
 

二维压缩感知多投影矩阵特征融合的 SAR 目标识别方法
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摘　要：针对合成孔径雷达 (synthetic aperture radar，SAR) 目标识别问题，提出联合多层次二维压缩感

知投影特征的方法。采用二维压缩感知投影作为基础特征提取算法，具有不依赖训练样本、效率高等

显著优势。构建多个二维压缩感知投影矩阵提取原始 SAR 图像的多层次特征。不同投影矩阵获得的

特征具有差异性，从不同方面描述 SAR 图像的灰度分布特性；同时，这些特征源自相同的输入图像，因

此也具有一定的内在关联性。采用联合稀疏表示对提取的多个特征矢量进行表征分析，在内在关联性

约束下考察不同特征的独立鉴别能力，从而提升每一类特征的稀疏表示精度。最终，根据求解的稀疏

表示系数，分别在各个训练类别上对测试样本的多类特征进行重构，获得重构误差。根据最小误差的

准则，判定测试样本所属目标类别。通过综合运用多层次二维压缩感知特征提取和联合稀疏表示分

类，提高 SAR 目标识别的整体性能。利用 MSTAR 数据集中的多类目标 SAR 图像对方法进行测试验

证，结果反映其在标准操作条件 (standard operating condition，SOC) 和扩展操作条件 (extended operating
condition，EOC) 均可保持可靠的识别性能。
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SAR target recognition using feature fusion by 2D compressive sensing
with multiple random projection matrices
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Abstract:   A synthetic aperture radar (SAR) target recognition was proposed using multi-layer projection feature
based  on  2D  compressive  sensing.  2D  compressive  sensing  projection  was  employed  as  the  basic  feature
extraction algorithm, which had the advantages of low dependency on the training samples, high efficiency, etc.
Several projection matrices of 2D compressive sensing were constructed to extracted the multi-layer feature from
original  SAR  images.  The  feature  from  different  projection  matrices  had  divergency,  which  reflected  the  gray
distribution characteristics  of  SAR  image  from  different  aspect.  Meanwhile,  these  feature  came  from  the  same
input  image,  so  they  shared  some  inner  correlation.  Hence,  the  joint  sparse  representation  was  employed  to
classify the multi-layer feature, which could exploit their inner correlation to enhance the precision of each sparse
representation  problem.  Finally,  based  on  the  solved  sparse  coefficients,  the  feature  of  the  test  sample
was reconstructed  on  different  training  classes  to  obtain  the  reconstruction  error.  Based  on  the  principle  of  the
minimum  reconstruction  error,  the  target  label  of  the  test  sample  could  be  decided.  The  proposed  method
combined  characteristics  extraction  of  the  multi-layer  2D  compressive  sensing  and  joint  sparse  representation
classificaton to enhance the overall  performance of  SAR target  recognition.  The multi-class  SAR images in the 
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MSTAR dataset were used to test and validate the proposed method. The results confirm its reliable recognition
performance under the standard operating condition(SOC) and extended operating conditions(EOC).
Key words:   synthetic  aperture  radar;         target  recognition;         2D  compressive  sensing;         joint  sparse

representation
 

0    引　言

合成孔径雷达 (synthetic aperture radar，SAR)具备

高分辨率成像能力从而获得地面观测数据，然后通过

图像解释获得有价值的情报信息。SAR目标识别技

术通过检测、鉴别和分类获取大场景 SAR图像中的

感兴趣区域 (region of interest，ROI)并确定其中的目

标类别 [1]。在过去的 30年中，SAR目标识别技术取

得了长足的进步，并且出现了许多具有代表性的方

法。一般而言，当前的 SAR目标识别方法主要从两

个方面着手改进最终性能：特征提取和分类器设计。特

征提取获得了 SAR图像中与目标特征有关的部分，

从而达到了去粗存精的目的。在现阶段，用来描述

SAR图像中目标特性相关的特征主要有几何形状

类、投影变换类以及电磁散射类。几何形状特征通过

分析 SAR图像中目标尺寸或外形分布等来提取特

征，常见的包括轮廓点、区域矩等[2−4]。电磁散射特征

研究目标的后向散射特性，典型代表是散射中心和极

化模式 [5−8]。投影变换特征通过数学分析、信号处理

等手段获得了原始 SAR图像像素分布的低维表示，

从而去除冗余信息。当前，投影变换特征被广泛使

用[9−14]，代表性方法包括主成分分析 (principal compon-

ent analys，PCA)[9]、单演信号 [13] 以及经验模态分解 [14]

