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摘 要：合成孔径雷达（SAR）舰船检测是近年来的研究热点。然而，与光学图像不同，SAR成像的特点会导致

不直观的特征表示。此外，由于 SAR图像数据量不足，现有的基于大量标记 SAR图像的方法可能难以达到较好

的检测效果。为了解决这些问题，本文提出了一种基于多级跨模态对齐的 SAR 图像舰船检测算法 MCMA-Net
（Multi-level Cross-Modality Alignment Network），通过将光学模态中丰富的知识迁移到 SAR 模态来增强 SAR 图像

的特征表示。该算法首先设计了一个基于邻域—全局注意力的特征交互网络 NGAN （Neighborhood-Global 
Attention Network），通过对骨干网络的浅层特征采用邻域注意力机制进行局部交互、对深层特征采取全局自注意

力机制进行全局上下文交互，在兼顾全局上下文建模能力的同时，提升局部特征的编码能力，使得网络在不同

层级更合理的关注相应的信息，从而能够促进后续的多级别模态对齐。其次，本文设计了一个多级模态对齐模

块 MLMA （Multi-level Modality Alignment），通过从局部级别到全局级别再到实例级别的对两种模态不同隐含空

间中的特征进行对齐，促进模型有效地学习模态不变特征，缓解了光学图像和 SAR图像之间的模态鸿沟，实现

了从光学模态到 SAR模态的知识传输。大量的实验证明我们的算法优于现阶段的检测算法，取得了最好的实验

结果。
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1　引 言

合成孔径雷达 SAR （Synthetic Aperture Radar）
是一种主动式微波成像传感器，具有全天时、全

天候观测地球的能力。近年来，随着 SAR 图像数

据的不断增长，SAR 舰船检测作为 SAR 图像解译

的一个重要分支，因其在海洋监测、国防安全等

方面的重要价值而备受关注。在民事领域，对民

船进行准确的检测，有利于推动渔业安全管理、

海面监管、海洋救援等工作的开展，同时可以在

一定程度上打击偷渡和违法捕捞等行为。利用

SAR 图像数据在深度学习领域中开展目标检测工

作已经成为一个重要的研究方向。

由于技术限制，早期遥感图像的成像分辨率

较低，研究时将舰船等效为点目标，传统方法针

对舰船与海平面背景有较强的对比度这一特性，

对 SAR 图像中的舰船目标进行检测 （Pappas 等，

2018）。其中，恒虚警检测算法 CFAR （Constant 
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False Alarm Rate）是一种具有代表性的传统算法。

然而，CFAR算法对于干扰存在严重的复杂场景会

产生较高的虚警率，其高度依赖于背景杂波模型

的构建，实际应用效率较低（Zhang等，2018；侯

卫和李勇，2023）。此外，CFAR 算法使用时需要

专业人员有针对性地设置参数，因此其泛化能力

较差。因此，这些方法在实际应用中仍然面临着

巨大的困难。

随着深度学习技术的飞速发展，目标检测领

域也受到了广泛的关注。目前基于深度学习的方

法大致可以分为双阶段 （Two-stage） 算法和单阶

段 （One-stage） 算法两大类。双阶段算法首先对

输入图像进行特征提取和区域筛选，得到大量的

候选框，之后进行分类检测，在检测精度上具有

优势。经典的双阶段算法如：Fast R-CNN（Girshick，
2015）、Faster R-CNN（Ren等，2015）、Cascade R-
CNN（Cai和Vasconcelos，2018）等。单阶段算法简

化了整个流程，将其视为一个回归问题，推理速

度得到极大的提高。经典的单阶段算法如：SSD
（Liu 等，2016）、YOLO 系列 （Redmon 等，2016；
Redmon 和 Farhadi，2017，2018）、RetinaNet （Lin
等，2017）等。

