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基于多重连接特征金字塔的SAR图像舰船
目标检测
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上海
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摘要 针对SSD等算法在合成孔径雷达(SAR)图像舰船小目标以及复杂场景下目标的检测效果不佳问题,提出了

一种基于多重连接特征金字塔的舰船目标检测方法。首先,针对图像中小目标舰船的特点,构建了全新的特征提

取网络I-VGGNet,以解决小尺寸舰船特征信息的丢失问题;其次,增加了多重连接特征金字塔网络模块,加强舰船

高层语义特征与低层定位特征的融合,从而提高网络对于中小尺寸舰船的检测性能;最后,为了解决复杂场景对于

舰船目标检测的干扰,在广义交并比损失和焦点损失基础上,构造了一个新的损失函数,从而降低网络对于舰船尺

度的敏感性,加速模型的收敛。本文方法在中国科学院SAR图像舰船目标数据集上进行了相关实验,实验结果表

明,平均精度达到了94.79%,优于现存的主流检测算法,帧率达到了22
 

frame/s,满足实时检测的需求,所提方法

对复杂场景下不同尺寸的舰船目标的检测展现出了良好的适应性。
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Abstract Aiming
 

at
 

the
 

poor
 

detection
 

effect
 

of
 

SSD
 

and
 

other
 

algorithms
 

on
 

small
 

ship
 

targets
 

in
 

synthetic
 

aperture
 

radar
 

 SAR 
 

images
 

and
 

complex
 

scenes 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

of
 

ship
 

detection
 

based
 

on
 

a
 

multiply
 

connected
 

feature
 

pyramid
 

network 
 

First 
 

according
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

small
 

target
 

ships
 

in
 

the
 

image 
 

a
 

new
 

feature
 

extraction
 

network
 

I-VGGNet
 

is
 

constructed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

the
 

loss
 

of
 

feature
 

information
 

of
 

small
 

ships 
 

Second 
 

the
 

multi-connection
 

feature
 

pyramid
 

network
 

module
 

is
 

added
 

to
 

strengthen
 

the
 

fusion
 

of
 

high-level
 

semantic
 

features
 

of
 

ships
 

and
 

low-level
 

positioning
 

features
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

performance
 

of
 

the
 

network
 

for
 

small
 

and
 

medium-sized
 

ships 
 

Finally 
 

in
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

interference
 

of
 

complex
 

scenes
 

on
 

ship
 

target
 

detection 
 

this
 

paper
 

constructs
 

a
 

new
 

loss
 

function
 

based
 

on
 

generalized
 

intersection
 

over
 

union
 

loss
 

and
 

focus
 

loss
 

to
 

reduce
 

the
 

sensitivity
 

of
 

the
 

network
 

to
 

the
 

ship
 

scale
 

and
 

accelerates
 

the
 

convergence
 

of
 

the
 

model 
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

tested
 

in
 

related
 

experiments
 

on
 

the
 

Chinese
 

Academy
 

of
 

Sciences
 

SAR
 

image
 

ship
 

target
 

data
 

set 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

reaches
 

94 79% 
 

which
 

is
 

better
 

than
 

the
 

existing
 

mainstream
 

detection
 

algorithms 
 

The
 

frame
 

rate
 

reaches
 

22
 

frame s 
 

which
 

meets
 

the
 

real-time
 

detection
 

requirements 
 

the
 

proposed
 

method
 

shows
 

good
 

adaptability
 

to
 

the
 

detection
 

of
 

ship
 

targets
 

of
 

different
 

sizes
 

in
 

complex
 

scenarios 
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1 引  言

在传统的合成孔径雷达(SAR)图像舰船检测

算法中,恒虚警率检测算法(CFAR)[1]是最为经典

的算法之一,它对背景杂波进行统计分布建模,分析

其与舰船目标特征之间的差异性,并进行舰船目标

的检测。但是恒虚警率算法及其衍生算法,如 OS-
CFAR(Order-statistic

 

CFAR)[2]、CA-CFAR(Cell-
average

 

