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摘  要 

水面垃圾污染给生态环境带来巨大威胁，无人船抓拣为水面垃圾清理提供了一种更为高效环保的方法。

水面垃圾目标检测是无人船研究的关键技术之一。传统的水平目标检测在环境复杂，目标角度不规则的

情况下检测精度较低且抓拣失误率较高。针对此问题，本文提出一种基于改进YOLOv5的水面垃圾旋转

目标检测模型。该模型优化了YOLOv5模型的检测头，可以对任意角度的水面垃圾生成定向检测框。在

此基础上，本文进一步从三个方面改进了YOLOv5在水面垃圾检测中的性能：提出动态平滑角度损失函

数以增强角度预测能力；通过增强浅层特征并引入注意力机制来优化骨干网络；改进特征聚合网络，增

强特征多尺度融合效果。实验结果表明，该方法对水面垃圾的目标检测性能优于其它深度学习方法。 
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Abstract 
Water surface garbage pollution poses a significant threat to the ecological environment, and un-
manned boat grabbing offers a more efficient and environmentally friendly method for water sur-
face garbage cleanup. In the field of unmanned boat research, the precise detection of water sur-
face garbage is one of the core technologies. Traditional horizontal target detection has lower de-
tection accuracy and a higher rate of grabbing errors in complex environments with irregular 
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target angles. To address this issue, this paper proposes a water surface garbage rotating target 
detection model based on an improved YOLOv5. The model optimizes the detection head of the 
YOLOv5 model to generate oriented detection boxes for water surface garbage at any angle. On 
this basis, the paper further improves the performance of YOLOv5 in water surface garbage detec-
tion from three aspects: proposing a dynamic smooth angle loss function to enhance angle predic-
tion capability; optimizing the backbone network by enhancing shallow features and introducing 
attention mechanisms; and improving the feature aggregation network to enhance the effect of 
multiscale feature fusion. Experimental results show that this method outperforms other deep 
learning methods in the target detection performance of water surface garbage. 
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1. 引言 

随着全球工业化进程的加速，水污染问题日益严重，其中水面垃圾问题尤为突出。水面垃圾不仅破

坏了水域环境的美观，更重要的是，它对水生生物健康和人类的生活质量构成了严重威胁。因此，有效

的水面垃圾监测和清理是保护环境和管理水资源的重要手段。 
随着智能交通技术的快速发展，智能驾驶的水面无人船悄然兴起[1]，尤其是专门从事水面清洁的无

人船，它们使得漂浮垃圾的清理工作实现全自动化、全天候操作。这些无人船还能够进入人类无法难以

到达的危险区域，从而大幅提升漂浮垃圾清理的效率和工作安全性[2] [3]。 
在水面垃圾清理的无人船运用中，垃圾检测系统的检测精度和速度成为了评估其清洁效率的关键指

标。得益于计算机视觉和深度学习技术的广泛应用，无人船配备的图像采集系统能够充分利用所捕获的

视觉图像信息。因此，基于视觉图像的水面垃圾检测成为了目标最经济、最有效的检测手段[4]。文献[5]
通过在 YOLOv3 主干网络后添加 SE-PPM 模块的方式加强网络提取水面目标特征的能力。文献[6]将多尺

度特征与注意力机制相结合，提出一种水面小目标检测算法，解决复杂海面场景下小目标特征信息匮乏，

纹理信息不清晰等问题。这些方法都采用水平检测框的方式进行目标定位。而在本文研究的水面垃圾检

测场景中，无人船检测的角度通常带有俯视倾角，这就意味着观测点和目标物体不处于相同的水平面。

加之无人船的航行路径并非固定，因此无人船捕捉到的图像会随着观察角度的变化而出现缩放和旋转等

多种情况。若仍然采用传统的水平检测框识别目标，将会在检测过程中引入大量背景噪声，不仅增加了

错拣的可能，而且在目标较为密集的情况下导致检测框之间的严重重叠，从而出现漏检的情况。 
针对上述问题，本文改进 YOLOv5 模型提高了其对水面垃圾检测应用场景的适用性。主要贡献如下： 
1) 增加角度预测网络和损失函数，以及用于角度分类的动态角度平滑算法以改进角度预测能力。 
2) 优化主干网络中的 BottleneckCSP 模块来增强模型提取定向水面垃圾特征的能力。 
3) 优化特征聚合网络以提高多尺度特征融合效果。 

