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Abstract
With the continuous development of remote sensing technology, the application of remote sensing images in the field of ship 
recognition is becoming more and more extensive. In this paper, a comprehensive and detailed review of remote sensing image ship 
recognition methods is carried out. Firstly, the traditional methods based on image processing technology are expounded, including 
image generation and causal reasoning, visual saliency and threshold segmentation, and their advantages and disadvantages are 
analyzed. Then, the outstanding role of deep learning methods in ship recognition is discussed, such as the application of models 
such as convolutional neural networks. It discusses in detail how to self-learn and optimize through a large amount of data to improve 
recognition accuracy. At the same time, the differences between deep learning and traditional methods in terms of performance 
and generalization ability are compared. In addition, it also introduces the application of multi-source remote sensing image fusion 
technology in ship recognition, and how to obtain richer information by fusing different types of images to improve the recognition 
effect.	The	influence	of	environmental	factors	and	image	resolution	on	ship	recognition	is	further	analyzed,	and	the	corresponding	
coping strategies are discussed. Finally, the future development trend of remote sensing image ship recognition method is prospected, 
and the key development direction of ship recognition in the future is pointed out, which provides a valuable reference for further 
research	in	this	field.
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摘 要

随着遥感技术的不断发展，遥感影像在舰船识别领域的应用日益广泛。论文对遥感影像舰船识别方法进行了全面且详细的
综述。首先，阐述了传统的基于图像处理技术的方法，包括图像生成和因果推理、视觉显著性和阈值分割，分析了其优缺
点。接着，探讨了深度学习方法在舰船识别中的突出作用，如卷积神经网络等模型的应用，详细论述了其如何通过大量数
据进行自我学习和优化，提高识别准确率。同时，对比了深度学习与传统方法在性能、泛化能力等方面的差异。此外，还
介绍了多源遥感影像融合技术在舰船识别中的应用，以及如何通过融合不同类型的影像来获取更丰富的信息以提升识别效
果。进一步分析了环境因素、影像分辨率等对舰船识别的影响，并讨论了相应的应对策略。最后，对未来遥感影像舰船识
别方法的发展趋势进行了展望，指出舰船识别未来重点发展方向，为该领域的进一步研究提供了有价值的参考。

关键词

遥感影像；舰船识别；目标识别

1 研究背景

随着遥感技术的快速发展，遥感影像在舰船识别领域

的应用越来越广泛。舰船识别是海洋监视、渔业管理、海上

救援等领域的关键技术之一，对于保障海洋安全和促进海洋

经济发展具有重要意义。

传统的舰船识别方法主要基于图像处理技术，如阈值

分割、边缘识别等。这些方法在处理简单背景、单一尺度舰

船时效果较好，但在处理复杂背景、多尺度舰船时存在局限

性。例如，当背景中存在与舰船相似的纹理或形状时，阈值

分割方法可能产生误检；当舰船尺寸变化较大时，边缘识别
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方法可能难以准确提取舰船边缘。

