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摘要

合成孔径雷达 (SAR) 目标检测近年来因其不可替代的全天候成像能力而备
受关注。然而，该研究领域受限于公共数据集的匮乏（大多数数据集仅包含
少于 2 千张图像，且目标类别单一）以及源代码不可访问。为了应对这些
挑战，我们建立了一个新的基准数据集和一个开源方法，用于大规模 SAR
目标检测。我们的数据集 SARDet-100K是通过深入调研、收集和标准化 10
个现有的 SAR检测数据集而构建的，为研究目的提供了一个大规模且多样
化的数据集。据我们所知，SARDet-100K是首个 COCO级别的大规模多类
别 SAR目标检测数据集。借助这个高质量的数据集，我们进行了全面的实
验，并揭示了 SAR 目标检测中的一个关键挑战：即在 RGB 数据集上预训
练与在 SAR数据集上微调之间存在显著差异，这种差异体现在数据领域和
模型结构两个方面。为了弥合这些差距，我们提出了一种新颖的多阶段滤
波器增强 (MSFA) 预训练框架，该框架从数据输入、领域过渡和模型迁移
的角度解决这些问题。所提出的 MSFA 方法显著提升了 SAR 目标检测模
型的性能，同时展现了跨多种模型的卓越泛化性和灵活性。这项工作旨在
为进一步推动 SAR目标检测的发展铺平道路。数据集和代码公开在https:
//github.com/zcablii/SARDet_100K。

1 简介

合成孔径雷达 (Synthetic Aperture Radar，SAR) [57; 60]是遥感领域的一项关键技术，相较于
传统光学传感器，它具有诸多优势。值得注意的是，SAR具备在任何天气条件下获取地理图
像的能力，不受阳光、地表覆盖或某些类型的伪装等因素的影响，如图 1(a)所示。得益于
这些优势，SAR已在关键领域得到广泛应用，包括国防 [48]、人道主义救援 [3; 68]、伪装检
测 [19]和地质勘探 [51; 24]。
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Fig. 1: (a) Advantages of SAR image: independent of weather conditions, sunlight and
land cover. (b) Number of papers (in thousands) retrieved from Google Scholar using
keywords “SAR Detection”.

With its invaluable benefits, the field of SAR object detection has garnered040 040

increasing attention. In recent years, there has been a substantial increase in041 041

the number of research papers focusing on this field, as illustrated in Fig. 1b.042 042

Despite the increasing influence, this research area has suffered from significant043 043

challenges including limited resources and transferring gaps.044 044

Limited resources. A significant obstacle in high-resolution SAR image045 045

object detection is the sensitivity of SAR images, coupled with the high costs as-046 046

sociated with annotating these images. This severely restricts the availability of047 047

public datasets. Existing datasets, such as SAR-AIRcraft [87], Air-SARShip [74],048 048

SSDD [81], and HRSID [69], typically consist of a singular type of object against049 049

a simplistic background. Moreover, these datasets are generally limited in scale,050 050

potentially introducing bias when evaluating different methodologies. Addition-051 051

ally, a notable barrier to advancing research in SAR object detection is the lack052 052

of publicly accessible source code, making it challenging to reproduce previous053 053

research findings and conduct fair comparisons or build upon existing work.054 054

To address this problem, we merge the most publicly available SAR detection055 055

datasets. This effort includes a comprehensive review of current public SAR de-056 056

tection resources, followed by the collection and standardization of these datasets057 057

into a uniform format, creating a unified large-scale multi-class dataset for SAR058 058

object detection, named SARDet-100k.059 059

This dataset comprises approximately 117K images and 246k instances of060 060

objects across six distinct categories. To our knowledge, SARDet-100k is the061 061

first dataset of COCO-scale magnitude in this vital research area. It significantly062 062

contributes to overcoming the previously mentioned limitations by providing a063 063

rich resource for the development and evaluation of SAR object detection models.064 064

Moreover, the dataset and source code will be made publicly available.065 065

Transferring gaps. Through our empirical research and detailed analy-066 066

sis, we have identified that a principal hurdle in SAR object detection is the067 067

significant domain gap and model gap encountered when transferring a back-068 068

bone network pretrained on natural RGB datasets (e.g., ImageNet [16]), to a069 069

detection network on SAR detection datasets. The domain gap stems from the070 070

stark visual discrepancies between RGB and SAR imagery, whereas the model071 071

图 1: (a) SAR图像的优势：不受天气条件、阳光和地表覆盖影响。(b)从谷歌学术检索，关
键词为“SAR detection”的论文数量 (千篇)。

凭借其宝贵的优势，SAR目标检测领域日益受到关注。近年来，专注于该领域的研究论文数
量大幅增长，如图 1(b)所示。尽管影响力日益提升，但该研究领域仍然面临着重大挑战，包
括资源有限和迁移性差距。

资源有限 高分辨率 SAR图像目标检测的一个重要障碍是 SAR图像的敏感性，加之标注这
些图像的高成本。这严重限制了公共数据集的可用性。现有的数据集，例如 SAR-AIRcraft [90]、
Air-SARShip [76]、SSDD [84]和 HRSID [71]，通常包含单一类型的物体，背景也较为简单。
此外，这些数据集的规模通常也有限，在评估不同方法时，可能会引入偏差。另外，推进 SAR
目标检测研究的一个显著障碍是缺乏公开可访问的源代码，这使得重现先前的研究成果、进
行公平比较或在现有工作基础上进行扩展变得具有挑战性。

为了解决这个问题，我们合并了最公开可用的 SAR检测数据集。这项工作包括全面回顾当
前公开的 SAR检测资源，随后进行收集并将这些数据集标准化为统一的格式，从而创建一
个统一的大规模多类别 SAR目标检测数据集，命名为 SARDet-100k。这个数据集包含约 11.7
万张图像和 24.6万个物体实例，分布在六个不同的类别中。据我们所知，SARDet-100k是该
研究领域中首个 COCO 规模量级的数据集。它通过提供丰富的资源，显著地有助于克服前
面提到的局限性，为 SAR目标检测模型的开发和评估提供丰富的资源。此外，数据集和源
代码将公开。

迁移性差距 通过我们的实证研究和详细分析，我们发现 SAR目标检测中的一个主要障碍
是，当把在自然 RGB数据集（例如，ImageNet [17]）上预训练的骨干网络迁移到 SAR图像
的检测网络时，会遇到显著的领域差距和模型差距。领域差距源于 RGB和 SAR图像之间鲜
明的视觉差异，而模型差距则源于预训练的骨干网络与下游任务中采用的整个检测框架之间
的模型结构差异。

为了减小上述领域差距和模型差距，我们提出了一种新颖的多阶段滤波器增强 (Multi-Stage
with Filter Augmentation，MSFA) 预训练框架，以弥合这些差距。该框架从多个角度应对挑
战：数据输入、领域过渡和模型迁移，每个角度都针对 SAR图像检测任务的独特属性量身定
制。对于数据输入：为了解决预训练和微调数据集之间的输入领域差距，我们采用了传统的、
手工设计的特征描述符。这些描述符有效地将输入数据从像素空间转换到特征空间，该特征
空间不仅对噪声具有鲁棒性，而且在统计上缩小了来自 RGB和 SAR模态的数据之间的差距
（见图 2(a)），从而增强了预训练知识的可迁移性。对于领域过渡：我们提出了一个利用光学
遥感检测数据集的领域过渡桥梁。这个桥梁通过光学相关性连接自然 RGB图像，并通过目
标相关性连接 SAR图像，建立了一种分层预训练方法，有效地弥合了 RGB和 SAR图像之
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间的领域差距（见图 2(b)）。对于模型迁移：为了保证整个检测框架的充分训练，并促进用
于微调的完整模型迁移，我们在整个多阶段预训练过程中采用完整的检测器作为桥接模型。

