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摘　要: 随着合成孔径雷达 (SAR)技术的不断进步, 大范围观测和高分辨率成像使得 SAR图像中包含了大量特征

微弱的小尺寸目标, 通常涵盖飞机、车辆、油罐、船舶等高价值民用目标和关键军事目标, 这类目标尺寸较小、特

征微弱、稠密相连、形态多变, 对它们进行精确的检测是当前 SAR图像解译的难题. 随着深度学习技术的发展, 研
究者们针对 SAR弱小目标的成像特性和检测挑战, 通过对深度学习网络的精细调整和优化, 成功地推动了本领域

的进步. 本文将全面回顾基于深度学习的 SAR图像弱小目标检测, 以数据集和方法为研究对象, 深入分析 SAR弱

小目标检测任务所面临的主要挑战, 总结最新检测方法的特点和应用场景, 并汇总整理了公开数据集与常用性能评

估指标. 最后, 总结本任务的应用现状, 并对未来的发展趋势进行展望.

关键词: 弱小目标; 目标检测; SAR图像; 散射信息; 目标特性

引用格式:  赵志成,蒋攀,王福田,肖云,李成龙,汤进.基于深度学习的 SAR弱小目标检测研究进展.计算机系统应用,2024,33(6):1–15. http://www.c-
s-a.org.cn/1003-3254/9531.html

Research Progress of SAR Weak Object Detection Based on Deep Learning
ZHAO Zhi-Cheng1, JIANG Pan1, WANG Fu-Tian2, XIAO Yun1, LI Cheng-Long1, TANG Jin2

1(School of Artificial Intelligence, Anhui University, Hefei 230601, China)
2(School of Computer Science and Technology, Anhui University, Hefei 230601, China)

Abstract: Advancements in synthetic aperture radar (SAR) technology have enabled large-scale observations and high-
resolution imaging. Consequently, SAR images now contain numerous small-sized objects with weak features, including
aircraft, vehicles, tanks, and ships, which are of high value in civilian and key military assets. However, accurately
detecting these objects poses a significant challenge due to their small size, dense connectivity, and variable morphology.
Deep learning technology has ushered in a new era of progress in SAR object detection. Researchers have made sub-
stantial strides by fine-tuning and optimizing deep learning networks to address the imaging characteristics and detection
challenges associated with weak SAR objects. This study provides a comprehensive review of deep learning-based
methodologies for weak object detection in SAR images. The primary focus is on datasets and methods, providing a
thorough analysis of the principal challenges encountered in SAR weak object detection. This study also summarizes the
characteristics and application scenarios of recent detection methods, as well as collates and organizes publicly available
datasets and common performance evaluation metrics. In conclusion, this study provides an overview of the current
application status of SAR weak object detection and offers insights into future development trends.
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合成孔径雷达 (synthetic aperture radar, SAR)是一

种有源微波传感器, 利用脉冲压缩技术提高距离分辨

率, 同时利用合成孔径技术提高方位分辨率, 从而实

现二维高分辨率成像[1]. 它克服了光学和红外系统的

局限性, 可以进行全天候、全天时的对地观测, 广泛

应用于军事民用领域[2,3]. 是地球遥感任务的关键技术

之一.
SAR 系统的成像过程受到复杂背景与杂波干扰,

同时, 其大范围观测和高分辨率成像使得图像中往往

存在大量特征微弱、尺寸较小的“弱小”目标 (图 1). 基
于 SAR 图像的弱小目标检测任务由于其在民用与军

事领域中不可或缺的作用而备受关注[4,5]. 对于具有高

价值且时间敏感的航空目标, 精准的探测能为现代机

场管理以及军事决策提供可靠的信息支持[6].
  

(a) 车辆目标

(b) 船舶目标 
图 1    SAR图像弱小目标示例

 

SAR系统通过接收地物目标的散射回波来生成图

像, 图像中的明暗像素反映了该处回波强度的大小. 由
于不同类型的散射回波强度差异较大, 地物目标的影

像实际上是其散射特性的映射. 例如, 飞机目标的机翼

主要是边缘绕射, 散射回波弱, 而机身主要是反射和多

次散射, 散射回波强, 这种强弱差异在图 2中表现为机

身区域比机翼在视觉上更加显著.
SAR图像弱小目标的回波信息易受到杂波等噪声

的影响, 导致目标成像模糊不清, 尤其是对于车辆、船

舶等观测目标[7]. 此外, 弱小目标周围常存在复杂背景

的强干扰. Chen等[8]研究发现, 飞机场中的登机桥和舷

梯与飞机具有相近的散射特性和纹理, 容易导致虚警.
并且, 由于内部尺寸差异大, 弱小目标难以在深层网络

中保留和提取高级语义信息, 需要对网络结构进行精

细化调整.
  

尾翼 (多次散射
/边缘绕射)

尾翼 (多次散射
/边缘绕射)

机身 (反射/多次散射)

机身 (反射/多次散射)

机翼 (边缘绕射)

机翼 (边缘绕射)

机头 (反射/多次散射)

机头 (反射/

多次散射)

动力装置 (腔体散射)

动力装置
(腔体散射)

 (a) 姿态 1

 (b) 姿态 2 
图 2    飞机主要部件成像以及方位角变化成像差异图示

 

图像检测是 SAR 自动目标识别 (automatic object
recognition, ATR)系统的首要步骤, 其执行效果对后续

识别任务影响深远. 传统的 SAR图像检测方法是对目

标的几何特征、灰度统计特征和纹理特征进行建模,
主要依赖于人工设计的模板来区分目标与背景, 对特

定场景的识别率较高. 基于杂波统计与阈值提取的恒

虚警率算法 (constant false alarm rate, CFAR)是经典的

传统算法, 它通过对背景噪声建模, 分离背景与目标.
尽管 CFAR 降低了检测的损失率, 但对背景杂波的假

设分布有依赖性, 抗强杂波干扰能力不强, 需要人为设

定合适的检测窗口尺寸, 因此, 鲁棒性和泛化性较弱,
无法建立可靠的预测模型.

随着成像分辨率的提升和观测范围的扩大, 手动

设计特征难以应对种类与数量上越来越多的弱小目标.
SAR图像解译任务对智能化处理的需求更为紧迫.

