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摘要：为充分利用多时相、多极化 ＳＡＲ数据在不同土地覆盖类型中的后向散射特性，将递归非负矩阵下近似

（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｕｎｄｅｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＲＮＭＵ）算法引入多源 ＳＡＲ数据的融合，并利用融合后的 ＳＡＲ影像

实现较高精度的土地覆盖分类。融合过程中，在根据不同模式 ＳＡＲ影像特点进行多源 ＳＡＲ影像预处理的基础上，

基于 ＲＮＭＵ算法通过对多个输入 ＳＡＲ影像进行矩阵分解及迭代最优矩阵求解，得到融合影像。为验证融合后

ＳＡＲ影像在土地覆盖分类中的应用效果，以吉林省大安市为研究区，对多时相 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １的 ＶＶ／ＶＨ双极化 ＳＡＲ

数据和高分三号（ＧＦ ３）的 ＨＨ／ＨＶ双极化 ＳＡＲ数据进行了基于 ＲＮＭＵ的影像融合，并利用融合后的 ＳＡＲ影像进

行研究区主要土地覆盖类型分类。实验结果表明，基于 ＲＮＭＵ融合影像的土地覆盖分类总体精度达 ９３１１％，

Ｋａｐｐａ系数为 ０８６，与 Ｇｒａｍ Ｓｃｈｍｉｄ（Ｇ Ｓ）融合方法相比，分类总体精度提高了 ６８３个百分点，Ｋａｐｐａ系数提高

０１２。多源 ＳＡＲ融合为 ＳＡＲ影像融合提供了有效手段，为土地覆盖分类提供了更多高精度的数据资源。
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０　引言

及时准确地获取土地覆盖信息，能够为土地资

源的合理利用与监管提供有力的数据支持
［１］
。遥

感技术由于具有覆盖范围广、获取频率高的优势，在

大面积土地覆盖信息提取方面得到了广泛应

用
［２－３］

。光学遥感影像凭借其与人眼视觉系统接

近、直观易解译的特点首先被广泛应用于土地覆盖

分类
［４－６］

。然而，光学数据的获取受到光照条件的

限制，在云、雨、雪、雾等天气下，存在数据获取困难、

品质不佳等问题。以主动方式工作的合成孔径雷达

（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅｒａｄａｒ，ＳＡＲ）摆脱了光照的影响，
能够为土地覆盖分类提供全天候、全天时微波遥感

信息
［７－９］

。因此，ＳＡＲ数据在土地覆盖分类中的应
用越来越受到重视。自 ２０１４年以来，相继发射的
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １Ａ／Ｂ和高分三号（ＧＦ ３）等 ＳＡＲ卫星，
提供了越来越多的高分辨率、多极化、多波段的

ＳＡＲ数据，大大提高了 ＳＡＲ数据在土地覆盖监测应
用中的数据获取能力。

然而，单星单极化 ＳＡＲ影像的分辨率与影像可
解译能力限制了 ＳＡＲ数据在土地覆盖分类中的识
别效果。多源遥感数据融合技术通过融合不同时

相、不同来源的遥感数据，将目标的更多信息从不同

角度展现出来，可有效提高土地覆 盖 分 类 精

度
［１０－１２］

。已有研究将光学影像与 ＳＡＲ影像融合用
于土地覆盖分类

［１３－１５］
。ＳＡＲ与光学影像成像机理

不同，简单地选取不同波段或不同成分进行融合，可

能造成信息损失和噪声引入等问题，进而影响土地

覆盖分类精度
［１６］
。多源 ＳＡＲ影像融合可以较好地

规避以上问题，为及时获取多波段、多极化、多角度

的 ＳＡＲ数据提供了依据。目前，对于不同源 ＳＡＲ
影像的融合，研究者进行了大量研究。针对多波段

ＳＡＲ影像，德国宇航局（Ｄｅｕｔｓｃｈｅｓｚｅｎｔｒｕｍｆüｒｌｕｆｔ
ｕｎｄｒａｕｍｆａｈｒｔ，ＤＬＲ）采用模糊专家系统法进行决策
级融合

［１７］
，该方法实时性好，并且具有一定的容错

能力，但预处理代价较高，影像中的原始信息损失较

多。为了在尽可能多保留原始信息的同时降低信息

冗余，文献［１８］将 Ｇｒａｍ Ｓｃｈｍｉｄｔ（Ｇ Ｓ）算法用于
多时相多波段 ＳＡＲ图像，有效提高了检测性能。针
对多极化 ＳＡＲ影像，文献 ［１９］采用非下采样
Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换（Ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＮＳＣＴ）和脉冲耦合神经网络（Ｐｕｌｓｅｃｏｕｐｌｅｄｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＣＮＮ）相结合的方法进行了像素级融合，
保留了 ＮＳＣＴ的多尺度性、多方向性、平移不变性和
ＰＣＮＮ全局耦合性，但融合模型中参数设置复杂，不
当的参数设置易导致影像融合效果不佳。针对多时

相 ＳＡＲ影像，文献［２０］利用非负矩阵分解算法
（Ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＮＭＦ）进行特征级
融合，有效保证了矩阵分解结果的可解释性，实现简

单、且占用存储空间较小，在 ＳＡＲ影像变化检测应
用中效果较好，但非负矩阵分解后，出现数据的稀疏

性降低，因此可能导致融合后影像信噪比下降。

递归非负矩阵下近似（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ
ｍａｔｒｉｘｕｎｄｅｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＲＮＭＵ）算法在 ＮＭＦ算法
的基础上进行了改进，有效避免了数据稀疏性的降

