
 

 

基于数据融合的 SAR 图像目标识别算法①
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摘　要: 目前卷积神经网络已经在 SAR目标识别领域得到了广泛应用, 然而, 由于 SAR图像的目标样本数量过少,
以及图像相干斑噪声的存在, 使得网络不能充分的学习样本深层特征, 对网络的识别性能会造成一定的影响. 针对

上述问题, 提出一种基于数据融合的目标识别方法, 算法首先对原始图像分别进行噪声抑制和边缘信息提取处理,
然后将处理后的两类特征信息进行数据融合, 将单通道灰度图像融合扩充至双通道图像来作为训练样本, 同时构建

了一个高低层特征融合的卷积神经网络模型, 使用注意力机制来加强了对有用特征的学习, 实验结果显示, 该方法

在MSTAR数据集上, 表现了对不同目标型号的优秀识别效果.
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SAR Image Target Recognition Algorithm Based on Data Fusion
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Abstract: Convolutional neural networks have been widely used in SAR target recognition. However, due to the small
number of target samples in SAR images and coherent speckle noise in images, the networks cannot fully learn the deep
features of samples, which exerts a certain impact on the recognition performance of the networks. To address the above
problems, this study proposes a data fusion-based target recognition method. The algorithm firstly suppresses noise and
extracts edge information of the original image and then fuses the processed two types of feature information. It expands
the single-channel grey-scale image fusion to a two-channel image as the training sample and constructs a convolutional
neural network model with high- and low-layer features fused, which uses the attention mechanism to enhance the
learning of useful features. The experimental results reveal that the method demonstrates excellent performance in the
recognition of different target models on the MSTAR dataset.
Key words: image processing; synthetic aperture radar (SAR); convolutional neural networks (CNN); target recognition; 
data fusion

 
 

合成孔径雷达是一种主动式微波遥感成像设备,
在侦察, 导航, 制导, 遥感等领域都发挥着重要的作用[1].
与光学图像不同的是, 由于雷达独特的相干成像特点,
SAR 图像中不可避免地会出现相干斑噪声, 严重扰动

了图像中目标的边缘和纹理信息, 给 SAR图像的后续

分类、检测和识别等处理带来了很大困难.
近年来, 深度学习网络在众多领域的杰出应用, 使

得研究者们逐渐将其引入到 SAR 图像目标识别领域.
其中卷积神经网络[2] 具有自动进行特征提取的特点,
省去了人工特征选择的工序, 并且能够实现对目标潜
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在特征信息的挖掘. 2014 年 Chen 等人[3] 作为初步研

究, 采用单级卷积网络自动学习对合成孔径雷达目标

识别有用的特征. 在 3类和 10类目标的MSTAR数据

集分类中, 获得了不错的准确率. 2016年, Chen等人[4]

针对 SAR图像样本较少的问题, 为了减少自由参数的

数量, 又提出了一种由 5 个卷积层和 3 个子采样层组

成的网络结构, 采用卷积层替换全连接层, 并利用随机

裁剪和翻转的方法优化了训练数据集, 防止由于样本

集数量过少在训练过程中的严重过拟合问题, 该算法

在 MSTAR 数据集中的 10 类目标的识别结果相对优

于传统算法. Wagner[5] 提出了一种将 CNN 和 SVM
结合使用的识别方法, 利用卷积神经网络进对图像行

特征提取, 使用支持向量机分类器进行识别, 这样将卷

积神经网络和其他算法相结合使用的方法, 不仅得到

了较好的识别率同时算法的鲁棒性也较好. 以上的研

究充分体现了卷积神经网络对于提高 SAR 图像目标

识别效果的重要意义.
在 SAR 图像目标识别的过程中, 特征提取的好坏

在很大程度上影响着目标分类的精度. 特征提取的影

响因素众多, 其中比较重要的有相干斑噪声[6,7], 方位

角, 俯仰角等因素. 同时由于 SAR 数据获取成本较高,
没有像传统的光学图像一样拥有巨大的数据量及样本

量用来保证网络训练的深度, 样本数量不足对于学习

图像的深层特性有着十分不利的影响, 这会使得对 SAR
图像的识别效果显著降低[8–11], 因此, 针对上述问题, 为
了更好地推动 SAR应用, 准确、有效地检测出图像中