受到光学目标检测算法（Liu等，2018；Wu等，

2020；Lu等，2019；Dai等，2017）的启发，遥感

图像目标检测领域发展迅速（Zhou等，2021；Yao
等，2021；Yu 等，2020）。当前阶段的 SAR 图像

目标检测算法主要集中在网络模型的创新上，以

提升 SAR 图像目标检测的性能。研究人员通过调

整网络结构和设计先进的特征提取器来实现这一

目标。例如，有研究 （Lin 等，2019；Zhao 等，

2020） 选择引入新的注意力机制，增强骨干网络

的特征提取能力。另一些研究（Wang等，2023a；
Zhang等，2022）则采用特征融合的思想，通过有

效地利用提取到的不同特征，将它们进行联合建

模，以提升模型的鲁棒性和性能。此外，还有一

些研究 （Miao 等，2022） 选择设计更轻量化的模

型，以提高算法的效率和实时性。但是由于 SAR
图像的成像机理与光学图像存在显著差异，使得

SAR 图像具有独特的特征和问题，相比于光学图

像，SAR 图像的成像机理和特征表示具有一定的

复杂性，其特征更加抽象和难以直观理解。这些

创新方法虽然为 SAR 图像目标检测带来了显著的

改进，但是大多都是直接参照光学图像算法的改

进思路，并不完全适用于 SAR 图像，尽管在网络

模型和特征提取器的创新方面取得了进展，但在

SAR 图像目标检测的性能提升方面仍存在一定的

限制。因此，仅仅将光学图像算法直接应用于

SAR 图像往往不能取得理想的结果。另一方面，

由于 SAR 图像数据获取和标注较为困难，需要巨

大的经济成本。相较于光学数据而言，现阶段

SAR 图像的数据量比较匮乏，仅仅采用现有的

SAR 图像数据去训练出一个检测性能好、鲁棒性

又高的模型难度较高。然而光学数据量要远远大

于 SAR 图像数据，并且光学图像具有丰富的细节

信息和直观的特征表示，因此更易于观察和解译。

在遥感图像研究领域，为了解决由单源数据的局

限性而导致的模型性能提升遇到瓶颈的问题，一

些学者（Cao 等，2019；Wang 等，2023b，2023c；
Li等，2022；Zhang等，2023）也选择采用多源数

据融合的方法来进行智能解译，从而提升网络性

能。在 SAR 图像目标检测任务中，光学图像可以

作为一种补充数据源，通过大量的光学数据来辅

助训练SAR数据，有助于学习出一个知识更为丰富

的模型，因此选用什么样的训练方式能够更为合

理的将这两种模态的图像进行利用是一个值得探

索的问题。

由于 SAR 模态数据与光学模态数据在成像机

理和特征表示上存在显著差异，实现这种跨模态

知识的异质迁移具有很大的挑战性。Li等（2019）
选择基于预训练模型进行微调的方法，通过在大

规模光学图像数据上预训练的卷积神经网络，将

预训练模型的权重用于初始化跨模态任务的模型，

并在目标任务上进行微调，可以加快模型的收敛

速度和提高性能。但是这种方法过度依赖于训练

的数据规模和多样性。如果预训练数据集较小或

不够多样化，预训练模型的特征表示可能无法充

分适应跨模态任务的需求。Bao等（2021）选择使

用配对的光学—SAR 数据进行预训练，使得预训

练模型更贴合目标任务。然而，目前可用于训练

数据的一一配对的光学图像和 SAR 图像较少且难

以 获 得 ， 因 此 该 方 案 可 能 是 次 优 的 。 Shi 等

（2022）选择基于风格迁移的方法，这类方法通过

风格技术，将光学图像转换为类似于 SAR 图像的

风格和外观，以减少模态差异带来的影响。常见

的风格迁移方法包括基于风格的生成器架构

StyleGAN （Karras 等，2019）、循环一致性生成对
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抗网络 CycleGAN （Zhu 等，2017） 等。然而，这

些方法仅将光学图像转换为 SAR 图像，没有涉及

SAR 图像的物理特性。这些类 SAR 图像并没有表

现出与真实 SAR 图像相同的散射特性，尤其是对

于目标而言 （图 1）。类 SAR 图像中存在大量的

低质量数据，会影响检测的最终结果。Guo 等

（2021）选用基于领域自适应的方法：这类方法旨

在通过领域自适应技术，将源域（光学数据）和

目标域 （SAR 数据） 的特征分布进行对齐，以实

现跨模态的知识迁移。然而，SAR 和光学图像的

特征空间之间存在广泛的潜在异构性，域适应方

法可能难以弥合如此大的域间隙。但是不可否认

的是，基于域自适应的算法为使用光学图像去辅

助 SAR 图像进行检测提供了一个很好的思路，尤

其是对于不同场景下的图像而言。

综上所述，本文提出了一种基于多级跨模态

对齐的 SAR 图像舰船检测算法 MCMA-Net，该算

法包括两个模块：一个基于邻域—全局注意力的

特征交互网络 NGAN 以及一个多级模态对齐模块

MLMA。通过对不同级别的模态特征信息采取不一样

的关注策略以及从多个级别对齐不同模态间的特

征，实现了利用光学模态中丰富的信息去辅助

SAR 图像数据进行训练。首先基于邻域—全局注

意力的特征交互网络来进行特征提取，对于局部

信息更加丰富的浅层特征而言，我们采用邻域注

（a） 光学图像

（a） Optical images

（b） SAR图像

（b） SAR images

（c） 类SAR图像

（c） SAR-like images

图1　同场景下光学图像、SAR图像、以及经过风格迁移之后的类SAR图像的对比图

Fig. 1　In the same scene， the comparison of optical images， SAR images， and SAR-like images after style transfer
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意力机制，直接将注意力操作范围限制到了每个