低，成功应用于高光谱影像的特征提取、分类与光谱

混合分析
［２１］
。针对不同源多极化多时相微波影像，

本文尝试将 ＲＮＭＵ算法用于 ＳＡＲ影像融合，并将融
合数据用于土地覆盖分类，以有效融合多源信息，并

降低数据冗余。

１　研究区概况及数据获取

图 １　研究区及采样点分布

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｕｄｙａｒｅａａｎｄｓａｍｐｌｅｐｏｉｎｔｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

１１　研究区概况
选择吉林省大安市为研究区。大安市位于

１２３°８′４５″～１２４°２１′５６″Ｅ、４４°５７′～４５°４５′５１″Ｎ，属于
松嫩平原（图１），总面积约４８７９ｋｍ２，海拔为 １２０～
１６０ｍ，地势较为平坦。大安市属中温带季风气候，
年平均降雨量４１３７ｍｍ［２２］，降雨集中在６—９月，期间
高品质、高分辨率的光学遥感数据获取困难。根据大

安市政府网提供的２０１９年土地覆盖统计数据：现有
耕地１４０２９３ｈｍ２；未利用地近 ２１７６０７ｈｍ２；大安市
境内水资源丰富，水域面积占全省的 １／７；湿地富
集，种类繁多。大安市属于农、牧生态系统的交界过

渡区域，由于土地的不合理开发利用，近年来出现土

地退化、湿地减少等生态问题
［２３］
，因此及时了解大

安市土地覆盖现状，可为土地利用规划和生态保护

提供基础数据。
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１２　ＳＡＲ数据源
选取 ＧＦ ３ＳＡＲ数据和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １ＳＡＲ数据

进行多源 ＳＡＲ数据融合与土地覆盖分类。ＧＦ ３
卫星于２０１６年８月发射，是我国首颗最高分辨率可
达１ｍ的 Ｃ频段多极化 ＳＡＲ卫星，ＧＦ ３ＳＡＲ数据
有精细条带２（ＦＳⅡ）等１２种成像模式，数据产品包
括 Ｌｅｖｅｌ ０至 Ｌｅｖｅｌ ３级标准产品及 Ｌｅｖｅｌ ４级
行业应用产品。Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １是由 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １Ａ与

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １Ｂ两颗卫星组成的星座，Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １（以
下简称 Ｓ １）可提供重复观测的 Ｃ波段 ＳＡＲ数
据

［２４］
。Ｓ １ＳＡＲ数据成像模式主要有干涉宽幅

（ＩＷ）模式等 ４种，数据产品包括 ＳＡＲＬｅｖｅｌ ０
ＲＡＷ数据、Ｌｅｖｅｌ １单视复数（Ｓｉｎｇｌｅｌｏｏｋｃｏｍｐｌｅｘ，
ＳＬＣ）、Ｌｅｖｅｌ １地距（Ｇｒｏｕｎｄｒａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｅｄ，ＧＲＤ）
和 Ｌｅｖｅｌ ２海洋（Ｏｃｅａｎ，ＯＣＮ）等产品。本文所用
ＳＡＲ数据具体参数见表１。

表 １　ＳＡＲ数据具体参数

Ｔａｂ．１　ＳｐｅｃｉｆｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｓＳＡＲｄａｔａ

数据源 成像模式 产品类型 极化方式 标称分辨率／ｍ 幅宽／ｋｍ 获取时间

ＧＦ ３ ＦＳＩＩ ＳＬＣ ＨＨ／ＨＶ １０ １００ ２０１８ ０６ １６

Ｓ １ ＩＷ ＧＲＤ ＶＶ／ＶＨ ２０ ２５０
２０１８ ０６ １６

２０１８ １０ １４

１３　样本数据获取
用于分类训练与精度验证的样本数据，由 ２０１８

年８月实地采集，并结合ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ影像人工辨读
选取得到。考虑到研究区为含有丰富湿地资源的粮

食主产区，本文选取水体、建设用地、耕地、湿地、其

他用地（未利用地、盐碱地和草地等）共 ５类作为待
分土地覆盖类型。样本（图１）选取遵循平均分布于
整个研究区域的原则，对于易分地类选取较少样本，

易混淆地类选用较多样本，选取训练样本数为：水体

２７个、建设用地 ４１个、耕地 ７２个、湿地 ６９个、其他

用地 ７０个。验证样本不同于训练样本，采用水体
１４个、建设用地 ２１个、耕地 ４６个、湿地 ３５个、其他
用地３８个作为验证样本。

２　研究方法

２１　技术流程
针对输入的 ＧＦ ３双极化 ＳＡＲ数据和 Ｓ １

双极化 ＳＡＲ数据，在预处理的基础上，进行影像配
准、影像融合及土地覆盖分类，处理流程如图 ２所
示。

图 ２　技术流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍｅｔｈｏｄ

　　经预处理得到２颗卫星４种极化方式的后向散
射系数图像后，采用互相关

［２５］
（Ｃｒｏｓｓ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，

ＣＣ）算法对图像进行精确配准处理。然后，将
ＲＮＭＵ方法引入多源 ＳＡＲ图像融合并用于研究区
土地覆盖分类。作为对比，另一种同样具有较小冗

余度的融合算法 Ｇ Ｓ被用于融合和土地覆盖分

类。Ｇ Ｓ融合方法基于多维正交线性变换，通过
正交化消除影像的冗余信息，并在第一正交分量中

加入另一景影像信息，从而实现多源影像融合。

２２　ＳＡＲ数据预处理
ＳＡＲ数据预处理主要包括辐射定标、斑点噪声

滤波、地形校正等。
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相干斑噪声是 ＳＡＲ遥感图像独有的乘性噪声，
会对影像解译造成较大的干扰，斑点噪声滤波是为

