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基于改进SSD的合成孔径声纳图像感兴趣
小目标检测方法
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摘　要：　轻量化目标检测模型SSD-MV3（Single Shot Detection-MobileNet V3）因输入图像尺寸限制无法直接检测高

分辨率大尺寸合成孔径声纳（Synthetic Aperture Sonar， SAS）图像中感兴趣小目标 . 为此，本文提出了一种新的目标检测

方法HRSSD（High Resolution Single Shot Detection），该方法通过冗余切割确保 SSD-MV3输入图像尺寸的规范以及感兴

趣小目标的完整，并利用二次非极大值抑制保证检测结果的唯一 . 此外，提出了一种尺度、空间和通道注意力机制联合的

特征提取模块，并利用该模块重新设计了SSD-MV3的基础网络和附加特征提取网络，记作SSD-MV3P（Single Shot Detec⁃
tion-MobileNet V3 Pro），使得SSD-MV3P能更有效的感知感兴趣小目标特征信息 . 实验结果表明，在感兴趣小目标检测数

据集 SST（Sonar Small Targets）上，SSD-MV3P 的平均检测精度（mean Average Precision， mAP）比 SSD-MV3 提升 4.39%.
HRSSD实现了高分辨率大尺寸SAS图像感兴趣小目标的检测，并且保证了同一位置上检测结果的完整性和唯一性 .
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Abstract:　The efficient object detection model SSD-MV3 (Single Shot Detection-MobileNet V3) cannot directly de⁃
tect the interested small targets in high-resolution SAS (Synthetic Aperture Sonar) images due to the input image size limit. 
To this end, this paper proposes a novel object detection method, HRSSD (High Resolution Single Shot Detection), which 
ensures the specification of SSD-MV3 input image size and the integrity of the interested small targets through redundant 
cutting algorithm, and guarantees the unique detection result by using secondary non-maximum suppression. Furthermore, 
an improved feature block with a combination of scale, space and channel attention mechanism is proposed, and the basic 
network and additional feature network of SSD-MV3 are redesigned as SSD-MV3P (Single Shot Detection-MobileNet V3 
Pro). Thus, SSD-MV3P can more effectively perceive the feature information of interested small targets. The experimental 
results show that the mAP (mean Average Precision) of SSD-MV3P is 4.39% higher than that of SSD-MV3 on the interest⁃
ed small target detection dataset SST (Sonar Small Target). HRSSD realizes the detection of the interested small targets in 
high-resolution SAS images, and ensures the integrity and uniqueness of the detection result at the same location.
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1　引言

