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∗

 

张向荣 1,2+,  阳  春 1,2,  焦李成 1,2 

1(西安电子科技大学 智能感知与图像理解教育部重点实验室,陕西 西安  710071) 
2(西安电子科技大学 智能信息处理研究所,陕西 西安  710071) 

Semi-Supervised SAR Target Recognition Based on Laplacian Regularized Least Squares 
Classification 

ZHANG Xiang-Rong1,2+,  YANG Chun1,2,  JIAO Li-Cheng1,2 

1(Key Laboratory of Intelligent Perception and Image Understanding of Ministry of Education of China, Xidian University, Xi’an 710071, 

China) 
2(Institute of Intelligent Information Processing, Xidian University, Xi’an 710071, China) 

+ Corresponding author: E-mail: xrzhang@ieee.org 

Zhang XR, Yang C, Jiao LC. Semi-Supervised SAR target recognition based on Laplacian regularized least 
squares classification. Journal of Software, 2010,21(4):586−596. http://www.jos.org.cn/1000-9825/3538.htm 

Abstract:  A Synthetic Aperture Radar (SAR) target recognition approach based on KPCA (kernel principal 
component analysis) and Laplacian regularized least squares classification is proposed. KPCA feature extraction 
method can not only extract the main characteristics of target, but also reduce the input dimension effectively. 
Laplacian regularized least squares classification is a semi-supervised learning method. In the target recognition 
process, training set is treated as labeled samples and test set as unlabeled samples. Since the test samples are 
considered in the learning process, high recognition accuracy is obtained. Experimental results on MSTAR (moving 
and stationary target acquisition and recognition) SAR datasets show its good performance and robustness to 
azimuth interval. Compared with template matching, support vector machine and regularized least squares learning 
method, the proposed method gets more SAR target recognition accuracy. In addition, the effect of the number of 
labeled points on target identification performance is analyzed at different conditions. 
Key words:  KPCA (kernel principal component analysis); semi-supervised learning; Laplacian regularized least 

squares classification; SAR (synthetic aperture radar) target recognition 

摘  要: 提出了一种基于核主成分分析(kernel principal component analysis,简称 KPCA)和拉普拉斯正则化最小二

乘(Laplacian regularized least squares,简称 LapRLS)的合成孔径雷达(synthetic aperture radar,简称 SAR)目标识别方
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法.KPCA 特征提取方法不仅能够提取目标主要特征,而且有效地降低了特征维数.Laplacian 正则化最小二乘分类是

一种半监督学习方法,将训练集样本作为有标识样本,测试集样本作为无标识样本,在学习过程中将测试集样本包含

进来以获得更高的识别率.在MSTAR实测SAR地面目标数据上进行实验,结果表明,该方法具有较高的识别率,并对

目标角度间隔具有鲁棒性.与模板匹配法、支撑矢量机以及正则化最小二乘监督学习方法相比,具有更高的 SAR 目

标识别正确率.此外,还通过实验分析了不同情况下有标识样本数目对目标识别性能的影响. 
关键词: 核主成分分析;半监督学习;拉普拉斯正则化最小二乘分类;SAR 目标识别 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

合成孔径雷达(synthetic aperture radar,简称 SAR)在对地面目标探测方面的独特优势及其在现代战场感知、

对地打击等领域的良好应用前景,使得基于 SAR 图像的自动目标识别技术受到了越来越多的重视.SAR 图像不

同于光学图像,它通常表现为稀疏的散射中心分布,并对成像的方位非常敏感,在不同视角上的目标呈现很大的

差异.基于二维 SAR 图像的自动目标识别主要从两方面展开研究:特征提取方法和识别方法.前者如基于 Radon
变换、主成分分析(principle component analysis,简称 PCA)等,后者如模板匹配方法[1,2]、基于 Bayes 网络的方法、

基于隐 Markov 模型的识别方法[3,4]、神经网络[5]以及支撑矢量机(support vector machine,简称 SVM)[6,7]等.其中,
模板匹配法是利用样本均值作为模板,与样本图像的几何形状有直接关系.同时,SAR 目标图像对方位比较敏

感,方位间隔越小,形成的模板质量越高、匹配效果越好,但是需要对方位有较好的估计.文献[6]则利用全部像素

值作为特征,将样本按 30°方位分组,在每一个方位单元内建立 SVM分类器,识别时,利用目标的方位信息选出相

应方位单元的分类器进行分类.该方法对目标图像没有进行特征提取,一方面,会因为噪声的存在降低识别率;
另一方面,没有对样本进行适当降维,会给计算带来负担.文献[8]提出了采用核主成分分析(kernel PCA,简称

