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基于特征重用和膨胀卷积的遥感图像舰船检测

曲海成，李瑞柯，王蒙，单以盟
（辽宁工程技术大学 软件学院, 辽宁 葫芦岛 125105）

摘    要：在光学遥感图像中，港口内的舰船目标通常处于密集的船只群中，并受到周围环境的干扰和遮挡，如集

装箱、车辆等。为了进一步提高现有舰船目标检测算法的精度和泛化性能，提出了一种基于特征重用和膨胀卷

积的遥感图像舰船检测算法。首先构建了基于分组卷积和拆分注意力的残差块来提取特征，同时嵌入可变形

卷积提取更加符合舰船尺度变化的特征；接着，构造了多尺度感受野模块，通过并行提取多尺度特征后再进行

融合来减少信息损失；最后，在原有特征金字塔的基础上构建了一条自底向上的特征重用聚合路径以提高特征

表示能力。在大型遥感数据集 DOTA 和舰船数据集 HRSC2016 上进行实验，实验结果表明，所提方法能够有效

缓解舰船目标漏检和误检问题，提高了遥感图像舰船目标检测的精度。

关键词：遥感图像；舰船检测；特征重用；膨胀卷积；拆分注意力；分组卷积；特征金字塔；可变形卷积

中图分类号：TP751；TN911.73       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2024)05−1298−11

中文引用格式：曲海成,  李瑞柯,  王蒙,  等.  基于特征重用和膨胀卷积的遥感图像舰船检测 [J].  智能系统学报, 2024, 19(5):
1298–1308.
英文引用格式：QU Haicheng, LI Ruike, WANG Meng, et al. Ship detection in remote sensing images via feature reuse and dilated
convolution[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2024, 19(5): 1298–1308.

Ship detection in remote sensing images via feature reuse
and dilated convolution

QU Haicheng，LI Ruike，WANG Meng，SHAN Yimeng
(College of Software, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China)

Abstract: In optical remote sensing images, ship targets in ports are often densely grouped and obstructed by the sur-
rounding  environment,  such  as  containers  and  vehicles.  To  further  improve  the  accuracy  and  generalization  perform-
ance of existing ship target  detection algorithms, this study proposes a remote sensing image ship detection algorithm
based on feature reuse and dilated convolution. First, a residual block based on grouped convolution and split attention is
constructed to extract features, with deformable convolution embedded to better handle ship scale variations. Afterward,
a multiscale receptive field module is designed to reduce information loss by parallel extraction and fusion of multiscale
features. Finally, a bottom-up feature reuse aggregation path is developed based on the original feature pyramid to en-
hance feature representation. Experiments were conducted on the large-scale remote sensing dataset, DOTA and the ship
dataset, HRSC2016. The results show that the proposed method effectively alleviates the issues of missing and false de-
tections of ship targets, leading to increased accuracy in ship target detection in remote sensing images.
Keywords: remote sensing image; ship detection; feature reuse; dilated convolution; split attention; group convolution;
feature pyramid; deformable convolution

随着遥感技术的不断发展和进步，遥感成像

方式也呈现出多样化，基于遥感图像的目标检测

也因此成为计算机视觉领域中一个重要的研究分
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支。舰船作为海上重要交通工具和经济活动的关

