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摘要：大场景合成孔径雷达(SAR)图像相对于通用光学图像，复杂背景杂波对目标特征提取影响更大，由于传统

基于候选框的深度目标检测算法会在整张特征图上产生大量冗余候选框，因而在SAR图像复杂背景杂波影响下会

产生大量的虚警，降低目标检测精度。针对该问题，该文基于Faster R-CNN检测模型，提出结合强化学习自适

应候选框挑选的SAR目标检测方法。该方法能够通过强化学习自适应搜索特征图中可能含有目标的区域，并挑选

搜索区域内的候选框继续进行分类、回归。通过准确搜索到含有目标的区域，可以减少复杂背景杂波的影响并减

少传统强化学习应用于检测问题的计算量。所提方法利用强化学习序列决策的特点，能够根据图像信息通过强化

学习迭代搜索自适应确定图像中可能含有目标的搜索区域的位置。同时，该方法通过在强化学习中使用距离约

束，可以根据之前的搜索结果自适应调整下一次搜索区域的尺寸。基于实测数据的实验结果表明，所提方法能够

提升传统深度学习目标检测方法的检测性能。
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Abstract: Compared with optical images, the background clutter has a greater impact on feature extraction in
Synthetic Aperture Radar (SAR) images. Due to the traditional redundant region proposals on the entire

feature map, these algorithms generate large quantities of false alarms under the influence of clutter in SAR

images, thereby lowering the target detection accuracy. To address this issue, this study proposes a Faster R-

CNN model-based SAR target detection method, which uses reinforcement learning to realize adaptive region

proposal selection. This method can adaptively locate areas that may contain targets on the feature map using

the sequential decision-making characteristic of reinforcement learning and simultaneously adjust the scope of

the next search area according to previous search results using distance constraints in reinforcement learning.

Thus, this method can reduce the impact of complex background clutter and the computation of reinforcement

learning. The experimental results based on the measured data indicate that the proposed method improves the

detection performance.
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 1    引言

合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar,
SAR)可对地面区域进行大面积的主动微波成像，

能够实现全天时、全天候对地观测，在军事领域和

民用领域得到广泛应用。近年来，随着SAR系统和

成像算法逐渐成熟，越来越多高质量的SAR图像出

现，如何对SAR图像进行准确高效的目标检测是现

在研究热点之一。

目前传统的SAR目标检测方法大都围绕经典的

恒虚警率(Constant False Alarm Rate, CFAR)算
法展开研究，这是一种基于灰度特征的传统SAR目
标检测方法。其中双参数CFAR方法[1,2]是一种经典

的局部自适应目标检测方法。该方法通过预设滑动

窗口遍历SAR图像实现目标检测，对窗口内像素灰

度与自适应阈值进行对比以区分目标和杂波。自适

应阈值由预先设置的恒定虚警率和窗口中的杂波分

布确定。文献[3]提出了一种基于双边微调统计的

CFAR检测方法，该方法提出了一种基于双边阈值

的策略，自动裁剪窗口内的样本来剔除异常值，提

高了在海洋场景下的检测性能。此类方法需要

SAR图像中目标与杂波具有较高对比度来拟合杂波

的统计分布，因此只适用于简单场景，当场景较为

复杂时，会造成检测性能的降低。

近年来，在光学领域，由于网络深度的增加以

及计算能力的不断提高[4]，基于深度学习的目标检

测方法[5–9]开始占据主流，取得了不错的效果。鉴

于深度学习在光学图像目标检测领域的成功，研究

者也将深度学习运用在SAR目标检测当中[10]。基于

深度学习的SAR检测方法相较于浅层模型方法特征

提取能力强、对于复杂SAR图像场景的检测效果

好。文献[11]将低层纹理、边缘特征与高层深度特

征进行融合，提高了SAR舰船目标的检测性能。目

前一些基于深度学习的SAR目标检测方法是由基

于区域的卷积神经网络(Region-CNN, R-CNN)结
合候选区域来设计的两阶段检测方法。文献[12]使
用多分辨率卷积特征，基于Faster R-CNN方法，

对原有的卷积神经网络VGG-16的结构进行改进，

提升了对小型目标的检测效果。文献[13]在Faster
R-CNN算法基础上，使用SAR分类数据集对网络

进行预训练并扩充训练数据，解决了SAR目标检测

训练样本不足的问题。此类方法在对区域候选网络

(Region Proposal Network, RPN)产生的大量候选

框进行挑选时，往往采用非极大值抑制(Non-Max-
imum Suppression, NMS)方法。在大场景SAR图
像检测中，由于目标特征易受杂波影响，可鉴别性

更差，并且单个目标占据图像比例更小，导致基于

Faster R-CNN的目标检测方法在整张特征图上产

生的候选框会包含大量杂波，而NMS方法无法在

筛选候选框时有效去除杂波，导致目标检测产生大

量虚警。

近几年，在人工智能领域中，强化学习[14,15]得

到了广泛关注。强化学习根据当前自身状态(State)

