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大场景 SAR 图像船舶目标快速检测方法与实例* 

徐丰 王海鹏 王峰 王岩 胡凤鸣 贾赫成 

摘要：合成孔径雷达（SAR）具备全天候、全天时、大尺度的监测能力，已

成为船舶检测的重要工具，在海洋监测中起到了不可忽视的作用。实际业务中的

SAR 图像往往以大场景的形式到来，如何在实际应用中平衡算法检测效率和虚

警率是大尺度船舶目标检测的关键问题。本案例以面向 SAR 船舶目标的多尺度

渐进式快速检测算法设计为例，通过分析 SAR 图像特点，介绍传统方法和深度

学习方法各自的优点，从而引入改进的算法，引导学生深入理解 SAR 图像成像

机制和解决目标智能识别关键问题的思路，训练学生的创造性思维能力。 

Abstract：Synthetic aperture radar (SAR) has emerged as a vital tool for ship 

detection due to its all-weather, round-the-clock monitoring capabilities, rendering 

indispensable services in marine monitoring. In practical operations, SAR images often 

present in large scenes, how to balance the detection efficiency of the algorithm and the 

false alarm rate is a key problem for large-scale ship target detection. This case takes 

the design of a multi-scale progressive rapid detection algorithm for SAR ship targets 

as an example, an improved algorithm is introduced by analyzing the characteristics of 

SAR images, and combining the advantages of traditional methods and deep learning 

methods, which guides students to deeply understand the SAR image imaging 

mechanism and solve the key problems of intelligent target recognition, and train 

students' creative thinking ability. 
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1 引言 

随着对地观测和卫星成像技术的发展，遥感图像呈现出大幅宽、高分辨率的

特点，影像覆盖面更广，目标细节更加丰富。而目标检测技术将用户从海量影像

数据中解放出来，是影像转为实际应用的重要内容。区别于光学传感器，SAR 拥

有全天候、全天时的独特优势，在农业、军事、城市规划等领域中都发挥着重要

的作用。近年来，聚焦于常见的飞机、船舶、车辆等遥感目标，涌现了大量基于

SAR 图像的目标检测研究成果。其中，SAR 船舶检测在渔业管理、港口规划、

海洋监测中都起到了不可忽视的作用。 

在渔业管理方面，SAR 能够对大范围渔区进行高分辨率成像，采用恒虚警率

算法进行船舶识别，该方法被应用于中国东海渔区的非法捕鱼活动监测，并成功

检测到海面上的非法渔船目标。对渔区进行渔船分布和活动情况的监测，能够帮

助渔业管理部门优化渔业资源配置和执法行动，提升管理效率和执法效果。在港

口规划方面，利用 SAR 对重要港口区域进行了精细成像，结合特征提取和目标

检测算法，能够得到港口内外船舶分布情况，利用该方法对新加坡港口应用该方

法进行监测，成功识别出港口内外的船舶、泊位和其他设施，分析了港口的使用

效率和拥堵情况。采用多时相 SAR 数据进行分析，能进一步了解港口的使用效

率和拥堵情况，为港口扩建和优化提供了科学依据，提升港口管理和规划的科学

性和效率。在海洋监测应用方面，利用 SAR 图像对台风过境后海域进行目标识

别，能够为灾后应急评估提供数据支撑。如采用深度学习模型（如 Faster R-CNN）

对日本附近海域的台风后的 SAR 图像进行处理，识别海上船舶和漂浮物，提供

了灾后评估和应急响应的关键数据，显著提高救援效率和决策水平。由于光学图

像受云、光照的影响大，在上述应用场景均无法得到有效的数据用于目标识别，

因此 SAR 图像海洋船舶监测中具有不可替代的作用。 

实际应用中，船舶目标识别时通常与大场景关联，需要在大尺度图像中快速

定位兴趣区域，并识别存在的船舶目标，如渔区非法渔船识别、大范围海域目标

识别等，运算时间复杂度高。由于目标位置具有时变性，在获取数据后需要尽快

得到识别结果，保证结果的时效性。利用高分辨率图像进行大尺度区域目标识别

与时效性是相互矛盾的。因此当前的船舶目标检测存在两大难点：大范围检测的

低效性和检测结果的高虚警率。如图 1 所示，分别体现在以下三个方面。 

（1）大场景与船舶目标稀疏性。大场景 SAR 图像覆盖范围广，绝大多数船

舶目标出现在水域中，这使得其分布呈现稀疏和不均衡特性。图 1 中（a）展示

了一景 SAR 海洋区域影像中船舶的分布情况，其中，绿色为近岸船舶，聚集于

少部分港口、码头、江河入海口等区域，黄色为远海船舶，分布更加稀疏。可以

看出，船舶目标在图像中的低占比率导致检测的有效区域较少，因此，如何快速
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定位有效检测区域是提升检测效率的关键问题之一。 

（2）传统方法的高虚警问题。产品级单通道 SAR 图像只保留了幅值信息，

相对于多通道的光学图像，可以利用的语义信息较少。另一方面，SAR 图像受散

射噪声、几何畸变和相干斑的影响，加上沿岸、岛屿、港口、海杂波等复杂环境

的干扰，使得传统非学习型方法容易产生大量虚警目标[1]。图 1 中（b）展示了一

些常见的虚警样例，包括人造设施、沿海、海杂波、小岛等。 

（3）深度学习方法的高虚警问题。相对于传统方法，深度学习方法通过学

习已有样本，自动提取目标特征，虚警抑制方面更优。但对于大场景 SAR 图像

中的船舶目标检测，依然存在高虚警问题，这些虚警主要来自于未学习区域。图

1 中（c）分析了深度学习方法的大场景 SAR 图像中的高虚警问题。受限于显卡

算力，对于大尺寸图像，主流的深度学习检测器都将其转换为多个小尺寸场景切

片进行训练。同时，考虑到正负样本的均衡性，模型训练仅使用包含目标的切片，

如（c）中的绿色切片。另一方面，大场景图像中船舶目标的稀疏性，导致产生

大量的无目标切片，如（c）中的红色切片，这些场景中包含大量负样本且未被

训练。然而，在检测过程中，模型需要对图像所有区域进行推理，这些未学习的

区域会产生大量虚警。 

 

图 1 大场景 SAR 图像中船舶目标检测面临的挑战。（a）船舶的稀疏分布，（b）SAR 船舶

检测中常见的虚警，（c）深度学习方法产生虚警的原因 
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1.1 SAR 图像介绍 

SAR 是一种远程探测成像雷达，它利用移动平台（如飞机或卫星）上的侧视

雷达以及相对地面大范围的雷达波束进行探测。由于其独特的成像机制，SAR 可

以在任何天气和日夜条件下获得地表图像[17]。SAR 技术的发展可以追溯到 20 世

纪 50 年代，最初为军事侦察应用而开发。随着技术的进步，SAR 已经广泛应用

于地震学、地质、农业、林业和城市规划等多个领域[18]。根据其成像机制和应用，

SAR 可以分为多种类型，如单极化、双极化、全极化和多频段 SAR 等。 

SAR 利用雷达波的多次散射和干涉原理，通过复杂的信号处理来获取目标

或地表的细节信息。图 1-2 展示了 SAR 的成像原理，它通过连续发送和接收雷

达波，再对这些回波进行合成处理，从而实现高分辨率的成像[19]。 

 

图 1-2 SAR 成像原理 

由于 SAR 独特的成像机制，与传统的光学遥感相比，其优势主要包括对天

气和光照条件的不敏感性、以及能够获取目标的深层信息。另一方面，由于 SAR

利用了电磁波的散射，图像容易受散射噪声、几何畸变和相干斑的影响，这为图

像中目标的检测和识别带来了一定的困难。 

同样的，对比典型光学遥感目标，SAR 图像中的目标具有一些独特的特征。

这些特征使得其在检测和识别上与光学图像中的目标有明显的差异。图 1-3 对比

了典型的飞机、船舶、车辆目标，以这些目标为例，可以归纳以下几点[20,21]： 
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图 1-3 光学遥感图像和 SAR 图像中典型目标对比 

（1）离散型性：与光学图像中连续且清晰的目标外观不同，SAR 图像中的

目标往往呈现为离散的点状或不连续的形态。例如，飞机在 SAR 图像中可能只

由其金属部分的亮点和由机翼产生的阴影组成，如图 1-3 中左上第一个 SAR 飞

机目标所示。 

（2）方位敏感：SAR 图像的目标特别敏感于方位角。即使是相同型号的飞

机，由于其不同的方位角，其在 SAR 图像中的形态也可能有很大的差异。这对

于识别算法提出了额外的挑战，因为它们需要能够处理同一类型目标的多种外观

变化。 

（3）复杂背景：SAR 图像中的目标经常与复杂的背景信息混合在一起。如

图 1-3 左侧中间的 SAR 船舶目标所示，其可能与码头、其他船舶或水面波纹紧

密相连，使得单独区分它们变得非常困难。 

（4）大场景：由于 SAR 卫星影像的覆盖范围较大，目标检测时容易产生大

量的误检，特别是在多目标、复杂背景的大范围场景中。例如，在一个广阔的海

域中，船舶、浮冰和波浪可能都在同一幅图像中出现，而且很可能会被误识别为

其他目标。 

（5）小样本特点：与光学遥感图像相比，SAR 图像的目标样本往往更为有

限。这是因为 SAR 遥感的应用相对较新，而且获取高质量的 SAR 图像样本需要

特定的条件和设备。因此，针对 SAR 图像的目标检测和识别算法需要特别考虑

小样本学习的问题。 

综上所述，SAR 图像及其包含的目标信息，为构建全天候条件下的智能目标

检测与识别算法提供了可能。但其成像机制和目标特性也为目标检测和识别算法
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带来了一系列挑战，传统的光学图像处理方法不能直接应用于 SAR 图像处理中，

