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摘 要：由于合成孔径雷达（SAR）图像可读性较差，所以对其进行目标检测与识别处理的难度也较大。近年来，随着深度学

习（DL）方法的不断发展，许多学者将其引入SAR图像目标检测与识别研究中。该类方法以数据为驱动。其中，监督学习方

法更以已标注的数据为基础。但是，SAR图像目标的标注通常是昂贵且耗时的。鉴于此，本文对已公开的SAR图像目标数

据集进行了归纳总结。首先，对典型的SAR系统平台进行了介绍，具体包括星载SAR和机载SAR。其次，按照是否包含目

标类型信息将已公开的SAR图像目标数据集分为两类，并分别对其进行了介绍。最后，为了说明上述数据集的建立具有现

实意义，对近年来基于DL方法的SAR图像目标数据集的应用情况进行了总结。这也从侧面说明国内外公开的SAR图像目

标数据集可助力基于DL的SAR图像目标检测与识别方法的研究。本文能够为后续展开基于DL方法的SAR图像目标的检

测与识别方法研究提供数据和研究思路的参考。

关键词：深度学习；合成孔径雷达图像；SAR目标检测与识别；监督学习；SAR图像目标数据集

中图分类号：TN953 文献标识码：A DOI：10.19452/j.issn1007-5453.2022.03.001

合成孔径雷达（SAR）具有全天时、全天候的观测能力，

且在一定波段条件下可穿透云雾的遮挡。因此，SAR被广

泛应用于军事、民用等领域[1-5]。但是，SAR图像的可读性

较差，难以进行有效的信息提取。因此，SAR图像目标检测

与识别研究显得至关重要。

在传统方法中，研究人员需通过人工提取SAR图像特

征来支持后续工作。近些年，深度学习（DL）在各个行业得

到广泛应用，也引起了SAR图像目标检测与识别领域研究

人员的关注[6-7]。该类方法可以利用多层网络结构实现特

征的高维空间表达，且其层数越深，对应提取到的特征越接

近语义级别。进而，该类方法可提升特征表达的完整性，并

克服人工特征提取的局限性。因此，DL方法在 SAR图像

目标检测与识别领域得到了日益广泛的关注。但是，DL方

法大部分属于数据驱动方法。其对应的网路结构越复杂，

模型过拟合的可能性越大。而数据量的增加可有效避免模

型过拟合。因此，DL方法对数据量的需求较高。此外，DL

中的监督学习方法需要大量已标注的数据辅助模型训练。

对于SAR图像，其标注过程是昂贵且耗时的。因此，样本

量是影响该研究发展的重要因素之一。本文将已公开的

SAR图像数据集情况进行总结归纳，为基于DL的SAR图

像处理提供研究基础。

本文首先对已公开 SAR 图像数据集的采集平台进行

概述，主要包括星载SAR和机载SAR两种。进而，介绍已

公开数据集的情况，包括不同数据集中所包含的数据量、

SAR图像分辨率等信息。最后，总结分析基于DL方法的

已公开SAR图像数据集的应用情况。

1 SAR系统平台概述
SAR系统已广泛应用于灾害评估、海洋特性研究等民

用领域[1-4]，以及战场目标监测等军用领域[5]。根据搭载平

台的不同，主要可分为机载SAR系统与星载SAR系统。其

中，机载SAR易于实现，成像分辨率较高，在多模式方面优

势明显；星载SAR由于运行轨道高，对应作用距离较长，所

以运行稳定。本节分别对典型机载 SAR 系统以及星载
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SAR卫星平台进行归纳总结。

