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摘  要 

合成孔径雷达(SAR)图像船舶目标检测在民用和军事领域发挥着越来越重要的作用。然而，SAR图像中的

船舶具有密集排列、任意方向和多尺度等特点。针对这些问题，文章提出了一种改进YOLOv11的SAR图
像定向船舶检测方法YOLOv11-FM。首先，设计了一种快速混合聚合网络FMANet，增强网络的特征学习

和提取能力。其次，提出了一种双向自适应特征融合网络BAFFN，通过跨层连接的方式实现更丰富的特

征交互与融合。最后，采用小波特征增强模块WFU，改进颈部网络中上采样融合模块，增强船舶的细节

信息。实验结果表明，YOLOv11-FM在RSDD-SAR船舶目标检测数据集上的P和AP50分别达到了94%和

97.6%，具有良好的检测效果。 
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Abstract 
Synthetic Aperture Radar (SAR) imagery for ship target detection plays an increasingly important 
role in civil and military applications. However, ships in SAR images are characterized by dense ar-
rangement, arbitrary orientation, and multi-scale. To address these issues, this paper proposes a 
directional ship detection method, YOLOv11-FM, for SAR images with improved YOLOv11. Firstly, a 
fast hybrid aggregation network, FMANet, is designed to enhance the feature learning and extrac-
tion capability of the network. Secondly, a bidirectional adaptive feature fusion network BAFFN is 
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proposed to realize richer feature interaction and fusion through cross-layer connection. Finally, 
the wavelet feature enhancement module WFU is used to improve the up-sampling fusion module 
in the neck network and enhance the ship’s detailed information. The experimental results show 
that YOLOv11-FM has a good P and AP50 of 94% and 97.6%, respectively, on the RSDD-SAR ship tar-
get detection dataset. 
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1. 引言 

合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar，简称 SAR)是一种高分辨率成像雷达系统，比光学遥感系统

具有更明显的优势，能够在各种天气条件和光照条件下工作[1]。近年来，已经出现了许多关于 SAR 图像

目标检测的研究成果，重点包括检测飞机、船舶和车辆等目标[2]。其中，船舶检测对于渔业管理、港口

管制和海洋监测等方面提供了很大帮助[3]。但是，船舶通常稀疏地分布在公海，密集地挤在海岸附近，

这使得对 SAR 图像船舶检测充满了挑战。 
在 SAR 图像检测领域，算法最初应用了基于水平边界框(HBB)的方法进行船舶检测。例如，Chen 等

人[4]提出了 CSD-Yolo 算法，通过结合置换注意力机制和空洞空间金字塔池化，以增强该模型的多尺度

特征提取能力。Li 等人[5]提出一个注意力引导的平衡特征金字塔网络，减小背景杂波和噪声对船舶检测

的影响，从而增强了对多尺度船舶的检测性能。Zhu 等人[6]提出了一个名为 DB-YOLO 的 SAR 船舶检测

器，通过改进跨阶段的子模块来增强信息融合，实现对小目标的准确检测。Zhou 等人[7]提出了一种分步

特征细化主干和金字塔网络，通过分步空间信息解耦函数依次细化船舶的位置和轮廓，提高船舶检测性能。 
上述方法主要采用水平边界框进行船舶检测。但是，船舶通常具有较大的纵横比，这使得难以使用

