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摘 要： 合成孔径雷达（synthetic aperture radar，SAR）图像分类作为 SAR 图像应用的重要底层任务受到了广泛关注

与研究。SAR 图像分类是处理和分析遥感图像的重要手段，在环境监测、目标侦察和地质勘探等任务中发挥着关键

作用，但是目前基于深度学习的 SAR 图像分类任务存在小样本问题。本文针对小样本 SAR 图像分类方法进行全面

的论述和分析。1）介绍了 SAR 图像分类任务的重要性和早期的 SAR 图像分类方法，并阐述了小样本 SAR 图像分类

任务的必要性。2）介绍了小样本 SAR 图像分类任务的定义、常用的数据集、评价指标和应用。3）整理了各类方法的

贡献点和使用的数据集，将已有的小样本 SAR 图像分类方法分为基于迁移学习的方法、基于元学习的方法、基于度

量学习的方法和综合性方法 4 类。根据分类总结了 4 类方法存在的缺陷，为后续工作提供了一定的参考。在统一的

框架内测试了 16 种可见光数据集方法迁移到 SAR 图像数据集上的分类性能，并从分类精度和运行时间两个方面综

合评估了小样本学习模型迁移效果。该项工作利用 SAR 图像分类通用数据集 MSTAR（moving and stationary target 
acquisition and recognition）完成，极大地补充了小样本 SAR 图像分类任务的测评基准。4）对小样本 SAR 图像分类方

法的发展趋势进行了展望，提出了未来可能的一些严峻挑战。
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Abstract： Few-shot synthetic aperture radar （SAR） image classification aims to use a small number of training samples to 
classify new SAR images and facilitate subsequent vision tasks further.  In recent years， it has received widespread atten‐
tion in the field of image processing， especially playing a crucial role in tasks such as environmental monitoring， target 
reconnaissance， and geological exploration.  Moreover， the growth of deep learning has been promoting deep learning-

based few-shot SAR image classification.  In particular， the improvement of few-shot learning algorithm， such as the atten‐
tion mechanism， transfer learning， and meta learning， has led to a qualitative leap in few-shot SAR image classification 
performance.  However， a comprehensive review and analysis of state-of-the-art deep learning-based few-shot SAR image 
classification algorithms for different complex scenes need to be conducted.  Thus， we develop a systematic and critical 
review to explore the developments of few-shot SAR image classification in recent years.  First， a comprehensive and sys‐
tematic introduction of the few-shot SAR image classification field is presented from three aspects： 1） overview of early 
SAR image classification methods， 2） the existing dataset， and 3） the prevailing evaluation metrics.  Then， the existing 

中图法分类号：TP391  文献标识码： A  文章编号： 1006-8961（2024）07-1902-19
论文引用格式：Wang Z Q， Li Y， Zhang R， Wang J B， Li Y C and Chen Y.  2024.  Few-shot SAR image classification： a survey.  Journal of Image and 
Graphics， 29（07）：1902-1920（王梓祺， 李阳， 张睿， 王家宝， 李允臣， 陈瑶 .  2024.  小样本 SAR 图像分类方法综述 .  中国图象图形学报， 
29（07）：1902-1920）［DOI：10. 11834/jig. 230359］

收稿日期：2023-06-20；修回日期：2023-11-03；预印本日期：2023-11-10
 * 通信作者：张睿 3959966@qq.com
基金项目：江苏省自然科学基金项目（BK20200581）
Supported by：Natural Science Foundation of Jiangsu Province， China （BK20200581）

1902



第 29 卷 / 第 7 期 / 2024 年 7 月
王梓祺，李阳，张睿，王家宝，李允臣，陈瑶 

小样本SAR图像分类方法综述

few-shot SAR image classification methods are categorized into four types： transfer learning， meta learning， metric learn‐
ing， and comprehensive methods.  The main contributions and the datasets used for each method are summarized.  There‐
fore， we test the classification accuracy and runtime of 16 classic few-shot visible light image classification methods on the 
moving and stationary target acquisition and recognition （MSTAR） dataset.  In this way， the evaluation benchmark for few-

shot SAR image classification methods is supplemented for future research reference.  Finally， the summary and challenges 
in the few-shot SAR image classification community are highlighted.  In particular， some prospects are recommended fur‐
ther in the field of few-shot SAR image classification.  First， starting from the classification criteria， SAR image classifica‐
tion methods can be divided into four categories based on the feature information used， whether manual sample labeling is 
required， technical methods， and processing objects.  These traditional SAR image classification methods lay the founda‐
tion for subsequent few-shot SAR image classification methods.  We briefly introduce the popular public datasets and pre‐
vailing evaluation metrics.  The existing datasets for few-shot SAR image classification include MSTAR， OpenSARShip， 
COSMO-SkyMed， FuSAR-Ship， OpenSARUrban， and SAR-ACD.  Among them， MSTAR is the most commonly used stan‐
dard few-shot SAR image classification dataset.  The evaluation indicators for method performance in few-shot SAR image 
classification tasks mainly include classification accuracy， precision， and recall.  Precision and recall represent two differ‐
ent indicators， which is why intuitively reflecting the performance of the model is difficult.  Therefore， the harmonic mean 
of these two indicators has become a direct indicator for judging the performance of the model.  In addition， few-shot learn‐
ing commonly uses top 1 and top 5 as evaluation indicators.  Second， few-shot SAR image classification methods based on 
deep learning can be divided into three categories： transfer learning， meta learning， and metric learning.  Transfer learning 
methods quickly adapt to the new class image classification by using the association between similar tasks to assist the 
model after completing the pre-training on a large number of base class data.  This type of method can effectively overcome 
the problem of insufficient training samples in the field of SAR images.  Meta learning methods aim to enable models to 
learn by training a meta learner to evaluate the dataset learning process and gain learning experience.  Then， the model uti‐
lizes the acquired learning experience to complete relevant classification tasks on the target dataset.  Metric learning meth‐
ods are an end-to-end training approach that utilizes data from each K-shot category to learn a feature embedding space.  In 
this feature embedding space， the model can more effectively measure the similarity between samples.  This type of method 
relatively reduces the difficulty of training feature extractors， making the structure of the model more flexible and able to 
quickly adapt to the task of identifying new classes.  As a result of the different imaging principles between SAR images and 
visible light images， some comprehensive methods guided by physical knowledge and domain knowledge have also been 
used in SAR image classification tasks and achieved great results.  Therefore， in addition to the above three classification 
methods， some methods that combine deep learning and SAR image characteristics have been applied to solve the problem 
of few-shot SAR image classification.  We summarize the limitations of different few-shot SAR image classification algo‐
rithms and provide some recommendations for further research.  Third， we tested the classification performance of 16 vis‐
ible light dataset methods migrating to SAR image datasets within a unified framework and comprehensively evaluated the 
transfer effect of few-shot learning models from two aspects： classification accuracy and runtime.  This work can effectively 
supplement the evaluation benchmark for few-shot SAR image classification tasks.  The experiment found that the few-shot 
learning method based on metric learning achieved good performance in the field of SAR image classification without com‐
prehensive methods.  Finally， the review summarizes the future development trends and challenges of few-shot SAR image 
classification based on a summary of existing methods.
Key words： few-shot learning； SAR image classification； transfer learning； meta learning； metric learning

