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基于多维金字塔表达和AdaBoost的高分辨率 SAR图像

城区场景分类算法

殷 慧 1 曹永锋 1 孙 洪 1

摘 要 提出了多维金字塔表达算法, 并使用基于多维金字塔表达的 AdaBoost 实现了高分辨率合成孔径雷达 (Synthetic

aperture radar, SAR) 图像的城区场景分类. 多维金字塔表达算法首先在局部特征的各维计算金字塔表达矢量, 再将所有的

金字塔表达矢量连接起来构成多维金字塔表达矢量. 多维金字塔表达算法克服了金字塔表达算法在处理高维局部特征时, 遇

到的输出金字塔表达矢量的区分力受计算效率制约的问题. 本文分别在一个 TerraSAR-X 图像库和一张大幅 TerraSAR-X 图

像上比较基于金字塔表达的 AdaBoost 和基于多维金字塔表达的 AdaBoost 的分类性能. 实验结果表明, 与前者相比, 后者显

著提高了计算效率同时保证了分类精度.
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Urban Scene Classification Based on Multi-dimensional Pyramid Representation

and AdaBoost Using High Resolution SAR Images

YIN Hui1 CAO Yong-Feng1 SUN Hong1

Abstract This paper presents a new image representation algorithm called multi-dimensional pyramid representation

(MPR), and combines MPR and AdaBoost (MPR-AdaBoost) for urban scene classification using high resolution SAR

images. MPR calculates a pyramid representation (PR) vector in each dimension of local feature and combines the

PR vectors together to get an MPR vector. The computational complexity of PR is high when the local feature is

high-dimensional, which leads PR vector to lose discriminative information in real applications. MPR overcomes these

limitations. Its computational complexity is low and the MPR vector has discriminative information, even when the

local feature is high-dimensional. Using a TerraSAR-X data set and a TerraSAR-X image, AdaBoost based on PR

(PR-AdaBoost) and MPR-AdaBoost are compared. The experimental results have shown that MPR-AdaBoost gives

comparable results and reduces the computational cost.

Key words Multi-dimensional pyramid representation (MPR), AdaBoost, high resolution SAR (Synthetic aperture

radar) image, classification

合成孔径雷达 (Synthetic aperture radar,
SAR) 以其高分辨率、全天候、全天时、大面积的
数据获取能力而成为世界各国普遍重视的对地观测

技术. SAR 图像获取及其信息应用的能力, 对我国
的自然保护、国土资源利用、自然灾害监测等起着

十分重要的作用.
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近 20 年来, SAR 高分辨率成像技术极大地促
进了空间遥感的发展. SAR 图像数据源的日益丰富,
一方面为该领域的研究和应用提供了可能, 另一方
面也为从海量数据中发现和探索不同应用层面的有

用信息提出了巨大的挑战. 面对数量巨大的图像数
据, 传统的依靠人工对图像进行分类与标注的管理
方式因为需要耗费大量的人力资源而变得不可行.
同时底层特征所建模的类别语义和用户高层语义之

间常常存在着巨大的差别 (就是所谓的语义鸿沟).
语义鸿沟使得人工专家的参与和解译, 在应用分析
过程中几乎必不可少, 如果一个系统可以自动地学
习图像的高层语义并分类, 而不是仅仅完成独立像
素/区域的分类, 那么 SAR 的应用领域将大大受益.
本文研究的重点就是利用计算机自动地完成高分辨

率 SAR 图像的城区场景分类.
现在, 领先的机载 SAR 系统获取的图像的分辨

率已经能够达到分米级水平, 星载系统也达到米级
水平[1], 随着 SAR 图像分辨率的不断提高, SAR 图
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像逼近并达到光学图像的水平是 SAR 系统发展的
一个主要趋势. 在高分辨率条件下, SAR 图像中的
空间信息更加丰富, 地物目标的几何结构和纹理信
息更加明显, “更像” 光学图像, 然而这同时也带来
了新问题: 从 SAR 的物理成像原理推导有用模型和
方法的策略变得难以实施; 而且, 以往针对中低分辨
率的一系列模型及方法在高分辨率下效果也不理想.
因此, 计算高分辨率 SAR 图像场景特征需要加

