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Abstract 
In order to solve the problem that the existing automatic ship-target-recognition methods are 
vulnerable to physical noise interference and poor real-time performance, an algorithm based on 
Faster R-CNN in depth learning is proposed. Firstly, a set of training set and test set of marine ship 
images are established; secondly, in order to enhance the generalization ability of the network, a 
dropout layer is added after the first full connection layer of region generating network; finally, in 
order to reduce over-fitting, only a full connection layer containing 2048 neurons was used for 
classification. At present, the algorithm can automatically identify ship targets as aircraft carriers, 
other warships and civilian ships. The accuracy of the test set in this paper is 90.4 per cent and the 
detection speed is about 15 frames per second. 
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摘  要 

针对现有的舰船目标自动识别方法容易受到物理噪声干扰、实时性差等问题，提出一种基于深度学习中

Faster R-CNN (快速区域卷积神经网络)的海上舰船识别算法。首先建立了一套海上舰船图片的训练集与

测试集；其次为了增强网络的泛化能力，在区域生成网络的第一个全连接层后增加了一个dropout层；

最后为了减小过拟合，在分类时只使用了一个含有2048个神经元的全连接层。目前算法可以将海上舰船

目标自动识别为航母、其他军舰、民船三类，在本文设定的测试集上准确率为90.4%，检测速度为每秒

15帧左右。 
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1. 引言 

在现代海战中，对舰船目标的识别是否准确有效，直接关系到海军舰载武器系统的发展和进步，同

时也是决定能否先敌使用武器、赢得现代海上战争的关键。因此在现代化战争的技术需求下，开展海上

舰船目标识别技术的研究，从纷繁复杂的情报中筛选出对作战有用的信息，不仅具有很高的学术研究价

值，还具有重大的军事理论创新价值和和重要的军事实践指导意义。目前舰船识别方面的研究主要集中

在基于物理特征和基于遥感图像两个方面。文献[1]通过仿真获取舰船的声场、磁场、水压场三种物理场

信号，采用基于小波变换的舰船物理场信号特征提取算法提取舰船种类的特征，最后使用支持向量机对

多场融合特征进行分类。潘琳等人[2]提出采用小波变换的方法对舰船辐射噪声带内信号的小波模极大值

和带外信号的分频段能量这两类特征进行提取，然后将融合特征用于舰船目标的分类。文献[3]首先获取

不同类型舰船的辐射噪声，然后通过噪声的 DENOM 谱建立支持向量机的模型，实现了舰船目标的分类。

文献[4]针对舰船遥感图像中海面背景十分复杂且存在云块这一问题提出了一种基于多级视觉感知算法去

除了海面背景的干扰，并使用基于 SVM 分类器的方法对舰船目标进行分类。针对 SAR 图像的舰船识别

存在“方位向模糊”和“距离向扩展”等问题，陈文婷[5]提出了基于 Radon 变换的 SAR 舰船目标切片

精细分割算法并设计了一种基于 SVM 的组合分类器。针对遥感图像舰船分类问题，黄龙辉[6]提出了一

种基于分块的多尺度完全局部二值模式和费舍尔向量的局部特征表示方法，并采用多特征学习框架对提

取到的特征进行训练。通过对舰船识别的相关文献进行分析可以看出，基于物理特征的舰船识别容易受

到物理噪声的干扰，基于遥感图像容易受到电磁环境的干扰，且这两种情况下实时性较差。 
近年来，人工智能技术方法发展异常迅猛，在计算机视觉、图像与视频分析、多媒体等诸多领域都

取得了巨大成功。对于舰船目标识别领域，人工智能及深度学习技术的飞速发展，无疑为实现技术突破

提供了良好的契机。针对传统舰船识别方法存在的问题，本文对智能视频监控中基于可见光图像的舰船

识别技术进行研究，提出了一种基于深度学习中 Faster R-CNN 的海上舰船识别算法，取得了很好的检测

速度和准确率。由于可见光图像的获取途径属于被动地接收信息，因此可以较好地克服物理噪声和电磁

波的干扰，并且在无线电静默的情况下，可以发挥极大的作用。 
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2. 训练集与测试集的建立 