MSFA框架在减少预训练和微调阶段之间通常遇到的显著领域差距和模型差距方面，展示了
卓越的有效性。MSFA不仅有效，而且具有通用性和适用性，可以应用于各种现代深度神经
网络。

我们对 SAR目标检测领域的贡献可以总结为以下四点：

• 引入了首个 COCO级别的大规模 SAR多类别目标检测数据集。

• 识别了传统模型预训练和微调方法在 SAR目标检测中存在的关键差距。

• 提出了多阶段滤波器增强 (MSFA)预训练框架，该框架展示了卓越的有效性，以及在各
种深度网络模型中优秀的通用性和灵活性。

• 通过发布与我们研究相关的数据集和代码，建立了一个新的 SAR目标检测基准。这一
贡献有望促进该领域进一步的发展和进步。

2 相关工作

2.1 SAR图像和手工特征

由于乘性斑点噪声和伪影的影响，SAR成像通常受到图像质量不佳的困扰 [57; 47]。为了缓
解这个问题，人们开发或改进了许多传统的手工特征描述符，以便从 SAR图像中提取更易
于辨别的特征。这些描述符包括方向梯度直方图 [15] (Histogram of Oriented Gradients，HOG)、
Canny边缘检测器 [5]、比率梯度边缘 (Gradient by Ratio Edge，GRE)[29]、Haar-like[62]特征
描述符和小波散射变换 [45] (Wavelet Scattering Transform，WST)。早期工作采用了传统算法，
例如 HOG用于 SAR目标识别 [56; 49]，Canny [28; 38]用于边缘检测。然而，近年来，SAR
图像分析领域已在很大程度上被深度学习方法所主导。

虽然最近的研究主要集中在与低级处理 [69; 86]、分类 [83; 85; 93; 26; 50; 78]和预训练 [29; 29]
相关的任务，但它们尝试将经典的手工特征集成到现代神经网络中，以实现鲁棒的 SAR图
像特征提取和精细化。与此相反，我们的工作并非简单地将这些手工特征注入网络，而是探
索手工特征在现代深度神经网络下，在领域自适应和 SAR目标检测中的优势和潜力。这个
研究领域在很大程度上仍未被探索，而我们的工作旨在弥合这一差距。

2.2 SAR目标检测

各种流行的基于深度学习的目标检测框架，包括 RetinaNet [33]、FCOS [59]、GFL [30]、RCNN
系列 [53; 4]、YOLO系列 [52; 10]和 DETR [6]，在通用目标检测领域展现出了卓越的通用性。
此外，诸如 ConvNext [42]、VAN [22]、LSKNet [31]和 Swin Transformer [41]等现代骨干网络
旨在高效且有效地建模视觉特征。然而，由于 SAR图像固有的诸如小目标尺寸、斑点噪声和
稀疏信息等因素，SAR图像目标检测提出了独特的挑战。因此，最近用于 SAR目标检测的深
度学习方法主要集中于网络和模块设计，以应对这些挑战。诸如MGCAN [9]、MSSDNet [91]
和 SEFEPNet [79] 等方法通过多尺度特征融合来增强目标特征。Quad-FPN [82] 结合了四个
不同的特征金字塔网络，用于全面的多尺度特征交互，以减轻噪声干扰和多尺度目标特征错
位。PADN [88] 和 EWFAN [65] 采用注意力机制来增强存在 SAR 斑点噪声情况下的目标特
征。CenterNet++[21] 是 CenterNet[92] 的扩展，它融入了特征增强、多尺度融合和头部细化
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表 1: SARDet-100K数据集的图像和实例级别统计信息。*: 原始数据集被裁剪成 512 × 512
的图像块。

图片 实例
数据集

Train Val Test ALL Train Val Test ALL
Ins/Img

AIR_SARShip 1* [76] 438 23 40 501 816 33 209 1,058 2.11

AIR_SARShip 2 [76] 270 15 15 300 1,819 127 94 2,040 6.80

HRSID [71] 3,642 981 981 5,604 11,047 2,975 2,947 16,969 3.03

MSAR* [75] 27,159 1,479 1,520 30,158 58,988 3,091 3,123 65,202 2.16

SADD [80] 795 44 44 883 6,891 448 496 7,835 8.87

SAR-AIRcraft* [90] 13,976 1,923 2,989 18,888 27,848 4,631 5,996 38,475 2.04

ShipDataset [67] 31,784 3,973 3,972 39,729 40,761 5,080 5,044 50,885 1.28

SSDD [84] 928 116 116 1,160 2,041 252 294 2,587 2.23

OGSOD [63] 14,664 1,834 1,833 18,331 38,975 4,844 4,770 48,589 2.65

SIVED [35] 837 104 103 1,044 9,561 1,222 1,230 12,013 11.51

SARDet-100k 94,493 10,492 11,613 116,598 198,747 22,703 24,023 245,653 2.11

模块，以提高检测器针对 SAR 图像的鲁棒性。此外，CRTransSar [74] 构建于高性能 Swin
transformer [41]之上，利用上下文表示学习来增强目标特征。

虽然大多数现有工作专注于通过改进网络结构来减轻 SAR斑点噪声干扰，但很少有尝试在
输入数据层面解决这个问题。此外，大多数研究利用 ImageNet预训练的骨干网络作为检测
框架的初始化，忽略了预训练的自然场景数据集与微调的 SAR数据集之间存在的巨大领域
差距，以及骨干网络与整个检测框架之间的模型差距。与此相反，我们力求通过精心设计的
预训练策略来应对这些独特的挑战。

3 用于 SAR目标检测的新基准数据集

3.1 当前现状

SAR图像通常由卫星捕获，并且有大量的低分辨率 SAR图像可用，通常地面采样距离 (GSD)
为 10米 × 10米或更大。诸如 Sentinel-1 [12]等平台提供了对这些图像的访问，这些图像提
供了各种地球物理场所（如城市、山脉、河流和耕地）的宏观视图。这使得它们对于场景分
类任务特别有利。然而，这些图像固有的低分辨率限制了它们描绘较小物体的精细细节的能
力，例如船舶、汽车和飞机。相反，高分辨率 SAR图像提供更详细的信息，但需要大量的硬
件资源。此外，这些高清图像通常包含敏感信息，因此不适合公开发布。而且，获取高分辨
率 SAR数据集可能非常昂贵，对其可访问性构成重大挑战。

