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结合产生式模型和 ＲＣＣ方法的极化 ＳＡＲ图像分类算法

张　 宇， 何　 楚， 冯　 倩， 徐　 新

（武汉大学 电子信息学院， ４３００７２ 武汉）

摘　 要： 为了充分利用图像中的上下文信息对空间关系进行推理，提出了一种基于产生式模型和区域连接演算（Ｒｅｇｉｏｎ
Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ Ｃａｌｃｕｌｕｓ，ＲＣＣ）的新模型———ＧＭ⁃ＲＣＣ 模型（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＣＣ），用于合成孔径雷达（ＳＡＲ）图像的

分类研究．首先，通过建立图像金字塔将一幅 ＳＡＲ 图像过分割成多尺度的超像素，然后利用层次 ＲＣＣ 模型对这些超像素

的空间关系进行描述，其中 ＲＣＣ 关系的学习和推理都是在产生式模型的框架下进行的．在模型的推理过程中采用了迭代

策略以获得更加精细的分类结果．实验选用了极化特征及其他典型特征，并在 ＳＡＲ 图像集上进行了实验，实验结果证明

了该算法的有效性．
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　 　 合成孔径雷达 （ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｒａｄａｒ，
ＳＡＲ）系统［１］ 由于具有全天候、全天时等独特优

势，在军民两方面应用中发挥着越来越大的作用．
其中，ＳＡＲ 图像解译是研究的热点，图像解译的

主流方法包括特征描述子和模型两个方面．目前

使用较为广泛的特征描述子有统计特征，如

Ｆｉｓｈｅｒ 分布和 α⁃ｓｔａｂｌｅ 分布等［２－３］；纹理特征，如
ＧＬＣＭ、Ｇａｂｏｒ 和 ＳＩＦＴ 等［４－６］以及通过对极化 ＳＡＲ
（ＰｏｌＳＡＲ）数据和极化干涉 ＳＡＲ（ＰｏｌＩｎＳＡＲ）数据

提取不同分解参数所获得的极化特征［７］ ．用于图

像解译的模型主要有：描述式模型、判别式模型和

产生式模型等 ３ 类．产生式模型因为其通用性、灵
活性及清晰的分层结构，学习得到的模型很容易

满足模型解释要求等优越特性而获得广泛使用．
近 年 来， 诸 如 概 率 潜 在 语 义 分 析

（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ Ｌａｔｅｎｔ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ｐＬＳＡ）和潜



在狄力克雷分布 Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ＬＤＡ）
等［８－９］的产生式模型在文本分析和信息检索方面