需要研究专门的目标检测识别算法。 

目前主流的 SAR 船舶目标检测方法主要分为基于先验分布和人工特征的传

统方法以及基于深度学习的方法，两类方法拥有各自的特点。传统方法以 CFAR

及其变种为主要代表[2]，CFAR 通过对海杂波区域统计建模和虚警率阈值来实现

船舶目标的检测。另外也有基于视觉注意力机制，通过显著性检测方法检测出预

处理之后显著图中的船舶目标[3]。传统方法相对简单、速度较快，结合一些先验

知识，可以在简单场景下实现高效检测。但传统方法容易产生大量的虚警，且对

于新场景的泛化能力有限。加入更复杂的模块，例如多尺度的检测[4,5]，可以有效

的提高检测精度，但意味着更复杂的人工调参和检测速度的牺牲。基于深度学习

的方法已经普遍用于光学遥感图像的目标检测识别任务中，自动图像特征提取及

端到端检测的特性使得其在 SAR 图像目标检测中也逐步得到应用[6]。基于深度

学习的方法已数据作为驱动，使用大量的标注数据训练模型，检测精度更高，模

型在新场景的泛化能力更强。但受限于硬件算力，送入深度学习网络的图像大小

往往受到限制，一般采用适合网络输入的滑动窗口进行滑窗检测，而过多的滑窗

导致了检测速度过慢的问题。 

对于大场景 SAR 图像的船舶目标检测任务，速度和准确度已成为用户最关

心的两个实用指标。针对上述难点及现有方法的不足，本案例提出一种多尺度渐

进式快速 SAR 船舶检测方法，已实现检测过程中算法复杂度和效率的平衡。该

方法利用传统方法和深度学习方法各自的优点，分别设计了船舶候选区域检索和

船舶高精度检测两大主要模块。首先，针对大场景检测效率低的问题，在全局尺

度设计基于传统方法设计海陆分割和恒虚警率预处理操作，排除大多数陆地和海

杂波区域，快速提取船舶候选区域。同时针对性的设计了预处理评估指标，综合

评估候选区域检索模块的背景滤除效果和前景提取可靠性。然后，为了实现高精

度检测并有效抑制虚警，在场景滑窗尺度和目标尺度，基于深度学习方法，分别

设计船舶有向检测器和虚警鉴别网络，精准检测候选区域中的船舶目标。目前算

法回顾 

1.2 传统 SAR 船舶目标检测方法 

SAR 目标自动识别（Automatic Target Recognition, ATR）作为 SAR 图像自动

解译的关键技术，用于解决人工判图成本高、效率低的问题。20 世纪 80 年代，

林肯实验室便率先提出了 SAR ATR 的三级处理流程[7-9]，如图 4 所示，全流程可

分为目标检测、目标鉴别和目标分类。三步流程是 SAR ATR 算法的经典设计，

每一步的数据量都在递减，运算复杂度也在递增，而后来的 SAR ATR 算法大都

借鉴了这一思路，包括船舶目标检测与识别。而对于 SAR 船舶检测而言，主要

包括检测和鉴别两步。 
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图 4 林肯实验室提出的 SAR ATR 三级处理流程 

SAR ATR 的第一步是利用检测算法，将候选目标检测出来，最常见的传统

目标检测算法是以杂波统计与阈值提取为基础的恒虚警率算法（Constant False 

Alarm Rate, CFAR）[10,11]。上世纪 90 年代，林肯实验室的学者们推出了用于二维

雷达图像的双参数 CFAR[2]，即假设杂波服从高斯分布，对杂波像素统计建模得

到自适应阈值，通过比较判断得到目标点。但由于杂波环境复杂性、计算量大等

多种因素，双参数 CFAR 效果局限性较大且效率较低。针对这些不足之处，多种

改进算法被提出，涉及到杂波建模[12]、检测器[13]、算法效率[14]等多个方面。对于

SAR 船舶目标检测，基于 CFAR 的方法同样被广泛应用，例如，Leng 等人[15]提

出双边 CFAR，通过新的核密度估计获取空间信息，再将空间分布与强度分布进

行组合实现对船舶检测。Dai 等人[16]提出以提取的候选区域作为保护窗口取代固

定滑窗，解决 CFAR 在多尺度情况下船舶的漏检问题。Ao[4]和 Hou[5]等人提出多

尺度 CFAR，在保证检测效率的同时，提高多尺度船舶的检测精度。Cui[17]等人

利用神经网络代替 CFAR 检测器中的杂波建模来预测目标分割阈值，提高了复杂

场景下 CFAR 检测器的性能。 

由于 SAR 目标检测存在高虚警问题，检测完成之后需要通过鉴别器进一步

排除虚警目标，对于 SAR 船舶检测来说，背景杂波主要为海杂波和沿岸杂波。

传统鉴别器通常基于目标纹理将背景杂波从候选目标中剔除，也可以根据目标的

独特特征来设计，例如典型的支持向量机和分类器[18]。针对 SAR 船舶目标，Liu

等人[19]通过利用船舶尺寸信息和上下文，并结合二进制线性规划问题来准确地

定位船只并消除虚警。Ao 等人[4]使用了特征椭圆和最大似然鉴别来进一步排除

近岸和港口区域的非船舶目标。Wang 等人[20]通过聚合费舍尔向量的密度，提高

了在强烈和高度异质的海杂波环境中的虚警鉴别准确性。另外，也有一些方法[5,21]

也通过神经网络来区分船舶和虚警目标。 

总的来说，结构简单的传统 SAR 船舶检测方法具有速度快、无需样本学习

的优点，但面对复杂场景检测性能较差。加入复杂的结构设计，例如复杂统计模

型、多尺度结构等，又会使检测效率大大下降。因此，本文利用简单结构的 CFAR
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检测器，快速收缩船舶候选区域，同时调低检测阈值，最大程度降低船舶的漏检。

此外，本文同样参照了经典 SAR ATR 的检测流程，设计了针对 SAR 海洋场景的

虚警鉴别器，进一步降低检测虚警率。 

1.3 基于深度学习的 SAR 船舶目标检测 

随着深度学习在传统图像处理领域的成功，SAR 船舶检测领域也逐步从传

统方法转向深度学习技术。基于深度学习的 SAR 船舶目标检测方法能够自动学

习和提取复杂特征，通过多层神经网络的非线性变换，深度学习方法可以捕捉到

传统方法难以识别的细微特征，提高了检测的精度和鲁棒性；深度学习方法可以

通过训练大量数据，适应不同的场景和目标类型，提高检测的鲁棒性，通过大规

模数据训练，深度学习模型能够自动调整参数，适应不同的环境变化，如不同的

海况、天气条件和目标形态；深度学习模型可以同时完成目标检测、分类和分割

等多任务，提高检测的全面性和准确性，多任务学习使得深度学习模型不仅可以

识别船舶目标，还可以同时提供目标的位置、种类和边界信息，大大增强了检测

系统的功能性。这些优点使得基于深度学习的 SAR 船舶目标检测方法在处理复

杂场景、提高检测精度和适应性方面具有显著优势，是传统方法的重要补充和提

升。早期应用于 SAR 船舶检测的深度学习方法大多直接采用光学图像中的算法，

其中，考虑到船舶目标大长宽比及遥感目标俯视任意朝向的特点，有向检测器获

得越来越多的关注。此外，为了更好地适应 SAR 船舶目标的特点，一些研究也

对深度学习网络进行了专门的改进和优化。 

（1）有向目标检测器 

在遥感目标检测任务的初级阶段，水平边界框（Horizontal Bounding Boxes, 

HBB）是用以描述目标边界的主要方法。然而，考虑到遥感图像中目标的位置通

常是任意的，许多遥感目标检测任务开始采用有向边界框（Oriented Bounding 

Boxes, OBB）来进行标注。OBB 采用一个旋转矩形表示目标的最小区域，更准

确地描述了目标的位置，并且具有朝向语义，特别适合于船舶等大长宽比的遥感

目标。近年来，已有许多基于 OBB 的优秀检测器被提出。初期的双阶段有向检

测器以 RoI Transformer（RoI-Trans）[22]为代表，后续的一些方法多基于 RoI-Trans

进行改进。RoI-Trans 在 RPN 阶段提出了旋转 RoI（Rotated RoI, RRoI）学习器来

定位有向感兴趣区域，并通过坐标变换提高第二阶段有向边框回归的稳定性。

Oriented R-CNN[23]在此基础上近一步简化了 RRoI 的学习网络深度，提高效率的

同时避免训练的过拟合。而 ReDet[24]则在特征提取阶段引入群卷积实现旋转不变

性特征提取，进一步优化了 RoI-Trans 的性能。单阶段有向检测器则多以

Retinanet[25]作为基础结构。Yang 等人[26]于 2021 年提出 R3Det，在 Retinanet 之后

级联检测器，并使用特征精炼模块对齐中间特征，获得了更好的有向回归和分类

性能。之后，SCRDet++[27]在此基础上加入目标级注意力模块，进一步提升了检
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测器的性能。另外一些方法[28,29]通过改变 OBB 表示法来优化有向目标的定位准

