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摘　要　遥感技术的发展使得遥感影像被应用于农业、军事等诸多领域,而深度学习方法的融入使得该项技术在目标检测、场

景分类、语义分割方面取得了重大突破.与自然场景下的舰船检测不同,遥感图像中的舰船为俯视图,舰船较为密集,且容易与

港口混合.当前对舰船检测的输出结果主要是检测框,缺少对舰船掩码的输出,使得无法全面分析出模型存在的不足;同时,由

于遥感图像中的舰船停靠密集,容易产生漏检问题.为解决上述问题,利用 MaskRＧCNN对舰船进行目标检测,较全面地分析

模型的训练情况、掩码和检测框的输出结果;通过对目标边缘的学习及参数的调整,使模型与舰船目标相适应.通过实验分析

得出了适用于舰船检测的网络模型参数,从而有效降低了舰船停靠密集所产生的误检和漏检问题.
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Abstract　Withthedevelopmentofremotesensing,therearemanyfieldsusingremotesensingimage,suchasagriculture,military
andsoon．Atthesametime,deeplearning,now,isapplyingincomputervisionandimageprocessingwidely．ItissuccessfulinobＧ

jectdetection,classificationandsemanticsegmentation．Unlikefightingshipdetectioninnaturalscenes,fightingshipsinremote

sensingimagesareoverheadviews,denseandeasytomixwithports．Themainresultonfightingshipistakingboundingboxas

output,whichislackingthemaskofthefightingship,somaynotanalyzingtheweaknessinmodel．Meanwhile,becauseofthe

tightfightingshipsinremotesensingimages,thereareeasytohavemisseddetection．Forsolvingtheproblems,thispaperuses

MaskRＧCNNtodetectfightingships,analyzingtrainingsituationandtheresultsofmaskandboundingbox．BylearningtheedＧ

gesofobjectsandmodifyingparameter,makingmodelmoresuitabletofightingship．Afterexperiment,itcanbeconcludedthat

theappropriateparameterscaneffectivelyreducethefalsepositiveandfalsenegativescausedbycompactberthingoffighting
ships．

Keywords　MaskRＧCNNalgorithm,Remotesensingimageprocessingtechnology,Deeplearning,Warshipdetection,ImageexＧ

tractionandrecognition

　

　　随着我国卫星通信技术的发展,遥感图像在气象、农业、

环境、军事等领域的应用越来越广,通过分析遥感图像来解决

实际问题的方式已经逐步被人们认可.与自然图像不同,遥
感图像具有实时性、全局性和地理性,携带的信息更丰富,这
些优势促使遥感图像在各个领域的应用越来越成熟,其作用

越来越突出.在气象领域,通过分析遥感图像预测未来的气

候变化;在农业领域,利用遥感图像可检测农作物生长是否正

常;在环境监测方面,遥感图像可用于检测植物茂盛的地区是

否发生火灾等.在社会各个领域,尤其在重视全局信息的军

事领域中,问题的复杂性使得利用自然图像无法得到完整的

敌方军队情况,因此无法正确分析敌方情况,导致作战命令错

误,给国家造成严重损失.遥感图像的实时性和全局性为军



事作战胜利奠定了基础,为敌情分析提供了重要的资料.与

自然图像不同,遥感图像更具有全局性和实时性,图像携带的

信息也更丰富,因此,分析、处理遥感图像是获得目标信息的

重要途径.舰船检测作为我国海洋事业的重要分支,可及时

有效地监视敌方港口和设备,及早发现军事情报,为我方军事

指挥提供作战依据,使其掌握战场主动权.因此,舰船目标检

测的研究对维护我国海洋权益及保护我国海洋领域安全具有

重要的经济和战略意义.舰船目标检测研究的样本来源主要

有两种:可见光遥感影像和SAR(合成孔径雷达)影像.由于

SAR卫星遥感图像存在图像特征不明显、解译不方便等问

题,可见光遥感图像的优势逐渐突出,舰船检测的研究重点渐

渐从SAR图像转向光学图像.

１　已有研究成果

遥感图像的处理可分为边缘特征提取、图像校正和波段

融合等方向.通过提取图像边缘特征细化遥感图像,得到更

清晰的遥感图像,常用的方法有 Sobel算子[１]、Log算子和

Canny算子[２].由于遥感图像在拍摄时受大气影响,导致数

据存在误差,需要对其进行校正.常用的图像校正方法有直

方图最小值去除法和回归分析法.为了得到更准确的遥感数

据,通常采用精几何校正的方式进行重采样.常用的重采样

方法有最近邻法[３]、双线性内插法[４]和三次卷积内插法[５].

在实际情况中,需要将遥感图像可视化.为了得到理想的可

视化结果,通常采用波段融合的方式.常用的波段融合方法

有 HIS、PCA、Brovery变换法、简单加权法、小波变换法和高

通滤波法等[６].实验前对遥感图像预处理,有利于得到更准

确、更真实的图像数据.

