
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第48卷 第2期

2025年1月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2417099
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摘 要:为解决船舶靠泊过程中视野受限问题,实现靠泊距离的可视化,提出了一种基于无人机视觉的靠泊距离感知

方法。首先,利用无人机采集船舶靠泊视频,在YOLOv8分割模型的基础上加入EMA注意力机制,实现对船舶边缘

的精细化分割;接下来,通过区域生长算法和霍夫直线检测方法提取泊位线;最后,利用最近距离求解模型,将船舶和

泊位转换到三维世界坐标系中,并搜索船舶与泊位间的最近距离。实验结果表明,加入EMA注意力机制后的算法对

船舶分割的精度可达到92.3%,船舶与泊位间最近距离的误差小于0.1
 

m。该方法不仅可以监控靠泊船舶周围的环

境,而且能够实现船舶与泊位间距离的可视化,在靠泊操作中具有很好的应用前景。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

limited
 

field
 

of
 

view
 

during
 

ship
 

berthing
 

and
 

achieve
 

the
 

visualization
 

of
 

berthing
 

distance,
 

a
 

berthing
 

distance
 

perception
 

method
 

based
 

on
 

UAV
 

vision
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

UAV
 

is
 

used
 

to
 

collect
 

the
 

berthing
 

video
 

of
 

the
 

ship,
 

and
 

the
 

EMA
 

mechanism
 

is
 

added
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

YOLOv8
 

segmentation
 

model
 

to
 

achieve
 

the
 

fine
 

segmentation
 

of
 

the
 

ship
 

edges.
 

Next,
 

the
 

berth
 

line
 

is
 

extracted
 

by
 

the
 

regional
 

growth
 

algorithm
 

and
 

the
 

Hough
 

line
 

detection.
 

Finally,
 

the
 

closest
 

distance
 

calculation
 

model
 

is
 

used
 

to
 

convert
 

ships
 

and
 

berths
 

into
 

three-dimensional
 

world
 

coordinate
 

system,
 

and
 

the
 

closest
 

distance
 

between
 

ships
 

and
 

berths
 

is
 

searched.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm
 

after
 

adding
 

the
 

EMA
 

attention
 

mechanism
 

can
 

reach
 

92.3%
 

of
 

the
 

segmentation
 

accuracy,
 

and
 

the
 

error
 

of
 

the
 

closest
 

distance
 

between
 

the
 

ship
 

and
 

the
 

berth
 

is
 

less
 

than
 

0.1
 

m.
 

This
 

method
 

can
 

not
 

only
 

monitor
 

the
 

environment
 

around
 

the
 

berthing
 

ship,
 

but
 

also
 

achieve
 

the
 

visualization
 

of
 

the
 

distance
 

between
 

the
 

ship
 

and
 

the
 

berth,
 

which
 

has
 

a
 

good
 

application
 

prospect
 

in
 

berthing
 

operation.
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0 引  言

  靠泊操作在船舶整个航行过程中至关重要。随着船舶

逐渐大型化,驾驶员的视野盲区会变大,这不仅降低了驾驶

员对船舶周围环境的感知能力,而且会影响对船舶与泊位

间距离信息的准确估计,极大地增加了船舶靠泊时的风险。
因此,提高对船舶周围环境信息的感知和对靠泊参数的准

确估计有助于帮助驾驶员及时调整靠泊方案[1],实现安全、
高效地靠泊。

目前船舶靠泊感知信息的获取主要利用岸基设备或船

载设备。在利用岸基设备辅助船舶靠泊的研究中,声纳[2]

和超声波传感器[3]被固定在岸端,用来测量船舶与岸线的

距离和靠泊速度,并将数据实时传输到船端。Kim等[4]将

视觉技术用于船舶的靠泊监控中,并计算船舶与泊位的相

对距离。Perkovic等[5]在集装箱码头设计了一个包含海洋

气象数据的激光测距系统,使得驾驶员在船上任意位置都

能获得船舶的靠泊距离和靠泊速度。由于二维激光设备在

实际应用中存在一定的局限性,三维的激光雷达开始被用

于泊位的识别[6]和船舶靠泊参数的提取[7]中,在靠泊距离、
靠泊角和靠泊速度的测量中表现出更高的精度。利用岸基

设备感知靠泊信息时,设备需固定在岸端,灵活性较差,因
此部分研究者考虑将设备安装在船端,以便更好地获取靠

泊信息。Mizuchi等[8]将多个相机结合在一起构建了立体
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相机视觉系统,并将其用于测量船舶自身的航向和与泊位

