
 

特征图知识蒸馏引导的轻量化任意方向SAR舰船目标检测器

陈诗琪      王  威*      占荣辉*      张  军      刘盛启

(国防科技大学自动目标识别重点实验室   长沙   410073)

摘要：基于有向边界框的合成孔径雷达(SAR)舰船目标检测器能输出精准的边界框，但仍存在模型计算复杂度

高、推理速度慢、存储消耗大等问题，导致其难以在星载平台上部署。基于此该文提出了结合特征图和检测头分

支知识蒸馏的无锚框轻量化旋转检测方法。首先，结合目标的长宽比和方向角信息提出改进高斯核，使生成的热

度图能更好地刻画目标形状。然后在检测器预测头部引入前景区域增强分支，使网络更关注前景特征且抑制背景

杂波的干扰。在训练轻量化网络时，将像素点间的相似度构建为热度图蒸馏知识。为解决特征蒸馏中正负样本不

平衡问题，将前景注意力区域作为掩模引导网络蒸馏与目标相关的特征。另外，该文提出全局语义模块对像素进

行上下文信息建模，能够结合背景知识加强目标精确表征。基于HRSID数据集的实验结果表明所提方法在模型参

数仅有9.07 M的轻量化条件下，mAP能达到80.71%，且检测帧率满足实时应用需求。
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A Lightweight, Arbitrary-oriented SAR Ship Detector via
Feature Map-based Knowledge Distillation
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(National Key Laboratory of Science and Technology on Automatic Target Recognition,

National University of Defense Technology, Changsha 410073, China)

Abstract: In the Synthetic Aperture Radar (SAR) ship target detection task, the targets have a large aspect

ratio and dense distribution, and they are arranged in arbitrary directions. The oriented bounding box-based

detection methods can output accurate detection results. However, these methods are strongly restricted by

high computational complexity, slow inference speed, and large storage consumption, which complicate their

deployment on space-borne platforms. To solve the above issues, a lightweight oriented anchor-free-based

detection method is proposed by combining feature map and prediction head knowledge distillation. First, we

propose an improved Gaussian kernel based on the aspect ratio and angle information so that the generated

heatmaps can better describe the shape of the targets. Second, the foreground region enhancement branch is

introduced to make the network focus more on foreground features while suppressing the background

interference. When training the lightweight student network, the similarity between pixels is treated as

transferred knowledge in heatmap distillation. To tackle the imbalance between positive and negative samples
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in feature distillation, the foreground attention region is applied as a mask to guide the feature distillation

process. In addition, a global semantic module is proposed to model the contextual information around pixels,

and the background knowledge is combined to further strengthen the feature representation. Experimental

results based on HRSID show that our method can achieve 80.71% mAP with only 9.07 M model parameters,

and the detection frame rate meets the needs of real-time applications.

Key words: SAR ship detection; Lightweight oriented detection; Improved Gaussian kernel; Strengthened

foreground region; Knowledge distillation

 1    引言

合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar, SAR)
作为一种主动式微波成像传感器，以其全天时、全

