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跨模态渐进式知识迁移SAR目标检测技术
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（西安电子科技大学雷达信号处理全国重点实验室，陕西西安 710071）

摘　要：　随着光/SAR传感器的投入使用，如何挖掘异源数据信息、提高遥感图像解译与信息获取效率，是当前

亟待解决的科学问题 . 对此，论文提出了一种基于光/SAR（Synthetic Aperture Radar）图像渐进式知识迁移的跨模态目

标检测方法（Progressive Crossmodal Knowledge Transfer，PCKT），充分挖掘可见光图像丰富的纹理细节信息，改善 SAR
图像目标检测性能 . 第一，针对可见光遥感与 SAR截然不同的成像机理导致模态差异大、信息融合难的问题，提出从

可见光图像到 SAR 图像的跨域生成技术，利用可见光图像语义信息引导构建伪 SAR 中间域，实现光学辐射特征与

SAR 散射特性的语义融合；第二，针对可见光与 SAR 图像之间存在的语义鸿沟、跨模态学习效果差的问题，设计光/
SAR多尺度特征对齐学习策略，实现可见光源域-伪 SAR中间域语义特征、伪 SAR中间域-SAR目标域散射特性分布的

高效对齐，形成分阶段的跨模态知识迁移学习框架；第三，针对光/SAR模态离群样本对跨模态学习的不利影响，提出

基于质量感知的动态权重分配机制，根据域分类器置信度衡量动态量化合成样本的可靠性，在训练过程中优先学习高

置信度样本，从而抑制离群中间域图像产生的不利影响 . 最后，利用 SpaceNet6、SSDD（SAR Ship Detection Dataset）、

HRSID（High-Resolution SAR Images Dataset）等典型异源数据进行了大量跨模态学习实验验证，结果表明所提方法能

充分挖掘可见光图像的重要信息，改善 SAR图像目标检测效果，与源域无迁移方法相比，论文所提出方法在 SpaceNet
同源知识迁移结果提升平均检测精度为 21.5个百分点，与次优基线方法相比平均检测精度提升为 3.3个百分点，很好

地验证了跨模态知识迁移在SAR目标检测任务中的可行性 .
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Cross-Modal SAR Target Detection via Progressive 
Knowledge Transfer
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Abstract:　The wide application of electro-optical sensors presented the urgent need of cross-modal learning between 
optical and SAR image. In this paper, a new cross-modal synthetic aperture radar (SAR) target detection method via progres⁃
sive knowledge transfer was proposed. First, a new generative technique from the optical image to SAR image was present⁃
ed. The immediate domain composed of the generated pseudo SAR images can be formed accordingly. The semantic dis⁃
crepancies between SAR backscattering imaging mechanism and the passive optical radiation imagery can be bridged. The 
optical radiation features with SAR scattering characteristics can be fused effectively. Second, a dual-stage domain adapta⁃
tion strategy composed of the multi-scale feature alignment skill was presented. The semantic components between the opti⁃
cal source domain and the intermediate domain can be aligned through the multi-scale feature learning trick initially. The 
scattering distribution alignment between the intermediate domain and the SAR target domain can be then achieved. Third, 
a quality-aware dynamic weighting strategy was presented to mitigate the impact of outlier samples in the intermediate do⁃
main. It was capable of adjusting the contributions of synthetic data based on confidence metrics dynamically. Finally, mul⁃
tiple rounds of experiments were pursued on SpaceNet6, SSDD (SAR Ship Detection Dataset), and HRSID (High-Resolu⁃
tion SAR Images Dataset) datasets. The results proved the advantages of proposed method. The improvement of 21.5 per⁃
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centage points was achieved compared to the source-only learning method. Likewise, the improvement of 3.3 percentage 
points was achieved in comparison to the state-of-the-art. These results confirm the viability of electro-optical-to-SAR 
knowledge transfer for enhancing cross-modal target detection.

Key words:　 synthetic aperture radar; target detection; knowledge transfer; adversarial learning; multi-scale align⁃
ment; pseudo-label learning
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1　引言

随着大量可见光/SAR（Synthetic Aperture Radar）传

感器的投入使用，如何挖掘异源传感器的多模态数据，

是当前亟待解决的科学问题［1］. 与红外、可见光等传感

手段相比，合成孔径雷达能够全天时、全天候对观测地

域实施高分辨率成像，因此它广泛应用海域、地面、空

中等典型目标的检测与识别［2，3］. 随着高分辨率 SAR图

像数据的不断积累，对图像的自动化解译（如目标检测

识别）显得十分迫切 . 在早期研究中，SAR 目标检测主

要通过恒虚警率（Constant False Alarm Rate，CFAR）技

术实现［4］，如图 1 所示，其核心思想是利用滑动窗口估

计杂波功率水平，并通过与特定杂波统计模型计算出

的阈值进行比对实现目标检测 .

然而，基于经验模型的检测方法高度依赖于对表

征杂波分布的统计模型，在实际复杂的非均匀场景中，

很难选择合适的统计分布模型对杂波进行描述，导致

检测模型失配［5~7］. 因此，近年来的研究更多聚焦于历

史数据驱动的目标检测技术，代表性方法包括 R-CNN
算法族［8，9］、YOLO（You Only Look Once）系列［10］、SSD
（Single Shot multibox Detector）算法［11］等 . 例如，Lin 等

