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基于 YOLOv3 深度学习的海雾气象条件下海上船只实时检测 
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摘要: 海雾气象条件下船只高精度检测识别面临较大困难, 传统的目标识别、定位方法效果差强人意。

作者围绕海雾气象条件下不同类型船只的实时检测问题, 提出一种基于 YOLOv3 深度学习的实时海上

船只检测新思路。首先构建清晰图片和模糊图片(海雾、雨)的判别方法, 实现图片清晰度分类处理; 其

次为提高海雾气象条件下海上船只的实时检测精度, 消除海雾遮挡对目标识别的影响, 运用暗通道先

验去雾方法对含有海雾的图像实行去雾; 最后基于 YOLOv3 深度学习算法对精细处理后的图像进行船

只实时检测。实验结果表明该方法能够在海雾气象条件下高效、准确地检测到船只, 对海上复杂环境

条件下的船只实时检测研究具有一定的理论指导意义。 
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中国海岸线较长、拥有辽阔的海域、蕴含丰富

的海洋矿产资源 , 由此引发其他国家的觊觎 , 对中

国海域进行非法侵犯。目前中国主要在海警船、渔

政船安装摄像头 , 通过人眼对视频目标进行识别 , 

实现对周围海域巡航监视, 然而检测及预警系统毫

秒级延迟都会造成无法弥补的损失, 如何及时发现

侵犯中国海洋主权的违法行为成为海事监测部门所

面临的难题。因此必须采用自主目标识别代替传统

的人眼识别, 对海域周围嫌疑目标进行精确定位与

快速识别 , 确定可疑目标的类型 , 对其威胁度进行

排序, 实现精确预警[1]。海上自然条件复杂多变, 需

要排除海雾、雨水、水汽等自然因素对海上船只实

时检测的影响, 目前业内没有形成系统的、高效的应

对恶劣天气的海面船只识别、定位方法, 开发快速有

效的海上船只实时检测系统刻不容缓。 

近年来国内外学者对基于图像处理的船只目标

实时识别、定位技术已经做了大量工作, 并取得了诸

多成果。特别是去雾处理与目标检测算法方面, 近年

来备受学者关注。主流的图像去雾[2]算法主要分为两

类 : 基于图像增强的去雾算法 [3]和基于大气散射模

型的去雾算法[4]。基于图像增强的去雾算法通过解析

图像自身的特点 , 采用不同方式增强图像对比度 , 

使图像更符合人的视觉系统 , 黄宇晴 [5]对有雾图像

采用白平衡处理和对比度增强处理, 而后对有雾图

像进行图像融合和自动色阶处理 , 得到去雾图像 ; 

艾明晶 [6]采用直方图均衡化增强图像的对比度达到

图像去雾的目的。但图像增强算法适应性相对较广, 

并不是真正意义上的去雾。 基于大气散射模型的图

像去雾算法 , 通过分析图像退化的影响因素 , 补偿

雾气气象条件下图像损失来得到原图像, 使恢复的

图像更加真实 , 是真正意义上的去雾 , 主要算法有

何恺明暗通道先验去雾算法 [7], 因此作者选用基于

大气散射模型的暗通道先验图像去雾算法, 进行图

像去雾。为了实现船只类型识别这一目标, 需要将图

像去雾之后进行目标检测。目标检测是机器视觉领

域内的主要研究方向之一, 随着大数据、工业智联

网、互联网等技术的快速崛起, 目标检测在生产生活

中的地位不断提高, 常用领域包括目标识别、目标定

位、安防监控、海事维权等领域。当今目标检测主
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要分为两个主流研究方向, 一种是基于数字图像处