像素的邻域，提升了网络对局部信息的提取能力。

对于全局信息比较丰富的深层特征，采用全局自

注意力机制，通过对深层特征建立一种全局级别

的关联，能够获取更丰富的语义信息表示。接着，

为了借助光学图像中的细节信息丰富 SAR 图像的

特征表示，提出了多级模态对齐模块，通过从局

部级别到全局级别再到实例级别的对两种模态的

特征进行对齐，逐步减小光学模态图像和 SAR 模

态图像的差异性，通过在对齐过程中探索更多的

模态共享特征，实现跨模态的知识传输。最后，

与现阶段的先进算法在 SSDD （Li等，2017）数据

集和HRSID （Wei等，2020）数据集的实验结果进

行对比，证明了我们的模型具有一定的鲁棒性，

且取得了较优越的性能。

2　模型方法

针对由于 SAR 图像特殊的成像机理导致的特

征不明显，以及 SAR 图像数据获取和标注困难导

致训练样本不足等问题，提出了一种基于多级跨

模态对齐的 SAR 图像舰船检测算法 MCMA-Net，
算法具体框图如图 2所示。首先对于输入的图像进

行特征提取，之后针对骨干网络不同级别的特征

所独有的优势，对其采用不同的注意力机制。通

过对浅层特征和深层特征采用不同的关注策略，

提升骨干网络对不同模态不同层级特征的提取能

力，挖掘更多有用信息，促进后续更好的实现跨

模态对齐。接着通过采用多级模态对齐网络，尽

可能的降低两种模态之间的差异性，分别对骨干

网络浅层的局部特征，深层的全局特征，以及实

例级的特征采用不同的对齐方式进行对齐。最后，

通过上述步骤获取的信息将分别传输到边框回归

以及分类子网络中进行定位和判别任务。接下来，

我们将对MCMA-Net进行详细的描述。

2.1　基于邻域—全局注意力的特征交互网络

NGAN

现阶段的骨干网络对于浅层特征的处理还有

深层特征的处理大多使用同一种方法，但是由于

浅层特征和深层特征具有不同的语义信息和表达

能力，这种处理方式可能并不是最优的。具体而

言，在浅层网络层中，卷积和池化操作的感受野

较小，只能捕捉到输入图像的局部细节和纹理等

低级特征。因此，浅层特征更接近输入图像的原

始信息，通常包含更多的局部信息。相比之下，

深层特征具有更大的感受野，对于检测物体的整

体结构、关系等全局信息更敏感，能够提供更丰

富的语义表达能力。如果采用相同的处理方法来

处理这些特征，可能无法充分发掘和利用它们的

不同表达能力，从而限制了网络的表示能力。

针对这个问题，本文提出了一种基于邻域—

全局注意力的特征交互网络NGAN，通过对浅层特

征、深层特征分别采用邻域注意力机制和全局自

注意力机制，能够在兼顾全局上下文建模能力的

同时，提升局部特征的编码能力，同时也能充分

挖掘不同模态之间的局部信息和全局信息，便于

后续模态对齐。

对于输入图像，首先采用两个卷积核为 3、步

长为2的卷积进行嵌入输入，骨干网络的总体由4个

图 2　MCMA-Net算法的整体流程图

Fig. 2　The overall framework of MCMA-Net algorithm
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级别组成，值得注意的是，前 3个级别由多个邻域

自 注 意 力 NA （Neighborhood Attention） 块 组 成

（Hassani 等，2023），后一个级别由多个全局自注

意力 SA （Self Attention） 块组成 （Dosovitskiy 等，

2021），NA 块和 SA 块的结构如图 3 所示。这些块

类似于 Transformer 编码器层。每个层由邻域自注

意力 （NA） 或者是全局自注意力 （SA）、多层感

知机 MLP （Multi-layered Perceptron）、每个模块前

的层归一化 LN （Layer Norm）以及跳跃连接组成。

每个级别后面都连接一个卷积核为 3、步长为 2的

下采样器，除了最后一个级别的特征。通过使用

下采样器，特征的空间大小减少了为原来的一半，

而通道数量增加了一倍。

具体而言，对于包含更多局部信息的浅层特

征（骨干网络前 3个阶段），选择采用邻域注意力

机制，如图 4 （a）所示，网络可以学习到每个像

素与其邻域像素之间的依赖关系。这有助于模型

更好地理解和建模像素之间的空间关系，有助于

网络能更好的利用局部信息。我们令ρ ( i，j )代表来

( i，j )处的一个像素的相邻区域，对于 L × L的邻

域， ρ ( )i，j = L2。因此，单个像素的邻域注意

力为

NA (Xi,j) = softmax ( Qi,j K T
ρ ( )i,j + Bi,j
scale )Vρ ( )i,j (1)

