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摘　 要:提出基于单演信号决策层随机加权融合的合成孔径雷达(SAR)图像目标识别方法。 采用稀疏表示分类( SRC)分别对

SAR 图像分解得到的多层次、多成分单演信号表示实施决策。 对于误差矢量,通过随机权值矩阵的方式进行融合。 该矩阵中包

含大量随机权值,根据融合后的结果可以获得不同类别误差统计结果,定义决策变量反映不同类别相关性。 最后,按照最小误

差进行类别决策。 在 MSTAR 数据集上进行广泛实验并与多类现有方法进行对比,结果表明提出方法可有效提升 SAR 目标识

别整体性能。
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Abstract:This
 

article
 

proposed
 

a
 

synthetic
 

aperture
 

radar
 

(SAR)
 

target
 

recognition
 

method
 

by
 

decision
 

level
 

fusion
 

of
 

monogenic
 

signal
 

using
 

random
 

weighting.
 

The
 

sparse
 

representation-based
 

classification
 

( SRC)
 

was
 

employed
 

to
 

classify
 

the
 

multi-scale
 

and
 

multi-
component

 

monogenic
 

representations.
 

For
 

erro
 

vectors,
 

the
 

random
 

weight
 

matrix
 

was
 

designed
 

to
 

perform
 

the
 

fusion,
 

which
 

includes
 

a
 

large
 

volume
 

of
 

random
 

weight
 

vectors.
 

The
 

statistics
 

of
 

the
 

fused
 

reconstruction
 

errors
 

were
 

analyzed
 

to
 

form
 

the
 

decision
 

values,
 

which
 

reflect
 

the
 

correlations
 

between
 

the
 

test
 

sample
 

and
 

different
 

classes.
 

Finally,the
 

target
 

label
 

was
 

decided
 

by
 

comparison
 

of
 

the
 

decision
 

values.
 

Extensive
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

MSTAR
 

dataset
 

to
 

evaluate
 

the
 

proposed
 

method,
 

which
 

was
 

compared
 

with
 

some
 

existing
 

SAR
 

target
 

recognition
 

methods.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

could
 

effectively
 

improve
 

the
 

overall
 

performance.
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0　 引　 言

合成孔径雷达( SAR)可实现距离、方位二维高分辨

率成像,为军事侦察提供了强有力的工具。 在大场景

SAR 图像的基础上,可通过计算机辅助算法进行自动目

标识别( ATR) [1-2] 。 20 世纪 90 年代以来,依托公开的

MSTAR 数据集,SAR 目标识别技术得到了快速发展。 其

具体方法多通过特征提取和分类决策两个步骤实施。 通

过对 SAR 图像中目标的几何外形、灰度分布以及局部特

性进行分析可获得多样化特征。 文献[3-5]采用目标区

域、轮廓等几何特征设计 SAR 目标识别方法。 文献[6-
8]采用投影变换的形式获取高维 SAR 图像的低维表示,
典型方法包括主成分分析 ( PCA) [6] 、 非负矩阵分解

(NMF) [7] 等。 文献[9-11]采用小波分解、单演信号等手

段获得 SAR 图像在不同变换域的不便特征,丰富对其的

时频描述。 文献[ 12-13] 基于属性散射中心特征设计

SAR 目标识别算法,着重考察不同目标之间局部散射现

象的差异。 根据提取的特征,决策阶段选用或设计适应

的分类器对未知样本中的目标类别进行判断。 目前,
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SAR 目标识别中使用的分类器多借鉴模式识别和机器学

习领域的成熟工具,典型的有支持向量机( SVM) [7,14] ,稀
疏表示分类( SRC) [7-9,13-14] 、卷积神经网络( CNN) [15-17]

