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� � 摘 � 要: � 本文提出了一种结合相干斑抑制的全极化 SAR( Synthetic Aperture Radar)图像分类新方法. 该方法先对

图像数据做 Pauli分解, 获得三个极化组合通道,并分别用三种颜色表示这三个极化组合;再用独立分量分析稀疏编码

( ICA�SCS)算法对各颜色通道进行相干斑抑制,最后把三个颜色通道混合, 实现了对图像信息的分类. 该方法很好的保

留了极化通道间的相对相位信息,同时, 相干斑抑制后的数据直接用于图像分类, 不需要再做任何极化通道组合. 对真

实 SAR图像的分类结果表明, 该方法对分类效果和精度有明显改善.
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Abstract: � A new method for full�polarization SAR images classification integrated with speckle reduction is proposed. SAR

image is firstly decomposed by Pauli�decomposition approach and three combined polarization channels which are denoted by three

different colors are obtained. Then the speckle of each color channel is reduced by using ICA sparse�coding shrinkage algorithm

( ICA� SCS) . After speckle reduction, the three channels are constituted to rebuild a classified image with less speckle noise. This

method well keeps the relative phase information among the polarization channels. Furthermore, the channels after speckle reduction

are directly used for classification without any other combination. The classification results of real SAR images indicate that the clas�

sification accuracy is improved obv iously .
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1 � 引言

� � 全极化 SAR图像为雷达图像中的信息处理和获取提供

了更加丰富的目标信息. 利用全极化 SAR 回波数据, 可以对

地物目标进行精细的分类.目前全极化 SAR图像分类方法按

给定的数据类型主要分两大类: 基于散射系数矩阵的分类和

基于相干矩阵或协方差矩阵的分类. 单视 SAR 数据一般给出

的是散射系数矩阵,可以在水平和垂直极化基下利用它的元

素进行 Pauli分解[ 1,3] ,对图像进行分类, 也可利用 Krogager和

Cameron 提出的分解方法在圆极化基下进行分解[ 1,2] , 多数情

况下使用 Pauli分解.多视数据一般给出相干矩阵或协方差矩

阵, 对相干矩阵进行奇异值分解,用特征值和特征向量组合成

一系列参数, 这些参数与散射物理机制密切相关, 根据参数的

取值区间可对图像上的目标进行分类 , 如 H�A 分类、H�A�al�
pha分类等[ 4] . 当然,相干矩阵中包含了各个极化通道( HH HV

VH VV)之间的相对相位信息,因此也可用来进行 Pauli分解,

对全极化图像中的目标进行分类, 并且由于多视数据的平均

效果, 这种分解比基于单视 SAR 数据的 Pauli分解效果更好.

在极化 SAR图像中存在着可观的相干斑, 是一种非高斯乘性

噪声, 严重影响到目标分类的正确性. 因此, 分类之前对图像

进行相干斑抑制是必需的. 目前来说,传统相干斑抑制算法都

有一定的缺点, 如增强 Lee滤波是对散射矩阵元素做
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像素间的平均[5] ,因此会带来较大模糊. 文献 [ 6]中提出的基

于 ICA的 SAR图像相干斑抑制方法,是对三个极化通道 HH、

VV、HV的强度进行独立分量分析, 从极化 SAR图像中分离相

干斑噪声,达到相干斑抑制的目的, 这样虽然能够有效抑制相

干斑,但是各个极化通道的绝对相位信息完全丢失, 同时由于

是各通道分别处理,通道之间的相对相位信息也丢失了 .而基

于Pauli分解的图像分类需要极化通道之间的相对信息, 因此

经过 ICA处理后的图像数据不能再用来进行全极化分类. 针

对这些,我们提出了一种新的全极化 SAR图像相干斑抑制和

目标分类方法, 先用 Pauli分解把各极化通道组合成颜色通

道,再对组合后的通道 HH + VV、HH - VV、HV 进行基于 ICA

稀疏编码算法的相干斑抑制,最后用抑制后的各通道数据进

行分类.

2 � Pauli分解及相对相位信息

2�1 � Pauli分解

假设给出的水平垂直极化基下的散射系数矩阵为:

S=
Shh Shv

S vh Svv
(1)

对其进行向量化:

kP= V( S)=
1

2
Trace( S. � P )= ( k 0 k 1 k 2 k3)

T (2)

其中 V(� )表示向量化, �p 为 Pauli基, 它由四个基本的 Pauli

矩阵组成:

� p=
1 0

0 1

1 0

0 - 1

0 1

1 0

0 - i

i 0
(3)

Pauli基中的基本矩阵代表了特定的散射地物类型, 它们之间

的关联关系如表 1所示[ 3] :