1.1 机载SAR发展概述

SAR可搭载于飞机（包含无人机）平台。机载 SAR具

备受限条件少、易于实现、更具灵活性、能够实时成像等特

点。机载 SAR 系统的研制工作起始于 1955 年，发展至 90

年代逐步进入应用阶段。

1985 年，美国喷气推进实验室（JPL）作为首个研制出

机载SAR的团队，将SAR搭载于CV990上进行试验，并于

1988年研究获得10m分辨率的雷达成像结果。在此之后，

许多国家开启了机载 SAR 的研制，包括中国、德国、法国

等。其中，德国宇航中心（DLR）研制出搭载在Dornier DO

228飞机上的E-SAR。应用该机载 SAR数据，不仅可以作

为信号处理算法有效性验证的基础，同时还可以作为地质、

农业、森林等实际应用场景的研究工具。2006年，DLR研

发了F-SAR系统。其作为对E-SAR系统的升级，分辨率提

升了 10 倍。此外，法国国家空间研究中心（ONERA）研制

的安装在TRANSALL C16上的RAMSES机载SAR系统可

在多波段、多模式下工作。2013年，ONERA利用上述系统

开展了高分辨率的多视角 SAR融合成像研究。而我国机

载 SAR技术起步较晚，最早于 20世纪 70年代由中科院电

子所开展机载 SAR 技术的研究，并且于 1994 年和 2004 年

分别研制出分辨率为10m和1m的机载SAR图像。2016年

前后，由中科院电子所，中电科14所、38所，航天504所等研

制出超高分辨率 SAR成像系统样机。该样机可获得分辨

率为 0.1m的SAR图像。由多个国家研制的典型机载SAR

情况汇总见表1[8]。

1.2 星载SAR发展概述

历史上，首颗携带SAR系统的卫星是1978年由美国国

家航空航天局（NASA）发射的 SEASAT，距今有 40 多年的

历史。此后，多个国家进行相关研究并发射携带SAR系统

的卫星。具体卫星的发射时间以及发射地如图1所示。其

中，典型的星载 SAR 载体，即卫星包括 TerraSAR-X[9]、

TanDeM-X[10]、RADARSAT-2[11]、Sentinel-1[12]、GF-3[13]等。

图2为上述卫星的示意图。其中，TerraSAR-X、TanDeM-X

卫星均由德国发射。其中，TerraSAR-X卫星SAR工作波段

为X波段，成像模式包括聚束模式、条带模式和宽扫模式。

并且，对应成像模式不同，成像分辨率也有不小差距。

TerraSAR-X与其“姊妹”卫星TanDeM-X编队飞行在太空，

形成首个SAR干涉仪。此外，由加拿大太空署与MDA公

司合作发射了RADARSAT-2卫星。对应星载SAR包含11

种波束模式，这使得该SAR卫星数据携带更多信息。由欧

洲航天局（ESA）发射的Sentinel-1卫星具体包括两颗卫星，

即 Sentinel-1A 和 Sentinel-1B。其中，SAR 可实现全天时、

全天候观测，并实现干涉测量，工作波段为C波段。如今，

Sentinel-1A卫星SAR数据已用于抗洪救灾、海洋、监测、森

林。此外，我国也进行了星载SAR的相关研究，并于 2016

年发射了GF-3卫星。该卫星作为首颗分辨率达到1m的C

波段多极化SAR成像卫星。

2 国内外公开的SAR目标数据集
截至目前，国内外多个团队搭建并公开了SAR目标数

据集。本节重点介绍已搭建数据集的情况，具体包括

MSTAR 数据集[14]、OpenSARShip 系列[15-16]、SAR 舰船检测

数据集（SSDD）[17-18]、中国科学院空天信息创新研究院的

SAR舰船检测数据集（AIR-SARShip）[19]、SAR图像船舶检

测数据集（SARShip dataset）[20]、高分辨率 SAR图像数据集

（HRSID）[21]、FUSAR[22]数据集。

2.1 含目标类型信息的数据集

由美国国防高级研究计划局（DARPA）和空军研究实验

室（ADRL）联合资助构建了 MSTAR 数据集。该数据集为

SAR ATR领域中应用最为广泛的数据集之一。其SAR图像

切片采集自X波段机载 SAR成像结果，且目标包括BMP2、

表1 主要机载SAR情况

Table 1 Cases of typical airborne SAR

SAR名称

机载SAR

（AIRSAR）

无人机SAR

（UAVSAR）

美国密歇根环

境研究所SAR

（ERIMSAR）