人［12］提出了通道注意力机制以增强特征提取能力，改

善舰船检测效率；Zhao 等人［13］设计了膨胀注意力模块

以优化检测器性能；Kang等人［14］提出结合上下文信息

的 SAR 船舶检测方法；夏勇等人［15］通过巴氏距离替代

交并比（Intersection of Union，IoU）提升小目标检测精

度；谢兆哲等人［16］则采用矩阵特征值分解优化 SAR 船

舶检测 . 尽管这些方法取得了一些进展，但其检测性能

依赖于大规模的标注数据覆盖完备的样本分布空间 .
然而，SAR图像因独特的成像机制，成像结果遍布着固

有的斑点噪声，图像信噪比低、可读性差，导致标注过

程耗时且准确性难以保证［17，18］，若在稀疏样本分布空

间下进行训练，很容易导致检测模型陷入过拟合［19，20］.
因此，如何挖掘异源传感器的多模态数据，提高遥感图

像解译与信息获取效率就具有十分重要的研究意义 .
与 SAR 后向散射成像机理不同，可见光遥感的成

像结果“所见即所得”，数据可获取性高、可读性强且标

注更便捷容易［21］. 因此，能否设计从可见光图像到雷达

图像的知识迁移模型，利用标注的可见光遥感数据解

决无任何先验标注条件下的 SAR 图像目标检测，是论

文拟解决的关键核心问题 . 相关的研究可大致分为三

类［22，23］. 一是基于自训练伪标签的技术路线，其核心是

借助源域预训练的初始检测器，对目标域未标注数据

进行预测，筛选高置信度的检测结果作为伪标签，并通

过迭代训练将伪标签与源域标注数据联合优化模型 .
Khodabandeh 等人［24］提出了一种三阶段训练策略来处

理伪标签噪声问题 . Kim 等人［25］提出了一种基于伪标

签的自训练策略，专注于一级目标检测模型 . French等

人［26］采用教师-学生互学方法，使用教师模型生成的伪

标签来训练学生模型，以解决噪声错误标签的问题 .
Sohn 等人［27］交替使用弱增强数据的选定伪标签，从强

增强的未标注数据中学习 . Li等人［28］提出了一种称为

自适应教师的教师-学生框架，将教师-学生模型与对抗

性特征对齐相结合 . 针对低质量伪标签的噪声对检测

器性能的限制，Cao等人［29］提出了一个通用的对比均值

教师框架（Contrastive Mean Teacher，CMT），将平均教师

自我训练和对比学习进行协同对齐，最大限度地提高

有用信息的学习效率 . 在此基础上，Bai等人［30］通过设

计不同的标签分配策略将领域特征融入对比学习，其

中源自同一图像的域内特征，以及具有相同域标签的

样本视为正对，提取细粒度的特征表示，实现对比领域

均值教师学习 . 针对现有方法忽视在检测模型的解码

器结构内的实例级特征对齐，Chen等人［31］提出一种域

自适应检测变换器，用于无监督域自适应目标检测，利

用类似原型对齐弥合对象检测任务和域自适应任务之

间的差距，以类感知的方式有效地对齐跨域特征 . 二是

基于真伪对抗学习的技术方案，核心思路是引入对抗

博弈的思想实现跨域生成与真伪辨别，借助梯度反转

机制实现不同数据在特征空间的精准对齐 . Chen 等

人［32］在目标检测中引入梯度反转层以适配跨域特征 .

SAR 
图像

特征融合特征提取

分类

回归

杂波建模 功率估计 门限估计 阈值推理

位置

类别

图1　基于统计建模与基于先验数据的SAR目标检测简明流程
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Saito等人［33］将全局层级的传统二元交叉熵损失替换为

焦点损失，以实现弱对齐，同时采用局部强对齐来减少

源域和目标域数据之间的领域偏移 . Zhang等人［34］在域

自适应过程中对目标兴趣区域对应的区域进行了特征

对齐，并选择性地对源域和目标域数据的特征进行了

对齐 .  Belal等人［35］提出一种基于原型学习的均值教师

策略（Prototype-based Mean Teacher，PMT），该方法使用

类原型而不是特定域子网来编码特定域信息，其中的

原型是通过对比损失来学习的，从而在不同域中对齐

相同类别，并将不同类别尽可能分开 . 三是基于异源图

像转换的技术路线，其核心在于将域差异问题定位于

样本层面，主要针对跨域图像在色彩分布、纹理特征及

几何结构等视觉属性上的不一致性设计适配机制 . Ar⁃
ruda 等人［36］利用图像转换模块，专注解决夜间和白天

采集数据之间的域偏移问题 . Chen等人［37］使用图像转

换模块创建“插值图像”，帮助模型填补领域之间的分

布差异 . Hsu 等人［38］提出了一种基于图像级转换策略

的渐进式域适应方法 . Shi 等人［39］使用 CycleGAN
（Cycle-consistent Generative Adversarial Network）生成过

渡域，以减少 SAR图像的外观差异 . 然后将源域和过渡

域结合形成一个新的源域，最终在新的源域和目标域

之间进行领域适应 . Du等人［40］提出一种从白天到夜晚

的零样本域自适应目标检测方法（Day-Night Domain 
Adaptation，DAI-Net），首先设计反射表示学习模块，根

据光照不变性策略学习图像中基于Retinex的光照不变

量，然后引入交换重组的相干过程，通过执行两次连续

的图像分解并引入重新合成相干损失来改进图像分解

过程，提高在暗夜条件下的目标检测效果 .
然而，现有研究多集中于光学模态之间的适配迁

移 . 与可见光成像相比，SAR特殊成像机理导致图像视

觉表征以几何纹理和介电特性为主导，成像结果反映

了目标的纹理、结构与材质等信息，图像缺乏色彩与亮

度等，二者在特征空间存在着显著的语义差异［41~43］，若
将通用的视觉方案直接应用于可见光与 SAR图像之间

的知识迁移，会造成模型偏向光学域特征，忽视了 SAR
图像特有的电磁散射特性，导致跨域知识迁移效果受

限［44］. 针对这些问题与挑战，本文提出了一种基于光电

模态渐进式知识迁移的 SAR零样本目标检测技术 . 首

先构建伪 SAR中间域，设计光/SAR模态迁移模型，将光

学图像转换为 SAR 风格的伪中间域图像，将其作为可

见光模态（源域）与 SAR模态（目标域）的桥梁 . 伪 SAR
中间域图像在纹理上逼近真实 SAR 数据，同时又能保

留可见光图像的结构信息，从而将复杂的跨域检测任

务分解为两个子任务 . 在此基础上，设计对抗学习实现

源域与中间域的多尺度特征对齐，在过渡的特征空间

完成中间域与目标域的特征对齐，整体架构如图 2 所

示 . 由于中间域图像的生成过程无监督信息可供参考，

合成结果可能存在偏离中间域分布的风险，对此进一

步设计加权损失函数用于调节不同样本在域适应过程

中的贡献度，其权重根据合成图像特征分布与目标域

的距离动态确定，若距离目标域更近则赋予该合成样

本更高权重，从而抑制异常样本的影响 . 最后通过伪标

签重训练目标域数据以增强特征判别性，在检测器训

练阶段引入数据增强和互学习机制，抑制噪声伪标签

的负面影响 .

