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摘   要：近年来，基于卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)的合成孔径雷达(Synthetic Aperture

Radar, SAR)图像目标识别得到深入研究。全卷积神经网络(Fully Convolutional Neural Network, FCNN)是

CNN结构上的改进，它比CNN能获得更高的识别率，但在训练过程中仍需要大量的带标签训练样本。该文提出

一种基于FCNN和改进的卷积自编码器(Improved Convolutional Auto-Encoder, ICAE)的SAR图像目标识别方

法，即先用ICAE无监督训练方式获得的编码器网络参数初始化FCNN的部分参数，后用带标签训练样本对

FCNN进行训练。基于MSTAR数据集的十类目标分类实验结果表明，在不扩充带标签训练样本的情况下，该方

法不仅能获得98.14%的平均正确识别率，而且具有较强的抗噪声能力。
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Abstract: In recent years, Synthetic Aperture Radar (SAR) image target recognition based on the

Convolutional Neural Network (CNN) has attracted a significant amount of attention. Fully CNN (FCNN) is a

structural improvement of the CNN, which features a higher recognition rate than CNN, but it still requires a

large number of labeled data in the training process. This study aims to propose a method of SAR image target

recognition based on FCNN and Improved Convolutional Auto-Encoder (ICAE), where several parameters of

FCNN are initialized by the parameters of the ICAE encoder. These parameters are obtained in the

unsupervised training mode. Then, the FCNN is trained by the labeled training samples. The experimental

results on 10 kinds of target classification based on the MSTAR datasets show that this method cannot only

achieve an average of 98.14% correct recognition rate but also feature a strong anti-noise capability when the

labeled training samples are unexpanded.
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1    引言

合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar,
SAR)自动目标识别(Automatic Target Recogni-
tion, ATR)在军事和民用领域中具有十分重要的意

义。近年来，基于卷积神经网络(Convolutional
Neural Network, CNN)的SAR-ATR方法已得到深

入研究，并取得了较好的识别结果[1–5]。与传统的

SAR-ATR方法相同，MSTAR是验证方法有效性

的常用数据集之一。文献[6–8]直接利用CNN实现

该数据集的SAR目标识别。Chen等人在CNN结构

基础上，利用卷积层替代全连接层，并通过扩充带

标签的训练样本，获得了高达99%的识别率 [ 2 ]。

Wagner提出了一种利用CNN提取SAR图像特征和

SVM目标分类相结合的方法[9]，并通过仿射变换和

弹性畸变扩充训练样本，进一步提高了算法的鲁棒

性[1]。Furukawa等人分析了训练样本扩充后，CNN
具有更好的平移不变性，并采用18层Resnet模型获

得了高达99.6%的识别率[4]。Pei等人利用多视方法

扩充SAR图像，并构建一种多视深度学习框架，以

提高目标的识别率[10]。由此可见，扩充带标签的训

练样本，能够获得比扩充前更高的识别率。

为了在不扩充带标签训练样本的情况下获得较

高的识别率，文献[11–14] 提出了一些基于CNN的
改进方法。其中，自编码器(Auto-Encoder, AE)和
CNN相结合的方法较为简单、有效。Chen等人提

出先用无监督稀疏AE训练卷积核，再用带标签的

训练样本经过卷积和池化后得到一系列特征图，最

后用这些特征图训练Softmax分类器。该方法获得

三分类目标和十分类目标的识别率分别为90.1%和

84.7%[12]。Housseini等人提出一种结合CNN和卷积

自编码器(Convolutional Auto-Encoder, CAE)的方

法，该方法能够用比CNN更少的卷积层和每层更

少的卷积核，获得与CNN相接近的识别率，从而

在保证识别率的同时，有效减少运算时间[13]。

本文在CNN和CAE相结合的基础上，提出一

种基于全卷积神经网络(Fully Convolutional Neural
Network, FCNN)和改进的卷积自编码器(Im-
proved Convolutional Auto-Encoder, ICAE)的识

