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基于生成对抗神经网络的雷达遥感数据增广方法基于生成对抗神经网络的雷达遥感数据增广方法

康旭，张晓峰
(北京遥感设备研究所，北京 100854)

摘要摘要：：在雷达探测领域，数据样本无论在完备性还是多样性上，均不能满足深度学习模型有效训练

的要求，模型极易出现过拟合现象，从而限制了相关技术在雷达探测领域的广泛应用。面向雷达探

测领域的智能化应用需求，针对雷达数据样本不足问题，提出基于生成对抗神经网络的微波成像体

制雷达数据增广方法。针对雷达数据样本特征不显著问题，结合标签平滑正则化方法，实现增广数

据样本的自动标注，通过构建增广样本与真实样本协同的深度学习模型训练框架，实现模型在小规

模雷达数据样本集上的鲁棒训练。基于公开雷达探测数据集，验证了该方法的有效性。
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Abstract: In the research field of radar remote sensing, both the completeness and diversity of radar data

samples cannot meet the requirement of effective training of deep learning models, and the models are

prone to over-fitting, which significantly limits the wide application of deep learning techniques in this

field. Targeting on the needs of intelligent application in radar remote sensing, a microwave imaging

radar suited data augmentation method is proposed to solve the issue of insufficient radar data samples

by leveraging the general framework of generative adversarial network. Aiming at the features of radar

samples being not obvious, the label smoothing regularization technique is utilized to automatically

classify the augmentated radar samples. The augmentated samples together with the real samples are

collaboratively used to implement the robust training of deep learning models. The proposed method is

verified by the experiments based on the extensive open-sourse radar remote sensing data.

Keywords: deep learning; radar remote sensing; generative adversarial network; data augmentation

引言引言

物联网、无线通信、云计算等技术的广泛应

用，标志着人类信息社会已进入大数据时代。以

深度学习为代表的人工智能方法，得益于其层级

化、自适应提取数据结构特征的能力，在大数据

时代得以崭露头角，并在图像分类、目标检测等

典型应用场景中取得突破，引发各界关注。

深度学习方法是一类基于数据驱动模式的机器

学习方法，需依托大量有效的数据样本才能实现模

型的鲁棒训练。然而，在雷达探测领域，要获取海

量、真实的探测数据，仍然是非常具有挑战性的任

务。不同于其他领域的数据获取方式，雷达探测数

据的收集过程更加依赖于专用探测设备，并在相对
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严格的数据处理流程下，才能获取有效的数据样

本。正是高精度的探测设备要求与复杂的数据处理

流程，提高了获取雷达数据样本的门槛，极大地限

制了数据获取的源头，其数据积累规模不可与互联

网大数据同日而语。除通过雷达实测方式获取数据

样本外，也有学者尝试利用数字仿真
[1]
和半实物仿

真
[2]
方式获取雷达数据样本，这两类方法虽然解决

了数据样本不足问题，但无法保障数据的真实性。

综上所述，通过传统方式获取的雷达探测数据通常

无法兼顾数据样本的完备性、多样性与真实性，不

能满足深度学习模型的要求，从而限制了人工智能

技术在雷达探测领域的广泛应用。因此，如何实现

高效、高质量的雷达探测数据仿真，成为该领域亟

待解决的关键问题。

文献[3]提出一种智能化的数据生成模型，即

生成对抗神经网络(generative adversarial network，

GAN)，它能以无监督学习的方式，获取已有数据

隐含的特征分布，并合成全新的数据样本。此后，

GAN的一系列衍生模型被广泛应用于光学图像生

成
[4-7]

、语音生成
[8-9]

、文本生成
[10-11]

