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基于卷积神经网络的 SAR 图像目标检测算法 
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摘  要：该文研究了训练样本不足的情况下利用卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)对合成孔径雷

达(SAR)图像实现目标检测的问题。利用已有的完备数据集来辅助场景复杂且训练样本不足的数据集进行检测。首

先用已有的完备数据集训练得到 CNN 分类模型，用于对候选区域提取网络和目标检测网络做参数初始化；然后利

用完备数据集对训练数据集做扩充； 后通过“四步训练法”得到候选区域提取模型和目标检测模型。实测数据的

实验结果证明，所提方法在 SAR 图像目标检测中可以获得较好的检测效果。 
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Abstract: This paper studies the issue of SAR target detection with CNN when the training samples are insufficient. 

The existing complete dataset is employed to assist accomplishing target detection task, where the training samples 

are not enough and the scene is complicated. Firstly, the existing complete dataset with image-level annotations is 

used to pre-train a CNN classification model, which is utilized to initialize the region proposal network and 

detection network. Then, the training dataset is enlarged with the existing complete dataset. Finally, the region 

proposal model and detection model are obtained through the pragmatic “4-step training algorithm” with the 

augmented training dataset. The experimental results on the measured data demonstrate that the proposed 

method can improve the detection performance compared with the traditional detection methods. 

Key words: SAR; Target detection; Convolutional Neural Network (CNN); Training data augmentation 

1  引言  

随着合成孔径雷达(SAR)系统应用越来越广

泛，需要处理的 SAR 图像数量越来越多，对 SAR
图像处理技术提出了更高的要求，从 SAR 图像中快

速并准确地检测目标，是目前的一个技术研究热点。

现有的 SAR 图像目标检测方法中，双参数恒虚警

(Constant False Alarm Rate, CFAR)检测算法 [1 4]−
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应用 为广泛。该方法要求 SAR 图像中目标与背景

杂波具有较高的对比度，并且假设背景杂波的统计

分布模型是高斯分布，同时需要根据目标大小设置

参考窗尺寸，在场景简单的情况下，检测效果较好，

但是在复杂场景下检测性能较差。 
卷积神经网络(Convolutional Neural Network, 

CNN)是人工神经网络的一种，它的权值共享网络结

构降低了网络模型的复杂度，减少了权值的数量，

该优点在网络的输入是多维图像时表现得尤为明

显。在 CNN 中，图像作为层级结构 底层的输入，

信息再依次传输到不同的层，通过这种多层的学习

可以自动发现数据中的复杂结构，避免了传统算法

中复杂的特征提取过程。 
CNN 在图像识别 [5 11]− 方面以惊人的速度发展

的同时，Girshick 等人[12]把检测问题转化为分类问

题，提出 R-CNN 框架结构，首先使用选择搜索
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(Selective Search, SS)技术提取候选区域，然后利用

