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摘　要　　针对常规的深度学习模型对夜间监控视频进行识别的效果不佳，提出一种基于残差网络和注意力机
制的夜间航运事件的识别方法。增强夜间监控视频生成的暗光图像中的光照，采用ＳＥＲ２（２＋１）模型对增强图
像组合成的视频进行识别。该识别模型基于Ｒ（２＋１）Ｄ模型，通过改进模型的激活结构，提升模型的泛化能力。
嵌合 ＳＥＮｅｔ网络来提高模型的表征能力。实验结果表明，在增强后形成的数据集下，该方法识别准确率达到了
８８．２％，验证了模型的有效性。
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０　引　言

随着深度学习技术的发展，人们将深度学习与低

光照增强技术相结合，使低光照图像增强技术飞速进

步。它可以在增强图像光照和色彩的同时，优秀地保

留图像的结构和细节，因此基于深度学习的低光照增

强技术被广泛地应用到夜间识别的领域中，如夜间交

通摄像头对车辆和行人的识别。

航运事件识别是通过船上的摄像头来监控船上货

物，防止船家非法盗取货物［１］，同时对货物在航运时的

遭遇的异常状态进行报警（如下雨时货物没有盖雨布

或雨布没有盖好），这样可以有效地降低货主在运输

途中受到的损失，本文将研究夜间环境下的航运事件

识别。夜间行驶时，船只在江上处于一种低光照状态，

所以生成的监控视频光照偏低，质量比较差，直接采用

深度学习算法提取视频特征会得到较差的效果，因此

需要低光照图像增强算法对拍摄的视频中截取的图像
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进行光照增强。

目前基于深度学习的低光照增强模型绝大多数采

用的是配对数据集（航运数据集是非配对数据集）进

行模型训练，导致这些模型的泛化性较差，应用到夜

间航运图像中进行增强会有较严重的色彩或细节失

真。因此我们采用较热门的无监督低光照增强模型
ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ［２］，使用非配对数据集进行训练，泛化性
较强，它可以有效地增强夜间航运视频中截取的图像

的光照。本文针对夜间航运监控图像进行增强后形成

的视频噪音较大的关键问题，受到 Ｒ（２＋１）Ｄ［３］方法
的启发，提出ＳＥＲ２（２＋１）Ｄ模型，以解决夜间场景下
航运事件识别的问题。本文方法的创新点是提高了

Ｒ（２＋１）Ｄ模型的表征能力，从而降低增强后图像重
组成的视频中的噪声对航运事件识别的影响，同时增

强模型的泛化能力来应对航运中出现新的货物对航运

事件识别造成的影响。

１　相关工作

ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ是目前较热门的低光照增强模型之
一。本文提出的ＳＥＲ２（２＋１）Ｄ模型属于一种视频识
别模型，参考了视频识别领域的经典Ｃ３Ｄ模型［４］。

１．１　主流低光照增强方法
近年来，低光照增强方法大致分为四种类型：直方

图均衡算法、暗通道先验算法、基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ理论［５］的

算法，以及目前比较热门的基于深度学习的低光照增

强算法。文献［６］提出的ＬＬＮＥＴ模型较早地将深度学
习算法用于低光照增强。它证明了基于合成数据训练

的堆叠稀疏去噪自编码器能够对低光照噪声图像进行

增强和去噪。文献［７］基于 Ｒｅｔｉｎｅｘ理论，采用先降解
后增强两个步骤来增强光照，降解网络（ＤｅｃｏｍＮｅｔ）
能够对图像进行解耦，得到光照图和反射图，增强网络

（ＥｎｈａｎｃｅＮｅｔ）对前面得到的光照图进行增强，增强后
的光照图和原来的反射图相乘可以得到增强结果。文

献［８］是一个多分支低光照图像增强网络，它的核心
思想是在不同的特征等级中提取出丰富的图像特征，

可以使图片能够获得更加自然的增强效果，增强之后

的细节更加清晰，但是在光照不是很均匀的情况下，该

算法输出的结果有点过曝光的效果。文献［９］在文献
［７］的思路基础上更进一步将网络分为三部分：图像分
解、反射图恢复、光照图调整。它可以灵活地调整光照

等级，在提升图像亮度的同时，极大降低了噪音和颜色

失真之类的退化。文献［２］第一次将非配对训练样本
技术引入到了低光照图像增强中，解决了上述算法在

构建配对数据集中产生的巨额开销问题。

１．２　主流视频识别方法
随着深度学习技术的发展，学者们发现卷积神经

网络不仅可以应用到二维的图像识别，还可以更进一

步地应用到视频识别领域。目前主流的视频行为识别

网络为双流神经网络和３Ｄ卷积神经网络。
文献［１０］提出了双流（ｔｗｏｓｔｒｅａｍ）结构的 ＣＮＮ

（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ），由空间和时间两个维
度的网络组成。一个是普通的单帧的卷积神经网络，

