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基于边缘特征引导学习的 SAR 目标检测
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摘 要： 合成孔径雷达（Synthetic aperture radar，SAR）图像目标通常具有不明显的边缘特征，且不同尺

度下的目标边缘特征并不完全相同。边缘特征可以提供目标物体的形状和轮廓信息，增强模型对目标

物体的定位能力。现有的 SAR 目标检测方法对于边缘特征的学习仍然不足，导致模型对于边缘特征的

感知能力较弱。基于此，提出一种基于边缘特征引导学习（Edge feature guided learning， EFGL）的 SAR
目标检测方法，该方法基于 FCOS（Fully convolutional one⁃stage）目标检测框架，主要利用目标边缘特征

引导特征金字塔网络（Feature pyramid networks， FPN）的特征学习，通过在 FPN 中引入边缘算子模块，

显式增强网络对不同尺度目标边缘特征的学习能力；另外，在多尺度特征融合过程中，构建边缘特征引

导融合模块，利用融合边缘特征的空间注意力模块实现边缘特征引导的相邻层级特征融合。在 MSAR
数据集和 SAR⁃Aircraft⁃1.0 数据集上，所提方法在 AP’07 标准下分别达到了 68.68% 和 67.44% 的检测

精度，比基础网络分别提升了 1.34% 和 4.81%。与其他相关算法相比，所提方法能够更好地进行目标

定位，且 SAR 目标检测性能更优。
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Abstract： Synthetic aperture radar （SAR） image targets typically exhibit subtle edge features， which can 
vary across different scales. Edge features provide crucial information about the shape and contour of target 
objects， improving the model’s localization capabilities. However， existing SAR object detection methods 
often underperform in learning edge features， limiting their ability to accurately perceive target edges. To 
address this， we propose a SAR target detection method based on edge feature guided learning （EFGL）. 
This approach builds upon the fully convolutional one-stage （FCOS） object detection framework and 
leverages edge features to guide the learning process in feature pyramid networks （FPN）. By integrating an 
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edge operator module into FPN， the network’s capacity to learn multi-scale edge features is explicitly 
enhanced. Additionally， during multi-scale feature fusion， we introduce an edge feature-guided fusion 
module that incorporates a spatial attention mechanism to enable edge-guided fusion across adjacent feature 
levels. On the MSAR and SAR-Aircraft-1.0 datasets， the proposed method achieves detection accuracies 
of 68.68% and 67.44% under the AP’07 standard， showing improvements of 1.34% and 4.81% over the 
baseline network， respectively compared to other related algorithms， this method demonstrates superior 
target localization and overall performance in SAR target detection.
Key words: synthetic aperture radar (SAR); target detection; deep learning; attention mechanism; feature 
fusion

