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基于渐近式特征融合的轻量化 ＳＡＲ 舰船检测算法

刘飞宇ꎬ张静∗ꎬ王亦楠
(中北大学软件学院ꎬ 山西 太原 ０３００５１)

摘要:针对合成孔径雷达(ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ ｒａｄａｒꎬ ＳＡＲ)舰船检测中现有模型感受野受限、多尺度特征融合低效及计算复杂度

高的问题ꎬ提出通道聚合特征金字塔网络(ｃｈａｎｎｅｌ￣ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＡ￣ＦＰＮ)ꎮ 在特征金字塔架构层面ꎬ构
建跨层级动态加权特征融合机制ꎬ通过可学习通道注意力权重自适应校准多分辨率特征ꎬ克服传统渐近式特征金字塔

(ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＡＦＰＮ)固定采样约束ꎬ显著提升多尺度目标表征能力ꎻ在特征提取单元设计上ꎬ提出并行

多尺度空洞卷积模块(ｐａｒａｌｌｅｌ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋꎬ ＰＤＢｌｏｃｋ)、集成通道注意力(ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎꎬ ＳＥ)与

空洞卷积技术ꎬ通过特征通道聚合门控机制有效缓解多尺度特征融合过程中的语义冲突ꎮ ＳＳＤＤ 和 ＬＳ￣ＳＳＤＤ 标准数据集上

试验评估表明:相较基准模型 ＡＦＰＮꎬ ＣＡ￣ＦＰＮ 在保持检测精度前提下ꎬ模型参数量由 １.９３×１０６ 降至 １.１７×１０６(降幅 ３９％)ꎬ计
算复杂度 ＧＦＬＯＰｓ从 ４.２４ 降至 ３.１９(降幅 ２４％)ꎬＳＳＤＤ 和 ＬＳ￣ＳＳＤＤ 数据集上平均精度分别提升 ２.８％和 ３.５％ꎬＣＡ￣ＦＰＮ 更适应

ＳＡＲ 舰船目标检测任务ꎮ
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ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｉｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ ｒａｄａｒ (ＳＡＲ) ｓｈｉｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓꎬ ａ ｃｈａｎｎｅｌ￣ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＡ￣
ＦＰＮ) ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ａｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｌｅｖｅｌꎬ ａ ｃｒｏｓｓ￣ｌｅｖｅｌ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗａｓ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ. Ｔｈｉｓ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｓｉｎｇ ｌｅａｒｎａｂｌｅ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｓꎬ ｗｈｉｃｈ
ｏｖｅｒｃａｍｅ ｔｈｅ ｆｉｘｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＡＦＰＮ) ａｎｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ. Ｉｎ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｕｎｉｔꎬ ａ ｐａｒａｌｌｅｌ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ (ＰＤＢｌｏｃｋ)
ｗａｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ. Ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ (ＳＥ) ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗｉｔｈ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓꎬ
ａｎｄ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｈａｎｎｅｌ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｇａｔｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ ｔｈｅ ＰＤＢｌｏｃｋ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｍｉｔｉｇａｔｅｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｃｏｎｆｌｉｃｔｓ ｄｕｒｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣
ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ＳＳＤＤ ａｎｄ ＬＳ￣ＳＳＤＤ ｄａｔａｓｅｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔꎬ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｂａｓｅｌｉｎｅ ＡＦＰＮ ｍｏｄｅｌꎬ ＣＡ￣ＦＰＮ ｍａｉｎｔａｉｎｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｈｉｌｅ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｒｏｍ １.９３×１０６ ｔｏ １.１７×１０６(ａ ３９％
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ) ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ( ｉｎ ＧＦＬＯＰｓ) ｆｒｏｍ ４.２４ ｔｏ ３.１９ (ａ ２４％ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ) . Ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ
ｂｙ ２.８％ ｏｎ ＳＳＤＤ ａｎｄ ３.５％ ｏｎ ＬＳ￣ＳＳＤＤ. ＣＡ￣ＦＰＮ ｗａｓ ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｂｅｔｔｅｒ ａｄａｐｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ＳＡＲ ｓｈｉｐ ｔａｒｇｅｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ ｒａｄａｒꎻ ｓｈｉｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎻ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅꎻ ｃｒｏｓｓ￣ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎꎻ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎻ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
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０　 引言

