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基于目标特性约束的 SAR 仿真数据优化

张慧1, 牟立强2, 李沂蔚2, 崔宗勇2∗

(1. 电子科技大学成都学院工学院, 成都 611731; 2. 电子科技大学信息与通信工程学院, 成都 611731)

摘 　 要 　 基于深度网络的合成孔径雷达( synthetic aperture radar, SAR)目标识别方法,需要大量训练数据,而实际应用中 SAR
成像系统获取数量充足、分布均匀的目标数据难度极高。 解决 SAR 目标识别小样本问题的途径之一,就是采用电磁仿真技术

生成大量 SAR 仿真数据。 然而仿真图像与实测 SAR 图像仍存在较大差异,直接使用仿真数据并不能带来目标识别性能的显

著提升。 针对上述问题,提出一种基于 SAR 目标特性约束的仿真数据优化方法。 该方法在分析 SAR 目标特性的基础上,构

建基于纹理结构-循环一致性的生成对抗网络( texture structure cycle-consistent generative adversarial network,TS-CycleGAN),采

用结构相似度衡量指标约束 CycleGAN 的生成过程,降低仿真数据与实测数据之间的差异,提高仿真数据的可用性。 针对

SAR SAMPLE 数据集的试验结果表明,所提出的方法相较于其他仿真数据优化方法,在图像质量评估和分类性能方面,都取得

了明显的提升。
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SAR Simulation Data Optimization Based on Target Characteristic
Constraints
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[Abstract] 　 Synthetic aperture radar( SAR) target recognition method based on deep networks requires a large amount of training
data, and in practical applications, it is extremely difficult for SAR imaging systems to obtain sufficient and evenly distributed target
data. One way to solve the small sample problem in SAR target recognition, is to use electromagnetic simulation technology to generate
a large amount of SAR simulation data. However, there are still significant differences between simulated images and measured SAR
images, so using simulation data directly cannot bring significant performance improvement for target recognition. A simulation data
optimization method based on SAR target characteristic constraints was proposed to address the above issues. On the basis of analyzing
the characteristics of SAR targets, a texture structure cycle-consistent generative adversarial network (TS-CycleGAN) based on texture
structure and cycle consistency was constructed, in which the structural similarity measure was used to constrain the generation process
of CycleGAN. This method can reduce the difference between simulation data and measured data, and can improve the usability of
simulation data. The experimental results on the SAR SAMPLE dataset show that, compared to other simulation data optimization
methods, the proposed method achieves significant improvements in image quality evaluation and classification performance.
[Keywords] 　 synthetic aperture radar( SAR); simulation data; target characteristic; generative adversarial network(GAN)

　 　 合成孔径雷达 ( synthetic aperture radar, SAR)
目标识别作为能够从雷达图像中提取目标位置、类
别、型号等信息的关键技术,是提升 SAR 系统信息

感知能力的核心关键。 深度网络可以通过训练数

据自动学习到 SAR 图像中目标的特征和规律并对

目标进行识别,在 SAR 目标识别领域有着广泛应用
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并逐渐成为主流方向 [1] 。 但是深度学习方法严重

依赖于训练样本数据库的完备性。 当训练样本数

量不充足的情况下,现有 SAR 目标识别技术无法深

入挖掘目标的深层次特征,容易出现过拟合现象。
然而,现实中战场形势错综复杂、环境复杂多变,军
事目标往往极难被大量探测到,形成完备的样本数

据集十分困难,因此 SAR 目标识别可以看作一个小

样本识别问题。
近年来,许多研究者尝试通过他源信息辅助的

方式来提升系统的识别性能和可靠性,解决 SAR 目

标识别的小样本问题。 他源信息的来源广泛,光学

系统成像图像 [2-4] 、红外成像数据 [5-6] 、电磁建模仿

真图像数据 [7-10] 等方法。 但是由于军事目标本身难

以被探测的原因,其光学成像和红外成像图像同样

存在数量缺少的问题。
电磁仿真技术能够在不受外界条件影响的情

况下,人工生成大量优质仿真数据,并且能够对仿

真过程的俯仰角、目标角度等参数进行精确控制和

调整。 然而电磁建模仿真的过程与实际成像过程

虽然类似,但电磁波在实际传播过程中会与背景中

的物体(如草地、灌木、石块等)相互作用,此过程难

以通过简单的模型进行仿真模拟;同时现实成像过

程中的大气条件、天线状态等不确定性极高的偶然

因素也会对回波数据的噪声产生影响,从而限制背

景仿真结果的真实性。 因此,电磁仿真图像与实测

SAR 图像仍存在较大差异,导致其难以直接应用于

识别的训练过程,需要将其优化为与实测数据分布

更加接近的数据,才能够用于网络训练以提高识别

性能。
针对 MSTAR 数据集中的实测图像和 SAMPLE

数据集中的电磁仿真图像,文献[7]采用 t-SNE 对

二者的特征空间进行绘图,发现它们之间存在巨大

差异。 Wang 等 [11] 将电磁模拟与条件生成对抗网络

( conditional generative adversarial networks, cGAN)
相结 合, 使 用 电 磁 仿 真 建 模 得 到 的 图 像 作 为

cGANs 的输入,然后利用生成器生成包含标签信

息的逼真的 SAR 图像,以此来提升目标识别率。
Malmgren-Hansen 等 [12] 研究了仿真数据与实测 SAR
图像的可转移性,通过在聚焦之前将目标雷达反射