深度学习通过处理大量复杂的图像数据来学习数

据之间的内在联系, 获取图像目标的深度特征. 深度特

征的表征能力在通用检测任务上效果卓著, 因此, 将通

用目标检测中的主流模型引入到 SAR 图像弱小目标

检测中成为当前的研究趋势. 然而, 这些检测模型在
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SAR 图像检测中的效果普遍不如在光学图像中的表

现. 主要原因是两种遥感图像存在显著差异: SAR图像

的成像波长范围从 3 cm 到几米, 远高于光学图像, 因
此其图像分辨率相对较低、信噪比较低, 图像中所包

含的振幅信息远达不到光学图像的成像水平. 视觉上,
SAR 图像中的目标不连续, 是由多个离散的不规则散

射中心亮斑构成 (如图 2 所示), 其纹理信息与轮廓信

息不显著, 成像结果难以直观理解, 方位变化导致成像

差异大[9]. 同时, 由于尺寸差异和杂波干扰等因素, 弱小

目标在经过卷积层时, 目标区域的特征容易被背景或

其他具有相似散射特性的物体所干扰, 这不利于网络

提取目标精确的高维语义特征.
此外, 模型设计与训练数据上的问题也亟待解决.

1) 在实际研究中, 主流检测模型的网络设计往往更注

重提升整体精度, 这可能会牺牲一部分小目标的检测

精度. 例如, 小目标并不需要深度的特征提取网络, 优
化中大型目标表征提取能力的同时, 可能会导致小目

标信息的一定程度损失. 这种性能优化平衡可能会损

害部分小目标的检测效果. 2) 数据是深度学习技术的

基础支撑. 然而, 与光学遥感目标检测数据集相比, 当
前的 SAR 弱小目标检测数据集在样本规模和标注精

度上存在明显的不足. 这主要是因为 SAR图像难以直

观解读, 人工标注容易出现误差, 准确的标注依赖于专

家经验, 因此获取高质量数据集的成本昂贵.
针对 SAR 弱小目标检测所存在的问题和挑战, 本

文以算法和数据集为研究对象, 全面回顾了本任务的

研究工作. 首先, 从 SAR系统成像机理出发, 阐述了弱

小目标特性和检测任务面临的主要挑战; 然后, 对基于

深度学习的 SAR 弱小目标检测方法和研究现状进行

了梳理; 最后, 汇总了本领域内的公开数据集, 在代表

性数据集上通过本领域检测任务的常用评估指标对典

型算法进行分析, 总结了当前的研究现状并对未来进

行了展望. 

1   弱小目标特性与检测挑战

随着 SAR 成像技术的发展, 探测范围的扩大使图

像包含的场景增多, 分辨率的提升使各类场景下可以

观测到越来越多的小尺寸目标. 在 SAR图像解译任务

朝更细粒度方法发展的趋势下, 对这类目标进行精确

的检测是有必要的. 然而, 它们普遍尺寸小、特征弱,
同时目标稠密相连、自身成像多变, 需要检测方法针

对其目标特性进行更精细化的改进. 本节将通过分析

目标特性来定义弱小目标, 并阐述弱小目标检测当前

所面临的主要挑战. 

1.1   弱小目标定义

在 SAR 图像中, “弱小”目标具有两个主要特征:
“弱”和“小”.

“弱”指的是目标特征微弱. 由于 SAR 图像目标成

像时不连续, 且易受复杂背景和杂波的干扰, 其可解释

性较弱 .  这意味着非专业人员很难分辨出目标的类

别、方位朝向等重要特征信息.
“小”则指的是目标的尺寸小于一定的阈值. 对于

“小目标”的定义, 学界尚无统一的定论, 通常从绝对尺

度和相对尺度两个角度来定义. 绝对尺度: 从目标的绝

对像素大小角度来定义小目标. COCO 数据集 [10]与

SODA-A 数据集[11]将面积小于等于 32×32 (即 1  024)
像素的实例视为小目标. 相对尺度: 从目标与图像的相

对比例角度来定义小目标. Chen 等[12]定义了一般小目

标: 同一类别中所有目标实例的相对面积 (即边界框面

积与图像面积之比)的中位数在 0.08%–0.58%之间, 根
据不同任务要求, 这个比例也会有一定的浮动. 本文参

考 COCO与 SODA-A数据集的定义, 将面积小于等于

32×32 (即 1 024) 像素的目标实例视为小目标. 第 3 节

公开数据集的指标统计也基于此标准.
弱小目标种类较多, 每一类的特征主要由其自身

的散射特性、物理结构、形状尺寸、方位角和极化方

式等因素决定. 以飞机、船舶、建筑物这 3 类典型目

标为例, 飞机的机翼末端、驾驶舱、尾翼和动力装置

的后向散射较强, 这些部分在图像上的对应位置表现

为明亮的光斑. 而飞机的其他部分表面光滑, 后向散射

较弱, 对应位置的像元颜色较深, 图像上呈现为黑色区

域. 因此, 飞机目标视觉上由多个离散光斑构成; 船舶

船头 (尾)部分的雷达等功能区域与边缘结构散射比甲

板区域强, 在背景杂波干扰较小的情况下, 船体结构较

为清晰; 油罐、桥梁、海上平台等建筑物的主体部分

后向散射较弱, 只有边缘部分或者一些功能结构部分

(如围栏、楼梯等) 的散射较强, 因此这类目标视觉上

表现为线状结构或者多边形区域结构. 此外, 有些目标

的成像对于方位角的变化较为敏感, 不同方位角下的

成像差异较大. 同时, 极化方式等雷达参数的变化也会

引起目标图像特征的变化. 因此, 在实际任务中, 需要

结合检测识别目标的散射特性和雷达参数等因素进行
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综合分析. 

