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复杂卫星图像中的小目标船舶识别
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摘 要：船舶作为海上的重要目标，实现对船舶自动识别有重要的意义。针对卫星图像中云雾、海岸背景等复杂

海情对船舶识别带来的干扰，以及小目标船舶高漏检率问题，本文提出一种多尺度深度学习模型训练策略，在

此基础上构建了一种船舶识别的深度学习网络，该网络可分为多尺度训练、特征提取、生成目标建议区域、船

舶分类这 4个部分。首先，采用多尺度的训练策略，将多尺度的船舶样本送入网络中进行训练，这样在训练样本

中加入了大量小目标船舶的样本，使网络充分提取到小目标船舶的特征；其次，通过卷积神经网络对目标船舶

进行特征自适应提取；然后，目标区域建议网络可依据卷积神经网络提取到的特征，在图像中找到感兴趣目标

区域，即框定船舶的位置；最后，通过多个全连接层的组合，将高维特征映射到一个 4元组中，再运用分类函数

输出每一类船舶的概率值，概率值最大的则为该船舶的类别。同时为解决云雾遮挡和海岸背景的干扰，采用了

一种负样本增强学习的方法，在样本数据集中加入了大量只含有云雾和海岸背景的图片，进行负样本扩充，增

强网络模型对云雾及海岸背景的特征学习能力，以此解决复杂海情的影响。实验结果表明，所提方法有效解决

了复杂海情条件下的船舶识别难，以及小目标船舶识别难的问题，实现了复杂海情条件下的船舶识别。同时，

与现有成熟的深度学习目标识别算法相比，本文算法的精确度和召回率分别提升了 6.98%和 18.17%，所训练的

模型具有良好的泛化能力和鲁棒性。
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1 引 言

海上目标识别是计算机视觉的重要内容，对

海上目标的自动识别具有重要的现实意义。近年

来我国海上航运和渔业活动增多、海上侵权事件

多发，为了维护海洋安全，实现对海上船只目标

的自动识别已经迫在眉睫。

随着卫星技术的发展，卫星遥感图像分辨率

大幅提高，获取来源愈加多元，利用遥感卫星进

行海域船舶目标识别得到迅速发展。船舶识别是

海域目标预警等方面的基础组成部分，识别结果

的好坏对后续操作有决定性的影响，目前常用的

船舶识别方法有RFID（肖志良，2017）、模板匹配

法（魏娜，2016）、背景建模法（王培玉 等，2017）

和神经网络法（杨名 等， 2017），，其中RFID、模板

匹配和背景建模是传统的目标识别方法，其效果

不理想，而神经网络的方法预处理繁琐，方法组

合冗杂，不确定性高。同时，由于卫星图像中的

船只尺寸相对较小、云雾遮挡、陆地背景干扰等

问题，因此对卫星图像中的船只实现自动识别仍

面临诸多挑战。

近年来，深度学习 （Hinton和 Salakhutdinov，
2006；LeCun等，2015）在目标识别（Girshick等，

2014；Girshick，2015；Ren等，2017；Redmon等，

2016；Liu等，2016）、自然语言处理（林奕欧 等，

2017）、图像分类（田娟秀等，2018；廖明等，2019）、
图像检索（周晔和张军平，2017；刘颖 等，2018）
和人工智能（唐振韬 等，2017）等领域取得突破
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进展。深度学习能够根据训练样本，自主调整特

