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光学遥感图像船只目标检测识别技术 
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摘要：船只目标检测识别技术是现阶段遥感图像研究领域的一个重要发展方向。随着国产高分辨率卫星的快速发

展，高分遥感卫星陆续发射，基于光学遥感图像的船只检测识别技术会逐步成为研究热门。主要介绍了近年来基于光

学图片的船只检测识别技术发展、以及当前技术存在的问题。当前基于深度学习的船只目标检测识别技术取得了较好

的检测效果，成为主流研究方向，但在光学遥感图像船只检测领域基于深度学习的方法有一些基本问题限制了检测效

果，对这些问题进行了归纳总结，并对未来光学遥感图像船只检测技术的发展进行了展望。 
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Survey of ship detection and recognition technology in  
optical remote sensing images 
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Abstract: At this stage, ship detection and recognition technology is an important development direction in the field of 
remote sensing image research. With the rapid development of domestic high-resolution satellites, high-resolution remote 
sensing satellites have been launched one after another, and ship detection and recognition technology based on optical remote 
sensing images will gradually become a research hotspot. This article introduces the development of ship detection and 
recognition technology based on optical images in recent years, and the problems of current technology. The current deep 
learning-based ship target detection technology has achieved good detection results and has become the mainstream research 
direction. However, in the field of optical remote sensing image ship detection, deep learning-based methods have some basic 
problems which limit the detection effect. This article summarizes some of the problems that currently limit the deep 
learning-based optical remote sensing image ship detection technology, and looks forward to the future development of optical 
remote sensing image ship detection technology. 
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引  言 
船只目标检测识别技术是卫星光学图像处理领域中一个重要的发展方向。船只检测技术对于世界各

国来说不仅是海上战争的重要战略任务，在民用领域中也发挥着重大作用。在战争中，快速获取船只目

标的精确位置有助于国家提前做好战斗策略。在民用领域中，船只目标识别检测技术在船只事故搜救等

突发事件或捕获非法渔船事件中发挥着不可替代的作用。因此，船只检测识别技术作为卫星图像处理领

域中一个重要的发展方向，应用前景十分可观。 
船只目标检测目前主要基于两种图像，一类是合成孔径雷达（SAR）图像，另一类是光学遥感图像。

SAR 图像可以在存在杂波或者噪声干扰的暗背景下检测出高亮度的船只目标，不受天气和时间的限制，

但图像缺少细节和颜色信息，边缘不容易检测。光学图像通常采用电磁波成像，能够提供更多的船只细

节，有利于船只目标的分类识别，可以对 SAR 图像进行补充。近几年，国产高分辨率卫星得到了快速

发展，高分遥感卫星陆续发射，2014 年发射的“高分二号”卫星可以达到 0.8 m 的空间分辨率。基于光
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学遥感图像的船只检测识别技术正逐步成为研究热门。 

