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轻量化卷积神经网络在船舶分类中的应用

王文亮， 杨晓迪*， 张博雅， 马吉顺， 曾鹏， 韩鹏
中船 （浙江） 海洋科技有限公司，浙江  舟山  316000

摘要  为权衡船舶分类模型的分类精度和模型大小，提出一种改进 GhostNet-50 的轻量化卷积神经网络 AGNet对自制的

船舶数据集进行分类。首先，提出一种融合非对称卷积的 Ghost模块，用于提升 AGNet卷积过程的特征提取能力；然后，

结合瓶颈结构，设计一种非对称 Ghost 瓶颈模块，在维持模型表达能力的同时能进一步降低计算成本；最后，去除

GhostNet-50 中的一层 1×1 卷积，以降低整体模型的参数冗余。实验通过分类精度、参数量、计算量、推理速度等评价指

标对所提方法进行多角度对比。实验结果中，AGNet模型在 33 个类别的测试集中精度达到了 93. 87%，模型参数量仅为

0. 72×106，相比 GhostNet-50 压缩了 46. 67%，且精度提升了 2. 93 个百分点。实验结果表明：AGNet 在较低模型大小的

前提下能达到更优的分类效果，可较好应用到船舶分类任务中。

关键词  图像处理；船舶分类；轻量化；卷积神经网络；非对称卷积

中图分类号  TP391. 4   文献标志码  A DOI： 10.3788/LOP213033

Application of a Lightweight Convolutional Neural Network 
in Ship Classification

Wang Wenliang, Yang Xiaodi*, Zhang Boya, Ma Jishun, Zeng Peng, Han Peng
CSSC (Zhejiang) Ocean Technology Co., Ltd., Zhoushan 316000, Zhejiang, China

Abstract A lightweight convolutional neural network, AGNet-improved GhostNet-50, is proposed for ship classification 
using self-made ship datasets while ensuring a desirable classification accuracy with a small model size.  First, a Ghost 
module that integrates asymmetric convolution is proposed to improve the feature extraction capability of the AGNet 
convolution process.  Next, combined with the bottleneck structure, an asymmetric Ghost bottleneck module is designed, 
further reducing the computational cost while maintaining the expression ability of the model.  Finally, a 1×1 convolution 
layer in GhostNet-50 is removed to reduce the parameter redundancy of the overall model.  The proposed method was 
compared from multiple aspects using evaluation indexes such as classification accuracy, parameters, and computational 
and inference speeds.  Based on the experimental results, the accuracy of the AGNet model in the test set of 33 categories 
reaches 93. 87%, and the number of model parameters is only 0. 72×106.  Compared with GhostNet-50, the AGNet 
model is compressed in terms of size by 46. 67%, and the accuracy is improved by 2. 93 percentage points.  The 
experimental results show that AGNet can achieve better classification performance with a smaller model size and can be 
better applied to ship classification tasks.
Key words image processing; ship classification; lightweight; convolutional neural network; asymmetric convolution

1　引 言

随着深度学习在学术界大放异彩，尤其是在图像

识别［1］、图像分割［2］、目标检测［3］等领域，以计算机视觉

为基础的研究得到快速应用，如人脸识别［4-5］、光纤缺

陷检测［6］、高光谱遥感图像分类［7］、船舶检测［8-9］等。当

前，国内外局势复杂多变，在安防领域的研究逐渐成为

一个热点，尤其是对于港口、码头、海洋边境等区域中

过往船舶的监控和识别。

在船舶检测和识别领域［10-11］，有船舶分类、船舶图

像分割、船舶视频跟踪［12］等研究方向。有些学者致力

于研究深度学习方法对船舶分类的应用［13］，如：任永梅

等［14］为提高点云船舶图像的分类准确率，提出了一种

基于三维卷积神经网络（3DCNN）的点云船舶图像分

收稿日期：2021-11-23；修回日期：2021-12-20；录用日期：2022-01-17；网络首发日期：2022-01-27
基金项目：辽宁省教育厅科学技术研究项目（LJ2020JCL023）
通信作者：*1755018902@qq. com

https://dx.doi.org/10.3788/LOP213033
mailto:E-mail:1755018902@qq.com
mailto:E-mail:1755018902@qq.com