深度学习主要分为两大类:无监督学习和监督学习.无

监督学习的方式有自编码器、降噪自编码器和稀疏自编码器

等[７].无监督学习最大的特点是训练时输入不带标签的样本

集,将样本集输入到网络中,通过训练编码器,尽可能输出与

图像相似的特征值.自编码器通过特征映射,使输出结果接

近输入.在自编码器的训练过程中,可以通过主动修改或限

制隐藏层的大小来提高编码器的鲁棒性.降噪编码器在自编

码器的基础上增加了噪声限制条件,以提高自编码器的特征

提取能力,避免自编码器过拟合.将带有噪声的特征输入自

编码器中训练,最后输出无噪声的特征.降噪自编码器主要

被应用在特征提取方面.稀疏自编码器主要用来将高维特征

映射为低维特征,起到降维和减少存储空间的作用.稀疏自

编码器通过计算各层输入与输出中间的差异,自动调节自编

码器隐藏层中的相关参数,得到最优的自编码器模型,从而提

取出低维度的有效特征.自编码器、降噪自编码器和稀疏自

编码器主要依赖于对图像的编码学习.由于缺少标签限制,

通过无监督学习无法获取到图像的高层特征,因此使用无监

督学习可能会存在“语义鸿沟”问题.卷积神经网络是最具代

表性的监督学习,主要由卷积层、池化层、全连接层及一些激

活函数组成,目前被广泛应用于计算机视觉领域中,如图像分

类、目标检测和语义分割.LeNet模型[８]的提出掀起了卷积

神经网络研究的热潮;AlexNet模型[９]的实验结果证明了卷

积神经网络的有效性;Inception网络模型[１０]增加了网络的深

度和宽度,并且在将深度增加到２２层的同时将参数减少到

AlexNet模型的１/１２,在当时的图像分类任务中表现最优.

卷积神经网络将图像和对应标签一起输入到网络中训练,提

高了网络的泛化性,且有效解决了“语义鸿沟”的问题.深度

学习能够有效利用当今大数据的优势,提取大数据中的有效

信息,方便人们分析、解决问题.

传统方法[１０Ｇ１９]需要人工设定有效的图像特征,才能使目

标算法拟合.随着人工智能的不断推进,神经网络的优势不

断凸显,其最突出的特点是图像输入到网络中自主提取图像

特征并学习,有效减小了人为因素造成的误差.近年来,深度

学习不断成熟,在处理图像方面取得了重大成就,引起了遥感

领域的广泛关注.目前,深度学习在遥感图像领域不断深入

发展.为避免复杂的特征选择和提取过程,文献[２０]使用卷

积神经网络提取特征,并使用支持向量机(SupportVector

Machine,SVM)对特征进行分类而得到结果,最后利用非极

大值抑制(NonＧMaximumSuppression,NMS)去除多余候选

框.文献[２１]为提高网络模型的鲁棒性提出 SVD Network
(SVDNet),即卷积神经网络与奇异值分解(SingularValue

Decomposition,SVD)结合,降低了时间复杂度,提高了模型的

计算速度.文献[２２]使用多光谱图像得到舰船目标,再对全

色遥感影像切片,得到舰船影像,以减小遥感影像中的云层、

波浪、阳光等因素对舰船特征的影响.将舰船影像输入神经

网络中得到多分类结果,通过旋转卡壳法优化检测框,得到与

目标最接近的检测框.此方法基本可以排除多种因素的干

扰.文献[２３]针对停靠在港口的舰船目标特征与岸上目标特

征相似的问题,提出使用尺度不变特征变换(ScaleＧInvariant

FeatureTransform,SIFT)进行配准,增强特征表达,再利用

随机抽样一致(RandomSampleConsensus,RANSAC)算法实

现海陆分割,通过Sobel算子实现候选目标的提取,最后利用

VGGNetＧ１６进行目标识别.文献[２４]在 FasterRＧCNN 模型

区域建议网络中的检测帧大小设置中引入了 KＧMeans聚类

算法,并根据目标大小进行聚类,再将聚类结果输入区域建议

网络进行目标检测.此方法提高了模型检测目标的准确度,

同时加快了检测速度.文献[２５]提出了一种基于 CNN 的靠

岸舰船检测方法,其使用分类网络来检测船头位置,有效减少

了候选区域,能更加准确地定位到舰船的位置.

基于神经网络方法的舰船检测是当前的研究热点,使用

神经网络检测舰船目标,可以有效降低遥感影像中存在的干

扰,提高舰船检测模型的有效性.当前对舰船检测的研究主

要分析输出的检测框结果,缺少对舰船掩码的输出,因此无法

确定模型是否可靠;同时,针对停靠密集存在的漏检问题,主

要采用旋转检测框的策略,忽略了网络模型参数的问题.针

对以上问题,本文提出使用 MaskRＧCNN模型对舰船进行检

测,将 ResNet１０１作为图像特征提取器,利用 FPN 融合高层

和底层特征,使用 RoIAlign实现像素对齐,使模型实现像素

级特征的学习,从而实现舰船掩码的输出,通过掩码的输出分

析模型的整体性能;同时,对 NMS进行多次实验,得到适用

于舰船检测的 NMS值,有效减少了漏检情况.
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２　MaskRＧCNN算法及其损失函数

MaskRＧCNN在FasterRＧCNN的基础上添加了掩码预

测分支,将其改进成一个实例分割框架,实现了目标检测与分

割.经过 实 验,MaskRＧCNN 可 以 与 多 种 RＧCNN 框 架 结

合[２６],网络的基本结构如图１所示.MaskRＧCNN基于FasＧ

terRＧCNN,将图像分解成像素级别,提取了目标更精细的特

征空间分布,实现了多任务输出.

