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摘  要：基于模板的 SAR 目标识别需要存储海量的目标模板，给识别系统的设计和算法效率的提高都造成了严重

的困难，而基于模型的方法克服了上述问题，并已成为下一代目标识别算法研究的热点。该文提出的基于圆周

SAR(CSAR)回波模型的识别算法，从目标的 3 维 CAD 模型出发，利用弹射线原理构建目标的 CSAR 回波，并通

过在线实时预测目标聚束 SAR 图像来完成识别。同传统的基于散射中心模型的算法相比，利用 CSAR 回波的算法

不仅预测结果准确，而且算法简单高效。仿真实验验证了算法的有效性，并比较了相关算法的优缺点。 
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Abstract: Template-based ATR algorithm needs the storage of massive templates of the targets, which cause a 

heavy burden of system design and algorithm optimization. On the contrary, model-based algorithm can overcome 

this drawback and become a promising solution of the next generation ATR system. A new algorithm based on 

CSAR raw echo of the targets is proposed by applying the SBR (Shooting and Bouncing Rays) method onto the 3D 

CAD model of the targets, then the recognition procedure is completed via online prediction of the hypothetic 

targets. The predicted SAR image of the target is more accurate and efficient comparing with the traditional 

scattering center approach. The simulate experiments validate the proposed method and compare it with the 

traditional methods. 

Key words: SAR; ATR (Automatic Target Recognition); CSAR (Circular SAR); SBR (Shooting and Bouncing 

Rays); 3D model 

1  引言  

随着 SAR 技术的不断发展和分辨率的不断提

高，如何从大量的 SAR 图像中实现快速、准确的自

动目标识别(Automatic Target Recognition，ATR)
已经成为当前 SAR 应用研究的一个热点[1]。同光学

传感器不同，SAR 是针对散射电磁波的相干成像系

统，所得图像不仅具有较强的斑点噪声，而且目标

特征也具有易变性[2]。即成像参数、目标姿态、俯视

角度、目标配置、甚至周围环境的较小波动，都会

引起目标图像特征的较大变化。SAR图像的敏感性，
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使得基于模板的 SAR ATR 系统需要存储海量的目

标模板，给识别系统的设计和算法效率的提高都造

成了严重的困难[3]。 
为 解 决 上 述 困 难 ， 美 国 DARPA(Defense 

Advanced Research Projects Agency)和 AFRL(Air 
Force Research Laboratory) 发 起 的 MSTAR 
(Moving and Stationary Target Acquisition and 
Recognition)计划，提出了一套基于模型的 SAR 
ATR 系统，并不断发展完善 [4 6]− 。其核心思想是：

识别系统不直接存储目标模板，而是利用目标模型，

实时在线地提供姿态连续的目标 SAR 图像来完成

识别过程。其中，目标模型既可以是 CAD 模型，

也可以是散射中心模型。考虑到电磁计算的复杂性，
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直接利用 CAD 模型的实时预测还存在着相当的困

难，所以 MSTAR 的目标预测是基于 3 维散射中心

模型的[4]。 
利用 3维散射中心模型预测目标SAR图像存在

以下几个问题：首先，散射中心模型本身的近似，

以及散射中心提取算法的误差，都会引起预测图像

的失真；其次，利用散射中心预测的图像，不能包

含目标散射特性在孔径和频带内的变化；最后，散

射中心的相互遮挡关系的判断也十分困难。 
针对上述存在的问题，本文提出了一种基于目

标 CSAR(Circular SAR)回波模型的 SAR ATR 算

法，该算法仿真并存储目标的 CSAR 回波作为识别

系统的后台支持，通过在线预测连续方位视角下的

目标 SAR 图像来完成识别。文章的结构如下：第 2
节概述了基于 CSAR 模型的识别算法与流程；第 3
节详细介绍了目标 CSAR 回波仿真和聚束 SAR 重

构算法；第 4 节介绍了目标特征提取与识别算法；

第 5 节通过实验验证了算法的优越性，并比较了不

同算法的性能。 

2  基于 CSAR 模型的识别算法概述 

如图1所示，本文提出的识别算法可分为CSAR
回波仿真与聚束 SAR 重构，以及迭代分类两大部

分。前者可看作是一个目标 SAR 图像的“预测器”；

后者是一个待测目标类型的迭代“搜索器”。 
仿真重构模块利用给定的 SAR 参数和目标

CAD 模型，通过高频近似的电磁计算方法，离线生

成全方位角的目标 CSAR 回波并存储。当迭代分类

模块输入目标估计方位角后，利用存储的 CSAR 回

波在线生成预测的目标 SAR 图像。 
另一方面，迭代分类模块首先估计待识别图像

的初始方位角度，并获取该角度下的预测 SAR 图

像；然后依次提取待识别图像和预测图像的 PCA 
(Principal Component Analysis)特征，并计算二者 

 