获得了很大的成功．受此激发，Ｅ．Ｂ．Ｓｕｄｄｅｒｔｈ 等［１０］

提出了一系列的层次产生式模型，对目标、组成目

标的部分以及目标周围的场景进行建模；李菲菲

等［１１］也提出了一种能够将场景分类、目标分割以

及图像标注这 ３ 大任务在一个统一的框架中实现

的层次产生式模型．然而，由于产生式模型对目标

空间结构描述不够全面，传统的诸如 ＭＲＦ（马尔

科夫场、Ｍａｒｋｏｖ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ）模型等的上下文模

型也只考虑空间中的邻域先验信息，因此需要一

种能够对空间关系进行全面推理的技术，并将其

嵌入到产生式模型当中，两者结合用于 ＳＡＲ 图像

的解译．Ｊ．Ｉｎｇｌａｄａ 等［１２］ 提出一种用于描述遥感图

像中复杂目标的空间推理技术，并将其应用于目

标检测．该方法采用区域连接演算（ＲＣＣ）对一幅

图像中的目标（区域）之间的关系建立一种基于

图的描述．这种推理方法能够对图像分析中的上

下文信息进行充分的利用．因此本文采用 ＲＣＣ 模

型来进行空间关系的推理并结合从图像中提取的

极化特征来进行 ＳＡＲ 图像的解译．

１　 ＧＭ－ＲＣＣ 算法框架

本文所提出的 ＧＭ－ＲＣＣ 模型的算法框架如

图 １ 所示．首先，对一幅原始的 ＳＡＲ 图像建立图像

金字塔，并对金字塔的每一层进行 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ 过分

割，然后对过分割后的图像提取各个区域之间的

ＲＣＣ 特征以及各个区域的极化特征，其中 ＲＣＣ 特

征为模型提供先验信息，极化特征通过产生式模

型提供似然信息，ＧＭ⁃ＲＣＣ 模型利用这些信息对

图像进行初步的分类，得到第 １ 次迭代输出的结

果，最后，本文采用了一个迭代策略，每一次实验

的结果作为下次实验的输入，得到了最终的分类

结果．

图 １　 ＧＭ⁃ＲＣＣ 模型算法框架

１􀆰 １　 过分割和特征提取

为了在一幅多尺度 ＳＡＲ 图像中建立一个层

次 ＲＣＣ 模型，本文用下采样创建了一个图像的金

字塔．图像金字塔中的每一层都采用 ＭｅａｎＳｈｉｆｔ 算
法过分割为同质区域（超像素），超像素的最小面

积为 ４００ 像素．每一个超像素可以视为一个不可

分割的单位，在这个单位里所有的像素具有相同

的类别．一个超像素里的所有像素的 ＰｏｌＳＡＲ 和

ＰｏｌＩｎＳＡＲ 特征与这个超像素的特征所起的作用

是相同的．
同时，为了对某一特定类别的散射过程进行

描述，本文对 ＰｏｌＳＡＲ 数据和 ＰｏｌＩｎＳＡＲ 数据进行

了各种不同的目标分解．极化分解技术将接收到

的信号分成 ３ 个相互独立的散射过程，并分别赋

予不同的权值．与此同时，不同的技术将极化信息

转换成不同类别的散射机制，这可以用来描述地

面覆盖目标的不同属性．
在复杂的场景中，利用大量这种分解的组合

所提供的带有判别性的能量是十分有利的．在本

文的研究中，本文将这些分解参数形成了一个特

征向量，即极化特征．表 １ 列出了本文所采用的

ＰｏｌＳＡＲ 和 ＰｏｌＩｎＳＡＲ 分解．
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表 １　 极化 ＳＡＲ ／极化干涉 ＳＡＲ 特征

方法 特征描述 数目

Ｐａｕｌｉ ３

相干分解 Ｋｒｏｇａｇｅｒ ＳＤＨ ３

Ｃａｍｅｒｏｎ ３

Ｈｕｙｎｅｎ ３

极化 ＳＡＲ Ｂａｒｎｅｓ ３

非相干分解
Ｆｏｕｒ⁃Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ４

Ｆｒｅｅｍａｎ ３

Ｈｏｌｍ ３

Ｃｌｏｕｄ ３

ＬｅｅＯｐｔ ２

极化干涉 ＳＡＲ 向量干涉
Ｎｅｕｍａｎｎ ５

ＮＲＦＦ ３

ＯｐｔｉｍａｌＣｏｈ ３

１􀆰 ２　 ＲＣＣ 关系

本文采用 Ｒｃｃ［１４］ 来提取目标的空间信息．
ＲＣＣ 基于空间中成对区域之间的连接的概念，用
以定性的描述空间属性和关系．ＲＣＣ８ 使用 ８ 个穷

举且不相交的关系来描述两个空间区域之间的拓

扑关系．这 ８ 种拓扑关系分别是不连接（ＤＣ）、外
部连接 （ ＥＣ ）、 部 分 交 迭 （ ＰＯ）、 正 切 真 部 分

（ＴＰＰ）、非正切真部分（ＮＴＰＰ）、反正切真部分

（ＴＰＰｉ）、反非正切真部分（ＮＴＰＰｉ）和相等（ＥＱ）．
图 ２ 描述了区域连接演算 ＲＣＣ８ 的空间对象 Ａ 和

Ｂ 的 ８ 种基本关系．

图 ２　 ＲＣＣ８ 关系描述

　 　 由于在无向图模型中，ＴＰＰｉ 和 ＮＴＰＰｉ 的意义

与 ＴＰＰ 和 ＮＴＰＰ 是相同的，因此可以去掉它们，
又因为 ＤＣ 表示两个区域之间没有任何关系，因
此也可以采用文献［１２］的方法去掉．所以只有 ５
种关系———ＲＣＣ５ 保留下来．根据原始图像中一对