0　引 言

在计算机视觉领域中，图像分类扮演着十分重

要的角色，是许多下游任务的基础。图像分类的结

果可广泛应用于目标检测（Kaul 等，2022）、图像分割

（Xie 等，2021）和位姿估计（Liu 等，2023b）等领域。

合成孔径雷达（synthetic aperture radar，SAR）是遥感

场景分类任务中重要的主动式设备。SAR 图像分类

是处理和分析遥感图像的重要手段，在环境监测、目
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标侦察和地质勘探等任务中发挥着十分关键的作用

（张睿 等，2022；石争浩 等，2023）。

近年来，SAR图像分类作为SAR图像应用的重要

底层任务受到广泛关注与研究。早期的研究主要针

对SAR图像的后向散射强度和纹理特征，设计的方法

分类性能未能很好地满足实际应用需求（Huang 等，

2021；邢孟道 等，2022）。随后的研究可以根据所用特

征信息、是否需要人工标记样本、技术方法和处理对

象分为4个大类（魏丹 等，2020），如表1所示。

随着深度学习（deep learning，DL）和卷积神经

网 络（convolutional neural network，CNN）的 快 速 发

展，利用数据作为驱动的图像分类方法性能得到了

飞速提升（Krizhevsky 等，2017；唐霖峰 等，2023）。

但是，CNN 需要利用大量带标注的数据不断学习才

能够达到预期效果，当缺乏训练数据时，模型很容易

陷入到过拟合的困境中（LeCun 等，2015）。目前，

SAR 图像分类任务缺乏大量带标注的训练样本，分

类 时 存 在 小 样 本 问 题（Zhu 等 ，2023；Yazdanpanah
等，2022）。通过人工标注的方法扩充数据集需要昂

贵的人力成本，因此利用小样本学习方法完成 SAR
图 像 分 类 任 务 成 为 亟 待 解 决 的 问 题（Chen 等 ，

2022）。

本文针对小样本 SAR 图像分类经典方法和最

新工作进行概述性总结，与已有小样本学习综述区

别如下：

1）与已有小样本学习图像分类的综述相比，本

文聚焦于 SAR 图像领域，对该领域的小样本图像分

类方法进行了更详尽的总结。

2）由于小样本 SAR 图像分类是小样本学习与

SAR 图像分类的交叉性学科，各项研究尚处于起步

阶段，因此该领域缺乏较为全面的综述性文章，本文

弥补了该领域综述类文章的空白。

3）本文不仅总结现有的 22 种小样本 SAR 图像

分类方法，还利用统一的框架复现了 16 种可见光方

法在 SAR 图像数据集 MSTAR（moving and stationary 
target acquisition and recognition）上的分类性能。这

些工作可为后续研究提供参考，启发读者在现有方

法的基础上不断创新，提升小样本 SAR 图像分类方

法的性能。

1　概 述

1. 1　问题定义

小样本学习旨在通过学习少量的带标注样本，

表1　早期SAR图像分类方法总结

Table 1　Overview of early SAR image classification methods

分类依据

所用特征信息

是否需要人工标记样本

技术方法

处理对象

类型

基于统计分析的分类

基于 SAR 图像散射特性的分类

基于目标散射特性和统计方法相结合的分类

无监督分类

有监督分类

半监督分类

基于模糊理论的分类

基于神经网络的分类

基于支持向量机的分类

基于融合算法的分类

基于马尔可夫随机场模型的分类

基于主动轮廓模型的分类

基于像素级的分类

基于对象的分类

主要思想

利用 SAR 图像的散射特性等特征信息，完成 SAR 图像
分类任务

根据训练样本是否带标注，使用不同的深度学习方法
解决 SAR 图像分类问题

利用机器学习的技术方法，从不同角度完成 SAR 图像
分类任务

针对不同的层级进行特征提取，完成 SAR 图像分类
任务
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使模型具备识别新类的能力（Antonelli 等，2022；Gao
等，2022；Zeng 和 Geng，2022）。因此，小样本 SAR 图

像分类任务与传统 SAR 图像分类任务不同，支持集

与 查 询 集 中 的 类 别 没 有 交 集（Jian 和 Torresani，
2022）。假设S表示支持集（support set），Q表示查询

集（query set），S和Q中均为 SAR 图像样本（Liu 等，

2023a；Zhao 和 Cheung，2023）。在支持集 S 中包含

N 类互不相同的图像，每类中含有 K 个带标记的

SAR 图像样本，这些样本用于模型的训练。根据支

持集 S对查询集Q中的每个未标记样本执行分类任

务，并且满足 S ∩ Q = ∅，该任务称为一次 N-way K-

shot 任务（Liang 等，2022；Afrasiyabi 等，2022）。对于

N-way K-shot 分类任务，从支持集的 N 类样本中抽取

K 幅（K 通常很小，取值为 1 或 5）用于小样本模型学

习。该任务最终的目标是利用支持集 S中的少量

SAR 图像样本对查询样本进行正确的分类（Xu 和
Le，2022）。

1. 2　数据集

SAR 图像的获取往往依赖部署在卫星和舰船等

载体上的合成孔径雷达，日常生活中较难获取大量

SAR 图像数据（Li 等，2017）。同时，SAR 的快速发展

与分类方法的不断创新，导致数据集、问题假设与实

际需求方面出现了较大差异，数据集未能很好地满

足小样本 SAR 图像分类任务。因此，现有高质量且

公开的 SAR 图像分类数据集较少（Huang 等，2020；

Tan 等，2021）。表 2 总结了常见的 6 种小样本 SAR
图像分类数据集。

MSTAR（Keydel 等，1996）是一个 SAR 车辆数据

集，该数据集由美国国防高等研究计划署（Defense 
Advanced Research Projects Agency，DARPA）公 布 ，

采 用 HH 极 化（horizontal horizontal polarization）方

式。该数据集目前公开的部分包含 10 类 SAR 车辆

目标，共计 2 万余幅不同俯仰角的图像样本。Open‐
SARShip（Huang等，2018）是一个采自 41幅 Sentinel-1
卫星图像的 SAR 船舶数据集，该数据集由上海交通

大学构建并发布。该数据集采用 VV 极化（vertical 
vertical polarization）和 VH 极 化（vertical horizontal 
polarization）方 式 ，包 含 11 346 幅 图 像 样 本 。

