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基于 Brushlet和自适应脊波网络的 SAR图像分类 
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摘要：针对 BP 神经网络分类模型网络训练时间长的缺陷，结合小波网络模型缺少对方向信息描述的情况，提

出一种基于 Brushlet和自适应脊波网络的 SAR图像分类方法。该方法利用 Brushlet变换提取 SAR图像纹理的能量和

相位特征，并将描述能量和相位的特征向量输入到自适应脊波网络中进行训练和分类，最后通过实验对比分析各分

类方法的分类性能。实验结果表明，该方法快速、准确，其性能优于传统方法。 
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Abstract: Aiming at the defect that BP neural network classification model taking a long time for network training, 

combine with the condition that wavelet network model’s shortness of direction information depicting, put forward a 

method for SAR image classification, which uses the energy and phase feature of Brushlet as texture feature of SAR image, 

in addition, inputs the feature vector which describes energy and phase information to adaptive ridge-wavelet neural 

network for training and classifying. At last, compare and analyze the classification features through test the experiment 

results on SAR image show that this method is rapid and accurate and outperforms the traditional methods.  
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0  引言 

合成孔径雷达(synthetic aperture radar，SAR)

具有全天时、全天候和强透射等诸多优点，SAR 图

像地物自动分类技术成为各国学者的研究热点。纹

理是指图像某一个区域的粗糙度即一致性，图像纹

理取决于空间色调的相对变化，使用纹理分析可以

有效提取目标特征，改善目标分类的结果[1-2]。为了

得到合适的纹理结构进行纹理分析，已经形成了多

种模型，如多尺度分析模型、灰度共生矩阵模型、

Gabor 滤波器和随机场模型等。 

梳状波 [3](Brushlet)是为解决角分辨问题而产

生的一种多尺度几何分析新工具，可以简洁地描述

图像纹理的方向、频率、位置等信息，并已成功用

于纹理图像分类[4]。 

神经网络具有自学习、自适应和分布存储等优

点，已被广泛用于 SAR 图像分类中。神经网络的神

经元激活函数有很多，对网络的性能也有一定的影

响，常用的类型有阈值型函数、Sigmoid 函数、双

曲正切函数等。基于 Sigmoid 函数的 BP 神经网络

分类模型的缺陷是网络训练时间比较长，并且容易

陷入局部极小而导致难以收敛；小波网络模型对尺

度和位置参数具有独特的优点，但是角分辨率较差，

缺少对方向信息的描述，而脊波函数能够在小波函

数的基础上增加对方向性的描述。 

针对 BP 神经网络分类模型的缺陷，结合小波

网络模型对尺度和位置参数具有独特的优点，以及

缺少对方向信息描述的情况，笔者提出了一种新的

SAR 图像分类方法，取得了较高的图像分类率，其

性能优于传统的分类方法。 

1  Brushlet变换及特征提取 

Brushlet 变换[4]是复值函数，与小波变换不同的

是，二维 Brushlet 基中的相位参数表示了 Brushlet

的方向信息，对 SAR 图像中方向信息丰富的纹理特

征的描述十分有效。 

1.1  Brushlet变换 

Brushlet 变换能对 Fourier 域进行最优分解，如

图 1所示一层 Brushlet变换将 Fourier域分成了 4个
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象限，Brushlet 系数被分成 4 个部分，对应的方向

为 π/4+kπ/2(k=0,1,2,3)。图 2 所示的二层 Brushlet 变

换在一层分解的基础上进一步将每个象限分成 4 个

部分，共 16 个 Brushlet 系数，12 个方向，分别为

π/4+kπ/2(k=0,1,2,3)。环绕中心 4 个子带是低频分量，

其余的为高频分量。 

 

图 1  一层 Brushlet分解方向 

 

图 2  二层 Brushlet分解方向 

1.2  Brushlet特征提取 

Brushlet 变换是复值函数，那么其系数分为实

部和虚部 2 部分，而纹理是图像中的突变部分，可

以利用分解后的子块能量来进行描述。 

1.2.1  相位特征 

笔者通过分析相角的分布来描述相位信息，相

角表示为：
imag realarctan( / )f fθ = ，其大小在[-π, π]，

将提取出的对应子块的相角值构成相位矩阵 Mph，

并通过相位矩阵的均值和标准差作为相位信息的分

布特征，选子块的大小为 r×c，则均值(mean)和标

准差(std)可以表示为： 
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1.2.2  能量特征 

令 f 表示 Brushlet 分解后的系数，freal 和 fimag

分别表示实部和虚部计算各系数的模值，取各系数

模值的和作为该子块的能量特征 FBE表示如下： 
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2  自适应脊波网络 

2.1  脊波理论简介 

脊波 [5-6]是一种新的逼近多变量函数的有效工

具，本质上是通过对小波基函数添加一个表征方向

参数得到的，它不但和小波一样具有局部时频分辨

能力，还具有很强的方向选择和辨识能力，可以非

常有效地表示信号中具有方向性的奇异特征。它的

定 义 如 下 ： 如 果 函 数 ψ ： R
d
→R 满 足 条 件

2

( ) / d
d

K
∧

= ∞∫ψ ψ ξ ξ ξ＜ ，则称 ψ 为容许函数，由 ψ

产生的脊函数 1/2( ) (( ) / )x a u x b aγψ ψ−= −i 则称为脊

波，参数 ( , , )a u bγ = (分别表示脊波的尺度、方向和

位置)，脊波的横截面是一条类似于小波的曲线，而

沿着脊线是一条直线使得它能有效地处理直线状和

超平面状的奇异性。 

2.2  自适应脊波网络模型 

基于脊波的上述特性，笔者提出一种自适应脊

波网络模型[7-8]，该模型将脊波函数作为神经网络的

激活函数。图 3 为单隐层自适应脊波网络模型。 

 

