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基于改进FCOS的遥感图像舰船目标检测

陈天鹏 胡建文
长沙理工大学电气与信息工程学院　长沙４１０１１４
　(１１８３１０８０９８＠qq．com)

　
摘　要　由于遥感图像中舰船目标方向任意,基于深度学习的通用目标检测算法采用水平框,在检测舰船时易框选大量背景,
检测效果欠佳.文中提出一种改进全卷积一阶段目标检测网络(FCOS)的遥感图像舰船目标检测算法,以 FCOS为基线,在检

测头部分增加一条偏移回归分支,通过偏移水平框的上边中点和右边中点,产生旋转框.舰船目标通常具有较大的长宽比,预

测框与真实框之间的角度偏差对交并比的影响较大,进而影响模型的检测精度.针对该问题,在计算偏移损失时引入与舰船目

标长宽比有关的加权因子,使得具有较大长宽比的目标获得较大的偏移损失.在 HRSC２０１６数据集上的实验结果表明,所提

算法的平均精确度达到８９．００％,检测速度达到１９．８FPS,相比同类型的无锚框算法,其在检测速度和检测精度上均表现优秀.
关键词:遥感图像;舰船目标检测;FCOS;无锚框算法;偏移分支
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ShipsDetectioninRemoteSensingImagesBasedonImprovedFCOS
CHENTianpengandHUJianwen
SchoolofElectricalandInformationEngineering,ChangshaUniversityofScienceandTechnology,Changsha４１０１１４,China

　
Abstract　Shipsinremotesensingimagesarearrangedinarbitrarydirections．Thegeneraltargetdetectionalgorithmbasedon
deeplearningusehorizontalboundingboxtolocateobject,whichwillselectalargenumberofbackgroundswhendetectingships．
Theshipsdetectionperformancebasedongeneralobjectdetectionmethodisnotgood．Animprovedshipsdetectionalgorithm
basedonfullyconvolutionaloneＧstage(FCOS)objectdetectionnetworkisproposed．TakingFCOSasthebaseline,anoffsetreＧ

gressionbranchisaddedtodetectionhead,andarotatingboundingboxisgeneratedbyshiftingtheuppermidpointandtheright
midpointofthehorizontalboundingbox．Theshipsusuallyhavehighaspectratio,andtheangledeviationbetweenthepredicted
boundingboxandtherealboundingboxhasagreatinfluenceontheintersectionoverunion(IoU),whichdamagesthedetection
accuracyofthemodel．Inordertosolvethisproblem,aweightingfactorrelatedtotheaspectratioofshipsisintroducedtocalcuＧ
latetheoffsetloss,sothatthetargetwithalargeaspectratiocanobtainrelativelylargeoffsetloss．Theproposedmethodand
severalmainstreamrotatingtargetdetectionalgorithmsaretestedonHRSC２０１６dataset．TheresultsshowthattheaverageaccuＧ
racyoftheproposedmethodis８９．００％andthedetectionspeedis１９．８FPS．Comparedwiththesametypeofalgorithmswithout
anchor,theproposedmethodhassuperiordetectionspeedandaccuracy．
Keywords　Remotesensingimage,Shipsdetection,FCOS,AnchorＧfreealgorithm,Offsetbranch
　

１　引言

随着遥感技术和成像传感器技术的发展,遥感图像的质

量不断提升,目标物体在图像中变得更加清晰,基于遥感图像

的目标检测引起了大量学者的广泛关注[１].舰船目标定位和

监测在海洋交通运输、敌情勘察、海洋开发等领域扮演着重要

角色,是当前遥感图像目标检测领域的研究热点.因此,遥感

图像舰船目标检测具有重要的研究意义和应用前景[２].

不同于自然图像,遥感图像背景复杂,舰船目标在遥感图

像中呈现出方向任意、尺度差异大等特点.通用的水平框目

标检测算法由于利用水平框对目标进行框选,对舰船目标进

行检测时,会存在框选不精确、目标框重叠等问题[３].舰船目

标通常具有较大的长宽比,呈细长形,进一步影响检测精度.