等。分类器在获得有效特征的基础上，通过适当机

制判断当前特征所属的类别，以完成目标的分类

和确认。在此阶段，用于 SAR目标识别的分类器非

常广泛 [14−22]，如参考文献 [15−16]使用的支持向量机

(support vector machine，SVM)，参考文献 [17−19]使用的

稀疏表示分类 (sparse representation-based classification，

SRC)以及参考文献 [20−22]设计的卷积神经网络

(convolutional neural network，CNN)等。

文中在分析现有 SAR目标识别特征的基础上，

提出基于多投影矩阵的二维压缩感知特征提取方法，

并在目标识别中进行应用验证。参考文献 [17]中的

研究表明，基于压缩感知理论设计的随机投影矩阵可

有效用于高维数据的降维处理，且获得的特征矢量具

有良好的鉴别性。与传统投影变换特征对比，随机投

影矩阵的构造不依赖先验知识，具有很高的效率。参

考文献 [23]将一维随机投影矩阵扩展到二维，有效保

持了 SAR图像的结构信息，进一步提升了识别性

能。然而，基于单一随机投影矩阵获得的特征具有局

限性，不能从多个方面反映原始 SAR图像的特性。

为此，文中对参考文献 [23]中的方法进行改进优化，

采用多个随机投影矩阵对原始 SAR图像进行特征提

取，获得多个不同的特征矢量。这些特征矢量可反映

原始 SAR图像不同的特性，具备层次化的描述能

力。同时，由于它们源于同一 SAR图像，因而也具有

一定的内在关联。为充分利用这些特征矢量，文中采

用联合稀疏表示 (joint sparse representation，JSR)[12, 24−26]

对所有特征矢量进行统一表征。联合稀疏表示是传

统稀疏表示的多任务扩展，可有效利用不同任务之间

的关联提升整体表示精度，从而提升最终的识别性

能。实验中，在 MSTAR数据集上设置多个实验场景

对提出方法进行测试并与现有几类方法进行对比分

析，结果验证了提出方法的有效性。 

1    二维压缩感知特征提取

∈ Rn1×n2 ∈ Rm1×n1

B ∈ Rm2×n2 m1 ⩽ n1,m2 ⩽ n2 = AXBT

Y ∈ Rm1×m2

压缩感知理论表明，具有稀疏特性的信号可以

采用少量观测值进行有效重构。参考文献 [17−24]等

正是基于压缩感知理论设计了随机投影特征提取

方法。参考文献 [23]将一维投影矩阵扩展到二维，直

接实现对图像等信号的处理分析。对于原始 SAR图

像 X ，设计适当的随机投影矩阵 A 和

( )，通过 Y 的投影变换

得到特征矩阵 ，实现高效图像降维。

Y

A B

上述方法在数据维度上实现了降低，但要保持原

始图像的目标特性，则要求通过 可有效重构原始图

像。为了保证这种特征提取的保真度，需要投影矩阵

和 满足一定的约束条件，具体如下：
∥X∥0 < spark(A)spark(B)/4

(ℓ0 norm of each column of X) < spark(A)/2
(ℓ0 norm of each row of X) < spark(B)/2

(1)

