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摘 要：利用大规模、高分辨率可见光遥感图像探测舰船目标一直是遥感领域的研究热点，其在军事和民用领

域发挥着重要作用。舰船目标背景的复杂多变性，舰船目标的多尺度、多种类、多姿态类内差异性，以及检测

模型的局限性等问题，都给大范围的高分辨率可见光遥感图像舰船目标探测带来了极大的挑战。首先对利用

遥感技术进行舰船检测的方法体系进行总结归纳，然后在此基础上聚焦当前研究热点，对 2010—2020年高分

可见光遥感图像舰船目标的检测技术体系与发展历程进行概述，并对主流的检测方法进行详细论述，以期推

动高分辨率可见光遥感影像舰船检测更加深入的研究和更加广泛的应用。
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舰船目标作为河流与海洋的主要运输载体，

对其进行定位和监测在军事侦察、资源生产管

理、环境保护等领域都具有重要意义［1-5］。舰船目

标检测作为海洋监测的一项重要技术，是进行舰

船目标跟踪、识别的前提，在军事及民用领域都

有着广袤的应用前景。随着航天技术的飞速发

展，利用遥感进行舰船目标检测具有大范围任意

区域观测、高时效性、数据获取高性价比等优点，

是进行舰船目标感知的绝佳手段。

舰船目标实时、准确的态势感知需要结合海、

陆、空大量传感数据进行探测与分析。舰船自动

识别系统（automatic identification system，AIS）是

最常见的舰船跟踪系统［5］，它能够将舰船的位置

与属性信息长时间持续地记录传输，是监测合作

区域运动舰船目标的重要工具。此外，基于图像

信息进行舰船目标解译，例如合成孔径雷达（syn⁃
thetic aperture radar，SAR）［6］、热红外传感器［7］、光

学传感器［8-9］等数据，是进行大范围舰船目标探测

的重要手段。不同传感器类型都有其自身的优点

和缺点，能够在不同时间、天气条件、监测场景、覆

盖范围、更新频率、检测粒度等方面发挥各自的优

势。SAR图像具有不受天气、云雾干扰，图像中

船身金属反射特性区别于周围水面的特性，已成

为海上舰船目标探测的主要手段。热红外图像通

过成像对象本身的发射值来区分目标，在夜间的

舰船目标监测中发挥着一定的作用。光学床图像

中基于序列图像、视频图像以及基于成像延迟的

单幅凝视卫星图像进行运动舰船目标检测已在动

态舰船目标感知中得到了成功应用；基于高分辨

率可见光的图像数据对近岸复杂区域的舰船目标

进行定位识别也在舰船目标分析识别中发挥着重

要作用。随着大量光学传感器的广泛使用，高空

间分辨率（以下统称高分）的可见光图像数据量以

几何级数增加。由于其具有获取经济便捷、细节

清晰、成像与自然图像相似等优势，既能开展大规

模数据下的验证评估，又能够借鉴成熟的计算机

视觉目标检测方法论，基于高分可见光影像进行

舰船目标检测已经成为当前主要的热点领域，相

关研究呈现爆发式的增长，见图 1。
本文聚焦高分图像舰船目标检测技术，对近

十年国内外有影响力文献（中文文献包括中国知

网上核心期刊、硕博士论文，共 718篇；英文文献

包括科学引文索引（science citation index，SCI）论

文、有影响力的会议论文，共 234篇）的研究主题

进行了统计分析。从研究主题来看，随着获取到

图像的数量与质量提升，舰船目标从特殊场景目
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标变为现在的作为典型遥感目标检测的一部分

