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Исследования в области обнаружения и классификации искусственных объектов на радио-
локационных снимках, полученных радиолокаторами с синтезированной апертурой антенны 
космического базирования, являются одними из наиболее перспективных в силу объективных 
свойств, которыми обладают радиолокационные данные (РЛД). Применение известных кор-
реляционных алгоритмов обнаружения и классификации объектов показывает ограниченную 
эффективность при работе по широкой номенклатуре классов. Использование же нейросете-
вых алгоритмов, хорошо зарекомендовавших себя в решении ряда подобных задач по оптиче-
ским снимкам, затрудняется отсутствием качественной обучающей выборки и специфически-
ми особенностями радиолокационных изображений (РЛИ). Доступные наборы обучающих 
РЛД по ряду интересующих классов могут быть получены в другом частотном диапазоне отно-
сительно данных, которые планируется обрабатывать. Цель работы заключается в подтверж-
дении возможности совместного обучения нейронной сети на смешанных РЛД, полученных 
в нескольких частотных диапазонах. В работе предложена методика формирования единой 
обучающей выборки, состоящей из реальных данных, полученных в разных диапазонах зон-
дирования и в различных комбинациях поляризации. Предложенная методика состоит из 
последовательных этапов геометрической и радиометрической коррекции РЛИ, а также их 
нормировки, что позволяет обеспечить согласованность РЛИ из состава обучающей выборки. 
Для подтверждения эффективности методики выполнен эксперимент с реальными данными 
по обучению нейронной сети на необработанных объединённых данных и на данных, про-
шедших предварительную обработку в соответствии с предложенной методикой. По результа-
там эксперимента сделан вывод о существенном улучшении качества совместного обучения 
на смешанных РЛД с использованием предложенной методики.
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Введение

Обстоятельства, осложняющие процесс распознавания распределённых и групповых целей 
на радиолокационных изображениях (РЛИ), можно разделить на три категории, которые свя-
заны с фоновой обстановкой, целевой обстановкой и параметрами датчика. Рассогласование 
фоновой обстановки между РЛИ, получаемыми различными датчиками, может быть обу-
словлено изменением погодных условий или временем года, параметрами наблюдения (углом 
падения, состоянием растительности или режимами съёмки). Целевая обстановка меняется 
в зависимости от азимута наблюдаемого объекта — угла в горизонтальной плоскости между 
направлением на север и строительной осью объекта, отсчитываемой по часовой стрелке. 
Среди параметров радиолокаторов с синтезированной апертурой антенны (РСА), влияющих 
на представление объектов на РЛИ, можно выделить параметры зондирующего сигнала (не-
сущая частота, ширина спектра), поляризацию электромагнитной волны при излучении зон-
дирующих сигналов и приёме отражённых, коэффициенты усиления приборов приёмо-пере-
дающей аппаратуры и системы наземной обработки, потери в радиолокационном тракте и др. 
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(Верба и др., 2010). Все перечисленные обстоятельства вносят свой вклад в то, как объект бу-
дет представлен на РЛИ.

Искусственные объекты, если речь идёт не о площадных объектах, в общем случае пред-
ставлены на РЛИ в виде набора ярких точек или элементов разрешения, мощность в кото-
рых значительно превышает фоновые показатели. Это обусловлено синфазным сложением 
сигналов, отражённых от отдельных элементов объекта, обладающих свойством уголковых 
отражателей, и принципиально отличает вид объектов или целей на оптических и радиолока-
ционных снимках. Непосредственным следствием этого оказывается непригодность наборов 
данных, полученных в оптическом диапазоне, для использования при подготовке обучающей 
выборки для нейронной сети, работающей с радарными снимками.

Важным моментом, обуславливающим необходимость разработки методики подготов-
ки радиолокационных данных (РЛД), является зависимость характера рассеяния отражаю-
щих элементов объекта, или «ярких точек», от длины волны сигнала РСА и его поляризации. 
Конфигурация ярких точек и уровень мощности сигнала в каждой точке будут варьироваться 
на снимках в зависимости от параметров РСА.

