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摘 要： 本文在分析传统二维鉴别分析方法局限性的基础上，提出了一种基于二维子分类鉴别分析的合成孔径

雷达图像识别方法．该方法首先对ＳＡＲ图像进行图像预处理，然后利用图像欧氏距离对每类目标进行子类划分，并由
图像的行信息和列信息提出了两种二维子分类鉴别分析方法，最后利用最近邻分类器对提取的特征投影矩阵进行分

类识别．本文利用美国实测的ＭＳＴＡＲ数据对算法进行了仿真验证，实验结果表明了本文方法的正确性和有效性．
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１ 引言

随着遥感技术的发展，基于合成孔径雷达（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
ＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒ，ＳＡＲ）的自动目标识别已经成为一种不可
或缺的军事侦察手段［１］．目前，国内外许多学者在该方
面已经作了许多工作，如 Ｎｏｖａｋ［２］提出的基于模板匹配
的目标识别方法，韩萍［３］提出的基于 ＫＰＣＡ的识别算法
和Ｂａｎａｕ［４］提出的基于几何散列表技术的识别算法等
等．这些算法虽能实现目标的识别，但普遍存在对姿态
角要求严格、提取特征易导致图像象素相关性破坏等局

限性．为了能够更有效地识别目标，需要研究一种更有
效的识别方法．

二维线性鉴别分析方法（ＴｗｏＤｉｍｅｎｓｉｏｎＬｉｎｅａｒＤｉｓ
ｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，２ＤＬＤＡ）是近年发展起来的一种新的

特征提取方法，它较传统的线性鉴别分析方法具有：（１）
易于准确估计类间、类内离散度矩阵；（２）计算最优鉴别
特征向量的时间较少等优点［５～７］，因此在目标识别领域

得到广泛应用．然而应用现有的二维鉴别分析方法处理
ＳＡＲ图像时，仍存在一定的问题———多子类问题．所谓
的多子类问题就是，同类样本数据在空间中的分布可用

多个子类描述［８］．ＳＡＲ是一种特殊成像雷达，其图像数
据对姿态角高度敏感，但一定姿态范围内的 ＳＡＲ图像
又具有相对稳定性．就某种程度而言，ＳＡＲ图像样本数
据可以看成是一种典型的多子类结构数据．因此利用现
有的二维子空间方法提取特征进行识别时，显然会降低

目标的正确识别率．
本文在借鉴二维线性鉴别分析方法的基础上，提出

了一种新的 ＳＡＲ图像识别方法———二维子分类鉴别分
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析方法（ＴｗｏＤｉｍｅｎｓｉｏｎＳｕｂｃｌａｓｓＡｎａｌｙｓｉｓ，２ＤＳＤＡ）．在该方
法中，首先利用图像欧式距离对各类 ＳＡＲ图像数据进
行子类划分，然后直接对图像数据求取子类间散射矩

阵和协方差矩阵，最后通过建立最大鉴别准则，获取最

优鉴别矢量．本文利用美国实测ＭＳＴＡＲ（ＭｏｖｉｎｇａｎｄＳｔａ
ｔｉｏｎａｒｙＴａｒｇｅｔＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，运动和静止目
标获取与识别）切片ＳＡＲ数据［９］进行了仿真，仿真结果

表明该方法是一种行之有效的方法．

２ 基于２ＤＳＤＡ的ＳＡＲ图像识别方法

基于 ２ＤＳＤＡ的 ＳＡＲ图像识别方法主要由三步构
成：图像的预处理过程、鉴别矢量的提取过程和识别过

程．图１给出整个方法的结构框图，下面对识别算法中
的各个流程进行详细介绍．

２１ 图像预处理

通常获取到的用于识别的 ＳＡＲ图像，目标往往存
在一定范围的位置扰动［１０］，这种扰动对识别特别是基

于模板匹配的识别方法影响很大．本文利用目标质心
位置对齐原点的方法来解决该问题［１］，即将目标的质

心（珋ｘ，珋ｙ）为中心，分别向四周扩展出一个 Ｌ×Ｌ的矩
阵．目标的质心位置（珋ｘ，珋ｙ）可用一阶矩和零阶矩的比值
表示：

珋ｘ＝
ｍ１０
ｍ００
，珋ｙ＝

ｍ０１
ｍ００

（１）

而 ｐ＋ｑ阶原点矩定义为：

ｍｐｑ＝∑
ｘ
∑
ｙ
ｘｐｙｑｆ（ｘ，ｙ） （２）

其中，（ｘ，ｙ）表示图像的象素坐标，而 ｆ（ｘ，ｙ）表示图像
分割后的目标ＲＯＩ（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ）区域上的象素幅度
值．

