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基于改进残差注意力网络的SAR图像目标识别
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摘要 针对合成孔径雷达(SAR)图像噪声较高,导致目标识别率较低的问题,选取 MSTAR数据作为样本集,首先

分析了对网络添加注意力机制的必要性,接着在残差注意力网络中引入残差收缩块,从识别率和参数量的角度进

行实验分析。改进残差注意力网络的第一阶段和输出阶段,得到模型S,最终模型S的识别率达99.6%的同时,参
数量减少了近1/2。为测试改进模型的鲁棒性,对图像进行了遮挡和加噪处理,结果显示,在图像被遮挡和有椒盐

噪声情况下,模型S具有较强的鲁棒性。
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Abstract In
 

this
 

study 
 

MSTAR
 

data
 

were
 

selected
 

as
 

a
 

sample
 

set
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

the
 

high
 

noise
 

of
 

the
 

synthetic
 

aperture
 

radar
 

 SAR 
 

images
 

leading
 

to
 

a
 

low
 

target
 

recognition
 

rate 
 

First 
 

the
 

necessity
 

of
 

adding
 

an
 

attention
 

mechanism
 

to
 

the
 

network
 

was
 

analyzed 
 

Subsequently 
 

the
 

residual
 

shrinkage
 

piece
 

was
 

introduced
 

in
 

the
 

residual
 

attention
 

network 
 

An
 

experimental
 

analysis
 

was
 

performed
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

the
 

recognition
 

rate
 

and
 

number
 

of
 

parameters 
 

Model
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by
 

improving
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first
 

stage
 

and
 

the
 

output
 

stage
 

of
 

the
 

residual
 

attention
 

network 
 

Consequently 
 

the
 

recognition
 

rate
 

of
 

model
 

S
 

was
 

found
 

to
 

be
 

99 6% 
 

and
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

was
 

reduced
 

by
 

nearly
 

1 2 
 

Image
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and
 

noise
 

processing
 

were
 

conducted
 

to
 

test
 

the
 

robustness
 

of
 

model
 

S 
 

Results
 

show
 

that
 

model
 

S
 

has
 

a
 

strong
 

robustness
 

under
 

the
 

conditions
 

of
 

image
 

occlusion 
 

salt
 

and
 

pepper
 

noise 
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1 引  言

合成孔径雷达(SAR)采用自身发射脉冲信号的

回波来成像,因而突破了光学成像的限制条件,受复

杂天气的影响较小,在军事和民用领域应用广泛[1]。
随着时代发展,传统的依靠人工解译SAR图像难以

满足需求,人工智能的出现,人们逐渐将精力转移到

依靠计算机的SAR图像目标自动识别上来。

Hinton等[2]提出了深度学习的概念,但深度学

习一 直 未 在 图 像 识 别 领 域 得 到 成 功 应 用,直 到

2012年,Krizhevsky等[3]凭借深度卷积神经网络

15.3%的错误率刷新了记录,向世人展示了深度学

习在图像识别领域的优秀性能。深度学习开辟了机

器学习新领域,其核心是通过数据驱动,从众多数据

中自动提取多种多角度特征,这种方式使得图像处

理更加高效。常见的深度学习方法有深度置信网
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络[4]、卷 积 神 经 网 络 (CNN)[5]、自 动 编 码 器

(DAE)[6]等。作为一种前馈型神经网络,简单CNN
已无法满足需要,而对CNN进行调整改进时一般

从深度和宽度上着手。在深度上,层数的增加会在

一定 程 度 上 提 高 网 络 的 性 能,基 于 此,提 出 了

LeNet-5、AlexNet、VGG[7]、残差网络(ResNet)[8]

等。其 中 Szegedy 等[9] 提 出 的 ResNet 在

ILSVRC2015竞赛中解决了层数加深之后带来的梯

度消失和爆炸问题,使得网络层数可以进一步深化。
在宽度上,经历了GoogLeNet[9]、InceptionV2[10]再
到Inception

 

