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基于DRGAN和支持向量机的
合成孔径雷达图像目标识别

徐　英,谷　雨∗,彭冬亮,刘　俊
(杭州电子科技大学 自动化学院,浙江 杭州３１００１８)

摘要:为解决SAR图像目标识别中样本缺乏和方位角敏感问题,提出了一种基于 DRGAN 和SVM 的SAR图像目标识

别算法.首先,采用多尺度分形特征对SAR图像进行增强,经过分割得到目标二值图像,基于 Hu二阶矩估计目标的方

位角.然后对估计得到的目标方位角进行量化编码,结合原始图像作为输入,对设计的 DRGAN模型参数进行训练与优

化.由于 DRGAN中的深度生成模型将目标姿态与外观表示进行解耦设计,故可利用该模型将SAR图像样本变换到同

一方位角区间.基于变换后的训练样本分别提取归一化灰度特征,利用SVM 训练分类器.采用 MSTAR数据集在多

个不同操作条件下对提出的算法进行测试,实验结果表明,在带变体的标准操作条件下,能够达到９７．９７％的分类精度,

优于部分基于CNN模型的分类精度,在４种扩展操作条件下的分类精度分别为９７．８３％,９１．７７％,９７．１１％和９７．０４％,

均优于传统方法的分类精度.在SAR图像目标方位角估计存在一定误差的情况下,训练得到的 GAN模型作为SAR图

像目标旋转估计器,能够使得在不进行复杂样本预处理的前提下,仍然取得较高的SAR图像目标识别精度.
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Abstract:Tosolvetheproblemofinsufficienttrainingsamplesandsensitivityofthetarget􀆳saspect
anglefor Synthetic Aperture Radar (SAR)Automatic Target Recognition (ATR),atarget
recognitionalgorithmforSARimagesbasedonaDRGANandSupportVectorMachine(SVM)was
proposedinthispaper．First,amultiscalefractalfeaturewasusedtoenhancetheinputSARimage,

andthetargetbinaryimagewasobtainedthroughthresholdsegmentation．Husecondmomentswere
usedtoestimatetheaspectangleofthetarget．Second,theestimatedanglewasquantizedintoa
vector,andtheparametersofthedesignedDRGAN modelweretrainedandoptimizedusingthese
vectorsand originalimages．Becausethe deep generative modelin DRGAN wasdesigned by
disentanglingthetarget􀆳sposefromitsrepresentation,theaspectanglesofSARimagesamplescould
betransformedintothesameintervalthroughthismodel．Normalizedgrayfeatureswereextracted



fromthesetransformedtrainingsamples,andanSVM classifierwastrainedusingthesefeatures．
MSTARdatabase wasusedtotesttheperformanceoftheproposedalgorithm underdifferent
operatingconditions．Theexperimentalresultsdemonstratethattheclassificationaccuracyreached
９７．９７％understandardoperatingconditionswithvariants,whichissuperiortosomemethodsbased
onaconvolutionalneuralnetwork．Theproposedalgorithmcanachieveclassificationaccuraciesof
９７􀆰８３％,９１．７７％,９７．１１％and９７．０４％underfourextendedoperatingconditions,respectively,which
arebetterthantraditionalmethods．Despitesomeerrorsduringtheestimationoftheaspectangleof
theobjectintheSARimage,thetrainedGANmodelactingasrotationestimatorofSARobjectsstill
achievesbetterSARobjectrecognitionperformanceundertheconditioninwhichnocomplexdata
preprocessingmethodsareused．
Keywords:Synthetic Aperture Radar(SAR)image;targetrecognition;generativeadversarial

networks;aspectangleestimation;SupportVectorMachine(SVM)

１　引　言

合成孔径雷达(SyntheticApertureRadar,
SAR)图 像 自 动 目 标 识 别 (Automatic Target
Recognition,ATR)是SAR图像解译的一个重要

研究方向,通过对SAR图像进行处理,实现对感兴

趣目标的自动检测、鉴别与分类,是导弹末制导、海
洋监视与矿藏探测等应用的重要环节之一[１].

SAR传感器通常搭载在航空器和航天器等

运动平台,利用合成孔径原理实现高分辨率微波

成像,故SAR 图像数据获取成本高.SAR 图像

具有目标方位角敏感性,在不同操作条件(成像参

数)下SAR图像中目标外观差异大.SAR 图像

具有较强的相干斑噪声,严重影响目标的分割检

测质量.虽然研究学者已经提出了很多 SAR
ATR算法,但这些算法通常在特定的操作条件下

才能够取得理想的分类结果,距离成熟应用还有

一段距离[２].对于SARATR问题,在目标方位

角不完备及成像参数变化较大情况下导致训练样

本有限时,如何提高SAR图像的目标识别性能,
是值得深入研究的一个重要问题[３].

