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基于选择性坐标注意力的SAR图像舰船目标检测
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摘　要：　针对 SAR（Synthetic Aperture Radar）图像舰船目标检测结果虚警率和漏检率较高的问题，本文提出一种

基于选择性坐标注意力机制的舰船目标检测算法 .  该算法以新的选择性坐标注意力机制为基础，首先通过不同卷积

核的特征提取分支对舰船目标进行特征提取；然后融合所有分支的特征，并沿融合后特征的不同空间方向进行编码形

成两个一维特征向量，以捕获空间方向上特征的位置信息；最后利用这一对方向和位置敏感的特征向量编码形成“门”

机制，对各分支不同大小感受野提取的特征选择性地加权融合，以增强舰船目标的特征表示 .  本文以 SSD（Single Shot 
MultiBox Detector）作为基础检测算法首先在 SSDD（SAR Ship Detection Dataset）数据集上进行实验，实验结果表明，选

择性坐标注意力机制相较于其他注意力机制能有效提升网络模型对舰船目标的检测能力，同时，基于选择性坐标注意

力机制改进的 SSD舰船目标检测算法平均检测精度达到了 94.20%，较原 SSD算法提升了 4.45%.  此外，通过在其他两

个舰船数据集上的进一步测试，反映改进算法具有较好的泛化性，其综合性能优于其他对比目标检测算法 .
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Ship Target Detection in SAR Image Based on Selective 
Coordinate Attention
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Abstract:　Aiming at the high false alarm rate and missed detection rate of ship target detection results in SAR (Syn⁃
thetic Aperture Radar) images, a ship target detection algorithm based on selective coordinate attention mechanism is pro⁃
posed in this paper.  The algorithm is based on a new selective coordinate attention mechanism.  Firstly, the feature of ship 
target is extracted by the feature extraction branches of different convolution kernels.  Then, the features of all branches are 
fused, and in order to capture the position information of the features in the spatial direction, the features are encoded along 
different spatial directions of the fused features to form two one-dimensional feature vector codes.  Finally, this direction 
and position sensitive feature vector coding is used to form a “gate” mechanism to get the weighted fusion of the features 
extracted from receptive fields with different sizes of each branch, so as to enhance the feature representation of ship tar⁃
gets.  In this paper, the SSD (Single Shot MultiBox Detector) algorithm is used as a benchmark to test the detection results 
of ship targets on the SSDD (SAR Ship Detection Dataset) data set.  The experimental results show that, compared with oth⁃
er attention mechanisms, the selective coordinate attention mechanism improves the ship detection ability of the network 
model more effectively.  At the same time, the average detection accuracy of the SSD algorithm based on selective coordi⁃
nate attention mechanism is improved to 94.20%, which is 4.45% higher than the original SSD algorithm.  In addition, fur⁃
ther tests on the other two ship data sets show that the improved algorithm has good generalization and its comprehensive 
performance is better than the comparison algorithms.
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1　引言

