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摘　要：鉴于使用单一特征无法获得令人满意的分类效果以及 ＳＶＭ在小训练样本时具有良好的分类性能，提
出了基于多种目标分解方法和ＳＶＭ的极化ＳＡＲ图像分类方法。首先对原始极化 ＳＡＲ图像使用多种目标分解
方法进行处理，得到相应的分量信息，然后在极化ＳＡＲ图像特征提取的基础上将 ＳＶＭ应用于极化 ＳＡＲ图像分
类。通过选取不同的特征信息作为支持向量机的输入，比较其对分类性能的影响，得到最优的用于分类的特征

信息组合，其中将相干分解和非相干分解的信息同时用做分类特征能够获得较好的分类效果。利用 ＮＡＳＡ／ＪＰＬ
实验室ＡＩＲＳＡＲ系统获取的全极化ＳＡＲ数据进行实验处理，与Ｗｉｓｈａｒｔ监督分类进行对比，验证了将目标分解信
息用做分类特征的有效性，同时与Ｗｉｓｈａｒｔ／Ｈ／α和模糊Ｃ均值Ｈ／α分类方法进行对比，得到提出的方法具有良
好的分类性能。
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　引言

全极化合成孔径雷达（ＰｏｌＳＡＲ）提供了传统单极化ＳＡＲ无

法比拟的更多信息量，因此正确有效地提取极化信息已成为遥

感数据处理的一个重要研究方向。针对极化特征的提取，学者

们提出了多种极化 ＳＡＲ图像的目标分解方法，将其应用在分

类中取得了较好的效果。支持向量机［１］是Ｖａｐｉｎｋ根据统计学

理论于１９９５年前后提出的机器学习算法。它以最小结构风险

代替了传统的最小经验风险，在模型的复杂性与学习能力之间

寻求一种平衡，尽量提高泛化能力，即使由小样本得到的解，仍

能保证较小的误差。求解的是一个二次型寻优问题，从理论上

得到的将是全局最优解，并且其拓扑结构由支持向量决定，避

免了神经网络方法中的过学习、维数灾难、局部极值以及网络

拓扑结构设定的任意性等问题。
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利用目标分解得到的信息和性能良好的分类器可以获得

较好的分类效果［２～４］，Ｑｉ等人［５］在２０１２年提出了一种综合利

用极化分解、极化干涉，面向对象分析和决策树算法的极化

ＳＡＲ图像分类方法，通过挖掘极化 ＳＡＲ图像中的大量信息验

证各个组分的有效性，获得了很好的分类效果。本文提出基于

目标分解的极化ＳＡＲ图像ＳＶＭ监督分类方法。

"