由于子空间方法对高斯分布且具有相同方差的样

本呈最优分类性能，而 ＳＡＲ图像幅度数据呈瑞利分布，
因此本文引用幂变换技术将服从瑞利分布的 ＳＡＲ幅度
数据转换为类正态分布［１１］，以提高识别精度，其公式为：

Ａ＝Ｘα（０＜α＜１） （３）
其中，Ｘ表示扩展后的 ＳＡＲ幅度数据，α为幂变换因
子．当α选取０３５或 ０８５［１２］，Ａ近似转化为正态分布
效果最优．
２２ 二维子分类鉴别分析方法

２２１ ２ＤＳＤＡ算法
假设有 Ｃ类经图像预处理后已知训练样本图像

｛Ａｉ｝Ｎｉ＝１，其大小为 Ｌ×Ｌ．２ＤＳＤＡ方法通过建立最大鉴
别准则函数以获取图像矩阵最优的鉴别的矢量，这里

鉴别准则函数可以表示为：

Ｊ（ω）＝ａｒｇｍａｘ
（ω

２ｄ）ΤＧｂＳＤＡω
２ｄ

（ω
２ｄ）ΤＧｍＳＤＡω

２ｄ （４）

其中：

ＧｂＳＤＡ＝∑
Ｃ－１

ｉ＝１
∑
Ｈｉ

ｊ＝１
∑
Ｃ

ｋ＝ｉ＋１
∑
Ｈｋ

ｌ＝１
ｐｉｊｐｋｌ（珚Ａｉｊ－珚Ａｋｌ）Ｔ（珚Ａｉｊ－珚Ａｋｌ）

＝∑
Ｃ－１

ｉ＝１
∑
Ｈｉ

ｊ＝１
∑
Ｃ

ｋ＝ｉ＋１
∑
Ｈｋ

ｌ＝１
ｐｉｊｐｋｌ∑

Ｌ

ｆ＝１
（（珚Ａｉｊ（ｆ））Ｔ－（珚Ａｋｌ（ｆ））Ｔ）Ｔ

·（（珚Ａｉｊ（ｆ））Ｔ－（珔Ａｋｌ（ｆ））Ｔ） （５）

ＧｍＳＤＡ＝∑
Ｎ

ｔ＝１
（Ａｔ－珚Ａ）Ｔ（Ａｔ－珔Ａ）

＝∑
Ｎ

ｔ＝１
∑
Ｌ

ｆ＝１
（（Ａｔ（ｆ））Ｔ－（珚Ａ（ｆ））Ｔ）Ｔ

·（（Ａｔ（ｆ））Ｔ－（珚Ａ（ｆ））Ｔ） （６）
这里，ＧｂＳＤＡ、ＧｍＳＤＡ分别表示子类间散射矩阵和协方差
矩阵．珚Ａｉｊ＝［（珚Ａｉｊ（１））Ｔ，（珚Ａｉｊ（２））Ｔ，…，（珚Ａｉｊ（Ｌ））Ｔ］Ｔ表示第 ｉ
类中第ｊ个子类中样本的均值；Ａｔ＝［（Ａ（１）ｔ）Ｔ，（Ａ（２）ｔ）Ｔ，
…，（Ａ（Ｌ）ｔ ）Ｔ］Ｔ表示第 ｔ个样本；而珚Ａ＝（（珚Ａ（１））Ｔ，
（珚Ａ（２））Ｔ，…，（珚Ａ（Ｌ））Ｔ）Ｔ表示整个训练样本的均值；ｐｉｊ和
ｐｋｌ分别表示第ｉ类中第ｊ个子类和第ｋ类中第ｌ个子类
的先验知识，一般我们可以根据各个子类中的样本数

