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摘要：光学遥感图像海面舰船目标检测易受云雾，海岛，海杂波等复杂背景的干扰。本文提出了一种适用于复杂背景的

舰船目标检测方法。首先为了克服目标尺度多变问题，利用视觉显著性生成多尺度显著图，然后使用基尼指数自适应选

择最优显著图。考虑到全局阈值分割算法带来的漏检测问题，提出一种新的方案来分离目标和背景像素点。利用图像

膨胀原理获取显著图的局部极大值点，然后使用ｋ－ｍｅａｎｓ算法判断极大值点属于目标像素点还是背景像素点。接着对

目标点邻近区域进行精细分割。最后引入基于径向梯度变换的旋转不变特征来进一步剔除虚警。实验结果表明，该算

法能够成功检测出不同尺寸和方向的舰船目标，有效克服复杂背景的干扰。算法检测正确率９３％，虚警率４％，优于其

他舰船检测方法。
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１　引　言

　　遥感图像海面舰船目标检测技术无论是在
民用还是军事方面都具有十分重要的意义。在
民用方面，用于监控渔业管理，海运交通，辅助
遇难船只海洋救援等。在军事方面，用来监督
敌方重点港口海域部署与动态，评估战时海上
打击效果等。与其他遥感数据源比较，光学遥
感图像内容丰富，直观易于理解，分辨率高，给
舰船目标的精确识别带来优势。然而，光学遥
感图像的成像特性也给舰船检测带来一定的困
难点。检测易受云雾，海杂波，海岛等复杂背景
的干扰，造成虚警和漏检；舰船目标在亮度，颜
色，纹理等方面存在差异，不利于提取稳定的目
标特征，影响鉴别过程；遥感图像采用俯视角度
成像，导致舰船头朝向不固定；遥感成像距离
远，相比于自然图像中的目标，舰船目标尺寸
小。所以，检测遥感图像中的目标需要额外考
虑尺度和方向变化问题。接下来调研了现存的
舰船检测方法。首先，基于阈值分割的方法［１］

计算简单，适用于检测平静海面背景中的目标。
但当存在云雾干扰时，由于云雾像素值通常高
于海面背景，所以容易被判定为目标像素，产生
大量虚警。基于滑动窗口的舰船目标检测方
法［２］首先生成不同尺度和不同长宽比的窗口，
然后使用窗口在图像中按顺序滑动，提取每一

个图像子窗口的特征，使用训练好的分类器判
断该子窗口是否包含目标。该类方法是目标检
测中比较经典的传统算法。但该方法存在以下
两个问题：由于目标尺寸和方向变化，无法选取
合适的窗口大小；由于遥感图像中海面背景占
大部分区域，只有极少数窗口包含人造舰船，这
将导致检测效率低。考虑到以上问题，很多学
者将视觉显著性模型［３－４］引入到舰船目标检测
中。Ｘｕ等［５］使用融合显著性算法提取疑似舰船
区域，Ｄｏｎｇ等［６］利用区域协方差的单一特征值
构建显著图来获取疑似舰船区域。该类方法采
用由粗到细的舰船检测机制，首先使用视觉显
著性算法生成显著图，然后使用阈值分割提取
目标疑似区域，最后引入目标确认算法剔除虚
警。最后一种检测算法是基于卷积神经网络
的［７－９］。该类方法主要分为 ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ算法和

ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ算法。在检测遥感目标时，取得了很好
的效果。但是该类方法需要大量的训练数据。此
外存在模型参数量大，算法设计复杂，可解释性差
等问题。

针对以上分析，本文提出了一种适用于复杂
背景的海面舰船目标检测方法。该算法采用由粗
到细的检测机制。首先为了克服目标尺度多变问
题，利用频谱残差显著性模型［１０］生成多尺度显著
图，然后使用基尼指数自适应选择最优显著图。
考虑到阈值分割算法带来的漏检测问题，提出一
种新的方案来分离目标和背景像素点。利用图像
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膨胀原理获取显著图的局部极大值点，然后使用

ｋ－ｍｅａｎｓ算法［１１］判断极大值点属于目标像素点
还是背景像素点。接着对目标点邻近区域进行精
细分割。最后引入基于径向梯度变换的旋转不变
特征［１２］来进一步剔除虚警。实验结果表明，该算
法能够成功检测出不同尺寸和方向的舰船目标，
有效克服复杂背景的干扰。本文算法检测正确率

