
 

基于改进GOFRO的多角度SAR图像车辆目标检测方法

刘  琪①②      禹卫东*①②      洪  文①②

①(中国科学院空天信息创新研究院   北京   100094)
②(中国科学院大学电子电气与通信工程学院   北京   101408)

摘要：针对城市场景中车辆目标分布状态随机，在检测过程中容易受到环境因素干扰等问题，提出一种将多角度

合成孔径雷达(SAR)图像用于静止车辆目标提取的检测算法。在特征提取阶段，设计了一种适用于多角度图像上

车辆目标的多尺度旋转不变的Gabor滤波器奇分量比例算子(MR-GOFRO)特征提取方法，对原有的GOFRO特征

进行了滤波形式、特征尺度、特征方向、特征层次等4个方面的扩展，使其能够适应车辆目标在方向、尺度、形

态等方面可能发生的变化。在图像融合阶段，设计了加权的非负矩阵分解(W-NMF)方法，根据特征质量调整来

源于不同图像的特征权重，减少由于不同角度间相互干扰造成融合特征质量下降的现象。将该文所提出方法在不

同的机载多角度图像数据集上进行验证，实验结果表明，该文提出的特征提取方法与同类方法相比，检测精度平

均提升了3.69%；该文提出的特征融合方法与同类方法相比，检测精度提升了4.67%。
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Abstract: Vehicle targets in urban scenes have the characteristics of random distribution and can be easily
disturbed by environmental factors during the detection process. Given the above issues, this paper proposes a

detection method that utilizes multi-aspect Synthetic Aperture Radar (SAR) images for stationary vehicle

target extraction. In the feature extraction stage, a novel feature extraction method called Multiscale Rotational

Gabor Odd Filter-based Ratio Operator (MR-GOFRO) is designed for vehicle targets in multi-aspect SAR

images, where the original GOFRO features are improved from four aspects—filter form, feature scale, feature

direction and feature level. The improvement allows MR-GOFRO to adapt to possible variations in the target

direction, scale, morphology, etc. In the image fusion stage, a Weighted-Non-negative Matrix Factorization (W-

NMF) method is developed to adjust the feature weights from various images according to the feature quality.

This method can reduce the quality degradation of the fusion features due to mutual interference between
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different aspects. The proposed method is verified on various airborne multi-aspect image datasets. The

experimental results revealed that the feature extraction and feature fusion methods proposed in this paper

enhance the detection accuracy by an average of 3.69% and 4.67%, respectively, compared with similar methods.

Key words: Multi-aspect SAR; Vehicle target detection; Feature extraction; Feature selection; Image fusion

 1    引言

车辆检测是遥感图像中地理空间对象检测的一

个重要分支。城市地区的车辆检测在智能交通系统

(Intelligent Transportation Systems, ITS)建设、

城市基础设施规划、城市地区经济发展状况评估、

自然环境监测与保护等多个领域都拥有较高的实际

应用价值[1,2]。随着合成孔径雷达(Synthetic Aper-

ture Radar, SAR)成像技术的发展，SAR图像已经

可以对所摄制场景提供1 m及以下的分辨率精度，

这使得利用SAR图像检测车辆等有限尺寸的地物目

标成为可能[3]。

然而，要想从高分辨率SAR图像中获得可靠的

车辆检测结果，仍然面临一些亟待解决的实际问

题[4]。例如，在SAR系统固有的成像几何构型和车

辆目标所具有散射特性的共同作用下，高分辨率SAR
图像中的车辆目标通常是不完整的；此外，由于

SAR系统的方位敏感性，车辆目标本身在SAR图像

中会出现各种类型的形变现象，包括方向、尺度和

局部散射特性等方面的变化，这些变化通常会导致

一般目标检测算法在实际应用中检测性能有所下

降；且城市区域的车辆目标附近通常会存在着多种

类型的背景干扰因素，其中不乏其他具有强散射特

性的人造目标等。以上问题的存在对于目标检测算

法的鲁棒性和辨识能力提出了新的要求。

SAR图像的车辆目标检测大致可以分为静止目

标检测和动目标检测两种类型[5,6]，本文主要针对静

止车辆目标检测的情况进行集中分析。现有的静止

车辆目标检测方法可分为以下3种类别：基于模板

匹配的方法[7,8]、基于特征提取的方法[9,10]和基于深

度学习的方法[11,12]。第1种方法利用已有图像样本

构造并储存目标的固有模板，通过将待测样本与模

板库中的图像样本进行比较得到目标与模板之间相

似度的测量结果，并由此判定目标的所属类别。例

如，文献[13]使用数学形态学(Mathematical Mor-
phology, MM)来描述机载SAR图像中的车辆模

板，通过待检测图像样本与模板的相似度比较获取

场景中的车辆目标检测结果。该方法的缺点在于其

检测精度过于依赖模板库中现有模板的丰富程度，

对于复杂环境的适应性较弱。第2种方法首先对图

像样本的有效特征进行提取和筛选，然后将所得样

本特征输入预设分类器，获取目标的分类结果。例

如，文献[14]设计了一种结合角度空间信息和径向

空间信息的特征提取方法，以适应遥感图像中目标

相对复杂的旋转行为。该类方法在实际应用中具有

检测率高、因果关系明确、场景适应灵活等特点，

在长时间的研究与尝试中发展出了多种精确而实用

的算法策略。第3种方法通过引入神经网络解决遥

感图像中的车辆目标检测问题。例如，文献[15]基
于YOLOv5网络设计了SAR图像大范围观测条件下

的目标检测网络。一般来说，神经网络方法的实现

必须建立在拥有足够数量已标记样本的数据集的基

础之上，以避免在训练阶段发生过拟合现象，而现

阶段小样本问题依然是多角度图像应用中所必须面

对的情况。基于以上分析，本文选择采用基于特征

提取的方法对城市场景中的静止车辆目标进行检

测，以在图像样本相对有限的条件下，在复杂的背

景环境中获取可靠的目标检测结果。

多角度成像作为一种新的SAR观测模式，能

提供所观测场景的方位角度信息，有效解决单幅

SAR图像中因观测过程中方位角度受限所引起的地

物目标信息量不足的问题，但在应用过程中也会

受到SAR图像对方位角度敏感性的影响。本文在

充分分析多角度图像序列特性的基础上，提出了一

种基于多角度SAR图像的静止车辆目标检测方法。

该方法的优点主要体现在稳定的特征提取方式和

有效的图像融合方式两个方面。一方面，车辆目标

变化类型的多样性和周围环境的复杂度增加了SAR
图像中车辆检测的难度，因此在特征提取阶段所

获取的目标特征必须具有更高的表达性能和更高

的鲁棒性；另一方面，多角度图像融合可以将不同

方位角度下获取的同一场景的信息进行整合。有效

的融合方法可以产生比任意单一角度图像所包含内

容更丰富的结果。然而，不恰当的图像融合方法不

仅不能充分发挥不同图像的优势，而且会引起背景

成分相互干扰和冗余信息积累导致的计算量增加等

问题。

本文首先根据车辆目标的结构特点和在SAR图
像上的表现形式，从4个方面对现有的Gabor滤波

器奇分量比例算子(Gabor Odd Filter based Ratio
Operator, GOFRO)特征进行了改进，设计了一种

适用于SAR图像中车辆目标检测的特征提取方法；

然后，结合多角度图像的特点，基于非负矩阵分解

(Non-negative Matrix Factorization, NMF)[16]方法
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提出了一种多角度图像特征融合方法，在特征选择

