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摘　要　基于可见光遥感图像的海面目标检测技术是当前遥感领域的研究热点,为推进基于可见光遥感图像的海面目标检测

技术的发展,文中对当前主要的检测方法进行了总结.首先,介绍了可见光遥感图像目标特性以及图像目标检测基本流程,并

分析了遥感图像目标检测的研究现状;然后,针对海面目标快速检测问题,详细介绍了视觉显著性方法在遥感图像目标检测方

面的研究现状;接着,针对遥感图像分类识别问题,详细介绍了卷积神经网络在遥感图像目标检测方面的研究现状;最后,总结

了现有方法应用于海面目标检测存在的问题以及未来的研究方向.
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１　引言

当前国际安全局势瞬息万变,世界各国日益重视对其海

上利益的保护.遥感卫星由于具有观测区域大、可周期性重

访且不受国界约束等优势,日益成为各国打击贩毒、非法捕捞

和非法移民等海上非法活动的重要监测手段.同时,在军事

斗争方面,航天遥感技术利于我方及时掌握敌军动态,进而调

整力量部署和作战计划.
我国卫星技术虽然起步较晚,但经过几代人的努力,已取

得了一系列重大突破.从“资源一号”到高分系列卫星,我国

的卫星遥感技术实现了跨越式的发展,影像空间分辨率从百

米级提升到了米级甚至亚米级,成像幅宽逐渐变大,遥感图像

数据量随着图像分辨率的提升也在急剧增长.在遥感信息处

理技术方面,我国与美国等发达国家存在较大差距,卫星回传

数据利用率低、时效性差等问题亟待解决.
根据卫星平台上搭载传感器类别的不同,可将遥感图像

划分为红外遥感图像、可见光遥感图像、多光谱遥感图像和合

成孔径雷达(SAR)图像等.光学图像虽受光照和云雾等因素

的影响较大,但在天气晴朗和海况较好的条件下,它更能反映

目标形态,易于人眼辨别.因此,近年来基于可见光遥感图像

的海面目标检测方法的研究备受关注,相关文献也在逐渐增

多,但对整体研究现状进行总结的综述性文献少.为了便于

广大学者全面了解基于可见光遥感图像的海面目标检测的研

究现状,本文将对可见光遥感图像的目标特性进行分析,对应

用于海面目标检测的传统方法进行总结,着重对基于视觉显

著性和卷积神经网络的船只目标检测的研究现状进行归纳总



结,指出现有研究成果、存在问题以及可深入研究的方向.

２　可见光遥感图像目标特性

２．１　可见光遥感图像特点

遥感影像记录了地物目标的结构、形状、纹理等特征信

息,其分辨率可分为空间分辨率、光谱分辨率、辐射分辨率与

时间分辨率.前三类分辨率决定着从图像中提取地物信息的

能力,而时间分辨率则指重复获取同一地区遥感影像的最小

时间间隔.本文所探讨的可见光遥感图像的分辨率指空间分

辨率,根据空间分辨率的大小可将遥感图像分为高分辨率(小
于１０m)、中分辨率(１０Ｇ１００m)和低分辨率遥感图像(大于

１００m).如图１所示,高分辨率遥感图像与低、中分辨率图像

相比,能更清晰地呈现地物特征信息.

图１　“WorldViewＧ３”拍摄的北京雁栖湖

Fig．１　BeijingYanqiLakeshotby“WorldViewＧ３”

可见光遥感图像通常具有以下特点.
(１)卫星成像幅宽大.随着各国卫星发射技术的进步,遥

感卫星已分布在各种类型的地球轨道上.成像幅宽一般随着

卫星所处轨道高度的提升而变大,同时传感器获取的图像数

据量也在迅速增长.美国数字地球公司(DigitalGlobe)发射

的 WorldViewＧ４卫星可在４．５天内对地球任一点进行重访,

全色分辨率为０．３１m,多光谱分辨率为１．２４m,每天可对全球

近６０万平方公里区域进行成像,成像幅宽达１３．１km[１].然

而,海量的遥感数据最终被人类使用的仅有一小部分.例如,
北京密云遥测站在２００８年总计接收各类遥测数据３６．９１万

景,但用户只订购了其中的１．３６万景[２].可见,我国在遥测

数据挖掘上还存在较大的提升空间.
(２)背景信息复杂.可见光遥感图像虽能直观地反映地

物目标的形状、纹理等特征信息,但由于相机无差别拍摄,每
一景影像中均包含着丰富的地物信息,这些背景元素为地物

目标的提取带来一定的干扰.
(３)受天气、光照影响大.由于光学遥感卫星以太阳光作

为工作光源,传感器接收来自地物反射或散射的太阳光,因此

光学遥感成像只能在白天进行.同时,遥感图像中地物的阴

影区域面积会随着太阳高度角的不同而发生变化.当天气晴

朗时,成像条件较好,地物目标特征明显;当阴雨条件或有云

层遮挡时,成像条件较差,地物识别较为困难.

