
书书书

第３８卷　第５期 光　学　学　报 Ｖｏｌ．３８，Ｎｏ．５

２０１８年５月 ＡＣＴＡ　ＯＰＴＩＣＡ　ＳＩＮＩＣＡ　 Ｍａｙ，２０１８

基于短波红外遥感影像的船只自动检测方法
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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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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［１－２］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［６－８］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［９－１０］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（Ｓ－ＨＯＧ）

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［１１－１３］。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Ｄｉｇｉｔａｌ　Ｇｌｏｂｅ公司生产的 Ｗｏｒｌｄｖｉｅｗ－３
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Ｓ－ＨＯＧ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～
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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 Ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ａｕｔｏｍａｔｉｃ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ　ｓｈｉｐｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＳＷＩＲ　ｉｍａｇｅｓ

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）Ｓｃｅｎｅ　ｉｍａｇｅ；（ｂ）ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ　ｃｕｒｖｅｓ

ｏｆ　ｔｙｐｉｃａｌ　ｆｅａｔｕｒｅｓ

　　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
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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）Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ　ｉｍａｇｅ　Ｉ；（ｂ）ｃｏｎｔｒａｓｔ　ｓｔｒｅｔｃｈｅｄ　ｉｍａｇｅ　Ｉ′；（ｃ）ｌａｎｄ　ｍａｓｋ；

（ｄ）ｌａｎｄ　ｍａｓｋ　ｆｉｌｌｅｄ　ｉｎ　ｈｏｌｅｓ；（ｅ）ｗａｔｅｒ　ｍａｓｋ

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（ωＰ·ＳＰ＋ωＨ·ＳＨ）， （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 Ｓａｌｉｅｎｃｙ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｔａｒｇｅｔ　ｃｈｉｐ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．（ａ）（ｆ）Ｉｎｐｕｔ　ＳＷＩＲ　ｉｍａｇｅ；（ｂ）（ｇ）ｖｉｓｉｂｌｅ　ｉｍａｇｅ　ｏｆ　ｓａｍｅ　ｓｃｅｎｅ
（ｔａｒｇｅｔｓ　ｍａｒｋｅｄ　ｍａｎｕａｌｌｙ）；（ｃ）（ｈ）ｓａｌｉｅｎｃｙ　ｉｍａｇｅ；（ｄ）（ｉ）ｍａｓｋ　ｉｍａｇｅ　ｏｆ　ｃａｎｄｉｄａｔｅ　ｔａｒｇｅｔｓ；

（ｅ）（ｊ）ＳＷＩＲ　ｉｍａｇｅ　ｃｈｉｐ　ｏｆ　ｃａｎｄｉｄａｔｅ　ｔａｒｇｅｔｓ
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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ＳｔＣ，并且在ＳｔＣ中，点Ｐｔｍａｘ处具有最大的显著
响应值Ｏｔｍａｘ，迭代提取出的显著区域Ａｔ满足

Ａｔ＝｛（ｘ，ｙ）α·Ｏｔｍａｘ≤ＳｔＣ（ｘ，ｙ）≤Ｏｔｍａｘ｝，
（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Ｏｔｍａｘ≤

γ·Ｓｍｅａｎ
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Ｓ－ＨＯＧ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／（２σ
２）］， （８）

式中径向坐标ρ＝０，１，２，…，Ｒ，Ｒ为模板半径，σ取
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图５ 通过Ｒａｄｏｎ变换旋转平移船只主轴

Ｆｉｇ．５ Ｒｏｔａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｍａｉｎ　ａｘｉｓ　ｏｆ　ｓｈｉｐｓ　ｂｙ　Ｒａｄｏｎ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

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 Ｇｒａｙ－ｓｃａｌｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　ｔａｒｇｅｔ　ｃｈｉｐｓ．（ａ）Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｏｆ　ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｒｅｇｉｏｎａｌ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；

（ｂ）ｉｍａｇｅ　ｉｎ　ｐｏｌａｒ　ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ；（ｃ）ｇｒａｙ－ｓｃａｌｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ；（ｄ）ｇｒａｙ－ｓｃａｌｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

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Ｓ－ＨＯＧ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
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准确性受影响，易造成漏检。故与文献［１１－１２］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 Ｓ－ＨＯＧ描述子。（ａ）Ｓ－ＨＯＧ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 Ｓ－ＨＯＧ　ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ．（ａ）Ｒｅｇｉｏｎａｌ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；

（ｂ）ｈｉｓｔｏｇｒａｍ　ｏｆ　ｏｒｉｅｎｔｅｄ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｏｆ　ｒｅｇｉｏｎ　Ｂ１ｉｎ　Ｆｉｇ．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。
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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 Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔａｒｇｅｔ　ｃｈｉｐｓ．（ａ）Ｐｒｅｓｃｒｅｅｎｅｄ　ｔａｒｇｅｔ　ｃｈｉｐｓ；（ｂ）ｇｒａｙｓｃａｌｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ；

（ｃ）ｇｒａｙｓｃａｌｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｈｉｓｔｏｇｒａｍ；（ｄ）ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｏｒｉｅｎｔｅｄ　ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

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＝
２Ｐ·Ｒｅ
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

Ｔａｂｌｅ　１ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｆｏｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｉｎｐｕｔ　ｉｍａｇｅｓ

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
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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 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｖｉｓｉｂｌｅ　ｉｍａｇｅ　ａｎｄ　ＳＷＩＲ　ｉｍａｇｅ．（ａ）（ｅ）Ｉｎｐｕｔ　ｉｍａｇｅｓ；

（ｂ）（ｆ）ｓａｌｉｅｎｃｙ　ｍａｐ　ｕｎｄｅｒ　ＣＳＭ　ｍｏｄｅｌ；（ｃ）（ｇ）ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｓａｌｉｅｎｃｙ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；（ｄ）（ｈ）ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔａｒｇｅｔ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ

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Ｓ－ＨＯＧ
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

Ｔａｂｌｅ　２ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｆｏｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｍｅｔｈｏｄ　 Ｎｔ Ｎｔｔ Ｎｆ Ｐ／％ ｆＤＲ／％ Ｒｅ／％ Ｆ１／％

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄ　 １４２　 １３１　 ７　 ９４．９３　 ５．０７　 ９２．２５　 ９３．５７

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

Ｍｅｔｈｏｄ　ｉｎ［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 Ｓｈｉｐ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｉｎ　ｖａｒｉｏｕｓ　ｓｃｅｎｅｓ　ｂｙ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄ

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 Ｅｆｆｅｃｔ　ｏｆ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｖａｌｕｅ　ｏｎ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．（ａ）Ａｃｃｕｒａｃｙ　ｉｎｄｅｘ　ｖｅｒｓｕｓδ；

（ｂ）Ｒｅｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ　ｆａｃｔｏｒ；（ｃ）ｆＤＲｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ　ｆａｃｔｏｒ

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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