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摘 要：为提升水上交通安全监管的智能化水平，进一步提高基于深度学习的船舶目标检测算法的定位精度和检

测准确率，在传统YOLOv3算法基础上，提出用于船舶目标检测的增强YOLOv3算法。首先，在网络预测层引入预测

框不确定性回归，以预测边界框的不确定性信息；然后，使用负对数似然函数和改进的二值交叉熵函数重新设计损失

函数；其次，针对船舶形状使用K均值聚类算法重新设计先验锚框尺寸并平均分配到对应预测尺度；在网络训练阶

段，使用数据增强策略扩充训练样本数量；最后，使用加入高斯软阈值函数的非极大值抑制（NMS）算法对预测框进行

后处理。对各种改进方法和不同目标检测算法在真实海事视频监控数据集上进行对比实验。实验结果显示，与传统

YOLOv3算法相比，带有预测框不确定性信息的YOLOv3算法的假正样本（FP）数量降低了 35. 42%，真正样本（TP）数

量提高了 1. 83%，所以提高了准确率；增强YOLOv3算法在船舶图像上的平均准确率均值（mAP）达到 87. 74%，与传统

YOLOv3算法和 Faster R-CNN算法相比分别提高了 24. 12%和 23. 53%；所提算法的每秒钟检测图像数量达到 30. 70
张，满足实时检测的要求。实验结果表明，所提算法在雾天和低照度等不良天气条件与复杂通航背景下，均能实现船

舶目标的高精度稳定实时检测。
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Ship detection based on enhanced YOLOv3 under complex environments
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Abstract: In order to improve the intelligence level of waterway traffic safety supervision，and further improve the
positioning precision and detection accuracy in the ship detection algorithms based on deep learning，based on the traditional
YOLOv3，an enhanced YOLOv3 algorithm for ship detection was proposed. First，the prediction box uncertain regression
was introduced in the network prediction layer in order to predict the uncertainty information of bounding box. Second，the
negative logarithm likelihood function and improved binary cross entropy function were used to redesign the loss function.
Then，the K-means clustering algorithm was used to redesign the scales of prior anchor boxes according to the shape of ship，
and prior anchor boxes were evenly distributed to the corresponding prediction scales. During training phase，the data
augmentation strategy was used to expand the number of training samples. Finally，the Non-Maximum Suppression（NMS）
algorithm with Gaussian soft threshold function was used to post-process the prediction boxes. The comparison experiments of
various improved methods and different object detection algorithms were conducted on real maritime video surveillance
dataset. Experimental results show that，compared to the traditional YOLOv3 algorithm，the YOLOv3 algorithm with
prediction box uncertainty information has the number of False Positives（FP）reduced by 35. 42%，and the number of True
Positives（TP）increased by 1. 83%，thus improving the accuracy. The mean Average Precision（mAP）of the enhanced
YOLOv3 algorithm on ship images reaches 87. 74%，which is improved by 24. 12% and 23. 53% respectively compared to
those of the traditional YOLOv3 algorithm and Faster R-CNN algorithm. The proposed algorithm has the number of images
detected per second reaches 30. 70，meeting the requirement of real-time detection. Experimental results indicate that the
proposed algorithm can achieve high-precision，robust and real-time detection of ships under adverse weather and conditions
such as fog weather and low-light condition as well as the complex navigation backgrounds.
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0 引言

随着水上交通运输业的蓬勃发展，水上交通安全形势面临

严峻考验。船舶作为水路运输的重要载体，准确识别船舶类型

和检测船舶位置对感知水路交通态势、保证船舶航行安全和水

上违法行为预警等具有重要意义。实现船舶目标的高效准确

检测是后续进行船舶行为识别与轨迹跟踪等高级视觉任务的

基础。因通航环境复杂、水面反光和易受不良天气影响等因

素，与道路车辆检测相比，水上船舶目标检测更具挑战性。

传统目标检测方法主要有帧间差分法和背景建模法等。帧

间差分法依赖于从视频图像前后帧之间的差分运算获取目标轮

廓，无法提取目标的完整区域，由于船舶运动速度较慢，难以选

取合适的时间间隔，不能保证船舶目标检测的准确性和稳定性。

背景建模法通过将当前帧与背景模型进行比较，通过阈值法区

分像素是否属于前景目标。由于水面波纹和船舶尾迹等因素干

扰，Prasad等［1］采用23种基于背景建模的传统目标检测算法对

水上船舶目标进行实验，均无法准确检测出船舶目标。另外，传

统目标检测方法需对目标特征进行人工建模，限制了检测模型

泛化能力的提升。因此，亟须一种新的方法提高船舶目标检测

能力，并实现目标船舶所属船舶类型的准确识别。

2012年兴起的卷积神经网络具备强大的目标特征表达

和建模能力，通过监督学习的方式，逐层、自动地学习目标从

低级到高级的特征表示，实现对物体层次化的抽象和描述，成

为目前目标检测任务的首选。基于神经网络的目标检测算法

主要分为以 R-CNN（Region-Convolutional Neural Network）系

列［2-4］为代表的两次目标检测网络和以 SSD（Single Shot
multibox Detector）［5］、YOLO（You Only Look Once）系列［6-8］为代

