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摘要 为了提高合成孔径雷达(SAR)图像目标的识别性能,将多分辨率表示与复数域卷积神经网(CNN)联合使

用。首先通过对原始SAR图像的时频域进行处理,获得其多分辨率表示图像;然后采用复数域CNN分别对原始

SAR图像及其多分辨率表示图像进行分类;接着对分类结果进行线性加权融合,根据融合结果对测试样本类别进

行判决;最后基于 MSTAR数据集对所提方法在标准和扩展的操作条件下进行实验。实验结果表明,所提方法具

有有效性及稳健性。
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radar
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effective
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1 引  言

随着合成孔径雷达(SAR)数据获取及解译能

力的不断提高,SAR图像目标识别技术在军民领域

具有重要意义[1-5]。SAR图像目标识别技术在军事

领域中的应用十分广泛,主要通过匹配待识别样本

与明确类别训练样本之间的信息来达到鉴别分类的

目的[6]。SAR图像目标识别多采用特征提取和分

类决策两个阶段来获得识别结果,其中特征提取阶

段通过图像处理和分解等来获得低维度和区分性强

的特征矢量,处理和分解依据有外形尺寸[7-9]、像素

分布[10-13]及散射机理[14-15]等,分类决策阶段通过决

策面等判决机制来获得输入样本的类别,判决机制

有最近邻[16]、支持向量机(SVM)[17-18]和稀疏表示
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(SRC)[18-19]等。近年来,随着深度学习技术的不断

进步,以卷积神经网络(CNN)为代表的深度模型在

SAR图像目标识别方面得以成功运用[20-22],该模型

使用的是光学图像处理领域的最新成果,通过运用

新模型来提升SAR图像目标识别的性能。事实上,
与一般光学图像的像素值不同,SAR图像的像素值

为复数,其可以体现图像的幅度和相位信息。采用

一般的CNN并不能充分利用图像中的信息,为此

文献[23-24]采用了复数域CNN的SAR图像目标

识别方法对图像进行分析处理并验证其处理效果。
本文提出结合多分辨率表示和复数域CNN的

SAR图像目标识别方法。对于原始的SAR图像,
首先进行多分辨率处理以构造多个不同分辨率的图

像,其与原始图像相同,均为复数图像并包含幅度和

相位信息。文献[25-27]设计了基于多分辨率表示

的SAR目标识别方法,并验证该方法的性能优势。
在此基础上,采用复数域CNN对各个分辨率的图

像进行训练学习,从而获得相应的分类网络。对于

待识别样本,构造图像的多分辨率表示,并运用对应

的复数域CNN对其进行分类,从而获得相应的概

率分布矢量。接着,基于线性加权融合对不同分辨

率的图像进行融合处理,从而获得最终的概率分布

矢量。基于最大概率的原则即可判定测试样本的所

属类别,相比于直接对原始图像进行复数域CNN
分类,本文综合应用多分辨率表示可以有效起到互

补的作用,从而提升整体决策的稳健性。最后,在

MSTAR数据集上验证所提方法的有效性。

2 多分辨率表示

对于较大的带宽和合成孔径,SAR可以实现

距离和方位的二维高分辨成像。使用SAR目标图

像可以有效实现目标几何形状、时频域特性分析

以及散射中心分布等特征的提取,进而服务于图

像解 译。文 献[25-27]在 设 计 多 分 辨 率 表 示 的

SAR图像目标识别方法时,提出了基于原始SAR
图像的多分辨率表示构造算法。图1为多分辨率

表示算法的基本流程和关键步骤。从图1可以看

到,首先采用二维快速傅里叶逆变换(2D
 

IFFT)将
原始图像从空域变换到频域;然后根据预设的分

辨率从原始的频域数据中心分离出相应的频域数

据;最后采用二维快速傅里叶变换(2D
 

FFT)将分

离的频域数据变换到图像域,从而获得预设分辨

率的SAR图像。相比于原始图像,低分辨率SAR
目标图像的细节信息相对模糊,但其整体结构特

性依然可以保持,因此定性判断多分辨率表示的

图像可以为目标特性的分析提供更多的可用信

息。与原始图像相同,构造的多分辨率表示图像

依然是复数域图像,其包含幅度和相位信息,因此

联合采用多分辨率表示算法可以更为有效地考察

目标图像的时频特性。

图1 多分辨率表示算法的流程图

Fig 
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

multi-resolution
 

representation
 

algorithm

  图2为 MSTAR数据集中的SAR图像目标

(分辨率为0.3m)及其构造得到的多分辨率表示图

图2 不同 分 辨 率 下 的 SAR 图 像 目 标。(a)原 始 图 像;

