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摘　 要:针对水域环境下人员识别,提出了一种基于水面无人船(unmanned
 

surface
 

ship,USV)视觉传感器的水域人员类别识别

算法。 依照数据采集与模型更新流程,将采集到的视频数据进行数据清洗与标记后,创建人员类别数据集 39
 

959 张图片,7 个

类别;实践了基于深度学习方法下主流目标检测网络 YOLO
 

v5,并针对水域环境场景特点,提出基于 YOLO
 

v5 的人员类别识别

算法;将人员类别识别算法部署到边缘计算平台,实现算法在无人船上的实时应用。 算法在人员类别识别数据集上达到了平均

精度 86%,在无人船实测中实现了每秒处理 38 帧的人员类别识别实时性表现。
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Abstract:
 

To
 

achieve
 

person
 

recognition
 

in
 

water
 

environment,
 

a
 

person
 

category
 

identification
 

algorithm
 

based
 

on
 

vision
 

sensors
 

on
 

unmanned
 

surface
 

ship
 

(USV)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

base
 

on
 

the
 

data
 

acquisition
 

and
 

model
 

update
 

workflow,
 

a
 

person
 

category
 

dataset
 

of
 

39
 

959
 

pictures
 

and
 

7
 

categories
 

is
 

created
 

after
 

data
 

cleaning
 

and
 

labeling
 

on
 

original
 

videos.
 

Secondly,
 

YOLO
 

v5,
 

the
 

mainstream
 

object
 

detection
 

network
 

in
 

the
 

field
 

of
 

deep
 

learning
 

method,
 

is
 

practiced,
 

and
 

an
 

improved
 

person
 

category
 

identification
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLO
 

v5
 

is
 

proposed
 

according
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

water
 

environment
 

scenes.
 

Thirdly,
 

the
 

algorithm
 

is
 

deployed
 

to
 

the
 

edge
 

computing
 

platform
 

to
 

realize
 

the
 

real-time
 

use
 

of
 

the
 

algorithm
 

on
 

the
 

unmanned
 

ship.
 

The
 

algorithm
 

achieves
 

an
 

average
 

accuracy
 

of
 

86%
 

on
 

our
 

dataset
 

and
 

achieves
 

real-time
 

performance
 

of
 

processing
 

38
 

frames
 

per
 

second
 

with
 

accurate
 

person
 

recognition
 

in
 

the
 

unmanned
 

ship
 

test.
Keywords:USV;

 

person
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0　 引　 言

　 　 湖泊、河流、海洋等水域是人们出行、工作的重要活

动区域,也是人类未来发展的重要空间。 人类在水域环

境下活动范围的增大和频率的增加,增强水域环境开发

能力、提升水域环境下人员类别识别能力是作为环境监

控系统、智能救生系统等水域管理系统的基础。 目前水

域管理系统对水域人员的管理主要还依靠监控员在室外

或监控室观察监控的,对于泳池等室内水域环境,已经有

研究人员基于机器视觉方法进行简单的人员行为识别。
北京工业大学的方之愉[1] 基于传统计算机视觉的方法建
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立了基于滑动均值的背景建模算法和目标检测算法实现

对溺水目标的实时跟踪。 青岛大学乔羽等[2] 基于深度学

习方法训练得到的 Mask
 

R-CNN 网络实现对游泳、水中

站立等行为的检测。 但这些方法仅适用于背景简单的室

内场景,检测精度一般,且算法需运行在服务器上。 对于

室外水域,由于水域环境背景复杂、离线端部署难等原

因,尚未有基于机器视觉技术对水域环境人员进行类别

识别的先例。
随着人工智能在机器视觉技术上的发展与应用,水

域管理系统智能化、无人化会成为未来的发展趋势。 近

年来发展迅速的水面无人船已在水域环境测绘、水域生

态环境保护、水质检测[3-5] 等领域成为重要的无人化作业

工具,将基于深度学习的机器视觉技术与无人船上的光

电传感器等视觉系统相结合,并将算法部署到搭载在无

人船上的边缘计算设备,使无人船在进行水域巡航时运

行人员识别算法实时识别水域人员类别,进而为后续水

域人员安全管理、无人船智能避障、智能救援等功能提供

支持,具有重要的应用价值与发展前景。
因此本文基于无人船搭载的摄像头等视觉系统,将

目前国内的主流目标检测算法 YOLO
 

v5 应用于水域人

员类别识别问题,并基于水域场景进行多处改进,设计出

搭载于无人船,用于离线端实时识别应用的水域人员类

别识别算法。

1　 基于无人船视觉的人员类别识别算法

　 　 基于深度学习的目标检测网络始于 Girshick 首次提

出的采用基于区域的卷积神经网络[6]
 