的目标, 完成对目标的识别分类, 本文设计了一个基于

数据融合的 SAR 图像分类方法, 在该网络中, 首先使

用神经网络对数据集进行噪声抑制形成新的数据集,
同时为了避免在滤波过程中对图像边缘细节的损失,
使用边缘提取算法对原数据集进行特征提取, 将得到

的边缘特征信息与滤波之后的特征图像进行通道融合,
形成一副双通道图像送入神经网络. 同时, 本文在设计

网络的过程中, 为了提高对特征的利用, 引入注意力机

制, 强化重要信息并且淡化无关细节信息, 为了更好地

捕捉图像的特征信息, 本文对卷积神经网络的提取的

特征进行高底层特征融合, 使用 Softmax 分类器对其

进行分类处理.

 1   数据来源与处理

 1.1   数据来源

本文使用MSTAR数据集作为实验数据集, MSTAR

数据集是美国国防高等研究计划署 (DARPA) 发布于

MSTAR计划中的合成孔径雷达实测数据, 图像分辨率

为 0.3 m×0.3 m, 像素尺寸大小为 158×158, 极化方式

为 HH, 该数据集包括多种不同型号的车辆目标在多个

方位角下的 SAR图像信息. 其中数据集中的各类具体

目标型号以及数量如表 1所示.
 
 

表 1     各类具体目标型号以及数量
 

目标类别 子型号
训练集 测试集

样本数量 俯仰角 (°) 样本数量 俯仰角 (°)
2S1 b01 299 17 274 15
BMP2 9563 232 17 196 15

BRDM_2 E-71 298 17 274 15
BTR_60 K10yt7532 256 17 195 15
BTR70 C71 233 17 196 15
D7 92v13015 299 17 274 15
T62 A51 299 17 273 15
T72 132 232 17 196 15

ZIL131 E12 299 17 274 15
ZSU_23_4 d08 299 17 274 15

 
 

 1.2   图像去噪

图像噪声的抑制可以看作是把含噪图像映射为干

净无噪图像的过程[12]. 卷积神经网络具有较强的特征

映射能力, 因此本文使用了一种基于 Inception 结构、

非对称卷积结构、残差学习的卷积神经网络去噪模型,
该网络模型总共有 17层, 在网络的第一层使用了多尺

度卷积操作, 在该层包含了卷积核尺寸分别为 3×3,
5×5, 7×7, 9×9的 4种不同尺寸的卷积操作来提取特征

信息, 使用 concat操作对卷积之后的数据进行拼接, 在
网络的第 2–16层, 层叠使用非对称卷积块来进行特征

提取, 使用非对称卷积块替换掉传统的方形对称卷积

块来进行特征映射, 能够提升网络对图像细节的获取

捕捉, 增强网络精度, 最后一层使用一个卷积核进行非

线性映射, 并引入跳跃连接, 由输入的含噪图像减去使

用残差学习思想学习到的残差影像从而得到干净的去

噪图像. 在整体网络中, 全部采用 ReLU 激活函数, 同
时在每一层卷积之后增加了批量归一化操作, 使得网

络能够更加快速的收敛.
由于模型训练的过程中需要同时存在干净图像和

含噪图像来学习映射关系, 而 SAR图像本身就是含噪

图像, 因此在训练网络时首先对光学数据集添加斑点

噪声形成仿真 SAR 图像, 将仿真 SAR 图像输入网络,
通过最小化损失函数来不断更迭网络参数, 使网络收

敛, 完成模型的训练, 将真实 SAR 图像送入训练好的

网络模型, 输出噪声被抑制的 SAR 图像, 在本文中使
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用该算法对 MSTAR 数据集进行噪声抑制, 得到抑制

后的噪声图像, 形成新的 10 类目标数据集. 如图 1 所

示, 图 1(a) 为数据集中型号为 T62 的 SAR 目标图像,
图 1(b)为对其进行噪声抑制之后的图像.
 

