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基于相关熵的 ＭＡＣＨ滤波器
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摘　要：最大平均相关高度（ＭＡＣＨ：ＭａｘｉｍｕｍＡｖｅｒａｇｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＨｅｉｇｈｔ）滤波器是一种重要的基于相关
的模式识别方法。滤波器由训练数据线性构造而成，具有良好的畸变容忍能力，在线性高斯噪声条件下具有

理论最优性。为将算法适用于广泛的非线性、非高斯情形，本文引入一种新的度量函数相关熵，可隐性地将

输入数据通过非线性变换映射到特征空间；并在新的空间中提出了基于相关熵的 ＭＡＣＨ滤波器构造方法。
最后将此方法应用于合成孔径雷达（ＳＡＲ：ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒ）图像目标分类进行了实验，在接收机工作
性能曲线和峰值旁瓣比的比对中，本文算法的性能均有所提升。
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　　在图像目标识别中，模板匹配［１］是一种广泛

使用的方法。对于多个模板，综合鉴别函数［２］

（ＳＤＦ：Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｆｕｎｃｔｉｏｎ）通过指定训
练图像在相关平面原点的值来控制匹配性能。但

是在实际应用中常因高旁瓣而产生误判，拒判能

力也较差。最小方差 ＳＤＦ［３］（ＭＶＳＤＦ：ｍｉｎｉｍｕｍ
ｖａｒｉａｎｃｅＳＤＦ）通过加入噪声响应的约束，在零均
值输入噪声情形下保证输出方差最小，但是其实

现时要求噪声的协方差矩阵已知。最小平均相关

能量［４］ （ＭＡＣＥ：Ｍｉｎｉｍｕｍ ＡｖｅｒａｇｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｅｎｅｒｇｙ）加入平均相关能量的约束，能获得尖锐的
相关峰，并降低错误概率。ＭＡＣＨ［５］滤波器则同
时降低噪声的方差和目标的均方差，提高图像的

相关高度，而且由于在准则中加入了均方差约束，

具有良好的畸变容忍性能。可以证明，当数据满

足线性高斯条件时，ＭＡＣＨ是统计最优的。
但是由于实际应用中常不满足假设的线性高

斯条件，一直以来研究人员就在试图构造适用于

非线性、非高斯情形的匹配滤波器，其中，核方法

扮演了重要角色。Ｘｉｅ等［６］提出了基于相关核的

滤波器方法，应用于人脸特征分析；Ｊｅｏｎｇ等［７］提

出了基于核方法的ＳＤＦ滤波器，并将其应用于图
像目标识别。核方法的主要思想为通过映射函数

将原始数据变换到新的特征空间，使变换后的数

据在新的特征空间具有更好的线性可分性。这个

特征空间被称作可再生核希尔伯特空间（ＲＫＨＳ：
ＲｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇＫｅｒｎｅｌＨｉｌｂｅｒｔＳｐａｃｅ）。相关熵度
量［８］被提出以后，Ｐｏｋｈａｄｒｅｌ［９］提出了基于相关熵
的匹配滤波器改进算法，Ｊｅｏｎｇ等［１０］提出了基于

相关熵的 ＭＡＣＥ滤波器并将其应用到图像识别
中，随后又提出了其快速算法［１１］，并在详细

ＲＫＨＳ解释的基础上建立了完整的 ＣＭＡＣＥ滤波
器理论［１２］。

本文提出一种基于相关熵的 ＭＡＣＨ滤波器
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（ＣＭＡＣＨ：ＣｏｒｒｅｎｔｒｏｐｙＭＡＣＨ）设计方法，在不显
式地定义空间映射规则的情况下，根据相关熵函

数计算测试样本的输出。并将算法应用于 ＳＡＲ
图像车辆目标进行验证。

１　线性ＭＡＣＨ滤波器算法

设一组数量为 Ｎ，大小为 ｄ１×ｄ２＝ｄ的训练

图像ｘｉ（ｍ，ｎ），ｈ为包含 ｄ个值的滤波器，滤波器
对对应训练图像的输出为 ｇｉ（ｍ，ｎ），珔ｇ（ｍ，ｎ）＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｇｊ（ｍ，ｎ）为训练图像的平均相关表面。对