( region
 

based
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

R-CNN),相比传统目标检测

算法精度更高。 目标检测网络在发展中分为单阶段目标

检测与双阶段目标检测网络[7] 。 双阶段目标检测算法第

1 阶段先产生目标候选框即目标位置,而后在第 2 阶段

对候选框做分类与回归。 单阶段目标检测算法中,
Redmon 等[8] 提出的 YOLO(you

 

only
 

look
 

once)系列网络

是目前应用广泛的经典网络之一。 YOLO 算法针对双阶

段目标检测算法运算速度慢的缺点,创造性地将目标定

位与分类在一个阶段完成,开辟了单阶段目标检测新思

路。 算法通过端到端的网络设计,最终输出包含类别信

息的空间位置向量,其想对于双阶段网络的检测速度优

势使 YOLO 系统网络成功应用于如故障检测[9] 、红外场

景目标检测[10] 、遥感目标检测[11] 、自动驾驶[12] 等机器视

觉任务中。 YOLO 系列在不断改进中已发展到 YOLO
 

v5,是最先进的目标检测网络之一,其在推理上的速度优

势也使其迅速应用于机器视觉任务中。
在训练集对图像进行数据增强处理能够有效地提高

网络总体准确率[13] , YOLO
 

v5 网络的输入端采用了

Mosaic 数据增强[14] ,这种数据增强应用于模型训练阶

段,不同于传统的旋转、 裁剪等单幅图像增强方法,
Mosaic 数据增强会随机抽取 4 张图像进行随机缩放、剪
切与排布等方式将多张图片拼接成新图作为网络输入。
Mosaic 数据增强既增加了数据的多样性,丰富了图片的

背景,缓解模型训练过程中数据缺乏与场景单一问题,又
因为小目标在网络中得到更多训练使得网络对小目标的

识别能力增强。 如图 1 所示为 Mosaic 数据预处理后的 4
张图片,每张增广后的图像由 4 张图像拼接而成。

图 1　 Mosaic 数据增强

Fig. 1　 Mosaic
 

data
 

augmentation

YOLO
 

v5 网络可分为骨干网络( backbone)、中间层

(neck)及预测层( prediction) 3 大部分,具体结构如图 2
所示,其中“ Conv”

 

代表卷积层,“ BN”代表批归一化层,
“Leaky

 

ReLU”表示激活函数,“CBL”代表一个卷积、一个

批归一化、一个激活函数层,“Concat”代表矩阵的合并。
骨干部分主要采用了 CSPDarknet[15] 和 SPP ( spatial

 

pyramid
 

pooling) 模块[16] 。 CSPDarknet 中的 CSP 模块结

构如图 2 所示,在 YOLO
 

v5 中 CSP 模块有 CSP1_X 结构

和 CSP2_X 两种结构,网络结构图左下角展示了该模块

结构,都是将输入分为两个分支后分别进行特征提取然

后“Concat”。 在骨干网络中 CSP 模块采用 CSP1_X 结

构,其用于特征处理的主要是残差组件,其中“X”代表了

使用了“X”个残差组件,残差组件连接之前所有层的输

出特征来作为作为下一层的输入,增加残差结构可以增

加层与层之间反向传播的梯度值,避免因为模深度加深

而带来的梯度消失,从而可以提取到更细粒度的特征并

且不用担心网络退化。 网络结构图右下角为 SPP 模块

结构,SPP 模块使得卷积神经网络输入不受尺寸限制,专
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注于空间信息,它有 4 个并行分支连接:3 个最大池操作

