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摘 要:极化合成孔径雷达具备全天候的积雪观测能力,而且能提供丰富的极化特征用于积雪识别.选取2014年3
月19日新疆玛纳斯河流域典型区Radarsat-2数据,首先对全极化SAR(SyntheticApertureRadar)数据进行目标分

解提取积雪极化特征,再利用J-M距离(Jeffreys-Matusita)进行特征选择,分析不同极化特征对积雪的可分性,最

后利用最优特征集和支持向量机(Supportvectormachine,SVM)进行积雪识别.结果表明:Yamaguchi分解和

Freeman分解的体散射分量、相干矩阵特征值和香农熵四种极化特征对积雪有较强的识别能力;多种极化特征联

合识别相对于单一特征识别积雪具有较大优势,基于四种极化特征的积雪识别精度达到84%.利用极化特征进行

积雪识别可获得较好效果,能够弥补可见光遥感难以识别云下积雪的不足.
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RecognizingsnowfrompolarimetricSARimagesin
typicalareaofManasiRiverBasin
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Abstract:Polarimetricsyntheticapertureradar(SAR)sensorscannotonlyprovideanall-weathersnowobservational

capacity,butalsoprovideawealthofpolarizationcharacteristics,whichhavethepotentialtodiscriminatethesnow-
coverfromothernaturalscatters.Inthispaper,thedataweacquiredwasRadarsat-2imageintypicalareaofManasi

RiverBasin,XinjiangProvinceon19March2014.Atfirst,weusedpolarimetricdecompositionmethodstoextract

polarimetricfeaturesforsnowrecognition.Secondly,Jeffreys-Matusita(J-M)distancewasappliedforfeature

selection.Weanalyzedtheseparabilityofdifferentpolarimetricfeaturestodiscriminatebetweensnowandsnow-free
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areas.Atlast,snowrecognitionwascompletedbyusingthebestfeaturesandsupportvectormachine(SVM).The
resultsshowthatthevolumescatteringcomponentofYamaguchiandFreemandecomposition,eigenvalueof
coherentmatrixandShannonentropyhavestrongrecognitionabilityforsnow,andcomparedwiththesinglefeature,

combiningseveralpolarimetricfeaturesforsnowrecognitioncanobtainabetterresultandtheaccuracybasedonthe
fourpolarimetriccharacteristicsreached84%.Thesnowidentificationbypolarizationfeaturescanacquirebettereffectand
canremedythelimitationinsnowidentificationbyvisiblespectralremotesensingunderthecloudcondition.
Keywords:Radarsat-2,ManasiRiverBasin,polarimetricdecomposition,polarimetricfeature,snowrecognition

  积雪约占地球表面全部降水的5%[1],是
地球表面最活跃的自然要素之一,对气候变化

具有反馈效应.同时,中纬度干旱和半干旱地区

积雪融水是春季河川径流的主要补给水源,超
过70%的河流补给量来自融雪径流[2].因此,
积雪监测对生产生活用水调度及对抗洪涝灾害

等都有重要意义[3].玛纳斯河流域位于新疆天

山北坡经济带,对新疆的农业和经济发展有重

要的贡献.季节性积雪及融雪径流对玛纳斯河

春季径流量起着重要的调节作用[4].获取高质

量的积雪覆盖产品是该区融雪径流模拟、积雪

动态监测重要的基础性工作,对促进玛纳斯河

流域的生产发展有重要意义.
目前,可见光遥感已广泛应用于不同尺度

的积雪识别[5],但易受天气影响,难以获取云下

积雪信息[6].近年来,合成孔径雷达(Synthetic
apertureradar,SAR)以其全天候的观测能力,
成为获取积雪信息的重要工具.目前,国内外学

者对SAR积雪研究已做出大量工作.Shiand
Dozier先后利用单极化和多频多极化SAR数

据对积雪分类,结果表明,仅利用单极化数据难

以区分积雪和冰川,而多频多极化数据受地形

影响严重[7-8].NaglerandRott利用多时相

SAR后向散射系数比值识别湿雪,经实验此方

法有较好的鲁棒性[6].李震和郭华东用干涉测

量技术获取的相干系数识别积雪,但干涉测量

技术对SAR数据选取要求较高[9].Singhetal
比 较 了 单 极 化、双 极 化 和 全 极 化 SAR
(Polarization synthetic aperture radar,

