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摘 要:针对合成孔径雷达(synthetic
 

aperture
 

radar,
 

SAR)图像飞机目标细粒度识别中的小目标和多尺度检测问题,提出了

一种基于YOLOv5的改进SAR图像飞机目标识别算法。该方法首先对网络进行重构,加入小目标检测层,改善小目标的漏

检问题,提高目标定位精度。其次,在颈部网络中引入极化自注意力机制(polarized
 

self
 

attention,
 

PSA),并使用双边特征金

字塔结构(bi-directional
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

BiFPN)进行多层特征带权融合,提高对飞机目标散射信息的关注度和滤除

干扰信息。最后,使用SIoU(SCYLLA
 

intersection
 

over
 

union)作为网络损失函数提高网络收敛速度和检测精度。利用SAR-
AIRcraft-1.0数据集进行了算法有效性试验研究,实验结果表明,算法有效提升了飞机目标的检测精度,精确率、召回率、平均

精度均值分别达到92.6%、84.1%、90.1%。
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Abstract:
  

This
 

study
 

proposes
 

a
 

synthetic
 

aperture
 

radar(SAR)
 

image
 

aircraft
 

target
 

recognition
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv5
 

for
 

the
 

small
 

target
 

and
 

multi-scale
 

detection
 

problems
 

in
 

the
 

fine-grained
 

detection
 

of
 

aircraft
 

targets
 

in
 

synthetic
 

aperture
 

radar
  

images.
 

Firstly,
 

a
 

small
 

target
 

detection
 

layer
 

is
 

added
 

to
 

solve
 

the
 

leakage
 

detection
 

problem
 

of
 

small
 

targets
 

and
 

improve
 

the
 

target
 

localization
 

accuracy.
 

Secondly,
 

the
 

polarized
 

self-attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

neck
 

network,
 

and
 

the
 

bi-directional
 

feature
 

pyramid
 

network
 

(BiFPN)
 

is
 

used
 

for
 

multilayer
 

feature
 

band-weight
 

fusion
 

to
 

improve
 

the
 

attention
 

to
 

the
 

scattering
 

information
 

of
 

aircraft
 

targets.
 

Finally,
 

SCYLLA
 

intersection
 

over
 

union
 

(SIoU)
 

is
 

used
 

as
 

the
 

network
 

loss
 

function
 

to
 

improve
 

the
 

convergence
 

speed.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

tested
 

by
 

using
 

the
 

SAR-AIRcraft
 

1.0
 

dataset,
 

and
 

the
 

improved
 

YOLOv5
 

achieves
 

92.6%
 

recall,
 

84.1%
 

precision,
 

and
 

90.1%
 

mAP@0.5.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

higher
 

detection
 

accuracy
 

than
 

other
 

mainstream
 

one-stage
 

algorithms.
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0 引 言

  合成孔径雷达(synthetic
 

aperture
 

radar,
 

SAR)具备

全天时、全天候的成像能力,在军事目标侦察、跟踪等领域

有着重要的应用价值[1]。飞机作为重要的军事目标,其目

标检测技术在军事侦察、战场态势分析等方面具有至关重

要的意义。国内外在SAR图像飞机目标检测领域的研究

不断推陈出新,根据目标特征提取方式可分为传统方法和

深度学习的两类[2]。
传统方法比较充分地利用了SAR图像幅度相位等信
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息,在简单应用场景下的飞机目标检测能达到较好的效

果。杨成利等[3]提出的SPCFAR方法结合了飞机目标的

极化散射特性和超像素技术。韩萍等[4]针对全极化、复杂

场景下的飞机目标检测问题,提出了一种结合区域特征筛

选和多级特征判别的方法。面向复杂大场景的极化SAR
图像飞机目标检测应用,卢晓光等[5]提出一种基于支持向

量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)的多特征分类方法。
高君等[6]针对高分辨率SAR图像特性,提出了一种基于

