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摘 要： 稀疏性是ＳＡＲ图像的一个显著特征，而且ＳＡＲ图像存储模式的维数很高，要对其进行识别存在很多困
难．为了解决上述问题，提出一种基于稀疏流形学习的 ＳＡＲ图像识别方法．首先进行图像增强，以保持目标的边缘结
构信息；其次利用样本协方差矩阵的谱范数确定能得出数据低维流形的最少数据点数；再利用拉普拉斯特征值映射

（ＬＥ）的核化方法计算样本外点的低维嵌入；最后采用ＫＮＲ分类器进行识别．ＭＳＴＡＲ仿真实验证明了其可行性，并与其
它识别方法进行比较，验证了其优越性．
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１ 引言

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］．ＳＡＲ具有全
天候、远距离、可侧视成像等优点并能在恶劣的环境下

以很高的分辨率（目前已达０１ｍ）提供详细的地面测绘
资料和图像，因此在高科技军事战争中承担了及时、准

确地获取军事信息的重大任务．但与光学图像相比，
ＳＡＲ图像视觉可读性较差，使得 ＳＡＲ图像信息处理非
常困难．因此，如何对 ＳＡＲ图像数据做出快速而准确的
解译是目前迫切需要解决的一个难题［２，３］．

基于模板匹配、基于模型和基于核的分类技术是３
种主要的 ＳＡＲ图像识别方法．但是这些方法都是基于
一定的特征，而 ＳＡＲ图像因受到其自身固有的相干斑
噪声的影响，图像呈现随机分布的斑点状强噪声，致使

图像的特征提取和识别受到严重影响．所以对其进行特

征提取一方面比较困难，另外会丢失部分特征，从而造

成识别上的误差．
ＳＡＲ图像区别于一般的光学图像，除了具有相干斑

噪声外，另一个显著特征就是强散射中心（往往对应于

感兴趣的目标）的稀疏性［４］．目标图像太稀疏以至于很
多参数估计算法不能有效运行．基于 ＳＡＲ图像的相似
性，如果把对图像的重构和分类识别信息看成是嵌入在

一个低维子空间中，那么把既可以处理大量高维数据又

在表示数据集内在几何结构上占很大优势的流形学习

应用于 ＳＡＲ图像识别不失为一个解决上述问题的有效
方法．但流形学习一般过于复杂，计算量也大，所以如果
用较少的样本就能得到数据的低维坐标不仅可以降低

计算复杂度，还可以节省存储空间．
流形学习的本质是将一个高维空间非线性地映射

到低维空间，通常这种映射都没有固定的表达式．所以
当出现一个新样本时，就要把之前所有的训练样本再次
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运行一遍流形算法，而且每重新运行一次，就相当于抛

弃了之前的结果，这不仅会耗费巨大的计算代价，从实

用角度来说也是不可取的．这就涉及到样本外点的学
习问题，也称泛化能力问题［５］．目前已有一些解决该问
题的办法，比如 Ｃｈａｒｔｉｎｇ方法［６］、流形学习方法的线性
化［７］、核化［８］和张量化［９］等．

