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SAR 图像的快速核主成分分析识别方法
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摘 要: 提出一种基于张量代数的核主成分分析方法来进行特征提取。该方法可以有效避免维数过高导致计算消

耗过大，并合理利用已知训练样本的类别信息。算法先对每一类目标使用核主成分分析手段以形成其各自的特征

空间; 再通过张量积将所有的特征映射到一高维线性空间; 随后直接在此空间上进行线性的主成分分析，即可构造

出了适宜的特征空间。其既能有效反映各类样本特征，又能比直接使用核主成分的方法极大降低计算所需的消

耗。目标识别实验表明，该方法与直接使用核主成分方法构造特征空间的方法进行比较，在保持识别效果的前提

下，可以明显降低计算的消耗与存储的需求。
关键词: 核主成分分析; 张量代数; 目标识别; 合成孔径雷达图像

SAR images recognition based on kernel principal component analysis
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Abstract: A kernel principle component analysis method based on tensor algebra is proposed for feature extraction． It can
reduce the huge computation cost due to increasing dimensions，while considering the information of known classes． First the
kernel principle component analysis method is applied to each class of targets to build their corresponding feature spaces．
Then，the collection of feature spaces is unified into a higher dimensional space after introducing the operation of the tensor
product． Hence，a linear principle component analysis method can be directly applied on this feature space in order to
construct the proper feature space to both reflect the characters of each class and lower the cost of computation． The
recognition experiments showed that the cost of computation and memory can be decreased heavily compared to the approach
that builds the feature space by using the kernel principle component analysis method directly．
Key words: kernel principle component analysis ( KPCA) ; tensor algebra; automatic target recognition; SAR

0 引 言

核主成分分析( KPCA) 是在主成分分析( PCA)

基础上发展起来的。其基本思想是先将原始输入样

本通过一个非线性变换映射到一个高维线性空间，

继而在高维空间中进行线性的主成分分析，这样便

可以解决原始图像线性特征空间不易得到的情形。
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所以这类 KPCA 方法应用广泛，如不仅用于人脸识

别和遥感分类等领域，近年还用于合成孔径雷达

( SAR) 图像的识别［1-3］。
核函数参数的选取和计算是核方法的关键。由

于核投影方法本身的性质无法知道样本在非显式映

射后变成了什么分布模式。核函数中参数的选取没

有相应选择标准，大多数只能采取经验参数选取; 不

适合训练样本很多的情况，原因是经过核映射后，样

本的维数等于训练样本的个数，如果训练样本数目

很大，核映射后的向量维数将会很高，并将遇到计算

量上的难题。在以往的算法中都是将所有的样本放

在一起进行非线性映射。这样在映射后的高维空

间，无法 确 定 其 分 布 模 式。为 避 免“维 数 灾 难”，

KPCA 用满足 Mercer 条件的核函数替换特征空间中

样本的内积运算。通常的做法为预先给定一个核函

数的集合，继而视问题的需要筛选出满意的某一核

函数。这一筛选过程原则上采用基于训练样本的监

督学习方法。在标准的核主成分计算过程中，需要

储存所有数据形成的 Gram 矩阵，其空间复杂度为

O( n2 ) ，其中 n 表示样本数。另外，对 Gram 矩阵进

行特征分解的时间复杂度为 O( n3 ) ［4］。可以看出，

核函数矩阵的维数受训练样本的数量制约: 当训练

样本数目过大时，核矩阵维数就会很大; 如果训练样

本数目过小，则很难保证特征提取的理想效果。针

对大数据集的情形降低计算复杂度，研究者提出了

几类改进方法: 通过采样训练集而近似求解特征向

量的“贪 婪”的 核 主 成 分 分 析 方 法［5］; 使 用 广 义

Hebbian 算法对核空间迭代的求解进行扩展以避免

储存问题［6］。前种方法对算法空间复杂度( 即存储

要求) 的 降 低 仍 不 理 想; 后 种 方 法 的 收 敛 性 不 能

保证。
本文基于张量代数的基础上提出一种快速计算

核矩阵的方法，简称 TAKPCA 方法。其主要思想

是: 假设共有 n 类物体，首先将每一类样本通过非线

性变换分别映射到 n 个高维线性空间，记为 Hn ，核

矩阵记为 Kn ，再将这 n 个线性空间进行 n 重的线性

映射到高维的线性空间记为 H，核矩阵记为 K。H
空间进行线性主成分分析主要就是对核矩阵 K 进

行 SVD 分解。通过多重线性代数的性质，有 H =
H1  H2  …  Hn ，由再生核理论有 K = K1 
K2 … Kn ，此时对核矩阵的奇异值分解就转化

