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摘 要： Ｇ０分布是目前合成孔径雷达（ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒ，ＳＡＲ）图像数据建模的一个重要模型，建模能力
强、实用性好，受到了广泛的关注．Ｇ０分布的应用离不开准确有效的参数估计，而由于 Ｇ０分布表达式复杂，统计意义
上最优的最大似然估计法一直没能用在Ｇ０分布上．本文首先给出了一种新的方式来推导得出 Ｇ０分布，在此基础上，
采用最大期望（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算法为Ｇ０分布给出一种有效的最大似然参数估计方法．文中的方法与现
有的Ｇ０分布参数估计方法通过实验进行了比较，实验结果充分证明了所提方法的有效性．
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１ 引言

由于 ＳＡＲ图像数据具有噪声严重、背景杂波复杂
的特点，因此基于统计模型来展开 ＳＡＲ图像解译工作
得到了广泛的关注［１～５］．统计模型对实测 ＳＡＲ图像数
据统计特性描述的准确性会在很大程度上影响 ＳＡＲ图
像解译的性能，为此各国学者发展了很多用于描述 ＳＡＲ
图像数据的统计模型［６］．随着 ＳＡＲ图像分辨率的提高，
图像中同一区域可能会含有多种类型杂波，导致一些传

统的统计模型不能很好地拟合数据［７］．为此，Ｆｒｅｒｙ等人
首次提出了根据杂波场景内容将 ＳＡＲ图像划分为均匀
区域、一般不均匀区域和极不均匀区域并分别建模的思

想，并给出了一种新的统计分布模型 Ｇ分布［８］．Ｇ分布

提出后，得到了广泛的关注，并且被推广到极化 ＳＡＲ数
据的建模中［９］．Ｇ分布的特殊形式Ｇ０分布，具有适用范
围广、参数估计容易的优点，近年来受到了广泛的关注

和研究［１０～１２］．
Ｇ０分布在ＳＡＲ图像解译中的应用离不开对其进行

参数估计．目前，最常用的估计方法是矩估计法（Ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆＭｏｍｅｎｔｓ，ＭｏＭ）．Ｆｒｅｒｙ等人采用了幅度数据的 ０．５阶
和１阶矩来构成方程组进行参数估计［８］，Ｆｒｅｉｔａｓ等人采
用了强度数据的１阶和 ２阶矩来构成方程组进行参数
估计［１３］．这两个矩估计法相比较而言，Ｆｒｅｒｙ等人提出的
矩估计法由于构成的方程组较为复杂，因此需要借助数

值方法，计算量较大，而 Ｆｒｅｉｔａｓ等人的方法则计算相对
简单．矩估计法由于其自身固有的限制，不能实现 Ｇ０
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分布全范围的参数估计［１４］，相对来说 Ｆｒｅｒｙ等人的矩估
计法其参数可估计范围要比 Ｆｒｅｉｔａｓ的方法大．由于
Ｍｅｌｌｉｎ变换为基础的第二类型统计量（ＳｅｃｏｎｄＫｉｎｄ
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，ＳＫＳ）可以把相干斑乘性噪声分量视为 Ｍｅｌｌｉｎ
卷积［１５］，因此利用 Ｍｅｌｌｉｎ变换可以简化一些基于乘积
模型的 ＳＡＲ图像统计模型的参数估计过程．为了解决
矩估计法的缺陷，时公涛等人发展了基于Ｍｅｌｌｉｎ变换的
参数估计方法，该方法还将等效视数作为待估计量进

行了估计［１４］．
最大似然（ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）估计是统计意

义上最优的参数估计方法［１６］，但是由于Ｇ０分布表达式
的复杂性，最大似然估计方法给出的方程组具有高度

的非线性，因此肯定没有解析解．而如果运用数值方法
来求解最大似然估计方程组，则面临着计算量巨大和

可能无法收敛到正确解的困境．这些都限制了最大似
然估计方法在 Ｇ０分布上的运用．事实上，目前还没有
专门的关于Ｇ０分布的最大似然估计方法的文献发表．
作为统计意义上最优的方法，最大似然估计法可能会

