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基于支撑向量机和超像素的极化 SAR 图像分类
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摇 摇 摘要:针对极化 SAR 图像的分类方法多集中在像素级,这些方法不仅运算量大,而且分类效果较差,提出一种利

用支撑向量机和超像素分割相结合的方法对极化合成孔径雷达(PolSAR)系统图像分类。 首先,利用 SLIC 算法对

Pauli 分解后的极化 SAR 图像进行超像素分割。 然后,利用预处理后的数据得到高维的极化特征空间,并利用监督局

部线性嵌入(SLLE)算法对高维极化特征进行降维,减少特征空间的冗余信息,提取主要信息。 最后,以超像素为处理

单元,获得每个超像素内的特征,利用支撑向量机(SVM)对超像素块进行分类,获得初始类别分类结果,之后,使用

Wishart 分类器再次分类。 实验结果表明所提的方法较基于像素点分类的方法能够得到更好的分类效果。
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0摇 引言

极化合成孔径雷达( Pol synthetic aperture radar,
PolSAR)是一种主动的微波遥感成像雷达,它通过接

收地物反射的不同极化状态的回波,得到地物目标的

散射特性[1]。 PolSAR 的成像原理与常规的光学遥感

成像原理有本质区别,PolSAR 数据不仅与常见的光学

图像表现特征不同,包含的信息也不同。 根据极化

SAR 得到的散射特性可以进行极化 SAR 图像的分类。
PolSAR 图像分类方法分为基于统计模型的分类

和基于极化目标分解的方法[2]。 基于统计模型的分

类方法运用了统计建模和 Bayes 理论[3],统计模型是

否正确建立决定了该分类方法的准确率。 基于极化目

标分解的方法不需要知道数据的概率分布也能实现对

极化 SAR 图像的分类[4],比较经典的有:H / 倩、H / A / 倩
分解[5]、Pauli 分解[6]、Krogager 分解[7]等。

还有从其他角度对 PolSAR 图像进行分类的方法:
根据是否提前选取带有类别标签的训练样本,可以将

PolSAR 目标分类方法分为有监督分类[8-10] 和无监督

分类[11-13]。 有监督分类需要选取有标签的训练样本

并根据样本的特征来处理未标记的 PolSAR 图像数据。
对于无监督分类,需要的先验知识则是对于地物后向

散射特性的经验信息与模型描述。 PolSAR 有监督分

类中运用最普遍的是基于统计分布的 Bayes 分布和

Wishart 分布。 Kong 等提出的基于复高斯分布的最大

似然法是 PolSAR 分类使用 Bayes 的雏形。 由于相干

斑的影响,后来 Lee 等又提出了基于 Whishart 分布的

多视 ML 分类,后续的很多研究都是基于上面的分类

模型进行的。 无监督分类的整个过程中,没有分类样

本参与,比较常见的算法有 K鄄Means 和 ISODATA 等。
目前,利用机器学习对 PolSAR 图像进行分类的方法成

为主流方法,例如:神经网络和模糊聚类结合分类[14]、
主成分分析和神经网络结合分类[15]、支撑向量机分

类[16]等。
利用上述方法对 PolSAR 图像的分类更多的是基

于像素点的分类,由于存在相干斑噪声的影响,因此基

于像素点的分类效果比较差。 结合像素之间的空间信

息进行分类能够增加分类结果的鲁棒性。 就上述问题

提出了一种结合超像素的分类方法,在分类过程中能

够利用像素之间的空间信息,分类效果更好。

1摇 分类特征选择及降维

1. 1摇 分类特征选择

根据 PolSAR 的原始数据可以得到 PolSAR 图像每

一个像素点的散射矩阵:
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两个目标散射矢量分别为:
KL =( shh 摇 shv 摇 svv) T (2)

KP =
1
2
( shh+svv 摇 shh-svv 摇 2shv) T (3)

可以得到极化协方差矩阵 C 和极化相干矩阵 T:



C= KLKH[ ]L (4)
T= KPKH[ ]P (5)

