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摘要： 南京航空航天大学（Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，NUAA）雷达探测与成像团队利用

自主研发的无人机载微小型合成孔径雷达（Synthetic aperture radar，SAR）系统针对不同型号的坦克、装甲车和战

机等十余类典型军事目标构建了圆周 SAR 数据集。通过对多次外场试验数据的高精度成像处理，在多俯仰角单

基圆周 SAR 图像数据集的基础上，扩展了不同双基角组合的双基圆周 SAR 图像数据集。基于该数据集，本文结

合团队在 SAR 图像目标检测和识别方法及应用方面的研究成果，对基于深度学习的 SAR 目标检测识别技术进

行了回顾和综述，对比了不同神经网络模型在南航无人机载圆周 SAR 数据集上的检测和识别性能。具体地，在

目标检测方面，利用 SAR 图像固有属性获得目标位置信息并结合单阶段轻量级检测算法，提出利用信息分布规

律并结合全局注意力机制捕捉小目标位置信息的检测算法，以提高复杂背景下的小目标检测准确率和效率。在

目 标 识 别 方 面 ，在 通 过 SAR 图 像 先 验 信 息 抑 制 干 扰 噪 声 的 基 础 上 ，提 出 利 用 SAR 目 标 多 视 角 信 息 联 合

Transformer 的目标识别算法，通过设计视角正则化项以约束多视角之间的关联性从而实现不同视角间的特征融

合，提高 SAR 小目标识别的准确率。从无人机载微型 SAR 系统对地面目标进行实时检测和识别的实际需求出

发，本文还探讨了轻量化检测和识别网络在数字信号处理（Digital signal processing， DSP）平台上的部署方案，同

时展示了初步试验结果。最后，本文展望了 SAR 目标智能检测和识别领域面临的挑战和发展趋势。
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Abstract: The radar detection and imaging team at Nanjing University of Aeronautics and Astronautics 
（NUAA） has developed a circular synthetic aperture radar （SAR） dataset for over ten types of typical 
military targets， including tanks， armored vehicles， and fighter aircraft， using a self-developed UAV 
MiniSAR system. Through high-precision imaging processing of multiple field trial datasets， the team 
expands the original monostatic circular SAR image dataset with multiple elevation angles to include bistatic 
circular SAR image datasets with varying bistatic angle configurations. Building upon this dataset and 
integrating the team’s research achievements in SAR image target detection， recognition methodologies， and 
applications， this paper reviews and summarizes deep learning-based SAR target detection and recognition 
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techniques， comparing the performance of different neural network models on NUAA’s MiniSAR dataset. 
Specifically， for target detection， the paper proposes to leverage the inherent attributes of SAR images to 
extract target location information and incorporates a lightweight one-stage detection algorithm. Additionally， 
an algorithm utilizing information distribution patterns combined with a global attention mechanism is 
introduced to enhance the detection accuracy and efficiency of small targets in complex backgrounds. For 
target recognition， after suppressing interference noise using SAR image prior information， the study presents 
a recognition algorithm that integrates multi-view SAR target information with Transformer architecture. 
Furthermore， a viewpoint regularization term is designed to constrain interview correlations， which enables 
effective feature fusion across different perspectives to improve the recognition accuracy of small SAR targets. 
Addressing the practical requirement of real-time ground target detection and recognition by MiniSAR 
systems， this paper also explores the deployment strategy of lightweight detection and recognition networks 
on digital signal processing （DSP） platforms， accompanied by preliminary experimental results. Finally， the 
challenges and future trends in intelligent SAR target detection and recognition are discussed.
Key words: MiniSAR； ground target dataset； deep learning； SAR target feature； DSP detection and 

recognition

合成孔径雷达（Synthetic aperture radar，SAR）
是遥感与测量领域的核心技术之一。SAR 是一种

主动对地观测系统，由于工作在微波波段， SAR 图

像不受云层、雨雪等天气条件的影响，能够在各种

复杂环境中获取清晰的地表信息，在民用和军事等

领域具有重要应用价值［1‑3］。相比于光学遥感，

SAR 具备全天候、全天时成像的优势，但必须以飞

机、卫星和无人机等运动平台为载体。微型无人机

相较于传统 SAR 平台，在灵活性和机动性方面展

现出显著优势，微型无人机能够在复杂地形和城市

环境中进行低空飞行，获取更高分辨率的 SAR 图

像［4］。此外，微型无人机 SAR 成本低，部署和维护

更为便捷，特别适用于快速响应和局部区域的监测

任务。例如在民用领域，为灾害现场提供实时数据

支持［5］，在军事领域，则是军事侦察、精确打击和打

击效果评估的重要手段［6］。

然而，尽管微型无人机 SAR 在数据获取的灵

活性上具有显著优势，其目标检测识别仍面临诸多

瓶颈，严重制约了实际场景下工作的可靠性与效

率。首先，微型无人机 SAR 图像中感兴趣目标大

多属于目标检测任务中的“小目标”，即目标边界框

的宽高与图像的宽高比例小于 1%。这意味着这

些目标在 SAR 图像中占据的像素较少，导致特征

信息不足。同时，小目标还容易被复杂背景或邻近

物体覆盖，进而影响小目标的检测识别精度。此

外，微型无人机 SAR 在成像过程中，由于载机飞行

稳定性不足以及成像算法本身的局限性，可能导致

图像出现模糊、畸变或几何失真，为后续小目标检

测与识别带来更大的挑战。

本文聚焦微型 SAR 系统的地面小目标检测与

识别，从数据集构建、算法创新、工程应用 3 个方面

展开系统性论述。首先，针对 SAR 小目标实测数

据匮乏问题，基于自主研发的微型 SAR 系统，通过

外场试验构建了多俯仰角单基与双基圆周 SAR 数

据集。其次，在目标检测方面提出基于 SAR 图像

特征和注意力机制的小目标检测方法，在识别方面

创新设计了 SAR 先验知识抑噪和视角正则化多视

角融合模型，并结合 SAR 图像数据集验证了算法

在复杂背景下的性能优势。最后，在工程应用方

面，探讨了轻量化网络在数字信号处理（Digital sig‑
nal processing，DSP）平台的部署方案，为实时处理

提供技术路径。本文末尾则从散射机理建模、小样

本学习等角度展望未来发展趋势，提出“物理机

理‑深度网络”协同演进的技术路线，推动低空

SAR 智能感知技术向实用化发展。

1 基于 SAR 小目标数据集的检测与

识别技术发展现状

基于 SAR 小目标数据集，研究人员在车辆等

典型地面 SAR 小目标检测和识别方面，开展了大

量研究工作。

1. 1　SAR小目标检测技术研究现状

在 SAR 图像中进行目标检测时，常常面临复

杂场景干扰的挑战。不同复杂场景中的干扰因素

和目标特征的变化大大增加了检测的难度（图 1）。

此外，SAR 系统的成像分辨率和检测效率在很大

程度上受到环境因素和目标特征变化的影响。因

此，挖掘有用信息并提高目标检测任务的准确性和

效率显得尤为重要。在此背景下，人工智能技术，

尤其是深度学习的迅速发展，为 SAR 图像解译带

来了新的机遇。本节在总结 SAR 图像目标检测算

法的基础上，梳理了传统 SAR 目标检测方法以及
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基于深度学习的 SAR 目标检测方法。

