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一种基于场景合成和锚点约束的 ＳＡＲ 目标检测网络

摘要
随着深度学习方法在计算机视觉领

域的崛起，如何将其应用于具有全天时、
全天候等优点的 ＳＡＲ 图像也成为一大研
究重点．相较于传统图像，ＳＡＲ 图像由于
其难判读、应用人群较少等原因难以获
得大量标注数据．本文提出一种基于场
景合成和锚点约束的 ＳＡＲ 图标检测方
法．通过区域生长算法和阈值法对 ＳＡＲ
车辆目标及其阴影进行分割，然后随机
嵌入 ＳＡＲ 复杂场景中的合理区域来合成
目标检测数据集．针对 ＳＡＲ 车辆目标的
几何特性、图像分辨率参数，对 Ｆａｓｔｅｒ⁃
ＲＣＮＮ 中的锚点大小进行约束，减少不
符合 ＳＡＲ 车辆目标检测框尺寸的候选
框，大量约简冗余计算，提升训练、测试
效率及精度．
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０　 引言

　 　 ＳＡＲ 图像由 ＳＡＲ（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｒａｄａｒ，合成孔径雷达）系统

产生，是一种主动的对地观测系统，可以安装于飞机、无人机、卫星等

多种平台上，并且由于其成像所用波段相较于可见光而言受天气、昼
夜等影响较少，因此可以实现全天时、全天候的观测，同时也具有一

定的地表穿透能力，故而其广泛应用于海情监视、灾区勘探等领域．
在获取 ＳＡＲ 图像后需要对其中的信息进行提取，而整个信息提

取的过程对目标所在位置的自动检测是必要步骤．因为在获取目标位

置后才便于进行后续的如切片、识别、场景理解等工作．传统的 ＳＡＲ
图像检测算法中，基于统计模型的算法，以 ＣＦＡＲ 算法［１⁃２］（Ｃｏｎｓｔａｎｔ
Ｆａｌｓｅ⁃Ａｌａｒｍ Ｒａｔｅ）的应用最为广泛．该算法主要根据雷达杂波背景的

强度，建立目标场景的像素值分布模型，通过自适应地调整目标的检

测阈值，从而判断目标像素的类别．此类方法也在不断优化和改进，如
使用空间增强描述符和基于密度的空间聚类的舰船检测方法［３］ ．然而

该方法要求场景中目标与背景具有较高的对比度，在场景较为简单

的情况下，能够获得较好的检测结果，如海洋场景目标检测任务，但
是在针对陆地场景进行检测时由于存在多种干扰目标（房屋、树木

等），通常难以获得令人满意的检测结果．
卷积神经网络自提出以来，因其高效、高精度等优点被广泛应用

于计算机视觉领域．而在目标检测方向上，同样有众多基于卷积神经

网络的检测算法被提出，其中较为经典的是 Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等提出的 Ｒ⁃
ＣＮＮ［４］网络以及众多基于 Ｒ⁃ＣＮＮ 网络的改进型网络．在 Ｒ⁃ＣＮＮ 网络

中，首先使用选择搜索的方法提取备选区域，然后使用 ＣＮＮ 网络进行

特征提取并输入到 ＳＶＭ 中进行分类，并同时对备选区域做回归以获

得更好的检测结果．为优化 Ｒ⁃ＣＮＮ 网络中的大量冗余计算以及分步

式训练过程，Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 又提出了 Ｆａｓｔ Ｒ⁃ＣＮＮ 网络［５］，该网络整合了整

个流程并且共享了卷积操作，大大降低了计算量．在此基础上，Ｒｅｎ 等

提出了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ［６］，将备选区域（在该文章中称之为锚点，即 ａｎ⁃
ｃｈｏｒ）的提取过程也融合到网络模型中，使得模型可以进行一体化的

