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摘摇 要:海上风电设施检测在海上风电安全监测领域发挥着重要作用。 由于海上环境复杂及海上目标的多样性,现有海

上目标检测算法存在网络复杂、检测精度低的问题,难以满足实时性检测和实用性部署要求。 针对该问题,该文提出了一

种改进 YOLOv5s 的海上风电设施检测算法。 首先,将 YOLOv5s 的主干网络替换为轻量化 GhostNet 进行特征提取,降低网

络模型的参数量和计算量;其次,在主干网络末端和 Neck 层分别施加注意力机制(SENet),自适应学习重要通道特征权

重,提高检测精度;最后,将 Neck 层的 PANet 结构改进为双向金字塔(BiFPN),通过融合不同尺度特征提升检测速度。 实

验结果表明,该算法在降低网络模型参数量和计算量的同时,在船舶数据集上平均精度达到了 96. 8% ,比原始 YOLOv5s 网
络提升了 2. 6 百分点,检测速度达到了 47 FPS。
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Offshore Wind Power Facilities Detection and Early Warning
Assessment Based on Improved YOLOv5s
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Abstract:Offshore wind power facility detection plays a vital role in the field of offshore wind power safety monitoring. Due to the com鄄
plexity of the offshore environment and the diversity of offshore targets, the existing offshore target detection algorithms have the
problems of complex network and low detection accuracy,which are difficult to meet the requirements of real-time detection and practical
deployment. To solve this problem,we propose an improved YOLOv5s offshore wind power facility detection algorithm. Firstly, the
backbone network of YOLOv5s is replaced by lightweight GhostNet for feature extraction,which reduces the amount of parameters and
calculation of the network model. Secondly,the attention mechanism (SENet) is applied at the end of the backbone network and the
Neck layer respectively to adaptively learn the feature weights of important channels to improve the detection accuracy. Finally, the
PANet structure of the neck layer is improved to a bi-directional pyramid (BiFPN) to improve the detection speed by fusing different
scale features. The experimental results show that the proposed algorithm reduces the amount of network model parameters and
calculation,while the average accuracy on the ship data set reaches 96. 8% ,which is 2. 6% higher than the original YOLOv5s network,
and the detection speed reaches 47 FPS.
Key words:machine vision;detection of wind power facilities;ship detection;YOLOv5s;lightweight;attention mechanism;bidirectional
feature pyramid

0摇 引摇 言
在“碳中和冶背景下,国内海上风电开发建设已进

入发展快车道,大规模风电场项目成功建成并投产运

营。 船舶作为海洋运输主体,随着海上风电场的数目

和装机容量的大规模发展,必然增加了船舶航行碰撞

海上风电设施的可能性。 因此,开展海上风电设施检

测与预警研究,对降低风电运维成本、提高风电场稳定

性具有重要意义,而其中最重要的部分是对海上航行
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船舶靠近风电场附近水域的及时识别和定位。
海上风电场离岸距离远,长期处于盐雾浓度高、湿

度大、光照多变的复杂环境下,对开展海上风电设施和

风电场附近水域船舶的检测研究中主要解决以下几个

难点:在恶劣天气情况下不易检测、光线较弱情况下不

易检测、小目标不易检测和遮挡情况下不易检测。
海上风电设施和风电场附近水域船舶的检测研究

属于机器视觉领域核心的目标检测任务。 早期的检测

方法主要包括:目标区域选择、特征提取、分类器检测、
小波检测、模糊检测、特征匹配等。 虽然这些方法在目

标检测应用中具有不错的表现效果,但在复杂海域场

景下的检测任务实时性和实用性较差。
自 AlexNet 卷积神经网络模型 ( Convolutional

Neural Network,CNN) [1]在 2012 年 ILSVRC 视觉挑战

赛中取得冠军,改变了传统检测方法的局限性,迎来了

基于深度学习的目标检测方法在各领域的广泛应用。
现今基于深度学习的检测方法主要分为两大分支:一
是基 于 区 域 选 择 的 二 阶 段 检 测 方 法, 如 RCNN
(Regions with CNN) [2] 以及基于此改进的 Fast R -
CNN (Fast Regions with CNN) [3]、Mask R-CNN[4] 等