２．２　可见光遥感图像船只目标分析

可见光遥感图像相较其他源图像,在提供地物目标丰富

的纹理、颜色、形状等特征信息的同时也引入了大量的冗余信

息,而船只目标只占整个海面背景的一小部分.在研究如何

从大量干扰因素中识别出船只目标时,首先需要对可见光遥

感图像中的船只目标进行分析.
可见光遥感图像船只目标具有以下特点.
(１)不同类型船只的形状区别较大.普通船只前端部分

呈“V”字型,整体呈长条轴对称结构,而航母作为战机海上起

飞平台,其结构外观较为特殊,头部形状类似梯形,整体沿轴

线呈非对称分布.此外,船只在海上航行产生的尾迹会对船

只形状识别造成干扰.
(２)海面船只由于用途不同,其呈现的纹理特征相应也有

所区别.客船、货船等一般用途的船只,其纹理特征较为简

单.舰船由于作战需要,需装载大量武器装备,纹理细节信息

丰富.因此,对于形状结构相似的船只,纹理特征的差异将有

助于对船只类型的分类识别.
(３)为提高战时生存能力,舰船具有可见光隐身特性.舰

船通过隐身方面的改造可实现对红外、可见光、雷达等侦测设

备的有效躲避.舰船在涂覆隐身涂层后,对光照的反射率将

有所变化,舰船与海面背景的亮度差异会增加或减小,呈现白

极性或黑极性,这为舰船目标的判读工作带来困难.

３　传统检测技术

３．１　传统方法检测流程

传统目标检测方法分为以下４个步骤:１)从输入图像中

选取目标候选区域;２)对候选区域进行特征提取;３)使用分类

器进行分类;４)使用非极大值抑制(NonMaximumSuppresＧ
sion,NMS)删除得分低的交叉区域.

(１)区域选择:利用滑动窗口框选可能包含目标的区域作

为候选区域.常用方法有滑动窗口(slidingwindows)、规则

块、选择性搜索(selectivesearch)[３].滑动窗口是一种穷举策

略,通过设置不同大小、长宽比的滑动窗口遍历输入图像,生
成可能包含目标的候选区域.与滑动窗口不同,规则块则将

窗口尺度和长宽比设定为固定值,由于仍需要遍历整幅图像,
所以规则块和穷举法一样,都存在时间复杂度高、冗余窗口多

等缺点.选择性搜索方法则通过对相邻重叠候选区域进行合

并,有效解决了窗口冗余问题,但是合并效果取决于相似度计

算方法,存在对具有不同特征(如颜色、纹理)的区域进行错误

合并的问题.
(２)特征提取:提取候选区域特征信息.此阶段常用的特

征有尺度不变特征SIFT[４]和梯度直方图 HOG[５].传统目标

检测需要针对不同场景目标设计合适的鲁棒特征,设计难度

大且受人为主观因素影响,特征质量将直接影响分类准确性.
(３)图像分类:使用分类器进行目标分类识别.常用分类

器有 Adaboost[６]、支持向量机[７](SVM)和决策树[８](Decision
Tree).Adaboost分类器由多个弱分类器组成,通过特征挑

选和学习弱分类器来提升分类器的检测性能.在SVM 分类

器中,目标被视为特征向量,分类器代表系数向量,通过对两

者的加权得到分类分数或置信度,并与设定阈值进行对比,判
断出目标属于哪一类.在决策树的树形结构中,内部节点代

表一种属性测试,分支代表测试的输出,叶子节点代表类别.
(４)非极大值抑制(NMS):由于采用滑动窗口生成的候

选区域存在局部重叠的情况,因此需要采用 NMS来抑制得

分低的窗口,提取得分高的窗口.NMS首先将经分类器分类

后的候选框按分类分数进行排序,然后将概率最高的候选框

依次与其他候选框进行对比,若二者重叠度超过设定阈值,则
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舍弃分数低的候选框,保留得分高的窗口.
传统目标检测方法存在以下两个问题.
(１)使用穷举法进行区域选择需要遍历整幅图像,窗口之

间存在重叠区域,此外,需要对所有窗口进行特征提取,算法

的时间复杂度高,检测速度慢.
(２)由于检测场景的多样性和目标的复杂性,设计一个用

于特征提取的鲁棒特征十分困难,特征质量将决定分类器的

分类准确率.