随着深度学习在目标检测任务中的广泛应用以及大量高

分辨率遥感图像的支持,遥感图像舰船目标检测受到广泛关

注.众多学者对通用目标检测算法进行改进,并将其应用于

遥感图像舰船目标检测.文献[４]在二阶段目标检测算法的

区域生成网络中引入旋转锚框,并结合密集连接的特征金字

塔,能够较好地适应方向任意分布的舰船目标.文献[５]提出

一种基于特征和区域定位增强的舰船检测算法,设计一种极
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化双重注意力网络模块,在双重注意力网络[６]后添加极化函

数以充分提取目标特征,并且该方法在训练时引入动态锚框,
使得模型能够动态选择高质量锚框,从而提升模型性能.文

献[７]在 OrientedRCNN网络的基础上改进旋转锚框生成方

式,使之更贴合遥感图像中方向呈任意分布的舰船目标,提升

模型的检测性能.文献[８]在SSD算法的基础上设计浅层特

征增强模块,利用特征复用和膨胀卷积增大感受野的尺度和

种类,加强网络对纹理信息的提取,并且在设计特征融合网络

时利用残差网络和反卷积对不同深层特征进行融合,增强网

络的非线性能力和表征能力.文献[９]对有锚框目标检测算

法 RetinaNet进行改进,使用带有角度信息的矩形框对目标

进行框选,并且在特征提取时引入 CBAM 注意力模块,增强

模型对舰船目标的识别能力.文献[１０]通过在特征金字塔之

间引入注意力机制以增强全局特征,结合预先设置的先验锚

框信息,在舰船目标检测上取得了较好的检测效果.文献

[１１]提出一种基于自适应和多尺度增强的舰船目标检测算

法,通过引入锚框自适应机制生成高质量锚框,并且在特征提

取时引入可变形卷积,提取舰船的形状特征,提高检测精度.
文献[１２]提出一种轻量级遥感图像舰船检测算法,在特征融

合时引入坐标注意力机制,突出目标特征,并且在训练阶段设

计一种将跨域迁移学习与域内迁移学习相结合的训练策

略[１３],减少源域与目标域的差异性,提升迁移学习效果.
上述方法均属于 AnchorＧbased的检测方法,在遥感图像

舰船目标检测上取得了较好效果,但仍存在一定局限:(１)在
设定锚框时需要目标的尺度和类别等先验信息,即预设不同

尺度、数量和长宽比的锚框,这在一定程度上影响了网络模型

的普适性;(２)设定锚框时会引入较多的超参数,在训练时增

加了网络的调节难度,并且在分配正负样本时需对每个锚框

进行与IoU有关的计算,计算资源消耗较多;(３)预设的锚框

数量众多,通过正负样本分配策略使得大多数锚框为包含背

景信息的负样本,只有少量锚框为包含信息的正样本,导致正

负样本不平衡问题[１４];(４)没有考虑舰船目标不同长宽比的

影响,如图１所示,在预测框与真实框之间的角度偏差相同的

情况下,长宽比越大,两框之间的IoU 越小.由于遥感图像

中舰船目标大多呈细长形,长宽比大,使得回归偏差随着目标

长宽比的增大而增加,从而影响检测性能.

图１　不同长宽比对IoU的影响

Fig．１　EffectsofdifferentaspectratioonIoU

针对以上问题,本文提出一种改进 FCOS[１５]的遥感图像

舰船目标检测方法,通过预测每个像素点离旋转目标框的最

小外接矩形框的上、下、左、右距离及该矩形框上边中点和右

边中点的偏移量,进行任意方向的舰船检测.本文方法无须

预定义锚框,避免出现上述与锚框相关的(１)、(２)、(３)问题,
提升了检测速度.此外,所提方法在计算中点偏移损失时引

入与目标长宽比有关的加权因子[１６],对偏移损失进行约束.
根据舰船目标不同的长宽比分配不同的权重,对较大长宽比

的目标施加更大的惩罚,提升模型的精确性.