等。 不同特征由于特性的差异,其可用的分类策略也大

不相同。 例如,对于属性散射中心这种点模式特征[12-13] ,
不同图像获取的散射中心集存在数量和排列顺序的差

异,因此难以直接采用 SVM、SRC 或 CNN 这种分类器进

行分类。 实现特征与分类器的有机结合是提高 SAR 目

标识别性能的重要途径。
单演信号是解析信号在二维的扩展,可有效用于图

像特性分析和特征提取[18] 。 董刚刚等首次将单演信号

引入 SAR 图像特征提取进而设计目标识别方法[10-11] 。
文献[10-11]分别通过稀疏表示决策融合、联合稀疏表示

等手段对不同单演信号成分进行联合决策。 结果说明了

单演信号对 SAR 目标识别的积极作用。 多层次的单演

信号成分可以更为全面地考察原始 SAR 图像的时频特

性,反映目标的全局和局部细节特征。 为此,针对性地设

计分类策略可以显著提升最终的识别性能。 现有基于单

演信号的 SAR 目标识别方法在分类之前首先对不同层

次的分解结果进行融合从而提高后续的分类效率。 例

如,文献[10-11]采用“降采样+矢量串接”的手段针对每

一种单演信号成分构造统一的特征矢量。 这种方法不可

避免得损失了多层次单演信号成分中的鉴别力信息。 为

此,本文提出单演信号成分随机加权融合的方法。 首先

运用稀疏表示分类对各个单演信号分解结果进行处理。
根据文献[10],稀疏表示可有效用于单演信号成分的分

类,且可以取得良好性能。 针对各成分输出的重构误差

矢量,采用随机权值进行加权融合。 此处,通过大量不同

的随机权值矩阵考察不同成分重要性。 对大量权值矢量

的输出结果(融合误差)进行统计分析,获得最终的决策

变量,从而判定待识别样本的目标类别。 实验中,基于

MSTAR 数据集开展广泛验证并与当前若干方法进行比

较分析。 结果反映本文方法可以更为有效地利用多层次

单演信号成分提高 SAR 目标识别整体性能。

1　 SAR 图像单演信号分解

单演信号将传统一维解析信号扩展到二维,为图像

处理和分析提供了有力的工具。 早期,单演信号被用于

人脸识别的特征提取[18] 。 董刚刚等将其引入 SAR 图像

分解已经目标识别,并取得了良好的性能。 对于待分解

的二维信号 f( z), 其 Riesz 变换记为 fR( z), 其中 z =
(x,y) T 代表二维坐标。 它对应的单演信号 fM( z) 计算

如下:
fM( z) = f( z) - (i,j) fR( z) (1)

式中:i 和 j 为虚数单位; f( z) 和其 Riesz 变换分别构成单

演信号的实部和虚部。 根据式(1) 中的单演信号,可分

解得到原始二维信号的不同特征,具体计算如下:

A( z) = f( z) 2 + fR( z)
2

φ( z) = a
 

tan2( fR( z) ,f( z)) ∈ ( - π,π]

θ( z) = a
 

tan2( fy( z) / fx( z)) ∈ ( - π
2

, π
2

] (2)

式中: fx( z) 和 fy( z) 分别为单演信号的 i-虚部和 j-虚部;
A( z) 为 φ( z) 和 θ( z) 分别对应局部相位和局部方位。

当将单演信号应用于图像分解时,获得的三种特征

从不同侧面反映原始图像的特性。 局部幅度 A( z) 主要

反映图像的灰度分布。 局部相位 φ( z) 和局部方位 θ( z)
则反映图像的局部细节信息和模板的形状特征。 从目标

识别的角度出发,联合多源信息有利于提供更为丰富的

鉴别力,从而为提高正确分类的概率。 基于此,本文按照

文献[10]的参数设置,对 SAR 图像进行单演信号分解,
获得 3 个层次的单演信号特征,如图 1 所示。 从图 1 可

以直观看出,不同层次、不同成分的单演信号能够为描述

目标特性提供互补信息。 本文后续的分类算法则是根据

分解得到的多层次、多成分单演信号特征展开。

图 1　 SAR 图像单演信号分解示意图

Fig. 1　 Illustration
 

of
 

SAR
 

image
 

decomposition
using

 

monogenic
 

signal

2　 基于随机权值矩阵的单演信号决策融合

2. 1　 稀疏表示分类

稀疏表示分类目前已经是 SAR 目标识别中最为常

用的分类器之一。 其使用简单,不需要复杂的训练过程

并且对于部分干扰条件具有一定的稳健性(如噪声、部分

遮挡)。 对于测试样本 y, 采用式 ( 3) 对其进行稀疏

表示。
x̂ =argmin

x
‖x‖0

s. t. ‖y - Dx‖2
2 ≤ ε (3)
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式中: D = [D1,D2,…,DC] ∈ Rd×N 代表各类别组成的全

