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基于卷积神经网络的云雾遮挡舰船目标识别

刘 坤†, 于晟焘
(上海海事大学信息工程学院，上海 201306)

摘 要: 海上舰船目标识别对于海运交通、海上目标跟踪、军事侦察等都有着重要作用,然而海面气象复杂、光照
不均、云雾遮挡等自然现象易导致遥感图像中舰船目标识别率低、鲁棒性差等问题.针对云雾遮挡问题,提出一种
改进 InceptionV3网络模型 InceptionV3-FC的舰船目标识别算法.首先, InceptionV3-FC通过引入一层全连接层用
来学习新的目标函数,用该目标函数对清晰样本和遮挡样本进行训练;其次,通过目标函数的约束项对清晰样本以
及遮挡样本的特征进行约束,进而使得训练的遮挡样本和清晰样本的特征映射彼此接近,共享它们的特征,提高被
遮挡舰船目标识别的鲁棒性.由光学遥感图像数据集的实验可知,相比于改进前的网络,将被云雾遮挡达到30 %、
50 %、70 %的舰船目标平均识别率分别提高3.23 %、4.44 %、15.67 %.实验结果表明,该网络模型能有效改善舰船
被云雾遮挡后特征丢失而导致的识别率低的问题.
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Obscured ship target recognition based on convolutional neural network
LIU Kun†, YU Sheng-tao

(College of Information Engineering，Shanghai Maritime University，Shanghai 201306，China)

Abstract: The technology of target recognition plays an important role in maritime traffic, maritime target tracking and
military reconnaissance, etc. The complex ocean ambient results in the information of ship targets is incomplete, so the
cloud obscured ship target will have low recognition rate and poor robustness. Therefore, this paper proposes a obscured
ship target recognition algorithm based on the convolutional neural network. First, the improved InceptionV3 network is
used to learn a new objective function, which is used to train the clear samples and occluded samples. Then in order to
share the features of obscured samples and the clear samples, a constraint function is added to the loss function. Finally,
experiments are performed on the optical remote sensing image dataset. The proposed method can improve the average
recognition rates of the obscured ship target by 3.23 %, 4.44 %, and 15.67 % than the unimproved network which are
obscured 30 %, 50 %, 70 % respectively. The experimental results show that the network model can effectively improve
the low ship target recognition rate caused by cloud obscured.
Keywords: remote sensing image；deep learning；convolution neural network；target recognition；feature extraction；
cloud occlusion

0 引 䀰

舰船目标识别技术在民用和军事等领域都有

着广泛的应用前景.舰船目标识别已成为海运交通、
海上搜寻、海上目标跟踪、军事侦察等方面的热点

研究问题.越来越多的学者开展了相关研究,例如:
从潜在的船舶目标中提取多个高维局部特征并且通

过使用支持向量机 (support vector machine, SVM)进
行船只识别的方法[1]、基于分层显著区域的算法[2]、

集合局部二进制模式 (local binary patterns, LBP)特
征的海陆分割与SVM分类器共同训练的舰船识别
方法、利用小波不变矩和支持向量机对船只进行

识别或者不变伪线矩的目标识别算法[3-5].舰船目标
在传统模式识别方法中,通常提取舰船图像的结构
形状,如船只主要结构的位置、船只长度、面积等
特征,以及利用矩不变性等方法将空间矩作为特征
表征图;或者为了不丢失图像的特征细节,将全部像
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素作为特征送入分类器训练.但上述方法中,有的
是人工设计,不能保证提取出有效或重要的特征,有
的过于繁琐会带来大量的冗余信息.卷积神经网络
(convolutional neural network, CNN)在一定程度上解
决了上述问题,并且能够自动提取图像更深层的特
征,因此,深度学习在目标识别领域得到快速发展并
取得了一定的成果.例如应用AlexNet网络实现了目
标的旋转不变性以及多波段图像识别[6-8].谷歌提出
的GoogLeNet[9]获得 ILSVRC冠军,使 top-5错误率为
6.7 %,并且GoogLeNet网络的 Inception结构经历了
V1、V2、V3、V4等多个版本的发展,不断地趋于
完善, top-5错误率进一步降低[9-11].文献 [12]提出一
种基于卷积神经网络与奇异值分解算法相结合的网

