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面向嵌入式平台的轻量级光学遥感图像舰船检测
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摘要  针对现有基于深度学习的轻量级目标检测算法对复杂遥感场景图像中舰船目标检测精度低、检测速度慢的问题，

提出了一种面向嵌入式平台的轻量级光学遥感图像舰船实时检测算法（STYOLO）。首先，针对主干网络内存访问成本

较高的问题，利用高效网络架构 ShuffleNet v2 作为主干网络对图像进行特征提取，降低内存访问成本，提高网络并行度；

其次，利用 Slim-neck 特征融合结构作为特征增强网络，以融合较低层级特征图中的细节信息，增强对小目标的特征响应，

在多尺度信息融合区域施加坐标注意力机制，强化目标关注以提高较难样本检测以及抗背景干扰能力；最后，提出一种

跨域迁移和域内迁移相结合的学习策略，减少源域与目标域的差异性，提升迁移学习效果。实验结果表明：基于光学遥

感图像舰船检测公开数据集 HRSC2016，与同类型快速检测算法 YOLOv5s相比，所提算法的检测精度提高了 2. 7 个百分

点，参数量减少了 61. 77%，在嵌入式平台 Jetson Nano 上检测速度达到 102. 8 frame/s，能够有效实现对光学遥感图像中

舰船目标的实时、准确检测。
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1　引         言
舰船目标检测在国防安全、港口动态监视、海运交

通管理等军用和民用领域均发挥着重要作用［1］。当

前，随着航天遥感技术的快速发展，高分辨率光学遥感

图像数量呈指数级增长，为研究舰船目标检测技术奠

定数据基础的同时，也要求检测系统必须具备实时准

确的特点以匹配遥感图像数量的增长速度［2］。

传统目标检测方法主要通过建立数学模型［3］或利

用目标显著性来完成［4］。但这类算法大多依赖专家先

验知识，具备一定的局限性，无法应对背景的复杂多变

以及目标的多模态、多差异性。近年来，伴随着深度学

习技术的快速发展，基于卷积神经网络（CNN）的目标

检测方法因其学习能力强、检测精度高而被广泛应

用［5］。当前，主流的深度学习目标检测模型主要分为

双阶段网络［6-9］和单阶段网络［10-14］两类。通常情况下，

双阶段网络检测精度较高，但计算量大、消耗时间长，

在嵌入式设备上部署较为困难。

单阶段网络 YOLO 系列检测算法因其简洁的网

络结构，且同时兼顾检测精度和检测速度而受到广泛

关注与应用，但由于嵌入式设备较差的计算能力和有

限的内存资源，导致单阶段检测模型很难直接应用于

嵌入式设备上对目标进行实时检测，因此，在面向嵌入

式的目标检测任务中，文献［15］通过将检测图片平均

分割成多个单元格并采用深度可分离卷积实现小型目

标检测；文献［16］通过精简网络与改进多尺度预测来

实现遥感目标检测；文献［17］提出改进主干网络及锚

框机制实现实时苹果检测；文献［18］将主干网络与

GhostNet 进行融合以捕获和细化特征实现快速舰船

检测；文献［19］提出了 MobileNet v2 结合深度可分离

卷积实现轻量级水下目标检测；文献［20］通过精简网

络并加入空间和通道维度注意力机制实现小型舰船检

测；文献［21］结合 MobileNet 和聚类思想实现实时目

标检测等。上述研究在检测速度上有所提升，但检测

精度较低，无法有效应对复杂遥感场景图像中舰船目

标的实时、准确检测问题：1） 主干网络内存访问成本

较高、并行度低、实时性差；2） 使用深度可分离卷积的

特征增强网络对有云层遮挡、尺度差异大且密集分布

等较难检测的舰船增强能力弱；3） 网络学习过程中由

于源域与目标域相似性差，检测效果不佳。

基于以上分析，在算力资源有限的嵌入式平台上，

为了保证检测精度的同时提高光学遥感图像中舰船的

检测效率，提出了一种面向嵌入式平台的轻量级目标

检测算法 ShuffleNet Tiny-YOLO（简称 STYOLO）。
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该算法以 YOLOv5s 为基础框架，首先，利用高效网络

