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　　摘　要 :　本文融合了 Beta2prime (BP)统计模型和 Quadratic Gamma discrimination (QGD)分类器各自的优点 ,给出了

一个完整的合成孔径雷达 (SAR)图像地物分类算法.通过利用 BP模型区分背景杂波和目标 ,利用 QGD分类器区分自

然目标和人造目标 ,可以精确地把 SAR图像分成阴影、背景杂波、自然目标和人造目标 ,在为目标识别过程提供潜在

目标切片的同时 ,也能够提供背景杂波和自然目标的信息.
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Abstract :　The synthetic aperture radar (SAR) image terrain classification algorithm combining the respective characteristics of

Beta2prime (BP) statistic model and quadratic Gamma discrimination(QGD) classifier is presented. Through classifying background clut2
ter and target by BP model ,and classifying natural target and man2made target by QGD classifier ,this algorithm can cluster the SAR

image into shadow ,background clutter ,natural target and man2made target. It can offer not only the information of background clutter

and natural target ,but also the potential target chips for target recognition process.
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1　引言

　　由于基于相干原理的成像系统所固有的缺点 ,以及雷达

回波信号的衰落现象 ,SAR图像表面覆盖着一层强噪声 ,称之

为“斑块噪声”.这种现象造成大部分经典的遥感图像分割或

分类算法应用于 SAR图像时 ,效果都不甚理想 [1 ] .近十年来 ,

关于 SAR图像地物分类 ATC(Automatic terrain classification)的

研究取得了一些进展 ,主要有两种思路 :传统的统计模式分类

方法和基于神经网络的方法 [2 ,3 ] .基于以 Bayes思想为代表的

传统模式分类方法能达到理论上的最佳分类结果 ,但事实上

无法找到最合理的概率分布函数对图像像素进行描述.而基

于监督或非监督的神经网络算法适应性较好 ,但是除非有理

论上的突破 ,总存在分类率的上限.

本文根据 SAR图像解译的特点 ,利用 BP 统计模型和

QGD分类器 ,提出一种基于统计模型的模式分类算法. BP分

布[4 ]突破以往只能描述图像中单一类别的分布 ,被用来对单

视 SAR图像中整个场景 (包括背景杂波和目标)进行一致性

描述. QGD[5 ]则是一种广义 CFAR检测器 ,在进行强散射点检

测的同时 ,不但能较好的去除高亮度自然目标 (如树冠)和离

散的人造强散射点 ,而且计算速度和资源花费也与 CFAR检

测在同一个量级.我们在高分辨率 SAR图像地物分类研究过

程中发现 ,BP统计模型用于聚类 ,能够很好地提取出 SAR图

像中的人造目标类 (如建筑物、车辆等) ,但是自然目标类 (如

树冠、灌木丛等)和背景杂波类 (草地、田地等)之间容易出现

误分类 ;而通过改变参数 ,QGD描述分布式强散射中心 (如树

冠、灌木丛等自然目标)的能力甚至比描述人造目标的能力更

强 ,在这一意义上 ,QGD具有模式分类的能力.因此 ,本文提

出的算法充分结合 BP统计模型和 QGD分类器各自的优点 ,

首先利用 BP模型区分阴影、背景杂波和目标 ,然后利用 QGD

分类器进一步区分自然目标类和人造目标类 ,最后 ,以 BP统

计模型的分类结果为基础 ,嵌入利用 QGD分类器区分出的自

然目标和背景杂波 ,取得了较好的效果.

本文首先介绍 BP统计模型和 QGD分类器的具体形式 ,

然后给出了详细的参数估计、训练过程和分类算法 ,最后给出

了分类结果.

2　Beta2Prime统计模型

　　SAR图像中的测量值、目标的 RCS值和相干斑之间的关

系是一种相当复杂的非线性关系.根据 Ward[6 ]的提法 ,在成

像时 ,把 SAR图像重新采样 ,则可认为斑块分布在样本间是
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不相关的 ,可以很大程度上避免 RCS和斑块的空间波动.一

般用广义 G分布来描述 SAR图像场景 ,其振幅 fA ( x)和强度

f1 ( x)的表达式如下 ,通常记为 GI (α,λ,γ, n)和 GA (α,λ,γ,

n) :

fA ( x) =
2 n2 (λ/γ)α/ 2

Γ( n) Kα(2 γλ)
x2 n - 1 γ+ nx2

λ

(α- n) / 2

·Kα- n 2 λ(γ+ nx2) , 　x∈IR (1)

f I ( x) = fA ( x) (2 x) (2)

f1 ( x) =
nn (λ/γ)α/ 2

Γ( n) Kα(2 γλ)
xn - 1 γ+ nx
λ

(α- n) / 2

·Kα- n 2 λ(γ+ nx) , 　x∈IR (3)

其中 n对应等效视数 ENL ,灵活选取α、γ和λ,可以逼近不同

的分布 ,来描述 SAR场景.