ｇｉ（ｍ，ｎ）和珔ｇｉ（ｍ，ｎ）作傅里叶变换并将其向量形
式分别记作ｇｉ和珔ｇ。令ｘｉ为第ｉ个训练图像的傅里

叶变换向量，ｍ ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ为所有训练图像的平

均，再定义Ｍ和Ｘｉ为主对角线元素分别为ｍ和ｘｉ
对应元素的对角矩阵，则第 ｉ个训练图像的相关
平面经傅里叶变换后为：ｇｉ＝Ｘｈ，其中ｈ为滤波
器向量的频域表示。同样地：珔ｇ＝Ｍｈ。定义平均
相关高度（ＡＣＨ：ＡｖｅｒａｇｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＨｅｉｇｈｔ）和
平均相似性（ＡＳＭ：ＡｖｅｒａｇｅＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＭｅａｓｕｒｅ）
测度：

ＡＣＨ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘ＋ｈ＝ｍ＋ｈ （１）

　ＡＳＭ ＝ １
Ｎ·ｄ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｘｉｈ－Ｍｈ

２ ＝ｈ＋Ｓｈ （２）

其中Ｓ＝ １
Ｎ·ｄ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｘｉ－Ｍ）（Ｘｉ( )－Ｍ 。

滤波器设计准则为使 ＡＣＨ大的同时 ＡＳＭ
最小：

Ｊ（ｈ）＝ ｍ＋ｈ２

ｈ＋Ｓｈ
＝ｈ

＋ｍｍ＋ｈ
ｈ＋Ｓｈ

（３）

其解为Ｓ－１ｍｍ＋的主特征向量，或者：
ｈ＝γＳ－１ｍ （４）

其中γ为归一化的标量因子，并不影响滤波器性
能。式（４）即为ＭＡＣＨ滤波器的表达式。为获对噪
声的抑制能力，得到尖锐的相关峰，可在 ＡＳＭ上
加入平均相关能量项和噪声能量项，即可得到

ＭＡＣＨ滤波器的最优均衡（ＯｐｔｉｍａｌＴｒａｄｅｏｆｆ）形
式。本文将仅基于式（４）中的表达式进行推广。

２　互相关的推广

互相关是ＭＡＣＨ滤波器中的一个基础操作，
它利用了变量之间的二阶统计量表示了对象之间

的相似性，其最优性也仅局限于高斯分布的数据。

Ｓａｎｔａｍａｒｉａ等［８］提出了一个推广的相似性度量，

定义为相关熵。对任意两个随机变量的向量Ｘ，Ｙ，
其相关熵定义为

Ｖ（Ｘ，Ｙ）＝Ｅ［ｋσ（Ｘ－Ｙ）］ （５）
其中Ｅ表示数学期望，其中σ表示核宽的大小，ｋσ
为高斯核函数

ｋσ（Ｘ－Ｙ）＝
１
２π槡 σ
ｅｘｐ Ｘ－Ｙ２

２σ{ }２ （６）

在实际情况中，给定有限数据样本，｛（ｘｉ，
ｙｉ）｝

ｄ
ｉ＝１，可得到相关熵的估计：

Ｖ^（Ｘ，Ｙ）＝１ｄ∑
ｄ

ｉ＝１
ｋσ（ｘｉ－ｙｉ） （７）

可以由相关熵函数定义一个 ＲＫＨＳ，并在其
所诱导的空间中，对给定数据样本｛ｘｉ｝

ｄ
ｉ＝１，相关

熵可产生新的数据集｛ｆ（ｘｉ）｝
ｄ
ｉ＝１，并使 ｘｉ的相关

熵成为ｆ（ｘｉ）的互相关：
Ｖ（ｉ，ｊ）＝Ｅ［ｋσ（ｘｉ－ｘｊ）］＝Ｅ［ｆ（ｘｉ）ｆ（ｘｊ）］

（８）
式（８）即可通过输入空间的相关熵函数来计

算特征空间的互相关。

３　ＣＭＡＣＨ算法

设相关熵所定义的ＲＫＨＳ与数据空间的关系
由映射 ｆ将数据 ｘ映射到新的特征空间 ｘ：→
ｆ（ｘ）。令第 ｉ个图像向量为 ｘｉ ＝［ｘｉ（１），ｘｉ（２），
…，ｘｉ（ｄ）］

Ｔ，滤波器为 ｈ ＝［ｈ（１），ｈ（２），…，
ｈ（ｄ）］Ｔ。则变换后的ｄ×Ｎ阶训练图像和ｄ×１阶
滤波器，分别记作 ＦＸ ＝［ｆｘ１，…，ｆｘＮ］和 ｆｈ ＝
［ｆ（ｈ（１）），…，ｆ（ｈ（ｄ））］Ｔ，其中ｆｘｉ＝［ｆ（ｘｉ（１）），
…，ｆ（ｘｉ（ｄ））］

