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摘 要:应用遥感手段开展海岛海岸带监测为海岸带资源开发利用提供科学的信息支撑。采用 Radarsat-2数据,

开展Cloude极化,获得分解参数,进行海岸带地物特性极化参数特性研究,在此基础上,以辽宁鲅鱼圈作为研究区

域,运用神经网络方法开展海岸带信息分类提取研究。结果表明:极化目标分解理论对海岸带信息提取具有一定

的应用潜力,采用基于 H/α的分类方法能较好地区分单次散射的特征地物,但对于偶次散射和体散射的混合体,

仅从极化特征参数还难以区分;综合利用极化散射特性及神经网络分类方法则可以有效进行分类,采用基于

SPOT5数据的“我国近海海洋综合调查与评价专项”遥感调查成果为验证标准,精度达到88.5%。分类精度与训

练样本有关,此外,海岸带区域地物分布往往较为复杂,对于复杂地物的散射机制研制,是下一步研究工作的重点。
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随着人类经济活动的发展,海岸带开发程度已越来越高。海岸带资源丰富,是人类生存活动的主要区

域。对海岸带的开发利用已影响到人类的生存发展,利用遥感监测海岸带的动态已成为趋势。在利用遥感

数据开展海岸带的监测方面,王常颖基于GIS技术,在海岸带区域进行了海岸带信息提取的方法研究[1];何
厚军等通过对图像纹理特征分析,建立一定的分类规则,最终建立了信息分类模型,取得了较好的效果[2];任
广波等对分类样本进行了分析,尤其是小样本对分类的特性,研究如何运用小样本开展海岸带信息提取,研
发了一种基于SVM的信息提取方法,使分类精度得到了提高[3];付军等把图像纹理特征引入图像信息分类

中,结合地物的光谱特征,开展了海岸带的信息提取研究工作[4];刘艳芬等以地物的光谱特征为基础,从地物

的空间分布规律等方面入手,建立海岸带信息提取规则,从而开展海岸带土地利用/覆被信息研究[5],陈建裕

等从图像的分割入手,通过分析分割的图斑特性,研究了一种简单地物的最优分割方法,取得了较好的效

果[6];张祥等对极化SAR数据处理,获得极化分解参数,在此基础上,应用SVM 方法对不同的极化分解方

式进行分析,在分类性能上有一定的提高[7]。基于极化SAR分解的H-α-Wishart分类未能充分利用极化信

息[8-10];神经网络方法已广泛地应用于信息提取,并发展了多种方法[11]。
合成孔径雷达(SyntheticApertureRadar,SAR)具有受天气影响小等特点,因而运用于海岛海岸带的信

息提取具有独特优势,全极化SAR相比单极化具有更多的地物信息,应用于海岸带信息提取并不多,本文拟

开展这方面研究。

1 数据与方法

1.1 数 据

Radarsat-2为加拿大发射的 Radarsat-1后续卫星,具有多种波束模式和全极化成像能力,本文采用

2012-01-29四极化精细模式Radarsat-2数据,分辨率为8m,中心入射角为32.17°,以我国辽宁鲅鱼圈为研
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究区域,区域内覆盖海冰、海水、城市以及植被等地物。

图1 数据覆盖范围

Fig.1 Schematicmapofthedatacoverage

1.2 方 法

1986年,Cloude通过对地物散射机理研究,建
立了基于全极化SAR数据相干矩阵,并对此矩阵进

行分析,提出了覆盖所有散射特性的分解方法[7]。

Cloude极化分解,通过极化相干矩阵计算分析,可得

到极化特征向量,以及计算得到的可表达极化特性

的物理参数:散射角α、散射熵H 及极化反熵A。利

用这3个特征参量,可以构建极化特征空间,特征空

间中不同位置代表了特定的散射机制分布,通过对

极化特征空间的划分,即可以实现基于地物散射特

性的影像分类。

1)散射角α
散射角α表示散射角度的变化,对应着从奇次

散射(表面散射)(α=0°)到偶极子散射(体散射)(α
=45°)到偶次散射(二面角散射)(α=90°)的变化,与
地物的散射过程与机理有密切的联系。

2)散射熵 H
不同的地物散射不一,散射熵0≤H≤1则可以表示散射的随机性。当 H=0,表示地物的散射具有同

性散射特性;当 H=1,表示地物散射具有完全随机散射。
若H 值很低(0≤H<0.3),则散射介质呈弱去极化特性,优势散射机制为最大特征值对应的特征向量;若

H 值很高,则说明目标去极化效应较强;若H 值为1,则极化信息为0,目标散射实际上是一个随机噪声过程。

3)极化反熵A
在同一个分辨率的单元中,极化散射熵提供了总体散射机制的信息,然而,当(λ1>λ2,λ3),即在低熵或

中等熵情形下,对于λ2,λ3 的关系,散射熵不能揭示两者之间的关系,此时需进一步考虑极化反熵A。
在地物散射中,除了占主要的散射机制外,如需比较2个弱散射分量之间的相互关系,则需引入一个反

