
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００７００１０９

到稿日期:２０２０Ｇ０７Ｇ１７　返修日期:２０２０Ｇ０９Ｇ１０　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国防十三五预研项目(３０２０１)

Thisworkwassupportedbythe１３thFiveＧYearNationalDefensePreＧresearchProjectofChina(３０２０１)．
通信作者:贲可荣(benkerong０８＠１６３．com)

DCGAN模型改进与SAR图像生成研究

徐永士 贲可荣 王天雨 刘斯杰

海军工程大学电子工程学院　武汉４３００３３
　(８１５８４９２８８＠qq．com)

　
摘　要　针对SAR图像识别软件,通过改进 DCGAN模型单生成器与单判别器对抗的结构,采用多生成器与单判别器进行对

抗,设计了控制各生成器生成图像平均质量的算法,提出了一种基于改进的 DCGAN 生成SAR图像的方法.为测试和验证多

个同类图像识别软件,并进行择优,需要自行设计不同于训练用的图像来对测软件进行测试.此方法可以为择优测试提供一个

公平的基准测试集.实验分别使用原 DCGAN模型和改进的 DCGAN 模型生成目标图像和场景图像,并使用公开判别器分别

对两种模型生成的新图像进行质量验证.实验结果表明,改进的 DCGAN模型比原 DCGAN模型生成的图像效果更好,经其训

练生成的新SAR图像与原SAR图像相比,质量相当且多样性更好,可以满足软件择优测试的需要.
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Abstract　ThispaperproposesamethodofgeneratingSARimagesbasedontheimprovedDCGAN．ThismethodimprovesDCＧ
GAN,adoptsthemodelstructureofmultiＧgeneratorversussinglediscriminator,andusesthealgorithmtocontroltheaverageimＧ
agequalitygeneratedbyeachgenerator．Inordertotestandverifymultiplesimilarimagerecognitionsoftwareandselectthebest
one,testersneedtodesigntheimagesthataredifferentfromthoseusedintrainingtotestthetestingsoftware．Thismethodcan
provideafairsetofbenchmarksforselectivetesting．Respectivelyintheexperiments,basedontheoriginalDCGAN modeland
theimprovedDCGANmodel,targetimagesandtheimagesaregenerated,andthepublicdiscriminatorisusedtoverifythequality
ofthenewimagesgeneratedbythetwomodels．TheexperimentalresultsshowthattheimprovedDCGANmodelgeneratesbetter
imagesthantheoriginalDCGANmodel,andthenewSARimageshavethesamequalityandbetterdiversityastheoriginalSAR
images,andtheycanmeettheneedsofsoftwareselectivetesting．
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１　引言

随着人工智能技术的快速发展,目标识别技术已被广泛

应用于交通、公共安全、地图与地形配准、环境监测、医学研

究、农林生产、工业制造[１Ｇ７]等诸多领域.目标识别软件给我

们的工作和生活带来了极大便利,但由于其数量繁多、质量良

莠不齐,同时也带来了很多困扰.因此,对同类图像识别软件

进行测试和验证并进行择优非常重要.

第三方组织通过软件可靠性、图像识别准确率等指标对

数个同类图像识别软件进行优选.软件可靠性测试是在真实

的或者接近真实的环境中,基于软件操作剖面(对软件实际使

用情况的统计规律的定量描述)对软件进行随机测试,因此得

到的测试结果与软件实际使用情况非常相近[８],可以对软件

的可靠性进行验证、评估及预测,其过程如图１所示.

图１　软件可靠性测试过程

Fig．１　Processofsoftwarereliabilitytest

图像识别准确率是评价图像识别软件质量的另一个重要

指标.在ImageNet大规模视觉识别挑战赛中,参赛软件需要

对来自Flickr和搜索引擎的１０万张照片中的物体和场景进

行分类和检测,而识别准确率对参赛软件质量的评价起着决

定性作用[９].