天候、作用距离远的技术优势，成为对地观测的主

要手段之一，广泛应用于军事侦察和民用遥感领

域[1,2]。近年来，随着SAR系统技术和成像算法的

日趋成熟，国内外多个先进的SAR卫星获取了海量

广域高分辨率和高质量的SAR图像。SAR图像舰船

目标检测可实现宽阔海域和港口中目标的快速提取

定位，能为海洋交通、渔业管理、战场态势评估和

军事目标侦察提供重要信息支撑。传统的SAR图像

目标检测通常包含恒虚警率(Constant False Alarm
Rate, CFAR)方法[3]和模板匹配方法[4]。前者需要

构建杂波统计模型来确定检测阈值，参数估计和计

算求解复杂耗时；而后者需要建立全面的模板库，

且常常依赖专家经验，泛化性能较差。

近年来，深度学习凭借其强大的表征能力和特

征学习能力在目标分类、检测、分割等各类任务中

显现出巨大的优势，并且在SAR目标检测方面也取

得了良好效果。基于深度学习的目标检测方法无需

海陆分割，能适应于不同复杂程度的场景，具有高

精度和高效性等优点。文献 [5]通过改进Faster
RCNN[6]对舰船目标进行检测，结合了特征融合、

迁移学习、难例样本挖掘等策略在SSDD数据集上

取得了79%的检测精度。文献[7]将单阶段检测器

SSD[8]用于SAR舰船检测，提出轻量化特征优化网

络，通过双向语义信息聚合与注意力机制改善了多

尺度目标的检测性能。文献[9]在YOLOv3网络[10]的

基础上，采用深度可分离卷积网络重新搭建轻量级

网络SARShipNet-20，结合了通道、空间注意力机

制，能在提高检测速度的同时达到较高的检测精

度。Gao等人 [11]提出的SAR舰船目标检测器针对

YOLOv4在特征融合结构、解耦分类和回归分支以

及轻量化检测头部进行改进，所提网络比原始网络

轻量化了约33.3%，参数量为42.6 M。Zhu等人[12]基于

YOLOv5检测器提出了高速高精度的检测器H2Det，
仅有14.4 M的参数量。文献[13]在无锚框检测器

FCOS[14]的基础上设计特征平衡和优化网络，并结

合注意力机制引导金字塔网络不同层级特征的提

取。文献[15]提出了由海陆分割、分块区域筛选和

改进的FCOS3部分构成的大场景目标检测框架。

该方法引入特征优化模块，且针对漏检和虚警问题

优化了位置回归分支的特征表达，从而提升定位精

度。文献[16]基于CenterNet[17]设计特征精修模块以

提取多尺度上下文信息并改进了特征金字塔融合方

式，同时为解决正负样本不平衡问题对检测头部进

行增强。

上述方法大多基于锚框遍历机制，需要手工预

设锚框尺寸、比例等属性来初始定位目标，特征图

上产生的密集候选框不仅计算资源消耗大，且仅有

少量候选区域能匹配目标的高质量锚框，由此会带

来严重的正负样本不平衡问题。此外，大多表征能

力强的检测骨干网络体积庞大，网络参数较多，一

定程度能提升检测精度但会导致检测速度降低。

此外，当前大多SAR舰船检测方法用最小外接

水平框定位目标，忽略了角度信息。当目标的长宽

比较大时，检测框会包含大量背景杂波区域且不能

反映舰船分布的方向信息。当多个目标紧密排列时，

检测框之间的交并比增大，在非极大值抑制(Non-

Maximum Suppression, NMS)阶段容易被滤除从

而产生漏检。为提升近岸舰船目标的检测性能，基

于有向框标记的舰船检测方法受到了广泛关注。文

献[18]第一次将旋转角度加入目标真值框实现了基

于SSD的SAR目标方位角预测，该方法通过结合线

上难例挖掘、焦点损失等方法解决了正负样本不平

衡问题。文献[19]在RetinaNet框架[20]上提出尺度标

定方法来对齐特征图输出尺度和目标尺度，并通过

基于任务的注意力金字塔网络解耦分类和回归任务

的优化过程。文献[21]基于YOLOv3框架提出任意

方向目标检测模型，通过设计多任务损失函数和方

位角偏差校正能同时输出垂直框和旋转框。Fu等人[22]

采用gliding vertex[23]中的旋转框表示法，设计了动

态特征提取模块来增强目标的语义和空间信息，并

根据SAR成像特性定义属性散射中心点来引导特征

自适应学习。

上述旋转目标检测方法大多由基于锚框的方法
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改进而来，需要设置不同角度参数的锚框以匹配旋

转候选区域，在复杂场景下难以正确匹配真实框。

其次，这类方法会引入大量依赖数据集而定的参数，

增加网络的计算量和复杂度。再者，SAR图像中舰

船目标既稀疏分布于空旷海域中，部分也密集分布

于近岸区域。尤其在大场景图像中大部分是背景区

域，若采用基于锚框的方法会引入大量的重复计

算，导致正负样本分配严重失衡。最后，在实时性

要求高的舰船检测部署应用中，不仅要考虑高检测

精度还需要轻量化的网络模型和较好的实时性。在

计算能力及存储能力受限的移动设备上部署神经网

络模型更需要设计轻量化的骨干网络和检测头。但

现有的轻量化网络[9,11,12]均根据现有的检测器改进

或者直接设计轻量化网络，对骨干网络的选取依赖

较大。本文先学习表现好的教师网络，再通过模型

压缩得到学生网络，最后通过蒸馏结构进一步优化

学生网络模型。

针对上述问题，为减少计算资源并提升检测方

法的实用性，本文提出一种基于知识蒸馏的轻量化

SAR任意方向舰船目标检测器。该检测网络能直接

预测出目标的中心点位置，长宽以及方向角信息。

检测架构由骨干网络特征提取模块和多分支预测模

块构成。前者输出像素级的概率图，其中每个位置

的值表明该像素属于目标区域的概率，后者通过回

归目标的定位参数并解码获取最终的检测结果。最

后，在轻量化的学生网络上提出基于像素点相似度

的改进热度图蒸馏和前景注意力区域引导的特征蒸

馏。为弥补前景引导时上下文信息的缺失，提出全

局语义模块将像素间的关系建模为蒸馏对象。将来

自教师模型的各层次暗知识传递到学生模型以提升

检测精度，最终得到轻量化、实时性强且定位精度

高的SAR舰船检测网络模型。

 2    检测器整体框架

本文提出的轻量化检测器主要由3部分构成：

特征提取骨干网络、多分支检测头网络以及蒸馏模

块。首先构建基准教师网络检测结构，其基础框架

如图1所示：给定输入图像，采用编解码骨干网络

输出4倍下采样高分辨率特征图，同时将其作为前

景注意力引导模块的输入使得网络更加关注前景区

域的特征。然后以中心点作为关键点代替锚框进行

热度图分类和边界框回归，对输出的偏置值、边框

位置参数以及角度参数进行解码可得旋转框检测结

果。最后，为轻量化网络的同时保持检测精度，设

计知识蒸馏模块完成从教师网络到学生网络的模型

知识迁移。

 2.1  骨干网络

基于CenterNet的检测器通常需要获取高分辨

率的热度图，而常用的网络结构如VGGNet, ResNet
等获取的最后一层特征图分辨率较低，导致小目标

信息损失严重。U-Net和Hourglass采用高到低和低

到高层特征图双向融合的方式以递归式结构得到高

分辨率特征图，网络复杂且效率较低。本文选取高

分辨率网络(High-Resolution Network, HRNet)[24]

