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摘　要：　合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar，SAR）是一种主动微波遥感成像技术，具备全天时、全天候的工

作能力，在海洋环境感知中具有不可替代的作用。SAR舰船检测在海洋监管、海上安全保障和海上交通管理等领域发

挥着重要作用，是海上目标感知和安全检测中的重要技术手段，尤其是在复杂海洋环境下。但入射角、海况和噪声水

平会导致成像条件不同，SAR舰船数据存在明显的数据分布差异，导致模型在未知场景下不能达到稳定的舰船检测性

能。域泛化技术是指仅利用源域数据来学习域不变特征表示，进而提升模型在未见目标域中的舰船检测能力。多源

域泛化为学习鲁棒的舰船表征提供了必要的条件，但同时也加大了域间偏移，提升了优化难度。针对上述问题，本文

提出一种基于频域感知与原型对齐的多源域泛化 SAR舰船检测方法。该方法从频域建模、语义约束和源域加权优化

这三个方面联合优化，以综合提高模型的跨域鲁棒性能。具体而言，由于 SAR图像上的斑点噪声、海杂波与舰船结构

在频域中有不同表现，本文设计了频域感知特征增强模块，利用傅里叶变换对特征进行分解，然后将低频结构信息和

高频噪声成分重新加权，从而增强与舰船结构有关的域不变特征，抑制域相关扰动。其次，为缓解不同源域中的舰船

目标由成像条件所导致的语义偏移，本文基于候选特征来构建各个源域的舰船语义原型，然后在特征空间里进行显式

的对齐，进而达到跨域一致的语义表示，以减少舰船目标之间的语义偏差。最后，考虑到各个源域给模型带来的贡献

大小是不一样的，部分源域与未知目标域的分布更加接近，但是部分源域由于噪声过大、样本质量差等原因会对模型

造成影响，本文提出了多源自适应加权策略。该策略会根据训练损失来动态分配权重，进而有效地降低不可靠源域所

带来的负迁移影响。实验结果表明，本文所提方法在多个SAR舰船检测数据集上显著优于现有方法，且舰船检测精度

和泛化能力均取得了显著提升。

关键词：　SAR舰船检测；多源域泛化；频域感知；原型对齐；多源自适应加权；负迁移抑制

基金项目：　 国 家 自 然 科 学 基 金 面 上 项 目（No. 62471171，No. 62071164）；合 肥 市 揭 榜 挂 帅 重 大 项 目
（No.2024SZD004）；中央高校基本科研业务费专项资金（No.PA2025IISL0111）

中图分类号：　TN958；TP391.41  　文献标识码：　A 文章编号：　0372-2112(XXXX)XX-0001-12
电子学报URL:http://www.ejournal.org.cn DOI:10.12263/DZXB.20260607

Multi-Source Domain Generalization for SAR Ship Detection Based on 
Frequency-Aware and Prototype Alignment

AI Jiaqiu1,2, ZHU Yanan1*, GUO Dan1, ZHUANG Shuo1, CHEN Lifu3

(1. School of Computer Science and Information Engineering, Hefei University of Technology, Hefei, Anhui 230009, China; 
2. Systems Laboratory of Anhui Province, Hefei University of Technology, Hefei, Anhui 230009, China; 

3. School of Artificial Intelligence, Changsha University of Science and Technology, Changsha, Hunan 410114, China)
Abstract:　Synthetic Aperture Radar (SAR) is an active microwave remote sensing technique with all-day and all-

weather imaging capabilities, playing an irreplaceable role in maritime environment perception. SAR ship detection is essen⁃
tial for target perception and maritime safety monitoring in complex marine environments. However, variations in imaging 
conditions, including incidence angle, sea state, and noise level, often cause substantial distribution shifts in SAR data, lead⁃
ing to unstable detection performance in unseen scenarios. Domain generalization addresses this issue by learning domain-

invariant representations from source domains to improve detection in unseen target domains. In multi-source settings, di⁃
verse source distributions offer richer supervision for robust ship representation learning, but also introduce more complex 
inter-domain discrepancies and optimization challenges. To tackle these challenges, we propose a frequency-aware and pro⁃
totype-aligned multi-source domain generalization framework for SAR ship detection. The framework enhances cross-do⁃
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main robustness from three aspects. Specifically, considering that speckle noise, sea clutter, and ship structures exhibit dif⁃
ferent characteristics in the frequency domain, a frequency-aware feature enhancement module is designed. This module de⁃
composes features using Fourier transform and reweights low-frequency structural information and high-frequency noise 
components, thereby enhancing domain-invariant ship-related features and suppressing domain-specific disturbances. More⁃
over, to alleviate semantic shifts caused by different imaging conditions across source domains, ship semantic prototypes 
are constructed from candidate features and explicitly aligned in the feature space, leading to more consistent cross-domain 
semantic representations. Finally, considering that different source domains contribute unequally to model training and that 
some domains may negatively affect optimization due to severe noise or poor sample quality, a multi-source adaptive 
weighting strategy is introduced. This strategy dynamically assigns weights according to training losses, effectively reduc⁃
ing negative transfer caused by unreliable source domains. Experiments on multiple SAR ship detection datasets show that 
the proposed method consistently outperforms existing approaches in cross-domain scenarios, achieving improved detection 
accuracy and generalization capability.