训练，同时也提高了性能．在 ＳＡＲ 图像领域，同样有研究人员致力于

使用深度神经网络代替传统算法进行目标检测，如使用改进型卷积

的舰船检测方法［７］、基于卷积神经网络的高分辨率图像检测［８］、使用

级联网络的大场景检测方法［９］等．　 　 　 　



　 　 然而由于 ＳＡＲ 图像数据较少，并且解译难度

大，导致其带标签数据较少，训练容易过拟合．针对

该情况，本文使用区域生长算法［１０］ 对切片数据（该
切片包含目标、阴影以及一小块背景区域）进行图像

分割，取出其主要目标以及阴影区域，接着按一定分

布规律替换目标场景中的部分像素点，以此生成数

据集以供模型进行训练．在此基础上，由于产生的数

据集较为充分，并且其目标大小基本为固定值，可以

对所选用的模型进行相适应的改进，即固定锚点的

大小．基于实测数据集的实验结果表明，上述操作能

有效降低网络的训练时间．

１　 算法介绍

本节对算法做具体介绍，１ １ 节介绍数据集生

成方法，１ ２ 节介绍目标检测网络．

１ １　 数据集生成方法

总体算法流程如图 １ 所示．

图 １　 数据集生成流程

Ｆｉｇ １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

依上述算法流程，首先需要对 ＭＳＴＡＲ 坦克切片

数据集的图片进行滤波，其原因在于目标图像要素

基本可以分为阴影、坦克本体以及背景，且其像素灰

度值区别较大，故可以使用 Ｇａｂｏｒ 算法依照多个角

度进行滤波；然后使用区域生长算法提取掩膜．
区域生长算法的基本思想是将具有相似性质的

像素合并为一个区域．首先需要对目标图像选取一

个种子像素点作为生长的起点，然后根据像素点的

相似性将种子像素点周围相似性高的像素点合并到

分割区域中，然后将新并入的像素点选为新的种子

像素并重复上述过程，直到没有新像素点被并入分

割区域，获得掩膜；然后将掩膜覆盖至场景中进行合

成并对合成结果进行筛选．
１ １ １　 Ｇａｂｏｒ 滤波［１１］

考虑到 Ｇａｂｏｒ 滤波器可以在频域不同尺度、不
同方向上提取相关特征［１２］，为了增强边界信息，弱
化边界内部信息，首先使用 Ｇａｂｏｒ 滤波器对图像进

行多角度的滤波增强，然后融合多角度的滤波结果．

Ｇａｂｏｒ 滤波器公式如下：
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其中参数 λ，θ，ψ，σ，γ 分别代表正弦函数波长、Ｇａｂｏｒ
核函数的方向、相位偏移、高斯函数的标准差和滤波

器长度．在本文的实验中，使用步长为 ｐｉ ／ ３ 的角度偏

移，融合了 ６ 步总计 ２×ｐｉ 的多角度图像，其结果如

图 ２ 所示．

图 ２　 Ｇａｂｏｒ 滤波结果示意图

Ｆｉｇ ２　 Ｇａｂｏｒ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ

在图 ２ 中，左图是原始切片图像，右图是滤波叠

加后的结果，可以看到在经过不同的相移滤波叠加后

图像的原始三要素：阴影、坦克本体和背景已经有了

更加明显的区分度，同时其对应区域的像素值分布也

变得更为均匀，便于选择区域生长算法的种子像素点．
１ １ ２　 区域生长算法

由于在上一步的滤波算法处理后，图像要素的

分布已经具有较高的区分度，故可以直接按照其直

方图分布选取对应波峰所对应的像素点的位置．考
虑到在生成数据集时需要将阴影和坦克本体共同放

置到场景中，需要选取两个种子像素点，分别对应于

阴影和坦克本体所在区域．
同时，为了将坦克和阴影区域与背景区分开，必

须设置一个生长终止条件．在观察图像直方图分布

后，选取波谷中心点与波峰的平均距离（即灰度值差

２０）作为生长终止条件．最终的分割结果如图 ３ 所

示，灰色区域为背景，纯黑色部分为阴影区域，黑白

相间区域是原图中坦克像素区域的复制，可以看到

区域生长算法较好地区分了原图中的三要素．
１ １ ３　 战场环境模拟

在获得了切片数据的阴影⁃坦克掩膜后，随机替

换战场环境中的部分像素点以生成数据集，同时对

生成的数据集进行一定的筛选工作，剔除生成的坦

克位于不合适的位置如森林、建筑物的图像．
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图 ３　 区域生长结果示意图

