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Аннотация 
Введение. Сегодня в качестве одного из наиболее перспективных инструментов для решения задачи 
классификации малоразмерных объектов на радиолокационных изображениях рассматриваются глубокие 
сверточные нейронные сети. Несмотря на это, в известных работах отсутствуют результаты системного 
исследования зависимости точности классификации, достигаемой сверточными нейросетями, от такой 
важной характеристики изображения, как его разрешающая способность. 
Цель работы. Определение зависимости точности классификации объектов военной техники глубокой 
сверточной нейронной сетью от разрешающей способности их радиолокационных изображений. 
Материалы и методы. Проектирование восьмислойной сверточной нейронной сети, ее обучение и 
тестирование осуществлено с использованием библиотеки глубокого обучения Keras и фреймворка 
Tensorflow 2.0. Для обучения и тестирования использована открытая часть стандартного набора радио-
локационных изображений объектов военной техники десяти классов Moving and Stationary Target 
Acquisition and Recognition. Исходные значения весовых коэффициентов сетей MobileNetV1 и Xception, 
использованных для сравнительной оценки достигаемой точности классификации, получены по резуль-
татам обучения на наборе Imagenet. 
Результаты. Точность классификации объектов военной техники быстро снижается с ухудшением разре-
шающей способности и составляет 97.91, 90.22, 79.13, 52.2 и 23.68 % при разрешении 0.3, 0.6, 0.9, 1.5 и 3 м 
соответственно. Показано, что использование предобученных сетей с архитектурами MobileNetV1 и 
Xception не приводит к улучшению точности классификации по сравнению с простой сетью VGG-типа. 
Заключение. Эффективное распознавание объектов военной техники при разрешении, хуже чем 1 м, 
практически невозможно. Точность классификации, демонстрируемая глубокой нейронной сетью, суще-
ственно зависит от различия разрешающей способности изображений обучающего и тестового набо-
ров. Значительному повышению устойчивости точности классификации к изменению разрешения спо-
собствует обучение на наборе изображений с различным разрешением. 
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классификации 

Для цитирования: Купряшкин И. Ф. Влияние разрешающей способности радиолокационных изобра-
жений военной техники на точность их классификации глубокой сверточной нейронной сетью // Изв. 
вузов России. Радиоэлектроника. 2022. Т. 25, № 1. С. 36–46. doi: 10.32603/1993-8985-2022-25-1-36-46 

Конфликт интересов. Автор заявляет об отсутствии конфликта интересов. 

Статья поступила в редакцию 24.12.2021; принята к публикации после рецензирования 26.01.2022;  
опубликована онлайн 28.02.2022 

© Купряшкин И. Ф., 2022 

Контент доступен по лицензии Creative Commons Attribution 4.0 License 
This work is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 License 

36 



Влияние разрешающей способности радиолокационных изображений военной техники  
на точность их классификации глубокой сверточной нейронной сетью 
Impact of the Radar Image Resolution of Military Objects on the Accuracy  
of their Classification by a Deep Convolutional Neural Network 

Известия вузов России. Радиоэлектроника. 2022. Т. 25, № 1. С. 36–46 
Journal of the Russian Universities. Radioelectronics. 2022, vol. 25, no. 1, pp. 36–46 

37 

Radar and Navigation 
Original article 

Impact of the Radar Image Resolution of Military Objects on the Accuracy  
of their Classification by a Deep Convolutional Neural Network 

Ivan F. Kupryashkin 

Military Educational and Scientific Center of the Air Force  
"N. E. Zhukovsky and Yu. A. Gagarin Air Force Academy", Voronezh, Russia 