Кроме того, следует отметить, что представление искусственных объектов на РЛИ зави-
сит от радиометрической чувствительности радиолокационного тракта, что выражается в сте-
пени различимости фонов на РЛИ. Мощность и текстура фонов, в свою очередь, оказывают 
влияние на качество обнаружения и классификации объектов и, как известно, зависят от па-
раметров сигнала локатора. В такой трактовке фоновые поверхности становятся фактиче-
ски одним из элементов объектов, и это необходимо учитывать при подготовке обучающей 
выборки.

На сегодняшний день набора данных, полученного во всех возможных комбинациях ус-
ловий, описанных выше, в открытом доступе не существует. Модель, обученная на РЛИ, по-
лученных в одной комбинации условий, может не демонстрировать такое же качество при об-
работке данных, полученных при других условиях (Inkawhich et al., 2021).

Имеющиеся в открытом доступе наборы данных (датасеты) зачастую содержат инфор-
мацию, полученную в ограниченных комбинациях условий. Например, один из самых из-
вестных открытых датасетов MSTAR (англ. Moving and Stationary Target Acquisition and 
Recognition) был получен РСА в режиме ГГ-поляризации (горизонтально-горизонтальная) 
в X-диапазоне с разрешением 30×30 см и углом наблюдения 15 и 17°. Датасет включает РЛИ, 
содержащие 10 классов военной техники. В ряде исследований было показано, что качество 
распознавания на данных, полученных другим РСА, моделью, обученной на данных MSTAR, 
резко снижается (Camus et al., 2022; Wang et al., 2015).

В таких условиях возможным представляется либо формирование модели под конкрет-
ный РСА с фиксированными параметрами, либо разработка методики, которая бы позволила 
согласовать обрабатываемые данные с данными, на которых производилось обучение.

Входные данные

Исследование проводилось на данных РСА «Кондор-Э» и Chaohu-1. Для исследования были 
выбраны два снимка, полученные в прожекторном режиме на район г. Тусон (англ. Tucson), 
США. РЛИ содержат аэродром и стоянку с большим количеством самолётов разных клас-
сов. Снимки получены РСА в разных частотных диапазонах: S («Кондор-Э») и C (Chaohu-1), 
а также в разных комбинациях поляризации: ГГ («Кондор-Э») и ВВ (вертикально-вертикаль-
ная) (Chaohu-1). Уровень обработки исходных данных соответствует уровню 1А. РЛИ пред-
ставлены в путевой системе координат в виде двумерного массива с осями азимута (направ-
ление путевой скорости космического аппарата) и наклонной дальности (направление линии 
визирования от РСА до точки на поверхности Земли).

На рис. 1 (см. с. 137) представлены фрагменты исходных РЛИ, используемых в исследо-
вании. На рис. 2 (см. с. 137) показаны гистограммы исходных изображений.
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Рис. 1. Фрагменты обрабатываемых РЛИ, полученных  
РСА «Кондор-Э» (слева) и РСА Chaohu-1 (справа)

Рис. 2. Гистограммы обрабатываемых РЛИ, построенные  
по данным РСА «Кондор-Э» (слева) и РСА Chaohu-1 (справа)

Подстилающая поверхность на снимке, полученном РСА «Кондор-Э», более тёмная от-
носительно снимка, полученного РСА Chaohu-1, а расположенные на ней искусственные 
объекты ярко выделяются. Сравнение снимков свидетельствует о значительно меньшем отра-
жении электромагнитных волн от земной поверхности в S-диапазоне, в связи с чем на РЛИ, 
полученном РСА «Кондор-Э», отсутствуют силуэты теней от самолётов (Турук и др., 2017). 
В табл. 1 приведена статистика по амплитуде обрабатываемых РЛИ.

