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基于深度学习的光学遥感舰船检测 

摘    要 

舰船作为远洋航运重要载体之一，其智能检测技术在军事和民

用领域具有巨大应用潜力。依托光学遥感影像丰富的空间纹理特征

和契合人类视觉习惯的成像效果，基于光学遥感影像的舰船检测研

究引起国内外学者的广泛关注。然而，由于光学遥感舰船目标尺度

微小、细粒度类别众多、数据样本稀少等难点，光学遥感舰船检测

面临技术瓶颈。鉴于此，本文针对光学遥感图像的舰船目标检测方

法开展深入研究，具体研究内容如下： 

(1) 针对光学遥感无向舰船检测的成像不明显、目标占比小的问

题，探讨了一种基于通道特征提取的无向小型舰船检测算法。首先，

在颈部层引入浅层特征图的基础上修改预测层，平衡浅层位置信息

和深层语义信息的权重，增强模型对小目标的关注度；其次，采用

融合 FasterBlock 和高效多尺度注意力机制的通道特征提取模块，利

用通道分组和跨通道信息交互，加强对小型舰船的特征提取，并降

低模型参数；最后，采用动态检测头模块，在不同预测层级上提高

模型对不同空间尺度、任务目标的检测能力。实验表明，改进模型

在 MASATI、DOTA-Ship、DOTA-Small Vehicle 数据集上的精度和复

杂度指标取得最优，实现轻量化、高精度的小型舰船检测。 

(2) 针对光学遥感有向舰船检测的细粒度特征混淆、误检漏检的

问题，研究了一种基于候选框增强的有向细粒度舰船检测算法。首

先，设计横向尺度均衡特征金字塔网络，为候选框的生成提供均衡

的尺度特征，以生成精确候选框；其次，设计多通道融合网络，提

取候选框中独立且具有鉴别力的特征表示；最后，设计定向动态检

测网络，采用动态训练策略为模型训练提供指导，有效利用高质量
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候选框识别定位舰船。实验表明，在 ShipRSImageNet、FGSD2021、

DOSR 数据集上验证改进方法先进的细粒度舰船检测性能，在此基

础上，在 MAR20 数据集上验证了改进方法出色的泛化性。 

(3) 针对光学遥感有向舰船检测的旋转框标注成本高、注释少的

问题，探究了一种基于动态尺度增强的无向监督有向舰船检测算法。

首先，设计动态尺度特征增强模块，通过多尺度特征提取、融合及

自适应增强，为自监督分支与弱监督分支提供精准的舰船尺度特征；

其次，引入神经架构搜索封装头部，以搜索头部结构最优解；最后，

设计外切 Scylla 交并比损失，通过方向角度感知向量引导模型准确

预测舰船，并加速训练。实验表明，在 HRSC2016、DOSR数据集上，

与全监督方法相比，所提方法在弱监督下取得最佳检测性能，且在

SSDD 数据集上验证了所提方法的优异泛化性。 

综上所述，本文通过研究基于深度学习的光学遥感舰船检测方

法，解决无向舰船检测、有向舰船检测、无向监督有向舰船检测的

现存问题，对光学遥感舰船检测研究与应用具有重要的参考价值。 

关键词：舰船检测；光学遥感；小目标检测；细粒度检测；弱监督

检测；深度学习 
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Ship Detection for Optical Remote Sensing 

Based on Deep Learning 

ABSTRACT 

As one of the key instruments for ocean transportation, ship intelligent 

inspection technology has great potential for application in military and 

civil fields. Relying on the advantages that optical remote sensing images 

can provide the extensive texture information and the clear view aligns 

with human visual perception, the research on ship detection based on 

optical remote sensing images has attracted the attention of worldwide 

researchers. However, optical remote sensing ship detection technology 

faces the bottleneck stemming from inherent limitations: the small scale of 

ships, numerous fine-grained categories, and scarce annotation data 

samples. In light of these challenges, this paper conducts an in-depth 

investigation into ship object detection method for optical remote sensing 

images. The specific research contents are as follows: 

(1) Aiming at the problems of obscure imaging and small object 

occupation in remote sensing undirected ship detection, an undirected 

small ship detection algorithm based on channel feature extraction is 

explored. Firstly, the prediction layer is modified based on the introduction 

of shallow feature maps in the neck to balance the weights of shallow 

positional information and deep semantic information, and enhance focus 

of the model on small objects. Secondly, the channel feature extraction 

module, which incorporates FasterBlock and efficient multi-scale attention 

mechanism, is adopted to enhance feature extraction of small ships by 

utilizing channel grouping and cross-channel information interactions, and 
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reduce model parameters. Finally, the dynamic head module is used to 

improve the capability for different spatial scales and mission objects at 

different prediction levels. The experiments show that the improve model 

obtains the optimal accuracy and complexity indexes on MASATI, DOTA-

Ship, DOTA-Small Vehicle datasets, and achieves the lightweight and 

high-precision small ship detection effectively. 

(2) Aiming at the problems of feature confusion, mis-detection and 

missed-detection in optical remote sensing directed ship detection, an 

oriented fine-grained ship detection algorithm based on the proposal 

enhancement is designed. First, the lateral scale-equalizing feature pyramid 

network is devised to deliver equalized scale features for the subsequent 

generation of more precise proposals. Secondly, the multi-channel fusion 

network is designed to extract discriminative feature representation in 

proposal. Finally, the oriented dynamic prediction network is presented, 

which utilizes the dynamic training strategy to provide guidance of training, 

to utilize high-quality proposals validly for identification and localization. 

The experiments show that advanced fine-grained ship detection capability 

of the improved model is verified on ShipRSImageNet, FGSD2021, and 

DOSR datasets. On this basis, the excellent generalization of the improved 

model is verified on MAR20 dataset. 

(3) Aiming at the problems of high cost and less annotation of rotated 

boxes for optical remote sensing directed ship detection, an undirected 

supervised directed ship detection algorithm based on dynamic scale 

feature fusion is designed. Firstly, the dynamic scale feature enhancement 

module is proposed, which provides precise scale ship features for the self-

supervised branch and weakly-supervised branch via feature extraction, 
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fusion, and adaptive enhancement on multiple scales. Secondly, the neural 

architecture search is introduced to design the head module to find the 

optimal structure for the output layers. Finally, the circumscribed scylla 

intersection over union is designed, which guides the model to predict ship 

objects accurately and accelerates training through angle-aware vectors. 

The experiences show that the proposed model achieves the best detection 

performance under weakly-supervised conditions compared to the fully 

supervised model on the HRSC2016 and DOSR datasets, and the excellent 

generalization of the proposed method is verified on SSDD dataset. 

In summary, the existing problems of undirected, directed, and 

undirected-supervised-directed ship detection are solved in this paper 

based on the deep learning of optical remote sensing ship detection method, 

which has important reference value for the research and application of 

optical remote sensing ship detection. 

 

Zhu Shengbo (Electronic Information) 

Supervised by Wei Lisheng 

 

Key words: Ship detection; Optical remote sensing; Small object detection; 

Fine-grained detection; Weak-supervised detection; Deep learning 

  



安徽工程大学硕士学位论文 

VI 
 

目    录 

摘    要............................................................................................................................ I 

ABSTRACT ................................................................................................................. III 

第 1 章 绪论 ................................................................................................................... 1 

1.1 研究背景及意义............................................................................................... 1 

1.2 国内外研究现状............................................................................................... 2 

1.2.1 无向舰船检测研究................................................................................. 2 

1.2.2 有向舰船检测研究................................................................................. 3 

1.2.3 无向监督有向舰船检测研究................................................................. 5 

1.3 主要研究内容................................................................................................... 6 

1.4 本章小结........................................................................................................... 8 

第 2 章 基于深度学习的无向小型舰船检测 ............................................................... 9 

2.1 引言................................................................................................................... 9 

2.2 无向小型舰船检测模型架构........................................................................... 9 

2.3 基于通道特征提取的无向小型舰船检测模型............................................. 10 

2.3.1 优化模型结构....................................................................................... 11 

2.3.2 通道特征提取模块............................................................................... 12 

2.3.3 动态检测头模块................................................................................... 15 

2.4 实验结果分析................................................................................................. 16 

2.4.1 实验数据集........................................................................................... 17 

2.4.2 实验配置与测评标准........................................................................... 17 

2.4.3 对比实验............................................................................................... 17 

2.4.4 消融实验............................................................................................... 19 

2.5 本章小结......................................................................................................... 21 

第 3 章 基于深度学习的有向细粒度舰船检测 ......................................................... 22 

3.1 引言................................................................................................................. 22 

3.2 有向细粒度舰船检测模型架构..................................................................... 22 

3.3 基于候选框增强的有向细粒度舰船检测模型............................................. 23 

3.3.1 横向尺度均衡特征金字塔网络........................................................... 24 

3.3.2 多通道融合网络................................................................................... 26 

3.3.3 定向动态预测网络............................................................................... 28 

3.4 实验结果分析................................................................................................. 30 

3.4.1 实验数据集........................................................................................... 30 



安徽工程大学硕士学位论文 

VII 
 

3.4.2 实验配置与测评标准........................................................................... 31 

3.4.3 对比实验............................................................................................... 31 

3.4.4 消融实验............................................................................................... 37 

3.5 本章小结......................................................................................................... 41 

第 4 章 基于深度学习的无向监督有向舰船检测 ..................................................... 42 

4.1 引言................................................................................................................. 42 

4.2 无向监督有向舰船检测模型架构................................................................. 42 

4.3 基于动态尺度增强的无向监督有向舰船检测模型..................................... 43 

4.3.1 动态尺度特征增强模块....................................................................... 44 

4.3.2 神经架构搜索头部............................................................................... 46 

4.3.3 外切 Scylla 交并比损失 ....................................................................... 48 

4.4 实验结果分析................................................................................................. 49 

4.4.1 实验数据集........................................................................................... 49 

4.4.2 实验配置与测评标准........................................................................... 50 

4.4.3 对比实验............................................................................................... 50 

4.4.4 消融实验............................................................................................... 54 

4.5 本章小结......................................................................................................... 58 

第 5 章 总结与展望 ..................................................................................................... 59 

5.1 总结................................................................................................................. 59 

5.2 展望................................................................................................................. 60 

参考文献...................................................................................................................... 61 

攻读学位期间发表的学术论文.................................................................................. 66 

攻读学位期间获得的奖励.......................................................................................... 66 

致谢.............................................................................................................................. 67 

  



安徽工程大学硕士学位论文 

VIII 
 

插 图 清 单 

图 1-1 研究内容框架图 ................................................................................................................... 7 

图 2-1 基于 YOLOv8s 的无向小型舰船检测模型图 ................................................................... 10 

图 2-2 基于通道特征提取的无向小型舰船检测网络图 .............................................................. 10 

图 2-3 模型优化的结构图 ............................................................................................................. 11 

图 2-4 EMA 的结构图 .................................................................................................................... 13 

图 2-5 C2f 的结构图 ...................................................................................................................... 14 

图 2-6 C2f-FE 的结构图................................................................................................................. 14 

图 2-7 Dyhead 的结构图 ................................................................................................................ 15 

图 2-8 MASATI 的定量对比图 ...................................................................................................... 18 

图 2-9 特征提取效果的对比图 ..................................................................................................... 21 

图 3-1 基于 Oriented R-CNN 的有向细粒度舰船检测模型图 .................................................... 23 

图 3-2 基于候选框增强的有向细粒度舰船动态检测网络图 ...................................................... 24 

图 3-3 SEPC 结构图 ....................................................................................................................... 25 

图 3-4 LSE-FPN 结构图 ................................................................................................................. 26 

图 3-5 MCFN 结构图 ..................................................................................................................... 27 

图 3-6 ShipRSImageNet 的定量对比图 ......................................................................................... 33 

图 3-7 FGSD2021 的定量对比图 .................................................................................................. 34 

图 3-8 DOSR 的定量对比图 .......................................................................................................... 35 

图 3-9 MAR20 的定量对比图 ....................................................................................................... 36 

图 3-10 检测混淆矩阵的对比图 ................................................................................................... 38 

图 3-11 训练损失曲线的对比图 .................................................................................................... 41 

图 4-1 基于 H2RBox-v2 的无向监督有向舰船检测模型图 ........................................................ 43 

图 4-2 基于动态尺度增强的无向监督有向舰船检测网络图 ...................................................... 44 

图 4-3 DSFEM 的结构图 ............................................................................................................... 45 

图 4-4 NAS-Head 的结构图 ........................................................................................................... 47 

图 4-5 最佳头部采样池的结构图 ................................................................................................. 47 

图 4-6 不同回归损失的结构图 ..................................................................................................... 48 

图 4-7 检测混淆矩阵的对比图 ..................................................................................................... 51 

图 4-8 HRSC2016 的定量对比图 .................................................................................................. 52 

图 4-9 DOSR 的定量对比图 .......................................................................................................... 52 

图 4-10 SSDD 的泛化对比图 ........................................................................................................ 54 

图 4-11 特征提取和特征融合效果的对比图 ................................................................................ 56 

图 4-12 回归损失曲线的对比图 ................................................................................................... 58 



安徽工程大学硕士学位论文 

IX 
 

插 表 清 单 

表 2-1 MASATI 的定性对比实验结果 .......................................................................................... 18 

表 2-2 DOTA-Ship 的定性对比实验结果 ..................................................................................... 19 

表 2-3 DOTA-Small Vehicle 的定性对比实验结果 ...................................................................... 19 

表 2-4 不同模型结构的消融实验结果 ......................................................................................... 20 

表 2-5 各模块有效性的消融实验结果 ......................................................................................... 20 

表 3-1 具体舰船类别 AP50的对比实验结果 ................................................................................ 32 

表 3-2 ShipRSImageNet 的定性对比实验结果 ............................................................................. 32 

表 3-3 FGSD2021 的定性对比实验结果 ...................................................................................... 34 

表 3-4 DOSR 的定性对比实验结果 .............................................................................................. 35 

表 3-5 MAR20 的定性对比实验结果............................................................................................ 36 

表 3-6 各模块有效性的消融实验结果 ......................................................................................... 37 

表 3-7 复杂度和检测速率的对比实验结果 ................................................................................. 39 

表 3-8 SEPC 和横向捷径的消融实验结果 ................................................................................... 39 

表 3-9 SEPC 堆叠数量的消融实验结果 ....................................................................................... 39 

表 3-10 监督因子的消融实验结果 ............................................................................................... 40 

表 3-11 超参数的消融实验结果 .................................................................................................... 40 

表 4-1 HRSC2016 和 DOSR 的定性对比实验结果 ...................................................................... 50 

表 4-2 SSDD 的泛化对比实验结果 .............................................................................................. 53 

表 4-3 各模块有效性的消融实验结果 ......................................................................................... 54 

表 4-4 DSFEM 膨胀率的消融实验结果 ....................................................................................... 55 

表 4-5 NAS-Head 卷积的消融实验结果 ....................................................................................... 56 

表 4-6 CircumSIoU 损失的消融实验结果 .................................................................................... 57 

表 4-7 CircumSIoU 超参数 θ 的消融实验结果 ............................................................................. 57 



安徽工程大学硕士学位论文 

1 
 

第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

遥感技术是一种基于航天平台电磁波探测技术，对地表实施数字化感知的

前沿科技，作为研究地球表层系统及三维建模的关键工具，其在环境监测、地

理勘测等领域具有应用价值。近年来，遥感技术的发展使人类进入多层次、多

方位对地观测的新时代[1]，其图像以高分辨率呈现。通过高清晰化的图像技术，

遥感数据不仅为军用领域提供数据支持，而且为民用领域提供生活保障。 

在 21 世纪的今天，世界各国对领海主权极为重视，我国在拥有广袤的陆地

面积的同时，拥有超 300 万平方公里的海洋面积及近 20000 公里的海岸线，海

洋资源丰富，领海国土广阔。“向海而生，背海而衰”，随着“一带一路”倡

议的纵深推进与海军“深蓝战略”的加快布局，海洋技术创新在战略需求牵引

下呈现出多领域突破态势。其中，随着视觉感知技术的成熟，目标检测成为海

洋遥感领域的关注热点，作为广袤海域中的关键运输工具，舰船位置和航行信

息备受关注，而目标检测的应用可实现方位及航向的精准识别。因此，遥感舰

船目标检测[2]可在以下方面为我国领海的发展做出贡献：一是强化领海边境安

防能力，舰船检测可实现对海洋舰船的高精度识别与动态追踪，提升领海主权

管控；二是优化海洋资源管理效能，通过监测舰船活动以保障海洋资源的合理

开发利用，为资源统筹规划与生态保护提供支撑；三是促进国际海事协作，舰

船检测可构建领海权益的保障体系，助力跨境海洋治理的合作与交流。 

遥感舰船检测技术以遥感图像形式可划分为三类[3]：基于合成孔径雷达

(Synthetic Aperture Radar, SAR)图像的检测、基于红外图像的检测、基于光学遥

感的检测。SAR 图像因全天候性和隐蔽性等特点，相关舰船检测研究较为广泛，

但其成像受雷达波束制约，成像易产生模糊效应致使分辨率下降；红外图像虽

有能源利用高和抗干扰性强等特点，却存在灰度层次弱化、辨识纹理细节不足

等局限。与上述图像相比，光学图像研究起步较晚，但其凭借成像面积大、宏

观性强的优势，为舰船检测提供丰富的物体信息和背景空间信息。 

随着硬件性能的提升，利用计算机视觉和深度学习方法相结合的技术进行

舰船检测具有巨大优势：深度学习模型通过学习海量数据，自动学习舰船特征，
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并对舰船进行准确检测；深度学习模型具备自主优化能力，通过动态调整网络

