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基于深度学习的SAR图像舰船目标检测综述
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摘要 近年来,合成孔径雷达成像技术因具备全天时和全天候的目标感测能力,在海洋实时监测和管控等领域发

挥着重要作用,特别是高分率SAR图像中的舰船目标检测成为当前的研究热点之一。首先分析基于深度学习的

SAR图像舰船目标检测流程,并对样本训练数据集的构建、目标特征的提取和目标框选的设计等关键步骤进行归

纳总结。然后对检测流程中的各部分对SAR图像舰船目标检测精度和速度的影响进行对比分析。最后根据当前

研究现状,深入分析深度学习算法在舰船检测应用中存在的问题,探讨基于深度学习的SAR图像舰船目标检测的

进一步研究方向。
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Abstract In
 

recent
 

years 
 

synthetic
 

aperture
 

radar
 

imaging
 

technology
 

 SAR 
 

has
 

played
 

an
 

important
 

role
 

in
 

the
 

real-time
 

monitoring
 

and
 

control
 

of
 

the
 

ocean
 

due
 

to
 

its
 

all-time
 

and
 

all-weather
 

target
 

sensing
 

capabilities 
 

In
 

particular 
 

the
 

detection
 

of
 

ship
 

targets
 

in
 

high-resolution
 

SAR
 

images
 

has
 

become
 

current
 

one
 

of
 

the
 

research
 

hotspots 
 

First 
  

the
 

process
 

of
 

ship
 

target
 

detection
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

in
 

SAR
 

images
 

is
 

analyzed 
 

and
 

the
 

key
 

steps
 

such
 

as
 

the
 

construction
 

of
 

sample
 

training
 

datasets
 

are
 

summarized 
 

the
 

extraction
 

of
 

target
 

features
 

and
 

the
 

design
 

of
 

target
 

frame
 

selection 
 

Then 
  

the
 

influence
 

of
 

each
 

part
 

of
 

the
 

detection
 

process
 

on
 

the
 

detection
 

accuracy
 

and
 

speed
 

of
 

the
 

ship
 

target
 

in
 

the
 

SAR
 

image
 

is
 

compared
 

and
 

analyzed 
 

Finally 
 

according
 

to
 

the
 

current
 

research
 

status 
 

the
 

problems
 

of
 

deep
 

learning
 

algorithms
 

in
 

the
 

application
 

of
 

ship
 

detection
 

are
 

deeply
 

analyzed 
 

and
 

the
 

further
 

research
 

direction
 

of
 

ship
 

target
 

detection
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

in
 

SAR
 

images
 

is
 

discussed 
Key

 

words machine
 

vision 
 

deep
 

learning 
 

target
 

detection 
 

synthetic
 

aperture
 

radar 
 

ship
 

target 
 

image
 

processing
OCIS

 

codes 150 1135 
 

150 4065 
 

280 3640

  收稿日期:
 

2020-07-08;
 

修回日期:
 

2020-08-04;
 

录用日期:
 

2020-08-13
基金项目:

 

国家自然科学基金(61903375)
 

 *E-mail:
  

jinguodong_army@163.com;
 

**E-mail:
 

Houxiaohan_666@163.com

1 引  言

合 成 孔 径 雷 达 (Synthetic
 

Aperture
 

Radar,
 

SAR)[1]是一种主动式微波遥感传感器,与光学传

感器相比具有全天时、全天候、多角度和远距离的监

测能力,在海洋救援和海洋执法等民用领域以及海

洋实时监视检测等军事领域都有着广泛的应用范

围。随着高分辨率SAR成像技术的不断发展,大量

的SAR图像可用于海上船舶检测[2-5]。SAR图像

舰船目标检测成为当前的研究热点之一,在海域实

时检测中发挥着重要作用[6],因此研究SAR舰船目

标检测算法具有重要意义。
基于SAR图像的海上舰船目标提取在遥感图

像目标检测领域是非常具有挑战性的问题之一。传

统的舰船目标检测算法大多针对特定场景[7-9],主要

是对海杂波进行建模与仿真以及恒虚警目标的检
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测[10-17],但检测过程中高度依赖于预先定义的分布