合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar， SAR）是

一种应用合成孔径原理的主动式微波成像雷达，具有

主动发射电磁波、多波段、多极化散射特性和干涉测量

成像等特点 . 与红外遥感等方式相比，SAR能够在能见

度极差的气象条件下，全天时、全天候地获得高分辨率

遥感图像，可以更广泛地应用在民用和军事等各个领

域［1］. 舰船作为一种重要的军事装备和海洋运输载体，

是一种需重点监测的高价值目标 . 近年来，随着 SAR成

像技术的发展，使用 SAR 图像进行海面舰船目标检测

已经成为世界各国的研究热点［2］. 通过 SAR 图像对海

洋舰船目标实现实时连续检测对海运交通管理、国家

海洋权益保护都具有重要意义 .
传统的 SAR 图像舰船目标检测算法主要分为四

类：基于分布模型的检测方法、基于变换的检测方法、

基于模板的检测方法和基于阈值的检测方法［3］，其中研

究和应用最广泛的是基于分布模型的恒虚警（Constant 
False Alarm Rate， CFAR）检测算法［4］. CFAR 算法通过

先验知识对海杂波分布建模，根据预先设定的虚警率

自适应地选择阈值，从海洋背景中检测舰船目标 . 该算

法的关键点在于分布模型函数的选择，最初通常选择

高斯分布作为统计分布模型，但是对海杂波分布描述

并不理想 . 直到 Jakeman等人引入 K分布概念，由于大

多数海洋情况服从 K 分布模型，所以对海杂波具有很

好的统计分布特性，但是海杂波一般并不严格服从某

一种分布模型，在复杂的海面情况下检测效果并不好，

并且易丢失目标形状信息 . 因此研究人员为适应不同

海面状况，提出了众多分布模型，如伽玛分布，G0分布

等 . 基于变换的检测方法是通过小波变换、Radon变换

等方法在变换域进行目标检测 . 基于模板的检测方法

以目标的典型模板作为基准进行检测 .  基于阈值的检

测方法利用目标与背景之间的差异进行阈值分割以实

现目标检测 . 这些方法在实践中获得了一定的应用，但

多数存在依赖人工设计特征、步骤复杂、抗噪能力差等

缺点 .
随着人工智能技术的快速发展，基于卷积神经网

络（Convolutional Neural Network， CNN）的图像处理技

术在许多视觉任务上取得了比传统方法更好的效果，

如语义分割、图像分类及目标检测等［5］. 在目标检测领

域，基于 CNN 的检测模型主要分为两类：（1）以 R-CNN
系列为代表的两阶段检测模型［6，7］；（2）以 YOLO（You 
Only Look Once）和 SSD（Single Shot MultiBox Detector）
等为代表的单阶段检测模型［8~12］.  具体来说，两阶段检

测模型在第一阶段生成可能包含目标的候选区域，在

第二阶段对每个候选区域实现分类和位置回归 . 单阶

段检测模型去掉了候选区域生成步骤，直接对目标进

行分类和位置回归 . 比较而言，前者精度更高，而后者

速度较快 . 为进一步提升神经网络的性能，研究人员根

据大脑信号的处理机制提出了注意力机制的网络结

构，通过注意力机制使模型获得需要重点关注的目标

特征并抑制其他冗余特征 . 注意力机制主要分为四

类 ：（1）以 SE（Squeeze and Excitation）、SK（Selective 
Kernel）等为代表的通道注意力机制［13，14］，通过对各通

道的全局特征与目标的相关度进行表达生成一维权

重掩码，以构建特征与通道的映射关系，然后通过权

重掩码形成门机制，从原始通道中选择最有效的通道

特征；（2）以 CA（Coordinate Attention）为代表的空间注

意力机制［15］，通过在特征的空间上构建目标位置权重

掩码，增强目标所在的位置特征；（3）以 CBAM（Convo⁃
lutional Block Attention Module）为代表的混合注意力

机制［16］，其依次沿着输入特征的通道维度和空间维度

增强目标特征信息，弥补了单一注意力机制的缺陷；

（4）以Transformer为代表［17］的自注意力机制，可以捕获

特征的全局依赖关系，但其内部计算量较大 .
与传统方法相比，基于 CNN 的检测模型及注意力

机制在 SAR 图像舰船目标检测上也展现出许多优势，

但由于 SAR 图像成像机理及对象与自然场景图像不

同，将上述目标检测算法简单应用到 SAR 图像舰船目

标检测任务上并不能很好发挥其最佳性能 . 鉴于注意

力机制的强大作用，研究人员针对 SAR 图像的特点采

用注意力机制对目标检测模型进行改进 .  Wang 等

人［18］将通道注意力机制和软阈值算法相结合，以抑制

SAR 图像中噪声与复杂背景对舰船目标检测的影响 .
Zhao 等人［19］提出一种级联耦合 CNN 引导空间注意力

机制的检测方法，以充分利用舰船的空间位置信息，降

低了检测的虚警率 . Cui等人［20］提出将混合注意力机制

引入到金字塔特征结构中，在融合特征信息的同时进

一步突出各尺度特征图下目标的显著特征，有效提高

了各尺度舰船目标的检测能力 . 虽然注意力机制可以

提高舰船检测效果，但是如何准确高效地增强舰船目

标特征，进一步提升检测精度仍存在着很大的挑战 . 这

主要有以下几个原因：（1）SAR图像舰船目标有多种长

宽比，网络不能根据具体的舰船目标灵活地选择适合

舰船目标的感受野，导致网络不能充分提取舰船的特

征，虽然 SK 具备选择功能的门机制，但其感受野不适

合 SAR舰船目标；（2）SAR图像舰船目标通常分布在复

杂的背景和噪声中，在通道注意力机制中，通常采用全

局平均池化对空间特征信息压缩得出一维权重掩码，
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这种方式会导致特征位置信息的丢失；（3）SAR图像舰