结构与参数配置适应多样化需求；深度学习模型可构建抗干扰机制，有效克服

图像畸变与噪声干扰，确保系统适应性与结果可信度；深度学习模型具备结构

扩展特性，可依托迁移学习机制应对不同实际场景的挑战。此外，深度学习模

型能自动完成特征提取、选择与分类等任务，降低人工干预并提高检测的效率。

综上所述，利用深度学习方法研究光学遥感舰船检测符合检测技术的发展趋势，

对实现光学遥感舰船的高效检测具有重要意义。 

1.2 国内外研究现状 

光学遥感舰船检测领域的研究已发展多年。在过去，学者致力设计高效手

工特征[4][5]进行检测。然而，手工设计视觉特征易受时间、精力及专业程度的限

制，难以适应现代多样化的数据。近年来，深度学习为光学遥感舰船检测技术

的研究开辟新思路，并演化为核心方法。目前，基于深度学习的舰船检测范式

主要分为三类：无向舰船检测、有向舰船检测、无向监督有向舰船检测。 

1.2.1 无向舰船检测研究  

与自然图像的目标检测任务类似，遥感无向舰船检测采用水平框(Horizonal 

Box, HBox)以实现海洋舰船目标精确定位，其以单阶段方法、双阶段方法为主。

本节分别从单阶段和双阶段对无向舰船检测方法的研究近况进行归纳。 

(1) 基于单阶段的无向舰船检测 

针对光学遥感图像的高分辨率和复杂背景的特性，单阶段检测方法采用直

接执行框回归的方式进行训练，并输出目标信息和类别，满足快速实时检测的

实际应用需求。因此，单阶段方法的问世引起了光学遥感舰船检测领域的关注。

众多通用单阶段的无向目标检测模型现已迁移至舰船检测领域，如 RetinaNet[6]、

YOLO[7]、RT-DETR[8]等，在光学遥感舰船检测领域均取得优异成绩。 

面对遥感无向舰船检测存在的挑战，如多尺度舰船等特定问题，单阶段的

无向检测模型表现并不出众，为此研究者已探索针对性的解决方案。文献[9]设

计特征融合网络保持生成增强语义信息特征，并提出混合注意力增强舰船信息；

文献[10]探索相似性掩码结构，根据元素间相似性过滤特征图的无效区域，并

结合自注意力和通道注意力以实现全局舰船信息捕获；文献[11]集成 YOLOv7

算法和 Jetson Nano 平台，提升其在动态海洋环境下检测舰船的潜力；文献[12]
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构建渠道特征金字塔(Efficient Channel Attention Pyramid, ECAP)，利用转置卷积

进行最佳上采样，提升小尺度舰船的特征提取，并修改预测层以降低计算消耗；

文献[13]构建残差膨胀卷积块以获取更大感受野，优化对狭长变化目标的轮廓

定位能力，并结合全局注意力与局部注意力实现对多尺度舰船的关注；文献[14]

提出特征引导模块(Feature-Refinement Module, FRM)，引导金字塔平衡不同层次

的语义特征信息，减轻复杂场景下海岸线对舰船检测的影响。 

(2) 基于双阶段的无向舰船检测 

与单阶段方法不同，双阶段方法将检测过程分为两个步骤：①采用滑动窗

口机制构建并生成不同比例的候选框；②针对候选框执行框回归与分类。尽管

双阶段的无向目标检测方法的实时性不高，但其对目标特征的敏感度更高，如

R-CNN 系列算法[15][16]等双阶段方法在遥感舰船检测领域被广泛应用。 

针对光学遥感无向舰船检测的现存挑战，双阶段的无向检测方法同样衍生

出诸多变体。文献[17]采用区域生成网络(Region Proposal Network, RPN)生成舰

船候选特征，并设计选择性滤波机制，实现多尺度特征向统一表征空间的动态

映射，为多尺度舰船生成通用特征；文献[18]受深度可分离卷积(Depthwise 

Separable Convolution, DSConv)的启发，设计单次聚合与深度可分离网络，在特

征提取的同时最大程度轻量化模型；文献[19]通过分析遥感与自然图像的差异，

结合图像上采样与特征金字塔网络(Feature Pyramid Network, FPN)策略，弥补检

测小尺度舰船的不足；文献[20]使用深层卷积神经网络作为特征提取器以获取

目标特征，并采用 RPN 划分舰船，根据给定的固有形状对目标执行边界框回归；

文献[21]设计基于 Mask R-CNN的近岸舰船检测方法，完全分离舰船目标与图像

背景，并将平滑非极大值抑制策略引入检测框架以提高近岸舰船检测的鲁棒性；

文献[22]鉴于深度森林方法可实现训练资源代价的平衡，通过结合 RPN 网络和

深度森林方法，降低了复杂场景下不同舰船形状的检测难度。 

然而，在无向舰船检测领域，由于舰船在图像中目标占比小、特征不明显，

面向遥感图像前景和背景难以区分的海洋场景，现阶段研究在检测分辨率较小

的舰船时易出现漏检和误检，难以兼顾轻量化和准确率的平衡。 

1.2.2 有向舰船检测研究 

在光学遥感影像中，舰船多呈现狭长形态且方向分布任意，HBox 不能满足

舰船检测的需求，无向检测方法在预测密集排列的舰船时性能较差，同时轨迹
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预测与舰船编队均需包含角度的边界框，有向舰船检测采用旋转框(Rotated Box, 

RBox)紧密贴合目标边界以克服上述问题。与无向舰船检测相同，其以单阶段、

双阶段为主。本节从单阶段和双阶段的角度归纳有向舰船检测方法的研究。 

(1) 基于单阶段的有向舰船检测 

单阶段的有向目标检测方法在通用目标检测方法基础上，在预测层中加入

角度预测分支，使其可预测相对图像坐标系的边界框角度，在处理飞机、舰船

等有方向性目标尤为重要。因此，单阶段有向检测器，如 S2ANet[23]、R3Det[24]、

Oriented RepPoints[25]等，在光学遥感舰船数据集上表现优异。 

面对遥感有向舰船检测所存在的特定问题，学者基于单阶段有向检测方法

进行针对性的研究。文献[26]设计固定几何损失，在训练阶段学习舰船的几何

信息，并采用傅里叶轮廓建模策略正确预测舰船中心点，使其生成精准的 RBox

以实现高精度检测；文献[27]采用形状描述符聚类短边缘中心、长边缘中心和

目标中心三种分散特征关键点，并探索软训练分配策略，助力形状描述符训练

及隐式学习舰船形状信息；文献[28]设计坐标注意力模块(Coordinate Attention 

Module, CAM)捕获方向感知和位置敏感特征，增强对舰船的关注度，并引入方

向不变模块(Orientation Invariant Module, OIM)生成深度旋转不变特征，提高任

意方向舰船的适应性；文献[29]提出有向样本选择策略(Shape Adaptive Selection 

Measurement, SASM)，通过融合几何知识和特征分布动态选择样本，并为选定

正样本增加信息质量以提高检测精度；文献[30]设计相移编码器(Phase-Shifting 

Coder, PSC)，通过将不同周期的旋转周期性映射至不同频率的相位，解决边界

不连续和方形问题；文献[31]将 RBox 转化为二维高斯分布，并利用高斯沃瑟斯

坦距离度量分布间的距离损失，使其能根据目标特性动态调整参数梯度。 

(2) 基于双阶段的有向舰船检测 

双阶段有向目标检测方法在单阶段有向目标检测方法的基础上，引入旋转

区域生成网络(Rotation Region Proposal Network, RRPN)，通过旋转感兴趣区域

(Rotation Region of Interest, RRoI)池化以提取旋转区域特征。因此，双阶段有向

目标检测方法所采用的旋转锚框思想，如 Oriented R-CNN[32]、ReDet[33]、RoI-

Transformer[34]等模型，在检测舰船时取得较好的检测效果。 

为追求更高的舰船检测准确率，双阶段的有向目标检测方法成为研究热点。

文献[35]采用顶点偏移法计算 RBox 顶点和外接矩形顶点偏移量，通过优化偏移
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量提升RBox生成质量，并设计特征再融合模块，根据细粒度舰船的不同贡献系

数映射特征，提供丰富的语义和空间信息；文献[36]研究多层次特征融合识别

网络(Multi-Level Feature Fusion Recognition Network, MLFFRN)，按照整体、局

部子区域两个层次从候选框提取特征，并计算各子区域的判别性显著度，挖掘

关键子区域；文献[37]设计密集连接感受野模块(Densely Connected Receptive 

Field, DCRF)，以覆盖密集感受野特征，并探索基于注意力机制的特征融合结构

(Attention-Guided Feature Fusion, AFF)，通过尺度调整、加权融合突出目标位置，

解决旋转舰船检测效率低的问题；文献[38]设计自适应旋转区域生成网络，关

注舰船中心位置生成 RBox，以获取优质候选框；文献[39]设计位置与全局特征

对齐模块(Local-Global Features Alignment Module, LAM)，通过不同步幅卷积对

齐舰船位置特征和全局特征，实现精细舰船检测；文献[40]为捕获和丰富多尺

度舰船特征信息，采用旋转等变双向特征融合特征金字塔(Rotation-Equivariant 

Bidirectional Feature Fusion Pyramid Network, ReBiFPN)，有效提高检测性能。 

然而，在有向舰船检测领域，受限于实际场景下遥感影像的舰船分布密集

与特征相似的特性，现阶段研究在区分类间相似的细粒度舰船时易出现特征混

淆的情况，难以在高分辨率图像中实现准确方向定位和类别判定。 

1.2.3 无向监督有向舰船检测研究 

上述内容介绍了通用无向与有向的全监督检测方法的研究现状，其性能在

极大程度上受限于训练数据集。虽采用RBox进行目标检测更为实用，但数据集

的缺乏限制有向舰船检测的进一步发展。同时，与 HBox 标注成本相比，标签

软件的 RBox 标注更为繁杂，成本约为 HBox 标注的三倍。 

为解决上述问题，文献[41]提出的 H2RBox通过构建双塔结构，结合弱监督

分支与自监督分支以共享主干和 FPN。其中，自监督分支仅以特征图作为输入，

施加水平外接矩形约束、尺度约束、角度约束，以指导模型生成准确结果；弱

监督分支输入 HBox 标注，通过添加角度参数，实现 RBox 输出。由于尺度变化

与标注敏感，模型在检测舰船时效果不佳；文献[42]提出的 H2RBox-v2 通过应

用对称感知学习的思想，在 H2RBox 的自监督分支上引入对称性范式，将对称

轴方向作为目标朝向。与 H2RBox 相比，模型检测舰船性能得到明显提升，但

与通用有向舰船检测方法仍存在差距；文献[43]在此基础上引入 LSKNet 网络提

取图像中显著背景特征，并添加跨空间多尺度注意力模块捕捉跨空间特征区域，
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为无向监督有向舰船检测提供有效解决方案；文献[44]提出一种弱监督学习

(Weakly-Supervised Learning, WSL)范式，采用无向监督有向的方式，设计方向

初始化解码器解码粗略的 RBox，利用精细的预测头部对 RBox 进行提炼，并联

合高质量伪标签和 HBox 标注进行训练，使 WSL 范式同主流的全监督有向检测

方法保持同一水准。此外，在光学遥感舰船检测领域，针对无向 HBox 监督有

向 RBox 的研究较少，是非常具有潜力的研究方向。 

然而，在无向监督有向舰船检测领域，由于无向监督有向的检测算法采用

弱监督分支预测和自监督分支学习进行舰船预测，使现阶段研究并不成熟，在

检测长宽比悬殊、尺度变化大的舰船目标时准确率较低。 

1.3 主要研究内容 

本文主要研究基于深度学习的光学遥感舰船检测算法，研究内容主要分为

三个方面：①针对光学遥感无向舰船检测成像不明显、目标占比小的问题，研

究基于通道特征提取的无向小型舰船检测算法；②针对光学遥感有向舰船检测

的细粒度特征混淆、误检漏检的问题，探讨基于候选框增强的有向细粒度舰船

检测算法；③针对光学遥感有向舰船检测中旋转框注释不足、成本较高的问题，

探究基于动态尺度增强的无向监督有向舰船检测算法。整体框架如图 1-1所示。 

第 1 章：论述了论文的选题背景及意义，并通过调研综述了无向舰船检测、

有向舰船检测、无向监督有向舰船检测的国内外研究现状，为研究指明方向。 

第 2 章：探讨了一种基于通道特征提取的无向检测方法，实现无向小尺度

舰船检测。首先，优化模型结构以提高对小目标的尺度感知能力；其次，引入

通道特征提取模块实现通道重塑和维度分组；最后，引入动态检测头以提升区

分前景和背景能力。实验表明，在 MASATI、DOTA-Ship、DOTA-Small Vehicle

数据集上对改进模型进行消融和对比实验，验证了改进模型的优越性。 

第 3 章：研究了一种动态候选框增强的有向检测方法，实现有向细粒度舰

船检测。首先，设计横向尺度特征金字塔网络，缓解特征淡化以增强候选框生

成；其次，设计多通道融合网络，跨级融合增强特征表示，避免子任务混淆以

增强候选框表示；最后，设计定向动态预测网络，自适应拟合候选框分布变化

以增强候选框利用。实验表明，在 ShipRSImageNet、FGSD2021、DOSR 和

MAR20 数据集上进行消融和对比实验，证明了该方法的有效性。 
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第 4章：探究了一种动态尺度增强的无向监督有向检测方法，实现 HBox标

注的有向舰船检测。首先，设计动态尺度特征增强模块，为弱监督和自监督分

支提供精确特征信息；其次，引入神经架构搜索策略封装头部，并分别集成至

角度、回归、分类子网络，自适应搜索最佳结构；最后，研究外切 Scylla 交并

比损失，引导弱监督分支准确预测角度值与框回归。实验表明，在 HRSC2016、

DOSR、SSDD 数据集上进行消融和对比实验，验证了所提方法的优势。 

第 5 章：总结了本文的主要研究内容，并在此基础上对未来工作的方向与

展望展开分析，以期为从事光学遥感舰船检测的研究人员提供参考。 

基于深度学习的无向
小型舰船检测

研究背景及研究现状介绍绪论

基于深度学习的有向
细粒度舰船检测

基于深度学习的无向
监督有向舰船检测

第1章 

第2章 

第3章 

第4章 

总结与展望第5章 总结与展望

基
于
深
度
学
习
的
光
学
遥
感
舰
船
检
测

.

