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摘　要　内陆湖泊水华现象的频繁爆发,严重影响着地表水环境安全,严重阻碍了我国的生态文明建设.充分发挥合成孔径雷

达(SyntheticApertureRadar,SAR)遥感技术全天时、全天候的优势,可实现大尺度、周期性的水华识别与监测工作,对于地表

水生态环境的保护与监管具有重大的现实意义.立足于SAR遥感目标识别技术的研究与应用,文中提出了一种基于特征优化

的水华识别方法.该方法基于对水华SAR图像特征的深入分析与提取,应用 ReliefF特征优化算法对全部的２２个水华特征进

行筛选与优化,得到包含１０个特征的最优特征子集,并以反向传播(BackPropagation,BP)神经网络为分类识别器完成了多组

对比实验,水华识别总体精度最高达８１．３９％,较优化之前提升了１９．３８％.实验结果表明,使用最优特征集不仅可以大幅降低

算法复杂度,还可以有效地提升水华总体识别精度,具有进一步推广的实用价值.
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Abstract　Thefrequentoutbreakofalgalbloomininlandlakeshasseriouslyaffectedthesafetyofsurfacewaterenvironment,and

hasbroughtgreatobstaclestotheconstructionofecologicalcivilizationinChina．TakingfulladvantageofSAR(SyntheticAperＧ

tureRadar)remotesensingtechnologies,largeＧscaleandperiodicalgalbloomdiscriminationandmonitoringcanberealized．Itis

ofgreatpracticalsignificancefortheprotectionandsupervisionofwaterenvironment．Basedontheresearchandapplicationof

SARremotesensingtargetrecognitiontechnology,thispaperproposesanalgalbloomdiscriminationmethodwithfeatureoptimiＧ

zation．AftertheinＧdepthanalysisandextractionofalgalbloomimagefeatures,theReliefFalgorithmisusedtoobtaintheoptimal

featureset,whichconsistsof１０featuresfromall２２algalbloomfeatures．Andthen,theBP(BackPropagation)neuralnetworkis

astheclassifierofthisdiscriminationmethodtocarryoutanumberofcomparativeexperiments．TheoverallaccuracyoftheproＧ

posedmethodis８１．３９％,whichis１９．３８％higherthanthatbeforeoptimization．Theexperimentalresultsshowthattheoptimal

featuresetcannotonlygreatlyreducethealgorithmcomplexity,butalsoeffectivelyimprovethediscriminationaccuracyofalgal

bloom,whichhaspracticalvalueforfurtherpromotion．
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１　引言

水华现象是水体富营养化的典型特征.当水体受到废水

污染时,氮磷成分增加,在一定气象条件下藻类会大量繁殖,

聚集形成水华[１Ｇ２].水华会迅速消耗水体中的氧气,导致水生

生物缺氧死亡,且藻类会产生大量的毒素[３],严重破坏水生态

环境,对水生态安全造成了巨大影响.同时,水体水质恶化会

进一步加剧我国水资源短缺的问题,不利于顺利实施可持续

发展战略[４].近年来,水华问题已经成为我国水生态保护的

重点关注内容之一,对水华的监测与预警也成为了保护水环

境安全的一项重要工作.

近些年,卫星遥感技术在地表环境监测领域发挥了越来

越重要的作用[５Ｇ６].光学遥感和微波遥感都是常用的卫星遥

感技术,其中光学遥感应用较广泛,但易受云、雨、雾等恶劣天

气以及光照的影响[７].星载合成孔径雷达(SyntheticAperＧ

tureRadar,SAR)是一种主动微波遥感技术,通过发射电磁

波,获取地物反射的后向散射信息进行成像,具有全天时、全

天候的对地观测能力,可以有效弥补光学遥感的不足[８Ｇ９].