率添加到单个点散射体的地形模型中来获取仿真

数据,发现采用仿真数据来预先训练卷积神经网络

比只在实测数据上训练,收敛更快且在 MSTAR 上

进行基准测试时精度更高。
以上方法虽然可以在一定程度上减小 SAR 仿

真数据与实测数据之间的差异,但是其关注点主要

集中于目标本身,未充分考虑背景的作用以及目标

与 背 景 的 关 联 性, 导 致 识 别 性 能 提 升 效 果 有

限 [13-14] 。 鉴于此,提出基于目标特性约束的 SAR 仿

真数据优化方法,能够在保持目标特性的前提下,
减小电磁仿真 SAR 图像的背景纹理结构特性与实

测 SAR 图像之间的差异,从而实现 SAR 仿真数据

在目标识别任务中的有效利用。

1　 基于 SAR 目标特性约束的 CycleGAN
模型构建

　 　 在 CycleGAN 网络基本架构与原理的基础上,
分析基于结构相似性度量的 SAR 目标纹理特性描

述,构建纹理结构损失函数,约束 CycleGAN 的生成

过程,实现 SAR 仿真数据的优化。
1. 1　 CycleGAN

CycleGAN [15] 是一种基于生成对抗网络的深度

学习网络模型,本质上由两个镜像对称的生成对抗

网络组成,如图 1 所示。 每个生成对抗网络都由生

成器和判别器两个部分组成,二者在网络迭代过程

中不断优化,在相互博弈中促进提升。

图 1　 CycleGAN 网络结构图

Fig. 1　 CycleGAN network architecture

1. 1. 1　 生成器网络架构

CycleGAN 的生成器包含:编码器、转换器和解

码器,结构如图 2 所示。
首先,输入图像被传递到编码器,用于提取输

入图像的特征。 编码器利用卷积神经网络从输入

图像中提取特征。 然后,将经过编码器激活函数后

的输出传递给转换器,其中包含 6 层残差模块,如
图 3所示。 此结构通过组合图像的不相近特征,将
图像在 X 域中的特征向量转换为 Y 域中的特征向

量。 最后,将转换器的输出输入解码器,进行特征
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C7s1-64 为卷积核为 7∗7、步长为 1、输出通道数为 64 的卷积层;d128 和 d256 分别为输出通道

数为 128 和 256、步幅为 2 的 3∗3 卷积层;R256 中包含两个 3∗3 卷积层,它们的滤波器数量相

同,均为 256 转换器;u128 和 u64 分别为输出通道数为 128 和 64 的反卷积层;C7s1-3 为卷积

核为 7∗7、步长为 1、输出通道数为 3 的卷积层

图 2　 生成器网络架构

Fig. 2　 Generator network architecture

图 3　 残差模块结构图

Fig. 3　 Residual module structure

还原。 解码器利用两个反卷积层从特征向量中还

原出低级特征,最后将图像扩大到原始大小,最后

得到生成图像。
1. 1. 2　 判别器网络架构

判别器的输入为生成器生成的图片,它将生成

图片与实测图片进行比较并将两类图片进行分类,
在 CycleGAN 网 络 模 型 中 使 用 马 尔 可 夫 判 别 器

(PatchGAN)。 判别器网络结构如图 4 所示。

Ck 表示卷积核大小为 4∗4,输出通道数为 k 个且步长为 2 的卷积层

图 4　 判别器网络架构

Fig. 4　 Discriminator network architectures

CycleGAN 两个生成器为 G 和 F,它们的映射函

数可表示为

G:X → Y
F:Y → X{ (1)

式(1)中:X 为输入图像分布;Y 为期望的输出图像

分布。
1. 1. 3　 损失函数

CycleGAN 的损失函数包含两方面:用于将生成

图像的分布与目标域中的数据分布匹配的对抗性

损失(adversarial loss);防止学习到的映射 G 和 F 相

互矛盾的循环一致性损失(cycle consistency loss)。
(1) 对抗性损失 LGAN。 将对抗性损失应用于两

种映射。 对于映射函数 G:X → Y 和它的判别器 DY,
损失函数为

LG(G,DY,X,Y) = E y ~ pdata( y)
[ lgDY( y)] +

E x ~ pdata( x)
( lg{1 - DY[G( x)]})

(2)
式(2)中:Ey ~ pdata( y)