引言

无向小型舰船检测模型架构

实验结果分析

基于通道特征提取的无向小型舰船检测模型

引言

无向监督有向舰船检测模型架构

实验结果分析

基于动态尺度增强的无向监督有向舰船检测模型

引言

有向细粒度舰船检测模型架构

实验结果分析

基于候选框增强的有向细粒度舰船检测模型

 

图 1-1 研究内容框架图 
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1.4 本章小结 

首先，针对光学遥感舰船检测课题的研究背景以及现实意义进行详细介绍；

其次，从无向舰船检测、有向舰船检测、无向监督有向舰船检测三个角度出发，

对国内外光学遥感舰船检测的研究现状和技术方法展开论述；最后，概括介绍

总体研究内容框架，简要阐述各章节的主要内容，为后续详细研究作铺垫。  
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第 2 章 基于深度学习的无向小型舰船检测 

2.1 引言 

随着世界经济体系的依存度加深及跨国商贸活动的发展，遥感舰船监测体

系因在航道安全预警与海洋权益维护的作用，正成为海洋领域的热门研究方向。

光学遥感影像以其广覆盖、全局感知的特点，为舰船识别提供丰富的目标信息

和背景空间信息。然而，受制于气象条件与光照变化的干扰，光学遥感影像中

舰船目标占比较低、纹理特征弱化，针对海洋环境中目标与背景分界模糊的特

征，现有检测方法在低分辨率舰船目标识别时面临漏检率和误检率高的双重挑

战，难以兼顾轻量化和准确率的平衡。因此，面向光学遥感场景下无向小型舰

船目标检测的研究具有重要的理论意义与应用价值。 

考虑到小型舰船目标的角度方位不易确定，在实际工程应用中多数采用无

向检测方法。鉴于此，本章首先介绍了无向小型舰船的原始 YOLOv8s 检测模型；

其次，改进基于 YOLOv8s 的无向小型舰船检测算法；最终，将本章方法与主流

方法在公开数据集上进行实验验证，证明本章方法的有效性。 

2.2 无向小型舰船检测模型架构 

基于卷积神经网络的目标检测模型，根据网格划分、先验框生成、分类层

将其分为三个部分。针对遥感图像高分辨率和复杂背景的特性，单阶段检测算

法采用端到端的方式进行训练。与双阶段检测算法相比，其减少生成候选框等

操作。因此，单阶段目标检测算法更适合无向小型舰船检测。 

YOLO系列的不断优化改进，使 YOLO 算法来到 v8 版本。与主流单阶段无

向目标检测模型相比，YOLOv8s 在复杂度与准确率间实现较好平衡。因此，本

章选取 YOLOv8s 作为无向小型舰船检测的基线模型，如图 2-1 所示。YOLOv8s

由主干网络、颈部网络和头部网络组成，主干网络用于提取输入图像的多尺度

特征，由复合卷积(Convolution-BatchNorm-SiLU, CBS)模块、特征提取 C2f 模块、

快速空间金字塔池化(Spatial Pyramid Pooling Fast, SPPF)模块组成；颈部网络负

责提炼和融合由主干网络提取的多尺度特征，YOLOv8s 优化了路径聚合网络

(Path Aggregation Network, PANet)，以改善不同特征级别的信息流；头部网络则
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负责从精炼特征中生成最终预测，包括预测框坐标、置信度得分和类别标签。

此外，YOLOv8s 采用无锚点的方式预测边界框，简化预测过程。 

 

图 2-1 基于 YOLOv8s 的无向小型舰船检测模型图 

2.3 基于通道特征提取的无向小型舰船检测模型 

考虑到遥感图像的舰船目标尺度小、密度比例大，YOLOv8s 不能满足更高

的无向小型舰船检测需求。针对这一问题，从模型结构、特征提取、目标预测

三个角度出发，对原 YOLOv8s 进行优化，如图 2-2 所示。 

 

图 2-2 基于通道特征提取的无向小型舰船检测网络图 
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首先，在颈部网络添加小目标上采样层，引入浅层特征图，通过与主干网

络的通道交互，整合浅层空间信息与深层语义特征，同步调整头部网络的预测

层，剔除大目标预测层并添加小目标预测层，实现小目标尺度判别优化；其次，

结合轻量级网络 FasterNet 的 FasterBlock 与 EMA 注意力机制，设计通道特征提

取 C2f-FE 模块，在降低模型参数的同时加强特征提取能力；最后，在头部网络

引入动态检测头模块，增强检测解耦头对小尺度特征层级的适应能力，进一步

提升模型预测能力。 

2.3.1 优化模型结构 

在目标检测中，特征图通过颈部层融合跨层级特征，并在预测层构建判别

与定位特征。根据网络深度差异，特征图可分为浅层特征图与深层特征图。浅

层特征图分布于网络前端，保留高分辨率空间细节，对小型舰船定位具有优势，

但受限于卷积深度不足，其所获取的语义信息稀疏。深层特征图则经过多次下

采样后生成，通过扩展感受野捕获更多上下文语义信息，但随着图像信息被卷

积降维，特征图分辨率逐渐衰减，削弱了小目标的定位感知能力。 

 

图 2-3 模型优化的结构图 

在原始颈部层中，所遍历的连续上采样卷积层较少，致使上采样补偿难以

匹配融合的特征尺寸，当遍历连续下采样的卷积层时，易使模型丢失位置特征。

此外，在原始预测层中，利用三个深层特征图进行预测，导致特征图越向深层

网络传递，保留小型舰船的信息越少，削弱了模型对小型舰船的尺度感知能力。

为解决上述问题，优化模型结构，调整参与目标预测与特征融合的深层特征图

与浅层特征图权重，增强模型对小目标的尺度感知。图 2-3展示了基础结构与权

重调整的变体结构，其中菱形框、虚线框、点划线框分别表示不同尺度特征图、
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20 20 浅层特征图、160 160 深层特征图。结构 1 在基础结构上保留 20 20 深

层特征图和大目标预测层，并引入160 160 浅层特征图和小目标预测层；结构 2

在结构 1 基础上剔除 20 20 大目标预测层；结构 3 在结构 2 基础上剔除20 20

深层特征图。通过调整特征图的连通性，从结构 1 至结构 2 至结构 3，深层特征

图的权重不断降低，且浅层特征图的权重依次增加。 

为确定最佳模型结构的同时确保较小的计算资源占用，经独立的实验验证，

得到结构 2 为最佳模型结构。其中，模型 2 通过添加浅层特征图和小目标预测

层，有效平衡目标细节信息和语义信息，避免细粒度数据的丢失。同时，深层

特征图保留控制模型复杂性的能力，在一定程度上降低了引入浅层特征图的噪

声累积。最终，大目标预测层的剔除，进一步轻量模型体积，避免了跨尺度舰

船目标间的特征混淆与尺度误判。 

2.3.2 通道特征提取模块 

随着网络层数的加深与特征图通道数的扩增，致使模型重复提取相似特征

信息，导致特征冗余，并降低模型在小目标特征提取过程的敏感度。因此，通

过结合高效尺度注意力(Efficient Multi-Scale Attention, EMA)模块[46]与轻量级网

络 FasterNet 的 FasterBlock 结构[45]，以实现 Faster-EMA Block 结构，进一步设计

通道特征提取 C2f-FE 模块替换原始 C2f 模块，借助通道重塑和维度分组分别实

现目标的特征保留和模型的轻量化。 

(1) EMA 注意力机制 

注意力机制通过增强模型对小目标的感知能力，促进关键特征信息的挖掘。

EMA 注意力机制提出并行网络和跨空间学习思想，即保持通道维度完整性，在

每个并行子网络中构建局部跨通道交互，在降低运算复杂度的同时实现轻量化。

图 2-4 展示 EMA 注意力机制的结构图，其通过编码全局信息校准多分支通道权

重，跨空间学习聚合并行分支特征，实现像素级成对关系的捕获。 

首先，针对输入特征 RC H WX  ∈ 采用特征分组(Group)，按通道维度C 划分

为G 个子特征以学习舰船的语义特征；其次，引入并行网络的思想，双路径沿

1 1 分支依次经过平均池化(Avg Pool)、通道拼接(Concat)、激活函数(Sigmoid)、

矩阵相乘(Matmul)实现跨通道特征交互，单路径沿3 3 分支经过3 3 标准卷积

捕获多尺度特征表示；随后，引入跨空间学习的思想，一方面，利用 Avg Pool

对3 3 分支编码全局空间信息，与经 Sigmoid函数的 分支输出聚合后统一维1 1
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度为    C G C G H WR R3 1

1 1 // / / ，另一方面，利用 Avg Pool 对 1 1分支编码全局空间信

息，与经 Softmax 函数的 3 3分支的输出聚合后统一维度为    C G C G H WR R1 3

1 1 // / / 。

其中，Avg Pool 的定义如下所示： 

 


=
H W

Z x i j
j i

C c

H W

,
1

)(  (2-1) 

式中，C 代表输入特征图通道数，H 、W 分别代表输入特征图高度和宽度。 

 

图 2-4 EMA 的结构图 

最后，针对各组特征采用 Matmul 操作，计算输出特征映射，并自适应生成

各分支的空间注意力权重集合，经过 Sigmoid 函数后得到最终输出。EMA 注意

力根据单路径与双路径间的特征重要性校准分支权重，强化小型舰船的关注度，

借助跨空间学习思想整合多分支特征信息，改善了模型在检测无向小型舰船时

有限感受野导致局部信息交互不良的问题。 

(2) C2f-FE 模块 

在原始 C2f 模块中，如图 2-5 所示，假设首个 CBS 模块输入通道数为 x2 的

特征图，经 Split 层将其分为 2 份通道数为 x的特征图，后续串联n个 Bottleneck

模块的输入均作为 x个通道的特征图，且每个 Bottleneck 的输出传递为下一个

Bottleneck 的输入。最后， n 个 Bottleneck 模块沿通道特征拼接得到维度为

+ n x(2 ) 的特征图，经第二个 CBS 模块将通道压缩为 x2 输出。其中，原始

Bottleneck 模块由 2 个 CBS 模块与 1 个残差结构组成。 
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图 2-5 C2f 的结构图 

受轻量级主干网络 FasterNet 与 EMA 注意力机制的启发，与原始 C2f 模块

相比，通道特征提取 C2f-FE 模块剔除原始的 Bottleneck 结构，并采用融合

FasterBlock 和 EMA 注意力机制的 Faster-EMA Block 结构进行替换，在降低模型

参数的同时提高模型对小型舰船的特征提取能力，如图 2-7 所示。与原始的 C2f

不同，首先，为最大化保留原始通道信息的同时降低计算消耗，C2f-FE 模块的

Faster-EMA Block 利用 3 3部分卷积(Partial Convolution, PConv)选取 1/4 通道执

行卷积运算，并将其同余下 3/4通道进行拼接输出；其次，为聚焦通道信息提取

的同时缓解通道分流导致特征信息的丢失，CBR 模块利用 1 1逐点卷积双倍扩

张高层输出特征图的通道数；最后，为确保经卷积运算后的特征图与捷径分支

具有相同维度，利用 1 1逐点卷积还原高层输出特征图的通道数。同时，为实

现其余通道信息的充分利用和跨通道舰船特征信息的畅通交互，在 FasterBlock

的 1 1卷积后加入 EMA 注意力机制结合生成 Faster-EMA Block。 

 

图 2-6 C2f-FE 的结构图 
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在原始 C2f模块中，尽管串联 Bottleneck可实现跨尺度特征的融合与多层级

信息的整合，增强特征表达能力，但是每增加一个Bottleneck将带来额外参数量

的增长。为解决上述问题，在改进 C2f-FE 模块中，采用 Faster-EMA Block 替换

Bottleneck，每个 Faster-EMA Block仅对 1/4通道执行卷积运算，而 1 1卷积较原

始 3 3卷积参数量更小，同时 EMA注意力的融入最大化限制参数量增长。最终，

Faster-EMA Block 的参数量近似为 Bottleneck 的 1/16。 

2.3.3 动态检测头模块 

在遥感影像中，海洋背景与舰船目标具有相似特征，使模型难以准确区分

目标与背景。此外，空间位置和尺度差异进一步加剧预测时分类与定位的难度。

动态检测头(Dynamic Head, Dyhead)模块[47]通过设计分离式注意力思想，分别在

尺度感知的特征层级、空间感知的空间层级、任务感知的输出通道层级上部署

不同的感知注意力，并整合至同一框架。因此，Dyhead 在保持计算资源不变的

前提下，有效提升检测头对目标与背景的判别能力。 

 

图 2-7 Dyhead 的结构图 

由图 2-7 可知，特征金字塔输出的四维张量   L W H C ，经全视图后将其

调整为三维张量  L S C ，即特征层级、空间层级、输出通道层级。随后，在

对应层级部署尺度感知注意力(Scale-Aware Attention)、空间感知注意力(Spatial-

Aware Attention)、任务感知注意力(Task-Aware Attention)，并依次经过三种分离

式注意力。其中，尺度感知注意力根据语义重要性动态整合多尺度舰船的特征；

空间感知注意力通过关注舰船的空间位置与特征层级间的共通分辨区域，实现

舰船目标位置精准定位；任务感知注意力通过特征通道的动态闭合机制，优化

舰船的不同特征，以应对各种检测任务。通过分离式注意力，Dyhead 模块实现

多维度的特征感知，提升了无向小型舰船检测过程的鲁棒性。 
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因此，针对给定的三维特征张量 RL S CH  ∈ ，Dyhead 模块将全局注意力分

解为三个序列化的注意力，每个注意力仅聚焦单一视角，其定义如下： 

 ( ) ( )( )( )C S LW H A A A H H H H=     (2-2) 

式中， ( )LA  为尺度感知注意力， ( )SA  为空间感知注意力， ( )CA  为任务感知注

意力。尺度感知注意力 LA 的定义如下所示： 

 ( )
,

1
( ( ))L

S C

A H H f H H
SC

 =   (2-3) 

式中， ( )f  是一个1 1 卷积的线性变换， ( )  为 Hard-Sigmoid 激活函数。空间

感知注意力 SA 的定义如下所示： 

 ( ) ( ),

1 1

1
; ;

L K

S l k k k k

l k

A H H w F l p p c m
L = =

 =  +    (2-4) 

式中， K 为稀疏采样位置个数， kp 和 km 分别为可变形卷积的偏移量和偏移

权重，两者由中间层的输入特征学习得到。任务感知注意力 CA 的定义如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 2 2,C C CA H H max H H H H H H    =  +  +  (2-5) 

式中， CH 为第 c个通道特征切片， 1 2 1 2
( ) [ , , , ]T

     = 为学习控制激活阈值的

超函数。 在维度 L S 上进行全局平均池化，经全连接层和归一化层，结合移

位的 Sigmoid 函数归一化输出为[ 1,1]− 。 

在较大的遥感图像感知场中，原始 YOLOv8s 的解耦头结构缺乏动态感知的

能力。因此，通过引入动态检测头 Dyhead 模块，增强无向小型舰船的识别性能。

此外，Dyhead 虽有叠加三种感知注意力的能力，但是鉴于计算资源的占用过高，

改进方法仅堆叠使用一个 Dyhead 模块。 

2.4 实验结果分析 

本节针对改进的 YOLOv8s 模型，共分为四个部分进行实验验证与分析：①

介绍无向小型舰船检测所采用的数据集；②介绍无向小型舰船检测模型的实验

配置和测评标准；③对优化模型结构进行独立消融实验，并从模型结构、通道

特征提取模块、动态检测头三方面进行整体消融实验；④将改进方法与经典无

向目标检测方法开展对比分析，探讨改进方法的检测效果是否具有优越性。 
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2.4.1 实验数据集 

MASATI 数据集[48]由阿利坎特大学构建，通过微软必应地图收集。数据集

包含 7389 张光学遥感图像，分辨率均为512 512 像素，不仅包括各种小型舰船，

而且包含不同的场景，如港口、海域、礁石。通过去除无小型舰船目标的图像，

选取包含小型舰船的 2368 张图像作为数据集，并将训练集、验证集、测试集按

7:2:1 比例进行随机划分。 

DOTA 数据集[49]由中国资源卫星与谷歌地球应用中心联合构建，包含 2806

张航空影像，涵盖舰船、飞机、各类体育场馆及小型车辆等 15 类目标，共标注

188282个实例，图像分辨率为 800~4000像素。本节选取 DOTA中舰船与小型车

辆两个类别，分别构建 DOTA-Ship 数据集和 DOTA-Small Vehicle 数据集，并根

据图像金字塔对原始数据进行尺度归一化，统一尺寸为1024 1024 像素。其中，

构建 DOTA-Small Vehicle 数据集以验证模型在检测其余小目标时的泛化性。 

2.4.2 实验配置与测评标准 

本章实验采用的硬件配置为 i5-12490F 处理器，NVIDIA GeForce RTX 3060 

12G 显卡，操作系统为 Windows 11。实验平台是基于 PyCharm 的 PyTorch 1.12.0

框架，批次大小为 16，迭代次数为 300 个 epoch，选取权重衰减为 1e-2 的随机

梯度下降(Stochastic Gradient Descent, SGD)作为优化器，初始学习率为 0.01。 

本章选取的测评指标为复杂度和检测精度。其中，选取参数量(Parameters, 

Params)、计算量(Floating Point Operations, FLOPs)反映模型复杂度，选取准确率

(Precision, Pre)、召回率(Recall, Re)、平均准确率(mean Average Precision, mAP)

衡量检测精度，其定义分别如下： 

 ,  
TP TP

Precision Recall
TP FP TP FN

= =
+ +

 (2-6) 

 ( ) ( )
1

0
1

1 n

i

mAP Precision Recall d Recall
n =

=   (2-7) 

式中，TP为真正例， FN 为假反例，FP为假正例。 

2.4.3 对比实验 

为验证改进方法在无向小型舰船检测中的性能优势，本节将改进方法与

YOLOv5s、YOLOv7、YOLOv8s、RT-DETR[8]、文献[9]、文献[10]、文献[11]在

MASATI 数据集上进行定性对比实验，如表 2-1 所示。 
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由表可知，YOLOv7 和 RT-DETR 因主干网络深度过深，在获取过多深层语

