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摘要：合成孔径雷达(SAR)采用相干成像机制，具有全天时、全天候成像的独特优势。飞机目标作为一种典型高

价值目标，其检测与识别已成为SAR图像解译领域的研究热点。近年来，深度学习技术的引入，极大提升了

SAR图像飞机目标检测与识别的性能。该文结合团队在SAR图像目标特别是飞机目标的检测与识别理论、算法及

应用等方面的长期研究积累，对基于深度学习的SAR图像飞机目标检测与识别进行了全面回顾和综述，深入分析

了SAR图像飞机目标特性及检测识别难点，总结了最新的研究进展以及不同方法的特点和应用场景，汇总整理了

公开数据集及常用性能评估指标，最后，探讨了该领域研究面临的挑战和发展趋势。
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Abstract: Synthetic Aperture Radar (SAR), with its coherent imaging mechanism, has the unique advantage of
all-day and all-weather imaging. As a typical and important topic, aircraft detection and recognition have been

widely studied in the field of SAR image interpretation. With the introduction of deep learning, the

performance of aircraft detection and recognition, which is based on SAR imagery, has considerably improved.

This paper combines the expertise gathered by our research team on the theory, algorithms, and applications of

SAR image-based target detection and recognition, particularly aircraft. Additionally, this paper presents a

comprehensive review of deep learning-powered aircraft detection and recognition based on SAR imagery. This

review includes a detailed analysis of the aircraft target characteristics and current challenges associated with

SAR image-based detection and recognition. Furthermore, the review summarizes the latest research

advancements, characteristics, and application scenarios of various technologies and collates public datasets and
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performance evaluation metrics. Finally, several challenges and potential research prospects are discussed.

Key words: Synthetic Aperture Radar (SAR); Detection and recognition; Aircraft targets; Deep learning;

eXplainable Artificial Intelligence (XAI)

 1    引言

合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar,
SAR)是一种主动式微波遥感成像雷达，通过发射

相干电磁波照射地表，再接收地表目标的散射回波

来获取图像[1]。SAR弥补了光学成像的不足，可提

供全天时、全天候的图像采集能力。近年来，随着

SAR技术的快速发展，多平台(星载、机载和弹载)、
多极化、多波段的SAR数据越来越丰富，空间分辨

率可达亚米级[2,3]，逐渐满足目标/地物精细化解译

的需求，在目标侦察与监视、打击指示以及自然灾

害响应等多个领域发挥着重要作用[4]。

自动目标识别(Automatic Target Recognition,
ATR)是指从图像中检测和识别目标特征和型号[5]。

其中，飞机是SAR图像解译关注的典型目标，及时

准确揭示飞机目标数量、类型和分布情况，可为战

场情报侦察、机场管理以及飞机的调度等提供重要

信息，在军事和民用领域具有重要的应用价值[6]。

在深度学习技术被引入SAR ATR领域之前，

研究者常采用林肯实验室提出的检测—鉴别—分类

三级处理流程[7–9]，如图1所示。这类传统方法结合

了目标和场景的先验知识，具有良好的可解释性。

然而，它们依赖人工设计特征和复杂的参数调优，

特征表征能力弱，难以建立可靠的预测模型，算法

鲁棒性和场景泛化能力差。

近年来，随着SAR成像质量的提升和信息的丰

富，解译任务开始朝着更细粒度的方向发展，对智

能化处理的需求更为迫切。深度学习不需要手动设

计特征，而是自动处理复杂图像数据库，学习数据

隐含的内部联系，具有较强的特征描述能力[10]。与

传统方法相比，深度学习技术的引入显著提升了

SAR ATR的性能。然而，对于飞机目标，其结构

复杂，成像后的特征离散不连通，边缘轮廓不显

著，细节不完整，容易漏检；飞机周围的廊桥等人

造建筑物往往又形成强背景干扰。因此，SAR图像

飞机目标检测识别仍存在特定的困难与挑战。近年

来国内外学者也提出了一些针对性的方法，本文对

这些方法进行了归纳总结，分析了各类方法的特点

和存在的问题，最后对其后续研究进行了展望。

复旦大学郭倩等人[6]从是否采用目标散射特征

的角度，总结了基于传统方法和深度学习方法的SAR
图像飞机目标检测与识别研究进展。随着基于深度

学习的通用目标检测识别算法的日益成熟，SAR图
像飞机目标检测与识别数据集的相继发布，以及

“天智杯”人工智能挑战赛[11]、“中科星图杯”国

际高分遥感图像解译大赛[12]等遥感领域重大赛事的

举办，SAR图像飞机目标检测与识别技术得到快速

发展。为了使广大科研人员能够全面、清晰地了解SAR
图像飞机目标检测与识别技术的研究现状，本文结

合团队多年来在SAR图像目标检测与识别领域的研

究积累以及所形成的理论体系，首先从SAR影像特

征和电磁散射特性的角度，阐述了SAR图像飞机目

标特性及其检测识别难点；随后，从检测和识别难

点出发，对基于深度学习的SAR图像飞机目标检测

与识别领域研究现状进行了深入调研与回顾，总结

了不同方法的特点及应用场景；最后，探讨了该领

域面临的挑战和未来的发展方向，并汇总了相关公

开数据集和评估指标，以期为研究人员开发SAR专
用网络、突破算法性能瓶颈提供一些参考和启示。

 2    飞机目标特性与检测识别难点

SAR图像目标特性反映了雷达成像机理、成像

条件及目标自身固有特性，亦是研究者开展SAR解
译任务的重要依据[13]。本节从SAR影像特征和电磁

散射特性两方面分析了SAR图像飞机目标特性，并

详细阐述了飞机目标检测识别的难点所在。

 2.1  SAR图像飞机目标特性

SAR成像本质是目标散射特性空间到目标影像

空间的映射[14]。图像特征的描述与建模有助于从背

景中区分目标，并发现和挖掘目标的本质特征。描

述图像的特征需要具备可靠性、区分性、独立性、

低维等特点，以保证模型的准确性。

 2.1.1  SAR影像特征

(1) 几何特征

几何特征包括结构特征、几何形状等。其中，

 

粗 细

检测 鉴别 分类
SAR

数据
检测识别
结果

专家知识 成像机理

目标特性分析与特征提取算法库

 
图 1 典型SAR ATR系统示意图

Fig. 1 Schematic diagram of the typical SAR ATR system
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结构特征反映了被描述目标的空间组织关系，是一

种稳定的图像级核心内在特征，如在多源数据的利

用方面，图像的灰度和纹理存在差异，而目标的空

间结构特征往往被视为共性特征。飞机目标几何特

征主要表现在结构的镜像对称性、部件配置和几何

参数信息(机身长度、翼展宽度、发动机数量)等方

面，可以作为先验信息，用于进行知识辅助识别。

然而，对于轮廓复杂、特征离散的飞机目标，难以

利用椭圆和矩形(常用于船只和车辆目标检测识别

任务)等简单拟合模型，来准确表征飞机目标的几

何特征。为此，国防科技大学陈玉洁等人[15]提出了

一种基于可变参数化几何模型的SAR图像飞机目标

特征提取方法，可实现飞机目标常见几何参数的估

计，方位角平均误差仅为1.46°，机身长度和宽度

的平均误差分别为2.97 m和4.85 m。中国科学院空

天信息创新研究院高君等人[16]通过提取飞机零部件

(如发动机和机头)和骨架结构等先验知识，获取飞

机目标关键几何特征，可用于高分辨率SAR图像飞

机目标识别与解译。窦方正等人[17]提出在高分辨率

SAR图像中利用深度形状先验重建飞机目标，在包

含两类飞机目标的真实数据上，重建精度为85.17%。
图2展示了添加形状先验前后飞机目标的重建结果

比对。

(2) 灰度统计特征

SAR图像的灰度与地物的后向散射特性密切相

关，其差异与目标的结构和表面材质等有关。飞机

目标与背景的结构和材质上存在较大差异，在SAR
图像上表现为不同的灰度值。传统的SAR目标检测

算法正是基于目标的电磁后向散射特性和杂波背景

的这种差异，代表性的恒虚警率(Constant False
Alarm Rate, CFAR)方法对局部背景杂波的统计分

布进行建模，再设置适当的虚警率检测目标[18]。然

而，基于单一统计分布的CFAR算法，无法有效处

理复杂场景下的飞机目标检测。武汉大学He等人[19]