2. 水面垃圾旋转目标检测模型 

如图 1 所示，水面垃圾检测方案框架包括五个部分：输入层、特征提取主干网络、特征聚合网络、

Open Access

https://doi.org/10.12677/mos.2024.133273
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


赵政 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.133273 3000 建模与仿真 
 

检测头和动态平滑模块。其中，主干网络主要由 Focus 模块、卷积模块和基于优化 BottleneckCSP 的 OP 
BottleneckCSP 模块组成。Focus 模块通过切片操作减少计算量并提升运算速度。BottleneckCSP 是一种卷

积结构，在模型学习中表现出良好的性能。主干网络用于从水面垃圾图像中提取特征，并生成三种不同

大小的特征图。特征聚合网络融合来自主干网络的多尺度特征，以提高水面垃圾旋转角度特征的学习能

力。检测头基于多尺度特征图生成水面垃圾的类别、位置和旋转角度。最后，动态平滑模块部分加密角

度标签的独热标签编码用于模型训练。 
 

 
Figure 1. Overall structure of model 
图 1. 模型总体框架图 

2.1. 检测头网络的改进 

原始的 YOLOv5 检测器缺乏用于角度预测的网络结构，并且不能提供水面垃圾物体的抓取角度信息。

因此，水上清污机器人无法根据垃圾的实时角度设置最佳的抓取方案，这样在抓拣过程中容易导致物体

掉落或者抓取失败。因此，我们优化了检测头的结构。角度预测可以通过回归或分类实现。回归中会对

角度产生连续的预测值，但是这样会存在周期性边界问题，这会导致损失函数在周期性变化边界处的值

突然增加，进而增加学习难度。例如，在 180˚长边定义方法中，定义的标签范围是(−90˚, 90˚)。当垃圾的

真实角度是 89˚而预测值为−90˚时，模型学习到的误差为 179˚，但是实际误差应该是 1˚，这影响了模型的

学习。 
因此，我们在检测头中增加了卷积网络分支，并用旋转目标框长边绕中心顺时针旋转得到的 180 个

类别来定义角度标签。角度卷积网络使用特征聚合网络获得的多尺度特征中提取的信息生成角度预测。 
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在检测头中，角度卷积网络和原始网络共享特征聚合网络的输出作为输入特征图。角度预测网络和

原始网络的输出合并如式(1)所示： 

 ( )ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ, , , , ,V c x y l s θ=  (1) 

其中， ĉ是水面垃圾的预测类别， x̂ 和 ŷ 是目标框预测的中心坐标， l̂ 和 ŝ 为预测框长边和短边的预测长

度， θ̂ 为定向水面垃圾的预测角度。 

2.2. 角度平滑与损失函数 

将角度预测作为一个分类任务可以避免回归引起的周期性边界问题，但仍然存在一些局限性。传统

的分类任务的损失函数计算大多为交叉熵损失，标签的形式为独热标签编码，如式(2)和(3)所示： 
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其中， icy 是样本 i 角度的独热标签编码，θ 是定向垃圾的角度， icp 是检测模型的预测值。 
如式(2)和式(3)所示，对于不同角度的错误预测，会获得相同的损失值，并且无法量化错误的角度差

值，这使得模型训练难以确定定向水面垃圾的角度。为了解决这一问题，本文基于 CSL 算法提出了一种

动态平滑标签算法，来优化角度的“独热标签编码”标签。 
平滑标记算法如式(4)所示，其中θ 为旋转角度值， r 为平滑范围， ( )g x 为平滑函数。角度标签向量

