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基于马尔可夫随机场模型的SAR图像积雪识别
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摘 要:以新疆玛纳斯河流域2014年3月19日 RADASAT-2影像为研究数据,采用马尔可夫随机场(Markov

RandomField,MRF)模型分割方法进行积雪识别.MRF模型分割方法能够充分利用图像上下文信息,降低相干斑

噪声对合成孔径雷达(SyntheticApertureRadar,SAR)数据的影响.通过初始k-means分割估算出 MRF参数,建立

先验模型和概率密度函数,利用迭代条件模式(IteratedConditionalModel,ICM)算法进行最大后验概率求解得到

最优标记,从而识别出积雪.通过实测数据进行验证,该方法积雪识别精度达86.67%.结果表明:MRF模型分割方

法的能够有效识别积雪;在地势较为平坦的地区,交叉极化(HV)方式下的后向散射系数与极化总功率Span的识

别效果较好;在地形起伏较大的地区,HV后向散射系数的识别效果随着高程和坡度的增加而降低,极化总功率

Span能够综合三种极化特征,较好地克服地形影响,提高积雪的识别精度.
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RecognizingsnowcoverfromSARimagebasedon
MarkovRandomFieldmodel
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Abstract:ThisstudyproposedMarkovRandomField(MRF)torecognizesnowcoverusingRADARSAT-2dataon19

March2014inManasiRiverBasin,XinjiangProvince.TheMRFmodelbasedimagesegmentationmethodcantake

fulladvantageofthecontextualinformation,andreducetheinfluenceofspecklenoiseonSARdata.Weestimatedthe

MRFparametersfollowingtheinitialk-meanssegmentation,thenestablishedthepriormodelandtheprobability
densityfunction.Finally,weusedIteratedConditionalModel(ICM)forsolvingthemaximumposteriorprobabilityof
theoptimallabeltoidentifythesnowcover.Verifiedbythefieldsurveydata,theaccuracyofthemethodtorecognize
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snowcoverwas86.67%.TheresultsshowedshattheMRFmodelbasedsegmentationmethodcouldeffectively
recognizesnowcover.Intheflatareas,thebackscatteringcoefficientunderthecross-polarization HVandthe

polarizationtotalpowerSpanhadthegoodrecognitionaccuracy.Butinthemountainousareas,therecognition
accuracyoftheHVbackscatteringcoefficientdecreasedwiththeincreaseofelevationandslope.Thepolarization
totalpowerSpancanintegratethethreepolarizationcharacteristicstoovercomethetopographiceffect,andto
impovetherecognitionaccuracyofsnowcover.
Keywords:MarkovRandomField,syntheticapertureradar,imagesegmentation,snowcoverrecognition,Manasi

RiverBasin

  积雪是冰冻圈的重要组成部分,是地表极

为活跃且具有多重属性的自然要素[1-2].积雪

研究对地球辐射平衡、全球气候变化、水文循

环、生态环境等研究具有重要意义[3-7].遥感技

术是获取雪盖信息的重要技术手段.高海拔山

区易受云雾影响,利用可见光和近红外遥感获

取积雪信息受到限制.合成孔径雷达(SAR)利
用其高空间分辨率、全天时全天候、多波段多极

化等优势获取积雪和雪下地表信息,为雪盖制

图提供了便利[8-9].
目前,利用SAR数据进行积雪识别的方法

主要有:(1)利用多波段、多极化SAR数据进行

积雪分类.如ShiandDozier[10]利用SIR-C/X-
SAR数据的后向散射系数强度、频率比和极化

特性,利用决策树识别湿雪和干雪.(2)利用多

时相SAR数据进行积雪识别.如 Naglerand
Rott[11]利用湿雪的后向散射系数低于裸土和

干雪的后向散射系数这一特性,将无雪时期的

SAR图像作为参考,计算湿雪期与无雪期的后

向散射差值,选取合适 的 阈 值 来 识 别 湿 雪.
Schellenbergeretal[12]利用多时相 COSMO-
SkyMedX波段数据,计算有雪与无雪时期的

