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摘   要：在小样本条件下提升方法的泛化性能，是合成孔径雷达自动目标识别(SAR ATR)的重要研究方向。针

对该方向中的基础理论问题，该文建立了一个SAR ATR因果模型，证明了SAR图像中背景、相干斑等干扰在充

足样本条件下可以被忽略；但在小样本条件下，这些因素将成为识别中的混杂因子，在提取的SAR图像特征中引

入虚假相关性，影响SAR ATR性能。为了甄别和消除这些特征中的虚假效应，该文提出一个基于双重一致性的

小样本SAR ATR方法，其中双重一致性包括类内一致性掩码和效应一致性损失。首先，基于鉴别特征应具有类

内一致和类间差异的原则，利用类内一致性掩码，捕获目标的类内一致鉴别特征，甄别出目标特征中的混淆部

分，准确估计出干扰引入的虚假效应。其次，基于不变风险最小化的思想，利用效应一致性损失，将经验风险最

小化数据量需求转变为对效应相似度的度量需求，降低虚假效应消除对数据量的需求，消除特征中的虚假效应。

因而，所提基于双重一致性的小样本SAR ATR方法可实现特征提取中的真实因果，实现准确的识别性能。两个

基准数据集上的识别实验，验证了该方法的合理性和有效性，可提升小样本条件下SAR目标识别的性能。
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Abstract: Improving the generalization performance of methods under limited sample conditions is an
important research direction in Synthetic Aperture Radar Automatic Target Recognition (SAR ATR).

Addressing the fundamental problem in this field, a causal model is established in this paper for SAR ATR,

demonstrating that interferences in SAR images, such as background and speckle, can be neglected under

sufficient sample conditions. However, under limited sample conditions, these factors become confounding

variables, introducing spurious correlations into the extracted SAR image features and affecting the

generalization of SAR ATR. To accurately identify and eliminate these spurious effects in the features, this

paper proposes a limited-sample SAR ATR method via dual consistency, which includes an intra-class feature

consistency mask and effect-consistency loss. Firstly, based on the principle that discriminative features should

have intra-class consistency and inter-class differences, the intra-class feature consistency mask is used to

capture the consistent discriminative features of the target, subtracting the confounded part in the target

features, and identifying the spurious effects introduced by interferences. Secondly, based on the idea of

invariant risk minimization, the effect-consistency loss transforms the data requirement of empirical risk

minimization into a need for labeling the similarity among effects of different samples, reducing the data

demand for eliminating spurious effects and removing the spurious effects in the features. Thus, the limited-

sample SAR ATR method proposed in this paper achieves true causal feature extraction and accurate

recognition performance. Experiments on two benchmark datasets validate the effectiveness of this method

which can achieve superior performance of SAR target recognition with limited sample.
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1    引言

合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar, SAR)
是一种重要的微波传感器，被广泛应用于各种民用

