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　　摘 　要 : 　本文在高分辨率条件下对传统的合成孔径雷达 (SAR)图像自动地物分类技术进行了扩展研究. 文章首

先指出了经典的前馈神经网络模型在 SAR 图像地物分类中的不足 ,然后基于径向基神经网络 (RBFN) ,结合混合专家

系统 ,提出了一种变型的网络结构模型 ,称之为混合双隐层径向基函数网络 (MDHRBFN) ,并将其应用于高分辨率单视

单极化的 SAR 图像地物分类. 实验结果表明 ,基于该模型的分类算法能够将 SAR 图像较好地区分为人造目标类、自然

目标类、背景和阴影 ,具有比经典 RBFN 模型更好的分类效果 ,不但可以应用于 SAR 图像辅助判读 ,而且能够为目标识

别过程提供潜在目标切片.
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Abstract : 　The research on the high2resolution synthetic aperture radar (SAR) image automatic terrain classification (ATC) is

made. Firstly ,the shortage of the traditional feed2forward neural network model in SAR image classification is concluded. Then a new

model named mixed double hint layers RBFN (MDHRBFN) is presented ,which combines radial basis function network (RBFN) with

mixed expert system. Finally ,an algorithm based on this model for the high2resolution ,single2look and single2polarization SAR images

terrain classification is given and evaluated. The results show that this algorithm can readily cluster the SAR image into man2made tar2
gets ,natural target ,background and shadow ,and has better performance than the one based on RBFN model. It can not only be applied

to SAR image assistant interpretation ,but also offer the potential target chips for target recognition process.
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1 　引言

　　神经网络模式分类技术无需对统计分布模型进行明确的

数学描述[1 ] ,同时兼有模式变换和特征提取的作用 ,不但能够

在模式空间里形成各种复杂的判决表面 ,而且具有自适应能

力.此外 ,在背景噪声的统计特性未知的情况下 ,神经网络的

抗噪优点尤为突出. 因此 ,神经网络模式分类技术非常适合

SAR 图像的分类应用需求.

但是 ,将前馈神经网络技术应用于 SAR 图像地物分类 ,

仍然面临诸多问题. 首先 ,由于 SAR 图像严重的相干斑效应 ,

图像的测量值总是受到污染 ,精确的训练样本集难以获取 ;其

次 ,训练样本集的完备性难以保证 ,通常无法获得覆盖各个目

标的整个模式空间的足够训练样本 ;再次 ,图像中的目标往往

是动态的 ,会随雷达姿态、时间的变化而发生偏移 ;最后 ,单频

单极化 SAR 图像可利用的信息基本上依靠像素的 RCS ,而单

视则进一步降低了特征的可靠性 ,提高分类算法的精度非常

困难.

径向基函数网络模型以多个“局部感受野”来拟合期望输

出 ,能够较好地解决 BP网络收敛到局部极小值的问题 ,因此

被作为模式分类器得到广泛应用. 本文以 RBFN 作为原型 ,结

合混合专家系统 ,提出了一种新的网络结构 —混合双隐层

RBFN 模型 (MDHRBFN) ,应用于 SAR 图像地物分类 ,取得了较

好的效果.

本文首先详细阐述 MDHRBFN 的模型拓扑结构及网络参

数训练方法 ,然后利用 MSTAR 实测数据对该网络模型应用于

高分辨率单视单极化 SAR 图像进行验证和评估 ,并给出结论.
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2 　MD HRBFN模型及参数训练方法

　　基于 RBFN 和混合专家系统 ,本文提出了混合双隐层径

向基函数网络 (MDHRBFN) 模型. 该模型能够较好地提高

RBFN 模型的分类精确率 (即对输入数据的敏感性) ,克服由于

受相干斑的污染 ,使得 SAR 图像中背景类、自然目标类和一

部分阴影数据的值比较接近的问题. 其拓扑结构如图 1 所示 .

