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基于加权合成核与三重 Ｍａｒｋｏｖ场的
极化 ＳＡＲ图像分类方法

宋婉莹，李　明，张　鹏，吴　艳，贾　璐，刘高峰
（西安电子科技大学雷达信号处理国家重点实验室，陕西西安７１００７１）

　　摘　要：　马尔可夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＭＲＦ）广泛用于处理遥感图像的分类问题，然而ＭＲＦ在构建极
化合成孔径雷达（ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒ，ＳＡＲ）图像模型时未考虑其非平稳特性且对初始分类较为敏感，为此本文提
出了一种基于加权合成核与三重马尔可夫随机场（ＴｒｉｐｌｅｔＭａｒｋｏｖＦｉｅｌｄ，ＴＭＦ）的极化ＳＡＲ图像分类方法．该方法依据
训练样本在特征空间上的距离，提出了加权合成核函数权重系数的自适应确定方法以提高初始分类的精度和普适性；

为充分考虑极化ＳＡＲ图像的非平稳统计特性，利用ＴＭＦ对极化ＳＡＲ图像进行统计建模以实现贝叶斯分类．实验结果
表明，与基于ＭＲＦ的极化ＳＡＲ图像分类方法相比，本文所提方法可获得更高的分类精度和更平滑的同质区域分类结
果，而且本文方法能更好地保持图像边缘信息．
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ｍｅｎｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｏｂｔａｉｎｈｉｇｈｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｓｍｏｏｔｈｅｒｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓａｒｅａｓｔｈａｎｔｈｅ
ＭＲＦｂａｓｅｄＰｏｌＳＡＲｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｇｅｔｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｅｄｇｅｌｏｃａｔｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅｒａｄａｒ（ＰｏｌＳＡＲ）；ｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｗｅｉｇｈｔｃｏｍｐｏｓｉｔｅｋｅｒｎｅｌ；Ｔｒｉｐｌｅｔ
ＭａｒｋｏｖＦｉｅｌｄ（ＴＭＦ）；ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）．

１　引言
　　图像分类是极化合成孔径雷达（ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＡｐｅｒｔｕｒｅ
Ｒａｄａｒ，ＳＡＲ）图像解译的重要内容之一，已广泛用于民
用领域和军事领域［１，２］，比如，在地表覆盖测绘方面，可

利用极化ＳＡＲ图像分类研究城市发展变迁，农作物生

长状况和分布情况，地质分布和矿产分布情况等．在海
洋研究和地球变化研究方面也有重要的应用．而极化
ＳＡＲ图像分类方法［３～５］一直是该领域前沿研究的热点，

其中利用马尔可夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ，
ＭＲＦ）［６］实现极化 ＳＡＲ图像分类是重要的技术手段之
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一，该类方法［７～９］通过贝叶斯理论与 ＭＲＦ构建关于分
类的后验概率，依据最大后验概率（ＭａｘｉｍｕｍＡＰｏｓｔｅｒｉ
ｏｒ，ＭＡＰ）准则［６］实现分类．基于 ＭＲＦ的极化 ＳＡＲ图像
分类方法主要包含两个步骤：初始分类与ＭＡＰ分类，其
中ＭＡＰ分类依赖于初始分类，初始分类精度越高，ＭＡＰ
分类精度也相应地越高［６］，目前初始分类主要通过

Ｗｉｓｈａｒｔ分类［８］与支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）实现［９］．为了提高基于 ＭＲＦ的极化 ＳＡＲ图像分
类方法的性能，有必要同时提高初始分类与 ＭＡＰ分类
的精度．

为了提高初始分类精度，本文引入了加权合成

核［１０］．加权合成核是单个特征核函数的加权和，其中核
函数权重系数一般是由经验选定的，使算法缺乏普适

性，本文通过训练样本在特征空间上的距离提出了核

函数权重系数的自适应确定方法，所构建的加权合成

核能提高初始分类精度，且提高了算法普适性．三重
Ｍａｒｋｏｖ场（ＴｒｉｐｌｅｔＭａｒｋｏｖＦｉｅｌｄ，ＴＭＦ）［１１，１２］是一种最近
提出的随机场理论，是 ＭＲＦ的推广．文献［１６］指出，极
化ＳＡＲ图像在空间纹理结构中的差异和极化散射机制
上的差异都会使同一目标极化数据的统计分布存在差

