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基于改进YOLOv8算法的复杂场景船舶目标检测
车晓辰，马淑华，郭泽旭，沙晓鹏
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摘   要： 为了提高复杂场景下船舶目标检测的精度和鲁棒性，基于 YOLOv8 算法进行模型改进 . 在骨干

层引入 CD3 模块并嵌入无参注意力 SimAM 模块；在颈部层引入注意力尺度序列融合 ASF（attention-based 

scale sequence fusion）模块；在头部层增加了检测头用于预测输出；采用剪枝降低模型计算量；最后使用蒸馏

进一步提升模型性能 . 实验在阿里天池官网提供的复杂场景船舶检测数据集上进行验证，结果表明，改进后

模型的 AP50 和 AP 相比于 YOLOv8 分别提升 4. 7% 和 2. 9%，召回率和精确率分别提升 3. 2% 和 4. 2%，而模型

参数量减少 56. 1%，计算量降低 30. 5%. 改进后的模型在减少参数量的同时，提升了总体性能 .
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Ship Target Detection in Complex Scenarios Based on 
Improved YOLOv8 Algorithm
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Abstract： To improve the accuracy and robustness of ship target detection in complex scenarios， 
modifications were implemented based on the YOLOv8 algorithm.  The CD3 module was 
introduced in the backbone layer with the parameter-free attention SimAM module embedded.  
The attention-based scale sequence fusion （ASF） module was incorporated in the neck layer， and 
an additional detection head was added to the head layer for prediction output.  Pruning was 
adopted to reduce the computations of the model， followed by distillation to further improve 
model performance.  The experiment was conducted on the complex scenario ship detection 
dataset from Alibaba Tianchi for verification.  The results demonstrate that compared with 
YOLOv8， the improved model achieves increases of 4. 7% in AP50 and 2. 9% in AP， 
respectively.  Recall and precision are improved by 3. 2% and 4. 2%， while model parameters and 
computations are reduced by 56. 1% and 30. 5%.  The optimized model thus improves overall 
performance while reducing parameters.
Key words： YOLOv8 algorithm； CD3； ASF-YOLO； SimAM； pruning and distillation

随着水路交通的发展，海上运输不断增加，

导致海上船舶种类和数量不断增多，某些水域变

得十分拥挤，船舶在运行过程中发生事故的概率

大大增加［1］.随着计算机视觉的发展，基于卷积神经

网络的算法在船舶检测领域得到广泛应用 .周旗开

等［2］提出一种基于改进 YOLOv5s的轻量级船舶目

标检测方法，构建了融合 ECA（efficient channel 

attention）模 块 与 BiFPN（bidirectional feature 

pyramid network）模块的目标检测模型 .Li 等［3］提

出了一种基于改进Faster-RCNN的船舶检测算法，

设计了一种连接结构实现特征放大和多尺度特征

跳跃，该结构提升了船舶检测精度但降低了检测速

度 .Jiang 等［4］提出了一种基于改进 YOLOv7-tiny

模型的轻量级目标检测方法，在主干网络中引入
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坐标注意力机制，将 ODConv（omni-dimensional 

dynamic convolution）添加到网络中；另外，在模

型中引入了 CARFE（content-aware reassembly of 

features）和 SIoU（smoothed-IoU）损 失 函 数 以 提

高网络对小目标的收敛速度和检测精度 .Zhao

等［5］提出了一种基于 E2YOLOX-VFL 的船舶目

标检测方法，在 YOLOX 骨干网络中加入 ECA 模

块 ，将 损 失 函 数 替 换 为 EFIoU（efficient force-
IoU），以增强模型对不同尺度物体信息的提取能

力，提高算法的回归性能 .Lyu 等［6］提出了一种基

于 YOLOv5s-lite-CBAM 模 型 的 检 测 系 统 ，将

YOLOv5s 中 的 C3 模 块 替 换 为 ShuffleNetV2 和

CBAM（convolutional block attention module）注意

力机制的组合模块，减轻了模型体量，提高了检测

精度 .Zhao 等［7］提出了一种基于 Swin-Transformer

的YOLO模型，在骨干网络中嵌入Swin-Transformer

网络架构和坐标注意力机制；其次，利用具有残差

结构的 PANet（path aggregation network）构建特

征金字塔，提高全局特征提取能力 .

YOLOv8［8］是一种以实时性能和优异准确率

著称的目标检测模型 . 然而，其在复杂海洋环境

中的船舶检测效果仍然有限 . 为解决这一挑战，

本文针对复杂场景下的船舶目标检测任务，提出

了改进的 YOLOv8 算法，主要贡献如下：

1） 由于船舶位置和拍摄角度不同，类别众多

且 形 状 复 杂 ，因 此 在 全 局 的 C2f（cross stage 

partial network bottleneck with 2 convolutions and 

a faster implementation）结构中增加了 DCNv3［9］.