针对上述问题，本文提出一种基于稀疏流形学习

的ＳＡＲ图像识别方法．首先对图像进行预处理，以保持
目标的边缘结构信息．利用样本协方差矩阵的谱范数
确定能得出数据低维流形的最少数据点数，然后利用

拉普拉斯特征值映射（ＬＥ）的核化方法计算样本外点的
低维嵌入，最后采用ＫＮＲ分类器进行识别．

２ 图像预处理

ＳＡＲ图像由于受到自身固有的相干斑噪声的影
响，图像呈现随机分布的斑点状强噪声，致使图像的特

征提取和识别受到严重影响．经过相干斑抑制后，ＳＡＲ
图像中目标边缘会出现模糊，而边缘轮廓含有大量信

息，流形方法也需要保持图像的完整结构信息，因此本

文预处理旨在去除相干斑噪声的同时，有效的保持边

缘结构性息．
目前关于相干斑抑制的方法主要有 Ｌｅｅ滤波、Ｋｕａｎ

滤波等自适应滤波方法和基于各向异性扩散的偏微分

方程法．这些方法均力求在抑制相干斑噪声和保护边
缘之间作较好的平衡．比如Ｌｅｅ滤波在一定程度上可以
保护目标区的边缘，但在相干斑抑制上的效果不佳；而

各向异性扩散的相干斑抑制（ＳＲＡＤ）方法则有较强的相
干斑抑制能力但是对目标边缘区平滑程度过大，使图

像的目标边缘变得模糊［１０］．为了兼顾好这两方面，以便
更好的实施后续算法，本文采用一种改进的基于各向

异性微分的方法（ＩＳＲＡＤ）对图像进行增强，该方法在梯
度方向和与梯度垂直方向构造了两个扩散系数分布函

数．在非目标区域，各方向扩散程度相同，对相干斑噪
声具有较好的抑制效果；在目标边缘区域，梯度方向不

做平滑，以保护和增强边缘，而在垂直于梯度方向有较

大的平滑，突出边缘轮廓［１１］．
以 Ｉ０表示一幅灰度图像，灰度值为 Ｉ０（ｘ，ｙ）．η表

示图像梯度方向的单位向量，ξ表示与梯度方向垂直的

单位向量，即η＝
［Ｉｘ，Ｉｙ］Ｔ

Ｉ２ｘ＋Ｉ２槡 ｙ

，ξ＝
［－Ｉｙ，Ｉｘ］Ｔ

Ｉ２ｘ＋Ｉ２槡 ｙ

，各向异性

微分的动态偏微分方程构造如下：

Ｉ／ｔ＝ｃ１（Ｉ）Ｉξξ＋ｃ２（Ｉ）Ｉηη＋δ（ｘ，ｙ）（ｇ－Ｉ）
Ｉ｜ｔ＝０＝{ ｇ

（１）
其中，Ｉ为处理过程中图像，Ｉ是图像的梯度场；ｇ为

第一帧图像；ｃ１为图像梯度方向系数分布函数，ｃ２为垂
直于梯度方向系数分布函数，ｃ１，ｃ２分别用来控制在梯
度方向和梯度垂直方向上的处理效果．δ是用来平衡数
据拟合和噪声抑制的正则化参数，δ较大时，处理后图

像保持了原图像的细节信息，但噪声抑制效果减弱；δ

较小时，处理图像具有较高的光滑性，但会造成边缘模

糊和细节的丢失．本文用有限差分法来求解模型．仿真
实验验证了该方法的有效性．

３ 基于稀疏流形的ＳＡＲ图像识别方法

假设数据集 Ｘ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘ{ }ｎ ，ｘｉ∈Ｒｍ，Ｘ的低
维嵌入坐标Ｙ＝ ｙ１，ｙ２，…，ｙ{ }ｎ ，ｙｉ∈Ｒｄ（ｄ＜ｍ）．
３１ 确定能得出数据低维流形的最少数据点数

对于数据集｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，数据的低维流形并非
随着数据的不断输入而得到更加精确的低维描述，当

数据点到一定数量时，低维流形就不再有较大的变化．
换句话说，就是在 ＬＥ方法中，特征矢量和特征值最终
都会收敛到一点［１２］．既然用少量的训练数据就可以得
到近似的低维嵌入，而且 ＳＡＲ图像相对来说数据量比
较少，所以如果在运行算法之前就确定这个数据点数，