 

(a) 未添加形状先验项的重建结果
(a) Reconstruction results without shape prior

目标区域
轮廓图

目标重建
结果

目标区域
轮廓图

目标重建
结果

(b) 添加形状先验项后的重建结果
(b) Reconstruction results with shape prior 

图 2 添加形状先验前后飞机目标重建结果比对[17]

Fig. 2 Comparison of aircraft target reconstruction results with/without shape prior[17]

第 2期 罗  汝等：SAR图像飞机目标智能检测识别技术研究进展与展望 309



提出混合统计分布比单一统计分布更能有效地从背

景中区分目标，设计了一种基于混合统计分布的多

分量(Mixture Statistical Distribution based Mul-
tiple Component, MSDMC)模型。该模型使用根

滤波器和部件滤波器组成的多分量模型来描述目标

及其子部件之间的结构信息，并采用混合统计分布

区分目标与背景。在戴维斯-蒙森(Davis-Monthan)
空军基地TerraSAR-X图像上的飞机目标检测实验

表明，MSDMC算法性能优于CFAR算法，但耗时

较长。同时，与韦布尔分布、瑞利分布和对数正态

分布相比，伽马分布更适合于高空间分辨率SAR图
像中飞机目标的建模，它可以检测到飞机目标的大

部分显著点，并有效抑制背景杂波。图3给出了基

于伽马分布的CFAR飞机目标检测结果。

(3) 纹理特征

纹理特征在SAR图像目标解译中是一种有效的

鉴别特征。通常，对于高分辨率SAR图像，飞机目

标是由孤立的强散射点组成的区域目标，具有较为

丰富的显著性信息。由于特殊的成像机制以及目标

材质、结构和后向散射特性的差异，飞机和机场内

的建筑物、车辆等硬目标之间的差异往往体现在纹

理特征上。图4展示了基于梯度纹理显著性的SAR
图像飞机目标检测结果，可以提取出较为完整的飞

机目标[20]。Dou等人[21]提出使用CFAR分割技术和

局部梯度显著性来定位目标，获取候选切片，再利

用Kullback-Leibler(KL)散度衡量候选切片与模板

切片之间的特征相似性进行飞机目标识别，识别准

确率达到了80.8%。

在某些成像条件下，当廊桥等人造目标的雷达

波后向散射强度高于飞机目标时，削弱了飞机目标

的散射强度和视觉显著性，造成飞机目标的纹理和

结构不突出。此时，仅使用单一纹理特征进行预测

的算法效果较差，多特征联合预测通常更有助于保

证算法性能[6]。

 2.1.2  电磁散射特性

散射特性包含了散射中心的相对位置、数量等

信息，反映了目标的物理结构[13]。不同类型的飞机

目标虽然有外形差异，但都是由机翼、尾翼、中央

机身、机头和引擎等重要子部件组成的，也是SAR成
像后飞机目标的主要强散射响应区域，如图5所示。

在高频区，飞机目标散射特征是由一些孤立的散射

中心组成的。每个散射中心对应于特定的电磁散射

机理。文献[6,13]对飞机目标各子部件的主要散射

机理进行了详细分析。

散射中心的相对位置由雷达回波中的局部峰值

确定，与目标的物理几何、观测姿态角有关，与平

移无关。虽然目标的散射特性会随着传感器参数

(分辨率、极化模式、电磁波波长等)以及目标姿态

等参数的变化而改变，具有姿态敏感性，但这种姿

态敏感性具有一定的变化规律[13]。根据电磁散射理

论和成像机理，挖掘其变化规律，建立强适应性电

 

(b) 基于伽马分布的CFAR
飞机目标检测

(b) Aircraft detection with Gamma-
based CFAR algorithm

(a) 原始SAR图像

(a) Original SAR imagery

 
图 3 基于伽马分布的CFAR飞机目标检测结果[19]

Fig. 3 An application example of aircraft detection with

Gamma-based CFAR algorithm[19]

 

(d) TL-CFAR分割后的梯度
纹理显著性二值图

(d) Gradient textural saliency
binary map obtained by
TL-CFAR segmentation

(c) 归一化的梯度纹理显著性图

(c) Normalized gradient textual
saliency map

(a) 原始SAR图像

(a) Original SAR imagery 

(b) 分段线性拉伸和相干斑
抑制后的图像

(b) Preprocessed image after
divided linear stretching
and speckle suppression 
图 4 基于梯度纹理显著性的SAR图像飞机目标检测结果[20]

Fig. 4 Example of aircraft detection based on gradient textural saliency map in SAR imagery[20]

310 雷达学报(中英文) 第 1 3卷



磁散射参数化模型，提取具有优越显著性和稳定性

的散射特征，有效支撑目标场景分析、目标检测识

别任务生成与最优化。文献[22]基于1 m分辨率的

TerraSAR-X图像上进行了民用飞机目标散射分析

实验，通过提取Boeing747飞机目标的显著点特征

向量(对应散射区域极大值和物理强散射中心)，采

用包含两个松弛变量的模板匹配方法进行目标识

别，识别率达80%。实验结果表明，在小角度间距

内(至少5°范围内)能够有效识别飞机目标，且可以

认为飞机目标显著点特征向量的变化不是十分敏

感，具有一定的平移和旋转不变性。中国科学院电

子学研究所Zhang等人[23]提出了一种基于典型结构

的飞机目标主要散射中心特征建模方法，对飞机目

标的细节特征进行建模。中国科学院空天信息创新

研究院Fu等人[24]提出采用高斯混合模型(Gaussian
Mixture Model, GMM)建模飞机目标散射结构特征，

实现了基于模板匹配的飞机目标识别。图6展示了

基于GMM的飞机目标散射结构特征建模结果。

 2.2  SAR图像飞机目标检测识别难点

小样本和目标的多尺度差异被认为是SAR图像

智能解译中面临的共性问题。飞机、车辆、船只等

是受到广泛关注的目标。相比车辆、船只等目标，

飞机目标复杂的结构和散射机制使得目标特征离

散，呈现为一些离散的散射中心，细节易缺失，难

以完整检测(如图7所示)。同时，复杂的结构使其

对方位角更加敏感，随着成像角度的变化，这些散

射中心表现出不同的强度，使得神经网络难以提取

有效的目标散射特征。飞机周围的金属设施和廊桥

等产生的强散射，给目标的正确检测和分类带来了

很大的干扰。以下是对SAR图像飞机目标检测识别

相关难点的详细分析。

 

中央机身

尾翼

机翼

机头

引擎引擎

机翼

尾翼

中央机身

机头

(a) 飞机目标光学图像
(a) Optical imagery of aircraft

(b) 飞机目标SAR图像
(b) SAR imagery of aircraft 

图 5 飞机目标部件结构

Fig. 5 Component structure of aircraft

 

