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一种改进的 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 卫星影像船舶尾迹检测方法

吴荣峰， 唐希源

（南京理工大学 电子工程与光电技术学院， 南京 ２１００９４）

摘　 要： 为提高运用深度学习算法进行船舶尾迹检测的准确度，本文提出了一种改进的 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 网络结构，在传统的

Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 深度学习算法结构基础上，引入平衡特征金字塔串联结构，增强特征的融合和可辨识性，并引入 ＧＣＮｅｔ 提高特

征提取能力，改善船舶尾迹的检测效果。 以 ｌａｎｄｓａｔ８ 卫星遥感图像为数据集，通过在不同背景中的船舶航行图像下，比较改进

结构与一般 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 的检测效果，说明在相同条件下，改进结构较传统的 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 算法能够得到更好的检测效果。
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０　 引　 言

中国海域面积辽阔，使用卫星遥感技术实时监

测海面船舶对国防事业、海运贸易等都具有十分重

要的意义。 为了尽可能多地获取海面船舶信息，往
往会选择超广角的卫星，然而在这类卫星的遥感图

像上，船舶往往表现为很小的白色点状，难于识别，
而海面复杂的环境状况又会进一步加大识别的难

度，基于这种情况，转向识别船舶的尾迹。 船舶尾迹

的目标范围远大于船舶，且尾迹在遥感图像上的灰

度变化和周边的海域有着明显的区别，大大降低了

目标检测的难度。 此外，尾迹还能提供船只的航速

以及航向方向等信息［１］。
传统的船舶尾迹检测算法往往依赖于人为的特

征提取，耗时费力，且这类方法的鲁棒性和泛化能力

较差，不利于系统自动地识别目标。 近年来，深度学

习技术不断地发展和完善，逐渐被引入到遥感图像

目标检测与识别领域，并且取得了很好的效果［２］。
基于此，本文提出了一种基于改进的 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ
算法的船舶尾迹检测技术。

Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 是由 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 改进而来，用

于实例分割的目标检测算法，可以在一个网络中同

时做目标检测和实例分割，其在原来 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ
的基础上把 ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ 层改为 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ，使得区

域划分更加精准，此外还额外引入了一个 Ｍａｓｋ 层

用于实例的分割。
由于遥感卫星图像往往图像不清晰，噪声很大。

为了更好地实现检测，本文在原有的 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ
算法的基础上做出了两点改进：

（１）在原有的特征金字塔网络（ＦＰＮ）结构上引

入平衡特征金字塔（ＢＦＰ）串联结构，以增强图像特

征信息的融合，降低原图的噪声，增强目标的可辨识

性；
（２）使用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 作为主干网络，在主干网络

上引入 ＧＣＮｅｔ，增加特征的提取能力。
实验结果表明，经过改进之后的 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ

对于船舶尾迹的目标检测能力明显提升。

１　 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 简述

Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 是一种实例分割的深度学习神经

网络，在目标检测领域有着十分优秀的表现，很适合

遥感图像的检测。 主干网络与特征金字塔网络层



（Ｂａｃｋｂｏｎｅ ＋ ＦＰＮ）、区域建议网络层 （ ＲＰＮ）、 ＲｏＩ
Ａｌｉｇｎ 层、卷积层（ＣＯＮＶ）、边框回归支路（ｃｌａｓｓ）、边

框分类支路（ｂｏｘ），以及一条并行的 Ｍａｓｋ 支路［３］，
如图 １ 所示。
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图 １　 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 结构示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ

　 　 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 是 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 的第一个重大改进，
明显改进了量化误差的影响。 在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 当

中， ＲｏＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ 引入了两次量化误差，一次是在原

始图像映射到特征图的过程中，图像尺寸的浮点数

取整；另一次是对特征图进行最邻近插值［４］。 整个

过程的两次取整操作，会给坐标引入很大的误差。
为了解决该问题，文献［４］提出了 ＲｏＩ Ａｌｉｇｎ 使用双

线性插值方法，利用原图中虚拟点四周的 ４ 个像素

点的值，来共同决定目标图中的一个像素值，这样就

可以将虚拟点对应的像素值估计出来。
Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 的另一个改进是在原有的损失函