间的距离。多传感器设备的融合有助于弥补单一传感器的

不足,提高整个系统的测量精度。甘兴旺等[9]将相机、雷达

和船舶自动识别系统进行融合来实现对目标的精准感知,
并提高了距离测量精度。Wang等[10]将多个激光雷达与毫

米波雷达进行决策级融合,能够准确获取船舶靠泊时动态

参数,为船舶的安全靠泊提供数据支持。
上述研究主要侧重于获取船舶与泊位间高精度的距离

信息,然而大多数方法仅限于获取数值化的距离数据。传

统的多相机融合方法虽然能够捕捉船舶周围的视野,但由

于安装时已固定安装位置和角度,视角调整的灵活性较差。
无人机(unmanned

 

aerial
 

vehicle,UAV)不仅可以灵活地监

控船舶周围的环境,还可以通过对航拍视频的处理来计算

船舶的靠泊参数,并传输到船岸两端,帮助驾驶员实时调整

船舶的靠泊方案。
本文提出了一种基于无人机视觉的船舶靠泊距离感知

方法。首先,利用加入高效多尺度注意力(efficient
 

multi-
scale

 

attention,EMA)模块的 YOLOv8分割模型分割船

舶,获取靠泊船舶的掩膜信息;接下来,采用区域生长算法

将图像中水面与泊位进行分割后,再利用直线检测法提取

泊位线;最后,通过坐标变化模块将船舶特征点和泊位线转

换到三维世界坐标系中,利用最近距离搜索模块,搜索船舶

与泊位间的最近距离,并实现最近距离的可视化。

1 船舶与泊位检测模型

1.1 船舶检测模型

  无人机采集的船舶靠泊视频中包括船舶、水面、泊位等

多种复杂元素。本文采用YOLOv8分割模型训练船舶数

据集,使其能够快速检测靠泊视频中的船舶并进行分割,同
时能够减少复杂因素对船舶分割的影响,并提取其掩膜

信息。

YOLOv8是一种多任务实时检测算法[11]。该算法继

承了YOLO系列算法之前的优势,不仅适用于物体检测,
还可用于图像分类、实例分割、姿态估计等任务,在工程实

践中具有较高的应用价值。本文在 YOLOv8分割模型的

基础上加入EMA注意力机制来构建新的模型,该模型主

要由主干网络、颈部网络和检测头三部分组成。
首先,主干网络负责对输入的图像进行特征提取。采

用跨阶段局部层卷积结构代替原来的卷积结构,使得模型

能够提取不同维度的船舶特征,并获取丰富的梯度流信息。
然后,颈部网络负责进行特征融合。利用双向特征金字塔

网络结构,将深层检测到的船舶类别信息与浅层检测到的

船舶轮廓、边缘、颜色和空间特征信息进行串联,实现多尺

度的特征融合,以弥补因网络深化和特征粒度信息丰富导

致的特征损失。

EMA注意力机制[12]能够跨空间位置和通道建立相互

依赖关系,在保留每个通道信息的同时,还能提升计算速

度。在YOLOv8的颈部网络部分的跨阶段局部层卷积模

块之后,引入了船舶注意力模块,通过调整注意力权重,使
模型能够更准确地识别和定位图像中的船舶目标,从而提

升对船舶的分割精度。加入注意力模块后的模型图如图1
所示。

图1 改进后的YOLOv8分割模型

Fig.1 Improved
 

YOLOv8
 

segmentation
 

model

最后,利用检测头部分输出分割后的图像。采用无锚

框的方法,直接预测目标的中心点和宽高比,使模型能够适

应不同形状和大小的船舶,更准确地定位和检测图像中的

船舶。

1.2 泊位检测模型

  船舶进行贴靠的泊位通常位于复杂环境之下,港口的

机械、人员以及光线变化均会影响泊位线的检测。因此,先
利用图像分割的方法,将水面与泊位进行分割后,再利用直

线检测的方法提取泊位线。
区域生长算法[13]主要用于将性质相似的像素点进行

合并,构成具有相似特征的连续区域,然后将该区域与其他

背景元素进行区分,主要包括种子点的选取、生长规则和停

止条件的设定3个步骤。水面的颜色通常具有一致性,而
港口泊位中物体的颜色繁杂,因此从水面选取部分点作为