引   言  

合成孔径雷达（Synthetic aperture radar，SAR）是主动式高分辨率微波成像雷达，具有全天候、全天

时工作的特性。该雷达利用合成孔径原理、脉冲压缩技术和先进的信号处理方法，通过真实的小孔径

天线实现双向高分辨率遥感成像。随着数字信号处理等相关算法的不断发展，SAR 系统可在不同频

段、不同极化下获取目标的高分辨率雷达图像，可提供重要的空地海目标信息。因此，SAR 在军事、经

济和科技等领域得到了广泛应用。

SAR 目标检测是 SAR 图像智能解译的关键部分，其在军事目标打击、海洋资源管理等领域发挥着

重要作用。目前，基于恒虚警率（Constant false alarm rate，CFAR）的 SAR 目标检测方法应用广泛。该

方法基于以下假设：在背景杂波情况下，目标反射的信号强度会明显高于背景杂波。CFAR 算法的目标

是在不知道目标信号强度的情况下，通过统计分析来确定适当的门限值，以便在保持虚警率恒定的同

时检测到目标。文献［1］提出了一种基于双边修剪统计的鲁棒恒虚警率（Robust CFAR，RCFAR）检测

器，针对复杂海洋场景中的杂波问题，通过双边修剪统计方法自动修剪异常值，采用自适应修剪深度和

最大似然估计器闭式解，成功提高了检测性能，降低了虚警率，在多目标环境、近海和油污海域等场景

中取得了显著效果。文献［2］提出了一种基于超像素级别的 CFAR 检测器，建立了一种针对纯杂波超

像素和混合超像素进行标记的过程，采用了无监督聚类方法进行区分，并通过一种非局部拓扑策略，以

自适应地确定足够数量的纯杂波超像素，用于检测阈值的估计。但是，在 SAR 图像中常常存在各种复

杂的地物和杂波，这些地物的反射特性可能与目标相似，导致 CFAR 算法难以准确区分目标和背景之

间的差异。另外，目标之间的干扰、目标和背景的反射特性随时间产生的变化、不同尺寸和形状各异的

目标都增加了检测的难度，可能使 CFAR 算法因门限设置不当或计算复杂度较高而产生虚警或漏检的

现象。

近年来，随着深度学习的发展，卷积神经网络（Convolutional neural network，CNN）［3⁃4］在 SAR 目标

检测领域得到广泛应用。深度学习模型可自动学习并提取图像中的目标特征，克服了传统方法中对目

标特征的手工设计和选择。同时，深度学习模型能够适应复杂的场景和目标变化，具有较强的泛化能

力。将深度学习与 SAR 图像目标检测结合可有效提升检测效率和检测效果［5⁃9］。文献［10］提出了一种

基于稀疏 SAR 图像数据集的目标检测和分类框架，利用复杂近似消息传递（Complex approximate mes⁃
sage passing，CAMP）算法生成稀疏 SAR 图像数据集，并结合卷积神经网络进行目标检测和分类，提升

了稀疏 SAR 图像目标检测的准确性和效率。文献［11］使用改进的卷积神经网络进行 SAR 图像目标检

测，应用迁移学习方法和快速的基于区域的卷积神经网络（Fast region⁃based CNN，Faster R⁃CNN）来增

强目标检测精度，相较于原有的需要大量经验知识的 SAR 图像目标检测方法体现出显著的有效性。文
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献［12］提出一种基于图注意力网络（Graph attention network，GAT）的半监督 SAR 舰船目标检测方法，

该方法利用包含两层注意力层的图注意力网络，通过对有标记节点的分类交叉熵损失训练，并将无标

记节点分类结果中识别为舰船目标的超像素块重新定位到原始 SAR 图像中，获得精细检测结果。文献

［13］提出一种基于 YOLOv3 的多尺度检测框架，引入多尺度注意力模块融合相邻两层的空间特征，提

高网络对小尺度目标的敏感性，提升目标的显著性特征，这表明通过注意力机制对于不同层级的特征

融合是有意义的；但该文献并未探究特征提取与注意力机制融合的具体效果。文献［14］提出多特征融

合网络，通过小波变换提取空间和纹理特征，并采用二值域特征金字塔融合特征，再通过区域提议网络

（Region proposal network，RPN）从原始图像中检测船舶目标。该文献单独提取不同层级的空间与纹理

特征并融合以达到更好的检测效果，证明了不同层级的特征引导对于不同尺度的目标特征学习有效

果。文献［15］提出了一种 Yolo v4⁃tiny 的形态特征金字塔轻量级网络，结合形态学网络进行去噪和边缘

提取，得到与原始图像相同大小和相对位置的特征图并与原始图像结合，减少斑点噪声并增强边缘信

息，有效改善多尺度目标检测的性能。这表明对于目标边缘特征的提取学习能够提升目标检测效果，

但该文献未探究不同层级边缘特征的融合学习对 SAR 目标检测的影响。

通过对上述方法的分析，深度特征增强与学习可提高 SAR 目标可辨别性，有效提升 SAR 目标定位

精度。然而，尽管深度学习方法在提高 SAR 目标检测的可辨别性和定位精度方面取得了显著进展，但

现有方法在考虑 SAR 目标边缘特征时存在一定的不足，特别是在目标与背景杂波相似或目标尺寸较小

时，目标的边缘往往受到噪声和干扰的影响而显得不明显。此外，针对不同尺度下的 SAR 图像目标，其

边缘特征可能存在差异，这些差异性可能会影响模型的检测精度。

针对以上问题，本文提出一种基于边缘特征引导学习（Edge feature guided learning，EFGL）的 SAR
目标检测方法。该方法基于 FCOS（Fully convolutional one⁃stage）［16］目标检测框架，引入边缘特征增强