 ifk78@mail.ru 
Abstract 
Introduction. Deep convolutional neural networks are considered as one of the most promising tools for clas-
sifying small-sized objects on radar images. However, no systemic study has been reported so far on the de-
pendence between the classification accuracy achieved by convolutional neural networks and such an im-
portant image characteristic as resolution. 
Aim. Determination of a dependence between of the accuracy of classifying military objects by a deep convolu-
tional neural network and the resolution of their radar images. 
Materials and methods. An eight-layer convolutional neural network was designed, trained and tested using 
the Keras library and Tensorflow 2.0 framework. For training and testing, the open part of the standard MSTAR 
dataset comprising ten classes of military objects radar images was used. The initial weight values of the Mo-
bileNetV1 and Xception networks used for a comparative assessment of the achieved classification accuracy 
were obtained from the training results on the Imagenet. 
Results. The accuracy of classifying military objects decreases rapidly along with a deterioration in resolution, 
amounting to 97.91, 90.22, 79.13, 52.2 and 23.68 % at a resolution of 0.3, 0.6, 0.9, 1.5 and 3 m, respectively. It is 
shown that the use of pre-trained MobileNetV1 and Xception networks does not lead to an improvement in the 
classification accuracy compared to a simple VGG-type network. 
Conclusion. Effective recognition of military objects at a resolution worse than one meter is practically impos-
sible. The classification accuracy of deep neural networks depends significantly on the difference in the image 
resolution of the training and test sets. A significant increase in the resistance of the classification accuracy to 
changes in the resolution can be achieved by training on a set of images with different resolutions. 
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Введение. В настоящее время глубокие свер-
точные нейронные сети (ГСНС) являются одним 
из наиболее перспективных инструментов для 
решения задач поиска и классификации объектов 
на радиолокационных изображениях (РЛИ) [1–
13]. Это обусловлено тем, что результаты сравне-
ния точности классификации объектов с помо-
щью алгоритмов, рассматриваемых как традици-
онные (K-ближайших соседей (K-Neighbor)), 
опорных векторов (SVM), множества решающих 
деревьев (Random Forest, AdaBoost, CART и др.) и 
алгоритмов, построенных на основе ГСНС, де-
монстрируют уверенное преимущество послед-
них даже при отсутствии предобработки изобра-
жений [2], [14–16], а также их меньшую чувстви-

тельность к случайным смещениям или поворо-
там изображения. 

Несмотря на значительный объем уже выпол-
ненных исследований в этой сравнительно новой 
области, в известных публикациях практически 
не отражены вопросы влияния изменения разре-
шающей способности РЛИ на результаты работы 
ГСНС. В то же время естественно ожидать, что 
ГСНС, обученная классифицировать объекты при 
одном разрешении, может решать эту задачу го-
раздо хуже при его изменении даже при анало-
гичных пространственных условиях радиолока-
ционной съемки и для тех же самых объектов. 

В связи с этим целью работы является опреде-
ление зависимости точности классификации объ-
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ектов глубокой сверточной нейронной сетью от 
разрешения их радиолокационных изображений. 

Методы. В качестве исходных данных ис-
пользован набор MSTAR (Moving and Stationary 
Target Acquisition and Recognition) [17], являю-
щийся базовым для создания и изучения алго-
ритмов распознавания объектов на РЛИ. Исполь-
зуемая в описываемой работе открытая часть 
набора MSTAR включает РЛИ десяти образцов 
военной техники, полученные по результатам 
съемки РЛС X-диапазона. Заявленное исходное 
разрешение составляет около 0.3 м. Примеры оп-
тических и радиолокационных изображений объ-
ектов набора MSTAR приведены на рис. 1. 

Из всех имеющихся изображений сформиро-
ваны обучающий, проверочный и тестовый набо-

ры, сведения об объемах (количестве изображе-
ний) которых приведены в табл. 1. Изображения 
объектов обучающих и проверочных наборов по-
лучены при съемке с углом визирования 17°, те-
стовых наборов – 15°. При разработке и исследо-
вании алгоритмов распознавания объектов на РЛИ 
на базе набора MSTAR подобное распределение 
близко соответствует стандартному, которое в 
иностранной литературе обозначается как SOC 
(Standard Operating Conditions) [3]. 

Общее количество изображений обучающего, 
проверочного и тестового наборов составляет 
1923, 891 и 2503 соответственно. 