架构 ShuffleNet v2 搭建主干网络降低内存访问成本，

提高网络并行度；其次，利用 Slim-neck 结构作为特征

增强网络克服深度可分离卷积带来的输入通道信息在

计算过程中被分离的缺点，并使网络中每一个特征层

都能兼顾深层特征的语义信息和浅层特征的细节信

息，增强对小目标的特征响应，在多尺度融合区域施加

坐标注意力机制，强化目标关注以提高较难样本检测

以及抗背景干扰能力；最后，在训练阶段提出了一种跨

域迁移和域内迁移相结合的学习训练策略，减少源域

与目标域的差异性，提升迁移学习效果，进一步提高网

络检测精度。

2　STYOLO 目标检测算法

STYOLO 光学遥感图像舰船检测模型，如图 1 所

示。主要包括 4部分：输入端、主干网络、特征增强网络、

输出端。输入端保留 YOLOv5s 的一系列图像预处理

操作来加快推理速度提升网络检测能力；主干网络进行

特征提取；特征增强网络对主干网络所提取的特征进行

增强；输出端利用增强后的特征层获取预测结果。

2. 1　主干网络

深度可分离卷积［22］（DSC）可有效降低网络参数

量和运算浮点数（FLOPs），进而实现轻量化。但在进

行 DSC 操作时，输入图像的通道信息在计算过程中是

分离的，相对于标准卷积（SC）而言，DSC 虽然速度上

有很大提升，但精度上却有所下降。在实际应用中速

度 和 精 度 同 样 重 要 ，针 对 DSC 的 这 一 缺 陷 ，

MobileNet［23-24］采用 1×1 密集卷积融合分离的通道信

息，但 1×1 的密集卷积会占用大量计算资源，对计算

能力较差的嵌入式设备不够友好；ShuffleNet v1［25］使

用大量组卷积没有考虑内存访问成本。为了解决以上

问题，文献［26］提出了高效网络设计指导原则，并设计

了 ShuffleNet v2，其 有 效 结 合 了 MobileNet 与

ShuffleNet v1 的优点，添加了 Channel Split 操作巧妙

地实现了速度与精度的良好平衡。ShuffleNet 结构图

如图 2 所示。

高效网络设计指导原则：1） 相等的通道宽度可有

效降低内存访问成本；2） 合理应用组卷积避免增加内

存访问成本；3） 降低网络碎片化提高并行度；4） 减少

元素级操作。

如 图 2（c）所 示 ，ShuffleNet v2 引 入 了 Channel 
Split，在每个单元的开始处，输入特征通道被分为 2 个

图 1　STYOLO 结构图

Fig.  1　Structure diagram of STYOLO

分支，满足第 3条指导原则，一个分支为恒等变换，另一

个分支由 3 个卷积组成，且具有相同的输入和输出，满

足了第 1 条指导原则；2 个卷积不再是分组的满足第 2
条指导原则；卷积后 2 个分支拼接在一起，通道数保持

不变满足了第 1条指导原则；使用“通道洗牌”操作来实

现 2 个分支的信息通信，洗牌后，下一个单元开始，在

ShuffleNet v2 中“Add”操作不再存在，ReLU 激活函数

和沿深度卷积的元素级操作仅存在于一个分支，此外，3

个 连 续 的 逐 元 素 操 作“Concat”“Channel Shuffle”
“Channel Split”被合并为单个逐元素操作，满足第 4 条

指导原则。如图 2（d）所示，空间下采样单元稍作修改，

删除了通道拆分操作，使输出通道的数量加倍。图 2
（c）、图 2（d）构建块的堆叠构成了 ShuffleNet v2。

根 据 以 上 分 析 并 结 合 实 际 应 用 ，选 用

ShuffleNet v2 搭建主干网络，如图 3 所示，图中的①、

②、③为主干网络提取到的特征层。

2. 2　特征增强网络

针对光学遥感图像中密集分布的中、小型舰船、有

云层遮挡的舰船、尺度差异大且密集分布的舰船难以

准确检测问题，在特征增强网络的设计上既要考虑到

计算速度也要兼顾精度。DSC 操作在网络轻量化设

计上作用显著，但在一定程度上会对精度造成负面影

图 2　ShuffleNet结构图。（a）（b） ShuffleNet v1 构建块；（c）（d） ShuffleNet v2 构建块

Fig.  2　Structure diagrams of ShuffleNet.  (a)(b) ShuffleNet v1 building block; (c)(d) ShuffleNet v2 building block

图 3　主干网络

Fig.  3　Backbone network
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响。为了使 DSC 在节省计算资源的情况下，精度逼近

SC，文献［27］提出了 GSConv 模块克服了 DSC 的固有

缺点，并设计了 Slim-neck 特征融合网络，来确保检测

器更高的计算成本效益。

由图 4 可知，使用 shuffle 将 SC 生成的特征信息

逐一渗透到 DSC 生成的特征信息中，这种方法使得

经过 DSC 得到的通道信息拥有来自 SC 的全部信息，

使输出信息更加完备，同时也降低了计算成本。图 5
为 YOLOv5s 的第 10 层也就是 YOLOv5s 的 Neck 起

始端分别应用 SC、DSC、GSConv 运算得到的光学遥

感图像舰船特征图。由图 5 可知，由 GSConv 运算生

成 的 特 征 图 更 加 接 近 SC 运 算 生 成 的 特 征 图 ，将

GSConv 模块应用到本文任务中可以有效提高舰船

的检测精度。

输入图像经过网络逐层卷积下采样处理，造成小

型舰船特征大量丢失甚至被忽略，考虑到嵌入式平台

有限的计算资源，使用一次性聚合方法设计跨级部分

网络模块（VoV-GSCSP），保持了特征增强能力，又降

低了计算消耗，将 SC 操作替换为 GSConv 操作进一步

减少网络参数量。GSConv 操作结合 VoV-GSCSP 对

主干网络提取到的特征层进行增强，使每一个特征层

都能同时兼顾深层特征的语义信息和浅层特征的细节

信息，提高对小目标的特征响应，特征增强网络如图 6
所示。

在深度神经网络中应用注意力机制可以使网络性

能得到很大的提升，但有些注意力机制应用在模型较

小的移动网络中时性能会明显落后于大型网络，这是

由于注意力机制嵌入到轻量型的网络会带来巨大的计

算开销，如 self-attention。轻量化网络模型中常用的注

意 力 机 制 主 要 有 Squeeze-and-excitation（SE）［28］、

Bottleneck attention module（BAM）［29］、Convolutional 

block attention module（CBAM）［30］。SE 忽略了目标的

位置信息，只考虑到了网络内部的通道信息；BAM、

CBAM 通过在通道上进行全局池化操作来引入位置

信息，但这种方法无法获取目标的全局位置信息。因

此，文献［31］提出了一种适用于轻量型网络的坐标注

意力机制（CA），CA 通过嵌入位置信息到通道注意力

使网络获取大范围的区域信息，同时避免引入过大的

计算开销。

光学遥感图像中的舰船有些呈密集分布或较大舰

船旁边分布较小舰船，造成模型检测精度下降，施加坐

标注意力机制对任务中较难识别的舰船目标分配较高

权重，增加对其的关注度，分配低权重抑制自然背景，

提高对密集分布的较小舰船、较大舰船旁边分布的较

小舰船等较难检测目标的识别精度。坐标注意力机制

如图 7 所示，为了避免全局池化操作导致的位置信息

丢失，CA 将注意力分别放在宽度和高度两个维度上，

便于有效利用输入特征图的空间坐标信息。CA 包含

图 4　GSConv 模块结构图

Fig.  4　GSConv module structure diagram

图 5　YOLOv5s第 10 层特征图。（a） SC 运算生成的特征图；（b） DSC 运算生成的特征图；（c） GSConv 运算生成的特征图

Fig.  5　 Characteristic diagrams of 10th layer of YOLOv5s.  (a) Characteristic diagram generated by SC operation; (b) characteristic 
diagram generated by DSC operation; (c) characteristic diagram generated by GSConv operation

