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基于级联CNN的SAR图像舰船目标检测算法
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摘 要: 针对合成孔径雷达 (SAR)图像中舰船目标稀疏的特点,提出一种基于级联卷积神经网络 (CNN)的SAR图
像舰船目标检测方法.将候选区域提取方法BING与目标检测方法Fast R-CNN相结合,并采用级联CNN设计,可
同时兼顾舰船检测的准确率和速度.首先,针对SAR图像中相干斑噪声影响梯度检测的问题,在原有梯度算子的
基础上增加平滑算子,并对图像尺寸个数和候选框个数进行适应性改进,使其提取到的候选窗口更快更准;然后,
设计级联结构的Fast R-CNN检测框架,前端简单的CNN负责排除明显的非目标区域,后端复杂的CNN对高概率
候选区域进行分类和位置回归,整个结构可以保证快速准确地对舰船这种稀疏目标进行检测;最后,设计一种联合
优化方法对多任务的目标函数进行优化,使其更快更好地收敛.在SAR图像舰船检测数据集SSDD上的实验结果
显示,所提出的方法相比于原始Fast R-CNN和Faster R-CNN检测方法,检测精度从65.2 %和70.1 %提高到73.5 %,
每张图像的处理时间从2 235 ms和198 ms下降到113 ms.
关键词: 合成孔径雷达图像；舰船；检测；级联；卷积神经网络；Fast R-CNN
中图分类号: TN957.51 文献标志码: A

A ship detection method based on cascade CNN in SAR images
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Abstract: According to the sparse characteristic of ships in synthetic aperture radar (SAR) images, a ship detection
method based on the cascaded convolutional neural network (CNN) is proposed, which combines BING with Fast R-CNN
in a cascaded way while taking the accuracy and speed into account. Firstly, a smoothing operator is added on the original
gradient operator to tackle the speckle noise of SAR images. And the number of image size and candidate proposals are
reduced according the distribution of ships in SAR images. After these improvements, the region proposal method gets
more accurate without additional computations. Then, a cascade Fast R-CNN detection framework is designed to detect
ships fastly and accurately. Its front simple CNN is responsible for rejecting the obvious background regions, and the
back complex CNN is responsible for conducting classification and regression for the high probability candidate regions.
The whole architecture makes the detection of the sparse ships in SAR images fastly and accurately. Finally, a joint
optimization method is proposed to optimize the multi-objective function. The experiments on the dataset SSDD verify
the superiority of the proposed method. The accuracy and speed boost from 65.2 % / 70.1 % and 2 235 ms / 198 ms of the
Fast R-CNN and the Faster R-CNN to 73.5 % and 113 ms, respectively.
Keywords: SAR images；ship；detection；cascade；CNN；Fast R-CNN

0 引 䀰

合成孔径雷达 (Synthetic aperture radar, SAR)图
像中的舰船目标检测分为大片海域和港口区域两种

情况:大片海域的背景简单,较容易检测;港口区域的
背景复杂,较难检测.目前,舰船目标检测算法都是专
门针对某一种应用背景,无法同时兼顾两者,这是因
为基于海杂波统计分布的建模方法丢失了船舶目标

的空间分布特征[1].而基于机器学习的目标检测方法
却不受这一限制,该方法通过设计有效的、能够区分
舰船和非舰船的特征,可以很容易做到在SAR图像
中判断舰船区域和非舰船区域 (即海面或者岸边).目
前,深度学习通过大量的数据自动学习到的特征是最
有效的特征.
深度学习目标检测作为计算机视觉领域经典问
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题在近年来取得了非常大的进步,以 Faster R-CNN
(Region based convolutional neural network)[2]、SSD
(Single shot detector)[3]和R-FCN (Region based fully
convolutional neural network)[4]等为代表的深度学习

目标检测算法,在通用物体检测 (对多类目标检测)
上取得了非常好的效果,受到了极大关注.为了提高
整体检测的速度,上述方法基本都去掉了传统的候
选区域提取模块,取而代之的是候选区域提取网络
(Region poposal network, RPN).由于RPN可以端到端
训练,也可与检测共享卷积网络,大大降低了候选区
域提取的时间.
当考虑单一类别目标检测时 (例如人脸和行人),

传统的级联结构分类器是非常有效的方法,且在速度
上具有先天的优势.级联结构分类器可以快速地去
掉大量的背景区域,留下少量的潜在的目标区域进行
精确分类,而级联结构本质上暗示着必须采用单独的
候选区域提取模块,不能像上述方法那样利用RPN
提取候选区域.