Таблица 1. Статистические показатели, рассчитанные по амплитудам входных РЛИ

РЛИ, полученное РСА Минимум Максимум Среднее Дисперсия

«Кондор-Э» 0 20805 9,011086 16,977507
Chaohu-1 0 46339,535798 3253,7114728 3031,917814

Для оценки уровня радиометрической несогласованности был проведён анализ характер-
ных фоновых участков, пригодных для расположения на них объектов интереса. В ходе ана-
лиза данных, полученных разными датчиками, были определены усреднённые статистиче-
ские показатели фоновых участков (табл. 2).
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Таблица 2. Статистические показатели, рассчитанные по амплитуде РЛИ  
фоновых участков, пригодных для расположения на них объектов интереса

РЛИ, полученное РСА Минимум Максимум Среднее Дисперсия

«Кондор-Э» 0 36 5,589675 3,705839
Chaohu-1 6 11317,85492 2239,571322 1199,362577

Таким образом, средний уровень амплитуды на фоновом участке РЛИ, полученного РСА 
Chaohu-1, приблизительно в 400 раз выше, чем аналогичный участок на РЛИ, полученном 
РСА «Кондор-Э».

Методика предварительной обработки радиолокационных данных 
для формирования композитного набора

В условиях, когда входные данные несогласованны радиометрически, процесс обучения ней-
ронной сети будет обладать высоким уровнем нестабильности. На текущий момент отсут-
ствует возможность стабилизации процесса обучения нейросети на такого рода данных лишь 
путём изменения ряда ключевых гиперпараметров сети (Антонов и др., 2021).

Для обеспечения возможности обучения нейронной сети на данных, полученных различ-
ными РСА, предлагается осуществить ряд предварительных операций, направленных на по-
вышение уровня их взаимной согласованности (Liu et al., 2023). Общая схема, демонстриру-
ющая предлагаемый подход к процессу предварительной обработки РЛД для формирования 
композитного набора данных, представлена на рис. 3.

Рис. 3. Предлагаемая схема предварительной обработки РЛД  
для формирования композитного набора

На первом этапе с целью повышения дешифрируемости снимков, полученных с различ-
ных датчиков, необходимо обеспечить их пространственную согласованность. Пространст-
венное согласование снимков достигается путём трансформации растров в соответствии 
с единой базисной системой координат. В качестве таковой может быть выбрана система ко-
ординат одного из датчиков, геодезическая система или одна из наиболее распространённых 
картографических проекций. Геометрическую коррекцию необходимо осуществлять относи-
тельно каждого снимка, планируемого к формированию обучающей выборки.
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На втором этапе выполняется радиометрическое согласование снимков и проводится 
коррекция растров относительно общих статистик.

На третьем этапе осуществляется масштабирование диапазонов яркости снимков с целью 
выделения полезного сигнала.

Этап геометрической коррекции

Задача этапа — обеспечение пространственной согласованности снимков и сопоставимости 
линейных размеров объектов на РЛИ, полученных с различных датчиков.

Геометрическая коррекция включает в себя две основные операции:
• геометрическую калибровку, или расчёт наземных координат элементов снимка;
• геометрическую трансформацию снимка на новую сетку, соответствующую параме-

трам выбранной базисной системы, результатам геометрической калибровки и задан-
ному масштабу.

В современных системах обработки данных РСА реализуются несколько видов геометри-
ческой коррекции: геореференцирование, геокодирование, прецизионное геокодирование, 
орторектификация.

В процессе геометрической калибровки одновременно участвуют параметры относитель-
ного движения носителя РСА, цели и параметры их взаимного положения, включая:

• положение платформы в момент съёмки;
• положение цели или точки на поверхности;
• параметры движения платформы;
• параметры движения цели, обусловленные вращением Земли.

Применение операции геокодирования к исходному растру позволит преобразовать гео-
графические координаты точек снимка из антенной системы координат РСА в картографи-
ческую проекцию. Сетка выходного растра рассчитывается с учётом заданного значения шага 
по осям X и Y на земной поверхности.

