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一种联合阴影和目标区域图像的 SAR 目标识别方法 

丁  军*    刘宏伟    王英华    王正珏    齐会娇    时荔蕙 
(西安电子科技大学雷达信号处理国家重点实验室  西安  710071) 

摘  要：地面目标的 SAR 图像中除了包含目标散射回波形成的区域，还包括由目标遮挡地面形成的阴影区域。但

是由于这两种区域中的图像特性不相同，所以传统的 SAR 图像自动目标识别主要利用目标区域信息进行目标识别，

或者单独使用阴影区域进行识别。该文提出一种阴影区域与目标区域图像联合的稀疏表示模型。通过使用 1 \ 2范

数最小化方法求解该模型得到联合的稀疏表示，然后根据联合重构误差最小准则进行 SAR 图像目标识别。在运动

和静止目标获取与识别(MSTAR)数据集上的识别实验结果表明，通过联合稀疏表示模型可以有效地将目标区域与

阴影区域信息进行融合，相对于采用单独区域图像的稀疏表示识别方法性能更好。 
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SAR Target Recognition by Combining Images of the 
Shadow Region and Target Region 
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(National Laboratory of Radar Signal Processing, Xidian University, Xi’an 710071, China) 

Abstract: SAR image of the ground target contains the target region formed by the scattered echoes of the target 

as well as the shadow area. However, the characteristics of the two areas are essentially different, therefore the 

traditional SAR image Automatic Target Recognition (ATR) methods use mainly target area information alone or 

shadow region only for recognition. This paper presents a joint sparse representation model by combining images of 

the shadow region and target region. By using the 1 \ 2  norm minimization method to solve the joint sparse 

representation model, the SAR image target recognition is achieved by minimizing the joint reconstruction error. 

Recognition results on Moving and Stationary Target Acquisition and Recognition (MSTAR) data sets show that 

the joint sparse representation model can effectively fuse the information within the target region and shadow 

region, and it has much better recognition performance than the methods using only the target or shadow area 

information of the image. 
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1  引言  

目前，各式各样合成孔径雷达(SAR)系统获取

的高分辨率图像越来越多，各国对 SAR 图像理解特

别是自动目标识别(Automatic Target Recognition, 
ATR)技术的研究需求也越来越迫切。传统的 SAR
图像自动目标识别一般利用图像中的单一信息进行

目标识别，例如：基于模板匹配[1]的方法，基于支持

向量机(Support Vector Machine, SVM)分类器的方

法[2]。为了进一步提高 SAR 图像目标识别性能，除
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了完善预处理方法以及改进现有分类器性能等手段

外，融合 SAR 图像中多种与类别相关的信息也是一

种 可 行 的 途 径 。 Sun 等 人 [3] 使 用 Adaptive 
Boosting(AdaBoost)框架将多个弱分类器融合起来

进行 SAR 目标识别。Papson 等人[4]利用多幅 SAR
图像中阴影区域进行目标识别。文献[5]中通过融合

目标轮廓和阴影轮廓信息进行 SAR 图像目标识别。

文献[6]中通过多层编码器对目标图像与阴影轮廓进

行联合特征提取并用于 SAR 目标识别。另外，Zhang
等人[7]利用多幅 SAR 目标图像的联合稀疏表示进行

目标识别，并取得较好效果。 
SAR 目标识别可以看作是一个模式识别问题。

近年来，稀疏表示在模式识别领域得到了广泛的应

用 [5 10]− 。稀疏表示方法将观测信号分解为给定字典
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中少数信号(又叫做原子)的线性组合。类似于传统

的最小二乘解，稀疏表示也是追求对观测信号的最

佳重构。但不同的是，所使用的表示系数中只有少

量元素具有非零值，而其他元素均为 0。在很多模

式识别应用中 [7 12]− ，由于信号的稀疏表示可以较好

地重构原始信号，稀疏表示被视为与原始信号对应

的某种特征使用。例如：Wright 等人[8]提出的基于

稀疏表示的识别方法(Sparse Representation-based 
Classification, SRC)在人脸识别方面取得较好效

果。该方法将训练样本数据作为字典，通过测试数

据在该字典下的稀疏表示进行识别。Zhang 等人[9]

