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摘   要：大多数传统的合成孔径雷达(SAR)目标识别方法仅仅使用了单一的幅度特征，但是由于斑点噪声的存

在，仅仅使用幅度特征会限制识别的性能。为了进一步提高SAR目标识别的性能，该文提出了一个基于深度森林

的多级特征融合SAR目标识别方法。首先，在特征提取阶段，提取了多级幅度特征和多级密集尺度不变特征变换

(Dense-SIFT)特征。幅度特征反映了目标反射强度，Dense-SIFT特征描述了目标的结构特征。而多级特征可以从

局部到全局表征目标。随后，为了更完整、充分地反映SAR目标信息，借鉴深度森林的思想对多级幅度特征和多

级Dense-SIFT特征进行联合利用。一方面通过堆叠的方式不断将多级幅度特征和多级Dense-SIFT特征进行融

合，另一方面通过逐层的特征变换挖掘深层信息。最后利用得到的深层融合特征对目标进行识别任务。该文在

MSTAR数据集上进行对比实验，实验结果表明所提算法在性能方面取得了提升，且其性能对超参数设置具有一

定的鲁棒性。
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Abstract: In most of Synthetic Aperture Radar (SAR) target recognition methods, only the amplitude feature,

i.e., intensity of pixels, is used to recognize targets. Nevertheless, due to the speckle noise, only using the

amplitude feature will affect the recognition performance. For further improving the recognition performance, in

this paper, a novel multi-level feature fusion target recognition method based on deep forest for SAR images is

proposed. At First, in the feature extraction step, two kinds of features, i.e., the multi-level amplitude feature

and the multi-level Dense Scale-Invariant Feature Transform (Dense-SIFT) feature are extracted. The

amplitude feature describes intensity information and the Dense-SIFT feature describes structure information.

Furthermore, for each feature, its corresponding multi-level features are extracted to represent target

information from local to global. Then, for reflecting target information more comprehensive and sufficient, the

multi-level amplitude feature and the multi-level Dense-SIFT feature are jointly utilized profiting from the idea

of deep forest. On the one hand, the cascade structure can fusion multi-level amplitude feature and the multi-

level Dense-SIFT feature steadily. On the other hand, the deep feature representation can be mined by layer-

by-layer feature transformation. Finally, the fusion feature is used to recognize targets. Experiments on the

moving and stationary target acquisition and recognition data show that the proposed method is an effective

target recognition method, and the recognition performance is robust to the hyper-parameters.
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1    引言

作为一种主动微波成像系统，合成孔径雷达

(Synthetic Aperture Radar, SAR)具有全天时、全

天候的遥感成像能力，在国民经济和国防军事等领

域的应用中具有独特的优势[1,2]。随着近现代雷达

技术的发展，SAR图像的数量越来越多，其分辨率

也越来越高。21世纪的SAR促进了自动目标识别

(Automatic Target Recognition, ATR)的研究与应

用[3]。SAR ATR作为SAR图像智能解译领域最重
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要的应用之一，其典型的系统主要包括目标检