合成孔径雷达( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ ｒａｄａｒꎬ ＳＡＲ)
舰船检测旨在通过处理 ＳＡＲ 遥感图像ꎬ自动识别和

精确定位海洋场景中舰船目标[１]ꎬ是遥感图像分析

领域的研究热点之一ꎮ 但海洋背景复杂、目标尺度

多样、部署资源受限等挑战ꎬ给 ＳＡＲ 舰船检测带来

很大困难[２]ꎮ 近年来ꎬ深度学习模型被广泛用于

ＳＡＲ 舰船检测ꎬ高性能模型不断涌现[３]ꎮ 目前主要

有基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的方法[４] 和基于卷积神经

网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)的两种方

法[５]:前者通过自注意力机制获得全局上下文建模

能力ꎬ将 ＳＡＲ 图像分割为序列化图像块进行特征交

互ꎻ后者依托卷积操作的局部感知特性ꎬ逐层堆叠

卷积核提取舰船目标的纹理、边缘等局部特征ꎮ 将

注意力机制嵌入 ＣＮＮ 架构已成为一种主流方法ꎬ
可显著提升小目标与密集舰船的定位精度ꎮ 例如

文献[６]通过自设计骨干网络和网络剪枝减少存储

和计算量ꎻ文献[７]提出轻量化网络 Ｌ￣ＥＮｅｔ 增强信

息融合和检测效率ꎻ文献[８]设计多尺度融合头模

块提升特征融合效果ꎻ文献[９]提出 ＶＳ￣ＬＳＤｅｔ 引入

Ｇｈｏｓｔ 卷积减少网络参数ꎻ文献[１０]提出基于权重

剪枝的模型压缩方法去除冗余参数ꎮ 不过ꎬ这些方

法只是简单合并从不同尺寸提取的多种特征ꎬ未考

虑特征融合中其他层中大量无关信息的潜在集成ꎮ
文献 [ １１] 提出渐近特征金字塔网络 ( ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃ
ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＡＦＰＮ)ꎬ维持高分辨率表

示形式ꎬ利用自适应空间融合操作过滤特征并保留

有用信息进行融合ꎮ 基于此ꎬ本研究在 ＡＦＰＮ 结构

基础上提出提出一种通道聚合特征金字塔网络

( ｃｈａｎｎｅｌ￣ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＡ￣
ＦＰＮ)ꎬ针对目标尺度多样问题ꎬ设计并行多尺度空

洞卷积块 ( ｐａｒａｌｌｅｌ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｂｌｏｃｋꎬ ＰＤＢｌｏｃｋ)替换 ＲｅｓＮｅｔ 块[１２]作为 ＡＦＰＮ 的基

础模块ꎬ还引入通道聚合(ｃｈａｎｎｅｌ￣ａｇｇｒｅｇａｔｅｄꎬ ＣＡ)
模块[１３]和通道注意力( ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎꎬ ＳＥ)
模块[１４]ꎬ增强模型对关键位置信息的捕获和保留能

