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摘　要：在分析典型稀疏表示分类方法和局限性的基础上，提出了一种基于局部约束的二维稀疏表示方
法，以有效解决ＳＡＲ图像目标识别问题。该方法对 ＳＡＲ图像进行图像预处理，在兼顾图像相邻列（行）对应
稀疏表示系数邻近性和样本间局部性的基础上，构建了局部约束目标函数，并通过解闭式解，实现稀疏表示

系数的更新求解。利用美国实测 ＭＳＴＡＲ数据对算法进行了仿真验证，实验结果表明所提出的方法可实现
ＳＡＲ图像目标的有效识别，并对训练样本数目具有一定的鲁棒性。
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　　合成孔径雷达（ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒ，
ＳＡＲ）是一种工作在微波波段的主动式相干成像
雷达［１］。这种雷达具有高分辨率成像和大面积

数据获取的能力，同时还具有全天候、全天时获取

数据以及穿透植被和遮盖物的能力，因此基于

ＳＡＲ的自动目标识别技术在战场感知方面非常
重要。然而，由于 ＳＡＲ特殊的成像机理，使得
ＳＡＲ图像存在大量的相干斑噪声，如何能够从
ＳＡＲ图像中提取出有效的识别特征，已经成为
ＳＡＲＡＴＲ过程中的一个关键步骤［２－３］。

近年来，各国学者已经研究了多种 ＳＡＲ图像

特征提取和识别方法，如文献［４］开展了基于
ＳＡＲ图像的模板匹配识别方法，这种方法虽能获
得较好地识别结果，但对参考模板的数据量要求

较高，当训练样本数较少时，识别率大大降低。文

献［５］研究了一种基于支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）识别方法。文献［６］结合
核函数技术研究了一种基于核主成分分析

（ＫｅｒｎｅｌＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）的
ＳＡＲ图像目标识别方法，可获得较好的识别效
果，但该方法泛化能力较差，当测试目标与训练目

标差异较大时，识别性能下降较大。
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稀疏表示（ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＳＰ）理论是
一种新兴的信号处理技术［７－８］。该技术可以挖掘

具有稀疏性信号的特征，并能在少量信息的前提

下高精度的逼近原始信号。强散射中心（往往对

应于感兴趣目标）的稀疏性是ＳＡＲ图像的一个显
著特征［９－１０］，因此，利用稀疏表示技术处理 ＳＡＲ
图像是可行的，且具有独特优势。

稀疏表示的优越性使其在目标识别领域得到

了广泛研究和应用。２００８年，Ｗｒｉｇｈｔ等［１１］开创性

地 提 出 了 稀 疏 表 示 分 类 方 法 （Ｓｐａｒｓｅ
ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＲＣ），有效解
决了人脸识别的两个难题：特征提取的选择和对

遮挡的鲁棒性问题。２０１０年，Ｗａｎｇ等［１２］在研究

样本稀疏特性和局部特性之间关系的基础上，提

出一种稀疏表示新思想—局部约束线性编码

（ＬｏｃａｌｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＬｉｎｅａｒＣｏｄｉｎｇ，ＬＬＣ），该方法
通过增加局部约束因子，使得那些与样本最邻近

的字典基具有最大的稀疏表示系数。在此基础

上，２０１３年 Ｗｅｉ［１３］对 ＬＬＣ方法进行改进，利用解
闭式解，更新稀疏表示编码和字典，以实现识别性

能的提高。然而，以上这些方法存在的共性问题

是：稀疏表示的一维性问题，即在进行稀疏表示之

前需要对图像进行处理，将二维数据转换为一维向

量，这种转换不仅使数据的维数大大增加，而且将

导致后续目标识别的空间信息丢失。针对该问题，

文献［１４］研究了一种松弛二维稀疏表示方法（Ｔｗｏ
ＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＲｅｌａｘｅｄＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，２ＤＲＲ），该方
法通过构建二维稀疏表示目标函数实现测试目标