通过求解多视角数据的动态联合稀疏表示进行人脸

识别。Maurer 等人[10]通过稀疏表示模型进行多任务

学习和迁移学习；Gu 等人[11]在行为识别中也引入了

非负稀疏表示模型。最近，Wang 等人[12]从最大化

间隔角度将 SRC 方法解释为一种间隔分类器。 
在上述方法的启发下，本文提出一种阴影区域

与目标区域图像联合的稀疏表示模型。通过使用

1\ 2范数最小化方法求解该模型得到联合的稀疏

表示，再根据联合重构误差最小准则进行 SAR 图像

目标识别。在 MSTAR 数据集上的试验表明，通过

联合稀疏表示模型可以有效地将目标区域与阴影区

域信息融合起来，比仅使用单独区域图像的稀疏表

示识别方法识别精度更高。甚至在只使用一幅 SAR
图像的情况下识别性能可接近 Zhang 等人[7]通过多

幅 SAR 图像联合识别的结果。另外，采用联合稀疏

表示模型的识别方法对 SAR 图像分割质量鲁棒性

强，因此具有较好的推广性。 

2  联合稀疏表示 

2.1 共享字典联合稀疏表示模型 
文献[7]中，将N 幅同一目标的 SAR图像集 =Y  

1 2[ , , , ]Ny y y" 融合为如式(1)所示的联合稀疏表示模

型： 
l 2

0\ 2argmin ,   s.t.F K= − ≤
X

X Y DX X   (1) 

其中， F⋅ 表示矩阵的 Frobenius 范数， 0\ 2X 表

示对矩阵X的 0 \ 2混合范数，即：先对矩阵的行

向量求 2范数，然后再对结果向量求 0范数。引入

0\ 2X 范数约束可以使得矩阵X 的每一列向量对

应相同的稀疏模式。由于上述模型中联合稀疏表示

对应的是相同字典，所以我们将其称为共享字典联

合稀疏表示模型。 
2.2 独立字典的联合稀疏表示模型 

我们知道，地面目标的 SAR 图像中除了包含目

标散射回波形成的区域，还包括由目标遮挡地面形

成的阴影区域。通过稀疏表示进行分类的方法主要

利用了图像中强度值较大区域的信息(一般情况下

为目标散射的回波形成)，而对于阴影部分的信息并

未加以利用。而文献[4]表明阴影中具有对识别可用

的信息。一方面，目标区域和阴影区域图像产生原

理不同，其图像特性也不相同；另一方面，同一目

标的目标区域与阴影区域又具有一一对应的关系。

于是本文将具有相同稀疏模式的约束应用于目标区

域和阴影区域图像，提出如式(2)所示的基于独立字

典的联合稀疏表示模型以融合图像中的目标区域和

阴影区域信息： 
l 2 2

1\ 2

argmin + ,

       s.t. 

t t t s s sF F

ε

= − −

≤
X

X y D x y D x

X    (2) 

其中， ty 表示目标区域图像， sy 表示阴影区域图像，

tD 为目标区域所使用的字典， sD 为阴影区域所使

用的字典； [ , ]t s=X x x 为联合稀疏表示矩阵， tx 对

应为目标区域的稀疏表示， sx 为阴影区域的稀疏表

示； 1\ 2⋅ 表示矩阵的 1\ 2混合范数，即：先对矩

阵的行向量求 2 范数，然后再对结果向量求 1范
数。由于将原有的 0 \ 2混合范数松弛为 1\ 2混
合范数，该模型可以采用凸优化方法进行求解。通

过引入拉格朗日乘子λ，上述模型可以进一步转化

为 
l 2

1,2

2
1\ 2

( ) :  arg min

                 + +

t t t F

s s s F

Pλ

λ

= −

−
X

X y D x

y D x X    (3) 

