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结合 ＫＰＣＡ和稀疏表示的 ＳＡＲ目标识别方法研究

韩　萍　王　欢
（中国民航大学智能信号与图像处理天津市重点实验室，天津 ３００３００）

摘　要：提出了一种结合ＫＰＣＡ（ＫｅｒｎｅｌＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）和稀疏表示的合成孔径雷达（ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＡｐｅｒ
ｔｕｒｅＲａｄｅｒ，ＳＡＲ）目标识别方法。该方法首先利用ＫＰＣＡ方法提取样本特征，然后在特征空间内构造稀疏表示模
型，通过梯度投影法（ＧｒａｄｉｅｎｔＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｆｏｒＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＧＰＳＲ）求得测试样本的稀疏系数，最后根据稀
疏系数的能量特征实现分类识别。利用美国运动和静止目标获取与识别（ＭｏｖｉｎｇａｎｄＳｔａｔｉｏｎａｒｙＴａｒｇｅｔＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ
ａｎｄＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＭＳＴＡＲ）实测ＳＡＲ数据进行实验，实验结果表明该方法在方位角未知的情况下平均识别率达到
９６．７８
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，能够明显地提高目标的识别结果，是一种有效的ＳＡＲ目标识别方法。
关键词：目标识别；合成孔径雷达；核主成分分析；稀疏表示；梯度投影法
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１　引言

ＳＡＲ自动目标识别（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＴａｒｇｅｔＲｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ，ＡＴＲ）技术在战场感知方面非常重要，一直是国
内外学者研究的热门课题。特征提取是 ＳＡＲＡＴＲ
的关键技术之一，文献［１］针对 ＳＡＲ图像特征提取
与选择进行了深入的研究，其中代表性的特征提取

方法有主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，

ＰＣＡ）［２］、独立分量分析 （ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）［３］以及线性判别分析（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉ
ｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）［４］等。这几种特征提取方法对
具有线性可分特性的样本非常有效，当样本非线性

可分时，可通过核函数将样本映射到高维空间使其

线性可分，如ＫＰＣＡ方法、ＫＦＤ方法等。文献［５６］
分别将ＫＰＣＡ方法和 ＫＦＤ方法运用到 ＳＡＲ目标识
别中，实验结果表明，与线性特征提取方法相比，基
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于ＫＰＣＡ和 ＫＦＤ的非线性特征提取方法不仅能够
提高目标识别率，同时具有良好的推广性和对目标

方位变化的不敏感性。

近几年压缩感知［７］理论的提出为稀疏表示的

发展提供了工程应用的土壤，得到很多学者的广泛

关注并被应用到多个领域。在ＳＡＲ目标识别方面，
文献［８］提出了一种基于主成分分析和稀疏表示的
ＳＡＲ图像目标识别方法，该方法将ＰＣＡ特征提取方
法和稀疏表示特征提取方法融合，利用最近邻法进