(a) 原始SAR图像
(a) Original SAR imagery

(b) CFAR分割后的图像
(b) Segmented image

based on CFAR

(d) 飞机目标散射结构特征
(d) Scattering structure feature

of aircraft by GMM

(c) 近邻传播聚类
(c) Result with Affinity

Propagation (AP) clustering  
图 6 基于GMM的飞机目标散射结构特征建模结果[24]

Fig. 6 Modeling results of scattering structure feature of aircraft based on GMM[24]

 

(b) 车辆目标
(b) Vehicle

(c) 船只目标
(c) Ship

(a)飞机目标
(a) Aircraft 

图 7 SAR图像飞机、车辆、船只目标示例

Fig. 7 Examples of typical targets in SAR imagery, including aircraft, vehicle, and ship
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(1) 特征离散，难以完整检测

SAR图像上飞机是由各部件的强散射引起的亮

像素和机身等光滑区域的弱散射产生的暗像素组成的。

如图8所示，飞机目标特征离散，结构特征不完

整，部件之间关联性较弱。通常需要联合SAR专家

知识和光学图像对目标进行判读。此外，由于特征

离散，现有基于深度学习的算法很容易对一个飞机

目标生成多个预测框，难以完整检测。

(2) 尺度多样、弱小目标易漏检

在SAR图像中，不同类型飞机的尺度差异或不

同分辨率图像都会导致目标的尺度差异。如图9所
示，面对目标的多尺度问题，使用固定感受野技术

进行特征提取时存在一些问题。随着网络的加深，

后向散射信息较弱或者小像素的飞机目标往往更容

易被漏检。为了确保能够有效地检测识别弱小目

标，需要更精细的网络结构设计。

(3) 姿态敏感，特征空间易混淆

由于成像方位角敏感，即使是同一型号的飞机

目标在SAR图像中所呈现出的视觉外观、散射中心

和几何轮廓也并不完全相同，造成了较大的类内差

异。而不同型号的飞机目标却有可能具有非常相似

的外观。例如，空中加油机KC-135是由大型运输

机C-135改装而来的(如图10所示)，具有很高的跨

类相似性，在特征空间中形成一定的混淆。在民用领域，

图11展示了6种民用飞机的光学和SAR影像，可以

看出同型号飞机类内的散射特征差异很大，不同型

号飞机目标之间的特征耦合程度较高。通常，算法

难以准确定位和识别图像中高度相似的飞机目标。

因此，准确表征目标显著且稳定的后向散射信息，

学习更具鉴别性的类内语义特征和类间区分性特

征，有利于提升算法的细粒度识别精度。

(4) 强背景干扰，难以有效鉴别

SAR与光学传感器在探测波长、成像机理方面

存在本质差异，SAR图像解译往往更为困难。SAR
图像上，机场内的建筑物、车辆以及飞机周围的一

些金属设施极易引起类似飞机目标的强散射，这些

 

完整的飞机目标飞机目标检测结果

(a) 飞机目标特征离散
(a) Discrete features of aircraft

(b) 目标难以完整检测
(b) Challenges of integrity detection of aircraft

 
图 8 SAR图像飞机目标示例

Fig. 8 Examples of the aircraft in SAR imagery

 

飞机目标 
图 9 尺度多样、弱小目标示例

Fig. 9 Examples of aircraft with multi-scale and weak imaging

 

空中加油机
KC-135

大型运输机
C-135

HISEA-1

Gaofen-3

数据源

 
图 10 不同型号飞机目标外观相似示例(图中展示了来自Gaofen-3和

HISEA-1成像的KC-135和C-135两型飞机)

Fig. 10 Examples of similar appearance of different aircraft (the

KC-135 and C-135 from Gaofen-3 and HISEA-1 imaging)
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复杂背景杂波在一定程度上造成视觉混淆，呈现为

“所见非所知”的特点，难以准确定位和识别目

标。如图12所示，机场廊桥垂直反射或二面角反射

产生的回波较强，在SAR图像中表现为类似飞机目

标的强散射高亮区，而停靠在廊桥附近的飞机目标

成像较暗(亮度信息不显著)，这对目标的正确检测

和分类形成了较大挑战。

(5) 小样本下，特征表征泛化弱

众所周知，深度学习算法在很大程度上依赖于

大规模数据以获取高性能。然而，获取大规模、高

质量、有标记的SAR图像飞机目标检测与识别数据

是非常昂贵和困难的。一方面，高分辨率SAR图像

的获取成本非常高，特定地理空间目标分布稀疏，

使得涵盖感兴趣目标的图像数量非常少。另一方

面，目标标签依赖于SAR解译专家手工标注，需要

更多专家知识。因此，小样本下SAR图像飞机目标

检测识别研究是一个值得关注的方向。

 3    SAR图像飞机目标检测与识别研究现状

近年来，卷积神经网络(Convolutional Neural
Networks, CNN)凭借其强大的端到端特征提取能

力，成为目标检测与识别领域的主流方法。根据处

理阶段数和是否使用锚框，目标检测与识别算法大

致可分为基于锚框的两阶段算法、基于锚框的单阶

段算法和无锚框算法[25,26]，如图13所示。其中，两

阶段算法(如RCNN系列 [27–30]等)采用生成候选区

域+分类的思想，首先，获取图像中可能包含目标

的区域作为候选区域；然后，由卷积神经网络对这

些候选区域进行分类和回归，得到目标位置和类别

预测。受益于从粗到细的两步式处理，这类算法具

有较好的精度优势，但算法结构复杂，且由于候选

区域生成机制耗时，实时性仍有不足。为了提高网

络运行效率，研究者舍弃了候选区域生成过程，直

接对输入图像采用CNN进行分类回归预测，形成

了单阶段算法(如EfficientDet[31], SSD[32], YOLO系
列[33–35]等)。这类算法结构简单、训练速度快、计

算效率高，在实时场景中具备较大应用潜力。目前

大多数单阶段算法和两阶段算法都是基于锚框的方

式。在目标定位方面，由于预先加入了目标尺寸先

验，基于锚框回归微调获取预测边界框，算法训练

 

ARJ21

A330

A220 A320 Boeing787 Boeing737
类
内
差
异
大

类间相似度高

 
图 11 6种民用飞机的光学和SAR影像示例

Fig. 11 Examples of optical and SAR images for six types of civil aircraft

 

(a) 光学图像
(a) Optical image

(b) SAR图像
(b) SAR image

飞机目标 背景杂波 
图 12 复杂背景干扰示例

Fig. 12 The interference from the complex background conditions
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较为稳定，是目前发展较为成熟的主流技术。但锚

