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摘　 要:
 

近年来,作为人工智能的关键技术之一,机器学习、尤其是深度学习技术,因其在图像分类、目标检测等任务上的优异

表现越来越多地被应用在船舶自动识别领域。 本文基于船舶监管部门需求,创建了一个包含 16 类船舶、共 8
 

549 张图片的真

实场景下的船舶数据集,手工标记后训练测试和分析了常用深度学习流行算法 YOLO 算法之 4 个版本的识别性能,并选取表

现最优的算法设计实现了一款多种类船舶智能识别系统,识别精度达到 93. 67%,为船舶管理部门提供了较为实用的监管辅

助工具,最后探讨了该技术在船舶智能化监管中的应用场景和挑战。
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Abstract:
 

In
 

recent
 

years,
 

as
 

one
 

of
 

the
 

key
 

technologies
 

of
 

artificial
 

intelligence,
 

machine
 

learning,
 

especially
 

deep
 

learning
 

technology,
 

has
 

been
 

increasingly
 

applied
 

in
 

the
 

field
 

of
 

ship
 

image
 

recognition
 

due
 

to
 

its
 

excellent
 

performance
 

in
 

tasks
 

such
 

as
 

image
 

classification,
 

target
 

detection,
 

etc.
 

This
 

paper
 

constructs
 

a
 

ship
 

dataset
 

containing
 

16
 

types
 

of
 

ships
 

and
 

8
 

549
 

images
 

for
 

the
 

ship
 

supervision
 

department,
 

compares
 

the
 

recognition
 

performance
 

of
 

4
 

versions
 

of
 

commonly
 

used
 

deep
 

learning
 

algorithms -
YOLO,

 