或人工设计的特征,致使算法的鲁棒性较低,泛化

性差。基 于 深 度 学 习 算 法 的 卷 积 神 经 网 络

(Convolutional
 

Neural
 

Networks,
 

CNN)[18]借助其

自主学习参数和自动提取特征的能力,可以摆脱

对人工设计特征和建模的依赖,使其成为当前目

标检测的主流算法之一[19-20],在遥感图像目标检

测领域有着重要的应用价值[21-22],特别是在场景

复杂多变和目标形态不一的SAR舰船目标检测领

域中具 有 巨 大 的 应 用 潜 力,而 且 已 经 取 得 很 大

进展。
本文首先建立基于深度学习算法的SAR舰船

目标检测流程,重点对基于深度学习算法的SAR舰

船目标检测技术进行综述,然后总结图像增强、特征

提取和边框设计三大关键技术的发展现状,最后结

合现有算法存在的问题对其未来发展趋势进行

展望。

2 基于深度学习算法的SAR舰船

目标检测流程

  基于深度学习算法的SAR舰船目标检测算法

利用所给的SAR舰船目标数据集来训练网络,网络

自动学习参数后可以识别舰船目标并给出其所在位

置,检测算法主要分为两类。第一类是以Faster
 

R-
CNN(Region-CNN)[23]为代表的双阶段目标检测算

法,采用该算法在包含目标的边框上生成候选区域

并进行目标检测,该算法的检测精度高,但效率较

低。双阶段目标检测算法的主要流程如图1所示。
第二类是单阶段目标检测算法,主要以SSD

(Single
 

Shot
 

MultiBox
 

Detector,SSD)[24]和YOLOv3
(You

 

Only
 

Look
 

Once
 

v3,YOLO
 

v3)[25]为代表,此类

算法不需要生成候选区域,而是直接采用回归的方

式进行目标检测,并且同时兼顾检测效率和精度。
单阶段目标检测算法的主要流程如图2所示。

图1 双阶段目标检测算法的流程图

Fig 
 

1
 

Flowchart
 

of
 

two-stage
 

target
 

detection
 

algorithm
 

图2 单阶段目标检测算法的流程图

Fig 
 

2
 

Flowchart
 

of
 

single
 

stage
 

target
 

detection
 

algorithm

  上述两种主流算法在检测过程中主要包括如下

三个步骤。

1)样本训练数据集的构建

与传统算法不同,深度学习算法不需要对图

像进行去噪和分割等预处理。深度学习算法中,

数据集在网络收敛的过程中起着重要的作用,而

且大规模、高质量且种类丰富的数据集可在一定

程度上决定网络的泛化能力。相比于可见光数据

集,SAR舰船数据并不丰富,因此SAR图像数据

增强是SAR图像处理过程中十分关键的一步,主
要有传统的图像处理和生成式对抗网络(GAN)两
种增强方法。
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2)目标特征的提取

目标特征的提取主要是利用深度网络对图像

中的高层语义信息和浅层位置信息进行提取,接
着根据目标特性对所提取的特征进行处理。主要

目的是加强对SAR图像中隐藏信息的利用率,减
少SAR图像中干扰物的影响,从而提高舰船目标

的检测率。

3)目标候选框的设计

双阶段中候选区域的选取和单阶段中先验

框的生成均需要对舰船位置边框进行设计,合理

的边框 设 计 能 够 有 效 降 低 目 标 的 漏 检 率 和 虚

警率。
研究人员直接将主流算框架应用在SAR舰船

目标检测领域,但并未得到理想的检测效果,因此基

于主流算法框架对SAR舰船目标检测算法进行研

究,不断完善深度学习算法与SAR舰船目标检测技

术的融合机制。

3 样本训练数据集的构建
 

深度学习算法的优势在于无须对图像进行预处

理,而是将大量不同实例的数据集输入网络中并从

中学习隐藏信息,从而生成概率向量。2017年,Sun
等[26]提出了视觉任务的性能仍然以训练数据大小

的数量级线性增加的观点,证明大规模且高质量的

数据对深度学习网络模型的检测能力起到至关重要

的作用。由于受到SAR成像条件的限制,其相关数

据集 不 如 可 见 光 数 据 集 广 泛。近 年 来,不 同 学

者[27-30]不断提出了新的SAR舰船数据集以满足研

究需求。表1为现有SAR舰船数据集的对比。现

有数据集的量级不断提升,但其船只类型多为民船,
因此限制了SAR图像军用舰船目标检测的发展。
同时,许多实验室依据特定场景建立专有舰船数据

集,但无法提供完整且规范的数据,而且无法作为该

领域的算法评价标准之一。

表1 现有的SAR舰船数据集
 

Table
 

1
 

Existing
 

SAR
 

ship
 

datasets
 

Dataset Open
 

SAR
 

ship SSDD SAR-ship-dataset AIR-SARship-1.0

Data
 

information
There

 

are
 

11346
 

slices,
 

including
 

ten
 

types
 

of
 

ships

There
 

are
 

1160
 

slices,
 

including
 

2456
 

ships

There
 

are
 

43819
 

slices,
 

including
 

59535
 

ships

There
 

are
 

31
 

scenes
 

in
 

Gaofen
 

No.
 