力ꎬ并利用残差连接实现跨分辨率信息传递ꎬ使网

络兼顾全局结构理解和精细细节恢复ꎮ

１　 方法

１.１　 ＣＡ￣ＦＰＮ 网络结构

ＣＡ￣ＦＰＮ 结构如图 １ 所示ꎬ由 ４ 个阶段级联

而成ꎮ
第 １ 阶段ꎬ使用 ３×３ 卷积层预处理原始图像ꎬ

首层卷积将通道数量从 ３ 增加到 １６ꎬ后续各层卷积

分辨率降至 １ / ４ꎬ通道尺寸增加 ２ 倍ꎮ 预处理过程

中各层特征图如图 ２ 所示ꎬ因层数越深图像损失信

息越多ꎬ选第 ４、５ 和 ６ 层作为网络输入ꎬ通道尺寸及

空间分辨率分别为(１２８ 层ꎬ１５２ 像素×１５２ 像素)、
(２５６ 层ꎬ７６ 像素×７６ 像素)和(５１２ 层ꎬ３８ 像素×３８
像素)ꎮ

第 ２ 至 ３ 阶段ꎬ用 ＰＤＢｌｏｃｋ 模块从每个阶段内不

同分辨率分支提取特征ꎬ增加各分支深度ꎻ采用双向

特征融合机制ꎬ低分辨率分支上采样后与高分辨率特

征在通道维度拼接ꎬ高分辨率分支下采样后与低分辨

率特征拼接ꎬ均采用自适应空间特征融合(ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ
ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎꎬ ＡＳＦＦ)模块[１５]融合ꎮ

图 １　 ＣＡ￣ＦＰＮ 网络结构
Ｆｉｇ.１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＡ￣ＦＰＮ ｎｅｔｗｏｒｋ
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图 ２　 预处理模块各层特征图
Ｆｉｇ.２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 在第 ２ 至 ３ 阶段后引入 ＣＡ 通道聚合模块减轻

由上采样和下采样引起的信息损失ꎬ保留更多位置

信息、提高模型准确性ꎮ
第 ４ 阶段ꎬ为最后 ３ 个特征图引入跨阶段残差

连接ꎬ将预处理模块输出的原始多尺度特征分别与

最终优化后的对应尺度特征进行残差连接ꎮ 试验

表明ꎬ加入原始多尺度特征检测效果增强ꎮ 此设计

既保留初始特征细粒度位置信息ꎬ又增强深层特征

语义表达能力ꎮ
１.２　 ＰＤＢｌｏｃｋ

ＡＦＰＮ 因堆叠许多 ＲｅｓＮｅｔ 块ꎬ存在有效感受野

不足、单尺度卷积无法提取多尺度特征的问题ꎮ 为

改善有效感受野[１６]ꎬ以不同的尺寸提取特征ꎬ本研

究提出 ＰＤＢｌｏｃｋ 基本模块ꎮ 其核心是构建有差异

化膨胀系数的并行卷积通路ꎬ如图 ３ 所示ꎬ其中 ｒ 为

维度变化比例ꎮ
　 　 该模块先设膨胀系数分别为 １、２ 的分支通路ꎬ
让单个模块可同时捕获 ３×３、５×５ 不同尺度的上下

文信息ꎻ再引入 ＳＥ 通道注意力机制ꎬ用可学习权重

系数对不同分支输出自适应加权ꎬ动态融合多尺度

特征ꎻ模块内部采用残差连接ꎬ提升特征表达能力ꎮ
根据有效感受野理论[１７]ꎬ模型有效感受野大小

与 Ｋ Ｄ(Ｋ 为卷积核大小ꎬＤ 为模型深度)成正比ꎬ增
大卷积核更利于扩展感受野ꎮ 为解决 ＡＦＰＮ 感受野

局限ꎬＰＤＢｌｏｃｋ 引入 ５×５ 卷积块ꎮ 通过可视化 ＡＦＰＮ
和 ＣＡ￣ＦＰＮ 的有效感受野ꎬ如图 ４ 所示ꎬ发现用较大

卷积核的 ＰＤＢｌｏｃｋ 显著扩大了感受野ꎬ能捕获更多视

觉信息ꎬ证实 ＰＤＢｌｏｃｋ 对扩大感受野有效性ꎮ

图 ３　 ＰＤＢｌｏｃｋ 结构
Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＰＤＢｌｏｃｋ

图 ４　 ＡＦＰＮ 和 ＣＡ￣ＦＰＮ 的感受野比较
Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＦＰＮ ａｎｄ ＣＡ￣ＦＰＮ
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　 　 卷积神经网络中ꎬ卷积核大小决定有效感受野