别方法。其中，FCNN是CNN结构上的改进 [15]，

ICAE是按照FCNN结构对CAE的编码器改进得

到。由于FCNN能够获得比CNN更高的识别率，而

ICAE是一种无监督训练方式，且具有一定的抗噪

声能力，因此，该方法不仅能在带标签训练样本不

扩充的情况下获得较高的识别率，而且具有较强的

抗噪声能力。MSTAR实验结果验证了该方法的有

效性。

2    FCNN和CAE的基本理论

2.1  FCNN

s s

s

传统的CNN 由一系列交替的卷积层和池化层，

再加上若干全连接层构成。FCNN与CNN相比，结

构的改进之处包括：①步长为 ( 为大于1的正整数)
的卷积层替代池化层，能够避免池化运算带来的信

息损失；②卷积层替代全连接层，不仅能减少网络

参数的运算量，而且能够防止过拟合。因此，FCNN
的结构主要包括卷积层和步长为 的卷积层。

(1) 卷积层
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假定 表示第 层， 表示输出特征图， 和

分别表示特征图的高和宽， 表示输出特征图的

通道总数， 表示卷积核， 表示卷积核尺

寸，则 和 分别表示第 层输出特征图的高和

宽， 表示第 层输出特征图的总通道数，

表示第 层卷积核尺寸，

表示

第 层中第 通道输出特征图在像素单元 处的

值，

表示第 层中连接第 通

道输入和第 通道输出的卷积核在 处的值。

l
l ¡ 1
第 层卷积输出特征图可由该层的输入特征图

(即第 层的输出特征图)与卷积核计算如下：
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bl
n l n f (¢)其中， 表示第 层中第 通道的偏置， 表示激

活函数。

H l Wl输出特征图的高 和宽 计算如下：

H l = H l¡1 ¡K l
1 + 2p+ 1 (2)

Wl = Wl¡1 ¡K l
2 + 2p+ 1 (3)

p其中， 为卷积前对输入特征图补零的长度。

s(2) 步长为 的卷积层

l s
l Al l

Al+1
n

考虑上述第 层卷积之后的步长为 的卷积层，

输入为第 层的卷积输出 ，与第 层卷积相类似，

其卷积输出 为：
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H l+1 Wl+1其输出特征图的高 和宽 计算如下：
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s
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b¢c其中， 表示向下取整。

2.2  CAE
传统的AE包括编码器和解码器两部分 [16–18]，

编码器从输入信号中提取特征，解码器则利用提取

的特征重构原信号。在重构信号逐渐逼近输入信号

的过程中，实现编码和解码网络参数的训练，因

此，AE是一种无监督训练方式。由于AE的编码和

解码网络都采用全连接方式，若加深AE的深度，

将导致网络参数量多、容易过拟合等问题。CAE
是一种利用CNN改进AE的网络[19]，仍然包括编码

器和解码器两部分。其中，编码器由卷积层和池化

层构成，解码器则由反池化层和反卷积层构成，该

结构更适合于图像的编码和重构。又由于AE具有

一定的抗噪声能力[20]，因此，CAE编码器可用于带

噪声的图像目标特征提取。

~

~

考虑一个简单的CAE，编码器只包含1个卷积

层和1个池化层，解码器包含1个反池化层和1个反

卷积层，如图1所示。输入图像 经过编码器后得

到特征图 ，再经过解码器后得到重构图像 。

在使 与 的误差最小的过程中，利用误差的后向

传播[21]完成CAE的参数训练。编码和解码的详细过

程如下：

(1) 编码

H W
K1£K2

假设输入图像的高和宽分别为 和 ，卷积核

为 ，其大小为 ，则经过编码得到的特征

图 为：

= Pooling
¡
f ( + )

¢
(7)

f (¢) Pooling(¢)其中， 表示激活函数， 表示池化，

表示偏置。

编码器中卷积后，特征图的高和宽分别按照式

(2)和式(3)计算。

(2) 解码
_

K1
0 £K2

0

~
假设反卷积核为 ，其大小为 ，则解

码重构图像 为：

~ = f
³_

£Unpooling ( ) +
´

(8)

Unpooling(¢)其中， 表示反池化， 表示偏置。

解码器中反卷积通常用卷积的转置来实现，反

卷积后特征图的高和宽仍然分别按照式(2)和式(3)
计算。

3    基于FCNN和ICAE的SAR图像目标识别
方法

本文针对MSTAR数据集，按照FCNN结构改

进CAE，提出一种基于FCNN和ICAE的SAR图像

目标识别方法，其结构及流程如图2所示。

算法实现的具体步骤如下：

s
(1) 定义FCNN结构包括4个交替的卷积层和步

长 为2的卷积层，以及1个卷积层和Softmax分类器。

s

(2) 按照FCNN结构设计ICAE的编码器结构，

即用步长为2的卷积层替代CAE编码器的池化层。

因此，ICAE的编码器包括4个交替的卷积层和步长

为2的卷积层，ICAE的解码器包括4个交替的反池

化层和反卷积层。

(3) 将MSTAR的训练样本作为ICAE的输入图

像，经过编码器得到提取的特征图像，再经过解码

 