的重构。然而２ＤＲＲ仅仅考虑了一幅二维图像列
与列之间的临近关系，却没有考虑不同图像列之

间的临近关系，即局部性问题。

本文针对以上问题，研究了一种新的基于局

部约束二维稀疏表示方法（２Ｄ－ＬＣＳＲ），并将其
应用到ＳＡＲ图像识别中。首先在二维图像的基
础上构建一种局部约束二维稀疏表示目标函数，

该目标函数既考虑图像相邻列（行）对应稀疏表

示系数的邻近关系，也考虑了样本间的局部性问

题，使提取的稀疏表示系数更能反映出目标类间

别的差异性；然后给出求解推导过程；最后，利用

美国实测运动和静止目标获取与识别（Ｍｏｖｉｎｇ
ａｎｄＳｔａｔｉｏｎａｒｙＴａｒｇｅｔＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
ＭＳＴＡＲ），切片 ＳＡＲ数据［１５］对算法进行仿真验

证，实验表明，利用本文算法能够有效提取出有利

于鉴别的稀疏表示特征信息，可有效完成目标的

识别任务。

１　局部约束二维稀疏表示算法

１．１　目标函数建立

假设 Ｃ类二维图像训练样本集表示为 Ｘ＝
Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘ[ ]Ｎ ∈Ｒ

ｍ×Ｎｎ，其中 Ｘｉ∈Ｒ
ｍ×ｎ表示训

练样本集中的第ｉ个样本图像。提取每一个训练
样本的第 ｊ列构建字典 Ｈｊ＝［Ｘ１ｊ，Ｘ２ｊ，…，Ｘｉｊ，…
ＸＮｊ］∈Ｒ

ｍ×Ｎ，ｊ＝１，…，ｎ，其中 Ｘｉｊ表示第 ｉ个训练
样本的第ｊ列，则与该字典相对应的稀疏表示系
数表示为 αｊ∈Ｒ

Ｎ×１，由此可以推知稀疏表示系数

矩阵α＝ α１，α２…，αｊ，…，α[ ]ｎ ∈Ｒ
Ｎ×ｎ。另设测试

样本图像数据表示为 Ｙ∈Ｒｍ×ｎ，则局部约束二维
稀疏表示算法的目标函数构建如下：

ｍｉｎ
｛αｊ｝ｎｊ＝１

λ１∑
ｎ

ｊ＝１
αｊ

２
２＋λ２∑

ｎ

ｊ＝１
ｐｊ⊙αｊ

２
２＋

　η∑
ｎ

ｊ＝１
∑
ｋ∈Ｎｅ（ｊ）

αｊ－αｋ
２
２Ｗｊｋ

　ｓ．ｔ．　 Ｙ－ Ｈ１α１，Ｈ２α２，…，Ｈｎα[ ]
ｎ

２
２≤ε

（１）
为了求解方便，将式（１）重新书写为：

Ｌ＝ａｒｇｍｉｎ
｛αｊ｝ｎｊ＝１

Ｙ－ Ｈ１α１，Ｈ２α２，…，Ｈｎα[ ]
ｎ

２
２

＋λ１∑
ｎ

ｊ＝１
αｊ

２
２＋λ２∑

ｎ

ｊ＝１
ｐｊ⊙αｊ

２
２

＋η∑
ｎ

ｊ＝１
∑
ｋ∈Ｎｅ（ｊ）

αｊ－αｋ
２
２Ｗｊｋ （２）

式（２）中的第一项是２－范数正则项，对重构
图像起到折衷的作用。第二项表示归一化项。第

三项称为局部约束项，其中符号⊙表示对应元素
点乘运算，ｐｊ＝［ｐｊ１，ｐｊ２，…ｐｊｌ］称为局部适应因子，
同文献［１３］，本文采用两种 ｐｊ表示形式，如下
所示：

ｐｊ＝ Ｈｊｌ－αｊ
２
２，　ｌ＝１，２，…，Ｎ （３）

ｐｊ＝ｅｘｐ
Ｈｊｌ－αｊ

２
２( )σ
，　ｌ＝１，２，…，Ｎ （４）

局部约束项反映了 Ｈｊ字典中每一个基与稀疏表
示系数αｊ之间的邻近关系，当局部适应因子ｐｊ偏
小时，说明训练样本数据与测试样本数据邻近；当

ｐｊ偏大时，说明训练样本数据与测试样本数据较
远。从距离角度出发，邻近说明训练样本与测试

样本相似，通常对应同一类目标；从稀疏表示角度

出发，最相似样本线性表示出的稀疏表示系数较

大；从重构角度出发，较小 ｐｊ所获得的重构误差
要低于较大ｐｊ所获得的重构误差。因此，在满足
重构的前提下，局部约束项的增加有利于目标分

类（识别）。

·８７１·
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式（２）中的第四项表示相邻列（行）图像对应
稀疏表示系数之间的制约程度，反映图像相邻列