了降低相干斑噪声。由于 ＧＦ ３和 Ｓ １卫星搭载
不同的 ＳＡＲ传感器且成像模式不同，导致不同源
ＳＡＲ影像相干斑噪声不尽相同，因此本文在分别尝
试了若干种滤波器的基础上，选择窗口大小为 ５×５
的 Ｇａｍｍａ滤波降低ＧＦ ３影像噪声，在尽可能地保
持影像空间细节的情况下提高信噪比

［２６］
；选择

ＲｅｆｉｎｅｄＬｅｅ滤波降低 Ｓ １影像斑点噪声，并将滤波
窗口设为７×７［２７］。

经相干斑噪声处理后，需要根据雷达影像的像

元灰度（ＤＮ）计算得到雷达后向散射系数 σ
０
ｄＢ（通常

以 ｄＢ表示）。ＧＦ ３ＳＡＲ影像中雷达后向散射系
数 σ０ｄＢ计算式为

σ０ｄＢ (＝１０ｌｇ Ｄ２ (Ｎ ＱＶ )６５５３５ )２ －ＫｄＢ （１）

式中　ＱＶ———该景影像量化前的最大值，可通过元

数据获取
［２８］

ＫｄＢ———定标参数，通过元数据获取

对于 Ｓ １ＳＡＲ影像，σ０ｄＢ计算式为

σ０ｄＢ＝１０ｌｇ
｜ＤＮ｜

２

Ａ２
（２）

式中　Ａ———定标参数，通过元数据文件获取［２９］

２３　ＲＮＭＵ多源 ＳＡＲ影像融合算法
２３１　ＲＮＭＵ基本原理

ＲＮＭＵ算法核心思想是：对于任意 ｌ×ｋ（ｌ、ｋ∈
Ｒ＋
）非负实数的输入矩阵 Ｗ＝［Ｗ１　Ｗ２　…　Ｗｋ］，

将 Ｗ分解为非负的 ｌ×ｒ的权重矩阵 ｕ和 ｋ×ｒ的特
征矩阵 ｖ，使得 ｕｖＴ≈Ｗ，求解 ｕ、ｖ的优化过程即为 Ｗ
与 ｕｖＴ间距离的元素平方和最小化迭代求解的过程

ｍｉｎ
ｕ≥０，ｖ≥０

‖Ｗ－ｕｖＴ‖２
Ｆ

ｕｖＴ≤Ｗ
针对上述目标函数求解过程中可能出现的局部

最优和病态优化问题，ＲＮＭＵ算法限制了权重矩阵
和特征矩阵秩的大小，只保留 ｒ＝１的矩阵，并增加
约束条件ｕｖＴ≤Ｗ。对于影像输入来说，低秩性有效
地去除了影像中的噪声。每步仅计算秩为 １的矩
阵，最优解唯一，有效地避免了 ＮＭＦ算法应用于遥
感影像时近似秩改变带来的计算重复、计算效率低

