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摘   要：基于深度学习的SAR图像舰船目标检测算法对图像的数量和质量有很高的要求，而收集大体量的舰船

SAR图像并制作相应的标签需要消耗大量的人力物力和财力。该文在现有SAR图像舰船目标检测数据集(SSDD)

的基础上，针对目前检测算法对数据集利用不充分的问题，提出基于生成对抗网络(GAN)和线上难例挖掘

(OHEM)的SAR图像舰船目标检测方法。利用空间变换网络在特征图上进行变换，生成不同尺寸和旋转角度的舰

船样本的特征图，从而提高检测器对不同尺寸、旋转角度的舰船目标的适应性。利用OHEM在后向传播过程中发

掘并充分利用难例样本，去掉检测算法中对样本正负比例的限制，提高对样本的利用率。通过在SSDD数据集上

的实验证明以上两点改进对检测算法性能分别提升了1.3%和1.0%，二者结合提高了2.1%。以上两种方法不依赖于

具体的检测算法，且只在训练时增加步骤，在测试时候不增加计算量，具有很强的通用性和实用性。
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Abstract: Deep learning based ship detection method has a strict demand for the quantity and quality of the

SAR image. It takes a lot of manpower and financial resources to collect the large volume of the image and

make the corresponding label. In this paper, based on the existing SAR Ship Detection Dataset (SSDD), the

problem of insufficient utilization of the dataset is solved. The algorithm is based on Generative Adversarial

Network (GAN) and Online Hard Examples Mining (OHEM). The spatial transformation network is used to

transform the feature map to generate the feature map of the ship samples with different sizes and rotation

angles. This can improve the adaptability of the detector. OHEM is used to discover and make full use of the

difficult sample in the process of backward propagation. The limit of positive and negative proportion of sample

in the detection algorithm is removed, and the utilization ratio of the sample is improved. Experiments on the

SSDD dataset prove that the above two improvements improve the performance of the detection algorithm by

1.3% and 1.0% respectively, and the combination of the two increases by 2.1%. The above two methods do not

rely on the specific detection algorithm, only increase the time in training, and do not increase the amount of

calculation in the test. It has very strong generality and practicability.
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1    引言