合成孔径声纳（Synthetic Aperture Sonar， SAS）通过

对基阵多个回波信号进行相干处理，合成等效虚拟长

孔径来获得海底声纳图像［1］. 与侧扫声纳图像相比，

SAS图像最为显著的优点是方位向分辨率较高，且理论

分辨率与目标距离以及采用的声波频段无关［2］. 不过，

感兴趣小目标实际物理尺寸较小，导致其有效像素点

少，在 SAS图像中的相对像素比也较低，这给后续的目

标检测和识别带来了挑战［3，4］.
传统的 SAS 图像感兴趣小目标检测［5］先从 SAS 图

像中提取感兴趣（Regions of Interest，ROI）目标“切

片［6］”；接着，对切片内目标做分割［7］处理，然后，进一步

提取分割图像的特征；最后，利用分类器［8］对提取特征

进行分类识别 . 不过，切片选取算法鲁棒性差、目标分

割和特征提取算法的设计十分困难且容易造成有用信

息丢失、浅层分类器也容易达到性能瓶颈 . 以深度学

习［9，10］为核心的人工智能算法引起了全世界高度重视，

它从根本上改变了人们处理复杂和不确定性问题的方

法，与传统的机器学习和信号处理方法相比，深度学习

模拟人类视觉神经系统的层次体系，含有更多的隐含

单元层，通过对原始数据逐层的非线性变换，可以得到

更高层次的、更加抽象的特征表达，高层次的表达能够

强化输入数据的区分能力，同时削弱不相关因素的不

利影响 . 因此，通过借鉴深度学习技术提高 SAS图像感

兴趣小目标的检测识别精度具有重要的理论和实践意

义［11~13］. 目前，基于卷积神经网络（Convolutional Neural 
Networks，CNN）的目标检测模型在一个框架内实现了

目标检测和识别的统一 . 目标检测模型可分为基于候

选区域和基于回归两类，其中基于候选区域的模型主

要代表有 R-CNN（Region-CNN）［14］、Fast R-CNN（Fast 
Region-CNN）［15］和Faster R-CNN（Faster Region-CNN）［16］

等，基于回归思想的模型主要代表有 YOLO（You Only 
Look Once）［17］和 SSD（Single Shot Detection）［18］，SSD 模

型较好的兼顾了检测精度和检测速度 . 不过，两类目标

检测模型输入图像的尺寸都相对较小，如基于候选区

域的模型检测考虑 Faster R-CNN原始图像输入大小是

1 000´600像素，SSD原始图像输入大小是 300´300像素

或 512´512 像素；YOLO 原始图片输入大小是 416´416
像素或 544´544 像素 . 因此，简单的下采样操作，无法

保证上述目标检测模型对感兴趣小目标的检测效果 .
Adam［19］提出了基于YOLO的高分辨率大尺寸卫星图像

目标检测算法 YOLT（You Only Look Twice）， YOLT 首

先将高分辨率大尺寸卫星图像切割，然后用两个输入

图像尺寸不同的 YOLO 模型分别检测图像中大尺寸目

标和小尺寸目标，最后通过二次非极大值抑制算法

Hard-NMS对检测结果做进一步筛选 .

为了兼顾 SSD 目标的检测精度和速度，Howard 等

人提出了轻量化系列卷积神经网络 MobileNet V1［20］、
MobileNet V2［21，22］和 MobileNet V3［23］，其中 MobileNet 
V3 的特征提取模块 IRB+（Inverted Residual Block Plus）
延续了MobileNet V1和 MobileNet V2的轻量化设计，并

在此基础上引入了注意力机制 SE（Squeeze and Excita⁃
tion） ［24］组件，SE组件通过对通道信息进行筛选来提高

模块的特征提取能力 . 不过，IRB+捕获所有通道的依赖

关系是低效并且是不必要的 . Woo 等［25］提出了结合通

道（Channel）和空间（Spatial）的注意力机制组件 CBAM
（Convolutional Block Attention Module），相比于 SE-Net
只关注通道注意力机制可以取得更好的结果 . Wang
等［26］提出了跨通道交互的极轻量注意力组件 ECA（Ef⁃
ficient Channel Attention）. ECA去除了原来 SE组件中的

