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摘   要：为了确保合成孔径雷达(SAR)自动目标识别(ATR)系统能够迅速适应新的应用环境，其必须具备快速学

习新类的能力。目前的SAR ATR系统在学习新类时需要不断重复训练所有旧类样本，这会造成大量存储资源的

浪费，同时识别模型无法快速更新。保留少量的旧类样例进行后续的增量训练是模型增量识别的关键。为了解决

这个问题，该文提出基于最大化非重合体积的样例挑选方法(ESMNV)，一种侧重于分布非重合体积的样例选择

算法。ESMNV将每个已知类的样例选择问题转化为分布非重合体积的渐近增长问题，旨在最大化所选样例的分

布的非重合体积。ESMNV利用分布之间的相似性来表示体积之间的差异。首先，ESMNV使用核函数将目标类别

的分布映射到重建核希尔伯特空间(RKHS)，并使用高阶矩来表示分布。然后，它使用最大均值差异(MMD)来计

算目标类别与所选样例分布之间的差异。最后，结合贪心算法，ESMNV逐步选择使样例分布与目标类别分布差

异最小的样例，确保在有限数量的样例情况下最大化所选样例的非重合体积。
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Abstract: To ensure the Synthetic Aperture Radar (SAR) Automatic Target Recognition (ATR) system can

quickly adapt to new application environments, it must possess the ability to rapidly learn new classes.

Currently, SAR ATR systems require repetitive training of all old class samples when learning new classes,

leading to significant waste of storage resources and preventing the recognition model from updating quickly.

Preserving a small number of old class examples for subsequent incremental training is crucial for model

incremental recognition. To address this issue, Exemplar Selection based on Maximizing Non-overlapping

Volume (ESMNV) is proposed in this paper, an exemplar selection algorithm that emphasizes the non-

overlapping volume of the distribution. ESMNV transforms the exemplar selection problem for each known

class into an asymptotic growth problem of the Non-overlapping volume of the distribution, aiming to maximize

the Non-overlapping volume of the distribution of the selected exemplars. ESMNV utilizes the similarity

between distributions to represent differences in volume. Firstly, ESMNV uses a kernel function to map the

distribution of the target class into a Reconstructed Kernel Hilbert Space (RKHS) and employs higher-order

moments to represent the distribution. Then, it uses the Maximum Mean Discrepancy (MMD) to compute the

difference between the distribution of the target class and the selected exemplars. Combined with a greedy

algorithm, ESMNV progressively selects exemplars that minimize the difference in distribution between the

selected exemplars and the target class, ensuring the maximum Non-overlapping volume of the selected

exemplars with a limited number.
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1    引言