特征提取与选择、分类器优化设计是影响识

别精度的两个关键要素[４].目前用于SAR图像

目标识别的典型分类器包括模板匹配、支持向量

机(SupportVectorMachine,SVM)[５]、稀疏表

示[６]和集成学习[７]等.随着深度学习理论和技术

的飞速发展,卷积神经网络(ConvolutionNeural
Networks,CNN)作为一类典型的监督深度学习

模型,在目标检测与识别方面取得了优于传统方

法的成果,已经开始应用于SAR图像目标识别.

在模型结构设计方面,文献[８]参照 VGGNet结

构,设计了一种用于SARATR的CNN 结构,但
由于采用较小的卷积核(３×３),所以对 MSTAR
(MovingandStationaryTargetAcquisitionand
Recognition)数据集中１０类含变体目标的分类

精度仅为 ９３．１６％.文 献 [９]提 出 的 模 型 (AＧ
ConvNets)使用了较大的卷积核(５×５,６×６),且
采用全局平均池化代替全连接层,由于减小了模

型参数,故在数据增强的情况下对１０类不含变体

目标的分类精度能够达到９９．１３％.文献[１０]通
过实验分析了加性和连接特征融合结构对基于

CNN的SAR图像识别性能的影响,并提出了一

种基于 多 特 征 决 策 级 融 合 的 CNN 模 型 结 构

(FusionＧCNN),对１０类不含变体目标的分类精

度达到了９９．４２％.文献[１１]研究了 CNN 模型

中第一层,即空间特征提取层,对识别精度的影

响,设计了一种基于多尺度空间特征提取的深度

CNN结构(MultiScaleＧCNN),对１０类含变体目

标的分类精度达到了９７．６９％.
将CNN用于SARATR 时,为解决数据集中

训练样本不足的问题,通常采用数据增强手段获得

足够多的训练样本来提高模型的泛化能力.文献

[３]提出了一种基于目标散射中心的SAR图像增

强方法.文献[５]研究了仿射变换和弹性形变两种

数据增强手段对SAR图像识别精度的影响.文献

[８]采用平移、添加噪声和角度合成等操作获取增

强后的训练样本集,实验结果表明这３种数据增强

手段能极大提高模型的分类精度.文献[９]通过随

机裁剪的方法,从分辨率为１２８×１２８的图像中提

取分辨率为８８×８８的子图像.除数据增强手段

外,采用深度生成模型生成样本也是一种有效增加
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样本数量的方法.为解决目标域SAR图像方位角

缺失的问题,文献[１２]首先采用光线追踪原理生成

多种方位角下的SAR仿真图像.为提高仿真图像

的质量,基于CycleGAN算法[１３]将图像由仿真域转

换到目标域,实现了目标域图像的数据增强.文献

[１４]提出了可旋转隐空间的思想,通过输入具有不

同方位角的两幅SAR图像,采用编码器Ｇ解码器结

构作为输入图像的隐空间特征表示,利用该特征学

习得到一个旋转变换矩阵,然后利用学习得到的矩

阵生成多种方位角下的SAR图像.文献[１５]设计

了基于深度生成神经网络的目标特征空间零样本

学习模型,设计的模型包括构造器、生成器和解析

器３个模块,其中构造器将输入的样本标签转换到

目标特征空间,然后结合目标的方位角信息通过生

成 器 重 构 目 标 图 像.文 献 [１６]通 过 改 进

Wasserstein自编码器模型结构和重构误差提高了

SAR图像样本生成的质量.
考虑到SAR图像具有目标方位角敏感性,本

文借鉴人脸识别领域提出的基于解耦表示学习的

生成对抗网络模型 (DisentangledRepresentation
Learning Generative Adversarial Networks,
DRGAN)[１７],首先基于多尺度分形特征估计图像

中的目标方位角,对其量化编码后,将训练样本和

目标方位角编码向量等作为输入优化 DRGAN
模型参数.然后,将训练得到的 DRGAN 模型视

为目标方位角估计器,将训练样本和测试样本归

一化到同一方位角量化区间.最后,从变换后的

图像中提取归一化灰度特征,采用SVM 训练分

类器.采用 MSTAR 数据集进行模型训练和目

标识别实验,验证了提出算法的有效性.