PolSAR)数据对积雪的识别能力,并提出基于

PolSAR数据识别积雪的PF方法.PolSAR的

显著特点是利用极化波,它能反映积雪极化散

射特性,并可区分不同类型散射机制,有助于改

善积雪识别效果.Singhetal的研究结果表明,

PolSAR数据对积雪有更强的识别能力[10].
PolSAR为积雪识别提供大量极化信息,目

标分解是从PolSAR数据中提取目标极化特征

的重要方法.目标分解最先由 Huynen提出,后
人对其做了大量基础性研究[11],使得目标分解

在极化图像目标分类、识别和分割等领域中得到

广泛应用[12-13].SinghandVenkataraman将非相

干目 标 分 解 用 于 描 述 不 同 地 物 目 标,利 用

Wishart分类器对喜马拉雅山地区的积雪进行分

类[14].Huangetal利用 HV后向散射系数与目

标分解的极化参数,运用支持向量机(SVM)方
法识别天山科其喀尔冰川地区的冰碛物覆

盖[15].Parketal利用ALOS-PALSAR时间序列

数据集,研究季节性积雪状态变化与极化参数之

间的关系[16].目标分解能够获得丰富的极化特

征,每个极化特征都包含详细地物信息.为了避

免Hughes现象,即训练样本固定时,分类精度

随特征维数的增加而下降的现象,有必要在积雪

识别前对极化特征进行选择.目前,已有大量用

于极化雷达目标识别和分类的特征选择算法,并
取得良 好 效 果,如 基 于SVM 的 特 征 选 择 算

法[17]、基于决策树的特征选择算法[18]及遗传算

法[19]等.
本文在新疆玛纳斯河流域选择研究区,以

C波段全极化Radarsat-2数据为基础.首先利

用目标分解方法提取积雪各种极化特征,然后

利用J-M距离进行特征选择,分析不同极化特

征对积雪的识别能力,最后,利用单个极化特征
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阈值及利用SVM联合多个最优极化特征对积

雪进行识别,以满足恶劣气候条件下获取积雪

覆盖信息的需求,为玛纳斯河流域水资源合理

利用及气候变化研究提供科学依据.

1 研究区与数据

1.1 研究区概况 玛纳斯河流域位于新疆准

噶尔盆地南缘,全长324km,是准噶尔盆地最

长的内陆河.研究区经纬度范围为43°79′~

44°08′N,85°74′~86°13′E,海拔在721~2929
m之间(图1).研究区处于玛纳斯河出山口附

近,区内北部地形平坦,南部为山区.下垫面类

型主要为中覆盖度草地及高覆盖度草地,南部

海拔2500m以上的山区有少量针叶林分布.
流域内冰雪覆盖面积一般在1—2月最大,3—4
月中低海拔地区积雪开始消融,7—8月冰雪面

积为年内最小值.研究区内积雪具有密度低、含
水量少、温度梯度大和深霜发育层厚等特点.

图1 研究区示意图((a):玛纳斯河流域,(b):研究区)

Fig.1 Schematicdiagramofthestudyarea((a):ManasiRiverBasin,(b):Testsite)

