
 

基于深度分离卷积神经网络的高速高精度SAR舰船检测
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摘   要：随着人工智能的兴起，利用深度学习技术实现SAR舰船检测，能够有效避免传统的复杂特征设计，并且检

测精度获得了极大的改善。然而，现如今大多数检测模型往往以牺牲检测速度为代价来提高检测精度，限制了一些

SAR实时性应用，如紧急军事部署、迅速海难救援、实时海洋环境监测等。为了解决这个问题，该文提出一种基于

深度分离卷积神经网络(DS-CNN)的高速高精度SAR舰船检测方法SARShipNet-20，该方法取代传统卷积神经网络

(T-CNN)，并结合通道注意力机制(CA)和空间注意力机制(SA)，能够同时实现高速和高精度的SAR舰船检测。

该方法在实时性SAR应用领域具有一定的现实意义，并且其轻量级的模型有助于未来的FPGA或DSP的硬件移植。
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Abstract: With the development of artificial intelligence, Synthetic-Aperture Radar (SAR) ship detection using

deep learning technology can effectively avoid traditionally complex feature design and thereby greatly improve

detection accuracy. However, most existing detection models often improve detection accuracy at the expense of

detection speed that limits some real-time applications of SAR such as emergency military deployment, rapid

maritime rescue, and real-time marine environmental monitoring. To solve this problem, a high-speed and high-

accuracy SAR ship detection method called SARShipNet-20 based on a Depthwise Separable Convolution

Neural Network (DS-CNN) has been proposed in this paper, that replaces the Traditional Convolution Neural

Network (T-CNN) and combines Channel Attention (CA) and Spatial Attention (SA). As a result, high-speed

and high-accuracy SAR ship detection can be simultaneously achieved. This method has certain practical

significance in the field of real-time SAR application, and its lightweight model is helpful for future FPGA or

DSP hardware transplantation.
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1    引言

SAR是一种主动式的微波成像传感器，具有全

天时、全天候的工作能力，对气候变幻无常的海洋

进行监测具有良好的适应性[1]。其中，海洋上的舰

船是一种需要重点监测的高价值对象，对其有效的

检测有利于海洋交通管制、渔业管理、油污泄漏监

察、战事部署等[2]。

传统的SAR舰船检测有恒虚警率(Constant
False Alarm Rate, CFAR) 方法[3–5]，该类方法根

据预先建立的杂波统计模型来确定检测阈值，但这

些模型容易受到洋流、气候等影响，存在应用场景

受限的缺点，并且求解复杂的模型方程十分耗时，

影响其检测速度。模版匹配[6–10]是另外一种常见的

传统方法，此类方法通过人工设计多种模版，一种

模板对应一种特征(舰船的长度、宽度、周长、面

积、轮廓、纹理等)，在实际检测时，用这些模版

在图像上进行滑动搜索，从而获得检测结果。但该

类方法建立全面的模板库耗费大量人力，并且常常

依赖于专家经验，具有较差的泛化能力。特别地，

在大场景的SAR图像中进行窗口滑动也耗费较长时

间，对实时性带来一定的挑战。

近些年来，随着人工智能的兴起，由于深度学

习无需人工耗时耗力进行特征设计便能实现有效的

目标检测，因此越来越多的学者将计算机视觉领域

的目标检测器引入到SAR领域中。特别地，深度学

习的方法不受场景限制，无需海陆分离，只要给定

标注好的数据集，便能够自发有效地学习舰船特

征，具有高效性、高准确性等优点。

对于SAR图像中的舰船检测，自从海军航空大

学提出了国内第一个公开的SAR舰船检测数据集

(SAR Ship Detection Dataset, SSDD)以来[11]，基

于深度学习的SAR舰船检测发展日益迅速。文

献[12]将候选区域提取的二值化赋范梯度方法(BIn-
arized Normed Gradients, BING)[13]和快速区域卷

积神经网络(Faster Region-Convolutional Neural
Network, Fast R-CNN)[14]结合，采用级联CNN的
形式检测精度达到了73.5%。文献[15]优化Faster
R-CNN[16]来进行舰船检测，结合特征融合、迁移