船目标具有较少的特征信息，若不能将网络的注意力

聚焦到舰船位置区域会导致漏检和误检率较高的

问题 .
因此，根据 SAR图像舰船目标的特点，本文提出一

种选择性坐标注意力机制（Selective Coordinate Atten⁃
tion， SCA）. SCA 由多特征提取、坐标编码和选择融合

三个阶段组成 . 多特征提取阶段根据 SAR图像舰船目

标多长宽比的特点，采用非对称卷积核形成具有不同

大小和方向的矩形感受野，并构建多特征提取分支 .  坐
标编码阶段使用大小为（H，1）和（1，W）的平均池化层

分别沿着垂直和水平坐标方向构建包含所有分支特征

位置信息的编码向量 . 选择融合阶段依次将属于同一

通道的编码向量输入 softmax处理单元得到一维权重选

择编码，并对不同分支的特征进行选择性地加权融合，

以强化舰船目标特征 . 为评估 SCA 的有效性，首先在

SAR舰船数据集 SSDD上进行实验，将其与其他注意力

机制的检测性能进行了对比 . 进一步，以 SCA为基础对

SSD算法进行了改进，并完成了改进算法与其他目标检

测算法在 SSDD数据集上的对比 . 实验结果表明，选择

性坐标注意力机制可有效地提高 SAR图像舰船目标的

检测性能，改进的 SSD 算法其目标检测评价指标中的

平均准确率可达 94.20%，检测速度为 31.9 FPS，优于其

他对比算法，同时其参数量仅 1.87 MB，可满足高精度、

轻量化的实时目标检测任务需要 . 另外，为测试改进算

法的泛化性能，在HRSID以及 SAR-Ship-Dataset数据集

上与其他目标检测算法完成了对比实验，结果证明改

进算法在 SAR图像舰船目标检测中具有较好的性能且

表现出一定的泛化能力 .
2　算法原理

2. 1　选择性坐标注意力机制

SCA通过更适合 SAR图像舰船目标特点的非对称

卷积核进行特征提取，并且将舰船特征的行列位置信

息进行编码形成“门”机制，然后对不同卷积核所提取

的各分支特征根据坐标编码选择性地强化特征融合 .
SCA 结合了 SKNet 中的感受野动态选择机制以及 CA
中的空间坐标编码构建方式 . SCA的结构如图 1所示，

主要分为多特征提取、坐标编码和选择融合三个

步骤 .

多特征提取：为减少参数量，采用非对称卷积核堆

叠代替原卷积网络中的大卷积核 . 对于任意给定的高

为H，宽为W，通道数为C的输入XÎRH ´W ´C，按H、W两

个不同方向，堆叠大小为 3的非对称卷积核形成特征提

取分支，分别获取这两个方向的特征信息 . 对于 W 方

向，通过 1×3横向卷积核的特征提取分支得到该方向特

征信息，即 F͂： X® U͂1 U͂k ÎRH ´W ´C；对于 H 方向通

过 3×1纵向卷积核的提取分支得到该方向特征信息，即

F̂： X® Û1 Ûk ÎRH ´W ´C. 在此阶段引入超参数 k 以

决定每个方向特征提取分支的数量以及各分支感受野

的大小 . 卷积核堆叠的数目与当前分支序号相同，如W
方向第 3个特征提取分支为 3个 1×3大小的非对称卷积

核堆叠，形成与 1×9 卷积核等效的感受野 . 对提取到

W，H方向的特征信息分别通过 sum操作进行融合并通

过 Relu 激活函数后得到两个特征输出 U͂、、Û，具体

如式（1）：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

U͂ =Relu ( )sum ( )U͂1 U͂k

Û =Relu ( )sum ( )Û1 Ûk

（1）

坐标编码：首先将上一阶段的两个特征输出采用

sum操作进行总体融合得到输出U，如式（2）：

U =  sum (U͂Û ) （2）
在 SK、SE等注意力机制中一般采用全局平均池化

操作，这种方式不利于提取目标的位置信息 .  对舰船目
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标识别而言，空间位置信息的获取非常关键 . 为了提取