等诸多领域。

随着GAN相关技术的不断发展，模型的数据生成

能力得到不断增强，生成样本的特征更趋近于真

实数据。文献[12]将GAN模型生成的数据样本应

用于图像分类任务中，从而有效缓解了数据样本

缺失和样本分布不均衡问题。GAN模型的数据创

造能力，为解决小规模样本集条件下的深度学习

模型有效训练问题，开辟了新路径，也为推动雷

达探测领域的智能化发展，提供了全新的技术

思路。

本文面向雷达探测领域对于数据样本的迫切

需求，基于GAN模型的基本框架，构建了适用于

微波成像体制雷达的数据增广模型，以实现高效、

高质量的雷达探测数据仿真。此外，针对雷达微

波成像特征不显著问题，结合标签平滑正则化方

法 (label smoothing regularization，LSR)，实现增

广数据样本的自动标注。通过增广样本与真实样

本协同的训练过程，实现深度学习模型在小规模

雷达探测样本集上的有效训练。最后，基于公开

的雷达探测数据集 (moving and stationary target

acquisition and recognition，MSTAR)，验证了该数

据增广方法的有效性。

1 方法方法

1.1 生成对抗神经网络生成对抗神经网络

基本的生成对抗神经网络架构包含2个子网络

模型：生成模型 (generative model)和判别模型

(discriminative model)，分别用符号“G”、“D”表

示，并以图1所示的方式层级连接。生成对抗神经

网络的训练过程，采用生成模型与判别模型交替迭

代训练的形式，并分别制定相互对抗博弈式的优化

目标。生成模型的优化目标，旨在学习真实数据样

本Sreal的特征分布，进而生成足以“以假乱真”的

数据样本Sgen，令判别模型无法分辨数据真伪。判

别模型的优化目标，旨在提升分辨数据样本的能

力，以正确区分真实数据样本和生成模型伪造的数

据样本。通过生成模型与判别模型不断交替进行对

抗训练，不仅判别网络分辨数据真伪的能力得到了

提升，生成模型合成数据样本的质量也得到提升。

1.2 成像体制雷达数据增广方法成像体制雷达数据增广方法

目前，生成对抗神经网络已经广泛应用于光

学图像数据生成
[4-7]

。雷达遥感图像虽然在成像机

理上与光学图像不同，但其数据的组织形式与光

学图像并没有本质区别。因此，本文结合雷达探

测数据基本特点，利用生成对抗神经网络基本框

架，构建了适用于微波成像体制雷达的生成对抗

图1 生成对抗神经网络基本架构

Fig. 1 Basic framework of generative adversarial network
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神经网络，命名为“Radar-GAN”，如图2所示。