并结合策略(Policy)做出相应的动作(Action)，通

过与外界的交互获得不同的奖励(Reward)来不断更

新自身的状态并调整策略，最终形成解决某一问题

的最优策略。将具有解译能力的深度学习与具有决

策能力的强化学习结合而形成的深度强化学习，可

以更好地与其他基于深度学习算法相结合，应用在

目标检测[16–18]中以提高检测性能。在光学领域，文

献[16]根据当前收集到的图像信息，使用强化学习

从5个预定义的固定形状和尺寸的候选区域中选择

最有可能包含目标的区域，并通过迭代不断缩小候

选区域，最终框定目标。但由于预设的候选区域并

不能完全覆盖所有目标，此方法精度较低。

受强化学习启发，本文基于Faster R-CNN检

测模型[7]，设计了新的强化学习模型实现自适应候

选框挑选，有效减少冗余候选框数量。提出方法在

RPN与感兴趣区域(Regions-of-Interest, RoI)池化

层之间加入深度强化学习网络，对于RPN产生的

大量初始候选框，深度强化学习网络综合相关信息

进行迭代搜索，在特征图上不断找到可能含有目标

的搜索区域，并挑选搜索区域内的候选框输入后续

的检测器进行分类、回归，实现对搜索区域内的目

标检测。由于深度强化学习网络是基于循环神经网

络(Recurrent Neural Network, RNN)设计的，因

此可以在迭代过程中捕捉到图像的上下文信息并确

定可能含有目标的搜索区域的位置坐标。并且，本

方法在强化学习中对产生的搜索区域尺寸添加距离

约束，使得搜索区域尺寸可以根据之前迭代过程中

的搜索区域以及目标检测结果进行自适应调整。针

对大场景SAR图像中目标数量较多，分布情况较为

复杂且易受杂波影响的特点，提出方法通过使用强

化学习自适应确定搜索区域实现了对初始候选框的

自适应挑选，提升了对背景杂波的鉴别能力并减少

传统强化学习应用于检测问题的计算量。所提方法

自适应确定搜索区域的能力包括两方面的自适应，

一是通过综合利用图像的特征信息和上下文信息自

适应确定搜索区域的位置坐标；二是通过搜索区域

尺寸约束自适应调整下一次搜索区域的范围尺寸。

基于实测数据的实验结果表明，所提方法能够有效

减少SAR目标检测的虚警数量，提升传统深度学习

目标检测方法的检测性能。
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 2    背景介绍

 2.1  Faster R-CNN

Faster R-CNN[7]是目前比较常用的目标检测框

架，用RPN来获取区域候选。如图1所示，Faster
R-CNN的结构可以分为4个主要部分：特征提取网

络、RPN、RoI池化层以及检测器。其中，特征提

取网络由卷积层、激活函数和池化层组成，用于提

取输入图像的特征映射作为输出。后续的RPN和
检测器将使用输出的特征映射完成候选框的生成以

及分类、回归，实现卷积共享。RPN在特征图中

每个点上设置k个锚框，对每个锚框进行二分类和

初步位置修正并使用NMS算法进行候选框筛选作

为初始的候选框；RoI池化层则负责收集原始的特

征图和候选框，将其整合后提取出候选框对应位置

的特征映射；最后输入检测器中进行目标分类和边

界框的位置修订。

 2.2  强化学习

π : S → A

a ∈ A

强化学习的过程通常可以用图2中的马尔可夫

决策过程[14](Markov Decision Process, MDP)来描

述：智能体(agent)在环境当中，拥有其对当前环

境感知的状态量S；通过策略 从动作集

A中选择动作 ，根据动作的不同，环境出现基

于一定概率的改变并更新状态量S；在状态发生变

化的同时，环境会根据状态变化通过奖励函数给予

智能体相应的奖励r。这样智能体在与环境交换信

息的过程中，依据得到的奖励来不断调整策略，最

终得到最优策略。

智能体能够与环境进行交互，每个状态是智能

体对当前环境的感知，并且智能体只能通过动作来

影响环境，而策略能够指导智能体在当前状态下做

出何种动作，可以将其表示为一个由状态到动作的

映射。奖励是在当前环境状态下，对智能体所进行

动作的即时评价，这个评价也是策略优化的主要依

据，可以表示为奖励函数的形式。当智能体做出一

个带来较低奖励的动作时，当下次遇到相同的环境

状态时，调整过的策略就可能会选择其他的动作来

争取获得更高的奖励。强化学习的目标可以确定

为：学习一个最优策略，来最大化期望累计奖励。

因此，设置合适的状态、动作以及奖励函数，是强

化学习获得最优策略的关键。

 3    结合强化学习的SAR目标检测方法

 3.1  总体框架

hori × wori × 3

h× w × 512

k = 9

7× 7

本方法基于传统Faster R-CNN方法，整体框

架如图3所示。除深度强化学习网络之外，其余各

部分与Faster R-CNN模型相似。特征提取网络采

用VGG-16，尺寸为 的输入SAR图像

在经过特征提取后生成 的特征图，h和
w与输入图像的尺寸有关。在获取特征图后，RPN
会在特征图的每个像素点上生成k(本文设置 )
个锚框，并通过softmax二分类器和回归器获得更

