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摘要　针对近海、内河场景中船只检测准确性低的问题,提出了一种基于短波红外遥感影像实现水体分割和船只

自动检测的方法.利用水体在短波红外波段反射率低的特点,采取阈值分割和形态学处理的方法,从影像中快速

准确地提取水体区域;使用视觉显著模型搜索水面目标,提取候选目标的图像切片;对可能存在的伪目标,使用灰

度分布直方图描述目标切片的灰度分布特征,并结合梯度方向信息通过阈值判别的方法去除伪目标.结果表明,

该方法能高效检测近海、内河中不同尺寸的船只目标;显著性检测共获得２７９个候选目标,经目标鉴别步骤检测出

１４２个真实目标中的１３８个,虚警率小于６％,召回率大于９７％.
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Abstract　Aimingattheproblemoftheshipdetectionwithalowaccuracyintheoffshoreandinlandriverscenes a
methodbasedonshortwaveinfraredmultispectralremotesensingimagesisproposedtorealizewatersegmentation
andautomaticdetectionofship敭Basedonthelowreflectancecharacteristicofwaterareaintheshortwaveinfrared
frequencyrange thewaterareaisrapidlyandaccuratelyextractedfromtheimagesbyusingthethreshold
segmentationandmorphologicalprocessing敭Then theimagechipsofcandidatetargetsareextractedbyusingthe
visualsaliencymodelforsearchingthetargetsinthewaterareas敭Asforthepossibleexistenceofphonytargets the
grayＧscaledistributionhistogramisproposedtodescribethecharacteristicsofgrayＧscaledistributionofthetarget
chips whicharecombinedwiththegradientdirectioninformationtoeliminatephonytargetsbythemethodof
thresholdconstraint敭Theresultsshowthattheproposedmethodcanefficientlydetecttheshiptargetswithdifferent
sizesinoffshoreandinlandrivers敭２７９candidatetargetsareobtainedafterthesaliencydetectionand１３８of１４２true
targetsaredetectedafterthetargetdiscriminationstep敭Thefalsediscoveryrateislessthan６％andtherecallrate
ishigherthan９７％敭
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１　引　　言

