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摘要：舰船检测是极化SAR系统的重要应用之一。现有的舰船检测方法容易受到旁瓣泄露的干扰，使得舰船目标

的形态难以提取，导致检测结果不符合真实情况。此外，在舰船过于密集、尺度不一致的情况下，相邻舰船由于

旁瓣的影响有时会被认为是单个目标，从而造成漏检。针对这些问题，该文提出一种基于极化SAR梯度和复Wis-

hart分类器的舰船检测方法。首先，将似然比检验(LRT)梯度引入对数比值梯度框架，使其适用于极化SAR数

据；基于LRT梯度图进行恒虚警(CFAR)检测，提取舰船的边缘信息，消除伪影的同时抑制强旁瓣对舰船精细轮

廓提取的影响。其次，利用复Wishart迭代分类器对舰船强散射部分进行检测，可排除大部分的杂波干扰且保持

舰船形态细节。最后，将二者信息融合，从而可以保持舰船形态细节的同时克服旁瓣和伪信号的虚警。该文在

3幅来自ALOS-2卫星的极化SAR图像上进行了对比实验，实验表明与其他方法相比，该文所提算法具有更少的虚

警和漏检，且能够有效克服旁瓣泄露，保持舰船形态细节。
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Abstract: Ship detection is one of the most important applications of polarimetric Synthetic Aperture

Radar (SAR) systems. Current ship detection methods are susceptible to side flap interference, making it

difficult to extract the target shape correctly. In addition, when ships are exceedingly dense and have different

scales, adjacent ships may be considered as a single target because of the influence of strong sidelobes, causing
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missed detections. To address the issues of sidelobe interference and multi-scale dense ship detection, a ship

detection method based on the polarimetric SAR gradient and the complex Wishart classifier is proposed. First,

the Likelihood Ratio Test (LRT) gradient is introduced into the log-ratio gradient framework to apply it to the

polarimetric SAR data. Then, a Constant False Alarm Rate (CFAR) detector is applied to the gradient image

to map the ship boundaries accurately. Second, the complex Wishart iterative classifier is used to detect the

strong scattering part of the ship, which can eliminate most clutter interference and maintain the ship’s shape

details. Finally, the LRT detection and complex Wishart classifier detection results are fused. Thus, not only

the strong sidelobe interference can be greatly suppressed, but the dense targets with different scales are also

distinguished and accurately located. This study performs comparative experiments on three polarimetric SAR

images from the ALOS-2 satellite. Experimental results show that compared with the existing methods, the

proposed algorithm has fewer false alarms and missed detections and can effectively overcome the problems of

sidelobe interference while maintaining the shape details.

Key words: Ship detection; Polarimetric Synthetic Aperture Radar (PolSAR); Ratio gradient; Likelihood Ratio

Test (LRT); Complex Wishart classifier

 

1    引言

合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar, SAR)

是一种主动微波遥感系统，可以全天时、全天候对

地球进行观测。然而传统SAR采用单极化方式，只

能获取地物后向散射强度信息，难以准确表征地物

的散射特性。极化SAR (Polarimetric SAR, PolSAR)

通过发射和接收4种极化方式的电磁波来测量目标

的散射特性，获得目标的全极化信息，从而全面解

译目标的散射机制[1]。这很大程度上促进了SAR遥

感系统应用上的发展，如图像分类、目标检测和识

别。在极化SAR目标检测领域，舰船检测是一个主

要的应用方向。舰船作为一类重要的海上军事目

标，其精确定位和识别为战术策略部署提供了有效

参考，而且基于人道主义的失事舰船搜救任务也依

赖于舰船检测的快速实施。

根据国内外学者和相关机构的大量研究，极化

SAR目标检测技术可分为基于概率分布的对比度方法、

基于特征提取的方法和基于深度学习的方法。

基于概率分布的对比度方法包括恒虚警率(Constant

False Alarm Rate, CFAR)算法和极化通道融合方

法。CFAR方法的主要思想是对海水和舰船目标的

统计特性进行建模，具有较高的算法效率且有自适

应阈值的特点。但这种方法的难点也在于统计建

模，实际场景中不同的海况和多目标的干扰等情况

都会影响海杂波的准确建模。针对CFAR方法的缺

点，目前已有很多改进方法，其中包括单元平均恒

虚警率检测器(Cell-Average CFAR, CA-CFAR)[2]、

双参数恒虚警率检测器(two-Parameter CFAR,

2P-CFAR)[3,4]、有序统计恒虚警率检测器(Order

Statistic CFAR, OS-CFAR)[5]和自适应CFAR检测

器，这些CFAR检测器都是基于海杂波是服从高斯

分布的假设。基于非高斯分布假设的Lognormal分

布、Weibull分布[6–8]和K分布[9]等复杂的背景模型近

年来得到了大量的研究。传统的CFAR方法一般用

于单通道的SAR图像，对于极化SAR的4通道，需

要以像素为单位对其进行信号级融合，融合的本质

相当于对于极化散射矢量进行加权组合，然后对合

成后的图像再执行CFAR检测，如极化白化滤波检

测器(Polarimetric Whitening Filter, PWF)[10]、极

化总功率检测器(Span Detector, SD)[11]、功率最大

合成检测器(Power Maximization Synthesis,

PMS)[12]和极化匹配检测器(Polarimetric Match

Detector, PMD)[13]。更进一步地，在最优极化比增

强方法(Optimization of Polarimetric Contrast En-

hancement, OPCE)[14]基础上，Yang等人[15]以最大

目标和杂波功率比值为准则，通过优化雷达收发天

线的极化状态，提出了广义最优极化对比增强方法

(Generalized Optimization of Polarimetric Con-

trast Enhancement, GOPCE)，后来殷君君等人[16]

