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摘   要： 针对传统方法进行合成孔径雷达（SAR）图像目标识别存在参数多、能耗高等问题，提出了一种

基于脉冲神经网络（SNN）的轻量化 SAR 图像舰船识别算法 . 首先，利用视觉注意力机制提取 SAR 图像视觉

显著图，采用泊松编码器进行脉冲序列编码，能抑制背景噪声干扰 . 然后，结合泄漏整合发射（LIF）脉冲神经

元和卷积神经网络，构建融合时序信息的 SNN 模型，能实现 SAR 图像舰船识别 . 最后，采用反正切函数作为

反向传播时脉冲发射函数的梯度替代函数对 SNN 模型进行优化，能解决模型难以训练的问题 . 实验结果表

明所提算法具有高精度、少参数、高效率和低能耗等优势，能实现 SAR 图像高效准确舰船识别 .
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Abstract： Due to the more parameters and higher energy-consumption in the traditional methods 
for the synthetic aperture radar （SAR） image target recognition， this paper proposes a lightweight 
ship recognition algorithm based on the spiking neural network （SNN） in SAR images.  Firsty， 
the visual attention mechanism is adopted to extract the visual saliency map from SAR images， 
and the Poisson encoder is adopted for the spike train encode， which can suppress the background 
noise interference.  Then， combined with the leaky integrate-and-fire（LIF） spiking neuron and 
convolutional neural network， the SNN model integrating the time series information is 
constructed， which can realize the ship recognition in SAR images.  Finally， the SNN model is 
optimized by using the arctangent function as the surrogate gradient function of the spiking 
emission function during the backpropagation， which can solve the problem that the SNN model 
is difficult to train.  The experiment results show that the proposed algorithm has higher accuracy， 
fewer parameters， higher efficiency， and lower energy-consumption， which can achieve efficient 
and accurate ship recognition in SAR images.
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近 年 来 ，利 用 合 成 孔 径 雷 达（synthetic 

aperture radar，SAR）［1-2］图像进行舰船检测识别

的研究在海洋遥感领域得到高度重视［3-4］. 然而，

传统 SAR 图像识别方法主要依赖人工设计特征，

易受到复杂背景干扰，存在识别精度差、效率低、

泛化能力弱等缺点 . 以人工神经网络（artificial 

neural network，ANN）为代表的深度学习方法能

自主学习图像特征，具有自动化程度高、识别能

力强、抗干扰强等优点，在 SAR 图像目标识别任

务中取得较大发展［5］.

随着深度学习方法的发展，ANN 模型越来

越复杂，导致模型训练中计算成本和能量消耗

越 来 越 大 . 2018 年 发 布 的 自 然 语 言 处 理 模 型

BERT（bidirectional encoder representation from 

transformers）达到 3 亿的参数量［6］，2020 年发布

的 GPT-3 模型参数量为 1 750 亿［7］，2021 年的语

言模型 Switch Transformer 更达到 1.6 万亿参数

量［8］. 因此，效率和能耗问题极大限制了 ANN 在

轻量化图像目标识别中的应用 . 脉冲神经网络

（spiking neural network，SNN）模 型 能 够 更 精 确

地模仿人类大脑的信息表达及处理过程，是一

种具有高生物可塑性、高事件驱动性和低功耗

的类脑计算模型［9］.Hong 等［10］通过在传统的残

差单元之间加入 SNN 神经元层，提出了基于脉

冲神经元的残差网络以解决图像分类问题 .Kim

等［11］提出了一种基于 SNN 的检测模型 Spiking-
YOLO，获得了比 ANN 模型更好的检测效果和

更低的能耗 .

为解决传统 ANN 进行 SAR 图像目标识别存

在参数较多、能耗较高等问题，本文提出了基于

SNN 的 轻 量 化 SAR 图 像 舰 船 识 别 算 法 ，即

SpikingSAR.

1　SAR 图像舰船识别

基于 SNN 的轻量化 SAR 图像舰船识别算法

的模型框架见图 1. 首先利用视觉注意力机制提

取 SAR 图像视觉显著图，采用泊松编码器进行脉

冲 序 列 编 码 . 然 后 ，结 合 泄 漏 整 合 发 射（leaky 

integrate-and-fire，LIF）脉冲神经元和卷积神经网

络（convolutional neural network，CNN），构 建 融

合时序信息的 SNN 模型，利用脉冲神经元发射频

率实现 SAR 图像舰船识别 . 最后，采用反正切函

数作为反向传播时脉冲发射函数的梯度替代函

数，解决 SNN 模型难以训练的问题 .