成分别对 H1 到 Hn 空间的核矩阵 K1 到 Kn 的分解

了。由于 Hn 是由每类样本所组成的空间，很显然

Kn 的计算量要明显低于所有样本组成的空间。实

验中将每一类的样本进行单独映射，映射后尽量使

得类内散布矩阵较小，也就是使得映射后的样本在

新的子空间中尽量集中在一起。这样也就相对解决

了核函数中参数的选择问题。本文利用美国实测

MSTAR( 运动和静止目标获取与识别) 切片数据［7］

对方法进行仿真实验，实验结果表明，该方法是切实

可行的。

1 基于张量代数的核主成分分析

1． 1 矩阵的张量计算

定理 1 针对矩阵的张量计算列出基本性质［8］

如果 A 和 B 分别是 m × n 和 p × q 的矩阵，则

1) ( A B) T = AT  BT 。
2) ( λA)  B = λ( A)  B = A ( λB) 。
3) 如果 A 和 B 是非奇异的，则

( A B) －1 = A －1  B －1。
4) tr( A B) = tr( A)  tr( B) 。
5) 如果 A 和 B 都是正交矩阵，则 AB 也是正

交矩阵。
6) ( A  B) ( C  D) = ( AC)  ( BD) ，对

A∈ Cm×n，B∈ Cp×q，C∈ Cn×k，D∈ Cq×r 。
定理 2 特征值、特征向量的张量合成关系

假设 σ( B) ，σ( C) 和σ( BC) 分别是 B，C和

B C 的特征值。如果 λ∈ σ( B) 并且 b 是与之对

应的特征向量; 如果 μ ∈ σ( C) 并且 c 是与之对应

的特征向量，那么一定有

λμ∈ σ( BC) 并且 bc 是与之对应的特征

向量。另外，如果

σ ( B) = { λ1，λ2，…，λn1 }

且 σ ( C) = { μ1，μ2，…，μn2 }

则 σ( BC) = { λi μj : i = 1，…，n1 ; j = 1，…，n2 }。
1． 2 基于张量代数的核主成分分析算法

前述指出，KPCA 之核矩阵计算的消耗与训练

样本的个数有关。假设训练样本个数是 n 个，则产

生的核函数矩阵 K 的维数为 n × n ，对于 K 矩阵进

行特征值分解或者求逆，其计算的时间复杂度为

O( n3 ) ，内存使用对应的空间复杂度是 O( n2 ) 。然

而，通过多重线性代数中的张量积运算，能够将核函

数矩阵 K 变成两个核函数矩阵 K1，K2 ，其中，K1 的

维数为 n1 × n1，K2 的维数为 n2 × n2，n = n1 + n2，

计算的时间复杂度遂变为 O( n3
1 ) + O( n3

2 ) 。另外，
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空间复杂度是 O( n2
1 ) + O( n2

2 ) 。当 n 较大时，会有

效地降低计算的时间复杂程度。下面，以样本空间

中存在两类不同的训练数据 T1 和 T2 的情形，说明

算法的思想。
1) 对每类训练集进行核主成分分析

设根据 T1 中的训练样本数据得到的特征空间

H1对应的变换为 φ1。则对与 T1 中任意样本 xi，i =
1，…，n1 ，其变换后的结果为 φ1 ( xi ) 。同样，设由

T2 的训练样本数据得到的特征空间 H2对应的变换

为 φ2 ，则将 T2 中任意样本 yj，j = 1，…，n2，被变换

为 φ2 ( yj ) 。并假设它们在各自特征空间中已被中

心化，即满足

Σ
n1

i = 1
φ1 ( xi ) = 0 Σ

n2

j = 1
φ2 ( yj ) = 0 ( 1)

