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基于字典学习和拓展联合动态稀疏表示的 SAR目标识别

曹 娜 1 王永利 1 孙建红 2 赵 宁 1 宫小泽 3

摘 要 提出了一种基于字典学习和拓展联合动态稀疏表示的合成孔径雷达 (Synthetic aperture radar, SAR) 图像的目标自

动识别 (Automatic target recognition, ATR) 方法. 首先, 在图像预处理时, 分割出目标区域和目标遮挡地面形成的阴影区

域, 将这两个区域的信息结合起来能更好地表示图像. 其次, 将字典学习方法 LC-KSVD (Label consistent k-singular value

decomposition) 引入到训练阶段中, 分别学习目标区域和阴影区域的特征字典, 而不是直接将所有训练样本作为固定字典. 最

后, 在测试阶段提出了拓展联合动态稀疏表示算法, 使图像数据中的两个特征共享相似但不完全相同的稀疏模式, 还可处理图

像噪声遮挡损坏问题. 标准数据集上的实验结果表明, 该方法使不同类别更具区分性, 有效地提高了 SAR 图像的目标识别准

确度.
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SAR Target Recognition Based on Dictionary Learning and

Extended Joint Dynamic Sparse Representation

CAO Na1 WANG Yong-Li1 SUN Jian-Hong2 ZHAO Ning1 GONG Xiao-Ze3

Abstract This paper proposes a target automatic recognition (ATR) method for synthetic aperture radar (SAR) images

based on dictionary learning and extended joint dynamic sparse representation. First of all, in the step of image pre-

processing, the target area and the shadow area formed by the target obstructing the ground are segmented. Combining

the information of these two areas can represent the image better. Secondly, instead of directly using all the training

samples as fixed dictionaries, a dictionary learning method, LC-KSVD (Label consistent k-singular value decomposition),

is introduced into the training phase to learn the feature dictionaries of target area and shadow area. Finally, the extended

joint dynamic sparse representation algorithm, EJDSR (Extended joint dynamic sparse representation), is proposed in

the testing phase. It allows two features in the image data to share similar but not identical sparse patterns. It can also

handle the noise, occlusion, damage problems of images. The experimental result on the standard data set shows that this

method makes different categories more distinguishable and effectively improves the target recognition accuracy of SAR

images.
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合成孔径雷达 (Synthetic aperture radar,
SAR) 图像的自动目标识别 (Automatic target
recognition, ATR) 对军事和民用应用具有重要价
值. 随着合成孔径雷达成像技术的发展, SAR ATR
受到了越来越多的关注. 但是, 由于目标具有散射特
性、所处场景复杂以及对成像参数敏感等问题, SAR
ATR 依然是个亟待解决的难题.
许多方法已经广泛应用于 SAR 图像自动识别,

如模板匹配[1]、支持向量机 (Support vector ma-
chine, SVM)[2]、卷积神经网络 (Convolutional neu-
ral networks, CNN)[3] 等. 在模板匹配中, 将测试样

Science and Technology, Nanjing 210094 3. 63850 Troops,
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本与训练样本进行匹配, 以最小平方误差作为识别
准则. 文献 [2] 先使用主成分分析法将样本投影到另
一个子空间以获得独特的特征, 并且用训练好的内
核支持向量机识别测试样本. 文献 [3] 使用改进的卷
积神经网络提取 SAR 图像特征, 再使用支持向量机
对这些特征进行分类. 它们对 SAR 图像取得了较好
的识别效果, 但这些方法在目标变体的识别方面识
别性能仍不够理想. 目标的变体和目标属于同一类
别, 但两者的结构或配置存在区别.
近年来, 稀疏表示逐渐深入应用于图像分析和

分类识别等领域. 稀疏表示最早被用于人脸识别[4],
即使在遮挡和噪声的情况下也能获得鲁棒的结果.
之后, 稀疏表示也被引入到了 SAR ATR 中. Zhang
等[5] 提出了一种新的 SAR ATR 方法, 即联合稀疏
表示 (Joint sparse representation, JSR) 方法, 该
方法利用了同一个目标的多种信息或特征之间的相

关性, 使稀疏表示可以将多种信息结合起来, 这是对
稀疏表示的一种改进, 获得了令人印象深刻的识别
结果. 与传统识别方法相比, 稀疏表示相关算法优化
选择特征与测试样本最相似的一组原子表示测试样

本, 原子是训练样本组成的稀疏字典的元素即稀疏
字典的列向量. 换句话说, 测试样本可以由与它同类
别的训练样本近似表示, 这一优势使得稀疏表示在
识别 SAR 目标变体时的适应性更好.

