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摘 要:针对现有的合成孔径雷达目标检测算法仅利用图像底层特征进行检测存在的对小尺度舰船目标的检测率较

低问题,提出一种结合特征融合和注意力机制的目标检测算法。面向SAR舰船目标检测,在原始主干网络SSD目标

检测算法的基础上,引入注意力机制模块、不同层次的特征图进行特征融合、对含有小尺度目标的图像进行过采样还

通过多次复制粘贴小目标实现数据增广。实验通过对SAR舰船图像数据集的大量训练和测试,结果表明本文算法能

有效提升对舰船目标的综合检测性能,在公开SAR舰船目标检测数据集上平均精度可以达到94.16%。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

existing
 

SAR
 

target
 

detection
 

algorithm
 

only
 

uses
 

the
 

underlying
 

features
 

of
 

the
 

image
 

for
 

detection,
 

and
 

the
 

detection
 

rate
 

of
 

small-scale
 

ship
 

targets
 

is
 

low,
 

an
 

object
 

detection
 

algorithm
 

combining
 

feature
 

fusion
 

and
 

attention
 

mechanism
 

was
 

proposed.
 

For
 

SAR
 

ship-target
 

detection,
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

original
 

backbone
 

network
 

SSD
 

target
 

detection
 

algorithm,
 

the
 

attention
 

mechanism
 

module
 

is
 

introduced,
 

the
 

feature
 

maps
 

at
 

different
 

levels
 

are
 

fused
 

with
 

features,
 

the
 

images
 

containing
 

small-scale
 

targets
 

are
 

oversampled,
 

and
 

the
 

data
 

augmentation
 

is
 

achieved
 

by
 

copying
 

and
 

pasting
 

small
 

targets
 

multiple
 

times.
 

Through
 

a
 

large
 

number
 

of
 

training
 

and
 

testing
 

of
 

SAR
 

ship
 

image
 

datasets,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

comprehensive
 

detection
 

performance
 

of
 

ship
 

targets,
 

and
 

the
 

mean
 

average
 

precision
 

can
 

reach
 

94.16%
 

on
 

the
 

public
 

SAR
 

ship
 

target
 

detection
 

dataset.
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0 引  言

  合成孔径雷达(synthetic
 

aperture
 

radar,
 

SAR)是遥感

领域不可缺少的重要监测工具。它是一种有源微波成像传

感器,利用全天候、全天时成像和侦察能力,是获取SAR图

像的主要途径,可提供不受天气和照明条件影响的高分辨

率图像,广泛应用于许多行业。特别是在SAR舰船目标检

测方面,它能高效获取各种海况下的舰船信息。
随着 深 度 学 习 的 迅 速 发 展,基 于 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)的方法用于SAR目

标检测成为主流的研究趋势[1]。CNN的计算属性在应对

大量参数运算及更新方面具有优势,相比于传统的SAR舰

船目标检测算法具有更好的检测性能。基于深度学习的目

标检测算法包含单阶段和双阶段两种。以你只看一次(you
 

only
 

look
 

once,
 

YOLO)系列和单次多盒探测器(single
 

shot
 

multi
 

box
 

detector,
 

SSD)为代表的单阶段目标检测算

法在保证检测精度的前提下效率更高,符合SAR目标检测

的实际需要,因此,基于单阶段目标检测算法应用于SAR
舰船目标检测已有相关研究。Ge等[2]采用双边特征金字

塔结构融合多尺度特征,增加了各尺度特征的学习权重,加
强了浅层特征的表达能力,实现了模型检测性能的提升。

Yang等[3]提出了以IMNet为主干的特征提取网络,增强

了特征提取能力,以较少的参数实现多了尺度特征的融合。
李健伟等[4]采用特征图金字塔网络改进了SSD目标检测
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算法,兼顾了底层信息与高层信息。杨龙等[5]在SSD的基

础上融合了上下文信息,分析了不同特征图之间的关联性,
保证了检测效率。苏娟等[6]提出了一种浅层特征增强方

法,优化了网络对小尺寸舰船目标的适应能力。张晓玲

等[7]提出了由深度卷积和点状卷积组成的深度分离CNN,
能解耦通道相关性和空间相关性,减少了计算量。Feng
等[8]改进了SSD的浅层网络结构,融合了不同模块的网络