软件失效是由设计缺陷造成的,软件的输入决定了是否

会遇到软件内部存在的故障,使用同一组测试用例反复测试

是没有意义的,因此在软件择优测试中存在一个常见的问题:
由于适用的测试数据太少,生成的测试用例不足,导致测试结

果不够准确.

第三方组织在对数个同类图像识别软件进行择优时,为
保证公平,不能直接使用各待测软件方提供的图像进行测试

和验证,因为基于深度学习的图像识别软件在交付前需要使用

大量图像进行训练,而这些图像已被训练使用过了.第三方组

织可要求待测软件方提供一定数量的原图像,并采用一定的方

法基于这些原图像生成大量与原图像不同但又具有质量一致

性的新图像,组成基准测试集,来对待测软件进行择优测试.
合成孔径雷达(SyntheticApertureRadar,SAR)图像的

获取不受天气状况、云层覆盖等条件的影响[１０],具有全天候、

强穿透、远距离等特点[１１].将基于深度学习的 SAR 图像识

别技术应用于对地军事目标的识别、侦察、制导和警戒等系统

中,可提高观察Ｇ判断Ｇ决策Ｇ攻击的速度,从而提升军事目标的

识别效率和系统智能化水平[１２].

在军事应用领域,由于战场地貌、地物环境复杂度高,

SAR图像的获取难度较大[１３].美国公开的 MSTAR数据集

是为数不多的对地面军事目标图像进行识别的数据集,其中

包含军事目标和地形场景等图像.由于这些SAR图像具有

不同的目标类型、方位角、俯仰角、外形配置变化和型号变种,
因此很多SAR图像识别软件都是以 MSTAR为样本库对分

类器模型进行了训练.

在对多个SAR图像识别软件进行测试和择优时,需要生

成区别于训练用的图像[１４].为此,本文对深度卷积生成对抗

网络(DeepConvolutionalGenerativeAdversarialNetworks,

DCGAN)进行改进,提出了控制各生成器生成图像平均质量

的算法.该算法采用多生成器对抗单判别器的模型结构,以

SAR图像识别软件使用的 MSTAR数据集中的目标图像和

场景图像作为原始图像输入改进的 DCGAN 模型,经过训练

自动生成大量的新SAR图像,然后使用公开的判别器对图像

质量进行验证.实验结果 表 明,新 生 成 的 SAR 图 像 与 原

SAR图像具有同等质量,且多样性较好.这些新 SAR 图像

可以作为软件择优考核的测试用例.

２　生成对抗网络模型

图像自动生成技术一直是计算机视觉领域的重要研究课

题.２０１４年,Goodfellow等[１５]提出的生成对抗网络(GeneraＧ
tiveAdversarialNetworks,GAN)以零和博弈与对抗训练思

想生成高质量样本,相比传统机器学习算法具有更强的特征

学习和表达能力,在机器视觉特别是样本生成领域取得了显

著成功,是当前研究的热点方向之一.

GAN是一种无监督深度学习模型,其核心思想源于博弈

论中的“纳什均衡”[１６].GAN主要是由生成器(Generator)和
判别器(Discriminator)组成.一个常见的类比是将生成器视

为造假者,将判别器视为鉴定者.造假者的目的是制作逼真

的商品,鉴定者的目的是鉴别收到的商品的真假.两者同时

训练,相互竞争,是一个无合作的竞争关系,此消彼长,总和恒

为零,故称为“对抗”.GAN的数学模型如式(１)所示:

min
G
　max

D
　V(D,G)＝Ex~pdata(x)[logD(x)]＋Ez~pz(z)

[log(１－D(G(z)))] (１)
其中,x表示真实样本图像,z是输入G 网的噪声系数,G(z)

是G网生成的样本图像.pdata(x)是真实的图像数据分布,

pz(z)是生成器G产生的图像数据分布.D(G(z))表示判别

器判断图像样本是否真实的概率,其结果越接近１,表示生成

的图像越接近真实图像.该模型的目标是通过训练来调整生

成器模型增大D(G(z))的参数值,同时调整判别器增大D(x),

使得D(G(z))减小,最终使两个模型均达到纳什均衡点.
对抗训练的基本过程如下:
(１)初始化判别器D 和生成器G 的参数.
(２)从真实样本中采样 m 个样本x.从先验分布噪声中