强考虑场景图像的纹理、统计量分布、几何形状和

空间上下文等计算机视觉特征. 随着 SAR 图像分辨
率的不断提高, 细节和结构的复杂性与随机性愈加
明显, 原来具有 “特征一致性” 的简单类别可能会变
成 “特征不一致” 的复杂类别, 从而使基于底层全局
特征建模的统计分类器的性能下降. 在计算机视觉
和模式识别领域, 流行的趋势是先使用检测算子找
到图像的关键区域, 然后在关键区域上计算局部特
征, 并通过描述模型对图像进行描述, 最后进行分类
识别[2−4]. 受这种处理方法的启发, 我们在高分辨率
SAR 图像上使用基于底层局部特征的统计分类器.
将图像的各部分分别用一个局部特征矢量表达,

图像的所有特征矢量构成一个特征矢量集合, 称为
“特征袋”, 我们用这个特征矢量集合来表达该图像.
这个方法不仅在光学图像处理中是目前流行的方法,
而且在高分辨率遥感图像中也同样适用[5]. 但是, 很
多传统的机器学习方法不能直接利用局部特征表达

得到的特征矢量集合, 因为这些机器学习方法默认
的输入都是特征矢量. 为了解决这个问题, 人们通
常使用 Bag-of-features (BOF)[2]. BOF 事先通过
对特征矢量集合聚类 (如使用 k-means) 建立特征原
型库, 然后用特征原型在图像中出现的概率构成的
矢量表达图像. 如何自动确定最佳的聚类中心数是
BOF 有待解决的问题.
金字塔表达 (Pyramid representation, PR) 算

法[4], 通过直接划分特征空间将特征矢量集合聚类,
回避了确定最佳聚类中心数的难题, 并且金字塔表
达对特征空间由粗到细的多层划分 (每次划分对应
于金字塔的一层), 较细致地刻画了特征矢量在特征
空间的分布. 但是金字塔表达存在两个缺点: 1) 金
字塔表达矢量长度 (即维数) 与局部特征维数呈指数
关系, 与金字塔的层数呈线性关系. 在使用高维局部
特征情况下, 其表达效率不可接受; 2)由于高维局部
特征矢量往往只是聚集在特征空间的某个小角落[6],
有限层 (计算效率的限制) 的金字塔并不能将这个小
“角落” 精细划分, 导致不同类别输出的金字塔表达
矢量在后续分类应用中缺乏区分力.
为了克服以上问题, 我们提出了一种新的表达

算法, 叫做多维金字塔表达. 多维金字塔表达将特征
矢量的各维独立看待, 并在每一维计算金字塔表达

矢量, 最后将各维的金字塔表达矢量连接起来. 与金
字塔表达最大的不同是, 当输入是 n (n > 1) 维局
部特征矢量集合时, 金字塔表达计算的是一个 n 维

金字塔表达矢量, 而多维金字塔的表达是计算 n 个

一维金字塔表达矢量 (当 n = 1 时, 两种算法等价).
多维金字塔表达默认特征矢量各维间是独立的. 因
此, 有必要事先对原始局部特征矢量进行处理 (例
如利用主成分分析 (Principle component analysis,
PCA) 或者流型方法), 使得处理后的矢量不仅各维
间独立而且保留原始局部特征各维间的有用关系.
多维金字塔表达矢量的长度 (即维数) 与特征的维数
呈线性关系. 这使得其可以对特征矢量的每一维进
行非常细致的划分而不必担心效率问题, 进而提高
不同类别的多维金字塔表达矢量的区分力.
由于用局部特征描述图像, 一些不相关信息很

可能对最终的表达造成干扰. 我们使用 AdaBoost
从多维金字塔表达矢量中选择少量具有区分力的维

用于高分辨率 SAR 图像的城区场景分类.
我们分别在一个高分辨率 TerraSAR-X 图像

库和一张大幅 TerraSAR-X 图像上比较了基于金
字塔表达的 AdaBoost 和基于多维金字塔表达的
AdaBoost 的性能. 实验结果均显示, 后者的分类效
率远远高于前者而且保持较好的分类性能.