特征,使模型检测性能得到改善。陈洋等[9]通过融合多尺

度信息与注意力机制优化了模型,提升了SAR舰船图像的

检测精度。
综上,单阶段目标检测算法应用于SAR舰船目标的检

测的研究取得了显著进展,但在基于SSD[10]的检测算法

中,仍存在小目标检测能力和模型泛化性较弱的问题。若

能优化特征提取层提取的目标特征并充分利用这些特征

图,可有效解决问题。因此,本文对SSD目标检测算法进

行了适应性改进。首先,嵌入注意力机制使模型更关注舰

船目标,以减少复杂背景及杂波对模型检测的干扰。其次,
对包含小尺度目标图像进行增强和过采样,使模型对小尺

度目标的检测能力进一步提升。最后,引入特征融合模块

使深浅特征层提取的特征信息相互融合并充分利用,改进

后的算法提升了SAR舰船目标的检测性能。

1 改进目标检测算法

  用于SAR舰船目标检测的SSD300可视为一类前馈

的CNN。它首先产生固定大小的默认框集合,再利用不同

层次的特征图来进行位置回归与类别预测,最后由非极大

值抑制算法对每类别预测到的所有先验框集合进行筛选,
去除概率较低的边框,其结构模型如图1所示。可以看出,

  

原始的SSD目标检测算法使用较浅的视觉几何组(visual
 

geometry
 

group,
 

VGG)提取特征,无法提取目标较深层次

的语义信息,对图像中的每个位置都使用相同的感受野和

卷积核,导致对于较小、较模糊或较深的目标检测效果

较差。

图1 传统SSD目标检测算法

针对SAR舰船目标检测,本文对SSD目标检测算法

改进,改进算法结构如图2所示。其中,输入图片的大小为

300×300。首先,将输入图片经过卷积层和池化层将图像

尺寸调整为75×75×64。随后,接入ResNet50[11]网络部

分提取特征,本文选择ResNet50的第2层到第4层进行特

征提取,在ResNet50的第3层和第4层提取到的特征图后

添加注意力机制,然后直接输出到卷积预测层,并在第4层

之后进行4次连续下采样得到4组不同尺寸的特征层。在

特征提取层4和5输出之前,分别将特征提取层4和2,特
征提取层5和1进行特征融合后添加至卷积预测层,增强

模型对小目标的检测能力。上述特征图通过卷积预测层

后,先将背景预测框过滤删除,再将所有预测框中置信度最

大的作为候选框,筛选去除其他置信度较低的预测框,本文

置信度阈值设为0.5。对剩余预测框解码处理,得到位置

参数,并根据置信度降序排列,再通过非极大值抑制(non-
maximal

 

suppression,
 

NMS)算法将重复的检测结果合并

到一个结果中,输出最终检测结果。

图2 改进目标检测算法结构
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2 改进模块介绍

2.1 过采样和数据增强

  对SAR舰船目标检测而言,常见的数据集中只有部

分图像中包含小尺度目标,样本数量不均衡,导致小目标

在图像中的位置分布有限,SSD目标检测算法在位置上泛

化能力较差。在实际的检测图像中,小目标可能出现在训

练集中未出现的位置,缺乏背景多样性[12]。本文通过对包

含小目标物体的图像过采样和复制粘贴小目标对模型训

练进行优化。
在构造每个Batch时,本文由SSDD[13]数据集的真实

框数据对包含小目标物体的图像进行筛选,对其重复采

样,提高小目标检测的性能。同时,数据集所提供的实例

分割掩码允许从任何对象的原始位置复制一个对象,并将

副本粘贴到不同的位置。通过增加每张图像中的小目标

数量,使匹配的锚点数量增加,提高小物体在训练过程中

对计算损失函数的贡献。在将对象粘贴到新的位置前,对
其施加旋转变换。由于在粘贴的过程中只考虑非遮挡物

体,粘贴不相交的分割掩码和中间的未见部分会导致不真

实的图像。为确保新粘贴的对象不与任何现有的对象发

生重叠,距离图像边界至少为5个像素,图像旋转前后的

坐标映射可表示为:

W'=Wcosθ+Qsinθ
Q'= -Wsinθ+Qcosθ (1)

