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摘　要: 能够自动识别、统计航道上的船只类型与数量, 对建设“智慧航道”、水上智能预警、通航辅助决策等具有

重要意义. 通过使用 YOLOv3预训练模型, 对船只样本图片进行训练, 调参优化得到航道中船只检测模型, 然后利

用深度学习模型善于进行目标特征提取的特点, 结合目标 HSV颜色直方特征和 LBP局部特征来实现目标选择, 针
对跟踪目标容易出现的漂移和抖动问题, 设计校正网络融合使用了基于回归的方向判断和可变时间窗的目标计数

方法, 较好地实现了水上运动目标的自动检测、跟踪和自校正计数. 测试表明本文方法稳定健壮, 适合用于自动分

析航道视频, 提取统计数据.
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Self-Correcting Ship Tracking and Counting with Variable Time Window Based on YOLOv3
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Abstract: Automatically identifying the types and counting the numbers of ships on waterways is of great significance for
the construction of “smart waterways”, intelligent early warning regarding water surface, and navigation decision support.
In this study, ship sample images are trained with the YOLOv3 pre-training model, and the detection model for ships on
waterways is developed after parameter adjustment and optimization. Then, considering that the deep learning model is
good at extracting target features, this study combines the target HSV color histogram features and LBP local features to
achieve the target selection. In view of common drift and jitter of tracking targets, a correction network is designed with
the integration of regression-based direction judgment and target counting with a variable time window, which realizes the
automatic detection, tracking and self-correcting counting of moving targets on water surface. The test results show that
the proposed method is stable and robust, suitable for automatically analyzing channel videos and extracting statistical
data.
Key words: YOLOv3; ship identification; target tracking; self-correcting; video count

 
 

这几年, 目标跟踪越来越成为计算机视觉研究领

域中的一个焦点问题. 传统的目标跟踪方法有均值漂

移 (mean shift) 算法[1] 与光流 (Lucas-Kanade) 算法[2]

等. 基于均值漂移的思想是沿与模板相似度最大的矢

量方向不断迭代候选目标框, 并收敛于目标的真实位

置. 但是这种方法无法很好地适应目标的尺度变化和
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快速移动. 光流法主要通过分析视频中像素灰度值随

时间的变化规律来获取光流信息, 进而计算相邻序列

之间的相关性来捕获目标的运动状态. 基于光流的方

法假设目标在运动时亮度不变以及目标在相邻帧的位

移较小, 因此这种方法只适用于背景和光照没有明显

变化的场景, 然而实际应用中, 背景和光照往往处于不

断变化中, 这种方法存在较大的局限性.
为了解决上述问题, 第一个基于相关滤波的方法

被提出, 即平方误差最小滤波器 (Minimum Output Sum
of Squared Error, MOSSE)[3]. 它根据第 1 帧的样本, 通
过计算输出结果的最小均方误差, 生成一个具有判别

性的滤波器, 从而有效区分背景和目标. 在跟踪过程中,
通过搜索区域经过滤波器作用后的响应图像来寻找目

标的位置, 响应图像的值越大, 说明该位置的图像与目

标的相关性越大. 随后, 又有若干算法对此进行了大量

改进, 比如基于目标的尺寸和位置, 选择相关搜索区域,
不过这些算法与搜索区域设置相关, 若过小或者过大,
可能会引起目标丢失或跟踪漂移[4].