信息嵌入和注意力生成两部分。在信息嵌入阶段对输

入的特征图的所有通道分别沿垂直坐标方向、水平坐

标方向进行全局平均池化操作获得 c×h×1、c×w×1
的特征图，然后进行特征汇聚输入到注意力生成阶段；

在注意力生成阶段首先将输入的特征图拼接为 c×1×
（h+w）的特征图，通过收缩率 r将特征图从 c维压缩

至 c/r维，其次将特征图沿空间维分解为 c/r×1×w的

水平注意力张量和 c/r×1×h的垂直注意力张量，然

后将其分别扩张为 c×1×w、c×1×h，最后与输入特

征图相乘。

如图 8 所示，将坐标注意力机制引入到 Slim-neck
结构中位置 2 处，使注意力机制充分获取不同尺度的

特征信息，增强网络对较难检测目标的识别能力，网络

中在位置 1 及位置 3 处施加的 CA 模块仅用于对比实

验，不作为最终网络结构的一部分。

2. 3　跨域迁移学习与域内迁移学习相结合的训练

策略

利用大量的数据训练可以提升网络模型的检测精

度，针对光学遥感图像舰船数据集缺乏的问题，通常采

用数据增强方式扩充数据集，并结合跨域迁移的方式

进行知识迁移。由于源域与目标域相似性低，若仅采

用跨域迁移学习方法进行知识的学习，网络很难快速

收敛且检测精度也不佳。因此，针对本文检测任务提

出了一种跨域迁移学习结合域内迁移学习的训练策

略［32］，在通用数据集与光学遥感图像舰船数据集之间

添加仅含有舰船特征的数据集作为过渡域，并采用缩

放、翻转等方式进行数据扩充，丰富数据集中不同方

向、不同尺度下的舰船特征，减少与目标域的差异，促

进迁移学习的学习效果，提升模型的检测精度。

跨域迁移与域内迁移相结合的训练策略分为 2
步：1） 进行跨域迁移学习，使用通用大型数据集训练

得到的参数对主干网络进行初始化，并利用仅含有舰

船特征的数据集对模型进行微调，充分学习光学遥感

图 6　特征增强网络

Fig.  6　Feature enhancement network

图 7　坐标注意力机制

Fig.  7　Coordinate attention mechanism
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信息嵌入和注意力生成两部分。在信息嵌入阶段对输
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图像中的舰船特征；2） 进行域内迁移学习，利用光学

遥感图像舰船数据集在步骤 1）训练好的模型上进行

微调，学习到复杂环境影响的舰船特征。

3　网络训练与检测试验

3. 1　数据集

试验所采用的数据集分为 2种。数据集 1使用公开

数据集 HRSC2016［33］，该数据集是光学遥感图像中舰船

目标检测唯一公开数据集，其中所有图像均来自

Google Earth的 6个著名的港口，分辨率在 2 m 到 0. 4 m
之间，像素尺寸在 300 pixel×300 pixel 到 1500 pixel×
900 pixel 之间，多为 1000 pixel×600 pixel，总共包含

2976 张舰船目标；数据集 2 使用自建数据集，由于

HRSC2016 数据集中仅包含 6 个港口，场景缺乏多样

性，因此，从互联网、Google Earth上共搜集 1100张图像

作为样本，其中轻度云层遮挡样本、目标与背景较难区

分样本、目标尺度差异较大样本、较小目标样本、密集分

布样本分别各占数据集的 20%，使用 LabelImg 图像标

注工具对数据集进行标注，并以 8∶1∶1的比例划分为训

练集、测试集、验证集，如表 1所示。
表 1　自建数据集数量

Table 1　Number of self-built dataset
Dataset

Training set
Test set

Validation set

Image
880
110
110

Ship
2392

345
250

数据集的格式均为 VOC 格式，应用 k-means 算法

对 HRSC2016 数据集中真实目标框的尺寸进行聚类，

如图 9 所示，最终得到 9 个聚类中心，分别为（9，14）、

（13，35）、（27，19）、（61，30）、（33，63）、（26，153）、（112，
67）、（64，146）、（128，169），并将聚类的结果设置为网

络的先验框。

为了提高第二阶段域内迁移学习的效果，解决源

域 与 目 标 域 的 特 征 分 布 差 异 导 致 的 负 迁 移 ，对

HRSC2016 数据集进行增强以提高源域与目标域的相

似性，数据增强过程如图 10 所示：1） 将数据集上所有

真实目标从原始图像中裁剪下来；2） 将裁剪下来的图

像进行随机缩放、翻转；3） 随机选 4 张图像拼接成原始

图像大小。

拼接过程中不局限于一张图像上的目标，且图像与

图像间不相接，好处为不需要对图像边缘作特殊处理。

3. 2　损失函数

模型的损失函数主要由 3 类损失函数组成：边框

损失、类间损失、目标损失。由于本研究任务只有一类

目标，因此，去除类间损失只保留边框损失和目标损

失。YOLOv5s 采用更全面的检测框与真实框之间的

图 8　施加坐标注意力机制的 Slim-neck 结构图

Fig.  8　Slim-neck structure diagram with coordinate attention mechanism

图 9　HRSC2016 数据集聚类结果

Fig.  9　Clustering result of HRSC2016 dataset

交并比（Generalized intersection over union， GIOU）作

为边框损失函数，可以解决检测框与真实框之间的交

并比（Intersection over union loss， IOU）无法解决的梯

度失效问题，但当 2 个目标边界框高度和宽度一致时

GIOU 损 失 函 数 就 会 退 化 为 IOU 损 失 函 数 ，并 且

GIOU 损失函数还存在着收敛速度慢、回归不精确的

问题。光学遥感图像中较小舰船居多且多呈密集状态

分布，GIOU 损失函数虽然计算较为简单，但缺乏回归

定位损失函数应有的长宽比这一重要参数，应用在本

任务时，很容易出现密集分布目标漏检的问题，故针对

本文舰船目标分布特点，借鉴 YOLOv4 的损失函数方

法，采用更完善的检测框与真实框之间的交并比

（Complete intersection over union， CIOU）损失函数为

本文网络的损失函数。GIOU 损失函数、CIOU 损失函

数的计算过程如下：

f IoU = || A ∩ B
|| A ∪ B
， （1）

L IoU = 1 - f IoU， （2）

fGIoU = f IoU -
|| AC -( A ∪ B )

|| AC
， （3）

LGIoU = 1 - fGIoU， （4）

fCIoU = f IoU - ( )ρ2 ( b，bgt )
c2 + av ， （5）

v= 4
π2 ( )arctan w

gt

hgt - arctan w
h

2

， （6）

a= v
( 1 - f IoU )+ v

， （7）

LCIoU = 1 - fCIoU， （8）
式中：A为真实框；B为预测框；AC 为最小闭包区域的

面积；ρ为预测目标框中心点 B与真实目标框中心点A
之间的欧氏距离；b、bgt分别为预测目标框与真实目标

框的中心点；c为能够同时包含预测目标框与真实目标

框的最小闭包区域对角线距离；w gt 为真实目标框的

长；hgt 为真实目标框的宽；w为预测目标框的长；h为
预测目标框的宽；a为权重函数；v用来度量长宽比的

相似性；L IoU 为 IoU 损失函数；LGIoU 为 GIoU 损失函数；

LCIoU 为 CIoU 损失函数。

非极大值抑制（NMS）常被用来处理一个目标产

生多个候选框的问题，YOLOv5s 使用的是加权 NMS
的方法，可以解决传统 NMS 每次迭代后选出的最大

得分框未必是准确的问题，但加权 NMS 属于顺序处

理模式，运算效率较低，并且对一些密集分布的目标容

易漏检，而光学遥感图像中的舰船中密集分布的小舰

船居多。综合考虑了真实目标框、预测目标框、先验框

之 间 的 距 离 、重 叠 情 况 、尺 度 的 交 并 比（Distance 
intersection over union， DIoU）损失函数使目标框回归