络模型,能够改善云雾遮挡以及近海船舶的特征提
取.文献 [13]提出PCANet网络模型,通过主成分分析
学习多层滤波器核、二进制哈希编码和分块直方图

进行下采样和编码,进而对物体进行识别.随着深度
学习在目标识别领域的发展以及各种网络模型的提

出,对于实际问题的解决带来了更多的选择.
海面气象环境复杂,采集到的图像往往不是理想

图像,例如云雾遮挡就是海面环境中常遇到的情况之
一,被云雾遮挡的舰船目标会损失一定的特征,进而
影响后续舰船目标的识别率,甚至误判.针对这一情
况,通常有两种解决方案:一种是通过去云雾算法提
高图像质量,再进行训练识别,例如文献 [14]通过增
大图像的低层细节系数, 减小高层细节系数,并适当
减小近似系数以达到去除云雾的目的;另一种方案
是直接将云雾遮挡的舰船图片送入网络训练,通过
目标函数约束特征,从而提高目标识别率.因此,本文
提出一种基于改进的 InceptionV3网络的云雾遮挡舰
船目标识别方法.首先,创建特定的舰船数据集,避免
有其他因素影响识别率;其次,通过对卷积神经网络
原来的 softmax交叉熵函数添加约束项来对卷积神
经网络提取的特征进行约束,使得训练的遮挡样本和
清晰样本的特征映射彼此接近且共享它们的特征,从
而提高遮挡样本的识别率.实验结果表明,通过改进
Loss函数对不同遮挡程度的特征进行约束,可使遮挡
后的样本特征差异性减小.与多种方法进行实验对
比,本文方法的识别率均优于实验的其他算法.因此,
本文算法可应用于海上搜寻、军事侦察等领域中舰

船目标的识别.

1 InceptionV3-FC网络的基本理论
卷积神经网络的一般模型主要是由卷积层、池

化层以及全连接层组成.卷积层和池化层的作用是

对输入的图像进行特征提取以及降维,全连接层一般
在若干卷积层和池化层后面,将卷积层的输出作为输
入,使用softmax激活函数进行图像识别的分类.根据
模型的需要,可以调整卷积层、池化层和全连接层数.

卷积神经网络对比于其他神经网络,其局部感
知野和权值共享降低了网络的复杂性,使训练参数
大大减少,目前已成为热门的深度学习方法之一.
InceptionV3是 GoogLeNet网络的第 3个版本,选用
InceptionV3是因为该网络分解成小的卷积的方法
很有效,可以降低参数数量,减少过拟合带来的问
题,还可以增加网络的非线性表达能力;空间结构
的简化,能够将空间信息转化为高阶抽象的特征
信息, Inception module用多个分支提取不同抽象
程度的特征,丰富了网络的表达能力[15].对于本
文选择 InceptionV3模型作为基础模型,而不选择
InceptionV4,将在下文实验结果与验证处详细说明.
在 InceptionV3网络基础上本文添加了一层

全连接层,用于处理清晰特征与遮挡特征之间的
差异,所以将本文所使用的网络称为 InceptionV3-
FC. InceptionV3-FC模型由 11个 Inception模块组成,
共 42层,而参数仅是AlexNet网络的十二分之一,因
此,选择 InceptionV3为基础构建舰船识别的网络模
型具有很大的优势.

2 基于卷积神经网络的云雾遮挡舰船识别

2.1 基于 InceptionV3-FC卷积神经网络的云雾遮挡
舰船识别算法

基于 InceptionV3-FC网络的舰船识别模型,首先
将m × m的图片通过5个步长为2的卷积层或者池
化层降低空间尺寸,实现输入数据的尺寸压缩,并对
特征抽象化;其次,通过3个 Inception module将空间
结构简化,把空间信息转化为高阶的抽象特征信息;
然后,通过全局平均池化将高阶抽象特征变成线性
特征, linear层作为FC层的输入,通过特征约束送入
softmax层完成分类预测. FC层的主要作用是存储云
雾遮挡前后的特征以及减少特征位置对分类带来的

影响.舰船识别网络模型如图1所示.
基于 InceptionV3-FC的云雾遮挡的舰船目标具

体实现过程主要有3个步骤:数据建立、网络训练和
网络测试.

