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摘 要： 特征提取是合成孔径雷达自动目标识别的关键技术，同时也是难点问题之一．本文提出了一种基于非
负矩阵分解算法与Ｆｉｓｈｅｒ线性判别方法的合成孔径雷达图像目标识别的方法，通过基于基向量非负加权组合的形式
构建ＳＡＲ目标图像，能充分利用目标的局部空间结构信息提取目标特征信息实现目标识别．首先将水平集分割预处
理后的ＳＡＲ目标图像样本构成初始矩阵，然后利用非负矩阵分解后得到的权向量作为目标图像的特征向量，再通过
依据Ｆｉｓｈｅｒ线性判别构成的分类器，实现对ＭＳＴＡＲ数据中３类目标的识别，并与目前已有的几种典型方案进行对比．
试验结果表明该方法是可行且有效的，并能够明显提高对目标识别的稳定性和正确率．
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１ 引言

合成孔径雷达（ＳＡＲ）以其全天候、全天时和穿透力
强等特点，成为目前重要的对地观测和军事侦察手段．
ＳＡＲ图像目标识别作为 ＳＡＲ图像解译和分析的重要组
成部分，具有重要的商业和军事价值，日益成为国内外

的研究热点．由于实际所需处理的数据量十分庞大，加
之ＳＡＲ图像具有很强的斑点噪声，为减少处理的信息
量并同时提高识别的正确率，需要对原始 ＳＡＲ图像数
据进行有意义的特征提取，可降低解译的信息量并提高

识别性能．
目前常用的ＳＡＲ图像目标识别方法有基于灰度相

关匹配，基于二维不变矩特征以及基于目标边缘检测等

目标识别法，其主要原理是通过提取图像域参数或小波

系数等构建 ＳＡＲ目标图像的特征矢量，这些利用图像
全局特征进行识别的方法虽能得到比较理想的识别结

果，却对ＳＡＲ图像的斑点噪声变化较敏感，并且存在如
识别过程的数据量大、计算代价高以及难以达到实时性

要求等较大缺陷．
为解决上述问题，本文考虑将矩阵分解理论应用于

ＳＡＲ图像处理，通过将原始的大矩阵，近似分解为低秩
的形式，从而大大减少数据运算量的同时获得较好的识

别率．非负矩阵分解（ＮＭＦ）是目前国际上提出的一种新
的矩阵分解的方法，即在所有元素均为非负的条件约束

下实现矩阵分解，采用非负加权组合的形式使得其分解

结果具有较好的可解释性．目前 ＮＭＦ算法已被成功应
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用于特征提取领域，如 Ｌｅｅ和Ｓｅｕｎｇ等［１］将 ＮＭＦ用于语
言建模中的文法识别，Ｇｕｉｌｌａｍｅｔ［２］等提出将ＮＭＦ用于人
脸识别等．本文提出将 ＮＭＦ引入到 ＳＡＲ图像目标识别
的研究中，采用 ＮＭＦ算法与 Ｆｉｓｈｅｒ线性判别相结合的
方法对ＭＳＴＡＲ图像中目标进行识别．另外，ＮＭＦ算法具
有收敛速度快、存储空间小的特点，同时能将高维的数

据矩阵降维处理适合处理大规模数据．因此，很有必要
研究其在 ＳＡＲ图像处理领域的应用．

２ 基于ＮＭＦ的特征提取

目前，矩阵分解已成功应用于特征提取领域，如主

分量分析（ＰＣＡ）［３］，独立分量分析（ＩＣＡ）［４］，奇异值分解
（ＳＶＤ）［５］等，然而这些方法对原始高维数据的投影系数
没有正负的限制，使得其各分量张成无界的子空间，由