基于GOPCE思想和Fisher准则，提出了目标和杂

波对比度更大和稳定的Fisher-GOPCE方法。

基于特征提取的方法包括通过各种极化分解提

取极化特征的方法，例如第三特征值特征λ3
[17]和极

化基高度(Pedestal Ship Height, PSH)特征[18]。然

而，随着极化SAR分辨率的提高，感兴趣目标占用

的像素数量不断增加，舰船不再是点目标，而是结

构信息丰富、展现出更多形态细节的面目标，带来

了新的特征以及目标检测任务的要求。与之前低分

辨率情况下只需要定位和统计目标数量不同，高分

辨率图像目标检测还需要保持目标的形态细节。在

新的特点和要求下，原有的基于概率分布的对比方

法和基于特征提取的目标检测方法不再适用。因为

在高分辨率情况下，以往的检测方法只能获取目标
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的极化域信息，缺乏目标的结构信息。近年来，基

于图像局部结构的梯度信息开始应用于高分辨率SAR
领域，例如Shi等人[19]提出利用梯度积分图进行海

陆分割，有效提取舰船目标候选区域。Dellinger
等人[20]针对SAR图像提出了基于对数比值梯度的SAR-
SIFT (SAR Scale Invariant Feature Transform)特征，

并在图像配准任务中取得了良好的效果。Song等人[21]

和Lin等人[22]提出了基于带有梯度信息的SAR-HOG
(SAR Histogram of Oriented Gradient)特征和流

形学习SAR-HOG (Manifold-learning SAR-HOG,
MSHOG)特征，并将其用于SAR车辆识别和舰船

分类。所以利用基于梯度信息的极化特征进行舰船

检测是一个很有前景的方向。本文将不同的极化

SAR梯度特征引入舰船检测任务，对极化SAR梯度

在舰船检测中的应用效果进行了相应的研究。

21世纪10年代以来，深度学习算法在光学目标

检测领域取得了巨大的成功，基于深度学习构建的

SAR图像舰船目标检测方法也同样吸引着众多学者

的注意。以卷积神经网络(Convolution Neural
Network, CNN)为代表的方法结构灵活、能够自动

提取结构化特征，不仅能提取图像的低维特征，而

且能提取图像的高维特征，从而更好地对目标进行

识别和分类，目前已成为SAR舰船目标检测领域的

研究热点，并开展了丰富的研究工作。Gao[23]将二

值化赋范梯度方法(BInarized Normed Gradients,
BING)和一种基于区域的卷积神经网络Faster
R-CNN (Faster Region-based Convolutional
Neural Network)结合，提高了舰船检测性能。张

晓玲等人[24]针对实时性要求较高的SAR舰船检测场

合，提出一种基于深度分离卷积神经网络(Depth-
wise Separable Convolution Neural Network, DS-
CNN)检测方法，取得了显著的效果。然而，利用