KPCA)对 SAR 目标进行特征提取,然后用 SVM 进行识别.与前两种方法相比,该方法的识别率有一定的提高,但
当对包含 0°~360°方位角的所有数据同时进行识别时,由于方位角的变化范围较大,使得目标图像结构变化也较

大,识别率不够理想. 
上述 SAR目标识别方法都是采用监督学习算法.近年来,半监督学习已成为机器学习领域的一个研究热点,

在众多领域得到了广泛应用.传统的监督学习算法依赖于有标识的训练样本集,忽略了未标识样本的作用.实际

应用中存在大量未标识数据资源,半监督学习算法就是利用这些未标识样本来提高学习算法的性能.本文主要

研究基于半监督学习的 SAR 目标识别方法. 
现有的半监督算法有生成模型方法、自训练方法、互训练方法、基于图的方法等.基于生成模型的半监督

学习可以为未标识数据如何在学习算法中起到作用而提供最直观的 Bayesian 解释.在半监督学习中,未标识数

据对辨识模型的先验分布 p(x)起作用,而标识数据对辨识模型的条件分布 p(y|x)起作用,通过综合两方面的信息

来获得更好的模型联合分布 p(x,y)的估计.EM 算法可以用来学习分类问题中的混合正态分布模型,若生成混合

模型假设正确,则未标识样本可以改善识别精度[9];但是如果模型假设不正确,则未标识样本反而会损害识别精

度[10].自训练半监督学习方法就是自己给自己提供训练,相当于自学.在半监督算法中,这一思想体现为学习机

首先采用已标识样本进行训练,然后对未标识样本进行检验,从检验样本获取高置信(具有较高置信概率输出的

样本)样本,再对学习机进行训练.如此训练下去,直到算法稳定.互训练半监督学习方法是指多个学习机互相提

供训练,即互相学习.以两类学习问题为例,其思想体现为:首先将特征集分成两个尽可能相对平衡的特征集,然
后对每个学习机采用已标识样本进行训练,采用另一学习机为本学习机对未标识样本集中具有较高置信的样

本标识,然后进行再训练.如此循环,直至算法稳定[11].基于图的半监督学习方法由于受到谱图聚类和图结构化

核迅速发展的促进,成为目前半监督学习方法中发展最为迅速且获得成果最多的领域,学者们已提出了众多的

基于图的半监督学习算法.该方法总体上都是基于这样一个思想:在要求对已标识样本的识别应尽可能与目标

标识一致的条件下,使得对整个图的标识尽可能地光滑,即避免出现标识的琐碎变化.这样,基于图的半监督学

习方法就可以由正则框架来描述,即对已辨识样本的损失函数加上光滑正则项.一般对于已标识样本的损失函

数采用二次损失,而光滑正则项有多种选择,不同的选择形成了不同的基于图的半监督学习方法.基于 Laplacian 
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算子谱的图核方法采用再生核希尔伯特空间(reproducing kernel Hilbert space,简称 RKHS)中的范数 2|| ||Kf 作为 

正则项,其中,核 K 可以根据图得到,文献[12,13]都证明了 Laplacian 算子的谱变换可以得到适合半监督学习的

核.文献[14]采用谱变换后的 Laplacian 算子生成正则项,提出了谱图转导学习机. 
本文研究基于图的半监督学习算法的 SAR 目标识别,在训练学习过程中引入测试样本,将训练集作为有标

识样本.测试集作为无标识样本,共同构造判决函数,使用该含有测试样本信息的判决函数实现对测试样本的识

别.正则化最小二乘分类(regularized least squares classification,简称 RLSC)实现简单,仅需要求解一个线性方程

的系统,而在性能上与 SVMs 相当[15,16].在其基础上引入一个关于图的 Laplacian 的正则化项,称为 Laplacian 正

则化最小二乘分类(简称 LapRLSC),形成半监督学习框架.此框架下的半监督方法,可以通过所谓的“转导推

理”[14]将无标识样本以较高的精度赋予标识.本文首先基于 KPCA 对 SAR 目标图像进行非线性特征提取,在学

习过程中纳入测试集样本,通过“转导推理”使测试样本获得标识.实验中,采用美国国防部高级研究计划局和空

间实验室提供的实测 MSTAR SAR 地面目标数据对该方法进行验证 ,与原有的 SAR 目标识别方法相比, 
Laplacian 正则化最小二乘分类具有较高的识别率,并且对方位具有较好的鲁棒性. 