Keywords:　SAR ship detection; multi-source domain generalization; frequency-domain awareness; prototype align⁃
ment; multi-source adaptive weighting; negative transfer suppression
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0　引言

作为一种主动微波遥感成像技术，合成孔径雷达

（Synthetic Aperture Radar，SAR）具备全天时、全天候

的工作能力，在海洋环境感知中具有不可替代的作

用［1-2］。SAR 舰船检测技术在海洋监管、海上安全保

障和海上交通管理等领域发挥着重要作用，是海洋智

能感知系统中不可或缺的重要环节［3-6］。目前深度学

习的发展使 SAR 舰船检测技术有了很大的进步，但

是由于海况的变化、传感器参数的不同、成像角度的

不同等原因，SAR 图像都会出现复杂的统计特性［7-8］。
该特点会造成舰船检测模型在不同的场景之间泛化

能力受到限制，从而造成检测精度下降。

为了解决上述问题，一些研究会依赖于收集更多

标注数据集或对目标场景进行有针对性的模型适

配［9-11］。例如，一类方法通过扩展训练数据的规模并

对特定目标域进行训练，在一定程度上提升模型性

能。但是，这在 SAR 场景中存在很大的局限性。一

方面，由于 SAR 图像需要专业知识的人员进行特定

的标注，标签获取的成本非常高。另一方面，目标域

往往是未知且无法提前获取的，因此以上基于目标域

数据的适配方法无法适用。那么，在不依赖目标域数

据的情况下，如何才能使模型具有更好的跨场景适应

性和泛化能力？这是 SAR 舰船检测中急需解决的

问题。

在此背景下，域泛化［12-13］为解决该问题提供了一

种有效的思路，其核心目标是在仅利用源域数据来训

练的条件下，让模型能够在未见过的目标域上仍然能

保持良好的性能。相比于依赖目标域数据的域自适

应方法，域泛化更加符合实际的应用需求。多源域泛

化就是利用多个不同分布的源域数据，使模型可以从

更多的分布中学习到共享特征，进而提高它的泛化

能力。

多源域设置在提供更丰富的训练信息的同时，也

带来了新的挑战。第一，SAR 图像的域差异主要是由

频域噪声和成像机制造成的，舰船结构信息主要集中

在低频区，高频噪声随着场景的变化而变化。目前的

方法很难区分结构信息和噪声扰动，进而影响到模型

的跨域鲁棒性。第二，不同源域内同类型舰船目标受

到成像条件、背景等方面因素的影响，在特征空间里

会出现语义偏差，使得模型很难形成统一的、稳定的

语义表示。第三，多源数据在分布、质量上存在较大

差异，各个源域对模型训练的贡献不均等，等权训练

会导致负迁移，影响模型收敛。综上，本文的主要贡

献有以下几点。

（1）针对 SAR 图像中频域噪声和成像机制造成的

域差异问题，本文提出一种频域感知特征增强方法。

该方法对特征进行频域分解，然后将低频结构信息和

高频噪声成分重新加权，从而增强与舰船结构有关的

域不变特征，抑制域相关扰动，从特征层提高 SAR 舰

船检测模型的跨域鲁棒性。

（2）针对跨域场景下的舰船语义偏差问题，本文

提出一种舰船语义原型对齐机制。该机制构建并对

齐多源域中的舰船语义中心，约束各个域中的同类目

标特征分布，进而减轻跨域语义偏差问题，实现更一

致和更稳定的舰船语义表示。

（3）为了解决多源数据分布差异与负迁移问题，

本文提出一种多源自适应加权策略。该策略会根据

各个源域的训练状态，动态地改变各个源域的优化权
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重，从而抑制不可靠源域带来的负迁移影响，进而提