下以及融合后影像的品质易受初始化矩阵影响等问

题。待融合的雷达影像中，每景影像对应特定的时

相和极化方式，增加的约束条件保障了所提取的信

息为原始数据的根本特征，使结果的稀疏性和局部

特征的可分离性更优
［３０］
。

ＲＮＭＵ目标函数的求解采用拉格朗日松弛
法

［３１］
，将约束优化问题转换成无约束优化问题。综

合考虑拉格朗日乘子 Λ∈Ｒｍ×ｎ＋ 与约束条件 ｕｖＴ≤
Ｗ，ＲＮＭＵ求解问题可以表示为拉格朗日对偶问题

ｓｕｐ
Λ∈Ｒｍ×ｎ＋

ｉｎｆ
ｕ∈Ｒｍ＋
ｖ∈Ｒｎ＋

‖Ｗ－ｕｖＴ‖２
Ｆ－２〈Λ，Ｗ－ｕｖ

Ｔ
〉＝

‖（Ｗ－Λ）－ｕｖＴ‖２
Ｆ－‖Λ‖

２
Ｆ （３）

式中　ｍ、ｎ———输入矩阵的行数和列数
式（３）的求解问题转换为 ｕ、ｖＴ和 Λ迭代优化

的过程：

（１）初始化 Λ为零矩阵 Ｏ，初始化 ｕ、ｖ为秩为１
的向量，且满足 ｕｖＴ≤Ｗ。

（２）更新 ｕ、ｖＴ

ｕ (＝ｍａｘ Ｏ，（Ｗ－Λ）ｖ
Ｔ

‖Λ‖ )２
２

ｖＴ (＝ｍａｘ Ｏ，（Ｗ－Λ）
Ｔｕ

‖ｕ‖ )２
２

（３）用次梯度优化算法迭代更新拉格朗日乘子Λ
Λ＝ｍａｘ（Ｏ，Λ＋α（Ｗ－ｕｖＴ））　（α→０） （４）
（４）迭代步骤（２）、（３），直到系统稳定，所得结

果即为理想 ｕ、ｖＴ。
２３２　基于 ＲＮＭＵ的 ＳＡＲ影像融合

将 ＧＦ ３单个极化影像和已配准的 Ｓ １单个
极化影像分别作为输入影像 ａ、ｂ，按列展开方式排
列为两个列向量 Ｗａ、Ｗｂ，构造出输入矩阵 Ｗ

ａ＝

ａ１１ … ａ１ｎ
 

ａｍ１ … ａ









ｍｎ



［ａ１１　ａ２１　…　ａｍ１　…　ａ１ｎ　…　ａｍｎ］
Ｔ＝Ｗａ

（５）
ｂ［ｂ１１　ｂ２１　…　ｂｍ１　…　ｂ１ｎ　…　ｂｍｎ］

Ｔ＝Ｗｂ

（６）
Ｗ＝［Ｗａ　Ｗｂ］ （７）

Ｗ∈Ｒｍｎ×２＋ 为ＲＮＭＵ算法的输入矩阵。进行Ｗ≈ｕｖＴ的
逼近过程，迭代求出唯一解 ｕ、ｖ，Ｗ被分解成秩为１的
特征矩阵ｖ和权重矩阵ｕ，最后对特征矩阵ｖ进行变换
ｖ＝［ｖ１１　ｖ２１　…　ｖｍ１　…　ｖ１ｎ　…　ｖｍｎ］

ｖ１１ … ｖ１ｎ
 

ｖｍ１ … ｖ









ｍｎ

＝Ｉｖ （８）

得到融合后的影像 Ｉｖ。实现了 ＧＦ ３数据和 Ｓ １
数据的特征信息有效融合。当需要融合的影像为

ｋ（ｋ＞２）幅时，则 ＲＮＭＵ算法的输入矩阵扩展为
Ｗ＝［Ｗ１　Ｗ２　…　Ｗｋ］∈Ｒ

ｍｎ×ｋ
＋ 即可。

２３３　融合结果评价指标
针对多源 ＳＡＲ影像融合，本文选用标准差

（Ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＳＤ）、平 均 绝 对 误 差 （Ｍｅａｎ
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ａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、信息熵（Ｅｎｔｒｏｐｙ，Ｈ）［３２］、信噪
比（Ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）和峰值信噪比（Ｐｅａｋ
ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）［３３］等评价指标，分析评
价 ＲＮＭＵ融合影像的品质，其中，ＳＤ反映了融合前
后影像的灰度分布情况；ＭＡＥ反映融合后影像与原
始影像之间的差异；Ｈ反映融合后影像信息丰富程
度，ＳＮＲ和 ＰＳＮＲ反映影像噪声情况。

３　实验与结果分析

３１　融合结果评价
为定量评价 ＲＮＭＵ算法在多源 ＳＡＲ影像融合

的效果，针对 ＲＮＭＵ融合（Ｒ：ＨＨＶＶ，Ｇ：ＨＶＶＨ，Ｂ：
ＨＨＶＶ ＨＶＶＨ）影像与 ６月 Ｓ １（Ｒ：ＶＶ，Ｇ：ＶＨ，
Ｂ：ＶＶ ＶＨ）影像、６月 ＧＦ ３（Ｒ：ＨＨ，Ｇ：ＨＶ，Ｂ：
ＨＨ ＨＶ）影像和 Ｇ Ｓ融合（Ｒ：ＨＨＶＶ，Ｇ：ＨＶＶＨ，
Ｂ：ＨＨＶＶ ＨＶＶＨ）影像，分别计算 ＳＤ、ＭＡＥ、Ｈ、
ＳＮＲ和 ＰＳＮＲ等指标以比较融合前后和不同融合算
法的性能差异。ＲＮＭＵ和 Ｇ Ｓ融合影像中，Ｒ：
ＨＨＶＶ波段数据为ＧＦ ３ＨＨ极化 ＳＡＲ数据和 Ｓ
１ＶＶ极化 ＳＡＲ数据分别经 ＲＮＭＵ和 Ｇ Ｓ算法融

合得到的双极化 ＳＡＲ产品，Ｇ：ＨＶＶＨ波段数据为
ＧＦ ３ＨＶ极化 ＳＡＲ数据和 Ｓ １ＶＨ极化 ＳＡＲ数据
分别经 ＲＮＭＵ和 Ｇ Ｓ算法融合得到的双极化 ＳＡＲ
产品，融合后双极化产品的差值 ＨＨＶＶ ＨＶＶＨ作
为 Ｂ波段。如表 ２所示，Ｇ Ｓ融合和 ＲＮＭＵ融合
后影像与 Ｓ １和 ＧＦ ３影像相比，ＳＤ较大表明融
合后影像的灰度级分布较分散，包含的信息量较多；

Ｈ较大表明两种融合方法都增强了影像的细节表现
能力。ＲＮＭＵ融合和 Ｇ Ｓ融合结果相比，ＲＮＭＵ
融合后影像 ＭＡＥ较小，表明了 ＲＮＭＵ融合算法具
有更好的原始影像信息保留能力；而 ＲＮＭＵ融合后
的 ＳＮＲ和 ＰＳＮＲ大于 Ｇ Ｓ融合后影像，体现了
ＲＮＭＵ融合方法良好的影像噪声抑制能力。ＧＦ ３
的 ＨＨ影像和 Ｓ １的 ＶＶ影像经 ＲＮＭＵ融合后 ＳＤ
较大，影像具有较大的对比度，影像灰度级分布较为

