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基于两级 2DPCA 的 SAR 目标特征提取与识别 

胡利平    刘宏伟    吴顺君 
(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：对二维图像用主分量分析(PCA)来提取特征具有准确估计协方差矩阵比较困难、计算复杂度大的缺点。二

维 PCA(2DPCA)克服了 PCA 的局限性，但 2DPCA 仅去除了图像中各行像素间的相关性，因此它用于特征提取

时得到的特征维数较大。该文采用两级 2DPCA 的图像特征提取方法，可进一步压缩特征维数，减少识别运算量。

用运动和静止目标获取与识别(MSTAR)计划录取的合成孔径雷达(SAR)地面静止目标数据的实验结果表明，结合

该文的预处理方法，两级 2DPCA 在大大降低了特征维数的同时，提高了识别率，且对目标方位角变化具有较强的

鲁棒性。 
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SAR Target Feature Extraction and Recognition 
Based on Two-Stage 2DPCA 
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Abstract: Feature extraction based on PCA for 2 dimensional images has the disadvantages of evaluating the 
covariance matrix accurately with great difficulty and high computational complexity, 2-dimensional PCA 
(2DPCA) overcomes these flaws. However, a drawback of 2DPCA is that it needs more features, since it only 
eliminates the correlations between rows. In this paper, two-stage 2DPCA is applied to further compress the 
dimensions of features and decrease the recognition computation. Experimental results performing on SAR ground 
targets based the Moving and Stationary Target Acquisition and Recognition (MSTAR) database indicate that 
two-stage 2DPCA combining with the pre-processing method in this paper not only decreases sharply feature 
dimensions, but increases recognition rate, and is robust to the variation of target azimuth. 
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1  引言  

随着遥感技术的发展，合成孔径雷达(SAR)越来越受到

广泛关注[1]。目前，基于SAR地面目标识别已有大量文献，

它们在预处理、特征提取和分类器设计等方面各有特点。文

献[2]采用模板匹配的识别算法；文献[3,4]是在图像域内直接

用支撑向量机(SVM)完成目标识别。文献[5]用主分量分析

(PCA)、核主分量分析(KPCA)提取特征，用SVM识别。上

述这些方法的缺点就是没有将目标从杂波背景中分割出来，

由于地面目标所处背景杂波具有多样性，不同的背景杂波特

性会影响识别性能。因此，需要将目标从杂波背景中分割出

来。 

PCA 是经典的特征提取方法，但它用于图像的特征提取

时要将二维图像矩阵转换成一维向量，这样会导致特征提取

要在高维向量空间中进行，但在高维空间中很难准确估计协

方差矩阵且维数很大。而 2DPCA[6]直接采用二维图像，估
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计协方差矩阵更准确有效且维数远小于 PCA。但 2DPCA 仅

去除了图像各行像素间的相关性，因此得到的特征维数较

大。为了进一步压缩特征维数，本文采用两级 2DPCA 的特

征提取方法。 

2  SAR 图像预处理 

原始 SAR 图像中既包含感兴趣的目标，又包含大量的

背景杂波，如图 1(a)所示，对其进行预处理，将目标从杂波

背景中提取出来，其实现步骤如下： 

(1)作对数变换    SAR 图像通常是非高斯的，且存在

大量乘性相干斑。对数变换可将相干斑由乘性变为加性[7]，

使图像更适合用高斯分布描述。设 ( , )x yF 是原始图像的幅度

矩阵 F 的第 ( , )x y 个像素点，对其作对数变换，得 
10 0.001 30( , ) lg[ ( , ) ]x y x y= + +G F        (1) 

由于对数变换在零点没有定义，所以在变换前对原图像加一

个小常数(0.001)，为了保证变换后图像灰度值仍非负，在最

后加一个相应的常数(30)。 

(2)自适应阈值分割  估计当前图像G 的均值 μ和方差
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σ 。假定目标强度基本大于背景强度，对G 的每个像素点