的基础上对不同角度图像所提供的特征信息进行有

效融合。

本文所提出方法框架中主要包括特征提取、特

征融合和目标分类3个阶段。首先，在特征提取阶

段，分别从每个单一角度图像中使用多尺度旋转不

变的Gabor滤波器奇分量比例算子(Multiscale
Rotational- Gabor Odd Filter based Ratio Operator,
MR-GOFRO) 提取图像样本的初始特征；然后，

在特征融合阶段，对初始特征使用加权的非负矩阵

分解(Weighted-Non-negative Matrix Factorization,
W-NMF)方法进行进一步处理，以降低特征维数，

增强特征表示能力，同时完成对来源于不同角度图

像的信息整合；最后，在目标分类阶段，采用无监

督分类方法获取车辆目标的检测结果。在不同数据

集上的实验结果均验证了所提出方法的有效性。

 2    多角度图像与车辆目标检测的适配性
分析

城市区域的静止车辆目标具有独特的散射特性

和在场景中随机分布的特点，且车辆目标周围的背

景环境中通常存在着各种成分的干扰因素。图1展
示了包含车辆目标的同一场景在不同方位角度下的

SAR图像。从图1中可以看出单一角度SAR图像在

车辆检测任务中的局限性。图1(a)中的车辆目标发

生了目标闪烁现象，导致场景右侧的孤立目标在图

上几乎完全不可见。图1(b)红色框线内的建筑目标

发生了散焦现象，导致图像整体信噪比降低，并对

周围的车辆目标造成了影响。图1(c)在红色框线位

置处出现了虚假目标。图1(d)中再次发生了背景成

分的散焦现象。

以上都是SAR实际图像中常见的质量问题，有

些是由于目标的方位角度敏感性导致的，有些是由

于数据获取过程中的偶然因素导致的，有些是因为

成像算法在批量图像处理的过程中出现参数不能完

全自适应的情况所导致的。这些情况都对单幅图像

中车辆目标检测的准确性造成不利影响。特别是在

包含人造目标的场景中，目标散射特性并不均匀，

会发生大量的偶次散射，导致上述这些情况出现的

可能性更大[17]。而车辆目标的体积较小，其本身的

特征更容易被这些现象导致的结果所淹没。

由图1可知，在该场景中随着方位角度的增大，

车辆在图中的表现形式逐渐散点化，这也是目标的

方位角度敏感性造成的。目标的后向散射系数会随

方位角度偏移发生变化，相应的在不同角度的表现

形式也具有各自的特点。

可见，结合获取自不同角度图像的信息，可以

加强场景中的目标特征，消减不利因素造成的影

响，从而提高目标检测方法的准确率，在此基础

上，本文提出了基于改进GOFRO的多角度SAR图
像车辆目标检测方法。本文算法设计的目的主要体

现在以下两个方面：一方面在利用多角度图像的过

程中，尽可能准确地提取保留并利用车辆目标的有

效特征；另一方面，尽量避免各子图像上的不利因

素相互叠加影响。因此，本文算法一方面针对车辆

目标检测设计了一种新的特征提取方法；另一方面

在各子图像的特征融合过程中，根据目标与背景区

域的区别对所提取的特征进行了筛选。通过对这两

方面因素的综合考虑，能够找到目标和背景成分的

有效区分方法。

 3    多角度图像车辆目标检测方法

在利用多角度图像进行车辆目标检测之前，本

文先使用图2所示流程对图像进行预处理，并使用

文献[18]中所提出方法完成图像配准。

本文所提出的车辆检测方法主要包括3个阶段:
特征提取、特征融合和目标分类。在第1阶段，根

据SAR图像中车辆目标的特点设计了MR-GOFRO
特征提取方法，在目标方向和尺度可变的情况下尽

可能提高特征的鲁棒性，并从多个特征层次对车辆

目标进行全面的描述；在第2阶段，提出W-NMF
方法对特征进行筛选和融合。W-NMF方法首先对

来源于单一角度图像的特征进行筛选，然后在不同

角度间特征组合时进行权重调整。最后根据所提取

到的特征使用无监督分类方法对图像进行二分类，

 

(a) 方位角11.0°
(a) The aspect angle is 11.0°

(b) 方位角−1.7°
(b) The aspect angle is −1.7°

(c) 方位角−14.1°
(c) The aspect angle is −14.1°

(d) 方位角−25.4°
(d) The aspect angle is −25.4°

中心单幅SAR图像中车辆目标检测的干扰因素 
图 1 多角度SAR图像中的车辆目标举例

Fig. 1 Vehicle targets in multi-aspect SAR images
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确定目标在场景中的具体位置。算法的流程图如图3
所示。

 3.1  特征提取

 3.1.1  GOFRO 特征提取方法基本原理

GOFRO最初是为解决SAR图像中的边缘检测

问题而提出的。其基本原理是通过在均值比例

(Ratio of Averages, ROA)边缘检测方法中引入Gabor
滤波器的奇函数成分(Gabor Odd Filter, GOF)来
计算SAR图像中梯度特征的大小和方向。由于SAR
图像经常会受到斑点噪声的影响，在SAR图像中使

用比例方法代替差分方法来定义梯度，可以获得鲁

棒性更高的梯度特征计算结果。其中，ROA方法

通过计算中心像素邻域的均值比来获取图像的梯度

特征，比普通的梯度计算方法更能适应图像不同区

域的明暗变化。由于具有对人类视觉系统的模仿功

能，Gabor滤波器在图像处理相关的各个领域都得

到了广泛应用[19,20]。Gabor滤波器拥有自由调节滤

波尺度和方向的功能，可以同时考虑目标的全局与

局部特征。通过结合具体的应用情景对Gabor滤波

器的频率和带宽进行适当设计，可以对目标在不同

频段不同层次的特征进行分离。GOFRO在一定程

度上综合了以上两种方法的优势，与同类方法相比，

GOFRO在SAR图像梯度特征提取方面具有更好的

性能。

ϕ方向角度为 时GOF的表达式为

GOF(x, y) = exp
[
−x2 + y2

2ε2

]
sin [ω(xcosϕ+ ysinϕ )]

(1)

ω ε其中， 代表滤波器中正弦函数的频率， 则控制

高斯包络的尺度。

作用于中心像素周围邻域的 GOF 处理窗口定

义为

Gεω
OF1

(x, y) = GOF(x, y), xcosϕ+ ysinϕ ≥ 0 (2)

Gεω
OF2

(x, y) = −GOF (x, y) , xcosϕ+ ysinϕ < 0 (3)