0610005-2

研究论文 第  60 卷  第  6 期/2023 年  3 月/激光与光电子学进展

类方法，所提方法达到了 96. 14% 的分类准确率，但在

现实场景中，大多数船舶数据以二维图像的形式存在，

而三维点云船舶图像数据需要通过一些设备来获取，

因此基于点云数据的船舶分类在应用方面存在一定的

局限性；陈兴伟等［15］通过自制的船舶数据集，将船舶分

为 5 个类别，分类精度超过了 90%，但收集的船舶图片

有限，且仅能覆盖 5 个船型的分类任务。综上所述，关

于船舶分类在实际应用方面的研究需要进一步深入。

在图像分类研究领域，为获取更好的分类精度，多

数情况下需要设计更宽、更深的卷积神经网络（CNN）

来 提 取 更 丰 富 的 特 征 ，如 ResNet、Inception［16-17］、

EfficientNet［18］等网络模型，在公开数据集 ImageNet 上
不断刷新更高的分类精度。但更宽、更深的网络导致

训练的模型具有较大的参数量和运算量，使得在实际

模型部署过程中需要占据较大内存空间，同时会损耗

较多电量而耗费较大成本。为均衡网络模型参数量和

模型分类精度，有些科研人员从特征提取的角度出发，

设计了一系列的轻量化特征提取模块，在 ImageNet、
CIFAR-10 数据集的分类上权衡分类模型的精度、存

储空间和运算成本，起到了良好效果。如 MobileNet
系列［19-20］通过设计一种深度可分离卷积特征提取模

块，相比传统卷积大幅降低了模型参数量和运算成本。

肖振久等［21］为解决传统 CNN 全连接层的参数冗余性，

在采用深度可分离卷积模块的基础上，提出一种利用

克罗内克积（Kronecker product， KP）分解全连接层权

重矩阵的方法，在维持分类模型精度的前提下达到了

良 好 的 压 缩 效 果 。 非 对 称 卷 积 网 络（Asymmetric 
convolutional network， ACNet）［22］在传统对称卷积的

基础上，设计了一种非对称卷积模块，在 ImageNet 分
类任务中仅增加较低的运算成本便得到了更好的分类

精度。GhostNet［23］在 MobileNetV3［24］的基础上，为解

决特征图的冗余性，采用一种廉价的线性运算方法在

更低的模型参数下，得到了更丰富的输出特征图，增强

了特征提取的能力。

本文根据现有学者在船舶分类上所做的贡献和存

在的一些问题，将重心放在军船分类的研究与应用方

面。首先，从维基百科、百度百科等各大网络搜索平台

上收集一系列的船舶图片并构建船舶数据集。然后提

出一种改进的轻量化非对称重影网络（Asymmetric 
ghost network， AGNet）作为训练框架，通过对自制的

船舶数据集进行训练和测试，最终得到 AGNet 分类模

型，该模型具有参数量低、分类精度高等特点，并能对

现实场景中的 59 类军船图像进行识别，具有一定的理

论和实际价值。

2　提出方法

首先，介绍轻量化 GhostNet 卷积模块的运算原

理，分析该模块在特征提取过程中的参数量和运算量；

然后，阐述 ACNet 中非对称卷积的特征提取过程，并

根据前两者的特点，提出一种结合非对称卷积的

Ghost 模块来提升分类模型的特征提取能力；最后，根

据船舶数据集的特点，设计一种轻量化的 CNN 架构

AGNet。
2. 1　GhostNet卷积模块

GhostNet 是一种基于 MobileNet 系列的改进轻量

化网络结构，该结构从特征图存在冗余性的问题出发，

从可视化的特征图中发现了一些相似且冗余的特征。

因此，提出一种轻量化的特征提取 Ghost 模块来得到

丰富的输出特征图，Ghost模块如图 1 所示。

图 1 中：Ghost模块对输入特征图进行了一次传统

卷积运算，该过程将原始的输入特征图 X ∈ RC× H×W转

化为 Y ′∈ RH ′×W ′×M，这里需满足M< C的条件，其思想

是保证 Y ′的通道数小于 X，以此进行降维操作，该过程

的计算量 R 1 和参数量 F 1 分别表示为

R 1 = C× K× K×M× H ′×W ′ ， （1）
F 1 = C× K× K×M 。 （2）

经过上述步骤后，再将 Y ′∈ RH ′×W ′×M 分别进行一

次恒等映射和M次线性操作。线性操作在图中分别

用 Φ 1、Φ 2、ΦM 表 示 。 其 中 ，M 次 线 性 操 作 将

Y ′∈ RH ′×W ′×M进行通道分离，在每一个通道上，这种线

性操作可以表示为卷积运算，每个线性操作的卷积核

大小用 d× d表示，最终使每个通道的输出通道数为

S- 1。 M 次 线 性 操 作 所 得 的 输 出 通 道 数 为

M (S- 1)，所需的计算量 R 2 和参数量 F 2 可表示为

R 2 = 1 × d× d× (S- 1)× H ′×W ′×M，（3）
F 2 = d× d× (S- 1)×M。 （4）

易知，一次恒等映射和M次线性操作将得到MS
个输出通道，且满足：

MS= N， （5）
式中：N为 Ghost 模块的输出特征图，由于 Ghost 模块

的输入、输出特征图和传统卷积结构相似，只需修改输

入通道 C和输出通道N的参数便可以通过即插即用的

方式将 Ghost 模块嵌入到其他 CNN 结构中。因此，作

者在设计 GhostNet 架构时，借鉴了 ResNet 中的瓶颈

模块结构，用设计的 Ghost 模块替换 ResNet 瓶颈模块
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图 1　Ghost模块