概括起来，本文的主要创新与贡献包括：

（1）针对可见光与 SAR 图像域截然不同的成像机

理形成的语义鸿沟，设计分阶段渐进式的跨模态知识

迁移机制 . 通过构建基于风格解耦的跨模态生成模型，

在光学图像与 SAR 数据间建立伪 SAR 中间域，将复杂

域适应任务分解为两个简化子任务，显著缩小跨模态

域间差异 .
（2）针对合成图像无参考信息可能存在的域偏移、

影响知识迁移效果，提出加权损失度量量化样本的域

适应贡献度，在域对齐过程中实现动态加权任务损失

度量，通过特征分布距离度量有效消除中间域异常样

本对学习效果产生的不利影响 .
（3）针对无标注 SAR 数据容易导致目标检测器向

源域偏移的问题，提出融合数据增强与互学习的伪标

签生成方法，有效提升目标域的特征表征能力 .
（4）利用多组异源多模态数据集进行了实验验证，

结果表明本文方法相较于传统的基线方法展现出显著

的优势，与原始方法相比检测的平均精度提升 21.4 个

百分点，与基线方法相比平均精度提升 3.7 个百分点，

实验结果也充分证明了跨模态知识迁移在 SAR零样本

目标检测任务中的可行性 .

光学图像 +  标注  

(1) 第一阶段特征对齐

(2)  第二阶段特征对齐

 无标注SAR图像 弱增加

强增强

伪标签
候选网络

检测头教师

编
码
器

EMA

(3) 伪标签自训练阶段

学生 候选网络

检测头

编
码
器

特征对齐
网络

图像生成器

合成图像+标注 SAR图像

特征对齐
网络

图2　跨模态渐进式知识迁移SAR目标检测算法总体流程
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2　方法

针对现有 SAR目标检测方法依赖于完备的样本分

布空间，通用的模态转换方法容易丢失雷达图像目标

电磁散射特性，论文提出一种基于跨模态渐进式知识

迁移的 SAR 目标检测技术 . 首先，通过设计光/SAR 模

态迁移模型引入伪 SAR 中间域，将其作为可见光模态

与 SAR模态之间的连接桥梁 . 然后，分别设计对抗学习

策略实现源域与中间域特征对齐，构造全局关联与局

部匹配完成中间域与目标域对齐，如图 2所示 . 在此基

础上，设计加权损失函数，动态调整不同样本的域适应

贡献度，优化对齐效果 . 最后，利用伪标签学习优化

SAR图像特征，引入强-弱数据增强与互学机制抑制不

可靠伪标签对检测器训练的负面影响 .
2. 1　构建中间域与任务分解

由于光学图像和 SAR图像之间存在着显著的语义

差异，域间隙较大，现有跨模态学习方法难有效对

齐［29，40］. 对此，论文提出一种基于图像跨模态生成的中

间域构建方法，将原有间隙较大的对齐任务分解为两

个间隙较小的子任务对齐 . 首先，设计从可见光图像到

SAR 图像的智能生成方法，据此构建伪 SAR 图像中间

域，分别与 SAR 模态（目标域）与可见光模态（源域）连

接起来，下文将源域、中间域和目标域分别表示为 S、I

和T，从而知识迁移任务分解两个步骤：S→I和 I→T，如

图3所示 .

2. 1. 1　风格解耦转换

通用模态转换方法用于光/SAR数据时，其解耦能力

有限，对内容（地形结构）与风格（光学颜色、纹理）的分

离效果不好，容易产生风格泄露或内容扭曲 . 对此，本文

提出一种双路径风格编码器，实现跨域风格特征与内容

特征的高效解耦，抑制斑点噪声与强杂波的传递，同时

增强风格的可控性，生成符合目标域分布的伪 SAR 图

像，所提的风格解耦与编码整体框架如图4所示 .

对于输入图像 x、y，首先通过共享内容编码器Ec提

取跨域内容表示：

cx = Ec (x) cy = Ec (y) （1）
其中，cx、xy 表示内容特征，同样采用与源/目标域相关

的特定风格编码器E s
X、E s

Y从输入图像中提取风格特征：

sx = E s
X (x) sy = E s

Y (y) （2）
其中，sx、sy 表示风格特征，风格编码器通过对抗训练学

习域特异性分布 .
然后设计生成器 GX 和 GY 对风格编码获取的抽象

特征与内容编码的抽象特征进行解码，使用组合交换

的内容表示和样式特征，以合成转换后的图像 uÎ X

和 vÎ Y：

u =GX (cy sx ) v =GY (cx sy ) （3）

其中，生成器的输入分别是内容特征{cx sy}与风格特

征{cy sx}. 为提高学习效果，设计判别器 DX 和 DY 进行

真伪鉴别，形成域对抗损失 Ladv，最终用于模型训练的

目标函数可表示为

Ladv
X® Y =Ey~Pdata (Y )[ log DY (y)]

              +Ex~Pdata (X )[ log (1 -DY (GY (cxsy))) ] （4）
Ladv

Y® X =Ex~Pdata (X )[ log DX (x)]
              +Ey~Pdata (Y )[ log (1 -DX (GX (cysx))) ] （5）

Lstyle
1 = 



E s

X( )GX (cy sx ) - sx

                               +  

E s

Y( )GY (cx sy ) - sy

（6）

源域

中间域

目标域

S→I I→T

S→T

图3　分阶段知识迁移方法流程
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图4　双路径风格编码解耦的模态转换框架
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在此基础上进一步使用潜在内容回归损失提升学

习效率：

Lcontent
1 = 



Ec( )GX (cy sx ) - cy  

                                      + 



Ec( )GY (cx sy ) - cx

（7）

综上所述，总的损失函数可被定义如下：

LD = Ladv （8）
LEc ZEs G =-λadv Ladv + λ

content
1 Lcontent

1 + λstyle
1 Lstyle

1 （9）
其中，LD 用于训练鉴别器；LEc ZEs G 用于训练编码器和

生成器；λadv、λcontent
1 、λstyle

1 是用于控制对抗损失、内容损

失与风格损失的权重参数 .
2. 1. 2　知识迁移流程

模态迁移合成结果在视觉风格和纹理上近似 SAR
图像，具有高对比度和粗糙纹理等特点，它既复制了目

标域 SAR 图像的散射特性，也保留了光学图像固有的

一些视觉语义特征，最终形成介于两种模态之间的混

合特征分布 . 通过引入中间域，可将困难特征对齐任务

分解为两个简单子任务，即从源域到中间域和从中间

域到目标域 . 具体而言，在 S→I阶段，首先在含有标注

的源域 S与不含标注的中间域 I进行特征对齐 . 由于 S

和 I之间存在潜在的内容相似性，本阶段主要是实现像

素级结构与几何特征的对齐 . 在完成从源域到中间域

的特征对齐后，中间域也从源域继承其标注信息，然后

继续进行中间域 I与目标域T之间的特征对齐 . 在第二

阶段，模型重点根据第一阶段学习到的结构不变特征，

调整外观和光学特征等 . 总的来说，我们的分阶段适应

方法通过将复杂任务拆分为两个可管理的子任务，从

而简化学习过程，各子任务分别解决复杂任务的部分

内容 .
为 了 更 直 观 地 展 示 中 间 域 效 果 ，利 用 t-SNE

（t-distributed Stochastic Neighbor Embedding）［45］将

SpaceNet6 数据集迁移结果映射到二维空间，如图 5 所

示（绿色、紫色、红色特征点分别代表源域、中间域及目

标域特征），可以看出中间域的特征分布位于 SAR域和

光学域之间，有效弥合光/SAR 模态数据之间的语义鸿

沟 . 在此基础上，引入 MMD（Maximum Mean Discrep⁃
ancy distribution）分布和 CORAL（Correlation Alignment 
for Domain Adaptation）距离两种经典的域间隙距离度

