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基于小波域 NMF 特征提取的 SAR 图像目标识别方法 
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摘  要：该文提出了一种基于小波域非负矩阵分解特征提取的合成孔径雷达图像目标识别方法。该方法对图像二维

离散小波分解后提取低频子带图像，用非负矩阵分解对低频子带图像提取特征向量作为目标的特征，利用支持向量

机进行分类完成目标识别。将该方法用于对 MSTAR 数据中三类目标识别，识别率最高可达 97.51%，明显提高了

目标的正确识别率。实验结果表明，该方法是一种有效的合成孔径雷达图像特征提取与目标识别方法。 
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Abstract: This paper presents a method for synthetic aperture radar images target recognition based on wavelet 
domain non-negative matrix factorization feature extraction. Low-frequency sub-band image is obtained by 2-D 
discrete wavelet decomposition of a SAR image. Non-negative matrix factorization is used for extracting feature 
vectors from the low-frequency sub-band image as the feature of the target. Support vector machine is used to 
perform target recognition. The method is applied for recognizing three-class targets in MSTAR database and the 
highest correct probability of recognition arrives at 97.51% which is enhanced obviously. It is concluded that the 
method proposed in this paper is an effective method for SAR images feature extraction and target recognition. 
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1  引言  

合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar，SAR)图像目

标识别是 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，是国内外 SAR 图像处理和模式识别领

域的研究热点。特征提取是 SAR 图像目标识别过程中最重

要的一步。为了得到可靠的目标识别结果，用于识别的特征

必须在分类空间上具有良好的类内凝聚性和类间差异性[1]。

非负矩阵分解(Non-negative Matrix Factorization，NMF)

是一种较新的多元数据分析方法，可在高维空间中揭示模式

的低维结构，通过非负约束得到对数据的部分线性表达[2,3]，

得到使数据线性估计最优的较少数量的基向量。非负矩阵分

解的计算基于简单的迭代算法，在解决大矩阵问题上具有较

大的优势[4,5]。目前，非负矩阵分解被一些学者应用到特征提

取领域 [6 8]− 。 

本文提出了一种基于小波域非负矩阵分解特征提取的
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SAR图像目标识别方法。对SAR图像进行二维离散小波分

解，提取低频子带图像，对得到的低频子带图像用非负矩阵

分解提取特征向量，用支持向量机对特征向量分类完成目标

识别。用MSTAR数据库中的三类目标图像对该方法进行验

证和分析。 

2  非负矩阵分解 

非负矩阵分解算法可描述如下[2,3]：给定一个n m× 非负

数据矩阵V ，其中包含了m 个n 维的非负向量。为了估计

原始数据矩阵，需要寻找两个非负分解矩阵W 和H ，使得： 
≈V WH                    (1) 

其中W 和H 的维数分别是n r× 和 r m× 。r 值的选择通常

满足： 
( )n m r nm+ <                 (2) 

乘积WH 可看成是数据矩阵V 的压缩形式。式(1)也可用列

向量表示成： 
≈v Wh                      (3) 

其中 v 和h分别是V 和H 中相对应的列向量。每个向量 v
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可以看作是W 中的列向量由h中相应元素加权后的线性组

合。故矩阵W 的列可看作是使矩阵V 的线性估计最优的基

向量，矩阵H 的列包含了用矩阵W 中的基向量估计矩阵V

中相应列所需的权值。由于用较少的基向量来表示较多的数

据向量，基向量必须能够揭示数据内在的结构特性才能达到

对数据的最优估计。NMF 不允许W 和H 中存在负值，即

只允许用加法进行线性组合而不允许用减法进行组合，这个

约束导致了 NMF 是用部分基表示的。 

分解矩阵W 和H 的估计由迭代算法完成。每次迭代

后，W 和H 的值更新为当前值乘以一个由式(1)的估计值决

定的因子。反复迭代后，W 和H 收敛到局部最优。 

为了得到分解矩阵的估计值，需要定义目标函数。一种

目标函数定义为V 和估计的WH 之间的欧几里德(Euclid)

距离的平方，即 

( )( )2
1 1

n m

iu iu
i u

F
= =

= −∑∑ V WH            (4) 

其中分解矩阵W 和H 按下式更新： 

( )
( )

T

T
iu

iu iu

iu

←
W V

H H
W WH

              (5) 

( )
( )

