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摘   要：现有的基于卷积神经网络(CNN)的合成孔径雷达(SAR)图像目标检测算法依赖于大量切片级标记的样

本，然而对SAR图像进行切片级标记需要耗费大量的人力和物力。相对于切片级标记，仅标记图像中是否含有目

标的图像级标记较为容易。该文利用少量切片级标记的样本和大量图像级标记的样本，提出一种基于卷积神经网

络的半监督SAR图像目标检测方法。该方法的目标检测网络由候选区域提取网络和检测网络组成。半监督训练过

程中，首先使用切片级标记的样本训练目标检测网络，训练收敛后输出的候选切片构成候选区域集；然后将图像

级标记的杂波样本输入网络，将输出的负切片加入候选区域集；接着将图像级标记的目标样本也输入网络，对输

出结果中的正负切片进行挑选并加入候选区域集；最后使用更新后的候选区域集训练检测网络。更新候选区域集

和训练检测网络交替迭代直至收敛。基于实测数据的实验结果证明，所提方法的性能与使用全部样本进行切片级

标记的全监督方法的性能相差不大。
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Abstract: The current Synthetic Aperture Radar (SAR) target detection methods based on Convolutional

Neural Network (CNN) rely on a large amount of slice-level labeled train samples. However, it takes a lot of

labor and material resources to label the SAR images at slice-level. Compared to label samples at slice-level, it

is easier to label them at image-level. The image-level label indicates whether the image contains the target of

interest or not. In this paper, a semi-supervised SAR image target detection method based on CNN is proposed

by using a small number of slice-level labeled samples and a large number of image-level labeled samples. The

target detection network of this method consists of region proposal network and detection network. Firstly, the

target detection network is trained using the slice-level labeled samples. After training convergence, the output

slices constitute the candidate region set. Then, the image-level labeled clutter samples are input into the

network and then the negative slices of the output are added to the candidate region set. Next, the image-level

labeled target samples are input into the network as well. After selecting the positive and negative slices in the

output of the network, they are added to the candidate region set. Finally, the detection network is trained

using the updated candidate region set. The processes of updating candidate region set and training detection

network alternate until convergence. The experimental results based on the measured data demonstrate that

the performance of the proposed method is similar to the fully supervised training method using a much larger

set of slice-level samples.
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1    引言

合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar,
SAR)是一种主动式的对地观测系统，能够全天时

全天候对地观测，广泛应用于民用监测领域和军事

侦察领域。近年来，随着SAR领域相关技术的发

展，对SAR图像进行快速准确的目标检测是该领域

的关键技术，也是目前的技术研究热点。

现有的SAR图像目标检测方法中，双参数CFAR
检测算法[1–3]是一种应用广泛的检测方法。该方法要

求SAR图像中目标与背景杂波的对比度较高，并且

假定背景杂波服从高斯分布，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，该方法

的检测效果较好，但是在复杂场景下检测性能较差。

随着深度学习技术的发展，卷积神经网络

(Convolutional Neural Network, CNN)[4–9]的特征

提取能力不断提升，基于CNN的目标检测算法[10–12]

