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摘要　将非负矩阵分解(NMF)算法应用到空间目标图像识别中,对两种传统NMF算法的迭代规则进行了改进,得到

了稀疏NMF算法,并分别在二维(２D)和(２D)２ 维度应用了这３种算法.在实验室模拟了空间光学环境,获得了多组

空间目标缩比模型图像,图像预处理后建立了训练样本库和测试样本库,运用不同NMF算法对训练样本进行了特征

基提取,采用最小距离分类器进行了测试样本的分类,各种NMF算法识别率均在７８％以上,最高可达９０％.实验结

果验证了所提算法的有效性,与其他已有的目标图像识别方法相比,具有准确率较高、速度快、资源开销少的优点.
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１　引　　言

随着航天事业的蓬勃发展,发射进入太空的目

标数目不断增加,为保证国家空间财产的安全,建立

空间目标监视系统显得愈发重要,其中空间目标的

分类识别是空间目标监视的重要组成部分.从空间

目标图像中能够获取目标的几何结构、表面纹理等

细节特征,为空间目标识别提供了可靠的依据[１].
与普通地物图像不同,空间目标图像获取时由

于光源单一(除太阳光外无环境杂散光),其所处光
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照环境在太阳光照区和地球阴影区交替变化,目标

运动变化及其本身材料以镜面反射材料为主,致使

空间目标图像具有黑背景多、冗余度高、动态范围较

高等特点,这些都为空间目标图像识别带来了很大

的困难.张健等[２]选取Hu不变矩的前４个不变矩

和仿射不变矩组合新的特征向量———组合不变矩,
结合基于人工神经网络(ANN)的分类器实现两类

空间目标的分类.曾万梅等[３]将仿射不变矩和归一

化转动惯量(NMI)特征组合成新的特征向量进行

主成分提取,并结合Fisher线性判别分类器实现４
种空间目标图像的分类.上海交通大学的王晓雪

等[４]根据空间目标的不变矩、几何以及灰度特征提

取空间目标的特征向量,并通过 Voronoi距离的核

聚类算法对３类空间目标进行识别.以上方法都是

基于空间目标的不变矩实现分类识别,但是当空间

目标存在角度、光照、仿射等变化时会导致无法从图

像上准确切割目标.为解决这个问题,蒋飞云等[５]

提出了基于局部不变特征的空间目标图像分类方

法,首先提取每幅图像的局部不变特征,利用高斯混

合模型(GMM)建立全局的视觉模式,然后依据最

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)得到图像的潜在类别表示,实现图像的二

次表示,最后利用支持向量机(SVM)实现分类,该
方法计算量较大,当目标种类复杂、数据量大时无法

实现实时处理.２００６年,国防科技大学精确制导与

自动目标识别(ATR)实验室[６]提出了基于二维小

波变换的空间目标识别方法,首先对５类空间目标

的逆合成孔径雷达(ISAR)像进行二维小波变换,然
后从近似分类和细节分量中提取奇异值特征,最后

应用径向基函数(RBF)神经网络进行分类识别.安

萌等[７]提出了一种基于边界模块训练模式的目标识

别方法,首先提取目标的边界片段组成弱分类器,然
后使用AdaBoost算法将它们训练为强分类器,用
其完成目标的检测和识别.Ren等[８]利用压缩感知

方法,首先根据训练样本得到一个稀疏表征字典,然
后利用测试矩阵获得测试样本的线性量度,通过解

决最优化问题实现３类空间目标图像的分类识别,
但是系数表征容易缺失图像的有效信息.Cao等[９]

提出基于克利福德代数(CA)的仿生模式,并对６种

空间目标图像进行分类识别,该方法将空间目标图

像扩展到高维向量空间,容易带来维数灾难,且忽略

了图像的局部特征.
已有的方法虽然都实现了一定的空间目标图像

识别效果,但存在算法复杂、耗时长、存储空间大等

不足,而且大部分已有的研究都是采用仿真获得空

间目标图像数据,没有充分考虑到噪声、运动模糊、
几何畸变等对图像造成的影响.本文研究的基于非

负矩阵分解(NMF)算法在保证所有元素值都为非

负的约束条件下实现矩阵分解,具有算法简单、实现

快速、存储空间小的优势,可以弥补已有方法的不

足;为了解决空间目标图像库的问题,本文模拟天基

光照场景,用仪器和技术平行类比天基观测时光源Ｇ
目标Ｇ探测器方位,获取大量可用的空间目标图像,
实验数据比较真实.本文采用非负矩阵分解对空间

目标图像训练样本进行特征基提取,构建特征基空

间,然后将测试样本分别投影到特征基矩阵空间,获
取对应的系数矩阵,最后采用最小距离分类器实现

分类识别.