开展研究；从早期的聚焦于海面影像的舰船定位

与提取（包括云、海面、海浪等主题）逐渐转向复

杂环境下的舰船检测（包括复杂场景、多尺度、类

内变化多样等主题）研究；检测方法从人工设计、

层层筛选定位检测（如疑似区域、部件、虚警等主

题）发展为当前主流的基于卷积神经网络、一体化

定位检测（包括深层特征、包围框、锚点等主题）。

近年来，已有学者开展了有关可见光遥感影像舰

船目标检测综述分析，普遍认为高分可见光遥感

图像可以为精确的舰船感知提供高价值的特征及

定位识别信息，但同时表明当前仅利用高分可见

光图像进行舰船监测仍以检测为主，进行大范围、

长时间、高精度、细粒度的舰船属性分析非常困

难，需要结合多传感器数据进一步探究。现有方

法模型聚焦于特定数据、特定场景下的目标检测

研究，在实际不同传感器、不同复杂环境中开展鲁

棒的舰船目标检测依然面临严重挑战。

为了比较全面地回顾近十多年高分可见光

图像舰船目标检测领域的研究进展，本文从舰船

检测的方法体系与发展历程概述、代表性方法归

纳、检测精度评估等方面对高分可见光图像舰船

检测的进展进行回顾和总结，并对高分可见光舰

船检测未来研究趋势进行了展望。

1 高分可见光遥感图像舰船检测的

方法体系

由于高分可见光遥感图像空间分辨率不同、

覆盖的场景变化多样，许多学者为此开发了多种

多样的舰船目标检测方法。本文从检测粒度、建

模 方 法 两 方 面 对 这 些 方 法 进 行 总 结 ，如 图 2
所示。

随着图像空间分辨率的提升，舰船目标所呈

现的结构纹理信息更加丰富，目标解析层次从区

域级识别（图像块分类识别是否是舰船目标）、像

素级提取（按一定规则获取目标像素）到对象级

目标定位（获取实例级对象的位置），在舰船目标

自动化解译中得到有效应用。从检测模型尤其

是舰船区域/目标特征建模来分，高分可见光图

像舰船目标检测可以分为基于人工特征建模的

方法与基于深度特征学习的方法两类。前者利

用专家知识规则对舰船目标进行特征建模表达

（大量的低层、中层特征），实现舰船目标的有效

判别。后者依托于人工智能技术，利用深度神经

网络自动学习目标不同层次的特征进行舰船目

标的检测定位，目前在遥感图像目标检测中得到

越来越广泛的应用。由于舰船目标分布的特殊

性和广泛性，从检测场景来分，舰船目标检测可

以分为面向特殊场景的舰船目标检测与一般场

景的舰船目标检测两类。

2 高分可见光遥感图像舰船检测发

展历程

高分可见光图像舰船目标检测的任务是从

图像中定位识别出舰船目标实例，需要解决目标

“是什么”“在哪里”两大问题，遵循目标疑似区域

定位、目标精细定位检测由粗到细的检测流程。

在数据预处理完成后，首先进行大范围的图像舰

船目标疑似区域定位，快速获取有限候选区域；

然后通过对舰船目标特征精细建模在候选区域

内进行进一步分析确认，完成对舰船目标的定位

和判别；最后经过后处理步骤进一步剔除冗余目

标，并对检测结果进行精度评价。

遥感图像目标检测方法的演化史就是对地

观测技术、信息技术的发展史，遥感图像空间分

辨率的提升、计算机视觉的发展、并行计算的突

破，都对高分可见光遥感图像目标检测技术的发

展产生了深入影响。本文对 2010—2020年高分

可见光图像舰船检测方法从年代、图像分辨率、

图 1 2011—2020年高分可见光遥感图像舰船目标检测

相关主题文献发表统计

Fig.1 Statistics of the Number of Publications on the
Subject of Ship Detection Based on High⁃Resolution

Optical Remote Sensing Images from
2011 to 2020

图 2 高分可见光遥感图像舰船目标检测方法体系

Fig.2 Methodology System of Ship Detection in
High⁃Resolution Optical Remote Sensing Images
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检测场景、处理流程等维度进行了分析归纳，如