层出不穷。基于CNN的目标检测方法具有强大的

特征提取能力和检测性能，因此将其应用于SAR图

像目标检测能够获得较高的性能。文献[13]提出的

基于CNN的SAR图像目标检测方法，可以在训练

数据充足的情况下获得优异的检测性能，但是网络

的训练依赖于切片级标记的训练样本以及扩充数据

集，在切片级训练样本数量少的情况下，该方法的

性能不佳。

现有的SAR图像目标检测方法依赖于大量的切

片级标记训练样本，然而实际中对样本进行切片级

标记十分耗时耗力。训练样本指训练时输入网络的

SAR图像，切片级标记是对SAR图像中感兴趣目标

的位置进行标记。对SAR图像进行切片级标记需要

人工观察图像，在图像中复杂的人造杂波和自然杂

波干扰的情况下，对感兴趣目标的位置和类别进行

标记，人工标记的速度很慢；有的目标与杂波的区

分度不高，人工标记很有可能漏标或者错标。相比

之下，对SAR图像进行图像级标记较为容易，只需

要标记SAR图像中是否含有感兴趣目标，不需要对

目标位置进行标记。因此，在切片级标记的训练样

本数量少的情况下，使用半监督学习方法对图像级

标记的训练样本进行有效利用，是提升目标检测性

能的一种解决方案。

早期的半监督学习方法主要利用人工特征和分

类器进行自学习，文献[14]提出一种基于半监督自

学习的目标检测方法，该方法首先对训练图像提取

疑似目标切片，并对部分切片进行标记，接着利用

标记样本训练分类器，然后利用训练好的分类器对

未标记的切片进行分类，将分类置信度较高的样本

加入到有标记样本集中，最后用更新的有标记样本

集重新训练分类器。上述过程迭代进行直到不存在

无标记样本。该方法在仅有少量目标切片标记的情

况下，可以取得较好的性能，但是该方法需要选择

合适的特征和分类器，在实际应用中较为困难。

将半监督学习方法与深度网络进行结合，可以

避免选择特征和分类器的问题，并且网络的特征提

取和分类器联合训练，可以取得较好的性能。文

献[15]提出一种基于卷积神经网络的半监督学习方

法，该方法提出候选区域提取网络和定位网络来提

取候选区域和定位飞机，利用半监督学习框架从原

始图像中自动挖掘和扩充训练数据集。该方法在对

训练图像进行少量目标级标记的情况下，可以取得

较好的性能，但是该方法仅从原始图像中挖掘负样

本，会造成正负切片比例不均衡的问题，对结果造

成不利影响；另外，该方法预测的目标尺寸固定，

不能针对目标自动修正尺寸，对目标位置的预测不

够精确。

针对以上问题，本文基于Faster R-CNN目标

检测框架[12]，在切片级标记SAR图像数量较少的情

况下，将图像级标记SAR图像有效利用，提出一种

基于CNN的半监督SAR图像目标检测方法。本文

的主要工作包括：(1)基于Faster R-CNN目标检测

框架，提出一种迭代挑选正负切片和训练网络交替

进行的半监督学习方法，降低了网络对切片级标记

样本的依赖程度；(2)通过网络获取负包，并将负

包中的负切片加入候选区域集中，提高负切片的数

量和多样性。由于本文方法同时挑选正切片和负切

片，可以保证正负切片的比例均衡；此外，本文方

法使用多任务深度网络，可以同时预测类别和位

置，能够针对不同目标自适应地预测出准确的尺

寸，对目标位置的预测较为精确。基于实测数据的

实验结果表明，本文方法可以有效提升目标检测的

性能，其性能与使用全部样本进行切片级标记的全

监督方法的性能相差不大。

2    基于CNN的半监督SAR目标检测方法

本文提出的基于CNN的半监督SAR图像目标

检测方法如图1所示。

本文方法的网络结构主要包括候选区域提取网

络和检测网络。候选区域提取网络对SAR图像进行

特征提取，并获得潜在的候选区域；然后将候选区

域送入检测网络，检测网络对候选区域进一步分类

和位置调整，获得最终的检测结果。

如图1，本文方法的训练过程分为3步：第1步
使用蓝色框和蓝色箭头表示，使用切片级标记的

SAR图像对候选区域提取网络和检测网络进行训

练，并获得这些图像对应的候选区域集；第2步使

第 1期 杜  兰等：基于半监督学习的SAR目标检测网络 155



用黄色框和黄色箭头表示，将图像级标记的杂波

SAR图像输入网络，对输出切片进行挑选得到负

包，将负包中的杂波切片加入候选区域集；第3步
使用绿色框和绿色箭头表示，将图像级标记的目标

SAR图像输入网络，对输出的正负切片进行挑选并

去重复，然后挑选的切片加入到候选区域集中，最

后使用更新的候选区域集对网络进行训练。第3步
需要交替迭代进行直到收敛。

接下来分别介绍本文方法的网络结构和半监督

学习方法。

2.1  网络结构

目标检测网络的网络结构主要包括候选区域提

取网络和检测网络。候选区域提取网络和检测网络

共享特征提取网络。

特征提取网络的结构如图2所示，该网络有3个
卷积层，每个卷积层后面接着批归一化(Batch
Normalization, BN)[16]层和修正线性单元(Rectified
Linear Unit, ReLU)[17]层，前两个ReLU层的后面