处理窗口内部的局部平均值计算为

µ1 =
∑

(x′,y′)

I(x′, y′)Gεω
OF1

(x− x′, y − y′) (4)

µ2 =
∑

(x′,y′)

I(x′, y′)Gεω
OF2

(x− x′, y − y′) (5)

µ1 µ2

ϕ ϕ1 = 0

µ11

µ12 ϕ2 = π/2
µ21 µ22

其中，I代表SAR图像的像素幅度值。 和 的比

率称为 方向的GOFRO。当 时，处理窗口

的朝向为水平方向，相应的局部平均值被定义为

和 。当 时，处理窗口的朝向竖直方

向，相应的局部平均值被定义为 和 。

水平和竖直方向梯度的计算方法分别为

gh = log
(
min(µ21, µ22)
max(µ21, µ22)

)
(6)

gv = log
(
min(µ11, µ12)
max(µ11, µ12)

)
(7)

梯度大小和方向计算方法为
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图像灰度
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图像预处理 Gamma校正

双边滤波

图像降噪

平稳小波变换

 
图 2 多角度图像预处理流程图

Fig. 2 Multi-aspect image preprocessing procedure
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方向调节

纹理保留

NMF特征选择

基于相似度的特征加权

多角度融合特征形成

GMM方法无监督分类

多角度图像
车辆目标检测结果

特
征
提
取

特
征
融
合

目
标
分
类

 
图 3 多角度图像车辆目标检测流程图

Fig. 3 Vehicle detection in multi-aspect image
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Gm =
√
g2h + g2v (8)

Gθ = arctan
(
gv
gh

)
(9)

用GOFRO梯度特征提取方法遍历整幅图像，

可以获取两幅梯度相关的特征图，分别是梯度幅度

图(Gradient Strength Map, GSM)和梯度方向图

(Gradient Direction Map, GDM)。GOFRO方法

获取的梯度特征在一定程度上集成了ROA算子和

Gabor滤波器的优点，在SAR图像信噪比降低的情

况下也能保持良好的表现。

 3.1.2  MR-GOFRO 特征提取方法

梯度特征是反映车辆目标与背景成分差异的一

种重要特征类别。由于车辆目标在SAR图像中通常

会呈现强散射点聚集的表现形式，相应的，在目标

区域以像素点为中心计算所得的梯度大小与方向会

呈现出更为频繁和剧烈的变化现象。与之相比，城

市场景内的背景区域虽然没有固定的明暗标准，在

某些区域的散射强度与目标区域难以形成明显的区

分，但梯度变化的活跃度总体来说会弱于目标区域。

根据背景和目标区域在梯度特征方面的差异性，结

合GOFRO方法的多频滤波和区域平均思想对SAR
图像特点良好的适应情况，我们决定在特征提取阶

段将GOFRO方法应用于车辆特征的获取。

然而，随着GOFRO方法的应用场合发生了不

同于其原始设计目的的演变，该方法在实际操作过

程中也出现了以下几个方面的问题：首先，GOFRO
完全继承了GOF的高斯包络，没有根据具体的应

用情况做出进一步改进。其次，在利用GOFRO获
取梯度特征的过程中，GOF的尺度和方向始终是固

定的。这导致在所得到的梯度特征中没有充分发挥出

GOF本身的潜力，也不适合车辆目标尺度和朝向随

机分布的情况。最后，由于GOFRO的设计目的是

提取图像的边缘信息，所以其结果中只保留了梯度信

息，而丢弃了由GOF获得的原始纹理信息。然而，在

目标检测过程中，纹理信息通常也能够发挥重要作

用。例如，如果单独以梯度特征为依据，不能完全

排除斑点噪声对梯度计算结果造成的影响。而在特

征提取过程中辅助添加纹理特征，可以进一步从不

同角度扩大目标区域与背景区域在特征上的差别。

因此，为了根据车辆目标的特点加强所提取特

征的代表性和鲁棒性，进而在车辆检测任务中获取

更好的性能表现，本文从滤波器包络、方向、尺度

和特征类别扩展4个方面对GOFRO梯度提取方法

进行了改进，以下4个步骤对改进后生成的MR-GOFRO

梯度提取方法进行了详细描述。

(1) 滤波器包络替换

GOF的高斯包络具有一定的平滑作用，而车

辆目标本身由一组强散射点构成，内部包含更多的

结构细节。将高斯包络替换成拉普拉斯高斯算子

(Laplacian of Gaussian, LoG)，对滤波器采集的高

频信息能起到更好的保护作用，进而从背景中突显

出车辆目标的特征。更换包络后的GOF表示为

GOF (x, y) =− 1

πε4

[
1− x2 + y2

2ε2

]
× exp

[
−x2 + y2

2ε2

]
sin [ω(xcosϕ+ ysinϕ )]

(10)

图4展示了相同参数情况下，LoG和高斯滤波

器分别作用于同一幅SAR图像时，在保留高频信息

方面所呈现出的不同效果。可以看到使用高斯滤波

器时，滤波器的模糊作用减弱了原图中目标和背景

的差别；而使用LoG时，车辆目标的特征得到了更

多的强调。

(2) 尺度缩放

MR-GOFRO通过赋予GOFRO可调的尺度范

围来提取图像样本的多尺度梯度特征，同时规定滤

波器处理窗口的覆盖范围随滤波器尺度值的缩放而

做出相应的尺寸调整，以更好地适应场景中车辆目

标的尺度变化特性。在具体的实验过程中，Gabor
滤波器的尺度是根据目标的平均面积来确定的，并

且规定滤波器处理窗口的覆盖范围与滤波器的尺度

呈正比例关系。MR-GOFRO尺度缩放功能的表达

式为

Wi−1

Wi
=

Wi

Wi+1
, i = 1, 2, ..., s (11)

Wi

ωi
= k (12)

其中，s是GOF可选的尺度范围总数，W是滤波器

处理窗口覆盖范围的尺寸大小，k是控制滤波器覆

 

(a) 原始SAR图像

(a) Original SAR
image

(b) 高斯滤波器
处理结果

(b) SAR image
processed by

Gaussian filter

(c) LoG处理结果

(c) SAR image
processed by

LoG 
图 4 LoG和高斯滤波器在SAR图像上的滤波效果对比

Fig. 4 Comparison of the filtering effects of LoG and Gaussian

filter on SAR image

第 5期 刘  琪等：基于改进GOFRO的多角度SAR图像车辆目标检测方法 1085



盖范围的常数因子，表示其与滤波器尺度之间始终

保持着固定的比例关系。

(3) 方向调节

ϕ [0, 2π]

(ϕ = 0) (ϕ = π/2)

Φ = [ϕ1

ϕ2] [0 π/2] [0 π/2] ,
[π/6 2π/3] [π/4 3π/4] [π/3 5π/6]

