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摘 要:为了解决现有的船舶检测算法参数量与计算量较大,以及尺度和视角变化导致检测结果波动的问题,提出一

种改进YOLOv8n的轻量化内河船舶检测算法YOLO-LISD。首先,设计融合细节增强卷积的高效特征共享检测头替

换原检测头,提升检测一致性;其次,引入slim-neck方法改进颈部网络,在保证检测性能前提下缩小模型体积;再次,
提出全局通道自适应幅度剪枝算法深度压缩模型,提升检测效率;最后,设计基于空间和通道相关性的特征知识蒸馏,
提高剪枝后模型的检测精度。实验结果表明,YOLO-LISD相比 YOLOv8n模型参数量与计算量分别减少68.4%与

56.8%,在SeaShips数据集上检测的准确率与 mAP50:95 分别提高1.1%和2.1%。实际应用中,在低算力设备上检测

速度达到55
 

fps,满足实时性要求。与其他算法对比展现明显优势,验证了该方法的优越性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

large
 

parameter
 

sizes
 

and
 

computational
 

demands
 

in
 

existing
 

ship
 

detection
 

algorithms,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

fluctuations
 

in
 

detection
 

results
 

caused
 

by
 

scale
 

and
 

perspective
 

variations,
 

we
 

propose
 

an
 

improved
 

lightweight
 

inland
 

ship
 

detection
 

algorithm,
 

YOLO-LISD,
 

based
 

on
 

YOLOv8n.
 

First,
 

an
 

efficient
 

feature-
sharing

 

detection
 

head,
 

incorporating
 

detail-enhanced
 

convolution,
 

is
 

introduced
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

detection
 

head,
 

improving
 

detection
 

consistency.
 

Second,
 

a
 

slim-neck
 

method
 

is
 

incorporated
 

to
 

optimize
 

the
 

neck
 

network,
 

reducing
 

the
 

model
 

size
 

while
 

maintaining
 

detection
 

performance.
 

Third,
 

a
 

global
 

channel-adaptive
 

magnitude-based
 

pruning
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

for
 

depth
 

compression,
 

enhancing
 

detection
 

efficiency.
 

Finally,
 

a
 

feature
 

knowledge
 

distillation
 

approach,
 

leveraging
 

spatial
 

and
 

channel
 

correlations,
 

is
 

designed
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

pruned
 

model.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

compared
 

to
 

YOLOv8n,
 

YOLO-LISD
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

computational
 

complexity
 

by
 

68.4%
 

and
 

56.8%,
 

respectively,
 

while
 

improving
 

detection
 

accuracy
 

and
 

mAP50:95
 

on
 

the
 

SeaShips
 

dataset
 

by
 

1.1%
 

and
 

2.1%,
 

respectively.
 

In
 

practical
 

applications,
 

the
 

detection
 

speed
 

of
 

low
 

computing
 

power
 

equipment
 

reaches
 

55
 

fps,
 

meeting
 

real-time
 

requirements.
 

Compared
 

to
 

other
 

algorithms,
 

it
 

demonstrates
 

significant
 

advantages,
 

validating
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0 引  言

  内河航运凭借其单位运输成本低、运载能力大等技术

优势,已成为现代物流体系中的重要运输方式。然而,随着

航运需求的指数级增长,船舶密度持续攀升导致航道事故

频发,同时部分船舶的非规范排放对流域生态环境造成显

著威胁。基于计算机视觉的内河船舶智能检测技术,对实

现航行安全监管、污染排放监控以及航运系统智能化转型

具有重要战略价值。
当前船舶检测研究主要基于卷积神经网络架构展开。

刘芬等[1]通过中位数优化K-means聚类算法改进YOLOv5
锚框生成机制,结合 MIoU损失函数优化边界框回归,有
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效缓解复杂海天背景下的误检漏检问题;罗芳等[2]提出