使用池化层对特征进行降维，3个卷积层的卷积核

个数分别是64, 128和256，卷积核大小分别是

11×11, 7×7和3×3，卷积步长分别是2, 1和1。
候选区域提取网络通过特征提取网络提取图像

n× n

的特征，然后使用一个滑动的小网络，通过滑动窗

口的方式访问特征图的每个位置，使用每个位置的

特征预测得到候选区域。这个滑动的小网络将

大小的滑动窗口对应的特征作为输入，通过

全连接映射到一个低维的特征，然后将低维特征送

入两个全连接层，分别是边框回归层和分类层，全

连接层的输出是预测的候选区域。

m×m

m×m

检测网络通过特征提取网络提取图像的特征，

使用ROI池化获得候选区域对应的特征，然后将特

征通过全连接层对候选区域进一步分类和位置调

整。ROI池化首先在特征图上截取候选区域对应的

特征块，然后将特征块均匀划分为 个小格，

对每个小格通过最大值池化降维，得到尺寸为

的特征。

2.2  半监督学习

2.2.1  半监督学习训练过程

本文提出的基于CNN的半监督SAR图像目标

检测方法如图1所示，网络的半监督训练过程分为

3步，具体算法步骤如下：

步骤 1
(1) 使用切片级标记的SAR图像，通过4步训

练法[12]对候选区域提取网络和检测网络进行训练。
 

 
图 1 半监督SAR图像目标检测方法

 

 
图 2 特征提取网络
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(2) 将切片级标记的SAR图像输入训练好的候