许多研究团队经常遇到预算限制，这限制了他们获取大量且多样化的高分辨率 SAR数据集
的能力。这些财务约束不仅限制了可以覆盖的地理区域范围，还会影响可以访问的数据源的
多样性。因此，这些团队提供的数据集通常缺乏多样性，尤其是在光谱波段、极化和分辨率
等方面。从研究人员的角度来看，在如此小而同质的数据集上评估模型可能会引入偏差，并
导致不公平的性能比较。

3.2 SARDet-100K

为了应对上述挑战，我们对 SAR目标检测数据集进行了全面的调研。因此，我们精心收集
了总共 10个公开可用的高质量数据集，这些数据集不仅具有多样性，而且没有冲突的目标
类别。这些数据由中国科研部门、欧洲空间部门和美国军事部门等不同国家和机构发布或收
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表 2: SARDet-100K数据集来源信息。GF-3: 高分三号, S-1: Sentinel-1。目标类别 S:船舶, A:
飞机, C:汽车, B:桥梁, H:港口, T:坦克。

数据集 目标 分辨率. (m) 波段 极化 卫星 协议

AIR_SARShip [76] S 1,3m C VV GF-3 -

HRSID [71] S 0.5∼3m C/X HH, HV, VH, VV S-1B,TerraSAR-X,TanDEMX GNU General Public

MSAR [75] A, T, B, S ≤ 1m C HH, HV, VH, VV HISEA-1 CC BY-NC 4.0

SADD [80] A 0.5∼3m X HH TerraSAR-X -

SAR-AIRcraft [90] A 1m C Uni-polar GF-3 CC BY-NC 4.0

ShipDataset [67] S 3∼25m C HH, VV, VH, HV S-1,GF-3 -

SSDD [84] S 1∼15m C/X HH, VV, VH, HV S-1,RadarSat-2,TerraSAR-X Apache2.0

OGSOD [63] B, H, T 3m C VV/VH GF-3 -

SIVED [35] C 0.1,0.3m Ka,Ku,X VV/HH Airborne SAR synthetic slice -

集。收集的数据集的详细信息如表. 2 所示。为了确保收集的数据集之间的一致性，我们投
入了大量时间和精力进行严格的数据集标准化。这包括解决训练集-验证集-测试集划分状态、
图像分辨率和标注格式的差异。有关数据收集和标准化的更多详细信息，请参见附录。

表 1展示了 SARDet-100K的标准化子数据集及其相应的统计信息，其中包括图像级别和实
例级别的统计信息。SARDet-100K数据集总共包含 116,598张图像和 245,653个实例，分布
在六个类别中：飞机、船舶、汽车、桥梁、坦克和港口。SARDet-100K数据集是第一个大规
模 SAR目标检测数据集，其规模可与广泛使用的 COCO[34]数据集（11.8万张图像）相媲
美，而 COCO数据集是通用目标检测的标准基准。SARDet-100K数据集的规模和多样性有
效地模拟了跨多个数据源的 SAR目标检测模型应用中遇到的真实场景。SARDet-100K为研
究人员提供了稳健的训练和评估，以推进 SAR目标检测算法和技术，从而促进该领域 SOTA
模型的发展。

4 带有滤波增强的预训练框架

最近的一些研究 [26; 78; 74; 21] 已经证明了成熟的手工特征和专门的网络模块设计在提高
SAR目标检测性能方面的有效性。然而，这些工作中的大多数都依赖于默认的 ImageNet预
训练方法，因此忽略了预训练的自然场景数据集与微调的 SAR数据集之间存在的巨大领域
差距。此外，他们也未能解决骨干网络和整个检测框架之间存在的模型差距。为了解决这些
局限性，我们提出了一种名为带有滤波增强的多阶段 (MSFA)预训练框架的新框架。我们的
框架从数据输入、领域过渡和模型迁移的角度应对挑战。MSFA包含两个核心设计：滤波增
强输入和多阶段预训练策略。

4.1 滤波增强输入

正如 相关工作部分所讨论的，许多现有的手工特征描述符利用精心设计的滤波器来提取特
征。这些特征具有鲁棒性和丰富的信息，充当从原始图像导出的增强信息。因此，我们建议
使用此类特征作为原始像素数据的辅助信息。数据 x的滤波增强特征M 可以概括地定义为：

Mx
i = Ti(x), i ∈ {HOG,Canny,Haar,WST,GRE}. (1)

其中，Ti是预定义的变换。从 ResNet [23]中的信息残差设计中汲取灵感，我们构建了检测
模型的滤波增强输入 Inp，方法是将原始灰度 SAR图像 x与生成的滤波增强特征Mx

i 连接

5
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Fig. 4: Illustration of the significant domain gap exists between Nature RGB dataset
and remote sensing SAR datasets. (a) showcases the WST feature space significantly
narrows the domain gap. (b) demonstrates that the remote sensing RGB dataset serves
as an effective domain transit bridge, facilitating smoother domain transfer.

Filter Augmented Input. As discussed in the Related Work section, numerous273 273

existing handcrafted feature descriptors leverage meticulously designed filters to274 274

extract features. These features, robust and rich in information, act as augmented275 275

information derived from the original image. Thus, we propose employing such276 276

features as auxiliary information alongside the original pixel data. The filter277 277

augmented feature M of data x can be generally defined as:278 278

Mx
i = Ti(x), i ∈ {HOG,Canny,Haar,WST,GRE}. (1)279 279

Where Ti is a pre-defined transformation. The resulting Filter Augmented Input280 280

to the detection model, Inp, will be a concatenation of the original single channel281 281

grayscale SAR image x and the generated filter augmented feature Mx
i as:282 282

Inp = concat(x,Mx
i ). (2)283 283

By casting the original data input from the heterogeneous pixel space to a284 284

homogeneous filter augmented feature space, the domain gaps between different285 285

image domains can be greatly reduced, as illustrated in Fig. 4a.286 286

Multi-stage pretrain. We formulate the traditional pretrain schema as:287 287

B = Traincls(Bθ)(DIN ), (3)288 288

289 289A = Traindet(AB)(DSAR). (4)290 290

The function Traint(a)(b) means training a model a on a dataset b with a task291 291

t, and it returns a trained model. t is the training task, t ∈ {cls, det} where292 292

cls stands for classification and det for detection. B indicates the backbone293 293

model and A is the whole detection model. Traditionally, the pretrain stage will294 294

randomly initialize the backbone model Bθ and train on the dataset ImageNet295 295

DIN (as Eq. (3)). Then finetune on the SAR dataset DSAR with pretrained296 296

backbone initialised from detection model AB (as Eq. (4)).297 297

图 2: 图示了自然 RGB 数据集和遥感 SAR 数据集之间存在的显著领域差距。(a) 展示了
WST特征空间显著缩小了领域差距。(b)证明了遥感 RGB数据集充当了有效的领域过渡桥
梁，促进更平滑的领域转移。

起来，如下所示：

Inp = concat(x,Mx
i ). (2)

通过将原始数据输入从异构像素空间转换为同构滤波增强特征空间，可以大大缩小不同图像
域之间的领域差距，如图 2(a)所示。

4.1.1 多阶段预训练

我们将传统的预训练模式公式化为：

B = Traincls(Bθ)(DIN ), (3)

A = Traindet(AB)(DSAR). (4)

