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(57)摘要

本发明公开了一种船只目标识别方法、计算

机系统及程序产品、存储介质，采用人工智能中

的迁移学习方法，结合图像目标识别技术，发明

了一种基于迁移学习的船只目标识别范式方法，

以实现具体应用场景的船只目标识别迁移学习

方法的自动评估和筛选范式，形成迁移学习的诊

断和选优能力并提升模型识别精度。迁移模型质

量评价能力矩阵呈现了不同迁移模型与船只样

本工况域之间的关联关系，构建迁移方法能力评

估矩阵，为模型选择和模型差异比较提供参考依

据。相比所有域仅使用单个最优基模型，本发明

识别准确率提升了5.71%。
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1.一种船只目标识别方法，其特征在于，包括以下步骤：

S1、将船只工况数据域划分为不同工况维度的源域Ds和目标域Dt；所述数据域包括船只

在白天工况、夜间工况、雨天工况、远距工况、近距工况、以及角度工况下的图像数据；

S2、从所述源域Ds选择部分数据作为训练集，在训练集上训练多个基模型，得到各个基

模型泛化权重参数，加入部分目标域Dt数据微调基模型泛化权重参数，得到多个迁移基模

型；

S3、构建每个工况下的能力矩阵，其中第k种工况下，能力矩阵第i行第j列的元素对应

第j个迁移基模型在第i种指标下的性能表现值；i=1，2，……，n；j=1，2，……，m；k=1，

2，……，p；n为指标种类数；m为迁移基模型个数；p为工况个数；

S4、将各能力矩阵对应的工况划分为多个工况区间，提取图像数据的离散工况值，并将

所述离散工况值映射到指定工况区间；获取迁移基模型工况知识矩阵KM；所述知识矩阵包

括所有迁移基模型对不同工况区间的识别概率值；知识矩阵的第ks行第j列的元素对应第j

个迁移基模型在第ks种工况区间下的识别概率值；ks=1，2，……，ps；ps为工况区间的个数；

构建迁移基模型知识矩阵KM的具体实现过程包括：根据奖惩机制计算每一个候选基模型对

输入的船只数据的更新概率，当候选基模型对船只分类正确时，更新概率为score*a1；当候

选基模型对船只分类错误时，更新概率为‑(0.5‑score)*a2；其中score为每个候选基模型

的船只识别置信度，a1和a2分别是奖励因子和惩罚因子，将更新概率保存至知识矩阵中离散

工况值对应的工况区间位置，待所有工况数据输入完毕，归一化所有更新后的概率值，获得

迁移基模型的知识矩阵KM；所述候选基模型为多个迁移基模型中的任意一个；

S5、定位目标域Dt实际待识别的数据所处的工况区间，根据迁移基模型的知识矩阵KM提

取该工况区间下的子矩阵，获得所述子矩阵对应的二部图子图，使用二部图模型推荐算法，

在候选基模型中推荐最优模型，该最优模型即最优推荐模型；其中，所述子矩阵的行和列分

别对应工况区间和候选基模型。

2.根据权利要求1所述的船只目标识别方法，其特征在于，步骤S2中，所述指标包括

Accuracy、Precision和F1‑score。

3.根据权利要求1所述的船只目标识别方法，其特征在于，步骤S5中，使用二部图模型

推荐算法，在候选基模型中推荐最优模型的具体实现过程包括：使用能力矩阵的性能表现

值初始化候选基模型的模型资源，模型资源表征候选基模型的性能；经过一次模型至工况

区间的资源分配，一次工况区间至模型的资源回流，资源积累最多的候选基模型即为最优

推荐模型。

4.根据权利要求1所述的船只目标识别方法，其特征在于，将船只工况数据域输入所述

最优推荐模型，识别目标船只。

5.一种计算机系统，包括存储器、处理器及存储在存储器上的计算机程序；其特征在

于，所述处理器执行所述计算机程序，以实现权利要求1～4之一所述方法的步骤。

6.一种计算机可读存储介质，其上存储有计算机程序/指令；其特征在于，所述计算机

程序/指令被处理器执行时实现权利要求1～4之一所述方法的步骤。
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船只目标识别方法、计算机系统及程序产品、存储介质