Ｆｉｇ ３　 Ｒｅｇｉｏｎａｌ ｇｒｏｗｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ

１ ２　 基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 的检测网络

在现有的检测方法中，大致可以分为单步式和

多步式的网络．单步式的网络如 ＳＳＤ［１３］、ＹＯＬＯ［１４］ 等

的基本思路是将图像分块，然后进行边框回归以及

分类；多步式的网络基本是 Ｒ⁃ＣＮＮ 的改进型，其基

本思路是首先生成锚点，然后对锚点进行边框回归

以及分类．单步式网络的分类直接输出的是对应每

个类别的分类概率，多步式网络的第一步输出是目

标是否是背景的概率，即进行的是一个二分类任务，
然后在获得了目标的大致位置后，将其输入到后续

的网络中，再进行位置的精细调整以及对应多个类

别的分类．图 ４ 为基于锚点约束的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 的

示意图．考虑到本文中的改进点基本在 ＲＰＮ 网络，故
下文中重点关注 ＲＰＮ 网络的部分．

图 ４　 基于锚点约束的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 网络

Ｆｉｇ ４　 Ｓｋｅｔｃｈ ｏｆ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎｃｈｏｒ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ

１ ２ １　 ＲＰＮ 网络基本思路

ＲＰＮ 网络的基本思路为利用 ＣＮＮ 网络提取的

特征，对输入的锚点进行边框回归以及分类操作．
在具体的实现中，我们使用 ｒｅｓｎｅｔ［１５］ 作为基础

网络，该网络引入了跳跃连接，使得上一个残差块的

信息能直接流入下一个残差块，该操作提高了信息

流通性，加快了网络的收敛速度，同时也避免了由于

网络过深引起的梯度消失和退化问题，为之后的优

化操作提供了基础．
在使用 ｒｅｓｎｅｔ 提取特征后，将其输出的特征逐

层连接至 ＲＰＮ 网络．首先经过一个 ３×３ 的卷积层，
随后分两路通过 １×１ 的卷积层，一路输出为 ［ｈ，ｗ，
ａｎｃｈｏｒｓ＿ｐｅｒ＿ｌｏｃａｔｉｏｎ，２］，其中 ｈ，ｗ 分别为特征图的