根据文献[17]提出改进的 sigma 滤波器对 Pol鄄
SAR 数据滤波,再结合极化协方差矩阵 C 和极化相干

矩阵 T 可以得到文中需要的特征参数。 特征参数如

表 1 所示,共 27 维。 表 1 中,前 11 个极化特征是进行

简单的算术运算而提取的极化参数,其优点是计算简

单,能反映一部分极化信息。 后 16 个极化特征参数是

极化目标分解后的极化参数,这些极化参数可以表征

目标的散射信息和几何结构信息[18]。

表 1摇 27 个特征参量

特征描述 特征参量

极化总功率 shh 2 + 2 shv 2 + svv 2

HH鄄VV 相关系数的振幅
骉 shh s*vv 骍

shh 2 svv 2

HV / VV 通道比 / dB 10lg(
shv 2

svv 2 )

共极化比 / dB 10lg(
svv 2

shh 2 )

交叉极化比 / dB 10lg(
shv 2

shh 2 )

HH 通道后向散射系数 骉 shh s*hh骍

VV 通道后向散射系数 骉 svv s*vv 骍

HV 通道后向散射系数 骉 shv s*hv 骍

HH鄄VV 相位 arg(骉 shh s*vv 骍)

HH鄄HV 相位 arg(骉 shh s*hv 骍)

HV鄄VV 相位 arg(骉 shv s*vv 骍)

pauli 分解 a 2 , b 2 , c 2

Yamaguchi 分解 fh , f s , fd , f v

Cloud 分解 H , 鄣 , A

Krogager 分解(SDH) ks , kd , kh

Freeman鄄Durden 分解 Ps , Pd , Pv

1. 2摇 监督局部线性嵌入算法

监督局部线性嵌入(SLLE)算法可以分为 3 步:
第 1 步,通过距离度量得到每个数据点的 k 个近

邻点。 通过距离公式可得到某数据点最近的 k 个数据

点,并将这 k 个数据点视为该数据点的 k 个近邻点,该
距离公式为

D忆 = D + 琢max(D)驻 (6)
其中 D忆 是计算后的距离; D 是两点间的欧式距离;驻
的取值与类别有关,当两个数据点是同一类别时,驻 取

0,否则取 1; 琢 沂 [0,1] 是控制监督程度的参数,它是

一个经验值。
第 2 步,通过最小化重构损失来计算权重。 损失

函数定义为

min 着(W) = 移
N

i = 1
xi - 移

k

j = 1
wi

jxij
2 (7)

其中 xij( j = 1,2,…,k) 是 xi 的 k 个近邻点,wi
j 是 xi 与

xij 之间的权重,约束条件为: 移
k

i = 1
wi

j = 1。 构造一个矩

阵 Qi 用来求矩阵 W,Qi 的表达式为

Qi
jm =(xi-xij) T(xi-xim) (8)

结合 移
k

j = 1
wi

j = 1, 并利用拉格朗日乘子法,可以重构出

最佳的权重向量:

wi
j =

移
k

m=1
(Qi) -1

jm

移
k

p=1
移
k

q=1
(Qi) -1

pq

(9)

在式(9)中,可能存在 Qi 是奇异矩阵的问题,因此需

要把 Qi 变为

Qi =Qi+rI (10)
其中,r 是一个正则化参数,I 是一个 k伊k 的单位矩阵。

第 3 步,将高维度的数据点映射到低维度中。 映

射后的损失函数为

min 着(Y)= 移
N

i=1
yi-移

k

j=1
wi

jyij
2 (11)

其中, 着(Y) 是损失函数, yi 是 xi 的低维表示, yij( j =
1,2,…,k) 是 yi 的 k 个近邻点,约束条件为

移
N

i = 1
yi = 1, 1

N移
N

i = 1
yiyT

i = I (12)

其中,I 是一个 m 伊 m 的单位矩阵,利用稀疏矩阵的特

性,可以重新定义损失函数:

min 着(Y)= 移
N

i=1
移
N

j=1
Mi,jyT

i y j (13)

其中 M 是一个 N 伊 N 的对称矩阵,其表达式为:
M=(I-W) T(I-W) (14)