SAF-YOLOX算法,利用双向特征金字塔与多路并行检测

头增强多尺度目标检测能力,但引入额外分支导致计算量

增加;Yang等[3]提出了一种分裂双向特征金字塔网络的

特征融合模块,以减轻复杂背景对SAR船舶图像的干扰。
上述改进方案虽提升检测性能,但均以增加模型复杂度为

代价。
在船舶检测算法轻量化技术研究领域,谢友晨等[4]基

于YOLOv5s开发YOLO-WIT算法,通过复合距离损失函

数提升弱小目标定位精度,优化削减检测头使得模型参数

量减少31.6%。张炳焱等[5]采用 FasterNext模块替换

YOLOv5的C3模块,结合 NAM 注意力机制实现参数量

减少9.74%。张燊等[6]以 MobileNetV3重构YOLOv7主

干网络,引入 WiseIoU损失函数,在保证精度的同时降低

38.4%参数量。Zhao等[7]基于ShuffleNetv2与 Ghost卷

积优 化 YOLOv5,移 除 冗 余 检 测 头 后 模 型 尺 寸 减 小

70.3%。上述改进方案因基础网络架构的特征表达能力局

限,改进策略虽能实现部分性能指标优化,但在综合检测性

能方面仍与前沿模型存在显著差距。

YOLOv8凭借其卓越的检测精度与推理效率,自发布

后迅速成为目标检测领域的研究热点。研究者通过直接轻

量化设计与模型压缩等方法,推动模型轻量化研究取得显

著进展。王海群等[8]通过引入多尺度通道注意力 MCA机

制强化主干网络特征提取能力,结合检测头重参数化设计

与双向特征金字塔网络BiFPN优化颈部结构,在模型参数

量压缩32.6%的同时实现 mAP值2.5%的提升。朱圣博

等[9]提出的融合多尺度注意力机制的C2f-FE模块,通过动

态检测头实现多层级特征自适应融合,在参数减少42.3%
的情况下增强小目标检测灵敏度。杨志渊等[10]采用非对

称检测头与slim-FPN协同优化策略,设计快速卷积模块

FasterConv重构Bottleneck结构,实现33%参数量削减与

检测精度1.4%提升的同时,将推理速度提高8%,验证了

结构简化对实时性的正向作用。
尽管当前YOLOv8轻量化研究虽取得显著进展,系统

性分析仍揭示出三方面共性技术挑战:首先,多尺度特征交

互不足制约目标检测性能;其次,注意力机制的引入虽能提

升特征提取与表达能力,但导致推理延迟增加,形成特征增

强与计算效率间的矛盾;再者,针对特定场景设计的轻量化

方案严重削弱模型泛化能力。针对上述关键技术挑战,本
文 提 出 轻 量 化 算 法 YOLO-LISD(YOLO-lightweight

 

inland
 

ships
 

detector),聚焦内河船舶检测场景,目标构建

兼顾精度、效率与泛化性的轻量化框架。本研究工作包含

以下创新:

1)提出一种轻量化的高效特征共享检测头EFSDH,通
过构建参数共享的跨尺度交互通路,摒弃传统注意力机制,
而是结合细节增强卷积强化特征提取能力,实现多尺度特

征的语义一致性表达与计算效率的协同优化。

2)引入slim-neck方法,使用GSConv与 VoV-GSCSP
模块分别替换颈部网络中的标准卷积与c2f模块,减轻网

络的计算负担,并提高检测准确率。

3)提出一种基于GCAMBP分数的通道剪枝算法,全
局动态量化通道的重要性来精确移除冗余通道,在确保关

键语义信息完整性的前提下,构建高压缩比的轻量化模型

架构,进一步提升了推理速度。

4)提 出 一 种 基 于 空 间-通 道 间 相 关 性 损 失 函 数 的

SCCKD知识蒸馏方法,指导学生模型学习教师模型特征图

中空间信息和通道信息的完整性关系,提升剪枝后模型检

测性能。先剪枝后蒸馏的协同范式具有架构普适性,为其

他任务场景的模型轻量化提供通用解决方案。

1 YOLO-LISD算法设计

  轻量化设计是在保证模型检测精度的前提下,减少模

型参数的数量和计算资源的消耗。本文采用多种轻量化策

略优化模型,旨在提高检测性能并降低计算复杂度。轻量

化研究主要分为两个方向[11]:1)直接设计轻量化的网

络[12];2)对训练好的模型进行压缩。为了获得总体性能更

优的模型,本文基于YOLOv8n网络模型进行改进,融合上

述两种轻量 化 方 法,设 计 了 轻 量 级 内 河 船 舶 检 测 算 法

YOLO-LISD,其网络结构如图1所示。

1.1 直接轻量化网络设计

  1)
 