分散，有利于地物分类。而对于两个交叉极化的影

像的融合，Ｇ Ｓ算法得到的影像 ＳＤ大于 ＲＮＭＵ算
法的结果。由于一般交叉极化信息弱于同极化，分

类应用中同极化数据应用更为广泛，因此，ＲＮＭＵ
融合影像更适于土地覆盖分类。

表 ２　不同融合算法定量评价

Ｔａｂ．２　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

影像 极化方式 ＳＤ ＭＡＥ Ｈ ＳＮＲ／ｄＢ ＰＳＮＲ／ｄＢ

Ｒ：ＶＶ ７７３８

Ｓ １ Ｇ：ＶＨ ６３８５ ５４８

Ｂ：ＶＶ ＶＨ ７４６７

Ｒ：ＨＨ ５９８０

ＧＦ ３ Ｇ：ＨＶ ６６８１ ５５８

Ｂ：ＨＨ ＨＶ ８０５０

Ｒ：ＨＨＶＶ ８３９８ ２５９９

Ｇ Ｓ融合 Ｇ：ＨＶＶＨ １０２６４ ４８８２ ５８７ ４４３ ６６８

Ｂ：ＨＨＶＶ ＨＶＶＨ １０９５９ ６４５０

Ｒ：ＨＨＶＶ ８６４８ ４６３

ＲＮＭＵ融合 Ｇ：ＨＶＶＨ ８９６１ ２７８３ ５８８ ８８３ １４３７

Ｂ：ＨＨＶＶ ＨＶＶＨ ９８４６ ４３３１

３２　土地覆盖分类结果与分析
３２１　典型地物类型散射特性分析

地物的微波后向散射特性是利用 ＳＡＲ影像进
行土地覆盖分类的基础

［３４］
。图 ３给出研究区 ６月

ＧＦ ３双极化（ＨＨ、ＨＶ）影像和 Ｓ １双极化（ＶＨ、
ＶＶ）影像以及 １０月 Ｓ １双极化（ＶＨ、ＶＶ）影像中
典型地物的后向散射系数分布图。可以看出，无论

是在两时相Ｓ １的ＶＨ和ＶＶ影像还是在单时相的
ＧＦ ３ＨＨ和 ＨＶ影像中，水体均具有最低的后向散
射系数，建设用地则具有较高的后向散射系数，而耕

地、其他用地和湿地的后向散射系数较为接近，特别

是在 ＨＨ极化的 ＧＦ ３数据中，水体与建设用地具
有和其他的土地覆盖类型良好的可分性。而耕地、

其他用地和湿地的后向散射系数较为接近，耕地与

湿地在 Ｓ １的 ＶＨ极化下典型地物后向散射系数
分离度略优于 ＶＶ极化，但在 ＧＦ ３的 ＨＨ极化后
向散射系数分离度优于 ＨＶ极化，因此，单景影像中
后向散射系数较为接近的耕地、湿地和其他用地需

要利用 ＳＡＲ影像不同极化、不同时相的变化特性进
行进一步区分。

为了更直观看出不同地物的散射特性差异，

图４给出了融合前 ＧＦ ３ＳＡＲ影像和 Ｓ １ＳＡＲ影
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图 ３　不同时相不同极化影像典型地物后向散射系数分布图
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图 ４　典型地物后向散射系数的均值和标准差的比较
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像与 ＲＮＭＵ融合后 ＳＡＲ图像的均值和标准差。其
中基于 ＲＮＭＵ的融合，分别给出了研究区 １０月 Ｓ
１ＶＶ极化影像和６月ＧＦ ３ＨＨ极化影像经ＲＮＭＵ
算法融合得到的ＶＶＨＨ影像，１０月Ｓ １ＶＨ极化影
像和６月 ＧＦ ３ＨＶ极化影像经 ＲＮＭＵ算法融合得
到的 ＶＨＨＶ影像（ＶＶＨＨ影像和 ＶＨＨＶ影像叠加，
简写为 ＲＮＭＵ１）。６月Ｓ １ＶＶ极化影像、１０月Ｓ
１ＶＶ极化影像和６月ＧＦ ３ＨＨ极化影像经ＲＮＭＵ
算法融合得到 ＶＶＶＶＨＨ影像，６月 Ｓ １ＶＨ极化影
像、１０月 Ｓ １ＶＨ极化影像和 ６月 ＧＦ ３ＨＶ极化
影像 经 ＲＮＭＵ 算 法 融 合 得 到 ＶＨＶＨＨＶ 影 像

（ＶＶＶＶＨＨ影像和 ＶＨＶＨＨＶ影像叠加，简写为
ＲＮＭＵ２）。由图４可以看出，６月的 Ｓ １影像中湿
地和耕地上的植被长势较好，因此比其他用地具有

更高的后向散射系数，１０月研究区的作物成熟或
收获，耕地的后向散射系数降低明显，不同地物随

时间的变化特性差异相对明显。而经 ＲＮＭＵ融合
后的影像，无论是 ＲＮＭＵ１影像还是 ＲＮＭＵ２影像
各地类均值之间差异增大，因此增加了地类之间

的可分性；而每种地类的标准差较 Ｓ １影像降低，
进而提升了待融合影像（Ｓ １）地类特征的一致
性。因此利用不同时相、不同极化的多源 ＳＡＲ影
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像进行融合，能融合更多互补信息，得到更好的分

