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Аннотация 

В связи с малым количеством размеченных наборов данных радиолокационных изоб-
ражений перспективным представляется использование оптических изображений для 
обучения нейронных сетей, предназначенных для обнаружения объектов на радиолокаци-
онных изображениях. Однако оптические изображения имеют ряд существенных отличий 
от радиолокационных изображений, что приводит к необходимости более глубокого экспе-
риментального исследования вопроса. В работе была исследована применимость такого 
подхода и показано, что в случае задачи обнаружения кораблей достижимы высокие ре-
зультаты. Кроме того, показано, что предварительная фильтрация спекл-шума позволяет 
дополнительно улучшить ситуацию. 
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Введение 

Радиолокационное изображение (РЛИ) – это изоб-
ражение, полученное путём зондирования земной по-
верхности с помощью радиолокационного устрой-
ства. Одним из способов получения РЛИ является 
синтезирование апертуры (СА) [1]. Радиолокатор с 
синтезированной апертурой (РСА) позволяет полу-
чить изображения местности при любых погодных 
условиях, вне зависимости от условий освещенности, 
на значительном расстоянии от носителя и в широкой 
полосе обзора. СА может быть использовано на бес-
пилотных аппаратах, в спутниковых системах, в 
подводных аппаратах и позволяет решать самые 
разные задачи, например: обнаружение малоразмер-
ных объектов, оценка состояний железных дорог, 
аэродромов, морских портов, картографирование 
местности, подводного рельефа, поверхностей дру-
гих планет, ведение геологической разведки, а также 
многое другое [1, 2]. Разрешение РЛИ в настоящее 
время уже часто сравнимо с разрешением оптиче-
ских изображений (ОИ). 

При наличии РЛИ земной поверхности возникает 
естественная необходимость извлечения из них по-
лезной информации, к которой относятся, например, 
местоположение и тип объектов. Получение подоб-
ной информации в случае ОИ сейчас обычно произ-
водится с использованием свёрточных нейронных се-
тей (НС), позволяющих достичь довольно высокой 

точности. Свёрточные нейронные сети (СНС) – это 
мощный инструмент машинного обучения, который 
нацелен на эффективное детектирование и классифи-
кацию объектов на изображениях [3, 4, 5]. Однако для 
обучения НС такого типа необходим большой набор 
аннотированных изображений, содержащих различ-
ные типы объектов. Существующих наборов РЛИ 
(даже неаннотированных) достаточно мало, некото-
рые из них недоступны (например, невозможно полу-
чить доступ к сайту, содержащему довольно часто 
встречающийся в статьях [6, 7] датасет MSTAR), а 
составление собственных обучающих наборов доста-
точно трудоемко. Таким образом, можно рассматри-
вать вариант обучения НС с использованием набора 
оптических изображений (ОИ) для дальнейшего при-
менения при обработке РЛИ. Сложность формально-
го анализа поведения НС в различных ситуациях 
приводит к необходимости более глубокого экспери-
ментального исследования вопроса.  

При этом нужно учитывать некоторые особенно-
сти РЛИ. Наиболее важной из них является суще-
ственная зернистость РЛИ, вызванная так называе-
мым спекл-шумом [2]. Спекл-шум имеет мультипли-
кативную природу и при обработке РЛИ может при-
водить к ложному обнаружению целей или к их про-
пуску. Чтобы повысить качество РЛИ и минимизиро-
вать ошибки детектирования объектов, часто произ-
водится обработка РЛИ различными фильтрами по-
давления спекл-шума [8].  
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В существующей литературе и научных статьях 
почти не встречается работ, посвященных использо-
ванию СНС, обученных на ОИ, для задач детектиро-
вания и классификации объектов на РЛИ. Поэтому 
целью данной работы является оценка применимости 
такого подхода и влияния наличия спекл-шума на 
изображениях, а также предварительная оценка влия-
ния фильтрации данного шума на работу СНС, обу-
ченных на незашумленных ОИ, по детектированию и 
классификации объектов на РЛИ. Это позволит оце-
нить, насколько точно можно будет извлекать ин-
формацию об объектах на реальных РЛИ с помощью 
НС, обученных на ОИ. 