(a) T62 目标图像 (b) 去噪图像 
图 1    T62目标图像及其去噪图像

 

 1.3   边缘特征提取

为了避免去噪算法对图像边缘特征造成损失, 本
文采用边缘提取算法对原始 MSTAR 数据集进行边缘

特征提取, Canny 边缘提取算法在 1986 年被 Canny[13]

首次提出, 是目前理论上相对最完善的一种边缘检测

算法, 是一种由多个步骤组成的多阶段算法, 能够较为

准确地对图像边缘进行检测识别, 错误率较低, 目前仍

是主流的边缘检测算法. 具体的 Canny 边缘提取算法

流程如图 2 所示, 图 3 是对 MSTAR 数据集中 2S1 目

标提取的特征图.
 

梯度图像

初步得到边缘点

梯度算子

边缘增强

双阈值检测

连结边缘
图像边缘

原始图像

高斯平滑滤波

平滑图像

非
极
大
值
抑
制

 
图 2    Canny边缘检测算法流程图

 

 1.4   图像数据融合

为了丰富输入数据的有效性, 进一步提升识别效

果, 本文将去噪后的图像和边缘特征图像进行通道融

合, 将两个单通道灰度图像进行自适应融合形成双通

道图像. 如图 4所示, 是对MSTAR数据集中的 T62目
标进行融合处理后的效果图, 其中, 图 4(b)是对原始图

像进行去噪处理之后的图片, 图 4(c) 是对原始图像进

行边缘提取之后的特征图, 然后将这两种单通道灰度

特征图进行数据融合处理形成双通道图像 (图 4(d)).
按照这样的处理方式依次对数据集中的 10 类目标进

行处理, 形成新的数据集, 送入卷积神经网络进行训练.
使用这样的方法对训练样本特征进行扩充, 增加了样

本数据量, 一定程度上解决了网络训练中的样本不足

的问题, 使得卷积神经网络可以更好地学习样本数据

特征分布, 从而提高识别正确率.
 

(a) 2S1 目标图像 (b) 2S1 边缘提取图像 
图 3    2S1目标边缘提取图像

 

(a) 原始图像 (b) 去噪音图

(c) 边缘提取图像 (d) 多特征融合图像 
图 4    T62目标处理图

 

 2   识别网络结构

为了提高网络识别精度, 本文提出了基于特征融

合的卷积神经网络模型. 本文的整体网络结构图如图 5
所示, 网络输入为融合数据, 通过层叠的卷积层对数据

进行特征提取, 为了提高有效特征的利用, 本文采用了

高低层特征融合的方式, 将第 4 卷积层和第 6 卷积层

提取出来的特征图, 以及第 5 卷积层和第 7 卷积层提

取出来的特征图进行融合操作. 同时, 为了促进网络对

有用特征的学习, 在前 4 个卷积池化层后引入注意力
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学习机制, 根据特征图信息量的多少分配学习权重, 促
进网络对有效特征的学习从而提高网络的识别精度,

同时 ,  在每层卷积层后使用批量归一化处理 (batch
normalization, BN)[14], 使得网络能够快速收敛. 
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图 5    网络结构设计图
 

2.1   特征提取

使用卷积层进行特征提取操作, 网络输入的伪彩

色图像的尺寸为 158×158×3, 卷积层皆采用 64个尺寸

为 7×7的卷积, 为了保证图像的尺寸大小不变, 对所有

卷积操作都进行零填充. 每层卷积操作后, 使用尺寸为

2×2的池化层来进行特征维度压缩, 经过 7个卷积层进

行特征提取后, 使用全连接层进行特征平铺, 紧接着通

过 Softmax输出目标归于各个类别的概率.
卷积层的具体计算如下:

Z(l)
uv =

∞∑
i=−∞

x(l−1)
i+u, j+u · k

(l)
roti, j · x(i, j)+b(l) (1)

K(l)(n×n) Z(l)

