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摘　要　为剔除船只候选区域中的虚警目标,提出了一种基于信息熵和残差神经网络的多层次虚警鉴别方法.首先,基于船只

和虚警图像切片在信息熵上的差异,采用信息熵阈值来去除候选区域中的大部分虚警.为进一步确认船只目标,设计了一种用

于图像切片分类的深层残差神经网络模型,并采用网络“微调”的迁移学习策略对图像分类网络模型进行训练,实现对船只目标

和虚警的自动分类.实验结果表明,该方法取得了不错的鉴别效果,能有效剔除岛屿、云层、海杂波等虚警,方法简单高效,后续

无须进行复杂的鉴别工作.
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Abstract　Inordertoremovefalsealarmsinthecandidateregionsofshiptarget,amultiＧlevelfalsealarmsdiscriminationmethod
basedonentropyandresidualneuralnetworkisproposed．Firstly,basedonthedifferenceinentropybetweentheimageslicesof
shipsandfalsealarms,themostfalsealarmsinthecandidateregionsareremovedwiththethresholdofentropy．InordertoconＧ
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１　引言

海面检测环境的复杂性,导致船只检测方法提取到的船

只候选区域中包含许多虚警.为得到最终的船只目标,需要

对船只候选区域做进一步的虚警剔除工作.常用的虚警鉴别

方法可分为两类.１)基于船只目标的几何外形特征.此类方

法可通过提取目标的长宽比、面质比、圆度等特征来去除候选

区域中的虚警,但是适用范围有限,并且鉴别阈值的选取大多

依据人为经验确定[１Ｇ２].考虑到近岸船只与岸上地物目标在

灰度与纹理特征上具有相似性,Xu等[３]采用霍夫变换的方法

提取船只的形状特征,从而确认船只目标.文献[４]首先通过

边缘检测和图像分割得到船只候选区域,然后融合高斯混合

背景减法和三帧差分法提取候选区域中的目标.当目标的长

宽比、外接矩形面积、轮廓等几何特征与船只特征重合时,以
矩形框的形式框选目标,表示最终的船只检测结果.２)基于

特征分类的方法.首先采用尺度不变特征SIFT、梯度直方图

HOG或 Harris算子来提取候选区域的特征向量,然后将特

征向量送入SVM 分类器进行识别[５].Gan等[６]将正负样本

的 HOG特征送入SVM 中进行训练,最终船只的检出率达到

７２．７％.传统虚警鉴别方法的性能依赖于人工设计的特征的

质量,人工设计的特征往往仅适用于特定场景,鲁棒性较差.
为实现对候选区域中虚警的自动鉴别,本文提出了一种基于

信息熵和残差神经网络的多层次虚警鉴别方法.首先通过分

析船只与虚警的图像切片在信息熵上的差异,采用信息熵阈

值对候选区域的图像切片进行初步筛选;然后基于残差神经

网络对初步筛选后的切片做进一步分类,有效剔除候选区域

中的虚警,保留最终的船只目标.多层次虚警鉴别方法的流

程如图１所示.

图１　多层次虚警鉴别方法的流程图

Fig．１　FlowchartofmultiＧlevelfalsealarmdiscriminationmethod



２　基于信息熵的船只候选区域的预筛选

对于二维图像而言,图像熵的大小体现了图像包含信息

量的大小,通常用图像的一维熵来表示图像灰度分布的聚集特

征所包含的信息量.图像一维熵的计算公式如式(１)所示[７]:

H＝－∑
２５５

i＝０
pilogpi (１)

其中,pi 表示图像中灰度值为i的像素点所占的比例,２５５表

示最大的灰度值,i＝{０,１,２,,２５５}.文献[８]基于船只和

虚警在一维信息熵上的差异来完成虚警鉴别工作,虽然能够

去除大多数虚警,但这种基于灰度值统计的计算方式忽视了

图像灰度分布的空间特征.如图２所示,两张图像切片的一

维熵值相等,但反映的具体内容存在巨大差异.