1  光学船只目标检测技术发展 
光学船只目标检测技术随着航天技术、目标检测技术、计算机技术等的不断进步也得到发展。国内

外的机构逐渐开始对该方向进行研究。国内外在此方向研究成果较好的机构有美国空间及海军武器系统

研发中心、加拿大遥感中心（CCRS）、欧盟联合研究中心（JRC）、中科院遥感应用研究所、国防科技

大学 ATR 国家重点实验室、北京航空航天大学自动控制研究所、华中科技大学图像识别与人工智能研

究所、北京理工大学信息与电子学院雷达技术研究所等等。 
早期的船只目标检测识别技术空间分辨率较低时，通常会将船只目标看作点目标，使用 CFAR 等算

法在目标图片中遍历搜索船只目标。随着空间分辨率的提高和机器学习的发展，船只目标检测方法由点

搜索变成区域搜索。机器学习在图像识别领域从发展以来已经成功应用在人脸识别、指纹识别、交通标

识识别、自动驾驶等方向。基于特征描述与机器学习结合的图像处理方法近年来也已经成熟应用于船只

检测识别领域中。目前基于特征描述与机器学习结合的光学遥感图像船只目标检测识别技术主要分为以

下几个阶段：首先是对输入的光学遥感图像进行预处理。在进行船只目标识别分类之前，对卫星遥感图

像进行预处理，以防图片的噪声、云雾等因素影响后期船只目标检测识别的性能。预处理阶段主要包含

了图像去噪处理、云雾处理和海陆分割、图

像切片等操作。随后对纯海洋背景的光学遥

感图像切片进行船只目标候选区域提取和船

只目标分类识别。具体流程如图 1 所示。 
1.1  去噪 

卫星拍摄的遥感图像会受到来自传感

器、传输信道等的干扰，导致遥感图像中可

能带有噪声，如椒盐噪声、高斯噪声和条带噪声等等。这些噪声会造成图像丧失部分细节信息，使检测

结果不准确。均值滤波、中值滤波、高斯滤波、小波变换等是传统的自然图像噪声处理方法。早期的遥

感图像去噪使用上述空间域或频率域的传统滤波器滤除噪声。但这些方法在平滑图像的同时造成图像目

标边缘模糊，对后续阶段船只分类识别结果造成影响。所以去除噪声的同时，应尽可能地保留图像细节

轮廓信息。近几年，有学者提出一些改进的去噪方法，与传统方法相比，效果得到了明显改善。陈竹安

等[1]基于传统的小波阈值方法对阈值函数进行控制，提出了一种调整阈值函数系数的小波阈值去噪方法。

采取该方法对遥感图像进行去噪，精度得到了明显提高。许军毅等[2]针对中值滤波方法提出一种灰度直

方统计方法，利用灰度直方图和阈值判定对滤波窗口内的灰度值进行快速统计找到中值，牺牲存储空间

换取去噪的效率。宋碧霄等[3]提出了一种单向变分去条带算法，这种算法结果明显优于直方图匹配算法

和频率低通滤波算法，能够有效去除 MODIS 遥感图像中的条带噪声并且保留遥感图像中的边缘细节。 
1.2  云雾处理 

光学遥感图像经常会受到天气的限制，拍摄到有云雾遮挡的卫星图片，给船只检测带来了很大的难

度。因此，云雾处理是船只目标检测识别预检测阶段一个非常重要的步骤。随着图像处理的发展，云雾

处理不再依靠主观的人工判断标记。云雾处理包含薄云处理和厚云剔除。厚云区域地物信息较少，大部

分被云雾遮挡，而薄云区域是地面云层混合信息。所以对薄云进行有效处理能得到更多的地物信息。目

前常用的云雾处理技术主要有基于滤波的方法和基于图像纹理的方法。滤波处理方法主要包括小波变换

滤波和同态滤波法等[4,5]。小波变换滤波的原理是通过低频和高频区分云雾。当图像包含云层时，云层的

空间域变换较为缓和，频谱特性主要集中在低频部分，而船只、海浪等纹理和边缘集中在高频部分，所

以通过频谱特性找出图像中的云层部分并去除。同态滤波的原理是通过对图像灰度和对比度的控制来区

分云雾。对滤波器进行设计来达到压制云雾低频亮度分量并增强高频的反射分量是同态滤波的关键。基

于纹理的云雾处理方法通过对云雾的纹理特征进行分析，采用支持向量机、聚类模式识别、神经网络等方

图 1  船只目标检测识别流程 
Fig. 1  Process of ship detection and recognition technology
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法对云雾进行识别[6]。近些年来，基于支持向量机（SVM）的云雾判别方法和基于神经网络的云雾判别方

