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ABSTRACT

合成孔径雷达（SAR）数据能够实现对海上船只的大规
模监视。然而，近实时监控目前受到限制，因为需要下行
传输所有原始数据，执行图像聚焦，然后在地面进行分
析。机载处理以生成更高级别的产品可以减少需要下行
传输的数据量，缓解带宽限制并最小化延迟。然而，由
于卫星的有限内存、处理能力和计算资源，传统的图像
聚焦和处理算法面临挑战。本文提出并评估了用于对通
过 Sentinel-1 获取的 Stripmap 和干涉宽幅（IW）模式
的未聚焦 SAR数据进行实时推断的神经网络。我们的结
果证明了在 FPGA 上进行机载处理和部署其中一个模型
的可行性。此外，通过研究船只和风车之间的二分类任
务，我们证明了目标分类是可能的。

Index Terms— Deep Learning, raw echo data,
ship detection, synthetic aperture radar (SAR), Field-
Programmable-Gate Array (FPGA)

1. 引言

合成孔径雷达（SAR）卫星数据使得全天候海事监控成
为可能。传统的地面基于恒定虚警率（CFAR）在聚焦
SAR 图像上的 [2] 检测需要一个昂贵的数传、聚焦和分
析流程，导致延迟和有限的通信窗口。直接在卫星上处
理数据通过生成更高抽象级别的输出（例如，检测到的
船只的像素坐标）而不是原始数据，显著减少了需要下
传的数据量。在该领域，深度学习模型显示出良好的效
果 [11, 12, 13, 4, 17] ，提供了一个直接在嵌入式设备上
进行推理优化的机会。然而，在卫星上获得完全聚焦的
SAR 图像在计算和内存方面都是非常密集的，这促使了
关于使用中间原始 [3, 10] 或范围压缩数据产品进行机
载船只检测的研究 [16, 9, 8] 。总体而言，一个有效的机
载 SAR 船只检测算法必须处理小数据段以适应有限的
机载内存，保持适合现场可编程门阵列（FPGAs）的紧
凑模型，直接输出船只坐标以减少下传和存储需求，并
且仍然实现高精度。尽管先前的工作解决了该流程中的
单个元素，但在嵌入式 FPGA 限制下，没有任何方法能
在非聚焦或范围压缩数据上实现实时、准确的检测。
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在这项工作中，我们提出了一系列针对 Stripmap 和
Interferometric Wide (IW) SAR 数据设计的轻量级深度
学习模型，这些数据由 Sentinel-1获取，旨在满足机载数
据处理的需求。我们的模型配置，处理原始和范围压缩
数据，是建立在 ResNet 模块 [5] 之上的单阶段检测器，
允许灵活的模型尺寸设置。它们采用单阶段检测层作为
最后一步，依据 YOLO 框架 [14] 的网格方法执行坐标
预测和目标分类。我们在 Stripmap模式数据上运行的最
小模型在我们的评估场景中提供了近乎完美的船舶检测
结果。此外，我们展示了该模型可以成功部署在 Xilinx
Zynq UltraScale+ MPSoC ZCU104 FPGA 上，实现足
够的吞吐量以用于实时处理。对于 IW 数据，我们评估
了多种模型尺寸的性能，在开阔水域场景中取得了有竞
争力的结果，并为未来的研究提供了宝贵的见解。我们
还展示了我们的模型可以执行二进制目标分类，在我们
使用的 IW 数据集上区分风车和船只。

2. 提出的深度学习算法

图 1 展示了传统方法（包括距离和方位压缩）以及我们
采用的方法的处理流程。类似于之前的工作 [3] ，对于
Stripmap 模式，我们直接处理原始数据，而对于 IW 数
据，我们执行距离压缩。
条带图预处理：我们在距离维度上将原始数据移动半

个脉冲长度，以便特征响应与单视复合（SLC）标签对
齐，从而考虑模式和脉冲特定的采集偏移。

IW 预处理：经过范围压缩的 IW 特征和 SLC 标签
是错位的，因此我们在它们的像素空间之间应用局部一
致的映射。我们计算每个范围压缩裁剪的中心像素的偏
移量，并使用它来移动相应的标签裁剪。
模型：我们采用 YOLO 风格的架构，因为它具有高

