
Ural Radio Engineering Journal. 2024;8(1):55–84	 ISSN 2588-0454 

55

L.
 G

. D
or

os
in

sk
iy

, N
. S

. V
in

og
ra

do
va

St
at

e 
of

 th
e 

A
rt

 o
f R

ad
ar

 Im
ag

es
 R

ec
og

ni
tio

n 
of

 S
ur

fa
ce

 S
hi

ps
 b

y 
M

ea
ns

 o
f S

pa
ce

 M
on

ito
rin

g

Обзорная статья / Review Article

DOI 10.15826/urej.2024.8.1.003 
УДК 621/312/01(076)

Современное состояние проблемы распознавания 
радиолокационных изображений надводных кораблей 

средствами космического мониторинга

Л. Г. Доросинский*, Н. С. Виноградова
Уральский федеральный университет имени первого Президента 
России Б. Н. Ельцина, 620002, Российская Федерация, г. Екатеринбург, 
ул. Мира, 32
* l.g.dorosinskiy@urfu.ru

Аннотация. Проблема синтеза и анализа алгоритмов обработки ра-
диолокационных изображений пространственно-распределенных целей, 
полученных средствами космического мониторинга, была и остается одной 
из наиболее значимых как с теоретических, так и практических позиций для 
обеспечения безопасности мореплавания, контроля за незаконной добычей 
рыбы, мониторинга и управления кризисными ситуациями, такими как ес-
тественные бедствия, миграционные потоки и другие.

Одним из наиболее распространенных приложений названной проблемы 
является распознавание надводных кораблей, которому и посвящен данный 
обзор, выполненный по иностранным источникам.

В связи с этим предлагаемый обзор, содержащий достаточно подробный 
анализ современных методов решения названной задачи, предложенных 
широким кругом авторов в последние десятилетия, будет полезен создателям 
и исследователям средств космического наблюдения за состоянием морской 
поверхности.

Ключевые слова: пространственно-распределенная цель, надводный 
корабль, радиолокационное изображение, обнаружение, распознавание, от-
ношение сигнал/шум, разрешающая способность.
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State of the Art of Radar Images Recognition  
of Surface Ships by Means of Space Monitoring

L. G. Dorosinskiy*, N. S. Vinogradova
Ural Federal University named after the first President of Russia B. N. Yeltsin, 
32 Mira Str., Ekaterinburg, 620002, Russian Federation
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Abstract. The issue of synthesizing and analyzing algorithms of processing 
radar images of spatially distributed targets, obtained through space monitoring 
tools, remains one of the most significant both theoretically and practically. This is 
particularly crucial for ensuring maritime safety, monitoring illegal fishing activities, 
and managing crisis situations such as natural disasters and migration flows.

One of the most common applications of this problem is the recognition of 
surface ships, to which this review is devoted. The review is performed using foreign 
materials.

Thus, the proposed review, which includes a detailed analysis of contemporary 
methods addressing the mentioned challenges, proposed by a wide range of authors 
over the past decades, will be valuable for developers and researchers in the field of 
space observation of marine surface conditions.

Keywords: Spatially Distributed Target, Surface Ship, Radar Image, Detection, 
Pattern Recognition, Signal-to-Noise Ratio (SNR), Range Resolution Half Width
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Список сокращений
ACM — Active Contour Model
CFAR — Constant False Alarm Rate
CNN — Convolutional Neural Network
CSM — Cross-Sectional Method
RF — Random Forest
SD — Saliency Detector
SVM — Support Vector Machine
SSDD — SAR Ship Detection Dataset
ИНС — искусственные нейронные сети
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НК — надводные корабли
ПРЦ — пространственно-распределенная цель
РЛИ — радиолокационные изображения

Введение
Обнаружение и распознавание таких пространственно-распределенных 

целей (ПРЦ), как надводные корабли (НК), космическими средствами на-
блюдения представляют собой приоритетные задачи в области глобального 
мониторинга и имеют целый ряд важных практических применений. Среди 
них можно выделить следующие:

1. Безопасность мореплавания: автоматическое распознавание кораблей 
дает возможность заблаговременно обнаруживать другие суда и определять 
траектории их движения, что позволяет снизить вероятность столкновений 
и других аварий на море.

2. Контроль за незаконной добычей рыбы: автоматическое распозна-
вание водного транспорта может использоваться для контроля за незакон-
ными промыслами рыбы, что способствует сохранению рыбных ресурсов 
и экологии водных биоресурсов.

3. Борьба с контрабандой: распознавание типов кораблей может по-
мочь выявлять суда, занятые контрабандой наркотиков, оружия и других 
запрещенных товаров.

4. Гражданская защита: распознавание морских судов может быть 
использовано в качестве инструмента для мониторинга и управления кри-
зисными ситуациями, такими как естественные бедствия, миграционные 
потоки и другие.

5. Очевидным представляется использование данных наблюдения вод-
ных поверхностей для решения задач разведки и целеуказания.

В настоящее время изображения кораблей могут быть получены в раз-
личных спектральных диапазонах, однако решающую роль играют имен-
но радиолокационные изображения (РЛИ), имеющие ряд преимуществ 
по сравнению с оптическими: независимость от условий освещения, време-
ни суток и погодных условий. Применение сверхширокополосных сигналов 
и принципа искусственного синтезирования апертуры позволяет достичь 
разрешения, практически не уступающего оптическим снимкам.