高多源域训练过程中的稳定性和整体泛化性能。

1　相关工作

1. 1　SAR舰船检测

SAR 舰船检测在海洋资源管理、海上安全保障以

及海上交通检测等方面有着十分重要的作用和价

值［14-15］，而且是遥感领域中重要的研究方向。和可见

光成像相比，SAR 具有全天时全天候、抗遮蔽等特点，

在恶劣天气和夜间都可以稳定地获得海上目标信息，

所以 SAR 舰船检测在海上目标感知任务中具有不可

替代的作用。近几年，深度学习的发展使依靠卷积神

经网络的 SAR 舰船检测方法取得明显进步。早期的

方法大多使用 Faster R-CNN［16］、YOLO［17］等经典的检

测结构，再用适合 SAR 图像特点的特征提取和多尺

度融合策略来提高检测效果。另外，一些研究用特征

金字塔［18］、多尺度特征融合［19］等机制来加强对不同

尺度目标的表示能力。除此之外，由于 SAR 图像中

的舰船目标具有较强的散射特性和方向的不确定性，

一些研究也开始采用旋转框检测或方向敏感特征建

模的方式，提高对任意方向舰船的检测能力［20］。
随着研究的深入，越来越多的方法开始重视 SAR

图像特有的成像机理和统计特性。为了解决 SAR 图

像中经常出现的斑点噪声、背景杂波等干扰问题，一

些算法会对已有的特征表示加以改良，或者利用注意

力机制来抑制无用的干扰信息，从而优化目标检测的

精确度［21-22］。另外，一类算法会将上下文信息或者结

构先验结合起来，对舰船的几何形状和空间分布进行

建模，以提高模型对复杂场景的适应性［23］。近年来，

一些依靠不确定性建模、对比学习策略、多尺度融合

机制等技术的成果也越来越多。这些成果可以减轻

不同尺度、不同背景分布所引发的舰船目标检测偏差

问题［24-25］。
1. 2　域泛化

域泛化是指模型只用源域数据进行训练，就能在

未知的目标域上取得较好的效果，并且不需要使用目

标域的数据来对模型进行适配［26-27］。近些年，域泛化

在计算机视觉范畴内得到了广泛的关注，按照任务类

型可以分为基于图像分类的域泛化方法和基于目标

检测的域泛化方法。目标检测任务同时包含分类和

定位两个部分，因此它的跨域泛化难度要比分类问题

更大［28］。目前大部分研究都是从特征学习、训练策

略、模型结构这三个方面进行的。

一些方法主要是学习域不变特征来提高泛化能

力，例如，Vidit 等人［29］提出了一种面向目标检测的单

域泛化方法，通过减小训练和潜在目标域之间的差

距，有效提高了模型在未见过域的目标定位。Danish
等人［30］提出通过源域多样性增强和特征对齐相结合

的策略，有效提升模型在未见域中的检测鲁棒性。该

方法主要针对单源域目标检测的泛化问题。 Al-
Emadi 等人［31］从真实分布偏移出发，揭示了现有检测

器在未见域中的性能退化问题，并为提升跨域检测性

能提供了重要的参考。另一种方法就是用元学习的

思想来模拟域间分布的变化来提高模型的泛化能力。

例如，Dou 等人［32］提出了将源域划分成多个子域，在

训练过程中进行跨域验证，以提高模型对未知域的适

应性。

虽然域泛化在目标检测领域取得了一定的进展，

但是现有方法仍多集中于自然图像场景之中［33-35］，难
以直接应用于 SAR 图像中。SAR 图像一般会存在斑

点噪声大、纹理信息少、散射特性复杂等特点，因此

它在不同场景下的分布差别要比自然图像更大。另

外，不同的传感器类型、成像条件的变化都会使数据

分布不一致的程度变大，进而使模型的泛化难度

变大。

2　频域感知与原型对齐的多源域泛化 SAR
舰船检测方法

2. 1　问题定义与总体框架

本文研究多源域泛化条件下的 SAR 舰船检测问

题，本文所提方法的整体框架图如图 1 所示。具体流

程为输入多源 SAR 图像，图像在经过共享的特征提

取器之后可以获得由频域感知特征增强模块所得到

的重构特征。该重构特征首先进入检测头进行目标

检测，其次该重构特征会提取 ROI 特征用于构建语义

原型，并进行对齐约束。在此基础上，模型会对各个

源域的检测损失计算动态权重，并对多源损失进行加

权融合，从而实现检测模型端到端的优化。

首先，定义本文所需的数据集表示，具体如下所

示。假设共有 k 个源域，那么数据集表示为

Ds ={D1 D2 DK } （1）
其中，第 k 个源域定义为

Dk ={x k
i y

k
i b

k
i }Nk

i = 1 （2）
其中，x k

i 表示输入的 SAR 图像，yk
i 为类别标签，bk

i 表示

对应的边界框标注，Nk 是该源域样本数量。目标域

数据记为 Dt，其分布与所有源域均存在差异，且在训

练过程中不可见。在训练阶段，模型被输入多个源域

数据进行训练，但在测试阶段，模型仅在一个未知且

训练阶段不可访问的目标域上进行测试和评估。

2. 2　频域感知特征增强模块

如图 2 所示，从 SAR 成像特性来说，舰船目标一

般是由船体轮廓、甲板结构、强散射部件共同构成，
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主体形态和空间布局比较稳定，可以反映目标整体结

构信息。这类结构信息在图像频域里一般表现为低

频或者中低频部分。与之相比，SAR 图像上普遍存在

的斑点噪声、海杂波和由于海面粗糙散射造成的随机

纹理变化，具有很强的局部突变性、不确定性，在频

域中更容易表现出高频扰动。

根据以上分析可知，本文设计出频域感知特征增

强模块，加强低频结构响应，削减部分高频随机干

扰，使模型更多地关注舰船目标的轮廓、尺度以及主

体散射结构这类域间相对稳定的特征信息，并且降低

了斑点噪声、海杂波这些域相关干扰对特征表示造成

的干扰。本模块中假设 Backbone 和 FPN 输出的某一

个尺度特征图为

FÎRC ´H ´W （3）
其中，C 为通道数，H 和 W 分别表示特征图的空间尺

寸。对其进行二维傅里叶变换，得到频域表示：

F
^
=F (F) （4）

其中，F (×)表示快速傅里叶变换（FFT）。为了区分低

频 与 高 频 信 息 ，构 造 一 个 中 心 对 称 的 低 频 掩 码

M Î RH ´ W，其中心区域取值为 1，外围区域取值为 0。
于是，低频和高频频谱被分别表示为

F
^

high = (1 -M ) F
^

（5）
其中，表示逐元素乘法。通过逆傅里叶变换，可以

得到对应的空间域特征：

F low =F -1 ( F
^

low ) Fhigh =F -1 ( F
^

high ) （6）
因此，原始特征可以近似表示为 F » F low + Fhigh，

基于上述分解，本文构造频域增强后的特征为

F͂ »F + αF low - βFhigh （7）
其中，α > 1 和 β > 0 分别表示低频结构增强系数和高

频噪声抑制系数。本文实验中低频增强系数 α、高频

抑制系数 β在所有的数据集以及所有的源域组合中

都是相同的，没有对特定的目标域进行单独调节。本

文对 FPN 的各个尺度特征分别使用这个模块，在不同

的感受野里进行频域去噪和结构增强。

2. 3　舰船语义原型对齐模块

虽然前面的频域感知特征增强模块可以在一定

程度上抑制高频噪声，增强结构信息，提高特征的稳

定性，但是在多源域情况下，各个源域的舰船目标在

特征空间里仍会存在较大的语义偏差。这些偏差主

原始SAR图像

船体轮廓

主体结构

稳定空间
布局

低频/中频结构信息 高频扰动信息

斑点噪声

海杂波

随机纹理扰动

频率分解

图2　SAR图像中低频结构和高频扰动物理特性示意图

Figure 2　Illustration of low-frequency structural components and high-
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Figure 1　Overall framework of the proposed frequency-aware and prototype-aligned multi-source domain generalization for SAR ship detection
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要是由于成像条件不同所造成的，比如入射角、分辨