确度。此外，Li 等人[30]在 Reppoints 的基础上改进了三种定向转换函数，实现了

一种遥感有向目标的无锚框检测方法。 

（2）SAR 船舶目标检测 

结合实际应用需求，目前也涌现出许多针对 SAR 船舶目标改进的深度学习

检测器。Li 等人[31]将 Faster R-CNN 引入 SAR 船舶检测，并通过特征融合、迁移

学习等策略来改进检测器的性能，同时提出了名为 SSDD 的 SAR 船舶检测数据

集。Cui 等人[32]提出 shuffle-group enhance 注意模块来提取更强的船舶语义特征

并抑制噪声，从而有效地减少近岸和内陆干扰引起的虚警。Sun[33]等人通过检测

船上的强散射点并利用注意模块来抑制陆地干扰，从而提高近岸 SAR 船舶的检

测效果。Ke 等人[34]提出了一种改进的 Faster R-CNN 算法，该算法使用可变形卷

积核替代传统卷积核进行 SAR 舰船检测，以更好地模拟船舶的几何变换。He 等

人[35]提出自适应特征编码和高斯导引采样结合的无锚舰船检测，有效提高数据

集中小型船舶的检测性能。 

以上研究根据 SAR 船舶特点进行了针对性的改进，比直接应用光学遥感图

像算法取得了更好的效果。但在大场景 SAR 图像中船舶检测的研究相对较少，

如何提高深度学习方法在大范围 SAR 图像中的检测效率并有效抑制虚警，依然

是一个具有挑战性的问题。鉴于深度学习方法优良的检测性能，本文的船舶高精

度检测模块基于深度学习技术实现，并通过特征融合策略进一步提高 SAR 船舶

目标的检测效果。 

 

2 改进算法 

2.1 多尺度高效检测框架 

本案例所提方法整体框架如图 5 所示，包含三个主要步骤，分别对应所提出

的 CRM、OSD 和 FDM。同时，三个子模块分别在三个尺度渐进式的处理，由粗

到细，逐步缩小处理范围，提高检测精度。 

第一步，通过 CRM 在全局尺度进行快速候选区域检索，包括海陆分割和

CFAR 预处理操作。首先做海陆分割处理，得到陆地区域掩膜，去除大部分陆地

区域。然后在剩余海面区域做 CFAR 处理，得到不包含船舶目标的海面区域掩

膜，去除大部分海杂波区域。预处理操作需要快速定位出船舶候选区域，不需要

精确的检测结果，且对计算资源依赖少，因此在全局尺度做处理，并通过图像下

采样操作提高处理速度。该步骤最终输出船舶候选区域掩模图。 

第二步，在场景切片尺度使用 OSD 进行精细化检测。受限于深度学习方法
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依赖的显卡资源限制，单次输入网络图像大小有限，因此采用滑窗方法，在每个

滑窗场景内做船舶检测。滑窗基于原图进行，并通过和候选区域掩模图进行匹配，

来确定当前滑窗是否送入检测器进行检测。最后，合并每个滑窗的结果，并对合

并结果的进行非极大值抑制，得到初步检测结果。 

第三步，在目标尺度做虚警抑制操作。对于初步检测结果，将达到置信度阈

值的结果做目标区域切片，输入深度学习分类器进行船舶和虚警类别的分类。分

类器处理完成后，结果被还原回场景图，并滤除非船舶类别的结果，达到滤除虚

警的目的。 

 

图 5 整体检测方案流程 

另外，所提算法的推理过程采用了分块读取技术和滑窗策略，以加速算法执

行效率。如图 6 所示，对于整景图像中目标的检测，所提算法每个模块由粗到细，

涵盖不同尺度的处理区域，包含全局尺度、场景切片尺度、目标切片尺度。分块

读取同时被用于场景切片尺度和目标切片尺度的局部图像读取，如图 6 中的步骤

2 和 3 所示，分块处理功能通过调用和二次封装 GDAL 栅格影像读取接口实现。

所提算法在图像预处理之后将得到的候选区域掩膜二值图保存至硬盘，后续检测

网络通过该二值图确定需要检测的区域。由于需要检测的区域占比较小，为了提

高局部读取效率并降低外存读取开销，分块读取技术通过场景切片在大图的相对

位置，将影像的局部内容从外存读入内存，再对该区域做量化拉伸后送入检测网

络检测结果。另外，虚景鉴别处理采用的目标切片以同样的方式从外存获取局部
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影像至内存，对切片单独拉伸后送入虚景鉴别网络预测类别。此外，分块处理技

术也被用于最终结果的切片生成，结合多进程设计模式，实现并行目标切片保存。 

 

图 6 多尺度分块读取和滑窗策略 

所提框架中的滑窗包括分块滑窗和检测滑窗两种，分别使用𝑊block和𝑊det表

示。其中，分块滑窗用于上述分块读取操作，检测滑窗用于 OSD，每次一个分块

切片被读入内存，并做量化处理，之后再基于检测网络滑窗进行检测。为了最高

效的利用滑动窗口，𝑊block和𝑊det满足如下关系： 

𝑊block = 𝑊det + (√BS − 1)(𝑊det − OL) (2-1) 

其中，BS为 OSD 每次推理的并行样本数（batch size, BS），𝑊det固定为 1024*1024

像素大小，OL表示检测滑窗重合区域，这里固定为 400 像素大小。为了充分利用

显卡资源，BS 可以改变，所有𝑊det一次性送入显卡并行推理。当BS=1 时，𝑊block

尺寸等于𝑊det，即为非并行单次推理的情况。理论上，单次并行推理的切片图像

越多，整体推理速度更快，显卡资源利用越充分。但实际过程中，由于𝑊block同

时变大，加大了检测范围，变相增加了推理时间和虚警率。另外，并行推理的速

率还和显卡性能有关。 

2.2 船舶候选区域检索 

2.2.1 基于海陆分割的陆地区域滤除 

传统的海陆分割方法一般分为基于地理信息的匹配方法和图像处理的方法

两种。图像处理方法速度较慢，特别是针对整景遥感图像的范围。由于本文待检

测图像为已做地理编码的 SAR 二级影像，所提方法采用较快的基于地理信息模

板匹配方法进行海陆分割操作。采用的匹配库为 250 米分辨率全球海陆掩膜库
[36]，该掩膜库由 GeoTIFF 格式的栅格切片组成，切片为 0-1 二值图，0 代表水域，

18
20

61
09

99
6C

PCC



 

 13 

1 代表陆地。 

基于地理信息的海陆分割整体流程如图 7 所示，首先提取原始图像的地理信

息，并根据地理信息查找海陆掩膜数据库中的对应区域。然后将掩模和原图进行

匹配并分割，得到初始结果。之后，对结果进行形态学处理，对海陆分割线分别

进行一次腐蚀和膨胀操作，形成内陆区域、海陆隔离带、海洋区域。其中，内陆

区域和海陆隔离带组合形成最终海陆分割结果，而海洋区域用于下一步的海杂波

滤除操作。 

 

图 7 基于海陆掩膜库的海陆分割流程 

2.2.2 基于恒虚警率的海杂波滤除 

本文所检测 SAR 图像为单通道二级图像，每个像素代表了处理之后的幅值

信息，即目标返回的能量强度。经典的 CFAR 检测器通过统计学原理对图像中的

像素值进行函数拟合和建模，通过建模后的统计分析来区分目标像素和背景像素。

对于海洋中的船舶检测场景来说，根据像素强度分布的特点大致可以分为三类目

标：含有大量金属二面角和三面角结构的人造目标、陆地区域、海面区域。船舶

目标属于像素强度最高的人造目标之一，另外，此类人造目标还大量存在于陆地

区域，例如建筑、车辆等。上一节所提的海陆分割方法已经将陆地区域排除，剩

余的海洋区域只包含海面、船舶、其他海面人造目标，海面区域也称之为海杂波

区域，在 SAR 幅值图像上的能量一般较小，本节设计了基于 CFAR 的海杂波滤

除方法，整理流程如图 8 所示，主要包含海岸线扩张、海杂波建模、分割阈值优

化、海岸线后处理等操作。 
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图 8 海杂波滤除流程 

（1）扩张海岸线 

   