义信息情况下，导致小型舰船检测性能欠佳；文献[9]设计的特征提取结构 HR-

FPN，虽增强特征捕捉能力，但存在小目标特征提取不充分与计算冗余的缺陷；

文献[10]构建的相似掩模机制，虽抑制无效背景干扰，却加剧小型舰船信息丢

失，整体性能不突出；文献[11]在轻量化后 Re 值达到最佳 77.0%，但模型压缩

程度仍不足。相比之下，本章方法在 Pre、mAP50、mAP50:95、Params 指标上均

达到最优，分别为 85.3%、81.4%、34.0%、6.4M，与基线 YOLOv8s相比，分别

提高 4.4%、4.2%、2.2%、3.7M，兼顾检测准确率与复杂度的协同优化。 

表 2-1 MASATI 的定性对比实验结果 

方法 Pre(%) Re(%) mAP50(%) mAP50:95(%) Params(M) 

YOLOv5s 82.3 73.3 77.1 30.2 7.1 

YOLOv7 75.1 57.7 60.8 20.3 36.5 

YOLOv8s 80.9 74.7 77.2 31.8 11.1 

RT-DETR 80.8 76.1 79.1 33.0 19.9 

文献[9] 84.6 72.0 77.3 — 16.6 

文献[10] 82.5 76.5 78.7 — 7.5 

文献[11] 80.0 77.0 76.0 — 36.1 

本章方法 85.3 74.9 81.4 34.0 6.4 

此外，本节在 MASATI 数据集上对部分算法的检测效果执行定量对比实验，

如图 2-8 所示，结果表明，与 YOLOv5s、YOLOv7、YOLOv8s、RT-DETR 四种

方法相比，本章方法在小型舰船识别任务中具有更优检测精度。 

 

图 2-8 MASATI 的定量对比图 
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为验证改进方法在多个场景下检测小型舰船的优越性和检测其余小型目标

泛化性，选取 YOLOv5s、RT-DETR、YOLOv7、YOLOv8s、文献[50]、文献[51]

作为对比基线，分别在 DOTA-Ship 数据集和 DOTA-Small Vehicle 数据集上执行

定性对比实验，如表 2-2 和表 2-3 所示。 

表 2-2 DOTA-Ship 的定性对比实验结果 

方法 Pre(%) Re(%) mAP50(%) mAP50:95(%) 

YOLOv5s 93.0 86.1 90.2 65.5 

YOLOv7 92.9 85.5 89.3 63.1 

YOLOv8s 92.6 87.0 91.2 67.9 

RT-DETR 92.2 85.1 88.7 64.6 

文献[50] 93.9 81.9 90.9 64.5 

文献[51] — — 88.5 66.4 

本章方法 93.5 87.4 91.4 69.6 

表 2-3 DOTA-Small Vehicle 的定性对比实验结果 

方法 Pre(%) Re(%) mAP50(%) mAP50:95(%) 

YOLOv5s 82.3 73.3 77.1 30.2 

YOLOv7 75.1 57.7 60.8 20.3 

YOLOv8s 80.9 74.7 77.2 31.8 

RT-DETR 80.8 76.1 79.1 33.0 

文献[50] 84.6 72.0 77.3 — 

文献[51] 82.5 76.5 78.7 — 

本章方法 85.3 74.9 81.4 34.0 

由表 2-2 与表 2-3 可知，改进方法的 mAP50和 mAP50:95指标均达到最优。在

DOTA-Ship 和 DOTA-Small Vehicle 数据集上，与基线方法相比，改进方法的

mAP50 指标达到 91.4%和 81.5%，分别获得 0.2%和 1.3%的增益，改进方法的

mAP50:95 指标达到 69.6%和 51.5%，分别获得 1.7%和 1.4%的增益。因此，针对

光学遥感目标检测任务，改进方法不仅在检测小型舰船目标时具有优越性，而

且在检测其余小目标（如小型车辆）时具备出色的泛化性。 

2.4.4 消融实验 

为探究不同优化模型结构对光学遥感影像中无向小型舰船检测任务的影响，

并确定最优模型结构，如表 2-4 所示，本节在 MASATI 数据集上对三种不同的

优化模型结构执行独立的消融实验。 



安徽工程大学硕士学位论文 

20 
 

表 2-4 不同模型结构的消融实验结果 

模型结构 Pre(%) Re(%) mAP50(%) mAP50:95(%) 

基础结构 80.9 74.3 77.2 31.8 

结构 1 82.5 72.9 77.5 32.0 

结构 2 83.9 74.7 79.4 33.2 

结构 3 81.9 73.4 78.2 32.2 

由表 2-4可知，结构 1引入浅层特征图和小目标预测层，虽在小型舰船检测

精度上有所改善，但大目标预测层干扰模型的尺度辨识，整体性能的提升有限；

结构 2 在结构 1 的基础上，保留深层特征图并剔除大目标预测层，既实现深层

语义特征的融合，又优化预测层权重分配并加强小目标检测，与基础结构相比，

mAP50和 mAP50:95分别提高 2.2%和 1.4%；结构 3 在结构 2 的基础上剔除深层特

征图，因缺乏足够的深层语义信息，导致其检测精度较基础结构未有明显提升。

因此，结构 2 为小型舰船检测的最佳结构。 

为直观呈现改进方法相较基线方法的性能优势，本节在 MASATI 数据集上

通过依次添加改进模块以执行消融实验，如表 2-5 所示。 

表 2-5 各模块有效性的消融实验结果 

方法 组 1 组 2 组 3 组 4 组 5 组 6 

基线方法 √ √ √ √ √ √ 

C2f-FE  √   √ √ 

结构 2   √  √ √ 

Dyhead    √  √ 

mAP50(%) 77.2 77.0 79.4 78.1 80.3 81.4 

mAP50:95(%) 31.8 31.9 33.2 32.7 32.9 34.0 

Params(M) 11.1 9.7 7.4 10.9 6.0 6.4 

由表 2-5 可知，实验组 1 与实验组 2 对比显示，通道特征提取 C2f-FE 模块

通过跨维度交互强化通道间的特征交互，在保持精度不变的前提下实现通道维

度压缩，使模型参数量得以降低；实验组 1与实验组 3对比显示，结构 2平衡浅

层特征与深层特征参与特征融合与预测权重，有效缓解模型的定位偏移和尺度

误判，mAP50和 mAP50:95分别获得 2.2%和 1.4%的增益，参数量降低 30%；实验

组 1 与实验组 4 对比显示，Dyhead 模块通过动态注意力聚焦小型舰船目标预测，

mAP50和 mAP50:95均提升 0.9%；实验组 3与实验组 5对比显示，在应用结构 2基

础上中引入 C2f-FE 模块，可获得精度与复杂度的协同增益；实验组 1 与实验组
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6 对比显示，与基线方法相比，改进方法参数量降低 42.3%，mAP50 和 mAP50:95

分别提升 4.2%和 2.2%，证明其在检测精度与实际落地的双重优势。 

为清晰可视化改进方法对小目标特征提取的增强，如图 2-9(a1-d1)所示，输

入背景各异、单多目标的图像。如图 2-9(a2-d2)和图 2-9(a3-d3)所示，基线方法存

在目标关注度不足、特征提取能力薄弱的问题，导致沿岸植被出现误检，而本

章方法提升了舰船特征提取的效果，实现细节特征的聚焦与误判干扰的抑制。 

 

图 2-9 特征提取效果的对比图 

2.5 本章小结 

为解决光学遥感图像无向检测中小型舰船难以检测的问题，本章研究了一

种改进 YOLOv8s 模型。其中，模型的主要贡献在三个方面：①提高小尺度判别

能力（优化模型结构）；②增强通道特征提取能力（C2f-FE 模块）；③加强分类

与定位能力（Dyhead 模块）。实验结果表明，在三个通用数据集上执行消融实

验和对比实验，与其他主流的目标检测模型相比，改进模型在检测效果和模型

大小方面均表现优异，且更易实际部署应用。  
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第 3 章 基于深度学习的有向细粒度舰船检测 

3.1 引言 

在第 2 章的无向舰船检测中，经算法设计和实验论证，实现了光学遥感影

像中小型舰船目标的识别。然而，受限于实际场景下遥感影像的目标分布密集

与背景错综复杂的特性，难以在高分辨率图像中进行准确方向定位和类别判定。

为将舰船从背景信息分离，根据不同标注形式，存在分割标注、无向标注、有

向标注三种方式进行细粒度舰船检测(Fine-Grained Ship Detection, FGSD)。 

基于分割的标注形式，实现像素级的信息提取，但其存在标注成本高、检

测耗时长的缺陷，不适用于端到端的 FGSD 系统；基于无向的标注形式，实现

高速交并比(Intersection of Union, IoU)计算，但舰船朝向不同且密集排布，导致

单目标框内重叠其余舰船部分，非极大值抑制(Non-Maximum Suppression, NMS)

过程产生漏检现象；基于有向的标注形式，兼顾考虑舰船朝向不同、比例狭长

的问题，引入角度属性，剔除冗余背景信息，避免产生漏检和误检。 

鉴于此，本章采用有向细粒度舰船检测框架，从候选框生成、候选框表示

及候选框利用的角度出发，分别设计三个候选框增强模块。经定性和定量实验，

有效验证所研究的方法能实现高效的细粒度舰船识别与定位。 

3.2 有向细粒度舰船检测模型架构 

在 FGSD 任务中，由于舰船特征相似，使模型在预测时容易出现特征混淆

的情况。与双阶段检测器相比，直接执行边界框回归和分类使其对细粒度目标

的特征敏感度不高。双阶段检测方法分为两个步骤：①生成候选框并粗略定位；

②细化候选框并进行细粒度识别。尽管双阶段的框架更为复杂，但其凭借高精

度的优势，使双阶段检测器在 FGSD 任务更受欢迎。 

为了检测遥感图像中任意方向的舰船，众多基于 CNN 的双阶段有向检测模

型已迁移至 FGSD 领域。其中，Oriented R-CNN[32]在传统 R-CNN 基础上增加对

目标方向性的识别能力，以低成本的方式生成高质量有向候选框，突破有向目

标检测的计算瓶颈。因此，本章选取 Oriented R-CNN 作为有向细粒度舰船检测

框架，如图 3-1 所示。首先，利用主干网络 ResNet50 和颈部网络 FPN 分别对输
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入的图像进行特征提取，生成并融合不同尺度的特征图；其次，在第一阶段中，

定向区域生成网络(Oriented Region Proposal Network, ORPN)根据 FPN 的特征图，

生成有向候选框，并通过定向感兴趣区域(Region of Interest, RoI)对齐提取固定

尺寸的特征；最后，在第二阶段中，Oriented R-CNN 检测头将 FPN 提取的特征

和 ORPN 生成的候选框作为输入，执行细粒度分类和精细框回归。通过上述方

式，Oriented R-CNN 在保证高检测精度的同时兼顾检测速率。 

 

图 3-1 基于 Oriented R-CNN 的有向细粒度舰船检测模型图 

3.3 基于候选框增强的有向细粒度舰船检测模型 

Oriented R-CNN 模型在舰船检测仍存在问题。首先，第一阶段的 RPN 生成

候选框作为关键任务，传统方法依赖 FPN 直接融合尺度特征，为候选框生成提

供尺度和位置信息，但在尺度变换中各层级间忽略尺度归一化，导致特征淡化

或丢失，从而生成粗糙的候选框；其次，第一阶段负责前背景区分和候选框粗

略定位，第二阶段负责候选框细化和细粒度识别，但两个阶段的特征均从 FPN

提取，导致子任务间混淆；最后，预测网络采用分类器和回归器实现目标分类

与定位，在分类器中，不同舰船类别的宽高比悬殊，边界框的细微角度差异会

显著降低 IoU 分数，固定 IoU 阈值的标签分配将损害细粒度识别学习。在回归

器中，损失函数会随 IoU 阈值的升高而大幅降低高质量样本的贡献，使高质量

正样本得不到充分利用，固定回归损失限制了回归器的定位能力。 

为解决上述问题，受候选增强策略[52]启发，本章研究了一种基于候选框增
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强的有向细粒度舰船动态检测网络(Proposal Enhancement Dynamic Network, 

PEDNet)，从候选框生成、候选框表示、候选框利用三个角度出发，分别设计

横向尺度均衡特征金字塔网络(Lateral Scale-Equalizing Feature Pyramid Network, 

LSE-FPN)、多通道融合网络(Multi-Channel Fusion Network, MCFN)、定向动态

预测网络(Oriented Dynamic Prediction Network, ODPN)，如图 3-2 所示。 

 

图 3-2 基于候选框增强的有向细粒度舰船动态检测网络图 

首先，ResNet50 负责提取目标的语义信息，并生成不同尺度特征图，LSE-

FPN 融合不同尺度的特征图，以获取全面的特征信息，经多次信息提取和融合

后，输出包含各种语义信息的特征映射至 ORPN；其次，在第一阶段中，ORPN

根据 LSE-FPN 所输出的特征信息，采用具有预定义角度和长宽比的有向预测框，

为目标舰船生成候选框，同时 MCFN 通过多通道信息跨级融合，输出独立的判

别特征至下一阶段的候选框，以增强候选区域的代表性；最后，在第二阶段中，

ODDN 采用动态分类器与动态回归器，实现候选框类别分布变化的动态适应和

高质量候选框权重的提升，使模型专注细粒度舰船识别的学习。 

3.3.1 横向尺度均衡特征金字塔网络 

在有向细粒度舰船检测中，目标尺度作为细粒度的判别标准之一尤为重要。

优秀的特征金字塔网络可从海量数据中融合有效的尺度特征和位置特征，为高

质量候选框的生成提供保障，使模型准确完成各种视觉任务。本节对 FPN 进行

分析，并设计一种名为 LSE-FPN 的高效 FPN。 
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(1) 尺度均衡金字塔卷积 

针对多尺度舰船检测，FPN 选择直接融合多尺度特征，以增强特征表达能

力。然而，FPN 忽略各层级的尺度归一化，导致尺度不匹配，造成大量负样本，

不利于高质量候选框的生成。因此，引入尺度均衡金字塔卷积(Scale-Equalizing 

Pyramid Convolution, SEPC)[53]为 LSE-FPN 的一环，进一步提取与融合尺度不变

特征，解决特征淡化问题，利于 ORPN 生成候选框。 

 

图 3-3 SEPC 结构图 

SEPC 由金字塔卷积(Pyramid Convolution, PyConv)和可变形卷积构成，如图

3-3 所示，左侧为经 FPN 的特征图，右侧为经 SEPC 的特征图。一方面，为了解

决各级特征图上目标尺度不匹配的问题，PyConv 使用不同步长的卷积进行校准。

以 P3层级为例，PyConv 在 P4、P3、P2三个层级上通过步长为 1/2、1、2 的卷积

进行尺度均衡化，并将结果拼接至 P3层级，输出结果如下： 

 =  +  + + − −Y W S X W S X W S Xl l ll 1 1/2 1 0 1 1 2 1
 (3-1) 

式中， l 表示金字塔层级， X 表示输入特征图，W1 、W0 、 −W 1表示三个独立的

2D 卷积核，S2表示步幅为 2 的卷积。由于步幅为 1/2 的卷积难以实现，故通过

双线性上采样，采用步幅为 1 的卷积替换，输出结果如下： 

 =  +  + + − −Y Upsample W S X W S X W S Xl l ll ( )1 1 1 0 1 1 2 1  (3-2) 

另一方面，经过非线性和多层卷积操作，高层特征的模糊效应更为严重。
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因此，SEPC 对 PyConv 的提取特征过程进行均衡化，在低层特征图上固定 3 3

标准卷积，在高层特征图上固定可变形卷积进行偏移预测，以缓解 FPN 的高层

模糊效应，缩减特征金字塔与高斯金字塔的差异。 

(2) 横向尺度均衡特征金字塔 

作为经典的特征金字塔结构，FPN 通过选择不同层次特征图进行上采样等

操作，以融合深层特征和浅层特征。然而，由于舰船的特征区域多变，FPN 将

图像划分为多个尺度的同时忽略尺度归一化，致使目标尺度不匹配。此外，特

征融合降低特征图的清晰度，多次融合淡化了尺度特征，而稀疏特征不能提供

足量信息。因此，通过优化 FPN 的特征融合机制，缓解信息丢失的问题，为后

续 ORPN 生成高质量候选框提供精准的尺度信息。 

 

图 3-4 LSE-FPN 结构图 

图 3-4 展示了 LSE-FPN 结构。一方面，LSE-FPN 添加横向捷径连接（绿色

虚线），在高分辨率和低分辨率特征图之间建立连接，使不同层级的特征信息顺

畅流通，增强特征表示；另一方面，LSE-FPN 引入 SEPC 模块，在捕获不同层

级上下文信息的同时，提取用于细粒度判别的尺度不变特征，进一步处理输出

特征，为第一阶段的 ORPN 提供足量精确的特征信息。此外，SEPC 模块能同

FPN 结构进行多次堆叠，考虑到计算开销因素，经过独立模块的消融验证，在

仅堆叠一个 SEPC 模块时，模型性能达到最优。 

3.3.2 多通道融合网络 

本节设计了一种多通道融合网络 MCFN，通过切片分别结合低级、中级及

高级特征图，为候选框提取独立的细粒度舰船判别特征。在 FGSD 中，FPN 既

为候选框的生成提供粗粒度特征，又为候选框的细化提供细粒度特征，导致子

任务混淆。同时，从 FPN 提取的特征未进行特征解耦，不利于舰船细粒度检测。
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此外，高级特征包含更多语义信息，低级特征对局部纹理特征更为敏感，预测