图 1 　MDHRBFN 拓扑结构

整个网络结构可分为两大部分 ,即样本集类别属性标定

模块和双隐层 RBFN 网络. 为了维护网络训练的流畅性 ,突出

抗噪功能 ,本文结合学习矢量量化网络 (LVQN) 和模糊 C 均值

的思路 ,提出了一种自适应模糊序贯聚类算法 ,以解决样本集

类别标定问题. 首先对所有样本集和聚类中心归一化 ,由

‖xk - vi ‖2 = ‖xk ‖2 + ‖vi ‖2 - 2 xk·vi = 2 - 2 xk·vi (1)

得 ,输入矢量与聚类中心之间的距离最小等价于输入矢量与

聚类中心的点积最大.

算法流程如下 :

(1) 初始化 ,定义警戒门限τmax ,隶属度门限μmin ,类别数

目 C = 0 ;

(2) 输入第一个样本 ,作为第一类的中心 v1 ,类别数目 C

= 1 ;

(3) 输入下一个样本 ;

(4) 寻找 vi = max
j

{ xk·vj} , 1 ≤j ≤C;

(5) 计算τ=
‖xk - vi ‖2
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回步骤 3 ;

(6) 若 vi 不满足τ<τmax andμik >μmin ,则对于剩下的聚类

中心 ,跳回步骤 4 ;

(7) 若所有的聚类中心都不满足 ,生成新的聚类中心 ;

(8) 重复步骤 (3) ～ (7) ,直至所有的样本类别都标定完

毕.

自适应模糊序贯聚类算法无需迭代 ,若τmax和μmin选择

合适 ,则聚类效果相当不错. 并且只要存储当前的样本集中各

样本的类别属性和聚类中心值 ,该算法具有“记忆”能力 ,可随

时增加样本.

在类别数目已知的情况下 ,所有样本类别属性标定完成

后 ,进行径向基函数数目、中心参数和尺度参数的学习. 设径

向基函数为高斯算子 ,则事实上其为尺度空间理论定义的经

典的尺度算子 ,因此 ,利用尺度空间理论 ,根据类别属性相同

的样本来自然地选择径向基函数数目、中心参数和尺度参数 ,

算法步骤如下 :

(1) 在类别数目已知的约束下 ,按照自适应模糊序贯聚类

算法对所有样本进行类别标定 ;

(2) 输入类别属性相同的样本子集 ;

(3) 初始设每一个样本自成一类 ,这样 ,样本值即为类别

中心 sj (0) ,初始化尺度参数为一较小值σ0 ;

(4) 按照 sj ( k + 1) = sj ( k) +η·e
‖x - s

j
‖2

σ2
j

( x - sj)

σ2
j

迭代各子

类的类别中心值 ;

(5) 根据预先设定门限 ,判断各类别中心值之间的距离 ,

满足条件的进行类别合并 ;

(6) 如果合并后的类别数目大于 1 ,对尺度参数增加 ýσ,

回到步骤 4 ;

(7) 输入类别属性相同的另一个样本集 ,回到步骤 3 ;

(8) 直到整个样本集训练完毕.

以上训练过程结束后 ,按照如下一种最直观的方法确定

隐单元数目、中心参数和尺度参数 :对于不同的类别属性相同

的样本子集 ,选择随着σ的增加和中心参数的迭代 ,子类分

类数目保持不变最长时的类别数目 ,为本类别属性相同的样

本子集所确定的隐单元数目 ,类别中心值为各自的中心参数 ,

σ段的中值为尺度参数.

径向基函数数目、中心参数和尺度参数学习完毕后 ,接着

进行第一隐层与第二隐层之间的权值训练. 一般权值可取常

数 ,如定义为 1/ Mi ,其中 Mi 为各自相同类别对应的径向基神

经元数目 ;最后进行第二隐层与输出层之间的连接权值学习 ,

这实质上是标准的前馈网络的学习算法 ,目前已较为成熟 ,因

此不做深入探讨. 大体上 ,若要求速度 ,可以采用无迭代的伪

逆法或 LMSE 等 ,若要求精度 ,可采用 BP 学习算法或 RLS 学

习算法等.