精确的初始候选框，初始候选框将构成深度强化学

习网络输入的一部分。对于RPN生成的大量初始

候选框，我们使用深度强化学习网络进行区域搜索

实现对初始候选框的挑选，将可能含有目标的候选

框送入RoI池化层进行整合。RoI池化层会将挑选

出来的候选框对应位置的特征映射划分为 的网

格，并对每一个网格进行最大值池化处理，以输出

固定尺寸的特征向量。这些特征向量将被送入检测

器，通过全连接层和softmax计算候选框的具体类

别，输出类别概率预测向量，同时利用边界框回

归，获取更准确的检测目标框。其中深度强化学习

网络采用循环神经网络实现，此网络可以在特征图

上找到一个可能含有目标的区域，并将该区域内的

候选框送入后续的检测器进行分类回归，然后根据

检测结果再找到另一个可能含有目标的区域，继续

将该区域内的候选框送入检测器，如此迭代，完成

候选框的自适应挑选。

深度强化学习网络部分参考基于卷积门控循环

单元 [19](Convolutional Gated Recurrent Unit,
Conv-GRU)进行设计。Conv-GRU作为一种计算

需求相对较低的循环神经网络，对网络输入输出具
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图 1 Faster R-CNN结构

Fig. 1  Faster R-CNN structure

 

智能体

环境

状态
(S)
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(r) 动作

(A)

策略

 
图 2 强化学习原理

Fig. 2  Principles of reinforcement learning
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有记忆能力，能够捕捉迭代过程中的依赖关系，是

能够实现深度强化学习的网络之一。Conv-GRU智
能体的方程式如下：

Ot = σ[Wso ∗ St +Who ∗Ht−1 + bo] (1)

H̃t = Wsh ∗ St +Whh ∗ (Ot ⊙Ht−1) + bh] (2)

Zt = σ[Wsz ∗ St +Whz ∗Ht−1 + bz] (3)

Ht = (1− Zt)⊙Ht−1 + Zt ⊙ tanh[H̃t] (4)

Ãt = ReLU[Whã ∗Ht + bã] (5)

At = tanh[Wãa ∗ Ãt + ba] (6)

∗

h× w Ot

Zt

H̃t

Ht

St Ht−1

At

其中， 表示卷积乘法，☉表示Hadamard乘积，权

重和偏差分别表示为W和b，所有输入和输出的空

间尺寸是 。 为重置门，决定如何将新的输

入信息与之前的记忆信息相结合。 为更新门，用

于控制记忆信息的保留程度。 为候选隐藏状态，

包含了当前时刻的输入信息和上一时刻保留的信

息。 为最终的隐藏状态，通过更新门决定如何组

合过去的隐藏状态和当前的候选隐藏状态。在第

t次迭代时到达Conv-GRU的输入是强化学习的状

态量 和上一次迭代输出的隐藏状态 ，其中状

态量由图像特征和RPN输出组成，Conv-GRU可根

据图像信息来进行候选区域搜索。输出是对应两个

动作的动作量 ，分别决定是否进行候选区域搜索

以及搜索区域的位置和尺寸。深度强化学习可基于

Conv-GRU调整策略，完成状态到动作的映射。

网络可训练的参数部分包括特征提取网络部分、

RPN部分、检测器部分以及深度强化学习部分。

 3.2  结合强化学习的候选框挑选方法

下面详细介绍如何利用深度强化学习网络进行

aft zt

pt Rt zt

St

adt∑
r

πθ(at|st)

st πθ(at|st)

adt

区域搜索来实现候选框的自适应挑选。在训练阶

段，第t次迭代时，智能体根据当前状态和策略决

定是否终止搜索。如果搜索没有停止，就执行固定

动作 自动获得新的搜索区域的位置 和尺寸参数

；RoI观测量 在以 为中心的搜索区域中被更

新，搜索区域内所有由RPN生成的初始候选框均

被发送到ROI池化层，然后在检测器中进行分类和

边界框回归预测。根据训练数据的标注与预测结果

计算奖励r及检测结果更新强化学习基本状态量

。基于新状态，在第t+1次迭代时采取新操作，

并重复该过程直到发出停止搜索动作 ，然后收集

整个搜索轨迹中的预测结果并计算总的累积奖励

。训练的目标即为累积奖励的最大化，并据此

不断优化策略，最终得到最优策略 ，具体

优化方法在3.2.3节中描述。而在测试过程中，搜索

策略将被固定，在第t次迭代时，智能体根据当前

状态 和已经训练好的策略 决定是否搜索

以及搜索区域的位置及尺寸，然后选择候选框送入

后续检测部分并更新相应的状态量。基于新状态，

在第t+1次迭代时采取新操作，并重复该过程直到

发出停止搜索动作 ，最后收集整个搜索轨迹中的

预测结果。算法1展示了强化学习自适应候选框挑

选测试过程的伪代码。下面分别介绍状态、动作以

及奖励函数的具体设置。

 3.2.1 状态

st st = (Rt, St,

Ht) Rt ∈ {0, 1}h×w×k St ∈
Rh×w×(d+2k+N+1) Ht ∈ Rh×w×300

状态量 是一个数组，包含3部分：

，其中 是R o I观测量，

是基本状态量，而

是Conv-GRU的隐藏状态，d为VGG-16的输出特征

维度，N是要检测对象类别的数量。

 

输入
SAR图像

特征提取网络 RoI池化

Conv-

GRU

基本
状态量

挑选候
选框

强化学习
网络

RPN

二分类
边界框
回归

分类

边界框
回归

是，执行停止动作，终止搜索

否，执行
固定动作

更新分类历史

最终
检测结果

更新

状态量

确定搜索区域
范围和中心

检测器

初始基本

状态量

停止概率>h?