表的单次目标检测网络。两次检测网络首先通过区域建议的

方式产生大量候选区域，再将得到的候选区域送入神经网络，

预测目标的类别概率和位置信息。单次检测网络把目标检测

作为回归问题处理，将目标的位置预测和类别概率预测整合

到一个神经网络中，实现端到端的训练，在实际应用中提高了

检测速度，但准确率低于两次检测网络。

深度卷积网络已成功应用于水上船舶目标检测领域。王

新立等［9］和陈从平等［10］使用 Faster R-CNN网络分别对港口与

内河船舶进行了自动检测，相较于传统方法大幅提高了检测

准确率。王言鹏等［11］使用 SSD网络克服了波浪造成的误检

测，并利用迁移学习技术提高网络的泛化能力。赵蓬晖等［12］

通过改进特征提取网络提高了 SSD网络检测船舶目标的准确

率。于洋等［13］通过在YOLOv2中加入直通层对船舶目标进行

检测，与原始YOLOv2算法相比准确率有所提高。刘博等［14］

在YOLOv3算法中加入惩罚机制实现了对船舶目标的识别与

跟踪。Kim等［15］通过将 Faster R-CNN网络与贝叶斯概率结合

实现对船舶视频图像的准确检测。因缺少用于船舶检测的数

据集，实验所用数据主要来自从网络获取的低分辨率图像，造

成无法准确识别船舶类型的问题，缺乏实际应用的价值。

本文选择兼具检测精度与速度的 YOLOv3算法作为基

础，针对水上船舶目标检测的具体应用场景进行改进，采用真

实高分辨率监控视频图像进行实验，验证了所提算法在不同

天气条件与复杂通航背景下的有效性。

1 YOLOv3目标检测算法

1. 1 YOLOv3目标检测原理

YOLO系列目标检测网络是单次目标检测网络中最具代

表性的网络结构，YOLOv3是YOLO系列的最新改进网络，因

为在检测精度上可以与两次目标检测网络相媲美，同时可以

达到实时检测速度，所以成为目前最受欢迎的目标检测算法

之一。考虑到船舶目标检测在实际应用中需要同时兼顾检测

的精度和速度，所以本文以YOLOv3为主体，结合船舶目标检

测的应用场景进行改进，完成对船舶的位置定位和类型识别。

YOLOv3网络结构如图1所示。

图1 YOLOv3算法框架

Fig. 1 YOLOv3 algorithm framework

在提取特征之前，输入图像首先被调整为统一的尺寸，然

后输入图像被送入 Darknet-53特征提取网络提取特征。

Darknet-53特征提取网络是包含 53个卷积层的深度卷积神经

网络，可以用来提取输入图像从低级到高级的特征表示，在进

行目标检测任务时需要移除最后一层全连接层，所以可以对

输入图像做 52次卷积操作，得到不同深度的特征图。卷积层

连续交替使用 3 × 3和 1 × 1两种不同尺寸的卷积核，通过 3 ×
3的卷积核使得到的特征图数量增加一倍，便于网络提取更

多的目标特征，使用 1 × 1的卷积核压缩特征图数量，从而减

少模型参数，降低网络计算的复杂度。为了可以在训练时使

用比较大的学习率以减少训练时间，提高收敛速度，达到稳定

训练的目的，在每一个卷积层后使用批规范化层，将输入数据

做均值为 0、方差为 1的归一化处理。在批规范化层之后使用

泄露线性修正单元（Leaky Rectified Linear Unit，Leaky ReLU）
激活函数进行非线性操作，从而使网络可以应用在非线性模

型中。卷积层、批规范化层和激活函数层构成卷积块结构。

由于深层的卷积神经网络在训练时容易出现梯度消失的问

题，导致在训练过程中检测准确率达到饱和，所以引入残差跳

跃连接结构，在加深网络层数的同时解决了网络退化问题。

YOLOv3算法在预测阶段使用了多尺度预测的策略，通

过Darknet-53特征提取网络得到的特征图经过几次卷积操作

得到粗尺度特征图用于检测大尺度目标，粗尺度特征图经过

上采样操作并与Darknet-53网络中间层特征图拼接得到中尺

度特征图用于检测中尺度目标，中尺度特征图再经过上采样

操作并与Darknet-53网络更浅层的特征图拼接得到细尺度特

征图用于小尺度目标检测，这种类似特征金字塔网络的结构

保证了算法对不同尺度的目标都有比较好的预测效果。不同

于两次目标检测网络使用的区域提名方法，YOLOv3网络将

特征图划分成 S × S的网格单元，如果目标的中心点坐标落在

某个网格单元内部，则该网格单元负责这个目标的预测。同

时，YOLOv3算法借鉴 Faster R-CNN的锚框机制，在每个尺度

上预先设置 3个大小、宽高比不同的先验锚框提高目标检测

的准确率。在每一个预测尺度，检测层对于每一个网格单元

预测 3个预测框信息，每个预测框信息包括网络学习到的预

测框中心点相对于网格单元左上角坐标的相对坐标 ( tx，ty )、预
测框宽、高相对于先验锚框宽、高的缩放尺度 ( tw，th )，网格单

元内有无目标的置信度Pobj以及对应 n个目标类别的类别概

率P0，P1，⋯，Pn - 1。最后，将 3个预测尺度的预测信息组合并

通过非极大值抑制算法得到最终的预测结果。

1. 2 YOLOv3存在的问题

虽然经过多次改进的YOLOv3网络已经在检测精度和检

测速度之间取得了比较好的平衡，且因实现简单，成为许多目

标检测任务的首选算法，但是作为一种单次目标检测网络，仍

然存在着定位误差大和前景、背景复杂度不平衡的问题。

为了追求检测速度，YOLOv3算法将目标定位和分类集

成在一个卷积神经网络中，同时预测目标的位置坐标和类别

信息。然而，由于神经网络中深度特征图包含更高级和抽象

的特征信息，适合用于目标分类，但由于丢失了较多的空间信

息，对目标定位的效果较差。而浅层特征图的特征更加具体，

包含空间信息较多，适合坐标定位但对目标分类的效果并不

理想。虽然YOLOv3尝试使用深度特征图和浅层特征图拼接

来融合不同级别的特征信息，但与两次目标检测算法相比仍

然存在着目标定位不准确的问题。

此外，YOLOv3算法在 3个预测尺度上一共要预测 10 000
个以上可能的预测框，其中只有一少部分预测框中包含有目

标，而大多数预测框中只包含有图像背景信息，导致前景、背

景数量极度的不平衡。YOLOv3网络需要在上万个可能的预

测框中搜索到包含有目标的最适合的一个预测框，给网络训

练带来很大困难，网络更多地聚焦在容易分类的背景框，造成

对前景的分类能力下降。

2 增强YOLOv3船舶目标检测算法

针对YOLOv3网络定位误差大和前景、背景复杂度不平

衡的问题，本部分通过加入对预测框的不确定性回归和重新

设计损失函数，提出增强YOLOv3算法，并以海事监控视频中

的船舶目标作为检测对象进行实验。

2. 1 预测框不确定性回归

由于YOLOv3算法同时对目标的位置和类别信息进行回

归，所以自然存在高分类准确率和低定位准确率，而且不同于

对预测框内是否存在目标的置信度和类别概率的回归都是概

率值，可以指示分类的准确程度，YOLOv3算法对目标位置信

息的预测是确定的值，即预测框的中心点相对于负责预测该

目标的网格单元左上角坐标的相对坐标 ( tx，ty )和预测框的

宽、高相对于先验锚框宽、高的缩放尺度 ( tw，th )，所以无法知

道网络对目标位置预测的准确程度。虽然置信度Pobj可以反

映该预测框内是否有目标，但无法反映出该预测框定位的准

确度，即目标有多大部分在预测框内。Choi等［16］在自动驾驶

中通过使用定位的不确定性提高了车辆和行人的检测精度。

受 Choi等的启发，通过在YOLOv3算法的预测框输出信息中

加入显示预测框准确程度的指标，在网络训练过程中指导网

络学习预测更加准确的预测框，从而降低YOLOv3算法的定

位误差。

因为每一个目标只有一个人工标注的真实边界框

（Ground Truth，GT），所以可以使用单高斯模型分别对预测框

中心点的相对坐标和归一化尺寸的概率分布进行建模。对于

给定的输入 x，输出 y的单高斯模型如式（1）所示：

p (y | x) = N (y；μ (x)，Σ (x)) （1）
其中：μ (x)表示均值，Σ ( )x 表示方差。用均值 μ表示预测框

的相对位置和尺寸信息，用方差Σ反映预测框定位的准确程

度。所以预测框的每一个坐标和尺寸信息可以分别被建模为

均值和方差，即网络学习到的预测框信息可以表示为 μ̇tx、Σ̇tx、

μ̇ty、Σ̇ty、μ̇tw、Σ̇tw、μ̇th、Σ̇th。沿用YOLOv3使用预测框相对于对应

网格单元左上角坐标的偏移值和相对于先验锚框的缩放尺度

表示预测框的位置和尺寸的方法，需要对网络学习到的预测

框相关信息使用 sigmoid函数进行预处理：

σ (x) = 1
1 + exp ( )-x ∈ (0，1) （2）

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

μtx = σ ( μ̇tx )， Σtx = σ ( Σ̇tx )
μty = σ ( μ̇ty )， Σty = σ ( Σ̇ty )
μtw = μ̇tw， Σtw = σ ( Σ̇tw )
μth = μ̇th， Σth = σ ( Σ̇th )

（3）

其中：均值μtx和μty表示预测框中心点相对于负责该预测框回

归的网格单元左上角坐标的偏移值，使用 sigmoid函数处理后

的取值范围在 (0，1)，控制目标中心的偏移位于对应的网格单

元之内，确保不会过偏移；μtw和μth表示预测框宽、高相对于先

验锚框宽、高的缩放尺度；Σtx、Σty、Σtw、Σth分别表示对应信息的
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在提取特征之前，输入图像首先被调整为统一的尺寸，然