深度学习方法来进行极化SAR舰船检测的公开文献

相对有限。Fan等人[25]提出了一种改进的Faster R-
CNN方法用于极化SAR舰船检测，实验表明该方

法能够有效提升对不同大小的船舶，特别是紧凑分

布的船舶和小型船舶的检测性能；An等人[26]将符

合K分布的海杂波与卷积深度网络相结合构建了新

的舰船检测策略；Zhang等人[27]针对极化SAR图像

的复数特性，提出了复值神经网络。目前使用深度

学习检测极化SAR图像中的舰船目标依旧存在以下

两个问题 :   ( 1 )和光学图像相比，极化 SAR
数据较少，不利于神经网络的训练；(2)复数数据

的存储形式导致极化SAR图像和传统光学图像的神

经网络架构差异较大，已有的深度学习网络直接用

于极化SAR图像舰船检测任务效果不佳。

本文侧重讨论基于特征提取的概率分布对比度

方法，在舰船检测中，目前方法遇到的主要难点包

括伪信号、强旁瓣和密集目标问题。伪信号问题指

在高海况下，海面会出现各类强干扰，包括方位向

模糊和人为造成的伪信号，它们和舰船具有相似的

散射性质，检测器难以通过极化特性对其区分。强

旁瓣问题指的是SAR系统的旁瓣泄露会使得舰船目

标的形态发生畸变，影响判读，造成检测结果细节

保持性较差，且强旁瓣信号覆盖弱目标会减弱检测

器对弱目标的处理能力。密集目标问题主要是因为

舰船检测算法大多需要对海杂波进行参数估计，然

后通过阈值实现检测，如果舰船过于密集，相邻舰

船会被合并为单个目标造成漏检，从而无法准确统

计目标的总个数，后续也无法对目标的中心进行准

确定位，不利于舰船的关键部位识别。

极化SAR图像的梯度是一种基于散射矩阵相似

度的特征，不仅可以准确刻画舰船的外部轮廓，从

而克服旁瓣泄露带来的干扰，而且可以根据伪信号

与舰船相对于海面背景的对比度大小来消除伪信号

干扰。基于梯度的边缘检测可以重建密集目标的边界，

并有助于分离密集附着的船只。本文改进对数比值

梯度框架，引入极化SAR梯度特征，利用舰船上下

文信息提取舰船目标轮廓边界，从而克服旁瓣泄露、

伪信号和密集目标的问题，同时结合基于极化统计

信息的复Wishart分类器提取舰船目标的强散射结

构细节，通过信息融合完成多尺度舰船检测任务。 

2    极化SAR梯度与复Wishart分类器

SAR图像受到乘性斑点噪声的影响，导致差分

算子不适用于SAR图像。Rignot等人[28]使用不同日

期的SAR数据，通过实验分析得出，比值算子比差

分算子更能适应SAR数据的统计特性，因此能更好

地减轻斑点噪声的干扰，具有更好的应用性能。本

文借鉴SAR图像比值梯度方法的思想，将极化

SAR梯度融入比值梯度方法框架中，提出基于极化

SAR数据似然比梯度的舰船检测方法。 

2.1  对数比值梯度

由于相干斑的干扰，SAR图像需要用比值法计

算图像梯度，而简单平均比值(Ratio of Average, ROA)
是最先被采用的方法：

Ri =
M1 (i)

M2 (i)
(1)

Ri M1 (i) M2 (i)

i = 1

i = 2 i = 3

i = 4

其中， 为图像比值， 与 表示在当前

像素沿i方向划分两侧图像块的均值。 表示水

平方向， 代表π/4方向， 表示垂直方向，

代表3π/4方向。如图1所示，中心的绿点表示
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M1 (i) M2 (i)

需要计算梯度的像素，绿点两侧框起来的区域为用

于计算 与 的区域。为了便于确定模板

中心(即中心像素点)，用于计算梯度的窗口大小一

般设置为奇数。

Ri之后需要对 进行归一化：

Ti = max
(
Ri,

1

Ri

)
(2)

Ti D1
n

D1
t

然后计算4个方向的 和定义梯度的幅度 和

方向 如下：

D1
n = max(Ti), D

1
t = max(argmax(Ti)

i

− 1)× π
4

(3)

D1
n最后可以对梯度幅度 设定合适的阈值来得

到图像的边缘。

简单平均比值梯度没有考虑距离远近对待测像

素的重要性，所以就有人提出用指数加权平均比值

(Ratio of Exponentially Weighted Averages,
ROEWA)，该方法扩展了ROA的上下文信息，使

用指数加权方法来计算局部均值。举例来说，当指

定一个像素点位置是(a,b)，那么在垂直方向的均值

可以定义如下：

M1,α(i = 3) =

∫
x=R

∫
y=R+

I(a+ x, b+ y)× e−
|x|+|y|

α ,

M2,α(i = 3) =

∫
x=R

∫
y=R−

I(a+ x, b+ y)× e−
|x|+|y|

α

(4)

α其中， 是指数权重参数。

和ROA一样，ROEWA也需要4个方向上面归一化：

Ri,α =
M1,α(i)

M2,α(i)
, Ti,α = max

(
Ri,α,

1

Ri,α

)
(5)

类比于光学图像边缘检测器所定义的梯度幅

度，ROEWA的梯度幅度和方向定义如下：

D2
n,α =

√
(T1,α)

2
+ (T3,α)

2
, D2

t,α = arctan
(
T3,α

T1,α

)
(6)

此外，Dellinger等人[20]提出了对数比值梯度，

可简称为GR (Gradient Ratio)梯度。首先，计算

水平梯度和垂直梯度如下：

Gx,α = ln(R1,α), Gy,α = ln(R3,α) (7)

然后计算梯度的幅度和方向：

Gn,α =

√
(Gx,α)

2
+ (Gy,α)

2
, Gt,α = arctan

(
Gy,α

Gx,α

)
(8)

ma和mb

由于对数比值算子得到的梯度数值分布于一个

较大的数值范围内，可以通过对计算结果取自然对

数的方式压缩梯度图的动态范围，来改善梯度图的

视觉效果。同时，通过使用对数，可以避免在具有

反射率 的垂直边缘上的梯度方向问题：

Gx,α = ln(ma)− ln(mb), Gy,α = 0, Gt,α = 0 (9)

可以看到，通过这种方式计算出来的梯度角度

是0，符合垂直边缘的情况，从而克服了ROEWA的
问题。虽然文献[20]作者定义梯度幅度和方向只是用

到了水平梯度和垂直梯度，但是也可以使用45°和
135°梯度定义梯度的幅度和方向，类似式(7)定义如下：

Gπ/4,α = ln(R2,α), G3π/4,α = ln(R4,α) (10)

G′
n,α =

√
(Gπ/4,α)

2
+ (G3π/4,α)

2
,

G′
t,α = arctan

(
G3π/4,α

Gπ/4x,α

)
(11)