训练集设计得是否合理直接影响到算法性能，训练集中图片数量越大、种类越多，算法的准确性和

鲁棒性则越强。由于目前没有舰船图片的训练集，因此本文建立了一套海上舰船图片的训练集并对训练

集中的图片进行了标注；为了对算法进行定量分析，还建立了一套海上舰船图片的测试集。本文设计的

训练集与测试集可直接用于基于可见光图片的舰船目标识别算法研究，为以后进行此方面研究的学者提

供参考。 

2.1. 图片的收集与整理 

首先通过以下两种方式获取了近万张不同角度不同种类的海上舰船图片： 
1) 通过“爬虫软件”自动对网络资源进行下载，由于网络资源不一定准确，下载下来的图片不一定

是舰船图片，所以需要对其进行数据清洗，即人工地对每张图片进行检验。 
2) 利用外出调研期间对海上舰船进行拍摄。 
本文从收集到的图片中挑选出了具有代表性的 5000 张海上舰船图片，总体上可以分为航母、其他军

舰、民船三类。其中航母主要包括中国、法国、意大利、俄罗斯、西班牙、巴西、印度、泰国、英国和

美国这十个国家的航母；其他军舰主要包括驱逐舰、护卫舰、登陆舰、导弹艇、补给舰等类型；民船主

要包括客船、干货船、液货船、载驳船、集装箱船、滚装船、工程船、工作船、渔船等类型。 
最后，从中随机选择 4000 张图片作为训练集，剩余的 1000 张图片作为测试集。 

2.2. 图片的标注 

本文使用“labelImg”这种软件对图片中的舰船进行标注，即将舰船所在位置用长方形框出来。将航

母命名为“hang boat”；其他军舰命名为“jun boat”；民船命名为“min boat”。每一张图片该软件都会

自动生成一个对应的文本文件，对训练集和测试集中的 5000 张图片进行标注，得到 5000 个文本文件。 

3. 基于 Faster R-CNN 的舰船检测网络结构设计 

深度学习在人工智能领域中占据重要地位，它的最终目的是建立能够和人类一样具有思考能力的神

经网络，这种神经网络能够像人一样对事物做出具有智能的反应。在人工智能领域中，图像的自动识别

技术是很重要的一个分支，而 RCNN 系列目标检测方法使图像识别技术达到了顶峰。 
R-CNN (Regions with CNN features)是将 CNN 方法应用到目标检测问题上的一个里程碑，借助 CNN

良好的特征提取和分类性能，通过 Region Proposal (候选区域选择)的方法实现目标的检测[7]。算法可以

分为四步：候选区域生成、特征提取、分类、位置精修。SPP-Net 在 R-CNN 的基础上做了实质性的改进：

取消了图像归一化过程，解决了图像变形导致的信息丢失以及存储问题；采用空间金字塔池化替换了全

连接层之前的最后一个池化层。其中，最关键的是 SPP 的位置，它放在所有的卷积层之后，有效地解决

了卷积层的重复计算问题，这是该算法的核心贡献[8]。继 SPP-Net 后，FastR-CNN 对 R-CNN 进行了加

速[9]，在以下方面进行了改进：借鉴 SPP-Net 思路，提出简化版的 ROI 池化层，同时加入了候选框映射

功能，使得网络能够反向传播，解决了 SPP 的整体网络训练问题；将分类和边框回归进行合并，通过多

任务 Loss 层进一步整合深度网络，统一了训练过程，从而提高了算法准确度；结合上面的改进，模型训

练时可对所有层进行更新，除了速度提升外(训练速度是 SPP-Net 的 3 倍，测试速度是 10 倍)，还得到了

更好的检测效果。由于 Fast R-CNN 在进行选择性搜索时需要找出所有的候选框，这样非常耗时，所以

Faster-R CNN 在 Fast R-CNN 基础上加入了一个提取边缘的神经网络，使其可以自动地对候选框进行提

取，并将其命名为区域生成网络(Region Proposal Network)。Faster R-CNN 可以简单地看作“区域生成网
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络 + Fast R-CNN”的系统，用区域生成网络代替 Fast R-CNN 中的 Selective Search 方法[10]。从 R-CNN
到 SPP-Net 到 Fast R-CNN 再到 Faster R-CNN，目标检测的四个基本步骤(候选区域生成，特征提取，分