Viola & Jones[5]人脸检测器是级联检测的鼻祖,
该方法仅利用简单的Haar特征,通过级联多个弱分
类器提升分类效果,达到了实时检测人脸的效果,被
应用于许多领域.后续的大量工作重点都集中于如
何选取比较好的特征和如何设计比较好的分类器.
直到以CNN (Convolutional neural network)[6-7]为代表

的深度学习技术横扫计算机视觉领域,人们自然地想
到将级联与CNN相结合.例如, Li等[8]设计的级联结

构中有6个CNN,其中3个CNN用于人脸/非人脸的
二分类,另外3个CNN用于人脸区域的边框校正.但
是该方法将级联与CNN结合得还不够彻底,虽然几
个CNN模型进行了级联,但它们是分开优化的,没有
像Viola & Jones那样进行联合优化. Li等[9]利用逐层

级联进行分割,也不能像Viola & Jones那样充分发挥
级联效能.

候选区域提取是级联检测中的一个重要步

骤,目前有 3类方法:滑窗 (Sliding window)、分割
(Selective search、EdgeBboex和RIGOR等)和似物性
(Objectness)[10].传统的方法 (如Viola & Jones等)就
是利用基于滑窗的候选区域提取方法.滑窗策略是
目标检测中的基本检测方式,需要遍历图像中的每个
点以及以该点为起始点的不同大小的矩形窗口,然后
依靠所采用的评分方式对检索窗口进行估分,从而判
断当前检测位置是否为目标.显然,这样的遍历空间
是巨大的,在实际应用中不易使用,因此需要采用简
化策略.

Girshick[11]提出的Fast R-CNN所采用的候选区
域提取方法是选择性搜索 (Selective search, SS)[12],
因为当时BING (Binaried normed gradient)[13]还没被

提出. Faster R-CNN比Fast R-CNN更快的原因是用
RPN代替了SS,因为SS速度很慢,大概2 s一张图,这
是整个检测方法的瓶颈.而2014年, Cheng等[13]提出

的BING相比于SS,其速度和准确率都要好很多,但
没有人将其与Fast R-CNN相结合,因为人们基本都采
用Fast R-CNN的RPN网络而不采用其他候选区域提
取方法.
尽管目前 Faster R-CNN等方法的快速发展使

级联得不到重视,但像SAR图像舰船目标这种比较
稀疏的应用场景,级联结构会有更大的优势.本文将
BING与Fast R-CNN相结合,针对SAR图像中舰船目
标稀疏的特点,对BING进行针对性地改进,设计级联
结构的CNN,对原Fast R-CNN结构进行扩展并进行
多任务联合优化,相比于Faster R-CNN能够大大提高
检测速度和准确率.

1 级联模型设计与联合优化算法

1.1 数据集

基于深度学习的目标检测技术的关键是构建合

适量级的数据集及其标签.本文建立SAR图像数据
集,称作 SSDD (SAR ship detection dataset) (下载链
接: https: //pan.baidu.com / s / 1dF6g3ZF).该数据集借
鉴了PASCAL VOC[14]数据集的构建流程,包括不同
分辨率、极化、海况、大片海域和靠岸等条件的SAR
图像. SSDD一共有 1 160个图像, 2 456条船,平均每
幅图像有 2.12条船,图片长宽都在 500像素左右.本
文将这个数据集按照7:2:1的比例划分成训练集、测
试集和验证集.图1给出了数据集中的一些示例.