图１　网络基本结构

Fig．１　Structureofmodel

　　在特征提取部分,本文将 ResNet１０１作为 MaskRＧCNN
的骨干网络结构,主要用来提取图像特征;使用 FPN[２７]作为

骨干网络结构的拓展,采用由高到低的连接方式提取图像的

特征,融合从 ResNet１０１提取到的高层和底层特征,避免了图

像特征信息的丢失,使得网络能够更详细地描述不同尺寸的

图像.受图像金字塔的影响,FPN在此基础上添加了旁路连

接,降低了网络的计算量,同时保留了检测场景中的小目标特

征,并减少了模型的漏检情况.FPN 通过自底向上、自顶向

下和横向连接的方式,融合了高层特征和底层特征,并保留了

小目标特征,提高了网络检测的准确度.

RPN用滑动窗口扫描 FPN 处理的图像特征,寻找图像

中存在的目标区域,生成目标边框.通过使用 RPN进行扫描

预测,可以得到包含目标的最好区域;在此基础上对检测框的

位置和尺寸进行调节;当重叠的检测框较多时,使用 NMS保

留得分最高的边框及其包含的区域.

为了适应像素级图像特征,MaskRＧCNN 使用 RoIAlign
取代FasterRＧCNN的 RoIPooling,以解决区域不匹配的问

题.与FasterRＧCNN不同,MaskRＧCNN需要精确到每个像

素点,将提取的特征和像素准确对齐,因此用于物体检测的

RoIPooling 并 不 适 用 于 Mask RＧCNN.RoIAlign 提 取 从

Proposal层输出的不同尺寸的特征图中的感兴趣区域,再将

提取到的目标区域输入到softmax分类器对目标进行分类并

对检测框进行校准.同时,RoIAlign提取的目标区域也被输

入到掩码分支中,用于预测目标的掩码.

２．１　MaskRＧCNN算法的网络组成

(１)ResNet１０１模块.本文使用 ResNet１０１模型提取舰

船图像特征,ResNet１０１模型中的１０１指的是卷积层和全连

接层共１０１层.选择 ResNet１０１模型的目的是提取到高分遥

感图像中舰船的复杂特征.网络模型的基本结构是５个卷积

部分:Covn１是６４个７×７的卷积核;Conv２_x由３组卷积核

组成,每组包括１２８个１×１、１２８个３×３和２５６个１×１的卷

积核;Conv３_x由４组卷积核组成,每组包括１２８个１×１、１２８
个３×３和５１２个１×１的卷积核;Conv４_x由２３组卷积核组

成,每组包括２５６个１×１、２５６个３×３和１０２４个１×１的卷

积核;Conv５_x由３组卷积核组成,每组包括５１２个１×１、５１２
个３×３和２０４８个１×１的卷积核.卷积核特征的映射公式

如式(１)所示.

fl
k＝wlT

kxl
i,j＋bl

k (１)

其中,fl
k 表示第l层的特征经过第k层卷积核后的特征,wlT

k 为第

k层的权重,xl
i,j是大小为(i,j)的第l层特征,bl

k 为第k层偏置.

ResNet１０１的基本结构如图２所示,各卷积的分组如表１
所列.

图２　ResNet１０１的基本结构

Fig．２　BasicstructureofResNet１０１

表１　各卷积的分配情况

Table１　Distributionofconvolution

卷积层名字 卷积核分组 输出大小

Conv１ ７×７,６４ １１２×１１２

Conv２_x
１×１,６４
３×３,６４
１×１．２５６

é

ë
êê

ù

û
úú ×３ ５６×５６

Conv３_x
１×１,１２８
３×３,１２８
１×１．５１２

é

ë
êê

ù

û
úú ×４ ２８×２８

Conv４_x
１×１,５１２
３×３,５１２
１×１,２０４８

é

ë
êê

ù

û
úú ×２３ １４×１４

Conv５_x
１×１,５１２
３×３,５１２
１×１,２０４８

é

ë
êê

ù

û
úú ×３ ７×７

(２)FPN模块.早期主要使用图像金字塔来提取图像中

不同尺寸的目标及其存在的特征,主要是在浅层获得详细的

特征信息,在高层获得目标的语义信息.但由于需要大量的

内存来计算图像特征,因此这些研究成果并不适用于神经网

络这种计算量大的算法.FPN的提出不仅缓解了金字塔算法

计算图像特征时占用内存大的问题,而且解决了小目标特征被

忽略的问题.FPN的基本模块如图３所示.在 MaskRＧCNN
中,FPN将ResNet１０１中每组卷积层提取到的特征作为输入,

通过上采样方法将特征尺寸转换成对应大小;采用自底向上、

自顶向下和横向连接的方式,在保留小目标的情况下,将底层

信息和高层信息进行融合.FPN的基本架构如图４所示.
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图３　FPN的基本模块

Fig．３　BasicmodelofFPN

图４　FPN的基本架构

Fig．４　BasicframeofFPN

自底向上指的是在 ResNet１０１中特征由底层到高层传

播,但在特征映射的过程中,特征尺寸会越来越小,如图４中

的左半部分,其中底层特征反映图像的颜色、形状等;处于较

高层的特征反映出图像的语义特征,即所属类别等.自顶向

下指从高层特征向底层特征进行映射,如图４中右半部分所

示.高层特征虽然尺寸比较小,但能表示更准确的语义信息.

高层特征信息在物体分类及目标检测中占据着重要位置,因

此使用上采样方法将小尺寸的高层特征放大,放大后再与当

前 ResNet中的特征相加.横向连接指使用１×１的卷积核提

取 ResNet模型输出的特征,在生成更有效特征的同时,减少

中间层的通道数目,使不同维度的特征具有相同的通道数.