Каждое изображение представлено в форме 
массива комплексных отсчетов ,I  причем его 
размерность для разных классов объектов раз-

     

     
2С1 БМП-2 БРДМ-2 БТР-60 БТР-70 

     

     
D7 T-62 T-72 ЗиЛ-131 ЗСУ-23-4 

 

Рис. 1. Оптические и радиолокационные изображения объектов набора MSTAR 
Fig. 1. Optical and radar images of MSTAR objects 

Табл. 1. Характеристики обучающих, проверочных и тестовых наборов 

Tab. 1. Characteristics of training, validation and test sets 

Набор Объект Объем Объект Объем Объект Объем Объект Объем Объект Объем 
Обучающий 

2С1 
209 

D7 
200 

БРДМ-2 
209 

БТР-70 
163 

ЗиЛ-131 
200 

Проверочный 90 99 89 70 99 
Тестовый 274 274 274 196 274 
Обучающий 

БМП-2 
163 

T-62 
200 

БТР-60 
179 

T-72 
200 

ЗСУ-23-
4 

200 
Проверочный 70 99 77 79 99 
Тестовый 195 273 195 274 274 
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лична. Для исключения влияния фона местности 
вычисленные амплитуды отсчетов исходных 
комплексных изображений сравниваются с  
порогом 
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элемента упорядоченной по возрастанию выбор-
ки фоновых отсчетов 
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− +
=   из области 

изображения, заведомо не включающей отсчеты 
отметки объекта и его радиолокационной тени; 

[ ]1; ,ri N∈  1; ;lj N∈    rN  и lN  – количество 

строк и столбцов массива I  соответственно. 
В качестве такой области принимаются участки 

изображения с интервалами индексов [ ]1; ,ri N∈  

ф1;j N∈    и [ ]1; ,ri N∈  ф ф1;lj N N N∈ − +    

(заштрихованные области на рис. 2). Значение 
индекса определяется в соответствии с правилом 

{ }фint 2 ,rn pN N=  где фN  – количество столб-

цов массива I , выделяемых при формировании 
выборки фоновых отсчетов; [ ]0;1p∈  – вероят-

ность превышения порога 0I  амплитудой фоно-
вого отсчета, т. е. вероятность ложной тревоги. 

Так как при отсутствии фона исходная размер-
ность изображений от 128 × 128 отсчетов и более с 
точки зрения классификации объектов является 
избыточной, на следующем этапе подготовки дан-
ных она понижается до 44 × 44 за счет осуществле-
ния операции вида 

 { } { }int 2 2 int 2 2, ,
r lij i N N j N NI I + − + −=    (2) 

где 1,i N=  и 1,j N=  при 44.N =  
Результат пороговой обработки (1) и пониже-

ния размерности (2) комплексного изображения 
преобразуется в целочисленный 8-битный фор-
мат в соответствии с правилом 
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 minI  и maxI  – ми-

нимальная и максимальная амплитуды отсчетов 
массива I  соответственно. 

Перед подачей на вход нейронной сети целочис-
ленные значения диапазона [0; 255] преобразуются в 
вещественные диапазона [0; 1] делением на 255. 

Примеры изображений подготовленного набо-
ра при ф 30N =  и 0.01p =  приведены на рис. 3. 

     
2С1 БМП-2 БРДМ-2 БТР-60 БТР-70 

     
D7 T-62 T-72 ЗиЛ-131 ЗСУ-23-4 

 

Рис. 3. Примеры изображений набора данных с подавленными фоновыми отсчетами 
Fig. 3. Examples of images with suppressed background pixels 

 

 

 
   

 

Рис. 2. Области фоновых отсчетов 
Fig. 2. Areas of background samples 
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Разработка и обучение сети осуществлялись с 
использованием библиотеки глубокого обучения 
Keras [18] и фреймворка TensorFlow 2.0 [19]. 

Архитектура сети, для которой далее в статье 
принято обозначение C-CNN (Custom CNN), по-
казана на рис. 4 и включает последовательности 
четырех пар сверточных слоев (Convolution Lay-
ers) с одинаковыми ядрами 3 × 3 и единичным 
шагом свертки. После каждой пары включены 
слои подвыборок (MaxPooling) 2 × 2. Первая пара 
сверточных слоев включает по 32 фильтра, вто-
рая – по 64, третья – по 128 и четвертая – по 256. 
Полносвязный классификатор включает входной 
слой (Dense) на 4096 входов и 256 выходов, слой 
50-процентного прореживания (Dropout) и вы-
ходной слой с 10 выходами по числу классов. 
В качестве функции активации сверточных слоев 
и входного слоя классификатора используется 
кусочно-линейная (ReLU). Для описанной архи-
тектуры количество настраиваемых параметров 
сети составляет 2 223 082. 