函数 Traint(a)(b)表示使用任务 t在数据集 b上训练模型 a，并返回训练后的模型。其中 t是
训练任务，t ∈ {cls, det}，cls代表分类，det代表检测。B 表示骨干模型，A是完整的检测
模型。传统上，预训练阶段会随机初始化骨干模型 Bθ，并在 ImageNet数据集DIN 上进行训
练（如公式 (3)所示）。然后使用从检测模型 AB 初始化预训练骨干网络的检测模型在 SAR
数据集 DSAR 上进行微调（如公式 (4)所示）。

我们提出的多阶段预训练策略，作为替代方案，可以如图公式 (3)、 (5)、 (6)所示。

A′ = Traindet(AB)(DRS). (5)

A = Traindet(AA′)(DSAR). (6)

其中在公式 (5)中增加了一个额外的第二阶段预训练。

我们建议利用大规模光学遥感数据集 DRS 作为检测预训练以用于领域过渡。该数据集由光
学模态图像组成，这些图像在下游 SAR数据集中也共享相似的物体形状、尺度和类别。这
一特性充当了 ImageNet中自然图像的光学分布与 SAR遥感图像中物体分布之间有价值的桥
梁。通过利用这种第二阶段预训练，可以有效地最小化领域差距，如图 2(b)所示。
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图 3: 传统 ImageNet预训练和我们提出的带有滤波增强的多阶段 (MSFA)预训练框架的概念
图。

4.1.2 MSFA

最后，我们提出的 MSFA 框架集成了滤波增强输入与多阶段预训练，如图 3 所示。我们的
MSFA框架有效地弥合了在自然图像上进行预训练和在 SAR图像检测上进行微调之间存在
的巨大领域和模态差距。

通过引入滤波增强输入，我们利用成熟的手工特征描述符来提取对噪声鲁棒的特征。这也使
我们能够有效地将预训练和微调图像的异构图像域转换为同构特征域。通过将输入数据统一
到一致的特征域中，我们解决了不同类型图像之间存在的差异。因此，它增强了跨领域知识
的对齐和可迁移性。此外，多阶段训练的结合包括利用额外的、大规模的光学遥感数据集进
行检测预训练。该数据集充当领域桥梁，连接了 ImageNet自然图像的领域与 SAR遥感图像
的领域。因此，它进一步缩小了领域差距，促进了两个领域之间更平滑的过渡。更重要的是，
MSFA框架第二阶段的检测预训练也可以充当模型桥梁。它允许对整个检测框架进行全面训
练，而不仅仅是专注于骨干网络，使得整个检测框架得到良好的初始化，从而在 SAR检测
微调中实现最佳性能。
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5 实验与分析

5.1 滤波增强输入

Input mAP ↑ mAP50 ↑

SAR (as RGB) 50.2 83.0

SAR+Canny 50.7 83.6

SAR+Hog 50.7 83.5

SAR+Haar 50.6 83.4

SAR+WST 51.1 83.9

SAR+GRE 50.6 83.8

SAR+Hog+Haar+WST 51.1 84.0

表 3: 使用 Faster R-CNN和 ResNet50作为检
测模型时，不同滤波增强输入的比较。

Domain PCC ↑

Pixel Space 0.394

Canny Space 0.992

Hog Space 0.995

Haar Space 0.990

WST Space 0.996

GRE Space 0.984

表 4: ImageNet 和 SARDet-100k 在 RGB
和手工特征空间上的皮尔逊相关系数
(PCC)。

在我们提出的 MSFA方法框架内，为了研究和评估提出的滤波增强输入的影响，我们对相
关工作中讨论的每种传统特征描述符进行了实验。表 3 中详细介绍的调查结果表明，结合
这些手工特征显著提高了检测器的性能。此外，我们的分析表明，将图像像素转换为手工特
征空间可以显著缩小 ImageNet和 SARDet-100K数据集之间的分布差距。这在 ImageNet和
SARDet-100K数据集输入之间的皮尔逊相关系数 (PCC)中尤为明显，如表 4所示。这 了所
提出的方法在弥合自然图像和 SAR图像之间的领域差距方面的有效性，从而提高了从预训
练过程进行知识转移的效率。

值得注意的是，小波散射变换 (WST)特征以其卓越的性能脱颖而出。这种优越性不仅可以归
因于其在显著缩小领域差距方面的作用，还可以归因于其提取丰富的多尺度信息的能力。这
些信息通过减轻噪声和保留与对象相关的细节，充当了强大的辅助特征。然而，我们也发现
使用多种滤波增强特征不会带来进一步显著的性能提升。可能是现有的WST已经捕获了有
效对象检测所需的必要信息，而结合额外的特征并不会提供大量额外的有益信息。

由于WST的出色性能，我们在本文的剩余部分中，将其用作MSFA方法中的默认滤波增强
输入。

5.2 多阶段预训练

为了评估所提出的多阶段预训练方法的有效性，我们进行了实验，在这些实验中，我们保持
输入模态一致，并使用各种预训练策略在 SARDet-100K数据集上微调检测模型。作为基线，
实验 1采用单通道 SAR数据作为输入，在 ImageNet上预训练骨干网络模型 100个 epoch，然
后直接在 SARDet-100K 数据集上微调检测器（遵循广泛使用的默认设置）。除了基线之外，
我们还针对光学遥感数据集（例如 DOTA [73]或 DIOR [27]）进行专门用于目标检测的第二
阶段预训练。（有关 DOTA和 DIOR数据集的详细信息，请参见附录）。在第二阶段预训练之
后，我们仅在骨干网络或整个框架上微调模型。

表 5中实验 2、4、6和 8的结果证明了两阶段预训练方法的显着优势。值得注意的是，即使
是规模相对较小的 DIOR数据集也显示出比基线（实验 1和 5）明显的性能提升。这一观察
结果 了在 SAR检测的预训练阶段减少领域差距的重要性。
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表 5: 使用 Faster-RCNN和 ResNet50作为检测模型时，不同预训练策略的比较。

ID Model Input
Pretrain

mAP ↑
Multi-stage Dataset Component

1

SAR

(Raw Pixels)

7 ImageNet Backbone 49.0

2 3 ImageNet + DIOR Framework 49.5

3
3 ImageNet + DOTA

Backbone 49.3

4 Framework 50.2

5

SAR+WST

(Filter Augmented)

7 ImageNet Backbone 49.2

6 3 ImageNet + DIOR Framework 50.1

7
3 ImageNet + DOTA

Backbone 49.6

8 Framework 51.1ECCV 2024 Submission #241 13
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Fig. 6: Generalization of MSFA on different detection frameworks (a) and different
backbones (b). IMP: Traditional ImageNet Pretrain on backbone network only.