  (b)
 

0.4m;
 

(c)
 

0.5m;
 

(d)
 

0.6m
Fig 

 

2 SAR
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targets
 

under
 

different
 

resolutions 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

0 4m 
 

 c 
 

0 5m 
 

 d 
 

0 6m

像,分辨率分别为0.4,0.5,0.6m。从图2可以看

到,在较低分辨率的条件下,目标区域的特征仍较为

明显,说明多分辨率表示算法能够在目标的整体特

征分析过程中起到支撑的作用,综合运用多分辨率

表示图像有利于提升分类识别的精度。

3 复数域CNN
复数域CNN是传统的实数域CNN的扩展,其

具备直接处理复数矩阵和图像的能力[23-24]。与传

统的实数域CNN相比,复数域CNN的关键在于网

络的权重参数求解。

3.1 前向传播

卷积操作的过程中,第l层的输出特征图al
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通过权重Wl+1 并结合偏差bl+1 来获得中间输出

特征图zl+1,进而使用复数域非线性激活函数σ
来获得复数域特征图al+1。 复数域的卷积表达

式为

al+1=σ Re(zl+1)  +jσIm(zl+1)  =σ Re(Wl+1*al +b)  +jσIm(Wl+1*al +b)  , (1)

zl+1
i =∑

K

k=1
Re(wl+1

ik )*Re(al
k)-Im(wl+1

ik )*Im(al
k)  +

j∑
K

k=1
Re(wl+1

ik )*Im(al
k)+Im(wl+1

ik )*Re(al
k)  +bl+1

i , (2)

式中:j为虚数单位;*为卷积操作符号;Re和Im
分别为对应复数的实部和虚部;al

k 为第l层、第k
个输出特征图;zl+1

i 为第l+1层、第i个中间输出特

征图;wl+1
ik 为al

k 与zl+1
i 之间的卷积核;bl+1

i 为第l+
1层、第i个中间输出特征图的偏差。

全连接层的输出表达式为

aL =σ Re(zL)  +jσIm(zL)  , (3)

zL=WLaL-1+bL=WLσ(zL-1)=Re(WL)σ Re(zL-1)  +Re(bL)+jIm(WL)σIm(zL-1)    +Im(bL),(4)
式中:L 为复数域CNN的输出层数。

3.2 后向传播

复数域CNN后向传播算法的原理与传统的后

向传播算法一致。定义误差函数J 来描述网络输

出与类别标签之间的差异,表达式为

J=
1
2 aL -y

2

2
=
1
2 Re(aL)-Re(y)  -jIm(aL)-Im(y)  

2

2
, (5)

式中:y 为类别标签。迭代更新的求解公式为

Wl+1
t+1=Wl+1

t -α
∂Jt

∂Wl+1
t

, (6)

bl+1
t+1=bl+1

t -α
∂Jt

∂bl+1
t

, (7)

式中:α 为学习率;t为迭代次数。定义的误差项为

δl+1=
∂J

∂Re(zl+1)+j
∂J

∂Im(zl+1)
,δl+1 ∈C。 (8)

根据(8)式可以获得输出层的误差项δL,表达式为

δL =Re(aL -y)σ'Re(zL)+
jIm(aL -y)σ'Im(zL)  , (9)

式中:σ'为协方差矩阵。对于输出层的前一个隐藏

层,其误差项δL-1 为

δL-1=(WL)*δL☉σ'(zL-1), (10)
式中:(·)*为复共轭转置;☉为Hadamard积。

全连接层的权重更新为

∂J
∂WL =δL(aL-1)*。 (11)

将第a 层卷积层的误差项δa
k 与池化因子β 相

关联,获得的δa
k 为

Re(δa
k)=βa+1

i Reuup(δa+1
i )   +

Imuup(δa+1
i )   σ(za

k), (12)

Im(δa
k)=βa+1

i Imuup(δa+1
i )   -

Reuup(δa+1
i )   σ(za

k), (13)

δa
k =Re(δa

i)+jIm(δa
i), (14)

式中:uup(·)为上采样操作。使uup(δa+1
i )与δa

k 具

有相同的尺寸,则卷积层的权重更新为

∂J
∂Wa =a-a-1*δa, (15)