合成孔径雷达自动目标识别(SAR Automatic
Target Recognition, SAR ATR)技术在传感器数据

处理领域扮演着至关重要的角色[1–3]。借助机器学

习算法，SAR ATR系统能够对传感器捕获的数据

进行智能分析，从而实现精确的目标识别，并广泛

应用于农业、海洋监测以及军事目标定位等领域。

随着传感器数据的不断积累，有效处理和利用

新类别的数据已成为迫切需要解决的问题。在传统

的SAR目标识别模式中，为了使模型能够同时识别

新旧类别，需要进行全局联合训练[4]。然而，联合

训练需要在每次模型更新时重复访问以前的数据，

这不仅会导致大量存储资源的消耗，还会阻碍模型

的快速更新。仅利用新类别数据来更新旧模型则可

能引发灾难性遗忘问题[5]。灾难性遗忘的发生是因

为模型在训练过程中只拟合当前数据的分布，导致

其失去了对旧类样本的识别能力。

增量学习[6]是解决灾难性遗忘的有效技术。与

传统的联合训练相比，增量学习具有多个优点。首

先，增量学习能够根据新数据或任务的特点灵活调

整模型，以适应不同的场景和需求。其次，通过不

断增加新的数据或任务，增量学习可以扩展模型的

功能，提供更广泛的应用范围。从保留旧任务数据

的角度来看，增量学习方法可分为基于样例的方法

和无样例方法。基于样例的方法通过直接保留原有

的旧任务数据或者使用生成模型生成旧任务数据，

并与新任务数据一起训练。在增量学习过程中，旧

类样例能够有效代表旧类的分布，因此保留少量旧

类样例可以还原旧类的分布，从而避免新模型对旧

类知识的遗忘。无样例方法则通常使用基于正则化

或参数隔离的方法。

本文聚焦于基于样例的增量学习方法。当前的

SAR ATR模型存在着稳定性-可塑性困境，即模型

在学习新知识方面表现出色，但在巩固旧知识方面

表现较差。SAR ATR模型增量识别的关键在于保

持对先前类别样本的识别能力。然而，由于内存有

限，模型只能保留少量旧类别样本用于未来的模型

更新。因此，在增量学习过程中，样例挑选成为了

关注的焦点。目前，主流的样例挑选方法[7–9]主要

关注类别的局部分布。然而，如果样例选择仅考虑

类别的局部分布，可能会影响模型的训练，并最终

影响模型的泛化能力。由于局部信息忽略了类别的

整体结构，这将不利于模型后续的训练。

与先前的研究相比，本文提出了基于最大化分

布非重合体积的样例选择方法(Exemplar Selection
based on Maximizing Non-overlapping Volume,
ESMNV)。与传统的基于局部分布的样例选择方法

不同，ESMNV方法旨在利用类别的整体分布信

息。它通过选择少量的样例来最大化所选样例的非

重合体积，从而实现对目标分布的最大覆盖。由于 SAR
图像独特的成像机制，相较于光学图像，SAR图像

存在类间差异小、类内差异大的特性。在增量学习

的过程中，类别之间的相似性会严重影响增量过

程。因此，相较于光学图像，SAR图像的增量学习

更具挑战性。若能挑选出每个类别最具代表性的样

例进行增量学习，则能增大类间差异，从而促进SAR
图像的增量学习。

因此，针对SAR目标类间差异小的特性，本文

提出了ESMNV。一方面采用了基于固定类别中心

的增量学习框架，在增量的过程中实现了SAR目标

类内紧密和类间可分。另一方面，通过最大化样例

分布的非重合体积来最小化样例分布与目标类别分

布之间的差异，从而挑选出最具代表性的样例，增

大类间差异。

综上所述，本文的主要贡献体现在以下4个
方面：

(1) 提出分布的非重合体积概念，并将样例挑

选问题转化为最大化所选样例分布的体积问题。

(2) 通过使用分布之间的相似性来表示体积之

间的差异，并采用贪心算法逐步选择能最小化样例

分布与目标类别分布之间差异的样本，从而最大化

所选样例分布的体积。

(3) 提出使用凸包和维诺图来分析所选样例的

分布。

(4) 发现使用样例分布来逼近目标类别分布的

本质是基于目标拓扑结构的均匀采样。 

2    相关工作
 

2.1  类别增量学习

类别增量学习(Class Incremental Learning,
Class-IL)是一项机器学习任务，其目标在于系统学

习新类别的同时不显著影响先前类别的学习，并有

效地扩展现有模型。类别增量学习方法可以分为基

于重演、正则化和参数隔离的不同策略[10]。基于重

演的方法通常直接保留样例，假定先前训练的一些

样本可以作为保留的样例，并在随后的增量训练中

使用。基于正则化的方法通常从模型本身出发，关
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注增量过程中的参数变化[11]。基于正则化的方法通

常涉及添加正则化项或使用知识蒸馏来限制模型参

数的变化。基于参数隔离的方法[12]则使用额外的网

络结构来适应新任务。 

2.2  样例挑选

样例选择方法可以分为基于模型和基于分布的

方法。基于模型的样例选择方法通常依赖于分类器

对样例的评分，如概率输出[13]、预测误差[14]等。基

于分布的方法则根据样本在特征空间中的分布挑选

样例。考虑到位于类别中心的样本更具代表性，文

献[9]提出了基于羊群的样例挑选方法，该方法逐渐

选择接近类别中心的样本作为样例。为了有效地保

持类别的拓扑信息，文献[7]引入了一种基于边界的

样例选择方法，该方法主要选择类别边界上的样本

以保持分类边界。考虑到挑选的样例应具有多样

性，文献[8]使用随机采样来挑选样例。由于训练类

别的增加和输入数据分布的时间变化已成为导致分

类器性能随时间下降的主要原因，因此本文主要关

注基于数据分布的样例挑选方法。 

3    基于最大化非重合体积的样例挑选
 

3.1  基于固定类别中心的增量学习框架

(X1, X2, ..., Xs+t)