于实际处理的 ＳＡＲ图像的灰度值均为非负的，其在子
空间上的投影却往往是子空间的很小一部分，因此传

统矩阵分解得到的子空间基对 ＳＡＲ图像数据表示存在
超冗余性，并且使得当用分解得到基图像的线性组合

来描述原始 ＳＡＲ图像时，可能会存在复杂的减性关系，
而不具备目标识别中由局部累加为一个整体的直

观性．
针对这些问题，文中提出采用非负矩阵分解算法，

其基本思想可描述为：给定一非负矩阵 Ｖ，寻找一个线
性子空间 Ｗ，使原样本 Ｖ在Ｗ上的投影Ｈ满足：Ｖｎ×ｍ
＝Ｗｎ×ｒ×Ｈｒ×ｍ，其中 Ｗ，Ｈ中的所有元素均为非负
的．将包含 ｍ个训练样本的 ＳＡＲ目标图像集看作非负
矩阵 Ｖ，其每一列即对应其中某一幅目标图像 ｎ个非
负像素值组成的列向量，则一张 ＳＡＲ图像 Ｖｉ可表示为
Ｖｉ＝ＷＨｉ，则可将其视为 Ｗ中各列向量的正线性组合，
Ｗ＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗｒ］是对图像集 Ｖ进行线性估计而优
化的基，而 Ｈｉ＝［ｈ１，２，…，ｈｒ］为对应 ｒ维特征子空间
中的投影坐标，原有的 ｎ维ＳＡＲ图像向量可用所得的 ｒ
维坐标向量进行描述，由此实现 ＳＡＲ图像变换域的特
征提取．较之传统算法，ＮＭＦ算法在减少压缩存放的
ＳＡＲ图像数据量的同时，由于各向量间具有一定的线
性无关性和非负性使得其对数据的表示更为紧凑和更

少冗余，即对数据具有更好的夹逼性，亦使得其对原始

ＳＡＲ图像数据的特征及结构具有更优的鉴别力．对于
ＮＭＦ问题的求解常用的目标函数为［１］：

ｍｉｎＦ＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｕ＝１
［Ｖｉｕ－（ＷＨ）ｉｕ］２

ｓ．ｔ．Ｗｉｕ≥０，Ｈｉｕ≥０，ｉ＝１，…，ｎ，ｕ＝１，…，ｍ

（１）

其可解释为在（ＷＨ）ｉｕ上加上噪声从而产生了Ｖｉｕ，则 Ｆ
亦可称为用ＷＨ作为原始ＳＡＲ图像 Ｖ估计值的结构估
计误差．Ｌｅｅ和 Ｓｅｕｎｇ从理论上证明了在此基础上 ＮＭＦ
算法的收敛性，并得到 Ｗ，Ｈ如下所示的迭代规则：

Ｗｉａ←Ｗｉａ∑
μ

Ｖｉμ
（ＷＨ）ｉμ

Ｈａμ

Ｈａμ←Ｈａμ∑
μ

Ｗｉａ
Ｖｉμ

（ＷＨ）ｉμ

（２）

事实上ＮＭＦ算法本身也是一种优化的机制，其过
程与人类识别事物的过程相似，由局部特征的加权组

合表示目标图像，这与人类思维中“局部构成整体”的

概念，由部分到整体的认知过程不谋而合．因此，本文
将ＮＭＦ算法应用于ＳＡＲ图像目标识别从试验角度验证
其有效性．

３ Ｆｉｓｈｅｒ线性判别

Ｆｉｓｈｅｒ线性判别方法（ＦＬＤ）［６］的目标就是从高维特
征空间里提取出具有判别能力的低维特征，从而使同

一个类别的所有样本尽量聚集，不同类别的样本尽量

分开．Ｆｉｓｈｅｒ判别在目标 ＳＡＲ图像的投影空间中找到最
优的特征子空间，使样本的类间散布最大，类内散布最

小，使得用于识别的特征必须在构建的分类空间上具

有较好的类内凝聚性和类间差异性，即类间散布和类

内散布比值最大．其比值为：

Ｐｆｌｄ＝ａｒｇｍａｘｐ
ＰＴＳｂＰ
ＰＴＳｗＰ

＝［ｐ１，ｐ２，…ｐｋ］ （３）

其中，Ｐｆｌｄ是ｋ×ｒ（ｋ≤ｒ）维矩阵，｛ｐｉｉ＝１，２，…，ｋ｝是矩
阵 Ｓｗ－１Ｓｂ中ｋ个最大特征值对应的特征向量．Ｓｂ是类
间散布矩阵，Ｓｗ是类内散布矩阵，分别定义为：