 
图 3 结合强化学习的SAR目标检测方法整体框架

Fig. 3  Framework of SAR target detection method using reinforcement learning

第 5期 杜  兰等：结合强化学习自适应候选框挑选的SAR目标检测方法 887



Rt h× w × k

(i, j, l)

Rt

aft zt Rt

zt

Rt

RoI观测量 是一个大小为 的二元

量，其中当相应候选框在搜索区域内时，对应的坐

标 值为1，然后转入到网络的RoI池化和检测

器部分进行分类。 初始为全零量。在固定动作

之后，固定位置 相邻区域的一部分 将被更

新，模型将在此区域内使用RPN输出的全部初始

候选框进行目标检测。这个相邻区域设置为一个以

为中心的矩形区域，区域的边长可以进行自适应

的调整。将此矩形区域内对应的所有 项设置为1，
表示此区域内的候选框已经被探测过了。

St V 1
t ∈ Rh×w×d V 2

t ∈ Rh×w×k

V 3
t ∈ Rh×w×k V 4

t ∈ Rh×w×(N+1) V 1
0

V 2
0

V 3
t V 3

0

[∆x1,∆y1,∆x2,∆y2] V 2
t

V 3
t

Rt V 1
t

V 2
t V 3

t

V 4
t

V 4
0

V 4
t

基础状态量 包括 ,  ,

和 。将 设置为与

输入RPN相同的基本特征映射，将 设置为

RPN的二分类量。 RPN的回归量被用于 ,  设

置为[0,1]归一化偏移量 。 和

分别对应着特征图每个像素位置上预设的k个

anchor的二分类和回归结果。当某一位置在之前的

迭代过程中被访问后，使用 更新这些量，将 ,

和 中的对应位置设置为–1，表示这些位置

已被访问过，这样有利于强化学习在下一次迭代过

程中对输入状态量的分析，也有利于强化学习策略

的训练，防止在重复的位置上多次进行搜索。

表示候选框检测结果的历史记录，将 设置为0。

强化学习网络执行固定动作获得搜索区域后，将

区域内的所有候选框送入检测器进行分类预测，

然后使用NMS对已分类的候选框进行筛选。对筛

选后的候选框进行边界框回归预测，并将输出结

果即最终检测框的中心坐标和类别概率向量记录在

的相应空间位置，作为下一次迭代过程的输入

状态之一。这样做可以为强化学习提供之前迭代

过程中的检测结果历史信息，有利于强化学习的

决策。

 3.2.2 动作

At

aft adt

adt = 1 adt = 0

aft = (zt, pt) zt

pt

πθ

动作分为两种类型，分别对应于 的两个通

道：固定动作 和停止动作 。停止动作是二值

的，其中 对应于终止搜索。如果 ，则

执行固定动作 ，其中 是下一个搜索区

域的中心坐标， 为下一个搜索区域的尺寸参数，

可结合特征图尺寸进一步确定搜索区域尺寸。下面

将描述随机策略 如何对动作进行选择。

πθ(at|st) At

At Ad
t

Af
t Ad

t

dt ∈ R625 st

随机策略 使用 进行动作的选择。令

中的双通道分别表示为代表停止动作的 和代

表固定动作的 两个层。将停止层 调整为向量

。然后，计算出终止于状态 概率为

πθ

(
adt = 1|st

)
= σ[wT

ddt + t] (7)

wT
d其中， 是可训练的权重向量的转置。

Af
t Âf

t

z(t) = (i, j)

Âf
t [zt] st

z(t)

对于固定动作，使用softmax函数，将固定层

转换为概率映射 。在智能体没有执行停止动

作的情况下，固定动作选择位置 的概率

为 。因此，在状态 下搜索区域的中心坐标

为 的概率可以表示为

πθ

(
adt = 0, aft = zt|st

)
=

(
1− σ

[
wT

ddt + t
])

Âf
t [zt]

(8)

z(t) z(t− 1)

pt

pt

同时，为了确定搜索区域尺寸，我们设计了一种新

的基于距离的约束。该约束能够通过迭代过程中搜

索区域位置的变化，自动调整搜索区域的尺寸，在

准确搜索到含有目标区域的同时减少传统强化学习

的计算量。具体来说：模型利用本次迭代中选择的

中心坐标 与上一次迭代选择的中心坐标

对搜索区域尺寸进行调整，形成参数 来确定搜索

区域尺寸。参数 的取值区间为(0,1]，计算方法如下：

pt =


2∆− ht−1

h0
, ∆ <

h0 + ht−1

2

1, ∆ ≥ h0 + ht−1

2

(9)

∆ = |z(t)− z(t− 1)|
h0 w0 h < w

ht−1 wt−1 t− 1

其中， 为两次搜索区域中心之

间的距离， 和 为初始搜索区域尺寸(设 )，
与输入图像宽高比相同， 和 为 次迭代

时的搜索区域尺寸。第t次迭代时的搜索区域尺寸

计算方式如下：

ht = h0 × pt (10)

wt = w0 × pt (11)