X

卷积 反卷积池化 反池化

Y
X
~

编码器 解码器

 
图 1 CAE结构示意图

Fig. 1  The structure of CAE
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器重构图像。在使重构图像与输入图像的误差最小的

过程中，利用误差的后向传播完成ICAE的参数训练。

(4) 将训练好的ICAE编码器参数初始化FCNN
中相应层的参数。

(5) 将MSTAR的带标签训练样本输入FCNN，
在使目标输出类别与标签一致的过程中，利用误差

的后向传播完成FCNN参数训练。

(6) 将MSTAR测试样本输入已训练好的FCNN
网络，完成分类输出。

有关FCNN和ICAE的结构及前向传播流程进

一步介绍如下。

3.1  FCNN
图2中已定义FCNN包括4个交替的卷积层和步

长为2的卷积层、1个卷积层和Softmax分类器，图3
进一步给出包含每层卷积核通道数和卷积核尺寸的

结构及前向传播流程。前4个交替的卷积层和步长

为2的卷积层所采用的卷积核尺寸均为3×3，通道

数分别为16, 32, 64, 128，每层卷积之后都需要经

过Selu非线性激活函数[22]，以避免训练过程中产生

梯度爆炸或者梯度消失问题。最后一个卷积层的尺

寸为4×4，通道数为10，卷积之后经过Softmax
分类器分类。此外，前两个卷积层和步长为2的卷

积层在卷积前需要对输入的图像或特征图补零，后

两个步长为2的卷积层在卷积前需要对特征图补

零，而后3个卷积层在卷积前无需补零。

FCNN识别SAR图像的具体过程如下：

p = 1

(1) 输入1幅88×88的SAR图像，卷积前对图像

周围补零，经过16个卷积核的卷积后，根据式(2)和
式(3) (式中 )可知，输出为16幅88×88的特征图。

p = 1

(2) 16幅88×88的特征图卷积前周围先补零，

经过16个步长为2的卷积核的卷积后，根据式(5)和
式(6) (式中 )可知，输出为16幅44×44的特征图。

(3) 与步骤(1)类似，16幅44×44的特征图卷积

前先补零，经过32个卷积核的卷积后，输出为32幅
44×44的特征图。

(4) 与步骤(2)类似，32幅44×44的特征图卷积

前先补零，经过32个步长为2的卷积核的卷积后，

输出为32幅22×22的特征图。

p = 0

(5) 32幅22×22的特征图卷积前无需补零，经

过64个卷积核的卷积后，根据式(2)和式(3) (式中

)可知，输出为128幅20×20的特征图。

p = 1

(6) 64幅20×20的特征图卷积前先补零，经过

64个步长为2的卷积核的卷积后，根据式(5)和式(6)

(式中 )可知，输出为64幅10×10的特征图。

(7) 与步骤(5)类似，64幅10×10的特征图卷积

前无需补零，经过128个卷积核的卷积后，输出为

128幅8×8的特征图。

(8) 与步骤(6)类似，128幅8×8的特征图卷积

前先补零，经过128个步长为2的卷积核的卷积后，

输出为128幅4×4的特征图。

 

ICAE: 输入图像

FCNN:

编码器 解码器

输出

卷积层
卷积层
(s=2)

卷积层
(s=2)卷积层

卷积层 反卷积层 反卷积层 重构图像反池化层 反池化层

Softmax分类器卷积层

卷积层
(s=2)

卷积层
(s=2)卷积层…

… …

 
图 2 基于FCNN和ICAE的识别方法

Fig. 2  The recognition method based on FCNN and ICAE

 

Label distribution

Softmax

Conv.10@4×4

Conv.128@3×3/stride=2/Selu

Conv.128@3×3/Selu

Conv.64@3×3/stride=2/Selu

Conv.32@3×3/stride=2/Selu

Conv.32@3×3/Selu

Conv.16@3×3/stride=2/Selu

Conv.16@3×3/Selu

Input image@88×88

Conv.64@3×3/Selu

 
图 3 FCNN的结构和前向传播

Fig. 3  The structure and forward propagation of FCNN
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p = 0

