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基于 PGBN 模型的 SAR 图像目标识别方法 

郭丹丹    陈  渤*    丛玉来    文  伟 

(西安电子科技大学雷达信号处理国家重点实验室  西安  710071) 

摘  要：特征提取是合成孔径雷达图像目标识别的关键步骤，也是难点之一。该文提出一种基于 PGBN(Poisson 

Gamma Belief Network)模型的 SAR 图像目标识别方法。PGBN 模型作为一种深层贝叶斯生成网络，利用伽马分

布具有的高度非线性，从复杂的 SAR 图像数据中获得了更具结构化的多层特征表示，这种多层特征表示有效提高

了 SAR 图像目标识别性能。为了获得更高的训练效率和识别率，该文进一步采用朴素贝叶斯准则提出了一种对

PGBN 模型进行分类的方法。实验采用 MSTAR 的 3 类目标数据进行了验证，结果表明通过该方法提取的特征有

更好的结构信息，对 SAR 图像目标识别具有较好的性能。 
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SAR Image Recognition Method with Poisson 
Gamma Belief Network Model 
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(National Key Laboratory of Radar Signal Processing, Xidian University, Xi’an 710071, China) 

Abstract: Feature extraction is a key step and difficult point in SAR image target recognition. This paper presents 

a novel method based on Poisson Gamma Belief Network (PGBN) for SAR image target recognition. As a deep 

Bayesian generative network, the PGBN model obtains a more structured multi-layer feature representation from 

the complex SAR image data using the high nonlinearity of the Gamma distribution, and the multi-layer feature 

representation effectively improves SAR image target recognition performance. In order to obtain a higher 

recognition rate and efficiency of training, this paper further proposes a method for classifying PGBN model based 

on the Naive Bayes rule. The experimental results about MSTAR dataset show that the feature extracted by this 

new method has better structure information, and it has better performance for SAR image target recognition. 
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1  引言  

SAR图像目标识别具有重要的商业价值和军事

价值，一直是国内外研究的热点[1,2]。虽然近几年目

标识别领域已经得到了极大的发展，但是准确快速

地完成 SAR 图像目标识别仍然是一项充满挑战的

任务。对于 SAR 图像目标识别来说，特征提取是其

中十分关键的一步，特征提取的好坏直接影响 SAR 
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图像目标的识别性能，因此有必要对 SAR 图像进行

有意义的特征提取，提高 SAR 图像目标识别性能。

现在已经有了许多针对 SAR 图像的特征提取方法。

例如：文献 [3]采用 PCA(Principal Component 

Analysis)对图像作特征提取，该方法属于线性特征

提取方法，并不能得到数据的非线性特征；文献[4]

采用KPCA(Kernel Principal Component Analysis)

方法得到数据的非线性特征，对数据有更好的表征

能力；文献[5]采用 ICA(Independent Component 

Analysis)算法在假设各信号分量独立的基础上对信

号进行分解，得到了生成信号的独立分量。上述提

取 SAR 图像特征的方法很大程度上改善了 SAR 图

像目标识别性能，但这些方法存在一个共同特点：

当输入的数据具有非负性时，得到的字典与隐变量

仍然存在负值，但是 SAR 图像数据中不可能有负的

像素点，因此在物理意义上并不能得到很好的解释。 
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为了获得物理可解释的分解方法，文献[6]提出

了 非 负 矩 阵 分 解 (Non-negative Matrix 

Factorization, NMF)方法，文献[7]对该方法求解方

式做了改进，提高了算法效率。NMF 的主要思想是

将输入矩阵近似分解为字典与隐变量的非负加权组

合形式，获得了数据的基本结构信息，龙泓琳等人

在文献[8]中采用NMF算法对 SAR图像做了特征提

取，相比于其他特征提取方法，该方法提取到了SAR

图像内部结构信息，增加了目标识别性能。NMF 采

用优化方式进行求解，为了平衡各惩罚项需要通过

交叉验证的方法对参数进行选择，具有较高运算复

杂度。Zhou 等人在文献[9]中提出了基于贝叶斯框架

的非负矩阵分解模型(Poisson Factor Analysis, PFA)