９３％，虚警率４％，优于其他舰船检测方法。算法
流程如图１所示。

图１　本文算法总体流程

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍｅ　ｏｆ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　候选区域生成

２．１　频谱残差显著图

Ｈｏｕ［１０］认为自然图像由两部分组成：显著信
息和冗余信息。对于包含舰船目标的遥感图像，
目标对应显著信息，而海面背景对应冗余信息。
故可以使用频谱残差（ＳＲ，Ｓｐｅｃｔｒａｌ　Ｒｅｓｉｄｕａｌ）模
型生成视觉显著图，提取感兴趣区域，计算公式
如下：

Ａ（ｆ）＝Ｒ（Ｆ［Ｉ（ｘ）］）， （１）

Ｐ（ｆ）＝Ｓ（Ｆ［Ｉ（ｘ）］）， （２）

Ｌ（ｆ）＝ｌｏｇ（Ａ（ｆ））， （３）

Ｒ（ｆ）＝Ｌ（ｆ）－ｈｎ（ｆ）×Ｌ（ｆ）， （４）

Ｓ（ｘ）＝ｇ（ｘ）×Ｆ－１［ｅｘｐ（Ｒ（ｆ）＋Ｐ（ｆ））］２，
（５）

其中：Ｉ（ｘ）是输入图像，Ｆ和Ｆ－１分别表示傅立叶
变换和逆变换，Ａ（ｆ），Ｐ（ｆ），Ｌ（ｆ）分别表示傅立
叶幅度谱、相位谱及对数谱，ｈｎ（ｆ）表示平滑滤波
器，Ｒ（ｆ）代表残差谱，使用Ｒ（ｆ）和Ｐ（ｆ）进行傅
立叶逆变换来获得最终显著图Ｓ（ｘ）。假设原始
图像尺寸为ｗ×ｈ，ＳＲ模型将其调整到固定的尺
寸６４×（ｈ×６４／ｗ），然后对改变尺寸后的图像Ｉ
（ｘ）进行频谱残差变换，最后将显著图调整回原

图像的尺寸。对包含不同尺寸的遥感目标图像进
行测试，实验结果如图２所示。

图２　尺度固定下的显著图

Ｆｉｇ．２　Ｓａｌｉｅｎｃｙ　ｍａｐ　ｗｉｔｈ　ｆｉｘｅｄ　ｓｃａｌｅ

　　图２包含具有不同尺寸目标的两幅图像，ＳＲ
算法得到的显著图适于提取尺寸较大的舰船目标
（见图２第２行）。对于第１幅遥感图像，得到的
显著图边缘模糊，只突出小部分目标，无法分清图
像中的目标个数，所以ＳＲ算法对舰船目标的大
小非常敏感。接下来讨论一下如何改进该算法来
适应目标尺寸的变化。

２．２　最优显著图选择
为了检测不同尺寸的舰船目标，将显著性算

法扩展到多尺度。得益于ＳＲ算法的设计，很容
易扩展到多尺度，只需改变算法输入图像的尺寸。
对于大小为ω×ｈ的遥感图像，设定尺度参数为

ｓｃ＝｛０．７，０．４，０．２｝，按照该倍率依次调整图像尺
寸得到对应的多尺度显著图Ｓ＝｛Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３｝，结
果如图３所示。可以看出，对于第１幅图像，显著
图Ｓ１ 是最优的，它能够成功区分舰船个数，目标
边缘清晰。对于第２幅图像，显著图Ｓ３ 是最优
的，它能够均匀突出目标整体，在抑制背景方面性
能最佳。很多学者采用不同的融合机制将多尺度
显著图融合成单幅显著图。这里探索了另外一种
解决方案，即根据适合的判断准则挑选最优尺度

的显著图。

　　为了自适应选择最优尺度，本文引入了基尼
（Ｇｉｎｉ）指数，其定义如式（６）所示：

Ｇｉｎｉ（Ｓ）＝∑
｜Ｙ｜

ｋ＝１
∑
ｋ′≠ｋ
ｐｋｐｋ′ ＝１－∑

｜Ｙ｜

ｋ＝１
ｐ２ｋ． （６）
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图３　不同尺度下的显著图

Ｆｉｇ．３　Ｓａｌｉｅｎｃｙ　ｍａｐ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｓｃａｌｅｓ

　　基尼指数反映的是数据集中随机选取两个样
本他们不属于同一类别的概率。数据集越纯，基
尼指数越小。这里可以将显著图看作数据集，ｋ
表示灰度级，Ｙ＝２５５。ｐｋ 表示取值为ｋ的像素点
占总像素数的比例。由基尼指数的定义可知，当
显著图中只存在较高的目标像素和较低的背景像
素时，基尼指数最小。而存在由复杂背景产生的
中间灰度级时，基尼指数变大。所以使基尼指数
最小的显著图即为最佳尺度显著图：

