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基于特征的模糊神经网络遥感图像目标分类识别
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摘　要:　特征是图像处理中用于辨识目标的最基本属性。提出了利用模糊神经网络方法, 针对舰船的几何特征 、

矩特征和纹理特征进行舰船目标识别处理。首先简单地描述了几何特征 、矩特征尤其是 Hu矩特征 、一阶纹理特征

和二阶纹理特征。然后分别对仿真数据 、卫星观测数据中的舰船目标, 以及自动检测处理获取的舰船目标的几何

特征 、Hu机特征和纹理特征进行了提取和分析。模糊神经网络方法可以综合模糊集理论和神经网络方法的优势,

有效地实现基于特征的图像目标分类识别处理。文章首先描述了一种主从神经元结构的模糊神经网络分类识别

方法, 然后利用该方法对大型舰船进行分类识别, 包括基于单类舰船特征的分类识别和基于多源 (时相 )数据融合

的分类识别。实验结果表明, 基于大型舰船的几何特征 、矩特征和纹理特征,利用模糊神经网络方法可以实现对大

型舰船目标的有效分类识别。通过多源数据融合处理,可以改善分类识别效果。
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1　引　言

特征是图像处理中用于辨识目标的最基本属

性,因此各种不同类型的特征被广泛地研究, 并应

用于对图像中的目标进行分类与识别处理

(Theodoridis＆Koutroumbas, 1999) 。这些特征包括

线特征 ( Katartzisetal., 2001) , 平面特征 (Pigeon

etal., 2000), 纹理特征 (Haralicketal., 1973;Luo

＆Savakis, 2001;Fukuda＆ Hirosawa, 1999;Xiong

＆ Zhang, 1999 )等等 。目标的特征通常可以分为

(Pohl, 1998):

· 几何特征, 如线, 边缘, 脊, 角,区域,相对定

位等信息;

· 统计特征,如目标表面的数目,表面的周长,

矩特征以及纹理特征等;

· 谱特征,包括目标的色彩, 温度, 谱信号等 。

基于特征的目标分类识别 ( Theodoridis＆

Koutroumbas, 1999)是图像处理最广泛的应用之一,

已经有大量的方法被提出, 包括模糊集理论方法

(Blasch＆ Huang, 2000) , 神经网络方法 (Binaghi

etal., 2001)等等。另外,基于特征和决策融合的方

法也得到了深入的研究和应用 (Rolietal., 2001) 。

模糊神经网络方法可以有效地综合模糊集理

论和神经网络方法的优势,因此近来已经获得越来

越深入的研究和应用 ( Joshietal., 1997;Tsao,

etal., 1992;Pal＆ Ghosh, 1996 ) 。 Pal和 Mitra

( 1999)系统地分析了模糊集理论与神经网络的集

成, 在此基础上开发出了一系列的模糊多层感知

器 、模糊逻辑多层感知器 、模糊 Kohonen网络进行特

征评估 、模式识别 、规则推理和决策生成 。

2　典型目标特征

基于研究识别舰船目标, 分析了高分辨率卫星

观测图像中大型舰船的几何特征 、矩特征和纹理

特征。

2.1　几何特征

几何特征是目标最基本最直观的轮廓形状特

征,因此可以很好地用于目标的检测与识别。在高

分辨率卫星图像中, 典型舰船目标的几何特征可以

较好地呈现出来 。尽管会受噪声等因素的影响, 但

通过一定的特征提取方法还是可以有效地提取出

这些目标几何特征 。一般常用于目标识别的几何

特征包括:长度 L、宽度 W、周长 、面积 A、圆率 γ、
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质心 (X, Y) 。