另一个卷积网络使用多帧的密集光流场作为训练输

入，用来提取动作信息，然后利用多任务训练的方法把

两个数据集联合起来，把两个 Ｓｏｆｔｍａｘ层的输出融合，
但是不能在空间和时间特征之间学习像素级的对应关

系。文献［１１］在上面双流神经网络的基础上，采用了
两个独立的卷积神经网络来进行时间和空间的融合，

将单帧的图像信息和帧与帧之间的变化信息进行融

合，单帧的图像可以形成对空间的描述，而通过光流法

等方法可以形成对时间的描述，从而达到时间和空间

互补的目的。文献［１２］提出了一种新颖的 ＣＮＮ体系
结构，隐式捕获相邻帧之间的运动信息，它仅将原始视

频帧作为输入并直接预测动作类别，而无须明确计算

光流。它通过给定的行为网络，将其与时间流ＣＮＮ连
接起来，该ＣＮＮ将估计的光流映射到目标动作标签。
然后以端到端的方式微调堆叠的时间流 ＣＮＮ，以此来
预测输入帧的动作类别，这样就可以隐式生成用于动

作识别的运动信息。它的训练速度达到了传统双流神

经网络的十倍，但在时序信息上会有一定的丢失。

文献［４］提出的Ｃ３Ｄ卷积网络是３Ｄ卷积网络的
里程碑，采用３×３×３的三维卷积核来提取视频特征，
相比二维卷积神经网络可以更好地保留时序信息。文

献［３］提出的Ｒ（２＋１）Ｄ卷积神经网络是文献［４］作
者在 Ｃ３Ｄ神经网络改进而来的，将 ３ＤＣＮＮ（Ｔｈｒｅｅ
ＤｅｍｅｎｓｉｏｎａｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）替换为 ３Ｄ
ＲｅｓＮｅｔ（ＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ），并且将３Ｄ卷积分解成了二
维的空间卷积和一维的时间卷积。

以上可以看出，文献［２］提出的 ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ模
型可以满足航运数据集的要求，适合增强船舶夜间图

像。由于船舶运输的货物可能发生变化，需要提高

模型的泛化能力，并且该模型主要识别的是低光照

图像增强后形成的视频，某些区域会有一些噪音，需

要提升该模型提取主要特征的能力。因此本文提出

ＳＥＲ２（２＋１）Ｄ模型，它通过将 Ｒ（２＋１）Ｄ模型中的
ＲｅｓＮｅｔ［１３］结构的后激活优化为ＲｅｓＮｅｔＶ２［１４］的完全预
激活，以此来提升模型泛化能力，然后结合ＳＥＮｅｔ［１５］神
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经网络来提取船舶主要特征抑制不重要特征，对夜间

航运事件识别取得了不错的准确率。

２　方法介绍

由于船舶在较短时间内并不会有明显的变化，如果

采用识别连续帧的方法难以获取到有效的时序信息，对

夜间航运事件识别准确率影响较大。因此每五分钟从

监控视频中截取一帧，这样形成的视频中相邻帧的变化

会比较明显，将截取的帧图像通过航运光照数据集训

练过的ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ模型来进行低光照增强，然后以
六帧时序帧序列作为识别模型的输入，以 Ｒ（２＋１）Ｄ
网络作为基础框架，使用完全预激活的残差结构，并结

合ＳＥＮｅｔ网络的ＳＥＲ２（２＋１）Ｄ模型来训练数据集，
最后用该模型对夜间航运事件进行识别并预警。

２．１　基于夜间航运事件识别的Ｒ（２＋１）Ｄ方法
Ｒ（２＋１）Ｄ神经网络的特点是时空卷积滤波器，

时空卷积滤波器的特点是在 ＲｅｓＮｅｔ的架构上将三维
卷积滤波器分解成了二维的空间卷积滤波器和一维的

时间卷积滤波器，让空间卷积与时间卷积交替进行。

这样分解相对于传统的三维卷积滤波器在模型性能有

两个较大的提升：１）两个子卷积之间多出来一个非线
性操作，与原来同样参数量的三维卷积相比翻倍了非

线性操作，从而使模型能够表示更复杂的函数。２）让
模型训练时优化的过程也分解开来，普通的三维时空

卷积会在对输入的数据进行卷积时将其中空间信息和

动态信息僵硬地结合在一起，导致模型不易优化。分

解为二维的空间卷积和一维的时空卷积会使模型更加

容易优化，训练的损失更低。本文的夜间航运事件识

别中对光照增强图像形成的视频进行时空卷积来提取

特征图的方法如图１所示。

图１　夜间航运增强视频的时空卷积建模

可以看出，时空卷积既提取了视频单帧的空间特

征也提取视频的时间特征。输入的视频会先经过空间

卷积提取空间特征，再经过时间卷积提取时间特征。

空间卷积和时间卷积之间通过中间通道结合起来，决

定中间通道Ｍｉ的式子如下：

Ｍｉ＝
ｔｄ２Ｎｉ－１Ｎｉ
ｄ２Ｎｉ－１＋ｔＮｉ

（１）

式中：ｔ表示卷积滤波器的时间长度；ｄ表示卷积空间
的长和宽；Ｎｉ－１表示输入通道；Ｎｉ表示输出通道。

但在夜间航运事件识别过程中，船舶运输的货物

可能会发生变化，因此需要提高模型的泛化能力来提

高识别准确率。

２．２　基于Ｒ（２＋１）Ｄ神经网络的ＲｅｓＮｅｔＶ２结构
最初，Ｈｅ等［１３］对传统的卷积网络进行了优化，

提出了残差网络（ＲｅｓＮｅｔ）结构，主要特点是通过捷
径连接和恒等映射解决了梯度消失或者梯度爆炸的

问题，提高了神经网络的性能。从最开始的ＲｅｓＮｅｔ不
断地优化改进，学者们陆续地提出了 ＷｉｄｅＲｅｓＮｅｔ［１６］、
ＲｅｓＮｅＸｔ［１７］、ＲｅｓＮｅｔＶ２［１４］。

