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文章编号：1002-2082 (2023) 03-0595-10

基于语义特征的遥感舰船关重部位检测网络

张冬冬，王春平，付　强
（陆军工程大学石家庄校区 电子与光学工程系，河北 石家庄 050003）

摘     要：在近岸场景中，受背景影响，舰船关重部位误检概率高、检测精度低。针对以上问题，提

出 了 一 种 基 于 语 义 特 征 的 舰 船 关 重 部 位 检 测 网 络 ， 并 命 名 为 CPDNet（ critical  part  detection
network）。通过优化网络结构及引入注意力机制，提升网络的特征表达能力以及对关重部位的

感知能力；基于语义信息，设计了语义掩膜模块，以降低背景对检测精度的影响；增加角度参数，

使网络适用于具有方向性的目标；构建了舰船关重部位数据集，命名为 CP-Ship，以验证所提网络

的 有 效 性 。 在 CP-Ship 数 据 集 上 的 实 验 结 果 表 明 ： 所 提 网 络 的 平 均 精 度 比 RetinaNet 提 高 了

11.35%，与其他网络模型相比，其检测精度和速度均表现优异。

关键词：深度学习；遥感图像；关重部位检测；语义特征
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Detection network of critical parts for remote sensing ship
based on semantic features

ZHANG Dongdong，WANG Chunping，FU Qiang
（Department of Electronic and Optical Engineering, Army Engineering University of PLA in Shijiazhuang

Campus, Shijiazhuang 050003, China）

Abstract：In near-shore scenes, under the influence of background, the probability of false detection and low

detection accuracy of ship critical parts are high. To address the above problems, a detection network of ship

critical parts based on semantic features was proposed, which named critical part detection network (CPDNet).

Firstly,  by  optimizing  the  network  structure  and introducing the  attention  mechanism,  the  feature  expression

ability  and  the  perception  ability  of  the  ship  critical  parts  were  improved.  Secondly,  based  on  semantic

information, a semantic mask module was designed to reduce the impact of background on detection accuracy.

In addition, the angle parameter was added to make the network applicable to targets with orientation. Finally,

a  ship  critical  parts  dataset,  named  CP-Ship,  was  constructed  to  verify  the  effectiveness  of  the  proposed

network.  The  experimental  results  on  the  CP-Ship  dataset  show  that  the  average  accuracy  of  the  proposed

network is 11.35% higher than that of RetinaNet. Compared with other network models, the proposed network

performs well in both detection accuracy and speed.

Key words：deep learning；remote sensing image；critical part detection；semantic features
  
引言

舰船检测是计算机视觉领域的研究热点，一直

备受国内外研究人员的关注，其在海上交通管理、

安全威胁监测、海上救援等领域发挥着重要作用[1-2]。

在深度学习技术发展的驱动下，舰船检测的精度

和速度得到了大幅提升 [3]，已基本能满足人们的日

常需求。但随着信息技术的飞速发展，一些特殊

任务，比如精确制导，需要对舰船做进一步的精细

化检测[4-6]。

精细化检测是指对目标相对重要的部位进行
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检测，对于舰船目标，指挥控制室、动力舱、导弹发