（行）的相互作用，进一步说就是相邻列（行）的图

像数据不是突变的，之间存在一定的渐变关系或

依存关系。这种依存关系通过权矩阵 Ｗｊｋ以 Ｎｅ
（ｊ）邻域的形式表示，当第 ｋ列与第 ｊ列互为邻域
时，则权矩阵Ｗｊｋ设置为１，否则设置为０。

１．２　稀疏表示系数求解

令αｖ＝［α
Ｔ
１，α

Ｔ
２，…α

Ｔ
ｎ］
Ｔ，ｐｖ＝［ｐ

Ｔ
１，ｐ

Ｔ
２，…，

ｐＴｎ］
Ｔ，则式（２）可以表示为：
Ｌ＝ａｒｇｍｉｎ

αｖ
ｙ－Ｈαｖ

２
２＋λ１ αｖ

２
２

＋λ２ ｐｖ⊙αｖ
２
２＋２ηα

Ｔ
ｖＳαｖ （５）

其中，ｙ表示将图像转换为列向量，Ｈ如式（６）
所示：

Η＝

Ｈ１ ０ … ０
０ Ｈ２ … ０
   

０ ０ … Ｈ











ｎ

（６）

Ｓ＝（Ｖ－Ｗ）ＩＮ，这里 Ｖｉｉ＝∑ｊ
Ｗｉｊ，ＩＮ表示 Ｎ

阶单位矩阵。由此可以看出式（５）实际上是一个
最小方差问题，其对应的解值为：

αｖ＝（Ｈ
ＴＨ＋λ１ＩｎＮ＋λ２（ｐｖ⊙ｐｖ）＋２ηＳ）

ＨＴｙ
（７）

符号“”表示矩阵的伪逆，式（７）是方程（５）
的解，当样本个数较少时，求解 αｖ是可行的。但
当训练样本个数Ｎ很大时，求解过程所需的计算
量十分庞大。针对该问题，论文采用迭代最小方

差方法（ＡｌｔｅｒｎａｔｅｄＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ，ＡＬＳ）［１６］，利用
迭代原理将复杂的多维参数求解问题转化一维参

数求解问题。其具体求解过程如下：

固定 α１，α２，…，αｊ－１，αｊ＋１，…，αｎ，利用拉格
朗日函数对第αｊ进行更新，即Ｌ／αｊ＝０，则

（ＨＴｊＨｊ＋λ１１＋λ２（ｐｊ⊙ｐｊ）＋２ηＶｊ１）αｊ
　　　－（ＨＴｊｙｊ＋２ηαＷｊ）＝０ （８）
故

αｊ＝

ＨＴｊＨｊ＋λ１１

＋λ２ ｐｊ⊙ｐ( )ｊ
＋２ηＶｊ









１



（ＨＴｊｙｊ＋２ηαＷｊ） （９）

其中，Ｖｊ＝∑ｋ
Ｗｊ，ｋ，　１∈Ｒ

ｎ×１，Ｗｊ表示全矩阵

Ｗｊｋ的第ｊ列，ｙｊ表示测试样本图像的第ｊ列。
按照上述方法依次对 α＝［α１，α２…，αｊ，…，

αｎ］中的每列更新，当满足一定条件时，如迭代误差
小于一定阈值或迭代次数满足提前设定的门限时，

迭代结束，此时对应的α即为式（４）的最终解。

２　基于局部约束二维稀疏表示的ＳＡＲ图
像目标识别方法

　　 基于局部约束二维稀疏表示的 ＳＡＲ图像目
标识别方法主要由三个模块构成：图像预处理模

块、基于局部约束二维稀疏表示重构模块以及目

标分类模块。其流程框图如图１所示。

２．１　图像预处理

通常获取到的用于识别的ＳＡＲ图像，目标往
往存在一定范围的位置扰动［１７］，这种扰动对识别

影响很大。本文利用目标质心位置对齐原点的方

法来解决该问题［２］，即将目标的质心（珋ｓ，珋ｔ）为中
心，分别向四周扩展出一个Ｌ×Ｌ的矩阵。目标的
质心位置 珋ｓ，珋( )ｔ可用一阶矩和零阶矩的比值表示：

珋ｓ＝
ｍ１０
ｍ００
，　珋ｔ＝

ｍ０１
ｍ００

（１０）

而ｐ＋ｑ阶原点矩定义为：

ｍｐｑ ＝∑
ｘ
∑
ｙ
ｓｐｔｑｆ（ｓ，ｔ） （１１）

其中，（ｓ，ｔ）表示图像的像素坐标，而 ｆ（ｓ，ｔ）表示
图像分割后的目标ＲＯＩ（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ）区域上
的像素幅度值。通过图像预处理后，目标质心位