CNN 模型对候选区域提取特征，将这些区域特征使

用支持向量机(Support Vector Machine, SVM)分类

器做分类识别，并且对候选区域做边框回归来得到

更好的检测结果。针对 R-CNN[12]中存在的冗余计

算、模型训练需要多步操作的问题，Girshick[13]进一

步提出了 Fast R-CNN 框架结构，整合了整个检测

流程，并且对每个图片只进行一次特征提取，大大

减少了冗余计算，从而提高了检测速度和检测性能。

Fast R-CNN[13]中提取候选区域的速度较慢，是整个

检测网络的瓶颈，Ren 等人 [14]又提出了 Faster 
R-CNN 框架结构，把得到候选区域的工作也借助

CNN 来完成，并且使得候选区域提取网络和目标检

测网络共享特征提取层，取得了更好的检测性能。 
CNN 在光学图像目标检测中表现出优异的性

能 [12 14]− ，但是在模型训练中需要大量的训练样本。

本文利用 CNN 对 SAR 图像进行目标检测。基于

Faster R-CNN[14] 基本框架，针对训练样本不足的

情况，通过已有的完备数据集来辅助场景复杂且训

练数据不足的数据集进行检测。基于实测数据的实

验结果证明，本文方法在 SAR 图像目标检测中可以

获得较好的检测效果。 

2  算法介绍 

本节对算法做具体介绍，2.1 节介绍预训练

CNN 分类模型，2.2 节介绍数据扩充方法，2.3 节介

绍候选区域提取网络和目标检测网络。 
2.1 预训练 CNN 分类模型 

CNN 是一种多层网络结构，包含大量的待学习

参数。这些待学习参数通常采用随机的初始化方式，

这是一个很低的训练起点，因此需要大量的标记训

练样本来使该网络很好地收敛，但是，获得如此多

的标记训练样本在实际应用中是非常困难的。而使

用训练好的 CNN 模型对一个新网络中的待学习参

数初始化，是一个相对较高的训练起点，可以在训 

练样本比较少的情况下，使得新网络更快地收    
敛[9,12]。 

本文的主要目的是训练得到一个基于 CNN 的

目标检测模型，但是只有少量训练样本，所以，可

以先利用与目标检测任务无关的完备数据集训练得

到分类模型，并用该模型来对目标检测模型做参数

初始化，然后完成目标检测模型的训练。 
本文设计的分类模型结构如图 1 所示，包括 3

个卷积层，卷积核大小依次为 11, 7, 3，卷积核滑动

步长依次为 2, 1, 1，卷积核个数依次为 64, 128, 256。
在前两个卷积层后紧接着 大池化(max pooling)
层，池化窗大小为 3，池化窗滑动步长为 2。在 后

一个卷积层后跟着两个全连接层，第 1 个全连接层

的维度为 256，第 2 个全连接层维度为 3， 后是

Softmax 层。所有的中间层都使用修正线性单元

(Rectified Linear Unit, ReLU)做为激活函数，并且

在 ReLU 层后执行批归一化(Batch Normalization, 
BN)[15]，网络的损失函数为负对数似然损失函数

(log-loss)。 
网络的输入图像尺寸固定为128 128× ，并且每

个批次有 128 个训练样本，网络中所有卷积层和全

连接层的参数都从均值为 0 标准差为 0.01 的高斯分

布中随机采样得到。在整个训练过程中，所有层的

学习率都保持一致。初始学习率为 0.01，调整策略

是当验证误差不再降低时，就把当前的学习率除以

5，并在网络训练结束前减小 6 次。 
2.2 数据扩充 

使用 2.1 节中的分类模型对检测模型做参数初

始化，可以使得 CNN 网络在少量训练样本的情况

下更快地收敛，但是该模型的检测效果相对较差，

本文提出一种有效的数据扩充方法，与 2.1 节中的

预训练方法同时使用，可以训练得到一个更好的目

标检测模型。 
通常需要执行目标检测的 SAR 图像场景很复

杂，包含多种干扰信息，如树木，草坪，建筑物等 

 

图 1 分类模型 
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等，并且在一幅 SAR 图像中会包含多种姿态的感兴