为目标域 Y 中样本 y 服从实测

SAR 图像分布 pdata ( y)的期望;Ex ~ pdata( x)
为源域 X 中

样本 x 服从电磁仿真图像分布 pdata (x)的期望;G 生

成与 Y 域中图像相似的图像 G(x), 而 DY 则用来区分

生成样本 G(x) 和实测样本 y。 G 的目标是最小化损

失函数如式(2)所示,而 DY 则需要最大化 LG, 即

min
G

max
DY

LG( G,DY,X,Y) (3)

同理,对映射函数 F:Y→ X 及其判别器 DX 也引

入类似对抗损失,可表示为

LF(F,DX,X,Y) = E x ~ pdata( x)
[ lgDX( x)] +

E y ~ pdata( y)
( lg{1 - DX[F( y)]})

(4)
最终的目的为

min
F

max
DX

LF(F,DX,Y,X) (5)

综上所述,对抗性损失为

LGAN = LG(G,DY,X,Y) + LF(F,DX,X,Y)
= E y ~ pdata( y)

[ lgDY( y)] +
　 E x ~ pdata( x)

( lg{1 - DY[G( x)]}) +
　 E x ~ pdata( x)

[ lgDX( x)] +
　 E y ~ pdata( y)

( lg{1 - DX[F( y)]}) (6)
(2) 循环一致性损失 L cyc。 对抗性损失函数是

针对生成器 G 和 F 分别进行约束的,为了促使二者

彼此保持一致,CycleGAN 提出了循环一致性损失使

其网络结构成为一个整体,其主要包含两个有向循

环,如图 5 所示。
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X 为电磁仿真图像; Ŷ 为 X 经过生成器 G 映射后校正为的

SAR 真实图像; X̂为 Ŷ经过生成器 F 映射被转换为的电磁

仿真图像; x̂ 为生成器 F 映射过程; ŷ 为生成器 G
映射过程

图 5　 CycleGAN 双循环过程示意图

Fig. 5　 Schematic diagram of the CycleGANdouble-loop
process

两种循环分别被称为前向循环一致性 Forward
和后向循环一致性 Backward,可表示为

Forward:x → G( x) → F[G( x)] ≈ x
Backward:y → F( y) → G[F( y)] ≈ y{ (7)

由式 ( 7 ) 可 知, 前 向 循 环 一 致 性 意 图 使

F[G( x)] 与 x 保 持 相 似, 后 向 循 环 一 致 性 则 使

G[F( y)] 与 y 相似。 因此,循环一致性损失函数可

表示为

L cyc(G,F) = E x ~ pdata( x)
{‖F[G( x)] - x‖1} +

E y ~ pdata( y)
{‖G[F( y)] - y‖1}

(8)
(3)同一性损失 L identity。 CycleGAN 引入一个额

外的同一性损失,它的作用是保留输入和输出图像

色调组成的一致性,可表示为

L identity(G,F) = E y ~ pdata( y)
[‖G( y) - y‖1] +

E x ~ pdata( x)
[‖F( x) - x‖1] (9)

因此,结合式(6)、式(8)和式(9),最终的损失

函数为

L(G,F,DX,DY) = LGAN + Lcycle + L identity

= LG(G,DY,X,Y) +
　 LF(F,DX,Y,X) + λ1Lcyc(G,F) +
　 λ2L identity(G,F) (10)

式(10)中: λ1 和 λ2 分别为 L cyc 和 L identity 的权重参

数,该参数数值越小,对应损失函数对网络的约束

越弱,当处于 0 时,此损失函数不发挥作用。
CycleGAN 的目标函数可表示为

G∗ ,F∗ = arg min
G,F

max
DX,DY

L(G,F,DX,DY) (11)

式(11 ) 中: G∗ 、F∗ 为通过网络训练得到的最优

映射。
1. 2　 SAR 目标纹理结构相似度衡量

图像的纹理结构特征与对比度、亮度、结构等

多方面因素相关,这些因素可以通过许多质量评估

方法判断,灰度共生矩阵 [16] 、小波变换 [17] 、Gabor 滤

波 [18] 等,但他们多用于对单一图像进行评判,过程

中不会涉及到两幅图片的相关性。 但是,结构相似

度衡量指标 [1 9] ( structure similarity index measure,
SSIM)能够将两幅图片基于亮度( luminance)、对比

度(contrast)和结构( structure)进行比较,这些因素

可以反映出图像纹理结构特征。
SAR 图像中,目标物及背景的亮度信息与其自

身的结构和散射系数相关,不同材质的亮度表现不

同,因而导致其对应位置的纹理结构特征不同。 对

比度是图像中灰度值的变化程度,对比度越大则灰

度差越明显,图片表现出的纹理结构也更加清晰。
结构是指图像中出亮度和对比度之外的高频信息,
包括局部灰度变化频率、线条、边缘特征等。 亮度、
对比度、结构三者均与图像纹理结构特征相关,共
同组成结构相似度衡量指标。 因此,本文方法利用