Ｔ。第 ｉ幅图像与滤波器之间的相关
熵可估计为

ｖｉ［ｍ］＝
１
ｄ∑

ｄ

ｎ＝１
ｆ（ｈ（ｎ））ｆ（ｘｉ（ｎ－ｍ）） （９）

式中间隔ｍ＝－ｄ＋１，…，ｄ－１。则相关熵向量可
写作

ｖｉ＝Ｕｉｆｈ （１０）
其中Ｕｉ为（２ｄ－１）×ｄ维矩阵：

Ｕｉ＝

ｆ（ｘｉ（ｄ）） ０ … ０

 ｆ（ｘｉ（ｄ）） 

ｆ（ｘｉ（１）） ｆ（ｘｉ（２）） … ｆ（ｘｉ（ｄ））

０  

０ ０ … ｆ（ｘｉ（１















））

（１１）
在ＲＫＨＳ空间中的平均相关高度ＡＣＨＶ为

ＡＣＨＶ
２ ＝ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｆＴｘｉ·ｆｈ

２
＝ ｍｖ·ｆｈ

２ （１２）

·４５１·
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同时平均相似性测度ＡＳＭＶ的表达式为

　ＡＳＭＶ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｖｉ－

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｖｉ

２

＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｖＴｉｖｉ－

１
Ｎ２ ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｖ( )ｉ

Ｔ ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｖ( )ｉ （１３）

将式（１０）代入（１３）中可得特征空间中的训
练样本均方差矩阵：

　Ｓｖ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ＵＴｉＵｉ－

１
Ｎ２ ∑

Ｎ

ｉ＝１
ＵＴ( )ｉ ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｕ( )ｉ （１４）

将ＵＴｉＵｉ记作Ｃｉ，则Ｃｉ为ｄ×ｄ阶Ｔｏｅｐｌｉｔｚ矩
阵：

Ｃｉ＝

ｃｉ（０） ｃｉ（１） … ｃｉ（ｄ－１）

ｃｉ（１） ｃｉ（０） … ｃｉ（ｄ－２）

  

ｃｉ（ｄ－１） … ｃｉ（１） ｃｉ（０











）

（１５）
其中元素可在不显式地知道映射ｆ的条件下通过
核函数计算：

ｃｉ（ｌ）＝∑
ｄ

ｎ＝１
ｋσ（ｘｉ（ｎ）－ｘｉ（ｎ＋ｌ）） （１６）

同理，训练样本之间的互相关熵，即 Ｓｖ中的
１
Ｎ２ ∑

Ｎ

ｉ＝１
ＵＴ( )ｉ ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｕ( )ｉ项，也可通过核函数计算

获得。

对测试图像ｚ（ｍ，ｎ），将其字典排序成长为 ｄ
的向量，经过滤波器的峰值输出为

ｆｙ ＝ｆ
Ｔ
ｚ＝ｆｈ ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｆＴｚ·Ｓ

－１
ｖ·ｆｘｉ （１７）

ＣＭＡＣＨ滤波器是ＲＫＨＳ空间中的线性滤波
器，但是由于原始数据空间到 ＲＫＨＳ空间之间的
非线性变换，因此也能够刻画出非线性的性质。通

过在测试样本的输出上加上合适的阈值，即可在

不给出频域滤波器表达式的条件下检测并识别测

试样本。本文中所推导的滤波器输出为一个单点

的峰值，对整个响应平面，可对测试图像构造如式

（１１）中的矩阵，以平移的方式获得全部响应。

４　实验

本文采用运动与静止目标获取与识别（ＭＳＴＡＲ：
ＭｏｖｉｎｇａｎｄＳｔａｔｉｏｎａｒｙＴａｒｇｅｔＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ／Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）
数据库的车辆目标图像作为实验数据，分别训练

ＭＡＣＨ和ＣＭＡＣＨ滤波器并进行测试。数据集中
包含了三类目标的七个子类，以１７°俯仰角成像
条件下的图像为训练样本，１５°俯仰角条件下的
目标为测试样本。在实验中，截取图像中心部分，