( , )x y ，有 
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ar ar
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其中 arT 代表目标， acB 代表背景，c 由训练样本先验地统计

得到。 

(3)形态学滤波和几何聚类操作  由于相干斑的存在，阈

值分割后的图像中不可避免地会有许多伪目标，在目标内部

也可能会有一些“小洞”，如图 1(b)所示。为了得到平滑干净

的目标图像，对 arT 进行形态学滤波[8]和几何聚类操作[9]。 

形态学滤波的目的是平滑边界，去除尖凸，切断细长的

搭界，接合窄的缺口，填充凹处，去除小洞等。 
一般情况下，上述处理后的图像中还可能包含一些非目

标区域，与目标相比，它们小很多，如图 1(c)所示。几何聚

类的目的是去除这些区域，方法如下：首先检测出所有独立

的连通区域，对它们进行标号，然后统计每个区域的面积，

面积最大的区域即是我们感兴趣的目标，于是得到平滑干净

的目标图像，如图 1(d)所示。 

 

图 1  预处理前后的 SAR 图像(T72) 

将上述处理后的 arT 与对数图像G作像素点乘运算，得

到的图像即为去掉杂波后的目标图像H 。 

 (4)图像增强和归一化处理  本文采用基于幂变换的灰

度变换增强方法 [8]，对图像的每个像素点作幂变换，即

( , ) [ ( , )]x y x y=K H α ，α 是常数。 

为了去除目标相对于雷达的距离不同产生的影响，对目

标图像作能量归一化处理，即 
2( , ) ( , ) ( , )

x y

x y x y x y= ∑∑J K K  

由于目标在场景中具有位置不确定性，取傅里叶变换的

幅频，以保证目标具有平移不变性。由于傅里叶幅频是对称

的，只需用一半的幅频信息作为特征提取的输入即可，这样

可降低样本维数，减小运算量。 

3  SAR 图像特征提取 

特征提取是目标识别的关键步骤之一。若用图像的全部

像素点作为特征，则维数过大，对内存、运算量要求较高，

还会出现信息冗余造成识别性能损失。下面分别介绍

2DPCA 和两级 2DPCA 的特征提取方法。 

3.1 基于 2DPCA 的特征提取方法 
假设预处理后的训练样本集为 { }1 2, , ,I I IM ，且

R 1, ,2, ,m n
i i M×∈ =I ，M 为训练样本总数。将样本中心

化，即 i i= −I I I ，其中
1

1 M

i
iM =

= ∑I I 为全部训练图像的均

值。 iΙ 作以下线性投影 

i i=A IW                   (3) 

投影矩阵 Rn r×∈W 满足： T
r=W W I ， rI 是 r r× 的单位

阵。重建样本 iI ： ( )Rec T T
i i i= + = +I I AW I IWW ，则 iI

的重建误差为 ( )Rec
i i−I I 。最优投影矩阵 optW 应使所有训练

样本的重建误差之和最小 
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其中
F

⋅ 为矩阵的 F-范数。经推导，有 
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则式(4)等价于 
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其中 ( ) ( )T
t

1

M

i i
i=

= − −∑G I I I I 为训练样本的总体散布矩

阵。则最优投影矩阵 opt 1 2[ , , , ] R ( )n r r n×= ∈ <W ω ω ωr ，即

optW 的列向量是 tG 的前 r 个大特征值对应的特征向量。训

练样本 iI 向 optW 投影，得到特征矩阵 iB 为 
( ) ( ) ( ) opt1 , , R , 1,2, ,i i m r

i r i i M×⎡ ⎤= = − ∈ =⎢ ⎥⎣ ⎦B y y I I W (7) 

任给一幅待测目标图像 Rm n×∈I 向 optW 投影，得到其特征

矩阵B为 
[ ] ( )1 opt, , Rm r×= = − ∈B y y I I Wr       (8) 