1   SAR 图像特征提取——KPCA 

PCA 是一种常用的特征提取方法,它能够较好地克服由于图像尺寸、方向、部分场景内容变化以及噪声干

扰等的影响.但是,PCA 只考虑了图像数据中的二阶统计信息,未能利用数据中的高阶统计信息,忽略了多个像

素间的非线性相关性.有研究表明,一幅图像的高阶统计往往包含了图像边缘或曲线多个像素间的非线性关

系.KPCA 基于数据的高阶统计,描述了多个像素间的相关性,对噪声具有鲁棒性.所以,本文采用 KPCA 对 SAR
图像进行特征提取. 

KPCA[17]是一种非线性特征提取方法,它通过映射函数Φ把原始向量映射到高维特征空间F,在F上进行

PCA分析.其基本原理是:假设 x是原始空间中的样本,通过映射函数 x→Φ(x)∈F.假设训练集合中有m个样本点,
原始空间中的两个样本点 xi,xj 在F空间的距离用它们的内积(Φ(xi)⋅Φ(xj))表示,定义核函数 K(xi,xj)=(Φ(xi)⋅Φ(xj)).
在特征空间F上映射数据的协方差矩阵为 
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对于矩阵 C 的特征向量 v 和对应的特征值λ,Cv=λv,因为 v 是在{Φi−u}生成的空间中,所以 v 可表示成 
 

1
( )i i

i
v uα Φ

=

= −∑  (2) 

公式(2)两边都是在{Φi−u}生成的空间中,所以上式可以用 m 个方程表示为 
 {Φi−u}⋅Cv=λ((Φi−u)⋅v) (3) 

令核矩阵为 K,Kij=(Φi⋅Φj),i,j=1,2,…,m,则在F空间中的点积可以用(Φi⋅Φj)=K(xi,xj)给定的核函数来计算. 

在主成分分析中,需要中心化的核矩阵 KC, (( ) ( ))C
ij i jK u uΦ Φ= − ⋅ − ,则公式(3)可写为 

 C C CK K Kα λ α=  (4) 
其中, mλ λ= ,α∈Rm. 
 CK α λα=  (5) 

为了满足 1v v λα α× = = ⋅ ,取α的模为 λ .对于训练向量 xk 的主成分是 ( ( ) )k kx u vΦ λα− ⋅ = ;对于测试向量

的主成分 2
, ,

1 1 1( ( ) ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )i i i j i i j i j n
i ij ij i j n

x u v K x x K x x K x x K x x
m m m

Φ α α α α− ⋅ = − − +∑ ∑ ∑ ∑ .得到的主成分就是F 

空间中的一个坐标值,把主成分向量作为新点的向量来表示. 
KPCA 得到的主成分能够表示样本数据的最大方差,用主成分进行样本数据重构,其均方误差最小,比 PCA
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提取出更多的样本信息,将许多在原样本空间用线性方法难以解决的问题转换为在高维空间可以用线性方法

来解决的问题,而且它只涉及矩阵的特征值分解计算,不需要解决非线性优化问题. 

2   基于 Laplacian 正则化最小二乘的 SAR 自动目标识别 

SAR 自动目标识别应用在军事领域,获得高识别率无疑是至关重要的.由于正则化最小二乘分类只需要求

解一个线性方程系统,实现简单,而且对其扩展的半监督方法——Laplacian 正则化最小二乘分类可以通过所谓

的“转导推理”[14]将无标识样本以较高的精度赋予标识,所以本文采用半监督学习算法的 Laplacian 正则化最小

二乘分类进行 SAR 目标识别. 

2.1   正则化最小二乘分类 

正则化最小二乘分类(RLSC)是由 Rifkin 和 Poggio 提出的一种基于二次损失函数的正则化网络[18].RLSC
和 SVMs 都建立在核函数基础上,在实现上,SVMs 通常需要求解凸的二次规划问题,而 RLSC 则直接在由核定

义的 RKHS 上最小化一个线性正则化函数,因而 RLSC 计算简捷;在性能上,RLSC 完全可以与 SVMs 相媲美
[15,16].下面给出 RLSC 的基本原理. 