Gn,α

G′
n,α

因为 是根据水平梯度和垂直梯度计算出来

的，所以对π/4和3π/4方向上的目标的梯度大小不

敏感，导致目标在接近这两个方向的时候，其梯度

幅度很小；同理， 对0和π/2方向上目标的梯度

大小不敏感。所以可以取二者梯度较大者及其所对

应的梯度方向作为最终的梯度信息。定义如下：

Gmax =

{
Gn,α, G

′
n,α<Gn,α

G′
n,α, Gn,α<G′

n,α

,

Gmaxθ =

{
Gt,α, G

′
n,α<Gn,α

G′
t,α, Gn,α<G′

n,α

(12)
 

2.2  似然比梯度

不同于单通道的梯度计算，极化SAR数据有

4个通道，所以计算极化SAR梯度需要充分考虑极

 

M1 (3)

M1 (1) M2 (1)

M2 (2)

M1 (2) M1 (4)

M2 (4)

M2 (3)

(a) 垂直方向
(a) Vertical direction

(b) 水平方向
(b) Horizontal direction

(c) p/4方向
(c) p/4 direction

(d) 3p/4方向
(d) 3p/4 direction 

图 1 ROA示意图

Fig. 1 Scheme of the ROA method
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化信息和极化SAR数据的统计特性。Ma等人[29]提

出采用似然比检验法来衡量两个协方差矩阵的相似

性，并将像素与其邻域之间的相似性作为极化SAR
图像的梯度。其中似然比(Likelihood Ratio Test,
LRT)检验法最早是由Nielsen等人[30]提出的，似然

比梯度即LRT梯度计算公式推导如下。

在匀质物理散射模型的假设下，独立的3×3的
厄米特正定矩阵，也就是极化SAR数据的协方差矩

阵服从复Wishart分布：

X ∈ Wc(3, n,Σx), Σ̂x =
1

n
X,

Y ∈ Wc(3,m,Σy), Σ̂y =
1

m
Y (13)

其中，m和n都是视数。那么它们的和也符合复Wishart
分布，表示如下：

S = X+Y ∈Wc(3, n+m,Σ), Σ̂ =
1

n+m
X+Y (14)

Q0似然比统计量 为

Q0 =
(n+m)

3(n+m)

n3nm3m

|X|n|Y |m

|X + Y |n+m (15)

在视数相同的情况下，对似然比统计量取对数为

lnQ0 = n (6 ln 2 + ln |X|+ ln |Y | − 2 ln |X + Y |)
(16)

可以进一步简化：

lnQ0 = 6 ln 2 + ln |X|+ ln |Y | − 2 ln |X + Y | (17)

其中，X和Y可以根据图1用式(4)得到，为区分不

同方向的梯度，将式(16)修改如下：

lnQi,α = 6 ln 2+ ln |Xi,α|+ ln |Yi,α|−2 ln |Xi,α + Yi,α|
(18)

则对数似然比值梯度为

Ri,α = lnQi,α (19)
 

2.3  复Wishart分类器

舰船检测可以看作特殊的二分类任务，其中，

目标为正类，背景和杂波为负类。极化SAR图像中

的不同类别的像素所对应的极化协方差矩阵C服从

不同的复Wishart分布，因此可以基于复Wishart分
布推导的距离构造分类器区分正类像素点和负类像

素点。Lee等人[31]基于复Wishart分布和最大似然准

则，推导出复Wishart距离测量方法：

d (C, ωk) = ln |Σk|+ Tr
(
Σ−1

k C
)

(20)

Σk

Ci

其中， 是第K类像素点的极化协方差矩阵的均值，

也是类中心； 是待测像素点的极化协方差矩阵。

Σt Σb假设图像只包含正类和负类对象，并用 和

ωk

分别代表正类和负类的类中心，分类器将根据待测

像素点与两个类中心的复Wishart距离大小判定该

像素点的类别 。对于监督分类，其算法步骤如下：

Σt Σb

步骤1　计算正负类像素点的极化协方差矩阵

均值 和 ；

d (Ci,Σt) < d (Ci,Σb)