图 1 SSDD中部分示例

SSDD包含了不同条件下的SAR舰船目标,检测
的目的是对每个SAR图像给出船的位置边框 (x, y,

w, h)以及置信度.其中: (x, y)代表左上角坐标,w代
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表方框的宽度,h代表方框的高度.标签制作过程是
通过人工实现的,而不是采用AIS信息.

1.2 基于BING的候选区域

似物性 (Objectness)是一个反映图像窗口包含任
一类别物体的衡量指标.该方法的目的是产生一个
小规模的候选窗口集,也就是从图像中根据包含物体
的概率大小抽样出一定数目的窗口集合.相比于其
他候选区域提取方法,它通过降低搜索空间来提高计
算效率,在后端允许使用强分类器进一步提高检测的
准确率.

Cheng等[13]提出的BING是一种简单而又高效
的目标检测方法,该方法基于这样一个假设:物体
具有严格完整的边界轮廓,其梯度与背景有较大的
差别. BING方法采用一种简单快速的 64维梯度特
征,将其送入一个两阶段级联的SVM分类器进行学
习,利用学习到的参数有效地计算每个图像窗口的
Objectness得分. BING方法能够进行快速检测的关
键在于它引入了二值化近似计算,这大大减少了特征
提取和测试阶段的时间.在PASCAL VOC数据集之
上产生 1 000个候选框时准确率能够达到 96.2 %,单
台笔记本电脑处理每幅图像只需要0.03 s,训练时间
也仅需20 s,而且具有很好的泛化能力,也可适应SAR
图像中的舰船目标.

在BING算法中,为了找出图像中存在的物体,先
扫描各种量化尺度下的图像窗口 (文献 [13]中的窗口
长宽可分别取10、20、40、80、160、320,一共36种不同
尺度),每个窗口用一个线性模型w ∈ R64进行打分,
即

sl = ⟨w, gl⟩, (1)

l = (i, x, y). (2)

其中: sl、w、gl、l、i和 (x, y)分别表示图像窗口的

滤波得分、模型的权重向量、图像窗口的梯度特征、

位置、量化尺度和坐标.然后,在每个量化尺度上,利
用非极大值抑制原则从图像中筛选出一系列候选窗

口.最后,定义图像窗口的Objectness得分ol (即校正
后的滤波器得分)为

ol = vi · sl + ti, (3)

其中 vi, ti ∈ R表示在量化尺度 i上支持向量机

(SVM)分类器的学习系数和偏置项系数.值得注意
的是,式 (2)是用来矫正式 (1)中的得分,将最终的少
数候选窗口进行重排.为了加速图像的特征提取和
测试过程, BING算法采取二值化近似方法,充分利用
计算机底层所有数据均由0和1表示这种机制,通过

少数的操作快速实现大量复杂的卷积运算.
BING使用的是一维的模板 [−1, 0, 1]来计算x和

y方向的梯度.由于SAR图像成像原理与普通光学成
像原理不同, SAR图像中会有非常严重的相干斑噪
声,使图像的可解释性大大下降,同时普通梯度算子
也会检测到由相干斑噪声产生的无效的梯度,对分类
器造成严重的干扰.针对这一问题,本文在梯度模板
[−1, 0, 1]后加上一个 [1, 2, 1]的平滑算子,对图像进行
相干斑噪声梯度的抑制 (等效于Sobel算子),得到标
准化梯度图 (NG),后续处理过程与文献 [13]一致.这
样处理充分考虑了SAR图像中舰船的特点,只是增
加了一个梯度计算,稍微增加了一些计算量.
本文将处理的图像的尺寸从36种改成16种 (长

宽可为40、80、160和320,一共16种不同尺寸),因为
通过观察可以发现,数据集SSDD中船的尺寸一般较
小,所以去掉了两个较小的图像尺寸.
由于不像PASCAL VOC那样有20类物体, SSDD

仅有一类 (舰船)目标,平均每幅图像有 2.12艘船,没
有必要产生1 000个候选框,实验结果发现, 500个候
选窗口即可达到非常好的检测率.因此,这里每幅图
仅产生500个候选窗口,即选择前500的候选窗口并
送入后续的分类网络.