３．２　传统检测技术研究现状

多年来,各国研究人员就如何从遥感图像中提取有效信

息展开了大量研究,针对不同目标和需求研制了多种图像解

译系统,例如基于专家知识库的eCognition[９]、针对军事目标

策略估计的SCORPIUS[１０].

除上述图像解译系统外,Ohta等[１１]开发了一套基于彩

色遥感图像颜色直方图的目标分割系统.该系统通过对不同

色彩图像进行区域分割实验,得到一组有效的颜色特征集,并
通过预设阈值对图像进行分割,将具有相似特征的区域合并

成新的图像块,最终从模型出发识别地物目标.

针对海面舰船目标检测场景,Proia[１２]借鉴贝叶斯决策理

论在基于SAR图像的目标边缘检测上的成功经验,在光学遥

感图像目标检测中采用类似方法,依据实验经验来确定滑动

窗口大小和决策阈值,在无云的图像背景下,可准确识别出所

有正确目标.同时,在云况复杂的场景下,虚警率(ProbabiliＧ
tyofFalseAlarm,PFA)也能保持在１×１０－４左右,后期可通

过在算法前端增加自动筛除云层干扰步骤,或者在后端依据

云朵的形状特征来抑制虚警.
国内国防科技大学、武汉大学、哈尔滨工业大学、中国科

技大学、北京理工大学、中科院长春光机所以及中科院遥感所

等院校和科研单位在遥感图像目标检测方面有一定的研究并

获得大量的研究成果.Hou等[１３]提出了一种利用目标多种

特征信息的建筑物自动识别方法,首先,使用 Canny算子提

取目标边缘信息;接着,对图像进行 Hough变换,并在 Hough
变换域筛选建筑物边缘线段;随后,结合建筑物角点、形状等

几何特征以及灰度特征对目标进一步判断,最终识别出建筑

物.该方法较传统建筑物检测方法,具有检测速度快、准确率

高等特点.Xi等[１４]研发出一套面向遥感图像的目标识别系

统,能有效识别港口类目标.Guo[１５]提出了一种引入目标上

下文信息的遥感图像目标检测方法,该方法可应用于对飞机、
舰船、装甲车辆的检测中.文献[１６]针对高分辨率遥感影像

背景复杂、冗余信息多的问题,提出了基于图像分割和感兴趣

区域提取的目标检测方法.
考虑到遥感图像数据量大的问题,学者们借鉴人类视觉

系统对视觉场景信息加工的机理,将视觉显著性方法应用到

遥感图像的目标检测中.Wu[１７]针对遥感图像中飞机目标检

测问题,提出了一种基于超像素区域的视觉显著性目标检测

算法,有效减小了计算复杂度,对飞机目标的自动检测效果较

好.Gao等[１８]提出一种基于图像先验信息和视觉显著性方

法的港口舰船目标提取算法,首先,利用港口位置相对不变的

特点,利用SIFT特征匹配方法确定港口位置并得到港口感

兴趣区域集合;随后,采用基于区域对比度的视觉显著性算法

对感兴趣区域进行显著性增强;最后,结合舰船停靠特点,沿

横纵轴方向分割目标.

随着机器学习理论的发展,支持向量机(SVM)[１９]、稀疏

表示[２０]等方法逐渐被学者们应用到遥感图像目标检测中并

得到较好的应用.文献[２１]提出了一种将常用的最大似然分

类器(MLC)与支持向量机分类器结合的遥感图像分类方法.
该方法首先计算图像像素点邻域内马尔可夫随机场(MRF)
的能量函数;然后,将马尔可夫能量函数与支持向量机分类器

结合,有效抑制了椒盐噪声的影响.Yokoya[２２]则将稀疏表示

方法集成到基于霍夫变换的光学遥感图像目标检测算法中.
近年来,深度学习在计算机视觉领域取得了突破性的成

果,一些学者[２３Ｇ２４]开始将深度学习应用到遥感图像目标检测

中.针对遥感图像中不同尺度目标识别问题,文献[２５]提出一

种基于FasterRＧCNN的SAR图像船只目标检测方法.Ye[２６]

结合 ResNet和SSD提出了一种遥感图像中港口检测方法.