行目标分类，结果表明在没有预处理的情况下，该

算法仍能够有效地识别目标。

本文提出了一种结合ＫＰＣＡ和稀疏表示的ＳＡＲ
目标识别新方法。该方法将样本通过核函数映射

到高维特征空间，在高维空间进行 ＰＣＡ特征提取，
同时提取样本的稀疏特征，最后通过稀疏系数的能

量进行分类。用 ＭＳＴＡＲ数据对该方法进行验证，
结果表明该方法在方位角未知的情况下能够有效

提高目标识别率。

２　基于ＫＰＣＡ和稀疏表示的ＳＡＲ目标识别

２．１　ＫＰＣＡ特征提取方法
基于ＫＰＣＡ特征提取［９］的主要思想是通过一个

非线性映射将样本映射到一个高维特征空间，在此

空间上进行ＰＣＡ特征提取，以便更好的描述不同类
别样本的特征。

设有样本集Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，．．．，ｘＮ｝，其中 ｘｉ∈Ｒ
Ｍ，

Ｎ表示样本总数，通过非线性映射 Φ（ｘ）映射到高
维特征空间Ｈ中，假设样本已经中心化，则定义 Ｈ
空间中样本的协方差矩阵为：

Ｃ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
Φ（ｘｉ）Φ（ｘｉ）

Ｔ （１）

对Ｃ进行特征值分解：
Ｃｖｒ＝

!ｒｖ
ｒ （２）

其中ｖｒ是特征值
!ｒ对应的特征向量，ｒ＝１，２，．．．，Ｎ。

Ｃ的特征值一般为非负，设０≤!１≤!２≤…≤!Ｎ，对

应的特征向量分别为 ｖ１，ｖ２，．．．，ｖＮ，它们可由 Ｈ空
间中的样本Φ（ｘｉ）张成，记

ｖｒ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｒｉΦ（ｘｉ） （３）

αｒｉ表示第ｉ个样本对应的系数，将（２）式两边同时
乘以Φ（ｘｋ）可得：

Φ（ｘｋ）·Ｃｖ
ｒ＝

!ｒ（Φ（ｘｋ）·ｖ
ｒ） （４）

将式（１）和（３）代入（４），并令Ｋｉｊ＝（Φ（ｘｉ）·Φ
（ｘｊ）），ｉ，ｊ＝１，２，．．．，Ｎ，得

Ｎ
!ｒａ

ｒ＝Ｋａｒ （５）
其中 Ｋ＝［Ｋ１，１，．．．，Ｋ１，Ｎ；．．．，Ｋｉ，ｊ，．．．，．．．；ＫＮ，１，．．．，
ＫＮ，Ｎ］，Ｎ!ｒ是Ｋ的特征值，ａ

ｒ＝［αｒ１，α
ｒ
２，．．．，α

ｒ
Ｎ］
Ｔ是

对应的特征向量。设 Ｃ的大于零特征值所对应的
特征向量分别为 ｖＮ－Ｌ＋１，ｖＮ－Ｌ＋２，．．．，ｖＮ（Ｌ表示大于零
的特征值个数），此时样本 Φ（ｘ）在 ｖｍ（ｍ＝Ｎ－Ｌ＋１，
Ｎ－Ｌ＋２，．．．，Ｎ）上的投影：