局字典,其中 Di ∈ Rd×Ni( i = 1,2,…,C) 表示第 i 类的 N i

个样本,维度为 d;x 为待求解的稀疏表示系数矢量。 考

虑到 ℓ0 范数优化问题难以直接求解,研究人员通过 ℓ1

范数优化获得近似解[19] 。 此外,也可以利用贪婪算法,
如正交匹配追踪算法(OMP) [20] 的进行求解。

根据求解的估计值 x̂, 按照式(4)分别计算各类别对

于测试样本的重构误差。
r( i) =‖y - Di x̂ i‖

2
2 　 i = 1,2,…,C (4)

式中: x̂ i 表示从 x̂ 中截取得到的第 i 类的稀疏系数;r( i)
则为第 i 类的重构误差。 传统稀疏表示分类在获得各个

类别的重构误差之后便可根据最小误差的原则判定测试

样本的目标离别。
2. 2　 随机权值矩阵

对于不同层次、成分单演信号特征,本文采用稀疏表

示分别对其进行分类。 然后,采用线性加权的手段对它

们输出的重构误差矢量进行融合。 考虑到单一权值矢量

往往难以全面考察 K 个不同单演信号特征的权重分布,
本文设计了随机权值矩阵进行综合加权:

W =

w11 w12 … w1
 

N

w21 w22 … w2
 

N

︙ ︙ ⋱ ︙
wK1 wK2 … wKN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(5)

式(5)为设计的随机权值矩阵,包含 N 个权值矢量,
对于每一列的权值矢量,满足式(6)。

∑
K

k = 1
wki = 1 且 wki ≥ 0 (6)

每一个权值矢量在式(6)的约束下进行随机确定。
因此,通过大量随机权值的构造,可以考察不同成分在

当前任务中的重要性,进而通过统计分析获取最佳的

决策。
记第 k(k = 1,2,…,K) 个单演信号特征在第 i类上的

重构误差为 rik, 单个随机权值矢量下的加权融合如下:

R i
n = [ ri1 　 ri2 　 …　 riK]

wn1

wn2

︙
wnK

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(7)

根据式(7),在式(5)所示的随机权值矩阵下,第 i 类
可获得 N个加权结果 R = [R i

1 　 R i
2 　 …　 R i

N], 记为融合

误差矢量。
当测试样本与当前训练类别一致时,各个单演信号

特征的重构误差都相对较小。 此时,无论采用哪种随机

权值矢量,最终加权的结果也相对较小,融合结果相对较

小并且波段不大。 相反,若测试样本类别不一致,则最终

融合误差矢量中的元素值相对较高,且不同权值矢量下

的结果变化更为剧烈。 据此,本文通过考察融合权值矢

量的统计特性定义决策变量。 融合误差矢量的均值和方

差均较大。 记 m 和 σ 分别为融合误差矢量的均值和方

差,定义决策变量如下:
J = m + λσ (8)

