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摘   要：自动目标识别(ATR)是雷达信息处理领域的重要研究方向。由于卷积神经网络(CNN)无需进行特征工

程，图像分类性能优越，因此在雷达自动目标识别领域研究中受到越来越多的关注。该文综合论述了CNN在雷达

图像处理中的应用进展。首先介绍了雷达自动目标识别相关知识，包括雷达图像的特性，并指出了传统的雷达自

动目标识别方法局限性。给出了CNN卷积神经网络原理、组成和在计算机视觉领域的发展历程。然后着重介绍了

CNN在雷达自动目标识别中的研究现状，其中详细介绍了合成孔径雷达(SAR)图像目标的检测与识别方法。接下

来对雷达自动目标识别面临的挑战进行了深入分析。最后对CNN新理论、新模型，以及雷达新成像技术和未来复

杂环境下的应用进行了展望。
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Abstract: Automatic Target Recognition(ATR) is an important research area in the field of radar information
processing. Because the deep Convolution Neural Network(CNN) does not need to carry out feature engineering

and the performance of image classification is superior, it attracts more and more attention in the field of radar

automatic target recognition. The application of CNN to radar image processing is reviewed in this paper.

Firstly, the related knowledges including the characteristics of the radar image is introduced, and the

limitations of traditional radar automatic target recognition methods are pointed out. The principle,

composition, development of CNN and the field of computer vision are introduced. Then, the research status of

CNN in radar automatic target recognition is provided. The detection and recognition method of SAR image

are presented in detail. The challenge of radar automatic target recognition is analyzed. Finally, the new theory

and model of convolution neural network, the new imaging technology of radar and the application to complex

environments in the future are prospected.
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1    引言

雷达具有较好的穿透特性，可全天时，全天候

使用。雷达工作在成像模式下，可实现远程遥感，

战场侦察和目标识别。雷达成像技术根据应用场景

有所差异：对空/天目标成像主要使用高分辨距离像

(High Range Resolution Profiles, HRRP)技术；对

地面和海面目标成像主要使用合成孔径雷达(Synthetic

Aperture Radar, SAR)成像技术。为了获取更为精

确的信息，成像后还需要进行图像的解译，识别感
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兴趣的目标。传统的人工图像解译效率低，错误率

高，耗费资源多，不满足时间敏感性应用需求。

当前主流的自动目标识别(Automatic Target

Recognition, ATR)方法是基于模板的方法和基于

模型的方法。基于模板的方法，其核心在于特征的

提取和选择，需要有深厚的领域知识作为基础。基

于特征的方法本质上是一种特征空间的稀疏处理方

法，一些隐含的但可能关键的特征并不能被有效利

用，限制了其性能提升。而基于模型的方法的核心

在于目标模型设计。将目标电磁散射特性设计到目

标模型之中，通过高频电磁计算软件模拟电磁波照

射在目标的散射过程，实时预测目标在不同姿态、

配置和环境条件下的图像或特征。但这种方法太过

于依赖目标模型信息的获取。

基于大数据的深度学习方法提供了一条无需进

行手动特征工程和目标建模的全新技术路线。2012

年，在ImageNet竞赛上(Imagenet Large Scale

Visual Recognition Competition, ILSVRC)，深度

学习方法以绝对优势取得冠军[1]，掀起了深度学习

的热潮。深度学习的诸多方法中，卷积神经网络

(Convolution Neural Network, CNN)已经成功地

应用于人脸检测、行为识别、语音识别、推荐系

统、图像分类和自然语言处理等众多领域。卷积神

经网络不需要进行复杂的手动特征提取和使用，避

免了对图像进行复杂的前期预处理，能够识别出图

像潜在的特征，具有优良的图像分类和识别能力，

引起了雷达图像处理领域研究者的高度关注。CNN

被认为是雷达ATR的重要发展方向，已成为了新

的研究热点。

文章余下部分的结构组织如下：第2节介绍雷

达图像的特性，分析了传统ATR方法的缺陷；第

3节介绍了CNN的原理、构成和历史进展；第4节

为本文的重点，介绍了常用的目标识别数据集，详

细分析了CNN在当前雷达目标检测与目标识别领

域的进展情况；第5节分析了雷达ATR面临的挑

战；第6节展望雷达ATR未来的发展趋势；第7节

为结束语。

2    雷达自动目标识别

2.1  雷达图像特性

不同于光学图像处理，雷达图像解译和信息获

取必须基于对基本的电磁(Electro Magnetic, EM)