框的选取依赖于训练数据中目标尺寸和长宽比分布

的先验知识，此类算法也存在一些不足，如算法泛

化能力不足(对小尺寸目标的检测准确率较差)，锚

框的优化与设计引入了大量超参数和计算量。针对

上述问题，无锚框算法被提出，去除了预设锚框，

直接预测目标边界框，大大减少了锚框优化所需的

超参数和计算量，降低了模型复杂度，提高了模型

的整体效率。其中，FCOS[36]达到了与基于锚框的

单阶段算法相媲美的性能，引起了广泛关注。自

此，无锚框算法研究逐渐成为目标检测与识别领域

中极具潜力的方向之一。

受益于在计算机视觉领域的成功，深度学习已

被引入SAR图像飞机目标检测与识别任务，涌现了

许多出色工作。目前检测识别工作仍采用经典的

SAR ATR串行处理流程，即在大场景下对飞机目标

进行智能检测，再对飞机目标切片进行分类识别。

因此，本文以飞机检测识别难点为脉络，分别对基

于深度学习的SAR图像飞机目标检测与识别的研究

现状进行了梳理和分类。图14给出了对SAR图像飞

机目标检测与识别技术发展的总结。

 3.1  SAR图像飞机目标检测

 3.1.1  基于机场定位与掩模技术的目标检测

SAR图像尺寸大，直接输入网络进行处理效率

低。滑动窗口分割是减小图像尺寸的常用技术。斯

坦福大学Uzkent等人[37]提出滑动窗口分割的计算量

与图像的边长成正相关，在没有涵盖目标的窗口进

行处理是对技术和资源的一种浪费。为了提高复杂

大场景下SAR图像的处理效率，一些学者利用飞机

目标一般停在停机坪/跑道区域的上下文信息，提

出了机场定位-机场内检测飞机-机场掩模的处理流

程，有效地缩减了处理范围，并避免引入不必要的

背景信息[38–43]。但其过程不是端到端的，相对繁

琐。而且，机场掩模作为一种滤除虚警的后处理技

术，其提取精度和时效性也可能直接影响到算法整

体效率和准确性。在此背景下，已出现关于机场目

标的快速、高精度提取的研究[44–46]。国防科技大学

赵琰等人[43]设计并集成了基于CNN的机场区域定

位、基于语义特征的飞机目标检测、基于灰度特征

的机场区域精细化提取3部分，实现了面向复杂大

场景的飞机目标快速检测。

 3.1.2  基于视觉显著性的目标检测

鉴于在SAR图像中飞机目标呈现为强散射亮点，

研究人员提出将像素亮度作为视觉显著性先验，在

SAR图像中快速粗略地定位感兴趣候选目标区域，

减少复杂背景干扰。为了更好地匹配飞机目标的多

尺度特性，王思雨等人[47]增加了多尺度检测改进了

文献[48]所提的显著性预检测算法，实现了SAR图
像中多尺度快速粗检测候选飞机目标，检测率提高

了5.88%。随后设计并调优一个浅层CNN以实现对

候选飞机目标的精确检测。基于上述研究基础，

Diao等人[49]提出了基于显著性位置回归网络的SAR
图像飞机目标检测方法，通过使用CFAR作为显著

性预检测算法，提取飞机目标候选区域，改进了Fast
R-CNN用于SAR图像飞机目标检测的性能，检测

率相比原始Fast R-CNN网络至少提升了12.9%。
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图 13 基于深度学习的通用目标检测识别算法示意图

Fig. 13 Schematic diagram of general deep-learning based object detection and recognition algorithms
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实验结果表明，与选择性搜索(Selective Search)算
法相比，CFAR算法可以更快速、准确地拟合飞机

目标的尺度差异。

 3.1.3  基于多尺度融合与注意力机制的目标检测

基于多尺度特征融合和视觉注意力机制的研究

也是当前目标检测领域非常流行的一类方法。大多

研究工作侧重于设计各种高效的多尺度特征融合模

块[40,50–68]，促进跨尺度信息交互，实现高层语义信

息和低层位置信息的优势互补。在此基础上，结合

多尺度预测，提高算法对SAR图像中不同尺度飞机

目标的拟合能力。注意力机制类似于人脑视觉模

式，它能够自适应地提取感兴趣区域，更专注于捕

捉飞机目标的有效信息，减少背景杂波干扰。由于

注意力机制涉及的参数量和计算量较少，因此，添

加注意力机制并不会显著延长网络的运行效率。许

多学者已经探索并应用注意力机制来提高深度神经

网络的性能[40,41,53–68]。为了提取飞机目标的精细化

特征，国防科技大学赵凌君等人从注意力机制与多

尺度特征融合的角度精心设计了网络模型，提出了

金字塔注意力空洞卷积网络[65]和注意力特征融合网

络[66]，加强了对飞机目标语义特征的提取与表征，

获得了较好的SAR图像飞机目标检测结果。随后，

他们提出了一种注意力特征细化与对齐网络[67]，进

一步提升了SAR图像飞机目标检测性能，AP0.5达
到了94.1%，实现了具有竞争力的检测精度和速

度。长沙理工大学Luo等人[68]提出了一种有效的双

向路径聚合注意力网络，通过引入involution算子

在大范围内建立飞机离散特征之间的关系，结合有

效残差置换注意力模块，突出飞机目标特征，降低

复杂背景干扰。相比基线YOLOv5s网络，该方法

将检测率提升了5.73%。

 3.1.4  基于散射特征与结构信息的目标检测

针对SAR图像中飞机特征离散造成的完整性检

测挑战，一些研究者考虑描述目标与其部件之间的

几何结构关系进行SAR图像飞机目标解译，主要包

括几何结构先验、散射特征与深度特征的结合两

方面。

几何结构先验方面，SAR图像上飞机目标机翼

沿着机身成轴对称分布，主要呈现为“个”“十”

“丁”字3种类型。He等人[69]提出一种分别检测飞

机目标整体结构及其部件(机头和机尾)的并行网

络，通过结合飞机目标的结构先验信息和最大概率

判别约束，组合优化链接目标及其关联子部件，从

而提高飞机目标检测结果的完整性。然而，该方法
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图 14 SAR图像飞机目标检测与识别技术发展总结

Fig. 14 The summary diagram of aircraft detection and recognition in SAR imagery
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需要较高的图像质量和极其细粒度的部件信息，标

签制作过程较为繁琐、耗时。

目标的散射特征也反映了目标的物理结构，有

助于提高算法性能[70]。SAR图像中飞机目标是由若干

个离散的强散射中心组成的，反映在图像域为局部

峰值。徐丰团队[52,56,60]提出使用目标散射信息进行

数据增强预处理，提高飞机目标在各种成像条件下

的显著性，经过散射信息增强后的图像被输入精心

设计的目标检测网络进行训练和测试，取得了令人

满意的性能提升。不同于徐丰团队的工作，文献[71,72]

