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摘　 要：针对船舶污染物监管场景需求，提出了船舶申报信息、船舶自动识别系统和摄像头图像检测多源融合的船
舶目标智能识别和验证方法。从申报信息中获取船舶水上移动通信业务标识码身份，利用该标识码提取船舶自动
识别系统参数，判断船舶是否达到现场；通过改进的ＹＯＬＯｖ５检测模型从摄像头获取现场船舶的视觉目标检测框；
采用视觉目标检测框与船舶自动识别系统目标在摄像头像素坐标系映射标定框的交叉匹配算法，完成船舶目标的
融合验证。在ＳｅａＳｈｉｐｓ公开数据集上的试验表明，相较原始ＹＯＬＯｖ５模型，提出的船舶视觉目标检测模型平均精确
度指标提升了３． １４％，达到８０． ８３％；且利用ＴｅｎｓｏｒＲＴ加速使得模型推理速度提升了７３％，帧率达到６４． １８。船舶
自动识别系统目标与视觉目标的匹配融合满足船舶污染物接收现场船舶身份的识别和验证需求。
关键词：视觉目标检测；多源融合；船舶身份；智能识别
中图分类号：ＴＰ３９１，Ｕ６７５． ７９　 　 　 文献标志码：Ａ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｈｉｐ Ｉｄｅｎｔｉｔｙ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
Ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅ Ｆｕｓｉｏｎ

ＷＡＮＧ Ｙｏｎｇｘｉｎｇ１，　 ＷＡＮＧ Ｔａｏ２，　 ＷＥＩ Ｙａｎｇ１
（１． Ｓｈｉｐｐｉｎｇ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ Ｇｕａｎｇｘｉ Ｚｈｕａｎｇ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｒｅｇｉｏｎ，Ｎａｎｎｉｎｇ ５３００２９，Ｃｈｉｎａ；
２． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｎｄ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｇｕｉｌｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

Ｇｕｉｌｉｎ ５４１００４，Ｃｈｉｎａ）
Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅ ｓｈｉｐ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆｏｒ ｓｈｉｐ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｔ ｍａｒｉｎｅ
ｐｏｌｌｕｔａｎｔ ｒｅｃｅｐｔｉｏｎ ｓｔａｔｉｏｎ． Ｓｈｉｐ ｄｅｃｌａｒａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＡＩＳ ｄａｔａ ａｎｄ ｃａｍａｒａ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｆｏｒ ｓｈｉｐ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ＩＤ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｓｈｉｐ’ｓ ＭＭＳＩ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｉｔｓ ｄｅｃｌａｒａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｎｄ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄａｔａ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｈｉｐ ｉｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＡＩＳ ｄａｔａ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＭＭＳＩ ｔｏ ｄｅｃｉｄｅ ｔｈｅ ｓｈｉｐ′ｓ ａｒｒｉｖｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｏｌｌｕｔａｎｔ ｒｅｃｅｐｔｉｏｎ ｓｔａ
ｔｉｏｎ． Ｓｈｉｐ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｃａｍａｒａ ｓｙｓｔｅｍ，ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｏｘ ａｓ
ｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｈｉｐ ｉｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓｍａｔｃｈ ｔｏ ｔｈｅ ＡＩＳｄａｔａｍａｐｐｅｄ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅ
ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ｆｕｌｆｉｌ ｓｈｉｐ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｅｓｔｓ ａｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄａｔａ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ＳｅａＳｈｉｐｓ，ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｏｕｔｐｕｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｄｅｓｉｇｎ ｒｅａｃｈｅｓ ８０． ８３％，ａ ３． １４％ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ． Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｅｌｐ ｏｆ ＴｅｎｓｏｒＲＴ，
ｔｈｅ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｒａｉｓｅｄ ｂｙ ７３％ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｒａｍｅ ｒａｔｅ ｒｅａｃｈｅｓ ６４． １８ ｆｐｓ，ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｏｒ ｍａｒｉｎｅ ｐｏｌｌｕｔａｎｔ ｒｅ
ｃｅｐｔｉｏｎ ｓｔａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｖｉｓｕａｌ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅ ｆｕｓｉｎｇ；ｓｈｉｐ Ｉｄｅｎｔｉｔｙ；ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　 　 在船舶污染物协同监管过程中，现场船舶的真
实身份对于排放可信性与违规取证至关重要。利用
智能技术实现船舶身份自动识别与验证，对提升监
管水平具有重要意义。