键组成部分，对于国家安全和经济发展具有至关

重要的作用 [1]。光学遥感图像可以获取高分辨率

的图像，能够提供更为详细和精准的地表信息，

可以获取可见光、红外等多种波段信息，捕捉地

表微小目标 [2]，但是在海陆交接区域，受岸上车

辆、集装箱等影响，进行舰船目标检测时会出现

误检、漏检现象。另外近岸港口和海上舰船目标

分布不平衡，港口通常会有大量密集停靠的船

舶，而海上拍摄的图像可能只包含单个目标，这

种分布不平衡的数据会影响机器学习模型的学习

和识别能力。

传统的目标检测方法包括滑动窗口法 [3]、模

板匹配法 [4]、背景建模法 [5]、轮廓法 [6] 等，由于容

易受目标尺寸、位置、形状和遮挡等因素的影响，

这些方法的检测效果受到限制，对复杂的场景目

标存在误检和漏检等问题，并且传统方法通常需

要手动设计特征或分类器，难以适应不同场景目

标，难以进行有效的迁移学习。2012 年 AlexNet
网络[7] 的提出给遥感图像舰船检测带来新的机遇

和挑战，目前基于深度学习的目标检测方法分为

基于锚框 (anchor-base) 和无锚框 (anchor-free) 检
测方法，基于锚框的检测方法是指通过预定义的

一组锚框，在图像上生成候选框，然后利用卷积

神经网络对候选框进行分类和回归，具体细分为

Faster R-CNN(faster region-based convolutional neur-
al network)[8]、Oriented R-CNN[9]、ReDet(rotation-
equivariant detector)[10]、ROI Transformer(region of
interest Transformer)[11] 等两阶段检测方法和 YOLO
(you only look once)[12]、RetinaNet[13]、S2A-Net(single-
shot alignment net)[14]、STYOLO(ShuffleNet Tiny-
YOLO)[15] 等一阶段检测方法，基于锚框的检测方

法可以在不同尺度上生成多个不同大小和长宽比

的锚框，以适应不同尺寸和形状的目标，因此检

测精度较高；无锚检测方法则直接在输入图像上

对目标位置进行回归，不需要生成锚框，通常具

有更简单的网络和更快的检测速度，例如 FCOS(fully
convolutional one-stage object detector)[16]、Sasm_rep-
points(shape-adaptive selection and measurement rep-
points)[17]、CornerNet[18] 等。

随着深度学习的广泛应用，越来越多的研究

者将其应用到遥感图像舰船检测领域，Yang 等[19]

提出了自上而下的密集连接特征金字塔来融合多

尺度特征并且设计特征对齐模块来提高舰船检测

精度；成倩等 [20] 对聚合网络进行改进，同时使用

Swish 函数作为激活函数，提高网络对数据非线

性特征的表征能力，提高模型对尺度变化大的数

据集的泛化能力；Ran 等 [21] 使用复平面代替传统

平面角度解决了旋转检测框边界不连续问题；王

昌安等 [22] 引入生成对抗网络增强细粒度的类别

间判别能力，有效地了提升舰船目标的细粒度识

别精度。尽管上述算法取得了不错的效果，提高

了检测精度并解决了预测框与目标匹配不准确问

题，但是在近岸舰船目标密集排列等复杂场景

中，由于岸上车辆、集装箱等背景噪声的影响，模

型不能够有效提取舰船目标特征，仍会存在目标

的误检、漏检问题，检测算法精度仍然有待提

高。针对以上问题，本文以两阶段目标检测算法

为基础，提出了一种基于特征重用和膨胀卷积 [23]

的遥感图像舰船目标检测算法，本文的主要工作

如下：1) 使用多分支和通道注意力结合的拆分注

意力机制构造新的残差块进行特征提取，同时嵌

入可变形卷积网络 (deformable convolution net-
work, DCN)[24] 提取更加符合目标形状的特征图。

2) 针对特征图通道数骤减造成的信息损失问题，

构造了多尺度感受野 (multi scale receptive field,
MSRF) 模块，使用不同膨胀率的膨胀卷积并行提

取多感受野特征。3) 针对原始特征金字塔特征提

取不充分问题，在原始特征金字塔基础上构建了

一条新的自底向上的特征重用聚合路径 (feature
reuse aggregation path, FRAP)，提高特征提取能力。 

1   理论基础

两阶段目标检测算法通过在特征图上均匀生

成大量不同尺度和长宽比的候选框，然后对候选

框进行分类和回归，从而得到最终的检测结果，

因此两阶段检测算法精度较高。以 Oriented R-
CNN 算法为例，整体结构由主干网络、特征金字

塔网络 (feature pyramid network, FPN)、方向区域

生成网络 (oriented region proposal network, Ori-
ented RPN) 和 Oriented R-CNN Head 4 部分组成。