散射机制的理解。光学图像和雷达图像的差异如表1

所示。

相比于光学图像，雷达自动目标识别在全天

时，全天候和探测距离等方面具有显著优势，但也

面临着一些挑战如：图像纹理信息不显著，相干斑

噪声严重，存在几何畸变和结构缺失，对角度的敏

感性等等。

2.2  雷达自动识别的传统方法与缺陷

基于模板的识别方法的主要工作集中在特征库

构建方面。传统的特征提取方法涉及基于空间、光

谱、纹理、形态和其它信息，以手动设计的特征为

主。典型的特征包括：纹理描述图、gist特征、尺

度不变特征变换、梯度直方图、局部二进制模式

等[2,3]。基于模板的方法符合直观理解，在计算量

方面具有显著的优势。但基于模板的方法有明显的

缺陷：(1)由于杂波异质性和运行环境等因素的影

响，特征稳健性难以保证；(2)需要有丰富工程经

验和理论基础知识来构建实用的特征库；(3)特征

维数多，计算复杂，多特征维度间的关系不明确，

特征缺乏充分的理论支撑，(4)缺乏智能推理能力

来学习和适应动态环境，泛化能力较差；(5)在面

对分层特征、不规则或者复杂决策问题时，分类方

法可能会变得非常复杂[4]。

基于模型的方法主要工作量在于目标的物理模

型构建，包括其外形、几何结构、纹理、材质等。

对感兴趣目标的物理结构进行表征，贴近其物理本

质，因此有更好的鲁棒性和通用性。基于模型的方

法同样有明显缺陷：(1)需要获取目标模型的详细

信息，在军事应用中实现比较困难；(2)物理模型

仿真计算复杂，难以实时应用；(3)需要领域相关

知识，结果受到特征提取和模板匹配技术的影响；(4)
ATR系统无法自主学习SAR图像的最优分类特征[5]。

基于模板和模型的方法，都需要有深厚的领域

知识来构建特征库或模型库。深度神经网络方法可

从实测数据中习得目标的各种隐藏特征，无需构造

复杂的高逼真度模型，也无需进行耗时的高频电磁

计算，已成为当前雷达自动目标识别领域的新热点。

3    卷积神经网络(CNN)

3.1  CNN的原理

CNN是当前图像领域应用最为广泛的深度神

经网络模型。CNN的学习过程中，有3个思想起到

了重要的作用：稀疏交互、参数共享和等变表征[6]。

表 1  光学图像和雷达图像的差异

特性 光学图像 雷达图像

波段 可见光，红外 微波段

信号形式 多波段灰度信息 单波段复信号

成像原理 能量聚焦积累 相位相干积累

尺度特性 和成像距离有关 目标尺寸不随成像距离变化

成像方向 俯仰角-方位角 距离向-方位角
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稀疏交互减少了模型的存储需求，提高了它的统计