异，这种差异可以由极化数据的非平稳特性描述．文献
［１１］研究表明，ＴＭＦ相比于 ＭＲＦ能更准确地描述真实
的图像，利用ＴＭＦ构建的极化数据统计分布精度更高，
ＭＡＰ分类也能获得更好的分类结果．因此，本文将 ＴＭＦ
引入到极化ＳＡＲ图像分类中，以提高极化 ＳＡＲ图像的
ＭＡＰ分类精度．

２　利用加权合成核的初始分类

　　核函数［１３］是模式识别领域中实现分类的一种有效

工具，它被用于计算ＳＶＭ中高维特征空间内积，能避免
特征空间从低维到高维的复杂转换，解决维数灾难等

问题，且区分地物类别能力强的核函数有助于提高

ＳＶＭ的分类精度［９，１０］．常用核函数包括：线性核、多项式
核、高斯径向基核等，其中最广泛使用的是高斯径向基

核，它的定义式为：

Ｋｇ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｙ‖２／δ） （１）
其中，ｘ，ｙ分别表示两个样本的多维特征向量，δ是高斯
径向基核参数．

加权合成核［１０］是由单个特征的核函数的加权和构

成的，如式（２）所示：

Ｋｃ（ｘ，ｙ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
μｉＫｉ（ｘｉ，ｙｉ） （２）

其中，ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ）
Ｔ，ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ）

Ｔ，ｘｉ，ｙｉ分
别表示ｘ，ｙ的第 ｉ个特征，Ｋｉ（ｘｉ，ｙｉ）为第 ｉ个特征的核
函数，μｉ为Ｋｉ（ｘｉ，ｙｉ）的权重系数，Ｎ为ｘ，ｙ的维数．

极化目标分解［１，１４，１５］是分析目标极化散射机制最

重要的手段，依据极化目标分解方法（Ｆｒｅｅｍａｎ分解，
ＹａｍａｇｕｃｈｉＳａｔｏ分解和 Ｃｌｏｕｄｅ分解），不同地物类别所
具有的极化散射特征是有差异的，这为极化 ＳＡＲ图像
分类提供了理论依据．为了充分利用极化 ＳＡＲ图像信
息，本文选取多个极化散射特征，如表１所示，并引入加
权合成核，依据各个地物类别极化散射特征间的主次

关系来融合核函数．文献［１０］指出：通过合理确定核函
数权重系数，加权合成核能获得更好的分类结果，因此

核函数权重系数的计算是一个值得研究的问题，下面，

本文将给出核函数权重系数的自适应确定方法的具

体过程．

表１　极化ＳＡＲ图像特征

序号 极化散射特征 备注

１－３ Ｐｖ，Ｐｄ，Ｐｓ Ｐｖ，Ｐｄ，Ｐｓ分别为由极化目标分解［１４，１５］得到的体散射功率、二面角散射功率、面散射功率

４－９ Ｔ１１，｜Ｔ１２｜，｜Ｔ１３｜，Ｔ２２，｜Ｔ２３｜，Ｔ３３ Ｔｉｊ是相干矩阵Ｔ［１］的第ｉ行第ｊ列的元素

１０－１３ λ１，λ２，λ３，ＳＰＡＮ λｋ，ｋ＝１，２，３是协方差矩阵Ｃ［１］的特征值，ＳＰＡＮ为Ｃ对角线元素和（总功率）

１４－１６ Ｈ，α，Ａ Ｈ，α，Ａ为Ｃｌｏｕｄｅ分解［１］的极化散射特征，其中Ｈ为散射熵，α为平均散射角，Ａ为反熵

　　设极化 ＳＡＲ图像的地物类别集合 Ω＝｛１，２，…，
Ｍ｝，Ｍ为地物类别的个数．本文采用“一对一分类策
略”［１３］与“多数投票原则”［１３］实现 Ｍ个地物类别的
ＳＶＭ分类．设ｌ，ｍ∈Ω，针对 ｌ，ｍ两个地物类别的 ＳＶＭ
分类，当核函数Ｋｉ（ｘｉ，ｙｉ）（ｉ＝１，２，…，Ｎ）用高斯径向
基核表示时，相应的加权合成核可表示为：

