
航 空 科 学 技 术
Aeronautical Science & Technology Aug. 25 2024 Vol. 35 No.08 72-78

基于特征空间结构对齐域自适应的
机载SAR自动目标识别方法
韩方舟 1，张腊梅 1，芦达 2

1.哈尔滨工业大学，黑龙江  哈尔滨  150001

2.中国航空工业集团公司雷华电子技术研究所，江苏  无锡  214082

摘 要：由于机载合成孔径雷达（SAR）系统的快速发展和深度学习的广泛应用，基于卷积神经网络的SAR图像自动目标识

别技术已经取得了长足的发展。然而，由于真实测量获得的 SAR数据较少，难以满足深度学习算法对大量训练样本的需

求，目前已经有研究利用仿真SAR图像弥补真实SAR图像样本较少的缺陷。由于仿真SAR图像和真实SAR图像之间的差

异，当前的主流研究方法是通过领域自适应（DA）的方法，将真实图像和仿真图像映射到相同的特征子空间中，从而提取域

不变特征。然而，当前结合DA和仿真图像的SAR 自动目标识别算法只关注了不同域之间样本内特征分布的相似度，却忽

视了样本间的特征分布也包含了一定程度的语义信息。为了解决上述问题，本文提出了一种基于特征空间结构对齐的DA
算法，充分挖掘仿真SAR图像和真实SAR图像之间共享的语义信息，从而显著地提升了深度学习模型在少样本情境下的识

别性能。经过充分的试验和分析，试验结果证明了本文所提出方法不仅有较高的识别准确率，而且具备较强的泛用性和鲁

棒性。
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近年来，随着合成孔径雷达（SAR）载荷的小型化和轻

量化，以及信息处理和通信技术的发展，以无人机、小型航

天飞机为载体的机载 SAR 取得了快速发展和广泛运用。

在军用领域，美军先后研制装备了多型无人机载 SAR 侦察

遥测系统，如“全球鹰”系统、“捕食者”系统和“火力侦察兵”

系统等，能够短时、快速地获取大量高分辨率的 SAR 图像。

在民用领域，无人机载 SAR 系统在地形测绘、灾害评估和

环境监测等领域的应用日益广泛。近 20 年来，我国为适应

现代战争与民用微波遥感信息获取的需要，也对无人机载

SAR 系统进行了技术研究与开发，并已经形成了系列化产

品。在无人机载 SAR 图像的应用中，对机载 SAR 获得的目

标图像进行自动目标识别（ATR）一直是无人机载 SAR 图像

应用的关键技术。

基于 SAR 图像提取高质量目标特征始终是 SAR ATR

研究的核心。然而与光学图像不同，SAR 图像因为其复杂

的相干斑噪声和背景杂波、较低的分辨率等因素，往往具备

解译的困难性。传统的 SAR ATR 技术常常通过利用多种

滤波器算子，关注目标的纹理特征，但是由于 SAR 图像的

固有性质，不能取得良好的结果。近年来，随着深度学习等

数据驱动技术的进步，利用深度编码器从图像中获得高维

特征已经成为 SAR ATR 技术的主流研究方向。大量的研

究证明，基于深度学习技术获得的高维特征在目标识别性

能上取得了优异的表现[1-3]。

值得注意的是，由于深度学习技术的数据驱动特性，大

量可获得的标注样本一直是神经网络模型取得良好性能最

为基础的底层假设。但是，由于获取经过良好标注的 SAR

图像的成本较高，现有环境往往难以满足深度学习算法对

于样本数量的需求。与被动光学成像不同，SAR 是一种主

动成像系统，具备高度的可控性，为成像仿真提供了良好的

环境。经过多年研究，SAR 图像仿真已经发展成为一项成

熟的技术，广泛应用于 SAR 系统开发、算法测试和数据验

证[4]。由于 SAR 仿真过程中真实地反演和再现了目标和电
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磁波之间的电磁相互作用，因此获得的仿真图像与真实测