法受到了广泛的关注。支持向量机方法需要大量的训练数据，虽然效率较低，但是得到了较好的检测结果。 
1.3  海陆分割 

对于具有陆地区域的遥感图像，海陆分割可以缩小检测范围，减少检测的复杂度，是实现船只目标

检测识别预检测中一个不可缺少的步骤。以往，海陆分割通常采用港口先验信息匹配方法。由于港口结

构和分布在较长一段时间内不会发生变化，所以可以通过与现有港口的地理、海岸线等数据进行信息匹

配的方式实现海陆分割。海岸线数据（描述将陆地表面与海洋分离的线）可以作为现有的 GIS 数据导入。

这种基于港口先验信息的方法简单高效，但是当港口布局发生变化或者环境季节变化时，图像与港口模

板信息之间的不精准匹配会影响分割结果。此外，在港口沿线停靠的船只较多、海陆分界不明显的情况

下，也将导致匹配不精准。所以，现阶段通常采用灰度阈值分割法、区域纹理分析法、区域生长法等来

进行海陆分割，几种分割算法优缺点如表 1 所示。 
① 灰度阈值分割法 
灰度阈值分割法利用海面与陆地之间灰度特征的差异将海面和陆地区域分离。由于海洋和陆地之间

的灰度分布相差较大，陆地像素值灰度分布不均，海洋区域灰度值分布平均，另外海洋区域灰度与陆地

区域整体较暗，所以通过灰度阈值来对海洋和陆地进行分割是一种常见的方法。直方图阈值法是一种应

用较早的方法。ALESHEIKH 等[7]就运用了直方图阈

值法对湖区域水和陆地之间岸线进行了提取。最大

类间方差法（OTSU）是目前最常用的一种灰度阈值

方法。经过 OTSU 算法分割后图像如图 2 所示，之

后需要对图像进行孔洞填充得到最终完整的海陆分

割图像[8]。局部阈值法和自适应阈值法也是较常见的

灰度阈值方法。LIU 等[9]对局部阈值法提出了改进，

采取了一种局部自适应阈值法对光学遥感图像的海

岸线进行了提取。 
② 区域纹理分析法 
区域纹理分析法利用海面与陆地之间的纹理特

征的差异将海面和陆地区域分离。常见的区域纹理分析方法有区域直方图、区域方差法和统计分类阈值

法等。ZHOU 等[10]采用区域方差法，将区域方差作为区域纹理特性进行方差直方图统计，计算分割的门

限实现海陆分离，得到了较好的效果。 
③ 区域生长法 
区域生长法作为一种较为成熟的图像分割算法，在提取遥感影像水边线方面应用较多。区域生长法

首先在需要分割的区域中找出一个种子像素作为生长点，然后在生长点周围邻域找出与生长点性质相同

或者相似的像元并合成一个区域，用这种方法将相似的像元合并到一个区域，从而实现海洋区域提取的

目的。区域生长法要在感兴趣的区域中找到合适的种子点并选择合适的阈值。这种方法原理比较简单，

能达到较好的分割速率和精度。CHEN 等[11]利用区域生长法在光学遥感影像中提取出了水边线。 

表 1  海陆分割算法比较 
Table 1  Comparison of sea-land separation algorithms 

方法 优势 劣势 

灰度阈值分割法 算法简单，分割速度快 
海陆分割效果不稳定，在海面区域灰度分布不均

匀情况下效果不佳；需要找到合适的阈值 
区域纹理分析法 在海面区域灰度分布不均匀情况下效果较好 需要找到合适的阈值 

区域生长法 原理比较简单，分割速率和精度较好 
人工选取种子点；对噪声敏感，噪声可能会将原

本应该分开的区域连接起来 

图 2  OTSU 算法海陆分割效果图 
Fig. 2  OTSU algorithm for sea-land segmentation
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近些年，出现了很多基于上述传统海陆分割算法的改进算法。王振华等[12]提出一种基于 Deeplab 神