　　　Ｋｃｌｍ（ｘ，ｙ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
μｉｌｍＫ

ｉ（ｘｉ，ｙｉ）　　　

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
μｉｌｍｅｘｐ（－｜ｘｉ－ｙｉ｜

２／δ） （３）

为方便比较，本文将式（１）的高斯径向基核称为“传统
核函数”，式（３）中由高斯径向基核构造的加权合成核
简称为“加权合成核”，参数δ都设为１．

在极化ＳＡＲ图像第ｉ个特征对应的一维特征空间
中，类别ｌ与 ｍ的训练样本之间距离越大，说明该特征
区分类别ｌ，ｍ的能力越强，该特征的核函数Ｋｉ（ｘｉ，ｙｉ）
区分类别ｌ，ｍ的能力也越强，反之越弱．因此，类别ｌ与
ｍ训练样本之间的距离可以用于度量核函数Ｋｉ（ｘｉ，ｙｉ）
区分类别 ｌ，ｍ的能力，当距离越大时，核函数Ｋｉ（ｘｉ，ｙｉ）
区分类别ｌ，ｍ的能力越强，应赋予较大的权重系数，反

１２５
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之赋予较小的权重系数，从而提高加权合成核 Ｋｃｌｍ（ｘ，
ｙ）区分类别ｌ，ｍ的能力．类别ｌ，ｍ的训练样本在特征 ｉ
的一维特征空间中的距离为：

ｄｉｌｍ ＝
１
ＮＴｌＮＴｍ ∑ｐ∈Ｔｌ，ｑ∈Ｔｍｘ

ｐ
ｉ－ｘ

ｑ
ｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ （４）

其中，Ｔｌ与Ｔｍ分别表示类别ｌ与ｍ的训练样本集，ＮＴｌ与
ＮＴｍ分别为Ｔｌ与Ｔｍ的样本个数，ｐ与ｑ分别为 Ｔｌ与 Ｔｍ的
训练样本，ｘｐｉ与ｘ

ｑ
ｉ分别为ｐ与ｑ的第ｉ个特征．其中，类

别ｌ的ｘｐｉ始终为被减数，类别ｍ的ｘ
ｑ
ｉ始终为减数；特征

ｉ进行了归一化处理．
若类别 ｌ与 ｍ的训练样本在特征 ｉ的一维特征空

间上的差异较大，则 ｘｐｉ－ｘ
ｑ
ｉ出现同号的情况会较多且

｜ｘｐｉ－ｘ
ｑ
ｉ｜会较大，此时 ｄ

ｉ
ｌｍ会较大；反之若差异较小，则

ｘｐｉ－ｘ
ｑ
ｉ出现异号的情况会较多且｜ｘ

ｐ
ｉ－ｘ

ｑ
ｉ｜会较小，此时

ｄｉｌｍ会较小．将式（４）的距离归一化后作为权重系数μ
ｉ
ｌｍ，

如式（５）所示．

μｉｌｍ ＝ｄ
ｉ
ｌｍ ∑

Ｎ

ｊ＝１
ｄｊｌｍ，ｉ＝１，２，…，Ｎ （５）

　　式（３）的加权合成核结合ＳＶＭ可将极化ＳＡＲ图像
的像素点划分为类别ｌ或ｍ，利用加权合成核的初始分
类如图１所示．

３　利用ＴＭＦ的ＭＡＰ分类
　　文献［１１］指出真实图像往往是非平稳的，非平稳
图像由多个平稳态组成，不同平稳态的统计特性存在

一定的差异．ＴＭＦ［１１，１２］通过添加一个辅助场来区别同
一类目标的不同平稳态，并采用不同参数的 ＭＲＦ来描
述不同平稳态，相比于ＭＲＦ，ＴＭＦ能更准确地描述真实
图像．与单极化ＳＡＲ数据不同，在分析极化目标散射机
制中，基于Ｐａｕｌｉ分解研究表明同一类目标由于尺寸、
方位角等因素的不同在极化散射机制上存在较大差

异［１６］，散射机制的差异意味着同一类目标极化数据的

统计分布也存在着差异，而这种差异性可由极化数据

的非平稳特性描述．因此，本文将引入ＴＭＦ对极化 ＳＡＲ
图像进行统计建模以实现贝叶斯分类．

设Ｓ为极化ＳＡＲ图像所有像素点的集合．Ｘ＝｛Ｘｓ，
ｓ∈Ｓ｝，Ｙ＝｛Ｙｓ，ｓ∈Ｓ｝，Ｕ＝｛Ｕｓ，ｓ∈Ｓ｝，表示定义在 Ｓ上
的三个随机场，其中Ｘ为标记场，Ｙ为观测场，Ｕ为辅助
场．Ｘｓ∈Ω＝｛１，２，…，Ｍ｝为像素点 ｓ的类别．Ｙｓ为像素
点ｓ的观测数据，对于极化 ＳＡＲ图像，Ｙｓ为协方差矩阵
Ｃｓ．Ｕｓ为像素点 ｓ的平稳态，不失一般性

