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联合双任务和双重注意力机制的
遥感影像舰船提取方法

邹毓杰， 林雨准， 王淑香， 左溪冰， 刘 潇， 芮 杰*

（信息工程大学  地理空间信息学院，河南  郑州  450001）

摘要：针对遥感影像像素级舰船提取任务中存在的数据基准不足、解译精度较差等问题，本文从数据集和网络结构两个

层面展开研究，构建了一个数量充足、类型丰富、分布广泛的舰船语义分割数据集（Ship Semantic Segmentation Dataset， 
SSSD），并提出了一种联合双任务和双重注意力机制的舰船提取方法。在数据集层面，合理选取全球范围内的港口区

域，在 HRSC2016 数据集的基础上完成 SSSD 的构建，最终形成的数据集包含训练影像 3 760 张，测试影像 923 张。在网

络结构层面，通过融合多头自注意力和通道注意力，设计双重注意力机制，有效提升了分割精度。此外，引入了轮廓监督

分支作为辅任务，联合语义分割形成双任务网络框架，增强了舰船与背景的切割效果。实验结果表明，本文方法在 IoU
上比 U-Net，ASPPUNet，DeepLabV3+和 MANet 分别提升 11. 44%，17. 84%，12. 25% 和 1. 64%；双重注意力和辅任务

的设计在 IoU 上分别提升了 2. 02% 和 1. 36%；同时，在泛化性实验中本文方法展现了更强的适应性和鲁棒性。本文构

建的 SSSD 可为舰船像素级解译提供可靠的数据基准，本文提出的舰船提取方法相较于主流方法具有更优的性能以及

更强的稳定性和泛化能力。
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Abstract： Aiming at the problems of insufficient data baseline and poor decoding accuracy in the pixel-lev⁃
el ship-extraction task of remote-sensing images， this paper conducted research from the two levels of data⁃
set and network structure， constructed a Ship Semantic Segmentation Dataset （SSSD） that was sufficient 
in quantity， rich in type， and wide in distribution， and proposed a ship-extraction method with joint dual-
task and dual-attention mechanisms.  At the dataset level， port areas worldwide were reasonably selected， 
the construction of SSSD was completed on the basis of the HRSC2016 dataset， and the final dataset con⁃
tained 3 760 training images and 923 test images.  At the network-structure level， segmentation accuracy 
was effectively improved by fusing multi-head self-attention and channel attention and by designing the du⁃
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al-attention mechanism.  In addition， contour-supervised branching was introduced as a secondary task， 
and the dual-task network framework was formed by jointly performing semantic segmentation， which en⁃
hanced the separation between the ship and the background.  The experimental results show that this pa⁃
per's method improves 11. 44%， 17. 84%， 12. 25%， and 1. 64% over U-Net， ASPPUNet， Deep⁃
LabV3+ ， and MANet， respectively， on IoU； the design of dual-attention and auxiliary tasks improves 
2. 02% and 1. 36%， respectively， on IoU； meanwhile， this paper's method exhibits， in generalization exper⁃
iments， a stronger adaptability and robustness.  The SSSD constructed in this paper can provide a reliable da⁃
ta benchmark for ship pixel-level decoding， and the ship extraction method proposed in this paper has better 
performance as well as stronger stability and generalization capability compared with mainstream methods.
Key words： remote sensing image； ship extraction； data set； attention mechanism； dual task