3
 

SAR
 

image

Advantage

1st
 

ship
 

target
 

dataset
 

to
 

provide
 

benchmark
 

data
 

for
 

researchers
 

in
 

this
 

field

The
 

dataset
 

contains
 

SAR
 

images
 

with
 

different
 

resolution,
 

polarization,
 

sea
 

condition,
 

large
 

sea
 

area
 

and
 

landing
 

conditions

There
 

has
 

been
 

a
 

large-scale
 

increase
 

in
 

the
 

amount
 

of
 

data
 

and
 

the
 

types
 

of
 

ships

Including
 

ports,
 

islands
 

and
 

reefs,
 

different
 

levels
 

of
 

sea
 

conditions,
 

the
 

background
 

covers
 

variety
 

of
 

scenes,
 

such
 

as
 

inshore
 

and
 

offshore

Shortcoming

The
 

number
 

of
 

samples
 

among
 

categories
 

is
 

not
 

balanced,
 

so
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

train
 

a
 

better
 

classification
 

model

The
 

amount
 

of
 

data
 

is
 

still
 

lacking

Most
 

of
 

the
 

datasets
 

are
 

offshore
 

background,
 

the
 

nearshore
 

background
 

is
 

less,
 

and
 

the
 

background
 

is
 

relatively
 

simple

The
 

types
 

of
 

vessels
 

are
 

still
 

civilian
 

ships

  为了促进SAR舰船目标检测的研究、提高现

有数据集的使用率,以及进一步丰富SAR舰船

数据集的种类丰富性和舰船分布及形态的多样

性,在SAR舰船检测中常采用传统的图像处理

和GAN两种方法进行数据增强以实现样本数据

集的扩充,处理流程如图3所示,其中DCGAN为

深度卷 积 对 抗 生 成 网 络,pix2pix为 像 素 对 像 素

方法。
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图3 数据集扩充的处理方法

Fig 
 

3
 

Processing
 

method
 

of
 

dataset
 

expansion
 

3.1 传统方法

传统的图像处理方法所采用的数据增广方式主

要有几何变换、光学变换、增加噪声和数据源扩充

等,此外仿真也是一种重要的数据增广方式。
表2为传统数据增广方法的对比,其中G(i,j)表

示平移前的图像,(i,j)表示平移前的坐标,(i',j')
表示平移后的坐标,(x,y)表示平移尺度,(W,Q)
表示旋转前的坐标,(W',Q')表示旋转后的坐标,θ
表示旋转角度,N 表示添加的噪声,G'(i',j')表示加

入噪声后的图像,HSV表示色调(H)、饱和度(S)和
明度(V)。

传统的数据增广方式具有操作简单便捷的优

点,是当前最常用的数据增广方式之一。文献[31]

采用了几何变换的方式在原图上填充像素并进行拉

伸,控制原有数据及扩充数据的比例可以保持原有

数据信息的分布,能够有效增强模型对目标的识别

能力,但扩充数据引入的杂波信息会存在一定的

虚警。文献[32]使用了基于三维模型与射线追

踪的SAR舰船目标仿真成像技术,并对不同类

型的舰船目标进行模拟,对得到的SAR图像进

行切片和压缩处理以扩充数据,从而得到多类军

船样本,这为SAR图像舰船检测的军事化应用

奠定了基础。传统的图像处理方法操作简单,但
在扩充数据的同时会改变数据的原有分布。仿

真成像技术局限于仿真精度,难以实现高精度的

建模。
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表2 传统数据增广方法的对比

Table
 

2
 

Comparison
 

of
 

traditional
 

data
 

augmentation
 

methods
 

Method Operation
 

method Advantage Shortcoming

Geometric
 

transformation

Translation G'(i',j')=G(i+x,j+y)

Rotation
W'=Wcos

 

θ+Qsin
 

θ
Q'=-Wsin

 