［１１］，本文假定

极化ＳＡＲ图像存在两个平稳态，分别用Ｕｓ＝ａ与Ｕｓ＝ｂ
表示，Λ＝（ａ，ｂ）．设（Ｘ，Ｕ，Ｙ）具有 Ｍａｒｋｏｖ性［１１］，那么

（Ｘ，Ｕ，Ｙ）称为ＴＭＦ．马尔可夫场（Ｘ，Ｕ）的分布由式（６）
的势能函数定义［１１，１２］：

　Ｗ（ｘ，ｕ｜θ）＝∑
（ｓ，ｔ）∈ＣＨ

α１Ｈ（１－２δ（ｘｓ，ｘｔ））

　－∑
（ｓ，ｔ）∈ＣＨ

（α２ａＨδ
（ｕｓ，ｕｔ，ａ）

　＋α２ｂＨδ
（ｕｓ，ｕｔ，ｂ））（１－δ（ｘｓ，ｘｔ））

　＋∑
（ｓ，ｔ）∈ＣＶ

α１Ｖ（１－２δ（ｘｓ，ｘｔ））

　－∑
（ｓ，ｔ）∈ＣＶ

（α２ａＶδ
（ｕｓ，ｕｔ，ａ）

　＋α２ｂＶδ
（ｕｓ，ｕｔ，ｂ））（１－δ（ｘｓ，ｘｔ）） （６）

其中，ＣＨ和 ＣＶ分别表示邻域系统的水平和垂直基团；
｛α１Ｈ，α

２
ａＨ，α

２
ｂＨ，α

１
Ｖ，α

２
ａＶ，α

２
ｂＶ｝称为定义势能函数的 ＴＭＦ模

型参数；当ｘｓ＝ｘｔ时，δ（ｘｓ，ｘｔ）＝１，否则 δ（ｘｓ，ｘｔ）＝０；当
ｕｓ＝ｕｔ＝ａ时，δ

（ｕｓ，ｕｔ，ａ）＝１，否则 δ
（ｕｓ，ｕｔ，ａ）＝０，

δ（ｕｓ，ｕｔ，ｂ）的计算类似于δ
（ｕｓ，ｕｔ，ａ）．

基于 ＨａｍｍｅｒｓｌｅｙＣｌｉｆｏｒｄ理论，ＴＭＦ模型的联合先
验概率分布可定义［１１］为：

Ｐ（ｘ，ｕ｜θ）＝ １
Ｚｘｕ（θ）

ｅｘｐ（－Ｗ（ｘ，ｕ｜θ）） （７）

其中，Ｚｘｕ（θ）＝∑
ｘ∈Ω
∑
ｕ∈Λ
ｅｘｐ（－Ｗ（ｘ，ｕ｜θ））为 ＴＭＦ模型

的分布函数．
假定 Ｙ关于（Ｘ，Ｕ）的条件分布满足统计独立条

件［１１］，由Ｙｓ服从Ｗｉｓｈａｒｔ分布
［１］，可得似然概率 Ｐ（ｙ｜ｘ，

ｕ）的表达式为：

Ｐ（ｙ｜ｘ，ｕ）＝∏
ｓ∈Ｓ
Ｐ（ｙｓ｜ｘｓ，ｕｓ） （８ａ）

Ｐ（ｙｓ｜ｘｓ，ｕｓ）＝
ｎｑｎ｜Ｃｓ｜

ｎ－ｑｅｘｐ（－ｎＴｒ（（Ｚｘｓ，ｕｓ）
－１Ｃｓ））

Ｋ（ｎ，ｑ）｜Ｚｘｓ，ｕｓ｜
ｎ

（８ｂ）
其中，Ｃｓ为像素点 ｓ的协方差矩阵，ｎ为视数，ｑ为 Ｃｓ的
行数，Ｚｘｓ，ｕｓ为协方差矩阵的平均值，其计算公式为：

２２５
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Ｚｘｓ，ｕｓ＝
１
ＮＴｓ
∑
ｔ∈Ｔｓ

Ｃｔ，Ｔｓ＝｛ｔ｜ｘｔ＝ｘｓａｎｄｕｔ＝ｕｓ，ｔ∈Ｓ｝

（９）