学习等方式在SSDD数据集上实现了78.8%的检测

精度。文献[17]将单点多框检测器(Single Shot
multi-box Detector, SSD)[18]应用到SAR舰船检测

中，提出了基于上下文信息的迁移学习模型实现了

87.1%的检测精度。文献[19]针对SAR图像中复杂

的舰船背景提出了一种改进的“你只需看一遍”版

本3 (You Only Look Once version 3, YOLOv3)[20]

算法，并结合特征金字塔[21]结构，实现了多尺度的

舰船检测，尤其对小尺寸舰船检测性能更佳，精度

提高了6%，但是速度却从原始的27 ms降至32 ms。
遗憾的是，以上文献中的检测模型都比较大，网络

参数较多，在提高精测精度的同时往往牺牲了检测

速度。因此，对于实时性要求高的SAR应用场合，

存在一定的局限性，例如紧急军事部署、迅速海难

救援、实时海洋环境监测等。

因此，为解决上述缺陷，本文提出一种基于深

度分离卷积神经网络(Depthwise Separable Convo-
lution Neural Network, DS-CNN)[22]的高速高精度

SAR舰船检测方法SARShipNet-20，该方法取代传

统卷积神经网络(Traditional Convolution Neural
Network, T-CNN)，并结合通道注意力机制(Channel
Attention, CA) [23,24]和空间注意力机制(Spatial
Attention, SA)[23]，能够同时实现高速和高精度的

SAR舰船检测。该方法在实时性SAR应用领域具有

一定的现实意义，并且其轻量级的模型有助于未来

的FPGA或DSP的硬件移植。

相比于先前研究成果[2]，本文创新点如下：

(1) 本文中的网络结构是全新的，和文献[2]中
结构完全不同，并命名为SARShipNet-20，这里的

20指有20个卷积层。该网络结构更加精简，层数更

少，并且为前向流水线结构，无复杂多余的正向反

馈或负向反馈支路。特别地，SARShipNet-20模型

为23.17 MB，而文献[2]中网络模型为38.05 MB，
网络轻了约40%；

(2) SARShipNet-20中全部采用DS-CNN，而

文献[2]中的方法为了避免较大的精度损失，采用

DS-CNN和T-CNN相混合的机制；

(3) 本文额外加入通道注意力(CA)和空间注意

力(SA)机制，使检测精度得到了改善，而文献[2]
没有采用注意力机制。

2    CNN

2.1  T-CNN
卷积神经网络具有类似于人眼的感受野[25]，能

够更全面地观测目标信息，因此在目标检测领域得

到了广泛地应用。不同于BP神经网络，卷积神经

网络采用参数共享机制，能够实现更深网络的训

练，从而达到深度学习的目的。特别地，自从

AlexNet[26]网络在目标检测领域被成功应用，越来

越多的学者开始使用卷积神经网络来实现目标检测

任务。近年来，众多利用卷积神经网络的目标检测

器已经被提出，例如Faster R-CNN, YOLO, SSD
等，并且已经被众多学者成功地应用到SAR舰船检

测领域。为便于阐述所提方法，本文称以上最初提

出的卷积神经网络为传统卷积神经网络(T-CNN)。

842 雷    达    学    报 第 8卷



图1(a)为T-CNN的结构图，其中I1, I2, I3代表

输入，K1, K2, K3代表卷积核，O1, O2, O3代表输

出。在T-CNN中，每个卷积核需要对输入的所有

通道进行卷积，卷积运算的过程融合了通道相关性

和空间相关性。

T-CNN的计算量为

QT−CNN = L2 · k2 ·Nkernel ·Ninput (1)

其中，L为输入图像的尺寸，k为卷积核的尺寸，

Nkernel为卷积核数目，Ninput为输入通道数目。

2.2  DS-CNN

K ′
1 K ′

2 K ′
3

图1(b)为DS-CNN的结构图，其中I1, I2, I3代表

输入，K1, K2, K3和 ,  ,  代表卷积核，J1, J2,

J3代表中间层输出，O1, O2, O3代表输出。DS-CNN
由深度卷积(Depthwise Convolution, D-Conv)和点

状卷积(Pointwise Convolution, P-Conv)组成。其

中，D-Conv只卷积输入的一个通道，相比T-CNN
能够大幅减少网络的参数量；P-Conv进行传统的

卷积运算，但它的卷积核的尺寸为1×1，相比大尺寸

的卷积核，也具有较少的参数量。DS-CNN能够成

功解耦通道相关性和空间相关性[2,27]，能够在不损

失精度的条件下，大幅减少计算量，从而提高检测

速度，这主要由于T-CNN存在一定的网络冗余[2,27]。

DS-CNN的计算量为

QDS−CNN = L2 · k2 ·Ninput + L2 ·Nkernel ·Ninput (2)