结构相似度衡量指标来描述 CycleGAN 网络训练过

程中的生成图像与实测图像的纹理结构相似度,并
将此作为改进网络模型的约束方法。 结构相似度

衡量指标的测量系统结构如图 6 所示。
对于图像由离散信号组成的数据,亮度指标 μ x

用图像平均灰度值来衡量,通过平均所有像素的灰

度值得到,即

μ x = 1
N ∑

N

i = 1
x i (12)

式(12)中:N 为图像中像素点的数量; x i 为第 i 个点

的灰度值。
亮度对比函数 l( x,y) 为关于两幅图像亮度指

标 μ x 和 μ y 的函数,可表示为

l( x,y) =
2μ xμ y + C1

μ2
x + μ2

y + C1

(13)

式(13)中: C1 为常数,设置此常数的目的是为了避

免当 μ2
x + μ2

y 接近 0 时会造成系统不稳定的现象

发生。
对比度指标 σ 通过灰度标准差来衡量。 其计

算方式首先通过将平均灰度值从图像中去除,得到

x i - μ x, 再使用标准差作为估量值,即

σ x = 1
N - 1 ∑

N

i = 1
( x i - μ x)

2[ ]
1
2

(14)

对比度对比函数 c( x,y) 是关于两幅图片对比

度指标 σ x 和 σ y 的函数,可表示为
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x 为实测图像;y 为生成图像

图 6　 结构相似度衡量指标的测量系统结构

Fig. 6　 Structure of the measurement system for structure similarity index measure

c( x,y) =
2σ xσ y + C2

σ2
x + σ2

y + C2

(15)

式(15)中: C2 为常数,其目的与 C1 相同,为避免

σ2
x + σ2

y 接近 0 时造成系统不稳定的情况出现。
结构对比函数 s( x,y) 可以用相关性系数衡量,

它比较的是经过归一化后的
x i - μ x

σ x
和

y i - μ y

σ y
, 即

s( x,y) =
σ xy + C3

σ xσ y + C3
(16)

式(16)中: C3 为常数,其目的与 C1、C2 相同。

σ xy = 1
N - 1 ∑

N

i = 1
( x i - μ x)( y i - μ y) (17)

最后,3 个对比函数组合成一个完整的结构相

似度衡量指标函数 SSIM( x,y), 可表示为

f[ l( x,y),c( x,y),s( x,y)] (18)
它在性质上应当满足 3 个条件:① 对称性,

SSIM( x,y) = SSIM( y,x); ②有界性, 0 ≤ SSIM( x,
y) ≤ 1; ③ 最大值唯一性,当且仅当 x = y 时,
SSIM( x,y) = 1。

为满足上述条件,设 C1 = (K1L)
2,C2 = (K2L)

2,

C3 =
C2

2 , 取 K1 = 0. 01,K2 = 0. 03(K1、K2 为对应于

C1 和 C2 常数参数),图像灰度级数 L = 2 bits per pixel - 1。
例如,对于 8-bit 灰度图像,L = 255。

SSIM 指数的函数可以进一步表示为

SSIM( x,y) = [ l( x,y)] α [ c( x,y)] β [ s( x,y)] γ

(19)
式(19)中: α,β,γ > 0, 分别代表各自不同特征在

SSIM 衡量指标中的占比。
为了得到简化形式,令 α = β = γ = 1, 结合

式(13)、式(15)和式(16),得

SSIM( x,y) =
(2μ xμ y + C1)(2σ xy + C2)

(μ2
x + μ2

y + C1)(σ
2
x + σ2

y + C2)
(20)

1. 3　 基于 SAR 目标特性约束的 CycleGAN 损失函

数优化

利用结 构 相 似 度 衡 量 指 标 的 算 法 原 理, 对

CycleGAN的损失函数进行优化,将图像间的纹理结

构相似程度作为约束条件进一步改进网络模型,提
出纹理结构-循环一致性的生成对抗网络 ( texture
structure cycle-consistent generative adversarial net-
work,TS-CycleGAN)。

对于结构相似度衡量指标而言,在图像中对它

进行局部求解更有利于反映出纹理和结构信息。
主要原因有:①全局求解只能实现对图像的整体感

知,无法捕捉到图像中不同区域间的纹理结构特征变

化,而局部求解对纹理变化更加敏感;②部分图像可

能出现失真的问题,将会对全局结构相似度衡量指标

的计算产生不良影响,但局部计算可以减轻此现象危

害,提升算法鲁棒性;③局部求解相较于全局求解的

计算速度更快,有利于提高算法综合效率。
因此,设计算法时采用局部求解结构相似度衡

量指标的方式,对式(20)中的 μ x、σ x 和 σ xy 都进行

加窗操作,通过加权窗口对整幅图片进行逐像素遍

历。 此遍历过程的每一步均根据窗口内的像素灰

度值进行计算,最终得到一个 SSIM( x,y) 的矩阵。
为了防止均匀的简单加权窗口(如 n × n 固定大小

的方形窗)导致 SSIM 矩阵出现“分块效应”,从而影

响对局部纹理结构信息的评估,采用标准差为 1. 5、
窗口尺寸为 11 × 11 的高斯加权窗口,可表示为

W = {w( i,j) | i,j = 1,2,…,11} (21)

w( i,j) = 1
2πσ2 exp - ( i - 6) 2 + ( j - 6) 2

2σ2
é
ë
êê

ù
û
úú

(22)
式(22)中:i 和 j 分别为窗口中的行和列索引; w( i,j)
为窗口中每个像素的权重;σ 为标准差。

因此, μ x、σ x、σ xy 可分别表示为
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μ x = ∑
N

i = 1
w ix i

σ x = é
ë
êê∑

N

i = 1
w i ( x i - μ x)

