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  摘  要:  针对 SAR图像自动目标鉴别的应用, 提出了一种基于遗传算法的特征选择方法. 首先提取了反映目标

和杂波虚警差异的八个特征,分别是:四个空间边界属性特征, 一个分形维数特征和三个对比度特征.然后对由八个特

征构成的特征矢量采用遗传算法进行特征选择,以选出对于目标鉴别最优的特征序列.遗传算法中适应度函数的设计

综合考虑了描述长度、鉴别总错误数以及漏报数等三个因素,使得该适应度函数对于特征优劣的评价更全面.实测数

据的实验结果证明了所提算法的有效性.
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Abstract:  For the application of target discrimination in SAR images, a method of feature selection based on Genetic Algo2

rithm (GA) is proposed in this study. Fir st, eight features including four spatial edge property features, one fractal dimension feature

and three contrast features, are extracted to distinguish target and clutter false alarm. Then, the GA is applied to select the best fea2

ture series from the feature vector consisting of eight features. The fitting function in GA is devised by considering three factors in2

cluding describing length, the total wrong number of discrimination and losing number. So it can evaluate the feature better than oth2

er algorithms. The experimental results of actual data demonstrate the presented algorithm is effective.
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1  引言

  SAR图像目标鉴别是 SAR ATR研究领域的一个子

课题[ 1] .其主要目的是对目标检测得到的潜在目标区域

进行进一步处理,以去除自然杂波虚警和部分人造杂波

虚警,从而减小目标分类/识别的代价. SAR图像自动目

标鉴别实现的一般步骤是[ 2, 3] :首先提取一些有利于目

标鉴别的特征,构成鉴别的特征序列;然后根据不同的

鉴别应用,对提取的特征序列进行特征选择,以选出最

优的特征组合;最后采用鉴别器完成目标的鉴别决策.

特征选择是影响目标鉴别性能的关键步骤[ 1 ] .实际

中,由于特征的相关性造成的冗余, 噪声的存在等都会

影响鉴别性能,而且不同雷达成像条件下鉴别采用的最

优特征序列有所不同,因此特征选择在目标鉴别实现中

是必要的.目前的特征选择大多来源于专家的经验,然

而,随着问题的深入以及数据源的丰富,即使是最有经

验的专家也无法指出,具体到某一鉴别应用, 什么样的

特征组合最优[ 4~ 6] .

解决特征选择问题的核心在于
[ 7] :必须设计一种对

于不同鉴别应用都适用,并具有较强的从中搜索得到最

佳特征子序列能力的特征选择方法. 遗传算法[ 5~ 7]

( GA)由于本身是一种速度较快、性能较好的全局优化

方法,在近几年的鉴别特征选择中取得了成功.但是目

前提出的基于遗传算法的鉴别特征选择方法的主要
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问题[ 5~ 7]是:在适应度函数的设计中,仅仅考虑了两个

因素:被选特征个数和总错误率,来评估被选特征子序

列的优劣.这对所选特征优劣的评价是不全面的,容易

造成得到的最优特征子序列应用于鉴别时,目标的漏报

增多或目标鉴别的精度下降.

本文借鉴 Bhanu小组[ 5, 6]提出的基于遗传算法的特

征选择方法并进行改进,提出一种对特征优劣评价更全

面的特征选择方法.本文基于GA的特征选择的实现思

路是:以从训练图像集提取的特征序列集为输入,通过

改进遗传算法的适应度函数, 经过 GA的最优搜索,得

到最优的特征子序列.第二节提取了目标鉴别的特征;

第三节给出了基于GA的特征选择方法;第四节为实验

结果与分析;最后为结论部分.

2  目标鉴别特征提取

211  空间边界属性特征提取[ 7] (特征 1~ 4)

空间边界属性特征被认为是一类对于目标鉴别非

常有用的特征.理论上,空间边界属性特征可以提供目

标或杂波的尺寸、形状、结构等诸多信息.目标或杂波虚

警的空间边界属性可以通过其对应图像的边界属性近

似加以表征.