消耗更多的计算量，但理论上是一定会给出更准确的

参数估计．在对 Ｋ分布（与 Ｇ０分布类似，一种常用的
ＳＡＲ图像数据统计模型）的研究中，文献［１７］指出最大
似然参数估计方法较其他类型的估计方法更加准确．
因此，有理由相信最大似然估计方法运用到 Ｇ０分布
上，应该可以取得更佳的效果．

在本文中，作者提出了基于 ＥＭ算法［１８］的 Ｇ０分布
参数估计方法．ＥＭ算法是一种迭代的方法来寻找统计
模型的最大似然估计，常常用于最大似然估计的方程

无法直接求解的情况．在本文的第二节，作者给出了一
种新的 Ｇ０分布模型的推导过程，这种推导过程为 Ｇ０
分布引入了ＥＭ算法所需要的隐藏变量，为 ＥＭ算法的
提出打下基础．本文的第二节还简单给出了目前现有
的Ｇ０分布估计方法，即矩估计法和基于 Ｍｅｌｌｉｎ变换的
方法．本文的第三节给出了基于ＥＭ算法的参数估计方
法．本文的第四节，通过实验将 ＥＭ算法和其他算法进
行了比较，并且对实验结果进行了分析．最后，在第五
节对工作进行了总结．

２ Ｇ０模型及现有参数估计方法

２１ Ｇ０分布模型
Ｇ０分布模型是由 Ｆｒｅｒｙ等人根据经典的乘积模型

发展而得．就ＳＡＲ图像幅度数据而言，可以表示为符合
单位均值方根Ｇａｍｍａ分布的斑点噪声分量与符合逆方
根Ｇａｍｍａ分布的表征地物ＲＣＳ起伏特性的后向散射幅
度的乘积．设观测得到 ＳＡＲ图像幅度数据为 ｙ＝｛ｙｔ，ｔ
＝１，…，Ｔ｝，ｙｔ∈Ｒ，且独立同分布，则 ｙｔ的Ｇ０分布模型
表达式为：

ｐｙｔ｜α，( )γ ＝
２ｎｎΓ（ｎ－α）ｙ２ｎ－１ｔ

Γ（ｎ）Γ（－α）γα（γ＋ｎｙ２ｔ）ｎ－α
，

－α，γ，ｎ，ｙｔ＞０ （１）
其中，ｎ表示等效视数，α为形状参数反映了被测区域
的均匀度，γ为尺度参数与被测区域的平均能量有关．
式（１）是当前关于 Ｇ０分布的文献中常用的一种表达
式．

本文中，我们给出一种新的 Ｇ０分布的推导过程．
由贝叶斯理论，我们可以将Ｇ０分布写成

ｐ（ｙｔ｜λ）＝∫
∞

０
ｐ（ｙｔ｜ωｔ）ｐ（ωｔ｜λ）ｄωｔ （２）

假设变量 ｙｔ为Ｎ个独立同分布的高斯随机变量（均值
为零，方差为ωｔ）的平方和的平方根，则有 ｐ（ｙｔ｜ωｔ）符
合ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＲａｙｌｅｉｇｈ分布，即

ｐ（ｙｔ｜ωｔ）＝
２ｙＮ－１ｔ

（２ωｔ）Ｎ／２Γ（Ｎ／２）
ｅｘｐ

－ｙ２ｔ
２ω( )
ｔ

（３）

假设参数ωｔ符合 ｉｎｖｅｒｓｅＧａｍｍａ分布，即有

ｐ（ωｔ｜λ）＝σ
β

Γ（β）
ω
－β－１ｔ ｅｘｐ（－σ

ωｔ
） （４）

式中λ＝（β，σ）为 ｉｎｖｅｒｓｅＧａｍｍａ分布的参数．将式（３）
和式（４）带入式（２），积分后可以得到
ｐ（ｙｔ｜λ）＝
２１＋βｙＮ－１ｔσβ

Γ（Ｎ／２）Γ（β）
（ｙ２ｔ＋２σ）－（Ｎ／２＋β）×Γ（Ｎ／２＋β） （５）

将式（５）与传统的 Ｇ０分布表达式———式（１）相比较，易
得：Ｎ＝２ｎ，β＝－α，σ＝γ／Ｎ．由此可见式（５）也是一种
Ｇ０分布的表达式，本文中的参数估计是基于式（５）的．
上述的 Ｇ０分布的推导也相当于提供了一种新的方式
来解释符合Ｇ０分布的ＳＡＲ数据．
２２ 现有参数估计方法

Ｇ０分布的参数估计方法中，矩估计法是最常用也
是最简单的一种方法．目前的矩估计法主要有使用幅
度数据０．５阶和１阶矩来构成方程组求解［８］，和采用强
度数据的１阶和 ２阶矩来构成方程组进行求解［１３］．本
文借鉴文献［１３］中的方法，使用幅度数据的２阶和４阶
矩来构成方程，给出参数估计公式如下

β^＝１＋
Ｎ^ｍ４

Ｎ^ｍ４－（Ｎ＋２）^ｍ２２

σ^＝
（^β－１）^ｍ２{
Ｎ

（６）

式中 ｍ^ｋ表示ｋ阶样本矩，即有

ｍ^ｋ＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
ｙｋｔ （７）

另外，式中 Ｎ为两倍的视数，是由ＳＡＲ图像先验知识获
取．

由文献［１４］的分析，可以知道上述的矩估计法有β
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＞２的限制条件，若真实值β不满足该条件，则矩估计
法将不能给出准确解．为此，文献［１４］给出了基于
Ｍｅｌｌｉｎ变换的参数估计方法．该方法可以将参数 Ｎ视为
与β、σ一样的待估计参数，通过求解如下所示的非线

性方程组来进行参数估计：

ｌｎ（２^σ）＋Ψ（
Ｎ^
２）－Ψ（^β）＝ｃ^１

Ψ（１，
Ｎ^
２）＋Ψ（１，^β）＝ｃ^２

Ψ（２，
Ｎ^
２）＋Ψ（２，^β）＝ｃ^













３

（８）

其中，Ψ（·）表示 ｄｉｇａｍｍａ函数，Ψ（ｋ，·）表示 ｋ阶
ｐｏｌｙｇａｍｍａ函数，^ｃｋ为样本的对数累积量，具体表示为：

ｃ^１＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
［ｌｎ（ｙ２ｔ）］

ｃ^ｋ＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
［ｌｎ（ｙ２ｔ）－ｃ^( )１ ｋ］，ｋ≥

{ ２

（９）

把上式称为第二类型统计量估计器，简记为 ＳＫＳ（Ｓｅｃ
ｏｎｄＫｉｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ）．另外，如果将参数 Ｎ视为先验获得，
则可以简化式（８）为两个方程来估计β和σ，如式（１０）
所示：