式中，Q，K，V为变量X的线性投影，Bi，j为相对

位置偏差。将其加入每个注意力权重，依照其相

对位置。最后，扩展到所有的像素 ( i，j )中，构成

了邻域注意力。

而对于包含更多全局信息的深层网络特征而

言（骨干网络最后一个阶段），我们通过采用全局

自注意力机制，如图 4 （b）所示，在深层特征中

引入全局上下文信息，弥补局部信息的不足，使

网络可以学习到不同区域之间的长距离依赖关系，

使得特征能够更好地理解和编码目标的全局结构

和语义。此时，函数 ρ将每个像素映射到所有像

素，即ρ ( i，j )包含全部可能的像素。除此之外，这

时候的 Kρ ( )i，j = K，Vρ ( )i，j = V，真正实现了全局自

注意力机制，通过去除偏置项，全局自注意力机

制可以表示为

Attention (Q,K,V ) = softmax ( QK T

dk )V (2)

2.2　多级模态对齐模块MLMA

由于 SAR 图像数据获取困难以及人工标注困

难导致现阶段 SAR 数据量要远远低于光学数据，

除此之外 SAR 图像特殊的成像机理导致的其特征

（a） 邻域注意力

（a） Neighborhood Attention
（b） 全局自注意力

（b） Global Self-attention
图4　邻域注意力和全局自注意力（对于单个像元）的query-key-value结构示意图

Fig. 4　Query-key-value structure of neighborhood attention and global self-attention （For a single pixel）

（a） NA块

（a） NA Block
（b） SA块

（b） SA Block
图3　NA块与SA块的结构示意图

Fig. 3　The structure of NA block and SA block
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表示不直观。因此利用少量的 SAR 图像数据训练

出一个性能较优越的检测模型存在一定的困难。

与现阶段的 SAR 图像检测算法不同，我们选择借

助包含更多细节丰富特征信息以及数据量更加庞

大的光学数据，希望利用光学特征对 SAR 图像的

模态表示进行补偿，从而建立稳健的 SAR 模态

特征。

受域自适应算法的启发（Saito等，2019），本

文采用了一种多级模态对齐模块，通过模态对齐

的方式来实现这种知识传输。但是由于两种模态

之间巨大的差异性，仅仅进行一次模态对齐很难

达到好的效果。因此为了能提取到更多的模态不

变特征以及缩小这种模态之间的差异性最终选择

通过分阶段的从 3个级别对两种模态的特征进行对

齐，使光学图像特征和 SAR 图像特征在特征空间

中的分布尽可能相似。如图 2所示，我们分别从局

部级别、全局级别以及实例级别进行模态对齐。

通过对不同级别的特征采取更适合自身特点的对

齐方式，能够更合理的利用光学特征去辅助SAR图

像特征，减少误差。

模态对齐操作主要是通过特征提取器和模态

分类器来实现的。其中模态分类器的主要目的是

通过分析输入特征的模态信息，判断特征是来自

光学模态还是 SAR 模态。而特征提取器的任务是

它通过从输入数据中学习提取模态不变的特征表

示，从而利用提取有用的特征来欺骗模态判别器，

使得不同模态的特征在特征空间中更加接近。在

训练过程中，特征提取器和模态判别器进行博弈，

特征提取器通过最小化模态判别器对特征的模态

判断误差来学习模态不变的信息。同时，通过最

大化对特征模态判断的准确性来使模态判别器区

分不同模态的特征。通过这种训练方式，特征提

取器能够生成具有高度相似性的特征表示，从而

使模态判别器更难区分特征的来源模态，使得不

同模态的特征在共享的特征空间中趋于对齐，以

更好的实现跨模态的信息传输。

具体而言，对于浅层特征，特征往往具有较

小的感受野，浅层特征上的局部信息比较丰富，

因此我们对具有局部性和通用性的低级特征（骨

干网络第一阶段输出的特征）采取局部对齐的方

式进行处理。在局部级别，通过利用模态判别器

D local用来区分这些浅层的特征都来自那个模态，而

我们的特征提取器就不断的提取特征来对D local 进

行欺骗，通过这样可以使模态间的差异性降低。

D local 是一个卷积核等于 1的全卷积网络，且输入模

态的特征预测图与输出模态的特征的维度是相匹

配的。在训练局部级别的模态判别器的时候，我

们采取的是最小二乘损失，具体表示为

L localOpt = ∑
i,w,h

D local(F Opt1 (xOpt
i ) ) 2

wh (3)

L localSAR = ∑
i,w,h (1 - D local(F SAR1 ( xSAR

i ) ) wh ) 2
(4)

L local = L localOpt + L localSAR (5)