２　相关工作

２．１　FCOS目标检测模型

FCOS是一种基于全卷积网络的目标检测算法,主要由

主干网络、颈部网络和检测头组成,其网络结构如图２所示.
图像在经过数据预处理后,送入主干网络进行特征提取;随后

将主干网络输出的不同尺度特征输入到颈部网络,进行特征

融合;最后将融合特征送入检测头进行目标类别和边框位置

预测.该算法属于一阶段无锚框检测算法,无须预定义锚框,
显著减少了与锚框有关的超参数数量.在训练时,避免了与

IoU有关的样本分配复杂运算,训练内存占用空间小.

图２　FCOS网络结构图

Fig．２　StructurediagramofFCOS
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　　FCOS的主干网络采用 ResNet[１７]网络模型,由带有残差

连接的卷积模块堆叠而成,提取多尺度特征.卷积模块由

１×１或３×３卷积、批归一化和 ReLU 激活函数组成,残差连

接以输入直接传递到输出的方式,使得ResNet网络可以训练

非常深的网络,并且有效避免了梯度消失或梯度爆炸的问题.

FCOS采用特征金字塔结构[１８]作为特征融合网络,将

ResNet网络的第三、四、五阶段的输出特征作为输入,经过

１×１卷积降维后,对深层特征图进行最近邻插值上采样,随后

与浅层特征图相加,以融合不同尺度特征.另外,在原有特征

金字塔的基础上对第五阶段的特征进行连续两次下采样操

作,最终得到５个尺度的特征.

FCOS的检测头由类别分支(Classification)、中心分数分

支(Centerness)和回归分支(Regression)组成.其中,类别分

支用于预测每个位置属于各目标类别的概率;中心分数分支

表示每个位置与目标框中心点的归一化距离,可以降低距离

目标中心较远候选框的置信度;回归分支用于预测每个位置

相对于当前位置边界框的４个坐标偏移量.FCOS是通用的

目标检测方法,用水平框对目标进行预测.然而,遥感图像中

的舰船目标方向任意,若用水平框对舰船目标进行检测,存在

框选不精确、部分目标框重叠等问题.因此,本文对检测头进

行改进,在原有FCOS检测头的基础上,增加一条偏移回归分

支,通过偏移水平框的上边中点和右边中点,对舰船目标进行

更精确的检测.

２．２　损失函数

FCOS目标检测网络采用IoU 系列损失函数[１９]作为边

界框回归损失.不同于距离损失,IoU 损失能够直观反映预

测框与真实框之间的重叠程度.然而当两种框不相交时,该

损失函数不可导,无法进一步优化.GIoU[２０]损失针对此问

题引入与预测框和真实框相关的最小外接矩形框,改善了

IoU损失的计算过程.然而,当两种框处于同一水平位置时,

GIoU损失退化成IoU损失,影响模型性能.DIoU[２１]损失引

入两种框中心点之间的距离,直接最小化两种框之间的距离,
加快模型收敛.CIoU[２１]损失通过添加长宽比相似性的惩罚

项,进一步优化损失函数.遥感图像中舰船目标通常具有较

大的长宽比,在预测框与真实框之间的角度偏差相同的情况

下,回归偏差随着目标长宽比的增大而增大,进而影响模型性

能.受到CIoU损失函数的启发,本文对损失函数进行改进,
选用smoothL１损失函数作为偏移分支的回归损失,并在此

基础上,引入与目标长宽比有关的加权因子,当目标的长宽比

越大时,加权因子的数值也越大,加强模型对较大长宽比目标

的学习能力,提高边界框预测的准确性.