射井和弹药舱等部位重要程度较高 [4,7]。由于不同

类型舰船的应用方向差异较大，导弹发射井和弹

药舱仅存在于特殊用途的舰船上，并且由于光学

遥感图像是俯瞰视角成像，动力舱的可视性差，因

而上述几个部位不宜作为精细化检测的对象。相

对而言，舰船的指挥控制室的可视性好、重要性

强，且存在于多种舰船上。因此，本文选取指挥控

制室作为舰船的关重部位并对其进行深入研究。

近年来，随着深度学习的发展成熟，基于卷积

神经网络（convolutional neural network, CNN）的目

标检测算法成为当前的主流方法。基于 CNN的目

标检测算法主要分为两类：一类是以 R-CNN[8]、

Faster R-CNN[9]、Mask R-CNN[10] 等为代表的双阶段

网络；另一类是以 SSD[11]、YOLO[12]、RetinaNet[13] 等
为代表的单阶段检测网络。总体来说，双阶段网

络检测精度高，但速度慢；单阶段网络检测速度

快，但精度偏低。上述具有代表性的网络均是基

于水平框的检测模型，并在多种类型的目标检测

实验中取得了较优的结果，但对舰船这类具有方

向性和大长宽比的目标检测效果不佳。针对这一

问题，Liu等通过引方向参数，将水平框变换成旋

转框，使检测框更好地与舰船进行贴合，有效提高

了舰船目标的检测精度 [14]。Ding等提出了 RoI
Transformer[15]，通过空间变换将水平 RoI转化为旋

转 RoI，避免使用大量锚框，并能缓解错位问题。

R3Det通过由粗到细逐步精化的方式实现快速、准

确地检测目标 [16]。在不断的优化下，基于 CNN的

舰船检测算法的精度得到了大幅提升，可以较好

地实现舰船检测任务，但仍未对舰船进行精细化

检测，无法应用于一些特殊任务中。

针对上述问题，本文以 RetinaNet为基础，通过

优化网络结构、引入注意力机制、构建语义掩膜网

络（semantic mask network, SMN）以及增加方向属

性，提出了一种用于复杂背景下舰船关重部位检

测的网络 (CPDNet,  critical  part  detection  network)。
实验结果表明，与其他网络模型相比，所提网络可

以实现对舰船关重部位的精确检测，并有较好的

时效性。 

1    网络模型设计
RetinaNet是一种高效的单阶段检测网络，通

过利用 Focal Loss来缓解单阶段网络中存在的正

负样本不平衡的问题。若将 RetinaNet直接用于遥

感舰船关重部位的检测，效果并不理想。主要原

因有两点：1）关重部位特征不够显著， 网络无法对

其特征进行充分描述；2）受背景影响较大，漏检和

误检概率增大。针对以上问题，本文以 RetinaNet
为基准，提出了 CPDNet，整体架构如图 1所示。本

文对 RetinaNet的改进主要包括以下几个方面：

1）优化特征金字塔网络（ feature  pyramid network,
FPN）以更好的表征关重部位特征；2）构建 SMN
以降低背景影响；3）增加方向描述使定位更加

精确。
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图 1    CPDNet 的整体架构

Fig. 1    Overall structure diagram of CPDNet
 
  

1.1    优化 FPN 结构

为提高对多尺度目标的检测能力，Retina-
Net使用 FPN进行特征融合，但这种融合方式对

小尺度目标并不友好 [17]。一方面，随着网络深度
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的加深，低层细节特征不断地被整合成高层语义

信息，导致高层特征图中缺少目标的细粒度信

息。另一方面，在多次下采样的过程中，小尺度

目标的像素逐步减少，受背景影响，特征显著性

难以被凸显，导致网络对小尺度目标的检测效果

不佳。鉴于以上分析，我们从丰富特征信息和提

高特征显著性两方面入手，设计了 FE-FPN，如图 2
所示。 
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图 2    FE-FPN 结构图

Fig. 2    Structure diagram of FE-FPN
 
 

Fi ∈ R2W×2H×2C

FE-FPN在初始 FPN的基础上增加了一条低

层特征融合路径，通过融合低层特征来丰富高层

特征图所含的细粒度特征。此外，为提高目标显

著性，在金字塔自上而下的连接路径中增加空间

注意力模块 [18]。与 F3和 F4相比，F5在构建过程

中缺少了图 2中虚框部分，其余构建过程均相同。

特征图 的构建过程可表示为

Fi=Att(Pi)×Pi=σ
{
f 7×7 ([AvgPool(Pi)⊕MaxPool(Pi)

])}×
Pi

Pi =g2X - up

(
f 1×1 (Fi+1)

)
+Ci+g2X - down (Ci−1)

（1）

Fi+1 ∈ RW×H×4C Ci ∈ R2W×2H×2C Ci−1 ∈ R2W×2H×C

Att (·) σ (·)
f 7×7 f 1×1 AvgPool

MaxPool g2X - up

g2X - down +
⊕

式中： 、 、 、

，表示空间注意力机制； 表示 Sigmoid函

数； 和 分别表示 7×7卷积和 1×1卷积；

和 分别表示平均池化和最大池化； 和

分别表示 2倍上采样和 2倍下采样； 和

分别表示像素相加和通道叠加的融合方式。 

1.2    SMN
光学遥感图像包含丰富的细节信息，能够直观

呈现目标的纹理、颜色、形状等信息，同时也能清

晰展现目标所处的场景。光学遥感图像舰船关重

部位检测的一大难点是场景复杂度高，要想提高

模型对关重部位检测的精度，需要尽可能降低背

景对检测的影响。为降低无关区域对检测的干

扰，本文提出了 SMN。该模块利用语义信息生成

语义掩膜，语义掩膜经膨胀处理后作用于 FE-

FPN生成的特征图，对不可能出现目标的区域进

行遮蔽，从而降低背景对检测的影响。SMN主要

由上下文信息提取模块（contextual information extr-
action module, CIEM）和语义特征提取模块（sema-
ntic feature extraction module, SFEM）组成。 