４　视觉显著性检测技术

４．１　视觉注意和视觉显著性

人类每天接收的信息大部分来自人眼,大量的视觉数据

已远远超出人脑能进行有效处理的极限.然而,在面对复杂

的视觉场景时,人眼总能迅速选择关键区域进行优先处理,从
中提取出高价值信息,这得益于人类视觉系统中的视觉注意

机制[２７].

视觉注意机制本质上是一种生物机制,通过这种机制可

在自然场景或杂乱场景中,不加选择地发现感兴趣区域,进而

丢弃无关信息,实现了对视觉场景的简化和分解,利于合理分

配计算资源,以便后续对重要信息做进一步处理.
借鉴视觉注意机制,各领域学者对如何快速从场景中提

取有效信息展开了大量研究.例如,计算机视觉领域的学者

模拟人类视觉注意机制对图像信息进行处理,使得图像处理

速率和准确率得到有效提升.目前,视觉注意机制在计算机

视觉领域的应用主要集中在快速从图像或视频中提取感兴趣

区域的视觉显著性检测.
对于视觉注意机制,认知心理学科、生物神经学科和计算

机科学等领域的研究人员对其进行了大量的探索.随着相关

研究工作的不断深入,研究学者将视觉注意机制分为两类:一
类是由数据驱动的自底而上机制;一类是由任务驱动的自顶

而下机制.自底而上的机制完全由外界刺激驱动,并通过一

系列的信息加工来解释感知到的刺激信息.
依据是否基于生物视觉机制,现有视觉显著性检测模型

可分为３类:第一类是基于图像底层特征(如颜色、方向、亮
度)的方法,典型算法是Itti模型[２８];第二类是纯计算方法,典
型算法有残谱法SR[２９]、全分辨率算法 AC[３０];第三类是融合

前两类方法的算法,典型算法是基于图论的算法 GBVS[３１].

Gao等[３２]提出了一种自顶向下的显著性检测方法,将从

目标类中获得的视觉刺激视为显著性特征,视觉刺激的置信

度定义为显著性,该方法能从夹杂大量噪声的图像中识别出

目标.Gu等[３３]提出一种用于在二维静态场景中自动生成注

视点的决策模型.该模型首先计算出图像的“激活图”,采用

自适应视网膜滤波器生成感兴趣区域,其位置与激活峰值对

应,区域大小由迭代算法估计得到,并通过决策理论来控制

ROI间的转移.
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基于贝叶斯理论的视觉显著性方法通常集成了自顶而下

和自底而上两种显著性方法,其模型包含两部分运算,一部分

是基于当前观测信息的特征提取;另一部分是基于任务信息

的场景内容计算,并通过贝叶斯公式进行融合得到图像显著

图.Zhang等[３４]基于贝叶斯理论提出的SUN 模型首先利用

ICA 和 DOG 滤波器提取图像特征,然后通过拟合得到对应

特征的高斯分布,最终将求得的图像自信息作为显著值.

４．２　基于视觉显著性的遥感图像目标检测发展现状

由于船只与海面存在较大纹理差异,所以图像的纹理信

息将是海面船只检测的重要特征,而经典Itti模型只提取了

图像的亮度、颜色和方向特征.因此,为进一步提升目标检测

效果,文献[３５]基于传统的Itti模型,在提取遥感图像的颜

色、方向和亮度特征的同时,利用灰度共生矩阵获得图像的纹

理特征,依据遥感图像的分辨率和舰船类目标的外形特征来

估算舰船目标的分布范围,最终通过阈值分割来进行区域过

滤以得到舰船目标.该方法对单个舰船目标的识别精度较

高,但对于距离相近的多舰船的精确分割效果较差.由于局

部二值表述算子(LocalBinaryPattern,LBP)具有旋转不变性

和灰度不变性的特点,文献[３６Ｇ３７]利用 LBP算子提取图像

纹理特征,与典型视觉显著性模型形成互补,取得了较好的舰

船检测效果.Zhu等[３８]基于图像的形状和纹理特征提出一

种分层检测方法,采用局部多值模式(LocalMultiplePatＧ
terns,LMP)来代替LBP进行目标纹理特征提取.