电磁研究所

SAR

（EMISAR）

多频极化和干

涉机载SAR

（DO-SAR）

机载试验SAR

（E-SAR/F-

SAR）

多波段机载

试验SAR

（RAMSES）

试验型SAR

（SASAR）

国家

美国

丹麦

德国

法国

南非

研制机构

NASA

NASA

美国密歇根环境研

究所（ERIM）

丹麦遥感中心

（DCRS）

欧洲宇航防务集团-

多尼尔公司（EADS-

Dornier GmbH）

德国宇航中心

（DLR）

法国国家空间研究

中心（ONERA）

开普敦（Cape Town）

大学

研制时间

1988

—

1992

1989

1989

—

—

1999

搭载平台

DC-8

Gulfstream3

P-3

Gulfstream G-3

Dornier DO-228

TRANSALLC16

DC-3
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BRDM2、BTR60、BTR70、D7、T62、T72、ZIL131、ZSU234、2S1

共10类。该数据集中SAR图像分辨率为0.3m×0.3m，且大部

分目标图像大小为128px×128px。其中，俯仰角分别为15°和

17°的数据得以被大量学者所使用，表2显示了在该两组俯仰

角情况下10种类型的目标切片数量。

上海交通大学智能感知与识别重点实验室分别于 2017

年和2019年公开了OpenSARShip数据集和OpenSAR Ship2.0

数据集，复旦大学电磁波信息科学重点实验室于2020年公开

了FUSAR数据集，二者均为舰船目标数据集，且均包含舰船

目标类型的信息，可用于目标识别研究。虽然上述数据集均

包含目标类型信息，但在其他方面仍有一定的差异。

首先，在卫星选择方面，OpenSARShip 系列 SAR 图像

采集自 Sentinel-1A 卫星，而 FUSAR 数据采集自 GF-3 卫

星。这直接导致了两个数据集的 SAR图像分辨率存在很

大差异。OpenSARShip系列数据集中包含两类数据，对应

的分辨率包括 20m×22m、（2.7~3.5m）×22m；FUSAR中数据

分辨率较高，为（1.7~1.754m）×1.124m。此外，两数据集包

含的SAR图像数量、舰船目标数量、舰船目标切片数量均

有所不同。OpenSARShip数据集从 41景SAR原始图像中

获取了11346个舰船切片，OpenSARShip2.0则从87景SAR

原始图像中获取了34528个舰船切片。FUSAR是从128景

原始 SAR 图像中获取了 5243 个舰船切片。显而易见，

OpenSARShip 系列数据集中包含的舰船切片数量明显较

多。在切片尺寸方面，OpenSARShip系列数据集中切片尺

寸是根据实际舰船目标尺寸而定，且每个切片仅包含一个

目标。首先，取出目标在方位向和距离向上投影的最大值

l；之后，以目标中心点O为中心，截取切片，且保证切片的

长、宽均为 4l。而 FUSAR 中，每个切片尺寸均为 512px×

图2 不同卫星示意图

Fig.2 Diagram of different satellites
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图1 星载SAR系统对应卫星发射情况

Fig.1 Satellite launch situation with SAR system

表2 MSTAR数据集两组俯仰角情况下不同类型目标数量

Table 2 Sample numbers of different types under different elevation angles in MSTAR dataset

俯仰角（°）

15

17

2S1

274

299

BMP2

195

233

BRDM2

274

298

BTR60

195

255

BTR70

196

233

D7

274

299

T62

273

299

T72

196

232

ZIL131

274

299

ZSU234

274

299
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512px，即其中每个切片中可能不止包含一个舰船目标。在