1 多维金字塔表达算法

这部分分两个小节: 第 1.1 节简要说明相关工
作, 第 1.2 节详细说明多维金字塔表达算法.

1.1 相关工作

最近出现了很多关于高分辨率 SAR 图像的研
究成果.

Stasolla 等[7] 提出了在高分辨率 SAR 图像中
提取建筑物的方法. 这个方法的思想是首先检测独
立的感兴趣区域 (如建筑), 然后把它们聚类成复杂
的区块结构. 他同时指出在高分辨率 SAR 图像中居
民区表现出不均匀性, 即同一个物体的不同部分可
能表现出不同的散射特性, 因此基于像素的分析方
法不合适, 而基于分割的方法更有效. Soergel 等[1]

利用分辨率达到分米级的高分辨率 SAR 图像重建
人工建筑物. Greco 等[8] 对不同的植被覆盖区的高

分辨率 SAR 图像建模. Bennett 等[9] 在高分辨率

SAR 图像上提取建筑物及其阴影, 利用获得的散射
信息和阴影信息来推测建筑物的高度.
针对高分辨率 SAR 图像的城区场景分类算法

大多是利用高分辨率 SAR 图像和其他数据的融合
实现的[10−12]. 单纯利用高分辨率 SAR 图像 (单极
化非干涉) 完成这一任务的算法并不多见, 具有代表
性的如 Tison 等[13] 提出的利用 Fisher 分布对场景
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中各个成分的分布建模并利用Markov 场分类的方
法. 其思想秉承传统的对均匀成分建立统计模型的
思想. 与基于其他分布 (如K, Weibull, Log-normal,
Nakagami-Rice, Alpha stable 等) 的分类算法的思
路相同. 但是, 这个方法不能用来处理我们所要解决
的问题, 因为我们所要处理的类别是复杂的场景, 每
个场景包含了多种均匀成分.

下面将详细说明本文提出的多维金字塔表达算

法的思想.

1.2 多维金字塔表达

图 1 具体展现了多分辨率直方图、金字塔表达
和多维金字塔表达三者的计算方法以及输出矢量的

形式. 它们之间的关系是: 多分辨率直方图[14] 在灰

度特征空间的多分辨率下计算直方图; 金字塔表达
是多分辨率直方图在多维特征空间上的扩展; 多维
金字塔表达是由每一特征维的金字塔表达连接起来

构成的; 金字塔表达和多维金字塔表达的目的都是
将特征矢量集合转化成一个矢量.
图 1 (a) 描述了多分辨率直方图的思想. 多分辨

率直方图算法思想是: 逐渐降低灰度图像的灰度分
辨率, 同时统计每次分辨率降低后图像的灰度直方
图, 将得到的灰度直方图连接起来构成一个矢量, 称
为多分辨率直方图矢量. 文献 [14] 是对这一算法的
详细描述.
图 1 (b) 描述了金字塔表达算法思想: 首先在图

像上提取兴趣点, 每个兴趣点用一个特征矢量描述.
将图像上计算出的特征矢量映射到特征空间中. 此
时, 每个特征矢量对应于特征空间的一个点. 对特
征空间划分网格, 在图 1 (b) 中自上而下共划分了 4
次网格, 网格逐渐变大, 即特征空间的分辨率逐渐变
小, 同时在图 1 (b) 的右边统计了在特征空间每种分
辨率下特征矢量的分布直方图 (此分布直方图的 bin
对应于该分辨率下特征空间的网格, 网格内特征矢
量的数目是 bin 对应的频数). 将得到的分布直方图
连接起来构成一个矢量, 称为金字塔表达矢量. 这里
“金字塔” 是对特征空间分辨率不断降低这一处理的
形象描述.
图 1 (c) 描述了多维金字塔表达算法思想: 首先