由于计算的复杂度和参数估计比较困难 ,上述广义 G分

布更侧重理论上的意义.必须研究参数更少、实用性强的统计

分布来进行描述.由于高分辨率 SAR图像场景非常不均匀 ,

令 GI (α,λ,γ, n)中λ→0 ,可得 G0
I分布为 :

f I ( x) =
nnΓ( n -α) xn - 1

γdΓ( n)Γ( -α) (γ+ nx) n - α , 　-α,γ, n , x > 0

(4)

对于单视图 ,由 n = 1和Γ(α+ 1) /Γ(α) =α,可得 :

f I ( x) =
αγα

(γ+ x) 1 +α , 　α,γ, x > 0 (5)

上述分布称为 Beta2Prime 分布 ,以下简称 BP分布[4 ] .其

中 ,参数α称为尺度参数 ,γ称为偏差参数.事实上 ,BP分布

也可以由其他方式推导出来 , BP分布与文献 [5 ]中提到的

Modified Beta (MB)分布之间的关系为 :

BP(α,γ) = MB (1 ,α,1/γ) (6)

3　QGD分类器

　　概括地说 ,QGD分类器[5 ]是利用二维 Gamma分布核来表

示 SAR图像局部统计特性 ,如式 (7)

gn ,μ( k , l) = C k2 + l2
n - 1

e - μ k
2

+ l
2

(7)

其中 , gn ,μ( i , j)为二维 Gamma分布核.

则图像中当前点的一阶矩和二阶矩可分别表示为 :

yn ,μ≡∑
i , j∈Ω

gn ,μ( i , j) x ( i , j) (8)

y2
n ,μ≡∑

i , j∈Ω
gn ,μ( i , j) x2 ( i , j) (9)

并且 ,常用 n = 1和 n = 15[5 ]分别近似表示目标和背景的局部

特征.以当前点的一阶矩和二阶矩为基础 ,定义 8个特征量 ,

fμ( x) = õy1 ,μy15 ,μ y2
1 ,μy

2
15 ,μ ( y1 ,μ)

2 ( y15 ,μ)
2 ( y1 ,μ) ( y15 ,μ) 1」

(10)

设 y =ωT·fμ( x)

=ω1 ( y1 ,μ) +ω2 ( y15 ,μ) +ω3 ( y2
1 ,μ) +ω4 ( y2

15 ,μ) + ⋯

　+ω5 ( y1 ,μ)
2 +ω6 ( y15 ,μ)

2 +ω7 ( y1 ,μ) ( y15 ,μ) +ω8 (11)

则对目标检测有 , t ê Ttarget
non2target

QGD实际上是一个广义的 CFAR检测器 ,并可以得到比

CFAR检测更佳的检测率和更少的虚警.研究发现 ,只要确定

合适的μ和ω值 ,QGD可以起到分类器的实际作用.

4　参数估计和分类算法

411　BP模型的参数估计与分类方法

对于先验概率未知的复杂统计分布 ,常采用基于矩的参

数估计方法[5 ]求参数的近似解.但是 ,对于BP分布 ,通过仿真

数据测试 ,发现当α< 2时 ,估计误差很大.因此 ,本文采用最

大似然估计 (MLE) .对式 (5) ,α̂和γ̂的似然估计有 ,

　　 α̂=
1
N ∑

N

i =1

loge 1 +
xi

γ̂

- 1

(12)

　　　　γ̂=
α̂

1 +α̂ -
1
N ∑

N

i =1
1 +

xi

γ̂

- 1

(13)

事实上 ,由 N个样本解出α̂和γ̂,需要解 Nth阶多项式 ,而

且若要获得较为精确的估计 ,样本个数 N 需尽可能大.因此 ,

α̂和γ̂的精确解实际上难以得到.这里采用牛顿叠代法 (弦切

法) ,设

f (γ̂) =
α̂

1 +α̂ -
1
N ∑

N

i =1
1 +

xi

γ̂

- 1

(14)

并对式 (12)中的 log函数进行 Taylor展开 (取 7项近似) ,对γ̂

进行变量替换 (设 t = 1/γ̂) ,令 f (γ̂) →0 ,可解得γ̂和α̂的近

似解.

分类方法为 ,首先通过不同类别的样本分别求出对应类

别的γ̂和α̂,然后采用最大概率准则 ,对 SAR图像每个像素 ,

取其 3 ×3 邻域的均值作为当前值 ,利用式 (5) 分别计算

f I ( x) .取 max( f I ( xi) , i = 1 ,2) , i即为所对应的类别.

412　QGD参数估计与分类方法

QGD中参数μ的选取 ,目前还未见很好的理论方法 ,一

般是通过实验 ,取经验值.

参数ω可根据式 (11) ,设 d = fμ( x)·ω.矢量 d取常量 d1

= [1　1　1 ⋯1 ]T ,带入人造目标样本 (样本数 > 8) ,解方程

组.本文采用Widrow2Hoff梯度下降法 ,求得ω的近似解ω̂.然

后利用ω̂,分别带入自然目标类样本和背景杂波样本 ,解得另

两个矢量 d2和 d3.

分类规则为 :代入 SAR图像数据 ,解出 d ,由 d与 d1、d2、

d3的相似度确定所属类别.