阶段不仅需要语义信息进行精确框回归，而且需要高分辨率空间信息进行细粒

度识别。尽管 FPN 已提供特征信息，但候选框的特征表示仍不够丰富。通过多

通道跨层融合的操作，MCFN 可以有效解决上述问题。 

 

图 3-5 MCFN 结构图 

如图 3-5 所示，首先，MCFN 将三组 FPN 相邻层级的特征图作为输入，并

进行通道切片，以生成独立的增强跨层级特征，如式(3-3)所示。其中，假设有

L个层级，当 =i 1或 =i L时，式(3-3)的第一行和最后一行将被忽略： 

 

= 

=

= 

+

−

X X X P

X X X P

X X X P

i

i

i

, , Slicing

, , Slicing

, , Slicing

31 32 33 1

21 22 23

11 12 13 1

)(

)(

)(

 (3-3) 

式中， −

 Pi

H W CR1

/2 /2 、   Pi

H W CR 、 +

 Pi

H W CR1

2 2 分别为低级、中级、高级特

征图， H 、W 、C 分别为特征图的宽度、高度、通道数， Slicing )( 代表在同一

层级的通道切片操作，、分别为邻近插值下采样、上采样操作。 

随后，通道交叉互换模块(Channel Crossover Module, CCM)进行通道预融合，

在不增加训练参数的情况下执行通道交换，其表达式如下所示： 

 

=

=

=

X X X X

X X X X

X X X X

H

M

L

Concat , ,

Concat , ,

Concat , ,

31 22 13

21 12 33

11 23 32

)( 

)( 

)( 

 (3-4) 

式中， L 、 M 、 H 分别为低层、中层、高层特征， Concat )( 为通道拼接操作。 
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其次，受双线性通道融合网络(Bilinear Channel Fusion Network, BCFN)[52]的

启发，基于 CCM的输出，执行多通道融合(Multi-Channel Fusion, MCF)实现跨层

空间和语义信息的结合，增强候选框的特征表示。然而，在 FGSD 任务中，二

阶特征的计算需要占用大量计算资源。为解决此问题，通过结合 BCFN 与多模

态低秩双线性池化(Multimodal Low-Rank Bilinear, MLB)网络[54]，采用三个线性

映射与两个 Hadamard 乘积，实现 MCF 的线性运算，如公式(3-5)所示： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( ),  ,  ,  ,  ,  ,  L M H L M HMCF X X X l m h f f l X m X h X=  (3-5) 

式中， ( )l  、 ( )m  、 ( )h  、 ( )f  分别是由1 1 卷积实现的通道线性映射， 代表

两个矩阵的 Hadamard 乘积。MCF 作为门控线性单元(Gated Linear Unit, GLU)[55]

的变体，使 MCFN 能在模型聚焦 RoI 之前，即在 RoI Pooling 前应用，为候选框

预测生成独立的增强型空间特征，实现细粒度特征的精准判别。 

最后，由于中层特征图可实现语义和空间信息的平衡，MCFN 将原始的中

层特征图进行捷径拼接，得到线性融合特征映射 RH W C

iO   。更具体地，将

LSE-FPN 的  2 3 4 5 6 7, , , , ,P P P P P P 引入 MCFN，生成步长为  4,8,16,32,64 的

 2 3 4 5 6, , , ,O O O O O ，以支持下一阶段的特征解耦和特征丰富。 

3.3.3 定向动态预测网络 

本节设计了一种定向动态预测网络 ODPN，在分类器与回归器中引入优化

动态标签分配(Dynamic Label Assignment, DLA)和动态 SmmothL1 损失(Dynamic 

SmoothL1 Loss, DSL)，自适应拟合候选框分布变化，充分利用高质量候选框。 

(1) 动态标签分配 

在细粒度预测网络中，分类器通过固定标签分配策略预测正负样本，根据

动态训练特性，候选框分布将随时间而不断变化。由于不同舰船类别的宽高比

悬殊，固定阈值将大幅影响 IoU 分数，损害了细粒度识别的学习。因此，每类

目标的最佳 IoU 阈值应不同。为解决上述问题，受到 Dynamic R-CNN[56]的启发，

引入 DLA 策略并在此基础上优化，以适应候选框分布变化。 

为更好提取各舰船类别的最佳 IoU 阈值，自适应候选框的分布变化，根据

固定标签分配策略，优化的 DLA 策略定义如下： 

 
( )

( )0

1,        if  max  IoU ,    
DLA

,        if  max  IoU ,   <  

now

now

A G T

A G T


= 


 (3-6) 
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式中， A和G 分别代表锚框(Anchor)和真实框(Ground-Truth, GT)，1 和 0 分别代

表正样本和负样本， nowT 代表当前 IoU 阈值。 

在训练中，DLA 根据候选框的统计数据自动更新 nowT 。考虑到各类候选框

分布会随时间而变化，基于 DLA 优化 nowT 的更新方式，优化的 nowT 定义如下： 

 
( )( ) ( )

( )

max mean , ,  mean  

                             ,  mean

I last I ori

now

ori I ori

S T S T
T

T S T

 
= 



 (3-7) 

式中， oriT 为初始 IoU 阈值， IS 代表候选框与 GT 框的 IoU 矩阵 I 中第 IK 个最大

IoU 值的集合， ( )mean  为均值， lastT 代表监督因子，为上一轮的 nowT 。 

在最开始时， now oriT T= 。随着训练推进， nowT 每经过C 轮迭代更新，计算

IS 的均值，以更新不同 IoU 阈值。与初始 DLA 相比，引入监督因子 lastT 进行阈

值监督，确保每轮迭代的 IoU 均处于上升趋势，以增强训练鲁棒性。 

(2) 动态 SmoothL1 损失 

在细粒度预测网络中，回归器根据损失函数定位候选框，在训练期间，随

着候选框的质量不断提高，固定归一化参数将导致模型对高质量候选框的关注

度不足，不利于细粒度识别的训练。同时，随着 IoU 阈值的升高，正样本质量

进一步提高，损失函数则进一步降低高质量候选框贡献。为解决上述问题，引

入 DSL 策略并在此基础上优化，以充分利用高质量候选框。 

为更好补偿高质量候选框的贡献，充分利用不同质量的候选框，动态调整

回归 SmmothL1 损失，优化的 DSL 损失定义如下： 

 ( )
2

0.5 / ,     if  
DLS ,

0.5  ,     otherwise

now now

now

now

x x
x

x

 




 
= 

−

 (3-8) 

式中， x代表回归标签，  代表控制 L1 损失函数软硬程度的超参数，固定的 

值将使其贡献的梯度逐渐降低。 now 表示当前超参数值。 

与 DLA 类似，DLS 根据反映定位精度的回归标签的统计信息以改变 now 值。

考虑到候选框贡献值的动态变化，基于 DLS 优化 now 的更新方式： 

 
( )( ) ( )

( )

min median , ,  median  

                                ,  median

E last E ori

now

ori E ori

S S

S

 


 

 
= 



 (3-9) 

式中， ori 为初始超参数值， ES 代表候选框与 GT 框的回归标签矩阵E中第K

个最小  值的集合， ( )median  为中位值， last 代表监督因子，为上一轮 now 。 



安徽工程大学硕士学位论文 

30 
 

在最开始时， now ori = 。类似地，后续 now 每经过C 轮迭代更新，采用每

个批次 ES 的中位数促使梯度更新。与初始 DSL 相比，引入监督因子 last 监督

now ，确保梯度保持下降趋势。针对FGSD任务，ODPN能自适应候选框分布变

化，更关注高质量少样本的类别。算法 1 描述了设计的 ODPN，其中引入三个

超参数：IoU 阈值的 top-k IK 、  的 top-k K 、更新迭代批次C 。 

算法 1 定向动态预测网络 ODPN 

输入: 

1:  候选框设置为P，真实框设置为G  

2:  IK 为 IoU 阈值的 top-k，K 为  的 top-k，C 为更新迭代批次 

输出: 

1:  初始化 IoU 阈值 oriT 和 SmoothL1 的 ori ，分别设为 nowT 、 now  

2:  建立两个空集合 IS 、 ES ，以记录 IoU 值和回归标签值 

3:  循环 0i = 至最大迭代批次 

4:       根据P、G ，获取匹配的 IoU 矩阵 I 和回归标签矩阵E  

5:       根据 IK 、K ，选择阈值 kI 、 kE  

6:       记录对应值，添加 kI 至 IS ，添加 kE 至 ES  

7:       如果  % 0i C ==  

8:           更新 IoU 阈值： max(mean( ), )now I lastT S T=  

9:           更新 SmoothL1  ： min(median( ), )now E lastS =  

10:         设置 IS =、 ES =  

11:     采用参数 nowT 、 now 训练网络 

12:     记录 nowT 、 now 作为下一轮迭代的 lastT 、 last  

13:  返回定向动态预测网络 ODPN 

3.4 实验结果分析 

3.4.1 实验数据集 

ShipRSImageNet 数据集[57]是一个大规模细粒度舰船检测数据集，包含 3435

张图像和 17573 个舰船实例，分辨率为 0.12m 至 6m，图像大小从930 930 至

1024 1024 像素，舰船被划分为 50 个细粒度类别，简称为 C1~C50。训练集、验

证集、测试集分别包含 2198 张、550 张、687 张图像。 

FGSD2021 数据集[58]是一个细粒度舰船检测数据集，包含 636 张图像和

5274 个舰船实例，图像宽度为 157 至 7789 像素，高度为 224 至 6506 像素，舰

船被划分为 20 个类别，训练集、测试集分别包含 424 张、212 张图像。 
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DOSR 数据集[59]是一个用于细粒度舰船识别的数据集，包含 1066 张图像和

6127 个舰船实例，图像大小为 600 至 1300 像素，舰船被划分为 20 个细粒度类

别，训练集、验证集、测试集分别包含 523 张、223 张、320 张图像。 

MAR20 数据集[60]是一个遥感军用细粒度飞机识别数据集，包含 3842 张图

像和 22341 个飞机实例，图像大小约为800 800 像素，飞机被划分为 20 个细粒

度类别，训练集、测试集分别包含 1311 张、2511 张图像。 

ShipRSImageNet数据集、FGSD2021数据集、DOSR数据集被用于评估模型

的有向 FGSD 性能，MAR20 数据集被用于评估模型的泛化性能。其中，主要的

消融实验在规模最大的 FGSD 数据集 ShipRSImageNet 上实现。 

3.4.2 实验配置与测评标准 

本章实验采用的硬件配置为 NVIDIA GeForce RTX 3060 12G 显卡，实验平

台是基于 PyTorch 1.11.0 的基准工具箱 MMRotate 0.3.4[61]，批次大小为 2，迭代

次数为 36 个 epoch，在第 24 和 33 个 epoch 的学习率降低 0.1 倍，选取动量为

0.9、权重衰减为 0.0001 的 SGD 作为优化器，初始学习率为 0.005。其中，不同

数据集的参数设置有所不同，ShipRSImageNet 和 DOSR 的输入大小为

1024 1024 ，MAR20 的输入大小为800 800 ，FGSD2021 图像像素过大，将其

均裁剪成1024 1024 ，重叠 200，输入大小为1024 1024 。 

本章选取 Pascal VOC2007 度量计算的平均准确率 AP 为主要评价指标，每

个类别的 AP 是基于准确率和召回率计算的。其中，采用不同 IoU 阈值的 AP

（AP50、AP75、AP50:95）用于评估 FGSD性能，Params、FLOPs用于反映模型的

复杂度，帧数(Frames Per Second, FPS)用于反映检测速率。 

3.4.3 对比实验 

(1) ShipRSImageNet 的定量实验和定性实验 

为探索 PEDNet 具体舰船类别的检测性能，表 3-1 列出基线 Oriented R-CNN

和 PEDNet 在 50 个舰船类别(C1~C50)的精度指标 AP50。与基线相比，PEDNet 更

擅长于学习能力和检测能力的培养，在大部分舰船类别均表现较为突出。其中，

PEDNet 在 C1、C2、C3等 41 个舰船类别上优于基线，在 C4、C22、C24等 4 个类

别上同基线一致，在 C6、C13、C26 等 5 个类别上低于基线。此外，由于部分类

别的样本数量过少，其检测精度较低，如 C37、C41、C45等舰船类别。 
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表 3-1 具体舰船类别 AP50的对比实验结果 

方法 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 

基线方法 37.1 55.9 79.3 100 83.3 90.4 83.3 89.3 61.1 76.8 89.7 

本章方法 37.9 56.6 88.2 100 86.5 89.9 90.9 90.2 65.1 83.7 90.3 

 C12 C13 C14 C15 C16 C17 C18 C19 C20 C21 C22 

基线方法 87.3 99.5 73.9 61.7 89.7 73.2 36.1 74.6 90.1 78.4 100 

本章方法 87.9 97.3 68.4 66.5 90.5 80.7 42.4 87.0 90.9 89.4 100 

 C23 C24 C25 C26 C27 C28 C29 C30 C31 C32 C33 

基线方法 83.9 100 97.4 87.0 90.9 96.8 41.7 77.3 50.1 97.0 88.7 

本章方法 86.5 100 100 86.6 90.9 98.7 46.4 82.1 51.5 98.5 90.9 

 C34 C35 C36 C37 C38 C39 C40 C41 C42 C43 C44 

基线方法 87.0 84.8 86.6 11.4 59.6 86.6 73.8 17.7 55.1 48.4 79.6 

本章方法 86.6 85.9 89.5 14.5 67.2 90.7 69.6 20.7 58.7 48.8 79.9 

 C45 C46 C47 C48 C49 C50 AP50 - - - - 

基线方法 17.7 39.2 63.8 62.0 21.0 59.9 71.50 - - - - 

本章方法 17.8 43.3 73.4 65.6 23.8 67.2 74.58 - - - - 

为探索 PEDNet 与其余 FGSD 检测器的性能差异，表 3-2 采用 11 种主流

FGSD 检测器，同 PEDNet 进行包括所有舰船类别的定性对比分析，其中，除

ConvNext、ReDet、LSKNet 外，其余方法采用 ResNet50 作为主干网络。 

表 3-2 ShipRSImageNet 的定性对比实验结果 

方法 主干 AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) 

单阶段检测器 

RetinaNet [6] R-50-FPN 17.36 27.58 19.04 

R3Det [24] R-50-FPN 20.61 35.15 22.57 

ConvNext [62] Conv-T-FPN 24.10 36.89 28.34 

S2ANet [23] R-50-FPN 32.47 55.14 35.04 

FCOS [63] R-50-FPN 34.45 50.70 40.50 

双阶段检测器 

Faster R-CNN [16] R-50-FPN 29.34 56.89 26.94 

Gliding Vertex [64] R-50-FPN 30.06 59.89 27.59 

RoI Transformer [34] R-50-FPN 32.67 61.64 29.40 

ReDet [33] ReR-50-FPN 38.10 67.02 37.11 

LSKNet [65] LSK-S-FPN 48.07 69.33 57.35 

Oriented R-CNN [32] R-50-FPN 51.28 71.50 62.25 

PEDNet (本章方法) R-50-L-FPN 56.25 74.58 68.34 

与单阶段检测器相比，多数双阶段检测器的结果更为优异，而 PEDNet 的

AP50、AP75、AP50:95 以 74.48%、68.34%、56.25%的优势超越主流的有向目标检

测器。在相同实验设置下，与基线Oriented R-CNN相比，PEDNet的AP50、AP75、

AP50:95分别提高 3.08%、6.09%、4.97%。与 ReDet 相比，PEDNet 的 AP50、AP75、

AP50:95 分别提高 7.56%、31.23%、18.15%，即采用旋转不变网络的 ReDet 不适



安徽工程大学硕士学位论文 

33 
 

用 FGSD。此外，PEDNet优于 SOTA模型 LSKNet，AP50、AP75、AP50:95分别高

出 5.25%、10.99%、8.18%，而 LSKNet 采用体量更大的 LSK-S 调整感受野。 

为更直观展示 FGSD 性能，图 3-6 展示 ShipRSImageNet 的定量结果。由于

缺乏充足语义信息，基线方法常出现误检和漏检，而本章方法既减少了假负例

目标，又提升了高质量样本的权重，漏检误检得以改善，利于细粒度舰船识别。

此外，PEDNet 加强了定位舰船能力，进一步证明其 FGSD 性能。 

 