种子点。
设当前水面种子点Pi 的灰度值为Gi,种子点Pi 八邻

域内某个相邻像素Pn 的灰度值为Gn,二者之间的灰度值

之差为:

Di,n =|Gi-Gn| (1)
生长规则如下:
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R(Pi,Pn)=
true, Di,n ≤T
false, Di,n >T (2)

式中:T 为灰度值相似度的阈值。
当Di,n 小于或等于设定的阈值时,满足所设定的相似

性准则,将该种子点Pn 归为目标区域;而当Di,n 大于设定

的阈值时,将其归为非目标区域。
将满足生长规则的相邻像素点添加到种子点列表中,

搜索新添加像素点的八邻域区域是否满足要求,直至列表

中所有种子点的八邻域内像素点均不满足生长规则时,停
止生长。灰度化的泊位图如图2(a)所示,区域生长后的图

像如图2(b)所示,其中白色区域为水面,黑色区域为非目

标区域。由于船舶的颜色与水面差异较大,因此船舶被归

为非目标区域。

图2 泊位图

Fig.2 Berth
 

diagram

为便于船舶停靠,提高泊位利用率,大部分港口的泊位

线设计为直线。因此,本文采用霍夫直线检测的方法提取

泊位线,以便于后续计算船舶与泊位之间的距离。
使用Canny边缘检测算法对区域生长后的泊位图进

行检测,提取图像中的边缘点,并计算每个边缘点 (xi,yi)
的直线参数 (ρ,θ)。 计算公式如下:

ρ=xicosθ+yisinθ (3)
式中:ρ表示直线到原点的距离,θ表示直线与图像水平方

向的夹角。
将这些参数保存在一个二维数组中并进行投票,遍历

所有边缘点并更新数组中参数的投票数,最后提取投票数

最高的参数及其所对应的边缘点。泊位线检测的效果如

图3所示。

图3 泊位线检测效果图

Fig.3 Diagram
 

of
 

the
 

berth
 

line
 

detection

2 最近距离求解模型

  为计算船舶与泊位间的水平距离,本文提出了一种最

近距离求解模型。该模型主要包括坐标变换和最近距离搜

索两个模块。首先,通过坐标变换模块将特征点和泊位线

转换到三维世界坐标系中;然后,利用最近距离搜索模块,
搜索距离泊位线最近的船舶特征点。

2.1 坐标变换

  借助相机的成像模型,可将二维坐标转换为三维的世

界坐标。在计算机视觉领域,相机成像模型[14]常被抽象为

小孔成像模型,该模型包括像素坐标系、图像坐标系、相机

坐标系以及世界坐标系。无人机的相机成像模型如图4
所示。

图4 相机成像模型图

Fig.4 Camera
 

imaging
 

model
 

diagram

在图4中,O1-uv 坐标系为像素坐标系,其原点O1

位于图像矩阵的左上角,单位为像素,值为整数。O2-xy
坐标系为图像坐标系,原点O2为像素平面与相机主光轴的

交点,x 轴和y轴分别与像素坐标系中u轴和v轴平行,单
位为mm。Oc-XcYcZc 坐标系为相机坐标系,原点Oc 为相

机的光心,Zc 轴沿着相机的主光轴方向延伸,穿过图像坐

标系的原点O2。Ow -XwYwZw 坐标系为世界坐标系。图

像中一点Pa 在像素坐标系中的坐标为(u,v),在图像坐标

系中的坐标为 (x,y)。
无人机与船舶之间的垂直高度如图5所示。无人机距

起飞平面的垂直高度为h1,起飞平面与水面之间的高度为

h2,船舶干舷高度为h3,因此,无人机与船舶之间的垂直高

度h的计算方法如下:

h=h1+h2-h3 (4)
机载相机可进行俯仰角的旋转,在变化过程中Zc 轴的

方向会发生旋转,随之船舶上特征点的Zc 坐标也会发生变

化。根据无人机与船舶之间的垂直高度h和相机的俯仰角

ϕ 可计算出相机偏转时船舶上某点的Zc 值,计算公式

如下:

y = (v-cy)
f
fy

(5)