上述模型中联合稀疏表示系数分别对应不同的字

典，所以称该模型为独立字典的联合稀疏表示模型。 

3  JSRI(Joint Sparse Representation with 
Independent dictionary)算法 

虽然对于独立字典的联合稀疏表示模型可以采

用传统的“内点法”进行求解，但在实际应用中，

出于对计算效率和问题规模的考虑，需要采用只用

向量矩阵乘积操作的一阶方法。文献 [13]证明，

FISTA(Fast Iterative Shrinkage Thresholding 

Algorithm)方法可以达到 2(1/ )O k 的收敛率，为目前

一阶方法中可以证明的最优收敛率。 

3.1 优化求解 
本节给出基于 FISTA 方法的独立字典联合稀

疏表示求解算法。 

令
2( ) : ( ) ( ) t t t sF

F f g= + = − +X X X y D x y  
2

1\ 2s s F
λ− +D x X ， 其 中

2( ) t t t F
f = −X y D x  

2+ s s s F
−y D x , 1\ 2( )g λ=X X ,L 为函数 f 梯度的

Lipschitz 常量，即：对所有 2, n×∈A B R , ( )f∇ A  

( )f−∇ B L≤ −A B 。可以得到如表 1 所示的独立

字典联合稀疏表示问题的 JSRI 算法： 
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表 1  JSRI 算法 

算法   JSRI 算法 

输入：目标区域字典 tD ，阴影区域字典 sD ，目标区域数

据 ty ，阴影区域数据 sy ，拉格朗日乘子λ , Lipschitz 常量 L 。

步骤 1  初始化 0 1 10, 0, 1t= = =X Z ； 

步骤 2  While Not Stop 

(1) ( )k L kp=X Z ，其中 

 

{
( ) }

2

( ) : arg min ( )
2

1
             ( )

L k

k k

L
p g

f
L

= +

− − ∇

X
Z X X

Z Z

 

(2) ( )2

1 1 1 4 2kkt t+ = + +  

(3) ( )1
1

1k
k k k k

k

t

t
−

+

−
= + −

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
Z X X X  

End While 

输出：目标区域稀疏表示系数 tx 为 kX 第 1 列向量，阴影区

域稀疏表示系数 sx 为 kX  第 2 列向量。 

 

由于算法收敛速度较快，上述 JSRI 算法可采用

固定迭代次数的方式，或者设定 kX 相对变化门限的

方式作为停止条件。另外，算法的收敛性证明可以

参考文献[13]。 

3.2 应用 FISTA 求解联合稀疏表示模型 

由上面的算法可以看出，循环中主要计算迭代

后的邻近点操作 ( )L kp Z 。当模型中 ()g ⋅ 为 1范数时，

其闭式解可通过元素级的软阈值操作得到。根据文

献[14,15]，当 ()g ⋅ 取 1\ 2混合范数时， ( )L kp Z 的闭

式解可通过将软阈值操作推广到矩阵行上进行求

解。按矩阵行的软阈值操作定义如下： 

定义 1  (按矩阵行的软阈值操作 RST(Row 

based Soft-Thresholding))给定矩阵 n m×∈M \ ，阈

值 0v > ，则对矩阵M RST ()v ⋅ 操作定义为 

RST ( ) {1,2, , },RST ( )v v ii n ⋅= ∀ ∈M M"     (4) 

其中

2

2

2

0,               

RST( ) :
,   

i

i i

i

v

v

⋅

⋅ ⋅

⋅

⎧ ≤⎪⎪⎪⎪⎪= −⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩

M

M M

M
其它

 

i⋅M 表示矩阵的第 i 行。 

由于独立字典的联合稀疏表示模型为凸优化问

题，通过对偶原理及文献[14,15]中相似的推导过程

可得到如下定理： 
定理 1  对任意给定的矩阵 n m×∈A \ 和 0v > ， 

优化问题 2
1\ 2

1
* argmin

2 F v= − +
M

M M A M 具 

有唯一的闭式解： * RST ( )v=M A 。 
将上述定理应用于 JSRI 算法中可得 

1

1
( ) RST ( )L k k kL

p f
Lλ −

⎛ ⎞⎟⎜= − ∇ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
Z Z Z      (5) 