处理局部特征矢量. 图 1 (c) 所描述的是使用 PCA
处理特征矢量后, 将特征矢量映射到新的坐标系下,
即以 PCA-x 为横轴, PCA-y 为纵轴的新的坐标系.
在新坐标轴上分别统计特征矢量的分布直方图并逐

渐降低分布直方图的分辨率 (如图 1 (c) 中分辨率自
上而下逐渐降低). 最后在各轴上得到多个分辨率下
的直方图的连接矢量, 再将所有轴的矢量连接起来
构成多维金字塔表达矢量.

(a) 多分辨率直方图算法示意图

(a) Multi-resolution histogram

(b) 金字塔表达算法示意图

(b) Pyramid representation

(c) 多维金字塔表达算法示意图

(c) Multi-dimensional pyramid representation

图 1 多分辨率直方图、金字塔表达和多维金字塔表达算法

示意图

Fig. 1 Overview of multi-resolution histogram, pyramid

representation, and multi-dimensional pyramid

representation
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虽然从理论上讲, 在使用多维金字塔表达时, 有
必要事先对原始局部特征矢量进行处理 (例如利用
PCA 或者流型方法), 使得处理后的矢量不仅各维
间独立而且保留原始各维间的有用关系[15],但是,在
实验中我们发现即使不做任何处理, 多维金字塔表
达仍然能够获得较好的性能.
下面给出多维金字塔表达的数学描述.
设 I 表示一张图像, 使用兴趣点检测算法从 I

中检测到m 个显著区域 {p1, p2, · · · , pm}, 在每个区
域 pi 中计算 D 维局部特征矢量 xxxi ∈ F ⊆ R, 图像
I 用特征矢量集合 X 描述:

X = {xxx1, · · · ,xxxm} (1)

使用PCA (保留各维之间的线性关系)或流型 (保留
各维之间的非线性关系)处理X,设得到的新特征矢
量集合为 X̃ = {x̃xx1, · · · , x̃xxm}, 其中, x̃xxi ∈ F̃ ⊆ Rd,
d ≤ D. 处理后, 新特征矢量各维被独立看待. 在每
一维上分别计算金字塔表达矢量.
下面以第 i 维特征为例, 说明在一维特征空间

上金字塔表达矢量ΨΨΨ 是如何计算的.
首先, 计算 X̃ 的第 i 维特征 (用 X̃(i) 表示) 的

分布直方图HHH0(X̃(i)) = [h0,min(X̃(i)), h0,min(X̃(i))+1,
· · · , h0,max(X̃(i))], 设min(X̃(i)) 和max(X̃(i)) 分别
为 X̃(i) 经过缩放到某个精度, 然后取整得到的最小
值和最大值, h0,j 表示 j 在 X̃(i) 中出现的概率.

其次, 将 HHH0(X̃(i)) 的分辨率降为原来的 1/2,
得到的分布直方图为HHH1(X̃(i)). 再将HHH1(X̃(i)) 的
分辨率下降 1/2, 得到分布直方图HHH2(X̃(i)). 以此
类推, 共可以进行 dlog2(max(X̃(i)) −min(X̃(i)))e
次直方图分辨率下降 1/2 的操作.
最后, 将直方图连接起来, 得到一维特征空间上

金字塔表达矢量ΨΨΨ(X̃(i))

ΨΨΨ(X̃(i)) = [HHH0(X̃(i)), · · · ,HHHL−1(X̃(i))] (2)

L 为金字塔的层数

L = dlog2(max(X̃(i))−min(X̃(i)))e+ 1 (3)

HHHj(X̃(i)) 的维数为

rj(i) =
max(X̃(i))−min(X̃(i))

