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SAR影像极化特征的混合高斯模型与分类
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摘要　针对高分辨率极化合成孔径雷达(SAR)影像中极化特征呈现尖峰拖尾等复杂多样的统计特点,采用混合高

斯模型(GMM)对极化特征进行建模,提出了一种约束距离的混合多元高斯分布的参数估计算法.该参数估计算

法在贪婪期望最大算法框架下设计约束距离函数,自动估计混合分量的个数和模型参数,进而在贝叶斯框架下实

现极化SAR影像的地物分类.对RadarsatＧ２旧金山等地区三组影像数据的分类结果表明:相比于经典的分类算

法,所提GMM分类算法的总体精度提高了７％~１０％,且对样本数目的依赖性更小,在城区和耕地区域等异质区

域可以得到精度更高的分类结果.
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Abstract　AimingatthevariousstatisticalcharacteristicssuchaspeaktailingpresentedinthehighＧresolution
syntheticapertureradar SAR images wemodelthepolarimetricfeaturesaccordingtotheGaussianmixturemodel
 GMM andcomeupwithaconstraineddistanceestimationalgorithmfortheparametersofmultivariateGaussian
mixturedistribution敭Undertheframeworkofgreedyexpectationmaximumalgorithm aconstraintdistance
functionisdesignedandthenumberofmixedcomponentsandmodelparametersareautomaticallyestimatedin
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１　引　　言

极化合成孔径雷达(SAR)影像包含详细的地物

覆盖信息,是进行地理监测的重要数据源.场景分

类是极化SAR影像解译的重要内容,主要有基于

统计模型的分类方法、基于散射机制分析的分类

方法和联合多极化特征的机器学习分类方法.由

于相干成像机制[１],极化SAR数据具有统计随机

性,因此统计建模是极化SAR处理和解译的重点.
随着影像分辨率的不断提高,复高斯分布[２]和复

Wishart分布等[３]不足以表征异质区域的统计特

性,因此,研究人员进一步提出了 Kp 分布、Gp 分

布[２]、KummerU分布[４]以及混合模型.这些极化

SAR统计模型的分布形式逐渐变得过于复杂且不

实用.而从原始数据中提取极化特征来反映地物

目标的散射机制,也同样具有统计特性.有人采用
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Weibull分布[５]、LogＧnormal分布[６]等来描述SAR
影像的单通道数据.Lee等[７]推导了复相关系数幅

度和相位的理论分布;LopezＧMartinez等[８]从协方

差矩阵出发,推导了特征值的理论分布形式.这些

极化特征的统计特性更加复杂多样,相应的统计模

型一般没有可以解析的表达式.针对城区、耕地

等异质性明显的区域,极化特征的统计分布逐渐

表现出偏峰重尾,有的甚至出现多峰特性.鉴于

此,研究人员引入了有限混合模型(FMM)[９],如混

合广义极值分布(GEV)[１０]、混合gamma分布[１１]

等,用于分析部分极化特征的统计特性.混合分

布对SAR图像的建模更为精准,但计算成本也更

高.随着模型越来越复杂,参数的估计难度也越

来越大,一些分布能描述指定的极化特征,但却不

能描述其他的极化特征.因此,混合高斯分布被

应用到特征值的分析上,用以结合纹理特征实现

分类[１２].
然而,混合高斯分布中混合分量个数如何选择

的问题一直难以解决[１３].传统方法使用惩罚似然

形式,如赤池信息量准则(AIC)[１４],来考察信息准

则,但计算代价大.有些学者则通过删减或合并算

法得到最终的混合模型的分量[１３],但依然难以设定

起点和终止条件.
混合高斯分布的优势在于:１)混合模型分布灵

活,不受极化特征多样性和异质区域中复杂统计特

性的限制;２)多元高斯分布能拟合多元数据,可以对

多特征进行联合分析;３)与其他模型相比,由简单的

多元高斯分布得到的混合模型的计算成本较低.鉴

于此,本文采用混合高斯分布来描述SAR影像极

化特征的统计特性,并设计了一种参数估计算法,
用以得到模型参数,然后在贝叶斯框架下实现对

极化SAR的分类.之后,对SAR影像的极化特征

进行分析,并进行分类实验,对所提算法进行理论

证明和实验验证.结果表明:基于混合高斯模型

(GMM)的算法能更有效地解译极化SAR影像,在
异质性明显的耕地和城区区域能更好地描述极化特

征的分布.