率、背景散射等因素的不同，使得模型容易被域特有

模式影响而做出判断，进而降低它在未知域中的泛化

能力。因此，只依靠特征增强不能保证跨域语义的一

致性，需要从语义层面对特征分布进行约束。本文采

用舰船语义原型对齐机制，建立各个源域的舰船语义

中心，在特征空间里进行显式的对齐，进而达到跨域

一致的语义表示。

为了降低训练初期低质量候选框对语义原型的

影响，本文只用训练阶段被标记为舰船类别的正样本

ROI 特征来构建原型，而不会使用背景 ROI 或未匹配

的候选区域。具体而言，对于第 k 个源域，首先通过

检测框对应的 ROI 对齐操作来提取舰船区域的特征。

本文的 ROI 特征是检测头分类分支和回归分支之前

共享特征层得到的。经过频域感知特征增强模块处

理过的 FPN 特征，再经过 RPN 得到候选区域，最后用

ROI Align 从对应尺度的特征图中提取候选区域特

征。该特征又送入检测头的共享全连接层做特征变

换，本文选择最后一层共享全连接层输出的特征向量

作为舰船 ROI 表示，用作后续语义原型的构建。由于

各个源域的 SAR 图像散射强度、对比度以及背景分

布存在差别，直接用未归一化的特征会造成原型被特

征幅值的变化所影响，在计算原型之前，本文对每一

个 ROI 特征做 L2 归一化处理，使原型对齐过程更注

重特征方向上的语义一致性。

Rk ={r k
i }N r

k

i = 1  r
k
i ÎRd （8）

其中，N r
k 表示该源域中舰船目标的 ROI 数量，d 为特

征维度。基于该特征集合，本文定义源域 k 的舰船语

义原型为

Pk =
1

N r
k

∑
i = 1

N r
k

r k
i （9）

该原型可以被看作该源域中舰船类别的一阶统

计中心，反映的是该域下面舰船目标的语义特征分

布。源域原型在训练时用小批次均值和指数滑动平

均相结合的方式来更新。目前批次中第 k 个源域的

有效舰船 ROI 特征先被求平均，得到批次层级的原

型，再用它更新历史源域原型。如果当前批次中没有

该源域有效的舰船 ROI，就保留它的原型。但由于各

个源域分布不同，分别计算得到的原型 Pk 往往存在

偏移。因此，为了进一步获得跨域共享的语义表示，

本文引入全局原型：

P
_

=
1
K ∑

k = 1

K

Pk （10）
并通过指数滑动平均（Exponential Moving Average，
EMA）对模型进行更新：

P¬ rP + (1 - γ) P
_

（11）

其中，γ为动量系数。该设计可以使训练过程中的全

局语义信息不断积累，不会因为单次批次的波动造成

原型不稳定，进而得到更加鲁棒的语义中心表示。在

此基础上，为了同时约束域间的一致性和全局的一致

性，本文提出了如下原型对齐损失：

Lproto =∑i < j P i - P j

2

2
+ ∑

k = 1

K

 Pk - P
2

2
（12）

其中，第一项是使任意两个源域原型的距离最小化，

即缩小不同域之间语义的差异，第二项是把各个源域

的原型拉到全局原型上，在全局上约束语义的一致

性。双重约束可以很好地防止局部对齐所引起的偏

移。设第 k 个域的类条件分布为 pk (r|y = ship)，则原型

Pk 实质上对应该分布的一阶统计量，即经验均值：

Pk » Epk (r|y = ship) [y] （13）
因此，最小化 Lproto 等价于使不同源域下舰船类条

件分布的一阶统计量趋于一致，即缩小跨域同类样本

的内部差异。

2. 4　多源自适应加权策略

在多源域泛化的场景中，各个源域给模型带来的

贡献大小是不一样的。部分源域与未知目标域的分

布更加接近，但是部分源域由于噪声过大、样本质量

差等原因会对模型造成影响。本文提出了一种多源

自适应加权策略，在训练过程中根据源域学习的状

态，动态调整权重因子来提高整体优化的效果。对于

第 k 个源域，其检测损失定义为

Lk = L(k)
rpn_cls + L(k)

rpn_reg + L(k)
roi_cls + L(k)

roi_reg （14）
其中，L(k)

rpn_cls 和 L(k)
rpn_reg 分别表示区域建议网络（RPN）的

分类损失与回归损失，L(k)
roi_cls 和 L(k)