GOF原本可以取方向参数 为 之间的任

意数值，因此从原理上说GOFRO也具有改变梯度

特征提取方向的能力。但在梯度计算时，GOFRO
却只取了水平 和竖直 两个方向，

没有对GOF的多方向特性进行充分利用。为适应

车辆目标在场景中朝向任意的特点，我们对梯度计

算时GOFRO的方向选择范围进行了扩展，将

的取值从单独的1组 扩展到4组
,  ,  ，每组方向各自

产生相应的梯度大小和方向特征。与GOFRO相

比，MR-GOFRO所获得的特征对于车辆目标朝向

的变化具有更强的鲁棒性。另外，我们规定滤波器

窗口的覆盖范围跟随滤波器的方向一同旋转，以使

梯度的计算结果更加精确。滤波器方向旋转的数学

表达式为

G′
OF = GOF

[
cosϕ −sinϕ
sinϕ cosϕ

]
(13)

(4) 纹理信息保留

GOFRO在以上计算梯度的过程中产生了多方

向多尺度的图像纹理信息，可以作为区别目标与背

景的重要依据。为了提高MR-GOFRO所提取特征

的利用率，我们将纹理特征和梯度特征串联在一

起，作为MR-GOFRO输出的特征向量。因为两种

特征的取值范围并不一致，所以串联之前需要进行

一步归一化操作。纹理特征的表达式为

m1 = I(x′, y′)Gεω
OF1

(x− x′, y − y′) (14)

m2 = I(x′, y′)Gεω
OF2

(x− x′, y − y′) (15)

图5对比了GOFRO与MR-GOFRO的不同之

处。图5(a)对应于GOFRO的基本情况，图5(b)选
择了MR-GOFRO中的两组方向对进行了原理展

示。本文中其余两组方向对与图5(b)中所描述的原

理完全相同，只在方向参数的选择上有所变化。

Gm

Gθ Dg = 5×
4× 2 = 40

m1 m2

Dt =

5× 4× 2 = 40

MR-GOFRO方法在GOFRO方法的基础上进

行了以上4个方面的改进，最终所提取出的特征向

量中包含了梯度和纹理两种类型的特征。对于本文

所选择的参数而言，MR-GOFRO的梯度部分特征

包含了5种尺度、4组方向条件下的梯度大小 和

方向 ，则来源于梯度部分的特征维度

；MR-GOFRO的纹理部分特征产生于梯

度特征提取过程的中间环节，在文中根据滤波器方

向的不同分别用 和 表示。同理，在5种尺度、

4组方向的调节下，来源于纹理部分的特征维度

。

D = Dg +Dt = 80

DPn = 80× Pn Pn

综上，MR-GOFRO在每幅单一角度图像上所

提取的特征维度 。与GOFRO方
法相比，MR-GOFRO特征维度提升的幅度较大，

且所得的特征向量中可能存在部分冗余信息。在多

角度特征融合过程中，若将来源于不同角度图像的

MR-GOFRO特征直接进行串联，则所得融合特征

向量的维数将增加至 ，其中 为多

角度图像序列中的图像总数。故后续部分在多角度

图像融合过程中，需要采用有效的方法对所提取特

征进行降维，以保留特征向量中的有效信息，舍弃

其包含的冗余信息，减轻所提出方法的计算负担。

同时，在本文所使用方法的特征降维过程中，来源

于不同角度的特征向量也会相互影响，因此特征降

维的过程也是特征向量融合的过程。3.3节对MR-
GOFRO方法的改进效果进行了进一步的分析。

 3.2  特征融合

为充分利用多角度图像所包含的信息，需要对

从不同方位角度图像中所提取的特征进行适当的融

合。为此，我们先对单一角度图像上提取的特征进

行筛选与融合，再在特征阶段采用相似度加权的方

法进行角度间的特征融合，以在特征级别完成图像

信息的有效结合。

多角度图像的特征融合操作具有实现不同图像

之间信息互补的能力，但也很可能会导致特征维度

的增加。NMF的工作原理为从图像样本中提取出

非负的局部特征，并进一步将整体的图像样本近似

 

GOFRO

MR-
GOFRO

(b) MR-GOFRO原理图
(b) MR-GOFRO schematic diagram

(a) GOFRO原理图
(a) GOFRO schematic diagram

中心像素
滤波器尺度及
窗口覆盖范围

高斯包络的GOF

LoG包络的GOF

滤波器方向 
图 5 GOFRO和MR-GOFRO方法的原理示意图

Fig. 5 Schematic diagram of GOFRO and MR-GOFRO
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表示为所提取非负局部特征的加性组合。在单一角

度图像的特征选择阶段，NMF特征选择方法可以

保留特征向量的重要成分，同时减少所获取特征中

包含的冗余信息。根据文献[21]，NMF在包含车辆

目标的SAR图像样本特征筛选过程中具有良好的应

用效果。

在使用NMF方法进行特征筛选时，从特征矩

阵的构成来看，如果NMF方法独立地作用于单一

角度图像不同样本所对应的特征向量构成的矩阵，

则其处理结果只能起到特征维度控制的效果。但本

文选择将同一样本来源于不同角度的特征向量逐列

排列成特征矩阵，因此在使用NMF方法处理的过

程中，来源于不同角度的向量可以相互影响，从而

在特征筛选的过程中完成不同角度特征向量的第

1次融合。

在NMF方法的基础上，本文在分析多角度图像

特性的基础上，针对多角度图像的特征融合问题提

出了W-NMF方法。W-NMF方法根据不同角度特

征向量之间的相似性，调整其在融合后特征向量中

所占权重，以达到更好的多角度图像特征融合效果。

车辆目标虽然在不同图像上对应着不同的表现

形式，但因为其面积较小，构成目标的散射点分布集

中，且目标本身具有固定的结构，总体来说在不同

图像间的特征向量会保有一定的相似度，与之相比，

背景区域的散射特性的变化方式是相对随机的，其

特征向量在不同角度图像中的相似度较低。因此，

根据相似性调整融合向量中各角度特征向量的权重，

能够降低受到散焦现象或者虚假目标干扰的图像样

本在融合向量中造成的影响，提高表现完整的图像

样本相互之间的增强作用。同时，背景区域来自不

同图像的特征向量在融合后会发生比较均匀的混叠，

不会有某些成分在融合向量中得到刻意的强调。

在特征向量相似度的衡量标准方面，我们使用

某一特征向量与其他角度特征向量的欧氏距离之和

代表它与总体特征空间的相似度。根据与相似度越

高的特征质量越高的基本原则，将相似度的倒数归

一化后作为该特征的权重。完成加权步骤之后，将

不同角度图像加权后的特征进行串联，构成多角度

融合后新的特征向量。这样在组合特征中，相对稳

定的特征向量会得到加强，特征空间中的特殊样本

则会被削弱。特征向量权重的计算方式为

Di =

Pn∑
j=1

dij , i ∈ [1, Pn] (16)

wi =
1

Di
(17)