T

T
iu

iu iu

iu

←
VH

W W
WHH

               (6) 

当该目标函数收敛到局部最小值时，得到W 和H 的最优估

计。 

另一种目标函数定义为 Kullback-Leibler (KL)散度： 

( ) ( )
1 1

log
n m

iu iu iu
i u

F
= =

⎡ ⎤= −⎣ ⎦∑∑V WH WH        (7) 

其中分解矩阵W 和H 按下式更新： 

( )
iu

ia ia au
u iu

← ∑ VW W H
WH

           (8) 

ia
ia

ja
j
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∑
WW
W

                    (9) 
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au au ia
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← ∑ VH H W
WH

         (10) 

当该目标函数达到局部最大值时，得到W 和H 的最优估

计。 

3  实验数据 

本文使用的图像数据是 MSTAR 项目组公布的 SAR 地

面静止军用目标数据，包括 BMP2(坦克)，BTR70(装甲运兵

车)和 T72(坦克)三类目标。训练样本和测试样本分别是 SAR

在俯视角为17 和15 时对这三类目标的成像切片数据。每

类目标样本包含了大量图像数据，这些图像数据是 SAR 在

不同方位角下的成像数据，方位角覆盖范围为 0 ~360 。表

1 是训练样本和测试样本的类别及其相对应的图像数目。图

1 是三类目标在俯视角为17 ，不同方位角下的 SAR 目标图

像。 

表 1 训练样本、测试样本种类及样本数 

训练样本 样本数 测试样本 样本数 

BMP2_c21 

BTR70_c71 

T72_132 

233 

233 

232 

BMP2_c21 

BMP2_9563 

BMP2_9566 

BTR70_c71 

T72_132 

T72_812 

T72_s7 

196 

195 

196 

196 

196 

195 

191 

 

图 1 三类目标在俯视角为 17°，不同方位角下的 SAR 目标图像 

4  SAR 图像目标识别方法 

4.1 图像预处理 

目标位置的平移、旋转以及不均匀的散射都会对特征提

取和分类算法的性能产生影响[1]。图像预处理包括调整每幅

目标图像的目标位置到图像中心、旋转目标图像到标准方位

角和对图像幅度值进行对数变换和归一化处理。图 2 是目标

T72 在俯视角为15 ，方位角为 303 时预处理前后的 SAR

图像，图 2(a)图是预处理前的图像，图 2(b)图是预处理后的

图像。预处理后图像尺寸为 64 像素×64 像素。 

 

图 2 目标 T72 预处理前后 SAR 图像 

4.2 基于小波域非负矩阵分解的特征提取 

4.2.1二维离散小波变换  对SAR图像进行二维离散小波分

解，在实现图像压缩的同时可有效消除图像中的高频噪声。

图像 ( )f n 的二维离散小波分解由下式表示[1]： 

0 0
2 2

0

, , , ,( )= ( )+ ( )LL b b
j k j k j k j k

b B j jk Z k Z

f n a n d nφ ψ
∈ ≥∈ ∈

∑ ∑∑ ∑     (11) 

其中
0 , ( )LL
j k nφ 是二维尺度函数， ,

b
j kψ 是二维小波函数，

0j
a 是
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尺度系数， ,
b
j kd 是小波系数， ={LH,HL,HH}b B∈ ，j 是尺

度因子， 0j 是固定尺度，k 是二维位移因子。LL 为分解后得

到的低频子带图像，LH，HL 和 HH 为分解后得到的包含细

节信息的子带图像。对预处理后的 SAR 目标图像作 3 层二

维离散小波分解，提取 3 层分解后的低频子带图像，图像大

小为 8×8 像素。 

4.2.2非负矩阵分解  将上述得到的8×8像素的低频子带图像

表示成一个64维的列向量，三类目标的训练样本总数为698

幅(见表1)，由该698幅低频子带图像变换后的列向量构成

64 698× 矩阵V作为非负数据矩阵。经非负矩阵分解，求得

分解矩阵W和H，使得 ≈V WH 。以W的列向量为基向量

构造子空间，将代表每一样本图像的64维列向量 ix 对该子空

间投影，即 T
i i=e W x ，可得到r维向量 ie 作为表征该幅目

标图像的特征向量，其中r的值由式(2)约束，可得 <58.62r 。

图3是特征向量提取示意图，其中最左边是预处理后图像，

中间是经过3层二维离散小波分解后得到的低频子带图像，

右边是由非负矩阵分解提取的特征向量，图中特征向量维数

为10，即r=10。 

 