Zc =hcosϕ-(y-hsinϕ)tanϕ (6)
式中:cy 和fy 为相机的内参,f 为相机的焦距。
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图5 无人机与船舶间的高度图

Fig.5 Height
 

diagram
 

of
 

the
 

UAV
 

and
 

the
 

ship

图像中点Pa 转换到相机坐标系下的坐标为 (Xc,Yc,

Zc),转换公式如下:

Zc

u
v
1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 =

fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

Xc

Yc

Zc

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (7)

式中:fx、fy、cx 和cy 为相机的内参。
根据刚体变换关系,相机坐标系转换到世界坐标系公

式如下:

Xw

Yw

Zw

1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

=
R t
b 1
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 -1

Xc

Yc
Zc
1

􀭠

􀭡
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(8)

式中:b= 0 0 0  ,R 为3×3的旋转矩阵,t为3×1的

平移矩阵,旋转矩阵和平移矩阵可通过无人机的姿态信息

和飞行记录信息获取。

2.2 最近距离搜索

  在船舶靠泊过程中,船舶与泊位间的最近距离是至关

重要的。通过最近距离搜索模块,可获取船舶与泊位间的

最近距离和其所对应的特征点坐标。
使用改进后的YOLOv8模型对数据集进行训练,该模

型能够检测靠泊船舶并输出其掩膜信息,掩膜信息中包含

了船舶外轮廓的特征点,并保存在一个二维数组中。设第

一个特征点与泊位间的距离为d,第i个特征点的坐标为

(Xi,Yi,Zi),与泊位间的距离为di。 当di <d 时,把di

的值赋给d,并遍历数组中的所有特征点。其原理如图6
所示。最后可获取船舶与泊位间的最近距离d。

若世界坐标系下某一船舶特征点P0 坐标为 (X0,Y0,

Z0),根据泊位线的方程可获取泊位线上不重合的两点坐

标分别为P1(X1,Y1,Z1)、P2(X2,Y2,Z2),通过如下公式

即可求出特征点P0 在泊位线上所对应的垂足P 坐标为

(Xp,Yp,Zp):

Xp =X1+t(X2-X1)

Yp =Y1+t(Y2-Y1)

Zp =Z1+t(Z2-Z1)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (9)

图6 搜索最近距离原理图

Fig.6 Search
 

for
 

the
 

nearest
 

schematic
 

diagram

t=
A·P
‖P‖2

(10)

式中:A = (X1-X0,Y1-Y0,Z1-Z0),P = (X2-X1,

Y2-Y1,Z2-Z1)。
特征点P0 与泊位之间的实际距离为d,计算公式

如下:

d = (Xp -X0)2+(Yp -Y0)2+(Zp -Z0)2 (11)
最后,在视频帧中标记出最小距离和其对应的特征点

坐标,以便驾驶员能够直观地看到船舶与泊位的最近距离,
提高靠泊的安全性和效率。

3 船舶分割实验与结果分析

3.1 船舶数据集

  本文从公开的遥感图像数据集[15]中提取以船舶为目

标的图像,并从网上搜集了部分无人艇的图像,共计4
 

000
张图像。所有图像均采用Labelme软件进行分割标注,将
数据集按照7∶2∶1的比例分为训练集、验证集和测试集,包
含船舶一个类别。

3.2 实验环境

  本 文 训 练 模 型 所 使 用 的 计 算 机 CPU 为Intel
 

i5-
12500H,GPU为RTX

 

