
第 38卷 第 1期 控 制 与 决 策 Vol.38 No.1
2023年 1月 Control and Decision Jan. 2023

基于特征增强的SAR图像舰船小目标检测算法

严春满†, 王 铖

(西北师范大学物理与电子工程学院，兰州 730070)

摘 要: 针对合成孔径雷达 (SAR)图像中小目标舰船检测困难的问题,提出基于单次多盒检测器的一种特征增强
小目标检测算法.首先提出一种混合多特征提取模块,采用并行的普通卷积、不同空洞率的空洞卷积以及非对称
卷积形成与舰船目标相匹配的感受野,以提高浅层网络对复杂形状小目标的特征提取能力;然后提出一种邻近多
特征融合模块,将特征信息进行更科学的深层次融合,对小目标特征进一步增强;最后根据SAR图像单通道的特
性,缩减特征提取网络VGG-16的冗余特征通道.在公开的SSDD数据集上与其他检测算法进行对比实验,实验结
果表明,所提出方法将平均精确度提升至93.44 %,检测速度提升至41.8 FPS,参数量减少为18.74 M,综合性能优于
其他检测算法.
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A ship small target detection algorithm based on feature enhancement in
SAR image
YAN Chun-man†, WANG Cheng

(College of Physics and Electronic Engineering，Northwest Normal University，Lanzhou 730070，China)

Abstract: To solve the problem of small target ship detection in synthetic aperture radar (SAR) image, a feature enhanced
small target detection algorithm based on the single shot multi box detector is proposed. The algorithm proposes a
hybrid feature extraction module, which uses general convolution, dilated convolution with different dilation ratio and
asymmetric convolution to form a receptive field matching the ship target, so as to improve the feature extraction ability
of shallow network for small targets with complex shape. Then, a neighbor feature fusion module is proposed, which
integrates the feature information more scientifically and deeply, and further enhances the features of small targets.
Finally, according to the characteristics of the single channel of the SAR image, redundant feature channels of the feature
extraction network VGG-16 are reduced. It is compared with other detection algorithms on the public SSDD data set.
The experimental results show that the proposed method improves the average accuracy to 93.44%, the detection speed is
improved to 41.8FPS, and the number of parameters is reduced to 18.74M, which is superior to other detection algorithms
in comprehensive performance.
Keywords: synthetic aperture radar；small target detection；ship；convolutional neural network；single shot multibox
detector；feature enhancement

0 引 言

合成孔径雷达 (synthetic aperture radar, SAR)是
一种主动式微波成像传感器,由于其成像不受光照、
气候等因素影响,可以进行全天时、全天候的监测,
在执行遥感监测、导航制导等任务时具有独特的优

势[1].我国是一个海洋大国,舰船作为一种重要的军
事装备和海洋运输载体需要重点监测.基于SAR图
像的舰船目标检测能快速准确地检测各场景下的舰

船目标,在军用和民用领域发挥着越来越关键的作
用[2].因此,对SAR图像舰船目标检测算法的研究具
有重要意义.
传统的SAR图像舰船检测算法通常分为3个阶

段:预处理、候选区域提取和识别.预处理阶段采用
多种图像处理算法将SAR图像处理成更易识别的图
像.候选区域提取阶段将可能是舰船的像素提取为
候选目标.识别阶段一般采用人工设计特征训练分
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类器,在潜在舰船的区域内识别舰船.传统方法的检
测效果并不理想,小舰船目标容易受斑点噪声、海杂
波等不良因素的影响,难以排除小岛、漂浮冰山等虚
警目标,且算法的鲁棒性差、处理步骤繁琐、时间复杂
度高.
近年来,基于卷积神经网络 (convolutional neural

network, CNN)的目标检测技术已经成为主流方式,
在自动驾驶、医疗影像等领域[3]得到广泛应用.基
于 CNN的目标检测模型主要包括:基于锚框的检
测模型 (其中包括以R-CNN(region-based CNN)为代
表的两阶段检测模型[4-6]和以YOLO(you only look
once)、SSD(single shot multiBox detector)为代表的
单阶段检测模型[7-9])以及以CornerNet等为代表的基
于无锚框的检测模型[10].在当前的光学图像目标检
测中,两阶段检测模型检测精度较高,单阶段检测模
型检测速度较快.特征金字塔网络 (feature pyramid
networks, FPN)、BiFPN等特征融合模块[11-12]出现后,
使单阶段检测模型在快速检测的同时保证了检测精

