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摘要： 由于合成孔径雷达（Synthetic aperture radar，SAR）具有特殊的成像机制与电磁散射特性，导致其采集的图

像常伴随强散斑噪声和复杂背景干扰，这些特性严重制约了针对该类图像的目标检测的精度与鲁棒性。为进一

步降低噪声干扰并解决现有方法存在的多尺度特征建模不足和频域信息利用有限的问题，本文提出一种融合频

域动态卷积与空-频特征增强的 SAR 目标检测网络。首先引入了动态频域卷积模块，通过可学习的傅里叶谱系

数和分组重构卷积核，结合特征修复机制实现对高低频成分的自适应调制，从而提升了卷积核的频带响应多样

性与干扰条件下的特征表达能力。随后，通过联合频率自注意力与空间自注意力机制以及空频融合策略构建了

空-频特征增强模块，实现了目标特征的增强。实验结果表明，所提方法在数据集 MSAR 与 SARDet⁃100K 上相

较于  基于注意力的可变形多子空间特征去噪的 SAR 图像目标检测（Attention as deformable multisubspace feature 
denoising for target detection in SAR images， 记作 DenoDet）网络、全卷积单阶段目标检测（Fully convolutional 
one⁃stage object detection， FCOS）网 络 、金 字 塔 视 觉 Transformer 轻 量 版（Pyramid vision Transformer⁃tiny， 
PVT⁃T）、Faster 基于区域的卷积神经网络（Region⁃based convolutional neural networks， R⁃CNN）和仅需聚焦单层

级特征（You only look one⁃level feature， YOLOF）网络等代表性方法，在多项评价指标上均取得了显著提升，展现

出更高的检测精度、鲁棒性与良好的泛化能力，为 SAR 图像目标检测提供了一种新的解决思路。
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Abstract: Due to the unique imaging mechanism and electromagnetic scattering characteristics of synthetic 
aperture radar （SAR）， the acquired images often contain strong speckle noise and complex background 
interference， which severely limit object detection accuracy and robustness. To mitigate noise and address the 
limitations of insufficient multi⁃scale feature modeling and limited frequency information usage in existing 
methods， this paper proposes a SAR object detection network combining frequency dynamic convolution with 
spatial⁃frequency feature enhancement. A dynamic frequency⁃domain convolution module is first introduced. It 
adaptively modulates high and low frequency components via learnable Fourier coefficients and grouped 
reconstructed convolution kernels， combined with a feature restoration module， enriching the diversity of the 
kernel’s frequency responses and enhancing the capability of feature representation. A spatial⁃frequency 
feature enhancement module is then constructed using joint frequency and spatial self⁃attention with a 
spatial⁃frequency fusion strategy， enhancing the features of targets. Experiments on MSAR and 
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SARDet⁃100K datasets demonstrate that， compared with attention as deformable multisubspace feature 
denoising for target detection in SAR images（Denoted as DenoDet），fully convolutional one-stage object 
detection（FCOS），pyramid vision Transformer-tiny（PVT-T），faster region-based convolutional neural 
networks（R-CNN）， and you only look one-level feature（YOLOF）， the proposed method achieves 
significant improvements across multiple evaluation metrics and shows higher detection accuracy， robustness， 
and generalization， offering a new approach for SAR image object detection.
Key words: synthetic aperture radar （SAR） ； target detection； dynamic frequency convolution； 