表 1� 矩阵与散射类型对照表

Pauli矩阵 散射类型 地物形式

1 0

0 1
奇数次反射 球面、平面、对称角状物

1 0

0 - 1
偶数次反射 二面角

0 1

1 0
奇数次反射�/ 4倾斜

�/ 4倾斜的二面角

(包含植被体散射)

0 - i

i 0
交叉极化物 后向散射中不存在

� � 将式( 3)代入式( 2)中容易求得:

kP= V ( S) =
1

2
[ Shh+ Svv S hh- Svv S hv+ Svh i( Shv- Svh) ]

T

(4)

四个元素 S hh+ Svv、Shh- S vv、Shv+ S vh、i( Shv- S vh)的大小代表

了散射矩阵与四个Pauli矩阵的相关程度,根据表 1, 这四个元

素的大小也就代表了某个像素点上的各种地物形式所占的比

例. 在后向散射并且满足互异性的条件下, Shv = S vh ,因此kP

最后一个元素为零, 只剩下三个元素 Shh+ S vv、Shh- Svv、2S hv,

代表了三大类地物(表 1中的前三类) .对于每一个像素, 我们

用蓝、红、绿三种颜色分别表示它们的幅度| S hh+ S vv| 、| S hh-

Svv| 、| 2Shv| ,得到三个颜色通道, 三个颜色通道混合就可得到

分类后的彩色图像.

多视 SAR图像数据一般为相干矩阵 T 或协方差矩阵 C.

T 矩阵的定义为:

T=  kP* ( kP)H! (5)

其中 �!表示按视数平均. 在后向散射并满足互异性的条件
下:

T=
1
2

 | Shh+ Svv|
2!  ( Shh+ S vv) ( S hh- Svv)

* !  2( S hh+ Svv) S
*
hv!

 ( Shh- Svv) ( Shh- S vv)
* !  | Shh- S vv|

2!  2( S hh- Svv) S
*
hv!

 2S hv( Shh+ Svv)
* !  2Shv( Shh- S vv)

* !  4| S hv|
2!

(6)

C矩阵的定义为:

� � � C =  [ S hh � 2 Shv � Svv]
T[ S hh � 2S hv � Svv]

* !

=

 | Shh|
2!  2ShhS

*
hv!  ShhS

*
vv!

 2ShvS
*
hh!  2| S hv|

2!  2ShvS
*
vv!

 S vvS
*
hh!  2SvvS

*
hv!  | Svv|

2!

(7)

C和 T 之间存在线性关系:

T= ACA- 1, A=

2/ 2 0 2/ 2

2/ 2 0 - 2/ 2

0 1 0

(8)

若给出的数据为 T 矩阵, 则可由其对角线元素开方直接得到

蓝、红、绿三个颜色通道,混合可得到分类后的彩色图像 .若给

出的矩阵是 C矩阵, 则可先由式(8)得到 T 矩阵, 再进行相应

的分类操作.

2�1 � 颜色通道中的相位信息
由 Pauli分解得到的三个颜色通道, 实际上包含了各个极

化通道之间的相对相位信息.一般情况下 Shh、S hv、Svv都是复

数,不妨令:

Shh= A ej ( hh)

Shv= B ej ( hv)

Svv= Cej ( vv)

(9)

其中 A、B、C 为三个极化通道的幅度,  ( hh)、 ( hv)、 (vv)为

相位. Pauli分解后:

| Shh+ S
vv

| = | A ej ( hh)+ Cej ( vv) | = | ej ( hh) (A + C ej[  ( vv) -  ( hh) ] |

= | A+ Cej[  ( vv) -  ( hh) ] | (10)

此时绝对值符号里面已不能提取公共相位因子.同理可得

| Shh- S vv| = | A- Cej[ ( vv) -  ( hh) ] | (11)

由此可见, 蓝、红两个颜色通道中存在 HH、VV两个极化通道

的相对相位信息.

如果直接对极化通道取强度进行相干斑抑制[ 5, 6] , 则相

干斑抑制后的强度| S hh | = A、| S hh | = B、| S hh | = C 只含有幅

度信息, 这些信息将不能恢复| Shh+ S vv| 和| S hh- Svv| . 因此我

们进行的是对颜色通道的相干斑抑制.