高和宽，这一路的输出对应的是 ａｎｃｈｏｒ的分类结果，
即区分该 ａｎｃｈｏｒ 对应的是前景还是背景，另外一路

的输出为［ｈ，ｗ，ａｎｃｈｏｒｓ＿ｐｅｒ＿ｌｏｃａｔｉｏｎ，４］，第４个维度

的值分别为：ｄｘ，ｄｙ，ｄｈ，ｄｗ，其中 ｄｘ，ｄｙ 代表中心点

的位移，ｄｈ，ｄｗ 代表高和宽的缩放量．
为使网络能同时对上述的输出进行反向传播，

ＲＰＮ 网络使用多任务损失函数，该函数包括分类损

失函数以及边框回归损失函数，其定义式为

Ｌ（｛ｐｉ｝，｛ｔｉ｝）＝
１
Ｎｃｌｓ

∑
ｉ
Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｙｉ） ＋ λ １

Ｎｒｅｇ
∑

ｉ
ｙｉＬｒｅｇ（ｔｉ，ｔ∗ｉ ），

其中 λ 表示平衡系数，用于平衡两个损失函数的比

重，ｉ 代表数据集中某一图像的索引，Ｌｃｌｓ 代表分类损

失函数，由于 ＲＰＮ 网络的任务是进行二分类（前景

和背景），故而使用对数似然函数，Ｌｒｅｇ 代表边框回归

函数，该函数使用 Ｌ２ 范数作为损失函数．
１ ２ ２　 ＲＰＮ 网络训练

为训练 ＲＰＮ 网络，首先需要对数据集进行一定

的处理再输入到网络中．具体的操作步骤是先获得

真实的目标标签以及所在位置，然后依照不同尺度

以及不同长宽比生成大量的锚点，将锚点与真实的

目标框进行 ＩｏＵ 计算，与真实目标框的 ＩｏＵ 交叠大

于 ０ ７ 的锚点设置为前景，ＩｏＵ 交叠小于 ０ ３ 的锚点
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设置为背景，参与 ＲＰＮ 网络的训练．针对本实验的情

况，考虑到数据集中的图像是由切片数据和场景图

像合成，其目标的大小基本固定，故在生成锚点时使

其大小固定为 １２８×１２８ 像素．选择该大小的原因在

于使用 ３２ 倍数大小的数据有利于 ｃｕｄａ 加速，并且

与真实的切片数据大小相同（真实切片数据尺寸均

为 １２８×１２８ 像素）．

２　 实验结果与分析

本节对实验中所用的数据集以及具体的实验设

置进行了描述，所用系统是 Ｗｉｎ１０，ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ ｉ５⁃
８４００ ２ ８ ＧＨｚ，内存大小为 ８ ＧＢ，所用 ＧＰＵ 为 ＧＴＸ
９６０，显存大小为 ６ ＧＢ，使用的深度学习框架是 Ｔｅｎ⁃
ｓｏｒｆｌｏｗ．

２ １　 数据以及实验设置

本文的实验所使用的数据集为 ＭＳＴＡＲ 数据集，
该数据集大多是静止车辆的切片 ＳＡＲ 图像数据，其中

包含车辆目标在不同方位角下获取到的图像．该数据

集同时包含推荐使用的训练集以及测试集，训练集为

雷达工作俯仰角为 １７°时获得的目标图像数据，共有 ３
大类，测试集为俯仰角为 １５°时获取的图像数据，同样

包含 ３ 大类．除此之外，该数据集还包含一定的环境场

景数据，其图像是雷达在条带模式下得到的大小不完

全相同的背景图像，该数据集即是本文中合成场景时

所使用的的背景图像．数据集的总体分布为：训练集

７００ 张，测试集 ２００ 张，验证集 １００ 张．图 ５ 是数据集展

示，其大小为 ５１２×５１２ 像素．

２ ２　 生成数据集对比试验

本节通过对比双阈值法和区域生长方法在进行

区域分割任务时的表现，以显示本文采用方法的有

效性．
在对比实验中，均需要首先对图像进行滤波处

理，选择的滤波器为 Ｇａｂｏｒ 滤波器，其中带宽设置为

４，滤波器长度设为 ０ ５，波长设为 １６，滤波器角度设

为 ０，角度分 ６ 步从 ０ 递增至 ２×ｐｉ，在获得 ６ 通道的

数据后叠加并归一化至最大值为 ２５５，以便于显示．
本文使用了双阈值分割方法［１２］，在对 Ｇａｂｏｒ 滤

波处理后的图像进行分析后发现，滤波增强后的图

像的灰度直方图共分为 ３ 个部分，即低灰度、中灰度

以及高灰度区域，分别对应的是原图中的阴影区域、
背景以及目标所在区域，且大致呈现高斯分布特性，
据此构造分割区域：

ＴＳ ＝ μ － ｋ１ × σ，
ＴＴ ＝ μ ＋ ｋ２ × σ，{

其中 ＴＳ，ＴＴ 分别为阴影和目标区域分割的阈值，μ 为

滤波图像灰度均值，σ 为滤波图像方差，ｋ１，ｋ２ 为调

整因数．通过实验调整式中的因数，选择能使整个数

据集的分割结果均较好的参数，其对比试验结果如

图 ６ 所示．
从对比试验结果中可以看出，双阈值分割方法

图 ５　 数据集部分样本示意图

Ｆｉｇ ５　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ＭＳＴＡＲ ｄａｔａｓｅｔ

图 ６　 区域生长法和阈值法的分割实验结果对比

Ｆｉｇ ６　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｇｉｏｎ ｇｒｏｗｔｈ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