1.2.1    CIEM
上下文信息对于语义分割任务至关重要，它可

以提升网络对目标的感知力，提高语义分割的连

续性，进而获得较为鲁棒的输出。通过设计 CIEM，

使网络更好地感知目标轮廓，为后续语义信息的

提取奠定基础。如图 3所示，CIEM主要由 5层组

成，采用 1×1卷积增加通道相关性，3×3卷积保留

原始特征，2个膨胀因子为（2,5）的 3×3卷积组成

的膨胀序列和 2×2的最大池化层（后接上采样操

作）提取多尺度上下文信息。将所有层以通道相

加的方式进行融合，随后利用 1×1卷积来减少通道

数量。 
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图 3    CIEM 结构图

Fig. 3    Structure diagram of CIEM
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1.2.2    SFEM
在 SMN中，SFEM的构建是关键，它对语义掩

膜质量的好坏起着决定性作用。为获取精确的语

义掩膜，需要对特征图中的每个像素进行分类。

采用跳跃连接[19] 和反卷积操作[20] 将带有上下文信

息的高级特征图和带有位置信息的低级特征图结

合起来，通过多级特征图的叠加和上采样获得每

个像素的分类结果。SFEM的结构如图 4所示，各

层的详细参数如表 1所示。具体步骤可概括为：首

先将低层特征图与具有相同尺度的高层特征图按

通道叠加的方式进行拼接；然后将拼接的特征导

入反卷积层，降低特征图尺度并进一步提取图像

特征；最后使用较少的卷积核来调整特征图的深

度。经过 Conv 5后，得到一个类别标签图和一个

语义特征图。类别标签图用于计算语义分割损

失，语义特征图用于生成语义掩膜。
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图 4    SFEM 结构图

Fig. 4    Structure diagram of SFEM
 
 

  

表 1    SFEM 各层的详细参数

Table 1    Detailed parameters of each SFEM layer
 

卷积层
通道数
（输入）

通道数
（输出）

大小
（输入）

大小
（输出）

Deconv 1 4 096 2 048 W×H 2W×2H

Conv 1 2 048 1 024 2W×2H 2W×2H

Deconv 2 2 048 1 024 2W×2H 4W×4H

Conv 2 1 024 512 4W×4H 4W×4H

Conv 3 512 128 4W×4H 4W×4H

Conv 4 128 64 4W×4H 4W×4H

Conv 5 64 2 4W×4H 4W×4H
 
 

特征图 C5经过 CIEM和 SFEM两个模块处理

后得到了相应的语义特征图，对语义特征图进行

二值化处理得到语义掩膜图。在生成语义特征图

的过程中，语义分割结果不准确可能会导致舰船

关重部位缺失。针对这一问题，我们对语义掩膜

图进行了膨胀处理，通过扩张舰船区域来降低分

割不准确带来的影响。在膨胀处理过程中，若膨

胀结构元素尺寸过小，则无法弥补误分割的偏差；

若膨胀结构元素尺寸过大，则会引入背景信息，对

检测精度造成影响。本文使用大小为 11×11的膨

胀结构元素，相关实验在 2.2节进行介绍。膨胀处

理后的语义掩膜图经不同倍数的上采样操作后分

别作用于 F5、F4和 F3，通过掩蔽非舰船区域来提

高关重部位的检测精度。 

1.3    角度参数

θ (x,y,w,h, θ)