学习模块强化对不同尺度下的边缘特征显式学习，在特征金字塔中引入边缘特征引导融合模块实现高

层级的边缘特征提取，并通过与低层级特征乘积实现边缘特征引导的相邻层级特征融合。所提出的边

缘特征增强与引导融合模块能够有效学习目标边缘特征，并更好地通过高层级边缘特征引导低层级特

征的学习，促进不同层级间边缘特征的融合，从而有效提升模型的泛化能力。

1 基于边缘特征引导学习的 SAR目标检测  

基于边缘特征引导学习的 SAR 图像目标检测方法如图 1 所示。网络结构包括主干网络、边缘特征

图 1　基于 EFGL 的 SAR 目标检测方法

Fig.1　EFGL-based SAR target detection method
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增强学习模块、边缘特征引导融合模块和检测头。主干网络对图像进行特征提取并传入边缘特征增强

学习模块；边缘特征增强学习模块和边缘特征引导融合模块捕捉不同尺度上的目标特征并传入检测

头；检测头对不同层级的特征进行分类与回归，得到最终的检测结果并输出。

1. 1　网络结构　

主干网络为深度为 50 层的 ResNet 网络。该主干网络首先通过 64 个卷积核大小为 7×7，卷积步长

为 2，填充为 3 的卷积核对输入数据进行处理，后接批归一化（Batch normalization，BN）层，修正线性单元

（Rectified linear unit，ReLU）层和池化层进一步处理。输出数据最终经过 4 个残差块，得到通道数逐层

倍增、大小逐层减半的 4 层特征层。

如图 1 所示，特征金字塔模块输入主干网络中的 C3至 C5层，经过卷积核大小为 1×1 的卷积后通过

边缘算子模块学习边缘特征，将原始数据与其对应特征相加，以引入边缘信息，得到 P3至 P5层。P5层通

过执行两次卷积操作得到额外的两层特征层 P6和 P7层，形成 5 层的特征金字塔。然后 P5和 P4层分别通

过最邻近差值方法得到尺寸加倍的特征图，并通过融合边缘特征引导的空间注意力计算出注意力图。

将上述操作得到的注意力图分别与 P4和 P3层相乘，以强化边缘特征学习。继而，P4和 P3层与尺寸加倍

的特征图相加进一步融合不同层次的特征。

分类与检测网络完成目标检测结果的输出，5 个特征层的检测头共享权重，每个检测头通过分类分

数、边界框预测和中心度来计算分类损失、边界框回归损失和中心度损失，预测出最终的目标检测

结果。

1. 2　边缘特征引导学习　

1. 2. 1　边缘特征增强学习模块　

通过引入边缘特征增强学习模块强化模型对于边缘特征的学习，

该模块结构如图 2 所示。

为了强化网络对不同尺寸目标边缘特征的提取学习，将边缘特征

增强学习模块［17］引入 FCOS 网络中以提高模型对于边缘特征的学习。

边缘特征增强学习模块可有效提高模型对于边缘特征的学习，该模块

主要包含 3×3 卷积模块、1×1 卷积⁃3×3 卷积模块、Sobel 算子模块和

拉普拉斯滤波模块。首先分别通过 3×3 卷积模块和 1×1 卷积 ⁃3×3
卷积模块进行深度卷积特征学习，具体公式如下

F 1 = K 1 ∗F in + B 1 （1）
F 2 = K 3 ( K 2 ∗F in + B 2 )+ B 3 （2）

式（1）对应 3×3 卷积模块，其中 K1 和 B1 分别为权重和偏置。式

（2）对应 1×1 卷积⁃3×3 卷积模块，其中 1×1 卷积将通道数扩大为 2 倍，3×3 卷积将通道数还原，其中

K2、K3和 B2、B3分别为第一个和第二个卷积的权重与偏置。然后原始输入通过 1×1 卷积⁃Sobelx和 1×1
卷积⁃Sobely模块分别提取水平边缘特征和竖直边缘特征，具体公式如下

