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摘　要　由于合成孔径雷达图像(SAR)存在相干斑噪声,采用传统的SAR图像解译工作相当复杂,且传统SAR图像

检索方法获得的图像纹理精度和视觉效果不佳.由于SAR图像包含的信号和噪声分布以及纹理信息非常丰富,为了

提高SAR图像的检索效率,根据图像的视觉特征提出一种图像检索方法,以改善图像的视觉效果,方便人工直觉观察

纹理特征信息;由此,采用深度学习方法,结合模糊理论和神经网络的优点来改善图像处理的性能.首先,根据图像像

素单元的统计特征和模糊神经网络语义,提出了一种高效的基于图像纹理特征和深度语义分析的方法,对图像纹理风

格优势进行数据语义匹配归类;然后,根据语义特征的特性提出一种检索方法.首先,利用深度数据语义聚类提取

SAR图像的纹理特征,然后根据同生矩阵方法对SAR图像进行特征分析;最后,利用深度方法对SAR图像的纹理特

征和滤波后的灰度组成的矢量进行检索,进而对图像单元归类.实验结果表明,该方法在SAR图像检索方面能取得

较好的效果,且视觉效果和分析效率得到较好的提高,便于分析和应用;而且该方法能抑制相干斑噪声,同时提高

SAR图像纹理特征的视觉效果.
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Abstract　FortheexistenceofspecklenoiseinSyntheticApertureRadar(SAR)image,however,thetraditionalSAR
imageinterpretationworkisquitecomplicated．However,theimagewhichisqualityandvisualeffectobtainedbythe
traditionalSARimageretrievalmethodarenotidealofconceptionofitwhatisperfectmostsuitable．Therefore,thesigＧ
nalwhichiscontainedintheSARimageisnotsuitable．AndthespeckledistributionandtextureＧinformationareabunＧ
dantinthemselves．InordertoimprovetheretrievalefficiencyofSARimages,animageretrievalmethodisproposed
thataccordingtothevisualfeaturesoftheimages,therebyimprovingthevisualeffectoftheimagesandfacilitatingthe
artificialintuitiontoobservetheimages’texture(cells)information;thus,usingdeeplearningtotaketheadvantagesof
fuzzytheoryandneuralnetworkandtoimprovetheperformanceofimageprocessing．Firstly,accordingtothestatistical
characteristicsofimagepixelcells,accordingtothesemanticsoffuzzyneuralnetwork,anefficientimagetexturefeature
andDeepLearningsemanticanalysismethodareproposedtoclassifyandmatchtheimagetexturestyleadvantage．SeＧ
condly,accordingtothesemanticfeature．Thefeatureisshownthatmethodsproposearetrievalofit．Firstly,thetexＧ
turefeaturesofSARimagesareextractedbyDeepLearningDatademanticclustering,andthentheSARimagesare
characterizedaccordingtotheSynchronicMatrixmethod．Finally,thetexturefeaturesofSARimagesandthevectorof
filteredGrayＧcomponentsareretrievedbyDeepLearningmethodtoperformImageCells’classification．TheexperimenＧ
talresultsshowthattheproposedmethodachievespreciserＧresultsinSARimageretrieval,andthevisualeffectsand
analysisefficiencyarebetterimprovedforanalysisandapplication．Moreover,themethodiseffectiveinsuppressingspeckle
noiseandvisualeffectsonSARimagetexturefeatures．It’sanincreasingstrategywiththeeffectsofSARimageanalysis．
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　　SAR图像能够穿透云层和大气层,且具有全天时、全天

