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基于分形维数的 ＳＡＲ图像纹理特征的提取
吴义兵，宋建社，王瑞花
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摘要：提出了一种基于分数布朗运动模型提取ＳＡＲ图像分形特征的方法，即沿不同方向，对功率谱密度运用线性拟
合的方法计算方向分形维数，提取拟合线的斜率和截距信息，并将它们与图像的灰度信息结合起来构成一个多维特

征向量组，然后利用ＦＣＭ对ＳＡＲ图像进行模糊聚类分割。实验结果表明，该方法能够较好地描述ＳＡＲ图像的特征，
具有良好的分割效果。
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　　合成孔径雷达［１］（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅｒａｄａｒ，ＳＡＲ）成像机
理完全不同于光学图像，它特有的相干斑噪声［２］严重地降低

了图像的可读性，但却使图像含有了独特而丰富的纹理信

息。同时，ＳＡＲ图像的纹理不仅会随着雷达系统的波长、分
辨率以及入射角等的变化而变化，也会随着目标组成成分和

背景特征排列状况的不同而变化，因此，ＳＡＲ图像的灰度及
灰度空间所构成的纹理就是从图像中提取信息的主要依据，

可以利用其对图像进行目标检测、分割与分类等操作［３］，所

以，提取纹理特征对于ＳＡＲ图像处理来说是关键的一步。
在众多描述纹理的参量中，纹理的粗糙程度是一种定性

描述纹理的最直观的方式之一。纹理的粗糙程度与纹理结

构的空间重复周期有关。周期长意味着纹理粗糙；周期短意

味着纹理细腻［４］。本文根据分形维数［５］（ｆｒａｃｔａｌｄｉｍｅｎｓｉｏｎ，
ＦＤ）直观上与物体表面的粗糙程度相吻合的特性，利用分
形［６］（ｆｒａｃｔａｌｇｆｏｍｅｔｒｙ，ＦＧ）的方法来提取 ＳＡＲ图像的纹理特
征，并与图像的灰度统计信息一起构成特征向量组，然后利

用Ｃ均值模糊聚类（ｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＦＣＭ）的方法对
ＳＡＲ图像进行模糊聚类分割。

１　分形维数

１．１　分形
分形的概念是由美国数学家ＢｅｎｏｉｔＢＭａｎｄｅｌｂｒｏｔ首先提

出的。１９６７年他在美国权威的《科学》杂志上发表了题为
《英国的海岸线有多长？》的著名论文。１９７５年，他创立了分
形几何学，在此基础上，形成了研究分形性质及其应用的科

学，称为分形理论（ｆｒａｃｔａｌｔｈｅｏｒｙ，ＦＴ）。
分数维数是定量描述分形的基本参量，它是标度变换下

的不变量［７］。在欧氏空间中，几何图形的维数是整数值，而

在分形理论中的维数可以为分数值。早在１９１９年，Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ
就提出了维数可以取分数的思想，并创立了 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ测度
和维数理论［８］。至今，这已成为分形维数测度理论的基础。

１．２　ＦＢＭ及其参数估计
Ｂｒｏｗｎｉａｎ运动是由ＲｏｂｅｒｔＢｒｏｗｎ在研究悬浮于液体中微

粒的不规则运动时提出的，分数布朗运动模型（ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ
Ｂｒｏｗｎｉａｎｍｏｔｉｏｎ，ＦＢＭ）是Ｂｒｏｗｎｉａｎ运动的推广。

ＦＢＭ定义［９］：给定指数Ｈ，０＜Ｈ＜１，概率空间（Ω，Ａ，Ｐ）
上的随机过程 Ｘ（ｔ）：（０，∞）→Ｒ称为指数 Ｈ上的 ＦＢＭ，用
ＢＨ（ｔ）表示，如果：
１）Ｘ（０）＝０，并且Ｘ（ｔ）连续。
２）对于任意ｔ≥０及τ＞０，增量Ｘ（ｔ＋τ）－Ｘ（ｔ）服从均