Xy y

T Xnew =

(Xs+1, Xs+2, ..., Xs+t)

Pold = (P1, P2, ..., Ps)

假设数据流由样本集合 组

成，其中 包含来自类别 的所有图像。对于新任

务 ，增量数据包含了来自新类别集合

的完整样本，以及来自先前

类别的少量样例数据 ，模型将

对所有已见过的类别进行分类。本文中的增量学习

框架采用了基于固定类别中心的增量学习框架类别

增量固定聚类(Incremental Class Anchor Clustering,
ICAC)[15]。首先，ICAC在分类空间中建立了一个

维度等于类别数量的坐标系。然后，ICAC为每个

类别分配一个坐标系，并在其上设置一个固定点，

即固定类别中心。固定类别中心可视为标准的独热

向量，其集合C定义为

C = (c1, c2, ..., cN ) = (η · e1, η · e2, ..., η · eN ) (1)

e1 = (1, 0, ..., 0)T, eN = (0, ..., 0, 1)T (2)

η

f(x) cy

其中， 表示固定类别中心在坐标轴上的位置。在

训练过程中，每个类别的样本将聚集到对应的固定

类别中心附近。当出现新类别时，ICAC会增加坐

标系的维度，并为新类别添加一个新的固定类别中

心。模型通过类别固定聚类(Class Anchor Cluster-
ing, CAC)损失减小类内距离，同时最大化类间距

离来实现所有类别的有效分离。一方面，为了减小

类内距离，向量 与对应的固定类别中心 之

间的距离应该尽可能小，因此固定位置损失项定义为

LA(x, y) = dy = ∥f(x)− cy∥2 (3)

f(x)另一方面，为了最大化 到其他固定类别中心的

距离，区分损失的定义为

LD(x, y) = loge

1 +

N∑
j ̸=y

edy−dj

 (4)

通过结合固定位置损失和区分损失，类固定聚类损

失的定义为

LCAC(x, y) = LD(x, y) + λ · LA(x, y) (5)

λ其中， 是一个超参数，用于平衡这两个损失项。

通过使用类锚定聚类损失，模型在增量的过程中就

能实现SAR目标类内紧密，类间分离。 

3.2  基于非重合体积的样例挑选

本文的任务是在选择固定数量的样例的条件下，

尽可能地保留原始类别的最大信息。假设从某个类

别中选择样例，而这个特定的类别被称为目标类

别。设q为目标类别的分布，本文将q 视为具有分

布体积N的全集S。假设样例分布的体积为V，显然

V ≤ N，当选择目标类别中的所有样本作为样例

时，等式成立。因此，样例选择的目标是在选择固

定数量的情况下最大化非重合体积，使得V 接近

N，从而实现对集合S的最大覆盖。本文将每个数

据点视为S的一个子集，其单位体积为 1，并且由

于样本之间的相似性，数据点之间存在分布重叠。

因此，本文定义非重合体积如下：

定义 1(非重合体积) 非重合体积是考虑样本之间相

似性的分布的实际体积。根据非重合体积的定义，所

选样例分布q与候选样本分布e之间的关系如图1所示。

从图1可以观察到，分布q与分布e之间存在3种
关系：完全分离、部分重叠和完全重叠。分布的并

集区域决定了分布q的非重合体积，如图2所示。

Vend S

从图2可以观察到，在每个样例的选择过程中，

随着q与e之间的重叠变得越来越大，q的非重合体积

就会变得越来越小。由于对于给定的类别，样本之间

通常存在一定程度的相似性。因此，第1和第3种情况

很少发生。样本之间的分布往往处于部分重叠的状态。

假设样例选择后q的体积为 ，目标分布为 ，

则样例选择的目标可以转化式6的优化目标函数。

min ∥ N − Vend∥H
s.t. {|Vend| = m}

}
(6)

m

n m n

其中， 表示每个类别选择的样例数量。假设来自

目标类别的样本数量为 ，其中 远小于 。由于样

本之间存在未知的体积重叠，因此不可能直接计算

分布q的体积。根据式(6)，无需直接计算分布的具

体体积，只需计算分布之间的体积差异即可。由于

体积差异可以通过间接使用分布之间的差异来表示，
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h(x)

φx(t)

因此，下一步是计算分布之间的体积差异。分布的

信息通常由概率分布函数 描述。在高维空间

中，由于特征的不规则性，使用概率分布函数来准

确表示特征分布变得具有挑战性。考虑到分布的矩

有效地捕捉了分布信息，特征函数成为了在高维空

间中描述分布的可行方法。分布函数 的定义为

φx(t) = E
[
eitx

]
= E

(
1 +

itx

1
− t2x2

2！
+ ...+

(it)
n
xn

n!