目标的类型方面，两个数据集也有一定差异。其中，

OpenSARShip 系列数据集总共包含 17 类舰船目标，包括

Cargo、Tanker、Tug等。而FUSAR包含15类舰船目标，包括

Cargo、DiveVessel、Tanker等。这15类舰船目标内部又可分

为 98个小类别。在文件存储方面，图 3显示了两个数据集

的样本存储情况。可以明显看出，OpenSARShip针对每个

原始 SAR 图像进行单独存储，其中包含 Patch 文件夹、

Patch_Uint8 文件夹、Patch_RGB 文件夹、Patch_Cal 文件夹

以及 Ship.xml、Metedata.xml、Readme.pdf。Patch 文件夹存

储的是直接对原始SAR图像进行截取的目标切片，并运用

MATLAB将原始图像进行 0~255的灰度化处理，得到结果

存储到Patch_Uint8文件夹中。此外，该团队对原始图像使

用SNAP3.0[23]工具进行辐射校准，结果存储到Patch_Cal文

件夹中。通过MATLAB对校准后图像进行处理，得到的伪

彩色图像存储到Patch_RGB文件夹中。其目标切片类别通

过每个文件的命名情况可以进行区分，例如，Carge_x162_y

7916文件对应的目标类别为“Cargo”，即货船。此外，两个

xml文件分别记录了舰船目标的详细信息以及对应SAR原

始图像的信息，包括用于确定舰船类型的自动识别系统

（AIS）信息以及SAR成像过程中涉及的数据采集时间、物

理位置、俯仰角情况等信息。对于FUSAR数据集而言，其

根据不同类别进行文件夹划分，一级文件夹包括 Cargo、

Fishing、Dredger、Passenger等，总共15类目标，对应15个一

级文件夹。在每个一级文件夹下又有小类的细分，例如，在

Cargo 文 件 夹 下 包 含 Aggregates Carrier、BulkCarrier、

ContainerShip等。而在每个小类文件夹内部则包含该类目

标切片，且所有切片尺寸均固定为512px×512px。

	a
�OpenSARShip

	b
�FUSAR

Patch Patch_Unit8 Patch_RGB Patch_Cal Ship.xml Metedata.xml Readme.pdf
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�� �� 
�� ��

���
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������
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图3 两个数据集存储情况示意图

Fig.3 Schematic diagram of the storage of two datasets
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2.2 无目标类型信息的数据集