考虑到一景图像中可能包含多个海面目标的场景,研究

人员在如何保证目标的查全率上做了一定研究.文献[３９]融
合图论和边缘密度信息,提出了一种以图块为分析对象的显

著性检测方法,有效降低了冗余检测率,同时对边界清晰目标

的边缘检测效果较好,但对与背景特征差异不明显的目标存

在漏检问题,对距离相近的多目标的轮廓描述也不够精确.

Ren[４０]则采用多尺度相位谱法来进行海洋目标检测.该方法

虽对多目标的检测效果较好,但是只考虑图像的颜色和亮度

特征,对面积较大的海洋目标的识别效果较差.此外,由于算

法需分别对不同特征求解多尺度的显著图,模型耗时较长,在
实时性方面还有待改进.

如图２所示,海洋区域的遥感图像背景十分复杂,存在云

雾遮挡船只的情况,同时,岛屿的形状与舰船十分相似,也会

对船只检测带来干扰.国内外学者在舰船目标显著性检测的

虚警抑制方面开展了大量研究工作,文献[４１]通过增加对图

像幅度谱信息的显著性计算,对超复数频域变换模型 PQFT
进行了改进,改进后的模型有效抑制了海面背景的干扰,感兴

趣目标的亮度得到增强,但是算法耗时较长,不能满足检测实

时性要求.Jubelin等[４２]提出了一种适应不同分辨率光学图

像的多尺度船舶检测算法,将舰船检测分为两个阶段:首先,

在每个尺度上搜索整个图像的潜在船舶目标;然后,依据舰船

目标的形状特征在两个连续尺度上保持不变的特点来排除虚

警.Qi等[４３]则采用基于 PFT 的视觉显著性方法,检测得到

舰船目标候选区域,然后设计一种均匀滤波器来均匀化候选

区域以抑制杂云、海浪等因素的干扰,最后基于船只形状对称

的特点提出一种新的SＧHOG描述符进行目标判别.该方法

虽对海浪、杂云等干扰因素的抑制作用较强,但对面积较小的

船只的检测效果较差,同时虚警抑制效果也并不理想.

图２　船只被云层部分遮挡

Fig．２　Shipspartiallyobscuredbyclouds

近年来,随着深度学习算法的快速发展,学者们逐渐采用

深度学习的方法来进行显著性检测[４４].考虑到卷积神经网

络的反向传播能为进行特征提取的正向传播提供充足的特征

信息,Nevrez等[４５]提出了一种基于卷积神经网络的自上而下

的显著性模型.该模型通过将正向和反向特征结合,有效地

集成了正向和反向特征信息,并取得了不错的显著性检测效

果.Tang等[４６]通过将像素级和区域级显著性检测与神经网

络结合,提出了一种新的显著性检测方法,通过对 VGGNet
网络结构的改进,构造出全卷积神经网络来进行多尺度特征

学习,实现了像素级显著性检测;同时,在区域级显著性检测

中,提出一种基于自适应超像素的区域生成方法,将图像分割

成多个区域,然后利用卷积神经网络进行区域级显著性检测,
最终采用融合网络层将像素级和区域级的显著图进行融合得

到最终的显著图.为解决不同图像分辨率对海面船只检测造

成的影响,Liu等[４７]提出了一种基于脉冲神经网络的视觉显

著性检测算法,该算法首先基于脉冲耦合神经网络生成脉冲

激活图像,然后对脉冲激活图像进行重采样,并基于脉冲神经

网络生成最终的显著图.实验结果表明,该算法较传统的显

著性检测方法,在船只检测上具有更好的检测效果.
采用深度学习算法来进行显著性检测虽然使检测精度有

所提升,但增加了模型的复杂度,并且局限于小幅宽图像,对
宽幅遥感图像并不适用.

５　基于深度学习的遥感图像目标检测方法研究现状

　　对图像识别问题而言,特征提取是检测过程的一个重要

环节,特征质量的优劣将直接影响检测的精确性.传统的机

器学习算法针对复杂场景需要人工设计特征集,方法耗时较

长并且对研究人员的技术水平要求较高.深度学习算法的出

现有效解决了人工设计特征的不足,实现了特征的自动提取,
并且可自动对简单特征进行组合形成更复杂的特征.

５．１　基于卷积神经网络的目标检测发展状况

现有基于卷积神经网络的检测方法可分为以下两类.
(１)以 RＧCNN系列为代表的基于候选区域的检测方法:

将检测问题分为分类和回归两部分,即首先生成候选区域,然
后采用神经网络对其进行分类.常用算法有RＧCNN、FastRＧ
CNN、FasterRＧCNN、SPPnet等.