近年来，深度学习技术的兴起为舰船识别提供了新的

思路。深度学习模型，尤其是卷积神经网络（CNN），能

够自动学习图像中的特征表示，实现对舰船目标的准确识

别。与传统的图像处理技术相比，深度学习技术具有更强的

特征表达能力和鲁棒性，能够更好地应对复杂背景和多尺度

舰船的问题。

此外，多源数据融合技术也逐渐成为舰船识别领域的

研究热点。多源数据融合技术通过融合不同传感器获取的数

据，能够充分利用各种数据源的优势，提高舰船识别的准确

性和鲁棒性。例如，光学遥感影像和雷达影像具有不同的特

点，光学遥感影像能够提供舰船的纹理和形状信息，而雷达

影像则能够穿透云雾等障碍物，提供更准确的舰船位置信

息。通过融合这两种数据源，可以实现对舰船目标的更全面、

准确地识别。

2 基于图像处理技术的舰船识别方法

基于传统图像处理技术的舰船识别方法主要依赖于图

像特征提取、阈值分割、边缘识别、形态学处理等图像处理

技术，实现对遥感影像中舰船目标的识别和识别。这类方

法通常对计算资源要求较低，但在处理复杂背景、多变光照

条件以及舰船形态多样等挑战时，其识别效果会受到一定

影响。

2.1 基于图像生成和因果推理的舰船识别方法
因果推理技术通过分析舰船目标与背景之间的关系，

可以揭示舰船目标的本质特征，提高舰船识别的准确性。例

如，Yongmei Zhang 等人 [1] 提出利用一种增强的 StyleGAN2

网络图像生成方法，在红外遥感图像中进行舰船识别，更接

近原始真实图像（见图 1、图 2）。此外，还提出一种基于

因果推理的红外遥感图像舰船探测可解释性方法，该方法将

低秩分解与 Transformer 相结合，提高了模型的可解释性、

准确性和鲁棒性。然而，该方法对计算资源的需求较高，且

对于复杂背景的适应性有待进一步提高。

 

图 1 StyleGAN2 网络结构

图 2 YOLOv5l 的船舶识别结果及所提出的方法

2.2 基于视觉显著性的舰船识别方法
视觉显著性是指图像中能够引起人类视觉系统注意的

区域或特征。在舰船识别中，视觉显著性技术可以帮助我们

快速定位图像中的舰船目标，提高识别的效率和准确性。同

时，由于遥感图像的复杂性，如海浪、云雾等干扰因素，以

及舰船目标的多样性，使得舰船识别面临诸多挑战。因此，

研究基于视觉显著性的舰船识别方法具有重要的理论和实
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际意义。研究者们提出了多种创新方法，例如，周书强和耿