CFAR)[3] 和 GO-CFAR (Greatest
 

of
 

CFAR)[4]等,都是针对特定的场景,采用人工设计

特征来进行检测,算法的鲁棒性较差,对于近海的冰

山、小岛等复杂场景容易产生虚警,并且检测耗时

长,这些问题的存在,导致了传统算法的舰船检测效

果并不理想。
近些年深度学习技术迅速发展,卷积神经网络

(CNN)[5]凭借强大的特征学习能力,在图像分类、
物体检测和语义分割等多个任务上都取得了突破性

的进展。其中,基于卷积神经网络的目标检测算法

主要分为两大类:高精度但耗时且效率低的双阶段

检测算法,如R-CNN[6-9]系列算法;速度快但精度稍

低的单阶段检测算法,以 YOLO(You
 

Only
 

Look
 

Once)[10-12]和SSD(Single
 

Shot
 

Detection)[13-16]两个

系列为代表。相比于CFAR系列算法,基于深度学

习的检测方法无需复杂的建模过程,因此也受到了

许多研究人员的关注。Wang等[17]提出了一种在复

杂背景下用于深度学习的SAR图像舰船检测方法,
在SSD的基础上,减少了网络的深度,使得改进后

的SSD在性能几乎保持不变的同时减少了训练的

时间;赵云飞等[18]提出一种基于深度特征金字塔和

级联检测器的舰船检测算法,该方法利用数据增强

来扩充小目标样本,再使用深度特征金字塔来改进

网络;王健林等[19]在区域全卷积网络(R-FCN)基础

上,对ResNet-50进行混合尺度卷积核处理,提升了

舰船的检测效果;Deng等[20]提出了一种从零开始

训练的检测方法,该方法重新设计网络结构,采用了

一个密集的主干网络DenseNet;杨龙等[21]提出了一

种基于深层次多尺度特征融合的检测模型,通过两次

特征融合和优化分类损失来提高精度。然而,上述方

法对于中小型的舰船仍然存在较多的误检和漏检。
因此,本文在SSD检测算法的基础上,提出了

一种基于多重连接特征金字塔的SAR图像舰船目

标检测方法。首先,针对SAR图像中存在大量中小

型舰船的特点重新设计了特征提取网络;其次,使用

了特征金字塔网络[22]用于特征融合,并针对其不足

进行改进,提出了一种多重连接特征金字塔网络;最
后,引入焦点损失和广义交并比(GIoU)损失[23]来

改进SSD中原本的损失,提高网络的检测性能。

2 方法设计

2.1 方法模型结构

本文方法模型是以SSD算法模型为基础框架

建立的,利用设计的卷积神经网络提取SAR图像中

舰船的特征图,通过回归的方式预测目标的坐标信

息和类别,主要模型结构如图1所示。1)将原始图

像进行预处理;2)将图片输入到本文提出的特征提

取网络I-VGGNet
 

(Improved
 

VGGNet)中,获取图

片在各个尺度上的特征图,它能够提高底层特征图

的分辨率和固定高层的分辨率;3)利用多重连接特

征金字塔网络模块,加强了不同尺度特征层之间特

征信息的融合;4)在融合后的特征图上进行预测,得
到目标的预测位置与置信度得分,实现类别的预测

与位置的回归;5)通过非极大值抑制(NMS
 

)算法进

行筛选,去掉不合格的边框,只保留最终的检测结果。

2.2 特征提取网络

SSD算法通常采用 VGG16作为特征提取网

络,在传统的光学目标检测领域取得了良好的效果,
由于SAR图像中舰船目标普遍较小,受到的背景干

扰严重,原来的 VGG16特征提取网络很难提取出

小目标舰船的特征。因此,本文针对SAR图像舰船

特点,对原有的SSD网络进行重新设计,提出了一

个新的特征提取网络模型I-VGGNet,用于SAR图

像舰船特征的提取,如图2所示。

I-VGGNet网络结构主要由Conv3_3、Conv4_3、

Conv7、Conv8_2、Conv9_2、Conv10_2六层特征提取

层组成,每 层 特 征 图 的 参 数 如 图2所 示。其 中

Conv3_3层为SSD网络中更底层的特征提取层,

Conv4_3、Conv7、Conv8_2为不同尺度大小的特征

层,Conv9_2、Conv10_2这两层由Conv8_2层利用

两个1×1的卷积核卷积得到。在SSD中Conv4_3
层为最底层特征提取层,它的感受野大小为8×8,
即在原始图像中一个8×8大小的舰船在Conv4_3
层的特征图上表现为一个像素点,这就造成了很多
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图1 模型结构框图

