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摘要　针对红外遥感船只检测领域存在的硬件存储资源和功耗的限制,以及目标检测输出边界矩形框形式结果不

够精细的问题,提出了一种轻量化且具有像素级输出的分割网络TRSＧNet.将图像分割的编码Ｇ解码结构用于船

只检测,以获得像素级的输出;将３２bit的浮点型参数二值化(目的是压缩网络模型的大小),提出了BSＧNet;针对

BSＧNet带来的检测精度低的问题,引入残差连接,提出了BRSＧNet;根据神经网络稀疏性特点引入参数三元化,提
出了TSＧNet;为进一步提升检测效果,将TSＧNet改进成TRSＧNet.采用实验室自主研制的长波红外相机进行成

像实验,获取红外船只图片并制作数据集,对４种网络的结果进行对比分析.结果表明:TRSＧNet检测的精确率为

８８．７３％,召回率为８３．３４％,F１Ｇscore为８５．９５％,交并比为７５．３６％,模型大小压缩为原先的１/１６.TRSＧNet对红外船

只的实时检测具有一定的工程应用价值.
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Abstract　ToaddressthelimitationsofhardwarestorageresourceandpowerconsumptionininfraredＧremoteＧ
sensingshipdetectionandtheinadequateprecisionoftheoutputboundaryrectangularboxformoftargetdetection 
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１　引　　言

随着经济社会的发展,人类的海上活动越来越

频繁,对海上大量船只的监控成为难题,尤其是完全

被动条件下的监控.因此,利用天基遥感手段对船

只进行监控在海上运输、海战态势感知[１]等领域具

有重要意义[２],其中,对船只进行高效检测是关

键[３].为加快检测速度和提高检测精度,本文对深

度神经网络方法在红外遥感船只检测方面的应用进

行了研究.
深度神经网络是近年来的研究热点,在遥感舰

船检测中具有独特的应用价值,它通过多层网络获

取不同层次的特征信息,具有超高的特征描述能力,
可以提取目标更复杂的特征[４].Li等[５]提出的

HSFＧNet(hierarchicalselectivefilteringnetwork)
由 fast RＧCNN (regionＧconvolutional neural
network)网络改进而来,可以实现端到端的可见光

遥感船只检测,并以边界矩形框(boundingbox)的
形式输出结果.Cheng等[６]针对遥感船只等检测的

多方向问题,提出了一种RICNN(rotationＧinvariant
CNN)网络,有效提升了识别精度,但对计算资源的

需求也更高.虽然现有的深度学习船只检测方法不

断向前发展,但仍存在一定问题:１)网络结果均以边

界矩形框的形式输出,不够精细,船只区域的表达方

式有待改进;２)这些网络使用３２bit精度的参数,给
低功耗平台带来巨大压力.

为了提高对船只检测结果的表达能力,本文采

用了编码(encoder)Ｇ解码(decoder)网络结构.编

码Ｇ解码结构的网络在目标识别方面发展迅速,且主

要应用在语义分割中,如 UＧNet[７]、SegNet[８]等,输
出像素级的检测结果.相比于边界矩形框,编码Ｇ解
码结构不仅可以识别目标,还能分割出目标所在像

素的位置,更符合视觉要求.编码Ｇ解码结构在遥感

船只目标识别中的相关研究较少,是值得探索的重

点方向.为了降低硬件设备存储资源、功耗方面的

压力,本文对编码Ｇ解码结构网络的轻量化(二值化、
三元 化)方 法 进 行 了 探 索.Courbariaux等[９]在

２０１５年提出的二值连接将传统的卷积神经网络中

的权重进行二值化处理,Hubara等[１０]在二值连接

的基础上,将权重和特征图全部二值化,实现了网络

参数的高效压缩,但这样会导致检测精度下降.Li
等[１１]实现了网络权重的三元化,以在压缩的同时改

善检测效果.除了权重量化,基于改变卷积核的轻

量 化 方 法 同 样 有 很 多 应 用,如 分 组 卷 积

(ShuffleNet[１２]、 MobileNet[１３])、 分 解 卷 积

(ErfNet[１４])等.
基于此,针对船只目标检测中的问题,本文结合

编码Ｇ解码结构与参数轻量化优势,提出了一种基于

语义 分 割 的 轻 量 级 网 络 方 法 BSＧNet(binary
segmentationnetwork),输出的是像素级的检测结

果;为了提高检测精度,引入残差连接,提出BRSＧ
Net(binaryresidualsegmentationnetwork);依据

神经网络稀疏性特点引入参数三元化,提出TSＧNet
(ternarysegmentationnetwork),并进一步提出了

TRSＧNet(ternaryresidualsegmentationnetwork).
鉴于红外可全天时工作的特点及其在复杂海况

下的优良适用性,本文对红外遥感舰船目标检测进

行了重点探索.采用实验室自主研制的红外采集设

备进行成像实验,获取红外图像,制作数据集,并对

本文网络算法进行对比.