该模块允许卷积核动态调整输入特征图的空间

采样位置，从而能够更好地捕捉目标物体在尺

度、角度及形变等方面的多样性 .

2） 为了捕获不同尺度的船舶信息，将颈部层

使用 ASF-YOLO［10］进行改进，这对于大小、形状

各异以及可能出现遮挡的密集船舶情况下的检

测尤为重要 . 多尺度融合对于各种尺寸的船舶具

有 优 秀 的 识 别 能 力 ，能 同 时 兼 顾 细 节 与 全 局

信息 .

3） 为了解决小型船舶及因远距离拍摄导致

的 小 目 标 识 别 困 难 问 题 ，在 主 干 网 络 中 引 入

SimAM［11］以增强特征提取的能力 .

4） 进一步减少了计算量，同时大幅降低了模

型参数量 . 本文使用剪枝算法使计算量降低至原

来的 1/2，但带来了性能的略微下降；因此结合知

识蒸馏技术，使模型性能进一步提升并超越剪枝

前 的 水 平 ，显 著 提 高 了 模 型 的 鲁 棒 性 和 检 测

精度 .

1　YOLOv8 算法简介

YOLOv8 是 Ultralytics 公 司 开 源 的 一 个

SOAT（state of the art）模型，它建立在先前成功版

本的基础上，进一步提升了算法的性能和灵活

性，设计了新的骨干网络，改进了新的 Ancher-
Free 结构检测头以及新的损失函数 .YOLOv8 算

法包含输入层、骨干层（Backbone）、颈部层（Neck）

和头部层（Head）4 个主要部分 . 骨干层用于提取

图像的特征信息，在使用卷积的同时还采用了独

有的模块 C2f 来提高网络的计算速度并降低了内

存消耗；颈部层进一步增强骨干层提取的特征信

息，采用PANet和FPN（feature pyramid network）结

构，既增强了多个尺度上的语义表达，又提升了多

个尺度上的定位能力 . 头部层使用的是 Decoupled 

Head，包含 3 个输出分支，每个输出分支又分为两

部分，分别进行目标分类和边界框回归 .

2　改进的 YOLOv8 算法

本文改进了 YOLOv8 算法的内部模块和结

构，引入了多尺度信息提取、特征融合和注意力

机制等技术，改进后的网络结构如图 1 所示 .

首先将拼接 P2 层和 ASF-YOLO 模块用于提

取多尺度特征，之后改进 C2f 模块和 SimAM 模块

以增强特征融合，从而优化模型在复杂海洋环境

中的船舶目标检测性能 . 改进后的模块增大了计

算量，因此采用剪枝操作对模型进行轻量化处

理，随后使用知识蒸馏技术在不改变模型参数和

计算量的前提下进一步提升模型性能 . 通过这些

改进，期望提高模型对数据集中各类船舶的识别

精确率，从而更好地满足实际应用中的船舶检测

需求 . 本文的研究目标是船舶识别，实现对不同

种类和大小的船舶进行边界框回归及二分类 . 由

于数据集中包含各种类型和尺寸的船舶，若将它

们统一归为一类会导致类别不平衡问题，进而影

响模型的性能和泛化能力 . 因此，在进行二分类

时，需采取相应策略以解决该问题 .

2. 1　CD3模块构建

本文构建的 CD3（C2f DCNv3）模块通过将

DCNv3 模块融入 C2f 模块实现 . 该设计将 C2f 模

块的主干替换为 DCNv3 模块 . 由于 DCNv3 对输

入和输出进行等量分组处理，且组间互不干扰，
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每组仅采用单一卷积核进行特征提取，该结构既

降低了参数量，又引入了可变形卷积操作 . 这种

操作允许网络根据目标对象的非均匀形状和空

间变形自适应调整卷积核采样位置，使模型能更

有效地捕捉目标细节特征，尤其在复杂场景下可

显著提升目标边界建模精度 .

可 变 形 卷 积 的 原 理［12］是 通 过 引 入 偏 移 量

（offset）来调整卷积核在输入特征图上的采样位

置 . 传统的卷积操作是固定的，每个卷积核在输

入特征图上的采样点位置是固定的，对特征图上

的每个位置 P0 操作如式（1）所示：

y (P0 ) = ∑
Pn Î R

ω (Pn ) × x ( )P0 + Pn . (1)

其中：ω ( )Pn 为第 n 个位置 Pn 的卷积核；R 是卷积

核的所有区域的集合；x（P0+Pn）为（P0+Pn）位置特

征图的值 .

