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基于人眼视觉皮层系统的犛犃犚图像目标识别

倪嘉成，许悦雷，马时平，李　帅
（空军工程大学 航空航天工程学院，西安　７１００３８）

摘要：人眼的视觉系统是已知最复杂最精确的目标识别系统；针对现有浅层学习模型提取ＳＡＲ图像目标特征效果不理想、普适性不

强及目标识别精度不高等问题，参考人眼视觉系统的分层特征提取机制提出了一种深层特征提取目标识别算法；算法首先提出一种针对

ＳＡＲ图像的预处理方法，在特征提取阶段应用多层稀疏自动编码器，通过逐层减少神经元数目使编码器学习得到输入数据的压缩表示，

从而提取得到更抽象更鲁棒的目标特征；采用 ＭＳＴＡＲ数据库３个目标进行实验，试验结果表明，算法能很好地对 ＭＳＴＡＲ目标进行特

征提取和识别，类比原有的方法有较高的识别准确率，达到９６．７％。具有较强的实用性。

关键词：ＳＡＲ图像；目标识别；视觉皮层系统；交叉视觉皮质模型；稀疏自动编码器
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０　引言

合成孔径雷达 （ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒ，简称ＳＡＲ）是

一种新型的微波成像雷达。由于具有高分辨率、全天候和全天

时的成像特点，以及大面积的数据获取能力，对传统光学传感

器起到了巨大的弥补和辅助作用，能承担高科技军事战争中及

时、准确地获取战场军事行动信息的重大任务，因此对ＳＡＲ

图像的准确解译越来越受到人们的重视。对ＳＡＲ图像中的目

标进行识别是ＳＡＲ图像解译的重要研究内容，由于ＳＡＲ图像

中目标的分辨率不高，细节特征不明显且含有大量相干斑噪

声，导致现有的目标识别方法识别率不高，鲁棒性不好，存在

很大局限性。寻找高精度、高效和高鲁棒性的目标识别算法仍

是基于ＳＡＲ的自动目标识别 （ＡＴＲ）中的核心环节。

在一个ＳＡＲ－ＡＴＲ系统中，最重要的环节就是找到更好

的特征来表示图像中的目标，文献 ［１］通过离散小波来提取

特征，并在识别阶段使用ＳＶＭ进行分类。文献 ［２］使用主成

分分析 （ＰＣＡ）来提取特征，使用 ＡＴＲ２神经网络进行分类。

文献 ［３］分别使用ＰＣＡ，ＬＤＥ，ＮＭＦ来提取特征，并使用决

策融合的策略进行特征融合从而提高识别精度。文献 ［４］使

用散射中心的方法进行特征匹配。文献 ［５］使用目标的阴影

部分进行特征提取试图找到更好的目标表示方法。文献 ［６］

则使用稀疏表示的方法来提取特征。然而，这些方法均忽略了

一个事实，那就是人眼视觉系统才是已知最好的特征提取

系统。

人类，甚至是最年幼的孩子对于图像的识别也没有任何的

问题，在发育到２５个月时，婴儿就已经具有识别三维目标的

能力［７］。由于人眼视觉系统具有优异的性能，模仿人眼的视觉

系统就成为计算机视觉的研究热点，其中由深度学习算法构成

的多层神经网络已经在图像识别领域取得了重大的成功。

深度学习其动机在于建立、模拟人脑进行分析学习的神经

网络，它模仿人脑的视觉皮层来解释数据［８］。人眼视觉皮层系

统的结构如图１所示。人眼视觉系统由多个皮层复合构成，基

本通路为ｒｅｔｉｎａ（视网膜）－ＬＧＮ层－Ｖ１层－Ｖ２层－Ｖ４层

－ＩＴ层 （由ＡＩＴ和ＰＩＴ组成）。人脑视觉机制虽然分层，但

每层的神经元细胞并没有本质的不同，只是因为所在的层级不

同导致功能不同。深度学习正是应用了这种分层并且神经元细

胞基本相同的特点，构造结构基本相同的多层神经网络提取特

征，由 Ｈｉｎｔｏｎ等人在２００６年提出后在模式识别领域取得了巨

大成功［９１０］。

本文将这种模拟人脑视觉皮层特性的多层提取特征的方法

应用于ＳＡＲ图像的目标识别当中，提出了一种基于视觉皮层

系统的ＳＡＲ图像特征提取和目标识别方法。首先根据ＳＡＲ图

像的自身特性对图像进行预处理，得到有利于学习的图像数

据，然后训练一个多层稀疏自动编码器 （ｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）

对ＳＡＲ图像进行特征提取，通过３个隐藏层逐层提取特征，

从而得到更加抽象更加本质的特征表示。学习完毕后在分类阶
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图１　人眼视觉皮层结构图

段运用ｓｏｆｔｍａｘｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ进行ＳＡＲ图像识别。

１　深度学习模型

本文使用的深度学习模型基于深度自动编码器，由图２所

示。深度自动编码器目的是提取输入目标的特征信息，本文训

练的多层自动编码器编码部分隐藏层设为三层，Ｘ为输入图像

像素数即维数，可看作人脑的视网膜层。狀１，狀２，狀３分别为

隐藏层的神经元数量，每层代表视觉皮层中的一层，且神经元

数量逐层递减。由于限制了神经元数量，迫使深度自动编码器

学习输入数据的压缩表示，从犡维的向量中重构出狀３维。这

样每层得到的参数都是输入犡 的一种表示，从而提取了犡 的

特征，这样就完整构建了人脑的视觉皮层模型。

图２　多层自动编码器和ＲＢＭ结构图

１１　受限波尔兹曼机

本文算法的深度自动编码器层与层之间由受限波尔兹曼机

（ＲＢＭ）构成。ＲＢＭ的训练过程如下：

类似于热动力学，ＲＢＭ的能量定义为：

犈（狏，犺）＝－∑
犻犼

狑犻犼狏犻犺犼－∑
犻

犫犻狏犻－∑
犼

犪犼犺犼 （１）

　　其中：狏犻表示第犻个可见单元的状态，犺犻表示第犼个隐藏单

元的状态，我们假设所有的可见单元与隐藏单元均为二值，即

犻，犼，狏犻∈ ｛０，１｝，犺犼∈ ｛０，１｝。狑犻犼 为连接权重，犫犻犪犻表示偏置

（Ｂｉａｓｅｓ）。通过在可见单元与隐单元中各自增加一个状态为１

的单元，就可以通过连接权重表示偏置。故下文中略去了

偏置。

利用能量函数和 Ｇｉｂｂｓ分布，我们可以得到关于 （狏，犺）

的联合概率分布：

犘（狏，犺）＝
１

犣
ｅｘｐ（－犈（狏，犺）） （２）

犣＝∑
狏，犺

ｅｘｐ（－犈（狏，犺）） （３）

　　其中：犣为剖分函数，也可称为归一化函数。

由ＲＢＭ的性质，当给定可见单元的状态时，隐藏单元的

激活概率是条件独立的，记第犼个隐单元的激活概率为犘（犺犼

＝１狘狏），当犺犼 ∈ ｛０，１｝时

犘（犺犼 ＝１狘狏）＝狊犻犵犿（狏
犜狑．犼）＝

１

１＋ｅｘｐ（－狏
犜狑．犼）

（４）

　　其中：狑．犼 表示连接矩阵犠 的第犼列。

同样地，当给定隐藏单元的状态时，可见单元的激活概率

是条件独立的，记第犻个可见单元的激活概率为犘（狏犻 ＝１狘犺）

。当狏犻∈ ｛０，１｝时，

犘（狏犻 ＝１狘犺）＝狊犻犵犿（狑犻．犺）＝
１

１＋ｅｘｐ（－狑犻．犺）
（５）

　　其中：狑犻．表示连接矩阵犠 的第犻行。

由条件独立可以求得关于 （狏，犺）的条件概率：

犘（犺狘狏）＝∏
犼

犘（犺犼狘狏） （６）

犘（狏狘犺）＝∏
犻

犘（狏犻狘犺） （７）

　　现在我们可以计算由ＲＢＭ所定义的关于观测数据狏的分

布犘 （狏）：

犘（狏）＝∑
犺

犘（狏狘犺）犘（犺） （８）

　　计算出观测数据狏的概率分布狆 （狏）后，ＲＢＭ 的参数

狑犻犼 可通过最大化ＲＢＭ在训练集上的对数似然度学习得到：

ｌｏｇ犘（狏）

狑犻犼
＝ρ犻犼

（０）
－ρ犻犼

（∞） （９）

　　其中：ρ犻犼
（０）和ρ犻犼

（∞）分别表示神经元犻和犼在零时刻和无

穷远时刻的期望值。狑犻犼 的变化量：

Δ狑犻犼 ＝η（
ｌｏｇ犘（狏）

狑犻犼
）＝η（ρ犻犼

（０）
－ρ犻犼

（∞）） （１０）

　　其中：η为学习效率参数。

１２　稀疏自动编码器

传统的深度自动编码器在遇到数据量较大，维数较高的输

入数据时训练会变得很慢，解决问题的办法是在隐藏层中加入

稀疏约束，这样就构成了稀疏自动编码器。加入稀疏限制后，

自动编码器在数据量很大时仍可以有效地学习特征。为了满足

稀疏性的约束条件，隐藏层节点输出的平均值应尽量为０，这

样的话，大部分的隐藏层节点都处于非激活状态。此时稀疏自

动编码器的损失函数应为：

犑狊狆犪狉狊犲（犠，犫）＝犑（犠，犫）＋β∑
狊２

犼＝１

犓犔（ρρ犼） （１１）

　　后面一项为犓犔距离，表达式为：

犓犔（ρρ犼）＝ρｌｏｇ
ρ
ρ犼
＋（１－ρ）ｌｏｇ

１－ρ
１－ρ犼

（１２）

　　ρ为稀疏性参数，一般取接近０的数，隐藏层节点输出的

平均值为：

ρ犼 ＝
１

犿∑
犿

犻＝１

［犪犼
（２）（狓

（犻））］ （１３）

２　犛犃犚图像目标识别

提出了一种基于人眼视觉皮层系统的ＳＡＲ图像目标识别

算法，识别算法流程如图３所示。

２１　图像预处理

美国 ＭＳＴＡＲ计划录取的 ＳＡＲ 地面静止目标图像包含３

个区域：目标 （Ｔａｒｇｅｔ）、阴影 （Ｓｈａｄｏｗ）和背景杂波 （Ｂａｃｋ
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图３　算法流程图