本文受到 ＲｅｓＮｅｔＶ２中预激活的启发，改变了
Ｒ（２＋１）Ｄ网络中激活单元的顺序，并且对模型中参
数做出了微调来适应本文的Ｒ（２＋１）Ｄ网络模型。该
改进将激活函数（ＢＮ，ＲｅＬＵ）调整到时空卷积之前，作
为时空卷积的预激活，改进后的Ｒ２（２＋１）Ｄ模型的残
差块结构如图２所示。

图２　改进后的Ｒ（２＋１）Ｄ模型残差块
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图２中ＢＮ（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）［１８］表示批量归一
化，用来解决在训练过程中中间层数据分布发生改变

的问题，ＲｅＬＵ（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ）［１９］表示线性整流
函数，是一种人工神经网络中常用的激活函数。图２
右侧部分被称作残差分支，左侧部分被称作恒等分支。

由图２可以看出，输入的浅层网络单元会在右侧残差
分支进行批量归一化，ＲｅＬＵ函数激活，接着进行时空
卷积提取特征，然后重复一次，最后与左侧恒等分支中

没有发生变化浅层网络单元相加输出深层网络单元。

该结构将原始结构中的 ＲｅＬＵ激活函数都移到了图２
的右侧，使得信息传递通道更加干净，让信息在模型中

的前向传播和反向传播更加平滑，模型的收敛速度加

快，训练损失降低。原始结构中 ＢＮ将信息进行归一
化之后马上就与左侧恒等分支进行相加，导致融合后

的信息并不是归一化的，该信息会当作下一层的输入。

改进后将ＢＮ放在时空卷积之前，使得所有权重层的
输入都经过了归一化，能加快模型收敛速度，增强模型

的抗过拟合能力。这两处改进都提升了模型的泛化

能力。

原始残差网络的结构如式（２）和式（３）所示。
Ｆ（ｘｌ，ｗｌ）＝ｗ２×ｆ（ｗ１×ｘ＋ｂ１）＋ｂ２ （２）

ｘｌ＋１＝ｆ（ｘｌ＋Ｆ（ｘｌ，ｗｌ）） （３）
式中：ｘｌ＋１表示深层网络单元；ｗ１和 ｗ２表示进行一次
时空卷积操作；ｘｌ表示浅层网络单元；ｗｌ表示时空卷
积；ｂ１和 ｂ２表示偏差因子；Ｆ表示残差函数；ｆ表示
ＲｅＬＵ激活函数。修改后的残差网络结构公式为：

Ｆ（ｘｌ，ｗｌ）＝ｆ（ｗ２×ｆ（ｗ１ｘ＋ｂ１）＋ｂ２） （４）
ｘｌ＋１＝ｘｌ＋Ｆ（ｘｌ，ｗｌ） （５）

对式（５）进行递归计算可以得到式（６）。

ｘＬ ＝ｘｌ＋∑
Ｌ－１

ｉ＝１
Ｆ（ｘｉ，ｗｉ） （６）

式（６）表达了任何第 Ｌ层网络单元（深层）与第 ｌ
层网络单元（浅层）之间关系；通过设损失函数为ｌｏｓｓ，
则其反向传播公式如式（７）所示。

　 ｌｏｓｓ
ｘｌ

＝ｌｏｓｓ
ｘＬ

１＋ 
ｘｌ∑

Ｌ－１

ｉ＝１
Ｆ（ｘｉ，ｗｉ( )） （７）

可以看出，图２进行的结构调整可以使反向传播
基本符合假设，信息的传递不会受到阻碍，简化优化过

程，并且让ＢＮ起到了正则化作用。让模型整体上更
易于训练，泛化能力更强。解决了船舶运输的货物可

能发生变化导致识别错误的情况，从而提高模型的识

别准确率。

由于本文主要识别的是夜间图像进行低光照增强

后形成的视频，因此视频中可能存在一些噪音来影响

视频的识别，我们需要通过增强主要特征的提取能力

来抑制这些噪音，从而提高模型的识别准确率。

２．３　基于改进 Ｒ（２＋１）Ｄ和 ＳＥＮｅｔ网络的
ＳＥＲ２（２＋１）Ｄ网络模型

　　本文在Ｒ（２＋１）Ｄ神经网络的基础上，选用泛化
能力更强的改进后的 Ｒ（２＋１）作为网络的基本结构，
加入隐式注意力机制［２０－２１］的 ＳＥＮｅｔ网络来提升模型
特征提取能力。ＳＥＮｅｔ网络由一个全局平均池化层、
两个全连接层、Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数、ＲｅＬＵ激活函数组成。