式中:(W,Q)为旋转前的坐标,(W',Q')为旋转后的坐标,

θ为旋转角度,本文取30°。

2.2 优化局部注意力机制

  本文引入一种高效局部注意力机制(efficient
 

local
 

attention,
 

ELA)[14]于目标检测算法,该方法结合一维卷积

和组归一化(group
 

normalization,
 

GN)特征增强技术,通
过高效地编码两个一维位置特征图来实现感兴趣区域的

准确定位,而无需降维,同时达到轻量级的实现。高效局

部注意力机制的结构如图3所示。
本文在特征提取层1和特征提取层2之后加入高效局

部注意力机制,以特征提取层1为例介绍本文注意力机制

具体实现过程。经过特征提取层1之后得到的特征图尺

寸为38×38×512,本文所用注意力机制首先对特征图水

平和垂直方向上分别进行平均池化操作,将特征图处理为

沿水平方向上的尺寸为38×1×512的特征图切片和沿垂

直方向的尺寸为1×38×512的特征图切片,得到了所有通

道在高度h 处的输出以及所有通道在宽度w 处的输出

表示:

zh
c(h)=

1
H ∑0≤i<H

xc(h,i) (2)

zw
c(w)=

1
W ∑0≤j<W

xc(j,w) (3)

式中:xc(h,i)和xc(j,w)分别表示输入特征图的c通道

图3 高效局部注意力机制结构

中第h行i列和第j行w 列的值,zh
 

c(h)和zw
 

c(w)分别

表示输入特征图c通道中h 列和w 行进行平均池化操作

后的值。所得的输出不仅捕获了全局的感受野,而且获取

了目标的位置信息。
考虑到每个通道内的序列信息都是一维的,本文选择

更擅长处理序列信号且更加轻量级的一维卷积来进行处

理,以增强定位信息嵌入的交互能力,使处理后的特征图

能准确定位。经一维卷积操作后将水平和垂直方向的两

切片处理为两个38×512的特征图,随后,利用组归一化来

处理增强的位置信息,并由Sigmoid非线性激活函数得到

位置注意力在水平和垂直方向上的定义:

yh =σ(Gn(Fh(zh))) (4)

yw =σ(Gn(Fw(zw))) (5)
式中:σ为非线性激活函数;Gn 表示组归一化操作;Fh 和

Fw 表示一维卷积,由此得到的位置注意力在水平和垂直

方向上的表示,分别记为yh 和yw
.。最后将得到的注意力

权重与原输入特征图xc 进行特征级融合得到注意力机制

的输出

Y =xc×yh ×yw (6)
在特征提取层2后加入的注意力机制处理过程同上。

经局部高效注意力机制处理后的特征图能合理利用SAR
舰船图像的空间和通道信息,使模型更关注待检测目标,
有助于模型检测性的提升。

2.3 深浅层特征融合模块

  在SAR舰船目标检测过程中,SSD目标检测算法对

小目标的检测性能较差,原因是各特征提取层提取不同尺

寸的特征图之后,特征图之间是相互独立的。当使用浅层
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特征进行小目标预测时,缺乏深层特征的语义特征,而使

用深层特征进行目标检测时,又忽略了浅层特征的细节信

息,这就导致检测模型不能兼顾各特征提取层的优点,所
以对小目标的检测效果较差。为综合不同特征层提取的

特征图的优势,本文使用特征融合模块对浅层特征图和深

层特征图进行融合。图4给出了特征融合模块1的结构。

图4 特征融合模块结构

在特征融合模块1中,浅层特征图尺寸为38×38×
512,深层特征图尺寸为3×3×256。由于两特征图大小和

通道数均不相同,因此在特征融合前须进行调整。首先,
将深层特征图通过512个1×1×256的卷积核将通道数调

整为512。然后,采用双线性插值的方法上采样,将两特征

图调整为相同的尺寸和通道数,以实现特征融合。本文所

采用的上采样方法为双线性插值,在完成图像的尺寸变换

的同时,充分保留图像的平滑性和细节。假定在原图像中

坐标(x,y)处插值,该坐标落在4个最近的邻像素(x1,

y1),(x2,y1),(x1,y2)和(x2,y2)之间,则4个最近邻像素

位置的像素分别为f(x1,y1),f(x2,y1),f(x1,y2)和

f(x2,y2),水平方向上的两个中间值定义为:

f1(x)=
(x2-x)f(x1,y1)+(x-x1)f(x2,y1)

x2-x1

(7)

f2(x)=
(x2-x)f(x1,y2)+(x-x1)f(x2,y2)

x2-x1

(8)
在垂直方向上对f1(x)和f2(x)进行线性插值:

f(x,y)=
(y2-y)f1(x)+(y-y1)f2(x)

y2-y1

(9)