随着出现了一些与深度学习相关的跟踪算法, 这
使目标跟踪算法的研究取得了极大的进步和发展. 首
次将深度学习应用于跟踪任务的方法是创造性地使用

了离线训练+在线微调的深度目标跟踪框架[5]. 在这之

后, Leal-Taixé等人[6] 在深度学习框架下使用 tracking-
by-detection 方式, 通过 two-stage 学习匹配, 研究出了

一种在对行人跟踪时的数据关联新方法. 2018年, 中国

科学院的何安丰等人[7] 提出的 SA-Siam目标跟踪算法

在 SiamFC基础上改进网络结构, 采用了双孪生网络的

结构来提升模型在目标跟踪任务中的判别能力. 2019

年, Voigtlaender等人[8] 在 Faster R-CNN的基础上, 引
入了一种具有 Tracklet 动态规划算法的孪生两阶段全

图像重检测架构, 提出的 Tracklets 的动态规划算法能

够在遮挡和目标消失等挑战下具有一定效果.
但是由于航道中存在天气、水面光线变换强烈、

船只种类、船只互相遮挡等一系列问题, 造成一般目

标跟踪算法的检测精确度低, 船只重复计数频发. 为
了解决这些问题, 本文提出了一种基于 YOLOv3 的可

变时间窗自校正船只目标跟踪与计数方法, 首先通过

Darknet-53训练网络结构, 得到一个在航道以及水运场

景下的船只检测模型, 然后对目标进行全局性的 HSV
直方图与局部性的 LBP 直方图特征提取、筛选与匹

配, 进行初步的目标跟踪, 再融合判断方向的多帧回归

与统计计数组成的可变时间窗模型对跟踪计数进行自

校正, 平滑计数时产生的抖晃, 整个算法不仅可以实现

航道设施的实时监测与智能预警, 还能帮助工作人员

进行辅助决策且对航道内快速检修具有非常良好的效果. 

1   YOLOv3目标检测算法

YOLOv3目标检测算法是一种从端到端的目标检

测算法, 具有速度快、精度高的优点, 并且满足实时检

测要求, 它是以 Darknet-53 网络为基础, 采用全卷积

神经网络来提取图像特征, 该网络由一系列 3×3 和

1×1的卷积层构成, 共有 53层[9]. 为了解决特征提取的

层数过深可能会带来的梯度消失问题, 它利用残差很

大程度上减少了每次卷积的通道, 最后将输入图像的

3 个不同尺度的特征图分别进行多尺度预测并融合输

出. YOLOv3检测算法如图 1所示.
 

输入数据

YOLOv3

检测算法
船只多目标
训练模型

Ship

Darknet-53

网络结构
预测结果

13×13

预测结果
26×26

预测结果
52×52

检测输出

输出数据

3 个特征尺度预测 

图 1    YOLOv3检测算法流程
 

本文针对 YOLOv3 的 LeakyReLU 激活函数进行

了更适合本项目的优化, 数学表达式为 f(x)=max(ax,x),
a 为训练过程中自学习的参数, 使神经网络节点在每一

次训练的反向传播过程中都能快速准确地保持更新状

态, 速度更快, 精度更佳, 在项目中使用更稳定. 而更高

版本的 YOLO 使用了 Mish 激活函数, 无法适用此优
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化, 因此选择 YOLOv3目标检测算法. 后续跟踪时所有

候选目标均来自于此 YOLOv3目标检测算法检测到的

目标. 

2   目标跟踪算法

目标跟踪是指给定视频序列初始帧中的目标位置,
在后续帧中预测每一帧中目标的位置, 得到目标完整

的运动方向和轨迹的过程[10]. 通常情况下, 典型的目标

跟踪算法流程是由运动模型、外观模型、观测模型以

及在线更新机制构成. 虽然在目标跟踪领域已经有很

多的研究成果, 但是仍有许多关键技术有待突破. 其中

一个比较重要的问题是跟踪时如果物体被阻挡, 那么

物体重新出现时既可能会对它进行恢复识别与恢复计

数, 又有可能因目标检测识别率原因把目标识别为新

物体, 从而重复识别与重复计数. 为此本文在跟踪过程

中融合了判别与校正. 在一个可变时间窗内进行计数

抑制和恢复. 此跟踪算法如算法 1.

算法 1. 跟踪算法

1) 在第一帧图像中确定跟踪目标, 将该目标设为模板, 并获得其

HSV与 LBP特征向量;
2) 继续进行目标检测, 得到若干检测待选目标;
3) 获得每个待选目标的 HSV 和 LBP 特征, 依次计算它们与跟踪目

标的相似度得分, 确定出一个相似度得分最高的待选目标;
4) 使用可变时间窗自校正模型以避免出现计数重复以及方向误判和

抖动.

可变时间窗自校正模型分为两个部分, 分别是基

于可变时间窗的目标计数和基于多帧回归的运动方向

判别. 前者可以在船只发生遮挡并重复计数以后实现

计数自校正, 而后者会根据船只的运动趋势来实现船

只运动方向的自校正判断. 

