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摘要:为加强对河道监控视频图像中散体物料采运船舶的监测和跟踪,从而辅助实现智能、高效的河道采砂监

管和散体物料调度,基于You
 

Only
 

Look
 

Once
 

version
 

3
 

(YOLOv3)算法及迁移学习提出一种河道散体物料

船舶目标检测算法。首先使用COCO数据集训练初始的YOLOv3算法,得到模型的预训练权重;然后对从广

西重要河道周围监控设备采集的采砂运砂船舶影像数据进行图像处理,得到高质量船舶数据集;最后以此数据

集为驱动,利用迁移学习得到的预训练权重来训练针对河道采砂船等重点目标的YOLOv3检测模型。该模型

采用Darknet53作为主干网络,并融合了多尺度的特征图,从而实现对小、中、大等各类目标的检测。实验结

果表明:该算法在测试集上的平均精度和检测速度分别达到98.00%和17.78
 

fps,对提高河道采砂监管效能和

实现散体物料智能调度具有现实意义。
关键词:YOLOv3;迁移学习;散料船舶;目标检测;采砂监管
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  建筑行业的快速发展使得河砂使用量和需求量

大幅上升[1]。频发的非法采砂问题导致河砂过度开

采,给河势稳定以及生态环境造成了严重影响,也给

防洪安全埋下了隐患[2]。广西坐落于我国华南地区,
面向东南亚,东临粤港澳,拥有我国西部地区唯一的

出海口,内河航运企业众多。截至2020年底,广西约

有航运企业370家[3]。随着平陆运河建设的推进,广
西将会更快成为东盟国际大通道和国际陆海贸易新

通道的重要枢纽[4]。然而,由于河道采砂管理工作中

存在采砂规划缺失,违法采砂监管不力以及管理法规

操作性不强等问题,区内河段仍不时有违法偷采现象

发生[5],这对广西水运的发展管理与生态环境保护造

成不良影响。丁继勇等[6]指出,非法采砂不仅不能获

取公益性效益,还会对生态环境造成极大威胁,如加

剧耕地盐碱化、加大边坡不稳定性、影响水位变化、破
坏水生和河岸栖息地等。耿金荣[7]的研究表明,非法

采砂会给河床、水上治安以及堤防安全带来严重危

害,需引入高科技采砂技术等方式强化对河道的管
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理,以减少采砂工作对河道的影响,进而优化河道管