首先，输入图像经过主干网络进行特征提取，得

到提取后的特征图，深层特征具有更强的语义信

息，适用于目标分类，浅层特征具有更高的分辨

率，适合候选框的回归，FPN 通过简单的自上而

下路径将深层语义信息和浅层细节信息特征进行

融合，以更好地适应大小不同的目标。

a = (ax,ay,aw,ah)
(ax,ay) aw

ah

J = (ϑx,ϑy,ϑw,ϑh,ϑα,ϑβ)

为了减少计算资源的消耗、提高检测效率，

Oriented RPN 首先以 [1∶2,1∶1,2∶1] 不同长宽比生成

不同尺度的水平锚框，每组锚框用

表示，其中 表示锚框的中心点坐标， 和

分别代表锚框的宽和高，使用 1×1 卷积的回归

分支生成锚框的 6 个偏移量 ，

接着对回归结果进行解码得到旋转框，公式表示为
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
x = ϑx ·aw+ax, y = ϑy ·ah+ay

w = aw · eϑw , h = ah · eϑh

∆α = ϑα ·w, ∆β = ϑβ ·h
(x,y) w h

∆α ∆β

(∆α,0)
(0,∆β)

式中： 表示预测框的中心点坐标， 和 分别

代表预测框的宽和高， 和 分别表示预测框顶

点相对于外接矩形上侧和右侧中心点的偏差，坐

标偏差可视化如图 1 所示。 表示旋转预测

框顶点P1 相对于水平框上侧中心点的偏移量，

表示旋转预测框顶点 P2 相对于水平框右侧中心点

的偏移量，计算旋转检测框的 4 个顶点坐标公式为
P1 = (x,y−h/2)+ (∆α,0)
P2 = (x+w/2,y)+ (0,∆β)
P3 = (x,y+h/2)+ (−∆α,0)
P4 = (x−w/2,y)+ (0,−∆β)
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Y

P1
P2
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图 1    坐标偏差可视化

Fig. 1    Coordinate deviation visualization

RPN 输出特征图经过 Oriented R-CNN Head
的感兴趣区域对齐 (regions of interest align, ROI-
Align) 模块，将目标特征转化为固定大小区域，然

后连接全连接层，最后由分类和回归分支对预测

框进行分类和坐标回归调整，得出最终的预测

框。本文算法整体结构如图 2 所示。
 
 

(x,y,w,h,Δα,Δβ)

Δα

Δβ
(x,y)

w

h

卷积

Orienred RPN
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回归分支

MSRF FRAP
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特征图

RoIAlign
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图 2    算法整体结构

Fig. 2    Overall structure of the algorithm
 
 