COSMO-SkyMed（Wang 等，2018）是一个自建的 SAR
船舶数据集，该数据集采用 HH 和 VV 极化方式，包

含 6 个场景的 3 类船舶目标，共计 446 幅图像样本。

FuSAR-Ship（Hou 等，2020）是一个具有高分辨率的

SAR 船舶数据集，该数据集由复旦大学电磁波信息

科 学 教 育 部 重 点 实 验 室 构 建 并 发 布 ，采 用 DH
（double aperture HH）和 DV（double aperture VV）极

化方式。该数据集中包含 15 个主要船舶类别，98 个

子类别以及一些非船舶海洋目标，共计 16 144 幅图

像样本。OpenSARUrban（Zhao 等，2020）是一个采自

Sentinel-1 卫星图像的 SAR 城市图像数据集，该数据

集由上海交通大学构建并发布，采用 VV 和 VH 极化

方式。OpenSARUrban 中包含取自 21 个中国城市的

10 种不同类型的目标场景，共计 33 358 幅图像样

本。SAR-ACD（Sun 等，2022）是一个自建的 SAR 飞

机数据集，该数据集由 Sun 等人（2022）构建且尚未

公开，采用 HH 极化方式。该数据集中包含 6 个民用

和 14 个其他类别的 SAR 飞机目标，共计 4 322 幅图

像样本。

图 1 展示了 4 种常见的小样本 SAR 图像分类数

据集。MSTAR（Keydel 等，1996）是现阶段最为常用

的 数 据 集 ，大 部 分 工 作 均 基 于 该 数 据 集 展 开 。

MSTAR 被众多学者广泛应用于 SAR 图像分类任务，

表2　常见数据集汇总

Table 2　Summary of common datasets

名称

MSTAR（Keydel 等，1996）
OpenSARShip（Huang 等，2018）
COSMO-SkyMed（Wang 等，2018）
FuSAR-Ship（Hou 等，2020）
OpenSARUrban（Zhao 等，2020）
SAR-ACD（Sun 等，2022）

极化方式

HH
VV、VH
HH、VV
DH、DV
VV、VH

HH

样本分辨率/像素

128 × 128
100 × 100

-
512 × 512
100 × 100

-

SAR 成像分辨率

0.3 m × 0.3 m
-
-

1.124 m × 1.728 m
-

1.124 m × 1.728 m

图像数量

20 000+
11 346

446
16 144
33 358
4 322

主要目标对象

SAR 车辆

SAR 船舶

SAR 船舶

SAR 船舶

SAR 城市

SAR 飞机

采集工具

聚束式 SAR
Sentinel-1 卫星

-
高分三号卫星

Sentinel-1 卫星

高分三号卫星

注：“-”表示未公开相关信息 。
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并且该数据集具备一定的普适性和可拓展性。因

此，MSTAR 也被作为小样本 SAR 图像分类标准数据

集，使用该数据集进行测试有利于公平比较不同方

法的分类性能。

除了 MSTAR 之外，也有一些论文采用 FuSAR-

Ship（Hou 等 ，2020）、SAR-ACD（Sun 等 ，2022）和

OpenSARUrban（Zhao 等，2020）3 种自建数据集。这

些数据集往往专注于某一具体领域，如 FuSAR-Ship
侧重于 SAR 船舶分类任务，SAR-ACD 侧重于 SAR 飞

机分类任务，OpenSARUrban 侧重于 SAR 城市场景

分类任务。这些数据集虽然在小样本 SAR 图像分

类领域尚未得到广泛使用，但是在面对具体的应用

场 景 时 ，可 以 利 用 相 应 的 SAR 图 像 数 据 集 训 练

模型。

1. 3　应用

与光学成像系统相比，由于雷达电磁波具有穿

透性，SAR 系统可以全天候执行探测任务，不会受到

气 候 等 自 然 条 件 的 影 响（Li 等 ，2019a；Song 等 ，

2023）。但是，SAR 图像相较于光学图像获取难度较

大，公开的高质量 SAR 图像相对较少。同时，公开

的 SAR 图像标注需要昂贵的专家知识，使得构建用

于模型训练的 SAR 图像数据集十分困难（Xu 等，

2021a）。因此，SAR 图像分类在实际应用中存在小

样本问题（Zhai 等，2022；陈良臣和傅德印，2022）。

小样本 SAR 图像分类方法对于军事目标侦察

（Yasir 等，2023）、海洋环境监测（Xu 和 Lang，2020）、

城 市 场 景 测 绘（Yang 等 ，2020）和 灾 害 应 急 响 应

（Yang 等，2022a）等应用具有较大的现实意义。在

军事应用层面，小样本 SAR 图像分类方法可以利用

少量带标注的 SAR 图像样本学习，迅速提升侦察该

类新目标的能力（Lai 等，2022；Zhang 等，2023a）。在

海洋环境监测和灾害应急响应层面，由于存在待探

测范围广、环境多变、需要全天候监测和目标样本缺

乏的问题，利用小样本 SAR 图像分类方法可以有效

提升实时监测能力（Chen 等，2018；刘颖 等，2021）。

在城市场景测绘方面，尽管光学成像系统已经可以

较好地执行该类任务，并且 3D 城市建模技术也日趋

成熟。但是，在面临恶劣天气和复杂地质条件时，小

样本 SAR 图像分类方法可以有效地克服不利因素

带来的影响（Oh 等，2021a）。因此，对小样本 SAR 图

像分类方法的深入研究是十分必要的。

2　小样本SAR图像分类方法

针对不同类型的分类思路，本文将小样本 SAR
图像分类方法分为基于迁移学习的方法、基于元学

习的方法和基于度量学习的方法 3 类（龚声蓉 等，

2022；王蓉芳 等，2023）。表 3 对现有的小样本 SAR
图像分类方法进行了归纳。

2. 1　基于迁移学习的方法

基于迁移学习的方法是一种利用模型微调的分

类思路（Zhong 等，2019；Wang 等，2022）。如图 2 所

图 1　常见数据集示例

Fig. 1　Examples of common dataset （（a） MSTAR； 
（b） FuSAR-ship； （c） SAR-ACD； （d） OpenSARUrban）
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示，迁移学习通过在大量基类数据上完成预训练后，