度.但是,基于无锚框的检测模型其重叠目标和小目
标检测困难的问题没有很好地解决,在实际应用中
无法表现出很好的性能.目前基于CNN的目标检测
模型与传统目标检测方法相比,在检测精度和鲁棒
性上均有了较大的提升.因此,研究人员将深度学习
技术广泛应用于SAR图像舰船目标检测任务中.李
健伟等[13]通过特征聚合和优化损失函数等方式改进

Faster R-CNN,用于SAR图像舰船目标检测,提高了
舰船检测精度.李健伟等[14]提出了一种级联CNN的
Fast R-CNN检测方法,有效降低了舰船检测的虚警
率.由于SAR图像舰船目标存在尺寸差异大、小目
标多和特征信息少等问题, Wang等[15]将SSD与FPN
相结合,显著提升了SAR图像舰船的检测精度.韩子
硕等[16]在FPN基础上提出超密集FPN,增强舰船特
征的融合和重用,提高了小目标在内的多尺度检测能
力.
基于CNN的目标检测算法目前已取得较好的

成果,但依然存在较多的漏检和误检情况,原因如
下: 1) SAR图像中舰船目标本身相比光学图像包含
较少的特征信息,且由于SAR成像机制导致小目标
易受相干斑噪声影响,运动目标存在拖影、阴影等扰
乱目标特征的现象.另外,舰船尺寸变化较大,而基于
自然场景的目标检测模型的感受野较为单一,特征信
息提取能力较差. 2)在SAR图像中存在较多的小尺
寸舰船,虽然FPN等特征融合方式是解决目标多尺
度检测的有效方式,但在深层特征中,小目标的语义

特征信息已经丢失,将深度差距较大的特征图进行融
合会破坏浅层特征图中小目标的特征信息[17-18].因
此,如何有效融合各特征图中的特征信息,是更好实
现舰船目标多尺度检测的关键.
针对SAR图像舰船小目标检测中的问题,本文

提出一种基于特征增强的SSD目标检测算法 (feature
enhancement of SSD, FESSD).首先,为避免网络产生
大量的冗余通道,精简骨干网络VGG16,将各卷积层
的通道数减少至原来的1/3以提取舰船目标的特征;
然后提出一种混合多特征提取模块 (hybrid feature
extraction module, HFE module),通过在浅层增加HFE
模块增强网络对不同尺寸舰船目标的特征提取能

力,使模型更加适合SAR舰船目标检测任务;最后,
提出一种邻近特征融合模块 (neighbor feature fusion
module, NFF module)增强各层特征信息,进一步提高
小目标的检测能力.在公开的SAR舰船数据集SSDD
上的实验充分验证了所提出方法的有效性,同时通过
消融实验进一步验证了所提出各个模块的有效性.

1 SSD检测模型
本文提出的FESSD模型基于SSD模型进行改

进. SSD算法以VGG16和附加网络作为骨干网络进
行特征提取,提取出的 6层特征图分别为 conv 4_3、
FC7、conv 8_2、conv 9_2、conv 10_2、conv 11_2,特
征图尺寸大小分别为38×38、19×19、10×10、5×5、
3×3、1×1.该算法在感受野较小的大特征图中检测
小目标,在感受野较大的小特征图中检测大目标,这
种多尺度目标检测方法有效提高了舰船目标检测算

法的性能.
SSD基于前馈CNN进行特征提取,首先在6个特

征层生成不同宽高比的先验框.在训练阶段,将先验
框与真实框计算 IoU (intersection over union)进行正
负样本的匹配,并采用难例样本挖掘技术保证正负样
本比例接近1 : 3,最后通过分类损失和位置损失的加
权和表示为损失函数进行训练,具体表示为

L(x, c, l, g) =
1

N
[Lconf(x, c) + aLloc(x, l, g)]. (1)

其中:N为候选框与真实框匹配的数量,Lconf(x, c)为

分类损失,Lloc(x, l, g)为位置损失, a = 1为损失权

重,x为输入图像, c为标签类别, l为预测框, g为真实
框.在预测阶段,由于预测框数量较多,通过非极大值
抑制算法 (non-maximum suppression, NMS)对预测框
进一步筛选以消除置信度低于阈值的重复框和无类