∥X∥0 ℓ0

spark

式中： 表示 范数，即 X 中的非零元素的个数；

函数 则是计算当前矩阵中相互独立的列数。对
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A ∈ Rm1×n1 B ∈ Rm2×n2 spark(A) = m1+1

spark(B) = m2+1

于矩阵 和 ，满足 ，

。

按照上述准则构造二维投影矩阵可直接对 SAR

图像进行特征提取。通过多个矩阵的构造和特征提

取则可以获得原始 SAR图像的多层次特征。这些特

征反映了原始图像不同方面的特性。同时，由于它们

源于同一 SAR图像，因而又具有内在关联性。通过

考察它们的独立鉴别力以及内在关联性可以更为有

效地提升 SAR的目标识别性能。 

2    联合多层次二维压缩感知特征的 SAR 目

标识别方法
 

2.1   联合稀疏表示

y[
y(1) y(2) · · · y(M)]

联合稀疏表示的目的是统一表征多个稀疏表示

问题，并通过引入它们之间的相关性来提高整体表示

的准确性 [12, 24−26]。文中针对由多个二维压缩感知矩

阵提取的同一幅 SAR图像的不同特征，采用联合稀

疏表示进行分类，反映不同特征并具有固有的相关

性。对于要识别的样本 ，假设通过投影矩阵获得的

特征向量为： 。它们的联合稀疏表示

如下：
y(m) = D(m)α(m)+ε(m) (m = 1,2, · · · ,M) (2)

D(m) y(m) α(m)式中： 为对应 的字典； 为相应系数矢量。
从整体上考虑这 M个特征，以最大程度地减少

重构误差之和：

argmin
Λ

g(Λ) =
M∑

m=1

∥∥∥y(m)− D(m)α(m)
∥∥∥ (3)

Λ =
[
α(1) α(2) · · · α(M)]式中： 代表系数矩阵。

公式 (3)中的目标函数仍属于独立考察不同特征

的稀疏表示，而没有利用它们之间的相关性。经过约

束的目标函数如下：

argmin
Λ

(
g(Λ)+λ∥Λ∥0,2

)
(4)

λ

ℓ0/ℓ2

式中： 代表正则化系数，为大于 0的常数。通过在系

数矩阵上施加 范数约束，可以使每个特征具有分

布特征相似的稀疏系数矢量，从而有效利用不同特征

的内部相关性。

利用联合稀疏表示求解算法[12, 24−26] 获得公式 (4)

的最优系数矩阵，然后求取所有特征的总重构误差。

根据最小重构误差准则的类别确认方式如下所示：

Category(y)=min
i

M∑
m=1

∥∥∥y(m)− D(m)
i α

(m)
i

∥∥∥ (5)

由此，文中方法在特征提取和分类决策阶段都充

分考虑了 SAR目标识别算法的提升空间。多层次二

维压缩感知投影特征可实现不同方面图像 (目标)特

征的提取，并且可以保持很高的运行效率。分类过程

运用联合稀疏表示考察多层次特征的内在关联，提高

稀疏表示的整体表示精度，获得更为可靠的决策结

果。因此，所提方法在决策精度和效率方面都能取得

较大的提升。 

2.2   目标识别流程

图 1显示了所提出方法的关键流程，通过多层次

二维压缩感知投影特征的提取和联合使用对待识别

样本的类别进行决策，具体按下述步骤执行：

(1) 按照第 2节中的思路构造若干二维压缩感知

投影矩阵；
 

...

...
Training

samples
2D CS matrice Dictionary of 

 feature 1

Dictionary of

feature 2

Multi-feature dictionaries

Dictionary of 

feature K

Test sample

Feature 1

Feature 2

Feature K

Joint sparse 

representation

Reconstruction

error
Target label

图 1  基于多层次二维压缩感知特征的联合稀疏表示的识别方法

Fig.1  Recognition method of joint sparse representation based on multi-layer 2D compressive sensing features 
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(2) 采用二维压缩感知投影矩阵分别对所有训练