图 3-6 ShipRSImageNet 的定量对比图 

(2) FGSD2021 的定量实验和定性实验 

为进一步验证 PEDNet 在 FGSD 上的有效性，对于 FGSD2021，采用 11 种

主流 FGSD 检测器，同 PEDNet 进行所有类别的定性比较分析，如表 3-3 所示。 

与 ShipRSImageNet 相比，FGSD2021 所包含的 20 个舰船类别使其细粒度识

别难度相对较低，而 PEDNet同样在 FGSD2021达到最先进的水平。尽管单阶段

的 S2ANet 和 FCOS 表现优异，但由于缺乏候选框信息，双阶段的 LSKNet 和

Oriented R-CNN的性能更突出。然而，PEDNet的AP50、AP75、AP50:95以 92.50%、

86.26%、68.78%的优势超过所有模型。与基线相比，AP50、AP75、AP50:95 提高

2.44%、4.35%、2.90%，体现本章方法在 FGSD 任务上优越性。 
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表 3-3 FGSD2021 的定性对比实验结果 

方法 主干 AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) 

单阶段检测器 

RetinaNet [6] R-50-FPN 36.37 56.23 41.64 

R3Det [24] R-50-FPN 34.97 56.73 39.29 

ConvNext [62] Conv-T-FPN 45.81 67.16 54.15 

S2ANet [23] R-50-FPN 54.12 84.23 63.93 

FCOS [63] R-50-FPN 55.39 79.85 67.61 

双阶段检测器 

Faster R-CNN [16] R-50-FPN 44.43 80.34 42.90 

Gliding Vertex [64] R-50-FPN 45.20 80.69 44.47 

RoI Transformer [34] R-50-FPN 53.29 86.56 58.70 

ReDet [33] ReR-50-FPN 51.58 87.52 54.46 

LSKNet [65] LSK-S-FPN 65.09 91.19 81.49 

Oriented R-CNN [32] R-50-FPN 65.88 90.06 81.91 

PEDNet (本章方法) R-50-L-FPN 68.78 92.50 86.26 

图3-7展示了FGSD2021的定量结果。针对漏检，基线漏检率较高，而LSE-

FPN 使模型提取充分语义信息，漏检得到改善；针对误检，MCFN 为候选框提

供独立判定特征，使模型对舰船类别的判定更准确。此外，ODCN 使模型预测

比基线更接近真实框的细粒度类别，有力地证明本章方法的有效性。 

 

图 3-7 FGSD2021 的定量对比图 
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(3) DOSR 的定量实验和定性实验 

为验证 PEDNet在复杂 FGSD任务上的性能，在具有类间不平衡和类间相似

性的 DOSR 上，同 9 种 FGSD 检测器进行相似舰船定性分析，如表 3-4 所示。 

表 3-4 DOSR 的定性对比实验结果 

方法 主干 AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) 

单阶段检测器 

ConvNext [62] Conv-T-FPN 12.12 21.65 11.55 

S2ANet [23] R-50-FPN 16.53 30.74 15.81 

FCOS [63] R-50-FPN 18.39 29.45 20.62 

双阶段检测器 

Faster R-CNN [16] R-50-FPN 20.78 44.20 15.81 

Gliding Vertex [64] R-50-FPN 20.20 44.32 15.65 

RoI Transformer [34] R-50-FPN 27.38 56.97 21.74 

LSKNet [65] LSK-S-FPN 31.06 51.95 35.20 

Oriented R-CNN [32] R-50-FPN 37.08 58.52 42.59 

PEDNet (本章方法) R-50-L-FPN 40.17 61.28 46.19 

单阶段的 ConvNext、FCOS 等直接生成候选框的方式，缺少足量判别特征，

导致检测结果较差，而PEDNet在遇到类间不平衡与相似问题时，仍表现出较好

性能。与基线相比，PEDNet 的 AP50、AP75、AP50:95提高 2.76%、3.60%、3.09%。

此外，双阶段方法由于缺乏增强策略，类间相似性导致检测效果不佳。 

 

图 3-8 DOSR 的定量对比图 
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图 3-8 展示了 DOSR 的定量结果。针对密集和小型舰船，本章方法既降低

了在密集场景下的舰船目标漏检率，又提高了小型舰船目标的检测效果。根据

上述三组定量实验结果，验证了候选框增强策略的有效性。 

(4) MAR20 的定量实验和定性实验 

为评估 PEDNet 在其余细粒度目标类别的检测性能，采用包含 20 种飞机类

别的 MAR20 数据集进行泛化性测试，如表 3-5 所示。 

表 3-5 MAR20 的定性对比实验结果 

方法 主干 AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) 

单阶段检测器 

RetinaNet [6] R-50-FPN 42.37 69.63 45.54 

ConvNext [62] Conv-T-FPN 49.13 77.09 53.26 

S2ANet [23] R-50-FPN 46.48 76.43 49.80 

FCOS [63] R-50-FPN 38.75 62.14 45.32 

双阶段检测器 

Faster R-CNN [16] R-50-FPN 47.87 75.81 53.14 

Gliding Vertex [64] R-50-FPN 37.05 73.61 31.84 

RoI Transformer [34] R-50-FPN 50.93 75.39 61.04 

LSKNet [65] LSK-S-FPN 53.68 79.88 67.11 

Oriented R-CNN [32] R-50-FPN 52.69 77.18 65.55 

PEDNet (本章方法) R-50-L-FPN 55.54 80.84 69.18 

 

图 3-9 MAR20 的定量对比图 
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ConvNext 采用更深的主干，在单阶段方法中表现出色，而 PEDNet 比

ConvNext 更优异。与 LSKNet 相比，AP50、AP75、AP50:95 提高了 0.96%、2.07%、

1.86%。与基线方法相比，PEDNet 的 AP50、AP75、AP50:95提高了 3.66%、3.63%、

2.85%，达到 80.84%、69.18%、55.54%。因此，本章方法具有良好泛化性。 

图 3-9 展示了 MAR20 的定性结果。针对多种飞机类别，尽管 PEDNet 对个

别飞机出现误检情况，但其在判断类别、定位目标方面均优于基线。 

3.4.4 消融实验 

(1) 各模块有效性的消融实验 

为彻底分析三个模块的有效性，执行模块消融实验，如表 3-6 所示，模块

LSE-FPN、MCFN、ODPN 对各数据集的性能均是有益的。 

表 3-6 各模块有效性的消融实验结果 

数据集 LSE-FPN MCFN ODPN AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) 

ShipRS 

ImageNet 

   51.28 71.50 62.25 

√   52.82 71.64 65.18 

√ √  54.41 73.59 66.17 

√ √ √ 56.25 74.58 68.34 

FGSD2021 

   65.88 90.06 81.91 

√   67.17 90.43 84.58 

√ √  67.86 91.55 84.65 

√ √ √ 68.78 92.50 86.26 

DOSR 

   37.08 58.52 42.59 

√   37.79 59.98 44.63 

√ √  38.91 60.66 45.25 

√ √ √ 40.17 61.28 46.19 

MAR20 

   52.69 77.18 65.55 

√   53.64 78.19 66.80 

√ √  54.11 79.24 66.88 

√ √ √ 55.54 80.84 69.18 

在三个舰船数据集上，LSE-FPN 为候选框生成提取多尺度特征，使 AP50提

高 0.14%、0.37%、1.46%，AP75提高 2.93%、2.67%、2.04%，AP50:95提高 1.54%、

1.29%、0.71%；MCFN为候选框表示提供判别特征，使AP50提高1.95%、1.12%、

0.68%，AP50:95 提高 1.59%、0.69%、1.12%；ODPN 为候选框利用拟合分布变化，

使 AP50 提高 0.99%、0.95%、0.62%，AP75 提高 2.17%、1.61%、0.94%，AP50:95

提高 1.84%、0.92%、1.26%。在 MAR20 上，各模块使 AP50提高 1.01%、1.05%、

1.60%，使 AP75提高 1.25%、0.08%、2.30%，AP50:95提高 0.95%、0.47%、1.43%。 
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图 3-10 检测混淆矩阵的对比图 
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图 3-10 展示了 FGDS2021、DOSR、MAR20 测试的混淆矩阵。与基线相比，

PEDNet 在多数细粒度类别的性能优于基线，但在个别类别中表现较差，这是由

于 AP 综合考虑 Pre 和 Re，而混淆矩阵只关注 Pre，忽略了置信度。因此，本章

方法倾向在置信度较低的情况下，做出更多的假负例预测，导致真正例的比例

降低。在实际应用中，通过动态阈值调整可消除低置信度的预测。 

表 3-7 复杂度和检测速率的对比实验结果 

方法 FLOPs(G) Params(M) FPS(S) 

基线方法 198.6 43.2 9.4 

本章方法 203.5 44.3 8.9 

表 3-7 展示了基线方法和 PEDNet 的复杂度和检测速率。由于引入了 LSE-

FPN 模块和 MCFN 模块，本章方法在增加少量 Params、FLOPs 的复杂度成本和

牺牲少量 FPS 的检测速率成本下，实现了更可观的精度增益。 

(2) LSE-FPN 模块的消融实验 

在 LSE-FPN 中，分别引入 SPEC 模块以增强多尺度特征融合能力、设计横

向捷径以促进不同层级特征信息流通。为探索上述两种方式在 LES-FPN 中的有

效性，表 3-8 展示独立模块有效性的消融实验，其中，不采用 MCFN 和 ODPN

模块。由表可知，单独应用 SEPC 模块和横向捷径方式均可以提高模型的 FGSD

能力，而结合应用 SEPC 模块和横向捷径方式时，增益达到最大化，有效证明

LSE-FPN 的两个模块为候选框生成提供良好的特征基础。 

表 3-8 SEPC 和横向捷径的消融实验结果 

SEPC 

(N=1) 
横向捷径 AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) 

  51.28 71.50 62.25 

√  52.26 71.43 64.32 

 √ 51.79 71.28 63.53 

√ √ 52.82 71.64 65.18 

表 3-9 SEPC 堆叠数量的消融实验结果 

数量 AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) FLOPs(G) Params(M) 

N=1 52.82 71.64 65.18 200.63 44.33 

N=2 51.97 71.36 64.34 202.68 46.23 

 N=3 51.75 70.59 62.90 204.73 48.12 

N=4 50.34 69.90 60.97 206.79 50.02 
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为探索 SEPC的重要性，考虑到堆叠的 SEPC数量同时关联检测精度与计算

资源，在应用横向捷径的基础上，对 SEPC 的堆叠数量进行研究，如表 3-9 所示。

随着 SEPC 的堆叠，计算量与参数量逐渐增加，但是特征融合层次的过度加深，

导致尺度特征融合能力下降，AP50、AP75、AP50:95 依次降低。因此，堆叠数量

过多不利于 FGSD 任务，在仅堆叠一个 SEPC 模块时，精度收益达到最优。 

(3) ODPN 模块的消融实验 

在 ODPN 中，在分类器和回归器上分别设计了带有监督因子 lastT 和 last 的

DLA 策略与 DSL 策略。为评估监督因子 lastT 和 last 的有效性，表 3-10 列出监督

因子的消融实验，其中，均采用 LSE-FPN 和 MCFN 模块。与没有监督因子相

比，DLA应用 lastT 增强了对舰船识别能力，DSL应用 last 提高了对舰船定位能力，

在 DLA 和 DSL 中同时应用 lastT 和 last ，模型的鲁棒性达到最高。 

表 3-10 监督因子的消融实验结果 

Tlast βlast AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) 

  54.89 72.85 66.07 

√  55.57 73.87 67.38 

 √ 55.49 73.92 67.27 

√ √ 56.25 74.58 68.34 

表 3-11 超参数的消融实验结果 

KI Kβ AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) 

70 12 55.74 73.84 66.65 

70 10 55.89 73.98 67.23 

70 8 56.25 74.58 68.34 

75 12 55.10 73.08 66.89 

75 10 55.29 73.25 67.27 

75 8 55.66 73.28 67.61 

80 12 54.54 72.81 66.63 

80 10 54.78 73.27 66.19 

80 8 55.31 73.83 66.53 

DLA 策略和 DSL 策略分别包含 IK 、K 、C 三个超参数，在 Dynamic R-

CNN 中，迭代C 的最优数值为 100， IK 的最优数值为 75，K 的最优数值为 10。

然而，由于引入监督因子监督训练过程，需采用更小 IK 、 K 适应候选框分布。

为探索超参数 IK 和 K 最优取值，采用区间 ( )70,80 的 IK 和区间 ( )8,12 的 K 进

行消融实验，如表 3-11 所示。无论 IK 和K 取值如何，DLA 和 DSL 的优化均在
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AP 上获得收益。以 =K I 70为例，增大 K 将导致 AP50、AP75、AP50:95 逐渐减小；

以 =K 8为例，增大K I 将导致AP50、AP75、AP50:95逐渐减小。因此，较小的 K I

和 K 利于候选框利用，当 =K I 70、 =K 8及 =C 100时，所获收益达最优。 

图 3-11 列出基线和 PEDNet 在训练间的分类损失和回归损失曲线。在应用

DLA 和 DSL 后，与基线相比，PEDNet 的分类与回归损失均能更好地收敛。 

 

图 3-11 训练损失曲线的对比图 

3.5 本章小结 

为解决光学遥感图像中有向细粒度舰船检测的特征混淆、误检漏检的问题，

本章通过多任务学习方式以增强候选框，研究一种改进的有向 FGSD 模型

PEDNet。其中，模型的主要贡献在三个方面：①提高候选框的生成质量（LSE-

FPN 模块）；②为候选框提供多通道判别特征（MCFN 模块）；③动态拟合候选

框分布，聚焦高质量候选框的利用（ODPN 模块）。实验结果表明，在四个通用

数据集上执行消融实验和对比实验，与其他主流的有向检测器相比，本章方法

PEDNet 的 FGSD 性能更为有效且更具泛化性。  
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第 4 章 基于深度学习的无向监督有向舰船检测 

4.1 引言 

深度卷积神经网络的进步极大地推动了光学遥感舰船检测的发展。面向复

杂海洋场景，有向舰船检测受到广泛关注，但其全监督方法的性能在很大程度

上取决于训练数据集，与 HBox 相比，尽管 RBox 检测的应用范围更为广泛，但

是 RBox 数据集的缺乏限制了有向舰船检测的进一步发展。 

弱监督学习是一类强大的学习范式，其不需要精确标注数据即可从海量数

据中学习。在目标检测中，弱监督学习在训练阶段不依赖精确的标注信息，便

可准确定位目标；自监督学习通过利用数据本身的结构和特征训练模型，在训

练阶段完全脱离标签注释，实现精确目标识别。因此，通过结合弱监督学习和

自监督学习的思想，无向监督有向的目标检测方法应运而生，以降低RBox的标

注成本和摆脱数据集限制。然而，现有无向监督有向的目标检测方法并不成熟，

在检测长宽比悬殊、尺度变化大的舰船目标时准确率较低。 

为解决上述问题，本章探究了一种无向监督有向的舰船检测方法，通过设

计动态尺度特征增强模块、集成神经架构搜索的头部结构、设计外切 Scylla 交

并比损失，解决无向监督有向的遥感舰船检测效果不佳的问题。 

4.2 无向监督有向舰船检测模型架构 

H2RBox[41]通过弱监督(Weakly-Supervised, WS)分支利用 HBox 注释进行训

练与预测，自监督(Self-Supervised, SS)分支利用输入图像的两个增强视图学习视

图间 RBox 预测的一致性，通过结合 WS 分支和 SS 分支，实现了端到端 HBox

输入和 RBox输出。H2RBox-v2[42]则在 H2RBox的基础上，采用对称感知学习的

方式，实现更高效的无向监督有向的目标检测，如图 4-1 所示。 

首先，输入图像至翻转视图和旋转视图进行数据增强后生成三个视图分支，

并输入主干进行特征提取，FPN 随后通过特征融合进一步提取舰船特征；其次，

在 SS 分支中，采用对称性自监督学习的思想，通过翻转和旋转一致性，计算对

称一致性损失不断学习并生成视图间的角度信息，在 WS分支中，根据 HBox注

释，分类子网络计算类别损失与中心性损失，回归子网络通过提取位置信息与

尺度信息，结合 SS 分支的预测角度信息，生成粗略预测 RBox；最后，在 WS
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分支中，粗略预测 RBox 根据外切交并比(Circumscribed Intersection over Union, 

CircumIoU)损失，同旋转视图的真实 RBox标注计算圆周损耗，经微调后生成精

细预测 RBox，并结合分类子网络的信息获取预测输出。 

 