类结果。

３２２　分类结果分析
为分析融合影像在土地覆盖分类应用中的性能

改进，分别对研究区 ＲＮＭＵ１影像，ＲＮＭＵ２影像，
６月、１０月 Ｓ １影像和６月 ＧＦ ３影像经 Ｇ Ｓ融
合后影像（简写为 Ｇ Ｓ），应用最大似然分类器
（Ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＭＬＣ）进行土地覆盖
分类，作为比较，同时给出６月单景 Ｓ １影像，６月
单景 ＧＦ ３影像，６月、１０月 Ｓ １影像和 ６月 ＧＦ
３经简单波段叠加后影像的土地覆盖分类结果。由

图 ５可以看出，利用 Ｇ Ｓ和 ＲＮＭＵ２影像识别的
水体基本相同，建设用地、湿地和其他用地存在不

同程度差别。选取土地覆盖类型多样的区域（图 ５
矩形框内区域）作为验证区域，利用 ３ｍ分辨率的
Ｇｏｏｇｌｅ高 清 图 像 与 Ｓ １影 像、Ｇ Ｓ影 像 和
ＲＮＭＵ２影像进行分类结果实验验证。如图 ６所
示，与 Ｓ １影像分类结果相比，Ｇ Ｓ影像和
ＲＮＭＵ２影像分出的地类边界较清晰。ＲＮＭＵ２影
像分出的建设用地（红色椭圆框圈出）更接近真实

值，Ｇ Ｓ影像分类结果次之，Ｓ １影像分出的建
设用地较为破碎。

图 ５　不同数据土地覆盖分类图
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图 ６　验证区域的土地覆盖分类比较
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　　利用验证样本对分类结果进行精度评价，各数
据的分类总体精度（ＯＡ）、制图精度（ＰＡ）、用户精度
（ＵＡ）和Ｋａｐｐａ系数（Ｋｃ）如表３所示。由表３可知，
ＧＦ ３数据的土地覆盖分类整体精度优于同时相
Ｓ １数据，不同时相不同源（Ｓ １和 ＧＦ ３）ＳＡＲ
数据经 ＲＮＭＵ融合后数据分类 ＯＡ分别由单时相
ＳＡＲ数据 ７４９６％（Ｓ １结果）和 ８３５２％（ＧＦ ３
结果）提高至 ８６０８％（ＲＭＮＵ１影像结果）；Ｋｃ分别
由０５５和０７１提高至０７４；耕地、建设用地和湿地
的分类精度都有明显提高。由于研究区湿地种类繁

多，同时间不同类别的湿地变化情况不一。虽然加

入其他时相数据可以提高其识别精度，但其分类精

度与其他地物相比仍较低。使用相同数据源的情况

下，Ｇ Ｓ融合后分类结果要低于所有 ＳＡＲ数据直

接叠加或者ＲＮＭＵ融合后的结果，可能是因为Ｇ Ｓ
融合图像为了降低数据冗余，牺牲了一定的纹理信

息，导致纹理特征明显的耕地 ＵＡ较低，而耕地在研
究区面积占比较大，导致 ＯＡ和 Ｋｃ整体下降。基于
ＲＮＭＵ融合后影像（ＲＮＭＵ２）地类识别效果，整体优
于基于 Ｇ Ｓ算法融合结果和简单波段叠加后影像，
说明 ＲＮＭＵ融合算法充分利用多时相、多极化 ＳＡＲ
数据的互补信息，有效提高土地覆盖分类精度，且融

合后影像数据量减少了１／３，实现了数据压缩，适用于
较大区域的ＳＡＲ数据。但对于易于分辨的水体地物，
单时相Ｓ １ＳＡＲ数据的水体分类 ＰＡ高于 ＲＮＭＵ２的
结果，而融合后并没有达到较好的效果，说明对于后向