2.2　矩特征

矩特征是目标外部轮廓形状及其像素强度分

布的一种有效度量, 对于大型舰船这类具有特定形

状的目标,矩特征是一种有力的描述工具 。标准中

心矩具有平移和尺度不变性 。进一步还可以利用

标准中心矩定义具有旋转不变性的矩特征 。Hu定

义了 7个矩特征来度量目标的矩特征, 这 7个矩特

征具有平移 、尺度和旋转不变性 。

2.3　纹理特征

图像区域的纹理体现了图像灰度层次的分布

特性, 纹理特征反映了图像的精致与粗糙 、平滑与

不规则 、一致与不一致等特性, 是描述图像的一类

重要特征。

最常用的中心矩纹理特征为 μ2, μ3和 μ4, μ2即

为直方图的方差 σ
2
, μ3为直方图的倾斜度, μ4为直

方图的峰度 。其中 μ3和 μ4分别可以用 σ
3
和 σ

4
来

标准化 。

角度二阶矩 ASM特征用于度量图像的平滑

度,若图像中所有像素灰度层次均为 Level=k,则有

ASM=1。图像越不平滑, ASM值越小。对比度

CON反映了图像的对比度, 即局部灰度层次的变化

特性。CON越大, 图像具有更高的对比度。倒数差

分矩 IDF对于低对比度的图像具有更大的值 。熵

HST体现了图像灰度层次分布的随机性, 图像越平

滑,其值越小 。

3　舰船目标特征提取

本文分析的大型舰船目标分为 4个级别,分别标

识为舰船Ⅰ级 、舰船Ⅱ级 、舰船Ⅲ级和舰船Ⅳ级。对大型

舰船特征的提取将针对 3类数据中的目标进行,即某

型卫星仿真数据中的大型舰船,高分辨率卫星对地观

测成像数据中的大型舰船,以及自动检测提取的大型

舰船目标 (瞿继双, 2002) 。下面将分别对上述数据

中的大型舰船目标进行几何特征 、矩特征和纹理特征

提取与分析。在特征提取过程中,大型舰船目标的方

位姿态定位如下:包含大型舰船的最小椭圆的长轴处

于垂直轴线上,舰船前端朝上 。

舰船仿真数据的几何特征包括目标长度 、宽

度 、面积 、周长 、甲板质心等特征;矩特征包括 7个

Hu矩特征;一阶纹理特征包括二阶中心矩, 表示目

标直方图的方差,三阶中心矩为目标直方图的倾斜

度,四阶中心矩为目标直方图的峰度, 并进行标准

化处理;二阶纹理特征分别是 0°, 45°, 90°和 135°

的角度二阶矩 、对比度 、倒数差分矩和二阶纹理熵 。

3.1　仿真舰船数据特征提取

在仿真数据特征提取时, 我们将大型舰船分为

3类,即舰船Ⅰ级 、舰船 Ⅱ级和舰船Ⅲ级。分别对舰

船 Ⅰ级的 A型号 、舰船 Ⅱ级的 B型号 、舰船 Ⅲ级的

C型号和 D型号进行特征提取和特征分析 。

在大型舰船特征提取过程中,舰船目标是通过

目标边缘提取后进行人工介入处理获取的 。在特

征提取过程中, 需要注意以下几个影响舰船特征的

因素:

·舰船升降机的状态对其各类特征均有较大

影响。

·舰船上的各种设施将影响其特征 。

针对升降机对舰船特征的影像,我们在提取舰

船特征时, 分别考虑各升降机不同状态的特征,

假定每艘舰船拥有 4个升降机, 于是每艘舰船将有

n=C
0
4 +C

1
4 +C

2
4 +C

3
4 +C

4
4 =16种状态。

经过对提取的仿真舰船特征数据进行分析, 几

何特征 、矩特征 、一阶纹理特征 、二阶纹理特征均可

以很好地区分出 A型号 、B型号 、C型号和 D型号

舰船, 因此利用这些特征可以对各舰船进行有效的

分类识别应用处理。

3.2　卫星观测数据舰船目标特征提取

除了对仿真数据进行特征提取分析之外, 还对

某型卫星所成图像中的 A型号 、B型号和 D型号舰

船,以及 IRS-1C图像数据中的 C型号舰船进行特

征提取和分析, 这两种图像数据的分辨率分别为

3m×3m和 5.8m×5.8m,其中 C型号舰船 1和舰

船 2分别是不同时相下获取的数据。这里的目标

也是通过提取目标边缘形状后进行人工处理获取

的 。在后面矩特征和纹理特征提取时也将使用相

同的数据和人工获取目标方法 。

3.3　自动检测目标特征提取

3.1和 3.2中目标特征提取之前的目标获取介

入了人工处理, 这在自动目标检测和识别中是不可

取的, 数据处理的自主性是越来越多的图像数据处

理及应用系统的一个基本要求。因此,下面对舰船

目标特征进行自动特征提取处理。
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图 1为一种从卫星观测图像数据中自动检测 、

识别目标 (主要以大型舰船目标为识别对象 )系统

的处理流程 (瞿继双, 2002) 。首先使用阈值分割方

法或模糊神经网络方法对目标进行初步检测 (瞿继

双等, 2003, 2004),将目标从背景中突显分离出来,

然后对目标图像进行模板匹配处理, 从而检测 、识

别目标,确定出目标的基本类别, 例如机场 、港口 、

大型舰船等 。如果需要进一步确定目标的特性类

别, 例如希望知道舰船是哪一种型号,或者模板匹

配方法无法识别出目标的类别属性时,就需要通过

对目标进行深入的特征提取和分析,利用其特征进

行目标识别处理,准确地确定出目标属性 。

图 1　大型舰船目标自动检测 、识别目标系统处理流程

Fig.1　Processingprocedureofautotargetdetectionandrecognitionforlargeships

3.3.1　几何特征

利用图 1所述自动目标检测 、识别系统, 对 A

型号和 B型号舰船进行自动特征提取处理,表 1中

数据为该两艘舰船的几何特征 。

表 1　卫星观测数据中舰船目标自动提取的几何特征

Table1　Geometricfeaturesextractedautomaticallyfromshipsinsatellite-observeddata

目标舰船

特 征
长度 宽度 面积 周长

甲板质

心 X

甲板质

心 Y

A型号 327.8 76.8 18839 678.3 42.7 176.2

B型号 331.2 79.4 19259.5 655.5 42.2 176.5

3.3.2　矩特征

表 2给出了利用自动特征提取方法对 A型

号和 B型号舰船进行特征提取获得的 Hu矩

特征 。

表 2　卫星观测数据中各舰船自动特征提取的 Hu矩特征

Table2　Humomentfeaturesextractedautomaticallyfromshipsinsatellite-observeddata

目标舰船

特 征
φ1 φ2 φ3 φ4 φ5 φ6 φ7

A型号 0.43421 0.96169 3.1182 3.3463 6.5804 3.8174 7.6207

B型号 0.4246 0.94062 3.1537 3.3737 6.6384 3.8629 7.8061

3.3.3　纹理特征
表 3　卫星观测数据自动检测舰船目标的一阶纹理特征

Table3　1-ordertexturefeaturesextractedautomatically

fromshipsinsatellite-observeddata

目标舰 船

特 征
μ2 μ3 /σ

3 μ4 /σ
4

A型号 2885.1427 1.1561 1.3366

B型号 2829.5945 1.1578 1.3405

表 3和表 4分别为利用自动特征提取方法对 A

型号和 B型号舰船进行特征提取获取的一阶纹理

特征和二阶纹理特征, 其中一阶纹理特征中的倾斜

度 μ3和峰度 μ4分别使用 σ
3
和 σ

4
进行标准化处理,

二阶纹理特征的角度二阶矩 ASM利用式 ASM=

-log10ASM进行对数处理 。



70　　　 JournalofRemoteSensing　遥感学报　2009, 13(1)

表 4　卫星观测数据自动检测舰船目标的二阶纹理特征

Table4　2-ordertexturefeaturesextractedautomaticallyfromshipsinsatellite-observeddata