ResNetV2[11]等,网络加宽可以大幅提

高特定数据集的精度,但计算量会平方增加,而且模

型的泛化能力也会减弱。
基于此,为了增强从输入到输出的映射能力,针

对特征图分配时的权重不够准确、冗余参数较多的

问题,在神经网络中引入了注意力机制,核心思想是

分配给有效特征更多的权重。如2015年空间转换

网络(STN)模型[12]用空间转换器模块提取出空间

域的有效信息;压缩和激励网络(SENet)[13]利用通

道注意力增加有效特征通道的权重,从而达到更好

的训练效果;2017年残差注意力网络[14]结合了

Inception和 ResNeXt[15],形成了混合域的注意力

机制;2018年非局部神经网络[16]通过增加CNN中

远离局部感受野位置特征的权重来提高模型训练效

果;2018年卷积注意力模型(CBAM)[17]关注了通道

注意力的同时关注了空间注意力;2019年,双重注

意力网络(DAN)[18]融合了CBAM和非局部神经网

络,通过减少手工设计pooling等环节提高了训练

效率。

近年来,深度学习算法在计算机视觉领域得到广泛

应用,但在SAR图像目标识别领域还不够成熟,一
方面由于深度学习算法网络层数较高,处理效率较

低;另一方面由于SAR图像噪声较高。这就要求设

计网络时要有针对性,除了精度和参数量的要求外,
还要求有较强的鲁棒性,增加了算法设计的难度。
基于此,在MSTAR 数据集中,首先从网络深度和宽

度角度出发,利用ResNet50、ResNet101及Inception
 

ResNetV2说明简单堆叠的残差网络难以满足对识别

率和参数量的要求,本文在残差注意力网络中引入残

差收缩网络,识别率达到了99.6%,参数量减少了

1/2。接着进行了鲁棒性分析,对数据集图像进行遮

挡和加噪处理,实验证明,所提方法对两种情况都有

较强的鲁棒性。

2 MSTAR数据集

采用美国空军研究室和国防高级研究所合作研

究公 布 的 MSTAR 数 据 集[19],由 于 军 事 目 标 的

SAR图像较难获取,目前国内研究SAR自动识别

时大 部 分 采 用 该 数 据。该 数 据 是 1996 年 采 用

0.3
 

m×0.3
 

m高分辨率聚束式SAR采集前苏联军

事车辆形成系统的数据库,再经过预处理裁减为尺

寸为128×128的图像,且目标均处于图像中心。其

主要包含BTR-70、BMP2和T72三类目标图像,其
中每种类别的目标还有不同型号,以俯仰角为17°
的数据 作 训 练 集,15°的 数 据 作 测 试 集,再 加 上

MSTAR
 

PUBLICTARGETS
 

CHIPS中 的 图 像,
共含10类目标,最终训练集有2747张,测试集

有2426张。图1为10类目标的光学图像和对应的

图1 10类目标光学图像和对应的SAR图像

Fig 
 

1 10
 

types
 

of
 

target
 

optical
 

images
 

and
 

corresponding
 

SAR
 

images

0810008-2



研究论文 第58卷
 

第8期/2021年4月/激光与光电子学进展

SAR图像,表1为实验数据中训练样本和测试样本

的型号和对应的数据量。
表1 数据类别和样本数量

Table
 

1 Data
 

category
 

and
 

number
 

of
 

samples

Category
Number

 

of
 

samples
 

in
 

training
 

set
Number

 