Следует отметить, что важным компонентом систем распознавания НК 
является автоматическая идентификационная система (AIS), обеспечива-
ющая дополнительную информацию о кораблях и помогающая повысить 
качество классификации. AIS представляет собой систему, используемую 
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на судах для обмена информацией о своем положении, курсе, скорости 
и других характеристиках соседних судов и наземных станций. Эта ин-
формация передается через радиоканалы и может быть принята другими 
судами и наземными станциями для мониторинга движения судов, предот
вращения столкновений и обеспечения безопасности на море. Интеграция 
данных от системы AIS с системами распознавания надводных кораблей 
на РЛИ позволяет значительно повысить эффективность классификации, 
в частности информация от AIS может использоваться для подтверждения 
и уточнения обнаруженных кораблей на радиолокационных изображениях. 
Названная информация позволяет идентифицировать корабли, которые 
могут быть не видны на РЛИ. Методы распознавания, интегрирующие 
данные от системы AIS, как правило, имеют преимущество в точности 
и достоверности классификации, поскольку они могут использовать до-
полнительную, в том числе не радиолокационную, информацию о кораблях 
для принятия решений.

Однако важно также учитывать другие аспекты, такие как производи-
тельность и надежность системы, а также ее способность адаптироваться 
к различным ситуациям на море. Использование AIS в задаче распознава-
ния НК на РЛИ имеет ряд ограничений, важнейшим из которых является 
тот факт, что данные от системы AIS могут быть недоступны в некоторых 
областях моря, особенно в удаленных или малонаселенных районах, что 
ограничивает применимость системы AIS для распознавания кораблей 
при такой их локации. Данные от системы AIS могут быть неполными или 
содержать ошибки, такие как неправильное идентификационное или гео-
графическое положение судна, что затрудняет точное сопоставление данных 
AIS с РЛИ. Также система AIS может сталкиваться с ложными сигналами 
и помехами, которые могут быть вызваны различными причинами, вклю-
чая неправильное функционирование оборудования или международные 
нормы передачи данных. Необходимо отметить, что интеграция данных 
от системы AIS с РЛИ требует более сложной обработки и сопоставления 
данных. Учитывая эти сложности, необходимо разработать специализиро-
ванные методы и алгоритмы, которые могли бы эффективно распознавать 
тип НК на РЛИ независимо от системы AIS и обеспечить высокую точность 
и эффективность распознавания.

Анализ теории и практики использования AIS в совокупности с косми-
ческим мониторингом, на наш взгляд, заслуживает отдельного внимания 
и не рассматривается в данном обзоре.



Ural Radio Engineering Journal. 2024;8(1):55–84	 ISSN 2588-0454 

L.
 G

. D
or

os
in

sk
iy

, N
. S

. V
in

og
ra

do
va

St
at

e 
of

 th
e 

A
rt

 o
f R

ad
ar

 Im
ag

es
 R

ec
og

ni
tio

n 
of

 S
ur

fa
ce

 S
hi

ps
 b

y 
M

ea
ns

 o
f S

pa
ce

 M
on

ito
rin

g

59

Основные методы распознавания  
пространственно-распределенных целей
Методы распознавания пространственно-распределенных целей могут 

быть разделены на три основных класса: классические, параметрические 
и непараметрические, отличающиеся степенью априорной неопределен-
ности относительно статистических характеристик случайных сигналов, 
отраженных от ПРЦ.

Классические методы предполагают распределения вероятностей от-
дельных отсчетов РЛИ полностью известными, параметрические — ​извест-
ными с точностью до параметров, требующих оценки в процессе решения 
задачи распознавания, и непараметрические, когда распределения неиз-
вестны до получения радиолокационных изображений.

К классическим методам можно отнести метод минимального среднего 
риска, метод идеального наблюдателя и т. п.

Примерами параметрических методов могут служить метод наивного 
Байеса, минимизация взаимной корреляционной функции, минимизация 
расстояния Махаланобиса, метод опорных векторов, метод разреженных 
представлений и другие.

Непараметрические методы не опираются на предварительно задан-
ные модели распределений вероятностей, а используют их статистические 
оценки. В частности, к непараметрическим относятся: метод k-ближайших 
соседей, «случайный лес», модель AСM, искусственные нейронные сети 
(ИНС) и другие.

Обобщенные характеристики методов, наиболее часто используемых 
в задачах распознавания РЛИ, представлены на рис. 1 [1–50]. При практиче-
ской реализации каждый метод может иметь свои особенности и требова-
ния к данным, поэтому оценка и выбор конкретного метода распознавания 
ПРЦ должны быть основаны на анализе поставленной задачи, особенностях 
распознаваемого объекта, а также на доступных вычислительных ресурсах 
и времени принятия решений [1, 2, 51–53]. Среди методов, дающих наи-
более высокую точность распознавания, следует отметить метод опорных 
векторов, метод ACM, метод «случайный лес» и искусственные нейронные 
сети (ИНС), при использовании которых точность распознавания в ряде 
случаев достигает 99 % и выше [4–6, 9, 16, 28, 44, 47, 54–57].

Одной из основных трудностей распознавания РЛИ является тот факт, 
что распределение яркостей отдельных элементов РЛИ не является нор-
мальным (достаточно часто эти распределения можно аппроксимировать 
с помощью гамма-распределения). Получение РЛИ осуществляется при 
боковом обзоре, что искажает образы целей и вызывает появление радио



ISSN 2588-0454 Ural Radio Engineering Journal. 2024;8(1):55–84
Л.

 Г.
 Д

ор
ос

ин
ск

ий
, Н

. С
. В

ин
ог

ра
до

ва
Со

вр
ем

ен
но

е 
со

ст
оя

ни
е 

пр
об

ле
м

ы
 р

ас
по

зн
ав

ан
ия

 р
ад

ио
ло

ка
ци

он
ны

х 
из

об
ра

ж
ен

ий
 н

ад
во

дн
ы

х 
ко

ра
бл

ей
 с

ре
дс

тв
ам

и 
ко

см
ич

ес
ко

го
 м

он
ит

ор
ин

га

60

локационных теней, причем эти эффекты являются анизотропными, что 
приводит к значительным различиям в изображениях одной и той же цели, 
полученных при наблюдении с разных ракурсов. Еще одной особенностью 
РЛИ является наличие мультипликативного спекл-шума [1, 5, 9, 58]. В РЛИ 
могут присутствовать другие эффекты, например эффекты доплеровского 
сдвига и сжатия, которые могут искажать действительные размеры ПРЦ 
и вносить дополнительную сложность их распознавания.