近年来计算机视觉领域内的目标检测技术得到

了飞速的发展，这主要得益于深度学习在特征提取

上的巨大优势[1]。基于深度学习的目标检测方法可

以分成两大类：第1类是以Fast R-CNN(Region-
based Convolutional Neural Network)[2, 3]为代表的

两阶段检测器；第2类是以YOLO[4]和SSD[5]为代表

的单阶段检测器。两阶段检测器包括候选区域提取

和对候选区域进行分类与定位两个阶段。单阶段检

测器将原图划分成多个区域，直接进行分类和回归

定位，具有较高的计算效率。但是整体而言以Fast
R-CNN系列为代表的两阶段的检测器精度更高一

些，因此本文将其作为基本检测框架。

由于深度学习在目标检测领域的巨大优势，将

其应用于SAR图像舰船目标检测是大势所趋[6—8]。

针对本领域公开数据集缺失、无法统一评判的问

题，本文建立了SAR舰船目标检测的数据集(SAR
Ship Detection Dataset, SSDD), 2.1节进行了详细

介绍。该数据集目前得到了国内许多研究所和高校

的使用。从数据集统计特点可以看到SAR图像中的

舰船目标具有多种尺寸和观测角度，但数据集仍然

难以包含各种条件下的舰船目标，这对舰船目标的

检测和识别造成了很大的困难。目前较好的解决方

法是尽量对数据集进行扩充，增加不同尺寸和角度

的舰船目标的SAR样本，增强对其适应性，但这种

方法需要消耗大量的人力、物力和财力。

通过对深度学习目标检测算法和数据集SS-
DD的分析，本文认为对SAR图像中的舰船目标检

测尚存在以下两个问题：第一，难以检测不同角

度、不同尺寸的舰船目标；第二，训练样本利用不

充分，简单样本和困难样本没有区别对待，导致模

型训练不充分，整体检测效果不好。

目前在深度学习领域[9]，解决问题1的方法基

本上就是数据驱动的方法，即通过收集大量的各种

尺度和观察角度的SAR图像，增加到数据集，通过

多次训练模型即可具备对此类目标的检测能力。但

是，实际收集此类目标并制作相应的标签，人力物

力消耗较大。针对这种情况，本文训练一个对抗

器，其通过在特征图上产生仿射变换来生成难例样

本，这个对抗器会预测什么样的样本是对Fast R-
CNN检测较难的。反过来，Fast R-CNN会调整自

身去对这些对抗样本进行分类。随着训练的进行，

目标检测器会慢慢适应对抗网络所产生的各种困难

目标，本文通过这种对抗学习策略来提高检测器对

各种尺寸和旋转角度目标的适应性。

解决问题2的常用方法是采用bootstrapping方
法，由于bootstrapping方法需要对模型和数据集进

行交替优化更新，而由于深度学习目标检测模型的

限制，对训练样本(候选窗口)进行bootstrapping需
要很大的训练代价。因此，这里采用在训练时进行难

样本挖掘[10，11]的技术，在前向传播时根据不同样

本的损失值将样本分成容易样本与困难样本，在进

行后向传播时，对于困难样本进行重点关注，高效地

实现了对样本的高利用效率。它同时也去除了Fast
R-CNN中对正负样本按比例(正负样本比例1:3)采
样的环节，避免少量的难例样本在采样时被忽略。

同时，由于二者在训练过程中是选择不同类型

的特征，因此本文将以上两点改进进行组合，可对

Fast R-CNN的检测性能有进一步的提升。

2    算法介绍

2.1  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。本文建立了SAR图像数

据集，称作SSDD。该数据集借鉴了PASCAL
VOC数据集的构建流程，包括了不同分辨率、极

化、海况、大片海域和靠岸等条件的SAR图像。

SSDD一共有1160个图像，2456条船，平均每幅图

像有2.12条船，我们将这个数据按照7:2:1的比例划

分成了训练集、测试集和验证集。

后续根据任务需要会增加样本个数，扩充数据

集。相比于有9000多幅图像、20类目标的PAS-
CAL VOC数据集，SSDD足够大到可以对舰船这

一类目标进行训练。由于一些小船在低分辨率下只

有极少量的像素个数，有时很难通过人眼确定是不

是船。因此，我们将像素个数大于3个的视作船的

像素，并对其做标注。标注所用的是开源软件“la-
belimg”，该软件很容易就能对船做标签(x, y, h,
w)，其中(x, y)是舰船所在矩形框左上角的坐标，

h是矩形框的高度，w是矩形框的宽度。数据一部

分来源于3景RadarSat-2烟台港海域的SAR图像、

小部分来自于印度维沙卡帕特南港口TerraSAR-
X、剩下的大部分来自于欧空局网站下载的哨兵

SAR图像。对每一景的SAR图像进行人工裁剪成大

约500像素×500像素的尺寸，并进行标注。分辨率

有以下几种：1 m, 3 m, 5 m, 7 m和10 m，分辨率

的多样性是为了保证训练出来的模型具有更好的适

应性。极化同样也具有多样性。

2.2  Fast R-CNN目标检测器

Fast R-CNN目标检测器包括两个步骤：第

一，用Selective Search[12]实现的候选区域提取；第

二，用于分类与定位的卷积神经网络(Convolution-
al Neural Network, CNN)。网络结构有两部分组

成：提取特征的卷积神经网络和RoI(Region of In-
terest)池化层连接着的全连接层。Fast R-CNN借
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鉴了SPP-net的池化层并对其进行了简化，使输入

