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基于中心点的遥感图像多方向舰船目标检测
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摘 要:针对目前基于深度学习的舰船目标斜框检测方法存在计算量大、效率低的问题,提出一种基于

目标中心点的单阶段检测模型.由于舰船中心点不受舰船分布方向影响,模型主要思想是以目标中心点

检测为基础,回归中心点处目标斜框的尺度和方向.首先设计特征提取网络,将卷积神经网络细节信息

丰富的底层特征与语义信息丰富的高层特征融合起来形成特征图;然后将特征图输入到三个检测分支,
分别预测目标中心点、中心点偏移值以及斜框的尺度与方向;设计组合损失函数对网络进行训练,并改

进非极大值抑制算法以适应目标斜框检测的需要.在公开的SAR图像舰船目标检测数据集与光学遥感

图像上进行了实验,实验结果表明,测试集平均准确率达0.906,检测精度与速度均优于其它检测模型,
充分验证了所提算法的有效性.
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中图分类号:TP751.1   文献标识码:A   doi:10.3788/gzxb20204904.0410005

CenterBasedModelforArbitrary-orientedShipDetectioninRemote
SensingImages

ZHANGXiao-han1,YAOLi-bo1,LÜYa-fei1,HANPeng2,LIJian-wei3
(1InformationFusionInstitute,NavalAviationUniversity,Yantai,Shandong264000,China)

(2Troopsof91039,Beijing102488,China)
(3Troopsof92877,Zhoushan,Zhejiang316000,China)

Abstract:Therecentproposeddeeplearning-basedarbitrary-orientedobjectsdetectionalgorithms
increaseextracomputationburdenandcouldnotworkefficiently.Aone-stagemodelbasedonobject
centersdetectionisproposedforarbitrary-orientedshipdetection.Asthecentersofobjectsarefreefrom
theinfluencetheirdistributiondirections,thekeyofthemodelistoregresstheparametersofobject's
orientedboundingboxonthebasisofcenterdetection.Firstly,afeatureextractingnetworkisdesignedto
achievefeaturemapandanewfeaturefusionmethodisproposedwhichaggregatesthelow-levelfeatures
richindetailinginformationandhigh-levelfeaturesrichinsemanticinformationtogether.Thenthe
featuremapisenteredtothreedetectionbranches,whichpredictofcenters,offsetsofcenters,andsize
anddirectionoftheorientedboundingboxesrespectively.Acombinedlossfunctionisproposedforthe
trainingofthenetwork,andamodifiednon-maximumsuppressionalgorithmisproposedforremoving
invalidorientedboundingboxes.Theproposedmodelachievesstate-of-artperformanceinpublicSAR
shipdetectiondatasetwithmeanaverageprecisionas0.906,outstandingthanothermethodsbothin
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speedandprecision.
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0 引言

随着我国海洋战略逐步从近海走向远洋,提升海洋环境的感知和监视能力成为建设海洋强国的重要保

障.其中,基于遥感图像的海上舰船目标提取是进行海洋监视的一项基础技术.如何实现遥感图像中舰船目

标快速精确的检测成为研究热点.
目标分布呈多方向是遥感图像的一大特点.空天基遥感传感器获取的是地物顶部空间特征,因此在遥感

图像中,舰船目标的分布是呈任意方向的[1].从遥感图像中提取多方向舰船目标通常有三种方式:目标最小

外接垂直矩形框[2]、目标最小外接矩形框[3]以及像素级目标分割[4].通用目标检测任务中通常使用第一种方

式,但这种检测框不能反映舰船的方向,对于密集排列的舰船,不同目标的检测框之间存在较大的重叠区域;
像素级分割能够最精确地提取目标,但实例分割的标注代价远远大于目标检测,限制了其在实际中的应用.
以目标外接倾斜矩形框作为目标检测框,可以视为通用目标检测任务到目标分割任务的过渡,不仅能更精准

地框定出目标的边界,还能反映出目标的方向、尺度、长宽比等信息,用于后续目标识别等任务;此外,倾斜矩

形框的标注代价与垂直矩形框的标注类似,远小于目标分割任务.因此,对遥感图像多方向舰船目标来说,采
用倾斜矩形边界框(简称“斜框”)进行检测更加实用、合理.
2012年以来,深度学习技术在计算机视觉中大放异彩[5-6],通用目标检测任务中出现了以FasterRegion