船舶身份识别可以采用船舶自动识别系统
（Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，ＡＩＳ）、射频识别
（Ｒａｄｉｏ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＲＦＩＤ）、视频图像等
多种感知手段。近年来随着深度学习技术的发展，



与传统的ＡＩＳ和ＲＦＩＤ相比，由于具有主动感知的
优点，基于视频图像的方法得到了广泛应用［１］。例
如，王益义研究了基于船舶标志牌的智能识别方法，
利用深度学习模型实现了铭牌的定位分割提取、字
符分割和字符识别算法，从铭牌识别船舶身份［２］。
当然，利用多传感器数据融合对来自同一目标的多
源数据进行合成优化，往往能够获得比单一感知源
更加精确和稳定的判断，这已经在自动驾驶、机器人
环境感知以及混合增强现实等领域得到广泛验证和
应用［３５］。

针对船舶身份识别问题，基于多传感器的异构
数据融合研究也日益增多。王晨曦研究了雷达与
ＡＩＳ数据融合方法，采用时空配准及野值剔除技术
进行雷达与ＡＩＳ航迹的粗相关，并基于加权协方差
融合算法改进两者航迹融合效果［６］。刘勇提出了
多源卫星舰船目标观测信息融合应用中的目标关
联、目标跟踪等关键技术［７］。陈稳开展了光学和合
成孔径雷达（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｒａｄａｒ，ＳＡＲ）多源遥
感信息融合的舰船目标检测识别研究，提出了基于
特征点匹配和轮廓提取等步骤的融合识别方法［８］。
马瑞鑫等提出了基于正态性隶属度函数计算模糊矩
阵的多源异构数据融合方法，实现激光点云数据与
ＡＩＳ数据的船舶轨迹特征融合［９］。甘兴旺等研究了
视频、雷达和ＡＩＳ等多传感器的数据融合，通过将雷
达、ＡＩＳ目标位置与视觉图像目标进行关联，实现了
在视觉图像识别框上显示船舶的水上移动通信业务
标识码（Ｍａｒｉｔｉｍｅ Ｍｏｂｉｌｅ Ｓｅｒｖｉｃｅ Ｉｄｅｎｔｉｆｙ，ＭＭＳＩ）、坐
标和航速等信息［１０］。然而，目前多数研究采用的以
ＡＩＳ位置匹配视觉目标中心的方法在准确性和稳定
性方面还有所欠缺。

针对船舶污染物监管的船舶身份验证需求及现
有方法的不足，本文提出一种基于船舶申报信息、船
舶ＡＩＳ和摄像头图像检测多源数据融合的船舶目标
智能识别和验证方法，以提升识别和验证的准确性
和稳定性。
１　 多源船舶数据的融合方法

本文提出的船舶申报、ＡＩＳ和摄像头图像检测
的融合方法如图１所示。船舶提交污染物接收申请
后，系统对经数字签名的用户信息进行验证并提取
对应船舶的ＭＭＳＩ，然后在实时ＡＩＳ数据中检索该船
舶ＡＩＳ信息，判断船舶是否达到现场。同时，从污染
物接收站的监控摄像头获取现场图像数据，利用基
于ＹＯＬＯｖ５ ＋ ＴｅｎｓｏｒＲＴ的改进检测模型进行船舶目
标检测，在图像中画出目标检测框。结合污染物接

收站地理位置和摄像头参数，根据船舶的经度、纬
度、艏向、长宽和吃水等信息，基于成像原理将船舶
在摄像头像素坐标系中进行映射得到标定框。最
后，将ＡＩＳ标定框与所有视觉船舶目标检测框进行
匹配融合，如果融合成功则完成船舶身份识别，确认
提交污染物接收申请的船舶确实已经抵达接收站
现场。