就可以减少很多计算量．因为协方差矩阵 Ｓ和特征值
以及特征矢量之间存在如下关系：

Ｓ＝ＶΣＶＴ （２）
其中Σ是由特征值λｉ构成的对角矩阵，特征矢量 ｖｉ构
成Ｖ的列向量［１３］．所以随着数据点的增加，协方差矩阵
之间的误差也会逐渐变小．

具体步骤为先计算所有数据的协方差矩阵

Ｓ（ｎ）＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－珔( )ｘ ｘｉ－珔( )ｘ Ｔ （３）

其中珔ｘ是ｎ个数据ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ的均值矢量．再随机选
取 ｋ个数据进行训练，计算出训练集的协方差矩阵

Ｓ（ｋ）＝１ｋ∑
ｋ

ｉ＝１
ｘｉ－珔ｘ( )ｋ ｘｉ－珔ｘ( )ｋ Ｔ （４）

其中珔ｘｋ是ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ，ｋ＜ｎ的均值矢量．求出两个协

方差矩阵的谱范数ρ（ｎ）＝ λ槡 ｎ和ρ（ｋ）＝ λ槡 ｋ，其中

λｎ，λｋ分别为Ｓ（ｎ）ＴＳ（ｎ）和 Ｓ（ｋ）ＴＳ（ｋ）的最大特征值．
比较两个谱范数 ｅｎ＝‖ρ（ｎ）－ρ（ｋ）‖，则所求最少数
据点数为 ｎ＝ａｒｇｍｉｎｅｎ．
３２ 计算数据的低维嵌入

为了能提高流形学习的泛化能力，本文采用 ＬＥ算
法［１４］的核化方法计算数据的低维坐标．ＬＥ算法是目前
流形学习的典型方法之一，它把问题转化为求解特征

值问题，不需要迭代，因此速度很快，而且当出现样本

外点时，它的鲁棒性特别好．
３２１ ＬＥ算法的计算步骤
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（１）构建近邻图 Ｇ．定义一个包含所有样本点的图
Ｇ，如果样本点 ｉ和ｊ是近邻，则它们之间有邻接边．本
文采用εｂａｌｌ标准确定近邻点，即如果点 ｉ和ｊ之间的
欧式距离‖ｘｉ－ｘｊ‖＜ε，则点 ｉ和ｊ有边连接，与样本
点 ｉ相连接的点都是其近邻点．

（２）近邻点赋权．本文采用热核函数定义权值．即
如果点 ｉ和 ｊ有边连接，则其权值为 Ｗｉｊ＝ｅｘｐ（－

‖ｘｉ－ｘｊ‖２

ｔ ），其中 ｔ是一个调节参数；否则 Ｗｉｊ＝０．

（３）特征映射．对图 Ｇ，用低维坐标表示 Ｙ＝｛ｙ１，
ｙ２，…，ｙｎ｝，ｙｉ∈Ｒｄ，极小化代价函数

ｍｉｎ
Ｙ ∑ｉ∑ｊ Ｗｉｊ‖ｙｉ－ｙｊ‖

２＝ｔｒ（ＹＴＬＹ） （５）

其中 Ｌ是图Ｇ的拉普拉斯矩阵，Ｌ＝Ｄ－Ｗ，Ｄ是正定

对角矩阵，Ｄｉｉ＝∑
ｊ
Ｗｉｊ，Ｗｉｊ是权值．

由ＲａｙｌｅｉｔｔｚＲｉｚ定理可知，上述最优化问题最终可
以归结为求解下面的广义特征值问题

ＬＹ＝λＤＹ （６）
映射结果 Ｙ由广义特征方程（６）中 ｄ个最小特征值对
应的特征向量组成．
３２２ 核化ＬＥ方法

假设已经得出训练集的低维嵌入．构造连续归一
化核函数［１５］：

珘Ｋ（ａ，ｂ）＝１ｎ
Ｋ（ａ，ｂ）

Ｅｘ［Ｋ（ａ，ｘ）］Ｅｘ′［Ｋ（ｂ，ｘ′槡 ）］
（７）

其中期望值 Ｅｘ［Ｋ（ａ，ｘ）］由经验数据得到．把式（７）引
入ＬＥ算法，则目标函数将转化为

Ａ＝ａｒｇｍｉｎ
ＡＴ珘ＫＤ珘ＫＴＡ＝ｎＩ

∑
ｉ≠ｊ

ＡＴ珘Ｋｉ－ＡＴ珘Ｋ

 