1 引  言

我国拥有广阔的海洋领土和丰富的海洋资

源，舰船作为维护海洋权益的核心作战力量和海

洋侦察的主要目标，历来备受关注。舰船检测技

术为战略决策提供了关键信息，有效缩短了决策

周期，是大规模运行环境下实现实时战场态势感

知的重要基础［1-2］。因此及时准确地掌握舰船数

量、位置和类型等信息，对于获取海域空间信息

和海上机动力量具有重要意义。

近年来，随着深度学习技术的快速发展，基

于深度学习的遥感影像舰船提取成为了当下研

究的热点。卷积神经网络（Convolutional Neural 
Networks， CNN［3］）可避免传统算法中人工提取

特征的不足，模型能学习更深层次、更深广度、更

本质的特征［4］。全卷积网络（Fully Convolutional 
Networks， FCN［5］）作为首个将深度学习应用到

图像分割中的方法，在 CNN 的基础上，将 CNN
的全连接层替换为卷积层，并利用反卷积进行特

征上采样，得到端对端的特征输出。然而，FCN
的网络结构相对简单，对深层特征的提取能力

不足。

为实现深层特征的提取，基于编码器 -解码

器结构的分割方法开始涌现，代表性网络有 U-

Net［6］，ASPPUNet［7］，DeepLab 系 列 网 络［8-11］和

MANet［12］等。然而，这些方法在解译复杂背景的

高分辨率舰船影像时，往往忽视了高分辨率影像

信息量多、目标小、边界模糊等特点，导致分割效

果不理想、计算效率低等问题。为此，后续研究

者结合特定理论或算法提出了改进方法。Deep⁃
LabV3+［9］引入编码器和解码器，能更好地获取

影像空间信息，细节特征更丰富，使得舰船的边

界提取更清晰，颗粒度更细。 Li［13］提出 GAM-

EDNet，其全局关注的新型编码器-解码器框架能

提高对小目标的语义分割性能。Liu［14］等人提出

PLFCN，该网络通过引入深度金字塔监督来探

索多尺度空间上下文信息，Chen［15］等人提出 EF⁃
CNet，他们设计了一个混合模型基本卷积块，以

获得更大的接受场。尽管上述算法在目标检测

上取得了较好的效果，然而由于其仅采用单分支

网络特征提取架构，一定程度上限制了算法检测

性能的进一步提升。

注意力机制是深度学习算法中一种常用技

术［16-18］. Su［19］等人通过使用通道注意力机制改进

了 U-Net 架构。张吉友［20］等人针对语义分割的

编码器加入了注意力机制，取得了不错的效果。

Li［21］等人提出的 MSCSANet 结合自注意力和

CNN 机制的优点来提高分割质量，Fan［22］等人融

合了通道和空间注意力，提高了河流分割的准确

性。自注意力以其全局捕捉的

能力，在影像分割中展现出强大的应用潜

力。然而，研究人员只是简单地添加注意力结

果，如何识别复杂背景的语义分割是一个需要不

断解决的问题。因此，有必要设计有效的融合模

型来满足更高精度要求。

数据集方面，当前用于舰船检测识别的数据

集 有 HRSC2016［23］ ，FAIRIM［24］ 等 。 其 中 ，

HRSC2016 数据集包含 616 幅高分辨率舰船影

像，集中分布在 6 个重要港口区域涵盖多种舰船

类型，但场景分布较为单一。FAIRIM 数据集涵

盖了近岸港口和近海地区等场景，船舶类型多

样，但其舰船样本数量偏少，不能满足当前遥感
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影像舰船提取的数据集要求。

基于深度学习的目标检测技术具有高精度、

高效率、广泛适用性的特点，并在遥感图像舰船

检测任务中取得了一定成效。然而，当前研究在

实际应用中仍面临两个方面的问题。第一是数

据基准不足的问题。当前适用于遥感影像舰船

提取的数据集极少，且已有数据集受限于样本数

量偏少、场景类别不全、区域分布过密等特点，不

足以代表实际场景。第二是解译精度较差的问

题，在高分辨率遥感影像中，受云雾遮挡、地物背

景复杂、舰船类型多样等现实条件干扰，舰船提

取存在较为明显的漏检、误检、边缘模糊等现象，

进而导致解译精度不理想。

2 舰船语义分割数据集

基于遥感影像的地物目标智能提取需要大

量的样本对网络模型进行训练，样本质量的高低

在一定程度上会直接影响整个网络模型的性能。

因此，建立一个以高分辨率遥感影像为基础，且

标注准确、舰船边界清晰度高、场景多样性强的

数据集显得尤为重要。

本文以具有像素级标注的 HRSC2016 数据

集为基础，在全球范围（横须贺、佐世保、舟山、布

雷默顿、圣迭戈、布雷斯特、土伦、诺福克、孟买、

库塔巴尔）内选取典型港口区域，以人工目视判

读的方式，根据舰船在影像上的色彩色调特征、

形状大小特征、纹理活动特征识别舰船，再结合

人工标注最终形成数量充足、分布合理、场景多

样的舰船语义分割数据集（Ship Semantic Seg⁃
mentation Dataset， SSSD）。

2. 1　数据预处理

针对 HRSC2016 数据集，本文将原有的多类

别像素级标签后处理为二值标签。具体而言，通

过对 HRSC2016 数据集中的标签影像进行遍历，

将代表舰船标签的像素点灰度值统一设置为

255，同时将其他像素点灰度值设置为 0，从而得

到符合要求的像素级二值标签数据。

针对自制数据集，本文首先依托水经注软件

获取全球各个港口区域的遥感影像数据，然后进

行人工标注，从而获取舰船的像素级二值标签数

据。此外，舰船轮廓标签对于提高地物解译的准

确性和效率至关重要。它不仅有助于精确识别

和分类舰船，而且还能增强模型在学习过程中聚

焦于舰船的关键特征，因此本文引入舰船的轮廓

标签作为新的标签数据。先利用 Canny 算子从

上述二值标签数据中提取边缘并查找轮廓线。

同时考虑到网络预测值的聚集特性，过窄的轮廓

线不足以提供足够的监督信息，导致损失值偏

大，进而影响梯度的反向传播和模型的优化效

果，导致模型训练效果较差。鉴于此，本文在原

始轮廓标签的基础上绘制宽度为 5 pixels 的轮廓

线，以生成舰船的二值轮廓标签。部分数据集如

图 1 所示。
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由于 HRSC2016 数据集和自制数据集其各