设一幅待鉴别的强度图像为 I ,大小为N @M,在

位置( I, J ) ,像素值是 I ij ,那么图像可以表示为 I= {I ij ,

1 [ i [ N, 1 [ j [ M}.如果图像相对于某一个参数变化,

则图像记为 I ( t ) ,相应的像素记为 I ij ( t ) .预处理的过

程是:首先,对输入的强度图像取对数运算,以增加图像

的动态范围.然后计算图像的中值 �I ,每个像素值减去

中值得�I 到规范化图像,记变换后的图像像素

xij= I ij - �I .

为了展现目标区域高强度像素的聚类,从而最好地

获取目标/信号0, 寻找图像的最优阈值是必要的.对经

过预处理的图像切片采用下式的 sigmoidal 函数进行变

换:

s( x ; t)= 1
1+ exp( - c( x - t ))

, - ] < t+ ] ( 1)

其中 x 为强度图像, t 为图像的阈值, c 为一个正实数,

表征 sigmoidal函数的陡峭度.经过 sigmoidal函数变换后

的图像像素值在 0~ 1 之间.

原图像 x 通过 sigmoidal函数变换后,能够产生一族

随着阈值参数 t 变化的新的图像w( t ) , 其中的每一个

像素值为:

wij ( t)= s( xij ; t ) ( 2)

通过观察在整个阈值 t 的变化范围内x ( t)的变化,

能够了解图像切片内含有的目标或杂波的结构,获得大

量的有用信息.为了提取这些信息, 必须度量在某个阈

值被选取的情况下,图像是否表现出了一个一致的高强

度的像素的聚类.一种简单的度量方法是图像中所含目

标或杂波虚警像素空间分布的离散程度.图像像素质量

关于图像质心位置空间离散程度的度量可由下式表示:

r( t ) =
E
N

i= 1
E
M

j= 1
wij ( t ) ( i - ic( t) ) 2 + ( j - jc( t ) ) 2

E
N

i= 1
E
M

j= 1

wij ( t)
( 3)

其中 ic 和 jc 是图像的质心坐标.当 t 的值很低时, 那么

图像中几乎所有的像素都被认为是活动的,其像素强度

值接近为 1, r ( t)的取值接近它的取值上限.此时, 对于

阈值 t 中等程度的增加或者减少,的值几乎不变.

如前所述,很自然的把图像中所能提供的目标信息

量和统计量 r ( t )的幅度变化联系在一起, 即统计量的

一阶导数| rc( t ) | . | rc( t ) | 的最大值表示了统计量变化

的最大值,即所能给出的最大信息量所对应的阈值,定

义 t 0为对应的阈值,则:

t 0= argmx
t I T

{| rc( t ) | ; rn( t )= 0} ( 4)

T为实际中阈值参数的变化范围.如果在阈值参数区间

内,没有二阶导数为零的阈值点,则表达式应为:

t 0= argmx
t I T

{| rc( t ) | } ( 5)

一旦最优的阈值 t 0被确定,就可以提取相应特征.

确定最优阈值 t 0后, 提取的空间边界属性特征如

下:

# 图像像素质量的平均值:

f 1= log
E
N

i= 1
E
M

j= 1

wij( t 0)

MN

# 图像像素空间离散程度特征: f 2= r ( t0) ,表征了

图像亮像素相对于其质心的加权平均距离,权值正比于

像素的质量;

# 拐点特征: f 3= rc( t 0), 它表征了在最优阈值上,

图像中像素空间离散程度的改变量;

# 加速度特征: f 4= rÊ( t 0) ,它测量在最优阈值下像

素质量空间离散程度改变率的加速度.