2.1   特征提取与目标选择

在目标跟踪时, 可能会出现多个待跟踪目标, 为了

能够在视频画面中匹配一个与最初确定的模板最相近

的目标来跟踪, 因此需要对它们进行选择[11]. 故通过

HSV 颜色直方图的特点结合 LBP 直方图的特点一起

对待跟踪的物体来选择.
HSV 空间特征是全局性的, 它可以较好地描述物

体形状的整体信息, 尤其适合描述一些形变较大的目

标[12]. LBP特征恰恰相反, 它比较适合描述一些局部性

的特征, 比如目标的局部纹理, 以及目标的空间边缘信

息. 非常重要的是, 计算 LBP 特征比较轻松, 检测速度

将会大大缩短[13]. 式 (1)为 LBP特征的提取过程:

P (xc,yc) =
P−1∑
P=0

2Ps
(
ip− ic

)
(1)

(xc,yc) ic ip

s(·)
其中,  表示中心像素;  是灰度值;  是相邻像素

的灰度值;  是一个符号函数, 即:

s (x) =
{

1, x ≥ 0
0, x < 0 (2)

HSV直方图特征相似度计算公式为:

s (H1,H2) =

√√√
1− 1√

H1H2N2

∑
I

√
H1 (I) H2 (I) (3)

LBP直方图特征相似度计算公式为:

s (L1,L2) =

√√√
1− 1√

L1L2M2

∑
I

√
L1 (I) L2 (I) (4)

H1 H2

N

Hk =
1
N

∑
J

Hk (J) Hk (J) Hk

L1 L2

M

Lk =
1
M

∑
J

Lk (J) Lk (J) Lk

其中,  表示候选目标的 HSV 特征直方图向量,  表

示模板目标的 HSV特征直方图向量;  表示直方图 bin

数目;   ,   表示 中序号为 J 的

bin的 HSV颜色向量统计值;  ,  分别表示候选目标

和模板目标的 LBP 特征直方图向量;  表示直方图

bin数目;  ,  表示 中序号为 J 的

bin的 LBP颜色向量统计值.
通过上面的计算, 我们可以非常轻松地得到待跟

踪目标的 HSV 和 LBP 的直方特征, 以及候选船只与

模板的特征相似度, 设置 HSV 特征的权重为 1, LBP
特征的权重为 2, 就计算出了所有待跟踪船只的相似度

得分. 最后通过相似度得分的多少来选择船只. 

2.2   可变时间窗自校正跟踪计数 

2.2.1    可变时间窗计数

在计算 HSV 直方特征相似度和 LBP 直方特征相

似度后, 每一艘被跟踪的船只在画面中出现后从始至

终都应被认定为同一船只. 因此, 当每艘船只被检测出

时, 通过计算 HSV 直方特征和 LBP 直方特征, 对每个

不同的特征都会被赋予一个独一无二的 flag 值, 并且

使计数加一. 这个 flag值也会随检测线框一同标出. 当
后续跟踪时, 因为跟踪的船只具有和初始时非常近似

的特征相似度, 所以为它们赋予了和初始时同一个 flag
值, 表明是同一船只, 不会使计数加一. 如图 2所示.

但是, 在实际的跟踪过程中, 可能会出现 2种情况

对计数结果进行误判: (1) 在两船有遮挡现象时, 可能

会出现“融为一体”的情况, 两船整体可能会展现出与
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之前船只较大的相似度差别; (2) 当船只被遮挡并重新

出现时, 可能由于角度, 光线等问题, 被遮挡的船只在

遮挡前后也显示出了较大的相似度差别. 这两种情况

都可能会被认为出现了一艘新的船只, 使计数错误加一.
 

计数为 2
计数为 3

被跟踪目标 2

Flag 值=2
被跟踪目标 1

Flag 值=1, 不会重复计数

被跟踪目标 3

Flag 值=4被跟踪目标 1

Flag 值=1

 

图 2    船只计数原理
 

为此针对第 1种情况设计了一种可变时间窗的计

数方法. 思想是如果被跟踪的某些船只突然“消失”, 那
么说明船只可能被遮挡. 此时间窗长度会与遮挡船与

被遮挡船的大小差成正比, 速度差成反比. 因为在视频

图像中, 越小以及越慢的船只通过同一遮挡物所需的

时间往往越长.
在实际的航行过程中, 因为每艘船只的速度变化

较小, 所以可以将被跟踪船只出现到消失这段时间的

平均速度作为船只的速度. 而两船的大小差可以根据

跟踪船只的线框长度相减得到.
因此, 时间窗的长度根据船只大小与速度进行变

化, 即:

L = a ·
∣∣∣∣∣ x1− x2

v1− v2

∣∣∣∣∣ (5)

L a x1 v1

x2 v2

其中,  表示时间窗大小,  为待定参数,  ,  分别为被

遮挡船的长度与速度,  ,  分别为遮挡船的长度与

速度.
但是上述第 2 种情况属于自然条件不可控, 因此

可以对通过式 (5) 计算得到的时间窗长度进行适当延

长, 提高容错率.
最后判断在上述计算出的时间窗口内, 这艘“新”

的船只是否消失且原船只再次出现. 如果是, 那么就对

计数进行校正, 减去这些出现的“新”船只的数量. 

2.2.2    多帧回归方向判断

理论上, 跟踪目标时, 根据在相邻两帧同一目标的

区域坐标大小, 即可计算出目标的运动方向. 如第一帧

目标的坐标为 (12, 22), 第二帧坐标为 (14, 22), 则目标

在向画面的右侧移动. 但是在实际的应用过程中, 可能

会随着画面与目标的同步移动使目标物体的坐标出现

抖动, 如果按上面的方法判断, 向同一个方向运动的物

体极有可能出现 (12, 22), (11, 22), (13, 22)这样的坐标

形式而判断为先向左后向右的移动顺序. 采用多帧回

归判断算法可抑制此问题: 通过对当前帧前后的若干

帧中目标物体的坐标作回归分析, 得出物体的运动趋

势, 再结合相邻两帧的坐标对比做出综合判断, 以此来

确定目标物体的运动方向.
在判断船只运动方向时, 可以建立下面的线性关系:

Y = A+BX+ε (6)

A B ε X

Y

其中,  和 为待定参数,  为随机误差项,  表示时间,
表示船只的横坐标.

当我们判断某一时刻船只的运动方向时, 将这一

时刻的帧与它之前若干相邻帧的船只坐标提取出来,
通过回归方程计算可以得出 B 的正负值, 当 B 为正值

时, 可初步判断船只运动方向趋势为向画面的右侧移

动, 反之则向左侧移动. 当船只向左侧移动时, 在跟踪

线框之上标注 L, 反之标注 R.
随机选取一帧, 记录与之相邻的之前若干帧坐标

数据 (此时时刻为 0), 如表 1. 若以传统方式判断前后

两帧坐标, 则会发现横坐标变小, 会发生船只向画面左

侧移动的误判. 而通过计算回归方程可以得出 Y=2.4978+
0.0383X, 因 B=0.0383 为正值, 可判断此时船只为向画

面右侧移动.
常识和实验验证发现, 判断船只方向应该是以船

只运动趋势来作为基本判断依据, 而不是前后两帧的

变化, 因此本方法可以有效地减少抖动, 提高判断正

确率. 

2.3   融合自校正模型的改进 YOLOv3 神经网络

可变时间窗自校正跟踪计数模型可以与 YOLOv3
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神经网络进行融合, 设计一个校正网络来实现本文自

校正模型的功能.
该校正网络为一个链式结构, 包含 2 个模块. 第

1 个模块包含 3 个卷积单元, 第 2 个模块包含 3 个全

连接层. 然后, 修改 YOLOv3模型的网络结构, 使校正

网络融入到基于 YOLOv3的跟踪网络结构中. 它可以

处理跟踪网络的输出结果, 对其进行校正, 随后根据

这个结果对跟踪网络及其自身进行网络更新. 如图 3
所示.

利用校正网络的结果同时更新跟踪网络与校正网

络, 并将其作为下一帧学习的网络. 本研究采用校正网

络确定的最佳样本的尺度作为追踪目标的尺度[14], 计

算速度大大加快, 也节省了计算开销.
 