熵A 概念,此参数反映了Cloude分解中优势散射机制以外的2个较弱的散射分量之间的相对大小关系,是
极化熵的补充参量。极化反熵的应用是仅当0.7<H≤1时,参数A 可以作为地物识别的一个参数,如不满

足条件,说明参数A的随机噪声太高,不适合进行分类。
熵H 值如变大,那么应用熵参数进行分类的类别数下降。当熵 H 值增大时,反熵A 作为散射分类则

有明显的价值[8]。

2 结果分析

2.1 极化参数与特征分析

辽宁省鲅鱼圈区域2012-01-29的Radarsat-2影像见图2,影像左上部分为海域,主要目标物为海水及海

冰;影像右部陆上区域主要目标以植被为主;影像中部为港口区,地物目标分布较为复杂。
针对研究区全极化SAR数据,通过PolSARpro软件计算,得到平均散射角α,散射熵H,极化反熵A 三

个特征参量影像(图3)。据散射特征参数的空间分布分析可知,海水、海冰的极化散射特性主要为单次散

射,其散射角α值较小,海冰则具有相对较高的散射熵 H;植被散射机制则较为复杂,主要包含平整植被的

表面散射以及植被冠层间的体散射成分。港口建筑以偶次散射为主,同时包含偶次散射和体散射,具有较强

的随机性,表现为较高的散射熵值;此外,在均具有相对较高散射熵值的海冰、植被和港口建筑等地物目标之

间,极化反熵提供了一种可能的判别信息。
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图2 研究区Radarsat-2影像多极化彩色合成

Fig.2 FalsecolorcompositeimageoftheRadarsat-2
multi-polarizationdatainthestudyarea

  应用 H-α 特征空间(图4)特征,根据地物极化散射

特性分类,得到基于 H-α 的分类结果图(图5)。可以看

出,海水像元分布于 H-α平面空间左下部,该区域代表低

散射熵、低散射角的散射特征,从而验证了海水对SAR
电磁波的Bragge散射机制(图4中的区间8);海冰尤其

是平整的海面浮冰散射机制以奇次表面散射为主,具有

中等极化熵和较小的散射角值,其分布于极化特征空间

中下部(图4中的区间5);港口区人工建筑较多,其散射

以二面角散射及多次散射为主,散射熵和散射角均较大,
其散射机制位于特征空间上部区域(图4中的区间3,6);
植被区域散射特性较为复杂,包含表面散射、随机散射及

体散射,其在特征空间中分布较为分散(图4中的区间1,

2,5)。基于极化散射特性,可初步实现对影像的非监督

分类,分类结果中不同颜色地物散射机制与 H-α 特征空

间分布一致。

图3 基于Radarsat-2计算极化分解参数

Fig.3 ParametersofpolarizationdecompositionofRadarsat-2image

图4 H-α特征空间

Fig.4 H-αfeaturespace
图5 基于 H-α分类结果图

Fig.5 H-αclassificationresults
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2.2 H-α-Wishart分类

由于 H/α散射分类平面是基于典型的理想散射机制得到,而实际地物极化散射特性往往较复杂,包含

多重散射机制的交叉共存,直接基于 H-α极化散射特性分类得到的结果往往比较粗糙,对典型散射机制分

类较好,但对复杂的散射机制分类结果并不理想。基于 H/α分类方法利用了地物内在的散射特性,但忽略

了地物分布的统计特征,分类结果虽然代表了散射特性但缺乏细节信息,本文采用了基于复 Wishart分布的

最大似然分类器对 H-α分类进行优化,使分类结果更符合地物实际分布规律。理论上讲,雷达照射区域基

本散射单元的极化散射矢量满足复高斯分布,为了降噪及压缩,SAR数据经过多视处理后,其协方差矩阵满

足复 Wishart分布模型其概率密度函数PA(A)如下[9]:

PA(A)=|A|n-qexp[-Tr(C-1A)]
K(n,q)|C|n

, (1)

式中,A 为矩阵变量;n 为多视处理的视数;参数q 代表散射矢量维度,一般地q=3;C 为协方差矩阵;Tr

(C-1A)为矩阵C-1A 的迹;K(n,q)=π
1
2q(q-1)Γ(n),…,Γ(n-q+1),其中Γ(·)为伽玛函数。

图6 基于 H/α-Wishart分类结果图

Fig.6 H/α-Wishartclassificationresults

根据复 Wishart分布模型,可以构建最大似然分

类器:

d3(Z,ωm)=ln|Cm|+Tr(C-1
mZ), (2)

式中,d3(Z,ωm)定义为 Wishart距离度量,基于该距离

的分类方法即为 Wishart分类器;Z 和Cm均为矩阵变量;