Ｓｂ＝∑
ｃ

ｉ＝１
Ｎｉ（μｉ－μ）（μｉ－μ）｝Ｔ

Ｓｗ＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
μｋ∈Ｃｉ

（μｋ－μ）（μｋ－μ）｝Ｔ＝∑
ｃ

ｉ＝１
Ｓｗｉ

（４）

其中，Ｎｉ是第ｉ类Ｃｉ的样本数，Ｃ是类别的总数，μ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｊ＝１
μｊ是全体图像的平均值，μｉ是第ｉ类Ｃｉ的平均

值．

４ 目标识别实现

４１ 目标识别流程

目标识别过程分为训练过程和识别过程．为了降低
ＳＡＲ目标图像的维数和减少训练时间，同时保证较好的
识别效率，文中提出如下图１所示的实现方案：（１）运用
图像分割预处理，得到去背景噪声的目标图像；（２）对分
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割后的图像进行非负矩阵分解得到特征权向量；（３）采
用Ｆｉｓｈｅｒ线性判别方法对得到的特征向量进行处理，得
到新的ＦＬＤ特征向量；（４）在识别过程中，当一个新的目
标样本加入，通过比较ＦＬＤ特征向量完成识别．
４２ 预处理

由图２的原始图像中可以看出，ＳＡＲ图像是由目标
区域、阴影区域和背景杂波三部分［７］构成，要有效地提

取目标信息，须将包含目标边界形状等特征信息的目

标区及阴影区从背景杂波区中分割出来．基于非参数
估计方法的水平集分割有效利用边界的信息特征，不

需对相干斑噪声做抑制就能有效提取到目标的形状特

征．
Ｐａｒａｇｉｏｓ等人提出了测地活动区域模型（Ｇｅｏｄｅｓｉｃ

ＡｃｔｉｖｅＲｅｇｉｏｎ）［８］并应用于纹理图像的分割．该模型先对
图像进行先验统计训练，得到先验概率 ＰＡ、ＰＢ、ＰＣ，他
们分别表示图像中任意点位于目标区域、背景区域和

边界的概率，再利用该分布先验信息进行图像的分割．
ＧＡＲ模型的能量泛函为

Ｅ（Ｃ）＝α∫
１

０
ｇ（ＰＣ（Ｉ（Ｃ）））

Ｃ
ｐ

ｄｐ

－（１－α）［ＲＡ
ｌｏｇ（ＰＡ（Ｉ））ｄｘｄｙ＋ＲＢ

ｌｏｇ（ＰＢ（Ｉ））ｄｘｄｙ］

（５）
对于能量泛函（５）的最小化一般通过水平集方法［１］

来求解，以达到图像的分割．水平集方法将演化曲线 Ｃ
看 做 水 平 集 函 数 Φ 的 零 水 平 集，即 Ｃ ＝
（ｘ，ｙ）｜Φ（ｘ，ｙ）{ }＝０，通过演化水平集函数来实现曲
线的变形和图像的分割．应用变分水平集方法［７］通过
最小化关于水平集函数的能量泛函来直接求得曲线演

化的水平集函数表示形式．
针对 ＳＡＲ图像的特点，文中采用基于参数估计的

水平集ＳＡＲ图像分割方法，通过分割得到的掩膜矩阵
与原目标图像做掩膜，即可得到去掉背景噪声后的目

标图像，下图２为对ＳＡＲ图像处理后效果图．对比分割
前后图像可见，目标区和阴影区被正确地分割出来，从

而得到去掉背景噪声的目标图像，且较好地保留了各

自的形状信息．

４３ ＮＭＦ与ＦＬＤ结合的目标识别方法
目标识别仍属于模式识别的范畴，对于给定的已

知目标类别的训练ＳＡＲ图像集和未知目标类别的测试
图像集，通过特征的提取以及分类识别出测试图像集

中目标对应的类别．其具体算法实现如下：
４３１ 训练过程

（１）给定一个 ＳＡＲ目标图像训练集Γｉ（ｉ＝１，２，…，
Ｎ），对其进行图像分割预处理，得到包含目标区域信息
的分割图像，将每幅图像矩阵的所有列向量依次收尾

相接，从而获得各训练图像的目标区域分割图像对应

的列向量 Ｖｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）．
（２）利用ＮＭＦ算法，由迭代规则计算模型 Ｖ＝Ｗ×