类，位置精修)终于被统一到一个深度网络框架之内。所有计算没有重复，完全在 GPU 中完成，大大提

高了运行速度。 
Faster RCNN 算法是当前目标检测领域里较为领先的算法，在 RCNN 系列目标检测方法中准确率最

高且速度最快。由于舰船识别和通用目标的识别在功能上具有相似性且目前没有舰船识别相关的图片训

练集，因此本文选择现有的 VGG16 网络作为特征提取网络，并使用在现有的 Image Net 通用目标训练集

上训练得到的权值作为初始值。但是因为舰船与通用目标在形态等方面存在相异性，直接使用会降低

Faster RCNN 方法检测的准确率和速度，所以本文在考虑舰船目标识别特异性的情况下对 Faster RCNN
网络框架中的区域生成网络进行了改进：① 由于 Image Net 训练集中舰船图片较少，且本文的目的是将

舰船这种同一类型物体进一步地区分，因此为了增强网络的泛化能力，本文训练时在第一个全连接层后

添加了一个 dropout 层，训练时对这一层某些神经元的输出随机地进行一定比例的抑制，在测试的环节中

把该层去掉，并且为了使后一层的输入保持相应的数量级和物理意义，用随机丢弃的概率乘以上一层的

输出值。② 由于本文的舰船检测只是将舰船分为三种类型，为了减小过拟合，在对目标进行分类时只使

用了一个输出神经元个数为 2048 的全连接层。 

4. 实验结果 

将训练集中的图片和文本文件全部放入本文设计的基于 Faster R-CNN 的舰船检测网络中进行训练，

训练后会生成一个用于识别舰船图片的模型，调用这一模型即可以对海上舰船目标进行识别。目前算法

在本文设定的测试集中准确率为 90.4%，检测速度为每秒钟 15 帧左右，以下为该算法在本文设定的测试

集中的部分识别结果。 

4.1. 航母检测结果 

左上角显示的“hang”表示算法识别这一目标为航母，“hang”后的数字为置信度，即算法认为这

一目标为所判定种类的概率值。如“hang 0.999”则代表算法认为这一目标为航母，且该目标为航母的概

率是 99.7%。图 1 中的图(a)、图(b)为侧面角度的航母图片且图(a)中含有两个舰船目标；图(c)为俯视角度

下的航母图片。从识别结果中可以看出算法对不同国籍、不同角度、不同大小的一个或多个航母目标都

可以进行有效地识别。 

4.2. 其他军舰检测结果 

左上角显示的“jun”表示算法识别这一目标为除航母之外的其他军舰，其中图 2 中的图(f)为光线较

暗情况下拍摄的图片，从实验结果中可以看出算法对不同种类、不同国籍、不同角度、不同大小的一个

或多个其他军舰目标都可以进行有效地识别。 

4.3. 民船检测结果 

左上角显示的“min”表示算法识别这一目标为民船。图 3 中的(h)为客船；图(i)为液化天然气船；图

(s)为滚装船，这些不同种类的民船图片都取得了很好的识别效果。 

5. 结束语 

本文首先建立了一套海上舰船图片的训练集与测试集，然后使用“LabelImg 软件”对图片进行了标

注，最后将图片和标注后生成的文本文件放入预先设计好的舰船检测网络中进行训练，完成海上舰船识 
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(a)                               (b)                              (c) 

Figure 1. Image recognition results of aircraft carrier 
图 1. 航母图片识别结果 

 

 
(d)                               (e)                              (f) 

Figure 2. Image recognition results of other warships 
图 2. 其他军舰图片识别结果 

 

 
(h)                               (i)                              (j) 

Figure 3. Image recognition results of civil ship 
图 3. 民船图片识别结果 

 
别算法的设计。目前可以实现航母、其他军舰、民船三种类型舰船的识别。通过对测试集中的检测结果

进行分析可知，目前算法在对远距离小目标进行检测时可能会出现漏检的情况。因此本文下一步工作将

对快速区域卷积神经网络算法进行深入研究，尝试通过调整参数、调整网络结构等方式进一步优化算法，

提高算法对小目标检测的准确率。并且由于训练集设计得是否合理直接影响到算法的准确性与鲁棒性，

因此本文将收集更多海上舰船图片，进一步丰富训练集的多样性。在以后的研究中，还将对训练集中“其

他军舰”进一步区分，进一步识别出军舰的种类、国籍和型号等信息。 
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