图１　 多源船舶数据融合方法
　 　 由于船舶身份准确性是船舶污染物协同监管系
统良性运作的重要保障，因此，对申报单中的船舶身
份信息采用了基于数字签名的加密与验签技术，如
图２所示。其中，基于微服务架构在后端实现数字
签名加密及其验签，系统利用私钥对船舶用户信息
进行签名加密，前端用户填报接收单时系统再利用
数字签名公钥验证以获取准确的船舶用户身份
信息。

图２　 基于数字签名的船舶身份验证

２　 船舶目标快速检测算法
２． １　 面向小目标的ＹＯＬＯｖ５模型改进

ＹＯＬＯ（Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ）是兼顾速度与精度
的经典视觉目标检测算法，ＹＯＬＯｖ５是这一系列模
型中综合性能最为出色的模型之一，其整体网络结
构由骨干网络（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、特征增强（Ｎｅｃｋ）以及检
测头（Ｈｅａｄ）三部分组成［１１］，如图３所示，Ｂｏｔｔｌｅ
ＮｅｃｋＣＳＰ模块是其中的核心单元。
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图３　 ＹＯＬＯｖ５网络结构
　 　 对于船舶检测问题，由于距离较远，通常大部分
船舶目标都表现为小目标。为了提高小目标船舶的
检测效果，本文以ＹＯＬＯｖ５作为基线网络进行针对

性改进：１）改进骨干网络中的ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＣＳＰ模块得
到新的ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＡｔｔ结构；２）改进特征增强部分的
ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＣＳＰ模块得到新的ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＣｏＴ结构。

如图４所示，为了更好地检测出船舶小目标，利
用注意力机制对骨干网络的ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＣＳＰ模块进
行改进，得到ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＡｔｔ结构。计算机视觉中的
注意力机制通常分为通道注意力机制和空间注意力
机制，二者可以不同程度地提高模型对于感兴趣区
域的识别能力［１２］。对于ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＡｔｔ，本文把原有
ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＣＳＰ看作一个通道注意力提取模块，并增
加了一个分支作为空间注意力提取模块以得到输入
特征图完整的注意力权重。空间注意力分支采用１
× １的卷积提取空间信息，然后与Ｒｅｓ＿Ｂｌｏｃｋ的输出
特征图进行融合，再经过一个１ × １的卷积得到含有
空间注意力权重的特征图。最终将分别含有通道注
意力权重和空间注意力权重的特征图进行融合得到
ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＡｔｔ的输出。

ａ）ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＣＳＰ结构 　 ｂ）ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＡｔｔ结构 　 ｃ）ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＣｏＴ结构
图４　 ＹＯＬＯｖ５改进模型

　 　 此外，针对水面上船舶目标分布不均匀的特点，
进一步优化特征增强（Ｎｅｃｋ）部分的ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＣＳＰ。
对于送入Ｈｅａｄ的特征图，本文利用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ思
想对ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＣＳＰ模块进行优化得到ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ
ＣｏＴ结构，如图４（ｃ）所示。ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＣｏＴ借鉴ＣｏＴ
Ｎｅｔ的思想，引入ＣｏＴ＿Ｂｌｏｃｋ用于进一步捕获特征图
的全局信息［１３］，在保证推理速度的前提下，更好地
关注图片中的散点信息，从而有助于提高具有分布
不均匀特性的水面船舶整体检测能力。如图４（ｃ）
所示，为了丰富ＣｏＴ＿Ｂｌｏｃｋ特征，设计了三个分支，
第一个分支采用３ × ３的卷积，第二个分支采用３ ×
３的空洞卷积，这两个卷积分支用于捕获不同局部
感受野下的特征信息。第三个分支进行Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的计算，其中Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构的核心为自注意力机
制，自注意力的计算公式为：