roi_reg 分别表示 ROI 检
测头的分类损失和回归损失。为了降低瞬时波动给

域权重计算带来的影响，本文用 EMA 对每一个源域

的检测损失进行平滑：

L
^

k ¬ ρ L
^

k + (1 - ρ)Lk （15）
其中，ρ Î[01]是平滑系数。本文用源域的训练损失

来度量它的可靠性。直观上来说，如果某一个源域上

的损失小，那么模型在这个域上更容易学习到稳定

的、一致的判别模式，它所对应的分布就越“干净”，

或越接近共享的语义空间。反之，如果损失很大，那

么该源域的噪声就比较多或分布偏移较大。本文用

源域损失的倒数来衡量可靠性，也就是损失越小的源

域，它的可靠性就越高。因此，定义第 k 个源域的可

靠性分数为

rk =
1

L
^

k + ε
（16）

其中，L
^

k 表示第 k 个源域的经验风险（采用指数滑动

平均来进行平滑，以达到减少训练震荡的目的），ε =

5
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10-6 是防止数值不稳定的平滑项。该定义使可靠性

分数和损失呈单调递减的关系，保证损失小的源域有

较高的可靠性。在此基础上对各个源域的可靠度进

行归一化处理，得到动态权重如下：

wk =
K × rk∑j = 1

K rj

（17）
其中，k 表示源域数量。低损失源域并不总是代表它

和未知目标域最接近。本文用源域训练损失来衡量

源域在当前训练阶段学习的稳定性、监督的可靠性，

而不是直接估计它和目标域的距离。为了避免模型

过于偏向某个简单的源域，本文使用归一化的相对权

重分配方式，保证所有的源域一起参与优化。低损失

源域只在当前阶段得到相对较高的优化权重，不会完

全取代其他的源域。另外，本文使用指数滑动平均对

各个源域损失进行平滑，防止由于单个批次的低损失

或高损失造成权重急剧变化，使源域权重可以随着较

为稳定的训练趋势逐渐更新，提高多源域训练过程的

稳定性。上式归一化形式保证了权重满足如下条件：∑k = 1

K wk =K （18）
因此，整体损失的尺度和原始未加权的形式是一

致的，有利于训练过程的稳定。需要指出的是，权重

的设计存在明显的单调性，即某一个源域的损失下降

时，对应该源域的权重 wk 会增大，在后面优化中起到

更加重要的作用。对于损失较高的源域，它的权重会

自动减小，从而有效抑制它对模型更新的不利影响。

最终的多源加权检测损失可以写成如下形式：

Ldet =∑k = 1

K wk Lk （19）
其中，Lk 表示第 k 个源域上的检测损失。使用该种加

权机制之后，在参数更新过程中就会更加重视训练稳

定、风险小的源域，从而达到增强“可靠信息”、抑制

“噪声信息”的目的。

2. 5　总体优化目标

本文从特征建模、语义对齐、多源优化这三个方

面来建立统一的多源域泛化 SAR 舰船检测框架。整

体训练目标由检测损失和语义对齐损失一起构成，用

公式表示为

L total = Ldet + λproto Lproto （20）
其中，Ldet 表示多源加权检测损失，Lproto 表示舰船语义

原型对齐损失，λproto 为平衡两者的权重系数。进一步

展开，上式可写为

L total =∑k = 1

K wk Lk + λproto(∑i < j P i - P j

2

2
+ ∑

k = 1

K

 Pk - P
2

2)
（21）

其中，Lk 表示第 k 个源域上的检测损失，wk 为对应的

自适应权重，Pk 为第 k 个源域的舰船语义原型，P 为

全局语义原型。λproto 是用来控制语义原型对齐损失

在整个优化目标中所占的比重。如果 λproto 取值太小，

那么语义原型对齐约束就比较弱，不同的源域舰船

ROI 特征之间的语义偏差不能得到很好的抑制，模型

学到的舰船表征仍然会受到源域特有分布的影响。

如果 λproto 取值过大，那么模型就会过分看重源域原型

之间的一致性，从而削弱检测分类、边界框回归等主

任务的优化效果，而且会压缩舰船目标特征的局部差

异，影响目标细节的表达和定位性能。因此，λproto 要

同时满足语义一致性约束和检测任务的优化。

3　实验结果与分析

为了检验所提出的方法在多源域泛化 SAR 舰船

检测任务中是否有效，本文在多个公开的 SAR 舰船

检测数据集上进行了实验。选择 SSDD、AIRSAR、

HRSID、SARShip 四个有代表性的数据集来建立多源

域的实验环境。该数据集在成像传感器类型、分辨

率、场景复杂程度等方面都存在较大的差别，可以很

好地模拟出实际使用过程中由于成像条件发生变化

所造成的数据分布偏移问题，为模型跨域泛化能力的

评价提供良好的基础。其中，SSDD 数据集来源于

Sentinel-1 卫星影像，分辨率适中，场景简单，可以作

为基础源域。AIRSAR 数据集由机载 SAR 获取，分辨

率高，散射特性复杂，有较强的斑点噪声，域特性差

异大。HRSID 是高分辨率数据集，包含港口、近岸、远

海等多种复杂场景，目标尺度变化大，分布密集，对

模型鲁棒性要求高。SARShip 数据集场景多样、背景

复杂，与其他数据集存在较大差别，适合用来评价模

型在未知域中的泛化能力。

实验设置上使用多源域泛化评价协议，用不同的

源域组合来检验模型在未知的目标域下对舰船的检

测性能。第一组以 SSDD 和 AIRSAR 作为源域进行训

练，并分别在 HRSID 和 SARShip 上测试。第二组以

HRSID 和 SARShip 作 为 源 域 进 行 训 练 ，并 分 别 在

SSDD 和 AIRSAR 上进行测试。该设置可以从不同的

分布组合出发来对模型的跨域泛化能力进行评价。

本文以 Faster R-CNN 为基础搭建了检测模型，并使用

ResNet 作为骨干网络。模型训练 30 个 epoch，batch 
size 设置为 8，并且采用随机梯度下降（SGD）优化算

法，学习率、动量和权重衰减分别设为 0.02、0.9 和

0.000 1。评价时，本文采用 IoU=0.5 作为正确检测的

判定阈值，并在该阈值下计算 Precision、Recall、F1 和
mAP0.5 指标。所有实验均在 Intel（R） Core（TM） i9-

13900KF CPU、64 GB 内 存 及 NVIDIA GeForce RTX 
3090 GPU 环境下完成。
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3. 1　实验对比