3 　实验结果与算法评估

　　将 MDHRBFN 模型具体应用于 SAR 图像地物分类 ,可以

建立适应性较强的分类算法. 首先选择样本集 ,利用自适应模

糊序贯聚类算法标定类别 ;然后 ,训练径向基函数数目、中心

参数和尺度参数 ;进而定义第一隐层到到第二隐层的权值参

数 ,采用相同类别属性的样本集分别训练的方法 ,利用 RLS算

法训练第二隐含层到输出层的权值 ;最后进行测试.

311 　样本集的建立

本文采用的样本是 MSTAR 的 Redstone 实测杂波数据 , X
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波段、HH极化 ,分辨率为 013m. 由于数据中人造目标太少 ,主

要是为数不多的建筑物 ,因此 ,在杂波图中嵌入了一些强散射

目标 (与原图像最亮点在一个量级) . 嵌入目标的另一个目的

是可用来进行算法最感兴趣的人造目标类的分类准确性评

估. 具体做法是先对 MSTAR 模板库中的 T272 模板进行分割 ,

提出目标部分 ,然后随机嵌入杂波图中. 本文选取了 12 个不

同姿态的模板 ,嵌入到图 hb06182 (1478 ×1784) 中.

图 2 样本源 ( a) MSTAR 杂波图 hb06182 , ( b) MSTAR T272 模板图

根据先验知识 ,选择合适的τmax和μmin ,保证聚类的类别

数目为 4 ,从 MSTAR 杂波图像中选择 5 块大小不等的图像区

域 ,分别作为样本集 ,利用自适应模糊序贯聚类算法进行类别

判定 ,如表 1 :

表 1 　样本集参数选择

样本集 1 样本集 2 样本集 3 样本集 4 样本集 5

τmax 4. 0 4. 15 3. 95 4. 0 4. 20

μmin 0. 05 0. 05 0. 05 0. 05 0. 05

312 　参数训练过程

按照第二节的网络参数训练方法 ,各样本集的参数训练

结果如下 :表 2 是各样本集对应各子类的径向基函数数目 ;各

样本集对应子类的平均中心参数训练结果如表 3 ,尺度参数

训练结果如表 4 (学习因子η= 01002) ;第二隐含层到输出层

的权值参数如表 5 ,其中误差门限定为 011.

