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Abstract 
Intrusion detection of moving targets at sea based on visible video is a very important research 
topic. In this paper, the research status of moving target detection and recognition is introduced 
from two aspects: the first is traditional moving target detection and recognition; the second is 
convolutional neural network based on deep learning. Because it is more difficult to extract the 
moving objects at sea, this paper introduces the research status of detecting and identifying mov-
ing objects at sea. 
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摘  要 

基于可见光视频的海上运动目标入侵检测是一个非常重要的研究课题。本文从传统运动目标检测与识别

和基于深度学习中卷积神经网络的目标检测与识别这两个方面对其研究现状进行了介绍。由于海上运动

目标的准确提取更加困难，因此本文又单独介绍了海上运动目标检测与识别的研究现状。 
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1. 引言 

我国现有的海上安全防护设施存在观测、监控及警戒手段稍微落后的缺陷，其他国家侵犯我国海域

的情况屡有发生。目前国内外文献主要集中于运动目标检测和运动目标识别这两个专题的研究，对入侵

检测等行为理解方面的研究较少。因此，本文从传统运动目标检测与识别和基于深度学习中卷积神经网

络的目标检测与识别这两个方面对其研究现状进行了介绍。 
但是相比于陆地场景，复杂海面背景下的运动目标检测存在以下挑战： 
1) 海面背景中大量不断运动的海浪经常会被误判为运动目标。 
2) 海上经常会出现雨天、雾天的情况，这使得运动目标检测的背景变得更加复杂多变。晴好天气也

经常会出现光照突然变化的现象，阳光直射到海面上会产生强烈的镜面反射现象，光照强度突然变化的

背景和不断运动的鱼鳞光经常会被误判为运动目标。 
3) 由于有些需要监视的海域离岸较远，需要将摄像机安装在舰船或无人艇上，这种摄像机运动的情

况对检测方法的鲁棒性提出了更高的要求。 
近年来，计算机视觉、模式识别、人工智能等技术发展得异常迅猛，智能视频监控领域也随之取得

了巨大的突破，这无疑为海上监测技术突破提供了良好的契机。因此，针对现有智能视频监控领域海上

监测存在的难题，本课题对基于可见光视频的海上运动目标入侵检测研究现状进行了介绍。 

2. 传统运动目标检测与识别 

运动目标检测是后续目标行为分析等技术的前提，传统运动目标检测方法主要通过判断目标是否运

动从而实现目标的检测，按照其基本原理主要可以分为背景差分法、帧间差分法、光流法三类。 
1) 背景差分法 
这一类方法的基本原理是通过当前帧图像和预先得到的背景图像相减的方式实现运动目标的提取。

例如 Wren 等人[1]针对没有前景目标和光照变化影响情况下提出了使用单高斯模型对背景进行更新。但

是大多数的监测场景都是存在一定变化的，针对这一问题 Stauffer 等人[2]提出了一种混合高斯模型

(GMM)，通过使用多个不同权值的单高斯模型联合对背景进行更新。为了更好地适应动态背景变化，

Droogenbroeck 等人[3]通过把每个像素点存储为若干采样值的方法提出了一种基于提取虚拟背景(ViBe)
的运动目标检测方法。 

这一类方法运算快，适用于对实时性要求较高的系统，但是背景模型构建得是否准确对检测结果会

产生较大影响，因此其对背景的变化比较敏感。 
2) 帧间差分法 
帧间差分法的基本原理是将视频序列中相邻两帧图像进行相减，然后通过平滑去噪等方式得到差分

图像，从而实现运动目标的提取。Lipton 等人[4]通过这一方法实现了视频中运动目标的检测，然后对目标
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进行识别与跟踪。在二帧差分的基础上，文献[5]通过三帧差分与自适应背景差分相结合的方法取得了更

好的检测结果，但是检测出的运动目标内部仍然容易出现空洞。为了更好地克服“空洞”现象，文献[6]
首先通过帧差法将每一帧视频进行分割，然后对不同区域分别使用不同的更新率更新混合高斯模型，从