1.2   SAR 弱小目标检测主要挑战

SAR 图像弱小目标检测面临着多方面的挑战. 首
先, 随着成像技术进步, 分辨率升高致使像素点增多,
导致计算复杂性增加. 从训练效率和时效性上限制了

深度学习方法在实际任务中的应用. 其次, 与光学图像

小目标类似, SAR 弱小目标检测任务存在目标密集排

列、相似散射干扰、性能优化平衡等难题. 不同于光

学目标较小的成像变化, SAR 图像目标的成像易变性

较高 (图 3(a)), 即同一目标在不同的成像条件下 (如方

位角、姿态、极化方式等)会产生显著的视觉差异, 这
给目标的识别和定位带来了困扰. 再者, SAR图像本身

易受散斑噪声和复杂背景干扰, 图像的信噪比和对比

度较低, 目标与相似散射目标的混淆程度较大. 在 SAR
图像目标缺乏颜色、纹理等丰富的视觉信息 (图 3(b))
的情况下, 常规的特征提取方法难以有效地描述弱小

目标的形状、结构和边缘等特征. 以下是对 SAR弱小

目标检测面临挑战的详细分析.
 
 

A220

A330

A320

ARJ21

Boeing737

Boeing787

(a) SAR飞机目标类间相似和类间成像差异 (b) SAR 弱小目标视觉信息缺失

油罐目标

桥梁目标

船舶目标

BRDM2

(装甲侦察车)

T72

(坦克)

ZSU_23 4

(高射炮)

 
图 3    SAR弱小目标成像差异与视觉信息缺失图示

 
 

1.2.1    图像分辨率高, 计算复杂度大

随着 SAR 系统成像技术的发展, 图像分辨率已经

可达到亚米级, 而所包含的场景变得更加复杂. 在这些

场景中存在着大量密集的弱小目标, 它们的特征微弱

且相似度高. 此外, 由于高分辨率图像具有高动态范围,
可能会影响弱小目标的可见性, 导致网络的漏检或虚

警现象.
高分辨率同时意味着更多的像素点和数据: 一景

图像中包含的像素点可达千万, 目标数量过万. 这增加

了计算和存储的需求, 使得检测任务的计算复杂性上

升, 处理数据变得更加耗时. 弱小目标检测在应用场景

中需要及时且准确的检测结果, 以便做出正确的决策.
因此, 对于高分辨率图像的检测, 需要针对性优化网络

结构, 来解决计算复杂度高导致的检测效率低的问题,
提升弱小目标检测技术的实际应用效果. 

1.2.2    成像易变性高, 目标姿态多变

SAR 成像的过程, 实质上是将地面的回波信号转

化为图像强度的过程. 由于散射条件 (例如电磁波的入

射角度和方位角度等)的变化, 在不同条件下的目标姿

态多变, 目标的散射特征也会随之发生相应的变化, 这
导致了 SAR图像目标的成像易变性较高. 以飞机舰船

类目标为例, 其由 2 个或 3 个相互垂直的光滑表面构

成的二面角和三面角结构的散射特性较为显著, 且只

有当方位角达到 90°时, 散射回波的强度才会达到最

大. 从可视化的角度来看, 回波强度越大的位置, 显示

的光斑也就越明亮. 如图 3(a)所示, 由于不同朝向的飞

机各组件与电磁波形成的方位角不同, 各组件的回波

强度也会随之产生大幅度的变化 ,  从而使得形成的

SAR图像具有显著的视觉差异. 

1.2.3    噪声干扰强, 表征提取难

SAR 成像基于相干原理, 当雷达目标与发射平台

之间存在相对运动 (例如多数移动平台) 时, 多个散射

体与雷达之间会具有不同的路程长度和不同的径向速

度. 这导致回波信号产生随机起伏, 在 SAR 图像中产

生不可避免的散斑噪声. 这种噪声可能会导致光学图

像中具有相同散射特性的区域在 SAR 图像中出现不

规则的亮斑[8]. 同时, 在许多复杂的场景下, 容易出现与

目标具有相似散射特性和纹理的物体, 这可能导致检

测过程中产生虚警. 例如, 在机场场景中, 登机桥、舷

梯以及其他建筑物都可能与飞机产生混淆 (图 4所示).
从视觉上看, 弱小目标由强暗像素构成, 其特征离

散且不连通, 边缘信息不显著, 细节信息缺失. 这种情

况下, 通常需要借助对比光学图像进行解读. 离散的特

征可能会误导网络生成多个预测框, 从而导致误检或

检测不完整的问题. 其次, 同一类型的目标尺寸差异可

能很大, 飞机和舰船中的小尺寸目标在特征提取过程
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中容易被忽视. 在常规的检测框架的主干网络中, 为了

提高计算速度和防止过拟合, 通常会采用下采样和池

化操作. 然而, 这些方法在提取 SAR 弱小目标特征时,
可能会导致严重的信息损失. 这是因为目标本身尺寸

较小, 经过多层卷积和池化后, 特征响应可能会几乎消

失. 一个 32×32的小目标在下采样倍数为 32的主干网

络中, 最终输出可能仅为 1个像素点, 这种严重的信息

丢失会导致弱小目标检测精度的下降.
  

相似散射目标

(a) 光学图像 (b) SAR 图像

飞机目标

 
图 4    相似散射目标干扰图示

此外, 深度学习算法的高性能依赖于大规模数据

的支持, 但现有的 SAR公开数据集在质量上难以与光

学数据集相比. 在有限的数据下, 神经网络难以学习到

令人满意的特征提取能力.
因此, 如何在少样本的情况下, 规避背景干扰, 对

特征离散的弱小目标进行有效的特征提取, 是当前检

测任务亟待解决的主要问题. 

2   基于深度学习的 SAR弱小目标检测算法

SAR 弱小目标检测的主流方法主要采用深度学习

技术. 这是因为传统检测方法通过人工设计的特征来区

分目标与背景, 只适用于特定的场景应用, 其泛化和鲁

棒性较弱, 对于弱小目标的检测效果并不理想. 深度学

习方法通过对大量 SAR 图像数据的分析和学习, 能够

形成具有较高鉴别性的高维特征表示, 从而显著提升弱

小目标的检测精度. 但传统方法的可解释性是基于深度

学习的 SAR弱小目标检测方法在未来研究中需要提升

和完善的方面. SAR弱小目标检测方法总结见图 5.
 
