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摘要　基于深度学习的目标检测技术在目标检测领域有强大的生命力,但是将其用于合成孔径雷达(SAR)图像舰

船目标检测时并没有达到预期的效果.提出了一种基于卷积神经网络的SAR图像舰船目标检测算法用来检测多

场景下的多尺度舰船目标,在单发多盒探测器检测框架的基础上,使用性能更好的DarknetＧ５３作为特征提取网络,

加入更深层次的特征融合网络,生成语义信息更加丰富的新的特征预测图.同时在训练策略上使用了一种新的二

分类损失函数来解决训练过程中难易样本失衡的问题.在扩展的公开SAR图像舰船数据集上进行验证实验,实
验结果表明,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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１　引　　言

与光学传感器不同,合成孔径雷达(SAR)是一

种具有全天时、全天候数据获取能力的微波主动式

传感器,在数据获取方面具有其独特的优势.近年

来,SAR图像在各个领域取得了广泛的应用[１],

TerraSARＧX、SentinelＧ１和高分三号等卫星的发展

更是为SAR图像的获取提供了广泛的数据来源.
随着船舶海洋技术的发展,SAR图像舰船目标的检

测在军用和民用领域发挥着越来越关键的作用,如
军用领域精确制导武器与民用领域海洋监测等.因

此,研究SAR图像舰船目标的检测算法具有重要的
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意义.
传统的SAR图像舰船检测算法大多针对特定

场景,算法稳健性较差,对复杂港口下的舰船目标容

易产生虚警和漏检,且处理步骤繁琐.针对信噪比

低的场景,文献[２]提出了一种新的基于超像素级局

部信息测量的极化SAR舰船自动检测方法,为了增

强舰船目标与海杂波的对比度,提出了三种超像素

级的不同尺度,通过实验验证了该方法在信噪比低

的场景下的有效性.针对海面密集型舰船检测,文
献[３]提出了一种基于陷波滤波器的SAR舰船检测

算法,为SAR图像海面舰船目标检测提供了一种新

的思路.针对强杂波的复杂背景,文献[４]提出了一

种基于局部对比度方差加权信息熵的海洋SAR图

像舰船检测算法,该方法在强杂波和异质背景下都

能获得稳定的检测性能.然而传统的SAR图像舰

船检测算法大多需要对图片进行预处理,算法依然

存在着泛化性差、效率低等缺点.
随着计算机硬件技术的发展,基于深度学习[５]

的目标检测技术已经成为当前目标检测领域的主流

方向,而卷积神经网络(CNN)[６]具有自带参数共享

等天然优势,已经在目标检测领域取得了广泛的应

用[７].基于CNN的目标检测算法可以分为以 RＧ
CNN[８]、FastRＧCNN[９]和FasterRＧCNN[１０]为代表

的双阶段目标检测算法,以及以 YOLO(Youonly
look once)[１１] 和 SSD (Single Shot MultiBox
Detector)[１２]为代表的单阶段目标检测算法.双阶

段检测算法流程包括候选区域提取与候选区域定位

和分类两个阶段,检测精度高但是效率较低.单阶

段检测算法直接在图像上划分区域进行分类与回归

定位,兼 顾 了 精 度 与 效 率.单 阶 段 检 测 算 法 在

YOLO 和 SSD 的 基 础 上 又 相 继 衍 生 出 了

YOLOV２、YOLOV３、FSSD(FeatureFusionSingle
ShotMultiboxDetector)、DSSD(Deconvolutional
SingleShotDetector)、Retianet、RFBNet(Receptive
FieldBlock Netfor Accurateand Fast Object
Detection)、RefineDet(SingleＧShot Refinement
NeuralNetworkforObjectDetection)等 众 多 版