图３　ＳＥＮｅｔ网络的特征提取流程

从图３可以看出，当经过两次时空卷积得到特征
图的Ｈ（高）×Ｗ（宽）×Ｃ（通道数）时，通过 ＳＥＮｅｔ网
络中的全局平均池化层来降维特征图，将其降维为

１×１×Ｃ的一维特征图，该操作将得到通道级的全局
特征，如式（８）所示，然后通过一个全连接层来减少通
道个数从而降低模型的计算量，接着采用 ＲｅＬＵ激活
函数激活，后通过第二个全连接层将全局特征恢复到

原来的通道数，这个过程可以降低模型复杂度以及提

升泛化能力，然后通过一个 Ｓｉｇｍｏｉｄ的门获得０～１之
间归一化的权重，如式（９）所示。最后通过一个缩放
的操作来将归一化后的权重加权到每个通道的特征

上，得到原来的特征维度。

Ｚｃ ＝
１

Ｗ×Ｈ∑
Ｗ

ｉ＝１
∑
Ｈ

ｊ＝１
ｕｃ（ｉ，ｊ） （８）

ｓ＝σ（Ｗ２×δ（Ｗ１×Ｚｃ） （９）
式中：Ｗ和Ｈ表示特征图的宽和高；ｕｃ表示特征图中
第Ｃ个二维矩阵；Ｚｃ表示得到的一维特征图；Ｗ１表示
第一个全连接操作，Ｗ１的维度是Ｃ／ｒ×Ｃ，ｒ（本文设为
１６）是一个缩放参数；δ表示 ＲｅＬＵ激活函数；Ｗ２是第
二个全连接层；Ｗ２的维度是 Ｃ×Ｃ／ｒ；σ表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ
激活函数；ｓ表示通道权重系数。

图像进行光照增强后会在部分区域形成一定程度

的噪音，某些时段运输的货物是煤，在光照较低的环境

中容易与周围环境混淆，这种情形下形成的噪音将会

比较严重，本文通过 ＳＥＮｅｔ网络对可能影响主体船舶
识别的失真区域进行抑制，从而降低噪音的影响，提高

模型的准确率。本文提出的ＳＥＲ２（２＋１）Ｄ模型的整
体结构如图４所示。
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图４　ＳＥＲ２（２＋１）Ｄ模型整体结构

图４中的模型由８个残差块组成，每个残差块进
行两次时空卷积，共进行了１７次时空卷积，整体结构
类似于ＲｅｓＮｅｔ１８的网络结构。该模型会将输入的六
帧图像尺寸大小调整为１７２×１２８，根据图像尺寸的大
小，设置模型的第一个时空卷积的卷积核设为１×７×
７，之后的时空卷积核都设为 ３×３×３来提取特征。
ＳＥＮｅｔ模块放在每个残差块的最后，对时空卷积提取
的特征图进行加强，这种注意力机制让 ＳＥＲ２（２＋１）
Ｄ模型可以更加关注信息量最大的船舶的通道特征，
而抑制些不重要的通道特征。

３　实　验

本文选用了３ＤＣＮＮ（ＶＧＧ１１）［２２］、ＲＣ３Ｄ［２３］（Ｒｅｇｉｏｎ

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ３ＤＮｅｔｗｏｒｋ）、Ｒ３Ｄ［２４］、Ｒ（２＋１）Ｄ模型与
本文提出的ＳＥＲ２（２＋１）Ｄ模型来进行对比，并对ＳＥ
Ｒ２（２＋１）Ｄ模型进行消融实验。实验环境的配置如
下：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ９９９００，ＮＶＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ
１０８０Ｔｉ１６ＧＢ显卡，３２ＧＢ内存。操作系统是Ｗｉｎｄｏｗｓ
１０，编程语言是Ｐｙｔｈｏｎ３．６．５，深度学习框架为ＰｙＴｏｒｃｈ。

３．１　数据集描述
ＳＥＲ２（２＋１）Ｄ模型的数据集源于被ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ

模型增强后的图像和未增强的原始图像数据集形成的

视频，视频分辨率为７００×６００，所占内存为１７．４ＧＢ，
分为８类，分别是正常行驶、摄像头遮挡、未盖布行驶、
停泊、空仓、装货、卸货、雨布吹飞。原始图像数据集由

６８６４５幅图像构成，正常行驶 ９３１１幅，摄像头遮挡
７５８４幅，未盖布行驶 １１３５２幅，停泊 ８６４８幅，空仓
８１２７幅，装货７９８１幅，卸货８３５４幅，雨布吹飞７２８８
幅。其中未盖布行驶种类数据集中包含三种运输货