图 3所示，分为以下 3个典型的发展阶段：（1）基

于中高分可见光图像舰船目标判别提取时期。

2010年左右 5 m分辨率的图像是用于可见光图

像舰船检测的主要对象，基于底层特征的对象

分析是舰船目标检测的主要思路，利用舰船目

标区别于水面的独特亮度、纹理与形状特性进

行统计、学习与判别、分类，从而实现中高分辨

率、较为简单场景的舰船目标检测。（2）基于高

分 可 见 光 图 像 舰 船 目 标 特 征 建 模 检 测 时 期 。

2013年左右，2 m分辨率的可见光图像获取难度

降低，图像中大量中小型的舰船目标信息变得

丰富、容易识别，视觉注意机制、中层特征编码

等机理研究成为视觉领域的热点主题，前者在

大幅面遥感影像的舰船目标定位，尤其是疑似

区域定位方面得到了成功应用；后者通过对底

层特征的有效高层建模弥补了语义鸿沟，广泛

地使用在复杂背景、类内变化多样的舰船目标

建模中，从而实现高分图像中较为复杂区域的

舰船检测。（3）基于深度学习的高分可见光图像

舰船目标检测时期。随着深度学习在计算机视

觉领域取得了革命性的成功［10］，以及 2016年左

右大规模高分可见光图像舰船目标检测数据的

涌现，舰船目标检测的整体研究思路迅速向基

于深度学习的方法演变。舰船检测流程也由分

步进行向当前的一体化定位检测的方向发展，

卷 积 神 经 网 络（convolutional neural networks，
CNN）被广泛应用，其中基于分类的检测框架［11］

与基于回归的检测框架［12-14］引领着目标检测体

系发展潮流。

目前，基于高分可见光遥感图像的舰船检测

在速度、精度、场景适应性上都得到了巨大的提

升，但距离实际复杂场景图像中高效的舰船目标

检测仍然有一定差距。高分可见光图像舰船目

标检测存在以下难点：（1）舰船目标区域定位困

难。在大范围遥感图像上，舰船目标通常只占很

小一部分，冗余、复杂的背景环境（如大量无关场

景、破碎岛屿、凸堤、陆地目标等）干扰给舰船目

标区域有效定位带来了巨大挑战。（2）舰船目标

表征难。舰船目标周围复杂的背景（云、浪、岛

屿、海杂波、尾杂波、黑白极性、沿岸泥沙、光照、

阴影等干扰）导致舰船目标被遮挡、弱化，舰船目

标本身分布的多样性（多尺度、多类别、多形态、

密集排布等干扰）导致目标特征对齐困难，这些

都使得舰船目标的特征类间区分性、类内统一性

建模非常困难。（3）舰船检测方法普适性不高。

现有的高分可见光图像舰船检测标注数据集中，

目标在尺度、类型、场景、视角分布上相对有限，

舰船目标类型呈长尾特性分布，当前检测模型对

难分目标，以及分布外的不同传感器、不同拍摄

环境图像目标检测适应性差，难以满足大范围的

自动化检测应用需求。

3 高分可见光遥感图像舰船检测方

法归纳分析

3.1 基于人工特征建模的舰船检测方法

此类舰船目标检测方法逐步去除干扰因素，

对于大幅面的高分可见光图像，一般需要进行舰

船疑似候选区域提取从而获取目标区域，并在此

基础上进行舰船目标检测定位得到精确的目标

属性与位置信息。也有一些研究基于图像切片

直接进行舰船目标检测定位。

图 3 高分辨率可见光遥感图像舰船目标检测方法发展历程

Fig.3 Development History of Ship Detection Methods in High⁃Resolution Optical Remote Sensing Images
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3.1.1 舰船疑似候选区域提取

