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摘　 要:由于合成孔径雷达独特的成像机制,现有的深度学习检测算法,难以在精度和速度之间找到良好的平衡。 因此针对边缘

端应用需求,结合剪枝方法设计了一种更轻量的 SAR 图像飞机目标检测网络 SAERFDnet。 其以 YOLOv8n 模型为基线,主干使用

重参数化大核卷积进行特征提取,颈部使用自适应多尺度离散特征融合模块,以较浅的网络深度获得更大的有效感受野。 其次,
改进网络在检测头分类分支引入可变形卷积,使得网络更关注不同类别目标的几何特征差异,在回归分支引入频率自适应扩张卷

积,加强对图像高频区域的目标定位能力。 最后,使用了模型剪枝技术获得了更轻量高效的模型。 采用 3 个公开的实测数据集进

行实验,在 SAR-AIRcraft-1. 0 数据集上的结果表明,该方法以 0. 5
 

M 参数量和 2
 

G
 

FLOPS 的参数量和计算量达到了 96. 3%
 

mAP50
和 72. 5%

 

mAP50-95,相比 YOLOv8n 模型参数量降低 83. 3% ,计算量降低 75. 3% ,同时提高了 0. 7%
 

mAP50 和 2. 2%
 

mAP50-95 的

检测精度,对比其他模型检测结果,该方法能在保证检测精度的条件下,有效提升 SAR 图像飞机目标检测的检测效率。 此外,在
SADD 数据集和高分三号飞机目标数据集上进行了迁移实验,结果均表明该方法具有良好的泛化性和鲁棒性。
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Abstract:Due
 

to
 

the
 

unique
 

imaging
 

mechanism
 

of
 

synthetic
 

aperture
 

radar
 

(SAR),
 

existing
 

deep
 

learning
 

detection
 

algorithms
 

struggle
 

to
 

achieve
 

an
 

optimal
 

balance
 

between
 

accuracy
 

and
 

speed.
 

To
 

address
 

the
 

requirements
 

for
 

edge
 

applications,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

SAR
 

image
 

aircraft
 

target
 

detection
 

network,
 

SAERFDnet,
 

which
 

integrates
 

pruning
 

techniques
 

for
 

optimization.
 

Based
 

on
 

YOLOV8n,
 

SAERFDnet
 

utilizes
 

re-parametrized
 

large
 

kernel
 

convolutions
 

for
 

feature
 

extraction,
 

while
 

the
 

neck
 

of
 

the
 

network
 

incorporates
 

an
 

adaptive
 

multiscale
 

discrete
 

feature
 

fusion
 

module,
 

providing
 

a
 

larger
 

effective
 

receptive
 

field
 

with
 

a
 

shallower
 

network
 

depth.
 

Additionally,
 

a
 

deformable
 

convolution
 

is
 

introduced
 

in
 

detection
 

head
 

classification
 

branch
 

to
 

enhance
 

the
 

network′s
 

focus
 

on
 

the
 

geometric
 

feature
 

differences
 

of
 

different
 

target
 

classes.
 

A
 

frequency-adaptive
 

dilation
 

convolution
 

is
 

employed
 

in
 

the
 

regression
 

branch
 

to
 

strengthen
 

the
 

model′s
 

ability
 

to
 

locate
 

targets
 

in
 

high-frequency
  

image
 

regions.
 

Finally,
 

model
 

pruning
 

is
 

applied
 

to
 

further
 

reduce
 

the
 

model
 

size
 

and
 

improve
 

computational
 

efficiency.
 

Experiments
 

conducted
 

on
 

three
 

publicly
 

available
 

datasets
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

96. 3%
 

mAP 50
 

and
 

72. 5%
 

mAP 50-95
 

on
 

the
 

SAR-AIRcraft-1. 0
 

dataset,
 

with
 

0. 5M
 

parameters
 

and
 

2G
 

FLOPS,
 

representing
 

a
 

reduction
 

of
 

83. 3%
 

in
 

parameters
 

and
 

75. 3%
 

in
 

FLOPS
 

compared
 

to
 

the
 

YOLOv8n
 

model,
 

while
 

improving
 

detection
 

accuracy
 

by
 

0. 7%
 

mAP 50
 

and
 

2. 2%
 

mAP 50-95.
 

Compared
 

to
 

other
 

models,
 

the
 

proposed
 

method
 

effectively
 

improves
 

detection
 

efficiency
 

in
 

SAR
 

image
 

aircraft
 

target
 

detection
 

while
 

maintaining
 

high
 

detection
 

accuracy.
 

Furthermore,
 

transfer
 

experiments
 

on
 

the
 

SADD
 

dataset
 

and
 

GaoFen-3
 

aircraft
 

target
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

exhibits
 

excellent
 

generalization
 

and
 

robustness.
Keywords:synthetic

 

aperture
 

radar
 

(SAR);
 

aircraft
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lightweight
 

network;
 

model
 

pruning
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0　 引　 　 言

　 　 飞机作为目标侦察中的典型目标,在军事和民用领

域都具有重要的价值。 对飞机图像的解译,可为情报侦

察、机场管理和飞机调度等方面提供重要信息支持[1] 。
合成孔径雷达(synthetic

 