候的成像能力,对于高分辨率图像在国民经济建设和国防建

设中的应用发挥着重要作用.图像检索是目标自动识别的关

键步骤,然而,由于SAR图像中存在相干斑噪声,导致传统的

图像检索方法很难获得良好的检索效果,因此发现一种高效

检索方法对SAR图像进行快速检索是当务之急[１Ｇ３],国内外

许多专家都进行了深入的研究.语义检索是根据隐含信息进

行特征(图像的纹理特征元)匹配归类,然后利用数学统计学

方法建立概率模型,所计算匹配特征值分布特征为分布函数,
把信息元数据作为自变量,根据数据元之间的内在结构和语

义逻辑关联特征和允许复杂的查询后计算最终的检索结果,
将其模型进行优化.此方法对图像语义特征提取进行模糊神

经网络处理,同时计算同生矩阵.最后利用深度语义方法探

索更统计高效精确的图像纹理信息元模型分割归类之后进行

检索算法[４Ｇ５]成为研究的难点和热点.
在军事科技研究和应用领域、土地利用和滥用污染检测

等领域有着更多的智能识别和应用分析.SAR 图像检索的

特点包括灰度值和纹理特征值,如果不同的地面物体有相同

或相似的反向散射系数,它们会表现出相同或相似的灰度值,
从而容易产生混淆.此外,噪声的存在进一步加剧了图像紊

乱问题.因此,在实际应用中,只有灰度值的检索结果是不能

接受的.在原始 SAR 图像中,由于雷达图像噪音数据的干

扰,灰度分布较差,但是纹理信息非常丰富,同生矩阵结合纹

理特征的优点和过滤的灰度值来检索SAR图像,分割分类预

处理,获取图像特征后,通常采用小波域图像处理方法,然后

采用深度语义聚类方法对SAR图像进行检索,最后综合模糊

神经网络的优点,结合深度学习语义分析在处理具体问题上

的优势,具有较好的检索和聚类性能达到最佳检索效果.

１　深度模糊神经网络

人工神经网络(ANN)是一种以人工方式构建的具有大

量加工成分的自适应非线性动态系统,用于模拟人脑神经元

细胞的网络结构和功能.它建立在生物神经网络研究的基础

上,可以在一定程度上模拟生物神经系统的智慧和功能.神

经网络是近年来信息科学、脑科学、神经心理学等学科的研究

热点[６Ｇ９].由于神经网络有较好的抽象适应性分析,其特征向

量呈分布函数形式,因此它成为了解决图像处理和模式识别

问题的有效工具之一.

１．１　模糊神经网络结构

模糊神经网络的检索器是一个三层的前馈网络,如图１
所示.第一层是输入层,假设输入样本是一个n维特征向量

x,然后输入层有n个神经元.在输入层中,关于神经元i的

计算公式如下:

yl
i＝xl

i,i＝１,􀆺,n (１)
模糊神经网络检索器的第二层是隐式层,用来计算相对

于模糊类的输入层的隶属度值.本文将高斯隶属度函数作为

模糊类的隶属度函数,得到了具有这种隶属度函数的模糊控

制应用的良好结果.假设给定类中有 M 类,隐含层有 M 个

神经元,则隐含层中神经元j的计算公式如下:

x２
i＝yl

i,i＝１􀆺,n (２)

y２
j＝exp(－∑

n

i＝１

(x２
i－cj

i)２

２σ２ ),j＝１,􀆺,M (３)

第三层模糊神经网络检索器是输出层,由相互竞争的检

索神经元组成,用于输出最终的检索结果.当神经元关于输

入特征向量的值相对于某个类大于一个阈值θ时,指定输入

特征向量属于给定的类,它属于的类成员的值输入特征向量

是相对于最大值.当会员输入特征向量的值相对于任何给定

的类小于一个阈值θ,则指出输入特征向量属于不确定类,输
出结果是０.输出层只有一个神经元,其算法如下:

x３
i＝y２

j,j＝１,􀆺,M (４)

y３
j＝j０sgn(max

M

j＝１
(x３

j)－θ) (５)

此时,j０满足x３
j０ ＝max

M

j＝１
(x３

j).

关键模糊隶属度函数有不同的特性参数,xj
i为每个向量

的维度,其特征参数用于调节其对隶属度函数取决值,使而各

维度特征具有相同的取决值,从而得到更好的检索结果.为

了获得最佳的检索效果,利用神经网络对隶属度函数进行训

练和调节控制,如图１所示.

图１　模糊神经网络的结构

１．２　深度学习语义分析

预先对大量种子图片做语义分析,然后利用相似图片进

行搜索,并根据相似种子图片的语义推导出新图片的语义,利
用神经网络隐含层的底层特征语义对图像中的聚类样本、边
缘信息、识别目标、深度学习方法进行目标检索.

