
 

基于YOLO模型合并的SAR图像人造目标检测

何适存      王欣超      陈思伟*

(国防科技大学电子科学学院   长沙   410073)

摘要：高价值人造目标检测是合成孔径雷达(SAR)的重要应用。现有基于深度学习的检测方法，对模型中的参数

化知识的有效复用不足，在不同数据集上常表现出泛化性能弱的问题，导致实际迁移应用困难。针对这一问题，

该文从向模型学习(LFM)的角度出发，提出一种基于YOLO模型合并的SAR图像人造目标检测方法。该方法的核

心思想是以多个同构模型为知识来源，将源模型中已形成的特征提取、多尺度特征融合和目标判别能力整合到统

一检测框架中，实现已有模型知识向检测性能增益的转化。该方法以共享预训练骨干网络为基础，首先将多源模

型的颈部网络参数迁移至合并模型。随后，采用多尺度通道拼接并结合点卷积的方式，实现多源模型的多尺度特

征融合。同时，在各特征尺度并行拓展检测头分支，以保持每个源模型的判别能力。基于SADD, SSDD和HRSID

3个公开SAR数据集的实验结果表明，所提方法可有效提升SAR图像飞机、舰船等人造目标的检测性能。在Recall,

mAP50和mAP50-95指标上均实现了稳定的性能增益，尤其在高交并比阈值和少样本场景下，展现出更优的检测

鲁棒性与泛化能力。
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SAR Image Artificial Target Detection Based on YOLO Model Merging
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(College of Electronic Science and Technology, National University of Defense Technology,

Changsha 410073, China)

Abstract: High-value artificial target detection is a critical application of synthetic aperture radar (SAR).

Existing deep learning-based detection methods often fail to adequately reuse parameterized knowledge from

trained models and demonstrate limited generalization across different datasets. This limitation hinders their

practical application in new scenarios. To address this issue, this study proposes a SAR image artificial target

detection method based on YOLO model merging, adopting a learning from models approach. The core idea is

to use multiple homogeneous models as knowledge sources. The method integrates the feature extraction,

multiscale feature fusion, and target discrimination capabilities developed in these source models into a unified

detection framework, thereby transforming existing model knowledge into improved detection performance.

Specifically, based on a shared pretrained backbone, the neck network parameters of multiple source models are
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first transferred to the merged model. Multiscale feature fusion is then achieved through channel concatenation

and point-wise convolution. In addition, parallel detection head branches are introduced at each feature scale to

preserve the discriminative capabilities of the source models. Experimental results on three public SAR datasets

(SADD, SSDD, and HRSID) demonstrate that the proposed method effectively improves the detection

performance of man-made targets in SAR images. Consistent improvements are observed in Recall, mAP50, and

mAP50–95, particularly under high intersection-over-union thresholds and limited-sample scenarios, where the

proposed method exhibits superior robustness and generalization ability.

Key words: Synthetic Aperture Radar; Artificial target detection; Model merging; Feature fusion;

Parameterized knowledge

 1    引言

合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar,
SAR)具有全天时、全天候对地观测能力，能够在

不受光照条件和气象环境影响的情况下获取高分辨

率雷达图像，已在地形测绘、海洋监测、灾害评估

等领域得到广泛应用[1−4]。同时，研究人员相继构

建并公开了一系列高质量SAR图像数据集，如

AIR-SARSh ip -Da t a s e t [ 5 ] , SSDD [ 6 ]和SAR-
AIRcraft1.0[7]等，这些数据集具有多样化的成像分

辨率、目标类型覆盖和场景复杂度，为SAR图像目

标智能检测与识别研究提供了坚实的数据支撑。

得益于丰富的SAR数据资源与人工智能技术的

快速革新，以卷积神经网络(Convolutional Neural
Network, CNN)为代表的深度学习技术已被广泛应

用于SAR图像目标检测领域。此外，多尺度特征融

合策略和注意力机制等关键技术的引入，有效提升

了SAR目标检测性能[8]。早期工作直接将光学目标

检测框架迁移至SAR领域[9−11]，后续逐步针对SAR
图像特有的散射特性[12, 13]，相干斑现象[14, 15]，以及

小样本情形[16]等进行优化。现有研究中常用的检测

模型主要包括3类。一是单阶段检测模型，代表方

法有YOLO系列[17]、SSD[18],FCOSR[19]等，其特点

是端到端、实时性强和便于部署。二是双阶段检测

模型，代表方法有Faster R-CNN[20]和Cascade R-CNN[21]

等。这类方法通常在检测精度方面表现更优，但计

算复杂度较高。三是基于Transformer架构的Swin-
Transformer[22], DETR[23], ViT[24]等。基于上述模

型架构，研究人员围绕SAR成像特性开展了大量分

析与改进工作，积累了多样化的深度学习检测模

型，并在多种应用场景下表现出良好的检测性能。

然而，在实际应用中，仍普遍面临着模型知识难以

高效整合、训练成本较高以及模型泛化能力受限等

问题[25]。

值得注意的是，原始数据在训练过程中已被高

度抽象并内化为以模型权重为载体的参数化知识。

考虑到模型重训练所需的时间成本与算力资源，复

用模型相较于复用数据更加经济高效。向模型学习

(Learning from Models, LFM)正是基于这一理念

提出的新兴研究方法[26]，包括模型微调、编辑与合

并等多种技术。模型合并(Model Merging)[27−30]作
为LFM的重要组成部分，为高效利用模型参数化

知识提供了一条切实可行的路径。该技术通过在参

数或结构空间对多任务知识进行融合，能够在较低

训练开销条件下，有效整合并扩展源模型能力，规

避高昂的重训练成本。

现有研究表明，通过模型合并技术，构建的新

模型能够在一定程度上保留源模型的能力，并促进

来自不同数据和任务的知识快速整合。现有模型合

并研究已形成多种技术路线，既包括权重平均、任

务向量叠加、参数插值等直接作用于模型权重的参

数合并方法[26]，也包括基于模块组合、层级融合或

数据流搜索的结构合并方法[30]。代表性工作包括：

Ilharco等人[31]提出了一种模型参数的合并方法，将

训练过程视作在模型参数向量上叠加任务向量，并

通过对任务向量执行简单加法操作来合并多任务模

型。Roberto等人[32]提出了一种层级融合的模型合

并方法，在保持任务特定最终层的独特性的同时，

统一主要负责特征提取的初始层，实现多任务单模

型的构建。Takuya等人[33]提出了一种利用进化算

法的模型合并方法，在参数空间和数据流空间中同

时有效组合模型，实现了跨领域的知识融合。这些

研究证明了模型合并技术在高效整合模型参数化知

识和提升模型性能的可行性。

一方面，SAR图像目标检测受限于成像机理与

场景特性，长期面临目标尺度差异显著、背景杂波

复杂以及跨数据集泛化能力不足等严峻挑战。另一

方面，随着海量遥感数据与检测模型的不断积累，

在不同数据集上独立训练得到的检测模型，在多尺

度特征提取、目标定位精度及类别判别上存在一定

的互补性，蕴含着丰富的融合利用价值。然而，现

有模型合并研究主要集中于大语言模型和基础模

型，针对SAR目标检测任务，尤其是对具有相同结
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构，广泛使用的目标检测模型，如何有效融合多个