后向散射系数比值,通过阈值区分积雪、草地和

岩石,并利用误差概率最小化(POE)来限制最

大误差,提高识别湿雪的精度.(3)利用SAR干

涉测量进行积雪识别.如李震和郭华东[13]根据

积雪覆盖后的地面相干性发生很大变化这一特

征,利用SAR重复轨道干涉测量,将积雪与其

他相干性较高的地物区分开来,进行积雪制图.
ShiandDozier[10]和Strozzietal[14]也利用时间

基线较短的SAR数据进行干涉测量,通过相干

性特征进行积雪制图.(4)利用全极化SAR数

据进行目标分解识别积雪.如SinghandVen-
kataraman[15]利用ALOS-PALSAR数据,通过

非相干目标分解的方法获取 H/A/α三个参

数,并加入Yamaguchi四分量分解参数进行积

雪识别.也有学者利用极化率(PF)以及相干矩

阵的特征值(λ3),通过 Wishart监督分类的方

法进行积雪识别,该方法需要训练区和地形信

息,简 单 易 行[16].Longépéetal[17]和 Huang
etal[18]将全极化SAR数据分解提取特征值和

特征向量,通过SVM 监督分类的方法进行积

雪制图.然而,以上积雪识别方法都是在像元层

次上进行的,易受相干斑噪声的影响,当斑点噪

声非常严重时会影响识别结果.
随着合成孔径雷达技术的不断提高,SAR

图像的空间分辨率越来越高,包含的信息也更

加丰 富.面 向 对 象 分 析 (Object-basedimage
analysis,OBIA)技术为SAR图像的地物识别

提供了新思路[19].它根据区域的同质性进行图

像分割,能够抑制SAR图像相干斑噪声对地物

识别的影响[20].SAR图像分割的方法主要分

为两大类:基于特征的方法和基于模型的方法.
(1)基于特征的分割方法利用SAR数据中的散

射系数、边缘和区域等特征,将同质性区域分割

开来.主要方法有阈值分割[21]、边缘检测与连

接、区域生长[22]、聚类分割[23]、分水岭分割[24]、
活动轮廓法[25]和图割法[26]等.(2)基于模型的

分割方法通过数学模型来模拟SAR数据的分

布,从而实现分割.主要方法有组合优化模型
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法、马尔可夫随机场(MRF)模型法[27-29]、隐马

尔可夫随机场(HMRF)模型法、分层马尔可夫

随机场(H-MRF)模型法、三重马尔可夫随机场

(TMF)模型法[30-32]、多尺度模型(如 MAR、

MARMA)等方法.MRF模型描述了像元与周

围像元之间的相互依赖关系,能够充分利用上

下文信息,抑制相干斑噪声的影响,适合SAR
图像积雪识别.

本文选择新疆玛纳斯河流域的典型研究区,
首先进行积雪识别特征的选择,然后利用 MRF
模型对春季融雪期的SAR图像进行建模,确定

先验概率和概率密度函数,根据贝叶斯定理将图

像分割问题转化为最大后验概率(Maximuma
Posteriori,MAP)求解问题,最终利用ICM算法

求解MAP,以获取对象的最优标记,从而识别出

积雪.最后通过实测数据对识别结果进行验证,
分析了不同特征对不同区域的识别效果.

1 研究区与数据

1.1 研究区概况 玛纳斯河流域位于新疆天

山中段北坡,径流主要依靠山区冰雪融化和降

水 补 给.本 文 选 取 的 研 究 区 地 理 范 围 为

43°47′~44°05′N,85°44′~86°08′E,面积为625
km2,高程范围为721~2929m.图1为研究区

位置示意图,图中红色圆点为实测点,实测点共

31个,全部被积雪所覆盖.积雪覆盖面积在1—

2月达到最大,3—4月中低海拔地区积雪开始

消融,7—8月积雪覆盖面积为年内最小[33].

图1 研究区位置示意图((a):玛纳斯河流域,(b):研究区)

Fig.1 Locationofthestudyarea((a):ManasiRiverBasin,(b):Studyarea)