瑞焕 [2] 构建了一个基于特征提取和分类识别的系统，该系

统通过图像处理技术提取舰船特征，并利用机器学习算法进

行分类，取得了初步成果，但在应对图像噪声和干扰时鲁棒

性需增强（见图 3）。刘方坚等 [3] 提出了 NanoDet 舰船识

别方法，该方法通过自动聚类与显著特征引入，结合轻量化

模型，显著提升了识别精确性和实时性，但在复杂海洋环境

下的识别效果尚未充分探讨（见图 4）。王俊 [4] 则开发了一

种融合频域变换的视觉显著性模型，有效减少了海浪、薄云

及颜色失真对识别的影响，提高了准确率，但多尺度舰船目

标的识别问题仍待进一步解决。徐芳等人 [5] 则提出了一种

基于视觉显著性模型提取关键区域的无监督的海面舰船检

测与识别方法，并通过特征提取和分类器训练实现自动检测

与识别，无需人工标注数据，具有较强的泛化能力，但在复

杂背景下的检测效果仍需优化。

图 3 基于遥感图像的舰船目标图像特征识别流程图

图 4 NanoDet 系统整体流程示意图

2.3 基于阈值分割和边缘识别的舰船识别方法
传统阈值分割方法主要基于图像的灰度信息，通过设

定一个或多个阈值，将图像划分为不同的区域，从而实现舰

船目标的识别，包括全局阈值法、自适应阈值法等。

王保云等 [6] 通过构造分割阈值集合，并搜索特征约束

条件下的最佳分割阈值进行目标分割，提高遥感图像中的海

上舰船目标识别效果和适应性，但对于复杂背景和光照条件

的适应性有限。为了克服传统阈值分割方法的不足，储昭亮

等 [7] 提出了一种改进型阈值分割方法，利用自适应定向正

交投影的高斯分解法，拟合海洋区域直方图，采用改进的信

息熵极小误差分割算法确定分割阈值，能够自动、快速、准

确地识别图像中的舰船，具有较高的识别能力。对于小目标

和复杂背景下的舰船识别仍需进一步研究。

传统边缘识别技术依赖于图像灰度、梯度等特性来捕

捉图像中的边缘细节。在舰船识别应用中，这些技术通过精

准提取舰船轮廓信息，助力舰船的检测与识别。以李明杰等

人 [8] 的研究为例，他们针对复杂海况下小目标舰船的边缘

识别，提出了一种通过整合多种图像预处理技术和边缘检测

算法，显著提升了舰船边缘识别的精确性和稳定性，但在处

理大型舰船或复杂背景时仍面临挑战。随着机器学习技术的

蓬勃发展，夏长林和孟庆勋 [9] 在相关研究中提出了一种基

于机器学习的舰船监测视频图像模糊边缘识别方法，不仅提

升了识别的准确性，而且具备较强的泛化能力，能够适应不

同场景下的舰船边缘识别。然而，模型训练对标注数据的需

求量大，且计算资源消耗相对较高。

2.4 基于深度学习技术的舰船识别方法

深度学习技术的蓬勃发展，为舰船识别领域注入了新

的活力。这一方向的核心在于利用卷积神经网络（CNN）

和目标识别框架（如 YOLO、Faster R-CNN 等），实现舰

船目标的自动化识别与识别。深度学习技术通过模拟人脑神

经网络的运作模式，具备强大的特征学习能力，能够自动从

数据中抽取关键特征，并构建出高效准确的分类与识别模

型。在遥感影像的舰船识别中，深度学习技术凭借其卓越的

特征提取能力，有效解决了传统方法中特征提取困难、计算

复杂度高的问题。目前，遥感影像舰船识别的主流方法主要

围绕卷积神经网络（CNN）、区域卷积神经网络（R-CNN）

及其衍生模型展开。

2.4.1 卷积神经网络方法

卷积神经网络（CNN）作为深度学习领域的核心架构，

通过卷积层、池化层等组件实现了图像特征的自动学习与提

取。在遥感影像的舰船识别中，CNN 展现出强大的能力，

不仅能够有效捕捉舰船目标的形状、纹理等关键特征，而且

能够确保舰船识别的高精度。

Wang Wensheng 等人 [10] 提出了一种光学遥感图像中云

干扰下的舰船识别新方法，该研究通过 CNN 结合云干扰抑

制策略，显著提升了舰船识别的准确度，并增强了系统的鲁

棒性。然而，面对复杂背景，识别效果仍有待加强（见图 5）。

殷若婷等人 [11] 在宽幅光学影像中的舰船识别技术研究中，

采用了可旋深度网络（Rotatable Deep Network），实现了对

宽幅光学影像中舰船目标的快速且准确的识别。尽管识别效

率显著提高，但对于小目标舰船的识别仍有提升空间。
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图 5 Wang Wensheng 提出的船舶识别程序