几何特征的飞机目标解译方法。
传统SAR图像飞机目标检测方法通常利用像素对比

度进行图像分割从而提取待定目标,却往往忽视了目标的

结构特性,随着神经网络的兴起,许多基于深度学习的

SAR图像飞机目标检测研究方法被陆续提出。王思雨

等[7]于2017年提出了基于LeNet-5网络改进的算法框

架。赵琰等[8]针对大场景SAR图像飞机目标检测问题提

出了一套由YOLOv3飞机目标粗提取模块和机场区域精

细化提取模块构成的完整检测流程。针对SAR图像飞机

目标检测中目标的尺度多样性及背景的强散射干扰问题,
夏一帆等[9]提出基于注意力机制和自适应特征融合的改

进YOLOv4目标检测算法。针对SAR图像飞机目标散

射点离散程度高,现有算法对飞机浅层语义特征表征能力

弱等问题,赵琰等[10]提出基于注意力特征融合网络的飞

机目标检测算法。李广帅等[11]提出了一种基于深度可分

离卷积神经网络与注意力机制的SAR图像飞机目标检测

算法。针对SAR图像飞机目标检测中复杂的背景干扰和

目标多尺度问题,Zhang等[12]于2022年提出以尺度扩展

模块和特征增强金字塔网络为基线的SEFEP网络。针对

当前基于深度学习的SAR飞机目标检测算法模型复杂度

较高的问题,Han等[13]于2022年提出一种简单高效的

SEAN网络,浅化了主干网络的深度,减少了网络的参数

数量和计算量。针对SAR图像飞机目标轮廓不清晰、散
射点不完整、姿态敏感等问题,Xiao等[14]提出了一种自适

应变形网络与峰值特征融合相结合的飞机检测新方法。
针对飞机特征检测中SAR图像获取困难导致某些类型的

飞机样本稀缺的问题,Jia等[15]提出了一种新的联合学习

框架,通过多客户端联合训练和模型聚合来解决数据稀缺

和数据孤岛问题。Yu等[16]提出了一个多阶段域适应训

练框架,以有效地传输光学图像中的知识并提高SAR飞

机检测性能。
虽然许多研究者着重考虑了将目标检测算法从光学

图像应用到SAR图像所需解决的问题,例如背景复杂、目
标轮廓不清晰、散射点离散程度高等,但却往往忽视了飞

机目标检测本身的多尺度和小目标检测的问题。并且,目
前大多数针对SAR图像飞机目标的研究仅限于检测,没
有进行更细粒度的飞机型号识别。因此,本文着眼于复杂

场景下SAR图像飞机目标细粒度识别中的小目标和多尺

度两大问题,提出一种基于极化自注意力和带权特征融合

的目标识别方法。
针对SAR图像飞机目标细粒度识别问题,本文选择

YOLOv5作为多目标检测基准算法。为了改善小目标的

漏检问题,提高目标定位精度,本文对网络进行重构,添加

小目标检测层。同时,为了提高对飞机目标散射信息的关

注度和滤除干扰信息,本文在颈部网路中引入极化自注意

力机制,并使用双边特征金字塔结构进行多层特征带权融

合。此 外,为 了 提 高 网 络 收 敛 速 度,本 文 使 用 SIoU
(SCYLLA

 

intersection
 

over
 

union)作为网络损失函数。

1 改进算法设计

1.1 YOLOv5网络介绍

  当前,计算机视觉领域通用的网络模型可分为单阶段

和双阶段两类,单阶段模型以YOLO系列算法为代表,双
阶段模型以R-CNN系列为代表。YOLO系列方法在目

标检测领域被广泛应用[17-20],YOLOv5集成了现有目标检

测领域的许多模块,在精度和速度上都表现出优良的效

果,因此实验选用YOLOv5算法完成SAR图像飞机目标

检测。YOLOv5的整体网络结构如图
 

1所示,可分为输

入处理层、主干网络、颈部网络和检测头4个部分。

图1 YOLOv5原始结构

Fig.1 YOLOv5
 

original
 

structure
 

diagram

1)输入处理层,其主要作用是对输入图像进行马赛克

数据增强、自适应锚框计算和自适应图片缩放等预处理

操作。

2)主干网络,其主要作用是对输入图像进行特征提

取。YOLOv5选取了CSPDarknet作为主干网络来提取

特征信息,主要包括 Conv模块、C3模块、SPPF模块。

Conv模块由卷积层、归一化层和激活函数构成;C3模块

由3个Conv模块构成,主要目的是增加网络深度,提高特

征提取能力;SPPF模块由多个小尺寸池化层级联组成,以
捕捉不同尺度的特征信息。

3)颈部网络,颈部网络介于主干网络和检测头之间,
作用是对主干网络提取的不同层级的特征图进行多尺度

融合。

4)检测头,其主要作用是对特征金字塔进行目标检

测,完成最终的回归预测。
如图

 