作为特征提取骨干网络获得具有丰富细粒度信息的

特征。如图2所示，HRNet能从输入到输出始终保

持高分辨率特征图，对于密集排列或者有轻微遮挡

和重叠的目标也能有效提取其关键点信息。

HRNet中大量残差模块会带来庞大的参数量，

本文选取深度可分离卷积和1×1卷积的结合代替常

规卷积，由此轻量化网络中的残差模块。为达到模

型参数量和性能的平衡，在残差模块中保留一层常

规卷积，另一层用轻量化卷积模块代替，能减少大

约一半的模型参数。得益于高分辨率网络反复融合
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图 1 基于关键点的旋转框检测器整体框架

Fig. 1  Overall framework of keypoint-based oriented detector
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多尺度特征的特性，特征图没有因为连续下采样而

损失大量细节信息，一定程度保留了SAR图像中小

舰船目标的信息。为增强网络对多尺度目标的特征

提取能力，对HRNet输出的4个阶段的特征图进行

自底向上的特征融合操作，取4倍下采样的顶层特

征图作为检测头部的输入特征。为使检测头轻量

化，用5×5深度可分离卷积替换原始3×3卷积核，

在不损失速度的同时增大卷积核的感受野，从而能

覆盖更多不同尺度的舰船目标。除了宽高预测分支

使用两个3×3的卷积之外，其余分支均使用一个

3×3卷积加上1×1卷积。

 2.2  二维高斯分布表示法

常用基于关键点的检测方法在定义正负样本位置

时没有充分考虑目标的形状大小和方向，难以适应SAR
舰船目标角度和长宽比的多样性。本部分提出结合长

宽和方向角信息的旋转高斯分布函数来产生样本的真

值热度图，更好地刻画舰船分布的长宽比和方向角。

W

W ×H × 1

Gp ∈ [0, 1]
W
4 × H

4 × 1

对于SAR舰船单类目标检测器而言，输入宽和高

为 和H的特征图，其输出通道数为1，因此热度图

尺度为 。在原始圆形高斯热度图上进行改

进，用旋转的椭圆高斯区域表示目标的正样本区域。

定义中心点热度图的真值为 ，

产生热度图的高斯核为

Gpxy
= exp

(
−1

2
(X − µ)C(X − µ)T

)
(1)

其中，

C =


1

σ2
x

− k

2σxσy

− k

2σxσy

1

σ2
y

 (2)

X = (x, y) µ = (cx, cy)表示目标在特征图中所处位置，

对应于4倍下采样的真值框坐标。

R =

[
cosα − sinα
sinα cosα

]
, Λ =

[
s2max

s2min

]

σx, σy

k

分

别表示由目标真值框角度确定的旋转矩阵，以及由

目标旋转框宽高确定的对角矩阵。 表示由目

标长宽确定的标准差值， 表示确定旋转高斯核方

向的指数，其与目标边框尺寸的具体关系如式(3)。

k =
−2(s2max − s2min)

s2max + s2min

σx =
1√

s2max cosα2 + s2min sinα2

σy =
1√

s2max sinα2 + s2min cosα2


(3)

 2.3  结合前景注意力机制的检测头

由于SAR图像中近岸区域场景复杂，大多靠岸

舰船目标与码头、岛礁、岸上建筑物等背景有相似

散射特征，难以被准确区分。为使模型更加关注前

景信息，本部分提出前景注意力引导模块学习图像

的前景区域特征，在凸显目标区域的同时抑制杂波

背景的影响，结构如图1中橙色框所示。前景注意

力生成模块由一个3×3普通卷积层、一个3×3空洞

卷积核和两个1×1的卷积层构成。

旋转框检测框架中检测头包括中心点热度图、

偏置值、旋转框参数和前景注意力预测图4个分支。

由于中心点热度图和偏置值预测负责精确定位目标

中心点，而旋转框参数预测部分更关注目标的形

状，这里仅在旋转框参数预测时使用前景注意力增

强后的特征。

受语义分割任务中像素级分类方法的启发，可

由目标的实例级标注信息获取前景区域的标注，即

所有在边框内的像素值定义为1，超出边框边界的

像素值为0。考虑到目标周围区域包含的边缘信息

对精确定位和回归有益，将目标周围一定范围内的

区域作为过渡区域。根据经验值，本文选定超出真

值框1/4大小的边框为中间区域，在制作前景分割

图标签时，将中间区域的像素值设置为0.5。将目

标的分割图作为监督信息可训练该注意力模块。经

过前景注意力增强的特征图包含了目标的长宽信

息，能为前景目标的尺度预测提供有效指引。

F

M(F )

给定骨干网络最后阶段的输出特征图 ，定义

得到的前景注意力特征图为 。该特征图有两

方面作用：一是产生注意力掩模图，在训练前景注

意力分支时将上述前景区域的像素级标注作为监督

信息；另一方面可用于增强骨干网络的原始输出特

 

25×25 1/32

50×50 1/16

100×100 1/8

200×200 1/4800×800

 
图 2 HRNet骨干网络结构图

Fig. 2  Structure of HRNet backbone network
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征图。增强后作为目标形状预测分支的输出特征图

可表示为

Fwh = (F ⊙ exp(M(F )))⊕M(F ) (4)

⊙ exp ⊕表示逐元素相乘， 表示指数操作， 表示特征

拼接操作。指数操作一定程度避免了特征图中有利

于预测目标尺度的信息丢失。

 2.4  预测模块

 2.4.1 中心点和偏置值回归

在训练热度图时选取高斯分布的峰值为正样

本，其余点为负样本。由于高斯分布中心附近的点

也有一定的预测概率，为高斯核内的其他点赋予由

距离中心远近所度量的权重。为解决正负样本严重

不平衡问题，训练高斯热度图分支时采用改进的焦

点损失函数，即

Lhm = − 1

N

∑
xy

{
(1− pxy)