大小ꎬ用不同卷积核可在不同尺度提取特征ꎬ利于

检测不同尺寸舰船目标ꎮ 不同卷积核大小对感受

野影响如图 ５ 所示ꎮ 图 ５(ａ)显示原始图像ꎬ图５(ｂ)
证明较大卷积核适合提取较大舰船ꎬ但对于较小舰

船ꎬ较大卷积核的感受野会包含岸边、海浪等不必

要信息[１８]ꎬ不同尺寸感受野更适合不同尺寸舰船如

图 ５(ｃ)所示ꎮ 因此ꎬＰＤＢｌｏｃｋ 采用不同卷积核组成

的平行结构ꎬ提取更多多尺度特征ꎬ提高舰船检测

的准确性ꎮ

图 ５　 不同尺度感受野的比较
Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅｓ

　 　 用 ＳＳＤＤ 数据集对 ５ 个不同尺度卷积核进行试

验比较ꎬ如图 ６ 所示ꎮ 发现多尺度卷积核模型检测

精度高于单尺度ꎮ 当使用 ５×５ 和 ３×３ 卷积核时ꎬ模
型达到最高检测精度ꎮ 为最大程度减少较大卷积

核引起的参数量增加ꎬＰＤＢｌｏｃｋ 引入空洞卷积ꎬ其膨

胀系数定义内核中值间距ꎬ膨胀系数为 ２ 的 ３×３ 卷

积核感受野与传统 ５×５ 卷积核相同ꎬ却只用 ９ 个参

数ꎬ故 ＰＤＢｌｏｃｋ 用其代替 ５×５ 卷积核ꎮ

图 ６　 不同尺度的卷积核试验对比
Ｆｉｇ.６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｋｅｒｎｅｌｓ

ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅｓ

２　 试验设计

２.１　 试验数据集

本试验采用两类 ＳＡＲ 舰船检测数据集:大场景

ＳＡＲ 舰 船 检 测 数 据 集 ( ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ＳＡＲ ｓｈｉｐ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ￣ｖ１.０ꎬＬＳ￣ＳＳＤＤ￣ｖ１.０) [１９] 和 ＳＡＲ 舰

船 检 测 数 据 集 ( ＳＡＲ ｓｈｉｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔꎬ
ＳＳＤＤ) [２０]ꎮ ＬＳ￣ＳＳＤＤ￣ｖ１. ０ 数 据 集 基 于 欧 空 局

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣１ 卫星数据构建从星载 ＳＡＲ 系统获取的 １５
幅高分辨率影像切割为 ８００ 像素×８００ 像素的子图ꎬ
共９ ０００个样本用于网络训练与测试ꎮ ＳＳＤＤ 包含

１ １６０幅 ＳＡＲ 图像ꎬ标注 ２ ４５６ 个舰船目标实例ꎬ平
均每图含 ２.１２ 个检测目标ꎬ为算法性能评估提供多

目标检测场景ꎮ 试验硬件配置如表 １ 所示ꎮ

表 １　 环境配置
Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

参数 配置

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ２２.０４

ＧＰＵ Ｇｅｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０６０ ８ Ｇ

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ５￣１２４９０Ｆ

内存 １６ Ｇ

深度学习框架 Ｐａｄｄｌｅ２.６

Ｐｙｔｈｏｎ 版本 ３.８

ＧＰＵ 加速平台 ＣＵＤＡ１１.８

　 　 训练参数设置:用 Ａｄａｍ 优化器训练 ３００ 个周

期ꎬ输入图像分辨率 ８００ 像素×８００ 像素ꎬ批次大小

为 １２ꎬ并行数据加载线程数为 ８ꎬ优化器初始学习

率为 ０.０１ꎮ
２.２　 评价指标

在本试验中ꎬ所采用的检测精度评价指标为精

确率、召回率和平均精度ꎮ 精确度 Ｐ 和召回率 Ｒ 的

计算公式为

Ｐ＝
ＰＴ

ＰＴ＋ＰＦ
ꎬ (１)
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Ｒ＝
ＰＴ

ＰＴ＋ＮＦ
ꎬ (２)

式中:ＰＴ 表示被模型正确识别为正类别的实例数

目ꎻＮＦ 表示实际属于正类别但被误分类为负类别的

样本数量ꎻＰＦ 表示实际属于负类别但被模型错误判

定为正类别的样本数量ꎮ
平均精度 ｍＡＰ作为目标检测任务的核心评价指

标ꎬ通过在预设 ＩｏＵ 阈值(本研究采用 ５０％)下ꎬ综
合计算不同目标尺寸与类别的平均检测精度 ｍＡＰ５０ꎬ
其计算公式如下所示ꎮ

ＰＡｉ ＝ ∫１
０
Ｐ(Ｒ)ｄＲꎬ (３)