如图 2所示，基于Radar-GAN的数据增广方

法架构包含 4个基本模块：生成网络模型、判别

网络模型、对抗训练算法，以及标签平滑正则化

方法。数据增广方法的执行过程可分为2个阶段：

①Radar-GAN 模型对抗训练过程。该过程中

Radar-GAN从真实样本 Sreal中学习数据特征分布，

并具备合成新样本的能力；②数据增广过程。利

用第一阶段训练后的生成模型G′合成高质量的数

据样本，并利用标签平滑正则化方法对 Radar-

GAN合成样本进行分类标记，随后合成的数据样

本与真实样本共同构成了增广数据集，用于实现

合成数据与真实数据协同的机器学习模型训练

过程。

(1) 生成网络模型结构设计。生成网络模型

的结构设计，借鉴了传统光学图像生成网络模型

DCGAN(deep convolutional generative adversarial

networks)
[4]
中采用的反卷积结构，并通过对网络

结构进行优化调整，以适应雷达遥感数据生成任

务。Radar-GAN 生成网络模型的输入 z，是由正

态分布 N(0σ 2 )产生的高维随机向量，表示对某

个隐含空间上的数据分布进行采样。生成网络模

型的目标，是将隐含空间上的数据采样映射到雷

达遥感图像数据所对应的高维空间。为了实现该

映射过程，生成网络模型采用了 6个层次化连接

的反卷积(Deconvolution)结构。如图 3所示，这 6

个反卷积结构分别用符号“Decon1~Decon6”表

示，其中以符号“Decon1~Decon5”表示的前 5

个反卷积结构都各自包含 3组基本操作：反卷积

层、批次标准化层和基于 ReLU 函数的激活层。

Decon6反卷积结构包含 2组操作：反卷积层和基

于Tanh函数的激活层。Radar-GAN生成网络模型

的输出为具有单通道的雷达遥感合成图像。

(2) 判别网络模型结构设计。如图3所示，判别

网络模型同样包含6个层次化连接的基本结构，这

其中的前5个结构为卷积(Convolution)结构，用符

号“Con1~Con5”表示。每个卷积结构都包含3组

基本操作：卷基层、批次标准化层和基于Leaky-

ReLU 函数的激活层。第 6 个基本结构为全连接

(fully connected)结构，用符号“FC”表示，它包含

2组基本操作：全连接层和基于Sigmoid函数的激

活层。判别网络模型，本质上是二分类器，它以雷

达遥感图像数据作为输入，输出为(0, 1)区间上的数

值，以表示输入样本的置信度。当网络输出趋近于

1时，则说明网络将输入样本判定为真实数据，反

之为假。

图2 数据增广方法架构

Fig. 2 Framework of proposed data augmentation method

图3 Radar-GAN模型结构

Fig. 3 Structure of Radar-GAN model
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(3) 损失函数设计与对抗训练算法。生成网络

模型的损失函数用“LG”表示，用于量化生成网

络模型“欺骗”判别网络模型的能力。损失函数

可形式化为

LG = log(1 -D(G(z))) (1)

作为二分类器，判别网络模型的损失函数“LD”

包含2个部分：判别生成样本Sgen的误差损失和判别

真实样本Sreal的误差损失。损失函数可形式化为

LD =        log(1 -D(Sreal ))
判别Sreal的误差损失

+      log(D(G(z)))
判别Sgen的误差损失

(2)

基于上述损失函数，Radar-GAN的对抗训练

过程在算法1中给出。

算法1：Radar-GAN对抗训练算法

输入：批次大小 m，总迭代次数 maxIter ，更

新率η，生成网络模型与判别网络模型的子迭代次

数nG与nD

输出：生成网络模型参数 θG，判别网络模型

参数θD

θG，θD¬随机初始值；

局部变量 t¬0；

while t <maxIter do

BZ = {zk}
m

k = 1
¬生成m个随机向量 z；

Breal = {Sreal}
m

k = 1
¬随机抽取m个真实数据样本；

for eG = 1 to nG do

θG¬θG-ηÑθG

1
m∑k = 1

m

LG (Bz ; θG θD )；

for eD = 1 to nD do

θD¬θD-ηÑθD

1
m∑k = 1

m

LD (Bz ; Breal ; θGθD )；

t¬ t + 1；

return θG，θD；

(4) 标签平滑正则化方法。当Radar-GAN模型

经过充分的对抗训练后，即可使用参数优化后

的生成模型G′合成高质量雷达数据样本。然而，

由于对抗训练过程中，生成模型采用的输入是随机

向量，导致生成模型输出样本的类别不具有可控

性。此外，相较于传统的光学图像，雷达图像通常

具有较强的斑点噪声且图像特征不显著，难以进行

人工样本识别标注。综合考虑上述两方面因素，本

文使用标签平滑正则化方法
[13-14]

对合成样本进行类

别标注，最终实现雷达探测数据样本增广。标签平

滑正则化方法，广泛应用于计算机视觉领域
[14]
，用

于实现标注与非标注数据协同的半监督学习过程。

本文采用均一化的标签平滑标注方法对合成数据样

本进行类别标注，这些合成样本可视作正则化因

子，减小机器学习模型陷入过拟合的几率。

令KÎR表示真实雷达图像数据集中目标类

别的总数，则合成样本 Sgen 的类别标注向量

VgenÎRK可表示为

Vgen =[1 K 1 K 1 K] (3)

2 验证验证

2.1 数据集信息数据集信息

MSTAR数据集，是由美国国防部高级研究计

划局公开发布的雷达遥感探测数据集。该数据集

包含 10类前苏联军事目标车辆的雷达成像信息。

观测雷达为工作在X波段的高分辨率聚束式合成

孔径雷达(synthetic aperture radar, SAR)，分辨率精

度为0.3 m×0.3 m。通过对MSTAR数据进行处理，

可得到各类军事目标车辆分别在探测俯仰角15°和

17°下的 SAR 图像，图像尺寸为 128 像素×128 像

素，各类目标车辆的样本数量分布，如表1所示。

表1 MSTAR数据集中各类目标样本数量

Table 1 Sample numbers of different targets in MSTAR dataset

目标类别

BMP2

BTR70

T72

BRT60

2S1

BRDM2

D7

T62

ZIL131

ZSU23/4

合计

俯仰角15°

196

196

196

195

274

274

274

273

274

274

2 426

俯仰角17°

233

233

232

256

299

298

299

299

299

299

2 747
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图 4展示了MSTAR 数据集中所包含的 10类

