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摘  要：主成分分析法 (PCA)等基于 L2 范数最小均方准则的目标特征提取方法在合成孔径雷

达 (SAR)图像目标识别中得到广泛应用，L2 范数易受 SAR 图像中野值的干扰，影响目标特征提取

效果。介绍一种基于 L1 范数双向二维主成分分析法 (B2DPCA-L1)的目标特征提取方法。L1 范数对

野值有较强的鲁棒性，通过在 L1 范数框架下实现 B2DPCA，有效地改善了样本中野值对特征提取

的影响，同时减少了特征矩阵维数，提高了目标识别率。实验表明，所提出方法的识别性能优于

基于 L2 范数的特征提取方法。 
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Abstract：The Minimum Mean-Square based methods like Principal Component Analysis(PCA) are 

widely used in Synthetic Aperture Radar(SAR) target recognition. However the L2-norm based criteria is 

prone to be affected by the outliers, which is not good for the target feature extraction in SAR imagery. To 

solve this problem，a L1-norm based bilateral two Dimension Principal Component Analysis(B2DPCA-L1) 

is proposed. The L1-norm version of B2DPCA is robust to outliers, and reduces the dimension of feature 

matrix and improves the target recognition rate as well. Experiments show that the proposed method has a 

higher target recognition rate in SAR imagery compared with the traditional L2-norm based feature 

extraction methods. 

Key words：Synthetic Aperture Radar；L1-norm；B2DPCA；feature extraction 

合成孔径雷达(SAR)作为一种全天时、全天候的主动式微波辐射传感器，在军事和民用方面有着广泛应用。

SAR 图像目标识别技术因其重要的军事和战略意义，一直是近年来研究的热点 [1–6]。目前，基于模板匹配的目标

特征提取与识别方法是 SAR 图像目标识别中应用最广泛的一类方法。该方法通过求解无标记样本在低维子空间

上的特征表示，并利用这些特征实现对无标示样本的分类识别。主成分分析(PCA)通过求解 L2 范数均方误差最

小化的优化问题来寻找能够使重构均方误差最小的特征投影矩阵。由于目标电磁散射特性以及 SAR 图像斑点噪

声的影响，提取的目标存在野值。而 L2 范数对野值敏感 [7]，L2 范数优化问题的解会受数据集中野值的影响而偏

离理想解。  
针对SAR图像中野值对目标识别的影响，本文提出了基于L1范数的双向二维主成分分析(B2DPCA-L1)方法。

在SAR图像目标特征提取中，B2DPCA-L1直接作用于二维SAR图像，通过求解L1范数优化问题，寻找合适的左、

右特征投影空间，在识别过程中采用简单的最近邻准则进行分类，并与经典的基于L2范数的特征提取方法进行

比较。  

1  基于 B2DPCA-L1 的 SAR 图像目标提取 

假设 nmi ×∈RI 是第 i 幅训练样本图像， ×∈ m lV R , n r×∈U R 分别是样本左右投影矩阵，求解最优左右投影矩阵  
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的优化问题在 L1 范数下的形式如下：  
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由文献[8]可知，式(2)的优化问题可以通过求解 L1 范数最大化问题，得到样本数据的投影空间，  
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式中 1u 是右投影矩阵 U 的第 1 个主矢量，第 i 幅图像的投影特征向量
,1i

pI 可以由式(4)求得：  
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式中 i
jI 表示第 i 幅图像的第 j 行。定义极化函数 pij 来去除式(3)中优化问题的绝对值符号，其中 t 表示第 t 次迭代

过程。  
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将式(5)带入式(3)，该优化问题可以表示为：  
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式(6)的最大化问题可以通过迭代解决，其中 1( )tu 更新过程为：  
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更新 1( )tu 后，按式(5)对 pij(t)进行更新。该过程计算出了右投影矩阵 U 的第 1 个主矢量 u1，要计算第 k(1 k r< ≤ )

个主矢量，需要先将训练样本进行迭代更新，如式(8)所示，其中 k
iI 表示第 i 幅图像样本的第 k 次更新矩阵。  
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经过 r 次更新后，可以得到右投影矩阵 1 2[ , , ]L rU = u ,u u 。由 B2DPCA 可知，在得到右投影矩阵后，令原训练

样本的右投影特征的转置 ( )T
iI U 作为新的训练样本 Ii

p，按式(9)、式(10)和式(11)进行更新迭代，其中 ,i k
pI 表示第 k

次更新后第 i 幅图像的新样本矩阵， ,
,

i k
j pI 表示更新样本矩阵的第 j 行。经过 l 次更新后，可以得到左投影矩阵

1 2[ , , ]lLV = v ,v v 。  
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综上所述，基于 L1 范数的 B2DPCA 特征提取算法的具体步骤如下：  
1) 以原始图像样本为初始样本，逐次更新迭代，得到右投影矩阵 U 的 r 个主矢量；  
2) 以图像样本右投影特征矩阵的转置作为新的初始样本，逐次更新迭代，得到左投影矩阵 V 的 l 个主矢量； 
3) 对于任何样本 m n×∈I R ，本算法提取的特征 T

f =I V IU ，其中 l r
f

×∈I R 。  
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2  实验结果 

本 文 采 用 实 验 数 据 来 自 美 国 运 动 和 静 止 目 标 获 取 与 识 别

(Moving and Stationary Target Acquisition and Recognition，

MSTAR)公开数据集。该数据集中图像样本的大小为 128×128, 
分辨率为 0.3 m×0.3 m，训练样本是 SAR 在俯仰角为 17°时对地

面目标的成像数据。测试样本是 SAR 在俯仰角 15°时对地面目标的成像数据。每类样本的方位覆盖范围是 0°~ 
360°。数据的详细信息如表 1 所示。本文提出的方法属于无监督子空间分析算法，特征提取中没有利用训练样本