虽然已经取得了良好的效果, 但是应用这些方
法时还存在一些问题. 1) 由于传统方法中只使用目
标区域的信息, ATR 性能受到限制; 2) 用于稀疏表
示的字典通常由所有训练样本组成, 导致存储和计
算的成本很高; 3) 文献 [5] 中的 JSR 方法约束条件
非常严格, 以致多个视图的非零稀疏系数处于完全
相同的位置. 此外, 获取同一目标的多个视图的难度
限制了该方法在现实中的应用.
稀疏表示识别主要利用的是 SAR 图像中强度

值较大的区域的信息, 这种区域是由目标散射回波
形成的, 除了这种区域, SAR 图像中还包括目标遮
挡地面形成的阴影区域, 但阴影区域的信息未被稀
疏表示识别方法加以利用. 而文献 [6] 提出阴影信息
对 SAR 目标识别也是可用的.
文献 [7] 提出了 K 奇异值分解 (K-singular

value decomposition, K-SVD) 算法来学习紧凑字
典. 但是,作为无监督的字典学习方法, K-SVD不能
利用标签信息. Jiang 等[8] 提出了标签一致 K-SVD
(Label consistent k-singular value decomposition,
LC-KSVD) 算法来学习辨识字典以进行识别. 更具
体地说, 该算法将标签信息与每个字典原子相关联
以在字典学习过程中加强识别效果.

文献 [9] 提出了一种基于联合动态稀疏表示
(Joint dynamic sparse representation, JDSR) 的

视觉识别方法. 该方法强调了多个稀疏表示向量在
类级别上共享联合稀疏模式, 同时允许每个类别内
的原子级别上的不同稀疏模式, 以便于灵活表示.
受文献 [6−10] 的启发, 本文提出了一种基

于字典学习和拓展联合动态稀疏表示的 SAR 目
标识别方法, 将其命名为 DL-EJDSR (Dictionary
learning – extended joint dynamic sparse represen-
tation). 主要贡献如下: 1) 识别过程同时使用了目
标区域和阴影区域的信息, 充分利用了图像信息; 2)
利用 LC-KSVD 为联合动态稀疏表示学习紧凑而独
特的词典, 学习的字典尺寸较小, 不同类别之间更
具特色, 可以加快识别速度, 同时提高准确度; 3) 针
对图像的噪声遮挡损坏问题, 提出改进的联合稀疏
表示方法, 拓展联合稀疏表示法 EJDSR, 采用灵活
的原子选择过程, 使目标特征和阴影特征共享相似
但不完全相同的稀疏模式. 在移动和静止目标获取
和识别 (Moving and stationary target acquisition
and recognition, MSTAR) 公开数据集上的实验结
果显示了所提出的方法在 SAR 图像自动识别上的
效率较高.
本文其他部分组织如下, 第 1 节介绍了 SAR 图

像目标识别整体过程; 在第 2 节介绍了 SAR 图像预
处理; 第 3 节和第 4 节分别介绍了字典学习和改进
的联合动态稀疏表示算法; 第 5 节是实验部分, 通过
实验来测试方法的性能, 并与其他方法进行了比较;
最后, 在第 6 节对本文进行了总结.

1 识别流程

由图 1 可见, 本文提出的基于字典学习和拓展
联合动态稀疏表示的 SAR 目标识别方法包括训练
和测试两个阶段.

训练阶段由预处理和字典学习两部分组成, 预
处理包括对 SAR 图像进行降噪、分割、目标区域处
理; 预处理完成后, 采用 LC-KSVD 方法分别对目
标区域和阴影区域特征进行字典学习.

