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生成对抗网络辅助学习的舰船目标精细识别

王昌安，田金文
（华中科技大学 多谱信息处理国家级重点实验室，武汉 湖北 430074）

摘    要：针对近岸舰船目标细粒度识别的难题，提出了一种利用生成对抗网络辅助学习的任意方向细粒度舰船

目标识别框架。通过训练能模仿舰船目标区域的抽象深度特征的生成网络引入生成样本，来辅助分类子网络

学习样本空间的流形分布，从而增强细粒度的类别间判别能力。在细粒度类别的近岸舰船数据集上，引入生成

对抗网络后的算法识别准确率得到较大提升，平均识别精度提升了 2%。消融实验结果表明，利用生成样本辅

助训练分类子网络可以有效地提升舰船目标的细粒度识别精度。
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Fine-grained inshore ship recognition assisted by
deep-learning generative adversarial networks

WANG Chang’an，TIAN Jinwen
(College of Automation, National Key Laboratory of Multispectral Information Processing Technology, Huazhong University of Sci-
ence and Technology, Wuhan 430074, China)

Abstract:  To solve the fine-grained inshore ship recognition problem, a multidirectional  fine-grained ship recognition
framework,  which  is  based  on  deep-learning  generative  adversarial  networks,  is  proposed.  By  training  the  generation
network that can simulate the abstract depth features of the ship target area, the generated samples are used to assist the
classification subnetwork in learning the manifold distribution of the sample space. Thus, the fine-grained discriminat-
ing power of the classification subnetwork is enhanced. Ablation experiment was conducted on the multi-category fine-
grained inshore ship dataset,  and the model assisted by generative adversarial  networks achieved an average precision
rate improvement of 2%. As shown in the comparative experiment, it is beneficial to train the classification subnetwork
using the generated samples to solve the fine-grained inshore ship recognition problem.
Keywords: remote sensing image; inshore ships; ships detection; ships classification; fine-grained ships classification;
generative adversarial networks; deep-learning; image processing

可见光遥感影像中的舰船识别是遥感信息处

理应用的一个热点研究问题，在敌情监测、战略

部署以及船只监控等方面发挥着重要作用。其

中，近岸舰船的细粒度识别问题更具有挑战性，

相关研究也较少，相比于远海区域的舰船目标，

近岸舰船目标的识别存在着以下难点：近岸舰船

目标所处的海陆背景环境更加复杂；近岸舰船目

标短边尺度较小，准确定位较为困难；近岸舰船

往往并排停靠，难以有效地进行实例分离；不同

类别的近岸舰船目标在颜色和纹理上具有很高的

相似性，要实现细粒度的舰船类别分类有较高的

挑战性。

传统的舰船识别算法往往借助于严格的先验

知识以及人工设计的复杂特征，其中文献 [1] 通

过对直线段进行分析和组合实现了舰船目标检

测，但容易受陆地上建筑物和道路等的干扰；雷琳等[2]
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提出利用 Hausdorff 距离来衡量候选目标轮廓与

