
 

海上船舶融合识别算法研究与改进

王小虎✉

（中国能源建设集团广东省电力设计研究院有限公司, 广东 广州 510663）

摘要： [目的]目前，我国海上风电平台对于附近船舶的监控手段主要是船舶 AIS（Automatic Identification System）系

统以及远程摄像头，这种缺乏信息化技术的手段往往需要耗费大量的人力、物力。为了能有效预警海上风电平台附

近的船舶，文章分析了目前对于海上船舶识别任务所存在的亟待解决的问题，提出一种结合改进型 Faster-RCNN 网

络以及船舶 AIS 信息的海上船舶融合检测算法。[方法]首先，提出 Fast-RCNN 模型 3 个方面的改进意见，对传统

Faster-RCNN 模型进行特征提取网络，对主干网络以及损失函数等结构进行调整；其次，基于改进型 Faster-RCNN 网

络对远距摄像头拍摄的图片进行船舶检测，并结合船舶 AIS 系统相关信息对结果进行补充与校正；最后，根据模型

训练过程保存的最优模型在验证集上进行测试，采用查准率、查全率以及平均准确率指标对各个模型进行评价。[结

果]不同特征提取网络、分类损失函数的 Faster-RCNN 模型推理速度及精度得到了较大提升；海上风电平台对于船舶

的监控能力得到改善；结合船舶 AIS 系统对海上船舶信息进行处理并获取其航行轨迹，实现了对远程摄像头拍摄图

片中的船舶的检测。[结论]实验表明，对传统 Faster-RCNN 进行特征提取网络以及分类损失函数的替换，能够有效

提升该网络在船舶识别任务中的检测精度，并且通过融合船舶 AIS 系统能够有效获取船舶的运行轨迹。
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（China Energy Engineering Group Guangdong Electric Power Design Institute Co., Ltd., Guangzhou 510663, Guangdong, China）

Abstract: [Introduction] At present in China, the ships near offshore wind power platforms are mainly monitored by means of the ship

AIS system and remote cameras. Such means lacking information technology often require a lot of manpower and material resources. In

order to effectively warn the ships near the offshore wind power platform, this paper analyzes the urgent problems to be solved that are

encountered  in  the  current  offshore  ship  identification,  and  proposes  an  offshore  ship  fusion  recognition  algorithm  that  combines  the

improved Faster-RCNN network and ship AIS system. [Method] Firstly, improvement suggestions were proposed for three aspects of the

Fast-RCNN  model,  and  the  structures  such  as  the  backbone  network  and  the  loss  function  were  adjusted.  Secondly,  the  ships  in  the

pictures  taken  by  the  remote  cameras  were  detected  by  the  improved  Faster-RCNN  network,  and  the  results  were  supplemented  and

corrected in combination with the relevant information from the ship AIS system. Finally, the verification sets were tested according to

the optimal model saved in the model training process, and each model was evaluated using the indicators of precision, recall and average

precision. [Result] The Faster-RCNN model inference speed and accuracy for different feature extraction networks and classification loss

functions are improved greatly. The ability of offshore wind power platforms to monitor ships is improved. The offshore ship information

was processed and the navigation trajectory was obtained in combination with the ship AIS system, realizing the detection of the ships in

the pictures taken by the remote cameras. [Conclusion] Experiments show that the feature extraction network and the replacement of the

classification  loss  function  of  the  traditional  Faster-RCNN can  effectively  improve  the  detection  accuracy  of  the  network  in  the  ship

recognition task and the ship trajectory can be effectively obtained by integrating the ship AIS system.
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  0    引言