Fx = ( Sx ⋅ Sobelx ) ⊗ ( Kx∗F in + Bx )+ BDx （3）
Fy = ( Sy ⋅ Sobely ) ⊗ ( Ky∗F in + By )+ BDy （4）

式中：“⊗”和“∗”分别代表深度可分离卷积（Depth⁃wise convolution，DWConv）和普通卷积操作；“⋅”代表

通道间的广播乘法；Fx和 Fy分别为水平和竖直边缘特征，Sx和 Sy为随机的缩放参数，这一参数是可学习

的；Kx、Ky和 Bx、By分别为水平和竖直边缘特征中 1×1 卷积的权重与偏置；BDx和 BDy分别为水平和竖直

边缘特征的偏置；Sobelx和 Sobely分别为水平和竖直边缘特征提取的 Sobel算子，具体如下

图 2　边缘特征增强学习模块

Fig.2 Edge feature enhancement 
learning module
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最后原始输入通过 1×1 卷积⁃Laplacian 模块强化特征提取，具体公式如下

F 4 = ( S4 ⋅ Lap ) ⊗ ( K 4 ∗F in + B 4 )+ BLap （6）
式中：Lap 为拉普拉斯算子，BLap 为偏置，用于特征增强提取，具体如下

Lap =
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（7）

如式（8）所示，将这 5 个模块提取的特征相加，即可得到最终边缘特征，将其与输入数据线性相加以

达到保留卷积特征的同时引入边缘特征信息，即

F out = F 1 + F 2 + Fx + Fy + F 4 （8）
通过引入边缘算子模块，从主干网络中输出的特征被赋予了额外的边缘特征引导，模型能够更好

地学习不同尺度下的 SAR 图像边缘特征。

1. 2. 2　边缘特征引导的相邻层级特征融合　

边缘特征引导的相邻层级特征融合具体过程如图 3 所示。

原始 FPN 中通过将高层特征图上采样后直接与低层特征图相加

达到特征融合的目的，这样简单的线性相加并不能很好地发挥出

高层级边缘特征对于低层级特征的引导作用，由此本文提出该模

块促进相近层级边缘特征的融合与引导学习。边缘特征引导融

合模块的公式具体如下

F att = SA ( NU ( fhigh ) ) （9）
F low = f low ∗F att （10）

对于从 P5 开始的高层特征 fhigh，首先对其进行最邻近差值上

采样（Nearest neighbor interpolation upsampling，NU）得到 F high，

使其尺寸与低层特征具有相同的特征图尺寸，继而通过边缘特征

引导融合模块提取高层特征的注意力图 F att。边缘特征引导融合模块如图 4 所示，包含边缘特征提取和

空间注意力（Spatial attention，SA）学习两部分。

F edge = Convedge (F high ) （11）
F 'att = Cat [ MP( F edge )，AP( F edge ) ] （12）
F att = Sigmoid( BN ( ConvS (F 'att ) ) ) （13）

边缘特征提取通过一个尺寸为 3×3 的边缘特征学习卷积核 Convedge实现，该卷积核具体如下

图 3　边缘特征引导的相邻层级特征融

合过程

Fig.3 Edge feature-guided cross-level 
feature fusion process

图 4　边缘特征引导融合模块

Fig.4　Edge feature-guided fusion module
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该卷积核在水平和竖直方向上有较大的正权重，使得在这些方向上有明显变化的像素值会被放

大，从而突出图像的边缘；中心的负权重用于减小中心像素的值，以此进一步突出其与周围像素的对

比，增强边缘；周围的负权重一定程度上提供了平滑的作用，同时保持了对比，使边缘更加明显。对于

所得到的突出边缘特征F edge，可沿着通道维度对其进行最大池化（Max pooling，MP）和平均池化（Average 
pooling，AP），并将两种池化结果在通道维度上进行拼接得到F 'att。然后将拼接结果通过尺寸为 7×7，卷积