Fig 
 

1
 

Model
 

structure
 

diagram

图2 特征提取网络I-VGGNet结构

Fig 
 

2
 

Structure
 

of
 

feature
 

extraction
 

network
 

I-VGGNet

小型舰船信息的丢失,而Conv3_3层的感受野大小

为4×4,这种尺度的特征层更适合小尺度舰船的检

测。在深层特征层中,SSD算法通过连续的下采样

来增大感受野,获得更多的语义信息,用于提升分类

效果。但多次的下采样操作会导致深层网络中的舰

船丢失,不利于SAR图像舰船检测。I-VGGNet网

络通过两个1×1的卷积核来构建出 Conv9_2、

Conv10_2这两层,使得它们的特征图分辨率保持在

10×10。这样既保证了网络的深度,也避免连续下

采样导致舰船位置信息的丢失。

2.3 多重连接特征金字塔

在卷积神经网络中,底层特征图的空间分辨率

较高,主要学习目标的纹理、轮廓特征,定位信息丰

富;高层特征学习的是更为抽象的语义特征,适用于

分类。在常见的单阶段算法中,YOLO算法只利用

最高层特征图进行预测,如图3(a)所示。这样的检

测方法检速度快,但精度低。而SSD算法在每一层

的特征图上进行预测,如图3(b)所示。其综合了不
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同尺度的特征层,能够对不同尺度的目标进行检测,
但是对于小目标的检测效果不佳。图3(c)是一种

侧边连接、自顶而下的特征金字塔结构模型(FPN),
该模型不仅在各层特征图上进行预测,而且融合了

同一层以及上一层的特征信息。但是这样的特征融

合方式,仍然存在两个不足之处。其一,侧边特征层

的产生只与本层以及更高层有关而忽略了更低的特

征层,而低层的特征图对于小型舰船的检测更为重

要;其二,对于SSD网络来说,高层与低层之间的路

径相对较长,在传播过程中容易造成高层特征信息

的丢失。

图3 不同检测网络结构。(a)YOLO;(b)SSD;
(c)FPN;(d)MCFPN

Fig 
 

3
 

Structure
 

of
 

different
 

detection
 

networks 
 

 a 
 

YOLO 
 

 b 
 

SSD 
 

 c 
 

FPN 
 

 d 
 

MCFPN

针对上述的不足,本文提出一种多重连接特征

金字塔(MCFPN)模型,如图3(d)所示。相比于原

始的特征金字塔结构,本文增加了两条连接路径。
一是对低层的特征图进行特征复用,在特征融合时

将低一层的特征信息也融入到特征层中,提高定位

的准确率;二是参考残差网络中残差块的思想,用一

种残差连接的方式,将更高层的特征图与低层的特

征图相融合,加强了不同高度层之间信息的流动,以
减少高层特征信息在传播过程中的丢失,提高分类

的准确率。
以特征层Conv8_2为例,MCFPN的细节结构

如图4所示。图中,LCBL模块表示网络模型中激

活函数、卷积、批量归一化和激活函数这四步操作,

DBL模块表示反卷积、批量归一化和激活函数,

LCL模块表示激活函数、卷积和激活函数。首先对

融合所需的Conv7、Conv8_2、Conv9_2和Conv10_2
层进行卷积操作,采用大小为3×3的卷积核将特征

图的通道数量统一为256,压缩维度,减少参数量。
同时,加入批量归一化(BN)层提高网络的泛化能

力,防止过拟合。然后采用反卷积操作,将Conv9_2
和Conv10_2的特征图上采样,将低层的Conv7进

行下采样,使得4层特征层在采样后具有相同的大

小。并利用逐像素求和的方式进行特征融合,融合

后使用3×3的卷积核对其进行处理,减少上采样造

成的混叠效应。最后将生成的特征图输出用于检测

和分类任务。

图4 多重连接特征金字塔的细节结构

Fig 
 

4
 

Detailed
 

structure
 

of
 

multiple
 

connected
 

feature
 

pyramid
 

network

2.4 损失函数

本文损失函数由分类损失和定位损失加权之和

组成,表示为

L(x,c,l,g)=
1
N Lconf(x,c)+αLloc(x,l,g)  ,

  