和军事领域中，且不易受时间或天气条件影响，提

供高分辨率的图像 [1]。自动目标识别(Automatic
Target Recognition, ATR)是SAR的关键应用，并

已经发展了半个世纪。在过去十年中，由于深度学

习技术的推动，SAR ATR的研究已经取得了丰富

的成果[2–5]。

现有的SAR ATR深度学习方法通常需要大量

地标注训练样本。然而，对于大多数SAR应用场景

来说，收集和标注充足的SAR样本往往需要消耗较

高的资源和成本。当面临有限的SAR训练数据，现

有ATR方法的性能会急剧下降。近年来，这个问

题在研究中受到了广泛的关注，被称为小样本条件

下的SAR ATR[6–9]。其主要类型包括数据增强和专

用模块设计并已经在有限的训练数据下提高了识别

性能。尽管这个研究方向正在蓬勃发展，但小样本

下识别性能差的原因仍然需要深入研究。例如，小

样本在SAR ATR中到底引起了什么问题，导致

SAR ATR方法的识别性能差？

I X

N

N

本文基于因果推断理论[10]，发现提高小样本条

件下SAR ATR识别性能的关键之一在于构建一个

能够实现SAR图像 与目标特征 之间真实因果关

系的特征提取模型。在充足的SAR图像条件下，模

型可有效地估计干扰因子 所引入的虚假效应影

响，消除 所引入的虚假效应影响，如图1(a)。然

而，在小样本条件下，SAR ATR模型难以准确估

N N计 所引入的虚假效应影响，无法消除 所引入的

虚假效应影响[11]，如图1(b)所示。

I →
N → X I X

I → A → X

I → N → X → Y I → Y

I →
A → X

I → N → X → Y N A

N A I

N A

既然如此，为了提高小样本条件下SAR ATR

的识别性能，是否可以通过消除前门路径

，直接追求 与 之间的真实因果关系，即

仅 ？在因果推论中，可利用反事实[12]来

估计 的虚假效应，再从 的

整体效应中减去所估计的虚假效应，即可实现

的真实因果关系。然而，在SAR ATR中，

由于以下两个问题，很难直接使用反事实精确地估

计 的虚假效应：(1)  与 的相互

混淆：由于 和 都是 的两条前门路径的中间因

子， 与 之间存在相互混淆的问题。同时，在

SAR图像中存在相干斑、阴影等干扰，在小样本条

件下，这些干扰也会影响目标鉴别信息的定位与提

取。(2) 小样本条件下的经验风险最小化(Experi-

ence Risk Minimization, ERM)的限制：大多数识

别方法的优化损失都基于ERM，需要大量的SAR

数据才能有效，在小样本条件下有效性受限。

I → N → X → Y

I → N →
X → Y

I → N → X → Y

因此，为了克服上述难点，本文为SAR ATR
提出了一种通过双重一致性在小样本条件下估计并

消除 虚假效应的因果特征提取方

法。双重一致性包括一个用于精确估计

效应的类内一致性掩码，和一个用于有效

消除 效应的环境一致性损失。因

此，本文方法的创新点可以概括如下：

(1) 从结构因果模型(Structural Causal Model,
SCM)开始，分析和解释小样本条件导致SAR ATR

 

 
图 1 有限SAR样本在ATR中引入的因果效应变化
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性能差的关键问题。提出的SCM也可为提高小样