1.3 级联结构设计

本文的级联结构设计是在Fast R-CNN基础上加
以改进的.首先, Fast R-CNN在整张图上进行卷积;然
后,采用RoI (Region of interest)池化得到定长的特征
向量,例如不管窗口大小是多少,都转换成7×7的尺
寸. Fast R-CNN还引入了一个重要的策略,即在对窗
口进行分类的同时,还会对物体的边框进行回归,使
得检测框更加准确.
本文以VGG16[15]为例介绍级联结构的设计原

理, VGG16的详细参数可参看其相关文献,这里不再
赘述.图2和图3中阶段1∼阶段3所用的CNN分别
是VGG16的1∼ 3、4∼ 8和9∼ 16层. VGG16是牛津
大学计算机视觉组和Google DeepMind公司研发的
深度卷积神经网络. VGG16探索了卷积神经网络的
深度与其性能之间的关联,通过反复堆叠3 × 3的小

型卷积核和2×2的最大池化层,成功地构建了16层
的卷积神经网络.相比之前的网络结构,错误率大幅
下降,并取得了 ILSVRC 2014比赛分类项目的第2名
和定位项目的第1名.同时VGG16拓展性很强,泛化
性能很好,因此被用于很多地方.
图2为本文设计的级联CNN结构及其训练过程.

图2中卷积后面为后添加的模块,包括在第1阶段添
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图 2 级联CNN结构及其训练过程
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图 3 级联CNN检测过程

加了一个5×5的卷积层、一个3×3的卷积层和一个
全局平均池化层 (Global average pooling, GAP)[16].卷
积层的目的是降低特征图的维度,避免较大特征图分
类时产生较大的参数量和计算量.用GAP代替全连
接层是因为全连接层几乎占据了VGG16中 90 %的
参数量,去除全连接层后模型训练更快并且可以减轻
过拟合. GAP对每一个特征图求出其平均数,然后将
这些平均数组成一个特征向量,输入到Softmax层中
进行分类.使用GAP能够强化特征图与类别的关系,
且没有参数需要进行优化.

第2阶段类似于第1阶段,增加了一个3×3的卷
积、一个GAP和一个分类器.
第3阶段增加了GAP、分类器和回归器,与Fast

R-CNN的最后模块一致,同时进行分类与回归定位
任务.

从图2中可以看到,训练过程分为3个阶段.
阶段1是一个3层的CNN,该阶段层数较少,只有

3个隐藏层,所以其区分目标与背景能力较弱,但是
其模型简单,计算速度快,可以用于快速排除SAR图
像中是背景的滑动窗口区域,在该过程一般能排除
90 %以上的候选窗口.

阶段2是在阶段1的基础之上级联了一个5层的

CNN.该阶段通过增加的5层CNN提高了特征表达
能力,所以能够更好地区分目标与背景,排除背景成
分较高的候选窗口.

阶段3类似于阶段2,即又增加了8层的CNN,这
样又进一步增加了网络的特征提取表达能力,从而能
够更好地区分目标窗口和背景窗口.这一阶段留下
来的窗口基本上都会含有大部分的目标成分和小部

分的背景成分,只有通过更多层的网络才能更精确地
进行鉴别.该阶段网络层数较深,计算量相对较大,但
是因为前面两个阶段去掉了绝大多数的候选窗口,仅
保留了极少数的窗口,所以速度也会很快.阶段3多
了一个回归器,对海面目标的位置进行回归训练,用
于预测目标的精确位置.
以上3个阶段利用同一个数据库 (海面目标数据