α log(pxy), gpxy = 1

(1− gpxy
)βpαxy log(1− pxy), gpxy

̸= 1

(5)

pxy xy gpxy

N

α = 2, β = 4

其中， 表示第 个像素点的热度图预测值，

为该像素点对应的真值， 表示目标总数量。默认

取值 。同训练中心点热度图一致，前

景注意力分支也由上述损失函数训练得到。

(x, y)

(⌊x/s⌋ , ⌊y/s⌋)

O ∈
RW×H×2

在网络推理阶段，将提取到的预测热度图的峰

值点作为目标中心点。当输入SAR图像中舰船目标

位置为 时，骨干网络中输出特征图对应位置

为 。由于特征提取网络中的下采样操

作会带来量化误差，为弥补将热度图中的位置重映

射到原图时的精度损失，构建预测特征图为

的偏置值分支。用平滑L1函数优化偏置值

可得损失值：

Loff =
1

N

N∑
i=1

SmoothL1
(oi − ôi) (6)

oi ôi i其中， 和 分别表示第 个目标的偏置值预测值和

对应真值。

 2.4.2 旋转框回归

θ̂

由于SAR图像中存在一定比例的近乎水平或者

垂直分布的目标，本文考虑两种回归方式，将带有

旋转角度的目标边框(OBB)定义为水平框(HBB)和
旋转框(RBB)。当目标真值框呈现水平分布时，回

归宽和高即可得到边框位置。当目标真值框带有旋

转角度时，可通过回归最小外接矩形框的宽高和目

标中心点到四边的距离得到旋转框位置。引入旋转

因子 来确定真值框回归时按水平或者旋转形式：

θ̂=
{
1 (RBB),  if IoU(OBB,RBB) <  0.95

0 (OBB),  其余情况
(7)

Θ ∈
RW×H×1

IoU表示旋转框和最小外接矩形框的交并比。基于

上述旋转因子可构建旋转分支的输出特征图

，将训练旋转因子转换为分类任务，用二

值交叉熵损失来优化旋转分支：

Lθ = − 1

N

N∑
i=1

(
θ̂ log(θ) +

(
1− θ̂

)
log (1− θ)

)
(8)

θ̂ θ其中， 和 分别表示目标真值旋转因子和预测的旋

转因子。

(t, r, b, l, w, h)

对目标进行旋转框表示时，用中心点到四条边

构成的4个向量来描述旋转框。检测头部预测的边

框参数为 ，构建由此组成的旋转框回

归分支。同偏置值分支一致采用如下损失函数：

Lwh =
1

N

N∑
i=1

SmoothL1
(Bi − B̂i) (9)

Bi B̂i

θ̂

θ̂

其中， 和 分别表示目标边框的真实值和预测的目

标边框参数。当 值为1时，回归B中旋转框表示法

的10个参数；当 值为0时，仅回归B中宽高两个参数。

 2.5  蒸馏结构

虽然HRNet骨干网络通过信息交换和多尺度特

征融合能得到表征能力极强的高分辨率特征图，但

多阶段之间大量重复的融合操作和密集的层间特征

融合会产生较高的计算复杂度，使得网络参数量庞

大。本文对上述基于关键点的旋转检测框架进行知

识蒸馏可得到轻量化检测器，具体蒸馏框架如图3
所示。骨干网络HRNet32作为教师网络，HRNet16
作为学生网络进行蒸馏(32表示高分辨率子网在最

后3个阶段的宽度分别为96, 192, 384；16表示并行

子网的宽度为64, 128, 256)。前者检测头部的卷积

层输出通道数为32，后者为16。

 2.5.1 蒸馏损失函数构建

训练轻量级学生网络时，将目标真值作为硬标

签，教师网络预测作为软标签，整体损失函数如下：

Ltotal = Ldet + λLKD = Lhard
A (As, yA) + λLsoft

A (As, At)
(10)

A

λ

yA At As

Ldet

LKD

其中， 表示检测头部预测的中心点位置、偏置

值、旋转框尺度、角度因子参数的集合， 为蒸馏

损失所占比例。在目标真值作为硬标签时，加入前

景注意力引导模块的损失函数，在蒸馏时加入特征

层次的损失函数。其中 表示目标的真值标注， 和

分别表示教师和学生网络的角度预测输出。 将

真值作为硬标签计算损失来训练学生网络(同训练

教师网络的相应分支)， 将教师网络的预测作

为软标签，可表示如下：

Ldet = λhmLhm + Loff + Lwh + Lθ + λattLatt_seg

LKD = αfeaLfea + αhmL
soft
hm + Lsoft

off + Lsoft
box + Lsoft

θ (11)
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λhm, αhm

λatt αfea

Ldet

LKD

其中， 表示常规训练和蒸馏训练中热度图

损失所占比例， 和 表示注意力分支损失和特

征图蒸馏损失所占比例。 中各项损失同2.4节中

各预测模块的损失一致， 由特征图蒸馏损失和

检测结构预测头部的各部分蒸馏损失共同构成，下

面将分别介绍改进的特征图和热度图蒸馏模块。

 2.5.2 特征图蒸馏

由于HRNet最后阶段提取的特征已融合了各层

级的特征，本文仅对末阶段特征图进行蒸馏。SAR
图像中存在前景和背景样本严重不平衡现象，若对

整个特征图进行蒸馏将引入大量噪声，导致学生网

络难以学习到教师网络中对检测有益的特征。由于

近岸SAR图像中背景与目标散射特性存在相似性，

在特征蒸馏时需要既能考虑到与目标区域相关的有

效特征，同时结合港口、岛礁、码头等背景特征来

辅助舰船目标特征的蒸馏。因此本文提出前景注意

力掩模引导的上下文信息增强特征蒸馏策略。

F t F s

ϕ

M(F t)

