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用于SAR图像舰船目标检测的MAF⁃Net和CS损失
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摘 要：深度学习算法以其端到端训练和高准确率等优势被广泛应用于合成孔径雷达图像舰船检测领域。

然而，SAR图像中舰船目标尺寸跨度较大，且易受到复杂背景和噪声的干扰，从而影响识别精度。为了进一步提

高网络的检测精度，本文提出了一个多尺度注意力融合网络。该网络主要包含一个多尺度特征注意力融合模

块，该模块使用骨干网络输出的特征图，融合多尺度的信息，在空间和通道维度对FPN输出的特征图进行增强，

用于抑制噪声和背景对舰船目标的影响，提升网络的特征提取能力。此外，本文还提出了余弦相似损失，通过计

算目标与非目标区域的余弦相似度，使网络更准确地区分船舶目标与背景，以进一步提高准确率。大量的实验

表明，在SSDD和SAR⁃Ship⁃Dataset数据集上，本文所提的方法与现有的几种算法相比具有更高的检测精度。
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A Multi⁃Scale Attention Fusion Network and Cosine Similar Loss for SAR Ship Detection
ZHANG Lili, CAI Jiannan, LIU Yuxuan, QU Lele

（College of Electronic Information Engineering, Shenyang Aerospace University, Shenyang 110136, China）

Abstract: Deep learning algorithms are widely used in the field of synthetic aperture radar（SAR）image ship de⁃
tection for their advantages of end⁃to⁃end training and high accuracy. However, ship targets in SAR images span a large
size and are susceptible to the interference from complex backgrounds and noise, which affects the detection accuracy.
To further improve the detection accuracy of the network, a multi⁃scale attention fusion network（MAF⁃Net）is proposed
in this paper. The network mainly contains a multi⁃scale feature attention fusion（MFAF）module, which uses the fea⁃
ture maps output from the backbone network, fuses the multi⁃scale information, and enhances the feature maps output
from the FPN in the spatial and channel dimensions. In this way, the influence of noise and background on the ship tar⁃
get is suppressed and the feature extraction capability of the network is enhanced. In addition, a cosine similar（CS）
loss is proposed, which enables the network to more accurately distinguish the ship target from the background by calcu⁃
lating the cosine similarity between the target and non⁃target regions, to further improve the accuracy. Numerous experi⁃
ments show that the proposed methods have higher detection accuracy compared with several existing algorithms on SS⁃
DD and SAR⁃Ship⁃Dataset datasets.

Key words: target detection; deep learning; synthetic aperture radar（SAR）image; multi⁃scale attention fusion
network; cosine similar（CS）loss

0 引 言
合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar，SAR）

具有高分辨率、全天时、全天候工作等特点［1］，相比

于传统光学传感器，其在海洋监测等任务中拥有

更大的优势。基于 SAR图像的舰船目标检测任务

在海上巡逻和监测、海上交通管理、海上搜索和救

援等领域中具有重要作用，在军用和民用领域均

有广泛的应用场景［2］。

对于传统的 SAR舰船检测方法，恒虚警率
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（Constant False Alarm Rate，CFAR）［3⁃5］算法由于其

较低的算法复杂度而被广泛使用。其原理是估计

表面杂波的概率密度函数，并根据预先设定的虚

警率自适应地调整检测阈值。然而在近岸场景

下，陆地区域的背景较为复杂，这使得杂波建模和

阈值设定变得困难，导致检测性能降低。最近，随

着深度学习的发展，SAR图像舰船目标检测的准

确率得到了进一步的提高。文献［6］提出了一种

无锚框的功率变换和特征对齐引导网络（Power
Transformation and Feature Alignment ⁃ guided Net⁃
work，Pow⁃FAN），它包含了用于抑制噪声的 PCB
（power⁃based convolution block）模块和用于特征融

合的FAB（feature alignment block）模块。为了抑制

噪声和复杂背景的影响，文献［7］设计了跨尺度自

注意力模块，除此之外，还提出了区域预测感知一

对一标签分配以挑选最合适的正负样本。文献

［8］基于协调注意模块［9］提出了一个 CSPMRes2
（cross stage partial network with a modified res2net）
模块，并将其应用于YOLOv5网络中，取得了较好