(x,y) θ

θ w h

RetinaNet使用水平框来定位目标，而遥感图

像中的舰船关重部位具有方向性，水平框在标定

时会包含大量的冗余信息，影响检测器的精度。

因此，我们按照 R3Det的构建方式对 RetinaNet进
行改进。在原有的四坐标基础上，增加一个方向

参数 ，即用 5参数 来表示旋转框。其中

表示旋转框的中心坐标， 是旋转框与水平轴

（x 轴）夹角的锐角，其范围为 [−90°,0°]，用于定义

的边为宽 ，另一边为高 。在回归子网络中需要

增加对角度偏移量的预测，旋转框偏移量计算公

式如下：
tx = (x− xa)/wa, ty = (y− ya)/ha

tw = log(w/wa) , th = log(h/ha) , tθ = θ− θa

t′ x = (x′− xa)/wa, t′y = (y′− ya)/ha

t′w = log(w′/wa) , t′h = log(h′/ha) , t′θ = θ′− θa（2）

(xa,ya,wa,ha, θa) (x,y,w,h, θ)

(x′,y′,w′,h′, θ′)(
tx, ty, tw, th, tθ

) (
t′ x, t′y, t′w, t′h, t′θ

)
式中： 表示锚框的位置坐标；

和 分别表示真实框和预测框的位置

坐标； 和 分别表示锚框

偏移量和预测框偏移量。 

1.4    损失函数

Lseg

Lcls Lreg

所提网络的损失函数由语义分割损失 、分

类损失 和回归损失 三部分组成，计算公式如

下所示。

Loss = λLseg+αLcls+βLreg （3）

λ α β式中： 、 和 是权重参数，用来平衡不同损失间的

差距。

Lreg由每个像素的预测标签和真实标签间的交

叉熵损失计算得到，计算方法如下：

Lseg =−
1

W ×H

∑
i

∑
j

M(i, j) · log(M′(i, j))+

(1−M(i, j)) · log(1−M′(i, j)) （4）

W ×H M (·) M′ (·)式中： 表示掩膜大小； 和 分别表示标

签的真实值和预测值。

Lcls由下式计算得到：

Lcls =
1
N

N∑
n=1

−αn(1− pn)γ log(pn) （5）

N pn

αn γ

式中： 表示锚框数量； 表示样本被正确预测的

概率； 设为 0.25； 设为 2。
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Lreg的计算方式与 R3Det相同：

Lreg =
1
N

N∑
n=1

ob jn
L(v′n,vn)
|L(v′n,vn)| | f (S kewIoU)|

L(v′,v) = Lsmooth−l1(v′θ,vθ)− IoU
(
v′{x,y,w,h},v{x,y,w,h}

)
Lsmooth−l1(v′θ,vθ) =

{
0.5× (v′θ − vθ)2, |v′θ − vθ| < 1
|v′θ − vθ| −0.5 , else

（6）

ob jn ob jn = 1 ob jn =

0 v′n vn

|·| f (·)
IoU (·)

式中： 取值为 1或 0（ 表示前景，

表示背景）； 表示预测偏移量； 表示目标的真

实向量； 表示向量取模； 表示与相关的损失函

数； 表示水平框的交并比。 

2    实验
实验在配置为 E5-2630v2 CPU、NVIDIA GTX-

1080Ti GPU(11G video memory)、64G RAM的图像

工作站上进行，以 Ubuntu18.04为平台，在深度学

习框架 Pytorch1.6下编译完成。为从定量角度验

证所提网络的有效性，使用每秒处理帧数（ frame
per second, FPS）评价网络的检测速度，利用准确率

(Precision, P)、召回率（Recall, R）、平均精度（aver-
age precision, AP）评价网络的检测性能。各评价指

标定义如下：

FPS =
NFigure

Time
（7）

P =
T P

T P+FP
×100% （8）

R =
T P

T P+FN
×100% （9）

AP =
w 1

0
P(R)dR （10）

NFigure Time

T P FP

FN

式中： 为所处理的图像数量； 是图像处理

总时间； 为正确分类的正样本数量； 为错误

分类为正样本的数量； 为错误分类为负样本的

数量。 

2.1    数据集及训练细节

数据集：当前用于舰船检测的光学遥感数据

集，比如 HRSC2016[21] 、DIOR[22]、DOTA[23] 等，均以

整体舰船作为目标进行标注，多用于舰船位置的

检测任务。将舰船部位作为研究对象时，数据集

中应包含明显的部位信息，目前所存在的数据集

无法满足这一需求。针对数据集欠缺的问题，我

们利用谷歌地图从世界上一些著名的港口（珍珠

港、横须贺军港、朴次茅斯军港等）下载了 1 015
张图像，构建了 CP-Ship数据集，数据集的详细信

息如表 2所示。CP-Ship中图像尺度像素为 800×600，
使用 roLabelImg和 Labelme分别对图像中的关重

部位和舰船进行标注，如图 5所示。roLabelImg的

标注数据用于网络对舰船关重部位的训练和测

试，而 Labelme的标注数据用于语义分割的训练。
 

  