测[4–6]、目标鉴别[7,8]、目标识别[9–12]3个阶段。在这

3个阶段中，目标识别旨在对检测到的目标进行类

别的判定，引起了相关学者的广泛关注。

在通常的SAR目标识别领域的研究中，选择有

效的特征是非常重要的步骤。经过学者多年的研

究，发展并提出了许多应用于SAR图像的特征提取

方法来描述SAR目标，例如图像幅度特征[10]、尺度

不变特征变换(Scale-Invariant Feature Transform,

SIFT)特征 [ 13 ]、方向梯度直方图(Histogram of

Oriented Gradient, HOG)特征 [14 ]、密集SIFT

(Dense-SIFT)特征[15]等。然而，在实际应用中，仅

仅依靠单一种类的特征很难对SAR目标特性进行充

分的描述和表征，进而难以获得较高的识别性能。

因此，旨在挖掘并联合应用多种从不同角度表

征目标特性的特征融合技术已成为重要的研究热

点。特征融合不仅可以提高描述目标的信息量来帮

助实现完整稳健的分析，而且可以有效地整合不同

特征间的优势来降低训练的复杂性、提升算法的普

适性。对于特征融合技术而言，挖掘互补的目标描

述信息是首要问题，其次，融合方法的选择和使用

也是重点关注的方面。

然而，大多数传统的融合方法是基于简单的浅

层结构，其不能进一步挖掘更抽象的特征表达。而

随着近些年深度学习的蓬勃发展，可以从原始特征

中发掘更深层次信息的深度模型已经成为诸多领域

的热门研究要点。事实上，当前几乎所有的深度学

习及其应用都建立在深度神经网络模型上并取得了

巨大的性能提升。值得注意的是，深度神经网络带

来的巨大性能提升需要大量的具有标记信息的训练

样本。然而，在SAR目标识别任务中，缺少大量的

具有标记的训练样本[16–18]。另外，深度神经网络的

性能受到超参数设置的影响较大，不同的超参数设

置可能带来巨大的性能差异。

考虑到深度模型的3个重要成功因素，即逐层

处理、特征变换和足够的模型复杂度，文献[19]提

出了深度森林模型。深度森林是一种新的决策树集

成模型，通过堆叠结构逐层进行表征学习，挖掘深

层的特征表达。并且，其性能对超参数设置具有一

定的鲁棒性。因此，相比于深度神经网络，深度森

林模型更适合于数据体量小的SAR目标识别任务。

受到上述研究的启发，本文提出一种基于深度

森林的多级特征融合SAR目标识别方法。本方法挖

掘幅度特征和结构特征两种互补的目标特征表征，

较为完整地从不同角度对目标进行描述；同时，分

别对幅度特征和结构特征挖掘其多级特征，实现从

局部到全局的目标表征。随后，为了更完整、充分

地反映SAR目标信息，借鉴深度森林的思想，对多

级幅度特征和多级结构特征进行联合利用。一方面

通过堆叠的方式不断将多级幅度特征和多级结构特

征进行融合，另一方面通过逐层的特征变换挖掘深

层抽象的信息。通过对两种不同表征的特征的充分

融合、挖掘深层信息，提高SAR目标识别的性能。

综上所述，本文的贡献如下：

(1) 挖掘SAR图像中体现了目标反射强度的幅

度特征和体现结构信息的Dense-SIFT特征，联合

利用两种特征使得SAR目标信息得到更完整、充分

的反映。

(2) 在幅度特征和结构特征的基础上，分别提

取多级的幅度特征和多级的结构特征，进一步反映

从局部到全局的目标特性表征。

(3) 借鉴深度森林模型的思想，对多级幅度特

征和多级Dense-SIFT特征进行特征融合。通过逐

层的特征变换和堆叠结构实现两种特征多层次的融

合，挖掘出深层融合特征，对目标进行识别。 

2    方法介绍

图1展示了本文所提基于深度森林的多级特征

融合SAR目标识别的流程图。从图1可以看出，本

文所提方法首先对SAR图像从两个不同的角度提取

多级的特征，分别为多级幅度特征和多级结构特

征；然后引入深度森林模型的思想，在堆叠的结构

中对多级幅度特征和多级结构特征进行多层次融

合，同时通过逐层的特征变换挖掘提取深层特征信

息；最后利用深度融合后的特征进行目标识别。 

2.1  多级特征提取

大多数传统的SAR目标识别方法仅仅使用SAR
图像域的幅度信息作为目标表征。尽管幅度特征是

极其重要的目标特性，但是在斑点噪声的影响下，

图像上像素点的强度会产生浮动，限制了目标识别

的性能[5]。因此，仅仅使用图像的幅度特征是不够

的。本文在图像幅度特征的基础上，引入了描述梯

度结构信息的Dense-SIFT特征。Dense-SIFT特征

是通过对输入图像分块提取SIFT特征获得相对稠

密的特征点，相比于传统的SIFT特征，Dense-SIFT
特征更适合于目标识别任务。通过幅度特征和

Dense-SIFT结构特征的联合使用较为完整充分地

描述目标。进一步，在幅度特征和Dense-SIFT结构

特征的基础上，本文分别对两种特征提取其多级特

征，即多级幅度特征和多级Dense-SIFT结构特征，

进一步反映从局部到全局的目标特性表征。

W =

对于多级幅度特征的提取，本文选择多个不同

尺寸的池化窗口，池化窗口的宽和高由公式
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{(w1 × w1) , (w2 × w2) , ···, (wM × wM )}
M W,H