的效果。文献［10］提出了注意力引导的平衡特征

金字塔网络（Attention⁃guided Balanced Feature Py⁃
ramid Network，A⁃BFPN）并设计了通道注意力引导

的融合网络模型，在利用语义和多级互补特征的

同时缓解特征图融合过程中的混叠效应。文献

［11］为提高对密集目标的检测能力提出了关键点

估计模块，并设计通道注意力模块减少噪声对舰

船目标的干扰。文献［12］设计一个AFF（adjacent
feature fusion）模块减少了由于注意力分散导致的

不同尺度特征之间的信息差异，同时将 AFF和

swin Transformer［13］结 合 提 出 了 ESTD ⁃ NET（en⁃
hancement Swin transformer detection network），进一

步提高检测精度。上述方法都通过注意力模块提

高网络的特征提取能力。然而，文献［6，8，10⁃11］
的注意力机制较为简单，注意力结果不理想。文

献［7］和［12］中使用的基于 transformer的注意力机

制虽然可以取得较好的效果，但计算量较大。此

外，在 SAR图像中，斑点噪声、近岸场景下的陆地

背景均会影响检测结果，使舰船目标被漏检或者

将陆地区域误检为目标。

为了解决上述问题，本文提出了多尺度特征

注意力融合网络（Multi⁃scale Attention Fusion Net⁃

work，MAF⁃Net），其包含MFAF（multi⁃scale feature
attention fusion）模块和余弦相似（Cosine Similar，
CS）损失。MFAF模块用于对 FPN（Feature Pyra⁃
mid Network）输出的 3个不同尺度特征图进行增

强，通过融合深层的语义信息，增强了对噪声的抑

制效果，从而提高了检测的准确率。CS损失在训

练过程中计算目标与非目标区域的余弦距离，并

在训练过程中让此距离减小，以增强网络对目标

的识别精度。

1 MFAF模块
本文基于 FCOS（fully convolutional one ⁃ stage

object detection）［14］提出了MAF⁃Net，其结构如图 1
所示，该网络包含 4个部分:主干网络、MFAF模块、

FPN和分类回归子网络。其中MFAF模块对FPN输

出的特征图进行增强。并且使用 focal损失、CIoU［15］
损失和CS损失进行训练。

在 SAR图像中，舰船目标的长宽比普遍较为

极端，且船只朝向不固定。因此在特征图中，舰船

目标对应的位置很容易包含较多的背景信息，从

而对检测结果造成干扰，影响精度。此外，由于分

辨率以及拍摄角度的不同，SAR舰船目标的尺寸

跨度较大。单一的特征金字塔网络结构较为简

单，不能充分地利用每个尺度的特征中的信息。

在近岸场景下，陆地背景复杂，部分岛屿与舰船目

标的形状相似，因此会造成误检，同时部分舰船目

标离陆地较近且排列密集，易受到噪声的影响，从

而导致漏检。所有这些问题都将导致网络检测性

能受到限制。为了解决上述问题，本文提出了

MFAF模块。其结构如图 2所示。该模块使用不

同尺度间的信息对 FPN输出的特征图进行增强，

以提升网络的特征提取能力，抑制噪声对舰船目

标的干扰。Xi ∈ ℝ256 × Hi × Wi, i = 3,4,5是从 FPN输出

的特征图，其中X5和X3分别是 FPN输出的最深层

特征和最浅层特征，通道数为 256，Hi、Wi分别为特

征图的高和宽。首先对特征图X5在空间上分别使

用最大池化和平均池化操作，随后将结果送入

MLP 模块以得到 T (1)5 ∈ ℝC5 × 1 × 1 和 T (2)5 ∈ ℝC5 × 1 × 1。
然后通过T (1)5 和T (2)5 对特征图X5进行通道维度上的

增强。对于其他的特征 Xi,i = 3,4，先经过空间上

的最大池化和平均池化操作，然后将结果与
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T (1)
i + 1 ∈ ℝCi + 1 × 1 × 1和 T (2)

i + 1 ∈ ℝCi + 1 × 1 × 1分别相加后再送
入MLP模块中。其公式可以表示如下：

X′i = BD ( (T (1)
i ) + (T (2)