在网络特征提取阶段结合目标散射特性，突出特征

图中的显著点，抑制背景杂波，引导网络学习飞机

目标特征。文献[71]设计了信息校正模块，采用级

联的两个3×3卷积提取特征，sigmoid函数获取归一

化的全局特征描述后，权重缩放函数将大于0.5(硬

阈值)的值作为显著点进行增强，并抑制其他像

素，通过残差连接融合原始输入特征，以捕获飞机

目标重要特征。该模块的添加将AP和F1分别提升

了4.1%和1.8%。实验结果表明，相比传统的注意

力机制(CABM[73], SE[74], ECA[75])，结合目标散射

特性的信息校正模块能更有效地突出重要特征，辅

助算法进行飞机目标检测。文献[72]则从目标空间

成像特性出发，设计了散射中心特征提取模块和自

适应噪声抑制模块，提高了特征提取精度，准确地

表征了飞机目标散射特征。相比基线Fa s t e r

R-CNN网络，该方法将AP和F1分别提高了5.5%和

3%。不同于信息校正模块一分为二的阈值处理方

式，自适应噪声抑制模块先利用空间注意力机制聚

焦于目标重要的空间信息，进一步结合网络学习的

参数(软阈值)对特征图进行自适应加权，突出目标

重要特征，抑制背景干扰。然而，上述方法没有充

分利用目标散射信息中隐含的空间结构和语义关

系。Kang等人[61]设计了散射拓扑关联模块，充分

考虑散射点的空间位置分布和语义信息，在分类分

支中增加了一条显著点置信度预测分支，选取置信

度排名最高的20个显著点作为飞机目标的主要散射

点，输入散射拓扑关联模块计算散射点之间的关

系，并将其嵌入位置预测分支中，增强飞机目标散

射拓扑结构，以应对飞机目标特征离散难以完整检

测的挑战。该模块的添加将AP0.5和F1分别提升了

2.44%和1.39%。

 3.1.5  异源数据辅助下的目标检测

异源数据指从不同来源、不同方式获得的数

据。异源数据辅助下的飞机目标检测研究主要包括

仿真数据、多模态遥感实测数据的使用两方面。其

中，多模态遥感实测数据是指来自不同传感器所获

取的图像数据。光学和SAR数据以及不同卫星的

SAR数据均属于异源多模态数据。在仿真数据使用

方面，数据增强方法[47,49](如平移、对比度增强、加

噪、小角度旋转等)和生成式对抗网络[76]是两种获

取仿真数据的常用方法，以减少对实测SAR数据的

依赖，提高数据集的完备性，被证明有利于避免过

拟合并增强模型泛化能力。文献[76]提出多尺度生

成对抗网络获取仿真样本，经人工标注后加入训练

集，辅助网络进行飞机目标检测，检测率提升了

4.1%。在多模态遥感数据使用方面，迁移学习技术

能够利用在有充足训练样本的源域上获得的先验知

识缓解目标域中样本限制问题。文献[62]提出使用

车辆、船只等非同类型目标的SAR数据作为源域，

获取的迁移效果优于光学飞机数据，更有利于提升

小样本下SAR图像飞机目标检测性能。通常，光学

图像的纹理结构清晰，但光学传感器探测的电磁波

长短，不能穿透云层，使得在云雾遮蔽下的飞机检

测识别困难。SAR能穿透云雾成像，但目标和场景

的分析和解释更为困难。文献[77]提出了一种融合

光学图像与SAR图像优势的多路径交互网络，用于

云雾遮蔽下的飞机目标检测。相比基于单源数据的

模型，该方法将AP0.5提升了20%。

 3.2  SAR图像飞机目标分类/识别

由于欠缺高质量SAR图像飞机目标识别数据

集，现有研究大多停留在飞机目标检测上，在识别

方面的工作相对较少。随着图像分辨率的提高，目

标型号的细粒度识别势必成为未来SAR解译的重要

任务之一。本节总结了基于深度学习的SAR图像飞

机目标分类研究现状，包括基于散射特征和深度特

征的目标分类以及小样本条件下的目标分类。

 3.2.1  基于散射特征与深度特征的目标分类

针对飞机目标的姿态敏感问题，Sun等人[78]将

散射信息、目标姿态角和频率信息与网络学习过程

相结合，提出了一种基于目标姿态角引导的元学习

网络，用于SAR图像飞机目标分类。该方法提取的

散射中心特征只是作为一种额外的监督信息引入网

络来辅助学习目标的重要特征。文献[79]提出了全

局实例级比对模块、质量感知平衡损失、边缘感知

边界框细化模块以改善类间差异并促进类内紧凑

性，在保持良好定位的情况下提高了飞机目标分类

准确率。吕艺璇等人[80]提出以不同类型飞机目标的

散射特征离散程度差异作为先验信息，根据聚类中

心量化飞机目标的离散程度，设计了散射关联分类

器，将离散因子嵌入到网络的自动学习过程中，引
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导网络更加关注类内离散差异大、类间离散程度相

似的目标特征学习，以应对类间差异小、类内差异

大的难识别问题。此外，该方法还设计了自适应特

征细化模块，促使网络更加关注飞机目标的关键部

件区域，抑制背景干扰，在SAR-ACD数据集上的

分类准确率提升了3.42%。然而，上述方法并未充

分利用散射中心的语义空间信息，而飞机目标不同

部件的散射语义空间信息是有助于突出不同类型飞

机目标之间的差异性，提升分类性能的。Kang等
人[81]提出了一种基于图结构的散射拓扑关系特征建

模方法，对飞机目标离散部件的空间关系和语义信

息进行几何建模，有效减少了误分类。相比基线

ResNet-34网络，该方法的分类准确率提高了3.9%，

实现了良好的SAR图像飞机目标细粒度分类。

目标散射信息的利用主要是提取并建模飞机目

标散射中心特征，引导网络学习鉴别特征，从而降

低SAR成像姿态敏感的影响。飞机目标峰值特征可

以采用Harris算法和局部八邻域像素极大值检测算

法进行提取[52]。在散射结构建模方面，中国科学院

空天信息创新研究院Pan等人[82]提出了一种基于种

子生长的散射聚类提取方法，并利用散射聚类作为

特征进行SAR图像飞机目标识别。该方法提取的是

具有相似特征连接的目标区域，对噪声干扰具有较

好的鲁棒性，但提取结果容易受到生长准则的影

响。Harris-Laplace检测算法是基于局部窗口的灰

度变化提取像素级点特征，具有尺度不变性和旋转

不变性。Guo等人[56]提出使用Harris-Laplace算法

提取强散射点，DBSCAN(Density-Based Spatial

Clustering of Applications with Noise)算法进行聚

类初始化，生成散射区域，采用高斯混合模型对提

取的强散射点及其像素强度分布建模，获取飞机目

标的散射结构特征。孙显等人提出在Harris-Laplace

算法提取飞机目标散射信息后，使用9个聚类中心

对散射点进行聚类，作为飞机目标特征的关键散射

点，将其嵌入网络进行学习，可以较好地描述飞机

目标的整体分布，同时兼顾网络运行效率[80,81]。

 3.2.2  小样本条件下的目标分类

针对SAR飞机目标实测数据稀缺造成的小样本

问题，主要有两种研究思路：一是基于计算机视觉

领域的元学习策略的直接迁移应用；二是基于仿真

数据的数据扩充，从数据量层面直接解决小样本条

件下分类网络参数优化和网络泛化等问题。其中，

元学习是基于已有目标类别数据的先验知识，快速

学习并建立与新任务(新目标类别预测)之间的映

射，提高算法的泛化能力。文献[78,80]结合元学习

技术和精细的网络结构设计，应对小样本条件下

SAR图像飞机目标分类问题，5-way 1-shot的准确

率相比基线至少提高了2.8%。

基于数据量层面，高质量完备数据集的获取成

本高，目标姿态敏感，使得小样本条件下训练的分

类器泛化能力有限。仿真数据可以提高数据集的完

备性，避免过拟合，增强模型泛化能力。除了传统

的基于图像变换(对比度变换、亮度变换、锐度变

换)的数据增强方法外，一些研究聚焦于利用电磁

仿真计算和生成对抗网络获得仿真图像来辅助飞机

目标识别。文献[83]提出一种基于散射分析和自注

意力生成对抗网络，实现特定角度的SAR图像内插

仿真以补充数据集中缺失的方位角数据。文献[84]
提出了一种基于仿真数据的SAR图像目标识别方法，

设计并级联了功能强大的去噪模型和基于CNN的
多输出分类模型，实现了SAR图像去噪和分类的同

时进行，飞机目标的分类准确率达到了96.2%。Liu
等人[85]提出使用电磁仿真软件RaySAR[86]获取仿真

图像，再利用深度生成网络CycleGAN[87]将仿真图

像迁移到实测图像域中，使仿真更接近实测数据。

相比基于实测数据训练的模型，将生成的仿真数据

与少量实测数据混合训练后，B52和B707两型飞机

的分类准确率提升了9.3%。类似的，文献[88]采用

掩模融合的方法，将电磁仿真软件OpenSARSim[89]