量［46］，如表1所示，对源域、中间域和目标域之间的距离

进行量化描述，可以看出，通过图像生成方法构建的中

间域，有效缓解了直接从源域到目标域之间的语义鸿

沟，从源域到中间域的距离以及从中间域到目标域之

间的距离均明显小于从源域到目标域的距离，也验证

了论文所提出的利用生成的伪 SAR图像构建中间域的

合理性 .

2. 2　特征对齐与加权损失

2. 2. 1　多尺度层级特征对齐

针对光/SAR 图像的显著差异，本文提出全局弱特

征对齐与局部强特征对齐的学习策略，提高特征对齐

效果，整体学习框架如图 6 所示，其中 F1 和 F2 分别表

示局部级和全局级特征提取器，FC 表示全连接层，Dl

和Dg 分别是局部和全局域分类器，GRL表示梯度反转

层 . 通过基于对抗学习的特征对齐网络和域判别网络

实现特征对齐，其中弱对齐主要针对全局特征空间，而

强对齐则应用于局部特征空间 .
假设含有标注的图像表示为 xa，其标注 ya，它们均

来自一组含有标注的数据集{Xa Ya }. 将未被标注的图

像记为 xb，它是从一组未被标注的数据集 Xb 中采样获

F1 F2

GRL

RPN

Conv
& FC

局部特征

全局特征

全局特征
弱对齐GRL

检测模块

GRL梯度反转层

域预测
局部特征域分类器

域预测
全局特征域分类器

局部特征
弱对齐

目标域

源域

位置

类别

Dg
Dl

图6　多尺度层级特征对齐网络结构
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图5　SpaceNet6数据集特征可视化

表 1　样例数据的MMD和CORAL域间距离度量结果

参数

S→T

S→I

缩小

I→T

缩小

MMD
0.142 6
0.141 6
0.001 0
0.141 4
0.001 2

CORAL
95.920 9
84.614 6
11.306 3
29.230 5
66.690 4
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得 . 全局域分类器Dg预测的域标签表示为 d，对于含有

标注的域，设置为 1，对于未被标注的域设置为 0. 网络

R包含区域提议网络（Region Proposal Network，RPN）以

及其他附加组件 . 检测损失的目标可以描述为

Lcls (FR)=-
1
n∑

i = 1

n

 Ldet( )R ( )F(xi ) yi （10）
其中，Ldet 表示所有检测损失；na 表示特征对齐过程中

含有标注的图像数量 .  若定义全局弱对齐域分类器的

损失函数表示为Lglobal：

Lglobala
=-

1
na

( )1 -Dg( )F(xi
a )

γ
log ( )Dg( )F(xi

a )    （11）
Lglobalb

=-
1
nb

Dg( )F(xi
ab)

γ
log ( )Dg( )F(xi

b ) （12）
Lglobal( )FDg =

1
2 ( )Lglobala

+ Lglobalb
（13）

其中，nb表示未被标注图像的数量 . 仅采用对齐全局特

征无法有效缩小两个不同域之间的间隙 . 因此进一步

引入全局特征对齐 . 局部域分类器Dl 侧重于提取细粒

度的局部特征差异，与全局特征对齐形成互补 . 特征提

取模块F可细分为F2 和F1. 其中F1 输出的局部特征图

（尺寸为 W ´H）被输入到局部域分类器 Dl 中 . 这种局

部对齐的损失函数表示为L loc，定义为

L loca
=

1
na HW∑

i = 1

na ∑
w = 1

W ∑
h = 1

H

Dl( )F1 (xi
a )