国内外在SAR图像水华识别研究领域起步较晚.２００９
年,文献[１０]发现 ASAR图像中的暗斑区与 MODIS图像中

的水华区高度一致.在后续的水华识别研究中,SAR图像与

光学遥感图像相结合成为了较为常用的方法.２０１３年,文献

[１１]基于 ASAR图像和 MODIS图像对太湖蓝藻水华进行提

取,验证了 SAR 图像可以用于水华的监测.２０１４年,文献

[１２]结合 ASAR 图像和 MERIS光学图像,对欧洲 Cruonian
湖中蓝藻水华不同阶段叶绿素浓度和后向散射系数关系进行

了反演.２０１５年,文献[１３]利用多时相 SAR 图像和光学遥

感图像进行水华识别,得到６７．７４％的总体识别精度.２０１８
年,文献[１４]提出了一种基于支持向量机(SupportVector

Machines,SVM)的水华识别方法,该方法摆脱了对光学图像

的依赖,仅依靠SentinelＧ１ASAR图像就实现了水华识别,总

体识别精度达到了７４．３２％.

虽然文献[１４]在水华识别过程中摆脱了对光学图像的依

赖,将该领域研究推向了一个新的阶段.但是其水华识别过

程仅使用了９个SAR图像特征,且并未评估各特征值对于识

别的贡献,存在特征提取不完全、无法抑制消极特征影响的问

题,因此,最终水华总体识别精度不高.近些年在与水华识别

相似的SAR图像溢油识别的研究中,特征选择算法也常用于

特征的 筛 选 与 优 化,并 获 得 了 较 好 的 识 别 精 度 和 提 升

效果[１５Ｇ１６].

针对这一问题,本文结合 ReliefF特征选择算法,提出了

一种基于特征优化的SAR图像水华识别方法,并应用 BP神

经网络作为识别核心开展验证实验,得到了最高８１．３９％的

总体识别精度.该实验结果表明,最优特征集的使用可以有

效提升SAR图像水华识别的效果.

２　SAR图像水华识别方法

２．１　水华的SAR图像特点

湖库水华爆发期间,藻类快速死亡、腐败、分解,聚集在水

面上形成大片绿色黏质物,对水面波纹具有较大的平滑作用.

SAR图像的后向散射情况与地物目标表面粗糙度有着直接

的关系,水华减弱 了 水 面 Bragg散 射,使 后 向 散 射 回 波 降

低[１７],呈现为较明显的水华图斑.图１为２０１７年９月１２日

太湖区域的同步 MODIS图像与预处理后的 SentinelＧ１A 图

像.对照图１(a)可知,图１(b)中区域①和区域②为水华图

斑,而区域③和区域④在视觉效果上与水华图斑相似,但却不

是水华引起的,且该区域非太湖的水华爆发区域[１８Ｇ１９],这些

类似 水 华 的 图 斑 是 由 低 风 速 (小 于 ３．２m/s)等 原 因 造 成

的[１４,２０].因此,有效地从 SAR 图像中区分水华与非水华图

斑是完成水华识别的关键.

(a)MODIS图像 (b)预处理后的SentineＧ１A图像

图１　２０１７年９月１２日太湖区域遥感图像

Fig．１　RemotesensingimageofTaihuLakeonSeptember１２,２０１７

２．２　SAR水华识别方法流程

基于特征的SAR图像水华识别方法一般包括SAR图像

预处理、图斑分割、特征提取、水华识别４个阶段,其处理流程

如图２所示.图斑分割是利用图像分割等技术将SAR图像

中疑似水华的图斑完整提取的过程.经过该步骤的处理,将

去除图斑周边的陆地、水体的影响,仅保留图斑区域的SAR
图像信息.同时,该步骤还需结合相关的光学图像与气象水

文信息判别每个图斑的性质,为获取到的每个图斑添加水华

与非水华标签,形成图斑集,用于后续的识别处理[２１].特征

提取是水华识别的关键步骤,提取到的特征质量会直接影响

最后的识别效果,本文后续将详细阐述本文的水华特征提取

与优化过程.水华识别阶段一般由分类识别器通过训练学习

调参后,实现水华识别.