利用相似任务间的关联关系辅助模型快速适应新类

图像分类（Wu 等，2020；Yao 等，2023）。该类方法可

以很好地克服 SAR 图像领域训练样本不足的问题。

表3　现有小样本SAR图像分类方法归纳

Table 3　Overview of existing few-shot SAR image classification methods

方法

Wang 等人
（2018）

Rostami 等
人（2019a）
Rostami 等
人（2019b）
Ying 等人
（2020）
Zhai 等人
（2020）
Li 等人

（2022b）
Wang 和

Zhang
（2020）
Fu 等人

（2022）

Sun 等人
（2022）

Wang 等人
（2019）
Lu 等人

（2019）

Tang 等人
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主要贡献

利用简单的微调取得较好的
SAR 船舶分类性能

设计半监督域自适应的小样
本 SAR 图像分类方法

从理论上阐述半监督域自适
应 方 法 可 以 很 好 地 泛 化 到
SAR 领域的原因

提出一种轻量级卷积神经网
络，并设计Atrous-Inception模块

设 计 一 种 多 级 特 征 注 意 力
SAR 网络

设计一种结合空间和频率信
息的混合分类网络

设计一种元学习与摊销变分
推理相结合的分类方法

设计一个简单的元学习方法，
并提出硬任务挖掘方法有效
提升元学习的有效性

设计散射特性分析网络用于
小样本 SAR 图像分类，引入物
理知识启发的策略。

基于 Conv-BiLSTM 原型网络设
计一种有效的小样本 SAR 图
像分类方法

设计一种引入三元组损失函
数的深度神经网络

改 进 Siamese 网 络 ，在 有 效 利
用度量学习优势的同时，还显
著降低了该类模型的预测时
间消耗

设计一种基于特征转移的原
型网络，并引入了单样本学习
方法

设计一种混合推理网络，并提
出了增强混合损失

设计一种基于原型网络的多
方位 SAR 图像分类方法

设计一种基于门控多尺度匹
配网络，利用多尺度特征提取
模块与权重门控单元有效地
完成了分类任务

数据集

COSMO-
SkyMed

SAR 船舶

SAR 船舶

MSTAR

MSTAR

自建数据集

MSTAR

MSTAR、
NIST-SAR

SAR-ACD

MSTAR

MSTAR

MSTAR

MSTAR

MSTAR

MSTAR

MSTAR

优缺点

优 点 ：针 对 目 前 可
用于训练的 SAR 图
像 样 本 较 少 的 问
题 ，可 以 通 过 迁 移
学习让模型学到一
定 的 先 验 知 识 ，弥
补 SAR 图像样本不
足的问题。
缺 点 ：当 源 域 与 目
标域图像差异较大
时 ，迁 移 学 习 效 果
较差。

优 点 ：可 以 让 模 型
具备像人类一样快
速学习 SAR 图像新
类的能力。
缺 点 ：当 SAR 图 像
训 练 样 本 较 少 时 ，
元学习器难以学到
有效的先验知识。

优 点 ：基 于 度 量 学
习的方法减少了对
先 验 知 识 的 依 赖 ，
在 SAR 图像训练样
本 较 少 时 ，有 更 好
的分类表现。
缺 点 ：过 于 依 赖 采
样 策 略 ，当 采 样 策
略 过 于 简 单 时 ，度
量学习只会学习到
简 单 的 样 本 ，难 以
继 续 训 练 ；当 采 样
策 略 过 于 困 难 时 ，
会 导 致 收 敛 慢 、不
收 敛 ，甚 至 过 拟 合
的问题出现。
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Wang 等人（2018）设计了小样本 SAR 船舶分类

方法。该方法利用 ImageNet 数据集对 VGG （Visual 
Geometry Group） 网络进行预训练，然后通过构建的

SAR 船舶数据集对训练好的 VGG 网络进行微调，在

SAR 船舶分类任务中取得了较好的效果。

Rostami 等人（2019a）设计了一种半监督域自适

应的小样本 SAR 图像分类方法，该方法使用 Sliced-

Wasserstein 距离来测量和最小化源域和目标域分布

之间的差异，以便监督域特定的编码器进行训练。

该方法在 SAR 船舶目标检测数据集上测试了分类

性能，并通过消融实验证明了他们所提出的优化方

法的有效性。同年，Rostami 等人（2019b）进一步优

化了上述半监督域自适应方法，并从理论上阐述了

该方法能训练一个可泛化到 SAR 目标领域分类器

的原因。该方法旨在为地区海洋安全与环境监测提

供一个有效的解决方案，体现了小样本 SAR 图像分

类在实际应用中具有极大的价值。

Ying 等人（2020）设计了一种轻量级卷积神经网

络 用 于 小 样 本 SAR 图 像 分 类 。 该 方 法 提 出 了

Atrous-Inception 模块，该模块结合了 Atrous 卷积和

Inception 模块。在获得丰富的全局感受野的同时，

Atrous-Inception 模块还严格控制参数数量，从而实

现轻量级网络架构。与此同时，该方法将光学和非

光学领域的先验知识有效地迁移到 SAR 图像分类

任务中，从而提高模型在小样本 SAR 图像任务中的

分类性能。

Zhai 等人（2020）设计了一种具有双重优化损失

的深度迁移多级特征融合注意力网络，简称为多级

特征注意力合成孔径雷达网络（multi-level feature 
attention synthetic aperture radar network，MFFA-

SARNET）。该方法首先建立多级特征注意网络，使

其更加关注目标特征信息；然后设计了新的双重优

化损失来进一步优化分类网络，有效地提升了该方

法的鲁棒性。

Li 等人（2022b）设计了一种结合空间和频率信

息的混合分类网络，该方法首先在源数据集中训练

所提出的网络，该数据集包含大量相关但非分类任

务目标的 SAR 图像。然后，通过在由几幅分类任务

目标的组成的训练数据集上微调模型，使模型能够

完成对目标任务的分类工作，并在自建数据集上取

得了良好的分类效果。

在面对小样本困境时，基于迁移学习的方法可

以很好地利用任务间的联系，从而克服目标任务中

训练样本不足的问题。一方面，通过迁移学习可以

有效利用源领域中丰富的数据，提升模型的泛化能

力；另一方面，迁移学习通过利用已学到的知识和经

验可以加速训练过程，降低训练成本。但是，当源域

与目标域图像差异较大时，迁移学习性能较差，该类

方法的鲁棒性难以得到保障。与此同时，该类方法

跨域学习与训练的时间也会相应增加，从而造成额

外的训练成本。

2. 2　基于元学习的方法

基 于 元 学 习 的 方 法 是 一 种 让 模 型 学 会 学 习

（learning to learning）的 分 类 思 路（Chen 等 ，2021；

Frikha 等，2021）。如图 3 所示，该类方法通过训练一

个元学习器来评估数据集学习过程，进而获得学习

经验（Xu 等，2021b）。然后，模型利用获得的学习经

验去对目标数据集完成相关分类任务（Li 等，2021）。

Wang 和 Zhang（2020）设计了一种元学习与摊销

变分推理（amortized variational inference，AVI）相结

合的分类方法，其中包含全局参数和特定于任务的

参数。该方法通过元学习训练的全局参数，从而构

建了所有分类任务之间共享的公共特征提取器；通

过 AVI 推断出特定于任务的参数，从而利用少量的

训练数据适应新的小样本 SAR 图像分类任务。该

方法引入的 AVI 有效地减少了计算与存储成本，提

升了基于元学习方法的分类性能。

图 2　迁移学习结构图

Fig. 2　Structure of transfer learning
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Fu 等人（2022）设计了一种由一个元学习器和