（a）                           （b） 

图 9 海岸线扩张处理。（a）处理前，（b）处理后 

由于海陆分割采用了模版匹配的方法，受影响地理编码偏差的影响，提取的

海面区域依然包含部分沿海陆地区域，这些区域的像素强度最高，对水域杂波建

模带来不确定性。因此，为了更好的对海杂波区域进行建模，本方法首先对海陆

分割的海岸线做了形态学腐蚀处理，这个操作在去除海陆隔离带之后再做一次，

以完全去除陆地区域对统计建模的干扰，效果如图 9 所示。 

（2）海杂波建模 

对海杂波像素区域做拟合时，还需要排除船舶等人造目标的干扰，由于这些

目标相对占比较少，这里采用 15 倍像素均值作为阈值快速排除船舶区域像素。

海杂波统计建模部分，由于广义伽马分布（Generalized Gamma Distribution, GGD）

在 SAR 海杂波拟合方面的优良性能[4,5,17]，本研究也采用其作为拟合方法，基于

GGD 的概率密度函数（Probability Density Function, PDF）定义如下： 
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𝑓(𝑥; 𝛼, 𝛽, 𝜇) =
𝛽𝛼𝑥𝛼𝜇−1𝑒−𝛽𝑥

𝜇

Γ(𝛼)
, 𝑥 ≥ 0 (2-2) 

其中𝑓(𝑥; 𝛼, 𝛽, 𝜇)为海杂波的 PDF，Γ(𝛼)是伽马函数，𝛼, 𝛽, 𝜇分别表示形状、尺度

和能量参数。 

 

图 10 海杂波区域和船舶区域的概率密度拟合 

方法中使用 GGD 对海杂波区域和船舶区域分别进行拟合，由于海杂波区域

能量低且面积大，船舶像素强度高但数量少，可以得到的类似图 10 中的概率密

度曲线，蓝色和红色分别为海杂波和船舶区域的 PDF 曲线。因此，可以通过设

置合适的强度阈值𝑇区分海杂波和船舶目标所属的像素。 

实际应用过程中，为了得到最佳分割阈值𝑇，根据拟合的概率密度曲线以及

累积密度函数(Cumulative Density Function, CDF)，计算出虚警率𝑃𝐹𝐴（Probability 

of False Alarm, PFA），定义如下： 

𝐶(𝑥; 𝛼, 𝛽, 𝜇) = ∫ 𝑓(𝑡; 𝛼, 𝛽, 𝜇)
𝑥

0

 d𝑡, 𝑥 > 0 (2-3) 

𝑃𝐹𝐴 = 1 − 𝐶(𝑇; 𝛼, 𝛽, 𝜇) (2-4) 

其中𝐶(𝑥; 𝛼, 𝛽, 𝜇)为 CDF，对于图 10 中的海杂波曲线，𝑃𝐹𝐴代表曲线在阈值𝑇右侧

的面积，即海杂波被误识别为船舶的概率。而大于阈值𝑇的像素即为船舶目标区

域。因此，通过调整𝑃𝐹𝐴的大小就能确定最佳阈值𝑇。 

（3）优化分割阈值 

对于最佳阈值𝑇的确定，本研究采用迭代优化方法[4]。迭代过程如图 8所示，
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对于每轮迭代，对当前得到的𝑃𝐹𝐴，计算掩膜保留的船舶数量，与预估船舶的数

量进行比较，根据差值每次增加或者减少𝑃𝐹𝐴值，直到差值在一定范围之内。这

里真实船舶数量为初始图像均值得到的船舶数量估计。迭代结束之后，根据当前

𝑃𝐹𝐴计算出最佳阈值𝑇 

（4）优化海陆隔离带 

在得到分割阈值之后，本方法也对海陆分割得到的海陆隔离带进行阈值后处

理，进一步滤除其中沿海陆地像素。最终得到整个船舶候选区域的二值掩膜图。

图 11 展示了处理前后效果，从图中可以看出，沿岸陆地被进一步滤除，同时，

处于海陆隔离带的近岸船舶目标被完整保留，如图中红圈所示。 

 
（a）                           （b） 

图 11 海海陆隔离带后处理。（a）处理前，（b）处理后 

2.2.1 预处理评价指标设计 

本文引入的图像预处理方法主要作用在于减少无效检测区域以加快检测速

度，同时需要确保预处理之后船舶目标的高覆盖率，将预处理部分的漏检降到最

低。为了有效评估预处理模块的性能，本文设计了两个专用评估指标：真值命中

率和检测范围，分别用𝑟hit和𝑟scop表示。 

（1）真值命中率 

真值命中率用于评估预处理操作之后，候选区域涵盖的船舶目标数量的比例，

使用𝑟hit表示，定义如下： 

𝑟hit = 𝑛hit/𝑛total (2-5) 

其中𝑟hit代表真值命中率，𝑛hit为候选区域命中的船舶数量，𝑛total为真值船舶总数

量。𝑟hit越高，代表候选区域检索操作漏检越少。 
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（a）                          （b） 

图 12 候选区域命中船舶的计算方式。（a）有向框真值，（b）最小邻接矩形框真值 

单个船舶目标是否被候选区域命中由其矩形边界框（Horizontal Bounding 

Boxes, HBB）真值中是否包含候选区域像素确定。预处理之后的得到的候选区域

为 0-1 二值掩膜图，1 代表该像素为潜在船舶目标，0 代表背景。图 12 所示，（a）

为真值目标及其 OBB 标注，（b）为 OBB 最小邻接 HBB，灰色像素为预处理之

后目标被滤除的区域，红色为保留的区域，即候选区域像素。HBB 中目标候选

区域像素数量大于 0 则代表命中目标。因此，𝑛hit的计算方式如下： 

𝑛hit = ∑ max⁡(𝑯𝑖)

𝑛total

𝑖=1

(2-6) 

其中𝑯𝑖代表目标 HBB 在预处理掩膜图中的像素矩阵，当最大像素值等于 1 时说

明包含可能为船舶的像素。 

此外，船舶是否会在后续检测网络检测范围内是由检测网络的执行策略决定

的，后续检测网络采用滑动窗口策略对原始整景大图进行检测，如果当前滑窗在

掩膜图相对区域内存在值为 1 的像素，则认为可能存在船舶目标，即有效区域，

会被送入检测网络推理预测。由于滑窗为矩形，只要确保目标的 HBB 范围内存

在掩膜候选区域像素，就可以保证船舶目标至少被其中一个滑窗完整覆盖，并输

入后续检测网络。对于边界情况，如图 13 所示，红色代表预处理之后某目标保

留的像素，这里极端情况下只有船头两个点被保留，且被前一个滑窗边缘覆盖。

这种情况下，由于所提方法设计了相邻滑窗重合区域，下一个相邻滑窗可以确保

检测到完整目标。这种滑窗策略确保了𝑛hit计算的有效性。 
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图 13 目标保留像素的边界情况和滑窗策略 

滑窗重合区域的大小由目标尺寸确定，本节统计了 30 景高分 3 影像中船舶

目标 HBB 尺寸，如图 14 所示，其中 x 轴为目标 HBB 宽度，y 轴为目标 HBB 高

度，以像素为测量单位。根据统计的尺寸信息，设置滑动窗口大小为 1024*1024

像素，重合区域为 400 像素，可以确保检测网络的滑窗覆盖所有船舶目标。 

 

图 14 船舶目标矩形标注框尺寸统计 

（2）检测范围 

检测范围用于评估图像预处理之后，整景图像中送入后续检测网络的有效检

测范围占比，该指标越低，后续检测速度越快。检测范围和真值命中率一样，基

于预处理后的船舶候选区域掩膜图计算，由后续检测网络的滑窗策略决定。如图

15 所示，计算时根据设计的滑窗尺寸和重合区域，模拟一遍逻辑滑窗流程，当前

滑窗对应的掩膜区域包含船舶像素则为有效滑动窗口，对应图中绿色部分，所有

有效滑窗并集占原图面积的比例即为检测范围，定义如下： 
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𝑟area = (⋃𝑎𝑖

𝑛w

𝑖=1

)/𝑎total (2-7) 

其中𝑟area表示检测范围，𝑛w为所有命中滑窗总数，𝑎𝑖为当前滑窗的面积，𝑎total为

整景图像面积。 

   

（a）                               （b） 

图 15 整景图像检测范围计算。（a）预处理后的船舶候选区域二值图，（b）包含候选区域

的滑窗 

2.3 船舶有向检测器 

本文提出的船舶有向检测器采用深度学习网络进行设计，用于船舶目标的精

细化检测，包含有向表示法设计、网络结构、数据增强这三个方面，下文依次展

开叙述。 

2.3.1 有向表示法 

目前主流的检测器目标定位方式主要分为正框和有向框两大类，其中，有向

检测算法对于船舶类长宽比较大的目标具有独特优势，体现在减少相邻目标检测

框重合、目标区域特征高效提取、更丰富的语义信息等方面。 

如图 14 所示，体现在以下几点： 

1）对于靠岸和近岸船舶密集排列的场景，如图 16（a）所示，相邻目标的正

框存在高交并比问题，目前主流检测器普遍采用 NMS 进行后处理，会造成相邻

目标漏检，而基于有向框的表示不存在这个问题。 

2）遥感图像中俯视目标任意朝向的特点，导致正框区域特征提取往往包含

很多目标不相关的背景，导致检测精度下降，而紧贴目标的有向边框很少包含目
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标不相关的背景区域。 