本[１３Ｇ１９],提升了检测精度和效率.将基于深度学习

的方法应用到SAR图像舰船目标检测领域中,文献

[２０]提出了一种基于深度卷积神经网络的SAR图

像舰船目标检测技术,在 FarsterRＧCNN 的基础

上,提出了特征聚合、迁移学习等创新,检测的平均

准确率较高;文献[２１]针对CNN检测器不能有效

利用图像空间信息等缺点,提出了一种新的用于

SAR舰船目标检测的级联CNN制导视觉注意方

法,该方法明显地减少了目标的漏检和错检;文献

[２２]提出了一种基于FasterRＧCNN的密集连接多

尺度神经网络,在多个公开的数据集上进行测试,取
得了很好的检测效果.但是将深度学习的方法应用

到SAR图像舰船目标检测领域时依然没有达到预

期的效果,笔者认为主要有以下两个原因:一是目前

用于SAR舰船检测的深度学习网络难以适应SAR
舰船目标的多尺度性,尤其是对小目标的检测效果

不佳,主要原因是从单一的特征层提取特征图来预

测时忽略了上下文信息的关联性.CNN底层的特

征图分辨率较高,可以实现更精确的定位,高层特征

图具有更深层次的语义信息,但是分辨率较低,不同

卷积层的特征图目标分辨率对舰船检测有着不同的

影响.二是使用CNN检测SAR图像舰船目标时,
若目标为斑点噪声严重的海面和港口密集型舰船,
则容易产生漏检和错检,在近海复杂背景下则容易

对非舰船目标产生虚警.主要原因是在深度学习训

练的过程中难易样本的不平衡.在双阶段检测算法

中,解决这类问题的主要方法是利用在线困难样本

挖掘(OHEM)[２３],在 OHEM 中,根据所考虑的每

个样本的当前损失对训练样本进行采样,但是将其

用于SAR图像舰船目标检测时仍然存在一定的缺

陷,OHEM并不能保证选择的负面样本包括与舰船

相似的近海干扰目标以及港口密集型舰船目标.
针对SAR舰船目标的多尺度性给检测带来的

困难,本文在SSD单阶段检测算法的基础上,提出

了 一 种 深 层 次 多 尺 度 特 征 融 合 的 CNN
(DMFFCNN),通过多尺度特征融合的方式增强了

网络对不同尺度舰船目标的适应能力.同时为了避

免场景带来的干扰,本文使用了一种新的训练策略,
使用了一种新的二分类损失函数,通过减少损失函

数中简单样本的权重使网络在训练的过程中更加关

注困难样本的挖掘,并且进行了多组对比分析实验

进行实验验证.

２　算　　法

２．１　网络结构

本文提出了一种基于深层次多尺度特征融合

CNN 的 SAR 图 像 舰 船 目 标 检 测 算 法———

DMFFCNN,网络结构如图１所示,其中Conv表示

卷积操作,BN表示批归一化处理,LeakyReLU 表

示激活函数,concate是一种特征融合的操作方式.
其基本原理借鉴SSD目标检测算法,基于前馈卷积
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网络,首先产生固定大小的默认框集合;然后基于所

产生的默认框,对不同层次的特征图进行位置的回

归和类别的预测;最后利用非极大值抑制算法对每

个类别预测到的所有先验框集合进行筛选,去除多

余的和概率较低的边框,生成最终的检测结果.

CNN不同层的特征图具有不同的空间分辨率和语

义信息,其底层特征图特征丰富,空间分辨率高,适

合小目标的检测,深层特征图语义信息丰富,空间分

辨率低,适合大目标检测.为了更好地解决海面和

港口多尺度舰船目标的检测问题,本文首先使用性

能更好的DarknetＧ５３作为特征提取网络,输入图片

尺寸为３２０×３２０,经过两次特征融合后生成新的特

征预测图,同时使用了一种新的二分类损失函数改进

训练策略,减小了复杂场景对舰船目标检测的影响.