ｌｎ（２^σ）＋Ψ（
Ｎ
２）－Ψ（^β）＝ｃ^１

Ψ（１，
Ｎ
２）＋Ψ（１，^β）＝ｃ^

{
２

（１０）

３ 参数估计新方法

由最大似然估计法可知，Ｇ０分布的最大似然参数
估计λ^使得

λ^ ＝ａｒｇｍａｘ
λ
ｐ（ｙ｜λ）＝ａｒｇｍａｘ

λ
∏
Ｔ

ｔ＝１
ｐ（ｙｔ｜λ）（１１）

由于没有式（１１）的解析解，我们采用 ＥＭ算法来求解．
参考文献［１８］，ＥＭ算法是由最大化下面的辅助函数而
得：

λ^ ＝ａｒｇｍａｘ
λ∫ωｐ（ω ｜ｙ，λ′）ｌｏｇｐ（ｙ，ω ｜λ）ｄω （１２）

其中λ′为当前的参数估计值．参考文献［１７］附录中的
推导过程，由上述式（１２）可得：

λ^ ＝ａｒｇｍａｘ
λ
∑
Ｔ

ｔ＝１∫
∞

０
ｐ（ωｔ｜ｙｔ，λ′）ｌｏｇｐ（ωｔ｜λ）ｄωｔ

（１３）
将式（４）带入式（１３），将其等号右部分别对σ和β进行
求导并令其为０，可得

１
σ^
＝ １
β^Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１∫
∞

０
ｐ（ωｔ｜ｙｔ，λ′）

１
ωｔ
ｄωｔ （１４）

Ψ（^β）＝ｌｎ（^σ）－
１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１∫
∞

０
ｐ（ωｔ｜ｙｔ，λ′）ｌｎωｔｄωｔ

（１５）

为了求解式（１４），式（１５）两式中的积分，首先求解

∫
∞

０
ｐ（ωｔ｜ｙｔ，λ′）ωｓｔｄωｔ，将式（３）、式（４）、式（５）带入该

式，再利用文献［１９，ｐ．３７０，ｅｑ．３．４７８（１）］，可得

∫
∞

０
ｐ（ωｔ｜ｙｔ，λ′）ωｓｔｄωｔ＝

２－ｓ（ｙ２ｔ＋２σ′）ｓ×
Γ
Ｎ
２＋β′－( )ｓ

Γ
Ｎ
２＋β( )′ （１６）

令式（１６）中 ｓ＝－１，则可得式（１４）所需的

∫
∞

０
ｐ（ωｔ｜ｙｔ，λ′）ω－１ｔｄωｔ＝２（ｙ２ｔ＋２σ′）－１

Ｎ
２＋β( )′

（１７）
利用关系式

∫ｌｎωｆ（ω）ｄω ＝ 
( )ｓ∫ωｓｆ（ω）ｄω ｓ＝０

，

可以得到式（１５）所需的

∫
∞

０
ｐ（ωｔ｜ｙｔ，λ′）ｌｎωｔｄωｔ

＝ｌｎ（ｙ２ｔ／２＋σ′）－Ψ（Ｎ／２＋β′）

（１８）

将式（１７），式（１８）的结果代入式（１４）和式（１５）可得
ｌｎ^β－Ψ（^β）＝ｌｎ（ＡＧ） （１９）

σ^＝β^Ａ （２０）

其中，Ａ＝ １Ｔ∑
Ｔ

ｔ＝１

Ｎ＋２β′
ｙ２ｔ＋２σ′

（２１）

Ｇ＝ ∏
Ｔ

ｔ＝１

ｙ２ｔ＋２σ′( )( )２

１／Ｔ
ｅｘｐ－Ψ

Ｎ＋２β′( )( )２
（２２）

式（１９）～（２２）构成了 ＥＭ算法的迭代求解过程来求解
Ｇ０分布参数，在给出初始的σ′和β′值时，迭代求解过程
就可以开始．迭代求解过程可以在满足某些设定的条
件的情况下停止．方程（１９）没有解析解，受文献［２０］启
发，本文采用了不动点迭代（ｆｉｘｅｄｐｏｉｎｔｉｔｅｒａｔｉｏｎ）的方法
来求解方程（１９），这种方法较常用的 ＮｅｗｔｏｎＲａｐｈｓｏｎ方
法简单，而且可以避免求解 ｄｉｇａｍｍａ函数的导数．对于
一个给定的ｌｎ（ＡＧ）值，不动点迭代法给出β^的迭代求
解方程为