源模型中的参数化知识仍缺乏针对性研究。

由于大语言模型与目标检测模型在参数空间的

几何特性与结构约束不同，二者在模型合并后的表

现存在差异。大语言模型具备大量的参数冗余，不

同任务微调产生的参数任务向量在高维空间中往往

呈现近似正交的特性[31]，这使得参数合并造成的冲

突区域较小，可以高效实现多模型能力组合。而目

标检测模型，其特征提取网络和检测头依赖跨尺度

的精密特征对齐，不同任务在共享参数上易发生符

号与方向冲突，这种冲突会直接破坏特征提取或定

位能力，从而导致参数合并方法在检测任务上的失

效。通用的模型参数合并方法直接迁移应用到目标

检测模型存在困难，因此，目前相较于直接合并参

数，从网络结构和特征融合路径出发，探索结构层

面的模型合并方法可行性更强。

YOLO作为实时目标检测领域的标杆架构，凭

借其卓越的速度与精度平衡，在SAR目标检测领域

具有极高的代表性。其从v1至v11持续迭代的技术

演进路线，构建了包含海量预训练模型与多样化变

体的庞大开源生态，这种丰富的“参数化知识库”

与标准化的网络设计，天然契合模型合并技术对于

高效复用现有参数、跨模型融合特征的核心诉求，

使其成为验证模型合并策略的理想载体之一。

基于上述背景，为高效利用现有SAR检测模型

中蕴含的参数化知识，本文提出了一种基于YOLO
系列模型结构合并的SAR图像目标检测方法。本文

的创新点在于，面向SAR目标检测任务，将多个源

模型中积累的参数化知识高效转化为合并模型的性

能增益。所提方法以同构源模型为知识载体，通过

整合其在特征提取、多尺度表征和目标判别等方面

的差异化检测能力，将源模型中分散存在的参数化

知识转化为合并模型的互补检测优势，从而提升复

杂SAR场景下的人造目标检测性能。在3组公开的

SAR目标检测数据集上的测试结果表明，构建的合

并模型相比源模型具有更强的人造目标检测能力。

 2    方法设计

为避免概念混淆，本文首先对相关术语进行说

明。本文中的“源域”遵循域自适应[25]领域中的基

本定义，指具有标注样本并用于训练源模型的数据

域，例如SSDD,HRSID等数据集。“源模型”指在

对应源域上训练得到的检测模型。“原始数据”指

源模型训练阶段所使用的原始标注样本集合，在后

续优化微调过程中，这些数据继续用于监督融合层

的端到端优化。需要说明的是，本文中的“异源”

并不完全等同于传统域自适应中的源域—目标域设

定，而是强调不同源域数据在成像传感器、采集平

台、成像分辨率或场景来源等方面存在差异，即不

同源模型所学习的参数化知识来自具有物理来源差

异的数据分布。

本文所提方法基于YOLO系列目标检测架构进

行设计。源模型均采用由骨干网络、颈部网络和检

测头组成的三段式结构。其中，骨干网络主要用于

提取底层通用特征，颈部网络负责多尺度特征融

合，检测头用于输出目标类别及其边界框预测结

果。所提方法的核心目标在于有效复用并融合多个

源模型中蕴含的参数化知识，从而在较低训练成本

下构建具备更强检测能力的新模型。针对来源于同

一预训练基座、模型结构一致但在不同数据集上完

成微调的目标检测模型，本文在保持骨干网络参数

冻结与结构不变的条件下，重点对颈部网络与检测

头进行结构级重构与拓展。具体而言，通过引入双

分支特征金字塔结构，保留各源模型对应颈部网络

的原始参数配置，并采用通道拼接与点卷积的方式

实现多尺度特征的融合，该设计使得不同源模型在

特征提取阶段形成的语义信息能够在统一的特征空

间中得到有效整合互补。同时，对检测头部分进行

尺度一致的并行拓展，使其与重构后的颈部网络有

效耦合，并通过后处理阶段对来自不同尺度检测头

的预测结果进行统一融合。该方法使新模型充分继

承了多个源模型在特征提取与目标定位上的优势，

使合并模型具备多模型的检测能力，从而高效地提

升整体检测性能与泛化能力。本文所提的基于

YOLO模型合并的SAR图像人造目标检测方法框图

如图1所示。

 2.1  模型合并函数设计

本文采用的同组源模型来源于同一预训练基

座，网络结构完全一致，在不同的训练数据集上进

行了微调，因此其参数在层次结构和排列顺序上天

然对齐，无需额外进行参数置换或匹配操作。本文

中重点考虑通过模型结构的重新设计以实现模型参

数的有效合并。表1总结了YOLO架构中对模型性

能具有影响的主要参数类型。模型中的可学习参数

主要包括卷积层权重，其次为批归一化(Batch
Normalization, BN)层参数。其中，BN层中的缓冲

区参数不参与反向传播更新，属于不可学习参数，

但其统计量会在训练前向传播过程中持续更新，并

对中间特征分布产生影响，进而影响模型的检测性

能。因此，在模型合并过程中，将对表中所列参数

进行整体迁移。
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{Mi}Ki=1 Mi

θ(i) M0

{Mi}Ki=1

θ(M)

下面对模型合并过程建模，设有K个网络结构

完全一致的模型集合 ， 模型的参数向量

定义为 ，基座模型为 。模型合并的核心是构

建一个作用于 的合并函数f，得到合并模型

的参数向量 ，描述公式如下：

θ(M) = f
(
θ(1),θ(2), ...,θ(K)

)
(1)

对于YOLO单阶段目标检测网络结构，模型预

测的前向过程可写为
z = Backbone (x;θB)
FN = Neck (z;θN)
Y = Head (FN;θH)

(2)

θB

θN

θH

Backbone(·;θB) z Neck(·;θN)
FN Head(·;θH)

其中，x表示输入的原始图像， 表示模型的骨干

网络的卷积特征提取层， 表示颈部网络的多尺

度特征金字塔层， 则表示任务目标检测头。

输出底层特征图 ， 输出

金字塔特征张量 ， 对不同尺度的特征

图输出检测结果Y。

M (1)

M (2)

本文中，使用两个相同架构，在不同数据集上

训练的YOLO目标检测模型，分别记为 和

，统一的网络结构为骨干网络-颈部网络-检测

头(Backbone-Neck-Head)，对应的参数集合记为

M (k) =
(
θ
(k)
B ,θ

(k)
N ,θ

(k)
H

)
, k = 1, 2 (3)