本部分主要总结无舰船目标类型信息的 SAR 图像目

标数据集。这些数据集中包含具体的目标位置信息，因此

可用于 SAR图像目标检测算法的研究。它们主要包括由

海军航空航天大学公开的SSDD系列、中国科学院遥感与

数字地球研究所数字地球科学重点实验室公开的SARShip

dataset、中国科学院空天信息创新研究院公开的 AIR-

SARShip 系列以及电子科技大学公开的 HRSID。其中，

AIR-SARShip 系列数据集中的数据采集自单一 GF-3 卫

星，其他数据集均包含采集自多个卫星的数据。

2019年和2020年，中国科学院空天信息创新研究院先后

公开了AIR-SARShip1.0和AIR-SARShip2.0数据集。其中，

AIR-SARShip1.0包含 31景SAR原始图像，每幅图像尺寸约

为 3000px×3000px，分辨率包含 1m和 3m两种情况。其按照

PASCAL VOC数据格式进行标注，保存为 .xml文件格式，如

图 4(a)所示。可以看出，该 .xml文件明确记录了每个舰船目

标的边框坐标情况。可根据标注结果截取出等尺寸的舰船

目标切片，如图 4(b)所示。AIR-SARShip2.0中包含 300景尺

寸为1000px×1000px的SAR原始图像，其中包含7678个舰船

目标，且目标标注信息同样保存到 .xml文件中。

基于多源SAR图像的公开数据集情况见表3。可以看

出，由于这些数据集的数据采集自多个卫星，单个数据集内

部数据的分辨率差异较大，且在每个数据集内部并未标注

每个切片对应的分辨率情况，这可能因信息不足导致后续

检测算法性能受到影响。其中，SSDD系列主要包含最初

发布的SSDD数据集，以及后续SSDD+数据集。该SSDD+

数据集将SSDD数据中垂直目标边框做了旋转，得到旋转

后的目标位置标注，使标注信息更加准确。

3 基于公开SAR目标数据集的DL方法应用
上述公开数据集已被广泛应用于以DL方法为基础的

SAR图像目标检测与识别领域。本节分别总结了不同数据

集在DL方法研究中的应用情况。

3.1 MSTAR数据集的DL应用

MSTAR数据集相较于其他已公开的数据集而言，具有

分辨率较高的特点，且其公开的时间较早。因此，MSTAR

数据集成为 SAR图像目标检测与识别研究中应用最广泛

图4 AIR-SARShip1.0目标标注与目标切片截取示意图

Fig.4 Schematic diagram of AIR-SARShip1.0 target

labeling and target patches

表3 三组数据集数据信息对比

Table 3 Information comparison between three datasets

数据集

SSDD系列

SARShip dataset

HRSID

公开时间

2017

2019

2020

采集卫星

RadarSat-2，TerraSAR-X

Sentinel-1

GF-3，Sentienl-1

Sentinel-1B，TerraxSAR-B

TanDEM

分辨率

1~15m

3m×3m

5m×5m

8m×8m

10m×10m

0.5~3m

SAR图像数量

1160

210

136

切片尺寸

约为

416px×323px

256px×256px

800px×800px

舰船数量

2456

43819

16951
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的数据集。

针对SAR目标图像小样本量的特点会影响DL方法应

用的问题，航天工程大学研究生院团队和复旦大学团队分

别提出通过生成对抗网络（GAN）以及对抗自编码器

（AAE）进行MSTAR数据集的数据增强[24-25]。与上述数据

增强方式不同，上海交通大学团队提出一种名为排序损失

模块（RLM）的自动学习方式。该方法可自主筛选出值得

应用的数据，并使用对数据量需求较小的低复杂度DL方法

进行识别处理[26]。

此外，为了提升目标识别准确率，针对MSTAR数据集

进行的相关应用研究，主要包括DL模型的改进、迁移学习

的引入和相位信息的引入。

在DL模型改进方面，主要的改进方向包含特征提取、

损失函数、分类器和网络学习策略等部分。其中，在特征提

取中，为了使得网络学习能够兼顾多分辨率图像的特征提

取，研究人员提出通过多级特征融合的方式替代经典逐层

处理的模式。例如，中科院团队提出一个轻量的双流

CNN[27]。其在该网络的特征提取部分，先通过三个交替的

卷积层和最大池化层提取低层特征，然后利用一个通道进

行全局最大池化获得局部特征，另一通道使用大步长卷积

核提取全局特征，最后将两通道特征进行融合。据此，该网

络实现了多级特征的融合。基于MSTAR数据集得到的测

试准确率高达99.71%，且其网络参数量最多占该领域其他

CNN模型的1/5。此外，在损失函数方面，为了使得网路结

构更适应SAR图像情况，北京理工大学团队提出利用一种

判别损失函数代替经典CNN中常用的损失函数。在测试

过程中，该方法获得的识别率较经典稠密连接CNN有 2%

左右的提升[28]。在分类器选择方面，北京航空航天大学、上

海交通大学等团队均展开了相关研究。其中，大部分研究

是将支持向量机（SVM）引入其中[29-30]。最后，在网络学习

策略改进中，国防科技大学和电子科技大学为典型的研究

团队[31-33]。其中，参考文献[33]提出基于异质CNN的SAR

目标识别方法，通过集成学习理论有效地结合异构网络结

构，使得泛化能力和识别性能均有所提升，且其所需训练样

本量有所减少。

此外，在迁移学习的引入方面，参考文献[34]指出常见

迁移方法是将基于光学图像训练的网络迁移至SAR图像。

但是，光学图像一般表现为三通道图像，而与单通道 SAR

图像有所差异，为迁移学习带来了一定的困难。据此，该文

献提出通过子孔径分解算法，将单通道SAR图像分解为三

通道伪图像形式，有助于其适应预训练网络的结构。基于

MSTAR数据集进行 10类目标分类，该方法获得的识别准

确率高达99.88%。

在利用复数数据结构的相位信息方面，中科院团队[35]