传统的 SAR 车辆小目标检测主要是基于散

射机理分析以及统计机器学习的方法。该技术手

段依附于各种各样的专业理论知识及基于先验信

息 的 手 工 特 征 提 取 器 。 Fan 等［7］ 提 出 了

GL‑CFAR 算法，通过建立背景‑目标自适应模型

来确定目标位置，实现 SAR 大面积场景中车辆目

标的快速定位。Tang 等［8］基于单通道 SAR 图像

复杂数据实部与虚部之差的新型特征，提出了一

种用于车辆小目标的超像素的恒定虚警率（Con‑
stant false alarm rate，CFAR）检测方法，相较于其

他 CFAR 检测器在更短时间内能检测到更多目标

像素。 Cui 等［9］提出了一种基于协同显著性的

SAR 图像车辆小目标检测算法，通过利用辅助数

据和待测数据计算协同显著性，获取待测目标的

显著特征以完成检测任务，与传统的 CFAR 算法

和显著性算法相比所提检测精度均有所提高。代

晓康等［10］提出了一种结合超像素分割和 Wishart
分类器的非监督目标检测方法，通过区域生长和

信息融合实现车辆小目标检测任务。李国令等［11］

为解决传统 SAR 图像目标检测算法在复杂场景

下精度低、虚警多的问题，提出了一种针对特定类

别的似物性推荐方法。

深度学习的出现，则进一步提高了 SAR 图像

目标的检测精度。计科峰等［12］研究的应用线性回

归技术，深入探讨了在 SAR 图像中目标方位估计

的性能，提供了丰富的实证数据支持。Wang 等［13］

基于单阶段多框检测器目标检测框架，联合迁移学

习和数据扩充策略提升在 SAR 图像上的目标检测

性能。Wei 等［14］提出了一种基于半监督学习和注

意力机制的 SAR 目标检测网络，对可能包含目标

的区域进行精细目标检测。李庆等［15］提出基于

YOLOv5 架构的大场景 SAR 图像车辆目标检测识

别方法，有效减少训练样本数量，同时提高了模型

收敛速度。为解决复杂背景下杂波带来的虚警和

漏警问题，李毅等［16］提出了基于特征分解卷积神

经 网 络（Convolutional neural network，CNN）的

SAR 图像目标检测方法。该方法通过特征分解模

块分解出鉴别特征和干扰特征，最后将鉴别特征输

入到多尺度检测模块进行目标检测，从而有效降低

虚警和漏警，提高 SAR 目标检测性能。

1. 2　SAR小目标识别技术的发展

与光学成像机理不同，SAR 图像是主动微波

成像，图像判读往往需要依靠专家的经验知识，这

会导致图像解译的效率低下。

在传统的 SAR 图像车辆小目标识别研究中，传

统方法主要依赖模板匹配。对此，美国麻省理工学

院林肯实验室［17］基于 MSTAR 数据集使用模板匹

配方法进行了 SAR 目标识别研究，周雨等［18］提出的

SAR 目标识别算法，通过优化特征提取和分类识别

过程，显著提高了识别准确率。为降低模型复杂

度，Zhou 等［19］提出通过对 SAR 图像中的全局散射

中心进行预测和匹配，实现了对目标特征的准确提

取和识别。Wang 等［20］提出的多特征融合方法，利

用强度特征和幅度特征的结合，显著提升了 SAR 目

标识别的效果。Zou等［21］的伪彩色图像方法则通过

对多方位角的 SAR 图像进行处理，降低了特征之间

的差异性，增强了多方位角特征的关联性。

除了传统方法，基于深度学习的方法也被大量

研究。Pei 等［22］提出包含多输入并行拓扑结构的

CNN 结构，将不同方位角 SAR 图像的特征逐层学

习并融合。陈文婷等［23］采用了单级卷积网络的方

法，利用其自动学习特征的能力，在 MSTAR 数据

集上取得了很高的准确率。进一步地，Chen 等［24］

还提出了一种全卷积网络，该网络采用稀疏连接的

策略，以减少过拟合的风险。Housseini 等［25］则提

出了将 CNN 与卷积自编码器相结合的方法，通过

这一结合，研究人员有效降低了时间复杂度，同时

提升了识别精度。Wagner 等［26］提出了 CNN 与支

持向量机的结合方案，充分发挥两者在特征信息提

取和分类判别上的优势。Furukawa 等［27］通过数据

增强技术训练深度残差网络，显著扩充了训练数据

的规模，从而提高了识别准确率。Huang 等［28］提出

一种基于多源数据的自适应跨域迁移 SAR 目标识

别方法，并讨论了基于迁移学习的 SAR ATR 算法

中源域数据对识别性能的影响。Zhang 等［29］提出

一种基于 Gabor 滤波器和双向长短时记忆网络的

多视角 SAR 识别方法。

2 无人机载圆周 SAR数据集

2. 1　无人机 SAR小目标数据集

全天候成像的优势，使得 SAR 在检测地面小

目标方面具有重大的应用潜力，而构建无人机地面

小目标数据集，对于提升人工智能方法在复杂场景

中的鲁棒性的相关研究工作具有关键意义。

图 1 SAR 图像检测场景展示

Fig.1 SAR image detection scene display
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南京航空航天大学（以下简称“南航”）探测与