更稳定，因此，为了进一步提升网络的检测精度采用

DIOU-NMS。

3. 3　实验平台

实验平台分为 2 种：模型训练平台为台式计算机，

Ubuntu 18. 04 系统，配置为 Intel（R） Xeon（R） CPU 
E5-2630 v3 @2. 40 GHz，内 存 为 64 GB，GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 2080Ti/PCIe/SSE2，显 存 为

1T，Python 版本为 3. 6，CUDA 版本为 11. 1，CUDNN
版本为 8. 0. 5，在 PyTorch 深度学习框架上进行模型训

练。模型优化后的推理过程在 Jetson Nano 嵌入式平

台 上 进 行 ，中 央 处 理 器（CPU）为 Qual-Core ARM 
Cortex-A57 64-bit@1. 42 GHz，图形处理器（GPU）为

128-core Maxwell，内存为 4 GB 64-bit LPDDR4，配置

系统为 ARM 版 Ubuntu 18. 04 系统，模型运行环境配

置为 JetPack4. 4、DeepStream5. 1、TensorRT7. 1。
3. 4　模型训练

网络模型的训练分为 2 阶段：1） 跨域迁移学习，利

用在大规模数据集 COCO 训练好的 ShuffleNet v2 网

络预训练权重对网络模型参数进行初始化，并利用

HRSC2016 数据集对网络进行微调；2） 域内迁移学

习，利用自建数据集对网络进一步微调。

每阶段训练分为两步：首先，冻结主干网络，训练

轮数为 50、训练批次为 16、学习率为 1×10-2；接着，解

冻训练，训练轮数为 50、训练批次为 8、学习率为 1×
10-4。选用随机梯度下降（Stochastic gradient descent， 
SGD）优化器，学习率的下降方式为余弦退火。训练日

志使用 Tensorboard 记录，每迭代一次写入训练集损

失，每训练一轮写入验证集损失，共训练 100轮，将后 50
轮中验证集损失最低的模型作为训练结果进行分析。

图 10　数据增强过程

Fig.  10　Data enhancement process
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交并比（Generalized intersection over union， GIOU）作

为边框损失函数，可以解决检测框与真实框之间的交

并比（Intersection over union loss， IOU）无法解决的梯

度失效问题，但当 2 个目标边界框高度和宽度一致时

GIOU 损 失 函 数 就 会 退 化 为 IOU 损 失 函 数 ，并 且

GIOU 损失函数还存在着收敛速度慢、回归不精确的

问题。光学遥感图像中较小舰船居多且多呈密集状态

分布，GIOU 损失函数虽然计算较为简单，但缺乏回归

定位损失函数应有的长宽比这一重要参数，应用在本

任务时，很容易出现密集分布目标漏检的问题，故针对

本文舰船目标分布特点，借鉴 YOLOv4 的损失函数方

法，采用更完善的检测框与真实框之间的交并比

（Complete intersection over union， CIOU）损失函数为

本文网络的损失函数。GIOU 损失函数、CIOU 损失函

数的计算过程如下：

f IoU = || A ∩ B
|| A ∪ B
， （1）

L IoU = 1 - f IoU， （2）

fGIoU = f IoU -
|| AC -( A ∪ B )

|| AC
， （3）
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gt
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h

2

， （6）

a= v
( 1 - f IoU )+ v

， （7）

LCIoU = 1 - fCIoU， （8）
式中：A为真实框；B为预测框；AC 为最小闭包区域的

面积；ρ为预测目标框中心点 B与真实目标框中心点A
之间的欧氏距离；b、bgt分别为预测目标框与真实目标

框的中心点；c为能够同时包含预测目标框与真实目标

框的最小闭包区域对角线距离；w gt 为真实目标框的

长；hgt 为真实目标框的宽；w为预测目标框的长；h为
预测目标框的宽；a为权重函数；v用来度量长宽比的

相似性；L IoU 为 IoU 损失函数；LGIoU 为 GIoU 损失函数；

LCIoU 为 CIoU 损失函数。

非极大值抑制（NMS）常被用来处理一个目标产

生多个候选框的问题，YOLOv5s 使用的是加权 NMS
的方法，可以解决传统 NMS 每次迭代后选出的最大

得分框未必是准确的问题，但加权 NMS 属于顺序处

理模式，运算效率较低，并且对一些密集分布的目标容

易漏检，而光学遥感图像中的舰船中密集分布的小舰

船居多。综合考虑了真实目标框、预测目标框、先验框

之 间 的 距 离 、重 叠 情 况 、尺 度 的 交 并 比（Distance 
intersection over union， DIoU）损失函数使目标框回归

更稳定，因此，为了进一步提升网络的检测精度采用

DIOU-NMS。

3. 3　实验平台

实验平台分为 2 种：模型训练平台为台式计算机，

Ubuntu 18. 04 系统，配置为 Intel（R） Xeon（R） CPU 
E5-2630 v3 @2. 40 GHz，内 存 为 64 GB，GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 2080Ti/PCIe/SSE2，显 存 为

1T，Python 版本为 3. 6，CUDA 版本为 11. 1，CUDNN
版本为 8. 0. 5，在 PyTorch 深度学习框架上进行模型训

练。模型优化后的推理过程在 Jetson Nano 嵌入式平

台 上 进 行 ，中 央 处 理 器（CPU）为 Qual-Core ARM 
Cortex-A57 64-bit@1. 42 GHz，图形处理器（GPU）为

128-core Maxwell，内存为 4 GB 64-bit LPDDR4，配置

系统为 ARM 版 Ubuntu 18. 04 系统，模型运行环境配

置为 JetPack4. 4、DeepStream5. 1、TensorRT7. 1。
3. 4　模型训练

网络模型的训练分为 2 阶段：1） 跨域迁移学习，利

用在大规模数据集 COCO 训练好的 ShuffleNet v2 网

络预训练权重对网络模型参数进行初始化，并利用

HRSC2016 数据集对网络进行微调；2） 域内迁移学

习，利用自建数据集对网络进一步微调。

每阶段训练分为两步：首先，冻结主干网络，训练

轮数为 50、训练批次为 16、学习率为 1×10-2；接着，解

冻训练，训练轮数为 50、训练批次为 8、学习率为 1×
10-4。选用随机梯度下降（Stochastic gradient descent， 
SGD）优化器，学习率的下降方式为余弦退火。训练日

志使用 Tensorboard 记录，每迭代一次写入训练集损

失，每训练一轮写入验证集损失，共训练 100轮，将后 50
轮中验证集损失最低的模型作为训练结果进行分析。
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训练过程使用 Tensorboard 可视化进行记录，每进