而实现背景的更新。 
帧间差分法运算同样非常简单，但是相邻帧时间间隔较短、目标运动缓慢等因素容易导致目标提取

得不完整及目标的漏检。 
3) 光流法 
1981 年裴巧娜[7]首次提出了光流场的概念，创造性地将二维速度和灰度结合在了一起。针对光照突

变和遮挡问题，Haussecker 等人[8]通过建立灰度变化模型实现了运动和灰度的自动同步估计，但仍然无

法消除阴影的影响。为了解决光流法计算速度慢这一问题，文献[9]利用 GPU 可以高效处理视频这一能力，

通过使用 CUDA 体系框架实现了基于光流法的实时检测。 
光流法相比于前两种方法运算量较大，不适用于对实时性要求较高的系统，并且需要特殊硬件的支持。 
在运动目标识别方面的研究需要将视频问题转化成图像问题，通过对每一帧的视频图像进行处理从

而实现对视频序列中目标的识别。传统的运动目标识别方法是通过人工设计图像中目标的 SIFT、HOG、

Haar 等特征，然后使用 SVM、AdaBoost 等分类器实现图像中目标的识别。 
其中最具有代表性的是 Viola 等人[10]提出的基于 AdaBoost 算法框架的人脸检测方法，这一方法通过

提取人脸的 Haar 特征进行识别，然后通过滑动窗口搜索策略实现在识别出人脸的同时准确地定位出人脸

在图像中的位置。Dalal 等人[11]使用图像的局部梯度直方图(HoG)作为目标特征，提出了一种基于支持向

量机(SVM)的行人检测方法。基于这两种方法的各种改进算法被应用于不同种类目标的检测与识别中，针

对图像中目标非刚性形变问题 Felzenszwalb 等人[12]在继承 HoG 特征和 SVM 分类器的情况下提出了基于

多尺度形变部件模型(DPM)的目标识别方法，这一方法可以较好地适应目标的旋转变形。Ren 等人[13]提
出使用稀疏编码直方图特征(HSC)代替基于 DPM 方法中的 HoG 特征，进一步提高了目标识别的准确率。 

在 2012 年之前，目标识别任务中最具有影响力的方法就是基于 DPM 方法的各种改进方法。但是由

于这些方法主要依靠人工设计的特征，特征的好坏直接会影响识别的结果。自从 2012 年卷积神经网络应

用于目标识别方面的研究中，通过使用卷积神经网络提取图像中目标的深层特征，图像识别的准确率获

得了大幅度的提升，同时目标检测方面的研究也取得了巨大的突破。 

3. 基于卷积神经网络的目标检测与识别 

卷积神经网络是受到生物视觉系统神经机制的启发而被特别设计出的一种生物物理模型，可以被看

成一种前馈神经网络或多层感知器。1962 年，Hubel 等人[14]通过对猫的视觉皮层细胞进行研究提出了“感

受野”这一概念。1979 年，日本研究人员 Fukushima [15]基于感受野提出了一种神经认知机模型，这一

模型被称为第一个卷积神经网络。1998 年，LeCun 等人[16]通过将卷积层与下采样层相结合的方法提出

了被称为现代卷积神经网络雏形的 LeNet。直到 2012 年 Krizhevsky 等人[17]使用修正线性单元(ReLU)
作为网络中的激活函数提出了 AlexNet，卷积神经网络的发展从此取得了历史性的突破。自 AlexNet 之后

演化生成了许多不同的网络结构，例如以 VGGNet16 [18]、GoogLeNet [19]为代表的加深模型，以 Faster 
R-CNN [20]为代表的区域模型，以 PSPNet [21]为代表的分割模型。自从卷积神经网络取得突破性的进展，

受到了国内外学者的广泛关注，在目标的检测与识别方面获得了广泛的成功应用。 
在目标识别方面的研究中，为了使用于训练和测试算法的图片数据可以更真实地反应我们这个世界，

进一步地丰富数据的多样性，Deng J 等人[22]建立了一套包含不同种类物体图片的数据库并将其命名为

“ImageNet”。这是一件史无前例的事情，这一数据库也被国内外的研究人员视为当今人工智能浪潮的
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催化剂。“ImageNet”中共包含车、船、人、猫、狗等 1000 种物体，100 多万张图片，几乎包含了周围