目 标 舰船

特 征 ASM CON

0° 45° 90° 135° 0° 45° 90° 135°

A型号 2.9201 2.9598 2.8957 2.973 542.5188 605.3964 268.274 653.6609

B型号 2.919 2.9591 2.8532 2.9593 576.2829 644.9583 215.0855 627.6771

IDF HST

A型号 0.15843 0.13988 0.1985 0.13115 7.2007 7.2614 7.1255 7.2887

B型号 0.16557 0.1372 0.19584 0.12743 7.1498 7.2088 7.0077 7.1959

4　模糊神经网络分类识别方法

4.1　特征向量加权成员函数

　　对于目标特征集 Ψ中的任一特征向量 F=F1, …,

Fi, …, Fn构成的模式 F(本文中模式指具体用于训练

或测试的特征向量 ),设 C=C1, …, Ck, …, CK为已知的

模式可能所属类别,定义 F与 Ck的距离为:

dk(F) = ∑
n

i=1

Fi-mki
λki

rk
1
rk
, rk >0 ( 1)

式中, λki=2max
F∈ Ck

　
　
Fi-mki ( 2)

式 ( 1)和 ( 2)中的 mki在具备先验知识时由先验知识

确定, 在不具备先验知识时由下式确定:

mki=
∑
F∈ Ck

Fi

Ck
( 3)

于是利用 π函数定义特征 F在 Ck中的模糊成
员函数为:

μCk(F) =

1 -2d
2
k(F) 0≤dk(F) <

1

2

2 1 -dk(F)
2 1

2
≤dk(F) <1

0 其他

( 4)

4.2　成员函数输出

利用神经网络方法来选择评估特征向量 F中

的各分量 Fi, i=1, …, n。如图 2, 网络包括输入层

和输出层,特征向量分量 F1, …, Fi, …, Fn在输入层
输入, 每个特征分量对应一个神经元, 网络输出层

每个节点对应一类目标, 每个节点拥有两个神经

元,即一个主神经元 (白色 )与一个辅助神经元 (灰

色 ) (Pal＆ Mitra, 1999) 。辅助神经元用于控制激
活主神经元,使其在只有辅助神经元被激活时才能

激活生成输出。辅助神经元与输入神经元进行反

馈连接,第 k个输出类别至第 i个特征分量的连接

权值为 -mki。输入神经元与输出神经元之间连接

权值则是 ωi的函数,由下式给出:

Wki=
ωi
λki

rk

( 5)

图 2　基于模糊神经网络的特征分类与识别

Fig.2　Featureclassificationandrecognition

basedonfuzzy-neuronetwork

当模式 F输入时, 依次激活辅助神经元, 而其

他的辅助神经元则处于不激活状态,这意味着每次

只有一个主神经元产生输出结果。

当第 k个辅助神经元被激活时,输入节点 i的
输入激励值为:

uik =(xik)
rk ( 6)

式中 xik =Fi-mki ( 7)

于是 k个主神经元的输入为:

yk = ∑
n

i=1

uik×
ωi
λki

rk
1
rk

( 8)

通过激励函数 g( · ),可以得到该主神经元的

输出为:

vk =g(yk) ( 9)

vk即为模式 F隶属于 Ck类目标的隶属度。
对于特征向量 F={F1, F2, …, Fn}构成的模式

集 Ψ,设 Fj∈ Ψ为其中一个模式, 则定义其与第 k
类目标 Ck的加权距离为:

zkj= ∑
n

i=1

Fi-mki
λki

ωki

rk
1
rk
, rk >0, ωki∈ [ 0, 1]

( 10)
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Fj相应于 Ck的模糊成员值采用如下激励函数
实现:

μk(Fj) =
1

1 +
zkj
fd

fe
( 11)