前面说过, 若给出的数据不是相干矩阵 T 而是协方差矩

阵 C, 则可先由式(8)得到 T , 再将对角线元素开平方得到多
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视平均后的颜色通道数据.现给出一种直接由 C矩阵求颜色

通道的方法. 单视情况下 C 矩阵的第一列元素组成的向量

为:

V= [ | Shh|
2 � 2S hv S

*
hh � SvvS

*
hh ]

T (12)

向量第一个元素与第三个元素相加在除以第一个元素的平方

根再取绝对值即可得到蓝色通道,即:

B = [ V(1)+ V( 3) ] / sqrt[ V( 1) ] =
| S hh|

2+ S vvS
*
hh

| Shh|

=
ShhS

*
hh+ S vvS

*
hh

| Shh|
=

Shh+ Svv

Shh
| S*

hh | = | Shh+ Svv| (13)

同理可得

R = [ V( 1)- V(3) ] / sqrt[ V( 1) ] = | Shh- S vv| (14)

G= 2 V(2) / sqrt[ V( 1) ] = 2| Svv| (15)

多视情况下矩阵的各元素是单视情况的平均, 仍可利用上面

的公式求取 .由此可以看出, 用这种方法省去了式( 8)中的矩

阵变换,减少了运算量, 求出的颜色通道同样保留了极化通道

的相对相位信息.

3 � 基于独立分量分析( ICA)的相干斑抑制

3�1 � 基于 ICA的稀疏编码算法

独立分量分析是由主分量分析( PCA) 算法发展而来, 其

思想是使对观测数据变换后的各分量 ui 尽可能相互独立, 比

PCA中的互不相关更为严格, 它涉及到数据的高阶统计特性.

目前, ICA 已被用于遥感图像处理, 在极化合成孔径雷达图像

处理中, 利用基于 ICA的稀疏编码算法技术可以有效降低相

干斑噪声,提高图像质量, 并且其效果比很多其他的相干斑抑

制算法都好[6] .

在 ICA 的数据模型中, X 是独立分量S 的线性组合:

X= BS (16)

其中, X= ( x 1, x 2, ∀, x n )T 为观测向量, S= ( s1, s2, ∀, sn ) T 为

待估计的呈稀疏分布的分量. B 为混合矩阵.独立分量分析的

关键问题是寻找一个解混矩阵 W, 使对 X 进行线性变换后的

向量 U= WX 中各分量ui 尽可能相互独立, 其中 U= ( u1, u2 ,

∀, un ) T .从投影追踪的角度讲, ICA 是把非高斯性最强的方

向作为投影方向[ 7] ,使变换后的各分量 u i 非高斯性最强, 此

时 U 是对独立分量S 的最佳估计, 即:

Ŝ= U= WX (17)

对图像数据而言,是使变换后的各分量呈超高斯分布, 即满足

稀疏分布特性,因此, 可用 ICA 算法来最大化分量之间的稀疏

性,实现自然图像数据的稀疏编码.

在图像数据的 ICA 噪声模型中,

X= B( S+ n) (18)

S 为待估计的独立分量, 其中各个分量 S i 服从超高斯分布,

这里假设服从典型的稀疏分布( Laplace 分布) , n 为独立于 S

的高斯噪声,方差矩阵记为 !2I ,其中 I 为单位阵. 可以证明,

如果解混矩阵 W是正交矩阵, 解混变换后 S 的估计量 U=

WX 中混有的噪声方差仍为 !2I ,即分量 ui 为超高斯分布的

待估计变量与高斯随机变量(方差为 !
2
)的和, 那么待估计量

si 的最大似然估计 ŝ i有如下形式
[ 8] :

ŝi= f ( ui )= sign( ui )max(0, | ui | - 2!2) (19)

3�1� 基于 ICA稀疏编码算法的 SAR图像相干斑抑制

在极化 SAR成像中,每个极化通道的相干斑噪声是一种

与目标独立的乘性噪声[ 9] , Arsenault等人[ 10]证明了在独立视

数足够大(通常 N> 3)的情况下, Gamma分布的相干斑噪声取

对数变换后, 概率密度函数近似服从高斯分布, 且方差为

1/ N .

我们首先由相干矩阵数据( T)得到由极化通道组合成的

颜色通道数据 | Shh+ S vv |、| Shh- Svv |、| 2S hv | , 在处理之前对

SAR原始数据进行对数量化,将相干斑乘性模型转化为线性

混合模型(加性噪声) . 由于组合之前各极化通道信号与噪声

相互独立、噪声服从高斯分布, 由高斯分布的性质可知,组合

后的各颜色通道的噪声仍然服从高斯分布, 接下来利用基于

ICA的稀疏编码对极化 SAR 图像的各个颜色通道进行相干斑

抑制.

我们采用的是旧金山地区

的机载 SIR�C/ X 全极化 SAR 图

像, 截取了地物相对丰富的部

分进行相干斑抑制. 首先选取

了 12 幅具有代表性的自然图像

作为训练样本, 从这些自然景

物图像中随机截取一系列 8 # 8

的训练子图像, 按象素位置首

尾相连构成 1 # 64 的列向量, 把

这些向量进行一系列预处理

(去均值、白化和降维处理)后作为 ICA 处理的输入样本. 用这

些样本估计混合矩阵 B, 估计过程中采用的是 FastICA 算

法[ 7] , B 的每列为 64 # 1 的列向量,对应一个 8 # 8 的基图像,

实验中获得的 64 个基向量如图1 所示.将 B 正交化得变换矩

阵的逆矩阵 WT , 然后按照式(17)用变换矩阵 W对要进行相

干斑抑制的图像数据进行投影, 再用式( 19)的稀疏编码收缩

法(SCS)对投影变换后的向量中的每个元素做变换,去除在高

阶信息中取值较小的高斯噪声.最后将去噪后的数据 si 按照

X= WT S 投影回原图像空间,重建原始图像. 图像各颜色通道

相干斑抑制前后的图像如图 2、3 所示.