步长为 1，填充为 3，输出通道数为 1 的卷积核 Convs进行卷积操作，并在其后引入 BN 层和 Sigmoid 激活

函数得到对应的注意力图 F att。将该可突出边缘特征的注意力图与低层特征进行广播乘法操作，得到

由高层级边缘特征引导的低层特征。最后，将特征融合后的低层特征与高层特征进行线性相加，完成

相邻层的特征融合。

上述特征融合过程既保留了将高层级特征融合至低层级特征的策略，又通过引入融合边缘特征的

空间注意力模块强化了高层级特征对于低层级特征边缘特征学习的引导作用。同时，由于该特征融合

过程自上而下进行，上层特征可叠加引导下层特征对于边缘特征的学习，这更加有利于不同层级间的

特征融合。

2 实验结果与分析  

2. 1　数据集介绍　

本 文 采 用 的 数 据 集 包 括 MSAR 和

SAR⁃Aircraft⁃1.0。MSAR 数据集采用海丝一号

卫星和高分三号卫星数据，数据集场景包括机场、

港口、近岸、岛屿、远海和城区等；目标包括 1 851
架桥梁、39 858 条船只、12 319 个油罐和 6 368 架

飞机。SAR⁃Aircraft⁃1.0 数据集图像来自高分三

号卫星，包含 4 368 张图像和 16 463 架飞机目标实

例 ，包 括 A220、A320/321、A330、ARJ21、Boe⁃
ing737、Boeing787 和 其 他 7 个 类 别 。 MSAR 和

SAR⁃Aircraft⁃1.0 数据集的图像示例分别如图 5、6
所示。

2. 2　实验环境和数据集处理　

本 文 实 验 环 境 是 Ubuntu 22.04，CPU：

I9⁃13900K，GPU：NVIDIA RTX 4090，RAM：

32 GB。对于 MSAR 数据集，将其中的图像大小

调整为 256 像素×256 像素大小并且以 50% 的概

率随机水平翻转。该数据集采用 DAdaptAdam 作

为优化器，基础学习率设置为 1.0 并采用 0.05 的权

重衰减，批次大小设置为 64，在 24 和 33 轮学习率

依次衰减为上一阶段的 1/10，最大训练轮数为 36 轮。对于 SAR⁃Aircraft⁃1.0 数据集，将其中的图像大小

图 5　MSAR 数据集示例

Fig.5　MSAR dataset samples

图 6　SAR-Aircraft-1.0 数据集示例

Fig.6　SAR-Aircraft-1.0 dataset samples
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调整为 512×512 像素大小并且同样以 50% 的概率随机水平翻转。该数据集与 MSAR 数据集采用相同

的优化器、基础学习率与权重衰减，另外设置批次大小为 32，最大训练轮数为 12 轮，在 8 和 11 轮学习率

依次衰减为 1/10。两个数据集均采用  VOC07 和  VOC12 作为评价标准。

2. 3　性能指标　

采用均值平均精度（Mean average percision，mAP）作为 SAR 目标检测性能指标，其具体计算过程如

下。首先根据模型的预测结果和真实标签，计算不同置信度阈值下的精度（Precision）和召回率（Recall）。

Precision = TP
TP + FP （15）

Recall = TP
TP + FN （16）

式中：TP（True positive）表示被正确预测为正样本的数量；FP（False positive）表示被错误预测为正样本

的数量；FN（False negative）表示未被正确预测为正样本的数量。对于每个召回点，选择在该点及其之

后所有预测值的最大值作为插值的预测值。将插值后的预测值进行平均，即为平均精度（Average pre⁃
cision，AP）。假设有 N 个类别，对每个类别 i，该类别 AP 为 AP（i），则 mAP 的计算公式为

mAP =
∑
i = 1

N

AP( i )

N
× 100% （17）

2. 4　实验结果　

为了验证本文方法的有效性，在多个不同算法上测试，并在 AP’07 和 AP’12 标准下分别进行了实

验结果对比。在 MSAR 数据集上，对边缘算子模块和融合边缘特征的空间注意力模块进行了测试，具

体结果如表 1 所示。在 AP’07 的指标下本文网络的 mAP 能够达到 68.68%，比原始的 FCOS 网络提升

了 1.34%，在 AP’12 的指标下本文网络的 mAP 能够达到 69.95%，比原始的 FCOS 网络提升了 0.59%。

对比不同的主流算法，所提方法也取得了最好的检测效果，这表明其在 MSAR 数据集检测效果上比原

先的网络有一定程度的提升。

表 1　MSAR数据集实验结果

Table 1　Experimental results on the MSAR dataset %

算法

FCOS[16]

