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基于不变特征的多源遥感图像舰船目标检测算法
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摘 要： 由于域偏移的存在，多源图像舰船目标检测任务面临着不同源传感器带来的图像风格差异难题 . 另外，

为特定数据源训练特定的检测模型会消耗大量的计算资源，严重限制了其在军民用领域的工程应用 . 因此，设计一个通

用网络以有效检测来自不同源遥感数据的舰船目标成了当下的研究热点 . 针对该需求，本文提出了一种基于不变特征的

通用舰船目标检测方法，通过充分利用多源数据之间的共享知识实现通用遥感目标的网络检测 . 本方法由2部分组成：图像

级的风格转换网络和特征级的域自适应网络 . 具体地，前者采用风格转换网络生成接近真实分布的伪多源图像，拉近多源数据

之间的分布，在图像层面上学习多源数据的不变特征；为学习特征层面上多源数据的不变特征，后者通过适应网络对多源特

征进行信息解耦，通过域注意力网络的自适应权重分配实现特征重组 . 本文在NWPU VHR-10，SSDD，HRSC和SAR-Ship-

Dataset数据集上进行实验验证，结果表明：所提方法通过不变特征之间的信息互补，缓解了域偏移问题，可有效检测多源遥感

数据 . 本文方法在上述多源数据集上的平均mAP为90.8%，相比现有主流舰船目标检测方法可以提高1.4%~10.6%.
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Abstract： Due to the domain shift, ship detection in multi-source data suffers from image variations caused by differ⁃
ent source sensors. In addition, training a specific model for a particular data source consumes high computational cost,
which severely limits its practical application in military and civilian fields. Therefore, designing a universal network to ef⁃
fectively detect ship objects from multi-source remote sensing images has become a research hotspot. To this end, the paper
proposes a universal ship detection algorithm based on invariant features, which realizes a universal remote sensing object
detection network by fully utilizing the shared knowledge among multi-source data. Our method mainly consists of two
parts, i.e., an image-level style transfer network and a feature-level domain adaptive network. Specifically, the former em⁃
ploys style transfer network to generate pseudo-multi-source images that are close to the real distribution, narrow the distri⁃
bution between multi-source data, and extract the invariant features of multi-source data at the image level; To extract in⁃
variant features at the feature level, the latter decouples the multi-source features through adaptive network, and realizes fea⁃
ture reorganization through adaptive weight allocation of domain attention network. We evaluate the proposed method using
multiple datasets including NWPU VHR-10, SSDD, HRSC and SAR-Ship-Dataset. Experimental results show that the pro⁃
posed method alleviates the problem of domain shift by complementing the information between invariant features, and can
effectively detect multi-source remote sensing data. The average mAP of our method on the above-mentioned multi-source
datasets is 90.8%, which exceeds 1.4%-10.6% compared with the existing mainstream ship object detection methods.
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1 引言

遥感图像中舰船目标检测是海洋监管和国防建设

中的重要基础工作［1］，旨在分类和定位一幅遥感图像中

的所有舰船 . 近年来，随着遥感卫星技术的快速发展，

多源遥感数据不断扩增 . 光学遥感图像具有判读直观

性强及数据翻译便捷等优点，引起了广大学者的重视

和研究 . 但是光学图像容易受到云雾遮挡、强烈光照等

气候的影响 . 相对地，合成孔径雷达（Synthetic Aperture
Radar，SAR）凭借其不依赖光照条件且不受天气影响的

优势，能够实现全天时、全天候大面积海域侦查工作 .
由于上述差异性，针对不同成像机理的遥感图像，需要

设计专门的算法进行舰船目标检测 .
恒虚警率算法［2~5］是传统舰船目标检测的经典方

法，该算法通过对背景杂波统计建模来检测舰船目标，

从而保持恒定的虚警率 . 然而，这类算法利用浅层弱语

义信息进行预测，对复杂环境下的舰船检测效果不佳 .
近年来，人工智能领域迅速发展，卷积神经网络（Convo⁃
lutional Neural Network，CNN）凭借其强大的特征提取