Ｈｔｒａｉｎ得到 Ｗ和Ｈｔｒａｉｎ，计算由 ｈ１，ｈ２，…，ｈＮ构成的类内
散布矩阵 Ｓｗ和类间散布矩阵 Ｓｂ，然后计算对应矩阵
Ｓ－１ｗＳｂ的ｒ个最大特征值对应的特征向量构成 ＦＬＤ投
影矩阵 Ｐｆｌｄ＝ｐ１ｆｌｄ，ｐ２ｆｌｄ，…，ｐｒｆｌｄ］．

（３）利用 ＦＬＤ投影矩阵 Ｐｆｌｄ得到分类特征Ｓｉ＝［ｓ′１ｉ，
ｓ′２ｉ，…ｓ′ｒｉ］Ｔ＝ＰｆｌｄＴｈｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）．
（４）根据对应目标图像训练集的分类特征向量 Ｓ１，

Ｓ２，…，Ｓｉ，…，ＳＮ组成ｍ类目标识别数据库，存储所有
训练样本的特征向量．为表达方便，不妨假设由这 Ｎ个
最佳分类特征向量组成的ｍ类目标识别数据苦的标准
样本向量为Ｓ（１），Ｓ（２），…，Ｓ（ｍ）．
４３２ 识别过程

（１）给定一个待识别的目标图像，对其进行图像分
割，得到其目标区域图像列向量 Ｖｔｅｓｔ．

（２）计算 ｈ＝Ｗ＋Ｖｔｅｓｔ，Ｗ＋是训练过程中 ＮＭＦ分解
中基矩阵 Ｗ的伪逆，对 ｈ利用 ＦＬＤ投影矩阵可得到分
类特征，即 Ｓｔｅｓｔ＝ＰＴｆｌｄｈ．

（３）找到与待识别图像最接近的训练集中的目标
类别，确定目标分类．计算欧几里德距离 ｄｑ＝ｍｉｎ

１≤ｊ≤ｃ

Ｓｔｅｓｔ－Ｓ（ｊ） ，找到与待识别图像最接近的训练集中的
目标类，当 ｄｑ小于某一个阈值时，就把这个目标划分为
ｑ类．

５ 试验结果

５１ 试验数据

本文中所用试验数据是由美国 ＤＡＲＰＡ／ＡＦＲＬ工作
组提供的ＭＳＴＡＲ合成孔径雷达对地面静止目标的实测
数据，分辨率为０３ｍ×０．３ｍ．工作组推荐使用的训练样
本为 ＳＡＲ在俯仰角为 １７°时对地面目标的成像切片数
据，包括３类目标，即ＢＭＰ２（装甲运兵车）、ＢＴＲ７０及 Ｔ７２
（主战坦克）．为了验证所提出方法的鲁棒特性，文中选
用ＳＡＲ在俯仰角为 １５°时对地面目标的成像数据作为
测试样本，每类目标的样本包含了大量不同方位的图

像，范围在０～３６０°之间，所有目标图像大小均为１２８×
１２８．表１列出了训练样本和测试样本的种类和样本个
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数，图３从左至右分别为 ＢＭＰ２，ＢＴＲ７０及 Ｔ７２在俯视角
为１７°、方位角为４５°时的ＳＡＲ目标图像．