Рис. 1. Обобщенные характеристики различных методов распознавания 
образов на РЛИ (NB – наивный Байес, CCF —  взаимная корреляционная 

функция, MD —  расстояние Махаланобиса, SVM —  метод опорных векторов, 
SRC —  метод разреженных представлений, ACM —  модель активного контура, 
CFAR —  постоянная вероятность ложных тревог, k-NN —  метод k-ближайших 

соседей, RF —  метод «случайный лес», CNN —  сверточные нейронные сети, 
RNN —  рекуррентные нейронные сети, GA —  генетический алгоритм)*

Fig. 1. Generalized characteristics of various pattern recognition methods in SAR 
imagery (NB – Naive Bayes, CCF —  Cross Correlation Function, MD —  Mahalanobis 

Distance, SVM —  Support Vector Machine, SRC —  Sparse Representation-based 
Classifi cation, ACM —  Active Contour Model, CFAR —  Constant False Alarm Rate, 

k-NN — k-Nearest Neighbors method, RF —  Random Forests, CNN —  Convolutional 
Neural Networks, RNN —  Recurrent Neural Networks, GA —  Genetic Algorithm)

В задаче распознавания РЛИ надводных кораблей особое место зани-
мает использование признаков, связанных с геометрическими характе-

* Под термином «робастность» понимается условная работоспособность метода при 
наличии искажений и помех, другими словами сохранение функционала при изменяю-
щихся условиях наблюдения. Аналогично под вычислительной емкостью подразумевается 
способность компьютерной системы обрабатывать данные, в том числе скорость обра-
ботки, объем памяти, мощность вычислительных ресурсов и эффективность алгоритмов.
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ристиками объектов, такими как длина, ширина, площадь и ориентация. 
Это связано с тем, что форма судна является одним из информативных 
признаков, по которым можно с высокой точностью определить его тип.

Следует отметить большое количество работ, посвященных распоз-
наванию РЛИ НК, что делает задачу обзора литературы особенно важной 
для того, чтобы выделить и обосновать содержание нерешенных проблем.

Используемые авторами методы отличаются разнообразием алгорит-
мов, варьирующихся по требованиям к априорной информации, точности 
и вычислительным ресурсам. В простейшем случае обнаружение НК может 
быть основано на использовании взаимной корреляционной функции, 
позволяющей выполнять сопоставление между наблюдаемым РЛИ и набо-
ром эталонов. Для борьбы со спекл-шумом перед вычислением взаимной 
корреляционной функции применяются различные способы, улучшающие 
характеристики РЛИ: морфологическая фильтрация, адаптивная пороговая 
обработка [54, 59], метод оконных функций (windowing) [60], использова-
ние дешифровочных признаков, основанных на расчете значений яркости 
отдельных отсчетов РЛИ, контраста и среднеквадратического отклонения 
значений яркости [61] в рамках отельных областей РЛИ. Дополнительно 
к традиционному анализу РЛИ могут применяться спектральный анализ, 
вейвлет-преобразование и другие методы [34, 62].

Алгоритмы распознавания НК, основанные на использовании взаим-
ной корреляционной функции, при благоприятных условиях наблюдения 
обеспечивают вероятность правильного распознавания отдельных типов 
НК до 95 % и выше [34, 59, 61]. Скорость обработки РЛИ при использова-
нии взаимной корреляционной функции несколько выше по сравнению 
с иными методами, однако необходимость тщательной настройки различ-
ных дополнительных параметров, в частности выбор подходящей формы 
оконной функции может усложнять применение этого метода в реальных 
условиях.

Еще одна группа методов обнаружения НК основана на применении 
многопороговой сегментации РЛИ, использующей серию пороговых зна-
чений для разбиения исходного изображения на различные области, отно-
сящиеся либо к фону, либо к интересующим наблюдателя объектам. Выбор 
и настройка пороговых значений могут осуществляться либо вручную 
на основе анализа точечных оценок различных характерных участков РЛИ, 
либо автоматически путем анализа гистограмм отдельных участков РЛИ, 
либо путем множественной проверки статистических гипотез [63, 64]. 
Как правило, из-за наличия шумов результат сегментации РЛИ содержит 
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разрывы яркости контуров и иные дефекты, осложняющие процедуру 
определения площадей и координат найденных объектов.

Для повышения эффективности классификации применяется морфо-
логическая или сглаживающая фильтрация [63, 64]. Методы распознавания, 
основанные на многопороговой сегментации, позволяют достичь вероят-
ности правильной классификации НК, превышающей 90 % и достигаю-
щей в отдельных случаях 96 % [64]. Однако эта группа методов является 
вычислительно трудоемкой из-за необходимости применения операции 
пороговой сегментации многократно для каждого порогового значения, 
что особенно сказывается при обработке изображений большого размера 
с большим количеством пороговых значений. Кроме того, при ручном вы-
боре пороговых значений может потребоваться время на анализ гистограмм 
или точечных оценок, что также замедляет процесс принятия решения.

Различные методы автоматического выбора пороговых значений по-
могают ускорить процесс распознавания [63]. Так, при сегментации РЛИ 
наиболее широкое применение получили два подхода: расчет энтропии изо-
бражения и алгоритм Оцу. При использовании первого подхода пороговое 
значение устанавливается таким образом, чтобы энтропия всего изображе-
ния принимала максимально возможное значение [65, 66]. В основе алго-
ритма Оцу лежит максимизация межклассовой дисперсии и минимизация 
внутриклассовой дисперсии, на основании чего и устанавливается порог 
яркости [67]. Алгоритм Оцу и анализ энтропии изображения позволяют 
достичь ускорения обработки РЛИ в несколько раз [67, 68].

