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摘要: 舰船目标检测是进行海上目标监管, 保障海上权益的重要手段。本文在 SSD(single shot multibox 

detector)算法的基础上, 利用残差网络(ResNet, residual network)作为骨干网络构建 SSD 模型, 将改进后的

SSD 算法应用于卫星视频舰船目标检测, 该算法采用残差连接替换原本的级联方式, 加强前后特征之间的

联系, 减少模型参数, 在保证检测精度的同时提高检测速度。在本文构建的数据集上进行实验, 结果表明, 

改进后的 SSD 算法在测试集上的均值平均精度(mAP, mean average precision)为 93%, 比原始 SSD 算法提高

了 5.31%, 充分证明了该方法对于提升 SSD 模型性能的有效性。使用“吉林一号”视频 03 星图像进行验证, 

结果表明, 该算法能够较准确地检测到舰船目标, 可为海上复杂环境条件下的舰船实时检测提供参考。 
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海面是重要的经济区域 , 在军事和民用领域具

有显著的地位。舰船是海上交通运输以及装备的主

要载体, 对其进行快速和精确的检测在沿海监管和

防御等领域具有重要意义[1]。视频卫星作为一种新型

的对地观测卫星 , 与传统遥感卫星相比 , 其最大的

特点是可以对某一区域进行“凝视”观测, 以“视频

录像”的方式实时获取动态信息, 并实时传输至用户, 

特别适于监视动态目标, 分析目标位置变化特性[2]。 

传统视频目标检测方法主要有帧间差分法、背

景建模法、光流法等。Kopsiaftis 等[3]针对 Skysat-1

卫星视频, 利用背景差分法将当前帧与背景模板进

行计算得到待检测目标, 检测完整度为 80%, 精度

为 80%, 但是难以适应海量数据。张过等[4]利用“吉

林一号”卫星视频数据, 在经典算法随机邻域和区域

匹配法的基础上, 结合光流法的运动矢量辅助并加

以精化处理取得较好的效果, 但是光流法计算量较

大, 很难应用到遥感卫星视频目标的实时检测中。 

随着目标检测在计算机视觉领域的发展 , 各类

硬件水平不断提高, 基于深度学习的目标检测方法

逐渐成为主流, 主要算法有 Faster RCNN[5], YOLO[6] 

(you only look once)和 SSD[7](single shot multibox 

detector)等。近年来, 将深度学习类目标检测算法用

于遥感视频卫星的研究也越来越多 , 例如 , 张作省

等[8]结合遥感影像特点对 YOLOv2 网络结构进行改

进, 首次将深度卷积神经网络应用于凝视视频卫星

目标检测, 填补了光学视频卫星成像领域目标检测

方案的技术空白; 刘贵阳等[9]使用改进的 YOLO 模

型和内容一致性检测模型, 利用视频数据中相邻帧

之间内容的相似性降低精确检测的次数, 在保证检

测精度的前提下, 提高了视频数据的检测效率。将深

度学习用于视频卫星目标检测主要面临两个问题 : 

一是需要大量的待检测目标样本, 二是计算量大导

致其检测速度可能无法满足实时性的要求。 

本文结合视频卫星数据的特点, 将目前在传统图

像目标检测中性能较为优异的 SSD 算法用于卫星视频

舰船目标检测, 并进行改进, 在本文构建的舰船数据

集上进行实验并分析实验结果, 最后利用“吉林一号”

卫星视频数据进行验证。结果表明, 改进后的 SSD 算

法在保证准确度的同时, 提高了舰船目标检测效率。 

1  方法 

1.1  SSD 算法原理 

1.1.1  模型结构 

SSD 算法模型结构如图 1 所示, 输入图像大小

为 300×300, 采用 VGG16[10]作为基础网络, 保留了
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VGG16 的卷积层部分用于特征提取, 并将 VGG16