目标车辆的SAR图像和相对应的光学图像。

2.2 Radar-GAN参数设定与模型优化参数设定与模型优化

在1.2节中，分别介绍了生成模型与判别模型

的基本结构，本节将给出各个结构所使用的参数设

定。在生成模型中，反卷积层Decon1~Decon6使

用的卷积核尺寸均为：4×4，卷积核个数依次为：

1 024、512、256、128、64、1，卷积核移动步长

依次为：1、2、2、2、2、2。生成模型所需的输入

数据，为具有128个维度的随机向量 zÎR128。在判

别模型中，卷积层Con1~Con5使用的卷积核尺寸

均为：4×4，卷积核个数依次为：64、128、256、

512、1 024，卷积核移动步长均为：2。

Radar-GAN模型基于 PyTorch软件框架实现。

模型的参数优化过程借助于PyTorch软件的自动微

分求解机制，实现梯度计算与误差反向传播，并依

据算法1执行对抗训练和参数更新，最终通过充分

迭代达到纳什均衡。与算法1相关的输入参数设定

包括：批次大小 m=128，网络参数更新速率 η=

10
-4
，迭代次数 maxIter=10

5
，nG=nD=5。模型实现

与算法执行依托的硬件平台为搭载了 NVIDIA

GeForce RTX 2080ti GPU的深度学习工作站。

2.3 实验设定与结果分析实验设定与结果分析

(1) 增广样本数据质量与泛化能力分析。作为

数据增广模型，Radar-GAN合成样本的特征应与

真实样本相近。本节面向典型的雷达目标分类任

务，通过比较多种分类模型在数据增广前后分类

能力的变化，以验证数据增广方法的有效性、合

成样本的数据质量以及合成样本对不同模型的普

适性。

首先依据 2.2 节中关于 Radar-GAN 的参数设

定，将模型应用于观测俯仰角为 17°的MSTAR数

据集上(下文用“17#”表示该数据集)并进行对抗

训练，使G网络模型具备SAR图像合成能力。随

后，用G网络模型合成与17#数据集规模相当的合

成样本集，并基于LSR方法进行标注，这些合成

样本与原 17#数据样本共同构成了增广数据集(下

文用“17#Ex”表示该数据集)。

本文选用 5种典型的分类模型，包括Boost、

SVM、 FCN、 LeNet、 DCNN， 分 别 在 17# 和

17#Ex数据集上进行分类训练，并将训练后的模

型应用于观测俯仰角为15°的MSTAR数据集(下文

用“15#”表示该数据集)进行分类测试，分类准

确率如表2所示。各分类模型的基本信息如下：

Boost
[15]
为基于Boost提升方法的 SAR图像分

类模型。

SVM
[16]
为基于支持向量机的 SAR 图像分类

模型。

FCN为含有 2个隐含层的全连接神经网络分

类模型。

LeNet
[17]
为面向手写数字识别任务的浅层卷积

神经网络模型。为了使 LeNet 模型能适用于

MSTAR数据集，本文对LeNet网络全连接层的参

数进行了调整。

DCNN
[18]
为基于深度卷积神经网络的 SAR图

像分类模型。

如表2所示，各分类模型皆通过在17#Ex上的

训练取得了优于17#训练的分类结果，准确率提升

图4 MSTAR数据集中各类目标的SAR图像及

相对应的光学图像

Fig. 4 SAR images and corresponding optical images of dif‐
ferent targets in MSTAR dataset
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幅度在1%~4%之间，其中以FCN模型的提升效果