 

SAR弱小目标检测挑战

成像易变性高

背景噪声干扰强

表征提取困难

基于多极化信息和散射特性的方法

多极化方式丰富
目标表征信息

提升网络对散射
特征的关注

· GWFEF-Net
· ADPFF
· Deep SAR-Net 
· SPAN
· CFS

基于多尺度特征融合的方法

数据增强和仿真
图像扩充样本数量

对数据进行去噪
处理提升样本质量

· LSDNet

· UltraHi-PrNet
· SSS-YOLO
· TWC-Net
· NLCNet
· FBUA-Net
· FFEN+RPN+RDN

弱小目标训练与评估策略优化

样本分配策略
优化训练过程 网络更多关注弱小目标

· FAEPN
· AW-FPN
· Efficient-YOLO Network
· ALA+CLM

基于时空信息引导的方法

利用时空信息
分离背景与目标

空间方向注意力通
过目标方位特征定位

· TDSI
· Improved Unet
· SOAEN
· SII-Net

· MGCAN

多源图像融合
丰富特征信息

光SAR融合提升
特征提取能力

· MIN
· OS-SSL
· TPCT

基于多源图像信息融合的方法基于数据增强的方法

数据增强和仿真
图像扩充样本

对数据噪声消除
提升样本质量

· MW-ACGAN
· Improved ACGAN

· SP-NW-CFAR

对IoU与损失函数改进使

· SAR-Shipnet

· Mor-FP YOLOv4-tiny

 
图 5    SAR弱小目标检测方法总结

 

传统的 SAR 图像目标检测技术主要基于特征和

分类器的应用. 常见的特征包括结构、纹理、尺寸、

灰度和散射特征等. 较为典型的方法有常虚警率检测

器 (CFAR)[13]、基于特征的检测方法、基于模型的检
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测方法以及基于机器学习的检测方法, 这些方法通过

动态调整阈值、提取特征、定义目标模型, 实现了对 SAR
图像的有效检测. 这类传统方法对数据的需求较少, 计
算量较低, 解释性较强, 但需要手动设计和选择特征,
模型相对简单, 只针对特定环境检测任务, 泛化性弱.

随着深度学习的发展, 其在 SAR 图像检测中的应

用也日益受到关注, 虽然深度学习方法需要大量的标

注数据和强大的计算资源, 且模型的解释性较弱, 但在

SAR 图像弱小目标检测任务中, 展现出了强大的性能

和潜力. 近年来, 研究者们从 SAR 图像弱小目标特性

出发, 对通用目标检测算法进行了针对性的调整和改

良. 目前, 本任务的深度学习算法的常用策略大致可以

从 6 个改进方向进行总结: 基于数据增强的方法、基

于多尺度特征融合的方法、基于多极化信息和散射特

性的方法、基于时空信息引导的方法、基于多源图像

信息融合的方法以及基于弱小目标训练与评估策略优

化的方法. 

2.1   基于数据增强的方法

相较于光学图像, SAR 图像中的弱小目标样本数

据相对有限, 且注释难度大, 这使得以数据驱动的深度

学习方法在此任务上难以充分发挥其优势. 可以通过

数据增强或仿真样本生成的方法扩充样本数量, 或通

过对源图像进行噪声消除和超像素等操作来提升样本

质量.
常规的数据增强方法有噪声添加、滤波和翻转[14].

此外, 研究者们也利用深度学习方法来获取仿真数据,
生成对抗网络 (GAN) 通过生成器和判别器两个网络

的互相博弈, 使得生成器能生成逼近真实数据分布的

图像, 有助于避免模型过拟合并提升其泛化能力. Zou
等[15]利用多尺度 Wasserstein 距离和梯度惩罚损失对

原辅助分类器生成对抗网络进行改进, 使得改进后的

网络能稳定生成高分辨率的 SAR舰船图像. Li等[16]提

出了一种改进的残差条件生成网络, 以提升生成图像

的质量. Shi 等[17]提出了改进的自注意力生成对抗网

络 (ISAGAN) 将 SAR 图像的方位和类别添加到网络

中, 生成高质量的多类全方位 SAR图像. Wang等[18]设

计了一种方位角可控的生成对抗网络来生成精确的

SAR 目标图像, 利用相似判别器和方位预测器保证生

成的 SAR目标图像的准确性和方位角可控性, 一定程

度上解决了小样本问题. 除了扩充样本, 图像质量增强

也是一个可探索的方向. SAR 的斑点噪声与光学噪声

的形成机理不同, Zhao 等[19]提出使用形态学网络去除

斑点噪声, 并通过边缘提取来增强图像边缘的清晰度,
以此提供空间高频信息. Zhang 等[20]则通过将超像素

引入到 CFAR 检测中, 使用超像素来估计待测像素的

杂波参数, 可以消除许多杂波虚警.
基于数据增强的方法通过扩充样本数量和提升样

本质量来改善目标检测性能, 但在使用时需要关注一

些潜在的问题和挑战. 生成对抗网络可以生成高质量

SAR 图像, 但存在模式崩溃、训练不稳定、评价困难

等问题, 而且需要大量的训练数据. 图像质量增强可以

改善 SAR图像的视觉效果和检测性能, 但是也可能会

损失一些细节或引入一些伪影, 从而影响目标的检测

识别效果. 

2.2   基于多尺度融合的方法

基于多尺度特征融合的方法是将深层语义特征与浅

层位置特征融合, 加强网络对弱小目标的关注. 常用的方

法有深浅层特征融合、锚框匹配策略和感受野增强等.
在深浅层特征融合方面, Zhou 等[21]提出了一种超

高精度深度学习网络 (UltraHi-PrNet), 用于同时检测

SAR 图像中存在的超大和超小尺寸目标. Wang 等[22]

根据 SAR 图像中的船只特征重新设计特征提取网络,
并提出路径增强融合网络 (PAFN) 来改善不同特征图

的融合效果. Yu等[23]提出了基于双向卷积结构和多尺

度特征映射模块, 分别提升了特征提取能力和深浅特

征的融合能力.
在锚框匹配策略方面, Feng 等[24]提出了 LPEDet

的无锚框算法, 提升了获取船只目标表征的能力. Bai
等[25]通过特征平衡和联合注意力 (FBUT-Net), 用基于

关键点的策略来预测边界框, 消除锚框影响. Xu 等[26]

则通过优化锚框的生成, 降低了多尺度特征的优化难度.
在感受野增强方面, Dai等[27]融合自下而上和自上

而下的特征图, 通过增强小目标特征的感受野来显著

增强多尺度船只的位置和语义特征. Liu等[28]引入了一

种改进的接收野块 (RFB) 结构, 增强了网络的特征提

取能力. Bai 等[29]在提取高级特征时引入空洞卷积, 增
加了对弱小船只目标的空间特征感知.