5.3 Generalizability of MSFA387 387

To assess the effectiveness and generalizability of the proposed MSFA, we con-388 388

duct experiments using various detectors and backbones, as presented in Fig. 6a389 389

and 6b. Significant performance improvement is observed across different frame-390 390

works (including single-stage [4,42,51], two-stage [29,32,57], and end2end [38,56,391 391

91]) and diverse backbones (including ResNets [22], ConvNexts [41], VANs [21],392 392

and Swin-Transformer [40] networks). It provides strong evidence for the effec-393 393

tiveness and wide applicability of our proposed method. Furthermore, we observe394 394

stable performance improvements as we scale up the backbone size, as shown in395 395

Fig. 6b, indicating the good scalability of our proposed method.396 396

Significantly, the design of our MSFA method was developed with flexibility,397 397

generalizability and wide applicability in mind. Therefore the method can be398 398

seamlessly integrated into most existing models without any modifications.399 399

5.4 Comparasion with SOTAs400 400

We compare various SOTA methods, including both general object detection401 401

models [4,12,42,51,62,70,84], as well as SAR object detection models [7,11,19,402 402

20,24,36,39,68,72,86]. We evaluate their performance on the SSDD and HRSID403 403

datasets, which are the commonly used benchmarks for SAR object detection.404 404

To leverage the superior efficiency and performance of the VAN [21] backbone (as405 405

shown in Fig. 6b), we employ the classic faster R-CNN detection framework with406 406

the lightweight VAN-B (Param. 26.6M) backbone as our detection model. The407 407

results presented in Table 5 demonstrate that our MSFA method outperforms408 408

all the compared methods by a significant margin. Specifically, MSFA achieves a409 409

mAP@50 of 97.9% on the SSDD dataset and a mAP@50 of 83.7% on the HRSID410 410

dataset, setting new state-of-the-art results. It is noteworthy that our method is411 411

the only open-sourced method among the compared SAR detection SOTAs.412 412

413 413

图 4: MSFA在不同检测框架 (a)和不同骨干网络 (b)上的泛化性。模型在 SARDet-100K数
据集上进行了微调和测试。 INP：仅在骨干网络上进行传统的 ImageNet预训练。

然而，DIOR数据集预训练不如更大规模的 DOTA数据集有效（实验 2与 4，实验 6与 8）。这
种比较强调了预训练规模在获得最佳结果方面的重要性。DOTA数据集具有更大的规模，并
且平均实例面积与 SARDet-100K相似，因此提供了更全面和信息更丰富的预训练，从而提
高了后续微调阶段的性能。

实验 3和 4与实验 7和 8之间的比较，证明了预训练整个框架优于仅预训练骨干网络，突出
了模型差距对 SAR检测性能的显着影响。

总之，我们提出的 MSFA 中的多阶段预训练策略缓解了预训练和下游模型之间的数据领域
差距和模型差距，从而显着提高了 SAR检测性能。详细的实验结果和可视化效果可在附录
中找到。

5.3 MSFA的泛化性

为了评估所提出的 MSFA的有效性和泛化性，我们使用各种检测器和骨干网络进行了实验，
如图 4(a) 和 4(b) 所示。在不同的框架（包括单阶段 [53; 4; 43]、两阶段 [33; 30; 59] 和端到
端 [94; 58; 39]）和各种骨干网络（包括 ResNets [23]、ConvNexts [42]、VANs [22] 和 Swin-
Transformer [41]网络）中，都观察到了显著的性能提升。这为我们提出的方法的有效性和广
泛适用性提供了强有力的证据。此外，如图 4(b)所示，我们观察到随着骨干网络规模的扩大，
性能也稳定提升，这表明我们提出的方法具有良好的可扩展性。
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表 6: 提出的MSFA与先前最先进方法在 SSDD和 HRSID数据集上的比较。

检测器
开

源
年份

mAP50 ↑

SSDD HRSID

常规

检测器

Grid R-CNN [43] 3 2019 88.9 79.4

Faster R-CNN [53] 3 2015 89.7 80.7

Cascade R-CNN [4] 3 2019 90.5 81.3

Free-Anchor [87] 3 2019 91.0 81.8

Double-Head R-CNN [72] 3 2020 91.1 82.1

PANET [40] 3 2018 91.2 81.6

DCN [14] 3 2017 92.3 82.1

SAR

检测器

NNAM [7] 7 2019 79.8 -

DCMSNM [25] 7 2018 89.6 -

ARPN [89] 7 2020 89.9 81.8

DAPN [13] 7 2019 90.6 81.8

HR-SDNet [70] 7 2020 90.8 82.5

SER Faster R-CNN [37] 7 2018 91.5 81.5

FBR-Net [20] 7 2020 94.1 -

NRENet [44] 7 2024 94.6 75.6

CenterNet++ [21] 7 2021 95.1 -

CRTransSar [74] 7 2022 97.0 -

SARATR-X [77] 7 2024 97.3 80.3

Faster R-CNN + VAN-B 3 2023 92.9 81.8

MSFA (Faster R-CNN + VAN-B) 3 2024 97.9(+5.0) 83.7(+1.9)

值得注意的是，我们 MSFA方法的设计在开发时就考虑了灵活性、泛化性和广泛的适用性。
因此，该方法可以无缝集成到大多数现有模型中，而无需进行任何修改。

5.4 与 SOTAs方法的比较

我们比较了各种 SOTA 方法，包括通用目标检测模型 [43; 53; 14; 64; 4; 87; 72] 以及 SAR
目标检测模型 [7; 25; 89; 13; 70; 40; 37; 74; 21; 20]。我们评估了它们在 SSDD 和 HRSID
数据集上的性能，这些数据集是常用的 SAR 目标检测基准。为了利用 VAN [22] 骨干网络
卓越的效率和性能（如图 4(b) 所示），我们采用经典的 Faster R-CNN 检测框架，并使用
轻量级的 VAN-B (参数量 26.6M) 骨干网络作为我们的检测模型。表 6 中展示的结果表明，
我们的 MSFA 方法明显优于所有比较的方法。具体而言，MSFA 在 SSDD 数据集上实现了
97.9%的mAP@50，在HRSID数据集上实现了 83.7%的mAP@50，创造了新的最先进水平的
结果。值得注意的是，在我们比较的 SAR检测 SOTA方法中，我们的方法是唯一开源的方法。

6 局限性和未来工作

本文的范围仅限于有监督的预训练。然而，考虑到大量未标注的 SAR图像的可用性，探索
半监督、弱监督或无监督学习方法在 SAR目标检测中进行领域迁移的潜力将非常有价值。

虽然本文旨在提出一种简单、实用、有效和通用的方法，但并未深入研究具体设计的细节。
未来的工作可以扩展到更深入地探索上述方向，结合复杂和专门的设计，以增强 SAR目标
检测的性能和能力。
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7 结论

本文提出了一个用于大规模 SAR目标检测的新基准，介绍了 SARDet-100k数据集和多阶段
滤波器增强 (MSFA)预训练方法。我们的 SARDet-100k数据集包含超过 11.6万张图像，涵
盖 6个类别，为开展 SAR目标检测研究提供了大型且多样化的数据集。为了弥合 SAR目标
检测中预训练和微调阶段之间的领域和模型差距，我们提出了MSFA预训练框架。MSFA显
著提高了 SAR目标检测模型的性能，并在之前的基准数据集上取得了新的最先进的性能水
平。此外，MSFA在各种模型中都表现出卓越的泛化性和灵活性。我们的研究致力于克服当
前 SAR目标检测中普遍存在的障碍。我们预计我们的贡献将为该领域未来的研究和创新铺
平道路。

我们的研究致力于克服当前 SAR目标检测中普遍存在的障碍。我们预计我们的贡献将为该
领域未来的研究和创新铺平道路。
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A 附录