1. 1　基于视觉注意力机制的脉冲编码器

SAR 图像为连续的值，难以表示离散的时间

相关脉冲序列，因此需对输入图像进行脉冲编

码 . 基于速率的编码是将输入图像转换为脉冲在

各时间步长上的映射 . 给定仿真时长，根据合适

分布从每个像素采样一个泊松脉冲序列，其脉冲

发射概率与像素灰度强度成正比 . 该编码方式既

能保留输入图像的完整性，又能对数据进行二值

化编码［8］.

SAR 图像像素值分布与光学图像存在较大

差异，直接进行基于速率的编码难以获得有效脉

冲序列 . 由于海洋环境及 SAR 图像存在各类噪

声，需采用预处理对大量干扰信息进行甄别和剔

除，才能精确地获得 SAR 图像中的舰船目标 . 传

统方法一般对 SAR 图像进行滤波以降低噪声，然

而滤波会导致图像边缘变宽，损失边缘定位信

息，易造成较小舰船漏检 . 考虑所关注的舰船仅

占据 SAR 图像小部分区域，若能预先选取 SAR

图像中较关注的区域，并根据各区域重要性将其

重新编码，有利于提升识别模型的准确率，加速

模型的收敛速度 . 为此，本文提出基于视觉注意

力机制［12］的脉冲编码器，优先聚焦在 SAR 图像中

图1　基于SNN的轻量化SAR图像舰船识别算法的模型框架

Fig. 1　Model framework of the lightweight ship recognition algorithm based on SNN in SAR image
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视觉特征明显的显著性区域，忽略背景杂波噪

声，从而缩小舰船识别范围 .

1. 1. 1　视觉注意力机制

本文将视觉注意力机制应用于 SAR 图像舰

船识别，重点关注 SAR 图像中亮度信息和方向信

息 . 本文采用的视觉注意力机制模型结构如图 2

所示 .

1） 亮度信息提取 . 给定输入图像 J，利用高斯

金字塔进行分辨率为 2 的亮度特征图提取，实现

SAR 图像在水平和垂直向尺度递减的八级下采

样 . 每层图像的亮度特征图为 I（k），k∈［0，8］代表

图像高斯金字塔结构中不同层级 . 图像中相邻像

素间在纹理和灰度上有很强相关性，某个像素点

与周围像素点差异越大，越易引起视觉注意，成

为视觉显著点 . 因此，引入中央周边差法对不同尺

度分辨率的特征图进行处理获得注意力信息 .
为中央周边差算子，亮度特征图的提取是将不同

层级的特征图缩放到同一尺度后进行逐像素点

相减 .

I(cs)= | I (c)  I ( s) |. （1）

其中：c ∈｛2，3，4｝；s=c+δ；δ ∈｛3，4｝.

2） 方向信息提取 . 与亮度信息提取类似，利

用高斯金字塔对输入图像进行八级下采样得到

多尺度特征图，再进行方向特征提取 . 本文采用

二维 Gabor 滤波器提取图像方向通道特征信息

G(xy)=
1
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exp {i[ ξ0 x+v0 y ]}. （2）

其中：（x0，y0）为目标中心在图像的坐标位置；（ξ0，

v0）为滤波器在频域的最优空间频率；σ2 和 β2 分别

为高斯函数在 x 轴和 y 轴的方差 . 通过方向特征

提取，获得不同尺度的方向特征图 O（k），k∈［0，8］

代表图像高斯金字塔结构中的不同层级 . 进一

步，可以利用中央周边差法提取方向特征的注意

力信息

O(csθ)= |O (cθ )  O ( sθ ) |. （3）

其中：O 为 Gabor 滤波器的 4 个方向；θ∈｛0°，45°，

90°，135°｝.