能力，成为舰船目标检测的有力工具 . 目前基于

CNN的检测器主要分为 2类：（1）单阶段检测器，如

EFGRNet［6］，CenterNet［7］；（2）双阶段检测器，如 Fast⁃

er R-CNN［8］，Libra R-CNN［9］. 因此，众多学者开始研究

基于深度学习的舰船目标检测系统 .
尽管这些舰船检测算法已经取得重要进展，但通

常是针对特定域的 . 图 1是单源和多源遥感图像舰船

目标检测器的对比图，其中紫罗兰色框表示预测结果 .
如图 1（a）所示，由于不同源数据之间存在域偏移，现有

舰船目标检测算法大多是有针对性地为各个数据源分

别训练一个检测器用于对应数据的检测 . 若需要检测

多源遥感图像，模型的总体尺寸会随着数据源的数量

线性增加，造成资源浪费 . 此外，在实际应用中，若舰船

数据来源模糊，无法为其选择特定的检测器 . 由于数据

源的多样性以及它们之间存在着一定域偏移，错误地

选择检测器会带来精度的急剧下降 . 而多源遥感图像

检测器只需要训练一个通用的模型，在处理多源图像

时只需要执行一次推理过程，如图 1（b）所示 . 这使得多

源遥感图像检测器能够节省计算资源和提升计算速

度，更符合实际工程的实时检测需求，在解决模糊数据

源检测问题的同时，也充分利用了多源数据之间的共

享知识，实现了不同数据源之间的信息互补，进一步提

高了检测性能 . 因此，如何使用一种方法同时检测来自

不同源的舰船目标，即多源数据舰船目标检测，对于我

国国防智能化建设具有重要研究意义 .

本文提出了一种新颖的多源遥感图像舰船目标检

测算法，基于多源舰船目标不变特征（不随域改变而影

响舰船目标判别的特征，例如舰船形态、海陆中的分布

位置等）之间的信息互补，使用一个通用网络检测不同

源舰船目标并提升检测准确率，总体框架如图 2所示 .
该方法由基于图像级的风格转换网络和特征级的域自

适应网络两个模块组成 . 首先，为学习多源数据图像层

面上的不变特征，利用循环生成对抗网络［10］（Cycle
Generative Adversarial Network，Cycle GAN）将光学风格

图像转换成伪 SAR图像，并将 SAR风格图像转换成伪

光学图像 . 为了促进生成对抗网络的转换效果，引入循

环一致性损失隐式相互约束 . 接着将生成的伪多源遥

感图像与原始遥感图像同时输入到主干网络以提取多

源特征 . 最后，为学习多源数据特征层面上的不变特

征，利用多个适应网络对多源特征进行解耦表示，同时

由域注意力网络进行权重分配实现重组合 . 本文提出

的通用多源检测模型与单源检测模型相比，不需要感

兴趣域的先验知识，所有的参数和计算都是跨域共享

的 . 该模型通过提取图像级和特征级 2个层面上具有

判别性的不变特征，减轻不同域之间存在的域偏移，同

时实现多源数据不变特征之间的信息互补，这些都是

单源检测器所不具备的优势 . 实验结果表明，所提方法

在多源舰船目标检测任务中的平均准确率高于其他前

沿方法 .

(a) 单源遥感图像舰船检测器 (b) 多源遥感图像舰船检测器

图1 单源和多源遥感图像舰船目标检测器对比图
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2 相关工作