基于遥感图像的船只检测技术在海上交通监

控、非法捕鱼监视、海战态势感知等领域具有重要的

应用.受海上风浪、云雾遮挡、小型岛屿等因素的影

响,船只检测的准确性往往不高.保证检测率的同

时降低虚警率是船只检测的重要研究内容之一.现

有的船只检测方法一般由水体分割、目标检测两个

步骤组成.
水体分割的目的是去除陆地和大型岛屿对船只

检测的影响.为实现更高的分割精度,近年来发展

出的水陆分割算法[１Ｇ２]综合了光谱、边缘、纹理等多

种信息,但此类算法的复杂度较高.在目标检测阶

段,首先需快速搜索水体区域中可能的船只目标,之
后通过目标鉴别的手段去除虚警.Proia等[３]假设

水面背景具有高斯型的强度分布,并基于贝叶斯决

策理论检测小型船只;Corbane等[４]使用统计和形

态学滤波的方法确定候选目标,再通过小波变换与

Radon变换的方法去除伪目标;Yang等[５]综合图像

的灰度信息与纹理信息,构建了突出水体中异常信

号的特征图,通过分割特征图获得候选目标,通过紧

致度与最小外接矩形的长宽比这两个特征鉴别目

标.这些方法通过特征选择和阈值判别的手段剔除

伪目标,但所选取的特征约束力较弱,不能准确描述

船只的几何形状特点,虚警率较高.基于监督分类

的船只检测方法[６Ｇ８]提取船只的几何形状参数、纹理

特征或高层抽象特征,通过训练分类器筛选出真实

的船只目标.这类方法具有较高的准确性,但在前

期需要进行较多的样本标注,而一些纹理特征和高

层特征的提取需要图像具有较高的分辨率,难以检

测缺少细节信息的小型船只.基于深度学习[９Ｇ１０]的

船只检测方法同样需要高分辨率的影像数据,且需

占用较多的计算资源.
为更准确地描述不同尺寸的船只目标的共有特

征,Qi等[１１]提出了船只梯度方向的直方图(SＧHOG)
描述子,以表征船只两舷梯度对称的特征,其被应用

于船只的自动检测中[１１Ｇ１３].此方法先精细分割出船

只目标,分别计算船头、船尾和整体的梯度方向直方

图,通过约束直方图各累积容器的幅值来鉴别真实

船只,并要求三幅直方图同时满足约束条件,但实际

应用中很多因素都会降低目标分割的准确性,影响

直方图的取值,易造成漏检.
而短波红外(SWIR)可以在一定程度上解决上

述问题.SWIR的离水辐亮度近似于０[１４],利用这

一特点,可以通过简单的阈值分割方法快速准确地分

离出水体区域,同时可以减轻风浪、水波纹对检测结

果的干扰.其次,SWIR的波长较长,受气溶胶的散

射影响小,在有薄云、雾等干扰时可以获得比可见光

波段更清晰的影像,有利于更准确地描述船只的几何

特征.此外,基于SWIR的高分辨遥感技术正在迅速

发展.以美国DigitalGlobe公司生产的 WorldviewＧ３
卫星为代表的高分辨卫星,已经具备了SWIR的多光

谱成像能力,分辨率达到３．５m,具有８个光谱通道.
国内的长光卫星公司正在研发的吉林一号高分０１
星,其SWIR的分辨率达到５m,具有４个光谱通道.

为解决现有的水陆分割算法的复杂度高而船只

检测算法难以兼顾低漏检率与低虚警率的问题,本
文提出了一种基于SWIR多光谱遥感影像的水体

分割和船只检测方法.首先利用机载可见光/红外

成像光谱仪(AVIRIS)的高光谱影像,合成含有目标

光谱响应曲线的SWIR多光谱影像;之后对SWIR
图像进行对比度拉伸,通过阈值分割和形态学处理

的方法快速分割水体;利用视觉显著模型生成显著

图、分割显著区域并提取包含候选目标的图像切片;
最终,定量描述船只像素的灰度分布特性,结合改进

的SＧHOG描述子,鉴别真实的船只目标.

２　基于SWIR多光谱遥感影像的船只

检测方法

算法主要由SWIR多光谱图像合成、水体分

割、显著性检测与候选目标提取以及目标鉴别四个

主要步骤组成,具体流程如图１所示,其中圆角矩形

框列出了各主要处理步骤所用的输入数据.

２．１　SWIR多光谱图像合成

为验证吉林一号高分０１星的SWIR多光谱谱

段设置的合理性并研究其应用于船只检测的效果,
使用AVIRIS高光谱影像,通过多幅高光谱影像加

权求和的方法,合成得到三个SWIR谱段,其谱段

范围和光谱响应与吉林一号高分０１星的设置一致,
谱段分别为SWIR１(１１９５~１２２５nm)、SWIR２(１５５０~

０５２８００１Ｇ２
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图１ 基于SWIR影像的船只自动检测方法的流程

Fig．１ FlowchartofautomaticdetectionmethodofshipsbasedonSWIRimages

１５９０nm)、SWIR３(１６４０~１６８０nm).

　　多光谱图像可由其光谱响应曲线覆盖下的多

幅高光谱影像通过加权求和获得,将被覆盖的多

个高光谱谱段的光谱响应曲线进行线性组合,得
到近似的多光谱谱段的光谱响应曲线,估计出的线

性组合系数即为图像求和的权重系数[１５].多光谱

谱段i(i＝１,２,３)的光谱响应曲线为RMSI
i ,其覆盖

了Ni个窄的AVIRIS高光谱谱段,这些谱段的光谱

响应曲线构成集合{RHSI
ij }

Ni
j＝１(j为被多光谱谱段i覆

盖的高光谱谱段的编号),每一条光谱响应曲线均近

似于一个高斯函数,曲线的半峰全宽为Δij.多光谱

谱段i的待合成影像LMSI
i 由{RHSI

ij }
Ni
j＝１对应的 Ni幅

已知的高光谱影像{LHSI
ij }

Ni
j＝１加权求和获得,即

LMSI
i (x,y)＝∑

Ni

j＝１
CijLHSI

ij (x,y)Δij ∑
Ni

j＝１
CijΔij,

(１)
式中x,y为图像像素坐标,Δij为光谱响应曲线RHSI

ij

的半峰全宽,权重系数Cij满足

RMSI
i ＝∑

Nj

j＝１
CijRHSI

ij , (２)

即Cij由RMSI
i 与{RHSI

ij }
Ni
j＝１通过多元线性回归求得,

且(１)式中的乘积与求和操作是逐像素进行的.