表１ 训练、测试样本种类及样本数

训练样本 样本数 测试样本 样本数

ＢＴＲ７０ ２３３ ｓｎ－７１ １９６
ｓｎ－９５６３ １９５

ＢＭＰ２ ２３３ ｓｎ－９５６６ １９６
ｓｎ－ｃ２１ １９６
ｓｎ－１３２ １９６

Ｔ７２ ２３３ ｓｎ－８１２ １９５
ｓｎ－ｓ７ １９１

５２ 试验结果

识别率是正确识别样本数和总样本数的比值，是

衡量识别算法性能的最重要指标．将表１中给出的测试
样本按上述方法先进行水平集分割得到去掉背景噪声

的目标图像，再采用 ＮＭＦ对目标掩膜图像提取特征向
量，通过Ｆｉｓｈｅｒ判别实现分类识别，得到三类目标样本
的识别率如表２所示．

表２ 各类目标识别率

ＢＭＰ２ ＢＴＲ７０ Ｔ７２ 识别
率 ％

平均识
别率 ％

ＢＭＰ２ ５３７ ４３ ６ ９１．４８
ＢＴＲ７０ ７ １８９ ０ ９６．４３ ９２．８９
Ｔ７２ １１ ２９ ５４２ ９３．１３

将本文方法得到的识别率与三种典型的识别方法

所得到的识别率比较，结果如表３所示．文献［９］以１０°
为方位单元，给出一种传统模板匹配方法，对每个方位

单元内的训练图像样本取平均作为模板，用最小距离

准则做匹配完成分类，文献［３］采用基于 ＰＣＡ的方法，
对进行水平集分割预处理后所得到的目标图像，进行

主分量分析提取的特征向量通过分类器实现目标识

别．文献［１０］中提出的采用基于Ｆｉｓｈｅｒ准则与ＳＶＭ结合
的ＳＡＲ目标特征提取及识别算法，首先通过非线性
Ｆｉｓｈｅｒ准则提取样本特征，然后由ＳＶＭ分类器完成目标
识别．试验结果表明，本文提出的方法所得到的平均识
别率明显高于其他几种识别方法得到的识别率．

表３ 四种识别率（％）方法的比较

测试样
本类别

传统模
板匹配

分割

＋ＰＣＡ
ＦＬＤ
＋ＳＶＭ

本文
方法

ＢＭＰ２ ８２．７９ ８７．９１ ９０．８０ ９１．４８
ＢＴＲ７０ ９３．３７ ９７．８１ ９５．４１ ９６．４３
Ｔ７２ ９４．５０ ８６．５７ ９２．４３ ９３．１３

平均识别率 ８９．３０ ８８．０３ ９２．１６ ９２．８９

另外，本文对各种算法的运算效率做了粗略比较，

所有试验均是在主频１．８６ＧＨｚ，内存为２．００ＧＢ的 ＰＣ机
上用Ｍａｔｌａｂ语言实现的，并且所有程序均未进行优化．
表４中给出的结果是将对所有样本进行训练及测试识
别所需运算时间．结果表明，模板匹配法所需运算时间
最多，而文献［１１］中所提出的Ｆｉｓｈｅｒ准则与ＳＶＭ结合构
成分类器的方法，由于Ｆｉｓｈｅｒ准则被直接用于高维图像
数据的核函数处理，所需运算量较大，运算时间亦相对

较长，而ＰＣＡ算法实现所需的时间次之，采用本文所提
出的算法运算时间则相对较少．因此，利用本文方法在
较好提高了目标识别率的同时仍可达到相对较高的运

算效率．
表４ 各类方法运算时间（ｍｓ）的比较

传统模

板匹配

分割

＋ＰＣＡ
ＦＬＤ
＋ＳＶＭ

本文

方法

训练时间 ３６２７．５ ８５４．７ １３７２．８ ３９２．７
识别时间 ９１８．３ ２４．４ ４７．６ １２．１

６ 结束语

对于ＳＡＲ图像目标识别，文中提出一种基于非负
矩阵分解的识别方法，对 ＭＳＴＡＲ数据库中的图像数据
对该方法进行验证和分析，试验结果表明，本文通过采

用ＮＭＦ提取的特征向量能充分体现目标的局部空间结
构信息，对识别的 ＳＡＲ图像具有较强的鲁棒性，并且有
效提高了对目标的正确识别率．
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