ｃ＊ ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｃ＝１，２，３

（Ｇｉｎｉ（Ｓｃ））， （７）

其中ｃ＊是最佳尺度显著图对应的索引值。对于
图３中第１幅图像，Ｇｉｎｉ（Ｓ１）＝０．７４＜Ｇｉｎｉ（Ｓ２）

＝０．８５＜Ｇｉｎｉ（Ｓ３）＝０．９５。所以选择尺度１作为
最优显著图。对于第２幅图像，Ｇｉｎｉ（Ｓ１）＞Ｇｉｎｉ
（Ｓ２）＞Ｇｉｎｉ（Ｓ３），所以选择尺度３作为最优显著
图，通过基尼指数得出的结论和前述分析保持一
致，验证了该判断准则的有效性。接下来进行后
续的候选区域提取。

获取显著图后，很多学者采用 Ｏｔｓｕ算法［１３］

对显著图进行阈值分割。给定一副显著图，大于

Ｏｔｓｕ阈值设为目标，小于该阈值判定为背景。但
是使用该方法有以下两个缺点：

１．由于缺少空间结构信息，该方法易在目标
内部产生孔洞导致无法提取完整目标。

２．当图像中存在多个目标时，由于 Ｏｔｓｕ算
法获取的阈值过高，因而产生漏检测。

考虑到以上缺点，本文使用新的方案来分离
目标和背景。首先利用图像膨胀获取显著图的局
部极大值点，然后使用ｋ－ｍｅａｎｓ算法判断极大值
点属于目标像素点还是背景像素点。最后对碎片
使用阈值进行精细分割。

２．３　显著图局部极大值点提取
显著图是一幅灰度图像。对灰度图像进行腐

蚀定义如式（８）：
［ｆｂ］（ｘ，ｙ）＝ ｍａｘ

（ｓ，ｔ）∈ｂ
｛ｆ（ｘ－ｓ，ｙ－ｔ）｝，（８）

其中：ｆ表示灰度图，ｂ是结构元素，其大小为Ｎｓｅ
×Ｎｓｅ。表示腐蚀操作。和二值图像不同，灰度
图像的膨胀操作由“或”变为了“最大值”操作。图
像局部极大值计算示意图如图４所示，接下来进
行详细说明。

图４　局部极大值点计算过程

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｏｃｅｓｓ　ｏｆ　ｌｏｃａｌ　ｍａｘｉｍｕｍ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

　　对于图４（ａ）中像素值满足高斯分布的灰度
图，左侧是它的灰度值矩阵。极值点出现在图像
中心。对其使用大小为 的结构元素进行膨胀，得
到膨胀后的灰度图。可以看出极值点的像素值在
膨胀后保持不变。利用该性质就可以求出一副灰
度图像的局部极大值点。

结构元素尺寸的选取和舰船目标大小成正
比，这里设为Ｎｓｅ＝５×ｃ＊。以图３第二幅显著图

Ｓ２ 为例，Ｎｓｅ＝１５，对其进行三维显示，局部极大
值点提取结果如图５所示。其中“＊”表示局部极
值点在三维空间中的位置。

２．４　ｋ－ｍｅａｎｓ算法聚类
从图５中可以看出，局部极大值点可能属于

目标，也可能属于背景。接下来使用ｋ－ｍｅａｎｓ算
法对局部极大值点进行聚类，选取极值点的显著
值作为特征，ｋ＝２。首先算法随机选取两个点作
为聚类中心，然后计算各个极值点到两个聚类中
心的距离，把极值点归到离它最近的聚类中心所
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图５　局部极大值点提取结果

Ｆｉｇ．５　Ｌｏｃａｌ　ｍａｘｉｍｕｍ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ

在的类。然后重新计算新的聚类中心，再重复之
前的步骤，直到两次聚类中心不再变化。聚类中
心显著值大的类别对应目标所属类别，对图３第

１行所示的最优显著图Ｓ１，使用Ｏｔｓｕ阈值分割和
本文提出的分割算法获得的实验结果如下。

图６　候选区域提取方法对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｃａｎｄｉｄａｔｅ　ｒｅｇｉｏｎ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