3.2 基于两级的 2DPCA 的特征提取方法 

2DPCA 去除了图像各行像素间的相关性，但图像各列

像素间的相关性依然存在。因此，它得到的特征维数还有降

低的空间。本文采用两级 2DPCA，可压缩特征维数，减小

识别运算量。具体步骤如下： 
(1)预处理后的训练图像集为 { }1 2, ,,I I IM 。按 3.1 节方

法计算投影矩阵，称其为行投影矩阵，记为 1
ropt Rn×∈W r  

1( )n⋅ <r ，并计算训练图像的特征矩阵 1R ,m
i i×∈ =A r  

1,2, ,M 。 
(2)将上一步求得的训练图像的特征矩阵转置后当作新

的训练样本 1T R , 1,2, ,m
i i i M×= ∈ =Z A r ，重复上述

2DPCA 特征提取过程，计算列投影矩阵 copt
2Rm r×∈W  

2( )r m⋅ < 。则训练样本 iI 经两级 2DPCA 特征提取后得到特
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征矩阵 

( )
copt copt

T
ropt copt

1 2

T

T
R , 1,2, ,

i i i

i i M×

= =

= − ∈ =

B ZW AW

W I I W r r   (9) 

任给一幅待测目标图像 Rm n×∈I ，同时向 roptW 和 coptW 投

影，得到该待测图像的特征矩阵 B 为 

( )T
ropt copt

1 2
T

R ×= − ∈B W I I W r r        (10) 

4  分类器设计 

本文采用基于距离的最近邻分类器对目标进行分类，即

计算待测样本的特征矩阵B 与 M 个训练样本的特征矩阵

1 2, , M,B B B 之间的距离，将使“距离”最小的训练样本所

属的类别作为该待测样本的类别。下面分别介绍 2DPCA 特

征的距离定义和两级 2DPCA 特征的 3 种距离定义。 

4.1 基于 2DPCA 特征的分类 
待测图像 I 和训练图像 iI 的 2DPCA 特征为 =B  

[ ]1, , Rm r
r

×∈y y ， ( ) ( )
1 , , Ri i m r

i r
×⎡ ⎤= ∈⎢ ⎥⎣ ⎦B y y ，其中 k =y  

( ) 1Rm
k

×− ∈I I ω ， ( ) ( ) 1Ri m
k i k

×= − ∈y I I ω ， 1,2, ,k r= ，

1,2, ,i M= 。定义待测图像与第 i 个训练图像的距离为 

( )
2

1

( , )
r

i
i k k

k

d
=

= −∑B B y y            (11) 

4.2 基于两级 2DPCA 特征的分类 

待测图像 I 和训练图像 iI 的两级 2DPCA 特征为

1 2R ×∈B r r ， 1 2Ri
×∈B r r ， 1,2, ,i M= 。 

(1)沿行定义距离：不妨将特征矩阵 B ， iB 写成如下形

式：
1

T
1 2, , ,⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦x x xB r ， ( ) ( ) ( )

1

T
1 2, , ,i i i

i
⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦x x xB r ，其中

1
xk ，

( )
1

i
kx 是 2r 维的行向量。定义两特征矩阵之间的距离为 

( )
1

1 1
1
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1
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=
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k
d              (12) 

(2)沿列定义距离：将特征矩阵B， iB 写成如下形式：

21, ,⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦B y yr ， ( ) ( )
21 , ,i i

i
⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦B y yr ，其中

2
yr ， ( )

2

iyr 是 1r 维

的列向量。定义两特征矩阵之间的距离为 

( )
2

2

2
2

2 2
1
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i k k

=
= −∑B B y y
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d              (13) 

(3)沿行和列定义距离：综合(1)，(2)定义待测图像与第 i
个训练图像之间的距离为 1 2( , ) ( , ) ( , )i i id = +B B B B B Bd d 。 