自的舰船影像大小差异较大，不利于直接输入计

算机进行训练。因此，本文选择对两个数据集的

影像数据进行切片处理，将影像统一裁切成 256 
pixels×256 pixels 大小。同时，为增强数据在大

场景中的应用效果，本文在切片过程中设计了

10% 的重叠度（上下、左右重叠度均为 10%），对

于影像右边缘和下边缘部分小于 256 pixels×
256 pixels的影像，本文直接予以舍弃。针对舰船

标签和轮廓标签，本文采用与舰船影像相同的切

割方式，最终得到完整的数据集。

2. 2　数据集分析

2. 2. 1　分布背景分析

舰船在空间上的分布情况对于海洋监测和

安全保障具有重要意义。根据舰船所处的背景，

将其分成离岸、靠岸和陆地三种类型。离岸舰船

指周边无地面建筑物的舰船，靠岸舰船指停靠在

各类码头的舰船，在舰船的某一方向毗邻码头建

筑物，而陆地舰船指位于干船坞内，周边无水域

环境，全是陆地建筑物的舰船。三种类型的舰船

以靠岸舰船居多，具体而言，三种类型的舰船数

量如表 1 所示，离岸舰船共有 67 艘，靠岸舰船共

有 1 734 艘，陆地上舰船共有 27 艘。

不同背景其提取难易程度不同，离岸舰船背

景单一，对模型提取舰船特征影响较小，便于提

取，而陆地舰船背景复杂，对舰船提取干扰性强。

这一分布情况既符合舰船大量时间都在港口停

泊的现实情况，又体现了数据集包含多样的应用

场景。示例影像如图 2 所示。

2. 2. 2　几何结构分析

通过对舰船空间特征的量化分析，可以更好

地理解数据集中舰船的分布情况。能够确保模

型在训练过程中接触到各种不同的场景和条件，

从而使模型在面对未知数据时能够更好地进行

预测和决策。长宽比揭示了舰船的几何形状和

结构特点，图 3 为 SSSD 中部分不同长宽比的示

例影像。可以看到舰船在长宽比上差异很大。

此外，SSSD 中存在大量长宽比较大的实例。其

影像大小均为 256 pixels×256 pixels，分辨率均

为 0. 6 m/pixel。通过图 3 可以清晰地看到不同

类型舰船的长宽比往往存在差异，尤其是部分护

卫舰的形状接近条状地物目标，这对卷积等操作

中的关注空间提出了要求。

图 2　不同舰船背景示例影像

Fig. 2　Sample images of different ship backgrounds

图 1　数据集示例影像

Fig. 1　Sample dataset image

表 1　舰船分布类型及数量

Tab. 1　Ship distribution types and numbers

Ship type
Number of ships

Offshore
67

Docked
1 734

Land-based
27
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通过对数据集中舰船空间分布和长宽比特