and
 

designs
 

a
 

ship
 

image
 

recognition
 

intelligent
 

system
 

with
 

recognition
 

precision
 

of
 

93. 67%
 

based
 

on
 

the
 

YOLO
 

algorithm
 

with
 

best
 

performance
 

providing
 

a
 

more
 

practical
 

regulatory
 

aid
 

tool
 

for
 

ship
 

management
 

departments,
 

finally
 

discusses
 

the
 

application
 

scenarios
 

and
 

prospects
 

of
 

this
 

technology
 

in
 

the
 

intelligent
 

management
 

of
 

ships.
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0　 引　 言

随着全球贸易的增长和航运业的快速发展,海
上交通量不断增加,海上碰撞、溢油等安全事故屡屡

发生,给船舶管理带来不小的挑战。 目前,自动识别

系统 ( AIS )、 船 舶 交 通 服 务 ( VTS )、 视 频 监 控

(CCTV)和雷达等技术在船舶交通监管、安全事故

预防和海洋防污染等领域中发挥着重要作用。 但也

存在一些不足之处。 比如,雷达和 VTS 系统在复杂

的地形或气象条件下,存在监测盲区;AIS 系统容易

受到信号干扰、设备故障或人为错误的影响导致数

据准确性不够;系统信息孤立,不同系统之间的数据

格式和通信协议存在不兼容现象,导致信息集成和

共享困难;各系统提供的实时数据普遍需要人工分

析和处理,给船舶管理人员不可避免地带来了一系

列挑战;系统在面临紧急情况时缺乏有效的预警机

制和协调措施,尤其是在高密度交通区域或复杂环

境中,管理人员可能无法及时凭经验发现潜在的风

险和问题,从而导致应对不及时。 高效精准的船舶

管理需要及时准确地获取海上船舶数据信息,并对

船舶的状态和行为进行科学精准地分析、监控和管

理,以确保海上交通安全。 近年来,人工智能技术兴



起,尤其以深度学习为代表的神经网络方法因大数

据、计算能力提升和算法改进而蓬勃发展。 多层感

知机 ( Multilayer
 

Perceptron, MLP )、卷积神经网络

(Convolutional
 

Neural
 

Networks,CNN)、循环神经网

络( Recurrent
 

Neural
 

Networks, RNN)、你只看一次

(You
 

Only
 

Look
 

Once,YOLO)等等这些深度学习热

门的算法,结合强大的 AI 硬件和 GPU,在图像识别

领域取得了巨大成功。 基于深度学习的船舶自动识

别技术引入时下最流行的深度学习算法对船舶图像

进行分析和计算,能够实现船舶的快速识别和分

类[1] 。 该技术因识别精度高、效率快在船舶管理中

的应用越来越广泛,包括船舶类型检测、标识识别、
水尺识别[2] 、姿态识别、活动识别[3] 、救生衣穿戴识

别、船员行为检测[4] 、船舶智能导航、船舶智能安

检[5]等多种应用场景,为船舶管理工作带来了前所

未有的高效与便捷。

1　 基于深度学习的船舶自动识别技术

基于深度学习的船舶自动识别技术通过图像获

取和预处理、特征提取、模型训练、模型评测优化和

模型应用五个步骤来实现对船舶的快速识别和分

类。
目前,常用的船舶图像数据主要来自于监控摄

像头[6] 、卫星图像[7-8] 、航拍图像[9] 、网络搜索引擎

等。 为了消除初始船舶图像数据的噪声和不确定

性,需要对获取到的船舶图像数据进行预处理(如

图像去噪、尺寸标准化、颜色空间转换等) [10] ,随后

为每张图像添加人工标记,标明图像中的船舶对象

的位置和类别,创建一定规模的训练图像集,使得机

器学习模型能够学习到正确的船舶分类信息。 获取

高质量、多样化的船舶图像数据且正确标记图像中

的船舶对象对后续训练模型、提高识别准确率至关

重要。 特征提取阶段需要从图像中通过特定的方法

提取出能够精确表征船舶重要特征的信息,如船舶

的形状、颜色、轮廓和文字标识等[11] 。 常见的特征

表示方法有向量化、直方图表示、局部二值模式

(LBP)、尺度不变特征变换( SIFT)、方向梯度直方

图( HOG) 等。 特征提取之后, 深度学习算法如

CNN、RNN、LSTM 等,从已标记的图像数据中学习特

征与标记之间的关系来训练模型[12] 。 为了提高训

练模型的性能和表现,需要根据实际情况,结合船舶

数据和应用问题的特性来选用适合的学习算法。 训

练完 成 后, 常 使 用 精 确 度 ( Precision )、 召 回 率

(Recall)、交叉验证 ( Cross
 

Validation)、 混淆矩阵

(Confusion
 

Matrix)、ROC 曲线等评估方法评测模型

的优劣。 针对效果不好的模型可以尝试通过调整模

型参数、更换图像特征、扩充图像训练集等方式对模

型进行调整和优化,从而进一步提高识别性能。 完

成模型训练和评估后,利用训练好的模型对新的船

舶图像进行预测,最终实现对船舶图像的自动识别

和分类。
与传统船舶自动识别技术相比,基于深度学习

的船舶自动识别技术特点和优势较为明显。 该技术

能够从大量图像数据中自动学习到各种船舶的特征

和模式,根据不同的船舶场景与任务调整和优化识

别模型,以适应不同类型和规模的数据,具有更高的

自动化程度、灵活性和更强的适应性。 同时,还表现

出更高的识别精度,能够在复杂的环境和多变的情

况下准确识别船舶。

2　 YOLO 算法

YOLO 算法自 2016 年由 Redmon 等学者[13] 提

出第一个版本( v1)以来,不断得到优化改进,如今

已经成为深度学习领域的主流算法之一,在船舶图

像识别领域得到了广泛的应用,并产生了重大影

响[14] 。 YOLO 是一种基于 CNN 结构开发的快速实

时目标检测算法,其主要思想是将目标检测任务转

化为单个神经网络的回归问题。 YOLO 算法仅让一

个神经网络使用整个图像的特征作为输入来预测每

一个边界框和类概率,从而实现对图像的所有类别

的预测。 这种设计能够在保持较高平均精度的同时

实现训练速度的有效提升[13] 。
YOLO 采用卷积网络从图像中提取特征,使用

全连接层预测输出概率和坐标。 YOLOv1 的网络结

构包含 24 个卷积层和 2 个全连接层。 交替出现的

1×1 卷积层减少了前几层的特征空间[13] 。 第一代

YOLO 算法的网络结构较为简单,后续各种版本的

YOLO 算法在此基础上陆续进行了改进优化,进一

步提高了检测精度、速度和稳定性,但核心的基本原

理基本保持不变。
以船舶目标检测为例,YOLO

 