式中:λ 为调节参数,本文设置为 0. 5。 通过式(8)可分

别计算各个类别的决策变量 J1,J2,…,JC。 根据上述分

析,此处的决策变量越小则测试样本与该类别的相似度

更好。 因此,可按照最小误差进行类别判定。
2. 3　 识别算法

基于上述分析,本文设计的目标识别流程如图 2 所

示。 对于训练样本,首先按照第 1 节的单演信号分解算

法获得其不同成分并分别构建全局字典。 测试样本通过

同样分解算法获得相应的单演信号成分。 在此基础上,
分别对其各个成分进行稀疏表示分类,获得重构误差矢

量。 然后,基于随机权值矩阵对不同成分的重构误差矢

量进行加权并对输出结果进行分析获得相应决策变量

值。 最后,按照最小误差判定目标类别。 具体实施中,考
虑到每个单演信号成分均为与原始 SAR 图像具有相同

尺寸的二维矩阵,本文采用文献[14]的随机投影方法进

行降维,获得 520 维矢量。 随机投影具有效率高、不依赖

训练样本等优势,能够有效与稀疏表示分类进行配合

使用。

3　 实验结果与分析

3. 1　 MSTAR 数据集

为验证提出方法的有效性,基于 MSTAR 数据集开展

实验。 该数据集自公开以来一直是 SAR 目标识别算法

测试的最为权威的数据集,也是现有方法进行对比验证

的基准。 图 3 所示为数据集中的 10 类目标,包括军用坦

克、装甲车以及运输车等。 目标 SAR 图像分辨率达到

0. 3
 

m,覆盖 0° ~ 360°方位角以及 15°、17°、30°和 45°等典

型俯仰角。 此外,部分目标(如 BMP2 和 T72) 还包括多

种子型号。 为此,MSTAR 数据集可有效用于所提方法的

性能测试。 具体实验条件一般分为标准操作条件( SOC)
和扩展操作条件( EOC)。 其中,标准操作条件测试样本

与训练样本相近。 扩展操作条件则是指两者整体差异

明显。
选用现有文献中的方法进行同步对比实验,包括文

献[ 20] SRC 方法, 文献 [ 15] 的全卷积神经网络 ( A-
ConvNets),文献[10-11] 中设计的基于单演信号的方法

(分别记作“单演信号方法 1”和“单演信号方法 2”)。 后

续实验依次在标准操作条件和扩展操作条件下展开,对
提出方法进行性能测试。
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图 2　 单演信号特征随机加权决策融合的 SAR 目标识别流程

Fig. 2　 Procedure
 

of
 

SAR
 

target
 

recognition
 

based
 

on
 

decision
 

fusion
 

of
 

monogenic
 

signal
 

features
 

using
 

randomly
 

weighting

图 3　 十类目标图像

Fig. 3　 Images
 

of
 

the
 

ten
 

targets

3. 2　 结果与分析

1)标准操作条件

在标准操作条件进行基本测试。 表 1 给出了基于

MSTAR 数据集设置的一种典型标准操作条件。 10 类目

标中,除去 BMP2 和 T72 的测试样本存在多型号外,其余

八类目标的测试样本与训练样本均是来自同一型号。 此

处,训练和测试集的俯仰角也存在较小的差异,分别来自

17°和 15°。 图 4 所示为当前条件下本文方法的分类混淆

矩阵,其中各类目标的识别率见对应的对角线元素。 由

于存在的部分型号差异,BMP2 和 T72 的识别率相对较

低,当仍然达到 96% 以上。 其余目标的识别率均高于

98%。 表 2 比对各方法的识别率,本文方法结果最高,表
明其在标准操作条件下的有效性。 尽管卷积神经网络具

有很强的分类性能,但表 1 设置的测试、训练样本有部分

型号差异,导致总体性能下降。 与其他两类基于单演信

号的方法相比,本文方法的性能更优,表明本文设计的分

类策略可以更为充分地利用单演信号特征的鉴别力,从
而正确区分不同类别。 综述可以看出,本文方法可以在

　 　 　 　 　表 1　 标准操作条件的训练集和测试集

Table
 

1　 Training
 

and
 

test
 

sets
 

for
 

SOC

目标类别
训练 测试

型号 数量 型号 数量

9563 195

BMP2 9563 233 9566 196

c21 196

BTR70 233 196

132 196

T72 132 232 s7 191

812 195

T62 299 273

BRDM2 298 274

BTR60 256 195

ZSU23 / 4 299 274

D7 299 274

ZIL131 299 274

2S1 299 274
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图 4　 本文方法在标准操作条件下的混淆矩阵