系列。 二是基于回归思想的端到端一阶段检测方法,
如 YOLO (You Only Look Once) [5]、SSD (Single Shot
Multi Box Detector) [6]、Retina-Net[7] 等。 基于回归的

一阶段检测方法相较于区域选择的二阶段方法,改善

了二阶检测方法因候选区域框造成的计算冗余量大、
检测速度低、部署能力差的问题。 YOLO 系列从

YOLOv1 到 YOLOv5 在各领域应用的检测性能不断提

高。 鉴于此,结合海上目标检测难点,该文将现场采集

到的风电场视频数据进行预处理,制成风电图像数据

集,提出了一种基于改进 YOLOv5s 的海上风电设施检

测算法,在保证实时性的情况下,能够更有效地检测出

监控系统中的风电设施和航行船舶,当有船舶靠近风

电场水域时及时发出预警提示信息。

1摇 算法理论
1. 1摇 YOLOv5 网络介绍

YOLOv5[8]是 Glenn Jocher 在 2020 年提出的一种

单阶段目标检测算法,其继续沿用了 YOLO 系列的四

个主要组件:输入端、主干网络(Backbone)、Neck 和

Head。 第一部分为输入端,采用了与 YOLOv4[9] 相同

的马赛克数据增强方法,通过对输入图像进行随机变

换和拼接,在小目标检测中表现更好。 第二部分为主

干网络,它使用 CSPDarkNet53 网络,从输入图像中获

取丰富的特征信息。 第三部分为检测层,使用 FPN-
PAN 结构,FPN 生成特征金字塔而 PANet 作为 Neck
来聚合特征,增强模型对不同尺度目标的检测性能。

YOLOv5 网络根据深度和宽度差异,可将其分为

四 个 版 本: YOLOv5s、 YOLOv5m、 YOLOv5l 和

YOLOv5x,它们之间的主要区别在于网络的特征提取

模块、卷积核的数量和模型参数量不同。 YOLOv5 网

络模型检测精度高,推理速度快,检测速度最快可达每

秒 140 帧。 同时该网络模型的权重文件较小,是

YOLOv4 网络的十分之一,可见 YOLOv5 网络更适用

于实时检测任务。
该文以海上风机和航行船舶为检测任务,为应用

于海上风电监控系统做准备。 由于该任务对网络的实

时性和轻量化性能要求较高,因此,综合考虑了检测模

型的准确性、效率和规模,最终选择了 YOLOv5s[8] 作

为基础框架,设计改进了一种适合部署在海上风电设

施检测与预警场景下的网络模型。
1. 2摇 主干网络轻量化改进

YOLOv5s 网络在多类别检测任务中具备优异的

检测效果,而文中实验只需要识别和定位出海上风机

和船舶两类目标,采用原始主干特征提取模块,存在参

数量冗余、计算量大的问题,同时也不利于部署在海上

风电监控系统。 鉴于此,将 YOLOv5s 的主干网络

(Backbone)改进为 GhostNet[10],该网络具备轻量化、
参数少、速度快和占用内存低的特点,可在降低网络参

数量的同时仍保证相应的检测速度。 GhostNet 采用

Ghost 模块的瓶颈结构,该结构引入了残差思想,先利

用普通卷积获取有效特征,在此基础上再利用深度可

分离卷积进行逐层卷积,最后再将特征图进行拼接组

合。 其中,瓶颈结构中的第一个 Ghost 卷积负责增加

通道数量,用来指定输出通道数的膨胀系数;第二个

Ghost 卷积负责将通道数降低至与输入通道数保持一

致[11],最后将卷积的两组特征图进行 Add 操作,作为

最后的特征信息输出,大幅度降低了网络模型的参数

量和计算量。 GhostNet 模块如图 1 所示。
1. 3摇 施加注意力机制

由于海域环境复杂,海上目标多处于多雾、多雨、
光线弱的情况下,导致检测任务存在精度低、漏检及误

检问题。 为了提高海上目标的检测精度,该文在

YOLOv5s 网络设计中引入基于机器视觉的注意力机

制[12]来更好地提取海域目标特征。 将 SE 注意力机制

网络(SENet) [13]分别施加在 YOLOv5s 网络主干末端

和 Neck 层,使网络自适应地学习并分配每个特征的重

要程度,对于不重要和干扰特征进行抑制,以便提高海

域复杂环境下的目标检测精度。
如图 2 所示,SE 模块是一种通道注意机制,其在

原残差模块的基础上又增加一条通道路径,利用全局

池化获取初始化通道权重;随后使用两个全连接层和

Sigmoid 激活函数来更新每个通道的权重;最后再将
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原始通道特征乘以每个通道的权重得出最终的特征