3050
 

Ti,运行内存为
 

16
 

G,操作系

统为Windows
 

11,实验环境为python
 

3.11、CUDA
 

12.1及

PyTorch
 

2.1。使用YOLOv8n分割模型的预训练权重及

进行迁移学习,训练过程中的详细参数如表1所示。

3.3 评价指标

  为有效评估图像分割的精度,本文选取平均精度均值
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  表1 训练过程的实验参数

Table
 

1 Experimental
 

parameters
 

of
 

the
 

training
 

process

参数 参数信息

图片尺寸 640×640
优化器 SGD

训练次数 500
初始学习率 0.01
批量大小 8

权重衰减系数 0.000
 

5

(mean
 

average
 

precision,mAP)、模型参数量(Params)、每
秒检测帧数(frame

 

per
 

second,FPS)作为评价指标。其中

Params是指模型中参数的数量,FPS指每秒可以处理的图

片数量。计算公式如下:

P =
TP

TP+FP
(12)

R =
TP

TP+FN
(13)

mAP =
1
k∑

k

i=1∫
1

0
P(R)dR (14)

式中:P 为准确率;R 为召回率;TP 表示实际和预测均为

真的数量;FP 表示实际为假,预测为真的数量;FN 表示

实际为真,预测为假的数量;k为类别数。

3.4 不同注意力机制模型效果对比

  为更好地验证加入EMA注意力机制后模型的分割效

果,本文在YOLOv8分割模型的基础上分别加入了当前广

泛使用的几种注意力机制进行比较。分别加入了通道注意

力机 制 (squeeze
 

and
 

excitation,SE)、自 注 意 力 机 制

(coordinate
 

attention,CA)、全 局 注 意 力 机 制 (global
 

attention
 

mechanism,GAM)、多头自注意力机制(multi-
head

 

self-attention
 

mechanism,MHSA)注意力机制进行对

比,实验结果如表2所示。

表2 不同注意力机制对比结果

Table
 

2 Comparison
 

of
 

results
 

with
 

different
 

attention
 

mechanisms

模型
mAP/

%
mAP50:95/

%
参数量/

M
FPS

YOLOv8n 90.9 60.6 3.258 97
YOLO_SE 89.9 59.2 3.266 84
YOLO_CA 90.7 60.4 3.270 91
YOLO_GAM 91.9 60.8 4.898 99
YOLO_MHSA 91.0 59.9 3.456 92
YOLO_EMA 92.3 61.4 3.259 120

  由表2可得,加入 EMA 注意力机制的模型与原始

YOLO模型相比,mAP提升了2.4%,mAP50:95提升了

0.8%。与其它注意力机制模型相比,本文模型的 mAP和

mAP50:95提升的幅度均较大,而且模型的参数量增加较

小,仅增加了0.001
 

M,对模型的提升效果最优。根据实验

结果,本文选择在YOLOv8分割模型中加入EMA注意力

机制来提升模型对船舶分割精度。

3.5 不同分割模型效果对比

  为进一步验证本文所改进算法的有效性,选取当前主

流的一些基础模型和有代表性的先进模型进行对比,在相

同实验条件下使用同一数据集进行对比,实验结果如表3
所示。

表3 不同模型性能对比结果

Table
 

3 Comparison
 

of
 

the
 

performance
 

of
 

different
 

models

模型
mAP/

%
mAP50:95/

%
参数量/

M
FPS

Mask
 

R-CNN[16] 83.9 53.7 - -
YOLACT[17] 86.1 55.1 - -
SOLOA[18] 87.7 56.2 29.7 114
M

 

S
 

R-CNN[19] 86.5 57.2 20.8 95
LV-YOLO[20] 83.5 52.6 32.5 109
YOLOv5[21] 88.3 56.6 7.2 125
YOLOv7[22] 88.6 57.5 15.3 113
YOLOv8n[23] 90.9 60.6 3.258 97

