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摘要　针对复杂海况下遥感图像舰船检测易受舰船尾迹、海杂波、油污和薄云等影响,导致检测结果可靠性较低且

小目标舰船不易被检测的问题,提出一种自适应稳健背景的显著性优化舰船目标检测模型.利用顶帽算法对原图

进行预处理,抑制舰船尾迹、海杂波等干扰;提出自适应超像素分割方法对稳健背景检测模型进行优化;改进基于

均值信息的大津法(Otsu),确定舰船所在区域.结果表明,该方法可以在多种海况下有效检测舰船位置,具有较高

的检测准确率(９１．２０％)、召回率(７９．３１％)及综合评价指标(８４．００％),相比于其他显著性检测模型,该方法具有明

显优势,适用于复杂海况下遥感图像小目标舰船检测.

关键词　图像处理;遥感图像;显著性检测;顶帽算法;自适应超像素分割;大津法

中图分类号　TP７５３　　　文献标识码　A doi:１０．３７８８/LOP５６．１８１００７

ShipDetectionfromRemoteSensingImageUnderComplexSeaConditions

ChenYantong１∗ LiYuyang１ YaoTingting１ ２
１InformationScienceandTechnologyCollege DalianMaritimeUniversity Dalian Liaoning１１６０２６ China 

２CollaborativeInnovationResearchInstituteofAutonomousShip DalianMaritimeUniversity 
Dalian Liaoning１１６０２６ China

Abstract　Undercomplexseaconditions shipdetectionfromremotesensingimageiseasilyaffectedbytheship
wake seaclutter oil andthincloud whichmayleadtopoordetectionresultsanddifficultyinthedetectionof
smallships敭Herein weproposeasaliencyoptimizationshiptargetdetectionmodelbasedonanadaptiverobust
background敭TheproposedmethodusestheTophatalgorithmforpreprocessingoftheoriginalimagetosuppress
interferencefromtheshipwakeandseaclutter敭Further anadaptivesuperpixelsegmentationmethodisproposedto
optimizetherobustbackgrounddetectionmodel敭AnimprovedOtsusegmentationmethodbasedonthemean
informationisproposedtodeterminetheareawheretheshipislocated敭Theexperimentalresultsdemonstratethat
theproposed methodcaneffectivelydetectthelocationofashipundervariousseaconditions敭Theproposed
algorithmdemonstrateshighdetectionprecision ９１敭２０％  recall ７９敭３１％  andcomprehensiveevaluationindex
 ８４敭００％ 敭Whencompared withtheexistingsaliencydetectionalgorithmsinshipdetection theproposed
algorithmexhibitsobviousadvantages therefore itissuitableforsmallshipdetectionbasedontheremotesensing
imagesundercomplexseaconditions敭
Keywords　imageprocessing remotesensingimage saliencydetection Tophatalgorithm adaptivesuperpixel
segmentation Otsualgorithm
OCIScodes　１００敭５０１０ １００敭２０００

　　收稿日期:２０１９Ｇ０３Ｇ２１;修回日期:２０１９Ｇ０３Ｇ２６;录用日期:２０１９Ｇ０４Ｇ０９
基金项目:中央高校青年教师科技创新项目(３１３２０１８１８０)

　 ∗EＧmail:chenyantong１＠yeah．net

１　引　　言

近年来,随着遥感技术的飞速发展,遥感卫星为

海面舰船检测与识别提供了大量的高分辨率遥感图

像数据,高分辨率遥感图像包含目标更多的特征信

息,可以使舰船目标检测的精度得到大幅提升.中国

海洋资源丰富,基于遥感图像的舰船检测广泛应用于

军用、民用领域.例如,在特定海域或港口内,遥感技
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术可以实现对非法捕鱼、走私船舶的监测与管理;在
恶劣天气状况下,舰船遇险失联事件时有发生,快速

准确检测遇难舰船位置有利于救援工作展开.
现阶段针对遥感图像海面舰船检测的主要方法

有:１)基于边缘信息的检测方法[１Ｇ３],根据舰船的边

缘信息,结合形状特征获取舰船目标候选区域.