θB

θN

θH

其中， 是骨干网络中卷积特征提取层的参数向

量， 是颈部网络中特征金字塔与多尺度融合层

的可学习参数向量， 是负责类别预测与边界框

回归的检测头参数。

θ
(M)
B

θ
(M)
N θ

(M)
H

合并后的模型各部分参数向量分别记作 ,

,  ，下面按模型结构介绍本文设计的模型

合并方法。

 2.2  基座骨干网络共享

骨干网络主要负责进行通用特征提取。在预训

练的基座模型权重中，这部分的网络参数已经在

COCO和ImageNet等大规模数据集上进行了充分

训练，具有相对稳健的对图像中目标进行特征提取

的能力。在进行小规模数据集下的模型训练时可以

考虑冻结，这能有效防止模型过拟合，既不会造成

较大的精度损失，也便于模型的合并[34, 35]。因此，

本文方法的骨干网络部分在模型合并的流程中采用

共享参数的方法，即合并后模型骨干网络使用预训

练基座模型的权重参数。

为了维持模型底层特征的正常输出，骨干网络

参数冻结，由于源模型基于相同的预训练权重微

调，故源模型与合并模型的参数保持一致，即

θ
(M)
B = θ

(1)
B = θ

(2)
B (4)

θ
(1)
B θ

(2)
B M (1) M (2)其中， 和 分别为 和 的骨干网络参
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图 1 基于YOLO模型合并的SAR图像人造目标检测方法框图

Fig. 1 Block diagram of SAR image artificial target detection method based on YOLO model merging

 

表 1  目标检测模型参数组成

Tab. 1  Parameter composition of target detection models

参数类型 参数命名 可学习参数

卷积权重 *.conv.weight 是

BN缩放 *.bn.weight 是

BN平移 *.bn.bias 是

其它权重 *.weight 是

其它偏置 *.bias 是

BN缓冲区

*.bn.running_mean 否

*.bn.running_var 否

*.bn.num_batches_tracked 否

注：*.指参数所属的具体模块
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数，该操作保持骨干网络的通道数，特征图尺寸不

变，保留基座模型捕获底层纹理、边缘以及高层语

义信息的能力。

 2.3  颈部网络参数迁移与多尺度特征融合

颈部网络的核心作用是融合不同尺度的特征，

高分辨率特征负责小目标，低分辨率特征负责大目

标，网络结构由多个功能明确的模块构成。以

YOLOv11系列的颈部网络为例，网络包含卷积

(Conv)、上采样(Upsample)、拼接(Concat)和残差

模块(C3k2)，最终输出的特征同时具备目标定位细

节和语义信息。图2展示了单个源模型的模块组成

以及各模块的层间连接关系。

Upsample模块可以将低分辨率特征图放大到

高分辨率，让语义信息能传递到小目标检测层。

Concat模块将对齐后的不同尺度的特征图在通道维

度拼接，合并多尺度信息，如高分辨率的细节与低

分辨率的语义。C3k2模块是由经典的C3模块改

进，k2代表使用了两个并行的卷积层，有较强的局

部特征建模能力。其中，由于Upsample与Concat
模块并没有可变参数，在进行模型合并的过程中

只需要对Conv和C3k2模块进行源模型参数的迁移。

在此基础上，本文基于模型合并的原理，对颈

部网络部分的结构进行了重新设计，具体来讲，采

用了双分支的特征金字塔(Dual-Branch FPN/PAN)
结构。为了充分利用不同模型对深层特征提取的差

异性互补能力，我们保留两组源模型中独立的颈部

θ
(1)
N θ

(2)
N

F(1)
N ,F(2)

N ∈ RC×H×W

参数 和 。底层特征经过颈部网络得到的深

层特征张量分别记作 ，这里的

C为通道数，H和W为特征金字塔的空间尺寸。为

了实现特征层的融合，我们采用“通道拼接+点卷

积”的方法，特征金字塔张量具有3个不同尺度，

将两个分支的张量在相同尺度上进行处理且不同尺

度的处理方法一致。每个尺度的合并公式均可写为

F(M)
N = C1×1

(
Concat

(
F(1)
N ,F(2)

N

)
;WM

)
(5)

Concat(·)
2C ×H ×W C1×1

WM

其中， 表示在通道维的拼接操作，生成的

中间特征张量维度为 。 表示卷积

核大小为1×1的卷积层，用于将通道数降维回到

C，并使之与检测头匹配。将该卷积层的权重矩阵

初始化为对角元素为1，其余元素为0的对角分

块矩阵，可表示为

WM = [IC | IC ] (6)

IC C × C其中， 表示维度为 的单位矩阵。

WM

上述操作的核心在于，先将两组特征金字塔张

量映射至统一特征空间，再完成线性组合。具体而

言，通过训练优化权重矩阵 参数，能够隐式调

节两个源模型特征在合并模型中的融合方式及其贡

献比例，同时缓解通道拼接可能引入的冗余信息对

特征表示的不利影响。同时，对角分块矩阵初始化

使融合层在训练初始阶段能够近似保留各源模型原

有特征，避免随机初始化造成异源特征的无序混合

和有效表征破坏。该初始化方式为融合层提供了较
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图 2 源模型网络结构

Fig. 2 Network architecture of the source model
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稳定的优化起点，使模型可以在源模型已有特征表

达的基础上进一步学习通道重组与互补融合关系，

从而降低训练初期的特征扰动，并有助于提升融合

层微调过程的收敛稳定性。

F(M)
N

在融合策略上，采用“通道拼接+1×1卷积”

的方式。其中，通道拼接能够完整保留两个源模型

的原始表征，避免直接相加可能造成的信息抵消。

1×1卷积则通过可训练参数对跨通道信息进行线性

重组。模型通过可训练的权重矩阵对不同来源的通

道响应进行重加权，从而增强与任务相关的融合表

征。融合后的特征 能够同时兼顾两个源模型的

高层语义信息与底层定位细节，并尽量保留两个源

模型中对下游检测任务有价值的响应模式。

θf

θfix

在融合层训练阶段，本文在保持源模型主体结

构冻结的条件下，仅对卷积融合层参数进行优化。

设卷积融合层参数为 ，冻结的骨干网络、特征金

字塔分支及检测头参数为 ，用于微调的训练数

据集为D，则融合层优化目标可表示为

θ∗
f = argminθfLdet (D;θfix,θf) (7)

不额外采用特定的采样策略或加权损失函数，

使用两个源模型对应的原始训练样本，并基于标准

YOLO检测损失对融合层进行端到端优化。源模型

训练与融合层优化使用一致的损失函数，以YOLOv8
的损失函数为例，检测损失主要由边界框回归损

失、分类损失和分布焦点损失组成，可表示为

Ldet = λboxLbox + λclsLcls + λdflLdfl (8)

λbox = 7.5 λcls = 0.5

λdfl = 1.5

其中，3项损失权重遵循原文中的基准设置[17]，边

界框回归损失 ，分类损失 ，分布

焦点损失 。

λbox

λdfl

λcls

在融合层微调过程中，本文保持检测损失形式

及权重设置与源模型训练阶段一致，而不额外引入

新的损失项或针对不同源模型分支重新设置损失权

重。该设置可以保证融合层微调阶段与源模型训练

阶段具有一致的检测优化目标，避免由于损失重加

权引入额外变量，使性能变化能够更明确地反映融

合层对异源特征对齐与重组的作用。同时，较大的

边界框回归权重 有助于强化SAR目标定位能

力，适中的分布焦点损失权重 有利于提升边界

框精细回归效果，而相对较小的分类损失权重

则可以避免在类别数量有限的SAR检测任务中

过度强化分类项。训练过程中仅更新轻量化卷积融

合层，其余网络参数均保持冻结，从而在较低适配

成本下实现异源特征的稳定融合。

 2.4  检测头分支拓展

对于检测头部分，为保持数据流与原始网络一

致，同时使两个模型中的检测头对不同目标的差异

化检测能力保持完整，合并模型每个检测尺度均添

加一个检测头。基于以上方法，合并模型融合了源

模型中可学习的参数化知识，同时保留了不可学习

的模块参数。

F(M)
N

θ
(k)
H Y (k)