　(a)虚警切片 　(b)船只切片

图２　一维熵值相等的虚警和船只切片

Fig．２　Falsealarmandshipslicewithsameentropyvalue

为表征图像灰度分布的空间特征,需要在一维熵的基础

上加入能反映这种空间特征的特征量构成图像的二维熵.假

设i表示图像中某像素点的灰度值,j表示以该像素点为中心

的邻域灰度均值.i和j 组成特征二元组(i,j),其中i,j∈
[０,２５５].f(i,j)表示特征二元组(i,j)出现的次数,假设图像

的大小为 M×M,则(i,j)出现的概率Pij
[７]为:

Pij＝f(i,j)/M２ (２)

图像的二维熵 H 可表示为[７]:

H＝－∑
２５５

i＝０
　∑

２５５

j＝０
pijlogpij (３)

图像的二维信息熵不仅反映了图像的信息量,而且突出

了图像每一个像素点的灰度信息及邻域的灰度分布情况.因

此,本文统计了１０００个船只切片和１０００个虚警切片的二维

信息熵值,得到如图３所示的统计结果.

图３　船只与虚警切片的熵值分布情况(电子版为彩色)

Fig．３　Entropydistributionofshipandfalsealarmslice

为实现对两类切片的有效区分,图３中鉴别阈值的选取

应满足:处在阈值以下的船只切片尽可能少,绝大多数船只切

片的信息熵值要在 D∗ 之上;处在阈值以上的虚警切片尽可

能少,以减少预筛选后的候选区域切片中的虚警数量.鉴别

阈值的计算方式如式(４)所示:

D∗ ＝ argmin
[min:０．０１:max]

{CN(Fn－D＞０)＋CN(D－Tn＞０)}

(４)

其中,min和max 分别表示所有切片中的最小熵值和最大熵

值,D∈{[min,max],Δ＝０．０１},CN()表示满足条件的切

片个数,Tn 表示船只切片熵值,Fn 表示虚警切片的熵值,n表

示切片序号,最终求解得到的分割阈值 D∗ 为３．５８６８.由

图３可知,统计的切片中存在部分船只切片被误判为虚警,部

分虚警切片被误判为船只的情况.

为保证船只的召回率,需要降低鉴别熵值,以保证被漏检

的船只数量尽可能少,同时,由此引入的虚警目标也增多,因

此还需要对经过信息熵预筛选后的候选区域切片做进一步的

分类鉴别.

３　基于深层残差神经网络的虚警鉴别

上一节通过分析船只与虚警切片在信息熵方面存在的差

异,实现了对船只候选区域图像切片的初步筛选,剔除了大量

的虚警切片,但由于遥感图像的成像环境复杂,经过信息熵阈

值初步筛选得到的图像切片中仍包含部分虚警切片.本节通

过设计深层残差神经网络模型,实现对图像特征的自动提取

与学习,无需人为设计复杂的鉴别特征.训练得到的网络模

型能对初步筛选后的图像切片做进一步分类,保留真正的船

只切片.

３．１　图像分类模型

基于卷积神经网络的图像分类技术虽然能够实现特征的

自动提取与分类识别,但是需要大量的训练样本,而有关船只

的遥感图像公开数据集较少,构建大规模训练数据集十分困

难.因此,针对小样本数据量的小尺度船只图像切片分类问

题,本文设计一种基于残差神经网络的图像分类模型,采用迁

移学习的方法来完成对图像分类模型的训练,即先基于公开

的大型数据集对网络模型进行预训练,而后基于现有船只图

像数据集对网络模型进行微调.针对海面检测场景下的候选

区域切片分类问题,本文基于残差构造块搭建图像分类模型,

采用 ReLU 函数作为激活函数,并对网络每一层的输出数据

进行批归一化,以加快模型训练的收敛速度.如图４所示,候

选区域图像切片在输入网络前须将尺寸大小统一为３２×３２,

输入图像首先经过卷积层作用,然后依次经过４个包含数个

残差块的结构模块,最后经过全连接层预测切片属于各个类

别的概率大小.网络结构的具体参数如表１所列.