ｇｒｏｕｎｄＣｌｕｔｔｅｒｓ）。大量背景杂波及相干斑的存在使得视觉皮层

系统的方法很难直接对目标进行识别。因此，本文提出了一种

针对视觉皮层系统的ＳＡＲ图像预处理方法。算法描述如下：

步骤１：使用 Ｋｕａｎ滤波器
［１２］进行ＳＡＲ图像降斑处理。

Ｋｕａｎ滤波器是ＳＡＲ图像处理中经典的降斑方法，降斑效果较

好，计算量较少。

步骤２：使用自适应交叉视觉皮质模型 （ＩＣＭ，ｉｎｔｅｒｓｅｃ

ｔｉｎｇｃｏｒｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ）对降斑后的图像进行目标分割。分割的目

的是进一步去除背景杂波并减少数据量。ＩＣＭ 具有生物神经

系统中的信息传递延迟性和非线性耦合调制特性，相对于传统

的人工神经网络模型更加接近实际的生物视觉神经网络。更重

要的是，ＩＣＭ还模拟了视神经系统感受野受到刺激时，相邻

连接神经元会同步激发３５～７０Ｈｚ的振荡脉冲串
［１３］。利用这

种神经脉冲点火同步机制不仅能够做到高效且较为准确的分

割，并且分割后图像更加符合人眼视觉特性，使下一步的特征

提取变得简单高效。本文使用的自适应ＩＣＭ 算法能自适应的

更改ＩＣＭ中神经元的点火门限，增加了ＩＣＭ算法的分割准确

度。实验结果证明了该分割方法的有效性。

步骤３：对处理过后的图像进行归一化，将灰度归一到

［０，１］范围中并通过图像剪切将目标至于图像的中心位置。

目的是进一步方便稀疏自动编码器学习特征。

２２　稀疏自动编码器提取特征

将预处理过后的图像通过稀疏自动编码器提取特征，具体

步骤如下：

特征提取：

１）输入：训练数据犡，编码器层数犖，训练周期数犈；

权重和偏置的学习速率 （隐藏层和可见层）：犲 （狑），犲

（犺），犲 （狏）；

初始化参数θ （狑，犪，犫）；

２）输出：最优化参数θ’：权重狑’，偏置犪’，犫’；

步骤：

（１）通过公式 （１）～ （１０）计算输入层和第一隐藏层之间

的参数θ （０）。

（２）通过公式 （１１）～ （１３）计算损失函数犑 （θ）。通过

梯度下降法迭代使损失函数不断减小从而优化参数θ （０）。

（３）将第一隐藏层的输出作为与第二隐藏层之间ＲＢＭ 的

输入，计算参数θ （１），重复步骤１，２直到求得第犖 隐藏层

的参数θ （犖－１）。

（４）非监督学习完成，通过ＢＰ算法监督的自顶向下调节

并逐层更新参数θ’。

（５）训练完成，输出逐层提取的权重参数作为最终提取的

特征。

训练完成后，将学习得到的权重参数代入ｓｏｆｔｍａｘｒｅｇｒｅｓ

ｓｉｏｎ模型代替原有的权重参数，我们就可以对图像进行分类

识别。

３　实验结果及分析

３１　实验数据

本文使用的ＳＡＲ图像是 ＭＳＴＡＲ项目组公布的ＳＡＲ目标

数据。文中选用其中３类目标，分别为 ＢＭＰ２、ＢＴＲ７０和

Ｔ７２。分别选用ＳＡＲ在俯视角为１７°和１５°时的数据作为目标

的训练样本和测试样本。数据是ＳＡＲ在方位角范围为０～３６０°

下的成像数据。

３２　预处理

由于每个类别的图像数量相对过少，为了避免过拟合，本

文提出一种通过灰度变换和微量缩放由单幅图像生成多幅图像

的训练样本增加方法。将１幅图像通过灰度变换生成６幅图

像，由微量缩放生成４幅图像，这样就将训练数据扩大了１０

倍，同时我们保持测试样本不变以便与其他算法比较，结果如

图４所示。

图４　灰度变换和微量缩放的结果

增加训练样本以后进行图像预处理，图像预处理结果如图

５所示，原图像素值为１２８１２８，剪切后的图像为６４６４。