别框,最后输出检测结果.
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2 改进的SSD舰船目标检测算法
2.1 FESSD模型结构

经典的目标检测算法是针对3通道光学图像的.
而SAR图像采用不同极化方式获得单通道图像,且
特征信息较少,直接采用光学图像下的目标检测算法
对SAR图像舰船目标检测而言增加了网络的冗余信
息.此外, SSD算法虽然采用多尺度特征预测方法,但
是SAR图像具有噪声信息多、特征信息少且目标尺
度复杂的特点, SSD算法在检测时负责中小目标检测
的conv 4_3、FC7、conv 8_2浅层特征图无法充分提取
目标的特征信息,使得小目标舰船检测的漏检率和虚
警率较高.并且由于骨干网络的下采样操作,使得在
深层特征图中丢失了原始图像中大量细节信息,不利
于SAR舰船目标的识别和定位.

鉴于此,基于SSD提出一种适用于SAR图像舰
船检测的FESSD算法.该算法主要对SSD做出如下
3个方面的改进: 1)将骨干网络VGG16全部卷积层
的通道维数减少至原 1/3,模型显著轻量化,将其命
名为Simplify-VGG16.同时,轻量化后的骨干网络不
必依赖分类任务的预训练模型,可采用SSDD这类小
数据集直接训练检测模型. 2)参考RFBNet[19]和具有

矩形感受野的非对称卷积核设计混合多特征提取模

块.在负责中小目标检测的conv4_3、FC7和conv8_2
特征图后增加HFE模块,根据SAR舰船目标的特点
形成与其匹配的感受野,进一步提取浅层特征图中小
目标的语义信息特征. 3)参考DSSD(deconvolutional
single shot detector)特征融合思想,设计邻近特征融
合模块,将浅层的位置信息与邻近特征图的高层语义
信息更科学地融合,提高小目标的检测能力.

FESSD算法整体结构框架如图 1所示.为了使
NFF模块更好地工作的同时提高小目标的检测能力,
网络采用320×320尺寸的输入图像,经骨干网络提取
形成40×40、20×20、10×10、5×5、3×3、1×1大小的特
征图.由于采用了轻量化的 Simplify-VGG16骨干网
络结构,形成的特征图通道维数也显著减少,分别为
192、384、192、96、96、96.浅层特征图conv 4_3、FC7
和conv 8_2分别经HFE模块进一步提取特征,最后经
NFF模块仅将本层与相邻的两层高层特征图进行融
合形成最终的特征图.之后与SSD方法相同,将特征
图输入检测网络,与不同宽高比的先验框进行匹配以
检测不同尺度大小的SAR舰船目标,并通过NMS操
作筛选检测结果.

NMS detection: 9 590 per class
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图 1 FESSD算法框架

2.2 混合多特征提取

SSD检测算法本身存在对于小目标和“窄而长”
目标检测效果不佳的问题,而且不能通过调整先验框
的长宽比例得以解决. SAR图像中舰船目标尺寸复
杂,存在数量较多的小目标.对数据集SSDD中舰船
目标长宽比进行统计发现,部分舰船目标的长宽比低
于 0.5或高于 3,而SSD等目标检测模型大多采用正
方形的卷积核,导致感受野大小与舰船目标的宽高比
存在不匹配的现象,感受野的单一性影响对不同宽高

比舰船目标的检测.因此,直接将SSD目标检测模型
应用到SAR舰船目标检测任务中其适应性较差,无
法充分提取舰船目标特征,容易漏检和错检.
鉴于此,提出混合多特征提取模块对SSD进行

改进, HFE模块结构如图2所示. HFE参考RFBNet的
receptive field block设计HFE模块的分支结构,首先
用1×1卷积核将输入特征图的通道数降维至前一层
的1/8或1/4以减少计算量;然后通过两种类型的卷积
核,分别为1×k和k×1的非对称卷积核以及3×3不同
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空洞率的空洞卷积核.其中 1×k和k×1的卷积核可
以提供更加适合SAR舰船目标的矩形感受野,本文k

取值为3、5.浅层特征图conv 4_3和FC7尺寸较大且
具有较多的底层特征信息,为了保留特征图的有效信
息,采用不同空洞率的空洞卷积在不增加计算量的同
时扩大了视觉感受野.空洞卷积等效卷积核尺寸与
空洞率之间的关系为