Fig. 4　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

under
 

SOC

表 2　 标准操作条件下各方法平均识别率

Table
 

2　 Average
 

recognition
 

rates
 

of
 

different
methods

 

under
 

SOC
方法类型 平均识别率 / %
本文方法 98. 47

SRC 95. 64
A-ConvNets 97. 88

单演信号方法 1 98. 06
单演信号方法 2 98. 14

标准操作条件下保持优越性能,且对于型号差异具有一

定的稳健性。
　 　 2)俯仰角差异

随着测试样本与训练集俯仰角差异变大,两者图像

也会出现较大的变化。 因此,较大的俯仰角差异可看做

一种扩展操作条件。 表 3 相应设置训练和测试集,前者

来自 17°俯仰角,后者分别对应 30°和 45°俯仰角,存在较

大的差异。 通过在两个俯仰角下对各类方法进行测试,
得到它们的平均识别率如表 4 所示。 对比看出,本文方

法在两种测试条件下均取得了最优结果,反映其更强稳

健性。 综合考察 5 类方法,基于单演信号的方法识别率

相对更高。 这说明单演信号特征可以更好地获得俯仰角

差异条件下目标的稳定特性。 对比 3 种基于单演信号的

方法,本文方法取得了最高的识别率,表明设计的分类策

略可以更为充分地利用单演信号特征。
　 　 3)噪声干扰

噪声干扰是图像处理领域的重要问题之一,同样也

直接影响着 SAR 图像目标识别的性能。 原始 MSTAR 数

据信噪比(SNR)较高,难以考察识别算法在低信噪比条

件下的性能。 为此,本文在表 1 测试集基础上进行噪声

条件,包括加性高斯白噪声[21] 和随机噪声[16] 。 前者根据

　 　 　 　 　表 3　 俯仰角差异条件下的训练与测试集

Table
 

3　 Training
 

and
 

test
 

sets
 

under
depression

 

angle
 

variance
俯仰角 /

( °)
目标类别

2S1 BDRM2 ZSU23 / 4
训练集 17 299 298 299

测试集
30 288 287 288
45 303 303 303

表 4　 俯仰角差异下各方法平均识别率

Table
 

4　 Average
 

recognition
 

rates
 

ofdifferent
 

methods
under

 

depression
 

angle
 

variance

方法类型
不同测试俯仰角识别率 / %

30° 45°
本文方法 97. 12 73. 68

SRC 94. 12 66. 04
A-ConvNets 95. 75 67. 82

单演信号方法 1 96. 04 71. 56
单演信号方法 2 96. 37 72. 07

设定的信噪比向原始 SAR 图像添加高斯噪声,得到不同

噪声水平下的样本。 后者则是按照设定的比例将原始

SAR 图像中的部分像素替换为高像素点。 图 5 和 6 所示

分别为各类方法在两种噪声干扰条件下的性能曲线。 本

文方法在两种条件下均保持最优结果,反映更强的稳健

性。 单演信号方法在噪声干扰的条件下仍然体现出更好

的性能,表明单演信号特征对于噪声干扰具有更强的稳

健性。 对比两种噪声形式,随机噪声的影响相对较大,主
要因为局部点特征的剧烈变化导致了目标全局灰度分布

以及局部特性的变化。 同样,本文方法通过分类策略的

改进进一步提高了单演信号特征的目标识别性能。

图 5　 加性高斯噪声干扰下各方法的识别性能

Fig. 5　 Performance
 

of
 

different
 

methdos
 

under
 

corruption
of

 

additve
 

Gaissuan
 

nosie
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图 6　 随机噪声干扰下各方法的识别性能

Fig. 6　 Performance
 

of
 

different
 

methdos
 

under
corruption

 

of
 

random
 

nosie

4　 结　 论

本文基于单演信号设计 SAR 目标识别方法。 通过

对多层次、多成分的单演信号表示的稀疏表示重构误差

进行随机加权设计决策变量,实现对测试样本的目标识

别。 单演信号表示的联合使用为正确分类提供了充分的

鉴别信息支持。 大量随机权值矢量的加权融合以及统计

分析可有效反映测试样本与各类别的内在关联,从而提

高决策的可靠性。 基于 MSTAR 数据集开展实验,分别在

标准操作条件、俯仰角差异以及噪声干扰的条件下对方

法进行了测试以及对比分析。 结果表明,本文方法可有

效提升 SAR 目标识别整体性能。
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