全连接层，直接在 GAP（Golbal Average Pooling）之后的

特征上通过一个可以权重共享的一维卷积进行学习 .
另外，Li等人［27］提出了SKNet（Selective Kernel Net）分支

注意力组件 . SKNet针对多尺度输出设计了一个特征选

择机制，即通过学习能保留最有价值的多尺度特征层，

但计算复杂度较高 . SAS图像像素高、感兴趣小目标像

素点少 . 现有目标检测模型主要是为小尺寸图像设计，

若将声纳图像缩放后直接送入目标检测模型，感兴趣

小目标的有效像素点将降低甚至消失，无法实现感兴

趣小目标的检测 . 另外，虽然轻量化目标检测模型较好

的兼顾了计算成本与模型性能之间的平衡，但对于感

兴趣小目标，其检测精度会存在一定程度的下降 .
针对上述方法存在的问题，本文提出了一种高分

辨大尺寸 SAS 图像感兴趣小目标检测的方法 HRSSD
（High Resolution SSD）. HRSSD 在研究感兴趣小目标成

像特点和尺寸的基础上，采用冗余切割算法将原始 SAS
图像切割成适合目标检测模型输入的小尺寸图像，再

利用轻量化目标检测模型对切割后的图像逐个检测，

最后选用最大值抑制算法对检测结果进行确认，从而

实现高分辨大尺寸 SAS 图像感兴趣小目标检测识别 .
在此基础上，结合分支注意力、空间注意力和通道注意

力，提出了一种改进的注意力组件，嵌入到轻量化目标

检测模型 SSD-MV3 的特征提取模块中，进一步提高了

HRSSD对高分辨率大尺寸 SAS图像感兴趣小目标的检

测精度 .
2　基于改进 SSD的高分辨率大尺寸 SAS图

像感兴趣小目标检测方法

2. 1　HRSSD算法

SAS图像分辨率高，感兴趣小目标相对像素比低，

直接将原始 SAS 图像输入到 SSD-MV3，无法保证感兴

趣小目标的检测效果 . HRSSD采用先切割、后检测、再
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确认的策略对 SAS 图像感兴趣小目标进行检测识别 .
HRSSD算法流程如图 1所示，包括以下三步：首先对高

分辨率大尺寸 SAS 图像进行逐行、逐列冗余切割；然

后，利用改进的感兴趣小目标检测模型 SSD_MV3P 对

图像切片分别进行检测识别；最后，选用 Soft-NMS［28］对
检测结果进行二次非极大值抑制，并将最终结果在高

分辨率大尺寸SAS图像上显示 .
假设高分辨率大尺寸 SAS图像 I的尺寸为N ´N，经

切割算法处理后的图像切片数学描述如下：

IÞ Irchs （1）
其中 Irchs表示图像切片，r表示 SAS图像 I中的列坐标，

c表示 SAS图像 I的中行坐标，h表示图像切片的尺寸，s

表示图像切片的割切步长 . 为了保证感兴趣小目标在

图像切片中的完整性，相邻图像切片在横向和纵向存

在重叠，其中单边重叠比例为 20%（保证感兴趣小目标

在图像切片中有完整的存在）. SAS图像 I四个顶点图像

存在两边重叠，其余边沿图像是三边重叠，其余图像切

片是四边重叠 .

图像切片 Irchs 经 SSD_MV3 生成感兴趣小目标检

测结果，包括目标类型、概率和位置信息，记作：

Irchs Þ Brci （2）
其中，Brcij表示图像切片的检测信息，r表示 SAS图像 I

中的列坐标，c 表示 SAS 图像 I 的中行坐标，i表示目标

的类型 .

检测结果Brci 经非极大值抑制算法 Soft-NMS剔除

重叠建议框，最终得到每个类别中每个位置上回归修

正后得分最高的包围框，记作：

B
⌢

rci =
ì
í
î

Brci 
Brci (1 - iou(Si brci ))

iou(Si brci )< T

iou(Si brci )≥ T
  （3）

其中，S为当前循环中得分最高的候选框，brci为当前位

切片检测结果

目标检测模型 SSD-MV3P

图像切片

SAS图像

冗余切割算法
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图1　HRSSD算法流程
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置上的检测信息，T 为 IoU 阈值，B
⌢

rci 为二次非极大值

抑制后的感兴趣小目标检测结果，并最终在 SAS 图像

中显示 .
2. 2　IRB++模块

SSD-MV3 的特征提取模块 IRB+利用 SE 组件仅从

通道维度对输入信息进行筛选，如图 2（a）所示 . IRB++

（Inverted Residual Block Plus and Plus）模块从多尺度、

空间和通道三个维度对输入信息进行选择，如图 2（b）
所示，其中改进的注意力组件记作 BSC（Branch Spatial 

Channel Attention）. IRB++ 模块沿用 IRB+模块先“扩张”

后“压缩”的策略，并由扩张层、分割层、多尺度（Selec⁃
tive Dilated Kernel， SDK）组件、空间（Spatial Attention， 
SA）组件、拼接层、通道（Channel Attention，CA）组件和

压缩层组成，其中扩张层负责输入特征通道扩张；分割

层负责通道切割；多尺度组件负责输入信息的多尺度

分解；空间组件负责选取多尺度层中有用的空间信息；

拼接层负责通道整合；通道可选择组件通过学习权重

选择包含重要信息的通道；压缩层负责将特征通道压

缩成与输入特征的一致的数量 .