获取的仿真SAR图像与MSTAR数据库中的背景杂

波进行融合，再结合生成对抗技术进一步提高仿真

SAR图像的质量。最后，设计了分类实验验证了仿

真图像与实测SAR图像的特征相似性，混合仿真图

像与实测图像训练后，模型分类准确率提升了1.2%。
图15展示了高质量仿真数据获取技术流程。

 4    公开数据集与评估指标

4.1节和4.2节对目前已公开发表的SAR图像飞

机目标检测与识别数据集及常用性能评估指标进行

了汇总整理。4.3节阐述了相关公开数据集上典型

方法的对比与分析。

 4.1  数据集

由于SAR图像数据的获取渠道较少，且缺乏通

用的SAR飞机目标基准数据集对算法进行有效训练

和评估，在一定程度上制约着飞机目标检测识别领

域的研究。为此，本文收集了目前公开的SAR飞机

目标数据集，以方便广大科研人员和学者开展研究。

(1) 实测数据

目前SAR图像飞机目标检测与识别领域公开的

实测数据集，如表1所示，涵盖了TerraSAR-X,
HISEA-1, Gaofen-3和无人机载SAR成像数据。由
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于这些数据集的发布时间为2022年，目前基于它们

开展的相关研究工作较少。

(2) 仿真数据

由于种种原因，国外飞机目标的实测数据集鲜

见报道，无法公开获取，大多数SAR ATR研究都是

基于MSTAR[91]进行的。另外，深度学习需要大量

数据学习目标特征，调优获取高性能预测。相比实

测数据，仿真数据可以相对容易地以低成本快速获

取更完备的数据集。研究人员通过建立感兴趣目标

的3D模型，结合电磁仿真建模方法自动生成仿真数

据，并从图像视觉质量评估和目标分类性能定性评

估的角度验证仿真数据的有效性。其中，SAMPLE

数据集[92]是基于MSTAR和Xpatch[93,94]软件获取的

SAR仿真数据，被广泛用于SAR ATR研究。本文对

相关文献中的飞机目标检测与识别数据集进行了汇

总，具体如表2所示。

 4.2  评估指标

算法时效性和准确性是衡量算法性能的两个重

要指标。通常，深层次的复杂网络可以实现较高的

准确率，同时也存在计算资源和内存占用大、迁移

和部署能力差、网络运行效率低的风险。因此，应

根据不同的应用场景进行有效平衡。此外，在比较

不同算法性能优劣时，硬件设施和相应的一些参数

设置的统一是确保公平性的重要前提。

(1) 算法时效性

评估算法时效性的常用指标包括：(a)训练时

间：在训练数据集上训练出一个性能良好的参数模

型所需的时间；(b)FPS：算法每秒能处理的图像

数量；(c)测试时间：算法处理每张图像所需的时间。

(2) 算法准确性

SAR图像飞机目标检测任务：精度(Precision,
P)[64]、召回率(Recall, R)[64]、F1-score[64]、AP[61]被
广泛用于评估算法的检测性能。精度是指算法正确

检测到的目标数量与检测到的目标总数的比值。召

回率是指算法正确检测到的目标数量与实际目标数

量的比值。F1-score和AP则是通过考虑综合算法精

度和召回率的表现来评估算法整体预测性能。此

表 1  SAR图像飞机目标检测与识别实测数据集

Tab. 1  Public datasets for aircraft detection and recognition in SAR imagery

应用领域 数据集名称 数据采集平台 数据集内容及特点

目标检测

SADD数据集

(Zhang et al., 2022)[62]
德国

TerraSAR-X

● 在X波段和HH模式下成像，图像分辨率从0.5 m到3.0 m。

● 数据集背景复杂、尺度目标多样，存在大量小尺寸目标，还包含了一部分负样本

(机场附近的空地和森林等)。

● 数据总量为2966幅，其中飞机目标图像884幅，共计7835架飞机。图像大小为

224像素×224像素。

MSAR-1.0数据集

(陈杰等，2022)[90]
HISEA-1, Gaofen-3

● 数据集的采集场景多样，包括飞机、油罐、桥梁和船只4类目标。

● 数据总量为28449幅，其中飞机目标图像108幅，共计6368架飞机。图像大小为

256像素×256像素。

目标识别

多角度SAR数据集

(王汝意等，2022)[83]
无人机载SAR

● 以角度间隔5°，采集了72个不同方位下的飞机目标实测数据。

● 数据集包含两类飞机目标：大棕熊100和“空中拖拉机”AT-504，数据总量为

144幅，图像大小为128像素×128像素。

SAR-ACD数据集

(Sun et al., 2022)[78]
Gaofen-3

● 数据集包括6个民用飞机类别，14个其他飞机类别，共计4322架飞机。

● 目前民用飞机类别已开源，数据量共3032幅。其中，6类飞机目标：A220,

A320/321, A330, ARJ21, Boeing737和Boeing787的图像分别为464, 512, 510, 514,

528, 504幅。

● 为飞机目标细粒度识别提供了数据基准。

 

电磁仿真软件

3D模型

MSTAR
Dataset

背景图像

仿真SAR
图像

融合图像

生成对抗
技术

提升仿真SAR
图像质量

特征学习

检测/分类
实验

仿真逼近实测 
图 15 高质量仿真数据获取技术流程[88]

Fig. 15 Technical process of collecting high-quality simulation samples[88]
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外，在传统SAR图像飞机目标检测识别领域，检测

率(Detection Rate, DR)、漏警率(Miss Rate,
MR)、虚警率(False Alarm Rate, FAR)也是被广

泛使用的指标，与深度学习目标检测识别技术中精

度、召回率的对应关系如下：

DR = R (1)

MR = 1− R (2)

FAR = 1− P (3)

SAR图像飞机目标分类/识别任务：识别率

(Recognition Rate, RR)[22]，错误率(Error Rate，
ER)[22]，总体准确率(Overall Accuracy, OA)[81]，
混淆矩阵[81]和Kappa系数[81]是常用的算法性能评估

指标。其中，识别率表示某类目标被正确分类的概率；

错误率表示算法错误分类成某类目标的概率。总体

准确率表示所有正确分类的样本数量与真实类别样

本数量的比值。当各类别样本数量不平衡时，模型预

测很容易偏向大类而忽略小类，导致总体准确率较

高，但部分类别则完全无法被正确分类的情况。Kappa
系数注重一致性检验，对“偏倚”较强的模型给予

较低的评分，以缓解不同类别数量不平衡问题，从

而综合评估算法的分类性能。具体计算公式如下：

RR =
TPm

GTm
(4)

ER =
FPm

GTm
(5)

OA =

N∑
m=1

TPm

N∑
m=1

GTm

(6)

Kappa =
OA− pe
1− pe

(7)

pe =

N∑
m=1

(GTm × (TPm + FPm))

(
N∑

m=1

GTm

)2 (8)

TPm

FPm

GTm

pe

其中，N表示测试样本中共有N类目标。

(True Positive)表示正确分类为第m类目标的数量。

(False Positive)表示错误分类为第m类目标的数量，

即虚警。  (Ground Truth)表示真实场景中第

m类目标的数量。 表示所有类别分别对应的实际数

量与预测数量的乘积之和与样本总数的平方的比值。

 4.3  不同数据集上典型方法的对比与分析

飞机目标数据的获取渠道较少，以往研究大多

是基于自建数据集或仿真数据进行实验验证。由于

所使用的数据集不尽相同，实验结果和指标无法进

行直接对比。为此，本节重点比较了相关研究以及

主流目标检测识别算法在公开数据集上的性能，为

SAR图像飞机目标检测识别算法的性能评估提供基

线。同时，从性能比较中获得的知识将为现有算法

的性能改进以及未来算法的设计与开发提供参考。

(1) SADD数据集飞机目标检测性能分析

SADD数据集中背景复杂、存在大量小目标，

且目标大小差异很大，是一个极具挑战性的目标检

测数据集。图16展示了SADD数据集上主流检测网

络的性能比较。Faster R-CNN[29], Cascade R-CNN[30],
SSD[32], YOLOv3[33], YOLOX[34]和文献[62]算法的