本节从单源检测和多源检测两方面对相关工作进

行了总结和回顾 . 单源检测部分首先介绍通用目标检

测的代表性工作，然后聚焦舰船检测问题，介绍已有

的舰船检测算法 . 多源检测部分首先总结了常用的多

源检测算法，其次对图像风格转换相关工作进行了

回顾 .
2. 1 单源检测

2. 1. 1 目标检测

作为计算机视觉的基础任务，目标检测旨在检测

一幅输入图像中的所有特定目标 . 目前基于CNN的检

测器大致分为2类：双阶段检测器和单阶段检测器 .
（1）双阶段检测器首先利用区域建议框生成网络

（Region Proposal Network，RPN）提取感兴趣区域，然后

基于感兴趣区域进行分类和回归特定目标 . Faster R-

CNN［8］通过增加 RPN以扩展 Fast R-CNN［11］，实现了首

个基于深度学习的端到端双阶段检测器 . 为了提升检

测器的精度，FPN［12］采用一种自上而下的路径，同时通

过横向连接进一步丰富了各层特征的语义信息 . 为了

解决分类和回归任务之间的不平衡问题，IoU-Net［13］采
用精准的RoI池化层取代了原始的RoI池化层，并提出

了 IoU指导下的非极大值抑制算法 .
（2）单阶段检测器直接在大量密集分布的锚框中

检测特定的目标，而不需要依赖RPN. RetinaNet［14］通过

引入焦点损失解决了单阶段算法中正负样本不平衡的

问题 . 为了满足实时检测需求，YOLO系列算法［15，18］陆
续被提出，以提升目标检测速度 . 近年来，无锚框检测

器兴起，CornerNet［19］将目标检测任务转换为关键点检

测任务，通过预测检测框的左上角和右下角 2对关键点

进行定位，同时不再设置锚框的超参数 . CenterNet［7］直
接预测每个目标的中心点坐标并且无需非极大值抑制

等后处理，大幅度提升了检测速度 .
2. 1. 2 舰船检测

近十年来，基于遥感图像的舰船目标检测越来越

受到人们的关注 . 传统的舰船目标检测方法是基于恒

虚警率算法的 . 为了引入更多的空间信息，Wang等

人［2］提出了一种基于空间域的恒虚警率算法，该方法将

像素的灰度和像素之间的相关性融合为一个特征，利

用恒虚警率算法提取对应像素的融合特征以增强舰

船检测效果 . 随后，Pappas等人［3］提出利用超像素代

替矩形滑动窗口来增强恒虚警率算法，旨在实现更

好的背景波段目标过滤，降低舰船目标的误检率 . 为
了有效检测复杂背景中的舰船目标，Huo等人［4］首先

通过最大稳定极值区域方法对输入图像进行预筛选

以获得低计算复杂度的候选区域，然后利用加权信

息熵评估候选区域与邻域之间的相似性，最后进行

舰船目标检测 . 但是这些传统方法不能提取深层次

强语义信息的特征，因此无法有效检测多源遥感图像

舰船目标 .
由于卷积神经网络具有较强的判别特征提取能

力，研究者们开始更加关注基于CNN的舰船目标检测

算法 . Cui等人［20］提出了一种基于密集连接的特征金字

塔网络，采用金字塔结构将卷积注意力模块与自上而

下的每层特征密切连接，提升了 SAR图像检测精度 . 为
了快速定位多角度舰船目标并对其准确分类，Yang等
人［21］提出了一种端到端的精修单阶段检测器，通过引

入特征细化模块以实现特征的重构和对齐 . Fu等人［22］

提出了一种特征平衡和细化网络，采用注意力机制引

导的平衡特征金字塔以平衡多层次特征，同时通过特

征精修模块实现特征对齐 . 上述方法虽然针对单源遥

感图像具有较好的检测准确率，但是不善于同时处理

多源图像中的舰船目标 .
不同源数据之间存在着信息鸿沟，上述方法由于

缺少域自适应思想无法直接处理多源数据 . 为此，基于

上述工作，学者们广泛研究了多源目标检测的相关

算法 .
2. 2 多源检测

2. 2. 1 多源检测算法

多源目标检测首要解决的是不同源数据之间的域

偏移问题 . DA Faster R-CNN［23］通过图像和实例层面的

域迁移，构建了一个域自适应网络用于检测多源图像 .
但该方法没有关注特征层面域自适应表征对检测的影

响 . 文献［24］提出了全局特征弱对齐和局部特征强对

图2 多源遥感图像舰船目标检测框架
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齐策略，通过不同域数据之间的特征对齐，拉近不同域

的数据分布 . Universal DA［25］采用域注意力机制构建了

一个通用检测器，能够使用单一网络处理所有域 . 但是

上述方法未能考虑图像级别域自适应对检测的影响 .
由于风格转换领域的迅猛发展，可借助风格转换思想，

从图像级层面上减小域偏移难题 .
2. 2. 2 风格转换策略

风格转换一直是重要的研究领域，其目的是通过

纹理特征的学习将图像从源域转换至目标风格域 . Gat⁃
ys等人［26］提出一种基于CNN的风格转换网络，将自然

图像的内容和风格进行分离和重组，从而获得高质量

的新图像 . Berger等人［27］在图像生成中添加长期一致

性约束，通过引入局部特征和全局特征的空间信息以

生成具有全局对称性的纹理，并将纹理用于风格转换

中 . Gu等人［28］提出了一种渐进特征优化方法，通过排

列特征图的空间位置实现任意图像风格的转换，避免

局部风格转换失真并保持原图像的全局相似性 . 为缓

解纹理尺度不匹配问题，Wang等人［29］提出了一种多模

态卷积神经网络，该网络利用分层训练的策略分别训

练颜色和亮度通道 . Zhu等人［10］提出了一种基于循环

一致损失风格转换网络，利用 2个生成对抗网络实现非

成对图像的风格转换 . 与以往的方法主要考虑生成样

本质量不同，本文旨在利用风格转换样本提升多源遥

感图像舰船目标检测的性能 .