θ+Qcos
 

θ

Cutting
Random

 

image
 

clipping
 

using
 

a
 

certain
 

overlap
 

ratio

Zoom

Randomly
 

select
 

the
 

expansion
 

scale,
 

place
 

the
 

original
 

image
 

in
 

the
 

lower
 

right
 

corner
 

of
 

the
 

expansion
 

image,
 

and
 

fill
 

other
 

blank
 

areas
 

with
 

channel
 

mean

Enrich
 

the
 

position
 

and
 

scale
 

of
 

objects
 

in
 

the
 

image

The
 

effect
 

is
 

not
 

ideal
 

in
 

location-sensitive
 

tasks

After
 

cropping,
 

the
 

output
 

needs
 

to
 

be
 

scaled
 

to
 

a
 

fixed
 

size,
 

which
 

may
 

cause
 

image
 

distortion

Optical
 

transformation

Hue
Randomly

 

add
 

a
 

real
 

number
 

to
 

each
 

point
 

in
 

the
 

image
 

with
 

a
 

probability
 

of
 

0.5

Saturation
 

degree

Randomly
 

multiply
 

each
 

point
 

in
 

the
 

image
 

by
 

a
 

real
 

number
 

in
 

the
 

HSV
 

gamut
 

space

Add
 

images
 

under
 

different
 

lights
 

and
 

scenes

In
 

the
 

case
 

that
 

the
 

edge
 

of
 

the
 

SAR
 

image
 

itself
 

is
 

not
 

clear,
 

it
 

may
 

cause
 

the
 

model
 

to
 

be
 

difficult
 

to
 

converge

Increase
 

noise
Gaussian/salt-and-

 

pepper
 

noise

G'(i',j')=G(i,j)+N

G'(i',j')=G(i,j)·N

Generate
 

robustness
 

to
 

natural
 

disturbances
 

and
 

improve
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

model

Excessive
 

noise
 

affects
 

the
 

output
 

of
 

the
 

model

Data
 

source
 

expansion
Change

 

the
 

background

Combine
 

detected
 

objects
 

with
 

other
 

background
 

images

Increase
 

the
 

richness
 

of
 

the
 

dataset

The
 

morphological
 

characteristics
 

of
 

the
 

target
 

itself
 

have
 

not
 

been
 

changed

3.2 GAN方法

为了解 决3.1节 的 问 题,提 出 了 一 种 基 于

GAN[33]的图像数据增强方法。GAN利用CNN来

学习给定样本数据内部的统计规律,并且基于所得

到的概率分布模型以产生能够欺骗判别器的新数

据,从 而 生 成 更 多 样 本,基 本 流 程 如 图4所 示,

Ggenerator表示生成器,Ddiscriminator 表示判别器,S 表示

真实样本,G(S)为生成器生成的“虚假”图片。

图4 GAN的处理流程

Fig 
 

4
 

GaN
 

processing
 

process

为了学习真实数据S 的分布pg,将随机噪声N

输入生成器Ggenerator 中,将S 和生成器的输出数据

同时输入到判别器Ddiscriminator中,最终输出生成样本

为真实样本的概率。
文献[34]提出了一种基于pix2pix[35]和 GAN

的数据增广方式,通过建立输入数据和输出数据的

对应关系来生成图像,可以使检测器的性能有一定

程度的提升,但该方式生成的舰船目标背景简单且

尺度单一,在样本数量增加到一定程度后无法持续

提高检测器的性能。李健伟等[36]借鉴了文献[37]
的思想,采用GAN与Faster

 

R-CNN相结合的方法

在特征图上生成不同条件下的难例样本,并不是生

成像素本身,这可以提高多尺度且多角度舰船目标

检测的鲁棒性,但该方法只改进了训练阶段,所以检

测速率并没有得到提升。文献[38]提出了一种基于

单一图像的无条件图像生成网络,该网络采用了金

字塔式多尺度GAN的思想,使用该网络可以增强
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样本的多样性,但每次只能训练一张图片,时间和训

练成本较高。不同于传统数据增强方法,GAN数

据增强方法有助于了解数据分布的性质及其潜在结

构,从而提高生成数据的多样性。

4 目标特征提取

与传统模式的最大不同之处在于,深度学习算

法能够从大量数据中自动学习特征并根据特征对目

标进行分类,其中特征提取是深度学习算法的核心

步骤。由于SAR图像具有特定的成像模式,为此特

征提取主要解决如下两个问题。
 

1)
 