算法在对船舶图

像进行检测时首先将输入图像分成 S
 

×S 的网格。
如果船舶对象的中心落在某个网格,则该网格负责

对该对象的预测。 每个预测框有 5 个基本参数: x,
y,w,h,Confidence。 其中, x,y 表示预测框中心坐

标,是相对于网格单元左上角坐标点的偏移值; w,h
是预测框相对于整个图像的宽和高;预测框置信度

Confidence 的计算方法公式为:
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Confidence = Pr(obj) × IoUtruth
pred (1)

　 　 其中, IoUtruth
pred 表示预测框和真实边界框的交并

比; Pr(obj)
 

表示预测框内有船舶对象的可能性,有
为 1,没有为 0。

研究中,通过将每个网格预测的类别概率值

Pr(Classi | Object) 和预测框的置信度 Confidence 相

乘,就得到预测框各个类别的置信度。 数学公式为:
Pr(Classi | Object) × Confidence = Pr(Classi) × IoUtruth

pred

(2)
　 　 通过设置阈值,过滤掉置信度较低的预测框,对
保留的预测框进行非极大值抑制处理,得到最终的

检测结果。

3　 实验与分析

3. 1　 船舶数据集

本文选取了 3
 

545 张不同背景下真实世界的船

舶图片,经过自动定向和尺寸标准化的预处理以及

旋转、亮度和模糊度的调整扩充后,最终构建了一个

包含 8
 

549 张图片的船舶数据集并进行了手工标

记。 该数据集共包括 16 类船舶,分别为散货船、油
轮、集装箱船、杂货船、滚装船、液化天然气船 LNG、
渔船、砂石船、拖轮、巡逻船、豪华游轮、沿海旅游客

船、快艇、帆船、橡皮艇、木船(如图 1 所示),种类丰

富,涵盖了沿海和内河范围内常见的船舶类型。

图 1　 本文构建船舶图像集的部分示例

Fig.
 

1　 Partial
 

examples
 

of
 

the
 

ship
 

image
 

set
 

constructed
 

in
 

this
 

paper

　 　 数据集分析如图 2 所示。 本文构建的船舶图像

集,每类船舶的数量较为均衡(除渔船、帆船因在海

域常以群体出现、所以对象数目较多外,其他类别的

对象数目约在 400 ~ 700 之间)。 船舶对象尺寸不

一,在图片上的分布常常并不仅限于中心位置,加上

图像旋转、亮度和模糊度的调整处理,使其涵盖了不

同视角、光照和清晰度下的船舶图像,有力保证了数

据集的多样性和鲁棒性。

981第 6 期 刘洋:
  

基于深度学习的多种类船舶智能识别系统及应用研究



1200

1000

800

600

400

200

0

In
st
an
ce
s

0.8

0.6

0.4

0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
x

y

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

H
ei
gh
t

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Width

Bu
lk

ca
rr
ie
r

Co
as
ta
lt
ou
ris

tp
as
se
ng
er

sh
ip

Co
nt
ai
ne
rs
hi
p

Fi
sh
in
g
ve
ss
el

G
en
er
al
ca
rg
o
sh
ip

LN
G

Lu
xu
ry

Cr
ui
se

O
il
ta
nk

er
Pa

tro
lb

oa
t

R
o-

ro
sh
ip

Sa
ili
ng

bo
at

Sa
nd

ca
rr
ie
r

Sp
ee
d
bo
at

Tu
g

W
oo
de
n
bo
at

（a）每类船舶的实例数目 （b）数据集中所有标记框的尺寸和数目

（c）边界框中心点相对于整幅图的位置分布 （d）船舶目标相对整幅图的高宽比

R
ub

be
rb

oa
t

图 2　 数据集分析

Fig.
 