环境中的所有物体。研究人员发现，不同的算法在经过“ImageNet”训练过后得到的模型都可以用作其

他识别任务的启动模型，然后再对模型进一步地进行微调就可以完成识别任务。Krizhevsky 等人[17]提出

的基于 AlexNet 的图像分类方法在基于“ImageNet”数据库举办的 2012 年 ILSVR 图像分类挑战赛中取

得了最好的成绩。在 2013 年至 2017 年的 ILSVR 目标分类挑战赛中基于 Claeifai [23]、GoogleNet [19]、
残差网络[24]、六模型集成、双通道网络[25]的图像分类方法分别取得了最好的检测结果。其中在 2017
年 ILSVR 图像分类挑战赛中基于双通道网络的图像分类方法把错误率降低至了 3.41%。 

在目标检测方面的研究中，基于卷积神经网络的目标检测方法在识别出目标的同时可以通过边框回

归等方法检测出目标的具体位置。Girshick 等人[26]在 2014 年通过将传统目标检测方法中的区域建议与

卷积神经网络结合在一起提出了区域卷积神经网络模型(R-CNN)，取得了目标检测领域中里程碑式的突破。

文献[27]在 R-CNN 的特征提取网络与全连接层之间加入了一个空间金字塔池化(SPP)层，有效地提高了检

测的速度。Girshick R 等人[28]借鉴 SPP-NET 的思想并引入了多任务损失函数，提出了快速区域卷积神

经网络(Fast R-CNN)，进一步地提高了目标检测的速度和精度。Ren S 等人[20]在此基础上提出了更快区

域卷积神经网络(Faster R-CNN)，这一网络在 Fast R-CNN 的基础上加入了一个区域生成网络(RPN)，使用

RPN 来实现候选区域的提取，实现了端到端的训练过程。基于这一网络的目标检测方法在 2015 年的

ILSVR 目标检测挑战赛中取得了 62.1%的平均准确率，刷新了目标检测速度与精度的新高。Faster R-CNN
的杰出贡献在于完全使用卷积神经网络同时实现了目标的检测与识别，但是其检测速度仍然没有完全达

到实时。因此，为了更进一步地提高目标检测的速度，2016 年 Redmon J 等人[29]提出了 YOLO，这种方

法将目标检测的任务转化为一个回归问题，很好地加快了检测的速度。在 YOLO 之后，Liu W 等人[30]
结合 YOLO 和 Faster R-CNN 中的回归思想提出了基于 SSD 的目标检测方法，检测速度与检测精度相比

于 YOLO 都有所提高。YOLO 和 SSD 的检测速度虽然达到了实时性的要求，但是由于这两种方法都没有

对候选区域进行提取的过程，因此其检测精度低于 Faster R-CNN。在 2016 年的 ILSVR 目标检测挑战赛

中，Zeng 等人[31]使用基于门控双向卷积神经网络(gated bi-directional CNN)的检测方法获得了 66.28%的

准确率。在 2017 年的挑战赛中，Shuai 等人通过将门控双向卷积神经网络和特征金字塔网络相结合得到

了 73.14%的准确率。2018 年 Wang H 等人[32]提出通过多尺度位置感知核表示(MLKP)提取目标深层特征

的高阶统计量，然后将 MLKP 集成于 Faster R-CNN 中，进一步地提升了目标检测性能。Singh B 等人[33]
为了更好的检测多尺度目标提出了一种新的训练方法，这一方法只回传和预训练模型所基于的训练数据