２　非负矩阵分解

非负矩阵分解(NMF),其基本思想是将非负矩

阵X 近似分解为低维的非负矩阵W 和H 的乘积,
使H≈W×H,如图１所示,Xm×n表示空间目标图

像集,其每一列对应某一幅空间目标图像,按照如

图２所示的扫描方式(先依次从上往下排列后再按

照从左向右的顺序排列)将图像的像素值排列成m
维向量,然后将n 幅图像依次排列组成m×n 阶矩

阵,基矩阵Wm×k代表Xm×n 的基本特征,Hk×n 代表

系数矩阵,k代表特征数目,必须是正整数且通常满

足k≤mn/(m＋n).

图１ NMF原理图

Fig敭１ PrinciplediagramofNMF

图２ 扫描方式

Fig敭２ Scanningmode

１０１００７Ｇ２



激 光 与 光 电 子 学 进 展

NMF问题可归结为使用某种目标函数优化测

量近似效果,传统的两种方法分别是Lee提出的基

于欧氏距离(ED)度量和Seung提出的基于广义KＧ
L散度(GKLD)[１０],即

D(W,H)＝‖W －H‖２＝∑
ij

(Wij －Hij)２,

(１)

D(W‖H)＝∑
ij

(lg
Wij

Hij
－Wij ＋Hij)２, (２)

式中:D 代表目标函数,i＝１,２,３,,m,j＝１,２,

３,,n,其中n 表示样本数目;W 表示原始图像数

据经过非负矩阵分解后的基矩阵;H 表示非负矩阵

分解后的系数矩阵,Wij和Hij分别表示矩阵W 和H
在(i,j)的数值;上述两种方法都要求在交替迭代过

程中使得目标函数最小化,重复迭代规则保证NMF
收敛于局部最优,其迭代规则如下.

１)D(W,H)对应的目标函数为

Wik ←Wik
(XHT)ik
(WHHT)ik

, (３)

Hkj ←Hkj

(WTX)kj
(WTWH)kj

. (４)

　　２)D(W‖H)对应的目标函数为

Wik ←Wik

∑
j
WkjXkj/(WH)ij

∑
i
Hkj

, (５)

Hkj ←Hkj

∑
j
HikXkj/(WH)ij

∑
i
Wik

, (６)

式中:X 表示原始图像矩阵;“T”表示对矩阵进行转

置处理;()ij表示括号中所得矩阵的元素.
以上两种NMF算法在目前研究和应用中较为

广泛,被 认 为 是 基 本 NMF 算 法 的 两 个 基 准 算

法[１１].但是将二维图像转换成高维向量易造成维

数灾难,且易破坏图像行列之间的局部相关性,
文献[１２]提出二维主成分分析(２DPCA)法[１２],方蔚

涛等[１３]将二维主成分分析和NMF的思想结合,提
出了二维投影非负矩阵分解.二维非负矩阵分解

(２DNMF),无需将图像矩阵转换成向量,可直接对

图像矩阵进行处理,即把n 幅p×q 大小的二维图

像An 排 列 成 矩 阵 X ＝ [A１ A２ A３  An ],X
大小为p×qn.

２DNMF可降低维数且保证了图像结构信息,
为了更精确地保证图像的结构信息,高宏娟等[１４]提

出了(２D)２NMF算法,根据图像矩阵及其转置得到

非负矩阵Xp×qn和Yq×pn,然后分别进行 NMF分解

后得 到 行 基 矩 阵 Rp×k 和 列 基 矩 阵 Cq×k,定 义

(２D)２NMF基矩阵为:W＝Rp×kCT
q×k.