CenterNet[18]

PVT⁃T[19]

TOOD[20]

VFNet[21]

YOLOF[22]

Grid R⁃CNN[23]

DETR[24]

DAB⁃DETR[25]

Conditional 
DETR[26]

EFGL

Average precision(AP’07)
mAP
67.34
67.18
29.72
66.58
65.31
46.39
55.82

8.89
43.88

42.26

68.68

Ship
89.13
89.87
58.88
89.04
87.94
69.39
80.85
13.39
80.25

78.63

89.18

Airplane
41.64
41.05
10.14
42.78
38.80

9.09
9.09
1.26
3.47

9.80

44.08

Bridge
75.17
74.91
11.53
71.00
71.03
58.81
69.89

6.70
52.20

54.13

78.08

Oil Tank
63.42
62.92
38.34
63.49
63.49
48.25
63.47
14.21
39.61

26.47

63.37

Average precision(AP’12)
mAP
69.36
69.25
26.25
68.32
66.56
44.59
57.30

3.85
44.17

40.01

69.95

Ship
90.16
91.10
59.64
89.88
89.21
71.72
86.65

5.38
84.20

82.86

90.09

Airplane
41.67
41.24

1.52
42.24
36.74

0.33
3.74
0.82
1.58

1.21

42.63

Bridge
77.29
77.05

6.77
73.91
73.12
60.07
71.99

2.96
52.36

54.34

78.80

Oil Tank
68.32

67.61
37.05
67.24
67.16
46.25
66.83

6.24
38.56

21.64

68.27
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在 SAR⁃Aircraft⁃1.0 数据集上，同样对边缘算子模块和融合边缘特征的空间注意力模块进行了实

验测试，具体结果如表 2 所示。在 AP’07 的指标下本文网络的 mAP 能够达到 67.44%，比原始的 FCOS
网络提升了 4.81%，在 AP’12 的指标下本文网络的 mAP 能够达到 68.47%，比原始的 FCOS 网络提升了

4.71%。对比其他主流算法的 mAP，本文网络取得了最好的效果，这表明本文网络在 SAR⁃Aricraft⁃1.0
数据集上同样有明显的检测效果提升。

对比所提算法和 Grid R⁃CNN 的实验结果可明显看到，由于本文算法采用的是单阶段检测器，对不

同尺度的特征图上每一个像素位置都进行预测而不受固定大小的滑动窗口或预定义的锚框的限制，因

而能够更好地适应小目标的变化尺寸和位置，在识别 MSAR 数据集中的 Airplane 类别的小目标时有十

分明显的优势。另外，由于 DETR 等端到端算法采用了全局注意力机制，导致其在处理弱小目标时不

够敏感，对于 MSAR数据集中的小目标类别飞机和暗目标类别桥梁的检测效果弱于本文算法的检测效果。

对比本文算法和同为单阶段检测算法的基础算法 FCOS以及 CenterNet等算法，本文算法在保持弱小目标

检测效果的基础上引入边缘特征的学习与融合，进一步提升了小目标及暗目标的检测结果。

对于 SAR⁃Aircraft⁃1.0 数据集中存在的较多大尺度目标，主流的算法都能够获得较为不错的检测

效果，不过由于存在部分与背景融合度较高的暗目标以及与陆地建筑物融合度较高的亮目标，主流算

法的检测效果仍然存在不足。本文算法对于不同尺度目标的边缘特征进行单独提取，并进行融合与引

导学习，这使得其对这两类目标的检测效果有所提升，能够显著提高对于停放在较亮的建筑物旁和较

暗的跑道上飞机的检测效果，对于 A320 和 ARJ21 等目标有最好的检测效果。

2. 5　消融实验　

在 MSAR 和 SAR⁃Aircraft⁃1.0 数据集上，分别对边缘算子模块和融合边缘特征的空间注意力模块

进行了消融实验，实验结果分别如表 3、4 所示，消融实验折线图分别如图 7、8 所示。

表 2　SAR‑Aircraft‑1. 0数据集实验结果

Table 2　Experimental results on the SAR‑Aircraft‑1. 0 dataset %

算法

FCOS[16]