一 个 分 类 器 组 成 的 小 样 本 SAR 图 像 分 类 方 法

MSAR。 同 时 ，该 方 法 划 分 了 MSTAR 数 据 集 用 于

MSAR 的训练与测试，并将分割后的数据集命名为

NIST-SAR。MSAR 利用 3 种迁移学习方法解决了元

学习过程中的小样本问题，并提出了一种硬任务挖

掘方法提高元学习的有效性。实验表明，MSAR 在

NIST-SAR 数据集上的分类精度相较作者复现的最

佳方法均有所提升。在 5-way 1-shot 任务中提升了

1. 7%，在 5-way 5-shot 任务中提升了 2. 3%。

Sun 等人（2022）设计了一种利用 SAR 散射特性

分析的分类方法，提出了散射特性分析网络（scatter‐
ing characteristics analysis network，SCAN）。该网络

首先设计了一个散射提取模块，该模块将目标成像

机制与网络相结合。结合后的网络有效利用了显式

监控，从而学习每种类型目标的散射点数量和分布

情况。此外，SCAN 考虑到 SAR 目标成像的变异性，

设计了由角度自适应分类器和频率嵌入式模块组成

的元学习网络。角度自适应分类器引导网络关注具

有不同目标姿态角的正样本对，频率嵌入式模块将

脉冲余弦变换与网络训练过程有效地结合在一起，

以丰富频域信息。该方法在自建 SAR 飞机数据集

SAR-ACD 上取得了良好的分类效果。值得一提的

是，SCAN 针对散射特性进行分析，从而解决小样本

SAR 飞机图像分类问题。该思路突破了仅针对深度

学习方法进行优化的局限，在元学习中引入了物理

知识启发的策略，是未来解决该类问题值得借鉴的

方法。

虽然基于元学习的方法在面对小样本学习问题

时，可以通过元学习器和元学习算法实现“举一反

三”的目标，并从少量数据中获得较好的泛化能力，

这使得它在数据稀缺或昂贵的场景中颇具价值。但

是，当训练样本极少时，元学习器难以学到有效的先

验知识，容易在训练时出现过拟合的情况。同时，元

学习具有“维度诅咒”的缺陷，即随着任务空间维度

的增加，元学习模型有效训练所需要的参数量也会

随之增加。这些缺陷会导致在某些任务上表现较好

的模型推广到新任务上时，分类精度出现较为明显

的下降。

2. 3　基于度量学习的方法

基于度量学习的方法是一种训练模型不需针对

测试任务进行调整的分类思路（Li 等，2022a；Feng 
和 Chaspari，2023）。如图 4 所示，度量学习是一种端

到端的训练方式，该类方法利用每个类别 K-shot 的

数据，学习一个特征嵌入空间（Li 等，2023c）。在此

特征嵌入空间中，模型能够更有效地度量样本之间

的相似度（Pan 等，2019；Jiang 等，2021）。该类方法

相对降低了特征提取器的训练难度，使得模型的结

构更加灵活，可以快速适应识别新类的任务（Li 等，

2019b；Dong 等，2022）。

图 3　元学习结构图

Fig. 3　Structure of meta learning

图 4　度量学习结构图

Fig. 4　Structure of metric learning
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Wang 等人（2019）基于 Conv-BiLSTM 原型网络