数据集中包含多种分辨率的SAR舰船图

像,如何在多形态、多尺度和多分辨率,以及轮廓模

糊和目标像素点少的情况下提取舰船目标特征。

2)
 

在近岸背景下,SAR图像舰船目标的检测

过程中易受到码头、建筑物和海岸陆地的干扰,如何

合理地提取特征以减少复杂背景的影响。
研究者可以采用特征融合的方式,如特征金字

塔结构和密集连接等来解决问题1)。对于问题2),
可以采用注意力机制,如卷积注意力模块或上下文

融合等方法。

4.1 特征融合

CNN中,深层特征图的分辨率较低,但含有丰

富的语义信息,浅层特征图的分辨率较高,但缺乏语

义信息。SAR图像中的舰船形态多变,目标尺度差

异较大,因此常采用特征融合的方式对不同特征层

的信息进行融合,从而达到精准分类和定位。多层

特征的融合是当前提高检测性能的常用方法之一,
主 要 以 特 征 金 字 塔 网 络 (Feature

 

Pyramid
 

Network,
 

FPN)[39]和超密集连接网络为代表。

FPN将深层语义信息传达到底层特征图中以

弥补底层特征图的语义信息,从而可以较好地改善

多尺度问题,总体框架如图5所示。

图5 FPN框架

Fig 
 

5
 

Framework
 

of
 

FPN

超密集连接网络是在保证网络中层与层之间最

大程度的信息传输的前提下,直接将所有卷积层连

接起来,该网络加强了特征之间的传递,而且能够更

有效地利用特征,基本结构如图6所示。

图6 超密集连接网络的结构
 

Fig 
 

6
 

Structure
 

of
 

hyperdense
 

connection
 

network

文献[40]在网络中进行两次跨层特征的融合,
可以有效解决海面和港口多尺度舰船目标的检测问

题,但检测效率有所降低。文献[41]融合了相邻特

征层的信息以充分利用语义和空间信息,从而进一

步提高小目标的检测性能。融合后的特征层中,小
物体只在很小的区域产生响应,因此对弱目标或低

强度的目标进行检测易造成漏检和虚警。针对上述

问题,文献[42]提高了网络的分辨率,通过融合中间

层、一个缩小的浅层和一个上采样的深层来生成区

域提案,从而将RPN的空间分辨率提高到与中间

层相同的水平,这可以扩大特征图中小型船舶的响

应面积。文献[43]在基础网络中部署了从浅层特征

到中层特征的前向连接块和深层特征到卷积特征的

反向连接块,与原特征的卷积层进行连接可用于生

成增强的中间特征层。
层间融合和网络分辨率的提高可以有效统一多

尺度表示和语义分布,从而显著提升密集小目标的

检测能力。

4.2 注意力机制

相比于其他特征提取方法对输入图像的整体把

握,注意力机制更关注于局部信息,在分布稀疏且像

素点占比小的SAR图像舰船检测中发挥了重要的

作用。本节主要介绍在SAR图像舰船检测中应用

范围较广的卷积注意力模块(Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module,
 

CBAM)和 上 下 文 融 合 两 种

算法。

CBAM通过结合通道和空间顺序来推断注意

力映射,然后将注意力映射相乘为自适应特征细化

的输入特征映射,框架如图7所示,其中⊗为逐元素

相乘符号。通道注意力机制能够关注有效通道,抑
制无关通道,从而提高网络中信息流动的效率。空

间注意力机制能够有效地关注舰船抑制图像中的其

他干扰信息,从而提高检测精度。
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图7 CBAM的框架

Fig 
 

7
 

Framework
 

of
 

CBAM

上下文融合算法的基本逻辑如图8所示。视觉

系统中,背景相关信息能够为决策提高置信度,如舰