Fig. S5以可视化方式展示了提议的 SARDet-100K数据集中的样本图像。突出了每个类别的
代表性样本，包括 Ship（舰船）、Tank（坦克）、Bridge（桥梁）、Harbour（港口）、Aircraft
（飞机）和 Car（车辆）。

Ship Tank Bridge Harbour Aircraft Car

图 S5: 提议的 SARDet-100K数据集样本图像可视化。

A.1 标准化

我们总共收集了 10个公开可用的高质量数据集，这些数据集不仅多样化，而且没有冲突的对
象类别。这些数据由中国科研部门、欧洲航天部门和美国军事部门等不同国家和机构发布或
收集。为了确保收集的数据集之间的一致性，有必要进行标准化处理。这包括解决训练集-验
证集-测试集划分状态、图像分辨率和注释格式的差异。SARDet-100K数据集处理流程的概
述如图 S6(a)所示。

如果源数据集已经提供了预定义的训练集、验证集和测试集划分，我们则采用其划分设置。
否则，我们执行划分以确保训练集、验证集和测试集的比例分别为 8:1:1。

此外，我们还解决了某些收集的数据集中图像分辨率较高的问题。出现这个问题的原因是，
在将这些图像传递给模型之前调整其大小可能会导致目标变得非常小。我们对所有包含大于
1000 × 1000分辨率图像的数据集执行图像切片。具体而言，对于 AIR SARShip 1、MSAR和
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Fig. 3: (a) SARDet-100K dataset standardization process, encompassing set splitting,
large image slicing, and label annotation format unification. (b) Percentage of instances
for each category and average instance area (in pixels) in SARDet-100K.

both image-level and instance-level statistics. Fig. 3b provides an overview of249 249

the category-level statistics for the SARDet-100K dataset. The SARDet-100K250 250

dataset encompasses a total of 116,598 images, and 245,653 instances distributed251 251

across six categories: Aircraft, Ship, Car, Bridge, Tank, and Harbor. SARDet-252 252

100K dataset stands as the first large-scale SAR object detection dataset, com-253 253

parable in size to the widely used COCO [33] dataset (118K images), which is254 254

the standard benchmark for general object detection. The scale and diversity of255 255

the SARDet-100K dataset provide researchers with robust training and evalu-256 256

ation for advancing SAR object detection algorithms and techniques, fostering257 257

the development of SOTA models in this domain.258 258

259 259

4 Multi-Stage with Filter Augmentation Pretraining260 260

Framework261 261

Several recent studies [20, 25, 72, 75] have demonstrated the effectiveness of ma-262 262

ture handcrafted features and specialized network module designs in improving263 263

SAR object detection performance. However, most of these works rely on the264 264

default ImageNet pretraining approach, thus overlooking the significant domain265 265

gap between the pretrained nature scenes dataset and the finetuned SAR dataset.266 266

Additionally, they fail to address the model gap that exists between the backbone267 267

and the entire detection framework. To address these limitations, we propose a268 268

novel framework called the Multi-Stage with Filter Augmentation (MSFA) Pre-269 269

training Framework. Our framework tackles the challenges from the perspective270 270

of data input, domain transition, and model migration. MSFA comprises two271 271

core designs: the Filter Augmented Input and the Multi-Stage pretrain strategy.272 272

图 S6: (a) SARDet-100K数据集标准化过程，包括数据集划分、大图像切片和标签注释格式
统一。(b) SARDet-100K中每个类别的实例百分比和平均实例面积（像素为单位）。

SAR-AIRcraft 数据集，我们将每张图像裁剪成大小为 512 × 512 的图像块，图像块重叠为
200。

此外，我们将所有数据集注释转换为 COCO 注释格式 [34]。此步骤确保了不同数据集之间
的一致性和兼容性。因此，合并后的数据集 SARDet-100K 也以 COCO 格式标准化，该格
式与流行的开源检测代码框架 readily 兼容，无需额外的手动数据预处理。图 S6(b) 概述了
SARDet-100K数据集的类别级统计信息。
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A.2 手工特征描述符

方向梯度直方图 [15] (HOG) HOG是一种在图像处理和计算机视觉中广泛使用的局部特征
描述符。它通过分析梯度方向的分布来捕获和表示图像的局部结构和形状信息。HOG 被证
明对 SAR图像分类和目标检测任务有效，因为它对 SAR图像中的随机噪声具有不变性。早
期工作采用 HOG进行 SAR目标识别 [56; 49]，最近的研究表明 HOG特征对于 SAR图像分
类 [83; 85]以及现代神经网络中的模型预训练 [66]的有效性。

Canny边缘检测器 [5] Canny是一种广泛使用的边缘检测算法，旨在识别图像中的显著边
缘，同时最大限度地减少噪声和虚假响应。该算法利用高斯平滑、像素方向梯度幅值和非极
大值抑制。

早期研究 [28; 38]认识到 Canny在 SAR图像处理中的优势。最近的工作也验证了 Canny特
征在 SAR图像边缘检测 [69]、干扰检测 [18]和图像配准 [86]中的有效性。除 Canny边缘检
测器外，梯度比率边缘 (GRE) [29]是一种最近提出的边缘检测器，它利用 SAR-HOG [16]和
SAR-SIFT [56]在 SAR图像中实现有效的边缘检测。

Haar-like [62]特征描述符 Haar-like特征常用于人脸检测 [46; 2]、行人检测 [81]和其他目
标检测任务 [32; 36]。它们通过利用预定义的特征模板来描述图像的特征。

Haar-like 特征可以捕获线性特征、边缘特征、点特征和对角线特征。早期研究 [54; 55] 证
明了 Haar-like特征对于 SAR目标检测的鲁棒性。一种名为 MSRIHL [1]的最新方法将低级
Haar-like特征集成到深度学习模型中，以实现准确的 SAR目标检测，突显了其潜在的有效
性。

小波散射变换 [45] (WST) WST是一种强大的信号处理技术，广泛应用于图像处理。它旨
在同时提取鲁棒且具有区分性的低级和高级特征。通过同时捕获高频和低频信息，它提供了
局部和全局图像特征的丰富表示。小波散射变换提供的分层表示能够实现不同尺度和分辨率
的特征提取，这对于捕获 SAR图像中小物体的精细细节以及鲁棒地处理高频噪声特别有用。
Vidal等人 [61]进行了一项全面的研究，证明了小波变换在 SAR图像去噪方面的巨大潜力。
许多最近的工作 [93; 26; 50; 78]利用小波变换或WST进行鲁棒的特征提取，并与 CNN网络
集成以进行目标识别。这些研究验证了将WST特征融入现代 CNN模型的可行性。

SAR HOG Canny Haar WSTGRE

image 1

image 2

image 3

图 S7: SAR图像上手工特征的可视化。（为了便于可视化，这些特征经过平均池化并表示为
单通道。）

A.3 多阶段滤波器增强

图 S8提供了所提出的滤波器增强数据输入的直观图示。它涉及将原始单通道灰度合成孔径
雷达 (SAR)图像（表示为 x）与滤波器增强表示Mx

i 连接起来。
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图 S8: 滤波器增强输入的图示。
表 S7: 使用 Faster R-CNN和 Resnet-50作为检测模型，对不同滤波器增强输入的比较。

方法 mAP @50 @75 @s @m @l

SAR (as RGB) 50.2 83.0 54.8 44.8 61.6 58.6

SAR+Canny 50.7 83.6 55.0 45.3 62.0 57.1

SAR+Hog 50.7 83.5 55.2 45.1 61.4 58.4

SAR+Haar 50.6 83.4 54.7 45.4 61.6 58.0

SAR+WST 51.1 83.9 54.7 45.2 62.3 57.5

SAR+GRE 50.6 83.8 54.7 44.8 61.7 57.6

SAR+Hog+Haar+WST 51.1 84.0 55.9 45.7 62.0 58.2

A.4 实验结果

A.4.1 SARDet-100K上的主要结果.