Развитием многопороговой сегментации изображений является ис-
пользование модели активного контура (ACM). Процедура сегментации 
сводится к минимизации функционала энергии, за счет чего происходит 
деформация активного контура таким образом, чтобы он оптимальным 
образом соответствовал границам выделяемых кластеров. Применитель-
но к РЛИ метод ACM требует дополнительных модификаций, поскольку 
такому типу изображений свойственны высокий уровень шумов и неод-
нородность яркости объектов. В качестве примера таких модификаций 
можно привести регуляризацию расстояния в процессе оптимизации [35], 
генетический алгоритм для подбора оптимальных значений параметров 
контура, сглаживающие пространственные и морфологические фильтры 
[70], нелокальную оценку градиента изображения [35].

Дополнительным преимуществом метода ACM является возможность 
учета геометрической формы конкретных моделей НК, что позволяет до-
полнительно повысить точность распознавания до 95 % и выше [69].
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Одним из самых распространенных методов по обнаружению НК 
на РЛИ является адаптивный алгоритм постоянной вероятности ложных 
тревог (CFAR). Алгоритм оценивает минимальное пороговое значение 
мощности, при котором сигнал считается относящимся к цели, при этом 
величина порога должна поддерживать постоянную ошибку ложных тревог 
с учетом изменчивости уровня шума в радиолокационных сигналах.

Для применения алгоритма CFAR к двумерным сигналам требуется 
некоторая модификация классического алгоритма. Применительно к РЛИ 
распространены два подхода. Первый подход основан на предварительном 
выделении границ участков изображения, например с использованием 
оператора Собеля в сочетании с различными приемами сглаживания фраг-
ментов РЛИ [36, 37] или методов предварительной сегментации [12, 70]. 
Это позволяет выделить области, соответствующие расположению цели, 
и упростить дальнейшие вычисления. Затем на границах полученных обла-
стей вычисляется условная плотность вероятности отсчетов РЛИ для двух 
окрестностей и определяется пороговое значение. Для оценки параметров 
используемых распределений могут применяться различные методы, на-
пример метод Парзеновского окна [36, 37]. В конечном итоге применяются 
морфологическая фильтрация [36, 37] и кластеризация исходных РЛИ [70].

Второй подход основан на двухпараметрическом методе CFAR, который 
рассчитывает два статистических параметра в пределах концентрических 
окон элемента изображения [13, 71–73].

Алгоритм CFAR показывает высокую эффективность в обнаружении 
целей на радиолокационных изображениях, демонстрируя точность распоз-
навания НК до 90 % и выше при вероятности ложных тревог порядка 10–6 

[12, 36, 70, 72]. Достоинством алгоритма является возможность не только 
выполнения процедуры распознавания целей, но и выявления и анализа 
природы ошибок.

В частности, исследование распределения ложных срабатываний и про-
пусков, их пространственного распределения на изображении и зависи-
мостей от различных параметров позволяет получить информацию о ти-
пичных и нетипичных ситуациях, которые приводят к росту ошибок [13].

Скорость обработки РЛИ при использовании алгоритма CFAR является 
сравнительно высокой. Реализация CFAR может быть оптимизирована для 
сокращения времени выполнения процедуры распознавания. Некоторые 
методы оптимизации включают использование эффективных алгорит-
мических структур данных, параллельных вычислений на многоядерных 
процессорах или графических процессорах (GPU), а также применение 
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различных практик снижения размерности или предварительной обработки 
данных [12, 71].

Увеличение точности работы алгоритма CFAR с сохранением низкого 
уровня ошибок ложного срабатывания может быть достигнуто путем ком-
бинирования со сверточными нейронными сетями [74, 75]. Для предвари-
тельного выделения РЛИ потенциальных кораблей выполняется алгоритм 
CFAR, после чего для более точного распознавания и классификации типов 
кораблей применяется ИНС. Такой прием позволяет увеличить точность 
распознавания НК для РЛИ с высоким пространственным разрешением 
практически до 100 % [74], однако существенно увеличивает время реали-
зации за счет подготовки обучающих выборок нужного объема.

Как и при использовании взаимной корреляционной функции, допол-
нительно в процессе классификации может быть задействован спектраль-
ный анализ, основанный, например, на вейвлет-преобразовании [76, 77] 
или Фурье-преобразовании [78, 79]. Такой подход повышает робастность 
алгоритма CFAR, поскольку частотные компоненты сигнала могут быть 
более различимыми, чем амплитудные значения в пространственной об-
ласти [76, 78]. Использование частотного анализа позволяет снизить вычи-
слительную сложность алгоритма CFAR, так как операции в частотной или 
масштабной областях могут быть выполнены более эффективно и быстро, 
особенно при использовании оптимизированных алгоритмов и структур 
данных [77–79]. Однако у алгоритма CFAR есть ряд недостатков, среди важ-
нейших из которых следует отметить высокую чувствительность к уровню 
шума, низкую точность определения формы обнаруживаемого объекта, что 
может негативно сказываться на точности распознавания РЛИ, полученных 
не с круговых орбит.

Вторым по распространенности методом распознавания кораблей 
на водной поверхности является метод SD (Saliency Detector), основанный 
на предположении, что распознаваемые на изображении объекты обладают 
определенными уникальными характеристиками, которые отличают их 
от окружающего фона и иных объектов. Эти характеристики могут быть 
связаны с интенсивностью отраженного сигнала, текстурой, формой или 
другими свойствами образов кораблей. Один из наиболее распростра-
ненных вариантов метода SD основан на использовании статистических 
свойств данных, таких как среднее значение интенсивности, контраст, 
дисперсия, ковариационная матрица, угол поляризации и другие характе-
ристики [80–83].