为密集分布因为 ( )g x 在平滑范围内。平滑函数值如式(5)，其中当 0ε = 时，函数最大值为 1；当 rε = 时，

函数最大值为 0。 

 ( ) ( ) { },  & 0,1,2, ,179
CSL

0,         others
g x r x r x

x
θ θ − < < + ∈

= 


  (4) 

 ( ) ( )0 1,g g rθ ε θ ε ε< − = + ≤ ≤  (5) 

CSL 算法部分增加了独热标签编码。当模型的角度预测在平滑范围内时，可以获得不同预测角度的

不同损失值，所以它可以量化角度类别预测中的错误。然而，CSL 算法对平滑范围很敏感，如果平滑范

围太小，平滑标签将退化为独热编码并失去效果，很难学习角度信息。如果范围过大，角度预测的偏差

将会很大，很容易导致抓取失败，特别是对于那些长宽比较大的水面垃圾。因此，本文提出动态平滑函

数，用于调整角度标签的平滑幅度和范围。 
动态平滑函数使用动态高斯函数来平滑角度标签。从图 2 可以看出，高斯函数的平滑幅度和范围受

到均方根(RMS)值的控制。RMS 的值越大，曲线越平坦；RMS 的值越小，曲线越陡峭，平滑范围越小。

因此，本文通过逐步缩小高斯函数的 RMS 值的方法实现动态平滑，如式(6)所示。本文采用线性退火和

余弦退火的方式来调整 RMS，如式(7)和式(8)所示： 

 ( ) ( ) { }
2

2

,
DSM exp , 0,1, ,179

2
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b
θ 

= − ∈  × 
  (6) 

 0.5cos epochb c e
epochs
π × ×

= + ×  
 

 (7) 

https://doi.org/10.12677/mos.2024.133273


赵政 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.133273 3002 建模与仿真 
 

 
Figure 2. Gaussian function curves with different root-mean-square values 
图 2. 不同均方根值的高斯函数曲线 

 

 epoch
epochs

b c e= − ×  (8) 

其中，θ 是垃圾旋转角度的值，与函数的峰值位置相对应； x 是垃圾角度的编码范围； b 是 RMS 的值；

( ),d x θ 是编码位置与角度值之间的圆周距离。例如，θ 为 179˚时，当 x 为 0 时， ( ),d x θ 等于 1；epoch
和 epochs 分别表示模型当前训练轮数和最大轮数，c 和 e是超参数。从式(6)可以看出，DSM 根据编码位

置和角度值之间的距离动态密集化角度标签。在模型训练前期，由于 epoch 较小，b 的值较大，此时平

滑范围较大，模型对角度的学习在窗口域内。平滑范围越大，模型学习就越能接近最优点的邻域内。所

以，DSM 降低了角度学习的难度，并提高了水面垃圾检测的召回率。随着 epoch 值的增加，角度平滑范

围减小。模型学习目标从最优区域变为了最优点，这使得角度预测的偏差更小。角度预测的准确性越高，

水面垃圾的召回率就越高，特别是在对长宽比较大的垃圾角度预测上。 
本文采用基于动态平滑算法的交叉熵损失函数计算水面垃圾的角度损失，公式如式(9)所示： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }
2 179

0 0

ˆ ˆloss log 1 log 1
s

obj
ij i i i i

i t
a I p t p t p t p t

= =

     = − + − −     ∑ ∑  (9) 

式中， ( ) ( )ˆ ip t DSM t= ， ( )ip t 代表角度的预测值， 2s 是图片子域量化值，该模型能够预测所有子域。 obj
ijI

的值为 0 或者 1，表示图像中是否存在目标。当预测值越接近真实值，交叉熵的值就越小。 
 

 
Figure 3. GIoU loss function 
图 3. GIoU 损失函数 

 
此外，本文采用 GIoU 损失函数来计算检测边界框的回归损失。图 3 中 A 和 B 分别为检测目标的真
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实框和预测框。C 是 A 和 B 外接的最小矩形，白色区域为 C A B− ∪ 。计算公式如式(10)-(12)所示。GIoU
不仅能够表示真实框与预测框重叠部分，还能够表示非重叠部分，这样能够解决由于 A 与 B 不重叠而导