２．２　水体区域分割

图２所示为运河场景中,裸土、植被、水体和船

只地物的表观反射率曲线,可以发现水体在选取的

三个SWIR波段均具有极低的反射率,而其他地物

的反射率均显著高于水体的.
仅在图像灰度这一特征上,水体与非水体区域

的像素就有较好的可分性,故将多光谱图像转化为

灰度图进行水体分割.将SWIR多光谱图像{Si}３i＝１
转成灰度图I,即

I(x,y)＝
１
３∑

３

i＝１
Si(x,y). (３)

图２ (a)场景图像;(b)典型地物反射率曲线

Fig．２  a Sceneimage  b reflectancecurves
oftypicalfeatures

　　用最大值归一化I,并通过对比度拉伸进一步

扩大水体与非水体两个类别的类间方差,以便于阈

值分割.对I进行对比度拉伸,得到变换图像I′:

I′(x,y)＝１/{１＋[m/I(x,y)]E}, (４)
式中m,E为对比度拉伸变换的常参数.

(４)式变换可以减小原本较低的灰度级,并将大

于m的灰度级逐渐拉伸至饱和,利于扩大水体与其

他地物的灰度差异以分割水体.水体在选取的

SWIR波段的像元亮度(DN)值均低于０．０５,考虑到

水面可能出现光照不均匀的情况,通过测试实验影

像观察分割效果,取m＝０．１,E＝１０作为经验值.
由Ostu法[１６]自适应地获取阈值,二值化I′得

０５２８００１Ｇ３
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到陆地掩模(陆地灰度值为１,水体灰度值为０),并
用半径为２pixel的圆盘结构体对掩模图像执行闭

操作,以消除陆地掩模中的细小孔洞并平滑水陆边

界.此时,陆地掩模中仍存在由阴影或低反射率地

物引起的孔洞,相比于水体,孔洞所占的面积很小,

故统计陆地掩模图像中所有DN值为０的８连通区

域的面积,并累加得到总面积.将小于水体区域总

面积１％的误判区域修正为陆地,最后填补水体中

的孔洞并取反,获得水体掩模(水体灰度值为１,陆
地灰度值为０),水体分割过程如图３所示.

图３ (a)强度图I;(b)对比度拉伸图I′;(c)陆地掩模;(d)填补孔洞后的陆地掩模;(e)水体掩模

Fig．３  a IntensityimageI  b contraststretchedimageI′  c landmask 

 d landmaskfilledinholes  e watermask

２．３　显著性检测及目标切片提取

２．３．１　生成显著图

视觉显著模型是视觉注意机制的一部分,其通

过显著图量化人眼的视觉显著度,从而寻找图像中

的显著目标,可用于定位水体区域中的船只目标.

Xu等[１２]提出的组合显著模型(CSM)综合了四元傅

里叶变换相位谱(PQFT)[１７]和超复数频域变换

(HFT)[１８]两种模型的优点,以各显著图的熵的倒数

作为权重,将PQFT与 HFT两种模型的显著图加

权求和,具有较好的背景抑制能力,并能保证大型目

标显著区域的连续性.图４(a)、(f)展示了用于显著

性检测的包含不同类型船只目标的SWIR多光谱

影像,为便于观察其中的船只,图４(b)、(g)列出了

同一场景下的可见光影像(同样由AVIRIS影像合

成),并手工标记出了船只的位置.将SWIR多光

谱影像逐像素乘以水体掩模以排除陆地区域,结果

作为PQFT 与 HFT 视觉显著模型的输入,计算

CSM下的显著图:

SC＝No(ωPSP＋ωHSH), (５)
式中SC、SP、SH分别为通过CSM、PQFT、HFT显著

模型获得的显著图;权重系数ωP＝H－１(SP)、ωH＝
H－１(SH)为对应显著图的熵的倒数,H －１为计算图

像熵的倒数;No()表示用最大值归一化被作用的图

像矩阵.计算获得的显著图SC如图４(c)、(h)所示.