图[14]。 该模块保证网络在训练过程中通过梯度下降

来学习每个通道的权重系数,实现关键特征提取,从而

提高检测精度。

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (a)Ghost module 结构摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)Ghost 瓶颈结构

图 1摇 GhostNet 模块
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图 2摇 SELayer 模块

1. 4摇 特征融合层的改进

为降低多尺度、较小目标漏检及误检问题,对原始

YOLOv5s 网络的 Neck 层进行改进。 原始网络的

Neck 层采用 FPN+PAN 结构,其主要思想是添加一条

自底向上的特征融合路径,使更高层的特征图与底层

位置信息充分结合,但在该结构中,所有特征图的权重

均相同,而每个特征图对检测结果的贡献不同,则增加

了网络的计算量。 因此,将原 FPN+PAN 结构改进为

双向金字塔结构(BiFPN) [15],如图 3 所示。 该结构通

过简单的残差连接,增加了特征的表示能力,删除了具

有单个输入节点,并且将上采样或下采样的特征进行

加权再与其他特征进行融合,以聚合不同分辨率的特

征[16],保证了多尺度目标的特征抽取,从而提升模型

的检测精度和速度。

FPN PAN

BiFPN

图 3摇 特征融合结构

基于 YOLOv5s 网络分别对主干网络、特征融合模

块进行改进以及在网络关键位置施加 SE 注意力机

制,最终构建了改进后的 YOLOv5s 整体网络结构,如
图 4 所示。
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图 4摇 改进后的 YOLOv5s 网络结构
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2摇 检测与预警流程设计
为检测风电视频中的目标对象并估算距离,本节

设计了检测预警流程图和预警评估规则,来判断海上

航行船舶是否靠近风电场附近水域,若靠近风电场附

近水域则根据设定的阈值及时发出对应的预警提示信

息,具体步骤如图 5 所示:
a)采集风电视频数据,按帧截取图像。
b)获取原始视频帧的四个角点,应用透视变换获

取图像帧的俯视图。
c) 应用改进型 YOLOv5s 网络检测图像中的

目标。
d)核实视频检测出的目标数量,估算物体边界框

质心对距离。
e)估算的像素距离再与设定的阈值进行比较,若

质心对之间的距离大于设定的阈值则更新目标边界框

颜色并发出警告提示。

YOLOv5s

>Alter
Yes

No

图 5摇 检测与预警流程

3摇 实验结果分析
3. 1摇 数据集准备

实验所采用的数据集分为两部分,即公共数据集

和自制数据集。 前期使用公共船舶数据集 Seaship[17],
该图像来自部署在海岸线上的监控系统,按视频的每

一帧截取对应图像,去除目标以外的背景,抽取了 6 类

船舶,目前公开 7 000 张图像。 自制的海上风电图像

数据集来源于江苏射阳某沿海风电场的视频监控系

统,将采集的风电视频数据按每帧进行截取,经过筛选

提取图像中的风机和船舶对象,共计 510 张原始图像。
使用 OpenCV 工具对原始风电图像以旋转、裁剪与缩

放等方式进行数据扩充,最终得到 1 000 张图像组成

自制风电数据集。 部分原始风电图像如图 6 所示。

图 6摇 部分原始风电图像

3. 2摇 数据集标注

目标检测任务常用的数据标签格式为 VOC 形式,
即用目标框的四个坐标值表示目标对象。 因此,实验

使用基于 Python 语言编写的 LabelImg 工具,将海上风

电图像数据集按 8 颐 2 比例标注为训练集和测试集,最
后存储在 Xml 文件中,每个文件对应一张图像,包括

图像尺寸、目标类别名以及目标位置信息。 Xml 标签

文件的格式和主要参数如下: name:目标名称,即
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Turbine 和 Ship 两类;bndbox:标注的物体真实框,包含