spatial⁃frequency feature enhancement； self⁃attention

合成孔径雷达（Synthetic aperture radar， SAR）
是一种具有全天候成像能力的有源微波遥感设备，

凭借其独特的成像机理和电磁散射特性，被广泛应

用于军事侦察、海洋监测和灾害调查等领域［1⁃3］。近

年来 SAR 目标检测领域中出现了具有代表性的包

含 MSAR［4］、SARDet⁃100K［5］在内的数据集，这使得

SAR目标检测得到了更为广泛的研究。

虽然建立在空间与通道间的联合特征提取与

融合上的深度学习技术在语义分割［6］、密集预测［7］

等下游任务中取得了良好的效果。但面对 SAR 成

像过程中固有的强散斑噪声和复杂背景，将该技术

运用在目标检测［8］时仍面临严峻挑战。尽管 SAR
目标检测已经持续在公开数据集上取得了进展，但

以卷积作为核心组件的检测网络采用的固定权重

的方式在应对具有复杂特征的目标时缺乏自适应

的建模能力，因此动态卷积［9］在其基础上应运而生，

提供了自适应且高效的方法，其实现方法是结合注

意力模块与多个并行权重，使得权重可以跟随输入

自适应调整。然而，已知的动态卷积大多在空间域

进行，并行权重对频域信息缺乏利用，这导致各个

权重具有相似的频率响应，这一特性产生的频响多

样性缺失降低了模型对频率信息的捕获能力，对于

需要区分前景和背景的机器视觉任务产生了难以

忽略的影响。同时，多数目标检测算法采用经过预

训练的骨干网络提取图像的多尺度特征，其中涉及

多 次 下 采 样 以 扩 展 感 受 野 并 降 低 维 度 ，根 据

Nyquist⁃Shannon定理，如果存在欠采样会导致信号

在频域中的分量存在混叠现象。文献［10］表明，混

叠程度与下采样步长正相关，即越大的卷积步长会

导致越严重的混叠效应。文献［11］采用低通滤波

器去除高频成分克服这一问题，但人工设置低通核

或采用过低的频率阈值导致有效信息损失，无法有

效剔除影响下游任务精度的高频噪声。随后，一些

算法提出在卷积层上的抗混叠滤波器［12］和模糊滤

波器［13］作为对策，一些算法还通过将深度自适应模

糊滤波器和去混叠激活函数［14］或小波变换中的低

频分量相结合来解决该问题［15］。

虽然卷积神经网络在局部和多尺度信息建模

上取得了巨大成功，但缺乏对全局信息建模能力，

受到了以自注意力机制为基础的 Vision Trans⁃
former［16］和基于窗口的自注意力机制设计的 Swin 
Transformer［17］等可以捕获图像中存在的长距离依

赖的算法的挑战。近年来 Transformer 密集出现在

图像修复［18］、去噪［19］等图像质量增强的任务中并

达到最佳性能，但这些方法均在空间域进行而忽略

频域特征的利用。文献［20］表明傅里叶变换能够

将图像分解为不同频率的正弦和余弦函数并提供

图像全局频率信息，因此通过在深度网络中结合频

域特征可以促进网络对非局部特征的学习，针对噪

声严重影响图像质量的情况，将图像变换到频域进

行高低频分离以及频率选择，这可以保留并强化目

标特征，同时完成背景噪声的去除，这对目标检测

任务有积极意义。本文认为现有基于深度学习的

SAR 目标检测存在以下不足：（1）采用逐级下采样

进行多尺度特征提取与融合通常只在空间域进行，

不仅缺乏频域信息的利用还导致训练结果缺乏频

响多样性；（2）多次下采样忽略了下采样步长过大

导致信息丢失的问题，这使得特征域中存在噪声将

目标特征淹没的情况。这些挑战限制了目标检测

在 SAR 图像上的发展。因此，设计面向 SAR 图像

特性的高效目标检测算法具有重要的研究意义，本

文针对性地提出了一种基于动态频域卷积的 SAR
目标检测算法，其中包含有效提取频域特征的动态

频域卷积模块，该模块是构成特征金字塔网络（Fea⁃
ture pyramid network， FPN）的主要组件；以及能够

克服下采样导致的频率混叠现象的增强目标特征的

空间⁃频域特征增强模块（Spatial⁃frequency feature 
enhancement module， SFFEM）。结果表明所设计

的模块搭建的目标检测网络在现有公开数据上取

得了最佳的性能，证明了所提模块的有效性。

1 基于特征修复的动态频域建模与

空间‑频域特征增强机制

本文提出了一种基于特征修复的动态频域卷

积 模 块（Dynamic frequency convolution module， 
DFCM），充分提取目标的潜在特征并减弱噪声干
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扰 增 强 目 标 特 征 ，参 考 Transformer 设 计 了 SF⁃
FEM。基于以上两个模块，本文采用经典的金字