2

wh
（14）

L locb
=

1
nb HW∑

i = 1

nb ∑
w = 1

W ∑
h = 1

H ( )1 -Dl( )F1 (xi
t ) wh

2

（15）
L loc( )F1 Dl =

1
2 ( )L loca

+ L locb
（16）

对抗损失Ladv (FD)可以表示为

Ladv (FD)= L loc (F1 Dl )+ Lglobal (FDg ) （17）
2. 2. 2　加权任务损失

由于在中间域伪 SAR图像的生成过程中没有标记

监督信息可供参考，可能造成合成结果偏离中间域分

布的风险，如局部失真、噪声干扰、纹理偏差等，无法保

留源图像的细节信息，或是没有充分采用 SAR 图像风

格，如电磁散射特性扭曲等 . 离群样本可能会导致模型

混淆，产生不正确的跨域特征对齐，部分样例如图 7所

示 . 此外，从图 5的 t-SNE特征分布也可以看出，部分紫

色的中间域特征点距离源域和目标域均很远处，因此

离群样本是不可避免 . 为了缓解这种现象，抑制离群样

本的不利影响，论文提出一种样本重要性评估策略，通

过评估合成图像特征相对于源域或目标域中特征的距

离，分配重要性权重 . 具体而言，通过域鉴别器的预测

输出来计算权重，特征分布离未被标注域越远，对它的

重视程度就越低，其中重要性权重定义为

wi =
μPS + (1 - μ)PT

PS + PT

（18）
其中，PS 和 PT 分别表示合成图像属于源域或目标域的

可能性 . 在第一阶段，核心任务是完成源域（可见光图

像）到合成中间域（伪 SAR图像）的特征对齐，学习并匹

配两者之间的场景内容语义结构、几何形状等特征，因

此参数μ近似为1；在第二阶段，核心任务转变为跨域对

齐，通过引入中间域使其到目标域（SAR 图像）的特征

进行对齐，学习并匹配两者之间的纹理模式、噪声特

性、散射机制等特征，此时权重参数演化，它更改为 0.
该权重作用于检测损失函数表现为

(a) 离群中间域图像

(b) 正常中间域图像

图7　中间域离群样本示例

3152



第 9 期 赵国威等：跨模态渐进式知识迁移SAR目标检测技术

L͂cls (FR)=-
1
n∑

i = 1

n

 wi Ldet( )R ( )F(xi ) yi （19）
目标函数更新为

max
D

min
FR

L͂cls (FR)+ λLadv (FD) （20）
其中，参数 λ用于调整检测和对抗损失之间的平衡 .
2. 2. 3　自训练伪标签

SAR 图像缺乏标注信息，检测模型在训练过程中

往往受到光学图像的影响偏向光学域，这可能导致检

测器对源域数据的偏离，影响 SAR图像目标检测性能 .
对此，提出伪标签学习策略，对目标域图像进行伪标

注，利用伪标签进一步训练检测模型 . 尽管 SAR图像的

伪标签样本无法保证完全准确地被标注，但它们仍完

全来自 SAR 域，这使得检测器能够直接学习到 SAR 图

像更多更具辨别力的特征 .
伪标签学习策略包括教师模型和学生模型两个关

键要素，它们通过两阶段特征对齐过程训练的检测器

进行初始化，其中教师模型对输入 SAR 图像进行弱增

强，如水平翻转和裁剪等，学生模型则对输入的 SAR图

像进行强增强，如颜色抖动和补丁丢弃等 . 教师模型生

成的伪标签指导学生的训练，学生模型反过来使用指

数移动平均（Exponential Moving Average，EMA）［47］方法

更新教师模型 . 更新公式定义为

θ t ¬ αθ t + (1 - α)θs （21）
其中，θ t和 θs分别表示教师和学生模型的参数 .

为提高伪标签的准确性，为教师模型的边界框预

测设置了置信阈值 δ. 置信阈值有助于滤除误检 . 此

外，我们还利用非最大抑制（Non Maximum Suppression，
NMS）来消除冗余的边界框预测 . 因此，在获得从教师

模型导出的伪标签后，可以利用这些伪标签来进一步

优化学生模型，损失函数定义如下：

Lunsup (Xt Ŷt )= Lrpn
cls (Xt Ŷt )+ Lroi

cls (Xt Ŷt ) （22）
其中，Ŷt表示伪标签 . 最终总的目标函数是

max
D

min
FR

L͂cls (FR)+ λLadv (FD)+   θLunsup (Xt Ŷt )   （23）
其中，λ和 θ是用于调整相应损失权重的超参数，如何确

定该组超参数目前并没有科学的解决方案，本文主要

根据经验进行设定，即通过多组实测验证确定最优值 .
2. 3　总体流程

针对光/SAR 图像之间的语义差异，本文提出了一

种渐进式知识迁移学习方案，整体过程可概括为三个

步骤：（1）源域和中间域之间的初始特征对齐；（2）中间

域和目标域之间的精细对齐；（3）自训练伪标签学习阶

段 . 首先，通过提出的跨域转换模型将光学图像转换为

SAR风格表示，称其为中间域伪 SAR图像；然后构建两

阶段特征对齐任务 .
第一阶段，使用对抗学习将源域和中间域之间的

多尺度特征进行对齐，建立一个过渡特征空间 .
第二阶段，在第一阶段对齐的基础上，将学习结果

进一步扩展到中间域和目标域，进行特征对齐 .
此外，为了解决合成图像中部分离群图像的影响，

本文提出对任务损失进行线性加权的办法，根据与源

域或目标域的特征分布的远近程度来赋予其不同的权

重；最后启动自训练伪标签学习，对于经过两阶段特征

对齐过程训练的检测器，使用其对目标域图像进行预

测推理，生成样本的伪标签继续进行训练，使用强弱增

强和伪标签学习的方法来最小化噪声伪标签对检测器

训练的影响 .
3　实验结果与分析

为了验证论文提出的渐进式跨模态知识迁移 SAR
目标检测技术的合理性与有效性，论文利用多级实测

数据进行实验验证 . 首先介绍实验设置与数据，然后阐

述实验采用的评价指标，最后对实验结果进行全面分

析与讨论 .
3. 1　实验设置

3. 1. 1　数据集介绍

为全面评估算法性能，本文利用 SpaceNet6［48］、
SSDD（SAR Ship Detection Dataset）［49］和 HRSID（High-

Resolution SAR Images Dataset）［50］公开数据集进行验

证，任务说明与实验细节如表2所示 .

SpaceNet6 数据集同时包含光学域和 SAR 域两个

模态的图像，因此论文选择 SpaceNet6中的光学图像作

为知识源域，SpaceNet6 中的 SAR 图像、SSDD 数据和

HRSID数据分别作为知识迁移的目标域 . 从 SpaceNet6
数据集中选取包含港口和海洋场景的 1 500对图像，并

对其中舰船目标进行标注，训练集与测试集按 7∶3的比

例划分 .
SpaceNet6是典型的多模态遥感数据集，聚焦于多

模态图像转换、融合、地物分类和变化检测研究 . 该数据

集包含配对的 Capella Space SAR 影像（X 波段，VV/VH
极化，0.5 m分辨率）与Maxar光学图像（多光谱，0.3 m分

辨率），通过精确的时空匹配与坐标校准，确保 SAR 与

光学数据在空间上完全对齐，并经过辐射定标、地形校

正等标准化预处理流程 .
SSDD是面向 SAR舰船检测的开源数据集，它涵盖

RadarSat-2、TerraSAR-X、Sentinel-1等多源卫星数据，包

含 1 160 张 SAR 图像和 2 456 个舰船实例，覆盖不同分

表2　实验所定义的不同任务类型

任务

任务一

任务二

任务三

可见光模态(源域)
SpaceNet6 光学图像

SpaceNet6 光学图像

SpaceNet6 光学图像

SAR模态(目标域)
SpaceNet6 SAR图像

SSDD SAR图像

HRSID SAR图像

迁移方向

同源迁移

异源迁移

异源迁移
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辨率（1~15 m）、极化方式（HH、HV、VV、VH）及场景（远