i ) ) ⋅ Xi + Xi （1）
T (1)
i =

ì
í
î

ï

ï

MLP ( Max
h ∈ Hi,w ∈ Wi

(Xi :,h,w ) ),i = 5
MLP ( Max

h ∈ Hi,w ∈ Wi

(Xi :,h,w ) + T (1)
i + 1 ),i = 3,4 （2）

T (2)
i =

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

MLP ( 1
HiWi
∑
h = 1

Hi

∑
w = 1

Wi

Xi :,h,w ),i = 5

MLP ( 1
HiWi
∑
h = 1

Hi

∑
w = 1

Wi

Xi :,h,w + T (2)
i + 1 ),i = 3,4

（3）

式中，X′i ∈ ℝCi × Hi × Wi,i = 3,4,5为经过通道增强后的
特征，BD ()为广播操作，⋅表示按元素相乘。

MLP是层数为 2的多层感知机。将经过通道
增强后的特征图X′5在通道维度上分别取最大值和
平均值，随后将结果在通道维度进行拼接得到
T (3)5 ∈ ℝ2 × Hi × Wi，然后将 T (3)5 送入 SCAM模块以得到
T (4)5 ∈ ℝ1 × Hi × Wi，然后使用T (4)5 对X′5进行空间上的增
强。对于其他的特征 X′i , i = 3,4,将通道维度的最
大值和平均值拼接后，再分别与 T (3)

i + 1相加来得到
T (3)
i ∈ ℝ2 × Hi × Wi,i = 3,4，然后再将 T (3)

i 送入 SCAM模
块以得到T (4)

i 。其公式可以表示如下：
X″i = BD (T (4)

i ) ⋅ X′i + X′i （4）

T (3)
i =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ï

concate ( Max
c∈Ci

(Xic,:,: ), 1Ci∑c=1
Ci

Xic,:,: ) ,i=5

concate ( Max
c∈Ci

(Xic,:,: ), 1Ci∑c=1
Ci

Xic,:,: )+UP (BD (T (4)
i+1 ) ),i=3,4

（5）

T (4)
i = CS (T (3)

i ) （6）
式中，X″i ∈ ℝCi × Hi × Wi,i = 3,4,5表示经过空间增强后

的特征图，concate ( A,B )表示将 A和 B在通道维度

上进行拼接，UP表示上采样操作。SCAM的结构

如图 2所示，首先将 T (3)
i 分别在水平方向和垂直方

向上做平均池化，然后将结果通过广播操作变成

与T (3)
i 相同的大小，再分别通过一个卷积层后将结

果与输入的T (3)
i 相加，最后通过输入通道为 2，输出

通道为 1，卷积核大小为 3×3的卷积得到 T (4)
i 。公

式如下：

T (4)
i =CS (T (3)

i )=
Sigmoid (F (3 × 3)

1 ⊗(F (3 × 3)
2 ⊗(BD ( 1Hi

∑
h= 1

Hi

T (3)
i :,h,: ) ) +

F (3 × 3)
3 ⊗(BD ( 1Wi

∑
w= 1

Wi

T (3)
i :,:,w ) ) +T (3)

i ) )
（7）

式中，F (3 × 3)
i ,i = 1,2,3表示大小为3×3的卷积核参数，

⊗表示卷积操作。

2 CS损失
SAR图像中的陆地背景较为复杂，且部分船

只受噪声影响较大，因此网络很难有效地区分背

景与舰船目标之间的差异，导致检测结果较差。

为了引导网络学习舰船目标与背景之间的差异，

本文提出了CS损失。其目的是使特征图中包含目

MFAF
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标的区域与不包含目标的区域的相似度尽可能的

低，从而减少背景与目标的混淆。X ∈ ℝ1 × H × W表
示输入的图片。X上属于第 k个目标的标签框内

的位置集合可以表示为
Pk,d = {(h,w )|chk - bhk + d ≤ h ≤ chk + bhk - d,

cwk - bwk + d ≤ w ≤ cwk + bwk - d } （8）
式中：chk，cwk分别表示第 k个目标框的中心位置;
bhk，bwk表示 k个目标框的高和宽;d是用于调整Pk,d
中包含区域的大小。Pd = { p1,d, p2,d,…, pn,d }表示 X
上所有目标框内的位置集合，n是 X上目标的