定义 和 分别为教师和学生网络的特征图输

出，当两者通道数不匹配时，加入通道自适应函数

对齐通道数。为使蒸馏过程更加关注前景区域的

特征，将教师网络检测头分支产生的前景注意力特

征图 作为骨干网络特征蒸馏的监督信号。

文献[25]中结合Non-Local模块捕捉目标的上下

文信息，建模了图像中两个像素之间的关系。但由

于其计算量大、难以即插即用，本文采用GCblock[26]

构建全局语义建模模块，使得蒸馏过程中不仅能学

习舰船目标特征图中单个像素的知识，同时也能捕

捉周围地物背景与目标像素的关联信息。该模块的

内部结构可由式(12)表示，由此改进的特征蒸馏损

失可由式(13)表示：

G(F ) =F + Conv2

{
ReLU

[
LN

(
Conv1

·
( Np∑

m=1

Softmax(Conv1×1(Fm)) · Fm

))]}
(12)

Lfea =
1

CHW

W∑
i=1

H∑
j=1

C∑
k=1

(gt
ijk − ϕ(gs

ijk))
2 ·Mij (13)

LN Np Fm其中， 表示层归一化操作， 表示特征图 中

的像素个数。

 2.5.3 热度图蒸馏

m

在对检测头进行蒸馏时，将从中心点热度图、偏

置值和尺度、旋转角因子3个方面设计蒸馏损失函数。

中心点热度图的预测决定了目标定位的精确度，因

此如何缩小教师和学生网络预测热度图的差异对学

生网络的检测精度至关重要。由于热度图的预测实

质是像素点分类问题，本文将不同空间位置的像素

点作为节点，节点间的相似度作为边来构建邻接图

结构。对于每个节点，只计算其与周围 个节点的相

似性。这种基于点对点相似度保持的蒸馏策略，能

最大化保持教师和学生网络预测热度图中像素对的

一致性。将图结构中点对点相似度蒸馏损失表示为

Lsoft
hm =

∑
i∈ℜ

∑
j∈m

(αt
ij − αs

ij)
2

(WH)
2 ,

ℜ = {1, 2, ...,WH} (14)

i j αt
ij

αs
ij W ×H × 1

fi i

其中，教师网络中像素点 和 之间的相似度为 ，

学生网络中对应的相似度为 。对于 大

小的中心点热度图，用 表示第 个空间位置上特征

图的值，相似度可由式(15)计算：

 

分类任务 回归任务

边框参数偏置值旋转因子热度图

边框参数偏置值

检测头输出

教师网络

学生网络

特征图对齐

旋转因子热度图

L2损失

HRNet32

HRNet16

L2损失 + =+ 平滑L1损失 蒸馏损失

预测软标签

学生网络预测值

常规损失

真值标注
 

图 3 蒸馏结构示意图

Fig. 3  Schematic diagram of distillation structure
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αij =
fT
i fj

∥fi∥2 · ∥fj∥2
(15)

由于旋转角因子的确定可视为二分类问题，定

义最小均方差蒸馏损失：

Lsoft
θ =

1

N

N∑
i=1

(θs − θt)
2 (16)

O

S

同理，对于偏置 和旋转框除角度因子外的其

余参数表示 ，选取平滑的L1损失函数计算损失：

Lsoft
off =

1

N

N∑
i=1

SmoothL1
(Os

i −Ot
i)

Lsoft
box =

1

N

N∑
i=1

SmoothL1
(Ss

i − St
i)


(17)

 3    实验验证

本文实验平台硬件配置为Intel®CoreTM i7-
8700K CPU，32 GB内存计算机，使用NVIDIA
RTX2080Ti GPU进行加速运算。软件环境为

Linux平台，操作系统为Ubuntu16.04。文中实验

基于Pytorch深度学习框架构建网络模型，并使用

CUDA10.0和CUDNN7.6实现程序加速。

 3.1  训练策略与评价指标

λhm = λatt = 0.8 αfea =

αhm = 3 λ = 0.5

本文方法在公开SAR图像舰船目标检测数据集

HRSID[27]上进行验证。在实验中，按照7:2:1的比

例划分训练、验证和测试集，使用Adam优化器对

网络参数迭代更新，权重衰减率为0.0005。将Cen-
terNet检测器作为基准模型且用骨干网络HRNet提
取图像特征。教师和学生网络训练时各项损失值

的比例分别设置为 ，蒸馏时

且 。设置初始学习率为1.25E–4，按

照step的学习策略分别在70和90epoch时候学习率

衰减为原始的0.1倍，共训练100个epoch。每训练

10个epoch保存一次网络模型，根据训练结果保存

最优模型。一批训练4张图片，采用随机裁剪、翻

转、亮度变换等操作扩充数据集。

实验中，当检测边框与真值边界框的IoU超过

0.5时，即可认为检测正确。本文采用深度学习中

的评价指标，即召回率Recall，精度Precision以及

平均精度AP。定义TP (True Positive)为正确的舰

船检测数目，GT (Ground Truth)为真实的舰船数

目，FP (False Positive)为错误检测的舰船数目，

FN (False Negative)为漏检的舰船数目。则召回

率、准确率和F1值可分别定义为

Recall =
TP

TP + FN

Precision =
TP

TP + FP

F1 =
2× Precision × Recall

Precision + Recall


(18)