3 图像级风格转换网络

来自不同源传感器的遥感图像具有背景复杂多变

的特点，在分辨率、纹理和细节等方面各不相同 . 为了学

习不同源传感器下数据的鲁棒性特征，需要采集大量多

源遥感数据 . 但是在实际应用中，多源遥感数据获取成

本高 . 为了降低成本并实现多源舰船目标检测，本文从

图像风格适应角度出发利用Cycle GAN进行数据生成 .
风格转换网络具有以下优点：（1）实现数据自动扩增，解

决数据匮乏问题；（2）生成数据同时具有不同源数据的

特点，有助于网络学习数据之间的不变特征；（3）生成数

据与原始数据内容信息保持一致，只是图像风格发生变

化，因此无需人工标注，进一步降低了专家标注的成本 .
3. 1 网络结构

如图 3所示，图像风格转换网络由左右两个镜像对

称的子网络组成，每个子网络由 2个生成器（G1 和 G2）

和 1个判别器（D1 或D2）组成 . 为使图像风格转换网络

学习到不同源传感器的鲁棒性特征，2个生成器共享参

数且以端到端学习的方式连接 . 其中一个生成器用来

生成伪风格图像，而另一个生成器将伪风格图像重构

为原始风格图像 . 因此，本网络的目标是学习 2个映射

函数 G1：A® B 和 G2：B® A，从而实现 G1 和 G2 生成的

图像和真实图像在数学分布上无法区分 . 其中，域A表
示光学图像域，域B表示 SAR图像域 . 特别地，在训练

和测试过程中，均不需要 SAR图像和光学图像是一一

配对的，本网络做的仅仅是风格转换 .

3. 2 目标函数

2个子网络损失函数形式相同，下面仅介绍图 3左
边子网络的损失函数 . 对于图像级风格转换网络，为保

证生成图像能够保留更多的舰船信息，引入图像对抗

损失来引导生成图像的分布接近目标域分布 . 对于映

射函数G1：A® B以及对应的判别器D1，图像对抗损失

函数的定义为

LGAN(G1 D1 AB) =Eb~Pdata( )b [ log D1 ]
+Ea~Pdata( )a

é
ëlog (1 -D1(G1(a) ) )ùû

（1）

其中E表示数学期望 . 为了使伪 SAR风格图像转换为

重建光学图像时舰船目标像素准确对齐，利用循环一

致性损失函数进行约束，函数的定义为

LCYC(G1 G2 AB) =Ea~Pdata( )a

é

ë
êêêê


G2( )G1( )a - a

1

ù

û
úúúú

+Eb~Pdata( )b

é

ë
êêêê


G1( )G2( )b - b

1

ù

û
úúúú
（2）

其中 ×
1
表示 L1距离 . 因此，图像级风格转换网络的目

标函数为

图3 风格转化网络
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L (G1 G2 D1 AB) =LGAN(G1 D1 AB)
+λLCYC(G1 G2 AB) （3）

其中，λ表示平衡因子，用于平衡对抗损失任务和循环

一致损失任务，经验上，取 λ = 10.
通过使用图像级风格转换网络，训练集被扩充

为原始图像和风格转换图像的组合 . 如图 4所示，

经过循环一致性损失的约束，每个生成图像保留了

原始内容，新样本和原始图像具有相同的标注 . 因
此，可利用生成图像以及对应的相关标注来训练多

源遥感图像舰船目标检测网络 .

4 特征级域自适应网络

经过图像级风格转换网络后，将原始图像和生成

的风格转换图像相结合，输入到后续的检测网络中 . 利
用特征级域自适应网络提取得到判别性特征，包括利

用适应网络来提取不同域的一致性表征以及利用域注

意力网络进行权重分配，从而实现多源信息的解耦以

及重组 . 同时，引入焦点损失函数和 L1损失函数来约

束检测网络的分类和回归任务 .
4. 1 网络结构

为了提取含有丰富语义信息的一般性特征，本文

提出一种域自适应网络（图 5）. 域自适应网络分为适应

网络和域注意力网络 2个模块 . 首先利用多个适应网

络实现多源特征的解耦，分别提取输入数据的适应性

特征，不同的适应特征反映了其在不同域空间特征表

示；然后使用域注意力网络计算所有域空间对应的权

重向量，实现对适应特征新的线性组合；最后利用矩阵

运算实现权重的分配和多源信息的一致性空间表征 .
4. 1. 1 适应网络

本文利用迭代深层聚合（Deep Layer Aggregation，
DLA）网络［30］作为特征提取的主干网络 . 基于 SE
（Squeeze-and-Excitation）模块［31］的适应网络能够表征