２)基于灰度统计的检测方法[４],主要利用海域和舰

船的灰度差异进行图像分割,但这两种方法在海况

复杂时检测效果较差.３)基于分形模型的检测方

法[５Ｇ６],根据舰船目标和背景是否具有明显的分形特

征进行自动检测,但在有云雾干扰时,分形模型的拟

合误差较大.４)基于显著性视觉的检测方法[７Ｇ９]模

拟人类视觉感知机制,可以快速检测图像中感兴趣

的区域,相比于其他方法,其检测速度较快,且在复

杂海况下检测目标效果较好,其中ITTI模型[１０]最

经典,但耗时长,检测效果一般.近年来,随着显著

性视觉检测方法的不断发展,很多经典算法相继出

现,如 CA (Context Aware)[１１] 模 型、COV
(Covariances)[１２]模 型、AIM(AttentionBasedon
InformationMaximization)[１３]模型等,遥感图像中

检测目标相对较小,且易受天气等干扰,上述方法对

背景抑制能力较弱、耗时较长.因此,Hou等[１４]提

出了基于频域的光谱残差模型,算法运行速度大幅

提升,但从频域进行分析时,检测到的显著图会丢失

部分细节信息,存在图像边界不清晰的现象;此外,

Wang等[１５]提出的基于卷积神经网络的显著性检测

方法精度大幅提升,但只适用于具有目标数据集的

图像检测,不适用于复杂的遥感图像检测.
利用背景先验信息进行检测是一种有效的方

式,目前大多数方法基于图像区域是否与图像边缘

关联判断当前区域是否可以作为背景,但该方法易

引入 前 景 噪 声.其 中 RBD(RobustBackground
Detection)[１６]模型利用边界连通性代替假设图片边

界背景,具有直观和清晰的几何解释,其稳健性特别

适用于高精度背景检测和显著性估计,且运行速度

快,对遥感图像中目标的检测效果较好.但RBD模

型依然存在一些问题,例如,易检测出某些干扰区

域、小目标易漏检、海杂波等干扰易造成误判等.针

对上述问题,本文提出自适应稳健背景的显著性优

化(selfＧadaptionRBD)算法,可以实现复杂海况下

遥感图像舰船目标检测.

２　RBD模型原理

RBD模型通过衡量区域R 与图像边界的连接

程度进行目标检测,可以实现复杂背景检测,其运行

速度快、检测精度高,具有很好的稳健性,检测模型

如图１所示.

图１ RBD检测模型

Fig敭１ RBDdetectionmodel

首先,通过背景测量将具有相同边界特性的像

素点相连,定义相连的像素点所组成的区域为边界

连通区域,公式表示为

BC(R)＝
|{p|p∈R,p∈Bnd}|

|{p|p∈R}|
, (１)

式中:BC 为区域R 与图像边界的连接程度;Bnd为

图像边界块集合;p 为图像块.(１)式给出了边界上

的区域周长(面积)与区域的整体周长(面积)的平方

比率,使用区域平方根实现了尺度不变性,使其在不

同情况下保持稳定.
为计 算 方 便,模 型 使 用 SLIC(simplelinear

iterativeclustering)[１７]超像素分割方法,将图像抽

象为一组近似规则的超像素,连接所有相邻超像素,
利用最短路径构造一个相似度.

然后,根据相似度量结果,计算区域面积,公式

表示为

Area(p)＝∑
N

i＝１
exp －

d２
geo(p,pi)
２σ２clr

é

ë
êê

ù

û
úú＝∑

N

i＝１
S(p,pi),

(２)
式中:dgeo表示从p 到pi 的最短路径,其衡量超像

素块p 与pi 之间的相似度;i为超像素块编号;N
为超像素分割的数量;参数σ２clr为所有p 到pi 最短

路径的方差,σclr＝１０;S 为图像块的面积,当p 与

pi 在 同 一 区 域 内 时,S (p,pi )＝１,否 则

S(p,pi)≈０.
同样地,根据相似度量结果,计算连通区域的边

界长度,则有

Lbnd(p)＝∑
N

i＝１
S(p,pi)δ,pi ∈Bnd. (３)

当超像素在图像边界时,δ(i)＝１;否则,δ(i)＝０.
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最后,利用边界区域面积及长度,计算边界连通

值,可得

BC(p)＝
Lbnd(p)

Area(p)
. (４)

　　通常,图像中目标与背景的边界连通值区别明

显:目标的连通值接近于０,而背景的连通值大于１,
所以设定一个阈值即可分离目标与背景,进而得到

显著性区域.