传统的NMF算法分解得到的W 和H 均不具

有正交性,Li等[１５Ｇ１６]提出增加“基矩阵W 每列正交”
的约束进而增强稀疏性,降低数据冗余.当对图像

矩阵进行２D和(２D)２ 处理时无需将图像矩阵转换

为向量,文献[１７]提出在 KＧL散度的基础上增加

“系数矩阵H 每行正交”的约束,得到稀疏非负矩阵

分解算法[１７](SNMF).此时,需要满足

argmin{F(W,H)}＝

∑
ij

[Xijlg
Xij

(WH)ij
－Xij ＋(WH)ij]２＋

∂∑
kj

Hkjs．t．W ≥０,H ≥０,HHT＝I, (７)

其对应的乘法更新规则为

Hkj ←Hkj

∑
i
Xij

Wik

∑
n
WinHij

１＋ξ
, (８)

Wik ←Wik

∑
j
Xij

Hkj

∑
l
WilHkj

∑
i
Hkj

, (９)

Wik ←
Wik

∑
i
XknHin

. (１０)

式中:F 表示目标函数;I表示单位矩阵;ξ为常数.
本文将传统的基于欧氏距离度量的非负矩阵分

解(EDNMF)和基于广义KＧL散度的非负矩阵分解

(KLNMF)以及增加 “系数矩阵H 每行正交”约束

的SNMF分别应用到一维、２D、(２D)２ 三种维度上

得 到 EDNMF、KLNMF、SNMF、２DEDNMF、

２DKLNMF、 ２DSNMF、 (２D)２EDNMF、
(２D)２KLNMF、(２D)２SNMF共９种算法,然后采用

实验室获取的空间目标图像,通过实验比较这９种

算法的识别效果.

３　图像获取与预处理

该实验样本库中的空间目标图像由两部分组

成:１)当同一空间目标在姿态位置相差较大时可以

看作不同的空间目标图像,取实验室拍摄的某地球

同步卫星在不同位置、不同姿态的７种１０５幅图像

数据,实验室主体部分包括光源、目标转台、探测

器[１８],其几何模型如图３所示;２)对其他途径获取

的３种卫星图像进行角度旋转、缩放处理成姿态不

同的４５幅图像.
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实验室模拟天基观测空间目标场景,获取分辨

率大小为２５６pixel×２５６pixel的空间目标图像,但
是拍摄的原始图像中夹杂着大量的噪声,会降低图

像质量,需要在 NMF分解之前对原始图像进行图

像去噪预处理[１９].研究发现,对于获取的图像,其
主要噪声是椒盐噪声[２０],因此需对图像采用中值滤

波去噪.
预处理完成后,创建了包含１０类空间目标图像

(图４)的样本库,每类包含１５幅空间目标图像,从
每类图像中随机选取１０幅作为训练样本,剩余的５
幅图像作为测试样本,得到训练样本库１００幅图像,
测试样本库５０幅图像.

图３ 实验室几何模型

Fig敭３ Geometricmodeloflaboratory

图４ １０类空间目标图像

Fig敭４ Imagesoftenkindsofspaceobjects

４　空间目标图像识别实验与结果分析

本实验采用第３节创建的样本库,在内存为

１２．０GByte的计算机上操作 Matlab２０１４b软件,为
了保证实验的公平性,实验中所有识别算法均利用

最小距离分类器进行分类识别,实验主要包括以下

两个方面:

１)保 证 训 练 样 本 数 为１００,采 用 EDNMF、

KLNMF、 SNMF、 ２DEDNMF、 ２DKLNMF、

２DSNMF、 (２D)２EDNMF、 (２D)２KLNMF、
(２D)２SNMF９种算法,分别取k＝１、４、９、１６、２５、

３６、４９、６４、８１、１００进行分类识别,比较不同k 值下

各种算法的识别率和运行时间.