步骤2　针对图像中的待测像素，若满足

，则将待测像素划为正类，

否则划为负类。

步骤3　重复步骤1、步骤2直至满足设置的迭

代次数或者达到设定的阈值。 

3    基于极化SAR梯度与复Wishart分类器
的舰船检测方法

在舰船检测中，强旁瓣泄露、伪信号干扰和多

尺度密集目标的情况使得检测不佳。首先，旁瓣造

成的散射泄露会使得舰船的外部形态变得不完整不

清晰，同时使得密集目标相互粘连到一起无法准确

区分，导致无法准确计算舰船的个数；此外，与目

标散射性质相似的伪信号会增加虚警概率；最后，

小目标容易被噪声干扰或者淹没在杂波中。

极化SAR梯度是一种基于散射特性相似度的

特征，不仅可以描述舰船目标的边缘，准确检测

舰船的外部轮廓，还可以通过基于伪信号和舰船相

对于海面的对比度大小对伪信号进行鉴别。最后，

极化SAR梯度对强噪声也具有一定的鲁棒性，可以

抑制噪声并排除孤立点噪声从而提升小目标检测的

准确率。

复Wishart分类器是极化SAR数据聚类的经典

方法，反映了极化SAR数据的统计相似性。舰船检

测可以看成一种特殊的二分类任务，将舰船与海面

和噪声区分开。复Wishart分类器需要选取初始聚

类中心，为了缩短迭代次数和提高迭代结果质量，

可使用全局CFAR检测算法标记原始目标和背景，

然后将二类地物的均值作为初始聚类中心，以缩短

迭代时间并保持舰船的形态细节。但该方法无法消

除强杂波和伪影的影响，导致出现虚警和漏检。

本文将极化SAR梯度和复Wishart分类器相结

合，可以在保持舰船形态细节的同时克服伪信号和

旁瓣的影响，从而准确区分多尺度密集目标。具体

算法流程图如图2所示，具体流程如下：

Ri,α

Gn,α G′
n,α

Gmax

(1) 计算极化SAR梯度：首先根据式(19)计算 ，

然后利用式(8)和式(11)分别计算 和 ，最

后利用式(12)计算 。

(2) 计算极化白化滤波器合成结果：根据文献[10]
计算PWF。

(3) CFAR检测：首先对梯度图和PWF分别设
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置Pfa。 然后通过Parzen窗和文献[32]计算阈值。最

后将全图的极化协方差矩阵按照基于PWF的CFAR
检测结果分类求均值，从而得到聚类的初始化中心。

(4) 复Wishart迭代：在产生的初始化聚类中心

的基础上，执行复Wishart二分类并迭代直至满足

终止条件。这里的终止条件是标签变化率小于1%。

(5) 信息融合：将基于LRT梯度的CFAR检测

结果和复Wishart迭代结果进行信息融合。将基于LRT
的检测结果中舰船内部的空洞填充，再与复Wishart
迭代结果进行逻辑与操作。

对数比值梯度只适用于单通道SAR图像，为结

合极化SAR多通道的信息，需利用LRT梯度获得极

化SAR对数梯度图。接着利用基于LRT对数梯度图

的CFAR检测提取舰船的边缘信息，消除伪信号的

同时抑制旁瓣泄露产生的影响，从而获取舰船外部

轮廓。然后利用PWF对复Wishart分类器进行初始

化，检测结果可排除大部分低杂波干扰并且保持舰

船的主要散射细节。最后将二者信息融合，完成强

旁瓣和伪信号的干扰情况下的多尺度密集目标舰船

检测。 

4    实验结果与分析
 

4.1  实验数据集

本文用3幅实测的极化SAR图像实验并就结果

进行了分析。实验数据来自日本的ALOS-2卫星，

入射角是37°，波段是L波段，频率是1.2 GHz，观

测模式是条带模式，距离向分辨率是8.7 m，方位

向分辨率是5.3 m，极化方式是4极化。测试数据

的Pauli伪彩色图、Span图和真值图如图3和图4
所示。 

4.2  极化SAR梯度选择

为了准确提取舰船边缘轮廓并克服伪信号和旁

瓣泄露的干扰，首先需要选择合适的梯度，因此对

GR梯度、LRT梯度和由Wang等人 [33]提出的RG
梯度3个梯度进行比较分析，不同梯度的结果如图5
所示。

从图5(f)可以看出，RG梯度包含的噪声是最大

的，例如在RG梯度图下部有明显的干扰条纹，此

外舰船目标的旁瓣泄露也最明显；从图5(e)可以看

出，LRT梯度噪声小，背景和目标的对比度最大，

同时很好地抑制了舰船目标的旁瓣泄露；从图5(c)、
图5(d)可以看出，HH-GR和PWF-GR梯度的表现

介于RG和LRT之间，其中HH-GR要比PWF-GR
噪声小，旁瓣泄露程度轻，原因是GR梯度本就是

针对单极化SAR设计的，所以HH通道效果要比PWF
好。综上，LRT梯度能够克服噪声和旁瓣的干扰，

获得较为准确的舰船外部轮廓。

为比较不同角度造成的影响，本文分析了3种LRT
计算方式的结果，如图6所示。

LRT-Gn,α

LRT-G′
n,α

可以从图6(a)看出，使用 计算红框中

舰船目标的梯度时，数值较大，目标边缘比较清晰

完整，但是计算黄框中的舰船目标时，梯度数值较

小且边缘不连贯，部分缺失；从图6(b)看出，使用

计算红框中舰船目标的梯度时，数值较

小，目标边缘缺失明显；但是计算黄框中的舰船目

标时，梯度数值较大且边缘均质且连贯，没有缺

 

极化SAR数据

计算极化SAR梯度

信息融合

复Wishart迭代

CFAR

PWF

舰船检测结果

CFAR

 
图 2 所提算法流程图

Fig. 2 Flow chart of the proposed method

 

(a) Pauli伪彩色图像
(a) Pauli-basis image

(b) Span图
(b) Span map

(c) 真值图
(c) Ground truth map 

图 3 实验场景1

Fig. 3 Experimental scene 1
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(a) Pauli伪彩色图像
(a) Pauli-basis images