2 ù
û
úú

1
2

σ xy = ∑
N

i = 1
w i( x i - μ x)( y i - μ y)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(23)

式(23)中: w i 为第 i 个像素的权重。
最后,将各个通过加权窗口得到的结构相似度

衡量指标 SSIM( x i,y j) 通过平均的方法计算,得到

全局图像整体的结构相似度评估值 MSSIM,可表

示为

MSSIM( x,y) = 1
MN ∑

M

i = 1
∑

N

i = 1
SSIM( x i,y i) (24)

式(24)中:x、y 为图像; x i 和 y i 为局部 SSIM 指数在

映射中的位置;M 和 N 为局部窗口的数量。
将 MSSIM 表达的纹理结构特征作为约束设计

损失函数 LTS。 结构相似度衡量指标的取值范围在

[0,1]内,当值为 0 时,表明两张图片毫不相同,值
为 1 时两张图片完全相同。 在网络训练过程中,损
失函数的作用是衡量网络输出数据与实测数据之

间的差异,损失函数值越大代表二者之间的差异越

大。 反之代表二者差异越小,网络的最终目标是使

损失函数实现最小化。 因此,将纹理结构损失函数

定义为

LTS = LG[G(X),Y] + LF[F(Y),X]
= {1 - MSSIM[G(X),Y]} +
　 {1 - MSSIM[F(Y),X]} (25)

最后,将基于结构纹理衡量指标的损失函数加

入 CycleGAN 原本的损失函数式(10)中,得
L(G,F,DX,DY) = LGAN + L cycle + L identity + LTS

= LG(G,DY,X,Y) +
　 LF(F,DX,Y,X) +
　 λ1L cyc(G,F) +
　 λ2L identity(G,F) +
　 λ3{LG[G(X),Y] +
　 LF[F(Y),X]} (26)

式(26)中: λ3 为纹理结构损失函数 LTS 的权重参

数,当其值设置为 0 时, LSSIM 不发挥作用。
在式 (26 ) 所示的损失函数的引导下, TS-Cy-

cleGAN 网络训练流程如下。
步骤 1 　 构建两个数据集 A 和 B,其中,A 为电

磁仿真图像,B 为实测 SAR 图像。
步骤 2 　 构建 TS-CycleGAN 网络,包括两个生

成器和两个判别器。 其中,一个生成器将 A 映射到

B,另一个生成器将 B 映射到 A,两个判别器分别对

A 和 B 进行判别。

步骤 3 　 定义损失函数如式(26)所示, LGAN 对

网络中两个生成器 G 和 F 进行约束,使它们能够生

成与实测样本更相似的图片, L cyc 保证网络训练出

的图片在改变图像背景特征的同时保持目标内容

不变, L identity 使网络输入图像和输出图像的颜色组

成保持一致, LSSIM 则关注图像的纹理结构特征,使
输出的优化图像纹理结构特征与输入实测图像达

到尽可能相近。
步骤 4 　 训练优化,首先固定生成器参数,将 B

数据集图像输入判别器中,训练其达到一定识别

率。 其次,固定判别器参数,使生成器将数据集 A
中的图像转换为近似数据集 B 特征的图像 B′,以此

训练生成器,随后将生成图像 B′输入判别器与实测

B 进行比较,输出对生成样本的识别结果并对判别

器和生成器反向传播。 最后,再将 A 数据集图像输

入判别器中,先训练判别器,再训练生成器,并重复

上述训练过程。 在训练生成器时,同时优化损失函

数,以达到最优化的效果。

2　 试验结果与分析

2. 1　 试验数据

本试验的训练与验证部分分别使用 SAMPLE
数据集和 MSTAR 数据集。
2. 1. 1　 MSTAR 数据集

MSTAR( the moving and stationary target acquisi-
tion and recognition)数据集由多种类别的地面静止

SAR 目标图像组成,由美国国防部高级研究计划局

( Defense Advanced Research Projects Agency,
DARPA)资助的航空目标识别数据集 [9] 。

本试验选择其中 10 类军事目标对本文算法进

行验 证: 2S1、 BMP2、 BRDM2、 BTR60、 BTR70、 D7、
T62、T72、ZIL131、ZSU23-4。 图 7 分别展示了这 10
类目标的光学图像与其对应的 SAR 图像。
2. 1. 2　 SAMPLE 数据集