2所示,本文在 YOLOv5网络的基础上针对

SAR图像飞机小目标、多尺度检测等难点问题进行适应
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性改进。1)添加小目标检测层以改善小目标检测问题;

2)针对颈部网络的特征聚合采用双边特征金字塔结构,带
权融合不同层级特征以提高目标检测定位能力;3)引入极

化自注意力机制,提高对飞机目标散射信息的关注度;

4)使用SIoU作为网络损失函数,加快网络收敛速度,提高

网络检测精度。

图2 改进YOLOv5结构

Fig.2 Improved
 

YOLOv5
 

structure
 

diagram

1.2 小目标检测层

  飞机目标在SAR图像中表现为离散的强散射点集

合,在SAR系统分辨率低于1
 

m 的情况下,通常得到的

SAR图像中的飞机目标符合小目标的定义。SAR图像小

目标飞机检测面临的挑战在于低分辨率的小目标可以利

用的特征信息少,容易受到周围背景的干扰,相较于大尺

度目标定位难度大,小目标聚集会导致在深层特征图上多

个目标聚合等问题。本文针对SAR飞机小目标检测问

题,对原始网络进行了重构,添加了小目标检测层。
针对640×640尺度的输入图像,经过主干网络部分

提取特征之后,YOLOv5的检测层会在80×80、40×40、

20×20三种不同尺度的特征图上进行飞机目标的检测。
小目标检测层将主干网络部分4倍下采样的输出与颈部

网络80×80尺度特征图进行2倍上采样后的输出进行特

征融合,得到一个包含了浅层语义特征和深层语义特征的

160×160尺度的多通道特征图。
在SAR图像飞机目标检测中添加小目标检测层可以

提高小目标的检测效果和准确性。

1)SAR图像通常具有复杂的斑点、干扰噪声和复杂

的纹理等特征,这使得对目标进行准确的检测和分割变得

困难。浅层语义信息可以提供较为基础的特征,能够更好

地反映目标的形状和纹理等重要信息。因此,小目标检测

层中包含的较多浅层语义信息对SAR图像目标检测十分

关键。

2)SAR图像中的小目标往往由于尺寸小、像素少等

原因而难以检测。通过添加专门的小目标检测层,可以提

取并强化小目标的特征表示,包括纹理、形状和空间关系

等,从而提高小目标的检测能力。

3)除此之外,小目标的背景信息相对较多,很容易受

到周围大目标的干扰。添加小目标检测层可以捕捉到更

细致的特征上下文关系,减小干扰的影响,提高小目标的

检测准确性。
样本真值图如图3所示,样本4个检测层的特征通道

图如图4所示。根据可视化后特征图可知,小目标在40×
40、20×20这两种尺度的特征图上不能得到有效检测,

80×80尺度的特征图虽然能提取到较为有效的小尺度目

标信息,但同时包含许多周围复杂场景干扰信息,而网络

中添加小目标检测层后输出的160×160尺度的特征图

上,能较为准确地提取小目标位置信息,且能有效滤除干

扰信息。

图3 样本真值图

Fig.3 Ground
 

truth
 

of
 

the
 

sample

图4 样本不同检测层特征通道图

Fig.4 Characteristic
 

channel
 

diagram
 

of
 

different
 

detection
 

layers
 

of
 

the
 

sample

1.3 双边特征金字塔特征融合

  YOLOv5的颈部网络使用简单的拼接操作对特征图

进行融合,但这种操作无法区分不同特征图的贡献度。为

了解决这个问题,本文引入了BiFPN[21]结构来进行带权

特征融合。
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相比于简单的拼接,BiFPN带权特征融合方式有如下