1.2 数据资料及处理

1.2.1 Radarsat-2数据 研究使用的数据为

C波段Radarsat-2精细四极化模式数据,属于

全极化数据,包括HH、HV、VH和VV四种极

化方式.数据类型为单视复型(SLC)数据,入射

角为20°~41°,空间分辨率为8×12m,幅宽为

25km.成像时间为2014年3月19日,属于积

雪融化初期,积雪已开始融化.由野外同步积雪

观测数据可知积雪湿度在0.70%~6.59%之

间,大部分为湿雪.本文应用PolSARpro软件

对Radarsat-2数据进行预处理,首先计算出散

射矩阵S,由散射矩阵S 获得相干矩阵T 和协

方差矩阵C.对 T 和C 进行5(Azimuth)×3

(Range)多视处理,用窗口大小为5×5改进的

Lee滤波方法对其进行降噪处理.最后,利用

DEM数据对T 和C 进行地理编码和地形辐射

校正.
1.2.2 其它数据 本文对Radarsat-2数据进

行地理编码和地形辐射校正使用的数字地形数

据(DEM)为ASTERGDEM数据,其水平精度

为30m,垂直精度为17m.受地形影响,雷达

在成像时会产生几何失真,即阴影和叠掩.为减

轻这些几何失真对积雪识别结果的影响,利用

DEM 获取阴影和叠掩区域掩膜.鉴 于 缺 少

2014年3月19日同步无云光学影像作参照,
选择2014年3月19日31个野外积雪观测数

·869·
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据点对研究结果进行检验,其分布如图2中红

点所示.

图2 Radarsat-2的Pauli基假彩色图像及样本分布

Fig.2 PauliRGBofRadarsat-2andthelocationof-
samples

2 研究方法

2.1 基于Pauli分解的样本选择 在缺少同

步光学影像参考的情况下,SAR数据中积雪与

非积雪样本选择是一个难题.Pauli分解构造的

假彩色图像能够清楚地反映不同物理散射机

制,通常被用作极化SAR影像显示的标准格

式,以准确判断不同地物类型[20].Pauli分解是

一种常用的目标分解方式,在Pauli分解中散

射矩阵被分解为各Pauli矩阵的复数形式的加

权和,其中每个Pauli基矩阵对应一种基本的

散射机制[21].表示如下:

S=
SHH SHV
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ù
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式中,a,b,c,d都是复数,其值由下式给出:

a=SHH+SVV

2
,b=SHH-SVV

2
,

c=SHV+SVH

2
,d=j

SHV+SVH

2
(2)

在单站条件下,满足SHV=SVH,Pauli可简

化为三个基矩阵,即d=0.这样可以得到总

功率:

Span=|SHH|2+2|SHV|2+|SVV|2=
|a|2+|b|2+|c|2 (3)

Pauli分解出来的极化参数与三种基本的

散射机制相关:|a|2 代表单次或奇次散射,

|b|2代表二次或偶次散射,|c|2 代表体散射.可
以用|b|2(红色),|c|2(绿色),|a|2(蓝色)构造

Pauli基假彩色图像.
本文利用Pauli基假彩色图像进行样本选

择.积雪在融化时,湿度增大,介电常数发生改

变,雪与空气界面的面散射成为主导的散射,显
示为蓝色至深蓝色;植被后向散射中体散射占主

导地位,显示为浅黄和黄绿色;叠掩区域为亮白

色.积雪识别将研究区分为积雪区与非积雪区,
研究区内非积雪区主要指草地,故选择积雪和草

地两类样本.积雪样本共7个,包含2954个像

元;草地样本共7个,包含2608个像元(图2).
2.2 基于目标分解的特征提取 目标分解能够

从SAR散射矩阵中提取大量散射特征用于积雪

识别,其中,H/A/췍α、Freeman和Yamaguchi分解

在积雪研究中应用较为普遍[22-23],本文利用这

三种方法进行积雪极化特征提取.
H/A/췍α极化分解方法基于相干矩阵T 的

三个特征值(λ1,λ2,λ3,λ1≥λ2≥λ3≥0)定义参

数:极化熵 H,极化散射各向异性度A 和平均

散射角췍α.极化熵 H 可以用来描述各种不同散

射类型在统计意义上的无序性,与散射集合的

去极化相关,其定义如下:

H=-P1log3P1-P2log3P2-P3log3P3 (4)

0≤Pi= λi

∑
3

i=1
λi

≤1 (5)

式中,Pi 对应于特征值λi 获得的伪概率.极化

各向异性度A 描述相干矩阵T 第二个和第三

个特征值的相对大小,其定义如下:

A=λ2-λ3λ2+λ3
,0≤A≤1 (6)