分别得到６４×６４的训练样本 ｘｉ（ｍ，ｎ）和 ｚ（ｍ，

ｎ），经过去斑处理，再按照字典排序成４０９６×１的
向量。

４．１　ＣＭＡＣＨ滤波器峰值响应评估

为考察滤波器的峰值响应平面的性能，即算

法对单个目标响应的峰值锐利度。首先选取一个

方位角区间的 ＢＭＰ２（ＳＮ＿９５６３）训练图像合成
ＭＡＣＥ、ＣＭＡＣＥ、ＭＡＣＨ和 ＣＭＡＣＨ滤波器，然后
选取一个正确类 ＢＭＰ２和一个虚假类 Ｔ７２目标，
以平移的方式获得全部响应平面。对最大幅值归

一化到１之后的数据，在构造ＣＭＡＣＥ和ＣＭＡＣＨ
滤波器时使用高斯核宽度 σ＝０１，在测试阶段
使用σ＝０５。

在此以峰值旁瓣比（ＰＳＲ：ＰｅａｋｔｏＳｉｄｅｌｏｂｅ
Ｒａｔｉｏ）作为峰值锐利度的评估标准：

ＰＳＲ＝（ｐｅａｋ－ｍｅａｎ）ｓｔｄ （１８）

其中“ｐｅａｋ”为最大的相关值，“ｍｅａｎ”和“ｓｔｄ”为
以峰值为中心的一个环形区域内的相关输出的均

值和标准差。本文选取去除了峰值点周围５×５邻
域点的２０×２０邻域来计算旁瓣。图中为分别选取
真实目标与虚假目标经过滤波器输出的结果。图

１为真实目标的响应平面，其中 ＭＡＣＨ滤波器输
出峰值的ＰＳＲ＝４．６６，ＣＭＡＣＨ滤波器输出峰值
的ＰＳＲ＝６．５０。均无明显旁瓣。图 ２为虚假目标
的响应平面，其中ＭＡＣＨ滤波器输出峰值的 ＰＳＲ
＝３．１８，ＣＭＡＣＨ滤波器输出峰值的ＰＳＲ＝２．２７。

（ａ）ＭＡＣＨ滤波器　　　（ｂ）ＣＭＡＣＨ滤波器
图１　各滤波器对ＢＭＰ２的响应

Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｏｕｔｐｕｔｐｌａｎｅｓｏｆａＢＭＰ２ｉｍａｇｅ

（ａ）ＭＡＣＨ滤波器　　（ｂ）ＣＭＡＣＨ滤波器
图２　各滤波器对Ｔ７２的响应

Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｏｕｔｐｕｔｐｌａｎｅｓｏｆａＴ７２ｉｍａｇｅ

可以看出，ＣＭＡＣＨ滤波器能获得比 ＭＡＣＨ滤波
器更高的最大幅值，使目标响应更强，更易于与混

淆目标区分开；同时具有更大的ＰＳＲ，使目标相关
输出的能量更集中，易于检测目标。

·５５１·
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４．２　快速ＣＭＡＣＨ算法

通过分析可知，ＣＭＡＣＨ算法的计算复杂度
非常高，为获得式（１７）中的权重矩阵Ｓ－１ｖ，包含了
计算自相关熵矩阵 Ｏ（Ｎｄ２）次，互相关熵矩阵
Ｏ（Ｎ２ｄ２）次，ｄ×ｄ阶矩阵求逆Ｏ（ｄ２）次，共进行
操作Ｏ（（Ｎ２＋Ｎ＋１）ｄ２）次。而在测试阶段，计算
Ｍ个训练样本与Ｎ个测试样本的加权互相关熵，
计算复杂度为Ｏ（ＭＮｄ２）。为提高运算效率，可通
过快速高斯变换（ＦＧＴ：ＦａｓｔＧａｕｓｓＴｒａｎｓｆｏｒｍ）［１３］

来改善测试阶段的计算效率。ＦＧＴ可进行快速加
权高斯求和，在工程中应用于提高核方法的计算

效率，如用高斯方法估计图像的互信息等［１４］。高

斯变换的定义如下：

　Ｇ（ｔｉ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｗｊｅ

－
（ｔｉ－ｓｊ）２

２σ２ ，ｉ＝１，２，…，Ｍ （１９）

式中ｗｊ为对应权重矩阵 Ｓ
－１
ｖ 的行向量，ｔｉ与 ｓｊ分

别为测试图像与训练图像中的像素点，σ为式
（６）中的核宽度。ＦＧＴ算法可将 Ｏ（ＮＭ）的计算
复杂度降低为 Ｏ（Ｎ＋Ｍ）。在互相关熵的计算
中，则是将 Ｏ（ＮＭｄ２）的计算复杂度降低为
Ｏ（ＮＭｄ）。表 １中给出了在测试阶段对６２个目
标进行ＦＧＴ快速算法与直接计算的理论以及实
际效率。实验在ＡＭＤ２．９Ｇ处理器和２Ｇ内存的
Ｗｉｎｄｏｗｓ系统中利用Ｍａｔｌａｂ进行。