２　基于 DRGAN和SVM 的SAR
图像目标识别流程

　　本文提出的基于 DRGAN 和 SVM 的 SAR
图像目标识别算法总体框图如图１所示.

采用多尺度分形特征对SAR图像进行增强,
对经过阈值分割后的二值图像基于 Hu不变矩估

计目标方位角.对估计的目标方位角进行量化编

码;利用 SAR 训练图像及方位角编码向量对

DRGAN模 型 进 行 参 数 优 化;基 于 训 练 得 到

DRGAN模型中的深度生成模型对SAR训练图

像进行方位角归一化,提取SAR图像灰度特征,
训练SVM 分类器;基于训练得到 DRGAN 模型

中的深度生成模型对SAR测试图像进行方位角

归一化,提取SAR图像灰度特征,利用训练得到

的SVM 分类器进行测试.

图１　本文算法流程框图

Fig．１　Flowchartofproposedalgorithm

３　算法实现细节

３．１　基于多尺度分形和 Hu二阶矩的目标方位

角估计

由于SAR图像具有较强的相干斑噪声,在计

算多尺度特征进行图像增强前,首先采用５×５的

滤波核对输入SAR图像进行均值滤波.
依据分形理论,利用地毯覆盖法在尺度ε＝

１,２,􀆺,εmax的情况下计算二维图像表面积 A(x,

y,ε)的公式如式(１)和式(２)所示[１８]:

V(x,y,ε)＝ ∑
x＋ε

m＝x－ε
∑
y＋ε

n＝y－ε

(U(m,n,ε)－B(m,n,ε)),

(１)

A(x,y,ε)＝V(x,y,ε)/２ε, (２)
其中,U(m,n,ε)和B(m,n,ε)分别为像素坐标x,

y处,尺寸为(２ε＋１)×(２ε＋１)范围内像素的最

大值和最小值,V(x,y,ε)为像素坐标x,y处由最

大值和最小值曲面围成的三维空间的体积.
定义一个随尺度变化的分形特征K(x,y,ε),

其计算公式为[１８]:
K(x,y,ε)＝

explogA(x,y,ε)log(ε－１)－logA(x,y,ε－１)logε
log(ε－１)－logε

æ

è
ç

ö

ø
÷．

(３)
基于多尺度分形特征K(x,y,ε)定义一个度

量IMFFK(x,y)用于图像增强,如式(４)所示:

IMFFK(x,y)＝ １
εmax－１∑

εmax

ε＝２
K(x,y,ε)æ

è
ç

２

－

∑
εmax

ε＝２
K(x,y,ε)－ １

εmax－１∑
εmax

ε＝２
K(x,y,ε)[ ]

２

．

(４)

９２７第３期 　　 　　徐　英,等:基于DRGAN和SVM 的SAR图像目标识别



得到增强后图像采用自适应阈值分割算法得

到目标检测结果,即目标二值图像.由于相干斑噪

声的影响,分割后的图像中会有多个非连通区域.
本文采用面积滤波法,计算目标二值图像中的每个

连通区域的包围盒,然后选择面积最大的区域作为

候选目标区域,基于 Hu二阶矩估计目标的方位

角[１９].估计得到目标方位角后,需要对其量化编

码才能作为 DRGAN模型中生成模型G 的输入.
本文将角度范围[０°,３６０°)均分为Na 个区间,每个

区间的角度范围θ如式(５)所示.此时能够将目标

方位角估计值转化为独热(onehot)编码形式a.

θ∈ i×３６０
Na

,(i＋１)×３６０
Na

[ ö

ø
÷

i＝０,１,􀆺,Na－１
． (５)

３．２　DRGAN模型设计与参数训练

GAN(GenerativeAdversarialNetworks)模
型包括生成模型G 和判别模型D 两部分,通过交

替进行训练,优化模型G 和D 的参数,使得生成

模型G 能够捕捉到训练样本的分布[２０].考虑到

SAR成像过程与目标方位角密切相关,本文选用

DRGAN模型进行深度生成模型的训练,因为基

于DRGAN设计的深度生成模型能够实现目标

外观表示与目标方位角的解耦.如图２所示,生
成模型G 包含编码器Genc和解码器Gdec两部分,

Genc为一个由卷积构成的CNN模型,将输入SAR
图像Z进行编码转换成一个向量,然后结合方位

角编码a和随机噪声n作为编码器Gdec的输入,如
式(６)所示,其中concat()表示向量连接操作.经过

由反卷积构成的解码器网络Gdec生成图像Ẑ:

Ẑ＝Gdec(concat(n,a,Genc(Z)))． (６)

