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摘　要　在舰船检测任务中,SAR图像因其优异的成像条件被广泛应用于海洋资源管理、海上救援等场景.然而,舰船目标尺

寸较小和海面杂波等问题,导致传统目标检测算法的性能表现不佳.近年来,许多算法通过引入 Transformer的注意力机制,
实现更好的语义解释;或采用较为复杂的网络结构,以提高特征提取能力.这在一定程度上改善了检测精度,却牺牲了检测速

度.对此,提出了一种基于小目标特征增强 RTＧDETR的SAR图像舰船目标检测方法.该方法由以下３部分组成:１)大模型

提示生成网络:借助多模态大模型的零样本学习能力生成提示,以提取图像模态中更具判别性的信息;２)AIFIＧEAA 模块:以

RTＧDETR为基线,改进尺度内特征交互模块,引入高效加性注意力机制,降低算法计算复杂度;３)轻量化小目标特征增强融合

网络:在多尺度特征融合网络中加入小目标检测层,设计 CSPＧOmniKernel模块进行多尺度特征融合,提升小目标的检测性能.
在SSDD,HRSID和SARＧShipＧDataset３个公开数据集上进行实验验证,结果表明所提方法在准确性上具有优势.
关键词:舰船检测;SAR图像;轻量化;RTＧDETR;小目标检测
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Abstract　Inshipdetectiontasks,SARimagesarewidelyusedinmaritimeresourcemanagement,searchandrescue,andother
scenariosduetotheirexcellentimagingconditions．However,traditionaltargetdetectionalgorithmsperformpoorlyduetoissues
suchasthesmallsizeofshipsandseasurfaceclutter．Recently,manyalgorithmshaveintroducedtheattentionmechanismof
Transformertoachievebettersemanticinterpretationoradoptedmorecomplexnetworkstructurestoimprovefeatureextraction
capabilities．Thishasimproveddetectionaccuracytosomeextentbuthassacrificeddetectionspeed．Thispaperproposesaship
detectionmethodforSARimagesbasedonsmalltargetfeatureenhancedRTＧDETR．Themethodconsistsofthreeparts:１)Large
modelpromptgenerationnetwork:LeveragingthezeroＧshotlearningcapabilityofmultimodallargemodels,promptsaregenerated
toextractmorediscriminativeinformationfromtheimagemodality;２)AIFIＧEAA module:UsingRTＧDETRasthebaseline,the
scaleＧinvariantfeatureinteractionmoduleisimprovedbyintroducinganefficientadditiveattentionmechanismtoreducethecomＧ
putationalcomplexityofthealgorithm;３)Lightweightsmalltargetfeatureenhancementfusionnetwork:Asmalltargetdetection
layerisaddedtothemultiＧscalefeaturefusionnetwork,andtheCSPＧOmniKernelmoduleisdesignedformultiＧscalefeaturefuＧ
siontoenhancesmalltargetdetectionperformance．Experimentsonthreepublicdatasets(SSDD,HRSID,andSARＧShipＧDataset)

demonstratethattheproposedmethodhasadvantagesintermsofaccuracy．
Keywords　Shipdetection,SARimage,Lightweight,RTＧDETR,Smalltargetdetection

　

１　引言

近年来,在新一代卫星部署的推动下,微波成像技术取得

了重 大 进 步.合 成 孔 径 雷 达 (Synthetic ApertureRadar,

SAR)是一种主动微波遥感器,利用散射电磁波脉冲的发射和

接收来实现微波成像[１],已成为遥感领域最适合海洋监测的



成像方法[２].与光学遥感图像相比,SAR成像不受日光条件

影响,具有分辨率高、穿透能力强、探测范围大等优点.因此,

利用SAR图像进行船舶检测具有更广泛的应用,在海洋资源

管理、海上救援、领海管辖等场景中发挥着重要作用.

在卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)

和深度学习架构的推动下,计算机视觉领域发生了深刻的变

革.目标检测作为计算机视觉的重要任务之一,旨在对图像

中的特定目标进行定位与分类.近年来,研究者提出了多种

目标检测方法.其中,CNN 通过对图像进行特征提取和表

示,能够有效地处理不同尺寸、纹理和色彩的图像,在目标检

测任务中表现出色.例如,以快速区域卷积神经网络(Faster

RegionＧbasedCNN,FasterRＧCNN)[３]为代表的两阶段目标检

测算法,以及以 YOLO(YouOnlyLookOnce)[４]为代表的单

阶段目标检测算法,在精度和效率方面都展现出较好的性能.