2.4.2 区域卷积神经网络方法
区域卷积神经网络（R-CNN）及其衍生架构（如 Fast R- 

CNN、Faster R-CNN 等）通过候选区域（Region Proposal）

机制，实现了目标识别的高效性。在遥感影像的舰船识别中，

R-CNN 不仅能够精准地提取舰船目标的候选区域，还能通

过卷积神经网络对候选区域进行细致的分类和位置回归，从

而确保舰船识别的高精度。

Linhao Li 等 人 [12] 提 出 了 结 合 旋 转 边 界 框（Rotated 

Bounding Box）的 CNN 舰船识别方法，显著提高了舰船识

别的定位精度。尽管该方法在倾斜或旋转舰船目标的识别上

表现出色，但计算复杂度较高，识别速度有待优化（见图

6）。周国庆等人 [13] 在遥感舰船目标细粒度识别方法中，对

Oriented R-CNN 进行了改进，增强了舰船目标的细粒度识

别能力（见图 7）。该方法不仅提高了舰船目标的分类精度，

还实现了更精细的识别效果。然而，对于遮挡或重叠的舰船

目标，识别效果仍需进一步改进。

2.4.3 深度可分离卷积神经网络方法
Tianwen Zhang[14] 提出了一种基于 DSCNN 的 SAR 影

像舰船检测方法。该方法通过构建深度可分离卷积网络模

型，利用 SAR 影像中的多尺度特征进行舰船检测。同时，

采用了多尺度特征融合策略，提高了舰船检测的准确性。

该方法在保持高准确率的同时，显著提高了舰船检测的速

度，为 SAR 影像的实时舰船检测提供了有效手段。该方法

在复杂背景下的舰船检测性能仍需进一步提升，同时对于

小目标舰船的检测效果有待提高。何民华等人 [15] 提出了基

于 Att-DConv 的遥感舰船识别方法。该方法利用注意力机制

和深度可分离卷积（Att-DConv）来提取舰船特征，通过优

化特征提取过程，提高了舰船识别的效率和准确性（见图

8）。但该方法在处理舰船形态多样性和复杂背景时仍面临

挑战。值得一提的是，中国电子科技大学的研究人员用于高

速 SAR 舰船检测的深度可分离卷积神经网络拓宽了对军事

和国防的理解 [13]。

3 基于多源遥感数据融合技术的舰船识别方法

在舰船识别领域，多源数据融合技术展现出了其独特

的优势。该技术通过整合不同来源、分辨率和时间尺度的遥

感影像数据，能够最大化利用各类数据的特性，从而显著提

升舰船识别的准确性和鲁棒性。目前，基于多源数据融合的

舰船识别方法主要包括以下几大类别。

3.1 光学与雷达数据融合
光学遥感影像因其高空间分辨率和丰富的纹理信息而

备受青睐，而雷达遥感影像则以其全天候、全天时的成像能

力著称。通过将这两种数据进行融合，可以充分发挥两者的

优势，增强舰船识别的准确性。例如，Yongmei Zhang[1] 等

人采用深度学习技术，构建了一种多源数据融合网络，实现

了光学与雷达影像的高效联合识别，显著提高了舰船识别

的准确性，但对复杂背景下的舰船识别仍有优化空间。Liu 

Jinming 等人 [16] 提出了一种多源遥感图像融合方法，通过融

合光学和 SAR 雷达数据，提高了舰船目标的检出率和识别

准确率，但未详细讨论融合算法对复杂海况和舰船类型的适

应性。

     

                       图 6 Linhao Li 提出方法的整体框架                                          图 7 周国庆提出模型结构图

图 8 基于 Att-DConv 的识别方法完整技术流程图
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3.2 多光谱与全色数据融合
多光谱遥感影像含有丰富的光谱信息，而全色影像则