置与原点对应，从而消除了目标位置扰动的影响。

２．２　分类算法

根据式（４）～（６）完成测试样本的重构，同
ＳＲＣ方法，测试目标所属类别应该是对应重构误

图１　识别过程原理框图
Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｏｆｔｈｅＳＡＲｉｍａｇｅｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎ２Ｄ－ＬＣＳＲ

·９７１·
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差最小的那个类，即利用每一类训练样本与其对

应的稀疏表示系数可以完成对测试样本的重构，

如果某类重构样本与测试样本的距离最近，则该

测试样本隶属于这一类。鉴于文章讨论的是二维

图像问题，因此这里需要考虑所有的［α１，α２…，
αｊ，…，αｎ］，即
ｉｄｅｎｔｉｔｙ（Ｙ）＝

　ａｒｇｍｉｎ
ｃ

Ｙ－［Ｈ１α
ｃ
１，…，Ｈｊα

ｃ
ｊ，…，Ｈｎα

ｃ
ｎ］２

αｃ ２
，

（ｃ＝１，２，…，Ｃ） （１１）
其中，αｃｊ表示利用第 ｃ类样本重构测试图像第 ｊ
列时所得到的稀疏表示系数向量，而矩阵［Ｈ１α

ｃ
１，

…，Ｈｊα
ｃ
ｊ，…，Ｈｎα

ｃ
ｎ］则反映利用第 ｃ类样本重构

出的图像。

３　仿真实验与分析

本文利用美国ＤＡＲＰＡ／ＡＦＲＬＭＳＴＡＲ项目提
供的实测 ＳＡＲ地面静止军用目标数据进行仿真
实验。随机选取１７°下 ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６３、Ｔ７２＿ｓｎ１３２
和ＢＴＲ７２＿ｓｎｃ７１中样本图像作为训练集，以１５°
下的ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６３、ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６６、ＢＭＰ２＿ｓｎｃ２１、
Ｔ７２＿ｓｎ１３２、Ｔ７２＿ｓｎ８１２、Ｔ７２＿ｓｎｓ７、ＢＴＲ７０＿ｓｎｃ７１作
为测试集，训练集和测试集目标原始图像大小均

为１２８×１２８，如表１所示。仿真过程中，各参数
分别设置为：λ１＝０．００１，λ２＝０．８，η＝０．１。以下
各种条件下所得的识别率均是在１０次仿真实验
的基础上得到的平均识别率。

表１　ＭＳＴＡＲ数据子集
Ｔａｂ．１　ＭＳＴＡＲｄａｔａｓｅｔｓ

训练样本 样本数目 测试样本 样本数目

ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６３ ２３３ ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６３ １９５

Ｔ７２＿ｓｎ１３２ ２３２ ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６６ １９６
ＢＴＲ７０＿ｓｎｃ７１ ２３３ ＢＭＰ２＿ｓｎｃ２１ １９６

Ｔ７２＿ｓｎ１３２ １９６
Ｔ７２＿ｓｎ８１２ １９５
Ｔ７２＿ｓｎｓ７ １９１
ＢＴＲ７０＿ｓｎｃ７１ １９５

３．１　不同邻域范围情况下的仿真分析

由式（１），Ｎｅ（ｊ）表示邻域的范围，下面给出
不同邻域范围条件下算法的识别性能，这里选择

Ｎｅ（ｊ）＝｛２，４，６，８｝，此时分别从三类训练样本图
像集中随机１５０个样本构成训练库。表２给出对
应的识别结果。

表２　邻域范围取值不同时对应的目标识别结果
Ｔａｂ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖａｌｕｅｓｏｆＮｅ（ｊ）