数中引入了 Ｍａｓｋ 预测损失函数 ＬＭＡＳＫ， 损失函数如

式（１）：
Ｌ ＝ ＬＣＬＳ ＋ ＬＢＯＸ ＋ ＬＭＡＳＫ （１）

　 　 其中， ＬＣＬＳ、ＬＢＯＸ 分别为类别、位置预测的损失

函数。
对于 Ｍａｓｋ 支路，每个 ＲＯＩ的输出维度是 ｍ × ｍ

× ｋ，ｍ × ｍ表示Ｍａｓｋ的大小，ｋ代表类别数。 得到预

测Ｍａｓｋ后，对Ｍａｓｋ的每一个像素点求 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数

值， 并把结果作为 ＬＭＡＳＫ 的输入。 虽然会有 ｋ 个

Ｍａｓｋ，但在计算时只有对应类别的 Ｍａｓｋ 才有效，其
他的 Ｍａｓｋ 不会对ＬＭＡＳＫ 造成影响。

２ 　 平衡特征金字塔 （ Ｂａｌａｎｃｅｄ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｐｙｒａｍｉｄ，ＢＦＰ）

　 　 在遥感图像中，船舶尾迹目标的长短大小往往

很不一致，并且由于分辨率低，目标的辨识度很低，
图像噪声也很大，即使是依靠人眼也很难快速确定

目标，因此需要加工处理，加强特征，提高辨识度，而
平衡特征金字塔结构可以很好地满足这一要求。

ＢＦＰ 结构旨在解决特征层信息的不平衡，以更

加高效地利用不同尺度各自的特征［５］。 传统的

ＦＰＮ 是一种致力于解决特征融合问题的结构，使用

自下而上后再自上而下的结构，低层的特征图包含

了更多的位置细节信息，有利于小物体的目标检测，
而高层次的特征图则是包含了更多的语义信息，更

加适合做大尺度物体的识别，通过两者的组合来进

行不同尺度物体的识别［６］。 但这种结构更多地关

注于相邻层的关系，忽略非相邻层间的依赖关系，而
非相邻层的依赖关系在目标识别当中往往起着重要

的作用。
平衡特征金字塔结构很好地解决了这一问题，

同时获取并聚合了来自不同层级的特征，使得高层

语义特征和底层位置细节等信息同时汇聚到一起，
并通过使用嵌入式高斯 Ｎｏｎ－Ｌｏｃａｌ 注意力模块进一

步精炼了特征，提高了目标的可辨识度。
ＢＦＰ 的结构示意图，如图 ２ 所示，包括调整大

小、融合、精炼和增强 ４ 个步骤。
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图 ２　 ＢＦＰ 结构示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢＦＰ

　 　 （１）调整大小。 在 ＦＰＮ 结构输出的特征图中，
不同层次的特征图大小不一，为了便于后续的整合，
需要调整为同一尺寸。 比如，以 Ｃ４ 层作为目标，对
于更大的 Ｃ３ 和 Ｃ２，使用最大池化（Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ）方
法进行缩小，对于更小的 Ｃ５ 层，则可以使用双线性

插值的方法放大到 Ｃ４ 的尺寸。
（２）融合。 把几张同尺寸特征图相互叠加，并

求平均值即可。
（３）精炼。 使用嵌入式高斯 Ｎｏｎ－Ｌｏｃａｌ 注意力

模块进行特征精炼，通过建立图像上两个有一定距

离的像素之间的联系来增强识别的效果，同时基于

传统数字图像处理中的非局部均值理论，该方法还

可以明显降低图像中的噪声［７］。 该方法有比卷积

更好的稳定性，其关键公式如式（２）所示。

ｙｉ ＝
１

Ｃ（ｘ）∑∀ｊ
ｆ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ｇ（ｘ ｊ） （２）

　 　 输入信号 ｘｉ 代表目标图像， ｘ ｊ 是所有特征可能

与 ｘｉ 相似的图像，两者大小相等。 通过 ｆ 函数计算

得到两者的关联系数， ｇ 函数代表位置 ｊ 处的输入
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信号，之后以 ｆ 函数为权重进行加权求和， Ｃ（ｘ） 代

