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基于二次表示的空间目标图像分类 
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摘  要：针对空间目标图像的特点，该文提出一种基于局部不变特征的空间目标图像分类方法。该方法首先提取每

幅图像的局部不变特征，利用混合高斯模型(GMM)建立全局的视觉模式，然后依据 大后验概率匹配局部特征和

视觉模式来构造整个训练集图像的共现矩阵，采用概率潜在语义分析(PLSA)模型得到图像的潜在类别表示来实现

图像的二次表示， 后利用 SVM 算法实现分类。实验结果验证了该方案的有效性。 
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Abstract: According to the characteristics of space target image, an novel method of space target image 

categorization based on local invariant features is proposed. The method extracts firstly local invariant features of 

each image and uses Gaussian Mixture Model (GMM) to establish global visual modes. Then co-occurrence matrix 

of the entire training set is constructed by matching local invariant features and visual models with maximum a 

posteriori probability and Probability Latent Semantic Analysis (PLSA) model is used to obtain latent class vector 

of images to achieve sencond representation. Finally, the SVM algorithm is used to implement image categorization. 

The experimental result demonstrates the effectiveness of the proposed method. 
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1  引言  

随着越来越多的平台被送入太空，空间目标识

别技术变得越来越重要，它是人类研究空间、控制

空间的基础，对国家安全具有重要的意义。空间目

标主要是指卫星，随着天基光学系统对空间目标具

备逐步成像的能力，这为从光学图像角度识别空间

目标提供了可靠条件。天基光学系统目标成像，除

了与目标本身的外形、材料成分有关外，还具有以

下几个特点[1]：(1)目标运行时姿态呈现一定的规律

性变化；(2)目标所在区域的光照条件不稳定；(3)
由于传感器相机视角的变化引起图像视角以及仿射

变化；(4)目标在由远到近和运动状态的实际条件

下，造成目标在图像中表现出尺度、旋转、遮挡等

变化，另外空间目标分类是一种类内的分类，各类
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图像间存在着相似性和同义性，这些都给空间目标

识别带来很大难度。 
在已有的方法中，文献[2]根据空间目标的不变

矩、灰度以及轮廓特征，提取出目标的特征向量，

并利用一种基于Voronoi距离的核聚类算法，通过距

离度量实现目标分类识别。文献[3]的方法则是从空

间目标图像序列中提取出每幅图像的小波矩函数，

然后利用DS证据理论(Dempster-Shafer evidence 
theory)结合这些序列图像的特征向量， 后利用神

经网络得到识别结果。以上方法虽然都实现了一定

的分类效果，但是空间目标成像有其自身的特点，

利用上述特征描述往往需要特定的目标区域，而当

图像存在遮挡、视角、光照模糊、仿射等变化时，

要想从图像上准确地分割目标往往是很困难的。

Ren等人[4]利用压缩感知(Compressive Sensing, CS)
的原理，该方法首先利用训练图像得到一个稀疏的

表示字典，其次通过测试矩阵得到一个关于测试图

像的线性判别函数进行识别，但是稀疏表示缺乏有
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效的判别信息。Cao等人[5]采用基于克利福德代数

(Clifford Algebra, CA)的仿生模式识别来实现空间

目标识别，该方法是通过克利福德代数将空间目标

图像扩展到高维的向量空间进行属性识别，这种方

法向量维数高，忽略了图像特征的作用。 
与已有的方法不同，本文研究基于局部特征的

空间目标图像分类方法，结合特征统计建模和分解

得到图像的 终表示实现 后的分类。  

2  基于二次表示的空间目标分类方法 

本文针对空间目标图像，使用高斯混合模型

(GMM)[6]进行全局的图像局部特征建模，通过计算

局部特征相对于视觉模式(GMM 中的单高斯模式)
的后验概率，依据 大后验概率准则进行二者的匹

配，统计视觉模式在图像上出现的次数，构造整个

训练集图像的共现矩阵，对共现矩阵使用概率潜在

语义分析(PLSA)[7]得到每个图像的二次表示来处理

空间目标图像的相似性和同义性问题， 后使用支

持向量机的方法进行分类，图 1 给出了算法的主要

流程。 

 

图 1 本文算法流程框图 

本文的方法主要有以下几个特点：(1)采用

GMM 模型代替 k-means 进行聚类，局部特征与视

觉模式的匹配不是按照简单的欧式距离，而是按照

概率大小方式[8]，每个局部特征针对不同的视觉模式

能够得到更多的判别信息。(2)共现矩阵以概率匹配

通过计数方式得到的，视觉模式在图像中出现次数

潜在反应了图像目标的类别，这种计数实际上反映

了一种统计信息，文献[9]表明这种统计信息在物体

分类识别中是一种很重要的因素。(3)PLSA 是一种

层次结构 Bayes 模型，通过建立目标和图像之间的

概率映射关系，寻求同一类别的目标在特征空间中

的统一概率分布，选取 大概率值对应的类别作为

图像的表示，由于空间目标图像的分类是一种类内

的分类，不同类别的空间目标图像往往有一些较为

明显的相似之处(颜色、外形等)，利用 PLSA 从潜

在反应类别的共现矩阵中提取类别信息可以很好地

解决空间目标图像存在的相似性和同义性的问 
题[10]。 

2.1 局部不变特征提取 
SIFT(Scale-Invariant Feature Transform), 

MSER(Maximally Stable Extremal Regions), 
HOG(Histograms of Oriented Gradients)等是一些