1.2 数据资料 本文采用的数据分为遥感数

据、地面观测数据和辅助数据.遥感数据采用

2014年3月19日融雪时期Radarsat-2数据,
为C波段(波长为5.6cm)全极化(HH极化、

HV极化、VH极化、VV极化)数据,空间分辨

率为8m,入射角为20°~41°.地面观测数据共

31个实测点,包括与卫星过境同步的雪密度、
雪深、雪表面湿度等数据,用于验证积雪识别结

果.辅助数据为ASTERGDEMV2.0的DEM
数据(数据来自美国地质勘探局网站:http://

earthexplorer.usgs.gov/),水平精度为30m,

垂直精度为17m[34],用于SAR数据的地形校

正和地理编码处理.
1.3 数据预处理 原始SAR图像具有很强的

相干斑噪声,并且受地形影响具有叠掩、阴影等

几何形变,需要对SAR影像进行预处理以便消

除或减弱这些影响.(1)通过多视处理对单视复

数(SingleLookComplex,SLC)数据进行方位

向和距离向的平均,使其与地面分辨率保持一

致;(2)利 用 窗 口 为 5×5 的 RefinedLee
Sigma[35]对图像进行斑点滤波;(3)进行辐射定

标、地形校正和地理编码,最终得到四种极化方

·879·
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式 下 的 后 向 散 射 系 数 图.为 了 充 分 利 用

RADARSAT-2全极化优势,本文通过相干矩

阵的计算,进行多视处理、斑点滤波、地理编码

和地形校正得到极化总功率Span特征.该特

征综合了三种散射机制的散射强度信息,能够

更好地保留图像边缘和纹理结构.

2 研究方法

2.1 积 雪 与 非 积 雪 样 本 选 择  全 极 化

RADARSAT-2测量得到的目标复散射矩阵S为:

S=
SHH SHV

SVH S
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

VV

(1)

散射矩阵中的元素S 为各极化方式下的

散射强度,根据单站雷达成像满足互易原理,此
时SHV=SVH.可以将散射矩阵S 转变为Pauli
基的形式,用k表示转换后的复散射矢量:

k=1
2

[SHH+SVV,SHH-SVV,2SHV]T (2)

对于单视数据而言,散射相干矩阵T 为:

T=k·k*T (3)
由于相干矩阵是 Hermite半正定矩阵,它

通常被用来进行特征值和特征向量的分析.因
此,相干矩阵T 可以分解为三个独立的相干矩

阵之和:

T=λ1e1·e*T
1 +λ2e2·e*T

2 +λ3e3·e*T
3 (4)

式中λi 表示矩阵T 的第i个特征值,为非负的

实数.λiei·e*T
i (i=1,2,3)为秩等于1的独立散

射矩阵,分别表示一种散射机制.极化总功率

Span包含了三种极化散射机制的散射强度大

小,能够更好地反映地物特征,其表达式为:

Span=λ1+λ2+λ3=T11+T22+T33 (5)
式中,Tij代表相干矩阵T 中位置为(i,j)的元

素[36],不同元素表示不同的散射机制.T11表示

单次散射,T22表示二次散射,T33表示体散射.
利用三种散射机制进行Pauli基假彩色合

成,红绿蓝波段分别对应于二次散射、体散射、单
次散射.积雪的后向散射主要为表面散射即单次

散射,因此在图像中表现出蓝紫色或紫黑色;植
被的后向散射主要为体散射,在图像中表现出黄

绿色或浅绿色;受地形和低入射角影响所产生的

叠掩区在图像上表现出浅黄色和白色[16].
本文根据不同地物散射机制在Pauli基假

彩色图像的表征选择积雪、非积雪两类样本,每
类样本各5个,其分布如图2所示.根据所选样

本,分别分析其在HH、HV、VV三种极化方式

下的后向散射系数(σ0)以及极化总功率Span
中的后向散射特征.

图2 积雪与非积雪样本分布图(Pauli基假彩色图)

Fig.2 Thedistribution mapofsnowandnonsnow
samples(Paulifalsecolorcompositeimage)

2.2 MRF模型的建立 MRF模型通过先验

概率的约束,利用上下文信息来对像元所属的

标记进行估计,从而对图像进行分割[37].对于

一幅定义在二维空间的图像,MRF可以用一个

二维随机场来描述.设一幅 M×N 图像的像素

位置点集为S={(i,j)|1≤i≤N,1≤j≤M},
将该图像视为观测图像Y,即待分割图像.标记

场X={xi,j|(i,j)∈S}是定义在位置S上的标

记集合,本文将积雪标记设为1,非积雪标记设

为0.当且仅当X 满足以下两个条件时,标记场

X 为马尔可夫随机场:

A 正概率性:

P(X=xi,j)>0 (6)

B 马尔可夫性:

P{Xi,j=xi,j|Xk,l=xk,l,(k,l)≠(i,j)}=
P{Xi,j=xi,j|Xk,l=xk,l,(k,l)∈ηi,j} (7)
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条件A表明每个标记发生的概率均大于0,
则标记场的联合概率P(X)也大于0.条件B 被

称为局部特性,ηi,j表示位置(i,j)的邻域系统,满
足(i,j)∉ηi,j,且(i,j)∈ηk,l⇔(k,l)∈ηi,j.