K = DK + (DK − 1)(d− 1). (2)

其中:K为空洞卷积核等效于普通卷积核的大小,
DK为实际卷积核大小, d为空洞率.在HFE模块中,
卷积核大小为 3×3,为了避免感受野过大,同时弥
补空洞卷积带来的“网格效应”,根据HDC (hybrid
dilated convolution)设计原则[20],设计d = 2和d = 3

两种空洞率的空洞卷积,各空洞卷积系数不同且其
最大公约数不大于1,符合文献 [21]的空洞卷积设计
原则.然后,将每个分支经1×1卷积层映射后的输出

通道连接在一起,此时特征通道数与输入通道数相
同.最后经过 1×1卷积层进一步融合不同分支的通
道,与短路连接的原始输入特征进行元素相加操作.

图3为FESSD算法与SSD算法在conv 4_3、FC7、
conv 8_2层输出的特征热力图对比结果,由于特征图
分辨率较小不便于观察,对其进行放大.图3(b)∼ (d)
为SSD算法输出特征热力图,图 3(e)∼ (g)为FESSD
经HFE模块进一步提取特征后输出的特征热力图.
显然,经过HFE模块提取的特征,图 3(e)比图 3(b)更
加匹配SAR舰船目标本身,较小的目标仍能高亮显
示,具有更强的语义信息,同时表明HFE模块的多
样化感受野也更加适合SAR舰船目标.由于HFE模
块中空洞卷积存在更大的感受野,相比SSD算法可
以使网络的注意力集中于海域以及沿岸的区域.图
3(f)和图 3(c)的特征图负责中小目标的舰船目标检
测,但由于网络的下采样层使小目标特征进一步减
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图 3 混合多特征提取前后特征图对比
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少,图3(c)中小目标已经失去网络的关注,但是图3(f)
相比 (c)小目标更加高亮,小目标仍能得到网络的关
注.并且由于感受野进一步扩大, HFE模块的感受野
会向内陆伸展,但是沿岸区域依然是网络注意力集中
的区域.图3(g)和图3(d)特征图仅有10像素大小,此
时小目标完全丢失.由于HFE模块中的空洞卷积具
有更大的感受野,图3(g)相比 (d)网络的注意力更集
中至海域.图3(d)由于感受野相对较小,会将大片白
色内陆误认为大型舰船目标,而使内陆区域获得较大
权重,海域获得较小权重,进一步影响特征融合操作
时海域中正确目标的权重值,进而影响舰船目标的检
测结果.
本文提出的HFE模块通过并行的6种不同的特

征提取网络,为模型引入多种特征提取方式,不仅深
化了网络,而且能够更加充分地提取SAR图像中舰
船目标的特征,提升检测效果.在后续的第3.4节中的
消融实验将详细分析HFE模块的有效性.

2.3 邻近特征融合

在光学图像目标检测中,为了提高小目标检测
能力,往往会通过特征融合的方法将高层特征的语
义信息与底层的特征信息进行融合,然后进行预测.
如, FPN 提出一种自顶向下的特征融合方式,
PANet[22]提出一种双向特征融合方式, BiFPN通过
网络结构搜索提出了更加复杂的特征融合方式.但
是在SAR图像舰船检测中,小尺寸与大尺寸舰船目
标相比特征信息少,并且由于网络的下采样作用,小
目标在高层的特征图中仅有很少的特征信息,甚至会
全部丢失.若采用常用的特征融合策略,则会将浅层

特征与相距较远的高层特征图进行融合,此时高层语
义特征中含有大量信息噪声,会将高层特征图中的噪
声融入低层特征图中,破坏浅层小目标的特征甚至导
致消失,不利于SAR图像中舰船目标检测.
鉴于此,在FESSD算法中提出邻近特征融合模

块,仅将当前特征与其相距较近的两层高层特征图
进行融合,以此避免将高层的噪声信息引入到低层
特征中,使得融合后的特征图同时具有深层特征图
的语义信息和浅层特征图的特征信息.图4为FESSD
结构中第1个NFF模块的结构,对于conv 4_3特征层,
仅将邻近的FC7和conv8_2高层特征图进行融合.除
conv10_2特征层仅与 conv11_2融合外,其余NFF模
块都遵循这种融合规律.为了使网络进一步学习到
特征信息,参考DSSD中[23]反卷积层结构,设计NFF
模块反卷积分支.深层的特征图首先分别经过反卷
积层恢复到与低层特征图相同的特征维度大小,并经
过3×3卷积层和BatchNorm层;然后将两反卷积分支
网络输出的同维度特征进行元素相加操作,得到融合
后的深层特征图.浅层特征图conv8_2经过两个3×3
卷积层和BatchNorm层后,与上述融合后的深层特征
图进行元素相加操作,得到最终的输出特征,至此便
完成了邻近特征融合.所提出的NFF模块除NFF_5
仅有1条深层特征反卷积网络分支外,其余均有2条.