理效果。另外,陈茂山等[8]提出要重点围绕“人、砂、
船”等要素和“采、运、销”等环节进行监管。近年来,
监管部门在港口、沿海以及江河沿岸布置了大量视频

摄像头用来人工监控相关船舶状态。同时,基于视频

监控的船舶目标检测算法在海上养殖、重要区域水下

文化遗产保护、港口监控和海上设施保护等领域具有

重要的用途[9]。要突破采砂监管中的痛点、难点,可
以引入深度学习领域的图像识别、目标检测和追踪等

新技术,结合视频监控监测目标船舶以提升监管效

能[10]。研究人员证明了神经网络检测算法比传统的

目标检测算法工作得更好[11,12]。虽然目前业界提出

的 一 些 基 于 You
 

Only
 

Look
 

Once
 

version
 

3
 

(YOLOv3)的检测算法已经产生了良好的结果,但仍

存在缺少目标和精度偏低[13,14]等问题。

  当前,党和政府十分重视非法采砂的监管工作,
为加大非法采砂打击力度,我国法律明确指出,无证

采砂适用“非法采矿罪”定罪处罚[15]。尽管如此,主
要依靠人力的非法采砂监管方式难以及时发现和保

存非法采砂的证据,从而导致执法工作难以开展。为

解决执法管理部门遇到的技术困难,帮助实现对违法

采砂行为的更有力监管,优化河道散体物料运输调

度,本文以广西重要河道监控区域摄像头中的采砂运

砂船舶数据为驱动,基于YOLOv3算法并结合迁移

学习开发了一种针对河道采砂船目标的智能检测算

法,拟为监管人员快速分辨河道上的非法采砂行为提

供智能化技术支撑。

1 相关工作

  为了有效监控和规范采砂的作业行为,研究者采

用不同的方法设计了监控系统。鲍凯等[16]设计了一

种基于GPRS的采砂船舶监控系统,该系统运用了

北斗导航定位技术,主要根据采砂船的位置和时间来

判断 采 砂 船 采 砂 作 业 是 否 合 法。付 化 胜[17]和 索

然[18]基于无人机测绘技术分别提出一种采砂行为监

测方法,这类方法通过低空航拍测量快速获取采砂区

域影像,再制作成高精度影像和三维模型,从而确定

疑似非法采砂点的位置、面积、堆砂量等信息。这种

方法需要借助无人机获取数据,成本较高,难以常态

化进行。

  近年来,基于机器学习和深度学习的目标检测识

别技术取得了飞速的发展[9],并在医学图像分析、遥
感图像分类、交通视频监控等诸多方面应用广泛[10]。
随着目标检测技术的进一步发展和完善,人们把目标

检测技术应用在船舶采砂方面。针对视频监控下的

船舶检测识别主要分为视频预处理、兴趣区域提取、
目标分割、特征提取和目标分类等多个阶段,学习过

程较简单,研究成本较低,应用部署容易。通过多层

卷积识别、提取、分类图像的各种特征,再不断进行训

练和学习就可以得到深度学习模型。

2 船舶目标检测算法及评价指标

2.1 船舶目标检测算法的实现

  在实现基于YOLOv3的船舶目标检测算法时,
通过在训练模型时引入迁移学习来解决河道船舶数

据集样本量小、规模有限的问题。在船舶目标检测算

法实现过程中,首先采用COCO数据集训练初始的

YOLOv3算法,从而得到预训练权重并保存到本地。
然后通过加载该模型的权重来初始化主干特征提取

网络的权值,利用自建的船舶数据集对YOLOv3算

法中的网络模型进行微调和训练,进而训练出特征提

取效果优秀的船舶检测模型。这样能使模型拥有大

规模数据集的特征提取能力,从而加快模型收敛。该

算法具体实现过程见图1。

  在训练船舶目标检测识别算法之前需要进行采

集视频图像、预处理视频图像、标注船舶数据等操作。
一般来说,视频图像预处理主要包括图像格式转化、
视频稳像(防抖动处理)、去雾处理(阴雨天或雾天的

图1 船舶目标检测算法实现流程

Fig.1 The
 

flowchart
 

of
 

the
 

ship
 

targets
 

detection
 

algorithm
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视频清晰化)和图像滤波等[15]。在视频图像预处理

阶段,对船舶视频进行加速、抽帧、图像格式转化等处

理并保留船舶目标清晰且状态多样的高质量图片。
获取船舶图像后对其进行合理标注,这样制作的数据

集用于训练可使模型具有更好的鲁棒性。

  图像特征是检测船舶目标的重要标识[9],预处理

得到的图片数据经由YOLOv3归一化操作后初始化

为416×416大小的尺寸,平均划分为S×S
 

(S 代表

目标检测所有步长的乘积)个单元格,每个单元格有

3个锚框负责预测3个边界框。算法训练过程中通

过特征提取网络来提取和学习船舶特征。

  YOLOv3的网络共包含了107个层,由一个75
层的Darknet53网络和一个三尺度的 YOLO层组

成。随着网络的加深,特征的语义信息更加丰富[19]。
其中的Darknet53网络采用残差网络的连接思想,
在网络结构很深的情况下仍能收敛[20]。YOLOv3利

用3个不同尺度的特征图来检测目标,这样不仅可以

加快模型的识别速度,还能显著提高小目标的识别准

确率和分类准确率[21]。对船舶目标的检测结果则经

过置信度和非极大抑制筛选后保留,并通过画外接矩

形框的形式在图像中表现出来,在此基础上预测目标

的类别。

2.2 迁移学习

  迁移学习是一种将已知领域的知识应用在目标

领域的方法,将已经训练好的模型作为初始化模型,
在此基础上对目标数据集进行训练,可以避免因数据

集过小而出现过拟合的现象,提高模型的训练速度和

性能。该方法主要分为四大类别:基于实例的迁移学

习、基于特征的迁移学习、基于模型的迁移学习和基

于关系的迁移学习。本文选用基于模型的迁移学习,
这类迁移学习方法可以共享原任务的模型或参数,适
用于大多数迁移任务。

  在迁移学习中,被学习的领域成为源域(source
 

domain),待解决问题的领域成为目标域(target
 

do-

main),公式如下:

  D(s)={Xs,P(Xs)}, (1)

  D(t)={Xt,P(Xt)}, (2)
其中,s 表 示 源 点,t 表 示 目 标 点,D(s)为 源 域,

D(t)为目标域,Xs 是源域的特征空间,Xt 是目标

域的特征空间,P(Xs)是与 Xs 对应的边际概率分

布,P(Xt)是与Xt 对应的边际概率分布。

  深度学习模型的检测效果与训练样本数密切相

关,高质量的深度学习模型建立在大量训练样本的基

础上。因此,本文将官方用于目标检测的COCO数

据集作为源域,将手工标注的船舶数据集作为目标

域,并基于迁移学习实现基于YOLOv3算法的网络

模型的预训练、训练以及优化等,迁移学习过程如

图2所示。

图2 基于预训练模型的迁移学习

Fig.2 Transfer
 

learning
 

based
 

on
 

pretrained
 

model

2.3 船舶监控视频数据源

  本文参照Pascal
 

VOC
 

数据集格式制作用于驱

动船舶 目 标 检 测 网 络 模 型 训 练 的 河 道 船 舶 数 据

集[22],整个数据集中的船舶类型、标签名称、标签数

量以及划分的船舶数据集大小如表1所示。实验中

的数据集划分为训练集、验证集和测试集,并指定(训
练集+验证集)∶测试集=9∶1。

表1 船舶图片类型及数量

Table
 

1 Type
 

and
 

number
 

of
 

ship
 

pictures

船舶类型
Ship

 

type
标签名称
Label

 

name
标签数量

Number
 

of
 

labels

(训练集+验证集)数量
Number

 

of
 

(training
 

sets+validation
 

sets)
测试集数量

Number
 

of
 

test
 

sets

Dredger Dredger 1
 

280 1
 

152 128
Sand

 

ship SandShip 3
 

730 3
 

357 373
Dredging

 

platform DredgingPlatform 750 675 75
Passenger

 

ship PassengerShip 550 495 55
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  采砂作业频发的河道场景中,采砂船和运砂船较

多,挖砂平台次之,客船数量最少。从表1可知,整理

好的船舶图像数据集中,采砂船共有1
 

280艘,运砂

船有3
 

730艘,挖砂平台有750个,客船有550艘。

2.4 模型训练

  深度神经网络只有经过大量的样本训练,才能拥

有较好的效果,在目标数据集很小的情况下,直接训

练YOLOv3目标检测模型难以获得很好的检测效

果[23]。迁移学习是机器学习中的一种方法,指将一

个预训练的模型重新应用到另一个任务中,因此,本
文在利用YOLOv3算法训练自建的船舶数据集时,
引入了 迁 移 学 习 的 思 想。对 COCO 数 据 集 在 原

YOLOv3上预训练好的目标检测模型进行知识迁

移,训练自建的船舶数据集,得到新的YOLOv3船舶

检测模型。

  在迁移学习YOLOv3模型的训练过程中,从3
个方面、3个尺度共9个维度构建损失函数,并通过

反向迭代更新网络参数。其中,损失计算公式如公式

(3)-(6)所示。

  LP0=LP0_obj+LP0_location+LP0_cls, (3)

  LP1=LP1_obj+LP1_location+LP1_cls, (4)

  LP2=LP2_obj+LP2_location+LP2_cls, (5)

  Ltotal=LP0+LP1+LP2, (6)
式中,下标 P0、P1、P2分别代表52×52、26×26、

13×13的特征图;LP0、LP1、LP2 分别代表在52×
52、26×26、13×13这3个特征图上判断有无目标、
定位 目 标 位 置 及 分 类 目 标 的 总 损 失 量;LP0_obj、

