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摘　要　深度学习已成为图像识别领域的一个研究热点.与传统图像识别方法不同,深度学习从大量数据中自动学习特征,并

且具有强大的自学习能力和高效的特征表达能力.但在小样本条件下,传统的深度学习方法如卷积神经网络难以学习到有效

的特征,造成图像识别的准确率较低.因此,提出一种新的小样本条件下的图像识别算法用于解决SAR图像的分类识别.该

算法以卷积神经网络为基础,结合自编码器,形成深度卷积自编码网络结构.首先对图像进行预处理,使用２DGabor滤波增强

图像,在此基础上对模型进行训练,最后构建图像分类模型.该算法设计的网络结构能自动学习并提取小样本图像中的有效特

征,进而提高识别准确率.在 MSTAR数据集的１０类目标分类中,选择训练集数据中１０％的样本作为新的训练数据,其余数

据为验证数据,并且,测试数据在卷积神经网络中的识别准确率为７６．３８％,而在提出的卷积自编码结构中的识别准确率达到

了８８．０９％.实验结果表明,提出的算法在小样本图像识别中比卷积神经网络模型更加有效.
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Abstract　Deeplearninghasbecomearesearchhotspotinthefieldofimagerecognition．DifferentfromtraditionalimagerecogniＧ
tionmethods,deeplearningistoautomaticallylearnfeaturesfromalargeamountdataandhasastrongabilityoffeaturelearning
andrepresentation．However,undertheconditionofsmallsamples,thetraditionaldeeplearningmethodssuchasconvolutional
neuralnetworkaredifficulttolearneffectivefeatures,resultinginlowimagerecognitionaccuracy．Thus,anewimagerecognition
algorithmundersmallsampleswasproposedtosolvetheclassificationandrecognitionofSARimages．OnthebasisofconvoluＧ
tionalneuralnetwork,itcombinesconvolutionoperationwithautoencodertoformadeepconvolutionalautoencodernetwork
structure．Thealgorithmfirstlypreprocessestheimageandenhancestheimageusing２DGaborfilter,andthentrainsthemodel,
finally,constructstheimageclassificationmodel．Theproposedmodelcanautomaticallylearnandextracteffectivefeaturesfrom
smallsampleimages,andimprovetherecognitionaccuracy．On１０categoriesoftargetclassificationofMSTARdataset,１０％
samplesfromthetrainingdatawereselectedasnewtrainingdata,therestwerevaliddata,andtherecognitionaccuracyofthetest
dataintheconvolutionalneuralnetworkis７６．３８％,whilethatintheproposedconvolutionalautoencoderis８８．０９％．ExperimenＧ
talresultsshowthattheproposedalgorithmismoreeffectivethanconvolutionalneuralnetworkinsmallsampleimagerecognition．
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１　引言

近年来,随着研究的不断深入,深度学习在图像识别、音
频处理、工业生产线优化等领域被广泛应用,已成为科研领域

的研究热点.与传统方法相比,深度学习能从大量数据中自

动学习特征,并具有很强的特征表达能力.在图像识别领域,

许多科研人员利用大规模带标签的数据,通过深度卷积神经

网络训练了识别性能优异的模型.但在医疗、军事等领域,由
于保密机制、数据获取成本高等原因,深度学习面临一个新的

问题———小样本,即由于标签注释成本太高而缺少足够的带

标签数据.小样本问题主要体现在两个方面:１)虽然数据量

足够,但缺少数据对应的标签,即在大量数据中只有少部分数



据带有标签;２)数据量本身较小.在小样本条件下,由于缺乏

训练数据,很难用传统的深度学习网络得到理想的结果.
目前,卷积神经网络是小样本图像识别领域中主要的研

究方法,许多学者以该结构为基础对模型进行扩展.Feng等

提出了自适应空间正则化边缘堆叠自编码器方法,用于解决

高光谱小样本图像的分类问题[１].Mocanu等提出了混合变

分自编码器,用于解决小样本中的oneＧshotlearning问题[２].