给定舰船模板的相似性，并通过滑动窗口来搜索

舰船目标，但该方法受限于舰船模板的单一性而

难以检测种类多样的近岸舰船目标；文献 [3] 利

用形状、纹理和长宽比等人工特征，使用支持向

量机实现了 5 类舰船目标的识别，但人工特征表

达能力较弱故无法完成细粒度的舰船目标分类，

同时也难以与已有的舰船检测方法相结合实现端

到端的识别。

基于深度学习的方法凭借优异的特征提取能

力，得到了人们的广泛关注，其中，Lin 等 [4] 基于

语义分割的框架利用全卷积网络将遥感影像分割

为海洋、陆地、船身和船头尾 4 类，最后采用后处

理方法来完成舰船区域的提取，该方法需要繁杂

的数据标注，同时也不能实现舰船类别的识别；

Yang 等 [5] 改进了任意方向的深度目标识别算法，

提出了密集连接的多尺度特征金字塔融合网络实

现了端到端的舰船检测，取得了一定的效果，但

也没有实现舰船目标的细粒度识别。

近年来，基于对抗学习的深度生成模型得到

了广泛关注 [6]，在遥感信息处理方面也得到了应

用，Xu 等[7] 利用生成对抗网络来生成样本辅助遥

感影像的场景分类。在自然场景目标识别方面，

Wang 等 [8] 利用对抗学习的方法生成遮挡掩码来

增强识别网络对目标遮挡、变形等的鲁棒性。由

于近岸舰船目标中的部分类别往往存在样本不足

的问题，限制了网络的细粒度分类能力，通过引

入生成对抗网络可以实现数据增强，辅助分类

器探索数据的流形分布，有利于最大化分类间

隔从而提升类别判别能力，但目前还没有相关的

研究。

本文针对近岸舰船目标细粒度识别的问题，

提出了一个基于深度学习的舰船识别框架。该算

法能够输出倾斜边界框从而实现更精确的舰船定

位；采用了级联的独立分类子网络来完成细粒度

的舰船识别，可以避免多任务学习的方式对分类

任务的影响；然后利用一种对抗学习的方法，通

过引入生成样本来进一步增强分类子网络的类别

判别能力；最后在多类别的舰船目标数据集上进

行了对比试验，结果表明，本文设计的新算法可

以有效提升舰船目标的平均识别精度。

1   算法基本框架

本文算法的主要流程如图 1 所示，首先针对

舰船目标角度分布多样性的特点使用了旋转候选

区域网络 RRPN[9] 提取舰船候选区域，然后去除

重叠度过高或背景较为简单的区域，接着利用旋

转区域池化模块提取固定长度的区域特征，并进

行候选区域的初步分类、候选检测框调整和角度

回归，调整后的候选检测框会被重新池化并使用

级联分类子网络实现细粒度分类，最后对目标框

进行后处理作为最终的识别结果。整个网络的基

本框架如图 2 所示，可以分为主干检测网络和

GAN 辅助学习的级联分类子网络两个部分。其

中，主干检测网络属于两阶段的目标检测方法，

用于实现舰船目标的定位和初步分类，使用端到

端的方式进行训练，第一阶段和第二阶段采用了

与文献 [10] 相同的损失函数。 
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图 1    本文算法流程图

Fig. 1    Flow chart of the proposed method
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图 2    本文的舰船目标识别算法框架

Fig. 2    Framework of the proposed ships recognition net-
work

 
 

GAN 辅助学习的分类子网络用于实现舰船

目标的细粒度识别，该部分与主干网络的第二阶

段形成级联，以第二阶段的最后一个共享的全连
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接层特征作为输入特征进行训练，将在下文进行

详细介绍。

2   GAN 辅助学习的细粒度分类子
网络

生成对抗网络辅助学习的细粒度分类子网络

在结构上由两部分组成：判别器和生成器，二者

均是全连接神经网络。前者既参与生成对抗网络

的训练，又作为单独的分类子网络完成舰船的细

粒度识别，如图 3 中所示，判别器是包含一个残差

连接的全连接网络。在训练阶段，判别器使用主

干检测网络输出的所有候选区域作为训练样本，

通过与真实目标进行匹配并采样保持正负样本比

例为 1∶3，在测试时会首先过滤掉主干网络输出

的背景概率较高的候选区域，然后利用重新池化

后的特征做细粒度识别，最后进行非极大值抑制

并输出检测框。相比于主干检测网络中的分类

器，使用判别器作为最终的细粒度分类子网络具

有以下 3 个优点：1) 在训练判别器网络时可以使

用来自不同图像中的更大批量，从而稳定整个训

练过程中的梯度；2) 判别器网络不进行坐标的进

一步微调，从而不会受限于多任务训练方式带来

的最优化问题，有利于充分发挥子网络的类别判

别能力 [11]；3) 判别器在训练时使用的特征来源于

第二阶段输出检测框的池化特征，经过重新匹配

后与第二阶段分类器形成了级联有利于提取更精

确的区域特征。
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图 3    基于 GAN 的区域分类子网络

Fig. 3    GAN based region classification sub-network
 
 