分割问题可以描述为在已知观测图像Y
的基础上,求解标记场 X 的最佳分布,即求取

后验概率P(X|Y).根据贝叶斯(Bayesian)定
理可知:

P(X|Y)=P(Y|X)P(X)
P(Y) ∝P(Y|X)P(X)

(8)
式中,P(Y)为观测图像Y 的概率密度函数,是
一个未知常数.P(Y|X)是给定标记场X 时,观
测图像Y 的条件概率,即似然函数,它是根据

图像满足何种分布来进行描述的,通常用高斯

分布来描述.P(X)为标记场X 的先验概率,满
足吉布斯(Gibbs)分布.求解分割问题即为最优

标记问题.在观测图像Y 的条件下,寻找标记

场X 的最大后验概率(MAP),将其视为最优

标记:

X̂MAP=argmax{P(X|Y)} (9)
由于 MRF是条件概率描述,表现了图像

的局部特性,用局部特征来定义图像的全局特

征存在很大的困难.Hammersley-Clifford定理

证明了 MRF与 Gibbs分布的等价性,建立了

图像局部特征和全局特征的联系.
P{Xi,j=xi,j|Xk,l=xk,l,(k,l)≠ (i,j)}=

e(-U(X)/T)

∑Xi,j
e(-U(X)/T)=

P{Xi,j=xi,j|Xk,l=xk,l,(k,l)∈ηi,j}(10)

式中,T 是全局控制参数,称为温度;∑Xi,j

e(-U(X)/T)是归一化系数,可以用一个常数Z 来

表示;U(X)=∑c∈CVc(X)为先验能量函数;

Vc(X)为邻域内基团c的势函数.该理论通过

确定邻域内所有基团的势函数来确定联合先验

概率,简化了求解先验概率的方法.
2.2.1 先验概率的确定 标记场的先验概率

P(X)满足吉布斯分布,为马尔可夫随机场.由
式(10)可知,先验概率P(X)由邻域基团的势

函数所决定.高阶邻域系统会增加分割复杂度

和时间代价,因此本文只考虑二阶邻域系统.本
文根据波特(Potts)模型[37]进行标记变量建

模,基团势函数定义为:

V2(xi,xj)=
-1 xi=xj

0 xi≠x{
j

(11)

因此,Potts模型的先验概率为:

P(xi|xηi
)= e-βni(xi)

∑xi
e-βni(xi)

(12)

式中,ni(xi)是在i邻域ηi 中与xi 有相同标记

的个数.模型中参数β为 MRF参数,通过最小

二乘法进行估计.
2.2.2 概率密度函数的确定 在已知分割标

记的情况下,观测数据是相互独立的,即有:

P(Y|X)=∏
s∈Y

P(ys|xs) (13)

通常利用高斯分布对观测数据进行描述.
假设其服从均值为μxs

,方差为σ2xs的高斯分布.
则概率密度函数为:

P(Y|X)=

1
Zexp -∑s∈Y

[1
2ln

(σ2xs)+
(ys-μxs

)2

2σ2xs
]/æ

è
ç

ö

ø
÷T

(14)

2.2.3 最大后验概率的求解 通过确定先验

概率和概率密度函数后,全局后验概率也随之

确定.根据式(10)可知,全局后验概率可以由先

验能量和似然能量表达:

P(X|Y)=e
-U(X|Y)/T

Z =e
-[U(X)+U(Y|X)]/T

Z
(15)

将式(12)和式(14)代入上式可得到全局后验概

率的最终形式:

P(X|Y)=1Zexp
·

-1T∑s∈Y
1
2ln

(σ2xs)+
(ys-μxs

)2

2σ2xs
+βns(xs

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú{ })

(16)
最终,基于 MRF模型的分割问题归结为

一个求解最大后验概率的问题.求解最大后验

概率的方法通常有迭代条件(ICM)算法、模拟

退火算法、遗传算法和图割法等.ICM 算法收
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敛速度快,简单易行,是常用的最大后验概率求

解方法,本文采用ICM算法进行最大后验概率

的求解.
2.3 MRF分割流程 基于 MRF模型的SAR
图像积雪分割流程为:(1)利用k-means进行初

始聚类分割;(2)对初始分割结果进行统计,估
计 MRF参数、积雪与非积雪的概率密度函数;
(3)通过计算最大后验概率,判断每一像元所属

的类别,更新分割结果,并重新估计类别参数;
(4)判断是否收敛或满足ICM 迭代终止条件,
如果满足则退出,否则返回步骤(3)进行下一次

迭代,直到满足条件为止.