5  实验结果 

实验所用的数据是 MSTAR 计划录取的实测 SAR 地面

静止目标数据。训练样本是 SAR 在俯仰角17 时对地面目标

的成像数据，包括 BMP2sn_9563(233 个)，BTR70sn_c71 

(233 个)和 T72sn_132(232 个)。测试样本是 SAR 在俯仰角

15 时对地面目标的成像数据，包括 BMP2sn_9563(195 个)，

BMP2sn_9566(196 个)，BTR70sn_c71(196 个)，T72sn_132 

(196 个)，T72sn_812(195 个)和 T72sn_s7(191 个)。样本方

位范围是 0 ~ 360 。 

以 T72 为例分析对数变换的作用及图像增强时幂次不

同对目标图像质量的影响。由于原始 SAR 图像中存在乘性

相干斑，且整体灰度值较低，目标的许多细节不可见，如图

2(a)所示。对数变换，一方面将相干斑由乘性变为加性，使

图像更适合用高斯分布描述便于阈值分割，另一方面扩展目

标的灰度值，显示出更多的细节。但目标内部的对比度却下

降了，如图 2(d)所示，因此对比度增强是必需的，这可由幂

次 1α > 的幂变换实现。从图 2(e)~图 2(h)看出, α 从 2 增大

到 4，图像对比度明显增强，但当α 再增大时，目标中有些

地方太暗，从而丢失一些细节。因此得出，对比度、可辨别

细节的最好增强效果在 4α = 左右。 

 

图 2  幂次取不同值时对图像质量的影响(T72) 

图 3 给出幂次α 取不同值时 2DPCA 的识别性能。得出，

3.5α = 时识别结果最好(以下实验中如不指明α 均取 3.5)。

由于幂次 α 的选择对识别性能的影响很难从数学上进行准

确描述，在实际应用中可基于训练和测试数据进行预设α 的

值。 

在 SAR 目标识别中，不同的预处理会严重影响识别性

能。下面对比几种预处理方法的性能，它们是：方法 1，对

原始图像的幅度矩阵作归一化的对数变换后取一半的傅里

叶幅频；方法 2，将第 2 节得到的二值矩阵 arT 与原始图像F
掩模得到目标强度图像，对它直接能量归一化，再取一半的

傅里叶幅频；方法 3，对方法 2 的目标强度图像，先作幂变

换对其增强，再作能量归一化，其它同方法 2；方法 4，将 arT
与对数图像G掩模获得目标图像，直接对其能量归一化，其

它步骤同方法 2；方法 5，即本文第 2 节所述的预处理方法。

图 4 给出了结合以上 5 种预处理方法 2DPCA 的识别性能。

方法 1 的结果最差，这是因为它没有将目标从背景杂波中分

割出来，大量背景杂波严重干扰了对目标的识别。方法 5 与

方法 4、方法 3 与方法 2 相比，都多了一步基于幂变换的图

像增强，结果表明基于幂变换的图像增强是有效的。方法 5

与方法 3 的区别是，前者是对 arT 与对数图像G掩模的图像

作增强(图 3 表明幂次取 3.5 时结果最优)，后者是对 arT 与原 
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图 3  幂次α 取不同值                图 4  不同预处理下，  
时的识别性能                  2DPCA 识别性能 

始图像F 掩模的图像作增强(同图3的方法得幂次取0.6时结

果最优)，由于对数变换的作用，所以前者的识别性能优于后

者。比较所有结果得出，本文的预处理方法是有效的。 

表 1 给出结合上述方法 3 和本文预处理方法，2DPCA

和两级 2DPCA 的识别结果，并与文献[2,3,5]进行对比。从

该表看到，文献[2,3,5]的识别结果均低于本文，这是因为：

首先，文献[2,3,5]均没有将目标从杂波背景中提取出来，大

量杂波的存在影响了识别性能；其次，文献[2,3]没有进行特

征提取，而有效的特征提取有助于提高识别性能，文献[5]