的类标示信息。因此，本文选择的比较方法都是无监督类特征提取算法，包括 PCA、L1 范数主成分分析(L1-norm 
based PCA，PCA-L1)[8]、二维主成分分析 (Two-dimensional 
PCA，2DPCA)[9]、广义二维主成分分析 (Generalized Two- 
dimensional PCA ， G2DPCA)[10] 、 双 边 二 维 主 成 分 分 析

(Bilateral Two-dimensional PCA，B2DPCA)[11]、L1 范数二维

主成分分析(L1-norm based Two-dimensional PCA，2DPCA- 
L1)[12]。其中识别方法采用最近邻距离法。  

2.1 本文方法的不同目标识别性能  

图 1 给出了本文算法在不同特征矩阵维数下各类目标的

识别准确率。为便于比较，实验中令特征矩阵行数 l 和列数 r
相等。从图 1 中可以看出，当 r 小于 4 时，各目标的识别准

确率及平均识别率随着 r 的增加快速增加，当 r 大于 4 时，

各目标均有较高的识别准确率，且随着 r 的增长各目标识别

准确率保持稳定。  

2.2 不同特征提取算法的识别性能比较 

1) 与双向投影特征类方法的比较  
本文的算法与 B2DPCA 和 G2DPCA 一样，都需要通过训

练样本得到左右投影矩阵。图 2 给出了 3 种算法的平均识别

效果图。为便于比较，令特征矩阵行数 l 和列数 r 相等。从

图中可以看出，当特征矩阵列数 r<7 时，B2DPCA-L1 算法的

平均识别率要高于 B2DPCA 和 G2DPCA。当提取的特征矩阵

维数为 3×3 时，算法的目标平均识别率已经超过 95%，这表

明算法在提取特征维数较小的情况下依然能保持较高的识别

率。当特征矩阵列数 r 7≧ 时，由于提取的特征维数较高，目

标平均识别率趋向一致。  
2) 与 PCA,PCA-L1 方法的比较  
为证明 L1 范数方法的有效性，将 PCA,PCA-L1 作比较。

为便于比较，PCA,PCA-L1 算法提取的特征维数为本文算法特

征矩阵行数 r 的平方。当提取的特征矩阵行数 r 在 3~6 之间时，

PCA-L1 算法的平均识别率要明显高于传统 PCA 算法，而算法

的平均识别率又高于 PCA-L1 算法，当特征矩阵行数大于 6 时，

各方法的平均识别率变化缓慢，差距不明显(见图 3)。  

2.3 不同特征提取算法的稳定性比较 

1) 训练样本数减少对各算法的影响  
为了比较算法的稳定性，在减少训练样本数量的情况下，

比较不同特征提取方法的识别效果。实验中训练样本减少为原  
来的 1/2，提取的特征维数固定为 3×3。如表 2 所示，在减少训练样本数量的情况下，基于 L1 范数的特征提取方  

 

target training number testing number 
BRDM2 274 298 
BTR70 196 233 

D7 274 299 
T72 196 232 

ZSU234 274 299 

表1 MSTAR数据集 
Table1 Data set of MSTAR 
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图 1 本文算法的各类目标识别率
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Fig.2 Target recognition of B2DPCA, G2DPCA,B2DPCA-L1
图 2 B2DPCA,G2DPCA,B2DPCA-L1 的目标识别性能
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法在目标平均识别率上高于相应的传统特征提取算法。由表 2 可以看出，本文提出算法在训练样本数目减少的情

况下，仍保持较高的目标平均识别率，具有较好的稳定性。  

2) 样本中添加野值时对各算法的影响  
为了验证不同特征提取算法对野值的鲁棒性，在样本

中添加随机高斯分布的强闪射点作为野值，通过对这些样

本进行训练得到左右投影矩阵，并用其对测试样本进行特

征提取和分类识别。表 3 给出了 G2DPCA,B2DPCA 和本

文提出的算法在训练样本出现野值的目标平均识别率。从表 3 可以看到，B2DPCA-L1 算法的目标平均识别率受

野值影响最小，而 G2DPCA 和 B2DPCA 由于是基于 L2 范数的特征提取方法，其识别性能受野值影响较大。  

2.4 不同特征提取算法的耗时比较  

B2DPCA-L1 方法属于迭代算法，不能直接得到优化问题的

解析解，算法运行耗时取决于其迭代收敛速度。图 4 给出了各

类特征提取算法识别过程的总耗时。由图 4 可以看出，特征维

数为右投影矩阵列数 r，且 r 为 3 时，B2DPCA-L1 的耗时要少

于 B2DPCA，但随着特征维数增大，B2DPCA-L1 收敛速度变慢，

而 B2DPCA 耗 时 增 速 较 慢 。 如 图 4 所 示 ， 由 于 2DPCA 和

2DPCA-L1 提取的特征维数较大，其识别过程耗时较长。由上述

可知，本文提出的算法在提取特征维数较少时达到较高识别率，

同时相比其他方法运行耗时较少。但当提取特征维数变大时，

由于迭代过程收敛较慢，运行耗时较长。  

3  结论  

针对传统特征提取方法易受 SAR 图像中野值影响的问题，本文提出了 B2DPCA-L1，并将其应用于 SAR 图

像目标特征提取和识别。该算法直接作用于二维图像矩阵，通过求解 L1 范数最大化问题寻找左、右投影矩阵。

实验结果表明，相比传统方法，本文算法的识别性能受样本中野值的影响较小，具有较强的鲁棒性。  
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