的图像大小可变，因为RoI池化层可以将不同大小

的特征图重新采样成固定大小的向量，从而作为全

连接层的输入。全连接的输出是每个目标类别的概

率(包括背景)和目标边框的坐标。Fast R-CNN原
理框图如图1所示，图中FC代表全连接层。

u
v

每个RoI被分配了真实的类别标签 和真实的

边框回归坐标 ，对每个RoI用多任务损失函数L去
联合训练分类和边框回归。

L (p; u; tu; v) = Lcls (p; u) + ¸[u ¸ 1]Lloc (tu; v) (1)
Lcls (p; u) = ¡ lg pu u这里， 是真类别 的对数损失函数。

Lloc u

v = (vx; vy; vw; vh) tu =
¡
tux ; t

u
y ; t

u
w ; t

u
h

¢
u ¸ 1

Lloc

第2项损失函数 表示类别 的边框回归，

预测的坐标为 ，

前者表示当 时其值为1，反之为0，对于背景

RoI，没有类别坐标的概念，所以 会被忽略。

对于边框回归：

Lloc (tu; v) =
X

i2fx ;y;w;hg
sL1 (t

u
i ¡ vi) (2)

其中，

sL1 (x) =

(
0:5x 2; jx j < 1
jx j ¡ 0:5; jx j ¸ 1 (3)

对于与真实边框交并比大于0.5的RoI视为正样

本，与任一真实边框的最大交并比介于0.1和0.5之间

的视为负样本，余下的RoI被抛弃不参与训练模型。

为了处理候选区域提取得到的数据类别不平衡的问题，

作者在每个训练的小批量控制正样本与负样本数量

为1:3，这是有效训练Fast R-CNN的关键，增大或

减小这个比例都会或多或少地降低检测准确率。但

简单粗暴的丢弃掉部分RoI不是最好的方法，因为

它会忽略掉一些不常见的但是很重要的困难样本。

2.3  对抗空间变换网络

生成对抗网(Generative Adversarial Net-

works, GAN)[13]是一种概率生成模型，就是找出给

定观测数据内部的统计规律，并且能够基于所得到

的概率分布模型，产生全新的，与观测数据类似的

x pg

pz (z) G (z : µg)

G µg

D (x : µd) µd

D (x) x

D

G

G lg (1¡D (G (z)))

D G V(D;G)

数据。为了学习生成器关于数据 上的分布 , 定义

输入噪声的先验变量 ,然后使用 来代

表数据空间的映射。这里 是一个由含有参数 的

多层感知机表示的可微函数。定义一个多层感知机

用来输出一个单独的标量， 是多层感知

机的参数。  代表  来自于真实数据分布而不

是生成数据的概率，本文训练 来最大化分配正确

标签给不管是来自于训练样例还是 生成的样例的

概率，同时训练 来最小化 。换

句话说， 和 的训练是关于值函数 的极

小极大化的二人博弈问题： 

min
G
max

D
V(D;G)=Ex»pdata(x) [lgD (x)]

+ Ez»pz(z) [lg [1¡D (G (z))]] (4)

训练过程中，GAN采用了一种非常直接的交

替优化方式，它可以分为两个阶段：第1个阶段是

固定判别模型D，然后优化生成模型G，使得判别

模型的准确率尽量降低，而另一个阶段是固定生成

模型G，来提高判别模型的准确率。

生成图像(或像素)已经有很多方法，一种学习

这些稀有样本的方法是通过从长拖尾分布(指部分

尺寸和旋转角度的样本在数据集的数量比较少)中
产生真实图像，但这不是一个可行的方案，因为这

需要大量的稀有样本来训练GAN。借鉴文献[14]的
思路在特征图上产生不同条件下的难例样本，不产

生像素本身，这对于GAN模型来说会更加容易实现。

卷积神经网络功能强大，但是对输入图像的空

间变换(尺度和旋转角度等)不变性性能一般，为了

提高对空间变换的适应性，目前一些算法会对数据

做一些数据扩充的预处理比如切分、放大和旋转

等。空间变换网络(Spatial Transformer Network,
STN)[15]模型允许在网络中对图像进行操作，网络

能够产生具有空间变换特性的特征图，使训练处的

模型不用收集大量的样本就具有非常强的空间变换

不变性。空间变换网络由定位网络、网格产生器和

采样器3个组成部分，如图2所示。以特征图U作为

 