模型，有效避免了模型参数的选择问题。该模型将

数据通过泊松分布表示为字典与隐变量加权组合的

形式，并对隐变量采用伽马分布进行建模，应用 PFA

模型对数据建模获得数据结构信息，且先验的存在

可以减少过拟合，对于数据及参数设置更具鲁棒性。 

事实上，从 SAR 图像相干斑生成的角度看，每

一个像素点可以看成由若干个散射点回波共同叠加

的结果，在统计学上可以将散射点数量描述为一个

服从泊松分布的随机过程[10]，而 PFA 模型采用泊松

分布对数据进行建模，是一个计数过程，这里可以

将散射点数目看作服从泊松分布的变量，因此采用

PFA 模型对 SAR 图像数据进行建模在理论上是可

行的。 

虽然PFA模型可以对 SAR图像进行特征提取，

但是其作为单层模型，挖掘的信息属于较为简单的

结构，为了提取更为丰富的数据结构特征，在深度

学习的启发下，Zhou 等人在文献 [11]中提出了

PGBN(Poisson Gamma Belief Network)模型。

PGBN 模型在 PFA 模型的基础上，构建了一个深层

贝叶斯生成网络，在第 1 层通过泊松分布将数据表

示为字典与隐变量非负加权组合的形式，然后将底

层隐变量经伽马分布分解为高层隐变量与高层字典

的乘积，使得其高层字典具有更为丰富的结构信息。

与传统深层网络如深度置信网络 (Deep Belief 

Network, DBN) [12]相比：在建模方式上，DBN 模型

对隐变量采用二值数据建模，而 PGBN 模型对隐变

量采用伽马分布建模，伽马分布的存在增强了网络

的非线性；在参数的训练方法上，DBN 模型采用贪

婪逐层堆叠策略训练网络参数，而 PGBN 模型利用

吉布斯采样的方式对各层参数联合训练。 

PGBN 模型属于无监督模型，为了利用 SAR
图像的监督信息获得更好的目标识别结果，本文进

一步提出了一种基于朴素贝叶斯分类准则对 PGBN
模型进行分类的方法(Naive Bayes Poisson Gamma 
Belief Network, NBPGBN)。NBPGBN 模型除了在

训练过程中引进类别信息，仍然采用原来的建模方

式和求解方法。简单来说，NBPGBN 模型采用

PGBN 模型分别训练各类数据，得到各类样本的字

典，测试时采用朴素贝叶斯准则得到识别结果。 
本文贡献主要有：(1)提出了一种基于 PGBN 模

型提取 SAR 图像特征的方法，通过 PGBN 模型对

SAR 图像进行多层特征提取，获得了具有多层结构

信息的 SAR 图像字典表示。(2)提出了一种基于朴

素贝叶斯分类准则对 PGBN 模型进行分类的方法

(NBPGBN)，获得了具有区分能力的数据的多层特

征表示。 

2  基于 PGBN 模型的特征提取方法 

2.1 PFA 模型 
PFA 模型属于单层 PGBN 模型，为了便于理

解，这里首先对 PFA 模型做简单介绍。PFA 模型是

贝叶斯生成模型，即在贝叶斯的框架下对数据进行

非负分解，且由于 SAR 图像的相干斑特性，用泊松

分布对数据进行分解是有意义的。 

模型将数据 jx 通过泊松分布分解为字典Φ 与

隐变量 jθ 的乘积， jθ 服从伽马分布。生成模型表示

为 

Poiss( ),   Gam( , /(1 ))j j j j jp px r −∼ ∼Φθ θ  (1) 