２)确定识别效果最优时k的值,然后在训练样

本库中每类目标图像中随机取１、２、、１０幅图像得

到训练样本数m＝１０、、１００进行分类识别,比较

不同训练样本数下各种算法的识别率和运行时间.
分类识别的主要流程如图５所示,分为两个阶

段:１)特征提取.首先对所需训练样本库作转换

处理,构造出一维、２D、(２D)２ 维度的矩阵X,然后

分 别 采 用 EDNMF、KLNMF、SNMF 算 法 进 行

NMF分解得到基矩阵W 和系数矩阵H.２)图像

识别.分别对测试样本库和训练样本库中的单幅

图像矢量向特征基矩阵空间逐个投影,得到系数

矩阵 HT 和 HP,然后利用最小距离分类器进行

识别.
实验采用的最小距离分类又称最近邻分类[２１],

是最基础的一种分类方法.本文比较的是训练样本

系数与测试样本系数之间的欧氏距离,它的基本思

想是:首先计算训练样本中每类空间目标图像矩阵

向特征基矩阵空间投影后得到的对应系数集合的平

均值,即特征中心,然后计算每个样本特征中心与测

试样本系数的最小距离,其中最小值所在类别即测

试样本类别.本文采用的评价标准是所有测试样本

分类的正确率(CR),即

CR＝
C
T

, (１１)

式中:C 代表被正确分类识别的样本数目;T 代表

测试样本总数目.

４．１　不同k值下各算法的识别效果

保证训练样本数为１００,分别采用 EDNMF、

KLNMF、 SNMF、 ２DEDNMF、 ２DKLNMF、

２DSNMF、 (２D )２EDNMF、 (２D )２KLNMF、
(２D)２SNMF这９种算法进行分类识别实验,统计

各算法识别率(取１０次平均)和运行时间(取３次

平均).
图６给出样本数为１００时各NMF算法的识别

率,横坐标代表特征数目k,纵坐标代表各算法识别

率.由图６可看出,一维的３种算法的识别率较低,
最高为８０％,故当把图像矩阵转换为向量时增加

“H 每 行 正 交 ”约 束 会 降 低 算 法 识 别 率.
(２D)２NMF和２DNMF识别率都在８０％以上,最高

可达９０％,而且并非k 值越大,识别率越高,空间目

标图像识别中,空间目标大都是规则的几何结构,特
征较少,提取的特征数目过多反而会影响识别率.

１０１００７Ｇ４
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图５ 实验流程图.(a)特征提取;(b)空间目标图像识别

Fig敭５ Flowchartofexperiment敭 a Featureextraction  b spaceobjectimagerecognition

图６ 样本数为１００时各NMF算法的识别率

Fig敭６ RecognitionrateofeachNMFalgorithm
undernumberofsamplesis１００

对各算法的训练耗时进行对比,如图７所示,横坐标

代表特征数目k,纵坐标代表各算法训练耗时.由

图７可以看出,对于同一维度,tS≈tKL＞tED,对于

不同维度,训练样本时间t(２D)２＞t１D＞t２D,其中k 值

越大,耗时越长;各种 NMF算法测试耗时相差甚

图７ 样本数为１００时各NMF算法训练耗时

Fig敭７ TrainingtimeofeachNMFalgorithm
undernumberofsamplesis１００

微,取k＝１００时各算法测试耗时如表１所示,可得

t１D＞t(２D)２＞t２D,tKL＞tS＞tED.其中:tED、tKL、tS 分

别代表EDNMF、KLNMF、SNMF这３类算法的运

行时间;t１D、t２D、t(２D)２分别代表各类算法在３种维度

上的运行时间.

１０１００７Ｇ５



激 光 与 光 电 子 学 进 展

表１　样本数为１００时各NMF算法测试耗时

Table１　TestingtimeofeachNMFalgorithmundernumberofsamplesis１００

Algorithm EDNMF KLNMF SNMF ２DED ２DKL ２DS (２D)２ED (２D)２KL (２D)２S
Testingtime/s ０．９９４ １．０１４ １．０３６ ０．６６２ ０．６７６ ０．６６５ ０．７１３ ０．７３４ ０．７２２

４．２　不同测试样本数下各算法识别效果

通过４．１节实验发现,对于不同维度算法,其最

优的k值不同,分别取其最优k 值:１DNMF秩k 取

８１,２DNMF和(２D)２NMF秩k取２５.然后改变样本

数,分别取m＝１０、２０、３０、４０、５０、６０、７０、８０、９０、１００,进
行训练和识别,其识别率(取１０次平均)如图８所示,
横坐标代表样本数目,纵坐标代表各算法识别率.