(核大小为 5×5、9×9、13×13)和原输入的短接方式。 SPP
模块通过合并输入的局部和全局特征来解决对象尺度变

化过大的问题,在增大了网络感受野的同时更有效地分

离上下文的特征。
网络的 Neck 部分使用了 CSP 模块中的 CSP2_X 结

构,相对于 CSP1_X,CSP2_X 将残差组件换成了 2×X 个

“ CBL ”。 Neck 部 分 包 含 了 FPN ( feature
 

pyramid
 

networks)和 PAN(pixel
 

aggregation
 

network)结构,FPN 是

一个自顶向下的特征金字塔,将高层的强语义特征传递

下来,而 PAN 在 FPN 结构后,是一个自下向上的金字塔,
将低层的定位特征传递上去,这样形成的金字塔既结合

了语义信息又拥有定位信息。
在检测层,

 

YOLO
 

v5 采用了非极大值抑制 ( non
 

maximum
 

suppression,NMS)
 

用来删除高度冗余的检测。
抑制的过程是一个迭代-遍历-消除的过程,按类别基于

框置信度排序,选中置信度最高框后遍历同类别其余框,
将与其重叠面积大于一定阈值框删除,而后从未处理的

框中继续选取置信度最高框重复上述过程。

图 2　 YOLO
 

v5 结构图

Fig. 2　 Structure
 

of
 

YOLO
 

v5

　 　 具体到应用于水面无人船水域巡检场景,存在如下

几个难点:天气较差光线不足情况下网络识别能力;小尺

寸目标人员的识别;陌生场景类别误识别和漏检。 这些

应用场景的具体问题,给人员识别算法应用可行性带来

相当大的挑战,因此本文提出了一种基于 YOLO
 

v5 的改

进算法。
1. 1　 采用直方图正规化应对背景较暗场景

　 　 对于数据集中一些背景较暗、整体灰度值偏低的图

片,网络识别能力较差。 本文采用直方图正规化的方法

对数据集中整体灰度值较低的图像进行预处理,提高了

网络识别能力。 直方图正规化通过一个灰度映像函数,
将原灰度直方图改造成所希望的直方图,强调某些感兴

趣的特征,可将背景较暗图像变得清晰,扩大图像中不同

目标特征间的差别,改善图像质量、丰富信息量,有助于

提升网络识别效果。
假设输入图像为 I ,高为 H ,宽为W,I( r,c) 代表 I的

第 r 行第 c 列的灰度值,将 I 中出现的最小灰度级记为

Imin ,最大灰度级记为 Imax ,即 I( r,c) ∈ [ Imin,Imax ] ,为使

输出图像 O 的灰度级范围为 [Omin,Omax ] ,对 I( r,c) 和

O( r,c) 做如下映射关系:

O( r,c) =
Omax - Omin

Imax - Imin
( I( r,c) - Imin) + Omin (1)

式中: 0 ≤ r ≤ H,0 ≤ c ≤ W,O( r,c) 代表 O 的第 r 行第

c 列的灰度值。

在本文直方图正规化程序中,因为 0 ≤
I( r,c) - Imin

Imax - Imin

≤ 1,所以 O( r,c) ∈ [Omin,Omax ] ,故令 Omin 为 0, Omax 为

255。
1. 2　 采用基于 patch 的图像处理应对小目标场景

水域巡航时,在宽广水域如海边水域场景下进行大

分辨率尺寸视频输入时算法对小目标人员存在部分漏

检。 为提升算法对该水域场景下小目标人员的检出率,
本文针对大分辨率尺寸视频输入时存在小目标场景设置

检测选项,采用将输入图像分成 n×n 个图像块( patch),
在对每个图像块四周进行一定比例的扩展后,将每个图

像块尺寸调整到原 YOLO
 

v5 输入分辨率进行检测并映

射回原图,使用 NMS 对重叠区域的重叠目标的重复预测

情况进行抑制。 由于被检测目标在所占图像比例增加,
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网络的目标检出率更高。 综合考量精度与速度,一般 n
设置为 2 或 3,将一张图片转换为 4 或 9 个图片块,本文

中将 n 设为 2。
1. 3　 负样本训练(NST)