所提出的NFF模块通过更适合SAR图像舰船目
标的邻近特征融合方式,能够有效避免在特征融合阶
段对目标的空间信息和语义信息破坏造成小目标的

检测问题.在后续的第3.4节的消融实验将进一步分
析NFF模块的有效性.
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3 实验结果与分析

3.1 实验平台与超参数设置

本文使用的计算机硬件平台 CPU为 Intel(R)
Core(TM) i5-6300HQ, GPU为NVIDIA GTX1060.操
作系统为Ubuntu16.04,采用Pytorch1.7.0深度学习框
架,编程语言为Python.
实验基于随机初始化网络结构参数进行模型训

练,训练的批处理大小为8,初始学习率为0.001,衰减
系数为0.1,总训练轮数为300.优化算法采用SGD,动
量因子参数为0.9.

3.2 数据集介绍

为了更好地评价模型性能,实验采用公开的
SAR舰船目标数据集 SSDD,该数据来源包括卫星
RadarSat-2、TerraaSAR-X和Sentinel-1,包含1∼ 15 m
不同的分辨率.数据集按照PASCAL VOC格式建立,
标注了在不同场景下 (近岸、孤立)像素值大于3的多
尺度舰船目标,共1 160幅图像,包含2 346艘舰船.按
照7 : 1 : 2的比例,将数据集划分为训练集、验证集和
测试集.

3.3 评价指标

使用的评价指标为平均准确率 (average
precision, AP)、 检测速率 (frames per second, FPS)、
参数量 (parameters, Params)以及浮点运算数 (floating
point operations, FLOPs). FPS定义为每秒处理图像的
帧数; Params 为网络模型中的权重和偏置总量;
FLOPs为模型计算量指标,衡量模型计算复杂度.

3.4 实验分析

3.4.1 对比实验

本文评估了FESSD算法的性能,将几种典型的
多尺度目标检测算法应用于 SAR图像舰船目标检
测并进行对比.为保证结果公平,均在本文实验平
台重新进行训练,除所提出的FESSD模型外,其他模
型均采用加载预训练模型的迁移学习方式进行训

练,实验结果如表1所示.由表1可知,所提出FESSD

算法的AP、FPS性能指标均优于其他检测算法,且
模型参数量和计算量也进一步减小.从检测精度
上看, FESSD算法的AP高于其他检测算法, FESSD
的输入为 320×320图像,与其输入图像尺寸相同的
DSSD、YOLOv3和YOLOv4模型相比, AP分别提高
了4.61 %、3.25 %、1.94 %.另外,将输入图像放大能够
显著提高小舰船目标的检测效果,虽然Faster RCNN、
RetinaNet和 RFBNet模型的输入图像尺寸远大于
FESSD,但是FESDD算法相对这些大尺寸输入图像
模型检测效果更好, AP分别提高了 4.81 %、8.26 %、
5.91 %.造成这样结果的主要原因如下: Faster RCNN
和 RFBNet的 backbone与 FESSD都采用了 VGG16,
它们的特征提取能力相似,但是 FESSD由于采用
了HFE模块,相对其他模型具有更强的特征提取能
力.并且虽然其他模型也具有特征融合能力,但是
相比之下 FESSD采用NFF模块能更科学地对特征
进行融合,增强小目标的特征,提升网络的检测能
力. RetinaNet由于采用了更深的ResNet50骨干网络,
相比VGG16具有更强的特征表达能力.但是, FESSD
算法采用的HFE模块具有更适合SAR舰船目标的感
受野,相对一味地加深模型深度,采用与目标更加匹
配的感受野是更有效的.从检测速度上看,所提出的
FESSD算法能够满足实时检测且检测速度较快,相
较于其他模型提升幅度也较高.虽然采用了较小的
输入图片尺寸,但是对小目标也具有较好的检测能
力,且小尺寸输入图片意味着在模型部署时需要更
小的内存空间,降低硬件成本. FESSD算法检测时的
FPS达到了41.34帧,虽然采用了HFE模块和NFF模
块,但是并未大幅度增加模型的时间复杂度.从模型
大小上看, FESSD模型具有较小的模型,在模型部署
时占用较少的存储空间. FESSD的 Simplify-VGG16
骨干网络相对VGG16参数量大约减少了 1/3,虽然
HFE模块和NFF模块增加了模型的参数量,但是相对
SSD模型的参数量依然减少了5.06 M,相比于其他检

