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基于视觉显著性的海面船只候选区域检测方法
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摘　要　海面船只检测技术具有重要的民用和军用价值,针对复杂海面场景下船只检测精度低的问题,提出了一种基于视觉显

著性的遥感图像海面船只候选区域检测方法.为检测到所有船只的候选区域,该方法首先采用Scharr边缘检测算子提取显著

目标的边缘轮廓特征,然后基于边缘检测结果运用FT显著性模型得到最终的候选区域检测结果.在公开遥感数据集上的仿

真实验结果表明,该方法在多种复杂检测场景下的船只候选区域检测任务中取得了较好的检测效果,实现了对船只候选区域的

快速提取.
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１　引言

基于光学遥感图像的海面船只检测技术日益成为各国对

海上态势的重要监测手段,已被广泛应用于人道主义救援和

打击贩毒、非法捕捞等海上非法活动.遥感图像中包含大量

的地物信息,研究人员实际关注的目标仅占全图的一小部分,

大部分区域都属于背景.针对遥感图像中的海面船只检测任

务,首先要快速将船只所在的区域从大量冗余信息中提取出

来,用于后续的目标判别分析.为快速从遥感图像中提取船

只目标候选区域,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船只目标

检测中.文献[１]基于Itti模型提取图像的颜色和亮度特征,

并利用灰度共生矩阵获得船只的纹理特征,最终通过阈值分

割得到船只目标.Qi等[２]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

船只对称分布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.Ren等[３]采用多尺度相

位谱法来进行海面目标检测,在多目标检测上取得了较好的

效果.视觉显著性方法虽能快速去除遥感图像中的冗余信

息,但受检测环境的影响较大,例如海上云雾、海浪及岛屿等

均会对检测带来干扰.Song等[４]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.

为解决遥感图像幅宽大、背景信息复杂等因素造成的海

面船只检测速度慢、漏警率高等问题,本文提出一种海面船只

候选区域快速提取方法,该方法首先采用Scharr边缘检测算

子提取显著目标的轮廓特征,然后基于边缘检测结果运用FT
显著性模型得到最终的船只候选区域检测结果.实验结果表

明,该方法有效解决了因船只目标与背景对比情况不同而造

成的船只漏检问题.

２　海面船只候选区域提取方法

Achanta等[５]认为性能优异的视觉显著性模型应满足以

下几个条件:突出显著目标;保留显著目标清晰的边缘;输出

的显著图应与原图尺寸一致.为达到上述检测要求,FT模型

从频域角度对图像进行分析,认为图像由低频和高频信息组



成,显著目标主要集中在低频区域,噪声则集中在高频区域.

低频区域指图像的灰度值变化平缓的区域,高频区域指图像

的灰度值变化剧烈的区域.因此,为高亮显著图中的显著目

标,低频阈值应尽可能小,同时为使目标的边缘清晰,高频阈

值应设置得较高.FT模型采用如式(１)所示的高斯差分算子

来实现带通滤波器的作用,实现对低频信息的保留以及高频

信息的剔除.
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其中,δ１ 和δ２ 表示高斯算子的标准差,其中δ１ 决定低频阈

值,δ２ 决定高频阈值.

由于FT模型在进行显著性检测时并未对原始图像进行

降采样,因此最终得到的显著图尺寸与原图保持一致.FT模

型的具体实施流程如下.

１)求取图像在Lab颜色空间中的特征分量的均值.

将大小为 m×n的输入图像f 从 RGB颜色空间转换至

Lab颜色空间,输入图像f在 Lab颜色空间模型中３个特征

分量的平均值Iμ 可表示为:
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其中,Lμ,aμ,bμ 分别表示图像在L,a,b３个通道上的像素平

均值,m 和n分别表示图像的长度和宽度.

２)计算输入图像f与高斯差分算子G 作用后的图像Iωhc

(x,y):
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３)计算显著图

显著图在像素点(x,y)处的灰度值S(x,y)为:

S(x,y)＝‖Iμ－Iωhc(x,y)‖ (４)

其中,‖g‖表示求取Iμ 和Iωhc(x,y)在像素点(x,y)处的欧

氏距离.