Спекл-шум 

Природа спекл-шума и его фильтрация. Как уже 
было сказано, важной особенностью РЛИ является 
зернистость (неравномерность) фона, вызванная 
спекл-шумом. Спекл-шум возникает из-за когерент-
ного сложения сигналов, принятых от множества 
элементарных отражателей, находящихся в пределах 
одного элемента разрешения подстилающей поверх-
ности [2]. Уровень спекл-шума существенно больше 
типичного для ОИ. 

Спекл-шум на РЛИ математически может быть 
описан как модель мультипликативного шума, кото-
рая представляет из себя умножение исходного изоб-
ражения на случайный сигнал. Тогда зашумленное 
изображение I´(x, y) описывается формулой [2]: 

      , , 1 , ,I x y I x y n x y   (1) 

где I (x, y) – исходное изображение (неискаженное); 
n (x, y) – случайный процесс, описывающий спекл-шум. 

Для подавления спекл-шума используется множе-
ство фильтров. Ранее авторами было проведено ис-
следование таких фильтров: разработана методика по 
поиску оптимальных значений параметров, управля-
ющих работой фильтров [9, 10]. Оптимальность 
определялась в смысле наилучшего качества филь-
трации – для этого использовалась метрика SSIM. Оп-
тимальные параметры были найдены для следующих 
фильтров:  

 медианный фильтр [11]; 
 фильтр Ли [12]; 
 фильтр Фроста [13]; 
 фильтр Куана [14]; 
 билатеральный фильтр [15]; 
 MAP фильтр [16]; 
 фильтр анизотропной диффузии [17]. 
В дальнейшем исследовании будем использовать 

полученные в предыдущих работах оптимальные па-
раметры [9, 10].  

Оценка вида и параметров распределения спекл-
шума. Для того, чтобы иметь возможность оценить 
работу НС детектирования и классификации объектов, 
необходимо иметь следующие типы изображений: не-

зашумленные изображения, изображения с шумом, 
изображения после обработки фильтрами. Таким обра-
зом, использование РЛИ для данной задачи не пред-
ставляется возможным, поскольку не имеется РЛИ без 
шума. Поэтому необходимо создать аналоги РЛИ ис-
кусственным образом, накладывая на оптические 
изображения спекл-шум согласно формуле 1. 

Для определения распределения шума и оценки 
значений статистических параметров было рассмот-
рено 8 реальных РЛИ, на каждом изображении было 
выделено от 3 до 5 равномерных фрагментов (равно-
мерность определялась также по параметру ENL). 
Примеры РЛИ с выделенными на них равномерными 
областями представлены на рис. 1. 

а)  

б)   в)  
Рис. 1. Пример РЛИ с выделенными на нем равномерными 
областями №1. а) РЛИ с выделенными равномерными 

областями, б) фрагмент РЛИ №1 500×500, в) фрагмент 
РЛИ №2 500×500 

На рис. 2 представлена плотность вероятности 
выборки значений спекл-шума и аппроксимирующего 
распределения Рэлея. Из аппроксимирующего рас-
пределения Рэлея получаем, что параметр масштаба в 
данном случае равен 0,27. 

Теперь проверим нулевую гипотезу H0 о том, что 
рассматриваемая выборка значений спекл-шума при-
надлежит распределению Рэлея с параметром мас-
штаба 0,27. Для этого будем использовать критерий 
согласия хи-квадрат (критерий согласия Пирсона) 
[18, 19]. Данный критерий реализован в программе 
Matlab в функции chi2gof(x). В итоге получаем, что 
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критерий хи-квадрат не опровергает нулевую гипоте-
зу H0 с уровнем статистической значимости 0,05. Та-
ким образом, получили, что спекл-шум имеет распре-
деление Рэлея с параметром масштаба, равным 0,27.  