到输出特征的空间坐标信息，本文采用CA中的编码方

式，将全局编码分解为具有舰船目标位置信息的一对

特征向量编码 . 具体来说，给定输入U，分别沿着水平

坐标 w和垂直坐标 h对其每个通道进行编码，高度为 h
时的第 c个通道的编码为：

S h
c (h) = 1

W ∑
0 ≤ i <W

Uc( )hi （3）
同样，宽度为w时的第 c个通道的编码：

S w
c (w) = 1

H ∑
0 ≤ j <H

Uc( )jw （4）
上述两种操作分别沿两个空间方向聚合特征，得

到一对具有位置感知能力的特征编码矩阵Sh Sw，这种

特征提取方式同自注意力机制具有类似的效果，可提

取特征远程依赖关系，有助于网络更准确地定位目标

区域 .
在SE等通道注意力机制的研究中已经证明获取通

道间的相互关系是非常重要的 . 所以，首先将两个方向

的特征编码在空间维度进行拼接，然后通过共享参数

的 1×1卷积层F进行通道压缩，实现通道间特征信息的

交流，最后得到水平编码与垂直编码的中间特征映射

层ZÎRd ´ ( )H +W . 特征压缩如式（5）：

Z = F (S ) = δ ( β (W [ Sh Sw ] ) ) （5）
其中，[ ×  × ]表示沿通道维度的拼接操作；WÎRd ´ ( )H +W ，

其作用与 SK中 1×1中间映射层一致，以压缩特征，d为

压缩后的维度；β为批归一化操作；δ为非线性激活函

数 . 为了研究 d 对模型性能的影响，采用与 SK 中类似

的缩减比参数 r以控制其值的选取，具体为：

d =max (C/rL) （6）
其中，L 为 d 的最小值，L=8 为实验中设置的默认值；参

数 r的值将在实验部分给出 . 最后将Z沿空间维度分解

为两个紧凑的特征编码Z h ÎRd ´H  Z w ÎRd ´W.
选择融合：选择性坐标注意力机制通过包含位置

信息的特征编码生成软注意力权值，自适应选择不同

空间的信息以强化特征 . 对属于同一通道的 H 和 W 方

向的压缩特征编码 Z h  Z w，采用 softmax 算子得到与输

入X同维度的软注意力权值，具体表达如下：

g h
c =

eAc Z h

eAc Z h

+ eBc Z w （7）

g w
c =

eBc Z w

eAc Z h

+ eBc Z w （8）
其中，g h

c 为 g h 中第 c 个通道 H 方向的软注意力向量，

g h ÎRC ´H ´ 1 为特征 Û 对应的软注意力矩阵；Ac ÎR1 ´ d

为A的第 c个通道，AÎRC ´ d 为中间映射层，对应 1×1卷

积层；同理，g w
c 为 g w 中第 c个通道W方向的软注意力向

量，g w ÎRC ´ 1 ´W 为特征 U͂的软注意力矩阵；Bc ÎR1 ´ d 为

B的第 c个通道，B为中间映射层，BÎRC ´ d；g w
c + g h

c = 1.
最后，通过两个空间方向的软注意力向量作为

“门”机制对各分支的特征进行加权融合，输出最终的

特征V，则V的第 c个通道的第（i，j）特征值表示为：

Vc(ij ) = U͂c(ij ) ´ g w
c (i) + Ûc(ij ) ´ g h

c ( j ) （9）
其中，0<i<W，0<j<H. SCA通过选择性特征融合，可以使

网络更准确的定位目标的区域位置，加强对舰船目标

的特征提取，提升目标检测模型对舰船的检测能力 .
2. 2　网络体系结构

2. 2. 1　基本单元

SCA 模块的输出维度与输入维度一致，故可以在

不改变原网络情况下灵活嵌入到目前的网络体系结构

中 . 本文将 SCA 模块嵌入到 ResNet［21］的基本单元 Res⁃
block中，形成网络基本单元 SCA-Resblock. 图 2为经典

的 SE block、CA block结构与本文 SCA-Resblock 结构的

对比 . 图中 Avg Pool（Average Pooling）、GAP（Global Av⁃
erage Pooling）及 FC（Fully Connected Layers）分别表示

平均池化、全局平均池化和全连接层 . SCA的嵌入方式

与 SE等注意力模块嵌入方式相同，通过在卷积层后插

入 SCA 单元构建基于注意力机制的模型结构，提升对

目标特征的提取能力 .
2. 2. 2　模型结构

本文基于典型的单阶段目标检测算法 SSD，通过嵌

入 SCA，构建针对复杂场景的 SAR 图像舰船目标检测

算法 . 改进后的 SSD算法框架如图 3所示，命名为 SSR-

SSD（SCA Simple ResNet18-SSD）.
由于 SAR图像与自然场景图像相比具有较少的特

征信息且为单通道图像，为了减少冗余特征的通道，

SSR-SSD将 conv1卷积层的通道数减少至 1/4，之后的卷

积层通道数延用 ResNet18 的通道增加方式，这使得

ResNet 显 著 轻 量 化 ，最 终 形 成 了 Simple-ResNet18
（SResNet18）. SCA-SResNet18 在 Simple-ResNet18 骨干

网络中以 SCA-Resblock作为基本单元，其缩减比参数 r
的取值对模型结构有较大影响 . 表 1列出了ResNet18、
SResNet18 以及 SCA-SResNet18 的骨干网络体系结构，

模型中 r 默认设置为 16. 依据 ResNet18 结构，SCA-

SResNet18 使用了｛2，2，2，2｝个 SCA-Resblock.  若需得

到 不 同 的 网 络 架 构 ，仅 需 改 变 每 个 阶 段 的 SCA-

Resblock的个数 .  将 conv4与 conv5的第一个 block卷积

层的卷积核步长设置为 1，使特征图保持原来大小 .  在
骨干网络后添加额外的深度可分离卷积层进行下采

样，使网络输出的特征图空间维度与原 SSD 算法中一

致，形成最终特征提取网络 .
SSR-SSD 算法采用 320×320 大小的输入图像，经

SCA-SResNet18 骨干网络提取形成 40×40 大小的特征
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图，然后经过额外的卷积层进一步提取特征，形成与原