在深度学习领域,深度学习模型遇到陌生对象或场

景时(如训练集中不存在的类别或有意加入了特定干扰

噪声的图片)模型的预测能力会降低,这导致在实际应用

中会造成较为严重的误报现象。 模型若将背景或陌生对

象检测成数据集中的某类别,会影响无人船后续的功能

实现。 为了解决这一严重干扰识别的情况,降低在实际

应用中的模型误报率,本文提出了负样本训练( negative
 

samples
 

training,NST) 的方法。 在数据集中加入空标签

图像作为负面样本即不包含识别对象信息的图像作为部

分训练集进行模型性能优化。 实验结果证明在不影响识

别速度的情况下,算法相比原 YOLO
 

v5 算法的精度更

高,算法通过降低对未知目标和场景的识别置信度,从而

降低误报率。 加入更多空标签,模型的准确性指标会提

升明显,但对模型泛化性的影响难以估量,因此本文负样

本根据实际误报情况酌情添加,在训练集的比例设置

为 10%。
1. 4　 基于 TensroRT 模型实现离线端实时推理

在实际应用中,考虑到模型需搭载到水面无人船上,
因此部署后的算法需对 1

 

920×1
 

080
 

pixels,25
 

fps 的视频

数据的处理输出频率在 10
 

Hz 以上。 本文的部署平台采

用英伟达 Jetson
 

Xavier 开发者套件,该套件支持 NVIDIA
 

JetPack 和 DeepStream
 

SDK 等开发工具包以及 CUDA、
cuDNN 和 TensorRT 等深度学习软件库。 基于 Pytorch 深

度学习框架的算法在服务器端基于数据集训练后,将得

到的模型权重转换为基于 TensroRT 框架的模型并部署

到 Xavier 上。 在船载部署时,将边缘计算平台通过电源

线、网线、连接线和无人船中控系统相连,而后摄像头采

集的视频流数据传输给船上的 Xavier 嵌入式平台,Xavier
实时在线推理并反馈给无人船推理结果,如图 3 所示。

图 3　 Xavier 嵌入式无人船系统

Fig. 3　 Xavier
 

embedded
 

unmanned
 

boat
 

system

2　 人员类别识别数据集

　 　 水域环境下的无人船水域巡检输出的人员类别识别

可应用于水域监控和人员救助场景,因此在本文数据集

水域人员类别设置上分为了水中工作人员、岸上人员、船
上人员、戏水人员、溺水人员、游泳人员、获救人员共 7
类,将其分别标记为 waterworking、person_shore、person _
boat、waterplaying、drowning、swimming、waterhelping。

标准化的数据集对目标检测研究具有不可或缺的重

要性,其数量和质量都将影响网络模型的性能。 本文类

别识别数据集来源于网络开源数据集、珠海云洲智能科

技有限公司提供的真人下水模拟溺水场景视频以及水面

无人船“海豚一号” 水域作业视频。 原始数据通过视频

抽帧、基于结构相似度去重筛选、标注与审核等工作加入

数据集,在模型不断迭代过程中数据集规模在逐渐增大。
在原始数据集建立后,通过模型训练与测试后,将性能最

好的模型进行部署并将实际使用过程中的漏检、误检等

错误数据保存并加入数据集进行模型迭代。 整体工作流

程如图 4 所示。

图 4　 工作流程

Fig. 4　 Work
 

flow
 

chart

最终本文类别识别数据集达到了 39
 

959 张图片,基
于数量命名为 YZ40K,数据集的构成如表 1 所示,部分类

别示例如图 5 所示,可以看出数据集中图片背景变化较

大,所需检测人员的标签大小变化也很突出。 总的来说

这是个多目标检测任务,单张图片可能包含多类多个目

标,图片数量为至少含有一个某类目标的图片之和,不同

类别目标的图片数量与标签数量存在较大差异。

表 1　 YZ40K 数据集构成

Table
 

1　 YZ40K
 

datasets
 

composition

类别名 标签 图像数量 标签数量

水中工作人员 Waterworking 2
 

709 9
 

078

岸上人员 Person_shore 9
 

066 27
 

993

船上人员 Person_boat 7
 

904 13
 

517

戏水人员 Waterplaying 3
 

755 11
 

564

溺水人员 Drowning 6
 

262 6
 

538

游泳人员 Swimming 3
 

699 6
 

391
 

获救人员 Waterhelping 3
 

190 3
 

223
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图 5　 部分人员类别展示

Fig. 5　 Display
 

of
 

some
 

person
 

categories

3　 实验与结果分析

3. 1　 模型训练

　 　 1)训练参数

模型的训练测试所用 CPU 处理器为 i9-10900X,
GPU 处 理 器 为 Nvidia

 