图８ 不同样本数下各NMF算法的识别率

Fig敭８ RecognitionrateofeachNMFalgorithm
underdifferentnumbersofsamples

从图８中对比发现样本数的改变对一维NMF
算法识别率影响较大,而对２DNMF和(２D)２NMF

而言,当训练样本数大于５０(即每类空间目标图像

数目为５)时,样本数目的改变对识别率的影响较

小.对于训练耗时,如图９(横坐标代表样本数目,
纵坐标代表各算法训练耗时)所示,t１D＞t(２D)２＞t２D,
而对于不同算法,除m 为１０和２０时tED＞tKL之外,
均满足tS＞tKL＞tED,且训练样本数越大,测试时间

越长;对于测试耗时(取样本数目为１００),如表２所

示,可以看出t１D＞t(２D)２＞t２D,tKL＞tED＞tS,其中

２DNMF算法测试时间只有０．５s左右.

图９ 不同样本数下各NMF算法的训练耗时

Fig敭９ TrainingtimeofeachNMFalgorithm
underdifferentnumbersofsamples

表２　最优k值下各NMF算法测试耗时(样本数目为１００)

Table２　Testingtimeofeachalgorithmunderoptimalk (numberofsamplesis１００)

Algorithm EDNMF KLNMF SNMF ２DED ２DKL ２DS (２D)２ED (２D)２KL (２D)２S
Testingtime/s １．０３１ １．０３６ １．０１４ ０．５３５ ０．５４８ ０．５３２ ０．７２２ ０．７２８ ０．７０９

　　为了证明所提算法的有效性,将２DSNMF算法

(取样本数为４０,k 取２５)与文献[２]提出的基于组

合不变 矩 特 征 (CIM)、文 献 [３]提 出 的 PCA 和

文献[４]中的改进的核聚类(KFCM)４种算法分别

应用于本文实验获取的１０类空间目标图像样本库,
然后对这４种算法的识别效果作对比,从表３中可

以看出,所提算法识别率高、运行快,基于CIM 和

KFCM方法都是利用不变矩提取目标的特征向量,
需要从图像上切割出完整的目标,但由于拍摄角度、
运动模糊等原因很难分割出完整的目标,且KFCM
存在迭代过程中算法易陷入极小值的问题;PCA是

常用的、用于图像识别的矩阵分解算法,与NMF不

同,它没有对矩阵元素增加非负约束,而图像的像素

值均为非负,PCA分解后负值的存在使得分解结果

缺少可解释性和物理意义,同时它的算法相对复杂,

训练耗时长.相比而言,所提 NMF算法具有算法

简单、运行速度快、存储空间小、分解结果可解释性

的优点.
表３　NMF与已有方法的对比

Table３　ComparisonbetweenNMFandexistingmethods

Method NMF
Methodin
Ref．[２]

Methodin
Ref．[３]

Methodin
Ref．[４]

Recognition
rate

０．９ ０．７２ ０．８４ ０．６７

Training
time/s

３８．９１ １３５．４７ ５７４８．６５ ５００．４３

５　结　　论

采用实际目标的轨道参数、姿态控制、观测几何

等,利用卫星表面材料制作的高保真模型进行了实

验室平行模拟观测,获得了较真实有效的空间目标
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图像 样 本 库.将 ３ 种 不 同 迭 代 规 则 的 算 法:

EDNMF、KLNMF、SNMF分别应用到一维、２D和

(２D)２ 维度上得到共９种NMF算法,对各种NMF
算法的识别率和运行速度进行对比分析.实验结果

表明:NMF算法应用到本文采用的１０类空间目标

图像中的识别率最高达到９０％,且当样本数目和k
值选取合适的情况下,９类算法识别率均超７８％,其
中２DNMF在识别率和运行时间综合因素的考虑下

效果最好.通过与已有方法对比,所提 NMF算法

具有算法简单、运行速度快、存储空间小、分解结果

可解释性的优点.因此,NMF算法可尝试用于空间

目标图像识别.
由于条件限制,实验只选取了有限的典型的空

间目标图像,并且实验过程中选择合适的样本数和

最优k值是提高图像识别效果的重要前提,下一步

将对增加的空间目标图像样本类型进行验证以及着

重研究如何选择合适的样本数目及如何设置k 值

才能使得NMF算法的识别效果最好.