对于合并后的金字塔特征 ，每套检测头负

责输出3路并行分支(分类、边界框回归、置信度)，
对于两套模型，检测头的参数记为 ，输出 为

Y (k) = Head
(
F(M)
N ;θ

(k)
H

)
=

{(
b(k)i , s

(k)
i , c

(k)
i

)
| i = 1, 2, ..., Nk, k = 1, 2

}
(9)

b(k)i ∈ R4 (x, y)

(w, h) s
(k)
i ∈ [0, 1] c

(k)
i ∈ {1, 2, ..., Ccls}

其中， ，为检测框中心点坐标 与宽

高 ， 为置信度，

为类别标签。

通过合并并行输出结果与NMS(非极大值抑

制)处理，最终的检测结果表示为

Y (M) = NMSτc,τIoU
(
Y (1) ∪ Y (2)

)
(10)

τc τIoU

其中，NMS算子表示保留置信度最高的且互不重叠

的集合， 表示置信度阈值， 表示交并比阈值。

图3中展示了基于v11版本设计的合并模型，其

余版本的设计方法类似，图中序号1和2标注的模块

迁移使用源模型1和2的模型参数。

 3    实验结果与分析

 3.1  实验平台

本实验基于Windows 10操作系统与CUDA
11.8开发环境搭建，采用PyTorch框架编写算法代

码，通过单张NVIDIA A800 GPU完成训练加速。实

验选取Ultralytics团队开源的YOLOv5、YOLOv8、
YOLOv11 3个版本的网络架构，基于各版本预训

练模型，在选定数据集上完成微调训练。所有模型

均选用m参数量级版本，每个YOLO版本均训练

2个差异化源模型，再按照本文所提方法构建合并

模型，最终分别测试源模型与对应合并模型的检测

性能。

 3.2  实验数据集介绍与实验设置

实验采用公开发布的SAR人造目标检测数据

集，选取飞机与舰船两类典型高价值人造目标作为

研究对象。飞机目标由于结构复杂、散射机制多样

且对成像方位角高度敏感，在SAR图像中常呈现为

离散散射中心与不完整轮廓，类内差异显著，具有

较高的检测与识别难度[36]。因此，本文选取SADD
(SAR Aircraft Detection Dataset)飞机目标数据集
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开展同源实验，以验证所提出模型合并方法在复杂

目标结构条件下的有效性与稳定性。

相较于飞机目标，舰船目标通常呈现为细长矩

形或条带状结构，整体几何结构上更规则、稳定，

类内结构差异相对较小，不同舰船之间的外观相似

性较强，但容易受复杂的近岸场景干扰[37]。主要考

虑到不同成像分辨率、观测条件及场景复杂度带来

的显著图像分布差异，本文选用SSDD (SAR Ship
Detection Dataset)与HRSID (High-Resolution
SAR Images Dataset)两个舰船目标数据集设计异

源实验。二者的差异主要来源于采集平台、成像分

辨率和采样区域的不同，这些因素会影响SAR图像

的灰度分布、目标尺度、边缘细节及背景杂波特

征，从而形成一定的跨域分布偏移。表2展示了实

验数据集的数量分布。其中，SADD数据集仅展示

了8:2划分时的数量分布，具体划分方式详见图4。

 3.2.1  SAR飞机目标数据集

SADD是2022年公开的SAR飞机目标检测数据

集[16]，共有2966张不重叠的像素切片，包含7835个
结构、轮廓及主要部件清晰的飞机目标。数据集中

的飞机目标具有多尺度特性，且存在大量小尺寸目

标。数据集背景环境相对复杂，涵盖机场跑道、停

机坪、民用航空机场等多种场景，负样本数量较

多，适合用于检验模型的泛化性能。

Test-M = Test-A ∪ Test-B

SADD数据集实验数据划分方式如图4所示，

首先，将SADD中的全部样本等分为两个互斥子

集，分别记为Subset-A和Subset-B。随后，在每个

子集内部按照多种训练/测试比例随机划分，得到

Train-A, Test-A以及Train-B, Test-B。其中，

Train-A和Train-B分别用于训练源模型A和源模型

B。Test-A和Test-B分别表示对应子集下的测试集。

最终测试集Test-M由Test-A与Test-B的并集构

成，即 。由于Subset-A与
Subset-B严格互斥，且各子集内部训练集与测试集

无重叠，因此可有效避免训练样本与测试样本之间

的交叉。

 3.2.2  SAR舰船目标数据集

SSDD是2017年公开发布的SAR舰船检测基准

数据集，本文中采用的是更新后的BBox版本[6]，共

有1160幅图像，包含2456个舰船实例。目标普遍呈
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图 3 设计的合并模型网络结构

Fig. 3 Network architecture of the designed merged model

表 2  实验数据集数量分布

Tab. 2  Number distribution of experimental datasets

目标类型 数据集 训练样本数/张 验证样本数/张 平均目标数/(个/张)

飞机 SADD 2373 593 2.64

舰船 SSDD 928 232 2.12

舰船 HRSID 3643 1961 3.02
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现小尺寸特征，且港口区域存在明显杂波与密集停

泊现象，具有小目标占比高、背景复杂等特点。

HRSID是2020年公开发布的高分辨率SAR舰
船检测与实例分割数据集[37]，共有5604张样本，包

含16951艘舰船目标，实验按照原文中的65%训练

集与35%测试集进行划分。数据集中包含大量近岸

港口密集舰船、小尺度弱散射目标以及复杂背景干扰。

为系统评估所提出模型合并方法在异源场景下

的泛化能力，本文在SSDD与HRSID两个具有显著

差异的SAR舰船检测数据集之间开展交叉验证实

验。这两个数据集在空间分辨率、场景复杂度以及

目标尺度分布方面存在明显差异，为跨域检测提供

了具有挑战性的评测环境。具体而言，采用相同的

网络结构与训练策略，分别在SSDD与HRSID上独

立训练两个源检测模型，基于第2节所提模型合并

方法构建一个合并模型。

在评测阶段，实验采用双向交叉测试，即分别

在SSDD-test与HRSID-test上评估所有模型性能，

得到同域与跨域检测结果。该评估方式能够显式刻

画模型在分布偏移条件下的泛化鲁棒性，而非仅反

映其在混合测试分布上的平均性能。该评测设置能

够公平、全面地比较单源模型与合并模型在异源条

件下的表现差异，从而验证所提出方法在缓解跨域

性能退化方面的有效性。

 3.3  实验评价指标

在深度学习目标检测领域，对目标检测模

型的主要评价指标包括交并比(IoU)、精确率(Pre-
cision)、召回率(Recall)等。计算公式为

IoU =
|A ∩B|
|A ∪B|

(11)

Precision =
TP

TP+ FP
(12)

Recall =
TP

TP+ FN
(13)