如图１所示,FT模型提取到的船只目标的纹理特征清晰

并且显著区域更贴近船只目标.然而,这种只提取图像亮度

和颜色特征,通过估计中心与周围的对比度来求得原始图像

显著图的方法,偏向于突出图像中与背景对比明显的船只目

标,并且显著图中显著目标的亮度也不高,而对于与背景对比

不明显的船只目标存在漏检的可能(如图１黄色矩形框所

示).这是由于FT模型在求解显著图时,依据L,a,b３个通

道的均值来确定带通滤波器的低频阈值.然而,由于遥感图

像易受光照、云层等因素的干扰,同一景图像中不同区域的船

只目标与背景的差异各不相同,由每个通道均值所确定的带通

滤波器的低频阈值不能准确反映不同船只目标与其局部区域

的差异情况.如图２所示,黄色矩形框区域的L通道均值与整

图的L通道均值相近,并且黄色矩形框区域中的船只目标与背

景对比明显,因此能够被完整检测出来,而红色矩形框区域的

L通道均值与整图的L通道均值差距较大,若仍采用整体均值

进行求解则会导致红色矩形框区域中与背景对比不明显的船

只目标漏检.此外,FT模型在对输入图像进行高斯滤波时,

在滤除高频噪声的同时也会使目标的边缘模糊化,而船只目

标在遥感图像中仅占很小一部分,图像经过高斯滤波后其中

的船只目标与背景的差异更小,增加了船只目标漏检的可能.

(a)Origin (b)Saliencymap

图１　FT检测结果(电子版为彩色)

Fig．１　DetectionresultofFT
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图２　全图L通道均值与局部区域L通道均值的对比(电子版为彩色)

Fig．２　ComparisonofmeanvalueofchannelLinwholefigure

andlocalarea

为保证所有船只目标能被检测到,在采用 FT 模型进行

遥感图像船只目标检测时,有必要对输入图像进行预处理,以
保证不同船只目标与其局部区域的灰度差异情况一致,进而

确保所有船只目标均能被检测到.此外,由于遥感图像中船

只目标占比小并且与海面背景的差异不明显,目标的轮廓与

纹理相比对船只检测更重要,因此只要保证所有船只目标的

轮廓信息能被完整检测到,就能大大降低漏检的情况.基于

上述分析,本文提出一种适用于遥感图像船只检测的 EDFT
显著性模型,首先采用边缘检测算子提取输入图像的显著目

标的轮廓信息,然后基于边缘检测结果在灰度通道上进行FT
显著性检测以去除背景噪声,保留船只目标.

目标边缘附近的灰度值不连续并且变化剧烈,一般用梯

度来表示这种剧烈的变化[６].梯度对应一阶导数,而对于二

维图像,常用梯度的模来表示:

|gradG(x,y)|＝ (∂G
∂x

)２＋(∂G
∂y

)２ (５)

其中,∂G/∂x和∂G/∂y分别表示图像水平与垂直方向的梯度.

Canny,Sobel和 Robbert算子常被用于图像边缘检测,其中

Sobel算子在求图像的梯度时对图像进行了平滑,因此可去除

图像的随机噪声[７].Sobel算子与图像卷积得到的只是横向

和纵向的亮度差分近似值,不具备旋转对称性,当采用３×３
大小的卷积核时,边缘检测效果一般.Scharr等[８]通过在频

域上最小化加权角度差来对 Sobel算子进行改进,提出了

Scharr边缘检测算子.