技术领域

[0001] 本发明涉及船只目标识别技术，特别是一种船只目标识别方法、计算机系统及程

序产品、存储介质。

背景技术

[0002] 船只目标识别技术在海上救援具有重要的地位，能够从成像中快速准确识别出船

只，是了解被困船只的位置和动态，救援成功的基础。由于船只目标识别时容易受到海浪、

云层等杂波的干扰，真实民用船只样本获取难度大，以及船只目标红外成像特性受气候、温

度等因素影响较大，使得船只目标自动识别的准确率较低。在船只目标特性识别问题中，我

们一般只有少量的真实感知域数据，虽然可以通过物理仿真来生成大量仿真域数据，但难

以确保其数据分布与感知域高度一致，也无法确保涵盖了所有可能的实际场景。因此需要

研究迁移识别方法，以确保我们的模型在实际应用中也有意义。

[0003] 目前目标识别主要集中在针对图像的目标识别，其方法是通过已学习到的图像知

识信息与当前面临未知图像数据进行比较，从而推导出未知图像的类型。目标识别的基础

是对于图像或场景中各个目标的相关特征、目标之间的关系的描述，最终得到的是目标特

征以及它们之间的关系的抽象表达。近些年来，深度学习被广泛用于图像中的船只识别，如

SLS‑CNN，一种船只检测框架，利用陆海分割获得船舶的候选位置，然后利用卷积神经网络

对船舶进行识别[1]；FBR‑Net(特征平衡和细化网络)，通过采用直接学习编码包围盒的一般

无锚策略来消除锚的影响，然后使用提出的注意力引导的平衡金字塔来平衡不同层次的多

个语义的特征，最后使用特征细化模块来细化对象特征[2]；由于深度学习模型需要大量数

据训练，同时对于不同的目标识别任务需要重新训练模型，训练时间长。所以近几年来，基

于迁移学习的目标识别模型被广泛用于船只目标识别，比如使用SSD‑512作为迁移学习的

基模型，可以提高检测准确率和整体性能，识别速度快[3]；使用单个ResNet(残差网络)模型

作为迁移学习的基模型来识别船只的列表，使用前四层卷积层的参数作为迁移模型的参

数，提取特征快，识别精度也高[4]；使用VGG19对于源域中有限数据集通过数据增强的技术，

可以解决迁移学习模型细粒度船型的分类，同时节省从头学习的时间[5]；利用不同成像角

度和不同分辨率的标记船舶，在固定角度识别未标记船舶，提出了一种不同于域自适应方

法的映射子空间对齐方法[6]。但是基于迁移学习模型的目标识别只考虑了简单的工况或者

没有考虑工况和模型之间的关系，无法成为实际情况中通用的模型。同时单个迁移学习模

型只能学习部分的特征，识别精度有限，无法在现实生活中有实际的应用。

[0004] 模型推荐要求在给定数据集、任务和评价方法的前提下，优先选择性能最佳的模

型，即在模型推荐的过程中充分考虑模型本身特征、数据集的特征以及模型与数据集之间

的相互关系[7]。对于机器学习的模型推荐方案，称为AutoML，主要基于贝叶斯优化、进化算

法、深度强化学习和基于预测评估四类理论。通过AutoML方法，研究人员可以获得顶级的模

型性能，实现专家级别算法选择。Shapira等人提出了一种高效且高精度的元学习算法选择

方式，即AutoGRD框架。作者基于随机森林和图距离相关系数理论，提出了一种固定大小的
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数据集表征方法，并将该数据集表征与模型表征一同构成元特征，用于AutoGRD中的以