平均精度定义为

AP =

∫ 1

0

p(r)dr (19)

p r p(r)其中， 为精度， 为召回率， 表示精度和召回

率的曲线。AP的值越大表示算法性能越好。

此外，用网络参数量Params(M)和网络前向计

算量FLOPs(G)衡量模型的轻量程度。

 3.2  实验结果分析

 3.2.1 消融实验

为说明本文提出的尺度和方向自适应的高斯核、

前景注意力引导模块的效果，将基于CenterNet的
旋转框检测方法作为基线模型在HRSID数据集上

进行消融对比实验。该实验以骨干网络HRNet32为
基准，输入网络的图像大小为608 pixel×608 pixel，
每组实验设置的参数保持一致。表1展示了不同模

块下的各项评价指标。

从表1可看出，加入改进的高斯核热度图表示

后，AP从0.7833提升至0.7927，F1分数提升了

3.8%左右。说明提出的旋转非归一化高斯核能更好

地刻画舰船分布的方向角和长宽比，目标的关键点

预测更加准确。图4展示了测试图像中各个目标的

预测热度图和前景注意力预测特征图。

从图4可以看出，预测的高斯热度图能准确地

反映目标的长宽和方向角信息。前景注意力特征图

的激活位置能精确反映前景区域，而尺度预测分支

能通过增强的前景特征表示更精确地预测目标的长

宽比信息。在复杂近岸场景下检测时，通过加入前

表 1 HRSID数据集上的消融实验

Tab. 1  Ablation experiments on HRSID dataset

基线 旋转高斯核 前景注意力引导 准确率 召回率 平均精度 F1分数

√ 0.8540 0.7234 0.7833 0.7759

√ √ 0.8591 0.7579 0.7927 0.8053

√ √ 0.8448 0.7746 0.8033 0.8082

√ √ √ 0.8877 0.7543 0.8120 0.8156

146 雷    达    学    报 第 1 2卷



景注意力引导机制，网络将更关注前景目标区域，

一定程度减少了目标周围岛岸背景的干扰，使得定

位精度上AP提升了2%，F1从0.7759提升至0.8082。
加入两个模块的结合后对检测器召回率的提升没有

单独加入前景注意力机制时提升明显，可能是由于

旋转高斯核的引入一定程度降低了密集排列目标的

漏检率，此时前景注意力机制主要作用于提升回归

精度方面。

上述结果表明，引入前景注意力引导模块优化

旋转框尺度参数回归，并根据目标尺度和方向角改

进高斯核表示都能提升舰船目标检测的精度。

 3.2.2 无蒸馏与不同蒸馏策略下的对比实验

为进一步轻量化网络结构，考虑对骨干网络的

卷积通道数进行精简得到HRNet16。表2展示了不同

骨干网络下本文所提旋转框检测方法的精度和参数

量对比。表中所示方法结合了本文改进的高斯核并

引入前景注意力引导模块，仅改变骨干网络进行实验。

尽管骨干网络为HRNet16时参数量和浮点计算

量均大大降低，检测精度也有所损失。当对检测头

部分支的角度预测、偏置值和边框参数3部分进行

知识蒸馏后，得到的学生网络能在保证模型轻量化

的条件下提升检测精度，但远低于教师网络的检测

精度。

为进一步说明本文所提蒸馏策略的有效性，主

要从中心点热度图和骨干网络特征蒸馏两方面展开

对比实验。图5展示了近岸和远海场景下不同蒸馏

策略下的PR曲线。可以看出在远海场景下，目标

分布较为分散且没有岛屿、礁石等干扰，检测准确

率均在90%以上，各种蒸馏策略下的性能差异甚

表 2 教师和学生检测网络的性能比较

Tab. 2  Performance comparison of teacher and
student detection network

检测网络 骨干网络 参数量(M) 浮点计算量(G) 精度

教师网络 HRNet32 30.53 104.06 0.8120

未蒸馏学生网络 HRNet16 9.07 59.05 0.7402

蒸馏后学生网络 HRNet16 9.07 59.05 0.7596

 

(a) 检测分支热度图
(a) Heatmap of detection branch

(b) 前景注意力预测图
(b) Foreground attention heatmap 

图 4 热度图可视化

Fig. 4  Heatmap visualization
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图 5 不同蒸馏策略下PR曲线比较

Fig. 5  Precision-Recall curves under different distillation strategies
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微。在近岸场景中，用普通热度图蒸馏(L2)或普通