　　图６黑色“＊”代表极值点位置，红色“ｏ”代表
候选区域的中心位置（彩图见期刊电子版）。图６

（ａ）～图６（ｂ）是经过Ｏｔｓｕ阈值分割后的结果，可
以看出邻近目标出现团聚现象，无法获取准确目
标个数和中心位置，出现漏检测。图６（ｃ）是极值
点提取结果，每一个舰船目标区域都成功检测到
局部极值点。图６（ｄ）是经过ｋ－ｍｅａｎｓ聚类后的
检测结果，准确地分离了目标和背景的局部极值
点，引入的少部分虚警目标可以通过后续精细分
割和特征提取阶段剔除。

２．５　候选区域精细分割
经过前述步骤，获得了目标所在的大致中心点

区域，接下来介绍一下如何获取目标切片。首先以
极值点为中心，选取窗口大小为Ｎｒｐ×Ｎｒｐ的区域
作为目标整体可能存在的区域。其中Ｎｒｐ＝８×
ｃ＊。对于每一个候选区域，提取该窗口内像素点的
显著值，使用Ｏｔｓｕ阈值分割获得该窗口内的二值
图像。典型的候选区域和分割结果如图７所示。

图７　候选区域分割结果

Ｆｉｇ．７　Ｃａｎｄｉｄａｔｅ　ｒｅｇｉｏｎ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ

　　接下来使用一定的判断准则进一步剔除较明
显的虚警。只有二值图像提取的连通区域满足以
下条件，才认为它是舰船目标区域：

（１）该连通区域面积是最大的，并且要大于候
选区域面积的２０％，小于候选区域面积的７０％。

（２）该连通区域面积和其最小凸多边形面积
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比值大于０．９。
首先，每一个二值图像只保留面积最大的目

标区域。该步骤可以剔除噪声点和邻近舰船区域
的干扰（即每个候选窗口只负责检测对应的舰船
目标，和它相近的目标由其他窗口负责检测）。其
次，连通区域面积和其最小凸多边形面积比值反
映出区域的坚固性程度。目标区域近似呈椭圆型
分布，非常坚固。虚警区域边界特征复杂，没有固
定形状。存在容易突起或者凹陷区域，不够坚固。
所以使用该比值来区分正负样本。图７中正样本
该比值为０．９９，负样本该比值为０．８７。这里设置
经验阈值为０．９。

经过上述步骤，保留满足条件的连通区域作
为真实目标。然后提取该区域在原图像对应位置
的最小外接矩形作为目标切片，输入到后续的特
征提取和鉴别步骤。

３　目标精细鉴别

　　由于候选区域舰船朝向不固定，所以在目标
鉴别阶段引入基于径向梯度变换的特征描述
子［１２］。首先介绍径向梯度变换，接着介绍如何利
用该变换提取旋转不变特征向量。

图８　径向梯度变换解释

Ｆｉｇ．８　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｒａｄｉａｌ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

　　对于图８中的坐标系，原点ｃ表示候选区域中
心点，ｐ表示候选区域任意像素点，使用ｇ表示像
素点ｐ的梯度，将其投影到径向方向ｒ和切向方向

ｔ，那么ｇ可以表示为（ｇＴｒ）ｒ＋（ｇＴｔ）ｔ，当像素点ｐ
绕着原点ｃ旋转 时，ｇ的方向对应发生旋转。使用

Ｒθ表示旋转矩阵，旋转后的向量可以表示为：

ｐ′＝Ｒθｐ，ｒ′＝Ｒθｒ，ｇ′＝Ｒθｇ． （９）

　　 旋转后的梯度ｇ′可以使用 （ｇ′Ｔｒ′）ｒ′＋
（ｇ′Ｔｔ′）ｔ′表示，那么可以推出：
（ｇ′Ｔｒ′，ｇ′Ｔｒ′）＝ （Ｒθｇ）ＴＲθｒ，（ＲθｇＴＲθｔ）＝
（ｇＴＲＴθＲθｒ，ｇＴＲＴθＲθｔ）＝ （ｇＴｒ，ｇＴｔ）． （１０）