测试阶段包括预处理、拓展联合动态稀疏表示

及目标识别, 首先对测试样本进行预处理; 然后利用
拓展联合动态稀疏表示模型, 结合训练阶段学习到
的字典, 求解测试样本目标区域信息和阴影区域信
息在字典下的稀疏表示系数; 最后, 目标识别部分利
用求得的稀疏系数对测试样本的目标区域信息和阴

影区域信息进行重构, 根据重构误差判断测试样本
的类别.

2 SAR图像预处理

MSTAR 提供的原始 SAR 图像包含相干斑噪
声和背景杂波, 为了克服噪声和背景杂波的干扰, 减
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图 1 基于字典学习和拓展联合动态稀疏表示的 SAR 目标识别方法流程图

Fig. 1 Flowchart of SAR target recognition based on dictionary learning and extended

joint dynamic sparse representation

少分布不均匀的目标散射中心给识别性能带来的影

响, 本文将对 SAR 图像进行必要的预处理, 以获得
利于识别的样本, 预处理流程如图 2 所示.

图 2 SAR 图像预处理流程

Fig. 2 The preprocessing process of SAR images

首先对原始图像进行对数变换, 这可以抑制斑
点噪声, 并使图像直方图更近似于高斯分布.
稀疏表示分类方法主要利用了目标散射回波形

成的图像强度值较大的区域的信息, 而忽略了阴影
区域的信息. 文献 [6] 表明阴影部分信息也可用于

SAR 目标识别. 分割 SAR 图像目标区域与阴影区
域的方法有很多[11], 而选择最佳的分割方法不是本
文的关注点, 所以本文选择了比较简单的二维最大
熵阈值分割法, 得到了 SAR 图像的目标图像和阴影
图像.
图像增强可以通过某种技术提高图像质量, 本

文应用幂次变换来对图像进行增强. MSTAR 数据
中的 SAR 目标在图像中的位置是不定的, 这会对特
征提取结果造成影响. 另外, 整个图像中目标区域面
积较小, 背景部分占的区域较大, 过多的背景可能削
弱目标中的分类信息, 这对目标识别是不利的. 对
MSTAR 数据, 正方形边长为 50 个像素即足以包含
完整的重要区域, 因此, 分别以目标图像和阴影图像
的质心为中心, 向四周扩展出 50 × 50 像素的正方
形[12], 将这一步称为质心配准. 此外, 还需要对 SAR
图像进行灰度归一化处理, 因为雷达作用距离不同
时, 回波强度不同, SAR 图像整体明暗程度也会有
差异.

预处理去除了 SAR 图像中的背景区域, 削弱了
SAR 图像中无关信息对分类的影响, 增强了重要的
分类信息, 配准了 SAR 目标位置, 还统一了图像灰
度. 这些操作将使 SAR 目标识别的分类信息更加精
炼.

3 字典学习

基于稀疏表示的 SAR 目标识别要求每类目标
有足够多的训练样本数以便能够张成类别子空间,
训练样本集按列排列组合而成的矩阵可以直接用作
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联合动态稀疏表示的字典. 但是, 它们包含很多冗
余, 且需要大量的内存空间, 因此需要获得更紧凑的
字典. 选择一个超完备字典有两种方法. 第一种方
法是使用预先指定的变换矩阵, 如不完全小波、曲
波、轮廓线和短时傅里叶变换, 这就为稀疏表示的评
估提供了简单而快速的算法. 这些字典是否具有好
的性能取决于它们能否恰当并稀疏地描述信号. 第
二种方法是设计基于训练的词典, 如 PCA、MOD
和 K-SVD, 这种词典被认为有潜力超越固定字典.