 
Рис. 2. Плотность вероятности выборки значений  

спекл-шума и аппроксимирующего распределения Рэлея 

Результаты 

Для исследования влияния спекл-шума и его 
фильтрации на точность обнаружения объектов был 
рассмотрен детектор объектов на базе СНС [20, 21].  

СНС обычно представляет собой чередование 
свёрточных, субдискретизирующих и полносвязных 
слоёв. Чередование слоёв позволяет составлять так 
называемые карты признаков, содержащие закодиро-
ванную информацию, например, о наличии на изоб-
ражении наклонной линии, а также координаты дан-
ного признака в обрабатываемом слое. На каждом по-
следующем слое карта уменьшается в размере, но при 
этом происходит увеличение количества каналов.  

После прохождения нескольких слоёв карта при-
знаков может стать вектором или скаляром, а количе-
ство каналов может увеличиться до сотен. Тогда на 
выходе СНС добавляются полносвязные слои, на 
вход которых подаются карты признаков. 

Существует множество различных архитектур 
СНС, предназначенных для детектирования и клас-
сификации объектов, однако семейство архитектур 
под названием «YOLO» («You Look Only Once») [22] 
является одним из наиболее перспективных и попу-
лярных в данной области.  

Первая версия YOLO [22] представляет из себя 
одноэтапный алгоритм, который передаёт входное 
изображение целиком непосредственно в СНС. Эта 
возможность отличает YOLO от других, более ранних 
сетей (Fast R-CNN) и приводит к уменьшению фоно-
вых ошибок. 

Данная сеть была усовершенствована, и появилась 
её вторая версия – YOLO v2 [23]. В отличие от пер-
вой версии YOLO v2 является полностью свёрточной 
нейронной сетью (FCNN) [24]. Это означает, что вме-
сто полносвязного слоя используется слой подвыбор-
ки, который вычисляет средние значения по карте 
признаков (global average pooling) [24]. Использова-
ние такого алгоритма позволяет достичь более высо-
кой точности и понизить ошибку локализации.  

Третья версия сети YOLO v3 с более сложной ар-
хитектурой была разработана в 2018 году [25]. Рас-
смотрим отличия YOLO v3 от YOLO v2. В YOLO v2 
для вычисления вероятностей по классам использует-
ся функция softmax, поэтому сумма всех вероятно-
стей равна 1. Таким образом, метки классов являются 
взаимоисключающими. В YOLO v3 реализована 
классификация с несколькими метками. Вместо 
softmax используются независимые логистические 
классификаторы для вычисления вероятности при-
надлежности к определенной метке. Для вычисления 
потерь используется бинарная кросс-энтропия для 
каждой метки. Данный подход позволяет снизить вы-
числительную нагрузку. 

В YOLO v3 наличие объекта для каждого ограни-
чивающего прямоугольника вычисляется с использо-
ванием логистической регрессии. Если один из якор-
ных прямоугольников перекрывается с истинным 
больше, чем все остальные, значение параметра 
наличия объекта для такого случая будет 1. Осталь-
ные якорные прямоугольники не учитываются, даже 
если значение перекрытия превышает заданное поро-
говое значение (0,5 по умолчанию).  

Помимо YOLOv3 (106 слоёв), также имеется 
сеть TinyYOLOv3 (23 слоя), имеющая упрощенные 
архитектуры и работающая более быстро. Принцип 
работы остается таким же, как и для YOLOv3, поэто-
му не требует дополнительных пояснений. В данной 
работе для исследования влияния спекл-шума на де-
тектирование объектов будем использовать именно 
упрощенную сеть TinyYOLO v3. 

TinyYOLO v3 была обучена с использованием 
набора из 7869 ОИ, конвертированных в оттенки се-
рого. Количество итераций обучения составило 
100000. В качестве метрики для измерения точности 
детектирования использовалась метрика Mean Aver-
age Precision (MAP). Примеры ОИ из обучающей вы-
борки представлены на рис. 3а-г. Разрешение изоб-
ражений составляет 1 метр/пиксель.  