式中:(·)为取复共轭。
根据(1)~(15)式的推导过程,设计的复数域

CNN结构如图3所示,其中 ReLU 为线性整流函

数。从图3可以看到,将 MSTAR数据集中的10
类目标识别图像作为背景并设计复数域CNN,该网

络包含三个卷积层、三个池化层(采用最大值池化操

作进行处理)以及两个全连接层。对原始训练集进

行构造以得到不同分辨率的图像,并使用网络对其

进行训练,从而获得相应的分类模型。对不同分辨

率的图像采用对应的网络进行分类,通过Softmax
来获得相应的概率分布矢量。Softmax是一种基于

概率理论的多类别分类器,通常在网络的最后一层

获得M 个后验概率pm(m =1,2,…,M),其中 M
为参数识别的目标类别总数,pm 为当前输入图像
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图3 获得标签分布的流程示意图

Fig 
 

3 Flow
 

chart
 

of
 

obtaining
 

label
 

distribution

属于第m 类的后验概率,基本计算公式为

pm =
expVm  

∑
M

m=1exp(Vm)
, (16)

式中:Vm 为第m 个输出的前一层输入元素。
图4为基于原始分辨率 MSTAR图像的网络

训练过程收敛曲线。从图4可以看到,迭代约2000
次后,曲线趋于收敛。图5为所提网络的部分中间

过程输出的特征图。从图5可以看到,网络学习得

到的特征图与原始图像具有较高的关联性,说明该

网络能够保留目标图像的各种特性。

图4 网络训练过程的收敛曲线

Fig 
 

4 Convergence
 

curve
 

of
 

network
 

training
 

process

图5 所提网络输出的特征图。(a)输入图像;(b)第一卷

  积层

Fig 
 

5 Feature
 

maps
 

of
 

proposed
 

network
 

output 
 

 a 
 

Input
 

  image 
 

 b 
 

first
 

convolutional
 

layer

3.3 识别算法及流程

对4个不同分辨率的输出概率分布矢量采用线

性加权融合的形式进行融合,分辨率为0.3,0.4,

0.5,0.6m 所 对 应 的 概 率 矢 量 分 别 为r1(m),

r2(m),r3(m),r4(m),其线性加权的过程为

rf(m)=w1*r1(m)+w2*r2(m)+
w3*r3(m)+w4*r4(m), (17)

式中:w1、w2、w3 和w4 为权值。从图1可以看到,
不同分变率图像所包含的鉴别力信息仍然是有所区

别的,分辨率越高,则分类的可用价值相对更大。为

此,经验性设置 w1=0.4、w2=0.3、w3=0.2和

w4=0.1并代入后续的融合处理过程中,最终根据

融合后的概率矢量来判定测试样本的类别。
通过结合多分辨率表示和复数域CNN设计的

目标识别流程如图6所示,具体步骤如下。

1)构造原始训练样本集的多分辨率表示,分别

为0.3,0.4,0.5,0.6m并独立构成训练集。

2)采用复数域CNN分别对各个分辨率下的训

练集进行学习以获得不同的分类网络。

3)对于待识别的测试样本,采用相同的算法来

构造其多分辨率表示。

4)对于对应分辨率的测试样本,采用相应的复

数域CNN对其进行分类以输出概率分布矢量。

5)基于线性加权融合对4个不同分辨率的概率

分布矢量进行加权融合,从而获得最终的概率分布

矢量。

6)比较不同类别的后验概率,具有最大值者即

为测试样本。
以图5的输入图像为例,对所提方法的主要过

程进行定量描述。不同分辨率的图像训练得到的后

验概率矢量分别为[0.51
 

0.07
 

0.12
 

0.02
 

0.06
 

0.05
 

0.10
 

0.03
 

0.02
 

0.02]、[0.48
 

0.10
 

0.08
 

0.04
 

0.05
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图6 结合多分辨率表示与复数域CNN的SAR图像目标识别流程示意图

Fig 
 

6 Flow
 

chart
 

of
 

SAR
 

image
 

target
 

recognition
 

process
 

combining
 

multi-resolution
 

representation
 

and
 

complex
 

domain
 

CNN

 