ｆ（Ｘ）＝ ｓｏｆｔｍａｘ ＱＫ
Ｔ

ｄ槡( )
ｋ

Ｖ （１）
式中：Ｘ为输入到ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ计算的特征图；ｆ（Ｘ）

为Ｘ的自注意力值；Ｑ为Ｘ的查询矩阵；Ｋ为Ｘ的
索引矩阵；Ｖ为Ｘ本身的特征矩阵；ｄｋ为Ｋ的方差。
Ｑ、Ｋ、Ｖ的计算公式为：

Ｑ ＝ ＪＱＸ
Ｋ ＝ ＪＫＸ
Ｖ ＝ ＪＶ

{
Ｘ

（２）

式中，Ｊ为Ｑ、Ｋ、Ｖ的参数矩阵，在训练过程中通过
反向传播进行更新。可以看到，对于特征图Ｘ的一
个像素点，通过Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的一次计算就与特征图
的其他像素建立关联，相比于卷积的局部感受野，可
以更好地捕获全局信息。最终，将三个分支的输出
特征图和原始特征图进行融合，得到ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＣｏＴ
的输出特征图。

以ＹＯＬＯｖ５ｍ（ｍｅｄｉｕｍ版本）为基线网络，利用
Ｐｙｔｏｒｃｈ实现改进的模型，并在图像输入尺寸为６４０
× ３６０像素的公开数据集ＳｅａＳｈｉｐｓ［１４］上进行对比试
验，对比结果如表１所示。平均精确度（Ｍｅａｎ Ａｖｅｒ
ａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）为重要的评价指标，ｍＡＰ． ５代表
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交并比为０． ５的ｍＡＰ值，ｍＡＰ． ５：． ９５代表交并比从
０． ５到０． ９５的ｍＡＰ的平均值。准确度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）
和召回率（Ｒｅｃａｌｌ）的计算公式为：

Ｐ ＝
ｎＴＰ

ｎＴＰ ＋ ｎＦＰ

Ｒ ＝
ｎＴＰ

ｎＴＰ ＋ ｎ
{

ＦＮ

（３）

式中：Ｐ为准确度；Ｒ为召回率；ｎＴＰ为被正确分类为
正样本的数量；ｎＦＰ为被错误分类为正样本的数量；
ｎＦＮ为被错误分类为负样本的数量。从表１可以看
出，在引入ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＡｔｔ 模块之后，相比原始

ＹＯＬＯｖ５ｍ，ｍＡＰ． ５：． ９５提升了１． ９％，进一步引入
ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＣｏＴ后ｍＡＰ． ５：． ９５提升了３． １４％，达到
８０． ８３％，而且检测精度达到９７． ６６％，召回率为
９６． ０３％，检测效果显著提升。

图５显示了具体的视觉检测效果对比。通过图
中箭头指向可以看出：对于第一行图片，本文模型有
效地检测出了小尺寸的船舶目标；对于第二行和第
三行图片对应的多船会遇或遮挡场景，本文模型有
效地避免了漏检和误检的现象。因此，本文的方法
明显具有更强、更准确的船舶小目标检测能力。

表１　 各模型检测结果指标对比

模型
平均精确度／ ％

ｍＡＰ． ５ ｍＡＰ． ５：． ９５
准确度／ ％ 召回率／ ％

ＹＯＬＯｖ３ ９８． ７３ ７８． ７７ ９６． ５３ ９６． ５５

ＹＯＬＯｖ５ｍ ９８． ７４ ７７． ６９ ９６． ８２ ９６． ０２

ＹＯＬＯｖ５ｍ ＋ ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＡｔｔ ９８． ７８ ７９． ５９ ９７． ２７ ９７． ００

ＹＯＬＯｖ５ｍ ＋ ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＡｔｔ ＋ ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＣｏＴ ９８． ８８ ８０． ８３ ９７． ６６ ９６． ０３

２． ２　 基于ＴｅｎｓｏｒＲＴ的模型加速
船舶目标检测模型需要嵌入到Ｗｅｂ应用系统，

视频数据的读取、图像加载以及代码执行效率等都
会影响模型的实际推理速度。如果仅仅利用训练好
的模型直接进行推理，往往会出现检测速度无法达
到实时性要求的问题。因此，本文基于ＴｅｎｓｏｒＲＴ进
一步对训练好的模型进行加速。