成像团队基于自主研发的多模式 MiniSAR 系统

（包含单基与双基协同观测方式），构建了地面小目

标 SAR 图像数据集，将其命名为全视角静止车辆

目标数据集（南航车辆 SAR 数据集）。数据集的构

建过程见图 2。

构建新的地面车辆小目标数据集具有以下意

义：（1）弥补样本数据瓶颈，提升算法泛化能力。由

于 SAR 成像的复杂性，导致地面小目标在不同场

景下的样本获取困难，数量较少。通过构建数据

集，可提供多种成像条件下的目标样本，使得深度

学习模型能够更好地学习目标样本的多视角和多

尺度等特征。（2）贴近真实应用场景，增强工程实

用性。通过引入不同俯仰角的 SAR 图像，可以使

数据集更符合实际侦察任务，提高算法在复杂环境

下的检测能力。

MiniSAR 的单基和双基实物图如图 3 所示。

该数据集根据成像时间的不同分为 3 批，分别是

2022 年 3 月第一次录取的单基 SAR 成像数据；

2022 年 7 月第二次录取的单基 SAR 数据；以及

2023 年 11 月份第 3 次录取的双基 SAR 数据。下面

将详细描述这 3 次数据的特点。

2. 2　数据集的目标种类和成像参数

第 1 批单基 SAR 成像的时间为 2022 年 3 月，

此后，本文后续将简写为“单基 1.0”，其目标区域总

共包含 9 类 17 个目标，分别是 62LT、63APTV、

63CAAV、63AT、T34‑85、59‑1TC、54TH、59AG
和 J6（详细中英文名称见表 1）。图 4 列出了无人机

在空中拍摄的目标光学图像。第 2 批数据仍是单

基 SAR 数据，录取时间是 2022 年 7 月。同样地，本

文后续将简写为“单基 2.0”。和单基 1.0 数据不同

的是，增加了表 1 中的地面雷达目标。第 3 批数据

则是双基数据，双基数据在单基数据的基础上增加

了一类高射机枪目标。

MiniSAR 飞行 1 圈的长度约为 2 200 m，飞行

时间约为 360 s，则理论上每 1.2 s 可以获取 1 次数

据。换言之，飞行 1 圈可以获取 300 张全景图像。

为获取质量更优的 SAR 图像样本，在单基 1.0 数据

基础上增加了 SAR 系统天线的增益，从而获得单

基 2.0 数据。与单基 SAR 系统的单发单收不同，双

图 2 SAR 地面小目标数据集的构建与应用

Fig.2 Construction and application of SAR ground small target dataset

图 3 本文使用的 MiniSAR 单基和双基系统实物图

Fig.3 Physical images of the MiniSAR monostatic and bi‑
static systems used in this paper
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基 MiniSAR 接收机和发射机分置于 2 架无人机。

为获取足够的双基 SAR 图像样本共飞行了 9 个架

次，具体每架次的方位双基角和俯仰双基角的信息

见表 2。

图 5~7 中展示了全部 3 个批次的样本典型切

片 SAR 图像。通过与 MSTAR 数据集对比，本文

的单基 SAR 目标切片图像的分辨率更高，目标更

加清晰，但同时也存在信噪比相对低和相对形变的

问题。图 8 为 3 个批次数据试验场景的全景成像

结果。

图 5 南航车辆 SAR 数据集单基 1.0 的样本切片

Fig.5 Slicing of monostatic 1.0 in NUAA SAR dataset

图 6 南航车辆 SAR 数据集单基 2.0 样本切片

Fig.6 Slicing of monostatic 2.0 in NUAA SAR dataset

图 7 南航车辆 SAR 数据集双基样本切片

Fig.7 Slicing of bistatic data in NUAA SAR dataset

表 1 南航车辆 SAR数据集不同批次的种类分布和名称

Table 1 Distribution and names of different batches in the NUAA⁃vehicle dataset

简写

62LT
63APTV
63CAAV

63AT
T34‑85
59‑1TC
54TH
59AG

J6
Radar
AMG

英文名称

62 light tank
63 armored personnel transport vehicle

63C amphibious armored vehicle
63A amphibious tank

Soviet T34‑85 medium tank
59‑1 130 mm tower cannon
54 122 mm towed howitzer

59 anti‑aircraft guns
Shenyang J‑6

Ground‑to‑air radar
Anti‑aircraft machine guns

中文名称

62 轻型坦克

63 装甲运输车

63 水陆两栖装甲车

63A 式两栖坦克

T34 中型坦克

T59‑1 130 mm 加农炮

54 122 mm 牵引榴弹炮

59 轻型高射炮

歼‑6
地对空雷达

高射机枪

单基 1.0
√
√
√
√
√
√
√
√
√

单基 2.0
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√

双基

√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√

表 2 双基 SAR系统在不同架次的角度信息

Table 2 Bistatic SAR system angle information for vari⁃
ous sorties (°)

架次

1
2
3
4
5
6
7
8
9

发射机俯仰角

15
15
30
40
45
45
45
45
30

接收机俯仰角

45
60
45
45
45
45
45
45
30

方位双基角

0
0
0
0
5

15
30
45
30

图 4 SAR 地面小目标的光学图像

Fig.4 SAR ground small targets in optical images
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3 SAR小目标检测方法

MiniSAR 进行地面小目标探测具备近距离观

测分辨率高的优势，但在复杂场景干扰条件下检测

精度明显下降。另外，检测算法运算量较大也降低

了目标检测的实时性。为提高复杂场景条件下地

面 SAR 小目标的检测精度和速度，本文提出了一

种基于目标位置信息的轻量级单阶段检测网络。

此外，本文还提出一种目标检测网络，设计了空

间‑通道特征适配模块（SAR‑specialized feature ag‑
gregation，SAR‑SFA），通过比例化聚焦空间与通

道信息，增强网络对目标特征的提取与分析能力。

3. 1　基于轻量化单阶段检测网络的 SAR 目标检

测方法

本节在南航车辆SAR数据集上验证了基于轻量

化单阶段检测网络（Location tiny YOLOX‑network，
LTY‑Network）［30］的有效性，同时还利用公开的

SAR 船舰和飞机数据集上验证了算法的鲁棒性。

无论是研究 SAR 目标检测或者是目标识别，

SAR 图像的散射中心和纹理都是常用的特征。基

于此，本文开发出一种新的基于散射中心和纹理特

征的目标定位方法。该方法通过这两个特征获得

目标在 SAR 图像中可能的位置 A 与 B，方法流程

如图 9 所示。

经过上述两个步骤后获得目标可能位置 A 和

目标可能位置 B，通过设计一个 IoU 筛选方法，计

算目标可能位置 A 和目标可能位置 B 的重叠面积，

精准锁定感兴趣目标的位置，有如下公式

IoU AB = SA ∩ SB

SA ∪ SB
（1）

式中：SA 表示目标可能位置 A 区域的面积；SB 表示

目标可能位置 B 区域的面积。

为提高 SAR 目标检测算法的速度和降低模型

大小，同时能够维持检测精度，本文以精度较高的

YOLOX 算法作为基础算法，并且使用兼顾精度和

速度的“S”版本，也就是 YOLOX‑S［31］。为实现上

图 9 基于 SAR 目标特征的位置获取方法过程

Fig.9 Position acquisition based on target features

图 8 南航车辆 SAR 数据集的单基数据和双基数据比较

Fig.8 Comparison of monostatic data and bistatic data in NUAA vehicle SAR dataset
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述目的，本文对 YOLOX‑S 做了两点改进。（1）利用