Процесс детектирования включает несколько этапов: вначале выпол-
няется фильтрация и нормализация интенсивности РЛИ. Далее вычисля-
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ются различные статистические характеристики элементов изображения, 
после чего выполняется сравнение статистических свойств данных между 
фоновыми областями и областями, которые предположительно содержат 
НК. Для этого применяются статистические метрики, например расстояние 
Бхаттачария [81] или метод SKDE* [83].

Результатом реализации является специальное изображение, называе-
мое картой салиентности, на которой в дальнейшем размечаются области, 
предположительно содержащие НК. В такой форме метод SD представляет 
собой алгоритм классификации данных без учителя, тем не менее на низ-
кодетальных РЛИ с его помощью возможно обнаружить до 95 % НК [80]. 
Вариацией метода SD является сочетание полученных карт салиентности 
с каким-либо классификатором, таким как ИНС [84–87], метод опорных 
векторов [80] и другими [89]. Такое комбинирование позволяет упростить 
процесс обнаружения судов, поскольку внимание сосредоточено только 
на выделенных областях РЛИ, что может значительно сократить вычисли-
тельную нагрузку и повысить эффективность обнаружения. Благодаря 
учету дополнительных признаков и контекстной информации такой подход 
позволяет повысить точность распознавания до 98 % [87, 89].

Метод SD может быть комбинирован с алгоритмом, основанном на мо-
дели ACM, статистических свойствах разрывов яркости на РЛИ и последу-
ющей идентификации этих разрывов с контурами выделяемых объектов 
(метод CSM).

В этом случае осуществляется использование пороговых значений для 
отбрасывания контуров-кандидатов с низкой интенсивностью сигнала или 
низкой степенью согласованности, что позволяет удалить из рассмотрения 
области, которые не являются значимыми либо не относятся к целевым 
объектам [90, 91], что позволяет достигать точности до 95 % даже на высоко 
детальных РЛИ, при этом, подобно алгоритму CFAR, возможна последую-
щая дифференциация полученных ошибок [90, 91].

Следует отметить, что скорость реализации метода CSM является од-
ной из самых высоких среди прочих групп методов, предназначенных для 
распознавания образов на РЛИ.

Экспериментальные результаты показывают, что применение эво-
люционных алгоритмов [92] обеспечивает устойчивость по отношению 
к специфическим шумам на РЛИ, причем по сравнению с другими методами 

*  SKDE (Spatial Kernel Density Estimation) — метод классификации изображений, 
основанный на ядерной оценке плотности при моделировании распределения признаков 
в пространственном контексте, что позволяет учитывать положение отдельных пикселей 
на изображении при их классификации.
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предложенный имеет более высокую скорость обнаружения и более низкую 
скорость ложных срабатываний.

Альтернативой подхода, используемого в методе ACM, является ап-
проксимация контура, соответствующего НК, с помощью кривой сплайна, 
состоящей из сегментов, где каждый сегмент представляет собой полином 
определенной степени [93]. Для каждого сегмента кривой сплайна вычи-
сляется кривизна, которая является мерой изменения направления кон-
тура и позволяет оценить его изгибы и изломы. Затем с использованием 
вычисленных значений кривизны определяется карта салиентности для 
каждого из контуров. После этого применяется пороговая обработка для 
выделения образов кораблей на основе полученной карты салиентности, 
пороговое значение устанавливается исходя из величины значений ошибок 
ложного срабатывания. Такой подход позволяет эффективно обнаруживать 
морские суда при значениях ошибки ложного срабатывания порядка 10–6 
на высокодетальных РЛИ даже на неоднородных водных поверхностях [93].

Одним из наиболее быстрых и простых в реализации методов распо
знавания образов является байесовский классификатор. Особенностями 
метода является необходимость полного учета априорных вероятностей 
распределения отсчетов РЛИ и возможность обновлять классификацию 
по мере получения новых данных, что позволяет адаптировать классифи-
катор к изменяющимся условиям и быстро вносить корректировки в ал-
горитм распознавания. Для принятия решения о наличии или отсутствии 
РЛИ корабля используется пороговая обработка, при этом величина порога 
рассчитывается на основе вероятностных оценок, которые определяются 
в процессе обучения или анализа изображений [8, 94].

Для улучшения точности распознавания и производительности клас-
сификатора могут использоваться дополнительные приемы, такие как при-
менение весовых коэффициентов для различных признаков, применение 
частотной и пространственной фильтрации, а также применение различных 
методов аугментации элементов обучающей выборки, например «mixup». 
Подобные способы позволяют достигнуть точности распознавания на РЛИ 
среднего пространственного разрешения до 97 % [8], кроме того, преиму-
ществом использования байесовского классификатора является возмож-
ность анализа ошибок классификации (ложная тревога и пропуск цели), 
что позволяет оперативно вносить изменения в алгоритм распознавания, 
либо в набор используемых признаков.

Однако, как и у любого метода, у байесовского классификатора есть 
свои ограничения. В частности, он может быть чувствителен к выбору па-
раметров модели распределения или выбросам отдельных значений. Кроме 
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того, метод показывает невысокую эффективность при работе с большим 
количеством признаков, что особенно принципиально для РЛИ с высоким 
пространственным разрешением.