SSD 模型输出大小一致的特征图，分别为 20×20，10×
10，5×5，3×3，1×1. 由于SAR为单通道图像，特征图的通

道数分别为 128，64，32，32，32. 然后在 6个特征层生成

与原 SSD 算法等数量相同宽高比的先验框 . 在训练阶

段，对先验框与真实框计算 IoU 以进行正负样本的匹

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回归损失的加权构建损失函

数来进行训练，具体如式（10）：

L ( xclg ) = 1
N [ Lconf( xc) + aL loc( xlg ) ] （10）

其中，N为候选框与真实框匹配的数量，Lconf( xc)为分

类损失，L loc( xlg )为位置损失，a 为平衡权重（默认值

取1），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，故通过非极大

值抑制算法（Non Maximum Suppression，NMS）对预测框

进行筛选以消除重复框和无类别框，最后输出检测

结果 .
3　实验

3. 1　实验环境

实验中采用公开的 SAR 图像舰船目标数据集

SSDD、HRSID 和 SAR-Ship-Dataset［22，23］. SSDD 数据来源

包括卫星 RadarSat-2、TerraSAR-X 和 Sentinel-1，采用

HH、HV、VV 和 VH 四种极化方式，包含 1~15 m 不同的

分辨率，数据集标注了在不同场景下像素值大于 3的舰

船目标，共 1 160幅图像，包含 2 346艘舰船目标 . 高分

辨率 HRSID 数据来源包括 Sentinel-1B、TerraSAR-X 等

卫星，成像分辨率 0.5~3 m，总共包含 5 604 张 800×800
像素的高分辨率 SAR 图像，共有 16 951 个舰船目标 .
SAR-Ship-Dataset 数据集以高分三号和 Sentinel-1 卫星

SAR 数据为主数据源，包含了多源、多模式的 SAR 图

像，总共包含43 819张256×256像素的SAR图像 .
实验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. 实验采用随机初始化网络结构参数进

行模型训练，批处理大小为 8，初始学习率为 0.01，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. 经实验验证，将 2.1 节中的参数 r 值
设置为16.
3. 2　评估指标

采用检测速率 FPS（Frames Per Second）、平均准确

率 AP（Average Precision）、以及参数量作为模型性能的

评价指标 .  FPS定义为每秒处理图像的帧数，衡量模型

检测速度 . 参数量为网络模型中的权重和偏置参数存

储总量 . AP 表示查准率 P（Percision）与查全率 R（Re⁃
call）曲线围成的面积，P与R如式（11）和式（12）所示：

P = TP/(TP + FP) （11）
R = TP/(TP + FN) （12）

其中，TP为正确检测为正例的个数，FP为错误检测为正

例的个数，FN 为错误检测为负例的个数，AP的计算如
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式（13）所示，在本文实验中求解AP时 IoU设置为0.5.
AP = ∫

0

1

P(r)dr （13）
3. 3　参数k的选择

在多特征提取阶段，将 k作为超参数引入网络中可

以改变特征提取分支数量以及各分支的感受野大小 .
为了研究 k的取值对 SAR舰船目标检测性能和计算成

本的影响，以 SSD 为基准算法，采用不同 k 值的 SCA-

SResNet18在 SSDD数据集上进行测试，对比结果如表 2
所示 .

k=1时，每个特征提取方向仅包含卷积核大小为 3
的一条特征提取分支，由于较小的感受野不利于全局

信息的获取，所以其AP仅为 92.99%. 当 k=2时，增加了

一条由两个大小为 3的非对称卷积核堆叠形成的特征

提取分支，形成了更适合舰船目标的多尺度感受野，其

矩形感受野大小为 5，AP 值提高到了 94.20%. 当 k=3，4
时，特征提取分支数量进一步增加，矩形感受野也进一

步增大，但大的感受野会降低网络对小目标特征的提

取能力且会包含较多的噪声 .  实验结果反映 k 值继续

增大并没有进一步提升 SCA 的性能，AP 值随着 k 值的

增大反而降低，但是依然高于 k=1时的AP，说明多尺度

感受野对舰船目标检测十分重要 . 另外，随着 k的增大

模型参数量相应提高，故在本实验中，对网络内所有的

SCA模块无额外说明时，k值默认为2.
3. 4　SSD改进算法对比实验

为了验证本文提出的 SCA对 SAR图像舰船目标检

测的有效性，首先在 SSDD数据集上，将采用ResNet18、
Simple-ResNet18 以及 SCA-SResNet18 改进后的 SSD 算

法与原 SSD 算法进行对比，并按照 7：1：2的比例，将数

据集划分成训练集、验证集和测试集，各算法均采用

320×320大小的输入图像进行训练与测试，对比结果如

表3所示 .