3）旋转目标边框可以包含更多的语义信息，例如目标的朝向、长度、宽度

等，如图 16（b）所示，而正框表示法无法对这些信息进行表征。 

     

（a）                            （b） 

图 16 SAR 船舶目标正框与斜框标注。（a）密集排列场景下的正框标注，（b）斜框标注 

由于 SAR 近岸和靠岸场景中包含了大量船舶密集排列的场景，正框和斜框

算法首先进行了比较，实验采用经典的 RetinaNet[25]网络结构，分别测试了原始

正框检测网络和加入角度参数的 RetinaNet-R。图 17 展示了图像中一些典型的密

集船舶区域检测结果，展示区域中斜框算法漏检 3 个，正框算法漏检 7 个，可以

看出其中单个船只正框和斜框检测性能接近，而在密集排列的区域，正框算法存

在大量的漏检。因此，本节所提场景尺度下精细化的 SAR 船舶检测采用了有向

目标检测框架。 

    

（a）                            （b） 

图 17 正框与斜框算法结果对比。（a）斜框算法结果，（b）正框算法结果 
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（a）                      （b）                    （c） 

图 18 有向边框表示法。（a）为 OpenCV 表示法，（b）为长边表示法，（c）为边中心点偏

移标识法 

目标的有向边框表示方法对算法的性能影响较大，目前大多数检测器采用

OpenCV 表示法或者长边表示法，如图 18 中的（a）和（b）所示。这两种表示法

都采用 5 个参数定义有向边框{𝑥, 𝑦, 𝑤, ℎ, 𝜃}，分别代表中心点𝑥坐标、中心点𝑦坐

标、宽度、长度和角度，区别在于角度的表示范围不同。OpenCV 表示法𝜃范围

为(−90, 0]，以靠近 x 轴的边为𝑤；长边表示法𝜃范围为(−90, 90]，以长边为𝑤。

角度是一个周期性参数，临界值会导致训练时角度损失不稳定，称之为角度周期

性问题，这两种表示法都存在这个问题。另外，由于 OpenCV 表示法将靠近 x 轴

的边作为宽，还存在边的交换性问题，会额外增加训练时边框损失的不稳定。为

了解决角度周期性问题，Oriented R-CNN（Ori-RCNN）[23]采用了中心点偏移表

示法（Midpoint Offset Representation, Mid-OR），如图 18（c）所示，Mid-OR 采

用 6 参数表示有向边界框{𝑥, 𝑦, 𝑤, ℎ, ∆𝛼, ∆𝛽}，其中∆𝛼, ∆𝛽分别为预测框的边的中

心点的偏移量，该表示法去除了角度参数，解决了角度的周期性问题，但会存在

边框回归不够精确的问题，适合用于初步的 RRoI。 

根据以上各种有向表示法的优缺点，所提方法采用双阶段网络结构，结合

Mid-OR 表示法和长边表示法进行有向边框表示。具体来说，Mid-OR 被应用于

第一阶段的有向 RPN（Oriented Region Proposal Network, Oriented RPN）[23]，克

服角度周期性问题；第二阶段的边框回归子网络仍采用长边表示法，以更精准的

定位边界框。其中，第二阶段参考 RoI-trans[22]的做法，将框定义的参考坐标系投

影到 RRoI 上，如图 19（a）所示。由于前一阶段 Oriented RPN 模块已经预测出

大致的目标角度，投影操作使得头部网络需要微调的边框大多数不会在临界值附

近，如图 19（b）所示，因此也不会存在角度周期性问题。 
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（a）                                （b） 

图 19 头部网络的边框回归过程，蓝色为待回归边框，绿色为真值。（a）RRoI 坐标系投

影，（b）第一阶段输出框结果分布 

2.3.2 网络结构设计 

根据设计的有向表示法，所提方法选择简单高效的双阶段 Ori-RCNN 网络作

为基础进行改进。第一阶段保留 Oriented RPN 网络输出 RRoI，第二阶段采用 RoI-

trans 网络的分类和回归子网络结构，精修有向框，同时对 RRoI 进行分类。另外，

CNN 算子受到局部感受野的限制，不能较好的建立图像中不同区域之间的长距

离依赖关系，对于较大的复杂场景 SAR 图像，需要多层堆叠以获得全局信息，

而随着层数的增加，小目标和聚集目标的特征区分性会逐渐衰减。Transformer[37]

模型存在自注意力机制，通过使用多头注意力，可以将全局信息映射到多个不同

的空间。为了更好的捕捉场景切片内的全局信息，所提方法的主干网络使用 Swin 

Transformer[38]做多尺度特征提取。 

改进后的网络整体结构如图 20 所示。主干网络部分为 Swin Transformer 的

4 阶段特征提取，每阶段对特征图下采样 2 倍生成多尺度特征，然后采用 FPN 特

征金字塔结构对特征进行多尺度融合并送入进一步的双阶段处理。借鉴 Ori-

RCNN 的做法，第一阶段采用 Oriented RPN 预测出 RRoI，第二阶段剪裁出 RRoI

区域并做有向特征对齐，对齐的有向特征经过两层全卷积层由头部的分类和回归

网络分别得到类别和边框位置。网络的损失函数如下： 

𝐿total = λ1 ∙ 𝐿clsr + λ2 ∙ 𝐿regr + λ3 ∙ 𝐿cls + λ4 ∙ 𝐿reg (2-8) 

其中𝐿total表示多任务联合损失，𝐿regr和𝐿reg分别表示一阶段和二阶段的回归损失，

回归目标分别为中心点偏移表示法和长边表示法的参数偏移量，均采用smoothL1

损失函数。𝐿clsr和𝐿cls分别为一阶段和二阶段的分类损失，采用多类别交叉熵损

失函数，一阶段为前景背景二分类，二阶段为多目标分类（对于检测任务来说，

和二分类一样）。此外，λ1、λ2、λ3、λ4为每个任务损失的权衡因子。 
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图 20 船舶有向检测网络结构 

2.3.3 数据增强 

为了在有限样本条件下增强模型在复杂场景的鲁棒性，本文所提方法利用

SAR 目标的特性扩充场景训练样本的多样性，主要包括通用数据增强和多通道

特征融合操作。 

通用数据增强分为翻转、旋转和随机剪裁拼接。翻转包括水平、垂直、对角

线三种方式；为了保持 SAR 数据分布特性，旋转只采用了 90°及其整数倍的旋

转方式。另外也加入了随机剪裁拼接数据增强，所有的通用数据增强方法在训练

的每次迭代过程中随机执行，没有扩充原有训练数据。 

多特征融合操作同样应用于图像层级，包括多种对比度下的特征和 CFAR 处

理后的特征。单通道 SAR 图像原始数据包含大量的峰值点，为返回能量值最高

的目标结构。基于深度学习的目标检测网络应用于单通道幅值 SAR 图像时，一

般会将 SAR 图像先做量化处理到可视范围之内，基于之前的研究[5]，所提方法

统一采用 15 倍均值量化策略使船舶目标的显著性更高。但由于成像环境和参数

的影响，每景 SAR 图像最优的量化参数并不相同，因此，所提方法补充了 8 倍

均值量化策略。此外，区别于量化操作，CFAR 处理后的图像特征来自于统计学

方法处理结果。融合操作如图 21 所示，三通道融合图为 RGB 伪彩图，红色为

CFAR 通道，绿色和蓝色分别为 8 倍均值和 15 倍均值通道。视觉上绿色为主基

调，这是由于 8 倍均值量化的杂波区域像素值相对较大，而在目标区域可以明显
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的看到 CFAR 通道的蓝色像素。 

 

 

图 21 多通道融合处理，第一行和第二行分别展示了场景切片和目标的融合效果 

2.4 虚警鉴别模块 

图像预处理得到船舶候选区域后，由于检测范围的缩小，虚警率已大大降低，

但还是会存在一定的虚警目标，主要来自于海陆隔离带区域、海面非船舶人工设

施、桥梁等区域。这些虚景目标产生的原因如第 1 节所述，主要由于网络对负样

本学习不够充分，以及候选区域中依旧包含部分没有船舶的区域。因此，和传统

的 SAR ATR 技术一样，虚警鉴别器在所提方法中十分必要。 

   

（a）               （b）              （c） 

  

（d）              （e） 

图 22 虚警目标示例。（a）陆地，（b）沿海，（c）桥梁，（d）海杂波，（e）海面 
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（a） 

 