量图像之间共享相同的目标语义信息。在上述前提下，

SAR 仿真数据可以作为一种辅助手段，提升深度学习模型

在少样本情形时的分类性能。

然而，由于仿真和真实测量之间的差异，仿真图像和真

实图像之间同样存在固有差异，导致直接将仿真图像作为样

本与真实图像混合用于训练网络不能取得良好的识别性能。

为此，已经有研究通过将仿真 SAR 图像和真实 SAR 图像之

间的差异视作域差异，通过领域自适应（DA）的方法充分地

发挥了仿真数据的作用[5-7]。DA 的常规做法是使用结构相

同、参数共享的编码器同时对仿真 SAR 图像和真实 SAR 图

像进行特征提取，通过对齐两者特征的分布获得仿真域和真

实域的公共特征空间。国内已经有许多针对异源遥感数据

的 DA 研究，任海洋[8]提出了一种基于编码器-解码器结构的

风格迁移的方法以快速生成仿真 SAR 图像，并基于孪生网

络结构对特定已知目标进行训练以提取域不变鉴别特征，从

而实现异源目标的跨域识别；宋玉成等[9]通过融合多尺度特

征和局部上下文信息及背景抑制来改进兴趣区域变换网络

的特征表达。但是现有的 DA 方法往往只关注特征空间在

样本对内的分布相似性，并没有关注特征空间在样本对间的

分布也同样具备语义信息。简单的特征对齐并不能充分挖

掘仿真 SAR 图像和真实 SAR 图像之间共享的语义信息，因

此限制了模型性能的进一步提升。

为了解决上述问题，本文提出一种新的基于特征空间结

构对齐的 DA 方法，实现对仿真数据更好的利用。经过试验证

明，所提出的方法显著地增强了利用仿真 SAR 图像辅助真实

SAR 图像完成小样本机载 SAR ATR 任务时的模型性能。

1 基于特征空间结构对齐的域自适应
1.1 传统域自适应算法

在介绍本文提出的算法之前，首先需要对传统的 DA

方法进行论述。

对于利用仿真数据辅助真实测量数据进行 SAR ATR

的任务而言，其训练集构成可以通过三元组(XmXsY )进行

表示，其中， Xm 代表真实 SAR 图像；Xs 代表与真实获取的

SAR 图像匹配的仿真图像，而 Y 则表示真实 SAR 图像和仿

真 SAR 图像相同的样本标签。对于结构相同且共享参数

的深度编码器 Φ 而言，对于同时输入的真实和仿真 SAR 图

像，能够获得对应的高维特征，如式（1）所示

f m
i = φ(xm

i ) f s
i = φ(xs

i )   xm
i ÎX mxs

i ÎX s （1）

式中，xm
i 和 xs

i 分别为训练集中任意成对的真实和仿真 SAR

图像，而 f m
i 和 f s

i 则表示编码器输出的对应的图像高维表

示。显然，由于域差异，两者的分布并不相同。为了缩小特

征空间之间的差异，传统的 DA 算法通过缩小两个特征之

间的分布差异，将其映射到相同的特征子空间中，一般而

言，利用 KL 散度对两者的分布差异进行量化

DKL ( f m
i ||f s

i )=∑
i = 1

N

p( f m
i )log(

p( f m
i )

q( f s
i )