轻量化检测头EFSDH
YOLOv8n原始解耦检测头设计存在一些局限性。首

先,模型对不同尺度的特征采用单独的检测头处理,未能高

效共享多尺度特征信息。其次,解耦检测头使用独立的分

支处理分类和回归任务,增加了计算负荷。针对上述技术

局限,近期研究提出若干改进方案:杨文等[13]提出动态注

意力检测机制,通过嵌套式注意力模块实现多尺度特征的

自适应融合,但引入的结构复杂性导致模型复杂度提升。
胡玮等[14]设计多尺度融合检测头,采用跨层级特征重组路

径与轻量化卷积优化特征交互过程,然而多路径架构引发

额外计算冗余。赵露强等[15]在检测头前引入自适应特征

融合模块,通过动态权重分配平衡语义抽象与细节特征表

达,但模块堆叠造成参数与计算量倍增。
为了改进这些不足,本文设计了一种融合细节增强卷

积[16]
 

(detail-enhanced
 

convolution,
 

DEConv)的高效特征共

享 检 测 头 (efficient
 

feature
 

sharing
 

detection
 

head,
 

EFSDH),其结构如图2所示。其核心思想是将细节增强

卷积作为共享特征卷积,使不同检测头共用相同的卷积核

参数。这一设计灵感源于观察到在不同特征层次上检测到

的物体在比例尺度上具有一定的相似性,且细节增强卷积

有效地捕捉特征图中不同方向和尺度的细节信息。

EFSDH首先通过一个独立的1×1卷积完成通道对

齐,然后使用两次共享的3×3细节增强卷积实现不同尺度

特征图共享相同的权值。特征共享机制保持一致的特征提
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图1 YOLO-LISD网络结构

Fig.1 YOLO-LISD
 

network
 

architecture

图2 YOLOv8解耦检测头(左)与EFSDH模块(右)结构

Fig.2 YOLOv8
 

decoupled
 

detection
 

head
 

(left)
 

and
 

EFSDH
 

module
 

(right)
 

structure

取模式,不仅提升对不同大小和视角的船舶目标的鲁棒性

和检测精度,而且显著减少参数量。此外,为适配不同大小

目标,在回归任务中增加了Scale层动态调整特征图尺度,
进一步增强对各种尺寸目标的检测能力。与YOLOv8n检

测头相比,EFSDH 将参数量减少至原始解耦检测头的

51%,使模型更容易在计算资源受限的系统上应用。

DEConv作为EFSDH的核心模块,进一步提升了特征

表达能力。DEConv将中心差分卷积、水平差分卷积、垂直

差分卷积和方向增强卷积运算集成于一体,采用并行运算

捕获特征图中不同方向的细节信息,其结构图如图3所示。
由于不同特征层的分布统计特性存在显著差异,DEConv
中的归一化层若采用批归一化(batch

 

normalization,
 

BN),
可能因分布不一致引发归一化偏差,尤其在小批量训练或

图3 DEConv模块结构

Fig.3 DEConv
 

module
 

structure

推理阶段表现不稳定。为解决这一问题,DEConv采用组

归一化(group
 

normalization,
 

GN)替代BN。

·131·
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2)
 