Gdec和D 具有相同的卷积层结构,但是D 需

要输出两个分支,用于鉴别图像Z 和Ẑ.其中一

个分支输出Nt＋１维的目标类别编码,Nt 为样本

类别数目;另一分支输出 Na 维的目标方位角的

编码.对于训练图像Z,其类别onehot编码中前

Nt 维仅目标类别对应的维度为１,其余均为０;对
于生成图像Ẑ,其最后一维为１,其余为０.对于

图像Z和Ẑ,其目标方位角的onehot编码均由图

像Z的目标方位角估计值得到.
考虑到 SAR 图像样本数较少,本文在文献

[１７]设计模型基础上,将卷积操作的输出通道数

减少为原来的一半,设计的判别模型D 和生成模

型G 如表１所示.其中,Conv∗ 表示 Conv＋BN
＋elu组合,DeConv∗ 表示 DeConv＋BN＋elu组

合,Conv表示卷积操作,DeConv表示反卷积操

作,BN 表示批归一化操作,elu表示指数线性单

元激活函数,详细见文献[１７].

表１　DRGAN模型中判别模型D 和生成模型G 结构

Tab．１　ArchitectureofdiscriminativemodelDandgenerativemodelGinDRGAN

Genc和D 结构

层名称 滤波器宽度及步长 输出尺寸

Gdec结构

层名称 滤波器宽度及步长 输出尺寸

Input — ９６×９６×１ FC — ６×６×３２０
Conv１１ ３×３/１ ９６×９６×１６ DeConv５２ ３×３/１ ６×６×１６０

Conv１２ ３×３/１ ９６×９６×３２ DeConv５１ ３×３/１ ６×６×１２８
Conv２１ ３×３/２ ４８×４８×３２ DeConv４３ ３×３/２ １２×１２×１２８

Conv２２ ３×３/１ ４８×４８×３２ DeConv４２ ３×３/１ １２×１２×６４

Conv２３ ３×３/１ ４８×４８×６４ DeConv４１ ３×３/１ １２×１２×９６

Conv３１ ３×３/２ ２４×２４×６４ DeConv３３ ３×３/２ ２４×２４×９６

Conv３２ ３×３/１ ２４×２４×４８ DeConv３２ ３×３/１ ２４×２４×４８
Conv３３ ３×３/１ ２４×２４×９６ DeConv３１ ３×３/１ ２４×２４×６４

Conv４１ ３×３/２ １２×１２×９６ DeConv２３ ３×３/２ ４８×４８×６４

Conv４２ ３×３/１ １２×１２×６４ DeConv２２ ３×３/１ ４８×４８×３２

Conv４３ ３×３/１ １２×１２×１２８ DeConv２１ ３×３/１ ４８×４８×３２

Conv５１ ３×３/２ ６×６×１２８ DeConv１３ ３×３/２ ９６×９６×３２
Conv５２ ３×３/１ ６×６×１６０ DeConv１２ ３×３/１ ９６×９６×１６

Conv５３ ３×３/１ ６×６×３２０ DeConv１１ ３×３/１ ９６×９６×１

AvgPool ６×６/１ １×１×３２０
FC(forD) — Nt＋１＋Na
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图２　DRGAN模型结构框图

Fig．２　BlockdiagramofDRGANmodel

３．３　基于SVM 的分类器设计

训练得到DRGAN模型后,一方面可以用于

生成不同角度的训练样本,另一方面可以将不同

角度的图像归一化到同一方位角区间.因为本文

估计得到的目标方位角带有一定误差,且对其进

行了量化处理,故采用第一种方法生成图像时与

输入训练样本图像的分布会有一定差异,故本文

采用后一方法对输入图像进行方位角归一化.
基于训练得到的生成模型G 对输入训练图

像Z 进行变换,此时输入的目标方位角onehot
编码均设置成一致,例如[１,０,０,􀆺],则相当于

对输入图像进行方位角归一化.生成变换图像Ẑ
后,将该图像向量化处理,然后除以２５５．０,将图

像灰度归一化到[０,１]区间.以此作为输入特

征,采用SVM 进行分类器训练.