XGBoost为主体的排序元模型学习特征[8]。除了监督学习，Shapira等人针对非监督学习，提

出了一种高效的元学习聚类算法选择方案MARCO‑GE，作者使用deepwalk随机游走获得作为

数据集的特征嵌入表征形式，并结合图卷积神经网络和元学习构建算法排序模型[9]。区别

机器学习，深度学习模型更为复杂且主要用以解决图像、音频和文本等非统计类数据。在面

向多模型时，选择或组合成合适的深度学习模型，对优化计算复杂度更为关键。Taylor等人

基于机器学习KNN方法提出了一种DNN深度学习模型选择方案，拟解决在算力不足的嵌入式

设备高效执行图像识别和机器翻译任务的问题，但采用KNN的方法导致优先选择排名第一

位的模型[10‑11]。目前关于深度学习的模型推荐几乎没有涉及船只迁移学习目标识别。

[0005] 总结而言，现有技术存在以下技术问题：

[0006] (1)常规目标识别的迁移模型只从单一维度考虑源域与目标域，而忽略了不同维

度下数据域对模型的影响及模型对于特定特征的敏感性。

[0007] (2)在一个复杂的现实环境中，目前没有评价体系可以对迁移学习模型做出客观

和合理的评价，即无法从多个维度衡量模型性能。

[0008] (3)在给定的工况下，无法利用先验知识能做出正确的指导，选择最优的模型。

[0009] (4)单个目标识别的模型学习的特征有限且不完备，目标识别的准确率难以大幅

提高。

发明内容

[0010] 本发明所要解决的技术问题是，针对现有技术不足，提供一种船只目标识别方法、

计算机系统及程序产品、存储介质，提高目标识别的准确率。

[0011] 为解决上述技术问题，本发明所采用的技术方案是：一种船只目标识别方法，包括

以下步骤：

[0012] S1、依据船只工况将数据域划分为不同工况维度的源域Ds和目标域Dt；所述数据域

包括船只在白天工况、夜间工况、雨天工况、远距工况、近距工况、以及角度工况下的图像数

据；

[0013] S2、从所述源域Ds选择部分数据作为训练集，在训练集上训练多个基模型，得到各

个基模型泛化权重参数，加入部分目标域数据微调基模型泛化权重参数，得到多个迁移基

模型；

[0014] S3、构建每个工况下的能力矩阵，其中第k种工况下，能力矩阵第i行第j列的元素

对应第j个迁移基模型在第i种指标下的性能表现值；i=1，2，……，n；j=1，2，……，m；k=1，

2，……，p；n为指标种类数；m为迁移基模型个数；p为工况个数；

[0015] S4、将各能力矩阵对应的工况划分为多个工况区间，提取图像数据的离散工况值，

并将所述离散工况值映射到指定工况区间；获取迁移基模型工况知识矩阵KM；所述知识矩

阵包括所有迁移基模型对不同工况区间的识别概率值；知识矩阵的第ks行第j列的元素对

应第j个迁移基模型在第ks种工况区间下的识别概率值；ks=1，2，……，ps；ps为工况区间的

个数；

[0016] S5、定位目标域Dt实际待识别的数据所处的工况区间，根据迁移基模型的知识矩

阵KM提取该工况区间下的子矩阵，获得所述子矩阵对应的二部图子图，使用二部图模型推
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荐算法，在候选基模型中推荐最优模型，该最优模型即最优推荐模型；其中，所述子矩阵的