上式中的 fd和 fe均为正常量,用于控制类成员集的

模糊常量。

从 ( 11)式可以看出, Fj相应于 Ck的模糊成员

值 μk (Fj) 与加权距离 zkj成反比, 即 zkj越小,

μk(Fj) 越大,而当模式 Fj与 Ck的中心点完全重合

时, zkj=0, 则 μk(Fj) =1。当 μk(Fj) <0.5时,则

一般认为 Fj不属于 Ck;而当 μk(Fj) 接近 0.5时,

表明目标在 Ck与其他类目标的边缘区域,是否属于

Ck具有很大的模糊性和不确定性。只有在 μk(Fj)

>0.5时, 才能够认为 Fj属于 Ck的可能性比较大。

与传统神经网络输出单一的结果 (即在输出层

对应于每个输入模式只有一个输出节点产生有效响

应 )相比较,模糊神经网络甚至允许模式 Fj可以同时

属于多类目标,例如 Ck1和 Ck2,此时将有 μk1 (Fj) 和

μk2 (Fj) 均大于 0.5。事实上, 在复杂的目标分类应

用中会面临不同两类具有重叠区域的情况,利用模糊

集可以有效地描述这种情况 。当有多个成员值大于

0.5,或成员值全部小于 0.5时,可以取 μk(Fj) 值较

大的一类作为模式 Fj的所属目标类别, 也可以进一

步利用其他信息或方法对这两类进行进一步分析和

判断,从而确定出该模式所属最优的类别。

4.3　权值更新

传统神经网络方法将更大输出值作为有效输

出响应,并设置该节点输出值为 1,而将其他输出节

点值设置为 0, 这样可能会导致网络训练时出现震

荡, 即导致近似相同的模式被分为不同的目标类

别,从而使如何终止算法训练产生困难。处于多类

别重叠区域的模式矢量是造成这种震荡的根源,尽

管网络偏差的反向繁殖可以校正权值以使偏差趋

于最小,但是处于多类别重叠区域的模式的模糊性

使得偏差在逐渐趋小的过程中产生震荡。
使用模糊神经网络方法可以利用期望的模糊输

出作为目标函数,约束偏差的校正,并且那些明确地

属于或不属于某些类的模式矢量,即成员函数值趋向

于 1或 0的模式矢量在权值校正过程中发挥更大的

作用;那些相对某些类在所属隶属度上比较模糊的模
式矢量,主要用于校正权值以区分具有重叠区域的类

的边界区域。网络训练时不断通过训练样本学习来

校正网络权值,以使目标函数达到最小。

网络使用均方差偏差和正交熵偏差作为目标

函数, 分别定义如下:

E=Mse=　
　 ∑F∈Ψ

train
∑
K

k=1
(dk-y

H
k)

2　
　

(K× Ψtrain )

( 12)

E=Ce=　
　
∑

F∈ Ψtrain
∑
K

k=1

{-dklny
H
k-( 1 -dk) ×

　ln(1 -y
H
k)}
　
　

(ln2 ×K× Ψtrain )

( 13)