1)实验数据建立.
本文对云雾遮挡图像进行识别,因此需要大量具

有云雾遮挡的样本图像.由于目前公开的遥感图像
舰船类数据集较少,数据集的获取主要通过谷歌卫星
地图上的光学遥感图片;对于遮挡的舰船样本,则通
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图 1 基于 InceptionV3-FC的舰船识别简化模型

过使用柏林噪声[16]获得模拟云雾遮挡效果的图片并

构成训练所使用的数据集.云雾的遮挡程度主要由
权重系数控制,遮挡程度越大,表示云层越厚.光学遥
感图像所获取的舰船图像大多是停靠在码头、港口

等地方,陆地上的地物信息会对识别产生严重干扰,
因此,为了后续的目标识别的稳定、精准、高效[17],需
对舰船图片进行海陆分割,本文选择改进Chan-Vese
模型实现海陆分割[18].
为了验证模型是否对不同光照条件下具有鲁棒

性,通过增加不同光照条件增加样本,减少过拟合.对
于某一样本,选取光源中心点 (x0, y0),假设图像的宽
高分别为w、h,若旋转光源在图像中心,则有

x0 =
w

2
, y0 =

h

2
. (1)

距离光源越近的像素点,其亮度值越大,所以

f(x, y) = m
(
1−

√
(x− x0)2 − (y − y0)2

r

)
. (2)

其中:m为常数,设m = 0.4; r为光源作用半径,设 r

的值分别为200、300、400; f(x, y)为添加光照模拟后
的样本,x、y为样本的像素点.
对于给定的样本,定义K个遮挡尺度φ = {φ1,

φ2, . . . , φk}及其遮挡变换Tφ = {Tφ1
, Tφ2

, . . . , Tφk
},

其中Tφk
表示遮挡程度为φk的样本.对所有训练样

本X = {x1, x2, . . . , xN}应用遮挡变换Tφ可以得到

一组新的训练样本TφX = {Tφx1, Tφx2, . . . , TφxN},
其中单个遮挡样本为Tφxi = {Tφk

xi|k = 1, 2, . . . ,

K}.清晰样本和遮挡之后的总训练样本,即χ = {X,

TφX},将共同用于训练 InceptionV3-FC模型.对于本
文所使用的数据集,设K = 5,则φ = {30, 40, 50,
60, 70}.本文使用的数据集包含5类舰船,包括航母、
军舰、轮船、潜艇、货船.训练集共有60 000张,验
证集 6 000张,测试集 6 000张.为了保障网络输入大
小相同,本实验通过预处理将所有图像大小调整为
299 × 299,同时对图像进行零均值归一化处理.图2
是本文数据集中模拟云雾遮挡舰船中航母的部分展

示图.其中:横向表示云雾不同遮挡程度,纵向表示不

同光照程度.

0

200

300

400

0 30 40 50 60 70

图 2 云雾遮挡舰船中航母部分展示图

2) InceptionV3-FC网络训练.
InceptionV3-FC网络训练流程如图3所示.首先

完成网络参数的初始化设置;然后假设输入的图片
尺寸为299× 229× 3,通过使用32个卷积核为3× 3、

步长为2的卷积得到149 × 149 × 32的特征图;再将
得到的特征图送入卷积核为3 × 3、步长为1的第2
层卷积,得到147 × 147 × 32的特征图.第3层卷积与
第2层区别是该层有填充,得到147 × 147 × 32的特

征图,随后,通过池化层得到147 × 147 × 64的特征

图;再使用32个卷积核为3 × 3、步长为2的卷积得到
73 × 73 × 64的特征图;之后两层卷积分别使用80个
卷积核为3 × 3、步长为1以及192个3 × 3卷积核步

长为2,最终得到35× 35× 192的特征图.将得到的特
征图作为输入经过3个 Inception module将模块组输
出的8×8×1 280特征图作为池化层的输入,把空间信
息转化为高阶的抽象特征信息,得到8 × 8 × 2 048的

特征图,对高阶抽象特征通过全局平均池化,变成线
性的1× 1× 2 048尺寸. linear层作为FC层的输入,通
过目标函数增加特征约束,使得遮挡样本接近清晰样
本的特征向量,然后计算目标值与实际输出偏差以及
特征误差,完成网络的前向传播.判断偏差及特征误
差是否在容许的范围内,通过反向传播更新权值与偏
差,训练结束后固定权值和阈值,保存网络模型.该过
程通过Adam算法[19]进行优化.