致梯度不计算的问题。 

 ( )IoU A,B A B A B= ∩ ∪  (10) 

 ( ) ( ) ( )GIoU A,B IoU A,B C A B C= − − ∪  (11) 

 ( ) ( )1 GIoU A,Bloss r = −  (12) 

上式中，A 和 B 分别为检测目标的真实框和预测框。C 是 A 和 B 外接最小矩形，置信度损失函数和

类别损失函数如式(13)和(14)所示。其中 obj
ijI 和 noobj

ijI 表示网格 i 的预测框 j 是否为目标框， noobjl 表示权重

系数。 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
2 2

noobj 
0 0 0 0

ˆ ˆ ˆ ˆlog 1 log 1 log 1 l og 1
s B s B

obj noobj
ij i i i i ij i i i i

i j i j
loss o I c c c c l I c c c c

= = = =

   = − + − − − + − −   ∑∑ ∑∑  (13) 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }
2

0

ˆ ˆlog 1 log 1
s

obj
ij i i i i

i c class
loss c I p c p c p c p c

= ∈

     = − + − −     ∑ ∑  (14) 

改进后模型的损失函数是上述损失函数的加权和，如式(15)所示： 

 ( ) ( ) ( ) ( )Loss loss r loss o loss c loss a= + + +  (15) 

2.3. 特征提取网络的改进 

特征提取骨干网络可以提取图像中垃圾目标的特征信息。因为在定向水面垃圾检测中加入了角度预

测，所以对于进行有效的特征提取提出了更高的要求，特别是在垃圾长宽比较大、垃圾重叠的情况下。 
BottleneckCSP 是 YOLOv5 骨干网络中的主要模块。该模块使用 bottleneck 架构进行堆叠，随着网络

的深入，特征提取能力逐渐增强，但是浅层特征逐渐丢失。浅层特征具有较低的语义信息，由于较少的

卷积操作所以它可以被细化。采用多层特征融合的方式在计算机视觉任务中能取得不错的效果。旁路路

径被认为是简化网络训练的关键因素。将不同层学习到的特征图串联起来，可以增强特征信息。此外，

加入注意力机制即根据不同特征的重要性分配不同权重的方法在应对图像识别任务时效果良好。CA 
(Coordinate Attention Mechanism)注意力机制就是其中一种表现良好的注意力机制。所以将 BottleneckCSP
中的中间特征进行融合并加入 CA 注意力机制模块，增强特征提取能力。 

由于 bottleneck 中的残差块连接，由 bottleneck 间过多的特征融合导致的特征冗余不适合模型训练，

参数量的增加意味着要消耗更多资源。因此，本文采用层间合并的方法连接特征层，如图 4 所示，优化

后的模块命名为 OPBottlencekCSP。 
OPBottleneckCSP 中的 CA 模块结构如图 5 所示。输入特征图沿水平坐标和垂直坐标进行编码，得到

全局字段并对位置信息进行编码操作，有助于网络更准确地检测目标位置。 
如式(16)所示，CA 模块将输入的特征图生成水平和竖直方向的特征图，然后进行 1 × 1 的卷积变换，

生成的 / ( )C r H WA R × +∈ 为水平和竖直方向空间信息的中间层特征图， r 为下采样尺度， 1F 为卷积运算。 

 ( )( )1 ,h wA F F Fδ=  (16) 

其中 A 在空间维度上分为 /h C r HA R ×∈ 和 /w C r WA R ×∈ 。如式(17)和式(18)所示，通过卷积操作将其转化为

与输入特征图相同的通道数， hg 和 wg 作为注意力权值参与特征图运算，CA 模块的输出结果如式(19)
所示。 
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Figure 4. The optimized BottleneckCSP module 
图 4. 优化后的 BottleneckCSP 模块 

 

 
Figure 5. CA attention module 
图 5. CA 注意力模块 

 

 ( )( )( )h h
hg F Aδ=  (17) 