上述两式中的 Ψtrain为模式的训练样本集,它与测试

样本集 Ψtest共同构成特征矢量集 Ψ, 即 Ψtrain∪ Ψtest
=Ψ, dk为训练模式矢量相应于 Ck的期望输出, 由

式 ( 4)给出, y
H
k为第 k个输出节点的测试输出值, K

为所有可能的目标类别数目, Ψtrain 为训练样本
集的模式数量。显而易见,无论是 Mse还是 Ce均

随着 y
H
k趋近于 dk而减小,反之亦然。

5　基于单类舰船特征的目标分类
识别

　　下面应用第 4部分介绍的模糊神经网络方法

来对第 3部分提取的大型舰船特征进行分类识别 。

识别过程中利用仿真数据训练网络,利用卫星观测

图像提取的目标特征数据以及自动检测提取的目

标特征数据 (瞿继双等, 2002, 2003, 2004)进行测

试 。目标特征模式分别依次编号为 1— 7,其中模式

1— 4、7为卫星观测图像提取的目标特征数据, 模式

5和 6为自动检测提取的目标特征数据。目标类别

分为舰船Ⅰ 、Ⅱ 、Ⅲ和Ⅳ类,其中 Ⅲ和Ⅳ类属于同一

类别目标, 只是具体型号不同。

5.1　基于几何特征的分类识别

首先利用舰船的几何特征对其进行分类识别

处理。根据训练模式样本的类别把目标分为 4类,

学习步长 ε=10
-4
, rk=2, fd=0.5, fe=2, 连接权

值初始化为 0.2。对于特定的模式集 Ψ, 由于式

( 12)及式 ( 13)中的 K Ψtrain 是常量, 因此在计算

过程中可以省略, 下面的分类识别也进行相同的

处理。

表 5给出了基于几何特征的测试数据分类识

别结果和期望输出,分别利用均方差偏差 Mse和正
交熵偏差 Ce作为网络目标函数, 其中粗体数字格

为测试模式所属类别。从分类识别结果可以看出,

基于几何特征的识别结果精度相当高, 达到

85.7%,只有模式 2在期望输出中属于Ⅳ类, 被本文

方法识别成为 Ⅲ类目标 。事实上, 如前所述, Ⅲ类

和Ⅳ类属于同一类别目标, 因此从广义上说, 任何

Ⅲ类或Ⅳ类目标被识别为其中任何一类也可以认
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为正确 。模式样本的期望输出也说明了这一点,例