平均散射角췍α的值在[0°,90°]上,反映目
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标散射机理的转变,其定义如下:
췍α=P1α1+P2α2+P3α3 (7)

式中,α1,α2,α3 是特征向量参数.
Freeman三分量分解将回波信号分解为奇

数次散射、偶数次散射和体散射,可初步确定极

化SAR数据后向散射中占主要地位的散射机

制成分[24].其协方差矩阵表达如下:

C=fsCs+fdCd+fvCv (8)
式中,fs,fd,fv 分别表示奇数次散射、偶数次

散射和体散射分量的系数,Cs,Cd,Cv 分别表示

奇数次散射、偶数次散射和体散射协方差矩阵.
相比于三分量分解,Yamaguchi四分量分

解方法可更广泛地应用于散射体具有复杂几何

散射结构的情况[25],其协方差矩阵如下:

C=fsCs+fdCd+fvCv+fcCc (9)
式中,fs,fd,fv,fc 分别表示表面散射、偶次散

射、体散射和螺旋体散射分量的系数,Cs,Cd,

Cv,Cc 分别表示表面散射、偶次散射、体散射和

螺旋体散射协方差矩阵.
利用PolSARpro软件提供的上述三种目

标分解方法,对预处理后的相干矩阵T 和协方

差矩阵C 进行分解,获得35个积雪极化参数,
如表1所示.其中,极化参数的详细计算方法及

物理解释可参照Lee和Pottier的研究[21].
表1 极化参数

Table1 Polarimetricparameters

目标分解方法 极化参数

H/A/췍α

H
λ1
T22
derd

A
λ2
T33
serd

α
λ3
SE
beta

HA
p1
SEI

gamma

H(1-A)

p2
SEP

pedestal

(1-H)A
p3
PF

asymetry

(1-H)(1-A)

T11
rvi

lueneburg

Freeman Fdbl Fodd Fvol

Yamaguchi Ydbl Yodd Yvol Yhlx

2.3 基于J-M 距离的特征选择 目标分解后

获得众多极化参数,每一个极化参数是积雪识

别过程中的一个特征.在实际应用中,特征过多

会影响积雪识别效果,利用所有特征进行积雪

识别并不合理.在整个特征空间中,必然存在对

识别问题贡献较大的特征,有必要从众多极化

特征中选取最优积雪极化特征,找出这些特征

既能提高积雪识别性能,也可较大节省计算时

间.积雪识别需要选择对雪与非雪可分性较强

的特征.可分性的判定方法有很多,常用的可分

性指标有概率距离和相关测度、类间和类内距

离及信息熵等.相对于其它指标,J-M距离被认

为更适合于表达类别间可分性的特点[26].J-M
距离是一种在特征选择过程中应用比较广泛的

可分性度量标准[27],计算较为简单,具有较好

的通用性.数据服从正态分布时,基于某一特征

两类样本的J-M距离计算公式如下:

J=2(1-e-B) (10)

B=18
(m1-m2)2 2

δ21+δ22+
1
2ln

δ21+δ22
2δ1δ

é

ë
êê

ù

û
úú

2
(11)

式中,J为某特征上的J-M 距离,mi,δ2i 分别为

某类特征的均值和方差,i=1,2.J在[0,2]上,
当0.0<J<1.0时,在所选特征下两类别不具

可分性,当1.0<J<1.9时,两类别有一定的

可分性,当J>1.9时,两类别可分性很强[28].
2.4 基于极化特征的积雪识别 对于最优极

化特征,本文应用单一极化特征最佳阈值识别

积雪.考虑到单一特征很难全面表达地表覆盖

物真实信息,利用单一特征进行积雪识别普适

性不强.为充分利用不同极化特征,进一步提高

积雪识别能力,本文应用SVM 联合多种最优

极化特征进行积雪与非积雪区域的划分.
对于给定的两种不同类别的训练样本,

SVM可以根据间隔最大化准则构造最优分类

超平面进行分类.假设训练样本集由n个d 维

特征空间的样本构成,(xi,yi),xi∈Rd,yi∈
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{+1,-1},i=1,2,3,…,n,yi 为输出值,+1
和-1为类别标示,可由最大分类间隔超平面