图５　预处理前后的３种目标图像

表１　不同输入数据时识别率对比 （％）

训练

层数

训练样

本数

预处理

之前

预处理之后

Ｋｕａｎ Ｋｕａｎ＋ＩＣＭ

一层
６９８ ６４．１ ７１．９ ８８．５

６９８０ ６７．９ ７８．５ ９３．９

两层
６９８ ６５．０ ７３．９ ９０．５

６９８０ ６８．８ ８０．８ ９５．４

三层
６９８ ６６．５ ７５．１ ９２．１

６９８０ ７０．０ ８２．９ ９６．７

３３　实验结果

通过对比不同隐藏层，不同输入训练样本和ＳＡＲ图像预
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处理前后的识别率来测试预处理算法的有效性和层数对算法的

影响。表１列出了识别率对比情况。

由表１结果可以看出，通过增加系统的隐藏层数确实可以

提高系统对目标的识别率，训练层数仅为１时，预处理之前的

识别效果较差，仅为６４．１％。当增加隐藏层时识别效果有小

幅度的提升，当隐藏层为３时达到６６．５％。通过本文的样本

增加方法和ＳＡＲ图像预处理方法后算法的目标识别率有显著

的提高。增加训练样本数后分类器效果有部分提升，而当输入

图像进行预处理之后识别效果显著提升，最终当隐藏层数为３

且经过预处理后算法的识别率达到９６．７％，基本可以满足目

标识别的需要。识别率的提升是因为增加训练样本数量可在一

定程度上防止稀疏自动编码器出现过拟合现象。对图像的相干

斑噪声抑制可以平滑图像，减弱噪声对编码器中神经元的激活

贡献率。自适应ＩＣＭ分割则突出了编码器中神经元对目标部

分的贡献率，同时降低背景杂波的影响，从而能够得到更好的

识别效果。

下面通过与其他ＳＡＲ图像目标识别方法的对比来检验本

文算法的有效性。表２列出了识别率对比情况。

表２　不同算法识别率对比

算法 平均识别率 （％）

ＰＣＡ＋ＳＶＭ ８２．１４

参考文献 ［２］ ９０．９９

参考文献 ［３］ ９２．５１

参考文献 ［４］ ９５．２８

参考文献 ［５］ ９６．１

本文算法 ９６．７

由表２可以看出，本文算法的目标识别性能优于其余几种

方法，由于采用类似人脑视觉皮层的多层模型逐层提取特征，

本文算法较其余几种浅层学习模型能够更有效地提取目标特

征。图６显示了将前两层隐藏层单元学习得到的权重可视化的

结果。由图６可以明显看出，第一隐藏层提取了目标的结构信

息，主要是各个方向的边缘，角点特征。这些边缘特征对目标

的表示和分类器最终的分类都有重要意义。提取完边缘特征后

再向后传递到更深的隐藏层获得更加抽象的特征信息。这些都

符合人脑视觉皮层对图像的处理方式，对猫的初级视觉皮层

（图１中的Ｖ１层）进行的试验 （Ｈｕｂｅｌ＆Ｗｉｅｓｅｌ，２０００）表明，

Ｖ１层对边缘和角点信息比较敏感。

图６　第一和第二隐藏层学习的权重可视化图

４　结束语

本文提出了一种基于人脑视觉皮层理论的ＳＡＲ图像目标

识别算法。该算法利用降斑算法和交叉视觉皮质模型对图像进

行预处理，消除相干斑噪声影响的同时突出目标信息，方便进

行特征提取。利用深层稀疏自动编码器模拟人脑视觉皮层分层

的特点来提取特征，利用ｓｏｆｔｍａｘ分类器实现目标的识别。实

验结果表明本算法对 ＭＳＴＡＲ数据库中的ＳＡＲ目标有很好的

识别效果，并且本文算法的优势还在于使用无监督训练，适用

于大规模输入数据环境下的应用场合。
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