参 考 文 献

 １ 　ZengXX敭Researchonrecognitionmethodoftypical

spacetargetbasedonimage D 敭Changsha National

UniversityofDefenseTechnology ２０１５敭

　　　曾祥鑫敭基于图像的空间典型目标分类识别方法研

究 D 敭长沙 国防科学技术大学 ２０１５敭

 ２ 　ZhangJ ZhouXD ZhangSF etal敭Recognitionof
satellitetargetsbasedoncombinedinvariantmoments

andartificialneuralnetwork J 敭JournalofNaval

AeronauticalandAstronauticalUniversity ２００８ ２３

 １  ２９Ｇ３２敭

　　　张健 周晓东 章世锋 等敭基于组合不变矩与神经

网络的卫星目标识别 J 敭海军航空工程学院学报 

２００８ ２３ １  ２９Ｇ３２敭

 ３ 　ZengW M WuQX JiangCS敭Recognitionmethod

of aerial targets based on combined invariant

moments J 敭ElectronicsOptics& Control ２００９ 

１６ ７  ２１Ｇ２４ ４４ ９７敭

　　　曾万梅 吴庆宪 姜长生敭基于组合不变矩特征的空

中目标识别方法 J 敭电光与控制 ２００９ １６ ７  ２１Ｇ

２４ ４４ ９７敭

 ４ 　Wang X X Yang Y S Jing Z L敭Spacetarget

recognitionbased onimproved kernelFCM J 敭

ChineseSpaceScienceandTechnology ２０１２ ３２ ２  

３５Ｇ４２敭

　　　王晓雪 杨永胜 敬忠良敭基于改进核聚类算法的空

间目标识别方法 J 敭中国空间科学技术 ２０１２ ３２

 ２  ３５Ｇ４２敭

 ５ 　JiangFY SunR ZhangXD etal敭Spacetarget
image categorization based on the second
representation J 敭 Journal of Electronics &

InformationTechnology ２０１３ ３５ ５  １２４７Ｇ１２５１敭
　　　蒋飞云 孙锐 张旭东 等敭基于二次表示的空间目

标图像分类 J 敭电子与信息学报 ２０１３ ３５ ５  
１２４７Ｇ１２５１敭

 ６ 　MaJG ZhaoH Z LiBG etal敭Spacetarget
recognition algorithm based on twoＧdimensional

wavelettransform J 敭JournalofNationalUniversity
ofDefenseTechnology ２００６ ２８ １  ５７Ｇ６１敭

　　　马君国 赵宏钟 李保国 等敭基于二维小波变换的

空间目标识别算法 J 敭国防科技大学学报 ２００６ 

２８ １  ５７Ｇ６１敭

 ７ 　AnM JiangZ G XuB敭Recognitive methodof

spacevisibleobjectsbasedonBFM algorithm J 敭

SystemsEngineeringandElectronics ２００９ ３１ ５  
１０７５Ｇ１０７７敭

　　　安萌 姜志国 许波敭基于BFM 算法的空间有形目

标识别方法 J 敭系统工程与电子技术 ２００９ ３１

 ５  １０７５Ｇ１０７７敭

 ８ 　RenYM ZhangYN LiY etal敭Aspacetarget
recognition method based on compressive
sensing C ∥２０１１SixthInternationalConferenceon

ImageandGraphics August１２Ｇ１５ ２０１１ Hefei 
Anhui China敭NewYork IEEE ２０１１ ５８２Ｇ５８６敭

 ９ 　CaoW M FengH HuLL etal敭Spacetarget
recognitionbasedonbiomimeticpatternrecognition

 C ∥２００９FirstInternationalWorkshoponDatabase
Technologyand Applications April２５Ｇ２６ ２００９ 