FPn
= [w1f1, w2f2, ..., wPn

fPn
] (18)

fi

dij fi fj FPn
Pn

其中， 是第i个角度图像NMF降维后的特征向量，

是 与 之间的欧氏距离， 是 个角度融

合的特征向量。

在特征融合过程中，不同角度特征的加权可以

看作根据图像质量自适应地选择图像的过程。W-NMF
方法在加权后再对多角度的特征向量进行融合，如

果单幅图像质量不佳，如目标在图像中表达模糊、

残缺或受到其他影响，则来源于该幅图像的特征与

来源于其他角度的特征相似度会偏低，加权后其特

征对融合特征向量的影响会弱于其他图像。

 3.3  目标分类

无监督分类可以解决数据集中正样本数量不足

的问题，适合应用于小样本条件下的目标检测任务。

高斯混合模型(Gaussian Mixture Model, GMM)通
过寻找多维高斯模型概率分布的混合表示，从而拟

合出任意形状的数据分布，在无监督分类方法中可

以得到比较可靠的分类精度。

GMM方法的基本思想为：用多个高斯分布函数

的组合来近似代表任意形状的概率分布。GMM模

型的概率密度函数由多个单一的高斯密度分布函数

通过线性加和组成，其中每个高斯密度分布函数都

是GMM模型中的一种组成成分。作为一种无监督

分类方法，GMM方法将待聚类的样本看成按照某

种统计规律分布的采样点，根据采样点的分布情况

利用迭代方法估计高斯分布的参数，进而对样本所

属类别做出判断。GMM的概率密度函数为

pM (x) =

K∑
k=1

p (k) p (x|k)

=

K∑
k=1

αkp (x|µk,Ck) (19)

αk p (x|k)
µk

Ck

其中，K为参与构成GMM模型的高斯分布函数数目，

为第k个高斯函数的先验分布， 为第k个高

斯函数的概率密度函数，其均值向量为 ，协方

差矩阵为 。

GMM方法的具体流程描述如下：

(1) 设置参与构成GMM模型的高斯分布函数

数量K，并对每种组成成分的参数进行随机初始化。

(2) 计算每个样本属于每个高斯模型的概率。样

本越靠近某一高斯分布的中心，其对应的后验概率

越大，样本属于该类别的可能性越高。

(3) 依据概率最大化原则对相关参数进行更新。

(4) 重复迭代(2)和(3)直到收敛至设定阈值。

GMM方法是一种软聚类方法，该方法通过选

择最大后验概率完成聚类，各样本的后验概率表示
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其归属于各类的可能性。GMM方法的自由度较

高，在不同类别间可能存在相关关系时，可以取得

较好的聚类效果。

本文将车辆目标检测问题视为图像样本的二分

类问题，使用固定大小和步长的滑动窗口遍历整个

场景，截取窗口范围内的图像像素作为分类样本。

将以上方法提取的多角度融合特征输入GMM分类

器，用于对车辆与背景区域进行区分，从而获得场

景中车辆目标位置的检测结果。

 4    实验结果

 4.1  数据集介绍

为验证所提出方法的有效性，我们在不同的时

间和地点进行了两次飞行实验，以获取城市区域复

杂背景下的多角度图像数据。两次飞行实验的数据

获取模式均为单一平台近直线飞行模式。单一平台

近直线飞行模式的几何关系如图6所示。图7为摄制

于阳江飞行实验现场的光学图片。其中，第1次飞

行实验是于2017年在广东省阳江市进行的，表1列
举了实验过程中所用到的具体参数，表2列举了所

获取不同方位角度图像间的角度间隔和角度变化范

围。第2次飞行实验是于2019年在浙江省舟山市进

行的，表3列举了实验过程中所用到的具体参数，

表4列举了所获取不同方位角度图像间的角度间隔

和角度变化范围。

 4.2  车辆检测实验结果

图8展示了所选取的待检测场景在城区中的具

体分布位置。图9以场景5为例展示了不同方位角度

下的SAR图像。

由于SAR图像可读性相对较差，我们结合光学

图像的内容参考，在配准后每个角度的图像上分别

逐像素进行人工标注，对标注结果进行叠加产生了

各个场景的真值图。通过在多幅图像上多次进行判

断，可以尽量降低目视解译误判的风险。图10展示

了场景2由不同角度图像的标注值产生真值图的过

程。根据经验值，将检测窗口面积设计为实际目标

 

表 1  阳江飞行实验参数

Tab. 1  Yangjiang flight experiment parameters

实验参数 参数值

中心频率 9.6 GHz

带宽 3600 MHz

脉宽 15 µs

采样频率 4400 MHz

脉冲重复频率 3000 Hz

中心角度 65.5°

平台速度 83.04 m/s

平台高度 3605.44 m

场景中心纬度 21.88°

场景中心经度 111.97°

图像分辨率 1 m

 

表 2  阳江飞行实验多角度图像方位角度参数

Tab. 2  Aspect parameters in Yangjiang flight experiment

序列号
方位角度

(°)
角度间隔

(°)
角度范围

(°)

角度1 40.8 0 0

角度2 32.6 8.2 8.2

角度3 22.6 10.0 18.2

角度4 11.0 11.6 29.8

角度5 0 11.0 40.8

角度6 –1.7 1.7 42.5

角度7 –14.1 12.4 54.9

角度8 –25.4 11.3 66.2

角度9 –34.9 9.5 75.7

角度10 –42.3 7.4 83.1

 

Squint
angle

Aspect
angle

(a) 多角度成像几何
正视图

(a) Main view of the
multi-aspect

imaging geometry

(b) 多角度成像几何
侧视图

(b) Side view of the
multi-aspect

imaging geometry 
图 6 直线模型下多角度图像的成像几何

Fig. 6 The imaging geometry of multi-aspect images under

near-linear flight model

 

(a) 雷达搭载平台
(a) Radar platform

(b) 飞行过程现场图像
(b) On-site image of the

flight experiment 
图 7 阳江飞行实验现场图像

Fig. 7 Images from the Yangjiang flight experiment
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平均面积的1.7倍(见表5)。当窗口中有超过60%的

像素被标注为真值时，将相应的窗口判断为正样

本。图11展示了各个场景经由上述方法所得到的真

值图。图12给出了各个检测场景的光学图像作为参

考。因为拍摄时间的不同，SAR图像与光学图像所

包含的地物目标之间可能存在一些差异。

(x, y) (x− r/2, y),

(x+ r/2, y), (x, y − r/2), (x, y + r/2)

表5列举了本文所提出方法在检测过程中所使

用的参数。其中检测窗口半径与步长相同，故相邻

窗口间有一半的面积重合。为兼顾算法效率和准确

性，在每个窗口内围绕中心像素提取均匀分布的

4个点的特征向量，与中心像素的特征串联形成该

窗口的特征向量输入分类器。假设中心像素的坐标

为 ，则其余4个点的坐标分布表示为

，其中，r代表

检测窗口的半径大小。

图13展示了上述场景使用所提出算法得到的车

辆目标检测结果。其中绿色框线范围内的样本为分

类器正确判断为正样本的目标位置，蓝色框线范围

内的样本为分类器错误判断为正样本的目标位置。

场景1中算法将车辆目标与周围明亮的建筑区域做

出了区分；场景2中在单幅图像中表示不完整、与

 