由于K-SVD算法得到了广泛的认可,因此本文
使用 K-SVD 算法学习字典. 经典的 K-SVD 算法[7]

可以写成

〈A,X〉 = argmin‖F −AX‖2

2

s. t. ∀i, ‖xi‖0 ≤ T (1)

其中, ‖·‖2 表示 l2 范数, ‖·‖0 表示 l0 范数, F = [f1,
f2, · · · ,fN ] ∈ Rd×N 是输入训练样本矩阵, fi 是

第 i 个样本的向量, A = [a1,a2, · · · ,aM ] ∈ Rd×M

代表学习到的字典, M 为字典尺寸, am 是第 m 个

字典原子, X = [x1,x2, · · · ,xN ] ∈ RM×N 代表稀

疏系数矩阵, xi 代表第 i 个样本的稀疏系数, ‖F −
Ax‖2

2 代表重构误差. 作为一种无监督的字典学习
方法, K-SVD 算法不能利用训练样本的标签信息.
在本文中, 为了利用字典学习过程中的标签信息, 使
用了 LC-KSVD 算法[8]. 该算法引入了新的标签一
致性约束, 称为 “判别性稀疏码误差”, 另外还加入
了 “分类误差”, 并将它们与重构误差相结合, 形成
一个统一的目标函数, 即

〈A,X, D,W 〉 = argmin‖F −AX‖2

2 +

α‖Q−DX‖2

2 + β‖H −WX‖2

2

s. t. ∀i, ‖xi‖0 ≤ T (2)

其中, α 和 β 是控制相应项相对贡献的标量. D

∈ RM×M 是一个线性变换矩阵, 将原始的稀疏系
数矩阵 X 变为最具区分性的. 新引入的项 ‖Q −
DX‖2

2 即代表判别式稀疏编码误差, 而 Q = [q1,
q2, · · · , qN ] ∈ RM×N 用于控制稀疏模式, qi = [q1

i ,
q2

i , · · · , qM
i ]T ∈ RM 与训练样本 fi 有关, 当 fi 和

第m 个字典原子 am 是同一类时, qm
i = 1; 否则 qm

i

= 0.
‖H −WX‖2

2 代表分类误差, W 代表分类器

参数, H = [h1,h2, · · · ,hN ] ∈ RK×N 是输入信号

F 的类别标签, K 为类别总数, hi = [0, · · · , 0, 1, 0,
· · · , 0]T ∈ RK 是训练样本 fi 的标签向量, 非零项
的位置为 fi 的类别.

4 改进的联合动态稀疏表示

通过字典学习得到了紧凑的目标图像字典和阴

影图像字典后, 接着本文利用这两个字典和改进的
JDSR 模型联合动态表示测试图像数据的目标区域
特征和阴影区域特征, 再根据重构残差识别测试图
像, 详细介绍如下.

4.1 联合动态稀疏表示模型

为了稀疏表示从单个图像中提取的两种特征,
可以利用联合稀疏表示模型 JSR 将这两个稀疏表示
问题放在一起, 即

X̂ = arg min
2∑

k=1

‖yk −Akxk‖2

2

s. t. ‖xk‖0 ≤ S, ∀1 ≤ k ≤ 2 (3)

其中, X̂ = [x1,x2] 是测试样本 Y = [y1,y2] 的稀
疏系数矩阵, Ak 是通过式 (2) 学习到的第 k 个特征

的字典, S 为稀疏度, 这就是联合稀疏表示模型[13].
该目标函数对待测试样本的重构策略并不是最

优的, 该模型独立地对测试样本图像中的目标图像
和阴影图像进行稀疏重构, 即在重构的过程中并没
有考虑到目标和阴影图像间的潜在相关性.
图 3 为不同稀疏模型的系数矩阵 X 的图示,

每个列表示一个稀疏表示向量, 每个方块表示一个
系数值, 白色块表示零值, 有颜色的块表示非零值.
图 3 (a) 分离稀疏: 单独处理每个稀疏表示向量; 图
3 (b) 联合稀疏: 稀疏表示向量共享相同的稀疏模式;
图 3 (c) 联合动态稀疏: 多个稀疏表示向量共享相同
的类级稀疏模式, 但在原子级别的稀疏模式可能是
不同的.
给定从单个图像中提取的两种特征, 两个观测

值的稀疏表示向量应该共享同一个类级的稀疏度模

式, 而原子级稀疏度模式可能是不同的, 即具有共同
的动态稀疏度. 但在式 (3) 中, 两个特征的稀疏系数
是独立计算的, 如图 3 (b) 所示. 为了结合不同的特
征, 引入 JDSR 模型[9] 同时计算不同特征的稀疏系