值是０，方差是σ２τ２Ｈ的正态分布Ｎ（０，σ２τ２Ｈ），即

Ｐ Ｘ（ｔ＋τ）－Ｘ（ｔ）≤[ ]ｘ＝
１
２槡πστ

－Ｈ∫
Ｘ

－∞
ｅｘｐ －ｕ２

２σ２τ２[ ]Ｈ ｄｕ
（１）

式中 Ｈ叫做 Ｈｕｒｓｔ指数，当 Ｈ＝１／２时，就是典型布朗
运动［１０］。

在ＦＢＭ的应用过程中，一个非常重要的工作是指数 Ｈ
的估计，因为图像表面的分形维数可以表示为

Ｄ＝Ｄｒ＋１－Ｈ （２）
式中：Ｄｒ为图像表面的拓扑维数（当图像为曲线时，Ｄｒ＝２，
当图像为曲面时，Ｄｒ＝３）；参数 Ｈ可以在时域或者频域中估
算得到。

Ｐｅｎｔｌａｎｄ在文献［１１］中发现ＦＢＭ的Ｆｏｕｒｉｅｒ功率谱Ｐ（ｆ）
正比于 ｆ－１－２Ｈ，其中ｆ为频率，即

Ｐ（ｆ）∝ １
ｆ１＋２Ｈ

（３）

式（３）两边取对数变换，有



ｌｏｇＰ( ){ }ｆ ＝－（１＋２Ｈ）ｌｏｇｆ＋ｂ （４）

式（４）可以改写成如下形式：
ｌｏｇＰ( ){ }ｆ ＝ｋｌｏｇｆ＋ｂ （５）

其中：ｋ为拟合线斜率；ｂ为拟合线截距。从而可以通过对
ｌｏｇＰ（ｆ{ }）和ｌｏｇｆ在对数坐标系中进行最小二乘拟合估计
出ｋ值。最后，根据分形维Ｄ与指数Ｈ的关系：Ｄ＝Ｄｒ＋１－
Ｈ，得出分形维算式：

Ｄ＝Ｄｒ＋
ｋ
２＋

３
２ （６）

１．３　方向分形维数

早在１９８９年Ｋｅｌｌｅｒ［１２］就指出单一的分形维不能准确区
分不同的纹理区域，不同的纹理可能会有相同的分数维，这

是由于纹理的粗糙度、纹理方向以及纹理的分布不均匀所产

生的。因此在基于 ＦＢＭ求解分形维数的基础上，将分形维
数推广到方向维上，即形成方向分形维数（ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｆｒａｃｔａｌ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ，ＤＦＤ）。具体实现过程如下：

首先，将 ０，２[ ]π均匀分成Ｓ个子区间，即 ：
０＝θ０ ＜θ１ ＜… ＜θｉ＜… ＜θＳ ＝２π （７）

然后，对图像实施旋转变换，使图像旋转 θｉ，进而可在式（５）
的基础上加入方向因素，即

ｌｏｇＰθｉ( ){ }ｆ ＝ｋθｉｌｏｇｆ＋ｂθｉ （８）

其中：ｋθｉ为拟合线斜率；ｂθｉ为拟合线截距。从而可以通过对

ｌｏｇＰθｉ( ){ }ｆ 和ｌｏｇｆ在对数坐标系中进行最小二乘拟合估

计出ｋθｉ值，进而得出方向分形维算式：

Ｄθｉ＝Ｄｒ＋
ｋθｉ
２＋

３
２ （９）

　　在分形理论中，分形集质量 Ｍ与分形维 Ｄ的关系可以
表示为

Ｍ（ε）＝ｂεｄ－Ｄ （１０）
其中ε为尺度。在对数坐标系中，指数项 ｄ－Ｄ反映的是直
线的斜率，前项系数ｂ反映的是直线的截距。而直线是由斜
率和截距共同决定的，因此，对一个分形集而言，只研究它的