β^（ｋ＋１）＝
ｌｎ^β（ｋ）－Ψ（^β（ｋ）[ ]）

ｌｎ（ＡＧ） β^（ｋ） （２３）

该迭代过程的起始值可以为当前的估计值β′．由式
（２３）的迭代过程求得β^后，^σ可以直接由式（２０）求得，
然后将求得β^和σ^值代替β′和σ′，完成一次 ＥＭ迭代．
不难看出，整个参数求解过程有两个迭代过程，其中内

部的迭代为用式（２３）来求解方程（１９），而外部的迭代则
为 ＥＭ算法的迭代过程．

０８１ 电 子 学 报 ２０１３年



４ 仿真实验

在本节中，我们给出仿真实验及其结果分析．仿真
实验中ＳＡＲ数据是程序生成的符合 Ｇ０分布的随机量，
因此Ｇ０分布参数的真实值是已知的，这样可以方便我
们验证 ＥＭ算法的参数估计能力以及与其他几种参数
估计方法进行比较．在实验中，我们考虑了四种参数估
计方法，分别简记为 ＭｏＭ，ＳＫＳＩ，ＳＫＳＩＩ，和 ＥＭ．ＭｏＭ是
指矩估计法，我们采用了 ２阶和 ４阶矩来构成求解公
式，算法由式（６）给出．ＳＫＳＩ和 ＳＫＳＩＩ都是基于 Ｍｅｌｌｉｎ
变换的方法，ＳＫＳＩ设参数 Ｎ为待估参数，其算法由式
（８）给出，而 ＳＫＳＩＩ设参数 Ｎ为先验获得，其算法由式
（１０）给出．ＳＫＳＩ和 ＳＫＳＩＩ算法中都需要求解非线性方
程或方程组，本文中采用 Ｍａｔｌａｂ标准程序 ｆｓｏｌｖｅ来进行
求解．ＥＭ是指本文给出的ＥＭ算法，其迭代终止的条件
设定为连续的参数估计值相差不超过 ０．１％或者达到
最大的迭代次数（３００）．ＳＫＳＩ，ＳＫＳＩＩ和 ＥＭ算法所需要
的初值都是由ＭｏＭ的求解结果给出．因为ＳＫＳＩ额外对
参数 Ｎ进行估计，所以 ＳＫＳＩ中参数 Ｎ的初值就由其
真实值给出．而 ＭｏＭ，ＳＫＳＩＩ和 ＥＭ算法视参数 Ｎ为先
验获得，所以这三个算法中参数 Ｎ的值为真实值．

在实验中，我们使用了三组不同的（β，σ）值，以及

不同的 Ｎ值（视数的２倍）和 Ｔ值（样本的个数）来产生
数据进行参数估计．给定一组（β，σ）值，以及某个 Ｎ值
和Ｔ值，我们产生１０００组样本，对每一组样本都用这四
种参数估计方法进行求解，将参数估计结果与真实值

进行比较，最后统计 １０００次试验下各个参数估计方法
的均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）．表１给出
了参数真实值为β＝８，σ＝２情况下，各个参数估计方
法的均方根误差．由表１的数据可以看出：

（１）同等情况下，增加样本的数量（Ｔ值）都可以明
显提高算法的参数估计精度；

（２）同等情况下，Ｎ值大的样本会较Ｎ值小的样本
获得更准确的参数估计；

（３）样本数量 Ｔ值较小和Ｎ值小的情况下，ＳＫＳＩ
和 ＳＫＳＩＩ会给出误差非常大的参数估计；

（４）整体来看参数估计的准确性，ＥＭ算法明显高
过其他三种算法；在样本数量和 Ｎ值足够大的情况下，
ＳＫＳＩ和 ＳＫＳＩＩ可以给出比较准确的结果，这种情况下
这两个算法的精度与 ＭｏＭ接近．ＳＫＳＩＩ的精度要高于
ＳＫＳＩ．