212  分形维数特征提取[ 8] (特征 5)

分形维数是一个表征目标或杂波虚警空间维数的

物理量,它度量了二值图中强点排列的紧密程度. 因为

感兴趣目标的强点的排列一般较自然杂波虚警像素的

排列要更紧密,所以可以用来区别目标和杂波虚警.该

特征定义为在潜在目标切片图像中最亮点空间分布的

Hausdorff维数:

f 5=
logN1- logN2

logd 2- logd 1
( 6)

其中N1是能够覆盖强点的 1 @1pixel 大小的最小窗口

数, N2是能够覆盖强点的 2 @2pixel 大小的最小窗口

数, d 1= 1, d 2= 2为窗口大小.
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213  对比度特征的提取(特征 6~ 8)

对于感兴趣目标而言,主要由金属制成,其后向散

射比较强,在图像上表现为相对于背景较强的对比度.

因此,对比度特征从理论上也可以作为目标鉴别的一类

特征.

在确定了潜在目标切片图像的最优阈值 t0 后,把

大于最优阈值的像素认为是/ 活动像素0, 其余像素为

/背景像素0 ,那么对比度可以由下面 3 个特征加以刻

画:

均值信噪比特征:

f 6: MSNR=
1
NT

E
N
T

i= 1

mi

R
( 7)

其中 NT 为/活动像素0的个数, mi 为/活动像素0强度

值, R为/ 背景像素0均值. 平均信噪比反映了图像切片

内所含目标或杂波虚警相对于背景的平均对比度.

峰值信噪比特征:

f 7: P SNR=
max( mi , i I {1, 2, , , NT})

R ( 8)

峰值信噪比反映了图像切片内所含目标或杂波虚

警相对于背景的最大对比度.

强点百分比特征:

  f 8: P eSNR
=

1
NT

{mi | mi> P SNR#p% , 1 [ i [ NT} ( 9)

其中| #| 表示集合的势,该式即计算对比度超出峰值信

噪比 p%的强点像素占所有/ 活动像素0的比例.在后续

的实验中,选择 p = 50,即把峰值信噪比下降 3dB的值

作为阈值.

3  基于遗传算法的特征选择

311  基于 GA的特征选择

遗传算法是模拟生物在自然环境中的遗传和进化

过程而形成的一种自适应全局优化概率搜索算法.遗传

算法是操作在二进制串搜索空间上的一个最优化的过

程.搜索空间中的每个点是由 0和 1组成的一个有限序

列表示的,其中 0或 1叫做一个基因, 对应的由 0- 1码

组成的二进制串称为染色体或个体,由一定数量个体形

成的集合称为种群或群体.

尽管遗传算法的不同实现在细节上有所不同,但一

般需要解决下列问题:染色体编码、初始种群的设定、适

应度函数的设计、遗传算子的确定、终止条件设定等.具

体到本节的特征选择问题,各步如下:

(1)定义染色体

特征选择的输入是从训练图像提取的初始特征序

列.若初始特征序列中包含几个特征,则定义染色体为

长度是 0- 1的二进制码,如图 1所示,对应于前面提取

的特征,本文的特征总数.图中特征序号分别对应于上

文的特征 1~ 8.如果染色体的第位为 1则表示对应的特

征被选中,为 0 则表示对应的特征未被选中. 每一个染

色体对应于初始特征序列的一个特征子序列.

( 2)初始种群的设定

随机生成长度为 l 的染色体N 个作为初始种群. N

为种群的大小.为了保证种群中个体的多样性,本文中

取N = 100.

( 3)设计适应度函数

适应度函数的设计被用来评估当前种群中每一个

特征子序列的性能.特征子序列性能的评估需要综合考

虑以下因素:

描述长度: 特征子序列可以认为是描述数据的模

型,因此描述长度定义为特征子序列中特征的个数,即

对应染色体中编码为 1 的基因个数.

总错误数 ne :目标鉴别是一个两类模式识别问题.