我们将 P、R、F1 和 mAP0.5 作为衡量不同检测器

性能的度量指标，定义如下：

其中，真阳性（TP）指的是正确预测并满足交并

比（IoU）阈值的船舶检测框，否则它们被视为假阳性

（FP）。假阴性（FN）表示尽管存在真实的船舶，但是

模型没有检测到。P 和 R 分别代表准确率和召回率。

式（24）表示平均精度（AP）是针对船舶类别的精度 -

召回率曲线（PRC）的积分。mAP0.5 是在 IoU=0.50 时

计算的船舶类别，本文中统一简写为 mAP。式（25）
中，F1 是评价分类模型性能的一个指标，它把准确率

P和召回率 R结合起来考虑。F1值的取值范围为 0~1，
数值越大代表模型性能越高。为了全面评价提出的

方法对 SAR 舰船检测任务的跨域泛化能力，本文分

别在单源域泛化和多源域泛化两种情况下做对比实

验，实验结果见表 1 和表 2。需要注意的是，虽然

DMSN、PMT 属于多源域适应方法，但是为了保证本

文多源域泛化任务设置的一致性，在本文的实验中所

有的对比方法都采用源域训练设置，即训练阶段只使

用源域数据，不访问任何目标域图像或者目标域标签

信息。对于原方法中包含目标域数据参与训练的部

分，在复现实验中都予以去除或关闭，从而保证各个

方法在相同的实验条件下进行公平的比较。

表 1、表 2 中的“/”前后的结果分别表示用单个数

据集进行训练，在没有见到目标域的情况下进行泛化

测试得到的检测结果。根据结果可知，源域和目标域

分布差异越大，舰船检测性能就越差。例如，在表 1
中由 SSDD 迁移至 AIRSAR 时，DGFRCNN-RS 的 mAP
仅为 19.6%，相比在 SSDD 上的 56.8% 下降超过 37 个

百分点。类似地，在表 2 中由 AIRSAR 迁移至 HRSID
时，G-NAS 的 mAP 从 52.6% 下降至 16.2%，性能退化明

显。这就说明单源训练不能覆盖复杂的 SAR 成像条

件下分布的变化，容易造成域偏移，造成跨域舰船检

测性能不稳定。

表 1 和表 2 的下半部分给出了多源域泛化的结

果。在表 1 中，以 HRSID 和 SARShip 作为源域训练，

并在未见域 SSDD 和 AIRSAR 上进行测试。与 PMT 相

比，本文方法在平均 mAP 上从 62.8% 提高到 66.3%，

提高了 3.5 个百分点；在平均 F1 上从 63.6% 提高到

67.3%，提高了 3.7 个百分点。相比于 DMSN，F1 指标

提高了 4.6 个百分点。这说明所提的方法可以不用目

标域的数据来学习跨域鲁棒的特征。类似地，在表 2
中，用 SSDD、AIRSAR 作为源域训练时，本文方法在未

见域 HRSID、SARShip 上也取得了最好的性能。具体

而言，相较于 PMT 方法，本文方法在平均 mAP 上由

65.0% 提升至 65.8%，在平均 F1 上由 71.9% 提升至

72.6%。相较于 DMSN 方法，F1 指标提高 2.7 个百分

点。虽然不同的源域组合所对应的分布是不一样的，

但是本文的方法仍然可以保持稳定的性能，说明它对

复杂的跨域场景有较好的泛化能力。不同的目标域

上性能提升幅度不一样，主要是由目标域的场景复杂

度、目标尺度分布、噪声水平等因素造成的。当目标

域里有复杂的港口背景、强海杂波、高斑点噪声或密

集的小目标时，模型的检测难度就会增大，因此性能

增益也会受到一定的限制。

3. 2　可视化

为了更加直观地评价不同的方法对复杂环境下

的跨域检测能力，本文选择港口场景中典型的 SAR
图像做可视化对比，其中红色框、绿色框、橙色框分

别代表正确的检测目标、漏检的目标和误检的目标。

从图 3 可以看出，在复杂的港口环境中，各个对比方

法都会存在一定的性能下降。DGFRCNN-RS 在海岸

线附近容易出现误检、漏检弱散射小目标的情况。

P =
TP

TP + FP

R =
TP

TP + FN

AP = ∫
0

1

P(R) dR

F1 = 2 ´
P ´R
P +R

(22)
(23)
(24)
(25)

表1　不同方法在未见域SSDD、AIRSAR上的SAR舰船检测性能对比 单位：%
Table 1　Performance comparison of different methods on unseen domains SSDD and AIRSAR for SAR ship detection  unit: %

Method

HRSID/ 
SARShip

HRSID+
SARShip

DGFRCNN-RS[36]

OA-DG[37]

G-NAS[38]

DMCL[39]

DMSN[40]

PMT[41]