２　实验数据

本实验采用三组数据,均来自RadarsatＧ２获取

的C波段数据,如图１~３所示.美国旧金山地区

极化SAR数据的大小为１２００pixel×１６００pixel,包
含水域、林地和城区三类地物;荷兰弗兰福德地区极

化SAR数据的大小为１２００pixel×１４００pixel,包含

水域、林地、耕地和城区４类地物;加拿大温哥华地

区极化SAR数据的大小为１６００pixel×２６００pixel,
包含水域、林地、耕地、城区４类地物.根据Google
Earth进行标注,以便取样和计算分类精度.

图１ 旧金山地区RadarsatＧ２极化SAR影像.(a)Pauli伪彩图;(b)对应的地图;(c)标注图

Fig．１ PolarimetricSARimagesfromRadarsatＧ２inSanFrancisco敭 a Paulipseudocolorimage 

 b correspondingmap  c groundtruth

图２ 弗兰福德地区RadarsatＧ２极化SAR影像.(a)Pauli伪彩图;(b)对应的地图;(c)标注图

Fig．２ PolarimetricSARimagesfromRadarsatＧ２inFlevoland敭 a Paulipseudocolorimage 

 b correspondingmap  c groundtruth
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图３ 温哥华地区RadarsatＧ２极化SAR影像.(a)Pauli伪彩图;(b)对应的地图;(c)标注图

Fig．３ PolarimetricSARimagesfromRadarsatＧ２inVancouver敭 a Paulipseudocolorimage 

 b correspondingmap  c groundtruth

　　有研究表明,一些极化特征具有较强的目标

识别能力[１５Ｇ１７],故而本实验中使用如下极化特征:

１)极化相关系数,如极化通道相关系数和圆极化

相关系数等;２)CloudeＧPottier分解特征组(散射熵

H、散射角α、各向异性度A);３)Freeman分解特

征组(表面散射FPs、二面散射FPd、体散射FPv);

４)Yamaguchi分解特征组(表面散射 YPs、二面散

射YPd、体散射YPv、螺旋散射YPh).

３　极化特征统计特性分析

以弗兰福德地区数据在 Yamaguchi四分量分

解下得到的极化特征为例,分析其统计特性.实

验前对特征进行了归一化处理.选择４种常用于

描述 极 化 SAR 数 据 的 分 布(gamma分 布、LogＧ
normal分布、K分布和 GMM 分布)进行对比,如
图４所示.

图４ 不同分布下各特征的拟合结果.(a)水域;(b)林地;(c)耕地;(d)城区

Fig．４ Fittingresultsofeachfeatureatdifferentdistributions敭 a Water  b forest  c farmland  d urban

　　观察数据与模型分布之间的吻合程度可以发

现,对于左偏分布的极化SAR特征,如水域区域的

二面散射,各分布均能较好地描述;对于右偏分布的

特征,如耕地区域的表面散射,GMM的曲线最接近

数据直方图,K分布的拟合结果次之;对于尖峰分布

的特征,如林地区域的二面散射,GMM曲线的效果
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最佳,其他较差;对于具有多峰特性的极化SAR特