散射特征足够明显的地物，融合后数据可能出现过拟

合现象，反而可能引入噪声，降低分类精度。

７９１第 ３期　　　　　　　　　 　　李俐 等：基于 ＲＮＭＵ的多源星载 ＳＡＲ影像融合与土地覆盖分类



表 ３　不同数据融合方式分类精度评价

Ｔａｂ．３　Ｓｉｎｇｌｅｐｈａｓｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｏｕｒｃｅｓ

地类

Ｓ １ ＧＦ ３ ＲＮＭＵ１ Ｇ Ｓ 简单波段叠加 ＲＮＭＵ２

０６Ｓ １

（ＶＶ，ＶＨ）

０６ＧＦ ３

（ＨＨ，ＨＶ）

１０Ｓ １＋０６ＧＦ ３

（ＶＶＨＨ，ＶＨＨＶ）

０６Ｓ １＋１０Ｓ

１＋０６ＧＦ ３

（ＶＶＶＶＨＨ，

ＶＨＶＨＨＶ）

０６Ｓ １＋１０Ｓ

１＋０６ＧＦ ３

（０６ＶＶ，０６ＶＨ，

１０ＶＶ，１０ＶＨ，

０６ＨＨ，０６ＨＶ）

０６Ｓ １＋１０Ｓ

１＋０６ＧＦ ３

（ＶＶＶＶＨＨ，

ＶＨＶＨＨＨ）

ＰＡ／％ ＵＡ／％ ＰＡ／％ ＵＡ／％ ＰＡ／％ ＵＡ／％ ＰＡ／％ ＵＡ／％ ＰＡ／％ ＵＡ／％ ＰＡ／％ ＵＡ／％

水体 ９９９７ ６０２１ ８７３３ ９６４５ ９９６９ ９３６０ ９９３２ ９４７５ ９７７０ ９２４０ ９６３３ ９９８４

耕地 ７９３０ ３７７１ ７７９４ ６２０６ ８０９９ ５７３１ ８６４８ ５２３７ ８６３６ ６５２１ ８５４３ ７７６７

建设用地 ８５９８ ５０５４ ６８１８ ４７０７ ９８９１ ７３２８ ８０５５ ６９７２ ９２７１ ６３５８ ８６７３ ７６９４

其他用地 ７４２９ ９９４８ ９０６０ ９８０３ ８７７９ ９９４５ ８６９９ ９８７７ ８９０５ ９８２０ ９６７５ ９８２４

湿地 ４２１２ ３６０８ ５４６５ ３９８９ ５７０４ ４３６９ ６５００ ６２０６ ６６１１ ５５４２ ６９４５ ６８３１

ＯＡ／％ ７４９６ ８３５２ ８６０８ ８６２８ ８７９４ ９３１１

Ｋｃ ０５５ ０７１ ０７４ ０７４ ０７６ ０８６

　　注：表头第２行表示数据的月份、来源以及分类所用的极化影像。

４　结论

（１）为充分利用多时相、多极化 ＳＡＲ互补数据，
将 ＲＮＭＵ算法引入多源 ＳＡＲ融合。ＲＮＭＵ融合后，
影像 ＳＤ、Ｈ均优于原始 Ｓ １、ＧＦ ３双极化 ＳＡＲ影
像；与 Ｇ Ｓ融合算法相比，ＭＡＥ、Ｈ、ＳＮＲ和 ＰＳＮＲ
均体现出优良的特性。说明 ＲＮＭＵ融合算法有效
降低了 ＳＡＲ数据噪声，提高了融合后影像的信噪
比，表明 ＲＮＭＵ融合算法在降低数据冗余的同时有
效融合了多源数据之间更多的互补信息。

（２）ＲＮＭＵ融合后，ＳＡＲ影像综合利用多时相、
多极化 ＳＡＲ信息提高了土地覆盖分类精度。融合
两时相 ＳＡＲ数据进行土地覆盖分类的精度明显高
于融合前 ＳＡＲ数据，表明 ＲＮＭＵ融合后多源 ＳＡＲ
数据更适于土地覆盖分类应用。

（３）对于后向散射特征明显的水体地物，ＲＮＭＵ
融合数据分类的 ＰＡ较单时相 Ｓ １略有下降，这说
明对于明显特征地类可能存在过拟合现象。在进一

步融合研究中，将不同区域、不同地类设定不同的权

重，以期在增加互补信息的同时，降低噪声干扰。
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６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１７．０７．０１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］　苏伟，姜方方，朱德海，等．基于决策树和混合像元分解的玉米种植面积提取方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，４６（９）：
２８９－２９５，３０１．
ＳＵＷｅｉ，ＪＩＡＮＧＦａｎｇｆａｎｇ，ＺＨＵＤｅｈａｉ，ｅｔａｌ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｍａｉｚｅｐｌａｎｔｉｎｇａｒｅａｂａｓｅｄｏｎｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅａｎｄｍｉｘｅｄｐｉｘｅｌｕｎｍｉｘｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１５，４６（９）：２８９－２９５，３０１．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊ
ｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１５０９４２＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．
１０００１２９８．２０１５．０９．０４２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］　张超，李智晓，李鹏山，等．基于高分辨率遥感影像分类的城镇土地利用规划监测［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，

８９１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２０年



４６（１１）：３２３－３２９．
ＺＨＡＮＧＣｈａｏ，ＬＩＺｈｉｘｉａｏ，ＬＩＰｅｎｇｓｈａｎ，ｅｔａｌ．Ｕｒｂａｎｌａｎｄｕｓｅｐｌａｎｎｉｎｇｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１５，４６（１１）：３２３－３２９．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊ
ｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１５１１４４＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００
１２９８．２０１５．１１．０４４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］　郭交，尉鹏亮，周正舒，等．基于时变特征的多时相 ＰｏｌＳＡＲ农作物分类方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，４８（１２）：
１７４－１８２．
ＧＵＯＪｉａｏ，ＷＥＩＰｅｎｇｌｉａｎｇ，ＺＨＯＵＺｈｅｎｇｓｈｕ，ｅｔａｌ．Ｃｒｏｐｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉ
ｔｅｍｐｏｒａｌＰｏｌＳＡＲｉｍａｇｅｓ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，４８（１２）：１７４－１８２．
ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１７１２２０＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．
６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１７．１２．０２０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］　ＤＥＬＬＡＦ，ＧＡＭＢＡＰ．ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇｕｒｂａｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｅｘｔｕｒｅａｎｄｍｕｌｔｉｐｌｅＳＡＲｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００６，２７（１８）：３７９７－３８１２．

［９］　ＨＥＮＤＥＲＳＯＮＦＭ，ＸＩＡＺ．ＳＡＲａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｈｕｍａｎｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄｕｒｂａｎｌａｎｄｕｓｅｐａｔｔｅｒｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ：ａｓｔａｔｕｓｒｅｐｏｒｔ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅ＆ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００２，３５（１）：７９－８５．