行一次迭代的损失加入到训练集损失中；每训练一轮

加入验证集损失中，并保存模型效果最好的一次权重。

为验证模型的有效性，在相同测试集及验证集下分

别与ShuffleNetv2-YOLOv5s、YOLOv5s、MobileNetv3-

YOLOv5s、YOLOv5n 进行训练迭代 100 轮得到的训

练集边框损失（train/box_loss）、训练目标损失（train/
obj_loss）、验证集边框损失（val/box_loss）、验证目标

损失（val/obj_loss）、精确率（P）、召回率（R）、mAP@
0. 5［交并比阈值为 0. 5 时的平均精度均值（mAP）]、
mAP@0. 25（交并比阈值在 0. 5~0. 95 之间每隔 0. 05
取一次 mAP，并将这些值再取平均）如图 11 所示。

图 11　5 种检测模型训练曲线。（a）训练集边框损失；（b）训练目标损失；（c）验证集边框损失；（d）验证目标损失；（e）精确率；（f）召回

率；（g） mAP@0. 5；（h） mAP@0. 25
Fig.  11　Training curves of five detection models.  (a) Training set box loss; (b) validation set box loss; (c) training object loss; 

(d) validation object loss; (e) precision; (f) recall; (g) mAP@0. 5; (h) mAP@0. 25

由图 11 的训练集边框损失及目标损失可知，

YOLOv5s及本文模型在 0到 30轮损失值下降迅速，随着

迭代的进行损失值下降缓慢，说明模型已趋于收敛，且曲

线迅速下降波动平稳，说明模型较稳定；ShuffleNetv2-

YOLOv5s、MobileNetv3-YOLOv5s、YOLOv5n均在 60
轮后模型趋于收敛，并由训练集目标损失可知，3 种模

型相较于 YOLOv5s 及本文模型曲线波动较大；由验

证集边框损失可知，本文模型下降最快、最为平稳且损

失值达到了最低；由目标损失曲线可知，YOLOv5s 与
本文模型下降最快，ShuffleNetv2-YOLOv5s 在训练 10
轮 左 右 目 标 损 失 出 现 较 大 波 动 ；由 P、R 可 知 ，

YOLOv5s 与本文模型均收敛较快且曲线波动较为平

稳；由 mAP 曲线可知，YOLOv5s 与本文模型波动较为

平稳，本文的 mAP@0. 5 及 mAP@0. 25 均表现最佳，

mAP@0. 5 达 到 了 94. 33%，mAP@0. 25 达 到 了

78. 32%，YOLOv5s 的 mAP@0. 5 达 到 了 91. 63%，

mAP@0. 25 达到了 74. 86%，2 种模型曲线收敛迅速波

动较少，说明模型较稳定。

3. 5　实验结果

为了验证 STYOLO 的有效性，采用 mAP、P、R作

为衡量模型精度的指标，同时采用整个检测模型产生

的参数量、浮点数（FLOPs）、每秒传输帧数作为衡量

模型的大小、运算量、运行速度的指标。

3. 5. 1　网络轻量化对比实验

由 表 2 可 知 ，基 于 YOLOv5s 框 架 ，应 用

ShuffleNet v2 作为主干网络，Slim-neck 作为特征增强

网络后，应用跨域迁移学习方式对两种检测模型进行

训练，相较于 YOLOv5s 模型，轻量化后 mAP@0. 5 下

降了 2. 12 个百分点，浮点数降低了 62. 02%，参数量降

低了 62. 05%。说明网络轻量化可以有效降低参数

量、计算量，但会损失一定的检测精度。为了提高网络

的检测精度，还需进一步优化，提升综合能力。

3. 5. 2　坐标注意力机制施加位置对网络检测效果的

影响

在网络轻量化的基础上，施加 CA，在 Slim-neck 中

的不同位置施加 CA 对网络检测能力的影响，如表 3
所示。

由表 3 可知，CA 施加在位置 1 处使检测模型的

mAP 降低了 5. 47 个百分点；CA 施加在位置 2 处使检

测模型的 mAP 提高了 4. 94 个百分点；CA 施加在位

置 3 处使检测模型的 mAP 提高了 0. 14 个百分点，说

明 CA 施加在 Slim-neck 网络中不同位置并不一定都

会带来网络检测性能的提升。位置 1 处为主干网络

的输出端，其负责对图像特征的提取过程，在位置 1
施加 CA 会给 Slim-neck 带来大量错误信息，因此，网

络检测精度会有所下降；位置 2 处是特征增强网络中

不同尺度信息的交汇处，能够使 CA 获得更加丰富的

位置信息，提升网络特征增强性能；位置 3 处是 Slim-

neck 网络的末端，特征增强任务基本完成，在此位置

施加注意力机制对检测模型精度的提升作用不大。

另外，CA 施加在位置 2 处的内存占用较大，参数量相

较于没有添加 CA 的检测模型增加了 0. 75%，但精度

提升较高，而在内存空间及算力可以承受的范围内提

高检测模型的精度较为重要，故最终选择在位置 2 处

施加 CA。

3. 5. 3　施加不同注意力机制对模型检测效果的影响

在网络轻量化的基础上，位置 2 处施加不同注意

力机制，对比不同注意力机制对网络检测能力的影响，

如表 4 所示。

由表 4 可知，施加 SE 在收缩率 r为 32 时检测模型

的 mAP 最高（87. 46%），提升了 1. 94 个百分点；施加

CBAM 在 收 缩 率 r 为 32 时 检 测 模 型 的 mAP 最 高

表 2　网络轻量化对模型的影响

Table 2　Effect of network lightweighting on the model

表 3　在不同位置施加 CA 的检测结果对比

Table 3　Comparison of detection capabilities of CA applied at 
different positions

表 4　施加不同注意力机制的检测能力对比

Table 4　Comparison of detection capabilities with different 
attention mechanisms
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由图 11 的训练集边框损失及目标损失可知，

YOLOv5s及本文模型在 0到 30轮损失值下降迅速，随着

迭代的进行损失值下降缓慢，说明模型已趋于收敛，且曲

线迅速下降波动平稳，说明模型较稳定；ShuffleNetv2-

YOLOv5s、MobileNetv3-YOLOv5s、YOLOv5n均在 60
轮后模型趋于收敛，并由训练集目标损失可知，3 种模

型相较于 YOLOv5s 及本文模型曲线波动较大；由验

证集边框损失可知，本文模型下降最快、最为平稳且损

失值达到了最低；由目标损失曲线可知，YOLOv5s 与
本文模型下降最快，ShuffleNetv2-YOLOv5s 在训练 10
轮 左 右 目 标 损 失 出 现 较 大 波 动 ；由 P、R 可 知 ，