分形维数Ｄ是不全面的。分形维数是图像表面不规则程度
的度量，它度量的是图像表面的复杂程度，但是它却不能度

量这种复杂程度变化的快慢，而分形截距不仅反映了图像灰

度曲面变化的快慢，并且还从另一个侧面反映了图像灰度表

面的粗糙程度。鉴于此，本文同时提取方向分形特征和方向

分形截距特征。

２　算法实现

２．１　特征选取
根据本文的方法计算方向分形特征和方向截距特征。

首先将 ０，２[ ]π均匀分成８个子区间，分别计算这８个方向的
分形维和截距特征，然后计算其方差和均值。这种做法不仅

减少了冗余信息，提高了算法实现的时效性，而且加强了内

部的联系。

纹理反映了图像的空间分布信息和结构信息，但是它不

能直接反映图像的灰度特性，然而，事实表明，图像的灰度统

计特性对于图像的分割结果也具有很大的作用，因此，本文

同时提取图像的灰度信息并与分形维和分形截距一起构成

特征向量组。

图像的纹理是由基本的纹理单元及其相互联系表现出

来的，孤立的像素不能反映出图像的纹理信息，图像的纹理

特征由该像素和其周围像素相互关系来确定的，表现为一定

的统计特性，因此需要使用一个移动的窗口来获取像素的一

个邻域，然后提取该窗口图像的相关纹理特征。实验表明，

窗口越小，程序的运行速度越快，但是提取的特征误差也相

应增大；窗口越大，提取的特征也就越准确，但是程序的运行

时间也就越长。权衡利弊，本文选取１１×１１的移动窗口。
２．２　算法流程

基于以上对 ＳＡＲ纹理特性和分形维数基本原理的分
析。本文构造如下的算法来实现 ＳＡＲ图像纹理特征的提取
与分割。

１）读入一幅ＳＡＲ图像，选择１１×１１的移动窗口，对窗
口图像进行旋转操作：

ｆθｉ ｍ１，ｍ( )
２ ＝ｆ

ｃｏｓθｉ －ｓｉｎθｉ
ｓｉｎθｉ ｃｏｓθ[ ]

ｉ

·
ｎ１
ｎ[ ]( )
２

（１１）

其中：１≤ｍ１≤Ｍ１；１≤ｍ２≤Ｍ２；Ｍ１，Ｍ( )２ 为图像的大小。

２）沿Ｘ轴方向计算ｆθｉ ｍ１，ｍ( )２ 的一维离散ＦＦＴ变换：

Ｆθｉ ｆ１，ｍ( )
２ ＝∑

Ｍ１

ｍ１＝１
ｆθｉ ｍ１，ｍ( )

２ ｅ
－
ｊ２πｆ１ｍ１
Ｍ１ （１２）

　　３）沿Ｙ轴方向对一维功率谱求平均：

Ｐθｉ（ｆ）＝
１
Ｍ２∑

Ｍ２

ｍ２＝１
Ｆθｉ ｆ１，ｍ( )

２
２ （１３）

　　４）对于 ｆ１∈ ｆｍｉｎ，ｆ[ ]ｍａｘ，分别求出 ｌｏｇ（Ｐθｉ（ｆ１））

和ｌｏｇ（ｆ１）。
５）根据式（８），对ｌｏｇ（Ｐθｉ（ｆ１））和ｌｏｇ（ｆ１）进行最小二乘

拟合，可得到 ｋ（θｉ）和 ｂ（θｉ），进而可以求出方向分形维数
Ｄ θ( )ｉ。

６）分别计算 Ｄ（θｉ）、ｂ（θｉ）的均值 Ｅ Ｄ θ( )( )ｉ 和

Ｅ ｂθ( )( )ｉ 、方差ＶａｒＤ θ( )( )ｉ 和 Ｖａｒｂθ( )( )ｉ 以及灰度的均值

Ｅ ｆｘ，( )( )ｙ 和方差Ｖａｒｆｘ，( )( )ｙ 。
７）将步骤 ６中求得的特征向量结合起来构成６维特征

向量组。

８）对步骤７中６维特征向量组进行模糊 Ｃ均值聚类，
形成分割图像。

３　实验结果及分析

３．１　特征提取
图１为某地区的ＳＡＲ图像，从中可以看出该地区地形比

较复杂（山地、水域、桥梁、公路、船只等）。本文选用此图来

验证算法的有效性。

　　为了进一步说明算法的有效性，本文从图１中提取出４
幅局部图，如图２所示。在图２中，将左上角图像记为Ｉ１，右
上角图像记为Ｉ２，左下角图像记为Ｉ３，右下角图像记为Ｉ４，图