４　实验结果分析

为验证本文提出算法的有效性,采用 MSTAR

数据集在多个场景下进行算法测试,并与目前已

知的算法分类结果进行对比分析.训练 DRGAN
模型时,输入SAR图像的分辨率为９６×９６.采用

Adam优化器,学习率设定为０􀆰０００２,批大小设

定为３２.目标方位角量化区间设为 Na＝３０,随
机噪声n维度设定为５０.每训练完一次判别模

型D,训练４次生成模型G.训练模型D 采用的

损失函数为交叉熵损失函数.SVM 分类器采用

径向基(rbf)核函数,gamma值设定为０．０００１,
惩罚系数C 设定为３２,采用“一对多”的分类策

略,迭代次数设定为１０００.
参考文献[８],标准操作条件下 MSTAR 数

据中１０类训练样本和测试样本类别和数目见

表２,将其记做SOC.本文对测试样本中包含变

体和不包含变体情况分别进行了算法性能测试.
此外,采用了文献[６]和文献[９]中使用的４种扩

展操作 条 件 测 试 提 出 算 法 的 性 能,分 别 记 做

EOC１ＧEOC４.EOC１ 和 EOC２ 的 配 置 见 文 献

[９],其中EOC１场景对２S１,BRDM２,ZSU２３４和

T７２４类目标进行分类,用于比较在较大平台俯

视角差异情况下的识别精度,EOC２主要用于测

试型号不同情况下的目标识别能力.EOC３和

EOC４的配置见文献[６].在 EOC３条件下,对

BMP２,T７２,BTR６０和 T６２４类目标进行分类,
其中 BMP２和 T７２存在变体情况,训练时采用

SN９５６３和SN１３２型号,测试样本的型号分别为

SN９５６６,SNC２１,SN８１２,SNS７.EOC４主要测试

分类器对于含 变 体 情 况 的 目 标 识 别 能 力.与

EOC１ 不 同,EOC４ 仅 采 用 ２S１,BRDM２ 和

ZSU２３４３类目标,并没有采用 T７２.测试样本分

别采用俯视角为３０°和４５°下的目标样本图像,其
中BRDM２和ZSU２３４存在变体情况.本文仅测

试俯视角为３０°情况下的识别精度.

表２　MSTAR数据集描述

Tab．２　DescriptionofMSTARdataset

目标类型 ２S１ BRDM２ D７ T６２ ZIL１３１ ZSU２３４ BTR６０
BMP２

SN９５６３ SN９５６６ SNC２１

BTR７０

SNC７１d

T７２

SN１３２ SN８１２ SNS７

训练样本数 ２９９ ２９８ ２９９ ２９９ ２９９ ２９９ ２５６ ２３３ ２３３ ２３２

测试样本数 ２７４ ２７４ ２７４ ２７３ ２７４ ２７４ １９５ １９５ １９６ １９６ １９６ １９６ １９５ １９１
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　　采用本文设计的 DRGAN 模型中的深度生

成模型G 对训练样本进行角度归一化后的图像

如图３所示.其中,方位角a的onehot编码设

定为[１,０,􀆺,０],随机噪声n 设定为零向量.
从图３可以看出,几乎所有的目标方位角均沿水

平方向,仅图像的灰度分布有一定差异.方位角

归一化后的SAR图像位于高维欧氏空间的若干

低维流形,这将有利于后续分类器的设计.

图３　型号为２S１的方位角归一化SAR图像(前６０个训

练样本)

Fig．３　AspectanglenormalizedSARimagesfor２S１class
(first６０trainingsamples)

本文算法在SOC配置下进行目标识别的混

淆矩阵、平均分类精度(AverageAccuracy,AA)
和总体分类精度(OverallAccuracy,OA)如表３
所示,其中每一行最右边一列代表该类别的分类

精 度 (Percentage of Correct Classification,

PCC).在测试样本包含变体的情况下总体分类

精度达到９７．９７％,与目前基于深度CNN模型的

方法接近.在４个扩展操作条件EOC１ＧEOC４条

件下本文算法的识别结果分别如表４~表７所

示.从表中可以看出,在扩展操作条件下,本文提

出算法仍然取得了优异的分类性能,总体分类精

度 分 别 达 到 了 ９７．８３％,９１．７７％,９７．１１％,

９７􀆰０４％,平均分类精度 分 别 达 到 了 ９７．８３％,

９１􀆰７７％,９７．６３％,９７．１９％.这说明了本文提出

算法的适用性,在多种操作条件下均能取得较好

的识别性能.