如特征模式 1、2、5和 6相对于 Ⅲ类和Ⅳ类目标的模

糊期望输出值均大于 0.5。在这种广义描述下大型

舰船目标分类识别的精度则达到了 100%。由于选
取参数的差异, 在使用 Mse和 Ce目标函数时各模

式的输出期望值有一定的差异 。

　表 5　基于几何特征的大型舰船分类识别结果

Table5　Classificationandrecognitionresultsforlargeshipsbasedongeometricfeatures

目 标 函数

测试模式
1 2 3 4 5 6 7

Mse

Ⅰ类 0.43696 0.23097 0.51362 0.45739 0.44222 0.3137 0.84024

Ⅱ类 0.31311 0.2303 0.56507 0.67025 0.28522 0.23948 0.29218

Ⅲ类 0.41333 0.7691 0.094332 0.061484 0.60922 0.3425 0.048427

Ⅳ类 0.87378 0.63442 0.16511 0.13154 0.90566 0.94827 0.19795

期望输出

Ⅰ类 0.39003 0.2368 0.66102 0.27308 0.26597 0.59845 0.95542

Ⅱ类 0.34691 0.18277 0.75534 0.83497 0.26358 0.26796 0.26097

Ⅲ类 0.74536 0.78074 0.236 0.14781 0.69474 0.53287 0.067401

Ⅳ类 0.88093 0.86998 0.24093 0.086577 0.83204 0.84481 0.21948

　　值得注意的是, 采用本文模糊神经网络对大型

舰船目标进行分类识别时,一个模式对于目标类大

于 0.5的隶属度可能多于一个,例如模式 3对于Ⅱ
类的隶属度为 0.56507, 而对于 Ⅰ类的隶属度也为

0.51362, 其他模式也有这种情况, 尤其是特征模式

1, 2, 5和 6相对于 Ⅲ类和Ⅳ类目标出现这种现象的
可能性相当大, 这一点从表 5数据中可以得到验

证 。另外,还可能出现一个模式相对于所有可能目

标类别的识别结果隶属度均小于 0.5的情况, 例如

利用 Ce作为目标函数时模式 7相对于 4种舰船类

别的识别结果最大隶属度仅为 0.30775, 此时基于

先验知识可以取其具有最大值的类别为模式所属

类别, 也可以根据其他特征作进一步判断 。

5.2　基于二阶纹理特征的分类识别

下面利用舰船的二阶纹理特征对其进行分类

识别处理, 同样把目标分为 Ⅰ 、Ⅱ、Ⅲ和 Ⅳ类, 算法

参数初始化为:学习步长 ε=10
-3
, rk=3.2, fd=

0.5, fe=2,连接权值初始化为 0.2。这里首先对 16

个二阶纹理特征分量进行重要性分析 (瞿继双,

2003),并根据 3种分析结果的加权平均来确定其

最终重要程度, 选择其中前 10个重要的特征分量

(即前 10个均值最大的特征分量 )来对大型舰船目

标进行分类识别处理 。
表 6给出了基于二阶纹理特征的测试数据分

类识别结果和期望输出, 目标函数为均方差偏差

Mse,其中粗体数字格为测试模式所属类别 。从分
类识别结果可以看出, 基于二阶纹理特征的识别结

果精度相比基于几何特征的要低, 但仍然达到

71.4%,如果采用广义的 Ⅲ类和Ⅳ类目标分类标
准,分类精度将达到 100%。

从表中数据可以看出, 一个模式同样可能会出

现相对于多个目标类别的隶属度大于 0.5的情况,

此时既可以取其最大值者为模式所属类别 (本文中

即采用此种判别模式 ), 也可以进一步结合其他特

征信息作分析判断。

表 6　基于二阶纹理特征的大型舰船分类识别结果
Table6　Classificationandrecognitionresultsforlargeshipsbasedon2-ordertexturefeatures

目 标 函数

测试模式
1 2 3 4 5 6 7

Mse

Ⅰ类 0.45237 0.55084 0.35613 0.55441 0.48053 0.66294 0.8461

Ⅱ类 0.52362 0.42011 0.58874 0.78684 0.54077 0.29162 0.42964

Ⅲ类 0.52771 0.56105 0.55504 0.30489 0.37687 0.48037 0.56137

Ⅳ类 0.5998 0.52944 0.40526 0.55339 0.65125 0.68156 0.4574

期望输出

Ⅰ类 0.4884 0.50731 0.15846 0.38653 0.59299 0.52069 0.89577

Ⅱ类 0.44688 0.29371 0.57965 0.84948 0.40461 0.21775 0.22264

Ⅲ类 0.64527 0.68373 0.26128 0.31546 0.42842 0.65921 0.37725

Ⅳ类 0.59261 0.58896 0.20927 0.40802 0.74896 0.50966 0.4636
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6　基于多源特征融合的目标识别

特征融合处理可以有效地综合多源 (时相 )数

据中目标体现出的不同类别或不同度量的特征属

性,从而构建更有区分性的特征空间, 使基于特征

的目标分类识别准确性得到显著改善 (Blasch＆
Huang, 2000, Jorgeetal., 1999)。

在前述基于几何特征或二阶纹理特征分类识

别结果中,均出现了一个模式具有多个大于 0.5的
识别结果的情况 。事实上, 模式 3和模式 4分别是

两景多时相图像中的大型舰船目标 (瞿继双,

2002) , 因此也可以对其特征进行融合处理,以减小

分类识别的模糊性。

对模式 3和模式 4的几何特征进行加权平均,

所得特征模式作为模式 8, 然后再次利用模糊神经

网络方法对其进行分类识别处理。同样把目标分
为 4类,学习步长 ε=10

-3
, rk=2, fd=0.5, fe=2,

连接权值初始化为 0.2。

表 7中数据为这种多时相几何特征融合处理

分类识别结果, 从中可见本来识别结果比较模糊

的模式 3与模式 4进行特征融合后得到的模式 8,

其分类识别结果达到 0.94901, 而对其他目标类的

隶属度也比较小,识别结论非常明晰 。另外, 由于

多源特征融合处理使目标特征置信度趋于增加,

因此也能够有效地减小系统模糊化处理的误差,

从而使系统总的分类识别性能得到改善 。例如表

7中模式 1、3— 7的识别结论的模糊程度相当小,

与表 5、表 6中的识别结果比较均有了一定程度的

改善, 部分模式的识别改善相当显著 。由此可见,

特征融合处理能够有效地改善目标分类识别的

性能 。

表 7　基于多源 (时相 )特征融合的舰船分类识别结果

Table7　Classificationandrecognitionresultsforshipsbasedonmulti-source(temporal) featuresfusion