近年 来,出 现 了 许 多 基 于 Transformer的 视 觉 模 型.

２０２０年Facebook团队首次提出基于 Transformer的端到端

目标 检 测 算 法 (DetectionTransformer,DETR)[５],代 表 着

Transformer架构在目标检测任务中有了重要突破.DETR
不需要预定义的先验锚框,也不需要非极大值抑制的后处理

策略,就可以实现端到端的目标检测.最近,百度提出的 RTＧ

DETR(RealＧTimeDetectionTransformer)[６]改进了编码器Ｇ
解码器结构,解决了 DETR 模型训练收敛速度慢、计算成本

高的问题.但是,DETR这类算法由于自注意力机制的特性,

在处理小目标时可能表现不佳,特别是场景中存在大量小目

标的情况,其在局部区域的特征表达能力相对较弱.

SAR图像中的船舶目标形状变化和尺度差异较大,远海

岸以大量密集的舰船小目标为主,模型难以从背景杂波中有

效提取关键特征.目前的主流算法在处理舰船小目标和复杂

背景时,通常采用较为复杂的网络结构[７Ｇ９],这虽然在一定程

度上改善了检测精度,但也显著增加了计算开销,从而牺牲了

检测速度和实时性.

针对以上问题,本文提出了一种基于小目标特征增强

RTＧDETR的 SAR 图 像 舰 船 目 标 检 测 方 法 (SmallTarget

FeatureEnhancedRTＧDETR,STFEＧRTDETR).本 文 的 主

要贡献如下:

１)提出了大模型 提 示 生 成 网 络 (Large ModelPrompt

GenerativeNetwork,LMPGNet),通过创新的多模态前缀微

调策略 来 实 现 轻 量 级 微 调,显 著 提 升 了 多 模 态 大 模 型

Paligemma[１０]在舰船检测任务中的适应性,并借助大模型强

大的零样本学习能力,引入多模态大模型生成提示,以获取图

像模态中包含的更具判别性的信息.

２)以 RTＧDETR作为基线网络,改进基于注意力的尺度

内特征交互模块(AttentionＧbasedIntraＧscaleFeatureInteracＧ

tion,AIFI),提出了 AIFIＧEAA模块,引入一种高效的加性注

意力机制(EfficientAdditiveAttention,EAA)[１１],用于替代

传统自注意力机制的二次方矩阵乘法运算,从而降低了模型

的计算复杂度,在不影响模型准确性的同时实现更快的检测

速度.

３)提出了轻量化小目标特征增强融合网络(Lightweight

SmallＧobjectFeatureＧenhancement Fusion Network,LSFFＧ

Net),在原本的多尺度特征融合网络中加入小目标检测层,并

引入跨阶段部分连接(CrossStagePartial,CSP)思想和全内

核(OmniKernel)网络[１２],设计 CSPＧOmniKernel模块进行特

征融合,以有效地学习从全局到局部的特征表征,从而提高小

目标的检测性能.

４)在３个广泛使用的 SAR 舰船图像数据集 SSDD[１３],

HRSID[１４]和SARＧShipＧDataset[１５]上进行实验,实验结果验证

了STFEＧRTDETR方法的有效性.

２　相关工作

２．１　RTＧDETR目标检测模型

RTＧDETR是一种基于 Transformer的实时目标检测模

型,主要由主干网络、高效混合编码器和解码器组成.RTＧ

DETR旨在消除非极大值抑制(NonＧMaximumSuppression,

NMS)造成的推理延迟,并且在速度和精度上都优于同规模

的 YOLO检测器.

首先将图像进行数据预处理,然后将其输入主干网络.

主干网络用于特征提取.RTＧDETR采用 ResNet[１６]或 HGＧ

Net[１７]的CNN网络作为主干网络.骨干网络的最后３个阶

段(S３,S４、,S５)的特征通过高效混合编码器提取,并融合得

到多尺度融合特征.

高效混合编码器由两个主要模块组成:基于注意力的尺

度内特征交互模块(AttentionＧbasedIntraＧscaleFeatureInteＧ

raction,AIFI)和基于 CNN 的跨尺度特征融合模块(CNNＧ

basedCrossＧscaleFeatureFusion,CCFF).AIFI在主干网络

的最深层特征S５上使用单尺度 Transformer编码器进行尺

度内特征交互,在降低计算成本的同时保持了模型对高层语

义信息的敏感性.CCFF由多个由卷积层组成的融合块所构

成,这些融合块的作用是将两个相邻的尺度特征融合成一个

新的特征.其中每个融合块包含两个１×１的卷积层和３个

由 RepConv组成的 RepBlocks层[１８].