图４　网络模型的整体结构

Fig．４　Structureofnetwork

４５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



表１　图像分类网络的参数

Table１　Parametersofimageclassificationnetwork

层名称 输入大小 输出大小
中间层

步长

残差学习单元

结构×个数

conv ３２×３２×３ １６×１６×１６ ２ －

block１ １６×１６×１６ ８×８×３２ ２
１×１,１６
３×３,１６
１×１,３２

é

ë
êê

ù

û
úú ×４

block２ ８×８×３２ ４×４×６４ ２
１×１,３２
３×３,３２
１×１,６４

é

ë
êê

ù

û
úú ×４

block３ ４×４×６４ ２×２×１２８ ２
１×１,６４
３×３,６４
１×１,１２８

é

ë
êê

ù

û
úú ×４

block４ ２×２×１２８ ２×２×２５６ １
１×１,１２８
３×３,１２８
１×１,２５６

é

ë
êê

ù

û
úú ×３

平均池化、
全连接层和

softmax
２×２×２５６ １×１×２ － －

考虑到切片中的船只目标所占像素点少,本文采用３×３
大小的卷积核进行特征提取,残差块采用１×１的卷积方式进

行维数匹配.输入图像在经过步长为２的卷积核作用后,图

像尺寸缩减至１６×１６,然后依次经过 block１,block２,block３
模块,每个模块各包含４个残差单元,每个残差单元包含３层

卷积层,并且其中的３×３卷积层的步长为２,因此输出图像

的尺寸缩小至２×２.与前３个模块不同,block４模块只包含

３个残差单元,特征矩阵在完成卷积运算后,经过平均池化最

终转换为１×１×２的张量,并经过全连接层和softmax层得

到候选区域切片属于各类的概率大小.由于本文设计的图像

分类模型的主要任务是剔除预筛选后的候选区域切片中的虚

警,因此最终输出两个分类结果:背景(background)和船只

(ship).

１)https://www．kaggle．com/rhammell/shipsＧinＧsatelliteＧimagery

３．２　样本数据集构建

本文主要采用 Kaggle网站１)上公布的遥感图像数据集

作为图像分类模型的训练数据和测试数据.该数据集总共有

４０００张大小为 ８０×８０ 的 RGB 格式的图像,分 为 正 样 本

(ship)和负样本(noＧship)两类.“ship”类总计１０００张,其中

的船只目标都位于图像中心且完整性好;“noＧship”类中大约

有１/３的图像只包含船只目标的局部区域,其余均为不包含

船只的背景图像.考虑到船只处在图像边缘时,容易发生船

只成像不完整的情况,将“noＧship”类中只包含船只目标局部

区域的图像归到“ship”类中.

船只实际在海面航行时会产生较长的尾迹,因此本文从

GoogleEarth中截取了１５６张带尾迹的小尺度船只切片作为

正样本数据集的补充,同时截取了５０张尺寸为１５００×１５００
的包含云层、海杂波以及海岸线等虚警的图像,并随机裁剪成

小切片作为负样本数据集的补充.GoogleEarth上扩充的负

样本数据如图５所示.卷积神经网络的优势就是可以通过学

习大量的样本数据来对新目标进行预测分类,因此本文采用

随机翻转、加噪声和对比度调整等方式来对数据集进行扩充,

具体效果如图６所示.扩充后的样本数据集(取名为 REDAＧ

TA)的图像总量达到７０００张,图像大小统一为８０×８０,覆盖

多种类型的船只和虚警,正负样本比例约为１∶１．２.

(a)带尾迹船只 (b)海杂波

(c)云层 (d)海岸线

图５　从 GoogleEarth中扩充的负样本数据

Fig．５　NegativesampledataaugmentedfromGoogleEarth

(a)原图 (b)水平翻转

(c)对比度调整 (d)椒盐噪声

图６　数据集扩充方式

Fig．６　Datasetexpansionmethod

３．３　模型训练

本文设计的４０层残差神经网络的参数空间较大,若直接

采用 REDATA样本数据集从头进行训练,极易发生过拟合

问题,即在训练集上的准确率很高,而在测试集上的准确率却

很低.因此,本文考虑采用迁移学习的方法对小样本图像分

类模型进行训练,基于包含船只类数据的 CIFARＧ１０数据集

进行模型预训练.CIFARＧ１０数据集是一个公开的小尺度图

像数据集,包含１０个类别,总计６００００张图像,图像大小均为

３２×３２,每类含有６０００张图像,训练集和测试集的比例为

５∶１.