运行效率；参数共享减少了卷积核中的参数数量，

利用图片空间的局部相关性实现了自动特征提取；

等变表征意味着每当输入发生变化时，输出都会以

相同的方式发生变化，实现了图像特征的平移不变

性。LeCun等人[7]于1998年提出了LeNet-5模型，它

是第1个成功应用于数字识别问题的卷积神经网

络。不含输入层在内，LeNet-5模型一共有7层，主

要包括输入层、卷积层、池化层、全连接层以及输

出层，如图1所示。

3.2  CNN的组成

尽管CNN已经发展出了很多种不同的结构形

式，但其基本的结构中都包含了卷积层，池化层和

全连接层这3种类型的处理层。CNN的主要操作

有：卷积、池化、全连接、非线性激活等。

卷积主要的作用是抽取特征，使网络具有一定

转移不变性，也起到了降维作用。卷积层由多个不

同的卷积核组成，每个卷积核用来计算不同的特征

映射图，而多个不同的核描述了完整的特征映射

图。卷积操作的参数共享机制缩减了模型的复杂

度，使得网络更易于训练。

池化操作也被称为子采样或下采样，设定的池

化窗口按着设定的规则，如求最大或求平均，在输

入特征映射图中按顺序移动，输出特征图中的一个

元素。主要起降维的作用，同时也使得神经网络对

于小的位移和形变具有较好的鲁棒性[6]。

全连接层将前一层中的所有特征图连接到当前

层的特征图，从而可以生成全局的语义信息，其本

质上是一种感知器。

因为非线性性质使得网络具有一致逼近能力，

而激活函数可将非线性性质引入到网络中。整流线

性单元(Rectified Linear Unit, ReLU)避免了梯度

消失问题，而且计算快，收敛也快，更易于学习优

化，其单边特性更符合生物神经元的特征，使网络

具有稀疏性，缓解了过拟合问题的发生，因此得到

了广泛的应用。

3.3  CNN在机器视觉领域的研究进展

在图像分类和目标检测领域，CNN方法展现

了强大的能力，在领域内的许多公开竞赛中取得了

优势显著的结果。在LeNet-5模型的基础上，研究

人员陆续提出了新的CNN的模型。下面以在

ImageNet[8]上举行的著名的ILSVRC历年的竞赛结

果为主线，重点关注目标分类任务竞赛，介绍CNN
在图像处理领域的研究进展。

2012年，最具代表性的研究成果是Krizhevsky

等人[1]提出的大型深层卷积神经网络AlexNet，以

绝对优势夺取了竞赛冠军。2014年，Zeller等人[9]提

出了反卷积网络可视化技术，并且据此提出了

ZFNet模型体系结构，赢得了2014年的ImageNet分

类挑战赛冠军。2014年，GoogleNet [ 1 0 ]赢得了

2014年度ILSVRC冠军，Inception结构是其最大贡

献，既增加了网络的深度, 又减少了网络参数，提

高了对尺度的适应性和训练的效率。2014年的

VGG [11]网络获得了ImageNet挑战赛亚军。2016

年，He等人[12]提出了可用于更深层网络的ResNet，

在图像分类、目标检测、目标定位任务上都取得了

最好竞赛成绩。2016年，Trimps-Soushen团队利用

多模型融合算法，以2.99%的错误率获得冠军。

2017年，WMW设计了一个名为“挤压激励(Squeeze-

and-Excitation, SE)”的架构SENet[13]，每个模块

通过“挤压”操作嵌入来自全局感受野的信息，并

且通过“激励”操作选择性地诱导响应增强，获得

了年度冠军。表2给出了一些网络的主要结构参数。

图2列出了ILSVRC竞赛的历年冠军队伍和成绩。

4    卷积神经网络在雷达目标识别领域的应
用进展

随着CNN技术的快速发展，各个领域对它的

关注程度也在逐渐增加。从web of science的检索

统计来看，CNN在遥感和雷达目标识别领域的发

表文章数量也在稳步增长。如图3所示。可以看

出，在雷达图像处理领域，CNN在深度网络(DNN)

 

 
图 1 LeNet-5网络的结构示意图
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中的占比已经显著超过了1/2，充分说明了CNN
正处在方兴未艾的阶段。

4.1  数据集与预处理

雷达成像技术这些年来得到了快速的发展，一

批高分辨率星载SAR系统和高分辨的机载SAR系统

得到了成功的应用。当前的对地观测系统主要基于

机载平台，而同时具有对地和对海观测能力的系统

主要基于星载平台。

4.1.1  雷达目标识别数据集

(1) 机载雷达SAR数据集：大多数机载雷达图

像检测与识别算法采用了MSTAR作为基准数据

集。20世纪90年代中期，美国国防高级研究计划局

(DARPA)和空军研究实验室(AFRL)联合开展了

MSTAR计划。基于圣地亚国家实验室(SNL)的
STARLOS X波段SAR传感器平台，采用0.3×0.3
m分辨率聚束模式，极化方式为HH，从不同的俯

仰角度以圆形飞行路径采集而得。数据集包含公开

目标和混合目标数据集。公开目标数据集有3大类

目标(T72, BMP2和BTR70)，混合目标数据集有

9种不同俯仰角关于7类目标(BRDM 2, BTR60, D7,
T62, ZIL 131, ZSU 234, 2S1)的SAR图像数据。在

0°～360°方位角下，每隔1°～2°获取到1次目标切片。

表3为MSTAR数据集的目标类型和图像数目。

(2) 星载目标识别数据集：星载雷达以SAR成
像为主要感知手段，往往只提供原始SAR图像。一

般获取想要的数据后，还需要进行辐射标定，地形

校正，斑点噪声抑制等处理后，再进行数据集的生

成。一般情况下，还需要用户自行进行目标数据的

标注。主要的星载雷达数据源包括：TerraSAR-X,
Sentinel-1, RadarSat-2，高分3号等。

4.1.2  数据预处理

首先对原始的SAR数据进行降噪处理，一般采

用核大小为3×3的Lee滤波器对每幅图像进行处

理。再将每个图像分割为预定大小的图像块。在此

步骤中，一般只保留与至少1个目标相交的图像

块。然后手动进行图像数据块的样本标注。SAR数

表 2  部分典型网络的参数总结

LeNet 5 AlexNet Overfeat fast VGG 16 GoogleNet V1 ResNet 50

输入图像尺寸 28×28 227×227 231×231 224×224 224×224 224×224

卷积层数量 2 5 5 13 57 53

全连接层数量 2 3 3 3 1 1

卷积核大小 5 3,5,11 3,5,11 3 1,3,5,7 1,3,7

步长 1 1,4 1,4 1 1,2 1,2

权值参数数量 60 k 61 M 146 M 138 M 7 M 25.5 M

乘积运算数量 341 k 724 M 2.8 G 15.5 G 1.43 G 3.9 G

Top-5误差 – 16.4 14.2 7.4 6.7 5.25

表 3  MSTAR数据集的目标类型和样本数量

数据集 2S1 BMP2 BRD M2 BTR 60 BTR 70 D7 T62 T72 ZIL 131 ZSU 234

训练集 299 233 298 256 233 299 299 298 299 299

测试集 274 587 274 195 196 274 196 274 274 274

 

 
图 2 ILSVRC历年的冠军成绩

 

 
图 3 深度网络和深度卷积网络在雷达图像领域

发表的文章数示意图
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据的获取和标注都是成本很高的活动，所以SAR目
标识别常常面临样本匮乏的问题。

