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摘　 要：针对复杂海天背景下，远距离成像的舰船弱小目标检测问题，提出一种基于海天线的检测方

法。 该方法首先采用基于全卷积网络的方法提取海天线，确定目标潜在区域，排除海天线区域外干

扰，接着采用基于四向梯度的方法来检测舰船弱小目标。 仿真结果表明：文中所提出的基于全卷积神

经网络的海天线检测方法可以克服传统 Ｏｔｓｕ和行均值梯度法的缺点，在复杂海面背景中精确地检测

出海天线；采用基于四向梯度的检测方法有效滤除了海面白色噪点，降低了虚警率，可以较好地实现

舰船弱小目标的检测。
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　 　 现代海战中，反舰导弹是打击水面舰艇目标的

主要武器，与舰炮、鱼雷等传统的反舰武器相比，具
有射程远、命中率高和威力大等优点。 在反舰导弹

中，成像制导是一种主要的制导方式，它是通过在导

弹飞行中获取被攻击目标的图像信息来指引弹体摧

毁目标。 其中，舰船目标检测是反舰制导中的关键

技术，对反舰导弹智能化起着重要作用［１］。
在远距离平视情况下，舰船目标在海面成像一

般分为 ３个区域：海面区域、海天线区域和天空区

域。 根据上述特点，当海天线确定后，那么可将海天

线附近的区域确定为目标出没的区域，这样就可以

排除海天线区域外的各种干扰，降低误警率和后续

处理的难度。 １９８１年，Ｍｏｈａｎｔｙ通过行平均，在列方

向上取梯度最大值位置作为海天线位置，该方法逻

辑清晰，运算简单，但忽略了海杂波的干扰，也未考

虑到海天线是倾斜的情况，鲁棒性不强。 由于海天

线接近直线，很多学者采用 Ｈｏｕｇｈ 变换的方法检测

海天线。 文献［２］先进行边缘检测，然后用改进的

Ｈｏｕｇｈ变换来提取海天线。 这样虽然降低了计算

量，但在海杂波较强时，检测结果会偏向海洋。 考虑

到海面与天空为灰度强度不同且均匀分布的区域，
很多学者采用 Ｏｔｓｕ阈值法对图像进行分割，然后通

过形态学开闭运算去除图像中的孤立毛刺，对边界

进行细化，最后采用 Ｓｏｂｅｌ 边缘检测算子检测海天

线［３］。 这类方法在天空存在云层干扰的情况下，
Ｏｔｓｕ分割效果较差，往往导致海天线误检。 近年

来，不少学者利用小波变换提取边缘信息来进行海

天线检测［４］，但这类方法计算量大，工程实用性低。
由于成像干扰和噪声，目标边缘被大量复杂的

噪声杂波所淹没，形状和结构信息不足，更增加了舰

船弱小目标检测的难度。 目前对于弱小目标检测使

用较广泛的方法是基于中值滤波、高通滤波的背景

抑制方法［５］，这些方法在具有较大的灰度梯度的背

景区域虚警率较高。 文献［６］利用形态学 Ｔｏｐ⁃Ｈａｔ
滤波器和 Ｃａｎｎｙ 算子来提取目标，这种方法虽然在

抑制噪声方面存在优点，但结构元素的选择对检测

结果影响较大，并且不能适用于低对比度图像。
复杂海天背景是指在可见光或者红外热图像

中，天空中存在大面积云层干扰或者由于海杂波较

强，在海面上存在大量白色噪点。 远距离成像面积

少于 ２００ 像素，结构、形状信息不足，不能使用形状

匹配或者训练神经网络等方法进行检测的目标被认

为是弱小目标。 针对复杂海天背景下舰船弱小目标

的检测问题，本文提出一种有效的基于海天线检测

的舰船弱小目标检测方法，该方法首先采用全卷积

神经网络模型提取海天线，确定目标潜在区域；然后
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通过基于多向梯度的方法来检测舰船目标。 实验表

明：该方法可以精确地提取复杂海面背景下的海天

线位置，从而有效检测出舰船弱小目标。

１　 基于全卷积网络的海天线检测

本文提出的基于全卷积网络的海天线检测方法

如下：首先离线训练全卷积神经网络模型，接着用训

练模型进行海天区域分割，然后利用 Ｓｏｂｅｌ 边缘检

测算子进行边缘检测，最后利用霍夫变换来提取海

天线。

１．１　 全卷积神经网络

自从全卷积网络（ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＦＣＮ）模型［７］在 ２０１５ 年被提出后，深度学习开始被