Wuhan Hubei China敭NewYork IEEE ２００９ ６４Ｇ
６７敭

 １０ 　LeeDD SeungHS敭Learningthepartsofobjects

bynonＧnegative matrixfactorization J 敭Nature 
１９９９ ４０１ ６７５５  ７８８Ｇ７９１敭

 １１ 　LiL ZhangYJ敭AsurveyonalgorithmsofnonＧ
negativematrixfactorization J 敭ActaElectronica

Sinica ２００８ ３６ ４  ７３７Ｇ７４３敭
　　　李乐 章毓晋敭非负矩阵分解算法综述 J 敭电子学

报 ２００８ ３６ ４  ７３７Ｇ７４３敭

 １２ 　Ding M Y敭 Symmetry based twoＧdimensional

principalcomponentanalysisanditsapplicationto
face recognition  J 敭 Journal of Computer

Applications ２００８ ２８ １  １２２Ｇ１２４敭

 １３ 　FangWT MaP ChengZB etal敭２Ｇdimensional

projectivenonＧnegative matrixfactorizationandits
applicationtofacerecognition J 敭ActaAutomatica

１０１００７Ｇ７



激 光 与 光 电 子 学 进 展

Sinica ２０１２ ３８ ９  １５０３Ｇ１５１２敭
　　　方蔚涛 马鹏 成正斌 等敭二维投影非负矩阵分解

算法及其在人脸识别中的应用 J 敭自动化学报 
２０１２ ３８ ９  １５０３Ｇ１５１２敭

 １４ 　Gao H J Pan C敭Face recognition based on

 ２D ２NMFanditsimprovement J 敭Journalof
ComputerApplications ２００７ ２７ ７  １６６０Ｇ１６６２ 
１６６６敭

　　　高宏娟 潘晨敭基于 ２D ２NMF及其改进算法的人

脸识别 J 敭计算机应用 ２００７ ２７ ７  １６６０Ｇ１６６２ 
１６６６敭

 １５ 　LiSZ HouX W ZhangHJ敭Learningspatially
localized partsＧbased representation  C ∥
Proceedingsofthe２００１IEEE ComputerSociety
Conference on Computer Vision and Parttern
Recognition December８Ｇ１４ ２００１ USA敭New
York IEEE ２００１ ２０７Ｇ２１２敭

 １６ 　HoyerPO敭NonＧnegativematrixfactorizationwith
sparsenessconstraints J 敭TheJournalofMachine
LearningResearch ２００４ ５ １４５７Ｇ１４６９敭

 １７ 　WangF YangY W TanS etal敭Faultdetection
method based on sparse nonＧnegative matrix
factorization J 敭CIESCJournal ２０１５ ６６ ５  １７９８Ｇ
１８０５敭

　　　王帆 杨雅伟 谭帅 等敭基于稀疏性非负矩阵分解

的故障监测方法 J 敭化工学报 ２０１５ ６６ ５  １７９８Ｇ
１８０５敭

 １８ 　XuR ZhaoF LiHF etal敭Parallelmeasurement
of spectral bidirectional reflectance distribution
functionofnonＧresolvedspaceobjectsinlaboratory
 J 敭ActaPhotonicaSinica ２０１６ ４５ ２  ０２１２００２敭

　　　徐融 赵飞 李怀峰 等敭非分辨空间目标光谱双向

反射分布函数的实验室平行测量 J 敭光子学报 
２０１６ ４５ ２  ０２１２００２敭

 １９ 　WangXX敭Researchonrecognitionmethodofspace
targetbased onimagefeatures D 敭Shanghai 
ShanghaiJiaoTongUniversity ２０１２ ５Ｇ２９敭

　　　王晓雪敭基 于 图 像 特 征 的 空 间 目 标 识 别 方 法 研

究 D 敭上海 上海交通大学 ２０１２ ５Ｇ１９敭

 ２０ 　WangM敭Automaticrecognitionofspacetargetsin
complexbackground D 敭Changchun Changchun
InstituteofOptics Fine Mechanicsand Physics 
ChineseAcademyofSciences ２０１７敭

　　　王敏敭复杂背景下的空间目标自动识别技术 D 敭长

春 中国科学院长春光学精密机械与物理研究所 
２０１７敭

 ２１ 　GonzalezR C WoodsR E EddinsSL敭Digital
imageprocessing using MATLAB M 敭Beijing 
PublishingHouseofElectronicsIndustry ２００５ ３６７Ｇ
３６８敭

１０１００７Ｇ８