aperture
 

radar,
 

SAR)是一种主动

式微波遥感成像雷达,具有全天候、全天时的图像采集能

力,广泛应用于城市规划、目标侦察、自然灾害监视等多

个领域[2] 。 随着 SAR 成像分辨率和成像内容复杂度的

提高,SAR 飞机图像的解译工作对飞机目标检测的精度

和速度有了更高的要求。
近年来,随着深度学习方法的迅速发展,基于卷积神

经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN) [3-6] 和检测变

换器( detection
 

transformers,DETR) [7-8] 的检测方法凭借

优秀的特征提取能力和简洁的整体框架,成为图像解译

领域的主流方法。 这种以数据驱动模型的训练方式具有

较强的鲁棒性,且在自主提取深层特征方面有显著优势,
有效解决了传统方法需手动设计特征、运行时间长和泛

化能力差等问题。 由于 SAR 图像特殊的成像机制,对比

光学图像检测领域,直接使用通用的神经网络算法对

SAR 图像检测效果不佳,因此通常对现有 CNN 网络进行

改进[9-12] 。 例如,Kang 等[10] 考虑不同姿态角引起的成像

结果的多样性,以引入注意力机制的 CNN 网络为主干,
借鉴传统的设计特征的想法,以图神经网络学习飞机离

散的散射点之间的联系,提取关键散射点的位置和特征

融合进主干网络中。 Chen 等[11] 以 Transformer 为主干,
颈部通过特征金字塔网络进行特征融合,在分类分支添

加可变形卷积,并以预先提取的飞机强散射点区域模板

监督可变形卷积学习,使得卷积核形状更佳契合飞机结

构。 尽管这些深度学习方法在 SAR 飞机目标检测任务

中已经取得较为突出的表现,但使用复杂的骨干网络和

颈部结构改进的网络算法,不仅训练成本高、参数量、计
算量大,并且会导致实时性差不宜在边缘设备上部署。

现已有许多改善检测效率不足问题的轻量级神经网

络 机 构, 例 如, MobileNet[13-15] , GhostNet[16] 和

Shufflenet[17-18] 等。 然而,这些算法未能在检测性能和内

存及计算资源利用率之间取得平衡。 近年来已经有相关

工作[19-22] 对 SAR 飞机目标检测算法的轻量化进行思考。
例如,李泽胤等[22] 通过设计轻量化的任务动态调整检测

头(task-adaptive
 

dynamic
 

detection
 

head,
 

TADD),通过特

征共享和并行任务处理,提高检测的定位和分类性能。
Chang 等[23] 采用混合不同轻量化卷积策略搭建特征提取

模块和使用注意力机制改进网络主干,有效减少了网络

参数和计算量,作为多类别的 SAR 图像目标检测模型在

飞机检测任务中也获得了有竞争力的结果,但存在推理

速度较低的问题。 这是由于 SAR 图像中飞机目标较小,
图像结构呈现离散的亮斑状,检测时容易受到背景中廊

桥等建筑物的干扰,通常需要网络拥有较强的特征提取

能力。 但是直接采用轻量化模块、浅化网络结构的方法

减少参数量和计算量,往往会使得模型拟合难度增大,最
终模型检测精度较低,运行速度下降。

针对以上问题,本研究提出一种轻量且高效的 SAR
图像飞机目标检测网络 ( SAR-aircraft

 

efficient
 

receptive
 

field
 

detection
 

network,
 

SAERFDnet)。 该方法是在最新目

标检测中广泛应用的 YOLOv8 架构和 ultralytics 框架的

基础上设计[24] ,为降低参数量、计算量并保持高检测性

能,利用 SAR 飞机图像特性对 YOLOv8 进行了改进,在
使用更轻量的网络结构上,通过提高有效感受野保证检

测精度,对模型剪枝提升检测效率。 首先,本研究浅化了

网络架构,在网络骨干的 C2f 特征模块(cross
 

stage
 

partial
 

bottleneck
 

with
 

2
 

convolutions
 

and
 

faster
 

implementation)中
引入了大核重参数化卷积[25] 来获得更大的感受野,并命

名为 URLKC2f。 在网络颈部设计了一个更简单的单输出

特征融合模块以替换原本复杂的 PAN 金字塔网络( path
 

aggregation
 

network-feature
 

pyramid
 

network)。 考虑到飞机

离散特性和单输出颈部感受野受限的问题,该颈部网络

引入扩张卷积扩宽感受野,并对不同尺度特征图进行自

适应特征融合。 其次,设计了一个更加契合 SAR 飞机图

像特征的特征自适应检测头 ( feature-adaptive
 

head,
 

FAHead)。 该检测头在分类分支和回归分支上分别引入

了可变形卷积[26-27] 和频率自适应扩张卷积[28] ,以加强不

同类别目标的区分能力和增强网络在图像高频部分对飞

机的定位能力。 最后,本研究还使用了模型剪枝技术,通
过去除模型冗余的特征通道,能以较低的精度损失进一

步压缩模型,获得更轻量的网络模型。 在多类别的 SAR-
Aircraft-1. 0 数据集[29] 上,本研究方法与近年来的典型

目标检测算法相比,在检测效率与检测精度的平衡上具

有明显优势。

1　 YOLOv8 目标检测算法

　 　 长期以来,YOLO 系列算法都在精度和速度的权衡上

有着优异的表现[30] 。 目标检测模型大多基于锚点进行设

计,由于锚点的尺寸和纵横比固定,处理形状会明显变化

的目标是具有挑战性的[31] 。 YOLOv8 在以往 YOLO 版本

成功的基础上,使用无锚框检测策略(anchor-free),减少了

预测框数量,降低了非极大值抑制后处理的计算时间,更
适合检测形状变化较大的物体和密集目标检测。 在光学

通用数据集中,YOLOv8 模型在检测精度和速度上都达到

了较好的平衡。 如图 1 所示,其网络架构可分为骨干

(Backbone)、颈部(Neck)和检测头部(Head)3 个部分。
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图 1　 YOLOv8 网络整体架构