Tr为求距阵的迹。基于 H/α 分解理论的分类获取的区

域对应着地物的散射特性,由于其分类平面边界是预设

的,分类结果并不理想,利用 Wishart分类器对 H-α 分类

进行改进,即将 H/α 分类结果作为 Wishart分类器输入

进行迭代收敛,实现对像元的重新聚类。改进后的分类

结果如图6所示,其中,海水、平整海冰、港口建筑、植被

等主要目标物均可被较准确地自动识别并分类。

2.3 基于神经网络的海岸带信息分类

图7 基于人工神经网络的分类结果图

Fig.7 ANNclassificationresults

在分析地物散射特性基础上,采用神经网络分类方

法进 行,人 工 神 经 网 络 (ArtificialNeuralNetworks,

ANN)系统是20世纪40年代后出现的。从人脑神经元

网络出发,建立一定的规则。神经网络由大量的神经元

组成,每个神经元为一个特定的函数,神经元之间具有一

定的关联,形成不同的层,中间层数、各层的处理单元数

及网络的学习系数等参数可根据具体情况设定,灵活性

很大。人工神经网络通过设定一定的阈值对节点进行训

练,获得满足需要的权值与阈值,这样在输入与输出值之

间建立联系,从而对实际的场景开展模拟[10]。本文在极

化分解理论基础上,基于极化散射特征向量,采用标准的

BP神经网络分类方法进行进一步优化分类。BP神经网

络方法是一种按误差逆传播算法训练的多层前馈网络,其拓扑结构包括输入层(input)、隐藏层(hidden
layer)和输出层(outputlayer)。

基于ANN的分类,能够有效地对海岸带信息进行提取,与 H/α-Wishart分类方法分类结果区别在于:
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建筑物由于散射较为强烈,基于H/α-Wishart的分类中没有被明显的分类出来,而基于ANN的分类则可被

较好分类(图6,7圈中部分)。在图6和图7中,由于处于冬季,植被与一些建筑物难以区分,通过ANN方

法则可以区分。

2.4 精度评价

针对基于极化信息的神经网络分类结果(图7)开展精度评价,陆地区域采用基于SPOT5数据的“我国

近海海洋综合调查与评价”遥感调查成果为验证标准,海上以目视解译为验证标准,选择海水、海冰、植被、建
筑物等为样本,进行分类精度评价,结果如表1所示。根据混淆矩阵计算可得基于神经网络的分类结果总体

分类精度为88.5%。

表1 分类结果混淆矩阵

Table1 Classificationaccuracyassessment

样本类别
样本类别

海水 海冰 植被 建筑物
总 计

海水 341 50 11 10 476

海冰 48 857 0 0 905

植被 42 0 700 22 764

建筑物 0 0 20 162 182

总计 431 907 731 194 2327

  注:表中数据为样本个数

3 结 论

运用Radarsat-2数据能够进行海岸带信息提取,尤其是在多云多雨的海岸带区域。我们以辽宁鲅鱼圈

作为研究区域,基于极化散射分解理论的分类,以地物的散射特性为基准,实现了海岸带信息非监督自动分

类,该分类对具有典型散射机制的地物,如海水、平整的海冰、建筑物等具有良好的分类效果。
采用 Wishart分类器,将极化散射信息纳入标准BP神经网络的分类方法之中,可较为有效地改善纯粹

基于极化散射特性的自动分类方法的不足,实现对分类结果的优化改进,综合采用极化散射特性信息的神经

网络分类总体精度为88.5%,需要说明的是,分类精度与训练样本的纯度和样本类间可分性相关。此外,海
岸带区域地物分布往往较为复杂,其对应的极化散射机制多有交叉,且不同植被的散射机制差异不大,都会

产生一定的分类误差,这是下一步研究工作的重点。
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TheCoastalZoneInformationExtractionBasedonthe
NeuralNetworkMethodWithPolarizationCharacteristics

LIANGChao1,2,ZENGTao1,2,ZOUYa-rong1,2

(1.NationalSatelliteOceanApplicationService,Beijing100081,China;
(2.KeyLaboratoryofSpaceOceanRemoteSensingandApplication,SOA,Beijing100081,China)

Abstract:Applicationofremotesensingdatainthemonitoringofislandandcoastalzonecanprovidescien-
tificinformationsupportforthedevelopmentandutilizationofcoastalzoneresources.Radarsat-2datais
usedtocarryoutthecoastalinformationextractionwithCloudepolarizationdecompositiontheory.There-
sultsshowtheapplicationpotentialofCloudepolarizationdecompositiontheoryinthecoastalinformation
extraction.TheobjectsofsinglescatteringcharacteristicscanbeeasierdistinguishedbasedonH/αclassi-
ficationmethod,butitisdifficulttodistinguishthetargetsofevenscatteringandvolumescatteringmech-
anism.Theneuralnetworkmethodtogetherwiththepolarizationcharacteristicscanbeusedforthecoastal
zoneclassification,andtheaccuracyis88.5%,whichisrelatedtothetrainingsamples.Thedistributionof
surfacefeaturesinthecoastalzoneiscomplicated,whichisthefocusofthefutureresearchwork.
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