表３　标准操作条件下本文算法的混淆矩阵

Tab．３　Confusionmatrixofouralgorithmunderstandard

operatingconditions

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ PCC/％

１ ２７１ ０ ０ ０ ０ ３ ０ ０ ０ ０ ９８．９１

２ ０ ２６２ ０ ０ ９ ０ ３ ０ ０ ０ ９５．６２

３ ０ ０ ２７４ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １００

４ ０ ０ ０ ２７３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １００

５ ０ ０ ０ ０ ２７４ ０ ０ ０ ０ ０ １００

６ ０ ０ ０ ０ ０ ２７４ ０ ０ ０ ０ １００

７ ０ １ ０ ０ ２ ０ １９２ ０ ０ ０ ９８．４６

８ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ５５３ １ ３３ ９４．２１

９ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ３ １９２ １ ９７．９６

１０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ９ ０ ５７３ ９８．４５

AA ９８．３６

OA ９７．９７

表４　EOC１下本文算法的混淆矩阵

Tab．４　ConfusionmatrixofouralgorithmunderEOC１

２S１ BRDM２ T７２(A６４)ZSU２３４ PCC/％

２S１ ２８５ ０ ０ ３ ９８．９６

BRDM２ ０ ２８７ ０ ０ １００

T７２(A６４)０ ０ ２８８ ０ １００

ZSU２３４ ２２ ０ ０ ２６６ ９２．３６

AA ９７．８３

OA ９７．８３
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表５　EOC２下本文算法的混淆矩阵

Tab．５　ConfusionmatrixofouralgorithmunderEOC２

BMP２ BRDM２ T７２ BTR７０ PCC/％

T７２ ２０２ ２１ ２４８７ ０ ９１．７７

AA ９１．７７

OA ９１．７７

表６　EOC３下本文算法的混淆矩阵

Tab．６　ConfusionmatrixofouralgorithmunderEOC３

BMP２ T７２ BTR６０ T６２ PCC/％

BMP２ ３６６ ２６ ０ ０ ９３．３７

T７２ ９ ３７７ ０ ０ ９７．６７

BTR６０ １ ０ １９４ ０ ９９．４９

T６２ ０ ０ ０ ２７３ １００

AA ９７．６３

OA ９７．１１

表７　EOC４下本文算法的混淆矩阵

Tab．７　ConfusionmatrixofouralgorithmunderEOC４

２S１ BRDM２ ZSU２３４ PCC/％

２S１ ２８５ ０ ３ ９８．９６

BRDM２ ０ ４１９ １ ９９．７６

ZSU２３４ ２９ ０ ３７７ ９２．８６

AA ９７．１９

OA ９７．０４

本文算法与文献中提出算法在多种操作条件

下的对比结果如表８所示.当采用表２中的训练

样本进行训练时,本文提出算法的识别精度如

表８中OURS所示.基于本文提出的目标方位角

估计算法直接对SAR图像进行方位角归一化,然
后提取灰度特征,利用SVM 进行分类,该结果记

做SVM＋ROTATED.文献[５]采用经过预训练

的CNN模型作为特征提取模块,基于SVM 训练

分类器.虽然文献[５]在SOC场景下取得了最优

的分类精度,但是该算法需要已知目标的精确方

位角信息对原始图像进行校正,同时采用了表２
中的所有训练样本,且采用了更加有效的数据增

强手段.