Fig. 1　 The
 

architecture
 

of
 

YOLOv8

　 　 主干部分包含 5 个阶段,每个阶段由卷积块和 C2f
模块构成,其中卷积块进行下采样,C2f 模块用于特征提

取,其具有更多的梯度流信息。 在最后的 C5 阶段加入

SPPF 空间金字塔池化模块,用于将不同尺度的特征池化

成固定大小的特征图来加快网络的计算速度。 颈部使用

PAN 结构的特征融合来获取高质量的不同层次特征图。
头部使用解耦头[32] ,使用两条分支分别进行分类和回

归,其将目标位置和类别信息分开提取,通过不同的网络

分支学习,相比耦合头减少了参数量和计算复杂度。
YOLOv8 的损失函数由两部分构成,分别是分类损失

BCE
 

Loss(binary
 

cross
 

entropy
 

loss)、回归损失 CIOU
 

Loss
(complete

 

intersection
 

over
 

union
 

loss)和 DFL( distribution
 

focal
 

loss)。

2　 整体改进检测网络架构概述

　 　 为了在复杂的场景中快速准确的检测 SAR 图像飞

机目标,如图 2 所示,本研究提出了一种轻量级检测网络

SAERFDnet 架构。
为提升现有的 SAR 图像飞机目标检测网络检测效

率的同时保证其检测精度,本研究选择 YOLOv8n 模型作

为基线进行改进。 首先,对于网络骨干部分,本文探究网

络深度和感受野对 SAR 飞机目标检测的影响,减少了网

络深度以获得更轻量的骨干,同时引入大核重参数化卷

积增大感受野,提升主干的特征提取能力。 其次,在网络

颈部部分, 本研究采用了单输入单输出的结构, 以

AMDFM 模块 ( adaptive
 

multi-scale
 

discrete
 

feature
 

fusion
 

module)替换了 PAN 特征融合金字塔进行多尺度特征的

自适应融合。 最后,在检测头 FAHead 部分,本研究引入

了 2 种可变形卷积,分别用于分类分支和回归分支。 网

络的具体参数设置如表 1 所示,连接“ -1”表示连接至上

一层,参数包括输入通道数、输出通道数、卷积核的大小、
步长和填充,其中 nc 为检测类别数,后续小节将对本文

方法进行详细介绍。
2. 1　 重参数化大核卷积骨干网络

　 　 本研究希望在减少骨干网络参数量与计算量的同

时,保证网络较高的 SAR 图像飞机目标的特征提取能

力。 SAR 图像飞机目标主要以离散的强散射点形态展

现,特征主要为纹理、轮廓等低阶语义信息。 且作为微波

遥感图像目标,从感受野角度来看,飞机目标相对于整
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图 2　 SAERFDnet 网络整体架构

Fig. 2　 The
 

overall
 

structure
 

of
 

the
 

proposed
 

SAERFDnet

表 1　 SAERFDnet 网络参数设置

Table
 

1　 Network
 

configuration
 

of
 

the
 

proposed
 

SAERFDnet

序号 连接 重复数 模块 参数

网络骨干

1 -1 1 卷积块 [3,16,3,2,1]

2 -1 1 卷积块 [16,32,3,2,1]

3 -1 1 URLKC2f [32,32,13]

4 -1 1 卷积块 [32,64,3,2,1]

5 -1 2 URLKC2f [64,64,7]

6 -1 1 卷积块 [64,128,3,2,1]

7 -1 2 URLKC2f [128,128,5]

网络颈部 8 -1 1 AMDFM [128,128,7]

检测头 9 -1 1 FAHead [128,
 

nc ]

幅图像为中小型目标,使用过深的下采样去提取低分辨

率的语义信息并不是必须的。 为解决以上问题,本研究

采用了 4 层下采样的骨干网络,以 URLKC2f 改进网络特

征提取层,以获得更好的有效感受野,其结构如图 3
所示。

C2f 结构能获得丰富的梯度信息流,同时加快推理

速度。 其中,本研究引入了使用重参数化的大核卷积块

的代替原有瓶颈层,它通过大核重参数化卷积提取特征,
使用 SE 注意力( squeeze-and-excitation

 

attention) 增强通

道间 的 空 间 聚 合 能 力, 使 用 具 有 GELU 激 活 函 数

(gaussian
 

error
 

linear
 

unit)的前馈神经网络层 FFN( feed-
forward

 

neural
 

network)学习更加复杂的非线性映射关系,
最后使用 Drop

 

path 减少模块的复杂度提高泛化能力。
卷积的重参数化使得 URLKC2f 在推理时具有更高

的检测效率,重参数化卷积的重参数化过程通过使用不

同扩张率的小卷积核和大卷积核等价转换实现,增强了

大核的提取稀疏特征的能力,即特征图上的像素可能与

相邻像素更远处的像素更具相关性,同时契合飞机目标

在 SAR 图像中的成像情况,提升有效感受野大小,同时

推理阶段中 BN 层( batch
 

normalization)参数会等效合并

至上层中。 以卷积核大小 7 为例,重参数化过程如图 3
中右半部分所示,本研究的重参数化设置如表 2 所示。

表 2　 URLKC2f 的扩张重参数化模块参数设置

Table
 

2　 Re-parameterization
 

parameter
 

settings
 

for
 

dilated
 

re-param
 

block
 

in
 

URLKC2f

重参数化后

卷积核大小

进行重参数化的

各个卷积核大小

各个卷积核的

扩张率

13 [5,7,3,3,3] [1,2,3,4,5]

7 [5,5,3,3] [1,2,3,4]

5 [3,3] [1,2]
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图 3　 URLKC2f 模块