Fig.  1　Ghost module

中的传统卷积层，得到 GhostNet 瓶颈模块，GhostNet
瓶颈模块结构如图 2 所示。

图 2（a）中：GhostNet残差模块将 ResNet残差模块

中的传统 3×3 Conv 替换为 Ghost 模块，从而降低了

GhostNet 整体结构的参数量和运算量；在图 2（b）中：

GhostNet 瓶颈模块同样将 ResNet 瓶颈模块中的传统

卷积层替换为 Ghost 模块，同时将中间层原来的 3×3 
Conv 替换为步长为 2 的逐通道卷积，整个过程除进一

步降低参数量外，还可用于特征图的下采样。

2. 2　ACNet
ACNet 设计了一种非对称的特征提取模块。该

方法通过通道复用方式，在同一特征图下分别采用不

同类型的卷积核提取不同的信息，在增加较少训练参

数量的同时提取到更丰富的特征，ACNet 模块的特征

提取方式如图 3 所示。

图 3 中：ACNet 模块将关注点放在如何强化卷积

过程的特征提取，从而实现模型在性能上的提升。在

卷积特征提取中，通常采用 3×3 Conv 作为卷积的基

础组件，同样，ACNet 模块中也是针对 3×3 Conv 进行

的，该方法将现有网络中的每一个 3×3 Conv 替换成

了一个由 3×3 Conv、3×1 Conv 和 1×3 Conv 组成的

卷积模块，通过并行计算每一个卷积，最终将得到的输

出结果进行融合，经过激活函数 ReLU 后得到 ACNet
模块的输出。

2. 3　非对称卷积的 GhostNet模块

基于以上对 GhostNet 模块和 ACNet 非对称卷积

模块的分析，为提升 Ghost 模块的特征提取能力，提出

了一种非对称卷积的 Ghost模块，如图 4 所示。

图 4 中：非对称卷积的 Ghost模块同样对输入特征

图进行一次传统卷积运算用于通道降维，该过程的计

算量 R 1 和参数量 F 1 如式（1）、式（2）所示。非对称卷积

的 Ghost 模块采用非对称卷积运算的方式替换了之前

的线性卷积运算，即非对称卷积的 Ghost 模块用 Χ 1、

Χ 2、ΧM对 Ghost 模块中 Φ 1、Φ 2、ΦM进行了替换，相比于

式（3）、式（4），可计算出替换线性卷积部分的运算量

R 3 和参数量 F 3，表示为

R 3 = 1 × (1 × d+ d× d+ d× 1)× (S- 1)×
H ′×W ′×M ， （6）

F 3 = (1 × d+ d× d+ d× 1)× (S- 1)×M 。（7）
对比式（4）和式（7）可知，替换后的线性卷积层相

比替换之前的参数量之比 F c 为

F c = F 3 F 2 = ( d 2 + 2d ) d 2 = 1 + 2 d。 （8）
当 d=3 时，F c = 5/3，参数量增加了 1. 67 倍，同

理，替换线性卷积之后的计算量同样增加了 1. 67 倍。

为分析非对称 Ghost 模块中非对称卷积和传统卷积的

参数分布情况，通过式（2）和式（7），可得二者参数量之

比 F d 为

F d = F 3

F 1
=

( )1 × d+ d× d+ d× 1 × ( )S- 1 ×M
C× K× K×M

=

( )2d+ d 2 × ( )S- 1
C× K× K

。 （9）

当 d= 3，K= 1，S= 2 时，F d = 15/C，由于输出

通道数 C通常大于 15，可知 F d < 1，判断参数分布主要

集中在传统卷积层。随着卷积层数的增加，输出通道

数 C会越来越大，F d 会越来越小，采用非对称卷积增

加的一部分参数量所带来的影响将随着输出通道数 C
的增加而减弱。例如，当输入、输出通道数 C、N均为
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图 2　GhostNet 瓶颈模块。（a）步长为 1 的瓶颈模块；（b）步长为

2 的瓶颈模块

Fig. 2　Ghost bottleneck module.  (a) Bottleneck module with a 
step size of 1; (b) bottleneck module with a step size of 2
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Fig.  3　ACNet module