YOLOv5s 与本文模型均收敛较快且曲线波动较为平

稳；由 mAP 曲线可知，YOLOv5s 与本文模型波动较为

平稳，本文的 mAP@0. 5 及 mAP@0. 25 均表现最佳，

mAP@0. 5 达 到 了 94. 33%，mAP@0. 25 达 到 了

78. 32%，YOLOv5s 的 mAP@0. 5 达 到 了 91. 63%，

mAP@0. 25 达到了 74. 86%，2 种模型曲线收敛迅速波

动较少，说明模型较稳定。

3. 5　实验结果

为了验证 STYOLO 的有效性，采用 mAP、P、R作

为衡量模型精度的指标，同时采用整个检测模型产生

的参数量、浮点数（FLOPs）、每秒传输帧数作为衡量

模型的大小、运算量、运行速度的指标。

3. 5. 1　网络轻量化对比实验

由 表 2 可 知 ，基 于 YOLOv5s 框 架 ，应 用

ShuffleNet v2 作为主干网络，Slim-neck 作为特征增强

网络后，应用跨域迁移学习方式对两种检测模型进行

训练，相较于 YOLOv5s 模型，轻量化后 mAP@0. 5 下

降了 2. 12 个百分点，浮点数降低了 62. 02%，参数量降

低了 62. 05%。说明网络轻量化可以有效降低参数

量、计算量，但会损失一定的检测精度。为了提高网络

的检测精度，还需进一步优化，提升综合能力。

3. 5. 2　坐标注意力机制施加位置对网络检测效果的

影响

在网络轻量化的基础上，施加 CA，在 Slim-neck 中

的不同位置施加 CA 对网络检测能力的影响，如表 3
所示。

由表 3 可知，CA 施加在位置 1 处使检测模型的

mAP 降低了 5. 47 个百分点；CA 施加在位置 2 处使检

测模型的 mAP 提高了 4. 94 个百分点；CA 施加在位

置 3 处使检测模型的 mAP 提高了 0. 14 个百分点，说

明 CA 施加在 Slim-neck 网络中不同位置并不一定都

会带来网络检测性能的提升。位置 1 处为主干网络

的输出端，其负责对图像特征的提取过程，在位置 1
施加 CA 会给 Slim-neck 带来大量错误信息，因此，网

络检测精度会有所下降；位置 2 处是特征增强网络中

不同尺度信息的交汇处，能够使 CA 获得更加丰富的

位置信息，提升网络特征增强性能；位置 3 处是 Slim-

neck 网络的末端，特征增强任务基本完成，在此位置

施加注意力机制对检测模型精度的提升作用不大。

另外，CA 施加在位置 2 处的内存占用较大，参数量相

较于没有添加 CA 的检测模型增加了 0. 75%，但精度

提升较高，而在内存空间及算力可以承受的范围内提

高检测模型的精度较为重要，故最终选择在位置 2 处

施加 CA。

3. 5. 3　施加不同注意力机制对模型检测效果的影响

在网络轻量化的基础上，位置 2 处施加不同注意

力机制，对比不同注意力机制对网络检测能力的影响，

如表 4 所示。

由表 4 可知，施加 SE 在收缩率 r为 32 时检测模型

的 mAP 最高（87. 46%），提升了 1. 94 个百分点；施加

CBAM 在 收 缩 率 r 为 32 时 检 测 模 型 的 mAP 最 高

表 2　网络轻量化对模型的影响

Table 2　Effect of network lightweighting on the model
Model

YOLOv5s
STYOLO

P /%
90. 25
84. 12

R /%
76. 80
78. 36

mAP@0. 5 /%
87. 64
85. 52

FLOPs/B
15. 8

6. 0

Parameter/MB
7. 01
2. 66

表 3　在不同位置施加 CA 的检测结果对比

Table 3　Comparison of detection capabilities of CA applied at 
different positions

Application position
Baseline

Position 1
Position 2
Position 3

mAP@0. 5/%
85. 52
80. 05
90. 46
85. 66

Parameter/MB
2. 66
2. 67
2. 68
2. 67 表 4　施加不同注意力机制的检测能力对比

Table 4　Comparison of detection capabilities with different 
attention mechanisms

Attention mechanism

Baseline

SE

CBAM

CA

r

-
8

16
32

8
16
32

8
16
32

mAP@
0. 5 /%
85. 52
86. 01
86. 25
87. 46
86. 32
86. 88
87. 26
89. 32
88. 68
90. 46

Parameter /MB

2. 66
2. 72
2. 68
2. 67
2. 72
2. 68
2. 67
2. 75
2. 71
2. 68
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（87. 26%），提升了 1. 74 个百分点；施加 CA 在收缩率 r
为 32 时检测模型的 mAP 最高（90. 46%），提升了 4. 94
个百分点。说明施加 CA 应用于检测任务可有效提高