常用的局部特征，但 SIFT 不具备仿射不变性，旋

转不变性存在偏差[11]，并且维数很高；MSER 特征

所检测的特征点较少；HOG 特征较多运用在行人等

直立物体的检测上，不具备旋转和尺度不变性。本

文针对以上不足，结合空间目标成像特点，利用

Hessian-Affine 检测图像中的仿射区域，对椭圆形的

仿射区域进行归一化为圆形区域，按照旋转不变的

梯度方法(如图 2 所示)计算特征区域内的梯度信息；

对特征区域按照灰度大小顺序划分(如图 3 所示)，
有序的空间灰度分布能够处理非线性的亮度变化，

对光照模糊具有很好的抵抗性[12,13]； 后合并所有

灰度区间内的梯度朝向直方图形成特征向量，同样

具备尺度、旋转、光照、仿射等不变性，而且维数

低。 

 

图 2 特征区域坐标轴 

图 2 所示一个关于模板点 iP 的局部 -X Y 坐标

系， iP 是特征区域的一个像素点。无论图像如何旋

转， iP 点的梯度朝向相对于该坐标系永远不变，因

此梯度方向从理论上说完全是旋转不变的。梯度信

息的计算公式如式(1)，式(2)所示： 
1 3( ) ( ) ( )x i i iD P I P I P= −          (1) 
2 4( ) ( ) ( )y i i iD P I P I P= −          (2) 

这里 j
iP (j=1,2,3,4)是 iP 在两坐标轴上的 4 个近邻

点， ( )j
iI p 代表点 j

iP 的灰度。 

 

图 3 局部区域的灰度空间划分 

本文中将梯度方向划分为 8 个单元，特征区域

按照灰度大小顺序划分为 6 个单元，统计每个灰度

区间内的梯度和朝向，形成 8×6=48 维的特征描述

子，如图 4 所示。 
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图 4  特征描述子构造 

2.2 图像二次表示 
    本文选用 GMM 估计局部特征的统计分布，将

GMM 的一个单独模式看成视觉模式，这样全局的

GMM 描述了各类图像特征可能存在的视觉模式。

给定图像 I 以及通过 GMM 生成的 r 个视觉模式

1 2{ , , , }rv v v v= ，每个模式 iv 对应一个高斯模式

( , )i iN μ ∑ ，根据贝叶斯公式估计局部特征 lx 属于视

觉模式 iv 的后验概率： 
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根据式(3)可以将局部特征 lx 匹配到具有 大

后验概率值的视觉模式 iv ，进而得出图像 tI 上全部

与 iv 匹配的局部特征的个数q ，则 iv 在图像 tI 上出

现的次数就记为 itq ，相应地可以得出所有视觉模式

在图像 tI 上出现的次数。则图像 tI 就可以表示成：
T

1 2 3[ , , , , ]t t t rtw q q q q= ，从而构造整个训练图像集的

共现矩阵，如图 5 所示。 
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图 5 共现矩阵 

空间目标图像分类是一种类内的分类，不同类

别的图像之间存在一些较为明显的相似之处(颜色、

外形等)，上述所述的图像表示仅仅借助了底层特征

表示，对于图像间存在的相似性和同义性判别性较

差，为了处理在类内存在的相似性和同义性问题，

因此在保留图像底层特征的基础上采用 PLSA 进一

步推导其潜在的类别表示。对于 PLSA 模型可以用

图像的语法描述：一幅图像可以看成是主题变量 z

的混合生成模型，z 是一个k 维的向量 1 2{ , , , },kz z z  

k 表示图像目标类别数。利用 PLSA 对共现矩阵(图

5)通过 大对数似然函数式(4)估计进行参数迭代。 

1 1

log ( , )
r n

ij j i
i t

L d p I v
= =

= ∑∑          (4) 

得到 ( | )u tp z I 和 ( | )i up v z 两个参数，图像则可以

看成为条件概率 ( | )u tp z I 的混合， 1,2, ,u k= ，我

们使用条件概率组合作为图像的二次表示，即    

1 2( ) { ( | ), ( | ), , ( | )}t t k ta I p z I p z I p z I=     (5) 