Yang等提出了高阶约束自编码器,用于解决遥感图像数量不

足的问题[３].Wang等提出了基于预训练的堆叠去噪自编码

器,用于解决回归预测问题[４].
合成孔径雷达(SyntheticApertureRadar,SAR)是一种主

动的对地观测系统,能全天时、全天候对地实施观测,并具有一

定的地表穿透能力.SAR图像在灾害监测、环境监测、海洋检

测、资源勘查、测绘和军事等方面具有得天独厚的优势.对于

SAR图像目标识别,目前研究人员大多是基于大样本进行建

模和研究,只有少数学者开展了小样本条件下SAR图像目标

识别的研究[１,３],并且与大样本数据相比,其识别准确率较低.
针对这一问题,本文提出了一种新的算法———卷积自编码器算

法.该方法以卷积神经网络为基础[５Ｇ７],将卷积操作与自编码

器[８Ｇ９]相结合,从而形成深度卷积自编码网络结构.该结构能自

动学习并提取小样本图像中的有效特征,提高了识别准确率.

２　SAR图像预处理方法

SAR图像通常包含目标区域和背景杂波区域,如果对原

始图像进行分类识别,背景杂波会一定程度地影响识别性能;

SAR是相干系统,斑点噪声是其固有特性.本文在利用SAR
图像建立学习模型对目标进行识别之前,首先使用多尺度、多
方向２DGabor[１０Ｇ１３]滤波器组对 SAR 图像进行预处理,以降

低噪声的影响.

Gabor滤波器不仅具有傅里叶变换的特点,而且能够反

映图像信号的整体特征并对局部特征进行分析.二维 Gabor
小波变换能够提取图像上各尺度的纹理信息.二维 Gabor小

波核可表示为椭圆高斯包络和复平面波的乘积,具体定义为:

ψu,v(z)＝‖Ku,v‖２
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－
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２σ２ (eiKu,vz－e
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其中,z＝(x,y)是位置变量,u为 Gabor核的方向,v为 Gabor
核的尺度,‖􀅰‖为模运算,Ku,v＝kseiϕd 表示 Gabor滤波器的

尺度和方向,ks＝kmax/fs,kmax＝π/２.本文取f＝２,滤波器的

尺寸为１７１７,σ为π/４,u为０~８,v为０~５,即５个尺度、８个

方向,共４０个滤波器实部取值图像.
由于目标区域和背景杂波区域具有显著的方向性,因此将

得到的４０个滤波器实部取值图像叠加,能有效抑制背景杂波

的斑点噪声,从而增强目标区域.增强目标区域后,对图像进

行切割,选择中心目标图像.图像的预处理结果如图１所示.

(a)原图 (b)预处理后的结果

图１　SAR图像的预处理结果

Fig．１　PreprocessingresultsofSARimage

３　模型与方法

３．１　模型的基本思路

首先以 VGG１１[１４]模型结构为基础,构造一个新的卷积

神经网络模型,并通过交叉验证的思想训练小样本数据,调整

模型参数,得到小样本条件下最优的卷积神经网络模型.在

卷积自编码器模型中,编码器部分的结构与卷积神经网络的

结构相同,解码器部分的结构在编码器结构的基础上进行反

操作,通过对小样本数据进行训练,保留编码器部分的结构和

权重;在此结构后增加全连接层,并进行训练,最终得到卷积

自编码器分类模型.其中采用的分类器为多分类回归模型

Softmax.

３．２　卷积神经网络

在深度学习中,卷积神经网络(ConvolutionalNeuralnetＧ
workNetwork,CNN)是一类深度神经网络,常用于分析视觉

图像.卷积神经网络以特征图作为输入,其层次结构包括数

据输入层(InputLayer)、卷积层(ConvolutionLayer)、激活层

(ActivationLayer)、池化层(PoolingLayer)和全连接层(Fully
ConnectedLayer).

本文的卷积神经网络结构包括１个输入层、４个卷积池

化层和１个全连接层.每个卷积池化层的具体结构为每２层

卷积层后连接１层激活层;激活层后为 Dropout层,用于防止

过拟合;最后是１层池化层.全连接层分为３层线性层;第１
层为降维层(即将卷积操作后的特征图进行降维),第２层为

保留层(保留降维层后的特征图个数),第３层为分类层.在

最后一层后加入分类器,形成分类神经网络.
卷积神经网络结构中的第１层到第４层卷积池化层中的

卷积层输出通道数量(也可看作积核的数量或输出的特征数)
依次为６４,１２８,２５６,５１２,使用 LeakyReLU 作为激活函数,如
图２(a)所示,全连接层也采用激活函数 LeakyReLU,最后使

用Softmax分类器进行分类,如图２(b)所示.