塔结构设计了一个全新的 SAR 目标检测网络，整

体网络架构如图 1 所示，其中包含 4 个主要模块，即

（1）经 过 预 训 练 的 ResNet⁃50 构 成 的 主 干 网 络

（Backbone），其主要作用是提取输入图像的多尺度

特征实现对不同尺度目标语义信息的获取；（2）采

用 DFCM 模块设计的 FPN，其作用是充分融合主

干网络提取的多尺度特征，保持高语义表达的同时

增强对不同尺寸目标的检测能力；（3）由 SFFEM
模块构成的特征增强网络，通过有效整合空间和频

域信息增强目标特征并抑制背景信息；（4）全卷积

单阶段目标检测（Fully convolutional one⁃stage ob⁃
ject detection， FCOS）网络检测头，对输出的多尺

度特征图进行密集预测，对不同尺寸的目标进行识

别和定位。

1. 1　DFCM
动态卷积通过结合多个并行权重与注意力机

制实现自适应权重选择获得优异性能。但实践过

程中发现并行权重的频响通常具有比较高的相似

性，这一特性限制了模型对不同频带特征的捕获能

力，虽然网络参数量大但对目标场景的适应能力依

旧不足。针对以上问题，本节提出频域动态卷积模

块，内容如下：

（1）设计初始化权重参数为W ∈ R k × k × C in × C out，

将 这 些 参 数 作 为 傅 里 叶 域 谱 系 数 并 重 塑 为

F ∈ R kC in × kC out，并为每个参数设置作为傅里叶域中

坐标的傅里叶索引 ( u，v )。按照索引的 L 2 范数从

低 到 高 将 参 数 重 排 并 均 匀 分 为 n 组

{ F 0，F 1，…，F n - 1 }，分别表示低频到高频成分。通

过逆变换将各组参数转换到空间域，表达式为

S p，q
i = ∑

u = 0

kC in - 1

∑
v = 0

kC out - 1

F u，v
i e

i2π ( )p
kC in

u + q
kC out

v
（1）

式中：F u，v
i 表示第 i组参数中傅里叶索引为 ( u，v )的

参数，若该索引属于该组参数则保留原始值即

F u，v
i = F u，v，否则 F u，v

i = 0。经过逆变换到空间域后

的 S p，q
i 表示坐标在 ( p，q )处的元素，之后通过将 S i裁

切重排为W i ∈R k × k × C in × C out。考虑到参数分组是根据

频率进行的，因此 S i 只会包含特定频段的频率组分

进而多组权重W i 表现出不同的频响。参考传统动

态卷积，本文将输入特征经过全局平均池化和全连

接层生成动态权重 { π1，π2，…，πn }调整卷积核的贡

献度，这使得网络可以根据输入进行自适应调整。

（2）为了提升网络对每个 k × k 卷积核的调整

能 力 。 本 文 设 计 了 用 于 生 成 调 制 矩 阵

κ∈ R k × k × C in × C out 的特征修复模块，其结构如图 2 所

示。该模块对高于和低于奈奎斯特频率的频率分

量进行自适应加权，表达式为

f ' ( c，h，w )= A↑( c，h，w ) ∗f↑( c，h，w )+
                 A↓( c，h，w ) ∗f↓( c，h，w ) （2）

式中：f和 f '分别表示特征修复模块的输入和输出

特征图，c、h 和 w 分别表示特征通道、高度和宽度，

f↑和 f↓分别表示采用的高通、低通滤波器在傅里叶

域中获取的高于和低于奈奎斯特频率的频率分量，

A↑和 A↓分别是混合不同频率特征的权重。然而，

图 1 所提算法总体架构

Fig.1 Overall architecture of proposed method

175



第 58 卷南京航空航天大学学报（自 然 科 学 版）

直接对 A↑，A↓∈ RC × H × W 中的参数进行预测会引入

较为沉重的计算负担，因此本文将权重预测分解到

通道维度和空间维度分别进行，表达式为

f ' ( c，h，w )= A↑
1 ( c ) ∗A↑

2 ( h，w ) ∗f↑( c，h，w )+

                 A↓
1 ( c ) ∗A↓

2 ( h，w ) ∗f↓( c，h，w ) （3）
式中：通道维度的权重值预测通过直接对特征图做

全局平均池化后接一个全连接层实现，空间维度的

权重值预测则采用卷积层实现。

（3）由于经典动态卷积的权重在整个特征图上

是共享的，这种空间不变性限制了卷积层通过动态

调整频响捕获复杂空间特征的能力。本文针对这

一问题将变换到频域的卷积核分解为多个子带，并

将各个子带的卷积核填充至输入特征图尺寸后，实

现在频域的卷积操作，最后对输入特征进行卷积和

非线性变换生成调制图以调控不同频带对不同空

间位置的影响。表达式为

Y= ∑
b = 0

B - 1

( ( F-1 (W b ⊙F ( X ) ) ) ⊙A b ) （4）

式中：Y、X分别表示输出和输出特征，W b、A b 分别

表示第 b 个频带的权重和空间调制图，F (⋅)表示傅

里叶变换。

1. 2　SFFEM
为了对空间和频域中的长程依赖进行建模以

增强目标潜在特征，本文提出了空间⁃频域特征增

强模块，其架构如图 3 所示，该模块由频率自注意

力、空间自注意力和空频信息融合模块组成，使用

该模块可以进一步整合纹理、颜色和光谱等信息，

实现了对特征的多域联合增强。

频率自注意力：为了更好地处理 SAR 图像的

频域信息，本节参考自注意力机制设计了频率自注

意力模块，其具体结构如图 3 所示。通过该模块本

文实现了对不同频率信息间相关性的建模，为目标

所处的频带分配更大的注意权重并抑制背景。该

模块将输入 P通过离散傅里叶变换获取频域中的

查 询 Q f、键 K f 和 值 V f 即 Q f = DFTQ ( P )、K f =
DFTK ( P )、V f = DFTV ( P )，其 中 DFT ( · ) 表 示 离