本文 92.3 61.4 3.259 120

  由表3可得,与两阶段分割模型 Mask
 

R-CNN和 M
 

S
 

R-CNN相比,本文的模型在 mAP和 mAP50:95方面均有

较大的提升。与YOLACT、SOLOA、LV-YOLO先进模型

相比,mAP分别提升了6.2%、4.6%、8.8%,具有明显的

精度提升。与 YOLOv5n、YOLOv7和 YOLOv8n基础分

割模型相比,mAP和 mAP50:95均有一定程度的提升,而
且模型的参数量较小,具有较高的分割精度。根据实验结

果,本文加入EMA注意力机制后的分割模型,具有较高的

检测精度,同时保持了较少的模型参数量,可用于对船舶的

高精度分割。

4 测距实验与结果分析

4.1 实验环境

  靠泊距离检测实验采用的实验船,如图7(a)所示,采
用的无人机如图7(b)所示,详细设备参数如表4和表5所

示,相机内参矩阵如表6所示。靠泊实验在大连市凌水湾

码头进行。

4.2 实验结果分析

  为验证所提方案的测距精度,在大连市凌水湾码头进

行无人艇实验。当无人机与船舶间的垂直高度低于2
 

m
时,无法拍摄整个船体;当高于20

 

m时,整个船舶在图像中

较小,存在检测不到的情况。实验时,起飞平面与水面间的
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图7 实验船与无人机

Fig.7 Experimental
 

ship
 

and
 

UAV

表4 实验船参数

Table
 

4 Parameters
 

of
 

experimental
 

ship
参数 数值

船长/m 1.05
船宽/m 0.55

最大速度/(m·s-1) 5.00
激光雷达 RoboSence-16

最大吃水/m 0.20
 

表5 无人机参数

Table
 

5 Parameters
 

of
 

UAV

参数 数值

起飞重量/g 595
续航时间/min 30

 

分辨率 3
 

840×2
 

160
定位系统 GPS
焦距/mm 22

表6 相机内参信息

Table
 

6 Camera
 

internal
 

parameters

参数 数值

fx 3
 

596.127
 

5
fy 3

 

585.210
 

5
cx 2

 

785
cy 1

 

492

高度为2
 

m,船舶在水中的干舷高度为0.2
 

m,为比较在不

同高度下无人机的测距精度,分别选取无人机高度为3、8、

13、18
 

m四个高度。为充分对比测距的精度,根据不同高

度取10组测量数据与真实值进行对比,实验结果如图8
所示。

由图8可得,船舶在靠泊过程中,无人机飞行高度为

3
 

m时,利用无人机视觉测得的船舶与泊位间最近距离与

实际值的最大误差为0.07
 

m,平均误差为0.048
 

m;无人机

飞行高度为8
 

m时,利用无人机视觉测得的船舶与泊位间

最近距离与实际值的最大误差为0.09
 

m,平均误差为

图8 测距实验结果图

Fig.8 Diagram
 

of
 

the
 

results
 

of
 

the
 

ranging
 

experiment

0.06
 

m;无人机飞行高度为13
 

m时,利用无人机视觉测得
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的船舶与泊位间最近距离与实际值的最大误差为0.1
 

m,
平均误差为0.07

 

m;无人机飞行高度为18
 

m时,利用无人

机视觉测得的船舶与泊位间最近距离与实际值的最大误差

为0.18
 

m,平均误差为0.09
 

m。
随着无人机飞行高度的升高,相机距离船舶越远,船舶

在图像中所占的尺寸越小,无法捕捉更多的船舶细节。因

此,在能够拍摄整个船舶前提下,飞行高度不宜过高,会增

大船舶与泊位间最近距离的测量误差。

5 结  论

  本文提出一种基于无人机视觉的船舶靠泊距离感知方

法,以YOLOv8的分割模型为基础,同时加入EMA注意

力机制来识别船舶并进行分割,提取其掩膜信息。然后,利
用区域生长算法和霍夫直线检测算法来提取泊位线。最

后,通过相机成像模型将这些特征点映射到世界坐标系中,
计算船舶与泊位间的水平距离,并通过最近距离搜索模块

获取船舶与泊位间的最近距离。实验结果表明,加入EMA
注意力机制的 YOLOv8模型对船舶的分割精度可达到

92.3%,船舶与泊位间最近距离的平均误差小于0.1
 

m。
该方法仅在小型无人船上进行了实验,接下来将考虑在大

型船舶和实际的泊位中进行实验,以进一步验证该方法在

靠泊操作中的可行性。
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