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基于多幅同目标图像和 HMM 的 SAR 图像目标识别 
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摘  要：该文提出了一种基于多幅同目标图像和隐马尔可夫模型的合成孔径雷达图像目标识别方法。该方法通过小

波域主成分分析提取目标图像特征向量，结合多幅不同方位角下的同目标图像的特征向量生成单幅图像的特征序

列，用隐马尔可夫模型对特征序列进行识别。实验结果表明，该方法可明显提高目标的正确识别率，是一种有效的

合成孔径雷达图像目标识别方法。 
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Abstract: This paper presents a method for synthetic aperture radar images target recognition based on multi 
images of the same target and Hidden Markov Models (HMM). Feature vectors of target images are extracted with 
principal component analysis in wavelet domain. Feature sequences of an image are obtained from the feature 
vectors of multi images of the same target in different azimuths. Target recognition is carried out for feature 
sequences with the HMM. The experiments results show that the correctness of recognition is enhanced obviously 
with the proposed method, and it is an effective method for SAR images 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，是当前SAR

图像处理和模式识别领域的研究热点。在以往的研究中，基

于单幅图像直接识别或提取特征后识别，获得了较高的识别

率 [1 5]− 。文献[6]中的方法与前述方法不同，它有效结合了同

类别目标的多幅图像，生成代表单幅图像的特征序列进行识

别，也获得了较高的识别率。这使得我们思考当待识别的图

像不止一幅，且已知这些图像的目标属于同一类别时，将这

些图像按某种方式结合是否可获得更高的识别率。 

本文针对待识别的同类别目标图像大于一幅的情况提

出了一种基于多幅同目标图像和隐马尔可夫模型的SAR图

像目标识别方法。该方法通过小波域主成分分析提取目标图

像特征向量，结合多幅不同方位角下的同类别图像的特征向

量生成单幅图像的特征序列，用隐马尔可夫模型对特征序列

进行识别。本文实现了这种方法，并将其与传统的基于单幅
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图像的识别方法以及文献[6]中的方法作了比较，证实了用该

方法得到的识别率不但高于传统方法，且在识别结果和实际

应用价值方面优于文献[6]中的方法，能更好的解决这种应用

背景下的SAR图像目标识别问题。 

2  隐马尔可夫模型 

隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)是一种

用参数表示的用于描述随机过程统计特性的概率模型[7]，它

是一个双重随机模型，由两部分组成：一部分是隐含的马尔

可夫链称为隐含层；另一部分是实际的观测量称为观测层。 

设HMM由离散时间随机过程{( , ), 0}n nX Y n ≥ 组成，其

中 { , 0}nX n ≥ 是一个隐含的有限状态的离散时间马尔可夫

链， nX 表示n 时刻系统所处的状态， { , 0}nY n ≥ 是依赖于

nX 的观测序列。离散HMM可由参数集合 [ ], ,λ = A B π 表

征： { }ij=A a ， 1{ | }ij n nP X j X i+= = =a 表示状态转移

矩阵； { }ji=B b ， { | }ji n nP Y i X j= = =b 表示观测层的

概率分布矩阵； [ ]i=π π ， 0{ }i P X i= =π 为初始状态概率

分布矩阵。图1是隐马尔可夫模型示意图。 

HMM主要包含3类基本问题：(1)评价问题。给定模型参 
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图1 隐马尔可夫模型示意图 

数集λ 及长度为T 的观测序列 1 2{ , , , }TY Y Y Y= ，求此模

型产生此观测序列的概率 { | }P Y λ ；(2)解码问题。给定模

型参数集λ 及长度为T 的观测序列 1 2{ , , , }TY Y Y Y= ，求

获得此观测序列的最佳状态序列 1 2{ , , }TX X X X= ；(3)训

练问题。给定观测序列{ }Y ，估计使 { | }P Y λ 最大的HMM

模型的最优参数集 * * *[ , , ]λ∗ = A B π 。 

当观测量是连续信号时，采用概率密度函数来描述观测

量。最常用的办法是把观测量的概率密度函数拟合成若干高

斯函数的线性组合，即 

1

( ) , ,
M

j jm jm jm
m

b O c OΝ μ
=
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其中O 是待拟合的观测量， jmc ， jmμ 和 jmΣ 分别是状态 j 时