input

Conv

identify

output

H×W×C
H′×W′×M

H×W×N

X1

X2

XM

图 4　非对称 Ghost模块

Fig.  4　Asymmetric Ghost module



0610005-3

研究论文 第  60 卷  第  6 期/2023 年  3 月/激光与光电子学进展

中的传统卷积层，得到 GhostNet 瓶颈模块，GhostNet
瓶颈模块结构如图 2 所示。

图 2（a）中：GhostNet残差模块将 ResNet残差模块

中的传统 3×3 Conv 替换为 Ghost 模块，从而降低了

GhostNet 整体结构的参数量和运算量；在图 2（b）中：

GhostNet 瓶颈模块同样将 ResNet 瓶颈模块中的传统

卷积层替换为 Ghost 模块，同时将中间层原来的 3×3 
Conv 替换为步长为 2 的逐通道卷积，整个过程除进一

步降低参数量外，还可用于特征图的下采样。

2. 2　ACNet
ACNet 设计了一种非对称的特征提取模块。该

方法通过通道复用方式，在同一特征图下分别采用不

同类型的卷积核提取不同的信息，在增加较少训练参

数量的同时提取到更丰富的特征，ACNet 模块的特征

提取方式如图 3 所示。

图 3 中：ACNet 模块将关注点放在如何强化卷积

过程的特征提取，从而实现模型在性能上的提升。在

卷积特征提取中，通常采用 3×3 Conv 作为卷积的基

础组件，同样，ACNet 模块中也是针对 3×3 Conv 进行

的，该方法将现有网络中的每一个 3×3 Conv 替换成

了一个由 3×3 Conv、3×1 Conv 和 1×3 Conv 组成的

卷积模块，通过并行计算每一个卷积，最终将得到的输

出结果进行融合，经过激活函数 ReLU 后得到 ACNet
模块的输出。

2. 3　非对称卷积的 GhostNet模块

基于以上对 GhostNet 模块和 ACNet 非对称卷积

模块的分析，为提升 Ghost 模块的特征提取能力，提出

了一种非对称卷积的 Ghost模块，如图 4 所示。

图 4 中：非对称卷积的 Ghost模块同样对输入特征

图进行一次传统卷积运算用于通道降维，该过程的计

算量 R 1 和参数量 F 1 如式（1）、式（2）所示。非对称卷积

的 Ghost 模块采用非对称卷积运算的方式替换了之前

的线性卷积运算，即非对称卷积的 Ghost 模块用 Χ 1、

Χ 2、ΧM对 Ghost 模块中 Φ 1、Φ 2、ΦM进行了替换，相比于

式（3）、式（4），可计算出替换线性卷积部分的运算量

R 3 和参数量 F 3，表示为

R 3 = 1 × (1 × d+ d× d+ d× 1)× (S- 1)×
H ′×W ′×M ， （6）

F 3 = (1 × d+ d× d+ d× 1)× (S- 1)×M 。（7）
对比式（4）和式（7）可知，替换后的线性卷积层相

比替换之前的参数量之比 F c 为

F c = F 3 F 2 = ( d 2 + 2d ) d 2 = 1 + 2 d。 （8）
当 d=3 时，F c = 5/3，参数量增加了 1. 67 倍，同

理，替换线性卷积之后的计算量同样增加了 1. 67 倍。

为分析非对称 Ghost 模块中非对称卷积和传统卷积的

参数分布情况，通过式（2）和式（7），可得二者参数量之

比 F d 为

F d = F 3

F 1
=

( )1 × d+ d× d+ d× 1 × ( )S- 1 ×M
C× K× K×M

=

( )2d+ d 2 × ( )S- 1
C× K× K

。 （9）

当 d= 3，K= 1，S= 2 时，F d = 15/C，由于输出

通道数 C通常大于 15，可知 F d < 1，判断参数分布主要

集中在传统卷积层。随着卷积层数的增加，输出通道

数 C会越来越大，F d 会越来越小，采用非对称卷积增

加的一部分参数量所带来的影响将随着输出通道数 C
的增加而减弱。例如，当输入、输出通道数 C、N均为
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图 2　GhostNet 瓶颈模块。（a）步长为 1 的瓶颈模块；（b）步长为

2 的瓶颈模块

Fig. 2　Ghost bottleneck module.  (a) Bottleneck module with a 
step size of 1; (b) bottleneck module with a step size of 2

3×3 Conv

1×3 Conv

3×1 Conv

+ ReLU

图 3　ACNet模块
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80，第一阶段传统卷积的输出通道数M为 40，由式（2）
和式（4）计算可得，Ghost 模块的参数量为 3560 个，由