征提取参数，且提取到的特征具有极佳的自适应

性，避免了人为设计特征提取器的复杂过程。在

这方面，Bousetouane和 Morris（2015） 通过卷积

神经网络来对遥感图像中的舰船目标进行特征提

取，然后与模板库里面的舰船模板进行匹配，最

后进行船只分类识别，识别率为 89%。Zhang等
（2015）对不同尺度、不同角度下的目标船舶通过

深度学习工具箱进行检测识别，并采用多波段遥

感的方法对难识别目标船只进行识别。Bentes等
（2018）通过深度卷积神经网络实现了TerraSAR-X
高分辨率雷达卫星中的目标识别，所采用的方法

能够准确地识别出卫星影像中的货物、油轮、风

车、平台和港口等 5类目标。但无论是以上 3种方

法还是其他的算法若直接应用于实际场景中的船

只识别，均存在以下 4类问题：（1）无法解决实际

中云雾遮挡的影响；（2） 小目标船只无法识别；

（3） 无法实现对目标进行细粒度识别；（4） 船只

目标区域比背景区域小，负样本空间大，训练收

敛困难。

针对上述问题，提出了一种多尺度深度学习模

型训练方法。该方法以 Faster R-CNN（Ren 等，

2017）为基础，通过负样本增强学习的方法训练

模型，以此解决复杂海情的影响，结合多尺度的

训练策略，将产生的多尺度的船只样本送入网络

中进行训练，以解决小目标船只识别难的问题。

实验结果表明，所提方法能够完整地检测出船舶

位置，且能够准确的识别船舶类别，提高识别

精度。

2 船舶细粒度识别原理

本文在 FRCN（Faster R-CNN）（包含 RPN和

Fast RCNN两个模块）的基础之上进行船舶检测与

识别，目的是实现卫星图像中的船舶目标精确定

位与识别。卫星图像中的船舶细粒度识别可以分

为多尺度训练、特征提取、生成目标建议区域、

细粒度识别这 4个步骤。复杂海情下船舶识别整体

流程如图1所示。

2.1 多尺度训练

由于卫星图像中的船舶目标较小，尺寸不一，

会影响识别率。另外数量样本有限，训练时不能

充分提取目标特征，易造成船只目标误检或漏检。

本文采用多尺度样本进行训练，将每张图片设置为

多个尺度。具体思想为：将训练样本图缩小成 3个
尺度 （1024×1024，512×512，256×256），等同在

训练集中加入大量的小目标船只的样本进行训练，

图1 复杂海情下的船舶识别流程图

Fig.1 The flow chart of ship fine-grained recognition
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由于小目标样本数量的增加，确保了网络能够有

效提取到小目标船只的特征，避免误检或漏检的

情况。实验证明：通过多尺度训练能够使各类用

于训练的目标大小分布更加均匀，从而使训练出

来的网络模型能够对多尺寸的船只目标具有较强

的鲁棒性。

2.2 船舶特征提取

若要实现船舶的精确分类与识别，则需要有效

提取各类别船舶的特征，卷积神经网络的结构会直

接决定船舶特征提取的优劣性。卷积神经网络CNN
（Convolutional Neural Network） （Krizhevsky 等 ，

2012） 的核心就在于由卷积层和池化层不同组合

构成的特征提取网络，CNN将特征提取和目标分

类放入一个端到端的网络中，网络依据输出值和

标签值之间的误差关系，不断的优化修正网络参

数，最后在输出层将输出值逐渐拟合标签值，图 2
为一个经典的 CNN网络结构。卷积层和池化层的

组合方式会直接影响船只的有效特征提取，经过

大量实验，选用通过 Imaget预训练完成的 ZF网络

（Rafique 等，2018） 作为特征提取网络，相较于

GoogleNet （Szegedy等，2015）、VGG （Vedaldi和
Lenc，2015）、ResNet （Ｈe 等，2016） 等网络，

ZF结构复杂度低，在能够有效提取船只特征的同

时，也能够降低特征提取的时间复杂度。

2.3 候选区域建议网络

候 选 区 域 建 议 网 络 RPN （Region Proposal
Network）（Ren等，2017）可以依据CNN提取到的

高层特征，在原图上框出船舶目标所在的候选区

域，并且给出每个候选区域是否为船舶的置信度。

RPN在最后一个卷积层输出的卷积特征图上滑动

小窗口，小窗口与卷积特征图 n×n的区域进行全连

接，然后将该区域映射到一个低维的特征向量上，

再将这个特征向量输入进两个并行卷积层 （边界

框回归层和前后景分类层）进行边界框定位和目

标初步判断，RPN的结构示意图如图3所示。

为了训练 RPN，需要为每个候选区域设定一

个二值分类标签（是否为船舶），首先给以下两类

候选区域标定正标签样本：与某个标定区域有最

高的交集面积与并集面积之比 IoU（Intersection
over Union）；与任意标定区域的 IoU交叉比例超过

0.65的候选区域。

以下标定为负标签样本：与所有标定区域的

IoU交叉比例小于 0.35的候选区域。其他的标签样

本不参与RPN的训练过程。

RPN模型使用多任务损失函数进行训练，由

边界框损失函数和分类损失函数构成，如式（1）
L ( { pi} , { ti}) = λ 1

N reg
∑
i

p*i L reg ( ti,t*i ) +
1
Ncls
∑
i

Lcls ( pi,p*i )
(1)