SAMPLE( synthetic and measured paired labeled
experiment) 数 据 集 [7] 由 俄 亥 俄 州 空 军 研 究 所 于

2019 年发布。 SAMPLE 数据集由来自 MSTAR 据集

的 SAR 图像 和 与 之 匹 配 的 电 磁 仿 真 图 像 组 成,
MSTAR 中 10 类目标的实测 SAR 图像与其对应的

仿真图像对如图 8 所示。
2. 2　 试验数据设计

2. 2. 1　 图像优化试验的数据集设计

为了构造出“优化 SAR 电磁仿真图像以对小样

本 SAR 数 据 进 行 补 充 ” 的 应 用 场 景, 本 试 验 从

SAMPLE数据集中选取类别为 BMP2、BTR70 和 T72
的电磁仿真图像作为训练子集 A(Trainset A),并从
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图 7　 MSTAR 10 类目标的光学形态及其对应的 SAR 成像形态

Fig. 7　 Optical morphology of ten MSTAR target classes and their corresponding SAR imaging morphology

图 8　 MSTAR 10 类目标的光学形态及其对应的 SAR 成像形态

Fig. 8　 Optical morphology of ten MSTAR target classes and their corresponding SAR imaging morphology

表 1　 图像优化训练集构成

Table 1　 Image optimization training set composition

训练子集 类别 数量

Trainset A

BMP2 仿真 108
BTR70 仿真 96
T72 仿真 110

合计 314

Trainset B

BMP2 10
BTR70 10
T72 10

其他七类 420
合计 450

充足类别样本中随机抽取部分实测 SAR 图像作为

训练子集 B(Trainset B)。
训练子集 B 中有 3 类目标仅包含 10 个图像,属

于小样本数据集。 两部分图像作为两种具有不同

领域特征的图像组成图像优化方法的样本训练集,
将 被 用 于 图 像 优 化 实 验 中 CycleGAN 和 TS-
CycleGAN的网络训练,具体数量如表 1 所示。
2. 2. 2　 识别性能验证试验的数据集设计

在对 优 化 样 本 识 别 性 能 验 证 试 验 中 使 用

MSTAR 数据集,并选用了其中俯仰角为 15°和 17°
的 SAR 目标图像,将 17°俯仰角的 SAR 目标图像作

为训练识别模型时使用的样本集,15°俯仰角的 SAR
目标图像作为测试时使用的样本集。 以目标物中

心作为中心点,在试验进行前首先将原始图像统一

裁剪为 128 × 128 的尺寸,包含军事目标和它的阴影

部分作为图像内容,并保留了适量面积提供图像背

景的结构纹理特征信息 。为了构造出本试验需要

表 2　 基于完全小样本场景的试验数据集

Table 2　 Experimental dataset based on a completely
small sample of scenarios

目标类别 目标型号 训练样本数 测试样本数
俯仰角 / ( °)
训练 测试

BMP2 9563 10 196 17 15
BTR70 c71 10 196 17 15
T72 con-132 10 196 17 15

的小样本问题下的 SAR 目标识别条件,将两种数据

集的组合方式设置为完全由小样本类别组成的完

全小样本场景和部分类别为小样本数据集的部分

小样本场景。
从 10 类目标中选取 BMP2、BTR70 和 T72 军事

目标作为小样本类别,其他 7 类为充足样本类别。
对于完全小样本场景而言,此场景下的每一类目标

均为存在数据不足的情况。 因此,从 MSTAR 数据

集中,对各类样本的 17° 俯仰角数据随机抽选出

10 张SAR 目标图像作为 3 类小样本目标训练样本,
而测试集为 196 张 15°俯仰角的 SAR 图像,构造出

表 2 所示的 3 类小样本数据集。
现实情况下,并非所有的类别都面临着小样本

状况,时常会出现“部分类别样本缺乏,但其他类别

样本充足”的部分类别样本缺乏场景。 为了使得试

验更具有真实性,本试验从 7 类充足样本类别的每

类样本集中随机抽选出 100 张 SAR 目标图像作为

训练样本,加入表 2 所示的 3 类小样本数据集中,构
造出部分类别数据量仅为正常条件下 10% 的部分

小样本 MSTAR 数据集,这意味着现有的分类网络
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很难利用该数据集将识别率提升到可接受水平,如
表 3 所示。
2. 2　 试验配置

本试验基于 Pytorch 框架,使用的硬件和软件配

置如表 4 所示。
2. 3　 仿真数据优化试验

本试验利用TS-CycleGAN算法将电磁仿真图像

表 3　 基于部分小样本场景的试验数据集

Table 3　 Experimental dataset based on selected small

sample scenarios

目标类别 目标序列号
训练样

本数

测试样

本数

目标俯仰角度 / ( °)
训练 测试

2S1 bo1 100 274 17 15
BMP2 9563 10 195 17 15
BRDM2 E71 100 274 17 15
BTR60 K10yt7532 100 195 17 15
BTR70 c71 10 196 17 15
D7 92v13015 100 274 17 15
T62 A51 100 273 17 15
T72 con-132 10 196 17 15