可变形卷积允许卷积核在每个位置上进行

局部的微小偏移量 ∆Pn，以适应目标对象的非均

匀形状和空间变形，如式（2）所示：

y (P0 ) = ∑
Pn Î R

ω (Pn ) × x ( )P0 + Pn + ∆Pn . (2)

其中，{∆Pn|n = 1N}N = |R|，偏移量不会超过卷

积核尺寸 . 这种偏移量是通过学习得到的，可以

根据目标对象的特征来自适应地调整，从而更好

地捕捉目标对象的细节特征 .

为了弥补卷积与多头注意力之间的差距，在

传统卷积运算中融入长距离依赖，如式（3）所示：

y (P0 ) =∑
k = 1

K

 wkmk x (P0 + Pk + DPk). (3)

其中：K 表示采样点总数；wk 表示第 k 个采样点对

应的投影权重；mk 表示第 k 个采样点的调制尺度，

使用 Sigmoid 函数进行归一化 .

DCNv3 还在神经元之间共享了权值，将原始

卷积中的 wk 参照可分离卷积的思想分离成深度

和点两部分，深度部分由 mk 来调制，点的部分使

用共享投影权重 wk. 同时引入了多组机制，将聚

合空间分成 G 个组，每一组均配备专属的采样偏

移量DPgk 与调制尺度 mgk. 同一卷积层内各组提供

不 同 的 空 间 聚 合 方 式 ，增 加 了 多 样 性 . 使 用

Softmax 函数对沿着样本点的元素进行归一化，

使得调制标量之和限制为 1. 如式（4）所示：

y (P0 ) =∑
g = 1

G ∑
k = 1

K

 wg mgk xg( )P0 + Pk + DPgk  . (4)

其中，wg 表示第 g 个采样点对应的投影权重 . 将

DCNv3 融合到 C2f 中并应用于全局，有效解决了

标准卷积在网络中处理长距离依赖关系，显著提

升了数据集中小目标的检测性能 . 该模块继承了

卷积固有的归纳偏置属性，使得模型在有限训练

图1　改进的YOLOv8网络结构

Fig. 1　Improved YOLOv8 network architecture
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数据条件下能更高效地学习，降低对大规模数据

的依赖，同时缩短训练周期，并减少了资源消耗 .

2. 2　嵌入SimAM注意力机制

SimAM 是一种轻量级、无参数的注意力机

制 . 基于图像的局部自相似性，该机制通过计算

特征图中每个像素与其相邻像素之间的相似性

来生成注意力权重 .

信息丰富的神经元往往以独特的放电模式

区别于相邻神经元，并展现出空域抑制特性，即

在激活时抑制周围神经元活动 . 因此，对于具备

显著空域抑制效应的神经元应赋予较高重要性 .

SimAM 定义了能量函数来度量目标神经元

与相同通道内其他神经元之间的线性可分性 . 每

层输入的参数包括特征图的输入通道数 C，特征

图的宽度 w，高度 h，对于每个通道会产生 M=h×

w 个能量函数 . 通过采用二值标签并添加 L2 正则

项，最小能量的解析解如式（5）所示：

e*
t =

4 ( )σ̂ 2 + λ

( )t - μ̂
2
+ 2σ̂ 2 + 2λ

. (5)

其中：μ̂ =
1
M∑

i = 1

M

xi，σ̂ 2 =
1
M∑

i = 1

M

( )xi - μ̂
2
分别为每个

通道神经元的均值与方差；t 为该二维通道内空

间位置为（i，j）的目标神经元的值；λ为 L2 正则化

系数 . 每个神经元 t 与其“周围神经元”的关系主

要体现在与均值 μ̂的差异上，式（5）中的核心项

(t - μ̂) 2
直接度量了 t 偏离该通道所有神经元均值

μ̂的程度 .|t - μ̂| 越大，t 距离 μ̂越远，式（5）计算出的

能量值 e*
t 就越小，这表明目标神经元 t 与该通道

整体分布特性差异越显著，其重要性越高 . 这种

设计使得 SimAM 能够有效捕捉在激活值空间上

偏离常态的、具有区分性的信息 . 通过 1/e*
t 得到每

个神经元的重要性之后，对特征进行增强处理，

如式（6）所示：

X͂ = Sigmoid ( 1
E )X. (6)

其 中 ：E 为 所 有 通 道 内 每 个 神 经 元 e*
t 的 均 值 ；

Sigmoid ( × )是一个单调递增函数，值域为 0～1，

用于约束重要性 1/e*
t 的大小；表示哈达玛积；X

表示特征图的值 .

SimAM 作为一种轻量级、无参数的注意力机

制，通过利用图像的局部自相似性和空域抑制效

应，保持了模型的轻量性和高效性 . 基于以上优

点，本文在骨干网络的最后一层加入了 SimAM

模块，进一步强化了对信息丰富、模式独特区域

的 关 注 ，为 卷 积 神 经 网 络 带 来 了 显 著 的 性 能

提升 .