　目标分解

目标分解（ｔａｒｇｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）是极化ＳＡＲ数据分析中的

一种重要方法，其主要思想在于把数据与目标的物理特性联系

起来，根据测量数据对目标结构进行物理描述和刻画。具体来

说，目标分解是把一个随机媒质散射问题的各种矩阵表现形式

（散射矩阵、Ｍｕｅｌｌｅｒ矩阵、协方差矩阵、相干矩阵等）描述为独

立成分之和，并把每一种成分与相应的物理机制联系起来［６］。

１９７０年荷兰学者Ｈｕｙｎｅｎ［７］在其具有开创性的博士论文《雷

达目标唯象理论》中最早提出了目标分解理论。自２０世纪８０

年代后期以来，在众多学者的不懈努力之下，目标分解理论蓬

勃发展，各种新的分解方法层出不穷，逐渐形成了较为完整的

理论体系。

目标极化信息提取主要基于协方差矩阵和相干矩阵。目

标的极化散射特性可通过２×２的极化散射矩阵来表示，用下

标ｈ和ｖ来表示一组天线收发极化状态，散射矩阵可表示为

Ｓ＝
ｓｈｈ ｓｈｖ

ｓｖｈ ｓ[ ]
ｖｖ

（１）

在满足互易定理的情况下，将目标的散射矩阵矢量化可以

得到目标的散射矢量为

ｋｃ＝［ｓｈｈ 槡　 ２ｓｈｖ　ｓｖｖ］Ｔ （２）

由目标散射矢量得到对应的协方差矩阵为

Ｃ＝ｋｃ×ｋＨｃ＝

｜ｓｈｈ｜２ 槡２ｓｈｈｓｈｖ ｓｈｈｓｖｖ

槡２ｓｈｖｓｈｈ ２｜ｓｈｖ｜２ 槡２ｓｈｖｓｖｖ

ｓｖｖｓｈｈ 槡２ｓｖｖｓｈｖ ｜ｓｖｖ｜













２

（３）

其中：Ｈ表示共轭转置，表示共轭。

散射矩阵还可以在Ｐａｕｌｉ分解的基础上进行矢量化得到目

标的特征矢量为

ｋＴ＝
１

槡２
［ｓｈｈ＋ｓｖｖ　ｓｈｈ－ｓｖｖ　２ｓｈｖ］Ｔ （４）

对应的目标相关矩阵为

Ｔ＝ｋＴ×ｋＨＴ＝

１
２

｜ｓｈｈ＋ｓｖｖ｜２ （ｓｈｈ＋ｓｖｖ）（ｓｈｈ－ｓｖｖ） ２（ｓｈｈ＋ｓｖｖ）ｓｈｖ

（ｓｈｈ－ｓｖｖ）（ｓｈｈ＋ｓｖｖ） ｜ｓｈｈ－ｓｖｖ｜２ ２（ｓｈｈ－ｓｖｖ）ｓｈｖ

２（ｓｈｈ＋ｓｖｖ）ｓｈｖ ２ｓｈｖ（ｓｈｈ－ｓｖｖ） ４｜ｓｈｖ｜











２

（５）

根据对所处理目标的判断与理解不同，目标分解方法可分

为相干分解和非相干分解两类，这两类方法是分别基于“确定

性目标”和“分布式目标”提出的。确定性目标是当以全极化

单色波照射时，其在给定观测条件下的电磁散射特性可以由一

个极化散射矩阵进行表征的目标，即该目标具有稳态性；分布

式目标是指散射特性是时变的或者本身由一组独立的子散射

体所组成的目标，即该目标具有起伏性。

相干分解是把极化测量目标的原始散射矩阵用多个基本

散射体的散射矩阵加权和来表示。基本散射体就是在空间任

意维上的尺度远小于雷达分辨率的散射体，包括平板、球体、二

面角、三面角等，携带了雷达照射目标返回的极化信息，并通过

极化散射矩阵来表征，由于没有考虑到目标散射可能存在的随

机性，适用于确定性目标分解。

相干分解的前提假设是目标的散射特性是确定性的或者非

时变的，因而可以使用一些表征不同电磁散射特性的基本散射

体来描述目标，目标的散射特性可由其中的某种散射体或几种

散射体的组合来表征。基于此假设，相干分解通常将目标的散

射矩阵分解为多个具有一定物理意义的散射矩阵，常见的相干

分解包括Ｐａｕｌｉ分解［８］、Ｋｒｏｇａｇｅｒ分解［９］和Ｃａｍｅｒｏｎ分解［１０］等。