图 1 基于目标 CSAR 回波建模的 SAR ATR 算法流程图 

PCA 特征的欧氏距离；然后，判断是否需要继续迭

代，若无需迭代则输出该目标假设下的 PCA 距离，

若需要迭代则给出修正的目标方位角，继续循环搜

索。改变目标假设并重复上述过程，通过比较待识

别目标在各假设下的 PCA 距离以决策其类别。 
同 MSTAR 的识别算法相比，本文算法的主要

优势在于两点：首先，本文的在线图像预测是基于

目标 CSAR 回波的，而 MSTAR 系统是基于 3 维散

射中心分布的。从目标重建的准确性上讲，用 CSAR
回波重构聚束 SAR 图像的误差仅仅来自于孔径补

偿，而散射中心重构误差则包括了模型自身误差，

散射中心提取算法误差，以及孔径内目标散射特性

变化等诸多因素。从目标重建的复杂性上讲，CSAR
回波简单补偿后即可成像，而散射中心模型则需要

先生成回波再成像，且回波仿真时散射中心的遮挡

判断也相当困难。从目标重建的方位连续性上讲，

CSAR 重构方式也优于散射中心模型。 
其次，本文的迭代分类模块采用了二分搜索算

法，能够快速地收敛到目标的实际方位角，而

MSTAR 系 统 使 用 的 PEMS(Predict, Extract, 
Match, Search)模块是先分类索引，后迭代搜索的两

级结构，算法设计十分复杂[5]。 

3  CSAR 回波仿真与聚束 SAR 重构 

目标的 CSAR 回波包含了某一固定俯仰角下，

目标全方位的散射信息，而聚束 SAR 回波可看作

CSAR 回波的一部分，所以理论上讲，可通过 CSAR
回波重构出连续方位角度下的聚束 SAR 图像。目标

的 CSAR 回波既可以是真实测量的，也可以是基于

模型仿真的。如文献[7]曾利用暗室测得的多基线

CSAR 回波，重构了聚束 SAR 图像。但其工作的不

足在于：首先，利用暗室测得的近场回波重构远场

SAR 图像，较为武断地忽略了目标近远场散射特性

的差异；其次，多基线 CSAR 的数据量大，且重构

算法复杂；最后，没有完成完整的 ATR 实验。本文

考虑到通过仿真获取目标回波不受近远场限制，则

可通过离线电磁计算，直接获取目标的远场 CSAR
回波，然后重构目标 SAR 图像。 
3.1 CSAR 回波仿真模型 

如图 2 所示，目标的支持域包含在一半径为 TR

的球内，以目标中心为原点，建立直角坐标系XYZ 。

记聚束模式下的平台高度为H ,地距为 gR ，中心斜

距为 2 2
0 gR R H= + ，发射信号载频和带宽依次为

cf 和Br ，则 CSAR 回波采样点为 

 ( ) ( )TT, , cos , sin ,i i i i g i g ix y z R R Hθ θ= =p  (1) 

其中 
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图 2 CSAR 回波仿真模型 

( )1 ,  1,2, , ,  2 /i i i Nc Ncθ θ π θ⎡ ⎤= − Δ = = Δ⎢ ⎥   (2) 

式(2)中 θΔ 为角度采样间隔，单位为 rad，为保证多

普勒信号时频不混叠， θΔ 应满足 

 ( )0 2 c g TR k R Rθ πΔ ≤            (3) 

其中 2 /c ck f cπ= ,取频率采样点，以波数表示为 

( )min 1 ,   1,2, ,jk k j k j Nk= + − Δ =      (4) 

其中 

 ( )min 2 Br/2 ,   2 Br/k f c Nk c kπ π⎡ ⎤= − = Δ⎢ ⎥  (5) 

式(5)中 kΔ 为频率采样间隔，单位为 rad/m，为保

证目标支持域(时域)不混叠， kΔ 应满足 

 ( )2 Tk RπΔ ≤               (6) 