2   改进算法
 

2.1    主干网络 ResNeSt
ResNet50[25] 已经广泛应用于各类计算机视觉

任务，并且表现出不错的性能，但是在大规模、复

杂图像数据场景中，提取目标特征能力有限。Res-
NeSt50[26] 在 ResNet50 基础上使用拆分注意力和

分组卷积技术，在保持计算效率的同时提高了

模型精度和泛化能力。ResNet 残差块只使用简单

的卷积和残差结构，特征提取能力有限，而 Res-
NeSt 残差块对特征图进行分组卷积，并且使用拆

分通道注意力，在减少计算量的同时提高特征提

取能力。

残差块结构如图 3 所示。首先将输入通道数

为 c，尺寸为 h×w的特征图平均划分为 k个基组，

每个基组又均分为 r 个拆分单元，一共有 G  =
k×r个拆分单元，每个单元的通道数为 c/(k×r)，特
征图经过拆分单元卷积通道数变为 c/k，基组内经

过拆分单元的特征图由拆分注意力进行合并，最

后将基组输出的特征图在通道维度进行拼接，经

过 1×1 卷积融合特征后输出。在拆分单元中嵌

入 3×3 可变形卷积，传统卷积每个卷积核的采样

位置是固定的，对于存在形变情况的目标，规则

卷积可能会引入噪声，影响模型准确性，而可变

形卷积通过引入可变形卷积核，更好地适应不同

形状的目标，提高模型的空间不变性。可变形卷

积设计如图 4 所示。可变形卷积在每个位置生

成 1 个偏移量，用于控制卷积核在特征图上进行
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可变形变换，从而适应不同形状和尺度的目标物

体。偏移量可以通过一个额外的可学习的偏移网

2N
N

络进行计算，图 4 中偏移特征通道维数为 ，“2”
分别对应 X和 Y 2 个二维偏移， 是通道数。

 
 

输入

(h,w,c)

1×1,卷
积,c/(k·r)

DCN,3×3,
c/k

1×1,卷
积,c/(k·r)

DCN,3×3,
c/k

单元 1 单元 r

拆分注意力

...

(h,w,c/k)

1×1,卷
积,c/(k·r)

DCN,3×3,
c/k

1×1,卷
积,c/(k·r)

DCN,3×3,
c/k

单元 1 单元 r

拆分注意力

...

(h,w,c/k)

基组 k基组 1

...

通道拼接

1×1,卷积,c

(h,w,c)
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1×1,卷积

3×3,卷积

1×1,卷积

ReLU

ReLU

输入

(a) ResNet 残差块 (b) ResNeSt 残差块 

图 3    残差块对比

Fig. 3    Residual block comparison
 

 
 

卷积

输入特征图

偏移量

输出特征图

2N

 
图 4    可变形卷积

Fig. 4    Deformable convolution
 

c× c

w

常规卷积分为 2 步：1) 使用尺寸为 的卷

积核在特征图 x 上采样，卷积核尺寸定义感受野

大小和扩张；2) 将采样范围内的像素与卷积核参

数 进行加权求和。则卷积后特征图 y 上的任意

像素位置值为

y (p0) =
c×c∑
n=1

w (pn) · x (p0+ pn)

pn式中 为卷积核中的位置向量。

∆pn {∆pn |n = 1,2, · · · ,N } ,N = c× c

可变形卷积在常规卷积计算公式上加了位置

偏移向量 ，其中， ，

可变形卷积计算公式为

y (p0) =
c×c∑
n=1

w (pn) · x (p0+ pn+∆pn)
 

2.2    多尺度感受野模块

在深度神经网络中，浅层特征具有更高的分

辨率和丰富的细节信息，但是缺乏语义信息；深

层特征具有更丰富的语义信息，但是分辨率较

低。在检测任务中，通常使用特征金字塔结构来

融合不同层次的特征信息，以得到既具有丰富语

义信息又保留高分辨率细节的特征表示。不同层

次的特征通常具有不同的通道数，为了将它们融

合在一起，会使用 1×1 卷积将通道数进行统一，但

是这种通道数的统一可能会造成信息损失。针对

此问题，本文构造了多尺度感受野模块，替换原

有 1×1 横向连接，以减少信息损失。首先使用不

同膨胀率的卷积并行提取多感受野特征，进而提

高特征多样性；然后使用注意力机制强化舰船目

标特征，同时抑制噪声背景的干扰，减少噪声和

冗余。

本文 MSRF 结构设计如图 5 所示。遥感图像

中的舰船目标存在尺度变化大等特点，MSRF 模

块首先对 C i(i=2,3,4,5) 特征并行使用膨胀率为

(5,9,13) 的 3×3 膨胀卷积提取多尺度、多感受野特

征，同时将 Ci 特征经过自适应平均池化和 1×1 卷

积来减少通道数，然后与多感受野特征进行通道
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维度上的拼接，接着使用卷积块注意力模块 (con-
volutional block attention module, CBAM)[27] 提高其