海、近岸、港口等）.
HRSID是专为高分辨率 SAR舰船检测与语义分割

设计的数据集，包含 5 604张 1 000×1 000像素的图像和

16 951个舰船实例，分辨率覆盖 0.5~3.0 m，场景包括开

阔海域、港口及复杂干扰环境（如海杂波），支持目标检

测、实例分割等任务 .
3. 1. 2　实验环境及参数配置

论文实验基于 PyTorch框架进行验证，所有实验在

相同的环境下进行训练和测试 . 所提方法 λ、θ分别设

置为 0.2、1.0，置信阈值 δ被设置为 0.7，EMA 的权重平

滑参数被设置为 0.999 6. 模型的训练过程采用 200 轮

次，前 120个轮次的学习率固定为 0.000 2，后 80个轮次

线性衰减到 0. 所有模型使用 Adam 优化器进行模型训

练，其指数衰减因子β1设置为0.5，β2设置为0.999.
为更全面、更客观地验证所提方法的有效性，论文

分别从同源知识迁移 SAR 目标检测与异源知识迁移

SAR 目标检测两个维度组织实验，与基线方法进行比

较，并使用“源域无迁移”作业下限基准，它是指直接将

可见光图像训练的目标检测网络应用于目标域 SAR图

像，进行性能测试，即不执行任何迁移处理 .
3. 2　同源知识迁移实验

所谓“同源知识迁移”实验是指作为源域的可见光

图像与作为目标域的 SAR 图像均来自相同的数据集

SpaceNet6， 将可见光模态数据作为知识源，迁移至

SAR图像，用于目标检测任务，详见表3所示的任务一 .

3. 2. 1　与基线方法的对比实验

为验证论文所提方法的有效性与合理性，本节执

行迁移任务一（SpaceNet6 数据可见光图像到 SAR 图

像）进行实验，并与当前各种最先进的方法进行比较，

具体结果如表 3 所示 . 对实验结果从三个层面进行

分析：

（1）与源域无迁移方法的结果比较 . 源域无迁移是

指利用可见光图像训练目标检测模型，然后直接应用

于 SAR图像，寻找感兴趣目标和区域，可以看出在没有

任何知识迁移技巧的情况下，SAR 图像目标检测结果

为 32.1%，该结果也表明了可见光模态与 SAR模态之间

存在着显著的语义差异，直接将源域的学习结果应用

于目标域效果并不理想 .
（2）与基线方法结果的比较与分析 . 论文复现了

5 种经典的跨模态知识迁移学习方法，分别是发表于

CVPR2018、CVPR2019、CVPR2022、ICIR2022 等著名学

术会议的 DA-Faster（Domain Adaptation Faster-RCNN）、

SWDA（Strong-Weak Distribution Alignment）、AT（Adapt 
Teacher）、HTCN（Hierarchical Transferability Calibration 
Network）和D-Adapt，其中DA-Faster通过对抗学习实现

特征对齐，得到的检测AP（Average Precision）为 39.2%，

SWDA分别对全局和局部特征构建了强对齐和弱对齐

两种策略，实现目标检测 AP为 43.3%，HTCN 方法采用

Cycle GAN对抗博弈的思路最小化像素级差异，实现目

标检测 AP为 42.7%，D-adapt通过采用解耦自适应的特

征对齐方法实现知识迁移，最终的目标检测 AP 为

49.7%，AT提出的自适应教师模型是利用领域对抗学习

和弱-强数据增强来解决领域差距，其目标检测 AP 为

49.4%. 可以看出，所提方法最多提升检测率达到21.5个

百分点，与次优方法相比也提高了 3.3 个百分点，实验

结果很好地验证所提方法的合理性 .
（3）与最新方法结果的比较与分析 . 同样论文也复

现并比较了 3种最新的跨模态学习方法，分别是发表于

CVPR2023、CVPR2024 学术会议的 DAI-Net、PMT 和

CMT，其中DAI-Net通过使用零样本光学域自适应来改

进低光物体检测，目标检测率为 50.3%，但基于特征对

齐的方法主要侧重于缩小域间隙，而不是针对未标注

的目标域来优化目标检测网络 . CMT 使用伪标签和对

比损失优化对象级特征，消除了对目标域标注的需求，

其目标检测 AP 为 48.9%. PMT 方法使用类原型对领域

特定信息进行编码，取得的目标检测AP为 48.6%.可以

看出，由于存在较大的域间隙，最新提出的三种方法在

可见光和 SAR 图像之间的知识迁移有效性有限，本文

所提方法分别提高了目标检测AP为 3.3、4.7和 5.0个百

分点 . 与所有基线方法相比，论文所提方法利用光/SAR
生成技术引入伪 SAR 中间域，有效地缩小可见光图像

和 SAR图像之间的域间隙 . 同时，利用伪标签学习策略

进一步提升异源数据对标域图像的学习效率，有效地

应对检测器的域偏移现象 . 论文所提方法的目标检测

AP 为 53.6%，明显优于所有基线方法 . 同样通过 Preci⁃
sion、Recall 和 F1-score 等指标也能够看出论文所提方

法与对比方法相比有了较大提升 .

表3　SpaceNet6同源模态迁移的实验结果（任务一）     单位：%
Method

源域无迁移

DA-Faster[32]

SWDA[33]

AT[28]

HTCN[51]

D-Adapt[52]

CMT[29]

DAI-Net[40]

PMT[35]

PCKT

AP
32.1
39.2
43.3
49.4
42.7
49.7
48.9
50.3
48.6
53.6

Precision
42.1
43.8
44.5
46.8
43.2
46.7
45.4
48.2
47.5
56.5

Recall
36.0
39.4
42.3
49.8
45.7
45.1
47.1
49.5
47.5
50.9

F1-score
38.8
41.5
43.4
48.2
44.4
45.6
46.2
48.8
47.3
53.5
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3. 2. 2　消融实验

为了弥合光/SAR 模态数据的语义鸿沟，论文提出

了一种渐进式跨模态学习方法，主要创新与贡献是包

括渐进式任务分解（Progressive Task Decomposition，
PKT）、多尺度特征对齐（Multi-scale Feature Alignment，
FDA）和自训练伪标签学习（Self-training Pseudo-label 
learning，STPL）三种策略，实现从可见光遥感图像到

SAR 图像的知识迁移，提高无标签信息条件下的目标

检测效果 . 为了验证所提方法各模块及不同策略的有

效性，论文利用 SpaceNet6 数据集进行同源知识迁移

（任务一）消融实验，实验结果如表4所示 .