of
 

samples
 

in
 

test
 

set

2S1 299 274

BMP2 232 196

BRDM-2 298 274

BTR-60 256 195

BTR-70 233 196

D7
 

299 274

T62 299 273

T72 232 196

ZIL131 299 274

ZSU-23_4 299 274

3 残差网络

残差网络的出现给神经网络的发展带来了新的

契机。在这之前,神经网络层数除了 VGG达到的

19层和GoogLeNet达到的22层,再无网络可以超

越,因为层数加深到一定程度之后出现的过拟合问

题还可以通过增加数据量或者采用Dropout正则化

的方法来减缓,但是无论采用SGD、AdaGrad[20],还
是Adam[21]都无法达到最好的收敛效果,某种意义

上也限制了神经网络的发展。根据网络的深浅,残
差模块有两种实现形式,50层以下的网络采用2层

结构单元,50层及以上的网络采用3层结构单元。

3层结构单元先后用一个1×1卷积进行降维和升

维,大幅减少参数量的同时也减弱了层数加深带来

的参数量爆炸风险。
针对SAR图像目标识别准确率不高的问题,本

实 验 选 用 ResNet50、ResNet101 和 Inception
 

ResNetV2处理 MSTAR数据集,其中ResNet50和

ResNet101用来纵向研究残差网络的层数对识别率

的影响,再加入Inception
 

ResNetV2横向比对网络

加宽之后对识别率的影响,3种网络的Block均采

用Bottleneck结构。训练时加载对应的预训练模

型,全连接层设计两个Dense层,第一个作用是降

维,第二个添加Softmax函数来分类,两个 Dense
中间设置Dropout正则化,参数为0.5。数据集一

共包含10类目标,实验结果以10类目标的平均识

别率为衡量标准。
训练细节有:1)图像预处理,为防止数据较少带

来的过拟合问题,把数据尺寸由128×128随机裁减

为88×88,样本量扩大了(128-88+1)×(128-
88+1)=1681倍,每类目标选择2700张图片,为方

便后续神经网络的处理,对图像进行归一化和错切

变化处理;2)采用Tensorflow开源框架,收敛方法

采用SGD梯度下降法,动量设为0.9,初始学习率

设为0.003,识别率不再上升时,学习率以乘0.5的

方式减小,min_lr设为0.000005,batch_size设为

16,迭代周期设为50;3)实验平台为阿里云第四代

轻量级服务器,处理器型号为Intel
 

Xeon(Skylake)

Platinum
 

8163,主 频2.5GHZ,GPU 为 NVIDIA
 

Tesla
 

T4。实验结果如表2所示。
表2 不同算法的识别率

Table
 

2 Recognition
 

rates
 

of
 

different
 

algorithms

Algorithm Number
 

of
 

parameters
 

/107 Recognition
 

rate
 

in
 

training
 

set Recognition
 

rate
 

in
 

test
 

set
 

Time
 

/s

ResNet50 2.5 99.4
 

97.9 1760

ResNet101 4.5 90.7 90.9 2426

Inception
 

ResNetV2 5.5 88.1 94.5 7967

  有针对性地设计网络时无法预估最优的网络层

数,而网络层数过深后会出现冗余层,拟合效果会大

打折扣。而如果单纯依靠增加深度和宽度就可以从

识别精度和实时性上取得好效果,也就没了改进算

法和引进新内容的必要。基于此,针对 MSTAR数

据集,对 比 了 3 种 不 同 网 络 模 型,ResNet50 和

ResNet101均 由 残 差 块 简 单 堆 叠 而 成,后 者 在

conv4_x多出17个残差块,采用ResNet50进行实

验时,训练集精确度达到了99.4%,测试集精确度

为97.9%,而样本数量是足够的,可以看出,这种过

拟合来自于图像噪声。测试集中ResNet50的识别

率不算高,2016年提出的 A-ConvNets模型[22]对

MSTAR数据集的识别率就达到了99.13%。而层

数加深 到101层 之 后,测 试 集 中 算 法 的 精 度 为

90.9%,不升反降,精度曲线如图2所示,识别率总

体呈先上升再下降的趋势,可以看出101层已经超出
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图2 ResNet101精度曲线

