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摘要　针对传统舰船检测算法难以适应复杂多变的海洋杂波环境,无法实现智能舰船检测的问题,提出了一种改

进的基于区域全卷积网络(RＧFCN)的检测方法.针对合成孔径雷达(SAR)图像的特点,对RＧFCN中的特征提取

网络ResNet进行混合尺度卷积核处理,使特征提取网络能够抑制相干斑噪声的影响,有效提取舰船特征.选取高

分辨率GFＧ３与低分辨SentinelＧ１卫星SAR图像进行测试,均取得了良好的检测效果,证明了本文算法的有效性.
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１　引　　言

近年来,合成孔径雷达(SAR)发展迅速,因其具

有全天时、全天候、不受光照和云雾的影响的独特优

势,被广泛应用于军事和民用的各个领域中[１].利

用SAR图像实现对海上舰船的快速检测,是目前的

研究 热 点. 在 传 统 舰 船 检 测 算 法 中,恒 虚 警

(CFAR)检测算法应用最广泛,其核心是拟合背景

杂波分布.文献[１Ｇ４]皆是研究 CFAR的改进算

法.CFAR在背景杂波分布均匀的情况下,检测性

能较好,但在复杂场景下,检测性能相对较差.
卷积神经网络[５Ｇ８](CNN)通过对图像进行一系

列的卷积计算,能够有效提取目标特征,实现对目标

的平移不变分类,被广泛应用于图像分类中.２０１４
年,Girshick等[９]将CNN应用于目标检测,提出了

RＧCNN.随后在 RＧCNN 的基础提出了 FastRＧ
CNN[１０]、FasterRＧCNN[１１]和基于区域的全卷积网

络(RＧFCN)[１２]等目标检测框架,在光学图像中取得
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了良好的检测效果.与此同时,CNN检测算法开始

被应用到SAR图像中.杜兰等[１３]在样本不足的情

况下,充分利用数据集的多种特征信息,提高了

FasterＧRCNN在 SAR 图 像 中 的 目 标 检 测 效 果.

Kang等[１４]将FasterRＧCNN与CFAR相结合,利
用CFAR检测FasterRＧCNN检测结果中分数较低

的候选框,提高了舰船检测的准确率.李健伟等[１５]

构建多样舰船目标数据集SSDD,对FasterRＧCNN
的特征提取、损失函数和其他应用细节进行了改进.

本文将RＧFCN目标检测引入SAR图像舰船检

测,与FasterRＧCNN相比,RＧFCN以ResNet作为

特征提取网络,取消全连接层,在检测器中共享

CNN,检测速度更快,检测效果更好.针对SAR图

像中相干斑噪声强、舰船目标弱的特点,对RＧFCN
中特征提取网络ResNet进行改进,显著地提高了

舰船的检测效果.

２　基本原理

２．１　RＧFCN
RＧFCN由全卷积网络(FCN)[１６]、区域生成网

络(RPN)[１１]和感兴趣区域(RoI)子网组成.FCN
用于提取特征,RPN根据这些特征生成RoI,RoI子

网根据FCN提取特征与RPN输出的RoI进行目

标区域的定位与分类[１７].RＧFCN的网络结构如图

１所示.其流程如下.

１)对待检测图片进行全卷积,生成特征图;

２)利 用 RPN 提 取 RoIs,并 共 享 到 整 个 RＧ
FCN中;

３)对各RoI针对各类别建立k２ 个位置敏感得

分图,对相对空间位置信息进行编码;

４)利用positionＧsensitiveRoIpool操作,为各

类别计算k２ 个得分图;

５)对k２ 个得分图进行投票,生成(C＋１)维向

量,其中C 为目标类别,文中C＝１,利用softmax计

算各类别的概率.
在计算k２ 个得分图时,假设每个 RoI大小为

w×h,则每个小区域(bin)大小为
w
k

􀅰h
k

.在实验

中,k＝３时RoI示意图如图２所示.