散 傅 里 叶 变 换 。 随 后 将 Q f ∈ RH × W × C 和

K f ∈ RH × W × C 重塑为 Q͂ f ∈ RC × HW 和 K͂ f ∈ RHW × C，并

对重塑后的查询和键进行点积得到频域注意力图

Λ f = Q͂ f ⊙K͂ f。由于频域注意力图是复数，无法直

接使用 Softmax 处理，本文提取实部 Λ real
f （即 Λ real

f =
( Λ f + Conj( Λ f ) ) /2）和 虚 部 Λ img

f （即 Λ img
f = ( Λ f -

Conj( Λ f ) ) /2i），其中 Conj( · )代表共轭复数。随后，

分别对实部和虚部进行激活并将两者进行拼接得

到激活注意力图 aΛ f，其数学表达式为

aΛ f = Θ ( Softmax ( Λ real
f )，Softmax ( Λ img

f ) ) （5）
式中：Θ ( ·，· )表示将实部和虚部重组为复数形式；

Softmax ( · )代表 Softmax 激活函数。通过激活注意

力图优化频域特征V f 的权重并采用离散傅里叶逆

变换 IDFT ( · )将其转换到空间域。最后为增强频

域信息引入频率残差连接 P f，通过 1 × 1 卷积特征

图 2 频域动态卷积模块结构

Fig.2 Architecture of frequency dynamic convolution module
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融合得到频域特征 F 1
f ，公式表达为

F 1
f = Conv1 × 1 Cat ( IDFT ( aΛ f ⊙V͂ f )，P f ) （6）

式中：Cat ( ·，· )表示拼接操作，“⊙”表示矩阵乘法，

V͂ f 为将V f 重排列后的特征。

空间自注意力：由于 SAR 图像中目标类型多样

且目标尺寸各异，为了捕获多尺度特征，本节采用空

间自注意力，具体结构如图 3 所示。对于输入特征

P，通过 1 × 1卷积对目标特征进行初步提取，随后采

用两个尺寸分别为 3 × 3和 5 × 5的深度可分离卷积

（Depth⁃wise separable convolution， DWConv）得到

查询Q s、键K s 和值V s。随后将Q s 和K s 重塑为 Q͂ s 和

K͂ s 并做矩阵乘法和 Softmax 激活得到注意力权重

aΛ s = Softmax ( Q͂ s ⊙K͂ s )，将 aΛ s 与值V s 做矩阵乘法

得到空间注意力图。同理，为了增强空间局部信息

引入残差连接得到空间特征F 1
s ，表达式为

F 1
s = Conv1 × 1 Cat ( aΛ s ⊙V͂ s，P s ) （7）

式中：P s = Cat ( DWConv3× 3 ( P )，DWConv5× 5 ( P ) )，
V͂ s 为V s 重排列后的特征。

空频信息融合：频域特征和空间特征包含不同

的信息，其中频域特征包含全局能量分布及变化，

空间信息包含像素相关的局部结构信息，对包含不

同信息的两种特征进行有效融合有助于提升网络

的表达能力。针对以上特点本文设计了空频信息

融合模块，结构如图 3所示。对经过加和操作及残差

连接进行初步融合的特征 P̂= F 1
f + F 1

s + P，将其作

为输入进一步融合。输入经过 3 × 3DWConv 和离

散傅里叶变换分别生成空间和频域组分，经过

LeakyReLU 激活函数和门控机制分别得到了频域

特征 F 2
f 和空间特征 F 2

s ，数学表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

F 2
f = LeakyReLU ( σ ( DFT ( P̂ ) ) ∗DFT ( P̂ ) ) ∗

           σ ( DFT ( P̂ ) ) ∗DFT ( P̂ )
F 2

s = LeakyReLU ( DWConv3 × 3 ( P̂ ) ) ∗
           DWConv3 × 3 ( P̂ )