行和列分别对应工况区间和候选基模型。

[0017] 区别于传统目标识别仅考虑数据本身，本发明综合考虑了船只数据及其所处的工

况环境，考虑的工况因素众多，更具全面性。本发明提出将工况与模型结合建立知识矩阵，

并引入二部图推荐算法实现多模型优选策略，可以实现对单张图片的细粒度模型推荐，填

补了船只目标识别领域中迁移学习模型推荐方法的空白，极大地提高了目标识别的准确

率。

[0018] 步骤S2中，所述指标包括Accuracy、Precision和F1‑score。本发明中采用的这三

个指标均为常见的目标识别评价指标，可靠性高。Accuracy和Precision是精度单一指标，

F1‑score是综合指标，利用这些指标可以从不同维度更加全面的评价模型的目标识别性

能。

[0019] 步骤S4中，构建迁移基模型知识矩阵的具体实现过程包括：根据奖惩机制计算每

一个候选基模型对输入的船只数据的更新概率，当候选基模型对船只分类正确时，更新概

率为score*a1；当候选基模型对船只分类错误时，更新概率为‑(0.5‑score)*a2；其中score

为每个候选基模型的船只识别置信度，a1和a2分别是奖励因子和惩罚因子，将更新概率保存

至知识矩阵中离散工况值对应的工况区间位置，待所有工况数据输入完毕，归一化所有更

新后的概率值，获得基模型的知识矩阵KM；所述候选基模型为多个基模型中的任意一个。相

比于仅考虑识别正确情况，本发明使用奖惩机制，考虑更加全面，有利于进一步放大识别正

确模型与识别错误模型在工况区间下的性能差异。本发明的归一化操作，有利于解决数据

分布不平衡问题，提升知识矩阵的准确性。

[0020] 步骤S5中，使用二部图模型推荐算法，在候选基模型中推荐最优模型的具体实现

过程包括：使用步骤S3能力矩阵的性能表现值初始化候选基模型的模型资源，模型资源表

征候选基模型的性能；经过一次模型至工况区间的资源分配，一次工况区间至模型的资源

回流，资源积累最多的候选基模型即为最优推荐模型。本发明将能力矩阵的性能表现值与

模型推荐的模型资源结合，解决二部图模型推荐的冷启动问题，有利于提升模型推荐精度。

二部图模型推荐算法是经典的推荐算法，其推理速度快，时间复杂度低，满足实际应用中低

延时性的要求。

[0021] 进一步地，本发明的方法还包括将船只工况将数据域输入所述最优推荐模型，识

别目标船只。

[0022] 作为一个发明构思，本发明还提供了一种计算机系统，包括存储器、处理器及存储

在存储器上的计算机程序；所述处理器执行所述计算机程序，以实现本发明方法的步骤。

[0023] 作为一个发明构思，本发明还提供了一种计算机可读存储介质，其上存储有计算

机程序/指令；所述计算机程序/指令被处理器执行时实现本发明方法的步骤。

[0024] 作为一个发明构思，本发明还提供了一种计算机程序产品，包括计算机程序/指

令；该计算机程序/指令被处理器执行时实现本发明方法的步骤。

[0025] 与现有技术相比，本发明所具有的有益效果为：本发明采用人工智能中的迁移学

习方法，结合图像目标识别技术，发明了一种基于迁移学习的船只目标识别范式方法，以实

现具体应用场景的船只目标识别迁移学习方法的自动评估和优选范式，通过能力矩阵中的

性能表现值评估迁移学习方法的优劣并指导优选，形成迁移学习的诊断和选优能力并提升
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模型识别精度。迁移模型质量评价能力矩阵呈现了不同迁移模型与船只样本工况域之间的