理技术并结合机器学习 [8]的传统目标检测算法 , 另

一种是基于深度卷积神经网络[9]的目标检测算法。传

统的目标检测算法大体分为 3 个环节: 首先在原始

图像上生成特征提取待选区域, 而后对待选区域提

取合适的目标特征, 后通过 Adaboost、SVM 等分

类器训练生成识别、定位模型, 对待识别图像进行图

像识别检测[10], 例如基于 SIFT 特征光学遥感影像舰

船识别系统[11]、基于 Hu 矩舰船目标识别系统[12]、

基于 HOG 船只识别系统[13-14]等。传统的目标检测算

法侧重提高可见光船舶目标检测的识别正确率及定

位精度上 , 忽视了算法的时间复杂度 , 某些复杂的

图片程序运行时间偏长 , 不能保证系统的时效性 , 

使得系统的实用性偏低。深度卷积神经网络[15]不需

要生成特定的特征提取候选区域, 通过多次卷积能

够自主地对识别目标进行整体特征提取, 并不断训

练完善自己的模型, 终选取出 优模型。深度卷积

神经网络目标识别与定位算法通常被分为两类: 第

一类是基于区域的目标识别、定位算法, 如 CNN、

R-CNN、Fast R-CNN、Faster R-CNN, 另一类是基于

回归思想的目标识别与定位算法, 如 SSD, YOLO。

深度卷积神经网络目标识别与检测算法相比于传统

算法目标检测算法在识别精度较高的前提下, 能够

快速对目标进行检测 , 有较高的鲁棒性 [16], 系统实

用性得到较大提升。 

作者针对海上可见光图像存在海雾遮挡、特征

难以提取、目标难以识别的问题, 采用 YOLOv3 与

暗通道先验去雾融合处理算法, 在保证系统时效性

的前提下提高了船只识别精度, 达到了实时识别的

要求。 

1  算法实现 

1.1  清晰图像自动筛选算法 

作者首先对于输入图像进行图像清晰度判断 , 

判断图像是否有雾, 自动分类不含海雾的清晰图像

与含海雾非清晰图像, 不含海雾图像直接输入深度

卷积神经网络进行训练, 含有海雾的图像采用暗通

道先验去雾算法得到清晰图像, 然后进行训练。特征

的选取直接影响算法的时效性 , 特征选取过多 , 识

别时间过长, 特征选取过少, 识别精度降低, 作者选

取图像的亮度、图像的标准差、图像的平均梯度作

为特征, 输入反向传播(back propagation, BP)神经网

络进行训练 , 得到清晰图像自动筛选模型 , 保证了

识别的准确性与时效性。 

1.1.1  图像的亮度 

图像的亮度[17], 能够有效反映图像的明亮程度, 

清晰图像亮度值偏低 , 非清晰图像亮度值偏高 , 因

此将图像的亮度值作为特征之一, 判断图像是否清

晰。将 RGB 图像映射到 YCbCr[18]色彩空间, 其中 Y

代表图像色彩亮度成分, Cb 蓝色浓度偏移量, Cr 红

色浓度偏移量, 把 Y 值提取出来, 清晰图像背景是

海面其亮度值较小, Y 值偏小, 非清晰图像由于海雾

的遮挡亮度值较大, Y 值偏大。因此将图像 YCbCr

中的 Y 的均值作为判断图像清晰度的特征之一。 

1.1.2  图像的标准差 

图像的标准差 [19], 能够有效反映图像灰度层次

的丰富程度, 清晰海上图像层次丰富, 清晰度较好, 

方差偏大 ; 海面含有海雾时其图像层次感较差 , 清

晰度较低, 方差偏小。因此将图像的标准差作为判断

图像清晰度的特征之一。图像标准差公式为:  
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i
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=
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μ 为图像的均值, pi 为图像中值为 i 的像素点出

现的概率。 

1.1.3  图像的平均梯度 

图像的平均梯度指图像灰度值变化 , 能够有效

反映图像边缘、细节信息, 清晰的海上图像含有较多

海浪具有明显的边缘、细节信息, 图像的平均梯度值

偏大, 不清晰图像由于海雾的影响边缘、细节信息较

少 , 图像的平均梯度值偏小 , 因此将图像的平均梯

度作为判断图像清晰度的特征之一[20]。灰度图像的

平均梯度公式如下:  
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I(i, j)表示图像在(i, j)坐标处的灰度值, H、W 分

别为图像的高宽。 

1.2  暗通道去雾 

暗通道[21]图像即在 RGB(红色、绿色、蓝色)3 个

通道中找出 小值 , 构建一个 小值灰度图像 , 再

经过局部 小值滤波得到。暗通道先验去雾理论指

出: Jdark→0 

海雾去除在计算机视觉中 , 主要采用以下雾图

模型: I(x)=J(x)t(x)+A(1–t(x)),  



 