На рис. 4а-г представлены результаты работы 
обученного нейросетевого детектора TinyYOLO v3 на 
РЛИ (разрешение 1 метр/пиксель) из набора данных 
[26], содержащего корабли. Было правильно обнару-
жено большое количество кораблей, в том числе в до-
статочно сложных условиях (см., например, рис. 4б,г, 
содержащий, кроме корабля, большое количество 
других объектов). Полученные результаты позволяют 
сделать вывод о перспективности использования 
нейросетевых детекторов, обученных на ОИ для об-
наружения объектов на РЛИ. 

Для тестирования влияния фильтрации спекл-
шума на работу данной нейронной сети был вы-
бран тестовый набор из 1504 изображений. При по-
даче тестового набора незашумленных ОИ, конвер-
тированных в оттенки серого, на вход НС значения 
MAP для архитектуры TinyYOLO v3 составила 
77,18 %. 
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а)   б)  

в)   г)  
Рис. 3. Примеры оптических изображений из обучающей 

выборки 

а)   б)  

в)   г)  
Рис. 4. Пример работы нейросетевого детектора на РЛИ 

Далее на изображения из тестового набора был 
наложен спекл-шум в соответствии с формулой 1, за-
тем зашумленные изображения были обработаны 
каждым из указанных выше фильтров при использо-
вании оптимальных параметров. В итоге, было полу-
чено 9 наборов тестовых изображений: зашумленные 
изображения; изображения после медианного филь-
тра; после фильтра Ли; после MAP-фильтра; после 
фильтра Фроста; после фильтра Куана; после билате-
рального фильтра и после фильтра анизотропной 
диффузии при экспоненциальной и квадратичной 
функции g(x).  

Каждый из этих наборов был подан на вход рас-
сматриваемых НС. В результате были получены со-
ответствующие значения MAP, которые представле-
ны в табл. 1 и 2. 

В табл. 1 введено обозначение ΔЧБ-Шум, которое 
представляет из себя разность между значением MAP 
для набора из незашумленных изображений и MAP 
для набора из зашумленных изображений. 

В табл. 1, кроме результатов для спекл-шума с 
распределением Рэлея с параметром масштаба 0,27, 
также приведены значения MAP и для других пара-
метров масштаба. Как можно видеть, получается 
ожидаемый результат: с увеличением параметра 
масштаба относительно выбранного возрастает ин-
тенсивность шума и, соответственно, падает значение 
MAP, и наоборот – при уменьшении параметра мас-
штаба значение MAP возрастает, поскольку интен-
сивность шума уменьшается. Данный результат ука-
зывает на прямую зависимость значений MAP от па-
раметра масштаба, то есть при возможном случае ис-
пользования РЛИ со спекл-шумом с некоторым дру-
гим параметром масштаба общие выводы, которые 
будут сделаны далее, сохранятся.  

В табл. 2 введены следующие обозначения: ΔШум-

Фильтр – разность между значением MAP для набора из 
зашумленных изображений и MAP для набора из об-
работанных рассматриваемым фильтром изображе-
ний; ΔЧБ-Фильтр – разность между значением MAP для 
набора из незашумленных изображений и MAP для 
набора из обработанных рассматриваемым фильтром 
изображений. 

Как можно видеть из полученных таблиц, при об-
работке НС зашумленных изображений значение 
MAP снижается, что указывает на отрицательное 
влияние спекл-шума на возможность детектирования 
объектов с помощью НС. При обработке зашумлен-
ных изображений различными фильтрами с опти-
мальными параметрами значение MAP может быть 
увеличено на 5 – 6 % при использовании фильтров, 
выделенных зеленым цветом в табл. 2.  

Анализируя табл. 2, можно прийти к выводу, что в 
данной задаче значение MAP само по себе может 
служить метрикой для поиска оптимальных парамет-
ров фильтров спекл-шума. То есть данная метрика 
поможет найти такие параметры фильтров, которые 
дадут наибольшее качество детектирования объектов 
НС. Для проверки данной гипотезы сделаем следую-
щее: изменим оптимальные параметры, найденные по 
метрике SSIM, на 50 % в большую и меньшую сторо-
ны и подадим отфильтрованные с использованием 
таких параметров изображения на нейронные сети. 
Результаты такого эксперимента представлены в 
табл. 3 и табл. 4. Используемые параметры фильтров 
приведены в приложении 1. 