表 2    CP-Ship 数据集详细信息

Table 2    Details of CP-Ship dataset
 

数据集
CP-Ship

图像数量 关重部位个数

训练集 812 2 295

测试集 203 561

总计 1 015 2 856
 
 

 

(a) roLabelImg标注工具

(b) Labelme标注工具 
图 5    标注示意图

Fig. 5    Schematic diagram of labeling
 
 

训练细节：使用 ResNet-50[19] 作为主干网络，利

用在 ImageNet[24] 上训练的 ResNet-50权重初始化

主干网络。训练过程中，网络在随机梯度下降法

(stochastic gradient descent, SGD)下进行 36轮迭代

训练，初始学习率为 0.002 5，批次大小为 2。在迭

代 24和 33轮时，学习率分别降低 10倍。权重衰

减和动量分别设置为 0.000 1和 0.9。 

2.2    膨胀结构元素尺寸的选取

SMN中使用膨胀操作的目的是降低误分割的

影响，合适的膨胀结构元素可以提高检测精度。

为选取合适的膨胀结构元素，改变模型中膨胀结

构元素大小进行实验，通过对比检测的平均精度
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来确定膨胀结构元素大小，相关实验结果如表 3
所示。 

  

表 3    膨胀结构元素尺寸选取

Table 3    Size selection of expansion structure element
 

结构元素尺寸 AP/% 结构元素尺寸 AP/%

3×3 68.67 13×13 71.38

5×5 69.69 15×15 70.97

7×7 70.28 17×17 69.94

9×9 71.25 19×19 68.32

11×11 71.76 21×21 66.46
 
 

从表 3可以看出，随着结构元素尺寸的增大，

检测的精度呈现先增大后减小的态势。当结构元

素大小为 11×11时，网络的检测精度最高。因此，

本文采用结构元素为 11×11的膨胀操作。 

2.3    消融实验

为评估 FE-FPN、SMN以及角度参数对网络检

测能力的贡献，以 RetinaNet为基准，通过添加单个

或多个模块进行实验，实验结果如表 4所示。

从表 4中可以看出，通过增加角度参数使 Reti-
naNet的 AP 值提高了 2.23%，证明了角度参数对于

检测具有方向性目标的重要性。在增加角度的基

础上，将 RetinaNet中的 FPN替换成 FE-FPN，AP 值

提高了 3.81%，说明在丰富特征的基础上增加注

意力机制可以提高网络的检测能力。在上述基础

上增加 SMN大幅提高了检测精度，说明在复杂背

景下，通过降低背景的影响可以提升网络的检测

性能。

为更加直观说明 FE-FPN和 SMN两个模块的

作用效果，对 FPN和 FE-FPN的 F4层特征图以及

经过掩膜修饰用于检测的特征图进行可视化，如

图 6所示。通过对比图 6中第 2列和第 3列可知，

FE-FPN在丰富特征的同时可以突出目标的显著

性；将第 4列与前两列进行对比发现，经过掩膜修

饰后特征图所包含的背景信息大幅减少，可以降

低背景对检测的干扰，目标的显著性也得到了凸显。
 

 

(a) 原图 (b) FPN的F4层特征图 (c) FE-FPN的F4层特征图 (d) 经掩膜修饰后用于检
测的F4层特征图 

图 6    特征图可视化示例

Fig. 6    Visualization examples of feature images
 
  

2.4    对比实验

为验证所提网络的有效性，将 CPDNet与一些

流行的目标检测算法进行对比分析。所用对比模

型的相关代码来源于 OpenMMLab平台。各网络

模型在测试集上检测的定量结果和 PR 曲线如表 5
和图 7所示。

从实验的定量结果中可以看出，双阶段网络的

检测性能要优于单阶段检测网络，但在检测速度

上不占优势。单阶段网络和双阶段网络存在共

点：对于具有方向性的目标，通过引入旋转框进行

检测可有效提高检测精度，但引入旋转框会增加

网络的参数量，使整个网络的检测速度大幅下

降。RetinaNet网络结构简单，易受复杂背景的影

响，舰船关重部位目标的漏检和误检数量在所有

对比算法中最多。与 RetinaNet相比，所提网络的

AP 值提高了 11.35%，并且 FP 和 FN 各有不同程度

 