超像素的相对位置，ＲＣＣ５ 中的一种形式将被选

来描述这两个超像素之间的关系．
为了推理的方便，本文将层次 ＲＣＣ 模型实质

化为一种特征，它是包含了 ７ 个单元的局部先验

特征向量．其中单元 １－５ 是 ０ 或者 １，分别代表

ＥＣ、ＥＱ、ＮＴＰＰ ／ ＮＴＰＰｉ、 ＴＰＰ ／ ＴＰＰｉ 和 ＰＯ 这几种

ＲＣＣ 关系；单元 ６－７ 分别是 Ｘ、Ｙ 轴上类别分别为

ｃｋ１，ｃｋ２ 的超像素 ｓｋ１，ｓｋ２ 的归一化均值，其中 Ｉ ＝
｛Ｓｉ｝ 表示一幅图像，Ｃ ＝ ｛ｃｋ｝ 表示标签序列． 本文

采用了 Ｓｔｅｐｈｅｎ Ｇｏｕｌｄ 提供的 Ｑｕａｓｉ⁃Ｎｅｗｔｏｎ 方法

对这个问题进行优化．
１􀆰 ３　 产生式模型

在统计学上，产生式模型是一种代表性地给

定一些隐参数，随机产生观测数据的模型．它对观

测量和标号序列的联合概率分布进行建模．在机

器学习中，产生式模型被用来对数据直接进行建

模，或者作为中间步骤构建一个条件概率密度函

数．产生式模型可以用来仿真（产生）模型中任何

变量的值．
ｐＬＳＡ 模型是一种最早用于文本检索的产生

式模型，其原理如图 ３（ａ）所示． 其中， ｚ 是主题，
为隐含变量，表示词汇 ｗ 和文档 ｄ 之间有潜在的

语义作为中间变量． ＬＤＡ 模型的原理是一个 ３ 层

的贝叶斯模型，如图 ３（ｂ）所示．模型的生成通过

数据采样自动完成，判别过程需要用期望最大化

（ＥＭ）算法来进行贝叶斯参数估计．本文所采用的

产生式模型如图 ３（ｃ）所示，它是一种改进的 ＬＤＡ
模型．从产生过程来看，该模型首先产生区域描述

子，随后再产生标签．

图 ３　 ｐＬＳＡ、ＬＤＡ 和本文的产生式模型

２　 ＧＭ⁃ＲＣＣ 模型

２􀆰 １　 ＧＭ⁃ＲＣＣ 模型

本文所提出的 ＧＭ⁃ＲＣＣ 模型如图 ４ 所示，它
包含两个主要成分：ＲＣＣ 模型和产生式模型． β 是

ＲＣＣ 模型的先验． Ｘ 是 ＲＣＣ 的区域描述子，由 ｚ１
产生，ｚ１ ＝ ｛ ｚ１１，ｚ１２，…，ｚ１ｎ｝ 表示 ＲＣＣ 产生的该图

像的隐藏因子．模型中的参数 α，μ，σ 和 η 均为狄
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力克雷先验项，ｚ２ ＝ ｛ ｚ２１，ｚ２２，…，ｚ２ｎ｝ 是产生式模

型产生的该图像的隐藏因子．ｙ ＝ ｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ｝
是在１ ～ Ｎ之间均匀取值的离散索引变量．本文先

从一个 ＬＤＡ 模型中产生 Ｎ 个区域描述子 ｒｎ，然后

对于 Ｍ 个标签中的每一个，从图像中选择一个区

域，基于产生这个区域的因子本文就可以得到相

应的一个标签 ｗｎ ．

针对一幅具体的 ＳＡＲ 图像，图 ４ 给出了 ＧＭ⁃
ＲＣＣ 模型的详细说明，图中的 ＳＡＲ 图像是经过过

分割之后得到的图像， ｚ１、ｚ２ 分别对应图像中的隐

藏因子， Ｘ 对应两个区域之间关系描述子， ｒ为某

一个区域的描述子，ｗ 对应图像中的 ５ 个类别．ｈ
（ＲＣＣ 模型）对应本文采用的迭代策略．

图 ４　 ＧＭ⁃ＲＣＣ 模型具体说明

　 　 基于 Ｎ和Ｍ，产生式模型和 ＲＣＣ 模型所构成

的 ＧＭ⁃ＲＣＣ 模型的产生过程如下：
１） 由 ＲＣＣ 模型可以得到一组隐变量 ｚ１ ．
２） 由 ｚ１ 产生基于区域的 ＲＣＣ 特征 Ｘ．
３） 对 θ ～ Ｄｉｒ（α） 进行采样．
４） 对每个图像区域 ｒｎ，ｎ ∈ ｛１，…，Ｎ｝ ．
① 对 ｚ２ｎ ～ Ｍｕｌｔ（θ） 进行采样．
② 从一个基于 ｚ２ｎ 的多变量高斯分布中对 ｒｎ