提出复数CNN模型，实现在SAR图像的复值域。并且，在

通道间通过学习的方式确定同一层、不同通道特征的重要

程度。从而，根据该重要程度提升有用特征，抑制无用特

征，有效地提升了基于MSTAR数据集的 10类目标分类准

确率。

3.2 SSDD系列数据集的DL应用

由于 SSDD数据集在舰船目标数据集中公开时间较

早，近些年基于DL的SAR图像舰船目标处理大部分通过

SSDD数据集进行验证。其主要的研究方向包括SAR图

像舰船目标分割[36]和检测两部分。其中，在基于SSDD数

据集进行的研究中，舰船目标检测研究占绝大多数。例

如，有学者以SSDD数据集为基础，对多个基于CNN模型

的检测器进行性能评估[37]。但是，对于大场景SAR图像进

行舰船目标检测存在较多困难。例如，由于 SAR图像分

辨率的不同导致同一目标尺寸差距较大；再者，由于实际

场景情况复杂，对于不同场景采集到的样本量难以达到平

衡。针对这些问题，分别有学者基于 SSDD 数据集展开

研究。

对于多尺度问题，国防科技大学和电子科技大学分别

在 2019 年提出将注意力机制引入 DL 模型[38-39]，辅助解决

多尺度数据对检测性能的影响。此外，电子科技大学团队

提出基于稠密注意金字塔网络（DAPN）进行SAR舰船目标

检测[40-41]。该网络能将自顶向下提取到的多级特征进行基

于卷积模块注意模型（CBAM）的稠密连接，进而将融合的

特征图输入检测子网中，最终实现了多尺度舰船检测。

对于数据不平衡问题，电子科技大学团队在近两年发

表多篇文章，进行了相关内容研究。例如，参考文献[42]提

出一种基于平衡场景的近岸舰船检测学习机制。该学习机

制主要包括三部分：（1）在无监督学习基础上，采用GAN提

取SAR图像的场景特征；（2）使用这些特征，由K-means聚

类方法进行场景二值聚类，即包括近岸和近海；（3）通过复

制、旋转或添加噪声来增加小样本数据量，以平衡另一个近

海的大样本集，从而消除场景学习偏差，并获得均衡的学习

表达能力，增强学习效果和检测精度。

3.3 OpenSARShip系列数据集的DL应用

基于 OpenSARShip 系列数据集开展的研究主要集中

在目标检测与识别准确率的提升、基于半监督学习的目标

识别方法以及基于迁移学习的目标识别方法。
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首先，在目标检测、识别准确率提升方面，国防科技大