ConvolutionalNeuralNetwork(FasterR-CNN)[7]、SingleShotDetector(SSD)[8]、YouOnlyLookOnce
(YOLO)[9]等为代表的经典目标检测模型.作为目标检测任务的一大分支,多方向目标检测受到关注,其在

场景文字识别、遥感目标检测等多领域得到应用[10-12].基于深度学习的遥感图像舰船目标斜框检测算法多从

通用目标检测模型发展而来,2017年LIUZi-kun等[3]基于FasterRCNN提出RotatedRegionbasedCNN
(RR-CNN)模型,用于光学图像多方向舰船目标的检测,模型设计了旋转边框(RotatedBoundingBox,RBB)
回归模块,用于回归目标斜框的五个要素;随后,XUEYang等[13-14]在区域建议网络(RegionProposal
Network,RPN)锚框的设置中增加了角度约束,用不同方向、不同尺度、不同长宽比的一组锚框在特征图上

进行遍历,较RR-CNN提升了检测效果;WANGJi-zhou等[15]将增加了角度约束的锚框设计应用在SSD模

型中;李健伟[2]则设计了循环金字塔特征融合网络与多比例可旋转感兴趣区域池化模块,实现合成孔径雷达

(SyntheticApertureRadar,SAR)图像多方向舰船检测.以上方法都基于目标检测中的锚框遍历机制,但对

于多方向目标检测来说,锚框遍历机制并非最高效的选择.首先,锚框机制依赖于一定数量的预设好尺寸、比
例等属性的锚框在特征图上进行遍历,生成潜在目标感兴趣区域,通用目标检测任务中设置的垂直锚框难拟

合水平、垂直方向以外的目标;其次,若增加锚框的角度属性,虽然能够解决部分多方向目标检测问题,但锚

框总数成倍增加[1],增加了运算负担.LIU等[16]在YOLO模型的基础上回归目标斜框参数,避免了锚框遍历

机制的缺点,但YOLO模型将整幅图像均分为若干网格,每个网格仅负责预测固定数量的中心点落在网格

中的目标,因此不能很好地检测密集分布目标,检测精度较RR-CNN提升有限.
遥感图像中目标分布虽然呈现多个方向,但是目标的中心点位置不受方向影响.受通用目标检测任务中

的Centernet模型[17]启发,目标中心点可以在卷积特征图上直接进行预测.因此,本文采用中心点检测这一

思路实现多方向舰船目标的斜框检测.首先,设计网络预测目标的中心点;然后对中心点处目标斜框的尺度、
方向等参数进行回归,从而实现目标的斜框预测;特征提取、参数预测均通过卷积操作完成,并设置组合损失

函数对网络进行训练.本文模型摆脱了对锚框机制的依赖,不仅保持了单阶段目标检测模型的速度优势,还
通过改进的特征表征实现了高精度检测;与YOLO模型相比,在预测中心点时不受网格分布以及各网格预

测目标数量的限制,能够更灵活地对密集分布目标实施检测.

1 算法

1.1 整体框架

所提模型整体框架如图1所示.模型分为三部分,第一部分为特征提取与融合模块,利用卷积神经网络
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提取图像特征并对分层特征进行融合,得到融合特征图;第二部分为斜框预测模块,融合特征图进入三个预

测分支,分别预测目标中心点,目标的宽、高和方向以及中心点的坐标偏移,生成初步预测结果;第三部分对

第二部分预测结果进行处理,主要采用了针对斜框的非极大值抑制(Non-MaximumSuppression,NMS)算
法得到最终检测结果.

图1 本文算法框架

Fig.1 Thearchitectureoftheproposeddetectionnetwork

1.2 特征提取网络

整个模型的输入图像大小为W×H×N,经过特征提取网络得到特征图.假设特征图大小为W
R×

H
R ×

Nout,R 为原图到特征图的降采样率.卷积神经网络中的池化(pooling)操作[5]实现了对特征的降采样,减少

了网络参数,同时也增大了同尺度卷积核的局部感受野.因此,卷积神经网络底层特征空间分辨率高,包含更

多图像局部细节信息,而高层获取的特征空间分辨率低,通常代表图像的全局、抽象语义信息.对于目标检测

任务来说,底层空间信息、高层语义信息都至关重要.因此,在基础特征提取网络中增加了特征融合模块,聚
合高低层特征的优势.特征提取网络框架如图2所示(图中以R=4为例).