2j
(4)

I 的多维金字塔表达矢量为

MPMPMP (X̃) = [ΨΨΨ(X̃(1)),ΨΨΨ(X̃(2)), · · · ,ΨΨΨ(X̃(d))]
(5)

多维金字塔表达矢量的长度 (维数) 计算如下:

R =
d∑

i=1

L−1∑
j=0

rj(i) (6)

多维金字塔表达矢量的长度 (即维数) 与局部特
征的维数 d 呈线性关系. 这使得其可以对每一特征
维进行非常细致的划分而不必担心效率问题, 进而
提高不同类别的多维金字塔表达矢量的区分力.

2 基于多维金字塔表达的AdaBoost

本节说明如何将多维金字塔表达和 AdaBoost
结合构建分类器.

由于用局部特征描述图像, 一些不相关信息很
可能对最终的表达造成干扰[16]. 要克服干扰的影
响, 主要有两种方式: 一种是使用特征选择[17] 或

是 Boosting[18] 选择有区分力的特征维用于构建出

色的分类器; 另一种方法就是设计具有高区分力的
核[19−21]. 本文采用第一种方法 (关于第二种方法
我们将在后续的工作中实现), 并使用 AdaBoost 算
法[22] 自动选择有区分力的特征维. AdaBoost 是基
于 Boosting 思想的众多改进算法之一, 近年来在遥
感图像的地物分类中得到广泛的应用[23−24].

下面具体说明如何利用 AdaBoost 得到强分类
器 Fy(MPMPMP (X̃)). 假设数据库中有 K 类, 共 N 幅

图像, 每幅图像用多维金字塔表达算法表达, 共得
到 N 个多维金字塔表达矢量, 表示为: MPMPMP (X̃) =
{MPMPMP (X̃1), · · · ,MPMPMP (X̃N)}, 其中每个矢量都有一
个类别标号 y ∈ Y = {1, · · · ,K}, 利用 AdaBoost
训练强分类器 Fy(MPMPMP (X̃i)), y = 1, · · · ,K.
强分类器计算如下[23−24]:

Fy(MPMPMP (X̃i))=





T∑
t=1

log
1
βt

, 若 ht(MPMPMP (X̃i))=y

0, 否则

(7)
其中, T 是迭代次数, βt = εt/(1− εt), εt =∑

i=1:N ;ht(MPMPMP (X̃i)) 6=y ωt(i). ωt(i) 是第 t 次迭代后

第 i 个训练矢量的权重. ht 是第 t 次迭代选择的最

佳弱分类器 ( 我们使用决定树作为弱分类器). 一般
来说, 迭代次数 T 远远小于多维金字塔表达矢量的

维数 R.

3 实验

本节分别用两个实验测试并比较基于多分

辨率直方图的 AdaBoost 算法、基于金字塔表达
的 AdaBoost 算法和基于多维金字塔表达的 Ad-
aBoost 算法. 第一个实验在一个包含 5 类地物的
TerraSAR-X 数据集上, 分别使用两种特征测试特
征维数对算法性能的影响; 第二个实验在一张大幅
的 TerraSAR-X 图像上测试三种算法分别进行城区
场景分类的性能.
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3.1 在 TerraSAR-X数据集上的实验

这个数据集包含 511 张图片分别属于: 居
民区 (100 张)、工业区 (113 张)、草地 (102 张)、
森林 (100 张) 和裸地 (96 张). 这些图像都来
自 TerraSAR-X 拍摄的中国广州的图像 (大小为
20 000像素× 20 000 像素, 分辨率为 1.25 米). 图像
集中每张图像的大小为 128像素× 128像素. 根据
相同区域的高分辨率光学图像、对该地域的先验知

识以及已知的 SAR 图像对各种地物表现的特点, 手
工标注了各图像所属的类别. 从每类随机选择 50 张
图像, 将这 250 张图像作为训练集, 剩下的所有图像
作为测试集, 从而将数据集分成两组, 如此独立进行
10 次分组并测试, 最后得到的分类准确率是 10 次
运算结果的平均.