2. 3　改进的ASF-YOLO
ASF-YOLO 是一个基于 YOLO 的模型，专门

用于解决不同类型细胞的多尺度问题和小细胞检

测与分割难题 . 改进后的 ASF-YOLO 模块由尺度

序列特征融合模块 SSFF（scale sequence feature 

fusion module）和 三 重 特 征 编 码 器 TFE（triple 

feature encoder）两个主要模块组成，融合到颈部

层中 . 该模型将初始模块中的通道和位置注意力

机制替换为对应位置加和运算，并将原始的 3 个

检测头增加到 4 个检测头输出，如图 1 所示 .

SSFF 旨在通过创新的融合策略和结构，更高

效地融合深层特征图携带的高阶抽象信息与浅

层特征图蕴含的精细化细节 . 在这一过程中，尽

管图像经下采样后尺寸有所减小，但所保持的尺

度不变特征得以保留，确保了多尺度信息的有效

传递 . 如式（7）所示：

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

Fo( )wh =Go( )wh ´ f ( )wh 

Go( )wh =
1

2πσ 2
e
- ( )w2 + h2

2σ2 .
(7)

其中，f (wh)是输入宽为 w、高为 h 的图像数据，

通过二维高斯滤波器 Go(wh) 对图像平滑处理

后，得到新的二维图像数据 Fo(wh). 这些图像尽

管具有相同的像素分辨率，但其内在的尺度特性

各异 . 这样的差异使得各个特征图实质上构成了

一个尺度谱系，其中每个特征图对应着图像的不

同尺度表现 . 为了便于后续处理，将这些具有不

同内在尺度特征但分辨率一致的特征图，通过适

当的调整统一至相同分辨率，继而进行拼接操

作 . 将不同尺度信息的特征图沿水平方向堆叠，

运用三维卷积算法对这一堆叠结构进行深度学

习，旨在从中提取蕴含尺度序列信息的综合特征 .

TFE 模块设计的主要目的在于有效融合来

自不同尺度的特征图，提升对尺寸差异显著目标

的识别与定位精度，从而增强网络对小目标的检

测能力 .

图 2 展示了 TFE 的结构，其中 C 为通道数，S

为特征图的尺寸 . 以当前中尺寸特征图输入的通

道数和尺寸为基准，对于大尺寸特征图，将其通

道数缩减至 1C（即与中尺寸输入的通道数基数相

同），随后运用最大池化与平均池化相结合的混

合下采样策略进行处理，该策略在降低分辨率的

同时，仍保留高分辨率特征中的关键图像细节与

多样性特征 . 对于小尺寸特征图，同样采用卷积

模块对其通道数进行适应性调整（保持 1C 的通
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道数），之后使用最近邻插值方法进行上采样 . 最

后对大、中、小 3 个尺寸的特征图各进行一次卷积

操作，得到 3 幅具备不同尺度信息但尺寸和通道

数操作一致的特征图 . 最终在通道维度上进行拼

接，形成融合多尺度信息的综合性特征图 .

2. 4　剪  枝

神经网络剪枝技术旨在对网络架构进行精

简优化，识别并剔除那些对模型性能贡献有限却

占据大量计算资源的冗余元素 . 通过这一过程，

能够在保持或近似保持模型原有预测精度的同

时，显著降低其在计算、存储等方面的开销，从而

使复杂模型适应更广泛的硬件环境，提升实际部

署与运行的效率 .

通 过 采 用 LAMP （layer-wise adaptive 

magnitude-based pruning）［13］评分策略，基于逐层

自适应幅度的剪枝方法实现更为精细化与高效

的资源优化 . 幅度为权重绝对值的大小［14-15］. 在神

经网络架构中，相邻卷积层之间的连接均附带有

权重参数，该参数本质上量化了输入信号对最终

输出结果的影响程度 . 在实施剪枝操作时，对这

些权重值进行评分以决定每个连接结构是否保

留 . 当前广泛应用的一种评判标准是直接比较权

重绝对值的大小 . 依据这一标准，被标记为剪枝

目标的往往是那些权重绝对值较小的连接，因为

它们通常被视为对网络整体功能贡献甚微的冗

余成分［16-17］.LAMP 作为一种先进的全局剪枝方

法，克服了传统全局剪枝策略易引发的层崩溃问

题［18］. 其设计思路可概括如下：

将二维的权重张量展平为一维数组权重集合

W，设 u，v 为该一维数组的两个索引，w [ ]u 表示由

索引 u 所对应的权重项 . 依据假设条件，权重项的

数值大小与其索引位置呈有序关系，即当 u<v 时，

w [ ]u <w [ ]v . 在 此 前 提 下 ，LAMP 评 分 如 式（8）

所示：

score (u ; W ) = ( )w [ ]u
2

∑
v ≥ u

( )w [ ]v
2
. (8)