4.1.3  数据增强

为了解决小样本问题，增加训练数据集显然是

一个重要的思路。在现有数据有限的情况下，通过

改变数据的结构、数据之间的组合以及增加数据复

杂性，可创造出“增广数据集”，与原有的训练集

进行混合后，对网络进行训练。表4列举了常用的

数据增强技术[14]。

4.2  SAR图像目标检测与识别

4.2.1  SAR图像目标检测

目标检测的目的是指出可能存在的目标类别，

以及其在图像中的具体的坐标位置。需要说明的

是，和传统的基于时频图的目标检测不同[15]，这里

主要指基于SAR图像的目标检测。基于深度学习模

型的目标检测算法有两大类：(1)基于候选窗口的

two-stage检测算法：先从输入图像中提取出候选

目标的区域，然后使用目标检测网络对候选区域进

行分类和边框回归[16]；(2)基于回归的one-stage检
测算法：直接产生物体的类别概率和位置坐标。

(1) 基于候选窗的方法：基于候选窗的目标检

测框架需要在检测图像上产生很多候选窗口，判别

这些候选窗，判别其类别并进行窗回归，最终得到

的包含物体的候选窗就是目标窗。

基于区域的卷积神经网络(Region based Con-
volutional Neural Network, RCNN)[17]，首次将目

标检测与卷积网络结合，由3部分组成：候选窗生

成、提取特征、分类和窗口回归。RCNN的每个候

选窗都需要进行处理，效率很低，所以空间金字塔

池化网络[18](Spatial Pyramid Pooling net, SPPnet)
和快速RCNN[19](Fast RCNN)被提出来。Ren等
人[20]提出的Faster RCNN将RCNN的3个组成部分

聚合为一个整体的深度网络框架，用CNN完成候

选区域的生成，同时候选区域生成网络(Region

Proposal Net, RPN)和目标检测网络共享特征提取

层，系统的处理效率更高，检测性能也更好。Dai
等人[21]提出的R-FCN，融合了全卷积网络和RPN，
更进一步提高了处理速度，而且精度与Faster
RCNN相当。超级网络[22](HyperNet)，特征金字塔

网络[23](Feature Pyramid Network, FPN), Mask
RCNN[24]等多种方法的思路都有相通之处：融合低

层的高分辨信息，中层的辅助信息以及高层的语义

信息，使得底层的高分辨网络层也获得语义信息，

提高检测准确率；在此基础上使用RPN生成候选

窗，然后使用Fast RCNN进行分类和窗口回归。

Faster RCNN具有优良的检测性能和不错的处

理效率，被普遍地应用在SAR图像检测中[25]。杜兰

等人[16]研究了在训练样本不足的情况下，基于Faster
RCNN框架的强大特征提取能力，获得了较好的检

测效果。Li等人[26]分析了Faster RCNN检测算法应

用于SAR图像舰船检测领域的局限性，包括目标特

征不同，成像原理不同以及数据集不同带来的局限

性，提出了特征聚合、模型迁移、损失函数设计和

细节调整等一些改进方法。Kang等人[27]针对SAR
图像的多尺度目标检测问题，利用Faster R-CNN
算法对传统的恒虚警率(Constant False Alarm Rate,
CFAR)算法的保护窗口提出的目标方案进行改进，

提取小尺寸目标。通过对检测网络中分类分数较低

的边框进行重新评价，获得了较好的性能。Kang
等人[28]还提出了一种基于上下文区域的多层融合卷

积神经网络，采用中间层与缩小的浅层和向上采样

的深层相结合的方法来生成建议区域。这种框架融

合可深层次的语义和浅层次的高分辨率特征，提高

了小型舰船的检测性能。Jiao等人[29]提出了一种基

于Faster RCNN框架的密集连接多尺度神经网络，

将特征映射与高分辨率特征映射合并，在每个融合

特征图上附加RPN，用于解决多尺度，多场景

SAR舰船检测问题。Zhong等人[30]借鉴R-FCN的思

想，提出了多类地理空间目标检测的位置敏感平衡

框架，解决了分类阶段的平移不变性与目标检测阶

段的平移方差之间的矛盾。

(2) 基于回归的方法：基于候选窗的方法是目

前主流的目标检测方法，但相对来说速度比较慢，

不能满足实时性要求。基于回归的目标检测框架不

需要产生候选窗口，给定输入图像，直接在图像的

多个位置上回归出这个位置的目标边框和目标类

别。其中的代表性方法是YOLO[31]和SSD[32]。
YOLO将图像分成若干×若干个网格(grid cell)，

每个网格预测若干个边框。每个边框要回归自身的

位置，还要预测目标置信度和类别概率。去除置信

度值较低的边框后，采用(Non-Maximum Suppres-

表 4  常见数据增强技术

名称 主要方法

旋转变换 将图像旋转一定角度

翻转变换 沿水平或垂直方向翻转图像

缩放变换 放大或缩小图像

平移变换 在图像平面上对图像进行平移

尺度变换
对图像按照置顶的尺度因子进行缩放，改变图像内

容的大小或模糊程度

反射变换 对称变换，包括轴反射变换和镜面反射变换

噪声扰动
在图像内增加噪声，如指数噪声，高斯噪声，瑞利

噪声，椒盐噪声等
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sion, NMS)去除冗余窗口。YOLO大大加快了处理