经网络结构的海岛岸线粗分割方法，首先将粗分割的结果作为海岛岸线优化的初始边界，然后利用全连

接条件随机场优化海岛岸线，实现海岛岸线的细分割提取。LI 等[13]改进了最大类间方差法并结合了

MeanShift 算法，这种方式不仅提高了海陆分离的精度，同时又保留了舰船的细节信息。XIA 等[14]提出

了一种基于局部二值模式（LBP）的海陆分割算法，用多特征融合模型先从源图像中提取纹理和灰度特

征，以获得两个不同的特征图，随后将这些图融合为一个集成的归一化特征图。该过程的结果是灰色图

像，在该图像上设置了一定的阈值以获得背景（陆地）和海洋区域。ZHU 等[15]将灰度图像和纹理图像

进行融合，然后再对图像进行海陆分割。DONG 等[16]基于海洋和陆地之间的质地差异，结合不同的纹理

特征（对比度、平滑度、熵等）设计了一个陆地掩膜，并应用一种区域增长方法来对这两个类别进行分

割。LIU 等[17]人使用形状和纹理信息开发了另一种陆地掩膜方法。他们提出了基于轮廓模型的能量函数，

这是一种改进的阈值 Otsu 方法。YOU 和 LI[18]使用自适应建立的海域统计模型来提高陆地和海洋之间的

差异。根据统计模型中方差的差异，将分类错误的陆地区域去除。近些年，只有极少数作者采取从图像

中手动删除陆地区域的方法，如 JOHANSSON[19]和 TOPPUTO[20]等人。 
1.4  粗检测 

船只目标预检测阶段主要是将所有经过预处理的图片中可能包含目标船只的目标区域提取出来。预

检测阶段提取的目标切片 ROI（Region of Interest）中可能包含云层、海浪等虚警信息，所以，后续还要

对舰船进行目标精检测。 
① 基于灰度特征的方法 
海面背景与船只的灰度通常差距比较大，基于灰度特征的预检测方法就是通过灰度阈值判断来提取

遥感图像中的船只目标。灰度特征包括灰度的平均值、方差和平均信息熵等。当海面背景复杂或有云层

遮挡情况时，这种方法的虚警率和漏警率较高，易造成目标的漏检或虚检。 
② 基于形状纹理特征的方法 
船只的形状特征特定、直观并且边缘信息丰富，基于形状的船只预检测方法主要通过船只形状的旋

转、平移以及尺度缩放不变等特性来进行判断。纹理特征指的是图像的空间信息。通常人们使用统计、

结构和模型等方法来分析纹理特征。现阶段常用的一种纹理特征检测方法为灰度共生矩阵 GLCM
（Gray-level Co-occurrence Matrix）法[21]。 

③ 显著性检测方法 
显著度计算模型由 Itti 等人提出，该模型在神经生理学的局部感受野等研究的启发下来模拟人类的

视觉注意机制，从而能从图像中选出感兴趣的区域[22]。显著性检测是船只预检测阶段最常用的检测方法

之一，而且在目标检测识别领域已经得到成熟应用。显著性检测分为自底向上的低级特征显著性检测和

自顶向下的目标驱动视觉显著性检测。低级特征包括图像灰度、纹理、边缘等信息，低级特征显著性检

测就是利用这些低级特征区分出船只和背景，提

取可能含有目标的显著性区域。目标驱动视觉显

著性检测是利用一些高级语义知识来指导检测过

程，利用目标特征驱动，根据任务需求有意识

地进行计算并提取目标区域。目前，自底向上

的低级特征显著性检测方法的研究比较多。彭

敬涛等[23]对四元傅里叶变换相位谱 PQFT（Phase 
Spectrum of Quaternion Fourier Transform）的显著

模型进行改进来实现船只检测，船只显著性区域

提取效率更高。效果图如图 3 所示，在海洋背景

下检测结果较好。 

 
图 3  改进的 PQST 方法提取候选区域结果 

Fig. 3  Result of improved PQST method to extract 
candidate regions 
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1.5  精检测 
图 4 为精检测阶段算法流程。在船只目标候选区域提取的基础上，提取出待分类的目标切片（ROI