（8）

式中：LeakyReLU ( · )表示激活操作。最后，将得到

的两种特征进行交叉学习和拼接处理得到最终的

输出特征 P out，表达式为

P out = Conv1 × 1 Cat ( F 3
f ，F 3

s ) （9）
其中

F 3
f = IDFT ( σ ( DFT ( Cat ( F 2

f ，F 2
s ) ) ) ∗

  DFT ( Cat ( F 2
f ，F 2

s ) ) ) （10）
F 3

s = DWConv3 × 3 Cat ( F 2
f ，F 2

s ) （11）
经过以上多域特征学习、信息交互以及全局频

率和局部空间特征的整合，本文算法具备高效的

SAR图像特征表达能力，具备优异的目标检测性能。

2 实验结果及分析

2. 1　数据集及实验环境

为验证本文所提出的 SAR 目标检测算法的性

图 3 空间⁃频域特征增强模块具体架构

Fig.3 Architecture of spatial⁃frequency feature enhancement module
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能与泛化能力，选取两个最具有代表性的 SAR 目

标 检 测 数 据 集 ，其 中 包 含 MSAR［4］和 SAR⁃
Det⁃100K 数据集［5］，这两个数据集不仅涵盖多样化

的场景和目标类别，还具备多分辨率、背景复杂度

各异等特点，为全面测试算法的鲁棒性与适应性提

供了有力支撑。其中，MSAR 数据集的图像均是

由中国商业 SAR 卫星海丝一号（HISEA⁃1）所采

集，共包含了 28 449 张图像，涵盖了 4 个目标类别，

总计 60 396 个目标实例。采用该数据集主要面临

的挑战有：（1）目标外观差异显著，形状受噪声干扰

严重；（2）背景环境多变，包括港口、城市等多种强

干扰场景；（3）桥梁、飞机等类别占比较低，类别数

量不平衡。SARDet⁃100K 数据集整合自 10 个公开

的高质量 SAR 图像数据集，来源包含中国科研机

构、欧洲航天部门以及美国军事部门。该数据集覆

盖了多种成像条件和地理区域，其中包含 6 种目标

类别，总计 245 653 个目标实例。使用该数据集时

面临的挑战主要包括：（1）图像中背景杂波干扰严

重导致目标与背景对比度低；（2）目标尺度差异极

大，从十像素的船舶目标到极大跨度的桥梁均有覆

盖；（3）部分目标类别在不同成像模式下表现出显

著的外观变化。

所有实验均在 Windows 11 操作系统下进行，

硬 件 配 置 包 括 Intel（R） Core（TM） i7⁃12700K 
CPU 以及 NVIDIA GeForce RTX 4090（显存 24 
GB） GPU。深度学习框架采用 PyTorch 2.0.1 搭

配  CUDA 11.8。为确保评估过程的一致性与公平

性，所有算法在训练前均对输入图像进行统一的标

准化数据预处理。对于 MSAR 数据集，所有算法

均采用 DAdaptAdam 优化器进行训练，训练轮次

设为 50，批次大小设为 64，初始学习率设为 1.0，权
重衰减参数设为 0.01。对于 SARDet⁃100K 数据

集，训练轮次设为 30，批次大小设为 16，其余训练

参数一致。

2. 2　评价指标

在目标检测任务中，常用的性能评价指标包括

精度（Precision）和召回率（Recall）。这两个指标都

是基于交并比（Inter section over union， IoU）进行

计算，IoU 通过计算预测框与真实框之间的重叠度

来反映预测结果与人工标注在空间位置上的一致

性，其定义为预测框与真实框之间的交并面积比

值，表达式为

IoU = Area ( B p ∩ B gt )
Area ( B p ∪ B gt )