～ ｐ（ ｒ ｜ ｚ２ｎ，μ，σ） 进行采样．
５） 对于每一个类别 ｗｍ，ｍ ∈ ｛１，…，Ｍ｝ ．
① 对 ｙｍ ～ Ｕｎｉｆ（１，…，Ｎ） 进行采样．
② 从基于因子 ｚ１ｙｍ，ｚ２ｙｍ 的联合多项式分布中

对ｗｍ ～ ｐ（ｗ ｜ ｙｍ，ｚ１，ｚ２，η） 进行采样．
图像区域、类别和隐变量的联合分布表示为

ｐ（ ｒ，ｘ，ｗ，θ，ｚ１，ｚ２，ｙ） ＝ ｐ（θ ｜ α）·

　 　 ∏
Ｎ

ｎ ＝ １
ｐ（ ｚ１ｎ） (∏

Ａｒ

ｊ ＝ １
ｐ（Ｘｎｒ ｜ ｚ１ｎ，ρ）( ) ｐ（ ｚ２ｎ ｜ θ）·

　 　 (∏
ＮＦ

ｉ ＝ １
ｐ（ ｒｎｉ ｜ ｚ２ｎ，μ，σ） ) )·

　 　 ∏
Ｍ

ｍ ＝ １
ｐ（ｙｍ ｜ Ｎ）ｐ（ｗｍ ｜ ｙｍ，ｚ１，ｚ２，β）( ) ．

２􀆰 ２　 模型学习

对于模型中参数的学习，给定一幅图像，本文

通过变分 ＥＭ 步骤来获得模型参数的最大似然估

计．在 Ｅ 步，通过当前设定的参数值计算出每幅图

像和类别的变分后验；在 Ｍ 步，从变分分布下得

到的期望完全统计中找到模型参数的最大似然估

计．变分 ＥＭ 算法在两步之间交替进行直到期望

的 ｌｏｇ 似然收敛．
２􀆰 ３　 模型的推理

由于 ＧＭ⁃ＲＣＣ 模型基于改进的 ＬＤＡ 模型，精
确的概率推理是不容易得到的，因此，本文采用变

分推理来估计隐变量上的后验分布．特别地，本文

定义隐变量的因式化分布为

ｑ（θ，ｚ１，ｚ２，ｙ）＝ ｑ（θ ｜ γ） ∏
Ｎ

ｎ ＝１
ｑ（ｚ１ｎ ｜ ϕ１ｎ）ｑ（ｚ２ｎ ｜ ϕ２ｎ）( )·

∏
Ｍ

ｍ ＝ １
ｑ（ｙｍ ｜ λｍ）( ) ．

式中：γ、ϕ和 λ分别为变分参数．其中：γ为 Ｋ维狄

力克雷参数； φｎ 为 Ｎ 个 Ｋ 维多项式参数；λｍ 为 Ｍ
个 Ｎ 维多项式参数．

由变分估计的一般准则可知，估计值要使这

个因式化的分布与真实的后验分布之间的 ＫＬ 分

歧最小．对变分参数求导，可以得到算法如下：
１）更新后验狄力克雷参数为

γｉ ＝ αｉ ＋ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ϕｎｉ ．

　 　 ２）对于每个区域，更新因子上的后验概率分
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布．注意到这个更新需要考虑每种类别是由区域

中相同因子产生的：
　 φｎｉ ∝ ｐ（ｒｎ ｜ ｚ２ｎ ＝ ｉ，μ，σ）ｐ（Ｘｎ ｜ ｚ１ｎ ＝ ｊ，
ρ）ｅｘｐ｛Ｅｑ［ｌｏｇ θｉ ｜ γ］｝·

ｅｘｐ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
λｍｎｌｏｇ ｐ（ｗｍ ｜ ｙｍ ＝ ｎ，ｚ１ｍ ＝ ｊ，ｚ２ｍ ＝ ｉ，η）{ } ．