其中：( )w [ ]u
2
表示目标连接对应权重的平方；

∑
v ≥ u

( )w [ ]v
2
 表示该层在索引 u 之后的所有权重平

方 之 和 . 当 ( )w [ ]u
2
> ( )w [ v ]

2
时 ，score (u；W ) >

score (v；W )，该得分用于衡量目标权重 w（u）相

对于其他权重的重要性 . 权重项的数值越大，其

对应的 LAMP 评分值亦随之增大 . 评分较低的权

重项被视作相对不重要，适合作为剪枝对象 . 此

外，LAMP 评分机制确保每层至少包含一个评分

值为 1 的最优通道，从而有效规避层崩溃现象的

发生，实现了全局剪枝与局部剪枝优势的有机整

合 . 在设定期望的总体剪枝比例后，依据各连接

的 LAMP 分数优先剪除分数最低的连接 .

剪枝前后每层参数量对比如图 3 所示 . 剪枝

后每层的参数量覆盖于基础模型之上 .LAMP 算

法成功融合全局剪枝与局部剪枝的优势，通过动

态、精细的评分系统指导剪枝过程，在满足资源

约束条件的同时，确保模型保持优异的预测性能

与结构合理性 .

2. 5　蒸  馏

知识蒸馏是一种迁移学习算法，主要应用于

深度学习模型的压缩与优化 . 通过将大型、复杂

CBS 表示一个由卷积层（convolution）、批归一化层（batch normalization）和 SiLU 激活函数组成的序列模块 .

图2　TFE结构图

Fig. 2　TFE structure diagram
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且性能优异的教师模型的知识传递给小型、简洁

且计算效率更高的学生模型，使学生模型在保持

或接近教师模型预测能力的同时，具有更低的计

算成本、更小的模型体积和更快的推断速度 . 根

据迁移策略的不同，知识蒸馏可分为两大类：一

是基于输出概率分布的蒸馏（Logits 蒸馏法）；二

是基于中间层特征传递的蒸馏算法 . 本文同时采

用这两种方法进行蒸馏，结构如图 4 所示 .

在蒸馏过程中，学生模型一方面学习真实数

据的硬标签，另一方面学习教师模型的软概率分

布，从而获取教师模型对各类别置信度及其关系

的细致知识 . 通过最小化学生模型与教师模型输

出分布的 KL（Kullback-Leibler）散度，精准复制教

师模型的决策边界与类别区分能力 . 本文采用

BCKD［19］方法进行最终的训练学习，损失函数为

LBCKD = α*LCE( sy) + β*LKD( st ). (9)

其中：LCE( sy)为针对分类任务的交叉熵损失函

数，它衡量的是学生模型输出的预测对数概率分

布与真实标签之间的差距，在图 4 中的③处，s 和 y

分别代表学生模型的原始输出和真实框标签；

LKD( st )为基本知识蒸馏任务中的损失函数，在

图 4 中的②处，t 表示教师模型的原始输出；α，β为

损失函数的权重 .

基于中间层特征的蒸馏方法使学生模型能

够深入学习教师模型内部网络结构所蕴含的中

间层特征表达 . 该方法强制要求学生模型的部分

中间层产生与教师模型相应中间层输出尽可能

接近的网络响应 . 本实验的中间层均选自头部

层，采用 CWD（channel-wise distillation）［20］策略实

现特征知识迁移，如式（10）所示：

φ (ϕ ( yT ) ϕ ( yS ) ) = φ (ϕ ( yCT ) ϕ ( yCS ) )； (10)

ϕ ( yC ) =
exp ( )yCi

T

∑
i = 1

w × h

exp ( )yCi

T

. (11)

其中：yT 是教师模型的激活映射；yS 是学生模型的

激活映射；yC 为特征图上中心点的特征向量；yCT

和 yCS 分别代表教师模型和学生模型在特征图上

中心点的特征向量；ϕ (·)为使用 Softmax 归一化将

激活映射值转换成概率分布，如式（11）所示；T为

图3　剪枝通道对比

Fig. 3　Comparison of pruning channels

图4　知识蒸馏结构图

Fig. 4　Structural diagram of knowledge distillation
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超参数 .φ (·)用于衡量教师模型和学生模型在每

一个通道间的概率分布差异，采用 KL 散度这种

非对称方式进行衡量，如式（12）所示：

φ ( yT yS ) = T 2

C ∑
c=1

C

 ∑
i=1

w×h

 ϕ ( yTci) ×log
é

ë

ê
êê
ê
ê
êϕ ( )yTci

ϕ ( )ySci

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
.(12)

式中：C 表示通道（channel）；i 表示该通道中第 i 个

像素的位置 .T越大，每个通道关注的区域就会越

大 . 当 ϕ ( yTci)很大时，要增大 ϕ ( ySci)才能最小化

KL 散度 .