ｊ
２

＝ａｒｇｍｉｎ
ＡＴ珘ＫＤ珘ＫＴＡ＝ｎＩ

ｔｒＡＴ珘ＫＤ珘ＫＴ{ }Ａ （８）

经过几何变换可知，式（８）的解即样本外点的低维嵌入
可通过求解（６）式得到．
３３ 用ＫＮＲ分类器对目标进行识别

采用核非线性分类器 ＫＮＲ（ＫｅｒｎｅｌｂａｓｅｄＮｏｎｌｉｎｅａｒ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｏｒ）［１６］实现目标分类．ＫＮＲ是从函数逼近的角
度出发设计的一种具有最优泛化能力的核非线性分类

器，它是由所有的训练样本设定，用该分类器可以更凸

显稀疏流形学习的优势［１７］．类别 ｃ对应的 ＫＮＲ判别式
如下：

ｆ（ｃ）（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ａ（ｃ）Ｒ，ｉＫ（ｘ，ｘｉ） （９）

其中 ａ（ｃ）Ｒ ＝ ａ（ｃ）Ｒ，１，ａ（ｃ）Ｒ，２，…，ａ（ｃ）Ｒ，[ ]Ｍ Ｔ，Ｍ＜ｎ为系数矢量，
式中 Ｋ＝ＴＴ，Ｋｉｊ＝Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）ｉ，ｊ＝１，２，…Ｍ为核矩阵，
由训练样本学习得到．核函数一般采用高斯核，即
Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ －‖ｘｉ－ｘｊ‖

２／β( )２ ，β是常数．Ｔ是一

个线性算子，Ｔ是 Ｔ的共伴算子．对于未知类别的样
本 ｘ，分别输入到ＫＮＲ判别式进行计算，并将其判为输
出最大的ＫＮＲ对应的类别．

综上所述，基于稀疏流形学习的 ＳＡＲ图像识别算
法可归结为下列步骤：

（１）求出样本协方差矩阵，使其谱范数误差最小，
从而得出能得到数据低维流形的最少数据点数 ｎ ＝
ａｒｇｍｉｎ‖ρ（ｎ）－ρ（ｋ）‖．

（２） 构 造 核 函 数 珘Ｋ （ａ， ｂ） ＝ １
ｎ

Ｋ（ａ，ｂ）
Ｅｘ［Ｋ（ａ，ｘ）］Ｅｘ′［Ｋ（ｂ，ｘ′槡 ）］

，求解广义特征方程 ＬＹ

＝λＤＹ，其特征矢量的集合 Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ｝，ｙｉ∈Ｒｄ

就是样本外点的低维嵌入坐标，其中 ｙｉ为广义特征方
程（６）中 ｄ个最小特征值对应的特征向量．

（３）用ＫＮＲ分类器对ＳＡＲ图像进行识别．

４ 仿真实验

本文利用美国ＤＡＲＰＡ／ＡＦＲＬＭＳＴＡＲ工作组提供的
实测ＳＡＲ地面静止目标数据对所提算法进行仿真，该
数据中目标图像大小为 １２８×１２８．识别目标是主战坦
克（Ｔ７２ｓｎ－１３２）和装甲车（ＢＴＲ７０ｓｎ－ｃ７１）的 ＳＡＲ图像．训
练样本是ＳＡＲ在俯仰角为１７°时对目标的成像数据，测
试样本是ＳＡＲ在俯仰角为１５°时对目标的成像数据，包
括２类４个型号，其中Ｔ７２增加２个型号：Ｔ７２ｓｎ－８１２和
Ｔ７２ｓｎ－Ｓ７，目的是检验算法的有效性和推广性．由于
ＳＡＲ对目标成像方位的敏感性，每类目标需有多幅图
像与其相对应，以确保目标识别的准确性．ＭＳＴＡＲ数据
中每类目标像的方位覆盖范围均为０°－３６０°，间隔 １°．
训练样本和测试样本的个数见表１．