表 4    消融实验结果

Table 4    Results of ablation experiment
 

RetinaNet 角度参数 FE-FPN SMN AP/%

√ 60.41

√ √ 62.64

√ √ √ 66.45

√ √ √ √ 71.76
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的降低，虽然检测速度有所下降，但在使用旋转框

进行检测的网络中，所提网络的检测速度占有一

定的优势。从 PR 曲线图中可以看出，CPDNet的

PR 曲线与坐标轴之间所围面积大于除 ReDet外的

所有模型，并且曲线最为平稳，表明所提网络的检

测性能较好。

从各方法的检测速率来看，水平框检测算法的

平均检测速率要快于旋转框检测算法，究其原因

是角度参数的引入会增加整个网络的计算量，影

响网络的推理速度。在旋转框检测算法中，CFA
以简单的网络结构和轻量的计算方式在检测速度

上占绝对优势，ReDet的双阶段网络结构和复杂的

特征提取方式使其检测速度居于末尾。CPDNet
在 RetinaNet基础上进行了多种改进，致使其检测

速度较 RetinaNet略有不足，但在水平框检测算法

中处于前列。综上所述，所提算法在同类型的算

法中具有较高的优越性，较好地兼顾了检测的速

度和精度。

为更加直观地对以上 9中方法进行比对，图 8
给出了不同模型的可视化检测结果。从图 8中可

以看出，与水平框相比，旋转框与目标更加贴合，

可以更加直观反映出目标的位置；对于并列目标，

Faster R-CNN、Dynamic R-CNN、RetinaNet因水平

框之间存在交叠，致使出现大量误检目标；ReDet、
Oriented R-CNN 、Oriented R-CNN和Oriented R-CNN
虽然借助旋转框改善了对并列目标的检测效果，

 

表 5    不同网络模型的定量结果

Table 5    Quantitative results of different network models
 

类别 方法 主干网络 锚框类型 TP FP FN AP/% FPS

双阶段网络

Faster R-CNN[9] ResNet-50 水平框 411 152 150 65.78 19.2

ReDet[25] ResNet-50 旋转框 454 103 107 75.24 3.1

Dynamic R-CNN[26] ResNet-50 水平框 400 130 161 63.85 20.5

Oriented R-CNN[27] ResNet-50 旋转框 423 169 138 68.39 11.8

单阶段网络

YOLOv3[28] DarkNet-53 水平框 413 84 148 66.49 51.8

R3Det[15] ResNet-50 旋转框 393 146 168 64.28 11.3

RetinaNet[13] ResNet-50 水平框 387 229 174 60.41 23.2

CFA[29] ResNet-50 旋转框 414 225 306 63.61 19.3

CPDNet ResNet-50 旋转框 433 150 128 71.76 12.5
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图 7    不同网络模型的 PR曲线

Fig. 7    PR curves of different network models

 

(a) Faster R-CNN

(b) ReDet 

应用光学　2023，44（3）　张冬冬，等：基于语义特征的遥感舰船关重部位检测网络 ·  601  ·



但受复杂背景影响，存在大量的漏检目标。通过

对比，所提方法的漏检和误检数量均最少，整体检

测效果较好。总而言之，所提方法使用旋转框保

证了对并列目标的检测效果，通过丰富特征及引

入注意力机制，提升了应对各类背景的能力，使用

语义掩膜规避背景对检测的影响，降低了误检概

率，适用于复杂背景下舰船关重部位检测任务。 

3    结论
本文对舰船的精细化检测作了进一步研究，

在 RetinaNet检测算法的基础上，提出了一种用于

舰船关重部位检测的网络模型。该模型以 ResNet-
50为主干网络提取图像的深层次特征；通过优化

FPN结构以及引入注意力机制的方式提高模型的

特征表达能力，并提升模型对关重部位目标的敏

感度；利用 SMN网络模块构建出区域掩膜，降低

背景对检测的影响，从而降低误检概率提高检测

精度；检测器通过 5参数的旋转框实现舰船关重部

位的定向检测。在 CP-Ship数据集上的实验结果

表明：所提网络的关重部位检测精度 AP 较 RetinaNet
提高了 11.35%；与其他旋转框检测模型相比，所提

网络在速度和精度上均占有绝对的优势，验证了

所提网络对关重部位检测的有效性和优越性。
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