) （2）

式中， N 为特征维度，p( f m
i )和 p( f s

i )分别为所获得的两类特

征的分布。对于所有数据集中的样本，通过将每个样本对之

间的 KL 散度进行叠加，可以获得如下的特征对齐损失

LossKL =∑
i = 1

M

DKL ( f m
i ||f s

i ) （3）

式中，M 为数据集中的样本个数。通过将特征对齐损失

LossKL 作为正则项加入模型识别的交叉熵损失函数中，可

以通过模型优化拉近特征之间的分布，从而实现域对齐。

上述传统的 DA 算法虽然能够一定程度上对齐真实

SAR 图像和仿真 SAR 图像之间的特征分布，但是由于计算

样本对特征之间的 KL 散度只关注了特征空间的局部结构，

缺乏对特征空间整体分布情形的刻画，因此并不能充分发

掘真实 SAR 图像和仿真 SAR 图像间共享的语义信息，造成

一定程度的信息泄露。

为了深入提取域不变特征，实现更高性能的域对齐，

本文提出了基于特征空间结构对齐的 DA（DA-FSSA）。

DA-FSSA 分为两部分，分别是样本内的特征对齐和样本

间的特征对齐，同时关注了特征空间的局部结构和整体

结构。

1.2 DA-FSSA 模型及损失函数

首先，对于被用作模型训练的一批样本对，其构成可以

由三元组 (X m
k X s

k Yk )k = 123K 表示，其中 K 表示该批

次训练样本的总数。在通过深度编码器 Φ 后，对于真实和

仿真 SAR 图像，该批次所有样本的特征空间可以分别表示

为 DmDsÍRK ´N，N 代表所获的高维特征的维度。其中，每

个样本对的特征能够表示为 f m
knÍDmf s

knÍDs，即 f m
kn 表示第

k 个仿真样本的第 n 维特征。则对于基于 KL 散度的样本内

特征对齐而言，式（3）可以改写为如下形式

L interKL = ∑
k = 1

K

DKL ( f m
kn||f

s
kn ) （4）

式（4）说明在特征维度上，单一样本对之间的分布差

异，而如果从样本的维度，不同样本对之间的特征分布同样

蕴含了语义信息，如图 1 所示。

因此，在域对齐中将样本对间的分布相似性纳入考虑

范畴，本文提出了样本间特征分布损失函数
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L intraKL = ∑
n = 1

N

DKL ( f m
kn||f

s
kn ) （5）

与样本内特征对齐不同，样本间特征对齐关注的是不

同样本的特征在某一维度上分布的差异，通过减小分布差

异，能够使基于真实 SAR 图像和基于仿真 SAR 图像分别获

得的特征空间中多个样本特征之间的相互关系维持一致，

而不仅仅是单个样本对的特征相似。

然而，虽然分别利用 KL 散度能够很好地对特征空间的

结构进行双重对齐，但是由于 KL 散度来源于信息论中的相

对熵，其本质是原始分布与目标分布对数化后差值的均值，

仅仅能够刻画分布之间的一阶信息，并不能对整个 K ´N 的

特征空间进行充分的刻画，因此，需要对特征空间的结构进

行更高阶表示。

受到 Deep Coral 算法的启发[10]，二维特征空间的协方

差信息作为一种二阶统计量，已经受到了广泛的关注，能

够从整体对特征的分布进行表征。因此，在样本内及样本

间特征对齐的基础上，本文引入了基于协方差的特征空间

对齐损失，更进一步地缩小域偏移。具体而言，对于特征

空间 DmDsÍRK ´N，可以通过式（6）计算各自的协方差

矩阵

Cm/s =
1

K - 1
[(Dm/s )T ×Dm/s -

1
K

(1T Dm/s )T ×(1T Dm/s )] （6）

式中， Cm 和 C s 分别为基于真实 SAR 图像及仿真 SAR 图像

获得特征空间的协方差矩阵；1 表示元素全为 1 的列矢量。

则协方差对齐损失可以表示为

Lcor =
1

4N 2  Cm -C s 2

F
（7）

式中，算子 × 2

F
表示矩阵的 Frobenius 范数的平方值。综上

所述，利用损失函数设计的正则化原理，将上述提到的各项

损失进行正则化嵌入，从而 DA-FSSA 整体的模型损失函数

L total 可以表示为

L total = Lce + λ1 × L interKL + λ2 × L intraKL + λ3 × Lcor （8）

式中， Lce 表示真实 SAR 图像和仿真 SAR 图像提取的特征

与标签之间的交叉熵损失函数；λ1，λ2 和 λ3 为超参数，分别

对正则项在整体损失函数中的占比进行控制。

整体模型结构如图 2 所示。在训练阶段，首先，输入多
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图 1　样本内特征对齐方法和样本间特征对齐方法

Fig.1　In-instance feature alignment method and inter-instance
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图 2　DA-FSSA 模型整体结构

Fig.2　The overall model structure of DA-FSSA
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对真实-仿真 SAR 图像对，并使用共享参数和结构的编码

