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摘要：方向信息提取与小样本问题是遥感 目标识别与应用的瓶颈，基于平稳小波的 Contourlet变换(Stationary Wave— 

let Based Contourlet Transform，简称 SWBCT)与投影特征相结合，本文提出了一种新的遥感 目标特征提取与识别方 

法．首先采用改进的Contourlet变换 SWBCT对遥感图像进行分解，然后对分解子带进行方向投影并求投影向量的 

统计特性作为目标特征，进而利用 K近邻分类器进行 目标识别．与小波、Contourlet等代表性方法进行比较，实验结 

果与分析表明，该方法不仅具有较高的识别率，而且在小样本情况下，依然可以得到较好的结果． 
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REM oTE SENSING TARGET RECoGNITIoN BASED oN 

SW BCT AND PRoJECTIoN FEATURE 

HU Ying， WANG Shuang， HOU Biao， JIAO Li—Cheng 

(Institute of Intelligent Information Processing，~idian University，Xi’an 710071，China) 

Abstract：Directional information extraction and small sample problem are the key problems in remote sensing object recog— 

nition and applications．Based on the stationary wavelet based contourlet transform (SWBCT)and projection，a novel re— 

mote sensing target recognition method was put forward in this study．Firstly the new method decomposed the remote sensing 

image by the improved Contourlet transform SWBCT．Then it extracted statistical features of the subbands projectioned in 
different directions．And K—nearest classifier was used to classify the features．The simulation results show that the new al— 

gorithm has higher recognition power compared with the wavelet，Contourlet and some other well—known methods．Mean— 

time，in the condition of small scale samples，our method still has very well results． 

Key words：muhiscale geometric analysis；Contourlet transform；SWBCT，projection；remote sensing target recognition 

引言 

小波具有良好 的时频分析特性，它可 以最优 

的表示点 目标，但是小波在表示二维线奇异性 的 

时候并不是最优的，也就是说 ，在高维情况下小波 

分析并不能充分利用数据本身所特有的几何特 

征⋯．因此，许 多 学者 提 出 了多 尺度 几何 分 析 

(Muhiscale Geometric Analysis．MGA)理论来克服小 

波的不 足，如脊波 (Ridgelet) J、曲线 波 (Curve． 

1et)[3 J、Contourlet -6j等方法．在过去的几年里，多 

尺度几何分析在数学分析、模式识别等领域都得到 

了独立的发展，并逐渐深人信号与图像处理等多个 

领域 ． 

在遥感图像处理中，目标的分类和识别是重要 

的研究课题  ̈ J，而当前方向信息提取与小样本问 

题是遥感目标识别与应用的瓶颈．为了更有效的提 

取目标方向信息，本文采用我们所提出的基于平稳 

小波 的 Contourlet变 换 (Stationary Wavelet．Based 

Contourlet Transform．SWBCT) 13 3进行遥感图像 目标 

识别问题研究．在子带特征提取部分，针对遥感 目标 

特性提出了一种基于投影的特征提取方法，将上述 

方法用于飞机 目标识别，并与基于小波、Contourlet 

等分解方法和基于能量的子带特征提取方法进行了 

比较实验，实验结果与分析表明本文方法不仅具有 

较高的识别率 ，而且在小样本情况下依然可以得到 

较好的结果． 
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1 SWBCT的实现 

1．1 Contourlet变换 

M．N．Do和 Martin Vetterli 在 2002年提出了 
一 种新的多尺度几何分析工具．Contourlet．Contourlet 

变换是多分辨的、局域的、方向的图像表示方法，可以 

有效地表示包含丰富轮廓和纹理的图像．Contourlet 

使用了一种结合拉普拉斯金字塔和方向滤波器组的 

双滤波器组(PDFB)结构来得到典型的具有光滑轮廓 

的图像的稀疏展开 ．图 1显示了拉普拉斯金字 

塔和方向滤波器组在每一尺度上的迭代方式． 

Contourlet的具体构造如下：首先由迭代滤波器 

组中的拉普拉斯滤波器组的低通合成滤波器唯一的 

确定了一个尺度函数 (t)∈L (R )，它满足下面 

的二尺度方程 

咖(￡)=2∑ n]~b(2t— ) ， (1) 
nEZ2 

记 
， =2一 咖『 1， ∈z， ∈ 则函数集 

{ ， } 是间隔为 21×2 的标准网格子空间 下 

的一个正交基，这组正交基实现了对图像的多尺度 

分解．在文献[4]中定义了方向子空间上的正交基： 

(￡)=∑ m—s ] ， (￡) ，(2) 
m E 

集合 {p } 是方向子空间 ?(k=0，⋯，2 一 

1)上的正交基，这组正交基则实现了对图像高频信 

息的多方向分解． 

?= ④ ， (3) 

?上 ，k≠k ， (4) 
2l一1 

， ， 、 

=固 ， ． (5) 