表归一化系数。 相关的函数表达式如式（３） ～ 式

（７）所示。
ｆ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ＝ ｅθ ｘｉ( ) Ｔφ（ｘ ｊ） （３）

ｇ ｘ ｊ( ) ＝ Ｗｇ ｘ ｊ （４）
ϕ ｘ ｊ( ) ＝ Ｗϕ ｘ ｊ （５）
θ ｘｉ( ) ＝ Ｗθ ｘｉ （６）

Ｃ ｘ( ) ＝ ∑
∀ｊ

ｆ（ｘｉ，ｘ ｊ） （７）

　 　 最后，需要把该结构插入到原有的网络中，并且

不能破坏初始信息，这里需要增加一个残差链接，其
表达式如式（８）所示。

ｚｉ ＝ Ｗｚ ｙｉ ＋ ｘｉ （８）
　 　 Ｎｏｎ－Ｌｏｃａｌ 模块的结构示意图，如图 ３ 所示。
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图 ３　 Ｎｏｎ－Ｌｏｃａｌ 模块的结构示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ ｂｌｏｃｋ

　 　 （４）增强。 把已经融合的特征图恢复到原有大

小。 对精炼后的图像使用双线性插值操作可以恢复

到 Ｃ２，Ｃ３ 大小，使用最大池化操作则恢复到 Ｃ５ 的

大小，对于 Ｃ４ 大小的输出则不需要操作。 恢复完

成后，再把其和原始的 Ｃ２、Ｃ３、Ｃ４、Ｃ５ 相互叠加后输

出。
综上所述，通过 ＢＦＰ 的操作实现了不同特征层

的信息融合，并加强了目标的特征，增加了可辨识

度，对低分辨率的遥感图像识别十分关键。

３　 ＧＣＮｅｔ 模块

传统的卷积神经网络通过图像的一部分作为卷

积核，在图像上以滑窗的形式不断进行卷积，直至整

幅图像均以该卷积核进行过卷积操作，后对特征图

进行池化。 然而这样的操作产生了一个问题，当另

外有相似或关系密切的目标距离卷积核所在位置较

远，那么该卷积核只能观察到其卷积范围内的部分

图像，无法提高长距离依赖的检测能力。 引入

ＧＣＮｅｔ 的目的正是提高长距离依赖特征提取能力。
ＧＣＮｅｔ 由 Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ 与 ＳＥ 两大模块组成。
Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ 操作是为提高长距离依赖，某一输入

信号处的响应是其他所有与其大小相等的位置特征

权重和，将每一个信号与其他所有的信号相关联，实
现 Ｎｏｎ － ｌｏｃａｌ 的思想。 ２０１９ 年 Ｙｕｅ Ｃａｏ 等人［８］ 指

出，所选取的注意力 ｘｉ 对最终的识别效果只能产生

很小的影响，对于每个 ｘｉ 均计算其注意力分布是很

浪费计算资源的行为，因此，在 ＧＣＮｅｔ 当中，Ｎｏｎ －
ｌｏｃａｌ 模块被进一步简化。

由于不再对 ｘｉ 进行操作，因此传统的 ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ
模块中的 Ｗθ 路被移除，不再加入该卷积模块，以节

约计算资源。 将 Ｗｇ 移至 ｙｉ 的乘法运算之后，单独

生成一个模块称为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，虽然会牺牲一定的准

确度，但是会大大节省计算的成本，提高运算的速

度［８］。
简化的 Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ 模块结构如图 ４ 所示，可以将

整个 简 化 Ｎｏｎ － ｌｏｃａｌ 模 块 划 分 为 上 下 文 建 模

（Ｃｏｎｔｅｘｔ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ）、 变 换 （ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ） 以 及 融 合