当同时采用 BCKD 和 CWD 两种蒸馏方法

时，学生模型不仅能掌握教师模型在高层决策逻

辑上的知识，还能学习其底层的特征提取机制，实

现从局部到全局、从细节到整体知识的全面迁移，

从而高效且精准地压缩和继承教师模型的知识 .

3　实验及结果分析

3. 1　数据集准备

本文基于阿里天池提供的复杂场景下的船

舶检测数据集进行实验 . 数据集的收集涵盖了各

种复杂的海上场景，包括船只密集的渔业区域，

交通繁忙的港口以及船舶与岸边交通工具混合

的场景 . 不仅包含船舶与海洋背景的交互，还囊

括了岸线建筑、浮标、渔网、波浪、光照条件及天

气等自然与人工干扰因素 . 船舶尺度具有显著变

化，从小型渔船到大型邮轮，目标尺寸及拍摄距

离差异悬殊；此外，部分图像中船舶密集分布，形

成复杂的遮挡关系 . 与传统的船舶数据集相比，

该数据集中存在大量船舶出现在图片的背景中，

而非作为图像的主体部分存在，这给识别增加了

巨大困难；同时考虑到实际中船舶并行行驶的情

况，数据集还增加了船舶部分被遮挡和完全被遮

挡的比例 . 此外，由于将不同种类的船视为同一

类别，而不同类型船舶间的像素差异较大，进一

步增加了检测难度 . 因此，本文数据集的复杂度

较高，与一般数据集相比，这种多样化的环境使

得识别任务困难许多 .

在实验阶段，遵循了严格的在线数据增强策

略以提高模型的泛化性能与适应性 . 具体手段包

括随机像素内容变换、随机翻转、随机裁剪、随机

填充等 . 这些操作能够在不增加额外数据收集

成本的前提下，模拟出更为多样化的视觉输入，

有效防止模型过拟合 . 特别地，采用了多尺度训

练策略，将图像尺寸调整为 320 像素×320 像素，

352 像素×352 像素，384 像素×384 像素，416 像素×

416 像素，448 像素×448 像素，480 像素×480 像素，

512 像素×512 像素，544 像素×544 像素和 576 像

素×576 像素，确保模型能够应对不同分辨率下的

船舶检测任务 .

在验证与推理阶段，所有图像统一调整为

480 像素×480 像素，作为算法输入的标准尺寸，以

保证评估的公平性和一致性 . 在对比实验中，对

于其他先进的船舶检测算法，其数据增强策略均

与本文所采用的方法保持一致，以确保不同方法

间性能比较的公正性 .

3. 2　评价指标

本文实验的数据集仅包含单一类别，因此采

用 AP50、AP、精确率 P、召回率 R、参数量及计算量

（FLOPs）作 为 模 型 评 估 指 标 ，AP50 是 指 交 并 比

（IoU）阈值为 0.5 时计算的平均精度，该阈值通常

被视为相对宽松的匹配标准，用于衡量模型在目

标检测中是否达到基本定位准确度 . 而 AP 值的

计算涵盖了 IoU 阈值从 0.50 到 0.95 的变化范围

（以 0.05 为间隔）的多个阈值下的平均精度 .AP 值

越高，说明模型在各种 IoU 阈值下的检测精度都

较高，具有更强的泛化能力 . 召回率指模型在真

实存在的正类样本中成功找出并正确分类的比

例 . 精确率指模型预测为正类且真实标签也是正

类的比例，它衡量了模型在所有被标记为正类的

预测结果中是正确结果的比例 . 此外，还对比了

计算量和模型参数量，以体现在实际部署中的可

行性 .

3. 3　消融实验

本文在复杂场景下的船舶检测数据集中以

YOLOv8 为基准模型进行消融实验，并在此基础

上依次添加 CD3 模块、改进的 ASF-YOLO 结构、

SimAM 注意力机制，随后依次进行剪枝和蒸馏处

理 . 改进后的最终模型在测试集上计算得到的

AP50 和 AP 值相比于基准模型 YOLOv8 分别提升

了 4.7% 和 2.9%，召 回 率 和 精 确 率 分 别 提 升 了

3.2% 和 4.2%，同时模型参数量减少了 56.1%，计

算量降低了 30.5%. 表 1 展示了各改进阶段在测试

集上的性能指标 .

模型 B 将基准模型 A 中的所有 C2f 模块均替

换为 CD3 模块，在减少参数量的同时降低了计算

量 . 深度可变形卷积通过将标准卷积分解为深度

卷积和逐点卷积两部分，允许卷积核在常规网格

采样基础上进行灵活偏移，从而更好地适应输入

特征图中的非刚性形变 . 相较于传统卷积操作，
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可变形卷积在保持对目标形状变化敏感性的同

时，通过动态调整滤波器的采样位置，减少了对

大量参数的依赖 . 该改进不仅显著降低了参数量

与计算量，而且在保持甚至提升模型检测性能的

基础上，增强了模型对复杂场景及非规则形状目

标的适应性 . 这一改进有效平衡了模型效率与精

度之间的关系 .