非相干分解引入了目标的多像素平均，将极化测量目标的

平均散射矩阵表征为多个描述不同散射机理的散射矩阵组合。

由于利用了目标的统计特性，因而更适用于分解分布式目标，

并且通常散射波为部分极化态，对目标协方差矩阵和相干矩阵

等进行非相干分解能够更加准确地解释目标的散射过程，并利

于提取极化数据中包含的物理参数。

对于林地、城市等具有起伏性的复杂目标，每个像素的散

射回波通常由多个散射体的散射信息混合叠加而成，由于相干

斑噪声的存在，导致使用单个像素的散射矩阵很难准确描述对

应地物目标的散射机理，同时没有有效利用各个极化通道之间

的相关性信息。将统计描述（目标的平均散射矩阵）应用到这

类分布式目标中，使用非相干目标分解来降低相干斑噪声的影

响，并从统计角度描述目标的散射过程。常见的非相干分解包

括Ｈｕｙｎｅｎ分解［１１］、Ｆｒｅｅｍａｎ分解［１２］和Ｃｌｏｕｄｅ分解［１３］等。

#

　支持向量机

假定原始特征空间训练数据｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｌ，ｙｌ）｝（ｘｉ∈

Ｒｎ，ｙｉ∈｛－１，１｝，ｉ＝１，２，…，ｌ）可被超平面〈ω，ｘ〉＋ｂ＝０（ｂ∈

Ｒ）线性划分为两类，超平面必定满足 ｙｉ（〈ω，ｘｉ〉＋ｂ）≥１（ｉ＝

１，２，…，ｌ），〈，〉表示矢量内积。ＳＶＭ所求的最优超平面

要使得分类间隔最大，这等价于求解二次规划问题：

ｍｉｎ
ω，ｂ
φ（ω）＝１２〈ω，ω〉 （６）

ｓ．ｔ．　ｙｉ（〈ω，ｘｉ〉＋ｂ）≥１　ｉ＝１，２，…，ｌ （７）

基于最优分类超平面的判决函数为

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ（〈ω，ｘ〉＋ｂ）＝ｓｇｎ（∑
ｉ∈ＳＶ
ｙｉａｉ〈ｘｉ，ｘ〉＋ｂ） （８）

其中，ａｉ≥０为上述二次规划问题的唯一解。

当原始特征空间中的训练数据线性不可分时，引入松弛变

量ζｉ≥０（ｉ＝１，２，…，ｌ），使得允许存在错分样本，对应的优化

问题为

ｍｉｎ
ω，ｂ，ζ

φ（ω）＝１２〈ω，ω〉＋Ｃ∑
ｌ

ｉ＝１
ζｉ （９）
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ｓ．ｔ．　ｙｉ（〈ω，ｘｉ〉＋ｂ）≥１－ζｉ　ζｉ≥０；ｉ＝１，２，…，ｌ （１０）

其中：Ｃ＞０为惩罚因子，用于控制对错分样本惩罚的程度。

注意到无论训练样本在原始特征空间中是否线性可分，求

解其对应的优化问题以及最终得到的最优分类超平面都只需计

算原始特征空间中样本之间的内积，而不需要知道原始特征空

间到高维特征空间的非线性映射的具体形式。统计学习理论指

出，满足Ｍｅｒｃｅｒ定理的函数Ｋ（ｘ，ｙ）可作为内积使用，且能以系

数ηｉ＞０展开成Ｋ（ｘ，ｙ）＝∑
∞

ｉ＝１
ηｉψｉ（ｘ）ψｉ（ｙ），称之为核函数。引

入核函数后，当样本在高维空间中不是线性可分时，可求得基于

高维特征空间中广义最优分类超平面的决策函数为

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ（ｋ（ω，ｘ）＋ｂ）＝ｓｇｎ（∑
ｉ∈ＳＶ
ｙｉａｉＫ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ）（１１）

$

　基于目标分解的极化
-9+

图像分类

$


"