个数。

相应地，X″i ∈ ℝCi × Hi × Wi,i = 3,4,5上包含在目标

框内的位置集合Ωi和不包含在目标框内的位置集

合Γi可以表示为

Ωi = {(h,w )|( ê
ë
êê

ú

û
úú

H
Hi

× h, ê
ë
êê

ú

û
úú

W
Wi

× w ) ∈ Pdi }

Γi = {(h,w )|( ê
ë
êê

ú

û
úú

H
Hi

× h, ê
ë
êê

ú

û
úú

W
Wi

× w ) ∈ P-di }
（9）

式中 di表示特征图 X″i 所对应的理论感受野大小。

CS损失的公式如下：

Lcos = 1
3 ||Ωi ||Γi

∑
i = 1

3
∑
p ∈ Ωi

∑
q ∈ Γi

|| X″i,p,X″i,q
 X″i,p 2 X″i,q 2

（10）

式中 ||Ωi 和 ||Γi 分别为集合Ωi和Γi的大小， . 2表

示向量的二范数，X″i,p ∈ ℝCi × 1 × 1表示特征图X″i 上位

置 p对应的向量。因此网络的分类损失可以表

示为

Lcls = L focal + αLcos （11）
式中 L focal为 focal损失，超参数 α用于调整 CS损失

占比，其被设置为0.5时可以达到最佳结果。

3 实验与讨论
3.1 数据集与实验设置

1）数据集

Official ⁃ SSDD（SSDD）：SSDD 数据集［16⁃17］是
SAR船舶检测领域使用最广泛的数据集。于 2017
年第一次发布，并在 2021年发布了更新版。SSDD
数据集包含多尺度目标并且背景复杂，大多数图

片大小为 500像素宽，分辨率从 1 m到 15 m不等，

来自RadarSat⁃2、TerraSAR⁃X和 Sentinel⁃1，包含多

种极化方式（HH、VV、VH和HV）。SSDD中船舶的

平均尺寸仅为约35×35像素。

SAR⁃Ship⁃Dataset：2019年，Wang等人发布了

SAR船舶数据［18］。它包含 43 819张图像，图像大

小为 256×256，主要来自 Sentinel⁃1和高分⁃3。其具

有 5 m至 20 m的分辨率，以及HH、HV、VV和 VH
极化。与文献［18］中的设置相同，整个数据集被

随机分为训练（70%）、验证（20%）和测试数据集

（10%）。

2）实现细节

骨干网络采用 ResNet50，并且使用 ImageNet
数据集对其进行预训练。然后通过 COCO数据

集对整个网络进行预训练。本文使用 15 vCPU
Intel（R）Xeon（R）Platinum 8358P CPU @ 2.60GHz，
NVIDIA RTX 3090显卡。使用的编程语言是 py⁃
thon3.9，深度学习框架为 PyTroch1.8.1。GPU计算

平台为 CUDA 11.1。优化器是初始学习率为 0.01
的随机梯度下降（SGD）优化器，其学习率在每个衰

减步骤被除以 10。SSDD和 SAR船舶数据集的迭

代次数分别为 16K和 32K。所有的图片尺寸均被

缩放为 512×512，为了公平地与其他方法进行比

较，训练阶段使用的数据增强方法只包括随机反

转以避免过拟合。

3.2 验证评价指标

为了定量地分析所提方法的有效性，本文使

用目标检测领域中广泛使用的平均精度（AP）当做

验证指标。AP的计算方法如下:
APd = ∫01Pd (Rd )dRd （12）

式中Pd和Rd分别为准确率和召回率，其计算方式

如下：

Pd = TPd

TPd + FPd

Rd = TPd

TPd + FNd

（13）

其中 d是 IoU阈值，对于网络输出的一个样本，其

回归框与标签框的 IoU大于 d时，该样本定义为

TPd；否则，该样本定义为FPd。对于某一个标签框

来说，如果没有网络输出的样本与其 IoU大于 d，则
将其定义为FNd。AP为 d取 0.5到 0.95时 APd的平
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均值：