图４ 显著性检测及目标切片提取.(a)(f)SWIR输入图像;(b)(g)同一场景的可见光图像(手工标记出目标);
(c)(h)显著图;(d)(i)候选目标的掩模图像;(e)(j)候选目标的SWIR图像切片

Fig．４ Saliencydetectionandtargetchipextraction敭 a  f InputSWIRimage  b  g visibleimageofsamescene

 targetsmarkedmanually   c  h saliencyimage  d  i maskimageofcandidatetargets 

 e  j SWIRimagechipofcandidatetargets

０５２８００１Ｇ４
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２．３．２　显著区域分割与候选目标图像切片的提取

船只等水面异常信号在显著图中有较大的响应

值,可通过分割显著图获得包含候选目标的显著区

域.一种分割方法是对显著图设定全局阈值,一次

性分割出所有显著区域[６,１９],但当场景中存在多个

光照强度不同的目标时,会存在暗目标无法得到完

整分割的情况,故采取迭代的分割方法[２０].首先计

算显著图SC的均值Smean
C ,在第t次迭代中,当前显

著图为St
C,并且在St

C中,点Pt
max处具有最大的显著

响应值Ot
max,迭代提取出的显著区域At满足

At＝{(x,y)αOt
max≤St

C(x,y)≤Ot
max},
(６)

式中参数α∈(０,１)影响提取出的显著区域的大小.
当α取值较大(如０．８)时,存在显著区域无法完全覆

盖目标的情况;而当α取值较小(如０．３)时,存在距

离较近的目标无法分开的问题,因此取α＝０．５.此

外,由于可能提取出海岸线或噪点,故用以下条件对

At加以限制:１)面积约束:显著区域的面积大于

２０pixel且小于２０００pixel;２)与陆地的距离约束:
显著区域的重心与水陆分界线的距离大于１０pixel;

３)规则形状约束:显著区域的面积与其最小外接凸

多边形面积之比Rc大于０．８.
保存满足上述条件的显著区域At,当Ot

max≤
γSmean

C 时终止迭代,参数γ控制迭代的次数,取

γ＝２.最终分割出的显著区域的掩模如图４(d)、(i)
所示.船只呈对称长条形,包含船只目标的显著区

域也近似于对称的凸多边形.图４(d)、(i)中各个显

著区域的Rc值均大于０．９,为了剔除不含船只的候

选区域,减少候选目标的数量,同时避免船只目标遗

漏,将上述约束３)中的阈值设为０．８.
对比图４(b)、(g)与图４(d)、(i)可以发现,提

取的显著区域掩模完整地覆盖了全部的船只目

标.对每一个显著区域,计算其最小外接矩形,为
保证提取切片时目标的完整性,将矩形边界向四

周扩展１０pixel,在SWIR图像中标记矩形边界位

置,提取包含候选目标的SWIR图像切片{Schi}３i＝１,
如图４(e)、(j)所示.

２．４　船只几何特征的描述与目标鉴别

经过显著性检测,提取的候选目标中除了船只

外还包含一些形状规则的小岛、漂浮物等伪目标,需
要进一步筛选.本节先对提取的目标切片进行预处

理,采用Radon变换使船只像素在目标切片的水平

轴的上下两侧呈对称分布.为更加准确地描述船只

目标的几何特征,利用灰度分布曲线和灰度分布直

方图定量描述船只及尾迹呈对称长条形的特点,并
结合改进的SＧHOG描述子,鉴别真实的船只目标.

２．４．１　预处理

通过几何特征鉴别真实目标,先将三通道的

SWIR图像切片{Schi}３i＝１按(３)式转化为单通道的

灰度切片Ch,并用最大值归一化.为突出前景目标

并抑制背景,计算目标切片的均值和标准差,将灰度

值小于均值与标准差之和的像素置零.这是由于在

目标切片中,船只像素占少部分,通过此步操作可确

保切片中的水体背景被置为０,以提高Radon变换

求取船只主轴的精度.由于船身和尾迹中的一些像

素的灰度值较低,经过背景抑制后,这些像素点也会

被置为０,故用半径为３pixel的圆盘结构体对目标

切片执行闭操作,连接船身或尾迹中的间断部分.