选区域提取网络，网络的输出是输入图像对应的候

选区域，通过与真实切片级标记进行比对，获得每

个候选区域的标签，即可得到切片级标记的SAR图

像对应的正切片和负切片，构成初始候选区域集。

步骤 2

将图像级标记的SAR图像集中的杂波类图像输

入步骤1训练好的目标检测网络中，对网络的输出

切片进行选择得到负包，将负包中的杂波切片加入

候选区域集。

步骤 3
(1) 将图像级标记的SAR图像集中的目标类图

像输入目标检测网络，对输出结果进行NMS去重

复处理，得到检测结果，检测结果包括预测得到的

正切片和负切片。

(2) 使用切片挑选模块对检测结果中的正负切

片进行挑选，首先挑选出置信度大于阈值的切片，

然后去掉与候选区域集中已有切片重复的切片，得

到挑选出的切片。如果挑选出的切片数量占候选区

域集中所有切片数量的比例小于设定的比例阈值，

则说明已经收敛，停止训练；否则将挑选出的切片

加入候选区域集，并继续进行下一步。

(3) 使用更新后的候选区域集对检测网络再次

进行训练。训练时，使用上次训练好的模型进行参

数初始化，并使用更新的数据集进行微调，训练好

之后对网络进行测试，获得测试准确率，如果准确

率与上次训练的准确率相比没有提升，则说明已经

收敛，停止训练，否则继续进行下一步。

步骤(1)—步骤(3)交替进行直到收敛。

接下来详细介绍步骤2中的负包生成过程和步

骤3中的切片挑选过程。

2.2.2  负包生成过程

K

K

将图像级标记的SAR图像集中的杂波图像输入

到训练好的目标检测网络中，获取对应的检测结果，

因为输入的是杂波图像，所以输出的所有切片都是

杂波切片，选择每一幅图像的检测结果中置信度最

高的前 个杂波切片，作为该杂波图像的杂波切片集，

称之为负包。由于此过程需要尽可能挑选出难分的

杂波切片，并且要保证候选区域集中目标切片和杂

波切片的比例不会失衡，因此 不能设置的较高。

将杂波图像输入目标检测网络，可以获得大量

尺寸不同并且背景多样的杂波切片，加入的杂波切

片可以提升候选区域集中切片的多样性，提升检测

网络的泛化能力。

2.2.3  切片挑选过程

将图像级标记的SAR图像集中的目标类图像输

入目标检测网络，预测得到其对应的检测结果，检

测结果包括每个预测目标切片和杂波切片的分类置

信度和边框坐标。

Ts

对检测结果进行NMS去重复处理，并选择检

测结果中目标切片和杂波切片的分类置信度大于阈

值 的切片，将挑选的切片与候选区域集中重复的

切片删除。接下来介绍判断切片是否为重复切片的

方法：

IOUmax

步骤 1　计算初始切片集中的切片与候选区域

集中所有切片重叠率的最大值 。

i IOUmax,i初始切片集中第个切片的 的计算方法为

IOUmax,i = max
j

(
Cnew,i ∩ Cold,j

Cnew,i ∪ Cold,j

)
(1)

Cnew,i i Cold,j

j Cnew,i ∩ Cold,j

Cnew,i ∪ Cold,j

其中 表示初始切片集中的第 个切片， 表

示候选区域集中的第 个切片， 表示两

个切片区域交集的面积， 表示两个切

片区域并集的面积。

IOUmax,i IOUT步骤 2　如果 大于设定的阈值 ，

则认为该切片是重复的，应该删除掉。

β

β βT

β

βT

β βT

经过阈值挑选和去除重复后，计算挑选出的切

片数量与候选区域集中切片数量的比例 。如果

大于等于 ，说明挑选出的新切片较多，这些新

切片可以提升数据集中的切片的数量和多样性，新

切片对网络的训练还会有较大的帮助，因此将挑选

的切片加入候选区域集。如果 小于设定的阈值

，说明挑选出的新切片数量非常少，如果将新切

片加入候选区域集，更新后的候选区域集与更新前

相比差别非常小，训练后网络的泛化能力基本不会

提升。所以当 小于 时，迭代过程终止，半监督

学习过程结束。

交替迭代的过程中，如果网络的测试准确率与

上次训练的网络准确率相比没有提升，说明此时网

络的性能与上次迭代训练好的网络的性能也没有提

升，如果使用当前的网络继续挑选切片，挑选出的

切片与上次迭代挑选出的切片就会非常相似，那么

候选区域集就基本不会更新，再次训练的网络的性

能也就不会提升。因此为了减小不必要的训练时

间，如果准确率与上次训练的准确率相比没有提

升，则说明网络的性能已经达到顶峰，可以停止交

替迭代的过程。

3    实验结果与分析

3.1  实验数据集介绍

MiniSAR实测数据集[18]和FARADSAR实测数

据集[19]是美国Sandia国家实验室分别在2006年和

2015年公开的SAR图像数据集，分辨率为0.1 m×
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0.1 m，都是场景复杂的地面图像。实验将SAR图

像中的车辆目标作为感兴趣目标。图3是MiniSAR
数据集和FARADSAR数据集的示例。

3.2  评价准则和实验细节

为了验证本文方法的有效性，使用F1-score作
为检测结果的性能评价指标。F1-score的计算公式为

P =
TP

TP+ FP
, R =

TP
NP

(2)

F1-score =
2PR

P +R
(3)