表 3  舟山飞行实验参数

Tab. 3  Zhoushan flight experiment parameters

实验参数 参数值

中心频率 9.6 GHz

带宽 1200 MHz

脉宽 20 µs

采样频率 1400 MHz

脉冲重复频率 3000 Hz

中心角度 55.0°

平台高度 7000 m

平台速度 137.34 m/s

场景中心经度 29.97°

场景中心纬度 122.29°

图像分辨率 0.7 m

 

表 4  舟山飞行实验多角度图像方位角度参数

Tab. 4  Aspect parameters of the multi-aspect images in
Zhoushan flight experiment

序列号 方位角度(°) 角度间隔(°) 角度范围(°)

角度1 40.4 0 0

角度2 30.2 10.2 10.2

角度3 20.5 9.7 19.9

角度4 10.8 9.7 29.6

角度5 0.4 10.4 40.0

角度6 –10.0 10.4 50.4

角度7 –19.8 9.8 60.2

角度8 –28.9 9.1 69.3

角度9 –39.2 10.3 79.6

 

(a) 城区整体视图
(a) Overall view of the urban area

(b) 场景1
(b) Scene 1

(c) 场景2
(c) Scene 2

(d) 场景3
(d) Scene 3

(e) 场景4
(e) Scene 4

(f) 场景5
(f) Scene 5 

图 8 待检测场景在城区中的具体分布位置展示

Fig. 8 Locations of the detected scenes in urban area

 

(a) −25.4° (b) −14.1°

(c) −1.7° (d) 11°

(e) 22.6° (f) 40.8° 
图 9 场景5在不同方位角度下的SAR图像

Fig. 9 Vehicle targets in multi-aspect SAR images in scene 5
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背景区域亮度相近的车辆目标被成功检出(见红色

框线)，且检测结果基本未受到建筑目标散焦的影

响。从场景2的车辆目标检测结果可以看出，图1中
单一角度SAR图像在车辆检测任务中所面对的问题

基本得到了有效解决；出现在场景3中的车辆目标

在检测结果中基本没有遗漏；场景4中红色框线内

与背景区域中树木亮度和面积极为相似的孤立车辆

目标被成功定位；场景5中分布密集的车辆目标被

检出，且与周边环境中的植被做出了区分。随着平

台位置和方位角度的转移，在实际数据获取过程中

波束中心的位置很难严格地保持稳定不变，因此针

对某一个具体场景，可能会发生部分角度缺失的情

况。在这种情况下算法可以正常运行。

表6展示了上述5个场景的检测结果相对应的衡

 

表 5  实验中检测算法所选取的参数

Tab. 5  Detection experiment parameters

实验参数 参数值

MR-GOFRO尺度 12/15/19/24/30

MR-GOFRO方向

[0, π/2]   

[π/6, 2π/3]   

[π/4, 3π/4]   

[π/3, 5π/6]   

NMF输出特征维数 12

车辆目标平均尺寸 13×26

检测窗口半径 12

车辆目标与检测窗口面积比 0.6

检测窗口步长 12

检测窗口采样点距离 6

检测窗口采样点数量 5

 

 
图 10 真值图的生成过程示意图(以场景2为例)

Fig. 10 The truth map generating process (Taking scene 2

as an example)

 

(a) 场景1
(a) Scene 1

(b) 场景2
(b) Scene 2

(c) 场景3
(c) Scene 3

(d) 场景4
(d) Scene 4

(e) 场景5
(e) Scene 5 

图 11 不同场景的真值图标注结果

Fig. 11 Truth maps of different scenes

 

(a) 场景1
(a) Scene 1

(b) 场景2
(b) Scene 2

(c) 场景3
(c) Scene 3

(d) 场景4
(d) Scene 4

(e) 场景5
(e) Scene 5 

图 12 不同场景相应的光学图像参考

Fig. 12 Reference optical images of different scenes

 

(a) 场景1
(a) Scene 1

(b) 场景2
(b) Scene 2

(c) 场景3
(c) Scene 3

(d) 场景4
(d) Scene 4

(e) 场景5
(e) Scene 5

多角度融合后新增
的真阳性目标举例

假阳性目标真阳性目标
 

图 13 各场景中的检测结果

Fig. 13 Detection results in different scenes
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量指标值及其均值。本文使用精确率、准确率、漏

警率和虚警率4个衡量指标对算法给出的检测结果

进行分析。由于在本次实验过程中，车辆目标位置

的检测是基于滑动检测窗口进行的，相应的，所用

指标的计算也是以检测窗口所包含的图像样本为基

本单位的。上述指标的计算公式为

Precision =
TP

TP+ FP
(20)

Accuracy =
TP+ TN

TP+ FP+ TN+ FN
(21)

MissRate =
FN

TP+ FN
(22)

FalseAlarm =
FP

FP+ TN
(23)

其中，TP表示真阳性检测目标的数量，TN表示真

阴性检测目标数量，FP表示假阳性检测目标数

量，FN表示假阴性检测目标的数量。以本次实验

为例，TP表示分类器输出标签判断为正样本的检

测窗口中，真值为正样本的样本数量；TN表示分

类器输出标签判断为负样本的检测窗口中，真值为

负样本的样本数量；FP表示分类器输出标签判断

为正样本的检测窗口中，真值为负样本的样本数

量；FN表示分类器输出标签判断为负样本的检测

窗口中，真值为正样本的样本数量。

为验证所提出方法的鲁棒性，本文使用舟山飞

行实验的数据集进行了第2次车辆目标检测实验。

图14展示了不同场景中的车辆目标检测结果。表7
列出了所选取场景中检测结果的衡量指标。

 4.3  MR-GOFRO不同步骤的改进效果

为具体分析MR-GOFRO方法的改进步骤对

SAR图像上车辆目标的检测结果所造成的影响，本

节将采取控制变量的方法，逐一观察MR-GO-
FRO方法的尺度分析、方向调节和纹理信息保留

步骤在检测结果中的体现。

舟山飞行实验数据集中的场景7摄于舟山市普

陀长途客运中心，其中所包含的车辆目标能够集中

体现城市场景中静止车辆多尺度、多朝向的分布特

点；阳江飞行实验数据集中的场景1中同时包含数

量较多的车辆目标与所占面积较大的建筑背景成

分，能够用于验证纹理信息在区分车辆目标与停车

场以及周围的人工建筑物方面的作用。因此，本节

内容以上述两个场景为例，对MR-GOFRO各步骤

改进前后的检测结果进行逐项对比。

 4.3.1  尺度缩放对检测结果的影响

12/15/19/24/30 19

为在实际SAR图像上验证MR-GOFRO方法增

加尺度缩放功能对车辆目标检测精度的提升作用，

我们对MR-GOFRO方法的尺度参数进行控制，只

保留居中的单一尺度参数值，使其不再包含目标的

多尺度特征。具体地，我们将MR-GOFRO尺度参

数的选择从 修改为单一数值 ，方

法的其余参数和操作步骤保持不变。图15展示了尺

度缩放功能增加前后，同一场景中车辆目标的检测

 