　　从图３所示的实验结果可知,当在横向和纵向上对输入

图像进行边缘检测时,Scharr算子与Sobel算子相比,检测得

到的船只目标轮廓与背景的灰度差异更为明显,并且不同船

８３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６A,June２０２０



只目标与其局部区域的灰度差异情况相近,对一些尺度较小

的船只目标具有更好的检测效果.假设原始图像的 Scharr
算子边缘检测结果图为Sedge,则Sedge中的目标轮廓信息属于

低频信息,背景噪声属于高频信息.因此,采用 DOG滤波器

作为带通滤波器对Sedge进行带通滤波,可有效去除高频噪声

并保留低频区间段的船只轮廓信息,最终得到的显著图S(x,

y)可表示为:

S(x,y)＝(Im－Ig(x,y))２ (６)
其中,Im 表示Sedge的均值,Ig(x,y)表示Sedge经高斯滤波(卷
积核大小为３×３)后的图像在像素点(x,y)处的灰度值.采

用式(７)对显著图S(x,y)进行归一化:

S∗ ＝ S′－min(S′)
max(S′)－min(S′) (７)

其中,S∗ 表示归一化后的显著图,S′表示待归一化的显著图,

max(S′)和 min(S′)分别表示待归一化显著图中的最大和最

小灰度值.
由图４所示的实验结果可知,EDFT模型实现了对海面

背景噪声的有效抑制,在光照不均、船只尺寸差异较大以及云

层和海杂波干扰较强的检测场景中,实现了目标与背景的有

效区分,取得了不错的检测效果.使用 EDFT模型求得输入

图像的显著图后,采用可自动选取分割阈值的otsu阈值分割

方法对显著图进行二值化分割得到二值图.为更精确刻画船

只目标,需对二值图进行形态学处理来优化检测结果,首先进

行形态学腐蚀运算,消除点状噪声,接着利用膨胀运算去除目

标内部空隙,使目标更完整,然后计算二值图中所有船只候选

区域的面积、中心点坐标以及最小外接矩形的长度和宽度.

(a)Origin (b)SaliencymapdetectedbySobel

(c)SaliencymapdetectedbyScharr

图３　Sobel与Scharr算子检测结果对比

Fig．３　ComparisonofdetectionresultsbetweenSobelandScharr

operator
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图４　EDFT模型求得的显著图

Fig．４　SaliencymapsdetectedbyEDFT

　　由于海洋背景复杂多变,二值图中包含许多面积很小或

很大的分割块,这些分割块大多是碎云、海杂波、岛屿等干扰

因素.因此,可针对需检测的船只类型以及图像空间分辨率

来确定面积阈值的范围,剔除面积过小或过大的候选区域.

最后,在原图中以筛选后的候选区域的中心点坐标为中心,截
取得到包含船只目标的正方形图像切片.

１)https://captainＧwhu．github．io/DOTA
２)http://levir．buaa．edu．cn

图５　切片截取示意图

Fig．５　Schematicdiagramofslicecutting

为保证图像切片边缘的完整性,切片宽度在候选区域最

小外接矩形的对角线长度的基础上增加两个像素点,图像切

片截取示例如图５所示.

３　实验结果和分析

为验证本文提出的 EDFT 模型应用于复杂海面检测场

景下船只检测的有效性,从 DOTA１)、LEVIR２)遥感数据集以

及 GoogleEarth中,挑选了２４０张包含船只目标的遥感图像

构成测试集(取名为“Remote”),并依据目标与背景的对比度

差异、船只尺寸差异等条件进行归类,基本涵盖所有海面检测

场景.

同时,将本文方法与典型的显著性模型进行对比实验.

实验环境为:集成开发环境 Pycharm２０１８．１,编译语言 pyＧ

thon,系统环境 Windows１０,电脑配置如表１所列.