 
图 1 Fast R-CNN原理示意图
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输入，定位网络会估计变形参数(例如旋转角度、

变换距离和尺度因子)。这些变量会被作为网格产

生器和采样器的输入，输出是变形之后的特征图

V。本文仅仅需要学习定位网络的参数，STN的一

个重要贡献是使整个过程可微，因此定位网络可以

直接通过后向传播，优化分类损失函数。在输入数

据的空间差异较大的情况下，这个网络可以加入到

现有的卷积神经网络中，使得神经网络能够主动对

特征进行变换，学习数据在各种空间变换下的不变

性，提高分类的准确性。

本文引入对抗空间变换网络，中心思想是在目

标特征上产生变形，使检测器Fast R-CNN较难检

测此类样本。本文的网络是基于使分类更加容易，

能适应各种角度变化和尺度变化等仿射变换的空间

变换网络，通过与对抗空间变换网络进行斗争，可

以训练一个更好的检测器，使得其检测变形物体更

加稳健，对抗空间变换网络结构图如图2所示。

本文将对抗空间变换网络与Fast R-CNN进行

联合训练，为了训练检测器，RoI池化之后的特征

U首先被STN转换成V，然后前向传播到更高层计

算Softmax损失。为了训练对抗空间变换网络，优

化检测器使它会对前景和背景进行分类，由于空间

变换网络是可微的，可以直接用分类损失进行后向

传播，然后微调预训练之后的定位网络的参数。

A (X)用 表示特征X下的对抗网络，用于产生

新的对抗样本。检测器的损失函数不变，只不过是

每个小批量会包含更少的原始样本，且多一些产生

的对抗样本。但是，对抗网络必须学习到使检测器

失效的特征。通过式(5)的损失函数训练对抗网络：

LA = ¡Lst (Lcls (A (X)) ;C) (5)

Lcls Lloc

式中，X是其中的一个候选区域，检测器有两个输出：

代表分类器的输出， 代表预测边框的输

出。如果对抗网络产生的特征对于检测器来说容易

进行分类，给对抗网络较高的损失，如果对抗网络

生成的特征对于检测器来说不容易分类，给检测器

较高的损失值，给对抗网络较低的损失值。

由于遥感图像各个角度都有可能存在且上下翻

转也是很正常的，因此将旋转角度不进行限制。同

时，也不会把所有的特征图在同一个方向旋转，对

特征图的每个通道分别进行旋转，对每个特征图估

计不同的选择角度(这是因为每个通道对应其单独

类型特征的激活值)，如果对所有的特征图用同一

个旋转角度，对抗空间变换网络会经常预测最大的

角度，通过用多个不同角度而不是一个，增加了任

务的复杂性，使产生的对抗样本更加丰富。

2.4  线上难例挖掘(OHEM)
Bootstrapping[16]利用有限的样本经由多次重

复抽样，重新建立起足以代表母体样本分布的新样

本，可以提高对数据集样本的利用率，使模型得到

更充分的训练，使得到的检测器鲁棒性更强，在多

种机器学习方法中得到了大量的应用，R-CNN和
SPP-net等算法在后面的SVM中也使用了该技术。

但是，目前较先进的目标检测器没有使用

bootstrapping，由于bootstrapping方法需要交替训

练，即固定数据集来训练模型，固定模型寻找难例

样本更新数据集，而用SGD(Stochastic Gradient
Descent)训练CNN需要几十万次SGD，在进行迭

代训练时，固定模型参数去选择难例样本会使整个

训练过程变的极其慢。因此，采用OHEM (Online
Hard Examples Mining)方法用以训练基于CNN的
目标检测模型。算法对SGD进行了微小的改动，训