特征图蒸馏(L2)时与学生网络性能差异不大；当使

用基于点对点相似度保持的蒸馏方法时，随着召回

率的提升，改进方法的准确率更高，对应的PR曲
线与坐标轴包围面积更大。当进一步加入改进的特

征图蒸馏后，由于结合了前景掩模知识并建模了目

标与周围上下文信息的语义联系，利用改进的热度

图和特征蒸馏策略得到的学生网络在近岸条件下的

检测性能比教师网络还稍有提升，进一步说明特征

的知识迁移对近岸检测的性能影响较大。

图6对网络预测头输出的中心点热度图进行可

视化，响应值强的地方对应目标的中心位置。从左

至右分别是检测结果、基于均方差损失蒸馏的中心

点热度图、本文所提蒸馏方法和教师网络预测的热

度图。可以看出本文所提改进蒸馏方法产生的热度

图上最亮点突出了目标的中心点位置，在目标附近

的岛屿、礁石或者海岸上几乎未产生响应或响应值

极弱。这是由于基于像素点对点相似度保持的蒸馏

策略最大限度保留了教师网络对中心点位置的估计

知识，且结合前景注意力掩模的特征蒸馏能在学习

前景特征的同时减少背景杂波的干扰。

为衡量不同蒸馏策略下学生网络定位旋转框的

精度，改变交并比阈值进行实验，检测精度随交并

比阈值的变化曲线如图7所示。通常用AP75表示检

测器的定位回归能力，可以看出基于点对点相似性

度量的热度图蒸馏策略将AP75提升了2.54%。进一

步融合前景区域引导的特征蒸馏策略，AP75从
31.26%提升至34.86%，比加入未改进的特征蒸馏

策略提升了1.44%。定位精度比教师网络AP75高
1.15%，同时AP0.5:0.75能达到61.58%，同教师网

络相当(61.48%)，说明蒸馏后的学生网络充分迁移

了教师网络训练旋转框检测器中特征层面和不同预

测分支尤其是热度图分支的知识。

表3展示了近岸和远海场景下结合不同蒸馏方

法时的指标比较。Baseline表示仅对偏置值、角度

和框回归参数蒸馏的学生网络，AT fea[28], Mimic
fea[29]为检测任务中经典的蒸馏方法，将其引入特

征层次进行蒸馏。可以看出单独使用Mimic特征蒸

馏或者均方差热度图蒸馏时，两者相对于未蒸馏学

生网络性能提升程度相似(热力图的影响更大)。在

改进的热度图蒸馏方法上结合不同的特征蒸馏形式

后，本文方法在近岸场景下F1和AP值比结合AT fea
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图 6 不同蒸馏策略下预测热度图比较

Fig. 6  Comparison of predicted heatmaps under different distillation strategies
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蒸馏形式分别提升0.245和3.24%，即虚警和漏检相

对较少。相对于Baseline蒸馏的学生网络，近岸场

景下平均精度提升高达9.59%，远海场景下也有

0.65%的提升。

 3.2.3 主流旋转框检测算法对比实验

在对基于关键点的旋转框检测方法进行改进高斯

核设计，并引入前景注意力模块后得到基准教师检测

网络，然后对骨干网络压缩的学生检测模型进行蒸馏，

得到了本文最终的轻量化模型。为进一步验证所提

算法的性能，将本文的轻量级检测器与其余基于旋

转框的检测方法对比，主要分为双阶段、单阶段检

测方法和其余无锚框检测方法。图8展示了HRSID
数据集上由不同检测方法的准确率和召回率绘制的

PR曲线，统一每个检测器的置信度阈值为0.1。

从图8可以看出双阶段旋转框检测方法的平均

精度整体优于单阶段和无锚框检测方法。本文所提

方法与BBAV[30]和DAL[31]相比在高召回率下准确率

更高，且蒸馏后的轻量化检测网络性能与教师网络

性能接近。

表4展示了不同旋转框检测方法下的精度、模

型参数量、检测速度等指标。测试时间为每张

608×608大小切片输入网络后经过图像预处理、网

络检测以及图像后处理的总时间，表中由此计算出

帧率。可以看出蒸馏后的学生网络相比于其他基于

关键点的检测方法BBAV, CenterNet-R等帧率高出

近1.5倍。在保证检测精度的同时能达到较高的召

回率，同时虚警较少，F1值达到0.809且AP值有

0.8071。光学遥感图像上性能较好的双阶段检测器

如RoI Transformer[32]以及Oriented-RCNN[33]等在

SAR图像上效果一般，精度在76%左右，这是由于

SAR图像中舰船目标所处场景更为复杂，和目标具

有相似成像特性的岛礁、甲板等以及陆地强散射体

的干扰会造成大量的虚警和漏检。而本文方法采取

基于关键点的旋转框检测方法，考虑了目标的形状

和方向角，同时结合了前景区域信息预测尺度，提

高了召回率。同时进一步结合知识蒸馏策略压缩网

络体积，能实现高精度条件下的轻量化检测。

 3.2.4 检测结果可视化

为了验证本文算法的改进效果，在HRSID数

表 3 不同蒸馏方法在近岸和远海场景下的检测性能比较

Tab. 3  Detection performance comparison of different distillation methods under inshore and offsihore scenes

蒸馏方法
近岸 远海

P R F1 AP P R F1 AP

Baseline 0.6241 0.5231 0.5691 0.4819 0.9370 0.9282 0.9326 0.9190

Mimic fea 0.6801 0.4924 0.5712 0.4912 0.9382 0.9279 0.9330 0.9194

L2热度图 0.6539 0.5153 0.5764 0.5061 0.9440 0.9321 0.9380 0.9228

改进热度图蒸馏 0.6665 0.5685 0.6136 0.5389 0.9512 0.9321 0.9416 0.9269

AT fea+改进热度图蒸馏 0.7114 0.5491 0.6198 0.5454 0.9533 0.9347 0.9439 0.9272

改进特征+热度图蒸馏 0.7473 0.5664 0.6443 0.5778 0.9571 0.9279 0.9422 0.9255

 