3） 全局加强合并 . 由于 SAR 图像目标的识

别通常缺乏自上而下的先验信息，且视觉注意力

机制为无监督方法，因此本文采用全局加强合并

策略融合亮度和方向特征图的注意力信息，以得

到视觉显著图 . 包含三个步骤：1） 将特征图归一

化到［0，N］，N∈［0，255］限制了归一化范围；2） 计

算全局最大值 M 和局部平均值 m̄；3）对每 1 幅特

征图，乘以权值（M−m̄）2. 假设 N 表示全局加强合

并，则融合了中央周边差算子的亮度通道显著图

的合并过程为

I =∑
c = 2

4

  ∑
s = c + 3

c + 4

 N (I(cs)). （4）

类似地，方向通道显著图的合并过程为

O = ∑
θÎ 0°45°90°135°

 N (∑c = 2

4

  ∑
s = c + 3

c + 4

 N (O(csθ))). （5）

最后，利用全局加强合并策略得到视觉显著图 S，

S =
1
2 (N ( I ) +N (O ) ) . （6）

通过融合，若所得特征图像之间差别较大，

其显著性也被放大，特征则在最终融合图像中被

突出；同时能减少微弱差别所带来的干扰，图像

中需注意的目标被凸显，贡献较小的特征被抑

制 . 由于该策略采用了归一化操作，最终得到的

视觉显著图 S∈［0，1］符合本文脉冲编码的前提条

件 . 此外，由于视觉特征较显著的区域灰度值较

大，该区域对应编码后的脉冲序列有更大的概率

发射脉冲信息 .

图2　视觉注意力机制模型结构

Fig. 2　Model architecture of the visual 
attention mechanism
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1. 1. 2　泊松编码器

SNN 模型中，编码器主要将输入的连续值信

号转换为带有时间信息的离散脉冲序列，并尽可

能保留数据的大部分信息 . 基于速率的泊松编码

器，对于输入 x∈［0，1］，在一个仿真时长 T 内，设

脉 冲 发 射 的 概 率 p=x，则 泊 松 编 码 器 的 采 样 过

程为

x̂ =
ì
í
î

1,    x ≥ p,

0,   其他,

s.t.   p ∈ U (0,1) . （7）

其中 U（0，1）为均匀分布 . 如图 3 所示，t 表示仿真

时间，每个像素在仿真时长 T 内产生 n 个脉冲序

列，则脉冲发射速率 v=n/T. 此外，脉冲的发射概

率与 SAR 图像的像素值的大小成正比 .

1. 2　脉冲神经网络模型

1. 2. 1　脉冲神经元状态方程

SNN 的输入是当前时刻的电压增量，表示

对神经元电位的充电过程；输出值为 0 或 1 的离

散值，表示脉冲发射与否，为神经元电位的放电

过程 . 神经元在放电后短暂时间内存在不应期，

不响应外界输入信号 . 为模拟该过程，在神经元

放电后额外引入重置过程，将电压重置使神经

元处于静息状态 . 因此，典型的 SNN 神经元可以

用充电、放电和重置三个过程描述，对应离散方

程为

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

H (t - 1)= f (V (t - 1)X (t))
S(t)=ψ(H (t)-V th )
V (t)= g(H (t)S(t)V reset ).

（8）

其中：V（t）是神经元在 t 时刻的膜电压；X（t）是 t 时

刻的输入，通常为来自突触前神经元的脉冲信

号；H（t）是神经元在 t 时刻的隐藏状态，通常为充

电后的瞬时电压；f 是神经元充电时刻的状态更

新函数；S（t）是神经元的脉冲发射状态；Vth 为脉

冲发射的阈值电压；ψ为脉冲发射的门控函数；g

是脉冲发射后的重置函数；Vreset 为神经元的静息

电压或平衡电压 .

1. 2. 2　LIF 脉冲神经元模型

LIF 脉 冲 神 经 元 模 型［13］是 对 整 合 发 射

（integrate‐and‐fire，IF）脉冲神经元模型的改进 .

LIF 模型将细胞膜的电特性可以等效为电阻和电

容并联，相较于 IF 模型具有更高生物可信度和生

物精确性，能准确描述神经元的状态变化 . 对于

LIF 神经元模型，用微分方程进行描述：

C
dV(t)

dt
=-

1
R (V (t - 1) - V reset ) + I (t ) . （9）

其中：R 为膜电阻；C 为电容量；I（t）为 t 时刻的输

入电流 . 为保证 SNN 模型计算的适用性，通常采

用离散形式来近似微分表达式，即

τ (V (t ) -V (t-1) ) =- (V (t-1) -V reset ) +X (t ) .（10）

其中 ，τ =RC 为膜时间常数 .LIF 模型的充电过

程为

f (V (t-1)X (t))=V (t-1)+
1
τ

(-(V (t-1)-V reset )+X (t)).