其中, 卷积操作是将前一层的特征向量与对应的卷积

核进行卷积, 输出新的特征, 其中 b 为偏置单元, 卷积

核为 , 卷积层的输出为 . 卷积层之后使用

池化层来降低特征图的维度, 网络采用最大池化方式,
计算每个图像通道在一个子窗口中的最大响应, 即相

当于一个二次抽样操作.
通过卷积层对数据进行特征提取的过程中, 低层

卷积特征通常包含更多的位置细节信息, 但由于经过

的卷积层较少, 会含有更多的噪声信息. 高层特征对细

节的感知较少, 但其语义性信息更强, 因此为了改善模

型性能, 利用更多的特征信息提升分类精度, 在本文中

将高低层特征信息进行融合, 使用 concat 操作将第

4 卷积层得到的特征图和第 6 卷积层得到的特征图进

行通道融合然后输入下一个卷积层进行特征提取, 同
理将第 5和第 7卷积层得到的特征进行融合操作送入

全连接层. 对多融合后的特征图进行卷积操作, 实现不

同特征的提取, 有效提高了特征信息的利用率.
 2.2   注意力机制

卷积神经网络在训练过程中可能会自动学习无用

的特征图, 使得分类器无法有效利用重要特征, 过多的

学习信息较少的特征图会对网络造成负面影响使得识

别性能下降. 为了避免卷积神经网络对无用特征图的

自动学习, 本文在卷积网络的前 4 层引入混合通道域

和空间域的 CBAM 模块来学习每个通道和每个特征

空间的重要程度, 根据特征图的信息量分配学习权重,
促进对包含有效特征较丰富的特征图的学习, 抑制对

包含信息量少的特征图的过多学习从而提高对目标的

识别准确率.

F F ∈ RC×H×W

MC(F)

CBAM模块是通道注意力机制和空间注意力机制

进行串联使用, 具体包含两个步骤, 首先是给定一个中

间特征图 ,  , 将输入的中间特征图进行全

局平均池化和全局最大池化, 通过平均池化获得聚合

的空间信息, 通过最大池化获得精细的局部信息, 之后

这两条池化路径通过一个共享的多层感知器, 再使用

激活函数进行非线性映射, 对其结果进行相加得到输

出 , 具体运算过程如式 (2)所示:
MC(F) =σ(MLP(AvgPool(F))+MLP(MaxPool(F)))

=σ
(
W1
(
W0
(
FC
avg
))
+W1

(
W0
(
FC

max

)))
(2)

FC
avg

FC
max σ

其中, MLP 表示共享全连接层,  表示平均池化操作,

表示最大池化操作,  在这里表示激活函数 Sigmoid.

F′
将输出和特征图进行像素级别的相乘操作得到通

道注意力特征图 如下:
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F′ = MC(F)⊗F (3)
F′

MS (F′) MS (F′)

F′

F′′

第 2 步是将得到的 进行全局平均池化和全局最

大池化, 使用卷积操作使其降维到 1个通道, 再使用尺

寸为 7×7 的卷积层进行卷积操作, 通过 Sigmoid 激活

函数得到输出 . 如式 (4) 所示: 将输出 与

通道注意力特征图 进行点乘操作, 生成最终的空间

注意力特征图 .
F′′ = MS

(
F′
)⊗F′ (4)

注意力特征图是 CBAM模块沿着输入特征图的通

道和空间两个方向来生成的, 这一方法能够使得图像中

的重点信息或重点位置得到关注. 通道注意力模块重

点关注对后续处理有意义的数据信息, 经过该模块得

到的通道注意力特征图上的每一维权重, 都表示了该

维对应的特征图层中信息的重要程度和关联程度. 空
间注意力模块串联更侧重于关注关键信息的位置, 将
该模块放在通道注意力模块之后, 是对其的一个补充.
 2.3   批量归一化

在模型训练的过程中, 随着网络训练的进行, 网络

中的参量进行迭代更新, 前一层参数的更新调整会对

后一层的输入数据的分布产生较大影响, 在训练过程

中, 各层网络需要不断对变化后的数据分布进行学习,
网络的前几层发生的微小参数改变引起的数据分布变

动, 会不断叠加累积, 使得输出层剧烈变化. 而在训练

过程中, 数据分布方式的不断改变, 会极大地增加训练

的复杂度. 因此网络引入批量归一化操作来解决网络

在反向传播时使用梯度下降算法来更新参数过程中的

不稳定问题, 加快网络的收敛速度.
本文在每一层使用激活函数之前, 对卷积层的输出

进行归一化操作, 使用一定的规范化方式统一数据分布

后, 再使用激活函数进行非线性映射, 输入至下一层, 增
加整个神经网络的稳定性, 从而加快神经网络的收敛.