图2 特征提取网络

Fig.2 Thearchitectureoffeatureextractingnetwork

图2(a)底部框C1~C6与箭头代表基础特征提取网络,其中每个框代表一个卷积模块,结构借鉴

Resnet[18]跳层连接机制,具体组成如图2(b)所示;横向箭头代表最大池化(maxpooling),将特征图空间分

辨率降为输入的二分之一;F框代表特征聚合块,如图2(c)所示,首先将待融合的特征层通过降采样或上采

样处理,统一空间分辨率,然后将它们在通道维串联起来,通过1×1卷积层调整通道数量,再经过批标准化

处理后得到融合结果.特征层距离越大,其提取的特征差异性越大,因此本文方法只对相邻卷积块输出的特

征进行融合,再对融合特征进行逐级融合,具体过程如图2(a)所示.与经典的特征金字塔网络(Feature
PyramidNetwork,FPN)[19]仅融合相邻特征层的方式相比,本文方法融合了更多的卷积特征层,从而使最终
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用于检测分支的特征中包含更多底层局部细节信息与高层全局语义信息;此外,逐级融合的方式在保持一定

特征空间分辨率的同时,避免了将差异较大的底层特征与高层特征直接进行聚合.
1.3 检测分支

在二维平面中确定一个倾斜矩形,最少需要5个要素,采用倾斜矩形框中心点坐标(x,y)、矩形框宽w、

高h 以及矩形框长边与水平轴夹角θθ∈ -
π
2
,π
2

é

ë
êê

ù

û
úú
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è
ç

ö

ø
÷ 这五个要素来表示一个倾斜矩形框.特征提取网络得

到的融合特征图分别进入三个分支,分别输出目标中心点、目标斜框尺寸方向以及中心点偏移的预测值.各
分支均由k×k卷积、Relu激活函数、1×1卷积层组成,其中k决定了预测分支卷积核的感受野,k设置不同

的值会对检测结果产生一定影响.
1.3.1 中心点预测分支

假设要检测的目标类别共有C 类,则中心点预测分支的输出大小为W
R×

H
R×C

,C 个通道中每个通道代

表一个类别,空间维上每一点(对应原图同一位置处R×R 个点的区域)的值代表该位置包含目标中心点的

概率,大小在[0,1]区间.因此,该分支1×1卷积层后的输出需要经过Sigmoid激活函数进行归一化.Sigmoid
函数定义为

sigmoid(x)=
1

1+exp(-x)
(1)

训练网络时借鉴文献 [20]CornerNet训练的思想,每个类别目标各生成一个大小为W
R×

H
R

的真值热

图.对于 类 别 Ci 下 的 目 标 T,其 中 心 点 在 原 图 坐 标 为(xT,yT).将 其 映 射 到 真 值 热 图 中,坐 标 为

xT

R
,yT

R
æ

è
ç

ö

ø
÷(“ ”表示向下取整操作),热图中对应坐标位置处的值为1,在训练中为正样本.热图中不包含

目标中心点的位置取值本应为0,在训练中作为负样本.但是由于一幅图像中目标数量是有限的,正负样本数

量通常极不均衡.为了平衡正负样本,以热图中目标的中心点为圆心,使用高斯核函数对热图中其余位置(x,

y)的值Yxyc进行处理,即

Yxyc=exp -
x-

xT

R
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è
ç
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ø
÷
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(2)

式中,σp 为自适应目标尺度因子,本文中取作目标短边的0.1倍.若同一类别多个目标的高斯圆有重叠,则重

叠位置的值取其中的最大值.
中心点预测图与真值热图的像素一一对应,训练时采用带有惩罚项的逻辑回归损失[21],该分支产生的

损失为

Lc =-
1
NT
∑
xyc

(1-Y
∧

xyc)αlog(Y
∧

xyc) ifYxyc =1

(1-Y
∧

xyc)β (Y
∧

xyc)αlog(1-Y
∧

xyc) else{ (3)

式中,α、β为人为设定的惩罚系数,NT 为图像中目标的总个数.
1.3.2 中心点偏移值预测分支

由于真实图像到中心点预测图空间分辨率下降了R 倍,因此,将1.3.1节中心点位置映射到原图时,对
应的是原图中相应位置处R×R 大小区域,而不是中心点的精确位置.目标中心点从真值热图映射到原图

像,水平、垂直方向的偏移值分别为poff_x=xT-
xT

R
,poff_y=yT-

yT

R .