M

M M

确定，其中，

表示池化窗口的个数， 分别表示样本图像

的宽和高。利用 个不同尺寸的池化窗口分别对

SAR样本图像进行多级池化，由此得到每个样本对

应的 个池化后的图像。将 个池化后的图像中所

有像素点的幅度值拉伸成列向量后首尾拼接，即可

得到每个样本的多级幅度特征。

l × l

s

Dense-SIFT特征的关键点提取是通过使用窗

口滑动的方式对图像中的网格点进行密集采样而得

到的，提取示意图如图2所示。用窗口尺寸 的

切片窗口从图像左上角的初始位置以滑动步长 开

始滑动，之后按此方法扫描直到窗口到达图像右下

角位置，对每个小窗口的中心点计算一个SIFT特

征，所有窗口的SIFT特征组合起来，即构成了该

图像的密集SIFT特征。提取Dense-SIFT特征的具

体流程如表1所示。

L = {(l1 × l1) , (l2 × l2) , ···, (lN × lN )}
N N

N

对于多级Dense-SIFT结构特征的提取，选择

多个不同尺寸的切片窗口，切片窗口的宽和高由公

式 确定，其中，

表示切片窗口的个数。利用 个不同尺寸的切片

窗口，分别对每个归一化后的样本，提取 个Dense-
SIFT特征向量。将所有Dense-SIFT特征向量首尾

拼接，即可得到每个样本的多级Dense-SIFT结构

特征。 

2.2  基于深度森林的特征融合和识别

基于多级幅度特征和多级Dense-SIFT结构特

征，本文引入深度森林模型的思想，利用堆叠的结

构对特征进行多次融合，同时通过逐层的特征变换

中挖掘深层信息；最后利用深层融合后的特征对目

标进行识别。

深度森林模型应用了堆叠的结构，在堆叠结构

中，每一层是由两个完全随机森林和两个随机森林

组成的集合。其中，采用不同类型的随机森林是为

了增加集成学习中的差异性。堆叠层中的每个森林

以特征和前一层的类别向量为输入，经过每个森林

得到的预测输出拼成类别向量和另一特征作为下一

层的输入。

如图1所示，本文引入了深度森林的思想，将

其应用到深层特征融合中。其具体的融合算法如

表2所示。

在提出的基于深度森林的融合方法中，每一层

通过随机森林和完全随机森林，将输入特征映射到

更加抽象的类别空间，挖掘了深层的信息。而在堆

叠的结构中，多级幅度特征和多级Dense-SIFT特

征间隔地输入每一层中，与上一层的输出特征进行

 

 
图 1 基于深度森林的多级特征融合SAR目标识别流程图

 

 
图 2 Dense-SIFT特征提取示意图
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拼接作为当前层的输入特征。随着逐层训练，两种