用于图像分割中，语义分割的精度越来越高。 与传

统的卷积神经网络不同，ＦＣＮ 采用反卷积层对图像

进行上采样， 使网络的输出恢复到输入图像相同的

尺寸，从而进行逐像素分类。
本文使用的全卷积神经网络模型改自于英国剑

桥大学提出的一种对称的编码－解码结构 Ｓｅｇｎｅｔ 网
络［８］，网络结构如图 １所示。

图 １　 全卷积神经网络模型

　 　 前半部分网络网络结构与 ＶＧＧＮｅｔ⁃１６ 分类网

络类似，主要层次结构如表 １所示。
表 １　 ＶＧＧＮＥＴ⁃１６ 层次结构

层类型 网络参数

卷积层 ３，６４（２）
最大池化层 ２，２

卷积层 ３，１２８（２）
最大池化层 ２，２

卷积层 ３，２５６（３）
最大池化层 ２，２

卷积层 ３，５１２（３）
最大池化层 ２，２

卷积层 ３，５１２（３）
最大池化层 ２，２
全连接层 ４ ０９６
全连接层 ４ ０９６
全连接层 １ ０００

Ｓｏｆｔｍａｘ分类层 ～

表中卷积层后面第一个数字表示卷积核大小，

第二个数字表示通道数，括号内数字表示相同卷积

层的个数，在表中省略了 ＲｅＬｕ 激活层。 最大池化

层后第一个数字表示池化窗口大小，第二个数字表

示池化步长值。 去掉最后的 ３ 个全连接层［７］，网络

成为全卷积网络，可以接受任意尺寸的图片输入，同
时也大大减少了训练参数。

后半部分网络结构与前部分网络结构对称，通
过卷积丰富图像细节信息，卷积层参数与前面对应

相同。 池化时，保存权值的相对位置，在上采样时，
需要利用保存的位置信息，如图 ２所示。

图 ２　 上采样过程

６３
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在其他位置处填充零值。 Ｓｏｆｔｍａｘ 层计算图像

中像素属于天空或者海洋背景的概率。
１．２　 边缘检测

本文使用 Ｓｏｂｅｌ算子对经过海天区域分割后的

图像进行边缘检测，它对像素位置的影响做了加权，
可以降低边缘模糊程度，效果较好［９］。

对于 １ 幅图像 Ｉ，ｘ 和 ｙ 方向的梯度计算如下，
其中∗代表卷积操作：

Ｇｘ ＝
－ １ ０ ＋ １
－ ２ ０ ＋ ２
－ １ ０ ＋ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

∗Ｉ （１）

Ｇｙ ＝
＋ １ ＋ ２ ＋ １
０ ０ ０
－ １ － ２ － １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