设计了一种小样本 SAR 图像分类方法。该方法首

先训练原型网络将 SAR 图像映射到一个新的特征

空间中，然后利用欧氏距离的分类器获得分类结果。

Lu 等人（2019）设计了一种引入三元组损失函

数的深度神经网络。该网络利用三元组损失来学习

每个目标的嵌入，以确保在嵌入空间中来自相同目

标的图像是接近的。实验结果证明，该网络在有限

的标注数据上展现了良好的分类性能。

Tang 等人（2019）改进了 Siamese 网络用于小样

本 SAR 图像分类，该网络包含 CNN 编码器、相似性

鉴别器和分类器。与原有 Siamese 网络不同的是，改

进的 Siamese 网络目标类别由分类器输出，而不是由

相似性鉴别器输出。这项改进在有效利用度量学习

优势的同时，还显著降低了基于度量学习模型的预

测时间消耗。

Liu 等人（2020）设计了一种基于特征转移的原

型网络用于小样本 SAR 图像分类。为了克服 SAR
图像分类中神经网络训练样本量少的问题，该网络

引入了单样本学习（one-shot learning，OSL）方法。经

过实验证明，在目标域的训练样本严重不足但有合

格的辅助训练数据的情况下，引入 OSL 的原型网络

分类性能优于基于深度迁移学习的方法。

Wang 等 人（2021）设 计 了 一 种 混 合 推 理 网 络

（hybrid inference network，HIN）用于小样本 SAR 图

像分类。该网络分为两个阶段：在第 1 阶段，利用嵌

入网络来将 SAR 图像映射到一个嵌入空间；在第 2
阶段，采用归纳推理和直接推理相结合的混合推理

策略对嵌入空间中的样本进行分类。在归纳推理

时，HIN 通过欧氏距离度量来独立地识别每个样本；

在直接推理时，所有样本被识别为一个整体，根据其

流形结构的标签进行分类；最后，在混合推理时将上

述两种推理方法相结合得到最终的分类结果。同

时，为了有效地对 HIN 进行训练，该方法还提出了一

种新的损失函数，称为增强混合损失。该损失可以

通过限制样本，从而使得嵌入空间具有更好的类间

可分性。

Zhao 等人（2021）设计了一种基于原型网络的

多方位 SAR 目标图像分类方法。该方法通过多任

务学习和多层次特征融合等方法，有效地提高了在

少量训练样本情况下的 SAR 图像分类精度。

刘旗等人（2022）设计了一种基于门控多尺度匹

配网络的小样本 SAR 图像分类方法，该方法的核心

在于多尺度特征提取模块与权重门控单元。多尺度

特征提取模块能够针对匹配网络的不同卷积层进行

多尺度特征提取，权重门控单元能够针对不同的分

类任务赋予特征不同的权重值。在与 3 种小样本学

习方法和两种小样本 SAR 图像分类方法的比较中，

该方法取得了一定的性能提升。

虽然基于度量学习的方法结构灵活，相对降低

了特征提取器的训练难度。但是，该类方法过于依

赖采样策略，当采样策略过于简单时，度量学习只会

学习到简单的样本，难以继续训练；当采样策略过于

困难时，会导致收敛慢、不收敛，甚至出现过拟合的

问题。同时，基于度量学习的方法在一定程度上缺

乏可解释性，虽然可以根据“像哪类归哪类”的原则

进行解释，但是具体分类过程是在深度网络学习到

的特征嵌入空间中进行的，而如何定义嵌入空间中

的特征仍是尚未解决的难题。因此，如何进一步提

升基于度量学习的方法的可信性是有待进一步研究

的课题。

2. 4　综合性方法

由于 SAR 图像与可见光图像成像原理不同，一

些由物理知识和领域知识等要素引导的综合性方法

也被用于 SAR 图像分类任务，并取得了良好的效果

（Guo 等，2017；Li 等，2022c）。因此除了以上 3 种分

类方法以外，一些综合了深度学习和 SAR 图像特性

的方法也得以应用于解决小样本 SAR 图像分类问

题，如表 4 所示。

Lin 等人（2017）设计了一种名为卷积高速公路

单元（convolutional highway unit）的新型架构用于小

样本 SAR 图像分类任务，该架构可以用有限的 SAR
图像数据训练更深层次的网络。卷积高速公路单元

架构由修改的卷积高速公路层、最大池化层和 drop‐
out 层组成，可以通过堆叠单元架构来灵活地构成分

类网络。构成的网络可以有效提取用于分类的深度

特征表示，从而提升小样本 SAR 图像分类精度。

汪航等人（2020）设计了一种深度卷积自编码网

络，该网络在卷积神经网络的基础上加入了自编码

器用于小样本 SAR 图像分类任务。深度卷积自编

码网络首先利用 2D Gabor 滤波对输入的 SAR 图像

进行增强，然后利用增强后的图像训练网络，最后构

建小样本 SAR 图像分类模型。该网络可以有效避

免过拟合问题，提高分类性能。
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Cao 等人（2021）设计了一种集成的反事实样本

生成和过滤方法，该方法包括一个生成组件和一个

过滤组件。生成组件利用生成对抗网络生成反事实

目标样本，过滤组件利用多个支持向量机学习不同

的 SAR 目标样本集，从而提供伪标签来训练模型，

从而提升分类性能。

Yang 等人（2022c）设计了混合损失图注意力网

络（mixed loss graph attention network，MGA-Net），该

网络的分类过程包括 3 个阶段。首先，通过数据增

强模块扩展任务集来获得更多的样本；其次，设计了

将样本映射到具有强类内相似性和类间发散性的嵌

入空间；最后，构建了多层图注意力网络，并提出了

新的混合损失来获得分类结果。MGA-Net 中的多层

图注意力网络通过注意力机制准确捕捉样本之间的

关系，同时混合损失增加了类间可分性并加速收敛。

因此，该网络在 MSTAR 和 OpenSARShip 均取得了良

好的分类性能。

Zhang 等人（2022）设计了以领域知识引导的双

流 深 度 网 络（domain knowledge-powered two-stream 
deep network，DKTS-N），该网络结合了车辆方位角、

振幅和相位数据等 SAR 领域知识来辅助小样本 SAR
图像分类任务。DKTS-N 通过提取整个图像和图像

patches 的特征，有效利用了 SAR 领域知识。同时，

DKTS-N 改进了推土距离（earth mover’s distances，

EMD）来测量车辆的全局特征和局部特征之间的结

构 信 息 距 离 ，实 现 了 双 流 深 度 网 络 的 特 征 度 量 。

DKTS-N 还利用最近邻分类器代替结构化的全连接

层进行 K-shot 分类，解决了不同方位角下同一目标

的 SAR 图像存在差异的难题。最后，DKTS-N 充分

利用 SAR 车辆域知识的概念（两栖步战车具有防浪

板、不同型号的主战坦克炮管大小具有差异等），用

于辅助识别任务，有效提升了小样本 SAR 车辆分类

精度。

应自炉等人（2023）设计了一种基于孪生自监督

学习的小样本 SAR 图像识别方法。首先，该方法通

过孪生特征提取网络对无标注 SAR 图像进行数据

增强，从而建立正负样本对。其次，通过孪生自监督

学习模块，利用对比学习方法降低头部网络，并根据

无监督对比学习方法，对损失函数和特征信息冗余

损失函数进行联合优化。经过联合优化之后，预训

练网络会具有较好的表征能力。最后，在下游网络

中加载自监督预训练网络权重，再利用交叉熵损失

完成下游网络中的小样本 SAR 图像识别任务。该

方法可在无标注数据中获得较好的表征能力，针对

小样本 SAR 图像识别中的过拟合问题提供了有效

的解决方案。

虽然综合性方法充分利用了 SAR 的成像特征

和各领域知识，有效提升了特定领域的小样本 SAR

表4　综合性小样本SAR图像分类方法归纳

Table 4　Overview of comprehensive few-shot SAR image classification methods

方法

Lin 等人（2017）

汪航等人（2020）

Cao 等人（2021）

Yang 等人（2022c）

Zhang 等人（2022）

应自炉等人（2023）

来源

IEEE Geoscience and Remote 
Sensing Letters

Computer Science

Remote Sensing

IEEE Transactions on Geosci‐
ence and Remote Sensing
IEEE Transactions on Geosci‐
ence and Remote Sensing

Journal of Signal Processing

年份

2017

2020

2021

2021

2022

2023

类型

综合性
方法

综合性
方法

综合性
方法

综合性
方法

综合性
方法

综合性
方法

主要贡献

设计一种名为卷积高速公路
单元的新型架构，可以有效
提 取 用 于 分 类 的 深 度 特 征
表示

设计一种深度卷积自编码网
络，有效避免过拟合问题

设计一种集成的反事实样本
生成和过滤方法用于小样本
SAR 图像分类

设计混合损失图注意力网络

设计以领域知识引导的双流
深度网络

设计一种基于孪生自监督学
习 的 小 样 本 SAR 图 像 识 别
方法

数据集

MSTAR

MSTAR

MSTAR

MSTAR

MSTAR

MSTAR

优缺点

优点：与 SAR 图像
领域知识相结合，
更好地利用 SAR 图
像自身特性指导小
样本学习。
缺点：依赖人工设
计的数据增强方法
和专家知识，导致
高昂的人工成本且
泛 化 能 力 有 待 验
证。
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图像分类性能。但是，该类方法较为依赖人工设计