在训练阶段, 批量标准化的计算过程如下:
xi为某一层网络中一次批量训练的输入数据, 计算

其均值和方差如下:

µB =
1
m

∑
i

xi (5)

σ2
B =

1
m

m∑
i=1

(xi−µB)2 (6)

然后对其进行白化处理如下:

x̂i =
xi−µB√
σ2

B+ε
(7)

ε < 0

γ,β

其中,  是一个很小的常数, 目的是为了保证分母恒

大于零值. 为了保持网络的表现力, 批量归一化引入了

变量 , 这两个参量可以学习尺度拉伸和位置偏移,
网络通过权衡和学习这两个参量的值, 可以对数据进

行自动调整, 参量的更新过程如下:
yi = γx̂i+β = BNr,β (xi) (8)

 3   实验与分析

实验在 64 位 Windows 10 系统下进行 ,  使用

TensorFlow 深度学习框架进行网络训练, 训练周期

epoch 的值设为 100. 实验中 ,  使用俯仰角为 17°的
SAR 图像数据作为训练集, 使用俯仰角为 15°的数据

集作为测试集. 在训练过程中, 本文根据大量实验选取

最佳参数设置, 采用 Adam迭代优化算法, batch size设
置为 32. 将模型训练好之后, 将测试集中的每一类别图

像输入网络继续进行预测, 得到每一个类别的预测准

确率和平均预测准确率.
为了验证本文预处理图像的有效性和合理性, 分

别使用原始数据, 去噪数据, 以及对图像进行通道融合

后的融合数据. 将这 3 个输入数据在构建好的卷积神

经网络中进行实验.
 3.1   数据处理有效性分析与实验对比

分别将 3个输入数据送入搭建的网络进行训练和

验证, 表 2 是使用原始数据输入网络得到的正确识别

率 (PCC) 混淆矩阵, 混淆矩阵中显示了每个对象的实

际类别标签和卷积网络对应预测的类别结果, 由表 2
看出, 除了 BMP2, BRDM_2这两类目标的识别精度达

到了 100% 外, 其他各类目标都有着不同程度的目标

类别识别错误, 仔细观察矩阵中识别错误的类别发现

大部分是在两个目标中造成混淆, 例如 BTR_70 中的

目标有 12个被网络识别作 BTR_60目标. 造成这样的

原因可能是这两类目标的图像特征较为相近, 网络在

训练过程中, 对各类别特征的学习较浅, 以至于识别目

标具有相似特征时造成混淆, 表 3 是使用经过去噪处

理后的数据输入网络得到的正确率识别矩阵, 由表 3可
以看出, 在对数据集进行噪声抑制之后, 随着图像质量

的提升, 减少了噪声对目标识别的影响, 以便网络对 SAR
图像进行有效的特征提取, 网络对目标的识别精度也

进一步得到提升, 但在 BTR_60 和 BTR_70 这两类目

标的识别上还有着相对较大的识别误差, 表 4 是使用

去噪图像与边缘提取特征进行数据融合后的融合数据

输入网络得到的正确识别率混淆矩阵, 由表 4 可以看
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出, 较前两个样本数据而言, 输入为融合数据的网络识

别精度得到了进一步的提升, 整体识别率达到了 99.63%,
综合来看该网络每个目标类别都得到了较好的识别准

确率, 有 6 类目标完成了 100% 识别, 可见, 在使用卷

积神经网络对目标特征进行学习的过程中, 包含更多

信息的输入数据更有利于网络对深层特征的学习, 进

而能够更好地学习和捕捉 SAR图像特征, 训练出更为

优秀的网络模型. 边缘特征包含较为细节的信息, 将边

缘特征与去噪图像进行通道融合, 将灰度图像数据扩

充至多维数据输入网络, 丰富了网络输入的有效信息,
通过反向传播算法不断迭代学习图像特征信息, 从而

提高网络性能, 使网络得到更优秀的识别精度.
 