多源信息 . 每个适应网络具有相同的结构，包含 2个全

连接（Full Connection，FC）层以及 2个激活层（ReLU函

数和 Sigmoid函数）. 适应网络的输入是DLA网络提取

的多源特征 x. 其计算过程可以表示为

δ i = fSE( fGAP( x) ) （4）
Γ = [δ1 δ2 δN ] ÎRC ´N （5）

其中 fGAP( × )表示全局平均池化（Global Average Pool⁃
ing，GAP）操作，该操作能够提取关键信息，避免过拟合

并且不会引入待学习参数，另外，全局平均池化通过对

特征求平均，可以整合输入的空间信息，对舰船目标的

空间平移有更好的鲁棒性；fSE( × )表示全连接层、ReLU
函数、全连接层和 Sigmoid函数的组合；δ i 表示第 i个适

应网络输出的适应特征，i = 12N，由实验结果可得

此处 N = 3；Γ表示 N 个适应特征经过拼接操作得到的

N ´C 大小的拼接适应特征 . 为了减少适应网络参数

量，全连接层的维度下采样率为 16. 相比使用 2个检测

器分别检测光学遥感图像和 SAR图像，域自适应网络

整体的参数量大约减少了一半，这对于特定需求的场

景具有重要意义 .
4. 1. 2 域注意力网络

基于特征的注意力机制借鉴了人类视觉机理，使

感知行为适应不同的任务和环境 . 因此，使用基于特征

的注意力机制来辅助多源数据舰船目标检测任务是合

理的 . 域注意力网络结构简单，包含 1个 GAP层、1个
FC层和 1个激活层（Softmax函数）. 此处的GAP层可以

图4 光学图像和SAR图像之间的风格转换示例

图5 域自适应网络结构
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视为一种结构正则化器，它可以将特征强制映射为概

率置信度的权重 . 其计算过程可以表示为

ω = σ ( fFC( fGAP( x) ) ) （6）
其中，ω表示权重向量；σ表示激活函数Softmax.

拼接适应性特征Γ本质上是一个尺寸为N ´C大小

的特征向量，不同的适应网络可以看作将输入特征转

换为不同域上的一个空间投影 . 注意力特征实际上是

一个尺寸为 C ´ 1大小的域敏感权重向量，以数据驱动

的方式组合这些投影 . 如图 6所示，对域注意力网络输

出的权重向量进行统计分析 . 其中横坐标为权重，纵坐

标为响应的样本数量，3种不同颜色的统计图分别对应

着适应网络的 3个分支 . 可以发现，各个分支中不同权

重下所响应的样本数目接近正态分布，因此本文对其进

行了高斯拟合 . 对于NWPU VHR-10数据，适应网络第

一个分支的权重均值为0.16，第二个分支的权重均值为

0.65，第三个分支的权重均值为0.18；而对于SSDD数据，

网络 3个分支的权重均值分别为 0.16，0.66，0.18. 2种数

据集的权重分布十分相近，这表明该网络在应对多源

数据时并非是只响应其中一个分支屏蔽另一个分支，

而是针对不同的数据同时响应所有分支，同时侧面说

明网络各个分支能够提取表征多源数据中舰船目标的

一致性特征 . 整体上看，域自适应网络就是借鉴了类似

正交坐标系的概念，对解耦后的多源特征进行线性

组合 .
4. 2 目标函数

该多源遥感图像检测网络将进行分类预测（分类

置信度 conf）和回归预测（中心点偏移 point、预测框偏

移wh）. 为了避免简单样本主导模型的训练过程，引入

焦点损失函数来挖掘难样本 . 分类损失函数Lcls由焦点

损失函数实现，可以表示为

Lcls = (1 - conf)α log(conf) （7）
其中，α表示焦点损失函数的超参数，用于平衡难易

样本，经验上取 α = 2.0. 另外，回归损失函数由 Lwh 和

Lpoint 两部分组成，使用 L1 损失函数来微调预测框使

其逼近真实标注框 . 真实标注框由左上角 ( x1 y1 )和
右下角 ( x2 y2 )表示，中心点 p 对应的计算公式可以表

示为

p =
æ

è
çççç

x1 + x2

2


y1 + y2

2
ö

ø
÷÷÷÷ （8）

损失函数Lwh的表达式为

Lwh =
1
n∑i = 1

N ( )ŵi -wi

2

+ ( )ĥi - hi

2

（9）
其中，n表示输入特征中心点的数目；wi（hi）和 ŵi（ĥi）分

别表示真实标注框宽（高）和预测框宽（高）偏移量 . 此
外，由于下采样操作的影响，网络在前向传播过程中会

出现特征像素未对齐的问题 . 为了解决该问题，采用中

心点偏移 point 的预测值 Dp 实现特征像素对齐 . 中心

点偏移对应的损失函数Lpoint可以表示为

Lpoint =
1
n∑i = 1

N |

|

|
||
||

|

|
||
|
Dp - ( )p

R
- ê

ë
êêêê ú

û
úúúúp

R
（10）

其中，R表示下采样因子，经验上设置R = 4；ë û× 表示下取

整操作；n表示分类置信度特征中的像素点数目 .