５７吴义兵，等：基于分形维数的ＳＡＲ图像纹理特征的提取
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像的大小均为８１×８１。分别将设计的算法应用到Ｉ１、Ｉ２、Ｉ３
和Ｉ４。

图１　某地区ＳＡＲ图像

图２　８１×８１的局部图

　　图３～图６分别是这４幅图像对应的０～２π上的直方图
分布情况、功率谱密度和对应频率的线性拟合以及极坐标表

示下的分形截距和分形斜率。

图３　相位直方图

图４　功率谱密度和频率的拟合

图５　极坐标下的分形截距

图６　极坐标下的分形斜率
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　　表１分别列出了这四幅图像的纹理结构信息，其中：Ｄ０
为斜率的均值；Ｄ１为分形维数的均值；Ｄ２为分形维数的方

差；Ｄ３为分形截距的均值；Ｄ４为分形截距的方差；Ｄ５为灰度
的均值；Ｄ６为灰度的方差。

表１　图像的纹理结构信息

Ｄ０ Ｄ１ Ｄ２ Ｄ３ Ｄ４ Ｄ５ Ｄ６

Ｉ１ －２．４９８２ ２．２５０９ ０．４４０２ ２２．０４７３ １．３７５５ １５４．６４３０ ４５．６１５９

Ｉ２ －２．３５１１ ２．３２４４ ０．６４９９ ２１．６５２１ ２．０４６１ １４３．４８８６ ４２．２８７６

Ｉ３ －２．６１６９ ２．１９１５ ０．４５１５ ２２．６９０８ １．４３２７ １２９．２１３８ ５２．４４３１

Ｉ４ －２．７７５７ ２．１１２２ ０．４０２３ ２２．８７２９ １．３８９７ ９５．５３８９ ６０．０９２０

　　从表１中可以看出Ｉ１和 Ｉ３的分形维数 Ｄ１的差距是最
小的，但是从实际的图形可以看出两者差异比较明显，这也

进一步说明如果仅仅使用分形维数作为特征提取的对象，势

必会对分割或者分类的结果形成错误决策；同时，通过比较

Ｉ１和Ｉ３的分形截距可以发现两者差异比较大，这也从另一
个侧面反映了分形截距在特征提取中的作用；此外，比较 Ｉ３
和Ｉ４我们还可以发现两者的分形维数和分形截距信息差异
都比较小，但是两者的灰度信息差异却比较大，这说明灰度

信息也是纹理特征提取的一项重要指标。

３．２　图像分割
本文通过对图１的ＳＡＲ图像进行分割来验证算法的有

效性。首先通过１１×１１的移动窗口来获取区域图像的纹理
结构特征，即提取区域图像的 Ｄ１～Ｄ６；然后将提取出的特
征组成特征向量组，利用标准 ＦＣＭ算法来实现模糊聚类分
割。初始聚类中心采用随机选择的方法来获取。图７反映
的是不同聚类数目Ｃ下的分割效果。
　　比较４幅聚类效果图可以发现，不同的聚类数目下的分
割结果差异比较大。当聚类数目为３时，分割结果是一个欠
分割状态；当聚类数目为５和６时，分割结果是一个过分割
状态；当聚类数目为４时，分割效果比较理想。

表２显示的是不同聚类数目所对应的整个程序执行的

时间。通过比较可以看出聚类数目与程序执行的时间是正

比关系，聚类数目越大，所需要的时间越长。

图７　不同Ｃ下的聚类效果

表２　不同聚类数运行时间

聚类数 Ｃ＝３ Ｃ＝４ Ｃ＝５ Ｃ＝６

时间ｔ／ｓ １４．９５８５１８ ３２．６９１３７６ ４０．２１０５９３ ７３．０５２１１４

４　结束语

本文提出了一种基于分数布朗运动模型提取 ＳＡＲ图像
分形特征的方法。通过对４幅局部图像的实验表明，本文提
出的算法具有较强的有效性，它可以进一步增加区域之间的

差异性，从而使提取出来的特征具有多样性，这样更有利于

区分不同的类别。但算法还存在一些问题有待进一步改进：

聚类数目需要事先指定，而不能在算法执行过程中自动判

断，设计一个合理的有效性函数也许能够增强 ＦＣＭ算法的
自动判断能力。
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