Частично эта проблема может быть снята путем сочетания байесов-
ского классификатора с методом SD, что позволяет увеличить точность 
правильного распознавания до 98 % [95]. Важно отметить, что ошибка 
распознавания РЛИ НК может быть существенно снижена при сочета-
нии байесовского классификатора и сверточных нейронных сетей. При 
этом байесовский классификатор используется для извлечения признаков 
из РЛИ, которые затем подаются на вход ИНС для последующей класси-
фикации. В этом случае точность распознавания может достигать 99 % 
для различных типов кораблей, однако такой подход сильно замедляет 
обработку данных и требует значительно большего объема обучающей 
выборки [39, 40, 96, 97].

В последние десятилетия стали широко распространены алгоритмы 
распознавания РЛИ, основанные на методах машинного обучения, что 
отчасти связано с увеличением вычислительной мощности современных 
компьютеров. Это сделало возможным эффективно обрабатывать сущест-
венные объемы данных и применять сложные алгоритмы обучения на боль-
ших наборах данных. В настоящее время модели машинного обучения 
могут учитывать более сложные характеристики кораблей и адаптироваться 
к разнообразным условиям окружающей среды, что приводит к более точ-
ному и надежному обнаружению и распознаванию ПРЦ. Применительно 
к задаче распознавания НК чаще всего применяются три группы алгорит-
мов машинного обучения: метод опорных векторов, метод «случайный лес» 
и сверточные нейронные сети.

Метод опорных векторов (SVM) основан на поиске гиперплоскости 
в многомерном пространстве признаков таким образом, чтобы расстояние 
между различными классами данных было бы максимальным. Задача опти-
мизации в методе SVM сводится к поиску такого вектора весов и смещения, 
которые определяют положение и зачастую форму гиперплоскости [41, 42, 
49, 98, 99]. Метод SVM предполагает анализ распознаваемых образов и из-
влечение признаков, которые отличают НК от прочих объектов. Наиболее 
распространенными признаками являются статистические характеристики, 
текстура, форма объектов [98], а также информация о поляризации [41].

Для повышения робастности алгоритма перед применением метода 
опорных векторов исходные РЛИ, как правило, подвергаются пространст-
венной фильтрации [41]. На основе собранных данных об отдельных образ-
цах РЛИ происходит дальнейшее обучение классификатора, заключающееся 



ISSN 2588-0454	 Ural Radio Engineering Journal. 2024;8(1):55–84
Л.

 Г.
 Д

ор
ос

ин
ск

ий
, Н

. С
. В

ин
ог

ра
до

ва
Со

вр
ем

ен
но

е 
со

ст
оя

ни
е 

пр
об

ле
м

ы
 р

ас
по

зн
ав

ан
ия

 р
ад

ио
ло

ка
ци

он
ны

х 
из

об
ра

ж
ен

ий
 н

ад
во

дн
ы

х 
ко

ра
бл

ей
 с

ре
дс

тв
ам

и 
ко

см
ич

ес
ко

го
 м

он
ит

ор
ин

га

68

в оптимизации параметров модели, после чего выполняется построение 
оптимальной разделяющей гиперплоскости. Метод SVM является мощным 
инструментом для классификации сложных и нелинейных данных, что 
делает его привлекательным для обнаружения различных типов кораблей 
даже на высоко детальных РЛИ с точностью не ниже 94 % [41, 42].

В целом метод опорных векторов является надежным классификатором, 
демонстрирующим хорошую обобщающую способность и эффективную 
работу с большим количеством признаков. Между тем метод SVM является 
достаточно трудоемким алгоритмом [99], несмотря на то, что предвари-
тельное обучение классификатора и использование весовых коэффици-
ентов отдельных признаков позволяет увеличить производительность 
на несколько десятков процентов [41, 42]. При недостаточном количестве 
обучающих данных или неправильном подборе параметров высока веро-
ятность переобучения исходной модели, а большой набор характеристик 
применительно к задаче распознавания кораблей на РЛИ не является глав-
ным преимуществом.

Еще один метод — ​«случайный лес» (RF) — ​основан на ансамбле мно-
жества деревьев решений, где каждое дерево строится на основе случайной 
выборки из обучающих векторов. При создании каждого дерева также 
случайно выбирается некоторое количество признаков из общего набора, 
при этом каждое дерево в ансамбле работает независимо, и окончательное 
решение принимается путем голосования — ​тот класс, за который прого-
лосовало наибольшее количество деревьев, становится окончательным 
классом для данного изображения [43, 99, 100].

Применительно к задаче распознавания образов на РЛИ метод «слу-
чайный лес» используется существенно чаще, чем классический алгоритм 
«дерево решений», поскольку благодаря использованию большого количе-
ства деревьев в ансамбле обеспечивает лучшую обобщающую способность, 
так как он учитывает различные комбинации признаков и уменьшает 
вероятность переобучения.

Зачастую перед применением метода RF исходное РЛИ целесообразно 
подвергать сглаживающей фильтрации, что уменьшает шумы и, соответ-
ственно, несколько увеличивает вероятность правильного распознавания 
[100]. В качестве используемых признаков могут выступать текстурные 
характеристики, геометрические параметры кораблей, а также различные 
статистические характеристики фрагментов РЛИ, содержавшие образы 
НК. Дополнительно к таким классическим признакам в методе «случай-
ный лес» могут быть учтены геометрические координаты, когерентность 
изображений и поляризация снимков [43, 99].
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После излечения признаков осуществляется обучение модели RF 
на подготовленных данных. В каждом дереве решений, на каждом узле, вы-
бирается случайное подмножество признаков для разбиения данных на два 
поддерева. После обучения классификатора каждое дерево решений в ан-
самбле выдает свой прогноз, и результаты объединяются путем голосова-
ния. Метод «случайный лес» позволяет обеспечить точность обнаружения 
и распознавания до 91 % [43] и подходит для задач с высокой размерностью 
данных и большим количеством признаков, а его способность к обработке 
нелинейных отношений между признаками и классами в целом делает его 
эффективным инструментом в обнаружении различных объектов на РЛИ.