的两个全连接层转换为了普通的卷积层(Conv6 和

Conv7), 之后又加了多个卷积层(Conv8_1, Conv8_2, 

Conv9_1, Conv9_2, Conv10_1, Conv10_2), 最后用一

个全局池化层来变成 11 的输出(Conv11_2)。 

1.1.2  多尺度特征图 

SSD 算法采用多尺度特征图进行检测 , 选取

Conv4_3, Conv_7, Conv8_2, Conv9_2, Conv10_2,  

Conv11_2 这些大小不同的卷积块作为预测特征层, 

进行多尺度目标检测。较浅的特征层由于感受野较

小 , 主要用于检测小目标 ; 而较深的特征层感受野

较大, 主要用于检测大目标。如图 2 所示, 对于每一

个预测特征层采用不同个数的 3×3 大小的卷积核计

算类别得分和边界框回归参数, 分别对应图 2 中的

conf 和 loc, 其中, Δ(cx, cy, w, h)表示边界框的中心坐

标、宽和高的变换量, (c1, c2,…, cp)表示各类别得分。 

 

图 1  SSD 模型结构 

Fig. 1  SSD model structure 

 

 

图 2  多尺度检测原理 

Fig. 2  Principle of multiscale detection 

 
1.1.3  先验框 

SSD 算法参照 Faster RCNN 中的锚框机制, 在

不同特征图的不同单元设置了尺度和长宽比不同的

的先验框, 预测的边界框是以这些先验框为基准的, 

在一定程度上减少训练难度。一般情况下, 每个单元

会设置多个先验框 , 其尺度和长宽比存在差异 , 如

图 2 所示, 以每一个特征图的而每一个单元作为中

心 , 使用了四种不同的先验框 , 图片中猫和狗分别

采用最适合它们形状的先验框来进行训练。假设对

于特征图的每个位置预测 K 个边界框, 对于每一个

边界框, 预测 C 个类别得分, 以及相对先验框中心坐标

的4个偏移量值, 则共需要(C+4)×K个分类器, 在m×n

的特征图上面将会产生(C+4)×K×m×n 个预测值。每

个特征层的尺度通过下面的公式计算得到:  

   max min
min 1 , 1,

1k
S S

S S k k m
m


   


,
    

(1) 

其中, Smin 表示最底层的尺度, 其值为 0.2; Smax 表示

最高层的尺度, 其值为 0.9; m 表示特征层数。 

先验框的设置使用 5 种横纵比, 分别为 1, 2, 3, 

1/2, 1/3, 另外, 当横纵比为 1 时, 先验框大小的计算

公式为:  

1k k kS S S   .             (2) 

每个特征层先验框的尺度和比例设置如表 1 所

示。利用不同尺度和比例的先验框, 可以基本覆盖各

种形状大小的图像, 具有很好的适应性和选择性。 

 
表 1  先验框大小设置 
Tab. 1  Prior box size setting 

特征层 尺度/ppi 比例 先验框数/个

Conv4_3 30 1, 2, 1/2 4 

Conv7 60 1, 2, 3, 1/2, 1/3 6 

Conv8_2 111 1, 2, 3, 1/2, 1/3 6 

Conv9_2 162 1, 2, 3, 1/2, 1/3 6 

Conv10_2 213 1, 2, 1/2 4 

Conv11_2 264 1, 2, 1/2 4 
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1.1.4  损失函数 

SSD 算法的损失函数包含两个部分, 一个是类别

损失, 一个是定位损失。整个损失函数计算公式为:  

 conf loc
1

( , , , ) ( , ) ( , , )L x c l g L x c aL x l g
N

  ,   (3) 

其中, N是匹配到的正样本数量, c是类别置信度预测

值, l 是先验框对应的边界框预测值, g 是先验框的位

置参数, x 代表网络的预测值。 

类别损失计算公式为:  

   0
conf POS Neg

ˆ ˆ( , ) log log
N p p

ij i ii i
L x c x c c

 
    , (4) 