３１２
学报（自然科学版），２０２０，１２（２）：２１０⁃２１５

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２０，１２（２）：２１０⁃２１５



对于图像灰度分布较为敏感，固定调整因子的情况

下某些像素点容易超出阴影阈值而被划入到阴影区

域中．为减少该现象的出现需要调高阴影分割阈值，
但该操作会同时减少阴影区域．相对而言区域生长

的结果更接近真实图像．

２ ３　 检测试验结果对比

在本实验中，主要对比的是约束锚点大小后检

测速度的提升．原方法中由于需要多种不同尺度、不
同形状的目标进行检测，故而在生成锚点时，依照作

为基础特征提取网络的 ｒｅｓｎｅｔ 的原图⁃特征图缩放比

例，取其中第 ２ ～ ６ 个卷积池化模块的缩放比例，即
［４，８，１６，３２，６４］，对应的锚点大小［３２，６４，１２８，２５６，
５１２］以及不同的宽高比例［０ ５，１，２］，以图像大小

为［５１２，５１２］为例，共形成 ２６ １８８８ 个锚点．
考虑到生成数据集时使用的切片数据均为１２８×

１２８ 像素大小，上述过程中产生的锚点事实上为网

络添加了大量的冗余计算，因此本文约束锚点的宽

度为 １２８ 个像素点，同时约束其宽高比例为 １ ∶１，如
此仅产生 ４ ０９６ 个锚点，大大加快了网络的收敛速

度，对比结果展示于表 １．

表 １　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ、ＹＯＬＯ、锚点约束方法结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ，
ＹＯＬＯ，ａｎｄ ａｎｃｈｏｒ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｍｅｔｈｏｄ

测试时间 ／ ｓ 召回率 ／ ％ 准确率 ／ ％ 检测数

Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ⁃ＣＮＮ １７５ ９８ ４ ５３ ６ ４８２

锚点约束 １４０ ９８ ５ ５６ ２ ４６０

ＹＯＬＯＶ３ １５ ７ ８６ ４ ９１ １ ２４３

在表 １ 中，所有数据均是多次重新训练网络后

得出的平均值，其中单个 ｅｐｏｃｈ 的 ｓｔｅｐ 为 ５０，训练时

间为多个 ｅｐｏｃｈ 平均后的结果，测试时间是使用训

练好的权重对测试集所有图像进行一遍检测所需的

平均时间．可以看到由于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 系列的方法

具有富集式检测的特点，其召回率较高，但同时也容

易出现误检导致其准确率较低；而对比实验中的

ＹＯＬＯＶ３ 网络的单步式检测以及较少的候选框数量

使得其召回率稍低而准确率对比 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 系列

有所提升．对比改进前后方法的测试时间可以看到

锚点固定的方法有效地降低了测试时间并提升检测

性能．

３　 结论

针对目标大小固定的检测问题，本文提出了一

种基于锚点约束的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 改进型网络．为验

证本方法的有效性，首先使用 Ｇａｂｏｒ 滤波算法对

ＭＳＴＡＲ 数据集中的切片目标图像进行滤波，接着使

用区域生长算法对目标以及阴影区域分割，提取其

掩膜，然后随机替换目标场景中的部分像素点以完

成数据集制作，最后对比了原算法以及改进后的算

法．其实验结果表明使用锚点约束的方法不仅能够

有效降低训练测试时间，同时其检测性能也略有

提高．
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