目设置 ｐｉｊ＝
ｎｉｊ
Ｎ、ｐｋｌ＝

ｎｋｌ
Ｎ．显然，求取式（４）对应的最优特

征矢量就变成求取广义线性方程：

ＧｂＳＤＡω
２ｄ＝λＧｍＳＤＡω

２ｄ （７）

特征值与特征向量的问题．假设λ１，λ２，…，λｄ为广义特
征方程的前ｄ个非零最大特征值（按从大到小的顺序
排列），对应的特征矢量为ω

２ｄ
１，ω

２ｄ
２，…，ω

２ｄ
ｄ，则 Ｗ＝

ω
２ｄ
１，…，ω

２ｄ( )ｄ 就构成了最终的特征向量集．对于待测
的ＳＡＲ图像 ＢＬ×Ｌ，则待测样本在特征向量集上的投影
数据可以表示为：

ｙ＝ＢＬ×Ｌ·ＷＬ×ｄ （８）
从式（５）和（６）可以看出，这里推导的 ２ＤＳＤＡ方法

实际上是建立在图像矩阵行的基础上，即以图像行为

基准，分别求取样本图像行的类间离散度和协方差矩
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阵．本质而言，这种２ＤＳＤＡ方法反映了图像行的统计分
布特性，是根据行信息进行鉴别的．同理，图像可以用
行向量表示，也可以用列向量表示，下面给出２ＤＳＤＡ方
法的另一种表示形式———基于图像列向的２ＤＳＤＡ．
２２２ 基于矩阵列向的２ＤＳＤＡ（Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ２ＤＳＤＡ）

同样假设有 Ｃ类训练样本｛Ａｔ｝Ｎｔ＝１，则最大鉴别准
则可以表示为：

Ｊ（珟ω２ｄ）＝ａｒｇｍａｘ
（珟ω２ｄ）Ｔ珟ＧｂＳＤＡ珟ω２ｄ

（珟ω２ｄ）Ｔ珟ＧｍＳＤＡ珟ω２ｄ
（９）

这里，

珟ＧｂＳＤＡ＝∑
Ｃ－１

ｉ＝１
∑
Ｈｉ

ｊ＝１
∑
Ｃ

ｋ＝ｉ＋１
∑
Ｈｋ

ｌ＝１
ｐｉｊｐｋｌ（珚Ａｉｊ－珚Ａｋｌ）（珚Ａｉｊ－珚Ａｋｌ）Ｔ

＝∑
Ｃ－１

ｉ＝１
∑
Ｈｉ

ｊ＝１
∑
Ｃ

ｋ＝ｉ＋１
∑
Ｈｋ

ｌ＝１
ｐｉｊｐｋｌ∑

Ｌ

ｇ＝１
（珚Ａｉｊ（ｇ）－珚Ａｋｌ（ｇ））

·（珚Ａｉｊ（ｇ）－珚Ａｋｌ（ｇ））Ｔ （１０）

珟ＧｍＳＤＡ＝∑
Ｎ

ｔ＝１
（Ａｔ－珚Ａ）（Ａｔ－珚Ａ）Ｔ

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｌ

ｇ＝１
Ａ（ｇ）ｔ －珚Ａ（ｇ( )） Ａ（ｇ）ｔ －珚Ａ（ｇ( )） Ｔ（１１）

其中，图像矩阵的各种参量以列的形式表示，即，珚Ａｉｊ＝
珚Ａｉｊ（１），珚Ａｉｊ（２），…，珚Ａｉｊ（Ｌ[ ]） ，珚Ａ＝［珚Ａ（１），…，珚Ａ（Ｌ）］，Ａｔ＝
Ａ（１）ｔ，Ａ（２）ｔ，…，Ａ（Ｌ）[ ]ｔ 分别表示第 ｉ类中第 ｊ个子类中
样本的均值，整个训练样本的均值和第 ｔ个样本．假设
珟ω１２ｄ，珟ω２２ｄ，…，珟ωｑ２ｄ为广义线性方程珟ＧｂＳＤＡ珟ω２ｄ＝λ珟ＧｍＳＤＡ·
珟ω２ｄ前ｑ个特征值对应于的特征矢量，则待测样本 ＢＬ×Ｌ
特征向量集上的投影矢量可以表示为：