Fig. 3　 URLKC2f
 

module

2. 2　 改进的单输入单输出颈部网络

　 　 特征融合的主要作用是将多个不同的特征图融合为

更优质的特征表示,以提高模型性能。 近年来,特征金字

塔网络已成为神经网络中不可或缺的组成部分。 它的主

要优势在于多尺度特征融合和对不同层次的对象进行分

而治之的检测,将复杂的多尺度检测问题按对象尺度划

分为多个子问题进行优化。 然而,它复杂的横向连接方

式显著增加了内存和计算负担,从而降低了目标检测的

效率。 且经过本研究研究发现,对于 SAR 图像飞机目标

检测来说高层语义特征具有更多来自复杂背景信息的干

扰,通过特征金字塔融合会导致检测精度降低。 因此,本
研究设计了一种简单高效的网络颈部,以保证 SAR 图像

飞机目标检测的准确和快速。 本研究使用了单输入单输

出颈部结构,以权衡准确率和检测效率。 并结合 RFB 模

块[33] 的思想,设计了自适应多尺度离散特征融合模块

AMDFM,弥补单输出感受野的不足。
AMDFM 的结构如图 4 所示,卷积块被用作基本组

件,以 C4 特征图作为输入,4 个分支上通过卷积核为 1
的卷积块进行通道维度变换。

其中一个作为残差连接至输出,其余 3 个分支输入

3 个不同扩张率的扩张混合卷积( mix-dilated
 

convolution,
MDConv)。 最后将三分支输入自适应特征融合模块

ASFF,通过对不同尺度特征图赋予可学习权重,将 3 个

MDConv 分支的输出与权重相乘后相加完成自适应多尺

度特征融合,AMDFM 输出 yout 可表示为:
yout = w1 × x1 + w2 × x2 + w3 × x2 (1)
其中, x1、x2、x3 为 3 个分支的输入,权重参数 w1、w2、

w3 由 Softmax 函数定义
 

。
其中的扩张混合卷积的结构如图 5(a)所示,通过普

通卷积和扩张卷积串联、拼接和通道混洗的操作,获得离

中心点更广泛区域特征之间的联系,以此更好的学习

　 　 　 　

图 4　 AMDFM 模块

Fig. 4　 AMDFM
 

module

图 5　 混合扩张卷积

Fig. 5　 MDConv

SAR 飞机目标的空间位置信息和散射特性。 如图 5( b)
所示,通过调节扩张率,MDConv 可以获得不同感受野融
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合的效果,且对 C4 输入特征图数据利用是连续的,不会

损失信息,其参数量和计算量与卷积块一致。
2. 3　 特征自适应检测头

　 　 网络的头部负责整合提取的特征以获得检测结

果,解耦头将类别预测和位置预测分离开的设计,有效

的缓解了分类任务误差和回归误差的互相影响问题。
2 个不同网络的分支通常使用同样的设计架构,但在不

同类别目标的分类任务和目标的回归任务中,关注到

的特征可能不尽相同。 因此采用不同的有效策略来关

联 2 个分支中需求的不同 SAR 图像飞机显著特征,对
于 SAR 图像飞机目标的准确检测更为有效。 本研究提

出了一种基于 2 种不同可变形卷积操作的特征自适应

检测头( feature-adaptive
 

head,
 

FAHead) ,其结构如图 6
所示。

图 6　 特征自适应检测头结构

Fig. 6　 Structure
 

of
 

FAHead

　 　 在分类分支中,本研究引入了轻量级的可变形卷积,
以鼓励分类分支更关注不同类别飞机目标之间的差异,
增强网络对不同类别飞机的识别能力。 其通过深度可分

离卷积的方式,使用 2 个逐点卷积分别获取可变形卷积

需要的偏移和调制标量,以嵌入到卷积核大小为 3 的可

变形卷积中。 其输出特征可由式(2)表示。

y(p0) = ∑
G

g = 1
∑

K

k = 1
wg·xg(p0 + pk + Δpgk)Δmgk (2)

其中, Δpgk 和 Δmgk 是相对于深度卷积每组中第 k 个

位置的可学习偏移量和调制标量,wg 为每组卷积的权

重值。
在回归分支中,引入了频率自适应扩张卷积,它首先

通过 Freqselect 组件,采用傅里叶变换将图像特征映射到

从低到高的 4 个频率通道,对频率通道进行空间加权平

衡各个频率的功率,再送入卷积操作得到偏移和掩码。
同时 AdaKern 组件将卷积核分解为低频和高频分量,以
动态调整可变形卷积低频和高频部分的权重。 与一般的

可变形卷积不同,它的偏移量用于调整卷积的扩张率而

不是卷积的采样位置。 最终使得该卷积能在图像高频部

分使用较大扩张率的卷积,在低频部分使用具有更小扩

张率的卷积,以提升有效感受野的大小。 而对于 SAR 飞

机图像这一类灰度图来说,离散的飞机目标附近的频率

变化相比停机坪和建筑物中心部分相对显著,且飞机目

标通常处于廊桥等建筑物边缘或停机坪空地处。 这些区

域图像幅度的变化较大,高频分量较多,使用频率自适应

扩张卷积可以更好的关注到这部分变化,从而增强飞机

目标定位精度。
2. 4　 模型剪枝

　 　 由于嵌入式设备的内存和计算能力有限,为了使模

型更适应于实时性任务, 采用 DepGraph 模型剪枝方

法[34] 进一步压缩模型,其流程如图 7 所示。

图 7　 剪枝流程

Fig. 7　 Model
 

pruning
 

process

首先对通过多类 SAR 飞机目标数据对 SAERFDnet
网络进行训练。 其次将训练好的 SAERFDnet 网络模型

进一步稀疏训练,对主干和颈部进行通道剪枝以得到轻

量模型性 Tiny
 

SAERFDnet。 最后将原 SAERFDnet 模型

作为与训练模型对轻量模型进行微调再训练以恢复模型
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的检测精度,得到最终用于部署的模型。
1)Depgraph 剪枝算法

DepGraph 是一种通用的结构化剪枝方法,为解决剪

枝算法和网络模型结构的强绑定关系,它首先通过对网

络参数分组,分析网络模型层间依赖关系,然后构建依赖

图来移除网络层冗余的通道和参数。
对网络模型进行依赖图建模主要可分为 2 类,考虑

到一个参数组 L = { l -1 ,l +1 ,l -2 ,l +2 ,…,l -n ,l +n },其中每个 l 代
表一个参数化层。 上标“ -”和“ +”分别表示层的输入和