其中，A和B表示不同检测框的框定区域，IoU取值

越接近1，表明两个框重叠度越高，定位越精准。

TP (True Positives)指正确检测的目标，FP (False
Positives)指误将背景或其他物体识别为目标的情

况，即虚警，FN (False Negatives)指真实目标未

被检测出的漏检情况，即漏警。精确率反映预测结

果的准确性，召回率反映预测结果的完整性。

综合评估指标主要包括平均精度(AP)及均值

平均精度(mAP)等。平均精度AP是单个类别的综

合评价指标，计为该类别Precision-Recall曲线下的

面积，值越高说明该类别检测性能越稳定，是对

Precision与Recall两个指标的综合评估。mAP是所

有类别的AP平均值，计算公式为

AP =

∫ 1

0

P (R)dR (14)

mAP =
1

N

N∑
i=1

APi (15)

mAP50指的是IoU阈值为0.5时，模型的平均精

度，mAP50-95衡量的是IoU阈值从0.5到0.95范围

内的平均精度。

所有实验均选取Precision, Recall, mAP50及
mAP50–95这4个检测指标以综合衡量模型性能。

评估指标能够全面比较单源模型、合并模型在同域

与异域场景下的检测效果，为验证所提出方法的有

效性与泛化优势提供可靠依据。

通常采用参数量(Params)、浮点运算量(FLOPs)
和每秒处理帧数(FPS)作为衡量模型复杂度与推理

效率的统计指标。其中，参数量表示模型中可学习

参数的总数，能够反映模型规模及存储开销。浮点

运算量表示模型完成一次前向传播所需的浮点运算

次数，用于衡量模型的理论计算复杂度。每秒处理

帧数表示模型在单位时间内能够处理的图像帧数，

用于衡量模型的推理速度与实时性能。一般而言，

参数量越小、FLOPs越低，说明模型越轻量，计算

开销越小。FPS越高，则表明模型具有更好的实时

处理能力。

 3.4  对比实验研究

 3.4.1  飞机目标检测对比实验

为验证所提基于模型合并的人造目标检测方法

的有效性与稳定性，根据3.2节中的实验设置，在

 

 

1/2 1/2

2:8-8:2 2:8-8:2

互斥

SADD

Subset-A Subset-B

Train-A Test-A Test-B Train-B

Test-M
(Test-A Test-B)

 
图 4 SADD目标检测实验数据集划分方式

Fig. 4 Dataset partitioning strategy for SADD target

detection experiments
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同源数据集上训练得到3组共6个源模型，在测试集

Test-M上进行了测试，同组源模型测试结果取均

值。表3对比了在训练-测试集8:2的常规划分比例

下，3个版本模型合并前后的性能，v5-avg指的是

在Subset-A与Subset-B训练出的两组v5源模型在相

同测试集Test-M测试结果的均值，v5-Merging指的

是两组v5源模型构造的合并模型，其余命名依此类

推。评估指标为Precision,Recall,mAP50和mAP50-
95。集成学习与模型合并核心思想都旨在利用多个

源模型的已有知识，但二者融合层次存在差别。集

成学习保留多个完整模型，在推理阶段对并行输出

结果进行择优或后处理，属于结果级融合。本文所

提模型合并方法则在输出前整合多模型的参数化知

识，对中间特征进行对齐与重组，形成一个统一模

型，更侧重内部表征能力融合和效率提升。考虑到

目前SAR目标检测领域还没有成熟的模型合并对

比方法，因此，本文选取了3种目标检测领域中经

典的集成学习方法作为对比实验，分别是NMS集
成[38]、投票法(Voting)[39]和加权框融合(Weighted
Boxes Fusion, WBF)[40]。

由表3可见，3组模型中模型合并策略均取得了

最优的综合检测性能。其中，v5, v8和v11的mAP50
分别达到0.968, 0.971和0.968，mAP50-95分别达到

0.593, 0.688和0.656，整体均优于对应的源模型平

均结果。尤其在v8与v11上，合并方法在保持较高

Precision的同时，进一步提升了mAP50-95，表明

其不仅改善了检测召回，还提升了定位质量。相比

之下，Voting和WBF在v5上虽提高了Recall，但

Precision明显下降，最终mAP50与mAP50-95反而

低于源模型平均值，说明简单投票、检测框级集成

并不必然带来性能增益，其效果受源模型之间的预

测差异、互补程度以及所采用集成方式是否适合当

前任务的共同影响。已有研究指出，集成性能并不

随模型数量或融合操作的引入而必然提升 [41, 42]。

Voting和WBF等集成学习方法是否有效，主要取

决于不同检测模型的预测是否具有互补性。若各模

型在误检、漏检或定位偏差上高度相似，集成的方

法难以实现纠错，反而可能引入更多冗余或低质量

检测结果。投票法的收益受个体精度与分类器间依

赖关系约束，而WBF也依赖预测框匹配质量和置

信度一致性，当条件不满足时可能出现Recall上升

而Precision受损的现象。

进一步分析，合并的优势主要体现在两方面：

首先，合并并非仅在后处理阶段对预测结果做简单

平均或投票，而是在模型层面实现参数或表示空间

的有效整合，因此能够在保留源模型判别能力的同

时减少冗余冲突，减弱Voting和WBF等方法中常

见的误检累积问题。其次，合并在3组实验中均保

持了更稳定的Precision–Recall平衡，说明该策略能

够更充分地利用不同源模型的有效信息，而不是单

纯以增加候选预测为代价换取召回提升。就本部分

实验而言，v5的Voting和WBF之所以未取得效

果，本质上是因为这两类方法更多体现为“结果层

互补”，当源模型输出相似、错误模式相关时，新

增预测难以形成有效纠错，反而会放大低质量框或

错误决策。而合并策略则表现出更强的鲁棒性和更

稳定的收益，说明其更适合作为此类任务的策略。

所提合并模型在保留多模型知识复用能力的同

时，将多个模型的信息有效整合到单一网络结构

中，从而避免了在存储与计算上的重复开销。该方

法在参数量更小、计算复杂度更低、推理速度更快

的条件下，仍能够获得优于集成学习方法的检测

性能。

表4给出了不同版本下，源模型、3种集成学习

方法以及合并模型在参数量(Params)、浮点运算量

(FLOPs)和推理速度(FPS)指标的统计结果。整体

来看，所提合并模型在模型复杂度和推理效率之间

取得了较好的平衡，与源模型相比，由于在原结构

上引入了新的双分支特征金字塔等结构。因此，模

型参数量规模和计算开销均有所增加，而推理速度

则相应下降，但就实时性而言，仍保持在可接受的

范围内。

 

表 3  源模型、集成学习方法及合并模型在 SADD
数据集上的检测结果

Tab. 3  Detection results of source models, ensemble learning
methods, and the merged model on the SADD dataset