式中:f(x,y)为目标位置(x,y)处的像素。重复差值过程

直到38×38的特征图所有位置均被填充。这样,插值后的

特征图不仅具有与浅层特征图有相同的尺寸和通道数,还
保留了原始特征图的关键信息,且特征图具有连续性。最

后将特征图进行特征级融合,两特征图对应像素按照1∶1
的权重进行加权相加,得到最终的特征图。通过特征融合

可利用深浅层特征提取层的优势,提取更有区分度和表达

力的特征,从而改善模型的性能。

3 实验与结果分析

3.1 实验环境及参数配置

  本文的实验环境:CPU采用IntelTM
 

XeonTM
 

CPU
 

E5-
2678

 

v3,GPU采用 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti,操作

系统采用Ubuntu18.04,利用CUDA
 

11.3和CUDNN8加

速训练,学习框架为pytorch,项目实现使用python编程语

言。相关实验参数的配置如下:网络训练批次为500,初始

学习率为0.002,学习率在网络训练过程中每50个批次进

行动态调整,算法优化选择随机梯度下降,动量为0.937,
非极大值抑制阈值为0.5。模型训练过程中损失曲线如

图5所示。

图5 训练过程损失变化曲线

3.2 数据集

  本文选用的舰船检测数据集为已正确标注的公开

SAR舰船目标检测数据集SSDD。数据集包含1
 

160张

SAR图像,具有多极化模型、多分辨率、多舰船场景等特

点。该数据集的SAR图像中共包含舰船2
 

358只,舰船尺

寸在7×7到211×298像素之间。本文对SSDD中包含小

目标的图像进行筛选,共计343张,对这些图像进行复制

粘贴小目标的数据增广操作,使模型对于小目标检测有更

好的性能。为达到最佳的实验效果,设置数据集中训练

集、验证集和测试集中的图像数比例为7∶2∶1。

3.3 评价指标

  本 数 值 实 验 主 要 使 用 的 评 价 指 标 有 召 回 率

Recall=
TP

TP+FN  、精度 Presicion=
TP

TP+FP  、平
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均精度 (mean
 

average
 

precision,mAP=∫
1

0
P(R)dR)、每

秒处理帧数(frames
 

per
 

second,
 

FPS)。其中,TP为正确

的舰船检测数目,FN为漏检的舰船数目,FP为虚警的舰

船数目,R 为召回率,P(R)为精度召回率函数。

3.4 数据分析

  1)消融实验

为验证本文使用的局部高效注意力机制对模型的检

测性 能 提 升,分 别 将 挤 压 和 激 励 网 络 (squeeze-and-
excitation

 

net,
 

SE
 

Net)[15],卷 积 块 注 意 力 模 块

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM)[16],协同注

意力机制(coordinate
 

attention,
 

CA)[17]和本文使用的注意

力机制加入到网络中训练,实验对比结果如图6所示。

图6 不同注意力机制对模型性能影响

可以看出,在加入注意力机制后,检测模型的平均检

测精度均得到提升。相较于其他3种注意力机制,本文所

用的注意力机制对模型的检测精度和性能稳定性的提升

最大。SE
 

Net只考虑了通道维度上的注意力,无法捕捉空

间维度上的注意力,在 SAR 图像的检测 中 表 现 较 差;