训练样本 Ｎｅ（ｊ）＝２Ｎｅ（ｊ）＝４Ｎｅ（ｊ）＝６Ｎｅ（ｊ）＝８

ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６３ ０．８０００ ０．８７６９ ０．８０５１ ０．６８２１

ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６６ ０．８１１２ ０．８６７３ ０．７９０８ ０．６４２９

ＢＭＰ２＿ｓｎｃ２１ ０．８２６５ ０．８６９１ ０．７７５５ ０．５８１６

Ｔ７２＿ｓｎ１３２ ０．８４１８ ０．８６７３ ０．８０６１ ０．７２２５

Ｔ７２＿ｓｎ８１２ ０．８２０５ ０．８４６２ ０．７８９７ ０．６３５９

Ｔ７２＿ｓｎｓ７ ０．８２２０ ０．８９０１ ０．７８５３ ０．６２８３

ＢＴＲ７０＿ｓｎｃ７１ ０．８２５６ ０．８９７４ ０．８２０５ ０．７７４４

　　由表２可以看出，当邻域 Ｎｅ（ｊ）选取不同的
取值范围时，对目标的识别结果是存在一定的影

响的。对比各种条件下的实验结果，当 Ｎｅ（ｊ）＝４
时获得的识别结果效果最好，因此在后续仿真实

验中将Ｎｅ（ｊ）设置为４。

３．２　不同二维稀疏表示方法性能的对比

将本文提出的局部约束稀疏表示方法与文献

［１４］提出的二维松弛表示方法进行比对。分别
从ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６３、Ｔ７２＿ｓｎ１３２和 ＢＴＲ７０＿ｓｎｃ７１随
机挑选三个图像作为测试样本，检验两种方法获

得的稀疏表示系数情况，如图２～４所示。其中训
练样本集分别从三类目标图像集中选取 ｍ＝４０
个目标，则训练集中样本总数为１２０。

由图２～４可以看出：本文所提出的二维稀疏
表示方法可以使稀疏表示系数更加集中与所属类

别的训练样本上，体现出更好的稀疏表示特性，这

正是因为本文方法在重构过程中考虑到样本间的

局部特性，使得那些与测试样本距离远的那些训练

样本尽可能少参与重构过程中，或者说对于重构的

贡献少一些；而２ＤＲＲ方法虽然也能够表示出目标
对应的所属类别，但稀疏表示系数分散较均匀，这

在一定程度上会影响测试目标类别的正确划分。

（ａ）本文方法

·０８１·
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（ｂ）２ＤＲＲ方法
图２　利用两种不同二维稀疏表示方法重构
ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６３测试目标获得的稀疏表示系数
Ｆｉｇ．２　Ｓｐａｒｓｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｗｏ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ２Ｄｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｔｈｅｔａｒｇｅｔｏｆＢＭＰ２＿ｓｎ９５６３

（ａ）本文方法

（ｂ）２ＤＲＲ方法
图３　利用两种不同二维稀疏表示方法重构
Ｔ７２＿ｓｎ１３２测试目标获得的稀疏表示系数
Ｆｉｇ．３　Ｓｐａｒｓｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｗｏ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ２Ｄｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｔｈｅｔａｒｇｅｔｏｆＴ７２＿ｓｎ１３２

（ａ）本文方法

（ｂ）２ＤＲＲ方法
图４　利用两种不同二维稀疏表示方法重构
ＢＴＲ７０＿ｓｎｃ７１测试目标获得的稀疏表示系数
Ｆｉｇ．４　Ｓｐａｒｓｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｗｏ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ２Ｄｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｔｈｅｔａｒｇｅｔｏｆＢＴＲ７０＿ｓｎｃ７１

３．３　不同训练样本条件下的仿真分析

为了验证算法的鲁棒性，分别从三类样本图

像集中选取 ｍ＝｛４０，１００，１５０，２２０｝个训练样本
构成特征库，并将本文算法与其他稀疏表示方法

进行比较，以验证本文算法的优越性，见表３～６。
表中的“ＳＲＣ”表示文献［１１］提出的稀疏表示方
法，“２ＤＲＲ”表示文献［１４］提出的二维松弛稀疏
表示方法，“２ＤＬＣＳＲ－Ｌ２”表示本文提出的方法，
其局部适应因子选取欧式距离方法；“２ＤＬＣＳＲ－
ＥＸＰ”为本文所提方法，其局部适应因子选取指数
函数方法，参数σ＝０．５。