3.3 JSRI 算法复杂度分析 
本节将讨论文中提出的 JSRI 算法的时间复杂

度。对于式(3)的 1,2Pλ 问题，本文主要运行时间消耗

在计算邻近点操作 ( )L kp Z 上。假定模型中所使用的

字典 , d n
t s

×∈D D \ ，那么求解梯度 ( )kf∇ Z 的复杂度

为 ( )O dn 。而用于进行 RST 操作的复杂度为 ( )O d 。

总体进行 ( )L kp Z 操作的复杂度为 ( )O dn 。若算法循

环次数为 k 次，那么 JSRI 算法的时间复杂度为

( )O kdn 。在实际应用过程中，通常只需较少迭代次

数算法就可以收敛，故 JSRI 算法的运行时间只与数

据维度d 和字典中原子个数n 有关。 

4  联合阴影区域与目标区域图像的 SAR 目

标识别 

4.1 阴影区域和目标区域提取 
目前有许多 SAR 图像分割方法可用于提取目

标与阴影区域，如基于条件三元马尔科夫场的方 
法[16]等。由于本文的重点并不是寻找一种最优的分

割方法，而是关注所提出的 JSRI 模型融合目标与阴

影信息后，与单独使用某种信息相比，对识别效果

所带来的改善。所以文中采用比较简单的阈值分割

方法进行 SAR 目标和阴影区域的提取。在 SAR 图

像中，目标区域像素一般具有较高的强度值，而阴

影区域具有较低的强度值。我们首先根据预先设定

的阈值 , [0,1]a b ∈ ，将 SAR 图像中像素值按照从大

到小排序，选取比例为 [0, ]a 的大像素作为目标区域，

同时选取比例为 [ ,1]b 的小像素作为阴影区域。为了

去除孤立点，接着对得到的目标区域和阴影区域二

值图像进行形态学滤波。图 1 给出了一幅 BMP2 目

标 SAR 图像经过分割后得到的结果。其中，图 1(a)
为原始图像，图 1(b)为使用阈值a 分割出目标区域

后得到的目标区域图像，图 1(c)为使用阈值b 分割

出阴影区域后得到的阴影区域图像。由于阴影区域

的实际回波值强度较小，为了增强阴影区域对分类

的影响，将阴影区域像素值置为 1 减去原始幅值，

背景像素值赋为 0。 
4.2 随机投影降维 

将分割得到的图像数据列向量化后得到的数据

维度通常较高，需要采用有效的降维方法对其进行

处理。本文采用稀疏表示分类方法中常用的随机投

影法[17]。给定原始的特征向量维数d 和降维后的维

数 r ，产生一个具有独立同标准正态分布的随机矩

阵 r d×∈P R ，将矩阵P左乘原始的特征向量S ，以

得到降维后的向量 i r n×= ∈S PS R 。训练数据和测试

数据采用相同的随机投影矩阵P进行降维。 
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图 1  SAR 图像目标区域与阴影区域提取示意图 

4.3 字典构造 
由于目标区域与阴影区域图像不同，我们采用

独立字典的联合稀疏表示模型，因此需要对阴影区

域和目标区域图像分别构造字典。给定u 类训练样

本，第 i 类训练样本个数为 in 。将降维后的第 i 类目

标区域特征按列拼接成一个大小为 ir n× 的矩阵
( ) ( ) ( )
1 2[ , , , ]

i

i i i
t t tns s s" ，称为第 i 类目标区域子字典 ( )i

tD 。

然后将所有目标区域子字典连接起来就是所用的目

标区域字典 (1) (2) ( )[ , , , ]u
t t t t=D D D D" 。按照与目标区

域相同的顺序将降维后的第 i 类阴影区域特征拼接

成一个大小为 ir n× 的矩阵 ( ) ( ) ( )
1 2[ , , , ]

i

i i i
s s sns s s" ，称为第 i

类阴影区域子字典 ( )i
sD 。接着将所有 ( )i

sD 连接成
(1) (2) ( )[ , , , ]u

s s s s=D D D D" 。最后将字典中每一列原子

按照 2范数进行能量归一化。 
4.4 分类准则 

通过求解 1,2Pλ 问题得到测试样本y 在训练样本

字典 tD , sD 上的联合稀疏表示后，本文根据联合重

构误差最小准则进行类别判定。假定对应目标区域

和阴影区域的联合稀疏表示系数分别为 tx 和 sx ，首

先取出它们对应于第 i 类样本子字典的系数向量
( )i

tx 和 ( )i
sx ，即取出 tx 中与第 i 类目标区域子字典

( )i
tD 位置对应的系数值，同时取出 sx 中与第 i 类目

标区域子字典 ( )i
sD 位置对应的系数值。于是可以计

算出测试样本y 在第 i 类子字典上的联合重构误差 
2 2( ) ( ) ( ) ( )

2 2
res ( ) i i i i

i t t t s s s= − + −y y D x y D x 。最后根据 

联合重构误差最小准则给出分类结果c ： 

min res ( )i
i

c = y               (6) 