图片分类对图片语义进行的是粗粒度计算[１０],那么我们

是否可以将图像元直接转化为一堆词语或者一段文本语义

(texture)来描述.转化成文本后,我们积累相对深层次的文

本语义信息处理技术,即深度学习中的样本监督训练(强化学

习).首先利用深度卷积神经网络和深度自动编码器提取图

片的多层特征,并据此提取图片的隐含语义,建立索引图片,
产生一种有效而准确的图片搜索方法;再充分利用大量的互

联网资源,预先对大量种子图片做语义分析;然后利用相似图

片搜索,根据相似种子图片的语义推导出新图片的语义,利用

神经网络隐含层的底层特征语义对图像中的聚类样本、边缘

信息、识别目标、深度学习方法进行目标分类,然后进行检索.
深度学 习 的 主 要 优 势 在 于 它 可 自 主 动 学 习 特 征[１１]

PWW.假设设计一个图像数据、特征提取的系统S,并将它

表示为神经网络输入向量单元S＝{S１,S２,􀆺,Si,􀆺,Sn},其
中Si 表示S 的第i层,如图２所示.设输入为I,经过系统S
每层的处理后,输出０.通过不断地调整系统各层中的参数,
使０与１保持一致,则该系统就能自动获得输入图像I的特

征.假设为基础,意味着I经过S１,􀆺,Sn 的各层系列变换过

程,图像信息元在每一层的误差极限值为０(即损失函数误差

达到最小值为止),通过深度语义训练,使每个领域分类目标
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图像达到最优值.S＝{S１,S２,􀆺,i,􀆺,Sn}中每一层所获得

的持征向量都是对原始图像I的另外一种表示,如图２所示.

图２　深度语义S模型

１．３　选择模糊神经网络的初始化语义参数

假设每个模糊类的特征空间中任意维度的特征呈多元正

态分布,它相对于该聚类的中心对称分布,而不同特征维度之

间的特征向量是相互独立的.模糊神经网络需要调节的

参数:

cj＝[cj
１,cj

２,􀆺,cj
n]T (６)

表示模糊神经样本成员的分布范围.对于假设样本,将其分

解成 M 个成员,每个

σj＝[σj
１,σj

２,􀆺,σj
n]T (７)

表示模糊向量中训练样本的每个分量的样.xj
k(k＝１,􀆺,

Nj,j＝１,􀆺,M),Nj(j＝１,􀆺,M)分成 M 个聚类样本,可以

使神经网络快速收敛.选择满足检索的最佳的均值条件.

１．４　神经网络参数训练方法

将训练样本xj
k(k＝１,􀆺,N;j＝１,􀆺,M),分解为 M 个

成员,每个成员拥有大样本 Nj(j＝１,􀆺,M),对于每个样本,
其特征函数的隶属度函数为广义多元高斯分布函数.对于任

意样本分量x,x＝[x１,x２,􀆺,xm],其样本成员与模糊样本成

员分量j之间的相关分析模型如下:

mfj(x)＝exp(－∑
n

i＝１

(xi－ci)２

２σj２

i

)＝∏
n

i＝１
exp(－

(xi－cj
i)２

２σj２

i

)

(８)

cj＝[cj
１,cj

２,􀆺,cj
n]T 表示模糊图像样本成员的中心样本

图案分量j,对于此向量,σj＝[σj
１,σj

２,􀆺,σj
n]T表示模糊向量j

的分布范围,因为它们的数值和散射度不同,模糊聚类的维度

特征也不同.为了减小误差,需要对不同的参数进行适度调

节.模糊神经网络的第二层代表了相对于每个模糊类的输入

向量的样本的隶属度,计算公式如下:

f(x)＝∑
M

j＝１
yimfj(x)＝[mf１(x),􀆺,mfn(x)]T (９)

此处,y＝[０,􀆺,１,􀆺,０]T,其相应的分量为I(单位向

量).仅仅对反向传播网络进行训练,然后对i０和j０ 获得局

部∑
M

j＝１
　∑

Nj

k＝１
|f(xj

k)－yj|２ 进行迭代最小值为止,其中:

∂J
∂cj０

i０

＝２∑
M

j＝１
　∑

Nj

k＝１
exp(－∑

n

i＝１

(xj
ki －cj０

i０
)２

σj２
０

i

)
(xj

ki －cj０
i０

)

σj２
０

i
－

２∑
Nj０

k＝１
exp(∑

n

i＝１

(xj
ki －cj０

i０
)２

σj２
０

i

)
(xj

ki －cj０
i０

)

σj２
０

i

;

同理:

∂J
∂σj０

i０

＝２∑
M

j＝１
　∑

Nj

k＝１
exp(－∑

n

i＝１

(xj
ki －cj０

i０
)２

σj
２
０

i

)
(xj

ki －cj０
i０

)

σj
２
０

i

－２∑
Nj０

k＝１
exp(∑

n

i＝１

(xj
ki －cj０

i０
)２

σj
２
０

i

)
(xj

ki －cj０
i０

)