式（2）和式（7）计算可得，非对称 Ghost 模块的参数量

为 3800 个，参数增加量仅为 240 个。

构建非对称 Ghost 模块之后，借鉴了 GhostNet 中
的瓶颈模块结构，以非对称 Ghost 模块为基础，设计了

两种不同形式的非对称 Ghost瓶颈模块（AG-bneck）作

为构建整体网络的基础结构，设计的瓶颈模块如图 5
所示。

图 5（a）为步长为 1 的瓶颈模块，经过该模块后，输

出的特征图尺寸不变；图 5（b）为步长为 2 的瓶颈模块，

由于在中间层中将原来的 3×3 Conv 替换为步长为 2
的逐通道卷积，通过该模块后，输出特征图的尺寸减半。

2. 4　整体网络设计

为增强船舶数据集的特征提取能力并维持较低的

参数成本，主要对 GhostNet-50网络进行改进，改进后的

网络架构为 AGNet，AGNet的具体参数如表 1所示。

表 1 中：Input 列表示每一层操作的输入特征图，

Operator 列表示各种操作类型，其中，Conv 2d 为传统

卷积操作；Conv 2d 后的 3×3 和 1×1 为传统卷积对应

的卷积核尺寸；AG-bneck 为非对称 Ghost 瓶颈模块；

AvgPool 7×7 为步长为 7×7 的全局平均池化。Exp
表示 Ghost瓶颈模块内部的输出通道数，Out表示每一

层操作的最终输出通道数，SE 为 1 时表示该层操作将

使用 Fire 模块［25］。Stride 表示该层操作的步长，当步

长为 2 时，将进行特征图的下采样。相比 GhostNet-
50，AGNet 首先将原来的 Ghost 瓶颈模块替换为非对

称 Ghost 瓶颈模块用于增强分类模型的特征提取能

力。为维持较低的参数量，将 GhostNet-50 中的一层

1×1 Conv 去除，使得分类模型的整体参数量得到进

一 步 缩 减 。 此 外 ，由 于 GhostNet-50 主 要 用 于

ImageNet 公 开 数 据 集 的 分 类 任 务 ，分 类 类 别 数 为

1000，而本文的船舶数据集分别划分为 5 类、33 类、

59 类，因此将 FC 层的输出维度降低，并在表中用

classes 表示输出维度。通过以上网络架构的改进，最

终得到轻量化的网络架构 AGNet。

3　实验方案与结果

3. 1　环境配置及参数说明

实验在 Windows10 平台下采用 Pycharm 2020. 2. 2
作为训练船舶分类任务的开发平台，采用 Anaconda 
3. 5. 0来配置 Python 虚拟环境，版本为 Python 3. 8。采

用深度学习框架为 PyTorch 1. 5. 0，并安装 Cuda 10. 1
用于船舶分类训练和推理过程的加速。实验过程中，

还采用 Matplotlib 3. 1. 1 作为数据后处理的绘图工具。

此 外 ，硬 件 环 境 主 要 有 Core（TM）i5-10400FCPU@
2. 90 GHz、GeForce GTX2060Mobile显卡等。

为了便于对比，训练过程中采用的初始学习率

为 0. 005，并 设 置 权 值 衰 减 系 数 为 0. 0001，批 处 理

（Batch size）大小为 8，采用 Adam 优化器训练 200 个

迭代次数（epoch），并在 epoch 为 100 时将学习率减小

为原来的 1/10。
3. 2　数据集介绍

当前极少有关于军船图像相关的船舶数据集，为

实现相关分类任务，在各大网站平台上收集了多种国

BN ReLU
AG module

add

BN

BN ReLU
DWConv stride=2

BN

BN ReLUAG module

AG module

AG module

add

图 5　非对称 Ghost瓶颈模块。（a）步长为 1 的瓶颈模块；

（b）步长为 2 的瓶颈模块

Fig. 5　Asymmetric Ghost bottleneck module.  (a) Bottleneck 
module with a step size of 1; (b) bottleneck module with 

a step size of 2

表 1　AGNet的具体参数

Table 1　Detail parameters of AGNet

Input
2242×3
1122×8
1122×8
562×12
562×12
282×20
282×20
142×40
142×40
142×40
142×40
142×56
142×56
72×80
72×80
72×80
72×80
72×80

72×480
12×480

Operator
Conv 2d 3×3

AG-bneck
AG-bneck
AG-bneck
AG-bneck
AG-bneck
AG-bneck
AG-bneck
AG-bneck
AG-bneck
AG-bneck
AG-bneck
AG-bneck
AG-bneck
AG-bneck
AG-bneck
AG-bneck