趣目标，如在本文后续实验中我们的感兴趣目标是

多种姿态的车辆。想要在这样场景复杂的图像中，

利用目标检测模型准确地检测到目标，对于训练数

据的质量以及数量要求较高。现有的训练图像很少

并且图像质量较差，只使用这些图像训练得到的目

标检测模型很难达到检测任务的要求。 
一些用于分类的数据集，其图像场景简单、杂

波单一，且每幅图像只有单个目标，可以将这些图

像处理后加入原有的训练集中，来共同训练目标检

测模型。 
扩充数据时需要注意的问题有：(1)两种数据集

中目标尺寸存在差别，需要将新加入的图像做尺寸

变换，使其目标尺寸与原有训练集中目标尺寸基本

一致。新加入的训练样本如果不做尺寸变换，会对

原训练集中提供的目标尺寸信息带来一定干扰，使

得模型训练出现偏差，影响检测精度；(2)在进行数

据扩充时，需要控制扩充数据的数量，使得模型训

练可以从扩充数据中获得需要的信息，但是又不会

因为扩充数据量太大，导致模型更加偏向于新加入

的扩充数据，使得原有训练集中的信息被弱化。一

般控制扩充训练样本数为原训练数据的 2 倍左右。 
2.3 候选区域提取网络和目标检测网络 

基于 CNN 的目标检测算法主要包括两个步

骤：(1)从输入图像中提取候选区域；(2)使用目标

检测网络对候选区域进行分类和边框回归，得到

终的检测结果。本文中，候选区域提取使用区域建

议网络(Region Proposal Network, RPN)[14]，目标

检测使用 Fast R-CNN 检测器[13]。下面，分别介绍

RPN 和 Fast R-CNN 检测器的具体实现。 
2.3.1 RPN  RPN 的核心思想是利用 CNN 从输入

图像中直接提取候选区域，并且给每个候选区域一

个判断为目标的得分。基于分类模型的基本框架来

设计 RPN[14]，特征提取层与分类模型的特征提取层 

保持一致，在 后一个卷积层输出的卷积特征图上 
滑动小网络，小网络全连接到卷积特征图n n× 的区

域上，然后将该区域映射为一个低维的特征向量，

再将这个特征向量作为两个同级卷积层(边框回归

层和分类层)的输入。由于小网络是滑动窗口的形

式，且滑动窗口的参数对于卷积特征图的所有位置

都是相同的，这种结构可以通过卷积核尺寸为n n×
的卷积层实现，边框回归层和分类层使用卷积核尺

寸为1 1× 的卷积层实现，ReLU 应用于n n× 卷积层

的输出，模型结构如图 2 所示。 
(1)RPN 模型训练：  为了训练 RPN，需要给

每个参考区域分配一个标签(是/不是目标)，分配正

标签给两类参考区域：(a)与某个真值(ground truth)
区域有 高的交集并集之比 (Intersection over 
Union, IoU)的参考区域；(b)与任意真值 ground 
truth 区域有大于 0.7 的 IoU 交叠的参考区域；分配

负标签给与所有真值区域的 IoU 交叠都低于 0.3 的

参考区域，非正非负的参考区域不参与 RPN 模型训

练。 
RPN 模型使用多任务损失函数，包括分类损

失函数和边框回归损失函数两部分，定义为 
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其中，λ表示平衡系数，用于控制两个损失函数比

重； clsN 表示 mini-batch 中输入样本的个数； regN 表

示输入的所有参考区域的个数； i 表示一个 mini- 

batch中的参考区域的索引； clsL 表示分类损失函数，

选用两类(目标和非目标)的对数似然损失函数， ip

表示第 i 个参考区域预测为目标的概率， iy 表示第 i

个参考区域的真实标签； regL 表示边框回归损失函

数，选用平滑 1-范数作为损失函数，平滑 1-范数对

于离群点更加鲁棒，控制梯度的量级使得训练时不 

 

图 2  RPN 网络 
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容易跑飞； it 是一个向量，表示预测的候选区域的 4
个参数化坐标， *

it 是一个向量，表示真值区域的 4
个参数化坐标。 

式(1)中的分类损失函数 clsL 具体形式为 
pcls( , ) ln iy

i i iL y p= −            (2) 

其中， iy
ip 表示第 i 个参考区域预测为真实标签 iy 的

概率值。 
式(2)中的边框回归损失函数 regL 具体形式为 
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其中， 1( )L x 表示平滑 1-范数，候选区域的参数化坐

标 ( ), , ,x y w h
i i i i it t t t=t ，真值区域的参数化坐标 *
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其中， x
it , y