σj
２
０

i

(１１)

调整其参数为cj＝[cj
１,cj

２,􀆺,cj
n]T,且σj＝[σj

１,σj
２,􀆺,

σj
n]T 表示:

cj０
i０

(l＋１)＝cj０
i０

(l)－η
∂J

∂cj０
i０

(l)
(１２)

σj０
i０

(l＋１)＝σj０
i０

(l)－η
∂J

∂σj０
i０

(l)
(１３)

１．５　神经网络函数训练总结

在本文的深度学习训练模型中,对象函数J＝０表示每

个类的样本都具有严格的等幂性质,而不同类之间的距离是

无限期待的理想状态.一般来说,目标函数J不可能收敛为

０,因此采用逼近和函数降维,迭代进行梯度下降分析.

２　小波滤波

在空间滤波中,噪声的静态假设有时与信号的实际情况

不匹配,因此在这种滤波器中,有时滤波图像的处理效果不

好.事实上,图像分析不仅可以在空间域进行处理,也可以在

频率域中进行处理.小波变换不仅具有多分辨率分析的特

点,在奇异特征提取方面也非常灵活,可以进行时变滤波等.

而传统的方法不具备该特点.在低信噪比中,其可以有效地

消除和检测信号的波形特征.但是,在高信噪比噪声中,在小

波变换和多分辨率分析的基础上发展相干斑抑制方法是一个

非常有意义的研究方向.SAR图像相干斑分布的随机特性

是一种乘法噪声特征[１２],其模型如下:

Z＝X􀅰V (１４)
其中,Z是SAR图像噪声的强度,X 为地面目标雷达散射的

随机特性,V 为相干斑噪声的随机过程.随着图像对数的变

换,乘法噪声被转化为加性噪声计算:

logZ＝logX＋logV (１５)
将小波变换处理应用于变上限函数方程:

ca,b＝∫logX􀅰ψa,b(x)dx＋∫logV􀅰ψa,b(x)dx (１６)

此处,ψa,b(x)是小波函数.根据该方程,相干斑噪声小波

变换系数由第二部分数值决定,在小波域中,对相干斑噪声进

行抑制,可以相对容易地去除噪声,而且比第一部分数值有所

减少.当SAR图像数据以对数形式变换时,相干斑噪声近似

为独立的加 性 高 斯 白 噪 声[１].通 过 傅 里 叶 谱 分 析 方 法 对

SAR图像进行分析,结果也说明了这一点.从小波变换能量

的角度出发,高斯噪声的小波变换仍然是高斯分布,它在相空

间的每个部分都是均匀分布的,由于信号是有界函数,小波变

换系数只集中在相空间的一小部分区域.在小波域,所有的

小波系数对噪声都有抑制作用,这意味着噪音的能量分配在

所有小波系数中,只有一小部分的小波系数对信号能量有贡

献,所以我们将小波系数划分为两类:１)小波系数是通过噪声

变换,这类小波的振幅系数很小,但数量更多;２)小波系数是

通过信号变换得到的,同时包含了噪声变换的结果,这种小波

系数的幅值很大,但数量较少.据此,通过小波系数的振幅差

异,构造出一种降噪方法.对信号的小波系数设置一个阈值

(通过先验知识或自适应方法获得图像语义特征),大于阈值

的小波系数属于第二种类型的系数,可以保留;小波系数小于

阈值则被认为是第一种类的小波系数,同时对相干斑噪声进

行抑制.通过这种方式,可以减少噪声,但也损失了重要的纹

理图像细节,对具有丰富纹理特征图像的检索精度降低.兼

顾小波分 析 和 滤 波 方 法,可 以 更 好 地 保 存 图 像 的 纹 理 细

节[９Ｇ１０].

在本文中,小波滤波算法的主要步骤如下:
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(１)通过对主SAR图像进行对数变换,得到对数图像.
(２)用小波变换将对数图像分解为２层,得到小波系数的

绝对值.

１)详细说明子图像的分解过程.

２)将细节子图像分成能量强弱部分,如果细节子图像的绝

对值大于T,则将其视为强部分,否则视为弱部分,T为阈值.

３)与α百分比乘以稀疏区域强分量部分的图像像素构成

一个３×３窗口,３个细节图像的窗口定义不同.

①如果窗口中有多个强图像像素,则窗口的中心图像像

素保持原值.

②如果不存在一个强分量的图像像素的可视化像素窗

口,则将窗口的中心像素图像乘以β百分比.
(３)对处理后的子图像进行小波变换.
(４)对小波变换的图像进行指数变换,得到滤波后的图像.