0.07
 

0.06
 

0.04
 

0.02
 

0.06]、[0.45
 

0.07
 

0.12
 

0.06
 

0.09
 

0.03
 

0.01
 

0.08
 

0.05
 

0.04]和[0.50
 

0.06
 

0.09
 

0.04
 

0.07
 

0.05
 

0.02
 

0.04
 

0.06
 

0.07]。采 用

(17)式融合后得到的最终概率矢量为[0.49
 

0.08
 

0.11
 

0.04
 

0.06
 

0.05
 

0.06
 

0.04
 

0.03
 

0.04]。根据

最大后验概率原则,判定当前输入图像的类别为

BMP2。

4 实验与结果

4.1 实验准备

基于 MSTAR数据集开展实验,对其中包含的

10类地面车辆SAR图像进行识别,待识别目标图

像如图7所示。对SAR图像均通过 X波段机载

SAR进行成像,原始距离及方位的分辨率均 为

0.3m。对于每一类SAR图像,其可以有效覆盖

0°~360°范围内的方位角以及典型俯仰角(15°和17°

等)。基于MSTAR数据集可以设置多种实验场景,
覆盖标准以及扩展的操作条件。其中标准的操作条

件通常是对全部的10类目标图像进行分类,扩展操

作条件中的目标类别相对较少,但测试样本与训练样

本之间存在较大差异,典型的有型号差异、俯仰角差

异和噪声干扰等。因此,基于 MSTAR数据集可以

有效对所提方法的有效性和稳健性进行验证。
实验过程中将所提方法与已有的同类方法进行

对比,包括文献[25,27]中基于多分辨率表示的方

法,分别记为多分辨率1(MR
 

1)和多分辨率2(MR
 

2),文献[20]中基于实数全卷积神经网的方法,记为

CNN,文献[23]中基于复数域CNN的方法,记为复

数域CNN(CCNN)。与文献[23]方法不同,所提方

法并不是直接对原始图像进行训练和分类,而是综

合应用多分辨率表示。后续实验分别在标准以及扩

展的操作条件下进行比较和验证。

图7 待识别的目标示意图。(a)
 

BMP2;
 

(b)
 

BRT70;
 

(c)
 

T72;
 

(d)
 

T62;
 

(e)
 

BRDM2;
 

(f)
 

BTR60;
 

(g)
 

ZSU23/4;

  (h)
 

D7;(i)
 

ZIL131;
 

(j)2S1
Fig 
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 a 
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 c 
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 d 
 

T62 
 

 e 
 

BRDM2 
 

 f 
 

BTR60 
 

   g 
 

ZSU23 4 
 

 h 
 

D7 
 

 i 
 

ZIL131 
 

 j 
 

2S1

241007-5



激 光 与 光 电 子 学 进 展

4.2 结果与分析

4.2.1 标准的操作条件

标准的操作条件下,训练样本和测试样本的图

像数量如表1所示,训练样本和测试样本分别是在

17°和15°的俯仰角下获得。标准的操作条件下,采
用所提方法对10类目标进行识别,结果如图8所

示。从图8可以看到,对角线元素为不同目标图像

的分类精度,即正确识别数目占总数的比例,分类精

度均优于99%,说明所提方法具有有效性。表2为

所有方法的平均识别率。从表2可以看到,所有方

法的平均识别率均能够保持在98%以上。与其他

方法相比,所提方法的识别效果优势明显,说明其可

以更有效地利用多分辨率表示图像的幅度及相位信

息。与CNN方法和CCNN方法相比,所提方法正

是因为综合应用多分辨率表示算法,所以可进一步

提升最终的识别性能。与传统的CNN相比,所提

方法可以取得更高的识别率。实验结果表明,在标

准的操作条件下,所提方法在识别性能方面具有优

势,并且在分类方面具有有效性。
表1 标准的操作条件下训练和测试样本的图像数量

Table
 

1 Number
 

of
 

images
 

for
 

training
 

and
 

test
 

samples

under
 

standard
 

operating
 

conditions
 

Class
Training

 

set
(depression

 

angle
 

17°)
Test

 

set
(depression

 

angle
 

15°)

BMP2 233 195
BTR70 233 196
T72 232 196
T62 299 273
BRDM2 298 274
BTR60 256 195
ZSU23/4 299 274
D7 299 274

ZIL131 299 274
2S1 299 274

图8 在标准的操作条件下10类目标的识别结果

Fig 
 

8 Identification
 

results
 

of
 

10
 

categories
 

of
 

targets
 

  under
 

standard
 

operating
 

conditions

表2 不同方法在标准的操作条件下的平均识别率

Table
 

2 Average
 

recognition
 

rates
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

standard
 

operating
 

conditions

Method Average
 

recognition
 

rate/%

Proposed
 

method 99.42

MR
 

1 98.78

MR
 

2 99.02

CNN 99.08

CCNN 99.16

4.2.2 型号识别问题

型号识别问题指测试样本的目标型号与训练样

本存在较大差异,其是SAR图像识别问题中的典型

扩展操作条件之一。表3为训练样本和测试样本中

的图像数量。其中BMP2和T72两类目标的测试

样本的型号与训练样本完全不同(型号在样本数目

后的括号内注明)。对各类方法在当前的条件下进

行测试,统计其平均识别率,结果如表4所示。从

表4可以看到,对比于标准的操作条件,型号差异会

导致各类方法的识别性能降低;CNN方法的平均识

别率下降最为显著,所提方法对型号识别问题可以

取得最高的平均识别率,说明其具有更强的稳健性。
通过综合应用多分辨率表示算法,所提方法可以更

有效地观察目标图像的细节信息,从而获得型号差

异条件下的稳健特征。
表3 型号识别问题的训练和测试样本的图像数量

Table
 

3 Number
 

of
 

images
 

for
 

training
 

and
 

test
 

samples
in

 

model
 

identification
 

problems
 

Class
Training

 

set
(depression

 

angle
 

17°)
Test

 

set
(depression

 

angle
 

15°)