后输入图像被送入 Darknet-53特征提取网络提取特征。

Darknet-53特征提取网络是包含 53个卷积层的深度卷积神经

网络，可以用来提取输入图像从低级到高级的特征表示，在进

行目标检测任务时需要移除最后一层全连接层，所以可以对

输入图像做 52次卷积操作，得到不同深度的特征图。卷积层

连续交替使用 3 × 3和 1 × 1两种不同尺寸的卷积核，通过 3 ×
3的卷积核使得到的特征图数量增加一倍，便于网络提取更

多的目标特征，使用 1 × 1的卷积核压缩特征图数量，从而减

少模型参数，降低网络计算的复杂度。为了可以在训练时使

用比较大的学习率以减少训练时间，提高收敛速度，达到稳定

训练的目的，在每一个卷积层后使用批规范化层，将输入数据

做均值为 0、方差为 1的归一化处理。在批规范化层之后使用

泄露线性修正单元（Leaky Rectified Linear Unit，Leaky ReLU）
激活函数进行非线性操作，从而使网络可以应用在非线性模

型中。卷积层、批规范化层和激活函数层构成卷积块结构。

由于深层的卷积神经网络在训练时容易出现梯度消失的问

题，导致在训练过程中检测准确率达到饱和，所以引入残差跳

跃连接结构，在加深网络层数的同时解决了网络退化问题。

YOLOv3算法在预测阶段使用了多尺度预测的策略，通

过Darknet-53特征提取网络得到的特征图经过几次卷积操作

得到粗尺度特征图用于检测大尺度目标，粗尺度特征图经过

上采样操作并与Darknet-53网络中间层特征图拼接得到中尺

度特征图用于检测中尺度目标，中尺度特征图再经过上采样

操作并与Darknet-53网络更浅层的特征图拼接得到细尺度特

征图用于小尺度目标检测，这种类似特征金字塔网络的结构

保证了算法对不同尺度的目标都有比较好的预测效果。不同

于两次目标检测网络使用的区域提名方法，YOLOv3网络将

特征图划分成 S × S的网格单元，如果目标的中心点坐标落在

某个网格单元内部，则该网格单元负责这个目标的预测。同

时，YOLOv3算法借鉴 Faster R-CNN的锚框机制，在每个尺度

上预先设置 3个大小、宽高比不同的先验锚框提高目标检测

的准确率。在每一个预测尺度，检测层对于每一个网格单元

预测 3个预测框信息，每个预测框信息包括网络学习到的预

测框中心点相对于网格单元左上角坐标的相对坐标 ( tx，ty )、预
测框宽、高相对于先验锚框宽、高的缩放尺度 ( tw，th )，网格单

元内有无目标的置信度Pobj以及对应 n个目标类别的类别概

率P0，P1，⋯，Pn - 1。最后，将 3个预测尺度的预测信息组合并

通过非极大值抑制算法得到最终的预测结果。

1. 2 YOLOv3存在的问题

虽然经过多次改进的YOLOv3网络已经在检测精度和检

测速度之间取得了比较好的平衡，且因实现简单，成为许多目

标检测任务的首选算法，但是作为一种单次目标检测网络，仍

然存在着定位误差大和前景、背景复杂度不平衡的问题。

为了追求检测速度，YOLOv3算法将目标定位和分类集

成在一个卷积神经网络中，同时预测目标的位置坐标和类别

信息。然而，由于神经网络中深度特征图包含更高级和抽象

的特征信息，适合用于目标分类，但由于丢失了较多的空间信

息，对目标定位的效果较差。而浅层特征图的特征更加具体，

包含空间信息较多，适合坐标定位但对目标分类的效果并不

理想。虽然YOLOv3尝试使用深度特征图和浅层特征图拼接

来融合不同级别的特征信息，但与两次目标检测算法相比仍

然存在着目标定位不准确的问题。

此外，YOLOv3算法在 3个预测尺度上一共要预测 10 000
个以上可能的预测框，其中只有一少部分预测框中包含有目

标，而大多数预测框中只包含有图像背景信息，导致前景、背

景数量极度的不平衡。YOLOv3网络需要在上万个可能的预

测框中搜索到包含有目标的最适合的一个预测框，给网络训

练带来很大困难，网络更多地聚焦在容易分类的背景框，造成

对前景的分类能力下降。

2 增强YOLOv3船舶目标检测算法

针对YOLOv3网络定位误差大和前景、背景复杂度不平

衡的问题，本部分通过加入对预测框的不确定性回归和重新

设计损失函数，提出增强YOLOv3算法，并以海事监控视频中

的船舶目标作为检测对象进行实验。

2. 1 预测框不确定性回归

由于YOLOv3算法同时对目标的位置和类别信息进行回

归，所以自然存在高分类准确率和低定位准确率，而且不同于

对预测框内是否存在目标的置信度和类别概率的回归都是概

率值，可以指示分类的准确程度，YOLOv3算法对目标位置信

息的预测是确定的值，即预测框的中心点相对于负责预测该

目标的网格单元左上角坐标的相对坐标 ( tx，ty )和预测框的

宽、高相对于先验锚框宽、高的缩放尺度 ( tw，th )，所以无法知

道网络对目标位置预测的准确程度。虽然置信度Pobj可以反

映该预测框内是否有目标，但无法反映出该预测框定位的准

确度，即目标有多大部分在预测框内。Choi等［16］在自动驾驶

中通过使用定位的不确定性提高了车辆和行人的检测精度。

受 Choi等的启发，通过在YOLOv3算法的预测框输出信息中