器分别对其进行编码，生成真实 SAR 图像和仿真 SAR 图像

的特征空间。其次，对特征空间结构进行对齐，依据前述的

方法，特征空间对齐分为三部分，分别是样本内特征对齐、

样本间特征对齐以及基于二阶统计量的协方差对齐，分别

生成相应的对齐损失函数。最后，特征空间通过全连接层

和 Softmax 函数生成预测结果，并与对应的标签空间生成交

叉熵损失。模型完成训练后，在测试阶段，只需要输入真实

或仿真的 SAR 图像，直接将编码器获得的图像特征映射到

标签空间即可得到预测结果[11]。

2 试验及分析
2.1 试验数据集

本文使用的试验数据集是参考文献[11]给出的合成与

测量成对标记试验数据集（SAMPLE），包括来自机载 SAR

系统真实测 SAR 图像，以及与其匹配的仿真 SAR 图像，部

分图像如图 3 所示。

由于真实测量的 SAR 图像和通过电磁计算仿真得到

的 SAR 图像之间满足目标配置条件和传感器参数一致，

因此可以认为两者具备相同的目标语义信息。SAMPLE

数据集为研究真实测量和模拟仿真得到的不同 SAR 图像

的利用提供了一个合适的途径。

2.2 试验设置

试验中采用的基线算法为将仿真 SAR 图像和真实 SAR

图像进行混合共同训练的经验风险最小化算法（ERM）。在

试验中，20% 的 SAMPLE 数据集被作为训练样本，余下的

80% 作为测试样本，所有测试样本都被调整为 128×128 的尺

寸大小，SAMPLE 数据集 10 类目标的具体试验数据分布见

表 1。在试验中，λ1、λ2 和 λ3 均被设置为 0.1，模型训练 100 个

迭 代 周 期 ，大 小 为 64。 测 试 和 训 练 采 用 了 NVIDIA RTX 

A6000 GPU，并基于 PyTorch 深度学习框架实现。

2.3 试验结果

（1） 与基线的对比

在试验中，分别选择 VGG16 和 ResNet18 作为骨干网络

构 建 所 提 出 的 DA-FSSA 模 型 ，比 较 其 与 基 线 网 络 在

SAMPLE 数据集 10 类目标上的分类性能差异以及总体分

类精度(OA)，见表 2。

从试验结果中可以得出，无论骨干网络是 VGG16 还是

ResNet18，所提出的基于 DA-FSSA 的域对齐方法相对于基

线方法，性能都得到了显著的提升。以 VGG16 作为骨干网

络时，DA-FSSA 方法的精度提升了 3.45%。以 ResNet18 作

为骨干网络时，DA-FSSA 方法的精度提升了 4.01%。通过

不同骨干网络的对比可以看出，DA-FSSA 是一种对模型鲁

棒的高泛用性模块，能够轻易插入任何 SAR ATR 模型中，

增强模型在域适应时的性能。

（2） 与 DA 算法的对比

用于和本文所提出的 DA-FSSA 进行比较的是已在迁

图 3　SAMPLE 数据集中的 10 类目标的真实 SAR 图像和仿真 SAR 图像

Fig.3　Measured SAR images and simulated SAR images of ten categories of targets in the SAMPLE data set

表2 DA-FSSA算法与基线方法的OA（100%）对比

Table 2 Comparison of OA（100%） between DA-FSSA

and baseline method                        

模型

VGG16

ResNet18

基线

88.99

90.67

DA-FSSA

92.44

94.68
表1 训练集和测试集分布情况

Table 1 Distribution of training set and testing set

2S1

BMP-2

BTR-0

M1

M2

M35

M648

M60

T-72

ZSU234

总计

训练集数量

34

22

19

25

25

25

25

35

21

34

265

测试集数量

140

85

73

104

103

104

103

141

87

140

1080

总计

174

107

92

129

128

129

128

176

108

174

1345
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移学习领域获得广泛应用的经典 DA 算法，在本文中，选择