（b） 

图 23 虚警鉴别网络训练和推理流程。（a）训练流程，（b）推理流程 

虚警鉴别模块（FDM）基于深度学习分类器进行设计。图 23 展示了 FDM 的

训练和推理流程设计，为了获取更有效的虚警样本，所提方法训练前先对训练集

中的整景原始图像进行一次检测，自动分离出非真值区域的检测结果作为虚警目

标样本，同时加入 FUSAR-Ship1.0[5]中的虚警数据库以保证充足的训练样本。同

时，FUSAR-Ship 数据集训练的初始分类模型被用于预推理，加快人工微调的效

率。 

推理阶段，方法先对检测结果做切片，使用虚警鉴别网络对切片进行分类，

然后对分类置信度和检测置信度做调和平均得到最终结果的置信度，计算方式如

下： 

𝑆c =
2𝑆d × 𝑆r
𝑆d + 𝑆r

(2-9) 

其中𝑆c为输出的合并置信度，𝑆d为检测网络结果置信度，𝑆r为虚警鉴别网络结果

置信度。 

虚警鉴别的目的是准确的鉴别出船舶目标和非船舶目标，可以是二分类，也

可以是多分类，称之为细粒度虚警鉴别。相对于船舶目标，虚警目标由于其广阔

的覆盖范围，特征呈现出多样性。当分类网络中定义的单类别内部特征不统一时，

会造成网络预测的不稳定。所设计的 FDM 采用多分类虚警鉴别，包括 7 类目标：

船舶、陆地、沿海、桥梁、海面、杂波、其他，典型的样例如图 22 所示。类别

细粒度以及不同深度学习网络对虚警鉴别效果的影响，将在第 4 节第 4 部分做详

细实验分析。 

此外，和检测网络一样，虚警鉴别部分也对船舶和虚警目标切片做数据增强

和特征融合操作，数据增强包括随机翻转、90 度倍数旋转、对比度增强。特征融
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合为 CFAR 特征、8 倍均值特征、15 倍均值特征融合，如图 24 所示，分别为红

色、绿色和蓝色通道。 

 

图 24 目标多通道融合处理 

3 实验 

3.1 实验数据和评估指标 

本文所提方法应用对象为大场景 SAR 图像，实验数据由 30 景完整的高分 3

超精细条带（UFS）模式影像组成，已通过商业软件进行地理编码和几何校正，

保留单通道幅值信息。影像分辨率 1 米，每景的宽高约为 30000 像素左右，包含

10 亿像素大小的图像区域。影像主要涵盖船舶目标较多的杭州湾、长江入海口、

东海、渤海等区域，包含靠岸、近岸、离岸等多种复杂的水域环境，典型的样例

如图 25 所示。数据集共包含船只 3783 个，划分成训练集 20 景，测试 10 景。 

  

（a）                            （b） 

图 25 高分 3 整景水域影像示例。（a）中国江西省鄱阳湖区域，（b）中国渤海海域 

算法评估方面，CRM 的评估采用第 3 节第 2 部分定义的真值命中率和检测

范围评价指标。AP 和准确率分别用于 OSD 和 FDM 的评估，检测率和虚警率整

景图像结果的评估，定义分别如下： 
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FA =
FP

TP + FP
(3-1) 

… 

… 

… 

其中FP、TP、FP分别表示真正例、假正例、假负例。 

另外，大场景图像的可视化检测结果采用 QGIS 软件呈现，算法各个模块的

配置细节由后续实验部分给出。 

3.2 候选区域检索模块评估 

CRM 为非学习型算法，为了验证方法的通用性，算法基于训练集进行人工

参数调整，然后在测试集上测试。评估指标包含真值命中率、检测范围以及时间

性能。CRM 包含海陆分割和 CFAR 处理两部分，依次执行，首先评估海陆分割

性能，结果见表 3-1。从量化结果可以看出，采用的海陆分割方法减少了一定的

陆地无效检测区域，减少的比例不多，在 20%~25%左右，主要是由于只有部分

测试图像中有陆地区域。同时，由于海陆分割带的设计，减少了海岸线附近船舶

的漏检，构建海陆隔离带的形态学操作耗时在 1~2 秒左右，开销很小。另外，由

于采用掩膜匹配的方式，算法可以在较短时间内完成海陆分割，更有利于实际应

用。 

表 3-1 海陆分割量化评估结果 

 海陆隔离带 真值命中率 检测范围 时间（秒）/景 

第一组 

20 景 

 96.83% 75.52% 11.8 

√ 99.78% 77.36% 13.6 

第二组 

10 景 

 96.21% 79.48% 12.2 

√ 99.61% 82.77% 13.3 

图 26 展示了其中 3 景影像的可视化结果，都含有较多陆地区域。从结果中

可以看出，所提方法能有效去除大部分陆地区域，同时也能保留内陆河流、湖泊

等水域。由于 SAR 影像的地理编码误差，基于掩膜的匹配方法会导致沿海地区

匹配不准，形态学处理和海陆隔离带消除了地理误差带来的影响。图 27 展示了

其中一幅典型图像的海陆隔离带区域，从图中可以看出，部分沿岸区域还有大量

的船舶，隔离带可以有效的保留这些目标。另外，海陆隔离带仅存在与沿海地区，

相对占比较少，对后续检测时间的影响有限。 
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图 26 所提方法部分海陆分割结果 

 

图 27 其中一景影像的海陆隔离带区域示意 

在海陆分割的基础上加入 CFAR 预处理，得到 CRM 的最终结果，如表 3-2

所示，其中的处理时间仅为 CFAR 用时。相较于海陆分割，本模块大幅缩短了检

测范围，这是由于本实验选取的影像包含海洋区域较多，CFAR 滤除了大部分海

杂波区域。另外，扩张海岸线操作使杂波建模更加准确，减少了部分能量较弱船

舶目标的漏检。时间性能方面，由于设计的处理方法相对简单，只在全局尺度进

行参数估计和阈值计算，保证了该模块的时效性。 
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表 3-2 加入海杂波滤除后的量化评估结果 

 扩张海岸线 真值命中率 检测范围 时间（秒）/景 

第一组 

20 景 

 98.91% 19.03% 6.5 

√ 99.64% 20.07% 7.3 

第二组 

10 景 

 98.44% 19.22% 6.2 

√ 99.39% 20.29% 7.5 

图 28 展示了其中一景影像结果的可视化，为所设计船舶候选区域检索模块

的最终输出。图中放大了两部分海洋区域的结果，可以看出，海杂波滤除模块有

效的去处了大部分海面区域，同时保留了各尺度船舶的像素。 

 

图 28 船舶候选区域检索最终结果及海杂波滤除效果展示 

3.3 船舶有向检测器评估 

本节将所提的 OSD 和目前最优的 SOTA 方法做了实验对比，涵盖单阶段、

双阶段、无锚框等多种类型。实验数据为整景图像中包含船舶区域的切片，切片

大小为 1024*1024 像素，训练切片共 2555 张，包含 7447 个目标，来自于 20 景

训练集，测试切片共 1037 张，包含 2680 个目标，来自于 10 景测试集。所有算

法都采用了 FPN 特征金字塔结构，网络输入尺寸为 1024*1024，训练使用 4 张

RTX3090 显卡，36 个训练轮次（Epoch），BS 为 8；推理使用 1 张 RTX3090 显

卡，bs 为 1，结果置信度阈值为 0.05，评估指标为检测出的结果数量、Recall、

mAP、每秒检测帧数（Frames Per Second, FPS）和模型推理时显存占用，其他控

制的变量包括是否做数据增强。 
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表 3-3 有向检测器评估结果 

检测器 类型 结果数量 Recall mAP FPS(bs=1) 显存(GB) 

RetinaNet-R-HBB 

单阶段 

3479 0.896 0.8802 20.3 2.14 

RetinaNet-R-OBB 3244 0.888 0.861 21.6 2.14 

R3Det 3607 0.911 0.886 16.7 2.17 

RetinaNet-R-GWD 3293 0.895 0.879 20.2 2.14 

RetinaNet-R-KLD 3267 0.903 0.8828 21.2 2.14 

R3Det-KLD 4044 0.916 0.892 16.7 2.17 

Oriented Reppoints 无锚框 5515 0.942 0.909 19.6 2.3 

Roi Transformer 

双阶段 

2478 0.869 0.86 19.1 2.8 

Gliding Vertex 3576 0.865 0.849 21.1 2.64 

Oriented R-CNN 6095 0.913 0.899 20.5 2.69 

ReDet 2890 0.931 0.922 3.8 2.9 

所提方法 2671 0.917 0.911 17 2.46 

 

 