循环计算各 ,i j 下的复散射系数 ( , )i jkγ p 作为

CSAR 回波，并用作聚束 SAR 回波与图像的重构。

复 散 射 系 数 是 利 用 弹 射 线 法 (Shooting and 
Bouncing Rays，SBR)离线计算得到的。弹射线法

在 1989 年由 Ling 等人[8]提出，最初用于腔体的 RCS
计算，该方法将 GO 和 PO 相结合，属高频近似方

法。利用 SBR 法计算复杂目标复散射系数的具体步

骤可参见文献[9,10]。 
3.2 聚束 SAR 图像重构 

聚束 SAR 孔径长为2L ，在合成孔径角Φ 较小

时，聚束 SAR 回波可通过部分 CSAR 回波补偿得

到。讨论运动补偿算法的文献较多[11]，考虑到本应

用中有 0TR R ，则回波提取和补偿算法相对简单。 
若需要重构的目标方位角为 ψ ，则对应的

CSAR 回波中心角的下标为 / 1Nm ψ θ⎡ ⎤= Δ −⎢ ⎥ ，将回

波 ( , )i jkγ p 循环移位Nm 行(如图 2)，若移位后的回

波仍记为 ( , )i jkγ p ，则截取的回波片段为 

( ) ( )( ), , mod , 1, , ,i jk i Nl Nl Nh Ncγ = +p    (7) 

其中 
 / ,   /Nl NhΦ θ Φ θ⎡ ⎤ ⎡ ⎤= − Δ = Δ⎢ ⎥ ⎢ ⎥             (8) 

记聚束 SAR 回波为 ( , )'
i jkγ ′ p ，则有 

 ( ) ( ) ( )( )0, , exp 2' '
i j i j j ik k j k Rγ γ′ − −p p p   (9) 

其中 

 ( ) ( )( )TT
, , , tan ,i i i i g g ix y z R R Hθ′ ′ ′ ′= =p  (10) 

严格地讲，式(9)所表示的回波，在方位向上是

非均匀采样的，必要时可通过插值补偿为均匀采样。

另外，虽然式(9)的相位补偿项是针对场景中心的，

但对于本应用来说已经足够精确了。利用 Omega-K
算法[12]，对式(9)所表达的目标回波成像，即可重构

出目标方位角度为ψ 的聚束 SAR 图像。 

4  迭代分类算法 

4.1 图像预处理和 PCA 特征提取 
在提取实测目标 SAR 图像的 PCA 特征以前，

通常需要经过预处理。对于包含杂波的图像，本文

的预处理步骤包括：图像对数变换，自适应阈值分

割，图像归一化和 2 维 Fourier 变换 4 个步骤[13]。 
目标图像经过预处理后即可进行特征提取，通

常，特征提取的主要目的在于降维并获得稳定的目

标特征向量，在 SAR 目标特征提取算法中，PCA
作为一种常见算法，具有较好的识别效果[14]。PCA
特征提取需要一批训练样本，在基于模板的识别算

法中，训练样本即为不同角度的各类目标模板。本

文则需要通过重构算法，预先获取一批目标 SAR 图

像数据作为训练样本，记为 Im , 1,2, ,m n
i R i×∈ =  

M ，其图像大小为m n× 维，共有M 个样本。训练

样本 Imi 的获取应以包括所有目标，包含不同角度

为原则。将图像 Imi 列向量化为 1mn
i R ×∈x ，并记其

样本均值为 xu ，定义协方差矩阵为 
 TCOV =X X X  (11) 

其中 
 [ ]T1 2, , , M mn

x x M x R ×= − − − ∈X x u x u x u  (12) 

对COVX 做特征值分解，并取前r M< 个较大特征

值所对应的特征向量 1mn
i R ×∈v ， 1,2, ,i r= 构成转

换矩阵 
 [ ]1 2, , , mn r

r R ×= ∈W v v v        (13) 

则对于任意一预测样本或待识别样本 Im ，其 PCA
特征为 
 ( ) ( )( )T 1PCA Im vec Im r

x R ×= − ∈W u  (14) 

其中 ( )vec Im 表示对图像的列向量化。由式(15)可

知，PCA 特征提取的关键是求取转换矩阵 TW 和样

本均值 xu ，实际系统中， TW 和 xu 计算均离线计算

完成。利用式(14)，即可以将任一经过预处理的目

标 SAR 图像，转换为其对应的 PCA 特征矢量。 

4.2 方位角迭代二分搜索算法 
将待识别图像的 PCA 特征记为Y ，目标的类

型假设记为T ，估计方位角度记为Ψ ，预测 SAR 图

像的 PCA 特征记为X，显然X是T 和Ψ 的映射，
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即 ( , )T Ψ=X X 。识别算法即是找出使得X与Y 最

接近的目标类型和方位假设，可形式化描述为 

( )* *
,, argmin ( , )tt Tψψ Ψ= −Y X      (15) 