(1)

式中:x 为真实框;c为预测框的类别置信度;l为预

测的位置信息;g 为真实框的位置信息;Lconf(x,c)
表示分类损失;Lloc(x,l,g)表示定位损失;N 为先

验框中正样本的数量;α 为分类损失与定位损失之

间的平衡系数,通常设为1。

2.4.1 分类损失

SAR舰船检测是一个二分类的任务,分为舰船

与非舰船两类。为了提高复杂场景下舰船检测的准

确率,本文使用焦点损失代替原SSD算法中的交叉

熵损失作为本文的分类损失函数,表示为

Lfl(pt)=-αt(1-pt)γln(pt),
 

(2)
式中:pt 为预测结果对应标签的概率;参数αt 为正

负样本的平衡因子;参数γ 为难易样本的平衡因

子。相比于交叉熵损失,焦点损失可以通过调节参

数αt、γ 来改变正负样本的比例和难易样本在损失

中的权重,加强对于困难样本的学习,减少复杂背景

对于SAR舰船检测的干扰。本文通过实验对多组参

数进行调试,当αt=0.25,γ=2时,实验效果最好。
总分类损失为
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Lconf(x,c)=∑
N

i∈Ppos

xp
ijLfl(̂cp

i)+ ∑
i∈Nneg

Lfl(̂c0i)=

- ∑
N

i∈Ppos

xp
ijαt 1-ĉp

i  γln(̂cp
i)-

∑
i∈Nneg

αt 1-ĉ0i  γln(̂c0i), (3)

ĉp
i =

exp(cp
i)

∑pexp(c
p
i)

 

,
 

(4)

式中:xp
ij={1,0},表示第i个先验框与类别p 的第

j个真实框是否匹配。

2.4.2 定位损失

当前很多检测算法采用smoothL1 损失作为定

位损失,使用欧氏距离作为评估的度量。然而最终

使用NMS算法筛选生成的候选框时,评估度量是

预测边框与真实边框的交并比(IoU),这两者并不

等价。smoothL1 范数对于物体的尺度更加敏感,影
响定位的准确性,所以采用IoU作为衡量定位损失

的度量更为合适。但是对于不重叠的预测边框与真

实边框来说,交并比为零,不能正确表示出两者之间

的距离。因此本文使用 GIoU 作为定位损失的度

量。IoU、GIoU的计算公式为

XIoU=
A ∩B
A ∪B

,
 

(5)

XGIoU=XIoU-|C\(A ∪B|
C

, (6)

式中:A 为预测框;B 为真实框;C 为一个同时包含

A 和B 的最小包围框。GIoU 既保留了IoU 的特

点,对物体的大小、形状不敏感,又弥补了IoU的不

足,增加了对于不重叠边框的度量标准。以 GIoU
作为距离指标,GIoU损失函数表示为

LGIoU=1-XGIoU。
 

(7)

  总定位损失为
 

Lloc(x,l,g)=∑
N

i∈Ppos

xp
ijLGIoU(l,g)=

∑
N

i∈Ppos

xp
ij 1-

A ∩B
A ∪B+

|C\(A ∪B|
C

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 , (8)

式中:A 坐标为(xl
1,yl

1,xl
2,yl

2);B 坐标为(xg
1,yg

1,

xg
2,yg

2)。

3 分析与讨论
 

3.1 实验平台与数据集介绍

本文实验所使用的平台为:Windows10操作系

统,Inter(R)Core(TM)i7-7800X
 

CPU@3.50
 

GHz
 

处理器,16
 

GB内存,NVIDIA
 

GeForce
 

GTX1080Ti
 

11
 

GB显卡。全部实验在TensorFlow深度学习框

架下实现,编程语言为Python。
本文所使用的数据集为中国科学院空天信息研

究院王超团队公开的SAR图像船舶检测数据集(网
址:https:∥github.com/CAESAR-Radi/SAR-Ship-
Dataset

 