ｍＡＰ ＝
１
Ｃ ∑

Ｃ

ｉ
ＰＡｉꎬ (４)

式中ꎬＰ(Ｒ) 为以召回率 Ｒ 为变量的准确率函数ꎬ
ＰＡｉ为第 ｉ 个类别的平均精度ꎬＣ 为数据集中类别

总数ꎮ 从计算复杂度和部署需求两个维度继续完

善评价体系:(１)浮点运算量 ＧＦＬＯＰｓ表示单次推理

所需 十 亿 次 浮 点 运 算 次 数 ( ｇｉｇａ ｆｌｏａｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬ ＧＦＬＯＰｓ)ꎬ反映模型的计算

效率ꎻ(２)参数量 Ｐｐａｒａｍｓ量化模型可训练参数的存

储规模ꎬ决定算法的部署可行性ꎮ
２.３　 对比试验

为平衡模型精度与效率ꎬ本研究探索预处理层

通道配置优化空间ꎮ 如表 ２ 所示ꎬ通道数设为超轻

量级[６４ꎬ１２８ꎬ２５６]时ꎬ模型 ＧＦＬＯＰｓ为 ２.７６、参数量为

１.０１×１０６ꎬ但 ｍＡＰ５０(０.９６５)较峰值损失 ０.８％ꎻ扩张至

[２５６ꎬ５１２ꎬ １０２４]ꎬ ＧＦＬＯＰｓ 激增至 ４. ７８ꎬ 精度降至

０.９７０ꎮ 最终选[１２８ꎬ２５６ꎬ５１２]为基准配置ꎬ以模型

ＧＦＬＯＰｓ为 ３. １９ 和参数量为 １. １７ × １０６ 达成ｍＡＰ５０ 为

０.９７３的最优平衡ꎮ
表 ２　 根据不同预处理层选择进行的通道对比试验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｈａｎｎｅｌ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓ

通道 Ｐ Ｒ ｍＡＰ５０ ＧＦＬＯＰｓ ＰＰａｒａｍｓ / １０６

[６４ꎬ１２８ꎬ２５６] ０.９７５ ０.９５８ ０.９６５ ２.７６ １.０１

[７２ꎬ１４４ꎬ２８８] ０.９７８ ０.９６１ ０.９６９ ２.９２ １.０７

[１２８ꎬ２５６ꎬ５１２] ０.９８１ ０.９６４ ０.９７３ ３.１９ １.１７

[２５６ꎬ５１２ꎬ １ ０２４] ０.９７９ ０.９６２ ０.９７０ ４.７８ １.７５

　 　 基于优化通道配置ꎬ在 ＳＳＤＤ 与 ＬＳ￣ＳＳＤＤ 数据

集开展对比试验ꎮ 如表 ３ 所示ꎬ在 ＳＳＤＤ 数据集中ꎬ
ＣＡ￣ＦＰＮ 以 ｍＡＰ５０为 ０.９７３ 超越所有 ＳＡＲ 检测模型ꎬ
精确度为 ０.９８１ 刷新纪录ꎬ计算量仅需同等精度模

型 ＭＨＡＳＤ 的 ５０. ６％ 算力ꎬ参数量是 ＬＰＥＤｅｔ 的

６.４％ꎮ 如 表 ４ 所 示ꎬ 在 ＬＳ￣ＳＳＤＤ 数 据 集 中ꎬ

ＣＡ￣ＦＰＮ以ｍＡＰ５０ 为 ０.７３６ 与 ＹＯＬＯ￣ＳＡＲＳＯ 基本持

平ꎬ召回率０.６７２领先ꎬ计算量不足 ＹＯＬＯ￣ＳＡＲＳＯ 的

４０％ꎬ参数量比 Ｌ￣ＹＯＬＯ 降低 ３９. ４％ꎮ 试验证明

ＣＡ￣ＦＰＮ 在精度与轻量化上有双重突破ꎬ为边缘端

舰船检测提供新范式ꎮ
表 ３　 ＳＳＤＤ 数据集对比试验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ＳＳＤＤ ｄａｔａｓｅｔ
网络模型 Ｐ Ｒ ｍＡＰ５０ ＧＦＬＯＰｓ ＰＰａｒａｍｓ / １０６