优势。

1)特征信息丰富,BiFPN带权特征融合能够将多个层

级的特征图拼接在一起,从而提供更丰富的特征信息,使
得每个层级都能够获得来自不同层级的语义信息,有助于

提高目标检测的准确性。

2)上下文关联,通过BiFPN带权特征融合,来自不同

层级的特征信息可以相互影响和调整。高层级的特征可

以传递更多的上下文信息给低层级,使得低层级能够更好

地理解整体语义和上下文关系。

3)横向连接,BiFPN带权特征融合包含横向连接,这
可以使得不同层级的特征直接交流和融合,提高特征的一

致性和连贯性。这样的交互有助于保持更多的细节信息,
并提供更好的目标边界和空间位置的定位能力。

1.4 极化自注意力模块

  SAR图像飞机目标检测数据除了成像过程中形成的

相干斑噪声之外,通常还有来自周围复杂场景的干扰,为
此在网络中引入PSA注意力机制[22]来提高网络对于飞机

散射信息的关注度,同时减小来自背景信息的干扰。
极化自注意力机制分为通道分支和空间分支。通道

分支将特征图按通道进行分组并进行通道维度权重的计

算,将特征图按照权重大小分为有用信息和无用信息。将

有用的通道信息聚焦到输出中,而抑制无用的通道信息。

计算过程如式(1)所示。空间分支通过自注意力机制在空

间维度对输入特征图进行编码,学习特征之间的空间关系

和上下文关系,计算每个像素与其他像素之间的关联得到

空间权重,根据权重选择性地输出有用信息而抑制干扰信

息。计算过程如式(2)所示。

Ach(X)∈RC×l×l:

Ach(X)=FSG[Wz|θ1
((σ1(Wv(X)))×

FSM(σ2((Wq(X))))] (1)

Asp(X)∈Rl×H×W:

Asp(X)=FSG[σ3(FSM(σ1(FGP(Wq(X))))×
σ2(Wq(X)))] (2)

通道分支可以将输入特征图中的背景信息和关键点

信息分开。空间分支能够捕捉到不同目标之间的相对位

置和尺度关系,将每个像素周围的关键点位置信息聚焦到

输出中。

Liu等[22]针对通道和空间两个分支的结果,提出了

两种融合的方式,并联和串联。本文控制其他变量一致,
在原文基础上就融合方式进行了更深入的探索。如图

 

5
所示,方式1为并联,方式2为串联,方式3为先空间后

通道的串联分支输出与空间分支并联,方式4为先通道

后空间的串联分支输出与通道分支并联。实验结果如

表1所示,可见第4种串并联结合的融合方式取得了较

好的效果。

图5 不同融合方式示意图

Fig.5 Diagram
 

of
 

different
 

fusion
 

modes

表1 不同融合方式效果对比

Table
 

1 Effect
 

comparison
 

of
 

different
 

fusion
 

methods

方法 融合方式 P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/%

1 Zch+Zsp 87.6 85.2 88.8 62.8

2 Zsp(Zch) 89.1 86.1 89.0 62.8

3 Zch(Zsp)+Zsp 91.6 82.6 89.2 64.6

4 Zch+Zsp(Zch) 91.8 83.3 89.4 64.7

  在串并联结合的方式中,相比单纯的串联或者并联方

式,具有如下优点。

1)信息丰富性,串并联结合将不同层级或模块中经过

不同机制处理的特征进行融合,能够提供更加丰富和多样

化的信息,有利于提高模型对目标的理解和表征能力。

2)特征互补,串并联结合可以充分利用串联和并联的
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优势,串联可以提供更深层次的特征表征,而并联可以提

供更广泛的特征信息,二者相结合能够更好地完成特征的

互补和完善。
因此,串并联结合的方式可以提供更加丰富的信息和

特征互补效果。方式4比方式3效果好的原因在于,通道

分支能够先提取到更高层次的特征表示,再通过空间分支

进一步编码和整合这些特征,这样的层次性表示可以帮助

网络更好地理解输入数据。

1.5 SIoU损失函数

  传统的目标检测损失函数通常考虑预测框和真实框

之间的中心距离、重叠区域和纵横比,但忽略了预测框和

真实框之间的方向差异,这使得模型收敛速度较慢。为

此,本文引入SIoU[23]作为网络的边界框回归损失函数。

SIoU在距离损失、形状损失和交并比损失的基础上添加

了角度损失,可以更好地评估目标框的质量,提高检测的

准确性和鲁棒性。

SIoU损失函数能够同时优化目标框的位置、大小、形
状和方向,相较于GIoU[24]、DIoU[25]和CIoU[26]等损失函

数,SIoU引入的方向度量因子可以避免预测框在真实框

周围无方向的飘荡,因此实际训练过程中,模型的训练会

更加稳定,收敛速度会加快,检测精度也更高。

2 实验及结果分析

2.1 实验环境

  本文实验使用Pytorch框架,调用GPU进行实
 

验。
实验所处环境和训练基本参数如表

 