多尺度特征融合能够提升网络对弱小目标的关注

度, 然而, 此方法也存在一些局限性. 深浅层特征融合

可能增加计算复杂性和内存消耗, 导致信息损失或噪

声增加. 锚框匹配策略可能增加模型复杂性, 并在处理

大量目标或复杂背景时降低检测精度. 感受野增强可
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能导致计算量增大, 过大的感受野可能引入背景噪声,
影响检测精度. 

2.3   基于多极化信息和散射特性的方法

弱小目标的图像特性显著, 尤其是目标的散射特

性会随着成像条件 (方位角、极化方式、波长等)的变

化而改变. 这样的成像易变性导致了弱小目标类内语

义特征差异大, 网络难以精确检测. 因此, 研究人员使

用多极化图像丰富目标的特征信息, 或利用散射特性

来引导网络学习目标更具鉴别性的特征表示.
在 SAR 系统成像过程中, 目标对雷达波束的反应

各异, 不同极化方式形成的图像所包含的目标结构与

纹理信息有所差异. 早期的 SAR图像主要以单极化模

式为主, 使用垂直极化 (VV)或者水平极化 (HH). 现在

的数据集极化方式越来越丰富, 将多种极化图像进行

融合有利于丰富目标的特征信息. 由于单极化 SAR图

像的特征不足以抑制杂波干扰和提取目标信息, Xu
等[30]提出了一种双极化特征增强 (DFE)模块用于丰富

特征并抑制杂波干扰. Zhou 等[31]提出自适应双极化特

征融合, 来过滤由双极化分解获得的多通道特征, 减少

特征冗余.
在散射特性方面, 郭倩等[9]对飞机的散射特性进行

了充分的分析, 针对性地设计网络进行飞机型号的精

细化检测. Huang等[32]提出的 Deep SAR-Net充分考虑

了复合值 SAR图像的空间纹理信息和后向散射模式, 增
强了网络对人造目标和自然场景的区分能力. Sun等[33]

设计了一种强散射点感知网络 (SPAN), 根据捕获的物

体散射点的分布特征识别船只类别. Zhang 等[34]提出

了一个基于散射特征的散射点引导区域建议模块, 以
此增加网络对关键散射点附近的注意力并减少对背景

噪声的注意力.
基于多极化信息和散射特性的方法可以丰富目标

的特征信息, 有助于网络对目标的特征提取, 但是这种

方法也存在一些挑战和问题. 首先, 多极化图像特征可

能增加计算复杂性并导致类内语义特征差异大, 使网

络难以精确检测. 其次, 利用散射特性引导网络学习可

能会增加计算量, 并且如果散射特性分析不准确, 在一

定程度上会影响检测精度. 

2.4   基于时空信息引导的方法

复杂环境下的 SAR 弱小目标检测容易受到特征

丢失以及与陆地散射体混淆的影响, 这导致检测近岸

船舶和机场飞机等目标性能较差. 因此, 当前有研究者

利用 SAR 图像包含的大量地理空间信息和时序信息

来提取时空特征, 以此引导网络分离目标与背景.
在时间信息引导上, An等[35]提出了一种静止海上

目标的检测算法, 对按照时间序列输入的 SAR图像进

行检测, 使用它们的经纬度位置来确定是否为静止目

标. Kahar 等[36]设计了一种基于 SAR 时间序列的船只

检测方法, 使用时间特征将近岸船只与陆地散射体分

开, 实现了动态船只监控.
在空间信息引导上, Ge 等[37]提出了一种空间方向

注意模块, 将其引入到路径聚合特征金字塔网络中, 可
以捕获不同方向的特征变换, 突出对象特征并抑制背

景效应. Su 等[38]提出了一种空间信息集成网络, 它可

以沿着两个空间方向提取位置信息, 以此增强骨干网

络的检测能力. Niu等[39]将船只检测定义为多任务学习

问题, 不仅包括边界框预测还包含船只方向回归, 实验

证明估计船只方向可以弱监督船只检测, 进一步提升

准确性. Deng 等[40]讨论了神经网络是否可以从 SAR
图像中提取出有益的特征来改善船只检测, 并进一步

提出了基于 CenterNet的双向坐标注意力模块, 有效抑

制了噪声干扰并增强小物体的特征提取. Chen 等[8]则

提出了一种地理空间注意力网络架构, 通过关注目标

的地理位置信息来实现背景干扰的减少和目标的定位,
极大地提升了飞机检测性能.

基于时空信息引导的方法利用 SAR 图像中的时

空特征, 引导网络分离目标与背景. 该方法面临的挑战

和问题主要有两个方面. 其一, 时间信息引导可能会受

到时间序列数据质量和完整性的影响, 从而影响检测

结果的准确性. 其二, 空间信息引导可能会增加计算复

杂性和内存消耗, 如果空间信息提取不准确, 可能会影

响检测精度. 

2.5   基于多源信息融合的方法

多源信息是指从不同来源、不同方式获取的信息.
随着 SAR 技术的发展, SAR 技术的多平台 (如星载、

弹载、无人机、地基等) 搭载使得同一区域的不同源

图像数据越来越容易获取, 这些图像数据在目标特征

信息上具有互补性. 研究人员借助多基地 SAR成像[41]

以及 SAR 与光学图像融合[42]来增强弱小目标的特征

信息.
Wang等[43]提出了一种基于目标建议和 Copula理

论 (TPCT) 的星载与机载 SAR 图像融合新方法. 该方

法从星载和机载 SAR 图像中提取目标建议的特征进
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行融合, 增强其中的共同船只目标区域, 并利用基于

Copula的联合概率密度函数来抑制这些目标相交处残

留的杂波区域, 生成增强目标和抑制杂波的复合图像.
基于星载和机载 SAR实测数据的实验结果表明, 所提

出的 TPCT 融合方法比其他常用的图像融合方法具有

更高的复合图像目标杂波比, 在船只检测任务中具有

更好的性能.
光学图像由于其丰富的目标边缘、纹理和颜色信

息, 与 SAR 图像的云层穿透观测能力相结合, 可以提

供更全面的目标检测信息. 当前的大量研究证明, 光 SAR
融合的图像在变化检测、土地分类[44,45]等任务上获得

成功, 为弱小目标检测任务提供了新的研究思路. Gao
等[46]提出了一种融合光学和 SAR 图像的多路径交互

网络 (MIN)对飞机进行检测, 与单源融合模型相比, 多
源融合模型改进了 20%以上, 优于现有方法. Lou等[47]