式中，xT
i 代表的是输入图像，F T1 ( xT

i )代表的是局部

特征，也就是骨干网络第一个阶段输出的特征，

D local(F T1 ( xT
i ) ) 2

wh 代表着局部级别的模态判别器的输

出，T代表着输入图像的模态，w代表宽度，h代
表着高度。随着网络的加深，感受野的范围扩大。

同时，深层的特征图中的全局信息变得更加丰富。

为了更好的处理利用这些具有全局性和区分度的

高层特征（骨干网络的第 3阶段输出），我们在全

局层面对这些特征进行对齐操作。为了减少具有

特殊性的深层特征之间的差异，我们引入了一个

模态判别器Dglobal，其主要任务同样也是学习区分

输入特征是来自于哪个模态。通过这样的训练，模

态判别器能够学习到不同模态之间的差异，并为

特征对齐提供指导。Dglobal的分类损失可以表示为

Lglobalopt = -∑
i

(1 -
Dglobal(F Opt4 (xOpt

i ) ) ) log (Dglobal(F Opt4 (xOpt
i ) ) ) (6)

LglobalSAR = -∑
i

Dglobal(F SAR4 (xSAR
i ) ) log (1 -

Dglobal(F SAR4 (xSAR
i ) ) ) (7)

Lglobal = Lglobalopt + LglobalSAR (8)

式中，F T4 ( xT
i )代表着骨干网络第 3个阶段输出的特

征，Dglobal(F T4 ( xT
i ))代表着全局级别的模态判别器的

输出。此外，由于实例级特征之间仍然存在着模

态间的差异，例如外观、尺度、视角等，忽略这

些差异可能会对检测结果产生不利的影响。为了

解决这个问题，本文进一步进行实例级对齐，以

帮助模型更准确理解光学和 SAR模态之间的关系，

并学习更广泛的规则，从而增强模型的泛化能力。

由于实例级的特征独立地表示局部目标，缺乏对

上下文整体信息的感知，有效地利用整体上下文

信息可以准确地诱导实例级对齐，对后续的检测
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任务也至关重要。因此，我们我们首先将上下文

特征 （f1 和 f4） 与实例级特征 （f ins） 进行级联融

合，之后对融合的特征 （f fus） 采用了实例级判别

器D ins，通过不断的通过损失对其进行优化，从而

实现实例级别的严格对齐。其损失函数表示为

L insOpt = -∑
j

log (D ins( f Optfus j ) ) (9)

L insSAR = -∑
j

log (1 - D ins( f SARfus j ) ) (10)

L ins = L insOpt + L insSAR (11)

式中，f Tfus j代表着经过表示通过ROI-Pooling获取的

目标建议特征，D ins( f Tfus j)代表着实例级的模态判别

器的输出。最后，我们方法的检测任务损失可以

写为F Tdet。因此，MCMA-Net的整体损失表示如下：

L = LOptdet + LSARdet + λ(L local + Lglobal + L ins ) (12)

式中，λ表示权重因子，用于平衡检测任务和域判

别器的损失。λ的默认值为0.1。
3　实验与分析

3.1　实验数据

本文实验在训练的过程中采用的是光学图像

数据和 SAR 图像数据，网络在两个模态中是完全

共享的，在测试的过程中采用的是 SAR图像数据。

其中，采用的光学图像数据集为 HRSC2016 （Liu
等，2017） 数据集。HRSC2016 数据集由 1061 张

光学航空影像组成，图像的尺寸从 300×300 到

1500×900 不等。采用的 SAR 图像数据集为 SSDD
（Li 等，2017） 数据集、HRSID （Wei 等，2020）
数据集、以及自制数据集 SSD3。其中 SSDD 数据

集包含了 1160 幅大小约为 500×500 的 SAR 图像，

这些 SAR 图像切片中一共包括 2540 艘舰船目标。

将训练集和测试集的数量按照 8∶2进行划分，按

照原数据集设定的安排，将图像名称的最后一个

数字为 1或 9的图像指定为测试集，其余图像用于

训练。HRSID 数据集由 5604幅 SAR 图像组成，分

辨率分别为 0.5 m、1 m、3 m。这些 SAR图像切片

中一共包含 16951艘舰船，每幅图像具有 800×800
像素。对于 HRSID 数据集，按照原始的数据集设

定，65%的图像用于训练，35%的图像用于测试。

SSD3数据集由910张SAR图像组成，分辨率为1 m。

这些 SAR 图像切片中一共包含 1730艘舰船，每幅

图像的大小为 256×256。我们按照 8∶2 的比例随

机划分训练集和测试集。

3.2　实验环境

所有实验均在相同的硬件平台上进行，包括

GPU （GTX-3090）、CPU （Intel 4210R）和 32 G 内

存。实验环境为 PyTorch 1.10.0， CUDA 11.1 和

cuDNN 11.1，Python 3.7。我们在 Faster R-CNN 上

实现了 MCMA-Net，设置 λ（在总体损失函数中）

为 0.1。为了保证比较的公平性，包括我们在内的

所有船舶检测器都在 MMDetection 工具箱下实现，

所有模块的参数均参照MMDetection工具箱的原始设

置，均采用随机梯度下降 SGD （Stochastic Gradient 
Descent）作为优化器，采用 0.01的学习率、0.9的

动量、0.0001的权重衰减和 0.5的 IoU （Intersection 
over Union）阈值。

3.3　评价指标

为了有效的评估本文方法的检测性能，实验主

要使用了 5 个评估指标，即：检出率 d （detection 
probability）、虚警率 f（False alarm probability）、准

确率 p （precision）、召回率 r （recall）和平均精度

mAP（mean Average Precision）。

d = TP
GT (13)

f = FP
TP + FP (14)

p = TP
TP + FP (15)

r = TP
TP + FN (16)