CBAM从空间和通道两个方面上对图像进行关注,相较于

SE
 

Net有一定提升;CA将通道注意力分解为两个一维特

征编码过程,分别沿两个空间方向聚合特征。可在一个空

间方向上捕获远程依赖关系,并在另一个空间方向上保留

位置信息,帮助模型定位和识别目标,这种结构对模型检

测精度的提升优于CBAM;本文所用的注意力机制进一步

优化了CA,采用更适合操作序列信息的一维卷积,用组归

一化取代批归一化过程,弥补了CA注意力生成过程复杂

和泛化性不足的劣势,平均准确率提升最大。
本文在传统的 SSD 目标检测算法的基础上,使用

ResNet50代替VGG进行特征提取,在特征提取层1和特

征提取层2之后添加注意力机制,且在训练过程中对包含

小目标图像施加复制粘贴小目标操作进行数据增广并采

取过采样处理,还在特征提取层4和特征提取层5的预测

之前添加特征融合模块。各模块对模型性能的提升如表1
所示。

表1 不同模块对实验结果影响

过采样和数据增广 注意力机制 特征融合 mAP
82.79

√ 83.49
√ √ 88.87
√ √ 89.40
√ √ √ 94.16

  可以看出,原始的SSD目标检测算法准确率较低。在

对数据集进行数据增广和含小目标图像过采样操作后,改
善了数据集中包含小尺寸图像数量不足而导致模型泛化

能力较差的情况,模型对小目标的检测能力得到提升,

mAP提升至82.79%。在此基础上再加入注意力机制抑

制背景干扰,更关注待检测目标,mAP提升至88.87%。
加入特征融合层后,使得模型同时关注深层特征提取层的

语义信息和浅层特征提取层的细节信息,充分利用了SSD
中丰富的特征提取层,mAP提升至89.40%。由此,将以

上改 进 模 块 全 部 加 入 模 型 中 可 得 最 佳 效 果,mAP 达

到94.16%。

2)检测效果分析

图7为可视化SSDD数据集部分检测结果对比,包括

受海杂波影响的SAR舰船(图7(a))、受斑点影响的SAR
舰船(图7(b))、近岸小尺寸SAR舰船(图7(c))、河道内小

尺寸 SAR 舰 船(图7(d))及 多 目 标 小 尺 寸 SAR 舰 船

(图7(e))。图中左侧图片为传统的SSD算法检测出的估

计框,右侧图片为本文所提出的算法检测出的估计框。
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图7 检测结果对比

  可以看出,在图7(a)海杂波影响较大的图像中原始

SSD算法出现左上角舰船目标的漏检和右下角海杂波误

检,而本文算法能完整检测出所有目标;图7(b)受斑点影

响较严重,在噪声影响下未改进算法右侧两个舰船目标都

未能检出,而本文算法抗斑点噪声干扰能力较强,所有目

标都被检测到;图7(c)的近岸地区舰船目标与岛屿特征相

似,原始算法将右侧的近岸岛屿误检成舰船目标,而本文

算法鲁棒性较强,未出现误检情况;图7(d)所示的河道背

景较复杂,岛屿和船舶目标距离很近的情况下不易区分,
原始算法出现较多处的漏检和误检,而本文算法避免了上

述情况;对于图7(e)中多个小目标舰船,原始算法漏检了

部分尺度偏小的舰船目标,而本文算法则全部检出。综

上,本文提出的改进算法对海域、近岸地区以及港口地区

等都有着较好的检测结果。
在数据集SSDD上,对比了本文算法与常用目标检测

算法的结果。对照算法主要包括Faster
 

R-CNN[18]、SSD、

YOLOv5、HR-SD
 

Net[19],相关参数初值设置均保持一致。
性能对比结果如表2所示。

表2 目标检测算法性能对比

算法 Recall Precision mAP FPS
Faster

 

R-CNN 89.67 87.08 89.50 18
SSD 77.42 85.15 75.35 42

YOLOv5 76.10 93.62 76.68 46
HR-SD

 

Net 86.54 96.38 87.40 32
本文算法 90.44 97.31 94.16 30

  可以看出,本文算法对于SAR图像中舰船目标检测

召回率达到90.44%,相比于其他算法正确检出舰船目标

的能力更强,检测精度达到97.30%,虚警率极小,保证模

型检测到的目标几乎都为待测目标,平均精度为94.16%,
远远领先于对比算法,证明本文算法在检测精度方面有最

好的综合性能。在检测速度方面,由于添加各改进模块使

模型的复杂度略有增加,虽然检测速度相较于原始的单阶

段目标检测算法有一定减慢,但对比双阶段目标检测算法

和近年来的改进算法,其处理速度仍有提升。综上,本文

算法在保证检测速度的前提下优化了检测精度,具有较高

的SAR舰船目标的综合检测性能。

4 结  论

  本文对原始的SSD目标检测算法进行了一系列的改

进,包括过采样和复制粘贴小样本、嵌入注意力机制以及

不同特征层之间加入特征融合模块,以期更适用于SAR
图像的目标检测。从可视化检测结果和不同检测算法性

能对比可知,本文算法增强了多场景下的
 

SAR舰船目标

的检测性能。虽然改进的算法相较于其他目标检测算法

在检测精度方面得到提升,但在处理速度上还有提升空

间。接下来,将对相关网络进行细节优化,进一步提高目

标检测算法的效率。
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