加入显示预测框准确程度的指标，在网络训练过程中指导网

络学习预测更加准确的预测框，从而降低YOLOv3算法的定

位误差。

因为每一个目标只有一个人工标注的真实边界框

（Ground Truth，GT），所以可以使用单高斯模型分别对预测框

中心点的相对坐标和归一化尺寸的概率分布进行建模。对于

给定的输入 x，输出 y的单高斯模型如式（1）所示：

p (y | x) = N (y；μ (x)，Σ (x)) （1）
其中：μ (x)表示均值，Σ ( )x 表示方差。用均值 μ表示预测框

的相对位置和尺寸信息，用方差Σ反映预测框定位的准确程

度。所以预测框的每一个坐标和尺寸信息可以分别被建模为

均值和方差，即网络学习到的预测框信息可以表示为 μ̇tx、Σ̇tx、

μ̇ty、Σ̇ty、μ̇tw、Σ̇tw、μ̇th、Σ̇th。沿用YOLOv3使用预测框相对于对应

网格单元左上角坐标的偏移值和相对于先验锚框的缩放尺度

表示预测框的位置和尺寸的方法，需要对网络学习到的预测

框相关信息使用 sigmoid函数进行预处理：

σ (x) = 1
1 + exp ( )-x ∈ (0，1) （2）

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

μtx = σ ( μ̇tx )， Σtx = σ ( Σ̇tx )
μty = σ ( μ̇ty )， Σty = σ ( Σ̇ty )
μtw = μ̇tw， Σtw = σ ( Σ̇tw )
μth = μ̇th， Σth = σ ( Σ̇th )

（3）

其中：均值μtx和μty表示预测框中心点相对于负责该预测框回

归的网格单元左上角坐标的偏移值，使用 sigmoid函数处理后

的取值范围在 (0，1)，控制目标中心的偏移位于对应的网格单

元之内，确保不会过偏移；μtw和μth表示预测框宽、高相对于先

验锚框宽、高的缩放尺度；Σtx、Σty、Σtw、Σth分别表示对应信息的
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不确定性，取值为(0，1)，值越小，说明对预测框的回归越准确。

加入预测框不确定性回归后网络对每一个预测框输出 8
个位置和尺寸信息，1个有无目标的置信度信息和多个类别

信息，改进后的输出信息如图 2所示。由于预测框不确定性

回归只在网络最后的检测层起作用，不会对网络的特征提取

造成影响，所以不会额外增加网络的计算量。

通过网络学习到的预测框信息的偏移值可以计算出预测

框的坐标和尺寸信息，如图 3所示，网络最后输出的预测框的

坐标、尺寸信息可以由式（4）计算：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

bx = μtx + cx
by = μty + cy
bw = pweμtw
bh = pheμth

（4）

其中：(bx，by )表示输出的预测框中心点坐标，bw和 bh分别表示

输出的预测框的宽和高；pw和 ph分别表示先验锚框映射到特

征图的宽和高；(cx，cy )表示网格单元左上角的坐标，在预测层

的特征图中，每一个网格单元的边长均为1。

2. 2 损失函数改进

损失函数是评价网络训练情况的重要指标，通过对网络

预测结果与真实样本标记产生的误差反向传播指导网络调整

参数学习，YOLOv3算法主要使用了两种损失函数，对预测框

信息使用了均方误差损失函数，对有无目标的置信度信息和

类别概率信息使用二值交叉熵损失函数。

由于预测信息中加入了对预测框的不确定性回归，所以

需要对位置损失函数进行重新设计。使用负对数似然损失代

替均方误差损失如式（5）所示：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

Lx = -δ ln ( )N ( )x ||
| μtx ( x̂ )，Σtx ( x̂ ) + ε

Ly = -δ ln ( )N ( )y ||
| μty ( ŷ )，Σty ( ŷ ) + ε

Lw = -δ ln ( )N ( )w ||
| μtw ( ŵ )，Σtw ( ŵ ) + ε

Lh = -δ ln ( )N ( )h ||
| μth ( ĥ )，Σth ( ĥ ) + ε

（5）

其中：Lx、Ly、Lw、Lh分别表示预测框的中心坐标位置损失和尺寸

损失；δ表示是否为最合适的预测框：是为1，否则为0；ε取一个

极小的值；x、y表示目标真实边界框相对于网格单元左上角坐

标的偏移值，w、h表示目标真实边界框宽、高相对于先验锚框

宽、高的缩放尺度；μtx ( x̂)、μty ( ŷ)表示预测框相对于网格单元左

上角坐标的偏移值，μtw (ŵ)、μth (ĥ)表示预测框宽、高相对于先

验锚框宽、高的缩放尺度。其中，真实值可由式（6）计算：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

x = Gx - cx
y = Gy - cy
w = ln (Gw /pw )
h = ln (Gh /ph )