式(2)和式(1)的比值为

ratio =
1

Nkernel
+

1

k2
(3)

其中，Nkernel >> 1, k > 1。
因此，ratio <1，这从理论上证明了DS-CNN

确实比T-CNN具有更少的计算量，这对提高舰船

的检测速度具有促进作用。

3    网络结构

3.1  网络结构图

当前SAR舰船检测研究中大多采用计算机视觉

领域现有的网络结构进行改进，这存在一定的缺

陷。一方面，计算机视觉领域所提出的众多目标检

测都针对光学图像，若直接应用在SAR图像中存在

数据源不平衡的问题；另一方面，计算机视觉领域

中的目标检测器都针对多种类别的目标，而SAR图
像舰船检测只需检测舰船这一类目标，那么这些模

型必然存在较大的冗余度。因此，不同于现有的其

他研究，本文在借鉴YOLO[20,28,29]网络的基础上，

从0开始构建了一个全新的网络结构，为便于叙

述，本文将网络结构命名为SARShipNet-20，这里

的20指有20个卷积层。

图2为SARShipNet-20示意图。图2中，数字

80, 40, 20, 10, 5代表不同层的特征图(feature
maps)的尺寸，且所有的卷积层均采用DS-CNN。
如图2所示，网络中均采用3×3的卷积核，这可减

少网络参数量。由于网络越深，特征图的尺寸越

小，可能导致丢失较多的舰船特征，因此网络后端

的层数被设置逐渐增加。另外，为了能够检测不同

尺寸的检测，网络中设置了3种不同的检测尺度，

分别位于特征图尺寸为20的输出，特征图尺寸为

10的输出，特征图尺寸为5的输出。计算机视觉领

域中的目标检测器大多几十层甚至上百层，而本网

络只有20层，结构清晰简单，更适合于SAR图像中

舰船检测这种简单的任务，能够大幅降低网络的冗

余度。

每个卷积层的内部详细操作流程如图3所示。

为了使网络训练更充分，网络中每个卷积层后

均进行批量归一化(Batch Normalization, BN)[30]操
作，该操作将卷积层中的参数值归一化到[0, 1]的
高斯分布，有助于避免训练过程中的梯度消失，其

定义为

Y = ξ · X −m(X)√
σ2(X) + ε

+ η (4)

ξ η

其中，X为输入向量，Y为输出向量，m()为求均

值，参数 和 为超参数，这两个超参数无需手工设
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图 1 传统卷积神经网络和深度分离卷积神经网络示意图

Fig. 1  Diagrammatic sketch of T-CNN and DS-CNN
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ε置，而是在训练过程中通过自动学习获得， 为接

近于0的常数，以避免分母为0的情况发生。

为了加快激活速度，网络中的激活函数选择为

ReLU，其定义为

y =

{
x, x > 0
0, x ≤ 0

(5)

3.2  损失函数

SARShipNet-20无需产生候选区域，因此是一

个单阶段目标检测器，其训练的损失函数可借鉴

YOLOv3。实现SAR舰船检测任务就是获得舰船的

以下参数：

(1) 舰船检测框的坐上顶点的坐标(x, y)；
(2) 舰船检测框的宽度和高度(w, h)；
(3) 舰船检测框的置信得分。

因此，训练SARShipNet-20的损失函数由以上

3部分组成。

检测框的坐标损失函数为

lossx,y = λc ·
B∑
i=0

S2∑
j=0

P ship
celli

[
(xi − x̃i,j)

2
+ (yi − ỹi,j)

2
]