珓ｙ＝珦ＷＬ×( )ｑ Ｔ·ＢＬ×Ｌ （１２）
由式（１０）和（１１）可以看出，此时的 ２ＤＳＤＡ方法是

建立在图像列的基础上的．为了区别于基于行的
２ＤＳＤＡ方法，这里定义基于图像列的２ＤＳＤＡ为 Ａｌｔｅｒｎａ
ｔｉｖｅ２ＤＳＤＡ．无论是 ２ＤＳＤＡ还是 Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ２ＤＳＤＡ，其相
应的投影 ｙ和珓ｙ可以统称为特征矩阵（ＦｅａｔｕｒｅＭａｔｒｉｘ）．
２２３ 基于图像的子类划分

２ＤＳＤＡ和Ａｌｔｅｒｎｉｔｉｖｅ２ＤＳＤＡ算法实现过程中，每类
数据的子类划分是算法的关键步骤．在文献［８］提出的
子分类方法（ＳｕｂｃｌａｓｓＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＳＤＡ）中，Ｚｈｕ
利用Ｋ均值法和 ＮＮＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ方法获取样本数据的有
效划分；而在文献［１３］，Ｃｈｅｎ用核 Ｋ均值法实现．然而，
这些方法都是基于向量的，当处理图像信息时，则需要

先将矩阵转换为向量后再进行聚类．显然，这些方法并
不适用于本文提出的算法．为了对样本图像进行有效
聚类，本文提出一种基于图像欧氏距离的 ＮＮＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
方法（ＩｍａｇｅＥｕｃｌｉｄｅａｎＤｉｓｔａｎｃｅＮＮＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，简称 ＩＥＤ
ＮＮＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）．

设 Ａ１＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＬ×Ｌ），Ａ２＝（ｚ１，ｚ２，…，ｚＬ×Ｌ）为

经图像预处理后的已知样本集中任意两幅 ＳＡＲ图像对
应的行向量，则两幅图像的欧式距离可以定义为［１４］：

ｄ２ＩＭＥ（Ａ１，Ａ２）＝∑
Ｌ×Ｌ

ｓ，ｔ＝１
ｇｓｔ（ｘｓ－ｚｓ）（ｘｔ－ｚｔ）

＝（Ａ１－Ａ２）ＴＧ（Ａ１－Ａ２） （１３）

ｇｓｔ＝ｆ Ｐｓ－Ｐ( )ｔ ＝ １
２πσ２

ｅｘｐ －
Ｐｓ－Ｐｔ ２

２σ( )２

ｓ，ｔ＝１，…，Ｌ２ （１４）
其中，Ｇ＝（ｇｓｔ）Ｌ２×Ｌ２，ｇｓｔ表示度量系数，其大小完全由图
像象素 ＰｓＰｔ间的空间距离决定，并随｜Ｐｓ－Ｐｔ｜的增加
单调减少；σ为方差参数，当σ→∞时，图像欧氏距离趋
于传统的欧式距离．

依照式（１３）、（１４），给出 ＩＥＤＮＮＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ的步骤：
Ｓｔｅｐ１ ｉ类样本，计算样本 Ａ（ｉ）ｓｌ，Ａ（ｉ）ｔｌ的图像欧

氏距离ｄ２ＩＤＭ（Ａ（ｉ）ｓｌ，Ａ（ｉ）ｔｌ），１≤ｓｌ，ｔｌ≤ｎｉ，且 ｓｌ≠ｔｌ；寻找两
个样本 Ａ（ｉ）ｔｉ１，Ａ（ｉ）ｔｊｎｉ，使其满足：

ｄ２ＩＭＤ Ａ
（ｉ）
ｔｉ１，Ａ（ｉ）ｔｊｎ( )