本条件下的ATR模型的泛化能力提供有效的解决

方案。

N A

I → N → X → Y

(2) 提出了包含类内特征一致性和效应一致性

损失的双重一致性。在小样本条件下，类内特征一

致性通过计算每个样本正反掩码的类内一致性度量

来解决 和 的混淆。效应一致性损失降低了有效

消除干扰效应的数据量需求，从而有效地消除了

的干扰效应。

(3) 在小样本条件下，本文方法在 MSTAR 和
OpenSARship 数据集上达到了较好的识别性能。

并与其他针对小样本的方法进行对比，验证了本文

方法的有效性。

本文的其余部分按以下方式组织：第2章中详

细地给出了本文所提出的方法框架及细节。第3章
中设计了实验，验证了本文方法的有效性。第5章
给出结论。 

2    方法介绍

N

X N A

X Y N

I → N → X → Y I → N →
X → Y

N

正如前文所述，由于 引入了假的相关性，

同时包含了干扰因子 和目标区域 的信息，通

过 预测的目标类型 同样会被 所引入的虚假相

关性影响，导致在小样本条件下SAR ATR识别性

能差。本节提出了一个使用双重一致性的因果解决

方案，估计 效应，并消除

效应，从而提高在小样本条件下 SAR ATR
的识别性能。接下来，将详细描述双重一致性方

法，解释它如何准确估计并有效消除 的影响。 

2.1  整体框架

I → A → X → Y

N A

N A N

为了实现小样本条件下的准确识别，本文提出

包括类内一致性掩码和效应一致性损失的双重一致

性，来解决上文中实现 间真实因

果的两个问题：(1) 与 的相互混淆；(2)小样本

条件下 ERM 限制。类内一致性掩码利用特征类内

不变的约束，分辨 和 的效应，估计 引入的虚

N

I → A → X → Y

假效应。效应一致性损失利用不变风险最小化准

则，降低优化过程中的数据量需求，消除 引入的

虚假效应，实现 间的真实因果，

总体框架如图2所示。

N A N A

N A

I → N → X → Y

I → A → X → Y

首先，本节构建一个基本的SAR ATR模型，

完成基本的识别，并获取当前模型所关注的SAR图
像区域。其次，类内一致性掩码利用特征类内不变

的约束，针对每个样本，利用类属和反转类属掩码

分离 和 的效应，利用类内一致性鉴别 和 ，

以解决 和 的混淆。最后，效应一致性损失利用

每个样本的类属掩码作为效应类型的标注，将

SAR图像按效应划分到不同效应相似度的子集中。

接下来，效应一致性损失确保各个类别特征的分布

在不同子集中保持一致，从而消除

的干扰效应，以实现 的真实因果。

yi xi

M (xi) ∈
Rh×w×c p (y = j|xi) xi

j Lr

本文方法可用数学方式描述为：给定一个类别

为 的SAR图像 ，通过基本的SAR ATR模型，

得 到 不 同 S A R图 像 的 输 出 特 征 图

，以及类别预测 ，代表样本 被

分类为第 类的概率，并计算基本的识别损失 。

p (y = j|xi)

M (xi) xf
i

Les

Led N A

然后，类内一致性掩码利用预测 和

特征图 ，并将当前模型关注的图像特征 ，

作为类属掩码的初始化，计算效应分离损失 和

效应鉴别损失 ，优化类属掩码对 和 效应的

分离和鉴别。

A

A

Lec N

其次，效应一致性损失利用优化后的类属掩码

作为模型所获取的每类所有样本 效应的标注，度

量 效应之间的相似度，并且根据所获得的相似

度，生成多个不同效应相似度的子集，计算各个类

别特征在不同子集中的分布，得出效应一致性损失

，优化SAR ATR模型，消除 所引入的干扰效

应。因此，最终的损失计算为

L = Lr + Les + Led + Lec (1)

L本文模型通过基于损失 计算梯度进行反向传

 

 
图 2 本文方法的总体框架
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N A N

I → A → X → Y

播来更新。通过上述过程和优化目标，该模型在小

样本条件下，准确地鉴别 和 的效应，消除 所

引入的虚假效应，获得 的真实因

果，以实现SAR图像的准确识别。 

2.2  双重一致性

N

N

本节介绍所提出的双重一致性，其由类内特征

一致性损失和效应一致性损失组成。本节展示类内

一致性损失如何帮助模型准确分辨 的效应，并

且，解释效应一致性损失如何将降低干扰效应对数

据量的需求，以有效地消除 所引入的虚假效应。 

2.2.1  类内特征一致性损失

N A

A

N N A

为了在小样本条件下准确分辨 和 的效应，

本文提出类内特征一致性损失，首先通过当前的识

别结果，获取到SAR识别模型在完成识别时关注的

SAR图像区域，二值化作为类属特征掩码的初始

化。其次，类内特征一致性损失将类属特征掩码取

反，得到反转类属掩码，利用特征的类内不变性，

确保来自同一类别的类属掩码对应 的效应，而反

转类属掩码则可以对应 的效应，实现 / 效应

的准确分离。

N A N A

类内特征一致性损失主要分3步，类属特征掩

码初始化， / 效应掩码分离， / 效应一致性

鉴别损失。

xi yi

M (xi) = {M1 (xi) ,M2 (xi) , ...,

Mc (xi)} ∈ Rc×h×w

给定输入的SAR图像 ，其类别为 ，以及分

类器前的特征图

。

M (xi)

F (xi) ∈ R1×1×c

xi

pi ∈ R1×K pi

Wi

第1步，类属特征掩码初始化。特征图

经过全局平均池化，得到 ，而分类

器的输出通过一个 SoftMax 得到 的类别上的最

终预测 ， 被用来选择全连接层的相应

权重 ，其公式如下

Wi = W FC [argmax (pi)] = [w1, w2, ..., wc] (2)

[argmax (·)] K

w1, w2, ..., wc

其中， 是最大值的对应索引， 是目标

的类别数， 是分类器的权重参数。因

此，类属掩码的初始化为

m(xi) = resize

 c∑
j=1

wjMj (xi)