其中 • 表示 2-范数。为了找出使得式(15)的全局最

优值 * *( , )t ψ ，作为待识别目标的类别和方位角度，

可通过搜索所有可能的目标类型和方位角度来得

到，显然这是十分费时的。特别是对于不同方位角

度假设，需要耗费大量的运算，本节提出了一种基

于二分查找的角度搜索算法，其步骤为 
步骤1 设定目标类型假设T t= ，初始化 0ψ ，

0l ， ＝0i ，限定方位角搜索范围为 0 0 0[ ,lΨ ψ ψ∈ −  

0 ]l+ ； 
步骤2 分别计算 ( )left , i iY X t lψ= − − 和

( )right , i iY X t lψ= − + ； 
步骤3 判断是否满足 Nii = 或 left val< 或

right val< ，如果是执行步骤 6,如果否执行步骤 4； 
步骤4 如果 left right< ，则 1 /2i i ilψ ψ+ = − ，

否则 1 /2i i ilψ ψ+ = + ； 
步骤5 1 /2i il l+ = ， 1i i= + ，执行步骤 2； 
步骤6 输出目标类别为T t= 时的最小 PCA

距离为 ( )min left, right 。 
通过改变步骤 1 中的目标类型假设，可获取各

类目标假设下的最小 PCA 距离，取其中距离最小的

作为待识别目标的类型即可。需要指明的是， 0ψ 为

待识别图像的初始角度估计， 0l 的选取与估计算法

的准确度有关。例如，本文选用了文献[15]给出的角

度估计算法，对于常见军事车辆目标，其 3σ 的估计

误差小于 10°，即可取 0 /18l π= 。Ni和 val的选取

则需要权衡算法效率与识别精度，本文取Ni 8= ，

val 0.5= 即可。另外，在实际算法实现上，为了避

免陷入局部极小值，可将步骤 2 中的 left和 right计

算改为左右两角度区间内，多幅预测图像的 PCA 距

离的平均。 

5  实验验证 

5.1 实验设定 
本节以 Twin Otter 机载 SAR 为例，对提出的

算法做出了验证。该机载 SAR 为正侧视，聚束工作

模式，极化方式为 HH 单极化，具体参数如表 1 所

示。 
表 1 实验采用的机载 SAR 参数表 

参数 数值(单位) 参数 数值(单位) 

高度 1164.69(m) 角度采样数 7200 

地距 4346.67(m) 频率间隔 0.11(rad/m) 

斜距 4500(m) 频率采样数 111 

载频 9.6 (GHz) 孔径长度 227.64(m) 

带宽 591 (MHz) 孔径角 π /60(rad) 

角度间隔 0.05(º) 孔径采样数 61 

 
实验目标选定为BMP2和BTR70两类装甲车，

其长宽高依次为 6.72 m×3.15 m×2.45 m 和 7.53 m
×2.80 m×2.32 m。目标的 CAD 模型均为真实尺

寸，且分别由 41140 和 30158 个三角面元构成，图

3 显示了两装甲车的 CAD 模型。 
由目标几何尺寸大小可知，包含两类目标的最

小外接圆半径 4.18 mTR = ，考虑到复杂目标存在

着多次散射效应，散射中心的支持域大于目标几何

尺寸，保守估计取 8 mTR = 。经式(3)，式(6)计算

可知 /3107θ πΔ ≤ ， /16k πΔ ≤ ，为了方便计算二

者取值见表 1，其中 kΔ 的取值比最小采样间隔小得

多，这主要是考虑到电磁仿真计算中多频点的计算

比多方位角的计算要容易许多。 
5.2 仿真重构结果 

针对 5.1 节中的 SAR 参数和 CAD 模型，仿真

了两类目标的 CSAR 回波，并利用波数域 CSAR 成

像算法对目标成像[12]，BMP2 的全方位 CSAR 成像

如图 4 所示。 

图 4 的结果由全方位 CSAR 回波成像所得，包

含了目标的全方位散射信息，其外型轮廓清晰，目

标特征明显。如前方两个车灯、炮塔和底座构成的

面角结构的散射较强。 

对每类目标以 2º 为间隔，严格仿真了 180 幅聚

束 SAR 图像，作为检验重构图像准确与否的标准。

另外，用 CSAR 回波重构算法，以及文献[4]中给出 

 

图 3 BMP2 和 BTR70 的 CAD 模型                            图 4 BMP2 的全方位角 CSAR 成像结果 
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图 5 BMP2 目标 SAR 图像 