2所示。

表2 实验环境及参数

Table
 

2 Experimental
 

environment
 

and
 

parameters

名称  配置

操作系统 Linux
开发环境 CUDA11
显卡(GPU) NVIDIA

 

GeForce
 

RTX3090
 

24
 

GB
CPU Intel(R)Xeon(R)Gold6330CPU@2.00

 

GHz
epochs 300

2.2 数据集

  本文实验使用了中国科学院空天信息创新研究院在

2023年发布的SAR-AIRcraft-1.0数据集[27]。该数据集包

含了来自上海虹桥机场、北京首都机场和台湾桃园机场的

高分三号影像数据。该影像数据集采用单极化方式,具有

1m的空间分辨率,包括800×800、1
 

000×1
 

000、1
 

200×
1

 

200和1
 

500×1
 

500
 

四种不同的切片尺度。数据集总共

包含4
 

368张图片和16
 

463个飞机目标实例。其中,数据

集涵盖了7个类别,其飞机型号分别是 A220、A320/321、

A330、ARJ21、Boeing737、Boeing787以及其他型号。该数据

集的场景复杂、类别丰富、尺度多样,并且包含了许多干扰

噪声,对于飞机的检测和识别任务具有一定的挑战性。本

次实验训练集、验证集和测试集按照7∶2∶1划分。

2.3 评价指标

  实验使用了精确率(precision,P),召回率(recall,R)
和平均精度均值(mean

 

average
 

precision,mAP)作为目标

检测算法精度的评估指标,选取参数量作为衡量目标检测

算法复杂度的评估指标,选取浮点运算次数作为计算效率

的评估指标。对于飞机目标识别,假设被算法正确识别为

飞机的飞机目标数量为TP(true
 

positives),被错误识别

为飞机的目标数量为FP(false
 

positives),没有被正确识

别为飞机的飞机目标数量为FN(false
 

negatives),则计算

公式如下:

P =
TP

TP+FP
(3)

R =
TP

TP+FN
(4)

AP =∫
1

0
P(R)dR (5)

mAP =
1
C∑

C

i=1
APi (6)

精确率表示识别出的目标中有多少是正确的,召回率

表示正确的目标中有多少被正确识别出来。精确率和召

回率之间通常存在一种折衷关系,即提高一个会降低另一

个。为了综合考虑二者,可以绘制精确率-召回率曲线,并
计算曲线下的面积,得到平均精度(AP)。mAP则是所有

类别目标AP的平均值,mAP可以反映目标检测算法在

不同场景和难度下的泛化能力,同时也可用于不同算法之

间的比较。mAP越高,说明目标检测模型越好,能够准确

识别出不同类别和不同场景中的目标。实验采用 mAP@
0.5和mAP@0.5:0.95作为评价指标,mAP@0.5即将

IoU阈值设为0.5时所有类别的平均精度均值,mAP@
0.5:0.95则是IoU阈值取值从0.5开始,以0.05为步长,
到0.95为止的所有mAP的平均值。

2.4 消融实验

  针 对 SAR 图 像 中 飞 机 目 标 较 小 的 特 点,本 文 在

YOLOv5的颈部网络中添加了小目标检测层。为了改善

多尺度飞机目标特征融合,本文引入BiFPN结构进行特

征融合来替换原本网络对同尺度特征图的简单拼接操作,
并使用极化自注意力机制来建模高分辨率输入特征的长

距离依赖关系。最后,为了解决传统损失函数收敛较慢、
效率较低的问题,本文使用SIoU作为边界框回归损失函

数,以提高训练速度和检测精度。如表
 

3所示,A表示对

YOLOv5使用SIoU作为损失函数后的算法,B、C、D依次

是添加小目标检测层、引入BiFPN结构融合多尺度特征

和PSA极化自注意力机制后的算法。在综合改进后,算
法的浮点数和参数量大小分别增加了

 