　分类特征选取

分类特征的选取和分类器的使用是图像分类技术的关键

所在。鉴于使用单一特征无法获得令人满意的分类效果，本文

选用多种目标分解方法的分量用做分类特征信息，利用各种目

标分解方法充分挖掘和提取极化 ＳＡＲ图像中包含的丰富信

息，从而充分发挥极化 ＳＡＲ数据信息丰富的优点。在各种目

标分解方法特征信息组合的基础上应用 ＳＶＭ进行极化 ＳＡＲ

图像分类。

采用Ｃｌｏｕｄｅ、Ｈｕｙｎｅｎ、Ｆｒｅｅｍａｎ、Ｋｒｏｇａｇｅｒ目标分解方法对极

化ＳＡＲ图像进行处理，得到相应的分解信息，通过组合不同的

极化信息完成分类特征的选取。五种特征组合如表１所示。

表１　分类特征组合

组合 分解特征信息 组合 分解特征信息

１ Ｃｌｏｕｄｅ＆Ｆｒｅｅｍａｎ ４ Ｃｌｏｕｄｅ＆Ｆｒｅｅｍａｎ＆Ｋｒｏｇａｇｅｒ

２ Ｆｒｅｅｍａｎ＆Ｋｒｏｇａｇｅｒ ５ Ｃｌｏｕｄｅ＆Ｆｒｅｅｍａｎ＆Ｈｕｙｎｅｎ

３ Ｃｌｏｕｄｅ＆Ｈｕｙｎｅｎ＆Ｋｒｏｇａｇｅｒ

$


#

　分类过程

分类过程可以表述为：首先选取训练样本，然后选定分类

特征组合，交叉验证优化 ＳＶＭ参数，最后进行分类处理，得到

分类结果和相应的混淆矩阵。分类处理流程如图１所示。

%

　分类实验

监督分类样本的选取对分类具有一定的影响，本文监督分

类过程均采用同一组训练样本，并根据实地勘测信息和高分辨

率光学遥感信息进行判读，选取了较理想的训练样本。选择径

向基核函数进行ＳＶＭ分类实验：利用交叉验证方法优化 ＳＶＭ

径向基核函数的两个参数：惩罚因子和核函数宽度系数。

分别以表１列出的五组特征信息作为ＳＶＭ的输入进行分

类处理。图２～６分别给出五种特征组合ＳＶＭ监督分类结果，

图７为Ｗｉｓｈａｒｔ监督分类得到的结果。表２～７分别为五种特

征组合ＳＶＭ监督分类混淆矩阵和Ｗｉｓｈａｒｔ监督分类混淆矩阵。

表２　Ｃｌｏｕｄｅ＆Ｆｒｅｅｍａｎ特征组合ＳＶＭ分类混淆矩阵

Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ５ Ｃ６ Ｃ７ Ｃ８ Ｃ９

Ｃ１ ９３．８５ ０．０３ ０ ０．２４ ０．０８ ０．０３ ０ ３．５３ ２．２５

Ｃ２ ０ ８０．９８ ８．７２ ２．５４ ０．２２ ０．２２ ７．３１ ０ ０

Ｃ３ ０ １２．４ ７８．８１ ０．９６ ０．０４ ０．８４ ６．９ ０ ０．０４

Ｃ４ ０．０７ １．４ ０．２ ７７．５ １．１９ ８．３６ ２．４５ ０．１３ ８．７

Ｃ５ ０．１２ ０．３１ ０．１７ ８．４７ ７８．７９ ５．１８ １．９ ０．７８ ４．２７

Ｃ６ ０．０９ ０．２２ ０．０９ ５．１２ ４．９６ ７５．９６ ０．９３ ０．０４ １２．５９

Ｃ７ ０ ６．８２ ４．３６ ４．５４ ２．１２ ２．６８ ７７．１ ０．０９ ２．２５