目标函数

测试模式
1 2 3 4 5 6 7 8

Mse

Ⅰ类 0.20579 0.09411 0.21464 0.17756 0.2163 0.13212 0.65963 0.20082

Ⅱ类 0.25345 0.17666 0.41849 0.5083 0.23556 0.18985 0.20909 0.94901

Ⅲ类 0.38495 0.66788 0.09767 0.06393 0.49414 0.30729 0.0502 0.25396

Ⅳ类 0.73433 0.65369 0.17176 0.10641 0.71436 0.82297 0.13888 0.22223

期望输出

Ⅰ类 0.25765 0.10081 0.42738 0.11604 0.14692 0.40661 0.93318 0.28901

Ⅱ类 0.23734 0.06171 0.7329 0.82611 0.16584 0.08672 0.15568 0.97544

Ⅲ类 0.64356 0.62839 0.19863 0.09206 0.51682 0.27746 0.0036 0.24916

Ⅳ类 0.71637 0.75014 0.14894 0.02387 0.57202 0.64914 0.11567 0.15278

7　结　论

几何特征 、矩特征 、纹理特征是描述图像中目

标的几类重要特征, 本文先后对仿真舰船数据 、卫

星观测舰船数据和自动检测舰船数据进行了几何

特征 、矩特征和纹理特征提取和分析。通过对仿真

数据提取的几何特征 、矩特征和纹理特征分析可以

看出, 这些特征集或其中的子特征集可以有效地用

于识别分类舰船目标 。

紧接着描述了一种主从神经元的模糊神经网

络分类识别方法,然后利用该方法对大型舰船进行

分类识别,包括基于单类舰船特征的识别和多源数

据融合的识别。实验结果表明,基于大型舰船的几

何特征 、矩特征和纹理特征, 利用模糊神经网络方

法可以实现对大型舰船目标的有效识别。通过多

源 (时相 )数据融合处理,可以改善识别效果。
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Feature-basedfuzzy-neuralnetworkapproachfortargetclassification
andrecognitioninremotesensingimages

QUJi-shuang, QUSong-bai, WANGZi-jie

TheArmingAcademy, SecondArtillery, Beijing　100085, China

Abstract:　Featureisthemostessentialattributeforrecognizingtargetinimageprocessing.Thispaperproposestorecognizeship

targetbyutilizingafuzzyneuralnetworkprocessingonitsgeometry, momentandtexturefeatures.First, wesimplydepictgeometry

featureandmomentfeatureespeciallyHumoment.Afterthat, werespectivelyextractandanalyzegeometry, Humomentandtexture

featureofshiptargetinsimulatedandsatelliteobserveddata, aswellasshiptargetacquiredbyautomatictargetdetection.By

analyzingtheshiptargetsfeatures, thefeatureset( orsubset), comprisinggeometry, Humomentandtexturefeature, canbeused

torecognizeshiptarget.Fuzzy-neuralnetworkmethodcancombinefuzzysetsadvantageswithneuralnetworks, bywhichfeature-

basedclassificationandrecognitionfortargetsinimagescanbeimplementedvalidly.Thepaperdepictsafuzzy-neuralnetwork

methodwithprincipal-subordinateneuroforclassificationandrecognitionatfirst, andthen, utilizethemethodtoclassifyand

recognize, basingonsinglecategoryfeatureandmulti-source(multi-temporal) datafusion.Experimentsresultsindicatesthat

classificationandrecognitionforlargeshipcanbeimplementedvalidlybyutilizingfuzzy-neuralnetworkmethodsbasedonlarge

shipsgeometryfeatures, momentfeaturesandtexturefeatures.Furthermore, usingmulti-sourcedatafusion, theclassificationand

recognitioneffectcanbeimproved.

Key　words:　fuzzyneuralnetwork, shiptarget, classificationandrecognition, featureextraction