输出。 通过关注层输入和输出之间的依赖关系,构建了

一个层依赖关系模型如式(3)所示。
( l -1 ,l +1 )↔( l -2 ,l +2 )↔…↔( l -n ,l +n ) (3)
其中,包括层内依赖关系 l +i ,l -j 和层间依赖关系 l -i ,

l +j , 层间依赖由层和层直接的连接导致,由于一个层的输

出和下一层的输入对应的是同一个中间特征,因此两者

需要被同时剪枝;层内依赖由于单个层的输入和输出可

能存在如卷积层和全连接层的非耦合形式,也可能存在

如逐元素运算和 BN 层的耦合形式,因此前者可以独立

的进行剪枝,而后者需要同时剪枝。 图 8 表示了 2 个具

有残差连接的标准卷积模块的依赖性分析。

图 8　 依赖图分析流程

Fig. 8　 Dependency
 

graph
 

analysis

当从输出 l +4 开始时,递归搜索所有其他节点,并将

它们分组到一个组中进行修剪。 批归一化层 l2、l5 的输入

和输出是耦合的,形成层内依赖关系。 相反,层 l4 的输入

和输出是独立的,但由于残差连接 l7, 它们仍然可以被分

组到同一个参数集中。 同样,本研究可以通过依赖图自

动对整个网络模型的参数进行分组,最后按组移除通道

完成剪枝,以确保跨层修剪的一致性,从而提高了剪枝效

率和模型压缩精度。
2)稀疏训练与剪枝

在通过依赖图对参数进行分组后,采用了一种稀疏

训练的方法来对同一组内参数进行联合优化,对重要性

分数施加正则化,促使部分参数趋近于 0,标识为不重要

的可剪枝部分,以确保在剪枝过程中零化的组能被安全

的从网络模型中删除。 对于 K 个可修剪维度中的每个参

数 ω, 正则化可定义为:

R(g,k) = ∑
K

k = 1
γk·Ig,k = ∑

K

k = 1
∑
ω∈g

γk ω[k] 2
2 (4)

其中, g = {ω1,ω2,…,ω | g| } 是根据依赖关系划分的

参数组,Ig,k = ∑
ω∈g

γk ω[k] 2
2 代表了第 k个可修剪参数的

重要性。 γk 是这些参数在稀疏训练中的收缩强度, 定

义为:

γk = 2α( Imax
g -Ig,k) / ( Imax

g -Imin
g ) (5)

其中,归一化分数 α 是一个可调整的稀疏因子,用于

控制收缩的强度的大小。 稀疏训练使神经网络能够加速

推理速度,而不会显著降低模型性能。 此外,它确保了不

同层之间的一致重要性,并为结构化修剪提供了更好的

支持。 经过稀疏训练后,根据相对分数识别并删除不重

要的参数,定义如式(6)所示。

Î g,k = N × Ig,k / ∑[TopN( Ig)] (6)

3　 实验与分析

3. 1　 实验数据集介绍

　 　 SAR-AIRcraft-1. 0 实测数据集[30] 其数据采集自高

分三号卫星,极化方式为单极化,空间分辨率为 1 m,成像

模式为聚束式。 图片尺寸 800×800、1
 

000×1
 

000、1
 

200×
1

 

200 和 1
 

500×1
 

500 这 4 种大小,总共 4
 

368 幅图像,
16

 

463 个飞机目标实例, 包括 A220、 A320 / 321、 A330、
ARJ21、Boeing737、 Boeing787 和 other 共 7 个类别。 从

图 9 可以看出,图像场景复杂,飞机目标散射点高度分

离。 本文将数据集以 6 ∶ 2 ∶ 2的比例随机分为训练集、验
证集和测试集进行消融实验和对比实验。

图 9　 SAR-AIRcraft-1. 0 数据集图像示例

Fig. 9　 Image
 

example
 

of
 

SAR-AIRcraft-1. 0
 

dataset
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此外,还使用额外的公开数据集进行了泛化实验。
SADD 实测数据集[35] 由德国 TerraSAR-X 卫星收集。 它

包括分辨率为 0. 5 ~ 3. 0
 

m 的单偏振 SAR 图像。 图像大

小为 224
 

pixels×224
 

pixels,包括 2
 

966 幅 SAR 图像,其中

包含飞机样本图像,没有飞机负样本图像。
高分三号飞机目标数据集[36] 是由中国高分三号卫

星收集的,其数据由 C 波段分辨率 1 m 的单极化 SAR 图

像组成。 数据集中共包含 2
 

000 张图像切片,拥有更大场

景图像,图像尺寸有 600
 

pixels ×600
 

pixels、1
 

024
 

pixels ×
1

 

024
 

pixels 和 2
 

048
 

pixels×2
 

048
 

pixels 这 3 种像素。 主

要包括多个常见机场的不同时段的场景,包括 A220、
A320 / 321、A330、ARJ21、Boeing737、Boeing787 和 other 共

7 个类别。
在实验中,数据集以 6 ∶ 2 ∶ 2的比例随机分为训练集、

验证集和测试集,用于消融实验和比较实验。
3. 2　 实验参数设置

　 　 1)数据增强设置

训练图像大小缩放为 640
 

pixels×640
 

pixels,并在训

练前对图像进行平移、缩放、裁剪、翻转、Mosaic 在线数据

增强,以增强模型的泛化性。
此外,本研究在消融实验中还通过随机增强图像的

相干斑噪声对 SAR 图像进行在线数据增强,基于 Gamma
分布模拟 SAR 图像乘性噪声增强,模拟强干扰状态的成

像图像,以提升模型的鲁棒性。 通过加噪数据增强后图

像如图 10 所示。 在线数据增强的概率设置为 50% 。

图 10　 加强相干斑噪声图像示例

Fig. 10　 Example
 

of
 

enhancing
 

coherent
 

speckle
 

noise
 

image

2)训练参数设置

由于对网络进行了修改,消融实验中的所有权重都是

随机初始化的。 模型训练的优化器是 SGD,动量因子为

0. 937,初始学习率为 0. 01,权重设置为 0. 000 5。 根据数据

集的不同, SAR-AIRcraft-1. 0 数据集运行 300 个 epoch,
SADD 数据集运行 200 个 epoch,稀疏训练和 Fine-tune 训