 (3)

resize (·)
xi

其中， 通过使用双线性插值，将这些局部

特征调整为输入图像 的大小。

N A

xi

m̄ = 1−m

{
x1
1,x

2
1, ...,x

N
K

}
∈ RK×N×H×W

K N

第2步， / 效应掩码分离。首先，对于输入

的SAR图像 ，将初始化的类属掩码放缩至[0,1]的
范围，并对其取反，获得反转掩码 。在

初始化的类属掩码和反转类属掩码中，对于所有输

入 的 图 像 ， 其 中

个类别和每个类别有 个样本，并且类属和反转

A

N

N A

类属掩码相似度采用余弦相似度。此步骤希望获得

每类的类属掩码是 所对应的类内不变特征，而所

有类的反转类属掩码是 效应所对应的虚假效应。

因此， / 效应分离损失可以计算为

Les = −
K∑
k

N∑
n

exp(sim(m(xn
k ), m̄(xn

k )))) (4)

N A

A N

N A

由此，类内特征一致性损失通过优化 / 效

应分离损失，以确保来自同一类别的类属掩码对应

的效应，而反转类属掩码则可以对应 的效应，

实现 / 效应的准确分离。

N A

A

N

N N A

Led

第3步， / 效应一致性鉴别。这一步旨在通

过保证类内掩码的一致性、不同类的类内掩码的分

离性和不同类的反转类内掩码的相近性，将 的效

应与类内掩码对应， 的虚假效应与反转类内掩码

对应，从而实现 效应的准确鉴别，因此， /

效应一致性鉴别损失 可以按以下方式计算

Led =

−
K∑
k

∑
i̸=j,yi=yj ,j=1,2,...,N

exp (sim (m (xi) ,m (xj)))∑
i=j,j=1,2,...,N

exp (sim (m (xi) ,m (xj)))

+

K∑
k

 ∑
i=j,j=1,...,N

exp (sim (m̄ (xi) , m̄ (xj)))

 (5)

N A

N

这样， / 效应一致性鉴别损失可以实现对

每个样本中 效应的准确鉴别。

N A

N

N

N

类内特征一致性损失的目的是在利用特征类内

不变性，对 / 效应进行准确的分辨。虽然类内

特征一致性损失完成了 效应的准确鉴别，但由于

小样本的约束， 效应很难通过常规的ERM来消

除。因此，本文设计了效应一致性损失，来消除

所引入的虚假效应。 

2.2.2  效应一致性损失

N

N

上一节已经完成了对 所引入效应的估计，但

现有的大多数优化目标是基于ERM的，这需要大

量的SAR数据，在小样本条件下其有效性降低。因

此，基于IRM的思想，本节提出了效应一致性损

失，将每个类单独设置为一个主类别，进行不同样

本之间效应相似度的度量，生成多个不同效应相似

度的子集，最后计算效应不变性损失。效应一致性

损失通过度量虚假效应，约束不同类特征在不同的

虚假效应情况下保持分布一致，从而使得特征与虚

假效应正交，可将ERM对数据量的需求转化为对

效应相似度的需求，缓解优化过程对数据量的需求，

消除 的虚假效应。具体的流程可以总结如下。
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k

k f

dv (f ,Pk)

步骤1　虚拟效应度量。将第 类设为主类别，

对于不属于第 类的样本，特征 与主类别的类内

不变特征之间的效应相似度 表示为

dv(f ,Pk) =

(
f

∥f∥2
− Pk

∥Pk∥2

)
⊙ Pk (6)