 

表 2     输入为原始数据的识别结果
 

Class 2S1 BMP2 BRDM_2 BTR_60 BTR_70 D7 T62 T72 ZIL131 ZSU_23_4 PCC (%)
2S1 272 0 0 0 0 0 0 0 2 0 99.3
BMP2 0 195 0 0 0 0 0 0 0 0 100

BRDM_2 0 0 274 0 0 0 0 0 0 0 100
BTR_60 0 0 0 191 1 0 0 0 3 0 97.9
BTR_70 0 0 1 12 183 0 0 0 0 0 93.4
D7 0 0 0 0 0 272 0 0 2 0 99.3
T62 0 0 0 0 0 0 272 0 1 0 99.6
T72 0 0 2 0 0 0 0 194 0 0 99.0

ZIL131 0 0 0 0 0 1 0 0 273 0 99.6
ZSU_23_4 0 0 0 0 0 1 0 0 0 273 99.6
Average 98.9

 
 

表 3     输入为去噪数据的识别结果
 

Class 2S1 BMP2 BRDM_2 BTR_60 BTR_70 D7 T62 T72 ZIL131 ZSU_23_4 PCC (%)
2S1 270 0 0 0 0 0 0 0 4 0 98.5
BMP2 0 195 0 0 0 0 0 0 0 0 100

BRDM_2 0 0 274 0 0 0 0 0 0 0 100
BTR_60 0 0 2 192 1 0 0 0 0 0 98.5
BTR_70 0 0 0 13 183 0 0 0 0 0 93.4
D7 0 0 0 0 0 272 0 0 2 0 99.3
T62 0 0 0 0 0 0 273 0 0 0 100
T72 0 0 0 0 0 0 0 196 0 0 100

ZIL131 0 0 0 0 0 1 0 0 272 0 99.6
ZSU_23_4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 274 100
Average 99.1

 
 

表 4     输入为融合数据的识别结果
 

Class 2S1 BMP2 BRDM_2 BTR_60 BTR_70 D7 T62 T72 ZIL131 ZSU_23_4 PCC (%)
2S1 274 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100
BMP2 0 195 0 0 0 0 0 0 0 0 100

BRDM_2 0 1 273 0 0 0 0 0 0 0 99.6
BTR_60 0 0 3 192 0 0 0 0 0 0 98.4
BTR_70 0 0 0 0 196 0 0 0 0 0 100
D7 0 0 1 0 0 272 0 0 1 0 99.3
T62 0 0 0 0 0 0 273 0 0 0 100
T72 0 0 2 0 0 0 0 194 0 0 99.0

ZIL131 0 0 0 0 0 1 0 0 273 0 100
ZSU_23_4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 274 100
Average 99.63

 
 

在训练过程中, 各个样本的收敛过程如图 6 所示,
损失函数与迭代次数的关系如图 7 所示, 将原始数据

记为样本 1, 将经过去噪处理后的数据记为样本 2, 将
经过边缘特征信息与去噪数据进行数据融合之后的输

入数据记为样本 3, 由图 6 和图 7 可以看出, 输入为样

本 A 的网络在迭代次数为 25 时, 训练精度达到 0.97
左右, 样本 2在同样的迭代次数下, 训练精度可以达到

0.98, 同时其损失函数值更低, 当将样本数据融合扩充

维度输入网络后, 在迭代次数为 25 时, 该网络就达到

了 0.99的训练精度, 随着迭代次数的增加, 损失函数值
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不断下降, 网络的训练精度继续不断上升, 最终趋于稳

定, 相较于前两种数据输入方式, 对输入数据进行融合

扩充之后, 在同样的迭代次数下其训练精度最高, 损失

函数值最低, 且相较于其他样本, 数值稳定. 可见, 当对

输入数据进行融合扩充之后, 随着输入图像特征信息

的丰富, 通过网络训练可以得到更高且更稳定的识别

精度, 同时在较短的时间内, 网络可以达到收敛, 获得

更快速且稳定的识别效果.
 

样本 1

样本 2

样本 3

1 25

迭代次数

50 75 100

0.99

0.97

0.95

0.93

训
练
正
确
率

0.91

0.89

0.87

0.85

 
图 6    训练正确率与迭代次数的关系

 

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

1 25

样本 1

样本 2

样本 3

50

迭代次数

损
失
函
数
值

75 100

 
图 7    损失函数与迭代次数的关系

 

 3.2   注意力机制有效性实验

本文进行了关于注意力机制有效性的实验验证,
将本文使用的网络结构去掉了注意力模块后在该数据

集上进行实验, 记为样本 1, 将本文使用的网络结构记

为样本 2, 对比结果如表 5所示.
 