物，分别是煤、土、沙，其中：煤４０２４幅，土３３５７幅，沙
３９７１幅。训练集和测试集按７∶３的比例分配。

３．２　参数设置
采用ＳＥＲ２（２＋１）Ｄ卷积神经网络初始化特征并

提取网络卷积层权重，采用随机梯度下降算法优化整

个网络模型。将数据预处理后形成的视频每次截取六

帧为输入，大小调整为１７２×１２８，网络训练的初始学
习率０．０１，网络每经过１０次迭代学习率降为原来的
０．１，共迭代８０次，批大小设置为８。

３．３　实验结果分析
航运事件识别方法用两个数据集来进行测试：１）夜

间航运事件生成的原生图像数据集；２）用ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ
模型对其进行增强后形成的增强数据集。将数据集按

７∶３的比例分配训练集和测试集。最后统计各类别准
确率以及平均准确率，并且将平均准确率作为不同方

法优劣的客观评价指标。识别的事件类别共被分为８
类，这８类是根据船舶在江上运输最常出现的状况以
及对运出货物会造成重要影响的事件得出的分类，分

别是正常行驶、摄像头遮挡、未盖布行驶、停泊、空仓、

装货、卸货、雨布吹飞。类别示例如图５所示。

（ａ）正常行驶 （ｂ）摄像头遮挡 （ｃ）未盖布行驶 （ｄ）停泊
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（ｅ）空仓 （ｆ）装货 （ｇ）卸货 （ｈ）雨布吹飞
图５　类别实例

表１显示了本文划分出的航运事件在不同的识别
算法中的准确率，可以看出，当我们不采用ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ
模型来增强数据集时，各个模型的识别准确率都处于比

较低的状态，其中文献［２２］提出的３ＤＣＮＮ（ＶＧＧ１１）
模型的航运事件识别准确率只达到了６３．３％，处于较
低水平。文献［２３］提出的 ＲＣ３Ｄ达到了６６．７％的准
确率，文献［２４］提出的 Ｒ３Ｄ模型达到了６３．９％的准
确率，在Ｒ３Ｄ基础上改进而来的Ｒ（２＋１）Ｄ的准确率
达到了６７．２％，相比 ＲＣ３Ｄ模型的准确率有所提高。
而本文提出ＳＥＲ２（２＋１）Ｄ模型对航运事件的识别准
确率更进一步，达到了６９．５％，但结果还是处于较低
水平，无法直接应用到夜间识别的实际环境中。

表１　不同模型在不同类别的原始数据集下的准确率

类别
３ＤＣＮＮ
ＶＧＧ１１ ＲＣ３Ｄ Ｒ３Ｄ Ｒ（２＋１）Ｄ 本文

方法

停泊 ０．６５７ ０．７０８ ０．６７１ ０．７２８ ０．７４７

空仓 ０．６６１ ０．６７６ ０．６５２ ０．６５４ ０．６７６

装货 ０．６３１ ０．６２９ ０．６０３ ０．６５２ ０．６６９

卸货 ０．５９１ ０．６８８ ０．６５２ ０．６７３ ０．６９０

雨布吹飞 ０．５２６ ０．５５１ ０．５２９ ０．６１３ ０．６２９

正常行驶 ０．５８４ ０．６０４ ０．５８８ ０．６３１ ０．６５６

未盖布行驶 ０．６４６ ０．６７９ ０．６３６ ０．６９８ ０．７１４

摄像头遮挡 ０．６２２ ０．６４３ ０．６２７ ０．６７５ ０．６９３

平均准确率 ０．６３３ ０．６６７ ０．６３９ ０．６７２ ０．６９５

从表２可以看出对原始数据集用 Ｅｎｌｉｇｈｔｅｎ模型
进行低光照增强后，再用同样的识别模型进行视频识

别时识别准确率有了较大幅度的提升。３ＤＣＮＮ（ＶＧＧ
１１）神经网络模型有了０．１８４的准确率提升，达到了
８１．７％，而ＲＣ３Ｄ模型的准确率达到了８４．２％，有了
０．１７５的提升。而Ｒ（２＋１）Ｄ神经网络模型则提升了
０．１８６，达到了 ８５．８％的准确率。本文提出的 ＳＥＲ２
（２＋１）Ｄ模型提升了０．１８７的准确率，达到了８８．２％
的准确率，呈现了一个比较优秀的结果。同时与表２
中的其他模型相比较，本文提出的 ＳＥＲ２（２＋１）Ｄ模
型的准确率也是最高的。

