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基于深度特征金字塔和级联检测器的
SAR图像舰船检测
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摘要　针对FasterRＧCNN算法检测舰船目标存在的不足,提出基于深度特征金字塔和级联检测器的舰船检测算

法.先利用小目标数据增强算法对数据进行扩充,使检测模型学习足够的特征;再使用深度特征金字塔网络改进

原目标检测算法的特征提取网络,抑制相干斑噪声,有效提取舰船特征;并根据合成孔径雷达(SAR)图像中舰船目

标稀疏的特点使用级联结构调整网络.基于上述改进,选取舰船目标检测数据集中部分图像及２月份渤海湾的

SAR图像进行实验,实验结果表明:所提算法均取得了良好的检测效果,证明了所提算法的有效性.
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Abstract　FasterRＧCNNalgorithmcannotachieveaccurateshipdetection敭Therefore ashipdetectionalgorithm
basedonadeepfeaturepyramidandcascadedetectorisproposedinthisstudy敭First thesmallＧtargetdata
enhancementalgorithmisusedforexpandingthedatatoensurethatsufficientfeaturesarelearnedbythedetection
model敭Then thedeepfeaturepyramidnetworkisusedforimprovingthefeatureextractionnetworkoftheoriginal
targetdetectionalgorithm suppressingthecoherentspecklenoise andeffectivelyextractingtheshipfeatures敭
Further acascadingstructureisadoptedtoadjusttheimprovednetworkaccordingtothesparsefeaturesoftheship
targetsobtainedfromthesyntheticapertureradar SAR images敭Basedontheaforementionedimprovements 
someimagesfromtheshiptargetdetectiondatasetandtheSARimagesoftheBohaiBaycapturedinFebruaryare
selectedforperformingtheexperiments敭Experimentalresultsshowthat theproposedalgorithmachievesgood
detectionresults provingitseffectivenesswithrespecttoshipdetection敭
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１　引　　言

目前,最为常见的船只目标检测识别方法主要

应用于可见光和合成孔径雷达(SAR)方面[１],利用

SAR图像对海上舰船进行检测是SAR图像应用领

域的 一 个 研 究 热 点.He等[２]将 卷 积 神 经 网 络

１２１０１９Ｇ１



激 光 与 光 电 子 学 进 展

(CNN)应用于目标检测,提出了 RＧCNN(RegionＧ
CNN)[３].相关研究人员在此基础上提出了Fast
RＧCNN[４]和FasterRＧCNN[５]等目标检测模型,均
取得了良好的检测效果.杜兰等[６]充分利用数据集

的多种特征信息,在样本不足的情况下,对于SAR
图像中的目标检测效果提升显著.Kang等[７]利用

CFAR(ConstantFalseＧAlarm Rate)对 FasterRＧ
CNN检测结果中分数较低的候选框进行检测,提高

了舰船检测的准确率.
对李健伟等[８]建立的SAR舰船目标检测数据

集(SSDD)开展实验,分析并总结该数据集与目标检

测算法存在的问题:１)数据集中尺寸不一和角度不

同的舰船为检测和识别带来很大困难;２)标准的

FasterRＧCNN检测算法由于后几层的感受野较大,
空间信息损失严重,无法有效提取特征,从而出现漏

检小目标的现象[９];３)SAR图像中舰船目标较为稀

疏,目标与背景的准确分类在一定程度上影响目标

检测精度.
针对上 述 问 题,本 文 利 用 小 目 标 数 据 增 强

(SDA)算法对数据进行预处理,在此基础上,利用深

度特征金字塔(DFP)网络替换原特征提取网络,提
取图像目标区域的语义成分与形状Ｇ空间关系特征,
保留目标区域的空间信息,同时保护其他特征不丢

失,为小尺寸目标的类别判定和边框定位奠定良好

基础.SAR图像中舰船目标较为稀疏,级联结构

(CS)具有更大优势,实验对原FasterRＧCNN结构

进行扩展并与多任务联合优化,使得目标检测的准

确度得到较明显的提升.