TP FP

NP P

R

Ts IOUT

其中， 是检测结果中的正确目标个数， 是错

误目标个数， 是真实目标个数， 是检测精度，

是召回率，F1-score是评价性能的主要指标。实

验中随机选择30%的SAR训练子图像进行切片级标

记，剩余的图像进行图像级标记。通过10次随机选

择样本并进行10次重复实验，将得到的测试结果取

平均作为最终的测试结果。实验中挑选切片的阈值

为0.925，判断是否重复的重叠率阈值 为

βT

0.8，判断网络是否收敛的新切片数量的比例阈值

为0.03。
3.3  切片挑选方案和负包对网络性能的影响

对于MiniSAR数据集，实验对比了使用不同的

挑选切片方案的性能，包括只挑选正切片，只挑选

负切片，以及正负切片都挑选共3种方案，实验也

对比了加入负包对性能的影响，负包是通过杂波

SAR图像获得的杂波切片集合，负包数量是指使用

杂波SAR子图像的数量。

使用不同的切片挑选方案以及加入负包的数量

对应的实验结果如表1所示，表中数字加粗表示对

应方案的F1-score最高。

实验结果表明对正切片和负切片都进行挑选的

性能最佳。主要原因是只挑选正切片或负切片会使

得候选区域集中某种切片的数量越来越多，造成正

负切片比例不均衡的问题，影响网络的性能；对正

负切片都进行挑选能保证候选区域集中正负切片的

数量同时增加，不会造成正负切片的数量比例失

 

 
图 3 数据集示例

表 1  不同方案的实验结果

负包数量 挑选的切片 P R F1-score

0

正切片 0.6397 0.7500 0.6905

负切片 0.8833 0.4569 0.6023

正切片+负切片 0.7387 0.7069 0.7225

10

正切片 0.6797 0.7500 0.7131

负切片 0.7917 0.4914 0.6064

正切片+负切片 0.7573 0.6724 0.7123

20

正切片 0.7658 0.7328 0.7489

负切片 0.8382 0.4914 0.6196

正切片+负切片 0.8137 0.7155 0.7615

30

正切片 0.8202 0.6293 0.7122

负切片 0.8413 0.4569 0.5922

正切片+负切片 0.8675 0.6207 0.7236

40

正切片 0.8111 0.6293 0.7087

负切片 0.8667 0.4483 0.5909

正切片+负切片 0.8352 0.6552 0.7343
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衡，还可以提高切片的多样性，提升检测网络的

性能。

实验结果还表明，当加入负包的数量增大时，

在一定范围内，网络的性能不断提升，超过一定范

围，网络的性能就会降低。主要原因是加入的负包

提升了候选区域集中负切片的多样性，检测网络就

具有更好的泛化性能；如果加入负包的数量过多，

那么候选区域集中负切片的数量过多，会造成正负

切片比例不均衡的问题，网络的性能就会降低。

3.4  与其他方法的检测结果对比

表2对比了不同方法的实验结果，其中Gaussian-
CFAR使用文献[1]中的方法；Faster R-CNN-少部

分切片级标记使用文献[13]中的网络，仅使用了少

部分切片级标记的训练样本；Faster R-CNN-全部

切片级标记使用文献[13]中的网络，对全部训练样

本都进行了切片级标记；文献[14]方法使用原文的

半监督算法框架，利用CFAR提取疑似切片，使用

林肯特征训练SVM分类器；文献[15]方法使用原文

的半监督算法框架，使用候选区域提取网络和定位

网络，多次迭代挑选负切片并训练网络；本文方法

基于Faster R-CNN网络，使用网络挑选杂波切片

并得到负包，通过网络迭代挑选正负切片进行半监

督学习。

从表2可以看出，Gaussian-CFAR方法的

F1-score非常低，虚警很多，有很多检测结果是错

误的；Faster R-CNN-少部分切片级标记的方法仅

使用了少量的训练样本，其F1-score较低；文

献[14]方法虽然召回率很高，能将大部分目标检测

出来，但是检测精度较低，虚警较多；文献[15]方
法的召回率较高，但是检测精度较低，虚警也较

多；本文方法的检测精度, 召回率和F1-score都较

高，相比其他方法有较大优势，本文方法检测虚警

量较少，能检测出大部分的目标。对于MiniSAR数

据集，本文方法的F1-score相比Faster R-CNN-少
部分切片级标记的结果提升了0.1332，仅比Faster
R-CNN-全部切片级标记的检测结果低0.0207；对