Ｐｉｃｏｄｅｔ[２１] ０.９５５ ０.９２１ ０.９５１ ８.２３ ５.２７

ＹＯＬＯｖ１０ｎ[２２] ０.９３１ ０.９６５ ０.９６１ ８.２０ ２.７０

ＹＯＬＯｖ１１ｎ[２３] ０.９６０ ０.９６６ ０.９７１ ６.３０ ２.５８

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３[２４] ０.９３２ ０.９１７ ０.９２５ ３.６８ ６.３０

ＡＦＰＮ ０.８９７ ０.９４９ ０.９４５ ４.２４ １.９３

ＬＰＥＤｅｔ[２５] ０.９７０ ０.９６２ ０.９７２ ５.７０ １８.４０

ＭＨＡＳＤ[２６] ０.９８０ ０.９５６ ０.９７１ ６.３０ ２.５８

Ｅ￣ＳｈｕｆｆｌｅＶ２[２７] ０.９３４ ０.９２８ ０.９３２ ６.８０ ３.５８

ＭＳＤＦＦ￣Ｎｅｔ[２８] ０.９３９ ０.９４７ ０.９１５ ９.５７ ８.９４

ＳＦＲＴ￣ＤＥＴＲ[２９] ０.９７２ ０.９４９ ０.９６６ ２３.１０ １２.８０

ＣＡ￣ＦＰＮ ０.９８１ ０.９６４ ０.９７３ ３.１９ １.１７

表 ４　 ＬＳ￣ＳＳＤＤ 数据集对比试验
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ＬＳ￣ＳＤＤ ｄａｔａｓｅｔ
网络模型 Ｐ Ｒ ｍＡＰ５０ ＧＦＬＯＰｓ ＰＰａｒａｍｓ / １０６

Ｐｉｃｏｄｅｔ ０.６０１ ０.６４３ ０.６３４ ８.２３ ５.２７
ＹＯＬＯｖ１０ｎ ０.８１９ ０.６３３ ０.７０７ ８.２０ ２.７０
ＹＯＬＯｖ１１ｎ ０.７６７ ０.６５５ ０.７３３ ６.３０ ２.５８
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ[３０] ０.６２１ ０.６７１ ０.６１３ １０７.５２ ３９.４０
ＡＦＰＮ ０.７０１ ０.６４２ ０.７０１ ４.２４ １.９３
ＹＯＬＯ￣ＳＡＲＳＩ[３１] ０.８１９ ０.６３３ ０.７３７ ８.１０ １８.４３
ＥＤＨＣ[３２] ０.５０２ ０.７７８ ０.７０６ ６.３０ ２.５８
Ｌ￣ＹＯＬＯ[３３] ０.８４７ ０.６３９ ０.７３０ ８.１０ １.９３
ＣＡ￣ＦＰＮ ０.８３３ ０.６７２ ０.７３６ ３.１９ １.１７

２.４　 可视化分析

ＣＡ￣ＦＰＮ 相较 ＹＯＬＯｖ１１ｎ、ＡＦＰＮ 等先进算法的

性能优势如图 ７ 所示ꎬ其中绿色检测框表示正确检

测结果ꎬ红色标注框表示误检或漏检目标ꎮ 简单目

标场景中(图 ７ 第 １ 列)各算法均能完整检测ꎻ近岸

目标(图 ７ 第 ２ 列)和密集目标检测(图 ７ 第 ３ 列)
场景ꎬＣＡ￣ＦＰＮ 漏检率和误检率更低ꎮ

ＣＡ￣ＦＰＮ 算法有三大核心优势:一是交叉注意

力机制有效抑制近岸复杂背景干扰ꎬ提升舰船轮

廓特征提取能力ꎻ二是动态特征融合策略增强对

密集排列舰船的区分能力ꎻ三是多尺度特征提取

模块增强不同尺度舰船检测效果ꎬ尤其小目标

( <５０像素)检测ꎮ 试验证实其能有效应对 ＳＡＲ 图

像斑点噪声等干扰ꎬ为复杂海况舰船检测提供可

靠技术方案ꎮ
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图 ７　 ＣＡ￣ＦＰＮ 在 ＳＳＤＤ 测试集上的效果对比
Ｆｉｇ.７　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＣＡ￣ＦＰＮ ｏｎ ＳＳＤＤ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