效的单阶段设计，可以在没有区域提案的额外开销下进
行快速推理 [14] 。骨干网络由四层 ResNet 块组成，前
面是一个有 64 个核的 7 × 7 卷积。与之前的工作一样，
我们将复数值 SAR 数据视为两个独立的输入通道 [3] 。
我们将网络应用于原始 SAR 图像的裁剪部分。网络在
YOLO 风格的网格上输出预测，其中每个网格单元预测
坐标 (x, y) 和表明目标存在的对象性分数。由于我们数
据集中的船只占据的尺寸范围较窄，我们省略了 YOLO
中典型的多尺度锚定检测。我们还针对 IW 数据在船只
和风车之间进行二分类，添加了两个额外的输出。我们
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Fig. 1. 传统的流水线（黑盒）在检测前聚焦数据。而我们的方法绕过了这一点：我们直接在原始 Stripmap 回波 [3]
和距离压缩的 IW 数据上进行检测。

的输出网格尺寸为 S × S ，每个单元对应输入数据中的
一个 32×32像素区域。例如，输入裁剪尺寸为 128×128
会导致输出网格尺寸为 4 × 4 。我们实验中评估的模型
配置列于表格 1 中。

Table 1. 每个 Resnet 块包含两个卷积，这些卷积的核大
小为 3× 3 ，批归一化和 ReLU 激活。

Param. (Size) Blocks per Layer Channels
96800 (S) 1, 2, 2, 1 16, 16, 32, 32

1222368 (M) 3, 4, 6, 3 64, 64, 64, 64
11222880 (L) 2, 2, 2, 2 64, 128, 256, 512

损失函数：我们采用标准的 YOLO 损失，仅省略边
界框大小回归项，而保留所有其他成分不变。
船舶位置预测：在获得预测结果后，我们为每个检测

到的船舶分配一个固定的 50 像素边界框。与 YOLO 流
程 [14] 类似，我们应用非最大抑制（NMS）来去除重叠
的框，保留置信度最高的框。接受阈值设置为 Youden J
阈值 [15] 和来自验证数据的最小距离阈值的较小值，并
四舍五入到两位小数。我们计算一个基于距离的 F1 得
分 F130 ，若一个预测在距离某个真实标签 30 像素以内
则视为正确；未匹配的预测和标签分别为假阳性和假阴
性。鉴于 SAR 分辨率（Stripmap 为 5 m × 5 m, IW 为
5 m × 20 m），这个容差在距离上等于 150 米，在方位
上最多 600 米，以适应细微的定位误差，同时仍远低于
固定的框尺寸。

3. 实验

我们使用两个不同的数据集评估我们提出的模型。第一
个数据集由原始 SAR Sentinel-1 条带模式 (S6) VV 极
化数据组成，之前曾被 [3] 使用过。我们展示了在此数
据集上训练的模型可以部署在 FPGA 上，实现实时吞吐
量。然后我们研究了来自上海港口的 IW 数据集。对于
此数据集，我们展示了良好的离岸检测性能以及我们的
模型区分风车和船舶的能力。我们的两个数据集最初均
来自 Copernicus 数据空间生态系统 [1] 。所有有标准差
的实验均使用三个种子进行。

3.1. 哨兵-1 条带模式

来自 [3] 的数据集总共包含 12 张来自圣保罗港的 SAR
图像，其中一张用于验证（84 艘船），两张用于测试
（155 艘船），其余用于训练（726 艘船）。我们调查了在
第 2 节中描述的最小模型的性能，该模型的裁剪尺寸为
128× 128 ，在我们的第一和第二张测试图像上分别达到
了 0.98 ± 0.00 和 0.97 ± 0.01 的得分（定性结果见图 2
）。在手动检查了少数错误预测后，这些错误可以归因于
船只的双重检测，NMS 不够激进以及标签歧义。

3.2. 用于 Sentinel-1 条带模式的嵌入式推理

我们将经过 8 位 AdaQuant 量化的 [6] 模型（通过 Vitis
AI 3.0 [7] ）部署在 Zynq UltraScale+ MPSoC ZCU104
FPGA 上，没有精度损失。实时操作需要 ≥ 2027 FPS
（PRF = 1664 行/秒 × 19950 样本/行）；使用四个 CPU
线程的 DPU 推理（不包括预处理 & NMS），实现了
3527± 23 FPS，超过了目标。

3.3. 哨兵-1 干涉宽模式

我们从上海港收集的手工标注的 IW 数据集包含 10 个
大小为 20760 × 1617 的突发数据，分辨率为 5 × 20 米。
我们将其中 8/1/1 个突发数据分别用于训练、验证和测
试集。训练集中包含 1163 艘船和 460 台风力机；在排
除近岸的船只后，测试集中包含 66 艘船和 19 台风力机。
初步实验中，位于近岸的船只显示出显著的性能退化，
可能是由于这些区域复杂且模糊的后向散射所致。因此，
我们从最终评估中排除了这些船只。
由于在数据采集期间不断进行方位上的天线波束控