２　基本原理

本节主要包括三部分:１)轻量级网络结构设计;

２)根据层级结构与运算方法对二值网络实现过程中

的前向传输、反向传输及损失函数进行详细说明;３)
二值网络的改进措施,包括引入残差连接和三元化.

２．１　船只检测分割网络的搭建

图１中,encoder部分实现船只特征的提取,

decoder部分实现像素级船只识别结果的表达.在

复制 和 裁 剪 过 程 中,将 encoder中 的 位 置 引 入

decoder,改善船只分割的分辨率.这样的结构为本

文船只检测带来两大优势:一是相比传统的神经网

络,本文的船只检测网络结构无全连接层(全连接层

一般占据整个网络约８０％资源),可有效实现参数

量的压缩;二是编码Ｇ解码结构的输出可以直接输出

像素级的分割结果,实现船只检测结果的清晰表达.
网络中的encoder部分包括残差卷积模块(ResＧ
Conv２DBlock)、池化(pooling)操作,ResＧConv２D
Block涉及卷积、BatchNormalization(BN,批量标

准化)、ReLu(激 活)、残 差 连 接 等,如 图２所 示.

Decoder 过 程 与 encoder 部 分 的 运 算 一 致,

uppooling部分也继承encoder部分pooling的位置

信息,可以补充更多的特征信息,输出更精确的识别

结果.

２．２　轻量级网络中函数的选取

１)前向传输

轻量级网络在精度上与３２位浮点数的精度越

来越接近,而在硬件资源消耗上却占据着巨大优势,
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图１ 船只检测网络结构图

Fig．１ Architectureofshipdetectionnetwork

具有强大的吸引力及不可估量的经济价值.对网络

参数存储的压缩存在极限,即１bit,可表征两种状

态(二值化).
在实现网络参数的二值化方面,考虑到天基遥

感应用场景的实时性要求,本文采用决定式方法,即
采用sign函数判别运算过程的输出结果,权重 W
的二值化过程可表示为

Wb＝sign(W)＝
＋１,ifW ≥０
－１, otherwise{ . (１)

　　二值网络运算过程中的featuremap及权重均

为二值结果,但图像数据不是二值的,需要进行特殊

的处理,将原始图像转为８bit定点数,权重参数是

１bit.为了实现８bit的还原,像素值用xn 表示.
运算过程实现n 位与权重的单独相乘后相加,累加

输出结果为s,具体为

s＝∑
８

n＝１
２n－１(xn􀅰Wb). (２)

　　二值化网络中的BN可以解决协方差偏移,采
用２的次方和移位实现乘除操作,即

r＝
x－μ
σ２＋∈

γ＋b, (３)

式中:r为输出结果;x 为输入数据;μ 为均值;σ２ 为

方差;γ 为尺度因子;b 为偏置;∈是为防止出现分

母为零而设置的一个很小的值.BN在实现网络加

速的同时,引入的噪声也可以起到正则化的作用,可
在一定程度上防止模型过拟合.本实验在编码及解

码过程中均保留BN操作.
在网络的池化层采用最大池化的方法对特征图

ul
j 进行池化操作得到pl

j,如此可在实现特征降维的

同时在一定程度上保持一定的平移不变性,表示为

pl
j(x,y)＝ max{ul

j(p,q)|xM ≤p≤xM＋K－１,

yM ≤q≤yM ＋K －１}, (４)
式中:l为特征图的序号;j 为池化块的序号;K 表

示设置的邻域大小;M 为池化窗口的步长,通常小

于K.

２)误差反向传递

为了减小反向传播过程二值化引起的误差,除
了二值化权重值外,还保留了浮点型权重值.浮点

值可以更精确地用于更新二值权重.针对二值化网

络反向传播的不可导问题(反向传播需链式求导,而

sign函数不可导),采用放缩松弛的方法,即

gW ＝
gWb

, |W|≤１

０, otherwise{ , (５)

式中:gW 为浮点权重的梯度;gWb为二值权重的梯

度.当权重W 的绝对值小于１时,W 的梯度与Wb

的梯度相同;当权重W 的绝对值大于１时,梯度为

０,可以实现将[－１,１]之外的数据裁减掉的功能.
接下来,计算浮点型权重梯度与激活函数的残差,采
用梯度下降法实现权重的更新.