В табл.  3 и табл. 4 введены следующие обозначения 
и цветовые пометки: ΔОптим-Неоптим – разность между зна-
чениями MAP для наборов из обработанных рассматри-
ваемым фильтром изображений с использованием оп-
тимальных параметров и неоптимальных; красным цве-
том обозначен рост MAP более, чем на 5 %, зеленым – 
изменение MAP не более, чем на 5 %, и голубым – сни-
жение MAP более, чем на 5 %. 

Как можно видеть из табл. 3 и табл. 4, применение 
неоптимальных параметров в некоторых случаях (ме-
дианный и MAP-фильтры) может приводить к неко-
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торому улучшению результатов. Например, в случае 
медианного фильтра при меньших размерах окна, 
меньше искажаются границы объектов, но уменьша-
ется и уровень сглаживания, следовательно, при ма-
лых окнах значение MAP должно стремиться к уров-
ню, достигаемому при детектировании зашумленных 
изображений. В целом, по данным исследования, ме-
дианный фильтр вообще не стоит рассматривать как 
перспективный в вопросе фильтрации спекл-шума 
для дальнейшего детектирования объектов на РЛИ.  

В случае других фильтров изменение параметров 
может привести как к сильному снижению значения 
MAP (до 40 %), так и к небольшому увеличению на 
3 – 5 %. Однако учитывая, что разность значений 
MAP при детектировании зашумленных и отфиль-
трованных с использованием оптимальных парамет-
ров изображений составляет 5 – 6 %, увеличение MAP 
на 3 – 5 % при использовании неоптимальных пара-
метров может быть перспективным решением. Отсю-
да вытекает дальнейшая задача по поиску оптималь-
ных параметров фильтров спекл-шума в смысле 
наилучшего качества детектирования объектов НС, 
определяемого непосредственно по наиболее высо-
кому значению MAP. 

Заключение 

В данной работе был исследован вопрос приме-
нимости НС, обученных на ОИ, для детектирования 
объектов на РЛИ. Данный подход интересен по двум 
основным причинам. Во-первых, улучшающееся раз-
решение РЛИ становится сравнимо с оптическим и, 
несмотря на разницу физических принципов форми-
рования изображений, многие объекты (в первую 
очередь техногенные) приобретают общие характери-
стики (в первую очередь связанные с их формой и 
структурой). Во-вторых, объем аннотированных ОИ, 
пригодных для использования в качестве обучающих 
данных для НС, на данный момент во много раз пре-
вышает объем доступных аналогичных РЛИ. При 
этом РЛИ отличаются от оптических по целому ряду 
параметров, в частности имеющих существенно более 
высокий уровень шумов. Тем не менее было проде-
монстрировано обнаружение одного из возможных 
типов объектов (кораблей) с достаточно высокой 
точностью даже на изображениях, содержащих боль-
шое количество других объектов. Дополнительно 
оценивалось влияние фильтрации спекл-шума на ре-
зультаты обнаружения кораблей. Было проведено ис-
следование параметров спекл-шума на РЛИ и показа-
но, что обычно он имеет распределение Рэлея с ти-
пичным значением параметра масштаба 0,27. Также 
было установлено, что спекл-шум имеет простран-
ственную корреляцию. Спекл-шум с полученными 
характеристиками был искусственно синтезирован и 
наложен на исходные оптические изображения, кото-
рые использовались для обучения TinyYOLO v3 де-
тектированию и классификации объектов.  