图１ DMFFCNN网络结构图

Fig．１ NetworkstructureofDMFFCNN

　　DMFFCNN网络结构主要由图１所示S１、S２、

S３和S４四部分组成,图中CBL模块表示Conv＋
BN[２４]＋LeakyReLU,CBL×５表示５个CBL模块

级联,具体为三个卷积核为１×１的CBL模块中间

加两个卷积核为３×３的CBL,Res表示残差模块,
图中Res２、Res４、Res８分别表示两个、四个、八个

Res模块级联.其中S１为DarknetＧ５３,作为本文选

取的基础网络架构,DarknetＧ５３是一个５３层的卷积

网络,由残差单元叠加而成,其浮点运算少,速度快,
由文献[１４]可知,DarknetＧ５３在兼顾分类精度与效

率时,优于ResNetＧ１０１、ResNetＧ１５２以及DarknetＧ
１９.S２为第一次特征融合部分,结构如图２(a)所
示.由图１可知,有两个Res８模块和一个Res４模

块,S２模块从第一个Res８、第二个Res８和其后的

Res４层提取三个特征图,尺寸大小分别为４０×４０,

２０×２０,１０×１０,对Res４层特征图进行上采样操作

并与第二个Res８层特征图进行concate特征融合

操作,对第二个Res８层特征图进行上采样操作并

与第一个Res８层特征图进行concate特征融合操

作,通过特征融合得到的三张含有丰富语义信息的

特征图.在上采样之前加入CBL×５既可以压缩特

征,加速收敛,又可以压缩维度,减少计算量.在

concate特征融合操作之后加入３×３的卷积减小上

采样的混叠效应.具体计算过程为

Y１＝W１(X), (１)

Yf ＝Wi{Tc{φj[CBL１×１(Yf－１)]}},

i＝２,３,f＝２,３, (２)

Zr ＝Conv１×１[CBL３×３(Yf)],r＝１,２,３, (３)
式中:X 表示Res４层特征图;Wi 表示结构中的第i
次CBL５×５操作;Yf 表示第f 次CBL５×５操作后的特

征图;φj 表示S２模块中的第j次上采样操作,j 取

１和２;Tc 表示S２模块中的第c次concate特征融

合操作,c取１和２;Zr 表示S３模块中的第r 个特

征图;Conv１×１表示卷积核为１×１的卷积;CBL３×３
和CBL１×１表示卷积核分别为３×３和１×１的CBL
模块计算.

S３与S４为第二次特征融合部分,在S２部分

得到三层特征图后,进行深层次的特征融合操作,结
构图如２(b)所示,对尺寸较小的两张特征图进行上

采样操作后与尺寸大的特征图进行concate特征融

合,再进行图４所示的卷积操作,提取新的６张特征

图进行预测.计算过程为

０２１５００２Ｇ３
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图２ 特征融合操作示意图.(a)第一次特征融合示意图;
(b)第二次特征融合示意图

Fig．２ Diagramoffeaturefusion敭 a Thefirstfeature
fusion  b thesecondfeaturefusion

G＝T[φ(Zr)], (４)

Zh ＝Q(G), (５)

F＝Φconf,loc(Zh), (６)
式中:φ 表示S４模块中上采样操作,采用双线性插

值法;T 表示S４模块中concate特征融合操作;G
表示第二次特征融合后的首张特征图;Q 表示图３
所示形成的特征图金字塔结构;Zh 表示最终用来预

测的h 张特征预测图;Φconf,loc表示在形成的特征图

上进行预测,conf表示分类,loc表示定位;F 表示

预测结果.
用来预测的特征图大小分别为４０×４０,２０×

２０,１０×１０,５×５,３×３,１×１,不同的特征图设置不

同的先验框数目,先验框的尺寸随特征图大小的降

低呈线性递增,即

sk ＝smin＋
smax－smin

m－１
(k－１),k∈ [１,m],(７)

式中:m 为特征图的个数;k 表示m 个特征图中的

第k张特征图;sk 表示先验框与图片的尺寸比例;

smax表示比例的最大值,smin表示比例的最小值.文

中smax取０．９,smin取０．２,先验框数目分别为４,６,６,

６,４,４,SSD先验框尺度长宽比一般选取１,２,３,

１/２,１/３.