413　分类算法流程

分类算法流程如图 1 ,首先通过样本库分别估计出 BP模

型和QGD分类器的参数α̂、̂γ、̂ω和μ̂,利用BP模型区分阴影、

背景类和目标类 ,利用 QGD分类器区分自然目标和人造目

标 ,然后以 BP模型分类结果为基础 ,融合入 QGD的分类结

果 ,可以达到较精确的 SAR图像地物分类的目的.

414　训练过程与分类结果

本文实验采用的是 MSTAR的 Redstone 实测杂波数据 ,X

波段、HH极化 ,分辨率为 0. 3米.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 (金属目标) .嵌入目标的另一个目的是可用来进行算

法评估.具体做法是对 MSTAR模板库中的 T272模板进行分

割 ,提出目标部分后随机嵌入杂波图中.实验共选取了 12个

不同姿态的模板 ,嵌入到图 hb06188 (1478×1784)中.
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训练过程如下 :分别选出三类样本集 ,背景、自然目标和

人造目标 (阴影取邻域窗均值后 ,直接取阈值) .每类 2000个

样本 ,分为 10组 ,每个样本取其 3×3邻域的均值 ,分别求出 3

类 30组样本的α̂和γ̂,然后分别对每类的 10组α̂和γ̂求均

值 ,作为类别的参数.最后估计出的参数如表 1.

图 1　分类流程

表 1　参数估计

α̂ γ̂

背景杂波 2. 8749 2. 4459e - 6

自然目标 3. 2824 2. 8112e - 5

人造杂波 5. 5758 0. 0029

　　根据表 1估计的参数以及式 (5) ,可把图像分成三类 (阴

影、背景杂波和目标) ,如图 2 ( b) ,或四类 (阴影、背景杂波、自

然目标和人造目标) ,如图 4 ( a) .

利用 QGD分类器分类过程如下 :首先对 SAR图像去斑 ,

增强目标信息 ,然后取多个目标样本 ,由上述参数估计方法计

算ω̂,并根据实验结果调整参数μ̂和邻域大小.对 MSTAR杂

图 2　Beta Prime分类结果 (512×512)

波图 ,本文选用基于改进相关邻域模型的 SAR图像 RCS重构

算法[8 ]对 SAR图像去斑.对目标样本进行训练 ,可得

ω̂= [019980 019990 110000 110000 110000 110000

110000 014948]T1
通过实验 ,取μ̂= 117 ,邻域窗尺寸 31×31.可得 ,人造目

标、自然目标和背景杂波之间的阈值为 d2 = 014980 , d3 =

015118.

分类结果如图 3所示 : ( a)为简单取阈值的分类结果 ,为

了准确描述自然目标 ,邻域窗尺寸取 31×31 ,造成人造目标轮

廓的失真 ; ( b)为对人造目标点进行横纵扫描 ,还原人造目标

之后的结果.

由图 2和图 3易见 ,BP模型可以很好地描述人造目标 ,

而QGD可以很好地区分自然目标和背景杂波 ,融合图 2 ( b)和

图 3 ( b) ,以 BP模型分类结果为基础 ,并把利用 QGD区分出

的自然目标嵌入 ,最终分类结果如图 4 ( b) .

图 3　QGD分类结果(512×512) ( a) QGD分类结果 , ( b)后处理结果　图 4　融合分类结果(512×512) ( a)BP模型四类聚类结果 , ( b)融合分类结果

　　图 5为MSTAR的 redstone杂波图 hb06182的分类结果.比

较图 5的 ( b)和 ( c)易见 ,基于 BP模型的聚类算法可以很好

地检测出图像中的强散射点 ,但是背景杂波与自然目标 ,以及

人造目标与自然目标之间仍然存在误分类 ,结合 QGD分类器

图 5　融合分类结果 (1478×1784) 　(a)原始图 (b) B P模型分类结果 (c) QGD与 B P融合分类结果
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的优点 ,不但提高了潜在人造目标的分类率 ,而且使背景杂波

和自然目标达到分割的效果 ,特别有助于下一步的 SAR图像

目标识别.

5　结论

　　本文首先利用了 BP统计模型参数对目标敏感的特点 ,

区分出 SAR图像的背景杂波和目标类 ,然后扩展 QGD检测器

为分类器 ,利用其在特定参数情况下能很好地描述自然目标

的特点 ,对 BP模型的分类结果进行修正 ,从而给出一个完整

的 SAR图像地物分类算法.与传统的以 CFAR检测为代表

ROI提取算法相比 ,强散射点 (对应人造目标类)检测率很高 ,

且近乎无虚警.与经典的 SAR地物分类算法相比 ,该算法分

类结果更为细致 ,针对性更强 ,不仅能较好地提供图像中背景

杂波和自然目标的信息 ,而且为下一步目标识别工作提供潜

在目标切片.

事实上 ,本算法还有不少工作可以进一步深入.特别是我

们认为 ,由于金属目标 (强角反射器)和一般人造目标如建筑

物等 RCS相差很大 ,无论是 BP模型还是 QGD分类器 ,都有能

力对人造目标类进行进一步的细分 (金属目标类、建筑物类和

机场公路类等) ,从而为 SAR图像目标识别提供更具针对性

的潜在目标切片.
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