性能和泛化能力，最后将通过注意力机制的特征

图和 Ci 特征图相加，减少信息损失。
 
 

自适应平均池化
1×1, 卷积
d=1, p=0

3×3, 卷积
d=5, p=5

3×3, 卷积
d=9, p=9

3×3, 卷积
d=13, p=13

1×1, 卷积
d=1, p=0

通道拼接 CBAM

输入层(Ci)

输出层(Di)

 

图 5    MSRF 结构

Fig. 5    MSRF structure
 

CBAM 结构设计如图 6 所示，CBAM 是由通
道注意力和空间注意力结合来增强特征图的表
示能力，通道注意力通过学习每个通道的重要
性加权和 ,加强了特征图的通道关联性，以提

高特征的表达能力，空间注意力模块通过学习
每个空间位置的重要性加权和，增强了特征图
的空间位置关联性，以提高特征的局部感知
能力。

 
 

输入特征

最大池化

平均池化

矩阵相加 矩阵相乘

输出特征
激活激活 卷积

[最大池化,
平均池化]

 

图 6    CBAM 模块

Fig. 6    CBAM module
  

2.3    特征重用聚合网络
主干网络会生成一组分辨率不同的特征图，

为了使深层特征具有位置信息，浅层特征具有足
够的语义信息，FPN 采用了自上而下的结构来优
化网络，这样使得深层特征图的信息向低层特征
进行传递，从而增强浅层特征的语义信息。然
而，由于经过多次下采样，深层特征的语义信息

虽然很丰富，但是可能丢失小目标的语义信息，
同时主干网络中生成的特征图拥有丰富的目标
特征，但是未被重复利用。本文构建特征重用聚
合路径，具体来说，在原有特征金字塔路径基础
上，将原始特征进行重用，构建了自底向上的聚合
路径，提高特征提取能力。FRAP 结构如图 7
所示。
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图 7    FRAP 结构

Fig. 7    Structure of FRAP
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图像输入主干网络后得到特征图{C2,C3,C4,
C5}，接着，这些特征图经过 MSRF 模块和自顶向

下路径后得到特征图 {D2 ,  D3 ,  D4 ,  D5}。其中，

C2 经过 3×3 卷积后，特征图尺寸减半，得到中间

特征图 M1，M1 与 D3 层特征相加后经过 3×3 卷积

生成最终特征图 P3；同样将 C3 经过 3×3 卷积后

与经过最大池化的 M1 相加，然后经过 ReLU 激

活函数后再与 D4 相加，经过 3×3 卷积后得到最

终特征图 P 4，以此类推，得到最终特征图 P 5，

P5 层经过最大池化得到 P6 层，P2 层特征图直接

由 D2 层得到。此聚合路径不仅继承了 FPN 的优

点，同时将主干特征图进行重用，使得每层特征不

仅直接融合了上一层特征信息，还直接融合了

下一层特征信息，从而提高了网络的特征提取

能力。 

3   实验结果与分析
 

3.1    数据集

DOTA 数据集 [28] 是一个大型遥感检测数据
集，收集了 Google Earth 和多个卫星平台的图像，
数据集包含了 16 个类别和 40 万个标注的实例对
象，包括了密集排列、任意方向的目标，每个图片
像素在 800×800~4 000×4 000。鉴于本文检测算法
的特殊性，只提取了舰船 1 个类别进行检测，考虑
到硬件的限制，输入尺寸较大时难以训练，将图
片切割为 800 像素×800 像素，重叠像素为 200，最
终得到 3 868 张训练数据，967 张测试数据。部分
数据集实例如图 8(a) 所示。

 
 