ｇｍ（ｘ）＝（ｖ
ｍ·Φ（ｘ））＝∑

Ｎ

ｉ＝１
αｍｉ（Φ（ｘｉ）·Φ（ｘ））

（６）
ｇｍ（ｘ）表示 Φ（ｘ）的第 ｍ个非线性主分量，将所有
投影值形成一个向量 Ｖ＝［ｇＮ－Ｌ＋１（ｘ），ｇＮ－Ｌ＋２（ｘ），．．．，
ｇＮ（ｘ）］

Ｔ作为样本的特征。

２．２　样本的稀疏表示
模式识别的基本问题是利用已知类别的训练样本

来确定测试样本的类别。假设第ｉ类有Ｎｉ个训练样
本，则由这Ｎｉ个训练样本构成一个矩阵 ｓｉ＝［ｓ

１
ｉ，．．．，

ｓｊｉ．．．，ｓ
Ｎｉ
ｉ］∈Ｒ

ｍ×Ｎｉ，其中 ｓｊｉ∈Ｒ
ｍ表示第 ｉ类的第 ｊ个

样本构成的列向量。对于ｑ类训练样本可构成一个
新的训练样本矩阵即过完备字典 Ａ＝［ｓ１１，．．．，ｓ

Ｎ１
１，

ｓ１２，．．．，ｓ
Ｎ２
２，．．．，ｓ

１
ｑ．．．，ｓ

Ｎｑ
ｑ］∈Ｒ

ｍ×Ｎ，其中 Ｎ＝∑
ｑ

ｉ＝１
Ｎｉ。当第

ｉ类有足够多的训练样本时，任意同类别的测试样本ｙ
∈Ｒｍ可以近似表示为该类训练样本的线性组合［１０］：

ｙ＝β１ｉｓ
１
ｉ＋…＋β

ｊ
ｉｓ
ｊ
ｉ＋…＋β

Ｎｉ
ｉｓ
Ｎｉ
ｉ （７）

其中βｊｉ表示第ｉ类的第ｊ个样本对应的系数。
第ｉ类测试样本也同样可以用所有训练样本线

性表示，即：

ｙ＝０×ｓ１１＋…＋０×ｓ
Ｎ１
１＋…＋β

１
ｉｓ
１
ｉ＋…＋β

Ｎｉ
ｉｓ
Ｎｉ
ｉ

＋…０×ｓ１ｑ＋…＋０×ｓ
Ｎｑ
ｑ （８）

写成矩阵形式：

ｙ＝Ａβ （９）
其中β＝［０，．．．０，．．．，β１ｉ，．．．，β

Ｎｉ
ｉ，．．．，０，．．．，０］

Ｔ∈ＲＮ是
测试样本的稀疏系数向量。理想情况下，β中只有与
测试样本同类的第ｉ类训练样本系数非零，其他类系数
都为零，因此可以用β作为样本特征进行分类识别。

对于式（９），求解稀疏系数 β，即是求解以下的
优化问题：

７９６１
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β^＝ａｒｇｍｉｎ‖β‖１　ｓ．ｔＡβ＝ｙ （１０）
当样本中存在噪声时，式（９）可以写成

ｙ＝Ａβ＋ｎ （１１）
其中ｎ表示噪声，其能量边界为‖ｎ‖２＜ε，式（１１）中
的稀疏系数可以通过以下的１范数优化方法来求解：

β^＝ａｒｇｍｉｎ‖β‖１　ｓ．ｔ‖Ａβ－ｙ‖２≤ε （１２）
式（１２）求解稀疏系数的问题又可以转化为带约束
的二次规划问题，可以利用梯度投影法［１１］来求解，

其优化函数形式如下：

β^＝ａｒｇｍｉｎ｛‖Ａβ－ｙ‖２＋!‖β‖１｝ （１３）
其中‖Ａβ－ｙ‖２表示Ａβ和ｙ之间的误差，‖β‖１表
示惩罚项，约束β的稀疏性，!是一个非负参数。
２．３　本文方法

本文通过ＫＰＣＡ方法将训练样本和测试样本映
射到高维核空间，在高维空间对样本进行ＰＣＡ特征
提取，并进行稀疏表示，最后求出样本特征的稀疏

系数，计算稀疏系数的能量并进行分类识别。图１
给出了算法的流程图，下面对算法的各个步骤进行

详细介绍。

图１　ＳＡＲ目标识别流程图
Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＳＡＲｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

２．３．１　训练过程
１）　预处理：ａ）给定一个ＳＡＲ目标图像训练样

本集Ｂ＝［ｘ１１，．．．，ｘ
Ｎ１
１，．．．，ｘ

１
ｑ，．．．，ｘ

Ｎｑ
ｑ］，其中ｑ

表示样本类别数，ｘｊｉ∈Ｒ
ｍ×ｎ表示第ｉ类的第

ｊ个样本，Ｎ＝∑
ｑ

ｉ＝１
Ｎｉ，对样本集 Ｂ进行对数

变换，将乘性噪声变成加性噪声；ｂ）进行
傅里叶变换，取其幅频特性，以保证目标

的平移不变性，同时利用幅频特性的对称

性取一半的信息以此来降低样本的维数；

ｃ）对幅度进行归一化处理，并形成一维列
向量ｐｊｉ（ｉ＝１，２，．．．，ｑ，ｊ＝１，．．．，Ｎｉ），将这些
列向量按从左到右的顺序排列得到样本

集Ｄ＝｛ｐ１１，．．．，ｐ
Ｎ１
１，．．．，ｐ

１
ｑ．．．，ｐ

Ｎｑ
ｑ｝。

２）　特征提取：由式（３）得到样本的特征向量
ｖＮ－Ｌ＋１，ｖＮ－Ｌ＋２，．．．，ｖＮ（Ｌ表示大于零的特征
值个数），将 Ｄ投影到特征向量上，根据
（６）式得到训练样本集的特征 Ａ＝［ｓ１１，．．．，
ｓＮ１１，．．．，ｓ