表 6  阳江飞行实验数据集中不同场景车辆

目标检测结果的衡量指标

Tab. 6  Indexes of vehicle detection results in different scenes
in Yangjiang flight experiment dataset

序列号 精确率(%) 准确率(%) 漏警率(%) 虚警率(%)

场景1 85.40 93.49 6.97 6.32

场景2 72.49 94.11 11.39 5.07

场景3 71.36 97.57 8.00 2.11

场景4 72.50 96.48 5.07 1.76

场景5 82.79 89.63 10.13 7.88

平均值 76.90 94.25 8.31 4.63

 

表 7  舟山飞行实验数据集中不同场景车辆

目标检测结果的衡量指标

Tab. 7  Indexes of vehicle detection results in different scenes
in Zhoushan flight experiment dataset

序列号 精确率(%) 准确率(%) 漏警率(%) 虚警率(%)

场景6 88.28 95.64 19.83 3.43

场景7 86.62 94.99 14.85 4.35

平均值 87.45 95.32 17.34 3.89

 

(a) 某单一
角度下的
SAR图像
(a) Single-

aspect 
SAR images

(b) 应用本文
算法的车辆目
标检测结果

(b) Detection 
results of the

proposed 
method

(c) 人工标注的
真值图

(c) Manually 
labelled truth 

maps

(d) 用作参考
的光学
图像参考

(d) Reference 
optical images

真值图中正样本位置假阳性目标真阳性目标 
图 14 舟山飞行实验数据集中不同场景的车辆目标检测结果

Fig. 14 Vehicle detection results in different scenes in Zhoushan

flight experiment dataset
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结果。图15中红色框线内的目标在MR-GOFRO方
法的检测结果中被正确输出为正样本，但在单一尺

度条件下发生了漏检现象。

 4.3.2  方向调节对检测结果的影响

[0,π/2]

为验证MR-GOFRO方法增加方向调节功能对

车辆目标检测精度的提升作用，我们对MR-GO-
FRO方法的方向参数进行控制，只保留GOFRO方
法所使用的方向对 ，减弱方法对于目标方向

变化所具有的鲁棒性。除方向参数之外，MR-GOFRO
方法的其余参数和操作步骤保持不变。图16展示了

方向调节功能增加前后，同一场景中车辆目标的检

测结果。图16中红色框线内的目标在MR-GOFRO
方法的检测结果中被正确输出为正样本，但在只采

用一组方向参数时发生了漏检现象。

 4.3.3  纹理特征保留对检测结果的影响

建筑和车辆在SAR图像上后向散射系数相近，

且同样具有稳定的结构，二者比较明显的区别体现

在目标的局部纹理特征方面。建筑在图像上高亮的

部分体现为均匀的平面，车辆则体现为一簇集中分

布的强散射点。纹理特征是体现物体表面的具有缓

慢变换或周期性变化的表面组织结构排列属性。由

该定义可知，当建筑作为背景成分存在时，与车辆

目标的区别可以在纹理特征中得到体现。

为验证MR-GOFRO方法保留纹理特征对车辆

目标与建筑背景成分的区分作用，我们选取了同时

包含有车辆目标和周边建筑的实际观测场景，对

MR-GOFRO方法保留纹理特征前后的检测效果进

行了对比。图17展示了纹理信息保留前后，该场景

中车辆目标的检测结果。可以看到在场景中分布有

大面积的建筑物时，如果所提取的特征向量不包含

纹理特征，检测结果中将包含较多的虚警目标。

本节的对比实验证明了MR-GOFRO的各改进

步骤对SAR图像上车辆目标检测的意义。表8展示

了上述3组对比实验的检测结果衡量指标。分析本

节中图表可知，在前两组对比实验中，一些与场景

中大多数目标尺度或朝向不一致的孤立目标容易被

漏检，导致检测方法的精确度下降。最后一组对比

实验则证明了保留纹理信息对区别车辆目标和场景

中作为背景杂波出现的其他人造目标，尤其是建筑

目标具有重要作用。

 

(a) 多尺度条件下的车辆
目标检测结果

(a) Detection results under
multi-scale condition

(b) 单一尺度条件下的车辆
目标检测结果

(b) Detection results under
single-scale condition

采用多尺度条件后新增
的真阳性目标举例

假阳性目标真阳性目标

 
图 15 MR-GOFRO尺度缩放功能增加前后，同一场景中

车辆目标的检测结果

Fig. 15 The vehicle detection results in the same scene before and

after the addition of MR-GOFRO scaling step

 

(a) 多组方向参数条件下
的检测结果

(a) Detection results
under multiple sets of
directional parameters

(b) 同组方向参数条件下
的检测结果

(b) Detection results
under the same set of
directional parameters

采用多方向条件后新增
的真阳性目标举例

假阳性目标真阳性目标

 
图 16 MR-GOFRO方向调节功能增加前后，同一场景中

车辆目标的检测结果

Fig. 16 The vehicle detection results in the same scene before and

after the addition of MR-GOFRO direction adjustment step
 

(a) 保留纹理信息
的检测结果

(a) Detection results
after retaining

texture information

(b) 不保留纹理信息
的检测结果

(b) Detection results
without texture

information

假阳性目标真阳性目标 
图 17 MR-GOFRO纹理信息保留前后，同一场景中

车辆目标的检测结果

Fig. 17 The vehicle detection results in the same scene before and

after retaining MR-GOFRO texture information
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 4.4  不同检测方法的实验结果对比

在本节中，我们将本文所提出的方法与一些现

有的特征提取、选择和分类方法的组合进行了比

较，特别是与本文方法的组成部分具有一定相似性

的其他目标检测方法。其中，GOFRO和NMF方法

是本文所提出方法建立的基础，为验证本文方法的

改进效果，需要将本文方法的检测结果与改进前的

方法进行对比。GOFRO和NMF方法的工作原理在

本文原理部分已作介绍，实验部分不再详述。HOG
是梯度特征提取的经典方法，通过对图像中所划分

邻域的梯度信息进行统计来获取图像样本的特征向

量[22]。K-means是经典的无监督分类方法，通过对

样本之间相似度的度量来划分样本类别[23]，二者均

在目标检测领域得到了广泛应用。故本文选择将所

提出方法与其进行对比，以验证所提出方法的应用

价值。Fourier-HOG方法是最近提出的具有旋转不

变特性的梯度特征提取方法，在基于光学图像的车

辆目标检测领域取得了良好的应用效果[24]。Fourier-
HOG方法使用平滑的连续函数来拟合连续坐标中

的统计特征，能够保证所提取特征的旋转不变性。

图18显示了在相同场景中使用上述不同方法获

得的检测结果。表9比较了不同检测方法所获取检

测结果之间的衡量指标，其中每种方法的衡量指标

都是通过对不同场景的检测结果进行平均所得到

的。表9中方法的排列顺序与图18完全相同。通过

观察图表中的内容可以看出，与同类检测方法相

比，本文所提出方法的应用可以有效提高对场景中

车辆目标的检测性能。

为了保证不同检测方法之间比较结果的有效

性，所有结果都是在使用多角度图像的条件下获得

的。关于图像数量对检测结果的影响将在下节内容

中进行进一步的讨论。

 4.5  图像数量变化对检测结果的影响

我们以场景5为例观察图像数量变化对实验结

果造成的影响。图19展示了不同角度数量条件下场

景5的车辆目标检测结果，表10展示了不同图像数

量检测结果的精度比较。本次实验所选取6幅图像

所对应的方位角度如图7所示，分别为–25.4°, –14.1°,
–1.7°, 11.0°, 22.6°, 40.8°。从检测结果中可以看出，

多角度序列中图像数量的增加伴随着检测效果的改

善。当然这种改善作用是处在一定限度内的，图像

数量超过一定阈值后，目标散射信息已经被完全涵

 