速度，每个网络预测目标窗口时使用了全图充分的

上下文信息，使得背景错误比例大幅降低。但是

YOLO不能精准地定位目标，而且对相邻目标准

确率较低。SSD将YOLO的回归思想与Faster
RCNN的锚定方法相结合，利用不同尺度的特征图

进行预测。SSD在特征图上采用卷积核来预测边框

的类别分数和偏移量；为提高检测的准确率，采用

不同尺度的特征图进行预测，实现了端到端的训

练，是一种高精度的实时目标检测方法。SSD的处

理速度比YOLO还要快，也保证了检测性能接近于

Faster-RCNN的水准。

Wang等人[33,34]将SSD技术应用于SAR图像中

的舰船检测。SSD的第1级是类似于VGG16的基础

网络，第2级使用多尺度特征映射和卷积层相结合

的方法进行目标检测，第3级使用NMS来生成最终

结果。文献[33,34]对比了SSD-300和SSD-512两种

模型，在训练过程中应用了迁移学习来解决船舶数

量样本有限的问题。

综上，基于候选窗口的目标检测算法通常检测

准确率较高，而基于回归窗口的目标检测方法在检

测效率上结果较好。目前也有方法试图在这两类之

间建立联系，RON[35]网络就试图利用RPN建立目

标先验以提升回归模型的检测效率。表5给出了几

种热门的目标检测方法的对比。Cui等人[36]结合基

于回归的方法和RPN的方法，提出了一种面向大

场景数据快速滑动分割的区域间非最大抑制方法，

定位最合适的候选目标区域，有效解决了大场景

SAR数据的目标直接检测问题。

4.2.2  SAR图像目标识别

(1) 网络结构设计：2012年，AlexNet在ILS-
VRC上的成功，吸引了SAR自动目标识别系统研

究者的注意力。

2013年，Ni等人[37]提出了一种基于视觉皮层系

统的SAR自动目标识别方法，在图像预处理后，采

用自适应交叉皮质模型进行图像分割，采用4层的

稀疏自编码器模拟人体皮质系统的深层结构来提取

特征，获得了较好的识别率。尽管Ni的方法保留了

传统的特征提取步骤，但采用深层网络结构来实现

目标识别功能，是一种突破性的尝试。

2014年，CNN在SAR目标识别领域得到了快

速的发展。Chen等人[38]采用单层卷积神经网络对

SAR图像进行特征自动识别。但仅采用单层网络，

其性能表现尚不如人工特征提取方法。Wagner[39]

将CNN和SVM相结合，从CNN中采用特征提取部

分，在决策阶段采用SVM代替完全连通的多层感

知器。既提高了分类器的泛化能力，又保持了较低

的计算时间。

2015年，CNN的SAR应用开始进入了蓬勃发

展时期。Wang等人[40]提出用稀疏连通卷积层代替

完全连通层，改善了训练数据集有限带来的过拟合

问题。Wagner[41]在之前工作的基础上，提出了用

形态学成分分析做预处理的方式，将分类准确率提

升到了99%。

2016年，在目标识别领域发展出了很多新的

CNN结构，进一步提高了处理性能。Schwegmann
等人[42]提出了使用卷积高速公路单元(Convolutional
Highway Unit, CHU)构建非常深的网络，由于

CHU的自适应选通机制，可以实现灵活的网络配

置，以防止跨多层的梯度衰减。可以在数据集较小

的情况下，对典型的SAR的船舶数据进行有效的检

测训练。

2017年，CNN在SAR雷达目标识别领域的发

展进入了高潮。网络训练技术和相关理论发展进一

步完善。Cho等人[43]为了提高网络对不同姿态、噪

声和旋转条件下的稳健性，提出了一种基于特征抽

表 5  基于CNN的目标检测方法对比

方法 提出场合 核心思想 MAP(%) 主要特点

候选窗方法

RCNN ECCV 2014
选择搜索方法生成候

选窗
66.0

训练分多个阶段，每个候选窗都需要用CNN处理，

占用磁盘空间大，处理效率低

Fast RCNN ICCV 2015 加入了SPPnet 70.0
选择搜索方法生成候选窗，耗时长，无法满足实时

应用

Faster RCNN NIPS 2015
提出了RPN网络，融

合区域生成与CNN
73.2

性能与速度较好的折中，但区域生成方式计算量依

然很大，不能实时处理

R-FCN NIPS 2016

RPN+位置敏感的预

测层+ROI

polling+投票决策层

76.6 速度比Faster RCNN快，且精度相当

回归 方法

YOLO CVPR 2016
将检测问题变为回归

问题
57.9

没有区域生成步骤，网格回归的定位性能较弱，检

测精度不高。

SSD ECCV 2016
YOLO+Proposal+多

尺度
73.9 速度非常快，性能也不错
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取的CNN结构。Lin等人[44]提出了卷积高速公路单