对于一个任意的输入特征DÎΦH ´H ´M，其中H ´H

为输入特征的尺寸，M为输入特征的通道数 . 输入特征

D 进入 IRB++模块的两个支路网络：左侧支路负责感兴

趣小目标特征提取和选择；右侧支路保持输入特征 D

不变，并最后与上侧支路网络的输出特征相加 . 对于下

侧支路网络，输入特征D首先经过扩张层，其输出特征

的数学表达为：

Dex = Fex (D)  DÎΦH ´H ´M （4）
其中，D为原始输入特征，Dex 为经过扩张层后的特征，

Fex为通道扩张操作，扩张层的卷积核尺寸为 1 ´ 1，输出

通道数量为M +.
接着，输出特征 Dex 送入 IRB++分割层和多尺度组

件，其输出特征的数学表达式为：

Dk
branchs = Fbranchs (Dk

ex )  k = 123K （5）
其中，Dk

ex 为分割后的特征，k表示第 k个分支，共K个分

支，具体是按通道均匀分割；Dk
branchs 为多尺度组件输出

的特征图，特征图尺寸为 H ´H，通道数为 M + /K，Fbranchs

为多尺度深度可分离空洞卷积操作 . 在多尺度组件中，

卷积核的实际覆盖范围与空洞率之间的关系如下：

Rrdf = R + (κ - 1)(R - 1) （6）
其中，Rrdf为该层卷积核实际覆盖范围，R为该层卷积核

尺寸，κ为该层空洞率大小 . 例如，一个卷积核尺寸为

3 ´ 3、空洞率为 2 的空洞卷积层［29，30］，卷积核实际覆盖

范围为 Rrdf = 5. 增大空洞率 κ可以扩大卷积层的感受

野，即降低模型的计算成本和减少模型的参数，本文 κ =
12，即Rrdf = 35.

然后，输出特征 Dk
branchs 送入空间选择组件，其输出

特征的数学表达式为：
sk

spatial = σ( f 3 ´ 3 (Fconcat (AvgPool(Dk
branchs )；

                  MaxPool(Dk
branchs )))) （7）

Dk
spatial = sk

spatial ×D
k
branchs                                           （8）

其中，sk
spatial为第 k个分支的空间权重，σ为激活函数，f3 ´ 3

为卷积核（尺寸为 3 ´ 3）的卷积操作，Fconcat 为通道拼接

操作，AvgPool 为平均池化操作，MaxPool 为最大值池

化操作 . Dk
spatial 为空间选择组件的输出，输出特征图尺

寸为H ´H，通道数为M + /K.

BN+ReLU

BN+ReLU

1×1

BN+ReLU

SE组件

1×1

1×1

(a) IRB+

BN+ReLU

BN+ReLU

SDK 组件 SDK 组件 SDK 组件

拼接层

分割层

CA组件 

SA组件 SA组件 SA组件

1×1

1×1

 
(b) IRB++

图2　基于改进注意力机制的特征提取模块
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随后，利用拼接层对 K 个 Dk

spatial 在通道维度上拼

接，其输出特征的数学表达式为：

Dconcat = Fconcat (D
k
spatial )k = 123K （9）

其中，Dconcat 为拼接后的输出特征，输出特征图的尺寸

为 H ´H，通道数为 M +，与扩张后的通道数相等，Fconcat

为通道拼接操作 .
接着，将 Dconcat 送入通道选择组件，其输出特征的

数学表达式为：

schannel =MLP(AvgPool(Dconcat ))+MLP(MaxPool(Dconcat ))