区域）特征，如灰度特征、纹理形状特征、梯度方向直方图 HOG（Histogram of Oriented Gradients）特

征、尺度不变特征转换 SIFT（Scale Invariant Feature Transform）

特征、局部二值模式 LBP（Local Binary Pattern）特征等，再将

提取出的特征输入到分类器中利用训练好的模型进行判决。这一

阶段剔除了预检测中的船只虚警区域。常用的分类器主要包括基

于统计学习理论发展出的支持向量机 SVM (Support Vector 
Machine)分类器、贝叶斯分类器、基于误差反向传播（BP）网络

的 BP 神经网络分类器等。 
基于机器学习结合的目标检测识别方法近年来得到了很多

的关注和发展。翟玉婷等[24]利用 SVM 分类器对提取的分层梯度

方向直方图 PHOG（Pyramid Histogram of Oriented Gradients）特

征进行检测，得到了较高的船只检测准确率。刘昱龙等[25]提出的

检测方法不需要进行海陆分割，使用 SVM 对船只的 HOG 特征

进行船只检测识别，得到了较好的检测结果。YOKOYA 等[26]提出了一种优于 HOG-SVM 方法的稀疏表

达目标定位算法，取得了很好的检测效果。 

2  国内外最新发展现状 
近年来，传统检测算法由于鲁棒性和检测效率较差，已无法满足海量高分辨卫星图像的检测性能要

求，基于深度学习的检测方法逐渐成为热门研究方向并应用在船只目标检测领域中，未来有很大的发展

空间，深度学习方法和传统图像处理方法对比如表 2 所示。深度学习的发展起源于 1943 年提出的 MP
模型。随着研究的深入，多层感知器和 Hopfield 神经网络、BP 反向算法相继被提出。2012 年深度学习

模型 AlexNet 问世，在 ImageNet 图像识别大赛中取得了第一名的成绩，从此深度学习模型在目标识别领

域得到了广泛的应用。卷积神经网络 CNN (Convolution Neutral Network)是深度学习中最重要的模型之

一，它的研究也受到研究者们的关注。卷积神经网络受到广泛关注的主要原因是：卷积神经网络模仿了

生物神经网络机制，将神经元进行了局部的连接，从而模仿实现了生物视觉中的局部感知功能，通过卷

积运算不断抽取抽象后的特征信息，图像的识别率已经可以与人眼识别能力相接近。同时，卷积神经网

络具有深度学习算法的学习能力，可以通过学习训练不断调整网络结构和参数。相对于传统机器学习算

法，不需要进行提取检测特征和相应的算法设计，网络结构具有通用和便捷的特点。截止目前，卷积神

经网络在手写字体、交通标志识别等多种任务中有较多的应用。随着训练数据的增加和机器性能的提高，

基于卷积神经网络的目标检测打破了传统目标检测的瓶颈，已成为当前目标检测的主要应用算法。近几

年，卷积神经网络也很好地应用在舰船目标检测领域，有利于实现遥感卫星系统智能化，使舰船目标检

测的准确率大大提高。 

表 2  船只目标精检测方法比较 
Table 2  Comparison of ship target precision detection methods 

方法 优势 劣势 
传统图像处理方法 技术成熟、背景干扰抵抗力较好 需要对大量样本进行训练提取特征 

深度学习方法 自动提取特征，不需要人工干预 小目标检测性能效果一般、需要大量训练样本
 

相对于传统目标检测算法，基于深度学习的船只目标检测方法能够自主提取出船只特征，算法流程

如图 5 所示。基于深度学习的目标检测方法主要分为两种，一种是基于候选区域的目标检测方法，一种

是基于回归的目标检测方法[27]。基于候选区域的方法主要包括区域卷积网络 R-CNN（Region-based 
Convolution Neural Networks）[28]、快速区域卷积网络 Fast R-CNN[29]、更快区域卷积网络 Faster R-CNN[30]

 
图 4  基于特征描述和机器学习的船

只目标检测识别算法流程 
Fig. 4  Process of ship detection 

technology based on feature description 
and machine learning 
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等。GIRSHICK 等人设计出 R-CNN 网络框架，该模型主要包括三个关键模块：区域推荐、特征提取和

区域分类。区域推荐模块采用 selective search 算法，选出大概 2000 个候选区域到 CNN 中，随后在 CNN
中提取训练集的特征训练 SVM 分类器，在窗口数量比较少时也能保持较高召回率[31]。Faster R-CNN 采