３　FCOS目标检测模型的改进

３．１　检测头的改进

FCOS的回归分支预测特征图上每个位置相对于该位置

边界框的左、上、右、下４边距离(l,t,r,b),并对其解码,得到水

平矩形框.若以此对遥感图像舰船目标进行检测,会出现框选

不精确、部分目标框重叠等问题,在后处理阶段,部分检测框易

被过滤,导致目标漏检[２２].为了解决上述问题,对FCOS的检

测头进行改进,增加一条中点偏移回归支路,结合原有水平框

回归支路,产生旋转框,网络结构如图３所示.改进后的检测

头由两部分组成,第一部分预测目标类别和中心分数,第二部

分预测每个位置与旋转目标框的最小外接矩形框的左、上、右、
下４边距离、最小外接矩形框上边中点和右边中点的偏移量.

图３　改进FCOS网络结构图

Fig．３　StructurediagramofimprovedFCOS

　　在预测目标类别和中心分数时,通过卷积将类别分支和

中心分数分支的特征图通道数分别映射成C,１,其中C 表示

类别数.每个位置的中心分数表示该点与目标框中心的相对

距离分数,越接近目标框中心,中心分数越接近于１.在训练

阶段,中心分数表示如下:

ctr∗ ＝ min(l∗ ,r∗ )
max(l∗ ,r∗ )×

min(t∗ ,b∗ )
max(t∗ ,b∗ ) (１)

其中,ctr∗ 表示该位置的中心分数,l∗ ,r∗ ,t∗ ,b∗ 分别表示该

位置与真实框的最小外接矩形框的左、右、上、下距离.在推

理阶段,将中心分数与相应的类别分数相乘,得到边界框最终

的类别分数.中心分数可以降低距离目标中心较远预测框的

类别分数,从而在后处理阶段过滤低质量预测框.
在回归得到检测框时,通过一定数量的卷积将距离分支

和偏移分支的特征图通道数映射成４,２,前者表示每个位置

距离旋转框的最小外接矩形框４边的距离(l,t,r,b),后者表

示最小外接矩形框上边中点和右边中点滑动的距离(Δα,

Δβ),即旋转框用(l,r,t,b,Δα,Δβ)６个参数表示,如图４所示.

图４　旋转框表示

Fig．４　Rotatingboundingboxrepresentation

在训练时,对于给定的目标旋转框(x１,y１,x２,y２,x３,y３,
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x４,y４),首先计算最小外接矩形框(x１′,y１′,x２′,y１′,x２′,y２′,

x１′,y２′),然后按照如下方式进行编码:

l∗ ＝xp－x１′, r∗ ＝x２′－xp

t∗ ＝yp－y１′, b∗ ＝y２′－yp

Δα＝
x１－x１′＋x２′

２
x２′－x１′

Δβ＝
y２－y１′＋y２′

２
y２′－y１′

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(２)

其中,(xp,yp)表示正样本的像素坐标点,(l∗ ,t∗ ,r∗ ,b∗ )表

示该位置距离真实框的最小外接矩形框４边的距离,(Δα,Δβ)

表示最小外接矩形框上边中点和右边中点滑动的距离.

在推理时,首先利用位置(xp,yp)与该点预测的４边距离

(l,r,t、b)按照如下方式得到最小外接矩形框 H＝(x１′,y１′,

x２′,y１′,x２′,y２′,x１′,y２′):

x１′＝xp－l,y１′＝yp－t

x２′＝xp＋r,y２′＝yp＋b{ (３)

随后利用该位置预测的偏移量(Δα,Δβ)和最小外接矩形

框按照如下方式进行解码:

x１＝x１′＋x２′
２ ＋Δα×(x２′－x１′),y１＝y１′

x２＝x２′,y２＝y１′＋y２′
２ －Δβ×(y２′－y１′)

x３＝x１′＋x２′
２ －Δα×(x２′－x１′),y３＝y２′

x４＝x１′,y４＝y１′＋y２′
２ ＋Δβ×(y２′－y１′)

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(４)

其中,(x１,y１,x２,y２,x３,y３,x４,y４)表示旋转框４点的横纵坐

标.利用这种方式,在推理阶段得到旋转框的４点坐标.