Center⁃
Net[18]

PVT⁃T[19]

TOOD[20]

VFNet[21]

YOLOF[22]

Grid 
R⁃CNN[23]

DETR[24]

DAB⁃DE
TR[25]

Condi⁃
tional 

DETR[26]

EFGL

Average precision(AP’07)
mAP
62.63

64.11

61.64
62.66
66.17
66.25

64.15

10.61

53.62

62.25

67.44

A220
62.27

58.03

52.70
53.94
60.94
60.24

54.05

19.55

59.82

53.74

65.14

A320
93.19

93.03

82.01
82.20
90.91
90.75

98.08

0.78

88.39

89.38

96.02

A330
63.65

97.02

85.94
91.86
95.25
88.81

97.16

0.47

18.84

78.83

95.69

ARJ21
63.10

61.90

61.07
60.51
61.29
61.00

60.47

4.15

62.26

61.75

65.82

B737
40.06

36.41

32.63
35.36
39.41
36.30

28.94

9.11

34.52

37.44

36.24

B787
52.37

41.74

54.94
53.81
56.46
59.64

47.73

20.95

54.34

61.45

48.32

Other
63.79

60.61

62.15
60.95
58.93
66.99

62.61

19.25

57.15

53.19

64.87

Average precision(AP’12)
mAP
63.76

64.90

62.43
62.98
66.90
67.71

64.04

8.27

54.61

63.02

68.47

A220
64.63

58.15

53.32
53.81
62.00
60.97

54.48

15.80

60.80

54.27

69.08

A320
65.16

96.58

84.46
83.91
95.57
94.85

98.42

0.56

91.10

93.30

97.15

A330
64.61

97.36

87.85
93.99
96.14
91.31

97.36

0.45

18.97

80.47

96.45

ARJ21
63.02

62.13

62.12
60.51
60.76
63.37

59.54

2.45

63.61

62.07

66.32

B737
39.36

34.99

30.57
33.91
36.63
34.35

26.80

6.14

33.20

35.92

36.50

B787
53.05

42.28

55.56
53.50
56.76
60.42

49.14

18.97

54.04

61.99

48.13

Other
66.50

62.81

63.15
61.21
60.43
68.71

62.51

13.55

57.42

53.14

65.69
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在 MSAR 数据集上，以 FCOS 网络作为基准网络。FCOS 网络在 AP’07 指标下的 mAP 为 67.34%。

在此基础上本文单独加入边缘算子模块和融合边缘特征的空间注意力模块，此时 mAP 分别为 68.52%
和 67.94%，对比 baseline 分别提升了 1.18% 和 0.60%。继而将两个模块同时加入 FCOS 网络，此时可获

得 68.68% 的 mAP，SAR 目标检测效果提升了 1.34%。由此可见，单独加入边缘算子模块和融合边缘

特征模块都能在一定程度上提升网络对于边缘特征的学习，提升检测效果；同时加入两个模块后，边缘

特征引导的相邻层级特征融合时能够充分有效地利用边缘特征增强学习模块提取的不同尺度下的边

缘特征，能够更加明显地提升网络对于边缘特征的解析能力。

在 SAR⁃Aircraft⁃1.0 数据集上，同样分别测试了不同模块嵌入网络的目标检测效果。在 AP’07 指

标下基准网络的 mAP 为 62.63%，单独加入边缘算子和融合边缘特征的空间注意力模块以及二者同时

加入的 mAP 分别为 66.16%、65.31% 和 67.44%，分别提升了 3.53%、2.68% 和 4.81%。在 AP’12 指标

下基准网络的 mAP 为 63.76%，3 种算法的 mAP 为 67.03%、65.84% 和 68.47%，分别提升了 3.27%、

2.08% 和 4.71%。由此可见，本文所提出的边缘特征学习模块对于 SAR⁃Aircraft⁃1.0 数据集中较大尺度

的目标同样能够取得更好的检测效果。

2. 6　可视化实验　

将基础算法 FCOS 与本文方法的检测结果进行了可视化对比。

图 9 为 FCOS 和本文方法在 MSAR 数据集上的检测结果。其中第 1~3 行分别为真实框（Ground 
truth，GT）、FCOS 检测效果和基于 EFGL 方法的检测效果。可以看出，在处理某些与背景融合度较高