练均为 300 个 epoch。 其目的是确保收敛并防止过拟合。
之后在测试集上评估模型的性能,并保留性能最佳的模

型作为最终的训练结果。

在测试过程中,IoU 阈值为 0. 5,置信度阈值为 0. 2。
所有实验都是在 PyTorch

 

2. 0. 1 版本的 Windows 系统上

进行的,使用一个具有 12
 

GB 内存的 GTX
 

3060
 

GPU。
3. 3　 评价准则

　 　 为了更好验证本研究算法的有效性,采用常见的目

标检测任务的评价指标:准确率( precision,
 

P)、召回率

(recall,
 

R) 和平均精度均值 ( mean
 

average
 

precision,
mAP)来衡量算法的检测性能。 并通过模型参数量、每秒

浮点 运 算 次 数 ( floating
 

point
 

operations
 

per
 

second,
FLOPS)和每秒帧数(frames

 

per
 

second,FPS)来衡量模型

复杂度。
准确率 P 和召回率 R 计算公式如(7)所示。

P = TP
TP + FP

R = TP
TP + FN

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)

其中,TP 是正确检测的目标个数,FP 是错误检测的

目标个数,FN 是未检测到的目标个数。
mAP 用于度量模型在不同置信度阈值下的准确率-

召回率曲线下的面积。 它的值越大,模型的性能越好。
多类任务中,本研究使用各类的平均 mAP 来度量,其中

mAP50 是 IoU 阈值设置为 0. 5 的情况下得到的 mAP,
mAP50-95 是 IoU 阈值从 0. 5 ~ 0. 95 的平均 mAP。 具体

计算公式如(8)所示。

AP = ∫1

0
p( r)dr

mAP = 1
N ∑

N

i = 1
AP i

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(8)

模型参数量用于衡量模型的空间复杂度和其对于的

内存资源开销,FLOPS 用于衡量模型的时间复杂度,是模

型计算量的参考指标。 FPS 用于衡量算法的整体检测速

度,它表示在每秒内显示的图像帧数,值越大代表检测速

度越快。

3. 4　 实验结果和分析

　 　 1)消融实验与分析

为验证所提方法的性能,本部分基于 SAR-AIRcraft-
1. 0 数据集对本研究的 SAERFDnet 网络架构进行了一系

列消融实验。
(1)网络深度对检测结果影响的定性分析:使用

YOLOv8n 训练了一个基础模型,将各阶段的特征图叠加

归一化后输出,3 个检测头前特征图对应了 C3、C4 和

C53 个阶段经过相互特征融合后的特征图。 对分别为

800、1
 

000、1
 

500 分辨率的不同场景输入图像下的检测

头前特征图进行对比,如图 11 所示,图像越明亮的地方

代表特征的响应越多,可以认为提取到的特征越多。
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图 11　 通道特征图可视化

Fig. 11　 Visualization
 

of
 

channel
 

feature
 

map

　 　 可以发现,相比之下 C3 对应的特征图中飞机目标

的响应最明显,其次是 C4。 而 C5 阶段特征图中背景的

响应通常多于飞机目标。 在场景 3 中,虚警和分类错

误已在图中用不同颜色的圆圈进行标识,特征图 C4、
C5 的背景响应远远多于 C3。 这说明浅层特征在 SAR
图像飞机目标检测任务中表现更好,且高层语义信息

中过多的背景响应通过特征融合可能会降低检测

精度。
(2)网络深度与感受野大小对检测精度影响的定量

分析:接下来以 YOLOv8n 模型探究骨干深度和理论感受

野大小对检测效果的影响,除 YOLOv8n 模型以外,其余

模型仅使用骨干网络和头部进行实验,其结果如表 3
所示。

表 3　 不同深度对模型性能的影响

Table
 

3　 The
 

impact
 

of
 

different
 

depths
 

on
 

model
 

performance

网络模型 mAP50 / % mAP50-95 / % 参数量 / M FLOPS / G

YOLOv8n 95. 6 70. 3 3. 00 8. 1

C3 92. 8 66. 3 0. 23 3. 5

C4 95. 5 68. 8 0. 76 3. 7

C5 94. 0 67. 6 2. 64 4. 3

C4+URLKC2f
[13,13,13]

95. 8 69. 7 0. 77 3. 4

C4+URLKC2f
[5,7,13]

95. 7 69. 3 0. 69 3. 2

C4+URLKC2f
[13,7,5]

95. 8 69. 8 0. 67 3. 3

　 　 可以发现当使用单个 C4 阶段特征图进行检测时,
mAP50 达到了 95. 5% 均高于 C3 和 C5 阶段, 结合实

验(1),这是因为更深阶段的分辨率更低含有更多高阶

语义信息,单独使用 C3 和 C5 阶段都无法平衡低阶和高

阶语义信息,而对于 SAR 图像而言低阶语义信息同样重

要,C4 阶段相比于 C3、C5 在低阶和高阶语义信息方面有

着更好的平衡,且使用更少的参数量和计算量。
本研究进一步考虑到深度和感受野的关系,在 C4 阶

段基础上对骨干引入重参数化大核特征提取模块

URLKC2f 继续实验。 大核卷积拥有更大的理论感受野,
在检测精度上均高于原 C4 骨干,这是因为扩大感受野,
从更大范围内捕捉到输入图像的全局特征,能更有效处