为了进一步增强判别器细粒度的类别判别能

力，本文引入了一个生成网络，通过对抗学习的

方式参与到判别器的训练中，如图 3 所示，二者共

同组成了一个生成对抗网络。生成器根据指定的

输入标签和随机向量来模仿候选舰船区域的深度

抽象特征，其最后一层采用 tanh 激活函数 [12]，并

引入可学习的仿射变换层将特征变换到相同的数

值范围。

maxG log py

整个子网络的训练共分为两个阶段：1) 交替

训练生成器和判别器，直到生成器能够生成较高

质量的抽象特征；2) 固定生成器，利用生成的样

本和真实样本一起重新训练判别器，迭代总步数

与不使用生成样本一致。生成器在训练过程中会

最大化判别器输出相应标签的概率，即： ，

其中 y 为输入到生成器的标签，p y 为判别器对

应标签输出的概率。判别器在训练过程中会最小

化分类损失，其中所有生成的样本被视为单独的

一类。

以上所述的利用生成对抗网络来辅助细粒度

分类子网络训练的方法，可以从两个角度进行理

论上的解释：从数据增强的角度，生成样本和真

实样本具有一定的特征相似性，可以辅助分类器

的训练，缓解近岸舰船目标样本的稀缺性问题，

从而获得更好的分类性能；从流形学习的角度，

生成样本往往存在于流形空间真实数据存在概率

较低的区域，生成样本的引入可以帮助分类器学

习数据的流形分布，从而增加真实样本与分类边

界的距离，进而提高分类器的泛化能力。下文将

通过实验对本小节所提方法的有效性进行验证。

3   实验分析

3.1    数据集

本文实验数据集图像的分辨率均为 1 m 左右，

单张图像尺寸在 1 000~3 000 像素之间，通过随机

数据增强，最终可获取有效训练样本 4 926 张，大

小均为 480×640。所有标注船只被分成了 25 个细

粒度类别，表 1 展示了其中的主要细分类别，每一

类别的样本缩略图如图 4 所示。
 

  
表 1    训练数据集的主要类别

Table 1    Main categories of the training dataset
 

主要类别 细分类别 实例数量

军船

军舰 7 996 

指挥舰    346 

运输舰    682 

其他    520 

航母

航母A    220 

航母B    142 

航母C      34 

航母D    158 

航母E    175 

民船 — 1 504 
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图 4    数据集各类别缩略图

Fig. 4    Thumbnail of each category in dataset
 
 

3.2    参数设置

舰船类目标往往具有较为极端的长宽比，并

且短边尺度通常较小，因此我们将主干网络的超

参数设置如下：

1) 预设框尺度设置为 64、128、256、512，长宽

比设置为 3∶1、5∶1、7∶1，旋转角度设置为 9 个 (从
−35°~125°平均划分)。

2) 为了避免在区域池化的过程中引入量化误

差，使用了旋转区域池化模块的插值改进版 [5]，有

利于短边较小的目标提取更精准的区域特征。

3) 候选区域生成阶段的正样本设为与任一真

实目标 IoU 超过 0.5 且角度偏差小于 15°的预设

框，与所有真实目标 IoU 都小于 0.2 的预设框被

设为负样本。

4) 第二阶段候选区域的训练批量大小设为

256，正负样本比例设为 1∶1，正样本 IoU 阈值设

为 0.4，池化区域大小改为 10×5，全连接层隐藏单

元数量均为 1 024。
主干网络在训练时图像大小设为 640×480，

初始学习率为 0.001，使用动量随机梯度下降优化

算法迭代 6×10−4 步，学习率衰减系数为 0.1，衰减

步数为 4×10−4、5×10−4、5.5×10−4、5.8×10−4 步。权重

衰减系数为 5×10−4。级联分类器单独进行训练

30 个周期，生成器训练 15 个周期，每个批量大小

为 3 张图像。

3.3    实验对比
本文使用文献 [13] 中的评测指标对舰船识别

结果进行量化，首先我们训练了主干网络作为基
准算法，结果如表 2 所示。通过引入级联的独立
分类器，模型的平均识别准确率略有提升，与端
到端的训练方式可以利用数据增强来扩充训练样
本相比，直接训练级联分类器往往受限于训练样
本的单一性，因此直接训练并不能充分地发挥级
联分类器的优势。实验发现，通过对训练样本添
加标准差随迭代步数衰减的高斯加性噪声，分类
网络的性能可以得到进一步提升。  