3) InceptionV3-FC网络测试.
对于训练好的网络模型,将测试样本作为输入,

得到输出预测值,通过与样本真实值进行比较,计算
网络的平均识别率.
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图 3 InceptionV3-FC网络训练流程

2.2 InceptionV3-FC特征分析

对于有云雾遮挡的舰船目标识别率下降的原因

是被遮挡的舰船目标信息的缺失,当信息缺失达到一
定程度时,识别率会迅速下降.若将清晰样本特征与
遮挡样本特征之间的误差减小,使两者之间的特征
相似,则对于遮挡目标的识别率将会提升.针对这一
问题,本文提出特征约束函数用来约束清晰样本特
征与遮挡样本特征,同时为了使得模型更加鲁棒,对
于遮挡样本的特征,通过将不同遮挡程度的样本特征
取其平均值,再求与清晰样本特征之间的误差,通过
网络模型的训练,误差逐渐减小,得到最终的网络模
型.对于 InceptionV3-FC模型,除了要尽量减少训练
数据集上的错误识别以外,还要求对于任意训练样本
{xi, Tφxi}都能够识别.为此,提出一个新的目标函数

L = Ls + λLc. (3)

其中:λ为目标函数权衡系数;Ls是softmax交叉熵损
失函数,为了将损失达到最小化,其表达式为

Ls = − 1

N+NK

∑
xi∈χ

C∑
k=1

yxi
[k] log eW

T
yi

xi+byi

C∑
j=1

eW
T
j xj+byj

[k].

(4)

这里: yxi
表示样本的真值标签向量,N是X中初始训

练样本的总数,K是每个xi ∈ X的遮挡变换总数,C
表示总的类别.
本文选用对数双曲余弦函数作为约束函数,这是

因为对数双曲余弦函数是一种比L2损失函数更为

平滑的损失函数:当样本特征误差很小时, logcosh(x)
与L2损失近似;当误差较大时, logcosh(x)与 abs(x)

× log 2相似;而abs(x) − log 2与Huber函数在δ = 1

时近似.这意味着对数双曲余弦函数可以在保证损
失函数具有连续导数的同时,也可以利用均方误差
(mean square error, MSE)误差减小的性质,使得清晰
样本特征与遮挡样本特征更近似,从而提高网络模型
的鲁棒性.对数双曲余弦函数与其他函数的对比如
图4所示.
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图 4 对数双曲余弦函数对比

Lc是目标函数特征变化约束项,主要作用于遮
挡前后的训练样本X和TφX上,通过约束项计算清
晰样本以及遮挡样本特征误差,再通过优化减小其误
差,当误差减小到一定程度时,可以将清晰样本的特
征近似成遮挡样本的平均特征,强制使它们共享相似
的特征.该约束项Lc定义为

Lc =
1

N

∑
xi∈X

logcosh(OFC(xi)−OFC(Tφxi)). (5)

这里:N是X中初始训练样本的总数;OFC(xi)是FC
层的输出,也是作为训练样本 xi的 InceptionV3-FC
特征;OFC(Tφxi)表示遮挡的训练样本Tφxi的平均

InceptionV3-FC特征,即

OFC(Tφxi) =
1

K
(OFC(Tφ1

xi) +OFC(Tφ2
xi)+

. . .+OFC(TφK
xi)). (6)

整理式(3)∼ (5),得到目标函数

L =

− 1

N+NK

∑
xi∈χ

C∑
k=1

yxi
[k] log eW

T
yi

xi+byi

C∑
j=1

eW
T
j xj+byj

[k]+

λ

N

∑
xi∈X

logcosh(OFC(xi)−OFC(Tφxi)). (7)

为了能够更加清晰地观察 InceptionV3 与
InceptionV3-FC所提取特征的差异,将 logits层的
InceptionV3和 InceptionV3-FC的特征分别提取出
来.为了便于可视化,将提取到的2 048维特征通过主
成分分析 (principal component analysis, PCA)得到64
维主特征,并通过直方图的形式表达出来,如图 5(a)
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和图5(c)所示.图5中所选取的航母样本的遮挡程度
分别为0、0、30、50、70,光源半径分别为0、300、
300、0、0.随着遮挡程度的加深, InceptionV3网络的
直方图的变化比较明显,而 InceptionV3-FC网络的直
方图几乎没有变化.为了更细致地分析变换趋势,将
遮挡程度分别为30、50、70的样本以及光源半径为
300的样本特征与清晰样本特征做差,并将特征差值
用折线图的方式表达.图 5(b)为 InceptionV3特征差

折线,图 5(d)为 InceptionV3-FC特征差折线,可以看
出 InceptionV3网络的特征变化更为明显.于此同时,
通过清晰样本与光源半径为300的样本比较可以看
出, InceptionV3网络的特征变化较大,而 InceptionV3-
FC网络特征变化较小,说明 InceptionV3-FC网络模
型对光照也有较高的鲁棒.因此,通过目标函数的约
束,将遮挡图像的特征约束到与清晰图像的特征相
似,为后续提高识别率以及鲁棒性奠定基础.
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图 5 遮挡程度为0、0、30、50、70,光源半径为0、300、300、0、0的航母特征直方图与特征折线图