Radon变换将图像沿一系列不同方向的与图像

中心相距不同距离的射线进行投影,原始图像中的

直线对应变换图中的极值点.通过在变换图像中

寻找最大值,可以确定船只主轴l与竖直轴的夹角

θ和l到目标切片中心O的距离d,将目标切片逆

时针旋转(９０°－θ)角,并在竖直方向平移－d个像

素,使船只的主轴和目标切片的水平对称轴重合,
如图５所示.

２．４．２　船只几何特征的描述

１)灰度分布特征

经过预处理,船只像素对称分布在目标切片水

平对称轴的上下两侧.如图６(a)所示,在包含真实

船只目标的切片中,灰度分布呈现极性和对称性,若
用以O为旋转中心的扇形模板Ma扫描目标切片,计
算各角度下模板与目标切片重叠区域的内积,令仅

在水平方向有强响应的水平对称轴上下两侧的响应

值近似相等.旋转 Ma,计算各角度下的响应值,得
到灰度分布曲线C(θ)为

C(θ)＝ ∑
(ρ,φ)∈Ω(θ)

Ma(ρ,φ)∗Ch(ρ,φ), (７)

式中(ρ,φ)为极坐标系下目标切片的像素坐标,

Ω(θ)表示扇形模板旋转到θ角处时Ma与Ch的重叠

区域.Ma的圆心角设置为５°,半径为目标切片短边

长度的一半.扇形模板系数在旋转中心处为０,并
沿径向逐渐增大,沿切向保持不变,这样能够抑制距

离旋转中心过近的像素对灰度分布曲线的影响,提
高灰度分布曲线峰值的信噪比.扇形模板系数的表

达式为

c(ρ)＝１－exp[－ρ/(２σ２)], (８)
式中径向坐标ρ＝０,１,２,,R,R为模板半径,σ取

０５２８００１Ｇ５
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图５ 通过Radon变换旋转平移船只主轴

Fig．５ RotationandtranslationofmainaxisofshipsbyRadontransform

图６ 目标切片的灰度分布特征.(a)方向和区域划分示意图;(b)极坐标系内的图像;
(c)灰度分布曲线;(d)灰度分布直方图

Fig．６ GrayＧscaledistributioncharacteristicsoftargetchips敭 a Schematicofdirectionandregionalsegmentation 

 b imageinpolarcoordinate  c grayＧscaledistributioncurve  d grayＧscaledistributionhistogram

R/１０.为便于计算,将模板 Ma与目标切片Ch变

换到极坐标系中,如图６(b)所示.空域中的扇形

模板变换为矩形,对变换图像和矩形模板进行相

关运算,得到灰度分布曲线C(θ),如图６(c)所示,
并用C(θ)中的最大值将曲线的取值范围归一化.
从０°开始,每隔４５°设置一个累积区间,将响应强

度累积到８个累积容器中,hi(i＝１,２,,８)表示

归一化灰度分布直方图中各累积容器的幅值,如
图６(d)所示.

　　２)梯度方向特征

船只一般含有对称的两舷,船身与水体有较大

的灰度差异,故其在与两舷垂直方向上的梯度有最

大幅值,且近似相等.基于这一事实,Qi等[１１]提出

了一种SＧHOG描述子,首先精确分割出目标,将目

标分为B１、B２、B３三个部分,如图７(a)所示,求取

每个部分的梯度方向直方图,通过约束每个直方图

的幅值信息来鉴别真实目标.但其目标分割精度受

光照与水体环境的影响,进而导致梯度直方图计算的

０５２８００１Ｇ６
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准确性受影响,易造成漏检.故与文献[１１Ｇ１２]所述

方法不同,此处不对目标进行分割,仅计算B１区域

的梯度方向直方图,方向划分与图６(a)所示的一致,
梯度幅值累积在８个累积容器中,gi(i＝１,２,,８)
表示归一化梯度方向直方图中各累积容器的幅

值.图７(b)对应图７(a)中B１部分的梯度方向直

方图,由于在预处理步骤中已将船只旋转至水平

方向,目标切片的梯度在竖直方向上有最大幅值,
故在图７(b)所示的直方图中,g１、g５具有最大的

幅值.