最为明显，我们认为这是由于FCN模型采用了全

连接结构，参数规模庞大，在小规模的17#训练集

上极易陷入过拟合。实验结果表明，数据增广方

法有助于提升典型机器学习模型的训练效果，验

证了数据增广方法的有效性以及合成样本的泛化

能力，同时也从侧面证明合成样本与真实样本具

有相似特征，数据质量较高。

(2) 样本增广规模分析。对于机器学习模型而

言，除数据样本质量外，训练集样本规模也将影

响模型的训练效果。本节仍面向雷达目标分类任

务，通过探究各分类模型在不同样本增广规模条

件下分类准确率的变化，以揭示样本增广规模对

于机器学习模型的影响。

首先参照上节中的步骤得到训练好的G网络

模型，用于合成雷达数据样本，并限定合成样本

集的规模为 17#数据集规模的 0.5~2.5 倍。随后，

将这些合成样本集分别与17#数据集混合，形成增

广数据集，下文用符号“17#Ex0.5~17#Ex2.5”表

示这些数据集。再将上节中提到的 5种典型分类

模型，分别应用于17#数据集与增广数据集进行分

类训练，并在15#数据集上进行分类测试，各模型

的分类准确率如表 3 所示。通过分析结果得知，

大多数分类模型在“17#Ex0.5~17#Ex1.0”增广数

据集上取得了最好的训练效果，测试分类准确率

最高。这表明，模型训练效果与数据增广规模之

间并非是线性关联关系，过多引入合成数据样本，

将使增广数据集中的样本主体由真实数据变为合

成数据，而合成样本特征不可能无限接近于真实

样本，从而导致了分类准确率的下降。

(3) 模型增广能力分析。为了验证Radar-GAN

模型结构对于SAR图像增广任务的适用性，本节

将Radar-GAN与近期提出的生成对抗神经网络模

型 wGAN-cp
[5]
、 wGAN-gp

[19]
、 LSGAN

[20]
进行对

比，通过比较典型分类模型在增广数据集上分类

能力的变化，以量化分析模型的增广能力。

分别选用 Radar-GAN、 wGAN-cp、 wGAN-

gp、LSGAN 模型在 17#数据集上进行对抗训练，

并实现17#数据集规模的翻倍增广。随后，将典型

的分类模型，分别应用于各增广模型构建的增广

数据集上进行分类训练，并在15#数据集上比较分

类结果。如表 4所示，在Radar-GAN增广集下训

练的分类模型，取得了最优的分类结果。

(4) 合成样本示例。为了直观展示Radar-GAN

模型的SAR图像生成能力，选取了对抗训练过程

中输出的部分合成样本作为示例。图 5 展示了

Radar-GAN 在经过 100、1 000、10 000 次迭代训

练后合成的SAR图像样本。从图 5中可以看出合

表2 各分类模型在15#测试集上的分类准确率

Table 2 Classification accuracy of different models on 15#
testing dataset %

数据集

17#

17#Ex

Boost

92.8

93.3

SVM

93.1

95.2

FCN

92.4

96.2

LeNet

95.5

96.7

DCNN

96.1

97.2

表3 各分类模型在不同数据增广规模下的分类准确率

Table 3 Classification accuracy of different models under
different data augmentation scale %

数据集

17#

17#Ex0.5

17#Ex1.0

17#Ex1.5

17#Ex2.0

17#Ex2.5

Boost

92.8

94.5

93.3

92.7

93.1

92.2

SVM

93.1

94.3

95.2

94.6

95.0

93.1

FCN

92.4

93.2

96.2

95.2

94.9

93.5

LeNet

95.5

95.8

96.7

96.1

95.6

94.6

DCNN

96.1

96.5

97.2

97.3

95.9

94.3

表4 各分类模型在不同增广数据集上训练后

取得的测试分类准确率

Table 4 Classification accuracy of each classification model
after training on different augmented training sets %

模型

wGAN-cp

wGAN-gp

LSGAN

Radar-GAN

Boost

89.5

91.2

92.9

93.3

SVM

88.7

90.5

93.3

95.2

FCN

89.3

90.2

94.7

96.2

LeNet

91.1

94.8

95.4

96.7

DCNN

91.1

95.2

95.6

97.2
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成样本逐渐清晰化、样本特征向真实数据逼近的

趋势。

3 结论结论

本文面向微波成像体制雷达，提出一种基于

生成对抗神经网络的雷达数据样本增广方法，大

量基于公开、实测雷达探测数据集的实验表明，

本文提出的数据增广方法，有助于提升机器学习

模型在雷达探测样本集上的训练效果。此外，本

文还验证了不同增广样本规模对机器学习模型训

练效果的影响。接下来，将通过在数据增广模型

中增加类别控制性约束，实现模型合成样本的分

类输出。
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