　(a)卷积池化层结构 (b)全连接层结构

图２　卷积池化层和全连接层

Fig．２　Convolutionpoolinglayerandfullyconnectedlayer

其中,卷积池化层从第１层到第４层输出的特征图大小

分别为３２３２,１６１６,８８,４４,全连接层第１层到第３层的输出特

征数为８１９２,４０９６,１０.

３．２．１　输入层

在输入层中对原始图像进行简单的预处理,包括取均值、
归一化等.本文在输入层采取的预处理为归一化,将图像像素

归一化到０~１之间,以加快训练网络的收敛速度和训练速度.

３．２．２　卷积层

卷积层是卷积神经网络中最重要的层次,用于提取特征.
卷积层中有两个关键操作:局部关联和窗口滑动.局部关联

５２１汪　航,等:基于小样本学习的SAR图像识别



指将每个神经元看作一个滤波器(filter),也称卷积核(kerＧ
nel);窗口滑动是指滤波器对局部数据进行运算.

在卷积层中,计算输入图像的区域和滤波器的权重矩阵

之间的点积,并将结果作为该层的输出.滤波器将滑过整个

图像,重复相同的点积运算.

３．２．３　激活层

卷积神经网络中的激活层实质上是一个非线性函数,即
把卷积层的输出结果做非线性映射.一般选择修正线性单元

(RectifiedLinearUnit,ReLU)函数,其公式为:

f(x)＝max(０,x) (２)
该函数能够解决梯度消失的问题,加快训练速度.但如

果一个非常大的梯度流过一个 ReLU神经元,更新参数后,该
神经元不会有任何激活,即出现“死亡”现象.因此本文采用

激活函数LeakyReLU,它为所有的负值赋予一个非零斜率,
其公式为:

yi＝
xi, xi≥０
aixi, xi＜０{ (３)

其中,ai 是(１,＋∞)内的固定参数.当不激活时,LeakyReＧ
LU仍然会有非零值输出,从而获得一个小梯度,避免 ReLU
可能出现的神经元“死亡”现象.

３．２．４　池化层

池化层主要用于降低特征维数并压缩数据和参数的量,
以减小过拟合,同时提高模型的容错性;也负责在图像压缩时

去掉无关紧要的信息,保留最能够表达图像特征的信息.
目前有两种广泛使用的池化操作:平均池化(AverageＧ

pooling)和最大池化(Maxpooling).本文模型采用最大池化,
滤波器大小为２.

３．２．５　全连接层

在卷积神经网络中,将最后一层卷积层的输出展平,并将

当前层的每个节点与下一层的另一个节点连接起来.全连接

层主要对特征进行重新拟合,以减少特征信息的丢失,最后使

用Softmax函数进行分类.

３．３　卷积自编码器

３．３．１　自动编码器

在无监督学习中,自编码器是一类典型的无监督神经网

络,其目的是基于输入的无标签数据X,通过训练得到数据的

一个降维特征表达,即隐藏层 H.在图像识别中,可以通过

隐藏层 H 提取图像特征,并将这种更为抽象的特征作为后续

全连接层的输入,以更好地表达输入图像,这在分类任务上具

有重要的意义.
原始自编码器的结构很简单,包括输入层、隐藏层、输出

层.其中,隐藏层的维度远小于输入层;输出层的输出用于重

构输入层的输入,使输入和输出之间的误差最小.因此自编

码器分为两个部分:前一部分为编码器(Encoder),将输入压

缩为特征;后一部分为解码器(Decoder),将特征还原为输入.

３．３．２　卷积自动编码器

普通的自编码器中,编码器和解码器中层与层之间的连

接方式为全连接,编码器在进行训练时,参数十分复杂,并且

训练时间长.
卷积自编码器利用了传统自编码器的无监督学习方式,

并结合了卷积神经网络中的卷积和池化操作来实现特征提

取.与传统自编码器相比,其训练速度更快,重构误差更低.

本文卷积自编码器中的编码器部分的网络结构与卷积神

经网络中卷积池化部分的结构相同.首先通过编码器部分构

造出对应的解码器部分,在训练结束后,保留编码器部分的结

构和权重,在编码器后加上与卷积神经网络结构中相同的全

连接层来进行图像分类识别.卷积自编码器的具体结构如图

３所示,图３(a)左侧表示编码器部分,右侧表示解码器部分,
每一层输出的特征图大小在箭头上进行标识.图３(a)中 EnＧ
coder１的结构如图２(a)所示,解码器的部分结构如图３(b)所
示,因为编码器中卷积部分是先进行卷积操作后进行池化操

作,所以对应解码器部分为先进行反池化操作再进行反卷积

操作,其中反卷积层的输出通道数(也称为反卷积核的数量或

输出的特征数)从 Decoder１ 到 Decoder４ 分 别 为 ５１２,２５６,

１２８,６４,并且使用LeakyReLU作为激活函数.