海上风电平台一般位于水深 10 m左右的近海，

相较于陆地风电，其具有不受地形地貌影响、风能资

源丰富等优点。但是由于大部分风电平台位于渔业

资源丰富、经济发达的区域，这些区域通常航线繁忙、

船只众多，这给风电平台的安全运行带来了极大的

隐患。因此，风电平台需要对所在海域的舰艇、商船、

外轮等舰船进行监控与识别，以避免这些目标在作

业期间对海缆设施的损坏。如何全面统筹设计、施

工、运营及日后运维阶段的船舶进行管理、指挥、调

度，是海上风电领域的新课题[1-2]。

而对于目前普遍的海上风电平台，船舶 AIS
（Automatic Identification System）以及远距摄像头进

行监控，但是 AIS方法对于未安装或打开该系统的

船只进行识别，而远距摄像头获取的图像信息需要

大量的人力进行监控，这样导致整个风电平台的监

控系统不够智能化，错过最佳预警时期，导致事故的

发生[3-4]。因此本文旨在设计一种融合计算机视觉与

船舶 AIS系统的海上船舶融合识别算法，该算法基

于改进型 Faster-RCNN对远距摄像头拍摄的图片进

行船舶检测，并结合船舶 AIS系统相关信息对结果

进行补充与校正，以提升海上风电平台对于过往船

只的监控能力，保障其安全运行。

随着人工神经网络的发展，基于深度学习的图

像识别算法在目标检测、图像分割等领域得到了广

泛的应用，在船舶识别任务上，国内外研究者也将深

度学习方法应用到了该领域，并取得了一定的成果。

在深度学习方面，刘硕等[5] 提出了一种基于改

进型 SSD算法对船舶进行识别，在该方法中对传统

的 SSD网络第 7层添加了 L2正则化，以此均衡该

网络中各个卷积层的参数，提高了对于图像中船舶

的检测能力；郭延华等[6] 则提出了一种基于极端尺

度变化的船舶识别方法，该方法利用多尺度特征融

合进行深层的语义提取，并在后续的网络中使用了

先验框以及调制损失函数等策略进一步提升了背景

的区分度以及模型识别效率；对于遥感图像，陈会伟

等[7] 提出了一种基于超尺度自导注意力（Hyper-
Scale Self-Guided Attention Networks，HSSGAN）的遥

感船舶识别网络，该网络中使用了自导注意力机制

逐步细化超尺度特征图，并建立了超尺度局部与全

局语义之间的联系，最后通过忽略不相关信息及聚

合相关特征的方式提升整体网络的识别精度。

在船舶 AIS方面，周雪芳等 [8] 提出了一种针对

复杂环境下的船舶 AIS大数据处理算法，该算法采

用分布式架构对船舶 AIS数据进行报文解析处理，

并利用云计算节点对船舶AIS数据进行计算并保存至

分布式数据库；牟军敏等[9] 提出了一种基于 Hausdorff
距离的船舶轨迹识别方法，该方法首先利用（Douglas-
Peucker，DP）算法对船舶 AIS数据进行预处理，并基

于 Hausdorff距离设计了尺度参数的相似度测量方

法，通过相似度举证对船舶轨迹进行区分，该方法对

于船舶的航路识别以及海事监管都具有较大意义；

杨源等[10] 建立了国内首个海上风电场智能船舶调度

及人员管理系统，对海上风电场的人员、船舶进行管

理、指挥、调度。

根据上文对于国内外研究者的相关研究内容，

可以总结出目前对于海上船舶识别任务还有以下两

个较大的问题亟待解决：（1）由于海上风电平台采用

远距摄像头进行拍摄图像，导致图像中大部分船舶

的尺寸较小，而目前大部分目标检测网络对于小目

标的检测与识别效率较低；（2）目前大部分海上船舶

识别方法采用单一的目标检测方法，导致该任务的

精度存在瓶颈。针对上述问题，本文提出了一种结

合改进型 Faster-RCNN网络以及船舶 AIS信息的海

上船舶融合检测算法，首先对 Faster-RCNN的主干

网络以及损失函数等结构进行了调整，改善目前海

上风电平台对于船舶的监控能力。

  1    Faster-RCNN模型与改进

RCNN（Region Convolutional Neural Network）是
第 1个将卷积神经网络（CNN）引入到目标领域的算

法，在该算法中主要思想是通过对大量的候选区域

（Region Proposals）进行计算，并利用 SVM分类器以

及回归器获得目标的精准位置，这样的方法虽然相

较于其他方法有加大的提升，但是计算量十分巨大。

因此该团队提出了 Fast-RCNN模型 3个方面的改进：

（1）将整张图片归一化处理送入网络，解决 RCNN中
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候选区域大量的冗余计算问题；（2）在整幅图上提取