此设置可实现在两次迭代过程中，当搜索区域之间

距离较远时，搜索尺寸扩大；当搜索区域之间距离

较近时，搜索尺寸缩小，减少搜索区域的重叠，提

高搜索效率。

算法 1　自适应候选框挑选方法

Alg. 1　Adaptive region proposal selection

st ={Rt, St, Ht} M = 10　输入：状态 ，最大迭代次数为

{zt, pt}　输出：搜索区域中心坐标和范围参数

st = {Rt−1, St−1, Ht}　1：初始化状态量

t = 1 → M　2：for   do //t表示迭代次数

(π(adt = 1|st) > η) η　3：　　if   then // 为概率阈值，取0.5

　4：　　　　break //结束迭代搜索

　5：　　else

zt ⇐ maxπ(adt = 0, aft = zt|st)　6：　　　　

pt ⇐ zt, zt−1　7：　　　　  //计算搜索区域中心坐标和范围

　8：　　end if

zt, pt　9：　　输出  // 挑选候选框并送入后续检测器部分进行检测

Rt ⇐ Rt−1, St ⇐ St−1 Rt, St　10：　　  //更新状态

　11：end for
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 3.2.3 奖励

深度强化学习网络产生的搜索策略在搜索候选

框时，应在保证较高交并比(Intersection over
Union, IoU)的同时，尽量减少候选框的数量。这

样可以在减少虚警(false positive)数量的同时，节

约处理时间。奖励函数以此为标准进行设定。

−β β

gi

将奖励函数分为固定动作奖励和停止动作奖励

部分。其中，对于固定动作，其奖励函数由两部分

组成：第1部分为每次执行固定动作都将获得的较

小的负奖励 (经过实验 设置为0.075)；第2部分

为智能体执行固定动作时获得的正奖励，这个正奖

励与在当前图像的任何真实标注数据 (ground

truth) 的IoU相关，即如果固定动作在当前图像与

gi

gi IoUi

t = 0 IoUi = 0 t ≥ 1 IoUi
t

gi

IoUi
t > IoUi ≥ τ

τ = 0.5

gi

(IoUi
t − IoUi)

/
IoUi

max IoUi = IoUi
t

IoUi
max gi

gi

任何 的IoU增加了，智能体都会获得正向奖励。对

于每个标注数据 ，设置 为在过去0, 1, · · · ,

t–1次迭代过程中产生的最大的IoU值，并且在

时， 。当 时，设置 为在第t次

迭代过程中，对于每个标注数据 所产生的最大IoU

值。并检查是否满足 。其中，依据

数据集PASCAL VOC的正阈值设置 。如果

满足上述情况，将对相应的标注数据 给出正向奖

励 并在之后更新 。

此处， 指的是对于第i个标注数据 ，在所有

可能区域内获得的最大IoU值(即最终预测的关于标

注数据 的真实IoU值)。综上所述，在第t次迭代时

给出的固定动作奖励为

rft =


−β +

∑
i

I[gi : IoU
i
t > IoUi ≥ τ ]

IoUi
t − IoUi

IoUi
max

, pt < 1

−β + max
IoU≥τ

IoU− IoUi

IoUi
max

, pt = 1

(12)

pt < 1

pt = 1

其中，当 时，表示强化学习网络认为在上次

迭代中搜索区域的附近目标分布较密集，因此使用

对多目标奖励较高的函数形式；而当 ，搜索

区域距离较远时，则使用对单目标奖励较高的函数

形式。

对于停止动作，在搜索终止后，智能体会受到

一个能够反映搜索轨迹质量的最终奖励：

rdt =
∑
i

I[gi : IoU
i
max ≥ τ ]

IoUi − IoUi
max

IoUi
max

(13)

IoUi gi

gi

IoUi

gi IoUi = IoUi
max

其中， 经过更新，已经成为关于标注数据 在

整个搜索迭代过程中所产生的最大IoU值。如果

没有被最大限度覆盖，则会给予智能体一个随着

减小而不断增大的负的奖励值。并且，如果

已经被最大限度的覆盖了，即 的时

候，本次停止动作的奖励值将变为0。
在训练过程中通过累积奖励最大化来优化策

略，结合REINFORCE[20]方法进行梯度更新，使用

50条搜索轨迹来逼近真实梯度，并使用Adam[21]优

化器来更新策略参数。

 3.3  训练

整个模型需要训练的参数可分为两部分：一部

分是原始Faster R-CNN部分的参数，包括特征提

取网络、RPN和检测器部分参数；另一部分是强

化学习搜索策略部分的参数。两部分参数采用交替

训练的方式进行优化：当强化学习部分参数进行更

新后(此时原始Faster R-CNN部分参数保持不变)，
模型将固定强化学习部分参数并使用该强化学习策

略进行自适应候选框挑选，挑选出的候选框将被送

入后续检测器进行目标分类和回归，并以此来更新

Faster R-CNN部分的参数。模型通过两部分参数

交替更新，反复迭代至收敛。

 4    实验与分析

首先对实验所用数据集及评价准则进行介绍，

然后与传统Faster R-CNN及其相关改进方法进行

对比分析，对提出的创新点进行实验验证，证明所

提方法的有效性。实验平台为Ubuntu系统，代码

基于Tensorflow编写。训练方面，本方法采用经过

预训练的VGG-16网络对Faster R-CNN的共享卷积

层部分进行参数初始化；其他网络层则使用零均

值、标准差为0.01的高斯分布进行参数随机初始化。

 4.1  实验设置

 4.1.1 实验数据集介绍

本文使用MiniSAR数据集[22]进行实验，该数据

集是美国桑迪亚实验室在2006年公开的SAR图像数

据集，包含复杂场景的SAR实测图像数据。在本文

实验中，共使用9幅SAR图像(7幅用于训练，2幅用

于测试)，设置车辆为感兴趣目标。在此数据集

中，由于图像的尺寸过大，无法直接输入网络。因

此，首先将数据集中的原始图像裁剪成许多大小为

300像素×300像素的子图像，并使用这些子图像进

行网络训练。与训练类似，在测试过程中通过滑动

窗口，将原始的测试图像也裁剪为大小为300像素×

300像素的子图像，滑动窗口的步长设置为200像素。
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对测试子图像进行检测后，再将检测结果恢复到原