练样本根据每个例子的损失值进行重新采样，选择

那些高损失值的难例样本用于后向传播，其它样本

不进行后向传播。其后向传播计算梯度仅仅利用小

部分候选框，因此这个方法是高效的。

传统难例挖掘算法包括两个步骤：模型和数据

集交替优化，上述交替方法可以通过线上SGD的方

式与Fast R-CNN结合。之所以称为线上，主要是

 

 
图 2 对抗空间变换网络示意图
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因为操作是在后向传播过程中进行的，不像以前的

方法交替优化网络模型和数据。

Lcls
Lcls

Lloc Lcls

在原有的Fast-RCNN里的分类损失 里面对

所有的候选窗口计算其损失值(包括分类损失 和

边框回归损失 )，根据分类损失 的大小，从

高到低排序，并利用非极大值抑制(Non-Maxim-
um Suppression, NMS)，选出前64个难例样本(候
选框)，对它们进行反向传播，而其他的候选框的

梯度不进行回传，流程图如图3所示。

进行NMS操作的原因是由于特征图分辨率的

降低，交叠的RoI会在特征图上映射成同一个区

域，因此导致损失值的重复计算。为了处理这类问

题，用标准的非极大值抑制去除重复的计算。输入

一系列RoI和它们的损失，NMS通过迭代式选择损

失值较大的RoI，同时去除那些与所选择的区域重

叠的，损失值较低的区域，本文设置交并比的门限

为0.7，抑制那些相交程度很高的RoI。将选出的

64个候选窗口(这里看成难例样本)，进行回传，计算

64个候选窗口的损失值，并更新卷积网络的参数。

大部分的前向计算是共享卷积层的，所以计算

量不大，同时由于后向传播仅仅对那些少量的损失

值比较大的RoI，因此也不会增加计算量。

Lcls

上述过程不需要像Fast R-CNN那样对每个小

批量内的数据做类别均衡(前景与背景的比例为

1:3)。假设一个小批量内类别不均衡，舰船目标被

忽略掉，那么它的损失值会增加，直到含有舰船目

标的候选区域被选择为止。即简单样本的分类损失

值 较低，对梯度贡献较小，训练会自动地聚焦

于那些难例样本。

2.5  有限样本下检测方法

对抗空间变换网络可以产生数据集中不存在的

样本的特征图，而OHEM只能利用数据集存在的样

本，而且由于OHEM从真实图像获得，所以有更真

实的特征。由于二者在训练过程中是选择不同类型

的特征，二者是可以互补的，即通过训练之后，检

测性能高于二者任一。因此先通过联合训练方式训

练对抗空间变换网络和Fast R-CNN，在训练达到

稳定之后，再训练OHEM和Fast R-CNN。对于第

1次训练，本文在SSDD数据集上用SGD方法训练

105次，前8×104次学习率是0.0010，后2×104次学

习率是0.0001。对于第2个模型，本文在SSDD数据

集上用SGD方法训练8×104次，前6×104次学习率

为0.0010，后2×104次学习率是0.0001。

3    实验结果与分析

实验环境：本文利用Caffe框架在SSDD上去训

练检测器，VGG16是基本架构，已在ImageNet进
行了预训练，计算环境是64位Ubuntu 14.04操作系

统，计算机CPU Intel(R) Core (TM) i7-6770K @
4.00 GHz×8和NVIDIA GTX1080 GPU (8G 内存) ×
4，用CUDA8.0和cuDNN5.0加速。