图3 特征向量提取示意图 

4.3 基于支持向量机的分类识别 

本文对 MSTAR 数据库中的 BMP2，BTR70 和 T72 三

类目标实现分类，设训练样本集为 ( , )i ize ， =1, ,698i ，

r
i R∈e 为上文提取的特征向量， {1,2,3}iz ∈ 是类别标号，

698 为三类目标训练样本数目总和，r 的值为特征向量的维

数，由非负矩阵分解的基向量个数决定。支持向量机的基本

理论只考虑了二值分类这一最简单的情况，本文需要对三类

目标分类，选用“一对一”组合方式构造 BMP2 和 BTR70，

BMP2 和 T72，BTR70 和 T72 三个两类支持向量机，每个

支持向量机均选用同样的内积函数，本文使用高斯径向基 

(RBF)内积函数 2
| |( , )=exp i

i
x xK x x
σ

⎧ ⎫−⎪ ⎪⎪ ⎪−⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
。识别时，用投票 

法估计类别，得票最多的类即为测试样本所属的类别。 

5  实验结果与分析 

特征提取过程中非负矩阵分解选取的基向量数不同，特

征提取得到的特征向量的维数就不同，经过SVM识别得到的

识别率也不同。图4(a)和图4(b)分别是每类目标的识别率以

及三类目标平均识别率随NMF基向量数变化的曲线图。由图

4可见，随着NMF基向量数增多，识别率先呈上升趋势，当

NMF基向量数为45时，平均识别率达到最大为97.51%，随

后，识别率随着NMF基向量的增多又呈下降趋势。 

 

图4 识别率随NMF基向量数变化曲线图 

表2列出了分别用小波域主成分分析(PCA)、小波域线

性判别分析(LDA)、小波域独立分量分析(ICA)和小波域非

负矩阵分解(NMF)特征提取方法得到的识别率。用小波域

PCA，小波域LDA或小波域ICA特征提取时，识别过程中的

其他步骤不改变，只是在NMF步骤时用PCA，LDA或ICA
替代NMF。由表2可见，当NMF基向量取为45时，由小波域

NMF特征提取方法得到的识别率高于其他几种特征提取方

法得到的识别率。将本文基于小波域NMF特征提取的识别方

法得到的识别率与几种典型的识别方法得到的识别率相比

较，比较结果如表3所列。文献[9]给出了一种模板匹配法，

该方法以10 为方位单元，对每个方位单元内的训练图像样

本取平均作为模板，用最小距离准则作匹配完成分类。文献

[10]给出了一种支持向量机分类方法，该方法没有进行任何

特征提取，以 30 为方位单元，在每个方位单元内对图像样

本用支持向量机完成分类。文献[11]是对目标图像求多个离

散角度上的Radon变换，用变换后生成的一系列统计量组成

特征向量，用隐马尔可夫模型(HMM)完成识别。由表3可见，

本文方法得到的最高平均识别率明显高于其他几种识别方

法得到的识别率。 

表 2 多种特征提取方法的识别率比较(%) 

 BMP2 BTR70 T72 平均 
识别率 

小波域

PCA 
96.25 99.49 96.22 96.70 

小波域

LDA 
95.40 99.49 96.91 96.63 

小波域 ICA 96.25 99.49 96.74 96.92 

小波域 
NMF(45 个

基向量) 

96.76 99.49 97.59 97.51 

表 3 几种识别方法的识别率比较(%) 

 BMP2 BTR70 T72 平均 
识别率 

文献[9]模板 
匹配法 

82.79 93.37 94.50 89.30 

文献[10]SVM 90.97 99.49 88.14 90.99 

文献[11]HMM 90.80 92.30 100 94.90 

本文方法 96.76 99.49 97.59 97.51 
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6  结束语 

本文提出了一种基于小波域非负矩阵分解特征提取的

SAR 图像目标识别方法。用二维离散小波变换对图像进行压

缩去噪，通过 NMF 对低频子带图像提取特征向量作为目标

的特征，对提取出的特征用支持向量机实现目标识别。实验

结果证实，这种 SAR 图像特征提取和识别方法可有效识别

目标，明显提高目标的正确识别率。 
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