征,如城区区域的表面散射和林地区域的体散射,仅
有GMM的拟合结果较好.根据实验可知,其他目

标分解方法得到的极化特征也同样具有上述统计特

性.从拟合情况来看,GMM 是一种较好的对极化

SAR特征进行统计的模型.
通过计算KS距离来客观评价统计模型的建模

能力,结果如表１~２所示.可以看出:K分布在水

域上的平均KS距离较大,不适合用于该区域的统

计建模;gamma分布和LogＧnormal分布在水域和

城区上的 KS距离均较大;GMM 分布在４类地物

上的KS距离最小.这说明:GMM 是一种效果优

异的统计模型,可用于极化SAR影像中不同地物类

别的统计建模.
表１ 不同分布下的KS距离均值

Table１ KSdistancemeanatdifferentdistributions

Distribution Water Forest Farmland Urban

Gamma １．４１４ ０．６９１ ０．４３６ １．２２１

LogＧnormal １．２７７ ０．７９６ ０．４００ １．１１５

K １．７６４ １．１３４ ０．７８４ １．５１５

GMM ０．２４５ ０．２５７ ０．２８３ ０．１７５

表２ 不同分布下的KS距离的最大值

Table２ MaximumKSdistanceatdifferentdistributions

Distribution Water Forest Farmland Urban

Gamma ２．５４４ ０．９４１ ０．５３７ ２．０８７

LogＧnormal ２．２３３ １．３８７ ０．５０６ １．８９０

K ３．１３５ １．４１９ ０．８８２ ２．５５１

GMM ０．３０５ ０．３２２ ０．４０１ ０．２５０

　　总体来说,与其他分布相比,GMM更适用于极

化SAR影像中不同地物类别的统计建模.下文将

针对如何选择 GMM 混合分量的个数以及参数估

计中存在的问题进行分析.

４　混合高斯模型的参数估计算法

４．１　混合高斯模型

混合高斯模型由多个多元高斯分布线性加权叠

加而成,对于多元变量x,其概率密度函数为

f(x)＝∑
K

k＝１
πkfk(μk,Σk)

(x), (１)

式中:fk(μk,Σk)
(x)为第k 个分量的概率密度函数;

πk、μk 和Σk 分别为GMM 中第k 个分量的权重系

数、均值向量和协方差矩阵.权重系数πk 满足归一

化条件,即∑
K

k＝１
πk ＝１,其中０＜πk≤１.

一般情况下,对混合高斯模型进行参数估计时,
需要提前设定混合分量的个数K,然后通过期望最

大化(EM)算法实现.EM 算法对初值的过度依赖

使其易于陷入局部最大值,且需要设定混合分量的

个数.因此,这里设计了约束距离的参数估计算法,
用来实现混合高斯分布的参数估计.

４．２　约束距离的参数估计算法

借鉴贪婪EM算法[１８]的思想,本课题组提出一

种新的混合高斯模型参数估计算法,即:从一个分

量出发,交替插入新分量作为新的初始值,运行

EM算法,直至满足收敛准则.通过提出的约束距

离函数对当前的拟合结果进行分析,从而确定收

敛的阈值.在参数估计过程中,将一个新的分量

N(xμM＋１,ΣM＋１)加入到含有 M 个分量的混合模

型hM(x)中,得到新的模型

hM＋１(x)＝(１－α)hM(x)＋αN(xμM＋１,ΣM＋１),
(２)

式中:α∈(０,１).α 和N(x μM＋１,ΣM＋１)均随机生

成.继而提出约束距离函数,其表达式为

Ψ ＝dKS(１＋λ), (３)
式中:dKS为KS距离,用于计算模型的拟合精度,判
断统计模型是否适用.当dKS过大时,认为拟合得

到的分布模型不能与原数据匹配.λ为分量个数的

约束项,其定义为

λ＝ lg
１

∏
K

k＝１
πk

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷ k＝－

æ

è
ç∑

K

k＝１
lgπk

ö

ø
÷ k. (４)