元网络(CHU-Net)用于小数据集条件下的SAR目标

识别，可以在有限数据下训练更深层次的网络，提

供更好的泛化性能。He等人[45]利用MSTAR数据集

训练出一个较浅的CNN，提取前向传播中第1层的

输出；然后通过最大采样和聚类确定目标在图像中

的位置，实现了SAR目标的快速无监督检测。

(2) 算法优化：代价函数也是性能改进的一种

思路，田壮壮等人[46]在误差代价函数中引入类别可

分性度量来提高网络的类别区分能力。出于过拟合

和计算量等方面的考虑，网络结构优化也是研究的

热点之一。Chen等人[47]提出了一种新的低自由度

稀疏连通卷积结构取代传统的全连接，减少自由参

数的数量，优化训练图像数量限制带来的严重过拟

合问题；采取了“Dropout”技术和“早期停止”

提升网络的泛化能力；采用了“带动量的小批量随

机梯度下降法”进行优化，快速寻找全局最优点。

Wilmanski等人[48]致力于学习算法的改进，采用了

AdaGrad和AdaDelta技术，避免手动调节学习率

等参数，对于参数选择具有更好的鲁棒性。

由于SAR图像的成像原理，图像往往会出现相

干斑噪声，几何畸变和结构缺失等现象，使人工标

注过程中难以避免的引入噪声，导致学习能力和泛

化能力急剧下降。针对含噪声标签的SAR图像优化

分类问题，赵娟萍等人[49]提出了一种基于概率转移

模型的CNN方法。在传统CNN模型基础上，基于

含噪标记与正确标记之间的概率转移模型，建立噪

声标记转移层，这种新的CNN模型可潜在地校正

错误标记，增强了含噪标记下分类模型鲁棒性。

(3) 特征融合：多通道，多特征融合也是一个

重要的研究方向。Amrani等人[50]采用传统的级联

和判别相关分析算法对提取的深层特征进行融合。

Wang等人[51]提出了一种强度特征和梯度幅度特征

的双通道特征融合方法。将每个通道的深层特征重

新构造成1个2维数组，再将两个2维数组合成1个

2维数组。这种表征方法可以保持两种特征之间的

空间关系，达到更好的特征融合效果。Zheng等

人[52]提出了一种具有较高泛化能力和较少过拟合概

率的CNN改进形式，将CNN的卷积层与2维PCA算

法相结合，进一步提高效率和鲁棒性。Pei等人[5]

在多视角SAR模式的基础上，提出了一种灵活的方

法来生成足够的多视角SAR数据。在此基础上，提

出了一种包含多输入并行网络拓扑的结构，逐层学

习提取不同视角的SAR图像的特征，并将不同视点

的特征逐步融合在一起，对视角变化具有较好的鲁

棒性。

4.3  主要思想与方法小结

各类雷达图像的卷积神经网络检测与识别技术

的研究，主要可以归结于在3个方面的努力：致力

于减少训练复杂度和训练时间的快速算法，致力于

改进网络结构、优化网络性能的提高算法和致力于

应对雷达小样本含噪数据集的扩展算法。具体情况

如表6所示。

5    雷达自动目标识别面临的挑战

5.1  SAR与可见光图像的成像机理差异带来的挑战

SAR成像的图像分辨率相对较低，尤其对于低

频段雷达和带宽较窄的雷达来说，情况更为严重；

当背景杂波较强或电磁干扰条件下，目标电磁散射

特征退化严重，图像信噪比降低，从而导致图像质

量退化，难以获取目标的有用信息；而且SAR图像

的相干斑点噪声为非高斯乘性噪声，而光学图像处

理的加性高斯噪声模型难以应用于SAR图像；SAR
图像的纹理信息不够显著，网络更容易过拟合；SAR
目标成像结果与环境相关联，且有显著的角度敏感

性。以上这些都对SAR图像识别提出了不一样的需求。

5.2  多尺度目标检测挑战

雷达可能关注的目标类型较多，特征差异较

大，尤其是海面目标的多样化特征较为显著。从几

米尺度的小船和快艇，到数百米尺度的大型货轮、

邮轮、航母，尺度差异大。多尺度目标检测问题是

现在CNN研究的热点问题。如特征金字塔网络[23]