LP1_obj、LP2_obj分别为不同尺寸特征图中用来判断是

否包含物体的损失;LP0_location、LP1_location、LP2_location 分

别代表不同尺寸特征图上用以识别与确定目标位置

的损失;LP0_cls、LP1_cls、LP2_cls 分别表示不同尺寸特征

图中用以预测目标所属类别的损失;Ltotal 代表在3
个不同特征图上识别和分类目标过程中所消耗的总

损失。

  实验中将船舶数据集的训练分为两个阶段:①冻

结训练阶段,即冻结YOLOv3模型的主干特征提取

网络,仅对主干特征提取网络Darknet53以外的其

他网络进行训练,包括FPN、卷积层和YOLO
 

Head
预测层等。这些网络的参数通过迁移学习COCO权

重文件进行初始化。冻结训练以0.001的学习率迭

代50轮,使网络快速收敛,从而具备一定的船舶目标

识别与分类的能力;②解冻训练阶段,此时不再冻结

模型的主干网络,特征提取网络中的所有参数会发生

改变。解冻训练以0.000
 

1的学习率迭代50轮,优
化网络结构,逐步降低损失值,使模型具有更好的检

测性能。

  网络训练过程中,损失函数下降情况如图3所

示。从图3可以看出,通过迁移学习训练的模型损失

下降速度很快,约训练60轮后趋于收敛且损失值趋

于0。由此可知,迁移学习有助于加速网络收敛并提

高目标检测的准确率。

图3 损失下降曲线

Fig.3 Loss
 

descent
 

curve

2.5 船舶目标检测模型的评价指标

  为了进一步评价本文模型的检测精度,选取精确

率(Precision,P)、召回率(Recall,R)、精确率和召回

率的调和平均数(F1score,F1)[24]、平均精度(Aver-
age

 

Precision,AP)和 平 均 精 度 值(mean
 

Average
 

Precision,mAP)指标来评价。精确率和召回率的表

达式分别为公式(7)和公式(8)。

  P=
Ntp

Ntp +Nfp

, (7)

  R=
Ntp

Ntp +Nfn
, (8)

式中,Ntp 为正确识别出的船舶数量,Nfp 为预测框

将其他物体错误预测成船舶的数量,Nfn 为将船舶

错误识别成其他物体的数量。

  F1常作为多分类问题的最终指标。由公式(9)
计算类别k的F1分数,用F1k 表示。

  F1k =
2×Rk ×Pk

Rk +Pk
。 (9)

  类别i的平均精度
 

APi 是类别
 

i的精度召回曲

线Pi(R)所包围的区域,实际计算时取不同召回率

下的最高精确值的平均值,表达式如公式(10)所示:

  APi=∫
1

0
Pi(R)dR。 (10)

  mAP 是所有类别平均精度(AP)的平均值,用
于衡 量 模 型 在 所 有 类 别 上 的 训 练 效 果。这 里 用
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mAP 来计算船舶检测模型中在指定的交并比(In-
tersection

 

Over
 

Union,IOU)下每个船舶类别对应的

平均精度的均值,记作 mAPIOU,其计算方法如公式

(11)所示。

  mAPIOU=
1
N∑

N

i
APi, (11)

式中N 表示类别的总数。根据公式(7)至(11),计算

出优化后 的 YOLOv3 模 型 目 标 分 类 和 检 测 的 准

确性。

3 实验与结果分析

3.1 实验平台与模型参数

  所有实验均在GPU硬件加速平台上完成,具体

的实验平台配置及实验时使用的模型参数分别如表

2、表3所示。

                                                  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 表4 模型性能评价

Table
 

4 Model
 

performance
 

evaluation

船舶类别
Ship

 

label
精确率/%
Precision/%

召回率/%
Recall/%

调和分数/%
F1/%

类别精度/%
AP/%

类别平均精度/%
mAP/%

阈值
score_threhold

Dredger 95.69 86.72 91.00 97.48

Sand
 

ship 93.50 88.74 91.00 96.62 98.00 0.50

Dredging
 

platform 96.05 97.33 97.00 98.43

Passenger
 

ship 98.21 100.00 99.00 99.48

表2 实验平台配置

Table
 

2 Experimental
 

platform
 

configuration

名称
Name

配置
Configuration

Operating
 

system Windows
 

10

CPU Intel(R)
 