(３)RPN模块.RPN 模型主要通过无分类滑动的方式

寻找图像中的目标区域.将FPN提取到的特征 RPN模型作

为输入,使用滑动窗口,为每个特征点(像素)设置３个锚点.

网络主要由卷积核构成,图像特征首先经过６４个３×３的卷

积核,然后生成两个分支,其中一个分支是６个１×１的卷积

核,另一个分支是１２个１×１的卷积核,最后得到预测检测

框、真实检测框和交叉熵的值.RPN 中的Softmax主要用来

区分前景和背景,RPN的模型结构如图５所示.

图５　RPN的模型结构

Fig．５　ModelstructureofRPN

RPN为每个像素点生成对应的锚点和以锚点为中心的

滑动窗口,滑动窗口经过图像中 的 每 一 个 像 素 点.如 果 得

到的检测框与真实检测框之间的重叠度大于０．７,则认为

此部分像素是当前图像的前景;如果与所有真实检测框的

重叠度小于０．３,则为背景.滑动窗口如图６所示,图 中

方框为锚点,圆点为锚点中心.

图６　滑动窗口

Fig．６　Slidingwindow

ROIalign作为 RPN的校正部分,使用双线性内插值法

来减少像素点经过网络造成的偏差.假设最接近实际目标的

４个像素点为(x１,y１),(x１,y２),(x２,y１),(x２,y２),通过４个

点预测的位置为(x,y),则得到x方向上的线性插值如式(２)

所示.

f(x,y１)＝
x２－x
x２－x１

f(x１,y１)＋
x－x１

x２－x１
f(x２,y１)

f(x,y１)＝
x２－x
x２－x１

f(x１,y２)＋
x－x１

x２－x１
f(x２,y２)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２)

与式(２)同理,得到y方向上的线性插值如式(３)所示.

f(x,y)＝y２－y
y２－y１

f(x,y１)＋y－y１

y２－y１
f(x,y２) (３)

将式(２)和式(３)合并,得到校正后的特征点位置,如

式(４)所示.

f(x,y)＝ f(x１,y１)
(x２－x１)(y２－y１)

(x２－x)(y２－y)＋

f(x２,y１)
(x２－x１)(y２－y１)

(x－x１)(y２－y) (４)

(４)ProposalLayer模 块.ProposalLayer主 要 用 于 对

RPN生成的候选框和目标前景/背景进行筛选.首先,排除

长度过小的检测框,对所有前景检测框进行排序,得到前k个

检测框;然后,使用 NMS算法删除重叠的检测框,再从剩余

检测框中选择m(m＜k)个检测框,得到与真实检测框最接近

的候选框.候选框的表达公式如式(５)所示.

G
∧

x＝Pwdx(P)＋Px

G
∧

y＝Phdy(P)＋Py

G
∧

w＝Pwexp(dw(P))

G
∧

h＝Phexp(dh(P))

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(５)

其中,dx(P)和dy(P)为偏移值的中心点坐标,dw (P)和dh

(P)为偏移尺寸.d(p)的表达公式如式(６)所示.

d(P)＝WTϕ(P) (６)

其中,W 为模型的权重,优化公式如式(７)所示.

W＝argmin
W
∧

∑
N

i
(ti－W

∧
Tϕ(Pi))２＋λ‖W‖２ (７)

其中:

tx＝(Gx－Px)/Pw

ty＝(Gy－Py)/Ph

tw＝log(Gw/Pw)

th＝log(Gh/Ph)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(８)
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得到推荐框后,设置 NMS的阈值以筛选出与目标最接近的

候选框.

(５)FullyConnectedLayer模块.FullyConnectedLayer
为全连接层,特征由底层到高层所代表的含义不同,在底层主

要获取图像的颜色、纹理等,在高层可得到图像的语义信息.

使用全连接层对特征进行映射,可得到图像的语义信息;把特

征向量映射成一维特征向量,为损失函数计算做准备.在

MaskRＧCNN模型中,一维特征向量主要作为分类损失函数

和检测框回归函数的输入.经过全连接层后,图像特征被映

射到标记空间中,减少了特征位置对分类造成的影响.

２．２　损失函数

为实现网络多任务功能,MaskRＧCNN 在分类损失函数

和检测框损失函数的基础上添加了掩码损失函数.MaskRＧ

CNN允许网络为不同类别的目标生成掩膜,而不同类别之间

不存在干扰.使用分类器来预测类别标签并用于掩膜输出,

从而解耦了分类和掩膜预测.基于 FCN 的语义分割使用像

素级Softmax和多项式交叉熵损失进行分割实验,导致掩模

与分类之间相互影响;而 MaskRＧCNN 使用了像素级 SigＧ

moid和二进制损失有效降低了不同类别掩膜间的干扰.

Lcls为分类损失函数,用来区分图像中存在的各个类别和

背景.

Lcls＝－ １
Ncls

∑
i
log p∗

ipi＋(１－p∗
i )(１－pi)[ ] (９)

其中,pi 为第i张图像中的目标,p∗
i 为第i张图像中的非目

标.

Lbox是检测框回归函数,主要用来修正前景的锚点坐标,

从而得到最佳的检测框.