3 结果与分析

3.1 积雪特征选择 本文通过选择积雪与非

积雪样本,得出二者在不同极化方式和总功率

下的后向散射特性.如图3所示,积雪在三种极

化方式下的后向散射系数以及总功率都明显低

于其他地物,是由于研究区该时期为春季融雪

期,积雪表层含水量在1.70%~6.33%之间,
大部分积雪表层已经开始融化,积雪表面湿度

增加导致后向散射系数急剧下降,从而与其余

地物区分开来.积雪在同极化方式下(HH、VV
极化)与其余地物有部分重叠,重叠像元占总像

元的4.49%和2.22%,可能会造成误分;而积

雪在交叉极化 HV方式下和Span总功率中与

其余 地 物 重 叠 较 少,重 叠 率 仅 为0.47%和

0.02%,可分性较高,因此将二者作为识别积雪

的特征.
3.2 基于 MRF分割的积雪识别结果 为分

析 MRF分割方法的可行性,本文先在研究区

内选择了三个大小为800×800像元的实验区

(如图4所示),三个区域所包含的实测点相对

集中,便于进行结果验证.

图3 积雪与非积雪在三种极化方式和总功率Span图下的概率分布曲线

Fig.3 Theprobabilitydistributionofsnowandnonsnowinthreepolarizationsandspan

  利用 MRF模型对图像进行分割,将分割

后的对象标记为积雪和非积雪,分割结果如图

5和6所示.与原图像对比,两种特征的分割结

果边界清晰,边缘保持较好.该方法收敛速度

快,分割效率高.图5中三个实验区所需的分割

时间分别为:4.31s、4.68s、4.16s,图6中三

个实验区所需的分割时间分别为:4.59s、4.10
s、4.11s.对实验区A,两种特征的分割结果孤
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图4 实验区示意图(假彩色合成图R:HH;G:HV;B:VV)

Fig.4 Schematicdiagramoftheexperimentalareas(Themapisfalsecolorcompositeimage)

立点都较多,阴坡积雪较为完整,阳坡积雪较为

破碎.造成该结果的原因在于阳坡积雪融化速

度较快,部分积雪已经完全融化,而阴坡积雪受

光照较少,融化较慢,从而积雪面积相对连续.
对实验区B,HV极化方式下的分割结果较为

完整,孤立点较少,总功率Span下的分割结果

则出现过分割.对于实验区 C,极化 总 功 率

Span的分割结果连通性较好,积雪对象中的孤

立点较少.经统计,85%以上的实测点与利用该

两种特征的分割结果吻合,表明了 MRF分割

方法可以利用于SAR积雪识别.
验证该分割方法对三个实验区有较好的识

别效果后,本文对整个研究区进行积雪识别.由
图7a可以看出,利用 HV极化方式下的后向散

射系数能够很好地识别地势较为平坦地区的积

雪,但对于地形起伏较大的地区,如黄色椭圆所

在的大、小白杨沟区域则识别效果较差,这是由

于单一极化方式受地形影响较大,导致在沟底的

识别精度较低.而由图7b所示,利用极化总功率

Span特征进行分割,大、小白杨沟区域的积雪能

够较好地识别出来,表明极化总功率Span受地

形因素影响较小,能够较好地识别山区积雪.可
见,利用全极化特征能够更好地识别山区积雪.
3.3 精度评价 利用与卫星过境同时期的实

测数据进行精度验证,识别精度如表1所示,三
个实验区的识别精度在85.71%以上,总体的

识别精度在76.67%以上.Span的识别精度比

HV极化方式下后向散射系数的识别精度高,
提高了13.04%,是因为其综合了全极化信息,
拥有更高的识别精度.