3 实验结果与验证

本文实验环境为: Intel i5-7300HQ(2.5 GHz),显卡
GPU为 GeForce GTX1060. InceptionV3-FC网络的学
习率为0.001,训练的batchsize为32,参数λ的取值为

λ = {0.01, 0.005, 0.001, 0.000 5},在不同参数λ下进

行识别率的变化测试.通过实验测试可知,当参数λ

为0.001时,总的平均识别率最高,因此选取参数λ为

0.001,迭代次数为30 000.

本文选择 InceptionV3作为基础网络,而不选择
InceptionV4的主要原因是: InceptionV3每步约耗时
0.316 s, InceptionV4约耗时 0.621 s,两者相差 0.305 s;
训练速度上 InceptionV3比 InceptionV4快得多.另
外,从图 6中可以看出 InceptionV4识别率略高于
InceptionV3,但是当遮挡程度达到70时,两者基本相
似,考虑到时间成本,本文最终选择 InceptionV3作为
基础网络.
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图 6 InceptionV3与 InceptionV4平均识别率曲线

图 7给出了网络的 loss曲线以及 accuracy曲线.
其中:图7(a)为 InceptionV3-FC网络所有参数进行训
练的 loss曲线;图 7(b)是加载Google预训练模型,固
定前面层,仅训练 auxlogits、 logits以及FC层的 loss
曲线;图7(c)为 InceptionV3-FC的accuracy曲线.可以
看出,对于所有参数都参与训练的 loss曲线的收敛速
度更快,而仅训练最后几层的 loss曲线的收敛速度较

慢.这说明对于所有层的训练效果要比仅训练末端
层的效果好,但是训练所有层会增加时间成本.
为了测试 InceptionV3-FC网络模型的性能,本文

将 InceptionV3网络、 InceptionV4网络[11]、SVDNet
网络[12]、PCANet网络[13]、去云雾算法[14]、传统方

法[20]进行实验对比.测试数据为遮挡程度分别为0、
30、40、50、60、70的图像各600张.各个网络模型
经过训练后,使用不同遮挡程度的测试集进行测试,
得到表1以及图8各个网络模型的平均识别率.从表
1和图8中曲线可以看出:随着遮挡程度的加深,各个
算法网络的平均识别率都有所下降,且当遮挡程度大
于 50时, InceptionV3网络模型、InceptionV4网络模
型与传统方法的平均识别率显著下降; InceptionV3-
FC、 SVDNet、 PCANet对于遮挡样本都有较好的
识别率,但是对比每一个遮挡程度的识别率可以看
出, InceptionV3-FC的识别率优于其他网络算法.
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图 7 InceptionV3-FC网络训练的准确率和 loss

表1 光源半径为0的各个网络模型的平均识别率 %

遮挡

程度
InceptionV3 InceptionV3-FC InceptionV4 SVDNet PCANet

去云雾算法+

InceptionV3
SVM+Hog

0 95.44±0.12 96.09±0.14 96.07±0.11 95.60±0.26 95.12±0.11 95.77±0.21 90.47±0.17

30 89.23±0.18 92.46±0.15 90.17±0.21 91.21±0.31 90.32±0.26 91.74±0.13 82.24±0.22

40 85.53±0.21 90.32±0.18 85.93±0.14 87.37±0.22 86.66±0.17 89.00±0.27 78.26±0.15

50 81.22±0.22 85.66±0.23 82.21±0.22 84.16±0.21 83.44±0.15 84.82±0.31 75.57±0.12

60 74.32±0.14 83.62±0.17 74.91±0.21 81.84±0.14 81.58±0.21 82.54±0.11 70.11±0.12

70 65.45±0.17 81.12±0.13 65.98±0.23 79.14±0.11 78.47±0.17 79.88±0.24 58.21±0.24
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图 8 各个算法的平均识别率曲线