Lbox＝λ １
Nreg

∑
i
p∗

iLreg(ti,t∗
i ) (１０)

其中,p∗
iLreg仅在有前景锚点即p∗

i ＝１的情况下才有回归损

失;当没有前景锚点即p∗
i ＝０,没有回归损失.Lreg是回归损

失函数,其公式为:

Lreg＝R(ti－t∗
i )＝

０．５(ti－t∗
i )２

σ
, |ti－t∗

i |＜１
σ

|ti－t∗
i |－０．５, otherwise{ (１１)

其中,t为预测的目标检测框坐标,t∗
i 为真实的检测框坐标;

σ＝０．３,用来控制损失函数的平滑区域.

Lmask为平均二进制交叉熵损失,使用 Sigmoid函数对每

个像素进行特征映射,为不同类别的 RoI提供独立的掩码预

测,将分类和语义分割任务进行解耦.

最终的损失函数为:

L＝Lcls＋Lbox＋Lmask (１２)

３　实验数据集的构建

本文使用的数据样本选自谷歌地球工具中拍摄的圣迭戈

军港、珍珠港军港和布鲁克林造船厂.通过对国外各个军港

的对比筛选,发现舰船存在一定优势.１)数量多:在２０１８年

的统计中,舰船数量为４１５艘,其中航母数量为全球最多,共

２０艘,护卫舰、驱逐舰、潜艇、巡逻舰和水雷战舰艇共１６５艘,

因此在实验过程中可为模型训练提供充足的数据量.２)种类

多:舰船不仅数量多,在种类上也占有优势,使用此舰船训练

网络模型可有效提高网络模型检测出舰船的能力,减少模型

存在的误检和漏检问题,同时也为后续舰船识别工作做准备.

３)特征明显:这些舰船在颜色上与民用船有一定的区别,除医

院船是白色外,其他舰船的颜色基本是灰色,虽然有些民用船

只与舰船大小类似,但通过颜色判断仍然能区分出舰船.４)

有具体的停放位置:通过舰船的停靠位置,可以较方便地区分

出舰船与民用船,在制作目标数据时可有效减少舰船与民用

船的对比时间,从而提高数据集的整理效率.基于以上４方

面的优势,我们选择此舰船队作为实验研究的样本.

样本制作时,本文将图像的分辨率设定为０．５m 和１m.

将分辨率设置为０．５m,主要是为了让网络能够学习到样本的

局部特征(主要为舰船的特征),如舰船上的标志线、舰船的具

体轮廓及停靠港口的初步特征;选择分辨率为１m,则是为了

让网络可以学习到全局特征,如舰船港口的特征信息、舰船的

主要形状,避免将陆地的目标检测成舰船.将两种不同分辨

率的遥感图像输入到网络中交替训练,有利于提高网络的鲁

棒性和泛化能力,降低网络的误检率.实验中的样本尺寸为

１３６６∗６３２,共３００张舰船图像,每张图像中至少有１艘舰船,

共１０００个舰船目标.本文使用 Labelme开源工具制作样本

标签,根据 MaskRＧCNN网络对标签的要求,在标注舰船时,

通过密集的标注点连成线,将舰船的轮廓准确地显示出来,使

网络模型可以根据舰船的轮廓生成准确的掩码和检测框.样

本与标签如图７所示,其中左侧为样本原图,右侧为样本标

签.在截取样本时,有些舰船可能在图像中显示不完整,如图

７(a)所示.针对此情况,设定当舰船有５０％的船身在图像中

时进行标注,如图７(b)所示;反之,则忽略.使用Labelme标

注样本后,标签文件名称与样本名称一样,样本命名格式为

“军港名称(首字母简称)Ｇ日期Ｇ第几张”,标签保存格式为

json,标签文件按目标分组,其中每组主要包括了坐标点、边

缘线颜色、填充颜色、形状类型等,如图８所示.本文主要使

用标签文件中每组的标签名称和坐标点信息.

　　　(a)原图 (b)标注　　　

图７　样本与标签

Fig．７　Samplesandlabels
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[
“line_color”null,
“fill_color”:null,
“points”:[

[
　１０４０．０,
　３３７．７５
],
[
　１００５．０,
３６７．７５
],
[
　９４６．２５,
　４６９．０
],
[
　９３６．２５
　４９５．５
],
[
　９５６．２５,
　５１１．５
],
[
　１００５．７５,
　３６７．５
],
[
　９４６．２５,
　４６９．０
],
[
　９５６．２５,
　５１１．５
],
[
　１００３．７５
　３７５．２５
]
],

“shape_type”:“polygpr”,
“flags”:{}
]

图８　标签保存形式

Fig．８　Styleofsavinglabels

使用谷歌地球工具截取３００张圣迭戈图和珍珠港的军舰

图分别作为训练集和验证集.为减少人为参与带来的实验误

差,本文调用python中的随机函数,从３００张舰船图像中随

机选取２３０张作为训练集,７０张作为验证集,其中训练集有

７２８个舰船目标,验证集有２７２个目标.截取２０张布鲁克林

造船厂的舰船作为测试集,按 １:１ 的比例分别截取 １０ 张

０．５m分辨率的测试图像,１０张１m 分辨率的测试图像.为

防止产生过拟合现象,本文对训练集进行１０倍的数据增广,

令每张图片从０°旋转到３６０°,间隔３６°.