(6)

x̃i,j ỹi,j

P ship
celli P ship

celli λc

其中，xi和yi为第i个真实框的坐标， 和 为第

j个网格的第i个检测框的坐标(网格划分机制详见

YOLOv3[20])；当网格中包含舰船或者舰船的一部

分时 =1，否则 =0;  为坐标损失的权重系

数，B为生成的检测框的数目，S为划分的网格数目。

检测框的宽度和高度损失函数为

lossw,h =λw,h ·
B∑
i=0

S2∑
j=0

P ship
celli

[(√
wi −

√
w̃i,j

)2

+

(√
hi −

√
h̃i,j

)2
]

(7)

w̃i,j

h̃i,j λw,h

其中，wi和hi为第i个真实框的宽度和高度， 和

为第j个网格的第i个检测框的宽度和高度；

为宽度和高度损失函数的权重系数。

检测框的置信得分损失函数为

ys =λs

B∑
i=0

S2∑
j=0

P ship
celli

[
s̃i,j − IoU(BP, BG)

]2
+ λp

B∑
i=0

S2∑
j=0

(
1− P ship

celli

) [
s̃i,j − IoU(BP, BG)

]2
(8)

s̃i,j

λs λp

其中， 为第j个网格的第i个检测框的置信得分；

为置信得分损失函数的权重系数； 为未检测到

舰船的惩罚系数。

IoU为预测框和真实框的交并比，定义为

IoU =
area(BP ∩BG)

area(BP ∪BG)
(9)

其中，BP为预测框，BG为真实框，即IoU为预测框

和真实框区域交集和并集的面积比值。
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图 2 网络结构示意图 (SARShipNet-20)

Fig. 2  Network structure (SARShipNet-20)
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图 3 卷积层内部操作流程

Fig. 3  Internal operation flow in convolution layers
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3.3  通道注意力机制

SARShipNet-20采用DS-CNN来搭建网络模

型，可能存在检测精度的损失。因此，为了提高检

测精度，本文在此基础上增加了通道注意力机制模

型(CA), CA加在图2黑色虚线框中的每两层之间。

网络中的通道数目本质就是卷积核的个数，在

网络中，并不是每个卷积核都起到关键的作用，有

些甚至会对检测产生负面的影响。因此，CA可以

关注到有效的通道和抑制无效的通道，从而能够提

高网络中信息流动的效率[23]。

图4为通道注意力机制的示意图，通道注意力

机制加在每一个卷积层的输出端。输入的特征图维

度为N×H×W，其中N为通道数，H为高，W为宽，

该通道注意力机制实现为

Fc = sg
{
MLP[GAP(F )] +MLP[GMP(F )]

}
(10)

其中，F为输入特征图，MLP为多层感知机，GAP
为全局平均池化，GMP为全局最大池化，sg为激

活函数，定义为

sg(x) =
1

1 + e−x
(11)

在注意力机制处理后得到一个维度为N×
1×1的向量Fc

Fc = (α1, α2, ···, αN )T (12)

αi, i = 1, 2, ···, N其中， 代表第N个通道的重要等

级。最后该向量点乘输入得到最终的输出，能够有

效关注到有效的通道。

通道注意力机制的详细原理可参考文献[23]。
3.4  空间注意力机制

SARShipNet-20中还增加了空间注意力机制(SA)

来进一步提高检测精度，SA加在图2黑色虚线框中

的每两层之间。在一幅SAR图像中，在空间上存在

不同价值的信息，例如对于停靠于港口的舰船，舰

船是重点关注的对象，而港口设备不是关注的对

象，空间注意力机制能够有效地关注到舰船而抑制

图像中其他不重要的信息，从而提高检测精度。

图5为空间注意力机制的示意图，空间注意力

机制加在通道注意力机制的输出端。输入的为被通

道注意力机制处理后的特征图，该空间注意力机制

实现为

Fs = sg
{
f7×7[GAP(F ′),GMP(F ′)]

}
(13)

F ′

f7×7

其中， 为输入特征图，该特征图为通道注意力机

制的输出； 为7×7的卷积。

在 注 意 力 机 制 处 理 后 得 到 一 个 维 度 为

1×H×W的矩阵Fs

Fs =


β1,1 β1,2 ··· β1,W
β2,1 β2,2 ··· β2,W
...

...
. . .