(a) DOTA (b) HRSC2016 

图 8    数据集可视化

Fig. 8    Dataset visualization
 

HRSC2016 数据集 [29] 是由中国科学院自动化

研究所发布的专门用于舰船检测遥感图像数据

集，该数据集涵盖了不同光照、天气条件下的舰

船图像，这些图像覆盖了不同的舰船尺度、类型

和舰船姿态，图像尺寸在 300×300~1 500×900，分
辨率介于 0.4~2 m。该数据集共有 1 061 张标注图

像，其中 617 张图像用于训练，444 张图像用于测

试，实验中将图像统一调整为 800 像素×512 像素。

部分数据集实例如图 8(b) 所示。 

3.2    实验平台与参数设置

本次实验所使用的平台为：Dell Precision 7920
工作站，Inter(R) Xeon(R) Silver 4 216 处理器，128 GB
内存，GeForce RTX 2080Ti 显卡，软件环境为：Win-
dows10 操作系统，PyTorch 1.8.0、MMRotate 0.3.3、
Python 3.8、CUDA 10.2 和 cuDNN 11。训练过程中

使用 MMRotate 框架 [30] 中的默认参数，残差块基

数组 k 设置为 1，拆分单元 r 设置为 2，批次大小

设置为 2，采用 SGD 优化器进行优化，动量设置

为 0.9，衰减权重为 0.000 1，初始学习率为 0.005。

为了加速收敛，所有实验使用在 ImageNet 数据集[31]

上的预训练权重。训练一共设置 12 个 epoch，在
第 8 个和第 11 个 epoch 时学习率乘以 0.1。训练
过程中，使用水平翻转、垂直翻转和对角翻转来
增加数据多样性，提高模型的泛化能力和鲁棒性。

从图 9 所示的训练损失函数曲线可以看出，本
文方法具有更低的损失，说明模型可以更准确地识
别出目标类别，并更准确地预测出目标框的位置。
  

0.7
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0.3损
失
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0.1

0 5 10

迭代次数/103
15 20 25

基础网络
本文方法

 
图 9    损失函数

Fig. 9    Loss function 
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3.3    评价指标

平均精度 (average precision, PAP) 已经被用于

各类目标检测的评估，其是由召回率 (recall, R) 和
精确率 (precision, P) 计算得出的，召回率是指在

所有真实目标中检测正确的比例，精确率是指检

测出的目标中真实目标所占的比例，召回率和精

确率的计算公式为

P =
NTP

NTP+NFP

R =
NTP

NTP+NFN

式中：NTP 表示真正例 (true positive)，即被正确检

测出来的目标数量，NFP 表示假正例 (false positive)，
即被错误检测出来的目标数量，NFN 表示假负例

(false negative)，即未被检测出来的目标数量。

PAP是由 PR 曲线下面的面积计算得出，计算

公式为

PAP =
w 1

0
P (R)dR

PAP PAP
50 PAP

75 PAP
50:95通过不同的阈值细分为： 、 、 。

PAP
50 PAP

75

PAP
50:95

PAP
75

PAP
50:95

和 分别表示预测框和真实框的交并比 (in-
tersection over union, IOU) 阈值取 0.5 和 0.75 时的

精度， 表示 IOU 阈值从 0.5 取到 0.95，步长为

0.05 下的精度均值。IOU 阈值用来判断预测框和

真实目标框的匹配程度，IOU 阈值越高，预测框

和真实目标框的重叠度就越高， 指标需要检测

方法在更高的 IOU 阈值下表现良好，因此对于算

法的准确性和稳定性提出更高的要求， 是在

不同阈值下对检测方法进行全面的评估，从而更

准确地反映方法的性能。 

3.4    对比实验

PAP
50 PAP

75 PAP
50:95

为了验证本文所提方法的有效性，与两阶段

检测算法 Rotated Faster R-CNN[32]、ReDet[10]、ROI
Transformer[11] 和一阶段检测算法 Sasm_reppoints[17]、