征的分析，SSSD 在舰船数据组成上具有多样性

和代表性，使得在 SSSD 上训练的模型更能适应

各种复杂和极端的情况，从而在实际应用中表现

出更强的鲁棒性和广泛的适应性。

3 本文方法

3. 1　网络架构

本文提出的双任务和双重注意力的遥感影

像舰船提取模型结构如图 4 所示，包含双任务网

络模块和双重注意力模块。双任务网络模块包

含主辅两个分支，主任务分支以舰船标签作为监

督数据。舰船轮廓可以在空间上反映舰船的整

体结构，对提升舰船提取的完整性有直接促进作

用，故引入辅任务分支，用以提升舰船提取结果

的完整性。辅任务分支输入数据来自编码层，输

出数据为轮廓标签（非最终结果）。注意力模块

能有效地提升网络模型对舰船特征的关注程度，

从而提升舰船提取精度，而不同注意力模块作用

效果不同，考虑到通道注意力模块能增强舰船目

标的特征表示，同时抑制背景噪声；多头自注意

力模块能并行处理和聚焦舰船目标来增强网络

模型对舰船目标的识别能力。两者结合使用可

以在复杂场景下更有效地提取舰船目标。双重

注意力模块包含多头自注意力机制和通道注意

力机制，作用于主任务分支。

3. 2　双任务网络模块

双任务网络模块详细架构如图 5 所示，主任

务是舰船提取，基本单元由编码残差模块、双重

注意力和解码卷积模块构成，输入数据是遥感影

像，输出数据是舰船标签；辅任务是轮廓检测，输

入数据来自主任务编码层，输出数据是轮廓

标签。

具体而言，主任务中的编码层采用预先训练

的 ResNet34［25］作为主干网络，共设置 5 个下采

样层。

通过上述操作后将原始遥感影像的通道数

从 3 提升到 512，尺寸缩小至 8 pixels×8 pixels，从
而充分提取影像的语义信息。解码层部分使用

跳跃相加的方式关联编码层（双重注意力处理

后）和解码层，避免信息的过多丢失。最后阶段

则是利用上采样、卷积和  Sigmoid 激活等操作获

得与原始影像尺寸一致的舰船提取结果。

为提升舰船分割结果的精细化程度，在主任

务网络的基础上引入轮廓监督分支（辅任务）。

辅任务与主任务共享编码层，在解码层部分进行

跳跃连接、转置卷积等操作，输出轮廓标签数据。

该分支进一步利用舰船的形状、边缘等辅助

信息，以加强舰船与背景的区分程度。具体结构

如图 5 所示，为强化其对主任务网络的监督作用，

轮廓监督分支与主任务网络共享编码器。在解

码器部分，以编码器下采样层（第 2，3，4 个下采样

层）的输出特征为输入，顺序执行多层级的跳跃

连接与解码操作，生成尺寸为 64×64×64 的解码

特征图。在预测部分，通过转置卷积将特征图上

图 3　不同长宽比舰船示例影像

Fig. 3　Sample images of ships with different aspect ratios

图 4　模型框架流程图

Fig. 4　Model frame flow chart
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采样为 256×256×32 的特征图，并利用 3×3 卷

积和 Sigmoid 激活函数获取轮廓预测结果。轮廓

预测结果与原始输入影像的尺寸保持一致，并以

舰船轮廓的真实标签作为监督信号。

3. 3　双重注意力模块

为了加强网络在深层信息提取中关注重点

和多维度提取特征的能力，本文引入双重注意力

机制，其不仅同时考虑序列内部的依赖关系以及

不同通道之间的相关性，还解决了单个注意力机

制模型语义信息提取不全的问题，对提高舰船分

割精度有极大的促进作用。两种机制的有效结

合是两种维度的有效融合，在深层信息提取中，

可有效维持模型的关注重心，在本任务中即更加

精准地提取关键特征，提高了分割任务的准确性

和鲁棒性。

对输入数据分别进行多头自注意力机制和

通道注意力机制，得到两个输出数据，再对两个

输出数据进行相加处理，输出最终的值。双重注

意力机制结构如图 6 所示，以下是两个注意力机

制的详细介绍。

3. 3. 1　多头自注意力块

光学影像蕴含了丰富的特征信息，传统的自

注意力机制只能关注到不同位置的某一方面特

征，但对光学舰船影像来讲，其影像数据的特征

分布差异较大，不同特征之间的关联程度不同，

单一的自注意力机制不足以充分利用光学影像

的特征信息，甚至产生额外的冗余信息或者噪

声，不利于最后的提取结果。综上所述，本文提

出运用多头自注意力模块来适应光学影像的特

征信息。

基于多组自注意力构件的组合，旨在帮助输

入的特征更好地捕捉自身其他维度和层次的信

图 5　模型框架详细流程图

Fig. 5　Model framework detailed flow chart
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息，建立相适应的特征表达，从而增强模型对局

部或全局信息的捕获能力。

多头自注意力模块具体实现的过程为：对每

个注意力头，首先利用线性变换得到独立的查询

向量 Qi、键向量 Ki 和值向量 V i，WQi，WKi，WVi 分

别表示三个向量的线性变换系数，如式（1）所示。

然后，每个头先利用点积计算得到一个相似度

Q iK T
i ，然后除以 dk 后，利用 softmax 函数进行

归一化得到权重矩阵，最后将得到的权重矩阵与

V i相乘得到自己的注意力输出 Attentioni（Qi，Ki，

V i），dk 表示特征维度，如式（2）所示。最后拼接

所有头的输出，即 Concat（Attention1，Attention2，

…，Attentionh），并进行线性变换得到最终的多头

注意力输出 MultiHead（Q，K，V），W0为线性变换

系数，如式（3）所示：

    Q i =WQiX， K i =WKiX， V i =WViX，（1）

Attentioni (Q i，K i，V i )= soft max ( )Q iK T
i

dk

V i，（2）

MultiHead (Q，K，V )=
concat ( Attention1，Attention2，…，Attentionh )W 0.

（3）
3. 3. 2　通道注意力块

通道注意力是一种针对深度学习模型中特

征图通道的注意力机制。其核心思想是让模型

能够在处理输入数据时，动态地关注输入的不同

部分，而不是一概而论地平均对待所有输入。根

据各通道之间的相关性动态调整各个通道的权

重，使得模型能够关注对当前任务更重要的通

道，而降低对无关或冗余通道的关注度，提高网

络模型在遥感影像中捕捉舰船特征的能力。

通道注意力权重矩阵 S ∈ RC × C 由输入特征

图 X ∈ RC × H × W 计算而来，其中 H × W 表示特征

图 的 空 间 大 小 ，W 代 表 通 道 个 数 。 首 先 将

X ∈ RC × H × W 进行矩阵变换得到 A ∈ RC × N，然后

对 A ∈ RC × N 和其转置矩阵 AT 进行相乘，最后将

其通过 softmax 函数生成通道注意力权重矩阵 S，

公式如式（4）所示：

S ji = exp( A i × AT
j )