最终结果需要满足最小化损失函数值,因此 Y 的取

值为 M 的最小 m 个非零特征值所对应的特征向量。

2摇 分类算法

2. 1摇 支撑向量机

支撑向量机的作用就是利用超平面把各类别划分

开。 支撑向量机理论是由 Vapnik 和 Cortes 在 1995 提

出用于解决模式识别问题的方法,当时的 SVM 属于一

种线性的分类模型,而后 Boser、Guyon 和 Vapnik 等又

引入核函数,提出非线性支撑向量机。 支撑向量机是
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基于 VC 维理论和结构风险最小化原理而构建的一种

监督学习模型,主要用于数据回归分析和分类。 SVM
比一般的学习机拥有更好的泛化和推广能力。

假设线性可分的样本集( xi,yi ), i = 1,2,…,n,
x沂Rd,y沂 +1,{ }-1 。 d 维空间中的线性判别函数:
g(x) = wx + b ,分类面方程为: wx + b = 0。 对样本进行

归一化,使所有样本都满足 g(x) 逸 1,即离分类面

最近的样本满足 g(x) = 1,这样分类间隔就等于

椰w椰/ 2。 因此当满足椰w椰(或椰w椰2)最小并且 yi

(wxi+b) -1逸0,i = 1,2,…,n 时的分类面就是最优分

类面。
求最优分类面问题可以转化为如下约束优化问题

min 渍(w,b)= 1
2 椰w椰2 (15)

st. yi(xi·w+b)-1逸0摇 i=1,2,…,l (16)
所以得到最优最优分类函数为

f(x)= sgn w*·x+b{ }* =sgn{移
k

i=1
a*
i yi(xi·x)+b*}

(17)
其中 a* , b* 为确定划分超平面的参数。

在线性不可分的情况下,可以在约束条件上增加

一个松弛项 孜i 逸0 成为

st. 摇 yi(xi·w+b)-1+孜i逸0摇 i=1,2,…,l (18)

将目标改为求 1
2 椰w椰2+C(移

n

i=1
孜i)最小,C>0 是一个常数。

在最优分类面中采用适当的核函数 K(xi,x j) 就

可以实现某一非线性变换后的线性分类,而计算难度

却没有增加。 相应的分类函数也变为

f(x) = sgn{移
k

i = 1
a*
i yiK(xi·x) + b*} (19)