对比图 2 和图 3可以看出, 各通道相干斑得到了明显的

抑制. 为了定量描述相干斑抑制效果,我们把图像均匀区域相
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干斑抑制前后的相干斑系数进行了比较,如表 2 所示. 相干斑

指数定义为图像的标准差与均值的比值.

表 2 � 旧金山地区处理前后相干斑指数对比

图像

通道 红色通道

| S hh- S vv |

绿色通道

| 2Shv|

蓝色通道

| Shh+ S vv|

原始图像 0.1408 0. 1515 0. 2466

处理后图像 0.0856 0. 0940 0. 1041

� � 为了说明相干斑抑制算法的有效性,我们利用同样的方法,
对1994年10月 4日SIR�C雷达获取的L波段香港地区的图像极

化SAR图像场景进行了 Pauli分解后的相干斑抑制.相干斑抑制

前和抑制后的各通道如图 4 和图 5 所示, 相干斑指数如表 3 所

示.从这些图和表中可以看出相干斑得到了很好的抑制.

表 3 � 香港地区处理前后相干斑指数对比

图像
通道 红色通道

| S hh- S vv |

绿色通道

| 2Shv|

蓝色通道

| Shh+ S vv|

原始图像 0.6876 0. 8822 0. 5550

处理后图像 0.6010 0. 8247 0. 4706

4 � 图像分类结果

� � 把基于 ICA�SCS 的相干斑抑制后的三个颜色通道混合,

即可得到分类后的图像.我们把两个地区未加相干斑抑制、基

于 ICA�SCS 的相干斑抑制后以及基于增强 Lee 滤波[ 5]抑制后

的分类图像示于图 6和图 7.

从视觉效果来看, 基于 ICA�SCS 的相干斑抑制对图像分

类质量有明显改善. 而增强 Lee滤波在抑制相干斑的同时给

分类后的图像带来一些模糊,并且相干斑抑制效果要比 ICA

差些.

为了定量比较相干斑抑制前

后的分类效果, 我们参考旧金山

地区截取部分的主要地物信息

(如图 8 所示) , 对几种地物分类

精度等指标作了估计, 如表 4 所

示. 从表 4中可以看出, 基于 ICA 的相干斑抑制对分类精度提

高比增强 Lee滤波大.

表 4� 分类效果

分类图像

评价指标 相干

斑噪声

模糊

程度

分类精度

海洋 市区 植被 金门大桥

相干斑抑制前 强 无 98. 2% 92. 6% 93. 3% 90. 1%

基于Lee滤波的

相干斑抑制后
极弱 较大 98. 7% 92. 9% 93. 0% 89. 8%

基于 ICA 的相干

斑抑制后
极弱 很小 99. 0% 93. 4% 94. 5% 90. 8%

� � 需要指出的是, 基于 ICA�SCS 的去相干斑方法对分类效

果的改善是以更大的运算量为代价的 .两种方法都是用滑动

窗对图像进行截取, 然后对子窗口内的图像进行处理. 对于同

一幅图像, 如果两种方法的滑动窗口大小一样, 那么截取的子

窗口数目也是一样的, 因此我们可用每个子窗内的运算量作

比较. 假设子窗口大小是 7# 7 的, 在 ICA 算法中总共需要的

运算量为: 147次乘法和 2548 次加法. Lee滤波中需要的运算

量: 52 次乘法和 100 次加法. 通过比较我们发现, ICA 的运算

量要比 Lee滤波大很多,但对于极化 SAR图像处理来说, 去噪

和分类效果是最重要的 ,因此这种运算量的增加是值得的.

5 � 结论

� � Pauli分解后的颜色通道在对数处理后相干斑模型仍服

从近似的高斯分布, 并且包含了各极化通道间的相对相位信

息, 对它们进行相干斑抑制后再进行分类, 克服了直接对极化

通道相干斑抑制后的相位丢失问题. 对 SIR�C/ X 全极化 SAR

图像的分类结果表明, 对三个颜色通道进行基于 ICA- SCS 相

干斑抑制后再进行组合分类, 分类后的斑点噪声大大减少, 并

且没有带来较大的模糊 ,分类效果取得了明显的改善.
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