为了测试 InceptionV3-FC对不同光照的鲁棒性,
选择光源半径为300,遮挡程度分别为0、30、40、50、
60、70的图像各 600张.各个网络模型经过训练后,
使用不同遮挡程度的测试集进行测试,得到表 2.从
表1和表2中可以看出,光照对所有模型都有影响,而
对于 InceptionV3、InceptionV4、PCANet、去云雾算
法以及传统方法,随着遮挡程度的加深,光照的影响
更为明显.为了更加清晰地表现不同光照对模型的
影响,选择影响较大的 InceptionV3以及影响较小的
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SVDNet和 InceptionV3-FC模型在不同光源半径下
的目标识别率进行对比,如图 9所示.从图 9(a)和图
9(b)中可以看出,随着光源半径的增大, InceptionV3
和SVDNet识别率都有所下降.从图9(c)中可以看出,

随着光源半径的增大, InceptionV3-FC的识别率未发
生明显变化.因此, InceptionV3-FC模型对光照具有
较好的鲁棒性.

表2 光源半径为300的各个网络模型的平均识别率 %

遮挡

程度
InceptionV3 InceptionV3-FC InceptionV4 SVDNet PCANet

去云雾算法+

InceptionV3
SVM+Hog

0 94.01±0.11 95.91±0.15 94.64±0.11 95.11±0.21 93.69±0.21 94.34±0.12 89.87±0.26

30 88.04±0.18 92.27±0.21 88.98±0.14 90.63±0.15 89.13±0.12 90.55±0.14 81.05±0.31

40 83.79±0.14 89.95±0.13 84.19±0.16 86.73±0.16 84.92±0.25 87.26±0.17 76.52±0.22

50 79.43±0.16 85.41±0.13 80.42±0.21 83.75±0.14 81.65±0.18 83.03±0.23 73.78±0.21

60 73.35±0.21 83.44±0.15 73.94±0.10 81.18±0.13 80.06±0.23 81.57±0.14 69.14±0.14

70 63.47±0.22 80.95±0.18 64.00±0.17 78.71±0.15 76.49±0.22 77.90±0.17 56.23±0.11
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图 9 InceptionV3、SVDNet、Inception-FC模型在不同光源半径下的平均识别率曲线

为了验证 InceptionV3-FC模型的实时性,计算该
网络模型每步迭代的计算时间以及测试识别时间,并
与 InceptionV3、InceptionV4、SVDNet、PCANet、去云
雾算法以及传统方法进行对比,得到各个网络模型的
实时计算时间,如表 3所示,其中识别时间为各种遮
挡程度的平均识别时间.从表3中可以看出, PCANet
网络模型每步计算时间最短,而在各种遮挡程度的平
均识别时间中传统方法时间最短.

表3 各个网络模型的实时计算时间 s

model forward time recognize time

InceptionV3 0.316±0.005 8.322±0.012

InceptionV3-FC 0.405±0.002 8.432±0.031

InceptionV4 0.621±0.003 9.012±0.018

SVDNet 0.336±0.003 9.126±0.041

PCANet 0.321±0.005 8.303±0.024

去云雾算法+InceptionV3 0.231±0.003 8.573±0.017

SVM+Hog 0.251±0.003 6.465±0.021

4 结 论

针对遥感图像中被云雾遮挡的舰船目标识别

率低的问题,本文通过改进 InceptionV3网络的目标

函数,将被云雾遮挡的图像的特征与清晰图像的特
征约束成近似,从而提高了舰船目标的识别率及鲁
棒性.通过与改进前的模型 InceptionV3相比:当光
源半径为 0时,即无光照影响时,被云雾遮挡达到
30 %、50 %、70 %的舰船目标平均识别率分别提高
了3.23 %、4.44 %、15.67 %;当光源半径为200时,被云
雾遮挡达到30 %、50 %、70 %的舰船目标平均识别
率分别提高了3.35 %、5.28 %、16.97 %;当光源半径为
300时,被云雾遮挡达到30 %、50 %、70 %的舰船目标
平均识别率分别提高了4.23 %、5.98 %、17.48 %;当
光源半径为 400时,即光照最强时,被云雾遮挡达到
30 %、50 %、70 %的舰船目标平均识别率分别提高
了4.35 %、6.30 %、17.95 %.可以明显地看出本文所
采用的方法优于其他方法,识别率显著提升,改善了
云雾遮挡后的舰船识别率快速下降以及识别率低的

问题,并且对光照影响具有很好的鲁棒性.
目前,遥感图像的数据愈来愈庞大,如何有效利

用这些数据是亟待解决的问题.该方法以遥感图像
为基础,应用深度学习的方法改善舰船遮挡目标识别
率,可有效应用于民用和军事等海面监控、检测、海上
作业保障等领域.
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