)
= E(1) + E

(
itx

1

)
− E

(
t2x2

2!

)
+ ...

+ E

(
(it)

n
xn

n!

)
= E(1) +

itE(x)

1
− t2E(x2)

2!
+ ...+

(it)
n
E(xn)

n!
(7)

φx(t)

ϕ(x)

f(x)

p

式(7)表明，特征函数包含分布的所有矩，因

此可以通过特征函数 来表示分布。因为特征

函数需要计算高阶矩，又核函数 可以用于计算

高阶矩，所以可以通过核函数对应的映射函数 ，

将分布映射到一个无限维的再生核希尔伯特空间

(Reproducing Kernel Hilbert Space, RKHS)中。

分布 的高阶矩可以表示为

Ep[f(x)] =

∫
χ

p(dx)f(x)

=

∫
χ

p(dx)⟨ϕ(x),f⟩Hk

=

⟨∫
χ

p(dx)ϕ(x),f

⟩
Hk

.
= ⟨up,f⟩Hk

(8)

f(x) ϕ(x)

p

up

x p y

q p q

由于 RKHS 的再生性质，RKHS 等式第2行
中的函数 可以表示为无限维向量 与基向量

f 的内积。最后，分布 可以通过 RKHS 中的核均

值嵌入 来描述。因此，最大均值差异[16](Maximum
Mean Discrepancy, MMD) 可以用来衡量两个分布

之间的相似性。当样本大小有限时，必须限制函数

域，否则总是可能找到一个使两个分布之间的MMD
值无限大的函数。假设 的分布为 ， 的分布为

， 和 之间的 MMD 值可以表示为

MMD[F, p, q] = sup
∥f∥H≤1

(Ep[f(x)]− Eq[f(y)])

= sup
∥f∥H≤1

(Ep[⟨f ,ϕ(x)⟩H]

− Eq[⟨f ,ϕ(y)⟩H])

= sup
∥f∥H≤1

[⟨f ,µp − µq⟩H] (9)

F这里 是一组函数，sup 表示在函数集合上取上确

界。根据内积的性质，可以推导出

⟨f , µp − µq⟩H ≤∥ µp − µq∥H ∥ f∥H (10)

又由于

∥f∥H ≤ 1 (11)

p q因此，分布 和 之间的不相似性可以表示为

MMD [F , p, q] =∥ µp − µq∥H (12)

p n q

m

由于均值是期望的无偏估计，它可以用于计算

核均值嵌入。假设分布 包含 个样本，分布 包含

个样本，式(12)可以表示为

MMD =
1

n

n∑
i=1

ϕ (xi)−
1

m

m∑
j=1

ϕ (yj) (13)

又因为核技巧能间接表示两个向量的内积，所

 

 
e图 1 所选样例分布q与候选样本分布 之间的3种关系类型

 

 
图 2 所选样例非重合体积的示意图

第 1 0期 李  斌等：SAR目标增量识别中基于最大化非重合体积的样例挑选方法 3921



以可以对 MMD 进行平方并简化，以使用核函数

表示内积，如式(14)所示

MMD2[F, p, q] =

∥∥∥∥∥∥ 1n
n∑

i=1

ϕ(xi)−
1

m

m∑
j=1

ϕ(yj)

∥∥∥∥∥∥
2

H

=

∥∥∥∥∥ 1

n2

n∑
i=1

n∑
i′=1

ϕ(xi)ϕ(xi′)

− 2

nm

n∑
i=1

m∑
j=1

ϕ(xi)ϕ(yj)

+
1

m2

m∑
j=1

m∑
j′=1

ϕ(yj′)ϕ(yj′)