表１ 真实值β＝８，σ＝２，各个参数估计方法的均方根误差

真实值β＝８，σ＝２
均方根误差

ＭｏＭ ＳＫＳＩ ＳＫＳＩＩ ＥＭ

Ｎ Ｔ β σ β σ β σ β σ

２

１０００ ５．４５８０ １．５４９２ １．７８６７Ｅ４ ５．２０６９Ｅ３ ９０．２４１６ ２５．０３８１ ５．４１３６ １．５３５９

５０００ １．２７６２ ０．３５６２ ５．６３４８Ｅ３ １．５８２０Ｅ３ １５．９５０８ ４．３５７３ １．２０１０ ０．３３４４

２５０００ ０．５４７８ ０．１５３４ １．７９５６ ０．４９９９ １．４０９７ ０．３８５２ ０．４７５８ ０．１３２８

４

１０００ １．８９０５ ０．５２４２ １．４６３７Ｅ３ ４．１８９０Ｅ２ ４．７９４１ １．３２７８ １．７６９７ ０．４８９５

５０００ ０．８２３７ ０．２３０４ １．７９６３ ０．５０５２ １．１８６２ ０．３２６３ ０．７０４９ ０．１９６０

２５０００ ０．３５０８ ０．０９８３ ０．６１９６ ０．１７４６ ０．４７６１ ０．１３１２ ０．２８８８ ０．０８０３

８

１０００ １．２１７９ ０．３３４５ ２．２２９３ ０．６２３４ １．３３１８ ０．３６６３ １．０４２８ ０．２８５１

５０００ ０．５２７１ ０．１４５４ ０．８１２０ ０．２２９ ０．５１８３ ０．１４１８ ０．４３３９ ０．１１９０

２５０００ ０．２３９７ ０．０６６３ ０．３３７９ ０．０９４８ ０．２２４１ ０．０６１３ ０．１８８０ ０．０５１４

表２给出了参数真实值为β＝８，σ＝０．２５情况下，
各个参数估计方法的均方根误差．从表２的数据可以得
出与上述表１类似的结论．表２与表１相比，参数β值
一样，σ要小很多．从参数估计的结果来看，参数β估计
的均方根误差两个表中相同情况下相差不大，而参数σ

估计的均方根误差表２的数据要明显比表１中的数据
小很多．而将均方根误差除以真实值作为一种“相对误
差”来看，同等条件下表 ２中σ的相对误差比表１中的
小．

表３给出了参数真实值为β＝１，σ＝０．２５情况下，

各个参数估计方法的均方根误差．从表 ３的数据看出
ＭｏＭ方法估计结果误差很大，各种情况下该方法的估
计都是失败的．这个现象验证了矩估计法有β＞２的限
制条件，若真实值β不满足该条件，则矩估计法将不能

给出准确解．ＥＭ算法的估计结果比 ＳＫＳＩ和 ＳＫＳＩＩ要
准确，ＳＫＳＩＩ比 ＳＫＳＩ又略微准确些．与之前表格的数据
一样，同等情况下，Ｔ值或Ｎ值大的样本其参数估计的
精度更高些．表３和表２的参数σ一样，β要小很多，在
能正确估计的同等条件下，表３中的参数估计均方根误
差（以及相对误差）要比表２中的结果明显小．
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表２ 真实值β＝８，σ＝０．２５，各个参数估计方法的均方根误差