（10）
Dchannel = schannel ×Dconcat （11）

其中，Dchannel 为通道选择组件的输出特征，输出特征图

的尺寸为 H ´H，通道数为 M +，schannel 为 Dconcat 的通道权

重系数，MLP 共享全连接网络，AvgPool为平均池化操

作，MaxPool为最大值池化操作 .
然后，对Dchannel进行通道压缩，数学表达式为：

D'= Fsq (Dchannel )  D'ÎΦH ´H ´M （12）
其中，D'为通道压缩后的特征，特征图的尺寸为H ´H，

通道数为M，与输入特征D的通道数相等；Fsq为通道压

缩操作，卷积核尺寸为1 ´ 1.
通过上面的计算，最后可以得到 IRB++模块的输出

特征数学表达式为：

D =D +D' （13）
其中，D 为 IRB++模块的输出特征，DÎΦH ´W ´M，特征图

尺寸为H ´H，通道数为M.
2. 3　SSD-MV3P模型

在 SSD-MV3 模型内，利用 IRB++替换 IRB+模块，生

成新的轻量化目标检测网络，记做 SSD-MV3P. SSD-

MV3P 与 SSD-MV3 的网络结构保持一致，如图 3 所示，

包括基础特征提取网络，附加特征提取网络，候选框生

成和检测结果预测四个部分［22］，SSD-MV3P主要网络结

构如表1所示 .

表 1 中，SSD-MV3P 基础网络由前 14 个卷积层组

成，附加特征提取网络由后 4个卷积层组成，其中各卷

积层输入通道、中间通道、输出通道、步长和激活函数

（RE 表示 ReLU 激活函数，HS 表示 H-Swich［24］激活函

数）与 SSD-MV3 保持一致；不同的是 SSD-MV3P 利用

IRB++替换 SSD-MV3中 IRB+模块，IRB++模块对应的分支

数量为 2、卷积核尺寸为 3 ´ 3 和 5 ´ 5. 基础网络中

Out_Conv1和Out_Conv2，附加特征提取网络Conv19_1、
Conv19_2、Conv19_3和Conv19_4用于候选框的生成，其

中 Out_Conv1、 Out_Conv2、 Conv19_1、 Conv19_2、
Conv19_3 和 Conv19_4 的输入特征图尺寸为 19 ´ 19、

10 ´ 10、5 ´ 5、3 ´ 3、2 ´ 2 和 1 ´ 1. 候选框生成部分根据

预先定义的尺度（scales）和纵横比（aspect ratios）从上述

6个尺度的特征层中提取数量和大小不同的候选框；卷

积预测部分则是对候选框内目标的类型和位置进行判

断，并利用非极大值抑制算法对候选框内目标进行

优化 .
3　仿真试验

为了验证HRSSD的有效性以及相关参数对其性能

的影响，设计实验 1，以轻量化目标检测模型 SSD-MV3
为研究对象，比较分析不同注意力机制的性能差异，并

验证 HRSSD 方法的有效性 . 设计实验 2，以 IRB++为研

究对象，设计消融实验比较分析多尺度注意力、空间注

意力和通道注意力对 BSC组件的作用 . 设计实验 3，以
注意力机制 IRB++为研究对象，比较分析多尺度组件不

同的多分支数量对检测精度的影响 . 设计实验 4，以
HRSSD 为研究对象，比较分析二次非极大值抑制算法

对 HRSSD 性能的影响 . 实验平台操作系统为 RedHat 
7.5、环境管理软件为 Anaconda3、深度学习框架为
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图3　SSD-MV3P目标检测模型
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Torch1.3.1 和 Torchvision 0.4.2 等；BatchSize 等于 64、学
习率等于 0.001、所有模型均在 GPU 上进行训练和

测试 .
3. 1　数据集

为了检验HRSSD对高分辨率大尺寸 SAS图像感兴

趣小目标的检测识别性能，建立了一个 SAS 感兴趣小

目标数据集：SST（Sonar Small Targets）. SST包含三种类

型的目标：非目标、疑似物和圆柱物，共计 2 490 幅图

像，其中训练集包含 2 221幅图像，测试集包含 269幅图

像 . SST组成如表2所示 .