ＴｅｎｓｏｒＲＴ是可以在ＮＶＩＤＩＡ ＧＰＵ硬件下运行的
推理框架，可提升模型在ＮＶＩＤＩＡ ＧＰＵ上运行的速
度。本文利用ＰｙＴｏｒｃｈ ｔｏｒｃｈ２ｔｒｔ加速库，对模型网络
结构进行重构，将具有相同结构的并联卷积层进行
合并。合并操作的主要计算公式为：

Ｙ ＝ ｃｏｎｖ３１（Ｘ）＋ ｃｏｎｖ３２（Ｘ）
Ｙ ＝ （ｗ１·Ｘ ＋ ｂ１）＋ （ｗ２·Ｘ ＋ ｂ２）
Ｙ ＝ （ｗ１ ＋ ｗ２）·Ｘ ＋ （ｂ１ ＋ ｂ２）
Ｙ ＝ ｗ·Ｘ ＋ ｂ ＝ ｃｏｎｖ３（Ｘ










）

（４）

式中：Ｘ为特征图；ｃｏｎｖ３是卷积核为３ × ３的卷积操
作，ｗ和ｂ分别为其权重和偏置；ｃｏｎｖ３１和ｃｏｎｖ３２是
两个关联的卷积操作，其权重向量分别为ｗ１和ｗ２，
偏置向量分别为ｂ１和ｂ２；Ｙ为输出。公式第一行代
表两个具有相同结构且同时对Ｘ进行并联卷积操
作的计算；通过第二行到第四行的计算可以看出，将
两个并行操作的卷积进行合并，虽然改变了模型结
构，但是并没有影响模型推理过程。

经ＴｅｎｓｏｒＲＴ加速后的模型，由于针对ＧＰＵ做

了优化，可以在维持模型精度的同时大幅提高推理
运行速度。

测试结果表明，本文提出的船舶检测模型经
ＴｅｎｓｏｒＲＴ加速后在保证检测精度不变的情况下，帧
率（ＦＰＳ）提升了７３％，达到６４． １８。
３　 视觉目标与ＡＩＳ目标匹配融合
３． １　 摄像头视角下ＡＩＳ船舶尺度测算

船舶污染物协同监管系统可以根据用户身份提
取对应船舶的ＡＩＳ数据，并从中获取与摄像头时间
同步的船舶经纬度位置、艏向、航速、船长、船宽和吃
水等信息。基于摄像头的地理位置和相机参数，可
以从ＡＩＳ数据中测算出船舶在摄像头视角下的尺度
（包括长度和高度），用于映射到像素坐标系进行目
标框标定。

首先，判断ＡＩＳ目标船舶是否在摄像头的视域
之内。利用目标船舶和摄像头的经纬度通过反正切
公式计算目标船舶与摄像头的方位角Ａ。接着计算
Ａ与摄像头光轴方向的角度差，如果小于摄像头视
角的一半，则目标船舶落在摄像头视域之内，继续
匹配。

其次，设船长为Ｌ，船宽为Ｗ，则摄像头视角下
的目标船舶长度Ｌｏｂｊ的计算公式为：

Ｌｏｂｊ ＝ Ｌ × ｃｏｓ θ ＋ Ｗ × ｓｉｎ θ
θ ＝ Ｈｔ

{ － Ａ
（５）
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ａ）本文模型 ｂ）ＹＯＬＯｖ５ｍ ｃ）ＹＯＬＯｖ３
图５　 船舶目标检测效果对比

式中：Ｈｔ为目标船舶的艏向；θ表示目标船舶艏向与
摄像头视线的夹角。
　 　 最后，估算摄像头视角下目标船舶高度。由于
ＡＩＳ信息不包含船舶高度，因此根据我国内河船舶
的尺寸进行经验性估算，考虑吃水情况，水面高度
Ｈｏｂｊ估算公式为：