自训练伪标签学习是利用目标检测模型对目标域

SAR 图像进行推理获取伪标注，进一步提高模型学习

效率，解决检测器对源域数据的偏离影响 . 从实验结果

来看，引入自训练伪标签学习策略的目标检测 AP 为

34.7%，检测性能提升了 2.6个百分点，表明自训练伪标

签学习能更充分地挖掘异源数据的重要信息，提高知

识迁移效率 .
同样将分阶段知识迁移、多尺度特征对齐、自训

练伪标签学习分别协同用于模型训练，也能显著提升

目标检测的检测效果，如 PKT 与 FDA 的组合效果目标

检测率为 51.9%，PKT 与 STPL 的协同学习效果目标检

测率为 39.0%，而 FDA 与 STPL 组合后的学习效果为

48.8%，也表明多种策略间存在显著的协同效应 .
此外，进一步利用 SpaceNet6数据集同源知识迁移

实验对合成图像的不同使用方法进行对比，验证其对

检测结果的影响，实验结果如图 8 所示，其中“Source 
only”是指仅利用源域的可见光图像进行训练，然后对

目标域的 SAR图像进行检测 . Synthetic Augment将图像

跨域转换作为一种数据增强手段，将源域与转换后的

合成图像合并在一起训练，然后对目标域图像进行检

测；Synthetic Augment DA 表示将源域图像与合成图像

组合在一起与目标域间直接进行特征对齐 . 从实验结

果可以看出，合成图像的各种使用方法均在不同程度

上提升目标检测性能，但所提方法的协同效果最好，这

是因为所提方法将各种改进策略整合在同一个学习框

架内，从而有效提升协同效果 .

3. 2. 3　域间隙可视化展示

为了更好地展示模态知识迁移效果，本节对引入

中间域后，源域、中间域和目标域图像进行可视化投

影，结果图 9 所示 . 可以看出，中间域图像表现出从光

学到 SAR风格的转变 . 然而，中间域图像保留了特定的

光学特性，特别是在物体的几何和结构方面仍然与目

标域存在部分差异 . 总体而言，中间域伪 SAR图像特征

代表光学图像和 SAR 图像之间的中间状态，可作为源

域与目标域之间的一个桥梁，将单阶段难以有效对齐

的问题分解为两阶段的简单子任务 .

表4　消融实验结果

方法

源域无迁移

PCKT

PKT

√

√
√

√

FDA

√

√

√
√

STPL

√

√
√
√

AP/%
32.1
35.9
42.6
34.7
51.9
39.3
48.8
53.6

/

55
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45

40

35

30

25

20

15

图8　合成图像各种应用方法对检测结果的影响

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

源域      中间域 目标域

图9　源域、中间域和目标域的部分样例数据
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为了进一步说明源域、目标域和中间域之间的域间

隙，我们使用 t-SNE将特征分布进行可视化展示，结果如

图 10所示，其中第一、二、三行分别表示 SpaceNet6可见

光图像与SpaceNet6、SSDD和HRSID SAR图像在特征对

齐前后的特征分布情况，每行三幅子图分别表示源域、

中间域和目标域特征分布 . 从图 10（a）和图 10（b）可以

看出中间域（紫色特征点）的特征分布位于源域（绿色特

征点）和目标域（红色特征点）之间 . 通过引入中间域图

像，可显著降低源域和目标域之间的特征对齐难度 .
图 10（c）显示了多尺度特征对齐阶段后源域和目

标域的特征分布，通过与图 10（a）对比可以看出，在特

征对齐之前，源域与目标域的特征分布得很远，将其分

辨出的难度很低 . 图 10（c）显示，在进行多尺度特征对

齐后，源域与目标域的特征分布变得更相近，难以有效

区分，从而验证了所提的多尺度特征对齐方法能实现

不同域特征分布的有效对齐 .

3. 2. 4　自适应权重参数

自适应加权任务损失对于所提方法的学习效果起

着十分重要的作用，为进一步验证其对于处理合成图

像质量不平衡问题的有效性，本节利用 SpaceNet6数据

集（任务一）针对权重参数的变化情况进行了一组同源

知识迁移实验，其中各种固定权重和自适应加权任务

损失对目标检测结果的影响如表5所示 .
可以看出，由于所提方法根据每个合成图像与源
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(a) 源域                                                (b) 中间域                                                  (c) 目标域

图10　多域数据 t-SNE特征可视化分布
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域、目标域分布之间的距离来计算其权重，从而有效抑

制低质量离群数据对学习效果的影响，实验结果证明

该方法明显优于其他固定权重方法的检测结果 . 同时，

与不使用任何权重（即权重等于 1）相比，所提方法也可

将检测AP提高了1.9个百分点 .

3. 2. 5　伪标签学习效果

为了证明自训练伪标签策略的有效性，本节利用

SpaceNet6数据集（任务一）进行多组实验，进一步对比

分析自训练伪标签学习前后的性能差异 . 如图 11 所

示，伪标签策略显著提升了预测框的准确性和mIoU指

标 . 具体而言，图11（a）的对比结果表明，经过自训练伪

标签阶段优化的预测结果在边界框定位精度上表现出

明显优势 . 该策略使检测器能够更准确地捕捉目标的空

间特征，有效降低了虚警率和漏检率 . 同样的，图 11（b）
展示了自训练伪标签策略对预测框 mIoU 性能的显著

提升 . 可以看出，经过伪标签优化后的预测边界框与真

实目标的空间对齐精度明显提高 . 实验结果也进一步

验证了本文所提方法能够生成更准确的检测结果 .
在此基础上，我们进一步组织实验对伪标签学习

前后的性能差异进行对比分析，实验结果如图12所示 .
可以看出，利用知识迁移策略训练的检测器，对目标域

图像进行预测推理生成的伪标签，可显著提升预测框

的准确性和mIoU指标 . 具体而言，图 12（a）的对比结果

表明，经过自训练伪标签学习优化后的预测结果，在边

界框定位精度上表现出明显优势，检测器能更准确地

捕捉目标的空间特征，有效降低了虚警率和漏检率 . 同

样图 12（b）展示了自训练伪标签策略对预测框mIoU性

能的显著提升，经过伪标签学习优化后的预测边界框

与真实目标的空间对齐精度明显提高，也验证了伪标

签学习方法能够生成更准确的检测结果 .