表２　不同模型在不同类别的增强数据集下的准确率

类别
３ＤＣＮＮ
ＶＧＧ１１ ＲＣ３Ｄ Ｒ３Ｄ Ｒ（２＋１）Ｄ 本文

方法

停泊 ０．７９８ ０．８４７ ０．８０６ ０．８５２ ０．８６４

空仓 ０．７８４ ０．７９０ ０．７８４ ０．８４１ ０．８７２

装货 ０．７６９ ０．７９５ ０．７８２ ０．８４０ ０．８６１

卸货 ０．７０２ ０．８０２ ０．７６６ ０．８９４ ０．８９５

正常行驶 ０．８０８ ０．８３４ ０．８２３ ０．８４８ ０．８５７

雨布吹飞 ０．７８４ ０．８０１ ０．７８６ ０．８３５ ０．８６６

摄像头遮挡 ０．８３６ ０．８４３ ０．８３７ ０．８６２ ０．８９３

未盖布行驶 ０．８２１ ０．８５９ ０．８２４ ０．８７１ ０．９１２

平均准确率 ０．８１７ ０．８４２ ０．８２３ ０．８５８ ０．８８２

表３和图６展示了对本文模型进行消融实验的结
果，其中：用Ｒ２（２＋１）Ｄ来表示改进 Ｒ（２＋１）Ｄ模型
中激活单元顺序后形成的网络模型，ＳＥＲ（２＋１）Ｄ表
示将ＳＥＮｅｔ网络结合到Ｒ（２＋１）Ｄ模型后形成的网络
模型。从表３中可以看出 Ｒ２（２＋１）Ｄ模型以及 ＳＥ
Ｒ（２＋１）Ｄ模型相比Ｒ（２＋１）Ｄ模型的识别准确率均
有所提高。从整体上可以看出本文方法呈现的效果最

好，而且模型的收敛速度也相对比较稳定。结合表２
和表３可以看出，本文提出的 ＳＥＲ２（２＋１）Ｄ模型拥
有对夜间图像增强后组成的视频中的噪音较好的抑制

能力。

表３　不同改进的识别模型在增强数据集下的结果对比

模型 平均准确率

Ｒ（２＋１）Ｄ ０．８５８

Ｒ２（２＋１）Ｄ ０．８６５

ＳＥＲ（２＋１）Ｄ ０．８７８

本文方法 ０．８８２

图６　不同改进的识别模型在增强数据集下准确率变化情况
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当货物发生变化时，它对未盖布行驶这一种类的

识别影响是最大的，未盖布行驶时运输的货物如图７
所示。

图７　航运货物

图７中航运的货物分别是煤、沙和土。可以看出
货物煤和土的颜色较为接近，但煤的外表面整体呈颗

粒状，而土的外表面较为平滑，沙的颜色与其他两者有

明显不同，外表面也看起来较为平滑。

由表４可以看出，当航运货物发生了变化时本文
方法对货物的识别准确率均高于９０％，表现出了不错
的泛化能力。

表４　未盖布行驶时不同货物在增强数据集下的准确率

货物
３ＤＣＮＮ
ＶＧＧ１１ ＲＣ３Ｄ Ｒ３Ｄ Ｒ（２＋１）Ｄ 本文

方法

煤 ０．８１１ ０．８５３ ０．８０７ ０．８８５ ０．９０８

土 ０．８３５ ０．８６６ ０．８４８ ０．８６７ ０．９２１

沙 ０．８２７ ０．８６１ ０．８１９ ０．８５９ ０．９０６

从表５中可以看出来，随着模型的优化，结构也逐
渐复杂了起来，导致模型对每段视频的识别所需时间

也逐渐变长，从开始的３ＤＣＮＮ（ＶＧＧ１１）模型只需要
０．４１５ｓ，到本文提出的 ＳＥＲ２（２＋１）Ｄ模型需要
０．９７６ｓ，由于视频事件是半小时识别一次，所以０．９７６ｓ
仍然可以满足夜间航运事件识别的时间需求。

　　表５　增强数据集上不同模型平均识别时间 单位：ｓ

模型 平均时间

３ＤＣＮＮ（ＶＧＧ１１） ０．４１５

ＲＣ３Ｄ ０．３７２

Ｒ３Ｄ ０．５１３

Ｒ（２＋１）Ｄ ０．８２６

本文方法 ０．９７６

本文在进行模型训练和实验结果分析时，剔除了

一些航行图中受到夜间强光照射到摄像头时生成的图

像，这是为了可以最大程度上保证模型训练的效果。

但是在船舶夜间航行时，会经常遇到强光照射到摄像

头的情况，所以它也具有一定的研究价值。本文在实

验中收集了一些受到强光照射时生成的夜间图像，如

图８所示。

图８　夜间强光图像样例

在强光照射环境下获取到的图像由于局部光照过

于明亮，低光照增强后生成的图像失真会较为严重，导

致模型的识别准确率下降。本文将夜间强光环境下的

图像光照增强后用实验中事件识别模型进行对比实

验，结果见表６。

表６　强光环境下增强的数据集识别结果

模型名称 识别准确率 处理时间／ｓ

３ＤＣＮＮ（ＶＧＧ１１） ０．５９１ ０．４１５

ＲＣ３Ｄ ０．６３４ ０．３７２

Ｒ３Ｄ ０．５９７ ０．５１３

Ｒ（２＋１）Ｄ ０．６４８ ０．８２８

本文方法 ０．７１４ ０．９７６

可以看出，强光对模型识别的准确率影响很大，各

模型对航运事件的识别平均准确率都有了较大幅度的

下降，但本文提出的 ＳＥＲ２（２＋１）Ｄ模型凭借结合了
ＳＥＮｅｔ网络增加的特征提取能力，降低了失真对模型
识别的干扰，同时改变激活函数的顺序来增加模型的

泛化能力，使其获得了最高的准确率，达到了７１．４％，
且处理时间并没有太大的变化，可以作为在夜间强光

环境时进行事件识别的一个参考依据。

４　结　语

针对当前航运事件时识别中的传统模型学习能力

不足、夜间监控视频中光照不足造成视频质量较差的

问题，本文提出解决方法。针对低光照情况，首先研究

了ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ模型，它可以通过非配对图像的数据
集进行训练，适合航运监控项目产生的数据集，增强图