(b) Span图
(b) Span maps

(c) 真值图
(c) Ground truth maps 

图 4 实验场景2 (第1行)和实验场景3 (第2行)

Fig. 4 Experimental scene 2 (first line) and experimental scene 3 (second line)
 

(a) Pauli伪彩色图
(a) Pauli-basis image

(b) PWF图
(b) PWF result

(c) HH通道的GR梯度图
(c) HH-GR result

(d) PWF的GR梯度图
(d) PWF-GR result

(e) LRT梯度图
(e) LRT result

(f) RG梯度图
(f) RG result 

图 5 梯度结果

Fig. 5 Calculation results for different gradients
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LRT-Gn,α LRT-G′
n,α

LRT-Gn,α LRT-G′
n,α

LRT-Gmax

LRT-Gmax

失。 和 两种计算方式各有缺陷，

前者适用于接近0°和90°的目标，不适用于接近

45°和135°的目标；后者适用于接近45°和135°的目

标，不适用于接近0°和90°的目标。为结合两种计

算方式的优势，对每个像素的 和

取较大者，即选择 作为梯度最终计算方

式。从图6(c)看出， 不管是红框中的舰船

还是黄框中的舰船，梯度数值都较大且边缘清晰

连贯。 

4.3  信息融合

4.2节的分析结果表明，在LRT梯度结果图中

的旁瓣泄露和噪声得到了抑制，并且舰船和背景对

比度较大。此外，PWF可以有效降低图像的相干

斑噪声，同时增强目标的散射强度，提高信噪比。

基于LRT梯度和PWF的CFAR检测可以减少误报，

并为后期的准确检测提供有用的信息。基于LRT与
PWF的检测结果如图7和图8所示。

从图8可以看到，基于PWF的检测结果有很多

孤立噪声，并且旁瓣效应严重，甚至使得明显分离

的目标因为旁瓣的扩散而造成了粘连现象，不利于

密集目标的区分与定位，也无法准确地统计舰船的

个数；从图7可以看到，基于LRT的CFAR检测结

果可以很好地勾勒出舰船的整体轮廓，切断了旁瓣

造成的粘连，从而更好地对密集目标进行定位和统

计个数，但是缺失了对舰船目标的形态细节的描述。

为了获得舰船目标的形态细节，可以利用复

Wishart分类器对极化SAR数据进行迭代分类，为了

缩短迭代的次数和获得更准确的迭代结果，可以构造

初始化聚类中心。将PWF分类结果的均值作为初始化

聚类中心，然后不断迭代二分类直至达到终止条件。

复Wishart分类器结果如图9所示，相比于基于

PWFx的CFAR检测结果，很多孤立的噪声以及围

绕在舰船周围的干扰消失了，舰船的边界和形态细

节更加清晰明了，但旁瓣依然存在，因此产生的密

集目标粘连问题没有解决。基于似然比梯度的CFAR
检测结果可以抑制旁瓣且获得目标轮廓，但是内部

中空不完整；复Wishart迭代结果目标形态细节保

持完整，但是存在严重的旁瓣泄露现象。将二者的

结果相加显示如图10所示。

从图10可以看到，基于LRT的CFAR边缘检测

结果很好地限制了复Wishart迭代结果的边界。所
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(a) LRT−Gn,a

(b) LRT−G′n,a

(c) LRT−Gmax 
图 6 3种LRT梯度计算结果

Fig. 6 Comparison of three LRT gradient calculation results

 

 
图 7 LRT梯度的检测结果

Fig. 7 The detection result of LRT gradient

 

 
图 8 PWF的检测结果

Fig. 8 The detection result of PWF

 

 
图 9 复Wishart分类器的分类结果

Fig. 9 The classification result of complex Wishart classifier

 

2.0
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0.4
0.2
0 

图 10 LRT结果与复Wishart结果相加的伪彩色图

Fig. 10 Pseudo-color display of the sum of LRT detection

result and complex Wishart result
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以可以将图10红色外边界所包围的复Wishart迭代

结果作为最终的检测结果，对二者的检测结果进行

融合。对边缘检测结果进行空洞填充处理，之后与

复Wishart分类器结果进行逻辑与操作获得最终检

测结果，如图11所示。

可以看到，该结果很好地克服了旁瓣影响，使

粘连的目标相互分开，并且保持了舰船的外部轮廓

和形态细节。 

4.4  伪信号、强散射体旁瓣和密集目标情况

复杂海面情况下舰船检测可能遇到同时出现伪

信号、强旁瓣和目标密集的情况，如图12复Wishart
分类结果中红色方框、黄色椭圆框和绿色方框所

示。当三者同时出现时，基于LRT的CFAR检测能

够有效去除伪信号和抑制旁瓣，同时也能对密集目

标进行区分和定位，结果如图13所示，其中红框中

的伪影像素值很低，基本被消除，而复Wishart
分类器能够保留舰船的形态细节但是无法解决上述

3个问题。伪信号和旁瓣的梯度与舰船目标有着明

显区别，反映在像素值上就是前两者的数值大小和

背景相差无几，而舰船目标的像素值比例占据了全

部数值的中高部分。此外，梯度图可以利用提取到

的边缘信息重建密集目标的边界。故而可以通过基

于LRT梯度的CFAR方法将伪信号和旁瓣干扰剔除

并有效分离绿框中的密集目标。

最终检测结果如图14所示。 

4.5  多尺度舰船检测

在极化SAR舰船检测领域，为了提高算法的性

能，可以将舰船的大小作为先验信息输入到检测器

中，比如基于滑动窗口的检测算法，需要设置合适

 