１
ｑ．．．，ｓ

Ｎｑ
ｑ］，其中 ｓ

ｊ
ｉ＝［ｓ

ｊ，１
ｉ，ｓ

ｊ，２
ｉ，．．．，

ｓｊ，ｋｉ．．．，ｓ
ｊ，Ｌ
ｉ］

Ｔ∈ＲＬ（ｓｊ，ｋｉ 表示第 ｉ类的第 ｊ个
样本，ｋ表示该样本的第 ｋ个值），对 Ａ的
每一列归一化，构成过完备字典 Ａ^。

２．３．２　测试过程
给定一个待识别的样本 ｙ，根据２．３．１相同的

预处理和特征提取方法对测试样本进行处理，得到

样本特征 ｙ^。将 ｙ^用过完备字典 Ａ^线性表示，即 ｙ^＝
Ａ^β＋ｎ，具体形式如下：

　　

ｙ^１
ｙ^２


ｙ^











Ｌ

＝

ｓ^１，１１ … ｓ^Ｎ１，１１ ｓ^１，１２ … ｓ^Ｎ２，１２ … ｓ^１，１ｑ … ｓ^Ｎｑ，１ｑ

ｓ^１，２１ … ｓ^Ｎ１，２１ ｓ^１，２２ … ｓ^Ｎ２，２２ … ｓ^１，２ｑ … ｓ^Ｎｑ，２ｑ

     

ｓ^１，Ｌ１ … ｓ^Ｎ１，Ｌ１ ｓ^１，Ｌ２ … ｓ^Ｎ２，Ｌ２ … ｓ^１，Ｌｑ … ｓ^Ｎｑ，Ｌ













ｑ

β１１


βＮ１１


β１ｑ


βＮｑ



















ｑ

＋ｎ （１４）

２．３．３　分类识别

本文通过梯度投影法［１１］求得测试样本在过完

备字典下的稀疏系数 β＝［β１１，．．．，β
Ｎ１
１，．．．，β

１
ｑ，．．．，

βＮｑｑ］
Ｔ，如何根据稀疏系数进行分类识别是ＳＡＲ目标

识别的关键，本文通过提取出每类的稀疏系数ｒｉ，求

出每类稀疏系数能量‖ｒｉ‖
２
２，能量最大的那个类判

为目标所在的类：

ｉｄｅｎｔｉｔｙ（ｙ）＝ａｒｇ
ｉ
ｍａｘ（‖ｒｉ‖

２
２），其中ｉ∈｛１，２，．．．ｑ｝

（１５）

３　实验结果及分析

３．１　实验数据介绍
本实验所用的数据是由美国 ＤＡＲＰＡ／ＡＦＲＬ

ＭＳＴＡＲ工作组提供的实测 ＳＡＲ地面静止目标数
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据。包括三大类目标，七种型号的 ＳＡＲ图像，训练
样本是在俯仰角为１７°时的成像数据，包括 Ｔ７２ｓｎ
＿１３２、ＢＭＰ２ｓｎ＿ｃ２１、ＢＴＲ７０ｓｎ＿ｃ７１三类目标，测
试样本是在俯仰角为 １５°时的成像数据，包括
Ｔ７２的三种型号（Ｔ７２ｓｎ＿１３２、Ｔ７２ｓｎ＿８１２、Ｔ７２ｓｎ＿
ｓ７）、ＢＭＰ２的三种型号（ＢＭＰ２ｓｎ＿ｃ２１、ＢＭＰ２ｓｎ＿
９５６３、ＢＭＰ２ｓｎ＿９５６６）和 ＢＴＲ７０ｓｎ＿ｃ７１七种型号
目标。图像大小均为１２８×１２８，成像方位为０°～
３６０°。图２给出了三种训练样本在某一方位角
下的 ＳＡＲ图像，为了说明本文处理图像的形状，
图３给出了相应的光学图像，表 １给出了样本具
体类别型号及样本数。