的每层特征图来源于当前层和更高级层的特征融

合，既可以在不同分辨率的特征图上检测对应尺度

的目标，同时又具有足够的特征表达能力。SSD方
法中也同样带有多尺度结构。这类多尺度目标检测

技术在雷达SAR图像目标检测中得到了快速应

用[26–29,33,34,59]。多尺度SAR目标检测问题已得到一

定程度的缓解，但还有一些问题需要进一步研究：

复杂背景下的多尺度目标检测，如地海交界区域的

多尺度目标检测；噪声条件下的小目标检测，尤其

是在强斑点噪声条件下，仅有几个像素点的小尺寸

目标的检测；受天线副瓣影响或者主瓣加权后展宽

影响，在大尺度目标的附近的小目标检测性能下

降。这些挑战都是后续可以深入的研究方向。

5.3  小样本数据集挑战

考虑到雷达图像获取的成本限制和条件限制，

大规模数据样本的获取相对困难。另外，雷达图像

的成像原理导致了雷达图像容易受到结构缺失、斑

点噪声、角度敏感等问题的困扰，而且军事领域的

非合作目标图像获取尤为困难，更加难以对提取的

图像块进行准确的标注。所以在雷达军事应用领域

的小样本数据集问题更加突出。
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5.3.1  迁移学习

迁移学习的本质，就是要找出源数据集和目标

数据集的共同点，在通用特征的层面上进行迁移。

通过对其它图像数据集如ImageNet进行训练，或

者是对来自于相似雷达的其它图像进行学习，获得

可以使用的中低层特征。实际使用中，用源数据集

训练好一个网络，然后把前面若干层复制到目标网

络中，剩下的其他层随机初始化后开始训练[55]。网

络进行误差反向传播时，可以选择冻结迁移过来的

前面若干层；也可以不冻结，而进行微调。在雷达

图像检测与识别应用中，由于带标签数据集小，相

对而言，参数个数较多，更加容易出现过拟合现

象，因此建议采用冻结的方式[26,53,55]。另外，源数

据集和目标数据集不同，学习率、Dropout比率等

细节都需要有适应性调整。

5.3.2  使用辅助数据

在一些特定的应用场合，目标数据的获取非常

困难，此时仿真数据也是一种可行的手段。有时候

获取全方位角和所有俯仰角的数据很困难，数据集

不完整的情况也很常见。文献[56]用真实数据和仿

真数据进行训练，用真实数据进行测试，取得了预

期的效果。文献[57]设计了10种不同舰船类型的计

算机辅助设计模型，考虑了不同的方位和俯仰角目

标散射特性，并利用这些模型剖面生成了2维数据

图像，仿真结果表明用这种方式进行分类是完全可行的。

5.3.3  无监督训练

数据集生成工作中，最为困难的步骤就是为目

标样本的类别打上标签。尤其是在广域监视图像

中，需要对目标块进行检测，然后对目标类型进行

分类。在没有外部辅助信息的条件下，仅凭人工标

注，正确率往往难以保证。因此高质量的大规模雷

达目标样本数据集一直是制约实际应用的重要瓶

颈。可行的思路是，根据少量的标注样本，结合无

监督训练方法，或者直接采用无监督训练方法进行

聚类的预处理，同样可以提高系统的检测识别能

力[41,58]。

5.3.4  小样本训练网络

小的样本集容易过拟合，往往只能采用较为浅

层的结构。目前提出的针对雷达图像的深度网络层

数都比较有限，绝大多数的特征抽取层和分类层都

在5～10层左右。卷积高速公路单元能够有效缓解

梯度弥散的问题，可以在小样本条件下训练深度网

络[44,60]。刘晨等人[53]提出用大样本对卷积神经网络

进行预训练，通过迁移学习保持网络的卷积层和下

采样层不变，并用超限学习机替换CNN的全连接

层，降低网络对训练样本数量的要求。

6    未来的发展趋势分析

6.1  CNN理论发展

神经网络是一个黑盒子模型，欠缺坚实的理论

表 6  CNN在雷达图像识别应用进展的思想与方法概要

提升类型 主要思想 引用文献和方法概要说明

快速算法

快速寻优预训练

文献[47]：带动量小批量随机梯度下降，快速寻找全局最优点

文献[45]：预训练较浅卷积网络，实现无监督快速检测。

文献[53]：用大样本数据对卷积网络进行预训练

用其他结构取代全连接层

文献[40,47]：低自由度稀疏连通卷积结构

文献[39]：SVM代替FC

文献[53]：用超限学习机替换FC

抽取特征再训练 文献[54]：先抽取特征再训练的两步快速训练方法

提升算法

提高网络的泛化能力
文献[47]：Dropout和早期停止

文献[52]：将卷积层与2维PCA方法结合

代价函数改进 文献[46]：代价函数中引入类别可分性度量提高类别区分能力

含噪样本训练 文献[49]：基于概率转移模型增强含噪标记下分类模型鲁棒性。

扩展算法

迁移学习 文献[26,53,55]：大样本预训练，迁移学习加快训练速度

CAD模型仿真
文献[56]: 采用CAD模型目标仿真解决SAR真实数据有限问题

文献[57]: CAD模型生成不同方位和俯仰角度的HRRP图像

预处理提升信息的利用率
文献[41]：形态学成分分析预处理提升性能

文献[58]：采用去噪自编码器预训练

小样本深度训练网络
文献[42,44]：卷积高速公路单元在小样本条件下训练深度网络

文献[59]：无监督和有监督训练结合，应对标签数据有限情况

126 电    子    与    信    息    学    报 第 42 卷



基础，一直被业界所诟病。但是随着卷积神经网络

技术的不断发展，相关的理论研究也在不断进步之

中。目前的CNN模型发展迅速，适用于各种应用

的改进算法层出不穷，但是依然有必要在研究CNN

的基本原理上做出更多的努力。比如说，如何利用

自然视觉感知机制进一步改进CNN的设计；如何

缩小生物神经网络和CNN之间的理论差距。Bengio

等人[61]提出的关于生物大脑如何在深层层次上执行

信用分配的动机，或许是将深度计算模型与人脑机

制联系起来的重要思路。将循环神经网络和卷积神

经网络结合起来，并使用增强学习来精准定位目标

对象也是值得期待的研究方向[62]。Facebook 首席

人工智能科学家、纽约大学教授 Yann LeCun在

IJCAI 2018发表了以“Learning World Models:

the Next Step towards AI”为主题的演讲，提出

了“基于背景知识推理的世界模型”是未来人工智

能发展的重要方向。因此，未来基于雷达成像理论

和相关应用领域的专家知识，结合深度卷积网络技

术进行设计，依然是一条值得发展的路线。

6.2  高性能实时处理快速网络模型

当前的模型研究逐渐聚焦于速度和准确度的权

衡，网络模型正在从巨型网络向轻量化网络演变，

又快又准的网络具有更广泛的实用价值。对于雷达

图像处理的军事应用来说，实时性更是必须要考虑

的问题。这个问题对一些高度时敏的移动应用场景

来说尤为关键。而具备在移动平台部署潜力的轻量

化网络是目前的研究热点。面向移动应用的Mobile-

Net[63]通过使用空间可分离卷积方法，选择宽度因

子和分辨率因子，综合考虑大小，延迟和精度，构

造速度更快的网络。而ShuffleNet同样使用了空间

可分离卷积，同时结合通道“洗牌”，能以超少量

参数获得媲美AlexNet的准确率。DenseNet[64]在小

模型场景下也展现了相当好的性能。

综上，未来的快速网络结构将会有以下一些特

征：多个小卷积核代替大卷积核，如 1×N和

N×1的卷积核代替N×N的卷积核；使用1×1卷积核的

bottleneck结构；组卷积和深度可分离卷积；通道

洗牌和通道自主加权；低精度浮点数存储；密度连

接等。相信未来还将会有更多针对快速网络的新型

结构出现。

6.3  多通道雷达图像处理模型

雷达成像技术的发展，丰富了雷达成像的手段。

多波段/多极化雷达成像，MIMO雷达多通道成

像，以及多角度成像技术，都对雷达目标检测与识

别提出了新的需求。多通道雷达图像的处理可以按

照传统的多通道卷积处理，在每个通道做完卷积

后，将多个通道卷积得到的输出直接相加，得到输

出结果。但为进一步提高网络性能，需要考虑如何

更好地利用不同通道的数据特性差异。可以采用类

似AlexNet[1]的思路，进行组卷积，分别抽取每个

通道的特征，再通过多个全连接层来融合特征；也

可以采用ShuffleNet的思路，在每一次堆叠组卷积

层之前，都进行一次“通道洗牌”，将打散的特征

分配到不同的组，获得更好的特征表示；也可以采

用SENet [13]的思想，通过“挤压”和“抽取”操

作，显式地建模特征通道之间的相互依赖关系，并

学习获取每个特征通道的重要程度，据此提升有用

的特征并抑制无用特征。

6.4  复杂对抗环境下小规模含噪样本数据的训练

问题

含噪样本有两个方面的内涵：一是成像过程中

产生的不想要的噪声图像点；二是在人工标注过程

中，由于标注错误产生的噪声样本。低质量含噪样

本数据的检测和识别迫切需要探索低质量数据深度

学习模型。生成式对抗网络(Genevative Adversarial

Networks, GAN)[65]通过生成式网络自动生成与观

测数据类似的新数据；而判别式网络用于判别数据

的真实性。通过两者的动态博弈和学习，最终的平

衡点就是学习的目标。在图像风格迁移，图像修复

等方面，GAN已经获得了成功的应用。GAN在某

种程度上可以学习到高分辨率图像的分布，从而生

成质量比较好的高分辨率图像，进一步提高训练模

型的泛化能力。因此，在雷达图像的小规模样本数

据的迁移学习，图像降噪，超分辨细节生成等应用

方面，GAN很好的应用前景。在无标签和部分标

签数据情况下，GAN能大幅度提升训练效果。

7    结束语

雷达目标识别技术是当前的研究热点方向，得

到了越来越多的关注。深度学习技术的快速发展，

给目标识别技术带来了新的思路。尤其是深度卷积

神经网络在光学图像领域的卓越表现，促进了其在

雷达图像处理领域的全面应用。本文的主要贡献如

下：(1)了解雷达图像处理领域现有方法的局限

性；(2)快速掌握CNN的原理和核心概念，了解

CNN的发展路线；(3)CNN在雷达图像处理领域的

进展和应用；(4)雷达图像处理领域的数据集、数

据增强方法和小样本数据的应对思路；(5)未来在

理论、模型和数据等方面的发展趋势。

未来CNN在雷达图像处理领域的工程化应用

有以下4个趋势：(1)CNN是当前雷达目标识别领域
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最有可能取得理想工程应用效果的技术方向；

(2)数据集依然是突破应用瓶颈的关键障碍，好的

数据集甚至比好的网络模型还要重要；(3)不宜盲

目追求网络深度，在雷达图像处理领域，巨型网络

向轻量化网络的发展是大势所趋，应考虑数据集和

应用需求，合理设计网络结构；(4)轻量化网络中

的优化方法尤为重要，值得进行深入研究。

总的来说，卷积神经网络的发展为雷达目标识

别领域带来了令人鼓舞的研究前景，必将为这个领

域的发展提供强劲动力。
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