对于给定的训练集 1( ; )l
i i iD x y == ,其中 xi∈X,表示第 i 个样本,用一个向量表示,yi∈Y 是该样本所属的类别标

号,X 是 Rn 的闭子集,Y⊂R,RLSC 算法选择 RKHS 作为假设空间HK,最小化正则化风险泛函: 

 * 2 2

1

1arg min ( ( )) || ||
K

l

i i K
f i

f y f x f
l

γ
∈ =

= − +∑
H

 (6) 

其中, 2|| ||Kf 是正定核 K 诱导的HK 中函数 f 的范数,γ是一个固定的参数.在分类情况下,取 yi∈{1,−1};对于多类情 

况,本文采用一对多的策略.基于 RKHS 的两个重要结论简化了式(6). 
第一,该最小化问题的解存在且唯一[15],并由表示理论[19]给出解的表达形式: 

 * *

1
( ) ( , )

l

i i
i

f x K x xα
=

= ∑  (7) 

第二, 2|| ||Kf 可以表示成下面的式子: 

 2|| || T
Kf Kα α=  (8) 

其中,α是待优化的列向量,K 是一个 l×l 的 Gram 矩阵,Kij=K(xi,xj). 
将公式(7)、公式(8)代入公式(6),可得: 

 * 1arg min ( ) ( )T TY K Y K K
l

α α α γα α= − − +  (9) 

通过解公式(9)得到α*=(K+γlI)−1Y.其中,Y 是一个标识向量,Y=[y1,…,yl]T. 

2.2   基于图的半监督学习 

将 RLSC 扩展到 LapRLSC 涉及到基于图的半监督学习.根据半监督学习中数据的一致性先验假设[20]: 
• 局部一致性:指的是在空间位置上相邻的数据点具有较高的相似性; 
• 全局一致性:指的是位于同一流形上的数据点具有较高的相似性. 
流形即局部具有欧氏空间性质的空间.由以上两个假设可知:如果两点 x1,x2∈X 在 p(x)的内在几何中是靠近

的,那么条件分布 p(y|x)在 p(x)的内在几何中沿着测地线的距离变化很小. 
由于图和流形有很多相似的性质,最重要的一点就是都可以嵌入到欧氏空间,所以很多研究人员都使用图

的方法逼近流形,并利用图的理论求解低维嵌入.对于流形来说,一个与之对应的图就是一个拓扑对象,其拓扑

性质通过边的权值来表现.如果数据集足够大、噪声较小,合理定义图中边的权值可以充分逼近嵌入流形[21].那
么对于样本数据集 X,将数据点看作一个无向加权图 G=(V,E)的顶点 V,并定义成对数据点的相似度为图中的边,
这样就根据数据点建立了一个与之对应的图.在图上定义一个近似函数,要求它尽可能地光滑,恰好可以满足一

致性先验假设. 
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于是对 RLSC 进行扩展,给定一个有 l 个具有标识样本的集合 1{( , )}l
i i ix y = 和一个具有 u 个无标识本的集合

1{ } j l u
j j lx = +

= + ,无标识样本通过一个正则项加入进来,其作用是惩罚在一个聚类中变化太大的函数,从而得到下面的

优化问题: 

 * 2 2 2
2

1 , 1

1arg min ( ( )) || || ( ( ) ( ))
( )K

l l u
I

i i A K i j ij
f i i j

f y f x f f x f x W
l l u

γγ
+

∈ = =

= − + + −
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H
 (10) 

Wij 是根据两点距离确定的权值.可以证明: 

 2 2 2 2 2

, , ,
( ) ( 2 ) 2 2 T

i j ij i j i j ij i ii j jj i j ij
i j i j i j i j

f f W f f f f W f D f D f f W f Lf− = + − = + − =∑ ∑ ∑ ∑ ∑  (11) 

其中:
1

l u
ii ijj

D W+

=
= ∑ ;L=D−W,L 是一个正定矩阵,可以看成定义在图上的算子.那么根据谱图理论:如果数据均匀 

取样自高维空间中的低维流形,流形上的 Laplacian-Beltrami 算子可以由图的 Laplacian 逼近,则可得:其最前面

的几个特征向量就是流形上的 Laplacian-Beltrami 算子特征函数的离散逼近 [22],L 就相当于流形学习中的

Laplacian-Beltrami 算子. 