（12）

式中：B p 表示预测框，B gt 表示真实框，“∩”和“∪”分

别表示集合的交集和并集操作。通常，当 IoU 超过

预设阈值（如 0.5 或 0.75）时，预测结果即被视为一

次正确检测，同时将该判定结果用于计算精度和召

回率等指标。当计算得到的 IoU 大于或等于设定

的置信度阈值时，预测框被判定为真阳性（True 
positive， TP），即该预测结果与真实标注匹配。当

IoU 小于设定的置信度阈值时，预测框被判定为假

阳性（False positive， FP），表示该预测结果与真实

标注不匹配或匹配程度不足。此外，若在真实数据

集中不存在标注，但在预测结果中检测到了目标，

则该预测被视为真阴性（True negative， TN），即原

本无目标但错误检测到目标。相反，如果在真实数

据集中存在标注的目标，但预测结果中未能检测

到 ，则 该 情 况 被 判 定 为 假 阴 性（False negative， 
FN），表明该目标被漏检。基于上述 4类判定结果，

可以进一步计算目标检测的精度，其数学表达式为

Precision = TP
TP + FP （13）

该公式反映了所有被预测为正样本的检测结

果中真正为正样本的比例，反映了对目标的查准

率。而召回率的数学表达式为

Recall = TP
TP + FN （14）

召回率衡量的是在所有真实为正样本的目标

中，被正确检测出来的比例，即反映检测算法对目

标的查全率。以上两个指标中，高精度表示预测结

果更为准确，而高召回率则表示低漏检率。在实际

评估中，Precision 与 Recall 往往需要结合使用，以

全面衡量目标检测算法的性能。综上，本文采用平

均精度（Average precision， AP）作为核心评价指

标。为保证评估结果的客观性与可靠性，实验中采

用了多种评价方式，包括 AP@50、AP@75、基于插

值的 AP '07、AP '12 等指标。其中基于插值的指标计

算方法概述如下：在目标检测任务中，通常采用设

定不同的置信度阈值的方法来获得一系列预测结

果，并将综合获取的结果进行更为可靠的准确度评

价。以 Recall 为横坐标、Precision 为纵坐标，可以

绘制出 Precision⁃Recall（PR）曲线。在此基础上，

早 期 的 PASCAL VOC 2007 评 估 方 法 AP '07 在

［0.0，0.1，0.2，…，0.9，1.0］共 11 个等间距的 Recall
点上取对应的 Precision 值，并对这些 Precision 值取

平均作为最终精度估计，其数学定义为

AP '07 = 1
11 ∑

r ∈ { 0，0.1，…，1.0 }
AP r （15）

然而，AP '07 的计算方式存在采样点过少的问

题，可能导致对 PR 曲线整体形态的刻画不够准

确。为此，研究人员在 VOC 2012 中提出了一种基

于积分的改进方法，即 AP '12。该方法通过对 PR 曲
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线进行插值处理，并计算插值曲线与横轴所围成的

积分值来衡量模型的综合性能。数学表示为

AP '12 = ∑
i = 1

n - 1

( ri + 1 - ri ) p interp ( ri + 1 ) （16）

式中：ri 表示第 i 个 Recall 取值，p interp ( ri ) 表示在该

Recall 下的插值 Precision 值。当采样点数趋近于

无穷大时，该公式即退化为 PR 曲线的积分，即

AP '12 =∫
0

1

Precision ( Recall ) d( Recall )  （17）

在获得每个目标类别的平均精度 AP 值后，对

所有类别的 AP 取算术平均即可得到平均精度

（mean Average Precision，mAP），其定义为

mAP = 1
n ∑

i = 1

n

AP i （18）

式中：n 表示目标类别总数，AP i 表示第 i 个类别的

AP 值。此外，根据设定的 IoU 阈值通常有两种评

价指标，即 AP@50 和 AP@75，AP@50 反映了模型

在较为宽松的匹配条件下的检测性能，AP@75 体

现了模型在高精度定位方面的能力。因此，综合使

用多种阈值下的指标，有助于更全面地评估模型的

检测表现。

2. 3　对比实验及可视化分析

为了验证本文算法的性能，本文在 MSAR 数

据集上进行了对比实验，并选取了基于注意力的可

变形多子空间特征去噪的 SAR 图像目标检测（At⁃
tention as deformable multisubspace feature denois⁃
ing for target detection in SAR images， 记作 Deno⁃
Det）网络［21］、全卷积单阶段目标检测（Fully convo⁃
lutional one⁃stage object detection， FCOS）网络［22］、

金 字 塔 视 觉 Transformer 轻 量 版（Pyramid vision 
Transformer⁃tiny， PVT⁃T）［23］、Faster 基于区域的

卷积神经网络（Region⁃based convolutional neural 
networks， R⁃CNN）［24］和 仅 需 聚 焦 单 层 级 特 征

（You only look one⁃level feature， YOLOF）网络［25］

等现有具有代表性的算法作为对比算法。实验结

果如表 1 所示，其中加粗表示性能最优结果，单下

划线表示性能次优结果，双下划线表示第 3 优结

果，本方法在 AP '07 指标下 mAP 达到 70.51%，相较

于对比算法分别提升了 1.60%、3.40%、36.64%、

14.35% 和 22.66%；在 AP '12 指 标 下 mAP 达 到

71.82%，相 较 于 对 比 算 法 分 别 提 升 了 0.74%、

2.27%、36.96%、15.81% 和 24.67%。即使在各个

目标类别下，本方法均取得了最优或接近最优的精

度表现，进一步验证了其在处理多尺度目标和复杂

背景时的鲁棒性与泛化能力。

为直观验证所提算法的有效性，在图 4 中展示

了从 MSAR 测试集中选取的“船只”“油罐”“飞机”