中心点偏移值预测分支输出的大小为W
R×

H
R ×2

,两个通道分别对应中心点预测图到原图中心点坐标

在x 轴、y 轴的位移量预测p
∧
off_x、p

∧
off_y.训练时,采用L1距离损失函数,即

Loff=
1
NT
∑(p

∧
off_x -poff_x + p

∧
off_y -poff_y ) (4)
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其中,只有目标中心点位置处的偏移预测值才参与训练,其余位置的偏移预测值训练中不产生损失.
1.3.3 斜框尺度方向预测分支

该分支的输出大小为W
R×

H
R×3

,三个通道分别对应目标斜框预测值的宽w
∧、高h

∧
以及方向角度θ

∧
.训练

中同样采用L1距离损失函数

Lsize=
1
NT
∑
N

k=1

(w
∧
-wt + h

∧
-ht + θ

∧
-θt ) (5)

式中,wt、ht和θt为目标真值斜框的宽、高、角度.与偏移预测值一样,只有目标中心点处的尺度方向预测值

参与训练.
1.4 训练与推理

模型网络的整体训练损失为1.3节中三个损失函数的加权和,公式为

L=Lc+λoffLoff+λsizeLsize (6)
式中,λoff、λsize为损失权重系数.利用梯度下降法反向传播更新网络参数,实现对整个网络的训练.

模型的测试推理中,首先选择中心点概率得分阈值最大的前K 个点作为预测目标的中心点,对于某个

预测中心点(x
∧,y

∧),于偏移值预测分支、斜框尺寸方向预测分支的输出图对应位置获取各中心点对应的

p
∧
off_x、p

∧
off_y、w

∧、h
∧

及θ
∧,分别计算得到该中心点位置目标框四个角点的预测坐标值(x

∧
1,y

∧
1)、(x

∧
2,y

∧
2)、(x

∧
3,

y
∧
3)、(x

∧
4,y

∧
4),即

x
∧
1=x

∧
+4×p

∧
off_x-l×cos(θ

∧
-ρ)

y
∧
1=y

∧
+4×p

∧
off_y+l×sin(θ

∧
-ρ){ (7)

x
∧
2=x

∧
+4×p

∧
off_x-l×cos(θ

∧
+ρ)

y
∧
2=y

∧
+4×p

∧
off_y+l×sin(θ

∧
+ρ){ (8)

x
∧
3=x

∧
+4×p

∧
off_x+l×cos(θ

∧
-ρ)

y
∧
3=y

∧
+4×p

∧
off_y-l×sin(θ

∧
-ρ){ (9)

x
∧
4=x

∧
+4×p

∧
off_x+l×cos(θ

∧
+ρ)

y
∧
4=y

∧
+4×p

∧
off_y-l×sin(θ

∧
+ρ){ (10)

式中,l=
w
∧2+h

∧2

2
,ρ=arctan

w
∧

h
∧

æ

è
çç

ö

ø
÷÷.

1.3节介绍的检测方法可能存在对同一目标的重复检测.在通用目标检测模型中,通常采用基于矩形框

交并比(IntersectionoverUnion,IOU)的非极大值抑制(Non-MaximumSuppression,NMS)算法[22]解决这

类问题.借鉴NMS算法思想,提出倾斜矩形框的NMS算法对重叠检测框进行取舍.

图3 两斜框间IOU图示

Fig.3 IllustrationoftheIOUoftwoorientedboundingboxes
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首先定义两个斜框的交并比,如图3(a)所示,斜框IOU定义为

IOUB1,B2=
SB1∩B2

SB1∪B2
=

S2

S1+S2+S3
(11)

其中,B1、B2代表两个斜框,S 代表图3(a)对应区域的面积.
根据NMS算法原理,只要两个检测框的IOU大于一定阈值,即可认为二者对应的是同一个目标,需通

过一定规则舍弃其中一个检测框.但如图3(b)所示,即使两个斜框的IOU较大,当两个矩形框的方向差别比

较大,不能视为检测的是同一目标.因此,设计斜框NMS规则如下:设置IOU阈值φIOU、角度差阈值φθ,对
于两个存在重叠区域的检测框,首先计算其交并比,若交并比大于φIOU,则计算其方向角度差值,若差值小于

φθ,则舍弃中心点概率预测得分较低的目标框.