5 实验结果及分析

5. 1 数据集和评估指标

本节主要介绍多源遥感图像舰船目标检测数据

集，其中包括光学遥感数据NWPU VHR-10，HRSC，SS⁃
DD，SAR-Ship-Dataset. 本文在 NWPU VHR-10和 SSDD
这 2种不同数据源上进行消融实验，验证所提方法的有

(a) NWPU VHR-10数据权重向量以及高斯拟合结果图 (b) SSDD数据权重向量以及高斯拟合结果图

图6 域注意力网络学习的权重向量统计图
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效性 . 接着在这 2个数据集上进行对比实验，将所提算

法与现有前沿算法进行比较 . 为了进一步验证本文方

法对任意多源数据具有普适性，本节还在上述 4种不同

源数据上进行了对比实验 .
NWPU VHR-10［32］是由西北工业大学自动化学院

发布的光学高分遥感数据集 . NWPU VHR-10遥感数据

集一共有 800幅图像，总计 10个类别，图像尺寸在 958×
556到 1003×808不等 . 其中含有舰船目标的图像 57
张，这些图像包含民用港口以及远海等丰富的场景 . 由
于原始光学图像较少，因此对原始数据进行旋转、颜色

抖动和随机裁剪等操作进行数据扩增，最终得到图像

共 798张 . 训练集、验证集和测试集以 6∶2∶2的比例进

行随机划分 .
SSDD［33］是由中国人民解放军海军航空大学发布

的 SAR数据集，用于舰船目标检测任务 . 图像主要采集

自 RadarSat-2，TerraSAR-X，Sentinel-1，采 用 VH，VV，
HV，HH四种极化方式，分辨率大致在 1 m到 15 m不

等 . 图像采样场景丰富，在远海和近海区域均具有舰船

目标 . 该数据集一共有1160幅图像，总计2456艘舰船 .
为了训练多源遥感图像舰船目标检测网络，将 SSDD数

据随机划分成训练集、验证集和测试集 3部分，比例

为6∶2∶2.
HRSC［34］是由中国科学院大学刘子坤等人发布的

包含海面场景图像和近岸舰船图像的数据集，图像的

尺寸范围在 300×300到 1500×900之间 . 本文将所有类

型的船只都视为舰船这一大类，按照原论文的数据划

分，即测试集为444张图片，另外本文将训练集按照8∶2
的比例随机划分出一部分数据作为验证集 .

SAR-Ship-Dataset［35］是由中国科学院空天信息研究

院王原原等人发布的数据集，该数据集来源于Gaofen-3
和 Sentinel-1成像，共有 43819张图片，大小为 256×256.
本文以 7∶2∶1的比例将数据集随机划分为训练集、验证

集和测试集 .
为了评估不同舰船目标检测算法的性能，评估指

标采用平均精度均值（Mean Average Precision，mAP）.
mAP能够反映舰船目标检测算法的全局性能，对应的

计算公式为

mAP = ∫
0

1

P(R)dR （11）
其中，P表示准确率；R表示召回率 .
5. 2 实验设置

为了保证算法的正常运行，本文在 Ubuntu v16.04
系统上搭建 PyTorch深度学习环境，即 CUDA v8.0 +
cuDNN v6.0 + PyTorch. 所有试验均在有 24 GB显存的

TITAN RTX上运行 . 所提算法将采用CenterNet作为基

准网络，DLA-34作为判别特征提取网络 . 为了公平比

较，对比算法所使用的参数都是其论文中公布的参数，

所有数据集的图像尺寸被缩放至 512×512大小 . 此外，

模型在训练阶段采用Adam算法进行优化，其中动量参

数momentum设置为 0.9，权重参数设置为 0.000 1. 整个

训练过程共 140个 epochs，batch size设置为 32. 模型的

初始学习率为 1.25e-4，并在第 90 个 epoch 衰减为

1.25e-5，在第 120个 epoch衰减为 1.25e-6. 本文的实验

首先在多源数据集上训练一个模型，然后分别在各个

数据集对应的测试集上计算mAP.
5. 3 消融实验

为了验证所提方法中图像级风格转换网络和特征

级域自适应网络的有效性，在多源数据集上进行了消

融实验，如表 1所示 . 为了公平比较，在消融实验过程

中依次添加图像级风格转换网络和特征级域自适应网

络进行舰船目标检测 . 相比基准模型CenterNet，加入图

像级风格转换网络后，模型在 2种数据集上mAP均有

提升：在NWPU VHR-10上提升了 0.5%，在 SSDD上提

升了 0.7%，平均检测精度提升了约 0.5%. 这说明图像

级风格转换网络在 SAR数据和光学遥感数据的互相生

成过程中起到重要的作用，能够在图像级别实现域迁

移并拉近 2种图像之间的联系，保证生成图像的质量 .
由于 SAR数据和光学遥感数据存在域偏移，因此仅依

赖图像级别的风格转换网络难以进一步提取多源图像

的判别性特征 . 引入特征级域自适应网络后，模型的检

测精度进一步获得提升：在 NWPU VHR-10上提升了

0.9%，在 SSDD上提升了 1.3%，平均检测精度提升了约

1.2%. 这说明在判别特征的提取阶段，特征级域自适应

网络能够在多维空间上表征多源信息并有效检测多源

数据中的舰船目标 .