采用二次距离鉴别器[2, 3]计算鉴别的总错误数.假设特

征子序列中特征的联合分布满足高斯分布,则二次距离

鉴别器理论上能给出最优的鉴别性能.设目标类为 C1,

杂波类为 C2,由 Ci 中训练图像提取的对应于特征子序

列的特征矢量为f i1, f i 2, , , f iM, M为Ci 中训练图像的个

数.那么类 Ci 的均值和协方差矩阵由下式计算:

  Li=
1
M E

M

j= 1

f ij , 2=
1
M E

M

j= 1

(f ij - Li ) ( f ij - Li )
T ( 10)

对于每一幅训练图像,若提取的对应于特征子序列

的特征矢量为 f ,则该特征矢量到类 Ci 的二次距离为:

di= (f - Li)
T 2 - 1

i ( f - Li ) ( 11)

对于训练图像库中的每一幅图像,若计算的 d 1<

d 2,则认为该图像是目标图像,反之,则认为该图像是杂

波虚警.因此总错误数 ne 定义为目标误判为杂波虚警

的个数和杂波虚警误判为目标的个数之和.

漏报数 me:设训练数据库中目标类的数据个数为

m个,则漏报数可定义为:

me= { ic| dic1> dic2, 1 [ ic [ m} ( 12)

其中| # | 表示集合的势, dic1是第 ic个目标图像到类 C1

的二次距离, dic2是第 ic个目标图像到类 C2 的二次距

离.上式即表示训练数据库中目标图像误判为杂波虚警

图像的个数.

适应度函数是综合考虑上述三个因素形成的:

一方面,由于待评估的特征子序列可看作是描述训

练数据的模型,那么特征子序列中所含特征数越多 (即

描述长度越大)则意味着近似训练数据的模型越复杂.

势必引起大的计算代价,并有可能过于敏感于数据的特
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性,使得随机噪声也被模型化,引起过拟合问题;如果特

征子序列的描述长度小,那么它可能不能充分描述实际

数据的特性,对应的鉴别性能不能达到要求.

另一方面,特征子序列的鉴别精度也是衡量其优劣

的重要指标.在训练数据库中数据总个数和目标数据个

数已知的情况下,鉴别精度可以由总错误数和漏报数确

定.总错误数对应于总错误率,反映了用特征子序列进

行目标鉴别的总体精度.总错误数越少,鉴别的总体精

度越高.然而,总错误数把目标误判为杂波虚警以及杂

波虚警误判为目标两种错误情况置于同等地位,并不能

完全表征特征子序列的鉴别精度. Bhanu 研究小组[5, 6]

在特征子序列的鉴别精度方面只考虑了总错误数,这是

不全面的.因为:事实上,我们更关心的是目标图像尽量

不发生漏报,而允许杂波虚警存在误判.换句话说,我们

希望在一定的总体鉴别精度下,漏报数越少越好.

上述的三个因素是相互制约的. 因此, 评价特征子

序列的优劣,必须在上述三个因素中折衷.

从特征子序列的实际应用考虑, 自然地,可以认为

鉴别性能好且具有最小描述长度的特征子序列是最优

的.因此,定义适应度函数为:

F ( f )= - ( klog10( l )+ nelog10( n)+ me log10( m) ) ( 13)

其中 f 是提取的对应于特征子序列的特征矢量, k 是描

述长度,对应特征子序列染色体中编码为 1的基因的个

数. l 表示特征总数, 即染色体长度. ne 是总错误数, n

是训练图像总数. me 是漏报数, m 是训练数据库中目标

数据总数.

很容易看出特征子序列中被选择的特征数越少、误

分类的错误数越小且误分类数据中漏报数越少,适应度

函数的值越大.

(4)确定遗传算子

在GA中,个体的进化是在遗传算子的作用下完成

的.最主要的遗传算子有选择算子、交叉算子和变异算

子.本文中三种算子的选取和文献[ 5, 6]相同.初始交叉

率 Qc= 018,初始变异率 Qm= 0101.为了减少训练时间同

时防止种群早熟,在遗传算法的搜索过程中,如果最好

个体的适应度值超过 3 代仍然没有提高, 那么 GA以

0102的幅度按代增加变异率. 一旦最好个体的适应度

增加,则重置变异率 Qm= 0101.