解码器迭代优化对象查询,以生成预测框和类别.首先,

通过一个IOU感知查询模块来选择最具代表性的图像特征,

该模块从编码器输出的特征序列中筛选出一组特征.然后将

这些特征作为初始查询,支撑解码器生成后续的预测结果.

为了提升查询的初始质量与预测精度,RTＧDETR 通过评估

类别与定位预测的不确定性,优先选择不确定性较低的查询

作为初始对象查询.在初始查询确定后,解码器会通过多次

迭代优化步骤进一步调整预测结果,最终输出一组预测框及

其对应的类别置信度.

２．２　多模态大模型技术

自２０２２年１１月 OpenAI公布了 ChatGPT以来,大模型

技术的发展迎来了爆发式的增长.在过去一年里,大模型技

术不断突破边界,实现了从文本、图像到音频等多领域的自动

化和智能化生成.以 GPTＧ４为例,它可以根据图像生成不同

类型的文本,如描述、解释、总结和问答等,也可以根据文本生

成或编辑图像,完成创意和技术写作任务[１９].而在目标检测

领域也 出 现 了 一 些 可 以 用 于 目 标 检 测 的 多 模 态 大 模 型.

Google团 队 提 出 的 多 模 态 大 模 型 PaliGemma[１０],基 于

SigLIPＧSo４００m视觉编码器和 GemmaＧ２B语言大模型构建,
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被训练为一个多功能且具有广泛知识的基础模型,能够有效

地迁移 到 各 种 下 游 任 务 中.Li等[２０]提 出 多 模 态 大 模 型

GLIP,将传统的目标检测重构为一个定位任务,使模型能够

基于文本查询检测物体,通过跨模态融合层深度整合视觉和

文本信息,使模型能够同时学习语言感知和物体级别的表示,
提升了短语定位和开放词汇检测等任务的表现.Xu等[２１]提

出的首个支持视觉和文本查询的开放集多模态大模型 MQＧ
Det,在已有基于文本查询的检测大模型基础上加入了视觉示

例查询功能,通过引入即插即用的门控感知结构,以及以视觉

为条件的掩码语言预测训练机制,使得检测器在保持高泛化

性的同时支持细粒度查询,提供了更灵活的选择来适应不同

的场景.

随着越来越多的多模态大模型的出现,研究者也在研究

更好地将这些大模型运用到下游任务中.大模型提示学习是

一种常用的手段.Zhou等[２２]首次在预训练大模型中引入提

示,提出CoOp,通过优化其语言分支上的连续提示向量集对

CLIP进行微调,以实现少样本迁移.Khattak等[２３]提出 MaＧ

ple,进一步引入视觉提示,将文本和视觉提示合并到 CLIP
中,以改善文本和图像表示之间的对齐.

对于舰船目标检测与识别任务,与目前主流的小模型相

比,大模型具有更多的参数和更深的层级结构,能够提取更丰

富、更复杂的特征,从而提升下游任务的准确性和泛化性能,

适应多样化任务和复杂场景.此外,大模型具有更丰富的训

练数据,能够更好地泛化未见过的数据.这意味着即使在面

对新的任务或领域时,大模型也能表现出良好的性能.因此,

本文尝试在目标检测任务中引入多模态大模型生成提示,从
而提高舰船目标检测的精度.

３　STFEＧRTDETR方法

３．１　总体框架

图１展示了基于小目标特征增强 RTＧDETR的SAR图

像舰船目标检测方法(STFEＧRTDETR)的网络结构图.从

图１中可以看出,与RTＧDETR模型相比,STFEＧRTDETR模

型主要有以下３个改进:大模型提示生成网络(LMPGNet)、

AIFIＧEAA模块和轻量化小目标特征增强融合网络(LSFFＧ
Net).

图１　STFEＧRTDETR的网络结构

Fig．１　NetworkstructureofSTFEＧRTDETR

３．２　大模型提示生成网络

大模型提示生成网络由两阶段组成,分别是大模型微调

与提示生成.所提方法采用多模态大模型Paligemma辅助目

标检测.