（11）

其中，X（t）=I（t）R 为 t 时刻的外源输入 .LIF 模型的

放电过程与 IF 模型放电类似 . 当电荷累积到一定

程度，即膜电压达到阈值 Vth，神经元发射脉冲，即

为放电过程 . 脉冲发射可以采用 Heaviside Step 阶

跃函数进行描述：

Ψ (x)=
ì
í
î

1,     x ≥ 0,

0,    其他. 
（12）

LIF 模型的重置发生在脉冲发射后，发射脉

冲消耗神经元之前积累的电荷，则膜电位会瞬间

降低 . 考虑到膜电位未达到阈值时，神经元不发

射脉冲，电位保持不变，因此 LIF 模型的脉冲重置

过程为

g(H (t)S(t)V reset )=H (t) ( )1 - S(t)+V reset S(t) . （13）

1. 2. 3　主干网络设计

本文将 ANN 与脉冲神经元模型相结合，作

图3　泊松编码器的编码过程

Fig. 3　Encoding process of the Poisson encoder
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为 SAR 图像目标识别的主干网络，见图 4. 利用

ANN 对神经元 j 的输入电压进行模拟，其过程可

表示为

X l (t)j =∑i
wl

ij s
l - 1
i + bl

j. （14）

其中：sl - 1
i 为第 l−1 层输入的脉冲序列；wl

ij 和 bl
j 分

别为第 l 层的权重和偏置；X l (t)j 为第 l 层的输入

电压 .

ANN包含CNN和全连接网络（fully connected 

network，FCN），两者都能较好地模拟 SNN 输入

电压 . 鉴于输入的脉冲序列由 SAR 图像的视觉显

著图编码而得，使用 CNN 更能捕获输入的局部空

间信息，且兼具参数较少的优势，再在 CNN 末端

引入全连接层，可整合卷积层提取的特征信息，

对图像目标进行识别 . 因此，本文采用 CNN，FCN

分别与 LIF 脉冲神经元交替堆叠作为 SNN 模型

的主干网络 .

ANN 通常与批量归一化层、Dropout 层、池化

层和激活函数层结合使用 . 批量归一化层能在尽

可能不丢失重要信息的同时对每层输入数据进

行规范化处理，使得数据分布相对稳定，加速模

型学习速度 .Dropout 层能以一定概率随机丢弃神

经元，减少模型隐层节点间相互作用，避免模型

过拟合 . 池化层的作用是进行特征图下采样，逐

步减少特征空间大小，避免网络的高计算复杂

度，增强网络的空间不变性 .Hong 等［10］研究表明

最大池化与 SNN 的时间信息处理能力一致，可提

高 SNN 对时序数据的拟合能力，同时降低下一层

网络的计算成本 . 因此，本文采用脉冲最大池化

作为网络的池化层 . 最大池化层能保持脉冲序列

的离散性，且可使用逻辑运算代替矩阵乘法运

算，从而提高 SNN 的运算速度和减少能耗 .ANN

最重要特性是可任意逼近非线性函数，主要是得

益于非线性激活函数的存在 . 由于 Heaviside Step

脉冲发射函数的存在，引入脉冲神经元的 SNN 本

身就具备非线性的特点，因此可直接利用脉冲神

经元替代激活层，激活函数则替代为脉冲发射函

数 ψ（x），从而简化模型运算复杂度 .