图５给出各种方法在不同训练样本数条件下
获得的平均识别结果。

·１８１·
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表３　ｍ＝４０时对应的目标识别结果
Ｔａｂ．３　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｗｉｔｈｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｏｆｍ＝４０

训练样本 ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６３ ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６６ ＢＭＰ２＿ｓｎｃ２１ Ｔ７２＿ｓｎ１３２ Ｔ７２＿ｓｎ８１２ Ｔ７２＿ｓｎｓ７ ＢＴＲ７０＿ｓｎｃ７１

ＳＲＣ ０．５６４１ ０．６６８４ ０．６４０２ ０．７３９８ ０．６６６７ ０．５８１２ ０．６９７４
２ＤＲＲ ０．７３３３ ０．７７４３ ０．７８５７ ０．７７５６ ０．７２３０ ０．７２７７ ０．７９４９

２ＤＬＣＳＲ－Ｌ２ ０．７４８７ ０．７８９７ ０．７８５７ ０．７８０６ ０．７３８４ ０．７４３５ ０．８３０７
２ＤＬＣＳＲ－ＥＸＰ ０．７４８７ ０．７３９７ ０．７５５１ ０．７８０６ ０．７４８７ ０．７５３９ ０．８３０７

表４　ｍ＝１００时对应的目标识别结果
Ｔａｂ．４　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｗｉｔｈｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｏｆｍ＝１００

训练样本 ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６３ ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６６ ＢＭＰ２＿ｓｎｃ２１ Ｔ７２＿ｓｎ１３２ Ｔ７２＿ｓｎ８１２ Ｔ７２＿ｓｎｓ７ ＢＴＲ７０＿ｓｎｃ７１

ＳＲＣ ０．６５６４ ０．７８５７ ０．６９３９ ０．７６５３ ０．７０７７ ０．７８０１ ０．７４３６

２ＤＲＲ ０．７５９０ ０．８ ０．８１２４ ０．７８５７ ０．７５３８ ０．７８５３ ０．８１５４

２ＤＬＣＳＲ－Ｌ２ ０．７８４６ ０．７９４９ ０．８１６３ ０．８０６１ ０．７７９５ ０．７６９６ ０．８４１０

２ＤＬＣＳＲ－ＥＸＰ ０．７７４３ ０．７９４９ ０．７７５５ ０．８１１２ ０．８１０２ ０．７５９１ ０．８３０７

表５　ｍ＝１５０时对应的目标识别结果
Ｔａｂ．５　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｗｉｔｈｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｏｆｍ＝１５０

训练样本 ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６３ ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６６ ＢＭＰ２＿ｓｎｃ２１ Ｔ７２＿ｓｎ１３２ Ｔ７２＿ｓｎ８１２ Ｔ７２＿ｓｎｓ７ ＢＴＲ７０＿ｓｎｃ７１

ＳＲＣ ０．８８２０ ０．８４１０ ０．８５２０ ０．８９２５ ０．８４６２ ０．８６３８ ０．９０２６

２ＤＲＲ ０．８７１８ ０．８２５６ ０．８４６９ ０．８５８７ ０．８１５３ ０．７９５８ ０．８７６９

２ＤＬＣＳＲ－Ｌ２ ０．８７６９ ０．８６７３ ０．８６９１ ０．８６７３ ０．８４６２ ０．８９０１ ０．８９７４

２ＤＬＣＳＲ－ＥＸＰ ０．８７６９ ０．８２１４ ０．８４１８ ０．８６７３ ０．８５１３ ０．９００５ ０．８９２３

表６　ｍ＝２２０时对应的目标识别结果
Ｔａｂ．６　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｗｉｔｈｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｏｆｍ＝２２０

训练样本 ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６３ ＢＭＰ２＿ｓｎ９５６６ ＢＭＰ２＿ｓｎｃ２１ Ｔ７２＿ｓｎ１３２ Ｔ７２＿ｓｎ８１２ Ｔ７２＿ｓｎｓ７ ＢＴＲ７０＿ｓｎｃ７１