式中，i为一个候选区域在一个批处理子集中的下

标，Nreg和 Ncls为归一化参数，实验中设为 128 和

1300，λ为平衡因子，用于权衡两个损失函数，实

验中设为 10。pi为候选框 i是船舶目标的置信度，

若候选框是一个正标签，其对应的真实区域标签

p*i 为 1，反之 p*i 为 0。ti表示预测的候选区域的 4个
参数化坐标向量，t*i 是相对应的真实标定区域的

4个坐标向量。

式（1）中的边界框的回归损失函数Lreg具体形

式为

图2 CNN结构示意图

Fig.2 Schematic diagram of CNN

图3 RPN结构示意图

Fig.3 Schematic diagram of RPN
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L reg ( ti,t*i ) = ∑
s ∈ { x,y,w,h }

L1 ( tsi - ts*i )

L1 ( x ) = { 0.5x2, || x ≤ 1
|| x - 0.5, || x > 1

(2)

式中，L1 ( x )为平滑范数，ti = ( txi，tyi，twi，thi )为候选区

域的参数化坐标，t*i = ( tx*i ，ty*i ，tw*i ，th*i )为标定区域的

参数化坐标，具体形式为

}txi = ( x - xa )/wa, tyi = ( y - ya )/ha
twi = log (w/wa ), thi = log (h/ha ) (3)

}tx
*
i = ( x* - xa )/wa, ty*i = ( y* - ya )/ha
tw

*
i = log (w* /wa ), th*i = log (h* /ha ) (4)

式中，txi，tyi 表示相对于标定区域尺度不变的平移

量，twi，thi 表示对数空间中相对于标定区域的宽与

高，同理适用于 tx
*
i ,ty*i ,tw*i ,th*i ;x,y,w,h分别表示生成的

建议区域中心点横纵坐标 （x,y），宽 w，高 h； xa
和 x*分别表示参考区域、标定区域的横坐标，另

外纵坐标、宽、高同上可得。

式（1）中的分类损失函数具体形式为

Lcls ( pi,p*i ) = -log ( p*i pi + (1 - p*i ) (1 - pi )) (5)