(5)设定终止条件

本算法的终止条件设定为:当遗传算法的迭代次数

等于最大迭代次数 MaxGen,或变异率大于 0109.本算法

设定MaxGen= 50.

312  基于 GA的特征选择算法流程

算法流程具体为(其中为迭代次数) :

# 初始化种群: P z 随机产生N 个长度为 l 的染色

体(个体);

# while Gen [ MaxGen 或Qm [ 0109 , do

11 适应度评价:对 P 中每个个体 h ,计算 F ( h ) ;

21 产生新一代种群 Ps:

if(最优个体适应度超过 3代仍没有增加)

 1)在原有变异率基础上以 0102 幅度增加变异

率;

 2)选择、交叉、变异;

 3)种群更新: P z Ps;

else

 1)置变异率: Qm= 0101;

 2)选择、交叉、变异;

 3)种群更新: P z Ps;

end

 end

# 从 P 中返回最优个体

4  实验结果与分析

411  实测数据结果

采用MSTAR数据库进行实验.MSTAR数据的名义

分辨率是 013m@013m,极化方式: HH极化,工作波段:X

波段,成像方式:聚束模式.其中目标图像库采用 17b俯

仰角下, BTR70装甲车、T72坦克、BMP2装甲车的图像共

233幅, 这些图像分布在整个 360b方位角范围内,图像

大小为 128@128.为使提取的杂波虚警图像更相似于目

标,设定低虚警概率 pf a= 01002. 对纽约 redstone地区的

16幅杂波图像(共计覆盖区域大小为 116323km2)采用

文献[ 7]提出的检测器进行检测并聚类,得到 538 幅 128

@128大小的杂波虚警图像作为杂波虚警图像库.

按照既定的方案,实验的过程可简述为:首先,随机

选择 150 幅目标图像和 246 幅杂波虚警图像作为训练

数据库,其余的 83 幅目标图像和 292 幅杂波虚警图像

作为测试数据库.然后, 对每一幅训练图像提取前述的

8个特征,得到对应的特征序列,进而把由整个训练数

据库得到的特征序列集采用基于GA的特征选择方法

进行特征选择,得到最优的特征子序列.

采用训练数据库经本文遗传算法进行特征选择.若

以初始种群为第 0 代,则独立进行 10次基于GA的特征

选择,结果选出的最优特征子序列都是 [ f 1, f2 , f 3, f 4,

f 8] ,对应的适应度值都是- 711131. 10次独立特征选择

实验算法终止时的平均迭代次数(或代数)为 917, 平均

耗时 3017698s,这说明了本文遗传算法进行特征选择的

速度很快.

表 1 给出了本文算法选出的最优特征序列下采用

式( 10)的目标鉴别结果.表 2 给出了利用所有的 8 个特

征进行目标鉴别时的鉴别精度. 比较表 1 和表 2,可以

看出,所有特征对于训练数据的鉴别精度低于最优特征
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表 1 最优特征子序列下MSTAR数据的实验结果

训练数据 测试数据

总错误数 漏报数 总正确率 目标正确率 总错误数 漏报数 总正确率 目标正确率

1 0 0. 9975 1 0 0 1 1

表 2  所有特征的鉴别精度

特征编码: [ 1 1 1 1 1 1 1 1] ,适应度值: - 1617723

训练数据 测试数据

总错误数 漏报数 总正确率 目标正确率 总错误数 漏报数 总正确率 目标正确率

2 2 0. 9949 0.9867 4 4 0. 9893 0. 9518

表 3  两个特征子序列的鉴别精度

特征子序列编码: [0 1 1 11 0 0 1] ,本文算法适应度值: - 14.0630, Bhanu算法适应度值: - 9.7108

训练数据 测试数据

总错误数 漏报数 总正确率 目标正确率 总错误数 漏报数 总正确率 目标正确率

2 2 0. 9949 0.9867 1 1 0. 9973 0. 9880

特征子序列编码: [1 1 1 1 10 0 0],文中算法适应度值: - 11.8869, Bhanu算法适应度值: - 917108

训练数据 测试数据

总错误数 漏报数 总正确率 目标正确率 总错误数 漏报数 总正确率 目标正确率

2 1 0. 9949 0.9933 0 0 1 1

子序列的鉴别精度.因此提取的最优

特征子序列应用于目标鉴别是有效

的.