Pk =
1

N

∑N

n
m(xn

k )其中， 。

D¬k

Pk S =

{dv(f1
1 ,Pk), dv(f

2
1 ,Pk), ..., dv(fN

1 ,Pk), ... dv(f
N
k−1,

Pk), dv(f
1
k+1,Pk), ..., dv(f

N
K ,Pk)}

k Pk

N

据此，通过计算不属于主类别的特征集 和

之间的相似度，得到一个效应相似性列表

, 

。通过上式，可以

得到不属于第 类的所有样本与 之间的相似度，

完成了对 所引入虚假效应的估计。

dv (·)
S P S

S P

S = {s1, s2, ..., sP }

步骤2　不同效应相似度的子集生成。基于

和 ，生成 个效应相似度的子集。首先对 进行

降序排序，并将排序后的 个对应索引分成 个相

等的子表， 。

D¬k P D¬k =

{D1
¬k, D

2
¬k, ..., D

P
¬k}

然后，特征 也划分为相应的 个子集

。

P k k

{Ld1k,Ld
2
k, ...,Ld

P
k } Ldpk

步骤3　计算效应一致性损失。首先计算在

效应环境下第 类的所有特征与其他不属于第 类

的特征之间的相对分布测度，得到一个集合

。 计算为

Ldpk = −
N∑
n

ln
edv(fn

k , Pk)

edv(fn
k ,Pk) +

∑
fj∈Dp

¬k

edv(fj ,Pk)
(7)

edv(·, ·) = exp dv(·, ·) i其中， 。然后，对于第 类，计算

不同效应相似度的子集中单一类型样本的一致性：

Lk =

P∑
p=1

Ldpk + ||∇Ldpk||
2
2 (8)

最后，效应一致性损失计算为

Lec =

K∑
k=1

Lk (9)

N

效应一致性损失通过利用估计类属掩码作为效

应相似度的度量，降低了消除干扰效应的数据量需

求，从而有效地减轻了 所引入的虚假效应。

Lr

同时，本文还使用交叉熵损失作为基本识别损

失 ，计算为

Lr =

KN∑
n=1

yn ln(p(yn|xn)) (10)

yn xn其中， 为SAR样本 的类别标识。

N

N

本方法针对小样本SAR ATR，分析了由 引

入的虚假效应是小样本条件下SAR ATR的主要问

题。随后，本文引入双重一致性来估计并消除 的

I Y

影响。因此，在小样本条件下，本文提出的SAR ATR
方法可以得到 与 之间的真实因果关系，实现准

确的识别和良好的泛化性能。 

3    实验验证

本节在小样本条件下设计识别实验，以评估本

文方法的有效性和鲁棒性。本节首先介绍MSTAR
和OpenSARship数据集。然后，设计不同样本数

量的识别实验，验证本文在不同数据集上的识别性

能。最后，通过消融实验验证了本文方法的有效

性，并将本文方法与其它针对小样本条件的SAR ATR
方法比较识别性能。 

3.1  数据集介绍

为了在小样本条件下评估本文方法的识别性能，

本文使用了两个基准数据集：MSTAR数据集和

OpenSARship数据集。

MSTAR数据集由美国国防高级研究计划局和

空军研究实验室发布，是评估SAR ATR性能的基

准数据集。MSTAR数据是由桑迪亚国家实验室的

STARLOS传感器平台，在X波段进行收集的，其

分辨率为30 cm，覆盖的方位角范围为0°～360°。
OpenSARship数据集旨在发展具有高性能和

鲁棒性的SAR舰船类型识别算法。该数据集由41张
Sentinel-1平台收集的SAR图像组成，共包含17种
不同类型的舰船，对应11 346个舰船切片，其分辨

率为2.0 m×1.5 m。 

3.2  识别性能验证

本节首先描述在MSTAR和OpenSARship数据

集上的实验配置，然后给出并分析相应的识别结果。 

3.2.1  MSTAR数据集下的识别结果

本节实验旨在验证，在小样本条件下，本文方法

在MSTAR数据集上的识别性能。MSTAR数据集

的所有的SAR图像训练集和测试集如表1所示。在

 

表 1  MSTAR数据集下的训练集与测试集

类别
训练集 测试集

数量 俯仰角 数量 俯仰角

BMP2-9 563 233

17°

195

15°

BRDM2-E71 298 274

BTR60-7 532 256 195

BTR70-c71 233 196

D7-92 299 274

2S1-b01 299 274

T62-A51 299 273

T72-132 232 196

ZIL131-E12 299 274

ZSU234-d08 299 274
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本节实验中，训练集的俯仰角为17°，而测试集的