2) 通过张量积合成每个特征空间

对 H1 和 H2 两个空间进行张量积 运 算，即 从

H1×H2 → H 的双线性映射，可得到一个新的空间

H。将该空间作为使用所有训练数据后形成的高维

样本空间。
3) 在该空间进行主成分分析

利用张量积的性质，给出通过每个特征空间的

特征向量，求取 H 的主成分分析所需的协方差矩阵

C 的特征向量集合 { v} 的方法。
对于 H 空间，训练样本的协方差矩阵为

C = 1
n1n2

×

Σ
n2

j = 1
Σ
n1

i = 1
( φ1 ( xi )  φ2 ( yj ) ) ( φ1 ( xi )  φ2 ( yj ) ) T

( 2)

由定理 1 的性质 1) —5) 可得

C = 1
n1n2

Σ
n2

j = 1
Σ
n1

i = 1
( φ1 ( xi ) φ1 ( xi )

T ) 

( φ2 ( yj ) φ2 ( yj )
T ) ( 3)

对应有 C 的特征方程为

λv = Cv ( 4)

根据定理 2 表示的再生核关系，特征向量 v 一

定位于由 φ1 ( xi ) φ2 ( yj ) 张成的空间内，即 v 可以

由 φ1 ( xi )  φ2 ( yj ) 的线性组合表示为

v = Σ
n1

i = 1
Σ
n2

j = 1
α iβ j ( φ1 ( xi )  φ2 ( yj ) ) ( 5)

式中 αi，β j 为常数。
设 H1对应的核矩阵为 K1，n1 × n1维; H2对应的

核矩阵为 K2 ，一个 n2 × n2 维的矩阵。

K1 = φ1 ( xi )
Tφ1 ( xi ) ， K2 = φ2 ( yj )

Tφ2 ( yj ) ( 6)

类似的，可假定 H 空间对应初始的样本空间，

存在一个 ( n1 × n1 ) × ( n2 × n2 ) 维的“核矩阵”K ，

由张量积性质可知满足如下关系:

K = ( φ1 ( xi )
Tφ1 ( xi ) )  ( φ2 ( yj )

Tφ2 ( yj ) ) =
K1  K2 ( 7)

将式( 3) ( 5) ( 7) 代入式( 4) 得

Kν = n1n2λν ( 8)

这样，求解式( 4 ) 特征向量的问题就转化为如

何求解特征方程( 8) 的特征向量。
( 1) 由式( 7) 可知，K1，K2 都是对称的半正定方

阵，它的 特 征 值 将 是 非 负 的。可 知，核 矩 阵 K =
K1K2 也是正定的。

( 2) 由定理 2． 2 可知核矩阵 K 的特征值和特征向

量可以分别由矩阵 K1，K2 的特征值和特征向量表

示出。
那么假设 σ( K1 ) ，σ( K2 ) 和 σ( K) 分别是 K1，

K2 和 K 的特征值。
对不同情形有:

( 1) 对某一特征向量，若 λ ∈ σ( K1 ) 且 α 是与

之对应的特征向量，并且若 μ∈ σ( K2 ) 且 β 是与之

对应的特征向量，那么有 λμ∈ σ( K) 且 α β 是与

之对应的特征向量。
( 2) 同样若 σ( K1) = { λ1，λ2，…，λn1} 且 σ( K2) =

{ μ1，μ2，…，μn2} ，通过解特征方程式( 8) ，可得到一组

非零特征值σ( K) = { λiμj | i = 1，…，n1 ; j = 1，…，n2}
以及对应的满足归一化条件的特征向量集合。

4) 对非训练样本在 H 上进行特征表示

由式( 5) 可知，H 特征空间上的投影主分量为

vk ( k = 1，…，n1·n2 ) 。
设 x 是检验样本，则其在 vk 上的投影为

( vk )
T ( φ1 ( x)  φ2 ( x) ) = Σ

n1

i = 1
Σ
n2

j = 1
α iβ j ( φ1 ( xi ) 