Ours

SSDD
mAP

56.8/ 71.8
66.9/ 65.7
69.6/ 75.5
72.9/ 77.4
79.6
80.1
85.4

P

66.8/ 77.6
69.4/ 66.2
73.4/ 74.9
75.7/ 80.5
79.4
78.2
80.8

R

56.1/ 75.1
62.0/ 64.1
65.2/ 73.5
78.2/ 72.5
75.3
79.3
82.0

F1
61.0/ 76.3
65.5/ 65.1
69.1/ 74.2
76.9/ 76.3
77.3
78.7
81.4

AIRSAR
mAP

19.6/ 23.5
31.1/ 27.8
28.5/ 42.6
31.9/ 37.6
40.6
45.5
47.2

P

29.4/ 29.5
43.7/ 38.6
30.5/ 56.5
48.8/ 44.2
52.7
50.2
53.6

R

30.2/ 32.3
36.6/ 32.1
36.6/ 41.0
34.5/ 41.4
44.1
46.7
52.8

F1
29.8/ 30.8
39.9/ 35.0
33.3/ 47.5
40.4/ 42.7
48.0
48.4
53.2

Avg
mAP

38.2/ 47.7
49.0/ 46.8
49.1/ 59.1
52.4/ 57.5
60.1
62.8
66.3

F1
45.4/ 53.6
52.7/ 50.1
51.2/ 60.9
58.7/ 59.5
62.7
63.6
67.3
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OA-DG 和 G-NAS 虽然可以降低部分误检，但是对

密 集 或 者 低 对 比 的 目 标 检 测 能 力 仍 然 比 较 弱 。

DMCL 方法的检测性能有所提高，但是对复杂的背景

区域仍然会出错。多源方法 DMSN、PMT 整体性能较

好，但是对岸线干扰和密集目标的情况仍然会出现漏

检、误检的情况。本文的方法在这类场景下比其他方

法检测效果更好，可以有效减少误检的情况，提高弱

小、密集目标的检测能力。由于频域特征增强抑制了

噪声，增强了结构信息，语义原型对齐、自适应加权

策略改善了跨域特征分布，模型在复杂的港口环境中

更加鲁棒、泛化。

3. 3　消融实验

为了检验各个模块在多源域泛化 SAR 舰船检测

任务中是否有效，本文进行了消融实验，逐层分析了

频域感知特征增强模块、舰船语义原型对齐机制以及

多源自适应加权策略的影响。实验以 Faster R-CNN
为基础框架，在 SSDD 和 AIRSAR 作为源域的多源设

置下训练，并在未见目标域 HRSID 与 SARShip 上测

试，所得结果如表 3 所示。从 Baseline 的结果可以看

出，在没有使用域泛化策略时，模型跨域检测性能很

低 ，HRSID 上 mAP 为 47.2%，SARShip 上 mAP 为

48.8%，说明传统的检测模型不能适应 SAR 图像成像

条件变化所造成的分布偏移。

引入频域感知特征增强模块（+Freq）后，模型性

能显著提升，HRSID 和 SARShip 上的 mAP 分别提高至

53.8% 和 57.8%，较 Baseline 提升 6.6 个百分点和 9.0 个

百分点，F1也提升至 68.2% 和 62.9%。结果表明，用频

域分解来加强低频结构信息并抑制高频噪声，可以有

效减少域相关扰动，提高特征的稳定性和跨域鲁棒

性。在频域感知特征增强模块的基础上引入舰船语

义原型对齐机制（+Freq+Proto）之后，模型性能又有所

提高。HRSID、SARShip 上 mAP 分别为 57.6%、67.4%，

相比只用频域增强分别提高了 3.8 个百分点、9.6 个百

分点，F1也分别提高到了 70.1%、69.3%。

这说明对齐多源域舰船语义原型可以降低舰船

目标的跨域语义偏差，提高模型对舰船特征的判别能

表2　不同方法在未见域HRSID、SARShip上的SAR舰船检测性能对比 单位：%
Table 2　　Performance comparison of different methods on unseen domains HRSID and SARShip for SAR ship detection unit: %

Method

SSDD/ 
AIRSAR

SSDD+ 
AIRSAR

DGFRCNN-RS[36]

OA-DG[37]

G-NAS[38]

DMCL[39]

DMSN[40]

PMT[41]

Ours

HRSID
mAP

43.0/ 55.0
43.1/ 28.1
52.6/ 16.2
59.9/ 39.7
58.9
59.4
60.3

P

54.3/ 63.3
58.4/ 33.5
78.5/ 24.6
88.1/ 58.3
73.8
74.8
74.8

R

51.6/ 56.3
57.6/ 39.6
53.4/ 25.4
57.9/ 42.8
67.2
69.9
70.4

F1
52.9/ 59.6
58.0/ 36.3
63.6/ 25.0
69.9/ 49.4
70.3
72.3
72.5

SARShip
mAP

63.9/ 55.3
48.7/ 63.2
62.3/ 59.8
68.8/ 47.2
67.9
70.5
71.3

P

68.9/ 61.0
54.5/ 67.5
69.1/ 64.7
70.2/ 63.1
68.6
69.4
71.2

R

66.5/59.4
57.3/62.1
63.5/60.3
72.4/42.6
70.2
73.8
74.2

F1
67.6/ 60.2
55.9/ 64.7
66.2/ 62.4
71.3/ 50.9
69.4
71.5
72.7

Avg
mAP

53.5/ 55.2
45.9/ 45.7
57.5/ 38.0
64.4/ 43.5
63.4
65.0
65.8

F1
60.3/ 59.9
57.0/ 50.5
64.9/ 43.7
70.6/ 50.2
69.9
71.9
72.6

                                                   (a) 真值标签              (b) DGFRCNN-RS                 (c) OA-DG                        (d) G-NAS

