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摘 要:针对大场景SAR图像近岸场景舰船目标检测中遇到的陆地目标虚警和岸边目标漏检等问题,基于YOLOX
设计了一种轻量化的改进模型CAM-YOLOX。首先,在骨干部分嵌入CAM,增强舰船特征提取以保持较高的检测性

能;其次,在特征金字塔网络结构中增加一个浅层分支,以增强对小目标特征的提取能力;最后,在特征融合网络中用

Shuffle
 

unit替换CSPLayer中的CBS和堆叠的Bottleneck结构,实现了模型压缩。在LS-SSDD-v1.0遥感数据集上进

行实验,实验结果表明,本文改进算法相较于原始算法在近岸场景舰船检测的精确率P提高了5.51%,召回率R提高

了3.68%,模型参数量减小了16.33%。本文算法能在不增加模型参数量的情况下,有效抑制近岸场景中陆地上的虚

警和减少岸边舰船漏检率。
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Abstract:A
 

lightweight
 

improved
 

model
 

CAM-YOLOX
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

YOLOX
 

to
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

false
 

alarms
 

of
 

land
 

targets
 

and
 

missed
 

detections
 

of
 

shore
 

targets
 

encountered
 

in
 

ship
 

target
 

detection
 

in
 

large
 

scene
 

Synthetic
 

Aperture
 

Radar(SAR)images
 

in
 

near-shore
 

scenes.
 

Firstly,
 

embed
 

Coordinate
 

Attention
 

Mechanism
 

in
 

the
 

backbone
 

to
 

enhance
 

ship
 

feature
 

extraction
 

and
 

maintain
 

high
 

detection
 

performance;
 

Secondly,
 

add
 

a
 

shallow
 

branch
 

to
 

the
 

Feature
 

Pyramid
 

Network
 

structure
 

to
 

enhance
 

the
 

ability
 

to
 

extract
 

small
 

target
 

features;
 

Finally,
 

in
 

the
 

feature
 

fusion
 

network,
 

Shuffle
 

unit
 

was
 

used
 

to
 

replace
 

CBS
 

and
 

stacked
 

Bottleneck
 

structures
 

in
 

CSPLayer,
 

achieving
 

model
 

compression.
 

Experiments
 

are
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

LS-SSDD-v1.0
 

remote
 

sensing
 

dataset.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

algorithm,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

the
 

precision
 

increased
 

by
 

5.51%,
 

the
 

recall
 

increased
 

by
 

3.68%,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

decreased
 

by
 

16.33%
 

in
 

the
 

near-shore
 

scene
 

ship
 

detection.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

suppress
 

false
 

alarms
 

on
 

land
 

and
 

reduce
 

the
 

missed
 

detection
 

rate
 

of
 

ships
 

on
 

shore
 

without
 

increasing
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters.
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0 引  言

  合成孔径雷达(synthetic
 

aperture
 

radar,SAR)是一种

主动式微波成像雷达,具有分辨率高、抗云雾干扰、全天候

成像的能力,在环境监测、沉船救助、漏油检测、海上航运控

制等领域有着重要应用[1]。SAR图像中的舰船检测研究

在军用和商务使用上都有着重要性。目前,关于SAR图像

中远海情景舰船的检测研究已获得了重要的发展,不过关

于近岸舰船的检测研究(近岸场景通常表现出较差的性能,
因为在近岸场景中有许多干扰)则相对较少。

近岸场景舰船检测的困难主要包括SAR图像固有的

散斑噪声和陆地上散射强度强的干扰物等。针对以上问
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题,近年来,研究人员逐步对基于深度学习的SAR图像近

岸场景舰船目标检测方法进行探索。Hao等[2]提出了一种

基于双向注意力特征金字塔网络的近岸场景舰船检测方

法,在金字塔的每个特征图上连接一个卷积块注意力模块

并且在原始金字塔结构后面拼接一个自底向上的金字塔结

构,改善背景的干扰提高检测性能。Zhe等[3]提出了一种

新的基于多模态显著性的近岸舰船检测方法,建立并组合

了4个显著图,用于具有相似港口设施的复杂近岸场景

SAR图像中的舰船检测。Cheng等[4]为了提高近岸舰船

的检测性能提出了一种基于各向异性金字塔差异的显著性

增强算法,通过双边滤波器构造SAR图像的各向异性金字

塔,并且利用最细两个尺度和最粗两个尺度之间的差异生

成显著图,可以有效地提高检测精度。Tian等[5]为了实现

精确定位和抑制虚警,提出了一种集成多尺度特征融合网

络、旋转区域建议网络和上下文池化的框架。Shun等[6]采

用了一种新颖的高分辨率特征金字塔网络构建了 HR-
SDNet,充分利用了高分辨率和低分辨率卷积的特征图。
龚声蓉等[7]为了有效降低SAR图像近岸场景中舰船的虚