采样m 个噪声样本z,并通过生成器获取m 个生成样本.
(３)固定生成器G,训练判别器 D 以尽可能准确地判别

真实样本和生成样本.
(４)循环多次更新判别器 D 后,使用较小的学习率来更

新一次生成器G的参数,训练生成器G 使其尽可能缩小生成

样本与真实样本之间的差距,尽量使得判别器D 判别错误.

经过不断的对抗训练,判别器D 最终将无法判别样本是

生成器的输出还是真实的输出,判别概率均为０．５,即达到纳

什均衡.但是 GAN模型的劣势在于其具有不稳定性,噪音

扰动大,在特征提取时容易失效,并产生一些无用的图片数据

或者降低图片生成的多样性,严重时会造成模型崩溃.为此,
许多学者尝试对其进行改进.

Mirza等[１７]率先提出了条件生成对抗网络(Conditional

generativeadversarialnets,CGAN),并把标签数据类别信息

当作模型输入,与生成图像一起作为判别条件.加入类别信

息可以显著地提高生成图像的质量[１８],而更加详细的图像信

息能增强模型的生成效果.监督信息虽然可以显著提高模型

的精度,但是该方法对网络的生成能力并没有进行相应的扩

展,而这种能力恰恰是生成对抗网络的核心[１９].

Zhang等[２０]提出了协作式生成网络结构,使多个生成模

型能够协作训练、相互学习,以提高模型与真实数据的拟合能

力,进而提高图像生成的质量.实验对比发现,模型在人脸图

片等二维图像生成方面有显著效果.协作机制加快了模型收

敛的速度,提高了训练效率,消除了损失函数的噪声,对三维

模型也有积极影响.在该机制中,模式坍塌的问题也可以通

过调整参数来遏制.

Radford等[２１]在 GAN的基础上添加深度卷积神经网络

结构,提出了将 CNN 和 GAN 相结合的 DCGAN.DCGAN
网络结构在 GAN的基础上采用了全卷积网络,舍弃确定性

的CNN池化层,但判别器仍保留 CNN 的整体架构,生成器

则是将卷积层替换成了反卷积层并取消全连接层,生成器输

出层使用 Tanh(Sigmoid)激活函数,其余层全部使用 ReLu激

活函数.判别器所有层都使用 LeakyReLu激活函数,以防止

梯度稀疏.改进后的 DCGAN不仅保留了 GAN 优秀的数据

生成能力,还融合了CNN特征提取的优势,因此其在图像分

析和处理方面的性能均得到了很大的提升,不仅提高了图像

分类的准确性,而且有效避免了特征提取的噪声数据对生成

图像的干扰.

DCGAN模型作为无监督学习中比较有效的模型,相比
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传统的有监督学习的深度学习网络模型,其所需的训练数据

集无需进行大量的人工标注,节省时间且高效[２２],为后续实

验提供了合适的理论条件基础.

３　DCGAN模型的改进

利用 DCGAN模型基于 MSTAR数据集生成SAR图像

时,生成的新图像样本过于单一、质量较差,且准确性不高,在
训练后期模型会把噪音光斑误认为图片本身的特征,导致后

期图像失真严重且光斑较大.
为解决上述问题,保证新生成图像的质量和多样性,我们

对 DCGAN模型加以改进.