图２　三类军用目标的ＳＡＲ图像

Ｆｉｇ．２　ＴｈｅＳＡＲｉｍａｇｅｏｆｔｈｒｅｅｍｉｌｉｔａｒｙｔａｒｇｅｔｓ

图３　三类军用目标的光学图像

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｏｐｔｉｃａｌｉｍａｇｅｏｆｔｈｒｅｅｍｉｌｉｔａｒｙｔａｒｇｅｔｓ

表１　实验所用训练和测试样本

Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

数据类型 目标类别与型号 样本个数 样本总数

训练样本

Ｔ７２（ｓｎ＿１３２） ２３２

ＢＭＰ２（ｓｎ＿ｃ２１） ２３３

ＢＴＲ７０（ｓｎ＿ｃ７１） ２３３

６９８

测试样本

Ｔ７２（ｓｎ＿１３２） １９６

Ｔ７２（ｓｎ＿８１２） １９５

Ｔ７２（ｓｎ＿ｓ７） １９１

ＢＭＰ２（ｓｎ＿ｃ２１） １９６

ＢＭＰ２（ｓｎ＿ｃ９５６３） １９５

ＢＭＰ２（ｓｎ＿ｃ９５６３） １９５

ＢＴＲ７０（ｓｎ＿ｃ７１） １９６

１３６５

３．２　实验结果及分析
对于给定的实验数据，按照２．３的步骤进行预处

理和特征提取，其中ＫＰＣＡ特征提取中所用核函数为
高斯径向基核函数，Ｋ（ｘｉ，ｘ）＝ｅｘｐ（－γ‖ｘｉ－ｘ‖

２），

核参数γ＝１４，选取特征值大于零所对应的特征向
量形成样本特征，特征向量个数即为特征维数。将

Ｔ７２、ＢＭＰ２和ＢＴＲ７０三类样本的特征按从左到右的
顺序排列构成过完备字典 Ａ^，即过完备字典 Ａ^中列
序号１２３２对应所有 Ｔ７２样本，列序号２３３４６５对
应所有 ＢＭＰ２样本，列序号 ４６６６９８对应所有
ＢＴＲ７０样本，对于任意的测试样本ｙ，经过预处理和
特征提取后变成 ｙ^＝［^ｙ１，^ｙ２，．．．，^ｙＬ］

Ｔ∈ＲＬ×１，将其用
过完备字典 Ａ^线性表示，具体形式如下：

　　

ｙ^１
ｙ^２


ｙ^











Ｌ

＝

ｓ^１，１１ … ｓ^２３２，１１

ｓ^１，２１ … ｓ^２３２，２１

 … 

ｓ^１，Ｌ１ … ｓ^２３２，Ｌ       １
Ｔ７２

ｓ^２３３，１２ … ｓ^４６５，１２

ｓ^２３３，２２ … ｓ^４６５，２２

 … 

ｓ^２３３，Ｌ２ … ｓ^４６５，Ｌ       ２
ＢＭＰ２

ｓ^４６６，１３ … ｓ^６９８，１３

ｓ^４６６，２３ … ｓ^６９８，２３

 … 

ｓ^４６６，Ｌ３ … ｓ^６９８，Ｌ       ３

























ＢＴＲ７０

β１
β２


β











６９８

＋ｎ （１６）

　　通过梯度投影法［１１］得到的稀疏系数中，列序号

１２３２对应所有Ｔ７２的稀疏系数，列序号２３３４６５对

应所有 ＢＭＰ２的稀疏系数，列序号４６６６９８对应所

有ＢＴＲ７０的稀疏系数。

图４给出了三类目标稀疏系数分布情况。图４

（ａ）、（ｂ）和（ｃ）分别为 Ｔ７２、ＢＭＰ２和 ＢＴＲ７０三类训

练样本所对应的测试样本在４４°方位角下的稀疏系

数分布情况，由图可知，在求得的稀疏系数中，大部

分非零值都分布在目标所在类，大部分零值都分布

在其他类，故可以通过求每类稀疏系数的能量来对

测试样本进行分类识别。

采用相同的ＳＡＲ图像预处理，将本文的方法与

ＰＣＡ特征提取方法相比，得到的实验结果如表２所

示，由表可知本文方法的识别结果为９６．７８
!