改 进 的 深 度 可 分 离 卷 积［32］（Depthwise separable 
convolution，DSC）将标准卷积分解为深度卷积（每

个输入通道进行单独卷积）和逐点卷积（在每个位

置上将深度卷积的输出通道组合在一起）来减少计

算量和参数量。（2）针对检测小目标的任务，可以

简化检测大目标的 YOLOX‑S 的检测头来减少

YOLOX‑S 的网络层。

深度可分离卷积将标准卷积操作分为两个步

骤（图 10）。首先使用逐通道卷积对每个输入通道

进行单独的卷积运算，然后使用逐点卷积将特征通

道组合在一起。

基础 YOLOX‑S 网络具有 3 个检测头，用于预

测小、中和大这 3 类目标的边界。然而，当聚焦于

检测 SAR 图像中的小目标时，对大目标检测的重

要性低于小目标检测。因此，本文提出第二种简化

基础网络的具体方式，去除大目标检测头以降低网

络结构的复杂度（图 11）。

本文通过两项关键改进提高了 SAR 目标检测

算法的实用性和效率。首先，通过去除大目标检测

头简化了 YOLOX‑S 网络结构，特别适用于小目标

检测场景。其次，利用深度可分离卷积将标准卷积

分解为深度卷积和逐点卷积，有效地减少了计算量

和参数量。这些改进为提升 SAR 小目标检测算法

的性能和应用提供了重要的技术支持。

为验证本文方法的鲁棒性和拓展性，本文还利

用 2 组常用的 SAR 目标检测数据集，包括地面飞

机目标和近海岸船舰目标，对上述方法进行了验

证。其中，地面飞机目标的数据集是来自高分‑3 号

卫星的 SAR‑AIRcraft‑1.0［33］。此外，近海岸船舰目

标 是 来 自 HISEA‑1 的 星 载 SAR 数 据 集

（MSAR‑1.0）［34］。上述数据集有丰富的种类和数

量，可以进一步检测算法的适用性。此外，为避免

目标位置相对固定从而导致模型的过拟合，本文将

南航车辆 SAR 数据集中的全景图中目标进行移动

和调整，从而保证每张全景 SAR 图像中的单个目

标位置不固定，进一步避免相对位置带来的模型过

拟合风险。

图 10 ADSC 的网络结构

Fig.10 Network structure of ADSC

图 11 轻量级解耦头的检测网络参数和结构

Fig.11 Detection network parameters and structure based on lightweight decoupled heads
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为验证本文提出的方法对于在复杂场景下检

测 SAR 地面军事小目标的能力，设计了 6 组实验

（EXP 1~EXP 6）。表 3 展示了具体的实验数据集

划分并且详细阐述了实验设置的具体内容。

根据表 4 实验结果，本文的模型在复杂环境

下的单基 SAR 图像和双基 SAR 图像中都表现

出色。检测精度可以达到 90% 以上，并且具有

良好的召回率和 F1‑score，展现了稳定的性能。

其 中 ，评 价 指 标 包 括 平 均 精 度（mean Average 
precision， mAP）、平 均 精 度（Average precision， 
AP）、召 回 率（Recall）和 F1‑分 数（F1‑score）。 此

外，本文提出的方法还具有较强的扩展性，适用

于检测 SAR 地面小目标、海面船舰和桥梁等不

同目标。

3. 2　基于特征增强的 SAR图像车辆目标检测

SAR图像小目标纹理信息的缺失导致小目标具

有高度类间相似性。为应对该挑战，本文提出

SFANet网络［35］，其整体架构如图12所示。具体而言，

设计了空间‑通道特征适配模块（SAR‑specialized fea‑
ture aggregation，SAR‑SFA），通过比例化聚焦空

间与通道信息，增强网络对目标特征的提取与分析

能力。此外，SFANet 进一步提出轻量级全局检测

头（Lightweight global detector，LGD），优化检测头

的性能。同时，嵌入辅助预分类网络，利用迁移学

习提升模型分类能力。

SFANet 充分利用 YOLOv8 强大的特征提取

能力和无锚框设计优势，通过集成其骨干网络来提

升目标检测性能。

为提升 MiniSAR 图像中地面车辆目标的分类

能力，本文提出辅助预分类方法。该方法通过将迁

移学习与分类网络相结合，有效增强了目标识别能

力并显著提升了整体检测性能。辅助预分类模块

通过梯度反向传播机制更新网络权重，使主干网络

提取的特征与数据集特征分布保持一致。这种特

征对齐机制有效缓解了数据分布偏移的影响，从而

提升网络的检测性能。SFA 模块主要由特征信息

聚焦模块和位置信息捕获模块组成，这两个模块的

协同工作显著提升了网络各分支的检测性能。

SFANet 认为应赋予丰富的特征信息更高的

权重，从而避免因提取不足而导致的信息损失。在

目标检测算法中，存在 3 个分支对应网络中不同的

检测层，各自专门用于识别大、中、小尺度目标。考

虑到空间信息（S）和通道信息（C）在特征图表示中

各自独立但同样重要的角色，本文设定了它们在特

征学习过程中的等效性。在检测算法（如 YOLO
系列）中，存在 3 个检测层。如果按照原始比例将

特征信息聚焦为 2 倍，则各个分支之间的特征聚焦

比例差异过大。因此，将每层的特征信息比例从每

层翻倍调整为每层增加 1 倍。在这种情况下，每层

特征信息被划分为 4 个部分，代表整体特征信息。

表 3　6组实验的训练集和测试集划分

Table 3　Division of train and test for six experiments

实验编号

EXP 1‑1
EXP 1‑2
EXP 2

EXP 3‑1
EXP 3‑2
EXP 3‑3
EXP 3‑4
EXP 3‑5
EXP 4
EXP 5
EXP 6

训练

数据集

单基 2.0（26°/31°/37°）
单基 1.0（15°/31°）
单基 2.0 全部视角

双基架次 1
双基架次 3
双基架次 5
双基架次 7
双基架次 8
单基 2.0/1.0

MSAR‑1.0（70%）

SAR‑AIRcraft‑1.0（82%）

数量

814
345

1 109
289
294
292
299
283

1 623
19 914
13 513

测试

数据集

单基 2.0（45°）
单基 1.0（45°）

单基 1.0 全部视角

双基架次 2
双基架次 4
双基架次 6
双基架次 8
双基架次 9
单基所有

MSAR‑1.0（30%）

SAR‑AIRcraft‑1.0（18%）

数量

295
169
514
299
287
288
283
292

2 623
8 534
2 950

表 4　EXP 1~EXP 6的实验结果

Table 4　Experimental results of EXP 1—EXP 6 %

实验编号

EXP 1

EXP 2

EXP 3

EXP 4
EXP 5
EXP 6

EXP 1‑1
EXP 1‑2

EXP 3‑1
EXP 3‑2
EXP 3‑3
EXP 3‑4
EXP 3‑5

地面军事小目标检测结果

mAP 
0.5

91.32
91.13
82.19
82.53
84.70
90.65
85.83
83.91
67.91
83.27
92.82

mAP 
0.75

75.23
68.98
63.43
65.24
70.39
76.33
68.35
67.47
44.20
45.21
65.80

Recall 
（0.5）
85.15
84.40
76.22
77.82
81.64
91.07
82.87
79.48
61.82
77.25
91.27

F1‑score
（0.5）
82.22
81.01
81.33
80.64
84.18
88.91
84.63
81.18
68.32
79.81
87.57
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第一分支的空间信息设置为 3S，通道信息为 C；第