<ω,x>+b=0,(b∈R)线性划分为两类.这等价

于求解二次规划问题:

Minimize 12‖ω‖
2 (12)

Subjecttoyi(ωxi+b)≥1,fori=1,2,3,…,n
(13)

应用Lagrange算子αi≥0,可得到上述问

题的 唯 一 解 α*
i = [α*

1 ,α*
2 ,…,α*

n ]T,满 足

α*
i [yi(ωxi+b)-1]=0,i=1,2,3,…,n,最后

得到的最优分类函数为:

f(x)=sgn(<ω*,x>+b*)= (14)

sgn[∑
i∈SV

yiα*
i <xi·x>+b*] (15)

当原始特征空间中的训练数据线性不可

时,引入松弛变量ζi(≥0)和惩罚因子C(>0),
可得到形如式(15)的最优分类超平面的判决函

数.为了在高维特征空间中寻求更优解,可利用

核函数K(x,y)实现原始空间到高维空间的非

线性映射.本文选择径向基核函数,运用交叉验

证方法优化SVM 径向基核函数两个参数,使
用所选参数(形状参数σ=0.25,惩罚因子C=
80)进行积雪划分.

3 结果及分析

3.1 最优极化特征选择 本文选择特征样本

在SPSS软件中利用P-P图进行正态分布检

验,发现输入样本生成的P-P图基本围绕第一

象限对角线分布,总体符合正态分布.利用式

(10)和式(11)计算所有特征在所选两类样本上

的J-M距离,其折线图如图3所示.从图3可

知,各种极化特征对雪和非雪的可分性差异较

大,大 部 分 J-M 距 离 都 大 于 1.0.其 中,

Yamaguchi分解体散射(Yvol)和Freeman分解

体散射(Fvol)的J-M距离都接近2.0,对雪和非

雪有很强的可分性.香农熵(SE)和λ3 的J-M
距离都大于1.9,可分性仅次于两种体散射分

量,其它特征J-M 距离均小于1.9.由此看出,

Yvol、Fvol、SE和λ3 四种极化特征可作为积雪识

别最优特征.

图3 极化特征J-M距离折线图

Fig.3 ChartofJ-Mdistanceofpolarimetricfeatures
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  为进一步探究积雪和草地在四种极化特征

上的分布,统计四种极化特征在所选样本上的频

率分布图(图4).由图4可知,两种体散射在样本

上的分布较为相似,都是明显的双峰分布.由于

在融化状态下,积雪湿度增加,体散射部分减小,
面散射贡献增强,面散射成为主要的散射源[29];
而草地表面粗糙度大,体散射在其后向散射中占

较大比重.两者在体散射分量中表现出明显差

异,且 积 雪 的 值 均 小 于 草 地.当Yvol取 值 在

-16~-14dB之间时,可以较好的将积雪分离

出来;当Fvol取值在-15~-13.5dB之间时,对
积雪有较好的分离性.相干矩阵第三特征值λ3
也可用于区分积雪和草地,由图4知,积雪样本

集中分布在0~0.005区间内,草地样本分布较

为分散,其值均大于0.005.SE是度量雷达照射

媒质无序程度的参量,表示为散射强度部分熵与

极化部分熵之和.积雪的无序程度弱于草地,绝
大部分积雪的SE值小于草地.SE在-6dB附

近有很少量积雪和草地的样本重叠,当SE取值

在-7dB附近时可以将积雪分离.