(9) 128幅4×4的特征图卷积前无需补零，经过

10个4×4卷积核的卷积后，根据式(2)和式(3) (式中

)可知，输出为10个数值。

(10) 将10个数值输入Softmax分类器得到目标

的所属类别。

为了使目标输出的所属类别与标签一致，需要

不断调整各层卷积核权重和偏置参数，从而完成

FCNN的网络参数训练。

3.2  ICAE

s
图2中，ICAE的编码器结构与FCNN前4个交

替的卷积层和步长 为2的卷积层相同，因此，其各

层的卷积通道数和尺寸，以及输入输出图像尺寸，

也与FCNN对应层相同。图4是包含了各层输入输

出图像尺寸的ICAE结构和前向传播流程，显然，

编码器部分的输入输出图像尺寸，与第3.1节中

FCNN对应层的计算结果相一致。

ICAE的解码器包括4个交替的反池化层和反卷

积层，其中，前两个反卷积层在反卷积前需对特征

图的周围补两个零，而后两个反卷积层在反卷积前

需补一个零。其具体过程如下：

(1) 编码输出的128幅4×4的特征图作为解码器

的输入，经过反池化后，输出为128幅8×8的特征图。

p = 2

(2) 128幅8×8的特征图在反卷积前补零，经过

64个3×3反卷积核的反卷积后，根据式(2)和式(3)
(式中 )可知，输出为64幅10×10的特征图。

(3) 与步骤(1)类似，64幅10×10的特征图，经

过反池化后，输出为64幅20×20的特征图。

(4) 与步骤(2)类似，64幅20×20的特征图在反

卷积前补零，经过32个3×3反卷积核的反卷积后，

输出为32幅22×22的特征图。

(5) 与步骤(1)类似，32幅22×22的特征图，经

过反池化后，输出为32幅44×44的特征图。

p = 1

(6) 32幅44×44的特征图在反卷积前补零，经

过16个3×3反卷积核的反卷积后，根据式(2)和式

(3) (式中 )可知，输出为16幅44×44的特征图。

(7) 与步骤(1)类似，16幅44×44的特征图，经

过反池化后，输出为16幅88×88的特征图。

(8) 与步骤(6)类似，16幅88×88的特征图在反

卷积前补零，经过1个3×3反卷积核的反卷积后，

最终输出为1幅88×88的图像。

为了使重构图像尽可能逼近输入图像，需要不

断调整编码器和解码器各层卷积核权重和偏置参

数，从而无监督地完成ICAE的网络参数训练。

4    实验结果及分析

本文采用MSTAR数据集进行十分类实验，

10类目标的光学图像及其SAR图像如图5所示。将

下视角为17°的图像作为训练集，下视角为15°的图

像作为测试集。训练集和测试集包含的各类目标的

型号、数量如表1所示，共有2747个训练样本，2425
个测试样本。实验前先将所有目标的SAR图像截取

其中心88×88大小的区域，以作为训练和测试的原

始输入图像。此外，将所有样本进行标准化预处

理，即减去均值、除以标准差。

由于ICAE是CAE结构的改进，因此，ICAE
也具有一定的抗噪声能力。实验分别考虑不加噪声

和加噪声两种情况。其中，不加噪声情况，进一步

考虑数据集不扩充和扩充实验；加噪声情况，又进

一步考虑加不同比例和不同功率的噪声实验。为验

证本文所提方法的有效性，采用基于CNN和CAE
的方法、基于FCNN的方法，以及基于CNN的方法

进行对比。这3种方法所采用的FCNN, CNN和

CAE的结构如表2所示。

p
1=n n

网络训练前，卷积核权重初始化方面，基于

FCNN和ICAE的方法中，用训练好的ICAE编码器

参数初始化FCNN对应层的参数；基于CNN和

CAE的方法中，用训练好的CAE编码器参数初始

化CNN对应层的参数；4种方法中其余的卷积核权

重均采用均值为0，标准差为 ( 为每一层输

入的数量)的正态分布初始化。网络训练时，4种方

法的批处理块大小(batchsize)均为128，并采用

Adam算法[23]进行网络参数的更新，初始学习率为

0.01，每当20次迭代内的损失函数不再降低，学习

率乘以0.1，直到损失函数完全收敛。
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图 4 ICAE的结构和前向传播

Fig. 4  The structure and forward propagation of ICAE
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4.1  不加噪声实验