用两个卷积神经网络实现候选区域提取分类和边框回归两个任务。基于候选区域的网络模型在检测精度

方面优于基于回归的目标检测方法，但在检测速度方面得不到理想的性能。基于回归的目标检测模型基于

回归思想，在网络中直接输入图像就可以获得图像中目标的目标边框，相比候选区域模型检测速度高，但

是检测精度较低，如 YOLO 系列模型和 SSD（Single Shot Derector）模型。SSD[32]在不损失精度的前提下

速度比 Faster R-CNN 和 YOLOv1[33]都要快。YOLOv4[34]作为 YOLO 的最新模型，在实时性和检测精度之

间达到了很好的平衡，几种经典目标检测网络性能比较如表 3 所示。近年来，深度学习方法已经很好地应

用在光学遥感图像船只目标检测领域中。国内外学者开展了很多研究来提高深度学习方法在船只目标识

别领域的检测准确率。李晖晖等[35]提出基于一种改进的 SSD 舰船目标检测识别方法，采用了串行修正

线性单元和特征金字塔网络提升了定位和分类精度。王玺坤等人[36]在 YOLOv3-tiny 轻量级网络基础上添加

了特征映射模块，在特征提取模块引

用 了 残 差 网 络 ResNet （ Residual 
Network），从而提高船只目标的检

测准确率。Antonio 等人[37]提出一种

基于卷积神经网络并结合 K 最邻域

方法（KNN）来确定光学图像中是

否包含船只的方法，能够在航拍图

像上对船只进行自动分类。 
卷积神经网络为目标检测带来

了令人印象深刻的改进，但仍存在

一些问题。在一些复杂情况下，深

度学习方法难以直接应用在舰船目

标检测领域中。首先，卷积神经网

络在大规模遥感图像中检测微小物

体具有挑战性。当船只目标尺寸较

小时，目标检测定位能力较差[38]。

针对小目标定位差的问题，可通过

边界框标记的方法，并结合非最大

抑制算法采用一种无监督分数边界

框回归（USB-BBR）方法对检测到

的目标边界框进行优化，USB-BBR
算法可以更精确地定位图像中的对

象，在处理不同复杂背景时显示出较好的鲁棒性。针对遥感图像大尺度大场景下的微小目标，PANG 等

人[39]提出了 Tiny-Net 的目标检测方法。Tiny-Net 是一种轻量级的残差结构，它支持从输入中快速而强大

地提取特性。Tiny-Net 设有全局注意模块以抑制误报，然后使用分类器预测每个框中目标的存在，最后

使用检测器来精确定位目标。LI 等人[40]提出了一种新的基于深度特征的舰船遥感图像检测方法。该方法

利用深度卷积神经网络生成特征图，利用区域建议网络生成候选船只。为了有效地检测不同尺度的舰船，

该网络添加了一种分层选择滤波层，将不同尺度的特征映射到同一尺度空间。最后该方法可以同时检测

几十个像素到数千个像素的近岸和近岸船只。传统方法中，船只特征提取都是通过手工设计的特征，这

些特征必须经过精细调参且复杂度高。在深度学习方法中，船只检测不同于一般地物（飞机、土地、水

图 5  基于深度学习的船只目标检测识别算法流程 
Fig. 5  Process of ship detection and recognition technology based on 

deep learning 
表 3  深度学习网络性能比较 

Table 3  Deep learning network performance comparison 
时间 网络 检测精度 小目标检测精度 算法复杂度 实时性

2014 RCNN[28] 高 中 高 低 

2015 Faster 
R-CNN[29] 高 中 高 低 

2015 SSD[32] 高 中 低 高 
2015 YOLOv1[33] 中 低 低 高 
2020 YOLOv4[34] 高 中 低 高 
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系、植被）检测，具有一些难点，主要表现在两个方面：一是船只的形状狭长且窄，且方向可以任意旋