∥∥∥∥∥
H

=

∥∥∥∥∥ 1

n2

n∑
i=1

n∑
i′=1

k (xi, x
′
i′)

− 2

nm

n∑
i=1

m∑
j=1

k(xi, yj)

+
1

m2

m∑
j=1

m∑
j′=1

k
(
yj , y

′
j′
)∥∥∥∥∥

H

(14)

p

q

从式(14)可以得出，通过求解 MMD 值，可以

衡量两个分布之间的差异。因此，样例选择问题可

以转化为一个分布度量问题。设 表示目标类的分

布， 表示所选样例的分布。因此，式(6)可以转化

为式(15)的目标函数

min ∥ µp − µq∥H,

s.t. {|q| = m}

}
(15)

X =

{x1, x2, ..., xn} Y ={y1, y2, ...,
yn} Y ⊆ X y∗

使用式(13)，分布之间的 MMD 值可以用来表

示分布体积的差异。由于一次性选择所有最优样例

集并不可行，所以样例选择的过程应该逐步进行。

贪心算法是一种在每一步选择中都采取当前状态下

最优决策的算法策略。贪心算法每一步选择都考虑

局部最优解，以期望通过一系列局部最优解达到全

局最优解。假设目标类的所有样本的集合为

，当前选择的样例集合为 

， ，那么可以使用贪心算法获取候选样例

y∗ = arg min
y ̸=x−Y

∥µX − µY ⌞y∥X (16)

通过贪心算法，可以逐步获得最小化当前样例

分布与目标分布之间差异的样例。即使当前样例分

布的体积达到最大，从而近似最优样例集的解集。

在本文中，由于MMD值的取值为正，因此MMD
值的倒数可以表示两个分布之间的相似性。MMD
值越小，其倒数值越大，相似性也越高。图3一方

面展示了提出方法在MSTAR数据集的2S1类上的

样本选择可视化结果，同时也展示了所选样本分布

与目标分布之间的相似性变化。其中图3(b)、图3(c)
和图3(d)分别表示在选择的样本数量为10, 20和
30时的分布可视化结果，其中红色点表示选择的样

本，绿色点表示目标类别的所有样本。从图3可以

看出，样例分布和目标分布之间的相似性随着所选

样本的数量增加而逐渐增加。从所选样本的分布可

以看出，选择样本的过程近似于实现目标分布的均

匀覆盖的过程。

凸包是一个包含给定点集的最小凸多边形或凸

多面体。其可用于数据分析中的边界描述或者计算

几何中的形状近似等。维诺图在数学和计算几何中

用于划分空间，将点集中的每个点分配到最近的区

域。为了进一步分析所选样本的分布，图4展示了

所选样本的拓扑以及邻域分布，并利用凸包和维诺

图对挑选样例的分布进一步进行了分析。

在图4(b)中。首先，将位于目标分布最外围的

样本用于绘制目标分布的凸包，接着利用挑选样例

中的最外围样本绘制选定样例的凸包。然后，逐个

绘制剩余样本形成的凸包，直至绘制完所有样例。

该图的目的在于展示所选样本的分布从外到内是如

何变化的，即显示所选样本的拓扑结构。显然，

ESMNV有效地考虑了目标的整个分布，不仅关注

类的外部分布，而且充分考虑了类内部的分布。通

过观察最外围凸包的变化，可以看出所选样本的凸

包逐渐接近目标分布的凸包，表明所选样本外围的

分布逐渐向目标的外围分布收敛。随着凸包的数量

 

 
图 3 ESMNV在MSTAR数据集类2S1上的示例性选择可视化结果
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逐渐增加，最里面的凸包逐渐接近目标的中心，表

明所选样本的内部分布也逐渐接近目标类别的内部

分布。综上所述，ESMNV在样本选择中保持了目

标分布的全面性和一致性。为了进一步探索挑选样

例的邻域分布，本文使用维诺图分析所选样本与目

标类之间的分布关系。选取的样本用于构造维诺

图，维诺图与目标分布的凸包所形成的面积表示样

本分布在目标类别上的覆盖范围。如图4(c)所示，

每个样本所在区域的面积差距较小，表明样本实现

了目标分布的均匀覆盖。 

4    试验验证与分析
 

4.1  试验数据集

合成孔径雷达(SAR)具有全天时、全天候的特

点，在目标识别领域得到了广泛的应用。为了验证

所提出的方法的有效性，本文在移动和静止目标采

集和识别(Moving and Stationary Target Acquisi-
tion and Recognition, MSTAR)数据集，SAR-
AIRcraft-1.0数据集[17]和OpenSARShip数据集[18]上