关联关系，通过三种维度：迁移学习方法、船只工况、性能指标，构建迁移方法能力评估矩

阵，对不同工况下使用何种模型效果最佳做出初步指导，为模型选择和模型差异比较提供

参考依据；经过实验证明，选取的基模型有VGG16、ResNet18、AlexNet、SqueezeNet1.0，在距

离、天顶角、方位角和温度跨域数据中采用本发明的模型推荐方法，实验证明不同工况域中

最佳模型推荐准确率为85.65%，相比所有域仅使用单个最优基模型，本发明识别准确率提

升了5.71%。

附图说明

[0026] 图1为本发明实施例方法流程图；

[0027] 图2为本发明实施例能力矩阵结构图。

具体实施方式

[0028] 针对单个目标识别迁移模型只考虑了图像中特征，而忽略的不同的工况维度对目

标识别迁移模型产生的影响，本发明提出了基于迁移学习的船只目标识别范式方法，研究

了不同工况下的迁移学习基模型，找寻工况和模型之间的潜在关系，结合具体应用场景研

究各迁移学习方法的能力特性以及最优组合策略，形成面向实际应用场景的迁移学习应用

范式。针对于模型在复杂工况下的评估问题，本发明提出一种评估迁移学习模型的能力矩

阵，使用不同评级指标，以不同维度评价迁移学习模型性能，将这些工况与迁移学习方法的

结构超参数建立了关联表，为下一步进行迁移学习性能指标与工况变量关联分析奠定基

础。针对于在给定的工况下，最优模型的选择问题，本发明使用二部图推荐算法，根据船只

数据的特征、工况等，在给定的评价指标体系下，自适应地为不同船只工况智能推荐最优的

模型。

[0029] 基于迁移学习的船只目标识别范式包括两个步骤：构建目标迁移识别模型质量评

价能力矩阵、目标迁移识别模型自动推荐。

[0030] 构建目标迁移识别模型质量评价能力矩阵是针对不同的海上船只工况，即船只在

白天工况、夜间工况、雨天工况、远距工况、近距工况、以及角度工况下的数据，如：风速、气

温、海水温度、天气、天顶角、方位角、距离和视场角等，建立各种迁移学习方法在训练复杂

度、识别精度和速度，以及针对不同数据域的泛化能力的衡量指标体系，通过系统测试各种

迁移方法在指标体系中的能力，构建能力矩阵。目标迁移识别模型自动推荐是指采用基于

二部图的模型推荐方法，根据船只数据的特征、工况等，在一定的评价指标体系下，自适应

地为不同船只工况智能推荐最优的模型，优化整体目标识别效果，主要包括两个模块：知识

构建和自适应推荐。

[0031] 基于迁移学习的船只目标识别范式具体步骤如下：

[0032] 第一步：可迁移域划分，将船只目标数据输入到迁移域划分模块中，依据船只工况

将数据域划分为不同工况维度的源域Ds和目标域Dt。

[0033] 第二步：训练迁移学习基模型，基模型采用经典目标识别模型VGG16、ResNet18、

AlexNet、SqueezeNet1.0。使用第一步已划分的不同工况维度的源域Ds，使用80%源域数据

作为训练集、20%源域作为验证集训练对应基模型，输出各模型泛化权重参数Wgen。使用第一
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步已划分的不同工况维度的目标域Dt，使用5%目标域数据微调模型泛化权重参数Wgen，输出