　　(a)卷积自编码器的结构 　　　(b)解码器中的 Decoder４结构

图３　卷积自编码器

Fig．３　Convolutionalautoencoder

４　实验和分析

４．１　实验数据

实验数据采用美国国防高级研究计划局(DARPA)和美

国空军研究实验室(AFRL)支持的 MSTAR计划所公布的实

测SAR地面静止目标数据.采集该数据的传感器为高分辨

率聚束式合成孔径雷达.选择俯仰角为１７°的数据作为训练

集,１５°的数据作为测试集.数据集中共有１０种类型的数据,
训练集共有２７４７张SAR图像,测试集有２４２６张SAR图像,
图像大小为１２８×１２８,１５８×１５８,１７８×１７８,１９２×１９２.具体

数据情况如表１所列.

表１　实验数据的统计结果

Table１　Statisticsofexperimentaldata

类别 训练集数量 测试集数量

２S１ ２９９ ２７４
BMP２(SN_９５６６) ２３２ １９６

BRDM_２ ２９８ ２７４
BTR７０(SNＧC７１) ２３３ １９６

BTR_６０ ２５６ １９５
D７ ２９９ ２７４
T６２ ２９９ ２７３

T７２(SN_１３２) ２３２ １９６
ZIL１３１ ２９９ ２７４

ZSU_２３_４ ２９９ ２７４
ALL ２７４６ ２４２６

为了研究小样本条件下SAR图像识别算法的性能,对上

述训练集数据进行随机划分,即对表１中每类数据按照１∶９

６２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．５,May２０２０



的比例随机划分,将１０％的数据作为新的训练集,９０％的数

据作为验证集,并使用新的训练集对上述模型进行训练.

４．２　实验结果分析

基于上述实验数据,选择划分好的１０％的数据作为训练

集,分别在卷积神经网络模型和本文提出的卷积自编码模型

上进行训练,使用的深度学习框架为PyTorch.

４．２．１　卷积神经网络

卷积神经网络模型如图２所示.训练次数为４００,优化

器选择 Adam,学习率设置为０．０００１,损失函数为多分类交叉

熵损失函数.训练结果如图４所示.

(a)损失变化 (b)准确率变化

图４　卷积神经网络的训练结果

Fig．４　Trainingresultsofconvolutionalneuralnetwork

从图４可知,当训练次数少于１７０时,卷积神经网络模型

一直都在学习SAR图像的特征;在１７０次后,训练集和验证

集的损失开始逐渐下降;当训练次数为２２０左右时,验证集的

损失开始出现波动,而训练集的损失依然在下降,这时出现了

过拟合现象.经过分析可知,由于训练集数据过少,对于卷积

神经网络模型而言,学习到的特征很少,随着训练次数的增

多,损失逐渐增大,从而出现过拟合.因此,卷积神经网络模

型并不适用于小样本图像识别.
对卷积神经网络进行测试时,若输入图像为图１(b)所示

的预处理后的图像,则第１层卷积池化层的某个输出特征图

和第２层卷积池化层的某个输出特征图如图５所示.可以看

出,前两层卷积池化层能更好地提取图像的轮廓特征;而后两

层卷积池化层为具体的细节部分,在此不做描述.

(a)第１层输出特征图 (b)第２层输出特征图

图５　卷积神经网络卷积池化层的输出特征图

Fig．５　Convolutionpoolinglayeroutputfeaturemapofconvolutional
neuralnetwork

在测试集中进行测试时,卷积神经网络模型的平均准确率

为７６．３８％,相对较低,并且各个类的识别准确率也相对较低.

４．２．２　卷积自编码

卷积自编码模型如图３所示.其训练方法分为两步:预
训练和微调.

预训练阶段:使用自编码器模型进行训练,训练次数为

４００,使自编码器的输出结果与原始输入之间的损失达到最

小,在此选择均方差损失函数.图６给出了一幅图像与卷积

自编码器输出图像的对比结果.其中输入图像为图１(b)预

处理后的图像,输出图像如图６(b)所示,损失为０．０００９１４.