原 SSD 算法采用 VGG16 作为骨干网络，时间复杂

度与空间复杂度较高，AP 为 89.75%，FPS 为 34.2，可以

满足实时检测的需要 .  采用ResNet18作为骨干网络改

进后，由于骨干网络深度的增加以及残差结构的优势，

相比原 SSD 算法检测效果有所提升，参数量也显著下

降 . 采用 Simple-ResNet18 作为骨干网络进行改进后，

FPS提升了 36.7，AP提升到了 90.43%，且参数量降低了

95.5%，虽然与ResNet18相比AP稍有下降，但参数量的

大幅下降使模型显著轻量化 . 进一步，采用 SCA-

Simple-ResNet18 改进后，由于 SCA 的多分支和动态选

择机制会使其复杂度增加，FPS 下降为 31.9，但平均准

表1　三种骨干网络的体系结构

Layer name
conv1

conv2

conv3

conv4

conv5
extra_conv6
extra_conv7
extra_conv8
extra_conv9

extra_conv10

Output size
160×160

80×80

40×40

40×40

40×40
20×20
10×10

5×5
3×3
1×1

ResNet18
7×7, 64,stride 2

3×3 max pool,stride 2
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

3 ´ 364

3 ´ 364
´ 2

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

3 ´ 3128

3 ´ 3128
´ 2

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

3 ´ 3256

3 ´ 3256
´ 2

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

3 ´ 3512

3 ´ 3512
´ 2

[ (1 ´ 1128) (3 ´ 3128) ]
[ (1 ´ 164) (3 ´ 364) ]
[ (1 ´ 132) (3 ´ 332) ]
[ (1 ´ 132) (3 ´ 332) ]
[ (1 ´ 132) (3 ´ 332) ]

SResNet18
7×7, 16,stride 2

3×3 max pool,stride 2
[ (3 ´ 316) ´ 2] ´ 2

[ (3 ´ 332) ´ 2] ´ 2

[ (3 ´ 364) ´ 2] ´ 2

[ (3 ´ 3128) ´ 2] ´ 2

SCA-SResNet18
7×7, 16,stride 2

3×3 max pool,stride 2
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú( )3 ´ 316 ´ 2

 SCA [ ]r = 16
´ 2

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú( )3 ´ 332 ´ 2

 SCA [ ]r = 16
´ 2

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú( )3 ´ 364 ´ 2

 SCA [ ]r = 16
´ 2

é

ë

ê
êê
ê ù
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ú
úú
ú( )3 ´ 3128 ´ 2

SCA [ ]r = 16
´ 2

表2　k值对网络性能的影响

超参数 k

1
2
3
4

AP/%
92.99
94.20

93.45
93.26

Params/MB
1.35

1.87
2.66
3.71

表3　骨干网络及SCA对模型性能的影响

Backbone
VGG16

ResNet18
Simple-ResNet18

SCA-SResNet18(r=16)

AP/%
89.75
90.57
90.43
94.20

FPS
34.2
39.4
70.9

31.9

Params/MB
23.8
15.15
1.07

1.87
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确率继续提升 . 与原 SSD算法相比，改进算法检测能力

的提升较为显著，AP 达到了 94.20%，为对比算法中的

最高值，FPS 与原 SSD 算法接近，而参数量仅为原算法

的 7.86%，获得了模型性能及轻量化两个方向的显著提

升，可满足实时监测的需要 .
3. 5　注意力机制对比

为了进一步验证本文 SCA对 SAR图像舰船目标检

测的有效性，依旧在 SSDD 数据集上，将其与目前典型

的注意力机制模型在基于 Simple-ResNet18改进的 SSD
算法上进行对比，测试结果如表4所示 .