数, 如图 3 (c) 所示. 使用动态活跃集来表示不同特
征之间的关系, gs ∈ R2, s = 1, 2, · · · , S. 在稀疏系
数矩阵X 中, 每个动态活跃集指的是属于同一类的
一组系数的行索引, 如 g1 = [1, 2]. 在联合稀疏表示
JSR 的过程中, 多个动态活跃集被联合激活. 对每
个动态集合 gs 应用 l2 范数来合并动态集合内所有

原子的强度, 并且在 l2 范数之间应用 l0 范数来确保

JSR 中只涉及少量的动态集合. 因此, JDSR 模型的
规范化项可以表示为

‖X‖G = ‖[‖Xg1‖2
, ‖Xg2‖2

, · · · , ‖Xgs
‖

2
]‖

0
(4)
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其中, Xgs
= X(gs) = [X(gs(1), 1),X(gs(2), 2)]T

∈ R2 指的是与第 s 个动态活跃集 gs 有关的系数的

集合形成的向量.

图 3 不同稀疏模型的系数矩阵

Fig. 3 Illustration of coefficient matrix X of

different sparse models

那么, JDSR 模型可以重新表示为

X̂ = arg min
2∑

k=1

‖yk −Akxk‖2

2

s.t. ‖X‖G ≤ S (5)

其中, S 是稀疏度, 即表示在每一个 xk 中非零元素

的个数. 混合范数的规范化项不仅结合了测试图像
中的目标特征和阴影特征, 同时也促进了联合动态
稀疏模式在类级别上的共享. 使用动态稀疏归一化
项 ‖X‖G 有如下好处

[9]:
1) l2 范数被用于每一个动态活跃集, 那么就可

以在联合稀疏表示时将不同特征的信息结合在一起;
此外动态活跃集在从字典中选择同一类的原子时十

分灵活, 它们能更好地表示多信息图像.
2) l0 范数被用于所有动态活跃集之间, 那么就

会选择最简约和有代表性的动态活跃集, 这促进了
类级的联合稀疏模式, 同时允许类别间的稀疏模式
是不同的, 以便于按类别选择每个特征中最具代表
性的原子.

4.2 改进的联合动态稀疏模型

上述联合动态稀疏表示模型将测试样本向量分

解成少数原子的线性组合, 即

y = Ax (6)

但在实际应用中, 上述优化问题中低维线性模
型的前提会被图像遮挡、损坏、噪声等问题打破, 因
此, 本文将式 (6) 拓展为

y = [A I]

[
x

e

]
= Ax + e (7)

其中, I 为单位矩阵, e 是低维线性模型的系数修正

向量, 表示遮挡、损坏的像素或噪声. 那么稀疏表示
的优化目标函数就变为了

〈x̂, ê〉 = arg min ‖y −Ax− e‖2

2

s. t. ‖x‖0 ≤ S (8)

理想情况下, 训练样本足够多且图像质量较高,
同一类的训练样本可以很好地表示测试样本, 稀疏
系数足够稀疏, 但通常情况下图像存在噪声遮挡损
坏等问题, 造成特征局部稀疏, 非零项的数目大大超
过理想情况下的, 因此拓展稀疏表示模型比原始的
稀疏表示模型更好.将式 (8)与联合动态稀疏表示结
合成一个统一的框架, 记为拓展联合稀疏表示模型
(Expanded joint dynamic sparse representation,
EJDSR), 该模型可表示为

〈X̂, Ê〉 = arg min
2∑

k=1

‖yk −Akxk − ek‖2

2

s. t. ‖X‖G ≤ S (9)

4.3 模型优化求解

本文提出的求解式 (9) 的方法类似于贪婪的匹
配追踪算法, 首先初始化重构误差 R = Y , 初始动
态活跃集 I = ∅, 然后经过多次迭代优化求解, 直至
满足停止条件.

算法 1 给出了具体的算法流程, 包括以下步骤:
步骤 1. 根据当前误差, 选择新的候选集;
步骤 2. 将新选择的动态活跃集合结合到之前

已选择的动态活跃集当中;
步骤 3. 利用步骤 2 得到的动态活跃集求解相

应的稀疏系数;
步骤 4. 基于最新估计的稀疏表示系数, 将混合

集的稀疏度约减到一个特定的稀疏级别;
步骤 5. 更新误差;
步骤 6. 判断是否满足停止条件, 若满足则停

止, 若不满足, 则转至步骤 1.
本文规定的停止条件为相邻两次迭代的重构误

差的差值小于给定的阈值或达到预定义的最大迭代

次数.