大模 型 微 调 阶 段:在 训 练 样 本 上 对 多 模 态 大 模 型

Paligemma进行微调,微调架构如图２所示.采用前缀微调

策略(PrefixTuning),即在预训练的视觉语言模型输入序列

前添加可训练、任务特定的前缀,从而实现针对不同任务的微

调.前缀实际上是一种连续可微的虚拟标记,与离散的 ToＧ

ken相比,它们更易于优化并且效果更佳.这种方法的优势

在于不需要调整模型的所有权重,而是通过在输入中添加前

缀来调整模型的行为,从而节省大量的计算资源,同时使得单

一模型能够适应多种不同的任务.前缀可以是固定的(即手

动设计的静态提示)或可训练的(即模型在训练过程中学习的

动态提示).在训练过程中,给定大模型提示前缀(Detect

Ship),仅微调 Transformer解码器中的 Transformer层,冻结

其他所有参数.最后得到微调后的多模态大模型 PaligemＧ

ma∗ .前缀微调的具体步骤如下.

假设预训练多模态大模型的输入序列为X＝[x１,x２,􀆺,

xn]∈ℝn×d,其中d为嵌入维度.前缀微调引入可训练参数

P∈ℝk×d,其中k为前缀长度,构造新输入:

X′＝[P;X]∈ℝ(k＋n)×d (１)

对于第l层 Transformer,键K(l)和值V(l)矩阵被重构为:

K(l)＝[W(l)
K P;W(l)

K X],V(l)＝[W(l)
V P;W(l)

V X] (２)

其中,W(l)
K 和W(l)

V 为原始预训练模型中的参数.前缀的引入

实质是在注意力分布中增加可学习的偏置项,通过梯度下降

调整P 使模型关注任务相关的内容.

最后,冻结主网络参数 Θ,仅优化前缀参数 P 和指定

Transformer层参数Φ,目标函数为:

min
P,Φ
　L(Y,fΘ(X′,Φ)) (３)

其中,Y 为舰船目标的真实标注,fΘ为预训练多模态大模型参

数,L为检测任务损失.

提示生成阶段:将 Paligemma∗ 融入 RTＧDETR 模型中,

用于提示生成.输入为舰船图像和提示前缀,输出为舰船预

测坐标的提示文本特征.

图２　多模态大模型Paligemma的微调架构

Fig．２　FineＧtuningarchitectureofmultimodallargemodelPaligemma

３．３　AIFIＧEAA模块

AIFIＧEAA模块通过设计一种高效的加性注意力(EAA)

来改进 RTＧDETR的尺度内特征交互模块(AIFI).

与传统自注意力机制的点积注意力不同,典型的加性注

意力通过逐元素乘法实现编码图像块之间的成对交互,从而
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捕获全局上下文信息.它基于输入序列的上下文信息的３个

注意力组成部分(查询Q,键K,值V)的交互,对上下文信息的

相关性分数进行编码.相比之下,本文提出的高效加性注意

力机制可以在不牺牲性能的情况下去除键Ｇ值交互,仅纳入一

个线性投影层来有效编码查询Ｇ键交互,就足以学习编码图像

块之间的关系.高效加性注意力的网络结构如图３所示.

图３　高效加性注意力的网络结构

Fig．３　Networkstructureofefficientadditiveattention

具体来说,输入嵌入矩阵X 通过两个矩阵Wq和Wk转换

为查询矩阵Q 和 键 矩 阵K.其 中 Q,K∈ ℝn×d,Wq,Wk ∈

ℝd×d,n是编码图像块的长度,d是嵌入向量的维度.查询矩

阵Q乘以可学习参数向量wα∈ℝd 以学习查询的注意力权

重,产生全局注意力查询向量α∈ℝd:

α＝Q􀅰wα/d (４)

然后,根据学习到的注意权重对查询矩阵进行池化,得到

单个全局查询向量q∈ℝd:

q＝∑
n

i＝１
αi∗Qi (５)

其中,∗表示逐元素乘法运算.

接下来,对全局查询向量q∈ℝd 与键矩阵K∈ℝn×d之

间的交互通过逐元素乘积编码,以形成全局上下文矩阵C∈

ℝn×d.该矩阵与多头自注意力中的注意力矩阵作用相似,可

以捕获每个编码图像块的信息,并灵活地学习输入序列中的

相关性.然而,与多头自注意力相比,它的计算成本相对较

低,其复杂度与编码图像块长度呈线性关系.受 Transformer
架构的启发,本方法采用线性变换层来处理查询Ｇ键交互,以

学习编码图像块的隐藏表示.高效加性注意力的输出 X
∧

可

以描述为:

X
∧

＝Q
∧

＋T(K∗q) (６)

其中,Q
∧
表示归一化查询矩阵,T 表示线性变换.