HBB 准确直观地传达出它们的方向和尺寸信息。并且在港口等船舶密集分布的区域，HBB 可能与主要目

标周围的其他船舶目标重叠，导致检测精度降低。相反，基于定向边界框(OBB)的检测器可以为船舶目标

提供更精确的定位和方向信息，并且更适合于 SAR 图像中的船舶检测。Sun 等人[8]提出一种具有双向特

征融合架构的任意方向边界框检测模型，并将角度信息作为一个整体进行分类，生成符合船舶目标方向

的边界框。Zheng 等人[9]提出一种用于 SAR 图像中旋转船舶检测的方法，引入了旋转角度的概念，使其

适用于旋转框检测场景。Wang 等人[10]提出了一种两阶段网络，通过结合多尺度上下文语义信息融合模

块和散射点信息学习模块，以增强检测的鲁棒性。 
综上所述，目前 SAR 图像在船舶检测领域已经取得了较多研究成果。然而，在实际应用中仍存在许

多挑战。例如，对于近岸船舶检测，由于场景庞大复杂、船舶分布密集且具有任意方向性，从而增加了

将船舶目标与近岸港口和建筑物分开的困难。对于小目标，通常由于占据图像中较小区域并且缺乏明确

的细节信息而难以检测到它们。此外，不同图像中船舶目标尺寸存在多尺度差异，这进一步增加了检测

的难度。因此，针对上述提到的这些挑战，本文在 YOLOv11 框架[11]的基础上进行改进，提出了一种 SAR
图像定向船舶检测方法 YOLOv11-FM，旨在增强对复杂环境中多尺度船舶目标的检测性能。主要创新如下： 

1) 设计了一种快速混合聚合网络(Fast Mixed Aggregation Network, FMANet)，增强主干网络的特征提
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取能力。 
2) 提出了一种双向自适应特征融合网络(Bi-Directional Adaptive Feature Fusion Network, BAFFN)，通

过跨层连接的方式实现更丰富的特征交互与融合。 
3) 采用小波特征增强(Wavelet Feature Upgrade, WFU)模块[12]改进颈部网络中上采样融合模块，避

免高低频信息的混叠。 

2. 算法框架 

2.1. YOLOv11-FM 模型结构 

本文以 YOLOv11 模型为基础，在主干网络、特征融合网络和颈部上采样融合模块三个方面进行了

改进，其结构如图 1 所示。首先，在模型的主干网络中加入本文提出的 FMANet 模块，以增强对目标特

征的提取能力。接着，通过双向自适应特征融合网络实现跨尺度特征融合与交互，并在自下而上的路径

中采用 WFU 模块，从而有效整合不同层级的语义和空间信息。最后，通过检测头执行分类和回归任务。 
 

 
Figure 1. YOLOv11-FM model structure diagram 
图 1. YOLOv11-FM 模型结构 

2.2. 快速混合聚合网络 

合成孔径雷达(SAR)图像中的船舶分布并不规则。尤其是在近岸环境中，船舶往往密集排列，呈现出
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的特征信息不够鲜明、轮廓相对模糊，并且易受邻近海岸建筑物的干扰，从而导致漏检或定位不准确。

因此，在 SAR 图像中高效提取船舶特征成为一个颇具挑战性的难题。针对此问题，本文基于混合聚合网

络(MANet) [13]和 FasterNet 模块[14]，提出了快速混合聚合网络(FMANet)，如图 2 所示。通过增强船舶

目标在复杂环境中的特征表达能力，使网络能够更好地捕捉图像中的语义信息。 
 

 
Figure 2. Structural diagram of fast mixed aggregation network 
图 2. 快速混合聚合网络结构图 

 
FMANet 结合了三种类型的模块来丰富信息流，从而增强主干网络的特征提取能力。其中，1 × 1 旁

路卷积用于通道特征重新校准，通过调整通道间的特征权重来增强重要特征，抑制不重要特征。用于高

效空间特征处理的深度可分离卷积(DSConv)将标准卷积分解为深度卷积和逐点卷积。深度卷积对每个输

入通道分别进行空间卷积，然后逐点卷积再对深度卷积的输出进行通道间的线性组合。这种设计能够有

效地提取图像的空间特征(如边缘、纹理等)，同时提高计算效率。C2f 模块通过提取多层次的特征，能够

增强特征表达能力。这种融合在训练阶段产生了更加丰富的梯度流，有助于网络更好地学习特征，显著

增强了每个阶段基本特征所包含的语义深度。FMANet 用公式表示如下： 
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其中， midX 的通道数为 2c，而 1 2 4, nX X X + 的通道数均为 c。最后，再通过拼接操作融合三种类型特征

的语义信息，并利用1 1× 卷积进行通道压缩，最终生成通道数为 2c 的 outX ，公式描述如下： 

( )0 1 2 4out nX Conv X X X +=                                  (2) 