DCGAN的目标损失函数如式(２)所示:

loss(D)＝１
m ∑

m

i＝１
[logD(x)(i)＋log(１－D(G(z(i))))]

loss(G)＝１
m ∑

m

i＝１
log(１－D(G(z(i))))

(２)

其中,D(x)为真实图像的概率;G(z)为生成器G 生成的假图

像;D(G(z))为G 生成假图像的概率.G 的目标是生成的假

图像能够具有与真图像同等的质量和多样性,从而达到混淆

真假的效果,因此,我们希望D(G(z))的数值更大.
我们采用多个生成器与判别器进行对抗,改进后的目标

损失函数如式(３)所示:

１
n ∑

n

i＝１
　min

Gi

　max
D
　loss(D,Gi)＝ １

m ∑
m

i＝１
[logD(x)(i)＋log(１－

D(G(z(i))))] (３)
将生成器的个数增加为n,采用求和平均的方法尽可能

地提高每批次图像训练的平均质量,在每次训练的过程中,将
生成的假图像与真图像等比例混合后再交给判别器判定真

假,以保证假图像尽可能地与真图像质量相当且多样性更好.

DCGAN 模型使用单个生成器与单个判别器对抗的结

构,其工作原理如图２所示.

图２　DCGAN工作原理图

Fig．２　WorkingprincipleofDCGAN

改进后的 DCGAN模型采用多个生成器与判别器进行对

抗,其工作原理如图３所示.

图３　改进后的 DCGAN工作原理图

Fig．３　WorkingprincipleofimprovedDCGAN

在训练过程中需要控制各个生成器在每次训练时生成图

像的平均质量,但是由于生成器的可解释性不足,在梯度下降

的过程中存在随机性,训练过程并非完全可控,因此不同生成

器的训练过程并不相同,导致同一批次训练中各生成器生成

的图像质量相差较大,有的生成器过早结束训练,而有的生成

器并不收敛.

为此,本文提出了一种控制各个生成器生成图像的平均

质量的算法,如算法１所示.

算法１　生成器速度控制算法

Begin

　While(不满足停止训练条件)

计算上次训练生成器平均损失函数 g̀_loss
计算本次训练生成器损失函数g_loss

　If(|g_loss－g_loss|
g_loss

≤０．１)

符合条件的生成器参加下次训练

　　　　While(g_loss＞g_loss)

单独训练直至损失函数值接近平均值;

　　　　　　Break;

　　　　While(g_loss＜ g̀_loss)

停止本生成器训练;

　　　　　　Break;

　　　　End;

End

不同生成器训练的收敛速度并不相同,可能造成每个训

练批次各个生成器生成的图像质量不一致,最终导致模型崩

溃.针对这一问题,本文采用各个生成器的loss值与上一次

训练的平均loss值的差值这一指标来控制生成器停止或者开

始训练动作.如果单个生成器的loss值远大于上一次训练的

平均loss值,则说明这个生成器训练得过于缓慢,将会严重影

响生成图像的平均质量,此时将暂停其他生成器的训练动作,

生成器将进行单独训练直至其loss值与上一次训练的平均

loss值的差值较小;如果单个生成器的loss值远小于上一次

训练的平均loss值,则说明这个生成器训练得过于迅速,需要

停止训练以等待其他生成器训练.使用这一算法能有效控制

每个训练批次的平均质量.
经实验验证,DCGAN 的初始学习率在０．０００２~０．００１

的区间内效果较好.在初始化生成器的过程中,本文将学习

率随机设置为０．０００２~０．００１区间内的值并分配给各生成

器,并且由于训练中噪声函数f(z)是一个完全随机的高维函

数,而在学习过程中各个神经元层的特征值不同,因而改进后

的 DCGAN模型从理论上可以保证各个生成器最后收敛时的

图像特征具有多样性.

４　实验步骤与结果分析

本文实验主要包括３部分内容:使用原始 DCGAN 和改

进的 DCGAN两种模型生成目标图像;使用两种模型生成场

景图像;将两种模型生成的新图像与原图像对比以对新生成

图像进行质量验证.

４．１　实验数据集与预处理

实验所用的硬件配置为COREi７Ｇ９７００的CPU,３．００GHz,

６GB大小的 RTX２０６０显卡和１６GB的内存.操作系统为
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Win１０家庭版,软件为 Aconda３．０,TensorFlow１．１４．０,PyＧ
thon３．７.DCGAN模型训练目标图像的时间为２２h３７min,
训练场景图像的时间为１２h２７min,训练时间共计约３５h.改

进后的 DCGAN模型使用３个生成器训练目标图像的时间为

２６h７min,训练场景图像的时间为１４h３７min,训练时间共计

约４０h.