像的过程用时较短，不会影响到实时识别的要求，增强

后的图像不论是色彩、亮度、语义细节的保留程度都不

错。对于夜间航运监控视频中每六分钟截取的帧图像

进行增强后形成的视频，本文提出 ＳＥＲ２（２＋１）Ｄ模
型，在Ｒ（２＋１）Ｄ模型基础上通过抑制图像增强后产
生的视频中的噪音以及增加模型泛化能力使得识别准

确率更进一步，达到了一个不错的效果。然而本文模

型的参数数量较大，导致模型训练需要较多的计算资

源，接下来的工作将研究如何对模型进行剪枝以及压

缩来降低模型的参数数量。



　
第１２期　　　 段家家，等：基于残差网络和注意力机制的夜间航运识别 １４５　　

参 考 文 献

［１］明道睿，张鸿．基于组约束深度神经网络的航运监控事件
识别［Ｊ］．计算机工程与设计，２０２０，４１（１０）：２９４９－２９５７．

［２］ＪｉａｎｇＹＦ，ＧｏｎｇＸＹ，ＬｉｕＤ，ｅｔａｌ．ＥｎｌｉｇｈｔｅｎＧＡＮ：Ｄｅｅｐ

ｌｉｇｈｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｗｉｔｈｏｕｔｐａｉｒｅｄｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２１，３０：２３４０－２３４９．

［３］ＴｒａｎＤ，ＷａｎｇＨ，ＴｏｒｒｅｓａｎｉＬ，ｅｔａｌ．Ａｃｌｏｓｅｒｌｏｏｋａｔｓｐａｔｉ

ｏｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓｆｏｒａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

２０１８：６４５０－６４５９．

［４］ＴｒａｎＤ，ＢｏｕｒｄｅｖＬ，ＦｅｒｇｕｓＲ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏ

ｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈ３Ｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＩｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１５：４４８９－

４４９７．　

［５］ＰａｒｋＳ，ＹｕＳ，ＫｉｍＭ，ｅｔａｌ．Ｄｕａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ

Ｒｅｔｉｎｅｘｂａｓｅｄｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃ

ｃｅｓｓ，２０１８，６：２２０８４－２２０９３．

［６］ＬｏｒｅＫＧ，ＡｋｉｎｔａｙｏＡ，ＳａｒｋａｒＳ．ＬＬＮｅｔ：Ａｄｅｅｐａｕｔｏｅｎ

ｃｏｄｅｒａｐｐｒｏａｃｈｔｏｎａｔｕｒａｌｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｊ］．

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１７，６１：６５０－６６２．

［７］ＷｅｉＣ，ＷａｎｇＷＪ，ＹａｎｇＷ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＲｅｔｉｎｅｘｄｅｃｏｍｐｏ

ｓｉｔｉｏｎｆｏｒｌｏｗｌｉｇｈｔｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［ＥＢ］．ａｒＸｉｖ：１８０８．０４５６０，

２０１８．　

［８］ＬｖＦ，ＬｕＦ，ＷｕＪＨ，ｅｔａｌ．ＭＢＬＬＥＮ：ＬｏｗｌｉｇｈｔＩｍａｇｅ／

ｖｉｄｅｏｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｕｓｉｎｇＣＮＮｓ［Ｃ］／／ＢｒｉｔｉｓｈＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１８：１－１３．

［９］ＺｈａｎｇＹＨ，ＺｈａｎｇＪＷ，ＧｕｏＸＪ．Ｋｉｎｄｌｉｎｇｔｈｅｄａｒｋｎｅｓｓ：Ａ

ｐｒａｃｔｉｃａｌｌｏｗｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｒ［Ｃ］／／２７ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１９：１６３２－１６４０．

［１０］ＳｉｍｏｎｙａｎＫ，ＺｉｓｓｅｒｍａｎＡ．Ｔｗｏｓｔｒｅａｍｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｆｏｒａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｖｉｄｅｏｓ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕ

ｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４，１４（６）：２１９９．

［１１］ＦｅｉｃｈｔｅｎｈｏｆｅｒＣ，ＰｉｎｚＡ，ＺｉｓｓｅｒｍａｎＡ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｔｗｏ

ｓｔｒｅａｍｎｅｔｗｏｒｋｆｕｓｉｏｎｆｏｒｖｉｄｅｏａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

２０１６：１９３３－１９４１．

［１２］ＺｈｕＹ，ＬａｎＺ，ＮｅｗｓａｍＳ，ｅｔａｌ．Ｈｉｄｄｅｎｔｗｏｓｔｒｅａｍｃｏｎｖｏ

ｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＡｓｉａｎＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１８：３６３－３７８．