警和漏检情况,设计了基于可变形空洞卷积的骨干网络。
富强等[8]结合了注意力机制和CSL算法改进了 YOLOv5
网络,改善了近岸场景舰船的检测性能。李永刚等[9]构建

了DFF-YOLOv5算法,该算法利用级联和并列金字塔以

及空洞卷积进行改进,有效地提高了复杂背景近岸舰船的

检测性能。
然而,在大场景SAR图像中,以上近岸舰船检测方法

往往容易出现大量的陆地虚警和岸边目标漏检现象。主要

原因可能是:首先,由于大部分区域为陆地背景,舰船目标

所占比例较小,逐像素检测容易产生虚警[10];其次,在岸边

舰船密集停靠时可能会漏检一些目标。针对大场景SAR
图像近岸场 景 目 标 检 测 的 这 些 问 题,本 文 改 进 了 基 于

YOLOX的轻量化目标检测网络,称之为CAM-YOLOX。
包括在骨干部分嵌入坐标注意力机制(coordinate

 

attention
 

mechanism,CAM)以增强特征表达能力;将具有大量位置

信息的浅层特征层与深层特征层融合,并增加解耦头以进

行小目标检测;在特征融合网络中优化CSPLayer结构,以
降低模型的参数量。在不增加模型参数量的情况下,改进

后的算法能有效抑制近岸场景中陆地上的虚警和减少岸边

舰船漏检率,为深度学习在大场景SAR图像舰船目标检测

领域的应用提供了一定的研究基础。

1 方  法

1.1 YOLOX-s算法基本原理

  YOLOX[11]是在 YOLOv3基础上改进的目标检测网

络系列算法,它包括S、M、L和 X不同规模的网络,以及

Tiny和Nano系列。其中 YOLOX-s具有结构简单、参数

较少、便于部署的特点,本文将其作为基准模型。YOLOX-s
一般由输入层、骨干网络、特征融合网络和检测头构成。网

络输入层,对输入到网络的图片进行 Mosaic和 Mixup数

据增强。骨干特征提取网络由CSPDarknet[12]构成,并使

用全卷积层来防止池化过程中浅层特征的丢失。特征融合

网络结构采用了与 Yolov4相同的路径聚合网络(path
 

aggregation
 

network,PANet)结构[13],通过对特征进行上

采样和下采样,实现了特征融合。检测头采用YOLOHead
对提取的特征进行解耦,使回归与分类分成两个部分。最

后在 预 测 端 将 不 同 尺 度 的 特 征 向 量 进 行 融 合,通 过

SimOTA方法对融合的特征向量进行正样本筛选匹配,得
到与真实样本近似的预测候选框[14]。
1.2 CAM-YOLOX算法

  为进一步降低大场景SAR图像中近岸场景舰船目标

检测的虚警和漏检,本文在特征提取、改进特征金字塔网络

(feature
 

pyramid
 

network,FPN)结构和压缩模型方面进行

改进,形成CAM-YOLOX的网络结构如图1所示。首先,
在骨干网络中加入坐标注意力机制CAM,以增强舰船特征

提取并且减少海岸、码头、岛礁等背景信息的干扰;其次,改
进特征融合网络,在FPN结构中增加一个浅层分支,以增

强对舰船小目标的特征提取能力;最后,在特征融合网络中

用Shuffle
 

unit替换原网络中的CBS和堆叠的Bottleneck
结构,实现模型压缩。

1)基于CAM的骨干网络的改进

SAR图像中舰船目标容易受到海岸、码头、岛礁等场

景的干扰,不能很好地提取舰船目标的细节信息,从而造成

漏检错检等问题。注意力机制可以使网络模型聚焦在感兴

趣的局部信息中,使网络更加关注目标特征,从而提高对近

岸目标的检测准确率。在骨干网络中引入注意力机制,使
网络能够自适应地注意舰船目标,提高检测精度。

目前主流注意力机制模块有通道注意力机制(squeeze-
and-excitation

 

networks,SE)[15]、卷 积 注 意 力 机 制

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)[16]、CAM
注意力机制[17]等。SE只考虑通道信息而忽略了位置信