召回率都达到了90%，能够较好地检测数据中不同

尺度的飞机目标。其中，两阶段处理算法Faster
R-CNN, Cascade R-CNN得益于由粗到细的检测流

程，精度、召回率和F1值方面均优于单阶段的SSD
算法。单阶段算法SSD和YOLOv3具有良好的速度

优势，但检测精度在所有网络中最差，分别为82.8%
和85.1%，算法鲁棒性存在提升空间。YOLO系列

以速度快、性能稳定而备受工业界青睐，无锚框

YOLOX算法在检测精度和F1值上排名第一，召回

率仅次于文献[62]，在飞机目标检测任务上具备较

大的应用潜力。文献[62]基于YOLOv3网络，结合

SAR图像飞机目标特性分析，设计了尺度扩展与特

征增强金字塔网络，丰富了特征表征能力，有效地

提高了复杂背景下飞机目标的多尺度特征提取能

力，其检测精度、召回率和F1值均显著高于YOLOv3，

表 2  SAR图像飞机目标仿真数据集

Tab. 2  Simulation SAR datasets of aircraft targets

数据集 仿真平台 内容及特点

SPGAN-SAR

(Liu et al., 2018)[88]
OpenSARSim[89]

● 数据集包含飞机、船只和车辆3类目标，可细分为10个子类。每个子类包括504幅仿真图像，图

像大小为158像素×158像素。

IRIS-SAR数据集

(Ahmadibeni et al.,

2020)[95–97]
IRIS[98]

● 包含6类目标，分别为48架民用飞机，58架小型螺旋桨飞机，82架喷气式飞机，29架民用和

54架非民用直升机，24辆民用和28辆非民用车辆，以及32艘船只，共355个CAD模型。

● 展示了355个CAD模型在5个俯仰角(从15°开始，增量为15°)，12个方位角(从0°开始，增量为

30°)和3个探测距离(100 m, 200 m, 300 m)下生成的多角度SAR仿真数据集。

● 数据总量为63900幅，图像大小为512像素×512像素。可用于目标分类和图像去斑研究。
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达到与YOLOX相近的检测性能。这也说明了结合

SAR图像目标特性分析与深度学习的优势所在。

(2) SAR-ACD数据集飞机目标分类性能分析

SAR-ACD数据集分辨率为1 m，由4322幅C波
段聚束模式成像的Gaofen-3数据组成，包含6个民

用飞机类别和14个其他飞机类别。相比光学数据，

SAR属于大数据小样本。文献[81]基于该数据集，

比较了分别使用80%和50%训练数据时主流分类网

络的性能，本文以图17所示的形式展示了上述两种

条件下的性能对比，并进行了进一步的分析。在使

用80%和50%训练数据时，Goog l eNet [ 9 9 ]和
VGG16 [ 1 0 0 ]具有相对稳定且良好的分类性能。

ShuffleNet-v2[101]和EfficientNet-B0[102]两个轻量级

网络的分类性能优于ResNet-50网络。ResNet-18,
ResNet-34和ResNet-50 [103]网络的总体准确率和

Kappa曲线呈“低-高-低”分布，说明在较少样本

条件下，ResNet-18网络较浅特征表征能力较弱，

而ResNet-50网络较深容易过拟合导致泛化能力下

降。ResNet-34在平衡分类性能方面表现更好。类

似地，当使用50%的训练数据时，AlexNet[104]和In-
ception-v3[105]的分类性能不如GoogleNet。在训练

数据增加到80%时，AlexNet和Inception-v3的分类

性能得到了显著提高，尤其是Inception-v3的分类

性能优势明显，OA和Kappa排名第二，优于所有

主流通用的分类网络，仅次于文献[81]。文献[81]结
合了SAR成像机理和飞机目标拓扑结构特性，以及

上下文注意力机制，关注目标的重要语义信息，有

效提高了飞机目标的分类精度，分类准确率超过

了80%。

 5    未来发展与挑战

基于模型驱动的算法依靠专家知识来设计浅层

模型，学习目标特征，算法可解释性强，但泛化能

力差。基于数据驱动的算法能够自动提取更高级、

抽象的语义特征，特征描述能力更强、性能更优，

仍处于蓬勃发展时期，但对算力、数据消耗巨大，

可解释性很弱。总结其发展趋势如图18所示。

作为数据驱动的算法，高质量的大数据集在深

度卷积神经网络中起着至关重要的作用。针对小样

本条件下训练的模型泛化能力较弱的问题，一方

面，可以利用电磁仿真软件和生成对抗网络生成多

角度仿真数据，提高数据集的完整性，缓解不同类

别目标样本不平衡等问题，发展基于仿真辅助的零

样本/少样本SAR图像飞机目标识别。但需要注意

的是，仿真数据与实测数据特征分布之间的域偏移
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图 16 SADD数据集上主流检测网络性能比较

Fig. 16 Performance comparison of mainstream detection

networks on SADD dataset
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图 17 不同训练数据使用率下主流分类网络性能比较

Fig. 17 Performance comparison of mainstream classification

networks under different sample utilization rates
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问题，可通过结合域自适应等方法，减小仿真数据