При обучении используется адаптивный алго-

ритм Adam с параметром скорости обучения 410−  

(по умолчанию это значение составляет 310− ), 

обучение осуществляется в течение двухсот эпох. 
В качестве функции потерь применена перекрест-
ная энтропия [19]. Общее время обучения с ис-
пользованием GPU (GeForce GTX1660SUPER) 
составляет около 25 мин, т. е. примерно по 7 с на 
эпоху. В качестве дополнительного приема 
предотвращения переобучения применяется рас-
ширение данных (augmentation) смещением каж-
дого изображения по вертикали и горизонтали на 
случайное число пикселей от одного до пяти и 
двукратной подачей обучающего набора на вход 
сети в течение каждой эпохи. По результатам 
классификации изображений тестового набора 
сеть C-CNN показала точность 97.91 %, т. е. не-
верно классифицировала 52 изображения из 2503. 

При выборе архитектуры сети осуществлялся 
перебор различных вариантов сочетания гипер-
параметров (количества и размерности сверточ-
ных слоев, типов функций активации, включение 
слоев пакетной нормализации (BatchNormaliza-
tion), слоев прореживания (Dropout) на различ-
ных этапах и др.), а также сравнение скорости и 
качества обучения при различных способах ини-
циализации весов, типах и параметрах оптимиза-
торов (Adam, RMSProp, Adadelta). В целом, к за-
метному улучшению точности классификации 
включение дополнительных слоев или этапов 
обработки не привело. 

Несмотря на то, что сеть C-CNN представляет 
собой классическую сверточною сеть VGG-типа 
[20], достигнутая точность классификации 97.91 % 
довольно высока. Тем не менее, на сегодняшний 
день существует значительное разнообразие более 
сложных архитектур, включающих bottleneck-слои 
(сети типа Inception), residual-блоки (сети типа 
ResNet), а также ряд других решений и их сочета-
ний. 

Как правило, эти сети обучают и тестируют на 
наборе данных цветных изображений ImageNet, 
используемом в проекте ImageNet Large Scale 
Visual Recognition Challenge (ILSVRC), в рамках 
которого различные программные продукты еже-
годно соревнуются в классификации и распозна-
вании объектов и сцен в базе данных ImageNet1. 

Для проверки того, повлияет ли существен-
ным образом выбор архитектуры сети на резуль-
таты классификации изображений с разным раз-

                                                        
1 По состоянию на декабрь 2021 г. первенство в со-

ревновании ILSVRC удерживает сеть CoAtNet-7 более 
чем с двумя миллиардами настраиваемых параметров. 

 

 

 
   

 

Рис. 4. Архитектура сети C-CNN 
Fig. 4. C-CNN network architecture 
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решением, с использованием техники переноса 
обучения (Transfer Learning) [18, 21] дополни-
тельно дообучены сети Xception [22] и Mo-
bileNetV1 [23]. Полносвязные классификаторы 
этих сетей заменены на собственные, включаю-
щие входной полносвязный слой на 512 выходов, 
слой 50 %-го прореживания и выходной полно-
связный слой на 10 выходов по числу классов. 
При дообучении использован оптимизатор Adam 

с параметром скорости обучения 510 .−  С целью 
обеспечения равных условий обучения и коррект-
ности последующего сравнения результатов вход-
ные изображения перед подачей на вход сетей (C-
CNN в том числе) приведены к размерности 
128 × 128, так как она является минимальной для 
сети Xception. Наилучшая точность на тестовом 
наборе для сети на основе архитектуры Xception 
составляет 97.36 %, MobileNetV1 – 96.47 %. 