二次表示具有以下几个特点：(1)图像表示更

具判别性：局部特征与视觉模式按照 大概率匹配，

共现矩阵使用统计模型计数，潜在反应了图像目标

的类别，通过使用PLSA分解抽取类别信息，得到的

( )a I 建立了所有目标类别与图像的映射关系，与图

像具有相同类别的条件概率 ( | )u jp z I 的值较大，反

之就较小[14]，可处理类内图像分类存在的相似性和

同义性，提高了图像表示的判别性，同时实现了降

维。(2)由于PLSA的条件独立假设，因此 ( | )i tp v z 这

个分布独立于具体的训练图像，对训练集外的图像

也可以适用，因此对于一幅未知的图像 newI ，可以

通过视觉模式表示w 和训练得到的参数 ( | )i up v z ，

使用Folding-in算法就可得到新图像的向量表示

new( )a I ； 后采用SVM算法进行分类识别。 

3  实验结果与分析 

3.1 实验结果 

实验将 3 ds 文件格式的卫星模型直接导入 3 ds 

max 软件进行仿真，得到了 10 类空间目标仿真模型

的图像(如图 6 所示)，每类图像都存在模糊、噪声、

视角变化等不利因素，各类目标含 400 幅图像，每

类图像随机被分成两个部分，其中 300 幅用来作为

训练，其余的用作测试图像，流程按照图 1 所示；

局部特征的检测如图 7 所示。视觉模式是通过训练

图像得到的，一旦得到就是固定的，其个数 s 及其

参数都是固定不变的。 
实验采用的分类器是一对一(one against one)

规则的SVM分类器，核函数采用径向基函数。实验

中需要考虑的因素有两个：(1)高斯混合模型的成分

个数s ；(2)PLSA分解中k 的取值。 
模型成分个数的确定对分类有很重要的影响，

本文将 小描述长度的准则(Minimum Description 
Length, MDL)[15]和GMM结合。在建立全局的视觉

模式时，通过统计每类图像局部特征个数的均值(如
图8所示)，我们将视觉模式的个数s 搜索范围确定在

[100, 250]的区间上，为了精确地得到 终的全局视

觉模式个数s ，我们选择1为间隔依次迭代选择 佳

的高斯成分个数，间隔越小计算精度就越高。在实

验室中，根据上述条件限制，计算出Rissanen 小

对应的 s 值为152，得到152个不同均值和方差的视

觉模式。 
由于PLSA模型中 k 的取值与实际图像的表达

密切相关，鉴于k 的取值与实际具体类别数目相关，

因此本文通过实验的方法来寻找一个 佳 合理的

k 值来进行图像的二次表示，理想的情况应是 
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图 6 10 类空间目标代表图 

 

图 7 10 类空间目标图像的特征检测 

k =10，但是考虑到实际会有偏差，因此通过做多组

实验来确定 终的k 值。 
我们将k 的取值设定在[8,16]这个区间上，通过实

验得出分类正确率与k 的曲线图。由图 9 可知，通

过将k 设置成 12 时，分类的正确率会达到 93.5%左

右，因此本文选择k =12。 
3.2 比较分析 

为了证明本文算法的有效性，我们将本文算法

与其他的空间目标识别算法进行了比较，实验中比

较采用的方法是文献[2]，文献[3]的方法；为进一步

验证本文所提出的二次表示方法有效性，实验中采

用了与基于GMM建模图像表示的算法进行比较，该

方法即本文中未经PLSA分解的方法， 后分类同样

采用SVM方法。分类的评价标准采用所有类别的平

均分类准确率CR，每类图像的分类准确率的计算公

式为   
正确图像分类数量

测试图像数量
CR= 100%×          (6) 

终的分类效果比较如表1所示。 
通过比较算法可以得出，本文的算法取得了令

人满意的效果。文献[2,3]的方法需要从图像上分割

出完整的目标，但是由于视角、模糊、遮挡等因素， 

表 1 分类算法的比较 

分类 

方法 
文献[2]方法 文献[3]方法 

基 GMM 建

模表示方法

本文 

方法 

CR(%) 74.40 76.78 80.27 93.50

 
要从图像上完全分割目标几乎是不可能的；基于

GMM的建模方法实际上是一种生成模式的表示方

法，这种方法借助底层特征来表示，维数过高而且

缺乏类别信息对图像存在的相似性无法处理，判别

能力不够。相比于上述几种方法，本文方法将底层

特征的表示提升到类别的二次表示，嵌入类别信息，

使图像表示更具判别性，同时实现了降维，对于各

类空间目标图像的相似性和同义性问题能够很好处

理，因此一定程度上提高了分类效果。 
为了验证本文局部特征的分类效率，在实验中

与SIFT, MSER特征进行了分类比较，其中SIFT特

征采用128维，MSER特征192维，算法的其余部分

同本文方法一样。实验中得出了3类特征在不同k 值

情况下的分类正确率(如图10所示)，可以看出本文

所用的特征的分类效果优于使用SIFT特征和MSER
特征的方法。 
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图 8 各类图像所检测的特征数目均值          图 9 k 的取值与分类正确率的曲线图           图 10 3 类特征的分类比较 

4  结束语 

本文针对空间目标图像提出了一种新的算法，

该方法对局部特征进行全局建模，利用 大后验概

率进行局部特征与视觉模式的匹配生成共现矩阵，

然后通过PLSA分解得到基于类别的二次表示。该方

法有效结合对象区域的底层特征，通过对图像的二 
次表示来提高 终的分类效率和计算效率，论文  
后将本文的算法与已有的方法进行了比较。国内外

对空间目标识别技术的研究较少，由于保密等因素

关于空间目标真实图像的数据非常少，所进行的研

究都采用仿真数据，因此本文下一步工作继续优化

算法以提高适用性。 
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