表 1 本文方法与其他经典目标检测算法对比结果

模型 Backbone Input size AP(IoU=0.5)/% FPS Params / M FLOPs / G

SSD[9] VGG16 300×300 89.75 34.2 23.8 30.6

DSSD[23] ResNet101 320×320 88.83 15.7 121.8 35.1

Faster RCNN[6] VGG16 600×600 88.63 6.3 136.69 184.6

RetinaNet[24] ResNet50 600×600 85.18 14.4 36.33 72.5

RFBNet[19] VGG16 512×512 87.53 15.4 34.44 137.0

YOLOv3[7] DarkNet53 320×320 90.19 33.3 61.49 154.9

YOLOv4[8] CSPDarkNet53 320×320 91.50 30.9 63.93 141.4

FESSD(our) Simplify-VGG16 320×320 93.44 41.8 18.74 10.2
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测模型也具有很小的参数量.从计算量上看, FESSD
模型有10.2 G FLOPs,仅为SSD模型计算量的1/3,虽
然增加了HFE模块和NFF模块,但计算量也远小于
其他检测模型.特别是与输入图像尺寸相同的目标
检测模型相比, FESSD在具有较少计算量的同时又
保持了较高的检测精度.综上所述,所提出的FESSD
模型相对于其他检测模型在SAR图像舰船目标检测
中具有更高的综合性能.
图 5为 4种典型的困难场景下不同模型对SAR

图像舰船检测结果的对比.图5(a)为包含靠岸舰船目
标和海面孤立舰船在内的复杂场景下的SAR舰船图
像,可以看出,所有算法对海面的孤立目标具有很好
的检测能力,但是对靠岸的舰船目标漏检情况比较
严重.由图5的热力图也可以看出,本文算法HEF模
块具有更加丰富的感受野,可以将注意力放到舰船
目标潜在的区域,在目标尺度复杂的场景下本文算
法对舰船目标检测依然有较大提升.图 5(b)为海面
密集型小目标舰船目标, SSD算法等其他算法对小目

标检测效果差,漏检严重, YOLOv3和YOLOv4检测
效果较好,其中YOLOv4检测结果与本文算法结果较
为接近,主要原因是本文仅采用SSD最原始的数据
增强方式,而YOLOv4采用了大量的数据增强技术,
特别是针对小目标的Mosaic方法对小目标数据集进
行了扩充,但是其漏检率相比本文算法依然较高.图
5(c)为港口舰船目标,可以看出,对于相对较大的目
标,各算法均具有很好的检测能力,但是对于小尺寸
舰船,由于受到陆地的严重干扰导致漏检率较高.本
文算法由于网络注意力集中于海面以及沿岸,不存在
Faster RCNN中的错检情况,且相比其他算法更容易
发现小尺寸的临岸舰船目标,对于港口的沿岸小舰船
也具有很好的检测能力.图5(d)为河道内舰船,由于
河道内的舰船目标稀疏且特征明显,除YOLOv3存在
漏检情况外,各算法检测效果较好,但本文算法在未
漏检的情况下,依然能够以较高的置信度检出目标舰
船.综上所述,本文算法在真实的SAR图像舰船检测
的复杂场景中具有较高的综合检测性能.
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图 5 不同模型对SAR图像舰船检测结果对比
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3.4.2 消融实验

为分析所提出两种即插即用的特征增强模块

(即HFE和NFF)对SAR图像舰船目标检测AP的影
响,设置不同的特征增强组合方式进行对比分析,
并选取典型的特征融合网络 FPN以及内部有跳跃
连接的BiFPN进一步加以验证.当输入图像尺寸为
320×320时,各模块实验效果对比如表2所示.