Fig 
 

2 ResNet101
 

precision
 

curve

最优层数。加宽的Inception
 

ResNetV2在此数据集

上效果不如人意,识别率仅为94.5%,而且实时性较

差。从而得出,对于残差网络而言,简单堆叠层数已

经无法满足SAR图像对识别率的要求,想在降低参

数量的同时提升识别率,就必须添加注意力机制。

  针对SAR图像目标识别率不高,且一般网络无

法有效剔除噪声的情况,提出把残差收缩网络[23]引

入到残差注意力网络中,增强抗噪能力。

4 残差收缩块

注意力分为两种,包括软性注意力和硬性注意

力。硬性注意力侧重于图像上离散的点延伸出的注

意力,常被用于注重不同部分差异的细粒度图像分

类中,Zhang等[24]于2014年提出了一种基于对象

检测区域卷积网络的部位区域卷积网络(PB
 

R-
CNN)。软性注意力更侧重通道和空间等确定性的

注意力,其突出特点是可以直接通过反馈机制得到

权重,这也是神经网络中常用软性注意力的原因。
其中SENet通过并联分支实现了对通道的注意,结
构如图3所示。

图3 SENet结构

Fig 
 

3 SENet
 

structure

  图3中,输入X 的通道数为C',处理后通道数

变为 C,然后并联分支用Squeeze(特征压缩)和

Excitation(生成权重)操作实现加权权重的自动获

取,这意味着可以给每一个特征图赋予相对应的权

重,在增加有用通道权重的同时,削弱无关特征对关

键信息流动的负面影响。Squeeze通过全局平均池

化操作把特征图压缩为1×1×C 的实数序列,在一

定程度上,此实数具有全局感受野,接着Excitation
操作利用w 参数(神经网络中的权值矩阵)生成每

个特征图对应的权重,最后利用乘法将重新标定的

权重加权附加到之前的特征上,这样就实现了在通

道领域的注意力。全局平均池化操作的公式为

Zc =Fsq(uc)=
1

W ×H∑
W

i=1
 ∑
H

j=1
uc(i,j), (1)

式中:Zc 为压缩操作之后的权值参数;Fsq(·)为特

征压缩操作;uc 为U 中第c 个二维矩阵,U 为多个

局部特征图的集合;H 为特征矩阵的高度;W 为特

征矩阵的宽度。残差收缩网络主要针对的是噪声较

高问题,实现方式是将软阈值设置模块嵌入到残差

网络中。软阈值函数可以将低于某个门限的特征直

接置0,其他特征也向0的方向进行调整,从而实现

对低于门限的噪声的弱化,所以阈值设置的大小直

图4 残差收缩块

Fig 
 

4 Residual
 

shrinkage
 

block

接决定了去噪效果的优劣。借用SENet中通道注

意力的实现方式,对阈值进行自适应调整,操作如

图4右边区域所示,图中FC为全连接层,BN为批

量归一化。首先进行全局均值池化操作得到特征

M,然后将Sigmoid函数作为最后一层,将输出调整

0810008-4
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到0和1之间,并记为y,则阈值为y×M,阈值设

置完毕。为了增强残差注意力网络对噪声较强的

SAR图像的识别效果,将残差收缩网络引入到残差

注意力网络中。

5 改进混合注意力的残差网络

5.1 结构分析

残差注意力网络包含3个注意力模块,每个注

意力模块含2个分支:上路的主干分支和下路的掩

模分支。主干分支包含若干残差块,负责提取主要

特征,输出为 T(x)。掩模分支采用bottom-up、

top-down结构,负责附加混合域的注意力。首先由

降采样获取全局特征,利用线性插值或反卷积将特

征图放大到和T(x)一样的尺寸,再用Sigmoid函

数对权重进行归一化,得到特征对应的权重输出为

M(x),则输出 H(x)的表达式为

H(x)=[1+M(x)]×T(x)。 (2)