图 3  单隐层自适应脊波网络模型 

假设有 P个训练样本输入，X=[x1,x2,…,xp]表示

输 入 数 据 ， Y=[y1,y2,… ,yp]为 网 络 输 出 ， 其 中
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T，yi=[y1i,y2i,…,ymi]
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出层神经元与隐层第 j 个脊波元的连接权值，它的

值可通过网络的学习算法进行自适应调ᭈ来⹂定。 

3  基于 Brushlet和自适应脊波网络分类 

笔者佪ܜ选择合适的にষ大小，将输入的 SAR

图像分为㢹ᑆ个子块，利用 Brushlet 变换提取的能

量信息和相位信息对各个子块图像的纹理特征进行

描述，并将所提取的 mean、std 和 FBE 㒘合成特征

向量输入到网络中进行训练，最后将输入的 SAR ॳ

图像输入到已经训练过的自适应脊波网络中进行分

类，进而得到分类结果，具体分类⌕⿟如图 4。 

    

图 4  分类流程图 

4  实验结果与分析 

4.1  实验数据来源 

᭛中实偠数据䞛用机䕑高分辨率 SAR 图像，分

辨率为 1.5 m×1.5 m，大小为 1 012 mm×864 mm，

实偠区域为ᅝᖑ某ቅ区，如图 5。从图 5 中可以ⳟ

出，ሙ⇥地ᓎㄥ物䲚中，平地和ቅ㛝纹理具有ᯢᰒ

的方向性和㾘ᕟ性。 

 
图 5  SAR原图像 

4.2  实验步骤描述 

ḍ据笔者提出的具体分类⌕⿟，结合上述实偠

数据，具体实偠步偸如下： 

1) 选用 48 mm×48 mm 的にষ大小，将ॳ SAR

图像分为 21×18 个子图； 

2) 对选取的各个子图像خ 3 层 Brushlet 变换，

并计算分解后系数的实部和虚部模值，对各模值取

和作为该子块的能量特征，通过计算分解后虚部和

实部的ড正切位得到相角矩阵，以相角矩阵的均值

和方差ড᯴相角的分布，即相位信息； 

3) 将计算得出的能量和相位特征㒘合成一个

32 维的特征向量； 

4) 将特征向量输入到输入层为 32 个神经元的

自适应脊波网络中进行训练，选取ᘏ样本数 480 个，

各类地物的݌型样本数为 120 个； 

5) 将ᭈ个 SAR ॳ图像的纹理特征输入到自适

应脊波网络中分类，得到的分类结果如图 6 所示，

并定义分类率
d tt gt

/P N N= 来描述分类的性能�其中

tt
N 表示图像中正⹂分类的子图个数，

gtN 表示分类

时的ᘏ子图个数。 

 

图 6  Brushlet特征，自适应脊波网络分类 

4.3  实验结果分析 

笔者䞛用 BP神经网络分类方法和 gabor滤波器

能量特征[9]作为对比来分析该方法的分类性能，BP

神经网络为 3 层结构，隐层为 5 个神经元，输入为

32 个神经元，输出为 3 个神经元，设߱ྟ权值随机

数，训练时䞛用上述相同的样本，图 7 所示为 gabor

能量特征与 BP神经网络分类㒘合得到的分类结果，

该方法对ॳ图分类效果较差，分类率低；图 8 为

Brushlet 复特征与 BP 神经网络㒘合得到的分类结

果；图 6 为 Brushlet 复特征与自适应脊波网络㒘合
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得到的分类结果。表 1 㒭出了上述方法性能对比的

具体参数。 

 
图 7  gabor能量特征，BP神经网络分类 

 
图 8  Brushlet特征，BP 神经网络分类 

表 1  分类性能参数对比 

分类性能 分类率/% 分类时间/s 
Brushlet特征，自适应脊波网络分类 87.35 40.36 

gabor能量特征，BP神经网络分类 64.24 47.42 

Brushlet特征，BP神经网络分类 78.62 56.24 

从实偠结果可以ⳟ出，与传统的 BP 神经网络

方法相比，使用自适应脊波网络作分类时，分类性

能得到了改善。Brushlet 变换提取的能量和相位特

征能᳈有效地描述纹理信息，ᔧ结合了 Brushlet 复

特征和自适应脊波网络后，其分类率由 64.24%提高

到 87.35%，分类时间由 56.24 s 㓽ⷁ到 40.36 s，分

类性能得到了进一步提高，具有一定的ᖿ䗳性和准

⹂性。 

5  结论 

笔者提出的新的 SAR 图像分类方法，通过

Brushlet 变换提取 SAR 图像纹理的能量和相位特

征，并将描述能量和相位的特征向量输入到自适应

脊波网络中进行训练和分类，最后通过实偠对比分

析了各分类方法的分类性能，偠䆕了基于 Brushlet

和自适应脊波网络的 SAR 图像分类方法的准⹂性

和ᖿ䗳性。下一步的研究䞡点是将 Brushlet 复特征

和脊波网络应用到 SAR 图像目标Ẕ⌟和识别中。 
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