基于先验信息的海陆分离针对大范围水陆

图像的舰船检测在有影像位置信息和相应的地

理先验信息时，利用精确的地理信息辅助进行水

陆分离是获取舰船目标候选区域的有效方法。

其中先验信息包括港口地理信息、海岸线信息

等［15］，并通过精确的模板匹配或图像配准后分离

出水域图像。此类方法的优点是分割效果准确

稳定，不受场景、光照等因素影响。但同时缺点

也很明显，当图像位置信息缺失或不准确、地理

先验信息缺乏时，配准结果不再稳定，此过程就

无法保证顺利进行。

基于分割的疑似区域提取对于灰度分布较

为一致的水面区域，利用分割算法能够有效地实

现大面积云雾去除、水陆区域分离、水面与舰船

疑似区域分离，因此被广泛应用于舰船疑似区域

提取。具体方法有基于全局阈值分割方法［16］、基

于能量函数分割方法［17］、基于局部多阈值分割方

法［18-21］等。此类方法能够有效地从简单场景图像

中提取疑似舰船区域，但对于海杂波、大量碎云、

海浪、小岛干扰较多的海面区域以及复杂的近岸

区域，往往不能有效地进行分割，导致结果虚警

和漏检都很高。

基于特征分析的疑似区域提取对于较为复

杂的海面和近岸场景需要对目标进行有效特征

建模来区分背景与疑似舰船区域。提取的特征

大多具有一定的局部或全局不变性，如灰度［18］、

颜色直方图［19］、纹理［20-22］、频域［23］、几何形状特

征［24］等。此外基于生物视觉启发的视觉显著特

征是一种特别的对比差异性特征，能够快速将少

量舰船疑似区域从大范围的海面背景中区分出

来。具体包括生物视觉注意模型［24-25，39］、频域显

著模型［26］以及多种显著性融合特征［27］。特征判

别方式包括统计判别方法［22，28，41-42］、决策方法［29］、

异常分析方法［30］、特征学习分类方法［26-27，31-32］等。

基于特征统计判别（尤其是基于显著特征判别）、

异常分析的方法大多以像素为单位分析，易受不

同环境因素变化的影响，同时对目标类内变化的

适应能力较弱，适合分辨率较低、船体稀疏分布

的目标候选区域提取。利用特征投票、决策或学

习分类的方法能够一定程度上以对象为单位进

行特征建模，但其提取结果受特征设计及数据影

响大，很难产生较为通用的大范围复杂场景舰船

候选区域提取方法。

3.1.2 舰船目标检测定位

在经过大量背景、虚警去除获取到有限的疑

似舰船候选区域后，需要进一步对其进行精细分

析，输出更为精细的舰船目标定位结果。此阶段

面临的主要问题来自于与舰船区域相似的背景

干扰（类间差异小），以及舰船内部多尺度、多类

型分布偏差（类内差异大）。主要的方法包括基

于统计判别的方法、基于投票判别的方法、基于

特征学习的方法等。

基于统计判别的方法通过对舰船与非舰船

目标的特征进行统计，基于聚类或相似性度量的

方法进行舰船目标判别［20-22，33-34］。常用的特征有

灰度、纹理、几何结构（长宽比、圆度、角点、边缘、

形状轮廓等）等特征。此类方法基于对单个舰船

的目标区域块进行分析，因此仅适用于海面场

景、稀疏分布的舰船目标，对于复杂的舰船场景

无法进行有效的统计判别。

基于投票判别的方法对于高分辨率的复杂

近岸场景图像，基于部件表示的模型将舰船目标

检测转化为利用一组对象组件、形状等特征进行

相似性测量。在舰船检测中大多利用广义霍夫

变换［35-37］进行特征度量，再通过后续的投票获取

最终的定位检测结果。此类方法对于平静水面

场景的靠岸舰船能取得良好的检测提取结果，但

并不能适用于各种复杂背景干扰如阴影、光照、

海浪、云雾等，以及舰船目标多尺度、多姿态、多

方向分布复杂的情况。

基于特征学习的方法为了适用于大范围、大

规模的舰船目标定位检测，基于大量数据学习分

类的方法被广泛使用。一些具有不变性质的特

征［22，25，38-39］表示，如尺度不变特征（scale invariant
feature transform，SIFT）、Gabor特征、梯度直方

图（histogram of oriented gradient，HOG）特征、视

觉显著特征等被广泛用于特征提取。为了弥补

底层视觉特征与高层语义之间的鸿沟，基于中层

特征编码建模的目标特征表征模型被广泛地使

用，包括词袋模型（bag of words，BOW）［23，40］、稀

疏编码［32，41-44］等。这类基于特征编码的方法能够

较好地适用于复杂背景下的舰船目标判别，但大

多是基于图像块的建模，因此不能进行目标的有

效 定 位 。 后 续 基 于 部 件 模 型（deformable part
models，DPM）的方法［45-47］能够有效对目标进行

各个部件的组合建模，从而实现目标的精确定位

与检测。但这种方法需要将目标进行统一尺度

的对齐，人工参与较多，对于旋转、尺度、类型差
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异大的舰船目标检测效果差。