ＳＲＣ ０．９２３１ ０．９１７９ ０．９０２８ ０．９４９０ ０．９３３３ ０．９１６２ ０．９４８７

２ＤＲＲ ０．８９７４ ０．８７１８ ０．８５７１ ０．８９８０ ０．８６１５ ０．８６９１ ０．８７６９

２ＤＬＣＳＲ－Ｌ２ ０．９２８２ ０．９２８５ ０．９０３１ ０．９１８３ ０．９０７６ ０．９２６７ ０．９５９０

２ＤＬＣＳＲ－ＥＸＰ ０．９２８２ ０．９３３７ ０．８９８０ ０．９１８３ ０．９１７９ ０．９１１０ ０．９５９０

图５　不同方法获得的平均识别率
Ｆｉｇ．５　Ａｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓ
ｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

　　由表３～６及图５可以得出以下结论：
１）利用本文提出的２Ｄ－ＬＣＳＲ方法能够完

成ＳＡＲ图像目标类型的识别。
２）从测试集的平均识别率来看，随着特征库

中样本集个数ｍ的增多，各种方法的识别性能提
高。当ｍ＝２２０时，虽然本文提出方法的识别性
能要略好一些，但各种方法的差异性不是很大；然

而，随着训练样本数目的减少，传统 ＳＲＣ方法的
识别性能下降更快，在ｍ＝４０时，仅为６５．１％，而
本文提出方法随着样本数的减少识别性能下降相

对平缓。这充分说明了本文提出方法对训练样本

数具有较好的鲁棒性，适合于工程实际应用，因为

在现实中尤其是战场环境下，要想获得目标全方

位全姿态的训练样本几乎是不可能。
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３）当选取不同的局部适应因子时，从测试样
本的平均识别率来看，两种方法的识别性能相差

不大，即在当前的仿真参数设置条件下，２ＤＬＳＣＲ
－Ｌ２的识别性能要略好一些。

４　结束语

本文在分析现有稀疏表示识别方法的基础上

提出了一种基于局部约束二维稀疏表示方法。该

方法首先结合二维图像的特点构建基于局部约束

的目标函数，然后通过对目标函数求导，解闭式

解，实现稀疏表示系数的更新求解。本文将该算

法应用于ＳＡＲ图像目标识别中，通过仿真实验结
果表明本文方法在获得较好识别准确率的同时，

对训练样本数目存在一定的鲁棒性，适合于工程

实际应用。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］　高贵，周蝶飞，张军，等．基于遗传算法的ＳＡＲ图像目标鉴
别特征选择［Ｊ］．电子学报，２００８，３６（６）：１０４１－１０４６．
ＧＡＯＧｕｉ，ＺＨＯＵＤｉｅｆｅｉ，ＺＨＡＮＧＪｕｎ，ｅｔ．ａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｔａｒｇｅｔｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｉｎｓａｒｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００８，３６（６）：１０４１－１０４６．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２］　韩萍，王蕴红，吴仁彪，等．一种有效的 ＳＡＲ自动目标识
别方法［Ｊ］．模式识别与人工智能，２００３，１６（２）：２０８
－２１２．
ＨＡＮＰｉｎｇ，ＷＡＮＧＹｕｎｈｏｎｇ，ＷＵＲｅｎｂｉａｏ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ＳＡＲ ａｕｔｏｍａｔｉｃｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］． Ｐａｔｔｅｒｎ
ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００３，１６（２）：２０８－
２１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］　ＪｏｎｅｓＧ，ＢｈａｎｕＢ．Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆａｒｔｉｃｕｌａｔｅｄａｎｄｏｃｃｌｕｄｅｄ
ｏｂｊｅｃｔｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９９，２１（７）：６０３－６１３．

［４］　ＮｏｖａｋＬＭ，ＯｗｉｒｋａＧＪ，ＢｒｏｗｅｒＷＳ．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ１０ａｎｄ
２０ｔｒａｇｅｔＭＳＥ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＡｅｒｏｓｐａｃｅａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＳｙｓｔｅｍｓ，２０００，３６（４）：１２７９
－１２８９．

［５］　ＰａｔｅｌＶＭ，ＮａｓｒａｂａＮＭ，ＣｈｅｌｌａｐｐａＲ．Ｓｐａｒｓｉｔｙｉｎｓｐｉｒｅｄ
ａｕｔｏｍａｔｉｃｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＳＰＩＥ，２０１０，
７６９６：１－８．