...
βH,1 βH,2 ··· βH,W

 (14)

βi,j , i = 1, 2, ···, H; j = 1, 2, ···,W其中， 代表空间中

(i, j)坐标位置信息的重要等级。最后该矩阵点乘输

入得到最终的输出，能够有效地关注到有效的空间

信息。

空间注意力机制的详细原理可参考文献[23]。

4    实验验证

本文基于Keras[31]编写程序，以Tensorflow[32]

为程序后端，在Pycharm软件平台上进行。实验

硬件配置的CPU为Intel(R) i9-9900K, GPU为

NVIDIA RTX2080T i，内存为32  G，使用
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图 4 通道注意力机制

Fig. 4  Channel Attention (CA)
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Fig. 5  Spatial Attention (SA)
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CUDA10.0和CUDNN7.6调用GPU进行训练加速。

本实验中，设置IoU等于0.5为检测阈值，即当检测

框和真实框的重叠区域超过50%，才认为该检测框

检测正确。

4.1  实验数据

本文方法在国内公开的SSDD数据集上进行验

证，SSDD数据集中包含1160张SAR图像，共有

2358只舰船，平均每张图像中有2.03只舰船，最小

的舰船为7×7像素，最大的舰船为211×298像素。

该数据集已被海军航空大学李健伟等学者[11,12,15]正

确标注，另外，数据集中的SAR图像具有多种极化模

型、多种分辨率、多种舰船场景，能够有效验证舰

船检测器的鲁棒性，已被众多学者使用[1,2,11,12,15,17,19]。

SSDD数据集可在以下链接下载获取：https://
pan.baidu.com/s/1vnTakmVkTuaVECCO-
L5EyA；提取码：uduc。
4.2  训练策略

SSDD数据集按照7:2:1的比例被随机划分为训

练集、验证集和测试集。Adam优化器被用来进行

网络参数迭代更新，并且训练2000个epoch，本文

采用Poly[33]机制来动态调整学习率，定义为

lr = lr0 ·
(
1− current_epoch

max_epoch

)power

(15)

其中，lr为学习率，lr0为初始学习率，本文中设置

为0.001，max_epoch为最大的迭代次数即2000，
current_epoch为当前的迭代次数，power为超参

数，本文中设置为0.9。
训练过程中，Tensorboard[32]被用来监测训练

信息，并且只有当前迭代得到的模型性能优于前一

次迭代的模型时，才被保留，最后当完成2000轮训

练，得到最优的检测模型。

4.3  评价指标

本文提供两种类型的评价指标，一种为传统的

评价指标，例如检测概率Pd，漏检概率Pm和虚警

概率Pf；另一种为深度学习中的评价指标，例如召

回率Recall，精度Precision，平均精度mAP。
检测概率Pd定义为

Pd =
TP
GT

(16)

其中，TP(True Positives)为正确的舰船检测数

目，GT(Ground Truth)为真实的舰船数目。

漏检概率Pm，定义为

Pm =
FN
GT

(17)

其中，FN(False Negatives)为漏检的舰船数目。

虚警概率Pf，定义为

Pf =
FP

TP+ FP
(18)

其中，FP(False Positives)为虚警的舰船数目。

召回率(Recall)，定义为

Recall =
TP

TP+ FN
(19)

其中，本质上，Recall=Pd。
精度(Precision)，定义为

Presicion =
TP

TP+ FP
(20)

其中，本质上，Precision =1–Pf。
平均精度(mean Average Precision, mAP)，

定义为

mAP =

∫ 1

0

P (R)dR (21)

其中，P为精度，R为召回率，P(R)为精度和召回

率曲线。

4.4  实验结果

图6为SARShipNet-20在SSDD数据集上部分样

本的舰船检测结果，图6中白色框为真实的舰船，

绿色框为检测的舰船，红色为漏检和虚警情况。从

图6中可看出，多种背景下的多种尺寸的舰船均能

够被成功地检测。为验证SARShipNet-20的泛化能

力，本文在SSDD测试集上进行评估。表1为测试集

上检测结果的定量评价指标。从表1中DS-CNN+
CA+SA可知，SSDD测试集中有184只真实的舰

船，180只舰船被成功地检测，检测率为97.83%，

4只舰船被漏检，漏检率为2.17%，另外产生了8只
虚警，虚警率为4.26%，深度学习领域中精度的评

价指标mAP为96.93%。从以上检测结果表明SAR-
ShipNet-20具有高的检测精度，充分表明SAR-
ShipNet-20具有良好的泛化能力和强壮的鲁棒性