ｉ ＝ｍａｘｄ
２
ＩＭＤ Ａ

（ｉ）
ｓｌ，Ａ（ｉ）( )ｔｌ （１５）

并令： ｔｉ１＝ｉ１，ｔｊｎｉ＝ｉｎｉ （１６）

Ｓｔｅｐ２ 寻找一样本使其满足：

ｄ２ＩＭＤ Ａ
（ｉ）
ｔｉ２，Ａ（ｉ）ｉ( )１ ＝ｍｉｎｄ２ＩＭＤ Ａ

（ｉ）
ｔｉ′，Ａ（ｉ）ｉ( )１

ｔｉ′∈［２，ｎｉ－１］ （１７）
并令： ｔｉ２＝ｉ２ （１８）

Ｓｔｅｐ３ 寻找一样本使其满足：

ｄ２ＩＭＤ Ａ
（ｉ）
ｔｉ３，Ａ（ｉ）ｉ( )１ ＝ｍｉｎｄ２ＩＭＤ Ａ

（ｉ）
ｔｉ″，Ａ（ｉ）ｉ( )１

ｔｉ″∈［３，ｎｉ－１］ （１９）
并令： ｔｉ３＝ｉ３ （２０）

依次类推，对第 ｉ类中的每一个样本都进行距离判
断，并重新排序，最终得到一个新的序列｛Ａｉ１，Ａｉ２，…，
Ａｉ（ｎｉ－１），Ａｉｎｉ｝．

Ｓｔｅｐ４ 根据预先设定的的子类别个数，将第 ｉ中
的新样本序列按照等间隔进行划分，多余的样本划分

到最后一个子类．
２３ 分类器的设计

将所有的训练样本和测试样本投影到特征向量集

上，得到相应的特征矩阵｛Ｆｔ｝Ｎｔ＝１和 Ｆｔｅｓｔ，利用最近邻方
法实现目标的有效分类．对于２ＤＳＤＡ方法，衡量待测特
征矩阵与训练特征矩阵之间距离为：

ｄ（Ｆｔｅｓｔ，Ｆｔ）＝∑
ｄ

ｒ＝１
ｙｔｅｓｔｒ －ｙ

 ｔ
ｒ２ （２１）

这里，Ｆｔｅｓｔ＝ ｙｔｅｓｔ１，…，ｙｔｅｓｔ[ ]ｄ ，Ｆｔ＝ ｙｔ１，ｙｔ２，…，ｙ[ ]ｔｄ ．
而对于 Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ２ＤＳＤＡ，衡量待测特征矩阵与训

练特征矩阵之间的距离可以表示为：

ｄ（Ｆｔｅｓｔ，Ｆｔ）＝∑
ｑ

ｒ＝１

珓ｙｔｅｓｔｒ －珓ｙ

 ｔ
ｒ２ （２２）
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此时，Ｆｔｅｓｔ＝ 珓ｙｔｅｓｔ( )１
Ｔ，…，珓ｙｔｅｓｔ( )ｑ[ ]Ｔ Ｔ，

Ｆｔ＝ 珓ｙｔ( )１ Ｔ，…，珓ｙ( )ｔｑ[ ]Ｔ Ｔ．

３ 仿真结果与分析

本文利用美国 ＤＡＲＰＡ／ＡＦＲＬＭＳＴＡＲ项目提供的实
测ＳＡＲ地面静止军用目标数据进行仿真实验．仿真验证
时本文采用三类目标和十类目标两组数据进行测试．

为了验证不同尺寸大小的 ＳＡＲ图像对本文各种方
法的影响，在进行图像的子类划分时，方差参数均选

σ＝１．
３１ 三类目标的仿真实验

仿真环境：以 １７°下 ＢＭＰ２－ｓｎ９５６３、Ｔ７２－ｓｎ１３２和
ＢＴＲ７２－ｓｎｃ７１作为训练集，以 １５°下的 ＢＭＰ２－ｓｎ９５６３、
ＢＭＰ２－ｓｎ９５６６、ＢＭＰ２－ｓｎｃ２１、Ｔ７２－ｓｎ１３２、Ｔ７２－ｓｎ８１２、Ｔ７２－
ｓｎｓ７、ＢＴＲ７０－ｓｎｃ７１作为测试集．
３１１ 不同子分类数下的仿真分析

受篇幅所限，这里仅给出部分数据的２ＤＳＤＡ和 Ａｌ

ｔｅｒｎａｔｉｖｅ２ＤＳＤＡ仿真结果，如图 ２、３的（ａ）（ｂ），且子类
数分别选取为２，４，６，８，１０；而图２、３的（ｃ）图给出相应
算法的平均识别结果．仿真过程中选取 Ｌ＝４８．

由图２和图３，可以得出如下结论：
（１）２ＤＳＤＡ方法和 Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ２ＤＳＤＡ方法均能够实

现对ＳＡＲ图像军事目标的识别．从仿真结果看，不仅对
同类型同型号的军事目标能够获得很高的识别结果，而

且对同类型不同型号的目标也能获得较好的识别率．
（２）从图（ａ）～（ｃ）可以看出，在不同子类数下，不

同目标的最优识别结果差异不大，但当子类别数为 １０
时，目标的平均识别率最好．因此，本文的后续仿真实
验均采用这一参数．

（３）对于 ＳＡＲ的各类目标，矩阵特征的不同维数对
应于不同的识别结果，但在维数等于２０之前，均能获得
最好的识别结果．因此，从节省计算时间考虑，在仿真
过程中可以在维数小于 ２０的范围内选择最优识别结
果．