始大图中。在恢复过程中，我们对子图像中的检测

结果进行NMS删除重复数据，以获得最终结果。

 4.1.2 评价准则

实验选择F1-score和接收机性能(Receiver Op-
erating Characteristic, ROC)曲线作为检测性能的

评价准则。F1-score的计算公式如下：

P =
TP

TP + FP
(14)

R =
TP

TP + FN
(15)

F1-score =
2PR

P +R
(16)

其中，TP (True Positives)是检测结果中正确的目

标个数，FP (False Positives)为虚警，是检测结果

中错误的目标个数，FN (False Negatives)是漏警，

是未检测到的目标个数，P (Precision)是准确率，

R (Recall)是召回率。

ROC曲线的绘制参考文献[23]，曲线描述了真

阳率(True Positive Rate, TPR)和假阳率(False
Positive Rate, FPR)之间的关系。TPR和FPR的
计算公式如下：

TPR =
TP

TP + FN
(17)

FPR =
FP

FP + TN
(18)

ROC曲线和坐标轴下的面积(Area Under Curve,
AUC)用于辅助ROC评估。通常，AUC越大，性能

越好。

 4.2  检测结果分析

表1对比了不同方法的实验结果，其中Gaussian-
CFAR表示文献[13]中的方法；Faster R-CNN
方法基于文献[7]；SSD方法使用文献[24]；Faster
R-CNN+CBAM在Faster R-CNN中加入通道注意

h0 × w0

h0 = hori × 0.25 w0 = wori × 0.25

力和空间注意力模块[25]聚焦重要特征来辅助检测；

本文方法-尺寸固定表示只使用强化学习确定搜索

区域位置，而搜索区域的尺寸不能自适应变化，生

成固定尺寸( )的搜索区域来完成候选框挑

选，本文中取 ,  。

从表1可以看出，Gaussian-CFAR的F1-score
非常低，因为此方法仅使用SAR图像本身的对比度

等信息进行检测，需要拟合杂波分布，只适用于简

单场景，当场景较为复杂时，会产生大量虚警，造

成检测性能的降低。而传统Faster R-CNN方法虽

然检测效果好于Gaussian-CFAR，但在深度学习

相关方法中F1-score最低，主要原因为虚警很多，

很多背景杂波被误判为目标，导致检测的准确率降

低；SSD方法则通过使用多尺度特征进行预测，相

较于传统Faster R-CNN方法虚警明显减少，获得

了不错的性能；Faster R-CNN+CBAM方法在添

加了注意力模块之后，能够让网络更加关注目标区

域，相较于传统Faster R-CNN方法准确率有所提

升，虚警明显减少；本文方法相较于其他方法，在

准确率和召回率上都有一定提升，尤其在减少虚警

方面，相较于其他方法提升明显；当搜索区域尺寸

固定时，本文方法则实现了与Faster R-CNN+
CBAM相似的检测结果，相较于传统Fas t e r
R-CNN方法的F1-score有一定提升，但由于无法自

适应确定搜索区域尺寸，准确率相比本文原始方法

有所下降。本文方法的F1-score相较于传统Faster
R-CNN方法提升了0.0329，准确率提升了0.0530。
因此，本文方法通过强化学习进行区域搜索来实现

对候选框的自适应挑选，可以有效减少虚警，提升

检测性能。

图4展示了各种方法的ROC曲线和相应的AUC

表 1 不同方法实验结果

Tab. 1  Experimental results of different methods

方法 P R F1-score

Gaussian-CFAR 0.3789 0.7966 0.5135

Faster R-CNN 0.8156 0.9268 0.8677

SSD 0.8451 0.9106 0.8750

Faster R-CNN+CBAM 0.8409 0.9268 0.8818

本文方法-尺寸固定 0.8369 0.9350 0.8832

本文方法 0.8686 0.9350 0.9006

 

假阳率

真
阳
率

0
0
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0.4

0.6

0.8

1.0

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Faster R-CNN (AUC=0.7187)

SSD (AUC=0.7534)

Faster R-CNN+CBAM (AUC=0.7726)

本文方法-尺寸固定 (AUC=0.7709)

本文方法 (AUC=0.8254) 
图 4 ROC曲线对比分析

Fig. 4  ROC curves comparative analysis
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值，由于CFAR检测效果相比于深度学习方法差距