通过上述过程，实现边界框的修正及目标的

判定，筛选出可靠度高的船舶候选区域，实现对

前后景的判别及目标区域的定位。

2.4 负样本增强学习

通过对卫星图像样本的初步实验结果分析，当

船舶目标有云雾遮挡时，所训练的网络模型会出现

对目标漏检的情况；当有岸基干扰时，会将部分岸

基背景识别为船舶，产生误检的情况。从 2.3节可

知，网络进行训练时，只用负样本（IoU<0.35）和

正样本（IoU>0.65）进行训练，IoU在此之间的样

本被弃用。这样选出的样本具有加快网络收敛速

度的优势，但由于 IoU在 0.35和 0.65之间的样本被

弃用，导致了云雾及海岸背景的样本数量缩减，

网络学习到云雾和海岸背景等负样本的特征不足，

所训练的模型无法识别复杂海情中的船舶目标。

为解决该问题，本文采用了一种负样本增强学习

的方法，在样本数据集中加入了大量只含有云雾

和海岸背景的图片，进行负样本扩充，增强网络

模型对云雾及海岸背景的特征学习。后续的实验

结果表明：采用的负样本增强学习方法，能够有

效地提取到云雾及岸基背景等负样本的特征，一

定程度上解决了云雾和岸基背景对船舶识别带来

的干扰，避免了漏检和误检的情况。

2.5 细粒度识别

RPN网络可以筛选出可靠度高的船舶候选区

域，RPN的分类层解决的是二分类问题，即船舶

和非船舶的判定。下面就需要对前景中的船舶目

标进行分类，实现船舶的细粒度识别。船舶的细

粒度分类层结构示意图如图 1中的 Fast RCNN部分

所示，最后的分类层所要解决的是多分类问题。

通过多个全连接层的组合，将提取到的特征从高

维数据映射到一个 4元组中，将该 4元组作为

Softmax分类器的输入，输出值为候选区域中的船

舶是货轮、邮轮、渔船、游艇的概率值，概率值

越高，表明候选区域中的船舶为该类别的可能性

越大，从而实现对船舶目标的细粒度识别。

网络中的 RPN和 Fast RCNN共享卷积特征，

Fast RCNN使用RPN提供的高质量建议区域进行识

别，大幅提高了识别的速度。船舶细粒度识别网

络的训练和识别流程如图4所示。

整个流程可分为两个部分：训练和识别。在

训练过程中，主要有 4个步骤：（1）将采集到的卫

星图像进行预处理；（2） 加入多尺度训练策略，

将采集到的图片缩放为 3种尺度进行模型训练，同

时结合负样本增强学习的方法，解决复杂海情的

影响问题和小目标识别的问题，该步是解决这两

图4 船舶识别网络训练和测试流程

Fig.4 The training and testing process of
ship recognition
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个问题的关键；（3） 将特征图送入到区域建议网

络当中生成船只目标候选区域；（4） 利用一个多

任务分类器对船只目标候选区域进行目标位置回

归和分类。在识别过程中，提取出已训练好的网

络模型，用实时图像进行检验，输出待检测卫星

图像中船舶所处位置以及船舶的具体类型。

本文因采用 RPN和 Fast RCNN两部分网络结

构进行船舶细粒度识别，由于在训练过程中无法

直接采用跨网络反向传播算法，故采用如下分阶

段交替训练方法。

第 1阶段，训练RPN。先采用 ImageNet预训练

的模型（M0）来初始化RPN网络，接着用数据来

训练它，训练完成后得到模型M1。
第 2 阶 段 ， 训 练 Fast RCNN。 同 样 采 用

ImageNet预训练的模型（M0）来初始化Fast RCNN
网络，然后使用第 1阶段训练好的 RPN网络来获

得建议区域 P1，再用 P1来训练 Fast RCNN网络，

训练完成后得到模型M2。
第 3阶段，再次训练RPN网络。用M2来初始

化RPN网络并训练得到M3网络，这一阶段只是微

调了RPN的参数，设定特征提取部分的网络参数。

第 4阶段，再次训练 Fast RCNN网络。使用

M3网络来初始化 Fast RCNN网络，然后使用第 3
阶段训练好的RPN网络来获得建议区域 P2，利用

P2来训练 Fast RCNN网络，这一阶段只是微调了

Fast RCNN全连接层参数。这样，两个网络共享卷

积层，构成一个统一的网络。具体每个阶段的迭

代次数如表1所示。

本文算法使用端到端网络进行船舶细粒度识

别，避免了传统识别算法中多阶段训练数据缓存

的麻烦，提升了识别速率和精度，实现了船舶细

粒度快速、精确的识别。

3 实验和分析

3.1 实验数据集

数据集来源于 DataFountain（2017），由大量

恶劣天气条件下的卫星图像所构成，卫星图像中

主要包括货轮、邮轮、渔船、游艇 4类船只。部分

样本图像如图5所示。

在实验中，数据集由 33397张图片构成，其中

货船标记数量为 33756，邮轮为 8028，游艇为

13608，渔船为 10120，另外还选取了 5000张含

雾、陆地背景的图片作为两类样本进行负样本增

强学习。由于深度学习中，在进行目标识别时，

背景也为一类，因此本实验共设置为7类。

为评估本文算法实现细粒度船舶识别的有效

性，使用精确度 （Precision） 和召回率 （Recall）
来衡量所建模型性能。召回率和精确度的取值范

围均在［0，1］，如式（6）和式（7）
Precision = TP

TP + FP (6)

Recall = TP
TP + FN (7)

式中，TP为正确识别样本数，FP为误检样本数，

（a）货船样本图

（a）Sample image of cargo ship

（c）邮轮样本图1
（c）Cruise sample image one

（b）游艇样本图

（b）Sample image of yacht

（d）邮轮样本图2
（d）Cruise sample image two

图5 部分样本图像

Fig.5 Part of sample images

表1 船舶识别网络模型训练过程

Table 1 The training process of ship
recognition network model

训练阶段

1
2
3
4

网络

RPN
Fast RCNN
RPN

Fast RCNN

迭代次数

40000
40000
80000
40000
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FN为漏检样本数。

