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摘　 要:提出结合稀疏表示和协同表示的合成孔径雷达( synthetic
 

aperture
 

radar,SAR)图像目标方位角估计方法。 稀疏表示和

协同表示分别在稀疏约束和最小误差的约束下对测试样本进行重构,具有良好的互补性。 分别在稀疏表示和协同表示下选取

与测试样本具有较强相关性的训练样本。 通过交集操作获得两者中最稳定的部分样本。 根据这些样本的方位角真值以及求解

的系数合理加权,获得测试样本的方位角估计值。 基于 MSTAR 数据集中 3 类目标的 SAR 图像进行方位角估计实验并与现有

方法进行对比。 实验结果表明方法的估计精度、稳定性以及噪声稳健性均优于现有的几类 SAR 目标方位角估计方法。
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Abstract:This
 

study
 

proposed
 

a
 

target
 

azimuth
 

estimation
 

method
 

of
 

synthetic
 

aperture
 

radar
 

( SAR)
 

images
 

based
 

on
 

combination
 

of
 

sparse
 

representation
 

and
 

collaborative
 

representation.
 

The
 

sparse
 

representation
 

and
 

collaborative
 

representation
 

reconstructed
 

the
 

test
 

sample
 

under
 

the
 

sparsity
 

constraint
 

and
 

the
 

minimum
 

error
 

constraint,
 

respectively,
 

which
 

have
 

good
 

complementarity.
 

The
 

highly
 

correlated
 

training
 

samples
 

were
 

selected
 

by
 

sparse
 

representation
 

and
 

collaborative
 

representation,
 

respectively.
 

And
 

the
 

two
 

sets
 

of
 

training
 

samples
 

were
 

intersected
 

to
 

find
 

the
 

most
 

stable
 

part.
 

According
 

to
 

the
 

true
 

azimuths
 

and
 

coefficients
 

of
 

these
 

samples,
 

the
 

target
 

azimuth
 

of
 

the
 

test
 

sample
 

can
 

be
 

estimated
 

based
 

on
 

a
 

proper
 

weighting
 

fusion
 

algorithm.
 

Experiments
 

were
 

investigated
 

on
 

SAR
 

images
 

of
 

three
 

targets
 

from
 

the
 

MSTAR
 

dataset
 

and
 

comparison
 

was
 

made
 

with
 

some
 

present
 

methods.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

estimation
 

precision,
 

stability
 

and
 

noise-robustness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

outperform
 

some
 

existing
 

algorithms.
Keywords:synthetic

 

aperture
 

radar;
 

target
 

azimuth
 

estimation;
 

sparse
 

representation;
 

collaborative
 

representation;
 

weighting
 

fusion

0　 引　 言

合成孔径雷达( synthetic
 

aperture
 

radar,SAR)图像目

标识别技术具有重要的理论和现实意义[1-6] 。 考虑到

SAR 图像独有的方位角敏感性,通过方位角估计算法可

以有效剔除无效训练样本的干扰,提高整体识别性能。
文献 [ 2] 就对比了相关滤波器、支持向量机 ( support

 

vector
 

machine,SVM)、AdaBoost(adaptive
 

boosting)等分类

器在方位角估计和未估计条件下的性能。 其结果表明,

有效的方位角估计可以显著提升最终的识别性能。 现阶

段,常用的 SAR 目标方位角方法可概括为两类。 一类是

基于目标几何外形的估计算法[7-16] ,如主导边界法[7-8] 和

主轴法[9-10] 等。 这类方法较为常见,主要通过目标区域、
轮廓的分布规律计算目标与雷达平台的相对位置关系。
由于几何外形特征具有明确的物理意义,此类估计方法

的过程清晰,具有较好的直观性。 然而,由于 SAR 图像

噪声水平较高,目标几何外形不清晰,导致算法的整体效

率和精度往往不尽如人意。 此外,由于地面目标一般具

有对称性的,这类方法也难以克服 180°模糊问题。 另一
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类方法以相关性为基础考察待估计样本与训练样本的关