算法 1.拓展联合动态稀疏表示算法 (EJDSR)
输入. 测试样本矩阵 Y , 字典 A, 稀疏度 S, 特征个数

K, 图像维度 d
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输出. 稀疏系数矩阵X

01: Initialize R ← Y , I ← ∅, E ← zeros(d, K)

02: While stopping criteria false Do

03: B = ATR

04: //通过 JDS mapping 进行原子选择

05: Inew ← PJDS(B, 2S)

06: //更新索引矩阵

07: I ← [IT, Inew
T]

T

08: //更新稀疏表示系数

09: For k = 1, 2, · · · , K

10: i ← I(:, k)

11: C(i, k) ← (AT(:, i)A(:, i))
−1

AT(:, i) ×
(Y (:, k)−E(:, k))

12: E(:, k) ← Y (:, k)−A(:, i)C(:, k)

13: End For

14: //通过 JDS mapping 进行原子剪枝

15: I ← PJDS(C, 2S)

16: X ← 0

17: For k = 1, 2, · · · , K

18: i ← I(:, k), X(i, k) ← C(i, k)

19: End For

20: R = AX − Y //更新误差

21: End While

22: X ← 0

23: For k = 1, 2, · · · , K

24: i ← I(:, k)

25: X(i, k) ← (AT(:, i)A(:, i))
−1

AT(:, i) ×
(Y (:, k)−E(:, k))

26: E(:, k) ← Y (:, k)−A(:, i)C(:, k)

27: End For

EJDSR 每次迭代 (步骤 1 和步骤 4) 时, 对于
给定的系数矩阵 Z ∈ RN×K , 需要从中选择 L 条候

选动态活跃集, 用它来构建与 Z 最相似的矩阵 ẐL.
通过以下目标函数求解这个问题:

ẐL = arg min ‖Z −ZL‖F

s. t. ‖ZL‖G ≤ L (10)

式 (10) 可以通过名为联合动态稀疏匹配 (Joint
dynamic sparsity mapping, JDS mapping) 的程序
进行求解

IL = PJDS(Z, L) (11)

其中, 索引矩阵 IL ∈ RL×2 包含 2 个特征的 top-L
动态活跃集. 由于 JDS mapping 算法比较常用, 其
实现过程在此不做赘述, 可参考文献 [14]. 每一次迭
代更新X 和 E (步骤 3) 的过程为

x′k = (AT
k Ak)

−1
AT

k (yk − ek) (12)

e′k = yk −Akxk (13)

式 (12) 和式 (13) 的具体推导过程如下:

x′k = arg min ‖yk −Akxk − ek‖2

2 =

arg min{tr((yk −Akxk − ek)
T×

(yk −Akxk − ek))} =

arg min{tr(yT
k yk + xT

k AT
k Akxk +

eT
k ek − 2xT

k AT
k yk −

2eT
k yk + 2xT

k AT
k ek)} (14)

对 xk 求偏导, 将偏导数置为 0, 得

−2AT
k yk + 2AT

k Akxk + 2AT
k ek = 0 (15)

由式 (15) 可求得

xk = (AT
k Ak)

−1
AT

k (yk − ek) (16)

同样地, 对 ek 求偏导, 将偏导数置为 0, 得

2ek − 2yk + 2Akxk = 0 (17)

由式 (17) 可求得

ek = yk −Akxk (18)

上述方法与同步正交匹配追踪方法 (Simulta-
neous orthogonal matching pursuit, SOMP)[15] 和
压缩同步正交匹配追踪方法 (Compressive simulta-
neous orthogonal matching pursuit, CoSOMP)[16]

的算法结构相似. 它与 CoSOMP 的主要区别在于
步骤 1 的原子选择和步骤 4 的原子剪枝. CoSOMP
方法中原子选择时, Inew ← supp(A(B, 2S)), 原子
剪枝时 I ← supp(A(C, S)), 其中 A(x, S) 指向量
x 的 S 个最近邻, 而 EJDSR 使用的是 JDS map-
ping[14], 原子选择 Inew ← PJDS(B, 2S), 原子剪枝
I ← PJDS(C, 2S).