FasterNet 模块包含一个部分卷积(PConv)层[14]，后接两个逐点卷积(PWConv)层。如图 3 所示，部分

卷积只对输入通道的一部分应用常规卷积进行空间特征提取，其余通道保持不变。通过同时减少冗余计

算和内存访问，更有效地提取空间特征。为了充分且高效地利用所有通道的信息，在部分卷积的基础上

进一步添加了一个逐点卷积。它们在输入特征图上的有效感受野看起来像一个 T 形卷积，与均匀处理一

个局部区域的常规卷积相比，这种设计更加关注局部区域中包含最丰富的信息中心位置，提高了特征提

取的效率和效果。 
 

 
Figure 3. Structural diagram of partial convolution 
图 3. 部分卷积结构图 

2.3. 双向自适应特征融合网络 

 
Figure 4. Structural diagram of bi-directional adaptive feature fusion network 
图 4. 双向自适应特征融合网络结构图 
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将 SAR 图像输入主干网络后，可以获得不同层次的特征图。较浅层的特征图包含丰富的空间信息和

局部特征。而较深层的特征图包含丰富的语义信息，但空间细节丢失较多。因此深层特征图无法提供精

确定位船舶目标所需的空间信息，且随着特征图分辨率降低，小尺度目标的特征会逐渐丢失，这将严重

影响 SAR 船舶检测的最终效果。针对该问题，本文提出了一种基于自适应融合(Adaptive Fusion, AF)模块

[15]的双向自适应特征融合网络(BAFFN)，其结构如图 4 所示。通过跨层连接的方式实现更高级别的特征

融合，增强它们之间的信息交互，从而提高模型对多尺度船舶的检测性能。 
自适应融合的核心思想是动态地为每个输入特征分配权重，然后根据这些权重对特征进行加权求和，

得到一个融合后的特征。具体来说，假设输入的大小可以表示为(bs, C, H, W)，然后通过卷积、拼接和

Softmax 操作获得一个空间自适应权重，其大小为(bs, 3, H, W)。这三个通道与三个输入一一对应，再通

过计算加权和，可以将上下文信息聚合到输出中。 

2.4. 小波特征增强模块 

在颈部网络中，直接采用上采样将不同分辨率的特征对齐，再进行融合可能会导致高低频信息的混

叠，从而影响目标检测的性能。因此，本文引入了小波特征增强(WFU)模块[12]，如图 5 所示。WFU 模

块通过小波变换WT 将特征图分解为高频和低频分量，分别进行处理后再融合，这样可以更好地增强船 

舶的细节信息和整体轮廓。具体来说，对于较大尺寸
4

4 4
H W C

SF R
× ×

∈ 和较小尺寸
4

8 8
1

H W C

SF R
× ×

+ ∈ ，首先对较

大尺寸 SF 应用小波变换，得到与 1SF + 相同尺寸的四个小波子带： 

( ) { }, , ,S S S S
S LL LR RL RRWT F A H V D=                            (3) 

其中， S
LLA 表示 SF 的低频部分， S

LRH 、 S
RLV 和 S

RRD 表示 SF 的三个高频部分。由于小尺度特征 1SF + 主要包含

低频信息，所以将 S
LLA 与它组合作为增强后的低频子带。同时，使用残差块来增强图像的高频分量。最终， 

通过逆小波变换 IWT 得到输出
4' 4 4

H W C

SF R
× ×

∈ ： 

( ) ( )( )'
1, , , ,S S S S

S LL S LR RL RRF IWT C A F R H V D+=                        (4) 

其中， IWT 表示逆小波变换，C 表示拼接， R 表示标准残差块。 
 

 
Figure 5. Structural diagram of wavelet feature upgrade 
图 5. 小波特征增强模块结构图 

3. 实验环境与数据集 

3.1. 实验环境与参数 

实验采用 PyTorch 2.1.2 开源深度学习框架搭建网络，GPU 采用 NVIDIA RTX 3090 (24 G)。并使用
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SGD 优化器进行训练，初始学习率为 0.01，动量为 0.937，训练迭代次数为 300 次，批量大小为 32。 

3.2. 数据集 

为了评估模型的性能，本文使用公开的 SAR 图像船舶检测数据集 RSDD-SAR [16]作为实验数据集。

RSDD-SAR 数据集包含 7000 张分辨率为 512 × 512 的图像，其中共有 10,263 艘船只。该数据集还涵盖了

各种场景，包括港口、航运通道和岛屿等。训练集、验证集和测试集按照 7:1:2 的比例随机划分。 

3.3. 评估指标 

为了更好地评估所提出方法的性能，我们采用精确率(P)、召回率(R)和平均精度(Average Precision, AP)
作为评估指标。 

TPP
TP FP

=
+

                                  (5) 