其中， 1j N= ∼ 代表样本数， 1k K= ∼ 代表隐变

量维度，为了推导方便(不失一般性)，字典每一列 kφ

需要满足一范数约束，使得字典每一列 kφ 服从

Dirichlet 分布，隐变量 jθ 共享伽马形状参数 r =  

1 2( , , , )Kr r r , kr 服从伽马分布； jp 是概率参数，服

从贝塔分布。 0 0 0 0, , , ,a b c η γ 为模型超参数， kφ , kr 和

jp 的表示为 

0 0

0 0

Dir( , , ),  Gam( / ,1/ ),

     Beta( , )

k k

j

r K c

p a b

η η γ∼ ∼ ∼

∼

φ

   (2) 

2.2 PGBN 模型 

PGBN 模型是基于 PFA 模型的深层网络模型。

该模型首先把数据 (1)
jx 通过泊松分布分解成字典

(1)Φ 和隐变量 (1)
jθ 的乘积，然后将隐变量 ( )t

jθ 通过伽

马分布的形状参数分解得到下一层的字典 ( 1)t+Φ 和

隐变量 ( 1)t
j
+θ 的乘积，顶层隐变量 ( )T

jθ 共享伽马形状

参数 1 2( , , , )
TKr r rr = , T 层 PGBN 生成模型表示为 
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c
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+
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r

x

∼

∼

∼

∼

θ

θ Φ θ

θ Φ θ

Φ θ

    (3) 

同样对字典的每一列 ( )t
kφ 加上 1L 范数约束，即 ( )t

kφ 服

从 Dirichlet 分布，r服从伽马分布：  

( ) ( )( ) ( ) ( )
0 0Dir , , ,  Gam / ,1/t t t

k Tk r K cη η γ∼ ∼φ (4) 

给定 (2)
jp 为贝塔分布，且满足 ( )(2) (2) (2): 1j j jc p p= − , 

 
{ }( )

3, 1
1 t

j
T

c
+
服从伽马分布， 0 0 0 0 0 0, , , , , ,a b c e fη γ 为模型

超参数： 

 
( ) ( )(2) ( )

0 0 0 0Beta , ,  Gam ,1/t
j jp a b c e f∼ ∼

   
 (5) 

根据式(3)~式(5)可以写出 PGBN 模型参数的联合

分布(为了保持公式的简洁，这里只列出字典和隐变

量)： 

{ } { }( )

( )

( ) ( )

( )

(1) ( ) ( )

1: 1:

(1) (1) (1)

1

1
( ) ( 1) ( 1) ( )

1

{ }

1 1

, ,

,
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t

t t

t T t T

N

j j
j

T
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j j j

t
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t
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t k

p

p
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p

Θ

η
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=

−
+ +

=
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⎡
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∏

∏

∏∏

X

x　　

　　　

　 　

Φ

Φ θ

θ Φ θ θ

φ      (6) 

2.3 PGBN 模型推理 
该模型采用马尔科夫链蒙特卡洛(MCMC)方法

对参数进行估计，基于 Gibbs 采样的算法具有可行

性，这里采用 Gibbs 采样技术进行参数估计[13]。在

Gibbs 采样的每次迭代中，参数是从其条件后验分

布的采样中获取的。根据 PGBN 模型参数的联合分

布和贝叶斯公式推导出PGBN模型各个参数的条件

后验分布。为了保证文章连贯性只给出几个主要变

量的采样，采样过程中需要增广两个变量，在第 t 层

通过多项式分布采样增广变量 ( )t
vkjx ，在第 1t + 层通

过CRT(Chinese Restaurant Table)分布采样增广变

量 ( 1)t
kjx + ，具体如下： 
(1)从多项式分布中采样增广变量 ( )t

vkjx  ： 

{ }( )
{ }( )

( )

( )
( )

( ) ( ) ( )
: :

( ) ( ) ( )
: :

( ) ( ) ( )
: :

( ) ( )

( )
( ) ( )

, ,

, ,
    ,

,

        , Mult ;

t t t t
vkj vj v jk

t t t t
vkj vj v jk

t t t
vj v j

t t
vk kjt t k

vkj vj t tk
vk kj

k

p x x

p x x

p x

x x

φ θ

φ θ

φ θ

φ θ

φ θ

=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎡ ⎤ ⎜ ⎟⋅ ⎜ ⎟⎢ ⎥ ⎜ ⎟⎣ ⎦ ⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑

∼    (7) 

分别对 ( )t
vkjx 的 J 维和 V 维加和得到： ( )t

vkjj
x =∑  

( ) ( ) ( ) ( )( 1) ( )
. . .,  , :t t t t t t

vk vkj kj kj kjv
x x x m x+= =∑ 。 

(2)在层数 1t > 时，从 CRT 分布中采样下一层

数据 ( 1)t
kjx + ： 

( )( 1) ( )( 1) ( ) ( 1)
::CRT ,t t t t t
jkj kj kx m+ + +∼ φ θ      (8) 

(3)从 Dirichlet 分布中采样 ( )t
kφ ： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( )
1 . .,  Dir + , ,

t

t t tt t
k k V kx xη η⋅ +∼φ    (9) 

(4)从伽马分布中采样 ( )t
jθ ： 

( ) (
( )( ))

( ) ( 1) ( 1) ( )( 1)

( 1) ( )

,  Gam ,

      1 ln 1

t t t t t
j j j

t t
j jc p

+ + +

+

⋅ +

− −

m∼θ Φ θ

   (10) 

其中， t T= 时， ( 1) ( 1) :T T
j

+ + = rΦ θ 。 
这里需要说明的是，该模型在给定网络层数时，

采用联合学习方式训练模型，即上下吉布斯采样的

方式。每次迭代时，先从 1,2, ,t T= 向上采样得到
( )t
vkjx , ( 1)t

kjx + , ( )t
kφ ，然后采样得到 (2)

jp ,r , ( )
3, 1{1/ }t

j Tc + ，

计算得到 (2)
jc ，最后从 , 1, ,1t T T= − 向下采样得到

( )t
jθ 。 

3  基于 PGBN 模型的分类 

上述 PGBN 模型属于无监督生成模型，训练过

程中并没有用到类别信息，然而充分利用类别信息

有利于识别性能的提高。鉴于此，本文提出了一种

基于朴素贝叶斯准则[14]对PGBN模型进行分类的方

法(NBPGBN)。NBPGBN 模型首先对训练样本分

类训练，得到各类样本字典，然后提取测试样本对

应于各类字典的特征。每类字典分别对应每类样本

的结构信息，即各类字典对所属类别的样本有最好

的描述能力，因此当测试样本选择属于该类的字典

时会得到最大后验概率。朴素贝叶斯准则将最高后

验概率对应的类别作为测试样本的类别：    

( ) ( )
( )

( )

(1)

(1)
(1)

(1)

( )
argmax arg max

                     argmax

j

j
c c

j

j
c

p c p c
p c

p

p c

=

=

x
x

x

x    (11) 

其中， 1c C= ∼ 代表类别，等式最左边求类别 c 的

后验概率，根据式(11)所示贝叶斯公式后验概率

( | )jp c x  可以由联合概率 ( , )jp cx 和边缘概率 ( )jp x

来求解。由于分类时只关心相对概率而不关心具体

概率，因此数据样本给定时可以不考虑边缘概率，

( )p c 是类别先验概率，一般对于所有类别将会给定

同样的先验概率，所以求解最大类别后验概率通过

贝叶斯公式可以转化为求解最大似然。第 j 个测试

样本对应第 c 类字典的似然表示为 
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( ) ( )
( )

( ) ( )

(1) (1) (1: ) (1: )

(1) (1) (1)

1
( ) ( 1) ( 1) ( )

1

,

           ,

              ,

T T
j j jc c

j c jc

T
t t t T
jc c jc jc

t

p c p

p

p p

Φ

Φ

Φ
−

+ +

=

=

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥⋅ ⎢ ⎥⎣ ⎦
∏

x x

x

θ

θ

θ θ θ   (12) 