图 4-1 基于 H2RBox-v2 的无向监督有向舰船检测模型图 

4.3 基于动态尺度增强的无向监督有向舰船检测模型 

在 H2RBox-v2 中，由于舰船存在不同尺度变化，传统 FPN 通过多级特征提

取以适应不同舰船尺寸的方式，迫使单级特征跨越大范围的目标尺寸，导致 SS

分支和 WS 分支获取不精确的角度信息和位置信息；其次，原始头部结构通过

四个标准卷积层进行特征强化，不能自适应调整各层级权重，对输入的特征利

用率不高，且部署至双分支后消耗过多资源；最后，WS分支的 IoU损失在计算

旋转视图的真实框与预测框的 IoU 时，忽略真实框和预测框的角度与形状差异，

导致模型无法正确判别预测框位置，该情况在有向舰船检测时更严重。 

针对上述问题，选取 H2RBox-v2 作为基线，探究一种基于动态尺度增强的

无向监督有向舰船检测网络(Dynamic Scale Enhancement Network, DSENet)，以

实现在 HBox 受限情况下的舰船检测，如图 4-2 所示。 
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图 4-2 基于动态尺度增强的无向监督有向舰船检测网络图 

首先，输入图像至翻转视图和旋转视图进行数据增强后生成三个视图分支，

并输入主干 ResNet50 进行特征提取以提取尺度不变特征。随后，动态尺度特征

增强模块(Dynamic Scale Feature Enhancement Module, DSFEM)提取、融合与自适

应增强多尺度特征，模拟 FPN 自上而下的特征层级融合，并将输出特征映射至

SS分支和WS分支；其次，在SS分支中，引入神经架构搜索(Neural Architecture 

Search, NAS)策略优化角度子网络，并通过翻转视图和旋转视图间的对称性以学

习角度方向，经角度编码器编码计算对称一致性损失，不断学习和生成预测的

角度信息，在 WS 分支中，分类子网络经 NAS 策略优化，根据 HBox 注释分别

计算类别损失和中心性损失，回归子网络经 NAS 策略优化，提取位置和尺度信

息，并结合 SS 分支的角度信息，经过回归框编码器生成粗略预测 RBox；最后，

在 WS 分支中，粗略的预测 RBox 根据外切 Scylla 交并比(Circumscribed Scylla 

Intersection over Union, CircumSIoU)损失，同旋转视图的真实 RBox 标注计算圆

周损耗，生成精细的预测 RBox，并结合分类信息得到最终输出。 

4.3.1 动态尺度特征增强模块 

在无向监督有向目标检测中，舰船的尺度变化给特征提取和融合带来挑战。

多尺度特征提取是在 FPN 应用不同大小卷积核的同时在不同感受野中提取特征，

但卷积核堆叠易造成计算冗余。多尺度特征融合则通过捕捉不同尺度间的特征
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信息，提高模型对目标的理解能力。然而，不同尺度分支对预测网络的贡献是

相等的，但不同舰船的尺度信息重要性并不一致，这不利于后续的学习和预测。

为解决上述问题，如图 4-3 所示，设计一种动态尺度特征增强 DSFEM 模块，以

替换原始 FPN，为 SS 分支的角度学习和 WS 分支的目标预测提供特征保障。 

 

图 4-3 DSFEM 的结构图 

首先，对于给定输入   X H W CR ，利用具有膨胀率的空洞卷积[66]对 X 执行

变换，生成三个分支尺度信息     
P H W CR1

、     
P H W CR2

、     
P H W CR3

，对于

第 i 个分支，为获取不同尺度信息，生成分支的操作如下： 

 ( )i X=Pi  (4-1) 

式中， ( )i  表示空洞卷积，膨胀率分别为 1、2、3。应用空洞卷积避免计算冗

余，实现轻量级多尺度特征提取。为使目标提取特征保持一致，空洞卷积核保

持参数共享。随后，采用元素相加生成尺度特征集合 =P P P P[ , , ]1 2 3 ，整合多尺

度信息至同一层级，以获取不同分支信息的重要性。 

其次，为避免 P 作为直接输入使 SS 分支和 WS 分支的贡献值相等，受

SKNet[67]的启发，添加注意力动态调整各分支的通道贡献，实现尺度特征动态

加权。具体地，沿着 H 和 W 对P 应用全局平均池化，获得统计特征    
Q CR1 1 3 ，

实现全局信息的统计分析。对于第K 个通道，全局平均池化的操作如下： 

 ( )k K iP P j
H W

= 


=
 = =

 

Qk

i j

H W

,
1

1 1

)(  (4-2) 

式中， H 代表特征图的高度， W 代表特征图的宽度， ( ) 表示全局平均池化，

Pk 代表尺度特征集合P中第K 个通道的统计信息。 



安徽工程大学硕士学位论文 

46 
 

为建立通道关联的同时实现通道压缩，对Q 使用全连接层转换成通道向量

1 1R dA   ，为后续提供自适应选择，全连接层转换可简述为： 

 ( ) Q QA Q W Q B= =  +  (4-3) 

式中， ( ) 为全连接层转换，
QW 为权重矩阵，

QB 为偏差，符号 为逐元素相乘。 

由于分支间通道信息相对独立，对 A同样使用全连接层转换成独立注意力

向量 1a 、 2a 、 3a 。对于第 i 个分支，执行全连接层转换如下： 

 ( )i i ia A W A B= =  +  (4-4) 

式中， iW 表示对应分支的权重矩阵， iB 表示对应分支的偏差。通过上述的转化，

通道信息在实现分支间独立的同时又相互交织。 

随后，通过元素相加将三个分支的注意力向量合并得到 1 2 3[ , , ]a a a a= ，并

沿维度1 1 3d  对其执行 Softmax 操作，以导出各分支的加权分数： 

 ( )
31 2

3 3 31 2 1 2 1 2
1 2 3[ , , ] , ,

aa a

a a aa a a a a a

e e e
a a a softmax a

e e e e e e e e e

    = =  
+ + + + + + 

 (4-5) 

此外，通过逐元素点乘获取各分支加权特征，对于第 i 个分支，加权操作如下： 

 i i iP P a =   (4-6) 

最后，合并各分支加权特征得到输出特征 1 2 3[ , , ]P P P P   = ，采用1 1 卷积转

换维度，并模拟 FPN 自上而下的层级间特征融合。经特征扩张提取、动态选择、

加权融合，有效利用全局通道与尺度信息，实现动态尺度特征增强。 

4.3.2 神经架构搜索头部 

在 WS分支的回归子网络与分类子网络中，头部采样池将 DSFEM的输出特

征映射至相应层级，执行目标定位和类别判定。在 SS 分支的角度子网络中，头

部采样池则进行角度方向学习。然而，原始头部结构利用四个3 3 标准卷积的

固定拓扑结构，易导致目标预测或角度学习的性能陷入局部最优。 

为探索头部的潜力并拓展顺序搜索空间以搜寻最佳头部结构，受到 NAS-

FCOS[68]的启发，利用随机搜索策略，在 SS 分支和 WS 分支的三个子网络中集

成 NAS-Head模块。如图 4-4所示，NAS-Head由 NAS搜索的头部采样池和预测

输出组成。其中，头部采样池由独立搜索和共享搜索两部分构成。 
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首先，为简化搜索空间，需要在头部的不同层级间共享权重，将头部采样

池结构所有批归一化层(Batch Normalization, BN)替换为组归一化层(Group 

Normalization, GN)；其次，为增加头部灵活性并了解权重共享效果，添加索引 i

作为头部共享权重的起始位。对于索引值 i 前的每一层，NAS-Head 模块为

DSFEM 的各输出层级创建独立的权重集，对于索引值 i 后的每一层，则使用全

局权重进行共享；最后，为平衡DSFEM模块中各分支的工作量，共享搜索部分

进行长度自适应，实现特定层级特征和跨层级特征的提取。 

 

图 4-4 NAS-Head 的结构图 

如图 4-5 所示，NAS 最佳采样池结构由可变形卷积(Deformable Convolution, 

DConv)、跳跃连接、标准卷积组成。其中， 3 3 DConv 在视图增强后采用动态

卷积采样捕捉舰船的关键特征，跳跃连接是通过重新调整个别重要层级的权重，

以确定共享权重层级与自动共享的层数，实现更为高效的特征融合和参数降低。

1 1标准卷积和 3 3标准卷积的作用是获得更好的前后性能比较。 

 

图 4-5 最佳头部采样池的结构图 

与原始头部结构相比，NAS-Head 通过在 WS 分支和 SS 分支的头部引入

NAS 策略，从预定义的搜索空间中搜索最佳结构以自适应不同分支的任务。经

NAS 策略后，在头部结构中引入 3 3可变形卷积与 1 1标准卷积，使其在提高

角度学习能力和舰船检测能力的同时实现计算资源占用的最小化。 
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4.3.3 外切 Scylla 交并比损失 

损失函数作为训练惩罚措施，合理定义损失将为模型性能带来显著的提升。

H2RBox-v2 的 WS 分支基于 IoU 设计 CircumIoU 损失，使其能对真实框进行旋

转增强，进一步加速收敛，如图 4-6 所示。与全监督 RBox 方法不同，WS 任务

的真实框是外切于预测框的 RBox。因此，CircumIoU 重新定义框回归损失： 

 
∪

∩
= −

B B
L B B

B B
, ln

proj gt

CircumIoU pred gt

proj gt)(  (4-7) 

式中， Bpred
表示预测框， Bgt

表示真实框， Bproj
是通过将 Bpred

映射到 Bgt
的方向

所获得 RBox。CircumIoU 损失通过介质Bproj
直接计算Bpred

和Bgt
的损失，使Bgt

作为真实 RBox 外切至Bpred
，避免先前利用 HBox 的Bgt

计算 IoU 损失，在旋转

视图增强中 Bgt
变成 RBox 的情况下，无法计算损失的问题。 

然而，CircumIoU 损失在训练过程中存在些许问题，当Bpred
与 Bgt

不相交时，

即使Bproj
映射至 Bgt

的方向，也会导致 CircumIoU 损失无法进行有效梯度回传和

学习训练。同时，舰船目标方向变化大是非常常见的，当Bpred
与 Bgt

的角度方向

差异过大时，Bproj
的映射将存在偏差，导致预测边界框失真。 

 

图 4-6 不同回归损失的结构图 

为解决上述问题，引入 SIoU[69]并设计 CircumSIoU 损失，SIoU 由角度损失、

距离损失、形状损失组成，如图 4-6 所示。其中，角度损失旨在最小化Bpred
与

Bgt
的角度偏差，在舰船识别中目标会以各角度出现，通过最小化角度差异，模

型可准确预测舰船方向，解决Bproj
投影偏差的问题，角度损失的定义如下： 

  = − −


x1 2sin (arcsin( ) )
42  (4-8) 

式中，表示角度损失， = x Cwsin ，Cw表示Bpred
与Bgt

横坐标间的差异。 
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距离损失用于最小化
predB 与

gtB 中心点间的距离，在复杂海洋场景下有助于

模型准确定位舰船目标，距离损失的定义如下： 

 ( )
 ,

1 tP

t x y
e

−

=
 = −  (4-9) 

式中，表示距离损失， t 表示 x轴与 y 轴的选择因子， 2 = −表示角度损失

的调整因子， tP 表示
predB 和

gtB 中心点的归一化距离损失。 

形状损失致力匹配
predB 与

gtB 的形状，如边界框的长宽比例。由于舰船形状

不一，精确的形状匹配对提高识别精度至关重要。形状损失的定义如下： 

 ( )
θ

 ,
1 tw

t w h
e
−

=
 = −  (4-10) 

式中，表示形状损失， θ用于控制对形状损失的关注程度，为避免过度关注，

其取值范围为[2,6]，最优值为 4， tw 表示
predB 和

gtB 在宽度和高度间的相对误差。

最终，结合 SIoU 损失与 CircumIoU 损失，得到 CircumSIoU 损失如下： 

 ( )CircumSIoU pred gt CircumIoU, 1
2

L B B L
+

= − +  (4-11) 

CircumSIoU 损失通过引入方向角度感知向量，使模型可以在旋转增强视图

中
gtB 成为真实 RBox 的同时实现随机旋转的回归损失计算，精确预测舰船方向、

定位舰船目标以及匹配舰船形状，并进一步加速收敛速度。 

4.4 实验结果分析 

4.4.1 实验数据集 

HRSC2016 数据集[70]是西北工业大学收集的大型舰船数据集，图像大小为

300 300 到1500 900 像素。HRSC2016包含1060张图像和2976个实例，其中，

训练集、验证集和测试集包含 436 张、181 张和 444 张图像。 

DOSR数据集[59]是一个大型舰船检测数据集，包含 1066张图像和 6127个实

例，舰船被划分为 20 个类别，训练集、验证集和测试集包含 523 张、223 张和

320 张图像。本章将 20 个舰船类别统一为单个“ship”类别。 

SSDD 数据集[71]是一个合成孔径雷达的舰船检测数据集，图像分辨率在 1m

到 15m 间。SSDD 覆盖大片海域和近岸地区，包含 1160 张 SAR 图像和 2456 个

舰船实例，其中，训练集和测试集包含 928 张和 232 张图像。 

光学遥感 HRSC2016 数据集、DOSR 数据集被用于评估模型的有向舰船检
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测性能，SAR 遥感 SSDD 数据集被用于评估模型的泛化性能。其中，主要消融

实验在光学遥感 HRSC2016 数据集、DOSR 数据集上实现。 

4.4.2 实验配置与测评标准 

实验硬件配置为 NVIDIA GeForce RTX 3060 12G 显卡，实验基于 PyTorch 

1.11.0 的基准工具箱 MMRotate 1.0.0[61]，采用权重衰减为 0.005 的 AdamW 作为

优化器，批量大小为 2。对于 HRSC2016 与 DOSR，训练 72 个 epoch，在第 48

和 66 个 epoch 学习率降低 0.1 倍，输入大小为800 800 。对于 SSDD，训练 36

个 epoch，在第 24 和 33 个 epoch 学习率降低 0.1 倍，输入大小为512 512 。 

本章选取经过 Pascal VOC2007 度量计算的平均准确率 AP 作为主要评价指

标，AP是基于准确率和召回率计算的，其中，不同 IoU阈值的AP（AP50、AP75、

AP50:95）用于剖析整体检测性能，选取 FLOPs 反映模型整体复杂度。 

4.4.3 对比实验 

本节在通用的光学舰船检测数据集（HRSC2016和DOSR）上进行定量和定

性分析，以验证模型有向舰船检测的先进性能。此外，在不同噪声水平的 SAR

舰船检测数据集（SSDD）上进行泛化分析，以验证其泛化性能。 

(1) 光学舰船检测的定性实验 

为验证模型在光学舰船检测上的有效性，采用 12 种主流目标检测器，同

DSENet 在 HRSC2016 和 DOSR 上进行定性比较分析，如表 4-1 所示。 

表 4-1 HRSC2016 和 DOSR 的定性对比实验结果 

方法 
HRSC2016 DOSR 

AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) 

R3Det [24] 41.92 87.31 32.93 44.83 79.53 45.24 

Faster R-CNN [16] 48.65 86.34 49.90 50.40 79.95 55.76 

RetinaNet [6] 49.57 81.92 50.53 47.72 78.10 53.41 

PSC [30] 51.95 84.22 59.24 49.34 85.64 53.46 

GWD [31] 53.21 84.67 58.91 49.47 78.34 55.54 

SASM [29] 55.33 81.95 65.19 51.62 85.76 62.56 

CFA [72] 58.32 87.79 66.82 52.30 87.74 63.47 

FCOS [63] 58.72 88.66 67.44 53.49 87.32 58.53 

O-Reppoints [25] 61.29 89.30 74.42 53.45 88.76 64.76 

S2ANet [23] 61.58 90.07 75.50 54.06 88.77 60.65 

H2RBox [41] 2.25 7.83 0.62 10.36 21.44 5.12 

H2RBox-v2 [42] 57.70 89.64 63.35 46.52 80.26 54.95 

DSENet (本章方法) 63.34 90.27 76.27 54.29 89.06 66.55 
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对于 HRSC2016，与全监督的有向目标检测器相比，DSENet 的 AP50、AP75、

AP50:95 以 90.27%、76.27%、63.34%的优势超越所有主流模型。DSENet 的 AP50、

AP75、AP50:95比 S2ANet高出 0.20%、0.77%、1.72%，而 S2ANet采用更复杂的特

征对齐卷积对齐舰船对象。与基线相比，DSENet 的 AP50、AP75、AP50:95 提高

0.63%、12.92%、5.64%，反映无向监督有向条件下舰船检测的优越性；对于

DOSR，虽然全监督的有向检测器性能较好，但 DSENet 的 AP50、AP75、AP50:95

以 89.06%、66.55%、54.29%的优势均脱颖而出。其中，DSENet 的 AP50、AP75、

AP50:95 比 O-Reppoints 高出 0.30%、1.79%、0.84%，而 O-Reppoints 引入质量评

估样本分配策略以实现高质量样本的训练。与基线相比，DSENet的 AP50、AP75、

AP50:95提高 8.80%、11.60%、7.77%，验证了其舰船检测的优势。 

根据基线方法和本章方法的检测结果，图 4-7展示了HRSC2016和DOSR的

混淆矩阵。与基线方法相比，本章方法在 HRSC2016 和 DOSR 数据集上的检测

精度分别提高 2%和 6%，而背景误检率也相应降低。 

 