RTX3090, 深 度 学 习 环 境 由

Python3. 8、 Opencv3. 4. 2、 CUDA11. 1、 CUDNN8. 0、
PyTorch1. 8、TensorRT7. 0 等构成。 YZ40K 数据集 39

 

959
张由多轮数据迭代得到,初建数据集按照 9 ∶ 1 的比例划

分后,后续新增误检场景数据按 0. 95 ∶ 0. 05 比例加入,
最终得到训练集 37

 

737 张,测试集 2
 

512 张,同时将未处

理过的实际应用场景视频作为验证集进行模型性能评

估。 根据模型深度,YOLO
 

v5 网络包含 YOLO
 

v5S、YOLO
 

v5L、YOLO
 

v5M、YOLO
 

v5X 四个深度依次增大的网络模

型,本文算法基于 YOLO
 

v5M 进行训练。 训练时每轮模

型的更新设置迭代世代( epoch)值 400,同时采用早停法

监控训练集的损失值,当其长时间变化极小时中止网络

训练以避免网络在训练集上的过拟合。 模型批次大小设

为 40,初始学习率 0. 001,动量参数 0. 9,权重衰减参数

0. 000 5,采用自适应矩阵估计动量法( Adam) 进行损失

优化。
2)损失函数

本实验采用损失函数由边框回归损失、置信度损失

和分类损失 3 部分组成。 边框回归损失采用 GIoU
 

loss
损失函数进行计算,其中真值框为 A,预测框为 B,相较于

YOLO 系统原来的 IOU 损失函数,GIoU
 

Loss 损失函数考

虑到无重叠框时差距无法评估的情况,加入了预测框和

真实框的最小外接矩形即 C 作为惩罚项进行优化,具体

计算过程如式(1)所示。 置信度损失与分类损失均采用

Focal
 

Loss 损失函数[17] 进行计算。 Focal
 

Loss 损失函数将

调节参数 α 和 γ 加到交叉熵损失函数之上,可以调节不

同样本影响权重的能力,可以有效缓解目标检测数据集

中正负样本比例失衡的难题,计算过程如式(2)所示。

GIOU = IOU - Δ
C

= Α ∩ Β
Α ∪ Β

- C - Α ∪ Β
C

(2)

FocalLoss(p) = - a(1 - p) γ ln(p) (3)
式中: p 表示预测概率, a 和 γ 为预设调节参数。
3. 2　 测试指标

　 　 测试主要对网络训练结果的识别速度与识别能力以

及网络是否支持部署进行评估。 识别速度使用每秒识别

图像数量(FPS)判定,识别能力使用召回率和平均精度

mAP( mean
 

average
 

precision) 判定。 FPS 越高说明网络

检测速度越快,召回率代表了某类目标所有检测正确的

框与所有实际标记框为该类目标的数量占比,其数值越

高表明了模型目标的漏检能力越低,mAP 是所有类别

AP 的平均值,其由各类别的准确率与召回率构成的 P-R
曲线计算得到,mAP 越高说明网络识别精度越高。 本文

根据 VOC 数据集定义[18] 公式,将检出框与标签框的交

并比(intersection
 

over
 

union,IoU)大于 50%归为预测正确

结果。 模型能否部署主要由模型大小来衡量,模型权重

大小在 200 MB 以内可流畅部署运行。
3. 3　 测试结果

　 　 将训练所得最佳权重在测试集上进行测试,其中网

络检测置信度阈值设为 0. 4,预测置信度高于该阈值的

目标框都将作为预测结果,图 6 为网络在测试集上的测

试结果展示。

图 6　 测试结果展示

Fig. 6　 Display
 

of
 

detection
 

results

对于数据集中整体灰度值较低图片,通过算法的直

方图正规化处理后,图片的视觉效果得到改善,目标特征

更加明显。 图 7 和 8 为应用该方法前后网络的预测结果

对比,可以看出处理后的图片清晰度更高,人员的检出能

力也更强。
对存在小目标的场景的测试证明了算法基于 patch

的处理有效提升小目标人员的检出水平。 如图 9 所示为



· 48　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

图 7　 YOLO
 

v5 网络预测图 1
Fig. 7　 Detected

 

picture
 

1
 

of
 

YOLO
 

v5

图 8　 本文算法预测图 1
Fig. 8　 Detected

 