С целью сохранения равнозначных масштабов представления объектов и их ориентации 
на снимках, полученных различными датчиками, необходимо определить единое значение 
шага сетки по осям X и Y и провести операцию геокодирования с этими значениями. Выбор 
величины шага проводится анализом имеющихся в доступе РЛИ, по которым будет строиться 
обучающая выборка. Для сохранения информации об объектах на высоко детальных изобра-
жениях шаг по сетке предлагается выбирать равным минимальному значению межпиксель-
ного расстояния среди всех снимков, планируемых к формированию обучающей выборки. 
Таким образом, будут согласованы межпиксельные расстояния для объектов.

Этап радиометрической коррекции

Следующий этап заключается в понижении общего уровня радиометрической несогласован-
ности. Для согласования среднего уровня амплитуды фоновых участков предлагается следую-
щий алгоритм:

Algorithm 1. Алгоритм осуществления радиометрической коррекции

Вход:
M — массив датасетов, полученных каждым РСА;
D — датасет, полученный каждым РСА; РЛИ I ∈ D;
N — массив датасетов фоновых поверхностей, полученных каждым РСА;
B — датасет фоновых поверхностей, характерных для каждого РСА;
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J — РЛИ фоновой поверхности, РЛИ J ∈ B;
SIZE(M) = SIZE(N), массивы M и N упорядочены согласно обрабатываемым РСА.

Выход:
R — массив согласованных снимков, полученных каждым РСА; O — РЛИ, O ∈ R;
MaxMeanBg — максимальное среднее значение амплитуды фоновых поверхностей;
MaxMean — максимальное среднее значение амплитуды по всем согласованным 

снимкам;
MaxStdDev — максимальное среднеквадратическое отклонение амплитуды по всем согла-

сованным снимкам.
procedure RadiometryCorrection(M, N)

MBg_per_SAR — массив средних значений фоновых поверхностей для каждого РСА.
MaxMeanBg ← 0
MaxMean ← 0
MaxStdDev ← 0
for всех датасетов фоновых поверхностей, полученных каждым РСА B ∈ N do

MBg ← 0
for всех изображений фоновых поверхностей, входящих в датасет J ∈ B do

MBg ← MBg + MEAN(J)
end for
MBg_per_SAR(B) ← MBg / SIZE(B)
if MBg_per_SAR(B) > MaxMeanBg then

MaxMeanBg ← MBg_per_SAR(B)
end if

end for
for всех датасетов, полученных каждым РСА D ∈ M do

coef ← MaxMeanBg / MBg_per_SAR(D)
for всех изображений, входящих в датасет РСА I ∈ D do

O ← I * coef
R ← O
if Mean(O) > MaxMean then

MaxMean ← Mean(O)
end if
if StdDev(O) > MaxStdDev then

MaxStdDev ← StdDev(O)
end if

end for
end for
return R, MaxMean, MaxStdDev

end procedure

На выходе процедуры получим массив амплитудных снимков, согласованных по общему 
среднему.

Этап нормировки данных

Следующим этапом становится нормировка полученных растров с целью выделения наи-
более значимой информации. Ключевой шаг на этом этапе — выбор порогового значения, 
по которому будет произведено отсечение диапазона яркости. В исследовании пороговое зна-
чение было принято равным максимальному значению среднего, умноженного на три макси-
мальных величины среднеквадратического отклонения, определённых путём анализа сним-
ков, полученных на предыдущем этапе. Затем проводится линейная передискретизация рас-
тра в новый диапазон. В исследовании диапазон был выбран в пределах от 0 до 255.

Псевдокод предложенного алгоритма нормировки данных представлен ниже.
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Algorithm 2. Алгоритм осуществления нормировки данных

Вход:
R — массив согласованных снимков; O – РЛИ, O ∈ R;
Threshold — порог отсечения.