真实值β＝８，σ＝０．２５
均方根误差

ＭｏＭ ＳＫＳＩ ＳＫＳＩＩ ＥＭ

Ｎ Ｔ β σ β σ β σ β σ

２

１０００ ７．１７９３ ０．２４６９ １．７３７１Ｅ４ ６２６．２４９１ ８９．５４４３ ３．１２４７ ７．１５１５ ０．２４５８

５０００ １．２５８６ ０．０４４１ ５．９５５６Ｅ３ ２０９．７９９３ １０．７６９０ ０．３７１６ １．１６６６ ０．０４０８

２５０００ ０．５４２２ ０．０１９１ １．８５２２ ０．０６４９ １．６１９３ ０．０５５２ ０．４７７０ ０．０１６７

４

１０００ ２．０９１９ ０．０７３３ １．３３７７Ｅ３ ４７．６３６０ ６．１８６８ ０．２１４６ １．９５４２ ０．０６８３

５０００ ０．８００６ ０．０２７７ １．５９７５ ０．０５６２ １．１７６４ ０．０４０２ ０．６９７６ ０．０２４０

２５０００ ０．３５３３ ０．０１２３ ０．５９７６ ０．０２１０ ０．４８２５ ０．０１６５ ０．２９４７ ０．０１０２

８

１０００ １．２６２１ ０．０４３７ ２．１１９５ ０．０７４１ １．１８６６ ０．０４０９ １．０２９６ ０．０３５４

５０００ ０．５５５１ ０．０１９２ ０．８３９９ ０．０２９５ ０．５１００ ０．０１７４ ０．４４７３ ０．０１５３

２５０００ ０．２５０５ ０．００８６ ０．３５２５ ０．０１２３ ０．２２６６ ０．００７８ ０．２００５ ０．００６８

表３ 真实值β＝１，σ＝０．２５，各个参数估计方法的均方根误差

真实值β＝１，σ＝０．２５
均方根误差

ＭｏＭ ＳＫＳＩ ＳＫＳＩＩ ＥＭ
ＢＸ〗

Ｎ Ｔ β σ β σ β σ β σ

２

１０００ １．０５１５ ３５．３１４４ ０．０８１２ ０．０４２６ ０．０７７６ ０．０３５８ ０．０６１８ ０．０２７４

５０００ １．０１４６ １４．３５３８ ０．０３７２ ０．０１８８ ０．０３５２ ０．０１５８ ０．０２９２ ０．０１２６

２５０００ １．００４４ １１．８７１３ ０．０１６５ ０．００８２ ０．０１５８ ０．００７１ ０．０１２９ ０．００５６

４

１０００ １．０４００ ８．５７６３ ０．０７５２ ０．０３７８ ０．０５５７ ０．０２２０ ０．０５４３ ０．０２１４

５０００ １．０１１７ ７．７９４４ ０．０３３４ ０．０１７３ ０．０２３４ ０．００９５ ０．０２２５ ０．００８９

２５０００ １．００３１ １７．０００９ ０．０１５５ ０．００７９ ０．０１１０ ０．００４５ ０．０１０７ ０．００４３

８

１０００ １．０３３９ ３２．１１５４ ０．０８３４ ０．０４３０ ０．０５１６ ０．０１９１ ０．０４８３ ０．０１７８

５０００ １．０１０１ ２３．４５３９ ０．０３５８ ０．０１９１ ０．０２２０ ０．００８１ ０．０２０７ ０．００７５

２５０００ １．００３０ ３７．２７２２ ０．０１５６ ０．００８２ ０．００９９ ０．００３７ ０．００９２ ０．００３４

表４给出了参数真实值为β＝１，σ＝０．２５情况下，
各个算法的平均运算时间．其他参数真实值情况下的
算法运算时间与表４类似，所以没有全部列出．各个算
法都是在一台ＣＰＵ为１．８０ＧＨｚ，内存为３Ｇ的ＰＣ机上实
现的未优化的Ｍａｔｌａｂ程序．由表４的数据可以看出，相
同情况下ＭｏＭ方法的运算时间最少，ＳＫＳＩＩ运算时间
比ＳＫＳＩ少．样本数量小的情况下，ＥＭ算法运算时间与
ＳＫＳＩ和 ＳＫＳＩＩ相差不大，但样本数量大的情况下，ＥＭ
算法运算时间要明显长．