Core(TM)i910920X
 

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

Ti

GPU
 

acceleration
 

environ
ment CUDA

 

11.2+cuDNN
 

8.2

Deep
 

learning
 

framework torch
 

1.7.1+cu110

  本实验设置的模型训练参数参考了刘博等[25]在

改进YOLOv3算法中的冻结参数,并在此基础上进

行了微调和测试。如果 GPU 显存不足,可以调整

batch_size的 大 小,但 受 BatchNorm 层 的 影 响,

batch_size最小为2。随着batch_size的增大,更高

表3 模型参数配置

Table
 

3 Model
 

parameter
 

configuration

参数
Parameter

配置
Configuration

Number
 

of
 

GPUs
 

used 1

Number
 

of
 

images
 

processed
 

by
 

GPU
 

each
 

time 1

Freeze_epoch 50

UnFreeze_epoch 50

Freeze
 

learning
 

rate
 

(Freeze_lr) 0.001

UnFreeze
 

learning
 

rate
 

(UnFreeze_
batch_size) 0.000

 

1

Dimension
 

of
 

input 416×416×3

的学习率会带来更好的效果。因此,在GPU显存允

许的情况下,设置冻结训练时的batch_size
 

(Freeze_

batch_size)为8,冻结训练时的学习率Freeze_lr为

0.001,冻结训练的轮数Freeze_Epoch为50;设置解

冻训练时的batch_size
 

(UnFreeze_batch_size)为4,
解冻训练时的学习率 UnFreeze_lr为0.000

 

1,解冻

训练的轮数UnFreeze_Epoch的值为100。

3.2 实验结果

  本文采用目标检测常用的评价指标来评估模型

的性能,各类目标的指标 结 果 见 表 4。该 模 型 的

mAP 统计结果如图4所示。

  由图4可以得知,各类的AP 越高,相应的mAP
也越高,说明模型的训练效果越好。

  为了验证迁移学习的有效性和必要性,图5对比

了原 YOLOv3模型[图5(a)]和引入迁移学习的

YOLOv3模型[图5(b)]检测同一运砂船图像的效

果。从图5可以看出,基于迁移学习训练的模型能够

检测出更多的目标且候选框分数更高。
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图4 模型的mAP 值