３　同生矩阵

许多数学方法可以精细纹理特征值[１３],其中一种有效的

方法是灰度共生矩阵法.对于中等质地的测量,纹理频段较

好.灰度共生矩阵可定义为:按像素矩阵主副对角线提取样

本中心距离d＝１,θ＝０,π/４,π/２,３π/４,其中d为到像素中心

距离,θ为灰度矩阵方向角值.假定多区域图像有 N 个灰度

分量值,其每一个区域函数具有一致性,其中:(i,j)(i＝１,􀆺,

N;j＝１,􀆺,N)是每个样本区域灰度像素分量的信息熵的概

率密度,(DX,DY)为其方差,像素分量的坐标(i,j)为位移

量.在实际应用中,纹理分类是利用上灰度共生矩阵计算的

一些统计数据.Haralick提出了用灰度共现矩阵计算的１４
个纹理特征值(HaralickR M,１９７５).通过反复实验,Baraldi
认为以下统计数据对SAR图像是最好的评价[１０Ｇ１３].

二阶矩:

ASM＝∑
N

i＝１
　∑

M

j＝１
Pδ(i,j)２ (１７)

信息熵:

ENT＝－∑
N

i＝１
　∑

M

j＝１
Pδ(i,j)􀅰logPδ(i,j) (１８)

均匀一致性:

HOM＝－∑
N

i＝１
　∑

M

j＝１
Pδ(i,j)/[１＋(i－j)２] (１９)

非相似度:

DIS＝－∑
N

i＝１
　∑

M

j＝１
|i－j|􀅰Pδ(i－j) (２０)

相关系数(相似度):

COR＝∑
i,j

(i－μx)(j－μy)P((i,j)/(d,θ))/(θxθy) (２１)

COR越大,延伸度越强.
对比度(清晰度):

CON＝∑(i－j)２P(i,j/d,θ) (２２)
灰度同生矩阵的元素 H(x,y)在归一化的F(i,j)的灰度

图像的梯度图像G(i,j)的像素值:x为梯度,y为像素,归一

化后:

H
∧
(x,y)＝ H(x,y)

∑
L－１

x＝０
　 ∑

Lg－１

y＝０
H(x,y)

(２３)

能量值 ∑
L－１

x＝０
　 ∑

Lg－１

y＝０
H(x,y)＝N×N＝N２,显然:

H
∧
(x,y)＝H(x,y)

N２ (２４)

惯性矩:

INE＝ ∑
L－１

x＝０
　 ∑

Lg－１

y＝０
(x－y)２ H

∧
(x,y) (２５)

建立共生矩阵图像检索的计算如下:

a１１ a１２ (a,b) (c,d)

a２１ a２２ (e,f) (g,h)
(b,a) (f,e) 􀆺 􀆺
(d,c) (h,g) 􀆺 􀆺

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

(２６)

４　实验及结果

图３给出初始化SAR 图像.为了验证新方法的效果,本
文还采用了一些传统的检索方法对SAR图像进行分割,然后

进行同生矩阵检索,针对丰富的纹理特征值采用.图７显示

了比图４、图５、图６所示的３种方法更加精确的分割结果.
仅深度学习的粗糙性计算如图８所示,最后利用高斯多元分

布函数概率分布特征,根据边缘分布灰度特征、分量的梯度性

质对图像进行深度语义特征分析,构造同生矩阵,计算图像的

特征精度值,提取图像的纹理特征,再结合图像纹理特征同生

矩阵和深度神经网络计算,神经网络深度语义分类检索结果

如图９所示.显然,图９的纹理粗糙性检索精度和视觉效果

显著提高,而且利用图像纹理粗糙性、能量值、惯性矩、对比度

和相关系数等计算得出结果,最后结合纹理(texture)特征语

义神经数据元模型分析,得到更清晰的纹理特征显示效果示

意图.因此,该SAR图像有利于视觉观察、判断和分析,是图

像元(cells)数据语义形式化模的一种轻量级语义检索方法的

应用改进结果.

图３　SAR源图像

　

图４　根据阈值基于瑞利分布

特征的分割图像

图５　边缘检测带分割图像 图６　模糊 CＧmeans分割集群图像

图７　改进后的分割图像

　

图８　深度学习灰度同生矩阵

检索图像

图９　同生矩阵＋深度学习灰度同生矩阵纹理检索图像
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