其中, ˆ p
ic 为预测的第 i 个默认框对应先验框的类别概

率, p
ijx 为第 i 个默认框匹配到的第 j 个先验框的概率。 

定位损失计算公式为:  

 loc 1POS ( , , , )
ˆ( , , ) smooth

N k m m
ij L i ji m cx cy w h

L x l g x l g
 

   ,   

(5) 

  ˆ /cx cx cx w
j j i ig g d d  ,

 
          (6) 

  ˆ /cy cy cy h
j j i ig g d d  ,

 
          (7) 

 ˆ log
w
jw

j w
i

g
g

d

 
 
 
 

,

 

            (8) 

ˆ log
h
jh

j h
i

g
g

d

 
 
 
 

,   

       

    (9) 

其中, m
il 为预测对应第 i 个正样本回归参数, ˆ m

jg 为

正样本 i 匹配的第 j 个先验框的回归参数。 

1.2  算法改进 

SSD 算法是将 VGG16 作为骨干网络, 并在其

基础上修改并增加一系列卷积块构成的, VGG16 是

一种深层的卷积神经网络 , 由 13 个卷积层和 3 个

全连接层叠加而成 , 它使用较小的卷积核代替较

大的卷积核来减少参数量的同时通过增加网络的

深度和宽度来提升性能。原始 SSD 模型的设计主

要是针对自然场景中的目标检测任务 , 其在纹理

信息丰富的数据集中可以提高计算效率, 但是对于

经过压缩的卫星视频数据来说这会丢失大量目标

的重要特征。 

ResNet[11]是一种残差网络, 基本结构如图 3 所

示 , 其采用残差连接替换原本的级联方式 , 增加前

后特征层的联系, 采用批归一化的方式并将激活函

数设置为 ReLU(rectified linear unit), 在增加网络深

度的同时减少模型的参数量, 避免了因梯度爆炸或

梯度消失带来的性能下降。 

 

图 3  ResNet 基本结构 

Fig. 3  ResNet basic structure 
 

本文将原始 SSD模型的骨干网络替换为 ResNet, 

构建 ResNet-SSD 模型, 完整结构如图 4 所示, 与原

始 SSD 模型类似, ResNet-SSD 以 ResNet50(ResNet

中最具代表性的版本 )作为特征提取网络 , 保留了

ResNet50 模型的前 4 个卷积层(图 4 中的 Conv1、

Conv2_x、Conv3_x、Conv4_x)作为骨干网络, 同时

为了使输入图像经过 Conv4_x 后得到的预测特征层

1 尺度不变, 我们将 Conv4_x 中的第一个残差结构中

的步距全部修改为 1(图 4 中虚线指示部分), 增强对

小目标特征信息的提取, 并且去掉 ResNet50 卷积层

后续的全连接层, 增加额外的卷积层作为预测特征

层, 得到不同尺度的特征图。本文 ResNet-SSD 模型

虽然增加了网络深度, 但是由于使用了残差结构来

减少参数量, 模型精度提升的同时速度也有所提高。 

2  实验 

2.1  环境 

实验在 Intel Xeon(R) CPU E5-2699、64 G 内存、

Windows10 系统下搭建的 Pytorch 环境下进行, 显卡为

Geforce GTX1080TI, 实验环境配置参数如表 2 所示。 

2.2  数据 

目前, 大部分用于目标检测的公开数据集主要是

针对自然图像, 遥感图像数据集较少, 其中包含的舰

船数量更少, 因此, 我们收集了来自不同卫星的高分

辨率光学遥感图像, 将其裁剪为 500×500 大小的图

像 , 构建舰船数据集 , 其中包括 1 963 张图像 , 共

2 287 个舰船目标。为了提高模型训练精度, 我们采用

镜像、随机旋转、随机对比度变换等方法对数据集进

行增强 , 将数据集扩充为 19 630 张图像 , 使用

LableImg 软件进行标注, 得到完整的舰船检测数据

集。在实验中, 我们将数据集分为训练集、验证集和

测试集, 三者比例为 8︰1︰1。舰船样本如图 5 所示。 
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图 4  ResNet-SSD 模型结构 