由表 2可知,在SSD检测算法基础上,根据SAR
图像特性将骨干网络的通道数减少至1/3可以有效
减少网络的冗余信息,大幅度减少了模型参数量且
精度仅下降 1.05 %,同时也使模型的时间复杂度降
低,检测时速度达到 63.37 FPS.在此基础上,增加特
征融合模块进行实验.当仅增加NFF模块时,由于
NFF模块中存在大量反卷积层,使模型参数量增加
到18.21 M,反卷积核也会使模型学习到舰船的特征
信息,并且有特征信息的相互融合作用,两者使模型
AP有小幅度提升.模型中仅增加NFF模块对整体检
测性能提升不大,原因主要是骨干网络对目标特征信
息提取不完全, NFF模块仅对有限的特征信息进行了
融合.当仅增加FPN模块时,由于其自下而上的特征
融合方式不利于小目标舰船检测,导致算法AP下降
较多.当仅增加BiFPN模块时,虽然其并未提升算法
AP,但其内部存在的短路连接会最大程度地保留原
始特征,使得舰船检测AP稳定.当仅增加HFE模块
时,模型参数量仅增加0.53 M,虽然增加了模型的复

杂度,使模型检测速度降低到48.64 FPS,但是其检测
精度AP由88.70 %提高至91.81 %,这表明HFE模块
提供的多样性感受野能够有效提高模型对小目标舰

船的检测能力.此外,为了进一步验证NFF模块的有
效性,在浅层网络中添加HFE模块对舰船特征信息
进一步提取,之后添加NFF模块对邻近特征进行融
合,形成本文所提出的FESSD算法.增加NFF模块与
HFE模块的检测算法相对仅增加HFE模块,其AP提
升了1.63 %,而仅添加NFF模块相对仅做通道缩减的
检测算法AP提升了1.22 %.所以, NFF模块可以有效
融合提取到的特征信息.在增加FPN模块或BiFPN
的基础上,再增加HFE模块对舰船特征进一步提取,
检测模型的AP分别提高了 1.71 %和2.35 %,进一步
表明了HFE模块的有效性.所提出的FESSD算法基
于SSD算法,通过增加上述两种模块,可以有效提升
SSD算法的综合检测性能.从检测精度上看, FESSD
算法AP达到 93.44 %,较 SSD算法提升 3.69 %;从检
测速度上看, FESSD算法检测速度为 41.80 FPS,较
SSD算法提升7.6 FPS;从模型参数量上看, FESSD算
法参数量为18.74 M较SSD算法减少5.06 M.

上述消融实验结果表明,所提出的FFESSD算法
中HFE模块能够有效提高模型对 SAR图像舰船目
标,特别是小舰船目标的特征提取能力,而NFF模块
也能有效融合特征图中的特征信息,提高模型对小舰
船目标的检测能力.

表 2 两种模块对SAR图像舰船目标检测的影响

SSD Simplify-VGG16 HFE NFF FPN BiFPN AP(IoU=0.5)/% FPS Params / M

√
89.75 34.20 23.80

√ √
88.70 63.37 3.69

√ √ √
89.92 42.34 18.21

√ √ √
88.28 45.31 4.15

√ √ √
88.60 33.80 3.99

√ √ √
91.81 48.64 4.22

√ √ √ √
93.44 41.80 18.74

√ √ √ √
89.99 36.86 4.68

√ √ √ √
90.95 24.94 4.52

4 结 䇪

本文针对当前基于CNN的SAR图像舰船目标
检测时存在的问题,提出了一种FESSD舰船目标检
测算法.该算法根据SAR图像的特性精简SSD算法
的网络结构,提高算法的检测效率.提出HFE模块,为
网络引入适合SAR图像舰船目标的多样化感受野,
提取舰船目标的深层特征,同时指出NFF模块能有
效融合所提取的特征,进一步增强舰船目标的特征

信息,有效提升了网络在各场景下小目标的检测效
果.实验结果表明,将所提出方法与基准模型以及其
他多种深度学习检测算法相比,前者在速度、精度和
参数量方面均表现出良好的性能.通过消融实验验
证了所提出各模块的有效性,从实际场景检测结果也
可以看出,所提出方法有效降低了舰船目标检测的漏
检情况和虚警率,具有较高的综合性能.
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