S2A-net[14] 等主流检测算法进行比较，不同算法在

DOTA 数据集上的检测性能见表 1。在速度损耗

有限的情况下，本文方法保持较高的检测精度，

、 和 分别达到 91.95%、77.94% 和 62.08%。
 
 

表 1    不同检测方法在 DOTA 数据集上对比
Table 1    Comparison of different detection methods on the DOTA dataset

 

模型 输入大小 PAP
50 /% PAP

75 /% PAP
50:95 /% 检测速度/(f/s)

Rotated Faster R-CNN (800,800) 87.37 45.62 46.82 18.3

ReDet (800,800) 85.14 47.08 46.69 8.0

ROI Transformer (800,800) 89.80 53.90 51.07 15.1

Sasm_reppoints (800,800) 87.42 45.01 46.62 17.2

S2A-net (800,800) 88.47 37.66 44.70 17.4
Oriented R-CNN (800,800) 89.83 54.88 51.26 16.4

本文方法 (800,800) 91.95 77.94 62.08 12.2
注：加粗字体为本列最优结果。
 

为了进一步验证本文所提算法的泛化性和扩

展性，本文还将所提算法与其他几种算法在 HR-
SC2016 专门舰船检测数据集上进行了对比，实验

PAP
50 PAP

75 PAP
50:95

结果见表 2。从表 2 中可以看出，本文所提算法

依然保持较高的检测精度， 、 和 分别达

到 93.13%、73.87% 和 61.27%。
 
 

表 2    不同检测方法在 HRSC2016 数据集上对比
Table 2    Comparison of different detection methods on the HRSC2016 dataset

 

模型 输入大小 PAP
50 /% PAP

75 /% PAP
50:95 /% 检测速度/(f/s)

Rotated Faster R-CNN (800,512) 71.00 14.20 26.94 24.3

ReDet (800,512) 79.80 60.00 50.84 9.4

ROI Transformer (800,512) 88.20 40.90 45.75 18.5

Sasm_reppoints (800,512) 92.10 70.30 59.40 27.6

S2A-net (800,512) 92.00 57.50 53.09 17.3
Oriented R-CNN (800,512) 86.90 55.30 49.55 22.7

本文方法 (800,512) 93.13 73.87 61.27 16.5
注：加粗字体为本列最优结果。
 

PR 曲线可以更好地体现召回率和准确率的

关系，曲线越接近 (1,1) 位置，曲线下的面积越大，

说明模型检测性能越好。6 种检测算法在 2 个数

据集上 IOU 阈值为 0.5 的 PR 曲线如图 10 所示，
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在 DOTA 数据集上相比其他算法，本文算法在同

一召回率下拥有较高准确率，在同一准确率下，

召回率也是最高的，在 HRSC2016 数据集上，虽然

本文算法在准确率接近 1 时，召回率并未达到最

高，但是整体曲线下的面积最大，模型整体性能

较好。
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图 10    不同模型的 PR 曲线

Fig. 10    PR curves of different models
 
 

3.5    消融实验

PAP
50 PAP

75 PAP
50:95

为了证明本文所提模块的有效性，以 Oriented
R-CNN 为基础网络，在 DOTA 数据集上进行消融

实验，设置了 5 组实验，使用 、 、 、检测

速度、参数量和浮点运算次数 (floating point of op-
erations, FLOPs) 作为评价指标，为公平地比较实

验结果，所有参数均保持一致，消融实验结果见

表 3。
 
 

表 3    消融实验结果
Table 3    Ablation experiment results

 