　　从公式（１０）可以得出一个结论，即旋转前后
的梯度在径向方向和切向方向的投影值不变，也
就是ｇ和ｒ，ｔ之间的夹角不变：

θｒｇｔ ＝ａｒｃｔａｎｇ
Ｔｔ
ｇＴｒ

． （１１）

　　使用θｒｇｔ重新表示像素点梯度的角度，它是旋
转不变的，梯度的幅值可以表示为：

ｇＲＧＴ ＝ （ｇＴｒ）２＋（ｇＴｔ）槡 ２． （１２）

　　通过引入径向梯度变换，可以得到像素点旋
转前后梯度保持不变。Ｈｏｇ特征［１４］首先将目标
切片分成矩形块状区域，然后统计梯度直方图。
当切片旋转后，不止像素点的梯度角度发生变换，
像素点所属的块状区域也会变化。经过前述讨
论，引入径向梯度变换保证了梯度角度不变。为
了保证旋转前后像素点所属区域不变，将划分方
式由矩形块状变成圆环形区域。

具体划分步骤如下：记Ｌ＝Ｍａｘ（ｈ，ｗ），其中ｈ，

ｗ分别表示碎片的高和宽。划分方式如图９所示。

图９　碎片划分方式

Ｆｉｇ．９　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄｉｖｉｄｉｎｇ　ｐａｔｃｈ

将３６０°角量化成８个区间，然后分别统计图

９中相同颜色区域对应的径向梯度统计直方图，
然后按顺序组成特征向量ｆｎ，其中ｎ＝７２。接着
使用逻辑回归进行二分类，判断对应的候选区域
是真实目标还是虚警，进行精细判别。

４　实验结果

　　为了验证本文算法性能，收集了复杂背景下

００４１ 　　　　　光学　精密工程　　　　　 第２８卷　



光学遥感图像共５００张，数据来源于 Ｇｏｏｇｌｅ
Ｅａｒｔｈ，共包含１　０２７个舰船目标。对于每一张图
片，采用二值图像和目标矩形框两种方式进行手
工标注。实验硬件环境为Ｉｎｔｅｒ　ｃｏｒｅ　ｉ５＿２３２０处
理器，主频３．０ＧＨｚ，内存３．０ＧＨｚ，Ｗｉｎ１０专业
版，实验所用代码均在ＭＡＴＬＡＢ　Ｒ２０１６ｂ软件下
运行。接下来的对比实验验证了本文提出算法的
有效性。

４．１　显著性模型主客观比较
将本文提出的自适应选择最优尺度显著性模

型（Ｇｉｎｉ－ＭＳＲ）与 ＳＲ 模型［１０］、ＤＲＦＩ模型［１５］、

ＣＯＶ模型［１６］进行了主客观比较。其中 ＤＲＦＩ模
型通过训 练随机森林回归器，将每个区域的特征
向量直接映射到显著性分数。即采用监督学习方
式学习每个特征对最终显著性的贡献。ＣＯＶ模
型利用局部信息定义显著性，将每个矩形区域与
周围邻近区域协方差矩阵的差异作为度量显著性
的标准。在显著性模型对比试验中，主观上使用
视觉显著图进行评估，客观上采用ＲＯＣ（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ
Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线来定量评价各算法
性能。图１０从左到右依次为：测试图像、Ｇｉｎｉ－
ＭＳＲ模型、ＳＲ模型、ＤＲＦＩ模型及ＣＯＶ模型对
应的显著图。

　　图１０中第１、２行图像海面背景相对简单，包
含多个舰船目标且位置邻近。第３，４，５行图像存
在大面积岛屿，海岸等。第６，７，８行图像存在不
同程度云雾覆盖，目标呈现黑白极性等。从视觉
效果看，本文 Ｇｉｎｉ－ＭＳＲ 模型相比于其他显著性
模型有以下优势：

（１）本文显著性模型能够较准确地检测出邻
近舰船目标，不会出现团聚现象。

（２）当存在岛屿时，本文模型在引入部分虚警
的前提下依然成功凸显舰船目标。而其他显著性
模型更凸显岛屿，导致漏检测。

（３）算法对大面积云雾覆盖和邻近目标云层
抑制效果较好。

此外，ＳＲ模型使用固定尺度检测舰船目标，
无法适应目标尺寸的变化。ＤＲＦＩ模型是基于自
然图像数据集进行特征提取设计和分类器训练得
到的，所以在遥感数据上进行实验时，效果不佳。