二分支的空间信息为 2S，通道信息为 2C；第三分

支的空间信息为 S，通道信息为 3C。与传统的检

测算法不同，本研究采用的 YOLOv8 在第 3 层分支

中保持通道维度为 2C，与第 2 层分支一致，从而避

免了通常的两倍通道扩展，以优化参数效率。在这

个阶段，第 1 层分支的空间比例为 0.75，通道比例

为 0.25。在第 2 层中，空间比例和通道比例均为

0.50。在第 3 层中，空间比例降至 0.33，而通道比例

上升至 0.67。
在特征信息聚焦模块完全聚焦特征信息后，位

置信息捕获模块用于引入特征图中目标的位置信

息。在位置信息捕获模块中，SFANet 通过将二维

池化转换为一维池化来牺牲部分感受野信息。这

种方法使得网络能够沿着水平和垂直方向感知和

编码特征图的位置信息。随后，将编码后的位置信

息整合到特征信息中，从而增强网络定位和检测目

标的能力。由于之前的特征信息聚焦模块已经充

分提取了特征图信息，因此在此处牺牲部分感受野

信息对最终特征信息的影响较小。

本文通过引入 Swin Transformer 和 Ghost模块

进一步优化了解耦头中的检测头，这使得语义信息

的提取更加深入，使网络能够在不一致场景的深层

语义信息中捕捉相似特征，从而增强地面目标的检

测性能。

输入特征通过 Swin Transformer 块进行处理，

该块利用移位窗口机制捕捉局部和跨窗口依赖关

系，从而增强特征图的全局建模能力。通过这种方

式，模型可以在局部窗口内聚合信息，并将局部特

征整合为全局特征。在检测层中，特征信息经过多

层卷积和池化层处理，空间信息较少而语义信息高

度集中。如果检测网络过于复杂且信息稀疏，则很

容易导致过拟合。因此，LGD 网络利用 Ghost模块

重构解耦头，有效地将高维特征信息的通道数转换

为检测所需的通道数。由于这一阶段的计算量较

大，使用 Ghost 替代卷积有效减少了参数数量和计

算量。

为了验证所提方法的鲁棒性，在南航车辆

SAR 单基数据集和双基数据集上进行了实验。其

中：图像分辨率缩放为 416×416 像素；评价指标包

括 平 均 精 度 mAP、平 均 精 度 AP、每 秒 帧 数

（Frames per second， FPS）、参数数量和 GFLOPS；

基线是 YOLOv8。
（1） 单基数据集的检测结果。本节的方法达

到了 98.6% 的 mAP，比 YOLOv8 提高了 1.1%。双

基数据集的检测结果：SFANet 在该数据集上的

mAP 达到了 98.0%。实验结果表明，SFANet能够

有效地在高质量的双基图像上和低质量的单基图

像上实现稳健的检测性能。

（2） 图 13 可视化了 SFANet 在双基数据集上

的部分检测结果。其中，训练集为单基 2.0 数据

集，测试集为双基数据集。从图中可以看出，本文

所提方法成功检测到所有车辆并准确识别其类别，

证明了 SFANet 对 MiniSAR 地面目标的良好的检

测能力。

图 12 SFANet的整体结构框图

Fig.12 Overall structural diagram of SFANet
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4 SAR小目标识别方法

识别 SAR 图像的地面军事小目标存在两个困

难：（1）SAR 图像中的小目标易受到环境中背景噪

声的干扰；（2）由于不同的俯仰角和成像处理的原

因导致的 SAR 图像中目标发生形变。针对这两个

问题，本文提出了基于多视角联合的 Transformer
模型方法，识别 SAR 地面军事小目标。此外，本文

还提出了一种基于皮尔逊相关性正则化的多视角

SAR 目标识别算法。

4. 1　基于多视角联合 Transformer网络识别发生

形变的 SAR地面军事小目标

该方法主要由 4 个部分构成：（1）通过基于

SAR 图像中低频先验信息的去噪方法，对 SAR 图

像 进 行 预 处 理 ，以 降 低 噪 声 来 提 高 图 像 质 量 。

（2）利用 CNN 编码器提取多视角图像特征，并利用

交叉注意力机制来捕捉不同视角之间的相互关系，

从而得到每个视角的特征。（3）将该特征输入一个

Transformer 主干网络中，利用多头自注意力机制

得到一个初分类结果。（4）在决策层的多视角联合

分类。

4. 1. 1　算法分析

为抑制 SAR 图像的背景噪声和强化 SAR 目

标的图像特征，受到光学图像去雾方法的启发。本

文提出一种基于低频先验信息（Low frequency pri‑
or information denoising，LFPD）的 SAR 图像去噪

方法［36］。

针对 SAR 图像中识别形变地面军事小目标的

难点，本文提出一种基于 SAR 目标多视角和自注

意 机 制 的 SAR 图 像 自 动 识 别 方 法（Multi‑view 
joint Transformer，MJT‑Network）。图 14 给出了该

方法的主要流程，其主要包含 3 个部分：（1）通过卷

积神经网络提取 SAR 图像的目标特征和基于交叉

自注意力机制的多视角联合特征；（2）图像区域的

划分和多头自注意力机制；（3）在决策层利用自适

应权重的联合多路聚合损失函数。图中：Loss 代

表特征损失；Query代表查询向量；Key代表键向

图 13 SFANet在南航车辆 SAR 数据集图像上的检测可视化

Fig.13 Visualization of SFANet detection on NUAA SAR dataset

图 14 MJT‑Network 框架

Fig.14 MJT‑Network framework
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量；Value代表值向量。