表5　权重参数对检测性能影响

权重

AP/%
0.8

49.8
0.9

50.3
1.0

51.7
1.1

51.2
1.2

50.8
PCKT
53.6

/

δ
δ

δ
δ

             (a) 对目标检测率mAP的影响                                                  (b) 对预测边界框数量的影响             
图12　置信度阈值 δ的取值讨论

/

/

                          (a) 对目标检测率的影响                                                                 (b) 对定位精度mIou的影响             
图11　伪标签学习效果
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3. 3　异源知识迁移实验

“异源知识迁移”实验是指作为源域的可见光图

像与作为目标域的SAR图像均来自不同的数据集，即使

用 SpaceNet6可见光模态数据作为知识源，将其迁移至

其他SAR图像数据集，实现零样本条件下的SAR目标检

测任务，详见表2所示的“任务二”和“任务三”. 显然，与

同源知识迁移任务相比，异源知识迁移的挑战和难度

更大 .
从 SpaceNet6可光图像到 SSDD SAR图像的知识迁

移结果如表 6所示 . 可以看出，与同源知识迁移实验结

果相比，异源知识迁移的目标检测性能均有不同程度

的下降，这也表明异源知识迁移的难度远高于同源知

识迁移 . 但与基准方法相比，所提方法仍取得了很好的

检测效果，与“源域无迁移”基线方法相比，所提方法的

目标检测AP提升了 21.4个百分点 . 现有最新方法的结

果与“任务一”相比有些变化，DAI-Net在“任务一”的同

源知识迁移中效果优于其他基线方法，但在异源知识

迁移实验结果却逊于 CMT 和 PMT，表明该方法的表现

并不稳健，而自训练伪标签学习方法的效果更优 . 与现

有基线方法相比，所提方法的目标检测AP比次优方法

提升了 2.6 个百分点，比源域方法提升了 21.4 个百分

点，很好地验证了所提方法知识保留效率 .

为进一步验证论文提出方法的异源知识迁移效

率，我们组织了从 SpaceNet6可光图像到HRSID SAR图

像的知识迁移实验，结果如表 7 所示 . 可以看出，与

SSDD数据集的迁移实验结果类似，整体的目标检测效

果低于同源知识迁移结果，DAI-Net的表明弱于CMT和

PMT 伪标签学习，但本文提出的方法仍明显优于基线

方法与现有的主流方法，也验证了本文方法的异源知

识迁移合理性与先进性 .
3. 4　知识迁移目标检测结果演示

为了直观地展示本文方法的实际效果，本节将论

文所提方法与多种主流知识迁移方法对于部分样例

图像的目标检测结果进行可视化对比，结果如图 13
所示 . 从图 13 可以看出，可见光图像和 SAR 图像之

间存在着显著的目标特性差异，因此对跨模态知识

迁移提出了很大挑战 . 显著的特征差异导致 DA-

Faster 方法中虚警和漏检率增加，D-Adapt 通过应用边

界框自适应提高准确性并减少了漏检，但虚警方面仍

需改善；自适应老师模型（AT）通过强、弱特征对齐方

法学习光学和 SAR 数据的共同特征，提高了对 SAR 数

据信息的挖掘，较好地改善了漏检现象 . DAI-Net 通过

利用 Retinex 理论和光照不变性策略提高了目标检测

率，同样 CMT和 PMT有效地利用未标记数据中的有用

信息，增强了模型的泛化能力，显著减少了虚警 . 与之

相比，本文方法 PCKT（Progressive Crossmodal Knowl⁃
edge Transfer）对目标检测率、虚警率和漏检率各方面

均取得了显著提升，也验证了渐进式分阶段知识迁移

的合理性 .
为进一步验证所提方法实际效果，将PCKT与经典

的恒虚警率目标检测方法CFAR进行比较，它是基于杂

波统计建模所推导出的理论最优检测器，改进方法如

单 元 均 值 恒 虚 警（Cell-Average Constant False Alarm 
Rate，CA-CFAR）、双参数恒虚警（Two-Parameter Con⁃
stant False Alarm Rate，TP-CFAR）、两阶段恒虚警（Two-

Stage-SP-CFAR）等，实验结果如图 14所示 . 可以看出，

与传统方法相比，论文所提方法显著优于恒虚警率方

法族的检测性能，无论是远海还是近岸，论文提出的方

法虚警和漏警情况更少 . 通过从可见光图像到 SAR图

像的分阶段知识迁移，可学习目标更丰富的细节信息，

显著改善了检测算法对复杂杂波背景条件下的鲁棒性

和可靠性 .
4　结论

针对可见光与 SAR图像之间显著的模态差异影响

知识迁移效果的问题，论文提出了一种融合分阶段知

识迁移与自训练伪标签优化的 SAR图像无监督的目标

表6　SpaceNet6与SSDD异源模态迁移实验结果（任务二）  单位：%
方法

源域无迁移

DA-Faster
SWDA
HTCN

D-Adapt
AT

CMT
DAI-Net

PMT
PCKT

AP
29.4
35.7
39.7
38.1
45.4
43.1
48.2
45.2
47.7
50.8

Precision
31.8
38.8
44.6
43.6
44.1
45.4
48.7
47.7
48.2
52.3

Recall
33.5
39.4
42.3
39.3
47.3
42.5
45.1
48.6
48.4
48.5

F1-score
32.6
39.1
43.4
41.3
45.6
43.9
46.8
48.2
48.3
50.3

表7　SpaceNet6与HRSID异源模态迁移实验结果（任务三） 单位：%
方法

源域无迁移

DA-Faster
SWDA
HTCN

D-adapt
AT

CMT
DAI-Net

PMT
PCKT

AP
31.7
35.1
36.9
38.5
42.1
43.7
47.2
44.1
44.6
48.1

Precision
32.9
36.0
37.5
41.1
45.3
46.1
48.1
43.9
45.9
47.2

Recall
29.7
38.1
37.8
38.2
46.0
45.9
46.6
45.7
45.5
46.8

F1-score
31.2
37.0
37.6
39.6
45.6
46.0
47.3
44.7
45.7
47.0
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检测算法 . 通过构建“光学域→中间域→SAR 域”的渐

进式迁移框架，设计了多尺度特征对齐模块与加权任

务损失平衡机制，有效缓解了跨模态域间特征分布差

异 . 引入自训练伪标签学习策略，缓解目标检测器对源

域数据的偏离 . 最后，本文利用 SpaceNet6、SSDD 和

HRSID 等数据集，开展了同源知识迁移和异源知识迁

移的实验验证 . 结果表明，本文所提方法均取得优异的

目标检测性能 . 究其原因，所设计的分阶段知识迁移策

略能显著改善域间特征对齐效果，提出的多尺度特征

对齐策略可显著提升小目标检测精度，通过 t-SNE可视

化分析可知 SAR目标域与可见光源域的特征分布更加

聚集，自训练优化策略可使伪标签 mIoU 大幅提升 . 因

此，所提方法为解决稀疏样本分布条件下的 SAR 图像

解译问题提供了有效的技术支撑 .
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