对于测试数据库,采用所有特征

获得的鉴别精度则较训练数据的鉴

别精度降低较大.采用所有特征对测

试数据库进行鉴别所获得的精度要

低于对训练数据库所获得的鉴别精

度,并且采用所有特征对测试数据的

鉴别精度明显低于最优特征子序列

下对测试数据目标鉴别的精度.

412  与已有算法的对比

基于 GA的目标鉴别特征选择方

法首先是由 Bhanu 研究小组[ 5, 6]提出

的.该方法与本文特征选择算法的不

同之处是适应度函数的设计上.

Bhanu研究小组特征选择方法的适应

度函数定义为
[5, 6] :

FB(f )= - ( klog10( l)+ nelog10( n) ) ( 14)

其中 k是描述长度,对应特征子序列染色体中编码为 1

的基因的个数. l 表示特征总数,即染色体长度. ne 是总

错误数, n 是训练图像总数.即该适应度函数在特征子

序列的鉴别精度方面只考虑了总错误数.在遗传算法的

迭代过程中,考虑下列两个特征子序列(种群中的两个

个体)编码: [ 0 1 1 1 1 0 0 1]和[ 1 1 1 1 1 0 0 0] ,其用于

目标鉴别的精度如表 3所示.

由表 3可知,由于两个特征子序列的被选特征个数

相同,而且对于训练数据的总错误数也相同.因此在

Bhanu算法中, 两者的适应度值相同,都为 - 917108,也

就是说: Bhanu算法认为这两组特征用于目标鉴别时其

性能是相当的.但是明显地, 第一个特征子序列对于训

练数据产生的鉴别错误全是漏报,而第二个特征子序列

对于训练数据产生的鉴别错误中只有一个漏报.由于我

们在目标鉴别时更关心的目标不被漏报,因此从理论上

讲,第二个特征子序列要优于第一个特征子序列.这一

点在 Bhanu算法中却无法体现,恰恰说明了仅仅考虑了

被选特征个数和总体错误率来评估被选特征子序列的

优劣是不全面的.

应用本文特征选择算法,第一个特征子序列的适应

度函数是 - 1410630, 第二个特征子序列的适应度函数

是- 1118869,即第二个特征子序列要优于第一个特征

子序列,这和理论是相吻合的.而且第二个特征子序列

用于测试数据库目标鉴别的总错误数和漏报数都为 0,

而第一个特征子序列用于测试数据库目标鉴别的总错

误数为 1,且全是漏报,这也进一步证实了第二个特征

子序列确实优于第一个特征子序列.

推而广之,不难理解, 如果当种群中存在两个性能

较接近的最优个体,由于它们的特征数和总错误数相

同,因此采用 Bhanu算法在不同的独立实验中很可能会

得到错误的最优特征子序列, 相反,利用文中特征选择

算法却不会.因此,文中特征选择算法对于被选特征子

序列的优劣评估更全面.即文中特征选择算法选择的最

优特征子序列用于目标鉴别会取得更好的性能.

5  结论

  本文针对 SAR图像自动目标鉴别的应用, 在已有

算法的基础上提出了一种基于遗传算法的特征选择方

法.该方法通过综合考虑特征的描述长度、目标鉴别的

总错误数以及漏报数设计适应度函数.理论分析和实测

数据的实验结果均表明:文中特征选择方法对于特征的

优劣评价更为全面,以此选择的最优特征序列应用于目

标鉴别时能取得更好的效果.
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