［１３］ＨｅＫＭ，ＺｈａｎｇＸＹ，ＲｅｎＳＱ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎ

ｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔ

ｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１６：７７０－７７８．

［１４］ＨｅＫＭ，ＺｈａｎｇＸＹ，ＲｅｎＳＱ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｔｙｍａｐｐｉｎｇｓｉｎ

ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１６：６３０－６４５．

［１５］黄扬．基于ＳＥｎｅｔ的小样本 ＭＲＩ颈椎病变检测方法研究

［Ｄ］．长春：吉林大学，２０２０．

［１６］ＺｅｒｈｏｕｎｉＥ，ＬａｎｙｉＤ，ＶｉａｎａＭ，ｅｔａｌ．Ｗｉｄｅｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｆｏｒｍｉｔｏｓｉｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／１４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉ

ｕｍｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１７：９２４－９２８．

［１７］ＳｈａｒｍａＡ，ＭｕｔｔｏｏＳＫ．Ｓｐａｔｉａｌｉｍａｇｅｓｔｅｇａｎａｌｙｓｉｓｂａｓｅｄｏｎ

ＲｅｓＮｅＸｔ［Ｃ］／／１８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｍｕｎｉ

ｃａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１８：１２１３－１２１６．

［１８］ＩｏｆｆｅＳ，ＳｚｅｇｅｄｙＣ．Ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇｄｅｅｐ

ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｂｙｒｅｄｕｃｉｎｇｉｎｔｅｒｎａｌｃｏｖａｒｉａｔｅｓｈｉｆｔ［Ｃ］／／Ｉｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２０１５：４４８－

４５６．　

［１９］ＨａｒａＫ，ＳａｉｔｏＤ，ＳｈｏｕｎｏＨ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｒｅｃｔｉｆｉｅｄ

ｌｉｎｅａｒｕｎｉｔｕｓｅｄｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，２０１５：１－８．

［２０］ＦｕｋｕｉＨ，ＨｉｒａｋａｗａＴ，ＹａｍａｓｈｉｔａＴ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｂｒａｎｃｈ

ｎｅｔｗｏｒｋ：Ｌｅａｒｎｉｎｇｏｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｆｏｒｖｉｓｕａｌｅｘｐｌａｎａ

ｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１９：１０７０５－１０７１４．

［２１］郑顾平，李金华，曹锦纲．基于注意力机制的单幅雨滴图

像增强［Ｊ］．计算机应用与软件，２０２０，３７（９）：１６０－１６４．

［２２］ＹａｎｇＫ，ＱｉａｏＰ，ＬｉＤＳ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｔｅｍｐｏｒａｌｐｒｅｓｅｒ

ｖａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｐｒｅｃｉｓｅｔｅｍｐｏｒａｌａｃｔｉｏｎｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／

３２ｎｄＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８：７４７７

－７４８４．

［２３］ＧａｏＹ，ＬｉａｎｇＨＬ，ＬｉｕＢＤ，ｅｔａｌ．Ａｃｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｏｎ３Ｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＳｙｍｐｏｓｉｕｍＳｅｒｉｅｓｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０：６０２－６０６．

［２４］ＣｈｅｎＪＢ，ＭａｏＪ，ＴｈｉｅｌＣ，ｅｔａｌ．ｉＷａｓｔｅ：Ｖｉｄｅｏｂａｓｅｄ

ｍｅｄｉｃａｌｗａｓｔｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／４２ｎｄＡｎｎｕａｌ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＩＥＥＥＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎＭｅｄｉ

ｃｉｎｅ＆ＢｉｏｌｏｇｙＳｏｃｉｅｔｙ，２０２０：



５７９４－５７９７．

（上接第６２页）
［１１］房俊龙，甄景龙，马文川，等．并联有源滤波器的改进重复

控制策略研究［Ｊ］．电力系统及其自动化学报，２０２０，３２

（２）：１３３－１３９．

［１２］朱文．基于改进重复控制的三相四桥臂ＡＰＦ研究［Ｄ］．镇

江：江苏大学，２０１８．

［１３］赵宇明，何新华，孟亨，等．基于 ＥＬＭ优化 ＰＩ＋重复控制
策略在 ＡＰＦ中的应用研究［Ｊ］．计算机应用与软件，
２０２１，３８（３）：４６－５０．

［１４］王晓寸，王炜．基于分数阶ＰＩＤ与重复控制逆变器优化方
法研究［Ｊ］．计算机仿真，２０１９，３６（３）：１４７－１５２．

［１５］ＬａｄａＭＹ，ＲａｄｚｉＭＡＭ，ＪａｓｎｉＪ，ｅｔａｌ．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ
ｔｈｒｅｅｐｈａｓｅｔｈｒｅｅｗｉｒｅｃａｓｃａｄｅｄＨｂｒｉｄｇｅｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｉｎｖｅｒｔｅｒ
ｂａｓｅｄｓｈｕｎｔａｃｔｉｖｅｐｏｗｅｒｆｉｌｔｅｒ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＰｏｗｅｒＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓａｎｄＤｒｉｖｅＳｙｓｔｅｍｓ（ＩＪＰＥＤＳ），２０２０，１１（３）：
１４３０－１４４０．
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