２．２　训　　练

先验框匹配:训练阶段需要将样本的真实标签

框与先验框进行匹配,遵循两个原则,第一个原则是

图３ 特征预测图生成器

Fig．３ Featurepredictionmapgenerator

找出图片中的真实标签框与先验框重叠度(IOU)最
大的先验框进行匹配,第二个原则是将图片中的真

实标签框与IOU 大于０．５的先验框进行匹配,当

IOU大于０．５时为正样本,否则为负样本,但是负样

本的数量仍然远远大于正样本数量.为了保证正负

样本数量均衡,采用了困难样本挖掘技术(hard
negativemining),对负样本进行抽样,抽样时按照

置信度误差进行降序排列,选取误差较大的样本作

为训练的负样本,保证正负样本数量比例接近１∶３.
损失函数:原始的SSD检测算法的损失函数定

义为位置误差(Lloc)与置信度误差(Lconf)的加权和,
详见文献[１２].

对于SAR图像舰船目标检测而言,置信度损失

函数为softmax函数在两类目标情况下(舰船与非

舰船)的损失函数,即标准的交叉熵损失函数

Lconf＝－lb(pt), (８)

pt＝
p, y＝１
１－p, y＝－１{ , (９)

式中:pt为舰船标签类的模型估计概率;p 为真值

框的类别;y 表示真实标签框的类别,取值为＋１或

者－１.但是该模型不会区分难易样本,对于SAR
舰船样本,在复杂场景下,存在与舰船目标相似的干

扰物.在斑点噪声严重的背景下,对于密集型舰船

而言,很可能存在两艘舰船连在一起难以鉴别的情

况.为了避免复杂场景对SAR舰船检测带来的干

扰,本文使用了一种新的二分类损失函数:

Lconf＝－(１－pt)λlb(pt), (１０)
式中,λ为权重因子.分类损失函数中通过引入参

数λ可以调整简单样本的权重.当λ 等于０时,损

０２１５００２Ｇ４
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失函数变为原始的标准交叉熵损失函数.当pt 接

近１时,说明当前样本的分类损失很小,样本很容易

实现分类正确,属于简单样本,会给当前样本损失值

赋予较小的权重.当pt接近０时,－lb(pt)趋近于

无穷大,分类严重出错,属于困难样本,会给当前的

分类损失值赋予较大的权重.图４所示为在不同参

数条件下损失函数随pt的变化曲线,可以看出通过

引入权重因子λ减小简单样本在训练过程中所占的

比例.

图４ 不同λ下分类损失函数曲线

Fig．４ Classificationlossfunctionfordifferentλ

２．３　预　　测

预测阶段,采用原始的SSD预测方法,对于每

一个预测框,根据类别置信度确定目标类别与置信

度值,过滤掉属于背景的预测框与置信度阈值低于

０．５的预测框.对剩余的预测框进行解码降序排

列,保留一定的预测框,最后使用非极大值抑制算法

对其预测结果进行处理,消除没有目标的默认框和

重复框,剩余的预测框就是检测结果.

３　实验结果与分析

３．１　实验平台与参数设置

本文所使用的计算机硬件平台是CPUinter®

Xeon(R)CPUE５Ｇ２６０３v４＠１．７０ GHz×６ 和

NVIDIAGTXTitanGPU,在Ubuntu１６．０４系统上

运行,采用的网络开发框架为Pytorch.
使用 在ImageNet数 据 集 上 预 先 训 练 好 的

Darknet５３模型,训练的批尺寸(一次训练的样本数

目)取８,初始学习率为０．００１,学习率衰减权重为

０．０００１,训练代数epoch取３００,参数更新方法为引

入动量的梯度下降法,动量因子取０．９.