∑i = 1
C exp( A i × AT

j )
， （4）

其中：S表示第 i 个通道对第 j 个通道的影响。然

后将注意力权重矩阵 S和 X ∈ RC × H × W 变换后的

矩阵 B ∈ RC × N 进行矩阵相乘，并变换为大小为

RC × H × W 的特征图使用比例系数 β 对其进行加权

并与原始特征图进行叠加操作增强后的特征图

E j，公式如式（5）所示：

E j = β ∑
i = 1

C

( S jiB j )+ B j. （5）

3. 4　损失函数

本文的网络模型设计了主任务和辅任务两

个分支，分别利用舰船表面分割标签和舰船轮廓

图 6　双重注意力机制结构

Fig. 6　Structure of the dual attention mechanism
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标签进行损失函数计算，具体公式如式（6）所示：

L total = LS + αLB， （6）
L = LBCE + LDice， （7）

LBCE = -( y log ( p ( x ) )+( 1 - y ) log ( 1 - p ( x ) )，
（8）

Dice = 2|X | ⋂ |Y |
|X | + |Y |   X ∈ ( 0，1 )，Y ∈ ( 0，1 ). （9）

式（6）中 Ltotal，LS，LB分别表示总损失、主任务

损失和辅任务损失，α 是平衡两项任务的超参数

（具体取值在第四章中有针对性实验分析）。考

虑到主任务与辅任务在数据集中均存在类别不

平衡的问题（即前景目标像素远少于背景像素），

仅使用二进制交叉熵损失（BCE Loss），可能导致

模型过于偏向背景预测。为了缓解这一问题并

提高模型在处理稀有类别时的表现，联合 Dice 损

失以优化模型在细节上的精确性和整体形状的

恢复能力。因此，本实验的主任务损失函数和辅

任务损失函数均采用结合了二进制交叉熵损失

和 Dice 损失的复合损失函数，具体损失函数如式

（7）所示，其中 L 表示主任务或辅任务损失，LBce

表示二进制交叉熵损失（具体公式如式（8）所

示），y 为真实标签，取 0 或 1，p（x）为模型预测的

值，LDice表示 Dice 损失（具体公式如式（9）所示）其

中的 |x| ⋂ |y| 表示集合 x 和 y 的交集的元素个数，

|x|和 |y|分别表示集合 x 和 y 的元素个数。

4 讨论与分析

4. 1　实验配置

本文的所有实验配置一致，具体配置为：处

理器 Intel（R）Xeon（R）Silver 4216@2. 10 GHZ、

显卡 Nvidia Tesla T4（内存 16 GB）、操作系统

Windows 10，并基于 python 编程语言和 PyTorch
深度学习框架实现。在模型训练过程中，采用

Adam 优化器动态调整网络参数。在训练过程

中，将数据集的批量大小设置为 4，并进行 100 个

epoch 的训练。此外，为避免过拟合现象的出现，

对输入数据采取随机水平翻转和垂直翻转等数

据增强技术。

4. 1. 1　实验数据集情况

本文对 SSSD 中训练影像与测试影像按照

4∶1 的比例进行随机划分，最终获得 3 760 张训练

影像和 923 张测试影像（均包含像素级标签），所

有影像尺寸大小为 256 pixels ×256 pixels。具体

影像数据分布情况如表 2 所示，SSSD 中公开数

据集影像总数量为 2 643 张，自制数据集影像总

数量为 2 040 张。

4. 1. 2　实验精度评价指标

本文采用多个精度评价指标来全面评估方

法的性能，包括精确度（Precision， P）、召回率

（Recall， R）、F1 分数、总体分类精度（Overall Ac⁃
curacy， OA）、交 并 比（Intersection over Union， 
IoU）和训练平均时间（Mean Time），计算公式

如下：

P = TP
TP + FP

， （10）

R = TP
TP + FN

， （11）

F1 = 2 × P × R
P + R

， （12）

OA = TP + TN
TP + FP + TN + FN

， （13）

IoU = TP
TP + FP + FN

， （14）

Mean Time = time
epoch

， （15）

其中：TP 表示正确分类的舰船像素数目，TN 表

示正确分类的非舰船像素数目，FP 表示非舰船

像素分类为舰船像素的数目，FN 表示舰船像素

分类为非舰船像素的数目，time 代表训练总时

间，epoch 代表训练的迭代次数。

4. 2　超参数分析

为使模型性能达到最佳状态，明确辅任务与

主任务所占的比重，对辅任务损失函数的超参数

展开实验分析，共设置 0. 5，0. 8，1. 0，1. 5 四个超

参数比值，实验结果如表 3 所示。

实验结果表明，超参数比值取 1. 0 时 R，F1，
OA 和 IoU 指标精度最高，R 指标分别比超参数

表 2　SSSD影像数据分布情况

Tab. 2　Distribution of SSSD image data

—

HRSC2016
Homemade

SSSD

Training images
2 291
1 469
3 760

Test image
352
571
923

All images
2 643
2 040
4 683
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比 值 为 0. 5，0. 8，1. 5 时 高 2. 44%，5. 48%，