转；二是检测背景往往比较复杂，例如对近岸的船只或港口的船只进行检测。LIN 等[41]提出一种全卷积

网络（FCN）解决了近海船只检测问题，在 FCN 网络中不同深度的层执行不同的任务，深层提供目标

检测功能，浅层提供精准定位功能，该方法具有鲁棒性且能够准确检测船舶。另外，船只目标检测中检

测框包括水平检测框和旋转检测框两种。当船只密集时，水平框之间的冗余区域和重叠区域关联变大。

在检测框内包含太大的冗余区域，在采用 NMS 后会导致目标丢失。YANG 等人[42]提出了一种新的端到

端旋转检测框的目标检测算法。该算法主要由五个连续部分组成：密集特征金字塔网络（DFPN）、自

适应感兴趣区域（ROI）对齐、旋转边界框回归、船首方向预测和旋转非最大抑制（R-NMS）。通过多

尺度特征网络充分利用了低层位置信息和高层语义信息，设计自适应 ROI 对齐以获得高质量的建议，这

些建议保留完整的空间和语义信息。通过该方法获得的预测将能得到具有较少冗余区域的对象的最小边

界矩形。旋转区域检测框架比传统的检测模型更适合于检测密集物体。YAO 等人[43]提出一种快速而强

大的基于深度卷积神经网络的船只检测算法来解决包括云、波浪、尾迹的干扰等问题。首先，深层 CNN
旨在提取特征，然后应用区域提议网络（RPN）来区分船只目标并回归检测边界框，根据船舶目标的固

有形状来设计锚点。在不同的复杂背景下达到了较高的检测精度和不错的检测效率。 

3  目前存在的问题及未来展望 
3.1  目前存在的问题及短板 

尽管当前基于深度学习的船只目标检测识别技术取得了较好的检测效果，但在光学遥感图像船只检

测领域中，基于深度学习的方法遇到一些问题限制了检测效果。 
① 样本匮乏问题 

由于深度学习方法需要训练大量的样本，遥感图像船只目标的样本与自然图像相比资源少、获取难。

样本的匮乏将降低最终识别的准确率[44]。针对这类问题，现通常采用样本倍增或者迁移学习方法。迁移

学习方法是在经过现有数据集训练后的网络基础上再进行小样本的船只目标调整，得到小样本遥感船只

检测任务的网络架构。王颖等[45]提出一种对抗性生成网络的样本扩充方法，并对各层特征图之间进行连

接，使网络不同等级的特征图进行特征融合，实现了基于 Faster R-CNN 的卫星图像船只目标检测算法。

赵江洪等[46]使用数据增强技术提高了数据集样本的数量，并在 Faster R-CNN 网络上进行改进，使用残

差网络对数据集进行特征提取，有效提高了检测速度和检测精度。 
② 船只小目标检测问题 
船只小目标检测一直是基于深度学习船只检测方法中难以解决的一个问题。船只目标往往仅有 10

到 20 像素，易受到海面波浪、云雾等因素的干扰，造成船只小目标的漏检，使船只目标检测准确率降

低 [36]，同时，小型船只很难分类。对于小目标的检测方法，有学者提出 RR-CNN、S-CNN 等改进的深

度学习网络模型，提高了小目标船只的检测准确率[47,48]。 
③ 复杂背景下检测问题 

在平静的海面背景下，海面的目标较容易检测，但海面图像往往存在云雾、海浪、尾迹杂波等复杂

背景，由于相似的特征，造成目标的虚警和漏检，影响船只目标的检测结果，尤其对小目标的检测精度

影响较大。另外，在大多数光学系统中，很难将船舶与其尾流区分开来。 
④ 快速检测问题 

目前，在轨高分辨率成像卫星数量较多，高空间分辨率的遥感图像数据急剧增多，海量卫星数据亟

待处理。如何快速有效地在海量高分辨率的遥感图像中检测出舰船目标，并对目标进行分析定位，实现

精准识别是当前一个具有挑战性的问题。 
3.2  未来发展趋势及展望 

首先，将基于光学遥感图像的船只检测识别技术应用于遥感领域目前还存在样本量有限并且需要投

入大量时间精力训练的问题。目前基于深度学习的方法训练采用的是有监督的学习方法，即需要制作大
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量的训练样本对深度学习模型进行调整，这个过程要耗费大量的人力物力，不仅要获取遥感图像样本还