1. 2. 4　模型训练

SNN 的脉冲发射函数 ψ(x) 通常是不可微分

的，导致 SNN 不能使用梯度下降和反向传播算法

优化训练 . 本文提出利用替代梯度进行训练的方

法，即利用一个形式与 ψ(x) 十分相似，但可微分

的门控函数 σ(x)逼近脉冲函数，再计算近似的替

代梯度对 SNN 进行更新 . 该方法能对 SNN 进行

有效训练，训练后的模型在诸多任务方面的表现

可与 ANN 相比拟［10］. 其核心思想：1） 在前向传播

时，仍然使用脉冲发射函数 ψ(x) 作为门控函数，

激活脉冲神经元并在电压达到阈值时发射脉冲；

2） 在反向传播时，使用替代函数 σ(x)计算反向传

播时的近似梯度，并利用替代函数梯度对网络进

行 优 化 更 新 . 常 见 的 替 代 函 数 是 Sigmoid 函 数

σ(αx)=（1+exp（−αx））-1，α越大会使得替代函数越

平滑，从而更逼近脉冲发射函数 ψ(x)，但越容易

在靠近原点时引起梯度爆炸，远离原点时引起梯

度消失 ，导致网络变得越难以训练 . 反向传播

时，计算 Sigmoid 函数的梯度为 Ñσ(αx)=α⋅σ(αx)·

(1 - σ(αx)).

然而，Sigmoid 函数难以拟合 Heaviside Step

脉冲发射函数，并且当 α较大时 Sigmoid 函数容

易在两端出现饱和现象，从而造成梯度消失，增

加了网络训练的难度 . 为解决上述问题，本文提

出使用平滑化反正切函数（arctan）作为模型训练

时的梯度替代函数 . 在前向传播时，平滑化 arctan

函数为

σ(x)=
1
π

arctan ( π
2
αx) + 1

2
; （15）

在反向传播时，平滑化 arctan 函数的梯度为

Ñσ(x)=
α

2 ( )1 + ( )παx 2
2

 . （16）

为利用反向传播算法训练 SNN，需要设计

一个合适的损失函数 . 假设 SAR 图像的类别数

图4　主干网络结构图

Fig. 4　Structure diagram of the backbone network
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为 K，输出的脉冲序列为 O=［ot，i］∈RK×T，对应的

类别 Y=［yt，i］∈RK×T. 如果 1 张 SAR 图像的真实标

签为 l，那么最终输出表示类别 l 的神经元应当具

有最高的兴奋水平（即发射最多脉冲），其余神

经元应当保持抑制状态（即发射较少脉冲）. 因

此，本文采用均方差误差函数作为模型训练的

损失函数，即

L(OY )=
1
T ∑

t = 0

T - 1 1
K ∑

i = 0

K - 1

(oti - yti )
2 . （17）

其中，yti 当且仅当 i=l 时为 1，其余为 0. 当模型训

练收敛后，对输入图像的识别预测类别 lp 为发射

脉冲数最多的神经元所代表的类别，即

lp = arg max
i

1
T ∑

t = 0

T - 1

oti . （18）

2　实验与分析

2. 1　实验设置

为了验证所提算法的正确性和适用性，本文

使用 SAR 舰船数据集 SAR-Dataset［14］进行实验 .

该数据集是 2017 年发布用于舰船识别和检测的

数据集，由 22 张哨兵一号和 3 张 RADARSAT-2

卫星采集的图像构建，包含 42 幅双极化和 4 幅单

极化辐射校准图像 . 数据集涵盖南非专属经济区

约 80% 区域，包含多个高船舶密度港口场景，有

三类图像样本，分别为舰船图像（正样本）、类船

图像（负样本）和海洋背景图像（负样本）. 每类样

本数量相同，都包含 1 596 张 75 像素×75 像素的

SAR 图像 . 该数据集规模较小，但样本分布比较

均衡，有利于模型训练和评估 . 该数据集的 75%

为 训 练 集 ，25% 为 测 试 集 ，并 从 训 练 集 中 划 分

20% 作为验证集 .