Fig.4 mAP
 

values
 

of
 

the
 

model

图5 不同模型检测同一图像的对比结果

  Fig.5 Comparison
 

results
 

of
 

detecting
 

the
 

same
 

image
 

by
 

different
 

models

  网络训练结束后,随机选取232张测试集数据测

试基于YOLOv3及迁移学习的模型性能。其中,用
于测试的图片中标注的各类船舶数量统计结果如图

6所示。

图6 用于测试的各类船舶数量

Fig.6 Number
 

of
 

each
 

type
 

of
 

ships
 

used
 

for
 

testing

  本文选用的置信度水平趋于1,这是由于当训练

次数足够多且不发生过拟合时,用该模型可以准确地

检测出指定类别的目标,即召回率为100%,如表4
中的客船目标的召回率。因此,本实验中将原算法模

型中的分类置信度调高至0.75,使得输出的检测框

概率值更大,从而提高了算法的可信度。只有当设置

分类 置 信 度 为 0.75 且 非 极 大 抑 制 交 并 比 阈 值

nmsIOU=0.3时,预测框的识别结果才会被保留下

来。通过对比预测框和真实框的重合度,以及计算准

确度、召回率、mAP 值等来评价模型的检测性能。
其中,预测框和真实框的对比结果如图7所示。部分

具有代表性的图片及视频检测结果见图8。

图7 部分船舶的groundtruth和检测框的对比结果
 

  Fig.7 Comparison
 

results
 

of
 

groundtruth
 

and
 

detection
 

frames
 

of
 

some
 

ships
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图8 部分船舶图片及视频检测结果

Fig.8 Part
 

of
 

the
 

ship
 

pictures
 

and
 

video
 

inspection
 

results

  结果表明,在分类置信度的限制下,该算法得到

的目标候选框分数可以达到0.9以上,同时可以识别

不同特征的运砂船(图8),这说明其具有较强的鲁棒

性和泛化能力。该模型能识别不同距离下不同大小

的目标,如图8(a)和图8(b)中的采砂船和运砂船。
更重要的是,它还能检测出所有密集的小目标,如图

7(c)中的每条运砂船;对半遮挡的目标也能正确检

测,如图8(d)中的客船;对于重叠部分较多的目标,
则被检测为一个目标[图8(e)]。由于本文在标注数

据样本时,默认将重叠率较高的多个目标视为一个目

标,所以这种结果的出现是合理的。

  速度也是评估目标检测算法优劣性的一个重要

参数,评估速度的常用指标是每秒帧率(Frame
 

Per
 

Second,FPS),即每秒内可以处理的图片数量。在视

频监控场景中往往需要实时检测,这就对模型的检测

速度提出了高要求。因此,在保证准确度的情况下,
检测速度越快的模型越优秀。如图8(f)所示,该方

法的FPS可以达到17.78,基本能够满足实际需求。

  总的来说,该方法能够从不同角度较准确地识别

不同大小和类型的目标,具有较好的泛化能力和较快

的速度,能够满足实际内河船舶目标检测业务的

需要。

4 结论

  本文首先将广西重要河道上的采砂运砂船舶影

像数据进行预处理,构造高质量船舶数据集;然后在

模型训练过程中引入迁移学习策略,将大型COCO
图 片 数 据 集 中 已 经 预 训 练 好 的 网 络 参 数 用 于

YOLOv3算法的模型训练;再利用自建的船舶数据

集对模型进行训练和微调,进而得到河道采砂船等重

点目标检测的算法模型。实验结果表明,该模型在速

度及检测精度方面性能较好,并且不易受背景因素的

干扰,通用性强。船舶识别的全类平均准确率达到

98.00%,在GPU 上的图片检测速度为0.028
 

6
 

s/
张,实时检测视频的FPS可达到17.78,能够满足视

频监控的实时性要求。另外,由于训练所用船舶图像
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数据集主要是从特定区域视频监控角度采集的,这样

驱动得到的模型也能更加满足特定区域真实采砂监

控场景的检测业务要求,为实现区域智慧视频监控以

及非法采砂监管提供可靠的技术支撑。

  本文在对比真实框和预测框的检测效果时,小部

分船舶目标存在预测框错位,即交并比IOU较低的

问题。这需要进一步解决识别物体位置精准性差的

问题,可通过优化网络结构增强对船舶轮廓的识别与

定位,并增加对船舶轮廓、船舶名号及船标等细节的

信息检测。同时,基于检测的多目标跟踪是计算机视

觉领域的研究热点[26],今后将在检测的基础上继续

进行深入研究以实现更优的多目标跟踪。
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Ship
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Learning
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(1.School
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Abstract:In
 

order
 

to
 

strengthen
 

the
 

monitoring
 

and
 

tracking
 

of
 

granular
 

material
 

transportation
 

ships
 

in
 

river
 

monitoring
 

video
 

images,so
 

as
 

to
 

assist
 

in
 

the
 

realization
 

of
 

intelligent
 

and
 

efficient
 

river
 

sand
 

mining
 

supervi-
sion

 

and
 

granular
 

material
 

scheduling,a
 

river
 

granular
 

material
 

ship
 

target
 

detection
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

You
 

Only
 

Look
 

Once
 

version
 

3
 

(YOLOv3)
 

algorithm
 

and
 

transfer
 

learning.Firstly,the
 

COCO
 

data-
set

 

is
 

used
 

to
 

train
 

the
 

initial
 

YOLOv3
 

algorithm,and
 

the
 

pretraining
 

weight
 

of
 

the
 

model
 

is
 

obtained.Then,
the

 