表８　多种操作条件下各算法的总体分类精度

Tab．８　Overallaccuraciesofdifferentalgorithmsunder
severaloperatingconditions

算法

分类场景

SOC

含变体 不含变体
EOC１ EOC２EOC３(３０°)EOC４

SVM＋ROTATED ９２．２３ ９５．３８ ８６．１９７０．６６ ９０．７７ ９１．２９

SVM＋CNN[５] ９９．５

KSR[６] ９３．９０ ９３．８１

IGT[７] ９５ ８５ ８０

CHUＧNets[３] ９９．０９

CNN[８] ９３．１６

AＧConvNets[９] ９９．１３ ９６．１２９８．９３

FusionＧCNN[１０] ９９．４２

MultiScaleＧCNN[１１] ９７．６９

OURS ９７．９７ ９８．８０ ９７．８３９１．７７ ９７．１１ ９７．０４

OURSＧ３０ ７４．６８ ７４．３０ ９２．７０５７．９３ ８４．１９ ９０．４０

从表８中可以看出,本文提出算法在多个扩

展操作条件下取得了最高的识别精度,而直接利

用估计的方位角对训练样本进行旋转的分类精度

不高,故也验证了本文采用的基于 DRGAN 的深

度生成模型进行方位角归一化的有效性.为验证

DRGAN模型的目标方位角解耦学习能力,采用

表 ２ 中 每 类 训 练 样 本 的 前 ３０ 个 样 本 训 练

DRGAN模型(注:MSTAR 数据集中每６０个样

本使得目标方位角基本能够覆盖０°~３６０°),并利

用训练模型对这些训练样本和所有测试样本进行

方位角 归 一 化 处 理,目 标 识 别 结 果 如 表 ８ 中

OURSＧ３０所示.从中可以看出,本文提出算法仅

在EOC２的情况下识别精度不理想,在其他４种

操作条件下,均取得了较高的识别精度.这主要

是因为在EOC２场景下测试样本包含了T７２的５
个不同子型号(S７,A３２,A６２,A６３,A６４),而训

练样本的子型号与之不同(SN１３２),当没有足够

训练样本的情况下,深度生成模型对样本分布的

学习不是很充分,导致识别精度较低.
与基于稀疏表示和基于深度 CNN 等主流

SAR图像目标识别方法对比结果可以看出,本文

提出算法优于或者接近多数经过数据增强训练得

到的 CNN 模型的分类精度,要明显高于基于稀

疏表示识别算法.
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本文采用的 DRGAN 模型是一种深度生成

模型,若能准确地估计SAR 图像中的目标方位

角,则可以利用该模型进行训练样本的增广,从而

解决SAR图像识别中训练样本缺乏的问题,进而

通过深度模型的优化设计提高SAR图像目标识

别的准确率.

５　结　论

本文提出了一种结合 DRGAN 和 SVM 的

SAR图像目标识别算法,采用 MSTAR数据集在

多种操作条件下验证了提出算法的有效性.由于

SAR 图 像 具 有 目 标 方 位 角 敏 感 性,故 采 用

DRGAN学习能够得到与方位无关的目标外观表

示.虽然采用的目标方位角估计算法带有一定的

误差,但通过设置较大的量化区间,能够削弱该估

计误差对识别精度的影响.从变换后图像中提取

特征,采用SVM 进行分类器设计,能够取得与基

于深度 CNN 模型相当的精度,这也验证了采用

的深度生成模型的有效性.实验结果表明,本文

提出算法在标准操作条件分别取得了９７．９７％和

９８．８０％的识别精度,在扩展操作条件下分别取得

了９７．８３％、９１．７７％、９７．１１％和９７．０４％的识别

精度,能够在不进行复杂数据预处理的情况下,取
得优异的识别正确率,能够满足SAR图像目标识

别应用的需求.

参考文献:

[１]　吴良斌．SAR图像处理与目标识别[M]．北京:航

空工业出版社,２０１３．
WULB．SARImageProcessingandTargetRecＧ
ognition [M]．Beijing:AviationIndustryPress,

２０１３．(inChinese)
[２]　ELＧDARYMLIK,GILLE W,MCGUIREP,et

al．．AutomatictargetrecognitioninsyntheticapＧ
ertureradarimagery:astateＧofＧtheＧartreview[J]．
IEEEAccess,２０１８,７(７):０７１５９８．

[３]　LINZ,JIK,KANGM,etal．．Deepconvolutional
highwayunitnetworkforSARtargetclassification
withlimitedlabeledtrainingdata[J]．IEEEGeoＧ
science& RemoteSensingLetters,２０１７,１４(７):

１０９１Ｇ１０９５．
[４]　马世伟,刘丽娜,傅琪,等．采用PHOG融合特征

和多类别 Adaboost分类器的行为识别 [J]．光学

精密工程,２０１８,２６(１１):２８２７Ｇ２８３７．
MASH W,LIULN,FUQ,etal．．UsingPHOG
fusionfeaturesand multiＧclassAdaboostclassifier
forhumanbehaviorrecognition[J]．Opt．Precision
Eng．,２０１８,２６(１１):２８２７Ｇ２８３７．(inChinese)

[５]　 WAGNERS A．SAR ATRbyacombinationof
convolutionalneuralnetworkandsupportvector
machines[J]．IEEETransactionsonAerospace&
ElectronicSystems,２０１７,５２(６):２８６１Ｇ２８７２．

[６]　DONGGG,KUANGGY．SARtargetrecognition
Viasparserepresentationof monogenicsignalon

grassmannmanifolds[J]．IEEEJournalofSelectＧ
edTopicsinAppliedEarthObservations&Remote
Sensing,２０１６,９(３):１３０８Ｇ１３１９．

[７]　SRINIVASU,MONGA V,RAJRG．SARautoＧ
matictargetrecognitionusingdiscriminativegraphＧ
icalmodels[J]．IEEETransactionsonAerospace
andElectronicSystems,２０１４,５０(１):５９１Ｇ６０６．