３．２　损失函数的改进

损失函数主要由两个部分组成,第一部分包含类别损失

和中心分数损失,第二部分包含位置点与最小外接矩形框

４边的距离损失和偏移量损失,改进的损失函数主要体现在

第二部分.第一部分损失函数为:

L１＝ １
Npos

∑Lcls(px,y,c∗
x,y)＋Lctr(ctrx,y,ctr∗

x,y) (５)

其中,Npos表示正样本的数量,px,y表示位置点预测的类别概

率,c∗
x,y表示该位置点的类别标签,Lcls为焦点损失函数[２３],

ctrx,y表示位置点预测的中心分数,ctr∗
x,y为由式(１)得出的中

心分数,Lctr为交叉熵损失函数.

考虑到在角度偏差相同的情况下,两框之间的交并比随

着目标长宽比的增大而减小,在精度指标评价时直接影响到

模型的准确性.为了使模型对该类目标实现更精确的检测,

在训练时引入损失函数因子对中点偏移损失进行约束.第二

部分损失函数为:

L２＝ １
Npos

　 ∑
l,r,t,b

{l,r,t,b＞０}LCIoU(dl,r,t,b,d∗
l,r,t,b)＋

１
Npos

　∑
Npos

i＝１
k×LsmL１(dΔα,Δβ,d∗

Δα,Δβ) (６)

其中,LCIoU为CIoU 损失函数,dl,r,t,b为模型预测的位置点与

预测框的最小外接矩形框的左、右、上、下的距离,d∗
l,r,t,b为该

位置点与真实框的最小外接矩形的左、右、上、下的距离,i为

正样本的索引值,dΔα,Δβ为模型预测的上边中点和右边中点的

偏移量,d∗
Δα,Δβ为真实框的最小外接矩形框上边中点和右边中

点的偏移量,LsmL１表示smoothL１损失[２４].k为损失函数因

子,表示如下:

k＝１＋e－１/rati (７)

其中,rati 表示真实框的长宽比,当目标的长宽比越大,损失

函数因子k越大,在偏移损失中的权重也相应变大,使得模型

对具有较大长宽比的目标施加更大的惩罚,从而有助于该类

目标物体更准确地回归,提高模型的检测精度.

４　实验结果与分析

４．１　数据集及评价指标

本文在西北工业大学公开的高分辨率遥感图像舰船检测

数据 集 HRSC２０１６[２５]上 进 行 实 验,其 图 像 来 自 于 Google
Earth上６个 著 名 港 口,图 ５ 给 出 了 ４ 幅 示 例 图 像.HRＧ

SC２０１６数据集一共包含１０６１幅图像,２９７６个舰船目标.其

中训练集、验证集和测试集的图像数分别为４３６,１８１和４４４,

每幅图像分辨率处于２m~０．４m 之间,每幅图像大小处于

３００×３００到１５００×９００之间.实验中,在不改变目标长宽比

的情况下将每幅图像调整为８００×８００固定大小,选取训练集

和验证集共６１７幅图像进行训练,在测试集上进行精度和速

度测试.