2.3   Laplacian正则化最小二乘分类 

LapRLSC 是在 RLSC 基础上引入另外一个正则化项而形成的半监督学习框架,结合公式(11),则 LapRLSC
需要解决下式所表达的问题: 

 2 2 2 2 2
2

1 1

1 1min ( ( )) || || min ( ( )) || || || ||
( )K K

l l
TI

i i A K i i A K I If fi i
y f x f f Lf y f x f f

l l u l
γγ γ γ

∈ ∈= =

− + + = − + +
+∑ ∑H H

 (12) 

其中,f=[f(x1),…,f(xl+u)]T.对于第 2 个正则项,核 K 是约束在流形M上的,记为 KM ;RKHS 也是在流形M上的,即

MH ,这表明 || || || ||I Kf f=
MM .文献[23]已证明关于得到最优化问题的最优 f *,有||f *||I=||f *||K;并证明对于求解式

(12)的最优化问题与求解式(6)所表达的正则化问题是相同的,尽管它们的正则化参数γ不同.根据表示理论[19]: 

 * *

1
( ) ( , )

l u

i i
i

f x K x xα
+

=

= ∑  (13) 

将公式(8)和公式(13)代入公式(12),可得 

 *
2

1arg min ( ) ( )
( )l u

T T TI
AY JK Y JK K KLK

l l uα

γα α α γ α α α α
+∈

= − − + +
+

 (14) 

对上式求关于α的偏导数,令该偏导数等于 0,则得到解 *
1 2( , ,..., )l uα α α α∗ ∗ ∗

+= 的表达式: 

 
1

*
2( )

I
A

lJK lI LK Y
l u

γα γ
−

⎛ ⎞
= + +⎜ ⎟+⎝ ⎠

 (15) 

K 是(l+u)×(l+u)的 Gram 矩阵,Y 是关于有标识和无标识样本点的(l+u)维标识向量 Y=[y1,…,yl,0,…,0],J 是一

个(l+u)×(l+u)的对角矩阵 J=diag(1,…,1,0,…,0),L 是对图求 Laplacian 得到的(l+u)×(l+u)的矩阵.针对多类情况,
本文采用一对多的策略.当γI=0 时,就成为标准的 RLSC.LapRLSC 算法流程如下: 

LapRLSC 算法. 

输入:l 个有标识样本 1{( , )}l
i i ix y = ,u 个无标识样本 1{ }l u

j j lx +
= + ; 

Step 1. 用 l+u 个结点建立一个数据邻接图,如果结点 i 在结点 j 的 n 近邻中或者 j 在 i 的 n 近邻中,那么将 
连接 i 和 j 的边的权值赋为 1,即 Wij=1;否则,Wij=0. 

Step 2. 计算图的 Laplacian 矩阵 L=D−W,D 是一个对角矩阵
1

l u
ii ijj

D W+

=
= ∑ . 

Step 3. 计算 Gram 矩阵 Kij=K(xi,xj),其中,核函数
2

2

|| ||
( , ) exp

2
i j

i j

x x
K x x

σ

⎧ ⎫−⎪ ⎪= −⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

. 

Step 4. 选择正则化参数γA 和γI. 
Step 5. 用公式(15)计算α*. 
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Step 6. 输出函数 * *

1
( ) ( , )

l u

i i
i

f x K x xα
+

=

= ∑ . 

输出:通过 * *

1
( ) ( , )

l u

i i
i

f x K x xα
+

=

= ∑ 判断无标识样本 1{ }l u
j j lx +

= + 的类别. 

上述算法通过对训练集的有标识和无标识样本的学习得到判决函数,依此对测试集样本进行判决.同时,通
过所谓的“转导推理”[14]将训练集中无标识样本以最高的精度赋予标识.也就是说,在上述算法的 Step 1~Step 3
中,未标识数据训练集参与图的建立、图的 Laplacian 矩阵的求解以及 Gram 矩阵的计算,在得到判决函数后,分
别对未标识数据及测试样本进行分类.未标识样本的作用是与有标识样本一起建立图,进而用图来逼近流形.由
于流形假设高维的数据位于低维的流形上,利用流形可以帮助我们挖掘数据的内在结构,那么数据越充分,对于

流形的逼近越有利.所以,本文将测试集样本引入学习训练中作为无标识样本,训练集作为有标识样本,两者共

同参与图的建立、图的 Laplacian 矩阵的求解以及 Gram 矩阵的计算,使判决函数更加精确,最终通过决策函数

对测试集样本进行决策.我们通过实验分析了有标识样本个数对于算法性能的影响. 