RＧCNN首先采用选择性搜索方法得到目标候选框,使用

CNN(ConvolutionalNeuralNetwork)提取所有候选框区域的

特征,然后用SVM 或softmax判断目标类别,最后使用回归

器修正候选框的位置.然而,RＧCNN 需要对大约２０００个候

选框分别进行特征提取,存在对同一区域重复进行特征提取
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的问题,占用大量的计算资源且算法的时间复杂度高.此外,
候选区域在输入到 CNN 前需要统一尺寸,这样会使图像失

真和分辨率下降.FastRＧCNN[４８]则在 RＧCNN 的基础上,提
出了 ROIPooling层,将SPPNet放置在最后一个卷积层后作

为空间金字塔池化层来对不同大小的图片统一尺寸,实现了

任意尺度候选区域都能被输入到网络进行处理.同时,该方

法只需要对整幅图像做一次卷积,然后将候选区域对应到特

征图中,与 RＧCNN 相比,FastRＧCNN 在检测速度上有了很

大提升,但是,其仍采用选择性搜索方法来得到所有目标候选

框,这种遍历搜索方法十分耗时.

Ren等[４９]则提出了 FasterRＧCNN,采用区域定义网络

(RPN)来代替选择搜索算法,通过对RPN的训练可直接得到

候选框.该方法实现了检测速度的快速提升,并在２０１５年

COCO检测大赛中获得冠军.
(２)端到端:将检测任务简化为回归问题,直接对输入图

像进行处理得到检测结果,不需要生成候选区域.代表算法

有:SSD,YOLO,YOLOv２,YOLOv３等.

FasterRＧCNN虽然也是将整幅图片作为网络输入,但基

本思想仍和 RＧCNN相同,即候选区域加分类,只是用网络代

替滑动窗口来提取候选区域.而 YOLO[５０]则去除了生成候

选区域的网络层,将图像划分为S×S个网格,每个网格给出

B个边界框(boundingＧbox),边界框尺寸不需要人为进行设

定,网络输出结果包含对应每个网格的预测对象概率、边界框

的坐标和置信度,由目标边界框中心所对应的网格负责预测

对象.为 确 定 对 象 位 置,YOLO 采 用 非 极 大 值 抑 制 算 法

(NMS)来选取得分最高的边界框并合并重叠区域,最终输出

目标边界框和类别.与 FasterRＧCNN 相比,YOLO 目标定

位精度不够,每个网格最终只能预测一个目标.此外,当目标

尺寸较小且排列紧密时,算法存在漏检情况.
为提升定位精度,Redmon等在保持分类准确度的基础

上,通过对YOLO进行一系列优化得到YOLOv２[５１].该网络

去除了 YOLO 的全连接层,仅由卷积层和池化层组成.同

时,借鉴FasterRＧCNN的锚点盒(anchorbox)概念来预测边

界框,采用维度聚类的方法来确定最佳的边界框.该模型每

隔几轮便改变输入图片的尺寸,实现了不同尺度图片均可被

输入 网 络 进 行 训 练,泛 化 能 力 强.YOLOv２ 在 PASCAL
VOC２００７数据集上准确率可达到７８．６mAP,但与 YOLO 相

比,模型在速度上有损失,因为 YOLO 对图片尺度进行统一

能加速模型的训练速度,减轻显存负担.
通常情况下,检测数据集中分类标签信息少且图片数量

有限,而分类数据集中含有大量带标签信息的图片,为充分利

用两类数据集进行训练,Redmon采用 Wordtree的方法,提出

了基于ImageNet和 COCO 数据集的联合训练方法,用分类

数据集扩充检测数据集,最终训练得到可识别超过９０００种

目标的 YOLO９０００[５１].YOLO９０００同样采用anchorbox,并
用卷积层取代全连接层作为输出层.２０１８年,Redmon等提

出的 YOLOv３[５２]采用darknetＧ５３作为主干网络,网络中不含

池化和全连接层,使用logistic回归来确定得分最高的边界

框,并借鉴FPN原理,实现了对不同尺寸目标的跨尺度检测.

SSD模型[５３]可视为 YOLO和 FasterRＧCNN 的结合,采
用 VGG１６作为主干网络,用卷积层来替代最后的全连接层.

该模型将 FasterRＧCNN 中的锚点盒作为辅助手段舍弃了

RPN.为提高检测精度,采用多层特征图来进行预测,并能直

接预测目标类别并给出边界框,在小目标检测上取得较好的

检测效果.目前SSD的改进型已经能够对尺度大小为５１２×
５１２的图片直接进行检测.