TPR
TP FN

=
+

                                  (6) 

( )1

0
AP P R dR= ∫                                  (7) 

其中，TP 是正确预测的正样本，FP 是错误预测的正样本，FN 是错误预测的负样本，P (R)为准确率–召

回率曲线。 
根据不同的 IoU 阈值，平均精度可以分为 AP50和 AP50:95。当 IoU 阈值设置为 0.5 时，式(7)计算得到

的结果即 AP50。如果 IoU 在 0.5 和 0.95 之间以 0.05 的步长逐渐增加，则获得的十个值的平均值为 AP50:95。 

4. 实验结果分析 

4.1. 消融实验 

为验证各项改进模块的有效性，我们在 RSDD-SAR 数据集上进行了消融实验。由表 1 实验结果可

见，各项改进措施均带来了精度和召回率的提升。YOLOv11-FM 与 YOLOv11 模型相比，AP50和 AP50:95

分别提高了 0.5%和 0.9%。因此，所提出的这些改进模块是有效的，增强了网络检测船舶目标的性能。 
 

Table 1. Impact of different improvement sections on detection performance 
表 1. 不同改进部分对检测性能的影响 

算法 FMANet BAFFN WFU P R AP50 AP50:95 

YOLOv11    0.933 0.928 0.971 0.743 

(a)    0.937 0.934 0.973 0.747 

(b)    0.938 0.933 0.975 0.750 

(c)    0.935 0.931 0.972 0.745 

YOLOv11-FM    0.940 0.936 0.976 0.752 

4.2. 对比实验 

为全面评估 YOLOv11-FM 在 SAR 图像船舶检测任务中的性能，将其与其他一些经典目标检测算法

进行对比。表 2 给出了 YOLOv11-FM 与其他目标检测算法在 RSDD-SAR 数据集上的检测结果[17]。可以

看出，相较于其他目标检测算法，YOLOv11-FM 的准确率提高了 3%~21.4%，召回率提高了 2%~21.3%，
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AP50提高了 9.2%~30.9%。这些结果表明我们提出的 YOLOv11-FM 在精度、召回率和 AP50均优于其他模

型，同时还保持了相对适中的参数量。 
 

Table 2. Comparison of YOLOv11-FM model with other models 
表 2. YOLOv11-FM 模型与其他模型对比 

算法 P R AP50 Params (M) 

R-Faster R-CNN 0.850 0.877 0.833 41.41 

R-RetinaNet 0.726 0.723 0.667 32.44 

R3Det 0.865 0.884 0.809 41.81 

S2ANet 0.910 0.916 0.879 36.45 

ReDet 0.901 0.902 0.884 31.57 

YOLOv11-FM 0.940 0.936 0.976 38.81 

4.3. 检测结果可视化 

为直观验证本文模型的检测效果，将 YOLOv11-FM 在 RSDD-SAR 数据集中部分图像的检测结果可

视化，如图 6 所示。第一行图片中的绿色框表示船舶的真实框，第二行图片中的红色框表示本文模型对

图像中船舶的检测框。可以看出，YOLOv11-FM 能够准确地检测到任意方向的船舶目标，表现出了巨大

潜力。 
 

 

 
Figure 6. Detection effect diagram of YOLOv11-FM 
图 6. YOLOv11-FM 检测效果图 

5. 结束语 

针对 SAR 图像船舶目标检测出现漏检和误检的问题，本文提出了一种改进 YOLOv11 的定向船舶检

测方法 YOLOv11-FM。其中，FMANet 通过增强船舶目标的特征表达，提高了网络的特征学习和提取能

力。BAFFN 通过跨层连接的方式实现更高级别的特征融合，有助于检测多尺度船舶目标。WFU 模块能

够增强船舶的特征细节信息，提升模型的检测精度。实验结果表明，YOLOv11-FM 优于其他目标检测算
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法，能够应对复杂环境条件下对多尺度船舶目标的检测任务。 
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