图７ SＧHOG描述子.(a)SＧHOG描述子的区域划分;
(b)图７(a)中B１区域的梯度方向直方图

Fig．７ SＧHOGdescriptor敭 a Regionalsegmentation 

 b histogramoforientedgradientofregionB１inFig敭７ a 

２．４．３　目标鉴别

图８所示为大型船只、带有尾迹的小船、小岛、
漂浮物４种候选目标的灰度分布曲线、灰度分布直

方图与梯度方向直方图.真实的船只目标具有对称

长条形的形状特征,灰度的分布具有极性和对称性,
扇形模板与目标在水平方向上有最大的重叠面积,
在灰度分布曲线中,０°~１８０°区间内的最大峰值应

在９０°附近,１８１°~３６０°区间内的最大峰值应在２７０°
附近;在灰度分布直方图中,h３、h７的幅值显著大于

其他累积容器的;船只的对称性表现为水平对称轴

上方h１、h２、h８三个累积容器的幅值之和与轴下方

的h４、h５、h６的幅值之和相近;船只与水体较大的

灰度差异表现为在梯度方向直方图中g１、g５的幅

值显著大于其他累积容器的.
规定Pl与Pr为候选目标灰度分布曲线两侧最

大峰值的位置;H＝{hi,i＝１,２,,８}与G＝{gi,

i＝１,２,,８}对应构成灰度分布直方图与梯度方向

直方图幅值的８维向量;Hp＝{h３,h７},Gp＝{g１,

g５}为船只灰度分布直方图与梯度方向直方图中具

有最大幅值的累积容器的集合;Hf＝{h１,h２,h４,

h５,h６,h８}与Gf＝{g２,g３,g４,g６,g７,g８}为H、G
中除去 Hp、Gp以 外 的 由 累 积 容 器 构 成 的 集 合;

Hup＝{h１,h２,h８}与 Hdown＝{h４,h５,h６}对应船只

主轴上下两侧累积容器的集合.

　　图８中灰度分布曲线图的灰色区域标记了可接

受的峰值位置,接受域宽度的一半设为δ,Pl在区间

[９０°－δ,９０°＋δ]之外或Pr在区间[２７０°－δ,２７０°＋δ]
之外的候选目标将被判定为虚警.图８第一行和第

二行中不同类型的船只,其灰度分布特征与梯度方

向特征均满足以上条件;第三行小岛的Pl与Pr均

在接受域之外,且Hp＝{h３,h７}的均值并未显著大

于Hf＝{h１,h２,h４,h５,h６,h８}的均值,故被排除;对
于第四行的漂浮物,虽然两幅直方图都与真实船只目

标相近,但Pr位于接受域之外,故也被排除.综合上

述讨论,使用以下判别条件筛选真实的船只目标,其
中Me()表示求平均值.１)曲线峰值位置约束:

９０°－δ≤Pl≤９０°＋δ且２７０°－δ≤Pr≤２７０°＋δ,其中

Pl与Pr为灰度分布曲线两侧最大峰值位置;２)主轴

方向灰度强度约束:Me(Hf)/Me(Hp)≤β１,其中

β１为约束因子;３)灰度对称分布约束:min[Me(Hup),

Me(Hdown)]/max[Me(Hup),Me(Hdown)]≥β２,其中

β２为约束因子;４)梯度强度约束:Me(Gf)/Me(Gp)≤

β３,其 中 Gf＝ {g２,g３,g４,g６,g７,g８},Gp＝
{g１,g５},β３为约束因子.各约束因子的经验取值

为δ＝１０°、β１＝０．５、β２＝０．３、β３＝０．５.

３　实验与分析

为评价SWIR多光谱影像及算法在实际船只

检测中的应用效果,将对比不同输入影像、不同检测

方法的检测性能.实验使用近海、内河等场景下的

２７幅含有２２４个波段的AVIRIS高光谱影像,分辨

率介于３．３~７．５m之间.对每幅高光谱影像,合成

可见光与SWIR波段的多光谱图像.在２７幅大图

中截取７０组尺寸为５１２pixel×５１２pixel的包含船

只目标的可见光与SWIR多光谱子图,共有１４２个

船只目标.