模型 输入大小 PAP
50  /% PAP

75  /% PAP
50:95  /% 检测速度/(f/s) 参数量/106 FLOPs

基础网络 (800,800) 89.83 54.88 51.26 18.4 41.13 121.58

+ ResNeSt50+DCN (800,800) 91.47 74.85 60.06 15.4 43.01 128.06

+ MSRF (800,800) 90.99 74.12 59.59 13.8 48.10 138.06

+ FRAP (800,800) 90.36 72.96 58.61 16.3 45.13 132.66

本文方法 (800,800) 91.95 77.94 62.08 12.2 53.98 155.62

注：加粗字体为本列最优结果。
 

PAP
75 PAP

50:95

PAP
50 PAP

75 PAP
50:95

PAP
50 PAP

75 PAP
50:95

PAP
50 PAP

75 PAP
50:95

基础网络使用常规卷积提取舰船特征，容易

引入背景噪声，无法提取有效的、符合舰船目标

的特征，同时，基础网络没有将主干特征图进行

重用，导致检测结果中的精度普遍较低，因此

和 较低，只有 54.88% 和 51.26%。+Res-
NeSt50+DCN 通过引入分组卷积和拆分注意力，

同时使用可变形卷积提取更加符合舰船的特征，

减少噪声和冗余，将 、 和 分别提升至

91.47%、74.85% 和 60.06%。MSRF 模块通过并行

膨胀卷积提取多尺度特征，减少信息损失，将

、 和 分别提升至 90.99%、74.12% 和

59.59%；FRAP 通过构建自底向上的聚合路径将

主干特征进行重用，提升了特征表达能力，将

、 和 分别提升至 90.36%、72.96% 和

58.61%，本文方法在基础网络上引入 ResNeSt50

PAP
50 PAP

75 PAP
50:95

和 DCN，同时整合 MSRF 和 FRAP，进一步提升了

算法的检测性能，最终 、 和 分别达到

了 91.95%、77.94% 和 62.08%。

由于在模型中引入了额外的卷积运算，因此

模型的参数量和计算复杂度有所增加，但相较于

模型精度的提升，额外付出的代价是可以接受的。

为了定性分析本文所提算法的特征提取能

力，对特征金字塔输出的前 12 个通道的特征图进

行可视化，可视化特征图如图 11 所示，图 11(a) 中
基础网络输出的特征图目标特征比较模糊，轮廓

不清晰，图 11(b) 中本文算法输出的特征图相比

基础网络输出的特征图目标区域更加明显，可以

更准确地识别目标所在位置和边界，同时目标与

背景的差异更大，可以更好地区分目标和背景，

从而更准确地识别目标的类别。
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(a) 基础网络输出特征图 (b) 本文所提算法输出特征图 

图 11    特征可视化

Fig. 11    Feature visualization
 

检测结果如图 12 所示，从检测结果可以看

出，基础网络 Oriented R-CNN 算法在复杂背景下

有误检、漏检，黄色标记框内存在漏检舰船，绿色

标记框内将车辆误检为舰船，而本文算法通过使

用嵌入可变形卷积的主干网络和构造多尺度感受

野模块提取更有效的符合舰船目标的特征，能够

有效解决误检、漏检问题，提高检测效果，图 12
蓝色框内排除车辆误检，并正确检测到舰船目标。

 
 

(a) 真实框 (b) 基础网络 (c) 本文方法 

图 12    检测结果可视化

Fig. 12    Visualization of detection results
 
 

4   结束语

PAP
50

针对目标检测算法中对舰船小目标错检、漏

检问题，本文提出了一种基于特征重用和膨胀卷

积的遥感图像舰船目标检测算法，该算法使用具

有更强大特征提取能力的主干网络，并通过特征

重用来提高特征提取能力，另外，还构造了多尺

度感受野模块以减少特征在传递过程中因通道数

骤减造成的信息损失。本文所提模块的协同合作

使得目标检测精度明显提高，最后在 DOTA 和

HRSC2016 数据集上 分别达到 91.95% 和 93.13%，

虽然成功提高了模型的检测精度，但也意味着需

要更多的时间和计算资源来完成任务，下一步将

进一步优化模型的结构和算法，尝试在保持高精

度的同时提高模型的处理速度。
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