表 2    实验对比
 

Table 2    Comparison of results %
 

模型 召回率 准确率 mAP@0.5

TextBoxes++[14]
0.566 0.578 0.385

Faster R-CNN[15]
0.662 0.801 0.573

基准算法 0.765 0.757 0.620
分类子网络 0.743 0.783 0.624

分类子网络+衰减噪声 0.746 0.789 0.630
分类子网络+GAN 0.750 0.808 0.644

 
 

本文实验表明，相比于高斯加性噪声，使用生
成样本做数据增强更为高效，如表 2 所示。基于
GAN 来辅助训练分类器平均识别精度提升了
2%，准确率也得到了较大提升。由于级联分类网
络并没有进一步的检测框调整，因此识别精度的
提升主要是来源于分类子网络细粒度的类别判别
能力的提升，从而直接验证了本文算法的有效性。

与其他开源的基于深度学习的方法相比，本
文算法在识别细粒度的近岸舰船目标上也有明显
优势。如表 2 所示，TextBoxes++[14] 是单阶段的任
意方向文本目标检测器，同样适用于长宽比偏大
且朝向任意的近岸舰船目标检测，但其平均精度
仅为 38.5%，主要原因是单阶段目标检测器对短
边尺度较小的舰船检测并不友好，且该算法也没
有对高层网络的语义信息和低层网络的细节信息
进行恰当的特征融合，从而对细粒度类别舰船的
判别能力较差。Faster R-CNN[15] 是经典的两阶段
目标检测器，与本文算法不同的是在训练和测试
时采用了水平边界框，因此这类方法定位精度较
低，检测结果往往会包含过多的冗余背景区域，
不利于提取精确的舰船区域特征用于类别判别，
同时也无法区分舰船目标的朝向，如表 2 所示，该
算法平均精度较低，仅为 57.3%。可见，近岸舰船
目标的细粒度识别问题对算法的类别判别能力有
着较高的要求，本文所提的 GAN 辅助学习的分
类子网络能在一定程度上提升整个网络的细粒度
类别判别能力。

为了深入理解 GAN 辅助训练对分类子网络
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带来的影响，本文使用 tSNE[16] 可视化工具对分类
子网络最后一层的特征进行了可视化，如图 5 所
示，其中相同颜色的数据点表示同一类别。经过
对比可以发现，加入生成样本后训练得到的分类
网络其特征的类内差异变小，相同类别的数据点
更接近于圆形分布，这就意味着新的分类器具有
更好的类间可分性。最后，本文对生成器的合成
样本所对应的分类器特征也进行了可视化，如图 6
所示，大多数类别的生成样本具有较高的质量，
既有良好的类间可分性，又具有一定的类内差异
性，这有利于后续分类子网络的训练。
 

 

(a) 原始分类器
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图 5    分类器特征可视化

Fig. 5    Feature visualization of the classifier
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图 6    生成样本的分类器特征可视化
Fig. 6    Feature visualization of the generated samples

 
 

3.4    实验结果可视化

图 7 是本文算法检测结果的可视化图像，图

中展示了算法在不同港口区域的舰船检测结果，

不同的数字编号表示不同的类别，与图 4 中的排

列顺序保持一致。首先，从检测结果可以看出本

文算法对亮度变化、尺度变化和陆地背景的干扰

都具有良好的鲁棒性，同时可以有效地识别出多

种类别的近岸舰船目标。其次，如图所示，算法

具有良好的细粒度类别判别能力，既能借助形状

信息进行细粒度的类别分类：如类别 3 和类别

7 在内部结构上很相似，仅在舰船大小上有差异；

同时也能够利用局部细节信息对形状相似的类别

进行区分：如类别 1 和类别 4 大小相似，只在局部

细节上具有差异比如类别 4 尾部是方形，而类别

1 的尾部是梯形。
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图 7    实验结果可视化

Fig. 7    Visualization of the detection results
 

4   结束语

本文提出了一个利用生成对抗网络辅助训练

的舰船目标细粒度识别框架，通过设计级联的分

类子网络，并利用生成样本来辅助学习，可以有

效地提升分类子网络细粒度的类别判别能力，最

后平均识别精度得到了较大提升。本文算法适用

于通用的两阶段目标识别网络，且在实际应用中

可将级联分类器的参数整合入主干网络实现端到

端的推理，但如何将对抗学习的方法与主干网络

结合起来实现端到端的训练，有待进一步的深入

研究。
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