Ｃ８ ２．６５ ０ ０ ０．０６ ０．１１ ０ ０ ９５．６６ １．５１

Ｃ９ ０．６７ ０．５１ ０．１６ ４．９４ ４．９４ １．１７ ０．３１ １．５３ ８５．７８

表３　Ｆｒｅｅｍａｎ＆Ｋｒｏｇａｇｅｒ特征组合ＳＶＭ分类混淆矩阵

Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ５ Ｃ６ Ｃ７ Ｃ８ Ｃ９

Ｃ１ ８９．８ ０．０２ ０ ０．３２ ０．０８ ０ ０ ９．７１ ０．０８

Ｃ２ ０ ９２．３２ ２．０１ ０．８９ ０．５２ ０ ４．２５ ０ ０

Ｃ３ ０ ５．８９ ８４．３８ ０．５８ ０．１９ ０．１７ ８．７ ０ ０．０６

Ｃ４ ０．０１ ０．６７ ０．０６ ８３．３ ８．８９ ６．１１ ０．４１ ０ ０．５５

Ｃ５ ０．１４ １．２１ ０．１５ ６．５ ８８．７３ ０．８５ ０．５ ０．０１ １．９１

Ｃ６ ０ ０ ０．０２ ６．８８ １．４１ ８６．６６ ０．０２ ０ ５．０１

Ｃ７ ０ ２．５５ ４．９５ １．６５ ３．３１ ２．３６ ８２．４ ０ ２．８２

Ｃ８ ３．６３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ９４．９５ １．４３

Ｃ９ ０ ０ ０．０４ １．２１ １．６５ ５．７９ ０ ０．８６ ９０．４４

表４　Ｃｌｏｕｄｅ＆Ｈｕｙｎｅｎ＆Ｋｒｏｇａｇｅｒ特征组合ＳＶＭ分类混淆矩阵

Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ５ Ｃ６ Ｃ７ Ｃ８ Ｃ９

Ｃ１ ９８．２６ ０ ０ ０．２７ ０．０６ ０．０８ ０ １．１４ ０．１９

Ｃ２ ０ ９５．９７ ２．３１ ０．３ ０ ０．０７ １．３４ ０ ０

Ｃ３ ０ ４．２２ ８６．２８ ０．１５ ０．２８ ０．０２ ９．１ ０ ０

Ｃ４ ０ ０．１８ ０．１２ ８２．４４ ８．８２ ７．７４ ０．２６ ０ ０．４４

Ｃ５ ０．０３ ０．８１ ０．２ ８．６５ ８３．１６ ５．９１ ０．５４ ０．０３ ０．６８

Ｃ６ ０．０２ ０ ０．０４ ５．３９ １０．３９ ８２．３ ０ ０．０４ １．８１

Ｃ７ ０ ２．１３ ３．８３ ０．５７ ５．３３ ２．９９ ８４．４ ０．０３ ０．６９

Ｃ８ ０．８ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ９８．４３ ０．７７

Ｃ９ ０．３９ ０．０４ ０．２ ０．８２ １．５７ ８．９７ ０ ０．９ ８７．１１
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表５　Ｃｌｏｕｄｅ＆Ｆｒｅｅｍａｎ＆Ｋｒｏｇａｇｅｒ特征组合ＳＶＭ分类混淆矩阵

Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ５ Ｃ６ Ｃ７ Ｃ８ Ｃ９

Ｃ１ ９７．７１ ０．０２ ０ ０．２７ ０．０６ ０ ０ １．７７ ０．１７

Ｃ２ ０ ９６．２ １．８６ ０．２２ ０．１５ ０ １．５７ ０ ０

Ｃ３ ０ ５．４２ ８８．９７ ０．４３ ０．１１ ０．１１ ４．９７ ０ ０

Ｃ４ ０ ０．４９ ０．１８ ８８．９ ２．７２ ６．９５ ０．４３ ０ ０．３３

Ｃ５ ０．０４ ０．９３ ０．１７ ８．２３ ８５．５６ ２．７９ ０．６５ ０．０３ １．６１

Ｃ６ ０．０２ ０ ０．０４ ５．０９ ６．９５ ８５．４４ ０．０４ ０ ２．４１

Ｃ７ ０ ３．１７ ４．７２ １．２９ ２．１２ １．９２ ８３．９９ ０ ２．８

Ｃ８ １．９１ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ９７．２ ０．８８

Ｃ９ ０．２ ０ ０．１６ ０．９４ ２．６６ ６．９３ ０．０４ ０．９４ ８８．１３

表６　Ｃｌｏｕｄｅ＆Ｆｒｅｅｍａｎ＆Ｈｕｙｎｅｎ特征组合ＳＶＭ分类混淆矩阵

Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ５ Ｃ６ Ｃ７ Ｃ８ Ｃ９

Ｃ１ ９５．７６ ０．０２ ０ ０．２２ ０．０５ ０．１３ ０ ２．５３ １．３

Ｃ２ ０ ８７．４ ６．４１ ０．６ ０．６ ０．０７ ４．９２ ０ ０

Ｃ３ ０ ７．５２ ８３．８２ ０．３ ０．４５ ０．０９ ７．８ ０ ０．０２

Ｃ４ ０ ０．５９ ０．１３ ８６．１９ ６．１７ ５．６９ ０．４５ ０ ０．７８

Ｃ５ ０．１ ０．７６ ０．２３ ６．０３ ８５．０４ ６．１３ ０．９ ０．０２ ０．８

Ｃ６ ０．０９ ０．０９ ０ ６．９ ５．４１ ８３．９ ０．０４ ０．０９ ３．４８

Ｃ７ ０ ４．４４ ５．６６ １．３６ ４．１ ２．６８ ８１．１７ ０．０２ ０．５７

Ｃ８ ２．２３ ０ ０ ０ ０ ０．０３ ０ ９６．８９ ０．８６

Ｃ９ ０．５５ ０ ０ ２．３５ １．４９ ７．２７ ０．０４ １．３７ ８６．９３

表７　Ｗｉｓｈａｒｔ监督分类混淆矩阵

Ｃ１ Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ５ Ｃ６ Ｃ７ Ｃ８ Ｃ９

Ｃ１ ９４．５ ０．０５ ０ ０．２５ １．０１ ０ ０．０９ ３．９２ ０．１７

Ｃ２ ０ ６３．２４ ６．６４ ４．８５ ４．７７ ０ ２０．５１ ０ ０

Ｃ３ ０ １１．３３ ７３．２３ ２．２９ ５．２１ ０．４５ ７．４９ ０ ０

Ｃ４ ０．２ ０．７９ ０．０３ ７２．３４ ７．３３ １０．１７ ６．５７ ０．１１ ２．４６

Ｃ５ ０．９６ １．２７ ０．１９ ６．６１ ７２．３ ６．５５ ９．７ ０．１ ２．３１

Ｃ６ ０．３３ ０．２６ ０ ９．５７ ９．９２ ６６．０６ ６．６８ １．６７ ５．５１

Ｃ７ ０．０６ ９．３ ３．４５ ４．１５ ６．２ １．５ ７４．１１ ０．１７ １．０６

Ｃ８ ２１．６４ ０ ０ ０．１４ ０．５４ ０．９７ １．２ ７２．３７ ３．１４

Ｃ９ ５．２５ ０．４７ ０ ４．７ ４．６６ ７．１８ ４．３９ １０．１ ６３．２４

　　从定性和定量的角度对分类结果进行分析和比较，得到如

下结论：

在相同的训练样本情况下，相比于Ｗｉｓｈａｒｔ监督分类，基于

目标分解的极化 ＳＡＲ图像 ＳＶＭ监督分类方法能够获得更好

的分类效果，验证了将目标分解信息用做分类特征的有效性。

不同特征集组合对分类结果有显著的影响，通过混淆矩阵

的对比，将相干分解和非相干分解的特征分量同时用做分类特

征时，获得了较理想的分类效果。说明单独的相干分解和非相

干分解不能充分挖掘极化 ＳＡＲ图像中包含的丰富信息，将两

者结合进行补充用于分类处理可以实现较好的效果。

此外，选用了两种典型的非监督分类方法作为对比实验，

Ｗｉｓｈａｒｔ／Ｈ／α分类和模糊Ｃ均值Ｈ／α分类，结果如图８所示。

与基于目标分解的极化ＳＡＲ图像ＳＶＭ监督分类相比，这

两种方法混分和错分现象较严重，说明本文方法具有较强的实

用性。

/

　结束语

通过实验结果对比和分析，得到本文提出的基于目标分解

的极化ＳＡＲ图像ＳＶＭ监督分类方法能够实现较好的分类效

果。同时选择不同极化目标分解的特征信息进行分类处理，得

到不同特征组合对分类结果具有重要影响。根据不同特征信

息组合得到的分类结果，分析得到将相干分解和非相干分解信

息同时用做分类特征可以获得理想分类效果。

参考文献：

［１］ ＶＡＰＮＩＫＶＮ．统计学习理论［Ｍ］．许建华，张学工，译．北京：电子

工业出版社，２００４：３６４３８４．

［２］ 邹同元，杨文，代登信，等．一种新的极化 ＳＡＲ图像非监督分类算