候选区域，并且该候选区域的前几层特征不需要重

复计算，这大大减少了训练时间；（3）把类别判断和

位置精调统一用深度网络实现，降低了网络训练过

程的存储空间[11]。而 Faster-RCNN则是该团队的又

一力作，在推理速度以及精度方面均有较大提升，因

此本文采用该网络模型作为深度学习船舶图像识别

方法的基础网络，下面对该网络进行详细的介绍。

  1.1    Faster-RCNN概述

Faster-RCNN的网络结构可以分为 4个部分，如

图 1所示。第一部分，卷积层（Conv layers），即特征

提取网络，在原网络中采用 VGG16进行特征提取，

用于后续 RPN层的输入[12]。第二部分，区域候选网

络（Region Proposal Network，RPN），该网络结构有两

个任务：（1）判断所有的 anchor内是否有目标；（2）修

正 anchor得到较为准确的候选区域。第三部分对感

兴趣区域的池化（ROI Pooling），用于对 RPN网络输

出的候选区域进行收集，并结合特征提取网络的输

出（feature map）送入全连接层进行分类处理。第四

部分分类与回归（Classification and Regression），利用

商议结构的输出计算出具体类别。
  

Classifier

RoI pooling

Feature maps

Proposals

Region proposal network

Conv layers

Image

图 1　Faster RCNN网络结构

Fig. 1　Faster RCNN network structure
 

RPN结构作为 Faster-RCNN网络中最为重要的

结构，损失计算同样包括分类损失以及边界损失 2

个部分，如公式 1~公式 3所示。

L ({pi} , {ti}) = Lcls+λLreg （1）

Lcls =
1

Ncls

∑
i

Lcls
(
p∗i , p

∗
i

)
（2）

Lreg =
1

Nreg

∑
i

p∗i Lreg(ti, t∗i ) （3）

式中：

pi    −第 i个 anchor预测为真实标签的概率；

p∗i    −正样本时为 1，负样本为 0；
ti     −预测第 i个 anchor的边界框回归参数；

t∗i      −第 i个 anchor对应的 GT box；
Ncls −1个 mini-batch中所有样本数量，即

256↑；
Nreg  −anchor位置的个数，约 2 400↑。

  1.2    Backbone网络替换

原始 Faster-RCNN网络中采用 VGG16作为特

征提取网络（backbone），但是由于其特殊的网络结构

导致了大量冗余的网络参数，同时在训练过程中导

致出现过拟合现象，虽然该网络在 2只 3次卷积后

会通过最大池化下采样对网络复杂度，但是随着网

络层数的加深，多次的池化操作会使得特征图的分

辨率降低，从而导致网络对于小目标的检测能力降低。

因此在本文中采用ResNet、ResNeXt以及MobileNetV2
网络对 VGG16进行替换。

ResNet的核心思想为残差结构，即通过残差网

络增加一个恒等映射，跳过本层或多层运算，同时后

向传播过程中，下一层网络梯参数度直接传递给上

一层，有效改善了深层网络梯度消失的问题[13]。

ResNet共包含 5个 stage，其中 stage 0由 1个卷积层

组成，主要负责对输入的预处理，而后续 4个 stage
主要由多个 bottleneck组成，负责输入的特征提取，

最后通过 softmax层进行展平处理。

ResNeXt网络结合了 VGG、ResNet和 Inception
3个经典网络的优秀特性，该网络的 bottleneck是从

ResNet网络中衍生而来，如图 2所示。这样的结构

能够有效解决由于网络层数增加而引起的退化问题，

并且由于 cardinality基数的使用可以在降低超参数

复杂度的同时保证网络的准确度[14]。

MobileNet的核心思想为深度可分离卷积，该网

络折中了网络精度以及网络运行速度方面的性能。
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深度可分离卷积相较于标准卷积将所有卷积核作用