的 3 维散射中心重构算法，分别对每类目标各自重

构了 180 幅相同方位角度的目标 SAR 图像。为了定

量验证目标重构的准确性，3 种仿真均不包含背景

杂波，图 5 显示了 BMP2 的对比实验结果。 
由图 5 可见，和散射中心重构图像相比，CSAR

重构图像更接近于严格的聚束仿真结果。为定量比

较两重构算法的优劣，定义两图像 ,A B的相似度为 
Tvec( ) vec( )

ImSim( , )
vec( ) vec( )

=
A B

A B
A B

     (16) 

显然式(16)的值域在[0,1]之间，越接近于 1 说明

二者越相似，重构算法越准确。图 6 为 BMP2 的两

类重构算法的相似度计算结果，表 2 是统计不同算

法相似度的均值与方差。 
由图 6 可见，CSAR 重构优于散射中心重构。

比较表 2 的统计结果，CSAR 重构相似度的均值较

大，方差较小，证明了和散射中心重构算法相比，

本文的重构算法，既精确，又稳定。另外，CSAR
重构一幅图像的平均时间为 0.05 s，而散射中心重

构时间为 0.18 s，即本文算法的重构效率也较高。 

 

图 6 BMP2 目标重构结果的图像域相似度比较 

表 2 BMP2 的相似度统计结果 

方法 ImSim 均值(%) ImSim 方差(%) 

CSAR 83.86 0.18 

散射中心 68.91 0.55 

5.3 识别结果与比较 
对于两类目标，各仿真了聚束 SAR 图像 180 幅

作为测试样本，为使得测试样本接近于实测数据，

同时仿真了背景杂波和阴影，且目标角度在 360º 内
均匀随机分布。利用本文提出的迭代识别算法，分

别结合 CSAR 重构和散射中心重构进行了分类实

验。另外还利用了 5.2 节中的模板数据，进行了基

于模板的识别实验，基于模板的识别算法采用了

PCA+1NN 的分类算法，3 种识别结果的混淆矩阵

如表 3-表 5。 

表 3 基于 CSAR 模型的识别 

Type BMP2 BTR70 Pcc(%) 

BMP2 177 3 98.33 

BTR70 4 176 97.78 

Ave   98.06 

表 4 基于散射中心重构的识别 

Type BMP2 BTR70 Pcc(%) 

BMP2 171 9 95.00 

BTR70 6 174 96.67 

Ave   95.83 

表 5 基于模板的识别 

Type BMP2 BTR70 Pcc(%) 

BMP2 172 8 95.56 

BTR70 9 171 95.00 

Ave   95.28 

 

从识别算法的特征提取和识别判据上讲，3 种

识别算法是一致的，其平均识别率结果为 CSAR 算

法最优，散射中心算法次之，模板算法最差。识别

率的不同可解释为连续获取目标训练样本的能力不

同，对于模板算法获取目标模板是非连续的，以本
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文参数为例，目标模板间隔为 2º；对于散射中心算

法，虽然预测目标图像可连续获取，但其散射特性

是非连续的，亦以 2º 为间隔，可称之为“准连续”；

而对于 CSAR 算法，目标散射特性以 0.05º 为间隔，

且可获取连续角度的目标 SAR 图像。另外，如 5.2
节所述，CSAR 重构的准确性优于散射中心重构，

也是其识别率较高的原因之一。 
由于 CSAR 重构的 SAR 图像更为准确，故其

迭代收敛的速度也较快，迭代 5 步后 CSAR 算法的

平均方位角误差为 1.62º，而散射中心法的误差为

2.51º。最后，比较不同算法的后台数据存储量，若

以每实数占用 8 Byte 计算，散射中心取 100 个，图

像模板维度为 128×128 维，则可估算出不同方法的

后台数据存储量，如表 6 所示。 

表 6 不同重构识别算法的性能比较 

性能指标 CSAR 模型 散射中心模型 图片模板 

数据存储 12.79 MB 0.72 MB 47.19 MB 

重构精度 高 低 \ 

重构速度 快 慢 \ 

连续预测 连续 0.05º 准连续 2º 不连续 

识别率(%) 98.06 95.83 95.28 

 

6  结束语 

基于模型的识别算法是解决扩展工作条件下的

SAR 目标识别问题的可能途径之一，也是下一代

SAR ATR 算法研究的热点。同传统识别算法相比，

本文提出的识别算法具有以下几点优势：首先，目

标重构准确高效；其次，能重构连续方位角度的目

标 SAR 图像，且包含了目标散射特性在孔径内的变

化；最后，二分查找搜索的方法能够使得识别过程

快速收敛。当然本文还存在着不足之处，主要是对

扩展工作条件的考虑还有所欠缺，在后续工作中将

在更为复杂的工作条件下研究基于模型的 SAR 
ATR 问题。 
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