样本进行特征提取，对应构建特征字典；

(3) 对测试样本按照相同算法进行多层次投影特

征提取；

(4) 基于构建字典对测试样本的多层次特征进行

联合稀疏表示，求解稀疏表示系数矩阵；

(5) 分别计算各训练类别的整体重构误差，按照

公式 (5)判定目标类别。

由于二维压缩感知投影矩阵的构造无需先验知

识，因此可以按照限定准则进行随机构造，最终获得

的特征也可以达到一定规模。但在实际使用中，考虑

到识别算法的整体效率，文中随机选取 5个投影矩阵

代入具体识别方法进行应用。 

3    实验与结果
 

3.1   数据集和对比方法

在 MSTAR数据集上开展测试验证，考核所提

方法的性能，其包含的 10类目标示意图，见图 2。

基于 MSTAR数据集中的多类目标 SAR图像样本可

以设置各种场景对所提方法进行测试验证。从现有

文献中选择几种类型的方法与所提方法进行比较实

验，包括参考文献 [10]中基于 2DPCA的方法 (称为

2DPCA)；参考文献 [12]中采用单演信号的方法 (称为

Mono)；参考文献 [23]中的基于二维压缩感知的方法

(称为 2DCS)和参考文献 [20]中的基于 CNN的方法

(称为 CNN)。其中，2DPCA、Mono以及 2DCS都是使

用投影变换特征作为分类器的输入。CNN方法则是

在当前基于深度学习模型的方法上选取的代表性案

例。在后续实验中，首先通过设置标准操作条件来测

试所提方法的基本性能；然后在几种典型的扩展操作

条件下对各类方法进行比较和分析。具体地，采用正

确识别率作为评价指标比较不同方法的性能，定义为

正确识别样本数占总样本数的比例。

 

 
 

(a) BMP2 (b) BTR70 (c) T72 (d) T62 (e) BRDM2

(f) BTR60 (g) ZSU23/4 (h) D7 (i) ZIL131 (j) 2S1

图 2  MSTAR 目标示意图

Fig.2  Illustration of MSTAR targets 

 
 

3.2   实验结果与分析 

3.2.1    标准操作条件

设置表 1所示的标准操作条件，包括图 2所示的

所有 10种目标。其中，训练和测试样本分别来自

17°和 15°俯仰角。对于 BMP2和 T72，测试样本比训

练样本包含更多的变种型号 (表中括号内标注)。通

常认为表 1中所示的测试条件中测试集和训练集具

有相对较小的差异，可以将其近似为标准操作条件。

图 3显示了在当前测试条件下所提方法的分类混淆

矩阵。由于存在的型号差异，BMP2和 T72目标的识

别率相对较低，其他类别的识别率均高于 98.5%，反

映了所提方法在标准操作条件下的有效性。表 2比

较了各类方法对 10类目标的平均识别率以及识别单

个测试样本所需的平均时间消耗。在识别精度方面，

所提方法的识别率高于 4种比较方法。特别是，与参

考文献 [10]中的 2DCS方法相比，文中通过多个投影

矩阵的联合应用显著提高了最终识别性能。在效率

方面，文中方法和 2DCS方法的时间消耗明显低于其

余方法。压缩感知投影矩阵的构造不需要依赖先验信

息，并且矩阵的构造和操作具有明显的效率优势。参
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考文献 [12, 24−25]的相关研究表明，尽管联合稀疏表

示中任务有所增加，但其算法的效率与传统的单任务

稀疏比较差异并不是很明显。CNN方法在标准操作

条件下的识别性能仅次于文中的方法，这表明在训练

样本充足的情况下，其具有出色的特征学习和分类性

能。综合识别精度和效率的比较，所提方法在标准操

作条件下的总体性能优于 4种比较方法。 

3.2.2    俯仰角差异

当测试样本和训练样本之间存在较大的俯仰角

差异时，两者的目标图像特性和像素分布将非常不

同，导致识别问题的难度也将大大增加。表 3显示了

俯仰角差异条件下的训练集 (17°俯仰角 )和测试集

(两个子集，分别对应 30°和 45°俯仰角)。对两个测试

俯仰角分别进行分类实验，识别结果统计如图 4所

示。与标准操作条件相比，各类方法在 30°时的性能

下降并不明显。对于俯仰角 45°的测试子集，从识别

结果可以看出：此时正确识别的难度显著增大，体现

了较大俯仰角差异带来的影响。观察图 4，所提方法

在两个角度条件下都具有性能优势，表明了该方法的

有效性。与 2DCS方法相比，文中采用了多个投影矩

阵并且运用了联合稀疏表示分类方法，从而显着提高

对俯仰角差异的鲁棒性。 

表 1  标准操作条件描述

Tab.1  Describtion of SOC
 

Target class
Training set (17°) Test set (15°)