Однако обучение классификатора в методе «случайный лес» может 
быть весьма затратным по времени, особенно при работе с большими 
объемами данных, хотя и отмечается его сравнительно более высокая 
производительность в сравнении с ИНС или методом опорных векторов 
[99, 100]. Итоговое решение в методе «случайный лес» основано на голо-
совании всех деревьев, что затрудняет его интерпретацию по сравнению 
с рассмотренными выше подходами, где каждый шаг принятия решения 
может быть легко проанализирован.

Наконец, наиболее распространенным способом реализации решения 
задачи распознавания кораблей на РЛИ с применением методов машинного 
обучения в последние годы являются сверточные нейронные сети (CNN). 
В основе этого подхода лежит идея чередования двух типов слоев: сверточ-
ных и субдискретизирующих, при этом на вход каждого из нейронов пода
ется лишь определенный фрагмент исходного изображения, что позволяет 
сохранить топологию изображения внутри архитектуры сети [44, 45, 57, 99,  
101–103].

Фрагменты изображения поэлементно перемножаются на ядро сверт
ки, при этом полученный результат суммируется и записывается в соот-
ветствующую позицию выходного изображения. Такой подход сохраняет 
инвариантность процедуры распознавания относительно операций сдви-
га, поворота и масштабирования, позволяя выявлять все более крупные 
и обобщенные структуры изображения.

Концепция разделяемых весов в CNN-сетях предполагает использо-
вание ограниченного набора весов для существенного количества связей, 
что позволяет, с одной стороны, снизить требования к вычислительным 
ресурсам, с другой — ​уменьшить количество настраиваемых параметров. 
Субдискретизация слоев заключается в уменьшении пространственной 
размерности изображения по мере углубления сети, а чередование слоев 
обеспечивает формирование карты признаков, полученной на основе атри-
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бутивных данных предыдущего слоя, за счет чего достигается процедура 
распознавания сложных иерархический связей.

В качестве метода вычисления градиента, использующегося при обнов-
лении весов нейронной сети, как правило, применяется метод обратного 
распространения ошибки. Функция активации нейрона в общем случае 
может быть произвольной, однако чаще всего используются нелинейные 
функции, например функция гиперболического тангенса или радиальная 
базисная функция. Применительно к РЛИ, в виду наличия интенсивно-
го шума и, как правило, недостаточно большого объема обучающей вы-
борки, с целью предотвращения эффектов переобучения и улучшения 
обобщающей способности сети в процессе обучения также применяется 
регуляризация, например L1 и L2 регуляризация, Data Augmentation или 
регуляризация Фишера [102].

Расширением традиционной CNN, предназначенной для работы с изо-
бражениями в целом, включая классификацию и сегментацию, является 
тип архитектуры ИНС R-CNN, предназначенный для задачи объектного 
обнаружения на изображениях. Основная идея R-CNN заключается в том, 
чтобы сначала выделить области изображения, которые, вероятно, содер-
жат интересующие наблюдателя объекты, после чего каждая из областей 
обрабатывается независимо с использованием сверточной нейронной сети 
для извлечения признаков, которые передаются на полносвязанные слои 
для последующей классификации и определения границ объектов.

В начале своего использования архитектура R-CNN была относительно 
громоздкой и требовала значительных вычислительных ресурсов для об-
работки изображений, поскольку все области, потенциально содержащие 
распознаваемый объект, обрабатывались независимо, что приводило к ду-
блированию вычислений для перекрывающихся областей. В последующем 
была предложена серия оптимизаций, позволяющих ускорить обработку 
изображений. Так, архитектура Faster R-CNN основана на интеграции об-
ластей с потенциальными образами распознаваемых объектов непосред-
ственно в исходную нейронную сеть, что значительно сокращает время 
обработки [46, 47, 104, 105].

Еще одним способом модификации сверточной нейронной сети явля-
ется сеть Grid CNN [103].

Благодаря адаптивности и многоуровневой иерархии используемых 
слоев и инвариантности к таким преобразованиям, как масштабирование, 
сдвиги и поворот использование CNN в сочетании с различными приемами, 
такими как мягкое квантование значений весов, признаки Хаара, адап-
тивные формы сверточного фильтра и другими, в задаче распознавания 
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НК на РЛИ позволяет достичь впечатляющих результатов с точностью 
распознавания до 98 % и выше [44, 47, 57].

Процедура автоматического извлечения разнообразных признаков по-
зволяет сети самостоятельно выявлять характерные особенности кораблей 
на РЛИ, концентрируясь на самых неочевидных деталях. Однако, несмотря 
на многочисленные преимущества, у сверточных нейронных сетей есть 
и некоторые недостатки, из которых важнейшим является вычислительная 
сложность используемых алгоритмов, требующая значительных вычисли-
тельных ресурсов для обучения и работы, что ограничивает использование 
CNN для мобильных устройств и различных встроенных систем даже 
в настоящее время.

Для ускорения работы ИНС в задачах распознавания НК на РЛИ ис-
пользуется мягкое квантование, позволяющее обрабатывать ограниченный 
набор значений с меньшим количеством битов [101], перенос обучения 
[104] или различные модификации архитектуры CNN [46, 103, 105]. Однако, 
во‑первых, подавляющее большинство авторов отмечает общее увеличе-
ние скорости обработки в пределах от единиц процентов по двух десятков 
процентов [46, 101, 104, 105], во‑вторых, все приведенные модификации 
протестированы на ограниченном наборе данных, в роли которого, как 
правило, выступает база SSDD [104–107] с изображениями сравнительно 
небольших водных судов.