９３２刘俊琦,等:基于视觉显著性的海面船只候选区域检测方法



表１　实验所用电脑的配置信息

Table１　Configurationofcomputerusedintheexperiment

CPU 内存 显卡 显存

AMDR５
１６００X ＠３．６GHz

８GB
NVIDIA

GTX１０６０
６GB

３．１　主观视觉效果对比

为评估本文提出的 EDFT模型的候选区域检测性能,从

Remote测试集中选取３类典型海面检测场景,将 EDFT模型

与AC[９],FT[５],Itti[１０],HC[１１],LC[１２],PQFT[１３],SR[１４],GBVS[１５],

MSS[１６],IM[１７]１０种典型视觉显著性模型进行对比分析.
由图６所示的实验结果可知,在船只与背景对比度较低

的检测场景中,船只目标与背景的灰度值接近,AC,PQFT和

SR模型检测得到的显著图中的船只目标淹没在背景中,无法

将船只目标与背景进行区分;FT,GBVS,HC和IM 模型虽然

能突出显示船只所在图像区域,但是由于引入太多背景噪声,

后续在进行二值化分割时,会产生很多包含虚警的图像分割

块,不利于后续的船只鉴别任务;Itti,LC和 MSS模型虽然有

效抑制了背景噪声,但检测得到的船只目标的灰度值低,在进

行阈值分割时容易发生候选区域提取不完整的情况;EDFT
模型能高亮显示所有尺寸大小的船只目标,与原始的 FT 模

型的检测结果相比,有效抑制了背景噪声,并且由于进行了边

缘检测,模型提取到的船只目标的轮廓完整性好,有利于后续

的船只候选区域的提取工作.

图６　目标与背景对比度较低条件下各模型的显著图对比

Fig．６　Comparisonofsaliencymapsdetectedbythemodelsundertheconditionoflowcontrastbetweentargetandbackground

　　由图７所示的实验结果可知,针对存在海杂波干扰的检

测场景,IM 和 GBVS模型检测到的船只目标所在的图像区

域模糊,PQFT模型只检测到了个别船只目标,漏检情况严

重;AC,LC,Itti,MSS模型能够检测到大多数船只,但对于图

像中少数尺寸相对较小的船只目标存在漏检问题;SR模型虽

能抑制云层的干扰,但也存在漏检问题,并且检测到的船只目

标与背景的灰度差异小;FT,HC模型虽能检测到图像中的大

部分船只,但是对背景噪声的抑制效果一般;EDFT模型与其

他模型相比,检测得到的船只目标数量更多,船只目标轮廓也

更为完整,模型对背景噪声的抑制效果好.

图７　海杂波干扰下各模型的显著图对比

Fig．７　Comparisonofsaliencymapsdetectedbythemodelsunderseaclutterinterference

图８　近岸船只尺寸差异较大条件下各模型的显著图对比

Fig．８　Comparisonofsaliencymapsdetectedbythemodelsundertheconditionofinshoreshipswithdifferentsizes

　　由图８可知,针对近岸船只检测场景,IM 和 GBVS模型

得到的显著图模糊,无法将船只目标与背景区分开;AC,FT,
LC,Itti,HC,MSS,PQFT,SR模型只能检测到图像中尺寸相

对较大的船只目标,无法检测到尺寸相对较小的船只目标;
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EDFT模型在突出图像中大尺度船只目标的同时,还检测到

其余的小型船只,并且船只目标与背景的灰度差异明显高于

其他模型,在近岸船只的候选区域检测中取得了很好的检测

效果.从以上实验分析结果可知,由于海面检测场景的复杂

性,各种检测模型对背景噪声的抑制效果以及船只目标的检

测效果存在较大差异,其中 LC,MSS,Itti以及本文的 EDFT
模型对噪声的抑制效果相对较好;EDFT 模型能够在不同检

测场景中突出图像中所有船只目标,并有效抑制背景噪声,提
取的船只目标与背景灰度差异明显,船只目标的轮廓完整,与
其他模型相比具有更好的船只候选区域检测性能,有效证明

了EDFT模型应用于复杂海面检测场景船只检测的有效性.

３．２　定量分析

为全面评估 EDFT 模型的检测性能,本节从检测的速

度、精确度(Precision)、虚警率(FA)、召回率(Recall)、漏警率

(MA)５个方面对模型的检测性能进行定量分析,其中精确

度表示检测到的船只目标中真正船只目标所占的比例,虚警

率表示检测到的船只目标中非船只目标所占的比例,召回率

(又称“查全率”)表示检测到的真船只目标占船只目标总数的

比例,漏警率表示未检测到的船只目标占船只目标总数的比

例,后四项评价指标的计算方法分别如式(８)－式(１１)所示:

Precision＝ tps
tps＋fps

(８)

FA＝１－Precision＝ fps
tps＋fps

(９)

Recall＝ tps
tps＋fns

(１０)

MA＝１－Recall＝ fns
tps＋fns

(１１)

其中,tps表示检测到的真目标数,fps表示分类器将假目标

判定为真目标的数量,fns表示分类器将真目标判定为假目

标的数量.由上述评价指标求解公式可知,求得精确度和召

回率后,便可确定漏警率和虚警率.
此外,考虑到同时对比精确度和召回率较为困难,因此采

用FＧmeasure参数来综合考量检测模型的性能,FＧmeasure的

定义如式(１２)所示,为突出模型的检测召回率,将β设置为２.