3.2 基于深度特征学习的舰船目标检测方法

尽管基于深度 CNN模型与传统的舰船目标

检测模型在特征设计上有巨大差异，但整个检测

流程后者对前者的影响深远。虽然基于深度学

习的目标检测流程逐渐形成了一体化的目标检

测体系，但传统方法尤其是后期特征编码学习的

方法中的滑动窗口策略、多层次信息整合等思想

依然在基于深度学习的舰船目标检测中起着重

要作用。当前基于深度学习的高分可见光图像

舰船目标方法依托于计算机视觉中目标检测领

域的方法体系，在此基础上针对可见光遥感图像

本身的特殊性、舰船目标的独特性进行进一步深

化改进，推动着高分可见光遥感图像的舰船检测

向着更加自动化、高精度、实用性强的方向发展。

增强目标特征表征的有效性、多尺度定位的适应

性、多姿态位置回归的稳定性、不同场景范围的

鲁棒性等都是有效提升舰船目标检测性能的关

键，现有的检测方法往往针对其中一点或多个点

综合开展研究，本文将这 4个方面的具体方法分

别进行总结分析。

3.2.1 基于深度特征增强的目标特征表征方法

高分可见光遥感图像可以清晰地呈现一定

范围内的目标及其背景，在带给目标更丰富细节

特征的同时引入了大量的冗余信息。为了能将

目标从大量复杂的负样本中分离出来，同时尽可

能满足不同类型、尺度、姿态的目标表征，就需要

提取更为有效的目标特征来提升目标判别的准

确性。

除了加深网络层数外，增大卷积核的感受野

（receptive field，RF）能够对更大范围的图像块

（包括目标及其上下文）进行特征描述，从而有效

提升 CNN网络的特征提取能力。早期的一些方

法直接利用大卷积核（如 Alexnet［48］）进行特征抽

取，增强网络表征能力的同时给计算资源带来了

极大挑战，因此后续发展的多个小卷积核代替大

卷 积 核（Inception［49］系 列）、空 洞 卷 积（dilated
CNN［50］）、金字塔池化（spatial pyramid pooling，
SPP［51］）等方法被广泛用于视觉任务中。在舰船

目标检测方法中，Zheng等［52］开发了多感受野卷

积分组表征聚合模块，用于捕获超尺度特征的尺

度不变性，提升模型对于舰船目标尺度变化的适

应性。此外，各种上下文关联模块［53-54］被用来增

强网络的舰船检测性能尤其是小目标的检测

性能。

另一种能够辅助网络有效忽略无关信息，关

注重点信息，从而加强网络对于目标及其相关上

下文的模型为注意力机制。不同于单纯的特征

设计，注意力机制通过显式的监督，将学习到的

权重信息施加在特征上进一步强化对于目标表

征更有用的特征。典型的视觉任务有关的注意

力机制有通道注意力［55］、空间注意力［56］、混合域

注意力［57］、全局注意力［58］等。在遥感目标舰船目

标检测中，一些学者基于不同层次特征［59-60］、不同

空间尺度的注意力［61-63］机制来提升目标的表征能

力，取得了不错的结果。考虑到空间上的和全局

的注意力需要的计算量很大，舰船检测中目前更

多 的 是 使 用 分 割 的 结 果 来 定 位 关 键 点 或 区

域［64-66］，以此作为进一步约束检测框架产生更高

精度的目标定位检测结果。

此类方法能充分应用目标及其上下文信息

进行丰富的特征建模，但同时也不可避免引入新

的问题，如新引入的超参数的敏感性与鲁棒性，

新增模块与检测定位网络如何联合优化等。

3.2.2 基于多尺度特征融合的候选区域提取方法

为适应不同尺度的目标定位与识别，便于并

行运算，充分利用 CNN网络特征层的多尺度特

性代替多尺度图像多次进行不同尺度的统一区

域定位与检测是一种更为快速有效的方法。特

征金字塔网络（feature pyramid network，FPN）［67］

是一种典型的联合自上而下的多尺度特征增强

网络，通过使用更深的层探测较大的物体，使用

较浅层在较大的尺度上检测小目标被广泛用于

目标检测研究中。Li等［68］构造的 HSF-Net将不

同尺度的特征映射到同一尺度空间进行采样回

归检测，高层特征能够有效检测大尺度目标的同

时，底层尺度空间特征经过与上层特征的融合提

升了对于小目标的感知能力。文献［69-71］基于

FPN的结构或改进不同尺度特征层的连接方式

如稠密连接、跳跃连接等进行多尺度特征融合的

舰船检测。

与深度特征增强的目标特征表征方法尤其

是上下文信息融合的方法不同，FPN系列的多尺

度特征融合模型更强调在解码阶段将不同层的

特征经过采样后与原先层进行融合，能够有效地

将图像中不同尺度的目标进行统一学习，提升了

舰船目标检测的速度；同时通过合理分配相应尺

度的目标回归检测，有效地提升了目标检测的性

能。如何构建强健的多尺度特征融合结构是此

类方法的重点与难点，后续很多研究在此基础上
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探索更好的连接方式设计［72］或进行网络架构搜