表 3-3 为未做数据增强条件下所提方法和其他算法的性能对比。从结果可以

看出，单阶段算法普遍速度较快，但整体性能不如双阶段算法。单阶段算法中，

KLD[29]性能最好，它使用 KL（Kullback-Leible）散度进行边框回归训练，较好的

缓解了角度周期性问题，另外，采用 R3Det[26]的结构可以提高 KLD 的检测性能，

但级联的网络增加了额外的推理时间；Ori-RCNN 虽然采用了双阶段结构，但

RPN 阶段只增加了一个卷积层用于生成 RRoI，设计的 6 参数边框回归方式同样

克服了训练时的角度周期性问题，在检测精度和时间方面都达到了较高水平；所

提算法基于 Ori-RCNN 进行改进，进一步提高了检测性能，获得了最高的 AP。

另外，网络的改进使得算法速度有所下降，但依旧处于较高水平。 

表 3-4 展示了数据增强的实验结果，实验同时对比了性能较好的 KLD、Ori-

RCNN 以及所提方法，另外也比较了一些常用技巧对网络的影响，其中 DCN 代

表可形变卷积[39]，FP16 代表混合精度训练[40]。从实验结果看，在加入数据增强

后，Ori-Repp、Ori-RCNN 以及所提方法性能上都得到了提升；KLD 和 Ori-RCNN

加入 DCN 后 mAP 没有提升，同时增加了推理时间。加入数据增强后，所提方法

mAP 提升了 1.8%，优于其他方法。加入 FP16 混合精度训练之后，所提方法的

FPS 从 17 提升到了 20，与最快的 Ori-RCNN 接近，同时方法的精度并没有下降。

最后，所提方法进行了更多的 Epoch 训练，mAP 达到 0.939。 
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表 3-4 数据增强评估结果 

检测器 数据增强 其他 结果数量 Recall mAP 
FPS 

(bs=1) 

显存 

(GB) 

R3Det-KLD 

  4044 0.916 0.892 
16.7 2.17 

√  5824 0.921 0.884 

√ DCN 5714 0.921 0.883 16 2.25 

Oriented Reppoints 
  5515 0.942 0.909 

19.6 2.3 
√  8569 0.963 0.921 

Oriented R-CNN 

  6095 0.913 0.899 
20.5 2.69 

√  8810 0.931 0.903 

√ DCN 11452 0.93 0.903 19.5 2.84 

所提方法 

  2671 0.917 0.911 
17 2.46 

√  3274 0.945 0.929 

√ FP16 3110 0.946 0.931 

20 2.59 
√ 

FP16 

Epoch72 
2885 0.948 0.939 

 

图 29 展示了 KLD、OSD 以及数据增强策略的部分可视化结果。可以看出，

OSD 对于船舶的角度预测更优，减少了密集排列区域的漏检，如图中的第一列

所示。所提的数据增强方法，有效的提高了各种复杂场景下的船舶检测性能，包

括密集排列、近岸场景、强散射噪声干扰等情况。例如第三列和第四列图像中的

船舶，SAR 成像和复杂环境导致其能量较弱，特征不明显，数据增强融入多种对

比度和 CFAR 处理后的目标特征，提高了这些目标的检测率。另外，从图中可以

看出，所提方法依然存在漏检，特别是密集排列区域，这些难度较大的场景，值

得后续进一步做深入研究。 

为了充分利用显卡资源，本研究对滑窗大小和 bs 参数做了实验，以确定实

际应用过程中最合理的取值。 

此外，设计的大图推理优化策略也进行了实验评估，测试了不同分块滑窗和

bs 下的推理速度，测试数据为 10 景 SAR 图像原图，实验基于 3.3 节的船舶候选

区域检测的掩膜结果展开，采用单张 RTX3090 显卡。结果如 

表 3-5 所示，随着分块滑窗的逐渐增加，bs 逐渐变大，提高了并行推理的效

率。但整景图像的检测范围也逐渐变大，整体的检测时间并没有减少。同时，检

测范围变大导致更多虚警目标，由于图像拉伸范围的影响，检测率也有所下降。

通过实验分析，所提方法后续设置分块滑窗和检测网络同为 1024 大小。另外从 

表 3-5 可以看出，整景检测的虚警率依旧较高，下一小节将分析并描述解决

方案。 
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(a) 

    

(b) 

    

(c) 

图 29 KLD、OSD 以及数据增强策略的部分结果可视化，绿色、蓝色、红色分别为检测正

确、漏检、虚警。（a）KLD，（b）OSD，（c）加入数据增强的 OSD 

 

表 3-5 大图推理策略实验 

分块滑窗 

大小（像素） 
bs 检测率 虚警率 检测范围 

检测时间 

（秒） 

显存 

(GB) 

1024 1 0.9218 0.2357 0.2014 828 2.47 

1648 4 0.9214 0.2366 0.3116 860 4.12 

2272 9 0.9214 0.2397 0.4148 897 11.49 

2896 16 0.9208 0.2435 0.5019 973 15.32 

 

3.4 虚警鉴别模块评估 

所提 FDM 使用了多分类的方式鉴别虚警目标，包含船舶和 6 类虚警类别。

本小节首先对虚警类别细粒度对鉴别效果的影响进行实验研究。实验采用的分类

器为 VGG16，从 FUSAR-Ship 虚警数据库种划分 20%做验证集。本实验比较了

3 种细粒度，2 分类为船舶、所有虚警；5 分类为船舶、陆地和沿海虚警、海面和
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杂波虚警、桥梁、其他；7 分类为所有类别。 

表 3-6 虚警细粒度分类实验结果 

细粒度类别数 全类别准确率（%） 船舶准确率（%） 非船舶准确率（%） 

2 96.31 95.87 97.69 

5 98.12 99.03 97.22 

7 98.46 99.62 97.43 

结果如表 3-6 错误!未找到引用源。所示，其中非船舶准确率为所有虚警当

做一类负样本。从结果可以看出，多分类整体性能优于二分类，类别划分越细，

准确度越高。当细粒度为 2 时，非船舶虚警最具多样性，使得非船舶准确率较高，

船舶检测率较低。船舶准确率越高代表船舶漏检越少，是辅助性的虚警鉴别网络

更关注的指标。综上，本研究采用了最优的 7 分类策略。 

另外，本小节对比了不同深度学习网络的虚警目标鉴别性能，以及数据增强

效果。实验采用 7 分类的细粒度类别，评价指标为全类别准确率，时间性能采用

每秒所执行的浮点运算次数（Floating-point operations per second, Flops）评估，

G 代表109次浮点运算。实验比较了 VGG16、ResNet50 和 Swin-Transformer tiny

（Swin-tiny）。结果如表 3-7 所示，加入数据增强后，三个网络的分类性能都得

到了提高，证明了所提数据增强策略的有效性。ResNet 和 Swin 相对复杂，速度

较 VGG16 慢，但达到较高的准确度，因此，本研究采用 ResNet50 作为 FDM 中

的鉴别器。 

表 3-7 不同分类网络结果评估 

网络 数据增强 准确率（%） Flops(G) 

VGG16 
 96.71 

15.5 
√ 98.46 

ResNet50 
 97.12 

25.56 
√ 99.32 

Swin-tiny 
 97.84 

28.29 
√ 99.45 

 

3.5 基于整景图像的消融实验 

考虑到本文所提方法由多个模块共同组成，本节进行了消融实验，验证算法

各个模块在整景检测时的作用和效果。实验配置方面，有向检测网络训练采用 4

张 RTX 3090 显卡，BS 为 8，初始学习率为 0.0001，共训练 72 个 Epoch，训练

过程加入数据增强操作。虚警鉴别网络训练同样采用 4 张显卡，bs 为 64，初始

学习率为 0.01，共训练 100 个 Epoch，训练过程同样加入数据增强操作。整景推

理采用了单张 3090 显卡，各个模块按单独进程串行执行，检测网络和虚警鉴别
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网络的 BS 分别设置为 1 和 64。评估指标方面，针对整景图像采用了更加直观的

检测率、虚警率以及推理时间。 

本文所提方法包含 3 个主要模块：候选区域检索、有向检测网络、虚警鉴别

网络。其中，有向检测网络的效果已在本节的第 3 部分进行了实验验证。消融实

验对候选区域检索模块、虚警鉴别模块进行消融，基准方法为所提的有向检测网

络。量化结果如表 3-8 所示，可视化结果综合置信度为 0.8，图 30 可视化了其中

三景完整影像的检测结果。图 31 和图 32 可视化了部分局部区域各模块的效果。

其中绿色为检测正确、蓝色为漏检、红色为虚警。 

表 3-8 消融实验结果 

候选区域 

检索模块 

虚警鉴别 

模块 
检测率 虚警率 

平均时间 

（秒）/景 

  92.21 30.76 431 

√  92.18 23.57 82 

√ √ 91.47 12.69 96 

 

只采用基准检测网络时，推理时间长且虚景率很高，基本无法满足实际需求，

图 30（a）可以看出有大量的内陆和海面虚景，但基于深度学习的方法，船舶定

位相对较准，如图 31（a）第 3 列结果所示。 

加入图像预处理模块后，推理时间大大减少，且虚警率下降。从图 30（a）

和（b）的整景结果对比可以看出，大部分陆地虚景和海洋虚警被滤除，但任然

存在部分沿海和海杂波虚警。图 31（a）和（b）对比了加入前后可视化结果，陆

地和海面存在部分与船舶目标相似的设施，这些区域的虚警仅靠神经网络难以全

部滤除。 

加入虚警鉴别模块后，整体检测时间有所增加，但依旧处于较快的检测时间

范围内。此时虚警率进一步下降，对比图 30（b）和（c），可以看出，沿岸和非

船舶类沿海虚警进一步减少，而整体检测率有所下降，这部分漏检主要由虚警鉴

别网络中和船舶较接近的其他类导致。图 31（c）和（d）对比了加入前后的效果，

从左到右依次展示了海面、人造设施、沿岸区域的虚警，这些目标在候选区域检

索之后被保留下来，设计的虚警鉴别网络可以进一步滤除。另外，在加入所有模

块后，算法检测每景图像的平均时间为 96 秒，在 10 亿像素大小的图像上实现了

分钟级检测效率。 

18
20

61
09

99
6C

PCC



 