表 3　MSAR数据集消融实验

Table 3　Ablation study on the MSAR dataset
%

算法

FCOS[16]

边缘特征

增强学习模块

边缘特征

引导融合模块

EFGL

Average precision
(AP’07)

67.34

68.52

67.94

68.68

Average precision
(AP’12)

69.36

69.82

69.61

69.95

表 4　SAR‑Aircraft‑1. 0数据集消融实验

Table 4　Ablation study on the SAR‑Aircraft‑1. 0 
dataset %

算法

FCOS[16]

边缘特征

增强学习模块

边缘特征

引导融合模块

EFGL

Average precision
(AP’07)

62.63

66.16

65.31

67.44

Average precision
(AP’12)

63.76

67.03

65.84

68.47

图 7　MSAR 数据集消融实验折线图

Fig.7　Line chart of ablation study results on the 
MSAR dataset

图 8　SAR-Aircraft-1.0 数据集消融实验折线图

Fig.8　Line chart of ablation study results on the SAR-

Aircraft-1.0 dataset

707



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40, No. 3, 2025

的飞机时，FCOS 难以将其识别导致漏检。同时，对于某些具有较高重合度的目标，FCOS 简单地将其

检测为一个完整的大目标，而本文算法由于对于边缘特征进行了学习，能够正确识别出两个重叠目标

MSAR 数据集中存在一些集群小目标，它们集中在某些区域，会干扰网络对这些目标的检测。FCOS
算法只能够识别出其中的一小部分目标，而本文方法能够识别出更多的目标，且能够更加准确地对识

别出的目标进行定位。另外，对比注意力图可发现，FCOS 给予弱小目标的注意力不足，与背景较为相

似；得益于边缘特征的学习，本文方法能够给予这些区域更高的注意力，使得检测效果提升。这表明通

过对于边缘特征的引导学习能够有效减少漏检率，提升对重叠目标的检测，提高网络对于一些弱小目

标的检测效果。

图 10 为 FCOS 和本文方法在 SAR⁃Aircraft⁃1.0 数据集上的检测结果。可以发现，由于一些目标与

建筑物或者跑道靠近，容易影响网络的检测，FCOS 出现了一定程度的漏检，对比其注意力图可发现，这

图 9　MSAR 数据集检测结果

Fig.9　Detection results on the MSAR dataset

图 10　SAR-Aircraft-1.0 数据集检测结果

Fig.10　Detection results on the SAR-Aircraft-1.0 dataset
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些目标的注意力与周围较亮的建筑物融合导致网络难以区分，而本文方法有效改善了这一情况，能够

识别出更多的目标。另外，由于不同类别目标的特征较为相似以及与背景融合度较高的问题，FCOS 网

络中会发生的分类错误及错误识别背景区域的情况，本文方法由于对边缘特征进行了额外的学习，对

于这种相似性能够更好地区分，能够更准确地识别目标及其类别，这表明边缘特征学习能够使网络更

精准地识别目标类别，提升检测效果。

3 结束语  

本文提出了一种基于边缘特征引导学习的 SAR 目标检测方法，该方法通过引入边缘特征增强学习

模块和边缘特征引导的相邻层级特征融合方法强化了模型对于边缘特征的学习。通过边缘特征增强

学习模块提取数据边缘特征，通过边缘特征引导融合模块获取高层级边缘特征并与低层级特征融合，

有效地提升了模型的边缘特征学习能力，促进了不同层级特征的更好融合。实验结果表明，本文方法

可有效提升 SAR 图像目标检测效果，提高模型的泛化学习能力。不同尺度目标的边缘特征的差异性特

征学习，将是未来工作之一；另外，在未来工作中，将着重考虑如何将边缘特征信息嵌入至损失函数中，

以达到更加精确地定位目标的目的。
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