于FARADSAR数据集，本文方法的F1-score相比

Faster R-CNN-少部分切片级标记的结果提升了

0.0379，仅比Faster R-CNN-全部切片级标记的检

测结果低0.0128。因此，本文方法在仅使用少量切

片级标记训练样本和大量图像级标记训练样本的情

况下，与全监督方法的性能相差不大。

图4，图5，图6，图7，图8和图9分别表示

Gaussian-CFAR, Faster R-CNN-少部分切片级标记，

Faster R-CNN-全部切片级标记，文献[14]方法，

文献[15]方法和本文方法在MiniSAR数据集上的测

试结果；图10，图11，图12，图13，图14和图15分
别表示上述方法在FARADSAR数据集上的测试结

果，由于该数据集的测试图片较多，本节只展示了

其中两幅测试图片的结果。图中绿色框表示检测正

确的目标，红色框表示检测错误的目标，蓝色框表

示未检测到的目标。实验结果表明在建筑物，树木

 

 
图 4 MiniSAR数据集：Gaussian-CFAR的检测结果

表 2  不同方法的实验结果

不同方法
MiniSAR数据集 FARADSAR数据集

P R F1-score P R F1-score

Gaussian-CFAR 0.3789 0.7966 0.5135 0.2813 0.4671 0.3512

Faster R-CNN-少部分切片级标记 0.6455 0.6121 0.6283 0.7370 0.8813 0.8027

Faster R-CNN-全部切片级标记 0.8073 0.7586 0.7822 0.7760 0.9479 0.8534

文献[14]方法 0.5814 0.9806 0.7285 0.4506 0.7325 0.5580

文献[15]方法 0.4699 0.7480 0.5772 0.3744 0.7945 0.5090

本文方法 0.8137 0.7155 0.7615 0.8035 0.8813 0.8406

第 1期 杜  兰等：基于半监督学习的SAR目标检测网络 159



和其它军事目标的区域中，Gaussian-CFAR的虚

警非常多，Faster R-CNN-少部分切片级标记的方

法的检测结果虚警较多，文献[14]方法和文献[15]方

法也有较多虚警；本文方法的检测结果中的虚警最

低；在车辆较为集中的区域，Gaussian-CFAR和

Faster R-CNN-少部分切片级标记的方法的检测结

 

 
图 5 MiniSAR数据集：Faster R-CNN-少部分切片级标记的检测结果

 

 
图 6 MiniSAR数据集：Faster R-CNN-全部切片级标记的检测结果

 

 
图 7 MiniSAR数据集：文献[14]方法的检测结果

 

 
图 8 MiniSAR数据集：文献[15]方法的检测结果
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果含有一些漏警，本文方法的漏警较少；本文方法

与Faster R-CNN-全部切片级标记的测试结果相差

不大。

本文方法性能较高的主要原因有两个方面：第

一，本文方法使用半监督学习的方案训练目标检测

网络，使用迭代挑选正负切片的方法对图像级标记

图像进行有效利用，提升了网络的泛化性能；第

二，本文方法通过将负包中的负切片加入候选区域

 

 
图 10 FARADSAR数据集：Gaussian-CFAR的检测结果

 

 
图 11 FARADSAR数据集：Faster R-CNN-少部分切片级标记的检测结果

 

 
图 12 FARADSAR数据集：Faster R-CNN-全部切片级标记的检测结果

 

 
图 9 MiniSAR数据集：本文方法的检测结果
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集中，提高了候选区域集中负切片的多样性，提升

了网络的泛化性能。

4    结论

本文研究了利用半监督学习方法对目标检测网

络进行训练的方法，解决了现有方法对切片级标记的

训练样本依赖程度高的问题。本文所提的半监督学

习方法仅需要对训练样本中少部分样本进行切片级

标记，剩余大部分样本进行图像级标记。本文方法

不依赖于具体的目标检测算法，可以适用于任何两

阶段目标检测器。基于实测数据的实验结果证明了

在切片级标记训练样本数量少的情况下，本文方法

在SAR图像目标检测中可以获得较好的性能，并且

使用本文方法训练得到的模型的性能，与全部训练

样本切片级标记训练的全监督方法的性能相差不大。
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