4.7GFLOPs和

1.0×106,但是精确率、召回率和 mAP@0.5值分别提高
 

3.5%,0.9%和
 

2.2%,做到了在尽可能少地引入额外参

数量的情况下实现精确率、召回率和
 

AP
 

值的提升。
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表3 消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiments

网络 P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 参数量/(×106) 浮点数/GFLOPs
YOLOv5s 89.1 83.2 87.9 62.8 7.0 15.8
A 92.1 83.7 89.6 63.9 7.2 15.8
B 90.6 84.6 89.8 64.6 7.3 18.6
C 90.3 85.3 89.8 65.3 8.0 19.0
D 92.6 84.1 90.1 65.0 8.0 20.5

2.5 对比实验

  表4为本文改进算法与其他主流的目标检测算法

YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv7、YOLOv8、Faster
 

R-CNN、

SSD、RetinaNet和Efficient-D0的对比实验数据。可以看出,
相较于参数量更加庞大的YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv7

Faster
 

R-CNN、SSD和RetinaNet算法,本文的改进算法在4
项评价指标上都达到了最优。本文算法参数量虽高于Effi-
cient-D0,但在其他精度、速度指标上都有明显优势。相较于

YOLOv8,本文改进算法在召回率指标上较低,但在精确率和

平均精度均值上分别高出5.9%、0.8%和0.9%。

表4 对比实验

Table
 

4 Comparative
 

experiments

网络 P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% 参数量/(×106) 浮点数/GFLOPs
YOLOv5m 91.3 84.2 89.2 64.2 20.9 47.9
YOLOv5l 90.9 84.1 88.4 64.3 46.1 107.7
YOLOv7 83.9 73.4 79.6 50.4 36.5 106.5
YOLOv8 86.7 84.8 89.3 64.1 3.0 8.1

Faster
 

R-CNN 50.0 86.2 77.6 37.8 136.8 28.6
SSD 85.4 73.0 84.3 49.6 24.4 123.8

RetinaNet 84.6 78.6 85.0 57.3 38.0 40.7
EfficientDet-D0 72.2 67.9 77.3 47.2 3.9 22.5
Improved

 

v5s 92.6 84.1 90.1 65.0 8.0 20.5

  为说明算法改进措施的有效性,本文抽取一定样本

进行定性分析。为凸显不同模型之间的差别,本文选

取 YOLOv7、YOLOv8、Faster
 

R-CNN、SSD、RetinaNet、

Efficient-D0识别效果较好的4种算法与本文算法进行

比较。5种算法在复杂场景图像下的识别效果如图6
所示,从样本1~4可以看出,针对小目标飞 机 检 测,
相比于其他网络出现的漏检和误检问题,本文算法针

对小目标的检测较为准确;样本5~8中 包 含 较 多 干

扰信息,相较于其他算法,本文 算 法 能 更 有 效 地 滤 除

干扰信息;而样本9和样 本10中 的 暗 弱 飞 机 目 标 也

是目标检测中的另一个难点问题,飞机目标散射信息

较弱导致携带有效信息的像素点较少,检测结果表明

本文算 法 在 暗 弱 目 标 的 检 测 上 表 现 出 较 好 的 检 测

性能。
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图6 不同算法结果可视化对比

Fig.6 Visual
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithm
 

results

3 结 论

  本文针对SAR图像飞机目标细粒度识别,提出了一

种基于YOLOv5的SAR图像飞机目标细粒度识别改进

算法。该算法在原网络结构基础上添加了小目标检测层

对网络结构进行重构,引入极化自注意力机制并用BiFPN
进行多层特征融合,提高对飞机目标散射信息的关注度。
另外,本文算法使用SIoU作为网络损失函数提高网络收

敛速度和检测精度。本文利用SAR-AIRcraft-1.0数据集

进行了实验验证。试验结果表明,本文算法的精确率、召
回率、平均精度均值分别达到92.6%、84.1%、90.1%,有
效提高了飞机目标的检测精度。
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