５．２　基于卷积神经网络的遥感图像目标检测发展现状

各国出于国防安全的考虑,对舰船图像数据公布较少,而
基于卷积神经网络的检测方法最大的优势在于可经过大量的

样本训练来自动学习特征.目前,迁移学习是解决可用于卷

积神经网络训练的样本数量不足的主要手段[５４].迁移学习

是指用已经过训练的模型来解决另外一个问题,应用最多的

是基于特征表示的迁移学习,一般称之为网络“微调”[５５].

Leclerc等[５６]对基于Inception和 ResNet架构的预先训

练过的卷积神经网络进行微调,在海事船只数据集(Marvel)

上进行了船舶分类实验,分类精度与未进行“微调”时相比有

了显著提升.文献[５７]则将丰富的民船样本作为辅助训练样

本,以弥补舰船样本不足,通过对现有遥感图像进行旋转、加
噪声或者色彩抖动,也可对舰船样本进行数据扩充[５８].此外,

为解决因监督学习缺少带标签信息图片对检测带来的影响,文
献[５９]采用无监督学习方法来对遥感图像进行目标检测.

现有网络模型大多采用先选取候选框,再对候选框内的

目标进行分类的流程.但是,驻港舰船通常倾斜摆放且排列

紧密,运用现有网络检测模型进行检测时,目标边框存在交叉

重叠的情况,导致对中间舰船造成漏检.MaskRＧCNN[６０]在

FasterRＧCNN的基础上添加了全卷积神经网络(FullyConＧ
volutionalNetworks,FCN)来产生对应的掩膜分支,该模型的

检测分支和掩膜分支并行工作,并以掩膜的形式标注目标,因
此能够同时进行目标检测和语义分割,有效解决了紧密排列

舰船的目标区分问题[６１].文献[６２]则将柔性非极大值抑制

机制引入到 MaskRＧCNN架构中,有效提升了模型对驻港船

舶检测的鲁棒性.

由于海上气象条件复杂,如何有效抑制云雾、海浪等因素

对舰船检测带来的干扰,一直是研究人员所面临的问题.

Yuan等[６３]提出在将原始图像输入FasterRＧCNN 前,先进行

去雾处理,虽然能提高目标检测精度,但是算法时间成本高,
并且存在图片颜色失真的情况.此外,遥感图像尺寸通常很

大,目标仅占其中一小部分,若能快速提取重要区域进行检

测,将有效提升检测速度.Ma等[６４]提出基于注意的CNN模

型,将SSD框架作为模型的检测分支,将FCN 框架作为注意

分支用于背景信息的提取并获取目标候选区域,来引导检测

分支工作,同时融合两分支所提取的特征来提高对小目标的

检测精度.该方法一定程度上减轻了因图像背景与舰船之间

的尺度差异对检测带来的影响,对分散的大型舰船的识别效

果较好,但对排列紧密的舰船检测效果较差.
由于FastRＧCNN采用选择搜索算法提取得到的候选框

数量多且大部分不含目标,时间复杂度高.因此 Hu等[６５]在

FastRＧCNN的基础上,采用基于背景先验信息的视觉显著性

方法来替代FastRＧCNN 的选择搜索步骤,该方法采用连通

域方法对显著性目标进行框选,并依据最大合并原则将重叠

框合并,有效减少了候选框的数量,提升了检测效率.文献

[６６]则采用 KＧMeans聚类算法来确定边界框的数目,改进后

０２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．３,Mar．２０２０



的FasterRＧCNN的边界框数目明显减少,具有更高的检测速

度和准确率.然而,聚类算法确定的边界框类别数和尺寸依

赖经验,更改数据集后需要重新分析,方法的泛化性较差.