3. 2　实验 1：不同注意力机制对 SSD-MV3P性能的

影响

在 HRSSD 框架内，本实验比较分析 SE、ECA、

CBMA 和本文 BSC 注意力组件在数据集 SST 上的性能

差异 . SSD-MV3 的特征提取模块为 IRB+，采用 SE 注意

力组件；SSD-MV3E 的特征提取模块为 IRB_E，采用

ECA 注 意 力 组 件 ；SSD-MV3C 的 特 征 提 取 模 块 为

IRB_C，采用CBAM注意力组件；SSD-MV3P的特征提取

模块为 IRB++，采用 BSC 注意力组件 . 分别记录检测模

型在迭代1 000次时对感兴趣小目标数据集SST的mAP

数值、参数大小和平均检测时间 . 实验结果如表 3
所示 .

从表 3 可以发现，SSD-MV3P 的检测精度比 SSD-

MV3、SSD-MV3E 和 SSD-MV3C 分别高 4.39%、2.35% 和

2.51%，其中 SSD-MV3E 和 SSD-MV3C 两个模型的检测

精度接近； 模型参数比 SSD-MV3、SSD-MV3E 和 SSD-

MV3C分别增加 4.6 MB、7.1 MB和 5.7 MB； 检测时间比

SSD-MV3、SSD-MV3E和 SSD-MV3C分别增加 23.81 ms、
24.94 ms和 13.29 ms. 鉴于目标模型和运算时间运行在

相对较低水平，可以满足 SAS 图像感兴趣小目标检测

的实时性要求，SSD-MV3P更适合 SAS图像感兴趣小目

标检测识别 .
为了验证HRSSD的有效性，利用HRSSD对三个场

景下的高分辨率大尺寸 SAS图像感兴趣小目标进行检

测识别，检测结果如图4所示 .
从图 4 的检测结果可以看出，基于 SSD-MV3P 的

HRSSD 算法对感兴趣小目标能实现准确检测识别，并

且检测结果完整、无重复 .
3. 3　实验2：消融实验

本实验比较 IRB++模块中多尺度组件（SDK）、空间

表1　SSD⁃MV3P主要网络结构

网络

基础网络

附加网络

编号

Conv1
Conv2
Conv3
Conv4
Conv5
Conv6
Conv7
Conv8
Conv9

Conv10
Conv11
Conv12

Out_Conv1
Out_Conv2
Conv19_1
Conv19_2
Conv19_3
Conv19_4

操作

conv2d
IRB++

IRB++

IRB++

IRB++

IRB++

IRB++

IRB++

IRB++

IRB++

IRB++

IRB++

conv2d
conv2d
IRB++

IRB++

IRB++

IRB++

输入通道

3
16
16
24
24
40
40
40
48
48
96
96
96

576
1 280
512
256
256

中间通道

—

16
72
88
96

240
240
120
144
288
576
576
—

—

512
128
256
64

输出通道

16
16
24
24
40
40
40
48
48
96
96
96

576
1280
256
256
128
64

分支数量(卷积核)
1(3´3)

2(3´3、5´5)
2(3´3、5´5)
2(3´3、5´5)
2(3´3、5´5)
2(3´3、5´5)
2(3´3、5´5)
2(3´3、5´5)
2(3´3、5´5)
2(3´3、5´5)
2(3´3、5´5)
2(3´3、5´5)

1(1´1)
1(1´1)

2(3´3、5´5)
2(3´3、5´5)
2(3´3、5´5)
2(3´3、5´5)

步长

2
2
2
1
2
1
1
1
1
2
1
1
2
2
2
2
2
2

激活函数

HS
RE
RE
RE
RE
RE
RE
HS
HS
HS
HS
HS
HS
HS
HS
HS
HS
HS

表2　SST数据集

目标

非目标

疑似物

圆柱物

总计

数量/幅
279

1 923
288

2 490

表3　不同注意力机制对SSD-MV3P性能的影响

模型

SSD-MV3
SSD-MV3E
SSD-MV3C
SSD-MV3P

注意力组件

SE
ECA

CBAM
BSC

mAP/%
83.27
85.31
85.15
87.66

Parameters/MB
10.9

8.4
9.8

15.5

Time/ms
24.02
22.89
34.54
47.83
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选择组件（SA）和通道选择组件（CA）对 SSD-MV3P性能

影响，以 SSD-MV3 为参考，将 SDK、SA 和 CA 三个注意

力组件替换图 2（a）中的 SE组件形成三个新的模型，分

别记录三个检测模型在迭代 1 000 次时对感兴趣小目

标数据集 SST的mAP数值、参数大小和平均检测时间 .  
实验结果如表4所示 .