Conv 2d 1×1
AvgPool 7×7

FC

Exp
‒
8

24
36
36
60

120
100
92
92

240
336
336
480
480
480
480

‒
‒
‒

Out
8
8

12
12
20
20
40
40
40
40
56
56
80
80
80
80
80

480
‒

classes

SE
‒
‒
‒
‒
1
1
‒
‒
‒
‒
1
1
1
‒
1
‒
1
‒
‒
‒

Stride
2
1
2
1
2
1
2
1
1
1
1
1
2
1
1
1
1
1
‒
‒



0610005-5

研究论文 第  60 卷  第  6 期/2023 年  3 月/激光与光电子学进展

外的军船图片。由于在实际收集过程中，有些船舶样

本难于收集，造成每个类别的样本数量有较大差异，为

克服样本数量的不均衡性，每个类别中筛选的船舶数

量相当。在筛选过程中，分 3 次筛选并标注数据样本，

除第一次外，每次均在前一次的基础上进行样本扩充。

每次筛选获得的样本信息如表 2 所示。

表 2 中：ID 表示筛选样本的次数；Class 表示每次

筛选船舶图片后的样本类别数；Train_set 和 Test_set
分别表示每次筛选船舶图片后划分的训练集样本数和

测试集样本数。

3. 3　评价指标

参照大多数图像分类的评价指标方法，除了将图

像分类精度作为核心参考指标外，还考虑分类模型的

运算量、参数量、推理速度等评价指标。

分类精度 P决定了分类模型的预测能力，精度越

高，则分类模型的预测能力越强。P的计算公式为

P= NTP

NTP + NFP
 ， （10）

式中：NTP 为分类模型将图片正确预测为对应标签的

个数；NFP 为分类模型将图片错误预测为对应标签的

个数。由于分类精度包含训练精度和测试精度，在图

像分类任务中，测试精度更能真实反映分类模型的预

测性能，因此在后续实验中主要分析的是测试精度，关

于测试精度的描述均表示分类精度，二者可等同。

模型运算量通常用 FLOPs 表示，指浮点运算数。

此外，还可以用乘加累积操作数（Multiply-accumulate 
operations， MACs）表示。二者均能表示神经网络的

运算复杂度，通常情况下，MACs 为 FLOPs 的两倍。

在后面的实验中，本文均选择 MACs 作为衡量模型复

杂度的参考指标。

模型参数量表示模型的参数数量，包括卷积层中

的参数、全连接层参数等。实验中的参数均采用 32 位

浮点型数据，可以根据参数数量来衡量模型所占用的

内存大小，即模型参数量越大占用的内存越大。

模型推理速度受多方面因素影响，综合反映了分

类模型的整体运算效率，本实验将帧率作为衡量分类

模型推理速度的快慢，单位为 frame/s，即每秒处理的

船舶图片数越多，分类模型推理速度越快。

3. 4　AGNet有效性验证

为验证 AGNet 分类模型的有效性，列出了 4 个用

于 对 比 的 网 络 结 构 ，分 别 为 AGNet、GhostNet-50、
AGNet-large 和 GhostNet-50-small，如图 6 所示。

图 6 中 ：GhostNet-50 为 原 始 的 网 络 结 构 ，

GhostNet-50-small 为去掉 GhostNet-50 中的一层 1×1 
Conv 组成的网络结构，AGNet 为改进后的网络结构，

AGNet-large 为在 AGNet 的基础上增加了一层 1×1
卷积组成的网络结构，G-bneck 表示 Ghost 瓶颈模块，

AG-bneck 表示非对称 Ghost 瓶颈模块，AvgPool 7×7
表示采用步长为 7×7 的全局平均池化。每一层模块

中后面的数字，均表示该模块的输出通道维度。

实验采用 33 个类别的船舶数据，分别对图 6 中的

4 个网络进行了训练和测试，表 3 列出了上述 4 个网络

分别在运算量、参数量、测试精度、模型推理速度方面

的对比情况，图 7、图 8 分别描述了二者在训练过程中

的测试集精度和测试集损失曲线对比情况。

由表 3 可知，GhostNet-small-50 去掉 1×1 Conv 之

后，模型运算量相比 GhostNet-50 略有降低，但参数量

相比 GhostNet-50 降低了 47. 41%，且模型精度相比

表 2　样本集信息

Table 2　Information table of sample set

ID
1
2
3

Class
5

33
59

Train_set
470

2938
4408

Test_set
104
636
986

3×3 Conv, 8

G-bneck, 8

G-bneck, 12

G-bneck, 12

GhostNet-50
image

G-bneck, 20

G-bneck, 20

G-bneck, 40

G-bneck, 40

G-bneck, 40

G-bneck, 40

G-bneck, 40

G-bneck, 56

G-bneck, 56

G-bneck, 80

G-bneck, 80

G-bneck, 80

G-bneck, 80

1×1 Conv, 1280

FC, 33

G-bneck, 80

1×1 Conv, 480

(a)

AvgPool, 7×7

3×3 Conv, 8

G-bneck, 8

G-bneck, 12

G-bneck, 12

GhostNet-50-small
image

G-bneck, 20

G-bneck, 20

G-bneck, 40

G-bneck, 40

G-bneck, 40

G-bneck, 40

G-bneck, 40

G-bneck, 56

G-bneck, 56

G-bneck, 80

G-bneck, 80

G-bneck, 80

G-bneck, 80

FC, 33

G-bneck, 80

1×1 Conv, 480

(b)

AvgPool, 7×7

3×3 Conv, 8

AG-bneck, 8

AG-bneck, 12

AG-bneck, 12

AGNet
image

AG-bneck, 20

AG-bneck, 20

AG-bneck, 40

AG-bneck, 40

AG-bneck, 40

AG-bneck, 40

AG-bneck, 40

AG-bneck, 56

AG-bneck, 56

AG-bneck, 80

AG-bneck, 80

AG-bneck, 80

AG-bneck, 80

FC, 33

AG-bneck, 80

1×1 Conv, 480

(c)

AvgPool, 7×7

3×3 Conv, 8

AG-bneck, 8

AG-bneck, 12

AG-bneck, 12

AGNet-large
image

AG-bneck, 20

AG-bneck, 20

AG-bneck, 40

AG-bneck, 40

AG-bneck, 40

AG-bneck, 40

AG-bneck, 40

AG-bneck, 56

AG-bneck, 56

AG-bneck, 80

AG-bneck, 80

AG-bneck, 80

AG-bneck, 80

1×1 Conv, 1280

FC, 33

AG-bneck, 80

1×1 Conv, 480

(d)

AvgPool, 7×7

图 6　各网络整体结构对比

Fig.  6　Comparison of the overall structure of each network
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GhostNet-50 提升了 1. 09 个百分点。通过对比图 7 中