  这样既实现了注意力权重的附加,又不会使特

征值随着层数加深而减小,导致网络退化。为了提

取不 同 层 次 的 特 征,原 网 络 在 3 个 阶 段 中 的

bottom-up、top-down间添加数量依次为2,1,0的

skip
 

connection。本文只介绍残差注意力网络的核

心内容,若想进一步了解,可以参考文献[15]。
为研究残差注意力网络在 MSTAR 数据集上的

性能,环境设置和训练细节同上,识别结果如表3
所示。

表3 残差注意力网络识别率

Table
 

3 Recognition
 

rate
 

of
 

original
 

residual
 

attention
 

network

Number
 

of
 

parameters
 

/107 Recognition
 

rate
 

in
 

training
 

set
 

/% Recognition
 

rate
 

in
 

test
 

set
 

/% Training
 

time
 

/s

3.2 99.5 98.9 4023

  实验结果表明,该模型识别率达到了98.9%,
比ResNet50和ResNet101的精度都要高,尤其在

残差网络结构层数低于101的情况下,软分支附加

的注意力确实起到了增加有效特征权重的效果。但

测试集中的精度明显低于训练集,依然产生了过拟

合,在噪声环境下该模型性能较差,而且采用残差

块,导致整个网络参数量巨大,实时性较差,难以真

正得到应用,尤其在SAR图像带有大量噪声的情

况下。
残差注意力网络实现了混合域的残差注意力,

可以增大有效特征的权重,但在强噪声下,从输入到

输出的映射能力还不够强,且参数量巨大。基于此,
从3个方面对模型进行改进。

1)
 

主干分支采用去噪声能力更强的残差收缩

块,这样可以避免只依靠软分支添加注意力带来的

误差,尤其在软分支提取特征表征能力不强的情况

下。经过主干分支过滤后的特征再附加软分支提供

的混合域注意力,提取的特征权重更加准确。

2)
 

为了进一步增强软分支混合域注意力的效

果,依然用残差收缩网络替换掉原有的残差网络,在
用软阈值剔除噪声的同时,用混合注意力机制进行

特征权重的二次分配。

3)
 

为了合理地减少参数量,省略阶段一和阶段

二之间、阶段二和阶段三之间的残差块,再把最后输

出阶段的残差块数量由4减为2,模型结构如图5
所示。

图5 模型S结构图

Fig 
 

5 Structure
 

diagram
 

of
 

model
 

S

5.2 改进模块主干网络实时性分析

改进之后网络复杂度会有所变化,主要体现在

2个方面:1)主干分支和软分支中残差块替换为残

差收缩块后,软阈值会把低于门限的特征参数置0,
大幅降低参数量;2)软阈值设置模块多出的全连接

层会增加参数量。为了找出最佳的改进方式,并提

高网络的实时性,主干网络收缩块数量设为2,对改

进阶段的数量进行仿真实验。依然针对 MSTAR
数据集,训练细节同上,阶段数量依次设为3,2,1,

0,改进阶数为1代表只改第一阶段,2代表改进一、
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二阶段,3同理。当改进阶段数为0时,即为残差注 意力网络,结果如表4所示。
表4 不同改进阶段数下的实验结果