　　当混合分量的个数足够多时,能平滑任何分布,
但待求参数的个数和耗时也会增加,极易产生过拟

合,因此需要对分量的个数进行约束.理论上,当分

量的个数达到需要的拟合结果时,新的分量权重应

为０.然而由于随机噪声的存在,势必会产生比重

不为０但幅度极小的分量,若对受噪声影响的数据

进行拟合,就会发生过拟合.基于“过拟合所产生的

新的分量的比重会远小于前几个分量”这一思路,定
义了分量个数的约束项.当过拟合时,会产生比重

πk＋１远小于１的第k＋１个分量,这时λ 会增加

－lgπk＋１,λ随着比重πk＋１的减小呈指数增大.当

发生过拟合时(即 M 过大时),λ 会迅速增大;当欠

拟合时,模型的经验分布与样本的累积分布匹配得

不好,dKS也会增大.当通过选择最小的距离 Ψ 值

来确定混合分量的个数时,过大和过小的k 值都会

被惩罚掉,从而估计出正确的混合分量的个数.由

此可知,Ψ 是一个关于k 的不严格的下凹函数,其

０１２８００２Ｇ４
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最小值处对应的k值即为混合模型的分量个数.

４．３　算法流程

在贪婪EM算法框架下,约束距离的参数估计

算法可以自动估计模型混合分量的个数,同时完成

参数估计.具体流程如图５所示,可总结为:１)记混

合分量的个数k＝１,此时分量约束项λ＝０,直接计

算得到高斯模型f,通过f 计算出dKS,得到约束距

离函数Ψ;２)随机生成高斯分量ϕ 与其对应的权重

α,令模型f′＝αϕ＋(１－α)f,将其作为初始值代入

EM算法中进行计算,直至收敛;３)计算新的约束距

离函数Ψ′,当 Ψ′＞Ψ 时,输出混合分量的个数为

k.否则重复第二步.

图５ 约束距离估计算法流程

Fig．５ Flowchartofconstraineddistanceestimationalgorithm

４．４　算法有效性分析

对约束距离的参数估计算法进行性能分析.以

弗兰福德地区的圆极化系数x 为例,列出不同混合

分量个数下的 KS距离值、约束距离函数损失值和

约束距离项,如图６所示.这组数据在k＝５时取得

了最小的约束距离损失值,在k＝８时取得了最小

的KS距离.在图７中列出了k值分别为１、５、８时

的拟合结果.

图６ 不同参数下的距离函数

Fig．６ Distancefunctionatdifferentparameters

从KS距离来看,随着混合分量个数增加,KS
距离值逐渐减小并趋近于０.直接观察图６可知:
当k＝５时,KS距离几乎已经接近最小值,但是从

数值上来看,KS距离值还在继续减小,直至k＝８;
而从约束距离函数值来看,其受 KS距离的影响较

大,会随着KS距离的减小而减小;KS距离逐渐减

小至最小值后,KS距离趋于稳定,损失值受约束距

离项的影响越来越大,最终急速增长.观察约束距

离损失值可以看出,约束距离损失值随着混合分量

个数的增加而增大,由此判断模型出现了过拟合.
从拟合的结果来看:当k＝１时,单分量的高斯模

图７ 不同参数下的拟合结果.(a)k＝１;(b)k＝５;(c)k＝８
Fig．７ Fittingresultsatdifferentparameters敭

 a k＝１  b k＝５  c k＝８

型无法描述极化特征的偏峰与重尾问题;当k＝５时,
混合高斯模型已经可以较好地拟合极化特征的分布;
当k＝８时,混合高斯模型的拟合结果相对于k＝５
时的优化效果不明显,但计算成本却大大增加了.

综上所述,根据约束距离函数可以选择出符合

数据分布且计算成本更低的k值.

４．５　极化SAR分类流程

基于GMM的统计模型对极化SAR数据进行

分类,流程如图８所示.在进行分类前,数据均通过

窗口为５的Boxcar滤波器进行滤波处理,然后进行

极化分解得到极化特征,之后再选择训练样本进行

GMM模型的参数估计,最后通过建立的GMM 模

型并结合最大后验算法(MAP)对数据进行分类.
分类后通过马尔科夫随机场模型(MRF)[１９Ｇ２０]计算

每个像素点属于每个类别的概率与其邻域的关系,
并结合邻域之间的依赖关系重新计算其概率分布,
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图８ 基于GMM模型的极化SAR图像分类算法流程

Fig．８ FlowchartofpolarimetricSARimageclassificationalgorithmbasedonGMM model

从而完成实验结果的后处理.