CNN требуют значительного объема размеченных данных для обуче-
ния, особенно при решении задач в изменяющихся условиях, при этом 
сбор и разметка большого количества фрагментов РЛИ с образами кора-
блей является затруднительным и трудоемким процессом [57, 102]. Еще 
одним существенным недостатком любого типа ИНС является неопреде-
ленность интерпретации: практически всегда принимаемые ими решения 
невозможно формализовать. В случае обучения на ограниченном наборе 
данных CNN не всегда достаточно обобщается на новые условия или новые 
типы кораблей, что может привести к ошибкам и ложным срабатываниям 
при работе на неизвестных данных [45]. Кроме того, если водных судов 
на изображениях меньше по сравнению с другими объектами или фоном, 
то CNN может испытывать трудности в обучении и распознавании таких 
редких классов.

Нельзя не отметить существование метода, основанного не на распозна-
вании НК как таковых, а на исследовании следов, оставляемых ими на вод-
ной поверхности. Этот след может быть обнаружен на РЛИ и использован 
для определения наличия и местоположения судна. Существует два подхода 
в решении задачи обнаружения волновых следов на РЛИ. Во-первых, мож-
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но использовать преобразование Радона, Радона — ​Фурье, вейвлет-пре
образование [107–112] для выделения линейных структур и обнаружения 
характерных паттернов следов на изображении. Это сравнительно быстрые 
и простые в реализации алгоритмы, способные достаточно точно выделять 
необходимые структуры на РЛИ даже в условиях низкой контрастности, 
однако существенным недостатком такого подхода является сравнительно 
высокие значения ошибок ложных срабатываний. Во-вторых, для авто-
матического обнаружения следов и последующей классификации судов 
дополнительно к упомянутым типам преобразований можно использовать 
алгоритмы машинного обучения, такие как метод опорных векторов, метод 
разреженных представлений или ИНС [110–115].

Названный метод является вычислительно более трудоемким, но дает 
существенно более высокую точность распознавания, показывая на отдель-
ных данных точность распознавания до 95 % [113–115], а также может до-
полнять методы, рассмотренные выше. Основным преимуществом метода, 
основанного на поиске и анализе волнового следа, является возможность 
обнаружения судов в условиях, когда они не видны непосредственно на изо-
бражении, например из-за плохой погоды или наличия затененных зон.

Анализ работ, посвященных различным методам обнаружения и рас-
познавания НК на РЛИ, позволяет сделать следующие выводы:

1. Существует большое количество алгоритмов распознавания НК, 
работоспособных в заданных конкретных условиях без сравнительного 
анализа названных алгоритмов и практических рекомендаций по выбору 
того или иного алгоритма в зависимости от условий его применения. Оцен-
ка надежности используемых алгоритмов не опирается на единую универ-
сальную методику. В большинстве работ производится оценка точности 
на тестовых данных, но аналитические исследования возможностей данных 
методов, как правило, отсутствуют. Выбор оптимального подхода зачастую 
осуществляется на основе сравнения с конкурирующими алгоритмами, без 
учета аналитических преимуществ каждого из методов.

2. Работы, содержащие анализ точности используемых алгоритмов, как 
правило, опираются на расчет ошибок ложного срабатывания и ошибок 
пропуска, а также различные зависимости, полученные из них. Однако 
современные задачи распознавания образов, в том числе НК, выходят 
за пределы простого бинарного анализа результатов и требуют более гиб-
кого инструмента для оценки потенциальных возможностей используемых 
алгоритмов.

3. Из анализа литературы следует, что при выборе конкретного метода 
распознавания НК необходимо искать баланс между точностью получае-
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мых результатов и скоростью обработки, причем замедление процедуры 
обнаружения и распознавания объекта может быть обусловлено как 
подготовкой и анализом исходных данных, так и самим вычислительным 
процессом. С учетом расширения области применения радиолокацион-
ных методов дистанционного зондирования в практических задачах по-
иска и идентификации НК вопрос оперативности получения результатов 
становится особенно актуальным. Несмотря на то, что глубокие методы 
обучения позволяют достигать высокой точности при распознавании 
объектов на РЛИ, приближающейся к 99 %, часто операторы не могут 
позволить себе затратить достаточное время на должную подготовку 
исходных данных.

4. Многие из существующих исследований в области распознавания 
РЛИ НК включают экспериментальные разделы, посвященные примене-
нию алгоритмов к узкому типу анализируемых объектов, в роли которых 
выступают либо образы, полученные с конкретного спутника, либо ко-
рабли базы данных SSDD, чьи геометрические, яркостные и структурные 
параметры довольно специфичны. Поскольку реальные образы РЛИ НК 
могут иметь значительную вариативность, можно предположить, что 
представленные в работах алгоритмы могут быть узконаправленными 
даже в рамках одной сцены.

5. За исключением задач по обнаружению НК, основанных на раз-
новременных РЛИ одной и той же сцены, существующие исследования 
в основном ориентированы на методы, предназначенные для обработки 
отдельных кадров. Однако современное развитие космических технологий 
включает активное использование сетей малых спутников. Этот подход 
предоставляет значительные возможности для расширения потенциала 
в области распознавания образов, и современные методы обработки РЛИ 
должны быть адаптированы к изменяющимся условиям.

Из анализа опубликованных работ следует, что необходимо разрабаты-
вать универсальные подходы, адаптированные к полноте и достоверности 
исходных данных: классические при достаточной априорной информа-
ции о РЛИ НК, параметрические при достоверной информации о видах 
распределений отраженных сигналов и непараметрические, основанные 
на использовании ИНС, при отсутствии возможностей обобщения апри-
орной информации и необходимости строить алгоритм классификации, 
опирающийся на ограниченный набор отдельных РЛИ НК, полученных 
в конкретных условиях. Особую значимость имеет формулирование пра-
ктических рекомендаций об использовании классических алгоритмов или 
ИНС в конкретных условиях.
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