图１ RＧFCN网络结构图

Fig敭１ DiagramofRＧFCNnetworkstructure

图２ RoI示意图

Fig敭２ DiagramofRoI

　　利用下式可计算每个bin的得分,即

rc(i,j|Θ)＝
１
n ∑

(x,y)∈bbin
(i,j)

zi,j,c(x＋x０,y＋y０|Θ), (１)

式中:c 为某目标类别,文中仅表示舰船类;zi,j,c为

k２(C＋１)个得分图中的其中一个;Θ 为网络参数;

x０ 和y０ 为RoI左上角的坐标;bbin(x,y)为RoI第

(i,j)个空间位置(０≤i,j≤k－１);(x,y)为该空间

位置点的坐标;n 为该空间位置内的点数[１７].
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为确保RoI标注准确,在FCN后串联另外一个

维度为４k２ 的得分图,与位置敏感得分图并行,用于

修正候选框,设置位置参数为{x,y,w,h},其中(x,

y)记录候选框左上角坐标,(w,h)记录候选框区域

的长与宽.

２．２　残差网络

对于卷积神经网络,网络深度的设计尤为重要,
网络准确度随着网络深度的增加而增加,但会出现

梯度衰减和权重减小等问题.当网络准确度达到一

定程度时,增加网络深度,网络准确度反而迅速降

低.针对该问题,２０１５年 He[１６]等提出了ResNet,
更好地解决了网络深度增加时出现的上述问题.图

３为残差结构图.

图３ 残差结构图

Fig敭３ Residualstructure

假设潜在映射为 H(x),结构中的非线性层拟

合残差F(x)＝H(x)－x,relu为激活函数.与直

接拟合 H(x)相比,残差在训练过程中,忽略共性特

征,着重学习差异性,所以更容易找到残差的最优结

果.更重要的是,在提高网络性能的同时训练网络

所需的时间会减少.

３　本文算法

３．１　特征提取网络改进

RＧFCN设计的初衷是对光学图像进行目标检

测,光学图像灰度变化平滑且目标明显,原RＧFCN
特征提取网络能有效提取图像中的目标特征.SAR
的成像机制不同于光学图像,在SAR图像中存在大

量相干斑噪声,且舰船目标较小,这将导致原特征提

取网络无法对舰船进行有效的特征提取.在设计特

征提取网络时,必须充分考虑SAR图像与光学图像

的差异性.
卷积神经网络输出的特征图的信息量与卷积过

程中卷积核的大小和卷积步长有关,卷积核越大,特

征图信息量越大.并且增大卷积核能有效抑制相干

斑噪声的影响.

RＧFCN采用的特征提取网络为ResNetＧ５０,是
由图３中的残差块构成的５０层网络,共包含１６个

残差块(２a,２b,２c,３a,３b,３c,３d,４a,４b,４c,４d,４e,

４f,５a,５b,５c),每个残差块包含一个卷积核大小为

３×３的卷积层.本文在ResNetＧ５０基础上,将部分

卷积层的卷积核大小设定为５×５.如图４所示.

图４ 改进残差块结构

Fig敭４ Improvedresidualblockstructure

增大卷积核会增加训练参数,并且实验发现,修
改卷积层数目会影响特征提取效果.本文将４个残

差块(２b,３c,４c,５a)的卷积核由３×３修改为５×５,
具 有 良 好 的 检 测 效 果,修 改 后 的 残 差 结 构 如

图４所示.

３．２　图像分块

由于舰船检测是对星载SAR图像的海域部分

进行检测,海域辽阔,反映在SAR图像中,图像非常

大,即便是选取感兴趣区域,图像也相对较大.如果

直接检测如此大的图像,不仅检测效率不高,还会出

现大量漏检的情况.
针对这种情况,在 RＧFCN前加入图像分割流

程,将待检测的SAR图像分割成小块图像,再将小

块图像送入RＧFCN中,检测后,将输出的小块图像

合并成原图像.为了避免在分割过程中出现将目标

船只分割的情况,本文采取如下步骤进行分割:

１)设置分割后的图像大小;

２)程序计算出图像的预分割线;

３)检测分割线中是否包含相邻的高亮像素;

４)如果包含相邻的高亮像素,分割线下移/
右移;

５)无高亮像素相邻,则进行图像分割.
分割示意图如图５所示.为了确定待检测图像

尺寸,本文对一幅１５００pixel×１５００pixel的图像进行
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实验,将该图像分割成不同尺寸的小图像,并进行检

测,统计最终检测结果如表１所示,ImageSize为待检

测图像尺寸;Ndetection为最终舰船检测数目;Nmiss为漏

检总目;Atime为每幅小图像的平均检测时间.