索（NAS-FPN［73］）学习，以追求更高效、更高精度

的目标检测性能。

3.2.3 基于目标精确位置回归的检测方法

遥感目标不同于一般自然图像与人脸目标

检测数据集中的竖直排布，其目标位置分布是任

意方向的。舰船目标的长宽比范围比一般的目

标更为多样，且目标与目标之间、目标与背景之

间干扰都非常严重，影响着舰船目标的准确定位

与判别。使用传统的一般水平框回归会导致目

标正样本区域存在大量背景干扰使得回归位置

不准确，而在后处理过程中也可能因为水平框重

叠度过高导致部分检测框被删除而导致漏检。

基于此，遥感领域的学者开展了大量的基于更准

确目标位置回归的研究［62，74-83］，引领了独属于遥

感领域目标检测的研究热潮。其中最直接的解

决方法就是通过将水平的锚点（anchor）框进行旋

转增强［74］，以此更好地贴合旋转框定位检测任

务。此类方法能够改善密集排布的舰船目标检

测情况，但由于不可能穷举所有的可能角度，导

致不能产生足够的与正样本比较贴合的正例，而

且对于参数相当敏感，不容易学习，检测速度缓

慢。后续有学者陆续提出了旋转池化区域推荐

层［75-76］，用 于 进 行 旋 转 特 征 学 习 定 位 。 Zhang
等［77］直接利用旋转 anchor进行两阶段的回归检

测；Yang等［78］研究 R3Det、SCRDet［62］等模型在生

成初始更容易回归的区域后进一步细化对齐到

精确的目标位置；Ding等［79］通过设计一个可学习

的 RROI Learner模块，进行更高精度的锚点框生

成。针对旋转框角度不连续的问题，Zhu等［80］基

于一种新的表示方法进行目标角度的可连续

学习。

除了水平框不能很好贴合目标的问题外，基

于锚点设计（anchor-based）的策略对于舰船这种

具有极大长宽比变化的目标也不能很好地贴合

（用传统的 1∶1、1∶2、2∶1预设锚点产生的正样本

很少）。一些学者基于数据集中的舰船尺寸统

计［81］，并以此选择合适的尺度分配进行定位检

测；也有学者基于任意锚点（anchor-free）定位的

思路，基于可学习的锚点预测模型［82-83］来灵活学

习目标的位置。对于常用的位置回归损失与真

实目标预测回归框不完全对应导致回归偏差的

问题，提出了基于改进目标检测分类与回归的损

失函数［79，82-83］、多次逐步精细回归［80，84-85］以及改进

的 非 最 大 值 抑 制（non-maximum suppression，

NMS）［59，86］等方法进行更为有效的特征学习、模

型 训 练 以 及 结 果 优 化 ，从 而 达 到 更 高 的 检 测

精度。

此类方法通过深入分析影响舰船目标定位

精度的因素，利用增强目标区域对齐的方法进行

检测性能优化，有效地提升了目标定位与检测的

上限。如何保证回归过程的稳定性以及提升定

位的泛化能力是此类方法面临的主要问题。

3.2.4 舰船目标检测模型自适应检测方法

尽管多尺度特征金字塔的方法能够一定程

度上解决目标的尺度问题，但由于遥感图像舰船

目标尺度差异极大，当前将图像裁切缩放后统一

尺寸地输入检测网路不可避免地导致部分过大

或极小的目标无法得到有效的学习。为了缓解

这种目标尺度分布规模不平衡问题，如何合理地

进行多尺度候选区域获取，使得不同尺寸的目标

都能够尽可能在一定的尺度范围内被检测到是

此类方法的重点研究目标。 Li等［87］以及 You
等［88］在统计小尺寸舰船目标分布的基础上进行

基本图像块的确定，并基于显著性评估的方法对

图像中的大尺寸船图像块缩小后进行统一目标

尺度分布下的定位与检测。Yu等［89］在获取较为

准确的舰船候选区后，对每个区域基于中心裁剪

的方法获取多尺度图像，并以此输入卷积网络中

进一步进行目标判别。Wang等［90］采用不同的块

尺度对大规模舰船数据集中的目标进行检测，计

算不同块尺度下不同目标检测结果的平均精度，

并统计最优值获取对应的图像尺度进一步用于

自适应的舰船检测以提升整体检测精度。此外，

无论是模型训练还是测试阶段，随机裁剪、多尺

度图像训练/测试都能极为有效地提升检测方法

对不同尺度分布的目标适应性［91］。

针对实际应用特别是可见光卫星图像上的

舰船检测范围相当大，真实舰船分布的区域往往

只占很小一部分，直接进行目标检测由于大量的

冗余背景使得正负样本分布极度不平衡，严重影

响检测的准确性和时效性。因此如何自适应提

取大范围图像上的舰船目标疑似区域尤为关键。

此类型方法目前的研究思路都是利用舰船目标

本身的场景关联特性，利用先验地理信息［88］进行

港口场景区域的定位实现疑似图像区域的提取，

在此基础上进一步执行舰船目标检测。

此类方法可以显式地适应不同大小、场景的

舰船目标以提升检测精度，但需要有专业知识辅

助学习，而对于不同场景图像之间尺度参数的适
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应性及迁移性研究需要进一步探索。