息,位置信息对于检测舰船小目标尤为重要[18]。CBAM 虽

然考虑了位置信息,但具有较高的计算复杂度,需要更多的

计算资源。CAM作为通道域的最新进展,灵活且轻量级,
可以立即并入网络。它通过分别在水平和垂直方向上对特

征图进行平均池化来实现通道编码,以加权的方式将空间

信息融合到信道中。通过捕获跨通道信息和位置信息解决

了上述注意力机制的缺点,使感兴趣的目标在特征映射上

更加可见。CAM的结构如图2所示。
图2中,C、H、W 分别是输入特征图的宽、高和通道

数,r是下采样比例。首先,每个通道都使用(H,1)和(1,
W)的池化核来沿水平和垂直方向进行平均池化。其输出

的高度和宽度分别可以表示为:

Zh
c(h)=

1
W∑0≤i<WXc(h,i) (1)

Zw
c(w)=

1
H∑0≤j<HXc(j,w) (2)
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图1 CAM-YOLOX的网络结构

  式(1)、(2)中,h 和w 是与当前注意力模块相对应的

输入特征图的高度和宽度,Zh
c(h)表示高度为h 的第c个

通道的输出,Zw
c(w)表示宽度为w 的第c个通道的输出,

即Zh
c(h)和Zw

c(w)分别表示水平方向和垂直方向位置信

息聚合后的输出值。
然后,对所获得的输出进行维度层面的拼接,将拼接

的张量进行特征提取,如式(3)所示。

f =δ F1[zh,zw]  (3)
式中:zh、zw 分别为沿着水平和垂直方向聚合的特征,
[zh,zw]为将水平和垂直方向的张量在相同维度拼接的结

果,F1 为卷积操作,δ 为非线性激活函数。
接着,沿着空间维度将中间特征图f 分成fh 和fw 两

个单独的张量,使用Fh 和Fw 两个一维卷积将fh 和fw 变

为与输入相同通道数的张量,如式(4)、(5)所示。

gh =σ Fh ƒh    (4)

gw =σ Fw ƒw    (5)
式中:σ 为非线性激活函数。

最后,扩展gh、gw 用作注意力权值。坐标注意力的最

终输出如式(6)所示。

yc(i,j)=xc(i,j)×gh
c(i)×gw

c(j) (6)
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图2 CAM的结构图

  式(6)中,xc(i,j)为原特征层特征,yc(i,j)为注意

力权值对原特征层进行加权分配后的特征层。

2)多尺度特征融合网络的改进

原有骨干网络输出的特征图尺度为80×80、40×40、

20×20,可以较好地检测出较大的目 标。但 是 大 场 景

SAR图像中舰船目标偏小,为了提升模型对于近岸场景

中小目标的检测效果,将特征融合网络进行改进,改进后

的多尺度特征融合网络的细化图如图3所示。将骨干网

络中160×160的浅层特征层提取并在特征融合网络中

进行特征融合,并在检测层中将原来3个解耦头增加至4
个解耦头,新增加的解耦头输入特征层大小为160×160,
复杂近岸场景中的小目标可以更好地与该解耦头的感受

野相配,从而避免因为感受野过大导致小目标漏检的问

题,可以让模型对于图像中的小目标有着更好的检测

性能。

图3 多尺度特征融合网络的细化

3)特征融合网络的轻量化改进

针对舰船目标的特征提取能力不足提出的改进方法

在增强特征提取能力的同时增大了模型参数量。为使模

型更加轻量高效,使用轻量化模块Shuffle
 

unit对特征融合

网络进行改进,实现降低模型参数量的目的。

Shuffle
 

unit[19]结构如图4所示。首先,将输入特征映射

的通道划分为两个组,其中一个组不作处理,在另一个组中

有两个1×1的卷积层和一个3×3的深度可分离卷积层,这
两个组直接连接到Concat。模型在不增加计算量的前提下,
保证了不同组的舰船特征图在分组卷积之后能够实现特征

信息通信。使用轻量化模块Shuffle
 

unit替换特征融合网络

CSPLayer中的CBS和堆叠的Bottleneck结构,改进前后的

CSPLayer结构如图5所示。改进后参数量得到压缩,可以

更高效地应用于大场景SAR图像的实时检测。
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图4 Shuffle
 

unit结构

图5 CSPLayer改进前后的对比图

2 实验结果与分析

2.1 实验平台与参数设置

  本文在由中国移动研发的云平台“九天·毕昇”上完成了

试验,处理器为Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Gold6240CPU@2.60
 

GHz,
显卡为NVIDIA

 