SK及 SE为典型的通道注意力机制，采用多分支的

特征提取以及动态选择机制，对模型目标检测性能的

提升有一定的帮助，AP提升，但参数量上升，FPS下降 .
相比较而言，SE 好于 SK，AP提升了 1.68%，FPS下降且

参数量的提高不大 . 对于 CA，采用坐标注意力机制有

效提升了网络对目标的位置敏感性，尽管其 FPS下降，

但AP继续提升，说明特征位置信息对于 SAR图像舰船

目标检测具有更重要的作用 . CBAM 为混合注意力机

制，其按照通道维度和空间维度增强目标特征信息，可

有效提高 AP，但由于模型复杂度的提高，FPS 有所下

降 .  SK、SE 及 CBAM 采用全局平均池化或较大卷积核

对空间信息进行编码，没有特别关注目标特征的位置

信息 . CA 虽然采用了位置信息编码方式，但是其直接

将权重编码乘到输入特征中，未构建两个方向位置编

码的关系 . 对于本文提出的 SCA，在多特征提取阶段采

用与 SAR图像中舰船目标相匹配的矩形感受野进一步

对空间特征进行提取，通过 H，W 两个方向的一维平均

池化操作生成两个方向位置信息特征编码，能有效保

留目标特征的空间信息 .  SCA通过将同一特征的坐标

编码输入 softmax 函数构建两个方向特征编码的关系，

然后利用动态选择“门”机制选择性融合不同分支的特

征信息，而不是直接对输入特征进行加权，同时相比

CA 增加的多特征提取阶段能进一步提取特征 . 最终，

SCA相比其他注意力机制能有效的提升网络对 SAR图

像中舰船目标的检测能力，其 AP达到了 94.20%. 由于

SCA 为多分支的特征提取以及编码结构，所以其参数

量上升，FPS为31.9，但仍能满足实时检测的需要 .
另外，通过 Grad-CAM 以及 Guided Grad-CAM 技

术［24］对特征图进一步可视化，以分析不同的注意力机

制对 SAR 图像中大、中、小舰船目标检测的影响，对比

结果如表5所示 .
在对大型舰船目标的检测中，从表 5大型舰船目标

特征可视化图像中可以看出各注意力机制的表现并不

相同 .  由于通道注意力机制 SE感受野较小，不利于获

取目标的局部信息，所以对不包含舰船目标的海域有

较大的关注度 .  空间注意力机制 SK和混合注意力机制

CBAM 具有较大感受野，能获取目标的局部信息，所以

对其他海域关注度较低 . CA中虽然不具有大感受野的

卷积核，但是通过两个空间方向的特征编码可以捕获

目标的长依赖关系，所以对目标区域具有更高的关注

度 . SCA采用矩形感受野，其更适合舰船目标并可捕获

长依赖关系的坐标编码，在Guided Grad-CAM图中呈现

出更多的细粒度特征，对舰船目标有更好的关注度 . 在

对中型舰船目标特征可视化中，SE、SK、CBAM及CA注

意力机制对舰船目标的关注度均有所加强 .  SE 与 CA
相对 SK、CBAM的感受野较小，导致对陆地的关注度偏

多，但对所有目标都具有更加均衡的关注度，而 CA 由

于坐标注意力机制的细粒度关注能力，所以相比 SE其

感受野能更加贴合目标 . SCA 的选择性坐标注意力机

制能有效提高目标位置的特征权重，抑制非目标区域

的特征权重，相比其他注意力机制取得了更加均衡的

注意力能力 . 在对小型舰船目标的特征可视化对比结

果中，由于SE对有效特征分配了更大的权值，使得目标

特征更加清晰 . CA 由于其更加细粒度的信息编码，使

得对小目标的关注度加强，但是对 SAR 图像中相干斑

噪声的敏感性也增强，对噪声区域出现较大的关注度 .
SCA 不直接将细粒度的权重加权到原始特征上，所以

对噪声敏感性较低，并且对其他注意力机制关注度较

低的右下角小目标也得到较高的关注度 . 综上分析可

见，选择性坐标注意力相比其他注意机制能更精确地

关注SAR图像中的舰船目标所在的区域 .
3. 6　典型目标检测模型性能对比

为了更好的评估本文提出的基于 SCA 改进的 SSD
算法对 SAR 图像舰船目标的检测性能，将其与其他几

种典型的多尺度目标检测算法在 SSDD 数据集上进行

对比测试 . 为保证结果的公平性，均在本实验平台重新

进行训练，除本文改进后的 SSD 算法（SSR-SSD）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，并且均采用原始算法的数据增强方式，实验结果如

表6所示 .
由表 6 可知本文 SSR-SSD 在 SAR 图像舰船目标检

测任务中的AP、FPS性能指标均优于其他检测算法，而

且模型参数量较少 . 从检测精度上看，本文算法与相同

输入图像大小的 DSSD 和 YOLOv4网络相比 AP 分别提

表4　典型注意力机制的性能对比

模型

SSD
SSD +SK
SSD +CBAM
SSD +SE
SSD +CA
SSD +SCA

AP/%
90.43
91.90
91.93
92.11
92.34
94.20

FPS
70.9

36.5
53.2
62.7
38.4
31.9

Params/MB
1.07

1.20
1.10
1.08
1.09
1.87
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高 了 5.37%，2.7%，与 较 大 输 入 图 像 尺 寸 的 Faster 
RCNN、RetinaNet 和 RFBNet 相 比 AP 分 别 提 高 了

5.57%，9.02%，6.67%. 可见相对加深骨干网络以及增大

输入图像尺寸并不能单调的提升目标的检测能力，相

比之下，采用细粒度的特征编码指导网络的注意力位

置能更加有效的提升 SAR 图像中舰船目标的检测能

力 . 从检测速度上看，本文算法的检测速度达到了

31.9FPS，与其他单阶段目标检测算法相比依然具有较

快的检测速度 . 在模型大小上，本文算法仅为 1.87 MB
参数量，在模型部署时占用较少的内存空间 . 特别对于

本文提出的 SCA模块来说，作为一种即插即用的模块，

其相比增加的参数量而言带来的更多的是检测精度的

提升 . 综上所述，本文通过 SCA改进的 SSD算法相对于

其他检测模型在 SAR图像舰船目标检测中具有更好的

综合性能 .
表 7所示为 SSDD数据集中三种典型的场景下，不

同目标检测模型对 SAR图像舰船检测样例 . 在近岸多

目标舰船的检测结果，由于图中舰船目标密集且有多

个 尺 度 ，在 DSSD，Faster RCNN，RetinaNet，RFBNet，
YOLOv4 中均出现了不同情况的漏检 .  虽然 Faster 
RCNN 对所有多尺度目标均正确检出，但是对陆地区

域出现较多虚警目标 . 本文算法具有较好的多尺度目

标检测效果，由于可捕获长距离感受的空间编码，能

很好的抑制虚警目标的产生 . 在远海密集小目标检测

结果中，除 YOLOv4外，其他目标检测模型均出现了较

多的漏检情况 . YOLOv4 对小目标采用 Mosiac 数据增

强手段，有效提高了小目标的检出能力 . 本文算法采

用了选择性坐标注意力机制，采用更适合舰船目标的

感受野并且通过空间编码增强小目标位置的特征权

重，对远海密集小目标得到了更好的检测效果 . 在强

干扰下的目标检测结果中，DSSD 和 RFBNet 出现漏检

情况，其他模型均正确检出舰船目标，本文算法通过

SCA 机制使得其具有较好的抗干扰特性，在复杂的背

景下相比其他模型依然以较高的置信度检出所有舰

船目标 .