 
图 11 融合检测结果

Fig. 11 The fused result

 

伪信号 强旁瓣 密集目标 
图 12 伪影和旁瓣示意图

Fig. 12 Image of pseudo-signal and sidelobes
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(a) LRT梯度图
(a) LRT gradient diagram

(b) 检测结果
(b) The detection result

伪信号 强旁瓣 密集目标 
图 13 基于LRT的CFAR检测结果

Fig. 13 CFAR detection results based on LRT

 

 
图 14 复杂海面融合检测结果

Fig. 14 The fused result for complex sea surface scenario
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大小的窗口，要求感兴趣目标形状相差不大，故该

类方法无法适用于多尺度舰船检测，鲁棒性不强。

本章所提方法是用自动调整阈值的全局CFAR检测

和无监督复Wishart迭代分类作为主要方法，不需

要舰船的尺度信息，适用于多尺度舰船检测。

另外，多尺度目标中的小舰船作为一类弱目标

一直是研究的热点和难点。首先，由于小目标所占像

素点比较少，难以提取基于上下文信息的密集特征，

例如基于灰度共生矩阵的纹理特征等。其次，小目

标容易淹没在杂波中，从而产生漏检。为了克服上

述问题，可以利用复Wishart分类器过滤一般的杂

波并最大限度保留小目标的外部形态从而克服漏检。

然后利用基于LRT梯度的CFAR检测排除强杂波和

旁瓣，获得小目标的准确轮廓。多尺度情况下舰船

检测结果如图15所示。从图15中矩形框中看到，复

Wishart分类器结果中舰船目标附近干扰依然存在，

旁瓣泄露问题也很严重；在LRT检测结果中，舰船

附近的干扰和旁瓣都消失了，同时从边缘信息中提

取了舰船的外部轮廓。最终检测结果显示该方法保

持了小目标的形态细节，提高了目标的检测性能。 

4.6  对比评价

为验证第3节所提算法，分别在对象级和像素

级与11种经典算法进行对比，结果如图16—图18所
示，指标评价包括虚警、漏检、召回率、准确率、F1
值和运行时间，结果如表1—表3所示。

从图16和表1可以看出，CA-CFAR, 2P-CFAR
和OS-CFAR都不能抑制旁瓣和伪影，但是OS-
CFAR可以区分密集目标；PSH检测出的目标空洞

很多，形态不完整，不适用于本文所关注的场景和

情况；PMS是Span的改进，可以区分密集目标但

是无法消除旁瓣和伪影；图像经过OPCE对比增强

后，旁瓣和伪影受到了很大的抑制，从而减少了虚

警，但是仍然不能区分密集目标，经过极化信息优

化后的GOPCE完全消除了伪影，极大抑制了旁

瓣，然而不管是OPCE还是GOPCE，都无法区分

密集目标；与GOPCE相比，λ3方法虽然也消除了

伪影和旁瓣，但是容易出现虚警；本算法在消除伪

影旁瓣和区分密集目标任务上面达到了最优。

从图17和表2可以看出，3种CFAR算法都不能

抑制旁瓣，且有些强杂波无法去除导致孤立虚警的

出现，原因可能是模型参数估计不准确。Parzen窗
作为一种非参数方法，在综合性能上面优于上面3种
方法；T11通道在一定程度上面抑制了杂波，但是

有单个目标破碎成多段的情况发生，造成了虚警；

基于Span进行改进后的PMS方法排除了更多的孤

立强杂波，所以优于Span；PSH方法无法保持舰船

的形状，视觉理解效果不好，但是在对象级别的检

测性能优于3种CFAR算法，次于PMS方法；λ3抑

制旁瓣的效果优于OPCE，但是OPCE去除了孤立

的杂波，虚警数少于λ3方法，GOPCE综合了二者

的优点，既抑制了旁瓣又进一步减少了孤立的杂

波，但是保留了一个虚警目标和一个漏检目标；本

算法在多尺度舰船检测任务上面达到了最优。

表1和表2的指标评价都是在对象级别统计的，

为衡量算法的目标形态细节保持能力，需要在像素

级别上面进行检测并对结果进行评价，基于场景1
的像素级别的指标评价如图18和表3所示。从中可

以看出，PSH方法无法维持舰船形态，比如目标内

部空洞、目标残缺不全，因此不进行像素级别的评

价；PMS方法是Span方法的改进，结果优于Span；3
种CFAR方法在像素级别差别很大，CA-CFAR比
OS-CFAR和2P-CFAR更好地保持了目标的形态，

所以指标结果优于后两者；而Parzen窗方法作为非

 

(a) 复Wishart分类结果
(a) Complex Wishart classification result

(b) LRT检测结果
(b) The detection result based on LRT

(c) 融合检测结果
(c) The fused result

伪信号 强旁瓣 
图 15 多尺度舰船检测结果

Fig. 15 Multi-scale ship detection results
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(a) CA-CFAR
(a) CA-CFAR