式中，TP是将目标正确预测的数量，FP是将负样

本错误预测为目标的数量，FN是将目标错误预测

为负样本的数量，GT是正样本的数量。mAP是一种

被广泛采用的评价目标检测模型有效性的性能指

标。它是一种兼顾准确率和召回率的综合度量，

提供了对模型准确检测物体能力的全局评价。因

此，在目标检测领域，mAP 常被作为首要的评价

标准：

mAP = ∫0

1
p ( r )dr (17)

3.4　实验结果分析

为了证明本文方法在跨模态特征传输上的有

效性，本文在 SSDD数据集上将本文实验结果与现

阶段的 6 种检测算法： Faster R-CNN （Ren 等，

2015），PANET （Liu 等，2018），Cascade R-CNN
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（Cai 和 Vasconcelos，2018），Double-Head R-CNN
（Wu等，2020），Grid R-CNN（Lu等，2019），DCN
（Dai等，2017）进行对比，如表 1所示。实验结果

表明，本文方法 MCMA-Net 取得了优于其他几种

算法的最好的实验结果：96.6% mAP。相较于第二

高的 DCN 算法，本文算法能够在检测精度上高出

4.4%，这表明本文算法的设计是合理的。为了进

一步证明本文算法的鲁棒性及优越性，本文还在

HRSID数据集上进行了实验，结果如表 2所示。可

以看出，与现阶段较为先进的算法相比，本文算

法 MCMA-Net 仍然取得了最好的检测精度，精度

可以达到 87.4%。与精度第二高的检测算法 DCN
相比，我们的精度提升了5.4%。

与此同时，我们还比较了本文算法与其他算

法的检出率与虚警率，通过表 1 和表 2 可以看出，

虽然我们的算法的虚警率并不是最低的，但是与

其他算法相较而言，差距并不明显。其中，在

SSDD数据集上，本文算法的虚警率仅比基线模型

Faster R-CNN 高 2.3%，仅比检测精度第二的 DCN
高 1.5%。在 HRSID 数据集上，本文算法的虚警率

仅比基线模型 Faster R-CNN高 1%，仅比检测精度

第二的 DCN 高 1%。但是与其他所有算法相比，

MCMA-Net 的检出率有大幅的提升。其中，在

SSDD 数据集上，本文算法的检出率比基线模型

Faster R-CNN 高 7.5%，比检测精度第二的 DCN 高

4.9%。在 HRSID 数据集上，我们的算法的检出率

比基线模型 Faster R-CNN 高 7.0%，比检测精度第

二的 DCN高 5.5%。因为检出率的提升必然会带来

误检导致虚警率增大，所以在虚警率差别不大的

同时能大幅的提升检出率，证明本文算法的性能

更优越。图 5 和图 6 是基于所有算法在 SSDD 数据

集和 HRSID 数据集上的检出率和虚警率绘制得到

的 ROC 曲线，可以看出本文算法 MCMA-Net 对应

的粉色曲线在相同虚警率的情况下检出率最高，

在虚警率极大值相差不大的情况下，检出率极大

值点均远大于其他曲线，具有明显的优势。

表2　不同的算法在HRSID数据集上的实验结果

Table 2　　Experimental results of different algorithms on 
HRSID dataset

方法

Faster R-CNN
PANET

Cascade R-CNN
Double-Head R-CNN

Grid R-CNN
DCN

MCMA-Net

d

0.819
0.829
0.822
0.833
0.809
0.834
0.889

f

0.186
0.188
0.129
0.183
0.172
0.186
0.196

p

0.814
0.812
0.871
0.817
0.828
0.814
0.804

r

0.819
0.829
0.822
0.833
0.809
0.834
0.889

mAP/%
80.6
81.6
81.2
82.0
79.4
82.0
87.4

图5　不同算法在SSDD数据集上的ROC曲线

Fig. 5　ROC curves of different algorithms on SSDD dataset

图6　不同算法在HRSID数据集上的ROC曲线

Fig. 6　ROC curves of different algorithms on HRSID dataset

表1　不同的算法在SSDD数据集上的实验结果

Table 1　　Experimental results of different algorithms on 
SSDD dataset

方法

Faster R-CNN
PANET

Cascade R-CNN
Double-Head R-CNN

Grid R-CNN
DCN

MCMA-Net

d

0.904
0.919
0.908
0.919
0.897
0.930
0.979

f

0.130
0.132
0.059
0.131
0.123
0.138
0.153

p

0.870
0.868
0.941
0.869
0.877
0.862
0.847

r

0.904
0.919
0.908
0.919
0.897
0.930
0.979

mAP/%
89.7
91.1
90.5
91.1
88.9
92.2
96.6
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为了进一步验证我们提出的算法的实际应用