4.1.1 数据集不扩充　数据集不扩充时，包括2747
个训练样本和2425个测试样本。按照第3节阐述的

实现步骤，采用基于FCNN和ICAE的方法进行

10类目标识别，得到的混淆矩阵如表3所示。进一

步地，其余3种方法得到的各类目标的正确识别率

和平均正确识别率如表4所示。实验结果表明，在

训练样本没有扩充的情况下，基于FCNN和ICAE
的方法的平均正确识别率能够达到98.14%，比基于

CAE和CNN的方法提高了1.03%，比基于FCNN的
方法提高了1.56%，比基于CNN的方法提高了2.43%。
4.1.2 数据集扩充　采用随机采样方式[2]对带标签的

训练样本进行数量扩充，即实验采用的训练样本数

为2747乘以扩充倍数。图6为4种方法的平均正确识

别率随其扩充倍数的变化情况。实验结果表明，基

于FCNN和ICAE的方法在训练集不扩充时，平均

正确识别率为98.14%；基于CNN和CAE的方法在

训练集扩充7倍后，平均正确识别率为98.08%；基

于FCNN的方法在训练集扩充8倍后，平均正确识

别率为98.1%；而基于CNN的方法在训练集扩充

10倍后，平均正确识别率只有97.43%。因此，基于

FCNN和ICAE的方法能够在训练集不扩充的情况

下获得较高的识别率。

4.2  加噪声实验

4.2.1 加不同比例的噪声　数据集不扩充时，在测

试样本中加入噪声，具体方法为将服从均匀分布的

噪声随机取代测试样本的像素单元[24]。图7为添加

不同比例噪声的SAR图像，图7(a)–图7(e)的噪声比

例分别为1%, 5%, 10%, 15%, 20%。图8为4种方法

的平均正确识别率随噪声比例变化的情况。实验结

表 1 训练样本和测试样本数量

Tab. 1  The number of training and testing images

型号
训练集 测试集

角度 数量 角度 数量

BMP-2 17° 233 15° 195

BTR-70 17° 233 15° 196

BTR-60 17° 256 15° 195

BRDM-2 17° 298 15° 274

T-72 17° 232 15° 196

T-62 17° 299 15° 273

2S1 17° 299 15° 274

D7 17° 299 15° 274

ZIL-131 17° 299 15° 274

ZSU-234 17° 299 15° 274

 

(3) BRDM-2 (4) BTR-60

(9) D7

(1) 2S1 (2) BMP-2 (5) BTR-70

(6) T-62 (7) T-72 (8) ZSU-234 (10) ZIL-131 
图 5 10类地面军事目标光学图像及其SAR图像

Fig. 5  Ten types of ground military targets: Optical images versus SAR images
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表 2 FCNN, ICAE, CNN和CAE的网络结构