表5　多种注意力机制对舰船检测影响的特征可视化对比结果

模型

SSD

SSD +SE

SSD +SK

SSD +CBAM

SSD +CA

SSD +SCA

大型舰船目标特征可视化

 

 

 

 

 

 

中型舰船目标特征可视化

 

 

 

 

 

 

小型舰船目标特征可视化

 

 

 

 

 

  

表6　本文方法与其他经典目标检测模型对比结果

模型

RetinaNet[25]

RFBNet[26]

Faster RCNN[7]

DSSD[27]

YOLOv4[11]

SSR-SSD

Backbone
ResNet50
VGG16
VGG16

ResNet101
CSPDarkNet53
SCA-ResNet18

Input 
size

600×600
512×512
600×600
320×320
320×320
320×320

AP/%
85.18
87.53
88.63
88.83
91.50
94.20

FPS
14.4
15.4

6.3
15.7
30.9
31.9

Params/
MB
36.33
34.44

136.69
121.8

63.93
1.87
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为了进一步验证本文提出的基于 SCA 改进的

SSD 算法的泛化能力，将其与其他目标检测模型

在 HRSID 以及 SAR-Ship-Dataset 数据集上进行模型

迁移测试对比实验 . 随机抽取数据集的 80% 为测

试集，即分别抽取 HRSID，SAR-Ship-Dataset 内 4 484
及 35 056 张图片作为测试集 . 此外，为保证测试结

果 的 可 比 性 ，模 型 的 输 入 图 像 大 小 与 之 前 保 持

一致 .
实验结果如表 8 所示 . 分析实验结果可见，由于

HRSID， SAR-Ship-Dataset 与 SSDD 数据集的图像分辨

率、成像模式及目标分布等方面都存在差异，导致各个

模型的 AP均有下降 . 另外，由于 HRSID数据集小目标

占比较多且目标分布背景复杂，模型的目标检测结果

整体低于在 SAR-Ship-Dataset数据集上检测结果 . 相对

而言，在HRSID数据集上，本文提出的 SSR-SSD算法均

达到了较好的检测结果，并且随着 k值增大，即多特征

提取分支数量的增加，进一步增加了对目标多尺度信

息的提取能力，模型的 AP 也逐渐上升 . 在 SAR-Ship-

Dataset 数据集上，当 k=1 及 k=2 时，SSR-SSD 算法的 AP
高于其他对比模型 . 当 k=3 及 k=4 时，SSR-SSD 算法的

AP 低于 RFBNet. 这是由于 RFBNet 模型相对 SSR-SSD
的输入图像分辨率较大，这有利于舰船小目标检测；另

一方面，SAR-Ship-Dataset 数据集内含有较多强噪声下

的舰船目标，在 k=2时，SCA仅有两条多特征提取分支，

感受野与RFBNet相似，其AP值也近似，但随着感受野

的进一步增大，即 k值的增大，使得噪声信息干扰舰船

表7　多种场景下不同目标检测方法检测结果对比

真值

SSD

Faster RCNN

RetinaNet

RFBNet

YOLOv4

Our

近岸多目标检测结果 远海多目标检测结果 强干扰下目标检测结果
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目标特征，导致检测性能有所下降 . 综上所述，本文通

过 SCA改进的 SSD算法相对于其他检测模型在 SAR图

像舰船目标检测中具有较好的性能且表现出一定的泛

化能力 .

4　总结

本文提出一种适用于 SAR图像舰船目标检测的选

择性坐标注意力机制，不同于常规的注意力机制方法，

该方法采用了适用于 SAR图像舰船目标的感受野进行

特征提取，并采用可保留目标空间位置信息的编码方

式构建“门机制”，最后通过空间和位置信息敏感的软

注意力向量动态选择性地融合不同分支提取的舰船特

征信息 .  通过在 SSDD数据集上的实验验证，SCA相比

其他注意力机制可提高网络对舰船目标所在区域的关

注度，并且通过SCA改进的SSD算法有效的降低了虚警

率和漏检率 . 在HRSID及SAR-Ship-Dataset数据集上的

进一步测试也验证了改进算法对舰船目标的检测能力，

表现出较好的泛化性能 . 改进模型大小仅为 1.87 MB，

对未来 SAR图像舰船目标检测网络轻量化设计具有较

好的实用价值 .
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