２　算法原理

２．１　小目标数据增强

近年来,小目标检测领域的检测算法精度较差

的原因之一是训练数据中缺少对小目标的再现.

SAR图像中目标尺寸普遍较小,实验中发现真实目

标(GroundＧTruthobject)与预测锚点(anchor)的重

叠区 域 远 远 小 于 期 望 的IoU(IntersectionＧoverＧ
Union)值.无论从图像本身还是从像素的角度,训
练的检测模型都无法学习到足够的小目标特征信

息,原因在于:１)数据集中小目标的样本数量较少,
检测模型无法学习到足够的特征信息;２)图像中小

目标所在区域较小,且位置缺乏多样性.
针对第一个问题,对包含小目标的样本进行过

采样促使模型更加关注小目标.实验中依次改变过

采样率,分别为２、３和４,通过改变过采样率解决只

有少部分样本包含小目标的问题,该方法最能直接

缓解数据集样本不足并能够有效改善检测模型的

性能.
针对第二个问题,对包含小目标的样本进行多

次复制粘贴小目标来解决.粘贴前,将目标尺寸在

±２０％范围内进行缩放,在±１５°范围内进行旋转,
与图像边界保持至少５pixel的距离且不与现有目

标重叠.该方法增加了小目标位置的多样性,同时

保证新的小目标出现在图像中合适区域.
先在训练过程中对包含小目标的图像进行过采

样,再使用复制粘贴方法有效提高了小目标位置的

多样性,检测模型的准确度得到了１．３９％的提升,平
衡了检测器在小目标与大目标中的表现.

２．２　FasterRＧCNN的基本原理

基于CNN的目标检测框架先从待检测图像中

生成尽可能多的目标区域,即候选区域的提取,在训

练好的CNN中提取候选区域特征,最后利用这些

特征对候选区域进行分类和边框回归,即位置微调.

FasterRＧCNN的基本思想:提出生成候选区域的区

域推荐网络(RPN),将RPN和FastRＧCNN整合为

一个可以端到端学习的网络,在不损失精度的前提

下提升速度[１０].

FasterRＧCNN检测框架如图１所示,可以看到

FasterRＧCNN被分为两个阶段,二者共用一个特征

提取模块(featureextraction),FastRＧCNN对候选

区域进行分类和边框回归.其中a 为利用锚点机

制生成大量候选区域;b 为利用Softmax将候选区

域分为目标和背景两类;c为在全连接(FC)层映射

得到候选区域位置,该步骤属于RPN阶段;d 为在

最后一层卷积特征图上找到候选区域的映射,再将

RPN结果传递给FastRＧCNN;e 为在感兴趣区域

(ROI)池化层将不同尺寸候选区域的特征图映射规

范到同一大小;f 为利用Softmax计算ROI池化特

征得到候选区域属于各类别的概率;g 为在FC层

实现边框回归,对候选区域位置进行微调.

２．３　深度特征金字塔提取网络

FasterRＧCNN在PASCALVOC数据集上的

检测效果显著,却不适用于检测SAR图像中舰船目

标,主要原因如下.

１)舰船在图像中包含的像元数目较少,经采样

后得到特征图的空间信息损失严重,难以预测小尺

寸物体类别及边框[１１].

２)从光学图像数据集学习到的特征不适用于

SAR图像,因此FasterRＧCNN的大部分特征仍需
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图１ FasterRＧCNN检测框架

Fig敭１ FasterRＧCNNdetectionframework

从SSDD数据集中去学习,才会有更好的检测效果.
针对上述两个问题,将FasterRＧCNN的特征

提取网络替换成DFP网络,如图２所示.相比于光

学图像,SAR图像的彩色纹理特征无法体现目标的

全部信息,Chen等[１２]证实特征图能够表示对象特

定的语义信息,但对于SAR图像,语义信息无法表

达空间结构信息.因此,使用两个DFP网络学习图

像对的语义成分(SemanticImageRepresentation)
和形状Ｇ空间关系特征(ShapeＧSpatialRelationship
ImageRepresentation)的相关性,并输出对应得分,
最后利用两个FC层融合对应得分,并利用Softmax
来计算最终决策.