2　 Data
 

set
 

analysis

3. 2　 实验环境与参数设置

本文进行模型训练的服务器配置信息见表 1。
表 1　 实验环境配置表

Table
 

1　 Configuration
 

of
 

the
 

experimental
 

environment

参数 配置

操作系统 Ubuntu
 

20. 04

CPU Intel
 

Xeon
 

E5-2698

GPU NVIDIA
 

Tesla
 

V100

内存 128
 

G

CUDA 11. 8

编译器 Python
 

3. 10. 12

深度学习框架 PyTorch
 

2. 2. 2

　 　 训练前所有图片大小均设置为
 

640×640,并按

照
 

88 ∶ 8 ∶ 4 的比例划分训练集、测试集和验证集。
初始学习率设为 0. 01,网络设置 batch_

 

size 为
 

128,
总迭代次数设置为 100。
3. 3　 实验结果分析

本文选取了目前使用较为广泛的 YOLOv5、
YOLOv6、YOLOv7、YOLOv8 四个版本的 YOLO 算法

分别在相同数据集上使用同样的实验环境和参数进

行了训练和测试。 每种算法根据模型的大小和复杂

度分别选取了中等和小型模型进行训练,最终共获

得 8 个模型。 所有模型的检测结果对比见表 2。 其

中, P 表示查准率, R 表示查全率,mAP @ 0. 5(%)
表示使用 IoU 阈值为 0. 5 时的平均精度。 识别速度

为 100 张图片识别时间的平均值(速度测试环境配

置信息:操作系统、Win11,CPU
 

Intel
 

Xeon
 

W-2235,
内存 32

 

GB,GPU、NVIDIA
 

Quadro
 

P620)。
表 2　 检测结果详细对比表

Table
 

2　 Detailed
 

comparison
 

table
 

of
 

test
 

results

模型 尺寸 / M P / % R / % mAP@ 0. 5 / %
识别速度 /

( s·张-1 )

YOLOv8m 49. 6 93. 21 87. 44 93. 67 0. 103

YOLOv8s 21. 5 93. 66 86. 09 92. 98 0. 046

YOLOv7 71. 4 93. 06 86. 42 92. 44 0. 130

YOLOv7tiny 11. 7 88. 01 80. 16 87. 62 0. 045

YOLOv6m 99. 5 90. 05 83. 56 90. 73 0. 170

YOLOv6s 31. 3 94. 02 85. 18 92. 30 0. 055

YOLOv5m 48. 1 93. 46 86. 09 92. 89 0. 083

YOLOv5s 17. 6 91. 59 86. 96 92. 51 0. 043
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　 　 从表 2 中可以看出,在识别精度上 YOLOV8 算

法表现优于其他算法。 以 mAP @ 0. 5 (%) 为准,
YOLOv8m 在识别精度上达到 93. 67%,比其他版本

算法至少提高了近 1 个百分点, 较表现最差的

YOLOv7tiny 提高了 6. 05 个百分点。 而在识别速度

上, YOLOv8m 模 型、 YOLOv8s 模 型 较 最 快 的

YOLOv5s 仅慢了 0. 060
 

s 和 0. 003
 

s。 对更关注识别

精度的一般用户来说,这种速度上的差距可以忽略

不计。 综上所述,在本文构建的船舶图像数据集上,
YOLOv8 算法在识别性能上较其他 3 种算法表现出

更明显的优势。

4　 多种类船舶识别系统的设计与智能监管

应用

　 　 基于上述实验结果, 本文选用表现更优的

YOLOv8 算法进行了多种类船舶智能识别系统的设

计与开发。 识别效果和系统界面功能展示分别如图

3、图 4 所示。 该系统可以快速检测图片、视频以及

摄像头实时拍摄画面中的船舶对象和类别。 界面同

步展示检测对象的类别、坐标、置信度、每幅图片的

预处理时间、检测时间和后处理时间以及检测到的

船舶对象总数和类别。 其中,摄像头功能在实际应

用中可直接引入码头、岸边实时 CCTV 监控信号,为
船舶管理部门提供实时监管工具,实用性较强。

图 3　 YOLOv8 算法识别效果

Fig.
 