2 实验验证与结果分析

2.1 数据集与实验环境

为验证本文算法的有效性,在SAR图像舰船目标检测数据集(SARShipDetectionDataset,SSDD)[18]

进行实验.SSDD数据集是国内第一个公开的用于深度学习算法验证的SAR舰船目标检测数据集,在很多文

献[15,23]中得到应用,是SAR遥感图像目标检测最有影响力的基准数据集之一.SSDD中共有1160幅多分辨率

SAR图像,按照7∶2∶1的比例划分了训练集、测试集和验证集,包含2456个舰船目标,标签中给出了每个目

标最小外接矩形的四个顶点坐标.选择SAR图像来验证本文算法,是因为与光学图像相比,SAR图像目标细节

更少,实施检测时更有挑战性.此外,也在高分辨率光学图像、低分辨率多光谱图像上进行了验证.
实验平台为搭载了64位 Ubuntu16.04操作系统的计算机,显卡型号为 NVIDIAGTX2080Ti,使用

CUDA10.0和cuDNN7.0进行加速.编程语言为Python,并使用Pytorch深度学习框架编写代码.在实验中,
由于中心点预测分支中逻辑回归损失惩罚系数α、β以及训练损失中中心点偏移权重λoff、斜框尺度权重λsize
设置不受使用的检测数据类型以及检测框类型影响,其设置参考文献通用检测模型Centernet[17]的实验设

置,取α=2、β=4,λoff=0.1,λsize=1.参数R 代表原图到预测图的降采样率,取值小有利于密集目标检测,但
计算负担大,取值大能够减少计算量,但也降低了检测精度.为平衡检测效率与精度,实验中取R=4.此外,
训练中迭代次数设为300次,初始学习率设为0.001,每迭代50次学习率下降50%.
2.2 评价指标

实验中,当检测结果与真值边界框的IOU超过0.5即可认为检测正确.采用准确率(precision)、召回率

(recall)、平均准确率(meanAveragePrecision,mAP)作为算法评价指标.其中,准确率、召回率在中心点得

分阈值为0.5、目标与真值IOU阈值为0.5、角度阈值为π/6的设置下计算.mAP的定义为

mAP=∫
1

0
P(R)dR (12)

式中,P 为准确率,R 为召回率.mAP指标能够更全面地衡量检测算法在多召回率下的精度,mAP值越大,
算法性能越好.
2.3 实验结果与分析

2.3.1 不同特征提取网络对结果的影响

为了验证1.2节所设计的特征提取网络的有效性,分别采用经典的 ResNet18[19]、ResNet+FPN网

络[20]、DLANet[24]以及本文方法进行特征提取,检测分支卷积核设为k=3.训练时,由于SSDD中图像长边

长多为400~600,因此训练中调整输入图像大小为512×512(降采样特征图空间维大小为128×128),使用

上 述4类网络提取特征,其中,ResNet18不进行特征融合,输出特征通过上采样的方式放大至指定尺度.将
四个网络的特征图分别输入到三个检测分支,训练四个检测网络,然后在测试集上进行测试,测试结果如表

1所示(最佳结果用粗体标出).
由于检测网络在单一分辨率的特征图上实施检测,特征融合能够有效聚合不同分辨率特征信息从而提

升检测精度.实验结果表明,FPN、DLANet与本文方法的融合策略都是有效的,其中,本文设计的融合特征

提取网络取得了最好的检测结果.
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表1 不同特征提取网络检测结果

Table1 Detectionresultsunderdifferentfeatureextractingnetwork

Featureextractionnetwork Precision Recall mAP
ResNet18 0.525 0.725 0.653

ResNet+FPN 0.687 0.810 0.750
DLANet 0.847 0.893 0.867

Proposedmethod 0.852 0.901 0.887

2.3.2 检测分支不同卷积核对结果的影响

检测分支的卷积核大小决定了网络预测中心点位置、目标斜框参数时的感受野,分别设置k=3、k=5、

k=7三种参数进行实验,实验结果如表2所示.