为验证所提算法的有效性，本文采用传统识

别方法与深度学习识别方法进行对比 . 传统识别

方法主要包括逻辑回归（logistic regression，LR）、

K-近邻（K‑nearest neighbors，KNN）、支持向量机

（support vector machine，SVM） 和 决 策 树

（decision tree，DT）. 深度学习识别方法主要包括

本 文 所 提 SpikingSAR，AlexNet，GoogleNet，

MobileNet，DenseNet 和 ResNet，ResNet 分别采用

了 ResNet-18，ResNet-34 和 ResNet-50 不同层数

模型 . 对于传统方法，使用主成分分析法将输入

SAR 图像进行降维，提取图像特征作为输入以预

测类别，设置特征维度为 80. 对于神经网络模型，

使用 Adam 作为优化器进行训练，训练批次为

32，学习率为 0.001，权重衰减为 0.000 1，采用交

叉熵损失函数，共训练 100 次，根据验证集上的

结果保存模型的最优权重 . 对于 SpikingSAR 模

型，膜时间常数 τ 为 2 s，仿真时长 T 为 12 s，损失

函数为均方误差函数，其余设置与对比方法中神

经 网 络 模 型 一 致 . 采 用 CPU 为 Intel i9-9900X，

GPU 为 NVIDIA RTX 2080Ti，操 作 系 统 为

Ubuntu18.04 的 计 算 机 . 传 统 方 法 使 用 Scikit-
learn 框架实现，而深度学习方法使用 PyTorch 框

架实现，且利用 CUDA10.1 实现训练和测试过程

中的加速 .

本文采用准确度（Precision），召回率（Recall）

和 F1 分数（F1-score）作为评估指标，F1 分数由准

确度和召回率定义 . 针对目标类别 i 的识别结

果为

Pi =
TP

TP + FP
 （19）

Ri =
TP

TP + FN
 （20）

F1 i = 2 ´
Pi ´ Ri

Pi + Ri

. （21）

其中：P 表示准确度；R 表示召回率；TP 表示正确

识别舰船的数量；FN 表示未识别或未被发现的

舰船数量；FP 表示错误识别的舰船数量 . 考虑数

据集中存在各类目标数量可能不均衡问题，为

更准确地评估模型的性能，本文使用各个类别

目 标 识 别 结 果 的 加 权 平 均 作 为 最 终 的 性 能

指标：

P =∑
i

Ni

N
Pi  （22）

R =∑
i

Ni

N
Ri  （23）

F1 =∑
i

Ni

N
F1 i. （24）

其中：Ni 为类别 i 的目标样本数；N 为整个数据集

的样本数 .

2. 2　实验结果

2. 2. 1　舰船识别结果

表 1 为不同算法舰船目标识别结果，总体上

传统识别方法表现都不如深度学习识别方法，表

现最好的 LR 算法的 F1 分数仅为 92.58%. SAR 图

像通常存在较大噪声干扰，传统识别方法仅利用

SAR 图像的表层特征不能充分提取图像蕴含的

信息，容易受到背景杂波或相干斑噪声的影响 .

而深度学习识别方法通过卷积层进行图像特征

提取，利用梯度下降法进行迭代训练优化，能更

准确识别 SAR 图像中舰船，且图像中噪声可通过
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卷积核权重的自适应学习在一定程度上进行避

免 . AlexNet 表现较差，F1 分数仅为 92.68%，由于

其模型层数较浅，不能准确提取图像中高层特

征 ，容 易 受 图 像 噪 声 影 响 . 相 比 AlexNet，

GoogleNet 加深了网络深度，识别性能得到了提

高 . 然而，CNN 在模型层数加深情况下容易存在

梯 度 消 失 的 问 题 ，导 致 模 型 难 以 训 练 . 因 此 ，

DenseNet，ResNet 和 MobileNet 通过引入残差结

构来缓解梯度消失的问题，取得了较好识别性

能 . 此外，随着 ResNet 的层数加深，模型识别效果

反而出现一定程度的下降 . 这是由于 SAR 图像相

比于光学图像不具有丰富的特征，更深的网络结

构反而导致模型性能变差 .

本文 SpikingSAR 采用 CNN 与 SNN 相结合

架构，设计了较浅的结构能减少模型复杂度和避

免深度网络带来的问题，取得最好的识别性能，

F1 分数达到 95.58%. 实验结果验证了本文所提算

法的有效性，各项评价指标表现都优于传统方

法，且在大多数情况下取得与 CNN 相当甚至更优

性能 . 表 2 为本文 SpikingSAR 在 SAR-Dataset 上

舰船目标识别的混淆矩阵 . 混淆矩阵常用于监督

学习中的分类识别任务，能可视化展示模型对不

同类别的预测结果 . 由表 2 可知，本文 SpikingSAR

能较准确地识别舰船样本，仅对于少数其他样本

出现虚警现象；同时由于类船样本与背景样本相

似度较高，因此本文 SpikingSAR 只在少数情况下

将二者错误识别 .