库)进行训练,迭代次数逐步增多,达到收敛,即可用
于实际SAR图像中海面目标的检测和识别.
分成3个阶段进行优化是为了更好地理解训练

过程,但是想得到更好的效果只能通过多阶段联合优
化,这将在第1.4节进行探讨.
检测过程不像训练过程分为繁琐的3个阶段,这

里只需要一个过程即可完成,如图3所示.图3为测试
过程,这里力求实现高准确率和高实时性.
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首先将滑窗输入到训练好的1∼ 3层进行分类,
由于该网络较浅,对特征提取与表达的能力较差,这
里设定得分门限为0.2 (门限是通过多次实验得到的
最优的参数),即分类器得分超过0.2的送到下一步
骤继续卷积提取特征,分类器得分小于0.2的直接丢
弃.送到下一步骤的候选窗口需要经过另外5层的
CNN继续进行卷积,提取特征,进行分类.该过程将
分类器得分超过0.7的送到下一步,小于0.7的直接扔
掉.最后,对剩余的候选窗口继续进行8层的CNN,提
取更好的特征,进行更精确的分类,并进行极大值抑
制 (Non-maximum surpressing, NMS)[17-18],同时输出
预测器得到的目标的边框坐标点.

1.4 联合优化算法

第1.3节中提到的级联CNN共有4个损失函数
输出:第1个代表第1阶段的分类损失函数;第2个代
表第2阶段的分类的损失函数;后两个代表第3阶段
的分类和回归的损失函数.

对于这4个损失函数,有两种优化方法,分别是
分阶段优化和联合优化.分阶段优化过程在第1.3节
已进行论述,但由于其计算繁琐,且不能相互之间协
同优化,本文采用联合优化的方法.联合优化3层4个
输出,每一个输出的损失函数可以作为其他损失函数
的正则化项,防止过拟合的同时提高准确率,前端输
出点可以提高额外的梯度信号,防止梯度消失.
多任务损失函数如下所示:

Ltotal =

N∑
n=1

wnLn. (4)

其中:N = 3;L1和L2分别代表分类任务的损失函

数,二者的区别是使用的特征和判定门限不同;L3代

表分类和定位任务的损失函数.即有

L1 = −y0log ŷ0 − y1log ŷ1, (5)

L2 = −y0log ŷ0 − y1log ŷ1, (6)

y0和y1分别代表背景和船标签.
对于第1阶段, Softmax交叉熵损失函数为

ŷ1 = softmax(z) = exp(z)∑
c∈{0,1}

exp(zc)
, (7)

z = f1(x), f1是第1阶段的输出.第2阶段输出与第1
阶段类似.

第 3个输出用多任务损失函数联合优化分类
和边框回归.其中:用u代表类别, 1代表船, 0代表背
景, v是数据库里的真实标签边框.令第3阶段损失函
数为

L3(p, u, t
u, v) = Lcls(p, u) + λ[u = 1]Lloc(t

u, v).

(8)

其中:Lcls(p, u) = −log pu是分类损失;Lloc是边框回

归损失; v = (vx, vy, vw, vh);预测的边框为 tu = (tux,

tuy , t
u
w, t

u
h); [u = 1]代表u = 1时取1,其他情况取0;本

文中令λ = 1.定位误差采用平滑L1损失函数

Lloc(t
u, v) =

∑
i∈{x,y,w,h}

smoothL1
(tui − vi). (9)

smoothL1
(x) =


0.5x2, |x| < 1;

|x| − 0.5, otherwise.
(10)

关于wn参数的选取,通过实验可以发现,给前几
个阶段更高的损失权重会提高整体的准确率,这里令
w1 = 1.0, w2 = 0.8, w3 = 0.6.

1.5 应用细节

仿真环境: Ubuntu 14.04操作系统CPU Intel(R)
Core(TM) i7-6 770 K @ 4.00 GHz ×8 和 NVIDIA
GTX1 080 GPU 8 G显存CUDA8.0 cuDNN5.0, Python
2.7, Pycharm集成开发环境,算法在 Fast R-CNN的
caffe[19-23]版本之上进行改进.
超参数:学习策略为 step, gamma = 0.1, stepsize

为 30 000, Momentum为 0.9,训练 40 000次迭代,前
30 000次学习率为 0.001,后 10 000次学习率为
0.000 1.为了避免过拟合,将dropout比率从0.5增加
到0.6,训练时通过翻转来增加正样本的RoI.预训练
与初始化:将VGG16在 Imagenet[24]的预训练之后的

权重迁移过来,新添加的层利用Xavier函数进行初始
化.