３)损失函数

损失函数对深度神经网络性能的影响较大,网
络训练过程的本质是对损失函数进行优化.深度网

络中应用最广的是 MSE损失函数.MSE表示预测

结果与标准结果间的均方误差,MSE越小,表明预

测结果越精确,越接近理想的结果.

C＝
(y－a)２

２
, (６)

式中:y 为期望的输出结果;a 为实际输出;C 为损

失值.设w 为单层权重,b为偏置,z为中间层激活

值,用σ(􀅰)表示激活函数,依据损失值和激活函

数,基于链式求导,实现w 和b的更新.
实验网络最后预测的输出层采用Sigmoid激活

函数f(x)＝１/(１＋e－x),以对两类结果进行判别.
在z值较大时会出现σ′(z)很小的情况,这使得w
和b的更新非常慢.在变化相同的Δx 的情况下,
针对Sigmoid函数随着x 不断增大而变化越来越

小的缺陷,采用交叉熵损失函数实现损失函数与
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Sigmoid函数的有效结合.

C＝－y􀅰log２(a)－(１－y)􀅰log２(１－a).
(７)

　　由(７)式可以看出,在交叉熵损失函数中,当

y＝１时,a 越大,a 与y 就越接近,预测就更加准

确,损失函数就越小.
优化方法选取随机梯度下降(SGD)法.SGD

法随机选取一批数据样本完成迭代,所在批次样本

均参与一次迭代,即实现一个迭代周期.数据批较

大时,可以得到更为精确的梯度估计,小批量数据有

助于更快收敛.数据批的大小可以根据需要设置合

理的数值:

wk＋１
i ＝wk

i －α􀅰G(wk
i), (８)

式中:α 为学习率,取值范围为０~１;i为权重参数

的序号;wk
i 为第k 次迭代第i个权重参数;G(wk

i)
为权重参数wk

i 对应的梯度值.

２．３　轻量级网络的改进方法

１)三元化方法

神经网络的权重参数具有稀疏性[１５],其数值大

部分为０或接近０,服从正态分布,因此对权重强制

二值化时带来的误差较大,导致精度损失严重.参

数三元化就是将绝对值小于阈值的权重归为０,其
余权重依然归为＋１和－１,即

WT＝
＋１,ifW ＞Δ
０, if|W|≤Δ
－１, ifW ＜－Δ

ì

î

í

ïï

ïï

, (９)

式中:Δ 是阈值.通常取所有权重绝对值和的平均

值E(|W|)的０．７,即

Δ＝０．７􀅰E(|W|)＝
０．７
n∑

n′

i＝１
|Wi|, (１０)

式中n′为权重参数的个数.

　　三元化参数的存储比二值化多１bit,其中

１bit用以表征是否稀疏,其余１bit仍表征＋１和－
１,因此在运行效率上与二值化相当,并且能够使神

经网络权重稀疏化,在减小计算复杂度的同时也能

得到更高的准确率和泛化能力.

２)残差连接模块

随着网络层的加深,会出现梯度消失或爆炸现

象,导致深层网络的准确度相较于浅层网络反而下

降.残差连接[１６]可以把特征图以及所包含的信息

无损地传递到下一层,保证网络性能随着深度加深

不会变差,同时能加快网络训练,结构如图２所示.

图２ 残差连接模块(ResＧConv２D)

Fig．２ Blockofresidualconnection ResＧConv２D 

　　图２中,X 表示网络层的输入,通向两部分:一
是直连的恒等映射,跳过两层把值送到后层的激活

(ReLU)前;二是正常经过几层权重.假设经几层

网络的输出映射是 H(X),则F(X)相当于残差函

数,即

F(X)＝H(X)－X. (１１)

　　因此,新层的权重只需学习残差,这样就减小了

网络学习的难度.增加残差连接能够在无需新增权

重参数的基础上提高精度,且残差网络更容易优化,
能够通过增加相当的深度来提高准确率.

３　实验与结果

３．１　实验场景设计与数据采集

采用本实验室自主研制的长波红外相机作为采

集设备,利用水槽和船只模型进行海上船只和海上

环境的模拟,设计实验中的场景如图３所示.

