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摘要:目标和场景的跨模态数据对于以深度神经网络为基础的跨模态检测与多模态融合算法的性
能提升有着极其重大的意义.由于SAR图像的特殊性,获得成对的数据集成本很高,且现有的

SAR图像生成算法大多集中在提升图像多样性与小范围场景生成,对于特定场景的图像配对转化
鲜有涉及.本文利用改进的循环一致性对抗网络CycleGAN实现SAR图像目标和场景的SAR图
像的仿真,并利用最小二乘损失对网络进行改进,使网络性能获得提升,提高了成像的质量,论文所
提方法对SAR图像进行了仿真实验,结果表明,本文方法生成图像的精细度与稳定度最优,实现了
更好的仿真结果.
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Abstract:Thecross-modaldataoftargetsisofgreatsignificancetotheimprovementoftheperformanceof
cross-modaldetectionandmulti-modalfusionalgorithmsbasedondeepneuralnetworks.Duetothe
particularityofSARimages,thecostofobtainingpaireddataisveryhigh,andmostoftheexistingSAR
imagegenerationalgorithmsfocusonimprovingimagediversityandsmall-scalescenegeneration,and
rarelyinvolveimagepairingconversionforspecificscenes.Inthispaper,theimprovedcycleconsistency
againstnetworkCycleGANisusedtoachievethesimulationofSARimagesofSARimagetargetsand
scenes,andtheleastsquarelossisusedtoimprovethenetwork,whichimprovesthenetworkperformance
andimprovestheimagingquality.ThesimulationexperimentofSARimageiscarriedout.Theresults
showthatthemethodproducedinthispaperhasthebestfinenessandstability,andachievesbetter
simulationresults.
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0 引言
合 成 孔 径 雷 达 (syntheticapertureradar,

SAR)是一种利用天线运动形成综合孔径对地面和
海面目标实现二维成像的有源微波雷达.它能克服
云雾雨雪和夜暗条件的限制对目标成像,可在任何
时间、任何气象条件下,以较高的分辨率完成对地
观测任务[1].近年来,SAR目标成像技术的快速发

展,促使基于SAR图像的目标自动检测识别技术得
到的极大的进步.传统雷达目标检测识别算法主要
依赖雷达的信号特性[2-3]或雷达图像的边缘和形状
特征[4-5],现阶段雷达图像识别目标算法发展到以深
度神经网络为基础的目标语义检测识别算法[6-7].

深度神经网络的数据驱动特征导致其对SAR
图像数据有着极大的需求,但SAR图像本身昂贵与
稀缺造成其获取困难.缺乏数据,模型难以充分训
练网络来提取有效特征,为此,对SAR图像的仿真



需求应运而生.现有的仿真算法分别从图像特征和
回波信号的角度出发,取得了相当的成果,但局限
于对目标几何特性的手动建模,无法快速多样地生
成目标样本;近年来,对抗生成网络应其独特的博
弈特性,被学界用来解决了生成目标样本多样性的
问题,并取得了相当多的成果[8-9],但实现的范围局
限于小幅场景的单目标图像,且仅局限于单一模态
范畴,在与光学或其他异源图像的进一步关联统一
研究方面,很难起到有效的作用.

本文针对以上情况,利用CycleGAN算法,在
大幅光学场景的基础上,实现了大幅SAR图像的仿
真,将仿真对象从单一目标扩展到大范围场景,且
能够实现SAR图像与光学遥感图像的对应,为进一
步的模态融合研究提供基础;在此基础上,本文对
CycleGAN算法做出了一定的改进,使网络稳定性
得到提升,进一步提高了成像的质量,实现了更好
的仿真效果.

1 相关工作
当前,SAR成像仿真进法都可归结为 Giorgio

等[10]在1995年总结的两种方法:基于图像特征的
仿真方法和基于回波信号的仿真方法.基于图像特
征的仿真方法不考虑场景目标的散射过程,仅根据
目标的几何模型或辐射模型来获得SAR仿真图像,
或直接利用一幅真实SAR图像的后向散射系数信
息来模拟其他成像参数下的图像.相关的研究成果
主要有:徐丰等[11]采用映射投影方法开展了单站
SAR和双站SAR的地面自然场景的SAR图像仿
真工作,实现了人为构造地面自然场景雷达图像仿
真.陈权等[12]考虑了卫星的几何配置关系和地面的
辐射模型,并根据数字地面高程模型给出了相应的
星载SAR雷达的仿真结果.陈杰等[13]利用小面单
元模型和陆地杂波散射特性模型建立了一种星载
SAR图像仿真的方法.贺召卿等[14]开展了机载
SAR图像进行星载SAR图像仿真的研究.