FＧmeasure＝
(１＋β２)Precision×Recall
β２×Precision＋Recall

(１２)

由主观视觉效果对比分析结果可知,MSS,HC,Itti以及

本文提出的EDFT模型较其他显著性模型在复杂海面检测

场景下具有更好的船只检测效果,因此,为进一步对比上述方

法的检测性能,本节将EDFT模型与 MSS,HC,Itti以及原始

FT显著性模型进行定量对比分析,为保证实验对象的尺寸统

一,先将 Remote测试集中的所有图像尺寸统一为８００×６００.
由表２可知,EDFT模型的检测速度明显快于 MSS,HC,

Itti模型,并且与FT 视觉显著性模型的检测速度差距较小.

MSS模型采用给定像素点的最大可能对称环绕区域均值代

替FT视觉显著性模型的图像整体特征分量均值,降低了模

型的检测速度;HC模型在求取图像显著图时,由于需要通过

求取图像中每一个像素点与其他所有像素点的颜色距离来确

定显著图中每一点的灰度值,因此检测时间大大延长.Itti模

型对多种尺度下图像的颜色、亮度、方向特征进行求差,将求

差得到的各区域中心与周围区域的差异作为图像的显著图,
由于需要进行大量的数值运算,因此检测速度慢于 FT 和

EDFT模型.综合３．１节的视觉效果对比分析结果以及表２
的定量分析结果可知,FT,MSS,HC,Itti模型应用于复杂海

面检测场景下的船只检测任务时,漏检情况严重并且容易引

入噪声,无法取得预期的检测效果,因此虚警率FA和漏警率

MA普遍较高,而本文提出的EDFT模型能够突出所有船只目

标的轮廓并且对背景噪声有一定的抑制效果,因此EDFT模型

的虚警和漏警情况明显少于其他模型,虽然仍有１３．１９％的虚

警率,但召回率达到了９２．４９％,明显高于对比模型,满足船

只候选区域提取的要求,即尽可能减少了漏警.从FＧmeasure
值来看,本文提出的EDFT模型的检测性能最好.

表２　各显著性模型检测性能的对比

Table２　Comparisonofdetectionperformanceofeachsaliencymodel

Model
Precision

/％
Recall
/％

FＧ
measure

FA/％
MA
/％

Time/s

MSS ７３．５７ ７６．３２ ０．７５８ ２６．４３ ２３．６８ ０．３２１
HC ６８．２４ ７０．６７ ０．７０２ ３１．７６ ２９．３３ ５．７０４
Itti ６５．２１ ６９．８７ ０．６８９ ３４．７９ ３０．１３ ０．１６５
FT ７０．４４ ６８．７６ ０．６９１ ２９．５６ ３１．２４ ０．０４３

EDFT ８６．８１ ９２．４９ ０．９１３ １３．１９ ７．５１ ０．０４７

结束语　针对遥感图像船只检测问题,本文提出了一种

基于视觉显著性的海面船只候选区域检测方法,该方法在突

出船只目标的同时抑制了背景噪声对检测造成的干扰.为证

明本文方法应用于复杂海面检测场景船只检测的有效性,基
于从 DOTA,LEVIR遥感数据集中抽取的多类具有复杂检测

背景的遥感图像,将本文方法与现有典型视觉显著性方法进

行对比分析.结果表明,本文方法在多种复杂检测场景的船

只侯选区域检测任务中均取得了较好的检测效果,但仍存在检

测得到的候选区域包含部分虚警的问题.后续可借助深度学

习方法对候选区域进行分类,以排除虚警因素得到船只目标.
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