提出了一种由知识转移网络和船舶检测网络组成的生

成式迁移学习框架, 知识转移网络生成的伪 SAR图像

空间分布与标注光学图像一致, 特征分布与 SAR图像

相似. 这些伪 SAR图像进一步用于提高基于卷积神经

网络的检测模型的泛化性能. Zhang 等[48]利用光学特

征来指导 SAR 特征学习, 提高了网络对 SAR 特征提

取的能力.
多源信息融合技术依托于不同来源及不同方式获

取的图像数据, 旨在通过融合算法提升目标检测性能.
然而, 此技术面临若干挑战, 包括数据的预处理、配准

及融合过程对计算资源和时间的大量需求. 此外, 来源

不同的信息间可能出现不一致性或冲突性这影响了融

合结果的可信度. 同时, 缺少客观、量化及统一的评价

标准与方法, 使得不同融合技术的有效比较与优化变

得困难. 

2.6   基于弱小目标训练与评估策略优化的方法

基于弱小目标训练与评估策略优化是针对 SAR
弱小目标的样本特点, 从模型训练策略、度量方式以

及函数优化方面进行改进.
在模型训练策略方面, Shi等[49]提出了一种基于特

征增强的样本分配策略, 根据空间对齐和从归类结果

中选择高质量的样本, 使网络对正负样本的选择更加

正确, 从而实现了良好的检测性能.
对于通用目标的评估指标和损失函数, 需要针对

弱小目标的特性进行优化. 评估指标中衡量物体定位

精度的重要标准是交并比 (intersection over union, IoU),

即目标预测边界框和真实边界框的交集和并集的比值.
对于弱小目标, 轻微的位置偏差会导致明显的 IoU 下

降, 进而影响网络收敛. 此外, 在标注信息上, 旋转框标

注相比水平框, 可以精确表示目标, 减少弱小目标密集

排列情况下的标注重叠. Xu 等[50]提出了一种 TDIoU
损失, 作为斜框回归中损失度量不一致和边界不连续

问题的解决方案, 并设计了一种基于三角距离的损失

函数来生成更精确的边界框并加速收敛. Yu等[51]提出

了一种新的回归损失 ECIoU, 以此增强检测框定位精

度和模型收敛速度. Zhao 等[52]提出了一种基于域适应

的自动检测方法, 通过在基线网络上引入对抗学习注

意力 (ALA)和补偿损失模块 (CLM), 实现了 SAR图像

像素级特征和实例级特征的域对齐, 并且通过损失函

数来进一步限制对象特征在两个域中的原型对齐, 所
提出的两个模块能够有效地提升检测精度.

基于弱小目标训练与评估策略优化的方法针对

SAR 弱小目标的样本特点, 从模型训练策略、度量方

式以及函数优化方面进行改进. 其主要挑战在于缺乏

通用性和鲁棒性, 需要针对不同的 SAR弱小目标进行

专门的设计和调整. 其次是依赖于高质量的旋转框标

注信息, 但这种标注方式成本较高, 难以获取大量的数

据. 同时, 该方法增加了计算复杂度和内存消耗, 可能

影响模型的实时性和可移植性. 

3   SAR公开数据集与评估指标

SAR 公开数据集主要以舰船和飞机为主, 这两类

目标在民用和军事战略中具有重要的应用价值. 表 1
对当前已公开的 SAR 图像目标检测数据集的各项指

标进行了详细的汇总和整理, 其中弱小目标的占比以

32×32 (即 1 024) 像素值为阈值进行统计. 第 3.1 节对

代表性数据集进行详细阐述. 第 3.2 节在 HRSID 数据

集上, 利用本领域通用的性能评估指标对典型方法进

行对比和分析. 

3.1   常用数据集

下面是对本领域代表性数据集标注信息和数据集

特点的详细描述.
1) SSDD数据集[53]于 2017年发布, 主要标注的目

标类别为舰船. 该数据集采用水平框进行标注, 而其后

续版本 SSDD+则添加了旋转框标注. 数据集的来源

包括 RadarSat-2、TerraSAR-X 和 Sentinel-1 卫星.
SSDD数据集包含 1 160张 500×500像素的 SAR图像,
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标注了 2 456艘舰船目标, 其分辨率范围为 1–15 m. 尽
管每张图像的平均目标数量仅为 2.12, 但该数据集的

背景信息丰富, 能够全面覆盖不同海况下的多种尺寸

舰船.
 
 

表 1    SAR弱小目标公开数据集
 

数据集名称 数据来源
图片

数量

实例

数目

标注

方式
图像大小

检测

对象
极化方式 分辨率 (m)

弱小目标

占比 (%)

SSDD, SSDD+[53]

(Zhang等, 2021)

RadarSat2
TerraSAR-X
Sentinel-1

1 160 2 456
水平框

旋转框
500×500 舰船

HH, HV,
VV, HV

1–15 62.8

SAR-Ship[54]

(Wang等, 2019)
高分3号
Sentinel-1

43 819 59 535 水平框 256×256 舰船 单/双/全极化 3–25 60

AIR-SARShip-1.0[55]

(孙显等, 2019)
高分3号 31 461 水平框 3000×3000 舰船 单极化 1, 3 —

AIR-SARShip-2.0[55]

(孙显等, 2019)
高分3号 300 2040 水平框 1000×1000 舰船 单极化 1, 3 1.4

HRSID[56]

(Wei等, 2020)

Sentinel-1B
TerraSAR-X
TanDEM-X

5 604 16 951 水平框 800×800 舰船 HH, HV 0.5/1/3 88.9

LS-SSDD-v1.0[57]

(Zhang等, 2020) Sentinel-1 15 6 015 水平框 24000×16000 舰船 VV, VH 5, 20 92.7

SRSDD-v1.0[58]