ZIL131 E12 100 274 17 15
ZSU23-4 d08 100 274 17 15

图 9　 实测、仿真、CycleGAN 优化以及本文方法结果对比图

Fig. 9　 Comparison of results from measured SAR images, simulated images, CycleGAN optimization results,
and the proposed method optimization results

表 4　 试验环境的主要硬件配置和软件版本

Table 4　 Main hardware configurations and software

versions of the testenvironment

硬件 / 软件 型号 / 版本

GPU 型号 RTX3060
系统环境 Windows10 64 位

Visual Studio 版本 VS2016
Python 版本 Python3. 6
CUDA 版本 11. 1
Pytorch 版本 1. 80

优化为 SAR 图像,从图像灰度统计特性的角度验证

优化后样本的接近实测样本的程度。
如图 9 所示,第 1 列为实测 SAR 图像,第 2 列

为电磁仿真 SAR 图像,第 3 列为 CycleGAN 的优化

结果,第 4 列为 TS-CycleGAN 的优化结果。 可以看

出,CycleGAN 和 TS-CycleGAN 的优化效果之间存在

差距,在二者都能保持电磁仿真图像提供的目标特

征的前提下,所提出的 TS-CycleGAN 使优化图像的

背景与实测图像的背景更加相似,达到的优化效果

更真实。 并且,在第 5 列和第 6 列的红色框标注区

域中能够明显观察到 CycleGAN 优化后的图像出现

色调差异,且背景的纹理过于平滑、均匀。
本试验通过计算图像的灰度直方图,量化分析

生成样本与实测样本的相似程度。 试验从 3 个小样

本类别中随机抽取优化样本及其对应的实测样本,
计算并对比它们的灰度直方图,比较结果如图 10 所

示,横坐标为灰度级 0 ~ 255,纵坐标为像素个数。
其中,第 1 ~ 3 行分别代表 BMP2、BTR70 和 T72,每
一行从左到右分别为实测图像、CycleGAN 优化图像

和 TS-CycleGAN 优化图像的灰度直方图。
从图 10 可以看出,TS-CycleGAN 优化样本的直

方图相似程度明显优于普通 CycleGAN,尤其是对于

BMP2 和 T72 两个类别(第 1 行和第 3 行),二者的

灰度直方图存在明显差异。
最后,为了让结果更具有说服力,本试验采用

了直方图相似度指数来进一步衡量直方图之间的

相似度,从而对比图像之间的相似性。 首先计算两

个图片的直方图数据,对各自图像直方图进行归一

化后,使用巴氏系数计算得出图像的相似度值,可
表示为
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图 10　 同类目标实测样本与生成样本灰度直方图对比

Fig. 10　 Comparison of gray scale histograms of measured samples and generated samples for the same class targets

HSI = ∑
255

x = 0
p( x) q( x) (27)

式(27)中:p( x)和 q( x)分别为两幅图像直方图上

横坐标为 x 的位置上的概率分布;HSI 为直方图相

似度,其范围为范围在[0,1],为 1 时表明两幅图完

全相同,为 0 时表示二者之间没有任何相似之处。
在训练的过程中,每当训练一个循环后使用最

新的生成模型随机优化 20 个样本,计算其与实测样

本的 直 方 图 相 似 度 值 指 数 并 记 录。 在 训 练

CycleGAN与 TS-CycleGAN 网络时都使用上述方式

计算直方图相似度指数,统计结果如图 11 所示。 可

以看 出, 相 比 于 一 般 的 CycleGAN, 所 提 出 的

TS-CycleGAN的整体性能更好,所优化的样本与实

测样本的相似度更高。
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图 11　 直方图相似度指数统计结果

Fig. 11　 Histogram similarity index statistical results

2. 4　 目标识别试验

从 2. 3 节 试 验 结 果 可 以 看 出, 所 提 出 的

TS-CycleGAN网络优化出的样本具有较高的真实

性。 因此需要验证这些优化样本在 SAR 目标识别

模型信息缺失的情况下是否能够有效补充样本信

息,提升模型的识别能力。
除样本质量外,样本数量同样对模型识别性能

有较大的影响,且当训练集样本数量已足够让识别

模型得到充分训练的时候,新样本对识别性能的提

升将会变得微小。 因此,为了充分验证 SAR 目标优

化样本的有效价值,试验首先构造表 2 和表 3 所示

样本数量严重不足的场景,然后采用随机抽取的方

式,以 30 个 SAR 目标样本作为一批,将电磁仿真样

本和两种优化样本分批添加到训练集的小样本类

别中,对 SAR 目标识别模型不断地再训练并观察识

别率的变化。
目标识别准确率是评估目标识别算法性能的

重要指标,定义为

A cc =
Tp + TN

Tp + TN + FP + FN
(28)