较大，研究价值不高，因此只对深度学习相关方法

进行了ROC曲线刻画。我们以检测结果中的每一

个边界框为对象，设置IoU阈值来判断边界框是否

检测到正确目标，并根据其分类得分由高到低进行

排序，通过依次将每个边界框划分为正例，来计算

不同的TPR和FPR值，最终得到完整的ROC曲
线。从中可以发现本文所提方法可以在保持较低

FPR的同时获得较高的TPR，因此也获得了最高

的AUC值，检测性能最好。

图5分别展示了上述4种方法在MiniSAR数据集

上两张图像的测试结果：图中绿色框表示检测正确

的目标，红色框表示检测错误的目标(虚警)，蓝色

框表示未检测到的目标(漏警)。由图5可知，在复

杂背景杂波的大场景SAR图像中，传统Faster R-CNN

方法检测结果虚警较多；本文方法的检测结果中

虚警最少，检测效果最好，并且在目标数量较多，

排布较密集且有一定规律时，能实现目标的精确

检测。

pt = 1

pt = 1

所提方法检测效果较好的原因主要有两方面：

第一，采用深度强化学习网络确定搜索区域对候选

框进行自适应挑选，能够对RPN生成的大量初始

候选框进行鉴别，剔除其中的大量虚警框；第二，

实验所使用数据集中的部分车辆目标分布和排列存

在一定规律，本文方法能够在强化学习训练过程中

学习这些规律，并在迭代搜索过程中保存这些上下

文信息，获得更好的检测效果。我们计算了每张训

练图像在训练过程中 所占比例来进行实验验

证。在使用强化学习确定搜索区域时， 表示

本次迭代确定的搜索区域与上一次迭代确定的搜索

 

(a) Gaussian-CFAR的检测结果
(a) Detection results of Gaussian-CFAR

(b) 传统Faster R-CNN的检测结果
(b) Detection results of Faster R-CNN

(c) SSD的检测结果
(c) Detection results of SSD 
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pt < 1

pt = 1

pt = 1

pt

区域之间距离较远， 则表示本次迭代确定的

搜索区域在上一次迭代确定的搜索区域附近。因

此，如果 所占比例较小，则说明搜索区域分

布较为集中，图像中的目标数量较多且分布密集；

如果 所占比例较大，则说明搜索区域较为分

散，图像中的目标数量较少且分布稀疏。以图6中
两张训练图像样本为例进行分析，图中白色框为固

定动作所产生的搜索区域，左上角数字为区域的生

成顺序。图6(a)中目标较少，因此强化学习只执行

了3次搜索动作，搜索区域较为分散， 值全部为

1；而图6(b)中由于目标数量较多、分布密集且排

列整齐，因此强化学习共执行了7次搜索动作，且

pt = 1

pt = 1

在目标密集分布的区域多次生成搜索区域，

所占比例为0.33，相比于图6(a) 所占比例明显

减小。这说明，强化学习能够学习到目标分布的规

律性并应用于检测：在检测目标较少、分布稀疏的

图像时，强化学习生成的搜索区域也较为分散，可

以在较少搜索次数内准确找到目标所在区域；而在

检测目标密集分布的图像时，强化学习则会在目标

密集分布的区域多次生成搜索区域来检测出该区域

内的全部目标。

 4.3  搜索区域对检测的影响

为了研究搜索区域对检测的影响，我们对强化

 

(d) Faster R-CNN+CBAM的检测结果
(d) Detection results of Faster R-CNN+CBAM

(e) 本文方法-尺寸固定的检测结果
(e) Detection results of proposed method (fixed size)

(f) 本文方法的检测结果
(f) Detection results of proposed method

检测正确的目标 虚警 漏警 
图 5 SAR图像目标检测结果

Fig. 5  Detection results of SAR images
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学习的搜索过程进行了分析，并与不使用搜索区域

的Faster R-CNN方法进行了对比。

图7展示了测试图像的强化学习可视化搜索过

程。图7(a)为原始图像，图7(b)—图7(e)展示了本文

方法的迭代搜索过程。其中，白色边框为固定动作

所产生的搜索区域，左上角数字为区域的生成顺

序，其中心位置坐标和尺寸确定方法与3.2节所述

相同；绿色边框则表示已检测到目标的边界框。注

意白色边框表示所挑选初始候选框中心点的区域集

合，而绿色边框为经过回归的最终目标边界框，因

此白色边框并不一定完全包裹目标和绿色边框。

图7(b)表示在强化学习第1次迭代过程中，策

略执行固定动作确定的搜索区域，之后中心点在

搜索区域内的候选框将被挑选并送入后续的检测

器部分。图7(c)展示了在搜索区域内检测到的两个

目标。图7(d)表示在强化学习第2次迭代过程中，

策略执行固定动作确定的搜索区域，由于距离约

束的作用，该次搜索区域尺寸进行自适应调整，较

上次迭代有所减小，减少了区域内初始候选框数

量，在能够检测到目标的同时，降低了强化学习部

分的计算量。图7(e)展示了在搜索区域内检测到的

所有目标。两次迭代后，强化学习策略判断SAR图
像内全部目标已经检测完成，停止迭代，完成检测

流程。

由图7可视化搜索过程可知，强化学习通过训

练得到的策略，能够让搜索区域更靠近待检测目

标。在迭代搜索过程中，除了利用图像的特征信息

进行决策外，深度强化学习网络还能够记录之前迭

代步骤中产生的上下文信息，通过上下文信息进行

不同搜索区域之间的信息交换，帮助决策，能够有

效减少杂波对检测器的干扰，提高检测的准确性。

为了进一步分析搜索区域对检测的影响，我们

 

(a) 目标分布稀疏、无规律， P
t
=1所占比例为1

(a) Distribution of targets is sparse and irregular,
and the proportion of P

t
=1 is 1

(b) 目标分布密集、排列整齐， P
t
=1所占比例为0.33

(b) Targets are densely distributed and neatly
arranged, and the proportion of P

t
=1 is 0.33 

图 6 训练图像样本示例(白色框为固定动作所产生的搜索区域)