其中，Ｔｓ表示与像素点ｓ属于相同类别与相同平稳态的
像素点集合，ＮＴｓ为Ｔｓ的像素点个数．

联合分布（Ｘ，Ｕ，Ｙ）为马尔可夫分布，其分布可定义［１１］为：

　　Ｐ（ｘ，ｕ，ｙ）＝ １
Ｚｘｕ（θ）

ｅｘｐ（－Ｗ（ｘ，ｕ｜θ）

＋∑
ｓ∈Ｓ
ｌｏｇ（Ｐ（ｙｓ｜ｘｓ，ｕｓ））） （１０）

　　根据贝叶斯公式［６］，可得后验概率分布Ｐ（ｘ，ｕ｜ｙ）：

　　Ｐ（ｘ，ｕ｜ｙ）∝ １
Ｚｘｕ（θ）

ｅｘｐ（－Ｗ（ｘ，ｕ｜θ）

＋∑
ｓ∈Ｓ
ｌｏｇ（Ｐ（ｙｓ｜ｘｓ，ｕｓ））） （１１）

由于分布函数Ｚｘｕ（θ）难以计算，常采用ＩＣＭ方法
［６］

来近似实现ＭＡＰ分类，ＩＣＭ方法依据单个像素点ｓ的条
件概率Ｐ（ｘｓ，ｕｓ｜ｙｓ，ｘＮｓ，ｕＮｓ）来实现分类，其表达式为：
　　Ｐ（ｘｓ，ｕｓ｜ｙｓ，ｘＮｓ，ｕＮｓ）∝ｅｘｐ（－Ｗｓ（ｘｓ，ｕｓ｜θ）

　　　　　　＋ｌｏｇＰ（ｙｓ｜ｘｓ，ｕｓ）） （１２）
其中，Ｐ（ｙｓ｜ｘｓ，ｕｓ）如式（８ｂ）所示，Ｗｓ（ｘｓ，ｕｓ｜θ）为单个
像素点ｓ的势能函数，表达式为：

Ｗｓ（ｘｓ，ｕｓ｜θ）＝∑
ｔ∈ＮＮｓＨ
α１Ｈ（１－２δ（ｘｓ，ｘｔ））

　－∑
ｔ∈ＮＮｓＨ

（α２ａＨδ
（ｕｓ，ｕｔ，ａ）

　＋α２ｂＨδ
（ｕｓ，ｕｔ，ｂ））（１－δ（ｘｓ，ｘｔ））

　＋∑
ｔ∈ＮＮｓＶ
α１Ｖ（１－２δ（ｘｓ，ｘｔ））

　－∑
ｔ∈ＮＮｓＶ

（α２ａＶδ
（ｕｓ，ｕｔ，ａ）

　＋α２ｂＶδ
（ｕｓ，ｕｔ，ｂ））（１－δ（ｘｓ，ｘｔ））（１３）

由式（１２）可知，Ｐ（ｘｓ，ｕｓ｜ｙｓ，ｘＮｓ，ｕＮｓ）正比于能量函
数Ｅｓ＝－Ｗｓ（ｘｓ，ｕｓ｜θ）＋ｌｏｇＰ（ｙｓ｜ｘｓ，ｕｓ），根据 ＩＣＭ方
法，只需极大化 Ｅｓ，即可估计像素点 ｓ的 ｘｓ与 ｕｓ，如式
（１４）所示．利用ＴＭＦ的ＭＡＰ分类如图２所示．
（ｘｓ，ｕｓ）＝ａｒｇ ｍａｘｘｓ∈Ω，ｕｓ∈Λ

｛－Ｗｓ（ｘｓ，ｕｓ｜θ）＋ｌｏｇＰ（ｙｓ｜ｘｓ，ｕｓ）｝

（１４）

４　实验结果及分析
　　本文方法的分类性能通过实测极化ＳＡＲ图像分类
实验来测试，实验所用图像是 ＮＡＳＡ／ＪＰＬ实验室 ＡＩＲ
ＳＡＲ系统获取的Ｌ波段 ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ地区的４视极化
图像，分辨率为１０ｍ，图像大小为７００×９００像素，主要
包含建筑物、植被、海洋与裸地四种地物类别．