基于回波信号的仿真方法是一种端到端的仿
真,根据SAR系统工作原理,由目标的后向散射系
数模型得到回波数据,再通过成像算法处理SAR原
始回波信号获得仿真的SAR图像.相关的研究成果
主要有:李仁杰等[15]根据目标与环境参数、SAR系
统参数以及SAR平台参数,同时考虑SAR斑点噪
声效应,根据SAR成像原理,计算生成SAR回波信
号,从而实现雷达图像的生成.董纯柱等[16]通过构
建地面车辆目标SAR仿真场景物理模型并利用射
线追踪方法准确模拟SAR探测过程中电磁波与场
景中目标与环境的作用机理,实现对地面目标的雷
达图像仿真.夏伟杰等[17]将目标特性分析的曲面像
素法和基于二维傅立叶变换的SAR回波信号仿真
数学模型相结合,并采用曲面像素法计算目标的散
射率,实现了典型目标的合成孔径雷达回波生成和
图像仿真.刁桂杰等[18]根据SAR几何模型和单脉
冲天线模型,计算舰船目标宽带动态电磁散射特
性,获得每个单脉冲天线阵元接收到的回波信号,
通过和差网络分别计算和通道、俯仰差通道及方位

差通道信号,实现了舰船目标的雷达图像仿真.
上述两种方法均需要对目标几何特性进行建

模,没有利用大量的目标光学图像,因此无法快速
且大量地生成目标样本,无法满足深度神经网络对
样本的需求.

近年来,对抗生成网络因其独特的生成网络和
对抗网络的博弈特性,被用来实现图像生成或者画
风迁移.StyleGAN[19]和CycleGan[20]是两类典型的
基于 对 抗 生 成 网 络 的 跨 模 态 数 据 变 换 方 法.
StyleGAN可以通过生成网络将随机向量生成得到
目标图像,而CycleGan可以通过画风迁移将现有图
像转换成目标风格的图像.由此,学者开始研究基
于对抗生成网络的雷达图像仿真.米野等[8]从图像
的数量方面入手,利用深度卷积生成对抗网络学习
微多普勒雷达图像的分布,并根据学习到的分布生
成仿真雷达图像.王雷雷等[9]研究了CycleGAN算
法 可 控 的 生 成 SAR 图 像,并 通 过 开 源 框 架
TensorFlow实验环境生成 MSTAR数据集的雷达
图像.

目前,基于GAN的遥感SAR图像生成尚未在
大范围图像上进行,本文是对大范围SAR图像仿真
的首次尝试,在CycleGAN的基础上进行了一定的
改进,与传统CycleGAN相比,本文提出的模型收
敛更快,并且可以更精准地生成高质量的图像.

2 改 进 型 SAR 图 像 仿 真 模 型 的
CycleGAN结构
随着多模融合趋势的兴起,大尺度可配对的

SAR图像变的越来越重要.目前的主流SAR图像
仿真研究主要集中在 MSTAR等小范围目标数据
集上,对于广域的大范围仿真鲜有探究.如图1所
示,本文利用 CycleGAN 网络克服图像配对的问
题,实现了目标和场景的跨模态数据仿真,并在此
基础上进行了改进,利用大尺度光学图像,实现了
大尺度SAR图像的高效、精准仿真.

图1 CycleGAN结构图

Fig.1 CycleGanstructure

2.1 循环一致性对抗网络 CycleGAN
在目标的多模融合中,目标和场景的跨模态数

据,尤其是SAR图像的数据获得成本很高,本文利
用 CycleGAN 的 循 环 一 致 性 损 失 函 数 (cycle
consistencyLossCCL),在目标和场景的跨模态数
据之间构建关联,实现了分属两个域的跨模态数据
的互相转化.
CycleGAN网络是一个两组判别器与生成器的

环形结构.如图1所示,x,y分别代表X 域,Y 域的
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图像,G 和F 是两个生成器,Dx 和Dy 是两个判别
器.其中,X→Y 的映射为生成器F ,图像样本x通
过F(x)生成近似于样本y的图像,而判别器Dy 则
负责判定生成图像与真实图像.生成器F 与判别器
Dy 的损失函数L 可定义为

LGAN(GX→Y,DY)=EyPdata(y)
[logDY(y)]+

ExPdata(x)
[log(1-DY(GX→Y(x)))] (1)

式中,E(·)表示计算期望值,Pdata(x)为X 域图像
数据的分布,Pdata(y)为Y 域图像数据的分布.