图２　SAR图像水华识别的一般流程

Fig．２　FlowchartofalgalbloomdiscriminationusingSARimage

２．３　SAR图斑提取

本文应用改进的 KＧmeans算法[１４]对提取到的图斑SAR
进行粗分割,进一步应用区域生长算法去除分割结果中可能

存在的边缘噪声和零碎干扰,并使用形态学对图像进行处理,

可得到只保留目标信息的图斑结果.图斑分割过程如图３所

５９１毋　琳,等:基于特征优化的SAR图像水华识别方法



示,其中,图３(a)为 SAR 图斑原始图像,图３(b)为改进 KＧ

means算法处理后的二值图,图３(c)为区域生长算法处理后

的二值图,图３(d)为最终获取的图斑结果.

(a)SAR图斑

　

(b)KＧmeans分割

结果

(c)区 域 生 长

二值图像

(d)图斑提取结果

　

图３　SAR图像的图斑提取过程

Fig．３　RegionextractionprocessofSARimage

分割后的图斑会保持SAR图像目标区域的原始灰度信

息,而其他区域灰度值置０.图３(d)中的局部区域灰度值矩

阵如图４所示.

图４　图斑局部区域灰度矩阵

Fig．４　GraymatrixofSARimageregion

３　水华特征提取与优化

３．１　水华特征提取

水华图斑与非水华图斑在视觉效果上虽然十分相似,因

水华本身的特征及水流等原因,水华图斑一般为带状形态,且

水华区域内部图像纹理较为细腻、平滑,而边缘则有明显的跃

迁特征.文献[１４]采用人工提取水华图斑特征的方式,共获

取了如表１所列的９个水华图斑特征,并对水华与非水华进

行了识别.

表１　文献[１４]中使用的水华图斑特征

Table１　AlgalbloomfeaturesofSARimageregionusedin
reference[１４]

几何特征 灰度特征 纹理特征

面积

S
复杂度

COM

灰度

对比度

MRTB

背景后向

散射均值与

方差之比

MVRB

边缘

梯度

GOE

角二

矩阵

Asm

对比度

Con
熵

Ent

倒数

差分矩

Rdm

本文继续对水华形成机理、研究区区域特征,以及 SAR
图像特性等多方面进行深入分析和研究,新增７个 Hu不变

矩的几何特征和６个纹理特征,如表２所列.其中,ηpq 为归

一化中心距;xij 为图斑中像素点在水平和垂直方向上的梯

度;p(i,j)表示图像(i,j)处的灰度值.

表２　本文新增的水华图斑特征

Table２　NewalgalbloomfeaturesofSARimageregionusedin
thispaper

特征
类型

特征
名称

特征公式

几何
特征

ϕ１ ϕ１＝(η２０＋η０２)

ϕ２ ϕ２＝(η２０－η０２)２＋４η２１１

ϕ３ ϕ３＝(η３０－３η１２)２＋(３η２１－η０３)２

ϕ４ ϕ４＝(η３０＋η１２)２＋(η２１＋η０３)２

ϕ５

ϕ５＝(η３０ －３η１２)(η３０ ＋η１２)[(η３０ ＋３η１２)２ －３(η２１ ＋
η０３)２]＋(３η２１－η０３)(η２１＋η０３)[３(η３０＋η１２)２－
(η２１＋η０３)２

ϕ６
ϕ６＝(η２０－η０２)[(η３０＋η１２)２－(η２１＋η０３)２]＋４η１１(η３０＋

η１２)(η２１＋η０３)

ϕ７
ϕ７＝(３η２１－η０３)(η０３＋η１２)[(η３０＋η１２)２－３(η２１＋η０３)２]＋

(３η１２－η３０)(η２１＋η０３)[３(η３０＋η１２)２－(η２１＋η０３)２]