根据式(11)算出第 j 个样本对应各类字典的似然值，

然后将最大似然值所对应的类别选为样本类别。 
由于原本图像大小为 128×128，为了减少计算

量，首先对所有图像从中心区域进行切割，得到

64×64 的目标图像，然后将 SAR 图像数据离散化变

为非负整数型数据，最后将每个图像样本进行列向

量化，每一个样本变为 4096×1 的列向量。将训练

数据在 PGBN 模型分类进行训练，得到各类样本的

字典之后，用测试数据进行测试，对得到的隐变量

经过朴素贝叶斯准则分类，得到识别结果。为了便

于直观理解算法流程，图 1 给出基于 PGBN 模型进

行分类的流程图。 

4  实验结果与分析 

4.1 实验数据    

为了验证该方法的有效性，本文采用MSTAR

公共数据集进行验证，该数据是由X波段聚束式

SAR得到。图像大小为128×128，分辨率为0.3 m 

×0.3 m。该数据集包含了俯仰角为15°和17°的3类

目标共7种型号。其中训练样本采用俯仰角为15°的

目标图像，测试样本采用俯仰角为17°的目标图像，

用于训练和测试的具体样本如表1所示，测试数据中

存在与训练数据类型相同但型号不同的数据，该测

试场景主要验证识别算法对于不同型号的同一目标

的识别能力。将所有的训练数据经过上述预处理得

到输入矩阵，然后分别在PGBN模型和监督PGBN

模型上进行训练。 

4.2 实验设置 
该实验主要分为两大部分：第1部分是基于单层

PGBN模型对SAR图像进行特征提取及分析，第2
部分是基于多层PGBN模型和多层NBPGBN模型

分别对SAR图像进行特征提取和分析。第1部分，首

先将不同维度的单层PGBN模型分别与NMF, PCA
和ICA进行比较，隐层维度K分别设置为500, 400, 
300, 200, 100；第2部分，由于MSTAR的3类目标数

据训练样本较少，所以该网络深度T只需要设置为

3，各层隐变量维度分别为K = 1000, 500, 200；实

验结果将与多层RBM, DBN, SDBN, JSRC作比较。

为了比较的公正性，NBPGBN模型采用朴素贝叶斯

准则进行分类，DBN模型用Softmax分类器进行分

类，其它模型的分类结果均采用SVM分类器得到，

其中SVM 分类实验采用 LIBSVM 算法包进行求

解[15]。所有实验均在3.2 GHz加4 G内存的普通计算

机上完成。训练NBPGBN 的时间大约为1 h，而每

幅图像的测试时间大约在1 s。 
4.3 实验结果 

本文实验将从多方面验证该算法的可行性。首

先给出采用上述实验数据得到的字典，通过分析字

典来更深入地了解目标的局部信息，以及其对目标

识别的意义；然后将基于本文方法得到的识别率分

别与其他方法等进行比较。 

4.3.1数据字典的结果及分析  图2表示PGBN模型

的3层字典。在给定3层网络的前提下，本文获得了

每一层字典表示，为了保证字典的清晰性，图中只

选了每层字典使用频率最高的前30列进行展示。第1

层字典呈现出数据的基础结构信息，属于像素级别

简单通用；从第2层字典中可以看出，该模型已经学

到了部分目标结构信息，以及背景杂波和阴影信息；

而模型第 3 层字典得到了数据的高层结构信 

 

图 1 基于 PGBN 模型进行分类的流程图 

表 1  MSTAR 3 类目标数据训练数据和测试数据 

BMP2 BTR70 T72 
数据类型 

SNC21 SN9563 SN95666 C71 SN132 SN812 SNS7 

训练数据 233 0 0 233 232 0 0 

测试数据 196 195 196 196 196 195 191 
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图 2  PGBN 模型关于 MSTAR 图像字典展示 