０５２８００１Ｇ７



光　　　学　　　学　　　报

图８ 目标切片的几何特征描述.(a)预处理后的目标切片;(b)灰度分布曲线;(c)灰度分布直方图;(d)梯度方向直方图

Fig．８ Geometriccharacterizationoftargetchips敭 a Prescreenedtargetchips  b grayscaledistributioncurve 

 c grayscaledistributionhistogram  d gradientorientedhistogram

３．１　可见光与SWIR图像检测效果的对比

基于可见光多光谱图像与SWIR多光谱图像

进行船只检测的准确性比较,所用的可见光影像同

样按吉林一号高分０１星的光谱响应曲线由AVIRIS
高光谱影像合成得到,通过２．２节所述方法处理同

一场景的SWIR影像,获得水体掩模,排除可见光

影像中的陆地区域,并依次进行显著性检测和目标

鉴别.图９显示了在薄云遮挡情况下,同一场景下

两种输入图像的检测结果.如图９(b)所示,由可见

光影像获得的显著图对云雾有强响应,湮没了船只

目标,无法通过分割显著图提取船只目标;而在

图９(f)所示的SWIR显著图中,云层对显著图的干

扰小,小船等点状目标仍明显可见,通过显著性检测

和目标鉴别可以检测出船只目标.

　　利用召回率Re、精确率P及虚警率fDR评价检

测精度,其表示式分别为

Re＝Ntt/Nt, (９)

P＝Ntt/(Ntt＋Nf), (１０)

fDR＝１－P, (１１)

式中 Nt为真实船只目标总数,Ntt为检测到的真实

目标数,Nf为检测到的虚警数.
引入Re与 P 的调和均值作为综合评价指标

F１,其表达式为

F１＝
２PRe

P＋Re
. (１２)

　　对于Re、P、F１三个评价指标,值越大,代表检

测精度越高.实验结果见表１.
表１ 不同输入图像的检测结果

Table１ Detectionresultsfordifferentinputimages

Input Nt Ntt Nf P/％ fDR/％ Re/％ F１/％

Visible １４２ １３１ ７ ９４．９３ ５．０７ ９２．２５ ９３．５７

SWIR １４２ １３８ ８ ９４．５２ ５．４８ ９７．１８ ９５．８３

　　SWIR图像检测的召回率明显高于可见光图像

的,这是由于SWIR受气溶胶的散射作用小,一定程

度上抑制了云雾的干扰,使显著图具有更高的信噪

比,保证了显著区域分割的准确性,故可以检出受薄

云干扰的目标;并且SWIR图像中的水体表现出稳定

０５２８００１Ｇ８
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图９ 可见光图像与SWIR图像的检测效果对比.(a)(e)输入图像;(b)(f)CSM模型下的显著图;
(c)(g)显著区域的分割结果;(d)(h)目标鉴别结果

Fig．９ DetectionresultscomparisonofvisibleimageandSWIRimage敭 a  e Inputimages 

 b  f saliencymapunderCSM model  c  g resultsofsaliencysegmentation  d  h resultsoftargetdiscrimination

的低DN值,消除了船只航行激起的波浪对目标切片

的灰度分布特征与梯度方向特征计算的影响,减少了

船只的漏检.

３．２　目标鉴别方法性能的比较

将所提方法与文献[１２]和文献[５]中的两种船

只自动检测方法进行了比较,测试不同方法鉴别真

实船只目标的能力.其中,文献[５]通过分析水面的

灰度和纹理均匀性突出船只目标,并使用目标最小

外接矩形的长宽比和紧致度描述船只的几何特征,
剔除伪目标.文献[１２]同样使用视觉显著模型定位

可能的船只目标,结合GrabCut目标分割和SＧHOG
特征描述鉴别候选目标.各算法的输入均为由

AVIRIS数据合成且排除陆地区域的可见光影像,
检测结果见表２.