以其卓越的空间分辨率见长。通过结合这两种数据，可以在

保持高分辨率的同时，充分利用多光谱影像中的光谱信息，

进一步提升舰船识别的精度。Linhao Li 等人 [12] 提出了一种

基于非负矩阵分解的融合方法，有效结合了多光谱与全色数

据的优势，显著提升了舰船识别的空间分辨率和光谱信息利

用率，但对光谱信息的深度分析和应用仍有待加强。

3.3 多时相数据融合
多时相遥感影像技术为舰船动态变化的监测和识别提

供了丰富的时间序列数据。通过充分利用这些不同时间点的

地表变化信息，我们能够更精准地捕捉舰船的动态行为。例

如，周国庆等人的研究 [13] 提出了一种创新的舰船识别方法，

该方法基于多时相数据融合，通过构建精细的时间序列模

型，不仅实现了对舰船的动态追踪，还显著提升了识别的准

确性和鲁棒性。然而，对时间序列数据的深入处理与分析技

术仍待进一步研发与优化。Haoxiang Zhang[17] 等人则通过引

入时间先验的堆叠集成深度学习模型（TPSM），将训练集

按时间属性分类（如白天、夜晚和混合时段），并据此构建

集成框架，有效应对了空间分布复杂性，性能优于传统方法

（见图 9）。

图 9 TPSM 的模型框架

4 未来发展方向

当前遥感影像舰船识别方法的研究已经取得了显著的

进展，但仍存在一些问题和挑战。一方面，传统图像处理技

术在处理复杂背景、多尺度舰船时存在局限性；另一方面，

深度学习技术虽然能够较好地处理这些问题，但模型训练需

要大量的标注数据，且计算资源消耗较大。此外，多源数据

融合技术虽然能够充分利用不同数据源的优势，但数据融合

算法的设计和实现较为复杂。未来的研究方向可以从以下几

个方面展开。

4.1 深入研究深度学习技术
在舰船识别中的应用，探索更加高效、准确的模型结

构和算法，如采用轻量级网络结构以减少计算复杂度，同时

保持较高的识别准确率；以及探索新型的目标识别算法，如

基于锚框（anchor-based）和无锚框（anchor-free）的舰船识

别方法 [18]，以适应不同场景下的舰船识别需求。

4.2 设计更加智能、鲁棒的数据融合算法
未来的研究可以着重于设计更加智能、鲁棒的数据融

合算法，以实现对多源数据的有效整合和充分利用。这可能

包括研究基于深度学习的多源数据融合方法，以及探索适用

于不同数据特性的融合策略和融合层级 [19]。

4.3 基于无监督学习和弱监督学习的舰船识别方法
大部分舰船识别方法都依赖于大量的标注数据进行模

型训练。然而，在实际应用中，标注数据的获取往往成本高

昂且难以获得足够的数量。未来的研究可以探索如何在无

标注或仅有少量标注数据的情况下，实现对舰船目标的有

效识别。这可能包括研究基于自监督学习的舰船特征提取

方法，以及设计基于弱监督学习或半监督学习的舰船识别 

模型 [20-22]。

4.4 实时性更高的舰船识别方法 
未来可以着重于提高舰船识别算法的运行速度和识别

效率 [23]，以满足实际应用的需求。这可能包括研究基于硬

件加速的舰船识别方法，如利用 GPU 或 FPGA[24-26] 等高性

能计算设备进行算法加速；以及设计更加轻量级的舰船识别

模型，以减少计算复杂度和提高识别速度。

5 结语

遥感影像舰船识别方法经历了从传统图像处理到深度

学习技术的显著演变。传统方法受限于复杂场景，而机器学

习算法提高了识别准确率和鲁棒性。深度学习特别是卷积神

经网络（CNN）方法，通过自动学习高级特征，显著提升

了识别性能。然而，仍面临泛化能力、计算复杂度等挑战。

未来研究需优化模型结构和算法设计，结合多源数据，以进

一步提高识别精度和实时性。

①在传统方法部分，基于特征提取的手段虽然具有一

定的基础作用，但面对复杂背景和多样化的舰船形态，其局

限性较为明显，特征提取的难度较大且容易受干扰。建议可

以进一步深入研究更具针对性和适应性的特征提取方式，以

提高传统方法在复杂环境下的有效性。

②深度学习方法部分展现出了强大的优势，特别是卷

积神经网络等模型极大地提升了识别准确率和效率。然而，

模型的泛化能力仍需加强，以应对不同类型遥感影像的差

异。对此，应持续探索更优的训练策略和模型架构调整，以

增强其泛化性能。同时，计算资源需求大也是一个问题 [1,9,12]，

需要寻求更高效的计算方法或硬件支持。

③多源遥感影像融合技术为研究者们开辟了新的视野，

尽管这一领域展现出巨大潜力，但在融合算法的优化以及不

同源影像的高效整合上，仍面临着不小的挑战。当前，基于

多源融合技术的船舶检测方法已经能够较为准确地定位船

舶位置，部分高级技术甚至能够进一步识别船舶类型。然而，

当面对两种在形状、大小、颜色和质地等方面高度相似的船

舶时，这些方法的区分能力便显得捉襟见肘，极大地增加了
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识别的难度 [16]。因此，未来的研究应当聚焦于开发更为先进、

高效的融合算法，以最大限度地发挥多源遥感影像在舰船识

别中的优势。

④在实际应用方面，环境因素、影像分辨率等对识别

效果的影响不可忽视，需要建立更完善的应对机制和补偿策

略。此外，实时性要求也是未来研究的重点方向，需要在保

证准确性的前提下不断提高算法的运行速度。

总之，遥感影像舰船识别方法虽然取得了显著进展，

但仍有诸多问题和挑战需要进一步攻克。通过不断创新和改

进，有望推动该领域向更高水平发展，为相关应用提供更有

力的技术支持。
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