2. 2. 2　模型参数量对比

图 5 为 不 同 神 经 网 络 模 型 的 参 数 量 比 较 .

AlexNet 模型参数量达到 228.03 MB，由于其浅层

结构设计依赖后续全连接层对图像特征的提取，

过 多 的 全 连 接 层 导 致 较 大 模 型 参 数 量 .

GoogleNet 与 ResNet 采用堆叠卷积层的结构设

计，仅在最后一层使用全连接层，大大减少了模

型参数量 .MobileNet 引入深度可分离卷积操作，

以更少参数和计算量获得同样输出，进一步降低

模型参数量 .DenseNet 通过将网络中所有层进行

相互连接，提高了网络的信息和梯度流动，且由

于大大缩减卷积层的通道数，因此能使用较少参

数取得较优性能 . 本文 SpikingSAR 的模型参数

量 是 最 少（仅 3.11 MB）的 ，远 少 于 AlexNet，

GoogleNet 和 ResNet 的模型参数量，也比优化后

的 MobileNet 与 DenseNet 的模型参数量更少 . 其

主要原因是：1） 使用了卷积层与 LIF 脉冲神经元

层相结合的结构设计，LIF 层主要作用是模拟

脉冲神经元充放电过程，不包含可训练的参数；

2） 在输入层对 SAR 图像进行基于视觉注意力机

制的脉冲编码，增强了图像特征信息，因此不需

要较深的网络结构就能有效提取到图像的高阶

特征信息 .

表2　舰船目标识别结果的混淆矩阵
Table 2　Confusion matrix of the ship recognition results

样本集

舰船样本

类船样本

背景样本

F1/%

舰船样本

396

2

1

类船样本

2

377

24

背景样本

1

20

374

F1/%

98. 55

93. 31

94. 21

95. 58

图5　不同神经网络模型的参数量

Fig. 5　Parameters of the different neural network 
models

表 1　不同方法的舰船目标识别结果
Table 1　Ship recognition results of different

methods % 
方法

传统

识别

方法

深度

学习

识别

方法

模型

LR

KNN

SVM

DT

AlexNet

GoogleNet

MobileNet

DenseNet

ResNet-18

ResNet-34

ResNet-50

本文 SpikingSAR

P

92. 67

92. 50

88. 13

89. 34

92. 67

94. 44

94. 81

95. 14

95. 05

94. 92

94. 10

95. 57

R

92. 65

92. 49

87. 37

89. 39

92. 73

94. 49

94. 82

95. 15

95. 07

94. 90

94. 06

95. 59

F1

92. 58

92. 50

87. 75

89. 36

92. 68

94. 46

94. 80

95. 15

95. 06

94. 96

94. 05

95. 58
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2. 2. 3　模型能耗对比

为了验证所提算法的能耗性能，本文分别对

SpikingSAR 与对比的神经网络使用合适指标衡

量其操作数，计算各自的能耗 . 能耗的计算与硬

件中操作数息息相关，不同的神经网络操作数计

算方法也不同 . 对于传统 ANN，衡量操作数的指

标主要是浮点运算次数（floating‑point operations，

FLOP），认为计算量是衡量模型计算性能的 1 个

指标 . 对于 SNN，衡量操作数的指标主要是突触

运算次数（synaptic operations，SOP），即神经元膜

电 压 的 变 化 . 传 统 ANN 运 行 于 Intel Stratix 10 

TX FPGA，能量消耗为 12.5 pJ/FLOP. SNN 运行

于神经形态硬件 ROLLS 上，通过在神经元间传

输脉冲信号来提供触发事件的高效计算，仅在神

经元发射脉冲过程才消耗计算资源，能量消耗为

77 fJ/SOP.

表 3 为不同神经网络操作数与能耗对比 . 由

表 3 可以发现，基于脉冲信号传递的 SpikingSAR

具有较少操作数（SOP 为 17.97 MB），仅为其他

ANN 操作数的 1/30∼1/2，说明利用脉冲传输信号

过程的高效性 . 由表 3 可以发现，在神经形态硬

件 ROLLS 上使用 SpikingSAR 消耗的能量远小于

传统的 ANN. 此外，SpikingSAR 获得将近 3 个数

量级的能耗优势，说明本文所提算法具有显著的

能源利用效率 .