image
 

data
 

of
 

sand
 

mining
 

and
 

sand
 

transportation
 

ships
 

collected
 

from
 

the
 

monitoring
 

equipment
 

around
 

the
 

important
 

rivers
 

in
 

Guangxi
 

are
 

processed
 

to
 

obtain
 

a
 

highquality
 

ship
 

dataset.Finally,driven
 

by
 

this
 

dataset,the
 

transfer
 

learning
 

pretraining
 

weight
 

is
 

used
 

to
 

train
 

the
 

YOLOv3
 

detection
 

model
 

for
 

key
 

targets
 

such
 

as
 

river
 

sand
 

mining
 

ships.The
 

model
 

uses
 

Darknet53
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

and
 

integrates
 

multi
scale

 

feature
 

maps
 

to
 

achieve
 

the
 

detection
 

of
 

small,medium
 

and
 

large
 

targets.The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

value
 

and
 

detection
 

speed
 

of
 

the
 

algorithm
 

on
 

the
 

test
 

set
 

reach
 

98.00%
 

and
 

17.78
 

fps,respectively,which
 

is
 

of
 

practical
 

significance
 

for
 

improving
 

the
 

supervision
 

efficiency
 

of
 

river
 

sand
 

min-
ing

 

and
 

realizing
 

the
 

intelligent
 

scheduling
 

of
 

granular
 

materials.
Key

 

words:YOLOv3;transfer
 

learning;granular
 

material
 

ship;target
 

detection;sand
 

mining
 

supervision
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Abstract:In
 

order
 

to
 

popularize
  

Beijing
 

Opera,a
 

music
 

classification
 

method
 

of
 

RFBiLSTMAttention
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

Random
 

Forest
 

(RF)
 

coupled
 

Attention
 

mechanism
 

and
 

Bidirectional
 

Long
 

Short
 

Term
 

Memory
 

(BiLSTM)
 

network,which
 

was
 

used
 

to
 

classify
 

Beijing
 

Opera
 

and
 

other
 

types
 

of
 

music
 

(
 

hereinafter
 

referred
 

to
 

as
 

‘Beijing
 

Opera
 

binary
 

classification’).Firstly,all
 

spectral
 

features
 

of
 

music
 

were
 

extracted,and
 

important
 

features
 

were
 

selected
 

by
 

RF.Then,the
 

attention
  

layer
 

was
 

embedded
 

the
 

hidden
 

layer
 

and
 

the
 

out-
put

 

layer
 

of
 

the
 

BiLSTM
 

network
 

to
 

classify,train
 

and
 

predict
 

the
 

data.Using
 

1
 

500
 

pieces
 

of
 

music
 

from
 

the
 

popular
 

music
 

platform
 

and
 

GTZAN
 

dataset
 

for
 

Beijing
 

Opera
 

binary
 

classification
 

experiments,the
 

effect
 

of
 

RF
 

on
 

9
 

models
 

such
 

as
 

Recurrent
 

Neural
 

Network
 

(RNN),Long
 

Short
 

Term
 

Memory
 

(LSTM)
 

and
 

BiL-
STM

 

was
 

compared.The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

RFBiLSTMAttention
 

was
 

89.00%,with
 

a
 

run
 

time
 

of
 

33.22
 

s.Compared
 

with
 

the
 

best
 

performing
 

RFBiLSTM
 

model
 

in
 

the
 

simple
 

model,the
 

classification
 

accuracy
 

was
 

improved
 

by
 

3.33%,and
 

the
 

run
 

time
 

was
 

reduced
 

by
 

40.54%.Com-
pared

 

with
 

the
 

original
 

BiLSTMAttention
 

model,the
 

classification
 

accuracy
 

was
 

increased
 

by
 

6.33%,and
 

the
 

run
 

time
 

was
 

shortened
 

by
 

96.89%.Compared
 

with
 

traditional
 

audio
 

classification
 

work,this
 

article
 

considers
 

the
 

binary
 

classification
 

of
 

Beijing
 

Opera,which
 

plays
 

a
 

good
 

role
 

in
 

promoting
 

Beijing
 

Opera.
Key

 

words:Beijing
 

Opera;BiLSTM
 

network;attention
 

mechanism;random
 

forest;binary
 

classification
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