 Marine Sciences / Vol. 44, No. 8 / 2020 199 

 

图 1  图像筛选流程 

Fig. 1  Flow chart of image filtering 

 
其中 I(x)是待去雾原图像, J(x)是去雾图像, A 是全球

大气光成分, t(x)是透射率[22]。变形得:  
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c 表示三通道, 假设每一个窗口的 t(x)为一个常

数记为 ( )t̂ x , 给上式取两次 小值 
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因为:  
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根据实际情况 , 大气中也蕴含一些颗粒 , 所以

将上式修正:  
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W 一般取 0.95。当 t 偏小时会使 J(x)偏大, 导致

图片的局部区域过曝, 通常设置一个阈值防止 t 值过

小, 一般选取 0.1。 
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1.3  基于卷积神经网络的目标识别算法 

1.3.1  YOLO 
YOLO[23]首先将待预测的图像归一化为模型

所需要的尺寸 , 通常调整为 448×448 像素 , 而后将

图像均匀分割成 S×S 的网格 , 假定待识别目标的

中心点落入某网格单元中 , 则该网格单元承担该

目标的识别。目标识别过程当中同时预测目标边

框的位置及目标所属类别。假定待检测图像当中

蕴含 C 类目标 , 每个网格需要生成 B 个预测目标

边框及 C 类目标所属类别概率 P(Classi|object)(i=1, 

2, … , C)。  

每个预测目标边框含有 5 个参数 (x, y, w, h, 

score), (x, y)为通过归一化处理的预测边框中心坐标, 

代表中心点相对于网格单元的位置, (w, h)为预测边

框的宽度和高度 , 是相对于整幅图片的比例 , score

为预测目标边框的置信度评分, 此置信度包含两部

分 , 一部分是预测边框当中是否含有目标 , 另一部

分为预测目标边框与真实目标边框的交集, 反应预

测目标边框位置的准确性。 

score=P(object)×IOU, 

P(object)表示预测目标边框中存在目标概率, 若

边框中含有目标则 P(object)=1, 预测目标边框的置信

度评分为 IOU, 边框中不包含目标则 P(object)=0, 预

测目标边框的置信度评分为 0, IOU 表示预测目标边

框与目标真实边框的交集。 

将预测目标边框的置信度评分与预测目标类别

概率相乘 , 得到每个类别的 终评分 Classi score, 

Classi score 反映了第 i 类目标中心位于相应网格的概

率及预测目标边框的准确性。 

Classi score=score×P(Classi|object)= P(Classi)× 
IOU(i=1, 2, …, C) 

将 Classi score 与人工设定好的阈值进行比较, 若

大于设定的阈值则保留该预测目标边框, 小于设定

的阈值舍弃对应的预测目标边框。 终通过非极大

值抑制(NMS)挑选出 优预测目标边框 , 输出图像

的 优预测类别及所在位置。 

综上 YOLO 目标识别的预测步骤为:  

(1) 输入图像, 将其归一化为固定大小;  

(2) 将图像划分为 S×S 个网格;  

(3) 预测目标边框(x, y, w, h, score), 同时预测目

标所属类别 P(Classi|object);  

(4) 对类别置信度进行评分 Classi score;  

(5) 阈值比较 , 大于设定阈值进行非极大值抑

制, 小于舍弃目标边框;  

(6) 输出预测目标边框及目标类别[24]。 
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图 2  YOLO 目标识别流程 

Fig. 2  Flow chart of YOLO target identification 

 
1.3.2  YOLOv3 

YOLOv3[25]是对 YOLOv2[26]进一步完善 , 在保

持 YOLOv2 检测速度的同时提高了小目标的检测识

别的准确率。 

YOLOv3 对原始图片进行归一化操作, 将所有

图片的大小初始化为 416×416, 平均划分为 S×S个单

元格, 每个单元格有 3 个锚框负责预测 3 个边界框[27], 

YOLOv3 分别在特征图为 13×13、26×26、52×52

的 3 个尺度上进行目标检测, 显著提高了小目标的识

别率。 

深度卷积神经网络对每个网格的每个边界框

预测 4 个位置值(x, y, w, h), 其中 x, y 为目标框的中

心坐标 , w, h 为目标框的宽和高 , tx, ty, tw, th 就是模

型的预测输出。假设用(cx, cy)表示单元网格的坐标 , 

pw、ph 和表示预测前锚框的大小。bx, by, bw, bh 是

预测得到的锚框的中心的坐标和大小 , 则修正后

的边界框为 :  

bx= σ(tx) + cx, 

by=σ(ty)+ cy, 
wt

w wb p e= , 

ht
h hb p e= . 