式中：Ｅｑ［ｌｏｇ θｉ ｜ γ］ ＝Ψ（γｉ） － Ψ ∑γ ｊ( ) ； Ψ为双

伽玛函数．
３） 对每种类别， 更新区域上的近似后验

分布为

λｍｎ ∝ｅｘｐ ∑
Ｋ

ｉ ＝１
φｎｉｌｏｇ ｐ（ｗｍ ｜ ｙｍ ＝ ｎ，ｚ１ｎ ＝ ｉ，ｚ２ｎ ＝ ｊ，η）{ } ．

４）更新一直进行下去，直到 ＫＬ 分歧的变化

很小才停止． 得到近似后验分布后就可以找到联

合分布 ｐ（ｗ，ｒ，ｘ） 的下界．
５） 标签的条件概率为

ｐ（ｗ ｜ ｒ，ｘ） ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
∑
ｚｎ

（ｑ（ ｚ２ｎ ｜ ϕ２ｎ）ｐ（ｗ ｜ ｚ２ｎ，η））·

（ｑ（ ｚ１ｎ ｜ ϕ１ｎ）ｐ（ｗ，ｚ′１ｎ ｜ ｚ１ｎ，η）） ．

３　 实　 验

３􀆰 １　 数据

本文所进行的实验都是在一个 １ ３００∗１ ２００
像素的 ＥＳＡＲ 图像上进行的，该图像显示的是德

国的某个地方．通过使用 ＡｒｃＧＩＳ 软件，本文将相

应的地面真实图像进行人工标记，得到 ５ 个类别：
耕地、林地、建筑、道路和其他陆地覆盖物，如

图 ５（ｂ）所示， 图 ５（ａ）为原始图像．实验过程中，
每一类数据的 ５０％用来训练，５０％用来测试．采用

Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ 过分割后的最小过分割区域（超像素）
的面积为 ４００ 像素，从各个超像素中提取的特征

包含表 １ 中的 ＰｏｌＳＡＲ 和 ＰｏｌＩｎＳＡＲ 特征．

图 ５　 实验图像对比

　 　 实验引进了 ＥＭ 迭代策略，由于 ＲＣＣ 模型可

以看成一种表示迭代信息的特征描述，这种迭代

信息可以视为 ＲＣＣ 迭代的局部先验特征（ＲＣＣ⁃
ＩＬＰ）．ＲＣＣ⁃ＩＬＰ 特征可以从先前的迭代分类结果

中提取． ＲＣＣ⁃ＩＬＰ 特征包含 ５ 个部分，分别对应

ＲＣＣ５ 中的 ５ 种关系．举例来说，如果是 ＰＯ 关系，
超像素 Ｓｉ 的 ＰＯ 部分是先前迭代分类结果中的像

素的一个归一化标号直方图，同时这些像素属于

当前迭代的超像素集合 ｓ′ ＝ ｛ ｓ ｊ ∈ ＰＯ（ ｓｉ）｝，也就

是说 ｓ ｊ 是先前迭代结果中与先前迭代中的超像素

ｓｉ 有着 ＰＯ 关系的第 ｊ 个超像素．每一次迭代的标

号信息都来自于先前的迭代结果，初始化的标号

信息则来自于混合模型的结果．迭代步骤一直重

复直到满足收敛条件为止．
３􀆰 ２　 结果与讨论

本文首先对提出的 ＧＭ⁃ＲＣＣ 模型进行实验，
同时，为了说明 ＧＭ⁃ＲＣＣ 模型的有效性，本文还

进行了一系列对比实验，分别为无 ＲＣＣ 先验信息

的产生式模型实验、基于 ＳＶＭ 的分类方法实验以

及监督马尔科夫随机场（ＭＲＦ）分类方法实验．
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ＧＭ⁃ＲＣＣ 模型实验得到的分类结果和混淆矩