Tesla
 

V100-PCIE,显存为32
 

GB,操作系

统为 Ubuntu18.04,开发平台为CUDA10.2+Python3.9.7+
Pytorch1.8.0。

训练参数:初始学习率为0.01,批训练数Batchsize设

置为2,设置迭代次数epoch为100。

2.2 实验数据集

  LS-SSDD-v1.0[20]数 据 集 由 干 涉 宽 幅 模 式 下 的

Sentinel-1来构建,包括海域、港口、海峡和航道等区域。
这个数据集的具体信息如表1所示。

在LS-SSDD-v1.0数据集中,将原始的15幅24
 

000×
16

 

000像素的大场景SAR图像切割成9
 

000个子图像,每
个子图像具有800×800像素,其中第1~第10个场景的

6
 

000幅子图像被用作训练集,第11~第15个场景的

3
 

000个子图像被用作测试集,并且测试集被划分为766
幅近岸场景测试子集和2

 

234幅远海场景测试子集。在检

测中,一幅大场景SAR图像的检测结果是由来自同一场

景的600幅子图像的检测结果拼接而成。数据集的标签

格式为PASCAL
 

VOC,实例类别为舰船。LS-SSDD-v1.0
数据集保留了纯背景图像,因此检测模型可以更有效地学

习纯背景特征,减少误报。

2.3 评价指标

  实验时采用精确度(precision,P)、召回率(recall,R)、

F1分数和平均精度均值(mean
 

average
 

precision,mAP)对
模型进行评估。计算公式如式(7)~(10)所示。

表1 关于LS-SSDD-v1.0数据集的信息

参数 LS-SSDD-v1.0
分辨率/m 5×20
子图像数 9

 

000
近岸场景图像数 766
远海场景图像数 2

 

234
舰船数 6

 

015
子图像大小/pixels 800×800

舰船尺寸

小型 6
 

003
中型 12
大型 0

Precision=
TP

TP+FP
(7)

Recall=
TP

TP+FN
(8)

F1=
2P×R
P+R

(9)

mAP =∫
1

0
P(R)dR (10)

其中,TP(true
 

positive)表示检测正确且检测样本为

真的个数,FP(false
 

positive)表示检测错误且检测样本为

真的个数,FN(false
 

negative)则表示检测出错且检测样本

为假的数量。

2.4 实验结果及分析

  1)消融实验

消融实验设计如表2所示。“√”代表添加此模块,方
案0是原始YOLOX网络,方案1是引入了CAM 注意力

机制,方案2在方案1的基础上改进了FPN结构,方案3
在方案2的基础上引进了改进的CSPLayer_shuttle结构,
是本文提出的最终模型。消融实验的具体结果如表3
所示。

表2 消融实验设计

方案 CAM 改进FPN CSPLayer_shuffle
0
1 √
2 √ √
3 √ √ √

  从表3中可以看出,对于近岸场景来说,相比于原始

网络,方案1引入了CAM模块,精确率P提高了3.78%,

mAP和召回率R都有所提高,说明引入CAM模块突出关

键特征降低了陆上干扰对舰船检测的影响,抑制虚警率。
方案2在方案1的基础上改进了FPN结构,各项指标都有

提高,其中召回率R提升了1.58%,降低了漏检率,说明在

FPN结构中增加一个浅层分支,增强了对舰船小目标特征

的提取能力。方案3在方案2的基础上引入Shuffle
 

unit
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  表3 消融实验结果对比 %

模型
近岸场景 远海场景 全部场景

P R mAP F1 P R mAP F1 mAP
Params/M

方案0 57.42 42.24 46.57 48.67 91.81 83.21 87.18 87.30 73.32 8.94
方案1 61.20 43.83 47.45 51.08 90.84 83.61 87.08 87.18 73.65 8.97
方案2 62.27 45.41 47.86 52.52 90.47 85.02 87.30 87.44 73.86 9.71
方案3 62.93 45.92 47.96 53.10 91.42 85.14 87.67 88.17 74.18 7.48