（6）

其中：Gx、Gy、Gw、Gh分别表示目标真实边界框映射到特征图上

的中心点坐标和宽、高。

不同于YOLOv3中使用的均方误差损失函数无法反映噪

声数据对网络训练的影响，负对数似然损失函数可以对网络

训练过程中不一致的数据添加不确定性惩罚，从而使网络从

稳定的数据中学习预测框的准确位置，提高网络对预测框坐

标位置估计的准确程度。

YOLOv3算法存在的第二个问题是前景、背景复杂度不

平衡，如图 4所示，在船舶目标检测中，待检测的船舶是前景，

其他部分是背景，简单样本的特点是距离近、尺寸大，与背景

差异较大，容易区分；复杂样本的特点是拍摄距离远、尺寸小，

与背景极为相似，不容易识别。而且在上万个预测框中，最后

只有一个预测框是最适合的，这种“万里挑一”的做法给网络

训练带来极大的困难，网络将过多的焦点专注于学习样本数

量多的几类目标，而忽略了对样本数量较少的目标的特征的

学习，影响损失函数的梯度更新。

YOLOv3算法在置信度损失和类别概率损失中使用的传

统二值交叉熵函数为 Lbce = -ln ( pt )，式中，pt表示概率。借鉴

文献［17］中对密集物体的检测方法，在上式中加入动态放缩

因子，使损失函数能够降低简单样本的损失，集中训练数据中

图2 带有预测框不确定性回归的输出信息

Fig. 2 Output information with prediction box uncertain regression

图3 预测框的坐标信息

Fig. 3 Coordinate information of
prediction box

图4 复杂度不平衡的样本

Fig. 4 Samples with imbalanced complexity
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的复杂样本。改进后的损失函数如式（7）所示：

L focal = -αt (1 - pt )γ ln ( pt ) （7）
其中：(1 - pt )γ表示动态放缩因子；γ是可调超参数，用来控制放

缩比例，解决前景、背景的不平衡，本文取 2；αt表示平衡变量，

取值为(0，1)，用来解决船舶样本复杂度的不平衡，本文取0. 3。
图像中的前景属于正样本，背景属于负样本。正样本中

又分为简单样本和复杂样本，对于简单样本，容易分类，输出

概率值大，复杂样本不容易分类，输出概率之小。对于简单样

本，(1 - pt ) γ的值会更小，得到的损失函数也更小，而复杂样本

得到的损失相对变更大；对于负样本，预测概率值小的样本损

失比预测概率值大的损失要小得多，可以使损失函数更多地

聚焦在复杂样本的学习上，减少简单样本的影响。由于正样

本占比例较小，而且负样本相对比较容易进行分类，所以使用

一个比较小的平衡变量对正样本进行平衡。

在目标检测中使用边界框真值与预测框的交并比

（Intersection over Union，IoU）表示预测的准确程度，但是当两

个框没有重合时会导致梯度为 0，造成损失函数无法优化。

为了解决这个问题，受文献［18］的启发，对于任意的两个检测

框 ，定 义 广 义 交 并 比（Generalized Intersection over Union，
GIoU）如式（8）所示：

GIoU = IoU - || C\ ( )A ∪ B
|| C

（8）
其中：A、B表示任意两个检测框；C表示两个检测框的最小闭

合凸面；(A ∪ B)表示两个检测框重叠部分的面积。则GIoU的

损失函数可以表示为Lgiou = 1 - GIoU。
所以，改进后的总体损失函数为：
L total = Lcoor + Lgiou + Lconf + Lprob =

Lx + Ly + Lw + Lh + lbbox_scale × (1 - GIoU) +
L focal (1obj，1̂obj ) × Lbce (1obj，1̂obj) + Lbce (P (c)，P̂ (c))（9）

其中：Lcoor、Lconf、Lprob分别表示坐标损失、置信度损失和类别概率

损失；lbbox_scale = 2 - wh
WH

表示预测框尺度损失，w、h和W、H分别

表示预测框和输入图片的宽和高；1obj表示网格中是否存在船舶

目标，存在为1，不存在为0；P (c)表示船舶所属的类别概率。

3 网络训练

3. 1 数据集

数据集在基于深度学习的目标检测中起着至关重要的作

用，卷积神经网络从庞大的训练数据中学习目标特征。由于

监督学习需要人工标记标签，是一项费时费力的工作，所以获

得训练数据集极其困难。SeaShips［19］是第一个公开的用于船

舶目标检测的数据集，包含 7 000张 6个类别的船舶图像。将

数据集分为：训练集 1 750张、验证集 1 750张，测试集 3 500
张，分别对 3个子数据集中每个类别的船舶数量（GT）进行统

计如表 1所示，3个子数据集的目标数量分布相似，保证了网

络具有良好的泛化能力。

文献［20］证明雾天、低照度条件会严重影响船舶目标检

测的准确率，为了增强网络的泛化能力，缓解训练过程中的过

拟合现象，提高算法在恶劣天气条件下的检测能力，在训练过

程中使用数据增强技术扩充样本数量。除了使用水平翻转、

随机平移和随机剪切外，针对水上常见的雾天和低照度环境，

但难以获取大量恶劣天气环境下的船舶图片的事实，使用基

于大气散射模型和Retinex模型的模拟雾图、模拟低照度图技

术。样本增强后的效果如图5所示。

3. 2 先验锚框设计和结果后处理

由于船舶目标呈细长状，也就是边界框的宽比高要大很

多，而且不同类型船舶之间尺寸差异很大。YOLOv3原始设定

的先验锚框尺寸主要面向自然界中通用目标检测，不能满足船

舶目标检测的需要，所以需要重新对先验锚框进行设计。不同

于依赖人的先验知识设定的锚框尺寸，通过使用K-means聚类

算法对数据集中所有已标注的目标边界框进行聚类，产生不同

数量的先验锚框，可以使锚框与目标边界框更加匹配，从而提

高检测精度。不同聚类数目对应的平均交并比如图6所示。

图6 不同聚类数目与平均交并比

Fig. 6 Different number of clusters and
mean intersection over union

考虑到计算效率与准确率的平衡，同时为了使产生的先

验锚框平均分配到 3个预测尺度，选择产生 9个先验锚框。最

终确定的先验锚框尺寸经归一化后如表 2所示。将YOLOv3
原始设计的先验锚框尺寸与本文重新设计的先验锚框尺寸进

行比较如图 7所示，可以看到两者的差异很大，说明重新设计

表1 不同类别船舶目标数量统计

Tab. 1 Statistics of numbers of different ship categories
船舶类别

客船

集装箱船

普通货船

散装货船

渔船

矿砂船

总数

训练集

100
245
393
489
510
542
2 279

验证集

126
219
368
468
492
586
2 259

测试集

248
744
995
437
1 188
1 071
4 683

图5 数据增强

Fig. 5 Data augmentation
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先验锚框的必要性。