模型版本 方法 Precision Recall mAP50 mAP50-95

v5

avg(基线) 0.933 0.900 0.954 0.576

NMS集成 0.928 0.922 0.967 0.592

Voting 0.869 0.932 0.946 0.567

WBF 0.875 0.931 0.947 0.570

Merging 0.918 0.939 0.968 0.593

v8

avg(基线) 0.925 0.902 0.955 0.609

NMS集成 0.953 0.901 0.960 0.656

Voting 0.872 0.947 0.958 0.661

WBF 0.879 0.953 0.957 0.663

Merging 0.938 0.955 0.971 0.688

v11

avg(基线) 0.937 0.895 0.953 0.604

NMS集成 0.892 0.938 0.960 0.630

Voting 0.885 0.949 0.958 0.638

WBF 0.884 0.945 0.957 0.637

Merging 0.950 0.906 0.968 0.656

注：表中加粗数值表示最优结果。
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与NMS集成、Voting和WBF 3种集成学习方

法相比，合并模型在资源消耗和推理效率方面均表

现出明显优势。实验采用两模型进行集成，因此集

成学习方法的Params和FLOPs均为源模型的两

倍。以v5为例，3种集成方法的Params和FLOPs均
为41.6 M和95.8 G，而合并模型分别仅为29.5 M和

64.7 G，分别降低约29.1%和32.5%。该版本下的合

并模型的FPS则达到83.9，显著高于集成方法。类

似地，在v8和v11版本中，合并模型的Params分
别由集成方法的46.4 M和40.0 M降低至34.6 M和

29.7 M，FLOPs由134.8 G和135.2 G降低至96.4 G
和96.0 G，而FPS则分别为63.9和53.2，也均明显

优于集成方法。由此可见，集成策略虽然能够有效

融合多个模型的预测结果，但需要同时保留并调用

多个完整模型，且在模型推理完毕后还需对结果进

行繁琐的后处理，导致参数冗余明显、计算成本较

高且推理速度受限。

所提合并模型在保留多模型知识复用能力的同

时，将多个模型的信息有效整合到单一网络结构

中，从而避免了在存储与计算上的重复开销。该方

法在参数量更小、计算复杂度更低、推理速度更快

的条件下，仍能够获得优于集成学习方法的检测

性能。

图5展示了相同条件下YOLOv8的两个源模型、

3种集成学习方法以及构造的合并模型在SADD数
据集上的部分检测结果。图中绿色框为正确检测的

 

表 4  模型参数量、复杂度与推理效率统计

Tab. 4  Model parameter, complexity, and inference efficiency
statistics

模型版本 方法
Params
(M)

∆Params
(M)

FLOPs
(G)

∆FLOPs
(G)

FPS
(fps)

v5

avg(基线) 20.8 — 47.9 — 122.1

NMS集成 41.6 +20.8 95.8 +47.9 42.6

Voting 41.6 +20.8 95.8 +47.9 41.5

WBF 41.6 +20.8 95.8 +47.9 41.5

Merging 29.5 +8.7 64.7 +16.8 83.9

v8

avg(基线) 23.2 — 67.4 — 91.2

NMS集成 46.4 +23.2 134.8 +67.4 25.1

Voting 46.4 +23.2 134.8 +67.4 24.9

WBF 46.4 +23.2 134.8 +67.4 29.0

Merging 34.6 +11.4 96.4 +29.0 63.9

v11

avg(基线) 20.0 — 67.6 — 76.4

NMS集成 40.0 +20.0 135.2 +67.6 26.3

Voting 40.0 +20.0 135.2 +67.6 31.6

WBF 40.0 +20.0 135.2 +67.6 25.7

Merging 29.7 +9.7 96.0 +28.4 53.2

 

正确检测的目标 虚警 漏警

合并模型的检测结果

的检测结果

的检测结果

(c) NMS集成的检测结果
(c) Detection results of NMS ensemble

(b) YOLOv8源模型B的检测结果
(b) Detection results of YOLOv8 source model B

(a) YOLOv8源模型A的检测结果
(a) Detection results of YOLOv8 source model A
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目标，红色框为虚警，蓝色框为漏警。可视化结果

显示，所提方法有效降低了漏警和虚警，相较源模

型提升明显。与NMS集成、Voting及WBF等集成

学习方法相比，合并模型在SADD数据集上的检测

结果更优。集成方法容易引入较多重叠的冗余框，

造成误检的产生，而合并模型的冗余预测更少，结

果更准确。同时，合并模型在部分复杂场景下能有

效补充源模型的漏检目标，在提升检测完整性的同

时，保持了较低的漏警，体现出较好的平衡。

为验证所提方法在不同数据规模下的有效性与

稳定性，基于v8架构，在SADD数据集上设置多组

训练–测试集划分比例(2:8, 3:7, 4:6, 5:5, 6:4, 7:3,
8:2)进行对比实验。分别训练源模型并构建对应的

合并模型，在统一的测试集上进行综合性能评估。

同时还加入对不同集成学习方法在相同条件下的对

比。评估指标包括Precision, Recall, mAP50,
mAP50-95。

图6给出了在不同训练–测试集划分比例下，各

方法相对于源模型在Precision,Recall,mAP50及
mAP50-95指标上的差值变化情况。从整体结果来

看，所提的合并方法在大多数数据划分条件下均表

现出更为稳定且显著的性能增益，尤其在mAP50
与mAP50-95指标上优势更为突出。

从mAP50与mAP50-95指标，图6(c)与图6(d)
可以看出，合并方法在所有训练–测试划分比例下

均取得了正向提升，且整体增幅高于WBF,Vot-
ing及NMS集成等方法。其中，mAP50-95指标的提

升幅度尤为显著，表明该方法在更严格的IoU评价

标准下依然能够有效提升检测性能。这说明所提出

的策略不仅提升了目标的定位精度与边界框质量，

同时在不同的样本规模下具有更强的鲁棒性。相比

之下，其他方法虽然在部分比例下也能带来一定提

升，但整体增益较为有限。

从Recall指标即图6(b)来看，合并方法在各划

分比例下均保持稳定提升，且在低训练样本比例

(如2:8,3:7)条件下优势更为明显。这表明该方法能

够有效整合来自不同模型的判别信息，在样本不足

的情况下仍能提升目标覆盖能力，降低漏检率。与

此同时，Voting方法在部分比例下也表现出较高的

Recall，但其在其他指标上的不稳定性限制了整体

性能提升。

从图6(a)可见，各方法在Precision上存在不同

 

正确检测的目标 虚警 漏警

(f)YOLOv8合并模型的检测结果
(f) Detection results of YOLOv8 merged model

(e) WBF的检测结果
(e) Detection results of weighted box fusion

(d) Voting的检测结果
(d) Detection results of the voting method

集成的检测结果

源模型 的检测结果

源模型 的检测结果

 
图 5 源模型、集成学习方法与合并模型在SADD数据集上的检测结果对比

Fig. 5 Comparison of detection results among source models, ensemble learning methods, and the merged model on the SADD dataset
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程度波动，部分方法甚至体现出负增益，其主要原

因在于多模型的集成或合并过程会引入额外候选

框，导致误检率的增加。其中，Voting与WBF方
法更容易保留位置不一致或质量较低的预测，因此

Precision下降更明显。NMS能够抑制部分冗余

框，下降幅度相对较小。相比之下，Merging方法

整体波动较小，说明其通过特征层融合与权重矩阵

的重加权，在提升Recall的同时较好地控制了误检。

综合Precision与Recall的变化可以看出，Mer-
ging方法在提升Recall的同时较好地控制了Preci-
sion的下降幅度，体现出更优的平衡能力。这种现