4.4 识别标准

对于一个测试样本 Y = [y1,y2], 用 EJDSR 模
型联合表示测试图像数据的目标区域特征和阴影区

域特征, 在求得稀疏系数矩阵 X̂ = [x1,x2] 和系数
修正向量 Ê = [e1, e2] 后, 本文用最小重构残差作
为评估其类别标签的标准, 可以表示为

ĉ = arg min
2∑

k=1

wk‖yk −Akδc(xk)− ek‖2

2 (19)

其中, ĉ 是测试样本的类别标签, wk 是第 k 个特征

的重构参数. 算子 δc 代表保存与 c 类相对应的行并

将所有其他行设置为零的操作.

5 实验

5.1 实验数据和机器配置

实验采用美国国防高等研究计划署公开发布的

实测 SAR 地面静止军用目标数据, 即 MSTAR 数
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据集. 该数据集由不同方位角和俯仰角下的各种
SAR 目标组成, 包括 3 大类: 装甲车 BMP2、装
甲车 BTR70、主战坦克 T72, 每幅图像的分辨率为
0.3m × 0.3m, 图像大小为 128 × 128 像素. 目标
的方位角从 0◦ 到 360◦ 不等, 以俯仰角 17◦ 的成像
数据作为训练数据, 而俯仰角 15◦ 的成像数据作为
测试数据. 需要注意的是, 在测试集中目标 BMP2
和 T72 存在不同的变体 (BMP2-SN9563, BMP2-
SN9566, BMP2-SNC21, T72-SN132, T72-SN812
和 T72-SNS7). 然而, 训练集仅具有变体 BMP2-
SNC21 和 T72-SN132, 因为分类器应具备识别训练
集中不存在的变体的能力. 表 1 给出了训练样本和
测试样本的类别及其对应的数量.

表 1 样本的类别和数量

Table 1 Categories and quantities of samples

训练样本 样本数量 测试样本 样本数量

BMP2-SN9563 233 BMP2-SN9563 195

– – BMP2-SN9566 196

– – BMP2-SNC21 196

BTR70-SNC71 233 BTR70-SNC71 196

T72-SN132 233 T72-SN132 196

– – T72-SN812 195

– – T72-SNS7 191

总数 698 总数 1 365

本文实验的机器配置如下: Intel core i5-4570
CPU 3.2 GHz 处理器, 4 GB 内存, Windows 10 64
位操作系统.

5.2 结果分析

利用图 2 所示的预处理流程对 SAR 图像进行
预处理, 实验效果如图 4, 图 4 (a) 为原始图像, 图
4 (b) 为对数变换后图像, 图 4 (c) 为目标图像, 图
4 (d) 为阴影图像, 图 4 (e) 为目标区域处理后的图
像, 图 4 (f) 为阴影区域处理后的图像.
好的预处理结果才能保证之后的 SAR 目标识

别能获得良好的识别率. 从图像分割结果可以看出,
SAR 图像阈值分割可以得到较为完整的目标区域,
且分割结果中的干扰小区域数量较少; 从预处理的
最终结果可以看出, 图像中孤立的伪目标区域被消
除, 获得的目标轮廓和阴影轮廓比较完整, 目标的结
构和边缘等细节也被保留了下来.
将本文提出的方法记为 DL + EJDSR, 按照

图 1 所示的方法识别 SAR 图像目标, 表 2 为稀疏
度 S = 20, 字典尺寸 M = 429 时的识别结果, 正
确识别出的测试样本总数为 1 284, 总体识别率为

94.07%, 非变体的识别率达到 99.15%, 识别效果较
好.