在预测的后处理阶段，YOLOv3使用非极大值抑制（Non-

Maximum Suppression，NMS）算法消除冗余的预测框，降低误

检率。由于非极大值抑制算法会将和得分最高的预测框的交

并比大于某个阈值的其他预测框直接置零，所以在有重合目

标的情况下会导致有目标检测失败。为了改进非极大值抑制

算法硬阈值的缺点，设置高斯软阈值函数如式（10）所示：

si = sie-
( )1 - IoU ( )M，bi

2

σ ；∀bi ∉ D （10）
其中：bi表示网络预测出的一系列预测框；si表示预测框得分；

M表示得分最高的预测框；D表示经过非极大值抑制算法处

理后保留的一系列预测框的集合，初始时将D设为空集；IoU
表示交并比；σ取值为 (0，1)，本文取 0. 3。高斯软阈值函数可

以在得分最高的预测框和其他预测框的交并比越大时降低其

他预测框的置信度，而不是粗暴地将其他预测框置零，从而缓

解了目标重合时的检测失败问题。

4 实验结果分析

4. 1 实验条件与评价指标

本文实验使用的操作系统为 ubuntu18. 04，处理器型号为

Intel Core i7-8700K，显卡型号为 NVIDIA GeForce GTX 1080
Ti，采用NVIDIA CUDA9. 0加速工具箱。

本文中除了特别说明以外，在网络训练阶段使用的部分

实验参数如表3所示。

为了评价网络的性能和说明船舶目标检测网络的有效

性，选取下列评价指标。

1）查准率（Precision，P）和召回率（Recall，R）：查准率指

网络检测到的正样本数量占检测到的所有样本数量的比率；

召回率指网络检测到的正样本数量占标记的真实样本数量的

比率。查准率和召回率的计算公式为：

{Precision = TP/ (TP + FP )Recall = TP/ (TP + FN ) （11）
其中：真正样本（True Positive，TP）表示检测到的目标类别与

真实目标类别一致的样本数量；假正样本（False Positive，FP）

为检测到的目标类别与真实目标类别不一致的样本数量；假

负样本（False Negative，FN）为真实目标存在但未被网络检测

出来的样本数量。

2）平均准确率（Average Precision，AP）和平均准确率均值

（mean Average Precision，mAP）：一个理想的目标检测网络应

该在召回率增长的同时查准率保持在很高的水平，但现实情况

是召回率的提高往往需要损失查准率的值，所以通常情况下用

查准率-召回率（Precision-Recall，P-R）曲线来显示目标检测器

在准确率和召回率之间的平衡。对于每一个船舶类别，该类别

的平均准确率定义为P-R曲线下方的面积；平均准确率均值是

所有类别的平均准确率的均值。AP和mAP的计算公式为：

ì

í

î

ïï
ïï

AP = ∫01P ( )R dR
mAP =∑

i = 1

N

APi N
（12）

其中N表示所有目标类别的数量。

3）帧率（Frames Per Second，FPS）：目标检测网络每秒钟

能够检测的图片数量，用该指标评价目标检测网络的检测

速度。

4. 2 改进方法对比实验

为了获得更高性能的训练模型，在网络训练阶段会使用多

种有利于网络训练的方法，这些方法对神经网络的影响效果如

表 4所示。其中，“√”表示使用了对应的方法。由于原始的数

据集样本数量太少，所以直接使用YOLOv3进行训练的准确率

比较低，同时由于原始的先验锚框尺寸与船舶目标形状差异较

大，得到的预测框的交并比值也比较低，这说明对船舶目标的

定位不够准确。使用了合成恶劣天气数据增强方法之后，有效

扩充了训练样本的数量，从而提高了网络的鲁棒性和泛化能

力，使算法的准确率提升了 5. 24个百分点。在网络训练时使

用重新设计的先验锚框，与船舶的形状更加匹配，使网络的平

均交并比提高了 6. 93个百分点，说明网络输出的预测框与人

工标注的真实边界框重合程度更高，对船舶的定位更加准确，

而且在与其他方法组合使用时，网络的平均交并比还会进一步

提升。在网络的后处理阶段，在传统非极大值抑制算法中加入

了高斯软阈函数，主要是为了解决重合目标的漏检测问题。从

表5可以看出，使用了改进后的非极大值抑制算法可以提高算

法的召回率，这意味着有一些传统YOLOv3算法无法检测出来

的船舶目标被检测出来，其中散装货船、矿砂船和渔船召回率

提升较多，主要是在这三种类型的船舶相互重合的场景多。因

为有一些重合的船舶被正确检测，也让整个网络的检测精度有

了略微的提高。使用了3种训练方法的组合对YOLOv3算法进

行训练，得到的模型比原始模型的检测精度提升了 5. 85个百

分点，平均交并比提升了6. 86个百分点，说明了在网络训练阶

段使用合成恶劣天气数据增强、根据检测对象重新设计先验锚

表2 先验锚框尺寸

Tab. 2 Prior anchor box scales
特征图

尺度

细尺度

中尺度

粗尺度

锚框尺寸

锚框1
（0. 072 4，0. 033 3）
（0. 268 2，0. 161 1）
（0. 447 9，0. 210 2）

锚框2
（0. 142 7，0. 058 3）
（0. 274 0，0. 064 8）
（0. 583 3，0. 137 0）

锚框3
（0. 193 2，0. 095 4）
（0. 352 1，0. 110 2）
（0. 776 6，0. 254 6）

图7 不同锚框尺寸比较

Fig. 7 Comparison of
different prior anchor box scales

表3 实验参数设置

Tab. 3 Setting of experimental parameters
参数

输入数据的批大小

调整输入图像尺寸

采样步长

迭代轮数

初始学习率

结束学习率

动量参数

值

6
416 × 416

32
100

0. 000 1
0. 000 001
0. 999 5
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框和加入高斯软阈值函数的非极大值抑制算法的组合训练方 法能够有效提升网络的性能。