到所有 channel中有所不同，它针对每一个输入的

channel都有不同的卷积核，卷积核尺寸为 1×1。这

样的卷积方式与标准卷积由相同的感受野，但是大

大地减少了模型的计算量和参数量[15]。如图 3所示，

在MobileNetV2中使用了倒残差结构，并且使用了

ReLU6作为激活函数避免低维特征信息的损失。
  

Add

Conv 1×1, Liner

Dwise 3×3, Relu6

Conv 1×1, Relu6

Input Input

Stride=1 block

Conv 1×1, Liner

Dwise 3×3

stride=2, Relu6

Conv 1×1, Relu6

Stride=2 block

图 3　MobileNetV2中的倒残差结构

Fig. 3　Inverted residual structure in MobileNetV2
 

  1.3    损失函数

Lin等[16] 在密集目标检测（Dense Object Detection）
任务中发现一个主要问题是前景和背景类之间的不

平衡，为了解决该问题作者提出了一种新的损失函

数−焦点损失函数（Focal Loss Function），它是对

交叉熵损失（Entropy Loss）的一种修正，目的是在模

型能够很好地分类的例子中减少损失的权重。在船

舶识别任务中，我们在 Faster-RCNN网络最后的分

类阶段使用了该损失函数。焦点损失的计算方式如

式 4所示。

pt =

{ p

1− p
if y = 1

otherwise
（4）

Lf = −(1− pt)γlog(pt) （5）

式中：

pt−与 ground truth即类别 y的接近程度；

Lf−focal loss焦点损失；

p −预测概率大小。

  2    船舶 AIS信息处理

船舶 AIS系统是一种强制安装在一定吨位以上

的船只上的定位识别系统。通过计算机视觉的图像

方法能够识别海上风电平台附近约 5 km以内的船

舶目标，而船舶 AIS系统的作用距离约为 30 km，因

此可以采用该系统作为海上船舶检测补充方法，设

计了更加全面的雷达-光电海上船舶融合监控识别

系统。

  2.1    技术方案

1）使用高精度独立内部时钟的采集卡，保证信

号采集的同步，以获得更精准稳定的回波位置。

2）使用基于 SWEEP的处理方法，结合先跟踪后

探测、非恒定自适应门限等算法实现了快速的全量

程全自动跟踪[17]。目标跟踪器每个天线周扫对目标

实际位置参数进行更新，同时基于位置预测推算算

法，软件内部每 1/8周扫就对目标参数进行更新，几

乎达到了对目标跟踪的实时处理。因此，多个雷达、

多个跟踪器可以在近似同一时间得到近似相同的目

标参数。

3）为了弥补雷达盲区，相邻雷达覆盖区域均有

重叠。对于传感器目标会存在目标重合问题，需要

对目标进行融合，融合时可能出现非同一目标的融

合而造成目标缺失，相同目标的不融合造成目标重

复。本系统采用多信息源目标融合技术，根据目标

的多种特性判断是否为同一目标进行融合。

  2.2    数据处理

数据处理模块即对雷达采集原始船舶 AIS数据

进行处理并且能够在任何杂波和噪声环境条件下可

靠地检测和跟踪目标。

在目标检测和跟踪处理过程中，采用了 TBD（Track
Before Detection）算法技术，TBD技术较之以前普遍

 
256-d in

256-d in

256, 1×1, 64
256, 1×1, 64

4, 3×3, 4

4, 1×1, 256 4, 1×1, 256 4, 1×1, 256

4, 3×3, 4 4, 3×3, 4

256, 1×1, 64 256, 1×1, 64

64, 3×3, 64

64, 1×1, 256

256-d out

256-d out

+

+

+

Original ResNeXt

Total
32

paths
…

图 2　ResNet与 ResNeXt网络 bottleneck结构

Fig. 2　ResNet and ResNeXt network bottleneck structure
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采用的 TWS（Track while SCAN）目标检测跟踪技术

相比有自己独特的优势，集中体现在信噪比小于 1
的强干扰背景环境下发现掌握跟踪目标的能力上。

该算法的跟踪器将每圈扫描得到的上千个回波（点）

都当作“候选目标”进行存储，再采用一个视频门限

降低噪声等级，再在后边的几圈中对这些“候选目标”