3.2 特征提取网络的对比

本文先利用GoogleNet、VGG-16、ResNet50以
及ZF网络进行特征提取，对测试集中的 80幅卫星

图像进行船舶细粒度识别效果对比，识别的精确

度和检测速率如表2所示。

由于特征提取的网络结构不同，结构越复杂，

所提取的特征也越精细，识别精确度也越高（表2）。
但同时，虽然能够提取到高层特征，识别的时间

消耗代价也越大，无法满足实时性的要求。通过

数据对比可知，ZF网络虽然识别精度和识别速率

都稍逊于其他方法，但从识别精度和实时性两方

面综合考虑，文中所采用的 ZF特征提取网络更加

符合项目需求。

3.3 负样本增强识别效果对比

为验证所采用负样本增强学习方法的有效性，

将云雾以及海岸背景作为训练负样本，参与网络

模型的训练，同时将未增加负样本训练的模型和

增加负样本训练的模型两种方法进行对比，识别

效果如图6和图7所示。

表2 不同特征提取方法识别时间对比

Table 2 Comparison of recognition time of different fea⁃
ture extraction methods

特征提取网络

GoogleNet
VGG-16
ResNet50
ZF

精确度/%
86.68
93.08
94.23
92.27

识别速率/（s/张）

0.106
0.267
0.387
0.128

（a）岸基干扰的识别效果图

（a）Recognition result under coast interference
（b）云雾遮挡的识别效果图

（b）Recognition result of fog cover
图6 未进行负样本增强学习的识别效果

Fig.6 The recognition results without negative sample enhancement learning

（a）岸基干扰的识别效果图

（a）Recognition result under coast interference
（b）云雾遮挡的识别效果图

（b）Recognition result of fog cover
图7 负样本增强识别效果对比

Fig.7 The recognition results with negative sample enhancement
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对比图 6（a）和图 6（b）可知，通过负样本

增强学习的方法，所训练的模型没有出现漏检和

误检的情况，准确的识别出了岸基干扰下的货船

和云雾遮挡下的邮轮及货船等船舶目标，船舶目

标的置信度也有所提升。而图 7（a）和图 7（b），

所训练的网络模型将岸上的建筑目标误检为货船，

云雾遮挡下的邮轮没有能够识别，造成了误检和

漏检的情况，进一步验证所采用的负样本增强学

习方法的有效性。

3.4 相同海况下两种算法的对比

另外，为验证本文多尺度和负样本增强学习训

练策略的有效性，将本文算法与FRCN进行实验对

比，从训练集中选取100张图片（包含341艘船）进行

测试，两种算法的Precision、Recall值如表3所示。

从表 3数据可知本文算法训练得到的模型无论

是精确度还是召回率都高于FRCN所训练得到的模

型。相较于 FRCN，精确度提升了 6.98%，召回率

提升了 18.17%。对比图 8和图 9，本文算法能够实

现卫星图像中的货船、邮轮及游艇等船舶目标，

尤其是对小目标船只的识别，无论是小目标回归

框的精度，还是小目标船类别的置信度相较于

FRCN都有明显提高。

表3 两种算法的检测效率对比

Table 3 Comparison of the detection efficiency of the two
algorithms

检测方法

FRCN
本文算法

正检/
艘

251
313

误检/
艘

44
27

漏检/
艘

44
28

Precision/%
85.08
92.06

Recall/%
73.61
91.78

（a）小目标船舶识别效果图

（a）Recognition results of small ship
（b）岸基干扰识别效果图

（b）Recognition results of coast interference
图9 本文算法识别效果图

Fig.9 The recognition results of this paper

（a）小目标船舶识别效果图

（a）Recognition results of small ship
（b）岸基干扰识别效果图

（b）Recognition results of coast interference
图8 FRCN识别效果图

Fig.8 The recognition results of FRCN
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3.5 多样海情条件下船舶细粒度识别效果