4.5 联合阴影与目标区域图像的 SAR目标识别过程 
联合阴影与目标区域图像的 SAR 目标识别方

法的流程如图 2 所示，下面对训练阶段与测试阶段

分别进行介绍。 
(1)训练阶段  首先，通过分割算法提取出 SAR

图像中的目标区域图像数据 tS 和阴影区域图像数据

sS 。然后根据原始样本维数d 和设定的降维维数 r

生成一个随机高斯矩阵 r d×∈P R 。计算降维后的目

标区域特征数据 i t t=S PS 和阴影区域数据 is =S  

sPS 。最后，将降维后的数据矩阵 i tS 和 isS 进行能量

归一化得到数据字典 tD 和 sD ，同时记录各原子对

应的类别标号。 
(2)测试阶段  采用与训练阶段相同的分割算

法提取测试图像y 对应的目标区域图像数据 ty 和阴

影区域图像数据 sy 。接着使用训练阶段生成的随机

高斯矩阵P对 ty 和 sy 进行降维。然后通过 JSRI 算
法求解得到联合稀疏表示系数 tx 和 sx 。最后根据联

合稀疏表示系数 tx 和 sx 计算各子类联合重构误差，

按照 4.4 节的分类准则得到分类结果c 。为了叙述方

便，我们将采用 JSRI 算法的分类方法记为 JSRC 
(Joint Sparse Representation with independent 
dictionary based Classification)。 

5  实验结果与分析 

本节所用的实验数据是美国国防预研计划署和

空军研究实验室(DARPA/AFRL)联合资助的运动

和静止目标获取与识别(MSTAR)计划录取的实测

SAR 地面静止目标数据。该数据是由 X 波段聚束式 

 

图 2 联合阴影与目标区域图像的 SAR 目标识别方法流程图 
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SAR 采集得到。图像大小为 128×128 像素，分辨

率为 0.3 m×0.3 m。该数据集包含了俯仰角为15D 和

17D下的 3 类目标共 7 种型号：BMP2(包含 3 个型

号：SNC21, SN9563, SN9566), BTR70(包含 1 个型

号：C71), T72(包含 3 个型号：SN132, SN812, 
SNS7)。本节实验主要涉及两种典型的目标识别场

景：3 类目标识别场景和 7 种型号识别场景。其中，

3 类目标识别场景主要验证识别算法对属于同一类

型但不同型号的目标的识别能力；7 种型号识别场

景主要验证在不同类别数据具有较大相似情况下算

法的识别能力。各场景使用的具体样本数目如表 2
和表 3 所示。两种场景中均使用俯仰角17D下的图像

数据作为训练数据，俯仰角15D 下的图像数据作为测

试数据。 
为了验证本文算法的有效性，将本文 JSRC 方

法与只使用目标区域数据的 SRC 方法(记为 SRC- 
T)，只使用阴影区域数据的 SRC 方法(记为 SRC-S)
以及 SVM 算法在两种 SAR 目标识别场景上进行性