一共3个数据集上进行了实验。 

4.2  验证准则和试验细节

本文采用的增量验证指标是平均增量准确率。

平均增量准确率在每个增量阶段测试模型之前遇到

的所有类别，然后计算平均准确率。网络训练的

epoch为100，batch size为16，使用的优化器是自

适应矩估计(Adam)优化器，学习率为0.000 1。在

数据预处理阶段，所有图像的大小调整为64×64。 

4.3  比较的方法

本文比较了增量学习中当前最先进的样例挑选

方法，包括基于羊群的样例挑选(Herding)[9]，随机

挑选(Random) [ 8 ]，以及基于类边界的样例挑选

(Class Boundary exemplar selection-based Incre-
mental Learning, CBesIL)[7]和基于密度覆盖的样例

选择(Density Coverage-Based Exemplar Selection,
DCBES)[19]。 

4.4  和先进方法的比较试验 

4.4.1  在不同数量的初始训练类别条件下

在探究初始类的数量对增量识别的影响方面，

本文比较了不同初始类别数下各增量学习方法与提

出方法ESMNV的效果。实验设计中，初始类数设

定为N = {3, 4, 5}，每次增量学习一类，每个类保

留的样例数为m = 15。图5展示了在不同数量的初

始训练类下，所提出的 ESMNV方法与其他方法相

比的结果。不难看出，ESMNV在所有初始类下都

 

 
图 4 所选样例分布的进一步分析

 

 
图 5 各方法在不同初始训练类数N下的平均增量准确度
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表现最好，凸显了其在保持目标整体分布方面的优

异表现。紧随其后的是DCBES方法，该方法使用

密度覆盖策略来确保样本选择的多样性。基于羊群

效应的方法能够选择最具代 表性的样本，但在样

本多样性方面略有不足。随机选择方法确保了一定

程度的样本多样性，但稳定性稍差。最后，CBesIL
方法是基于边界样本的选择，这使得它很难很好地

代表整个类别，因此表现不佳。 

4.4.2  在不同增量步长条件下

该实验对比了不同增量学习方法在不同增量步

长 T ={1, 2, 3}下的识别性能。实验中初始训练类

别设为4类。从图6可以明显看出，随着增量步长

T的增加，各种样本挑选方法之间的性能差异逐渐

减小。这主要是因为随着增量步数的增加，新引入

类别在总样本中的比例上升，使得新类样本对整体

识别性能的影响更加显著。在这种情况下，样本选

择方法之间的性能差异主要由新引入的类别决定，

因此表现出相对较小的差异。 

4.4.3  在不同保存样例条件下

考虑到增量学习的存储空间有限，本节在有限样

本存储条件下进行了增量学习的研究。本实验设定

了3种不同的样本存储数量，即每类保留的样例数

量m分别为5, 10和15。表1–表3分别展示了当样例

数量m为5, 10和15时，各种方法的增量识别率表现。

根据表1的数据，与CBesIL, Random, Herding
和DCBES等方法相比，所提ESMNV方法的增量识

别率分别提高了10.37%, 7.53%, 5.99%和4.60%。

这一结果显示了ESMNV在样本数量较少时，能够

更有效地保留和利用样本信息，显著提升模型的识

别性能。

从表2可以看出，当每类保留的样本数量增加

到10时，ESMNV方法相比于CBesIL, Random,
Herding和DCBES的增量识别率分别提高了8.90%,
7.08%, 5.21%和4.60%。尽管相比于m=5的情况，

提升幅度有所减小，但ESMNV仍然表现出明显的

优势。

 

 
图 6 各方法在不同增量步长T条件下的平均增量准确率

 

表 1  保留样例数量为5时的增量识别准确率(%)

模型 4 5 6 7 8 9 10

CBesIL 99.62 79.96 67.23 58.44 53.88 47.93 41.88

Random 99.62 83.32 69.98 61.56 56.73 49.96 47.21

Herding 99.62 83.92 71.77 61.95 58.67 52.16 51.04

DCBES 99.62 83.09 71.90 65.07 59.54 55.27 54.42

ESMNV 99.62 87.15 75.60 69.32 66.95 61.90 60.49

 