MSTAR数 据 集 中 包 含 多 目 标 集 (PUBLIC_ MIXED_

TARGETS)、混合多环境场景集(PUBLIC_Clutter),以及单

一目标的多型号分类数据集(PUBLICT７２Variants).由于

MSTAR的数据格式为jpeg,而 DCGAN 模型要求输入单通

道灰度图片,因此需要先将jpeg格式转换为jpg格式.运用

cmd命令格式转换语句,共转换１３６８５张图片.通过人工筛

选剔除一些噪声光斑较大、特征不够明显的图像后,剩余

１３００２个训练样本,经过预处 理 后 各 数 据 集 可 用 图 数 量 如

表１所列.

表１　预处理后各数据集可用图数量汇总

Table１　Summaryofnumberofgraphsavailableforeach

preprocesseddataset

MSTAR Number
PUBLIC_MIXED_TARGETS ４２３１

PUBLIC_Clutter ４５９４
PUBLICT７２Variants ２１７６
PUBLICTargetChips ２００１

本文采用 MSTAR 数据集中的目标图像和场景图像进

行实验和验证.在进行目标图像生成实验时,选用 MSTAR
数据集中 T７２主战坦克、BMP２装甲车、BTRＧ７０装甲输送车

３种不同型号的军事目标SAR图像作为输入图像,这３种目

标图像的数量如表２所列.

表２　各型号的目标图像数量汇总

Table２　Summaryofnumberoftargetimagesofeachmodel

Target
Type

Model
PitchingAngle

１５° １７° ３０° ４５°

T７２
SN_１３２ ３２０ ３４０ ０ ４８０
SN_８１２ ３４１ ４９３ ２７１ ０
SN_S７ ４７２ ４５０ ０ ３３８

BTR７０ SN_C７１ ２９４ ０ ５４２ ０

BMP２
SN_C２１ ２８２ ２５４ ０ ４９２
SN_９５６３ ０ ４８３ ４８７ ４４４
SN_９５６６ ５８４ ６０９ ０ ５３２

在进行场景图像生成实验时,使用 MSTAR数据集中的

混合多环境场景集(PUBLIC _Clutter),挑选１５°和１７°的平

原、山地、森林场景图像,并通过人工甄别去掉一些图像辨识

度低、噪声干扰过大、图片全黑等不符合实验要求的图像,将
筛选后的图像作为输入图像,则３种场景可用图像的数量如

表３所列.

表３　各场景图像数量汇总

Table３　Summaryofnumberofimagesineachscene

PUBLIC_Clutter Number
Plain ２３３９

Mountain １２２４
Forest １０３１

４．２　目标图像生成实验结果与分析

在目标图像生成实验中,分别以 DCGAN 模型和改进的

DCGAN模型进行训练.实验将目标图像进行有效混合,各
进行了１０００epoch的训练,并将结果进行对比.由于 DCＧ
GAN模型提取特征时,训练图像的特征结构较为简单,生成

器的学习速度与判别器的学习速度可能不一致,从而影响了

其生成图片的质量,严重时甚至可能出现不收敛的情况,因此

将初始学习率设置为０．００２,这样每训练１次判别器,就会训

练３次生成器.改进后的 DCGAN模型的生成器根据初始学

习率的不同,每训练１次判别器,就会训练３~４次生成器,使
得判别器 D和生成器 G的损失率得到有效收敛并相互产生

震荡,在相互学习的过程中不断提升产生图片的质量和判定

图像的准确性.两种模型的生成器均使用 Relu激活函数,相
比 Tanh其更符合低精度图像的训练,能更好地掌握图像的

特征,提高图像质量,其采用４核卷积链接,卷积核大小为

４∗４,步长为２.图４展示了在 １００epoch,５００epoch,１０００
epoch时,DCGAN模型和改进的 DCGAN模型生成的新目标

图像与原目标图像的对比结果.