俯仰角为15°。为了形成每类样本数量为K的小样

本训练集，本节通过在表1的完整训练集中进行随

机抽取，并进行多次实验，每次识别实验将上一次

抽取的小样本训练集放回，恢复完整的训练样本

集，重新进行随机抽取，以保证多次识别实验的随

机性和独立性。

表2给出了本文方法在MSTAR上，在小样本

条件下的识别结果。第1行数字表示的是该次实验

所使用的每类目标的训练样本数量。上述实验结果

表明，当训练样本大于20个时，本文方法可有效识

别地面目标。而当训练样本从较为稀少逐渐增加

时，本文方法的识别性能可有效地提升。由此，通

过本文方法在MSTAR数据集上的识别性能，可以

验证本文识别方法的有效性。 

3.2.2  OpenSARship数据集3类舰船目标的识别结果

OpenSARShip数据集由国际航运市场的主要

舰船类型所组成，本文根据SAR舰船目标识别相关

研究[13]，选取其中3类舰船目标，包括Bulk Carrier,
Container Ship和Tanker，其训练集和测试集如

表3所示。训练和测试图像的预处理方法与在MSTAR
数据集上进行的实验过程相同。

表4展示了每类舰船目标10～200训练样本下的

测试集识别性能。结果表明，本方法在3类SAR舰
船目标识别中表现出较好的性能。当每个类别的训

练样本数量在20～40时，本文方法对训练样本数量

下降，仍能有效完成舰船识别任务。

由上述实验结果可以看出，本文方法在SAR舰
船目标识别实验上，针对逐步下降的训练样本，仍

能够有效识别，验证了本文方法的有效性。 

 

表 2  MSTAR数据集不同训练样本数量下10类目标的识别性能(%)

类别
每类目标训练样本数

5 10 20 25 30 40 60 80 100

BMP2 73.33 83.59 92.31 94.87 95.90 97.95 98.97 97.44 98.46

BRDM2 77.74 94.89 93.80 96.72 97.08 98.18 99.27 99.64 98.91

BTR60 83.59 86.67 91.79 94.36 94.87 95.90 98.97 96.92 97.44

BTR70 70.92 90.82 92.35 95.92 96.94 98.47 97.96 98.98 98.98

D7 68.98 83.58 92.70 95.26 95.99 97.45 98.54 99.64 99.64

2S1 81.75 80.29 93.80 95.99 97.08 98.54 98.91 99.64 98.91

T62 74.36 90.11 92.67 95.60 97.07 98.53 97.44 99.63 99.63

T72 89.80 86.22 91.84 95.41 96.94 98.47 98.98 98.98 98.98

ZIL131 68.25 85.77 93.07 96.72 97.81 98.54 98.91 99.64 99.64

ZSU234 74.45 80.29 93.80 96.72 97.08 98.18 98.54 99.64 99.64

平均值 76.13 86.38 93.00 96.07 97.01 98.24 98.79 99.32 99.35

 

表 3  OpenSARShip数据集中训练与测试集

类别 成像条件 训练样本数 测试样本数 总样本数

Bulk Carrier VH 和 VV, C 波段

分辨率=5～20 m

入射角=20°～45°

仰角=±11°

Rg20 m×az22 m

200 475 675

Container Ship 200 811 1 011

Tanker 200 354 554

 

表 4  OpenSARShip数据集不同训练样本数量下3类舰船目标的识别性能(%)

类别
每类训练样本数

10 20 30 40 50 60 70 80 100 200

Bulk Carrier 65.89 63.58 65.68 75.16 60.21 66.11 68.21 65.26 72.84 73.47

Container Ship 71.27 75.46 75.96 76.57 82.49 79.04 80.02 85.20 83.35 90.75

Tanker 79.10 82.77 81.92 74.01 84.46 86.16 84.46 81.92 78.81 82.77

平均值 71.51 73.75 74.41 75.66 76.58 76.92 77.66 78.86 79.41 84.12
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3.3  方法有效性验证及性能对比