GhostNet-small-50 和 GhostNet-50 的对比曲线，可以

看 出 在 训 练 初 始 阶 段 ，去 掉 1×1 Conv 之 后 的

GhostNet-small-50 具有更高的测试精度，图 8 反映出

GhostNet-small-50 随着训练次数的增加，收敛速度更

快 。 实 验 结 果 表 明 ，GhostNet-50 中 未 去 掉 的 1×1 
Conv 参数占比较大，存在一定的参数冗余，去掉 1×1 
Conv 之后，可以提升船舶分类模型的精度、推理性能，

以及模型训练过程的收敛速度。通过对比 AGNet 和
AGNet-large，同样可以得出一致的结论。

对比表 3 中 AGNet-large 和 GhostNet-50 的数据可

知，AGNet-large 参数量和运算量相比 GhostNet-50 分

别提升了 9. 01% 和 0. 74%，在推理速度上，AGNet-
large 平均每秒比 GhostNet-50 少处理 1. 82 张图片，但

AGNet-large 的 分 类 精 度 比 GhostNet-50 提 升 了

1. 56% 个百分点。实验结果表明，采用非对称 Ghost
模块可以提升 Ghost 模块的特征提取能力。较之采用

普通 Ghost 模块的网络（GhostNet-50-small，GhostNet-
50），采用非对称 Ghost 模块的网络（AGNet，AGNet-
large）在增加有限运算成本和较少参数成本的前提下，

进一步提升了船舶分类模型的精度。

对比表 3 中 AGNet 和 GhostNet-50 的数据可知，

AGNet相比 GhostNet-50 增加了 7. 66% 的运算量。但

模型参数量相比 GhostNet-50 降低了 46. 67%。且分

类精度相比 GhostNet-50 提升了 2. 93 个百分点。从模

型推理速度来看，AGNet 平均每秒比 GhostNet-50 多

处理 4. 15 张船舶图片，相比 GhostNet-50 仍然具有一

定的优势。由图 7 可知，AGNet 在训练初始阶段相比

GhostNet-50 分类精度更高，在图 8 中表现为损失值收

敛更快。以上实验结果表明，AGNet 在增加较少运算

量的情况下，相比 GhostNet-50 具有更低的模型参数

和更高的推理速度，且模型的分类精度更高，验证了

AGNet所提方法的有效性。

为分析 AGNet 在更多船舶样本类别上的表现，在

59 个船舶样本类别上分别对图 6 中的 4 个网络进行了

训练和测试，表 4 列出了上述 4 个网络分别在运算量、

参数量、测试精度、模型推理速度方面的对比情况。

表 4中，AGNet相比其他 3个网络具有更高的测试

精度，验证了 AGNet 在更多类别数据的分类上仍具有

一定的性能优势。对比表 4 和表 3 中的同一网络模型，

可以发现各网络的模型运算量几乎不变，模型参数量

仅有少量增加，模型推理速度仅有少量降低，表明了分

类类别数的增加不会对模型参数量、运算量、模型推理

速度造成较大影响。在分类精度的对比上，AGNet 和
GhostNet-50-small 在 59 个类别上的分类精度相比在

图 7　测试集精度对比曲线

Fig 7　Comparison curve of test set precision

表 3　各网络评价指标对比

Table 3　Comparison of each network evaluation indicators

Model
AGNet

AGNet-large
GhostNet-50

GhostNet-50-small

Multiply-accumulate operations /106

49. 35
49. 97
45. 84
45. 22

Parameters /106

0. 72
1. 36
1. 35
0. 71

Accuracy /%
93. 87
92. 50
90. 94
92. 03

Speed /（frame·s−1）

47. 76
41. 79
43. 61
50. 13

表 4　船舶样本类别下的各网络性能对比

Table 4　Comparison of each network performance

Model
AGNet

AGNet-large
GhostNet-50

GhostNet-50-small

Multiply-accumulate operations /106

49. 35
49. 97
45. 84
45. 22

Parameters /106

0. 73
1. 39
1. 38
0. 72

Accuracy /%
93. 55
90. 32
87. 60
92. 94

Speed /（frame·s−1）

46. 93
41. 24
42. 97
49. 64

图 8　测试集损失值对比曲线

Fig 8　Comparison curve of test set loss value

33个类别上的分类精度分别降低了 0. 32个百分点和提

升了 0. 91 个百分点，而 AGNet-large 和 GhostNet-50 在

59个类别上的分类精度相比在 33个类别上的分类精度

分别降低了 2. 18 个百分点和 3. 34 个百分点。实验结

果表明，在更多样本的分类任务中，各网络的分类性能

均有一定变化，但 AGNet 相比 GhostNet-50-small仍具

有更好的分类性能，论证了提出的非对称 Ghost瓶颈模

块相比 Ghost瓶颈模块具有更好的学习能力。同时，相

比未去掉 1×1 Conv 模块的 AGNet-large 和 GhostNet-
50，去 掉 1×1 Conv 模 块 的 AGNet 和 GhostNet-50-