 35 

   

（a） 

   

（b） 

   

（c） 

图 30 消融实验结果整景可视化。（a）所提有向检测网络，（b）加入候选区域检索模块，

（c）同时加入候选区域检索和虚警鉴别 
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图 31 CRM 和 FDM 的效果可视化。（a）加入 CRM 前。（b）加入 CRM 后。（c）加入 FDM

前。（d）加入 FDM 后。 

   

   

图 32 虚警鉴别模块加入前后对比，第一行为加入前，第二行为加入后 

3.6 和其他方法对比实验 

一些已有的方法也针对整景 SAR 图像船舶检测做了研究。这里，所提方法

和多尺度 CFAR[4]、深度学习正框算法进行了比较。实验对比了三个方法在整景

图像上的检测性能。所有方法都加入海陆分割和虚警鉴别模块，正框算法采用

Faster-RCNN 网络结构，同时也加入本文所提的候选区域检索模块。结果如表 3-9

所示，所提方法获得了最优的检测结果，且速度保持在相对较快的水平。多尺度

CFAR 为非学习型算法，优势在于不需要标注和训练，且速度较快，但对于新场

景的鲁棒性较差。正框算法对于远海船只的检测率和所提方法接近，但对于近岸

密集排列的船只，漏检较多，导致整体检测率较低。另外，由于都加入了虚警鉴

别模块，三个方法的虚警率差别不大。 

18
20

61
09

99
6C

PCC



 

 37 

表 3-9 对比实验结果 

方法 检测率（%） 虚警率（%） 
平均时间 

（秒）/景 

多尺度 CFAR 81.37 15.86 65 

正框算法 85.92 13.74 92 

所提方法 91.47 12.69 96 

图 33 展示了所提方法在其中一景图像上的检测效果，分别放大了其中四个

区域，涵盖靠岸、近岸、远海、密集排列等场景。图中可以看出，所提方法可以

在多种复杂的水域中精准的检测出船舶目标。但算法依然存在一些漏检和虚警，

如图中右上方放大区域，包含沿岸码头虚警、靠岸密集船舶部分漏检。还有图中

左下方小型船只密集排列区域的一个漏检。漏检的船舶结构不明显，部分尺寸很

小。这些不足有待后续进一步研究和讨论。 

 

图 33 所提方法在其中一景影像中的检测效果，绿色为正确检测、蓝色为漏检、红色为虚

警 
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4 案例小结 

本案例聚焦于大场景下单通道 SAR 中船舶目标的检测效率问题，提出了一

种多尺度渐进式的快速船舶目标检测方法，通过全局尺度搜索候选区域、场景尺

度有向检测目标、目标尺度虚警滤除实现快速、精准的 SAR 船舶目标检测。本

文首先叙述了方法的整体框架，然后分别介绍了其中三个主要模块：船舶候选区

域检索、船舶有向检测网络、虚警鉴别网络。基于传统方法设计候选区域检索模

块，通过海陆分割和 CFAR 预处理快速定位船舶候选区域。基于深度学习设计高

精度有向检测器和虚警鉴别网络，从候选区域中进一步检测出船舶目标。最后，

每个模块分别进行了单独的实验验证，并通过消融实验和对比实验验证了方法在

大场景 SAR 图像中的整体有效性。 

5 案例思考 

SAR 图像是一种重要的遥感数据源，基于 SAR 图像的海面目标识别技术目

前已成功应用于渔业管理、港口规划和海洋监测等典型应用场景中，在利用单通

道大场景 SAR 图像对近岸和远海区域的船舶进行目标检测时，面临效率低下和

高虚警率的双重挑战，为此本案例在分析 SAR 图像特征，传统 SAR 船舶目标识

别技术以及先进的深度学习技术的基础上，结合传统算法以及深度学习算法的优

势，提出一种多尺度渐进式快速 SAR 船舶检测方法。这种方法通过结合传统的

海陆分割和恒虚警率预处理技术以及先进的深度学习技术，有效平衡了算法复杂

度和检测效率。具体操作上，首先在全局尺度进行快速地海陆分割和预处理，快

速提取船舶候选区域，这一步骤迅速缩小了关注区域，从而减轻了后续处理的计

算负担。接着，在这些预筛选的候选区域内，应用精细化的深度学习模型进行详

细的目标检测，这不仅提高了检测的速度，也显著减少了复杂背景如杂波、岛屿

和沿岸环境引起的虚警，实现检测过程中算法复杂度和效率的平衡。此外，通过

实施数据增强、迁移学习等策略，进一步增强了模型在面对不同场景时的泛化能

力和适应性。 

从技术应用方面来说，本案例结合传统方法（如 CFAR）和深度学习方法（如

Faster R-CNN）的优点，采用传统方法初步检测和过滤背景噪声，深度学习方法

用于精确识别和分类目标。传统方法在计算速度和初步筛选上具有优势，而深度

学习方法在特征提取和精确识别方面表现出色。结合两者的优势，能够有效提高

检测的整体性能，减少虚警率和漏检率。这种多尺度渐进式的方法不只能够应用

于 SAR 船舶检测，它的设计原则和实施框架也可以应用遥感图像的广域监测任

务中 

例如，在城市规划中，该技术可以用于广域建筑物、道路和其他基础设施的
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变化检测，通过传统方法快速检测可疑活动区域，然后使用深度学习方法进行精

确识别和分类，提升监控效率和准确度。在军事应用中，可以用来识别和跟踪地

面或海面的移动目标，采用广域到局部的算法能够识别重要目标，实现高时效性

的情报生成。在自然灾害如地震、洪水等发生后，利用多尺度渐进式检测方法处

理灾区遥感图像，快速识别受灾区域和关键设施的损毁情况。这种方法能够快速

定位灾区内的受损区域，并提供精确的灾情评估，帮助应急救援队伍迅速制定救

援计划，提高救援效率。在农业监测中，通过多尺度渐进式检测方法对大范围农

田遥感影像进行处理，快速识别病虫害发生区域和作物生长状态。这种方法可以

帮助农业管理部门及时发现和处理农田问题，提高农业生产效率，保障粮食安全。 

因此，这种多尺度渐进式检测方法不仅在技术层面上提供了一种高效且准确

的解决方案，也为广泛的应用领域带来了实际的价值和可能性，这种结合传统方

法与人工智能方法的研究有助于充分发挥不同算法的优势，推动遥感技术的进一

步应用和发展。 

通过本案例的分析，我们了解了传统目标检测以及基于深度学习的目标检测

算法，同时学习了结合两种算法的改进检测算法，主要思考的问题如下： 

（1）目前 SAR 图像船舶检测主要存在哪些问题？ 

（2）针对 SAR 图像船舶检测的主要算法有哪些？不足之处体现在哪些方

面？ 

（3）探讨本案例提出算法相对于传统算法的优势。 

（4）改进算法能够解决哪些关键问题，还有哪些问题尚待解决？ 

此外，在本案例的基础上，学生后续还可以通过分析 SAR 图像中的目标稀

疏性，探讨如何优化算法以提升检测效率，包括如何设计更有效的候选区域提取

方法以及改进全局尺度的预处理操作。通过研究虚警样例，可以思考如何改进传

统方法和深度学习方法以减少虚警率，如通过改进杂波建模和设计更鲁棒的特征

提取方法。在实验过程中，通过调整参数和改进算法，验证不同方法在各种复杂

环境下的性能表现，例如如何在高噪声和强杂波背景下维持高检测精度。还鼓励

结合实际应用场景，提出新的检测策略和优化方案，探索多尺度渐进式检测方法

在不同应用中的适应性。 

本案例从应用出发，通过对典型应用实例的分析引起技术存在的难点，从

SAR 图像成像机理出发，分析目标识别算法存在的难点，进一步介绍了传统 SAR

船舶目标识别算法以及基于深度学习的目标检测算法的优劣，从而提出改进算法。

案例在理论介绍的基础上，也包含大量数据处理试验，如 SAR 船舶目标检测中

的多尺度渐进式算法实验，学生需从数据收集、算法实现到结果分析进行完整操

作，数据处理试验鼓引导学生运用所学知识进行创新，提高他们的动手能力。在
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实现改进算法的基础上，设置开放性问题，引导学生继续对技术存在的问题进行

深入思考，如算法效率优化、虚警率降低等关键技术点的进一步优化。本研究案

例是需求导向型典型案例，学生在案例学习后能够了解本领域的最新技术，并具

备一定的实践能力。 
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