能比较。其中，SVM 分类实验采用 LIBSVM 算法

包[18]进行求解，多类分类策略采用一对多策略[19]。

惩罚参数C 从集合 4 2 2 3[10 ,10 , ,10 ,10 ]− − " 中，通过 10
折交叉验证选取。如无特别说明，实验中所用分割

阈值 0.05a = , 0.20b = 。文中所有结果均为独立进

行 5 次实验以后取平均值得到。 
5.1 联合阴影和目标区域的 SAR 目标识别 

本节选取两种实验场景设置，对比 JSRC 和

SRC-T, SRC-S 以及 SVM 算法的识别性能。实验中

降维维度r 选取[50, 100, 200, 300, 500]，图 3 给出

了实验结果。由图可知，在各种降维维度下 JSRC
识别性能是 4 种算法中性能最好的。如图 3 所示，

无论是 3 类识别场景还是 7 种型号识别场景，JSRC
算法要都比 SRC-T 算法识别率高出大约 2 个百分

点。并且在 3 类识别场景中，数据维度为 500 维时

本文提出的 JSRC 算法已可达到 93.6%的识别率。

在文献[7]中，通过将 3 幅方位角度间隔为1 3D D∼ 的

同目标图像联合进行识别，并且在降维维度为 512
时才可达到 94.1%。而本文提出的 JSRC 算法只需

要一幅目标图像就可以达到相近的识别结果。可见

采用独立字典的联合稀疏表示模型可以有效地利用

阴影区域信息，从而提升识别性能。 

我们知道，阴影区域不包含强度信息，只是目

标形状遮挡地面反射回波形成。所以即使各类目标

的散射特性有所差异，但如果在雷达视线方向投影

出的形状大体相似，则成像后形成的阴影区域也会

很相似。因此单纯借助阴影区域进行识别的性能较

差，且对目标姿态变化敏感(文献[4])。而单纯采用

目标区域进行识别虽然可以达到较好的识别结果，

却损失了阴影区域中的有用信息。由于目标区域与

阴影区域这两种信息在识别性能方面的差异较大，

使得传统的融合方法(如：投票法)很难奏效。要想

将阴影信息合理有效地融合进目标识别任务中，就

必须采用保守的融合方式，即：只利用两种信息之

间的必然联系。为了进一步说明，我们给出某幅

BMP2 图像在 SRC-T, SRC-S 以及 JSRC 算法中求

得的稀疏表示系数示意图(见图 4)。其中虚线将图像

划分成的 3 个区域分别对应 3 个不同的类别，从左

到右依次为 BMP2, BTR70 和 T72。如图 4 所示，

若单从目标区域的稀疏表示来看，该类型应该属于

BTR70，但是与 BMP2 类别之间的差异并不显著。

而单从阴影的稀疏表示来看，该类型会被判定属于

T72。可见单纯依赖某种信息得到的判决结果之间

存在矛盾。本文 JSRC 算法在构造字典时对 tD 和 sD

使用了相同的拼接顺序，测试时通过 1\ 2混合范

数强迫联合稀疏表示系数中 tx 和 sx 所选原子具有

相同的位置(如图 4(c)所示)。因此利用了目标与阴

影之间应该具有的对应关系，使得到的联合稀疏表

示更加合理，从而提升了识别性能。 

表2  3类目标识别场景使用的训练和测试数据个数 

BMP2 BTR70 T72 
数据类型 

SNC21 SN9563 SN9566 C71 SN132 SN812 SNS7 

训练样本(俯仰角 17D ) 233   0   0 233 232   0   0 

测试样本(俯仰角 15D ) 196 195 196 196 196 195 191 

表3  7种型号识别场景使用的训练和测试数据个数 

BMP2 BTR70 T72 
数据类型 

SNC21 SN9563 SN9566 C71 SN132 SN812 SNS7 

训练样本(俯仰角 17D ) 233 233 232 233 232 231 228 

测试样本(俯仰角 15D ) 196 195 196 196 196 195 191 
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图 3 联合阴影和目标区域的 SAR 目标识别结果 

 

图 4 某幅 BMP2 测试图像在 3 种算法中求得的稀疏表示系数 

5.2 分割阈值对识别性能的影响 

 本节选取 3 类识别场景，测试 JSRC 算法受图

像分割质量影响的程度。本节实验中随机降维维度

固定为 500 维，高强度分割阈值a 取值范围为 [0.03,  

0.04,0.05, 0.06, 0.07]，低强度分割阈值b 取值范围为

[0.30, 0.25, 0.20,0.15, 0.10]。如图 5 所示，识别率随分

割阈值的变化情况不大，平均识别率达到 93.26%，

标准差为 0.0088。由此我们可看出 JSRC 算法受分

割质量的好坏影响不大，因此可更好地应用于 SAR

目标识别任务。 

6  结束语 

地面 SAR 目标图像由目标区域和阴影区域两

部分组成，如何充分而合理地利用 SAR 图像中的信

息是提升 SAR 目标识别性能的关键。本文提出了一 

 

图 5 识别率随分割阈值的变化 

种联合阴影区域与目标区域图像的 SAR 目标识别

方法。该方法通过引入独立字典的联合稀疏表示模

型达到了阴影区域与目标区域信息的有效融合。实

验表明，该方法不仅可以进一步提高 SAR 目标识别

精度，并且受 SAR 图像分割质量影响较小，具有较

好的推广性。另外，本文模型中的字典是由训练样

本直接构成的，如何通过机器学习的方法学习出识

别性能更好，结构更紧凑的字典是需要进一步研究

的问题。 
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