颈部网络轻量化slim-neck
slim-neck[17]是一种轻量化目标检测模型颈部网络的

解决方案,最初提出时应用在自动驾驶领域。组可分离卷

积(grouped
 

and
 

shuffle
 

convolution,
 

GSConv)作为slim-
neck方法的核心模块,其通过结构优化实现高效卷积操

作,实现在提升了特征提取能力的同时,显著减少参数量与

计 算 量。本 文 使 用 GSConv 及 以 其 为 基 础 构 建 的

GSBottleneck和 VoV-GSCSP模块,分别替换颈部网络中

的Conv、Bottleneck和C2f模块。这3种模块协同作用,构
建 了 一 个 高 效 的 特 征 提 取 与 融 合 框 架。GSConv、

GSBottleneck和VoV-GSCSP如图4所示。

GSConv首先使用标准卷积对输入进行提取特征,然

后使用深度可分离卷积对标准卷积输出进行细粒度特征提

取,接着将这两种不同类型卷积的输出拼接,最终使用通道

混洗操作得到输出特征。由于深度可分离卷积在处理时无

需对每个输出通道执行大量跨通道卷积,相比标准卷积显

著减少了参数量和计算量,尤其在输入和输出通道都较多

的颈部网络中使用时,优势更为明显。在模型逐步将输入

图片的空间信息转移至通道时,通道混洗均匀地交换不同

通道上的局部特征信息,最大限度减少了空间维度压缩和

通道维度扩展导致的语义信息部分丢失。值得注意的是,

GSConv仅使用标准卷积完成一半输出通道数量的特征提

取,另一半由深度可分离卷积完成。这种设计保留了丰富

特征信息,计算成本也只需标准卷积的50%左右。

图4 GSConv、
 

GSBottleneck和VoV-GSCSP模块

Fig.4 GSConv,
 

GSBottleneck,
 

and
 

VoV-GSCSP
 

modules

  GSConv模块和残差连接策略结合得到GSBottleneck
模块,然后GSBottleneck融合跨阶段部分网络结构设计策

略得到VoV-GSCSP模块。VoV-GSCSP将输入特征分成

两条并行分支处理,并在后续阶段进行拼接,最终通过标

准卷积进一步优化特征表示。这种设计使模型在减少计

算资源需求的同时,增强了特征的流动性,能够保持出色

的特征提取与融合能力。

1.2 模型压缩

  1)
 

全局通道自适应幅度剪枝

模型剪枝旨在尽可能保持模型精度的条件下,通过减

少模型中不重要的部分降低计算复杂度和参数量,实现模

型轻量化。文献[18]提出一种层级自适应幅度剪枝算法,
通过计算每层单个权重平方值并归一化衡量重要性,然后

对分数全局排序,剪除低分的单个权重,实现非结构化剪

枝。由于其剪枝单位是单个权重,权重矩阵将变得稀疏,
对硬件的适配性变差。文献[19]使用的slim剪枝方法逐

层独立剪枝,没有充分考虑层之间的依赖关系,导致部分

关键层被过度剪枝,影响模型性能。
针对传统通道剪枝方法的硬件兼容性与全局相关性

建模的不足,本文通过建立通道重要性评估的全局视角,
提出一种全局通道自适应幅度剪枝算法(global

 

channel-
adaptive

 

magnitude-based
 

pruning,
 

GCAMBP),能够适配

当前硬件设备的加速机制,其流程如图5所示。

GCAMBP是一种由通道重要性分数指导的结构化剪

图5 模型剪枝流程图

Fig.5 Model
 

pruning
 

flow
 

chart

枝算法,其核心思想是通过动态归一化机制计算通道重要

性分数并参与全局排序,达到综合平衡不同层的剪枝力度,
并通过剪除全局排序中较低分数的通道实现模型压缩。

假设当前卷积层的权重矩阵为Wl ∈R
Cout×Cin×k×k ,其

中Cin 和Cout 分别表示输入通道数和输出通道数,k为卷积

核大小。GCAMBP首先计算每个通道的权重平方和:
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Sl,j =∑
Cin

c=1
∑

k

u=1
∑

k

v=1
|Wl[j,c,u,v]|2 (1)

式中:Sl,j 表示第l层第j个输出通道的权重平方和。为了更

准确地反映通道在层内的相对重要性,首先将通道权重平方

和升序排序,然后对每个通道k定义其GCAMPB分数:

score(k,Sl)=
Sl[k]

∑
j≥k

Sl[j]
(2)

式中:Sl 表示通道权重平方和张量,Sl[k]表示索引k对应

的通道权重平方和。假设权重平方和根据给定的索引按升

序排序,即当u≤v时,Sl[u]≤Sl[v]。动态归一化机制

的核心在于,当前通道的分母仅包含比其重要性更高或相

等的通道,使分数更加精确地刻画了通道的重要性排名。
完成所有层的层内通道重要性分数计算并汇总,剪除

全局分数中得分最低的通道,直至满足预设的剪枝率,并
同步调整网络后续层的输入通道。剪枝完成后,通过微调

恢复模型性能。

2)
 

空间-通道相关性知识蒸馏

知识蒸馏作为一种高效的模型压缩技术,其核心在于

将大型教师模型的知识传递给轻量的学生模型,使得学生

模型在结构较为简单时,依然能够达到较高水准的检测精

度。文献[20]提出保持特征间通道相关性的重要性,并将其

应用于特征知识蒸馏。然而仅考虑特征图在通道维度上的

相关性,这在需要空间感知的视觉任务中可能存在局限性。
本文在通道相关性特征知识蒸馏的基础上,提出一种

空间-通道相关性知识蒸馏方法(spatial-channel
 

correlation
 

knowledge
 

distillation,
 

SCCKD),通过通道与空间的双重

建模机制,使得学生模型学习到教师模型特征图中空间和

通道的完整信息。具体而言,该方法通过计算师生模型的

空间和通道间相关性矩阵,并利用这些矩阵提出空间损失

函数和通道损失函数。具体流程如图6所示。

在SCCKD知识蒸馏中,教师模型与学生模型的特征

图分别记为FT ∈RC×H×W 和FS∈RC'×H×W ,其中C 和C'分

别表示教师和学生模型的通道数,H 和W 为特征图的空

间维度。为了捕捉特征图的空间位置关系和通道间特征

协作关系,本文通过构建空间相关性矩阵、通道相关性矩

阵对特征图的多维关系进行建模。首先,沿通道维度展平

特征图FT 和FS ,得到空间相关性矩阵ST 和SS :