息，完全可以将目标，背景杂波，阴影的结构分别

表示出来。上述实验结果表明基于 PGBN 模型进行

特征提取可以学到有物理意义的 SAR 图像多层结

构信息。 
图 3 所示为 MSTAR 图像字典使用情况对比，

从结果可以看出，随着层数的增高字典变得更为稀

疏，产生这种现象的主要原因有两个：字典随着层

数增加变得更加结构化，通常一个样本只需由几个

不同的高层字典构成，所以相较于底层字典，高层

字典系数往往很稀疏；该模型有能力学到稀疏的字

典系数，而稀疏性正是字典学习方法的理想特性。 
图 4 所示为样本与各层字典之间的关系树图，

根节点为训练样本图像。在给定样本图像的基础上，

选取构成该样本的主要字典，即从 {3}Φ 中选取其中

3 维，这 3 个字典已经分别包含了样本图像的大部

分结构，而且 3 个字典之间存在着明显区别；其次

从 {2}Φ 中找出构成 {3}Φ 的主要字典，选出的字典同

样具备上层字典的结构信息，但是 6 个字典之间的

差异性已经降低；最后从 {1}Φ 中找出构成 {2}Φ 的主

要字典，第 1 层字典存在着很少的结构信息，大部

分属于像素级别信息，这些字典之间差异性再次降

低，说明底层信息简单通用。从上到下观看图像字

典树图时，字典信息变得越来越简单，阐述了各层

字典之间的关系；从下到上的字典树图直观地表示

了给定字典时样本的生成过程。 

图 5 表示 NBPGBN 模型的字典，由于第 1 层

字典代表比较基础的信息(如图2(a)所示)，因此这里

只画出了各类样本在第 2 层，第 3 层的字典。同样

选取每一类字典使用频率最高的前 30 列进行对比。

从图中可以看出每一类样本的高层字典变得更加结

构化，且随着层数的增加各类样本字典之间区别逐

渐明显，反映了各类样本字典具有不同的结构信息。

采用 NBPGBN 模型提取 SAR 图像特征，可以得到

各类样本的字典，通过比较各类字典之间的异同，

有利于后期对于 SAR 图像的目标识别及分析。 

4.3.2 识别率比较  表 2 所示为单层 PGBN 模型与

其他方法识别率的比较。NMF 方法是将输入矩阵分

解为字典与隐变量的非负加权组合形式，模型求解

采用迭代的方式依次对字典和隐变量进行更新，其

缺点是需要通过交叉验证对参数进行选择，当隐变

量维度逐渐增加时，由于样本数量过少和参数选择

的问题，NMF 方法的识别率先增加后减少，发生了

过拟合。PCA 方法直接求得数据协方差矩阵的特征

向量，然后向选取的特征向量方向进行投影，但是

对于 SAR 图像目标识别来说，该方法提取得到的特

征向量含有负值，而负值在物理上是不可解释的。

ICA 方法在假设各信号分量是独立的基础上对数据

进行分解，得到独立的基向量，当隐变量维度为 100

维和 200 维时，ICA 方法获得了与单层 PGBN 模型 

 

图 3  MSTAR 图像各层字典使用频率 
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图 4  MSTAR 图像字典树图 

 

图 5  NBPGBN 模型关于 MSTAR 图像的字典 

表 2 单层 PGBN 模型与其他方法识别率的比较(%) 

识别率 
模型 

K=100 K=200 K=300 K=400 K=500 

单层 PGBN 84.54 86.80 87.77 87.62 87.47 

NMF 81.83 86.45 87.47 86.45 85.86 

PCA 83.81 84.61 85.57 85.78 85.93 

ICA 84.32 86.61 85.86 85.13 84.40 

 
很近似的识别率，但是随着维度的增加，该算法发

生过拟合，导致其识别率逐渐降低。总结来讲，单

层 PGBN 模型属于非负矩阵分解范畴，能够对非负

数据提取物理意义的特征；单层 PGBN 模型基于贝

叶斯框架，先验的存在可以有效减少过拟合现象，

即模型随着隐变量维度增加变得更加复杂时识别率

不会受到很大影响。因此相比于其他特征提取方法，

单层 PGBN 模型可以获得更好的特征识别效果。 
表 3 所示为多层 PGBN 和多层 NBPGBN 分别

与其它方法识别率的比较。多层 PGBN 模型训练时

并未用到监督信息，因此首先将多层 R B M 
(Restricted Boltzmann Machine)模型[16]和多层

PGBN 模型做比较，在第 1 层时 PGBN 模型所得识

别率已经超过多层 RBM 模型将近一个百分点，第 2 
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表 3 多层 PGBN 模型识别率比较 