舰船的检测精度。

3. 5. 4　不同训练方式对网络检测效果的影响

对比不同训练方式对检测模型性能的影响，如表

5 所示。

应用 COCO 预训练模型在自建数据集上进行训

练，作为跨域迁移的学习方式；对模型进行随机初始化

并先后在 HRSC2016 数据集和自建数据集上进行训

练，作为域内迁移的学习方式；应用 COCO 预训练模

型先后在 HRSC2016 和自建数据集上进行训练，作为

跨域迁移结合域内迁移的学习方式。由表 5 可知，应

用跨域迁移学习结合域内迁移学习的训练方式检测模

型的 mAP 最高（94. 33%），相较于单独应用跨域迁移

学习与域内迁移学习的训练方式 mAP 分别提高了

3. 87、14. 17 个百分点，这是因为跨域迁移学习结合域

内迁移学习的训练方式相较于跨域迁移学习的训练方

式，添加过渡域可以缓解因源域与目标域相似性低所

带来的负面影响；相较于域内迁移学习的训练方式，应

用通用特征对检测模型进行初始化可以使检测模型避

免因权值太过随机导致的特征提取效果差的问题。

3. 5. 5　不同检测模型对比实验

表 6 为 本 模 型 分 别 与 ShuffleNetv2-YOLOv5s、
YOLOv5s、MobileNetv3-YOLOv5s、YOLOv5n 在台式

计算机与嵌入式平台 Jetson Nano 端进行对比实验。

由 表 6 可 知 ，本 模 型 检 测 精 度 为 94. 33%，相 较 于

YOLOv5s 提高了 2. 7 个百分点，相较于 ShuffleNetv2-

YOLOv5s 提 高 了 4. 19 个 百 分 点 ，相 较 于

MobileNetv3-YOLOv5s 提高了 7. 27 个百分点，相较于

YOLOv5n 提高了 24. 61 个百分点；本模型的参数量为

2. 68 MB，约 为 YOLOv5s 的 38. 23%，ShuffleNetv2-

YOLOv5s 的 48. 38%，MobileNetv3-YOLOv5s 的

75. 71%，YOLOv5n 的 1. 51 倍；本文模型的浮点数为

6. 2 B，相 较 于 YOLOv5s 减 少 了 60. 76%，相 较 于

ShuffleNetv2-YOLOv5s 减 少 了 45. 61%，相 较 于

MobileNetv3-YOLOv5s 减 少 了 1. 59%；相 较 于

YOLOv5n 增加了 51. 22%；在台式计算机的图像每秒

传输帧数为 200. 6 frame/s，约为 YOLOv5s 的 2. 1 倍，

ShuffleNetv2-YOLOv5s 的 1. 33 倍 ，MobileNetv3-

YOLOv5s 的 1. 66 倍，YOLOv5n 的 1. 47 倍；在 Jetson 
Nano 端的图像每秒传输帧数为 102. 8 frame/s，约为

YOLOv5s 的 2. 21 倍，ShuffleNetv2-YOLOv5s 的 1. 36
倍，MobileNetv3-YOLOv5s 的 1. 70 倍，YOLOv5n 的

1. 50 倍。综上结果分析，本模型在光学遥感舰船检测

任务上实现了检测速度和检测精度的平衡，整体性能

均表现较好。

对有云层遮挡、尺度差异大且密集分布，与背景区

分度较小等复杂场景下舰船目标的检测效果，如图 12
所示。其中实线矩形框为预测结果，虚线矩形框为漏

检结果，点划线矩形框为误检结果。由图 12 可知，本

算法可有效识别密集分布的中、小型舰船、有轻度云层

遮挡的舰船、尺度差异大且密集分布的舰船、与背景区

分度较小的舰船。但对重度云层遮挡的舰船、密集分

布的小型舰船仍存在漏检，后续需对此问题进一步

研究。

表 5　不同迁移学习方式检测能力对比

Table 5　Comparison of detection capabilities with different transfer learning methods

Training method

Cross-domain

In-domain

Cross-domain+in-domain

Dataset

COCO dataset+self-built dataset

HRSC2016 dataset+self-built dataset

COCO dataset+HRSC2016 dataset+self-built dataset

mAP@0. 5 /%

90. 46

80. 16

94. 33

表 6　不同模型检测性能比较

Table 6　Comparison of detection performance with different models

Model

YOLOv5n

YOLOv5s

ShuffleNetv2-YOLOv5s

MobileNetv3-YOLOv5s

STYOLO

mAP@0. 5 /%

69. 72

91. 63

90. 14

87. 06

94. 33

Parameter /MB

1. 77

7. 01

5. 54

3. 54

2. 68

FLOPs /B

4. 1

15. 8

11. 4

6. 3

6. 2

Desktop computer
（FPS） /

（frame·s-1）

136. 7

95. 4

150. 6

120. 8

200. 6

Jetson Nano
（FPS） /

（frame·s-1）

68. 4

46. 5

75. 5

60. 4

102. 8

4　结         论
针对现有轻量级目标检测算法无法实现对复杂遥

感场景中舰船实时、准确检测问题，提出了一种面向嵌

入式平台的轻量级光学遥感图像舰船实时检测算法

STYOLO。 算 法 通 过 使 用 高 效 网 络 架 构

ShuffleNet v2 构建主干网络，在保证模型特征提取能

力的同时，降低内存访问成本，提高网络并行度；使用

Slim-neck 作为特征增强网络克服深度可分离卷积给

网络检测精度带来的负面影响，并使网络中每一个特

征层都能同时兼顾深层特征的语义信息和浅层特征的

细节信息，增强对小目标的特征响应，在多尺度融合区

域施加坐标注意力机制，强化目标关注以提高较难检

测样本识别以及抗背景干扰能力；提出了一种跨域结

合域内迁移学习的训练方式，减少源域与目标域的差

异性，提升迁移学习效果，进一步提高模型的检测精

度。与当前应用于嵌入式的主流检测算法进行对比实

验，STYOLO 在保证高精度的同时有效提高了检测速

度，在 Jetson Nano 端检测速度达到 102. 8 frame/s，约
为 YOLOv5s 的 2. 21 倍 ，ShuffleNetv2-YOLOv5s 的

1. 36 倍 ， MobileNetv3-YOLOv5s 的 1. 70 倍 ，

YOLOv5n 的 1. 50 倍；精度达到了 94. 33%，相较于

YOLOv5s 提高了 2. 7 个百分点，相较于 ShuffleNetv2-

YOLOv5s 提 高 了 4. 19 个 百 分 点 ，相 较 于

MobileNetv3-YOLOv5s 提高了 7. 27 个百分点，相较于

YOLOv5n 提高了 24. 61 个百分点，可满足在嵌入式平

台上对光学遥感图像中舰船准确、实时的检测。

在遥感图像舰船检测任务中，可见光图像容易受

自然环境的影响导致目标特征被削弱，难以提升算法

精度，利用红外图像结合可见光图像实现融合检测以

提升弱目标检测精度是研究的重点方向。
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Fig.  12　Comparison of detection effects with different detection models
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4　结         论
针对现有轻量级目标检测算法无法实现对复杂遥

感场景中舰船实时、准确检测问题，提出了一种面向嵌

入式平台的轻量级光学遥感图像舰船实时检测算法

STYOLO。 算 法 通 过 使 用 高 效 网 络 架 构

ShuffleNet v2 构建主干网络，在保证模型特征提取能

力的同时，降低内存访问成本，提高网络并行度；使用

Slim-neck 作为特征增强网络克服深度可分离卷积给

网络检测精度带来的负面影响，并使网络中每一个特

征层都能同时兼顾深层特征的语义信息和浅层特征的

细节信息，增强对小目标的特征响应，在多尺度融合区

域施加坐标注意力机制，强化目标关注以提高较难检

测样本识别以及抗背景干扰能力；提出了一种跨域结

合域内迁移学习的训练方式，减少源域与目标域的差

异性，提升迁移学习效果，进一步提高模型的检测精

度。与当前应用于嵌入式的主流检测算法进行对比实

验，STYOLO 在保证高精度的同时有效提高了检测速

度，在 Jetson Nano 端检测速度达到 102. 8 frame/s，约
为 YOLOv5s 的 2. 21 倍 ，ShuffleNetv2-YOLOv5s 的