Fig. 6  Training image example (The white box indicates the search area generated by fixed action)

 

 (a) 原始图像
(a) Original image

 (b) 第1次迭代的
搜索区域

(b) Search area in the
first iteration

(c) 第1次迭代的
检测结果

(c) Detection results of
the first iteration

(d) 第2次迭代的
搜索区域

(d) Search area in the
second iteration

(e) 第2次迭代的
检测结果

(e) Detection results of
the second iteration

已检测到目标的边界框

 
图 7 可视化搜索过程(白色框为固定动作所产生的搜索区域)

Fig. 7  Visualization of search (The white box indicates the search area generated by fixed action)
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分别对不使用搜索区域的Faster R-CNN方法和可

以自适应确定搜索区域的本文方法的RoI分布进行

了对比。图8展示了两种方法产生的RoI分布对比。

图8(a)为待检测的原始图像，图8(b)为传统Faster
R-CNN产生的RoI分布，图中高亮区域为RoI的中

心位置。图8(c)为传统Faster R-CNN的检测结果，

绿色框表示检测正确的目标，红色框表示虚警。图8(d)

为本文方法产生的RoI分布，图中白框为强化学习

产生的搜索区域，所生成RoI的中心位置均在白框

之内。图8(e)为本文方法的检测结果。结合图8(b)和
图8(d)可以发现，相较于传统的Faster R-CNN方
法，经过本文方法的处理，RoI会更集中地产生在

目标附近，因图片边缘和复杂背景杂波而产生的RoI
大量减少。

结合表1的检测结果及RoI分布可以分析，Faster
R-CNN方法由于采用NMS法对RPN在整张特征图

上产生的大量初始候选框进行处理，会导致SAR图
像的边缘和难鉴别的背景杂波位置生成大量RoI，
从而造成检测结果中出现较多虚警。而所提方法则

依靠强化学习策略及深度强化学习网络积累的上下

文信息来确定含有目标的搜索区域，并且只在搜索

区域内生成RoI，能够让RoI尽可能集中在目标周

围，有效减少图片边缘及复杂背景杂波导致的虚

警，获得较好的检测效果。

 4.4  运行时间分析

运算速度也是衡量目标检测算法性能的重要指

标之一，本节对Gaussian-CFAR, Faster R-CNN,
Faster R-CNN+CBAM, SSD以及所提方法的运行

时间进行比较分析，并分别对所提方法采用固定的

搜索区域尺寸、自适应搜索区域尺寸进行实验，我

们取所有测试图像的平均测试时间作为单张图片的

测试时间，结果如图9所示。

由图9可知，Gaussian-CFAR无论在运算速度

还是准确率方面与其他方法均具有较大差距。SSD
和Faster R-CNN方法的检测速度较快，但F1-score
与其他基于深度学习方法相比较低；添加CBAM注

意力模块后，在检测速度略有降低的同时，提升了

检测精度；对于本文方法，当采用人工设置的固定

h0 × w0的搜索区域尺寸( )时，本文方法的检测速度

会降低，这是由于在两次强化学习迭代过程中，当

搜索区域尺寸设置较大时，如果两次搜索区域较

近，会造成搜索区域的重叠，增加计算量；而当搜

索区域尺寸设置较小时，又会造成检测区域过小，

需要强化学习迭代更多轮次来找到所有目标。并

且，不合理的尺寸设定也会对检测精度造成影响。

因此，本文方法在强化学习迭代过程中通过自适应

调整搜索区域的尺寸，获得了最高的F1-score，能

够在保证较高检测精度的同时，提高检测速度。

 

 (a) 原始图像
(a) Original image

 (b) Faster R-CNN
生成的RoI

(b) RoI generated by
Faster R-CNN

(c) Faster R-CNN
的检测结果

(c) Detection result of
Faster R-CNN

(d) 本文方法生成的
搜索区域

(d) Search area generated
by our method

(e) 本文方法的
检测结果

(e) Detection result
of our method

高亮区域：ROI中心位置 已检测到目标的边界框 虚警

 
图 8 RoI分布对比(白色框为固定动作所产生的搜索区域)

Fig. 8  Visualization of RoI (The white box indicates the search area generated by fixed action)
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图 9 运行时间与F1-score关系

Fig. 9  Runtime versus F1-score
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 5    结语

本文针对SAR目标检测任务，结合强化学习方

法对Faster R-CNN模型进行改进，提出新的候选

框挑选方法来解决传统Faster R-CNN模型在检测

过程中易受SAR图像复杂背景杂波影响而产生大量

虚警的问题。本文所提方法利用强化学习序列决策

的特点，对大场景SAR图像中可能含有目标的区域

进行迭代搜索，通过强化学习策略确定搜索区域的

位置坐标和尺寸，最终实现对大量初始候选框的自

适应挑选。实验结果表明，所提方法能够找到含有

待检测目标的区域，提升对复杂背景杂波的鉴别能

力，有效减少虚警。除此之外，通过在强化学习内

部添加距离约束，对搜索区域尺寸进行自适应调

整，能够在进一步提高检测性能的同时，提高运算

速度。与其他主流目标检测方法进行对比实验，结

果表明本文方法能够在增加较少运算量的同时，大

幅提升SAR目标检测精度。
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