法研究［Ｊ］．武汉大学学报：信息科学版，２００９，３４（８）：９１０９１３．

［３］ 巫兆聪，欧阳群东，胡忠文．应用分水岭变化与支持向量机的极化

ＳＡＲ图像分类［Ｊ］．武汉大学学报：信息科学版，２０１２，３７（１）：７

１０．

［４］ 张斌，马国锐，刘国英，等．一种结合 Ｆｒｅｅｍａｎ分解和散射熵的

ＭＲＦ多极化ＳＡＲ影像分割算法［Ｊ］．武汉大学学报：信息科学版，

２０１１，３６（９）：１０６４１０６７．

［５］ ＱＩＺｈｉｘｉｎ，ＹＥＨＡＧＯ，ＬＩＸｉａ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｌａｎｄ

ｕｓｅａｎｄｌａｎｄｃｏｖｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＲＡＤＡＲ２ｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＳＡＲ

ｄａｔａ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１２，１１８（３）：２１３９．

［６］ ＣＬＯＵＤＥＳＲ，ＰＯＴＴＩＥＲＥ．Ａｒｅｖｉｅｗｏｆｔａｒｇｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｔｈｅｏ

ｒｅｍｓｉｎｒａｄａｒｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅ

ｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，１９９６，３４（２）：４９８５１８．

［７］ ＨＵＹＮＥＮＪＲ．Ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｌｏｇｉｃａｌｔｈｅｏｒｙｏｆｒａｄａｒｔａｒｇｅｔｓ［Ｄ］．Ｎｅｔｈｅｒ

ｌａｎｄｓ：ＴｅｃｈｎｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｌｆｔ，１９７０．

［８］ ＣＬＯＵＤＥＳＲ．Ｇｒｏｕｐｔｈｅｏｒｙａｎｄｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎａｌｇｅｂｒａ［Ｊ］．Ｏｐｔｉｃ，

１９８６，７５（１）：２６３６．

［９］ ＫＲＯＧＡＧＥＲＥ．Ａｎｅｗｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒａｄａｒｔａｒｇｅｔｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ

ｍａｔｒｉｘ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＬｅｔｔｅｒｓ，１９９０，２６（１８）：１５２５１５２６．

［１０］ＣＡＭＥＲＯＮＷＬ，ＬＥＵＮＧＬＫ．Ｆｅａｔｕｒｅｍｏｔｉｖａｔｅｄｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｓｃａｔ

ｔｅｒｉｎｇｍａｔｒｉｘｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＲａｄａｒ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．１９９０：５４９５５７．

［１１］ＨＵＹＮＥＮＪＲ．Ｐｈｙｓｉｃａｌｒｅａｌｉｔｙｏｆｒａｄａｒｔａｒｇｅｔ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＳＰＩＥ，ｖｏｌ

１７４８．１９９２：８６９６．

［１２］ＦＲＥＥＭＡＮＡ，ＤＵＲＤＥＮＳ．Ａｔｈｒｅｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｍｏｄｅｌｆｏｒ

ｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＳＡＲｄａｔａ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅ

ｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，１９９８，３６（３）：９６３９７３．

［１３］ＣＬＯＵＤＥＳＲ，ＰＯＴＴＩＥＲＥ．Ｒａｄａｒｔａｒｇｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｔｈｅｏｒｅｍｓ

［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＬｅｔｔｅｒｓ，１９８５，２１（１）：２２２４．

·８９２· 计 算 机 应 用 研 究 　 第３０卷