0. 21%。F1 指标分别比超参数比值为 0. 5，0. 8，
1. 5 时高 1. 55%，2. 26%，0. 47%。OA 指标分别

比 超 参 数 比 值 为 0. 5，0. 8，1. 5 时 高 0. 32%，

0. 40%，0. 11%。 IoU 指标分别比超参数比值为

0. 5，0. 8，1. 5 时高 2. 51%，3. 62%，0. 77%。P 指

标比超参数比值为 0. 8 时低 1. 53%，但其召回率

比超参数比值为 0. 8 时高 5. 48%，说明超参数为

0. 8 时虽然能提高提取结果的正确率，但同时降

低了真实舰船被提取的比重，而与超参数比值为

0. 5 和 1. 5 相比，精确度和召回率都有提升，证明

了本网络架构下，两项任务的损失约束采取等比

例的关系将取得最佳结果。

4. 3　对比试验

为了验证本文方法对舰船提取的有效性，将

其在 SSSD 上测试，并与近些年典型和先进的网

络模型进行对比实验，实验的定性提取效果如图

7 所示、定量实验结果如表 4 所示。

图 7 展示了不同方法在测试数据集上的部

分定性可视化结果。所选 5 张影像的背景包含

不同水域环境、不同舰船分布位置和不同舰船

类别，基本覆盖了舰船提取的重难点区域。影

像（a）为两艘舰船以不同方向靠码头停泊的状

态，背景仅涉及到海洋及陆地，舰船位置靠近影

像边缘且舰船不完整。从提取结果来看，U-

Net，DeepLabV3+，MANet 出现大面积的漏检

现象，ASPPUNet 在一艘舰船的船尾部分出现

小部分错误漏检，本文方法能实现舰船和海洋

的准确提取。影像（b）为靠岸舰船，其背景包含

码头与海洋，舰船与海洋背景的对比度较低，与

码头背景的对比度较高。从提取结果来看，所

有对比方法在船首位置均存在较为明显的误检

现象，而本文方法能获取更为准确的可视化结

果。影像（c）涵盖部分航母影像，目标在整幅影

像 中 的 占 比 较 大 ，U-Net，ASPPUNet，Deep⁃

LabV3+均存在大面积的漏检现象，而 MANet
和所提方法存在较少的误检像素。影像（d）涵

盖两艘舰船，在整个影像上舰船区域占比较大，

ASPPUNet 出现大量的漏提取情况，U-Net 和
DeepLabV3+存在轻微的漏提取，MANet 和本

文方法能完整地提取出影像中的两艘舰船。影

像（e）的陆地背景较为复杂，舰船仅分布在影像

的左下角区域，从提取结果来看，对比方法均存

在漏检现象，其中 ASPPUNet 和 DeepLabV3+
尤为严重，本文方法能有效避免漏检，但是仍存

在舰船轮廓的过度提取现象。

表 4 展示了所提方法与对比方法（U-Net，
ASPPUNet，DeepLabV3+ 和 MANet）在 SSSD
上的定量实验结果。

由表 4 可知，所提方法在 P，R，F1，OA，IoU
指标上均取得了领先。P 指标相比 U-Net，ASP⁃
PUNet，DeepLabV3+ 和 MANet 分 别 提 升

11. 10%，11. 78%，6. 65% 和 1. 57%。 R 指标相

比 U-Net，ASPPUNet，DeepLabV3+ 和 MANet
分 别 提 升 3. 83%，12. 43%，9. 29% 和 0. 49%。

F1 指标相比 U-Net，ASPPUNet，DeepLabV3+
和 MANet 分别提升 7. 48%，12. 13%，8. 05% 和

1. 74%。OA 指标相比 U-Net，ASPPUNet，Dee⁃
pLabV3+ 和 MANet 分别提升 1. 87%，2. 70%，

1. 74% 和 0. 24%。 IoU 指 标 相 比 U-Net，ASP⁃
PUNet，DeepLabV3+ 和 MANet 分 别 提 升

11. 44%，17. 84%，12. 25% 和 1. 64%。说明本文

方法与用于语义分割的典型与先进网络模型相

比能够展现出更好的分割性能，尽管所提方法比

ASPPUNet 和 U-Net 花费了更多的平均训练时

间。然而，相比于精度次优的 MANet，所提方法

在训练时间上取得了 46. 18 s 的领先，表明本文

方法能同时兼顾模型性能与计算效率，在基于光

学影像的舰船提取任务中具有更强的实用性和

竞争力。

表 3　损失函数超参数对比结果

Tab. 3　Results of hyperparameter comparison of loss function

α
0. 5
0. 8
1. 0
1. 5

P/%
90. 53
92. 63

91. 10
90. 35

R/%
85. 11
82. 07
87. 55

87. 34

F1/%
87. 74
87. 03
89. 29

88. 82

OA/%
97. 26
97. 18
97. 58

97. 47

IoU/%
78. 15
77. 04
80. 66

79. 89
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根据图 7 视觉层次的对比分析与表 4 具体数