综合上述实验结果，我们可以得出以下一些结论：

（１）最大似然估计是统计意义上最优的参数估计
方法，ＥＭ算法作为一种最大似然参数估计方法与目前
现有的ＭｏＭ和ＳＫＳ方法相比，对Ｇ０分布的参数估计更
加准确．

（２）在样本数量 Ｔ值较小和Ｎ值小的情况下，样本
数据容易出现异常值，会造成方程组式（８）或者式（１０）

表４ 真实值β＝１，σ＝０．２５，各个参数估计方法的平均运算时间

真实值β＝１，σ＝０．２５ 运算时间（ｍｓ）

Ｎ Ｔ ＭｏＭ ＳＫＳＩ ＳＫＳＩＩ ＥＭ

２

１０００ ０．３９８１ １３．１８８５ ８．７６２０ １２．４２８０

５０００ １．３３２１ １７．３６８７ ９．１０５３ ４０．１８３１

２５０００ ４．１７７０ １９．２０３９ ９．９２９１ １４６．５１６８

４

１０００ ０．３９７１ １２．７２１８ ８．４８８８ ７．５４９９

５０００ １．１７２４ １３．６９１７ ８．８９８４ ２３．５６２７

２５０００ ４．０９６３ １７．９１６６ ９．６２３９ ８３．２２８６

８

１０００ ０．３９８５ １３．７８６９ ８．３４１４ ４．９２５８

５０００ １．２９８８ １１．９４０４ ８．６４６４ １４．９２４０

２５０００ ４．２１５４ １５．８６５０ ９．５３３３ ５２．８２９０

无解的情况，进而导致 ＳＫＳ方法给出误差非常大的参
数估计．ＭｏＭ方法在参数β的真实值不满足β＞２的限
制条件情况下，无法给出准确的参数估计．因此 ＳＫＳ方
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法和ＭｏＭ方法都有各自的局限性．在能正确估计的条
件下，ＭｏＭ方法给出的参数估计精度与 ＳＫＳ相比并不
逊色．

（３）ＳＫＳ方法中，ＳＫＳＩＩ方法相对于 ＳＫＳＩ精度高、
计算更加简单，这是因为 ＳＫＳＩ将参数 Ｎ视为待估计
量，而 ＳＫＳＩＩ没有．参数 Ｎ为图像视数的两倍，因此通
常情况下是可以先验获得的，不需要估计．但在一些特
殊的需要估计参数 Ｎ的情况下，ＳＫＳＩ将发挥更有效的
作用．

（４）增加样本的数量，可以增加参数估计的精度．
其他条件相同的情况下，Ｎ值大的样本其参数估计更
加准确．

（５）从算法的复杂度来看，ＭｏＭ最简单，其次是
ＳＫＳ，ＥＭ算法最复杂．由于ＭｏＭ和ＳＫＳ都各自有一定的
局限性，而且精度不如 ＥＭ算法，因此在计算资源能满
足的情况下，应该尽量选择ＥＭ算法．

５ 结束语

作为一种 ＳＡＲ数据统计模型，Ｇ０分布建模能力
强、实用性好，受到了广泛的关注．准确的参数估计是
保障Ｇ０分布应用的一个重要条件．由于 Ｇ０分布表达
式很复杂，虽然是统计意义上最优的参数估计方法，最

大似然估计方法却一直没有能得到应用．为此，本文以
ＥＭ算法为基础给出了一种 Ｇ０分布的最大似然参数估
计方法．为了能准确衡量参数估计的准确性和方便与
其他算法的比较，本文用仿真实验进行了验证和比较．
实验结果显示，ＥＭ算法明显比现有的方法 ＭｏＭ和 ＳＫＳ
更加准确．ＥＭ算法相对来说更加复杂，因此在样本较
大的情况下，会比ＭｏＭ和ＳＫＳ明显耗时更多，但在计算
能力快速发展的今天，这个劣势将越来越不突出．实验
还揭示了ＭｏＭ方法和 ＳＫＳ方法存在一定的局限性，在
一些条件下会无法准确进行参数估计，因此建议在计

算资源能满足的情况下，本文提出的ＥＭ算法应该是更
佳的选择．
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