５　分类结果与分析

首先,选用极化相关系数为极化特征,将基于混

合高斯分布的分类算法(GMM)应用于极化SAR
的地物分类,并将分类结果与K近邻(KNN)、支持

向量机(SVM)、随机森林(RF)、基于 Wishart分布

的分类方法(WHRT)得到的分类结果进行对比.
数据均通过窗口为５的Boxcar滤波器进行滤波,然
后从每个类别中随机选择１％作为样本,估计模型

参数或训练分类器,最后完成分类实验.实验参数

保持不变.分类图如图９~１１所示,分类精度见表３.

图９ 旧金山地区的极化SAR分类结果.(a)KNN;(b)SVM;(c)RF;(d)WHRT;(e)GMM
Fig．９ PolarimetricSARclassificationresultsinSanFrancisco敭 a KNN  b SVM  c RF  d WHRT  e GMM

图１０ 弗兰福德地区的极化SAR分类结果.(a)KNN;(b)SVM;(c)RF;(d)WHRT;(e)GMM
Fig．１０ PolarimetricSARclassificationresultsinFlevoland敭 a KNN  b SVM  c RF  d WHRT  e GMM

图１１ 温哥华地区的极化SAR分类结果.(a)KNN;(b)SVM;(c)RF;(d)WHRT;(e)GMM
Fig．１１ PolarimetricSARclassificationresultsinVancouver敭 a KNN  b SVM  c RF  d WHRT  e GMM
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表３ 极化SAR分类实验的精度