特征得以不断进行融合。 

3    实验结果及分析
 

3.1  数据集

0.3 m 0.3 m

本文实验在运动和静止目标获取与识别(Moving

and Stationary Target Acquisition and Recogni-

tion, MSTAR)数据集上验证。MSTAR数据集是由

美国高等研究规划局和空军实验室联合发布的。

MSTAR数据集作为实测SAR数据，现已广泛用于

SAR目标识别任务。该数据集中包括许多不同方位

角和俯仰角下的地面军事车辆目标的SAR图像，图

像分辨率为 × ，图像的尺寸为64×64。地

面军事车辆目标共有10类，分别为：步兵战车

BMP2、装甲车BTR70、主战坦克T72、自行榴弹

炮2S1、装甲侦察车BRDM、装甲车BTR60、军用

推土机D7、主战坦克T62、军用卡车ZIL131和自行

防空火炮ZSU23/4。图3和图4分别给出了各目标的

光学图像和SAR图像示例。

在进行目标识别研究时，该数据集推荐使用俯

仰角为17°的目标样本作为训练数据，俯仰角为15°
的目标样本作为测试数据。参考现有文献[20]，本

文主要针对两种实验场景进行研究：3类目标识别

实验和10类目标识别实验。在3类目标识别实验

中，主要针对BMP2，BTR70和T72进行识别。其

中BMP2有 3种变体，分别为BMPSN95 6 3 ,

表 1  提取Dense-SIFT特征的流程

I l × l s　输入：SAR图像 ，切片窗口尺寸 ，滑窗步长

F　输出：Dense-SIFT特征

I A = [−0.5, 0, 0.5] AT　(1) 对SAR图像 分别用水平梯度模板 和垂直梯度模板 进行卷积，得到每一个像素点对应的梯度

l × l　(2) 根据切片窗口尺寸在SAR图像上得到第1个 的SAR子图

　重复：

4× 4　(3) 将子图无重叠地划分成 个小区域

[0, π/4, π/2, 3π/4, π, 5π/4, 3π/2, 7π/4]　(4) 计算得到每一个小区域在 共8个方向上的梯度直方图

　(5) 将所有小区域得到的梯度直方图按照小区域位置的顺序首尾拼接，得到当前子图128维的特征向量

s　(6) 根据切片窗口尺寸和滑窗步长 在SAR图像上滑窗得到下一个SAR子图

　直到：所有子图处理完毕

F　(7) 将所有子图的128维特征向量首尾拼接得到Dense-SIFT特征

表 2  基于深度森林的特征融合算法的流程

Fm Fs T　输入：多级幅度特征 ，多级Dense-SIFT特征 ，迭代停止阈值

P　输出：识别结果

　(1) 将两个随机森林和两个完全随机森林组成深度森林的第1层；将训练样本的多级幅度特征作为特征输入深度森林的当前层，根据训练样

　　  本特征和标签训练当前层中的随机森林和完全随机森林，得到每个森林对训练样本的预测输出，将每个森林得到的预测输出拼成类别向量；

Ac2

　(2) 将两个随机森林和两个完全随机森林组成深度森林的第2层；将训练样本的多级结构特征与前一层生成的类别向量拼接起来作为新的特

　　  征，输入深度森林的当前层，根据训练样本特征和标签训练当前层中的随机森林和完全随机森林，得到每个森林对训练样本的预测输

　　  出，将每个森林得到的预测输出拼成类别向量，并得到深度森林当前层对训练样本的预测正确率 ；

k = 1　(3) 设迭代次数

　重复:

2k+1

Ac2k+1

　(4) 将两个随机森林和两个完全随机森林组成深度森林的第 层；将训练样本的多级幅度特征与前一层生成的类别向量拼接起来作为新

　　  的特征，输入深度森林的当前层，根据训练样本特征和标签训练当前层中的随机森林和完全随机森林，得到每个森林对训练样本的预

　　  测输出，将每个森林得到的预测输出拼成类别向量，并得到深度森林当前层对训练样本的预测正确率 ；

Ac2k Ac2k+1 |Ac2k+1 −Ac2k| T　(5) 比较深度森林相邻的两个层对训练样本的预测正确率 和 ，当 小于阈值 则停止，否则继续执行；

2k+2

Ac2k+2

　(6) 将两个随机森林和两个完全随机森林组成深度森林的第 层；将训练样本的多级结构特征与前一层生成的类别向量拼接起来作为新

　　  的特征，输入深度森林的当前层，根据训练样本特征和标签训练当前层中的随机森林和完全随机森林，得到每个森林对训练样本的预

　　  测输出，将每个森林得到的预测输出拼成类别向量，并得到深度森林当前层对训练样本的预测正确率 ；

Ac2k+1 Ac2k+2 |Ac2k+2 −Ac2k+1| T k = k+1　(7) 比较深度森林相邻的两个层对训练样本的预测正确率 和 ，当 小于阈值 则停止，否则 并重

　　  复步骤(4)—步骤(7)；

　直到：满足终止条件

P　(8) 得到最优的深度森林模型，对测试数据进行预测，得到识别结果
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BMPSN9566和BMPSNC21, T72也有3种变体，分