(SSDD数据集外的SAR图像的泛化测试将在未来进

行详细实验和分析讨论，这里不再详细展开，这不

影响本文结论)。另外，完成一幅SAR图像的检测

时间为8.72 ms，因此完成整个测试集中116张SAR
图像的检测仅需要约0.1 s，这表明SARShipNet-20
具有快的检测速度。另外，SARShipNet-20在CPU
上的速度为16.79 ms/每张SAR图像，因此完成整

个测试集中116张SAR图像的检测仅需要约1.95 s，
也能基本满足实时性的应用需求。值得关注的，在

SSDD数据集中，一些具有严重相干斑噪声的舰船

样本也能被成功地检测，精度达到95%以上，这表

明SARShipNet-20具有一定程度的抗斑点噪声性能

(一般地，与传统方法相比，基于深度学习的SAR
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舰船方法大多具有较强的抗斑点噪声性能)，该项工

作可查阅笔者先前研究成果[2]，本文不再详细展开

分析和讨论。另外，由于缺少嵌入式设备，FPGA/DSP
等移植工作未在本文体现，但可作为未来的研究工作。

图7为SARShipNet-20的性能评价曲线。图7(a)
为Pd-Pf曲线，图7(b)为P-R(精度-召回率)曲线，

图7(c)为mAP-IoU曲线。

4.5  实验分析

由表1可知，尽管DS-CNN比T-CNN的检测精

度低3.24%，但是检测速度快了约2倍；通道注意

(CA)和空间注意(SA)机制可以改善精度，同时对

速度受到轻微的负面影响，但仍快于T-CNN；最

终DS-CNN同时结合CA和SA可以获得最高的检测

精度96.93% mAP，并且还略微高于T-CNN的

96.88%mAP，这表明CA和SA对精度确实起到了

提升作用。

4.6  方法对比

表2为SARShipNet-20与其他目标检测器的对

比结果。表2中的各种方法均经过超参数的调节和

优化直至检测精度基本饱和(鉴于笔者精力有限，

可能还有提升的余地)，否则直接将计算机视觉领

域的目标检测器直接使用，均导致不理想的检测性

能。从表2中可以发现，SARShipNet-20的检测精

度高于其他的所有方法，并且检测速度也高于其他

所有的方法。一方面，RetinaNet的精度为95.68%
mAP，接近SARShipNet-20的精度96.93% mAP，
但是速度为314.43 ms/每张SAR图像，远慢于

SARShipNet-20的速度8.72 ms/每张SAR图像；另

表 1 SARShipNet-20的SAR舰船检测结果评价指标

Tab. 1   Evaluation index of SAR ship detection results of SARShipNet-20

类型 GT TP FN FP Pd (%) Pm (%) Pf (%) Recall (%) Precision (%) mAP (%) Time (ms)

T-CNN 184 180 4 8 97.83 2.17 4.26 97.83 95.74 96.88 10.14

DS-CNN 184 175 9 23 95.11 4.89 11.62 95.11 88.38 93.64 4.54

DS-CNN + CA 184 179 5 29 97.28 2.72 13.94 97.28 89.06 95.78 5.68

DS-CNN + SA 184 178 6 11 96.74 3.26 5.82 96.74 94.18 95.64 6.67

DS-CNN + CA + SA 184 180 4 8 97.83 2.17 4.26 97.83 95.74 96.93 8.72

 

 
图 6 SARShipNet-20的SAR舰船检测结果

Fig. 6  SAR ship detection results of SARShipNet-20
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图 7 SARShipNet-20性能评价曲线

Fig. 7  Performance evaluation curve of SARShipNet-20
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外一方面，YOLOv2-tiny的检测速度为9.43 ms/
每张SAR图像，但是它的检测精度仅为44.40% mAP
远低于SARShipNet-20的精度。因此SARShipNet-
20实现了真正地高速高精度的SAR舰船检测。