AIFIＧEAA模块一方面摒弃传统自注意力机制中的键Ｇ
值交互分支,仅保留查询Ｇ键交互,通过引入线性投影层,降低

了查询Ｇ键交互的复杂度;另一方面,通过逐元素乘法操作替代

传统自注意力中的矩阵乘法操作,大大减少了计算资源消耗和

延迟,从而在保持精度的同时,显著提升了模型的推理速度.

３．４　轻量化小目标特征增强融合网络

传统的检测层(如P３,P４ 和P５)在有效解决SAR图像中

的舰船小目标检测问题方面面临挑战.增强舰船小目标检测

能力的常用方法是引入P２ 检测层,但这会带来一系列问题,

例如增加计算量和延长后处理时间.因此,迫切需要开发新

颖的多尺度特征融合结构来有效应对舰船目标检测的挑战.

本文设计了一种轻量化小目标特征增强融合网络来解决这个

问题,其网络结构如图４所示.该网络在CCFF的基础上,将

包含丰富小目标信息的P２ 特征层经过 SPDConv处理后与

P３ 层进行整合.整合部分借鉴CSP思想和基于 OmniKernel
的方法,提出了CSPＧOmniKernel模块进行特征融合.

图４　轻量化小目标特征增强融合网络的网络结构

Fig．４　NetworkstructureofLSFFNet

３．４．１　空间深度转换卷积

空间深度转换卷积(SPDＧConv)是一种专门为改善低分

辨率图像和小目标检测而设计的 CNN 模块.它通过替代传

统步长卷积和池化操作,降低了信息损失,并加强了对细节特

征的捕获,使模型在处理小目标和低分辨率图像时表现更佳.

具体 来 说,SPDＧConv 由 空 间 到 深 度 (SpaceＧtoＧDepth,
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SPD)层和非跨步卷积层两部分组成.首先,SPD层通过对大

小为S×S×C的中间特征图进行切片,生成一系列子特征图

fx,y:

f０,０＝X[０:S:scale,０:S:scale],

f１,０＝X[１:S:scale,０:S:scale],􀆺,

fscale－１,０＝X[scale－１:S:scale,０:S:scale];

f０,１＝X[０:S:scale,１:S:scale],f１,１,􀆺,

fscale－１,１＝X[scale－１:S:scale,１:S:scale],

　　　　　　⋮

f０,scale－１＝X[０:S:scale,scale－１:S:scale],f１,scale－１,􀆺,

fscale－１,scale－１＝X[scale－１:S:scale,scale－１:S:scale]

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(７)

其中,scale为缩放因子,每个子图通过一定的缩放因子对原

特征图进行下采样.为了避免缩放因子过大而导致特征损失

和通道爆炸,本文选择缩放因子为２,同时平衡信息保留与计

算效率.

接下来,所有子特征图沿着通道维度连接以创建特征图

X,这一过程不仅减少了空间维度,而且增加了通道维度.

最后,通过一个非跨步卷积层来进一步处理经过SPD层

变换后的特征图X,该层使用可学习的参数来减少通道的数

量,以防止增加的通道导致的信息冗余,同时尽可能保留判别

性的特征信息.

３．４．２　CSPＧOmniKernel模块

本文设计的 CSPＧOmniKernel模块遵循 CSP结构思想.

CSP结构的核心思想是将输入特征图分成两部分,一部分经

过一个小的卷积网络进行处理,另一部分则直接进行下一层

的处理.将两部分特征图拼接起来,作为下一层的输入.

如图４所示,通过卷积层将输入特征图划分为４个输入

通道切片,其中只有一个通道由 OmniKernel网络处理,将经

过处理的特征图与其余３个通道特征图进行拼接,最后经过

一次卷积操作调整通道数.这样可以显著地减少网络的参数

和计算量,同时提高特征提取的效率,从而加快模型的训练和

推理速度.

OmniKernel网络由３个分支组成,即全局分支、大核分

支和局部分支,旨在有效地学习从全局到局部的特征表征,提

升小目标的检测性能.OmniKernel网络结构如图５所示.