理复杂的图像场景,有助于捕捉高层次的抽象特征提高

检测精度。 通过对不同阶段卷积核大小的改变,综合检

测精度和模型大小,发现[13,7,5]的排列方式比起全使

用 13 大小卷积核和[5,7,13]方式的效果要更好。 这是

因为递减排列的方式对于每阶段不同分辨率的卷积核感

受野大小都能更契合飞机目标在特征图中的大小,这使

得每阶段的有效感受野大小比递增排列更大,尽管理论

感受野比其前两种方式要小的多。 且使用 URLKC2f 的

C4 骨干在检测精度上已经与 YOLOv8n 模型相当,且参

数量和计算量远低于 YOLOv8n 模型。
综上所述,本研究在接下来实验中采用了 4 阶段的

重参数化大核卷积骨干网络。
(3)各模块的有效性分析:为了清晰的表达各个模块

的贡献,接下来对模型进行了消融实验,结果如表 4 所示。
其中 YOLOv8n#为使用 C4 阶段骨干和单输出 PAN

结构颈部的网络模型,与 YOLOv8n 相比参数量和计算量

分别降低 68. 0% 和 41. 9% 。 引入 URLKC2f 后,模型的
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　 　 　 　 表 4　 SAERFDnet 模块消融实验

Table
 

4　 Ablation
 

experiments
 

of
 

each
 

SAERFDnet
 

module

模型 精确率 / % 召回率 / % mAP50 / % mAP50-9 / % 参数量 / M FLOPS / G FPS

YOLOv8n 86. 8 96. 0 95. 6 71. 2 3. 00 8. 1 131

YOLOv8n# 86. 6 95. 1 95. 6 69. 4 0. 96 4. 7 142

+URLKC2f 86. 6 96. 3 95. 8 70. 1 0. 87 4. 3 133

+AMDFM 86. 1 96. 8 96. 1 71. 2 1. 09 4. 6 156

+FAHead 87. 3 95. 7 96. 2 72. 1 0. 99 4. 1 122

+加噪数据增强后 87. 4 94. 1 96. 1 71. 9 0. 99 4. 1 127

检测精度上已与 YOLOv8n 模型相当,仅在 mAP50-95 上

略低 0. 2% ,重参数化使得模型进一步减少了参数量和计

算量。 使用 AMDFM 模块作为颈部结构,弥补了单输入颈

部的感受野的不足,融合不同尺度感受野特征进一步提升

有效感受野实现 0. 3% mAP50 和 1. 1% mAP50-95 的提升。
最后使用 FAHead 替换原检测头,通过可变形卷积操作增

强模 型 的 分 类 和 定 位 精 度, 实 现 了 0. 1% mAP50 和

0. 9%mAP50-95 的提升。 接下来,在训练中引入相干斑噪

声进行数据增强,在原测试集中精度影响不大。 但通过对

原测试集进行加噪检测,可视化结果如图 12 所示,其中圆

圈标识代表漏检,三角标识代表虚警。 可以发现,未进行

加噪数据增强的模型在强干扰环境下出现了较多的漏检,
而进行加噪数据增强后的模型,漏检有所减少,在强噪声

干扰环境下的鲁棒性有一定提升。

图 12　 强相干斑噪声干扰图像检测结果

Fig. 12　 Strong
 

coherent
 

speckle
 

noise
 

interference
 

in
 

image
 

detection
 

results

　 　 为更好理解模型有效感受野的贡献,选取了测试集

中的随机 500 张图像,测试模型输出最后特征中心点和

输入图像相关区域点的比例,可视化了模型的感受野大

小,如图 13 所示,颜色越深表示相关性越高。
可以看到,层数较多的 YOLOv8n 模型与 YOLOv8n#

相比对有效感受野的放大作用不大。 相反,本文的最终

模型获得了更大的有效感受野。 结合检测精度和前期实

验的表现也证明了,更深的下采样能扩大感受野,但不能

很好增强有效感受野的大小。
总的来看,本文提出的模型相比 YOLOv8n 模型减少

了 67. 0%的参数量和 49. 3%的计算量,同时提升了 0. 6%
mAP50 和 1. 8% mAP50-95 的检测精度。

图 13　 各模型有效感受野大小可视化

Fig. 13　 Visualization
 

of
 

effective
 

receptive
 

field
 

size
 

for
 

each
 

model

2)网络剪枝实验及分析

为进一步轻量化网络模型,对 SAERFDnet 网络模型
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进行了模型剪枝。 为了深入研究剪枝对网络模型体积和