的数据增强方法和专家知识，从而导致高昂的人工

成本。同时，特定领域知识引导的分类方法泛化能

力还有待进一步验证。

综合分析以上 4 类小样本 SAR 图像分类方法，

基于迁移学习的方法、基于元学习的方法和基于度

量学习的方法均属于深度学习方法，而综合性方法

则引入了 SAR 成像特性和领域知识等要素辅助小

样本 SAR 图像分类任务。综合性方法虽然现阶段

还存在一定依赖专家知识等问题，但是由于其紧密

结合 SAR 图像自身的特性，本文认为该类方法最具

发展潜力，值得进一步研究与探索。

3　小样本学习模型迁移效果分析

本节利用 MSTAR 数据集测试了 3 类 16 种经典

小样本学习方法的分类性能。这些小样本学习方法

仅利用可见光图像进行训练和测试，并未迁移到

SAR 图 像 上 测 试 其 分 类 效 果（葛 轶 洲 等 ，2022；

Zhang 等，2023b）。因此，本文利用小样本学习方

法 综 合 库（library for few-shot learning，LibFewShot）
进行实验，在统一的框架内测试了 16 种经典方法

的 分 类 精 度 和 运 行 时 间（Li 等 ，2023a），如 表 5
所示。

表5　小样本学习模型在MSTAR上的分类精度

Table 5　Classification accuracy of few-shot learning model on MSTAR

方法

Baseline（Chen 等，2019）
Baseline++（Chen 等，2019）
SKD_Model（Rajasegaran 等，2021）
MAML（Finn 等，2017）
Versa（Gordon 等，2019）
R2D2（Bertinetto 等，2019）
MTL（Sun 等，2019）
Leo（Rusu 等，2019）
ANIL（Raghu 等，2020）
Boil（Oh 等，2021b）
Proto_Net（Snell 等，2017）
Relation Net（Sung 等，2018）
DN4（Li 等，2019b）
CovaMNet（Li 等，2019c）
Feat（Ye 等，2020）
ATL_Net（Dong 等，2020）

来源

ICLR 2019
ICLR 2019

BMVC 2021
ICML 2017
ICLR 2019
ICLR 2019
CVPR 2019
ICLR 2019
ICLR 2020
ICLR2021
NIPS 2017
CVPR 2018
CVPR 2019
AAAI 2019
CVPR 2020
IJCAI 2020

类型

迁移学习

迁移学习

迁移学习

元学习

元学习

元学习

元学习

元学习

元学习

元学习

度量学习

度量学习

度量学习

度量学习

度量学习

度量学习

骨干网

Conv64F
Conv64F
Conv64F
Conv64F
Conv64F
Conv64F
Conv64F
Conv64F
Conv64F
Conv64F
Conv64F
Conv64F
Conv64F
Conv64F
Conv64F
Conv64F

分类精度/%
5-way 1-shot

54.44
59.98

57.92
19.87
66.96

63.99
18.13
36.00
20.99
43.94
39.68
64.84
67.37
58.75
46.11
72.03

5-way 5-shot
83.13
86.37

78.39
60.67
68.01
68.88

47.07
44.00
61.91
54.50
42.72
77.51
85.15
45.75
56.36
88.81

运行时间/min
5-way 1-shot

0.90
5.85
0.48
0.10
0.72
0.58
0.08
0.08
0.62
0.38
0.46
0.64
0.64
0.62
0.60
0.63

5-way 5-shot
2.18

15.27
0.52
0.18
0.76
0.68
0.10
0.10
0.84
0.52
0.52
0.78
0.80
0.76
0.74
0.76

注：加粗、下划线字体分别表示每类方法中分类精度最优、次优的结果；SKD_Model：self-supervised knowledge distillation model；
MAML：model-agnostic meta-learning；R2D2：ridge regression differentiable discriminator；MTL：meta-transfer learning；LEO：latent 
embedding optimization；ANIL：almost no inner loop；BOIL：body only update in inner loop；Proto_Net：prototypical networks；DN4：

deep nearest neighbor neural network；CovaMNet：covariance metric networks；FEAT：few-shot embedding adaptation transformer；
ATL_Net：adaptive task-aware local representations network。
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3. 1　分类精度分析