图５ 分割示意图

Fig敭５ Splittingdiagrams

表１　不同尺寸图像的舰船检测结果统计表

Table１　Statistictableofshipdetectionresultsofimageswithdifferentsizes

Parameter Value
Imagesize/(pixel×pixel)１５６×１５６ ２５６×２５６ ５００×５００ ８００×８００ １０００×１０００ １２００×１２００ １５００×１５００

Ndetection ２９ ２９ ２９ ２９ ２８ ２６ ２５
Nmiss ０ ０ ０ ０ １ ３ ４
Atime/s ０．０９ ０．０９ ０．１１ ０．１１ ０．１３ ０．１４ ０．１６

　　从表１可以看出,不同尺寸的图像检测时间相

差不大,但原图像分割后的图像尺寸越小,待检测的

图像数目越多,原图像检测总耗时成倍增长.当检

测图片尺寸约为１０００pixel×１０００pixel时,检测效

果好,且检测总耗时较少.

４　实验与结果分析

４．１　实验

实验所采用的数据集包括样本集、验证集和测

试集.样本集包括正样本和负样本,正样本是各种

形态的舰船.利用公开的SentinelＧ１卫星数据,获
取２０景世界各主要港口、航道的卫星数据,从中截

取舰船样本２１２６个,从opensar官网上多位专家上

传的SentinelＧ１舰船样本中选取５０００只舰船样本,
二者 共 同 组 成 数 据 集.样 本 图 像 统 一 尺 寸 为

１５６pixel×１５６pixel,并对图像中的目标用矩形框

进行标注.
实验过程中,先利用ImageNet初始化网络参

数,再利用制作好的样本集进行训练.训练时设置

初始学习率为０．００５,权重衰减率为０．０００５,动量设

置为０．９,迭代次数为２００００.由于舰船目标小,将

RＧFCN中目标候选框规模修改为[２,４,８,１６,３２],
以更适合舰船目标尺寸.设置候选框阈值为０．８,将
评分大于０．８的候选框保留,作为输出结果.

待检测图片从未制作成数据集的图像中选取,
由于舰船密集区域检测难度更大,实验着重测试舰

船集中 的 图 像.共 选 取 图 像１６幅,包 括１０幅

SentinelＧ１图 像 和６幅 GFＧ３图 像,图 像 尺 寸 为

１０００pixel×１０００pixel.
实验一,用本文算法、原 RＧFCN 算法和文献

[１５]中的FasterRＧCNN算法对SentinelＧ１图像进

行检测,部分检测结果如图６所示.
根据表１可知,缩小待检测图像尺寸能减少漏

检数目.实验二,针对图６(c)右侧强噪声图像出现

较多漏检情况,为了减少图像总耗时,实验截取图像

大小为５００pixel×５００pixel.为了测试算法,实验

二仅对漏检船只较多的区域进行检测,检测结果如

图７所示.
实验三,由于算法训练样本仅采用了SentinelＧ１

卫星图像,为检测算法对其他卫星图像的检测效果,
实验对GFＧ３卫星图像进行检测,部分检测结果如

图８所示,图８(a)为待检测图像,图８(b)为改进RＧ
FCN检测结果.

４．２　结果分析

上述实验检测结果如表２所示,其中 Ntarget为

真实目标数;Ndetection为算法检测到的目标数;Nfalse

为检测虚警数;Nmiss为漏检数;PPrecise为算法检测精

度;RRecall为算法检测召回率.
从表２可以看出,原RＧFCN对舰船检测结果较

差,存在大量漏检情况,召回率仅为２０．１６％,同时,存
在较多的虚警情况,精确率为７８．１２;改进的RＧFCN
更适用于SAR图像舰船检测,检测效果大为提升,舰
船漏检总数从９９降为９,召回率提高到９２．７４％,检测