第m 个高斯分量的混合权重、均值矢量和协方差阵，N 是

高斯概率密度函数，N 是系统的状态数，M 是高斯分量数。

jmc 满足约束条件： 
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3  识别方法步骤 

本文的目标识别方法由 3 个步骤组成，如图 2 所示：(1) 

图像预处理。对图像数据进行规则化调整。(2)特征生成。生

成表征各幅目标图像的特征序列。(3)应用 HMM 进行识别。 

 

图 2 识别过程框图 

3.1 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生

成和分类算法的性能产生影响[8]。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 3 是目标

T72 在俯视角为 15°，方位角为 303°时预处理前后的 SAR 

 

图 3 目标 T72 预处理前后 SAR 图像 

图像，图 3(a)图是预处理前的图像，图 3(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。 

3.2 特征生成 

应用 HMM 进行目标识别时，特征生成的主要目的是从

二维图像数据中生成表征图像的一维特征序列。本文提出的

结合多幅同类别目标图像生成单幅图像特征序列的特征生

成方法包括小波分解，主成分分析和特征序列生成 3个步骤。 

3.2.1 小波分解  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[8]： 
 

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
∈ ≥∈ ∈
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其中
0 , ( )LL

j k nφ 是二维尺度函数， ,
b
j kψ 是二维小波函数，

0ja 是

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。 

3.2.2 主成分分析   主成分分析 (Principal Component 

Analysis，PCA)是一种统计特征提取方法，将其用于 SAR

目标图像特征提取，可在较低维数的空间内通过选择合适的

基函数将样本能量尽可能地集中起来，同时去除杂波，更好

地描述目标图像，使样本特征的鲁棒性能更好。 

求图像矩阵 m nX × 的自相关矩阵 T= [ ]m n m nE × ×C X X ，其中

m 是图像像素数，n 是训练样本数，将 C 作特征值分解，得 

到特征值 iλ ， =1,2, ,i m ，对 iλ 进行归一化，即

1

= i
i m

i
i

λλ
λ

=
∑

， 

将 iλ 从大到小依次排序，选择 iλ 中最大 p 个值对应的特征向

量为基向量构造投影子空间 T
1 2[ ]pv v v=W ，其中 p 取使

1 2+ + + 0.9pλ λ λ ≥ 的最小整数，将目标图像对投影子空间

投影 = ⋅y W x得到表征该目标图像的一个 p 维特征向量 y。 

3.2.3 特征序列生成  每类目标的样本包含了大量不同方位

角下的图像，利用多幅图像的特征向量可生成单幅目标图像

的特征序列，如图 4 所示。图 4 中左边是 3 幅方位角分别大
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约是 0 ， 30 和 60 的 SAR 目标图像，右边分别是这 3 幅

SAR 图像对应的特征向量(以 p 维行向量表示)。图 4 中特征

序列 1，特征序列 2，特征序列 3,…，特征序列 p 表示由这 3

组特征向量生成的 p 个特征序列，每个序列的长度均为 3，

该 p 个特征序列就作为图中第 1 幅图像的一组特征序列。因

此，每幅 SAR 目标图像可利用自身以及一系列一定角度间

隔的图像的特征向量生成该幅 SAR 目标图像的一组特征序

列。特征序列的个数由特征向量的维数决定，若特征向量的

维数为 p，则特征序列的个数为 p。 

 

图 4 特征序列生成示意图 

3.3 基于隐马尔可夫模型的目标识别 

将同类别所有训练样本的特征序列依次相连，可得到该

类别的 HMM 训练序列。本文需完成对 BMP2，BTR70 和

T723 类目标的识别，因此，需要训练 3 组 HMM。每组 HMM

中包含的 HMM 数由图像的特征序列个数 p 决定。训练过程

使用 Baum-Welch 算法(前、后向算法)。经过训练的 HMM

可对未知类别的特征序列分类，完成目标图像的识别。识别

过程是分别计算由 3个已训练的HMM组生成某一特征序列

组的似然值。HMM 组的总似然值由该组每个 HMM 产生的

似然值累加得到，比较总似然值大小，总似然值最大的 HMM

组所属的类别的就是该特征序列组对应的图像所属的类别。

图 5 是 3 类目标的 HMM 识别过程示意图。 

本文得到的观测量是连续信号，使用离散 HMM 会引入

量化误差从而劣化识别结果，因而采用高斯 HMM，把每个 

 