3   SAR 图像识别实验 

3.1   实验测试数据——MSTAR数据 

本实验所用的 MSTAR 数据集由聚束式 SAR 采集而成,分辨率为 0.3m,包括 3 类目标:BMP2,BTR70 和 T72,
每类样本的方位覆盖范围是 0°~360°.在 SAR 图像中,目标是散射中心电磁散射的合成结果,对于同一目标,当它

与雷达的相对位置发生变化时,其散射中心也会发生变化,导致不同方位角下的目标有明显的区别.实验中,先
从原始 128×128 的图像中心截取 60×60 的区域,该区域包含了整个目标,而去除了多余的背景区域.在此基础上,
利用 KPCA 提取各自目标图像 35 维特征,并归一化到[−1,1].表 1 列出了训练集和测试集样本的个数. 

Table 1  Training and test set of SAR 
表 1  SAR 目标识别训练集和测试集数据 

Training set Number of training data Test set Number of test data 
BMP2 (Sn-c9563) 233 BMP2 (Sn-c9563) 195 

  BMP2 (Sn-c9566) 196 
  BMP2 (Sn-c21) 196 

BTR70 (Sn-c71) 233 BTR70 (Sn-c71) 196 
T72 (Sn-132) 232 T72 (Sn-132) 196 

  T72 (Sn-812) 195 
  T72 (Sn-s7) 191 

 

3.2   参数设置 

用于 SAR 目标识别的 Laplacian 正则化最小二乘方法有 4 个需要设定的参数:邻接图的近邻个数 n、高斯 

核函数
2

2

|| ||
( , ) exp

2
i j

i j

x x
K x x

σ

⎧ ⎫−⎪ ⎪= −⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

的宽度σ2、控制周围空间中函数复杂性的参数γA 以及控制分布的内在几何

结构函数复杂性的参数 2( )
I

l u
γ
+

.其中,邻接图的近邻个数 n 在这一算法中不敏感,因此设为经验值 6.实验中主要

考虑核函数的宽度σ2 以及γA 和 2( )
I

l u
γ
+

对识别结果的影响. 

(1) 核参数的确定 
实验采用高斯核函数,其宽度σ2 过大或过小都会使识别率下降.如果能够建立起目标与核函数之间匹配程

度的一种度量,则可为确定最优核参数提供依据.文献[24]提出了一种将核参数与超参数分开优化的方法,最大 

化核-目标配准来选择最优核参数.首先为每一个σ2 计算 Gram 矩阵 K,然后根据
,ˆ ( , )

, ,

T
T

T T

K yyA K yy
K K yy yy

′〈 〉′ =
′ ′〈 〉〈 〉
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计算 ˆ( , )TA K yy′ ,使 Â 最大的σ2 即为最优的核参数.这里的 K′是关于有标识样本的 Gram 矩阵,y 是有标识样本的 
标签列向量.实验中,σ2在 lnσ2={−10:1:10}上搜索,得到在 10°和 30°的方位间隔分组实验中的σ2为 e2,在 90°,180°

和 360°的方位间隔分组实验中的σ2 为 1. 

(2) γA 和 2( )
I

l u
γ
+

的确定 

γA 和 2( )
I

l u
γ
+

分别控制周围空间中函数的复杂性和控制分布的内在几何结构函数的复杂性.对于不同比例 

的有标识样本和无标识样本,其设置随之有所不同,本文采用简单的网格搜索找到识别率最高的参数格点为最

优的参数对,其取值在下面的实验中给出. 

3.3   实验结果与分析 

实验 1. 本文方法与其他文献方法的比较. 
为了评价本文提出的基于 Laplacian 正则化最小二乘 SAR 目标识别方法的性能,我们将该方法与模板匹配

法[2],SVM[6],PCA+SVM,KPCA+SVM 和 KPCA+RLSC 进行了比较.分别对不同方位角度间隔的 SAR 目标数据

进行了对比实验,将每类训练样本和测试样本在 0°~360°方位范围内,按等方位间隔分为 P 组(比如方位间隔为

10°,则分为 36 组),在每一组中将训练集全部作为有标识样本、测试集作为无标识样本进行测试,最后将 P 组的

结果求平均记录在表 2 中. 