图 4 SAR 图像 (以 BMP2 为例) 预处理结果

Fig. 4 Preprocessing result of SAR image

(take BMP2 as an example)

表 2 DL + EJDSR 方法的识别结果

Table 2 The identification result of DL + EJDSR

型号 BMP2 BTR70 T72 识别正确率 (%)

BMP2-SN9563 190 5 0 97.44

BMP2-SN9566 181 6 9 92.35

BMP2-SNC21 182 4 10 92.85

BTR70-SNC71 0 196 196 100

T72-SN132 0 0 196 100

T72-SN812 9 12 174 89.23

T72-SNS7 20 6 165 86.39

5.3 对比实验

将本文提出的方法与其他几种方法在字典尺寸
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较小时比较识别正确率, 将字典尺寸设为 75, 实验
对比结果见图 5. 这几种方法分别为:
方法 1. 文献 [4]中提出的用稀疏表示实现 SAR

目标识别方法 (Sparse representation-based classi-
fication, SRC).

方法 2. 文献 [8]中提出的用字典学习实现 SAR
目标识别的方法 (LC-KSVD).
方法 3. 文献 [9] 中基于联合动态稀疏表示实现

SAR 目标识别的方法 (Joint dynamic sparse rep-
resentation classification, JDSRC).
方法 4. 同时利用目标区域和阴影区域信息,

结合字典学习和联合动态稀疏表示的方法 (DL +
JDSR).
方法 5. 本文提出的同时利用目标区域和阴影

区域信息, 结合字典学习和拓展联合动态稀疏表示
的方法 (DL + EJDSR).

图 5 不同方法的识别正确率

Fig. 5 Recognition accuracy of different methods

此处需要说明的是, 因为图像预处理效果也会
影响识别率, 为了单纯地比较对比实验中的几种
SAR 目标识别方法, 实验时这 5 种方法采用了相同
的预处理过程, 而不是各方法相应参考文献的预处
理过程, 因此识别率会与相关参考文献中有所出入.
从图 5 中可以看出, LC-KSVD 由于经过了鉴

别字典学习, 在字典尺寸较小的情况下, 字典仍然
能较好地包含图像信息, 识别率比 SRC 高很多. 而
JDSRC 的识别率也比 SRC 高, 这说明相比使用单
一信息, 联合利用目标和阴影的信息能取得更好的
识别效果. 与其他三种方法相比, DL + JDSR 先在
训练阶段对 SAR 图像进行了字典学习, 在测试阶段
又利用学习到的字典对目标特征和阴影特征进行了

联合动态稀疏表示, 这两个优势使得 DL + JDSR
方法对 SAR 图像的识别率比前 3 种高. 这些方法
中识别率最高的是本文提出的 DL + EJDSR 方法,
它不仅具有 DL + JDSR 的优势, 还可以处理图像
噪声遮挡损坏问题, 因此识别率也相对稍微有所提

高.

5.4 参数影响

为了研究稀疏度和字典尺寸对识别性能的影响,
将字典尺寸设置为 [69, 75, 123, 153, 207, 261, 369,
429],稀疏度设为 [10, 15, 20],进行了多次实验. 图 6
中 3 条折线展示了稀疏度分别为 10、15、20 时, 本
文方法的识别率随字典尺寸大小变化的情况. 从 3
条折线相互间的距离来看, 本文方法识别率受稀疏
度变化的影响不大. 从每条折线的整体变化趋势来
看, 随着字典尺寸的增加, 总识别率缓慢增长, 因此
当字典尺寸较大时, 本文方法具更好的识别性能, 但
由于后面增长幅度较缓, 也不需设置过大, 这样反而
增加计算量.

图 6 不同稀疏度下识别正确率随字典尺寸变化的情况

Fig. 6 The variety trend of recognition accuracy with

the dictionary size under different sparsity

6 结束语

本文提出了一种基于字典学习和改进的联合动

态稀疏表示的 SAR 图像识别方法, DL + EJDSR.
该方法利用 LC-KSVD 算法来学习紧凑而独特的词
典. 此外, 它不仅利用了 SAR 图像的两个特征 (即
目标区域和阴影区域) 之间的相关性, 而且还提供了
更灵活的、自适应的原子选择过程, 并且它还可以处
理图像噪声遮挡损坏问题. 在 MSTAR 数据集上的
实验结果表明, 该方法比其他方法具有更好的性能.
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