1．2 SWBCT的实现 

文献[18]提出了一种基于小波的 Contourlet变 

换 ，Wavelet-Based Contourlet TransforlTl(WBCT)． 

WBCT在每个高频子带上都应用 DFB来充分分解， 

因此较小波和 Contourlet可以进一步挖掘方向纹理 

信息．将 WBCT用于图像处理时，随着分解方向数 

和分解层数的增多，会出现识别率快速下降的趋势． 

多尺度分解 多方向分解 

图 1 Contourlet变换示意图 
Fig． 1 A schematic plot of Contourlet 

这是由于 WBCT使用正交小波和非冗余的 DFB，而 

其划分子带比小波和 Contourlet都要更细，因此当分 

解层数较大时，WBCT的识别率较小波和 Contourlet 

的识别率会下降得更快． 

冗余信息在图像处理中有十分重要的作用，这 

里我们引入平稳小波变换来克服 WBCT在图像分 

析中遇到的问题．基于平稳小波和方向滤波器组各 

自的优点，本文将平稳小波变换与方向滤波器组结 

合，得到了类似 Contourlet双滤波器组叠代结构的 

SWBCT变换．由于平稳小波和 DFB都具有完全重 

构特性，所以由其结合而成的 SWBCT也满足完全 

重构特性．SWBCT算法的主要步骤如下：首先对图 

像进行平稳小波变换，然后对得到的 LH、HL、HH 3 

个高频子带分别用 DFB分解为 2 个方向子带，再 

对低频子带重复上面的步骤，直到满足分解层数为 

止．SWBCT的分解结构如图2所示． 

2 基于投影方法的遥感图像目标识别 

2．1 基于能量测度的特征提取 

能量测度在纹理分析中已有广泛应用 ．图像 

的分解子带所携带的能量信息可以很好地描述子带 

特征，并且较其它的子带系数统计特征更加稳定，目 

前许多文献都采用提取子带能量测度的方法．在实 

验一中我们采用能量测度提取 SWBCT的分解子带 

特征，即计算 SWBCT分解得到的每个尺度上每个 

高频子带的能量测度和最粗尺度上的低频能量测 

度，特征维数的多少取决于分解的层数和每层方向 

分解的个数．和小波分析一样，可以定义不同的能量 

测度来表示纹理特征，本文使用式(6)中所定义的 1 

范数能量测度 

=  薹- - ． (7) 

图 2 SWBCT分解示意图 

Fig．2 A schematic plot of Contourlet 
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2．2 基于投影的特征提取 

能量测度的方法具有计算简单，特征维数少的 

优点，但是遥感识别图像中包含了许多完整和残缺 

的同类目标，这样同类 目标的子带能量特征存在较 

大的差异，这将导致残缺目标的错分，针对这一问题 

我们提出了一种基于投影思想的特征提取方法． 

考虑到各种多尺度几何分析工具其分解方向， 

都可以看作是水平或近似水平、垂直或近似垂直、 

45。或近似 45。，135。或近似 135。．将每一个分解子 

带分别向水平、垂直、还有 2个对角线方向作投影， 

假设在水平方向存在一条直线 ，则经过向垂直方向 

作投影得到的向量上的对应位置处必有一个峰值 ， 

而经过向水平方向作投影，这条直线在得到的向量 

的任何位置上的能量贡献是一样的．而垂直方向上 

的直线则相反．如图 3所示为两条方向分别为45。 

和 135。的直线经 Contourlet分解后得到的矩形子带 

系数图． 

对于列数是行数的 2倍的子带，分别沿斜率为 

1／2和一1／2的两条直线将子带中的系数求和，得到 

2个对角方向的投影向量；对于行数是列数的2倍 

的子带，分别沿斜率为 2／1和 一2的两条直线将子 

带中的系数求和，得到2个对角方向的投影向量．设 

矩形子带的行数和列数分别为 m和 n，则得到的投 

影向量长度为 m+n一2+rain(m， )． 

考虑到如果直接将投影得到的向量作为该子带 

在该方向上的特征的话，那么特征的维数是相当可观 

的．特征的维数过高不仅要消耗大量的分类时间，并 

且其中存在大量冗余信息，会直接影响识别率．此外 

由于样本中的飞机姿态有不同角度的旋转，如果简单 

的合并特征，将导致不同角度目标的错分率上升．因 

此，我们对每个分解子带进行 4个方向的投影后，再 

分别求投影向量的均值和方差作为分类特征． 

本文特征提取部分的具体算法如下： 

(1)对输入的遥感图像进行 SWBCT分解； 

(2)各子带取绝对值，并沿水平、垂直、和两个 

对角方向分别按上述方法进行投影； 

(3)对每个投影向量分别求均值和方差，得到 

每个输入图像的特征向量； 

(4)将特征向量输入最近邻分类器进行识别． 

3 实验结果与分析 

实验一：基于 SWBCT和能量测度的目标识别 

本实验旨在考察 SWBCT在遥感目标识别方面 

的性能，因此在子带特征提取阶段我们选择普遍使用 

(a) (b) 