ST =fC(FT)·fC(FT)T (3)

SS =fC(FS)·fC(FS)T (4)
式中:fC(FT)将特征图展平为[H×W,C]的矩阵,ST 和

SS 分别描述了教师模型和学生模型特征图中空间位置之

间的关系。对ST 和SS 这两个矩阵进行归一化处理,使得

它们在空间维度上具有相同的尺度。为了让学生模型获

得相似的特征多样性,空间相关性损失LSC 通过最小化学

生和教师空间相关性矩阵的L2距离来实现:

LSC =
1

(H ×W)2
‖SS -ST‖2

2 (5)

同理,沿空间维度展平特征图,得到通道相关性矩阵

CT 和CS 。归一化处理后,通道间相关性损失LCC 通过最

小化学生和教师通道相关性矩阵的L2距离来实现:

LCC =
1
C2‖CS -CT‖2

2 (6)

本文提出的空间相关性损失和通道间相关性损失,以
提高学生模型对教师模型特征表达的全面学习能力。最

终的损失函数定义为:

LSCCKD =Ltrain +αLSC +βLCC (7)
式中:Ltrain 是正常训练的损失,LCC 是通道间相关性损失,

LSC 是空间相关性损失,α 和β 是权重因子。本文对颈部

网络输出的P3、P4和P5层特征应用SCCKD知识蒸馏,引
导学生模型学习教师模型的特征关系。

图6 SCCKD示意图

Fig.6 Schematic
 

diagram
 

of
 

SCCKD

2 实验与分析

2.1 实验环境

  为评估改进的轻量化YOLO模型对船舶检测任务的

检测效果,实验平台运行 Windows
 

10操作系统,处理器为

Intel
 

Core
 

i5-10400F
 

@2.9
 

GHz,搭 载 32
 

GB 内 存 和

Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

Ti显卡,显存容量为24
 

GB。使

用 Python
 

3.8 作 为 编 程 语 言,深 度 学 习 框 架 为
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Pytorch2.2.2+cu118。模型训练的关键参数如表1所示。

表1 超参数设置

Table
 

1 Hyper
 

parameter
 

setting
参数名称 数值

Learning
 

rate 0.01
Momentum 0.937
Weight

 

decay 0.000
 

5
Batch

 

size 32
Epoch 100

2.2 实验数据集

  本文采用了公开数据集SeaShips[21]来训练和评估目

标检 测 模 型,以 保 证 实 验 结 果 的 可 重 复 性 和 可 靠 性。

SeaShips数据集涵盖了多种场景和目标类型,在船舶目标

检测领域被广泛应用。所有图像由部署在海岸线的视频

监控系统摄像头采集而来,涵盖了各种成像条件的变化,
如船体部分、比例、光照、视角、背景和遮挡情况。SeaShips
数据集总共包含7

 

000张分辨率为1
 

920×1
 

080图片样

本,包含6种常见的船舶类型,如图7所示,分别是散货船、
集装箱船、渔船、杂货船、矿砂船和客船。

为了进一步提升模型的泛化能力,首先对数据集进行质

量筛选,剔除了一些标注不准确或图像质量较差的样本,从剩

余数据集中随机选择1
 

000张作为验证集,1
 

000张作为测试

集。然后在剩余的样本中,随机使用噪声添加、尺度变换、随
机擦除、随机亮度调整和水平翻转多种数据增强操作,将数据

集扩充至8
 

000张作为训练集,形成最终的10
 

000张完整数

据集。本文使用的数据增强方式如图8所示。

图7 常见船舶类型

Fig.7 The
 

common
 

types
 

of
 

ships

图8 数据增强

Fig.8 Data
 

enhancement

2.3 评价指标

  本文主要研究的是基于YOLOv8n算法进行改进实现

内河船舶检测算法的轻量化与精度提升,因此实验选取准

确率(precision,
 

P)、召回率(recall,
 

R)和平均均值精度
 

(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)这3项将作为性能评价指

标。在模型轻量化任务中,模型的参数量、计算量和模型
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体积也应当作为评价指标。考虑到模型部署到终端设备