纹理
特征

均值

Mean Mean＝ ∑
２５５

i＝０
　 ∑

２５５

j＝０
p(i,j)∗i

方差

Var Var＝ ∑
２５５

i＝０
　 ∑

２５５

j＝０
p(i,j)∗(i－Mean)２

标准差

Std Std＝ Var

相关性

Cor Cor＝ ∑
２５５

i＝０
　 ∑

２５５

j＝０

(i－Mean)∗(j－Mean)∗p(i,j)
Var

同质性

Hom Hom＝ ∑
２５５

i＝０
　 ∑

２５５

j＝０
p(i,j)∗ １

１＋(i＋j)２

相异性

Dis Dis＝ ∑
２５５

i＝０
　 ∑

２５５

j＝０
p(i,j)∗|i－j|

３．２　ReliefF特征选择算法

特征优化是机器学习领域中的一种预处理技术,其目的

是从原始特征集中去除低相关性或负相关性的特征,形成较

低维的最优特征子集,避免高维数据降低算法效率、无关特征

影响算法精度等,从而提高机器学习的性能[２２].

１９９４年,Kononenko首次提出了 ReliefF算法[２３],以特征

权重表征每个特征与类别的相关性,通过多次迭代更新,最终

依据权重值的大小选出最优特征集,其流程如图５所示.

从图斑样本集中随机选择一个样本R,在R 的同类样本

中寻找k个近邻样本H,在R的不同类样本中寻找k 个近邻

样本U,依据式(１)迭代更新样本 R 的每个特征的权重值

W(∗),直至所有样本计算完毕,以从大到小的顺序输出所有

特征权重结果.

W(A)＝W(A)－
∑
k

j＝１
diff(A,R,Hj)

mk ＋

∑
C∉class(R)

P(C)
１－P(class(R))

∑
k

j＝１
diff(A,R,Uj(C))

mk[ ]
(１)
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其中,W(A)表示特征A 的权重;m 表示迭代次数;class(R)表

示样本R的所属类别;C表示样本R 的不同类别;P(∗)表示

类别概率;diff(A,R,Hj)为样本R 和样本 Hj 在特征 A 上

的距离差值函数,其距离差值的计算式如式(２)所示.

diff(A,R,Hj)＝

|R[A]－Hj[A]|
max(A)－min(A), A 连续

０, A 离散,且R[A]＝Hj[A]

１, Ar 离散,且R[A]≠Hj[A]

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２)

图５　ReliefF算法流程图

Fig．５　FlowchartofReliefFalgorithm

３．３　水华特征优化选择

水华图斑的２２个特征全部应用于水华识别,无疑会增加

数据维度,使算法的运行效率降低,同时对识别精度的提升并

不一定有较好的效果.只有将特征集合中的消极特征去除,
应用更加有效的表征特征进行水华识别,才有可能更好地完

成识别.
本文针对由SAR图像获取到的水华与类似水华图斑样

本集合,应用 ReliefF算法,获取２２个特征的权重排序,并设

置适当的阈值,从而完成特征的优化选择.
算法１　ReliefF特征优化算法

输入:样本集合 D
输出:特征权重集合 W＝{WA|A＝１,２,,n}

１．/∗水华SAR图像特征优化方案∗/

２．初始化:m←Random(０~７２)

　　/∗ m为迭代次数∗/;

k←Random(０~２２)

　　/∗ k为近邻数目∗/;

n←２２/∗ n为特征数目∗/;

W←０/∗ W 为特征权重∗/;

３．Fori＝１tomdo
４．从 D中随机选择水华样本 R
５．在 D中选择k个与 R同类的近邻水华样本

H＝{Hj|j＝１,２,,k}

在 D中选择k个与 R不同类的近邻水华样本

U＝{Uj|j＝１,２,,k}

６．Fort＝１tondo
　依据式(１)更新 Wt的权重

７．特征权重 W＝{WA|A＝１,２,,n}排序输出.