３　复杂海况下遥感图像小目标舰船

检测模型

在复杂海况下的遥感图像中,目标相对较小,检
测易受舰船尾迹、海杂波、薄云、油污等影响,传统的

显著性检测方法耗时长、检测虚警率高.RBD模型

可以有效抑制部分海况的影响,但虚警率仍然较高.
本研 究 对 RBD 模 型 进 行 改 进,利 用 顶 帽 算 法

(Tophat)对遥感图像进行预处理,抑制舰船尾迹、
海杂波等干扰;对模型实现自适应超像素分割,检测

小目标舰船,并抑制薄云、油污等影响,防止漏检;改
进大津法(Otsu),从而提取目标.

３．１　顶帽算法预处理

舰船检测受环境影响较大,当存在海杂波时,海杂

波的纹理影响舰船检测的精度,增加了虚警率.舰船

在海上行驶时,船体后方会形成一段距离的尾迹,导致

检测结果不精确.为了削弱海杂波、舰船尾迹等对舰

船检测结果的影响,利用顶帽算法抑制海杂波和舰船

尾迹,该算法很好地保留了舰船目标的细节特征,可以

有效去除局部不均匀,从而得到目标和背景对比度较

大的图像,提高检测性能,顶帽算法流程如下.
设输入图像为g(x,y),x、y 为图像空间坐标,

结构元为b(u,v),u、v 为图像元素,Dg、Db 为g 和

b的定义域,b对g 进行的灰度腐蚀记为

gΘb(x,y)＝min{g(x＋u,y＋v)－
b(u,v)|(x＋u),(y＋v)∈Dg,(u,v)∈Db},

(５)

b对g 进行的灰度膨胀记为

gb(x,y)＝max{g(x＋u,y＋v)＋
b(u,v)|(x＋u),(y＋v)∈Dg,(u,v)∈Db},

(６)

b对g 的开运算记为gb,定义为

gb＝(gΘb)b, (７)
式中:Θ为灰度腐蚀.顶帽变换就是从原图中减去

开运算,假设f(x,y)为输出图像,则顶帽变换的定

义式为

f＝g－(gb). (８)

　　图２所示为经过顶帽算法预处理后的结果图,
从图中可以看出,该算法很好地抑制了海杂波以及

舰船的尾迹.

图２ 顶帽算法预处理前后对比图.(a)原图;(b)顶帽算法预处理后

Fig敭２ ComparisonofimagesbeforeandafterTophatＧalgorithmpreprocessing敭 a Originalimage 

 b afterTophatＧalgorithmpreprocessing

３．２　基于自适应超像素分割的RBD模型

在RBD模型中,采用SLIC算法对遥感图像进行

超像素分割.对于传统的SLIC分割算法,首先,找到

初始化聚类中心,假设有H 个像素点,分割为K 个超

像素,每个超像素的面积为S＝H/K,相邻种子点间的

距离为D＝ H/K,选取K 个初始种子;然后,进行相

似度度量;最后,利用K 均值聚类更迭聚类中心,将最

相似的聚类中心赋给像素点,形成K 个超像素.
上述方法存在分割数目固定的缺陷,其分割数

量K 人为设定,K 值一旦确定,将不会改变.例

如,对于小目标,当K 值较小时,超像素面积S 以及

相邻种子间距离D 值较大,会产生欠分割现象,进
而导致检测效果较差或检测不到目标;而当K 值较

大时,S 以及D 值较小,会产生过分割现象,因此,
在未准确获知先验知识的情况下,SLIC算法实用性

较低,本研究对RBD模型进行改进,使K 值自适应

不同的遥感图像.
首先,定义吸引函数r(j,k)表示像素点k 吸引
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像素点j作为其聚类中心的可能性,公式为

r(j,k)＝s(j,k)－
max
k′≠k

{a(j,k′)＋s(j,k′)}, (９)

式中:s(j,k)＝－d(j,k)表示j、k 点之间的相似

度,d(j,k)表示j、k 点之间的相似度的负值;k′为

非像素k的点;s(j,k′)＝－d(j,k′)表示j 点与非

k点(k′)之间的相似度;a(j,k′)表示像素点j与非

k点的归属函数.
然后,定义归属函数a(j,k)表示像素点j选择

像素点k作为其中心的可能性,公式为

a(j,k)＝

min
j≠k

{０,r(k,k)＋

　∑
j′≠j,k

max[０,r(j′,k)]},j≠k

∑
j′≠k
max[０,r(j′,k)],j＝k

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

,

(１０)
式中:r(k,k)为像素点k 的自身吸引函数;r(j′,k)
为非j点(j′)与像素点k的吸引函数.