与实测数据的特征域差异，从而实现特征的有效迁

移。此外，还可以充分利用多源多模态SAR遥感数

据，结合微波散射机理分析和图像视觉语义的提取

与挖掘(即微波视觉)，开发电磁-AI感知算法[106]。

SAR三维成像技术的发展也为基于SAR三维成像数

据进行复杂环境下目标检测与识别提供了巨大潜

力[107]。另一方面，深度卷积神经网络可以结合增

量学习、元学习等技术，学习稳健特征，以应对复

杂场景下飞机目标检测与识别。随着移动和边缘设

备的普及，在资源受限环境下实时数据处理非常重

要。未来，可以从计算量和访存量等角度出发设计

和优化网络结构，构建实时高效、轻量级的目标检

测与识别网络。

然而，面向开放环境，深度卷积神经网络的设

计和实际应用部署仍受制于一些挑战。一方面，飞

机目标姿态敏感，易受到来自机场建筑物和车辆的

强背景干扰，当获取的标记图像质量较低时，深度

学习模型的决策不确定性可能导致其对假目标赋予

较高的决策置信度从而造成虚警，也可能对真实飞

机目标赋予较低的置信度从而造成漏检。由于模型

的黑盒特性，人类对模型决策缺乏直观的理解，无

法人工对结果进行解释和修正，容易造成战场态势

判断失衡、出现错误瞄准打击或对潜在威胁的应对

不当，形成更大的决策安全风险。另一方面，模型

故障诊断及排除过程中，受制于模型不可解释，研

究人员需要反复试验，处理效率较低。同时，在设

计开发高性能深度模型时，由于缺乏有效的特征选

择指导，容易使用一些无关的特征描述算子，导致

特征冗余或特征表征偏差，淹没飞机目标的重要特

征，增加模型复杂度和计算时间，甚至导致网络的

准确性、鲁棒性、泛化能力下降，仅在特定的任务/

场景下具备良好检测和识别性能。

此时，模型解释与理解成为使深度学习模型决

策透明的重要技术手段，有助于了解数据集特征如

何影响模型输出、哪些特征有助于模型输出，以及

不同地理空间区域上目标特征有何不同，辅助构建

面向开放环境下高精度、强鲁棒的飞机目标检测识

别模型。图19展示了开放环境下高精度、强鲁棒的

飞机目标检测识别模型构建示意图。未来，可以重

点关注以下3个方面：

 5.1  嵌入领域知识构建物理可解释模型—提升决

策准确率

姿态敏感是SAR图像的重要特征，飞机目标存

在较大的类内方差和较高的类间相似性，容易造成

特征空间混淆，这对于算法性能严重依赖于训练数

据的深度模型来说是极为不利的。通常，基于物理

模型的先验知识(如SAR成像机理、成像条件、目

标的物理散射特性、幅度和相位信息等领域知识)
被认为具有清晰的可解释性，利用已有的SAR物理

模型或专家解译知识引导深度神经网络进行自主学

习，挖掘飞机目标本质特征，使网络结构自身具备

明确的物理意义。但其应用还不够成熟，在基于深

度学习的SAR图像飞机目标检测识别方法中，仅开

展了一小部分结合飞机目标的散射特性的初步工

作，而且这些研究都是基于幅度图像。对于SAR
传感器而言，回波数据包含大量信息，其相位信息

是其他传感器无法获取的，有利于更全面地理解

SAR图像信息。SAR图像目标检测与识别系统的

核心竞争力主要在于数据信息能力和信息认知能

力 [ 108 ]。结合电磁散射理论和信息提取与分析技

术，基于SAR回波数据建立电磁散射参数化模型，

提供散射中心与目标部件之间的物理层推理能力，

建模更显著、鲁棒的目标拓扑结构，提升对目标的

理解[109]。以此为基础，联合物理模型先验知识与

基于数据驱动的深度学习模型，发展物理可解释深

度学习技术(Physically eXplainable Deep Learning,
PXDL)[110,111]，将物理可解释性直接纳入网络结构，
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图 18 SAR图像飞机目标检测识别算法发展趋势示意图

Fig. 18 Development trend diagram for aircraft detection and recognition algorithm in SAR imagery

第 2期 罗  汝等：SAR图像飞机目标智能检测识别技术研究进展与展望 321



建立物理可解释深度模型，这有助于提高网络的预测

准确性、可靠性，开发精确的目标检测与识别算法。

 5.2  结合XAI算法建立可追溯问责模型—提高决

策可信度

受益于强大的特征表征能力和端到端的预测架

构，深度卷积神经网络在SAR图像飞机目标检测与

识别领域具有广阔的应用前景。但也正是因为这种

端到端架构，深度卷积神经网络经常被称为“黑

盒”(即给定一个输入，模型输出一个决策)，人们

对模型内部运行机制和决策过程缺乏直观的认识和

理解。由于模型缺乏可解释性来验证其决策的合理

性，当应用于国防安全等关键环境时，人们对算法

决策的可信度存在担忧。

可解释人工智能(eXplainable Artificial Intelli-
gence, XAI)[112,113]以人类可以理解的方式解释深度

模型学习到的知识或做出的决策。基于XAI算法发

展可追溯问责模型，缩小深度模型和人类感知之间

的语义差距，在辅助设计特征描述算子提取飞机目

标鉴别特征方面具有重要意义。经过众多专家、学

者的不懈努力，涌现了许多XAI工具，它可为研究

人员实现模型结构设计与决策理解[114,115]、模型评

估与数据选择[116]、模型剪枝[117]、特征分析[118,119]

等方面提供依据和指导。同济大学郭炜炜等人[120]

就SAR图像目标识别的可解释性研究进行了细致探

讨。整体而言，目前基于XAI进行SAR图像飞机目

标检测识别的研究相对较浅，基本处于初步探索阶

段，未来还需要更多深入努力。

 5.3  基于主动感知发展闭环交互模型—提升模型

泛化能力

在模型决策感知层面，受实际场景变化引起的

 

创建
图像
数据集

特征
提取

筛选
错误
标签

图像
预处理

数据
标注

输入图像

深度卷积神经网络模型

预测结果

提供解释

辅助理解
结合领域知识

建立物理可解释模型

 
 
 

·决策是否可靠？

·性能是否稳定？

·产生预测的原由？

辅助
网络
提取
鉴别

特征

数据库的构建

判断训练数据集
的合理性

辅助
设计
特征
描述
算子
提取
目标
鉴别

特征

SAR解译专家先验知识

人工判读决策向量 模型输出预测向量强化学习

策略

智能体输出动作指导

是否标记预测数据

为经验数据

获得了令人满意的预测性能，但存在算法稳健性挑战

结合增量学习技术，

将经验数据训练网络

泛化
能力
提升

XAI 特征归因

特征重要性分析

建立闭环交互模型

 
图 19 开放环境下高精度、强鲁棒的飞机目标检测识别模型构建示意图

Fig. 19 Schematic diagram of constructing aircraft detection and recognition model with high precision

and strong robust under open environment
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观测不确定性、目标姿态敏感以及缺乏准确的非合

作目标参考数据等因素的影响，在有限样本上训练

的SAR图像飞机目标检测与识别模型难以满足实际

需求。强化学习在智能控制和医学图像分析[121]领

域已经取得了较大的成功，并被证明在寻找最接近

最优策略方面具有优势。在SAR图像目标检测领

域，西安电子科技大学杜兰等人[122]提出结合强化学

习策略实现自适应挑选候选框，优化了Faster R-CNN
网络，有效减少了虚警，精度提高了5.3%。

未来，可以将图像解译任务巧妙地转化为强化

学习行为或控制问题，充分利用人在环路(Human

in the loop)技术优势，整合SAR解译专家先验知

识，增强系统的认知能力和自适应学习能力，开发

面向开放环境的闭环交互系统，不断提升算法性

能。具体而言，将经过充分测试的SAR图像飞机目

标检测识别模型作为SAR图像飞机目标检测与识别

决策系统的学习基础。结合强化学习策略形成问答

模型，实现模型输出预测向量与人类决策的融合，

最大限度地提高模型正确分类的可能性、可靠性以

及准确性。

在此基础上，结合智能体输出动作指导预测数

据是否标记为经验数据，采用增量学习技术[123,124]

训练飞机目标检测识别模型，构建自主学习模型。

该模型能够独立于环境获取知识，学习飞机目标特

征与应用场景多样性，持续探索和挖掘目标本质特

征，通过自我更新和自我进化实现对相似飞机目标

的差异化表征。随着任务与场景数据的不断积累，

算法的精度和泛化能力不断提高，从而实现对不完

整和不确定性观测数据进行稳定预测，形成一种

SAR图像飞机目标智能解译动态学习新范式。

 6    结语

SAR作为一种有效的对地观测手段，具有高分

辨率、全天时全天候图像采集的优势。同时，在战

场情报侦察和民用机场管理方面，飞机目标的时空

调度非常敏感。因此，基于SAR图像实时、准确地

检测与识别飞机具有重要意义。深度学习提供了一

种自动、智能化的图像处理方法，已成功地应用于

SAR图像飞机目标检测与识别领域。本文对基于深

度学习的SAR图像飞机目标检测与识别技术进行了

较为全面的综述，详细阐述了SAR图像飞机目标特

性与解译任务面临的困难和挑战，总结了最新研究

进展、相关公开数据集和常用性能评价指标，并分

析了未来的发展趋势，以期帮助相关研究人员快速

建立起对SAR图像飞机目标检测与识别领域相对完

整的认识，并对相关领域的研究起到促进作用。
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