从表 4 可以发现，SDK 组件、SA 组件和 CA 组件的

检测精度比 SE 组件分别提升 2.54%、0.79% 和 1.37%；

SDK 组件比 SE 组件模型参数增加 3.3 MB，SA 组件和

CA 组件模型参数比 SE 组件分别减少 2.5 MB 和 1.1 
MB；SDK、SA 和 CA 三个注意力组件比 SE 组件的检测

时间分别增加 3.26 ms、0.16 ms和 5.6 ms. 从实验结果可

知，SDK、SA 和 CA 比 SE 在检测精度上均有提升，尤其

是 SDK. 主要原因是 SDK 组件是多分支和通道注意力

的组合，SA和CA利用最大值池化和平均值池化两种信

息获取空间和通道的权重，SE组件仅利用平均值池化

信息，因此在信息输入上 SDK、SA 和 CA 比 SE更丰富 .
考虑 SDK、SA 和 CA 中存在多分支操作，其运算时间比

SE均略有增加，尽管SA和CA的模型参数比SE少 .
3. 4　实验3：IRB++多尺度组件不同分支数量对SSD-

MV3P性能的影响

本实验比较 IRB++多尺度组件不同分支数量对

SSD-MV3P性能影响，多尺度组件中分支数量设置为 1、
2和 4，分别记录检测模型在迭代 1 000次时对感兴趣小

目标数据集 SST 的 mAP 数值、参数大小和平均检测时

间 .  实验结果如表5所示 .
从表 5 可以发现，随 IRB++多尺度组件分支数量的

增加，SSD-MV3P 检测精度逐渐增加，当多尺度卷积核

数量等于 4 时，SSD-MV3P 的检测精度为 88.24%. SSD-

MV3P 的模型参数并没有随多尺度系数的增加有明显

的变化，但检测时间随多尺度系数增加也不断增大，当

分支数量等于 4 时，SSD-MV3P 的检测时间已经达到

66.24 ms，比分支数量等于 1 时 SSD-MV3P 的检测时间

几乎增加了一倍 . 显然，IRB++多尺度组件分支数量的

选取应兼顾检测精度和检测时间，本文 IRB++多尺度组

件分支数量为2.
3. 5　实验 4：二次非极大值抑制算法对HRSSD性能

的影响

本实验比较分析二次非极大值抑制算法在HRSSD
中对 SAS 图像感兴趣小目标检测结果的影响，其中无

二次非极大值抑制：直接将每个切片的检测结果不加

处理的显示在原始 SAS图像上；二次非极大值抑制：对

切片的检测结果进行二次非极大值抑制处理，将抑制

后的检测结果显示在原始 SAS 图像上 . 目标检测模型

为实验 1 训练后的 SSD-MV3P，输入图像为图 4 场景 1，
图像尺寸为 4 592´5 948像素，切割图像尺寸为 500´500
像素，冗余比例为20%. 实验结果如图5所示 .

冗余切割的目的是保证图像切片能完整覆盖感兴

趣小目标，但同时不可避免的使相邻图像切片之间存

在重叠部分，进而导致同一目标被多次检测 . 二次非极

大值抑制的目的就是去除当前位置检测精度较低的结

果，保证检测结果的唯一性和完整性 . 无二次非极大值

抑制的检测结果如图 5（a）所示，左侧的小目标被检测

了两次，其红色包围框覆盖完整且置信度高（93.0%），

绿色包围框局部覆盖且置信度相对较低（66.0%）. 二次

表4　MECA不同数量多尺度卷积核对SSD⁃MV3P性能的影响

注意力组件

SE
SDK
SA
CA

mAP/%
83.27
85.81
84.06
84.64

Parameters/MB
10.9
14.2

8.4
9.8

Time/ms
24.02
27.28
24.18
29.62

表5　IRB++多尺度组件不同分支数量对SSD⁃MV3P性能影响

分支数量

1
2
4

mAP/%
85.89
87.66
88.24

Parameters/MB
15.4
15.5
15.8

Time/ms
37.43
47.83
66.24

(a) 场景1 (b) 场景2 (c) 场景3
图4　高分辨率大尺寸SAS图像感兴趣小目标检测效果图
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非极大值抑制的检测结果如图 5（b）所示，左侧的小目