Выход:
N — массив нормированных снимков, полученных каждым РСА; I — нормированное 

РЛИ, I ∈ N.
procedure DataNormalization(R)

Threshold = MaxMean + 3 * MaxStdDev
scale = 255 / Threshold
for всех РЛИ O ∈ R do

for всех пикселей РЛИ p ∈ O do
if p > Threshold then

p ← Threshold
end if

end for
I ← O * scale
N ← I

end for
return N

end procedure

На рис. 4 приведены фрагменты растров, полученных на выходе функции предваритель-
ной обработки РЛД для формирования композитного набора данных.

Рис. 4. Фрагменты РЛИ, полученных в результате предварительной  
обработки РЛД РСА «Кондор-Э» (слева) и РСА Chaohu-1 (справа)

В табл. 3 приведена статистика по амплитуде изображений, полученных в результате 
предварительной обработки РЛД для формирования композитного набора.

Таблица 3. Статистические показатели, рассчитанные по амплитуде РЛИ,  
прошедших предварительную обработку

РЛИ, полученное РСА Минимум Максимум Среднее Дисперсия

«Кондор-Э» 0 255 61,735123 55,48591
Chaohu-1 0 255 64,813196 46,57328
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Формирование обучающей выборки

На базе полученного композитного набора данных была проведена ручная разметка РЛИ. 
В результате разметки на снимках были определены четыре класса объектов. Размеченные 
РЛИ были разбиты на фрагменты размером 2500×2500 пикселей с перекрытием. На выходе 
получены 445 изображений. Разбиение на обучающую и тестовую выборку проводилось в со-
отношении 70 к 30 % соответственно. Таким образом, в обучающую выборку было включе-
но 315 РЛИ, содержащих 2120 объектов различного класса. Тестовая выборка содержала 
135 РЛИ с 681 объектом.

Анализ полученных результатов

Для подтверждения целесообразности использования набора алгоритмов предварительной 
обработки РЛД был поставлен эксперимент, оценивающий способность к обучению нейрон-
ной сети на предварительно обработанных и необработанных данных, к которым была при-
менена геометрическая коррекция. Обучающая и тестовая выборки были идентичны по со-
ставу входных изображений. Снимки различались по радиометрическим показателям.

Для обучения нейронной сети была выбрана архитектура нейронной сети Faster-RCNN-
FPN (англ. Region-based Convolutional Network Feature Pyramid Network) (Wu et al., 2019). 
Эта сеть хорошо себя зарекомендовала в исследованиях, проводимых ранее (Вьюков и др., 
2020а, б). Преимущество сети состоит в работе с разномасштабными картами признаков (Lin 
et al., 2017). Обучение проводилось на одной и той же комбинации заданных гиперпараме-
тров нейронной сети с использованием видеоускорителя NVidia Tesla A100.

С целью оценки качества работы алгоритма было принято решение использовать метрику 
усреднённой точности по всем классам. Для расчёта метрики были также использованы ме-
трики достоверности, точности и полноты (Hui, 2018).

На основе анализа метрики точности и полноты была проведена оценка усреднённой 
точности (формула (1)). Если по оси X отложить точность, а по оси Y — полноту, то значение 
усреднённой точности определяется площадью под полученной кривой:

 
1

0

( ) d ,AP p r r= ò  (1)

где AP — усреднённая точность по 10 пороговым значениям метрики пересечения над объ-
единением и всем искомым классам; p — метрика точности; r — метрика полноты.

В ходе эксперимента обе модели прошли 3500 итераций обучения. Обучение на необра-
ботанных данных заняло 9,98 ч, обучение сети, работающей с предобработанными данны-
ми, — всего 2,2 ч. За это время первая сеть достигла усреднённой точности по 10 пороговым 
значениям метрики пересечения над объединением, равной 1,45. Вторая же сеть показала 
результат 52,41.

