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海面船舶目标检测
蔡正阳    贾思雨  丁祥成
摘要 船舶作为海上运输载体和重要的军事目标, 其自动检测与识别具有非常重要的现实意义。针对目前船舶目标检测准确率低的问题本文提出一种基于Cascade-Rcnn的改进船舶目标检测算法。算法结合Cascade思想采用Res2net101作为特征提取网络，并引入Dcn(可变形卷积)提升特征提取效果；增加FPN(特征金字塔网络)进行特征融合，提升模型多尺度性能；采用soft-nms代替nms提升对重叠目标的检测能力；训练时引入mstrain(多尺度训练)提升模型的泛化能力。最后我们在船舶数据集上进行了对比实验。实验结果表明该算法在船舶目标公开测试集上，mAP（coco指标）达到了63.56，在船舶目标盲测试集上mAP达到了62.12,充分证明了本文提出算法的有效性。
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 Ship Target Detection on Sea Surface
Cai Zhengyang  Jia Siyu  Ding Xiangcheng
Abstract As a carrier of maritime transportation and an important military target, the automatic detection and identification of ships have very important practical significance. In order to solve the problem of low accuracy of ship target detection, this paper proposes an improved ship target detection algorithm based on Cascade-Rcnn. The algorithm uses Res2net101 as the feature extraction network based on Cascade idea, and introduces DCN (Deformable Convolution) to improve the feature extraction effect. FPN (Feature Pyramid Network) is added for feature fusion to improve the multi-scale performance of the model. Soft-NMS is used instead of NMS to improve the detection capability of overlapping targets. During training, mstrain (multi-scale training) is introduced to improve the generalization ability of the model. Finally, we carry out comparative experiments on ship data sets. The experimental results show that the mAP (coco index) of the algorithm reaches 63.56 on the public test set of ship targets and 62.12 on the blind test set of ship targets, which fully proves the effectiveness of the algorithm proposed in this paper.  
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1 引言

船舶作为海上运输载体和重要的军事目标, 其自动检测与识别具有非常重要的现实意义, 无论在民用还是军事领域都有着广阔的应用前景。在民用方面, 可以监控特定港口或海域的海运交通, 辅助遇难船只救援, 配合安全管理部门监测和打击非法捕鱼、非法倾倒油污、走私和海盗等违法行为；在军事领域, 可以监视敌方重点港口和海域的船舶部署与动态,分析敌方的海上作战实力,评估战时海上打击效果, 形成海上作战情报等。目前国外的船舶识别技术的识别精度已经达到了不错的效果，某些研究机构已经将船舶识别技术应用到了实际。而我国船舶目标检测与识别这方面起步较晚，国内的相关机构还主要处于研究阶段，而且军舰图像涉及军事领域，并且还具有非常高的保密程度，所以对研究造成了一定的困扰。因此我国在船舶目标识别的识别精度到处理速度上和国外相比都具有较大差距，因此对于我国海军来说船舶目标的检测与识别技术的研究具有非常大的意义。

虽然现在基于深度学习的船舶目标检测发展迅速，但是依然存在小目标检测准确率低，难以应对海面云雾，水汽大的复杂条件。针对以上问题本文提出一种基于改进Cascade-Rcnn海洋船舶检测算法。算法使用Res2net101作为Backbone，并引入Dcn(可变形卷积)提升特征提取效果，增加FPN(特征金字塔网络)进行特征融合，平衡模型大小目标检测性能，采用soft-nms代替原来的nms提升对重叠目标的检测能力，引入mstrain(多尺度训练)提升模型的泛化能力。最后在船舶目标数据集上进行对比实验证明了，本文算法的有效性。
2相关工作
目前基于光学图像的海面目标检测算法主要有三类。

1） 第一类方法是基于边缘、纹理等特征的海面目标的检测方法，代表性研究如：黎经元等[1]提出了一种基于边缘梯度特征的船舰检测方法，适合于港口船舰的快速检测。李浩谊等[2]提出了一种基于改进Scharr边缘检测算子的船舰目标检测算法，具有较好的抗噪声能力。Yang Zhang等[3]首先利用图像子块的 DCT 域能量特征实现天线的快速提取，然后根据 DCT 纹理特征建立海面混合纹理模型，并实现了海面背景与船舰目标快速分割。这类方法虽然具有较好的实时性，但当海况变化剧烈时，其适应性下降。
2） 第二类方法就是模仿人眼视觉注意力选择机制，根据建立的视觉注意力模型求取感兴趣目标的显著图并实现船舰目标的检测。这方面代表性的研究有：丁鹏等[4]提出了一种基于多特征、多尺度视觉显著性的海面船舰检测方法，在多海况下的实验表明该算法具有较高的检测精度和鲁棒性。Shi等[5]先在小波域分别提取图像的低频和高频特征，然后利用改进的Gabor滤波器提取方向特征，并在 HIS 空间提取颜色和矩特征；最后融合以上各种特征得到显著图并实现船舰目标的分割。Shao等[6]提出了一种基于卷积神经网络(CNN)的船舰目标检测算法，该模型利用 CNN 预测目标的类型和位置，并辅助利用显著图校正目标的定位，实验结果表明该方法具有较高的检测精度和速度。该类方法的优点是充分利用多种特征产生感兴趣目标的显著图，但具有较高的计算复杂度。 