表１ 训练样本、测试样本种类及样本数

训练样本（１７°） 样本数（幅） 测试样本（１５°） 样本数（幅）

Ｔ７２ｓｎ－１３２ ３００ Ｔ７２ｓｎ－１３２ １８０
ＢＴＲ７０ｓｎ－ｃ７１ ３００ Ｔ７２ｓｎ－８１２ １８０

Ｔ７２ｓｎ－Ｓ７ １８０
ＢＴＲ７０ｓｎ－ｃ７１ １８０

首先对图像进行预处理．分别采用 Ｌｅｅ滤波方法、
ＳＲＡＤ方法和 ＩＳＲＡＤ方法进行处理，结果如下：

按照本文算法，先求出能得到数据低维流形的最

少数据点数，实验结果如图３所示．从实验结果可以看
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出协方差矩阵的谱范数之间的误差越来越小，大约需

要３５０个数据点就可以得到所有训练数据的低维流形．

在核化ＬＥ方法中有两个参数 ｋ，ｄ对该算法起到
关键作用，对参数的选取作了２个实验用来加以验证，
如图４，图５所示．图４反映了近邻数 ｋ取值太小会丢
失数据局部信息，取值太大会改变数据的拓扑结构，都

会影响识别率，图中显示当 ｄ＝２０时，近邻数 ｋ取１５识
别率达到最大．图５显示了 ｋ＝１５时，输出维数对识别
率的影响，同时和保局投影（ＬＰＰ）、基于核的有监督保
局投影（ＳＫＬＰＰ）、近邻保持投影（ＮＰＰ）３种流形方法做了
比较，结果反映本文算法的识别率要高于其他方法．

表中ＬＰＰ＋ＳＶＭ表示用ＬＰＰ提取特征，用ＳＶＭ分类
器进行识别．

表２比较了本文算法与 ＬＰＰ、ＳＫＬＰＰ、ＮＰＰ的最高识
别率和平均识别时间，从表中可以看出，本文算法不仅

识别率要高于其它流形方法，运行速度也是最快的．这
是因为该算法只用一部分训练样本取得数据的低维流

形，节省了运行时间，体现了所提算法的优越性．
表２ 本文算法与其他几种流形方法的最高识别率

和平均识别时间上的比较

识别方法
ＬＰＰ
＋ＳＶＭ

ＳＫＬＰＰ
＋ＫＮＲ

ＮＰＰ
＋ＫＮＲ

本文算法

识别率（％）
Ｔ７２ｓｎ－１３２ ８７．６５０２ ９０．９５２１ ８５．０７３６ ９４．８３１４
ＢＴＲ７０ ８５．０２４７ ８８．３０１４ ８４．９８０４ ９３．３１７９

平均识别时间（ｓ） ０．４１０２ ０．５５３６ ０．４８３９ ０．１７４５

５ 结论

为了克服ＳＡＲ图像自身缺陷对特征提取和识别造
成的困难，并针对 ＳＡＲ图像的稀疏性，本文提出一种基
于稀疏流形的 ＳＡＲ图像识别方法，该算法的主要创新
点在于利用协方差矩阵的谱范数确定能得到测试样本

低维流形的最少数据点数．再利用 ＬＥ算法的核化方法
计算样本外点的低维嵌入坐标．ＬＥ算法的基本思想是
保持降维前后数据的局部拓扑结构不变，把该算法应

用于 ＳＡＲ图像的识别，有效克服了目前 ＳＡＲ图像识别
中存在的问题．ＭＳＴＡＲ数据上的实验证明了其优越性．
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