表２ 不同方法的检测结果

Table２ Detectionresultsfordifferentmethods

Method Nt Ntt Nf P/％ fDR/％ Re/％ F１/％

Proposedmethod １４２ １３１ ７ ９４．９３ ５．０７ ９２．２５ ９３．５７

Methodin[５] １４２ １１６ ３５ ７６．８２ ２３．１８ ８１．６９ ７９．１８

Methodin[１２] １４２ １２１ ４ ９６．８０ ３．２０ ８５．２１ ９０．６４

　　由表２可以发现,文献[５]中方法的虚警率较

大,这是由于该方法在剔除伪目标时使用的特征较

为简单,不能很好地描述船只形状的独有特点,船只

与错检目标在最小外接矩形长宽比与紧致度这两个

特征上难以区分,导致不能同时获得较高的Re与

P.文献[１２]中方法在描述目标梯度方向特征时,
分别计算了船只整体、船首、船尾三个部分的梯度方

向直方图,并要求三个直方图的幅值向量同时满足

约束条件,该方法准确地描述了船只两舷对称且船

身与水体灰度差异大的事实,剔除虚警的能力较强,

fDR显著小于文献[５]的.但船身光照不均、船只激

起的波浪过大或小型船只尾迹不显著都会造成不准

确的目标分割,导致船只某一部分的梯度方向直方

图不满足约束条件,故文献[１２]中方法的漏检率较

大,Re较低.而所提的目标鉴别方法,综合了船只

目标的灰度分布特征和梯度方向特征,扩展了描述

船只几何特征的手段,相比文献[５]减小了虚警率,
同时避免了目标分割,简化了对梯度方向的约束;相
比文献[１２]减小了漏检率.故所提出的算法具有最

好的整体检测效果,部分检测结果如图１０所示.

３．３　算法参数选择

本节分析判别条件中约束因子取值对检测精度

的影响,并确定其经验值.共选取４２幅SWIR多光

谱图像中的１７１个候选目标切片(包括８７个真实目

标)用于测试,每次变化一个参数的取值,其他参数

使用经验值,统计结果如图１１所示.

　　在利用Radon变换将船只主轴转至水平方向

的前提下,参数δ的大小反映了对船只形状规则性
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图１０ 所提方法在各种场景下的船只检测结果

Fig．１０ Shipdetectionresultsinvariousscenesbyproposedmethod

图１１ 参数取值对检测性能的影响.(a)精度指标随δ的变化曲线;(b)各约束因子的Re曲线;(c)各约束因子的fDR曲线

Fig．１１ Effectofparametervalueondetectionperformance敭 a Accuracyindexversusδ 

 b Reforeachconstraintfactor  c fDRforeachconstraintfactor

约束的强弱.如图１１(a)所示,当δ很小时,只有较

高分辨率影像中纹理清晰、严格对称的大型船只满

足灰度分布曲线峰值在规定区间内的条件,这时约

束条件较强,漏检率大,而fDR较小;随着δ的增大,
漏检数量减少,同时fDR也逐渐减增大,δ取１０°能够

较好地平衡fDR与Re.β１表示目标沿主轴方向与

其他方向灰度累积的差异,β３表示目标切片中垂直

两舷方向上与其他方向上梯度幅值的差异.Re与

fDR随β１与β３的变化具有相同的变化趋势,当参数

β１与β３的值小时,条件的约束力强,虚警较少同时

漏检的目标较多,fDR与Re较小;随着β１与β３的增

大,条件的约束能力逐渐降低,Re较大,fDR也随之

增大.β２则反映了对船只对称性的约束,其取值大

时条件的约束力强,Re较小.由于fDR由漏检数量

与虚警数量共同决定,当存在个别与船只目标十分

相似的虚警时,加强约束条件会使漏检目标增多,同
时虚警逐渐减少直至不再变化,导致fDR随β２的增

大先减小后增大.为同时保证较大的Re与较小的

fDR,设置参数经验值为:δ＝１０°,β１＝０．５,β２＝０．３,

β３＝０．５.

４　结　　论

为准确地检测近海、运河等复杂场景中的船只

目标,利用水体在SWIR波段反射率低的特点,实
现了快速准确的水体分割.以SWIR多光谱影像

作为视觉显著模型的输入,有效抑制了水面背景和

云雾的干扰,相比于使用可见光图像,提高了云雾天

气下检测的准确性,减少了目标的漏检.综合灰度

分布与梯度方向两种特征,更加全面地表征了船只

目标的几何结构信息,能更准确地剔除虚警.
实验结果表明,以可见光影像作为输入时,检测

船只的虚警率为５．０７％,召回率为９２．２５％,整体表

现优于其他所列的船只检测方法的.使用SWIR
多光谱影像检测时,进一步减少了漏检,检测的召回

率为９７．１８％,同时虚警率近似不变,为５．４１％,证明

了该SWIR多光谱谱段用于船只检测的有效性与
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可靠性,以及所提出的目标鉴别方法的稳健性.下

一步工作可在船只检测的基础上,借助高分辨率的

可见光遥感影像,实现对船只目标的识别,并确定目

标的类型.
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