２.５　 消融试验

为验证 ＣＡ￣ＦＰＮ 各模块有效性ꎬ在 ＳＳＤＤ 数据

集进行消融试验ꎬ结果如表 ５ 所示ꎮ 表中“√”表示

以上模块被使用ꎬ“ ×”表示以上模块没被使用ꎮ 以

ＡＦＰＮ 为基线ꎬ模型 １ 用 ＰＤＢｌｏｃｋ 替换 ＡＦＰＮ 的

ＲｅｓＮｅｔ 基础模块ꎬ得益于其大尺度感受野与多尺度

特征提取能力ꎬｍＡＰ５０提升 １.１％ꎻ模型 ２ 在模型 １ 基

础上引入 ＳＥ 注意力机制ꎬ通过特征权重分配强化

关键信息ꎬｍＡＰ５０进一步增加 ０.６％ꎻ模型 ３ 在模型 ２
中集成 ＣＡ 通道聚合模块ꎬ通过通道协同有效抑制

冗余特征干扰ꎬ以极小的的额外代价实现 ｍＡＰ５０提升

０.７％ꎻ模型 ４ 在模型 ３ 架构中嵌入跨层级残差连

接ꎬ通过语义信息交互增强特征融合效率ꎬ模型紧

凑性显著改善ꎬｍＡＰ５０再提升 ０.６％ꎮ 试验数据表明ꎬ
相较于原始 ＡＦＰＮꎬ本研究所提 ＣＡ￣ＦＰＮ 通过模块

协同优化实现 ２.８％的 ｍＡＰ５０性能跃升ꎬ参数量降低

３９％ꎬ验证了轻量化设计与精度提升的双重可行性ꎮ
表 ５　 ＣＡ￣ＦＰＮ 的消融试验

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ＣＡ￣ＦＰＮ
模型 ＡＦＰＮ ＰＤＢｌｏｃｋ ＳＥ ＣＡ 残差连接 ｍＡＰ５０

ＡＦＰＮ √ × × × × ０.９４５
模型 １ √ √ × × × ０.９５４
模型 ２ √ √ √ × × ０.９６０
模型 ３ √ √ √ √ × ０.９６７
模型 ４ √ √ √ √ √ ０.９７３
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３　 结论

ＳＡＲ 舰船检测是遥感图像分析的重要研究方

向ꎬ在海洋监测和海上搜救等领域意义重大ꎮ 本研

究针对复杂海况下的舰船检测需求ꎬ提出基于渐近

式特征融合的轻量化检测网络 ＣＡ￣ＦＰＮꎮ 通过构建

ＰＤＢｌｏｃｋ 增强模型对多尺度目标的特征提取能力ꎬ
结合 ＳＥ 注意力机制有效抑制了 ＳＡＲ 图像斑点噪声

的干扰ꎮ 试验表明ꎬ相较传统检测算法ꎬ本研究所

提模型在保持较高检测精度的同时ꎬ参数量减少

３９％ꎬ在公开数据集 ＳＳＤＤ 上检测精度达 ９７.３％ꎬ验
证了模型有效性ꎮ

然而ꎬ当前模型在极端恶劣海况下的虚警抑制

能力仍有提升空间ꎮ 未来将重点研究网络中的各

层的重要性和功能ꎬ探索用更轻量级卷积替代现有

标准卷积层ꎬ进一步压缩模型参数量ꎮ 通过这些改

进优化模型ꎬ使其更适用于参数和资源有限的环

境ꎬ推动轻量化 ＳＡＲ 舰船检测算法在资源受限平台

的实际应用ꎮ
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