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1.まえがき　現在,地球環境の正確な把握を行　される・

うため,種々のpolarimetric SAR画像解析が行われて
いる.その中でも,非常に商分解能であるPi-SAR画
像データは,詳細なターゲットの散乱特性の解析が
可能であり,注目されている.地上ターゲットの分
類法としては,各分類クラスごとにトレーニングエ
リアを抽出し,標本倍を得る教師付き分類法と,也
上ターゲットが未知であるものとして扱い,偏波散
乱特性に基づき地上ターゲットの分類を行う教師な
し分類法がある.実際には扱う画像データは未知の
ものであるから,教師なし分類法を用いることが望
ましい.本研究では, pi-SAR画像データを用いて,

coherency行列に基づく地上ターゲットの教師なし分
類を行っている.

2.傭波散乱特性　地上ターゲットの分類に用いる
パラメータについてふれる. coherency行列の要素は
それぞれ意味を持った特徴量となっている.散乱行
列をPauli行列を用いて次式で定義すると

また, 2A。, B+B。, B-B。はそれぞれ表面散乱(1

次Bragg散乱:水面,平地における一回反射),二回反
射(市街地の地面-ビル,住宅の壁,植生の地面一幹に
おける二回反射など),体積散乱(HV偏波成分に起因
し,特に植生における樹冠での散乱がこの散乱メカ
ニズムにあてはまる)の寄与を表すパラメータであり
川,全散乱電力に対する各散乱メカニズムに関する
電力比をそれぞれPs, Pd, P、,とすると,次式で衷

海域,農地ではP,が支配的であり,市衝地,植生で

はPa, /¥が比較的大きな値を示すと考えられる.

3.分類アルゴリズム　各クラスの参照ベクトル
を生成する手法として　Learning Vector Quantization
(LVQ)アルゴリズム川を用いる.最初に,画像データ
の任意の画素より特徴量を抽出し,生成される特徴
ベクトルと.既存のクラスiの参照ベクトル

u(t+l)-au(t)+A[x-<au(t)) (8)

により更新する.式(8)のA(0≦A≦1)は利得であり,
十分に小さな値をとる.また,残りのクラスの参照
ベクトルはそのまま残す.初期のクラスの参照ベク
トルとして,それぞれ表面散乱,二回反射,体積散
乱が支配的である4つのクラス,おのおのの散乱成分
が同程度であるクラスo)Eの計13個の参照ベクトルを
設定する.表面散乱が支配的である参照ベクトルは,
次式で表される.

二回反射,体積散乱に関する参照ベクトルに関して

ち,式(9)と同様の要素の値で設定される.またoE
は次式で表される.

co」-( 0.333 0.333 0.333 )　　　(10)

この処理を画像データの全画素を抽出するまで繰り

返していき,初期のクラスの参照ベクトルを得る.
各クラスの参照ベクトルが得られた後,再び画像デー
タの画素より特徴壷を抽出して特徴ベクトルを生成
し,特徴ベクトルと参照ベクトルとの距離が最も小
さくなるクラスに画素を割り当てていくことにより,

各クラスの平均coherency行列V,.は,次式のように得
られる.
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出される.次に,長尤法を用いて画像データの全画
素を距耗

d[{T).v,　叫V〝言+7>(V-<(T)　(12)

が最小となるクラス間に割り当てる.この際に,各

クラスの平均coherency行列が再び得られ,更新され
る.この操作は終了条件が満たされるまで糠り返さ
れる.なお終了条件は,割り当てられるクラスが変
化した画素の画像データの全画素に対する割合が
10%以下であることとし,条件を満たした場合に繰
り返し処理を終了する[31また,望ましいクラス数
となるまでクラスの合併を行う.クラスの合併を行
うかどうかを判断する指標として,クラス間の分鮭

の度合いを表すパラメータR,)を次式のように定義
する131

4.分類結果　用いる画像データは, L-Bandの新

潟大学周辺のPi-SAR画像データ(2000年10月2日観測)
である.大学周辺には,珪造物が集中しており,大
学のはずれには海.水田が広がり,松林が海岸沿い
に集中している.また,新川が大学付近を流れてい
る. pi-SAR画像のおのおののピクセルには散乱行列
が含まれているが,この画像データは偏波校正が十
分に行われていないため,ターゲット分類を行う前
処理として,散乱行列の較正を行う必要がある.脂
波較正に関しては,インバランスの補正ターゲット
として,海岸沿いに配置した4個の3面リフレクタを
用い,クロストークの補正ターゲットとして,画像
中の海域,水mを用いるl-M　図1に分類画像,表1に
各クラスのクラス中心を示す.海域では表面散乱が
支配的になっており,水田は稲の砧さ,地面の粗さ
の違いにより2つのクラスに分類されている.また
住宅地では,表面散乱が支配的であるクラス,二回
反射が支配的であるクラス,表面散乱,二回反射が
同程度であるクラスの3つのクラスに分類される.表
面散乱は,住宅の屋根における一回反射によるもの,
二回反射は,地面一住宅の壁における二回反肘による
ものと考えられる.松林では,地面一幹による二回反
射よりも,樹冠を通過した地表面における一回反射
成分が支配的となっている.この手法を用いること
により,ターゲットの分類が有効に行われているこ
とがわかる.なお発表当日は,種々の偏披散乱特性
を表現するパラメータを用いた場合の分類結果を示

す.

柑辞　この研究を進めるにあたり,貴重なPi-SAR画
像データを提供して頂いたCRL, NASDAに感謝致し
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