it 表示相对于参考区域尺度不变的平移

量， w
it , h

it 表示对数空间中相对于参考区域的宽与

高，同理适用于 *x
it , *y

it , *w
it , *h

it ; x , y , w , h

分别表示预测候选区域中心点横纵坐标 ( ),x y ，宽

w ，高h ； ax , *x 分别表示参考区域、真值区域的

横坐标，纵坐标、宽、高采取同样的定义方式。 
(2)RPN 模型训练细节：  由图 2 可知，RPN

是一个全卷积网络(Fully Convolutional Network, 
FCN)[16]，可以通过反向传播算法和随机梯度下降法

端到端训练。训练阶段，随机地抽取 256 个参考区

域，构成一个 mini-batch 作为输入，其中采样的正

负参考区域的比例是 1:1，如果正参考区域个数小于 

128，就用负参考区域填补这个 mini-batch。 
网络中所有新层的参数都从均值为 0 标准差为

0.01 的高斯分布中随机采样得到，特征提取层的参

数利用分类模型中特征提取层的参数来初始化。训

练模型的初始学习率为 0.001，每 10000 次迭代把当

前的学习率除以 10， 大迭代次数为 40000。 
通过 RPN 提取到的候选区域之间会有大量的

重复，基于候选区域的分类得分，对其采用非极大

值抑制(Non-Maximum Suppression, NMS)去除重

复的候选区域。我们在执行过 NMS 之后的候选区

域集合中选取得分 高的前N 个候选区域作为 Fast 
R-CNN 检测器的输入。 
2.3.2 Fast R-CNN 检测器：  基于 2.1 节中的分类

模型设计 Fast R-CNN 检测器[13]，包括 3 个步骤：

(1)在 后一个卷积层输出的卷积特征图后加入 RoI 
池化层，设置参数‘H’和‘W’与分类模型中第 1
个全连接层维度兼容；(2)将 后一个全连接层替换

为 1n + 类的分类层，并增加一个边框回归层与分类

层并联；(3)修改输入数据，输入数据包括两个部分，

第 1 部分是M 个图像，第 2 部分是由这M 个图像通

过 RPN 生成的候选区域集合。Fast R-CNN 检测器

模型如图 3 所示。 
把图像以及该图像通过 RPN 得到的候选区域

输入到 Fast R-CNN 检测器中，首先得到该图像的

在 后一个卷积层的卷积特征图，然后求得每个候

选区域在该卷积特征图上的映射区域，并用 RoI 池
化层将这些映射区域统一到相同的大小，映射区域

经过全连接层得到特征向量，特征向量分别经由两

个并列的层(分类层和边框回归层)，得到两个输出

向量：第 1 个是分类结果，对每个候选区域输出离

散概率分布 0 1( , , , )np p p p= , n 代表总的类别个

数；第 2 个是每类目标的参数化坐标，同式(4)中说

明。 
为了训练 Fast R-CNN 检测器，需要给候选区 

 