3　 Recognition
 

effect
 

of
 

YOLOv8
 

algorithm

　 　 船舶自动识别在智能船舶监管中具有广泛的应

用场景,该技术与现有的雷达[15-16] 、 AIS、 VTS[17] 、
CCTV 系统等监管手段相结合,既可以实现多源数

据的融合、识别准确性的改善、实时监测效率的优

化,也能为监管决策提供技术支持,进而全面提升船

舶交通管理效能。 本文总结了 4 类具体智能化应用

场景,包括:船舶识别和分类、船舶行为检测、航线规

划和交通管制、事故调查与救援。

图 4　 系统界面功能展示

Fig.
 

4　 Display
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system
 

interface
 

function

　 　 通过深度学习技术,可以对 CCTV 系统获取到

的实时船舶图像根据船舶的形状、体积、标识及货物

类型等特征进行快速识别和分类。 这种精确的分类

为船舶管理部门提供了更丰富的海上交通数据,协
助其更准确地评估海上交通情况,从而制定有针对

性的安全措施和有效策略。 例如,对于海上渔船的

识别,船舶管理部门可以更加关注其活动区域,以确

保其不会与其他船只发生碰撞,进而减少意外事故

的发生。 结合船舶图像自动识别技术和 AIS、雷达

和 CCTV 系统提供的多源数据,通过分析船舶的动

态数据和图像特征,可以实现对船舶的异常、违规或

危险行为检测,如超载、违规驾驶、非法捕捞、违规排

放和海盗活动等,从而为管理人员及时提供警报和

处理措施建议;还可以对 CCTV 图像中船舶状态进

行评估,有利于及早发现船体损伤和维护需求等潜

在问题,确保船只安全航行。 通过实时监测船舶之

间的距离和相对速度,分析船舶的历史航行数据和

当前航行状态,还可以预测船舶的未来行动和航向,
从而实现对辖区水域进出口船舶流量的短期预

测[18] ,帮助监管部门进一步优化船舶的航线规划,
加强交通管制和安全预警,减少交通拥堵和碰撞事

故发生。 在海上突发事件和灾害发生时,利用船舶

图像自动识别技术和 VTS 系统可以帮助快速确定
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事故现场,了解受灾区域船舶分布情况,识别相关船

只信息,搜索失踪船舶,监测人员落水并指引救援,
从而提高搜救效率, 最大限度地减少损失和风

险[19] 。 船舶识别技术还可以为事故后续的调查和

责任追究提供证据支持,通过分析事故发生前后的

船舶位置、姿态信息,还原事故的过程和细节,帮助

相关部门了解责任归属并制定相应的处理措施。

5　 结束语

本文基于船舶监管部门需求,创建了一个包含

16 类船舶、共 8
 

549 张图片的真实场景下的船舶数

据集, 手工标记后训练测试和分析了 4 种常用

YOLO 算法的识别性能,并选取表现最优的算法设

计实现了一款多种类船舶智能识别系统,识别精度

达到 93. 67%,为船舶管理部门提供了较为实用的

监管辅助工具。 尽管船舶自动识别技术在船舶管理

中具有广泛的应用前景,但仍面临着一些挑战。 例

如,船舶图像数据受到光照、天气[20] 、海况、遮挡等

因素的影响,导致图像质量不一,这对自动识别算法

的鲁棒性和泛化性也提出了挑战。 船舶的类型、大
小、形状各异,且随时可能处于不同的视角、姿态和

运动状态,这使得设计通用的船舶识别算法变得更

加困难。 某些应用场景,如船舶交通管制、安全监控

等,对船舶自动识别算法的实时性要求也比较高。
因此,未来还需要不断研究改进深度学习算法,进一

步优化训练数据,继而获取更高质量的智能识别模

型,提升船舶自动识别技术的性能和可靠性。 同时,
结合领域知识和实际应用需求,不断开发该技术更

多的应用场景,为船舶高质量监管提供更强大的工

具。
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