表1 积雪识别精度评价

Table1 Theaccuracyevaluationofthesnowrecognition

图像
HV后向散射系数

识别精度(%)
Span识别

精度(%)

实验区A 100.00 100.00

实验区B 85.71 85.71

实验区C 90.00 90.00

全图 76.67 86.67

  为了分析地形对积雪识别的影响,进一步

将识别结果与高程和坡度叠加,分析高程和坡

度对识别结果的影响.生成100个随机点,以

Pauli基假彩色合成图为参考图像,其中积雪点

为58个,非积雪点为42个,进行不同高程与坡

度的积雪识别精度评价.如表2所示,在500~
2500m高程范围内,Span特征的识别精度比

HV后向散射系数特征高;高程在500~1500
m的区域,HV 后向散射系数的识别精度为

80.00%以上,识别效果较好,但随着高程的增

加该特征识别精度下降,在2000~2500m的

区域内,该特征的识别精度仅为60.00%,表明

该特征受高程影响较大;对极化总功率Span
而言,其在500~2500m的高程范围内识别精

度都达到了80.00%以上,对比 HV后向散射

系数的识别精度有很大提高,尤其在高程为

1500~2000m和2000~2500m的区域内,该
特征比HV后向散射系数的识别结果提高了

30.20%和33.33%的精度.表3列出了不同坡

度下积雪识别的精度,结果表明:坡度在0°~
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图5 HV极化方式下基于 MRF分割的积雪识别结果

Fig.5 ThesnowrecognitionresultsusingMRFsegmentationinHVpolarization

图6 极化总功率Span下基于 MRF分割的积雪识别结果

Fig.6 ThesnowrecognitionresultsusingMRFsegmentationinthetotalpowerofpolarization

图7 研究区积雪识别结果

Fig.7 Theresultsofsnowrecognitioninthestudyarea
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20°之间,二者的识别精度都到达了80%以上,

Span特征较HV后向散射系数特征有更好的

识别效果;在坡度大于20°时,HV后向散射系

数识别精度随着坡度的增加而降低,当坡度为

30°~40°时,该特征识别精度只有66.67%,相
对于坡度较小的区域明显下降;Span的识别精

度则受坡度影响较小,均保持在80.00%以上,
在坡度较大时也有较好的识别效果.
表2 不同高程下积雪识别精度评价

Table2 Theaccuracyevaluationofthesnowrecognition

underdifferentelevation

高程(m) HV后向散射系数

识别精度(%)
Span识别

精度(%)

500~1000 80.00 95.00

1000~1500 80.33 86.89

1500~2000 71.43 93.75

2000~2500 60.00 80.00

表3 不同坡度下积雪识别精度评价

Table3 Theaccuracyevaluationofthesnowrecognition

underdifferentslope

坡度(°)
HV后向散射系数

识别精度(%)
Span识别

精度(%)

0~10 80.56 88.89

10~20 84.00 92.00

20~30 75.00 91.67

30~40 66.67 80.00

  综上所述,在高程较低且坡度较小的区域,

HV后向散射系数和极化总功率Span的积雪

识别效果较好,都达到了80.00%以上的识别

精度;随着高程的增加和坡度的增加,HV后向

散射系数受其影响使得积雪识别精度下降,而
极化总功率Span能够较好地克服二者的影

响,提高识别精度.因此,利用全极化特征在地

形复杂的条件下能够较好地识别积雪.

4 结 论

本文利用春季融雪期的全极化RADARSAT-

2数据,根据地物散射机制选择积雪与非积雪

样本,分析积雪在不同极化方式下的散射特性,
从而选择合适的积雪识别特征,利用像元的空

间相关性和上下文信息,建立马尔可夫随机场,
通过 MRF模型分割获得积雪识别结果图.利
用同时期的实测数据进行验证,识别精度达

86.67%以上,表明该方法能够较好地识别积

雪.结果表明:
(1)交叉极化方式下的后向散射系数和极

化总功率Span比同极化方式下的后向散射系

数有更好的识别积雪效果,二者可以作为SAR
积雪识别的特征.

(2)在地势较为平坦,高程低于1500m且

坡度小于20°时,HV极化方式的后向散射系数

与Span的识别结果较好,都达到了80%以上,
后者的识别精度比前者的高;随着高程和坡度

的增加,前者的识别效果降低,后者则能较好地

克服地形的影响,保持良好的识别效果.
(3)利用 MRF模型分割方法能够很好地

利用空间关系,克服相干斑噪声的影响,使得识

别结果连通性较好,边缘保持较好,适合用于

SAR积雪识别.
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