详细的实验结果呈现在表 S7、表 S8和表 S9中，其中提供了全面、细粒度的测试指标。这些
指标包括 AP@50、AP@75、AP@small (AP@s)、AP@medium (AP@m)和 AP@large (AP@l)，
为模型评估提供了更深入的见解和稳健的结果。

表 S7是主论文中表 3的扩展，展示了使用 Faster R-CNN和 ResNet-50作为检测模型，对各
种滤波器增强输入的比较。

表 S8扩展了主论文的图 6(a)，表 S9扩展了图 6(b)。这些表格主要关注探索MSFA框架在不
同检测框架和骨干网络上的通用性的实验。值得注意的是，在各种框架（包括单阶段、两阶
段和基于查询的框架）以及各种骨干网络架构（从 ResNets和现代设计的 ConvNets到 Vision
Attention Networks (VANs)和基于 Vision Transformer (ViT)的 Swin网络）中，都观察到性能
的显著提升。这些结果为我们提出的方法的有效性和广泛适用性提供了令人信服的证据。

为了确保公平的比较，我们在相似的计算预算下评估 MSFA和原始检测模型。在表 S11中，
我们训练了 Faster-RCNN模型（使用 ResNet-50 ImageNet-1K预训练骨干网络），在 DOTA数
据集上进行了 12个 epoch的MSFA预训练，然后在 SARDet-100K数据集上进行了微调。这
与直接在 SARDet-100K数据集上对模型进行 36个 epoch微调进行了比较。在相同的总训练
epoch 数和略少的总迭代次数下，所提出的 MSFA 在 SARDet-100K 测试集上实现了显著更
高的 mAP结果（高 1.7%）。MSFA预训练结合了来自自然和遥感数据集的通用知识，这使
得高效且有效的微调成为可能，并有助于减轻下游任务中的过拟合。同样重要的是要注意，
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表 S8: MSFA在不同检测框架上的泛化性。INP：仅在骨干网络上进行传统的 ImageNet预训
练。

框架 预训练
测试

mAP @50 @75 @s @m @l

两

阶段

Faster RCNN [53]
INP 49.0 82.2 52.9 43.5 60.6 55.0

MSFA 51.1 (+2.1) 83.9 54.7 45.2 62.3 57.5

Cascade RCNN [4]
INP 51.1 81.9 55.8 44.9 62.9 60.3

MSFA 53.9 (+2.8) 83.4 59.8 47.2 66.1 63.2

Grid RCNN [4]
INP 48.8 79.1 52.9 42.4 61.9 55.5

MSFA 51.5 (+2.7) 81.7 56.3 45.1 64.1 60.0

单

阶段

RetinaNet [33]
INP 47.4 79.3 49.7 40.0 59.2 57.5

MSFA 49.0 (+1.6) 80.1 52.6 41.3 61.1 59.4

GFL [30]
INP 49.8 80.9 53.3 42.3 62.4 58.1

MSFA 53.7 (+3.9) 84.2 57.8 47.8 66.2 59.5

FCOS [59]
INP 46.5 80.9 49.0 41.1 59.2 50.4

MSFA 48.5 (+2.0) 82.1 51.4 42.9 60.4 56.0

端到

端

DETR [6]
INP 31.8 62.3 30.0 22.2 44.9 41.1

MSFA 47.2 (+15.4) 77.5 49.8 37.9 62.9 58.2

Deformable DETR [94]
INP 50.0 85.1 51.7 44.0 65.1 61.2

MSFA 51.3 (+1.3) 85.3 54.0 44.9 65.6 61.7

Sparse RCNN [58]
INP 38.1 68.8 38.8 29.0 51.3 48.7

MSFA 41.4 (+3.3) 74.1 41.8 33.6 53.9 53.4

Dab-DETR [39]
INP 45.9 79.0 47.9 38.0 61.1 55.0

MSFA 48.2 (+2.3) 81.1 51.0 41.2 63.1 55.4

MSFA预训练是一次性的工作。预训练的 MSFA模型可以重复用于微调不同的 SAR检测数
据集。

A.4.2 SARDet-100K与其他数据集的比较

为了评估所提出的 SARDet-100K数据集作为大规模 SAR目标检测基准的质量，我们评估了
该数据集上的不同模型，并将结果与其他流行的基准数据集（例如 SSDD [84]和HRSID [71]）
的结果进行了比较。结果如图 S9所示。这些结果表明，现代模型在我们数据集上的性能尚
未达到饱和。在各种评估的模型中，最弱模型和最强模型之间存在 8.4%的性能差距，而对
于 SSDD和 HRSID，这一差距分别仅为 4.1%和 4.3%。这表明 SSDD和 HRSID对于大多数
现有模型来说相对简单，导致这些较小数据集上的性能饱和。

此外，我们观察到在这些较小的数据集上，参数数量相对较多的模型往往会因过拟合而导致
性能下降。例如，ResNet-152在 SSDD上的性能不如 ResNet-101，而 ResNet-101在 HRSID
上的性能不如 ResNet-50和 ResNet-18。然而，在大型 SARDet-100K上，这个问题不会出现。
在我们更大的数据集上，模型继续从模型尺寸的增加中获益，这表明我们提出的数据集适用
于开发用于大规模 SAR目标检测的相对较大的模型。
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表 S9: MSFA在不同检测骨干网络上的泛化性。INP：仅在骨干网络上进行传统的 ImageNet
预训练。