系,通过对方位角已知的训练样本进行分析获得待估计

样本的方位角。 文献[17-19]基于稀疏重构的思想选取

与测试样本具有最高相关性的单一训练样本,以此作为

其方位角估计值。 文献[20] 计算测试样本与各类别训

练样本的相关系数,通过分析系数分布规律加权获得目

标方位角。 相比第 1 类方法,第 2 类方法并不具有清晰

的物理意义。 然而,其算法效率远远高于第 1 类方法。
同时,通过综合与不同样本的相关性可以提高方位角估

计精度并有效克服 180°模糊问题。 因此,此类方法在实

际应用中具有更大的潜力。
本文提出结合稀疏表示和协同表示的 SAR 图像目

标方位角估计方法。 在各类别训练样本构建的全局字典

的支持下,分别采用稀疏表示和协同表示对待估计的测

试样本尽心重构。 稀疏表示着重考察稀疏约束,寻求少

量与测试样本相关的训练样本(原子) [17-19] ;协同表示着

重考察重构精度,寻求能够最佳表示测试样本的原子组

合[21-22] 。 本文通过选取交集的获得稀疏表示和协同表示

下的相同原子。 这部分原子则代表了与测试样本真是相

关的训练样本,反映了测试样本的方位角。 根据最终选

取的原子的方位角,本文采用加权融合的方式获得最终

的方位角估计值。 加权过程中,对系数较大的样本赋予

更好的权值,体现其与测试样本更高的相关性。 实验中,
基于 MSTAR 三类目标的 SAR 图像数据集进行方位角估

计并与几类经典的估计方法进行对比。 实验结果验证了

本文方法的有效性和稳健性。

1　 原子选取

1. 1　 基于稀疏表示的原子选择

稀疏表示在线性表示的框架下对特性未知的样本进

行重构并且约束求解的系数具有稀疏性,进而根据求解

结果判断当前样本的性质,如相关性、类别等[17-19,23-24] 。
利用特性已知的 C 类训练样本构建全局字典 A = [A1,
A2,…,AC] ∈ Rd×N,对于未知样本 y, 稀疏表示的基本原

理如下:
x̂ =argmin

x
‖x‖0

s. t. ‖y - Ax‖2
2 ≤ ε (1)

式中: x 为待求解的稀疏表示系数;ε 为设定的重构误差

门限。
式(1)的 ℓ0 范数优化问题不能直接获得解析解,求

解过程复杂。 为此,实际应用中通过采用 ℓ1 范数进行替

换从而进行凸优化问题求解[19] 。 此外,也可以采用贪婪

算法,如正交匹配追踪算法( OMP) [22] ,获得式(1) 问题

的逼近解。 根据稀疏表示的基本思想,求解后的表示系

数实际反映了测试样本与各类别训练样本的相关性。 对

于求解系数较大的原子,其与测试样本的相关性较高。
因此,可以采用选取原子对测试样本进行分类别重构判

定测试样本最为相关的类别,这就产生了经典的稀疏表

示分类。 考虑到 SAR 图像的方位角敏感性,稀疏表示下

选取的原子(系数较大)应当与测试样本具有相近的方

位角。 因此,可根据稀疏表示选取的原子及其对应稀疏

估计测试样本的目标方位角。
1. 2　 基于协同表示的原子选择

稀疏表示的核心思想是通过稀疏性约束获得最为相

关的原子从而剔除其余训练样本的不良影响。 然而,但
测试样本与训练样本存在一定的差异时,稀疏性的引入

可能导致实际对应的原子没有得到有效选取,影响后续

分类或方位角估计的精度。 为此,本文进一步对测试样

本进行协同表示,即实现全局字典下测试样本的最优重

构[21-22] 。 协同表示的基本原理描述如下:

α̂ = argmin{‖y - Aα‖2
2 + λ‖α‖2

2} (2)
式中:λ 为正则化系数。 与稀疏表示中的优化问题相比,
协同表示自身为凸优化问题,可直接获得其解析解如下:

α̂ =(ATA + λ·I) -1ATy (3)
式中: I 代表单位矩阵。

与稀疏表示系数的性质类似,协同表示下求解得到的表

示系数同样反映了测试样本与训练样本的相关性。 不同的

是,在协同表示下,获得的具有非零系数的原子更多。 通过

合理融合稀疏表示和协同表示下的原子及它们对应的相关

系数,可以更为有效地估计测试样本的目标方位角。

2　 方位角估计算法

2. 1　 加权融合

假设稀疏表示下选取的原子、对应方位角及系数分

别记为 P = [p1
1,p2

1,…,pM
1 ],[θ 1

1,θ 2
1,…,θM

1 ] 和[ r1
1,r2

1,…,
rM1 ];协同表示选取的原子、对应方位角及系数分别记为

Q = [q1,q2,…,qN], [θ 1
2,θ 2

2,…,θM
2 ] 和[ r1

2,r2
2,…,rM2 ]。

通过交集形式获得两组原子中的共性部分,从而获得与

测试样本稳定相关的训练样本。 记 Ω = P ∩ Q 为共性原

子的集合,分别选取稀疏表示下对应原子的方位角以及

稀 疏 大 小, 记 为 [θ (1)
1 ,θ (2)

1 ,…,θ (K)
1 ] 和 [ r(1)

1 ,r(2)
1 ,…,

r(K)
1 ], 其中 K 为交集中原子的个数,上标“(1),(2),…,

(K)”为共性原子的重新编号。 同样,对应协同表示下的

结果做同样的选取,获得 [θ (1)
2 ,θ (2)

2 ,…,θ (K)
2 ] 和[ r(1)

2 ,
r(2)

2 ,…,r(K)
2 ]。 由于选取的原子的一致性, [θ (1)

1 ,θ (2)
1 ,

…,θ (K)
1 ] 和[θ (1)

2 ,θ (2)
2 ,…,θ (K)

2 ] 完全相同,因此后续简记

为 [θ (1) ,θ (2) ,…,θ (K) ]。
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SAR 图像具有较强的方位角敏感性,如图 1 所示,同
一目标不同方位角下的 SAR 图像存在较大的差异。 只

有当同一目标的两幅图像方位角相近时,两者的相关性

才能保持较高的水平。 在全局稀疏和协同表示下,根据

测试样本选择得到的高系数样本倾向于与其具有相近的

方位角。 通过两者交集得到的共性原子对应系数的大小

实际更能反映其与测试样本的(方位角)相关性。 同时,
两种表示方式下系数值更大的原子与测试样本的方位角

逼近度更高,因此在最终的方位角估计中重要性更强。
为此,有必要根据不同原子的系数大小进行合理加权,本
文计算权值的方式如下:

w i =
( r( i)

1 + r( i)
2 )

∑
K

j = 1
( r j1 + r j2)

　 i = 1,2,…,K (4)

根据式(4) 可知,在稀疏表示和协同表示下原子的

系数之和越大,其最终的权值越大,反映其对于正确方位

角估计的贡献越大。 然后,对共性原子的方位角进行线

性加权获得测试样本的估计方位角:

θ̂ = ∑
K

i = 1
w i·θ ( i) (5)

式(5)所示的线性加权融合算法是一种经典的多源

信息融合算法,具有操作简单、稳健性强等优势。 综上所

述,本文方法通过结合稀疏表示和协同表示的原子选取,
采用合理加权的方式估计测试样本的方位角。 相比单一

采用稀疏表示的方位,本文通过协同表示的引入以及共

性原子的选取更好地找到与测试样本真实相关的测试样

本。 因此,基于这些样本可以更为准确地估计测试样本

的方位角。 此外,根据不同原子的求解稀疏进行线性加

权,提高了算法的整体稳健性,有利于提高扩展操作条件

下方位角估计的精度。

图 1　 同一目标不同方位下的 SAR 图像示意

Fig. 1　 Illustration
 

of
 

SAR
 

images
 

from
 

the
 

same
target

 