(a)输入图像 (b)输出图像

图６　卷积自编码器的输入图像与输出图像

Fig．６　Inputimageandoutputimageofconvolutionalautoencoder

微调阶段:将预训练好的自编码器模型中的编码器部分

的结构和权重保留,即保留图３(a)中左半部的编码器部分,
去掉解码器部分,随后在编码器后加入与卷积神经网络模型

中相同的全连接层,形成卷积自编码器分类模型.该模型与

卷积神经网络模型完全相同,并使用小样本数据对新构建的

模型进行训练分类.选择多分类交叉熵损失函数,优化器为

Adam,学习率为０．０００１,训练次数为６０.微调阶段的训练结

果如图７所示.

(a)损失变化 (b)准确率变化

图７　卷积自编码器微调阶段的训练结果

Fig．７　TrainingresultsofconvolutionalautoencoderinfineＧtuning

从图７可知,经过预训练阶段后,尽管训练的早期准确率

较低,但是随着训练次数的增加,准确率快速上升,而卷积神

经网络模型需要训练很多次才能够有显著提升.同时,在预

训练阶段,自编码器模型训练４００次后,其编码部分就能有效

提取SAR图像特征;在微调阶段,利用编码器的结构和权重

可以有效提高模型识别准确率,训练１０次左右准确率就已经

达到最优,并且不会出现过拟合现象.
微调阶段中使用的卷积自编码器分类模型实际上与卷积

神经网络模型相同,当输入图像为图１(b)所示的预处理图片

时,第１层卷积池化层输出的某个特征图和第２层卷积池化

层输出的某个特征图如图８所示.与卷积神经网络提取出的

特征图(如图５所示)相比,其更具有抽象性,能够更有效地描

述图像边缘和轮廓特征.

(a)第１层输出特征图 (b)第２层输出特征图

图８　卷积自编码器分类模型中卷积池化层的输出特征图

Fig．８　Convolutionpoolinglayeroutputfeaturemapofconvolutional
autoencoder

７２１汪　航,等:基于小样本学习的SAR图像识别



在测试集中进行测试时,卷积自编码器分类模型的平均

准确率为８８．０９％,相比卷积神经网络模型有了大幅度的提

升.卷积神经网络模型与卷积自编码模型的识别准确率对比

如表２所列.

表２　卷积神经网络模型与卷积自编码模型的识别准确率对比

Table２　Accuracycomparisonbetweenconvolutionalneural

networkmodelandconvolutionalautoencodermodel
(单位:％)

类别 卷积神经网络 卷积自编码

２S１ ７８．１０ ９１．２４
BMP２(SN_９５６６) ４６．９４ ５６．１２

BRDM_２ ６９．３４ ９１．２４
BTR７０(SNＧC７１) ５８．４６ ８３．０８

BTR_６０ ８０．６１ ８９．２９
D７ ９０．８８ ９８．５４
T６２ ７９．８５ ８６．４５

T７２(SN_１３２) ８６．２２ ８６．７４
ZIL１３１ ７５．１８ ８９．０５

ZSU_２３_４ ８８．６９ ９８．５４
平均 ７６．３８ ８８．０９

结束语　本文在对SAR图像进行２DGabor滤波预处理

的基础上,采用卷积自编码方法替代传统的卷积神经网络方

法.通过实验对比分析可知,卷积自编码器的识别效果优于

卷积神经网络,尤其是在每一类中,卷积自编码器的准确率相

比于卷积神经网络有了较大的提升.但是对于个别类如

BMP２(SN_９５６６)来说,不管是卷积自编码器还是卷积神经网

络,其识别率均相对较低,这可能是由于图像本身的问题.
总体而言,本文提出的卷积自编码方法的准确率高、鲁棒

性强,并且能够避免过拟合问题,提高了小样本图像识别的准

确率;该方法亦可以应用到除SAR图像领域外的其他图像识

别问题中.
对未来工作的展望:

１)在卷积自编码的基础上进行扩展,使用卷积变分自编

码方法替代卷积自编码;

２)使用不同的预处理方法对图像进行预处理,并与未经

过预处理的识别结果进行比较;

３)尝试以 DenseNet网络为基础来构造卷积自编码器

模型;

４)利用本文数据和本文卷积自编码器的思想对 CＧway
KＧshot进行研究;

５)迁移学习方法与自编码器方法的结合.
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