别为T72SN132, T72SN812, T72SNS7。表3给出了

3类目标识别场景中训练集和测试集的具体划分情

况。除了3类目标识别中的3类目标及其变体，10
类目标识别实验中还包含另外7种地面车辆目标，

即BTR60, 2S1, BRDM, D7, T62, ZIL131和
ZSU23/4。表4给出了10类目标识别场景中训练集

和测试集的具体划分情况。 

3.2  实验设置

W = {(1× 1) , (3× 3) , (5× 5)}

L = {(16× 16) , (32× 32) , (64× 64)}
s=6

T

在多级幅度特征的提取中，多个不同尺寸的池

化 窗 口 ； 在 多 级

Dense-SIFT结构特征的提取中，多个不同尺寸的

切片窗口 ，滑

窗步长 ；深度森林模型中，每个森林中树分类

器的个数在3类MSTAR数据实验中设为1000，在

10类MSTAR数据实验中设为2500；阈值 设为

表 3  MSTAR数据集3类目标识别场景训练集、测试集划分

类型
BMP2 BTR70 T72

SN9563 SN9566 SNC21 SNC71 SN132 SNS7 SN812

训练(17°) 0 0 233 233 232 0 0

测试(15°) 195 196 196 196 196 191 195

表 4  MSTAR数据集10类目标识别场景训练集、测试集划分

类型 BMP2 BTR70 T72 2S1 BRDM BTR60 D7 T62 ZIL131 ZSU23/4

训练集 (17°) 233(C21) 233 232(132) 299 298 255 299 299 299 299

测试集 (15°) 587(C21,9566,9563) 196 582(132,S7,812) 274 274 195 274 273 274 274

 

 
图 3 MSTAR数据集10类目标光学图像示例

 

 
图 4 MSTAR数据集10类目标SAR图像示例
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0.0001。本文方法及对比方法分别基于Python,
MATLAB和Caffe实现。 

3.3  实验结果 

3.3.1  3类MSTAR数据的识别实验

本节基于3类7型MSTAR数据验证本文提出方

法以及对比方法的识别性能。为了定量评估方法性

能，利用式(1)，计算实验中每种方法的测试样本

的识别正确率

Acc =
Tr
Q

(1)

Acc Tr
Q

Acc

其中， 表示测试样本的识别正确率， 表示识

别正确的测试样本个数， 表示测试样本的总个

数。 值越大，说明识别性能越好。

本文方法和对比方法的性能如表5所示，同时

在图5中给出更直观的识别性能比较。在表5和图5
的对比方法中，“幅度特征”表示将图像像素点的

幅度值作为特征，然后利用线性支持向量机(Su-
pport Vector Machine, SVM)进行识别的方法；

“PCA”表示对图像的幅度特征利用主成分分析

(Principle Component Analysis, PCA)方法进行降

维，将经过降维处理得到的特征利用SVM进行识

别的方法；“模板匹配”方法利用训练数据的特征

向量构成模板，用测试数据的特征向量与各模板进

行比较，依据特征向量之间的相似程度判定测试数

据所属类别；“SRC”代表稀疏表示分类的方法；

“Dense-SIFT”表示对SAR图像提取Dense-SIFT
结构特征，然后利用SVM进行识别的方法；“拼

接融合”是将图像幅度特征和Dense-SIFT特征进

行拼接融合，然后用SVM进行识别的方法；“AE”
表示基于自编码网络的识别方法；“Eu-AE”指的

是在自编码网络中引入欧氏距离约束项的方法[11]，

利用欧氏距离约束充分利用有限的数据；“VGG”

表示将Gao等人[17]提出的深度网络结构VGG用于目

标识别的方法；“LTCNN”为文献[21]中提出的轻

量级的双流卷积神经网络(Lightweight Two-
stream Convolutional Neural Network, LTCNN)
SAR目标识别方法；“MFCNN”为文献[22]提出

的基于多特征的卷积神经网络(Multiple Feature
Convolutional Neural Network, MFCNN) SAR目

标识别方法；“CF-DF”表示将本文所提特征级联

后再利用深度森林进行分类的识别方法。
 

表 5  不同识别方法对应的3类7型MSTAR数据测试样本识别正确率

实验方法 幅度特征 PCA 模板匹配 SRC Dense-SIFT 拼接融合 AE Eu-AE[11] VGG LTCNN MFCNN CF-DF 本文方法

正确率 0.8491 0.8835 0.8923 0.9297 0.9209 0.9318 0.8681 0.9414 0.9289 0.9311 0.9135 0.9560 0.9663