“桥梁”4 类目标的可视化检测结果，其中，紫色框

表示该目标被模型判定为船只，绿色框表示该目标

被模型判定为油罐，蓝色框表示该目标被模型判定

为飞机，红色框表示该目标被模型判定为桥梁。结

果表明，DenoDet 表现出了较高的检测准确度，但

在面对“飞机”这一强背景干扰弱目标类型时检测

准确度不足。而 FCOS 则面临漏检船只和飞机目

标导致的检测精度不足的问题。PVT⁃T 则在所有

目标类别的检测上展示了错检或漏检现象。Fast⁃
er RCNN 对“船只”“油罐”和“桥梁”表现出不错的

检测精度，但面对“飞机”时其检测精度低，整体性

能不足。YOLOF 针对“油罐”和“桥梁”目标表现

表 1　MSAR数据集上的对比实验结果

Table 1　Comparative experiments on MSAR dataset

算法

Proposed
DenoDet

FCOS
PVT⁃T

Faster RCNN
YOLOF

AP '07

mAP
70.51

68.91
67.11
33.87
56.16
47.85

船只

89.54

89.30
89.09
60.22
81.01
69.90

油罐

63.44
63.49
63.32
48.24
63.52

49.78

桥梁

79.88

76.30
74.17
22.27
71.00
62.63

飞机

49.18

46.54
41.86

4.74
9.09
9.09

AP '12

mAP
71.82

71.08
69.55
34.86
56.01
47.15

船只

91.03

90.87
90.15
62.51
84.80
72.76

油罐

68.48

68.26
68.14
47.97
66.67
51.10

桥梁

81.21

78.16
77.48
27.61
71.17
64.35

飞机

46.55
47.02

42.43
1.35
1.40
0.39

图 4 MSAR 数据集上的可视化检测结果

Fig.4 Visualize detection results on MSAR dataset

179



第 58 卷南京航空航天大学学报（自 然 科 学 版）

较好，但面对“船只”和“飞机”时出现了较为严重的

错检和漏检现象，这使得其针对 SAR 目标检测任

务时整体表现较差。相比之下，本文提出的算法虽

然在“飞机”目标的检测中依然存在一定程度的漏

检，但整体上在目标的识别与定位精度方面均优于

上述方法，尤其是在复杂干扰环境下，能够更为准

确地完成目标的判别与定位。从上述对比结果可

以看出，本文所提出的算法在强干扰、弱目标等典

型复杂场景下仍然保持了较高的检测与定位精

度。为检验模型在大规模场景下的泛化能力，在

SARDet⁃100K 数据集上开展了对比实验，结果如

表 2 所示，其中加粗表示性能最优结果，单下划线

表示性能次优结果，双下划线表示第 3 优结果。结

果表明，本方法整体上仍优于对比算法。在以

AP@50 为评价指标时，平均精度达到了 87.07%，

并 分 别 提 升 了 0.86%、0.64%、6.64%、6.64% 和

8.22%；在指标 AP@75 下，平均精度达到 61.94%，

并分别提升了 1.58%、5.12%、10.03%、13.20% 和

11.98%；在指标 mAP 下，本方法取得了 57.50%，

分 别 提 高 了 1.22%、3.84%、9.08%、11.27% 和

10.04%。各目标类别下取得的最佳表现，证明了

其稳定性。

此外，在 SARDet⁃100K 测试集中随机选取“油

罐”“飞机”“桥梁”“船只”“港口”5 类目标进行可视

化对比，并在图 5 中给出了可视化对比结果，其中，

深蓝色框表示该目标被模型判定为飞机，浅蓝色框

表示该目标被模型判定为港口，黄色框表示该目标

被模型判定为桥梁，红色框表示该目标被模型判定

为船只，绿色框表示该目标被模型判定为油罐，紫

色框表示该目标被模型判定为汽车。结果显示：

DenoDet在“港口”和“汽车”出现错检；FCOS 在“飞

机”错检及多类别漏检；PVT⁃T 在“船只”上表现较

好，但在“港口”“油罐”“桥梁”均严重错漏检；Faster 
R⁃CNN 在“港口”“桥梁”“汽车”错检明显；YOLOF
在“桥梁”错检，在“船只”“油罐”漏检。而本文方法