r(t)(j,k)＝λr(t－１)(j,k)＋(１－λ)s(j,k)－max
k′≠k

a(t－１)(j,k′)＋s(j,k′)[ ]{ } , (１１)

a(t)(j,k)＝
λa(t－１)(j,k)＋(１－λ)min

j≠k
０,r(t－１)(k,k)＋∑

j′≠j,k
max０,r(t－１)(j′,k)[ ]{ } ,j≠k

λa(t－１)(j,k)＋(１－λ)∑
j′≠k
max０,r(t－１)(j′,k)[ ]{ } ,j＝k

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

, (１２)

式中:λ为阻尼系数,目的是避免数据振荡;t为迭代

次数.
改进算法利用吸引函数与归属函数传递消

息,吸引函数和归属函数的迭代关系如(１１)式、
(１２)式所示.吸引函数与归属函数之和越大,说
明k作为聚类中心的可能性越大,j属于该类的可

能性就越大,这样该点被更新为新的聚类中心,其
与当前聚类中心的位置以及个数无关,仅取决于

信息传递的能量分布.经过多次迭代,聚类中心

的位置不再变化时,停止迭代,聚类中心数及其位

置即可自适应确定,将最相似的聚类中心赋给像

素点,形成K 个超像素,即实现了自适应超像素分

割.固定K 值与自适应 K 值的分割舰船对比结

果如图３所示,原超像素分割方法与自适应超像

素分割方法的应用于RBD模型的舰船检测对比结

果如图４所示.

图３ 固定K 值与自适应K 值的分割舰船对比图.(a)原图;(b)固定K 值;(c)自适应K 值

Fig敭３ ComparisonofsegmentedshipswithfixedKvalueandadaptiveKvalue敭 a Originalimage 

 b fixedKvalue  c adaptiveKvalue

图４ RBD模型与改进后的RBD模型舰船检测对比.(a)原图;(b)RBD;(c)改进后的RBD模型

Fig敭４ ComparisonofshipdetectionfromRBDmodelandimprovedRBDmodel敭 a Originalimage  b RBDmodel 

 c improvedRBDmodel
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３．３　基于Sobel边缘检测的Otsu分割算法

得到舰船显著图后,采用分割算法对图片进行

分割,即可得到舰船所在位置.传统的 Otsu算

法[１８]利用最优阈值将原图像分为前景与背景两部

分,这两部分的类间方差越大或类内方差越小,说明

差别越大,最优阈值为目标与背景离图像中心最远

时对应的灰度值.而在遥感图像的舰船检测中,同
一目标内部的灰度值变化微弱,不同目标之间的灰

度值变化明显,传统的 Otsu算法最佳阈值判别准

则函数已经不再适用.而且,舰船检测通常存在海

杂波影响,图像不均匀,而Otsu算法仅适用于目标

与背景分布均匀的图像.因此,在传统的 Otsu算

法基础上,结合遥感图像的特点,对算法进行改进,
提出基于Sobel边缘检测的 Otsu分割算法.传统

的Otsu分割算法公式为

σ２B＝W０ (U０－UT)２＋W１ (U１－UT)２,(１３)

t＝arg{max
０≤t≤L－１

σ２B(t)}, (１４)

式中:σ２B 为类间方差;W１、W０ 分别表示背景和目标

的灰度概率分布;U１、U０ 分别表示背景和目标的平

均值;UT 表示背景与目标的总平均值;t为最优阈

值;L 为像素的灰度级.

由于海面舰船目标较小,目标与背景之间的边

界不清晰,计算图像中所有灰度值并不准确,传统的

Otsu分割算法在背景中分割目标时效果较差.因

此,利用Sobel边缘算子进行边缘检测,与其他算子

相比,Sobel算子具有更好的抗噪能力,边缘错误少

且质量高.本文算法主要包括两个步骤:１)利用

Sobel算子提取图片中边缘的灰度信息,得到边缘

区域;２)对边缘区域进行 Otsu分割.改进算法的

步骤如下.
假设原始图像为f(x,y),Sobel算子得到边缘

的二进制图像为p(x,y),目标像素值为２５５,其他

为０.由p(x,y)可知,边缘图像f′(x,y)为

f′(x,y)＝p(x,y)f(x,y). (１５)

　　对边缘图像中像素值不为０的区域进行 Otsu
分割,选取合适的t值,利用 Otsu算法即可得到目

标所在位置.
本文算法采用局部代表性像素而非原始图像中

的所有像素计算阈值t,这样可以降低阈值计算的

复杂度,减少耗时.此外,改进算法还提高了检测精

度,因为其减少了噪声像素的影响以及强度的不均

匀性.改进后的舰船检测对比结果如图５所示.