价值，也在自制数据集 SSD3 上进行了定量实验，

实验结果如表 3 所示。可以看出，我们的算法

MCMA-Net 取得了最优的检测性能，检测精度达

到了 89.2%，比基线模型 Faster R-CNN 高 10.9%。

与精度第二高的算法 PANET 相比，我们的精度提

升了 9.3%。更值得注意的是，在 SSD3 数据集上，

我们的算法 MCMA-Net 同时拥有最高的检出率和

最低的虚警率，远远优于其他所有算法，证明了

我们的算法具有不错的鲁棒性。

由这些实验结果可以得出结论，本文设计的

基于邻域—全局注意力的特征交互网络能够更好

的挖掘不同级别的特征信息以取得更好的检测结

果。除此之外，还说明了我们设计的多级模态对

齐模块实现了利用光学信息去辅助 SAR 图像进行

检测，并有益于检测效果的提升。

除此之外，为了更直观的看出本文检测算法

的效果，如图 7所示，我们将 Faster R-CNN 算法、

Double-Head R-CNN、 DCN 算法与我们的算法

MCMA-Net的测试结果进行了可视化。可以看出，

无论是大尺度目标还是小尺度目标，对于其他算

法检测效果较差的那些，我们的算法几乎都能精

准的将其检测出来，这得益于我们设计的基于邻

域—全局注意力的特征交互网络能够更有效的提

取不同阶段的特征信息。除此之外，在复杂场景

下，本文方法对目标的定位也更加准确，且误检

也大大降低，这表明通过迁移光学信息去增强

SAR 图像的特征表示，有助于网络更好的理解

SAR模态的特征，学习出一个更强大的模型。

表3　不同的算法在SSD3数据集上的实验结果

Table 3　　Experimental results of different algorithms on 
SSD3 dataset

方法

Faster R-CNN
PANET

Cascade R-CNN
Double-Head R-CNN

Grid R-CNN
DCN

MCMA-Net

d
0.837
0.853
0.803
0.837
0.825
0.850
0.895

f
0.473
0.416
0.285
0.357
0.505
0.419
0.153

p
0.527
0.584
0.715
0.643
0.495
0.581
0.847

r
0.837
0.853
0.803
0.837
0.825
0.850
0.895

mAP/%
78.3
79.9
78.4
79.6
76.0
78.9
89.2

（a） Faster R-CNN

（b） Double-Head R-CNN

（c） DCN
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3.5　消融实验

为了进一步证明我们设计的模块的有效性，

我们对提出的 MCMA-Net 算法进行了消融实验，

结果如表 4所示，首先，我们评估了基于邻域—全

局注意力的特征交互网络 NGAN 的性能，可以看

出，相较于基础模型而言，在加入 NGAN 模块之

后，总体检测精度提升了 1.7%，更直接的证明了

NGAN 模块能够更有效的挖掘和利用 SAR 图像特

征信息。与此同时，相较于基础模型而言，在只加

入MLMA模块的时候，总体检测精度提升了 0.9%，

这证明了 MLMA 很好的实现了将光学模态特征迁

移到 SAR 模态中，并有助于提升网络的性能。最

后，当两个模块一起使用的时候发现并没有出现互

斥的效果，也就是整体的检测结果仍然是提升的，

相较于基础模型而言，提升了 2.7% 的检测精度，

从而有效的证明了我们的算法的合理性。

除此之外，为了证明浅层特征与深层特征之

间存在互补关系，我们也进行了一组消融实验，

即只对浅层特征进行跨模态学习、只对深层特征

进行跨模态学习、以及同时对浅层特征和深层特

征进行跨模态学习，如表 5所示。实验结果表明在

没有采用 NGAN 模块 （基于邻域—全局注意力的

特征交互网络）的情况下，仅对浅层特征进行跨

模态学习的 mAP 为 94.3%，仅对深层特征进行跨

模态学习的 mAP 为 94.2%，同时对浅层特征和深

层特征进行跨模态学习的 mAP 为 94.6%，检测精

度高于前两种情况。由此可见对深浅层特征同时

进行跨模态对齐的效果最好，即浅层特征和深层

特征存在互补性，更进一步的证明了我们设计的

跨模态算法MCMA-Net的合理性。

4　结 论

本文提出了一种基于多级模态对齐的 SAR 图

像舰船检测算法 MCMA-Net，通过将光学模态中

更为丰富的知识迁移到 SAR 模态，有效的解决了

由于 SAR 图像数据量少且特征表示不直观带来的

问题。该算法首先采用基于邻域—全局注意力的

特征交互网络NGAN，对骨干网络的特征表现不同

的浅层特征和深层特征采取不同的注意力机制，

提升了骨干网络对不同模态特征的提取性能，充

分挖掘最具代表性的模态特征，有助于后续不同

模态的对齐效果。接着采取多级模态对齐模块，

通过逐步探索光学模态与 SAR 模态之间的模态不

变表示，学习到更加丰富的特征表示，使得我们

能够更好地利用光学模态的丰富特征来弥补 SAR
图像的特征表示的不足。最终进行实验验证所提

出算法的有效性，实验表明，与现阶段算法相比，

本文提出的算法能达到最佳的检测性能，更具有

表4　MCMA-Net的消融实验结果

Table 4　　Ablation experimental results of MCMA-Net

NGAN
×
√
×
√

MLMA
×
×
√
√

d

0.953
0.968
0.961
0.979

f

0.155
0.179
0.172
0.153

p

0.845
0.821
0.828
0.847

r

0.953
0.968
0.961
0.979

mAP/%
93.9
95.6
94.8
96.6

注：“√”表示使用相应模块；“×”表示没有使用相应模块。

表5　对深、浅层特征进行跨模态学习的实验结果

Table 5　　Experimental results of cross-modality learning 
for high-level and low-level features

浅层

×
×
√
√

深层

×
√
×
√

d

0.953
0.955
0.959
0.961

f

0.155
0.166
0.167
0.167

p

0.845
0.834
0.833
0.833

r

0.953
0.955
0.959
0.961

mAP/%
93.9
94.2
94.3
94.6

注：“√”表示使用相应模块；“×”表示没有使用相应模块。

（d） MCMA-Net

图7　本文算法与其他3种算法的可视化结果图

Fig. 7　Visual detection results of our method and some comparison methods on SSDD
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优越性。在未来研究中，将致力于提升本文算法

对复杂场景下小目标的检测精度，在更具有挑战

性的数据集上探索所提出方法的性能。
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From optical to SAR： A SAR ship detection algorithm based on 
multi-level cross-modality alignment
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Abstract： In recent years, interest in Synthetic Aperture Radar (SAR) ship detection has considerably grown. Its distinctive strengths 