通过多次实验验证,当迭代次数设置为１５,近邻数目设

置为１０,阈值设置为０．０２时,可以获得对于水华识别较为有

利的包含１０个特征的最优特征集,其中选中的特征及其权重

如表３所列.

表３　特征选择的权重结果

Table３　Weightresultoffeatureselection

特征 Ent Rdm Cor Con Asm ϕ１ ϕ２ Dis ϕ３ Mean
权重 ０．１２１６６ ０．１０１４５ ０．０９８９６ ０．０８５９９ ０．０５１２１ ０．０４３５９ ０．０３７４１ ０．０２９９ ０．０２７３３ ０．０２５３９

　　由早期研究可知,纹理特征是单极化单波段SAR图像识

别中的重要特征.如表３所列,最优特征集中共包含１０个特

征,其中纹理特征有７个,且相关性排名前５的Ent,Rdm,

Cor,Con,Asm 特征也都是表征纹理信息的.这也验证了纹

理特征对于SAR图像目标识别的重要性.

４　实验与分析

４．１　研究区域

太湖(３０°５６′－３１°３３′N,１１９°５２′－１２０°３７′E)位于江苏省

无锡市,长江三角洲南部,是我国五大淡水湖之一.太湖水域

面积２３３８km２,平均水深１．９m,其水质情况与苏州、湖州、无

锡、宜兴市等周边城市的农业灌溉、水产养殖等生产活动密切

相关.自２０世纪８０年代后期,太湖水体开始出现富营养化

现象,９０年代富营养化状态逐年加剧,重度富营养化状态由

局部水体逐渐扩展至主湖区[２４Ｇ２５].２００７年太湖爆发了严重

的蓝藻水华污染事件,对当地居民的日常生活造成了巨大的

影响[２６].２００８年以后,国家与地方政府对太湖水华展开了大

力度治理,但水华爆发现象仍时有发生.因此,本文选取太湖

作为研究区域,区域位置及其SAR图像如图６所示.

(a)中国东部沿海 (b)太湖区域 (c)SentinelＧ１A图像

图６　太湖研究区域位置及其SAR图像

Fig．６　LocationofTaihuLakeanditsSARimage

４．２　SAR图像数据

SentinelＧ１A卫星重访周期１２天,其干涉宽幅地距多视

数据产品的幅宽为２５０km、分辨率为５m×２０m,能够为水华

识别研究提供长时间序列的遥感数据.实验采集了２０１５年
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５月２日至２０１９年４月５日期间,覆盖太湖区域的２７景SenＧ

tinelＧ１ASAR图像,具体的数据采集时间如表４所列.

表４　太湖SentinelＧ１ASAR图像数据采集时间

Table４　DataacquisitiontimeofSentinelＧ１ASARimagein

TaihuLake

区域 年份 图像时间

太湖

２０１５
０５/０２/２０１５,０５/２１/２０１５,０８/１８/２０１５,０９/１１/２０１５,
１０/０５/２０１５

２０１６
０７/１４/２０１６,０７/２６/２０１６,０８/０７/２０１６,０９/１７/２０１６,
１０/２４/２０１６

２０１７
０８/０７/２０１７,０８/１９/２０１７,０８/３１/２０１７,０９/１２/２０１７,
０９/２４/２０１７,１０/０６/２０１７,１０/３０/２０１７

２０１８
０４/１６/２０１８,０４/２８/２０１８,０５/２２/２０１８,０６/２７/２０１８,
０７/２１/２０１８,０８/０２/２０１８,０８/１４/２０１８,０８/２６/２０１８

２０１９ ０３/１８/２０１９,０４/０５/２０１９

４．３　实验设置

SentinelＧ１ASAR图像的预处理主要包括辐射校正、精致

Lee滤波、基于距离Ｇ多普勒算子的几何校正,以及图像拉伸

等步骤.通过该预处理操作,可以较大程度上保证SAR图像

灰度值与目标地物回波强度的一致性,同时使水面信息更加

突出,易于后续处理.