Table 2  Recognition accuracy of six methods 
表 2  6 种方法的识别率(%) 

Azimuth interval Template matching[2] SVM[6] PCA+SVM[8] KPCA+SVM[8] KPCA+RLSC KPCA+LapRLSC
10° 88.88 87.58 93.63 93.85 90.94 94.81 
30° 70.55 90.70 94.73 95.16 94.91 97.53 
90° _ － 95.02 95.46 94.43 98.48 

180° _ － 88.79 92.38 95.85 98.45 
360° _ － 84.54 91.50 95.38 98.63 

实验中,参数γA 和 2( )
I

l u
γ
+

的选择采用在参数范围 lnγA={−10:1:10}和 2ln { 10 :1:10}
( )

I

l u
γ

= −
+

的网格中搜索 

得到,表 3 为各个方位间隔分组实验中的最优参数.以 180°为例:−9~−4 表示 lnγA 可以取到[−9,−8,−7,−6,−5,−4]中 

的任意一个值.同样,−2~−1 表示 2ln
( )

I

l u
γ
+

可以取到[−2,−1]中的任意一个值.两者自由组合. 

Table 3  Parameters setting 
表 3  参数设置 

Parameter 
Azimuth interval 

Number of neighbors n Kernel parameter σ2 lnγA 2ln
( )

I

l u
γ
+

 

10° 6 e2 −4 −4 
30° 6 e2 −9~−7 −4 
90° 6 1 −9~−3 −2~−1 

180° 6 1 −9~−4 −2~−1 
360° 6 1 −9~−3 1~2 

文献[2]采用模板匹配法,在图像域内分别将样本按 10°和 30°方位间隔分组,在每一方位组内利用样本均值

作为模板,用最小距离分类法加以识别.文献[6]没有作任何特征提取,将样本分别按 10°和 30°方位间隔分组,在
每一个方位单元内利用 SVM 进行识别.KPCA+RLSC 是对应于公式(6)的监督学习方法,对训练样本集进行学 

习、对测试集的样本进行识别.由于不需要求公式(10)的第 3 项,其参数与 KPCA+LapRLSC 相比少了 2( )
I

l u
γ
+

和 
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近邻个数 n;σ的设置与 KPCA+LapRLSC 相同;对于γA,在 lnγA={−10:1:10}范围内进行实验,记录最好的结果及其

所对应的参数,对应于 10°,30°,90°,180°和 360°方位间隔的分组实验中该参数分别为 e−3,e−6,1,e−3 和 e−3. 
从表 2 列出的识别结果可以看出,在各个方位间隔分组实验中,LapRLSC 的识别率比文献中的方法都要高.

尽管在 10°方位间隔分组时每组样本数过少,每类目标在每个方位单元内只有 6、7 个样本,但该方法此时识别

率仍然较高,说明了该方法在小样本情况下的有效性.在按 30°,90°,180°和 360°等方位间隔分组时也都取得了较

好的结果,说明尽管方位角的变化范围较大,目标图像的结构变化也较大,相似性变差,本文的方法仍然能够获

得较高的识别率,进而说明该方法对方位具有较好的鲁棒性,降低了对目标方位信息估计的精度要求.同时,从
表 2中可以看到,在各方位间隔下,KPCA+LapRLSC的识别率均高于 KPCA+RLSC的识别率,从而验证了将测试

集样本加入到训练集中作为无标识样本的 LapRLSC 方法能够有效提高目标识别率. 
实验 2. 测试样本不作为无标识样本、有标识样本的数量对识别率的影响. 
本实验分析在测试样本不参与训练的情况下,有标识样本的数目对识别率的影响.在 360°方位范围内,从训

练集的每类中随机取出相同数目的有标识样本,依次为 20~100 个,训练过程只包含训练集中的有标识和无标识

样本,测试集不参与训练,做 10 次实验取平均.为方便理解,图 1 给出了数据处理的示意图(测试集样本不作为无

标识样本). 