制，并且所研究场景的性质更加复杂，IW 数据提出了额
外的挑战。最初尝试使用我们的小输入量的模型处理原
始 IW 数据未能获得足够的性能。结果，我们使用了距
离压缩的数据。
表格 2 报告了检测指标和各类的 F130 （定量结果

见图 3 ）；类别得分排除了其他类别的标签，以隔离每
个类别的性能。我们最小的模型已经表现良好，并且通
过增加裁剪大小和参数数量进一步提高了 F130 ，尽管
收益趋于平稳——这可能是由于过拟合。经过人工检查，
许多剩余错误是由于紧密靠近的船只，受到 NMS 限制，
以及模糊标签所致。
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Fig. 2. 左图：原始 Stripmap SAR 数据的实部，经过半调频平移以对齐 SLC 标签；右图：手动标注的 SLC 图像，
叠加了网络后处理的检测结果（包含修改过的 Copernicus Sentinel 数据 [1] ）。
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Fig. 3. 左图：经过中心偏移校正的幅压缩 IW SAR 裁剪图（网络输入）（参见第 2 节）；右图：处理后的检测结果叠
加在标记的 SLC 图像上（适用于 (M) 模型，包含修改后的哨兵数据 [1] ）。

Table 2. 模型比较: 对于我们的测试图像中的离岸船只
的干涉宽数据的结果（距离压缩输入数据）。输入表示裁
剪尺寸。

Size Input F130 Ship F130 Wind. F130
L 256 0.87± 0.01 0.77± 0.01 0.71± 0.04
M 256 0.87± 0.05 0.78± 0.05 0.78± 0.02
S 256 0.79± 0.01 0.56± 0.07 0.54± 0.06
S 128 0.72± 0.04 0.52± 0.02 0.51± 0.03

4. 讨论

我们在原始 Stripmap 和距离压缩的 IW 数据上进行了
实验。对于 Stripmap，通过将原始输入移位半个调频脉
冲大小，实现了优异的结果，绕过了计算昂贵的图像聚
焦步骤，能够直接对原始 SAR 数据的小块进行预测。模
型在参数和前向传递复杂度方面都保持紧凑，并且我们
将其部署在 Zynq UltraScale+ MPSoC ZCU104 FPGA
上，展示了其对实时嵌入式处理的适用性。然而，此处
使用的 Stripmap 场景相对简单，具有相似的后向散射，
因此未来的工作应在更复杂的海洋条件和多样化环境下
测试其鲁棒性。
在对 IW 数据的评估中，我们发现仅靠原始数据，与

Stripmap 数据相比，无法得到令人满意的结果。因此，
我们进行距离压缩，从而提高了性能。我们将这种改进
归因于目标能量更加集中，因此更容易通过我们神经网
络的小视场识别。通过增加与我们 Stripmap模型相比的
输入裁剪大小和网络复杂性，我们在 IW 数据上实现了
良好的性能。此外，我们成功地进行了目标分类，在船
只和风车之间进行了二元分类。
我们方法的主要限制是难以检测到非常靠近岸边的

船只，所以在最终评估中我们排除了这些情况。这种较
低的性能可能是由于来自周围建筑和船只的强回波散射
造成的，并且可能通过使用更多样化的训练数据来缓解。

Stripmap 和 IW 数据中观察到的局限性很大程度上

可以归因于数据集的可用性和质量。一个主要的挑战
是缺乏足够大和多样化的标记原始 SAR 数据集，特别
是在变化的海况下。即将发射的装有 AIS 跟踪天线的
Sentinel-1 卫星有望通过 AIS 数据关联实现自动标记，
从而解决这一差距。此外，由于已有许多用于处理 SLC
图像的算法，未来的工作可以利用这些方法通过将基于
SLC 的检测与原始 SAR 数据对齐来生成大规模数据集，
从而进一步扩展用于训练和评估的标记数据池。
我们展示了使用深度学习模型对原始 Stripmap 数

据进行实时船只检测的可行性。此外，我们将我们
的 Stripmap 模型部署在 Zynq UltraScale+ MPSoC
ZCU104 FPGA 上，展示了其在资源受限环境中进行实
时、车载处理的实际应用。对于 IW 数据，我们表明使
用距离压缩数据和更大的输入尺寸可以提高检测和分类
性能，使得船只和风车的二元分类成为可能。作者感谢
Sanath Muret、Max Ghiglione 和 Maris Tali 在 FPGA
支持和讨论方面的帮助。
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