需要对其进行调整标记。数据增强技术是一种扩充样本很好的方法。截止到目前，弱监督学习和无监督

学习方法已经取得了一些研究成果，未来可以将弱监督学习和无监督学习方法应用在光学遥感船只目标

检测识别技术当中。无监督学习方法的思想是已知数据但是不知道任何标签，只是按照一定的偏好去训

练深度学习算法，将所有的数据映射到多个不同标签。按一定的偏好训练就是按照人们认为目标事物具

有的一些特点，比如特征空间距离等，去对网络模型进行训练。弱监督学习是已知数据和一部分数据对

应的标签，有一部分数据的标签未知，然后去训练一个智能算法，是有监督学习和无监督学习的结合。

在未来时间内需要对现有深度学习网络架构进一步改进或提出新的高性能网络架构，仅使用少量的遥感

图像来实现遥感船只的高效高质量检测。 
另外，海量的遥感数据如何能得到及时有效的处理也是当前需要面临的问题之一。星载遥感平台数

据处理自动化程度低，信息提取的时效性差。由于需要将数据快速转换为信息并实时或准实时地发送到

不同层次最终用户手里，传统的“卫星数据获取—地面站接收处理—数据分发—专业应用”的模式无法

满足未来高机动性、高应急性军事任务应用的时效性要求。遥感图像数据实现在轨实时智能处理是未来

船只目标检测识别的一个重要发展方向。在轨实时船只目标检测需要检测算法具有较高的准确率、低复

杂性以及可移植性，现有的船只目标检测算法中，能满足在轨实时检测要求的算法还比较少，未来还需

要对在轨实时船只检测算法和算法的加速技术进行深入研究。星载数据处理的核心是具备抗辐照能力的

高性能计算芯片，目前国内在轨和在研的星载处理设备都采用传统的芯片进行研制，只具备预处理和简

单的单一类型目标识别功能。应用的芯片能力弱造成了单一的处理设备在体积、重量、功耗和造价方面

都超过了一般的星载设备。因此，高性能星载 AI 芯片的应用研究成为突破计算瓶颈的关键一环。 
最后，光学遥感图像、SAR 图像和红外图像之间可以信息互补，提供更细致、准确、完整的地面海

洋信息，多源载荷信息融合处理成为未来的发展趋势。我国多源信息融合技术起步较晚并且发展缓慢，

远远落后于国际先进水平。未来多源信息融合技术需要更多的关注和发展，并成为我国军用和民用船只

目标检测的重要技术手段[49]。 

4  结束语 
本文主要介绍了近年来基于光学图片的船只检测识别技术的发展，传统方法已经能够成熟应用在实

际工程中，但由于近年来卫星遥感技术的发展，涌现了大量的高分辨率卫星，海量的卫星高分辨率遥感

图像传输到地面，使传统方法已经不能满足高检测率和高效率的检测性能。基于深度学习的光学遥感图

像船只目标检测识别方法已逐步成为研究热门，并取得了较好的检测效果。但在光学遥感图像船只检测

领域，基于深度学习的方法还存在一些基本问题限制了检测效果，比如样本匮乏问题、高分辨率小目标

检测问题、复杂海浪背景下船只检测问题以及在轨快速检测问题。针对这些问题，光学遥感图像目标检

测领域未来需要对现有深度学习网络架构进一步改进或提出新的高性能网络架构，仅使用少量的遥感图

像来实现遥感船只的高效高质量检测。研发出抗辐照的高性能星载 AI 芯片使深度学习方法能够实现在

轨应用并实时检测目标也十分具有研究意义。近几年来，多源载荷信息融合处理技术逐渐受到关注，光

学遥感图像、SAR 图像和红外图像之间可以信息互补，大大提高了光学遥感图像船只的检测识别准确度，

未来实现船只目标的在轨自动实时检测将指日可待。 
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