В результате было получено, что при подаче на 
данные НС дополнительно зашумленных изображе-
ний точность детектирования падает на 15 – 20 %, что 
указывает на отрицательное влияние спекл-шума на 
возможность детектирования объектов на РЛИ с по-
мощью НС, обученных на ОИ. Однако при примене-
нии фильтров спекл-шума качество детектирования 
удается улучшить: при применении оптимальных по 
метрике SSIM параметров фильтров [10] улучшение 
MAP относительно детектирования на зашумленных 
изображениях составляет 5 – 6 %, однако при примене-
нии неоптимальных по метрике SSIM параметров зна-
чение MAP можно улучшить еще на несколько про-
центов. Такой результат указывает на возможность 
развития метода поиска оптимальных параметров 
фильтров спекл-шума, обеспечивающих наилучшее 
качество последующего детектирования объектов 
нейронными сетями с оценкой оптимальности пара-
метров непосредственно по значениям метрики MAP. 
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Приложение А 
Табл. 1. Значения MAP для набора из зашумленных изображений 

Нейронная сеть σ распределения Рэлея MAP, % ΔЧБ-Шум, % 

TinyYOLO3 0,27 55,53 21,65 

0,54 43,95 33,23 

0,14 65,89 11,29 

Приложение Б 
Табл. 2. Значения MAP для набора изображений, обработанных фильтрами с оптимальными параметрами 

Фильтр MAP, % ΔШум-Фильтр, % ΔЧБ-Фильтр, % 

Медианный 24,65 ‒ 28,88 50,53 

Ли 62,49 6,96 14,69 

MAP 58,93 3,40 18,25 

Фроста 61,34 5,81 15,84 

Куана 57,00 1,47 20,18 

Билатеральный 56,64 1,11 20,54 

Анизотр. диффузии при эксп. g(x) 57,53 2,00 19,65 

Анизотр. диффузии при кв. g(x) 62,31 6,78 14,87 

Приложение В 
Табл. 3. Значения MAP для набора изображений, обработанных фильтрами с неоптимальными параметрами  

(ниже на 50 %, чем оптимальные) 

Фильтр MAP, % ΔШум-Фильтр, % ΔЧБ-Фильтр, % ΔОптим-Неоптим, % 
Медианный 53,96 ‒ 1,57 23,22 ‒ 29,31 

Ли 62,54 7,01 14,64 ‒ 0,05 

MAP 63,99 8,46 13,19 ‒ 5,06 

Фроста 57,67 2,14 19,51 3,67 

Куана 44,19 ‒ 11,34 32,99 12,81 

Билатеральный 60,89 5,36 16,29 ‒ 4,25 

Анизотр. диффузии при эксп. g(x) 55,69 0,16 21,49 1,84 

Анизотр. диффузии при квр. g(x) 55,13 ‒ 0,4 22,05 7,18 
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Приложение Г 
Табл. 4. Значения MAP для набора изображений, обработанных фильтрами с неоптимальными параметрами  

(выше на 50 %, чем оптимальные) 

Фильтр MAP, % ΔШум-Фильтр, % ΔЧБ-Фильтр, % ΔОптим-Неоптим, % 
Медианный 14,19 ‒ 41,34 62,99 10,46 

Ли 59,88 4,35 17,3 2,61 

MAP 53,63 ‒ 1,9 23,55 5,3 

Фроста 64,38 8,85 12,8 ‒ 3,04 

Куана 54,42 ‒ 1,11 22,76 2,58 

Билатеральный 32,29 ‒ 23,24 44,89 24,35 

Анизотр. диффузии при эксп. g(x) 19,02 ‒ 36,51 58,16 38,51 

Анизотр. диффузии при квр. g(x) 18,91 ‒ 36,62 58,27 43,4 
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Application of convolutional neural networks trained on optical images 
for object detection in radar images 

V.A. Pavlov 1, A.A. Belov 1, S.V. Volvenko 1, A.V. Rashich 1 
1 Peter the Great St.Petersburg Polytechnic University,  
195251, Russia, St.Petersburg, Polytechnicheskaya 29 

Abstract  

Due to the small number of annotated radar image datasets, the use of optical images for train-
ing neural networks designed to detect objects in radar images seems promising. However, optical 
images have some significant differences from radar images and an experimental investigation of 
this possibility is required. In this work we investigate the applicability of such an approach and 
show that in the case of detection of ships good results can be achieved. In addition, it is shown 
that preliminary filtering of speckle noise can improve the results. 
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