3.3 高分可见光遥感图像舰船目标检测精度评估

对于舰船目标的检测结果评估是高分辨率

可见光遥感图像目标检测的重要一环。目前对

于遥感图像舰船检测性能的定量评估主要基于

对象级统计，检测的结果可能会出现正确检测、

错误检测和漏检 3种情况，主要用以下 4个指标

来评价检测的结果：查全率（Recall）、查准率（Pre⁃
cision）、平均精度（average precision，AP）、平均均

值精度（mean average precision，MAP）。查全率

R指预测值中被正确识别到的正样本数占所有正

样本数量的比例；查准率 P表示被正确识别的正

样本在所有预测到为正样本中的占比；AP表示

在不同的测试召回率下的平均精度，对应着不同

的 IOU（intersection over union）阈值；MAP首先

对每一个类别都计算出 AP，然后再计算平均值，

是对检测到的目标平均精度的一个综合度量。

计算如下：

R= TP
TP+ FN × 100% （1）

P= TP
TP+ FP × 100% （2）

AP= ∫0
1
P (R) dR （3）

MAP=
∑
m

AP

m
（4）

式中，TP（true positives）、FP（false positives）、FN
（false negatives）分别表示检测到的目标与真值比

对后产生的真阳性、假阳性以及假阴性目标个数；m

表示所有样本的类别个数。预测框（Bp）位置是否

预测正确（实际标注真值框（Bt））通过 IOU判定：

val= {true,IOU> T

false,其他
（5）

IOU= Bp ∩ Bt

Bp ∪ Bt

（6）

式中，T一般通过具体指定来约束检测框与真值

的贴合程度要求。

对于检测结果的精度评估离不开数据集的

构建。随着第一个大规模遥感公开目标场景数

据集UCmerged［92］的提出，后续的大规模、细粒度

标注数据集不断涌现。本文对位置标注级的可

见光图像舰船检测数据集进行介绍，具体包括

NWPU VHR-10［93］、HRSC2016［94］、Kaggle-ship［95］、
HRRSD［96］ 、DOTA［97］ 、 iSAID［98］ 、DIOR［99］ 、

xView［100］等（见表 1）。

从表 1中可以看出，近几年高分可见光遥感

图像舰船检测相关数据集发展迅速且备受瞩目，

亚米级的图像被广泛应用于检测任务中，并且有

由少量类型专用数据集向综合多类数据集发展

的趋势，目标标注粒度也从水平框的标注向更为

精确的旋转框、实例掩码标注发展。HRSC2016
和 Kaggle-ship是专门针对舰船目标的数据集，前

者是目前公开的唯一可以进一步识别舰船类型

的高分辨率图像数据集，而后者是舰船目标掩码

标注的数据集。

4 结 语

随着对地观测技术和信息技术的蓬勃发展，

研究人员在高分可见光遥感图像舰船检测技术

方面做了大量的研究工作，2010—2020年基于深

度学习的高分可见光图像舰船检测无论在检测

规模、检测性能还是检测自动化程度上都得到了

巨大的提升。但目前的检测技术面对数据源的

不确定性、算法的适应性、稳定性与可靠性等难

题依然存在挑战，距离自适应、高精度、实时舰船

表 1 高分辨率可见光遥感图像舰船目标检测有关公开数据集统计

Tab.1 Public Detection Datasets Related to Ship Targets in High⁃Resolution Optical Remote Sensing

数据集

NWPU VHR-10[93]

HRSC2016 [94]

Kaggle-ship[95]

HRRSD[96]

DOTA [97]

iSAID[98]

DIOR[99]

xView[100]