图５　OmniKernel模块的网络结构

Fig．５　NetworkstructureofOmniKernelmodule

　　在大核分支中,输入XLarge通过３个通道分别进行３次卷

积操作:一次３１×３１深度可分离卷积,用于获取较大的感受

野;３１×１和１×３１的条形深度可分离卷积各一次,用于获取

条形的上下文信息.

在全局分支的推理阶段,输入图像比训练图像大得多,因

此３１×３１的内核无法覆盖全局域.为了缓解这个问题,本方

法采用了双域处理,为全局分支增加了全局建模能力.具体

来说,全 局 分 支 包 括 双 域 通 道 注 意 力 模 块 (DualＧDomain

ChannelAttentionModule,DCAM)和基于频率的空间注意力

模块(FrequencyＧBasedSpatialAttentionModule,FSAM),通

过双域处理增强了全局建模能力.

给定输入特征XGlobal,双域通道注意力模块首先对XGlobal

应用频率通道注意力(FrequencyChannelAttention,FCA):

XFCA＝ ( (XGlobal)􀱋W１×１(GAP(XGlobal)) (８)

其中, 和 分别是快速傅里叶变换及其逆变换;XFCA,W１×１

和 GAP分别表示频率通道注意力模块的输出、１×１卷积层

和全局平均池化;􀱋表示逐元素乘法.

通过傅里叶变换处理后,全局特征在频谱域中经过全局

调制后的 特 征 进 一 步 输 入 空 间 通 道 注 意 力 模 块 (Spatial

ChannelAttention,SCA):

XDCAM＝XFCA􀱋W１×１(GAP(XFCA)) (９)

其中,XDCAM是双域通道注意力模块的输出.双域通道注意

力模块仅在通道粗粒度上增强双域特征.

随后,XDCAM输入至基于频率的空间注意力模块,在空间

维度上进一步细化频谱:

XFSAM＝ ( ((W１×１(XDCAM))􀱋W１×１(XDCAM)

XFSAM＝ ((( ((W１×１(XDCAM))􀱋W１×１(XDCAM)
(１０)

其中,XFSAM是基于频率的空间注意力模块的输出.

局部分支仅将输入XLocal通过一个１×１的深度可分离卷

积,用于局部特征的调制.

４　实验及结果分析

４．１　数据集

本文分别使用了３个广泛使用的公开SAR舰船图像数

据 集,即 SSDD[１３],HRSID[１４]和 SARＧShipＧDataset[１５]进 行

实验.

SSDD数据集:SSDD数据集是第一个用于舰船检测的公

开SAR遥感图像数据集,涵盖了多种不同环境下的舰船图
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像,包括不同分辨率、尺寸大小、海况以及传感器类型.该数

据集总共包含１１６０张图像和２４５６个舰船实例.

HRSID数据集:HRSID数据集由１３６张全景SAR图像

的切片构成,包含５６０４张切片图像和１６９５１个舰船实例.图

像尺寸为８００×８００像素,分辨率为０．５~３m.该数据集涵盖

了不同极化方式、海况、海域和沿海港口的SAR图像.

SARＧShipＧDataset数据集:SARＧShipＧDataset数据集由

１０２张“高分三号”SAR 图像和１０８张“哨兵一号”SAR 图像

的切片构成,包含４３８１９张切片图像和５９５３５个舰船实例.

图像尺寸为２５６×２５６像素,分辨率为３~２５m.

４．２　实验设置

本文基于PyTorch深度学习框架,所有实验均在６４位

Linux操作系统 Ubuntu２０．０４上进行,CPU 型号为Intel(R)

Xeon(R) Platinum ８３６８,GPU 型 号 为 ４× NVIDIA A８００

８０GB.在实验中,使用 AdamW 优化器执行优化,参数设置

如下:初始学习率为０．０００１,权重衰减为０．０００１,批量大小

为３２.输入图像大小为 ６４０×６４０像素,模型训练 ３００ 个

epoch.按照官方设定,将SSDD和SARＧShipＧDataset数据集

按照８∶２划分为训练集和测试集,将 HRSID 数据集按照

６．５∶３．５划分为训练集和测试集.

４．３　对比实验与实验结果分析

为了验证所提方法的有效性,将其与该领域的常见目标

检测算法在SSDD数据集和 HRSID数据集上进行对比实验,

并对结果进行分析.各检测算法在 SSDD 数据集和 HRSID
数据集上的检测结果如表１所列.