进行确认，由于海杂波、雨杂波以及系统噪声的存在，

这些“候选对象”更像虚假目标。正常情况下，候选

目标是真实目标的数倍，系统直到质量标准积累到

或概率达到预定的标准才将其转为真实目标送至雷

达显示器显示。

  2.3    显示与控制

显示及控制部分是整个系统中的主要用户管理

操作界面，能够使得操作员获得系统中的所有信息，

并有能力对系统功能进行控制，如图 4所示。
  

图 4　显控终端示意图

Fig. 4　Schematic diagram of display and control terminal
 

软件系统是以 Microsoft Windows为基础的，操

作员的操作界面设计是使用了 Windows的功能性如

多重窗口，菜单，子菜单，工具栏等特点，并且所有的

窗口可以自由的移动或隐藏。

  3    试验过程与结果

  3.1    数据集

对于海上船舶检测任务，目前大部分算法的数

据集是卫星拍摄海面的 SAR图像，由于本次任务采

用光学摄像头拍摄船舶照片并且进行检测，因此这

些数据集并不适用于本次船舶检测任务。针对上述

问题，本文自制了一款包含约 5 000张的光学摄像头

拍摄的船舶图像，这些图像的来源包括：（1）海上风

电平台拍摄的船舶图像；（2）通过爬虫技术获取的网

络图像。利用 labelImg软件完成对图像中船舶位置

的标记，训练集、验证集及测试集按照 7∶2∶1的比

例进行划分[18]。本文数据集部分典型示例如图 5所示。

  3.2    数据预处理

为了使得模型能够取得更好的效果，在训练过

程中采用了多种方式进行数据增强。这些数据增强

方式包括：（1）以 0.5的概率进行水平方向的翻转；

（2）随机裁剪一个 400×400的区域，并在训练期间将

其调整为 800×800。这样的方式是为了让小目标能

够占据图像的较大区域[19]。

  3.3    模型训练

本文首先采用 Pytorch框架搭建网络，利用

GPU平台对训练过程进行加速。在训练过程中，首

先采用迁移学习的方式分别载入MobileNetV2、ResNet50
以及 ResNetXt101网络在 ImageNet数据集上预训练

权重，训练过程分为 2个部分：前 5个 epoch的训练

中，首先冻结前置特征提取网络权重（backbone），训
练 RPN以及最终预测网络部分；而在后续的 epoch
训练过程中，解冻前置特征提取网络权重（backbone），
接着训练整个网络权重。同时在训练过程中，学习

率采用 SGD优化策略，anchor尺寸设置为（32, 64,
128, 256, 512），当训练过程的损失趋于稳定后保存

对于模型并进行测试。

  3.4    实验结果

根据模型训练过程保存的最优模型在验证集上

进行测试，采用查准率（Precision）、查全率（Recall）
以及平均准确率（Average Precision，AP）指标对各个

 

(a) 示例一 (b) 示例二 (c) 示例三

(d) 示例四

(f) 示例六 (g) 示例七 (h) 示例八

(e) 示例五

图 5　船舶部分数据集

Fig. 5　Partial ship data sets
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模型进行评价，其中查询率表示模型检测的正样本

数量占真实正样本的比例，而查准率表示模型检测

全目标中真实正样本的比例，而平均准确率表示 P-
R曲线的面积。针对不同特征提取网络、分类损失

函数的 Faster-RCNN网络的精度如表 1所示。
 
 

表 1　各项参数改变对网络性能的影响

Tab. 1　Influence of various parameter changes on

network performance

backbone class loss mAP/% Precision/% Recall/%

VGG16（传统结构） entropy loss 79.44 74.23 74.04

ResNet50
entropy loss 81.38 76.42 76.35

focal loss 82.15 78.38 78.12

MobileNetV2
entropy loss 80.92 75.79 75.63

focal loss 81.26 76.37 76.28

ResNeXt101
entropy loss 83.69 79.20 79.08

focal loss 84.83 79.89 79.63

 

  3.5    算法效果

采用训练好的模型，对数据集中部分数据进行

验证与测试，网络对于该任务的识别效果如图 6所

示，其中图 6（a）为船舶正面识别效果，图 6（b）为侧

面识别效果，该模型能够对图像中的船舶进行识别

并将标注位置以及概率。
  

(a) 船舶正面

(b) 船舶侧面

图 6　船舶识别效果示意图

Fig. 6　Schematic diagram of ship identification effect

根据船舶 AIS系统数据处理方法以及相关软件

要求，通过对船舶 AIS数据进行处理后得到船舶的

轨迹如图 7所示，可显示目标的历史轨迹点和线，间

隔时间可调，每个历史轨迹点都有时间和位置信息。
  

图 7　船舶轨迹图

Fig. 7　Ship trajectory chart
 

  4    结论

海上风电的发展风生水起，但海上风电安全管

理仍有所欠缺，安全管理处于风口浪尖[20]。根据文

章的实验结果可知，本文所提出的海上船舶融合检

测方法是有效的。通过对传统 Faster-RCNN的特征

提取网络以及分类损失函数进行改进，该网络在船

舶识别任务上的精度得到了约 5% mAP的性能提升，

同时结合船舶 AIS数据对其航行轨迹进行了可视化

分析，有效地解决了海上风电平台对于附近船舶进

行监控的需求。
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