В целом, использование предобученных сетей 
с большим количеством слоев и более сложной 
архитектурой при исходном разрешении РЛИ око-
ло 0.3 м заметного улучшения точности не дало. 

Подготовка наборов РЛИ с ухудшенным раз-
решением осуществляется фильтрацией изобра-
жений после пороговой обработки (1) и снижения 
их размерности (2) как 

( )
1 1

, ,
N N

ij mn
m n

I I G m i n j
= =

= − −∑ ∑   

где ( )
( )2 2

2, exp ;
2 r

m nG m n
k

 + = −
  

 rk  – коэффици-

ент, характеризующий, во сколько раз в результате 
фильтрации ухудшается разрешение изображения. 

В качестве меры разрешающей способности 
принята ширина автокорреляционной функции 
изображения по уровню 0.5 от максимума. На 
рис. 5 показаны сечения нормированной автокор-
реляционной функции одного и того же изобра-
жения по одной из координат, иллюстрирующие 
ее расширение при rk = 1, 2, 3, 5 и 10. 

Примеры изображений объектов с исходным 
разрешением 0.3 м и с ухудшенным в 2 (0.6 м), 3 
(0.9 м), 5 (1.5 м) и 10 (3 м) раз показаны на рис. 6. 

Обучение сетей C-CNN, MobileNetV1 и Xcep-
tion проведено в течение 200, 150 и 100 эпох со-
ответственно. Параметр скорости обучения оп-

тимизатора Adam принимался равным 410−  в 

случае C-CNN и 510−  – в случаях MobileNetV1 и 
Xception. Зависимости, иллюстрирующие про-
цесс обучения сети C-CNN на различных наборах 
изображений, приведены на рис. 7. 

 

 

 
   

 

Рис. 5. Сечения нормированной автокорреляционной 
функции изображения при различных rk  

Fig. 5. Image normalized autocorrelation function cross 
sections at different rk  
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Рис. 6. Примеры изображений наборов с различным разрешением 
Fig. 6. Examples of image sets with different resolutions 
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Результаты. Характерной чертой является 
все более раннее проявление признаков переобу-
чения сети по мере ухудшения разрешения набо-
ра данных (прекращение роста точности и рост 
потерь на проверочном наборе при непрерывных 
улучшении точности и снижении потерь на обу-
чающем). Наилучшие точности на тестовом 
наборе продемонстрировали сети C-CNN с веса-
ми, настроенными на 172-й ( 2;rk =  89.82 %), 
141-й ( 3;rk =  79.13 %), 129-й ( 5;rk =  52.2 %) и 
113-й ( 10;rk =  23.68 %) эпохах. Сеть 
MobileNetV1 показала наилучшие точности на 
126-й ( 2;rk =  90.22 %), 95-й ( 3;rk =  66.07 %), 
145-й ( 5;rk =  40.83 %) и 113-й (kr =150; 20.99 %) 
эпохах, сеть Xception – на 33-й ( 2;rk =  86.54 %), 
95-й ( 3;rk =  69,47 %), 94-й ( 5;rk = 44.91 %) и 
100-й ( 10;rk = 21.59 %) эпохах соответственно. 

Сравнительная диаграмма достигнутой макси-
мальной точности классификации при различной 
разрешающей способности приведена на рис. 8. 

Полные результаты, включающие тестирова-
ние всех сетей на всех наборах с различным раз-
решением, приведены в табл. 2. 

Результаты тестирования сетей в форме графи-
ческих зависимостей приведены на рис. 9, а–в. Из 
их анализа следует, что чувствительность к изме-
нению разрешения тестового набора является 
максимальной для сетей, обученных на наборах с 
высоким разрешением, и снижается по мере его 
ухудшения с одновременным падением точности.  