（Ｆｕｓｉｏｎ）３ 个部分。
　 　 其数学模型如式（９）所示。

ｚｉ ＝ ｘｉ ＋ Ｗｇ∑
∀ｊ

ｅＷΦｘ ｊ

∑
∀ｍ

ｅＷΦｘｍ
ｘ ｊ （９）

　 　 其中， ｘｉ、ｘ ｊ 表示输入信号，Ｗｇ，ＷΦ 表示卷积因

子。
在简化的 ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ 模块的操作中，将 Ｗｇ 移至

乘法运算之后，在显著减少运算量的同时，会降低准

确度，为了弥补这个问题从而引入了第二个模块 ＳＥ
模块［９］，其结构示意图如图 ５ 所示。
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图 ４　 简化的 ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ 模块结构示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ ｂｌｏｃｋ

GlobalContext Fusion

outputinput

C*H*W

C*1*1 C
r*1*1

C
r*1*1 C*1*1

Global
AvePooling

Conv(1*1) ReLU Conv(1*1) Sogmoid

Transform

图 ５　 ＳＥ 模块的结构示意图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＥ ｂｌｏｃｋ

　 　 ＳＥ 模块的上支路会先将输入的图像做一次全

局 平 均 池 化 （ Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ ）， 后 接

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构，即先使用卷积降低维度，之后做一

次 ＲｅＬＵ 非线性激活，再做一次卷积恢复维度，最后

通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 产生归一化权重。 上支路最后和恒等

映射进行乘积操作，形成 ＳＥ 模块的输出。 ＳＥ 模块

的显著特点便是通过 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构减小参数量，这

是 ＧＣＮｅｔ 引入 ＳＥ 的重要原因。
融合简化后的 Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ 模块以及 ＳＥ 模块，最

终的 ＧＣＮｅｔ 模块结构如图 ６ 所示。 层标准化（Ｌａｙｅｒ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＬａｙｅｒＮｏｒｍ） 的作用是改善 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
结构难以优化的问题，提高模型泛化能力，同时可以

弥补传统神经网络不断以相同函数堆叠导致提取的

特征缺少多样性的问题。

Conv(1*1) Conv(1*1)

LayerNorm ReLU

C*H*W
Output

Fusion

Transform

Wg2

Wg1

C
r*1*1 C

r*1*1

C*1*1

GlobalContextxi

xj

xj

C*HW

C*H*Winput HW*1*1

WΦ

Conv(1*1) softmax

图 ６　 Ｇｃｎｅｔ 模块结构示意图

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＧＣｎｅｔ ｂｌｏｃｋ

　 　 ＧＣＮｅｔ 的数学表达如式（１０）所示： ｚｉ ＝ ｘｉ ＋ Ｗｇ２ＲｅＬＵ（ＬＮ（Ｗｇ１∑
∀ｊ

ｅＷΦｘ ｊ

∑
∀ｍ

ｅＷΦｘｍ
ｘ ｊ）） （１０）
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其中， ＲｅＬＵ 即 ＲｅＬＵ 非线性激活函数，ＬＮ 即层

标准化。
在原来的简化的 ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ 模块的变换部分，融

合了 ＳＥ 模块中 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构，并使用层标准化运

算解决优化问题，而上下文建模部分保留了简化的

Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ 模块的结构，这样即能够得到 Ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ
适应特征之间长距离的依赖的性能，又能像 ＳＥ 模