船目标一般分布于海域或沿海地区。上下文融合算

法是将感兴趣区域周边的像素点融入检测网络中,
利用比例系数来控制周边信息和感兴区域的占比,
使得检测网络的注意力集中于海域。

图8 上下文融合算法的框架

Fig 
 

8
 

Framework
 

for
 

context
 

fusion
 

algorithm
 

文献[43]受到 He等[44]使用了基于像素的文

本检测器对单词进行一次性预测的启发,重新设计

区域注意力机制以生成识别物体区域和预测区分区

域两个注意力权值图,两个独立分支互补以增强特

征图的相关区域,抑制非相关区域,检测效果有所提

升,但虚警率略高。文献[45]使用了 SCB(Split
 

Convolution
 

Block)将输入图像分为更小块以提升

小目标和密集目标的注意力,SAB可以加强目标区

域的注意力,减少特征图在传输过程中的损失,但单

张图片的测试时间有所增加。文献[46]使用了空间

递归网络通过图像在水平和垂直方向上传递空间变

化的上下文信息,可以提高对小目标的检测效果。
特征提取算法的选取需要考虑计算量和精度的

平衡性,可以采用卷积分解等方式对模型进行轻量

化处理,另一方面节约网络的宽度和深度可以避免

过拟合。

5 目标框的设计

目标框的设计是SAR舰船检测的关键步骤之

一,如何设计建议框并使其更符合目标形态,而且还

能提高检测准确度以及改善对密集型舰船的检测性

能,是SAR舰船检测的难点之一。边框的设计方法

主要包括方向设计和尺度设计两个。

5.1 方向设计

SAR图 像 中,舰 船 目 标 是 呈 任 意 方 向 分 布

的[47]。目标检测算法中,常使用目标最小外接垂直

矩形框,但这种包围框不能准确反映舰船的方向,而
且还会存在较大的冗余区域,进而引入背景噪声,所
以目标最小外接矩形框对多角度舰船密集排列的检

测更为合理。
文献[48]设置了6种旋转角度以满足角度覆盖

和计算效率之间的权衡,并参考文献[49]多阶段检

测策略,通过在不同的检测阶段设定递增的交并比

(IOU)阈值,并对建议区域的连续重采样以减少拟

合误差,保证旋转边界框回归的准确度。文献[50]
在回归参数中加入了旋转角度以检测船头方向,构
建了一个基于旋转区域的端到端船舶检测框架,能
够在减少冗余噪声区域影响的同时预测船舶的靠泊

方向和航行方向,但预测的准确率大大降低。以上

两种方法仍限定于锚框生成机制,增加参数后,锚框

的生成数量也会大幅度增加,使得计算成本提高。
文献[50]参考了Centernet模型[51],不再设定初始

锚框,而是设计网络来预测目标中心点,再对中心点

处目标斜框的尺度和方向等参数进行回归分析,从
而实现目标的斜框预测。摆脱锚框机制的依赖,能
够更灵活地检测密集分布的目标。不同的目标边框

如图9所示。

图9 不同的目标边框。(a)目标最小外接垂直框;(b)目标

最小外接矩形框

Fig 
 

9
 

Different
 

target
 

borders 
 

 a 
 

Target
 

minimum
 

outbound
 

vertical
 

border 
 

 b 
 

target
 

minimum
 

outbound
 

rectangular
 

border
 

5.2 尺度设计

基于深度学习算法的通用检测算法中,锚框的

设计是以光学图像为基础,而SAR图像中的目标具

有低密度和少像素点等特征,因此需要对锚框尺寸
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和长宽比进行改进。文献[52]采用了K-means++
算法对训练数据进行重新聚类,得到的合理先验框