为验证本文算法的有效性和鲁棒性，从数据集

中选取了 50幅不同海情、船舶类别多样的样本图

片进行检验，部分检测效果如图8所示。

从图 10可知，本文算法对海岸背景的干扰如

图 10 （a）、（d）、（e）、（f），光线较暗如图 10
（b）、（d）、（e），云雾干扰如图 10 （c），船舶尺寸

相差大如图 10 （d），小目标船舶如图 10 （e），船

舶类别多样如图 10 （f），均有较好的识别效果，

可以准确地识别图片中的货船、邮轮及游艇等目

标。实验结果表明本文算法广泛适用于复杂海情条

件下的船舶细粒度识别，精确度和实时性均满足实

际要求，并且具有较强的鲁棒性。

4 结 论

首先，本文针对小目标船舶难识别的问题提出

了一种多尺度的训练策略，将训练样本压缩到多个

尺度，扩大了训练集中小船舶样本的数量。通过对

数据样本的扩充，使网络提取到小目标船舶的有效

特征，实现对小目标船舶的高精度识别，避免漏检

或误检的情况。其次，对于云雾的遮挡、陆地背景

等复杂海情对船舶识别到来的影响。采用负样本增

强学习的方法，将云雾、陆地背景作为负样本参与

到网络模型的训练当中。实验结果表明：所采用的

方法不仅可以实现常态海况下的船舶识别，同时也

有效解决云雾遮挡造成的船舶漏检及陆地背景干扰

造成的船舶误检问题，解决了前人的方法无法解决

（a）海岸背景干扰

（a）Interference of coastal background

（d）船舶尺寸不一

（d）Different size of ship

（b）暗极性条件

（b）Dark polarity conditions

（e）船舶体积小

（e）Small ship

（c）云雾遮盖

（c）Cloud and fog cover

（f）船舶类别多样

（f）Various classes of ship
图10 多样海情条件下细粒度识别效果图

Fig.10 The results of fine-grained recognition under various sea conditions
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云雾遮挡及岸基干扰的问题，识别准确率可达

92.27%。文中采用深度学习方法进行船舶细粒度

识别，避免了传统模式识别方法中人为经验的干

扰，所构建的网络能够根据识别效果自适应的修改

网络的参数，不需要人为的调整，成功实现了端到

端的网络训练及识别模式。

该方法仍有不足之处：（1）文中构建的网络分

为两部分，第一部分网络提取船舶目标的特征，第

二部分网络对提取到的船舶目标进行分类，后续期

望能够将两个网络整合为一个网络，减小网络的复

杂度，降低网络的开销；（2）与其他方法相比，准

确率虽有显著提升，但与期望值相比仍有差距。这

两点也是下一步的重点研究内容。

志 谢 此 次 实 验 的 数 据 获 取 得 到 了

DataFountain 官方、常州大学信息科学与工程学院

沈新霞的大力支持，在此表示衷心的感谢！
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Abstract：As an important target at sea, the realization of automatic recognition of ships is of great siguificance. The diversity of ship

classes and complexity of marine environment exert higher requirements for fine-grained recognition of ships in satellite remote sensing

images. Many domestic and foreign experts and scholars have carried out extensive research on ship recognition in remote sensing images.

However, no universal method can recognize all kinds of ships. Most of the existing methods have strong specificity; poor portability, that is,

these methods can only recognize certain classes of ship targets; and complex processing methods. This work proposes a multiscale deep

learning model, which avoids complex modeling methods, such as template matching and background modeling. The network can

adaptively determine the network parameters and realize the fine-grained recognition of ships by training large number of samples.

First, this work uses negative sample enhancement learning to train the model, and fog and coastal backgrounds are sent as negative

samples to the network for training to solve the influence of complex sea conditions, such as cloud–fog occlusion, and coastal background.

At the same time, a multiscale sample training method is used in this paper in view of the problem that the size of some targets in the image

is small and affects recognition accuracy. The images are compressed into multiple scales and sent to the network for training so that the

network can fully learn the features of various ship sizes, thereby solving the difficulty of small target recognition. Second, the pre-trained

ZF model is used for feature extraction, and the feature maps are sent to the region proposal network to generate proposal areas. Finally, the

generated candidate areas are sent to the fully connected layer for ship fine-grained recognition.

Experimental results show that the precision and recall of our method increased by 6.98% and 18.17% respectively, and the accuracy of

ship recognition can reach 92.27% compared with Faster R-CNN. The method can guarantee real-time requirement based on high

recognition accuracy and recognize ships under various conditions.

The trained model can realize the fine-grained recognition of ships. The model not only solves the problems of cloud–fog occlusion to

ships, but also the difficulty of small target recognition. The accuracy and real-time performance of the model meet the actual requirements

and has strong robustness. However, the experimental results also show that the method used still has shortcomings. First, the constructed

network structure has high complexity and excessive network overhead, which increase the processing time of ship target recognition;

Secondly, the accuracy of the trained ship recognition model can still be improved. These two points are also the key tasks for the follow-up

work.

Key words：remote sensing, ship recognition, complex sea conditions, multi-scale, fine-grained, deep learning
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