识别率 
模型 

T=1 T=2 T=3 

PGBN 88.28 88.50 89.16 

RBM 87.36 86.99 87.84 

NBPGBN 92.67 93.19 93.85 

SDBN 92.18 92.54 91.90 

DBN 88.94 

SVM 86.73 

KSVM 90.20 

JSRC 93.61 

 
层多层 RBM 模型的识别率降低，而 PGBN 模型识

别率却稳定增加，第 3 层时 PGBN 模型识别率持续

增加到 89.16%，优于多层 RBM 识别率。相比于

PGBN 模型，NBPGBN 模型有两大优势：NBPGBN
模型在训练时引进了监督信息，其识别率得到了提

高；NBPGBN 模型对样本分类训练，训练过程中采

用并行方式，训练效率得到提升。SVM 方法直接求

得样本之间间隔最大的分离超平面，属于线性分类

方法，KSVM 方法利用核函数将 SVM 推广到非线

性空间，属于非线性分类方法，这两种方法都属于

MSTAR 目标识别的常用方法。因此将 SVM 和

KSVM 对 MSTAR 3 类目标的识别率作为基准。为

了比较公正性，这里将单层 NBPGBN 模型得到的

结果分别与 SVM 和 KSVM 方法进行比较。直接用

SVM 进行分类，可以得到识别率为 86.73%，采用

KSVM 方法可以得到 90.2%的识别率，然而单层

NBPGBN 模型可以得到 92.67%的识别率，因此采

用 NBPGBN 模型提取特征有利于提高目标识别性

能。DBN 模型是由多层 RBM 堆叠而成，首先训练

各层 RBM，然后采用神经网络对参数进行微调，相

比于多层 RBM 模型虽然其引进了监督信息来微调

参数但其识别性能并未获得很大提高，相似性约束

的深度置信网络(Similarity Deep Belief Network, 
SDBN)[17]在 DBN 模型增加了相似性约束，属于有

监督的特征提取方法，但是其仍然采用贪婪逐层堆

叠策略训练参数。如表 3 所示，SDBN 模型相对于

DBN 模型识别率得到了提高，但其在第 3 层的识别

率降低，表明网络性能不够稳定，两者与 NBPGBN
的整体对比结果表明：NBPGBN 得到的目标识别结

果更好，各层识别性能更加稳定。基于独立字典联

合 稀 疏 表 示 的 分 类 方 法 (Joint Sparse 
Representation with independent dictionary based 
Classification, JSRC) [18]需要分割目标与阴影(该模

型对分割阈值较为敏感)，并对目标与阴影进行随机

降维，再分别学习目标与阴影的字典，而 NBPGBN
模型无需上述复杂的预处理，具有较好的推广性和

易实现性。结果对比表明，当采用简单的朴素贝叶

斯准则对 PGBN 模型进行分类时，NBPGBN 获得

的识别效果优于上述其他方法，且 NBPGBN 模型

是从非负矩阵分解的角度出发，相比于其他方法，

可以获得有物理意义的 SAR 图像特征，如炮管等结

构。由此可以反映出 PGBN 模型建模方式，联合训

练策略和伽马分布的高度非线性使其得到的特征有

较好的表征能力，而这种多层化的表示有利于提高

目标识别性能。  

5  总结 

文中提出了一种基于 PGBN 模型的 SAR 图像

目标识别方法，为了提高识别率和分类效率，进一

步提出了一种基于朴素贝叶斯准则对PGBN模型进

行分类的方法 NBPGBN。采用上述方法对 MSTAR 
数据库中的 3 类目标图像数据进行验证和分析。对

目标图像字典的多角度分析表明本文的 NBPGBN
方法能够提取出目标的多层结构信息；实验结果与

其他特征提取方法识别率的比较，表明该模型有更

好的稳定性和更高的识别率。 
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