上,采用模型推理每秒帧数(frames
 

per
 

second,
 

FPS)作为

模型实时性能评价指标。因此本实验评价指标共有7项,
分别是P、R、mAP50:95、参数量、计算量、模型体积和FPS。
其中P、R、mAP的计算公式分别为:

P =
TP

TP+FP
(8)

R =
TP

TP+FN
(9)

AP =∫
1

0
P(r)dr (10)

mAP =
∑

N

i=0
APi

N
(11)

式中:TP 表示正样本预测为正的例子;FP 表示负样本中

预测为正的例子;FN 表示正样本被错误预测为负的例子;

TN 表示负样本中预测为负的例子。N 表示检测种类数。
在计算FPS的过程中,输入图片大小为640×640,为保障

准确性并且发挥显卡并行计算能力,batch-size设置为32,
并且进行200次热身训练使其达到最佳状态,最后进行

1
 

000次测试取平均值。

2.4 消融实验

  为了验证本文提出的YOLO-LISD算法的有效性,本
文以YOLOv8n作为基线,在经数据增强后的SeaShips数

据集上设计多组消融实验,以评估各项改进对模型性能的

影响。消融实验结果如表2所示。

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiments

序号
YOLOv8n

 

+
EFSDH slim-neck GCAMBP SCCKD

P/%
mAP50:95
/%

参数量

/106
计算量

/G
FPS

1 × × × × 96.8 78.9 3.01 8.1 1
 

129.9
2 √ × × × 96.9 79.7 2.36 6.5 1

 

174.3
3 × √ × × 97.6 78.8 2.80 7.3 1

 

094.7
4 √ √ × × 97.7 79.7 2.22 5.8 1

 

135.1
5 √ √ √ × 97.0 79.5 0.95 3.5 1

 

377.7
6 √ √ √ √ 97.9 81.0 0.95 3.5 1

 

377.4

  消融实验结果表明,本文提出的方法在内河船舶目标

检测算法的轻量化和性能提升方面均发挥了显著作用。
实验1展示了未经任何改进的YOLOv8n实验数据,作为

后续改进措施实验结果的对照基准。实验2将原解耦检

测头替换为高效特征共享检测头,多尺度特征共享卷积核

参数,实现参数量与计算量同步降低,平均检测精度提升

0.8%。实验3采用轻量化的GSConv及其衍生模块优化

颈部网络,在进一步压缩计算成本的同时提升检测准确

率,虽平均检测精度下降0.1%但在容忍范围内。FPS相

比基线网络下降了35,这是由于深度可分离卷积导致内存

访问量的增加,从而影响模型的推理速度,未来将着重优

化这一问题。实验4表明EFSDH检测头的高效计算特性

有效对冲slim-neck的延迟效应,使FPS回升至1135.1,
验证 了 模 块 间 的 计 算 效 率 互 补 性。实 验5表 明 基 于

GCAMBP分数的全局通道自适应幅度剪枝策略通过剪除

贡献度较低的通道,实现参数量减少57.2%、计算量降低

39.7%,该策略虽然导致检测性能出现可控性衰减,但其

在模型压缩与精度保持间实现了有效权衡。实验6采用

了SCCKD特征蒸馏,通过最小化学生模型与教师模型

P3、P4和P5层输出之间的差异进行训练,从而学习到教

师模型的特征提取方式。通过模仿教师模型的行为,学生

模型能够在保持较少参数量的同时提升性能,有效弥补了

剪枝过程中表征能力的损失。最终获得的 YOLO-LISD
检测器较原始 YOLOv8n,参数量压缩68.4%(3.01

 

M→
0.95

 

M),计算量降低56.8%(8.1
 

GFlops→3.5
 

GFlops),
关键检测指标显著提升:检测准确率提升1.1%(96.8%→
97.9%),mAP50:95 提高2.1%(78.9%→81.0%)。本文的

改进方法在参数量压缩与计算密度降低的基础上,同步提

升检测性能,实现计算效率与检测精度平衡。

2.5 对比实验

  1)
 

不同模型对比实验

为了 更 好 地 验 证 YOLO-LISD 的 优 势,本 文 将

YOLOv4发布至今的 YOLO系列算法作为对比对象,在
经数据增强后的SeaShips数据集进行了实验对比。此外,
本文还与最先进的船舶检测模型进行了性能对比。

不同模型对比实验结果如表3所示,YOLO-LISD的

准确率、精度、参数量、计算复杂度和模型大小都优于其他

YOLO系列算法及当前先进模型,更满足内河船舶检测算

法在算力有限设备部署的实际需求。

2)
 