象表明，该方法并非单纯依赖增加候选框数量来提

升召回，而是通过更有效的特征融合与响应重加

权，实现了对有效目标信息的增强与冗余信息的

抑制。

进一步结合4项指标可以得出，所提出的融合

方法在不同训练数据规模下均表现出稳定的综合性

能优势，尤其在高IoU阈值(mAP50-95)条件下表现

更为突出。这表明该方法能够在统一特征空间内实

现更有效的异源特征对齐，有效增强模型对目标结

构与位置信息的刻画能力。同时，该优势在不同数

据划分比例下均保持一致，验证了所提方法良好的

泛化能力与鲁棒性。

 3.4.2  舰船目标检测对比实验

为验证所提出合并方法在异源数据条件下的泛

化能力，按照第3.2节中的实验设置，分别在SS-
DD和HRSID两个数据集上，对YOLOv5,YOLOv8
和YOLOv11 3种模型进行独立训练，从而得到3组
共6个源模型。在此基础上，通过所提出的合并策

略构建对应的合并模型，并在SSDD-test与HRSID-
test上进行交叉验证，以系统评估模型在同域与跨

域场景下的检测性能。实验采用Precision,Recall,
mAP50和mAP50–95作为评价指标，从检测精度、

召回能力及整体性能等多个维度对不同模型进行对

比分析。

表5给出了在SSDD-test与HRSID-test上的交

叉验证结果。可以观察到，单源训练模型在跨数据

集测试时普遍存在明显的性能退化，例如在SSDD-
tes t上，基于HRSID训练的模型在mAP50与
mAP50–95指标上显著低于对应的model-SSDD，
而在HRSID-test上，model-SSDD亦表现出类似的

泛化不足。这表明不同SAR舰船数据集在成像条件

与目标分布方面存在较大的域差异，单一数据源所

构建的模型难以支撑稳定的跨域检测性能，泛化性

能不强。相比之下，采用合并策略得到的model-
Merge在两种测试集及3个不同版本的检测模型上

均表现出更加稳定且均衡的性能，其mAP50–95在
多数设置下明显优于跨域测试的单源模型，并在部

分情况下接近甚至略优于同域最优模型。Precision
与Recall的结果来看，model-Merge能够在保持较

高检测精度的同时兼顾召回能力，未表现出通过牺
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Merging WBF Voting NMS Ensemble

Merging WBF Voting NMS Ensemble

(c) mAP50指标差值柱状图
(c) Bar chart of mAP50 differences

(d) mAP50-95指标差值柱状图
(d) Bar chart of mAP50-95 differences

(a) Precision指标差值柱状图
(a) Bar chart of Precision differences

(b) Recall指标差值柱状图
(b) Bar chart of Recall differences

 
图 6 不同比例训练-测试集下的性能差值柱状图(相对源模型)

Fig. 6 Bar chart of performance differences under different train-test split ratios (relative to the source model)

12 雷达学报(中英文) 第 1 5卷



牲某一指标换取整体提升的现象。需要指出的是，

合并模型并非在所有情况下都显著超越单源最优模

型，其优势主要体现在缓解跨域性能退化、提升多

源数据条件下的检测稳定性与泛化能力，这一特性

使其在实际多数据源SAR船舶检测场景中具有更高

的应用价值。

图7和图8分别展示了YOLOv8源模型和合并模

型在SSDD和HRSID数据集上的部分检测结果，图

中绿色框为正确检测的目标，红色框为虚警，蓝色

框为漏警。可以清楚地观察到，各源模型在源数据

集上表现较好，而跨数据集的泛化能力较弱，出现

了较多的漏警和虚警。合并模型在两个数据集上的

表现均较好。

为直观分析异源模型合并前后的特征响应的变

化情况，对模型特征融合前后层的特征热力图响

应可视化。图9展示了SSDD-HRSID异源实验中真

表 5  SSDD与HRSID数据集交叉验证实验

Tab. 5  Cross-validation experiment between SSDD and HRSID datasets

模型版本
模型

来源

SSDD-test HRSID-test

Precision Recall mAP50 mAP50-95 Precision Recall mAP50 mAP50-95

v5

SSDD 0.968 0.907 0.978 0.734 0.838 0.575 0.706 0.481

HRSID 0.720 0.560 0.640 0.353 0.899 0.794 0.891 0.634

Merge 0.930 0.951 0.983 0.721 0.901 0.810 0.902 0.662

v8

SSDD 0.942 0.929 0.977 0.705 0.844 0.573 0.699 0.444

HRSID 0.795 0.570 0.697 0.397 0.905 0.773 0.882 0.615

Merge 0.957 0.949 0.981 0.736 0.915 0.822 0.913 0.679

v11

SSDD 0.959 0.912 0.976 0.730 0.811 0.575 0.711 0.482

HRSID 0.819 0.547 0.672 0.365 0.904 0.802 0.899 0.655

Merge 0.929 0.951 0.982 0.718 0.908 0.809 0.901 0.670

注：表中加粗数值表示最优结果。

 

正确检测的目标 虚警 漏警

正确检测的目标 虚警 漏警

正确检测的目标 虚警 漏警

(a) SSDD源模型在SSDD数据集上的检测结果
(a) Detection results of the SSDD source model on the SSDD dataset

(b) HRSID源模型在SSDD数据集上的检测结果
(b) Detection results of the HRSID source model on the SSDD dataset

(c) 合并模型在SSDD数据集上的检测结果
(c) Detection results of the merged model on the SSDD dataset 

图 7 源模型与合并模型在SSDD数据集上的检测结果对比

Fig. 7 Comparison of detection results between the source models and the merged model on the SSDD dataset
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值标注与融合层前后特征响应的可视化结果。前

两列为SSDD样本，后两列为HRSID样本。其中，

图9(a)为输入SAR图像及其真值标注，绿色框表示

舰船目标位置。图9(b)和图9(c)分别为SSDD源模

型分支与HRSID源模型分支在融合前的特征响应。

图9(d)为经融合后的特征响应。热力图通过结合中

间特征激活与检测输出梯度，反映不同空间区域对

检测结果的判别性贡献，颜色越亮表示该区域对模

型检测输出的正向贡献越强。对比图9(a)—图9(c)
可以看出，两个源模型分支在不同SAR场景下的响

应分布存在差异。对于海面背景较简单的样本，源

分支能够在部分舰船目标区域形成较明显响应。而

在港口、近岸等复杂背景样本中，码头边缘、岸线

结构和强散射区域也会产生一定激活，说明异源数

据间的场景复杂度和目标尺度差异会影响源模型的

关注区域。进一步对比图9(b)—图9(d)可以发现，

融合后特征响应在多数舰船目标区域更加集中，并

与真值框位置具有更好的一致性。这表明，融合层

能够通过跨通道线性重组，对两个源分支的特征进

行重新加权，使融合特征更有利于突出舰船目标

区域。

为验证所提方法在SAR人造目标检测任务中的

整体先进性，本文在SSDD与HRSID舰船目标检测

数据集上进行全量数据对比实验。具体而言，将

SSDD训练集与HRSID训练集合并构成联合训练

集，并分别在SSDD-test和HRSID-test上测试。对

比方法选取近年来目标检测领域具有代表性的模

型，包括单阶段检测方法FCOS[19]、两阶段检测方

法Faster R-CNN [20 ]、基于Transformer架构的

Swin-Transformer[22]。此外，为验证本文方法的性

能提升是否仅来源于训练数据增加，本文额外设置

一组YOLOv8(Union)，即在与合并模型相同的联

合训练数据上训练单一YOLOv8模型，并与本文

YOLOv8合并模型进行对比。

 