表3为SARShipNet-20与其他目标检测器的模

型比较。从表3中可以发现，SARShipNet-20的网

络参数、浮点运算量和模型都是最少的，这是其能

够实现高速检测的本质原因。SARShipNet-20的模

型仅有23.17 MB，如此轻量级的模型可便于未来

的FPGA或DSP移植。

SARShipNet-20能够用更少参数和更轻的模型

实现更高的检测精度和更快的检测速度，核心原因

主要如下：

(1) 通道注意力机制和空间注意力机制可以有

效提高检测精度；

(2) 与计算机视觉领域中的多类别检测任务相

比，SAR图像中的舰船检测更加简单，只包含背景

和舰船的二分类任务；

(3) 与光学图像中的舰船相比(RGB图)，SAR
图像中的舰船具有相对简单的背景(灰度图)，并且

特征相对单一，因此无需复杂的网络模型去实现；

(4) 如果将计算机视觉领域中的模型直接应用

到SAR舰船检测领域，由于其网络规模巨大，但是

SSDD数据集中图像数量过少，可能会过拟合，导

致检测精度变差；但SARShipNet-20模型小，可以

避免该问题的出现；

(5) 在训练过程中，更轻的模型可以得到充分

训练，网络中的所有参数迭代更新的速度较快，可

使网络得到充分的拟合。另外，SARShipNet-20无
需在ImageNet[36]数据集上进行预训练，也能取得

良好的检测性能，根本原因就是参数量少。

4.7  方法说明

根据文献调研发现，表2中不同方法在SSDD
数据集上的舰船检测精度(mAP)大多高于现有的其

它公开文献报道，出现此种现象的可能原因如下：

(1) 测试集随机划分的差异：海军航空大学李健伟

表 2 不同方法的检测性能对比

Tab. 2   Comparison of detection performance of different methods

方法 Pd (%) Pm (%) Pf (%) Recall (%) Precision (%) mAP (%) Time (ms)

Faster R-CNN[16] 85.16 14.84 18.85 85.16 81.15 82.66 327.48

RetinaNet[34] 96.70 3.30 6.88 96.70 93.12 95.68 314.43

R-FCN[35] 95.65 4.35 7.37 95.65 92.63 95.15 178.16

SSD[18] 94.51 5.49 14.85 94.51 85.15 92.67 48.86

YOLOv3[20] 96.70 3.30 6.38 96.70 93.62 95.34 22.30

YOLOv1[28] 84.07 15.93 15.47 84.07 84.53 81.24 21.95

YOLOv2[29] 92.86 7.14 15.08 92.86 84.92 90.09 19.01

YOLOv3-tiny[20] 70.33 29.12 22.29 70.33 77.58 64.64 10.25

YOLOv2-tiny[29] 47.80 52.20 26.27 47.80 73.73 44.40 9.43

SARShipNet-20(本文方法) 97.83 2.17 4.26 97.83 95.74 96.93 8.72

表 3 不同方法的模型对比

Tab. 3   Model comparison of different methods

方法 网络参数的数量 浮点运算量(FLOPs) 模型大小 (MB)

Faster R-CNN 272,746,867 545,429,460 752.75

RetinaNet 61,576,342 307,592,895 235.44

R-FCN 50,578,686 101,385,166 193.04

SSD 47,663,806 95,040,404 181.24

YOLOv3 36,382,957 72,545,184 139.25

YOLOv1 28,342,195 46,981,897,900 108.54

YOLOv2 23,745,908 118,685,133 90.73

YOLOv3-tiny 15,770,510 31,608,360 60.22

YOLOv2-tiny 8,676,244 86,692,284 33.20

SARShipNet-20(本文方法) 5,867,737 11,699,792 23.17
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等学者[11]提供给笔者的SSDD数据集并未明确规定

具体的训练集、验证集和测试集，仅提供7:2:1的划

分比例。尽管本文采用随机划分获得测试集(类似

于Matlab/Python中的random函数，非人为随

机)，但SSDD数据集仅有1160张SAR图像，并且远

离海岸场景的简单样本占据多数，靠岸和密集排列

场景的困难样本占据少数，因此从中获得116张测

试样本(1160×10%)，存在较大的随机性。若测试

集中远离海岸的舰船样本占据多数，根据文献[37]
报道检测精度已高达95%以上。因此，李健伟等学

者目前已意识到该问题可能会导致学术研究上的对

比不严谨，因此其已联合武汉大学对SSDD数据集

进行更加严格的使用规定，并在将来提供更加公正

的方法基准(baseline)。笔者感谢并期待李健伟等

学者未来的研究成果。另外，增加SSDD数据集中

SAR图像的数量可减弱这种由于随机划分带来的结

果偏差，毕竟SSDD数据集中仅有1160张SAR图
像，这远远小于计算机视觉中约17 k的Pascal VOC
数据集，328 k的COCO数据集，30 w的ImageNet
数据集。