为充分获取 SAR 图像的细节和目标的多视角

特征，本节设计了 MJT‑Network 的第 1 部分：利用

CNN 提取 SAR 图像的目标单一特征和基于注意

力机制的多视角联合特征。通常，CNN 具有归纳

偏置的特性，在提取图像的局部特征方面具有显著

优势。同时，该方法通过注意力机制充分获取同一

目标不同视角间的特征。和周期重访的 SAR 卫星

或者高空巡航的大型机载 SAR 相比，MiniSAR 借

助于圆周飞行模式具备灵活的拍摄方式，从而可以

较容易获得多视角的 SAR 图像。从理论上来看，

多视角的图像特征应该满足一致性和互补性的要

求。因此，本文通过间隔统计量合理地确定了具备

互补性的视角类别，又分别在每个子视角中内部分

配 SAR 图像，这个过程保证了新形成的多视角数

据集具备一致性和互补性。

一般而言，丰富的特征需要一个特征提取性能

较强的模型去解析，传统基于 CNN 的深度学习方

法不能胜任。但是，Transformer 编码器则能够利

用自注意力的优势来提取目标的更多特征。该编

码器利用多头注意力机制和 MLP 周期循环 12 次，

构成一个具有全局注意力特征提取性能的模型。

该模型通过建立不同视角之间的联系，且可以将特

征映射到多个不同的子空间，从而增强模型的表达

能力。

目标多视角的优势除了获取不同视角之间的

相互特征，还可以在决策层进一步融合。本网络对

模型的 Loss 进行了重新设计，提出自适应聚合损

失函数 LossAggregation的计算方法，有

LossAggregation = 1
Batch ∑

i = 1

Batch

∑
j = 1

N view

ωj ·Loss i，j （2）

式中：LossAggregation表示总损失值，Batch 表示批次的

大小，Nview表示目标视角的数量，ωj 表示第 j视角的

权重，Lossi，j表示第 i 个小批次中第 j 个视角下的损

失值。先获得同一目标的所有视角下每个类别置

信度，然后通过叠加置信度作为 Loss 交叉熵的输

入，得到每个视角的 Loss。

ωj ← ωj - α· ∂Loss
∂ωj

（3）

式中：α 为学习速率，
∂Loss

∂ωj
为权值 ωj 的偏导数。该

式表示权值 ωj 的更新方法。该式的含义是每次计

算损失时，根据损失值的变化来更新权重值。

4. 1. 2　实验结果

为验证 MJT‑Network 识别形变 SAR 图像目

标的准确率，本文基于 MSTAR 和南航车辆 SAR
数据集分别设计了 2 组实验。传统的验证方法是

把同一条件下生成的 SAR 图像，划分为训练集和

测试集来进行验证。

为进一步验证本文提出的算法鲁棒性，本文划

分的训练集和测试集是在不同条件下生成的同一

目标图像。具体的训练集和测试集分配如表 5 所

示。其中，表 5 第 5 行中每个单元格中的第 1 个元

素代表该列数据集的子集，第 2 个元素表示该子集

中的俯仰角。

表 6 中的 EXP 1 表明了提出的算法识别无形

变的 SAR 图像是有效的。虽然单视角的识别结果

低于当前部分 SAR 图像识别算法，例如模型较小

的神经网络［37］，但是经过 5 个视角融合后，其识别

准确率已经达到领先水平。进一步地，EXP 2 表

明，当图像出现轻微形变时，本文的网络开始体现

出优势，其单视角的识别结果已经和先进算法的识

别准确率处于同一水平，甚至多视角的识别结果超

越一般方法。EXP 3 表明本文提出的算法对提高

识别形变 SAR 图像（MSTAR EOC 45°）的准确率

有较大的帮助。

EXP 4~EXP 7 的实验结果也表明了识别南

航车辆 SAR 数据集难度更高。因此，单视角南航

车辆 SAR 数据集的 SAR 图像识别准确率均低于

表 5　7次实验的训练和测试数据划分数量

Table 5　Number of training and testing data partitions for seven experiments

视角
数量

1
2
3
4
5

MSTAR
EXP 1

训练

SOC/
15°

2 426
3 837

10 759
7 432
3 382

测试

SOC/
17°

2 747
4 154

11 932
7 500
3 244

EXP 2
训练

EOC/
17°

1 195
2 057
5 365
3 798
1 842

测试

EOC/
30°

1 199
1 758
5 032
3 550
1 658

EXP 3
训练

EOC/
30°

1 199
2 057
5 032
3 550
1 658

测试

EOC/
45°

1 203
2 121
5 673
4 275
2 021

南航车辆 SAR 数据集

EXP 4
训练

2.0/
45°

2 606
5 068

12 066
9 853
5 127

测试

1.0/
45°

1 515
2 519
6 276
4 472
2 118

EXP 5
训练

2.0/
31°

2 562
3 968

10 326
7 622
3 842

测试

1.0/
31°

1 741
2 928
7 292
5 269
2 471

EXP 6
训练

2.0/
37°

2 656
4 539

11 367
8 328
4 044

测试

1.0/
31°

1 741
2 928
7 292
5 269
2 471

EXP 7
训练

2.0/
26°

2 061
3 895
9 843
7 813
3 843

测试

1.0/
15°

1 331
2 165
5 769
4 169
1 955
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MSTAR。南航车辆 SAR 数据集的高俯仰 45°图
像的五视角识别准确率为 93.86%，相对形变更小

的 31°数据的识别准确率则为 94.60%。这说明俯

仰角越高图像目标形变越严重，则识别准确率越

低。南航车辆 SAR 数据集和 MSTAR 都存在这

样的现象。此外，EXP 6 表明当训练和测试俯仰

角度不一致时，准确率出现了下降。不同的是，理

论上 EXP 7 的训练数据应该是形变最小的 SAR
图像，但是识别准确率却是几次实验中最低。本

文认为这主要由两个原因导致的：（1）MiniSAR 的

飞行高度低从而导致了目标被高大树木遮挡；

（2）该架次飞行轨迹是 1 个多边形而不是 1 个非常

规整的圆周。

4. 2　基于皮尔逊正则化的多视角 SAR 目标识别

方法

由于 SAR 地面目标数据的稀缺，多视角 SAR
目标识别的准确性受到网络过拟合的限制；传统的

多视角目标识别网络在促进跨视角信息融合方面

效率不高。为解决上述问题，本文提出了一种基于

皮尔逊相关性正则化的多视角 SAR 目标识别

算法。

4. 2. 1　算法分析

本文提出的 VRCNet方法，网络架构如图 15所

示。该网络通过多维框架并行处理多视角输入。

其主干架构采用 ConvNeXt，通过大核卷积操作相

比于 ViT 实现了更优越的全局特征提取能力。特

征融合网络由 3 个部分组成：第 1 个组件是视角相

关性正则化器（View‑correlation regularizer，VCR），

它通过对主视角和相关视角的组合特征施加正则

化约束，从而增强跨视角特征融合性能。第 2 个组

件是交叉视角注意力（Cross‑view attention，CVA），

它通过对不同视角组合进行全局信息匹配和整合，

显著提升特征融合的稳定性。第 3个模块是视角贡

献池化层（View‑contribution pooling layer，VCP），

表 6　在实验 1~7上不同视角数量的实验结果

Table 6　Experimental results with different numbers of views presented in EXPs 1—7 %

视角数量

1
2
3
4
5

MSTAR
EXP 1
97.83
98.81
98.97
99.44
99.78

EXP 2
95.85
96.96
97.37
98.28
99.27

EXP 3
82.68
88.59
93.40
96.01
98.37

南航车辆 SAR 数据集

EXP 4
76.32
79.07
85.44
90.21
93.86

EXP 5
78.56
82.21
87.44
92.71
94.60

EXP 6
76.65
80.57
84.15
89.57
93.57

EXP 7
63.24
68.20
72.70
76.98
80.46

图 15 VRCNet的整体结构（以 5 视角为例）

Fig.15 Overall structure of VRCNet (taking five perspectives as an example)
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它通过将视角特定的权重参数集成到标准的最大