对特征融合网络进行轻量化处理,形成最终的改进模型

CAM-YOLOX,模型参数量大幅减小,节约了计算资源且

仍可保证对舰船目标的高精度检测。本文改进的CAM-
YOLOX与原始网络相比,精确率P提高了5.51%,召回

率R提高了3.68%,模型参数量减小了16.33%,并且

mAP也有所提高,说明改进模型CAM-YOLOX在近岸区

域的检测性能相较于原始算法能够有效抑制虚警,降低漏

检率,提高平均精度均值mAP,减轻计算压力。
从表3中可以看出对于远海场景来说,CAM-YOLOX

相较于改进前的算法,召回率R和 mAP都有提升。虽然

P有轻微降低,漏检概率产生了一定的负面影响,但是F1
有所提升,实现了虚警和漏检之间的良好平衡。

如图6所 示,显 示 了 改 进 前 与 改 进 后 方 法 在 LS-
SSDD-v1.0数据集上的可视化检测结果。展示了图像大

小为24
 

000×16
 

000的大场景测试图像,该图像是通过拼

接600个800×800的子图像生成的。
选择原始尺寸图像中具有代表性的部分进行放大并

且比较了改进前后舰船目标的检测效果,将放大部分中检

测舰船的部分进一步放大以便于更好的比较检测精度的

大小。由图6(a)YOLOX网络的检测结果可以看出,陆地

上出现了由强散射亮点造成的虚警和岸边区域出现了漏

检。由图6(b)CAM-YOLOX的检测结果可知,在陆地上

出现的虚警被有效地抑制,近岸区域的漏检也大大减少。
从放大区域的对比也可以看出,远海区域的舰船检测置信

度提高。因此,根据以上对比结果可知,本文改进的方法

可以有效地抑制陆地上存在的强散射亮点的虚警并且可

以降低近岸区域的漏检率。

2)各模型对比实验

为了验证改进模型CAM-YOLOX的有效性,比较了

Faster
 

R-CNN、EfficientDet、SSD-300、YOLOv7、YOLOX
和本文改进模型在LS-SSDD-v1.0数据集上的检测性能。

Faster
 

R-CNN和EfficientDet是典型的两阶段检测模型,

SSD-300、YOLOv7和YOLOX是目前主流的单阶段检测

模型。不同算法检测结果对比如表4所示。
在近岸场景中,相较于其他方法CAM-YOLOX获得

了较高的检测性能,62.27%的最佳精确率P和45.41%的

最佳召回率R,并且 mAP值也达到47.96%,EfficientDet
较低的P意味着检测结果存在较多的虚警,SSD-300的R
仅有6.68%,意味着检测结果存在较多的漏检。在远海场

图6 大场景SAR图像的舰船检测结果和部分放大

景中,CAM-YOLOX的 mAP值最佳。与Faster
 

R-CNN
相比,本文提出的方法在召回率R上有所降低,但mAP高

于所对比的方法,并且反映虚警和漏检之间平衡的F1指
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  表4 不同算法性能结果对比 %

模型
近岸场景 远海场景 全部场景

P R mAP P R mAP F1 mAP
Params/M

Faster
 

R-CNN[21] 49.14 29.11 25.27 81.55 87.49 84.62 84.42 63.00 41.35
SSD-300[21] 60.82 6.68 4.92 88.97 41.00 37.69 56.13 25.37 23.75
EfficientDet[22] 37.62 39.75 30.48 76.00 83.88 80.37 79.75 61.35 39.40
YOLOv7[22] 49.8 33.7 31.0 85.5 81.6 85.7 83.5 66.8 34.79
YOLOX 57.42 43.83 46.57 91.81 83.21 87.18 87.30 73.32 8.94

CAM-YOLOX 62.27 45.41 47.96 90.01 85.02 87.30 87.44 73.86 7.48

标上升幅度达3.02%,实现了良好平衡。综上所述,与其

他方法相比,CAM-YOLOX的检测优势更为突出在近岸

场景舰船检测上,且模型最轻量。

3 结  论

  本文基于YOLOX-s提出了一种大场景SAR图像舰

船目标检测算法CAM-YOLOX。该算法专注于解决近岸

场景下舰船目标检测所面临的一些问题。在骨干网络中

嵌入了坐标注意力机制CAM,以增强模型的特征表达能

力,突出重要特征,从而保持较高的检测性能;对FPN结

构进行了改进,在颈部层引入了主干特征提取网络中的

160×160的浅层特征层进行融合,并添加了一个额外的检

测头;采用Shuffle
 

unit简化特征融合网络中的CSPLayer
结构。该方法能够有效地检测近岸场景下的舰船,有效抑

制由陆地上产生的虚警和减小岸边场景下舰船漏检的情

况,并且可以使模型更加轻量化。尽管改进的算法在近岸

场景检测上的精确率P和召回率R方面取得了一定的提

高,但在远海场景的检测上精确率P有轻微降低,漏检概

率产生了一定的负面影响。因此,下一步的研究将主要集

中在进一步改善这一问题。
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