式(28)中: Tp 为正确识别为目标类别的样本数; TN

为正确识别为非目标类别的样本数; F p 为错误识别

为目标类别的样本数; FN 为错误识别为非目标类别

的样本数。
准确率表示模型在所有样本中的正确识别数

量与总样本数量的比值,是衡量模型整体识别性能

的重要指标。
本试验中使用的 SAR 目标识别方法为卷积神

经网络 VGG11 [20] ,相对而言属于浅层次的简单网

络,收敛速度较快,对于大量实验而言耗时相对较

少,但同时又具有一定的目标识别性能。 因此可以

用来验证本文方法是否有效,如果目标识别率在加

入本文方法后得到大幅度提升,则说明本优化方法

具有实际应用价值。
从图 12 可以看出,在 3 类样本同时缺失的完全

小样本场景下,未补充样本数据时,各类目标的识

别率均为 33% ,表明此时的目标识别性能几乎没有

发挥作用。 随着电磁仿真数据和优化样本的输入,
数据集各类别的识别率和总识别率明显提升。 电

磁仿真图像的加入使识别率提升至 60% ,且效果不

稳定,在输入超过 60 张仿真图像后识别率明显呈下

降趋势。 基于 CycleGAN 方法优化图像的加入对识

别率的影响与电磁仿真试验趋势相同,但效果明显

优于电磁仿真图像,最高能达到 69. 10% 的目标识

别准确率。 基于 TS-CycleGAN 方法的优化图像对识

别率的提升效果在每个阶段均高于电磁仿真图像

与 CycleGAN 优化数据,达到 71. 73% ,且随着扩充

样本数量的加入目标识别性能尽管有所下降,但其

稳定性也高于前二者。
从图 13 可以看出,在 10 类目标中仅 3 类数据

不完备的部分小样本场景下,直接将电磁仿真样本

添加到训练集中训练时,SAR 目标网络的识别性能

呈现震荡的趋势,当添加一定数量之后性能才有一

定上升,不过识别率仍然较低。 当加入 CycleGAN
优化数据时,识别性能也呈现震荡趋势,整体识别

率虽然高于电磁仿真数据效果但明显低于添加了

基于 TS-CycleGAN 的优化样本训练效果。 因此,基
于 TS-CycleGAN 网络优化的 SAR 目标样本对识别

率的提升更加明显且稳定。
综上所述,上述两个试验证明电磁仿真样本和

优化样本都能够起到补充判别信息的效果,并且由

于优化样本经过了从电磁仿真图像到实测图像的

转换,在保留电磁仿真技术对目标精确建模的同时

与 SAR 图像背景特征更相近,因此对网络识别性能

的提升效果更加明显。 由试验结果可知:从两个不

同条件下的试验结果可以看出,过量添加非真实样

本对识别效果起负作用;由图 13 可知,在部分小样

本条件下,当各个类别样本数量达到均衡时,整体

识别效果最好。
本试验验证了 TS-CycleGAN 网络相比于未改进

的 CycleGAN 网络具有更好的性能,经过其对图像

背景的校正,基于电磁仿真图像的优化图像在真实

性上更接近实测 SAR 图像,并能够显著的提升小样

本条件下模型的识别性能。

3　 结论

(1)为了进一步突破电磁建模仿真数据的应用

瓶颈,减小电磁仿真 SAR 图像与实测 SAR 图像之

间的差异,提升基于 SAR 电磁仿真图像的小样本条

件下 SAR 目标识别模型的识别性能,基于图像优化

方法思路,提出了更加关注 SAR 图像纹理结构信息

的 TS-CycleGAN 网络,通过对原始 CycleGAN 网络

的损失函数进行重新设计,将结构相似度衡量指数
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图 12　 表 2 中完全小样本数据集识别性能测试结果

Fig. 12　 Recognition performance test results for three
types of small sample datasets in table 2

图 13　 表 3 中部分小样本数据集识别性能测试结果

Fig. 13　 Results of recognition performance tests on
selected small sample datasets in table 3
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改造为损失函数并作为约束加入网络模型训练过

程中。
(2)从样本真实性验证试验结果可以看出,

TS-CycleGAN网络优化的仿真图像在统计特性上与

实测图像的相似度更高。 进一步设计识别性能验

证试验,将电磁仿真样本、CycleGAN 优化样本和 TS-
CycleGAN 优化样本分批次加入小样本数据集中,并
对比在不同样本数量下模型的识别性能。 从试验

结果可以明显的看出,TS-CycleGAN 网络优化样本

对 SAR 目标识别模型的识别性能提升最大,这说明

所提出的 TS-CycleGAN 能在保持图像目标特征的前

提下,对图像的背景纹理结构产生良好的优化效果。
(3)在识别性能验证试验中发现,对 SAR 仿真

数据进行优化后,优化样本的挑选方式也会影响模

型的识别性能。 因此,后续工作会进一步研究数据

的质量评估与筛选方法。
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