深度适应网络（DAN） [12]、对抗训练神经网络（DANN）[13]、

联 合 适 应 网 络（JAN）[14]、条 件 域 对 抗 网 络（CDAN）[15] 和

Deep Coral[10]算法作为对比方法。

为了验证本文所提出的 DA-FSSA 算法相较其他 DA

算法的优势，表 3 显示了利用 ResNet18 作为骨干网络时的

DA-FSSA 与包括 DAN、JAN 在内的多种经典主流 DA 算法

的性能对比。图 3 展示了用于对比的 DA 方法和本文提出

的 DA-FSSA 模型在分类时的混淆矩阵对比。

从试验结果中可以得出，本文提出的 DA-FSSA 方法相

对于其他 DA 算法，拥有明显的性能优势。具体而言，对于

DAN 和 JAN，分 类 整 体 精 度 OA 分 别 提 高 了 5.13% 和

4.57%。相较于域对抗类方法 DANN 和 CDAN，DA-FSSA

的精度提升分别为 3.17%、3.35%，相较于常常用于域泛化

问题的 Deep Coral 算法，DA-FSSA 的精度提升了 1.96%。

上述经典 DA 方法在利用仿真 SAR 图像辅助真实 SAR 图

像进行少样本 ATR 的任务时精度不高的原因可能是因为样

本量的缺乏，导致基于 MMD 距离的算法过多地关注了样

本的逐点对齐，从而产生了过拟合，降低了模型的泛化性

能。而 DA-FSSA 算法基于 KL 散度度量域差异，缓解了少

样本情形时的过拟合问题。

3 结论
由于机载无人机 SAR 系统的快速发展，快速获得大量

高分辨率的机载 SAR 图像成为可能，针对机载 SAR 图像的

ATR 技术日益得到重视。为了更好地利用仿真 SAR 图像

辅助真实机载 SAR 图像进行少样本情形的 ATR，本文提出

(a) DAN (b) JAN (c) DANN

(d) CDAN (e) Deep Coral (f ) DA�FSSA

图 4　DA-FSSA 与经典 DA 方法的混淆矩阵对比

Fig.4　Comparison of confusion matrix between DA-FSSA and classical DA method

表3 DA-FSSA算法与经典DA方法的分类性能对比（100%）

Table 3 Comparison of classification performance between

      DA-FSSA and classical DA method （100%）

2S1

BMP-2

BTR-70

M1

M2

M35

M648

M60

T-72

ZSU234

OA

DAN

88.21

57.42

72.36

98.01

95.32

100.0

97.11

98.65

96.42

99.30

89.55

JAN

91.76

71.88

74.43

94.59

98.89

97.40

92.21

89.76.

89.31

100.0

90.11

DANN

83.22

74.30

96.00

94.98

99.00

91.31

96.24

99.22

85.40

98.57

91.51

CDAN

92.14

59.49

76.51

100.0

97.42

97.81

99.06

99.14

97.58

100.0

91.33

Deep 

Coral

86.32

81.67

74.10

99.02

95.95

98.68

100.0

97.84

91.52

100.0

92.72

DA-

FSSA

（v2）

84.34

88.41

100.0

100.0

99.03

100.0

99.11

97.72

84.74

99.31

94.68
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了一种基于特征空间结构对齐的 DA-FSSA 方法。DA-

FSSA 方法首先通过对样本内的特征对齐和样本间特征对

齐同时捕获特征空间的结构，并且利用二维特征空间的协

方差信息作为一种二阶统计量，进行更深层次的特征空间

结构对齐。在 SAMPLE 数据集上进行的少样本试验验证

表明，所提出的 DA-FSSA 显著提升了少样本 SAR ATR 的

性能。
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Abstract: Due to the rapid development of airborne Synthetic Aperture Radar (SAR) system and deep learning 

theory, the airborne SAR automatic target recognition technology based on convolutional neural network has made 

great progress. However, due to the small amount of SAR data obtained by real measurements, it is difficult to meet 

the requirement of deep learning algorithms for a large number of training samples. At present, there have been 

studies using simulated SAR images to make up for the defect of the small number of real SAR image samples. Due 

to the differences between simulated SAR images and real SAR images, the current mainstream research method is 

to map real images and simulated images into the same feature subspace through Domain Adaptation (DA), so as to 

extract domain invariant features. However, the current SAR ATR algorithm combining DA and simulation images only 

pays attention to the similarity of feature distribution of the single sample pair in different domains, but ignores that the 

feature distribution between sample pairs also contains a certain degree of semantic information. In order to solve the 

above problems, this paper proposes a DA algorithm based on feature space structure alignment to fully mine the 

semantic information shared between simulated SAR images and measured SAR images, thus significantly improving 

the recognition performance of deep learning models in the context of small samples. After sufficient experiment and 

analysis, the experimental results prove that our proposed method not only has high recognition accuracy, but also 

has strong universality and robustness.

Key Words: SAR ATR; domain adaptation; feature space structure alignment; few-shot learning; SAR simulation
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