模型 C 在模型 B 的基础上，将颈部层替换为

ASF 结构，并额外增加了一个检测头 . 该改进增

加了计算量但减少了参数量，同时使其指标均得

到提升，其中召回率和 AP50 性能的提升尤为显

著 . 召回率作为衡量模型检测所有正类样本能力

的指标，其提升表明模型在复杂场景下能更有效

地识别和捕获目标对象，从而减少漏检现象 .ASF

结构通过其独特的注意力机制使模型能更精准

地聚焦于目标区域的关键特征，从而使预测边界

框更贴近真实标注值，即提高 IoU 值 . 新增的检测

头进一步增强了模型对不同尺度和不同姿态目

标的捕捉能力，特别是对小目标或遮挡严重的物

体，其检测效果得到显著改善 . 这些改进共同推

动了整体召回率的大幅提升 .

模型 D在模型 C基础上仅增加了一个 SimAM

模块 . 由于该注意力机制不含可训练参数，且计

算复杂度低，其计算开销与基准模型相比几乎保

持不变，各项性能指标均获得显著提升，其中 AP

和分类精确率的改善尤为突出 . 这表明，SimAM

能有效增强模型对目标位置信息的敏感性以及

类别特征的判别能力，使其在不同尺度、姿态和

遮挡条件下的目标检测任务中均能保持较高的

精度，从而全面提升模型的平均检测性能 .

模型E是在模型D基础上进行剪枝操作，计算

量减少至原来的 1/2，参数量变为剪枝前的 59.1%.

在 Fineturn时不更改任何训练策略，其他各项指标

仅小幅度下降，充分体现了本实验采用的剪枝方

法的有效性和稳健性，能够在大幅降低模型复杂

度的同时，最大限度地保留模型的核心学习能力

和预测精度 . 未来的研究可进一步探索优化 Fine-
tuning 策略或其他模型压缩技术，以期在保证性

能的前提下，实现模型 E 的进一步精简与优化 .

模型 F 是对模型 E 进行蒸馏得到的，教师模

型 仅 将 模 型 D 的 基 准 模 型 YOLOv8n 替 换 为

YOLOv8s，教 师 模 型 的 AP50 为 0.626 53，AP 为

0.375 23，召回率为 0.569 27，精确率为 0.666 26，

计算量达到 32.7 GFLOPs，参数量为 7.970 5×106，

而模型 F 在计算量仅需 5.7 GFLOPs 和参数量为

1.320 9×106 的情况下，取得了接近教师模型的性

能表现，其中精确率甚至超过教师模型 . 与模型 E

相比，模型 F 各项指标均获得显著提升 .

图 5 和图 6 分别展示了模型 A 与模型 F 的部

分检测效果，图片均来自本文所用数据集的测试

集 . 在轻微干扰情况下，模型 A 存在较明显的错

检问题（如图 5a 所示），而模型 F 较好地克服了这

一缺点（图 6a）. 在有遮挡情况下，无论是图 5b 所

示的非船舶轻微遮挡，还是图 5d 所示的同类型船

舶混淆干扰且遮挡面积较大的情况，模型 A 均未

识别出目标，而模型 F 表现出较优的性能 . 在远距

离、小目标情况下，模型 A 存在较明显的漏检问

题（如图 5c 所示）. 在背景复杂、干扰较多的情况

下（如图 5e、图 6e 所示），模型 F 能更好地检测出

船舶位置，而模型 A 错检较多 . 在远距离且船舶

密集排列的情况下（如图 5f、图 6f 所示），模型 A

存在明显漏检问题，而模型 F 能较好地检测出船

舶位置 .

综上，说明改进后的模型鲁棒性更强，检测

效果更佳，充分表明了改进方法的有效性 .

3. 4　与其他SOTA检测器对比实验

为了更严谨且全面地验证本文所提算法的

优越性，将该算法与目前最先进的若干目标检测

算法进行了详尽的对比分析 . 数据集采用阿里天

池复杂场景下的船舶检测数据集，训练和推理环

境 均 为 Ubuntu20.04 系 统 、NVIDIA GeForce 

表1　消融实验结果
Table 1　Results of ablation experiment 

模型

A

B

C

D

E

F

基准模型及其改进

YOLOv8

A+CD3

B+(ASF+检测头)

C+SimAM

D+剪枝

E+蒸馏

AP50

0. 575 14

0. 582 01

0. 603 01

0. 609 97

0. 604 83

0. 622 36

AP

0. 335 09

0. 337 91

0. 349 79

0. 362 16

0. 349 49

0. 363 86

精确率

0. 682 93

0. 661 61

0. 685 91

0. 720 73

0. 708 05

0. 725 06

召回率

0. 509 46

0. 517 03

0. 538 99

0. 523 11

0. 508 71

0. 541 26

计算量/GFLOPs

8. 2

7. 4

11. 4

11. 4

5. 7

5. 7

参数量×10-6

3. 011 1

2. 668 9

2. 234 9

2. 234 9

1. 320 9

1. 320 9
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RTX3060 GPU、CUDA 11.7、cuDNN 8.9.4、Python 3.8.18 和 PyTorch 1.13.1. 实验结果如表 2 所示 .