                                                     (e) DMCL                      (f) DMSN                             (g) PMT                           (h) Ours
                                                                          图3　港口场景下不同对比方法的域泛化检测结果视觉比较

Figure 3　Visual comparison of domain-generalized detection results of different methods in harbor scenes
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力。而在频域感知特征增强模块的基础上引入多源

适应加权策略（+Freq+Weight）之后，模型的性能相比

单独使用频域增强模块同样有所提升。HRSID 和

SARShip 上 mAP 分别为 56.1%、62.3%，分别比+Freq 提

高 2.3 个百分点、4.5 个百分点，F1 分别为 69.5%、

66.4%。由此可知，多源域自适应权重策略可以依据

各个源域训练状态来动态调节优化贡献，降低不可靠

源域或噪声较强的源域给模型更新造成的不良影响，

进而提高模型对未知目标域的泛化能力。

将频域感知特征增强模块、舰船语义原型对齐机

制以及多源适应加权策略一起加入之后（Ours），模型就

达到了最佳的效果。HRSID和 SARShip上的mAP分别

提升至 60.3% 和 71.3%，较未加权模型提高了 2.7 个百

分点和 3.9 个百分点，F1分别达到 72.5% 和 72.7%。从

结果可知，动态调节源域权重可以很好地解决不可靠

源域引起的负迁移问题，使模型更加重视稳定的、有

判别力的源域信息，从而提高模型的总体泛化能力。

3. 4　参数敏感性分析

为了更好地了解各关键超参数对模型性能的影

响，本文又对频域感知特征增强模块的低频增强系数

α、高频抑制系数 β、语义原型对齐损失权重 λproto 和多

源自适应加权中的平滑系数 ρ等做了参数敏感性分

析实验。实验均在相同设置下进行，即以 SSDD 与

AIRSAR 为源域训练，在未见域 HRSID 与 SARShip 上

测试，同时以 HRSID 与 SARShip 为源域，在 SSDD 与

AIRSAR 上进行测试。

如图 4 所示，α在 [0.52.5]范围内变化，β取值于

[0.10.9]，λproto 设置 [0.011.0]，而 ρ在 [0.70.99]区间内调

整。随着 α的增大，模型性能先提升后趋于稳定，在

α = 1.5 时取得最佳效果，表明适度增强低频结构信息

有助于突出舰船主体特征。本文最后使用了在各个

源域组合中都表现稳定的参数设置，在所有的实验中

保持不变，以保证方法评价的公平性和可重复性。对

于 β，当其取值为 0.5 时性能最优，说明在抑制高频噪

声与保留有效细节之间达到了良好平衡。在 λproto 的

变化过程中，模型在 λproto = 0.1 时表现最佳，表明适当

的语义对齐约束是能够有效减少跨域语义偏差的，而

过强的约束会影响特征判别。

除此之外，当 ρ = 0.9 时，模型性能最好，说明在该

设置下，权重更新的稳定性和灵活性之间能够取得较

好的平衡。从整体上看，各参数的性能影响比较平

缓，说明所提方法具有较好的鲁棒性，各模块之间存

表3　不同模块对多源域泛化SAR舰船检测性能的影响    单位：%
Table 3　Ablation study of different components on multi-source domain 

generalized SAR ship detection unit: %
Method
Baseline

+Proto
+Weight
+Freq
+Freq +Proto
+Freq+Weight

Ours

Freq
×
×
×
√
√
√
√

Proto
×
√
×
×
√
×
√

Weight
×
×
√
×
×
√
√

HRSID
mAP
47.2
51.6
49.8
53.8
57.6
56.1
60.3

F1
51.1
59.4
56.3
68.2
70.1
69.5
72.5

SARShip
mAP
48.8
55.2
52.6
57.8
67.4
65.3
71.3

F1
54.9
60.7
58.1
62.9
69.3
68.4
72.7

图4　αβλproto ρ参数对模型检测准确性能的影响

Figure 4　Effects of parameters αβλproto ρ on detection accuracy
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在特征建模、语义约束和优化机制的协同作用，从而

提高了多源域泛化 SAR 舰船检测的性能。

4　结论

本文针对复杂海洋环境下 SAR 舰船检测中由于

成像条件不同造成数据分布偏移的问题，提出了一种

多源域泛化 SAR 舰船检测方法。首先，设计频域感

知特征增强模块，用傅里叶分解后重新加权低频结构

信息和高频噪声成分，以增强舰船结构有关的域不变

特征，抑制域相关扰动。其次，采用舰船语义原型对

齐机制，建立并对齐多源域舰船语义中心，减少同类

目标跨域语义偏差。最后，提出一种多源域适应加权

方法，按照各源域训练损失的多少动态分配权重，以

减少不可靠源域引起的负迁移。实验结果表明，在各

种 SAR 舰船检测数据集的跨域场景下，本文提出的

算法可以有效提高舰船检测的性能和泛化性。需要

指出的是，本文的方法还存在不足之处。由于频域重

构参数在不同的数据集、源域组合中是固定的，当实

际的海况、海杂波等成像条件发生变化时，模型的性

能也会受到影响。语义原型是否稳定与源域 ROI 特
征的好坏、分布是否均匀有关。未来将对更自适应的

频域建模、源域关系建模进行研究，使方法更适用于

复杂的实际情况。
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