评价指标是mAP(mean Average Precision) ，
定义为

mAP =
Z 1

0
P (R) dR (6)

其中R为召回率，P为精度。

为了对所提方法性能进行验证，我们在数据集

SSDD上进行试验，需要验证的方法有标准的Fast R-

CNN、标准的Fast R-CNN+GAN、标准的Fast R-CNN+

OHEM和标准的Fast R-CNN+GAN+OHEM 4种

方法，评价指标包括mAP、每次迭代(batchsize为

128)所需训练时间和每幅图像所需的测试时间，

CNN模型采用的是VGG16，实验结果如表1所示。

由表1可以看出：对于标准的Fast R-CNN检测

 

 
图 3 线上难样本挖掘流程(K=64)
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算法，其batchsize为128，即每次迭代有128个候选

样本，检测的mAP为68.0%，每次迭代所需时间是

0.61 s，对于每幅SAR图像(大约500×300像素)，检

测时间为0.328 s。而通过对抗空间变换网络进行训

练之后，mAP增加了1.4%，到69.4%，每次迭代所

需要的时间变为0.326，测试时间几乎没有发生变

化。通过增加OHEM环节改进SGD过程，得到的

检测结果的mAP为69.1%增加了1.1%，训练时间

1.152 s，测试时间几乎没有发生变化。通过同时使

用空间对抗网络和OHEM技术我们发现，检测的

mAP增加到了70.2%，每次迭代所需时间也增加到

了2.109 s，同时检测时间几乎不变。提出的两点改

进，对检测算法的测试时间没有发生变化，这是因

为仅仅对训练过程进行改进，提高对数据集的利用

效率，本文将训练好的Fast R-CNN模型存储下

来，在进行测试时候，没有用到空间对抗网络和

OHEM，因此测试时间没有发生变化。

图4是从数据集SSDD中选出的几个不同尺寸

图像，从图中可以看出，检测算法可以适应这些样

本。图4(g)，图4(h)和 图4(i)是从数据集SSDD中

选出的几个难例样本的检测结果，从图中可以看

出，检测算法可检测出大部分的难例样本(主要是

一些靠岸舰船目标)，尤其是对于港口区域不需要

预处理、海陆分割杂波建模等中间环节，可直接检

测出靠岸的舰船目标 。图4(c)和图4(g)中是典型的

靠岸目标，由于训练集包含了大量的靠岸目标，所

以训练出来的模型可以检测到这类靠岸的舰船，相

比于传统方法一步一步地处理(海陆分割等)，本文

方法可进行端到端的处理。而且传统方法基本上只

对大片海域效果好，本文方法不仅对大片海域效果

好，而且还可以端到端的检测到靠岸目标。需要指

出的是，在图4(d)存在虚警(最上面那个框)，图4(h)

存在漏检的情况(左上那个框)，本文通过平均精度

来衡量检测性能的好坏，会不可避免的存在一些虚

 

 
图 4 数据集SSDD中不同尺度和角度舰船检测结果

表 1  4种方法检测性能

方法
mAP

(%)

训练时间

(s)

测试时间

(s)

标准的 Fast R-CNN 68.0 0.610 0.328

标准的 Fast R-CNN+ GAN 69.4 0.823 0.326

标准的 Fast R-CNN+OHEM 69.1 1.152 0.321

标准的 Fast R-CNN+GAN

  +OHEM
70.2 2.109 0.330
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警和漏警，不过这不能代表整体情况。图中框上的

字表示目标类别，这里全是ship(舰船)。

4    结论

本文提出了在不对数据集样本进行扩充的基础

上，通过提高样本利用率的方法来提升检测性能的

方法。通过对抗空间变换网络在特征图上生成各种

尺寸和旋转角度的检测目标的特征图，与检测器

Fast R-CNN形成对抗训练，最终使检测器能够提

高对各种尺寸和旋转角度样本的鲁棒性；通过在

SGD过程中使用OHEM技术，自动选择难例样本

进行回传计算梯度，使检测器能够更充分地利用难

例样本。通过在数据集SSDD上的实验，验证了以

上两项技术对检测结果的提升。由于两点改进只是

对训练阶段进行改进，对预测阶段没有影响，因此

不会增加检测算法的耗时。
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