(a)原目标图像１ (b)原目标图像２ (c)原目标图像３

(d)１００epoch时 DCＧ
GAN模型生成的新

目标图像

　

(e)５００epoch时 DCGAN
模型生成的新目标图像

　

(f)１０００epoch时DCGAN
模型生成的新目标图像

　

(g)１００epoch 时 改 进

DCGAN模型生成的新

目标图像

　

(h)５００epoch 时 改 进

DCGAN模型生成的新

目标图像

　

(i)１０００epoch 时 改 进

DCGAN模型生成的新

目标图像

图４　生成目标图像与原目标图像的对比

Fig．４　Comparisonbetweengeneratedtargetimagesandthe

originaltargetimages

从图４可以看出,两种模型的生成器都能确定图像的基

本特征,包括方位角特征、目标外形轮廓等,已经能产生较为

完整的图像.但是改进后的 DCGAN模型生成的图像与原始

DCGAN模型相比,光斑数量更少且范围更小,并且俯仰角各

不相同,因此改进的 DCGAN 模型的图像质量有较大提升且

多样性较好.

下文将使用判别器损失率、生成器损失率等指标进一步

进行判断.图５为 DCGAN模型和改进的 DCGAN模型的判

别器损失率和生成器损失率,其中改进的 DCGAN 模型的生

成器损失率为各个生成器的平均损失率.在训练开始阶段,

由于生成器训练次数较少,不能完全识别图像特征,此时生成

的新图像与原目标图像相差较大,判别器并不需要进行较多
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训练就能较为准确地将其分辨出来.随着训练的不断进行,

生成器提取到的图像特征越来越充分,新图像与原目标图像

的差距逐渐缩小,判别器开始进行学习,具体表现为判别器的

损失率曲线不断震荡.此外,随着训练的进行,生成器和判别

器均不断互相学习,生成的新图像与原目标图像越来越接近,

损失率曲线也不断震荡直至训练结束.从损失率曲线上看,

与DCGAN模型相比,改进的 DCGAN模型的d_loss(判别器

损失率)和g_loss(生成器损失率)震荡频率较高且最终收敛,

表示生成的新目标图像质量较高、多样性较好.

(a)DCGAN模型判别器损失率

(b)DCGAN模型生成器损失率

(c)改进的 DCGAN模型判别器损失率

(d)改进的 DCGAN模型生成器损失率

图５　判别器和生成器损失率曲线

Fig．５　Discriminatorandgeneratorlossrate

１)https://github．com/kozistr/AwesomeＧGANs/tree/master/dcgan/model

４．３　场景图像生成实验结果与分析

在场景图像生成实验中,分别以 DCGAN 模型和改进的

DCGAN模型进行训练.场景图像生成实验与目标图像生成

实验有所不同,混合训练并不符合实际,且会出现场景混乱,

不具有实际应用效果,因此实验按照森林、平原、山地３个场

景分别进行训练.由于 MSTAR数据集中少部分图像为全黑

或者全灰,导致辨识度不高,存在噪声斑点大等特征,因此对

其进行人工剔除,最终剩余４５９４张图像,学习率调整为０．０１.

图６展示了 DCGAN模型和改进的 DCGAN模型以平原场景

图像为输入图像,分别对１００次、５００次、１０００次迭代训练时

生成的新场景图像进行对比.可以看出,改进后的 DCGAN

模型生成的场景图像与原始 DCGAN 模型相比,光斑数量减

少了,范围也缩小了,基本特征更为清晰,质量有较大提升.
图７为tensorboard对图像训练日志的图像展示.