BMP2 233
 

(Sn_9563)
196

 

(Sn_9566)

196
 

(Sn_c21)

BTR70 233
 

(Sn_c71) 196
 

(Sn_c71)

T72 232
 

(Sn_132)
195

 

(Sn_812)

191
 

(Sn_s7)

表4 不同方法在型号识别问题中的平均识别率

Table
 

4 Average
 

recognition
 

rates
 

of
 

different
 

methods
under

 

model
 

recognition
 

problem

Method Average
 

recognition
 

rate
 

/%

Proposed
 

method 98.92
MR

 

1 97.64
MR

 

2 98.08
CNN 97.26
CCNN 98.23
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4.2.3 俯仰角识别问题

俯仰角识别问题指测试样本的俯仰角和训练样

本存在较大差异,其是SAR图像识别问题中的代表

性扩展操作条件之一。在17°俯仰角下对三类SAR
图像目标进行训练学习,在30°和45°的俯仰角下对

两组测试集进行测试,结果如表5所示。表6为所

有方法的平均识别率。从表6可以看到,在45°的俯

仰角下,各类方法的平均识别率下降十分显著,主要

是由大俯仰角差异导致测试样本和训练样本之间的

差异显著。对比可见,所提方法在两个角度下的平

均识别率均高于其他方法,说明其对俯仰角识别问

题具有稳健性。采用所提方法来观察各个分辨率图

像的幅度和相位特性,能够更有效地获得俯仰角变

化稳健的特征,从而提升最终的识别性能。
表5 俯仰角识别问题的训练与测试样本的图像数量

Table
 

5 Number
 

of
 

images
 

for
 

training
 

and
 

test
 

samples
 

in

pitch
 

angle
 

recognition
 

problem

Sample
Depression
angle

2S1 BDRM2 ZSU23/4

Training
 

set 17° 299 298 299

Test
 

set
30° 288 287 288

45° 303 303 303

表6 不同方法在俯仰角识别问题下的平均识别率

Table
 

6 Average
 

recognition
 

rates
 

of
 

different
 

methods
under

 

pitch
 

angle
 

recognition
 

problem

Method
Average

 

recognition
 

rate/%

30° 45°

Proposed
 

method 98.56 73.62

MR
 

1 97.54 69.56

MR
 

2 97.82 71.08

CNN 97.43 67.92

CCNN 98.02 72.02

4.2.4 随机噪声识别问题

SAR图像中存在较为严重的相干斑噪声,尤其

在非合作的条件下获得的噪声水平较高。实验按照

文献[20]的方法向表1的测试样本中添加不同比例

的随机噪声,进而测试不同方法在随机噪声干扰的

条件下的识别性能。图9为各类方法在噪声水平为

5%、10%、15%和20%的平均识别率。从图9可以

看到,随机噪声对各类方法的识别性能都有着十分

显著的影响,而所提方法在各个噪声的水平下均可

以取得最高的识别率,说明其对随机噪声的干扰具

图9 不同方法在随机噪声识别问题下的对比曲线

Fig 
 

9 Comparison
 

curves
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

  random
 

noise
 

identification
 

problem

有稳健性。采用所提方法来观察多分辨率表示图像

的幅度和相位信息,可以更有效地获得对噪声稳健

的分类特征,从而提高所提方法的识别稳健性。

5 结  论

提出结合多分辨率表示和复数域CNN的SAR
图像目标识别方法。构造多分辨率的SAR图像来

描述目标层次化的特性,对每个层次的复数图像分

别采用复数域 CNN 进行训练和分类,可以获得

SAR图像的幅度和相位信息。基于线性加权算法

对各个分辨率图像的分类结果进行联合分析并判定

目标类别。依托 MSTAR数据集开展标准操作条

件、型号识别、俯仰角识别以及随机噪声识别问题的

实验。实验结果表明,相比于现有几类方法,所提方

法具有更强的有效性和稳健性。
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