φ2 ( yj ) ) T ( φ1 ( x)  φ2 ( x) ) =

Σ
n1

i = 1
Σ
n2

j = 1
α iβ j ( φ1 ( xi )

Tφ1 ( x) )  ( φ2 ( yj )
Tφ2 ( x) ) =

Σ
n1

i = 1
Σ
n2

j = 1
α iβ jK1 ( xi，x)  K2 ( yj，x) ( 9)

这样在每个特征向量上投影后，就可得出原始图

像的投影特征向量，即图像 x 的特征值。从式( 9) 可

以看出，上述计算中既不需知φ1 ( x) 和φ2 ( y) 的确切

表达式，亦不需知核函数 K 的表达式，仅需知核函数

K1 和 K2 的表达式即可。显然，若核函数 K1 和 K2 所
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对应的样本数分别为 n1 和 n2，这种使用张量积合成

两个 KPCA 空间的 KPCA 方法，其计算的时间复杂度

是 O( n3
1 ) + O( n3

2 ) KPCA 而非直接进行 KPCA 方法

所需的 O( ( n1 + n2 )
3 ) 。这样，计算量会显著降低。

同样，计算的空间复杂度为 O( n2
1 ) + O( n2

2 ) ，而非

O( n2 ) ，空间存储量也相应显著降低了。

2 SAR 图像目标识别

与光学图像不同，SAR 图像中包含大量的相干

斑噪声且幅度数据服从瑞利分布。由于模板匹配法

对高斯分布且具有相同方差的样本呈最优分类性

能，因此在设计基于模板的分类器时，对 SAR 幅度

数据进行幂变换，将服从瑞利分布的 SAR 幅度数据

换为类正态分布［9］，其公式为

Y = Xλ， 0 ＜ λ ＜ 1 ( 10)

式中，X 表示 SAR 幅度数据，λ 为幂转换因子。根

据文献［10］得出的结论，当 X 服从瑞利分布时，λ
选取 0． 35 或 0． 85，Y 可以近似转化为正态分布，实

验中 λ = 0． 85 。
本文实验在 KPCA 处理前将服从瑞利分布的

SAR 幅度数据通过幂变换转化为高斯分布，因此这

里选取高斯核函数。根据高斯核函数参数的选取原

则，当 σ→ ∞ 时，高斯核函数支撑向量机的判别函

数为一常数，即把所有的样本点判为同一类。但是

σ 过大，其对新数据的分类能力较差，所以在实验的

过程中，选择 σ  max{‖xi － xj‖} ，也就达到了

σ→ ∞ 的效果［11］。
在获取已知目标样本特征和待测目标样本特征

后，由于本文算法要与经典的 KPCA 算法进行比较，

所以本文采用了欧氏距离分类器实现目标的识别。
令已知目标样本的特征值为 OXr ，待测目标的特征

值为 UYi 。待测目标与目标样本特征之间的距离为

dir = ‖UYi － OXr‖
μ， r = 1，2，…，N ( 11)

又设i ，r ，使得 dir 最小，即

r* = arg min
r
dir ( 12)

图 1 给出基于张量代数的 KPCA SAR 图像识别

方法的流程框图。

3 仿真实验及结果分析

利用美国 MSTAR 项目提供的实测 SAR 地面静

图 1 基于张量代数的 KPCA SAR 图像识别方法流程

Fig． 1 Recognition method based on TAKPCA

止军用目标数据进行仿真实验。仿真验证时本文采

用两组数据进行测试，一组为项目组推荐使用的俯

仰角为 15°、17°时的地面目标数据，包括 3 类: T72
( 主战 坦 克) 、BMP2 ( 装 甲 车) 和 BTR70 ( 装 甲 车

APCs) ; 另 一 组 为 俯 仰 角 15°、17° 时 的 混 合 目 标

数据。
3． 1 两类目标

仿真环境: 以俯仰角 17°下 BMP_sn9563、T72_
sn132 作为训练集，以俯仰角 15°下的 BMP_sn9563、
T72_sn132 作为测试集。训练集和测试集目标图像