正确检测的目标 虚警 漏警

正确检测的目标 虚警 漏警

正确检测的目标 虚警 漏警

(c) 合并模型在HRSID数据集上的检测结果
(c) Detection results of the merged model on the HRSID dataset

(b) HRSID源模型在HRSID数据集上的检测结果
(b) Detection results of the HRSID source model on the HRSID dataset

(a) SSDD源模型在HRSID数据集上的检测结果
(a) Detection results of the SSDD source model on the HRSID dataset

 
图 8 源模型与合并模型在HRSID数据集上的检测结果对比

Fig. 8 Comparison of detection results between the source models and the merged model on the HRSID dataset
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对于FCOS, Faster R-CNN, Swin-Trans-
former和YOLOv8 (Union)，均采用相同的训练轮

次、数据划分和评价指标等进行训练与评估。本文

选取YOLOv8合并模型作为所提方法的代表结果。

所有方法均采用Precision, Recall , mAP50和
mAP50-95作为评价指标，以综合评估模型的检测

精度、召回能力和高IoU阈值下的定位性能。

表6给出了全量训练数据条件下不同方法在SS-
DD-test和HRSID-test上的检测结果。可以看出，

各类代表性检测方法在SAR舰船目标检测任务中均

取得了一定效果，但不同方法在检测完整性和定位

精度上存在差异。相比FCOS, Faster R-CNN和
Swin-Transformer，本文YOLOv8 (Merge)在SSDD-
test上4项指标均取得最优结果，Precision, Recall,

 

(a) 真值标注

(a) Ground truth

(b) SSDD 分支融合前特征响应

(b) Pre-fusion response of SSDD branch

(c) HRSID 分支融合前特征响应

(c) Pre-fusion response of HRSID branch

(d) 融合后特征响应

(d) Fused feature response 
图 9 SSDD-HRSID异源实验中真值标注与融合前后特征响应对比

Fig. 9 Comparison of ground-truth annotations and feature responses before and after fusion in the SSDD-HRSID

heterogeneous experiment
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mAP50和mAP50-95分别达到0.957, 0.949, 0.981
和0.736。在HRSID-test上，本文方法的Precision,
mAP50和mAP50-95分别达到0.915, 0.913和
0.679，均为最优结果。虽然其Recall略低于Faster
R-CNN和Swin-Transformer，但整体mAP指标更

优，说明合并模型在保持较好目标检出能力的同

时，具有更高的预测准确性和边界框定位质量。

为排除训练数据规模增加对性能提升的影响，

本文进一步设置YOLOv8 (Union)作为控制实验。

该模型使用与合并模型相同的SSDD与HRSID联合

训练数据，但不进行模型合并。实验结果表明，在

训练数据范围一致的条件下，YOLOv8 (Merge)仍
优于 YOLOv8 (Union)。其中，在SSDD-test上，

YOLOv8 (Merge)相较YOLOv8 (Union)的Preci-
sion, Recall, mAP50和mAP50-95分别提升3.0, 5.5,
2.7和3.0个百分点；在HRSID-test上分别提升2.0,
5.6, 3.2和0.3个百分点。该结果说明，本文方法的

性能增益并非单纯来自训练样本数量增加，而主要

得益于对不同源模型参数化知识的结构化复用与互

补融合。

表7给出了代表性检测方法的参数量与计算复

杂度统计结果。可以看出，YOLOv8 (Merge)的
FLOPs和Params分别为96.4 G和34.6 M，相较

YOLOv8 (Union)有所增加，主要原因在于合并模

型引入了双分支特征金字塔和并行检测头结构，用

于保留并融合不同源模型的检测能力。尽管如此，

结合表6可知，该额外计算开销带来了更稳定的

Recall, mAP50和mAP50-95提升。同时，与Faster
R-CNN等检测方法相比，本文方法在参数量相当

的情况下，计算复杂度仍保持较优水平。

总体来看，本文方法相较于对比方法与联合训练

单模型，均表现出较好的检测完整性、定位精度和

跨数据集稳定性，进一步验证了所提YOLO模型合

并方法在SAR人造目标检测任务中的有效性与先进性。

 4    结语

本文针对SAR图像人造目标检测模型的参数化

知识未充分利用，导致模型迁移应用难的问题，提

出了一种基于YOLO模型合并的SAR图像人造目标

检测方法。该方法通过在结构层面对同构目标检测

模型进行合并，在共享预训练骨干网络的基础上，

融合不同源模型在特征提取与目标定位方面的互补

能力，从而高效构建具备多模型检测能力的合并模

型。实验结果表明，在SADD,SSDD和HRSID多个

SAR数据集上，提出的模型合并方法在多种YOLO
网络架构和不同数据规模条件下均能够稳定提升检

测性能，尤其可在高IoU阈值和较少样本场景下增

强模型的鲁棒性与泛化能力。此外，合并模型能够

有效降低漏检率，并在一定程度上缓解单一训练数

据带来的类别覆盖不足问题。所提方法为SAR图像

目标检测中参数化知识的高效复用提供了一种可行

的技术路径，对降低模型训练成本、提升检测性能

具有一定的工程应用价值。未来工作将进一步探索

异构模型之间的合并策略，拓展其在车辆等更多典

型SAR人造目标检测任务中的适用性，并研究模型

合并方法与SAR特定物理成像机理的结合方式，以

深入挖掘其在SAR图像智能解译和复杂场景目标检

测中的应用潜力。
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表 6  代表性检测方法全量数据对比实验

Tab. 6  Full-data comparison of representative detection methods

方法
SSDD-test HRSID-test

Precision Recall mAP50 mAP50-95 Precision Recall mAP50 mAP50-95

FCOS 0.843 0.923 0.886 0.598 0.843 0.816 0.781 0.573

Faster R-CNN 0.890 0.938 0.955 0.684 0.794 0.833 0.866 0.614

Swin-Transformer 0.889 0.927 0.956 0.680 0.843 0.831 0.850 0.621

YOLOv8(Union) 0.927 0.894 0.954 0.706 0.895 0.766 0.881 0.676

YOLOv8 (Merge) 0.957 0.949 0.981 0.736 0.915 0.822 0.913 0.679

注：表中加粗数值表示最优结果。

 

表 7  代表性检测方法计算复杂度与参数量对比

Tab. 7  Comparison of FLOPs and Params among representative
detection methods

方法 FLOPs(G) Params(M)

FCOS 88.6 32.1

Faster R-CNN 112.8 41.4

Swin-Transformer 94.3 27.5

YOLOv8 (Union) 67.4 23.2

YOLOv8 (Merge) 96.4 34.6
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