Table３ ExperimentalaccuracyinclassificationofpolarimetricSAR ％

Place Algorithm Water Forest Farmland Urban Overall Kappa

SanFrancisco

KNN ９９．８２ ９８．２８ Ｇ ６９．１７ ９４．３４ ９１．１６

SVM ９９．６８ ９６．７０ Ｇ ７８．２６ ９５．０３ ９１．６１

RF ９９．７８ ９８．２４ Ｇ ７９．７３ ９５．９７ ９２．７６

WHRT ９９．４２ ９５．４４ Ｇ ７３．０１ ９３．０１ ８９．２４

GMM ９９．５０ ９８．９８ Ｇ ９５．８４ ９６．９０ ９３．２３

Flevoland

KNN ８６．７７ ９１．１０ ７５．２９ ７４．９１ ８３．８５ ７６．２３

SVM ８２．４７ ９０．４２ ７２．８８ ７５．２９ ８２．７１ ７５．１５

RF ８５．９８ ８６．０３ ７３．６９ ７５．８８ ８３．０１ ７６．６０

WHRT ８５．６０ ８６．９６ ７２．０５ ７２．１９ ８０．８９ ７２．３７

GMM ８７．６９ ８５．８１ ９２．７０ ８８．１９ ８９．７０ ８２．１１

Vancouver

KNN ９９．２８ ８７．１５ ７３．８８ ４８．１９ ８１．０２ ６６．７７

SVM ９９．１８ ８４．７２ ６３．２０ ６６．１０ ８０．５７ ６５．４５

RF ９９．２８ ８６．８６ ７９．５６ ７２．５２ ８４．１６ ６９．３５

WHRT ９９．２１ ８８．７２ ６６．４９ ８６．２１ ８０．２１ ６６．２２

GMM ９９．６６ ８６．８８ ８０．０８ ９６．７１ ８９．９７ ７４．２２

　　从分类精度来看,在对旧金山地区和温哥华地

区的分类实验中,水域的分类精度较高,基本稳定在

９９％以上;在对弗兰福德地区的分类实验中,林地区

域的分类精度相对较高.在 KNN的分类结果中,
水域这类单一散射地物的极化特征分布较为集中,
分类效果较好,但其他地物,如城区和耕地区域的分

类效果则略差.SVM分类器是二值分类器,可能会

对一种类别的识别效果极好,但对其他类别的识别

效果则较差,复杂度也较高.随机森林算法严重依

赖于训练样本,提取信息的能力较强.对比前两组

实验可知,随机森林算法在旧金山地区取得了更好

的分类结果,在弗兰福德和温哥华地区的水域和城

区区域也取得了不错的结果.基于 Wishart分布的

分类方法适用于表征均匀区域的特性,因此在水域

区域能得到较好的分类结果,在耕地、林地等区域的

结果则不佳.通过对比分析分类结果可知,基于

GMM的分类算法得到的分类结果更好.旧金山地

区不同地物之间的区别较大,易于辨别,各实验都能

达到９３％以上的分类精度.从分类结果图来看,在
基于GMM的分类算法得到的结果中,边缘和纹理

更加清晰,小图斑和噪点更少,将林地误分为城区的

概率也更小,分类效果更优.弗兰福德地区最难区

分的区域是城区区域,基于GMM 的分类算法对城

区区域的分类效果要强于其余４种分类器.对于温

哥华地区的极化SAR数据,也是基于GMM的算法

的分类效果最好.

使用不同的特征组对弗兰福德地区的数据进行

分类实验,以验证基于GMM 的分类算法对不同极

化特征的普适性.实验中选取的极化特征组有:

１)CloudeＧPottier分解得到的特征;２)Freeman三

分量分解得到的特征;３)Yamaguchi四分量分解得

到的特征.由于已在第一组实验中将极化相关系数

选为特征进行分类实验,所以这里不再重复实验.
实验结果如表４所示.

　　CloudeＧPottier分解通过特征值的熵、极化角和

各向异性来表征相对散射强度的大小,进而解译极

化SAR数据.Freeman分解得到的３个特征分别

为表面散射、二面散射和体散射,直接对散射功率进

行描述.Yamaguchi分解相对于Freeman分解增

加了螺旋散射分量,因此对建筑物的区分能力大大

增强.水域区域的散射为单一的表面散射,易于区

分.林地区域是连成一片的二面散射,比较容易区

分.城区区域和耕地区域的组成往往比较复杂,耕
地区域混合了不同种类的农作物,而城区区域则包

含高楼、公园、广场等混合区域,散射特性不一致,容
易混淆,实验结果也印证了这一点.在组成复杂的

异质区域,基于GMM 的分类算法明显取得了最高

的精度,在基于三组极化特征的实验上均可以看到

其分类效果.在耕地区域,需要区分的对象为不同

种类的农作物,基于CloudeＧPottier分解和Yamaguchi
分解 的 精 度 仅 低 于 随 机 森 林 的 分 类 结 果,基 于

Freeman分解的精度为８９．７７％,是最高的.在城区
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表４ 弗兰福德地区不同特征的极化SAR分类实验精度

Table４ ExperimentalaccuracyinclassificationofpolarimetricSARunderdifferentfeaturesinFlevoland ％