图 4-7 检测混淆矩阵的对比图 
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(2) 光学舰船检测的定量实验 

为进一步直观展示本章方法在光学遥感舰船检测的有效性，图 4-8 与图 4-9

分别展示了 HRSC2016 与和 DOSR 的可视化定量对比结果。 

 

图 4-8 HRSC2016 的定量对比图 

 

图 4-9 DOSR 的定量对比图 
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由图 4-8可知，由于缺乏足够的多尺度特征信息，基线的 WS分支检测效果

不佳，且易出现漏检和误检情况，而DSEFM模块动态增强多尺度特征后，检测

精度得到提高；NAS-Head 模块为 WS 分支和 SS 分支筛选最佳头部结构，误检

情况得到改善；CircumSIoU 模块则使模型预测框更接近真实框。 

由图 4-9可知，与基线方法相比，本章方法在面向密集场景下的舰船检测准

确率得到提高。此外，在检测尺度变化较大的舰船时，例如长宽比悬殊的舰船，

基线方法更易出现漏检的情况，而本章方法避免此类情况。由此可知，本章方

法在各种复杂光学遥感场景下的舰船检测性能均得到提升。 

(3) SAR 舰船检测的泛化实验 

为进一步验证模型在不同类型数据上舰船检测性能，以证明本章方法

DSENet 的泛化性能，选取用 11 种主流的目标检测器，同 DSENet 在 SAR 舰船

检测数据集 SSDD 上进行比较分析，实验如表 4-2 所示。 

表 4-2 SSDD 的泛化对比实验结果 

方法 主干 
SSDD 

AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) 

PSC [30] R-50-FPN 39.56 79.20 35.77 

SASM [29] R-50-FPN 39.87 80.13 33.58 

R3Det [24] R-50-FPN 40.16 81.15 34.90 

RetinaNet [6] R-50-FPN 40.55 79.49 36.07 

CFA [72] R-50-FPN 43.28 85.35 35.67 

GWD [31] R-50-FPN 43.63 80.59 38.12 

Faster R-CNN [16] R-50-FPN 45.10 89.34 42.37 

FCOS [63] R-50-FPN 45.78 88.78 36.98 

S2ANet [23] R-50-FPN 46.82 89.84 44.71 

H2RBox [41] R-50-FPN 7.30 15.37 4.10 

H2RBox-v2 [42] R-50-FPN 44.02 89.27 41.05 

DSENet (本章方法) R-50-DSFEM 47.26 90.12 47.43 

由表可知，在检测 SAR 舰船目标时，DSENet 的 AP50、AP75、AP50:95 分别

以 90.12%、47.43%、47.26%的优势超越全监督目标检测器。在相同实验设置下，

与弱监督检测器H2RBox相比，DSENet的AP50、AP75、AP50:95分别高出 74.75%、

43.33%、39.96%，与基线 H2RBox-v2 相比，AP50、AP75、AP50:95 分别以 0.85%、

6.38%、3.24%得到提高，证明本章方法在不同传感器数据下优异泛化性。 

为更清晰地可视化本章方法DSENet的泛化性能，分别列出基线方法与本章

方法在 SSDD 数据集上的可视化结果，如图 4-10 所示。 
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图 4-10 SSDD 的泛化对比图 

由图可知，即使在噪声杂波较高的极化 SAR 环境中，本章方法的舰船检测

性能也明显优于基线。具体地，在检测小型 SAR 舰船时，基线方法易出现漏检，

本章方法则避免此类情况，更深入验证本章方法出色的泛化性。 

4.4.4 消融实验 

(1) 各模块的有效性消融实验 

为彻底分析 DSENet 中三个模块的有效性，执行组件式消融实验，如表 4-3

所示，DSFEM、NAS-Head、CircumSIoU 模块对各数据集性能均有益。 

表 4-3 各模块有效性的消融实验结果 

数据集 DSFEM NAS-Head CircumSIoU AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) FLOPs(G) 

HRSC2016 

   57.70 89.64 63.35 126.04 

√   60.04 89.80 73.90 120.88 

√ √  61.25 90.08 74.03 82.05 

√ √ √ 63.34 90.27 76.27 82.05 

DOSR 

   46.52 80.26 54.95 126.04 

√   49.53 82.42 62.88 120.88 

√ √  51.84 85.82 63.27 82.05 

√ √ √ 54.29 89.06 66.55 82.05 

在 HRSC2016 和 DOSR 上，首先，借助 DSFEM 模块，DSENet 准确利用不

同尺度的特征表示，为 WS 分支和 SS 分支提供精确的舰船特征，AP50分别提高
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0.16%、2.16%，AP75 提高 10.55%、7.93%，AP50:95 提高 2.34%、3.01%，同时

FLOPs 均降低 5.16；其次，在 DSFEM 的基础上应用 NAS-Head，为 WS 和 SS

分支搜寻最佳头部结构，使模型更好地进行舰船预测和角度学习，AP50 分别提

高 0.44%、5.56%，AP75提高 10.68%、8.32%，AP50:95提高 3.55%、5.32%，同时

FLOPs 均降低 43.99；最后，在 DSFEM 和 NAS-Head 的基础上应用 CircumSIoU，

使模型精确预测舰船方向、定位目标、匹配形状，AP50 分别提高 0.63%、8.80%，

AP75提高 12.92%、11.60%，AP50:95提高 5.64%、7.77%。 

(2) DSFEM 的消融实验 

在DSFEM中，采用空洞卷积提取尺度特征，而膨胀率的变化将生成对应的

膨胀卷积，即尺度层级分支，尺度分支数量对特征融合和动态增强有不同影响。

因此，对 DSFEM 同一层级内不同膨胀率进行消融分析，如表 4-4 所示。 

表 4-4 DSFEM 膨胀率的消融实验结果 

膨胀率 
HRSC2016 DOSR 

AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) 

- 57.70 89.64 63.35 46.52 80.26 54.95 

(1,2) 59.65 89.77 73.68 48.80 81.37 61.15 

(1,2,3) 60.04 89.99 73.90 49.53 82.42 62.88 

(1,2,3,4) 59.39 89.54 73.36 47.97 81.23 60.71 

与基线相比，无论膨胀率取值如何变化，DSFEM 均能为模型带来增益。在

HRSC2016和 DOSR上， ( )1, 2 的膨胀率设置使 AP50提高 0.13%、1.11%，AP75提

高 10.33%、6.20%，AP50:95 提高 1.95%、2.28%； ( )1,2,3 的膨胀率设置分别使

AP50提高 0.35%、2.16%，AP75提高 10.55%、7.93%，AP50:95提高 2.34%、3.01%；

( )1,2,3,4 的膨胀率设置使 AP75提高 10.01%、7.93%，AP50:95提高 1.69%、1.45%，

在 HRSC2016 上 AP50下降 0.1%，即感受野过度扩大引入冗余噪声。DSFEM 模

块的引入使 AP75 大幅提高，表示动态尺度特征增强使模型对舰船尺度变化更敏

感，加强目标定位能力。实验表明， ( )1,2,3 的膨胀率为最佳设置。 

为直观地展示特征增强模块在捕捉多尺度特征信息的有效性，分别从 FPN

模块和 DSFEM 模块中提取可视化特征图，并生成热力图，如图 4-11 所示。与

原始 FPN相比，DSFEM模块更准确地提取与融合多尺度舰船特征，并动态增强

舰船的重要尺度细节，缓解不同尺度特征的稀释，聚焦更广感受野。综上所述，

进一步说明 DSFEM 模块在舰船检测中的有效性。 
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图 4-11 特征提取和特征融合效果的对比图 

(3) NAS-Head 的消融实验 

与固定拓扑结构相比，NAS-Head 采用 3 3  DConvs 与 1 1卷积的方式，在

适应分支间不同任务的同时最小化资源占用。为探索 NAS-Head 应用不同卷积

的效果，在应用 DSFEM 基础上进行消融实验，如表 4-5 所示。 

表 4-5 NAS-Head 卷积的消融实验结果 

数据集 1×1 Conv 3×3 DConv AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) FLOPs(G) 

HRSC2016 

  60.04 89.80 73.90 120.88 

√  60.14 89.89 73.97 106.89 

 √ 60.80 90.03 73.46 96.04 

√ √ 61.25 90.08 74.03 82.05 

DOSR 

  49.53 82.42 62.88 120.88 

√  50.30 83.56 62.95 106.89 

 √ 50.91 84.49 62.39 96.04 

√ √ 51.84 85.82 63.27 82.05 

在 HRSC2016 和 DOSR 上，单独应用 3 3 DConvs 与 1 1卷积均可提高模型

检测能力，并降低复杂度。然而，当同时应用 3 3  DConvs 与 1 1卷积时，准确

率增益达到最大化，分别使 AP50 提高 0.28%、3.40%，AP75 提高 0.13%、0.39%，

AP50:95提高 1.21%、2.31%，而 FLOPs 均降低 38.83G，有效地证明经 NAS 策略

所得的 NAS-Head 结构可获得最优收益。 
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(4) CircumSIoU 的消融实验 

在 CircumSIoU 中，采用 SIoU 结合 CircumIoU 以弥补角度、距离以及形状

偏差过大的缺陷。然而，CircumIoU 可结合其他 IoU 损失，为确定最佳回归损

失，将 EIoU、DIoU、GIoU、SIoU 同 CircumIoU 结合，如表 4-6 所示。 

表 4-6 CircumSIoU 损失的消融实验结果 

IoU 类型 
HRSC2016 DOSR 

AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) 

CircumIoU 57.70 89.64 63.35 46.52 80.26 54.95 

+EIoU 55.40 89.37 62.10 45.56 79.24 53.46 

+DIoU 56.44 89.15 62.40 45.78 80.20 54.68 

+GIoU 57.54 89.10 62.21 47.66 80.34 55.71 

+SIoU 58.55 89.86 64.87 49.34 80.47 56.49 

在 HRSC2016 和 DOSR 中，EIoU 致力于解决样本不平衡的问题，而模型过

度关注高质量样本，结合 CircumIoU 后准确率明显降低；DIoU 在预测框和真实

框的相对位置变化时出现较大波动，导致 AP50 下降 0.49%、0.06%，AP75 下降

0.95%、0.27%，AP50:95 下降 1.26%、0.74%；GIoU 改善了相对位置变化产生的

波动，提高在 DOSR 上密集检测能力，但缺乏角度差异考虑，面对 HRSC2016

的角度变化，检测能力有所降低；SIoU 充分考虑角度、距离以及形状差异，结

合 CircumIoU 后引导精准边框回归，使 AP50 提高 0.22%、0.21%，AP75 提高

1.52%、1.54%，AP50:95提高 0.85%、2.82%，证明了 CircumSIoU 有效性。 

由于真实框与预测框的形状匹配至关重要，而 CircumSIoU 的超参数θ控制

形状成本的关注度。为探索超参数θ的最优值，表 4-7在区间 ( )2,6 对θ执行消融

实验。若θ值为 1 时模型会立刻优化形状，将损害形状的自由移动。 

表 4-7 CircumSIoU 超参数 θ 的消融实验结果 

θ 值 
HRSC2016 DOSR 

AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) AP50:95(%) AP50(%) AP75(%) 

2 57.59 89.27 63.34 47.31 80.28 54.28 

3 58.27 89.63 64.07 48.59 80.22 55.96 

4 58.55 89.86 64.87 49.34 80.47 56.49 

5 57.88 89.44 63.84 49.08 80.24 56.35 

6 57.39 89.38 64.05 47.72 80.28 55.32 

当 θ值较小时（如θ=2），模型对形状成本的关注过少，使预测框与真实框

之间执行较少的形状匹配便过早优化形状。当 θ值较大时（如θ=6 ），模型将过
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度关注形状成本，降低角度成本关注，使预测框和真实框之间的角度偏差过大，

而上述情况的结果均不佳。当θ值为 4时，平衡形状成本和角度成本的关注，在

HRSC2016和 DOSR上获取最佳结果，使 AP50达到 89.86%、80.47%，AP75达到

64.87%、56.49%，AP50:95达到 58.55%、49.34%。因此，θ的最佳取值为 4。 

图 4-12 展示 HRSC2016 和 DOSR 上的 CircumIoU 和 CircumSIoU 的边界框

回归损失。与原始 CircumIoU 相比，CircumSIoU 损失收敛更优异。 

 

图 4-12 回归损失曲线的对比图 

4.5 本章小结 

为解决光学遥感图像中有向舰船检测的旋转框标注成本高、注释少的问题，

本章探究了基于动态尺度增强的无向监督有向舰船检测网络 DSENet。其中，模

型的主要贡献在三个方面：①动态增强多尺度舰船特征（DSFEM 模块）；②集

成平衡精度和轻量级头部（NAS-Head 模块）；③引导模型精准定位舰船并加速

训练（CircumSIoU 模块）。实验结果表明，在三个通用舰船数据集上执行消融

实验和对比实验，与其他主流的全监督检测器相比，无向监督有向的DSENet模

型在有向舰船检测中表现更优异且更具泛化性。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 总结 

舰船作为浩瀚海洋的主要运输工具，围绕遥感舰船识别技术备受世界各国

关注。本文基于深度学习的方法，解决无向、有向、无向监督有向舰船检测的

现存问题。首先，针对遥感无向检测中小型舰船不易检测的问题，探讨了一种

基于改进 YOLOv8s 的无向小型舰船检测算法；其次，针对遥感有向检测中细粒

度舰船检测特征混淆的问题，研究了一种基于候选框增强的有向细粒度舰船检

测算法；最后，针对遥感无向监督有向检测中舰船检测准确率低的问题，探究

了一种基于动态尺度增强的无向监督有向舰船检测算法。研究内容如下： 

(1) 探讨了一种基于改进 YOLOv8s 的无向小型舰船检测算法。首先，优化

模型结构，均衡浅层空间特征与深层语义特征的权重分布，提升小型舰船的定

位与尺度判别能力；其次，采用 C2f-FE 模块，分流特征通道，聚焦跨通道特征

交互和跨空间信息融合，增强特征提取能力；最终，引入 Dyhead 模块，动态增

强特征融合后的小型舰船特征，加强模型的分类与定位能力。经过消融实验和

对比实验，改进模型在准确性和复杂度上具备优越性。 

(2) 研究了一种基于候选框增强的有向细粒度舰船检测算法。首先，设计横

向尺度均衡特征金字塔网络 LSE-FPN，为候选框生成提供均衡的尺度特征，以

便后续生成更精确的候选框；其次，设计多通道融合网络 MCFN，以提取候选

框中具有鉴别力的独立特征表示；最终，设计定向动态检测网络 ODPN，采用

动态训练策略为训练提供指导，有效利用高质量候选框对舰船进行识别和定位。

根据定量和定性的实验分析，改进方法实现先进的 FGSD 性能。 

(3) 探究了一种基于动态尺度增强的无向监督有向舰船检测算法。首先，设

计动态尺度特征增强DSFEM模块，经多尺度特征提取、融合及动态增强，为自

监督分支和弱监督分支提供精准舰船尺度特征；其次，引入 NAS 策略封装头部，

搜索头部结构最优解；最终，设计外切 Scylla 交并比 CircumSIoU 损失，通过方

向角度感知向量引导模型准确预测舰船目标，并加速训练。实验表明，所探究

的模型在无向监督有向的条件下实现先进的舰船检测性能。 



安徽工程大学硕士学位论文 

60 
 

5.2 展望 

本文从无向舰船检测、有向舰船检测、无向监督有向舰船检测的角度出发，

解决了光学遥感舰船检测领域的现存问题。虽取得一定成效，但尚有值得改进

之处需要深入剖析探讨，具体如下： 

(1) 在无向舰船检测中，重叠排列或遮挡场景下舰船目标区分困难，传统水

平框难以实现多方向舰船的高效定位，且光照变化、天气干扰显著影响检测鲁

棒性，应多方面提升不同困难遥感场景下的无向舰船检测性能。 

(2) 在有向舰船检测中，针对极端长宽比舰船（如货轮与快艇）的旋转定位

精度不足。角度分布不均衡削弱模型泛化性，密集舰船因角度重叠难以精准分

离，导致角度歧义问题（如 180°与 0°等效性）影响模型收敛。 

(3) 在无向监督有向舰船检测中，在生成旋转视图与翻转视图后，输入至网

络特征提取时，由于旋转和翻转导致特征位置变换，使输入至自监督与弱监督

的学习与预测产生偏差，应设计旋转等变特征提取以平衡特征。 
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