表 5 中分类精度的两列分别展示在 5-way 1-shot
和 5-way 5-shot 任务中 16 种方法的分类准确性。整

体上看，基于度量学习的小样本方法迁移到 SAR 图

像分类领域整体上取得了较好的效果；基于元学习

的方法整体精度较差；基于迁移学习的方法精度介

于度量学习和元学习之间。

基于迁移学习的方法通过在 SAR 图像数据集

上微调可见光图像预训练得到的初始参数来实现跨

域迁移（Pan 和 Yang，2010；Zhang 等，2017；Zamir 等，

2018）。在跨域迁移的过程中，SAR 领域知识未能得

到很好的利用，导致了初始参数在微调后未能适配

小样本 SAR 图像分类任务（Zhong 等，2019；Geng 等，

2020）。因此，虽然迁移学习的方法在一定程度上可

以弥补数据不足带来的缺陷，但是当源域与目标域

图像差异较大时，基于迁移学习的方法性能难以得

到保障（Lang 等，2022）。

基于元学习的方法十分依赖于元学习器学习到

的先验知识来指导后续训练，而现有的 SAR 图像数

据集训练样本较少（Singh 等，2021）。因此，过少的

训练样本难以很好地支持元学习器的学习，进而导

致基于元学习的方法整体分类性能下降（赵凯琳 等，

2021）。 该 类 方 法 虽 然 很 好 地 运 用 了“learning to 
learn”的思想，但是在仅有少量 SAR 图像训练样本

的情况下，元学习器难以挖掘 SAR 图像分类任务的

特点（Li 等，2022d）。在今后的研究工作中，如何能

够设计更加高效的元学习器，从而提升基于元学习

的小样本 SAR 图像分类方法性能是值得进一步挖

掘的课题。

此外，基于度量学习的方法整体上取得了较好

的分类精度。该类方法不仅减少了对先验知识的依

赖，还很好地运用了对比学习的思想，很好地解决了

当前 SAR 图像分类任务中训练样本缺乏的问题（Li
等 ，2020；Yuan 等 ，2023）。 此 外 ，在 该 类 方 法 中 ，

ATL_Net（Dong 等，2020）和 DN4（Li 等，2019b）分别

取得了最优和次优分类精度。结合具体方法来看，

发现这两种方法均聚焦于局部表示（local represen‐
tations）。SAR 图像的特点决定了关注其局部表示

有利于提升分类方法的分类性能（Cai 等，2022）。最

后，ATL_Net（Dong 等，2020）在 5-way 1-shot 和 5-way 
5-shot 任务中均取得了最优分类精度。该方法设计

了一种自适应的情景注意力机制，该机制利用多层

感知机学习一个任务感知的自适应阈值。该阈值可

以根据不同任务找到关键语义 patches 来提升方法

的整体性能，从而得到了目前的最优分类精度。同

时，可以看到在 5-way 1-shot 任务中，仅有包含自适

应的情景注意力机制的 ATL_Net 精度超过 70%，在

5-way 5-shot 任务中 ATL_Net 也取得了最佳的分类

性能。因此，可以推测自适应的情景注意力机制能

够较好地解决小样本 SAR 图像分类问题。但是，目

前基于度量学习的方法往往不使用或仅使用单一的

注意力机制，忽略了 SAR 图像样本的多尺度特征。

因此，设计合理的多尺度注意力机制能够更加充分

地提取训练样本的多尺度特征，从而在一定程度上

提升该类方法的分类性能。

3. 2　运行时间分析

表 5 的 最 后 两 列 分 别 展 示 在 5-way 1-shot 和

5-way 5-shot 任务中 16 种方法的运行时间。仅凭分

类精度来评判一个方法的好坏过于武断，在一些应

用场景下对方法的运行效率也有着较高的要求。因

此，本文还测试了 16 种方法的运行时间来初步判断

它们的运行效率。由于训练时为每个方法设定了相

同的 epoch，因此采用平均运行时间进行比较。

整体上看，基于迁移学习的方法在这 3 个类别

中具有最长的运行时间。出现这种现象的原因可能

是迁移学习需要学习新的领域知识来微调初始模

型，这个过程需要很长的运行时间。基于元学习的

方法具有最短的运行时间，但分类精度较差。出现

这种现象的原因可能是 MSTAR 数据集相较于可见

光数据集数据量非常少。在训练阶段，元学习器未

能学习到足够的知识，这导致最终准确率通常较低，

并且相应地减少了训练时间。

基于度量学习的方法具有较短的运行时间，同

时该类方法可以得到更好的分类精度。因此，该类

方法是现阶段最适合小样本 SAR 图像分类的方法，

可以在实际应用中起到良好的效果。基于度量学习

的方法巧妙地利用类与类中心的距离来判别特征相

似性，这个判别方式极大地简化了相似性判别的过

程。特别是 ATL_Net（Dong 等，2020）和 DN4（Li 等，

2019b）两种方法在精度上与基于迁移学习的方法最

优精度相当，但与 Baseline 和 Baseline++（Chen 等，

2019）相比，前两种方法的运行时间大大缩短。这一

现象值得进一步探索和研究，从而结合基于度量学

习方法的优势改进其他方法。
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4　趋势与挑战

本文根据不同的学习方式总结了小样本 SAR
图像分类方法，阐述了各种已有方法的特点和主要

贡献。经过整理，发现虽然小样本 SAR 图像分类问

题作为交叉学科，各项研究仍处于起步阶段，但是已

有很多值得进一步探索的方法出现，体现了该领域

研究存在着极大的潜力。本节基于对以上方法的总

结，归纳了小样本 SAR 图像分类问题的未来发展趋

势和发展挑战。

1）深度学习和物理特性启发的综合性方法。小

样本 SAR 图像分类的综合性方法虽然目前展现出

强大的潜力，但是如何有效地将深度学习方法（Li 
等，2022e）与 SAR 成像相关的物理知识有机结合，需

要依赖专家知识（Huang 等，2022）。同时，特定的物

理知识和 SAR 领域知识引导的分类方法有时会出

现泛化能力不足的问题，在脱离特定的数据集后分

类精度显著下降。因此，若要在 SAR 领域实现深度

学习的应用价值，必须发展物理启发的基于深度学

习的 SAR 图像处理技术，即微波视觉这一交叉学科

研究方向（Shang 等，2022）。该方向通过借鉴人脑视

觉感知机理和计算机视觉相关技术，融合电磁物理

规律与雷达成像机理，研究面向雷达等电磁感知数

据的物理智能理论与方法。通过对该领域的深入研

究，可以设计深度学习技术、SAR 成像物理特性和领

域知识引导的综合性方法，从而有效地解决小样本

SAR 图像分类问题。

2）结合多种 SAR 领域知识的分类方法。SAR 成

像的时间序列等序列特征和不同极化模式下的相位

信 息 都 可 以 作 为 SAR 图 像 分 类 的 依 据（Yang 等 ，

2022b）。同时，针对特定数据集，待分类目标也具有

一 定 的 领 域 特 征 。 例 如 SAR 飞 机 的 机 翼 以 及

MSTAR 数据集中坦克的炮管和履带等，这些领域知

识都可以辅助小样本 SAR 图像分类。因此，如何充

分挖掘 SAR 成像和特定数据集的领域知识并设计

自适应的损失函数也值得进一步探索。

3）结合 SAR 图像数据增强与分辨率重建的分

类方法。SCAN（Sun 等，2022）中提到传统的通过旋

转等方式的数据增强方法生成的 SAR 图像与现实

中该角度下的成像不符，而利用现实中不存在的图

像训练分类模型难以保证最终分类性能的同时，也

存在模型可信性缺陷。此外，图像高分辨率重建算

法已经得到了广泛的研究。而当 SAR 成像的分辨

率提高到 0. 3 m 时，可从 SAR 图像中确认绝大多数

的军事目标。因此，设计一种满足 SAR 图像特性的

数据增强与分辨率重建方法，也是未来小样本 SAR
图像分类任务中的一大挑战。

4）鲁棒的轻量化稀疏 SAR 图像分类网络。在

小样本 SAR 图像分类任务中，除了数据缺少带来的

过拟合等问题，电磁干扰导致的 SAR 目标变形和强

干扰等复杂条件，也为该任务带来了极大的挑战（Li
等，2023b）。此外，由于带标注且可用于训练的 SAR
图像较少，通过剪枝减少模型冗余参数，或者对分类

模型进行正则化操作，可以有效防止捕获 SAR 图像

中的噪声（Wang 等，2023）。因此，如何设计轻量化

稀疏 SAR 图像分类网络，使其在强干扰条件下具备

鲁棒的分类性能也是不容忽视的一大挑战。

5　结 语

本文首先回顾了早期 SAR 图像分类方法，并提

出 SAR 图像分类存在小样本问题。其次，给出了小

样本 SAR 图像分类的问题定义，并归纳了现有的数

据集和评价指标。根据使用的深度学习方法，将小

样本 SAR 图像分类方法分为 3 类的同时，还归纳总

结了 6 种综合性方法。通过综合分析，认为综合性

方法最具发展潜力，是未来值得进一步挖掘的研究

方向。为了进一步补充小样本 SAR 图像分类的测

评基准，本文利用 LibFewShot 和 MSTAR 数据集测试

了 16 种可见光小样本学习方法迁移到 SAR 图像领

域的分类性能。最后，基于对现有小样本 SAR 图像

分类方法的归纳，讨论了其未来的研究方向与发展

挑战。

尽管小样本 SAR 图像分类方法在近年来得到

了广泛关注，并取得了一定的研究进展，但是，现有

方法仍难以满足实际应用需求，亟需进一步研究。

本文希望通过对小样本学习与 SAR 图像分类这一

交叉学科进行综述，能让更多学者关注这一领域，进

而提出更好性能的小样本 SAR 图像分类方法。
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