at
 

different
 

azimuths

2. 2　 方位角估计流程

本文在对待估计样本进行稀疏表示和协同表示的基

础上进行目标方位角估计,具体流程如图 2 所示,可归纳

为如下步骤。
1)基于各类别训练样本构建全局字典。
2)在全局字典下对待估计的测试样本进行稀疏表

示,按规则选取原子并记录对应的系数。
3)在全局字典下对待估计的测试样本进行协同表

示,按规则选取原子并记录对应的系数。
4)对两组原子集合进行交集操作,获取最终的候选

原子并记录对应的系数。
5)按照式(4)计算不同原子的权值。
6)根据选取原子的方位角真值,按照式(5) 加权获

得待测试样本的方位角估计值。
仿照 SAR 目标识别方法中的思路,采用主成分分析

(PCA)对训练和测试样本进行特征提取,获得 80 维特征

矢量。 然后,基于提取的特征矢量进行稀疏表示和协同

表示。 具体实施过程中,步骤 2)、3)可同时并行处理,提
升整体的算法效率。

图 2　 结合稀疏表示和协同表示的 SAR 图像目标方位角估计流程

Fig. 2　 Procedure
 

of
 

SAR
 

target
 

azimuth
 

estimation
 

based
 

on
 

combination
 

of
 

sparse
 

representation
 

and
 

collaborative
 

representation

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集

为验证本文设计的 SAR 目标方位角估计算法的有

效性,采用 3 类 MSTAR 数据集进行实验。 3 类目标的光

学图像如图 3 所示,其 SAR 图像分别来自 15°和 17°俯仰

角。 在两个俯仰角下,目标方位角均覆盖 0° ~ 360°。 具

体实验过程中,采用 17°俯仰角下的图像样本作为参考样

本进行训练和算法设计。 采用 15°俯仰角下的 SAR 图像
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样本进行测试,即估计其中目标的方位角。 具体的训练

和测试样本描述如表 1 所示,包括了 3 类目标(含子型

号)的训练和测试样本数量。 根据 MSTAR 数据集的记

录内容,可直接获取训练和测试样本的目标方位角真值,
为算法检验提供了有效的数据基础。

图 3　 三类目标的光学图像

Fig. 3　 The
 

optical
 

images
 

of
 

the
 

three
 

targets

表 1　 实验中使用的训练集和测试集

Table
 

1　 Training
 

and
 

test
 

sets
 

used
 

in
 

the
 

experiments
类别 训练集 测试集

BMP2
233

 

(Sn_9563)
232

 

(Sn_9566)
233

 

(Sn_c21)

195
 

(Sn_9563)
196

 

(Sn_9566)
196

 

(Sn_c21)
BTR70 233

 

(Sn_c71) 196
 

(Sn_c71)

T72
232

 

(Sn_132)
231

 

(Sn_812)
233

 

(Sn_s7)

196
 

(Sn_132)
195

 

(Sn_812)
191

 

(Sn_s7)

　 　 此外,为充分验证本文方法的有效性和稳健性,选用

若干现有 SAR 目标识别方法与本文方法进行同步实验

对比。 文献[10]基于主导边界的方法,文献[19]基于稀

疏表示的方法以及文献[ 20] 基于相关性分析的方法。
其中,主导边界法直接基于测试样本的目标区域进行方

位角估计,无需训练样本的支持,但需要通过目标分割获

取主导边界。 本文方法、稀疏表示方法以及相关性分析

方法均需要根据训练样本进行方位角估计。
3. 2　 结果与分析

1)标准操作条件

首先,直接基于表 1 的训练和测试集对各类方法进

行性能测试。 此时,训练样本与测试样本的获取条件十

分接近,可以近似认为是标准操作条件。 对于每一个测

试样本,在获得其估计方位角后,直接与其方位角真值作

对比,从而获得当前的估计误差。 以±5°的误差为基本准

则,本文方法的方位角估计结果统计如表 2 所示。 其中,
错误数表示估计误差>5°的测试样本数目。 可见,对于每

一类目标(或子型号),此准则下的正确估计率均超过了

95%,1
 

365 个测试样本中有 1
 

321 个(96. 70%)的估计误

差均满足要求,验证了提出方法的有效性。 表 3 为不同

方法在当前条件下的估计性能,其中平均正确率均为±5°
误差的准则下获得。 对比各类方法的误差均值和方差,
本文方法的方位角估计误差性能最为稳定,并且总体误

差水平较低。 此外,基于稀疏表示、相关性分析的方法性

能均优于主导边界法,表明可靠训练样本的引入有利于

提升方位角估计精度。 从时间消耗上来看,本文方法、稀
疏表示以及相关性分析方法的效率远高于主导边界法。
这主要是因为主导边界的提取需要涉及到复杂的目标区

域分离等操作。 由于协同表示的引入,本文方法的时间

消耗率略高于传统基于单一稀疏表示的方法,但其效率

可以满足实时的方位角估计需求。 表 4 进一步细化了方

位角估计的误差区间,考察各类方法在高精度估计要求

下的整体性能。 对比可见,本文方法在精度要求很高的

条件下(估计误差<3°) 性能最优。 综上所述,相比 3 类

对比方法,本文方法在标准操作条件下的方位角估计性

能更稳定、平均估计误差较小并且能够在高精度要求下

有小完成方位角估计任务。 因此,本文方法的整体性能

显著优于对比方法。
表 2　 ±5°误差准则下本文方法的方位角估计结果统计

Table
 

2　 Azimuth
 

estimation
 

results
 

of
 

the
 

proposed
method

 

under
 

the
 

principle
 

of
 

±5°
 

error
目标类别 样本数量 错误数 正确率 / %

BMP2
 

(Sn_9563)
BMP2

 