各模型迁移权重参数Wtr。

[0034] 第三步：构建模型质量评价能力矩阵，能力矩阵Matrix包括三个维度，其中以模型

（Model）为第一维度、工况（Situation）为第二维度、指标（Performance）为第三维度。各个

基模型加载第二步所得各模型迁移权重参数Wtr，分别采用工况i下目标域数据Di测量各个

基模型在指标如Accuracy、Precision和F1‑score
[12]下的性能表现值，并将性能表现值填充

到能力矩阵中对应的工况、模型与指标位置（如图2，模型1在工况2上的Precision指标值为

0.995），输出填充后的能力矩阵Matrix。

[0035] 第四步：模型推荐模块‑知识构建：知识构建的目标是建立模型与工况的先验知

识，为后续模型奠定基础。该模块主要步骤为：①工况定位。结合第三步三维度能力矩阵

Matrix中的工况信息，将工况区间化，如将温度每5度独立划分为一个区间。根据图像数据

的标签，采用正则表达式文本提取手段提取图像数据的离散工况值，并将其映射到指定工

况区间。②知识矩阵。采用第二步不同工况维度下多个迁移学习基模型迁移权重参数Wtr，使

用部分目标域Dt数据构建基模型知识矩阵：针对每一个输入数据，根据奖惩机制计算候选

基模型的更新概率：当候选基模型识别正确时，更新概率为score*a1；当识别错误时，更新

概率为‑(0.5‑score)*a2；其中score为候选基模型的识别置信度，a1和a2分别是奖励因子和

惩罚因子，取值范围为(0,1)。将更新概率保存至知识矩阵中由①工况定位所得区间位置。

待整个数据输入完毕，使用中值归一化方法更新所有概率值，则获得基模型的知识矩阵KM，

可表征候选模型与工况区间之间的关系，输入到第五步自适应推荐。

[0036] 第五步：模型推荐模块‑自适应推荐：输入为与第四步②中不同部分的目标域Dt数

据，输出为每个目标域Dt数据推荐最优的模型。关键步骤包括：①提取二部图子图：采用第

四步①方法，定位目标域实际待识别的数据所处的工况区间信息，从第四步构建的基模型

知识矩阵KM，提取该工况区间下的子矩阵。该子矩阵横行为工况区间，列为候选基模型列表

（见下表1），使用图表示法获得此子矩阵对应的二部图子图，二部图子图中节点表示工况与

模型，二部图子图中边表示子矩阵中的概率值。②二部图模型推荐：根据第五步①方法获得

的二部图子图，使用二部图模型推荐算法[13]针对该二部图子图为该工况下舰船数据在候

选基模型中推荐最优模型。二部图模型推荐算法使用第三步三维度能力矩阵Matrix中的模

型性能表现值初始化算法的模型资源，经过一次模型至工况区间的资源分配，一次工况区

间至模型的资源回流，资源积累最多的为最优推荐模型，输出最优推荐模型RModel
[13]。

[0037] 表1 候选基模型列表

[0038]   模型1 模型2 模型3 模型4

工况区间1 1 0.8 0.7 0.3

工况区间2 0.8 1 0.5 0.9

工况区间3 0.7 0.5 1 0.2

工况区间4 0.3 0.9 0.2 1

[0039] 本发明采用人工智能中的迁移学习方法，结合图像目标识别技术，发明了一种基

于迁移学习的船只目标识别范式方法，以实现具体应用场景的船只目标识别迁移学习方法

的自动评估和筛选范式，形成迁移学习的诊断和选优能力并提升模型识别精度。迁移模型

质量评价能力矩阵呈现了不同迁移模型与船只样本工况域之间的关联关系，通过三种维
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度：迁移学习方法、船只工况、性能指标，构建迁移方法能力评估矩阵，对不同工况下使用何

种模型效果最佳做出初步指导，为模型选择和模型差异比较提供参考依据。

[0040] 实验在Ubuntu  Server  16 .04  x64系统上完成，训练使用NVIDIA  GeForce  RTX 

2080ti  11G的GPU。所有实验都是基于PyTorch完成的，选择数据集是VAIS[14]，采用基模型

训练有AlexNet、VGG16、ResNet18、SuqeezeNet1.0，优化器选择是SGD，损失函数选择的是交

叉熵，训练轮数设为200，具备提前停止训练功能（设置当模型在验证集连续精度降低次数

或连续精度提升率小于0.001次数超过阈值则停止训练）。输入的图像尺寸为3*244*244 

RGB，为了处理红外图像，我们简单地复制单一的红外通道三次来创建RGB图像。

[0041] 具体实验内容以一个域为例，源域为白天工况下的船只数据，目标域为夜间工况

下的船只数据：

[0042] 1）首先进行图像增强，泛化模型的识别能力，需要对图像进行中心化处理、标准化

处理、适当的灰度变化与线性变化，同时获取图像的分类标签。

[0043] 2）在源域中训练做训练，加入目标域中每类5张图像做微调，构建迁移学习基本模

型。

[0044] 3）对于训练好的迁移学习模型，使用Accuracy、Precision和F1‑score等不同的评

价指标从不同的维度构建能力矩阵来评价模型性能的好坏。

[0045] 4）在模型推荐中，使用目标域8%的数据建立知识矩阵。以某一船只图像数据（处于

高温、远距离和白天工况）为例，该图像经三个候选基模型后的的得分score依次为8.11e‑

38，1.0和0.953；设奖励因子和惩罚因子分别为1和0.5，则更新概率依次为‑0 .25，1.0和

0.953，须分别将此更新概率累加至知识矩阵中三个候选基模型高温、远距离和白天工况对

应的概率值。

[0046] 5）在模型推荐中，使用与4）不同的剩余92%的图像进行模型推荐测试。首先分析图

像所处的工况区间，然后提取知识矩阵中对应的二部图子图，使用自适应模型推荐方案进

行模型推荐。

[0047] 实验证明，在距离、天顶角、方位角和温度跨域数据中采用模型推荐方法，不同工

况域中的最佳模型推荐准确率为85.65%，相比所有域仅使用单个最优基模型，本发明的识

别准确率提升了5.71%。
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