5. 4 与现有方法对比实验

为了验证本文方法的有效性和优越性，本节将其

与现有前沿算法进行了比较，包括双阶段算法（Faster
R-CNN［8］，Cascade R-CNN［36］，Libra R-CNN［9］）、单阶段

算 法（RetinaNet［14］，EFGRNet［6］，CenterNet［7］，Center⁃
Net++［37］）以及域自适应算法（Universal DA［25］，DA Fast⁃
er R-CNN［23］）.

各种算法在数据集NWPU VRH-10和 SSDD上的结

果如表 2所示 . 整体上看，本文方法性能稳定且能够实

时检测舰船目标 . Cascade R-CNN由于采用级联策略优

化预测模型，因此平均检测精度达到 82.8%，且优于

表1 多源数据集上消融实验mAP
图像级

No
Yes
Yes

特征级

No
No
Yes

NWPU VHR-10/%
72.7
73.2
74.1

SSDD/%
93.6
94.3
95.6

Avg/%
83.2
83.7
84.9
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Faster R-CNN的性能 . RetinaNet只解决了网络在正负

样本采样阶段的不均衡问题，而 Libra R-CNN从特征、

采样以及损失 3个层面解决了舰船目标检测存在不均

衡的问题 . 因此，在 2 种数据集上的平均 mAP 为

83.1%，优于 RetinaNet（81.8%）. 相比于 RetinaNet，EF⁃
GRNet平均检测精度提升了 0.5%，这是因为 EFGRNet
引入上下文信息增强网络，缓解了多尺度舰船目标检

测难题 . CenterNet直接将每个舰船目标建模为目标边

界框的中心点，避免对复杂背景产生冗余计算并提升

检测准确率 . 所以，CenterNet相比于 EFGRNet方法平

均检测精度提升了 0.9%. 相比于 CenterNet，Center⁃
Net++的平均检测精度提升了 0.7%，这是因为 Center⁃
Net++通过特征精修和再分类操作提取到了更细粒度

的特征 . 相比于Universal DA，DA Faster R-CNN的平均

检测精度提升了 0.1%，主要原因是DA Faster R-CNN通

过对抗训练方式学习了多源数据的判别特征 .
此外，表 2给出了不同N设置下本文方法的检测准

确率 . 总体上看，特征级域自适应网络对适应网络的个

数N比较稳健，所测mAP均高于其他方法 . 但当N过小

或过大时，准确率会受到一定影响 . 当N特别小时，域

自适应网络结构简单，会影响多源图像信息的表征 . 当
N特别大时，域自适应网络结构冗余，会影响域自适应

特征的判别性 . 图 7展示了不同N下，本方法在NWPU
VRH-10和 SSDD数据集上的检测曲线（PR曲线），可直

观看出算法的稳定性 . 最后，当N取 3时，本文方法取

得了最高的平均检测准确率 84.9%，并且在 2种数据集

上均取得最高检测准确率 . 这是因为所提算法通过引

入风格转换网络和域自适应网络，在图像级和特征级 2
个层面实现多源数据的域自适应，从而提取到多源数

据的一致性特征进行舰船目标检测 .
为了进一步验证本文方法对任意多源数据集的普

适性，本节在上文提到的 4种数据源上进行实验，结果

如表 3所示 . 和理论分析一致，所提方法取得了较好性

能 . 相比于 2种数据源的平均mAP，4种数据源的检测

性能可以提高 5.9%. 这是因为数据源越丰富，所提算法

可以更好地提取不同域的一致性表征，从而更有利于

对多源特征进行信息解耦与耦合 . 图 8给出了不同N
设置下本文方法对多源数据的检测曲线 . 同样地，本算

法对任意多源数据也足够稳定，当适应网络个数为 3时
取得最高检测准确率 . 综上所述，本文方法在一定程度

上缓解了多源数据存在的域偏移问题，适用于多源遥

感图像舰船目标检测 .
5. 5 可视化实验与分析

图 9展示了本方法在 4种数据集上的部分检测结

果，检测框全部正确 . 所提方法不仅能检测多尺度舰船

表2 各种算法在SSDD和NWPU VRH-10数据集

上的mAP和Runtime
Methods

Faster R-CNN
Cascade R-CNN
Libra R-CNN
RetinaNet
EFGRNet
CenterNet
CenterNet++
Universal DA