在使用网络组合训练方法的基础上，在网络预测层加入

对预测框的不确定性回归使网络整体性能提升了 6. 81个百

分点，平均交并比提高 5. 2个百分点，这证明了加入预测框不

确定性回归减小了YOLOv3算法的定位误差。如果只使用改

进的二值交叉熵损失函数进行网络训练，也会使YOLOv3算
法的检测精度提高 3. 93个百分点，平均交并比有小幅提升，

说明使用改进后的损失函数可以有效提高算法的性能。

最后，使用所提改进方法的组合模型进行网络训练，本文

将该模型称为增强YOLOv3，实验结果显示增强YOLOv3相较

于使用单独改进方法的模型，算法性能均有提升，主要原因是

每一项改进方法都针对传统YOLOv3算法的某一问题进行改

进，而使用组合的改进方法可以有效解决传统YOLOv3算法

在船舶目标检测任务中存在的问题，取得较好的检测效果。

实验结果表明，与传统YOLOv3算法相比，增强YOLOv3算法

的检测精度提升了21. 12%，平均交并比提升了27. 60%。

4. 3 预测框不确定性回归及损失函数改进实验分析

为了验证加入预测框不确定性回归后算法对目标定位误

差是否有改进，实验在YOLOv3的最后预测层加入预测框不确

定性信息，对预测框坐标的损失函数使用负对数似然损失函数

替换均方误差损失函数，而对置信度和类别概率仍然使用传统

的二值交叉熵损失函数，所得模型称为带有预测框不确定性信

息 的 YOLOv3（YOLOv3 with Prediction Box Uncertainty
Information，YOLOv3-PBUI）。传统YOLOv3算法在最后的每

个尺度的预测层输出的张量维度为 S × S × (5 + n) × 3，其中

S × S是对特征图划分的网格单元的数量，5指的是5个预测信

息，3表示每个网格单元预测的3个预测框，n表示共有n个目标

类别。加入预测框不确定性回归信息后，YOLOv3-PBUI每个尺

度的预测层输出的张量维度变为S × S × (9 + n) × 3，本文中共

有6个船舶类别，所以n = 6，输出的张量维度为S × S × 45。
分别对传统 YOLOv3算法和 YOLOv3-PBUI算法进行训

练，得到训练好的模型。使用测试集进行测试，设置 IoU阈值

为 0. 5，得到的TP值和FP值如表 6所示，图 8显示了部分样本

的检测结果。由图 8可以看到，对于一些非常小的船舶目标，

传统YOLOv3算法无法准确检测，而改进后的算法可以准确对

这些小船舶目标进行检测，从而增加了算法的TP值，说明改进

后的算法可以对更多的正样本准确检测；对于部分船舶目标，

虽然传统YOLOv3算法可以检测出该船舶，但是错误识别了该

船舶的类型，从而导致了FP值很高，而改进后的YOLOv3-PBUI
算法可以同时准确定位船舶位置和识别船舶类型，比传统

YOLOv3算法更加鲁棒。同时，因为改进后的YOLOv3-PBUI算
法可以更好地学习目标的位置信息，所以可以消除对船舶的错

误定位。从表 6可以看出，加入预测框不确定性回归之后的

YOLOv3-PBUI算法 FP值降低了 35. 42%，而 TP值也提高了

1. 83%，这是改进模型检测精度提高的主要原因。对于海事视

频监控来讲，FP值降低说明能够准确识别船舶类型，这对重点

关注某一类型的船舶或防止船舶碰撞是有帮助的，而TP值增

加说明可以准确检测出更多的船舶数量，降低漏检的可能性，

这对统计船舶交通流量和监控船舶行为十分必要。

为了验证改进后的二值交叉熵损失函数是否有助于解决传

统YOLOv3算法存在的类别不平衡问题，实验用改进的二值交

叉熵损失函数替换了传统二值交叉熵损失函数，得到的实验结

果如表7所示。在训练集中，客船的样本数量是最少的，不足渔

船和矿砂船样本数量的1/5，不足所有训练样本的5%，存在着样

本类别的不平衡问题，同时训练样本中有很多图像中只有一个

或几个极小的船舶目标，而传统YOLOv3算法在3个尺度的预测
层共产生 10 647个预测框，存在着严重的前景、背景不平衡问
题，但是实验结果显示改进后的模型对客船这一类船舶的检测

表4 不同改进方法对算法性能的提升

Tab. 4 Performance improvement of algorithms by using different improvement methods
方法

YOLOv3
改进算法1
改进算法2
改进算法3
改进算法4
增强YOLOv3

预测框

不确定性回归

√

√

改进二值交叉熵

损失函数

√
√

重新设计

先验锚框

√
√
√
√
√

改进非极大值

抑制算法

√
√
√
√

合成恶劣天气

数据增强

√
√
√
√
√

mAP/%
70. 69
75. 93
76. 43
83. 24
80. 36
85. 62

平均 IoU/%
45. 51
52. 34
52. 37
57. 57
53. 46
58. 07

表5 使用不同非极大值抑制算法的船舶召回率 单位：%
Tab. 5 Recall of ships using different NMS algorithms unit：%
船舶类别

普通货船

散装货船

矿砂船

客船

渔船

集装箱船

平均召回率

传统NMS
83. 47
79. 37
90. 05
60. 08
78. 70
87. 87
81. 89

改进NMS
83. 87
80. 30
91. 16
60. 48
81. 06
88. 33
83. 07

变化值

+0. 40
+0. 93
+1. 11
+0. 40
+2. 36
+0. 46
+1. 18

表6 FP和TP数值评价

Tab. 6 Numerical evaluation of FP and TP
算法

YOLOv3
YOLOv3-PBUI

变化率/%

FP数量

2 250
1 453

-35. 42

TP数量

3 835
3 905
+1. 83

GT数量

4 683
4 683
0

图8 YOLOv3和YOLOv3-PBUI的检测结果

Fig. 8 Detection results of YOLOv3 and YOLOv3-PBUI

2567

ww
w.
joc

a.c
n

http://www.joca.cn
http://www.joca.cn


第 40卷计算机应用

准确率提高最多，提高了8. 08个百分点，而对样本数量相对少
的船舶类别的检测准确率都有不同程度的提高，说明改进后的
损失函数可以使网络专注于这些比较困难的样本的学习，提高
了网络的性能。而测试样本中大多数小船舶目标都是渔船，而
且渔船的测试样本数量是最多的，虽然改进后的网络对渔船的
检测性能有略微的降低，但是从整体上看改进的二值交叉熵损
失函数对解决类别不平衡问题还是有效果的，对渔船的性能损
失可以通过使用其他改进方法进行弥补。