３１２ 不同子空间方法的仿真比较

为了验证本文方法的有效性，将本文两种方法与

与传统的子空间方法———２ＤＬＤＡ方法、Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ
２ＤＬＤＡ方法以及ＳＤＡ［８］方法进行比较，其平均识别结果
示于图４，其中“Ａ２ＤＳＤＡ”、“Ａ２ＤＬＤＡ”分别表示 Ａｌｔｅｒ
ｎａｔｉｖｅ２ＤＳＤＡ方法和 Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ２ＤＬＤＡ方法，ＳＤＡ方法

的子类别数目也设置为１０．仿真过程，选取 Ｌ＝４８．
由图４的比较结果可以看出，对于 ＭＳＴＡＲ数据而

言，当目标类别较少时，利用２ＤＳＤＡ方法获得的平均识
别结果略优于利用 Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ２ＤＳＤＡ方法获得的识别
结果，但差异不大．

当目标类别较少时，与 ２ＤＬＤＡ方法和 Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ
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２ＤＬＤＡ方法相比，本文提出的方法能够获得更好的识
别结果．这是因为本文提出的方法相当于对图像进行
姿态划分，即在多个子类间寻求最优的类内 －类间最
大鉴别方向，因此识别效果必然提高．与传统的 ＳＤＡ方
法相比，各种二维子空间方法要明显优于 ＳＤＡ方法，这
是因为 ＳＤＡ方法在识别的过程中将二维图像转换为一
维向量破坏了图像的空间结构，造成了识别结果的下

降．这也进一步验证了利用二维子空间方法对图像进
行识别是完全有效的．

３１３ 不同 Ｌ情况下的仿真分析
为了验证不同 Ｌ对方法的影响，这里选取 Ｌ＝４８，

６４两种尺寸大小对算法进行测试．根据３１１和３１２
实验结论，这里子分类数设置为１０，特征矩阵的维数为
１～２０．图５给出仿真结果．

由图５可知：当 Ｌ＝４８时获得的识别结果要优于 Ｌ
＝６４时获得的识别结果，这是因为 ＭＳＴＡＲ图像切片中
目标区域所占图像的比例较小，图像的大部分区域是

相干斑噪声，噪声对识别是无用的，但能干扰目标的识

别，因此尺寸大识别性能下降．
３１４ 不同ＳＡＲ识别方法的仿真比较

将本文方法与几种传统 ＳＡＲ图像识别方法进行综
合比较，验证本章方法的优越性．表３、表４给出各种方
法的对比结果，其中模板匹配方法参见文献［２］；ＫＰＣＡ

＋ＳＶＭ方法参见文献［３］，方位区间选为３０°；几何散列
表法参见文献［４］．这里，识别率为七个目标测试集的
平均识别结果，而运行时间是指以测试集 ＢＭＰ２
（ｓｎ９５６３）为例的识别时间．

由表２可知：比较目标的正确识别率，本章提出的
方法效果最好，优于模板匹配法、ＫＰＣＡ＋ＳＶＭ法和几何
散列表法．比较目标识别的运行时间，本文方法的运行
时间较模板匹配法和 ＫＰＣＡ＋ＳＶＭ方法时间长，但远远
小于几何散列表技术，这里需要说明的一点是，本章在

计算ＫＰＣＡ＋ＳＶＭ法的运行时间时，假设已知目标的正
确姿态，即没有考虑目标姿态的估算时间，因此其识别

时间低于本章方法；然而当考虑姿态估算时间时，其运

行时间不仅会提高，而且正确识别结果也会大大降低．
因此，综上所述，利用本章方法既能够提高 ＳＡＲ识别的
正确识别率，又能有效缩短目标识别的时间．

表２ 不同ＳＡＲ图像识别方法的综合比较

识别方法 平均识别率（％） 运行时间（ｓ）

模板匹配法 ４０．７６ １７．５５

ＫＰＣＡ＋ＳＶＭ（３０°） ９４．９０ ２８．２７

几何散列表法 ９０．４５ １８４．２９

２ＤＳＤＡ ９７．０７１ ４０．８８

Ａ２ＤＳＤＡ ９６．４０４ ４０．９５

３２ 十类目标的仿真实验

仿真环境：表３给出十类目标训练样本和测试样本
的配置说明．在仿真结果中，只给出各类目标的平均识
别率，而且根据３．１中的仿真分析，十类目标矩阵特征
的最大维数设置为２０．