表１　所提算法和其他算法在SSDD数据集和 HRSID数据集

上的实验结果

Table１　Experimentalresultsofproposedalgorithmandother

algorithmsonSSDDandHRSID
(％)

数据集 对比方法 主干网络 AP５０ AP５０Ｇ９５

SSDD

FasterRＧCNN[３] ResNet５０ ９５．７ ６１．１
GLIP[１９] SwinTransformerＧT ９６．５ ６２．９
DINO[２４] ResNet５０ ９５．０ ６０．３

DeformableDETR[２５] ResNet５０ ９３．０ ５２．５
COＧDETR[２６] ResNet５０ ９６．５ ６２．０
YOLOv８ＧL[２７] ResNet５０ ９６．７ ６４．１
ELLKＧNet[２８] ALKSＧNet ９５．６ ６３．９
RTＧDETR[６] ResNet５０ ９６．８ ６４．３

STFEＧRTDETR ResNet５０ ９７．２ ６４．４

HRSID

FasterRＧCNN[３] ResNet５０ ８２．３ ５７．６
GLIP[１９] SwinTransformerＧT ８２．１ ６２．６
DINO[２４] ResNet５０ ９０．３ ６４．４

DeformableDETR[２５] ResNet５０ ８２．３ ５３．９
COＧDETR[２６] ResNet５０ ９２．１ ７０．２
YOLOv８ＧL[２７] ResNet５０ ９１．５ ７０．３
ELLKＧNet[２８] ALKSＧNet ９０．６ ６６．８
RTＧDETR[６] ResNet５０ ９２．７ ６９．５

STFEＧRTDETR ResNet５０ ９３．７ ７０．３

本文采用平均精确率(AveragePrecision,AP)全面评估

算法的检测性能.

P＝ TP
TP＋FP×１００％ (１１)

R＝ TP
TP＋FN×１００％ (１２)

AP＝∫
１

０

P(R)dR (１３)

其中,P 是精确率(Precision)、R 是召回率(Recall),TP 是正

确检测出的舰船目标数量,FP 是被错误检测成舰船目标的

数量,FN 是舰船目标被漏检的数量.计算IoU＝０．５０时的

AP,在表１中记为 AP５０;计算在不同IoU 阈值(从０．５０到

０．９５,步长０．０５)上的平均 AP,在表１中记为AP５０Ｇ９５.

如表１所列,作为基线模型的 RTＧDETR 表现出色,在

SSDD数据集上的AP５０为９６．８％,AP５０Ｇ９５为６４．３％,在 HRＧ

SID数据集上的 AP５０为９２．７％,AP５０Ｇ９５为６９．５％.相比之

下,FasterRＧCNN和 DINO等经典方法在这些指标上的结果

较差.YOLOv８表现出很高的性能,但仍低于基线模型 RTＧ

DETR.另一种 DETR系列的新兴方法 COＧDETR也取得了

较高的检测精度,在 SSDD 数据集和 HRSID 数 据 集 上 的

AP５０分 别 为 ９６．５％ 和 ９２．１％,AP５０Ｇ９５ 分 别 为 ６２．０％ 和

７０．２％.本文方法 STFEＧRTDETR 在所有关键指标上都表

现出卓越的整体性能,优于所有其他模型:在SSDD数据集上

的AP５０达到９７．２％,AP５０Ｇ９５达到６４．４％;在 HRSID 数据集

上的AP５０达到９３．７％,AP５０Ｇ９５达到７０．３％.这凸显了本文

方法在舰船目标检测任务中的显著优势.

此外,还将本文算法与先进算法在大规模SAR舰船数据

集SARＧShipＧDataset上进行了对比实验,结果如表２所列.

实验表明,本文算法 STFEＧRTDETR 在 AP５０和 AP５０Ｇ９５两个

性能指标上均高于基线方法 RTＧDETR和 YOLO 系列算法

YOLOv８ＧL.

表２　所提算法和其他算法在SARＧShipＧDataset上的实验结果

Table２　Experimentalresultsofproposedalgorithmandother

algorithmsonSARＧShipＧDataset
(％)

对比方法 AP５０ AP５０Ｇ９５

YOLOv８ＧL[２７] ９６．５ ６５．６
RTＧDETR[６] ９６．９ ６５．１

STFEＧRTDETR ９７．６ ６７．１

表３对各个算法的模型参数量、计算算法的浮点运算次

数(FLOPs)、图像处理帧率(FPS)进行了对比.其中,模型参

数量表示每个模型的空间复杂度,FLOPs衡量算法的计算时

间复杂度,FPS衡量算法的 实 际 运 行 速 度.由 表 ３ 可 见,

STFEＧRTDETR在所有对比方法中的模型参数量最小,在同

一批次大小下的FLOPs达到最小,FPS仅低于基线模型 RTＧ

DETR,因此STFEＧRTDETR具有较低的时间成本和内存成

本,这充分证明了所提出网络的快速性和轻便性.