不同剪枝率性能对比

对直接轻量化设计后的模型按照不同比例进行剪枝,
实验结果如表4所示。由表4可知,随着剪枝率的逐步提

高,模型的参数量和计算量逐渐减少,但模型性能并非总

是下降。当在剪枝率为33.3%时,模型 mAP50∶95 值反而
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得到提升,这表明模型存在重复特征学习,导致参数和计

算资源浪费。当剪枝率为40%时,P和 mAP50∶95 值略有

下降但都在容忍范围之内,因此将该模型作为学生模型进

行后续的知识蒸馏操作。

表3 不同检测算法对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

different
 

detection
 

algorithms

模型
P
/%

mAP50:95
/%

参数量

/106
计算量

/G

模型体积

/MB
YOLOv4-tiny 91.8 69.2 5.89 16.2 22.5
YOLOv5s 95.7 77.4 7.03 15.8 13.7
YOLOv7-tiny 95.3 73.2 6.02 13.1 11.7
YOLOv8n 96.8 78.9 3.01 8.1 6.0
YOLOv9-t 96.9 78.8 2.80 11.7 6.3
YOLOv10n 94.3 76.8 2.70 8.2 5.5
YOLO11n 95.9 77.6 2.58 6.3 5.2
文献[22] 97.6 - 2.65 7.5 -
文献[23] 95.4 73.0 2.32 6.5 -
文献[24] - 76.8 8.8 23.5 -
文献[25] 97.4 75.7 3.69 7.4 -

YOLO-LISD(ours) 97.9 81.0 0.95 3.5 2.4

表4 不同剪枝率性能对比

Table
 

4 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

pruning
 

rates

剪枝率

/%
P
/%

mAP50:95
/%

参数量

/106
计算量

/G
FPS

base 97.7 79.7 2.22 5.8 1
 

135.1
33.3 97.7 80.3 1.11 4.3 1

 

248.3
40 97.0 79.5 0.95 3.5 1

 

377.7
50 96.8 77.1 0.89 3.0 1

 

423.1
66.6 96.4 75.1 0.86 2.7 1

 

582.8

  3)
 

不同蒸馏损失权重性能对比

将剪枝后的模型作为学生模型,YOLOv8m作为教师

模型,使用SCCKD方法对颈部网络P3、P4和P5输出层使

用SCCKD方法进行知识蒸馏。该方法采用α和β两个超

参数来平衡空间相关性损失和通道间相关性损失,实验结

果如表5和表6所示。

表5 不同α值对SCCKD效果的影响

Table
 

5 Effects
 

of
 

different
 

α
 

values
 

on
 

SCCKD
 

performance

α P/% R/% mAP50/% mAP50:95/%
0 97.0 94.0 98.1 79.5
0.5 96.8 95.8 98.7 80.3
1.0 97.9 94.3 98.8 80.3
2.0 97.7 93.9 98.6 80.0
4.0 98.1 94.0 98.8 80.6
5.0 96.4 96.4 98.7 80.5

表6 不同β值对SCCKD效果的影响

Table
 

6 Effects
 

of
 

different
 

β
 

values
 

on
 

SCCKD
 

performance

β P/% R/% mAP50/% mAP50:95/%
0 97.0 94.0 98.1 79.5
0.25 97.3 94.9 98.5 80.6
1.0 97.4 95.4 98.8 80.6
1.5 98.1 95.0 98.8 80.4
2.0 96.7 94.8 98.3 80.2
3.0 96.5 95.4 98.5 80.4

  实验结果表明,SCCKD在合理选择超参数α和β时,能
够有效提升模型的性能,尤其在mAP50和mAP50-95指标上

表现优异。然而,P或R指标可能会因超参数变化而出现波

动,这是由于空间相关性损失和通道相关性损失的权重变化

可能对特定样本的特征学习产生较大影响,从而影响了指标

的局部波动。当α=4.0,β=1.0时,定量结果最好。
当α=4.0,β=1.0时,使用SCCKD对学生模型进行

知识蒸馏,P、R、mAP50 和 mAP50:95 分别提高了0.9%、

1.7%、0.9%和1.5%。实验结果如表7所示。

表7 SCCKD对模型性能的影响

Table
 

7 Effect
 

of
 

SCCKD
 

on
 

model
 

performance
模型 P/% R/% mAP50/% mAP50:95/% 参数量/106 计算量/G 模型体积/MB

教师模型 98.4 97.8 99.1 85.5 25.84 78.7 49.6
学生模型 97.0 94.0 98.1 79.5 0.95 3.5 2.4
YOLO-LISD 97.9 95.7 99.0 81.0 0.95 3.5 2.4