目标个数

（训练+验证）

约 300
约 3 000
约 80 000
约 2 000
约 45 000
约 80 000
约 60 000
约 10 000

图像大小

/像素

450~1 500
300~1 500
768

150~15 000
400~15 000
400~15 000

800
2 500~5 000

分辨率/m

0.5~2
0.4~2
约 2

0.15~1.2
0.1~5
0.1~5
0.5~5
0.3

标注方法

水平框

水平框/旋转框

掩码

水平框

水平框/旋转框

掩码

水平框

水平框

被引用次数

261
39
43
20
315
11
43
10
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目标检测及智能解译依然存在很大的差距，有待

进一步的研究。本文对基于高分可见光遥感图

像舰船目标检测的展望如下：

1）舰船目标检测性能进一步增强。目前利

用高分可见光遥感图像的舰船目标检测在大规

模数据集上的检测精度有待进一步提高，实际应

用于大范围、多云雾干扰的近岸及海上图像舰船

检测时，存在大量虚检与漏检，需要更加有效的

检测算法。对于背景与目标分布极度不平衡问

题、不同尺度目标尤其是小目标（二十个像素

内）、极限长宽比目标、难分目标等的定位判别问

题需要进一步探索。

2）舰船目标检测算法适应性提升。目前基

于深度学习的舰船检测框架种类繁多、设计复

杂，包含的超参数非常多且严重依赖于经验，对

于检测性能影响很大。发展自动的网络结构设

计、参数初始化与调整策略优化等技术是未来自

适应舰船目标检测的重要方向。对于不同的数

据集、不同的应用任务，目前方法需要经过部分

的新数据标注及模型迁移后才能进行目标检测，

过程成本开销大且效率低下，因此需要开发基于

弱监督甚至无监督的图像标注与目标检测，提高

舰船目标检测对不同数据源、任务的适应能力。

开展受限资源下如移动平台、在轨卫星数据的舰

船模型轻量化、实时检测技术研究，为实际舰船

目标动态监测应用提供支撑。

3）舰船目标检测识别能力深化。实际舰船

检测应用中对于舰船目标的定位及进一步的类

别识别有着迫切需求，当前舰船目标类型识别主

要还是依赖人工判读解译舰船类别属性。高分

可见光遥感图像仅仅提供了有限视角下（下视与

侧下视）的目标形态，且图像中的目标往往存在

模糊、扭曲、遮挡的情况，仅依赖高分可见光图像

进行舰船目标识别相当困难。建立权威、完善的

大规模舰船目标分类数据集是实现自动化舰船

目标识别的基础。同时需要融合多源遥感信息

（如 AIS、凝视卫星图像、SAR图像、光学图像等）

实现对舰船目标多维度特征互补关联，提升任意

时间、场景下的智能化舰船目标解译能力。
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A Survey on Ship Detection Technology in High⁃Resolution
Optical Remote Sensing Images
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Abstract：Objectives: Ship detection in large⁃scale, high⁃resolution optical remote sensing images, espe⁃
cially in visible spectral remote sensing images, plays an important role in both military and civilian fields.
It has always been an on ⁃going and challenging research topic in the past decades, due to the complexity
and variability of the backgrounds, the multi⁃scale, multi⁃type, and multi⁃posture diversity of ship targets.
Methods: In order to promote the development of ship detection based on high ⁃ resolution optical remote
sensing images (HRORSI), this paper provides an overview of existing study on ship detection methods of
HRORSI over the past decades. Firstly, we introduce all the existing monitoring systems for ship detec⁃
tion, but subsequently focus only on HRORSI. Then, a number of topics have been discussed, including
the methodology system, the development history, the recent state of the art detection methods, detection
datasets and metrics.Results: It is shown that current ship detection methods based on deep learning in HROR⁃
SI, have greatly expanded the adaptability of the complexity of the detection scene and the variation of the
target distribution, the speed and accuracy of the results have been greatly improved. It is also found that
different influence factors make a big difference in choosing the corresponding ship detection models.
Conclusions: Existing methods from different perspectives such as extracting richer features, multi ⁃ level
and multi ⁃ scale feature fusion, more accurate target locating, scale aware ship detection, have made
vigorous performance.However, there is still a big gap between efficient and intelligent ship interpretation
in actual complex applications.We suggest that the future ship detection methods should adaptively support
a variety of backgrounds, scales and optical sensors, the detection model can be effectively transfer to
out⁃distributed target domain scenarios as well as resource⁃constrained scenarios, and more in⁃depth target
recognition capabilities.
Key words：high ⁃ resolution remote sensing images；optical remote sensing image；ship detection；auto⁃
matic target interpretation
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