(Lei 等, 2021)
高分3号 666 2 884 旋转框 1 024×1 024 舰船 HH, VV 1 25.1

MSAR-1.0[59]

(Xia等, 2022)
高分3号
海思1号

28 449 60 396 水平框
256×256
2048×2048

飞机/油罐/舰
船/桥梁

HH, HV,
VV, HV

1–10 77.1

RSDD-SAR[60]

(徐从安等, 2022)
高分3号

TerraSAR-X
7 000 10 263 旋转框 512×512 舰船 HH, HV 2–20 90.2

SADD[61]

(Zhang等, 2022) TerraSAR-X 2 966 7 835 水平框 224×224 飞机 HH 0.5, 3 100

SAR-AIRcraft-1.0[62]

(王智睿等, 2023)
高分3号 4 368 16 463 水平框 800–1500 飞机 HH 1 0.16

 

2) AIR-SARShip-1.0 数据集[55]于 2019 年发布, 主
要标注的目标类别为舰船, 采用水平框进行标注, 数据

来源于高分 3 号卫星. AIR-SARShip-1.0 数据集包含

31 张主要为 3000×3000 像素的 SAR 图像, 标注了

512 艘舰船目标, 分辨率为 1 m 和 3 m. 尽管从绝对像

素值来看, 小目标占比不高, 但从目标像素值占全图比

例来看, 绝大多数目标为弱小目标. 这一数据集具有场

景大、目标小的特性, 对于目标检测算法来说具有一

定的挑战性. AIR-SARShip-2.0是在 AIR-SARShip-1.0
的基础上进行扩充的数据集, 包含 300 幅 1000×1000
像素的图像. 这些图像的场景类型包括港口、岛礁以

及不同等级海况的海面, 目标覆盖了运输船、油船、

渔船等十余类的数千艘舰船.
3) HRSID 数据集[56]于 2020 年发布, 主要标注的

目标类别为舰船, 采用水平框进行标注. 数据来源于

Sentinel-1和 TerraSAR-X卫星. 包含 5 604张 800×800
像素的 SAR图像, 共 16 951艘舰船目标, 分辨率为 0.5 m、

1 m 和 3 m. 无论是从绝对尺寸还是像素占比来看, 该
数据集的小目标占比都非常高. 此外, 该数据集利用光

学图像减少了港口建筑的干扰, 整体的标注效果较好.
4) MSAR-1.0 数据集[59]于 2022 年发布, 标注类别

为飞机、油罐、桥梁和舰船, 采用水平框进行标注. 数
据来源为高分 3号卫星和海思 1号卫星. 由主要为 256×
256 像素的 28 449张切片构成, 分辨率为 1–10 m. 该数

据集涵盖机场、港口、近岸、岛屿、远海、城区等多

场景下的多种弱小目标, 是极具挑战性的大规模多类

SAR目标检测数据集.
5) SADD数据集[61]于 2022年发布, 主要标注的目

标类别为飞机, 采用水平框进行标注. 该数据集的来源

是 TerraSAR-X卫星. SADD数据集包含 7 835张 224×
224 像素的 SAR 图像切片, 标注了 2 966 架飞机, 分辨

率为 0.5 m和 3 m. 该数据集的小目标特征明显, 其中有

3 425个实例目标像素小于 20, 因此属于极弱小目标数

据集. 此外, 数据集中包含大量无目标的背景图像, 这
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对算法的抗复杂背景干扰能力提出了很高的要求.

6) SAR-AIRcraft-1.0 数据集 [62]发布于 2023 年

6 月, 标注类别为飞机, 标注为水平框, 数据来源于高

分 3号卫星, 主要选用上海虹桥机场、北京首都机场、

台湾桃园机场 3 个民用机场的影像数据, 包含 800×

800, 1000×1000, 1200×1200和 1500×1500共 4种不同

尺寸的 4 368 张图片, 涉及 7 类细粒度飞机类型, 具有

场景复杂、类别丰富、目标密集、噪声干扰、任务多

样、多尺度性的特点. 图 6 的部分数据集可视化中显

示了 SAR 图像中目标的特征模糊、背景复杂和散射

干扰强等特性.
 
 

(c) HRSID (d) SRSDD-v1.0

(a) AIR-SARShip-1.0 (b) LS-SSDD-vl.0

 
图 6    部分数据集可视化

  

3.2   评估指标与典型算法性能对比

评估算法的性能主要依赖于两个关键指标: 时效

性和准确性. 复杂的网络通常具有较高的准确率, 但

由于其对计算资源的需求高, 处理图像的速度较慢,

部署能力也相对较弱. 相反, 轻量级的网络虽然在准

确率上可能有所欠缺, 但实时性较强, 应用场景更为

广泛. 因此, 应根据实际应用场景, 适当地平衡准确率

和时效性.

算法时效性主要是靠训练时间、FPS (每秒处理图

像数)和单张图片处理时间来评估. 算法准确性的评估

标准一般为准确率、召回率、F1值以及平均精度 (AP).

准确率 P (precision) 和召回率 R (recall) 按下列公式

计算:

P =
T P

T P+FP
(1)

R =
T P

T P+FN
(2)

其中, TP (真阳性)是正确检测到的目标数量, FP (假阳

性) 是错误检测到的目标数量, FN (假阴性) 是未检测

到的目标数量.
平均精度 AP是在 0.5和 0.95之间的 0.05区间内

获得 IoU (交并比) 准确度的平均值. F1 值则表示准确

率 P 和召回率 R 的调和平均值, 其计算公式为:

F1 =
2×P×R

P+R
(3)

HRSID数据集具有较高的图像分辨率和大量的弱

小目标, 且相关研究丰富, 因此它成为评估检测方法的

理想选择. 本节采用上述评估指标在 HRSID数据集上

对典型算法进行比较, 探讨其性能优势, 为后续的相关

研究提供参考依据. 由于图 7 中列出的部分方法的代

码并未开源, 且各项实验在硬件设施和一些相关参数

上存在差异, 因此, 所列出的实验结果仅供参考.
如图 7 所示, 近年来的算法在各项评估指标上取得

了较为显著的提升[23,63–68]. Chang 等[63]设计了一种自平

衡位置注意力 (SBPA) 模块, 它平衡了多个感受野下的

局部图像特征, 并聚合全局位置信息和空间上下文信息,
获得极大的定位精度改进, 在保证 FPS (51.2, 仅次于

YOLOX-tiny) 的前提下, 在 HRSID 数据集上的平均精

度达到了 95.30%. Tang等[64]提出的 PPA-Net, 利用其金

字塔型集中注意力模块 (PPAM), 减轻背景噪声对船舶

检测的影响, 更好地抑制了 SAR 图像中的背景噪声, 在
HRSID 数据集和 SSDD 数据集上分别获得了 95.19%
和 89.27%的检测精度. Zhao等[66]提出了一种基于多级