3） 第三类方法就是基于深度学习的海面船舰目标检测算法。这是近年来国内外学者的研究热点，具有特征提取能力强、识别精度高、实时性好等优点。代表性研究包括：如Zhang等[7]提出了一种基于干扰因素判别器和船舰目标提取器集成目标分割方法，首先利用SqueezeNet网络作为干扰因素判别器以判定输入图像中包含什么类型的干扰， 然后用改进的DeepLabv3+深度网络进行船舰目标的分割。实验结果表明该方法具有较高的分割精度，且具有较好的抗雾能力。Wang等[8]利用改进的 YOLOV3(You Only Look Once)实现了端对端的船舰目标快速检测，在GPU 1080Ti 硬件环境下，检测精度达到 74.8%，检测速度达到 29.8 帧/秒。马啸等[9]通过精简 YO-LO 模型，设计了一个复杂度较小的十层卷积神经网络用于船舰目标的自动特征提取和分类识别，改进后的网络虽然具有较高的检测精度，但只适合大小为 112*112像素的输入图像，在 CPU 硬件环境下，识别一张船舰目标图像所用的平均时间为 0.265秒。此外，赵春晖等[10]提出了基于改进 Fast-RCNN 算法的船舰目标检测与识别算法，从实验结果看，虽然检测精度较高，但实时性较差。
3模型和方法描述
3.1模型和方法原理
本文所采用的基础模型Cascade-Rcnn, backbone选用的是
Resnet101，由于比赛采用的是coco的评测指标AP50:95，因此Cascade RCNN通过多IOU阈值进行回归可以取得非常好的效果。此外较大的backbone在这个数据集上往往能取得更好的效果。
Cascade-Rcnn是在Faster-Rcnn的基础上级联扩展而得到的。Faster-Rcnn结构如图1所示。Faster-Rcnn中卷积层(conv layers)，用于提取图片的特征，输入为整张图片，输出为feature map；RPN网络主要用于生成region proposals，首先生成一堆Anchor box，对其进行裁剪过滤后通过softmax判断anchors属于前景(foreground)或者后景(background)，即是物体or不是物体，所以这是一个二分类；同时，另一分支bounding box regression修正anchor box，形成较精确的proposal；该层利用RPN生成的proposals和卷积得到的feature map，得到固定大小的proposal feature map, 分类和回归网络会将Roi Pooling层形成固定大小的feature map进行全连接操作，利用Softmax进行具体类别的分类，同时，利用L1 Loss完成bounding box regression回归操作获得物体的精确位置。
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图1 Faster-Rcnn结构图
Cascade-rcnn的核心思想是级联各个检测模型，设置不同的IOU阈值界定样本训练模型，前一个检测模型的输出是后一个检测模型的输入，IOU值一直上升使用不同的IOU阈值划分正负样本，让每一个stage的detector都专注于检测IOU在某一范围内的proposal[12]，因为输出IOU普遍大于输入IOU，因此检测效果会越来越好。其基本原理与Faster-Rcnn相同，结构如图2所示。
[image: image2.png]