(2) 方法框架的差异。目前深度学习领域中具

有众多不同的框架，例如Caffe, Theano, MXNet,

PaddlePaddle, Keras, Tensorflow, PyTorch等。同

种方法在不同框架上的实现存在一定的区别，导致

结果的差异。因此，最公正合理的比较应该在同一

种框架上执行，但是由于不同学者对不同框架的理

解度和熟悉度不尽相同，给实际操作带来一定的困难。

(3) 方法超参数优化的差异。目前深度学习领

域中的目标检测器均针对光学图像，因此引入到

SAR图像领域中，若直接使用在大多数情况下效果

较差，因此需要进行超参数的调节，并且不同方法

的超参数类型和数量存在较大的差异，不同学者设

置的超参数也不尽相同，导致得出的方法结论也不

尽相同。

(4) 训练策略的差异。针对同一种方法，采用

不同的训练策略会带来不同的实验结果，目前，如

何使网络得到最充分的训练和最理想的优化，仍然

是一个具有挑战性的问题。

(5) 数据增强的差异。SSDD数据集中的SAR

图像数量较少，可能会使计算机视觉中的目标检测

器学习不充分，目前部分学者对训练数据进行增

强，而不同的数据增强方式也可能给实验结果带来

差异。

(6) 编程语言的差异。例如Caffe广泛采用的是

C/C++, PyTorch广泛采用的是Python，这两种

不同的语言尽管在实现方法的流程上是相同的，但

存在执行效率的区别，可能会带来结果的差异。并

且不同学者的软件程序的优化也存在一定的差异，

带来执行速度的不同。

本文中的各种方法尽管大多高于现有的其他报

道，但都是基于相同的测试集得到的，因此不影响

本文的结论。若采用更复杂测试样本，那么所有方

法的检测精度必然同时降低，甚至低于90%，但各

方法之间差异的整体规律应该是基本保持恒定的。

需要说明的是，表2中各种指标仅供验证本文所提

方法的有效性，考虑到本文得到的实验结果的合理

性受限(尽管测试样本是随机获取的，但由于SSDD

数据集样本量少并且简单样本所占比例较大，导致

测试集中背景简单舰船样本所占比例较高，而靠岸

和密集分布的小尺寸困难舰船样本所占比例较

低)，因此不作为未来的研究基准。目前，李健伟

等学者正联合武汉大学将对SSDD数据集提供严谨

的使用规范和公正严谨的研究基准。

目前SSDD数据集更公正的基准还未公布，但

幸运的是，2019年12月16日，中国科学院空天信息

创新研究院、中国科学院大学和中国科学院网络信

息体系技术科技创新重点实验室在《雷达学报》公

开了一个全新的高分辨率SAR舰船检测数据集

AIR-SARShip-1.0[38] (可在《雷达学报》官网的数

据子栏目下载)，该数据集该包含31 景高分三号SAR

图像，场景类型包含港口、岛礁、不同级别海况的

海面等，背景涵盖近岸和远海等多样场景，数据集

更加贴近实际应用[38]；并且提供了公正的指标基准，

不仅囊括深度学习的方法基准，还包含了传统不同

类型CFAR的方法基准，这也将方便其他学者在此

数据集基础上进一步展开SAR舰船检测相关研究。

因此，笔者未来也将增加基于AIR-SARShip-1.0

数据集的SAR舰船检测研究。

5    结论

本文基于深度分离卷积神经网络提出了一种

高速高精度的SAR图像中舰船检测方法，即

SARShipNet-20。其具有更少的参数数量、浮点计算

量和更轻的检测模型。本方法结合通道注意力机制

和空间注意力机制能够实现高速高精度的SAR舰船

检测。与9种先进的目标检测器的性能比较结果，

表明了本文所提方法的正确性和有效性，在实时性

SAR应用领域具有一定的现实意义，并且其轻量级

的模型有助于未来的FPGA或DSP的硬件移植。
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