将每张图像分成 16像素× 16像素的图像子块,
子块间重叠 50%. 分别从每个子块中提取两种局部
特征: Gabor 特征 (48 维) 和灰度直方图特征 (32
维). 我们的实验分别测试了局部特征和特征维数对
算法的影响. 使用 PCA 将局部特征降到不同维, 然
后在降维后的特征矢量集合上分别构建金字塔表达

矢量和多维金字塔表达矢量. 再将这两种表达矢量
分别与 AdaBoost 结合, 在训练集上学习出强分类
器后在测试集上分类. 所有实验中 AdaBoost 的迭
代次数设为 100, 给出的分类准确率是 100 次迭代
的最高值. 需要声明的是: 1) 由于金字塔表达矢量
是稀疏的, 实验中给出的金字塔表达矢量的维数都
是将始终为零的维去除后的维数; 2) 实验中所给出
的金字塔的层是以分辨率最低的一层为第一层, 分
辨率次低的为第二层, 以此类推, 分辨率最高的一层
为最后一层 (即刚好和式 (2) 的顺序相反).

3.1.1 使用Gabor特征实验

使用 3 种尺度, 8 个方向 (分别计算了均值和方
差)共 48维的Gabor特征提取 16像素× 16像素的
图像子块内的纹理特征. 再使用 PCA 分别按照保
留原始特征能量的 90%、80%、70%、60% 和 50%
对 48 维 Gabor 特征降维, 降维后的维数用Dim 表

示. 在降维后的特征矢量集合上分别构建金字塔表
达矢量和多维金字塔表达矢量, 得到的矢量的维数
分别用 PRdim 和MPRdim 表示 (参数Dim、PRdim

和MPRdim 的定义下同). 表 1 给出了使用 Gabor
特征时, Dim、PRdim、MPRdim 和分类准确率的

对应值. 对于金字塔表达和多维金字塔表达, 表 1 所
示是使用前 4 层计算的结果 (由于多分辨率直方图
是定义在灰度空间的, 所以表 1 没有基于多分辨率
直方图算法的实验结果).

观察表 1 发现:
1) 无论降维与否, 基于多维金字塔表达的 Ad-

aBoost 的性能都高于基于金字塔表达的 AdaBoost
的性能. 同时发现, 多维金字塔表达在不降维时得到
最佳的性能 (如表 1 中黑体所示), 这说明本文的算
法不受降维与否的限制.

2) 多维金字塔表达矢量的维数远远小于金字塔
表达矢量的维数, 所以基于多维金字塔表达的 Ad-
aBoost 在获得高性能的同时也获得了比基于金字
塔表达的 AdaBoost 高得多的计算效率.

表 1 使用 Gabor 特征时两种算法性能比较

Table 1 Comparison of classification performances using

Gabor feature

保留能量 Dim PRdim 分类准确率 MPRdim 分类准确率

100 % 48 66 776 48.70% 454 75.42%

90 % 20 74 240 51.94 % 262 69.00%

80 % 13 55 902 58.22 % 203 69.49%

70 % 10 41 811 61.29 % 169 68.55%

60 % 7 15 255 64.11% 121 69.78%

50% 6 8 147 63.80% 107 70.07%

3.1.2 使用灰度直方图特征的实验

本文使用 32 维的灰度直方图特征 (对原始直方
图均匀量化得到) 提取 16像素× 16像素的图像子
块内的特征. 再使用 PCA 分别按照保留原始特征
能量的 90%、80%、70% 和 60% 对 32 维特征降
维. 表 2 列出了各参数的对应值. 表 2 所示是使用前
5 层计算的结果. 同时, 表 2 也给出了基于多分辨率
直方图的 AdaBoost 的分类性能. 这里的多分辨率
直方图是对图像的全局表达. 多分辨率直方图矢量
的维数用MHdim 表示.