ＣＯＶ模型检测结果较准确，不过模型计算量大，
耗时。

接着使用ＲＯＣ曲线定量评价显著性模型在

图１０　显著图主观比较

Ｆｉｇ．１０　Ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｓａｌｉｅｎｃｙ　ｍａｐｓ

光学遥感图像感兴趣区域提取方面的性能。曲线
横轴代表假正例率（Ｆａｌｓｅ　Ｐｏｓｉｔｉｖｅ　Ｒａｔｅ，ＦＰＲ），
纵轴代表真正例率（Ｔｒｕｅ　Ｐｏｓｉｔｉｖｅ　Ｒａｔｅ，ＴＰＲ）。
对于每一个阈值（０～２５５），将显著图和人工标注
的二值图像（目标像素值为１，背景为０）进行比
较，计算该阈值对应的 ＴＰＲ和ＦＰＲ，然后绘制

ＲＯＣ曲线。模型获得的曲线越靠近左上角，检测
性能越高。图１１是上述显著性模型对应的ＲＯＣ
曲线图。可以看出本文模型对应的绿色曲线最靠
近左上角，从定量上分析本文算法也由于其他显
著性算法（彩图见期刊电子版）。

４．２　分割算法比较
获得显著图后，需要对显著图进行分割获得

候选区域。图１２是本文分割算法和Ｏｔｓｕ阈值分
割比较的部分结果。对于第１幅图像，Ｏｔｓｕ分割
结果定位不准，虚警高。对于第２幅图像，Ｏｔｓｕ
算法将邻近船只错分为同一目标，无法区分舰船

１０４１第６期 　　　　　　赵浩光，等：结合多尺度视觉显著性的舰船目标检测



图１１　ＲＯＣ曲线

Ｆｉｇ．１１　ＲＯＣ　ｃｕｒｖｅｓ

个数。对于第３幅图像，Ｏｔｓｕ算法产生漏检测。
而本文提出的分割算法能够在复杂背景下有效检
测舰船目标，很少出现漏检测。图１０从主观上说
明了本文分割算法的有效性。

图１２　分割结果对比

Ｆｉｇ．１２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ

４．３　整体算法性能比较
通过候选区域提取算法生成疑似舰船碎片

后，从Ｇｏｏｇｌｅ　Ｅａｒｔｈ提取对应位置的高分辨率碎
片，这些碎片含有更多的目标细节信息，方便进行

后续的径向梯度特征提取和逻辑回归分类。使用
前３００张图像产生的候选区域用来训练，后２００
张图像进行测试。使用检测正确率（Ｐｄ）和虚警
率（Ｐｆ）对舰船检测方法进行评价。

Ｐｄ ＝ＮｄｅｔｅｃｔｉｏｎＮｓｈｉｐ
， （１３）

Ｐｆ ＝
Ｎｆａｌｓｅ

Ｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ＋Ｎｆａｌｓｅ
， （１４）

其中：Ｎｓｈｉｐ代表图像集中包含舰船目标总数，

Ｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ代表正确检测目标的个数，为虚警数。
本文算法的实验结果如表１所示。

表１　不同检测方法实验结果

Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 Ｐｄ Ｐｆ

文献［１］ ８９％ １０％

文献［６］ ９２％ １５％

候选区域（Ｏｔｓｕ） ８７％ ２０％

候选区域（本文） ９６％ ５６％

本文整体算法 ９３％ ４％

　　从表１看出，本文提出的候选区域算法在量
化指标上高于传统的阈值分割算法，检测正确率
达到９６％。整体算法包括候选区域生成和目标
精细鉴别两个步骤，取得了９３％的检测正确率和

４％的虚警率，优于其他舰船检测算法［１，６］。

５　结　论

　　提出了一种适用于复杂背景的舰船检测方
法，采取由粗到细的检测机制。首先使用ＳＲ 算
法生成多尺度显著图，然后使用基尼指数自适应
选择最优显著图。接着依次进行局部极大值检
测，ｋ－ｍｅａｎｓ聚类，局部阈值分割等步骤提取疑似
舰船区域。然后使用基于径向梯度的旋转不变特
征和逻辑回归对候选区域进行二分类，进一步剔
除虚警，确认真实目标。本文算法取得了９３％的
检测正确率和４％的虚警率。此外，算法能够适
应目标尺寸和旋转的变化。
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