学[43]和哈尔滨工业大学[44]为该研究的典型团队。其中，国

防科技大学团队为了克服 SAR舰船目标识别中标注样本

量少以及目标稀疏的问题，提出一个SAR图像舰船目标检

测方法。其创新点在于其主干网络由多个稠密连接模块组

成，增加辅助的监督信息；此外，使用交叉熵损失函数解决

前景与背景样本量失衡的问题；进而，通过特征图得分进行

位置编码，获取舰船建议区域。将该方法与经典方法进行

比较，召回率有至少2%的提升。

针对 SAR 图像已标注目标样本数量较少导致复杂网

络过拟合的问题，有学者研究基于半监督学习方法进行

SAR目标识别算法研究。例如，参考文献[45]提出了一种

基于GAN的半监督学习方法。分别使用OpenSARShip数

据集中 80%、60%、40%、20%的标记数据进行试验，该方法

较随机初始化方法相比识别精度至少提升23.58%。

此外，有学者采用迁移学习的方式，将基于光学图像训

练的网络迁移至SAR图像。其中，国防科技大学团队[46]较

早地在 SAR 图像目标识别领域使用了该方法。其运用

MSTAR数据集训练一个基于CNN模型的目标识别网络。

此外，中科院团队[47]针对基于SAR图像的迁移学习有了更

深入的研究。研究内容包括：（1）适于迁移到 SAR图像处

理中的网络结构和源任务的特点；（2）适于迁移到 SAR图

像处理中学习层的特点；（3）有效地进行 SAR目标识别迁

移。在此基础上，该团队提出了一种多源数据迁移方法，减

小源数据与 SAR 目标之间的差异。该研究同样以

OpenSARShip数据集为基础进行试验分析。

3.4 其他公开数据集的DL应用

由于其他几组数据集公开时间较晚，其对应已发表的

研究成果比较少。对于SARShip dataset来说，该数据集的

制作团队进行了基于该数据集的相关研究。例如，参考文

献[48]提出运用 RetinaNet 目标检测器进行 SAR 图像目标

检测。首先，利用FPN提取多尺度特征；然后，将局部损失

用于解决类别失衡问题，并在训练过程中增加难例的影响。

此外，基于 AIR-SARShip 数据集，中科院团队[49]进行了

SAR舰船目标检测研究。考虑到 SAR图像中舰船目标的

稀疏性，提出一种名为特征平衡和细化的网络（feature

balancing and refinement network, FBR-Net）。该方法首先

通过直接学习编码边界框的通用无锚框策略消除锚框的影

响。其次，利用注意引导的平衡金字塔去平衡不同水平的

多语义特征，帮助检测器更多地学习复杂场景下小尺度舰

船的信息。试验表明该方法的检测准确率提升8%以上，召

回率提升3%以上，F1指标提升5%以上。针对HRSID数据

集，参考文献[50]提出通过样本迁移和知识迁移两个模块，

生成模拟SAR图像，增加了数据量，并用于进行SAR舰船

目标的检测。另外，参考文献[51]提出的Tiny YOLO-Lite

网络包含主干网络和网络剪枝实现。其中，剪枝处理增强

了通道级别的稀疏性，并生成了一个紧凑的模型。该方法

还通过知识蒸馏来弥补由于网络剪枝造成的性能下降。为

了适应复杂背景，该文献引入注意力机制，并将其附加到蒸

馏特征中，以增强其特征表达能力。该处理使模型的参数

量与多个经典CNN模型相比至少下降5倍，而检测准确率

并未下降。

4 结束语
数据是基于DL的SAR图像目标检测与识别研究的重

要基础。本文旨在对已公开的 SAR图像目标数据集情况

进行归纳总结。首先，本文对SAR系统平台的发展情况进

行了概述。无论是机载SAR系统还是星载SAR系统均可

作为SAR图像采集源头，为SAR图像目标数据集的建立提

供了基础。其中，机载SAR系统更易实现，且成像分辨率

更高；星载SAR系统运行轨道较高，且运行更为稳定。其

次，对已公开的 SAR 图像目标数据集情况进行了归纳总

结。本文根据是否包含目标类型的信息，将这些数据集分

成两类。其中，MSTAR、OpenSARShip、FUSAR 数据集均

为包含目标类型信息的数据集。并且，MSTAR为车辆目标

数据集，OpenSARShip 系列、FUSAR 为舰船目标数据集。

另外，SSDD、SARShip dataset、AIR-SARShip 系列、HRSID

均为不包含目标类型信息的典型 SAR 舰船目标数据集。

在这部分数据集中，仅AIR-SARShip系列数据集的数据采

集自单一源。最后，本文还对这些典型SAR图像目标数据

集的相关应用进行了总结。可以看出，对于包含目标类型

信息的数据集可进行目标检测与识别方法的研究，而对于

无目标类型信息的数据集仅可进行目标检测方法的研究。

这些应用也进一步证明了 SAR图像目标数据集的建立为

基于DL的SAR图像目标检测与识别方法研究提供了数据

支持。据此，本文所综述内容为后续基于DL的SAR图像

目标检测与识别提供数据和研究思路的参考。
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A Survey of Open SAR Image Target Datasets and Their Applications in Deep
Learning

Zheng Tong，Lei Peng，Wang Jun

Beihang University，Beijing 100191，China

Abstract: The target detection and recognition using synthetic aperture radar (SAR) imagery is a challenging subject

because of its low readability. In recent years deep learning (DL) methods have attracted much attention and also

been applied into the SAR target detection and recognition task. As a typical kind of such approaches, the supervised

learning algorithms are generally data-driven, and require massive labeled SAR images. However, the labeling of

SAR images is expensive and time-consuming. This paper surveys major open SAR image target datasets as well as

their application with DL. Firstly, typical airborne and spaceborne SAR systems are introduced. Then some widely-

used open SAR image target datasets are described from two categories, namely, those with and without class labels.

Finally, recent work on the application of those datasets with DL is summarized. The open SAR image target datasets

could help promote the development of DL based target detection and recognition techniques using SAR imagery.

This paper may be useful for future studies in such area.

Key Words: deep learning; synthetic aperture radar image; SAR target detection and recognition; supervised

learning; SAR image target datasets
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