据的量化分析，证明了本文方法在定性的可视化

结果和定量的精度评价指标上均优于对比方法，

整体精度达到最佳效果，充分验证了所提方法在

舰船提取任务上的优越性和鲁棒性。

4. 4　消融实验

为证明本文所提模块的有效性，进行如下消

融实验，具体情形主要包括以下 4 种，其中情形 1

为基础网络，情形 2 在情形 1 的基础上加入双重

注意力，情形 3 在情形 1 的基础上加入轮廓分支，

情形 4 是本文方法。消融实验精度统计情况如表

5 所示。

通过表 5 可以得出如下结论：（1）情形 1 与情

形 2 相比，情形 3 与情形 4 相比，情形 2 和情形 4 在

R，F1，OA，IoU 四个指标上都有一定程度的提

升。说明加入双重注意力机制对舰船提取精度

表 4　不同网络模型提取舰船精度对比

Tab. 4　Comparison of ship accuracy extracted by different network models

Modle

U-Net

ASPP

DeepLabV3+

MANet

Ours

P/%

80. 00

79. 32

84. 45

89. 53

91. 10

R/%

83. 72

75. 12

78. 26

87. 06

87. 55

F1/%

81. 81

77. 16

81. 24

88. 28

89. 29

OA/%

95. 71

94. 88

95. 84

97. 34

97. 58

IoU/%

69. 22

62. 82

68. 41

79. 02

80. 66

Mean times/s

65. 97

145. 69

269. 68

248. 64

202. 46

图 7　不同模型舰船分割结果示例

Fig. 7　Examples of ship segmentation results of different models

2312



第  14 期 邹毓杰，等：联合双任务和双重注意力机制的遥感影像舰船提取方法

有促进作用。

（2）情形 1 与情形 3 相比，情形 2 与情形 4 相

比，情形 3 在 P，R，F1，OA，IoU 五个指标上均有

提升，情形 4 在 P 和 R 指标上稍有落后，但在其他

三个精度指标上占优，说明添加轮廓辅任务能更

大地促进真实舰船被提取的比重，能满足实际应

用的需要。（3）情形 4 与情形 1、情形 2、情形 3 相

比，在 F1，OA，IoU 三个指标均有提升，两个模块

的分别加入均有助于提升舰船提取精度，并且在

协同加入后进一步提升舰船提取结果在量化评

价上的精度，证明了本文所提两个模块对提升舰

船提取效果均具有促进作用。

4. 5　云雾实验

为了验证本文方法在复杂天气下的稳定性，

本文在云雾条件下进行对比实验，考虑到没有足

够实际云雾数据，本文选择在 SSSD 中的影像上

模拟云雾效果。模拟云雾效果通过 Photoshop 软

件对原始影像进行批处理获得。与大场景实验

一 致 ，选 取 综 合 性 能 较 好 的 两 种 网 络（Deep⁃
LabV3+和 MANet）进行对比实验，在添加云雾

处理后的 SSSD 上进行训练，然后用 SSSD 的测

试集进行验证。

在测试影像有云雾条件下的实验结果精度统

计如表 6 所示。可以看出，本文方法在 P，F1，OA
和 IoU 指标上分别比 DeepLabV3+ 高 7. 61%，

6. 68%，1. 49%，9. 78%。 比 MANet 高 0. 76%，

0. 09%，0. 03%，0. 14%。只在 R 指标是比 MA⁃
Net略低 0. 56%。本文方法在测试集有云雾条件

下的提取精度优于对比方法，进一步证明了本文

方法在复杂天气条件下的泛化和适应能力。

图 8 展示了不同方法在云雾条件下的部分定

性可视化结果。所选 5 张影像的背景包含不同水

域环境、不同舰船分布位置和不同舰船类别，基

本覆盖了舰船提取的重难点区域。影像（a）涵盖

部分航母影像，目标在整幅影像中的占比较大，

且背景几乎没有海洋。DeepLabV3+存在大量

错误提取背景和错误提取舰船的情况，MANet
只在航母上方出现小部分错误提取舰船的情况，

只有本文方法较为完整和准确地提取出了影像

中舰船部分。影像（b）为一艘沿着栈桥式码头分

布的舰船。可以很明显地看到 DeepLabV3+把

码头部分错误提取成了舰船，MANet 和本文方

法能够较为完整地提取出舰船，但本文方法在舰

船提取的完整度方面明显更占优势。影像（c）为

舰 船 旁 有 小 引 渡 船 作 为 干 扰 的 情 况 ，Deep⁃
LabV3+错误地把小引渡船提取出来，MANet和

表 5　消融实验精度统计表

Tab. 5　Statistical Tab.  of ablation experiment accuracy

Case
Double attention

Contour branching
P/%
R/%
F1/%
OA/%
IoU/%

Case1

90. 32
85. 23
87. 71
97. 25
78. 10

Case2
√

90. 16
87. 80

88. 96
97. 49
80. 12

Case3

√
92. 03

85. 33
88. 56
97. 46
79. 46

Case4
√
√

91. 10
87. 55
89. 29

97. 58

80. 66

表 6　不同网络模型测试集有云雾条件提取精度对比

Tab. 6　Comparison of extraction accuracy of cloud conditions in different network model test sets