生成器G 与判别器Dx 之间的损失函数L 为
LGAN(GY→X,DX)=ExPdata(x)

[logDX(x)]+
EyPdata(y)

[log(1-DX(GY→X(y)))] (2)
  单独的对抗损失函数L 不能保证学习函数把
输入的图像映射到期望的输出中,反而可能会出现
转换器将域内的所有图片转换成另一个域内的同
一张图片的情况,所以引入了CCL(循环一致性损
失函数),函数的训练过程如图2所示.同时学习对
GY→X 和FX→Y 两个映射的映射.通过将x 转换为y
再转换为x

︿,计算x 与x
︿
的损失.这里,前向一致性

与后向一致性构成整体一致性,避免了始终映射同
一张图片的可能性.

图2 CycleGAN循环一致性损失函数训练过程

Fig.2 CycleGANcycleconsistencylossfunctiontrainingprocess

于是我们以定义循环一致性损失函数LCCL 为
LCCL(FX→Y,GY→X)=         
ExPdata(x)

(‖GY→X(FX→Y(x)-x)‖1)+
EyPdata(y)

(‖FX→Y(GY→X(y)-y)‖1) (3)
  由式(1),式(2),式(3)得到CycleGAN的目标
函数L'为
L'(FX→Y,GY→X)=LGAN(FX→Y,DY)+    

LGAN(FY→X,DX)+λCCLLCCL(FX→Y,GY→X)(4)
式中,λCCL 作为参数调整LCCL 损失在目标函数中的
权重.
2.2 最小二乘生成对抗网络

最小二乘生成对抗网络(leastsquaresGAN,
LSGAN)与传统 GAN 的主要区别在于其将传统
GAN中的交叉熵损失函数替换为最小二乘损失函
数,从而有效改善了传统GAN生成图片质量不高、
训练稳定度低的问题.其损失函数为

min
D
VLSGAN(D)=

1
2ExPdata(x)

[(D(x)-1)2]+

1
2EzPz(z)

[(D(G(z)))2]

min
G

VLSGAN(G)=
1
2EzPz(z)

[(D(G(z))-1)2]

(5)
式中,x 表示图像数据,z 为输入G 中的噪声,

G(z)为生成的图像,Pdata(x)为真实图像数据的分
布,Pz(z)为输入G 的随机噪声分布,E(·)表示
计算期望值.

在以交叉熵为损失的传统GAN中,当生成的
图片被判定为真实图片时,生成器便不再对其进行
优化,尽管此时的交叉熵损失已经足够小,但生成
图片本身距离判别器的决策边界,即真实数据仍有
一段距离,使得生成的图片质量受限.最小二乘损
失则可以在生成图片被判定为真实图片后持续有
效,将距离决策边界较远的生成图片拉向决策边
界,实现了样本的高质量生成.

我们参考LSGAN的方法,在CycleGAN中用
最小二乘损失替换交叉熵损失,构建了改进版的

CycleGAN网 络,以 实 现 更 高 质 量 的 SAR 图 像
生成.
2.3 网络结构

CycleGAN的网络结构见图1.其中,生成器网
络以ResNet(residualnerualnetwork)为基础,由编
码器、转换器及解码器进行全卷积连接,如图3
所示.

表1 生成器内部参数

Tab.1 Generatorparameters

模块 详细说明

编码器 卷积核 网络连接方式 卷积核数量 步长

1 7×7 卷积,BN,ReLU 64 1

2 3×3 卷积,BN,ReLU 128 2

3 3×3 卷积,BN,ReLU 128 2

解码器 卷积核 网络连接方式 卷积核数量 步长

1 3×3 反卷积,BN,ReLu 128 0.5

2 3×3 反卷积,BN,ReLu 64 0.5

3 3×3 反卷积,BN,ReLu 3 1

  (Ⅰ)编码器.编码器主要利用卷积神经网络对
图像进行特征提取,便于之后的ResNetblock进行
相应的转换.第1个卷积层(Convlayer1)采用64个
卷积核提取特征,把提取到的特征输入第2个卷积
层(Convlayer2);第2个卷积层则采用128个卷积
核 提 取 特 征,接 着 再 输 入 到 第 3 个 卷 积 层
(ConvLayer3);类似地,第3个卷积层采用256个卷
积核提取特征,输入的图像尺寸为256×256,卷积
核提取到256个特征向量.