图 3  Fast R-CNN 检测器 



3022                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 38 卷 

域添加类别标签，指定与真值交叠不少于 0.5 的候

选区域为该类的正样本，剩下的作为背景，模型损

失函数也为多任务损失函数，与式(1)一致。 
网络中特征提取层的参数利用分类模型中特征

提取层的参数来初始化，训练模型的初始学习率为

0.001，每 10000 次迭代把当前的学习率除以 10，
大迭代次数为 60000。 
2.3.3 RPN 与 Fast R-CNN 检测器共享特征提取层 

到目前为止，RPN 和 Fast R-CNN 检测器都是

独立训练的，根据各自任务来调整特征提取层参数，

可以通过交替训练来使两个网络共享特征提取层，

具体步骤如下： 
第1步  使用预训练的分类模型对RPN做参数

初始化，微调网络参数，得到候选区域提取模型。 
第 2步  利用第 1步中的训练得到RPN对训练

数据集提取候选区域，作为 Fast R-CNN 检测器的

输入，使用分类模型对 Fast R-CNN 检测器做参数

初始化，微调网络参数，得到 Fast R-CNN 检测器。 
第 3 步  用第 2 步得到的 Fast R-CNN 检测器

对 RPN 做参数初始化，并且固定特征提取层参数不

变，只微调小网络中卷积层参数，得到一个更优的

候选区域提取模型。 
第 4步  利用第 3步中训练得到RPN对训练数

据集提取候选区域，作为 Fast R-CNN 检测器的输

入，并且固定特征提取层参数固定，微调 Fast 
R-CNN 检测器中全连接层的参数。这样，两个网络

共享特征提取层，构成一个统一的检测网络。 

3  实验结果与分析 

3.1 数据及实验设置介绍 
为了验证本文方法的有效性，在实验中使用了

MSTAR 数据集和 MiniSAR 数据集。 
MSTAR 数据集中每幅图像的尺寸为 128  

128× ，包含 3 大类 7 种型号的目标，数据集对每一

种型号的目标都采集了大量不同方位的图像，方位

角为 0 360° °∼ ，方位角间隔约为1 2° °∼ 。实验中，

选择17°俯仰角的目标图像作为分类模型的训练样

本，15°俯仰角的目标图像作为测试样本。 
MiniSAR 数据集中图像的尺寸为2510 1638× ，

图像中包含多种姿态的目标，并且包含多种干扰信

息，如树木，草坪，建筑物等。实验中，从每幅图

像中截取图像子块作为训练图像，图像子块的短边

像素尺寸约为 300，长边像素尺寸约为 500，图 4 给

出了两个训练图像的示例。 
由于MiniSAR训练集与MSTAR数据集中的图

像尺寸和目标尺寸都不同。若直接将 MSTAR 图像

拉伸至 MiniSAR 图像的尺寸，两组图像的目标尺寸

仍然存在差异，不符合 2.2 节中对扩充数据的要求。

因此，我们首先在 MSTAR 图像周围填充像素，改

变图像的尺寸；然后再将其拉伸，使得扩充数据集

中目标尺寸与 MiniSAR 训练集中目标尺寸基本一

致，图 5 给出了两个扩充图像的示例。 
3.2 扩充数据对检测性能的影响 

本节通过多组实验来验证扩充数据对检测性能

的影响，为了比较的公平性，所有的检测模型训练

都选用 2.1 节中的分类模型作为训练起点。检测阶

段，固定 NMS 值为 0.3，将得分值大于 0.7 的切片

判定为目标，采用滑窗的方式对测试图像逐块进行

检测。设置 5 组实验来验证本文提出的数据扩充方

法对检测性能的影响，具体如下： 
实验 1  只使用 MiniSAR 训练集作为训练样

本，训练样本个数为 40； 
实验 2  使用MSTAR数据集做扩充，MiniSAR

与 MSTAR 的数据比例为 1:1； 
实验 3  使用MSTAR数据集做扩充，MiniSAR

与 MSTAR 的数据比例为 1:2.5； 
实验 4  使用MSTAR数据集做扩充，MiniSAR

与 MSTAR 的数据比例为 1:4； 
实验 5  使用MSTAR数据集做扩充，MiniSAR

与 MSTAR 的数据比例为 1:6； 
其中，测试图像如图 6 所示，图中的矩形框是

人工标注的真值。 
从表 1 中 5 组实验的对比结果可以看出，在未

加入扩充数据时，训练样本中某些姿态的目标有缺

失，因此会有较多的目标漏检。加入扩充数据后，

模型对于目标的识别性能会增强，随着扩充数据的

增多，检测到的目标个数显著增加，但是，由于扩

充数据引入的杂波信息，会带来一定数量的虚警，

在 MiniSAR 与 MSTAR 的数据比例为 1:2.5 时，检

测性能到达 优。当扩充数据继续增加，虚警数量

快速增加，使得模型的检测性能开始下降。 
所以，添加适当比例的扩充数据可以显著提高

检测性能。 
针对表 1 中的检测指标做如下说明： 

精度 召回率

精度 召回率

2
F1-Score = 

× ×
+

          (6) 

精度 召回率
TP TP

,
TP FP NP

= =
+

      (7) 

由于篇幅限制，只给出实验 3 的检测结果。如

图 7 所示。 
3.3 与双参数 CFAR 的检测性能比较 

本节通过与双参数 CFAR 做比较来验证算法的 
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图 4  MiniSAR 训练集            图 5  MSTAR 扩充训练集                图 6 测试图像 

表 1 扩充数据对检测性能的影响 

测试图像及指标 图 A 图 B 精度 召回率 F1-Score 

目标个数(NP) 52 64 / / / 

检测到的目标个数(TP) 43 45 
实验 1 

虚警目标个数(FP) 10 11 
0.8073 0.7586 0.7822 

检测到的目标个数(TP) 44 52 
实验 2 

虚警目标个数(FP) 8 14 
0.8136 0.8276 0.8157 

检测到的目标个数(TP) 46 55 
实验 3 

虚警目标个数(FP) 8 17 
0.8016 0.8707 0.8348 

检测到的目标个数(TP) 48 56 
实验 4 

虚警目标个数(FP) 16 20 
0.7429 0.8966 0.8126 

检测到的目标个数(TP) 45 56 
实验 5 

虚警目标个数(FP) 18 23 
0.7113 0.8707 0.7830 

 