可以使网络的训练更有实际意义。文献[53]使用了

SSDKmeans算法聚类生成锚框以提升复杂背景下

的小目标检测效果。参与聚类算法的锚框数与聚类

效果在一定范围内呈线性相关,具体算法中需权衡

锚框数量和计算量,尽可能在不增加计算成本的同

时提升检测效果。
目标框的设计算法需要权衡计算量和参数量,

并通过损失函数来设计精确的回归参数。

6 存在的问题及进一步研究方向

相比于传统算法,深度学习算法在SAR图像舰

船检测中可以取得很大的突破,但在实际应用中尚

未达到期望值,主要存在的问题如下。

1)现有深度学习算法常采用迁移学习的方

法,该方法在光学图像数据集中可以取得较好的

效果,但SAR图像的成像机理与光学图像不同,而

且预训练模型中的许多参数并不十分适用于SAR
图像的训练,因此如何合理地训练并提高收敛的

速度及 准 确 性 在 SAR单 通 道 目 标 检 测 中 值 得

研究。

2)舰船目标的所处背景复杂多变,对背景的单

一化融合处理并不能很好地提升检测器的性能。由

于舰船本身呈多角度且多形态分布,而且现有算

法大多集中处理多尺度的问题,但如何在复杂背

景下提取舰船的多变形态特征是目前的研究难点

之一。

3)现有检测算法中常采用锚框机制对特征图上

的所有点进行均匀采样,但在目标稀疏的SAR图像

中会引入大量无舰船目标的背景区域,导致正负样

本不均衡,从而占据计算资源和计算时间,因此需重

新考虑边框的生成和设计方法以更适合舰船目标的

特性。

SAR舰船目标检测中各算法的对比如表3
所示。

表3 SAR舰船目标检测中各算法的对比
 

Table
 

3
 

Comparison
 

of
 

algorithms
 

in
 

SAR
 

ship
 

target
 

detection
 

Category Method Advantage Shortcoming

Target
 

feature
 

extraction

Characteristic
 

pyramid
The

 

problem
 

of
 

multi-scale
 

detection
 

is
 

improved

The
 

lower
 

sampling
 

rate
 

is
 

large,
 

which
 

makes
 

the
 

edge
 

of
 

the
 

object
 

difficult
 

to
 

predict,
 

increases
 

the
 

difficulty
 

of
 

returning
 

to
 

the
 

boundary,
 

and
 

multiple
 

up-sampling
 

operations
 

increase
 

the
 

difficulty
 

of
 

detection

Super
 

dense
 

connection

The
 

problem
 

of
 

gradient
 

disappearance
 

has
 

been
 

solved
 

to
 

some
 

extent;

a
 

large
 

number
 

of
 

features
 

are
 

reused
 

and
 

the
 

number
 

of
 

channels
 

of
 

the
 

feature
 

graph
 

is
 

small

Multiple
 

data
 

replication
 

is
 

required,
 

and
 

certain
 

video
 

memory
 

optimization
 

techniques
 

are
 

needed

CBAM Improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

detection The
 

speed
 

has
 

an
 

impact

Context
 

fusion

Integrate
 

background
 

information,
 

model
 

the
 

relationship
 

between
 

objects,
 

and
 

improve
 

the
 

understanding
 

of
 

the
 

scene

Introduce
 

non-target
 

information

Target
 

border
 

design

Direction
 

design
Fit

 

the
 

multi-angle
 

characteristics
 

of
 

warship

Additional
 

parameters
 

need
 

to
 

be
 

redesigned

Scale
 

design
The

 

anchor
 

frame
 

is
 

more
 

in
 

line
 

with
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

dataset
 

itself

The
 

more
 

the
 

number
 

of
 

anchor
 

involved
 

in
 

the
 

clustering
 

process,
 

the
 

higher
 

the
 

accuracy,
 

but
 

at
 

the
 

same
 

time,
 

it
 

will
 

increase
 

the
 

amount
 

of
 

computation
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  针对表3存在的问题并结合深度学习算法的发

展,SAR舰船目标检测技术的进一步发展趋势有如

下几个方面。

1)从头训练

现有深度学习算法在训练过程中使用预训练模

型并根据数据特性对参数进行微调,但 He等[54]提

出的微调方式并不能有效防止过拟合,其预训练和

微调的时间与随机初始化训练的时间大致相同。在

SAR图像舰船目标检测精度高和位置敏感的检测

任务中,微调的训练方式会影响检测器的性能。采

用随机初始化的方法对SAR图像特有的数据集进

行从头训练,能够有效提高目标检测的精度。

2)与其他领域技术融合

相比于SAR图像舰船检测领域,深度学习算法

在人脸识别和自动驾驶等领域的研究范围更广泛,
而且相关技术在SAR图像舰船检测领域中也有很

好的发展前景。针对舰船形状来优化卷积方式,从
而可以提取更纯净的特征。

3)摆脱锚框技术的应用

基于锚框机制的目标检测算法生成锚框会占用

大量的内存空间和计算资源,根据图像特征来自动

预测位置和形状并生成稀疏高效的预测框,但无锚

框的目标检测技术在SAR图像舰船识别领域更为

适用,因此摆脱锚框可成为SAR图像检测的进一步

研究方向。

7 结束语

基于深度学习算法的SAR舰船目标检测技术

是SAR图像领域中的重要研究方向之一,该技术不

仅能够提高对大数据信息的处理和获取速度,并且

可以摆脱对人工的依赖,从而提升主动学习算法的

准确性。随着深度学习技术的不断发展,基于深度

学习算法的SAR舰船目标检测技术可以展现出巨

大的应用潜力和市场前景,这将成为SAR图像处理

过程中不可或缺的技术之一。
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