标仅剩一个置信度高（93.0%）且完整的红色包围框 . 由

此可知，基于 Soft-NMS 的二次非极大值抑制算法对高

分辨率大尺寸 SAS图像感兴趣小目标重复的同一类型

检测结果具有良好的抑制作用 . 另外，在实际情况中，

若出现因切片重叠导致同一位置出现检测结果不一致

时，可利用检测结果的置信度对目标进行最终确认，即

选取置信度高的检测结果 .

3. 6　讨论

HRSSD首先对原始 SAS图像冗余切割；接着，利用

改进的 SSD-MV3P 对图像切片中感兴趣小目标的检测

识别；最后，选用 Soft-NMS确保同一位置上目标检测结

果的完整性和唯一性 . 实验从mAP、参数大小和运算时

间三个方面比较了不同注意力组件性能上的差异，分

析了 BSC 组件中多尺度、空间和通道三个因素对提高

感兴趣小目标检测精度的作用，也进一步研究了 BSC
组件中多尺度分支数量的选取对模型检测精度和检测

时间的影响 . IRB+中 SE组件（图 2（a））通过自动学习的

方式，获取输入特征的每个通道的重要程度，然后用这

个重要程度去给每个特征赋予一个权重值，进而强化

对当前任务有用的特征通道，抑制对当前任务用处不

大的特征通道 . IRB+中BSC组件（图 2（b））从多尺度、空

间和通道三个维度捕获输入特征的有用信息，三个因

素彼此独立，均能有效提高模型的检测精度，相互叠加

后更是显著提高模型对感兴趣小目标的感知能力 . 虽

然，本文利用空洞卷积减少了 SSD-MV3P的模型计算成

本，但 BSC 中多尺度、空间和通道均采用分支结构，分

支结构按顺序计算，因此检测时间有所增加 . Soft-NMS
是常用的目标检测后处理算法，它不是直接删除所有

IoU 大于阈值的框，而是降低其置信度，设定一个置信

度阈值，得分大于该阈值的检测框得以保留 . 在实验 4
中，通过比较分析验证了 Soft-NMS 对高分辨率大尺寸

感兴趣小目标检测结果能实现有效确认 .
4　结论

高分辨率大尺寸 SAS图像感兴趣小目标检测任务

具有重要的理论研究和实际应用价值 . 本文提出了一

种基于 SSD的高分辨率大尺寸 SAS图像感兴趣小目标

检测方法 HRSSD，HRSSD 采用先切割、后检测、再确认

的策略，保证了感兴趣小目标检测结果的完整性和唯

一性 . 在此基础上，提出了一种改进的特征提取模块

IRB++， IRB++模块融合了尺度、空间和通道三种注意力

选择机制，可最大限度的提取感兴趣小目标有用特征 .
与现有方法相比，本文方法实现了高分辨率大尺寸 SAS

 

 

(a) 无二次非极大值抑制(None)
 

 

(b) 二次非极大值抑制算法(Soft-NMS)
图5　高分辨率大尺寸SAS图像感兴趣小目标检测效果图
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图像感兴趣小目标的自主检测识别，并且检测精度有

进一步的提升 .
对于高分辨率大尺寸 SAS图像感兴趣小目标检测

识别任务， 下一步的研究重点包括：（1）研究适合高分

辨率大尺寸 SAS图像感兴趣小目标的更高效注意力组

件；（2）研究更复杂背景条件下的高分辨率大尺寸 SAS
图像感兴趣小目标自主识别方法 .
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