Featuresets Algorithm Water Forest Farmland Urban Overall Kappa

CloudeＧPottier
decomposition

KNN ８２．７３ ９５．５４ ７４．５９ １５．５９ ６９．８７ ６１．７４

SVM ７７．４０ ９２．２３ ７９．８３ １５．６７ ６９．７３ ６１．６３

RF ８４．０７ ９４．８７ ８３．０４ ３３．８４ ７７．７９ ６８．７５

GMM ８８．００ ７６．４８ ８２．６７ ８２．４２ ７９．８６ ７０．５８

Freeman
decomposition

KNN ９２．５６ ９０．３９ ８７．５１ ３７．４１ ７８．８７ ７０．７０

SVM ７０．２０ ８９．５１ ７７．１３ ３４．２４ ７５．３８ ６９．２２

RF ９３．０１ ８６．０６ ８８．８８ ５１．１５ ８１．００ ７１．５８

GMM ９４．５３ ６７．５７ ８９．７７ ８５．０３ ８２．３５ ７２．７８

Yamaguchi
decomposition

KNN ８６．６１ ８９．０５ ６９．７６ ７０．４３ ８０．０９ ７０．７８

SVM ８９．３１ ８８．３１ ６７．７８ ６５．６０ ７５．８９ ６８．６５

RF ８６．３８ ８７．６８ ７７．０３ ７２．００ ８０．６９ ７１．３１

GMM ８７．５８ ８４．５０ ７０．７１ ９２．９５ ８２．２３ ７２．６１

区域,三组实验均取得了最高的分类精度:８２．４２％、

８５．０３％和９２．９５％,高于其他分类方法至少２０％.

Yamaguchi分解的特征组对城区区域的区分能力

更强,但GMM分类精度仍高于其他三组实验.
由此可得,极化特征对分类结果有一定的影响,

但不论是基于哪一组极化特征,GMM 都能获得更

好的分类结果,而且在复杂的地形区域上更具有明

显的优势.
最后,以５０个点为间隔,进行训练样本数目的

分析.数据取自弗兰福德地区,极化特征为极化相

关系数特征组.实验采用了三种常用的分布(K分

布、gamma分布、LogＧnormal分布)与 GMM 进行

对比分析,如图１２所示:在训练样本的数目从５０增

加到２００的过程,平均分类精度缓慢提高;当训练样

本数目超过２００以后,分类精度的变化不明显,趋于

稳定.在实验中选取２００个样本进行训练,这是因

图１２ 分类精度与训练样本数目的关系

Fig．１２ Overallaccuracyvs敭numberoftrainingsamples

为一方面能够保证分类的精度,另一方面也可以避

免过拟合现象,减小计算量.
通过实验发现,基于统计的分类算法对训练样

本数目的要求很低,２００个训练样本在实验数据中

所占的比例不到０．０３％.由此可以判断,基于统计

模型的分类算法对训练样本数目的依赖性极低,能
在更少的训练样本下得到更好的分类结果.需要说

明的是,虽然基于统计的分类算法在低训练样本数

下可以保证分类的精度,但为了方便与对比实验的

分类结果进行比较,在上面的实验中依然选择每一

类的１％作为训练样本.
综合实验结果来看,基于GMM 的分类方法对

几种地物类型都能得到较好的分类结果,尤其是对

散射复杂且易发生漫散射的城区和耕地区域都得

到了最高的分类精度,对各地区的数据进行分类

的精度都高于其他分类器.可以认为,基于GMM
的分类算法更能有效描述极化SAR影像中的极化

特征,对不易解译的城区区域和耕地区域也能更

好地描述,且对训练样本数目的依赖性极低,在避

免过拟合的同时,能在训练样本少的情况下得到

更好的分类结果.

６　结　　论

本课题组提出了一种准确估计 GMM 参数的

算法,设计了约束距离函数,在贪婪EM 算法框架

下自动估计混合分量的个数和模型参数,并将该算

法应用到极化SAR影像的分类上.该算法不仅可

以自动获取混合分量的个数,且计算成本低.对极
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化特征拟合的评价验证了所提算法的有效性,通过

实验验证了贝叶斯框架下的统计模型对训练样本的

依赖性低,且分类结果更优异,能在训练样本少的情

况下得到更好的分类结果,分类结果图像中的边缘

和纹理更为清晰,小图斑和噪点更少.最后进行了

极化SAR影像的分类实验,该实验对散射复杂的城

区和耕地区域能得到最高的分类精度,对各地区的

数据进行分类的精度都高于其他分类器,区域间的

误分率也很低.实验结果表明,基于GMM的分类算

法能有效描述极化SAR影像的极化特征,符合SAR
影像的极化特征在异质区域上的分布特性,对于不易

解译的城区和耕地区域能更有效地描述其地物特性.
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