池化操作中，增强了多视角信息的利用效率。

SAR 图像容易受到相干斑噪声干扰，而俯仰

角和方位角的变化会导致目标形变和特征信息的

丢失。因此，从物理角度考虑不同视角之间的关

系，并设计正则化层来约束网络的收敛方向是至关

重要的。在此基础上，本文提出了一种视角相关正

则化层，该方法最大化了不同视角之间的特征相

关性。

为提高正则化网络在多视角任务中的训练效

率，VRCNet 在多视角正则化中采用矩阵运算对视

角特征进行并行计算。并且，为应用该正则化层在

3 个或更多的视角任务中，本文提出了一个视角转

移策略。视角转移策略将特征标记为主视角特征，

并通过沿着视角维度循环移动特征来生成关联视

角特征。最后沿着通道维度拼接主视角特征与关

联视角特征，通过正则化层约束多视角特征融合。

此外，本文将视角转移策略扩展到多个并行转移分

支，形成多个关联视角。根据视角数 V 计算所需

的关联视角数 N，保证了 VCR 策略整合了所有视

角对之间的特征信息。N 的计算公式为

arg min
N ( )V × N > V！

2！ ×(V - 2 )！
（4）

式中：V 表示视角数，N 表示关联视角数。

尽管 VCR 促进了多视角之间的高效特征融

合，但其依赖于皮尔逊相关系数进行的成对特征融

合，存在一定的局限性。因此，本文设计了一种基

于视角内在关系的 CVA，它通过设计基于窗口的

视角组合和交叉注意力来解决上述两个问题。

为进一步整合基于窗口的视角组合得到 S 组

视角信息，本文使用交叉关注来计算 S 组视角之间

的交互特征，从而完成多视角特征融合。通过将上

述视角向量中的主视角和关联视角进行划分，窗口

内的视角组合被分为查询（Query）、键（Key）和值

（Value），以进行交叉注意力的计算。

本文还提出了视角贡献池化层。视角贡献池

化结合了最大池化和视角加权池化。这种设计利

用最大池化确保最显著视角特征在分类中的主导

地位，同时采用视角加权池化为每个视角分配实例

特定的权重。VCP 通过对最大池化和视角加权池

化进行加权融合而形成。最大池化操作提取视角

特征中的通道最大值。同时，视角加权池化通过量

化每个视角的贡献重要性来为单个视角分配自适

应权重，从而减轻最显著特征的垄断主导地位。

4. 2. 2　实验结果

为 评 估 所 提 出 的 VRCNet 在 SAR 目 标 识

别方面的性能，在 MSTAR 和南航车辆 SAR 数

据 集 上 进 行 了 实 验 ，共 设 计 了 6 个 实 验 组

（EXP 1~EXP 6）。

EXP 1 使用单基 2.0 数据和南航车辆 SAR 数

据集中的所有双基数据作为训练集和测试集。

EXP 2 使用以单基 2.0 数据作为训练集，而单基 1.0
数据作为测试集。EXP 3 通过控制方位角和俯仰

角，使用双基数据构建训练集和测试集。EXP 4 使

用双基数据，将成像质量较高的架次作为训练集，

而将成像质量较低的架次作为测试集。EXP 5 使

用单基数据，指定单基 2.0 数据作为训练集，单基

1.0 数据作为测试集。与 EXP 2 不同，此实验是在

控 制 俯 仰 角 的 情 况 下 进 行 的 。 EXP 6 使 用

MSTAR 数据集构建一个 10 类 SOC 数据集。通过

设置大俯仰角的测试集，数据进一步划分为 4 类

EOC‑1a数据集和 3 类 EOC‑1b 数据集。

图 16 给 出 了 VRCNet 在 各 实 验 组

（EXP 1~EXP 6）中的准确率、精确率和召回率，所

有结果均在 5 视角目标识别框架下获得。在所有

实验组中，准确率始终超过 87%，而精确率和召回

率（除了 EXP 5‑3、EXP 5‑4 和 EXP 6‑1）均保持在

80% 以上。

图 16 EXP1~EXP 6 的实验结果

Fig.16 Experimental results of EXP 1—EXP 6
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5 基于 DSP 高效部署的双基 SAR 目

标检测和识别方法

为使得 SAR 目标检测与识别实用化，需将软

件程序部署到硬件系统上，其中 DSP 是重要途径。

考虑到 DSP 运算资源有限，本文选择 CenterNet，
利用其无锚框的特点以及简单的网络结构，实现在

DSP 上的部署。

5. 1　基于矩阵分块和增强型直接内存访问缓存乒

乓的通用矩阵乘法加速策略

DSP 的运行效率是部署到硬件的重要参考，

本节基于数据重排和矩阵乘法的二维卷积、二维转

置卷积算子的实现方案，将二维卷积、二维转置卷

积运算转换成矩阵乘法，便于 DSP 的加速运算。

对于标准二维卷积，使用 im2col算法将形状为

（IC，IH，IW）的 特 征 图 重 排 为 形 状（IC×KH×
KW，OH×OW）的矩阵，经过通用矩阵乘法（Gen‑
eral matrix multiply，GEMM）操作后获得二维卷积