表 1     实验中测得的数据坐标
 

时刻 横坐标

−8 2.1
−7 2.2
−6 2.4
−5 2.3
−4 2.3
−3 2.5
−2 2.4
−1 2.5
0 2.4

 

Unit 1

Unit 2

Unit 3

模块 2

模块 1

校正网络

输入

输出

第 n 帧

特征提取
与匹配

特征提取
与匹配

特征提取
与匹配

特征提取
与匹配

跟踪结果

跟踪结果

跟踪结果

跟踪结果

输入视频 第 1 帧

第 2 帧

第 3 帧

检测算法

检测算法

检测算法

检测算法

F-C 4

F-C 5

F-C 6

YOLOv3

YOLOv3

YOLOv3

YOLOv3

…… ……

 

图 3    融合网络结构图
 
 

3   测试结果

本实验采用了 NVIDIA 2060 的 GPU 与 PyCharm

编辑器的开发环境. 通过长江实地拍摄以及上网搜索

得到 1565 张船只图片, 制作 VOC 数据集时将图片按
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6:2:2 的比例分为训练集, 验证集与测试集, 使训练集

为 939张图片, 测试集为 313张图片, 验证集为 313张
图片. 使用 Darknet-53训练网络结构, 根据实际情况对

样本分类与算法修改, 将自校正模型添加到网络结构中

去. 开始训练之前, 根据 GPU性能表现, 修改 batch=64,
subdivisions=8, learning_rate=0.001, momentum动量系

数设置为 0.9, policy 学习率调整的策略为 steps. 然后

对数据集进行训练, 同时系统可以自动保存所有的记

录和训练好的模型. 其中有一个自动覆盖的最优训练

模型以供使用.
不仅如此, 系统还生成了训练时的当前平均损失

以供研究者实时观察. 因为它是评价目标检测效果的

重要指标[15], 所以我们可以非常直观地看到训练完成

后的效果. 当我们进行了大约 400次的训练以后, 此时

平均损失变化极小. 这时说明训练已经基本完成, 可以

达到一个比较良好的效果.
当前平均损失收敛图如图 4所示.

 

Current avg loss=0.9014   Iteration=415 in cfg max_batches=500Iteration number
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

Press ‘s’ to save: chart.png 
图 4    当前平均损失收敛图

 

随机挑选一张船只图片进行检测, 可以看出检测

时间为 35.723 ms, 船只检测 ship匹配度为 90%, 如图 5
所示.

对水运以及航道场景下的视频测试主要应对船只

种类的多样性、太阳或灯光等不同光线的照射、拍摄

视角不同等问题. 本文采用了多种类别监控与视频素

材, 测试的场景丰富, 涵盖了各种天气条件下的多种场

景, 以保证该目标跟踪与计数方法在视频或监控等多

种场景下都可以稳定运行. 使用如上的船只检测模型,
通过上传不同场景下船只的视频, 即可实现目标检测

并跟踪计数, 并展示出较高的跟踪成功率以及计数正

确率. 跟踪效果如图 6所示.

 
图 5    船只目标检测效果

 

 
图 6    船只目标跟踪效果

 

为了验证本文提出的自校正计数模型是否可以通

过使用可变时间窗对通航的船只进行计数的自校正,
进行了对照实验, 实验组为融合了自校正模型的改进

网络, 对照组为未融合的普通 YOLOv3网络. 通过对比

是否应用可变时间窗自校正跟踪计数模型, 对计数结

果进行了统计. 实验中使用了 9个不同的视频, 分别统
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计了应用算法前后的跟踪计数效果, 实验结果如表 2
所示.
 

表 2     应用自校正算法前后计数效果对比
 

视频序号 船只实际数目 原计数 改进后计数

1 12 21 12
2 52 70 54
3 24 30 26
4 5 6 5
5 17 20 18
6 8 10 8
7 30 36 32
8 22 30 23
9 20 25 20

 
 

由表 2可以看出, 在没有使用本文提出的自校正计

数模型时, 因为画面抖动, 遮挡导致计数非常不准确,
尤其是 2 号视频序列船只计数为 70, 船只被重复计数

了 18次. 而在使用了自校正计数模型后, 2号视频序列

的船只计数为 54 次. 参考其他视频序列实验数据, 表
明已基本满足目标实时跟踪与计数的性能要求. 

4   结语

本文介绍了基于 YOLOv3目标检测算法的航道水

运场景下船只目标跟踪与自校正计数方法, 包括系统

的架构、数据集制作、模型训练、特征提取、目标跟

踪、方向判别与计数、检测结果和结果分析. 通过对

大量视频素材的测试结果分析, 本文所讲述的船只目

标跟踪与计数系统在多种场景、多种天气条件下均能

抵抗抖晃稳定计数. 但是在出现两条相似船只且有交

错重合的条件下, 仍然会造成计数出错, 在后续进一步

的研究中将针对这种情况做进一步的优化.
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