阵分别如图 ５（ｆ）和表 ２ 所示．可以看出每个类别

的分类准确率都比较高，对例如道路等比较复杂

和精细的结构也能够很好的进行分类．
表 ２　 ＧＭ⁃ＲＣＣ 分类混淆矩阵

分类 耕地 建筑 林地 道路 其他

耕地 ０􀆰 ８６０ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 １１０ ０􀆰 ００６ ０􀆰 ０１２

建筑 ０􀆰 ００２ ０􀆰 ９０４ ０􀆰 ０４１ ０􀆰 ０２２ ０􀆰 ０３２

林地 ０􀆰 ０６２ ０􀆰 ０３９ ０􀆰 ８５０ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ０３８

道路 ０􀆰 ０１３ ０􀆰 ０３３ ０􀆰 ０４５ ０􀆰 ７２７ ０􀆰 １８２

其他 ０􀆰 ００６ ０􀆰 ０２１ ０􀆰 ０２０ ０􀆰 ０２６ ０􀆰 ９２７

　 　 为了说明 ＲＣＣ 模型在 ＧＭ⁃ＲＣＣ 模型中所起

的作用，本文基于无 ＲＣＣ 先验信息的产生式模型

做了一个对比实验．实验条件和 ＧＭ⁃ＲＣＣ 模型中

的实验完全相同，不同的是，这个实验只用了邻域

先验信息．分类结果和混淆矩阵分别如图 ５（ｅ）和
表 ３ 所示．从图 ５（ｅ）、（ ｆ）中可以看出，模型 ＧＭ⁃
ＲＣＣ 模型由于 ＲＣＣ 先验的存在，使得 ＳＡＲ 图像