结果。例如，在单通道的情况下，有 4×4 大小的特

征图，卷积核大小为 3×3，补零为 0，步距为 0，按照

二维卷积中卷积核在特征图中滑动相乘的情况，特

征图被重排成形状（3×3，2×2）的矩阵，卷积核被

重排成（1，3×3）的矩阵。当卷积核大小为 1×1
时，可跳过 im2col 直接执行 GEMM。经过数据重

排、特征图和卷积核的二维卷积被转换成了矩阵

乘法。

对于二维转置卷积，在推理之前预先将卷积权

重合并为（IC，OC×KH×KW）的矩阵，并转置成

（OC×KH×KW，IC），执行 GEMM 后使用 Col2im
算法将形状为（OC×KH×KW，IH×IW）的矩阵

重排成形状为（OC，OH，OW）的张量。图 17 展示

了单通道的 Col2im 算法示例，将形状（3×3，2×2）
的矩阵的每一列重排成（3，3）的矩阵，对这 2×2 个

矩阵赋予不同偏移后累加求和获得 1 个（4，4）的矩

阵。由于矩阵的数据按行在内存中连续存储，所以

该矩阵等价于 1 个形状为（4，4）的张量。Col2im 算

法可以视作 Im2col 算法的逆过程。在 DSP 中，在

L2 缓存中的运算效率远高于在双倍数据速率内存

（Double data rate memory，DDR）中。但是 L2 缓存

大小有限，于是将矩阵乘法分块，将 1 次矩阵乘法

分解成若干次子矩阵在 L2 缓存中进行矩阵乘法和

矩阵加法是更加高效的做法。如图 18 所示，将 1 次

矩阵乘法分解成若干组子矩阵乘法；将参与运算的

1 对子矩阵从 DDR 中搬运进 L2 缓存；在 L2 缓存中

的子矩阵进行矩阵乘法；执行矩阵加法累加当前组

每 1 对子矩阵乘法的结果，获得输出的子矩阵；将

输出的子矩阵从 L2 中搬运回 DDR 中，完成一组子

矩阵的乘法。图中：M×N 代表输出矩阵的尺寸，

M1×N1 代表输出子矩阵的尺寸，M1×K1 代表权重

子矩阵的尺寸，K1×N1 代表输入特征图子矩阵的

尺寸。

利用增强型直接内存访问（Enhanced direct 
memory access，EDMA）可 以 显 著 提 高 数 据 在

DDR 和 L2 之间搬运的效率。为进一步提高内核

的运行效率，使用 EDMA 搬运数据时可以应用缓

存乒乓的策略。在内核进行子矩阵乘法的同时让

EDMA 异步进行上一次计算结果和下一次的计算

用到的数据的搬运，以此最大程度提高运算效率。

为防止正在参与计算的数据和搬运的数据产生冲

突，L2应当划分为两份用于缓存计算中用到的子矩

阵，两份缓存在同一时间分别用于计算和数据搬

运。EDMA 缓存乒乓的原理：将两份缓存分为命名

为缓存乒和缓存乓，每块缓存中包含矩阵乘法的输

入矩阵A、输入矩阵 B和输出矩阵 C，在两块缓存中

分别标注了 1 组子矩阵在 DDR 中的起始地址。每

次数据搬运通过配置 3 个 EDMA 通道的寄存器分

别用于将矩阵 A的子矩阵从 DDR 搬入 L2、矩阵 B

的子矩阵从 DDR 搬入 L2 和矩阵 C的子矩阵从 L2
搬回 DDR。

5. 2　多核并行策略

多核并行模型有 fork‑join 和 OpenMP，并行方

式有任务级并行和数据级并行两种。Fork‑join 适

合任务级并行，按照上一节划分的 1 组子矩阵乘法

为任务单元，按照任务划分，实现多核并行。

图 19 给出了基于 fork‑join 的子矩阵乘法 4 核

并行策略示意，每一块颜色代表图 18 中的子矩阵

图 17 Col2im 数据重排算法原理

Fig.17 Principle of Col2im data rearrangement algorithm

图 18 矩阵乘法分块原理

Fig.18 Matrix multiplication block principle
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乘法任务，包括子矩阵的数据搬运、子矩阵乘法和

子矩阵加法等操作。

各核同步标志分配在 DDR 中不被 Cache 缓存

的区域。在进行同步操作之前需将各核同步标志

的值初始化为 0。采用计数器记录同步次数。通

过核 0 来监控其他各核的同步标志，检测到其他核

的同步标志都更新后，再更新核 0 的同步标志。其

他核更新自己的同步标志，通过检测核 0 的同步标

志来判断同步是否完成。

5. 3　SIMD和流水优化

以型号 TMS320C6678 的 DSP 为例，使用其支

持的内联函数对上述的 GEMM 算法进行单指令多

数据（Single instruction multiple data，SIMD）指令级

优化。使用内联函数 DMPYSP和 DADDSP配合流

水优化实现单周期 4 个 FP32 乘法运算和加法运

算；内联函数 AMEMD8 配合流水优化实现单周期

指令 128 位（4 个 FP32）数据的传输。理论上经过

SIMD 指令级优化的 GEMM 算法效率能提高到原

来的 4 倍。

考虑到使用内联函数优化的 GEMM 需要对

数据进行内存对齐，对 GEMM 中的矩阵形状有要

求，要求 M、K 和 N 均为 2 的倍数。为了适应一般

的矩阵形状且尽可能保留 SIMD 指令优化，根据

M、K 和 N 的值进行分情况处理，对于每种情况分

别进行 SIMD 和流水优化。

结合上述方法，得到最终的二维卷积、二维转

置卷积算子的加速方法如图 20 所示。

5. 4　实验结果

本次实验选用是型号为 TMS320C6678［38］，集成

了 8个 C66的 DSP 内核，主频为 1 GHz，每个内核配

有 512 KB 的 L2高速缓存，8核共享 4 MB 的 SRAM
高速内存，包含 1 GB的 64位DDR3外存接口。

使用南航车辆 SAR 数据集用作训练和测试，

训练集和测试集的比例为 5∶1。使用以 ResNet18

为 Backbone 的 CenterNet 作为目标检测网络，使用

双次线性插值将 1 024×1 024 的图片转换为 224×
224 输入网络进行训练。在服务器中训练 500 个

epoch 后得到权重，将 BN 层和卷积层进行融合以

精简推理过程，并略微减少权重的参数量和推理时

间。将权重文件转换成适用于自建推理框架的格

式后导入 DSP，并将测试集中的图片输入 DSP 用

于推理。

使用 TMS320C6678推理 CenterNet‑ResNet18
的优化前后网络各部分用时情况如表 7 所示。预

处理操作，对输入图片使用双次线性插值转换成

244×244 的大小后做归一化处理转换为张量输入

图 19 子矩阵乘法任务 fork‑join 并行策略

Fig.19 Schematic diagram of fork-join parallel strategy for 
submatrix multiplication task

表 7　CenterNet⁃ResNet18架构运行时间

Table 7　CenterNet⁃ResNet18 architecture runtime ms

编号

0
1
2
3
4

总时间

类型

预处理

Backbone
Neck
Head

后处理

时间

优化前

11
124 632
21 865
31 791

103
178 402

优化后

11.23
346.30

55.97
65.86
23.59

502.95

图 20 二维卷积、二维转置卷积算子加速方法

Fig.20 Acceleration of 2D convolution and 2D transposed 
convolution operator 
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网络；后处理操作，对输出的热力图进行 3×3 最大

池化替代非极大值抑制操作获取目标检测结果，并

解析目标的位置和大小。运用本文的优化方法将

CenterNet‑ResNet18 网络在 DSP 上的推理用时从

178 s 提升到 503 ms，FPS 大约为 2，满足机载平台

对 SAR 目标检测和识别的实时性要求。

在后处理中，先解析热力图得到所有目标类别

的候选目标后，再对目标偏移量和目标尺寸进行解

析获得目标在原图中的位置和大小（图 21）。图 22
为对 CenterNet 网络在 TMS320C6678 上的最终实

验结果，结果符合预期，完成了对微小型无人机

SAR 地面小目标检测与识别的任务。

6 SAR 目标检测和识别技术的未来

发展与挑战

目标检测和识别一直是 SAR 研究领域的重要

课题。结合本文的探索和研究，初步总结了 SAR
目标检测和识别技术未来发展与挑战：

（1）SAR 目标样本稀缺性严重制约了深度学

习模型的泛化性能。为此，可结合电磁计算方法生

成仿真数据，重点复现目标材质、结构细节等关键

散射特征。进一步地，通过设计多模态融合网络，

联合利用复图像的幅度与相位信息，可挖掘目标深

层物理特征，从而突破传统幅度图像表征能力的局

限性。此外，引入域自适应技术将有助于缩小仿真

与实测数据之间的分布差异，为小样本条件下的模

型训练提供新思路。

（2）双基/多基 SAR 系统虽具备观测灵活性与

隐蔽性优势，但其在复杂电磁环境中的稳健性仍需

提升。一种潜在的解决方案是发展蜂群 SAR 协同

探测体系，通过分布式节点获取目标的多视角散射

信息，并利用时‑频‑空三维联合处理抑制干扰。此

类系统可结合强化学习动态优化节点部署策略，在

强对抗条件下实现目标探测。同时，随着应用环境

中目标类型的动态变化，传统封闭世界假设下的识

别框架面临严峻挑战。未来需探索跨模态（如

SAR‑光学）预训练与增量学习相结合的范式，使模

型具备渐进式知识更新能力，这对应对突发性目标

检测任务具有重要意义。

（3）在算法实时性方面，现有检测网络的计算

复杂度难以满足快速响应需求。未来研究须探索

基于神经架构搜索的轻量化模型设计，通过动态卷

积与自适应剪枝策略优化计算效率，并保持对多尺

度目标的检测精度。值得注意的是，复杂场景下的

背景杂波和目标遮挡问题仍须通过进一步构建大

规模多场景数据集（如城市、丛林和沙漠等）与对抗

性训练加以解决。
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