 

表 5     注意力机制有效性对比实验
 

样本 PCC (%)
1 99.0
2 99.63

 
 

由表 5 可见, 样本 2 相比与样本 1, 加入了注意力

模块后, 网络识别精度提升了 0.63%, 该结果证明了使

用注意力机制能够加强网络对有用特征信息的学习,
可以有效学习目标图像的显著性特征, 从而使得网络

的识别准确率更高.

 3.3   特征层融合有效性实验

由于高低层特征融合会对识别效果造成一定的影响,
为了分析研究该方法的有效性, 本文在 MSTAR 数据集

上进行了对比试验, 实验分为 3种情况进行: 方法 1不进

行特征融合, 只保留网络结构的主要干路, 方法 2只将第

4 卷积层得到的特征图和第 6 卷积层得到的特征图进行

融合, 方法 3保留网络结构图中原有的两个融合支路.
实验结果如表 6所示, 其中, 当不采用高低层特征

融合操作, 只保留网络的主干结构, 得到的 10 类目标

识别率为 98.9%, 网络结构只保留第 4–6 层的特征融

合, 实验得到的 10 类目标识别率为 99.1%, 相较于方

法 1 而言, 实验识别率提升了 0.2%, 而方法 3 相较于

方法 2, 识别效率得到了进一步的提升, 这表明将卷积

神经网络不同卷积层得到的特征进行融合, 使得浅层

信息和深层信息更加均衡, 特征信息含量更为丰富, 从
而提高了网络的识别精度.
  

表 6     特征层融合有效性对比实验
 

方法 PCC (%)
1 98.9
2 99.1
3 99.63

 
 

 3.4   对比实验与分析

为证明本文提出的方法能够有效提高 SAR 图像

目标识别的准确率, 在 MSTAR 数据集上将本文的识

别方法与其他经典方法进行对比, 表 7 展现了几种方

法针对MSTAR十类数据集的具体分类结果, 文献 [15]
通过数据裁剪的方式来强化已有数据, 从而扩充用于

网络训练的数据量, 使用了具有 18层卷积层的残差网

络来进行识别, 最终得到了 99.56% 的识别精度, 但由

于该网络深度较深, 层叠使用的卷积操作, 使网络参数

数量较大, 在训练过程中要使用大量的计算资源, 同时

会影响网络的效率. 文献 [3] 为了减少自由参数的数

量, 使用了一种新的全卷积网络, 只由稀疏连接的层组

成, 没有使用全连接层. 文献 [16] 在 2019 年提出了一

种结合生成对抗网络和 CNN的半监督识别方法. 用GAN
生成未标记图像, 并将其与原始标记图像一起作为 CNN
的输入, 用这样增加数据集的方式来提升网络性能. 文
献 [17]改进了多视角 SAR数据的生成方式, 在不需要

许多原始合成孔径雷达图像的情况下可以保证网络训

练的大量输入, 降低了对原始 SAR 图像数量的需求.
由表 7 可见, 本文所使用的方法得到的识别率对比其

他算法来看, 相对较高, 这一方面说明本文设计的网络
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拥有较好的网络性能和鲁棒性, 另一方面也说明, 本文

将数据进行通道融合扩充来作为网络输入的有效性.
 
 

表 7     与其他方法的对比
 

方法 PCC (%)
文献[15] 99.56
文献[3] 99.13
文献[16] 97.81
文献[17] 98.52
本文 99.63

 
 

 4   结 语
本文提出了一种基于数据融合的识别方法, 为了

避免 SAR相干斑噪声对图像处理的影响. 针对MSTAR
数据集, 对其进行噪声抑制处理, 使用边缘提取算法对

原始数据进行边缘提取得到图像的边缘信息. 将去噪

图像和边缘信息图像进行数据通道融合, 即将灰度图

像合并成多维伪彩色图像数据, 然后将扩维数据输入

网络中, 进行特征学习, 使用 Softmax分类器对其进行

分类. 这样的处理方式扩充了训练样本的信息, 在经典

的 SAR图像分类识别数据集上, 本文方法取得了 99.63%
的识别准确率, 与其他经典方法对比, 识别精度略有提

升. 这表明本文构建的网络结构具有一定优越性, 以及

在输入部分的优化是较为有效的. 结果表明, 使用这种

输入方式, 在数据量不大的 SAR 数据集上, 可以改善

输入的单一性, 增加输入样本的丰富程度, 可以使网络

更好地学习与训练, 提高网络的识别率.
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