训练模型选取误差平方和作为损失函数。锚框

的真实坐标值为
*̂t , 通过 小化损失函数求得梯度, 

为真实坐标减去预测坐标值: * *t̂ t- 。 

YOLOv3 选取新的网络结构 Darknet-53[28]用于

待测图片的特征提取, 该网络模仿残差网络内部结

构 , 在一些层中设置了快捷连接 , 降低因网络加深

而造成的“退化”, 优化模型训练速度及识别精度, 

此外网络选用 Leaky ReLU 作为激活函数 , 选取

BN(batch normalization)方法加速收敛, 防止训练得

到的预测模型过拟合。 

 

图 3  Darknet-53 网络结构图 

Fig.3  Structure of Darknet53 network 

 
目标识别过程中 , YOLOv3 分别在 13×13、

26×26、52×52 3 个不同尺度上实行目标识别与定位。

首先提取出 13×13 特征图, 对其进行多重卷积处理

后, 代入检测层进行预测, 获得首次预测结果; 而后
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将 13×13 特征图通过上采样方法生成新的 26×26 特

征图, 与之前卷积网络中已存的 26×26 特征图通过

融合生成新的 26×26的特征图, 对新的 26×26特征图

实行多重卷积计算后 , 输入检测层 , 获得第二次预

测结果; 而后将 26×26特征图进行相同的上采样, 生

成新的 52×52 特征图, 与之前网络中已存的 52×52

特征图实行融合, 生成新的 52×52的特征图, 将新的

52×52 的特征图进行多重卷积计算后, 代入检测层, 

得到第三次预测结果[29]。将 3 次生成的预测结果经

过非极大值抑制处理后输出 终的识别、定位结果。 

 

图 4  YOLOv3 算法检测流程图 

Fig. 4  Detection flow chart of yolov3 algorithm 

 
本文识别的船只为快艇、渔船、货船 3 类, 首先

将图片进行清晰度判断, 图片不清晰进行暗通道去

雾, 而后输入到 YOLOv3 训练好的识别、定位模型

当中 , 进行目标识别与定位 , 清晰图片直接代入到

模型当中, 输出 终的识别结果。其识别流程如图 5

所示:  

 

图 5  海上船只检测流程图 

Fig. 5  Flow chart of offshore vessel inspection 

 

2  实验结果分析 

为验证算法的实用性与正确性 , 本实验采用的

是 64 位 Win10 操作系统, 硬件配置为 Intel(R)Core 

(TM)i5-8300H CPU @ 2.30GHz 2.30GHz, GPU 型号

为 NVIDIA GeForce GTX 1080TI, 显存为 11GB, 在

Python charm 平台上进行试验, 利用网络高清车载

云台在青岛附近海域进行测试。对图像清晰度筛选

模型进行测试, 以 50 张图片为测试样本, 平均每张

图片的预测时间为 0.032 012 s, 平均识别精度在

98.2%, 能够在相对较短的时间内快速识别海雾。图

6a、6c 为原图, 图 6b、6d 为暗通道去雾之后的效果

图, 通过对比可以得出, 暗通道去雾效果较好, 大雾

去除效果明显。 

 

图 6  去雾效果对比图 

Fig. 6  Comparison of defogging effect 
 

训练时迭代次数的变化对于检测的精度存在一

定的影响, 迭代次数太少, 无法找到 优, 识别精度

降低 ; 迭代次数太多可能会过拟合 , 因此要选取合

适的迭代次数 , 均值平均精度(mean average preci-

sion, mAP)[30]变化随着迭代次数的变化如表 1 所示, 

迭代次数为 200 次时, mAP 大为 98.24%, 迭代为

250、300 时, mAP 降低, 出现过拟合现象。 

 
表 1  mAP 与迭代次数关系对比 
Tab. 1  Comparison between mAP and number of iterations 

迭代次数/次 MAP/% 

100 89.96 

150 94.59 

200 98.24 

250 95.33 

300 93.21 
 

根据不同的阈值得到检测结果, 确定 佳阈值, 

终试验结果如表 2 所示。从表 2 可以看出, 随着阈

值的变化 mAP 变化, 当阈值约为 0.20 时, mAP 为

98.34%。 

对比 YOLOv3 与 SSD、YOLOv2、传统目标检

测算法进行比较。YOLOv3 批尺寸设为 16, 学习率 
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表 2  不同阈值检测结果对比 
Tab. 2  Comparison of detection results of different thresh-