Modles

DeepLabV3+

MANet

Ours

P/%

83. 06

89. 91

90. 67

R/%

82. 00

87. 77

87. 21

F1/%

82. 23

88. 82

88. 91

OA/%

96. 00

97. 46

97. 49

IoU/%

70. 25

79. 89

80. 03
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本文方法没有出现这一情况，但对于舰船的漏提

取，本文方法明显要优于其他两种对比方法。影

像（d）的主体为正在维修的舰船船头部分，Deep⁃
LabV3+ 和  MANet 均把码头错误提取成了舰

船，而本文方法只在舰船边缘出现少量误提取。

影像（e）为位于干船坞内正在建造的舰船，背景

只在右下角有部分海水。DeepLabV3+对其存

在一定的漏提取，MANet 漏提取了整个舰船，而

本文方法的结果在正确率和完整率两个方面均

为理想。

根据图 8 视觉层次与表 6 具体数据的对比分

析，证明了本文方法在复杂天气条件下相比对比

方法占据优势，整体精度达到最佳效果，充分验

证了本文方法在舰船影像出现云雾下舰船提取

任务的稳定性和普适性。

4. 6　小样本实验

针对舰船所处位置多为敏感区域，数据集数

量少、影像数据获取难度大、可用于训练的样本

数量有限等现实情况，本文设计了小样本实验，

以测试所提模型在样本数量较少时对舰船特征

提取的效果，本文进行在样本数量为 500，1 000，
2 000 条件下的对比实验，为了保证实验条件只

与样本数量相关，数量大的训练样本均包含了数

量少的训练样本。实验结果如图 9 所示。

图 8　云雾条件实验效果图

Fig. 8　Experimental effect diagram of cloudy conditions
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分析折线统计数据我们可以得到以下结论：

（1）随着样本数量的增多，精度评价指标均呈现

上涨趋势。（2）本文方法在 R，F1，OA，IoU 四个指

标上不同样本数量下相比于 DeepLabV3+ 和

MANet 都占据精度优势。（3）当样本数量超过

2 000 后，本文方法在 F1 和 IoU 两项综合性指标

上提升缓慢，趋于稳定。

5 结  论

本文介绍了一种基于双任务和双重注意力

的遥感影像舰船智能提取方法，旨在克服现有技

术在舰船提取任务中的局限性，提升舰船提取的

精度与效率，具体研究工作如下：

（1）数据集构建。整合 HRSC2016 数据集

（公开数据集）和自制数据集，构建了舰船语义分

割数据集 SSSD，该数据集包含 4683 张舰船影

像，整体场景复杂、舰船类型多样、空间分布丰富

为模型训练提供了坚实的数据支撑。

（2）模型架构。提出了一种联合双任务和双

重注意力的光学遥感影像舰船提取模型，该模型

通过整合多头自注意力模块和通道注意力模块，

以增强网络对舰船深层特征的提取能力，此外，

引入轮廓监督辅任务进一步提升了网络对深层

特征的提取能力。

（3）实验验证。通过一系列对比实验、消融

实验、云雾实验、小样本实验，验证了所提模型的

有效性和稳定性；实验结果表明，在 IoU 上比 U-

Net，ASPPUNet，DeepLabV3+ 和 MANet 分 别

提升 11. 44%，17. 84%，12. 25% 和 1. 64%；双重

注 意 力 和 辅 任 务 在 IoU 上 分 别 提 升 2. 02%，

1. 36%；在泛化性实验中效果较好。尽管如此，

本文所提模型在大场景应用中仍存在一定的局

限性，与实际应用需求存在差距。受限于当前数

据集的普遍问题和技术水平，仍存在一些问题亟

须进一步解决，未来研究将聚焦于数据集的扩

展、算法的优化、跨模态融合等方向，进一步提升

模型的性能。

作者贡献声明：

邹毓杰：网络结构的提出，论文构思和撰写；

林雨准：实验的设计及数据整理；

王淑香：论文审核与编辑写作；

左溪冰：实验数据分析；

刘潇：论文文字校对与写作指导；

芮杰：论文总体指导与实验设计指导。

图 9　小样本实验结果统计图

Fig. 9　Statistical chart of small-sample experimental results
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