４　实验结果分析

本文使用 MaskRＧCNN 模型对舰船目标进行检测.以

tensorflow框架为基础;使用python３．６进行编译;显卡为英

伟达GP１０２.实验一共迭代２５０次,每１０００步迭代一次.网

络训练分３个阶段,第一阶段训练网络头部,迭代６０次,学习

率为０．００１;第二阶段微调 ResNet第４部分及以上,迭代９０
次,学习率为０．００１;第三阶段微调全部层,迭代１００次,学习

率为０．０００１.学习动量为０．９,权重衰减为０．０００１.网络的

初始权重为COCO数据集下的网络参数.

４．１　实验训练过程

在训练过程中,本文使用 TensorBoard查看网络中损失

函数的变化趋势,以便了解模型的训练效果.网络的总函数

如图９所示.图９(a)的曲线为网络训练时的损失函数曲线,

总体呈下降趋势.图９(b)是验证网络时的损失函数曲线,在
网络开始训练至迭代到第１００次的过程中,验证的损失函数

总体呈下降趋势;从第１００次到第１５０次这一过程中,网络在

验证时的损失函数总体呈上升趋势,发生在训练的第二阶段

微调 ResNet部分,说明当前网络在训练过程中遇到瓶颈,需
要减小学习率;从第 １５０次迭代起,学习率缩小为原来的

１/１０,损失函数直线下降;在第１６０次到第２００次的过程中,

网络验证时的损失函数稍有上升,然后趋于平稳;从第２００次

到第２５０次的过程中,验证时的损失函数首先直线下降,然后

趋于平缓.在此过程中,验证的损失函数总体出现两次大的

震荡,最后曲线趋于平稳,证明网络不再收敛,此时网络为最

优状态.本文实验结果均是在迭代第２５０次下的模型参数.

(a)lossＧ训练

(b)lossＧ验证

图９　MaskRＧCNN的总损失函数曲线

Fig．９　LosscurveofMaskRＧCNN

MaskRＧCNN模型的检测框损失函数如图１０所示.

(a)mrcnn_bbox_lossＧ训练

(b)mrcnn_bbox_lossＧ验证

图１０　MaskRＧCNN的检测框损失函数曲线

Fig．１０　LosscurveofboundingboxinMaskRＧCNN
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由图１０(a)可知,模型在训练时的损失函数总体呈平稳

下降趋势.在图１０(b)中,模型迭代到第１００次之前,检测框

的验证损失函数总体呈下降趋势;从第１００次开始,损失函数

直线上升到０．２５左右,然后平缓震荡;直到迭代至第１５６次

时,网络趋于稳定,参数不再大幅度变化;但在网络迭代到第

１５７次进行验证时,曲线呈直线下降趋势,这主要是由于网络

的学习率发生了变化,同时训练层数加深,拓展了模型学习的

空间;在第１５７次到１９８次间,检测框曲线稍稍上升;在第１９９
次时,损失曲线直线下降,然后趋于平稳,网络不再优化.

MaskRＧCNN的分类损失函数如图１１所示.由图１０(a)
可知,网络的分类损失函数在训练过程中呈下降趋势.图

１０(b)是在验证情况下的分类损失函数变化曲线,从开始迭代

到第１４８次时,曲线在震荡中总体呈下降趋势,属于模型训练

的正常现象;由于从第１５０次迭代开始微调网络的所有层,网
络原有参数发生变化,影响了特征表达,从而造成分类结果存

在偏差;但从第２００次迭代开始,损失曲线直线下降,损失曲

线小幅度震荡并趋于稳定,证明模型参数不再更新.

(a)mrcnn_class_lossＧ训练

(b)mrcnn_class_lossＧ验证

图１１　MaskRＧCNN的分类损失函数曲线

Fig．１１　LosscurveofclassificationinMaskRＧCNN

MaskRＧCNN的掩码损失函数如图１２所示.

(a)mrcnn_maks_lossＧ训练

(b)mrcnn_maks_lossＧ验证

图１２　MaskRＧCNN的掩码损失函数曲线

Fig．１２　LosscurveofmaskinMaskRＧCNN

由图１２(a)可知,掩码损失函数在训练时,曲线总体下降

并逐渐趋于平缓.网络在验证时的掩码损失函数如图１２(b)
所示,从开始迭代到第１５次的过程中,损失函数值从０．４左

右下降到０．２左右,损失曲线趋于稳定,证明在当前学习率下

网络模型已经趋于饱和,参数不再更新;从第１００次迭代开

始,损失曲线直线上升到０．４左右;从第１５０次起,由于学习

率缩小为原来的１/１０,扩大了网络的训练空间,经过１０次迭

代后,学习率下降到０．０５;迭代到第２０７次时,损失值直接下

降到０．０２,损失曲线趋于平缓,网络参数不再更新.

MaskRＧCNN中包含一个小型网络 RPN,此网络有自己

的损失函数,主要用来区分图像的前景和背景.RPN的损失

函数如图１３所示.由图１３(a)可知,RPN在训练时总体呈下

降趋势.在验证过程中,如图１３(b)所示,损失曲线大幅度震

荡,震荡区间为第１次到第１５０次迭代;从第１５１次迭代起,
损失函数直线下降,这主要是由于模型的学习率产生了变化;
迭代到第１６０次时,损失值降低到０．０５;由于网络层数也发

生了变化,从第１６１次到第１９６次迭代时,损失值上升到０．１,
这在模型训练中属于正常情况;迭代到第２０４次时,损失值下

降到０．０３,损失曲线平稳下降;迭代结束时,损失值为０．０２.