快速有效的遥感数据检测技术是遥感数据时效性的重要

保证.为提升检测速度,Yang等[６７]提出了一种多尺度旋转

全连接特征金字塔网络(RＧDFPN)框架,该框架可有效解决

复杂场景下的船只检测问题.考虑到船只存在旋转和密集分

布的情况,该模型采用可旋转锚点框来预测目标的最小外接

矩形,以减少冗余检测区域,提升了召回率和检测速度.由于

将大幅宽图像裁剪成多张小尺度图像送入模型进行检测,因
此不能保证裁剪过程中目标的完整性,同时模型检测存在精

度低和虚警率高等问题.文献[６８]则将 TinyＧNet作为主干

网络,提出了一种自增强的轻量化网络结构,通过在网络结构

中增加全局注意模块实现对虚警因素的抑制.该模型在单幅

分辨率为１８０００×１８１９２的 GFＧ１图像上的检测耗时仅为

２９．４s,并且对小目标的检测效果较好,但检测精度和查全率

有一定的损失.Maggiori等[６９]提出了一种由４个层叠的卷

积层组成的遥感图像分类模型.该模型首先通过卷积层下采

样来提取图像特征,然后通过反卷积层对图像进行上采样,得
到与初始分辨率大小一致的标记图像.实验表明,与传统卷积

神经网络模型相比,模型提升了分类精度并缩短了运行时间.

６　存在问题与研究方向

现有基于可见光遥感图像的海面目标检测方法虽然已经

取得不错的检测效果,但在检测精度和速度上仍有待提升.

本章总结目前存在的问题,并给出一些建议.
(１)传统的目标检测方法首先利用滑动窗口得到子窗口,

然后利用分类器确定子窗口内是否包含目标.此类方法计算

量小,易于实现,但检测性能依赖人工设计特征的质量,针对

不同类型的检测对象需设计不同的特征,若特征设计的不合

适,将直接影响分类器的分类性能.
(２)现有基于视觉显著性的目标检测方法,大多采用图像

的颜色、方向、亮度等特征,而目标的空间几何信息也是重要

的特征信息,目前在此方面的研究较少.视觉显著性方法虽

然能有效去除无关信息,但受检测环境的影响大,例如海上云

雾、海浪及岛屿等均会对检测带来干扰.
(３)基于深度学习的检测方法大多基于尺度较小的图像,

此类图像的目标清晰度高并且面积占全图比例大.然而,涵
盖海洋区域的宽幅遥感影像的目标尺度小、数量少并且只含

个别像素点,全图大部分为背景.因此,在应用卷积神经网络

进行检测时,很多候选框或先验框是负样本(不含目标对象),

正负样本比例极不平衡,对目标检测速度的影响较大.
(４)针对遥感图像海面目标检测问题,任何检测方法都无

法避免海上复杂背景给检测带来的干扰,现有研究在抑制虚

警方面都存在一定的局限性,同时对排列紧密的多目标群的

检测效果也不理想,不能实现目标与背景的有效分离.
(５)现有研究都是基于离线分析的应用场景,没有考虑在

线处理场景,算法普遍对计算资源要求很高,无法满足实时性

要求,同时研究所针对的都是成像分辨率很高、清晰度很好的

遥感影像,无法直接应用于宽幅影像中的海洋目标检测工作.

随着遥感技术的进步,遥感图像的幅宽也在逐渐增大,然

而我国地面站数传资源十分有限,为更高效地使用遥感数据,
星上实时处理必然是今后发展趋势.检测算法在满足实时性

的前提下,如何均衡使用在轨航天器的计算和存储资源,值得

进一步研究.在此方面,可考虑采用能迅速提取图像关键区

域信息的频域类视觉显著性算法来提取海面目标候选区域.
为减小云雾、海浪及岛屿等虚警因素对检测造成的影响,可对

涵盖海洋区域的遥感图像特性进行分析,充分利用原始图像

的特征信息来进行海面目标检测.此外,可对比分析不同视

觉显著性算法应用于海面检测场景的优缺点,研究适合于海

面目标提取的视觉显著性算法.
“微调”的迁移学习方法作为解决可获取舰船样本数目不

足的有效手段,在分类性能上还有较大的提升空间.舰船目

标大多具有长条轴对称的特点,因此研究如何将舰船外形特

征转换成先验信息融入到网络模型中,将有效提升网络模型

的分类性能.此外,依据遥感图像具有稀疏低秩的特性,可在

网络模型训练过程中对图像进行数据降维,提取图像主要成

分,进而增加样本密度.
结束语　本文对目前基于可见光遥感图像的海面目标检

测技术进行了详细介绍.为更好地解决海面目标检测问题,
对可见光遥感图像的目标特性进行了全面分析,对基于人眼

视觉注意机制的视觉显著性算法以及具有优异分类性能的卷

积神经网络进行了重点介绍.视觉显著性算法在目标候选区

域的快速提取上具有优势,而深层卷积神经网络更适合对包

含目标的候选区域进行分类识别.最后,对现有检测技术应

用于海面目标检测场景存在的问题以及可值得进一步研究的

方向进行了分析.
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