position it as a pivotal player in numerous fields of research. However, the inherent characteristics of SAR images have presented a range of 

challenges. For instance, in contrast to optical images, SAR images have counterintuitive feature representation. Additionally, owing to the 
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constrained number of SAR image data, achieving satisfactory results with existing methods that depend on a substantial number of 

annotated SAR images might be challenging.

How to effectively train a high-performance SAR ship detection network with a limited quantity of SAR images should be investigated. 

Given that single-modality SAR detection algorithms have inherent limitations, other effective modalities that can assist the SAR modality 

in completing tasks are needed. For instance, in SAR image target detection, optical images can serve as supplementary data sources. A 

knowledge-rich model can be developed by utilizing a large volume of optical data in training with SAR data. Hence, reasonable training 

approaches for effectively utilizing images from SAR and optical modalities should be explored.

To address these challenges, a SAR ship detection algorithm called MCMA-Net, which is based on multilevel cross-modality 

alignment, is proposed in this paper. The MCMA-Net enriches SAR feature representation by incorporating valuable knowledge from 

optical modality. First, we propose a neighborhood – global attention-based feature interaction network (NGAN), which employs a 

neighborhood attention mechanism that enables the local interaction of low-level features and a global self-attention mechanism that 

captures global context from high-level features. When the ability of global context modeling is considered, the encoding ability of local 

features improves, NGAN enables the network to focus on corresponding information at different levels and can promote the subsequent 

multilevel modality alignment. Second, we propose a multilevel modality alignment module (MLMA), which aligns features in the different 

hidden spaces of the two modalities from three levels. MLMA facilitates the model to acquire modality-invariant features, bridging the 

modality gap and realizing optical knowledge transmission. Valuable information from the optical modality can compensate for certain 

deficiencies in SAR images. With the aid of these two modules, we have incorporated optical superiority information by leveraging SAR’s 

inherent advantages, achieving an enhancement in the performance of SAR detection tasks.

Our algorithm is superior to current detection algorithms. Notably, whether on public SAR image datasets or our own SAR image 

dataset, the MCMA-Net consistently achieves optimal detection results, which indicates the model’s stable performance and robustness. The 

visualization results indicate that the MCMA-Net achieves excellent detection capabilities in complex scenarios. The ablation experiments 

demonstrate that compared with the baseline model, our algorithm achieved a 2.7% increase in mAP on the SSDD dataset. Various 

experimental results have consistently validated the rationality of the MCMA-Net.

Key words： remote sensing, SAR, target detection, cross-modality, feature alignment, attention mechanism
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