 
由表5及图5可以看出，对于实验所用的3类7型

MSTAR数据，本文算法的测试样本识别率能达到

0.9663。使用幅度特征和SVM分类器的方法具有

0.8491的识别正确率，而使用Dense-SIFT特征和

SVM分类器的方法达到了0.9209的识别正确率。相

比于这两种方法，本文所提深度特征融合方法分别

提升了大约11%和4%。将两种特征进行拼接融合

的方法实现了0.9318的识别正确率。相比于单独使

用两种特征的方法，融合拼接的方法具有更高的识

别率，说明挖掘目标的多种具有互补性的特征进

行融合对于目标识别是有利的。虽然拼接融合的识

别方法相比于单独使用特征的识别方法具有一定的

性能提升，但是利用拼接操作来进行融合的方式较

简单，没有深入挖掘特征的深层表征。本文的方法

相比于拼接融合的识别方法具有大约3.5%的性能提

升。同时，相比于其他的传统识别方法，即PCA
特征结合SVM的方法，模板匹配方法，稀疏表示

方法3种对比方法，本文算法至少提升了3.5%的识

别精度。相比AE和Eu-AE两种自编码方法，本方

法具有至少2.5%的识别性能提升。相比于3种卷积

神经网络，即VGG, LTCNN和MFCNN，本文方

法也有至少3%的识别性能提升。与CF-DF方法的

识别性能对比后发现本文方法具有较好的性能，说

明本文提出的交替融合方法更有效。 

3.3.2  10类MSTAR数据的识别实验

在MSTAR10类14型数据上，表6给出了本文

方法和幅度特征结合SVM的方法、PCA特征结合

SVM的方法、模板匹配方法、SRC、Dense-SIFT
特征结合SVM的方法、特征拼接融合的方法6种传

 

 
图 5 3类7型MSTAR数据测试样本的识别性能
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统目标识别方法进行识别正确率的比较。同时，表6
中还呈现了AE, Eu-AE, VGG, LTCNN, MFCNN
5种神经网络方法以及CF-DF方法的识别正确率。

图6中给出更直观的识别性能比较。

由表6及图6可以看出，对于实验所用的10类
14型MSTAR数据，本文方法的测试样本识别率能

达到0.9276。与幅度特征结合SVM方法相比，本文

提升了大约15%的识别正确率；与Dense-SIFT特征

结合SVM方法相比，本文方法提升了大约2.5%的

识别正确率；与拼接融合的识别方法相比，本文方

法的识别正确率提升了大约1.3%。同时，相比于其

他传统的目标识别方法，即PCA特征结合SVM的

方法、模板匹配方法、稀疏表示3种对比方法，本

文方法至少提升了5%的识别精度。而相比AE, Eu-
AE, VGG, LTCNN, MFCNN 5种神经网络方法，

本文方法至少存在1%的性能提升。此外，与3类数

据的实验结果相似，本文方法比CF-DF方法具有更

好的识别性能。 

3.3.3  深度森林中超参数对识别性能的实验

在深度森林中，每个森林所包含的树的个数是

影响识别性能的超参数。因此，本节通过设置不同

树的数目对应得到的3类7型MSTAR数据平均识别

正确率来分析超参数对识别性能的影响。

从图7中可以看出，当树的数目取很小的值(100)
时，本文提出的方法在3类MSTAR数据上的平均

正确率为0.9582。虽然此时的性能不是最优，但是

相比于3.3.1节中对比方法的识别性能，本文提出的

方法的识别性能仍然较好。当树的数目为500和
1000时，本文提出的方法达到最高的平均识别正确

率0.9663。而当树的数目增加到1500，2000时，其

模型参数量也随之增多，本文提出的方法的性能略

微有所下降，但仍然具有高于0.96的识别正确率。

在树分类器个数不同的情况下，分类识别的正确率

虽然具有差异但是其变化浮动不明显，即使在树分

类器个数较少的时候，也能取得较好的识别效果，

说明深度森林分类器对树分类器个数这个超参数不

敏感，能够避免因为超参数的不合适设置而大幅度

影响识别的性能的问题。 

4    结束语

本文提出一种基于深度森林的多级特征融合

SAR目标识别方法。该方法分别对幅度特征和Dense-

SIFT结构特征挖掘其多级特征，得到从局部到全

局的特征表征；并考虑到两种特征的互补性，利用

深度森林模型对两种特征进行融合，同时在深度森

林逐层的特征变换中挖掘深层信息，进行目标识

别。本文实验从3类7型MSTAR数据和10类14型

MSTAR数据中验证了本文提出的方法相比于传统

的SAR目标识别方法和其他基于深度模型的SAR目

标识别方法具有更高的识别正确率。而且本文方法

的性能对超参数的设置不敏感。随着雷达技术的发

展，其获取的数据量越来越多，但是对所有数据进

行人工标记需要耗费大量的人力物力，因此基于少

量标记样本的半监督目标识别是重要的研究方向。

后续工作将进一步研究探讨结合本文方法思想的半

监督目标识别方法。
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