2. 2. 4　仿真时长分析

由于实验中脉冲序列长度固定为输入图像

编码后的像素值个数，因此脉冲序列传播的计算

主要受到脉冲数量影响，而脉冲数量则由选定的

仿真时长 T 决定 . 当 T 过小时可减少计算复杂度

和能耗，但可能无法精确描述神经元状态的变化

过程；当 T 过大时会造成网络计算量与能耗增加，

也可能破坏网络对脉冲信号的模拟精度 . 脉冲神

经元模型的选取对 SNN 性能也至关重要，合适的

神经元模型能利用合理数学模型建模生物系统

智能运算过程，并融合生物启发的、高效精确的

神经信息处理机制到 SNN 中，赋予 SNN 更好生

物可信度与强大拟合能力 .

针对不同的仿真时长 T 与脉冲神经元模型

在 SAR-Dataset 数据集进行实验分析，见图 6. 可

发现：1） 不同的脉冲神经元模型具有不同的性

能表现 .LIF 模型在 F1 分数的表现优于 IF 模型，

这是因为 LIF 模型在简化神经元状态变化过程

中，考虑了生物神经元膜电位变化过程中存在

泄漏的关键特征，能更准确对神经元活动细节

进行描述，增强 SNN 的生物精确度和性能表现；

2） SpikingSAR 模 型 对 不 同 仿 真 时 长 T 的 敏 感

性 . 仿 真 时 长 T 较 小 时 ，使 用 IF 与 LIF 模 型 的

SpikingSAR 表现较差；随着 T 逐渐增大，模拟的

时间步长逐渐精细，SpikingSAR 的识别准确率

逐渐上升，且在 T=12 s 时达到峰值，说明 T=12 s

是 一 个 较 为 合 理 的 仿 真 时 长 . 当 T>12 s 时 ，

SpikingSAR 的识别准确率开始下降，说明 T 较大

时反而会影响模型的识别性能 . 该现象可能原

因是较大 T 会导致输入的脉冲序列过多，使用替

代梯度训练方法造成的误差累积逐渐增大，从

而影响模型的学习能力 .

3　结  语

本文提出了一种基于 SNN 的轻量化 SAR 图

像舰船目标识别算法，基于实际场景下 SAR 图像

数据集 SAR-Dataset 进行了实验验证，得出以下

结论：

1） 结合视觉注意力机制和泊松编码器的方

表3　不同神经网络模型操作数（FLOP/SOP）与能耗对比
Table 3　Comparison of the operations （FLOP/SOP）

and energy⁃consumption for the
different models

模型

AlexNet

GoogleNet

MobileNet

DenseNet

ResNet-18

ResNet-34

ResNet-50

本文 SpikingSAR

（FLOP/SOP）/MB

98. 59

143. 07

43. 54

291. 63

243. 53

489. 96

549. 02

17. 97

能耗/J

1. 23×10−3

1. 79×10−3

0. 54×10−3

3. 65×10−3

3. 04×10−3

6. 12×10−3

6. 86×10−3

1. 38×10−6

图6　不同神经元模型仿真时长与F1关系

Fig. 6　Relation between simulation time and F1
for different neuron models
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法能有效对输入图像进行脉冲编码，保留图像的

重要信息并消除噪声干扰；

2） 使用替代梯度方法对 SNN 进行训练是有

效的，SpikingSAR 获得了与传统方法和 ANN 模

型相当甚至更优的舰船识别性能；

3） SpikingSAR 使用稀疏脉冲在神经网络中

传递消息，利用神经形态硬件进行高效计算，具

有更低能耗 .

然而，由于 SAR 舰船目标细节特征不明显、

类别分布不平衡，使得基于深度学习的舰船目标

识别同样面临较大挑战，直接应用经典的图像分

类网络往往效果不佳 . 而 SAR 图像具有不同的极

化方式、不同域的数据形式，因而研究人员逐渐

将视角转向融合不同来源的数据以期提升舰船

目标识别的表现，如融合不同极化方式的 SAR 图

像数据、融合复数域数据、融合手工特征和神经

网络特征等 . 因此，基于多极化数据融合的 SAR

图像舰船目标识别技术研究将是课题组后续开

展研究工作的重要方向之一 .
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