图4 四种极化特征频率分布图

Fig.4 Frequencyhistogramofthefourpolarimetricfeatures

3.2 SAR积雪识别 利用J-M 距离大于1.9
的四 个 极 化 特 征:Yamaguchi分 解 体 散 射、

Freeman分解体散射、特征值λ3 和香农熵,分
别选取阈值-15、-14.5、0.005和-7进行积

雪识别,其结果如图5a~d所示.由图5可知,
两种体散射阈值划分的结果相似,对积雪覆盖

量都有一定高估.从整体看Freeman分解体散

射阈值划分的积雪覆盖量比 Yamaguchi分解

体散射阈值划分的结果偏少.特征值λ3 和香农

熵阈值划分,能将大部分积雪识别出来,但是对

积雪覆盖量存在一定程度的低估,其划分结果

的积雪覆盖量比两种体散射划分结果要少.利
用野外积雪观测点对四种极化特征阈值划分结

果进行验证,其精度如表2.
表2 积雪识别精度

Table2 Accuracyofthesnowrecognition

极化特征 YVol FVol λ3 SE 联合四种特征

结果精度 74% 70% 64% 67% 84%
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图5 积雪识别结果

Fig.5 Resultsofthesnowrecognition
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  选择图5a中A、B、C、D、E五个区域,对局部

积雪识别结果进行分析.A、E区下垫面为中覆

盖度草地,地势较为平坦;B、C区下垫面为高覆

盖度草地及少量针叶林,地势起伏很大;D区下

垫面为高覆盖度草地,地势较B、C区有所减弱,
但起伏仍然较大.由野外观测点知,A区积雪识

别精度比B区高.A区几乎不受地形起伏影响,

B区地势起伏剧烈,叠掩和阴影现象严重,其划

分结果有大量细小碎块分布,积雪漏分较多.积
雪回波散射还受下垫面影响,A区内草地对积雪

回波散射的影响较弱,而B区内有少量针叶林,
其对积雪回波散射的影响很大,是导致B区识别

精度较低的原因之一.C区内由于地形和针叶林

的影响,几乎不能分辨雪与非雪区域.较之E区,
由于D区草地覆盖率较高,积雪识别受草地回

波散射影响也略高,D区识别精度比E区低.经
验证,图5a中5个区域识别结果精度从高到底

依次为:A>E>D>B>C.
鉴于单个极化特征阈值划分结果并不理想,

为利用不同极化特征的特点,联合上述四种最优

极化特征,利用SVM进行积雪识别,其结果如

图5e所示.利用野外同步积雪观测点验证,其总

体精度为84%.A区内所有野外观测点验证都

正确,精度很高.B区内北部积雪漏分减少,南部

积雪识别效果仍然较差.C区积雪识别能力有一

定程度提高,但精度仍较低,仅有最北部一个观

测点验证正确.D、E两区识别结果与两种体散射

识别结果近似,分布较为合理.同单个阈值划分

结果相比,四种极化特征联合积雪识别效果有所

改善.但其本身识别精度并不是很高,主要原因

有以下几个方面.首先,SAR数据受斑点噪声影

响严重,会影响积雪识别结果.其次,SAR数据

在地形起伏较大的地区会产生几何失真,容易产

生叠掩和阴影等现象影响识别.另外,不同的下

垫面类型对雷达回波散射的影响程度不同,也会

影响最终的积雪识别结果.

4 结 论

本文对 Radarsat-2数据利用不同的极化

分解方法提取与积雪相关的极化参数,利用J-

M距离分析了极化参数对雪和非雪的可分性,
对最优特征选择最佳阈值进行积雪识别,并联

合多个最优特征运用SVM 方法识别积雪.研
究表明:Yamaguchi分解体散射、Freeman分

解体散射、特征值λ3 和香农熵四种极化特征对

雪和非雪的可分性较强,在积雪识别中有重要

贡献;多种极化特征联合利用SVM 进行积雪

识别效果比利用单一特征识别效果更佳.本文

利用特征选择出来的四种极化特征进行积雪识

别获得较好效果,但仍存在一些不足之处:(1)
文中使用的四种极化特征是否是积雪识别最优

的极化特征,还需要做进一步研究.为解决这一

问题,在特征提取时可增加其它目标分解方法,
获得更丰富的极化特征;特征选择可引入适宜

的特征搜索算法,获得更能表达积雪特性的最

优极化特征子集.(2)结果分析中,野外观测点

只有31个,若能获得更多的野外观测点则可对

结果进行更加准确的分析.
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