xmin、xmax、ymin、ymax 参数信息,分别对应着检测框

的坐标值,标注示例如图 7 所示。

图 7摇 风电图像标注示例

3. 3摇 实验环境

实验在 Windows 11 操作系统下进行,搭建的软件

环境有 VScode、Python、Labelimg、Opencv 等,模型训

练框架为 Pytorch。 CPU 配置为 Intel 誖 CoreTM i5 -
11400F,内存大小为 16 GB,GPU 为 RTX 3060Ti,使用

CUDA 并行计算框架并配合 CuDNN 来加速深度网络

模型训练。
3. 4摇 评价指标

为评估目标检测模型的性能,选取了准确率

Precision、召回率 Recall、平均精度 mAP 作为模型精度

的评价指标。 另外,又从检测速度 FPS、网络模型参数

量和模型大小三方面来评估模型的复杂度,检测结果

分为 4 种:TP 为真正例,TN 为真反例,FP 为假正例,
FN 为假反例。 准确率及召回率如式 (1) 和式 (2)
定义:

Precision = TP
TP + FP (1)

Recall = TP
TP + FN (2)

平均精度 mAP 定义为:

mAP =
移

N

i = 1
APi

N (3)

其中, N 表示被检测目标的类别数,AP 为单类别目标

的平均精度,FPS 为 GPU 每秒检测的图像数量。
3. 5摇 模型训练

针对海上风电数据样本量受限问题,在模型训练

阶段引入迁移学习方法。 因此,改进的 YOLOv5s 网络

训练过程分为两步:首先,将提出的改进网络在公共船

舶数据集 Seaship 上进行方法实验,模型训练时输入图

像大小为 640伊640,初始学习率 0. 001,衰减系数设置

为 0. 000 5,参数训练 100 个 epoch;其次,将在公共船

舶数据集上验证的初步模型应用于海上风电设施检测

与预警场景,在自制风电数据集上对模型进行再次训

练,参数训练 300 个 epoch,训练过程中保持初步检测

模型的系数不变,仅对模型参数进行微调。
3. 6摇 检测结果分析

实验结果分析分为两部分,首先,在公共船舶数据

集 Seaship 上运用基于 YOLOv5s 网络的改进模型,对
检测结果进行对比分析;其次,将改进的网络应用在海

上风电设施检测与预警场景,并构建检测预警系统将

最终的检测结果可视化。
3. 6. 1摇 改进过程的对比模型评估

为验证提出改进策略的有效性,针对同一平台同

一数据集,进行了改进过程中的一系列消融实验,在测

试集上分别评估改进的多个模块对网络模型的性能影

响,共计 6 组实验。 结果如表 1 所示。
表 1 数据表明,引入 SE 注意力机制的检测网络相

比原始 YOLOv5s 网络,准确率和召回率有小幅提升,
平均精度提升了 2. 1 百分点,说明注意力机制的引入

能够抑制干扰信息,提高特征提取能力。 采用 BiFPN
结构改进原始 YOLOv5s 网络的 PANet 结构,平均精

度提升了 2. 2 百分点,说明 BiFPN 结构能够提高网络

的特征融合能力。 同时引入注意力机和 BiFPN 结构,
准确率提升了 1. 1 百分点,平均精度相较于单个模块

引入精度有所下降,但单类别的准确率提升明显。 使

用轻量化 GhostNet 替换原主干 BottleNeck 网络并引入

注意力机制和 BiFPN 结构,相比于原始 YOLOv5s 网

络,单类别准确率提升了 1. 9 百分点,平均精度提升了

2. 1 百分点,模型大小减少了 3. 4 MB,表明轻量化的

主干网络大幅降低了网络的参数量和计算量,同时也

提升了检测精度。 实验结果表明,所提出的各个阶段

的改进策略相比原始 YOLOv5s 网络在单类别准确率、
召回率、平均精度分别提升了 1. 5 百分点、1. 1 百分

点、2. 6 百分点,同时网络参数量和模型大小均有所降
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低,提高了网络模型的综合性能。
表 1摇 改进过程中各个模块的消融实验