虚警从７降为３,精确率提高到９７．４６％.此外,从表２
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图６SentinelＧ１图像舰船检测结果图.(a)待检测图片一;(b)待检测图片二;(c)待检测图片三;(d)原RＧFCN对图６(a)检测结

果;(e)原RＧFCN对图６(b)检测结果;(f)原RＧFCN对图６(c)检测结果;(g)改进FasterRＧCNN对图６(a)检测结果;(h)改
进FasterRＧCNN对图６(b)检测结果;(i)改进FasterRＧCNN对图６(c)检测结果;(j)改进RＧFCN对图６(a)检测结果;

　　　　　　　　　　　(k)改进RＧFCN对图６(b)检测结果;(l)改进RＧFCN对图６(c)检测结果

Fig敭６ShipdetectionresultsofSentinelＧ１images敭 a Picture１tobetested  b picture２tobetested  c picture３tobetested 

 d originalRＧFCNdetectionresultofFig敭６ a   e originalRＧFCNdetectionresultofFig敭６ b   f originalRＧFCN
detectionresultsofFig敭６ c   g detectionresultofimprovedFasterRＧFCNforFig敭６ a   h detectionresultof
improvedFasterRＧFCNforFig敭６ b   i detectionresultofimprovedFasterRＧFCNforFig敭６ c   j detectionresultof
improvedRＧFCNforFig敭６ a   k detectionresultofimprovedRＧFCNforFig敭６ b   l detectionresultofimprovedRＧ
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　FCNforFig敭６ c 

可以看出,本文算法的准确率和召回率均高于文献

[１５]中的FasterRＧCNN算法.
从图７可以看出,在强噪声环境下,将图像尺

寸缩小为５００pixel×５００pixel,漏检数目降为１,但
原图像可分为４个５００pixel×５００pixel的图像,相

对于整幅图像,所耗时间成倍增长.从图８和表２
可以看出,尽管在训练中没有 GFＧ３图像样本,但
本文算法对GFＧ３卫星图像仍有９７．３７％精确率和

９０．２４％的 召 回 率,证 明 本 文 算 法 具 有 一 定 的

普适性.
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图７ 检测结果

Fig敭７ Testresults

图８ GFＧ３图像舰船舰船检测结果图.(a)待检测图片一;(b)待检测图片二;(c)待检测图片三;(d)改进RＧFCN对图８(a)

检测结果;(e)改进RＧFCN对图８(b)检测结果;(f)改进RＧFCN对图８(c)检测结果

Fig敭８ShipdetectionresultsofGFＧ３image敭 a Picture１tobetested  b picture２tobetested  c picture３tobetested  d 
detectionresultofimprovedRＧFCNforFig敭８ a   e detectionresultofimprovedRＧFCNforFig敭８ b   f detection
　　　　　　　　　　　　　　　resultofimprovedRＧFCNforFig敭８ c 

表２　舰船检测结果统计表

Table２　Statisticaltableofshipdetectionresults

Method Image Ntarget Ndetection Nfalse Nmiss PPrecise/％ RRecall/％
RＧFCN SentinelＧ１ １２４ ３２ ７ ９９ ７８．１２ ２０．１６

GFＧ３ ８２ ２７ ９ ６４ ６６．６７ ２１．９５
FasterＧRCNN SentinelＧ１ １２４ １０６ ４ １２ ９６．２３ ８２．２５

GFＧ３ ８２ ７６ ４ １０ ９４．７４ ８７．８０
ImprovedRＧFCN SentinelＧ１ １２４ １１８ ３ ９ ９７．４６ ９２．７４

GFＧ３ ８２ ７６ ２ ８ ９７．３７ ９０．２４

５　结　　论

针对SAR图像舰船检测问题,提出了一种改进

的RＧFCN检测算法.该方法在原 RＧFCN的基础

上,对特征提取网络ResNet进行混合尺度卷积核

处理,并在算法细节上进行改进.实验结果表明,改

进后的RＧFCN大幅提升了舰船的检测效果.本文

算法基于深度学习技术,通过学习舰船特征检测舰

船,避免了传统算法中的预处理、背景杂波拟合等复

杂过程,具有稳健性和普适性强等特点.故用深度

学习技术对SAR图像舰船进行检测具有广阔的应

用前景.
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