Fig. 4  ResNet-SSD model structure 

 
表 2  实验环境配置参数 
Tab. 2  The configuration parameters of experimental en-

vironment  

配置名称 参数 

操作系统 Windows10 

CPU Intel Xeon(R) CPU E5-2699 

GPU GTX1080TI/16 G 

RAM 64 G 

CUDA 10.2 

cuDNN 7.6 

Pytorch 1.5 

Python 3.6 

 

图 5  舰船样本 

Fig. 5  Ship sample 

 
本文卫星视频数据采用“吉林一号”卫星视频数

据, 由视频 03 星获取, 分辨率为 0.92 m, 时间为 30 s, 

共 300 帧, 视频中每帧图像大小为 4 096×3 072, 将

每一帧图像分割为 500×500 大小。 

2.3  结果 

由于 SSD 模型中先验框参数的设置对检测精度

会产生一定的影响, 本文统计了所构建数据集中舰船

大小分布情况, 如图 6, 可以看出本文数据集中, 舰

船面积大多在 102 ppi 和 902 ppi 之间, 因此原始 SSD

的参数大小并不适用于本文数据集, 根据本文数据集

特点, 进行多组实验, 最终取 Smin 为 0.02, Smax 为 0.4, 

计算得到各特征层先验框参数设置如表 3 所示。 

 
表 3  先验框大小修改 
Tab. 3  Prior box size modification 

特征层 尺度/ppi 比例 先验框数/个

Conv4_3 3 1, 2, 1/2 4 

Conv7 6 1, 2, 3, 1/2, 1/3 6 

Conv8_2 34 1, 2, 3, 1/2, 1/3 6 

Conv9_2 63 1, 2, 3, 1/2, 1/3 6 

Conv10_2 91 1 2, 1/2 4 

Conv11_2 120 1, 2, 1/2 4 

 

图 6  舰船大小分布直方图 

Fig.6  Histogram of ship size distribution 

 
为验证改进后 SSD 算法的有效性, 本文在原始
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SSD 模型的基础上, 利用 ResNet50 作为骨干网络构建

SSD 模型, 在本文构建的数据集上采用 SGD (stochastic 

gradient descent)优化器对模型进行训练, 初始学习率设

为 0.001, 采用动态学习率调整机制, 随着迭代次数增

加, 学习率逐渐衰减直到模型收敛, 迭代最大次数设置

为 100 000。利用训练得到的最终模型在测试集上进行

测试, 并使用均值平均精度(mAP, mean average preci-

sion)评估模型性能, 得到结果如表 4 所示。 

 
表 4  不同模型测试结果 
Tab. 4  Test results of different models 

检测算法 均值平均精度/% 时间/s 

SSD 87.69 28 

改进后的 SSD 93 21 

 

2.4  分析 

由表 4 可以看出, 改进后的 SSD 算法 mAP 值为

93%, 相比原始 SSD 算法提高了 5.31%, 并且运行时

间加快了 7 s。这表明特征提取对于整体模型精度的

影响较大, 本文使用的 ResNet50 特征提取网络由于

使用跨层连接传递的方式将卷积处理后的特征与输

入特征进行合并, 减少参数量的同时充分利用了各

层特征信息 , 将底层网络训练的更加充分 , 使其网

络深度增加 , 精度也得到提高 , 证明了残差网络的

优异性能。 

为测试改进后的 SSD 算法对卫星视频中舰船目

标的检测能力, 利用“吉林一号”卫星视频数据进行

实际舰船检测, 本文算法检测结果如图 7 所示, 图中

绿色矩形框为检测出的舰船目标。为了综合评价算

法的检测性能 , 同时考虑虚警率和检测率 , 本文利

用舰船检测品质因数 FOM 对检测结果进行定量分析:  