表 2  保留样例数量为10时的增量识别准确率(%)

模型 4 5 6 7 8 9 10

CBesIL 99.62 89.13 80.10 74.44 70.58 68.63 65.31

Random 99.62 90.09 80.46 78.05 73.25 70.38 68.68

Herding 99.62 89.68 83.64 79.08 76.20 74.33 71.10

DCBES 99.62 91.33 85.08 81.67 79.12 77.69 75.97

ESMNV 99.62 92.87 86.03 85.40 83.53 81.62 81.05
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表3的结果进一步验证了这一趋势。当每类保

留的样本数量增至15时，ESMNV方法相对于CBe-
sIL, Random, Herding和DCBES的增量识别率分

别提高了6.92%, 4.80%, 3.80%和2.43%。

接下来是关于SAR-AIRcraft-1.0以及Open-
SARShip数据集的试验。由于这两个数据集类别数

量较少，所以只进行不同保留样例下的试验。首先

关于SAR-AIRcraft-1.0数据集，由于该数据集与其

他两个数据集相比具有更大的类内变化，因此本文

选择保留更多的样本，例如m = 10, 20, 30，以提

高基线识别率。

增量试验从4类开始，然后增量学习到6类。图7
展示了各方法增量识别率的比较情况。从图7可以

看出，由于该数据集属于关于飞机的细粒度SAR数

据集，因此类间变化更小，并且由于SAR图像的高

类内变化，增量方法在该数据上的表现不如MSTAR。
然而与其他样例选择方法相比，所提方法ESMNV
仍然实现了最佳结果。对于OpenSARShip数据

集，由于该数据集只有4个类，因此初始训练类设

置为2类，然后模型增量训练到4类。图8展示出在

不同保存样例数量m = 5, 10, 15下每种方法的增量

识别准确率。从中可以看出，所提方法ESMNV仍

然达到了最好的结果。

综上所述，ESMNV方法在不同数量的初始类

别、不同增量步长和不同样例保存条件下均表现出

最佳效果。相较于其他算法，ESMNV的有效性主

 

表 3  保留样例数量为15时的增量识别准确率(%)

模型 4 5 6 7 8 9 10

CBesIL 99.62 92.25 85.76 83.21 80.51 79.04 75.35

Random 99.62 93.00 87.06 86.28 84.19 80.64 79.70

Herding 99.62 93.48 88.24 86.37 85.70 83.01 81.10

DCBES 99.62 93.63 89.42 88.65 87.02 85.09 83.70

ESMNV 99.62 95.53 92.15 90.59 89.73 89.28 87.31

 

 
图 7 各方法在SAR-AIRcraft-1.0上不同保存样例m条件下的平均增量准确度

 

 
图 8 各方法在OpenSARShip上不同保存样例m条件下的平均增量准确率
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要体现在其从全局分布的角度出发，通过最小化挑

选样例的分布与目标分布之间的差异，确保了其在

增量学习任务中的优异性。考虑到类别信息主要由

类别分布决定，ESMNV采用了基于MMD相似性

的挑选框架，通过基于贪心算法的挑选策略，旨在

实现挑选样例的分布与目标类别分布之间的最小差

异，这有助于充分还原原始类别分布，并确保了挑

选样例的多样性。 

5    结论

针对SAR目标增量识别中的样例挑选问题，本

文提出一种基于最大化非重合体积的样例挑选算法

(ESMNV)。本文将样例挑选问题转化为样本体积

的逐渐增长问题，并通过贪心算法实现样例非重合

体积的最大化。与其他方法相比，ESMNV方法能

最大限度地保留目标类的分布信息。为了验证所提

方法的有效性，本文在MSTAR, SAR-AIRcraft-
1.0和OpenSARShip 3个数据集上进行了实验，实

验表明所提出的方法ESMNV在所有条件下都优于

其他样例挑选方法。为了更形象地展示挑选样例的

分布，本文利用凸包和维诺图分析了所选样本的分

布，并发现最大化样例非重合体积的本质上是基于

目标拓扑的均匀采样。
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