图 5 HMM 识别过程示意图 

状态下的观测量的概率密度函数拟合成一个高斯函数，即在

式(1)中令M=1。  

4  识别结果与分析 

4.1 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)3 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 3 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，方位角覆盖范围均为 0 ~360 ，

间隔为1 ，有些角度图像有缺失。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 6 是 3 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 233 BMP2_c21 196 

BTR70_c71 233 BMP2_9563 195 

T72_132 232 BMP2_9566 196 

  BTR70_c71 196 

  T72_132 196 

  T72_812 195 

  T72_s7 191 

 

图 6 3 类目标在俯视角为 17°，不同方位角下的 SAR 目标图像 

4.2 结果与分析 

特征序列由多幅同类别目标图像的特征向量生成，特征

序列长度由生成特征序列所需的图像数决定。将不同特征序

列长度的特征序列用于识别，得到的识别率随 HMM 隐含状

态数的变化曲线见图 7，其中的峰值识别率列于表 2。由图 7

可见，特征序列长度大于 1 时得到的识别率与特征序列长度

为 1 时得到的识别率相比有明显的提高，这是因为特征序列

长度大于 1 是结合了多幅同类别目标图像来生成特征序列，

而特征序列长度为 1 实质上是只考虑了单幅图像。且由图 7

可见随着特征序列长度的增加，识别率呈上升趋势，这是由

于较大长度的特征序列包含了更多幅同类别目标图像的信

息。 
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图 7 8 种长度的特征序列得到的识别率变化曲线 

表 2 8 种长度特征序列的峰值识别率(%) 

长度为 1 长度为 2 长度为 3 长度为 4 

93.85 96.70 97.22 97.80 

长度为 5 长度为 7 长度为 10 长度为 12 

98.46 98.68 98.97 99.49 

MSTAR 数据库中的图像数据在某些方位角下有缺失，

因而图像的方位角间隔不全为1 ，这 3 类目标中训练样本图

像的最大方位角间隔为 6 ，测试样本图像的最大方位角间隔

为14 。由于图像缺失，算法设计成当某方位角下的图像缺

失时用最靠近该方位角的图像填补，因而特征序列生成时可

能产生误差。故生成特征序列时的图像方位角间隔取值对识

别率也有影响，方位角间隔不同，相同长度的特征序列得到

的识别率也略有不同。本文实验中的方位角间隔均为15 。 

将本文方法得到的识别率与一些参考文献中的识别率

相比较，得到结果见表 3。文献[1]-文献[4]都是基于单幅图像

的目标识别方法，文献[6]和本文方法是基于多幅同类别目标

图像的目标识别方法。由表 3 可见，本文方法在特征序列长

度为 2 时，即结合 2 幅图像时得到的识别率不但高于基于单

幅图像得到的识别率，也高于文献[6]的识别率。文献[6]中的

峰值识别率 94.00%是出现在特征序列长度为 30 时，而本文

方法得到识别率 96.70%时的特征序列长度为 2，且如图 7 所

示，本文方法的平均识别率明显高于文献[6]中提到的平均识

别率 70～80%。这是由于文献[6]中的方法是先将 SAR 图像

转化为一维距离像，从一维距离像中提取特征，用多幅 SAR

图像得到的一维距离像的特征生成特征序列来进行识别，本

文是直接用 SAR 图像提取特征生成特征序列进行识别，由

于一幅 SAR 图像包含了多个距离像，在相同的特征序列长

度下，本文方法生成的特征序列包含的目标信息远远大于文

献[6]方法生成的特征序列包含的目标信息，故本文方法较文

献[6]方法有较大的优越性和实际应用价值，也就是用本文方

法只需较少数目的同类别图像就可实现更高识别率的目标

识别。 

表 3 6 种识别方法的识别率比较(%) 

基于单幅图像 基于多幅图像 

文献[1] 
模板 
匹配 

文献[2] 

SVM 

文献[3] 

HMM 

文献[4] 

HMM 

文献[6] 

HMM 

本文 
方法 
HMM 

89.30 90.99 94.00 94.90 94.00 
(30 幅) 

96.70 
(2 幅) 

5  结束语 

本文结合多幅同类别目标图像生成特征序列，用隐马尔

可夫模型对特征序列进行识别。将 MSTAR 数据库的图像数

据用于对该方法的验证与分析，结果表明，在多幅同目标图

像目标识别应用背景下，该方法与其他一些识别方法相比可

明显提高目标的正确识别率，是一种有效的合成孔径雷达图

像目标识别方法。 
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