３．２　数据集

公开 的 SAR 舰 船 数 据 集 SSDD[２０]是 模 仿

PASCALVOC数据集建立的,共有１１６０幅图像,

２４５６ 条 船,数 据 来 源 包 括 卫 星 RadarSatＧ２,

TerraSARＧX和SentinelＧ１,分辨率包括１,３,５,７,

１０m,该数据集只标注了像素超过３pixel的舰船.
在此基础上,本文搜集了８００张新的SAR舰船图

像,裁 成５００×５００左 右 的 尺 寸,按 照 PASCAL
VOC格式进行标注,主要包括近岸港口目标、密集

型舰船目标(如图５所示)以及小目标舰船,数据来

源包括高分三号卫星与Sentinel卫星,标注后加入

到SSDD数据集当中,总共１９６０张图像,按照７∶３
的数量比例分为训练集和测试集.

图５ 复杂背景密集型舰船切片

Fig．５ Intensiveshipslicesincomplexbackground

３．３　评价指标

本文使用的评价指标为平均准确率(AP)与检

测速率(FPS).平均准确率定义为

RAP＝∫
１

０

P(R)dR, (１１)

式中:R 表示召回率;P 表示准确率.

检测速率(FPS)定义为每秒处理图像的帧数.

３．４　算法性能分析

为了更好地对所提算法进行评估,本文同时实

现了SSD、RFBNet、FSSD算法,在本文数据集上进

行训练与测试,作为本文的对比实验.图６所示为

４种方法的精度随代数(epoch)的变化曲线.从图６
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中可以得出本文方法检测的平均准确率明显高于其

他三种算法,随着训练的不断深入,模型能够稳定收

敛.将四种方法(SSD、RFBNet、FSSD以及本文方

法DMFFCNN)应用于SAR图像舰船目标检测时,
本文方法取得了更好的效果.

图６ AP变化曲线

Fig．６ CurvesofAP

表１所示为４种方法的实验结果对比,从表１
的数据中可以得出,将SSD、FSSD和RFBNet算法

应用于SAR图像舰船目标检测时,对应的检测平均

准确率分别为７６．１％、８３．２％与８５．２％.所提算法

的平均准确率达到了９１．２％,比原始的SSD检测算

法高出１５．１个百分点,比RFBNet检测算法高出６
个百分点,比FSSD检测算法高出８个百分点,精度

上取得较大的提升,但是不难发现,所提算法在网络

结构上进行了更深层次的特征融合,导致检测时间

增加,算法的检测效率有所下降.但是总的来说相

比于双阶段目标检测算法,本文所提的单阶段目标

检测算法在速度上仍然具有巨大的优势,能够满足

实时检测的基本需求.
表１ 实验结果对比

Table１ Comparisonofexperimentalresults

Method BackboneInputsize AP/％
Speed/

(frames－１)

SSD[１２] VGG１６ ３００ ７６．１ ４５

FSSD[１５] VGG１６ ３００ ８３．２ ３６

RFBNet[１８] VGG１６ ３００ ８５．２ ３９

DMFFCNN
(λ＝０)

DarknetＧ５３ ３２０ ９１．２ ２９

　　为了进一步验证本文深层次特征融合的效果,
在相同基础网络结构(backbone)的情况下,本文同

时在网络结构中提取的Z１、Z２、Z３ 特征图上进行预

测,计算结果如表２所示,检测的平均准确率达到了

８６．５％,在经过第二次特征融合后达到了９１．２％,两

次特征融合后检测精度明显提升.
表２ 实验结果对比

Table２ Comparisonofexperimentalresults

Method Backbone Inputsize AP/％
Speed/

(frames－１)