表 2 使用灰度直方图特征时三种算法性能比较

Table 2 Comparison of classification performances using

gray histogram feature

保留 分类 分类 分类
Dim PRdim MPRdim MHdim

能量 准确率 准确率 准确率

100% 32 64 856 86.74% 377 90.88% 63 88.20%

90 % 4 1 261 91.14% 112 91.20% 7 82.59%

80 % 3 617 90.82% 92 90.67% 6 79.49%

70 % 2 186 90.40% 64 90.22% 3 75.80%

60 % 1 33 81.97% 36 83.40% 1 71.26%

观察表 2 发现:
1) 对于多分辨率直方图, 表达矢量的区分力随

着降维数的增加而下降. 而且基于全局表达的 Ad-
aBoost 的分类性能低于基于局部表达的 AdaBoost
的分类性能.

2) 基于多维金字塔表达的 AdaBoost 分类性能
和基于金字塔表达的 AdaBoost 的分类性能只有微
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小的差别, 但是多维金字塔表达矢量的维数只是金
字塔表达矢量的 1/10.

3) 对于高维局部特征 (32 维), 多维金字塔表达
矢量也具有好的区分力.

4) 使用灰度直方图特征得到的分类性能要明显
好于使用 Gabor 特征时的性能.

3.1.3 小结

分析 TerraSAR-X 数据库上的实验结果, 发现:
1) 当降维后的特征是高维特征时, 基于多维金

字塔表达的 AdaBoost 的性能比基于金字塔表达的
AdaBoost 的性能好、效率高 (如表 1 所示).

2) 当降维后的特征是低维特征时, 基于多维金
字塔表达的 AdaBoost 的性能与基于金字塔表达的
AdaBoost 的性能相仿 (如表 2 所示), 但是计算效

率比后者高.
3) 基于多维金字塔表达的 AdaBoost 受降维数

的影响较小, 而基于金字塔表达的 AdaBoost 受降
维数的影响较大, 而且, 通过降维通常可以提高基于
金字塔表达的 AdaBoost 的分类性能. 对于基于金
字塔表达的 AdaBoost 而言, 确定降维数是关键, 用
户应在保证降维后信息不过多丢失的前提下, 使降
维后的维数为低维 (即 d ≤ 10), 才能保证金字塔表
达矢量具有较好的区分力.

3.2 对 TerraSAR-X图像城区场景分类的实验

这部分将用基于多分辨率直方图的 AdaBoost、
基于金字塔表达的 AdaBoost 和基于多维金字塔表
达的 AdaBoost 分别对一幅 TerraSAR-X 城区场景
图像 (如图 2 (a) 所示) 分类.

(a) SAR 图像

(a) SAR image

(b) 手工标注图 (其中第一类用中等灰色表示; 第二类用浅灰色表
示; 第三类用深灰色表示)

(b) Ground truth (Class 1: middle gray; Class 2: light

gray; Class 3: deep gray)

(c) 使用基于多分辨率直方图的
AdaBoost 的分类结果

(c) Classification result of AdaBoost

based on multi-resolution histogram

(d) 使用基于金字塔表达的 AdaBoost 的
分类结果

(d) Classification result of AdaBoost

based on pyramid representation

(e) 使用基于多维金字塔表达的 AdaBoost 的
分类结果

(e) Classification result of AdaBoost

based on multi-dimensional pyramid

representation

图 2 SAR 原图、标注图和分类结果

Fig. 2 SAR image, ground truth, and classification results
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这张图像是 TerraSAR-X 拍摄的加拿大的多伦
多市某处, 我们只截取了原图的一部分. 这张图像的
大小是 1 680像素× 1 984像素, 分辨率为 1.25 米.
我们根据相同区域的高分辨率光学图像以及该区域