，明显
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优于ＰＣＡ特征提取方法。

图４　三类测试样本的稀疏系数分布

Ｆｉｇ．４　Ｓｐａｒｓｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｒｅｅｔｙｐｅｓｏｆｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓ

为了说明本文算法对小样本情况具有鲁棒性，

表３给出了训练样本数分别为 １０８个、２１６个、３２４

个、４３２个、４８６个、５４０个和６９８个时两种方法的识别

结果，每个结果都是通过５０次蒙特卡罗实验并取其

平均值得到的。由表３可知，随着训练样本数的减

少，本文方法的识别结果始终高于 ＰＣＡ特征提取方

法，当样本数减少到一半时，基于ＫＰＣＡ和稀疏表示

目标识别方法的识别结果达到９５．３７
!

，并且当样本

数减少到１０８个时，ＫＰＣＡ方法识别结果为８９．１５
!

，

在样本数较少的情况下ＫＰＣＡ方法识别结果比ＰＣＡ

方法要高２．２７
!

，说明在核空间进行ＰＣＡ特征提取

并提取样本稀疏特征进行分类能够更有效的区分

样本类别。

表２　各类目标的识别率

Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓａｍｐｌｅｓ

ＰＣＡ＋ＳＲＣ ＫＰＣＡ＋ＳＲＣ

Ｔ７２（ｓｎ＿１３２） １００
!

１００
!

Ｔ７２（ｓｎ＿８１２） ８６．１５
!

９４．８７
!

Ｔ７２（ｓｎ＿ｓ７） ９７．３８
!

９７．３８
!

ＢＭＰ２（ｓｎ＿ｃ２１） ９８．９８
!

９９．４９
!

ＢＭＰ２（ｓｎ＿ｃ９５６３） ９４．３６
!

９６．９２
!

ＢＭＰ２（ｓｎ＿ｃ９５６６） ８１．１２
!

８８．７８
!

ＢＴＲ７０（ｓｎ＿ｃ７１） １００
!

１００
!

平均识别率 ９４．００
!

９６．７８
!

表３　减少训练样本时两种方法的识别结果

Ｔａｂ．３　Ｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓｗｉｔｈ

ｔｈｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

　　　　　　　　　　　特征提取方法

　　　　　　　　平均识别率　　　　　　
训练样本个数　　　　　　　　　

　　

ＰＣＡ
＋ＳＲＣ

ＫＰＣＡ
＋ＳＲＣ

１０８（每类每隔１０°随机选取１个样本）８６．８８
!

８９．１５
!

２１６（每类每隔１０°随机选取２个样本）９１．７４
!

９３．３１
!

３２４（每类每隔１０°随机选取３个样本）９３．３６
!

９５．３７
!

４３２（每类每隔３０°随机选取１２个样本）９３．７１
!

９５．９５
!

４８６（每类每隔４０°随机选取１８个样本）９３．８７
!

９６．２１
!

５４０（每类每隔６０°随机选取３０个样本）９４．０２
!

９６．３４
!

４　结论

基于ＰＣＡ特征提取的稀疏表示 ＳＡＲ目标识别
是一种线性特征提取的目标识别方法，为了提高样

本的线性可分度，本文提出了结合 ＫＰＣＡ和稀疏表
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示的ＳＡＲ目标识别方法，将样本通过核函数映射到
核空间，在核空间进行 ＰＣＡ特征提取，并采用梯度
投影法求解测试样本在过完备字典下的稀疏系数，

进一步构造不同类别样本的特征，利用系数的能量

特征对目标进行分类识别。通过 ＭＳＴＡＲ实测 ＳＡＲ
数据的实验结果证明在没有考虑方位信息的情况

下本文的方法能够有效提高目标的识别率。
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