Configuration Number of samples Configuration Number of samples

BMP2 9 563 233

9 563 195

9 566 196

c21 196

BTR70 c71 233 c71 196

T72 132 232

132 196

812 195

s7 191

T62 A51 299 A51 273

BRDM2 E-71 298 E-71 274

BTR60 7 532 256 7 532 195

ZSU23/4 d08 299 d08 274

D7 13 015 299 13 015 274

ZIL131 E12 299 E12 274

2S1 B01 299 B01 274

 

表 2  标准操作条件下的结果统计

Tab.2  Results under SOC
 

Method Recognition accuracy Recognition efficiency/ms

Proposed 99.04% 76.2

2DPCA 96.12% 96.4

Mono 97.83% 102.9

2DCS 95.84% 64.3

CNN 98.12% 136.5
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图 3  标准操作条件下所提方法对各类别识别结果

Fig.3  Recognition  results  of  each  class  by  the  proposed  method  under

SOC 
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3.2.3    噪声干扰

噪声干扰是 SAR图像采集中的常见现象。随着

SAR图像的信噪比 (SNR)降低，目标特征逐渐淹没在

噪声中，从而导致最终特征的判别力较弱，影响了最

终识别精度。根据参考文献 [6]中的方法，针对表 1

中的测试样本添加不同程度噪声构造不同信噪比下

的测试集。同时，采用表 1中的原始训练样本执行分

类器训练。图 5绘出了不同方法平均识别率随着信

噪比变化的曲线。尽管文中方法识别率随着噪声加

剧而降低，但仍优于几类对比方法。由于训练样本全

部来自高信噪比条件 (原始信噪比)，因此并未全面涵

盖测试样本的可能的噪声情况。随着噪声水平的提

高，CNN方法中训练后的卷积神经网络的识别性能

将大大降低。相比之下，文中方法和 2DCS方法的噪

声鲁棒性相对较强。现有研究证明，随机投影矩阵对

噪声干扰具有一定的适应性。因此，与 2DPCA和单

演信号等特征提取方法相比，二维压缩感测获得的特

征具有更强的噪声鲁棒性。通过组合多个压缩感知

投影特征向量，进一步提高了该方法在噪声干扰下的

整体识别性能。 

4    结　论

论文提出了一种基于二维压缩感知特征提取的

SAR目标识别方法。方法使用多个二维压缩感知投

影矩阵提取原始 SAR图像的多级特征，从而充分反

映目标特征。在分类过程中，使用联合稀疏表示来表

征多个特征向量，并根据重构误差确定测试样本的目

标类别。该方法可以利用二维随机投影的效率和多

样性来提高整体识别性能。所提方法在 MSTAR多

类目标数据集上进行了验证实验。在标准操作条件

下，所提方法正确识别 10类目标的平均精度高达

99.04%。对于扩展操作条件，文中方法的识别率有所

下降，但仍优于几类现有方法。后续，随着可用 SAR

目标数据集的不断增多，文中将在更多样的数据集和

测试场景下对方法进行进一步验证。

表 3  俯仰角差异描述

Tab.3  Describtion of the depression angle variance
 

Target class
Training set Test set

Depression angle/(°) Number of samples Depression angle/(°) Number of samples

2S1 17 299
30 288

45 303

BDRM2 17 298
30 287

45 303

ZSU23/4 17 299
30 288

45 303
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图 4  俯仰角差异下的结果统计

Fig.4  Results under depression angle variances 

 

−10−50510
50%

60%

70%

80%

90%

100%

SNR/dB

Proposed

2DPCA

Mono

2DCS

CNN

A
v
er

ag
e 

re
co

g
n
it

io
n

 r
at

e

图 5  噪声干扰下的结果统计

Fig.5  Results under noise corruption 
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