图３（ａ）是ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ图像的Ｐａｕｌｉ分解图，其中
１～４方框所圈区域分别表示建筑物、植被、海洋、裸地
的训练样本．图３（ｂ）是本文方法的分类结果．图３（ｃ）
～３（ｅ）分别是由Ｗｉｓｈａｒｔ分类、传统核函数与加权合成
核实现的初始分类结果．图３（ｆ）～３（ｈ）是ＭＲＦ的ＭＡＰ
分类结果，初始分类分别通过 Ｗｉｓｈａｒｔ分类、传统核函
数、加权合成核来实现．表２是 ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ图像在不
同分类方法下的分类精度．通过对比分析图３（ｃ）～３
（ｅ）及表 ２可知，加权合成核的初始分类结果优于
Ｗｉｓｈａｒｔ分类与传统核函数的初始分类结果，说明加权
合成核能提高初始分类的精度．通过对比分析图３（ｆ）
～３（ｈ）及表２可知，加权合成核 ＋ＭＲＦ的分类性能优
于Ｗｉｓｈａｒｔ分类＋ＭＲＦ与传统核函数 ＋ＭＲＦ的分类性
能，说明初始分类精度的提高有助于提高 ＭＡＰ分类精
度．通过对比图３（ｈ）与３（ｂ）可知，ＴＭＦ的ＭＡＰ分类能

更好地提高同质区域分类结果的平滑性且能更好地保

持边缘信息，再结合表２可知，ＴＭＦ的ＭＡＰ分类性能优
于ＭＲＦ的ＭＡＰ分类性能．通过对比分析图３（ｂ）与３
（ｆ）、３（ｇ）及表２可知，本文所提出的分类方法性能优
于现有的基于 ＭＲＦ的分类方法［８，９］性能，分别高出

８７９％、９６３％．
表２　ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ图像的分类精度（％）

地物

类别

Ｗｉｓｈａｒｔ
初始

分类

传统核

函数初

始分类

加权合

成核初

始分类

Ｗｉｓｈａｒｔ
分类

＋ＭＲＦ

传统核

函数

＋ＭＲＦ

加权合

成核

＋ＭＲＦ

本文

方法

建筑物 ７７．１２ ７２．５６ ８１．１１ ８１．２３ ７６．４８ ８５．１７ ９０．５８

植被 ８０．５２ ８１．１６ ８３．８１ ８２．４５ ８３．１９ ８８．９７ ９０．８６

海洋 ８２．９８ ８３．５１ ８６．３４ ８５．６３ ８５．７６ ９０．１３ ９２．３４

裸地 ７２．４６ ７３．７８ ８４．９３ ７８．２１ ７８．７３ ８８．５６ ８８．９１

整体 ７８．２７ ７７．７５ ８４．０５ ８１．８８ ８１．０４ ８８．２１ ９０．６７

　　为了进一步说明本文方法的有效性，我们用同样
的方法，对 ＡＩＲＳＡＲ系统获取的 Ｆｌｅｖｏｌａｎｄ地区的４视
全极化ＳＡＲ数据进行分类，该实验数据大小为３７７×
２７３像素，距离向分辨率为 ６６０ｍ，方位向分辨率为
１２１０ｍ，图４是Ｆｌｅｖｏｌａｎｄ图像在不同方法下的分类结
果，其中图４（ｂ）是本文方法的分类结果，表３是Ｆｌｅｖｏｌ
ａｎｄ图像在不同方法下的分类精度．从图４的视觉评价

３２５
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与表３的定量结果分析可知，加权合成核的初始分类
效果优于 Ｗｉｓｈａｒｔ分类和传统核函数的初始分类，且
ＴＭＦ的ＭＡＰ分类效果优于 ＭＲＦ的 ＭＡＰ分类，加权合