模型 准确率 / % 召回率 / % 平均精度 / % 参数量 / 106 模型大小 / MB

YOLOv5s[18] 93. 3 92. 5 94. 2 7. 0 14. 5

YOLOv5s+SE 93. 8 93. 5 96. 3 7. 1 13. 7

YOLOv5s+BiFPN 93. 6 92. 8 96. 4 7. 1 14. 0

YOLOv5s+SE+BiFPN 94. 4 93. 0 96. 1 7. 3 14. 0

YOLOv5s+Ghost+SE+BiFPN 95. 2 92. 2 96. 3 5. 9 11. 6

文中方法 94. 8 93. 6 96. 8 6. 1 11. 7

摇 摇 通过主干网络轻量化、施加注意力和结合多尺度

特征融合的改进方式,最终构建了适用于该文的检测

算法。 在整体测试过程中,通过实验对比了原始

YOLOv5s 算法在公共船舶数据集上的检测效果,最后

根据各类别船舶的准确率、mAP 和检测速度 FPS 来评

估该方法的有效性,结果如表 2 所示。
表 2摇 改进 YOLOv5s 与原始 YOLOv5s 性能比较

模型 矿石运输船 集装箱船 散货船 普通货船 渔船 客船 平均精度 / % 检测速度 / FPS

YOLOv5s[18] 91. 1 98. 4 92. 3 98. 2 95. 4 90. 1 94. 2 34

文中方法 95. 8 99. 3 96. 5 98. 1 96. 5 94. 4 96. 8 47

摇 摇 从表 2 可以看出,文中方法与原始 YOLOv5s 网络

相比,平均精度提升了 2. 6 百分点,达到了 96. 8% ,单
类别船舶检测准确率有明显提升;检测速度也达到了

47 FPS,能够满足实时性检测要求。 综上所述,该方法

大幅减少了网络模型的参数量和内存消耗量,在提高

网络检测精度的同时保证了较快的检测速度,在实时

检测任务中具有显著优势,应用于海上风电设施检测

与预警系统中是有效的。
3. 6. 2摇 改进过程的模型检测效果评估

为进一步体现改进后的网络和原始 YOLOv5s 网

络在船舶数据集上的检测性能,选取了光线较弱、小目

标和夜间情况下的图像来对比检测效果,如图 8 所示。

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (a)YOLOv5s摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)改进的 YOLOv5s

图 8摇 不同情况下的检测结果对比

摇 摇 从对比的检测结果中可以看出,光线较弱情况下

的船舶检测准确率从 67%提高到 85% ,改进后的网络

可以检测出远处较小船舶,夜间情况下的船舶检测准

确率从 45%提高到 68% 。 针对 3 种特殊环境下的船

舶目标,改进后的 YOLOv5s 网络不仅提高了模型检测

速度,还提升了检测准确率。
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3. 6. 3摇 检测与预警结果可视化

本系统将最终的检测和预警模块相结合部署在海

上风电监控系统中。 首先,摄像头对经过风电场附近

水域的航行船舶进行实时监控,同时后台加载训练好

的风电设施检测模型对视频中的每一帧进行检测,获
取视频中的物体类别及位置信息;其次,根据物体边界

框信息,计算物体边界框质心对间的距离;最后,将计

算的距离与设定的预警程度阈值进行比较,若附近航

行船舶进入风电场内部水域则更新检测边界框颜色为

红色,发出高风险预警(Risk)信息提示;若航行船舶靠

近风电场内部水域则更新检测边界框颜色为黄色,发
出警告(Alter)信息提示;若航行船舶在风电场附近水

域航行则检测边界框颜色仍为绿色,并标记为安全

(Safe)。 检测系统主界面以及检测结果如图 9 ~ 图 11
所示。

图 9摇 系统主界面

图 10摇 图像检测模块

图 11摇 检测预警模块

4摇 结束语
针对现有海上目标检测算法存在参数量冗余、计

算量大和实时性差的检测难点,不利于实际应用与部

署,对 YOLOv5s 网 络 进 行 改 进, 首 次 将 轻 量 化

GhostNet 和 YOLOv5s 网络相结合运用在海上风电设

施检测与预警场景,通过施加 SE 注意力机制来加强

特殊目标的提取效果,并调整特征融合层引入双向金

字塔来提升检测目标的定位精度和检测速度。 实验结

果表明,应用改进的算法检测视频中的风电设施具有
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一定的实时性和可靠性,能够判断视频中的航行船舶

是否靠近风电场附近水域并及时发出预警提示信息,
为海上风电安全监测工作提供实际应用参考。
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