Внушительные показатели точности сеть, обучающаяся на предварительно обработанной 
композитной выборке, начала показывать уже с 1500-й итерации. Величина потерь на тесто-
вой выборке на 1500-й итерации составила 0,12 и продолжала уменьшаться до момента оста-
новки процесса обучения, чего нельзя сказать про работу сети, обучающейся на необработан-
ных данных.

Заключение

В представленной работе рассматриваются вопросы обнаружения и классификации искус-
ственных объектов на изображениях, полученных радиолокаторами с синтезированной апер-
турой космического базирования, с использованием нейронной сети.
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Предложена методика преобразования радиолокационных изображений, получаемых 
с РСА в различных частотных диапазонах и с разной поляризацией, для формирования ком-
позитного набора данных с целью повышения эффективности обучения нейронной сети.

Рассмотрены составляющие методики — набор операций предварительной обработки 
входных данных, позволяющий повысить уровень их взаимной согласованности.

Приведены результаты эксперимента по подтверждению целесообразности применения 
предложенной методики и составляющих её алгоритмов для повышения показателей каче-
ства работы нейронной сети. В процессе эксперимента в качестве входных данных использо-
вались результаты реальных съёмок, выполненных космическими РСА. По результатам экс-
перимента можно сделать следующие основные выводы.

Обучение нейронной сети, решающей задачу обнаружения и классификации искус-
ственных распределённых и групповых целей на данных, полученных с разных РСА, явля-
ется малоэффективным. В процессе обучения сеть испытывает значительные трудности, 
что отражается как на скорости обучения, так и на конечных качественных показателях мо-
дели. В ходе исследования было установлено, что такое поведение сети связано с невозмож-
ностью одновременной коррекции весов таким образом, чтобы они одинаково хорошо ра-
ботали с данными, обладающими высоким уровнем и геометрической, и радиометрической 
несогласованности.

Сформированная по предложенной методике единая обучающая выборка, полученная 
в разных диапазонах зондирования и в различных комбинациях поляризации, позволила осу-
ществить эффективное обучение нейронной сети. Выборка содержала в себе групповые цели, 
расположенные на однородной подстилающей поверхности. По результатам исследования 
было выполнено сравнение сетей, обученных на необработанной выборке и выборке, под-
готовленной по представленной в работе методике. Так, обучение сети на выборке, сформи-
рованной по описанной методике, заняло в 4,5 раза меньше времени, за которое сеть смогла 
достичь внушительных показателей в усреднённой точности по 10 пороговым значениям ме-
трики пересечения над объединением — 52,41, по сравнению со значением 1,45 для сети, об-
учающейся на необработанных данных.

Таким образом, экспериментальные исследования подтвердили, что предложенный ал-
горитм предварительной подготовки данных позволил обеспечить повышение обучаемости 
сети при работе с данными, получаемыми мультиполяризационными РСА.
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Research in the field of detection and classification of artificial objects in radar images obtained by 
synthetic aperture radars is one of the most promising due to the objective properties of radar data. 
The use of well-known correlation algorithms for object detection and classification shows limited 
effectiveness when working on a wide range of classes. The use of neural network algorithms, which 
have proven themselves well in solving a number of similar optical imaging problems, is hampered by 
the lack of a high-quality training sample and the specific features of radar images. The available sets 
of training radar data for a number of classes of interest can be obtained in a different frequency range 
relative to the data that are planned to be processed. The aim of the work is to confirm the possibility 
of joint training of a neural network on mixed radar data obtained in several frequency ranges. The pa-
per proposes a method for forming a single training dataset consisting of real data obtained in different 
sensing ranges and in various combinations of polarizations. The proposed technique consists of suc-
cessive stages of geometric and radiometric correction of radar images, as well as their normalization, 
which makes it possible to ensure the consistency of radar images of the training dataset. To confirm 
the effectiveness of the technique an experiment on training a neural network on raw combined data 
and on data that had been preprocessed in accordance with the proposed methodology was performed. 
The experiment showed significant improvements in the performance of the neural network while 
training on data that was prepared according to the proposed methodology.
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