图５　HRSC２０１６数据集样例

Fig．５　SamplesofHRSC２０１６dataset

由于数据集中只有舰船一类目标,故采用在IoU＝０．５
的平均精确度(AveragePrecision,AP)作为精度评价指标,在

表１中记为 AP５０,利用准确率(Precision)和召回率(Recall)

得到PＧR曲线,AP５０即为 PＧR曲线的面积.Precision(P)、

Recall(R)和AP５０的计算式如下:

P＝ TTP

TTP＋FFP
×１００％ (８)

R＝ TTP

TTP＋FFN
×１００％ (９)

AP５０＝∫
１

０
P(R)dR (１０)

其中,TTP表示正确检测出的舰船目标数量,FFP表示被错误检

测成舰船目标的数量,FFN表示舰船目标被漏检的数量.计

算每个模型的空间复杂度,其主要为模型中可训练的权重和

偏置参数的数量,在表１中表示为参数量;计算每秒内检测出

８００×８００大小的图像数量,即每秒帧数 FPS(FramesPerSeＧ

cond)作为速度评价指标.
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表１　本文算法与其他算法的精度和速度对比

Table１　Precisionandspeedcomparisonbetweentheproposed

algorithmandotheralgorithms

方法 主干网络 锚框类型 AP５０/％ 参数量 FPS

CNRC ResNet１０１ 无锚框 ８３．６０ ５５．６０×１０６ １９．３

OrientedReppoints ResNet１０１ 无锚框 ８８．００ ５５．６０×１０６ １９．４

CFA ResNet１０１ 无锚框 ８６．８０ ５５．６２×１０６ １９．３

FCOSＧOBB ResNet１０１ 无锚框 ８７．２０ ５０．８８×１０６ ２１．６
改进FCOS ResNet１０１ 无锚框 ８９．００ ５０．８８×１０６ １９．８

４．２　实验设置

本文基于 Pytorch深度学习框架,所有实验均在６４位

Linux操作 系 统 Ubuntu１８．０４ 上 进 行,CPU 型 号 为Intel

Corei７Ｇ７８００X,GPU 型号为 NVIDIA GTX１０８０Ti,１１GB显

存.在实验中,GPU 可通过硬件加速实现更快的矩阵乘法、

卷积操作等运算,加速模型的训练和推理,提高计算效率.为

了避免过拟合,所有方法在训练时均使用随机翻转以实现数

据增强,批量大小设置为２,采用随机梯度下降法(SGD)对模

型进行优化,初始学习率设置为０．００２５,动量为０．９,权重衰

减为０．０００１,在非极大值抑制时将阈值设置为０．１,以去除重

复 检 测 框.将 本 文 方 法 与 Oriented Reppoints[２６],FCOSＧ
OBB[２７],CNRC[２８],CFA[２９]等当前具有代表性的几种无锚框

算法进 行 比 较,对 于 本 文 方 法、OrientedReppoints、FCOSＧ
OBB,我们训练３６轮并且在第２４轮和３３轮时将学习率降低

至原来的１/１０.对于 CNRC,CFA,为了使模型收敛,训练

７２轮并在第４８轮和６６轮时将学习率降低至原来的１/１０.

４．３　对比实验

为了验证本文方法的有效性,将本文方法与文献[２６Ｇ２９]

等目标检测算法在 HRSC２０１６数据集上进行对比实验.为

了公平起见,将所有方法的主干网络均设置为 ResNet１０１,各

检测算法在 HRSC２０１６测试集上的检测结果如表１所列.

所有对比方法的模型代码均来源于 OpenMMLab[３０]平台.

由表１可知,CNRC,OrientedReppoints和 CFA均为无锚

框检测方法,检测精度分别为８３．６０％,８８．００％和８６．８０％,检
测速度分别达到了１９．３FPS,１９．４FPS和１９．３FPS.这些算

法均为遥感图像旋转目标检测的无锚框算法,检测速度较快.

FCOSＧOBB为在FCOS的回归分支上添加角度信息而成,该

方法对角度进行损失计算时采用距离损失,没有考虑角度周

期性等问题[３１],影响了模型性能,因此只取得８７．２０％的检测

精度.本文方法与FCOSＧOBB不同,通过在水平框的基础上

偏移上边中点和右边中点,得到旋转框,避免了上述角度周期

性等问题,故检测精度达到 ８９．００％,较 FCOSＧOBB 提 升

１．８０％,在上述无锚框检测方法中取得了最高精度,在检

测速度 上 略 高 于 CNRC,OrientedReppoints和 CFA 等 算

法.总体 而 言,本 文 方 法 在 检 测 精 度 与 速 度 上 达 到 了

均衡.