本小节将在小样本条件下，首先进行消融实

验，验证方法的有效性。再在MSTAR数据集上比

较本文方法与现有其他小样本SAR ATR方法的识

别性能。 

3.3.1  方法有效性验证

本小节将在小样本条件下，进行消融实验，在

MSTAR数据集上进行每类20张SAR图像的消融实

验，以验证方法的有效性。实验选取MSTAR数据

库中俯仰角为17°的SAR图像，每类随机采样20张
样本，利用MSTAR数据集中俯仰角为15°的全部

SAR图像进行测试。由于效应一致性损失需要建立

在类内特征一致性损失的基础上才可使用，因此本

节实验设置3种实验配置，V1，V2和V3。其中V1
为没有使用双重一致性的基本SAR ATR识别模

型，V2为仅使用类内特征一致性损失的SAR ATR
模型，V3则为完整方法。表5中“特征”代表类内

特征一致性损失；“效应”代表效应一致性损失。

根据上述的方法有效性消融验证实验结果，本

文所提出的双重一致性方法，可有效地在V1的基

础上逐步提升小样本SAR目标识别性能。在与V2
的识别性能对比中，本文方法消除了虚假效应，可

进一步提升识别性能，验证了本文方法的有效性。 

3.3.2  MSTAR数据集上的比较

本小节在MSTAR数据集上比较本文方法与现

有其他小样本SAR ATR方法的识别性能。其中，

比较的方法主要有3类，(1)传统方法；(2)针对小样

本SAR ATR的数据增强方法；(3)针对小样本SAR
ATR的新颖模型。表6中的识别结果主要来源于不

同方法汇报的MSTAR数据集上识别性能，部分来

源于文献[15,18]中识别性能对比。

通过上述的对比实验，可以看出，在不同的训

练样本数量下，本文方法达到了较好的识别性能。

由此，通过上述在MSTAR数据集上的识别实验对

比，可以看出，在小样本条件下的识别性能对比，

本文方法在不同SAR目标类型上，如地面目标与海

面舰船，均可达到较好的识别性能，验证了本文方

法的识别有效性。 

4    结论

本文探索了SAR ATR在小样本条件下识别性

能有效的关键问题之一。为了解决小样本SAR目标

识别问题，本文提出了基于双重一致性的小样本

SAR ATR方法，并通过MSTAR数据集上的识别

实验和对比实验，验证了本文方法的识别有效性。

但仍然存在问题值得进一步研究与完善，例如，样

本数量与SAR目标识别性能的定量约束边界，即如

何导出小样本 SAR目标识别性能与样本数量、样

本质量等因素间的定量约束边界。作者将在未来的

研究中延续并深化当前的研究成果。

 

表 5  消融实验：20个训练样本下不同消融配置的识别性能(%)

方法

配置
特征 效应 BMP2 BRDM2 BTR60 BTR70 D7 2S1 T62 T72 ZIL131 ZSU234 平均值

V1 × × 80.51 75.91 74.87 80.10 73.72 76.28 78.75 82.14 84.31 86.86 79.59

V2 √ × 88.21 89.05 81.54 88.27 85.77 96.35 81.68 84.18 87.23 94.16 88.16

V3 √ √ 92.31 93.80 91.79 92.35 92.70 93.80 92.67 91.84 93.07 93.80 93.00

 

表 6  MSTAR数据集下SAR目标识别性能对比(%)

方法
每类样本数

10 20 40 55 80 110 165 220 All data

传统方法

PCA+SVM [14] – 76.43 87.95 – 92.48 – – – 94.32

ADaboost [14] – 75.68 86.45 – 91.45 – – – 93.51

DGM [14] – 81.11 88.14 – 92.85 – – – 96.07

数据增强
GAN-CNN [14] – 81.80 88.35 – 93.88 – – – 97.03

MGAN-CNN [14] – 85.23 90.82 – 94.91 – – – 97.81

新颖模型

Deep CNN [15] – 77.86 86.98 – 93.04 – – – 95.54

Simple CNN [16] – 75.88 – – – – – – –

Dens-CapsNet [17] 80.26 92.95 96.50 – – – – – 99.75

ASC-MACN [18] 62.85 79.46 – – – – – – 99.42

本文方法 86.38 93.00 98.24 – 99.32 – – – –
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