picture
 

1
 

of
 

our
 

algorithm

YOLO
 

v5 网络的预测结果,图 10 为本文算法预测结果,
可以看出在维持原有检测结果外,有助于落水人员等小

目标人员的检出。

图 9　 YOLO
 

v5 网络预测图 2
Fig. 9　 Detected

 

picture
 

2
 

of
 

YOLO
 

v5

负样本训练的方法有助于网络降低误检率,提升网

络整体性能。 如图 11 所示,最初网络在检测某水域下的

圆球形浮标场景时,网络预测结果为溺水人员。 在数据

集加入该类不含人员目标的场景图像作为空标签负样本

后,更新后的网络再没出现这种误检现象,如图 12 所示。
图 13 为模型的各类别测试精度图, mAP 达到了

86%,整体来看网络表现出良好的适应性,各类别识别表

图 10　 本文算法预测图 2
Fig. 10　 Detected

 

picture
 

2
 

of
 

our
 

algorithm

图 11　 负样本训练前预测结果

Fig. 11　 Detection
 

result
 

before
 

the
 

usage
 

of
 

blank
 

labels
 

training

图 12　 负样本训练后预测结果

Fig. 12　 Detection
 

result
 

after
 

the
 

usage
 

of
 

blank
 

labels
 

training

图 13　 本文算法测试集 mAP
Fig. 13　 The

 

mAP
 

of
 

our
 

algorithm
 

on
 

val
 

dataset

现均衡,其中识别精度最高的水中工作人员和岸上的人
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的达到了 89%,识别效果最差的船上的人也有 80%的精

度。 具体到各类别检出能力,图 14 为模型的在测试集上

的召回率,可以看出模型对于水中工作人员检出性能最

佳,而船上的人召回率最低为 72%。 图 15 为具体的检测

结果,可以看出网络的整体检测性能较好,误检比例

较低。

图 14　 本文算法测试集各类别召回率

Fig. 14　 Recall
 

rate
 

of
 

our
 

algorithm
 

on
 

val
 

dataset

图 15　 本文算法检测结果

Fig. 15　 Detection
 

results
 

of
 

our
 

algorithm
 

on
 

val
 

dataset

图 16 为模型的混淆矩阵。 该图横坐标为预测类别,
纵轴坐标为标签类别。 由于引入空标签作为负面样本,
故将空标签“none”纳入统计。 对角线即为预测正确的。
图 16 中将存在误检的检测框数量及占该类别比例显示

出来,可看出该网络存在戏水和游泳类别的混淆和部分

的背景误识别( 即本真值中不存在的区域却预测出目

标)总的来说,改进后的算法表现出良好的适用性,对于

动作差异较大的 7 个类别的识别精度维持在较高水准,
整体识别准确率达到了实用需求,可以支持后续无人船

智能避障或救援等需求实现。
3. 4　 模型部署

　 　 算法在服务器端训练得到最佳权重后经过 C++部署

到 Jetson
 

Xavier,搭载在水面无人船后可以进行实时检测

图 16　 本文算法测试集混淆矩阵

Fig. 16　 Confusion
 

matrix
 

of
 

our
 

algorithm
 

on
 

val
 

dataset

并传回检测结果,如图 17 所示,无人船在湖泊和浅水区

域航行时,部署算法准确检测出岸边人员和水中人员,整
个过程运行良好。 经过测试,部署后的权重达到了 83%
的识别精度与 FPS38 的识别速度,满足了实际应用场景

的需求。

图 17　 Xaiver 端预测图

Fig. 17　 Detected
 

pictures
 

on
 

Xaiver

4　 结　 论

　 　 本文基于水面无人船视觉,提出了一种可成功部署

于无人船水域巡检的人员类别识别算法。 算法基于

YOLOv5 网络的基础上进行改进,对图像进行直方图正

规化处理,提升算法在恶劣天气较暗场景下的识别能力;
对图像进行基于 patch 的检测提升算法对中小目标人员

的识别能力;利用 NST 方法提升模型泛化性。 从算法部

署后的无人船测试结果可知,本文方法具有稳定、快速与
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准确等优点,在背景相对复杂的水面环境下有较好的鲁

棒性,能够发挥出单阶段目标检测算法在速度上的最

大优势。 在后续研究工作中,会尝试轻量化网络结构、
进行基于视频的三维卷积网络识别来提升识别精度与

速度。
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