DA Faster R-CNN
Ours（N=1）
Ours（N=2）
Ours（N=3）
Ours（N=4）

NWPU
VHR-10/%
71.8
71.9
72.3
73.1
72.2
72.7
73.4
73.1
74.1
73.7
73.9
74.1

73.8

SSDD/%
91.3
93.4
93.9
90.5
92.4
93.6
94.3
88.8
88.1
94.8
95.0
95.6

94.6

Avg/%
81.6
82.8
83.1
81.8
82.3
83.2
83.9
81.0
81.1
84.2
84.5
84.9

84.2

Runtime/s
0.068
0.087
0.071
0.059
0.033
0.031

0.033
0.122
0.069
0.037
0.037
0.037
0.038

图7 不同N设置下NWPU VRH-10和SSDD数据集的检测曲线
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目标，尤其是小目标，在复杂背景（SAR图像中岛屿和

陆地，光学图像中云雾）的干扰下也有不错的检测效

果 . 这表明域自适应网络通过解耦操作避免了复杂背

景的干扰同时提取了关键特征，提升了舰船目标检测

准确率 . 本文方法能够从图像级和特征级拉近不同域，

是更为通用的舰船目标检测器 . 此外，图 10对比了不

同算法在多源数据集上的部分检测结果，包括双阶段

算法 Libra R-CNN、单阶段算法 RetinaNet、无锚框舰船

检测算法CenterNet++、多源检测算法Universal DA以及

本文算法 . 其中深蓝色框为 ground truths，紫罗兰色框

为 true positives，红色框为 false positives，绿色框为 false
negatives. 从 上 到 下 依 次 为 NWPU VHR-10，SSDD，

表3 多源数据集上各种算法的mAP %
Methods

Faster R-CNN
Cascade R-CNN
Libra R-CNN
RetinaNet
EFGRNet
CenterNet
CenterNet++
Universal DA

DA Faster R-CNN
Ours（N=1）
Ours（N=2）
Ours（N=3）
Ours（N=4）

NWPU VHR-10
70.2
70.0
75.2
69.8
79.7
80.6
76.6
72.8
78.9
78.2
81.1
82.1

77.3

SSDD
84.1
86.8
85.6
91.3
91.6
91.2
92.3
85.5
88.1
93.0

92.9
92.7
92.8

HRSC
85.2
85.5
84.8
84.9
81.2
91.8
92.7
74.8
76.3
93.7
93
93.8

92.7

SAR-Ship-Dataset
94.9
94.8
95.7
96.4

94.9
94.1
94.2
87.7
89.6
94.5
94.8
94.6
94.6

Avg
83.6
84.3
85.3
85.6
86.9
89.4
89.0
80.2
83.2
89.8
90.4
90.8

89.4

图8 不同N设置下多源数据的检测曲线

895



电 子 学 报 2022年

HRSC，SAR-Ship-Dataset数据集中的图像 . 可以看出，

本算法明显优于其他算法，减少了漏检和误检，检测准

确率更高 .

图 11是本文方法在 4种数据集上不理想的检测结

果 . 对于处于更加复杂背景的舰船目标，本文方法会漏检

和误检其中的个别舰船 . 这是因为SAR图像自身缺乏细

图9 本文方法在多源数据集上的部分检测结果

图10 不同方法在多源数据集上的部分检测结果
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节纹理信息，背景噪声很容易对其检测造成干扰，而光学

遥感图像中存在和舰船外表相似的目标 . 因此，为了更进

一步提升算法的检测能力，可以使用图像超分辨率重建

网络提升舰船目标的分辨率以获得更优秀的判别性特

征 . 具体地，可以采用基于无监督PULSE算法［38］，通过探

索生成模型的潜在空间实现遥感图像的超分重建 .

6 结束语

为了实现一个通用方法检测多源数据中的舰船，

本文提出了一种基于不变特征的多源遥感图像舰船目

标检测算法，实现图像级和特征级 2个层面域自适应 .
通过引入风格转换网络在图像级拉近光学遥感图像域

和 SAR图像域，这有利于后续网络在图像层面上学习

多源数据的不变特征，同时实现数据扩增 . 另外，通过

采用域自适应网络实现对多源特征的解耦以提取到多

域的一致性特征，经过注意力机制的自适应权重分配

实现特征重组，在特征层面上学习多源数据的不变特

征 . 本文在NWPU VHR-10，SSDD，HRSC，SAR-Ship-Da⁃
taset数据集上进行了大量实验并分析了其算法性能 .
实验表明，所提方法实现了最佳检测准确率并且能够

满足实时性的需求 .
本文方法虽然相比现有方法取得了最佳检测精

度，但是在面临更复杂背景时，由于背景噪声对目标特

征的干扰，会出现漏检和误检情况 . 在未来，将使用图

像超分辨率重建网络来缓解此问题，以进一步提升检

测准确率 .
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