图５ 改进前后Otsu分割算法对比.(a)原图;(b)Otsu算法;(c)改进后Otsu算法

Fig敭５ ComparisonofOtsusegmentationalgorithmsbeforeandafterimprovement敭 a Originalimage 

 b Otsualgorithm  c improvedOtsualgorithm

４　实验结果与分析

为验证本文算法的优越性,对复杂海况下遥感

图像舰船目标进行检测,并与其他显著性检测算法

进行对比.实验选用４５幅图片,均来源于 Google
Earth和美国 DigitalGlobe公司的 QuickBird卫

星,分 辨 率 为０．６１ m,所 用 软 件 平 台 为 Matlab
２０１４a和 VisualStudio２０１０,计算机配置为Intel
３．１０GHzCPU,４GB内存.

４．１　显著性检测

对比存在海杂波、油污、薄云情况的海面以及简

单 海 面 下,CA、COV、GS[１９] (GeodesicSaliency)、

MR[２０](ManifoldRanking)、SF[２１](SaliencyFilters)、

RBD和本文算法对遥感图像舰船的检测结果,同时

对小目标舰船进行检测,结果如图６~１０所示.
由图６可知,在简单海面且无舰船尾迹的情况

下,CA、GS、SF以及本文模型可以精确检测到目

标;而COV、MR、RBD模型存在漏检现象,且COV
模型存在虚警现象.

由图７可知,在海杂波且有舰船尾迹的情况下,

CA、GS模型虽然精确检测到了目标,但同时检测到

舰船尾迹;COV、MR、SF、RBD模型均不能完整检

测到目标;本文模型很好地抑制了海杂波及舰船尾

迹,且检测结果精确.
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图６ 简单海面下无尾迹各种算法显著图.(a)原图;(b)CA;(c)COV;(d)GS;(e)MR;(f)SF;(g)RBD;(h)本文算法

Fig敭６Saliencyimageswithoutwakesofdetectionsbyvariousalgorithmsonsimpleseasurface敭 a Originalimage 

 b CAalgorithm  c COValgorithm  d GSalgorithm  e MRalgorithm  f SFalgorithm  g RBD
　　　　　　　　　　　　　　　　　　algorithm  h proposedalgorithm

图７ 海杂波下有尾迹各种算法显著图.(a)原图;(b)CA;(c)COV;(d)GS;(e)MR;(f)SF;(g)RBD;(h)本文算法

Fig敭７ Saliencyimageswithwakesofdetectionsbyvariousalgorithmsonseaclutter敭 a Originalimage  b CAalgorithm 

 c COValgorithm  d GSalgorithm  e MRalgorithm  f SFalgorithm  g RBDalgorithm  h proposedalgorithm

图８ 油污海面上各种算法显著图.(a)原图;(b)CA;(c)COV;(d)GS;(e)MR;(f)SF;(g)RBD;(h)本文算法

Fig敭８ Saliencyimagesofdetectionsbyvariousalgorithmsonoilyseasurface敭 a Originalimage  b CAalgorithm 

 c COValgorithm  d GSalgorithm  e MRalgorithm  f SFalgorithm  g RBDalgorithm  h proposedalgorithm
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图９ 薄云情况下各种算法检测图.(a)原图;(b)CA;(c)COV;(d)GS;(e)MR;(f)SF;(g)RBD;(h)本文算法

Fig敭９ Saliencyimagesofdetectionsbyvariousalgorithmsunderthinclouds敭 a Originalimage  b CAalgorithm 

 c COValgorithm  d GSalgorithm  e MRalgorithm  f SFalgorithm  g RBDalgorithm  h proposedalgorithm

图１０ 小目标舰船各种算法检测图.(a)原图;(b)CA;(c)COV;(d)GS;(e)MR;(f)SF;(g)RBD;(h)本文算法

Fig敭１０ Saliencyimagesofsmallshipdetectionbyvariousalgorithms敭 a Originalimage  b CAalgorithm  c COV
algorithm  d GSalgorithm  e MRalgorithm  f SFalgorithm  g RBDalgorithm  h proposedalgorithm