图２ DFP提取网络

Fig敭２ DFPextractionnetwork

　　该网络结构使用两个参数共享的网络来提取目

标图像的语义信息.卷积层的低层响应描绘了特定

的组成成分,高层响应看似抽象,但仍保持目标与背

景的对应关系,这些成分对物体变化和背景变化具

有很强的鲁棒性.卷积网络定义为fCNN(X;θ),其

中X 为输入,θ为参数,语义成分的表达式为

RA
sc,RB

sc{ }＝ fCNN(IA;θ１sc),fCNN(IB;θ１sc){ },(１)
式中:RA

sc和RB
sc分别为输入图像IA 和IB 的语义图

像信息;θ１sc为语义成分共享参数.

SAR图像中目标普遍较小且位置多变,颜色与
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纹理特征不明显,提取目标的颜色、纹理特征显然不

可行,所以使用另外一个金字塔匹配网络学习图像

中目标的形状Ｇ空间关系特征,确定目标间的相对位

置及形状大小.形状Ｇ空间关系特征表达式为

RA
ssr,RB

ssr{ }＝ fCNN(IA;θ１ssr),fCNN(IB;θ１ssr){ },
(２)

式中:RA
ssr和RB

ssr分别为IA 和IB 的形状Ｇ空间关系

特征信息;θ１ssr为形状Ｇ空间关系特征的共享参数.

２．４　级联检测器

FasterRＧCNN用于目标检测所面临的问题:
选择前景、背景作为正、负样本时,IoU的阈值不同

会对结果产生较大影响,阈值太小会造成正样本

(前景)中存在很多负样本(背景),阈值太大会造

成正样本数量太少,加剧正负样本数量的不均衡.
级联检测器将几个级联的卷积层中前几层的输出

作为后几层的输入,界定正负样本的IoU阈值不

断增加,逐层优化预测结果.目的是高准确率和

高实 时 性 地 检 测 目 标,VGG１６(VisualGeometry

Group１６)[１３]因其拓展性强、泛化性好,被广泛应

用在很多领域,以 VGG１６为例介绍级联的设计

原理.
图３为级联检测器的内部网络结构,该网络主

要由两层级联的全CNN组成[１４],此时利用全局平

均池化(GAP)层代替FC层,因其能够强化特征图

与类别的关系,且没有参数需要优化,使训练更快并

减轻过拟合.第一阶段将特征候选区域输入到前三

层进行训练,由于网络较浅,特征提取与表达能力较

差,因此在最大池化层后添加一个分类器,设定得分

阈值为０．４(阈值是多次实验得到的最优参数),将得

分超过０．４的特征图送到下一层卷积层中继续提取

特征,小于０．４直接丢弃.第二阶段将第一阶段得

到的候选区域经过另外５层的CNN提取特征并进

行分类,过程与第一阶段类似.最后对剩余候选区

域继续卷积,提取更好的特征,并进行非极大值抑制

(NMS)以抑制冗余框,再执行分类、回归和定位任

务,最终输出目标边框及类别.

图３ 级联检测器

Fig敭３ Cascadedetector

３　实验结果与分析

实验环境:利用Pytorch框架在SSDD数据集

上训练检测器,操作系统为 Ubuntu１６．０４,计算机

处理 器 为IntelR Xeon (R)CPU E５Ｇ１６５０v４＠
３．６０GHz和两块 NVIDIAGTX１０８０tiGPU(１２G
内存),利用CUDA９．０和CuDNN７．０加速.