(a)rpn_bbox_lossＧ训练

(b)rpn_bbox_lossＧ训练

图１３　RPN的检测框损失函数曲线

Fig．１３　LosscurveofboundingboxinRPN

RPN的分类函数损失曲线如图１４所示.

(a)rpn_class_lossＧ训练

(b)rpn_class_lossＧ训练

图１４　RPN的分类损失函数曲线

Fig．１４　LosscurveofclassificationinRPN

由图１４(a)可知,RPN 在训练时的损失曲线总体呈下降
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趋势,从第１２０次迭代开始,损失曲线趋于平缓.图１４(b)为

RPN在验证时的损失函数曲线,从迭代开始到第９９次,损失

值总体在０~０．００４范围内浮动;从第１００次迭代开始,损失

曲线呈直线上升状态;迭代到１４０次时,损失值增加到０．０２;
从第１４８次到第１６０次的迭代过程中,由于学习率发生了变

化,模型在当前基础上继续优化参数,损失曲线直线下降,损
失值从０．０２下降到０．００３;从第１６１次起,损失曲线平缓下

降;在迭代结束时,损失值为０．０００８,达到最低.

MaskRＧCNN在训练时,各个损失函数的曲线总体呈下

降趋势,而在验证时,损失曲线出现了大幅度震荡,主要集中

在第１００次迭代到第１８０次迭代之间,此时模型参数与训练

的网络层均发生变化,出现损失曲线震荡现象;在第１８０次以

后,损失曲线呈小幅度下降趋势并趋于平稳.

４．２　评价公式

本文主要使用精确率、召回率和 F分数来评估网络模

型.精确率和召回率越高,代表模型越好;但在实际情况中,
精确率随召回率的增大而减小.因此,使用 F分数对两者进

行平衡,得到了较全面的模型评估.
精确率的计算公式如下所示:

precision＝ TP
TP＋FP

(１３)

其中,TP 表示舰船目标被正确识别为舰船的数量,FP 表示

非舰船目标被识别为舰船的数量.
召回率的计算公式如下所示:

recall＝ TP
TP＋FN

(１４)

其中,TP 与式(１３)中TP 的含义相同;FN 表示未识别出的

舰船数量.

F分数的计算公式如下所示:

FＧscore＝２􀅰precision􀅰recall
precision＋recall

(１５)

其中,precision为精确率,recall为召回率.

４．３　实验结果

为得出适用于舰船检测的 NMS参数值,本文对 NMS参

数进行多次实验.使用DetEval[２８]评估 MaskRＧCNN模型的

召回率和精确率,实验结果如表２所列.

表２　不同 NMS参数下的召回率和精确度

Table２　RecallandprecisionofdifferentNMSparameters

NMS recall precision
０．１ ０．６６ ０．８２
０．２ ０．６８ ０．８３
０．３ ０．７ ０．８３
０．４ ０．７ ０．８２
０．５ ０．７ ０．８３
０．６ ０．７ ０．８２
０．７ ０．６９ ０．８１
０．８ ０．６９ ０．８１
０．９ ０．６９ ０．８
１ ０．６９ ０．８

由表２可以得出:在 NMS增加的过程中,精确率和召回

率大体呈先上升后下降的趋势.当 NMS参数值为０．１时,

模型的精确率和召回率最低;当 NMS参数值从０．１增加到

０．３时,模型的精确率呈上升趋势,从０．８２上升到０．８３;当

NMS为０．４时,网络模型的召回率保持稳定,但精确率降低

了０．０１;当 NMS的值为０．５时,MaskRＧCNN的召回率和精

确率与 NMS为０．３时的一样;当 NMS为０．６时,网络的召

回率保持不变,但精确率降低到０．８２;当 NMS参数值分别为

０．７和０．８时,MaskRＧCNN的召回率和精确率均为０．６９和

０．８１;当 NMS的值分别为０．９和１．０时,召回率与 NMS为

０．８时的召回率相等,但精确率降低了０．０１.

通过设置不同的 NMS值,得到不同的精确率和召回率.

当 NMS参数值过小时,距离较近的舰船之间的检测框会因

为重叠率大于阈值(NMS参数值)而被误判为一个舰船目标

下的检测框,导致其中一艘舰船的检测框被误删,造成召回率

较低,产生漏检现象;当 NMS参数值过大时,则会将两艘停

靠较近的舰船误检为一个目标,即一个检测框将两艘舰船框

在一起,影响了模型的准确度.当 NMS 参数为０．３或０．５
时,模型的召回率和精确率均较高.

本文在实验时将 NMS设置为０．５,选取验证集作为模型

的评估样本,将评估样本输入到训练好的 MaskRＧCNN 中得

到预测出的舰船坐标点,使用 DetEval开源工具将预测出的

舰船坐标点与真实的舰船坐标点进行比较,得到的结果如图

１５所示.图中的横坐标tr表示预测出的坐标点与真实坐标

点之间的重叠度.由图１５可知,３条曲线在tr＝０．８之前均

处于平稳状态,在０．８以后呈下降趋势.

图１５　模型评估

Fig．１５　Modelevaluation

为直观验证模型的检测效果,从测试集中选取４张有代

表性的图像进行检测,分别为舰船停靠稀疏、舰船停靠稍密集

和舰船停靠密集,并对检测结果进行分析,如图１６所示.