　　由图８可知,在油污的海面上,MR模型几乎完

全失效;GS模 型 未 能 很 好 地 抑 制 油 污;而 CA、

COV、RBD以及本文模型检测效果较好,但COV
模型对比度较低,不利于后续分割;SF模型存在漏

检现象.
如图９可知,在薄云情况下,SF、RBD模型对云

层抑制效果较差,可检测到部分云层;GS、MR模型

几乎完全失效;CA、COV以及本文模型可以很好地

抑制云层,但CA、COV模型检测效果较模糊.
图１０给出了小目标舰船检测的结果,GS、MR、

SF均未能检测到目标;CA、COV、RBD可以检测出

一部分目标,且RBD模型检测到部分海上背景;本
文模型很好地抑制了海面背景,检测精度较高.

通过实验分析可知,无论是在简单海况下,还是在

存在海杂波、薄云等情况下,本文算法效果均优于其他

模型,适用于复杂海况下遥感图像小目标舰船检测.

４．２　显著性检测评价实验

通过上述实验结果可知,本文模型优于其他模

型,但还需对目标鉴别后的检测性能进行测试.选

择４５张图片,共２３８只舰船,利用准确率Precision、召
回率Recall及综合评价指标FＧMeasure(FMeasure)作为

评价标准,验证模型的优势.
准确率为正确检测的舰船数与检测总数之比,

表示正确预测的正样本数与所有预测正样本之比;
Recall为正确预测的正样本数与真实正样本总数之

比;FMeasure为Precision和Recall的加权调和平均.定义

分别为

Precision＝
Tp

Tp＋Fp
×１００％, (１６)

Recall＝
Tp

Tp＋FN
×１００％, (１７)
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FMeasure＝
(１＋β２)PrecesionRecall

β２Precesion＋Recall
, (１８)

式中:Tp 表示检测正确的数目;Fp 表示虚警数;FN

表示漏检数;β２ 用来平衡准确率与召回率,β２＝１.
图１１所示为７种模型的定量分析结果.由

图１１结果可知,本文模型的准确率(９１．２０％)比

RBD模 型 准 确 率 (７６．９２％)高１４．２８％;召 回 率

(７９．３１％)比COV(６５．００％)高１４．３１％.从综合评

价指标来看,本文模型结果最优(８４．００％),由于预

处理、自适应超像素分割算法抑制了云雾、油污等干

扰,模型的准确率与召回率较高;其次是RBD模型

(６８．７０％)、CA(６０．３８％)与SF(５６．５２％)模型;GS
(３９．５７％)、MR(３２．３８％)模型最差.

图１１ 不同方法的显著性检测结果对比

Fig敭１１ Comparisonofsaliencydetectionresults
bydifferentalgorithms

４．３　显著性检测耗时实验

在复杂海况下,能否快速检测也是研究的重点

之一,各种模型的检测时间如表１所示.
表１　不同模型的运行时间

Table１　Runningtimeofdifferentmodels s

Algorithm Fig．４ Fig．５ Fig．６ Fig．７ Fig．８
CA ３７．９ ４０．２ ４０．８ ３９．７ ４１．６
COV ２３．１ ２５．０ ２５．８ ２４．９ ２６．２
SF １１．５ １２．３ １２．８ １１．７ １３．９
MR ６．９ ７．２ ７．５ ７．０ ７．８
GS ６．５ ７．６ ７．３ ６．９ ７．６
RBD ７．８ ８．３ ８．５ ８．０ ８．８

Proposed １１．２ １２．１ １２．５ １１．９ １３．２

　　从表１可看出,CA模型耗时最长;其次是COV
模型;GS模型耗时最短;SF与本文模型运行时间相

近.由于本文模型增加了预处理、自适应超像素分

割等,运行时间增加,但相比于CA、COV等模型,
仍具有很大优势.

５　结　　论

通过预处理遥感图像,利用改进RBD模型实现

自适应超像素分割,并在 Otsu分割算法中,融入

Sobel算子边缘检测,实现了快速提取目标和复杂

海况下遥感图像舰船目标检测.实验结果表明,本
文模型具有良好的检测效果,遥感图像舰船检测准

确率为９１．２０％,召回率为７９．３１％,综合评价指标为

８４％.但该模型在运行效率上仍有待提高,下一步

研究重点为模型的加速优化.
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