４．４　消融实验

为了评估改进的偏移回归分支和改进的损失函数的有效

性,我们设计一组消融实验,在 FCOS网络模型的基础上,依
次加入偏移回归分支、损失函数加权因子,进行结果对比分

析.另外,由于当前旋转目标检测方法的常用构成方式为在

通用水平框目标检测方法的基础上加入角度分支,使得模型

能够检测方向任意的目标物体,因此,为了进一步验证偏移回

归分支的有效性,我们在 FCOS水平框目标检测网络的基础

上加入角度分支,并与加入偏移回归分支的结果进行对比分

析.检测结果如表２所列.

表２　消融实验数据

Table２　Ablationexperimentdata

FCOS
偏移回归

分支

角度

分支

损失函数

加权因子
AP５０/％

√ ５３．１０

√ √ ８７．２０

√ √ ８８．５０

√ √ √ ８９．００

由表２可知,FCOS算法在 HRSC２０１６数据集上的检测

精度只有５３．１０％,因其检测框中包含大量背景,检测效果较

差.加入角度分支后,检测精度提高至８７．２０％,表明旋转框

更适合于方向任意的遥感图像舰船检测;在 FCOS的基础

上增加偏移回归分支,检测精度为８８．５０％,较引入角度

分支的方法提高了１．３０％,这得益于利用偏移分支产生

的旋转检测框避免了角度周期性问题,提高了模型精度;

在偏移分支的基础上加入损失函数因子,模型的整体性能

再次升高０．５％,表明针对舰船目标引进损失函数长宽比

因子是有效的.

图 ６ 给 出 了 原 始 FCOS、CNRC、Oriented Reppoints、

CFA、FCOSＧOBB和本文方法在 HRSC２０１６ 测试集的检测

结果.

(a)FCOS检测效果

(b)CNRC检测效果

(c)OrientedReppoints检测效果

(d)CFA检测效果

(e)FCOSＧOBB检测效果

(f)改进FCOS检测效果

图６　各检测算法效果对比

Fig．６　Effectcomparisonofeachdetectionalgorithm
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从图６(a)可以看出,对于图像中呈稀疏分布的舰船目

标,基线算法基本能检测出其位置.不过受制于 FCOS算法

水平框的局限性,检测框中附带大量背景,检测效果较差.对

于图像中密集排列分布的舰船目标,基线算法存在较为严重

的漏检情况.造成这一现象的原因是多个目标检测框重叠率

过高,在后处理阶段使用非极大值抑制过滤了部分检测框.

CNRC 算法、OrientedReppoints算法、CFA 算法 和 FCOSＧ

OBB算法的部分检测结果分别如图６(b)－图６(e)所示.从

图中可以看出,对于密集分布的目标,上述算法均存在一定程

度的漏检,CNRC 算法和FCOSＧOBB算法的检测框置信度整

体偏低,OrientedReppoints算法的检测框置信度较高,但易

出现误检,CFA算法在舰船目标的框选上不够精确.改进后

的FCOS算法检测结果如图６(f)所示,检测效果优于上述算

法,对任意分布的舰船目标具有较强的检测能力,可以准确地

检测出舰船目标.

结束语　本文提出一种改进FCOS的遥感图像舰船目标

检测算法,通过改进FCOS检测头的回归分支和损失函数,使

得模型对目标的框选更为准确,从而提升模型性能.实验结

果表明,该算法在遥感图像舰船数据集 HSRC２０１６上取得了

８９％的检测精度,在相同的实验环境下性能优于同类型的无锚

框检测算法.下一步将对该算法网络结构进行轻量化处理和

部署工作,加快模型的检测速度,进一步提高其实际应用价值.
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