4. 4 不同算法实验结果分析

为了进一步说明本文所提方法的优越性，增强YOLOv3算
法将与两种典型的基于背景建模的目标检测方法进行比较分
析，即低秩复原（Low Rank Recovery，LLR）算法［21］和鲁棒主成
分分析（Robust Principal Component Analysis，RPCA）算法［22］。
由于传统的船舶目标检测往往作为船舶目标跟踪的前序步骤，
所以需要使用视频数据进行实验。本文选择了两段采集于武
汉二七长江大桥的监控视频，分别使用三种检测算法进行检
测，得到的结果如图9所示。由于传统目标检测算法使用人工

设计的特征表达，特征设计往往比较简单，所以无法对不同船

舶的类别进行识别。水面动态背景会导致传统检测算法将水

面检测为前景，造成误检测非常多。背景建模方法获得的前景

往往很难是一个闭合的整体，所以容易导致对同一个船舶的多

个检测，使检测的准确率下降。而基于深度学习的增强

YOLOv3算法在网络训练中只学习前景的特征而忽略了背景，

所以有效解决了传统目标检测算法存在的问题，而且可以识别

出不同类型的船舶，更符合智能视频监控的需要。

本文还与目标检测中常用的几种深度学习算法进行了对

比实验，包括单次目标检测算法YOLOv2、SSD和两次目标检

测算法Faster R-CNN。实验使用同一训练集对每种算法进行

训练，网络训练的相关参数都使用对应论文中建议的参数，在

网络训练过程中输入图像的尺寸也使用论文中建议的输入尺

寸，其中Faster R-CNN算法限制输入图像的最长边为 1 000像
素值，并对输入图像等比例缩放。通过官方评估算法使用同

一测试集对算法性能进行评估，各检测算法的性能如表 8所
示，由于 SSD算法的官方评估算法没有提供对单种类别的平

均精度，所以表 8中没有列出相关结果。具有代表性的 4种检

测算法的检测效果如图10所示。

实验结果表明，本文所提出的增强YOLOv3算法表现出

了较好的性能，对每一种船舶类别的检测效果相对平均，而另

外 4种目标检测算法对于样本数量最少的客船检测效果，相

比样本数量较多的船舶类别的检测效果都有极大的差距，这

说明增强 YOLOv3算法很好地解决了样本类别不平衡的问

题。图 10的检测效果显示增强YOLOv3算法能够准确对图像

中的船舶目标进行定位和种类识别，而其他 3种算法漏检测、

对同一个船舶的多重检测和错误识别船舶类型的现象严重，

这说明增强YOLOv3算法对船舶目标的定位更加准确，原因

是增强YOLOv3算法增加了对预测框的不确定性回归，可以

使网络更好地学习目标的位置信息，加入高斯软阈值函数后

的非极大值抑制算法也比传统非极大值抑制算法更加稳定。

作为两次目标检测算法，Faster R-CNN受到检测速度的制约，

无法达到实时检测的要求，而YOLOv3算法在所有算法中表

现出了最快的检测速度，这也是单次目标检测算法最大的优

点。增强YOLOv3算法因为需要预测更多的信息，所以检测

速度略有下降，但仍然快于其他检测算法，可以满足实时检测

的需要。增强YOLOv3算法使用了分辨率更高的输入图像，

这是因为分辨率高的图像包含更多的细节特征，有助于网络

的学习，可以在一定程度上获得检测性能的提升。

图11展示了在不同场景下增强YOLOv3算法的检测效果，

在低照度条件和雾天环境下都能准确检测出船舶目标，这得益于

在网络训练过程中使用了合成恶劣天气图像的数据增强方法，提

高了网络在各种天气条件下的稳定性和泛化能力。增强

表7 使用不同损失函数的船舶平均精度 单位：%
Tab. 7 mAP of ships using different loss functions unit：%

船舶类别

普通货船

散装货船

矿砂船

客船

渔船

集装箱船

mAP

普通损失函数

78. 29
79. 07
78. 40
57. 98
77. 16
87. 71
76. 43

改进损失函数

83. 83
83. 64
81. 38
66. 06
77. 04
90. 23
80. 36

变化值

+5. 54
+4. 57
+2. 98
+8. 08
-0. 12
+2. 52
+3. 93

图9 增强YOLOv3算法与传统方法检测结果比较

Fig. 9 Detection result comparison of the enhanced YOLOv3
algorithm and traditional methods

表8 不同目标检测网络性能比较

Tab. 8 Performance comparison of different object detection networks
检测算法

YOLOv2
SSD300
SSD512
Faster R-CNN
YOLOv3
增强YOLOv3

AP/%
普通货船

70. 31
—

—

70. 19
74. 00
87. 95

散装货船

66. 85
—

—

66. 12
70. 24
85. 21

矿砂船

58. 45
—

—

80. 83
70. 89
90. 61

客船

48. 00
—

—

54. 66
53. 16
82. 09

渔船

40. 76
—

—

71. 61
72. 53
89. 51

集装箱船

74. 77
—

—

82. 75
83. 34
91. 07

mAP/%
59. 85
60. 90
66. 71
71. 03
70. 69
87. 74

FPS
23. 97
23. 81
18. 26
4. 78
43. 53
30. 70

输入尺寸

416 × 416
300 × 300
512 × 512
max1 000
416 × 416
608 × 608
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YOLOv3算法在船舶目标有大部分重叠的情况下和船舶目标与

通航背景极为相似的情况下也都可以准确对船舶进行检测，适用

于各种复杂场景下的船舶目标检测。通过多项实验表明，本文所

提出的增强YOLOv3算法检测精度可以达到87. 74%，远超其他

目标检测算法，对船舶航行中遇到的多种复杂场景都有良好的检

测的结果，是兼具检测精度和检测速度的船舶目标检测算法。

5 结语

传统YOLOv3目标检测网络无法准确检测复杂场景下的

船舶目标。本文通过在YOLOv3网络的预测层加入对预测框

的不确定性回归并重新改进了损失函数，使用组合网络训练

方法提出了适合船舶目标检测的增强YOLOv3算法。实验结

果表明预测框不确定性回归有效降低了对船舶目标的定位误

差，改进的二值交叉熵损失函数解决了样本类别和前景、背景

不平衡的问题，有助于算法性能的提升。在网络训练阶段使

用重新设计的先验锚框提高了预测框位置的准确度，使用数

据增强策略提高算法在各种天气条件和复杂通航背景下的检

测能力，增强网络泛化能力和鲁棒性，加入高斯软阈值函数的

非极大值抑制算法有效解决了船舶重合时容易漏检测的问

题。通过与其他算法的对比实验验证了增强YOLOv3算法有

效平衡了检测的精度和速度，适合复杂场景下的船舶目标

检测。
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