small能使分类模型具有更强的鲁棒性。

综合表 3、图 7、图 8 及表 4 的实验结果及分析，

AGNet 采 用 一 种 非 对 称 的 Ghost 瓶 颈 模 块 替 换

GhostNet-50中的 Ghost瓶颈模块，同时去掉 GhostNet-
50 中的 1×1 Conv，相比 GhostNet-50 具有更低的参数

量，在船舶分类任务中具有更好的分类精度，并为船舶

分类模型的推理加速提供有力支撑。

3. 5　不同网络结构的对比验证

为进一步验证 AGNet 分类模型的有效性，采用当

前主流的分类网络来训练 33 类船舶数据集，并在分类

精度、模型参数量、模型计算量等 3 个方面作对比。实

验对比结果见表 5。

由表 5可知，AGNet相比轻量化模型 MobileNetv3-

small-100 和 RegNetx-002 具有更低的参数量以及运算

量 ，且 模 型 精 度 分 别 比 MobileNetv3-small-100 和

RegNetx-002 提升了 6. 06 个百分点和 4. 34 个百分点。

同时，相比高运算量的 ResNet18 和 DPN-68b，AGNet
的模型精度仍能提升 4. 03 个百分点和 2 个百分点。实

验结果表明，相比当前主流的网络架构，设计的 AGNet
军船分类模型具有更高的分类精度，且模型参数量和

运算量更低。

4　结 论

在船舶分类实际应用中，为平衡分类模型的精度

和存储空间，提出一种轻量级的 AGNet 船舶分类模

型，该模型主要对 GhostNet-50 进行改进。实验过程

中，用自制的船舶数据集对 AGNet 进行训练和测试，

并采用多种评价指标来综合验证 AGNet 在船舶分类

任务中的有效性。实验结果表明，与 GhostNet-50 相

比，训练的船舶分类模型 AGNet 具有更高的分类精度

和更低的模型参数。同时，相比当前主流的分类模型，

AGNet 在船舶分类任务中同样具有一定的优势，其模

型参数量和运算量更少、分类精度更高，进一步验证了

AGNet 能较好应用到船舶分类场景中。未来将继续

从实际应用出发，不断研究和改进船舶分类相关算法，

权衡相关评价指标，设计性能更优良的船舶分类模型。
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33个类别上的分类精度分别降低了 0. 32个百分点和提

升了 0. 91 个百分点，而 AGNet-large 和 GhostNet-50 在

59个类别上的分类精度相比在 33个类别上的分类精度

分别降低了 2. 18 个百分点和 3. 34 个百分点。实验结

果表明，在更多样本的分类任务中，各网络的分类性能

均有一定变化，但 AGNet 相比 GhostNet-50-small仍具

有更好的分类性能，论证了提出的非对称 Ghost瓶颈模

块相比 Ghost瓶颈模块具有更好的学习能力。同时，相

比未去掉 1×1 Conv 模块的 AGNet-large 和 GhostNet-
50，去 掉 1×1 Conv 模 块 的 AGNet 和 GhostNet-50-

small能使分类模型具有更强的鲁棒性。

综合表 3、图 7、图 8 及表 4 的实验结果及分析，

AGNet 采 用 一 种 非 对 称 的 Ghost 瓶 颈 模 块 替 换

GhostNet-50中的 Ghost瓶颈模块，同时去掉 GhostNet-
50 中的 1×1 Conv，相比 GhostNet-50 具有更低的参数

量，在船舶分类任务中具有更好的分类精度，并为船舶

分类模型的推理加速提供有力支撑。

3. 5　不同网络结构的对比验证

为进一步验证 AGNet 分类模型的有效性，采用当

前主流的分类网络来训练 33 类船舶数据集，并在分类

精度、模型参数量、模型计算量等 3 个方面作对比。实

验对比结果见表 5。

由表 5可知，AGNet相比轻量化模型 MobileNetv3-

small-100 和 RegNetx-002 具有更低的参数量以及运算

量 ，且 模 型 精 度 分 别 比 MobileNetv3-small-100 和

RegNetx-002 提升了 6. 06 个百分点和 4. 34 个百分点。

同时，相比高运算量的 ResNet18 和 DPN-68b，AGNet
的模型精度仍能提升 4. 03 个百分点和 2 个百分点。实

验结果表明，相比当前主流的网络架构，设计的 AGNet
军船分类模型具有更高的分类精度，且模型参数量和

运算量更低。

4　结 论

在船舶分类实际应用中，为平衡分类模型的精度

和存储空间，提出一种轻量级的 AGNet 船舶分类模

型，该模型主要对 GhostNet-50 进行改进。实验过程

中，用自制的船舶数据集对 AGNet 进行训练和测试，

并采用多种评价指标来综合验证 AGNet 在船舶分类

任务中的有效性。实验结果表明，与 GhostNet-50 相

比，训练的船舶分类模型 AGNet 具有更高的分类精度

和更低的模型参数。同时，相比当前主流的分类模型，

AGNet 在船舶分类任务中同样具有一定的优势，其模

型参数量和运算量更少、分类精度更高，进一步验证了

AGNet 能较好应用到船舶分类场景中。未来将继续

从实际应用出发，不断研究和改进船舶分类相关算法，

权衡相关评价指标，设计性能更优良的船舶分类模型。
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