图 3 Contourlet分解系数 图 (a)方向为45。的直线经 Cont- 

ourlet分解 (b)方向为 135。的直线经 Contourlet分解．原图 

大小为 64×64，分解 1层 ，8个方向，最上面是低频子带 ，下 

面分别是 8个高频子带 

Fig．3 The coefficients of Contourlet(a)the 45 line decom- 

posed by Contoudet(b)the 135 line decomposed by Contour— 
let．The size of the image is 64×64，1 level decomposition，8 

directions．The low frequency subband is above，and the high 

frequency subbands are below 

的能量测度方法．实验对包含6类飞机的遥感 目标库 

进行分类识别．遥感目标库中包含不同旋转角度的完 

全和残缺二值飞机 目标图像共 606幅，其中部分待分 

类图像如图4所示．可以看出这些图像经过二值化后 

都具有典型的方向直线状轮廓特征． 

实验中每类随机选择 40％作为训练样本，其余 

作为测试样本，分别用小波、平稳小波、Contourlet、 

WBCT和本文方法对其进行识别．实验中Contourlet 

分解 1层时，方向数为4；2层时，方向数从粗尺度到 

细尺度依次为 4、8；3层，4、4、8；4层，4、4、8、8；5层， 

4、4、4、8、8．WBCT和 SWBCT的方向选择与 Cont— 

outlet相 同． 

实验中分类器选用基本的最近邻分类器．主要 

由于最近邻分类器无需进行参数选择，对不同特征 

的分类性能影响更小．实验中提取各分解子带的能 

量特征，依次取 30％、20％和 10％作为训练样本，来 

检测本文方法在小样本情况下的性能．考虑到训练 

样本选择的随机性，我们进行 10次交叉验证，实验 

结果如表 1～4所列． 

图 4 飞机目标示例 
Fig．4 Plane images 

昌叫 
昌皿 
昌皿 
昌叫 
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表 1 训练样本占40％的飞机目标识别率 

Table 1 Classification accuracy of plane with 4O％ training 

samples 

表 2 训练样本占30％的飞机 目标识别率 
Table 2 Classification accuracy of plane with 3O％ training 

samples 

表3 训练样本占 20％的飞机目标识别率 

Table 3 Classification accuracy of plane with 2O％ training 

samples 

表4 训练样本占 1O％的飞机目标识别率 

Table 4 Classification accuracy of plane witll 1O％ training 

samples 

表中L表示分解层数． 

由表 1～表 4的对比实验结果可以看出：本文 

方法具有较高的识别率，尤其是只分解 1层或 2层 

的时候，本文方法较其它方法识别率要高出许多；随 

着训练样本的减小，各种方法的识别率均有所下降， 

但是本文方法的识别率仍高于其它方法． 

实验二：基于 SWBCT和投影方法的目标识别 

本实验主要考察基于投影的特征提取方法在遥 

感图像识别方面的性能．实验条件与实验一相同．分 

解后用本文中的投影方法求特征向量，最后再用最 

近邻分类器进行识别．实验中随机选取每类中的 

40％、30％、20％和10％作为训练样本数，其余用作 

测试，并进行 l0次交叉验证．结果如表 5～表 8 

所列． 

表 5 训练样本占40％的飞机目标识别率 

Table 5 Classification accuracy of plane with 4O％ training 

samples 

表 6 训练样本占30％的飞机 目标识别率 

Table 6 Classifica tion accuracy of plane with 30％ training 

samples 

表 7 训练样本占20％的飞机 目标识别率 
Table 7 Classification accuracy of plane witll 2O％ training 

samples 

表 8 训练样本占10％的飞机 目标识别率 
Table 8 Classification accuracy of plane with 1O％ training  

samples 

表中L表示分解层数 

由实验 1和实验 2的对比实验结果可以看出： 

与能量特征相比，本文提出的基于投影的特征提取 

方法，大大提高了目标的识别率．在分解 1～4层时， 

本文方法的识别率基本上是最高的，当训练样本数 

目下降时，各种方法的识别率均有所下降，但是本文 

仍高于其它方法． 
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由上述实验结果可以看出，本文方法针对图像 

中方向信息的提取可以得到较好的效果，而且在小 

样本情况下，仍然可以得到较好的结果． 

4 结语 

目前大多数文献中作飞机遥感 目标识别的要么 

是只对完整图像分类，不包含残缺图像，且识别的类 

别数也很少，所以分类精度很高，要么就只区分飞机 

和舰船这样大的类别，所以分类精度也可以很高，本 

文对全部 6类飞机目标进行识别，其中包括完整和 

残缺图像，识别难度大大增加．由实验一的结果可以 

看出本文方法 SWBCT较小波、Contourlet等代表性 

方法有一定的优势；由实验二可以看出本文提出的 

基于投影的特征提取方法较提取能量测度的方法可 

以更好的提高 目标识别率．这也为图像分类提供了 
一 种新的有效的特征提取工具． 
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