2 实验结果与分析

2.1 BING算法改进效果

用文献[13]的评价指标检测率(Detection rate)和
候选窗口个数 (Number of windows)曲线来对比不同
算法的性能,两种方法候选框个数与检测率的曲线如
图4所示.
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图 4 候选区域提取方法对比
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本文所提出的方法在产生500个候选窗口时,检
测概率能够达到96.5 %; 1 000个候选窗口时,检测概
率可以达到99.8 %.相比于标准的BING算法,达到理
想的检测概率 (一般大于95 %)所需要的候选窗口个
数更少,在某一数量级候选窗口下得到的准确率更
高.这是由于本文所用的SSDD数据集中目标种类少
且背景较简单的原因,在实际应用时可将候选窗口选
为500个.

算法耗时分析:标准的 BING算法在 PASCAL
VOC数据集中平均用 0.003 s处理完一幅图;改进的
BING算法增加了一个平滑算子,但由于处理图像
的尺度从 36个降到 16个,且SSDD数据集都是灰度
图像,计算量有增有减,通过实验大概为 0.002 1 s一
幅图像.相比于Fast R-CNN算法所用的选择性搜索
(Selective search)方法,本文方法运行速度得到了极
大的提升 (文献 [13]中,用的笔记本CPU是 Intel i7-
3 940XM,主频3 GHz;本文则是 Intel Core i7-6 770K,
频率为4 GHz).

2.2 级联CNN处理效果

为了验证所提出的级联CNN算法的性能,这里
将其与SS+Fast R-CNN、SS+级联CNN、BING+Fast

R-CNN、BING+级联CNN、Faster R-CNN进行对比
(上述方法依次编号为方法1∼方法6),主要是平均准
确率和测试时每幅图像平均处理时间.

通过表1可以发现,选择性搜索 (SS)耗时最严重,
用BING替换之速度会得到极大地提升.级联CNN
相比于原始Fast R-CNN其处理速度得到了提升,且
其精度提升的会更大一些.将改进的BING与级联
CNN (本文方法)相结合在准确率和速度上都得到了
极大地提升,从而表明了本文方法的有效性.

表 1 不同检测模型检测效果对比 (基于
VGG-16模型,利用SSDD数据集)

方法 1 2 3 4 5 6

平均准确率 / % 65.2 66.1 65.4 68.3 70.1 73.5

平均时间 / ms 2 235 2 103 203 183 198 113

图 5是 SSDD数据集中几个典型图像处理结
果.可以看出,本文方法不仅能够快速准确地检测到
各种条件下的舰船目标,而且还具有很强的适应性,
即对于那些靠近岛屿和近岸的目标也能很好地检测

出来,不需要传统方法进行海陆分割和杂波建模等操
作.

图 5 部分样本处理结果

3 结 论

本文提出了一种基于级联CNN的SAR图像舰
船目标检测方法.针对SAR图像舰船目标的电磁散
射特性,在原BING算法基础上增加了平滑算子,减弱
了相干斑噪声对提取梯度的影响,并将多尺寸图像从
36个降到16个,候选窗口从1 000个降到500个,从而
提高了提取候选窗口的速度和检测概率.针对SAR
图像中舰船目标稀疏的特点,设计了级联CNN结构,
前端简单的CNN负责快速排除明显非目标候选区
域,后端复杂的CNN负责对存在目标的候选区域进

行精确识别和定位,并对网络结构的多个输出损失
函数进行联合优化.通过在数据集SSDD上的实验表
明,所提出的级联CNN舰船检测方法不仅具有很高
的准确率,而且也有很快的处理速度.同时,此类方法
不需要对大片海域和港口区域进行区分处理,具有很
强的适应性.
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