检测精度的影响,先通过调节稀疏训练的系数因子,研究

不同稀疏率对网络性能的影响,再选择最佳的稀疏因子

条件,调整剪枝率寻找网络的最佳压缩大小。 如表 5 所

示,第 1 行为剪枝前模型的检测效果,随着稀疏率增大,
当稀疏率为 0. 265 左右时,减少冗余通道后的剪枝模型

的检测性能有所提升,之后继续提升稀疏率效果开始

下降。

表 5　 SAR-AIRcraft-1. 0 数据集上的剪枝实验结果

Table
 

5　 Pruning
 

experiment
 

results
 

on
 

SAR-AIRcraft-1. 0
 

dataset

剪枝率 α 稀疏率 mAP50 / % mAP50-95 / % 参数量 / M FLOPS / G

-

0. 3

0. 4

0. 5

0. 6

0. 7

差异化

- - 96. 2 72. 1 0. 99 4. 1

0. 005 0. 047 96. 2 71. 8 0. 68 2. 7

0. 010 0. 190 96. 3 72. 1 0. 68 2. 7

0. 020 0. 265 96. 5 72. 4 0. 68 2. 7

0. 050 0. 307 96. 2 71. 9 0. 68 2. 7

0. 100 0. 325 96. 2 70. 8 0. 68 2. 7

0. 020 0. 265 96. 4 72. 2 0. 56 2. 2

0. 020 0. 265 96. 3 72. 5 0. 50 2. 0

0. 020 0. 265 95. 7 68. 4 0. 48 1. 8

0. 020 0. 265 90. 7 65. 4 0. 42 1. 7

0. 020 0. 265 96. 1 71. 0 0. 47 1. 8

　 　 进一步控制模型的剪枝比例进行剪枝实验,当剪枝

比例高于 50%后,模型性能开始显著降低,在剪枝率 0. 7
时 mAP50 和 mAP50-95 分别降低了 5. 5%和 6. 7% ,这说

明此时剪枝率已经过高,模型容量大幅下降,模型进入

“过剪枝临界区” ,此时剪枝后难以通过微调恢复原有

特征表达能力。 可以通过对不同模块设置差异化剪枝

率来稳定剪枝效果,因此本文设置差异化剪枝率,其中

主干为 0. 7,颈部为 0. 7,检测头为 0. 3 进行实验,可以

看到微调后精度相比全局剪枝率为 0. 6 时有所提升。
差异化剪枝需要更细致的剪枝策略设计,而在全局剪

枝率为 0. 5 附近时,模型已有不错的可部署性。 最后

本文选择剪枝率和稀疏因子分别为 0. 5 和 0. 02 时的模

型,作为最终的轻量模型 Tiny-SAERFDnet。 与原模型

相比,Tiny-SAERFDnet 参数量减少了 49. 5% ,计算量减

少了 51. 2% ,mAP50 和 mAP50-95 分别提升了 0. 1% 和

0. 4% 。 结果表明,通过适当的稀疏训练并选择合适的模

型压缩比例能有效提升模型的检测效率。
3)对比实验与分析

为进一步验证所提方法的性能,将 SAERFDnet 模型

与其他主流轻量级目标检测算法[21] ,以及同为 SAR 图像

目标 检 测 任 务 的 轻 量 级 算 法 MLSDNet[23] 在 SAR-
AIRcraft-1. 0 数据集上进行了对比实验。 如表 6 所示,提
出的 SAERFDnet-tiny 方法仅占用 0. 50 M 的参数量和

2. 0 G
 

FLOPS 的计算量,在 SAR-AIRcraft-1. 0 数据集上表

现出更好的检测精度 ( 96. 3% 的 mAP50 和 72. 5% 的

mAP50-95)和较高的检测速度(125
 

fps),具有更加平衡

和优异的检测性能。
从测试集中选择了一些具有挑战性的检测场景进行

了比较,可视化结果如图 14 所示,其中圆圈标识代表漏

检,三角标识代表虚警。

表 6　 SAR-AIRcraft-1. 0 数据集上的对比实验结果

Table
 

6　 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

SAR-AIRcraft-1. 0
 

dataset

模型 精确率 / % 召回率 / % mAP50 / % mAP50-95 / % 参数量 / M FLOPS / G FPS

YOLOv7-tiny[4] 87. 6 94. 4 95. 6 66. 2 6. 02 13. 1 115

YOLOv8n[24] 86. 8 96. 0 95. 6 70. 3 3. 00 8. 1 131

YOLOv11n[37] 85. 7 96. 3 96. 2 71. 9 2. 58 6. 3 138

MLSDnet[23] 86. 9 95. 3 95. 8 69. 3 1. 32 1. 5 61

SAERFDnet-tiny(本文方法) 87. 9 94. 4 96. 3 72. 5 0. 50 2. 0 125
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图 14　 SAR-AIRcraft-1. 0 数据集上不同算法的检测结果

Fig. 14　 Detection
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

SAR-AIRcraft-1. 0
 

dataset

　 　 可以看到,在复杂场景下的多类别飞机目标检测,其
他主流轻量级目标检测算法容易出现漏检和虚警,
MLSDNet 改善了漏检的情况但仍然存在虚警,对比之下

本文剪枝后模型具有更加优异的性能。

为了验证所提出方法的泛化能力,在 SADD 数据集

和高分三号飞机目标数据集上对 SAERFDnet 算法进行

了测试。 检测结果如表 7 所示,剪枝后 SAERFDnet-tiny
的可视化结果如图 15 和 16 所示。

表 7　 泛化性实验结果

Table
 

7　 Generalization
 

experiment
 

results

数据集 剪枝率 精确率 / % 召回率 / % mAP50 / % mAP50-95 / % FPS

SADD

高分三号飞机目标数据集

- 96. 3 95. 4 97. 8 65. 4 128

0. 5 93. 6 94. 0 96. 6 64. 6 133

- 92. 9 95. 5 97. 2 80. 9 111

0. 5 93. 2 94. 4 97. 1 79. 7 121

图 15　 SAERFDnet-tiny 在 SADD 数据集上的检测结果

Fig. 15　 Detection
 

results
 

of
 

SAERFDnet-tiny
 

on
 

SADD
 

dataset
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图 16　 SAERFDnet-tiny 在高分三号飞机目标数据集上的检测结果

Fig. 16　 Detection
 

results
 

of
 

SAERFDnet-tiny
 

on
 

Gaofen-3
 

aircraft
 

target
 

dataset

　 　 SAERFDnet-tiny 在检测密集小目标方面也表现出优

异的检测能力,在额外的 2 个数据集上的检测精度均达

到了 95% mAP50 以上,表现出良好的泛化能力。

4　 结　 　 论

　 　 基于 YOLOv8 架构设计了一种用于 SAR 图像飞机

目标 检 测 与 识 别 任 务 的 轻 量 级 检 测 网 络 架 构

SAERFDnet,采用了更少的下采样阶段和大核重参数化

卷积,在避免了之前的深骨干和复杂的横向检测连接

FPN 颈部的同时获得了更好的有效感受野大小。 之后结

合模型剪枝技术,在显著降低网络参数和计算量的同时,
保 持 了 高 水 平 的 检 测 精 度 和 速 度。 通 过 实 验,
SAERFDnet-tiny 在 SAR-AIRcraft-1. 0 数 据 集 上, 以

0. 50 M 的参数量和 2. 0
 

G
 

FLOPS 计算量,分别取得了

96. 3% / 72. 5%的 mAP50 / mAP50-95 检测精度和 125
 

fps
的实时性检测速度。 相比其他典型轻量级目标检测算

法,在对有部署需求的背景复杂和特征离散的 SAR 图像

飞机目标检测任务中具有明显优势。
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