Ｈｏｂｊ ＝
Ｌ ＋ Ｗ
６ － ｄ （６）

式中，ｄ为从ＡＩＳ获取的船舶吃水深度。
３． ２　 ＡＩＳ目标船舶在像素坐标系的映射

摄像头空间坐标系与图像坐标系和像素坐标系
的相对位置关系如图６所示。

图６　 摄像头坐标系关系图
　 　 图中，Ｏｃ － ＸｃＹｃＺｃ 为摄像头空间坐标系，Ｏｃ 为
相机所在位置，ＯｃＺｃ 为相机的光轴。ＯＸＹ为图像
坐标系，Ｏ为原点，是光轴在图像坐标系中的映射。
ＵＶ为像素坐标系，像素坐标系平面与图像坐标系平
面重合，原点为图像左上角，Ｏ位于图像中心，坐标
为（ｕ０，ｖ０）。设Ｐ为相机空间坐标系中一点，代表目
标船舶的实际位置，ｐ为Ｐ的成像点，其映射在图像

坐标系的位置为ｐ（ｘ，ｙ），在像素坐标系中的位置为
ｐ（ｕ，ｖ）。对ｕ，ｖ进行求解的公式为：

ｕ ＝ ｕ０ ＋
ｆＶＺ ｔａｎ（Ａ － ＶＰ － θＮ）

Ｗｐ
（７）

ｖ ＝ ｖ０ ＋
ｆＶＺ ｔａｎ（Ｂ － ＶＴ － θＨ）

ｈ （８）
式中：ｆ为相机焦距；ＶＰ、ＶＴ、ＶＺ 为摄像头的云台参
数，分别为云台全方位移动及镜头变倍、变焦控制的
参数；θＨ为相机云台零方位角与水平面的夹角，θＮ为
相机云台在水平方向与地理真北的夹角；Ｗｐ 为像素
的宽度；ｈ为像素的高度；Ａ为目标船舶与摄像头的方
位角；Ｂ为目标船舶和摄像头的连线与水平面夹角。

ｐ（ｕ，ｖ）为目标船舶中心点在像素坐标系下的
映射，利用摄像头的成像原理可以进一步解算出目
标船舶在像素坐标系下的长度和高度，从而进行目
标框标定。相机成像的基本原理为：

１
Ｕ ＋

１
Ｖ ＝

１
ｆ （９）

式中：Ｕ为物距；Ｖ为像距；ｆ为摄像机焦距。由目标
船舶与摄像头的位置信息可算出它们的距离ＬＡＢ，作
为物距Ｕ；那么根据摄像头已知的焦距即可通过公
式（９）计算得到像距Ｖ，再由Ｋｐ ＝ Ｕ ／ Ｖ可得出成像
比例。由成像比例，得出目标船舶在像素坐标系下
的长度（Ｌｐ）与高度（Ｈｐ），其计算公式为：

Ｌｐ ＝
Ｌｏｂｊ
Ｋｐ

Ｈｐ ＝
Ｈｏｂｊ
Ｋ

{
ｐ

（１０）
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　 　 以ｐ（ｕ，ｖ）为图形中心，根据Ｌｐ和Ｈｐ可得目标
船舶在像素坐标系下四个角点的坐标，最终得到目

标船舶在像素坐标系的标定框，如图７中的白色方
框所示。

图７　 ＡＩＳ目标船舶在像素坐标系的标定框（白色）
３． ３　 ＡＩＳ标定框与检测框的交叉匹配

交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＩＯＵ）是计算视
觉目标检测框与ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ重叠度，用于衡量准
确性的常用指标。ＩＯＵ可用于计算ＡＩＳ标定框与视
觉目标检测框的交叉重叠程度，其计算公式为：

ＩＩＯＵ ＝
ｂａｉｓ ∩ ｂｏｄ
ｂａｉｓ ∪ ｂｏｄ

（１１）
式中：ＩＩＯＵ为计算得到的ＩＯＵ的值；ｂａｉｓ代表ＡＩＳ标定
框；ｂｏｄ代表视觉目标检测框。

对于一个ＡＩＳ标定框，将该框与所有目标检测
框依次进行ＩＯＵ计算，并选择得分最高的目标检测
框作为ＡＩＳ标定框对应的匹配候选框，然后设定一
个阈值，如果其ＩＯＵ大于阈值则匹配成功，完成多
源融合的船舶目标识别与验证，若小于阈值则匹配
失败，进入下一个匹配循环。