(a) (b)

(c) (d)

图１６　舰船检测

Fig．１６　Detectionoffightingships

由图１６(a)的检测结果可以看出,当舰船停靠稀疏时,

MaskRＧCNN的检测效果较好,检测框与掩码均为较优状态,

即检测框刚好将舰船全部包围在框内,掩码将舰船完整覆盖.
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图１６(b)为舰船停靠较密集的情况,根据图中的掩码显示,可
以得到舰船的停靠方向和船头/船尾,并且当图像中存在民用

船只或其他小型军用船只(非作战船只)时,模型将舍弃此类

型目标.图１６(c)和图１６(d)为舰船停靠密集的情况,从中可

以看出,当舰船停靠数量较多时,MaskRＧCNN输出的掩码效

果相比停靠稀疏的图像效果稍差,但根据掩码对舰船的描述,

仍然能区分出舰船的停靠方向和船头/船尾,同时没有出现漏

检、误检的情况.

在解决舰船与港口特征易混合的问题时,我们发现模型

对船影较明显的图像不敏感,导致漏检,如图１７所示.其中,

图１７(a)为待检测图像;图１７(b)为模型的检测结果.导致漏

检的主要原因是此类型的图像样本较少,即包含运输舰和航

母,并且含有船影的图像.当前制作的样本中,大多数为不存

在倾斜角的驱逐舰和巡洋舰图像,此类型船只在形状上与运

输舰有一定区别:驱逐舰和巡洋舰的形状较为细长,而运输舰

则较宽.因此,网络不能通过学习大量驱逐舰检测出运输舰.

除舰船类别不均匀以外,当舰船排列较为密集时,检测框重叠

度较高,导致检测框被误删,从而产生漏检问题.

(a)原图

(b)漏检

图１７　漏检情况

Fig．１７　Misseddetection

本文以召回率和精确率为模型评价标准进行实验.１)通
过设置不同的 NMS 参数得到适合舰船检测的参数,由实验

结果对比可知,当 NMS参数为５时,模型的召回率和准确率

最高,分别为０．７０和０．８３.对于 NMS的设置,过高和过低

都会影响模型的检测结果.２)本文将模型的召回率和准确率

以曲线图的形式显示,发现在tr＝０．８之前,模型的召回率与

准确率保持平缓;在０．８之后则直线下降,最终停止在０．２和

０．３左右.３)为了使结果更加清晰,本文将检测结果可视化

输出,发现模型在拍摄时无倾斜角的图像及不存在船影的检

测结果较好,没有出现误检和漏检现象;当图像存在船影时,

会产生漏检,主要原因是此类型的训练图像较少,导致模型无

法在此情况下将舰船检测出来.

结束语　本文使用谷歌地球软件下载圣迭戈、珍珠港和

布鲁克林造船厂的舰船图片进行目标检测研究,针对港口停

靠舰船较密集、舰船易与港口混淆的问题,提出使用 Mask
RＧCNN模型,此模型在分类和检测分支的基础上加入掩码分

支,使目标同时有检测框和掩码,为今后的研究工作提供了更

丰富的目标信息.MaskRＧCNN 模型实现了多功能化,即同

时输出目标的检测框和掩码.
(１)本文使用 MaskRＧCNN模型减少了因舰船与港口特

征相似而导致的误检问题.网络模型在提取特征部分采用

FPN,融合了底层与高层特征,增强了特征的表达;在掩码生

成部分,使用 RoIAlign取代原有的 RoIPooling,使得网络模

型适合在像素级特征的条件下学习并适用于分割;MaskRＧ
CNN避免了多分类下生成的掩码相互干扰的问题,通过结合

分类器与掩码生成部分,提高了不同类别之间掩码的差异性.
(２)本文在实验过程中对多个损失函数进行分析,确保选

择本实验中最优的网络参数进行实验.通过实验可以得出,

在舰船停靠稀疏、稍密集和密集的情况下,MaskRＧCNN都表

现出良好的检测效果,即掩码可以比较完整地显示出舰船的

整体轮廓和船头/船尾,检测框能够将舰船目标完整地显示在

框内.同时,本文在不同 NMS参数下进行实验,综合分析精

确率和召回率,得出适合舰船目标检测的 NMS 参数.对

NMS进行多次实验的主要原因是舰船与其他船只相比体积

较大,停靠港口时会有多艘舰船并排的现象,导致检测框重叠

度较高.当 NMS过大时,会将多艘停靠紧凑的舰船误检为

一艘舰船;当 NMS 过小时,容易将重叠度较高的检测框误

删,造成漏检,从而影响模型的检测效果.

通过实验发现,当一张图像中舰船种类较多时,会产生漏

检问题,主要原因是数据不够多样化,图像中包含的舰船类别

较少.同时,本文认为在增加数据多样化、扩大训练网络数据

样本的同时,应提高模型对图像的特征表达;在图像特征提取

部分,考虑使用其他网络模型提取目标特征,使特征表达更清

晰,尤其当舰船目标种类较多时,如果特征表达不清晰,则会

造成误检和漏检问题.针对军港舰船密集排列停靠的现象,

在未来工作中,考虑使用旋转检测框的方法来减少网络当前

存在的漏检问题,主要根据舰船停靠方向画出对应的检测框.

但是,由于当前检测框是非旋转的,当舰船停靠紧凑时,检测

框重叠率较高,导致网络模型在非旋转检测框的情况下无法

将排列密集的舰船检测出来.
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