采用谷歌公司开发的 Tensorflow 深度学习框架,基于

slim模型库搭建分类模型.以交叉熵作为损失函数,同时为

避免训练中因模型拟合样本数据中的随机噪声而出现过拟

合,在损失函数中增加了描述模型复杂度的正则项,采用反向

传播算法和随机梯度下降法最小化损失函数,确定网络模型

５５２刘俊琦,等:基于信息熵和残差神经网络的多层次船只目标鉴别方法



参数.实验环境:集成开发环境 Pycharm２０１８．１,编译语言

python,系统环境 UbuntuLTS１６．０４,电脑配置如表２所列.

表２　实验所用电脑的配置信息

Table２　Configurationofcomputerusedinexperiment

CPU 内存 显卡 显存

IntelCorei５
９６００K ＠３．７GHz

１６GB
NVIDIA

RTX２０８０Ti
１１GB

(１)分类模型预训练:基于CIFARＧ１０数据集进行网络模

型预训练,在训练集中随机抽取３３％的训练样本作为验证

集,训练迭代次数为１００００次,学习率设置为０．０００１,每个批

次的图像数量(batchsize)为５００,保存模型的权重文件作为

后续网络模型进行微调训练的基础.预训练模型在 CIFARＧ

１０测试集上的正确率达到了９４．３３％.

(２)“微调”预训练模型:从 REDATA 样本数据集中随机

抽取３３％的训练数据作为验证集,batchsize为２００,迭代次

数设置为６０００,初始学习率为 ０．００１,并且学习率每间隔

２０００个训练步长缩小为原来的１/１０,保存 最 终 的 模 型 权 重

文件用于后续的图像分类任务.模型在 CIFARＧ１０测试集上

的正确率达到了９８．５２％,图像分类网络模型的整体训练流

程如图７所示.

图７　图像分类模型的训练流程图

Fig．７　Trainingflowchartofimageclassificationmodel

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

４　实验结果和分析

为验证 本 文 所 提 多 层 次 虚 警 鉴 别 方 法 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“ReＧ

mote”),从 Remote数据集中抽取多张典型海面检测场景遥

感图像.首先采用文献[９]的方法提取船只候选区域及其最

小外接矩形坐标,然后通过信息熵阈值鉴别方法对候选区域

切片进行初步筛选,最后使用图像分类模型对初步筛选后的

候选区域切片做进一步分类,并将确认为船只的切片标注在

原图上.实验环境与３．３节图像分类模型训练的环境相同.

由图８的实验结果可知,除被云层覆盖的船只外,本文提

出的多层次虚警鉴别方法能够较好地完成对候选区域的虚警

鉴别工作,并依据候选区域最小外接矩形的坐标信息将判定

为船只的目标标注在原图上.图８(a)中矩形框标记区域内

的船只目标由于大部分区域受云层覆盖,并且从对应显著图

可以看出,船只目标与云层区域紧密相连,云层无法被有效抑

制,因此无法将船只从云层中分离开来,导致船只被漏检.

图８　包含光照且存在阴影条件下的船只鉴别结果

Fig．８　Shipdiscriminationresultsunderlightandshadowconditions

(a)原图 (b)显著图 (c)标记结果

图９　局部区域光照不均条件下的船只鉴别结果

Fig．９　Shipdiscriminationresultsunderunevenlightconditions

遥感卫星上携带的光学相机由于以太阳光作为工作光

源,成像效果受制于地物对太阳光的反射情况,容易存在类似

图９(a)所示的局部区域光照不均的情况.从鉴别结果来看,
本文的虚警鉴别方法受光照不均衡的影响小.此外,由于前

期在构建用于图像分类模型迁移训练的样本数据集时,考虑

到遥感图像边界区域容易发生船只目标不完整的情况,已经

在训练集中增加了此类样本数据,因此本文方法成功检测到

了边界区域的船只目标.
由图１０的鉴别结果可知,虽然存在部分云层干扰,但本

文方法能够准确剔除此类干扰因素,保留最终的船只目标.