表 8  MR-GOFRO改进前后的检测结果衡量指标

Tab. 8  Indexes of detection results before and after
the MR-GOFRO improvements

检测方法 精确率(%) 准确率(%) 漏警率(%) 虚警率(%)

GOFRO(场景1) 85.40 93.49 6.97 6.32

GOFRO(场景7) 86.62 94.99 14.85 4.53

尺度缩放 59.21 83.76 20.68 5.31

方向调节 61.08 84.13 30.42 4.29

纹理信息 66.19 83.91 5.86 20.44

 

表 9  不同方法检测结果的衡量指标

Tab. 9  Indexes of the detection results obtained by
different methods

检测方法 精确率(%) 准确率(%) 漏警率(%) 虚警率(%)

方法1 66.96 89.00 28.50 8.31

方法2 71.37 93.06 18.52 5.13

方法3 60.89 89.89 21.18 8.29

方法4 72.92 84.59 13.95 5.64

方法5 68.28 90.01 9.15 10.11

本文方法 79.91 94.56 10.89 4.42

 

(a) HOG+W-NMF+GMM
(a) HOG+W-NMF+GMM

(b) GOFRO+W-NMF+GMM
(b) GOFRO+W-NMF+GMM

(c) MR-GOFRO
+NMF+GMM

(c) MR-GOFRO
+NMF+GMM

(d) MR-GOFRO
+W-NMF+K-means

(d) MR-GOFRO
+W-NMF+K-means

(e) Fourier-HOG
+W-NMF+GMM
(e) Fourier-HOG
+W-NMF+GMM

(f) 本文所提出方法

(f) Proposed Method

假阳性目标真阳性目标 
图 18 场景2中使用不同检测方法所获取的实验结果

Fig. 18 Detection results obtained by different

methods in scene 2
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盖在图像序列中。此时再增加图像数量只能引起计

算负担的加重，并不能引起检测效果的明显提升。

本文中实验设备CPU类型为i7-9750H，运行内

存为8 GB，编写环境为Matlab2018，每个场景单

幅图像大小约为200 KB。从表10中的处理时间可

以看出，本文对多角度图像的应用基本能够保证算

法的实时性，但方位角度数量的增加必然会引起处

理时间的延长，在使用多角度图像的情况下，平均

每增加一幅图像大约会使处理时间延长20 s左右。

在目标检测工作中，利用多角度图像的目的是获取

更丰富的目标方位角度信息。在能够保证检测精度

的情况下，应尽量控制图像的方位角度间隔，避免

方位角度数量的过多累积。

 5    结语

SAR图像中的车辆目标检测可服务于ITS建

设、城市规划和应急响应等多个应用领域。多角度

图像的利用将大大提高车辆目标在图像中得到清晰

完整呈现的可能性，且不同图像上信息的融合可以

使车辆目标的散射特性得到增强，从而进一步加强

目标和背景区域之间的区分度。因此，使用多角度

图像进行车辆目标检测可以使检测结果的性能得到

明显提升。

为提高多角度SAR图像中车辆检测的鲁棒性和

准确性，我们提出了一种新的目标检测方法来获取

对图像中目标区域稳定全面的特征描述。该方法主

要包括3个阶段：特征提取、特征融合和目标分

类。在第1阶段，我们针对车辆目标提出一种新的

特征提取方法，能够加强对目标尺度和朝向变化的

鲁棒性。同时，它对目标的梯度信息进行了加强，

对纹理信息进行了留存。在第2阶段，我们选择不

直接在融合图像上检测目标，而是先将单一角度图

像上提取的特征经过归一化和精校筛选，再在特征

阶段采用距离加权的方法进行角度间的融合。这种

做法能够保留目标有效信息，最大限度摒除无关信

息。在第3阶段，我们通过实验对比选取了合适的

无监督分类器用于特征分类，避免了小样本条件下

有监督分类过拟合的问题。经过实验验证，本文提

出的检测方法可以有效地区分车辆目标和背景区

域，减少城市区域复杂背景下的误判情况的发生。

本文所提出方法在实际应用中还存在一定的漏

检现象，这可能是由于方法在分类阶段受到了无监

督分类器性能的限制。本文选择无监督分类器主要

是为了解决数据集中正样本数量不足的问题，以在

小样本条件下达到较好的检测效果。随着多角度SAR

观测模式的发展和普及，未来在拥有更多观测数据

的条件下，本文所提出方法可以通过对分类阶段进

行改进来降低漏检率，提高目标检测精度。另外，

在本文所提出方法中，方向和尺度参数的细化理论

上会带来检测性能的提升，但同时也会在特征提取

阶段增加计算负担，降低算法的实时性。因此，本

文实验中尺度和方向参数的选取是在检测效果和检

测效率之间权衡的结果。如果能在未来的研究中，

 

表 10  不同图像数量条件下的检测结果衡量指标

Tab. 10  Indexes of detection results under different image
quantity conditions

图像数量精确率(%)准确率(%)漏警率(%)虚警率(%)处理时间(s)

1 80.90 82.56 43.17 5.98 9.08

2 75.83 84.02 30.56 9.63 62.28

4 80.20 89.72 11.67 10.56 100.81

6 82.79 89.63 10.13 7.88 146.98

 

(a) 单幅图像所对应的检测结果，方位角度为−1.7°
(a) Image number=1, the corresponding aspect angle is −1.7°

(b) 2幅图像所对应的检测结果，方位角度分别为
−1.7°, 11.0°

(b) Image number=2, the corresponding aspect angles are
−1.7°, 11.0°

(c) 4幅图像所对应的检测结果，方位角度分别为
−14.1°, −1.7°, 11.0°, 22.6°

(c) Image number=4, the corresponding aspect angles are
−14.1°, −1.7°, 11.0°, 22.6°

(d) 6幅图像所对应的检测结果，方位角度分别为
−25.4°, −14.1°, −1.7°, 11.0°, 22.6°, 40.8°

(d) Image number=6, the corresponding aspect angles are
−25.4°, −14.1°, −1.7°, 11.0°, 22.6°, 40.8°

假阳性目标真阳性目标 
图 19 不同图像数量条件下的检测结果

Fig. 19 Detection results under different image

quantity conditions
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用连续化的方法取代离散化的参数选择方式，那么

上述问题将会找到更好的解决办法。
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