[８]　DINGJ,CHENB,LIU H,etal．．Convolutional
neuralnetworkwithdataaugmentationforSARtarＧ

getrecognition [J]．IEEE Geoscience & Remote
SensingLetters,２０１６,１３(３):３６４Ｇ３６８．

[９]　CHENS,WANGH,XUF,etal．．TargetclassiＧ
ficationusingthedeepconvolutionalnetworksfor
SARimages[J]．IEEETransactionsonGeoscience
&RemoteSensing,２０１６,５４(８):４８０６Ｇ４８１７．

[１０]　CHENSQ,ZHANRH,HUJM,etal．．Feature
fusionbasedonconvolutionalneuralnetworkforSAR
ATR [C]．The４thAnnualInternationalConference
onInformationTechnologyandApplications,ITM
WebofConferences,２０１７:０５００１．

[１１]　谷雨,徐英．面向SAR目标识别的深度卷积神经

网络结构设计 [J]．中国图象图形学报,２０１８,２３
(６):９２８Ｇ９３６．
GUY,XU Y．StructuraldesignofdeepconvoluＧ
tionalneuralnetworksforSARtargetrecognition
[J]．JournalofImageandGraphics,２０１８,２３
(６):９２８Ｇ９３６．(inChinese)

[１２]　LIUL,PANZ,QIUX,etal．．SARtargetclassifiＧ
cationwithCycleGANtransferredsimulatedsamples
[C]．２０１８IEEEInternationalGeoscienceandReＧ
moteSensingSymposium,IEEE,２０１８:４４１１Ｇ４４１４．

[１３]　杜振龙,沈海洋,宋国美,等．基于改进CycleGAN
的图像风格迁移 [J]．光 学 精 密 工 程,２０１９,２７
(８):１８３６Ｇ１８４４．
DUZHL,SHEN H Y,SONGG M,etal．．ImＧ

４３７ 　　　　　光学　精密工程　　　　　 第２８卷　



agestyletransferbasedonimproved CycleGAN
[J]．Opt．PrecisionEng．,２０１９,２７(８):１８３６Ｇ
１８４４．(inChinese)

[１４]　SAGIK,TOIZUMIT,SENDAY．Rollablelatent
spaceforazimuthinvariantsartargetrecognition
[C]．２０１８IEEEInternationalGeoscienceandReＧ
moteSensingSymposium,IEEE,２０１８:２１Ｇ２４．

[１５]　SONGQ,XUF．ZeroＧshotlearningofSARtarget
featurespacewithdeepgenerativeneuralnetworks
[J]．IEEEGeoscienceandRemoteSensingLetＧ

ters,２０１７,１４(１２):２２４５Ｇ２２４９．
[１６]　WANG K,ZHANG G,LENG Y,etal．．SynＧ

theticapertureradarimagegenerationwithdeep
generativemodels[J]．IEEEGeoscienceandReＧ
moteSensingLetters,２０１８,１Ｇ５．

[１７]　LUANT,XIY,LIUX．Disentangledrepresentation

learningGANforposeＧinvariantfacerecognition[C]．
InternationalConferenceonComputerVision&PatＧ
ternRecognition,IEEE,２０１７:１Ｇ１０．

[１８]　LIUJ,WEIH,HUANGXY,etal．．AbridgeＧ
shipcollisionavoidancesystembasedonFLIRimＧ
agesequences[C]．AdvancesinElectricalEngiＧ
neering and Computational Science,Springer,

２００９:１２３Ｇ１３３．
[１９]　BRADSKIGR．Realtimefaceandobjecttracking

asacomponentofaperceptualuserinterface[C]．
ProceedingsFourthIEEE WorkshoponApplicaＧ
tionsofComputerVision,IEEE,１９９８:２１４Ｇ２１９．

[２０]　CRESWELLA,WHITET,DUMOULIN V,et
al．．Generativeadversarialnetworksanoverview
[J]．IEEESignalProcessing Magazine,２０１８,

３５(１):５３Ｇ６５．

作者简介:

　

徐　英(１９８２－),女,福建浦城人,讲
师,２００４年于西安电子科技大学获得

学士学位,２０１１年于浙江大学获得博

士学位,主要从事遥感图像目标检测与

识别 方 面 的 研 究.EＧmail:xuying＠
hdu．edu．cn

　

谷　雨(１９８２－),男,吉林双阳人,副教

授,２００４年,２００９年于浙江大学分别获

得学士、博士学位,主要从事多源信息

融合、遥感图像目标检测与识别方面的

研究.EＧmail:guyu＠hdu．edu．cn

５３７第３期 　　 　　徐　英,等:基于DRGAN和SVM 的SAR图像目标识别