仅在复杂背景下的“油罐”和“船只”目标中出现少量

漏检，其余类别均优于对比方法。

由以上实验结果及对比可以看出，本文提出的

算法在复杂背景干扰的 SAR 图像中表现出优异的

检测精度和鲁棒性，显著优于现有高性能方法。但

在杂波干扰严重的场景中仍存在少量误检与漏检，

但这也点明了未来的研究工作中亟待改进的方向，

即如何克服复杂噪声干扰。

2. 4　消融实验

为了证明本文提出的 DFCM 和 SFFEM 在网

络架构中确实发挥了无可替代的作用，这一节将所

提出的模块逐步替换为卷积模块进行消融实验。

实验采用的消融策略如表 3 所示，其中“√”表示这

一模块保留在现有网络框架中，而“×”表示将其移

除。Case 1 表示本文所提出的原始网络，Case 2 表

示将 DFCM 替换为卷积模块并保留 SFFEM 的情

况，Case 3 表示将本文所提出的所有模块替换为卷

表 2 SARDet‑100K数据集上的对比实验结果

Table 2 Comparative experimental results on SARDet‑100K dataset

算法

Proposed
DenoDet

FCOS
PVT⁃T

Faster R⁃CNN
YOLOF

mAP
57.50

56.28
53.66
48.42
46.23
47.46

AP@50
87.07

86.21
86.43
80.43
80.43
78.85

AP@75
61.94

60.36
56.82
51.91
48.74
49.96

船只

67.06

65.35
60.86
55.69
57.41
58.24

飞机

58.15

57.78
56.53
54.31
56.86
56.11

汽车

65.20

64.02
61.88
61.43
63.88
57.54

油罐

47.53

46.20
42.84
32.67
31.93
27.31

桥梁

38.10

36.76
35.27
24.91
25.70
28.44

港口

68.96

67.57
64.56
61.53
41.61
57.12

表 3 消融实验策略

Table 3 Strategy of ablation experiments

Case
1
2
3

DFCM
√
×
×

SFFEM
√
√
×

图 5 SARDet⁃100K 数据集上的可视化检测结果

Fig.5 Visualize detection results on SARDet⁃100K dataset
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积模块的情况。消融实验采用 MSAR 作为实验数

据集，评价指标采用 AP '07 和 AP '12，实验结果见表

4。其中，单下划线标注的结果为最佳结果，双下

划线标注的结果为次优结果。可以看出，保留

DFCM 和 SFFEM 的网络相较于替换 DFCM 的网

络和替换所有模块的网络在以 AP '07 作为评价指

标时 mAP 分别提升 1.18% 和 4.63%，4 种目标类

型的检测精度分别提高 0.21%、0.17%、2.68%、

1.67% 和 0.5%、0.09%、8.66%、9.29%。 在 以

AP '12 作为评价指标时 mAP 分别提升了 1.04% 和

4.64%，4 种 目 标 类 型 的 检 测 精 度 分 别 提 高

0.76%、0.11%、2.5%、0.78% 和 1.41%、0.2%、

5.19%、11.74%。表 5 展示不同情况下本文所提

出算法以浮点运算数衡量的计算复杂度和参数量

对比，验证了本文所提出模块在未引入过大计算

负担的同时获取了优异检测性能。以上结论表明

所提出的 DFCM 和 SFFEM 对于提升 SAR 目标

检测精度的有效性。

3 结   论

针对 SAR 目标检测中存在多尺度特征建模不

足与频域信息利用有限的问题，本文提出了一种融

合频域动态卷积与空间⁃频域特征增强的 SAR 目

标检测网络，即通过引入可学习的傅里叶谱系数与

特征修复机制提升模型频率响应的多样性，并结合

频率与空间自注意力实现多域信息的高效提取及

融合。在两个具有代表性的大规模数据集 MSAR
与 SARDet⁃100K 上进行的实验表明，本文所提方

法相对于多种现有高性能目标检测算法实现了较

大的性能提升，即使在复杂背景干扰和弱目标条件

下依旧展现出了不错的检测精度，验证了其良好的

适应性与应用潜力。然而，在目标尺度极小、背景

噪声高度复杂的场景下，所提算法同样存在一定程

度的误检与漏检。未来的研究可进一步探索动态

特征建模、跨尺度上下文交互、动态频域分解等方

向，以推动 SAR 目标检测在极端复杂场景中的稳

定性和准确性。
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