尺寸相对应的 ROI 梯度，并且通过图像金字塔对不同尺寸数据进行处理。Zhang Z 等人[34]针对 SSD 检

测小目标容易误检的问题，通过引入分段模块和全局激活模块在用于检测的特征图中加入了语义信息，

提升了小目标检测的准确性。 
基于卷积神经网络的目标检测与识别方法，与传统运动目标检测方法相比的优势在于它可以较好地

克服复杂背景的影响，并且无论感兴趣的目标是否运动，只要目标在视频画面中出现，即使目标处于静

止状态也可以准确地将其检测出来。与传统人工提取特征的目标识别方法相比优势在于其对大量图片自

动地提取特征并不断地进行学习，以大量的图片为先验知识从而实现目标的检测与识别，具有更强的鲁

棒性。目前基于以上卷积神经网络模型的目标检测方法已被成功应用于行人检测、车辆检测、病理图像

分析等领域中。 

4. 海上运动目标检测与识别 

相比于陆地场景中的运动目标检测与识别，复杂海面背景下的运动目标检测与识别具有更多挑战，现

有的检测方法主要可以概括为基于建立背景模型、基于显著图视觉注意模型和基于边缘、纹理等特征三类： 
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1) 基于建立背景模型 
基于建立背景模型的海上运动目标检测方法中，Borghgraef 等人[35]提出一种基于像素的背景差分

法，通过引入最少量的先验目标信息实现对背景模型的评估与更新。文献[36]中提出了一种基于自适应背

景更新和全局搜索的检测方法，使用快速四连通分量标记方法降低了算法的计算量，有效地抑制了海浪

波动的影响，实现了对海水养殖海域运动目标的检测。文献[37]提出了一种基于多背景模型的目标检测方

法，使用 Weibull 分布模型来表示海浪波动较大的海域，使用 Gauss 分布模型来表示比较平稳的海域，然

后通过背景差分法实现运动目标的提取。陈慧敏[38]首先通过三帧差分法提取出运动目标的像素点，然后

对非运动像素点进行背景更新，在运动像素点区域再进行背景差分获取更精确的运动目标区域，最后通

过膨胀、腐蚀等形态学处理方法实现运动目标的提取。李祎承等人[39]提出了一种基于背景差分和最大类

间方差相结合的运动区域提取方法，并且为了使算法可以适应不同角度的舰船目标引入了基于圆环划分

的特征值算法，使用该算法计算得到的舰船特征具有一定的平移、旋转及缩放的不变性。郭石磊等人[40]
将背景差分法和改进的四帧差分法相结合，通过区域的形状描述子和对运动目标的区域轮廓进行提取实