表３ 十类目标训练样本和测试样本配置说明

目标（型号） 训练集 测试集

２Ｓ１ｂ０１ 俯仰 个数 俯仰 个数

ＢＭＰ２ｓｎ９５６３ １７° ２９９ １５° ２７４

ＢＲＤＭｅ７１ １７° ２３３ １５° １９５

ＢＴＲ６０ｋ１０ｙｔ７５３２ １７° ２９８ １５° ２７４

ＢＴＲ７０ｃ７１ １７° ２５６ １５° １９５

Ｄ７ １７° ２３３ １５° １９５

Ｔ６２ａ５１ １７° ２９９ １５° ２７４

Ｔ７２ｓｎ１３２ １７° ２９９ １５° ２７３

ＴＩＬ１３１ｅ１２ １７° ２３２ １５° １９６

ＺＵＳ２３／４ｄ０８ １７° ２９９ １５° ２７４

表４给出几种维数下不同方法识别率的对比结果．
可以看出，由于目标类别的增多，本文提出方法的平均

识别率与 ２ＤＬＤＡ、Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ２ＤＬＤＡ方法的识别率比较
接近，但前者仍然高于后者，由此也验证了本文提出的

方法不仅适用于三类目标的识别，同样也适用于更多

类 ＳＡＲ图像目标的识别．
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表４ 不同算法不同特征维数下的识别结果

不同方法（维数）

识别率（％）
２Ｓ１ ＢＭＰ２ ＢＲＤＭ２ ＢＴＲ６０ ＢＴＲ７０ Ｄ７ Ｔ６２ Ｔ７２ ＴＩＬ１３１ ＺＵＳ２３４ 平均识别率

２ＤＳＤＡ

ｄｉｍ＝５ ８８．３２１ ９５．３８５ ９７．８１ ８９．２３１ ９７．４３６ ９９．２７ ９４．８７２ ９６．９４ ９７．０８ ９９．２７ ９５．５６
ｄｉｍ＝１０ ９１．２４ ９６．９２１ ９９．２７４ ９１．２８３ ９７．９５ １００ ９５．６ ９８．４７３ ９６．７２４ ９９．６４１ ９６．７１０
ｄｉｍ＝１５ ８７．９６３ ９７．９５１ ９９．６４２ ９２．３１５ ９６．９２４ １００ ９５．２４５ ９８．４７１ ９６．７２７ ９９．２７ ９６．４４６
ｄｉｍ＝２０ ８６．１３７ ９６．９２８ ９９．６４ ９２．３１ ９７．４４３ １００ ９４．８７１ ９８．９８２ ９６．７２４ ９９．２７ ９６．２２７

Ａ２ＤＳＤＡ

ｄｉｍ＝５ ８４．６７２ ９５．３８５ ９７．８１ ９１．２８２ ９８．９７４ ９９．２７ ９５．６０４ ９７．４４９ ９７．０８ ９９．２７ ９５．６８
ｄｉｍ＝１０ ８９．７８１ ９８．９７４ ９８．５４ ９２．３０８ ９７．４３６ １００ ９６．３３７ ９８．９８ ９８．１７５ ９９．２７ ９６．９８
ｄｉｍ＝１５ ８８．６８６ ９６．９２３ ９８．５４ ９２．８２１ ９６．４１ １００ ９６．７０３ ９８．９８ ９８．５４ ９９．６３５ ９６．７２４
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４ 结论

本文提出了一种新的ＳＡＲ图像识别方法，利用美国
实测的ＭＳＴＡＲ数据对算法进行验证，并得出以下结论：

（１）二维子分类鉴别方法继承了传统二维鉴别分
析方法的优点，能够直接对图像进行鉴别，无需多余的

向量转换；

（２）二维子分类鉴别分析方法能从数据自身的分
布结构获取最优鉴别信息，无需多余的姿态角估算过

程，因此更利于提取有助于分类的有效特征．
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