表 2 　样本集各子类径向基函数数目

样本集 1 样本集 2 样本集 3 样本集 4 样本集 5

人造目标类 2 2 2 2 2

自然杂波类 5 6 7 8 8

背　　　景 9 11 12 14 17

阴　影　类 2 3 4 4 4

表 3 　样本集各子类平均中心参数

样本集 1 样本集 2 样本集 3 样本集 4 样本集 5

人造目标类 0. 4210 0. 4212 0. 4210 0. 4216 0. 4214

自然杂波类 0. 1249 0. 1406 0. 1384 0. 1348 0. 1412

背　　　景 0. 0062 0. 0058 0. 0072 0. 0088 0. 0076

阴　影　类 0. 0006 0. 0006 0. 0006 0. 0006 0. 0006

表 4 　各样本集尺度参数训练结果

样本集 1 样本集 2 样本集 3 样本集 4 样本集 5

人造目标类 0. 2478 0. 2454 0. 2482 0. 2460 0. 2462

自然杂波类 0. 3810 0. 4021 0. 4316 0. 4005 0. 3728

背　　　景 0. 6334 0. 6120 0. 6462 0. 6613 0. 6714

阴　影　类 0. 2010 0. 2048 0. 2104 0. 1987 0. 1992

表 5 　各样本集网络权值参数训练结果

( a) 阴影类对应权值

样本集 1 样本集 2 样本集 3 样本集 4 样本集 5

W11 0. 0848 0. 0723 0. 0766 0. 0871 0. 0774

W12 0. 2267 0. 2431 0. 2186 0. 2634 0. 2582

W13 0. 6369 0. 6832 0. 7143 0. 6882 0. 7056

W14 0. 9011 0. 8874 0. 9144 0. 9128 0. 9046

( b) 背景类对应权值

样本集 1 样本集 2 样本集 3 样本集 4 样本集 5

W21 0. 0932 0. 0834 0. 0852 0. 0872 0. 0883

W22 0. 3264 0. 3530 0. 3179 0. 3593 0. 3571

W23 0. 8257 0. 8933 0. 8137 0. 8872 0. 8032

W24 0. 6103 0. 6851 0. 7014 0. 7112 0. 7059

( c) 自然目标类对应权值

样本集 1 样本集 2 样本集 3 样本集 4 样本集 5

W31 0. 1772 0. 1624 0. 1721 0. 1854 0. 1763

W32 0. 9174 0. 9530 0. 9087 0. 9116 0. 9194

W33 0. 4246 0. 4712 0. 3964 0. 3871 0. 4033

W34 0. 2412 0. 2836 0. 2135 0. 2174 0. 2042

( d) 人造目标类对应权值

样本集 1 样本集 2 样本集 3 样本集 4 样本集 5

W41 0. 9915 0. 9847 0. 9738 0. 9860 0. 9463

W42 0. 2374 0. 2460 0. 2273 0. 2531 0. 2594

W43 0. 0446 0. 0437 0. 0591 0. 0672 0. 0684

W44 0. 0058 0. 0064 0. 0067 0. 0043 0. 0052

313 　实验结果

利用上述样本集 2 的参数训练结果 ,分别代入 MSTAR 的

redstone 杂波图 hb06182 的左上角 (512 ×512) 部分 ,直观的分

类结果如图 3.

图 4 为利用样本集 2 进行训练时的误差收敛趋势 .

图 5 为利用样本集 2 将整幅 hb06182 图像 (1478 ×1784)

进行分类的结果.

同样 ,对图 3 和图 5 的分类结果 ,结合文献 [11 ]提出的树

木类 (典型自然杂波) 、道路类 (属于背景类) 、建筑物类 (属于

人造目标) 的初判算法 ,对分类结果进行简单判读 ,用以增强

视觉可分辨率 ,如图 6 所示.
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图 3 　hb06182 分类结果 1 (512 ×512) 　( a) 原始图

( b) 分类结果 (对背景和阴影滤波后)

图 4 　训练误差收敛趋势图

(横坐标为样本个数 ,量纲为个 ;纵坐标为方差 ,无量纲)

图 5 　( a) 原始图　( b) 分类结果 (未对背景和阴影滤波)

图 6 　类别粗判结果

314 　算法评估

对分类算法进行比较细致的定量化评估 ,需要确定如何

计算分类检测率 (或错误率) 、虚警率等. 理论上 ,既然算法是

基于像素 (像素区域) 级的 ,则似乎也应该通过对应的像素类

别来计算检测率和虚警率. 但是 ,对于 SAR 图像 ,利用像素计

算分类检测率无法达到对算法分类性能的评估作用. 原因在

于 :典型的可见光和红外遥感图像中的目标都是由灰度近似

的具有与人眼成像方式相同的轮廓区域组成. 而由于成像机

理的原因 ,SAR 图像中目标一般都是由若干“散射中心”组成 ,

直观地表现为亮暗不一的像素集 ,若不进行后处理 ,很难对一

块区域 (如对应某目标) 中的所有像素进行一致性类别标定.

此外 ,由于实际应用中非常忌讳“漏报”的问题 ,常常采用“宁

可虚判 ,不可漏报”的原则 ,因此本文对分类算法的结果以分

类 (检测) 率为主要指标.

表 6 　分类结果

样本集 1 样本集 2 样本集 3 样本集 4 样本集 5

人造目标类 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %

自然杂波类 80. 3 % 81. 0 % 81. 7 % 82. 2 % 82. 6 %

背　　　景 76. 9 % 77. 5 % 78. 2 % 78. 4 % 78. 8 %

阴　影　类 88. 1 % 88. 7 % 89. 2 % 89. 3 % 89. 6 %

　　综上所述 ,本文采用的评估准则为 :样本集和分类过程仍

然以像素 (像素集)为单位 ,分类率则选择以“视觉可区分性”

和基于像素直接计算分类率相结合的准则 ,进行算法性能评

估. 具体地说 ,图像中人造目标类、自然杂波类、一部分与目标

相关的阴影 ,和不包含其它类别的背景块以视觉可分辨的“目

标”个体为单位 ,进行算法性能评估 ,而其它的背景类和阴影

则仍然计算基于像素的分类率 ,最终分类率为两种计算方法

的均值.