)。该数据集以102景高分三号图像和108
景Sentinel-1

 

SAR图像作为数据源,包含5种成像

模式、7种分辨率大小、多种入射角以及两种极化方

式。共有43819张船舶图片,包含港口、近海、岛屿

等多种背景,种类丰富,部分图像如图5所示。该数

据集采用标准的PASCAL
 

VOC标注格式,图片大

小为256
 

pixel×256
 

pixel。在训练前进行预处理,
将图像大小调整为300

 

pixel×300
 

pixel,并对其进

行数据清洗,删除或修改其中标签错误的数据,将符

合条件的43800张图像按照7∶2∶1的比例随机划

分训练集、验证集和测试集。

图5 数据集中部分场景图片

Fig 
 

5
 

Pictures
 

of
 

some
 

scenes
 

in
 

the
 

dataset

3.2 超参数选取

本文所有实验的超参数配置如下:网络的初始

学习率为0.0001,最大迭代次数为35000,学习率在

迭代到17500次和26250次时发生衰减,衰减系数

为0.1,模型的Batch
 

Size
 

设置为16,采用随机梯度

下降(SGD)算法来优化参数,优化动量参数为0.9,
非极大值抑制的阈值设为0.5。最终损失函数变化

曲线如图6所示。

图6 损失函数变化曲线

Fig 
 

6
 

Variation
 

curve
 

of
 

loss
 

function

3.3 评价指标

本文使用的评价指标为目标检测领域中的通用

评价指标,主要包括平均精度(AP)和每秒帧率
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(FPS)。平均精度的计算公式为