(b) OS-CFAR
(b) OS-CFAR

(c) 2P-CFAR
(c) 2P-CFAR

(d) Parzen
(d) Parzen

(e) OPCE
(e) OPCE

(f) Span
(f) Span

(g) PMS
(g) PMS

(h) GOPCE
(h) GOPCE

(i) l3
(i) l3

(j) PSH
(j) PSH

(k) T11

(k) T11

(l) 本文算法
(l) The proposed algorithm 

图 16 实验场景2舰船检测结果

Fig. 16 Ship detection results for experimental scenario 2

 

(a) CA-CFAR
(a) CA-CFAR

(b) OS-CFAR
(b) OS-CFAR

(c) 2P-CFAR
(c) 2P-CFAR

(d) Parzen
(d) Parzen

(e) OPCE
(e) OPCE

(f) Span
(f) Span

(g) PMS
(g) PMS

(h) GOPCE
(h) GOPCE

(i) l3
(i) l3

(j) PSH
(j) PSH

(k) T11

(k) T11

(l) 本文算法
(l) The proposed algorithm 

图 17 实验场景3舰船检测结果

Fig. 17 Ship detection results for experimental scenario 3
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参数方法，在像素级的检测结果也优于OS-CFAR
和2P-CFAR方法；T11在一定程度抑制了旁瓣，所

以性能优于Parzen窗但次于CA-CFAR；λ3, OPCE
和GOPCE方法都抑制旁瓣泄露，且较好地保持了

舰船形态细节，故综合指标F1都较为接近且大于

0.790；本文算法在像素级别的舰船检测任务上面

达到了最好结果。

所有实验均在同一台Windows设备的MATLAB

软件环境下进行。对比时间结果可以看出，本文所

提算法需要的运算时间最长，在检测速率上不占优

势。这是因为目前本文所提算法分为两个独立的支

路，一个计算图像梯度再进行CFAR检测，一个基

于PWF的CFAR检测得到初始聚类中心再进行复

Wisahrt迭代，最后再将两部分检测结果进行融合，

所以整体算法的耗时较长。在未来的研究中，将对

算法效率进行改进。 

 

(a) CA-CFAR
(a) CA-CFAR

(b) OS-CFAR
(b) OS-CFAR

(c) 2P-CFAR
(c) 2P-CFAR

(d) Parzen
(d) Parzen

(g) PMS
(g) PMS

(h) GOPCE
(h) GOPCE

(i) l3

(i) l3

(j) PSH
(j) PSH

(k) T11

(k) T11

(l) 本文算法
(l) The proposed algorithm

(e) OPCE
(e) OPCE

(f) Span
(f) Span

 
图 18 实验场景1中的舰船检测结果

Fig. 18 Ship detection results for experimental scenario 1

表 1  实验场景2中对比方法的指标评价结果

Tab. 1  Results evaluation for experimental scenario 2

方法 虚警 漏检 召回率 准确率 F1 时间(s)

PSH 10 4 0.895 0.773 0.829 92.245

2P-CFAR 2 5 0.865 0.941 0.901 61.870

CA-CFAR 2 5 0.865 0.941 0.901 15.420

Span 4 3 0.923 0.900 0.911 0.283

Parzen 4 2 0.950 0.905 0.927 0.254

T11 5 1 0.976 0.889 0.930 0.252

OS-CFAR 2 3 0.923 0.947 0.935 5.981

PMS 3 2 0.950 0.927 0.938 0.322

OPCE 1 2 0.950 0.974 0.962 69.524

λ3 2 1 0.976 0.952 0.964 91.350

GOPCE 0 2 0.950 1.000 0.974 89.484

本文方法 0 0 1.000 1.000 1.000 298.198
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5    结语

针对极化SAR舰船检测中强旁瓣、密集目标和

多尺度目标问题，本文提出一种基于极化SAR梯度

和复Wishart分类器的舰船检测方法。强散射点的

能量泄露会造成目标精细结构轮廓提取不准确。在

物理散射特性方面，伪影主要以二次散射为主，旁

瓣效应主要以体散射为主，密集小目标的散射特性

比较复杂，稳定表征的散射特性有一次散射、二次

散射和螺旋体散射。本文从多极化数据的融合应用

角度出发，综合考虑在3个极化通道上的似然比相

似性，同时包括能量和极化特征的概率相似度判

别，从强度、通道差异性上判别伪影和旁瓣对目标

稳定信号的提取；此外，该方法是基于像素的梯度

特征提取方法，考虑了典型的4或8邻域结构特征，

因此对多尺度密集散射体目标场景变化不敏感，可

用于密集散射体目标判别。

实验采用了ALOS2数据的近海岸数据，该数

据由于近港口的强反射区域，因此有较多的伪信号，

且强散射点的旁瓣效应较大，舰船目标具有呈现多

尺度、多方位向的几何结构，虽然当时的海况可以

认为是中等海况，但此观测场景是一个复杂场景。

通过与多种方法进行对比，验证了所提算法的有效

性，可以解决多尺度密集舰船目标的检测问题。
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