［６］　ＳｕｎＴ，ＪｉａｏＬＣ，ＬｉｕＦ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｍｕｌｔｉｐｌｅｋｅｒｎｅｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｅｎｓｅｍｂｌｅｓｔｒａｔｅｇｙ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．２０１３，４６（１１）：３０８１－３０９０．

［７］　石光明，刘丹华，高大化，等．压缩感知理论及其研究进
展［Ｊ］．电子学报．２００９，３７（５）：１０７０－１０８１．
ＳＨＩＧｕａｎｇｍｉｎｇ，ＬＩＵＤａｎｈｕａ，ＧＡＯＤａｈｕａ，ｅｔａｌ．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ｔｈｅｏｒｙａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．Ａｃｔａ
ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ．２００９，３７（５）：１０７０－１０８１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］　ＤｏｎｏｈｏＤＬ．Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，２００６，５２（４）：１２８５－１３０６．

［９］　王伟，毕笃彦，熊磊，等．基于稀疏流形学习的 ＳＡＲ图像
识别［Ｊ］．电子学报，２０１０，３８（１１）：２５４０－２５４１．
ＷＡＮＧＷｅｉ，ＢＩＤｕｙａｎ，ＸＩＯＮＧ Ｌｅｉ，ｅｔａｌ．ＳＡＲ ｉｍａｇｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｐａｒｓｅｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ａｃｔａ
ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１０，３８（１１）：２５４０－２５４１．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　王燕霞，张弓．基于特征参数稀疏表示的 ＳＡＲ图像目标
识别［Ｊ］．重庆邮电大学学报（自然科学版）．２０１２，２４
（３）：３０８－３１３．
ＷＡＮＧＹａｎｘｉａ，ＺＨＡＮＧＧｏｎｇ．ＴａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎＳＡＲ
ｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｏｓｔｓａｎｄＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ）．２０１２，２４（３）：３０８－３１３．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　ＷｒｉｎｇｔＪ，ＹａｎｇＡＹ，ＧａｎｅｓｈＡ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｖｉａｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ
ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．２００９，３１（２）：２１０－２２７．

［１２］　ＷａｎｇＪＪ，ＹａｎｇＪＣ，ＹｕＫ，ｅｔａｌ．Ｌｏｃａｌｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｌｉｎｅａｒ
ｃｏｄｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１０：３３６０－３３６７．

［１３］　ＷｅｉＣＰ，ＣｈａｏＹＷ，ＹｅｈＹＲ，ｅｔａｌ．Ｌｏｃａｌｉｔｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅ
ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１３，４６（５）：１２７７
－１２７８．

［１４］　ＤｏｎｇＱ Ｌ．Ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｒｅｌａｘｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．
Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，１２１：２４８－２５３．

［１５］　Ａｉｒｆｏｒｃｅｒｅｓｅａｒｃｈｌａｂｏｒａｔｏｒｙ，ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｖｉｓｉｏｎｌａｂｏｒａｔｏｒｙ．
Ｓｅｎｓｏｒｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ［ＣＰ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．
Ｍｂｖｌａｂｗｐａｆｂａｆ．ｍｉｌ／ｐｕｂｌｉｃａ／ｓｄｍｓ／ｄａｔａｓｅｔｓ／ｍｓｔａｒ．

［１６］　ＨｕＹＦ，ＫｏｒｅｎＹ，ＶｏｌｉｎｓｋｙＣ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｆｏｒ
ｉｍｐｌｉｃｉｔｆｅｅｄｂａｃｋｄａｔａｓｅｔｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ，２００８：２６３－２７２．

［１７］　成功，赵巍，毛士艺．基于快速提升 ＫＬＤＡ准则的
ＭＳＴＡＲＳＡＲ目标特征提取与识别研究［Ｊ］．航空学报．
２００７，２８（３）：６６７－６７４．
ＣＨＯＮＧＧｏｎｇ，ＺＨＡＯ Ｗｅｉ，ＭＡＯ Ｓｈｉｙｉ．Ｓｔｕｄｙｏｎｆａｓｔ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇＫＬＤＡｃｒｉｔｅｒｉｏｎｆｏｒＭＳＴＡＲＳＡＲｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｅｒｏｎａｕｔｉｃａＥＴ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ．２００７，２８（３）：６６７－６７４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

·３８１·