利用以上 5 个样本集的数据 ,分别单独进行训练 ,代入

MSTAR 的 redstone 杂波图 hb06182 的数据 ,应用“视觉可分辨

性判决”结合计算像素分类率的准则 ,分类结果如表 6 所示.

总体上 ,MDHRBFN 模型分类结果平滑了大部分小纹理 ,

已经能够很清晰地区分预先定义的四种类别. 结合实验结果 ,

从图像分类结果图 3、5 和 6 来看 ,人造目标类在图像中比较

明显 ,特别是在高分辨率情况下 ,目标都呈“块”状 ,按照视觉

可分辨原则 ,不存在漏报问题 ,区分率可达 100 % ,嵌入的 12

个 T272 目标和其它视觉可分辨的人造目标 ,主要是建筑物 ,

都被清晰地区分出来 ;自然目标类的区分率平均也达 81.

8 % ,但是仔细分析 ,属于树冠和灌木的区域仍然保留的细节

过多 ;背景类的平均区分率近 78 % ,特别地 ,背景区域比较平

滑 ,可减轻大量的判读复杂度 ;阴影类的平均检测率近 89 % ;

最明显的是图像中道路主体作为阴影区分得很好 ,可以将道

路直接粗判出来.

从实际输出的三维分布图图 4 ( a)来看 ,人造目标类的实

际输出与其它三类的实际输出区别较大 ,很容易进行区分 ;自

然目标类实际输出也较明显 ,但部分强度较高的像素被误分

类 ;背景和阴影的实际输出则比较接近.
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从收敛速度图 4 ( b) 来看 ,人造目标类收敛速度快 ,一般

经过 70 次左右迭代 ,误差可小于 011 ;阴影类次之 ,一般迭代

次数在 120 次左右 ;而自然目标类和背景类则迭代过程需要

的时间较长 ,分别达 300 次和超过 400 次 ,才能满足误差要

求.

将标准 RBFN 模型和本文提出的 MDHRBFN 模型分类算

法进行比较 ,图 7 为两种算法对 hb06182 左上角 (512 ×512) 数

据的分类结果对比. 可以看出 ,标准 RBFN 更多地起到了对原

始图像“增强”的效果 ,并未真正将图像分成预先定义的四类

目标 ,而是分成三类 ,其中自然目标的中心区域被分为人造目

标类 ,边缘区域别分为背景 ,背景和阴影分布比较杂乱. 而

MDHRBFN 模型分类结果则将自然目标类和人造目标类较好

地进行了区分 ,并且包含了一定的“智能”处理 ,人造目标和自

然目标的轮廓更清晰 ,背景和阴影区更加集中、细致. 当然 ,由

于标准 RBFN 是单层网络 ,训练速度更快是其较 MDHRBFN 模

型而言的优点.

图 7 　分类对比结果　( a)原始图 , ( b) RBFN 分类结果 ,

( c) MDHRBFN 分类结果

4 　结论

　　本文研究了直接利用样本集进行非参数估计的 SAR 图

像地物分类技术 ,以径向基函数网络作为研究原型 ,结合混合

专家系统 ,提出了一种新的变型结构 ,称之为混合双隐层径向

基函数网络模型. 该模型能够大量减少隐含层单元的数目 ,需

要调控的经验参数少 ,训练速度较快 ,比较适合于函数逼近和

模式分类应用. 试验结果表明 ,基于该模型的分类算法在 SAR

图像地物分类的实际应用中 ,较经典的标准网络模型而言 ,具

有更高的分类精度和分类率 ,表现出更好的分类效果.
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