几种常用的核函数: 线性核函数、多项式核函数、
RBF 核函数、sigmoid 核函数。 RBF 核函数是一种局部

性强的核函数,能够实现非线性映射,并且 RBF 核函

数需要确定的参数较少,函数复杂程度较低,因此大多

数情况下优先使用高斯核函数。 所以使用的 SVM 选

用 RBF 核函数。

2. 2摇 Wishart 分类

由于公式(4)、(5)满足复 Wishart 分布,所以可以

根据每个像素点的相干矩阵对 PolSAR 图像分类,分类

依据是 Wishart 距离:
D(T i,T j)= ln T i +tr(T-1

i T j) (20)
其中,T i 和 T j 分别为 i 点和 j 点的相干矩阵。

具体分类步骤如下:
步骤 1摇 为每一类提供一个初始的相干矩阵 Tk

m,

Tk
m 为第 m 类自身相干矩阵的均值( k = 0)。

步骤 2摇 用 Wishart 距离衡量 T i 与 Tk
m 的距离,得

到 D(T i,Tk
m),将 i 点归为最小 D(T i,Tk

m)时的 m 类。
步骤3摇 用步骤2 中的分类结果重新计算,得到 Tk+1

m 。
步骤4摇 回到步骤2,继续迭代,直到规定的终止条件。

2. 3摇 分类流程

提出的分类算法流程如下:
(1)数据预处理。 读取 PolSAR 图像数据,并利用

改进的 sigma 滤波器对相干矩阵进行滤波。
(2)提取极化特征。 通过相干矩阵与散射矩阵,

得到极化目标分解的散射机制、振幅等特征。
(3)SVM 分类、降维。 提取各类别 5% 的训练样

本,对 PolSAR 图像分类。 利用 SLLE 算法并结合分类

后的标签对高维特征进行降维处理。
(4)超像素分割。 对 PolSAR 图像进行 Pauli 分

解,得到伪彩色图像,然后利用 SLIC 算法进行超像素

分割。
(5)提取超像素特征。 提取超像素块内所有像素

点的特征的均值作为此超像素块的特征。
(6)超像素分类。 以超像素块为分类单元,利用

SVM 分类器分类。 分类后的结果再以超像素块内所

有像素点的相干矩阵的均值为特征,使用 Wishart 分类

器迭代修正。
分类流程图如图 1 所示。

图 1摇 分类流程图

3摇 仿真实验与分析

使用的数据是 L 波段全极化 SAR 数据,该数据是

1992 年 AIRSAR 系统在荷兰 Flevoland 地区获取的,选
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取其中大小为 223伊252 的实验区域。 该数据能够在 ht鄄
tps:. earth. esa. int / web / polsarpro / home 上下载,仿真工

具为 Matlab2013b。 在基于像素点和超像素的分类中,
选择每个类别中 5%的数据作为训练集,整个数据作为

测试集,然后利用 SVM 对数据进行分类。 利用 5 折交

叉验证的方法得到 SVM 的最优参数,SVM 采用 RBF 核

函数,核参数的范围是[2-8,28],惩罚参数的范围是

[2-8,28]。 为了验证基于超像素分类的优势,进行了基

于像素点分类的对比实验。 实验结果如图 2 所示。

图 2摇 Flevoland 地区实验结果

摇 摇 从分类效果上看,图 2(d)是基于像素级的分类,
受相干斑噪声影响较大,各类中存在多个像素级的孤

立点,影响图像解译,总体精度为 91. 31% 。 图 2(e)是
基于超像素的分类,相干斑的影响明显减少,噪声点较

少,分类效果更加均匀,总体精度为95. 27% ,有利于进

一步的研究。 从数据处理量来看,超像素能够降低处

理单元的数量,降低运算量。 文中数据在基于像素点

分类时需要处理上万个像素点( 223 伊 252),而基于超

像素分类只需要处理 1061 个超像素块。

4摇 结束语

针对 PolSAR 图像基于像素级的分类存在缺陷,提
出一种利用 SVM 与超像素相结合的方法对 PolSAR 图

像分类。 相较于像素级的分类方法,该方法结合了像

素点之间的信息和空间信息进行分类,且运算量明显

减少。 首先,介绍了 PolSAR 图像常用的 SVM 分类器

以及提取的高维极化特征。 然后,运用监督局部线性

嵌入算法对高维极化特征降维,得到低维特征空间。
接着,以每个超像素内像素点的特征均值作为 SVM 分

类时的特征对超像素进行分类。 最后,以各类别的相

干矩阵的均值作为特征,利用 Wishart 对分类后错分的

类别进行迭代修正,并仿真得到了结果。 通过与基于

像素点的分类结果比较可以得出,所提分类算法不仅

运算量明显减少,而且分类效果更加好,准确率较高。
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PolSAR Image Classification based on SVM and Superpixel
HAN Jing鄄hong,摇 WANG Hai鄄jiang,摇 RAN Yuan鄄bo,摇 YANG Jian鄄hua

(College of Electronic Engineering,Chengdu University of Information Technology,Chengdu 610225,China)

Abstract:The classification methods for PolSAR images are mostly concentrated at the pixel level. These methods not
only have a large amount of computation, but also have a poor classification effect. A method based on SVM and super鄄
pixel segmentation for polarimetric SAR image classification is proposed. Firstly, the SLIC algorithm is used to segment
the polarimetric SAR image after Pauli decomposition. Then, the preprocessed coherence matrix is used to obtain the
high dimension polarimetric feature space, and the Supervised Local Linear Embedding (SLLE) algorithm is used to re鄄
duce the dimension. Finally, superpixel blocks are classified by SVM, and the classification result after being classified
by SVM algorithm is classified by the Wishart classifier again.
Keywords:polarimetric SAR; dimension reduction; SVM; superpixel; classification
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