从对比实验中可以看出，本文改进的最终模

型 F 的 AP50，AP 和精确率均明显高于其他先进模

型，并且召回率也保持较高的水平，而计算量和

参数量明显低于其他模型 . 对于 AP50 这一指标，

YOLOv7-tiny 最接近本文模型，其召回率在对比

实验中最高，但计算量和参数量远高于本文模

型 . 对于 AP 和精确率这 2 个指标，表现较好的是

YOLOv6-n 和 gold_yolo-n，但这 2 个模型的召回

率表现较差，且计算量和参数量较大 . 而在计算

量和参数量这 2 个指标中，只有 YOLOv5-n 最接

近本文模型，但该模型其余各项指标均表现较

差，其中 AP50和召回率比本文模型分别低了 5.7%

和 6.2%. CCAT-YOLOv8n［21］ 和 YOLOv8n-Bi-
FPN-EMA［22］都是在船舶检测领域对 YOLOv8n

的改进算法，按照文中结构进行复现并在本文所

使用的环境中进行训练 . 综上，在复杂船舶目标

检测中，与表 2 中其他 SOTA 检测器相比，本文改

进的模型计算量和参数量最低（即模型体积最

小），对设备的负载最低；AP50 与 AP 指标最高，同

时精确率最高，减少了错检的发生 .

4　结  论

1） 本文在 YOLOv8 的基础上进行改进，在主

干网络中引入的 DCNv3 卷积能更好地适应复杂

海况（如波浪遮挡、姿态变化）以及不同船型（如

游艇、货轮、帆船等）带来的目标几何形变和局部

视角变化 .

2） 嵌入骨干层的 SimAM 无参数注意力机制

能自主学习并强化与船舶目标强相关的空间/通

道特征，有效抑制岸线/岛屿背景混淆等高噪声信

息的干扰 .

表2　与其他SOTA检测器对比实验结果
Table 2　Comparison of experimental results with other SOTA detectors 

模型

YOLOv5-n

YOLOv5-m

YOLOv6-n

YOLOv7-tiny

gold_yolo-n

ResNet50-FasterRCNN

SSD

CCAT-YOLOv8n

YOLOv8n-Bi-FPN-EMA

模型 F(本文模型)

AP50

0. 565

0. 592

0. 577

0. 605

0. 587

0. 548

0. 521

0. 581

0. 587

0. 622

AP

0. 324

0. 342

0. 337

0. 324

0. 335

0. 298

0. 281

0. 338

0. 336

0. 364

精确率

0. 663

0. 669

0. 708

0. 595

0. 699

0. 543

0. 643

0. 651

0. 687

0. 725

召回率

0. 504

0. 533

0. 481

0. 583

0. 518

0. 387

0. 558

0. 518

0. 528

0. 541

计算量/GFLOPs

7. 2

24. 0

11. 9

13. 2

12. 1

251. 4

122. 3

15. 9

7. 8

5. 7

参数量×10-6

2. 51

9. 12

4. 24

6. 01

5. 60

41. 35

48. 31

5. 72

2. 52

1. 32

图6　模型F的部分检测结果

Fig. 6　Partial detection results of model F
（a）—轻微干扰； （b）—非船舶轻微遮挡； （c）—远距离、小目标； （d）—同类型船舶混淆干扰且遮挡面积较大； 

（e）—背景复杂、干扰较多； （f）—远距离且船舶密集排列 .

图5　模型A的部分检测结果

Fig. 5　Partial detection results of model A
（a）—轻微干扰； （b）—非船舶轻微遮挡； （c）—远距离、小目标； （d）—同类型船舶混淆干扰且遮挡面积较大； 

（e）—背景复杂、干扰较多； （f）—远距离且船舶密集排列 .
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3） 颈部集成的 ASF 模块通过自适应的多尺

度特征融合与注意力加权机制，显著提升了模型

对部分遮挡船舶（如船身被其他船只遮挡）以及

远距离小尺度目标（如海上漂浮的小型救生艇或

渔船）的识别能力 .

4） 结合剪枝和蒸馏的优化策略，在压缩模型

规模和计算量的同时，确保模型在计算资源受限

的实时检测场景中仍能维持高性能的复杂背景

判别能力 .
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