成核＋ＴＭＦ的分类效果优于传统核函数 ＋ＭＲＦ，说明
本文提出的极化ＳＡＲ图像分类方法性能优于基于ＭＲＦ
的分类方法［８，９］性能．

表３　Ｆｌｅｖｏｌａｎｄ图像的分类精度（％）

分类方法 裸地 大麦 苜蓿 豌豆 马铃薯 油菜籽 甜菜 小麦 整体

Ｗｉｓｈａｒｔ初始分类 ９６．８６ ８４．９８ ８９．０２ ８０．２３ ９０．２５ ５５．１４ ６９．８８ ７０．４５ ７９．６０

传统核函数初始分类 ９７．５２ ８７．２６ ８８．９６ ８０．８７ ９２．５７ ５７．４２ ７８．９３ ７６．１５ ８２．４６

加权合成核初始分类 ９８．６７ ８９．７８ ８９．１５ ８６．７６ ９４．３７ ７１．８９ ８１．５１ ８２．６７ ８６．８５

传统核函数＋ＭＲＦ ９８．７３ ８７．３９ ９２．９４ ９０．２９ ９４．９１ ９０．５６ ８５．０４ ８６．５９ ９０．８１

加权合成核＋ＭＲＦ ９９．１４ ８９．９１ ９３．１６ ９１．６８ ９５．４８ ９２．６７ ８７．３４ ８８．５９ ９２．２５

本文方法 ９９．６７ ９６．６２ ９５．８６ ９４．８７ ９６．３１ ９４．１９ ９２．７５ ９４．８５ ９５．６４

　　实验中加权合成核的核函数权重系数是通过图
３（ａ）的训练样本计算得到，为了测试加权合成核区分
地物类别的能力，现选取不同于图３（ａ）训练样本的测
试样本，如图５所示，其中１～４方框所圈区域分别表示
建筑物、植被、海洋、裸地的测试样本．同类样本核函数
与异类样本核函数之间的比值［１０］用于度量核函数区分

地物类别的能力，如式（１５）所示：

Λｌｍ ＝

１
Ｎ２Ｒｌ
∑
ｉ，ｊ∈Ｒｌ

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＋
１
Ｎ２Ｒｍ
∑
ｉ，ｊ∈Ｒｍ

Ｋ（ｙｉ，ｙｊ）

２
ＮＲｌＮＲｍ

∑
ｉ∈Ｒｌ，ｊ∈Ｒｍ

Ｋ（ｘｉ，ｙｊ）
（１５）

其中，Ｒｌ与Ｒｍ分别是类别 ｌ与 ｍ的测试样本集，ＮＲｌ与
ＮＲｍ分别为Ｒｌ与Ｒｍ的样本个数，ｘｉ，ｘｊ为属于类别 ｌ的样
本ｉ与ｊ的多维特征向量，ｙｉ，ｙｊ为属于类别 ｍ的样本 ｉ
与ｊ的多维特征向量，Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）与 Ｋ（ｙｉ，ｙｊ）为同类样本

４２５
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核函数，Ｋ（ｘｉ，ｙｊ）为异类样本核函数，Λｌｍ表示核函数区
分类别 ｌ与 ｍ的能力，Λｌｍ越大，区分能力越强，反之
越弱．

四种地物类别建筑物、植被、海洋、裸地分别标记

为类别１～４，对应的测试样本集 Ｔ１～Ｔ４分别如图５的
方框区域所示，表４为能力度量Λｌｍ的测试结果．从表４
可知，对于四种地物类别中的任意两个，加权合成核区

分这两种地物类别的能力都高于传统核函数，该实验

结果验证了：通过训练样本在特征空间上的距离来确

定核函数的权重系数，所构建的加权合成核能有效区

分地物类别．

表４　传统核函数与加权合成核区分地物类别的能力

核函数
建筑物：类别１；植被：类别２；海洋：类别３；裸地：类别４

Λ１２ Λ１３ Λ１４ Λ２３ Λ２４ Λ３４
传统核函数 ２．１０ ４．５６ １．８６ ５．９１ ２．９９ ４．７４
加权合成核 ２．９８ ６．２３ ２．７８ ７．００ ３．４８ ５．２９

５　结论
　　本文提出了一种基于加权合成核与三重Ｍａｒｋｏｖ场
的极化ＳＡＲ图像分类方法．首先加权合成核被引入到
了初始分类中，依据训练样本在特征空间上的距离，提

出了加权合成核中核函数权重系数的自适应确定方

法，实验验证了所构建的加权合成核能提高初始分类

的精度，能有效区分地物类别，且增强了算法的普适

性．其次，为了充分考虑极化ＳＡＲ图像的非平稳统计特
性，将ＴＭＦ引入到极化 ＳＡＲ图像的 ＭＡＰ分类中，构建
了基于ＴＭＦ的极化ＳＡＲ图像ＭＡＰ分类，实验验证了基
于ＴＭＦ的ＭＡＰ分类精度高于ＭＲＦ的 ＭＡＰ分类精度，
且本文所提出方法的性能优于现有的基于ＭＲＦ的极化
ＳＡＲ图像分类方法性能．
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