图 7  本文算法检测结果 

有效性。其中，双参数 CFAR 参数设置为：保护窗

长为 26，背景窗长为 28，虚警概率为 46.87 10−× ； 
表 2给出了两种方法的实验结果，双参数CFAR

检测算法性能相对较差。从图 8 的检测结果可以看

出，双参数 CFAR 检测结果中包含虚警数目更多，

并且对于相邻目标的区分性较差，不能对每个目标

得到准确的目标检测框。主要有两个方面的原因：

第一，双参数 CFAR 检测算法仅仅利用了像素的强

度信息，而没有利用目标的结构信息等。单纯的像

素强度能提供的信息是比较有限的，而且会对噪声

比较敏感，造成了很多的虚警。第二，在进行聚类

时，聚类算法将相邻目标上的区域聚为一类，使得

对邻近目标的区分表现较差。 
本文方法的检测性能优于传统方法，原因主要 
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表 2 与双参数 CFAR 检测性能对比 

测试图像及指标 图 A 图 B 精度 召回率 F1-Score 

目标个数 (NP) 64 64 / / / 

检测到的目标个数 (TP) 46 55 
本文方法 

虚警目标个数 (FP) 8 17 
0.8016 0.8707 0.8348 

检测到的目标个数 (TP) 45 55 
CFAR 

虚警目标个数 (FP) 25 32 
0.6369 0.8621 0.7326 

 

图 8 双参数 CFAR 检测结果 

在于本方法不仅仅利用了像素强度信息，还利用了

目标的结构信息，可以在很大程度上减少虚警目标

数。在检测过程中，RPN 可以得到高质量的候选区

域，通过边框回归层可以对检测得到的候选区域进

行尺寸调整，可以对邻近目标有更精准的定位。 
对两种算法的计算量说明如下： 
根据文献[17]，双参数 CFAR 的乘法计算量为

(2 1)h wP P Q⋅ ⋅ − ，加法计算量为 ( 3)h wP P Q⋅ ⋅ + 。

其中， , h wP P  分别表示输入图像的长和宽，Q 表

示保护窗与背景窗之间的杂波像素点个数。 
C N N 网络中卷积层的乘法计算量为：

2
1i iC K −⋅ ( )( ) ( )( )1 1h w

i i i i i i iK I C S I C S⋅ ⋅ − + ⋅ − + ，

加法计算量为 ( ) ( )( )2
1 1 1h

i i i i i iC K K I C S−⋅ − ⋅ ⋅ − +  

( )( )1w
i i iI C S⋅ − + 。其中， iC 表示第 i 层的卷积核 

大小， iS 表示第 i 层卷积核的滑动步长， h
iI , w

iI 表

示第 i 层输入图的长和宽， iK 表示第 i 层卷积核的个

数。全连接层可以看成是卷积核大小为 1、滑动步

长为 1 的卷积层。 
根据本文设置的实验参数分析可知，本文方法

的运算量远大于双参数 CFAR。我们对双参数

CFAR 利用 Matlab 编程，对图 6 中2510 1638× 大小

的测试图像的平均运算耗时为 13.88 s。为了提高处

理速度，对本文方法使用 C++编程，在 CPU 模式

下执行，根据实验测定，平均运算耗时为 23.63 s。
为了进一步提高处理速度，我们使用 CUDA 编程，

在 GPU 模式下并行处理，平均运算耗时减少至 4.36 
s。可见并行运算大幅提升了运算效率，使其处理速

度可以接受。 
实验使用的硬件平台，CPU: Intel Xeon E5- 

2620 v3 @2.4 GHz, GPU: GTX TITAN X。 

4  结论 

本文研究了训练样本不足的情况下，利用已有

的完备数据集辅助检测模型的训练，借助 CNN 模

型的强大特征提取能力，充分利用训练数据集提供

的多种特征信息，使得基于 CNN 的检测模型可以

对目标有更强的检测识别性能。基于实测数据的实

验结果证明了本文方法在 SAR 图像目标检测中可

以获得较好的检测效果。 
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