OM
t

f g

N
F

N N



,             (10) 

其中, Nt 为舰船目标的正确检测数目, Nf 为虚警目标

数目, Ng 为实际的舰船目标数目, 由上式知, FOM 越

大则检测性能越好。 

由表 5 可知, 改进前后的 SSD 算法漏检目标数

目分别为 15 和 10, 正确检测目标数目分别为 21 和

26, 说明对于大部分舰船目标, SSD 算法都能够准确

地检测出来 , 而漏检目标大部分为难分样本 , 可以

通过扩充数据集来减少漏检目标。改进前后的 SSD

算法虚警目标数目分别为 5 和 1, 说明残差网络能够

很好的避免因梯度爆炸或梯度消失带来的性能下

降。综合来看, 改进后的 SSD 算法 FOM 为 0.703, 比

原始 SSD 算法提高了 0.191, 说明本文算法不仅能够

很好地应用于卫星视频舰船目标检测, 并且检测效

果比原始 SSD 算法更好。 

 
表 5  不同模型检测结果 
Tab. 5  Detection results of different models 

检测算法 漏检目标 虚警目标 正确检测 FOM

SSD 15 5 21 0.512

ResNet-SSD 10 1 26 0.703

 

 

图 7  本文算法舰船检测结果 

Fig. 7  Satellite video detection results 

 

3  结论 

针对传统视频目标检测算法计算量大 , 难以适

应海量数据的问题, 本文将在传统图像目标检测中

性能优异的 SSD 算法用于卫星视频舰船目标检测, 

并在原始 SSD 模型基础上进行改进, 在本文构建的

数据集上进行测试, 并利用“吉林一号”卫星视频数

据进行验证, 主要结论如下。 

1) 通过分析本文数据集中舰船目标大小分布 , 

进行多组实验确定最佳先验框的大小, 一定程度上

提高了 SSD 算法对小目标的检测能力。 

2) 为提高 SSD 算法对舰船目标的检测能力, 本

文将残差网络与 SSD 算法相结合, 利用 ResNet 作为

骨干网络构建 SSD 模型, 采用残差连接替代原本的

级联方式, 在减少参数量的同时将深层特征与浅层

特征结合, 相比原始的 SSD 算法, 在测试集上 mAP

提高了 5.31%, 速度上也有一定的提升。 

3) 为验证改进后的 SSD 算法对卫星视频中舰
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船目标的检测能力, 利用“吉林一号”卫星视频数据

进行舰船目标检测实验, 分析检测过程中的漏检和

误检目标, 得到舰船检测品质因数为 0.703, 总体检

测效果较好, 证明了改进后的 SSD 算法在卫星视频

舰船目标检测中的有效性。但该算法对于训练过程

要求较高 , 并且需要大量的数据集 , 后续还应进一

步扩充数据集并对算法进行改进。 
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Abstract: Ship target detection is an important means to supervise and control maritime targets and protect mari-

time rights and interests. In this paper, based on SSD (single shot multibox detector) algorithm, using ResNet as the 

backbone network to build SSD model, the improved SSD algorithm is applied to satellite video ship target detec-

tion. The algorithm uses residual connection to replace the original cascade mode, strengthens the connection be-

tween the front and rear features, reduces model parameters, and improves the detection speed while ensuring the 

detection accuracy. The experimental results show that the map of the improved SSD algorithm on the test set is 

93%, which is 5.31% higher than the original SSD algorithm, which fully proves the effectiveness of this method 

for improving the performance of SSD model. The results show that the algorithm can detect the ship target more 

accurately, which has a certain theoretical significance for real-time ship detection in complex marine environment. 
 

 (本文编辑: 丛培秀, 谭雪静) 

 