RAP=∫
1

0
P(R)dR, (9)

式中:P 表示精准率;R 表示召回率;RAP 即P-R 曲

线下的面积,综合了精准率和召回率这两个参数。
每秒帧率是指每秒能够检测的图像数量。

3.4 实验结果与分析

3.4.1 与原始SSD算法对比实验

图7为本文方法与原始的SSD算法在SAR图

像船舶检测数据集上的P-R 曲线对比图。从图中

可以看出,本文方法所对应的P-R 曲线面积更大。
原始的SSD算法可以达到88.34%的预测平均精

度,而本文方法能够达到94.79%。相比于SSD算

法在80%召回率时取得82.44%的预测精准率,本
文方法可以达到93.24%,高出原始方法10.80%。
因此,本文方法精度要优于原始的SSD算法。

图7 本文方法与SSD算法的P-R 曲线对比

Fig 
 

7
 

Comparison
 

of
 

the
 

P-R
 

curve
 

of
 

proposed
 

method
 

and
 

SSD
 

algorithm

图8为真实标注框、原始的SSD算法和本文方

法在4种场景下的部分检测结果对比。图8(a)为
模糊背景下的舰船检测结果,舰船目标受到海洋杂

波的干扰严重,容易产生误检。可以看出,SSD算

法将一艘船检测成为了两艘,而本文方法融合了多

重的特 征 信 息,抗 干 扰 能 力 强,没 有 产 生 误 检。
图8(b)为近岸、港口区域的舰船检测结果,受到岸

边建筑、地形的影响,背景复杂,难以区分。SSD算

法也产生了多个误检,而本文方法有较好的检测效

果。图8(c)为近岸的小型舰船检测结果,舰船目标

很小且存在岸边建筑干扰,极容易产生漏检和误检。

SSD算法对于这种类型的船舶漏检率很高,而本文

方法采用了更底层的特征图,对于小目标检测的准

确率有明显提高。图8(d)为海面上的小型舰船检

测结果,可以看出,本文方法的效果更好。

图8 本文方法与SSD算法的实验效果对比。(a)模糊背景;
(b)近岸、港口区域;(c)近岸的小型舰船;(d)海面上

的小型舰船

Fig 
 

8
 

Comparison
 

of
 

experimental
 

results
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proposed
 

method
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SSD
 

algorithm 
 

 a 
 

Blurred
 

background 
 

 b 
 

near
 

shore
 

and
 

port
 

area 
 

 c 
 

small
 

ships
 

near
 

shore 
 

 d 
 

small
 

ships
 

on
 

the
 

sea

3.4.2 焦点损失参数设置实验

为了提高SAR图像舰船检测的精度,本文引入

焦点损失作为本文方法的分类损失,并对不同的αt

和γ 参数进行调试,结果如表1所示。当αt=0.25,

γ=2时,精度最高。
表1 不同焦点损失参数实验结果

Table
 

1
 

Experimental
 

results
 

of
 

different
 

parameters
 

for
 

focal
 

loss

αt γ AP
 

/%

0.25 1 91.58
0.25 2 91.98
0.50 2 91.71
0.25 3 91.68
0.50 3 91.26
0.25 5 90.93

3.4.3 消融实验

为了验证本文所提各模块的有效性,采用消融实

验进行对比。实验环境和超参数选择与上文所述一
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致,以原始的SSD网络为基线网络。结果如表2所

示。可以看出,在使用新的损失函数进行训练之后,

SSD算法的平均精度由88.34%提高到了91.98%,
提高了3.64%;在使用本文提出的I-VGGNet特征

提取 网 络 取 代 VGG16 网 络 后,AP 值 提 高 了

0.72%;将FPN加入到SSD网络中,AP值提高了

0.76%,而采用本文提出的 MCFPN进行特征融合

后,
 

AP值提升了1.71%,检测精度更高。
表2 消融实验结果

Table
 

2
 

Results
 

of
 

ablation
 

experiments

VGG16 I-VGGNet FPN MCFPN SSD
 

loss Ours
 

loss AP
 

/%

√ √ 88.34
√ √ 91.98

√ √ 92.70
√ √ √ 92.74
√ √ √ 93.60

√ √ √ 94.79

3.4.4 与其他方法对比实验

为了进一步验证本文方法的有效性,将本文方

法与当前流行的一些目标检测算法进行对比。所有

算法均在中国科学院数据集上进行实验,除SSD-
512外,图像的输入尺寸均为300

 

pixel×300
 

pixel,
超参数选择如3.2节所示。SSD、Faster

 

R-CNN算

法以VGG16作为特征提取网络,RetinaNet、DSSD
算法以ResNet50作为特征提取网络,AP计算的阈

值设为0.5,实验结果如表3所示。可以看出,本文

方法的精度高于其他算法。在检测速度上,由于本

文方法对于SSD算法的网络结构进行了一些改进,
导致检测速度有所下降,但是仍然优于两阶段的检

测算法,能够满足实时的需求。
表3 与其他算法在SAR图像船舶检测数据集上的

性能对比

Table
 

3
 

Performance
 

comparison
 

with
 

other
 

methods
 

on
 

SAR
 

ship
 

dataset

Model Backbone AP
 

/%
Speed

 

/

(frame·s-1)

SSD-300[11] VGG16 88.34 43

SSD-512[11] VGG16 89.43 17

Faster
 

R-CNN[8] VGG16 88.26 7

RetinaNet[16] ResNet50 91.36 41

DSSD[14] ResNet50 92.30 17

Proposed
 

method I-VGGNet 94.79 22

4 结  论

本文提出了一种基于多重连接特征金字塔的

SAR图像舰船目标检测方法。该方法以SSD算法

为框架基础,通过对特征提取网络 VGG16网络进

行改进,提高了网络获取舰船小目标特征信息的能

力;设计了多重连接特征金字塔网络 MCFPN,充分

融合舰船高层语义特征与底层定位特征,提高网络

对于中小尺寸舰船的检测性能;引入焦点损失和

GIoU损失,对损失函数进行优化,降低复杂背景对

于检测性能的影响,提高模型的定位能力。通过在

公开数据集上和现存主流方法进行对比测试实验,
结果表明,该方法可以有效地提高SAR图像舰船目

标复杂场景下的检测精度,检测速度也能满足实时

性需求。在未来的研究中,将进一步精简网络结构,
优化模型参数,提高检测速度。
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