表１　快速算法与直接计算的比较
Ｔａｂ．１　ＴｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦＧＴａｎｄｏｒｉｇｉｎａｌｍｅｔｈｏｄ

复杂度 耗时（ｓ） 平均耗时（ｓ）

直接 Ｏ（ＮＭｄ２） ５９３６．３２ ９５．７５

ＦＧＴ Ｏ（ＮＭｄ） １２４．０４ ２

　　从表中发现，实际计算中 ＦＧＴ所提高的效率
并不到 ｄ＝４０９６倍，这是由于在 ＦＧＴ计算中，对
数据的预处理包含了聚类，以及设计到多项式的

阶数选择等问题，消耗了一定时间，效率提高约

５０倍。但是２ｓ的测试时间，已可近似满足实时
目标识别的要求。

４．３　目标判别结果

在将 ＣＭＡＣＨ应用到目标检测与识别时，本
文将训练所得滤波器应用到ＢＭＰ２、ＢＴＲ７０和Ｔ７２
三类目标的混合测试集合上，并以接收机工作性

能（ＲＯＣ：ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）曲线
作为推广能力的评估标准。对包含了真实类、虚

假类目标的ＲＯＣ曲线如图３所示。
可以看出，ＣＭＡＣＨ滤波器的检测能力相比

ＭＡＣＥ和ＭＡＣＨ滤波器有了显著提升。在保持

（ａ）ＭＡＣＥ与ＣＭＡＣＥ滤波器

（ｂ）ＭＡＣＨ与ＣＭＡＣＨ滤波器
图３　各滤波器的ＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ．３　ＴｈｅＲＯＣｃｕｒｖｅｓｏｆｆｉｌｔｅｒｓ

零虚警时，ＣＭＡＣＨ可以使检测概率达到０．４，而
ＭＡＣＥ和ＭＡＣＨ分别只能保持到０．１和０．１５；当
虚警率为０．１时，ＣＭＡＣＨ即可达到０．８以上的检
测概率，而ＭＡＣＥ仅不到０．５；当虚假概率提高到
０．３时，ＣＭＡＣＨ的检测概率可保持 １的检测概
率，而ＭＡＣＨ需要将虚警概率提高到０．９，才能获
得 １的检测概率。相对于 ＣＭＡＣＥ滤波器，
ＣＭＡＣＨ虽然在零虚警情形下检测概率偏低，但
总体性能仍有所改善，这表现在可通过低虚警达

到较高的检测概率。以面积为指标，不同ＲＯＣ曲
线下的面积为：

　
ＡｒｅａＭＡＣＥ＝０．８５９８　ＡｒｅａＭＡＣＨ＝０．８１１１

ＡｒｅａＣＭＡＣＥ＝０．９２８５　ＡｒｅａＣＭＡＣＨ＝０．{ ９４９７
（２０）

５　结论

本文提出了一种基于相关熵的非线性ＭＡＣＨ
滤波器构造方法，并通过 ＳＡＲ图像实验验证，该
算法适用于图像目标识别。通过相关熵的概念，

ＣＭＡＣＨ滤波器可在新的 ＲＫＨＳ空间推导实现，
同时由于相关熵核函数所隐含的非线性映射，

ＣＭＡＣＨ也具有刻画数据非线性结构的能力，从
而克服了ＭＡＣＨ滤波器仅对线性高斯噪声情形
最优的限制。因为相关熵函数的Ｔａｙｌｏｒ展开中不
仅包含了数据的二阶统计量，同时还包括更高阶

的统计量，并可以通过高斯核的宽度因子调节不

·６５１·
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同统计量的权重，ＣＭＡＣＨ滤波器对数据的信息
利用更为全面。在 ＭＳＴＡＲ数据集合上的实验也
表明，ＣＭＡＣＨ算法的推广能力要优于经典的
ＭＡＣＥ和ＭＡＣＨ算法，在整体性能上也优于改进
后的 ＣＭＡＣＥ算法。在引入快速算法之后，
ＣＭＡＣＨ可以达到实时分类的效果，适用于目标
检测与识别。
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