AP = 1
10∑n = 0

9
AP0.05*n + 0.5 （14）

此外，按照目标所占像素区域的大小可以分

为大目标（大于 962）、中目标（大于 322并且小于

962）和小目标（小于 322）。分别计算大、中和小目

标的 AP，将所得结果分别定义为 APL、APM和

APS。

3.3 消融实验

为了验证所提出的MFAF模块和CS损失的有

效性，本文以不同的设置在SSDD数据集上对MAF⁃
Net进行训练。消融实验的结果如表1所示。

表1 在SSDD上的消融实验结果

方法

FCOS
FCOS+
CS损失

FCOS+
MFAF模块

FCOS+
MAF⁃Net

AP
67.4
68.5

68.3

71.2

AP50
96.5
97.4

97.4

98.2

APS
67.2
67.7

67.5

67.9

APM
68.8
72.6

70.1

73.4

APL
64.4
66.7

65.0

66.8

FPS
36
36

28

28

由于 FCOS网络的特征提取能力较弱，因此只

能达到 96.5% AP50，通过添加了MFAF模块以后，

提升了网络的特征提取能力，针对所有尺度的目

标的检测能力均有所提升，使AP50达到了 97.4%。

在 FCOS的训练阶段中添加CS损失可以有效地引

导网络针对目标与背景之间的差异进行学习，从

而提高准确率，可达 97.4% AP50。联合使用MFAF
模块和CS损失可以达到最佳的结果，提升了 1.7%

AP50，可达 98.2% AP50。并且在所有尺度上的AP50
均可以达到最佳。额外地，通过添加MFAF模块后

网络的检测速度仅降低了 8%，依旧可以满足对网

络的实时性的要求。

为了进一步验证CS损失的有效性，并确定最

佳的超参数，本文使用占比不同的CS损失在 SSDD
数据集上对FCOS进行训练，其结果如表 2所示，其

中超参数 α用于调整CS损失的占比。当 α为 0时
相当于不添加 CS损失。其 AP50为最低的 96.5%。

通过添加占比不同的CS损失后，均能提高AP50，当
α为0.5时可以取得最佳的97.4% AP50。

表2 在SSDD上不同参数α的检测结果

α
0
0.1
0.3
0.5
0.7
0.9
1

AP
67.4
67.7
68.0
68.5
68.2
68.1
67.9

AP50
96.5
96.9
97.2
97.4
97.3
97.2
97.2

为了直观地展示MFAF模块的作用，网络注意

力可视化结果如图 3所示。其中图 3（a）为标签，图

3（b）为仅使用 CBAM模块的注意力结果，图 3（c）
为MFAF模块的注意力结果。如图 3（b）中前 4行
所示，当仅用 CBAM模块时，在近岸场景下，网络

注意的位置会受到陆地背景的干扰。而在深海场

景下，网络注意的位置不能很好地集中在舰船目

标上，注意力较为分散，如图 3（b）中后两行所示。

当使用MFAF模块时，网络注意的位置受到陆地的

干扰较小，并且注意力的结果可以很好地集中在

舰船目标上，从而可以取得较好的检测结果。

3.4 与其他方法的比较和讨论

本文所提的MAF⁃Net与其他方法的比较如表

3和表4所示，MAF⁃Net在SSDD和SAR⁃Ship⁃Dataset
中均可以取得最佳的 AP50。在 SSDD数据集上，

MAF⁃Net可以达到最佳的 98.2% AP50，与双阶段和

单阶段最佳的A⁃BFPN和Pow⁃FAN相比，分别提高

了 1.4% AP50和 1.8% AP50。对于 SAR⁃Ship⁃Dataset，
MAF⁃Net达到了最佳的 96.5% AP50，与双阶段网络

中性能最佳的 ISASDNet+r101相比，提高了 0.7%

AP50。与单阶段网络中的MSSD⁃Net相比，提高了

1.4% AP50。作为单阶段网络，MAF⁃Net不仅在单阶

段网络中有最佳的性能，还可以获得比双阶段网

络更佳的检测结果。
表3 SSDD上的对比实验结果

阶段

双阶段

单阶段

方法

A⁃BFPN［10］
ESTD⁃Net［12］

ISASDNet+r50［19］
ISASDNet+r101［19］
Pow⁃FAN［6］

FCOS+MFAF模块+CS损失

AP
59.6
59.4
61.0
62.7
⁃
71.2

AP50
96.8
93.8
95.4
96.8
96.4
98.2
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表4 SAR⁃Ship⁃Dataset上的对比实验结果

阶段

双阶段

单阶段

方法

ESTD⁃Net［14］
ISASDNet+r50［19］
ISASDNet+r101［19］
MSSD⁃Net［8］

FCOS+MFAF模块+CS损失

AP
60.8
60.1
59.6
60.1
73.5

AP50
95.0
95.3
95.8
95.1
96.5

4 结束语
为了解决 SAR图像中舰船目标检测精度不高

的问题。本文提出了一个单阶段无锚框的MAF⁃
Net。其中包含的MFAF模块使用不同尺度特征中

的信息对特征进行空间和通道维度的增强，可以

有效提升网络的表达能力，抑制背景噪声的干扰，

（a）标签 （b）CBAM注意力结果 （c）MFAF模块注意力结果

图3 网络注意力结果图
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从而提高网络的检测准确度。此外，本文提出了

一个CS损失，在训练过程中添加CS损失可以使网

络更清晰地区分目标与背景之间的差异。通过在

两个数据集上的实验表明，MAF⁃Net使用的MFAF
模块和CS损失均可以有效地提升检测精度，并且

MAF⁃Net与其他方法相比，拥有更佳的准确率。在

未来，为了方便模型的部署，可以从模型剪枝的角

度出发，在不影响模型准确率的前提下去除网络

中冗余的参数，提高网络的运行速度。
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