∗Ｉ （２）

Ｇ ＝ Ｇ２ｘ ＋ Ｇ２ｙ （３）
则 Ｇ 为求出的梯度图像。
１．３　 霍夫变换

在图像空间中，所有经过点（ｘ，ｙ）的直线满足

如下方程

ρ ＝ ｘｃｏｓθ ＋ ｙｓｉｎθ （４）
式中， （ρ，θ） 定义了原点到直线上最近点的向量。
霍夫变换把图像空间中直线的检测问题转换为参数

空间中对点的检测问题，其主要步骤如下：
１） 离散化极坐标空间；
２） 对图像任意边缘点进行坐标变换，并将其参

数离散化，然后判断与哪个数组元素相对应，并让该

元素数组加一；
３） 比较参数数组元素累加结果，最大值（ρｉ，

θｉ） 即为对应的直线即为检测的结果，该直线对应

的方程为

ｙ ＝
ｃｏｓθｉ

ｓｉｎθｉ
ｘ ＋

ρｉ

ｓｉｎθｉ
（５）

２　 基于多向梯度的舰船弱小目标检测

本文的舰船弱小目标检测方法如下：首先检测

海天线位置，确定目标潜在区域，接着利用目标的多

梯度特性进行阈值分割，然后利用数学形态学闭运

算来填充分割后图像中的细小空洞，最后，利用目标

区域的面积和方差特性进行筛选得到检测结果。
２．１　 基于多向梯度的阈值分割

由于远距离成像的舰船弱小目标在图像中往往

与背景在各个方向上都存在较明显的灰度差，云层、
海浪等仅在特定方向上存在较为明显的灰度差，其
余背景相邻像素间梯度值较小，因此可以利用这一

特性进行舰船目标检测。 理论上，多向梯度是指像

素点 ３６０°各个方向的梯度，但为了减少计算量，一
般采用四向梯度或者八向梯度［１０］。

本文采用四向梯度。 图像（ｍ，ｎ）位置处垂直正

方向、垂直负方向、水平正方向、水平负方向梯度 ｆ
计算公式如下，式中 ｌ 代表步长，与待检测的舰船目

标大小有关：
Δｘ＋ ｆ（ｍ，ｎ） ＝｜ Ｉ（ｍ ＋ ｌｘ，ｎ） － Ｉ（ｍ，ｎ） ｜ （６）
Δｘ－ ｆ（ｍ，ｎ） ＝｜ Ｉ（ｍ － ｌｘ，ｎ） － Ｉ（ｍ，ｎ） ｜ （７）
Δｙ＋ ｆ（ｍ，ｎ） ＝｜ Ｉ（ｍ，ｎ ＋ ｌｙ） － Ｉ（ｍ，ｎ） ｜ （８）
Δｙ－ ｆ（ｍ，ｎ） ＝｜ Ｉ（ｍ，ｎ － ｌｙ） － Ｉ（ｍ，ｎ） ｜ （９）

则垂直和水平方向梯度值分别为：
Δｘ ｆ（ｍ，ｎ） ＝ （Δｘ＋ ｆ（ｍ，ｎ） ＋ Δｘ－ ｆ（ｍ，ｎ） ／ ２（１０）
Δｙ ｆ（ｍ，ｎ） ＝ （Δｙ＋ ｆ（ｍ，ｎ） ＋ Δｙ－ ｆ（ｍ，ｎ） ／ ２（１１）

　 　 根据梯度值的均值和标准差可以得到垂直和水

平方向的灰度阈值如下：
ｘｔｈ ＝ ｘｍｅａｎ ＋ λｘｘｓｔｄ （１２）
ｙｔｈ ＝ ｙｍｅａｎ ＋ λｙｙｓｔｄ （１３）

式中， λｘ 和λｙ 为阈值系数，ｘｍｅａｎ，ｙｍｅａｎ和 ｘｓｔｄ，ｙｓｔｄ分别

为图像在垂直和水平方向上的梯度均值与标准差。
对于图像中的任意一点，如果该点的垂直方向的梯

度值大于 ｘｔｈ，同时水平方向的梯度值大于 ｙｔｈ，则认

为该点可能是潜在的目标区域，置为白色，否则认为

该点属于背景，置为黑色。
２．２　 舰船目标提取

本文对经过阈值分割后的二值图像进行形态学

闭运算，填充分割图像的细小空洞。 对于图像 Ｉ，使
用结构元素 ｂ 对该图像进行闭运算：

ｆ·ｂ ＝ （ ｆ⊕ ｂ）Θｂ （１４）
式中，·代表闭运算操作， ⊕代表形态学膨胀操作，
Θ 代表形态学腐蚀操作。 通过连通域分析，首先去

除连通域面积小于给定阈值的区域，然后根据连通

域的外接矩形得到潜在区域。 实验发现，目标区域

的方差大于海面噪点区域的方差，根据这一特性，可
以降低虚警率，从而得到最终的舰船检测结果。

３　 仿真分析

３．１　 海天线检测仿真实验

本机配置环境：ＣＰＵ 为 ｉ７⁃７７００Ｋ，４．２ＧＨｚ∗８，

７３
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内存为 １５．５ ＧＢ，显卡为 ＧＴＸ１０８０。 训练集为 ６０ 张