(Ⅱ)转换器.利用编码器提取到的特征向量,
通过不同的组合,实现风格的迁移,实行可见光图
片与SAR图片之间的转换,这里采用9层ResNet
块来进行风格转换,ResNet通过块来构建,即

fl =Hl(fl -1)+fl-1 (6)
  通过引入残差,避免了神经网络的退化问题,
提高了网络深度,提高了转化的效率.式中,Hl 是
非线性变换函数,fl-1 与fl 是第l层的ResNet块
的输入特征与转换后的输出特征,内部结构见图3.
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图3 生成器结构图

Fig.3 Generatorblockdiagram

  (Ⅲ)解码器.解码器本质上是反卷积,与编码
器相反,采用3层反卷积层(Deconvlayer),将改变
后的特征逐级还原图像,完成整个生成过程.编码
器、转换器、解码器的结构参数详见表1.

图4 判别器结构

Fig.4 Discriminatorstructure

(Ⅳ)判 别 器.本 文 使 用 马 尔 可 夫 判 别 器
(PatchGAN)作为判别器,如图4所示.

在判别器中,我们将图像分割为70×70大小的
区域,在网络中逐层卷积,分别进行感受野判定,再

依据所有区域的判定结果综合判定,实现对生成图
像与真实图像的判定.

3 实验与结果分析
本文实验使用的GPU为 Nvidia1080Ti,系统

为Ubuntu16.04.6,CUDA为10.0.选用 Adam优
化,学习率为0.0002,batchsize为100,进行20次无
衰减训练,20次有衰减训练.

本文在训练过程中选用Googleearth上截取的
可见光图像,经过整理切片后生成7177张256×
256大小的图像,以及从 NASA获取的 UAVSAR
图像,经过整理切片后生成2684张256×256大小
的图像,实例如图5所示.数据集按照7∶2∶1划
分,训练过程中没有指定配对关系.

本文利用以上数据在相同实验配置和设置下
对传统CycleGAN网络与改进版CycleGAN网络
进行数据集训练,实现了利用广域光学图像对SAR
图像的仿真,实验结果如图6和表2所示.

图5 训练集示例

Fig.5 Exampleoftrainingset

表2 量化结果对比

Tab.2 Quantitativeresultscomparison

CycleGAN
(交叉熵)

CycleGAN
(Unet)

本文
方法

PSNR 0.56 0.26 0.34
SSIM 0.638 0.849 0.866

  从图6中可以看到,使用交叉熵的CycleGAN
模型可以很好地实现广域SAR图像生成,但在细节
处涂抹感严重;使用 Unet网络的模型能够很好地
保留细节,但对SAR图像的转变不够完整,部分区

域仍保留旧图像的色彩;使用本文方法在保留原图
像细节的同时,仍能实现对SAR图像风格的仿真.

从表2中可以看到,Unet和本文方法均实现了
对 原 图 像 细 节 的 最 大 化 保 留,使 用 交 叉 熵 的

CycleGAN模型对细节保留较差,本文方法则在最
大化保留细节的情况下实现了对SAR图像风格的
模仿.
CycleGAN通过引入循环一致性损失函数,在

传统GAN的单项映射基础上实现了质的突破,完
成了在数据不成对基础上的SAR图像仿真,在一定
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图6 SAR图像仿真实验结果比较

Fig.6 ComparisonofSARimagesimulationexperimentresults

程度上避免了模型崩溃的情况.本文使用的改进型
CycleGAN通过引入最小二乘损失函数,与传统
CycleGAN相比,提升了收敛速度,提升了生成的图
像质量,增强了模型稳定性,降低了模型崩溃的
情况.

图7 模型异常情况示例

Fig.7 Examplesofmodelerrorresults

如图7所示,CycleGAN模型在训练时会出现
不稳定的情况,且相比改进版CycleGAN,在图像质
量上有较明显的差别.在SAR图像仿真部分,改进
版CycleGAN 对 细 节 有 一 定 的 保 留,而 交 叉 熵
CycleGAN则表现为严重的涂抹感;且在 Unet版
CycleGAN上出现了颜色不一致的情况.同时,Unet
版CycleGAN 极 易 出 现 模 型 崩 溃,而 改 进 版 的
CycleGAN则保持着良好的稳定性,保证了输出的
稳定性.

4 结论
本文突 破 性 地 利 用 CycleGAN 网 络 对 广 域

SAR图像进行了生成尝试,实现了广域SAR图像
的生成,并在此基础上对CycleGAN进行了一定的
改进,参考LSGAN的优点引入了新的损失函数,提
高了网络稳定性,增加了图像的生成质量.实验结

果表明,与其他CycleGAN网络相比,本文使用的
改进型CycleGAN在广域SAR图像上效果更好、
稳定度更高,可以进行更高质量的SAR图像仿真.
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