实验使用的水华与非水华图斑集合均由采集到的２７景

SentinelＧ１A图像获取,经过对原始 SAR 图像裁剪、分割处

理,并与同时期光学图像和气象水文资料对比确认,共获得水

华图斑７２个,非水华图斑５７个.

水华识别分类器采用 BP 神经网络,设置其学习率为

０．０１.将所有样本的最优特征集采用留一法分为训练集和测

试集,训练集用于BP网络的训练以及权值与阈值调优,测试

集用于模型测试和识别结果输出.

４．４　结果分析

为验证特征优化对水华识别精度的有效提升性能,分别

采用文献[１４]的９个特征、未优化选择的２２个全部特征,以
及经过优化选择的１０个特征,使用相同结构的 BP神经网络

和数据集展开验证实验.实验结果采用水华识别精度、非水

华识别精度、总体识别精度,以及 Kappa系数进行评价.

由表５可知,验证实验１使用了与文献[１４]相同的特征,

仅将识别分类器由SVM 替换为 BP网络,水华识别精度、非
水华识别精度,以及总体识别精度均有一定的提升,其中水华

识别精度提升了近８％,Kappa系数也增大了０．１１.这说明

采用BP网络可以较为有效地完成水华识别任务.

表５　水华识别结果的精度对比

Table５　Accuracycomparisonofalgalbloomdiscrimination

experimentalresults

特征

数目

识别

分类器

水华识别

精度/％
非水华识别

精度/％
总体识别

精度/％
Kappa
系数

文献[１４] ９ SVM ７４．３６ ７４．２９ ７４．３２ ０．４８
验证实验１ ９ BP网络 ８２．０５ ７７．１４ ７９．７３ ０．５９
验证实验２ ２２ BP网络 ５９．１３ ７１．４３ ６２．０１ ０．２４
本文方法 １０ BP网络 ８２．４３ ８０．００ ８１．３９ ０．７２

在验证实验２中,仍然使用与验证实验１相同的 BP网

络,但将提取到的２２个水华特征全部用于分类识别,得到的

各项指标结果不升反降,总体识别精度下降至６２．０１％,KapＧ

pa系数仅有０．２４.这一结果表明,仅增加特征数目,并不一

定对分类识别精度的提升具有积极作用,当特征集中出现与

识别目标负相关的消极特征时,会导致识别效果下降.

在验证实验２的基础上,使用最优特征集进行水华识别,

此时虽然特征数目与验证实验１相差不多,但由于采用了与

水华目标高相关性的特征,各项识别结果的精度较前几种方

法均有了明显提升,其中水华识别精度为８２．４３％,非水华识

别精度为８０．００％,总体识别精度达到了８１．３９％,Kappa系

数为０．７２.

上述验证实验表明,在使用人工特征识别方法开展SAR
图像目标识别时,所用特征数目与识别结果精度并不存在直

接相关关系,只有适当选择与识别目标相关性强的特征,才可

以更好地达到预期目标.使用特征选择算法进行特征优化,

不但可以降低数据处理的复杂度,提升识别算法的执行效率,

还能够有效提升算法性能,获取更高的识别精度.

结束语　本文提出了一种基于特征优化的SAR图像水

华识别方法,该方法针对水华的图像特点,采用 ReliefF算法

对其全部的２２个特征进行优化选择,获取最优特征集,并以

BP神经网络为核心分类器完成水华识别任务.本文使用太

湖区域SAR图像数据集开展验证实验,结果表明,使用最优

特征集可以较好地提高水华识别精度,在后续研究中可以从

特征算法和分类器两个方面入手,进一步改善基于SAR图像

的水华识别方法.
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