olds 

阈值 MAP/% 

0.05 90.53 

0.10 91.89 

0.15 95.23 

0.20 98.34 

0.25 96.43 

0.30 93.24 

0.35 92.11 

 

设置为 0.001, 阈值设为 0.20, SSD、YOLOv2 参数为

默认参数, 传统目标检测算法选取 Hu 不变矩, 提取

船只的 7 维 Hu 不变矩, 输入到 SVM 中, 训练船只识

别模型, 训练样本同为 1 150 个样本, 测试样本为

100 张 , 随机选取 20 张进行测试 ; 比照 SSD、

YOLOv2、传统目标识别、定位算法与 YOLOv3 的

时效性、mAP, YOLOv3 在识别精度与速度上明显高

于 SSD、YOLOv2、传统目标检测算法(表 3)。 
 
表 3  效果对比 
Tab. 3  Effect comparison 

函数名称 总运行时间/s MAP/% 

SSD 0.758 0.923 

YOLOv2 0.567 0.896 

Hu 矩阵法 0.982 0.515 

YOLOv3 网络 0.214 0.969 

 
为测试模型的泛化能力, 将算法应用于实际海

况中检测, 检测结果如图 7 所示。从图 7a 可以得出

近处检测结果正确, 图 7b 含有海岛、行人等干扰物

的情况下 , 算法对其他海上障碍物有排他能力 , 船

只检测结果正确, 图 7c 海雾气象条件下船只的检测

结果 , 图像中雾气浓度的大小无法从图片得知 , 因 

 

图 7  识别效果图 

Fig. 7  Recognition effect 

此作者将去雾图片与原图片对比, 获得原图的信噪

比, 信噪比 4.209 5 dB 下检测结果正确, 图 7d 远处

检测结果正确。 

3  结论 

为提高在复杂海况下海上船只检测的准确性与

时效性, 作者提出了一种基于 YOLOv3 框架的海上

船只实时检测改进算法, 并取得了良好的实用效果, 

概括如下:  

通过提取亮度、图像的标准差、图像的平均梯

度作为特征, 代入到 BP 神经网络, 快速对海上有无

雾气做出精确判断, 减少了程序运行的时间成本。 

将暗通道去雾与 YOLOv3 框架相结合, 将海雾

成功去除掉 , 避免大雾天气对于识别精度的干扰 , 

在保证时效性的同时, 能够准确识别海雾气象条件

下的渔船、货船、快艇, 为海面船只实时识别、定位

提供了一定的技术支持。 

基于 YOLOv3 框架的海上船只实时检测改进算

法对训练过程要求较高, 在不同情况下训练参数的

选择对于算法影响较大 , 训练集容量较大 , 此算法

有待进一步改进。 
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Abstract: High-precision detection and recognition of vessels under sea fog weather conditions encounter numer-

ous difficulties, and traditional target recognition methods rarely achieve satisfactory results. This study focuses on 

detection of different types of vessels under complex sea fog weather condition and proposes a new real-time ma-

rine vessel detection method based on YOLOv3 deep learning. First, a discriminative method for clear and fuzzy 

pictures (e.g., sea fog and rain) is constructed to realize the classification and processing of picture sharpness. Then, 

to improve the detection precision of marine vessels under complex sea fog weather condition, the dark channel 

prior dehazing algorithm is used to suppress the effect of sea fog occlusion on target recognition. Finally, real-time 

detection of vessels is performed on the finely processed images on the basis of the YOLOv3 deep learning algo-

rithm. The experimental results show that the proposed method can be used to efficiently and accurately detect 

vessels under sea fog weather condition and has certain theoretical guidance significance for research on target 

vessel recognition under complex marine conditions. 
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