Table
 

4 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

improvement
 

stages

Stage Number
 

of
 

parameters
 

/107 Recognition
 

rate
 

in
 

training
 

set
 

/% Recognition
 

rate
 

in
 

test
 

set
 

/% Training
 

time
 

/s

3 1.1 99.5 98.9
2 1.2 99.5 99.4
1 1.5 99.7 99.6 2850
0 3.2 99.5 98.9 4023

图6 第一阶段具体结构

Fig 
 

6 Concrete
 

structure
 

of
 

the
 

first
 

stage

  由表4可以看出:参数量随着改进阶段数的增

加而减少,阶段数为1时,参数量减少了1/2,测试

集识别率达到了99.6%;改进阶段数为2,3时,测
试集识别率反而降低。可见当置0无关特征时,也
会使得特征表征能力减弱,从而降低映射能力。因

此选择改进阶段数为1,则模型称为模型S,结构如

图5所示。阶段一、二、三结构基本相似,第一阶段

的具体结构如图6所示,R-S
 

block代表残差收缩

块,收缩块中主干网络均采用3×3卷积,第二、三阶

段则依次减少软分支左侧的R-S
 

block。
针对 MSTAR数据集,模型S和不同算法的识

别结果如表5所示,可以看出,模型S的识别结果是

最高的。原因主要有两点,第一点是模型S采用软

分支,附加了混合域的注意力,在消耗有限计算资源

的情况下,增强了输入到输出的映射;第二点是主干

网络和软分支的残差块替换成去噪能力较强的残差

收缩块,比不添加去噪模块的一般注意力神经网络

更具有针对性。
表5 不同模型的识别结果

Table
 

5 Recognition
 

results
 

of
 

different
 

models

Model Average
 

recognition
 

rate
 

/%

Model
 

S 99.6

CMNet
 

model[25] 99.3

Faster
 

R-CNN
 

model[26] 99.1

A-ConvNets
 

model 98.1

SVM
 

model[27] 90.0

6 鲁棒性分析

基于上述实验,模型S在识别精度和实时性上

都要优于原网络,而且识别精度在已有算法中最高。
但衡量一个算法的好坏,还要看它在恶劣条件下的

表现。受外部环境和成像设备的影响,数字图像在

形成过程中很容易产生噪声,所以去除这些噪声就

有现实意义。本文测试了模型S在被遮挡和椒盐噪

声环境下的性能,选取BTR_60、BRDM_2和BMP2
共3类目标。

1)
 

任意置0像素点,以此模拟目标遮挡情况。
置0像 素 点 比 例 设 置 为 5%,15%,20%,30%,

35%,为使结果具有稳定性,多次测量取平均值。加

噪声之后的3类目标图像效果如图7所示。
目标和噪声的灰度值较高,随机添加灰度值为

0的像素点之后,目标和噪声都可能被置0,降低噪
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图7 遮挡效果图

Fig 
 

7 Occlusion
 

effect
 

pictures

声的同时也降低了目标特性,理论上无法预测识别

率的变化,识别结果如表6所示。最终5类不同噪

声比例下的模型平均识别率均为99%,噪声比例对

识别率几乎没有影响,表明在目标被遮挡情况下,模
型S有较强的鲁棒性。

表6 遮挡识别结果

Table
 

6 Occlusion
 

recognition
 

results

Noise
 

ratio
 

/% 5 15 20 30 35

Recognition
 

rate
 

/% 99 99 99 99 99

2)
 

椒盐噪声

一旦获取和信道传输过程受到干扰,图像上就

会出现黑或白色的随机像素点,将直接影响特征提

取和图像识别的效果,称之为椒盐噪声。因其随机

离散的特点,又称为脉冲噪声,常见于数字图像处理

中。但这种噪声的产生机制意味着其比例不会太

高,选择产生比率分别为5%,10%,15%,噪声图像

如图8所示。

图8 椒盐噪声效果图

Fig 
 

8 Pictures
 

of
 

salt
 

and
 

pepper
 

noise

实验设置同上,多次测量求平均值,实验结果如

表7所示。可以看出:添加椒盐噪声后,模型精度慢

慢下降;在噪声产生比率为15%时,精度依然达

82%,表明在强椒盐噪声下模型依然有较高的识别

率;而在椒盐噪声产生比率为10%时,模型精度就

降到了88%,可见添加椒盐噪声对模型精确度的影

响比遮挡情况下更为恶劣。
表7 椒盐噪声下模型的识别结果

Table
 

7 Recognition
 

results
 

of
 

model
 

under
 

salt
 

and
 

pepper
 

noise

Noise
 

ratio
 

/% 5 10 15

Recognition
 

rate
 

/% 96 88 82

因为本文以随机添加黑色像素点来模拟遮挡情

况,情况较简单,而以随机添加白色和黑色像素点模

拟椒盐噪声,对目标的影响更加复杂。随机添加白

色像素点会对目标识别造成干扰,而添加黑色像素

点则会直接减弱目标特性。SAR图像在军地两方

面的应用日益广泛,但其中的高噪声使图像识别等

图像处理变得复杂,因此研究去噪性能具有实际意

义。实验表明,模型S在遮挡和具有椒盐噪声两种

情况下依然有较高的识别率,具有较强的鲁棒性。

7 结  论

尽管深度学习方法给计算机视觉领域带来了深

刻的变革,但在SAR成像上的应用还不够成熟,在
不同的应用背景下,还需要不断改进。将残差收缩

块和残差注意力网络相结合,构造出了模型S,该模

型在识别率和实时性上都有较大的提升。通过实验

证明,模型S有较强的鲁棒性,具有广泛的应用前

景,但采用深度学习算法进行去噪的效率比传统滤

波是否更高,还需进一步分析。
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