表３　各方法的模型参数量、浮点运算次数和图像处理帧率

Table３　Modelparameters,FLOPsandFPSofeachmethods

对比方法 参数量 FLOPs FPS

FasterRＧCNN[３] ４．１３５×１０７ １．９３５×１０１２ １７

DINO[２４] ４．７３９×１０７ ２．４７８×１０１２ ２３

DeformableDETR[２５] ４．０１０×１０７ １．８１２×１０１２ １５

COＧDETR[２６] ６．４１８×１０７ １．９５０×１０１２ １３

YOLOv８ＧL[２７] ４．３６１×１０７ １．６４８×１０１２ ７１

RTＧDETR[６] ４．１９６×１０７ １．３６０×１０１２ １０８

STFEＧRTDETR ３．５５１×１０７ １．２９８×１０１２ １０３
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４．４　消融实验

本文通过在 HRSID 数据集上进行消融实验,研究了各

种改进对舰船目标检测性能的影响.对基线模型 RTＧDETR
的改进增强进行了评估,包括大模型提示生成网络(LMPGＧ

Net)、轻量化小目标特征增强融合网络(LSFFNet)和 AIFIＧ

EAA模块.

表４列出了不同改进模块在 HRSID数据集上的消融实

验结果.基线模型 RTＧDETR的AP５０达到９２．７％,AP５０Ｇ９５达

到６９．５％;本文方法 STFEＧRTDETR 的 AP５０达到９３．７％,

AP５０Ｇ９５达到７０．３％.其中,AP５０提高１个百分点,AP５０Ｇ９５提

高０．８个百分点.实验结果证明,本文设计的大模型提示生

成网络、轻量化小目标特征增强融合网络和 AIFIＧEAA 模块

均对精度提升有一定作用.

表４　HRSID数据集上的消融实验结果

Table４　AblationexperimentresultsonHRSID

基线模型 ＋ LMPGNet ＋ LSFFNet ＋ AIFIＧEAA AP５０/％ AP５０Ｇ９５/％

√ ９２．７ ６９．５

√ √ ９３．２ ６９．７

√ √ √ ９３．４ ７０．２

√ √ √ √ ９３．７ ７０．３

结束语　本文提出了一种基于小目标特征增强 RTＧDEＧ

TR的SAR图像舰船目标检测方法.该方法主要由以下３部

分组成.１)大 模 型 提 示 生 成 网 络:借 助 多 模 态 大 模 型

Paligemma的零样本学习能力,生成提示,以提取图像模态中

更具判别性的信息.２)AIFIＧEAA 模块:以 RTＧDETR 为基

线,改进尺度内特征交互模块,引入高效加性注意力机制来替

代传统自注意力机制的二次方矩阵运算,降低算法计算复杂

度.３)轻量化小目标特征增强融合网络:在多尺度特征融合

网络中加入小目标检测层,设计 CSPＧOmniKernel模块进行

特征融合,提升小目标的检测性能.在３个广泛应用的数据

集上进行的综合实验,证明了所提方法在准确性上具有优势.
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CCF访问英国IET总部

近日,CCF副秘书长王新霞和CCF理事、北京赛博英杰科技有限公司董事长 &CEO谭晓生一行２人,访问了英国IET总

部,与IET首席增长官(ChiefEngagement& GrowthOfficer)ToniAllen和国际商务经理(InternationalBusinessManager)

JamesHowe举行了会谈.

CCF就组织历史、发展历程和现状进行了简单介绍,IET带领CCF访问人员参观了历史悠久的IET大楼.会谈期间,双方

就CNCC合作、工程师能力培养和认证以及联合举办研讨会等议题深入交换了意见,并就可能的合作方向和模式进行了深入

探讨.按照去年６月双方首次会谈后签订的备忘录条款,CCF特别邀请IET负责人参加将于１０月２３日至２５日在哈尔滨举办

的中国计算机大会(CNCC２０２５).IET表示他们很期待,并将尽快协调确认相关信息.

从左到右:JamesHowe ToniAllen 王新霞 谭晓生

据CCF微信公众号
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