然而，通过试验发现ＡＩＳ标定框与目标检测框
的ＩＯＵ值偏小而且不稳定。其主要原因在于ＩＯＵ
计算没有充分考虑到两个边框之间的距离信息、形
状相似度信息以及对ＡＩＳ估算误差的补偿。因此，
对ＩＯＵ进行针对性改进，提出ＡＩＯＧ（ＡＩＳ Ｉｔｅｒａｃｔｉｏｎ
Ｏｖｅｒ ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ）指标，如图８所示。

图８　 ＡＩＯＧ示意图

　 　 ＡＩＯＧ计算公式为：
ＩＡＩＯＧ ＝ σ１ ＩＰＩＯＧ ＋ σ２ｄ ＋ σ３ ｓ （１２）

式中：ＩＡＩＯＧ为计算得到的ＡＩＯＧ的值；σ１、σ２、σ３为三
个变量的权重，分别设置为０． ５、０． ３、０． ２；ＩＰＩＯＧ为ＰＩ
ＯＧ的值，ＰＩＯＧ为ＩＯＵ的变体，是分母不包含并操
作而直接采用检测框面积；ｄ为两框间的距离度
量，基于欧几里得相似度计算，得到边框距离度量以
及边框的形状相似性度量；ｓ代表边框的形状相似
性度量，其计算公式为：

ｓ ＝ ０． ４
ｍｉｎ（ｈ１，ｈ２）
ｍａｘ（ｈ１，ｈ２）＋ ０． ６

ｍｉｎ（ｗ１ ，ｗ２ ）
ｍａｘ（ｗ１ ，ｗ２ ）

（１３）
式中，ｈ１、ｈ２、ｗ１ 、ｗ２ 分别为两个框的高度和宽度。
考虑高度为估算值，因此为其相似度赋较低权重，以
降低误差影响。

如图７所示，ＡＩＯＧ表征的匹配度具有更高的分
值和鲁棒性。在测试数据集中，平均ＩＯＵ约为
３３％，而平均ＡＩＯＧ 约为５６％。若将阈值设为
５０％，单帧匹配成功率可达９０％以上。
４　 结论与展望

针对船舶污染物监管应用场景，本文提出了基
于数字签名和微服务的申报船舶身份信息加密和验
证技术，提出了基于ＹＯＬＯｖ５和ＴｅｎｓｏｒＲＴ加速的视
觉检测模型，以及ＡＩＳ信息到摄像头像素坐标系统
的映射及其与视觉目标框匹配技术，并通过三种技
术的结合实现了船舶污染物接收现场的船舶身份的
智能识别与验证。

为了更好地检测出船舶小目标，对ＹＯＬＯｖ５骨
干网络的ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＣＳＰ增加了通道注意力权重和
空间注意力权重的融合；为了克服水面上船舶目标
分布不均匀的问题，利用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 思想对
ＹＯＬＯｖ５特征增强部分的ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋＣＳＰ模块增加
了全局信息捕获能力。在公开数据集上的试验结果
表明，本文提出的改进模型相比原始ＹＯＬＯｖ５各项
评价指标提升明显。而且，经ＴｅｎｓｏｒＲＴ加速后的模
型ＦＰＳ可达６４． １８，具备了很好的工程可用性。

利用相机成像原理的ＡＩＳ信息到摄像头像素坐
标系映射方法，实现了ＡＩＳ与视觉检测目标的匹配
融合。然而，由于忽视了成像畸变、船舶晃动和采用
估计参数等原因，两者匹配度仍存在不小误差，但其
精确度基本满足目标不密集的船舶污染物接收应用
场景的匹配需求。在后续研究中，将进一步考虑垃
圾回收船晃动等因素，提升ＡＩＳ数据到摄像头像素
坐标系的映射精度，并连续跟踪处理以获得稳定的
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高匹配度和成功率。
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