 ( )( )( )w w
wg F Aδ=  (18) 

 ( ) ( ) ( ) ( ), , h w
c c c cy i j x i j g i g j= × ×  (19) 
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优化后的特征提取骨干网络结构如图 6 所示。它通过卷积模块和 OPBottleneckCSP 模块提取特征，

并通过 1/8,1/16 和 1/32 三次下采样操作生成三种尺寸的特征图。 
 

 
Figure 6. Improved feature extraction network 
图 6. 改进后的特征提取网络 

2.4. 特征聚合网络的改进 

YOLOv5 特征聚合网络由特征金字塔网络(FPN) [7]和路径聚合网络(PANet) [8]组成。PANet 的结构

如图 7(a)所示。PANet 沿着自顶向下和自底向上两条路径进行特征聚合。然而聚合的特征是高语义的深

度特征，而高分辨率的浅层特征没有融合。为了更有效地利用输入特征，本文对 PANet 进行改进，如图

7(b)所示。 
 

 
Figure 7. Network structure before and after PANet improvement 
图 7. PANet 改进前后的网络结构 

 
改进后的 PANet 增加了输入特征映射与输出特征映射之间的端到端连接，建立了低级特征到高级特

征点对点连接路径，可以在不增加太多成本的情况下实现图像中高分辨率和复杂语义特征的融合。通过

对高分辨率和低分辨率特征图的语义信息的提取，进一步增强了旋转水面垃圾目标的角度特征信息，提

高了模型的检测能力。 
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经过优化后的水面垃圾旋转目标检测方法命名为 YOLOv5m-OW。当图片输入模型中时，模型使用

主干网络提取特征，并生成三种不同尺寸的下采样特征图，用于检测水面垃圾。特征聚合网络进行特征

聚合和融合，增强模型学习特征的能力。检测头根据多尺度特征生成水面垃圾目标的预测信息，在模型

的训练阶段，使用动态平滑模块对训练集数据进行平滑处理，并通过损失函数计算预测中的损失，包括

类别、角度和位置进行迭代学习。 

3. 实验设计与结果分析 

3.1. 实验数据集 

本文采用水面垃圾数据集 FloW-Img [9]。该数据集标注框采用的水平框的方式进行标注，因此本文

使用 roLabelImg 工具进行旋转目标框标注，最终数据集中包括 8068 张水面垃圾图像，垃圾类别主要为

塑料瓶(Bottle)，模型训练时，对数据集进行划分，其中训练集 6194 张图片，验证集 1005 张图片，测试

集 869 张图片。 

3.2. 评价指标 

为了评估YOLOv5m-OW的性能，本文采用召回率(Recall)和平均准确率(mAP)，公式如式(20)和式(21)
所示。mAP50 表示模型在 IOU 大于等于 0.5 的条件下检测目标的平均准确性。 

 TPRecall 100%
TP FN

= ×
+

 (20) 

 
1

1 m

i
i

mAP AP
m =

= ∑  (21) 

3.3. 实验设计与结果分析 

本实验将 YOLOv5m-OW 与其它主流的水平框检测方法如 SSD [10]，YOLOv3 [11]，YOLOv5s，
YOLOv5m 进行对比实验结果如表 1 所示。SSD，YOLOv3，YOLOv5s 以及 YOLOv5m 都是单阶段目标检

测模型，通过单个神经网络预测目标位置和类别，具有较高实时性。但是它们本身仅支持水平目标检测。 
 

Table 1. Comparison between YOLOv5m-DSM and horizontal frame detection methods 
表 1. YOLOv5m-OW 与水平框检测方法比较 

方法 Recall/% mAP50/% 

SSD 82.3 74.8 

YOLOv3 82.8 75.7 

YOLOv5s 84.5 77.4 

YOLOv5m 87.1 82.4 

YOLOv5m-OW 94.6 93.2 

 
从表 1 中可以得出，与 SSD，YOLOv3 和 YOLOv5s 相比，YOLOv5m 的召回率和平均准确率都更高。

主要原因在于水平框在面对垃圾重叠，垃圾长宽比较大的情况下常出现误检的情况。与原网络 YOLOv5m
相比，YOLOv5m-OW 在召回率和平均准确率上分别提升了 7.5%和 10.8%，这说明改进后的 YOLOv5 算