大小均为 128 × 128。
表 1 和 表 2 给 出 本 文 提 出 的 方 法 与 标 准

KPCA 方法的目标识别结果以及不同算法下某一

类测试集 核 函 数 的 运 行 时 间。不 同 的 算 法 都 是

利用 MATLAB 进行编程仿真，并且在同一计算机

配置 下 完 成 ( 计 算 机 配 置 为 AMDsempro3000 +
1. 61GHz，512MB RAM) 。

表 1 TAKPCA 两类目标识别结果与核函数运行时间

Table 1 Results and elapsed time with TAKPCA

15°训练集

( 个数)

17°测试集( 个数)

BMP2

( 233)

T72

( 232)

识别率

/%
时间 / s

BMP2_sn9563( 195) 193 2 98. 97

T72_sn132( 197) 2 195 98． 98
6. 11
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表 2 KPCA 两类目标识别结果与核函数运行时间

Table 2 Results and elapsed time with KPCA

15°训练集

( 个数)

17°测试集( 个数)

BMP2
( 233)

T72
( 232)

识别率

/%
时间 / s

BMP2_sn9563( 195) 193 2 98. 97

T72_sn132( 197) 2 195 98． 98
15. 52

3． 2 3 类目标

仿真环境: 以俯仰角 17°下 BMP_sn9563、T72_
sn132 和 BTR70_snc71 作为训练集，以俯仰角 15°下

的 BMP_sn9563、T72_sn132、BTR70_snc71 作为测试

集。训练集和测试集目标图像大小均为 128 × 128。
表 3 和表 4 给出本文方法与 KPCA 方法的目标识别

结果以及不同算法下某一类测试集的核函数运行

时间。

表 3 TAKPCA 3 类目标识别结果与核函数运行时间

Table 3 Results and elapsed time with TAKPCA

15°训练集

( 个数)

17°测试集( 个数)

BMP2
( 233)

T72
( 232)

BTR70
( 233)

识别率

/%
时间

/ s

BMP2_sn9563( 195) 192 1 2 98． 46

T72_sn132( 197) 1 195 1 98． 98

BTR70_snc71( 196) 3 8 185 94． 39

9． 03

表 4 KPCA 3 类目标识别结果与核运行时间

Table 4 Results and elapsed time with KPCA

15°训练集

( 个数)

17°测试集( 个数)

BMP2
( 233)

T72
( 232)

BTR70
( 233)

识别率

/%
时间

/ s

BMP2_sn9563( 195) 192 1 2 98． 46

T72_sn132( 197) 1 195 1 98． 98

BTR70_snc71( 196) 3 8 185 94． 39

41． 9

可以得出以下结论，本文方法在识别率相同的

情况下，包含两类目标时，TAKPCA 分解核函数所耗

费的时 间 是 KPCA 的 0． 394; 包 含 3 类 目 标 时，

TAKPCA 分 解 核 函 数 所 耗 费 的 时 间 是 KPCA 的
0． 215。TAKPCA 分解核函数所耗费的时间远远低

于标准的 KPCA 方法。

4 结 论

提出的基 于 张 量 代 数 的 核 主 成 分 分 析 方 法

通过分别建立多类目标的不同特征空间，使得属

于该类目标 的 图 像 能 够 由 此 空 间 的 特 征 线 性 地

表示，继而通过张量积将所有的类别合成到一个

可以比较的线性空间，比之直接进行 KPCA 计算

的消耗大大降低; 同时由于通过张量积可将不同

类的目标样本映射到同一个空间，可方便对目标

的有效识别。分析实验结果得出，本文提出的方

法在直接 进 行 的 KPCA 核 矩 阵 的 维 数 非 常 大 时

会更加有效。但当类别数目 增 加 后，各 个 KPCA
的核参数的调整过程会变得比较繁琐，所以在实

际应用中采用欧氏距离分类器的方法，目标的类

别数目不应过多。也可以考虑其他的识别算法，

这也是以后研究的重点。
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