Tab. 2   The network structures of FCNN, ICAE, CNN and CAE

FCNN ICAE CNN CAE

Conv.16@3×3

Conv.16@3×3/stride=2

Conv.16@3×3

Conv.16@3×3/stride=2

Conv.16@3×3

Maxpooling@2×2

Conv.16@3×3

Maxpooling@2×2

Conv.32@3×3

Conv.32@3×3/stride=2

Conv.32@3×3

Conv.32@3×3/stride=2

Conv.32@3×3

Maxpooling@2×2

Conv.32@3×3

Maxpooling@2×2

Conv.64@3×3

Conv.64@3×3/stride=2

Conv.64@3×3

Conv.64@3×3/stride=2

Conv.64@3×3

Maxpooling@2×2

Conv.64@3×3

Maxpooling@2×2

Conv.128@3×3

Conv.128@3×3/stride=2

Conv.128@3×3

Conv.128@3×3/stride=2

Conv.128@3×3

Maxpooling@2×2

Conv.128@3×3

Maxpooling@2×2

Conv.10@4×4

Softmax

Unpooling@2×2

Deconv.64@3×3

Conv.10@4×4

Softmax

Unpooling@2×2

Deconv.64@3×3

Unpooling@2×2

Deconv.32@3×3

Unpooling@2×2

Deconv.32@3×3

Unpooling@2×2

Deconv.16@3×3

Unpooling@2×2

Deconv.16@3×3

Deconv.1@3×3 Deconv.1@3×3

表 3 基于FCNN和ICAE的识别结果

Tab. 3   The recognition results based on FCNN and ICAE

目标型号
识别结果 正确识别率

(%)2S1 BMP-2 BRDM-2 BTR-60 BTR-70 D7 T-62 T-72 ZIL-131 ZSU-234

2S1 265 0 1 0 2 0 0 6 0 0 96.72

BMP-2 1 191 0 0 1 1 0 1 0 0 98.45

BRDM-2 0 0 270 3 0 0 0 0 1 0 98.54

BTR-60 0 0 2 186 0 0 1 0 2 4 95.38

BTR-70 3 0 0 0 193 0 0 0 0 0 98.47

D7 0 0 2 0 0 272 0 0 0 0 99.27

T-62 0 0 0 0 0 0 270 0 0 3 98.90

T-72 0 1 0 0 1 0 0 194 0 0 98.98

ZIL-131 0 0 0 0 0 1 2 0 270 1 98.54

ZSU-234 0 0 0 0 0 3 1 1 0 269 98.18

平均正确识别率(%) 98.14

表 4 基于不同方法的实验结果对比

Tab. 4  The comparison of experimental results
based on different methods

目标型号
识别率(%)

FCNN+ICAE CNN+CAE FCNN CNN

2S1 96.72 95.99 94.16 96.72

BMP-2 97.95 97.44 96.41 94.36

BRDM-2 98.54 95.99 96.35 95.26

BTR-60 95.38 91.79 95.38 96.41

BTR-70 98.47 99.49 98.98 93.88

D7 99.27 96.35 98.54 97.81

T-62 98.90 97.07 90.84 93.41

T-72 98.98 98.98 98.47 97.96

ZIL-131 98.54 98.91 97.81 96.35

ZSU-234 98.18 98.91 99.64 94.89

平均正确识别率(%) 98.14 97.11 96.58 95.71

 

1 2 3 4
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图 6 4种方法的平均正确识别率随带标签的

训练样本扩充倍数的变化

Fig. 6  The average correct recognition rate of the four methods

varies with the multiples of labeled training samples
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果表明，随着噪声比例的增加，基于FCNN和ICAE

方法的抗噪声能力最强，其次为基于CNN和CAE

的方法，再次是基于FCNN的方法，最后为基于

CNN的方法。

PS PN
SNR = 10 lg (PS=PN)

4.2.2 加不同功率的噪声　数据集不扩充时，在测

试样本中加入不同功率的高斯白噪声。定义SAR图

像功率 与干扰噪声功率 的比值为信噪比(Sig-

nal-to-Noise Ratio, SNR)，即 。

显然，由于SAR图像中本身含有噪声，此处的

SNR并非真实的SNR。图9为不同SNR的SAR图

像，图9(a)–图9(e)的SNR分别为90 dB, 70 dB,

50 dB, 30 dB, 10 dB。图10为4种方法的平均正确

识别率随SNR变化的情况。实验结果表明，随着

SNR的降低，基于FCNN和ICAE方法的抗噪声能

力最强，其次为基于CNN和CAE的方法，再次是

基于FCNN的方法，最后为基于CNN的方法。

5    结论

s
本文介绍了FCNN和CAE的结构，FCNN包含

卷积层和步长为 的卷积层，CAE包括由卷积层和

池化层构成的编码器，以及由反池化层和反卷积层

构成的解码器。针对MSTAR数据，按照FCNN结
构对CAE编码器进行改进，提出了一种基于FCNN
和ICAE的SAR目标识别方法。该方法先用ICAE无
监督训练获得的编码器网络参数初始化FCNN的部

 

(b) 噪声比例为 5%
(b) 5% noise

(c) 噪声比例为 10%
(c) 10% noise

(d) 噪声比例为 15%
(d) 15% noise

(a) 噪声比例为 1%
(a) 1% noise

(e) 噪声比例为 20%
(e) 20% noise 

图 7 加不同比例噪声的SAR图像

Fig. 7  SAR images with noise of different proportions
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图 8 4种方法的平均正确识别率随噪声所占比例的变化

Fig. 8  The average correct recognition rate of the four methods

varies with the noise proportion

 

  (b) 信噪比为 70 dB
(b) SNR=70 dB

(c) 信噪比为 50 dB
(c) SNR=50 dB

(d) 信噪比为 30 dB
(d) SNR=30 dB

(e) 信噪比为 10 dB
(e) SNR=10 dB

(a) 信噪比为 90 dB
(a) SNR=90 dB 

图 9 不同信噪比的SAR图像

Fig. 9  SAR images with different SNR
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图 10 4种方法的平均正确识别率随信噪比的变化

Fig. 10  The average correct recognition rate of the

four methods varies with SNR
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分参数，后用原始带标签训练样本对FCNN进行训

练。实验结果表明，在带标签训练样本不扩充的情

况下，该方法比基于CAE和CNN、基于FCNN以及

基于CNN的方法，具有更高的识别率和更强的抗

噪声能力。
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