本实验的参数 n 和σ2 的设置与实验 1 相同,由于γA 和 2( )
I

l u
γ
+

的选取与有标识和无标识样本的比例有关,为

简单起见,γA 和 2( )
I

l u
γ
+

分别取经验值 0.005 和 0.045.实验结果如图 2 所示(测试集样本不作为无标识样本),其中, 

LapRLSC-U(transductive)表示训练集中无标识样本的识别错误率,LapRLSC-T(out-of-sample)表示测试集样本

的识别错误率.随着训练集有标识样本数目的增加,识别错误率有所下降,说明增加有标识样本的个数会有利于

提高识别率;但是,下降到一定程度时曲线有所浮动.原因是随着无标识样本和有标识样本的比例不同,正则化 

参数的组合也要有细微的调整.本实验中的γA 和 2( )
I

l u
γ
+

取了固定值,这也说明正则化参数的选取与有标识和无 

标识样本的比例有关系.还可以看到,对无标识样本的错误率要低于对测试集的错误率,说明参与训练的无标识

样本的识别率比不参与训练的测试集样本的识别率要高.需要指出的是,LapRLSC 对测试集样本的识别率能够 

达到 96%,表明它具有对新样本良好的判决性能,这得益于正则项 || ||Kf 和约束在流形上的 || ||If 具有不同的平 

滑测度,而其他基于图的半监督算法如文献[25],则必须用所有的样本(训练集和测试集)来建立图,然后用类似

Dijkstra 算法寻找邻接图上两点的最短距离等操作来判断测试集样本类别,不具备对新样本的判决能力,这也是

半监督学习中 LapRLSC 方法的一个优势. 

Fig.1  Illustration of data set in Experiment 2         Fig.2  Error rates with different numbers of  
labeled points in Experiment 2 

图 1  实验 2 样本集示意图               图 2  实验 2 中,随训练集中有标识样本数目 
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实验 3. 测试样本作为无标识样本、有标识样本的数量对识别率的影响. 
本实验分析在测试集样本作为无标识样本参与训练的情况下,不同数量的有标识样本对识别率的影响.在

360°方位范围内,从训练集的每类中随机取出个数相同的样本,依次为 20~100个,训练集剩余无标识样本和测试

集样本全部作为无标识样本,做 10次实验取平均.该实验中数据处理示意图如图 3所示(测试集样本作为无标识

数据). 
实验中参数设置与实验 2 相同,实验结果如图 4 所示(测试集样本作为无标识数据).其中,LapRLSC-U 

(transductive)表示训练集中无标识样本的错误率,LapRLSC-T(transductive)表示将测试集样本作为无标识样本

后得到的测试样本识别错误率 .从图 4 中的结果可以看到 ,随着有标识样本数目的增加 ,LapRLSC-U 
(transductive)和 LapRLSC-T(transductive)的识别错误率都会有所下降,虽然下降到一定程度后趋于平稳,但可以

说明,只要找到合适的正则化参数组合,较多的有标识样本得到的结果比使用较少的有标识样本的结果要好.此
外,我们看到,图 4 中 LapRLSC-T(transductive)比图 2 中 LapRLSC-T(out-of-sample)的识别错误率要低,从而证实

了将测试样本作为无标识样本参与训练可以获得更高的识别率.同时,图 4 中 LapRLSC-U(transductive)比图 2
中 LapRLSC-U(transductive)的识别错误率要低,这是因为实验 3 中测试样本参与了建立图和求图的 Laplacian,
训练样本多,而实验 2 在这一过程中不包含测试集样本. 

Fig.3  Illustration of data set in Experiment 3          Fig.4  Error rates with different numbers of  
labeled points in Experiment 3 

图 3  实验 3 样本集示意图                  图 4  实验 3 中,训练集中有标识样本 
数目变化的误差率 

综合上述 3 个实验,在 KPCA 提取特征的基础上,用 LapRLSC 算法将全部训练集作为有标识样本、测试集

作为无标识样本,具有识别率高的优势,并且对目标方位间隔具有较好的鲁棒性.由于在这个过程中需要对训练

集和测试集样本建立图以及求图的 Laplacian,而 RLSC 不需要求解这一步,所以时间复杂度比 RLSC 要高.但是

在本文的实际应用中,由于目标的成像数目有限,所以识别效率并不明显降低. 

4   结  论 

本文提出了一种基于 KPCA 和拉普拉斯正则化最小二乘的 SAR 图像半监督目标识别方法.基于 KPCA 特

征提取方法不仅能够提取目标主要特征,而且有效地降低了特征维数.在此特征向量基础上,采用拉普拉斯正则

化最小二乘进行 SAR 图像目标识别,将训练集样本全部作为有标识样本、将测试集样本作为无标识样本参与

到学习过程中以获得更高的识别率.实验结果验证了该方法较模板匹配法、SVMs 以及正则化最小二乘监督学

习方法具有更高的 SAR图像目标识别正确率,并对目标角度间隔具有鲁棒性.此外,我们还对不同情况下有标识

样本的个数对识别率的影响进行了实验分析. 
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