现了海上运动目标的检测。 
这类方法具有计算相对简单、实时性强的优点，但是对背景的变化十分敏感，例如在海浪波动较大

时很容易将海浪误判为目标，并且这类方法不适用于摄像机运动的情况，只能在摄像机固定不动的情况

下使用。 
2) 基于显著图视觉注意模型 
在基于显著图视觉注意模型这类海上运动目标检测方法中，吴琦颖等人[41]首先通过视觉注意模型在

静态图像中对感兴趣区域进行提取，然后通过建立金字塔结构和迭代的倒三角小尺寸低通模板去除海面

波浪噪声，最后在感兴趣区域中使用变形的时间差分法对海上运动目标进行检测。谢小竹等人[42]在这一

基础上提出了使用 Sobel 算子计算图像梯度从而实现感兴趣区域的提取，并对变形的时间差分法做了进

一步的改进，改进后的方法通过相邻帧感兴趣区域的中心点是否移动来判断是否存在运动目标，有效地

降低了漏检率。王焜[43]首先使用视觉注意模型快速获得舰船目标显著性区域，然后在显著性区域内使用

HoG 特征和学习机制结合实现了舰船目标的准确检测。臧风妮[44]首先在小波域建立了双尺度视觉选择

注意模型，并分别利用梯度法和相位谱法在粗分辨率低频子带上建立了视觉显著图，然后将视觉选择注

意模型和视觉显著图融合形成综合视觉显著图，最后利用小波反向变换获得原始的高分辨率视觉显著图，

由此实现了海上运动目标的检测。文献[45]首先将彩色图像转变为灰度图像，然后通过相位谱方法得到图

像的临时显著图，最后使用频率调谐法进一步得到最终的显著图。 
这类方法引入了视觉注意模型，通过对显著图信息中融合的不同尺度和特征进行分析，可以实现海

面目标的准确提取。但是计算较为复杂，不适用于实时性要求较高的场景。并且当海浪波动较大时，海

浪引起的视觉显著性变化和海上目标引起的变化可能会处于相同量级，因此容易出现将海浪误判为目标

的情况。 
3) 基于边缘、纹理等特征 
在基于边缘、纹理等特征的海上运动目标检测方法中，文献[46]首先使用多尺度边缘检测对海面背景

中的海天线进行提取，然后通过海面与目标的亮度值差异实现舰船目标的检测。何四华等人[47]提出在运

动目标存在时对背景信号混沌特征的变化进行分析，然后通过混沌特征变化的差别检测混沌背景信号中

的舰船目标信号。李正周等人[48]设计了一个基于海杂波混沌动力系统相空间重构的海杂波动力模型，使

用 RBF 神经网络提取模型中的参数，从而实现对海杂波的预测和抑制，为海上小目标的检测提供了新的

思路。王立地等人[49]首先通过传统的边缘检测方法对舰船目标尾迹进行检测，然后沿着航迹方向计算有

向分维参数，最后对图像进行二值化处理，通过对二值图像进行分析确定舰船目标所在位置。李明兵[50]
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通过彩色梯度和 Lab 彩色分量分别检测出了海天线和岸线，实现了对海面区域的准确提取，然后使用霍

夫变换和斜线检测相结合确定出可能存在目标的平行四边形区域，最后通过形态学处理和中值滤波对舰

船目标进行标识。黄龙辉[51]设计了一个用于检测舰船目标的多特征学习框架，为了弥补局部特征提取的

缺点，使用基于 Gabor 滤波的 MS-CLBP 特征对全局特征进行提取，取得了很好的检测效果。 
这类方法能否检测出目标在很大程度上取决于对视频场景中边缘、纹理等特征提取得是否准确，因

此只能适用于某些特定的场景中，鲁棒性不强。并且这类方法计算复杂，实时性需要进一步提升。 
相比于海上运动目标检测的研究，海上运动目标识别研究起步较晚，研究成果较少，主要可以分为

基于 BP 神经网络和基于卷积神经网络两类： 
1) 基于 BP 神经网络 
在基于 BP 神经网络的海上舰船识别方法中，金雪丹等人[52]首先人工提取舰船的边缘、颜色、高度、

长度等特征，然后把这些特征输入 BP 神经网络进行训练，从而实现将海上舰船目标识别为大船、中船、

小船三类。魏娜[53]使用模板匹配技术中的序贯相似性检测法对特征进行提取，然后设计了一个三层的

BP 神经网络，最后通过对网络的多次训练实现了舰船目标的识别。马忠丽等人[54]建立了一个岛屿、舰船、

礁石的数据库，然后构建了一个主分量分析降维和组合特征相结合的分级 BP 神经网络，最后提取不同

目标的几何、纹理等特征并将其输入神经网络进行训练，实现了对岛屿、舰船、礁石三类目标的识别。 
由于人工标记特征具有不稳定性和神经网络结构过于简单等原因，基于神经网络的识别方法无法适

应目标的平移、旋转、缩放以及复杂海面的变化，鲁棒性较差。 
2) 基于卷积神经网络 
针对基于 BP 神经网络方法识别率较低这一问题，赵亮等人[55]构造了一个 7 层的卷积神经网络自动

地对舰船目标深层特征进行提取，然后在提取出的特征中加入融合的边缘特征与颜色特征这一约束，最

后通过支持向量机实现了军舰、集装箱船、帆船、渔船、客船的识别。戚超等人[56]使用一个 8 层的卷积

神经网络对运输船的特征进行提取，然后将网络中第一个全连接层的特征用于支持向量机的训练，实现

了散装船、油气船、集装箱船的识别。 
这类方法使用卷积神经网络自动提取图像中目标的特征，既消除了人工标记特征的不稳定性又可以

提取出目标的深层特征，极大地提高了识别的准确率。但是这类方法模型复杂，因此实时性较差。 

5. 结束语 

目前基于视频的海上运动目标检测与识别技术的研究仍然存在很多挑战，未来的研究重点应该是在

尽量提升检测速度的同时提出可以更好适应复杂海面背景变化、鲁棒性更强的方法，并在准确地检测并

识别出海上运动目标后进一步对目标的行为进行分析。 
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