教师网络
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图 7 不同蒸馏策略下不同IoU阈值下的检测定位精度变化图

Fig. 7  Changes of detection performance under different IoU

thresholds of different distillation strategies
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图 8 HRSID上不同旋转框检测方法的PR曲线比较

Fig. 8  Precision-Recall curves comparison of different oriented

detection methods on HRSID
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据集上选取了3幅近岸场景下的测试图像，这些图

像中包含海岸、岛礁和港口等复杂场景，目标排列

紧密，分布形式多样化且与陆地背景区分度较差。

图9从左至右分别是基于RetinaNet的旋转框检测算

法、BBAV、单阶段旋转框改进算法DAL和本文所

提方法的检测结果。其中绿色框表示算法正确检测

出的结果，红色框为虚警目标，黄色框表示漏检目

标。从图9可以看出RetinaNet-R方法下的检测结果

虚警、漏检较多。在舰船靠岸分布时，BBAV方法

产生的漏检有所减少，但在陆地上仍存在不少虚

警。DAL方法对第2行中长宽比大的高分辨率舰船

均能正确检测，仅有一个虚警和漏检，但在陆地上

表 4 典型旋转检测器上的性能比较

Tab. 4  Performance comparison on typical oriented detectors

检测器 准确率 召回率 F1值 平均精度 参数量 帧率

RoI Transformer 0.8524 0.7198 0.7805 0.7681 55.26 11.34

YOLOv3-R 0.8225 0.6531 0.7281 0.6907 59.68 9.13

BBAV 0.8462 0.7332 0.7857 0.7720 71.83 19.08

Oriented-RCNN 0.8369 0.7271 0.7781 0.7582 41.82 15.13

DAL 0.8517 0.7603 0.8034 0.7896 36.34 8.06

CenterNet-R 0.8628 0.7381 0.7956 0.7319 34.04 18.30

RetinaNet-R 0.8301 0.6638 0.7377 0.7070 32.33 16.10

本文方法 0.8475 0.7736 0.8089 0.8071 9.07 28.76

 

(a) Retina方法
(a) Retina

(b) BBAV方法
(b) BBAV  

(c) DAL方法
(c) DAL

(d) 本文所提方法
(d) Proposed method 

图 9 不同旋转框检测方法下不同场景下的检测结果比较

Fig. 9  Detection results of different oriented detection methods under different scenes
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仍存在部分散射强度高的建筑物构成的虚警。而本

文所提方法对于密集靠岸分布的目标、停靠码头的

大长宽比目标以及岛礁、陆地强散射体干扰场景下

的目标基本能正确检测，虚警和漏检个数最少。

 3.2.5 大场景SAR图像下的迁移实验

为验证本文方法在复杂场景下SAR图像近岸舰

船目标检测的性能，使用HRSID数据集上训练得

到的模型对高分三号卫星SAR舰船目标数据集

AIR-SARShip-1.0[34]进行泛化性测试。测试图像包

含两幅近岸和远海场景下不同尺度的舰船目标，由

于岛礁、码头和海岸的存在背景相对复杂，部分目

标还存在散焦和十字旁瓣等强散射干扰。图10是两

种算法迁移到该数据集上的检测结果。其中绿色框

为算法检测结果，红色框中是错误检测的目标，黄

色框表示漏检目标。由此证明所提出检测器具有较

强的迁移能力，在不同传感器下的SAR图像上具有

一定的泛化能力。对于1000 pixel×1000 pixel大小

的大图输入，测试时间为1.84 s和1.96 s左右。在图10(a)
和图10(b)上能达到0.650和0.632的F1值。可以看出

远海目标均能正确检出，靠近码头的近岸目标基本

都能检测到，但港口附近存在少许虚警和漏检。相

较于其余检测方法，本文方法在保证检测精度的同

时具有更高的实时性和部署灵活性。

 4    结语

针对近岸目标易受复杂背景干扰和检测网络参

数繁多难以部署的问题，本文提出一种基于Cen-
terNet和知识蒸馏的SAR图像舰船目标旋转检测模

型，能够较好地满足实时性解译对模型轻量化和检

测高精度的需求。文中首先改进了基于关键点检测

框架中的高斯核，结合目标的形状和角度信息生成

旋转的椭圆高斯热度图区域。其次，为抑制复杂背

景杂波对感兴趣目标的影响，使得模型更加关注前

景信息，设计了前景区域注意力增强分支以监督目

标尺度的回归。为进一步压缩模型容量且减少推理

时间，引入了知识蒸馏策略，并将其应用于骨干网

络特征、输出热度图以及检测头部的各回归参数

中，完成教师模型知识的学习。通过结合近岸舰船

周围背景复杂的特点，对目标热度图计算相似度改

进蒸馏策略，同时结合前景区域掩模对上下文信息

 

(a) 图像1
(a) Figure 1

(b) 图像2
(b) Figure 2 

图 10 大场景图像迁移检测结果图

Fig. 10  Migration detection results on large scene images
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建模的特征图加以蒸馏。基于公开舰船数据集

HRSID展开实验，最终能训练得到与教师模型性

能相当(精度为80.71%)的轻量化学生检测模型(仅
有9.07 M)。下一步工作中，将更加关注靠岸舰船

目标检测，结合不同传感器下的SAR图像做网络结

构优化，使得检测器的鲁棒性和适应性更强。
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