С целью анализа возможности расширения 
диапазона разрешений изображений, эффективно 
классифицируемых сетью C-CNN, были сформи-
рованы обучающий, проверочный и тестовый 
наборы из 4063, 1904 и 5249 изображений соот-
ветственно. Наборы изображений каждого класса  

 

Рис. 7. Характеристики процесса обучения сети C-СNN при различном разрешении изображений:  
а – 2;rk = б – 3;rk =  в – 5;rk =  г – 10rk =  

Fig. 7. Characteristics of the C-CNN network training process at different image resolution: 
а – 2;rk = б – 3;rk =  в – 5;rk =  г – 10rk =  
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Рис. 8. Сравнительная диаграмма точности классификации 
при различной разрешающей способности 

Fig. 8. Comparative diagram of classification accuracy  
at different resolution 
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Табл. 2. Результаты тестирования сетей на наборах с различным разрешением 

Tab. 2. Results of network testing on image sets with different resolutions 

Разрешение  
обучающего набора, м 

Разрешение тестового набора, м 
0.3 0.6 0.9 1.5 3 

C-CNN 
0.3 97.91 % 13.22 % 10.93 % 10.93 % 10.97 % 
0.6 14.34 % 89.82 % 31.61 % 13.9 % 11.54 % 
0.9 16.39 % 52 % 79.13 % 19.27 % 10.86 % 
1.5 21.43 % 28.73 % 37.62 % 52.2 % 10.69 % 
3 12.62 % 15.3 % 15.18 % 16.27 % 23.68 % 

MobileNetV1 
0.3 96.47 % 17.63 % 14.02 % 11.86 % 8.61 % 
0.6 16.38 % 90.22 % 39.3 % 19.51 % 12.02 % 
0.9 11.06 % 36.05 % 66.07 % 23.88 % 12.5 % 
1.5 12.1 % 20.75 % 31.61 % 40.83 % 12.46 % 
3 11.26 % 11.26 % 10.62 % 13.02 % 20.99 % 

Xception 
0.3 97.36 % 23.92 % 15.76 % 14.46 % 10.89 % 
0.6 19.51 % 86.54 % 44.99 % 18.67 % 10.77 % 
0.9 11.78 % 48.19 % 69.47 % 24.32 % 11.09 % 
1.5 13.54 % 23.12 % 33.77 % 44.91 % 13.14 % 
3 9.13 % 10.49 % 9.86 % 12.78 % 21.59 % 

 

Рис. 9. Точности классификации, достигнутые на тестовых наборах с различным разрешением: 
а – С-СNN; б – MobileNetV1; в – Xception; г – на смешанном наборе с различным разрешением 

Fig. 9. Classification accuracy on image test sets with different resolutions: 
а – С-СNN; б – MobileNetV1; в – Xception; г –  on a mixed set with different resolutions 
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включали случайное количество изображений с 
исходным, ухудшенным в 2 и в 3 раза разрешени-
ем. Результаты тестирования сети C-CNN на всех 
наборах данных приведены в табл. 3. 

На рис. 9, г приведены зависимости макси-
мальных значений точности классификации, до-
стигнутые различными сетями, от разрешающей 
способности радиолокационных изображений. 

В целом, несмотря на некоторое ухудшение 
точности с 97.91 до 92.7 % при исходном разре-
шении, при его двух- и трехкратном ухудшении 
сеть продемонстрировала приблизительно те же 
точностные характеристики, что и сети, обучен-
ные только на соответствующих наборах данных. 

Заключение. Таким образом, общим выво-
дом является быстрое ухудшение точности рас-
познавания объектов военной техники с ухудше-
нием разрешающей способности их изображений. 

Так, при разрешении 0.6 м наилучшая точность 
составила 90.22 % (MobileNetV1), 0.9 м – 79.13 % 
(C-CNN), 1.5 м – 52.2 % (C-CNN), 3 м – 23.68 % 
(C-CNN). Другими словами, эффективное распо-
знавание объектов с точностью до типа при раз-
решении, хуже чем 1 м, практически невозможно 
даже при использовании одного из наиболее со-
вершенных из существующих инструментов, а 
именно ГСНС. Существенно повысить устойчи-
вость точности к изменению разрешения позво-
лило обучение сети на наборе изображений с раз-
личным разрешением. Полученные оценки могут 
служить опорными при оценке возможностей 
распознавания объектов на РЛИ в целом, так как 
вряд ли какие-либо из существующих алгоритмов 
способны показать более высокие результаты по 
сравнению с ГСНС в обозримой перспективе. 
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