在数据集SSDD上进行５种方法的实验,方法有

FasterRＧCNN、经过SDA改进的FasterRＧCNN、基于

DFP改进后的FasterRＧCNN、基于CS改进的Faster

RＧCNN及结合上述方法改进后的检测模型.上述方

法的检测结果如表１所示,其中Ntarget表示真实目标

数,Ndetection表示算法检测到的目标数,Nfalse表示检测

虚警数,Nmiss表示漏检数,Precision表示算法检测精

度,Recall表示算法检测召回率.
从表１可以看到,对于标准的FasterRＧCNN,

在未经过任何改进的情况下,检测结果较为可观,算
法的检测精度为９５．８３％,召回率为８２．３１％,但由于

特征提取不充分,存在不少漏检的舰船.经SDA
后,虽漏检的舰船和检测的虚警数未得到较大改善,
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表１　舰船检测结果

Table１　Shipdetectionresults

Algorithm Ntarget Ndetection Nfalse Nmiss Precision/％ Recall/％
FasterRＧCNN １５８ １４１ ９ １７ ９５．８３ ８２．３１

FasterRＧCNN＋SDA １５８ １４５ ７ １３ ９７．２２ ８２．７８
FasterRＧCNN＋ DFP １５８ １４６ ５ １２ ９６．７４ ８３．８３
FasterRＧCNN＋CS １５８ １４９ ５ ９ ９７．２１ ８４．１３

Ours １５８ １５４ ２ ４ ９８．５２ ８４．５９

但由于算法学习到更多特征,检测精度在一定程度

上得到提升.利用DFP替换特征提取网络后,算法

的检测精度相比于FasterRＧCNN提高了０．９１个百

分点,提升效果并不显著,但召回率提升了１．５２个

百分点,反映目标被检测到的概率在增加,同时也说

明这项改进对该算法模型有效.通过CS对检测网

络改进后,与DFP替换特征提取网络类似,检测到的

目标数、检测精度及召回率的提升并不明显,但有小

幅度的增长就说明该方法行之有效.相比上述某一

项的改进,实验将上述方法进行整合,经SDA及对整

个FasterRＧCNN进行微调后,有效提升了检测到的

目标数,漏检数由１７降到４,虚警数由９降到２,整体

检测精度提升了２．６９个百分点,检测召回率提升了

２．２８个百分点,达到了９８．５２％和８４．５９％,相比于传

统算法,所提算法避免了预处理和背景杂波拟合等复

杂过程,证明所提算法具有一定的普适性.
从数据集中选出不同尺寸的图像,及２月份渤

海湾的SAR图像样张,如图４所示.

图４ 不同尺度和角度舰船检测结果.(a)(b)(c)大面积海域;(d)(e)(f)港口区域;(g)(h)(i)存在航迹干扰

Fig敭４ Shipdetectionresultsofdifferentscalesandangles敭 a  b  c Largeareasofsea 

 d  e  f portareas  g  h  i trackinterference

　　从图４可以看到,所提检测算法可适用于这些

样本,图中数据表示目标类别,这里目标是舰船.传

统检测算法对图４(a)~４(c)大片海域的目标检测

结果较好,但图４(d)~４(f)中不可避免地存在漏检

情况,这是传统检测算法的弊端,检测图４(d)~
４(f)中靠岸目标通常需对港口区域进行预处理、海
陆分割和杂波建模等环节,检测效果并不好,而所提

算法省去这些环节,使用端到端的学习方法,在靠岸

目标、大片海域目标及目标较多的情况下都取得了

良好的检测效果.图４(g)~４(i)为渤海湾样张的检

测结果,相比于图４(a)~４(f),２月份渤海湾有海冰

及舰船航行留下的航迹干扰,对舰船目标检测极为

不利,但所提算法依然可检测到这些目标,这是所提

检测算法的优势.图４(i)左下角由于目标所占像素

太小导致漏检,不过这不能代表整体情况.

４　结　　论

小目标数据增强算法解决了数据集样本不足的
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问题,使检测模型学习到更多特征,提升了检测器的

性能.通过深度特征金字塔网络提取待检测目标的

语义成分与形状Ｇ空间关系特征的相关性,与级联协

同优化FasterRＧCNN检测模型,提高各种尺寸和

不同角度样本检测的鲁棒性.基于上述改进,在数

据集上进行实验,实验结果表明:检测精度和召回率

由原 来 的９５．８３％和８２．３１％提 升 到９８．５２％和

８４．５９％,同时验证了每一点改进可提升的检测效

果.基于深度学习的方法解决SAR图像中舰船检

测问题,无需对图像进行去噪和海陆分割等操作,大
大提高了检测效率.
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