2.6 系统应用设计与分析

  本文基于PyQt5设计并实现了一套内河船舶检测系

统,如图9所示。系统支持模型权重加载、模型推理、结果

可视化操作,并在检测结果统计面板实时显示目标种类、
位置和置信度信息。

为验证在算力受限环境中的使用性,在无GPU加速

的测 试 平 台(Intel
 

Core
 

i5-12400F@2.5
 

GHz)上 导 入

YOLO-LISD模型,并对本地存储的内河船舶视频进行测

试。其中测试视频共600帧,分辨率为1
 

920×1
 

080,选择

视频推理的平均帧率FPS作为检测实时性能评估指标。
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实验 结 果 显 示,YOLO-LISD 推 理 时 延 降 低 至

18.1
 

ms,达 到 55.1
 

fps 的 处 理 速 度,较 基 准 模 型

YOLOv8n的42.3
 

fps提升30%。实验数据表明,YOLO-
LISD满足算力受限环境中实时检测需求。

图9 YOLO-LISD内河船舶检测系统

Fig.9 YOLO-LISD
 

inland
 

ship
 

detection
 

system

为检验YOLO-LISD在现实环境中的检测效果,对铜

陵长江大桥下游、芜湖滨江公园处江面行驶的船舶进行

实地检测。当相机跟随船舶转动使其位于视野中央,船
  

舶在不同角度下的形状和大小有所差异,此时YOLOv8n
会出现检测框偏移、误检情况,并且置信度波动较大;而
YOLO-LISD能够保持稳定的检测效果,该场景的可视

化实验结果如图10(a)所示。当固定相机不动,船舶在

进入或离开视野的过程中,YOLOv8n会发生误检或漏

检现象,且检测结果不稳定;而 YOLO-LISD依然能够

准确识别目标,并保持稳定的置信度,该场景的可视化

实验结果如图10(b)所示。YOLO-LISD的优越性得益

于改进的检测头设计,实现多尺度特征高效共享和一致

性处理。

YOLO-LISD 在 其 他 多 个 方 面 表 现 仍 优 于

YOLOv8n,检测结果如图11所示。首先,只有部分船体进

入视角时,YOLO-LISD能够更准确地检测出目标。其次,
集装箱船与散货船在某些角度下具有相似特征,YOLO-
LISD凭 借 其 高 效 的 特 征 提 取 能 力 避 免 误 检。再 次,

YOLO-LISD正确识别到距离较远的对岸船舶,表现出模

型在小目标检测中性能依旧稳定。最后,在大多数场景

中,YOLO-LISD识别到物体的置信度均高于YOLOv8n,
检测结果更加可靠。YOLO-LISD相较于YOLOv8n是改

进有效的,不仅实现了模型的轻量化,而且在提升检测精

度和鲁棒性方面表现出显著优势。

图10 YOLOv8n与YOLO-LISD动态检测效果对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

dynamic
 

detection
 

effect
 

between
 

YOLOv8n
 

and
 

YOLO-LISD
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图11 部分检测效果对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

some
 

detection
 

results

3 结  论

  本文基于YOLOv8n做了一系列改进,提出了一种针

对内河船舶检测的轻量化模型YOLO-LISD,改善了检测

过程中因视角、距离变化导致的结果波动问题,同时实现

了轻量化,满足在低算力设备上实时检测需求。具体来

说,首先设计融合细节增强卷积的特征共享检测头替代原

有检测头,显著降低了模型的参数数量与计算成本,并且

提高模型动态检测的一致性。其次引入slim-neck方法对

颈部网络进行轻量化设计,在轻量化网络的同时提升检测

准确率。然后设计基于GCAMBP分数的通道剪枝技术进

一步压缩模型冗余,提高模型检测效率。最后设计空间-通
道相关性知识蒸馏算法,对剪枝后的模型进行优化,提升

检测精度。实验结果表明,YOLO-LISD相比基线模型参

数数量与计算量分别降低了68.4%与56.8%,同时P与

mAP50:95 分别提高了1.1%与2.1%,达到 了97.9%与

81.0%。该模型在降低计算成本的同时实现了更好的检

测性能。未来将致力于在嵌入式系统中部署该模型,并优

化其在低功耗设备上的性能和应用效果,进一步拓展其在

更多领域的应用。
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