图2 Cascade-Rcnn 网络结构图
3.2在现有技术之上的创新之处
1）采用Res2net101作为特征提取网络。图3中，左侧为Resnet网络架构的基本模块，右侧Res2net基本模块模块。新模块具备更强的多规模特征提取能力，但计算负载量与左侧架构类似。具体而言，新模块用一个较小的3×3过滤器取代了过滤器组，同时可以将不同的过滤器组以层级残差式风格连接。
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图3 Resnet 和Res2net基本结构对比图
2）增加FPN层进行特征融合，提升模型的小目标检测能力。从图 4中可以看出，它的基本过程有三个阶段：自下至上的通路即自下至上的不同维度特征生成；自上至下的通路即自上至下的特征补充增强；CNN 网络层特征与最终输出的各维度特征之间的关联表达。 FPN 这种先进行反向特征融合再在不同尺度的输出特征图上预测的方式有效改善了多尺度目标的检测性能。
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图4 特征金字塔网络
3） 引入Dcn（可变形卷积）。标准卷积中的规则格点采样是导致网络难以适应几何形变。为了削弱这个限制，可以在卷积核中每个采样点的位置都增加了一个偏移的变量。通过这些变量，卷积核就可以在当前位置附近随意的采样，而不再局限于之前的规则格点[13]。这样扩展后的卷积操作被称为可变形卷积,可变性卷积Deformable Conv操作并没有改变卷积的计算操作，而是在卷积操作的作用区域上，加入了一个可学习的参数∆pn。同样对于每个输出y(p0)，都要从x上采样9个位置，这9个位置是中心位置x(p0)向四周扩散得到的，但是多了 ∆pn，允许采样点扩散成非规则形状。
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图 5 Dcn网络
4）采用soft-nms，由于本数据集重叠目标较多，若使用nms对于有重叠的候选框：若大于规定阈值则删除，会出现漏检情况，soft nms具有与传统nms相同的算法复杂度，使用高效，针对重叠目标有良好的效果[14]。
4实验结果

比赛初期直接使用训练集9800张图片进行训练，采用Cascade-Rcnn作为基础模型，第一次上传分数为58.32，加入Dcn网络后分数为60.14，引入mstrain，短边随机限制设置为[800,1000]，长边限制到1333进行多尺度训练，测试时图像短边设置为[600,800,1000]，精度可以训练到61.2，考虑到数据集中重叠目标较多，使用soft nms后精度达到62.95，用Res2net101代替Resnet101增强网络的特征提取能力后精度达到了63.51。

模型修改完成后，考虑到原数据集存在严重的类别不平衡问题，原数据集共9800张图片，分为6类，最少的类container ship数目为871个，最多的类other ship有8843个，第一次考虑采用随机旋转，水平镜像，添加高斯噪声，添加椒盐噪声，亮度变化的方式对数据集进行增强将数据集扩充到33936张图片，用扩充后数据集训练后mAP值下降到59.96，精度之所以下降我感觉可能是，数据扩充量过大，模型对增强后图片学习过多，而且加入旋转后的图片可能会对原图特征产生干扰，所以造成mAP值下降，考虑到以上原因第二次增强时采用高斯模糊，亮度变化，水平镜像的方法进行增强，并且只对数目最少的两个类进行增强，增强后图片12227张，训练后mAP值稍有上升达到63.56。
表1 数据集增强对比表
	数据集
	图片数量
	Liner
	Container ship
	Bulk carrier
	Island reef
	sailboat
	Other ship

	原数据集
	9800
	1447
	871
	3123
	5910
	3350
	8843

	第一次增强
	33936
	8434
	8949
	10834
	12024
	10061
	12899

	第二次增强
	12227
	2725
	2425
	3191
	7110
	3546
	9624


表2 实验结果对比表

	Backbone
	DCN
	MS
	Mixup
	GC
	OHEM
	Soft nms
	Augment
	mAP

	Resnet101-FPN
	
	
	
	
	
	
	
	58.32

	Resnet101-FPN
	√
	
	
	
	
	
	
	60.14

	Resnet101-FPN
	√
	√
	
	
	
	
	
	61.62

	Resnet101-FPN
	√
	√
	
	
	
	√
	
	62.83

	Resnet101-PAFPN
	√
	√
	
	
	
	√
	
	62.29

	Res2net101-FPN
	√
	√
	
	
	
	√
	√
	63.56

	Res2net101-FPN
	√
	√
	√
	√
	
	√
	√
	63.51

	Res2net101-FPN
	√
	√
	√
	
	√
	√
	√
	63.43


本文还尝试了其他方法，例如引入PAFPN，OHEM，Mixup，Global Context对于本数据集来说都没有起到很好的效果，具体各种方法的实验结果如表2所示。

5结论
为了解决海上船舶目标检测准确率低，小目标漏检严重等问题。本文设计了一种基于Cascade-Rcnn的检测模型，该模型以Res2net101作为Backbone，并引入DCN进一步提升模型特征提取能力，采用FPN进行特征图融合提升模型的小目标检测能力，使用soft-nms提升模型对重叠目标的检测性能，采用多尺度训练与预测，使模型适应图片分辨率差异，增强模型对目标大小的鲁棒性，提升模型的泛化能力；本文还采用了数据增强的方法对数据集进行增强，最终本文设计的模型在公开测试集上mAP值为63.56，在盲测试集上的mAP值为62.12，充分证明了本文设计模型的有效性。
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