的地图, 将此区域大致分成三类: 第一类包括草地、
裸地、混合植被和墓地; 第二类主要包括一些人工建
筑的公共场所, 如商场、学校和医院; 第三类主要是
住宅区. 各类不再是 “特征一致” 的类别而是 “特征
不一致” 的复杂类别, 这对三种算法是一种挑战.
由于 AdaBoost 属于监督分类, 因此训练样本

的选择非常重要. 在选择训练样本的时候, 我们在原
始大图像 (图 2 (a)只是其中一部分)上除图 2 (a)以
外的区域, 根据已知的 SAR 图像对各种地物表现的
特点以及参照 Google Earth 的光学图像选择训练
样本. 每一类 100 个训练样本, 每个样本是 128像
素× 128像素的图像.
图 2 (b) 是对图 2 (a) 手工标注的结果. 这个结

果同样是根据已知的 SAR 图像对各种地物表现的
特点、该区域的先验知识以及参照Google Earth 的
光学图像手工标注得到的.

将图 2 (a) 分解成 128像素× 128像素的子图
像, 子图像间重叠 87.5%. 用均匀网格将每张子图
像分解成 16像素× 16像素的子块, 块间重叠 50%.
根据第 3.1 节的实验结果, 我们使用每个子块内均
匀量化的 32 维灰度直方图, 并使用 PCA 降到 4 维,
作为子块的局部特征并计算 5 层金字塔的金字塔表
达矢量和多维金字塔表达矢量, 得到的金字塔表达
矢量的维数为 664, 多维金字塔表达矢量的维数为
85. 同时使用 PCA 降到 4 维的灰度特征作为全局
特征, 构建多分辨率直方图, 得到的多分辨率直方图
矢量的维数是 6. 图 2 (c)∼ 2 (e) 分别给出了基于多
分辨率直方图的 AdaBoost, 基于金字塔表达的 Ad-
aBoost和基于多维金字塔表达的AdaBoost分类的
结果. 三种算法中 AdaBoost 都迭代 100 次, 取在训
练集上分类误差最小的强分类器在图 2 (a) 上分类.
我们使用错分率来评价三种算法的性能. 基于多分
辨率直方图的 AdaBoost 的错分率为 20.41%, 基于
金字塔表达的 AdaBoost 的错分率为 13.66%, 基于
多维金字塔表达的 AdaBoost 的错分率为 14.73%.
可见, 基于多分辨率直方图的 AdaBoost 的分类准
确率最低, 即与全局特征表达相比, 局部特征表达更
适合描述高分辨率 SAR 图像. 基于多维金字塔表
达的 AdaBoost 的分类准确率比基于金字塔表达的
AdaBoost 的分类准确率降低了 1%. 但是, 由于多
维金字塔表达矢量的维数只是金字塔表达矢量维数

的 1/8, 而 AdaBoost 的计算时间与表达矢量的维
数呈线性关系, 所以与基于金字塔表达的 AdaBoost
相比, 基于多维金字塔表达的 AdaBoost 将计算效

率提高了 8 倍.

4 总结与展望

本文提出了多维金字塔表达算法, 并与 Ad-
aBoost 结合, 完成高分辨率 SAR 图像的城区场景
分类任务. 多维金字塔表达能够将特征矢量集合转
化成一个矢量, 因此它可以被广泛地应用在基于局
部特征表达的应用框架中. 多维金字塔表达矢量的
长度 (即维数) 与局部特征矢量的维数呈线性关系.
这使得其可以对每一特征维进行非常细致的划分而

不必担心效率问题, 进而提高不同类别的多维金字
塔表达矢量的区分力. 我们分别在一个 TerraSAR-
X 数据集和一张大幅 TerraSAR-X 图像上比较了基
于金字塔表达的 AdaBoost 和基于多维金字塔表达
的 AdaBoost 的分类性能, 实验结果显示后者的计
算效率显著高于前者同时保证了良好的分类性能.
我们在今后的工作中将继续研究如何利用基于

多维金字塔表达的核方法进行高分辨率 SAR 图像
的城区场景分类.
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