图１０　碎云干扰下的船只鉴别结果

Fig．１０　Shipdiscriminationresultsundercloudsinterference

为进一步评估本文虚警鉴别方法的性能,将其与文献

[１０]的方法以及kNN 分类算法进行对比.文献[１０]首先设

置船只目标的长、宽、面积、紧凑度、长宽比５种外形特征的阈

值范围,然后将提取到的船只候选区域的５种特征与对应的

阈值范围进行对比,若在相应的阈值范围内,则该候选区域的

权值加１,当候选区域的权值小于３时则视为虚警;然后提取

经过初步筛选后的候选目标的分形、纹理等复杂鉴别特征,采
用特征分离法和支持向量机完成虚警剔除工作.kNN 又称

最近邻算法[１１],计算待分类数据到训练数据集中每个对象的

距离,并按照距离大小进行排序,选取与待分类数据最近的n
个训练对象,计算这n个对象属于各类别的概率,则待分类对

象所属类别对应概率最高的类别.
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为定量分析各方法的虚警鉴别性能,采用精确度(PreciＧ

sion)、漏警率(MA)、虚警率(FA)以及检测平均耗时等评价指标

对上述３种方法的性能进行评估.前３项评价指标的定义为:

Precision＝TS/(TS＋TF)

MA＝(TA－TS)/TA
FA＝TF/(TS＋TF)

{ (５)

其中,TA 表示待判定候选区域图像切片中的船只目标总数,

TS表示鉴别器正确判定为船只的图像切片数量,TF 表示鉴

别器将虚警判定为船只的图像切片数量.基于 Remote数据

集,采用文献[９]的方法提取得到的候选区域总数TP 为３８５,

通过目视判读可知,其中的船只目标数为３２６.各方法的性

能对比结果如表３所列.

表３　各虚警鉴别方法性能对比

Table３　Comparisonofeachfalsealarmdiscriminationmethods

鉴别方法 TP TA TS TF Precision/％ FA/％ MA/％ 平均耗时/s
本文方法 ３８５３２６３０３ １２ ９６．１９ ３．８１ ７．０６ ０．６５８
kNN ３８５３２６２２１ ３１ ８７．７０ １２．３０ ３２．２１ ０．８９５

文献[１０]
方法

３８５３２６１７５ ２５ ８７．５０ １２．５０ ４６．３２ １．７６２

由表３可知,kNN 检测方法虽然简单易实现,但是分类

效果与待分类的候选区域图像切片质量相关性大,然而海洋

区域的遥感图像的成像质量受海杂波、云层的干扰较大,因此

kNN无法取得很好的虚警鉴别效果;文献[１０]方法的虚警鉴

别效果取决于船只目标特征提取的精度,由于遥感图像中的

船只目标只占少数像素点,并且与背景的差异不明显,因此无

法准确提取到各类鉴别特征,导致虚警鉴别效果不理想.本

文提出的多层次虚警鉴别方法不需要人为设计鉴别特征,深
层残差神经网络可自动对船只目标特征进行提取和学习,能
够实现虚警的自动鉴别,因此各项评价指标明显优于kNN和

文献[１０]的方法.本文方法的虚警率控制在３．８１％,并且耗

时最短.总的来看,本文方法能较好地完成船只候选区域的

虚警鉴别任务.
结束语　本文针对海面船只候选区域的虚警鉴别问题,

提出了一种多层次虚警鉴别方法.先分析了船只与虚警切片

在信息熵上的差异,再通过信息熵阈值来对候选区域切片进

行预筛选.为得到最终的船只目标,设计了一种４０层的深层

残差神经网络来对预筛选后的图像切片做进一步分类.此

外,针对小样本数据量的小尺度船只切片分类问题,首先基于

CIFARＧ１０数据集对分类网络进行预训练,然后基于现有样

本数据集对预训练模型进行微调,得到最终的图像分类模型.
实验结果表明,本文提出的虚警鉴别方法能够实现对虚警的

自动剔除,得到最终的船只目标,相比于传统的虚警鉴别方法

具有更好的精确度和准确率.
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