块一般减少计算量，解决提取特征多样性的丢失问

题，提高了检测的准确率。

４　 融合 ＢＦＰ＋ＧＣＮｅｔ 的 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 网络

整体结构

　 　 融合 ＢＦＰ＋ＧＣＮｅｔ 的 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 网络整体结构

如图 ７ 所示。 在主干网络 （Ｂａｃｋｂｏｎｅ） 部分选用

Ｒｅｓｎｅｔ５０，并在其中引入了 ＧＣＮｅｔ 结构，以加强特征

的提取能力；在 ＦＰＮ 和 ＲＰＮ 之间增加了串联的 ＢＦＰ
结构，用于提高特征的融合，增加目标的可辨识性。

ResNet50 FPN

GCnet

Input

1?1

1?1

1?1

1?1

2X

2X

2X

BFP

Lcls

Lbox

Lmask

L

CONV

ROI

Align
RPN Output

图 ７　 融合 ＢＦＰ＋ＧＣＮｅｔ 的 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 网络整体结构

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ ＢＦＰ＋ＧＣＮｅｔ

５　 实验方法与实验结果

５．１　 实验环境

硬件环境：配有两块 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ２０８０ Ｔｉ 显卡

的计算机；
软件环境：Ｕｂｕｎｔｕ １８ 操作系统，Ｐｙｔｈｏｎ 语言编

程 实 现 算 法 网 络， 使 用 ＰｙＴｏｒｃｈ 学 习 框 架，
ｍｍｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 框架；

训练集：６４ 张图片进行 ｍｏｓａｉｃ 混合，大图裁剪

拼接，以提高背景与场景特征多样性，提升数据质量

与数据集泛化性，每轮训练取所有图片的 ８０％，重
复十次，共计十二轮训练；

测试集：６４ 张图片，大小均为 １ ４００×１ ０００。
５．２　 评价指标

识别对象分别为船只和尾迹，根据测试程序返

回的指标，选取各检测对象“框选”和“分割”的平均

准确度进行评价，评价的对照组为传统 Ｍａｓｋ Ｒ －
ＣＮＮ，实验组为仅融合 ＢＦＰ 的 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ、仅融合

ＧＣＮｅｔ 的 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ、融合 ＢＦＰ＋ＧＣＮｅｔ 的 Ｍａｓｋ Ｒ
－ＣＮＮ，测试结果见表 １。

表 １　 测试集输出的模型准确度测试结果

Ｔａｂ． １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

测试模型
船只框选

准确度

尾迹框选

准确度

船只分割

准确度

尾迹分割

准确度

融合 ＢＦＰ＋ＧＣＮｅｔ 的
Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ

０．４９１ ０．９１３ ０．３３８ ０．３５５

仅融合 ＧＣＮｅｔ 的
Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ

０．４４９ ０．８９５ ０．３３２ ０．１９９

仅融合 ＢＦＰ 的

Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ
０．３５８ ０．７８６ ０．２６４ ０．１９２

传统 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ ０．２６２ ０．６９７ ０．１９９ ０．１１６

　 　 由表 １ 可以看出，相较于传统的 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ，
不论是仅采取一个改进措施或是将两项改进结合，
本文所述的改进措施具有显著效果。 同时，对尾迹

的标定准确度比船只都高，说明针对尾迹对船只的

位置进行勘测是可行的。
５．３　 检测效果

本文采用的数据集来自于 ｌａｎｄｓａｔ８ 遥感影像，
实际检测效果如图 ８ 所示。 由于目标物较为模糊，
且图像的噪声大，对需要检测的目标存在较大干扰，
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需要通过对已有的卫星影像进行裁剪，放大小目标

的精度，并进行 ｍｏｓａｉｃ 融合，以提升检测数据的质

量，并扩充数据集。 图片经过预处理后，进入神经网

络中的数据质量得到提升，从而使得识别结果较为

清晰，基本能够正确地标注出船只与尾迹所在的位

置。

图 ８　 检测效果

Ｆｉｇ． ８　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ

６　 结束语

本文讨论了一种改进的 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 的结构，
该结构做出了两个改进：一在骨干网络 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 中

加入 ＧＣＮｅｔ 全局注意力模块；二在 ＦＰＮ 特征提取网

络中引入 ＢＦＰ 串联结构。 首先，从理论上证明这样

的改进结构能够使Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 的检测准确率得以

提升；利用实验分别测试融合了 ＢＦＰ ／ ＧＣＮｅｔ ／ ＢＦＰ ＋
ＧＣｎｅｔ 改进的 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 以及对照组（传统 Ｍａｓｋ
Ｒ－ＣＮＮ）的检测准确率，最终证明 ＢＦＰ＋ＧＣＮｅｔ 的改

进结构明显比其他模型的检测能力更好，对于尾迹

的检测比对于船只的检测准确率更高，说明了融合

ＢＦＰ＋ＧＣＮｅｔ 的 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 能够更好地适应船舶

尾迹的检测任务。
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