法对于水面垃圾检测效果更好，也证明了动态平滑标记的有效性。 
表 2 为 YOLOv5m-OW 模型与其它主流旋转目标检测方法在该数据集上的结果对比图。在表中可以
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看到，与 Gliding-Vertex [12]相比，召回率和平均准确率分别提高了 2.3%和 3.7%。与 R3Det [13]相比，

分别提高了 3.3%和 3.2%。同时，召回率和平均准确率也优于 S2A-Net [14]，而且参数更少。本文模型的

GFLOPS 也低于其它比较算法，使得该模型更适合嵌入在无人船设备中使用。 
 

Table 2. Comparison between YOLOv5m-DSM and horizontal frame detection methods 
表 2. YOLOv5m-OW 与主流旋转目标检测算法的比较 

方法 Recall/% mAP50/% Params/M GFLOPs 

Gliding-Vertex 92.3 89.5 41.4 225.4 

R3Det 91.3 90.0 47.9 250.3 

S2A-Net 94.1 93.0 38.8 154.2 

YOLOv5m-OW 94.6 93.2 23.7 76.5 

 
通过对网络模型进行消融实验，对各个改进方案的优化效果进行结果分析，实验对比结果如表 3 所

示。其中 opt1a 表示线性退火，opt1b 表示余弦退火。opt2 表示基于 OPBootleneckCSP 模块对特征提取骨

干网络进行的改进，opt3 表示基于 YOLOv5 对 PANet 结构的特征聚合网络的改进，实验结果如表 3 所示。 
 

Table 3. The ablation experiment of each improved scheme 
表 3. 各个改进方案的消融实验 

方法 角度 opt1a opt1b opt2 opt3 Recall/% mAP50/% 

YOLOv5m × × × × × ------ ------ 

YOLOv5m-OW √ × × × × 87.1 82.1 

YOLOv5m-OW √ √ × × × 92.4 90.3 

YOLOv5m-OW √ √ × √ × 93.4 91.8 

YOLOv5m-OW √ √ × × √ 93.3 91.6 

YOLOv5m-OW √ √ × √ √ 94.6 93.2 

 
由表 3 可以看出，加入动态平滑算法和相应的损失函数后，模型召回率和平均精确度分别提高了 5.3%

和 8.2%。加入动态平滑算法并加入 OPBottleneckCSP 模块后，模型分别提高了 6.3%和 9.7%。加入动态

平滑算法和改进 PANet 模块后，模型分别提高了 6.2%和 9.5%，最终的 YOLOv5m-OW 模型召回率和平

均精度分别提高了 7.5%和 11.1%。 
为了验证本文提出改进方法的水面垃圾检测性能，利用该方法对一些较为复杂的水面垃圾场景进行

了实际测试，实验结果如图 8 所示。 

4. 结论 

本文主要研究基于 YOLOv5 的水面垃圾旋转目标检测，为了实现无人船准确判断水面垃圾的角度以

便机械臂能够设置合适的抓取角度，本文在检测头中增加了角度预测网络，提供水面垃圾角度信息，并

提出了计算角度损失的动态平滑算法，增强了模型的角度预测能力。此外，通过优化模型的主干网络和

特征聚合网络，提高了方法的特征提取和聚合能力。实验结果表明，提出的改进旋转目标检测算法

YOLOv5m-OW 的召回率和平均准确率分别为 94.6%和 93.2%，在水面垃圾检测上优于传统的水平目标检 
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Figure 8. Results of rotating target detection of water garbage 
图 8. 水面垃圾旋转目标检测结果 

 
测算法以及主流的旋转目标检测算法，具备将模型移植进无人船设备的可行性，能够准确高效地检测复

杂场景的水面垃圾。 
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