Feature
fusionＧ１

DarknetＧ５３ ３２０ ８６．５ ３５

Feature
fusionＧ２

DarknetＧ５３ ３２０ ９１．２ ２９

　　在提出了深层次特征融合的网络结构后,为了

进一步提升检测效果,提高本文算法对复杂场景适

应能力,使用了新的分类损失函数,表３所示为本文

方法使用二分类损失函数时在不同参数λ下的检测

精度对比,可知在λ＝３时,本文算法的平均准确率

最高,达到了９２．８％.因此,在训练的过程中,通过

在损失函数中引入参数λ改变难易样本在训练中所

占的权重有效地提高了算法的检测精度.
表３ 不同λ下的实验结果对比

Table３ Comparisonofexperimentalresultsfordifferentλ

λ AP/％

０ ９１．２

１ ９２．１

２ ９２．０

３ ９２．８

４ ９２．０

５ ９１．８

　　图７所示为４种典型的困难样本在本文四种算

法下的可视化的检测效果对比.图７(a)是包含靠

岸舰船与海面舰船在内的复杂场景下的SAR舰船

图片,可以看出,在原始的SSD算法下,靠岸舰船

漏检率较高,RFBNet与FSSD的效果有一定的提

升,但是仍然存在漏检,本文算法对海面舰船和靠

岸舰船的检测效果有较大的提升;图７(b)是典型

的海面密集型小尺寸舰船目标,可以发现,原始的

SSD算 法 对 小 目 标 检 测 效 果 较 差,漏 检 严 重,

RFBNet与FSSD的检测效果稍好但是仍然存在漏

检,本文算法对小目标检测的效果取得了提升;图

７(c)是典型的小尺寸港口舰船目标,受环境干扰

严重,可以发现SSD、RFBNet与FSSD对其中的舰

船均存在漏检,而本文算法能够精确检测,说明本

文算法对复杂场景干扰下的SAR图像舰船目标检

测适应力较强;图７(d)是包含大尺寸与小尺寸舰

船目标在内的SAR舰船图像,图像中有两艘舰船
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紧密相邻,可以发现SSD、RFBNet与FSSD算法将

左边两艘舰船都错检成了一艘,而本文算法能够

较好地分辨出来.
图８所示为本文DMFFCNN算法在λ＝０与

λ＝３时的检测效果对比,图８(a)~(d)均为既包含

舰船目标又包含类似舰船的场景干扰的SAR图像,
对比图８(a)和图８(b),图８(c)和图８(d)可以发现,
在λ＝０时,图８(a)、(c)均存在将干扰目标检测为

舰船的虚警,当λ＝３时,增大了困难样本在训练中

的权重比例,使得误报明显减少.

图７ 检测结果对比

Fig．７ Comparisonofdetectionresults

图８λ＝０与λ＝３时检测效果对比.(a)λ＝０时,场景干扰下的海面舰船的检测结果;(b)λ＝３时,场景干扰下海面舰船的

检测结果;(c)λ＝０时,场景干扰下的港口舰船的检测结果;(d)λ＝３时,场景干扰下的港口舰船的检测结果

Fig．８ComparisonofdetectionresultsofDMFFCNNwhenλ＝０andλ＝３敭 a DetectionresultsofSARsurfaceshipsin
sceneinterferencewhenλ＝０  b detectionresultsofSARsurfaceshipsinsceneinterferencewhenλ＝３  c 
detectionresultsofSARinshoreshipsinsceneinterferencewhenλ＝０  d detectionresultsofSARinshoreshipsin
　　　　　　　　　　　　　　　　　　sceneinterferencewhenλ＝３

４　结　　论

针对当前将CNN应用于SAR图像舰船目标

检测时存在的问题,提出了一种基于深层次多尺度

特征融合CNN的SAR图像舰船目标检测算法,并
且使用了一种新的训练策略,在网络结构中通过对

深层特征图进行上采样并与底层特征图相融合的方

法,使得新的特征图能够同时兼顾底层定位信息与
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深层语义信息.同时损失函数中使用了引入参数λ
的新的二分类损失函数,使得本文算法对复杂场景

下的多尺度舰船目标的稳健性更好.实验结果表

明,与当前多种深度学习的检测算法相比,本文算法

的检测精度更高,同时检测效率也能够满足现代硬

件条件下实时检测的需求.在未来的研究中,将进

一步扩展SAR图像舰船目标的数据库,优化神经网

络结构,提升检测精度与检测效率.
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