(a)１００epoch 时 DCＧ

GAN模型生成的新场

景图像

　

(b)５００epoch 时 DCＧ

GAN模型生成的新场

景图像

　

(c)１０００epoch 时 DCＧ

GAN模型生成的新场

景图像

(d)１００epoch时改进的

DCGAN模型生成的新

场景图像

　

(e)５００epoch时改进的

DCGAN模型生成的新

场景图像

　

(f)１０００epoch 时 改 进

的 DCGAN模型生成的

新场景图像

图６　两种模型生成的新场景图像对比

Fig．６　Comparisonofnewsceneimagesgeneratedbytwomodels

(a)DCGAN模型的判别器损失率

(b)DCGAN模型的生成器损失率

(c)改进的 DCGAN模型的判别器损失率

(d)改进的 DCGAN模型的生成器损失率

图７　判别器和生成器的损失率曲线

Fig．７　Discriminatorandgeneratorlossrate
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可以看出,两种模型的d_loss(判别器损失率)和g_loss
(生成器损失率)震荡均较为频繁,但与 DCGAN模型相比,改
进的 DCGAN模型损失率曲线更加平缓,没有出现大量的不

能作为最后实验数据的干扰样本图像,各个生成器都能够模

仿训练集中的图像特征,说明改进的 DCGAN 模型生成图像

的效果更好.

４．４　生成图像质量验证

为了保证生成图像质量验证结果的客观公正,实验以公

开的 DCGAN判别器１)模拟待测的图像识别软件对生成图像

的质量和多样性进行验证.验证标准为:如果分别以生成的

新图像和原图像作为输入,二者在相同的公开判别器上的数

据保持一致或相似,则表明生成的新图像与原图像质量一致.

由于采用公开发表的 DCGAN 预训练模型(preＧtrained

model)进行实验,因此预训练模型中的参数已经固定,分别将

５００张原SAR图像、DCGAN模型生成图像、改进的 DCGAN
模型生成图像作为输入,验证两种模型生成的新图像与原图

像相比的质量水平.图８为分别输入３种图像时判别器的判

别概率曲线.从图中可以看出,与原 DCGAN模型相比,当输

入改进的 DCGAN生成的图像时,判别器的判别概率曲线随

着训练的不断进行,与输入原SAR图像时判别器的判别概率

曲线已经非常接近.

(a)输入原SAR图像时的判别概率

(b)输入 DCGAN生成图像时的判别概率

(c)输入改进的 DCGAN生成图像时的判别概率

图８　判别器的判别概率

Fig．８　Discriminantprobabilityofdiscriminator

表４列出了程序输出的判别器判别概率值.输入改进后

的 DCGAN模型生成的５００张新图像时,判别器的判别概率

是０．５１９５,与以 MSTAR数据集中５００张原SAR图像作为

输入时判别器的判别概率０．５１３６相差仅０．５９％,而以原

DCGAN模型生成的５００张新图像作为数据集进行测试时,

判别器的判别概率相差达５．６１％.可以看出,使用改进的

DCGAN模型生成的新图像与原SAR图像的质量相差不大,

新图像的生成效果与原 DCGAN模型相比却有很大的提升.

表４　实验结果对比

Table４　Comparisonofexperimentalresults

InputImage
Probabilityof
Discriminant

ImagesGeneratedbyImprovedDCGAN ０．５１９５

OriginalSARImage ０．５１３６

ImagesGeneratedbyDCGAN ０．５４２７

在本实验中,改进的 DCGAN 模型生成的新图像在相同

的公开判别器上的判别概率曲线和原SAR图像的判别概率

曲线极为相似,表明生成的新图像与原图像具有同等质量.

结束语　本文提出了基于改进的 DCGAN自动生成测试

用SAR图像的方法,以 MSTAR数据集中的SAR图像作为

输入,通过训练自动生成大量新的SAR图像,并使用公开的

DCGAN预训练模型判别器对这些新图像进行质量验证.从

图像表征和实验结果来看,改进的 DCGAN 模型生成器能够

确定图像的基本特征,包括方位角特征、目标外形轮廓等,生

成的新图像具有和原图像同等的质量和更好的多样性.本方

法可以生成区别于训练用的图像,以满足多个SAR图像识别

软件进行测试和择优的需要.
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