架构 #P(M) 预训练
测试

mAP @50 @75 @s @m @l

R50 [23] 25.6
INP 49.0 82.2 52.9 43.5 60.6 55.0

MSFA 51.1 (+2.1) 83.9 54.7 45.2 62.3 57.5

R101 [23] 44.7
INP 51.2 84.1 55.6 45.9 61.9 56.3

MSFA 52.0 (+0.8) 84.6 56.6 46.6 63.4 57.7

R152 [23] 60.2
INP 51.9 85.2 55.9 46.4 62.5 57.9

MSFA 52.4 (+0.5) 85.4 57.2 47.4 63.3 58.7

ConvNext-T [42] 28.6
INP 53.2 86.3 58.1 47.2 65.2 59.6

MSFA 54.8 (+1.6) 87.1 59.8 48.8 66.7 62.1

ConvNext-S [42] 50.1
INP 54.2 87.8 59.2 49.2 65.8 59.8

MSFA 55.4 (+1.2) 87.6 60.7 50.1 67.1 61.3

ConvNext-B [42] 88.6
INP 55.1 87.8 59.5 48.9 66.9 61.1

MSFA 56.4 (+1.3) 88.2 61.5 51.1 68.3 62.4

VAN-T [22] 4.1
INP 45.8 79.8 48.0 38.6 57.9 53.3

MSFA 47.6 (+1.8) 81.4 50.6 40.5 59.4 56.7

VAN-S [22] 13.9
INP 49.5 83.8 52.8 43.2 61.6 56.4

MSFA 51.5 (+2.0) 85.0 55.6 44.8 63.4 60.4

VAN-B [22] 26.6
INP 53.5 86.8 58.0 47.3 65.5 60.6

MSFA 55.1 (+1.6) 87.7 60.2 48.8 67.3 62.2

Swin-T [41] 28.3
INP 48.4 83.5 50.8 42.8 59.7 55.7

MSFA 50.2 (+1.8) 84.1 53.9 44.1 61.3 58.8

Swin-S [41] 49.6
INP 53.1 87.3 57.8 47.4 63.9 60.6

MSFA 54.0 (+0.9) 87.0 59.2 48.2 64.5 61.9

Swin-B [41] 87.8
INP 53.8 87.8 59.0 49.1 64.6 60.0

MSFA 55.7 (+1.9) 87.8 61.4 50.5 66.5 62.5

表 S10: DOTA和 DIOR之间的数据集统计比较。*：多尺度预处理。

数据集 图片 实例 分类 图片大小 平均实例区域

DOTA* 68,324 1,058,641 15 1024*1024 5,021

DIOR 23,463 192,518 20 800*800 12,726
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表 S11: 在相似的计算预算下，MSFA和微调性能的比较。INP：骨干网络在 ImageNet上进
行了预训练。

模型 INP MSFA Epoch Finetune Epochs Total Epochs Total Iterations mAP

Faster-RCNN [53] ✓ 12 24 36 16.1k 54.5

Faster-RCNN [53] ✓ 0 36 36 17.7k 52.8
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图 S9: 在 SARDet-100K数据集和其他先前流行的基准（SSDD [84]和 HRSID [71]）上评估
不同的骨干模型。骨干网络插入到 Faster-RCNN [53]检测架构。

A.5 实现细节

对于 ImageNet预训练，我们在 Imagenet-1K上采用 100个 epoch的骨干网络预训练策略，并
在MMPretrain [11]配置中使用其默认训练策略。

对于所提出的多阶段预训练的第二阶段，我们选择大规模光学遥感 DOTA 数据集作为主要
数据集。我们还在 DIOR数据集上进行了比较实验，以找出第二阶段预训练数据集对下游性
能的影响因素。它们的详细信息如表 S10所示。

对于 DOTA 数据集，我们执行额外的数据集预处理，因为 DOTA 数据集图像具有很大范围
的不同图像分辨率。原始图像仅包含 1,411张训练图像。为了获得更多的图像和多尺度实例
以进行有效的训练，我们遵循 [31] 采用多尺度数据集分割策略，将原始高分辨率图像重新
缩放到三个不同的尺度 (x0.5, x1.0, x1.5)，然后将每个缩放后的图像裁剪成 1024 × 1024 的
patches，每个 patch的重叠像素为 500像素，以避免在 patch边界上对实例进行破坏性划分。
使用预处理的数据集，加载调整大小为 1024 × 1024，RandomFlip概率为 0.5。对于 DIOR数
据集，我们通过将图像大小调整为 800*800来训练模型，RandomFlip概率为 0.5。

为了在 SARDet-100k、SSDD和 HRSID上进行微调，我们通过将图像大小调整为 800 × 800
进行训练，RandomFlip概率为 0.5。我们通过在训练集上训练模型 12个 epoch，并使用第 12
个 epoch的检查点在测试集上测试模型。

我们主要使用MMPretrain [11]和MMDetection [8]框架在 8个 RTX-3090 GPU (24G)上进行
实验。有关超参数和训练设置的详细信息，请参阅表 S12。
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表 S12: 预训练和微调设置的超参数。Cls.：分类，Det.：检测，B.S.：batch size，L.R.：学习
率。

任务 /模型 数据集 Optim. B.S. L.R Epochs

Cls. Pretrain ImageNet AdamW 512 1e-8 100

Det. Pretrain DOTA AdamW 16 1e-4 12

Det. Pretrain DIOR AdamW 16 1e-4 12

Det. Finetune SARDet-100k AdamW 16 1e-4 12

Det. Finetune SSDD AdamW 32 2.5e-4 12

Det. Finetune HRSID AdamW 32 2.5e-4 12

DETR DOTA/SARDet-100k AdamW 16 1e-4 150

Deformable-DETR DOTA/SARDet-100k AdamW 16 2e-4 50

Dab-DETR DOTA/SARDet-100k AdamW 16 1e-4 50

Sparse-RCNN DOTA/SARDet-100k AdamW 16 2.5e-5 12

A.6 检测结果可视化

检测可视化结果（将 MSFA 框架与传统的 ImageNet 预训练方法进行比较）如图 S10 所示。
这些结果表明，在减少漏检、误检和提高定位精度方面，MSFA的性能优于传统的 ImageNet
骨干网络预训练。
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Fig. S3: MSFA better than traditional ImageNet backbone pretrain in (a) missing
detection, (b) false detection and (c) inaccurate localization

图 S10: MSFA优于传统的 ImageNet骨干网络预训练，体现在 (a)漏检，(b)误检和 (c)不准
确的定位

A.7 失败场景

然而，当前的模型并非没有缺点和不足之处。图 S11突出显示了几个失败的场景。当输入的
SAR图像缺少可识别的细节或上下文信息时，可能会导致不正确的分类。当 SAR图像包含
小的且密集堆积的物体时，模型可能无法检测到其中一些物体。以褪色、模糊或整体低分辨
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图 S11: 失败案例的可视化：错误分类、漏检、不准确的定位。

表 S13: ConvNext-B MSFA

分类 mAP @50 @75 @s @m @l

ship 0.669 0.923 0.783 0.653 0.714 0.555

aircraft 0.455 0.753 0.466 0.419 0.458 0.47

car 0.655 0.985 0.792 0.553 0.674 n/a

tank 0.454 0.766 0.427 0.429 0.891 n/a

bridge 0.441 0.885 0.368 0.411 0.609 0.714

harbor 0.711 0.979 0.858 0.601 0.751 0.756

Average 0.564 0.882 0.616 0.511 0.733 0.624

率为特征的图像质量不佳，进一步加剧了漏检的风险。在具有挑战性的情况下，检测器也可
能难以进行准确定位。

关于细粒度类别检测性能，表 S13 展示了使用 ConvNext-B [42] 和 MSFA 预训练的 Faster-
RCNN [53]的检测结果。值得注意的是，对于以下物体，该模型表现出相对较低的性能：

• 小尺寸的物体，例如 Tank（平均面积为 461像素）

• 长宽比大的物体，例如 Bridge

• 外观变化性高的物体，例如 Airplane

然而，这项工作的主要重点是解决 SAR目标检测预训练和微调中存在的领域和模型差距。我
们的方法证明了与大多数现有深度网络的出色兼容性，并且可以与专门为解决上述具有挑战
性的场景而设计的模型无缝集成。
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