用 PCA和KPCA在提取特征时要将二维图像矩阵变成一维

向量，损失了目标的空间信息。而本文方法先将目标从杂波

背景中提取出来，减弱了背景杂波的影响，再采用图像增强

操作突出目标的有用信息，且在特征提取时直接基于二维图

像，完整地保留了目标的二维空间结构信息，估计协方差矩

阵更准确有效，所以获得较好的识别性能。两种不同预处理

下的性能对比进一步验证了本文预处理的有效性。结合本文

预处理，两级 2DPCA 在大大降低了特征维数的同时，又提

高了识别性能。但两级 2DPCA 提取特征后，按不同方式定

义距离，得到的识别结果大致相当。 

某些情况下可获得目标的姿态信息，利用这些信息可以

改善识别性能。训练时，将每一类训练样本在 0 ~ 360 内按 

表 1  不同预处理下，各种方法的最优识别性能对比 

识别方法 识别率(%) 

模板匹配(文献[2]) 40.76 

SVM(文献[3]) 90.92 

线性 PCA+SVM(文献[5]) 84.54 

KPCA+SVM(文献[5]) 91.50 

2DPCA(预处理方法 3) 96.84 

两级 2DPCA(预处理方法 3，沿行定义距离) 96.75 

两级 2DPCA(预处理方法 3，沿列定义距离) 96.35 

两级 2DPCA(预处理方法 3，沿行和列定义距离) 96.61 

2DPCA(本文预处理方法) 97.12 

两级 2DPCA(本文预处理方法，沿行定义距离) 97.49 

两级 2DPCA(本文预处理方法，沿列定义距离) 97.44 

两级 2DPCA(本文预处理方法，沿行和列定义距离) 97.52 

等方位间隔分组，对 3 类训练样本，在相同的方位组内进行

特征提取。识别时，利用待识别样本的方位信息，选出相应

的方位单元进行分类。本文将每类训练样本按180 ，90 和

30 间隔分组。表 2 给出不同方位间隔分组情况下 2DPCA，

两级 2DPCA 的最优识别结果，并与文献的结果进行对比。

从该表看出，利用目标的方位信息本文方法的识别性能仍优

于文献[2,3,5]，且对目标方位角变化具有较好的鲁棒性，同

时进一步验证了两级 2DPCA 在降低了特征维数的同时，又

提高了识别率。 

表 2  不同方位间隔分组情况下，各种方法的 
最优识别性能(%)对比 

识别方法 180  90  30  

模板匹配(文献[2]) 45.79 56.92 70.55 

SVM(文献[3]) 89.89 88.35 90.62 

线性 PCA+SVM(文献[5]) 92.38 95.46 95.16 

KPCA+SVM(文献[5]) 88.79 95.02 93.85 

2DPCA(预处理方法 3) 97.62 97.68 97.45 

两级 2DPCA(预处理方法 3，
沿行定义距离) 97.96 98.08 98.12 

两级 2DPCA(预处理方法 3，
沿列定义距离) 97.60 98.25 98.44 

两级 2DPCA(预处理方法 3，
沿行和列定义距离) 97.84 98.18 98.59 

2DPCA(本文预处理方法) 98.05 97.94 98.06 

两级 2DPCA(本文预处理方

法，沿行定义距离) 98.21 98.50 98.42 

两级 2DPCA(本文预处理方

法，沿列定义距离) 98.49 98.54 98.96 

两级 2DPCA(本文预处理方

法，沿行和列定义距离) 98.52 98.51 98.84 

6  结束语 

本文给出有效的 SAR 图像预处理方法，去除了背景杂

波的影响，获得了平滑干净的目标图像，并且将两级 2DPCA

用于 SAR 目标特征提取。通过与 2DPCA 和其它方法比较，

证明本文预处理方法是有效的，两级 2DPCA 大大降低了特

征维数，减小了识别运算量，提高了识别性能，并且对目标

方位变化具有较好的鲁棒特性，降低了对目标方位估计的精

度要求。 
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