(Sn_9566)
BMP2

 

(Sn_c21)

195
196
196

6
9
6

96. 92
95. 41
96. 94

BTR70
 

(Sn_c71) 196 7 96. 43
T72

 

(Sn_132)
T72

 

(Sn_812)
T72

 

(Sn_s7)

196
195
191

8
9
4

95. 92
97. 44
97. 91

表 3　 各方法的整体估计性能对比

Table
 

3　 Overall
 

estimation
 

performance
of

 

different
 

methods

方法类型
平均正确率 /

%
误差均值 /

( °)
误差方差 /

( °)
时间消耗 /

ms
本文方法 96. 70 2. 9 1. 8 14. 2

主导边界法 93. 92 4. 3 3. 2 45. 3
稀疏表示 95. 84 3. 5 2. 7 13. 1

相关性分析 96. 12 3. 8 2. 3 9. 8

表 4　 不同估计精度要求下各方法的平均正确率

Table
 

4　 Average
 

accuracies
 

of
 

different
 

methods
 

under
different

 

acquirements
 

of
 

estimation
 

precisions (%)
方法类型 ≤1° ≤2° ≤3° ≤4°
本文方法 68. 41 75. 83 83. 76 92. 75

主导边界法 49. 23 59. 42 71. 25 85. 83
稀疏表示 60. 52 70. 24 78. 92 89. 52

相关性分析 63. 17 71. 92 81. 04 90. 97

　 　 2)噪声干扰

实际过冲中,待估计的测试样本往往获取与噪声干

扰的条件下。 此时,测试样本与存储的训练样本相关性

会出现一定程度下降,影响估计精度。 图 4 显示了各类

方法在不同信噪比( SNR) 条件下的平均正确率(以±5°
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误差为准则)。 随着信噪比的降低,各方法的估计精度均

出现较为明显的降低。 对于本文方法、稀疏表示以及相

关性分析方法,这主要是由于测试样本与训练样本之间

的差异增大,导致原子选择或相关性计算出现较大的偏

差,影响最终的估计精度。 对于主导边界法,误差增大的

原因主要是噪声干扰条件下目标主导边界提取的难度急

剧增大。 对比可以看出,本文方法在各个信噪比下均保

持了最高的估计正确率,表明其在噪声干扰条件下具有

更强的有效性。 一方面,稀疏表示和协同表示均基于优

化机制对测试样本进行重构,可以一定程度上减少噪声

干扰的影响。 这一点也可以从稀疏表示算法相对于相关

性分析和主导边界法可以看出。 另一方面,通过对稀疏

表示和协同表示选取的原子进行综合考察和加权融合,
最终获得的估计结果具有更强的稳健性。 综合以上优

势,本文方法可以在噪声干扰的条件下取得更高的估计

精度。

图 4　 噪声干扰条件下各方法平均正确率

Fig. 4　 Avarage
 

accuracy
 

of
 

different
methods

 

under
 

noise
 

corruption

4　 结　 论

本文提出结合稀疏表示和协同表示的 SAR 图像目

标方位角估计方法。 对于待估计的测试样本,分别在训

练样本的支持下进行稀疏表示和协同表示,获取对应的

原子集合。 估计阶段,对两组原子集合进行交集处理,获
得与测试样本高度相关的训练样本。 最后,根据选取样

本的方位角以及对应的线性系数进行加权融合,获得测

试样本的估计方位角。 提出方法通过综合稀疏表示和协

同表示的优势,提高训练样本的选取精度;通过合理的加

权融合,提升最终的方位角估计精度。 实验中,基于 3 类

MSTAR 目标 SAR 图像数据集对提出方法进行测试并与

几类现有方法进行对比。 结果表明,本文方法具有更高

的估计精度并且对于噪声干扰的情形具有更强的稳

健性。
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