表2 检测分支不同卷积核设置下的检测结果

Table2 Detectionresultsunderdifferentkernelsizes

Settingsofkernelsize Precision Recall mAP
k=3 0.852 0.901 0.887
k=5 0.856 0.928 0.905
k=7 0.861 0.899 0.882

从表中可以看出,卷积核的设置对结果有一定影响,k取值太小,对大目标检测不利,而k 取值太大又不

利于小目标的检测.当k=5时,检测模型取得了本文算法在SSDD数据集的最佳mAP.
2.3.3 不同斜框检测方法的对比

为进一步验证本文方法的检测效果,将其与近年来典型斜框检测算法进行对比,包括R-DFPN[13]、M-
R2CNN模型[14]、SAR-SDBRR模型[2]以及AMAR-SDD模型[15]等方法,采用这几个模型在文献中的最佳设

置,与本文方法的最佳设置进行对比,结果如表3所示.同时,为了比较各模型的运算速度,统计了各模型在

单张图像上的平均训练、测试时间.

表3 不同模型检测精度与速度比较

Table3 Thedetectionresultsandspeedsofdifferentdetectionmodels

Models Precision Recall mAP Trainingtime/ms Testingtime/ms
R-DFPN 0.828 0.863 0.835 1211 371
M-R2CNN 0.826 0.872 0.841 658 193
SAR-SDBRR 0.863 0.905 0.903 981 277
AMAR-SDD 0.835 0.861 0.842 251 71

Proposedmethod 0.856 0.928 0.905 103 65

从表中可以看出,本文方法与SAR-SDBRR模型在检测精度上有着明显优势,但是,SAR-SDBRR与前

两个模型都基于二阶段检测模型FasterR-CNN,运行速度相对较低;AMAR-SDD是基于单阶段检测模型

SDD设计的,运行速度较前三个模型有了较大提升,但精度相对不高.他们都是基于锚框遍历的算法.本文方

法在保持精度优势的同时,也保持了速度优势,综合来说,在SSDD数据集上进行目标斜框检测时取得了最

佳性能.
2.4 检测结果展示

除了SAR图像,本文算法还利用GoogleEarth高分辨率光学图像训练模型并进行了测试,选取多分辨

率下多场景典型图像的检测结果如图4所示,其中图4(a)为多分辨率SAR图像,图4(b)为高分辨率光学图

像.从图中可以看出,本文检测算法对目标斜框有较高的回归精度,检测框能够准确地包围目标,分离目标与

背景,斜框的角度能够代表舰船目标的方向,而斜框的长度、宽度也能反映舰船目标的实际尺度.检测结果反

映模型能够适用于多分辨率图像、多场景下的多尺度舰船目标检测,并且对密集排列目标有着较好的检测效

果.但是模型也存在一定的目标漏检情况.
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图4 本文方法在SAR与光学图像中目标检测结果(红色为漏检目标)
Fig.4 ThedetectionresultsinSARimagesandopticalimagesusingtheproposedmethod

(theredboundingboxesrepresentmissingships)

3 结论

针对遥感图像中多方向舰船目标检测的问题,本文提出了一种新的基于中心点的单阶段目标斜框检测

模型.与现有的检测算法相比,该方法不依赖于深度学习方法目标检测模型中经典的锚框遍历机制,在检测

目标中心点的基础上,对多方向舰船目标斜框的相关参数进行回归实现检测.针对斜框检测任务的特点设计

了特征提取网络并对高低层特征进行融合,优化了深度卷积特征学习,通过实验验证了该网络提取的特征具

有较强的表征能力.实验表明,与其他经典模型相比,该方法不仅有较高的检测精度,还保持了单阶段检测模

型的速度优势.在SAR图像与光学遥感图像中的实验结果说明所提舰船目标斜框检测模型能够适用于多分

辨率遥感图像多场景下多尺度舰船目标检测,具有实用价值.本文算法在SSDD数据集中测试中最佳召回率

为92.8%,高于其他模型,但仍存在一些漏检、误检情况.此外,受使用数据集标注限制,实验测试中没有统计

各尺度下舰船目标的具体检测精度.如何进一步优化特征表征、提升模型在复杂场景遥感图像中的检测效果

是后续工作的重点研究方向.
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