拉普拉斯变换的智能去噪方法, 在基本框架 (YOLOX-
tiny)的特征融合模块中引入卷积块注意力模块 (CBAM)
对特征图的每个像素赋予不同的权重, 突出有效特征, 在
参数仅有 5.1M 下, 该轻量级网络在 SSDD 数据集上以

24.68 f/s 的速度实现了 97.14% 的 AP. Yu 等[67]提出了

一种用于复杂背景下多尺度 SAR 舰船检测的快速轻量

级检测网络, 提高检测速度和降低检测参数的同时, 所提

出的 FASC-Net保持了相当好的检测性能.
在上述方法中, 注意力机制在目标定位、抵抗背

景干扰以及特征提取等方面起到了关键的作用. 未来

的研究可以进一步探索和挖掘注意力机制在这个领域

中的潜力.
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图 7    基于 HRSID数据集的方法指性能比较

 
 

4   SAR弱小目标检测应用现状和未来展望 

4.1   应用现状

合成孔径雷达 (SAR)作为一种先进的遥感探测手

段, 具有高分辨率成像、全天候工作、大范围观测的

优势[69,70]. SAR弱小目标检测作为 SAR图像遥感解译

的核心环节 ,  在军事防御、战场态势分析、海洋监

测、灾害应急响应、国土测绘、气象观测、交通管理

等多个军民领域[71,72]具有广泛而关键的应用.
在军事应用中, SAR 弱小目标检测已占据重要地

位. 在陆战场中, 该技术主要用于战场态势分析、目标

侦查和战术布局. 在海战场中, SAR弱小目标检测主要

用于海上弱小军事目标 (小型船只、潜艇等目标)的精

确检测和识别[73–75]. 由于 SAR 系统的多种优势, 在复

杂环境和恶劣气象条件下, SAR 弱小目标检测技术依

然能够提供高度可靠的情报.
在民用领域, SAR 弱小目标检测也具有广泛的应

用. 在灾害应急处理中, 该技术能迅速而准确地定位受

影响区域内的各类目标[76], 从而有助于灾害救援和物

资分配. 在精准农业中, 该技术能够为农户提供关于土

壤湿度监测、作物生长状况、病虫害防治等方面的精

确信息. 在环保监测中, 该技术已应用于污染源追踪、

矿产勘探、生态系统破坏识别等多个关键环节.
随着算法研究和硬件技术的不断进步, SAR 弱小

目标检测技术已经展现出不可或缺的价值. 在新一代

人工智能技术的加持下, SAR 弱小目标检测技术有望

实现更高的准确性、实时性和更丰富的应用场景, 为

国防军事和社会发展提供有力支撑和技术保障. 

4.2   未来展望

随着目标检测领域的飞速发展, SAR 弱小目标检

测领域涌现出很多优秀的研究成果. 然而, 相较于通用

遥感目标检测算法的性能, SAR 弱小目标检测性能仍

然存在不小的差距, 极大地限制了其在现实复杂应用

中的推广和落地.
基于现有的研究和相关实验分析, 展望 SAR 弱小

目标检测任务的几个未来发展方向如下.
1) 多源数据融合. 目前, 许多 SAR 弱小目标检测

算法主要基于单一的 SAR 数据源. 然而, 在现实场景

中, 多源数据 (如光学遥感、多频段、多极化、多视

角 SAR 数据等) 可以提供更全面、更精确的信息. 因
此, 探索多源数据融合技术, 以提高 SAR 弱小目标检

测的精度和鲁棒性, 将是一个重要的研究方向.
2) 弱监督和半监督学习. 在许多应用场景中, 获取

大量带标签的 SAR 数据是非常困难和昂贵的. 因此,
弱监督和半监督的方法, 能够利用未标记或者部分标

记的数据进行有效学习, 是未来发展的一个重要趋势.
3) 物理可解释模型. 弱小目标成像与物理条件息

息相关, 当前的检测大多局限在基于统计的特征提取

中, 对于相位、目标散射结构和姿态角等成像物理条

件挖掘不深, 后者具有清晰的可解释性. 因此, 在深度

学习训练过程中, 引导网络学习成像条件与成像结果

之间的内在联系是极有价值且富有挑战的问题.
4) 轻量化网络结构设计. 轻量化网络的设计需要
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满足应用技术落地的时效性要求, 同时还需要提升检

测精度和鲁棒性. 为了实现这一目标, 网络结构应该针

对弱小目标的特性进行精细化调整, 以避免在减少特

征损失 (即网络深度降低)的同时影响网络提取高语义

特征的能力. 因此, 设计出具有出色检测效果的轻量化

网络对于实际应用而言十分关键.
5) SAR 弱小目标检测大规模数据集构建. 对于深

度学习而言, 数据是基础, 优秀的网络架构需要使用高

质量的大规模数据集进行训练, 以达到良好的检测效

果. 然而, 对于 SAR数据的标注需要专家的判断, 并且

如果涉及军事机密, 还需要进行脱敏处理, 这导致制作

大规模数据集的成本非常高. 因此, 在后续的研究中,
可以通过不同单位之间的协作来构建一个大规模且高

质量的 SAR弱小目标数据集, 这将成为推动深度学习

技术在该领域发展的基础支撑.
6) 针对 SAR 成像机理和弱小目标特性量身定制

的网络架构. SAR 弱小目标与主流检测网络所针对的

通用检测对象在成像机理上存在显著差异, 而弱小目

标自身的特性导致在特征提取环节中存在不可忽视的

信息损失. 这种损失很难在后续处理中进行补偿, 从而

影响整体的检测效果. 因此, 设计出适用于弱小目标检

测任务的合适网络架构至关重要.
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