采集３５次成像实验数据,形成原始船只图片

万余张.在数据量满足训练要求的情况下,数据

集标签的制作是必不可少的内容.在数据集制作

过程中,要实现编码Ｇ解码结构的像素级输出,制备

标签会耗费大量的时间.在人工标记过程中,红
外图像中的目标边缘不够清晰,船只目标偏小,图
片均需放大足够的倍数以获取足够的边界点信

息.每张图片耗费１min左右的时间,１万张将耗

费约１６７h,人力成本消耗相当大.在确保标记精

准度 的 前 提 下 实 现 快 速 标 注 也 是 重 点 探 索 的

方向.
针对上述问题,本实验在标注过程探索出了一

种新的像素级标签制作方法.首先,选取１０００张图

片制作初始样本数据集,用于进行网络训练集的测

试任务,将剩余的近９０００张数据用于测试,得到输

出结果;然后,对输出结果中满足人眼要求的高精度
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图３ 船只模型和红外成像系统.(a)红外成像系统;(b)水槽;(c)船模;(d)水面船只

Fig．３ Shipmodelsandinfraredimagingsystem敭 a Infraredimagingsystem  b flume 

 c shipmodels  d surfaceship

识别结果的边界进行手动调整,以扩充数据集.采

用这样的操作后可以获取近千余张满足标签要求的

样本,经过十余次网络训练与优化,以及最终的手工

标注调整,就可有效实现数据集的扩充,得到完整的

目标分割像素级标注结果.
在初始样本数据集的制作中,采用LabelMe对

区域进行标记,利用其多点选取的优势实现像素级

的分割.标签制作前后的示例如图４所示.

图４ 数据集制作示例.(a)原始数据;(b)用LabelMe标记过的数据

Fig．４ Samplesofshipdatasetproduction敭 a Originaldata  b datalabeledbyLabelMe

　　在网络训练过程中,参考经验按照８∶１∶１的规

则拆分[１７]数据集,即:将８０％的图片作为训练集,

１０％作为测试集,１０％作为交叉验证集.为了减少

运算量,将数据集中原始图像和标签统一处理为

２５６×２５６的图像.

３．２　训练与平台

在完成网络结构设计与优化、数据获取与数据

集制作之后,进行网络训练实验.根据现有条件,网
络训练与测试平台基于 NVIDIAGTX１０８０GPU,

６４位Ubuntu１６．０４LTS系统.训练代码框架基于
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TensorFlow,其 余 的 图 像 数 据 处 理 方 法 采 用

OpenCV３．２．０实现.
训练是获取网络各项参数的有效途径,在训练

过程中,通过多次迭代更新网络参数,使损失函数取

得全局极小值.其中,网络初始参数采用随机生成

的方式,实验中,每层滤波器大小均设为３×３,池化

尺寸为２×２,滑窗步长均为１.梯度下降法的初始

学习率设置为α＝０．００１,每１０个迭代周期对学习率

进行一次减半操作,训练过程中交叉熵损失值的变

化、像素准确率的变化分别如图５、６所示.

图５ ４种网络在训练过程中交叉熵损失值的变化

Fig．５ VariationofbinarycrossＧentropylossintraining
processingforfournetworks

图６ ４种网络在训练过程中像素准确率的变化

Fig．６ Variationofpixelaccuracyintrainingprocessing
forfournetworks

３．３　实验结果评价

为了更好地对实验结果进行评价,分别对分割

图像视觉结果及定量的分割指标进行详细分析.实

验选取目标识别及语义分割中的经典评价指标对识

别结果进行分析,所用评价指标包括像素准确率

βPA、精度P、召回率R,以及综合评价指标F１Ｇscore

(balancedFscore)、βIoU(Intersectionoverunion).
评价指标的计算公式为

P＝
NTP

NTP＋NFP
, (１２)

R＝
NTP

NTP＋NFN
, (１３)

βPA＝
NTP＋NTN

NTP＋NTN＋NFP＋NFN
, (１４)

F１－score＝
R－１＋P－１

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

＝２􀅰
P􀅰R
P＋R

, (１５)

βIoU＝(A ∩B)/(A ∪B), (１６)
式中:NTP为正确识别出船只目标像素的个数;NTN

为正确识别出背景像素的个数;NFP为将背景误识

为船只像素的个数;NFN为将船只误识成背景像素

的个数;A 为预测船只目标像素集合;B 为真实船

只目标像素所在区域.