分辨率为 ４８０∗３６０的复杂海天背景图片，测试集为

２０张相同分辨率的图片，训练参数如表 ２所示：
表 ２　 训练参数

学习率（固定） 最大迭代次数 冲量 批次数

０．００１ ３０ ０００ ０．９ ２

迭代到 ３ 万次用时约 ５ ｈ，损失函数值降低为

０．００１ １３１，准确率为 ０．９９。 该模型在测试集上损失

函数值为 ０．００２ ３３９，准确率为 ０．９６。
在实例 １ 中，图 ３ａ）是原图，图 ３ｂ）是全卷积网

络分割图，图 ３ｃ）是 Ｓｏｂｅｌ 算子检测到的边缘，图
３ｄ）是本文方法海天线检测结果，图中直线即为霍

夫变换检测到的海天线位置，图 ３ｅ）是 Ｏｔｓｕ分割图，
图 ３ｆ）是基于 Ｏｔｓｕ的方法检测海天线的结果。 由此

看出，在天空存在较强光线和大面积云层干扰的情

况下，Ｏｔｓｕ法由于不能准确地分割出海天区域从而

导致海天线检测失败，但本文的方法可以正确检测

出海天线位置。

图 ３　 海天线检测实例 １

在实例 ２ 中，图 ４ａ）是原图，图 ４ｂ）是全卷积网

络分割图，图 ４ｃ）是 Ｓｏｂｅｌ 算子检测到的边缘，图
４ｄ）是本文方法海天线检测结果，图中直线即为霍

夫变换检测到的海天线位置，图 ４ｅ）是原图的行均

值梯度曲线，图 ４ｆ）是基于行均值梯度法检测海天

线的结果。 由此看出，海杂波较强的情况下，海洋区

域的行均值梯度值较大，从而使得行均值梯度法检

测到的海天线位置偏向于海洋，但本文提出的方法

可以正确地检测出海天线的位置。

图 ４　 海天线检测实例 ２

从以上 ２ 个实例可以看出，本文提出的基于全

卷积网络的海天线检测方法可以适用于各种复杂情

况，鲁棒性强，检测精度高。
３．２　 舰船检测仿真实验

根据本文的检测方法，对 ２０张复杂海天背景下

的舰船弱小目标图像进行了实验，实验结果如表 ３
所示。 表中检测度是指检测结果中真实目标所占的

比例，召回率是指正确检测出的真实目标占实际目

标总数的比例。 可以看出，本文检测方法有更高的

检测度和召回率。
表 ３　 目标检测实验结果

方法 检测度 ／ ％ 召回率 ／ ％

中值滤波（背景抑制） ８２．３５ ８７．５０

Ｔｏｐ⁃Ｈａｔ形态学 ８６．６７ ８１．２５

本文检测方法 ８８．２４ ９３．７５

图 ５为目标检测实验的一个实例。 图 ５ａ）是原

图；图 ５ｂ）是取原始图像海天线附近区域（高度为

８０像素）作为目标潜在区；图 ５ｃ）是基于四向梯度

的分割结果，四向梯度垂直步长取 ２，水平步长取 ４，
阈值系数取 ３；图 ５ｄ）是形态学闭运算结果，可以看

出内部狭小空间得到了填充；图 ５ｅ）是去除了面积

８３



第 １期 胡耀辉，等：基于海天线的舰船弱小目标检测

小于 ３０的连通域，方框即为潜在区域；图 ５ｆ）是通过

对潜在区域进行方差筛选得到最终的舰船检测结

果，箭头所指位置方框即为本文的舰船检测结果。

图 ５　 舰船检测实例

４　 结　 论

本文提出了一种基于海天线的舰船弱小目标检

测方法，通过仿真实验表明：
１）本文提出的基于全卷积网络的海天线检测

方法可以较为准确地对海天区域进行分割，从而检

测出海天线的位置。 在天空存在云层干扰时，ＯＴＳＵ
由于分割效果不好导致海天线检测失败；在海杂波

较强时，海面处行均值梯度值会超过海天线位置处，
行均值梯度法检测的海天线偏向海洋，但本方法却

可以适用于各种复杂的海天背景，鲁棒性更强。
２）本文提出的基于四向梯度的舰船检测方法

利用了目标的多梯度特性可以有效分割目标，并且

利用目标区域的面积与方差特性进行筛选，从而降

低了虚警率，本方法比基于中值滤波和 Ｔｏｐ⁃ｈａｔ形态

学的检测方法检测精度与召回率更高。
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