1. 36 倍 ， MobileNetv3-YOLOv5s 的 1. 70 倍 ，

YOLOv5n 的 1. 50 倍；精度达到了 94. 33%，相较于

YOLOv5s 提高了 2. 7 个百分点，相较于 ShuffleNetv2-

YOLOv5s 提 高 了 4. 19 个 百 分 点 ，相 较 于

MobileNetv3-YOLOv5s 提高了 7. 27 个百分点，相较于

YOLOv5n 提高了 24. 61 个百分点，可满足在嵌入式平

台上对光学遥感图像中舰船准确、实时的检测。

在遥感图像舰船检测任务中，可见光图像容易受

自然环境的影响导致目标特征被削弱，难以提升算法

精度，利用红外图像结合可见光图像实现融合检测以

提升弱目标检测精度是研究的重点方向。
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Abstract 

Objective　 Ship detection plays an important role in military and civilian fields such as defense security, dynamic port 
monitoring, and maritime traffic management.  With the rapid development of space remote sensing technologies, the 
number of high-resolution optical remote sensing images is increasing exponentially, which lays the data foundation for 
research on ship detection techniques.  Meanwhile, it is required that detection systems should have real-time accuracy to 
match the growth rate of the number of remote sensing images.  Traditional methods for object detection are mainly 
accomplished by the construction of mathematical models or the use of object saliency.  However, most of these algorithms 
rely on the prior knowledge of experts and have certain limitations, which cannot cope with the complex and variable 
background and the multimodal and heterodyne objects.  Recent years have seen the rapid development of deep learning 
technology.  The object detection method based on convolutional neural networks (CNNs) is widely used because of its 
strong learning ability and high detection accuracy.  Currently, mainstream object detection models based on deep learning 
are mainly divided into two categories, i. e. , two-stage networks and single-stage networks.  In general, two-stage 
network detection has high accuracy but is difficult to deploy on embedded devices due to a large amount of computation 
and huge time consumption.  The YOLO series, single-stage network detection algorithms, have received extensive 
attention and applications due to their simple network structure and consideration of both detection accuracy and detection 
speed.  However, due to the poor computing power and limited memory resources of embedded devices, it is difficult to 
directly apply single-stage detection models to embedded devices to detect objects in real time.  Hence, we expect to 
deploy a high-performance model to detect ships in optical remote sensing images on equipment terminals with limited 
resources and space and achieve a lightweight ship detection network for complex remote sensing scene images to promote 
the landing of the model.

Methods　As the existing lightweight object detection algorithms based on deep learning have low detection accuracy and 
slow detection speed for ships in complex remote sensing scene images, a lightweight real-time ship detection algorithm 
STYOLO is proposed for embedded platforms.  The algorithm uses YOLOv5s as the basic framework.  First of all, 
considering the high memory access costs in the backbone network, the efficient network architecture ShuffleNet v2 is used 
as the backbone network to extract image features, which reduces memory access costs and improves network parallelism.  
Secondly, the Slim-neck feature fusion structure is used as the feature enhancement network to fuse the detailed 
information in the lower-level feature maps to enhance the feature response to small objects.  In addition, the coordinate 
attention mechanism is applied in the multi-scale information fusion region to strengthen object attention and thus improve 
the ability to detect difficult samples and resist background interference.  Finally, a learning strategy combining cross-

domain and in-domain transfers is proposed to reduce the difference between source and target domains and improve the 
transfer learning effect.

Results and Discussions　 After 100 training iterations with ShuffleNetv2-YOLOv5s, YOLOv5s, MobileNetv3-

YOLOv5s, and YOLOv5n on the same test and validation sets, all the evaluated metrics have good performance (Fig.  
11), which verifies the effectiveness of the proposed algorithm.  On the basis of the YOLOv5s framework, ShuffleNet v2 
is used as the backbone network, and Slim-neck is used as the feature enhancement network; the two detection models are 
trained by cross-domain transfer learning.  Compared to the YOLOv5s model, the lightweight model has reduced the 
detection accuracy, the number of floating points, and the number of parameters by 2. 12 percentage points, 62. 02%, and 
62. 05% (Table 2), respectively.  To improve the detection accuracy of difficult samples and the ability to counter 
background interference, we employ the coordinate attention mechanism at the intersection of different information scales 
in the feature enhancement network.  Compared with the results of the detection model without the coordinate attention 
mechanism, the mAP of the proposed algorithm is improved by 4. 94 percentage points, and the number of parameters is 
raised by 0. 75% (Table 3).  When different attention mechanisms are applied at the intersection of different information 
scales in the feature enhancement network, it is found that the model applied with the coordinate attention mechanism has 
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the highest mAP of 90. 46% at a shrinkage rate of 32, an increase of 4. 94 percentage points (Table 4).  A learning strategy 
that combines the cross-domain transfer with the in-domain transfer is proposed to reduce the discrepancy between source 
and target domains and improve transfer learning.  The mAP of the proposed algorithm with the above learning strategy is 
94. 33%, which is 3. 87 and 14. 17 percentage points higher than that with the training methods of cross-domain transfer 
learning and in-domain transfer learning, respectively (Table 5).  The proposed algorithm is compared with ShuffleNetv2-

YOLOv5s, YOLOv5s, MobileNetv3-YOLOv5s, and YOLOv5n on desktop computers and the Jetson Nano terminal.  
The proposed algorithm achieves a good trade-off between detection speed and detection accuracy in the optical remote 
sensing ship detection task, and the overall performance is good (Table 6 and Fig.  12).

Conclusions　 To address the problem that existing lightweight object detection algorithms cannot achieve real-time 
accurate detection of ships in complex remote sensing scenes, we propose a lightweight real-time algorithm to detect ships 
in optical remote sensing images for embedded platforms, called STYOLO.  Compared to current mainstream detection 
algorithms used in embedded systems, STYOLO can effectively improve detection speed while ensuring high accuracy.  
On the Jetson Nano terminal, it has a detection speed of 102. 8 frame/s, which is approximately 2. 21 times faster than 
YOLOv5s, 1. 36 times faster than ShuffleNetv2-YOLOv5s, 1. 70 times faster than MobileNetv3-YOLOv5s, and 1. 50 
times faster than YOLOv5n.  The precision reaches 94. 33%, 2. 7 percentage points higher than YOLOv5s, 4. 19 
percentage points higher than ShuffleNetv2-YOLOv5s, 7. 27 percentage points higher than MobileNetv3-YOLOv5s, and 
24. 61 percentage points higher than YOLOv5n, which can meet the requirements of accurate and real-time detection of 
ships in optical remote sensing images on embedded platforms.  In the detection tasks of ships in remote sensing images, 
visible images are vulnerable to the natural environment, which leads to the weakening of the target features and difficulty 
in improving the accuracy of the algorithm.  Hence, improving the accuracy of weak object detection by combining infrared 
and visible images for fusion detection is a key research direction.

Key words optical remote sensing image; ship detection; real-time detection; embedded platform; attention mechanism; 
transfer learning
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