βPA即像素准确率,表示识别正确的像素(包括

船只目标和背景)占所有像素的比例;P 即精确率,
表示所有被分类为船只目标的像素中真实的船只像

素所占比例;R 即召回率,表示在所有的真实船只像

素中被正确分类的比例.通常希望同时获得较高的

精确率和召回率,但这两者在某些情况下是互相矛

盾的,因此需要综合考虑它们,常见的方法是取两者

的调和平均数,即F１Ｇscore.
测试集图片上的视觉检测效果如图７所示,可

知:二值网络BSＧNet的检测精度较差;引入残差连

接的BRSＧNet和三元化TSＧNet网络的检测结果得

到了明显改进;三元残差网络TRSＧNet的视觉效果

更好,船只像素级的区域得到了有效检测,单帧中的

非单一目标也得到了有效检测,并且红外图像右下

角人工漏标注的船只也被有效地检测出来,可用来

有效地辅助新数据的标注.
表１ 测试集中４种网络对船只检测结果的对比

Table１ Comparisonofshipdetectionresultsoffour

networksontestingdatasets ％

Network βPA P R F１Ｇscore βIoU

BSＧNet ９５．７６ ３４．４６ ７５．２７ ４７．２７ ３０．９５

BRSＧNet ９８．７０ ８４．７８ ５９．３１ ６９．７９ ５３．６０

TSＧNet ９９．１８ ９３．４６ ７２．６０ ８１．７２ ６９．０９

TRSＧNet ９９．３１ ８８．７３ ８３．３４ ８５．９５ ７５．３６

　　由表１可知:虽然二值分割网络BSＧNet的模型

大小是浮点型的１/３２,但其检测效果较差,F１Ｇscore仅

为４７．２７％,βIoU仅为３０．９５％;引入残差连接后的

BRSＧNet的F１Ｇscore较BSＧNet提高了２２．５２个百分

点,βIoU提高了２２．６５个百分点,表明残差结构能有

效提高网络性能;引入三元化后的 TSＧNet比BSＧ
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Net的 F１Ｇscore提高了３４．４５个百分点,βIoU提高了

３８．１４个百分点,说明三元化更符合神经网络权重的

正态分布特性和稀疏性,而二值化带来的量化误差

过大;三元残差网络 TRSＧNet的检测精度更高,

F１Ｇscore为８５．９５％,βIoU为７５．３６％,模型大小压缩为

原来的１/１６.综合模型的压缩尺寸和检测效果可

以看出,与其他网络相比,TRSＧNet具有更重要的

实际工程应用价值.

图７ 输出结果对比.(a)输入图像;(b)人工标注结果;(c)BSＧNet输出结果;(d)BRSＧNet输出结果;
(e)TSＧNet输出结果;(f)TRSＧNet输出结果

Fig．７ Outputresults敭 a Inputimages  b outputresultsofmanualannotation  c outputresults
ofBSＧNet  d outputresultsofBRSＧNet  e outputresultsofTSＧNet  f outputresultsofTRSＧNet

４　结　　论

相比可见光遥感船只检测,红外船只检测受大

气、光照、云雾和海岛等海面不确定条件的影响较

小,且具有昼夜观测不受限的优点,因此成为重点研

究方向.本实验室针对红外遥感船只公开数据集缺

少的现状,采用自主研制的长波红外相机进行成像

实验,并获取、制作数据集;针对目标检测矩形框形

式输出结果不够精细的问题,采用分割方法输出像

素级的结果;针对硬件资源和功耗的限制,将３２bit
的浮点型参数二值化,以减少存储空间,提出二值分

割网络BSＧNet,使得模型压缩为原来的１/３２.针对

BSＧNet检测输出效果差的问题(F１Ｇscore为４７．２７％,

βIoU为３０．９５％),引入残差连接,提出了BRSＧNet.
与BSＧNet相比,BRSＧNet可有效提高检测精度,

F１Ｇscore提高了２２．５２个百分点,βIoU提高了２２．６５％个

百分点.针对神经网络参数稀疏性的特点,引入三

元化,提出了TSＧNet.最后结合残差和三元化两种

手段将TSＧNet改进成TRSＧNet网络,进一步提升

了检测效果.TRSＧNet的检测精确率为８８．７３％,

准确率为８３．３４％,F１Ｇscore为８５．９５％,交并比(βIoU)为
７５．３６％,模型大小压缩为原来的１/１６.
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