中许多复杂的细节能够从背景中分辨出来．
表 ３　 无 ＲＣＣ 的产生式模型的分类混淆矩阵

分类 耕地 建筑 林地 道路 其他

耕地 ０􀆰 ５７２ ０ ０􀆰 ００７ ０􀆰 １５７ ０ ０􀆰 ２６５

建筑 ０􀆰 ０００ ９ ０􀆰 ８０６ ０􀆰 ０６２ ０􀆰 ０４３ ０􀆰 ０８９

林地 ０􀆰 ０８２ ０ ０􀆰 ０５４ ０􀆰 ８１０ ０􀆰 ００８ ０􀆰 ０４６

道路 ０􀆰 ０２４ ０ ０􀆰 ０５４ ０􀆰 ０２７ ０􀆰 ４２３ ０􀆰 ４７２

其他 ０􀆰 ００６ ０ ０􀆰 ０１７ ０􀆰 ０１５ ０􀆰 ０４９ ０􀆰 ９１３

　 　 本文也选择了传统的基于 ＳＶＭ 的分类方法

来进行对比实验．采用每一类中 ５０％的像素来进

行训练，其余的用作测试．之所以在实验中采用

ＳＶＭ Ｓ 形核分类器是因为它在文献［７］中结果最

好．分类结果和混淆矩阵分别如图 ５（ｃ）和表 ４ 所

示．从图 ５（ｃ）中可以看出该方法得到的分类效果

并不好，耕地、道路等精细结构都被错分到林地和

“其他”类别当中．
表 ４　 ＳＶＭ 分类混淆矩阵

分类 耕地 建筑 林地 道路 其他

耕地 ０􀆰 ２５４ ０􀆰 ０５３ ０􀆰 ２７６ ０􀆰 ０１３ ０􀆰 ４０４

建筑 ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ４９５ ０􀆰 １６２ ０􀆰 ０２３ ０􀆰 ３０８

林地 ０􀆰 ０１４ ０􀆰 ０８７ ０􀆰 ８１３ ０􀆰 ０１１ ０􀆰 ０７４

道路 ０􀆰 ００６ ０􀆰 ０６８ ０􀆰 ０９７ ０􀆰 ３４２ ０􀆰 ４８８

其他 ０􀆰 ００８ ０􀆰 ０４８ ０􀆰 ０３１ ０􀆰 ０２７ ０􀆰 ８８６

　 　 实验的另外一个对比实验是一种监督马尔科

夫随机场（ＭＲＦ）分类方法，它是一种具有上下文

信息的传统描述模型．在训练阶段，本文采用相同

的方法获取图像中的超像素以及 Ｐｏｌ ／ ＰｏｌＩｎＳＡＲ

特征．接着，训练特征数据被用来训练 ＳＶＭ Ｓ 形核

分类器．给定一幅测试图像，ＳＶＭ 分类器可以预测

每个超像素属于每个类别的概率．本文也采用了

ＧｒａｐｈＣｕｔ 算法［１５］来平滑模型的优化，结果如图 ５
（ｄ）和表 ５ 所示．从图 ５（ｄ）中可以看出使用该方

法使得大量例如道路等的精细结构都没有分辨出

来，而是被分类到“其他”这一类别．
表 ５　 ＳＶＭ＋ＭＲＦ 分类混淆矩阵

分类 耕地 建筑 林地 道路 其他

耕地 ０􀆰 １８７ ０ ０􀆰 ００４ ０ ０􀆰 ３６２ ０ ０􀆰 ４４７

建筑 ０􀆰 ０００ ６ ０􀆰 ７７７ ０ ０􀆰 ０６４ ０􀆰 ０００ ７ ０􀆰 １５８

林地 ０ ０􀆰 ０５８ ０ ０􀆰 ８５４ ０􀆰 ０００ １ ０􀆰 ０８８

道路 ０ ０􀆰 ０４６ ０ ０􀆰 ０９３ ０􀆰 ２０６ ０ ０􀆰 ６５５

其他 ０􀆰 ０００ ２ ０􀆰 ０２２ ０ ０􀆰 ０２２ ０􀆰 ００３ ０ ０􀆰 ９５３

　 　 表 ６ 列出了所有方法的分类准确率以进行直

观的对比，从表 ６ 中可以看出除了“其他”类别以

外，ＧＭ⁃ＲＣＣ 模型对每一个类别的分类准确率都

是最高的，而之所以采用 ＭＲＦ 得到的“其他”类

别的分类准确率最高，但平均准确率低，则正是因

为它将许多类别错分到其他类别中．
表 ６　 分类准确率对比

准确率 耕地 建筑 林地 道路 其他 平均

ＳＶＭ ０􀆰 ２５４ ０􀆰 ４９５ ０􀆰 ８１３ ０􀆰 ３４２ ０􀆰 ８８６ ０􀆰 ６９５

ＳＶＭ＋ＭＲＦ ０􀆰 １８７ ０􀆰 ７７７ ０􀆰 ８５４ ０􀆰 ２０６ ０􀆰 ９５３ ０􀆰 ７５９

无 ＲＣＣ 的产生式模型 ０􀆰 ５７２ ０􀆰 ８０６ ０􀆰 ８１０ ０􀆰 ４２３ ０􀆰 ９１３ ０􀆰 ７９１

ＧＭ－ＲＣＣ 模型 ０􀆰 ８６０ ０􀆰 ９０４ ０􀆰 ８５０ ０􀆰 ７２７ ０􀆰 ９２７ ０􀆰 ８７９

　 　 从算法的时间复杂度去考虑，４ 种分类方法

中，直接采用 ＳＶＭ 分类的方法之间从特征出发构

造分类器，时间效率最高，而 ＭＲＦ＋ＳＶＭ 的方法和

无 ＲＣＣ 的产生式模型的方法在时间复杂度上相

似，而本文提出的 ＧＭ⁃ＲＣＣ 的方法相对于其他的

方法而言计算代价较高，但尚在可接受的范围内，
因此综合分类精度和时间复杂度的考虑，本文提

出的 ＧＭ⁃ＲＣＣ 的方法的适用性更强．
产生式模型和 ＲＣＣ 模型后结合能够得到更

好的分类效果，是因为一般的产生式模型没有金

字塔，基于金字塔构建 ＲＣＣ 可以得到更为全面的

多层信息，再与产生式模型结合后对空间信息获

取更为全面和精确．模型的改进并不是简单的把

两个算法并行或者串行，而是实质性地融合．

４　 结　 论

１）在产生式模型的框架下，ＧＭ－ＲＣＣ 模型利

用 ＲＣＣ 模型对 ＳＡＲ 图像中目标空间结构进行描

述．这种空间结构被转换成一种先验信息，与基本
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的特征联合在一起对产生式模型进行学习和

推理．
２）ＧＭ⁃ＲＣＣ 模型中的多尺度推理策略可以通

过 ＳＡＲ 图像中的不同尺度（分辨率）对分类信息

进行有效的改善．模型同时考虑了低分辨率图像

的全局分类信息以及高分辨率图像的局部分类信

息．它描述和推理的对象是 ＳＡＲ 图像中的多重上

下文关系，而不是 ＭＲＦ 模型中的传统上下文信

息，传统的上下文信息倾向于去除区域之间的噪

声或者对分类结果进行平滑．
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