［１０］　ＳＴＡＳＯＬＬＡＭ，ＧＡＭＢＡＰ．Ｓｐａｔｉａｌｉｎｄｅｘｅｓｆｏｒｔｈｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｆｏｒｍａｌａｎｄｉｎｆｏｒｍａｌｈｕｍａｎｓｅｔｔｌｅｍｅｎｔｓｆｒｏｍｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ＳＡＲｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２００８，１（２）：９８－１０６．

［１１］　ＺＨＡＮＧＹ，ＺＨＡＮＧＨ，ＬＩＮＨ．ＩｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓｓｕｒｆａｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｃｏｍｂｉｎｅｄｕｓｅｏｆｏｐｔｉｃａｌａｎｄＳＡＲｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１４，１４１：１５５－１６７．

［１２］　ＺＨＡＮＧＨ，ＺＨＡＮＧＹ，ＬＩＮＨ．ＡｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｔｕｄｙｏｆｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓｓｕｒｆａｃｅｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｏｐｔｉｃａｌａｎｄＳＡＲｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ
ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ＆Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０１２，１８（１）：１４８－１５６．

［１３］　ＫＵＳＳＵＬＮ，ＬＥＭＯＩＮＥＧ，ＧＡＬＬＥＧＯＦＪ，ｅｔａｌ．ＰａｒｃｅｌｂａｓｅｄｃｒｏｐｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎＵｋｒａｉｎｅｕｓｉｎｇＬａｎｄｓａｔ ８ｄａｔａａｎｄ
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １Ａｄａｔａ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１６，９（６）：２５００－
２５０８．

［１４］　郭交，朱琳，靳标．基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ １和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２数据融合的农作物分类［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（４）：１９２－１９８．
ＧＵＯＪｉａｏ，ＺＨＵＬｉｎ，ＪＩＮＢｉａｏ．ＣｒｏｐｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄａｔａｆｕｓｉｏｎｏｆＳｅｎｔｉｎｅｌ １ａｎｄＳｅｎｔｉｎｅｌ ２［Ｊ／ＯＬ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（４）：１９２－１９８．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿
ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８０４２２＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．０４．０２２．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　ＶＡＲＧＨＥＳＥＡＯ，ＳＵＲＹＡＶＡＮＳＨＩＡ，ＪＯＳＨＩＡＫ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃｔａｒｇｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｉｎｆｏｒｅｓｔ
ｄｅｎｓｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＣｂａｎｄＳＡＲｄａｔａ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１６，３７（３）：６９４－７０９．

［１６］　曹银璇，燕琴，赵争，等．ＳＡＲ与光学遥感影像融合在土地资源监测中的应用［Ｊ］．测绘通报，２００７（８）：２３－２５．
ＣＡＯＹｉｎｘｕａｎ，ＹＡＮＱｉｎ，ＺＨＡＯＺｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＡｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｆｕｓｉｎｇＳＡＲｗｉｔｈｏｐｔｉｃａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｎｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｌａｎｄ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ［Ｊ］．ＳｕｒｖｅｙｉｎｇａｎｄＭａｐｐｉｎｇＢｕｌｌｅｔｉｎ，２００７（８）：２３－２５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　刘向君．多波段 ＳＡＲ目标检测与图像分类融合［Ｄ］．长沙：国防科学技术大学，２００５．
ＬＩＵＸｉａｎｇｊｕｎ．ＭｕｌｔｉｂａｎｄＳＡＲｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ［Ｄ］．Ｃｈａｎｇｓｈａ：ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＮａｔｉｏｎａｌＤｅｆｅｎｓｅ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　ＲＯＳＡＲ，ＦＥＲＮＡＮＤＥＳＤ，ＪＯ?ＯＢＮ，ｅｔａｌ．ＡｕｔｏｍａｔｉｃｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌＸａｎｄＰｂａｎｄＳＡＲｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇ
ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔｐｒｏｃｅｓｓ［Ｃ］∥ＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＳｙｍｐｏｓｉｕｍ（ＩＧＡＲＳＳ），２０１５ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ．ＩＥＥＥ，２０１５．

［１９］　杨智翔，何秀凤，危来龙，等．一种多极化 ＳＡＲ图像融合方法研究［Ｊ］．测绘科学，２０１４，３９（２）：１４－１８．
ＹＡＮＧＺｈｉｘｉａｎｇ，ＨＥＸｉｕｆｅｎｇ，ＷＥＩＬａｉｌｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＦｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎＳＡＲｉｍａｇｅｂａｓｅｄｏｎｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ
ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔａｎｓｆｏｒｍａｎｄＰＣＮＮ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅｏｆＳｕｒｖｅｙｉｎｇａｎｄＭａｐｐｉｎｇ，２０１４，３９（２）：１４－１８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２０］　李巧．基于特征融合的 ＳＡＲ图像变化检测方法研究［Ｄ］．西安：西安电子科技大学，２０１７．
ＬＩＱｉａｏ．ＳＡＲｉｍａｇｅｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｒｅｓｅａｒｃｈｂａｓｅｄｏｎｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ［Ｄ］．Ｘｉａｎ：ＸｉｄｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１７．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
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