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摘　要：为了充分利用极化合成孔径雷达（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ　ａｐｅｔｕｒｅ　ｒａｄａｒ，ＳＡＲ）图像丰富的地物信息并解决单一特

征在图像分类中的局限性问题，提出了一种基于特征选择双层支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的

特征融合算法，充分利用特征间的完备性和互异性，以形成更有效的特征组合，并用于ＳＡＲ图像的分类。首

先，对ＳＡＲ图像进行多种类型特征矢量的提取以能完整地描述全极化ＳＡＲ图像；其次，进行特征归一化处

理，以保证不同的特征向量在同一准则下进行选择，以期在进行分类时具有相同的作用；再次，引入空间金字

塔（ｓｐａｔｉａｌ　ｐｙｒａｍｉｄ，ＳＰ）分块提取不同尺度的特征矢量；然后，利用最小冗余最大关联 （ｍｉｎｉｍｕｍ　ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ　ａｎｄ

ｍａｘｉｍｕｍ　ｒｅｌｅｖａｎｃｅ，ｍＲＭＲ）特征选择方法获取每种类别的最优特征子集，避免各类特征的简单组合导致的特征

冗余和过度拟合现象；最后，引入多层的思想，构造双层ＳＶＭ模型，实现单层目标类别概率的优化和再处理。

实验结果验证了该算法对于极化ＳＡＲ图像分类的有效性。
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　　合成孔径雷达（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ　ａｐｅｒｔｕｒｅ　ｒａｄａｒ，

ＳＡＲ）［１］是一种主动微波成像雷达，不仅能全天
候、全天时获取数据，而且能穿透云雾、烟尘并大
面积获取地表图像信息，尤其适用于传统光学传
感器成像困难的地区。传统的单极化ＳＡＲ仅能
获得某种极化状态下的目标散射信息，而全极化

ＳＡＲ图像能提取不同极化状态下的目标极化散
射特性，其突出特点是获取的目标信息更丰富，这
为信息挖掘提供了可能。因此，在目标识别、分类
等领域极化ＳＡＲ比普通ＳＡＲ更具有优势。
随着极化ＳＡＲ图像自动目标识别技术的快

速发展，用于极化ＳＡＲ图像分类的特征及变换方
法也不断涌现，主要包括：（１）视觉特征，常见的有
点特征、线特征、区域特征和纹理特征，如文献［２］
提出采用灰度共生矩阵（ｇｒａｙ　ｌｅｖｅｌ　ｃｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ
ｍａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）的纹理特征对高分辨率ＳＡＲ图

像建筑区进行提取，而文献［３］则提出将图像的灰
度和纹理特征、空域和频域特征结合起来用于

ＳＡＲ图像的分类；（２）电磁特征，较为常见的有散
射中心特征、极化特征，早在１９９９年文献［４－５］就
开始利用极化分解特征进行ＳＡＲ图像的分类，文
献［６］在Ｆｒｅｅｍａｎ三分量散射模型的基础上又增
加了螺旋散射分量，提出了一种基于四分量散射
模型的多极化ＳＡＲ图像分类；（３）特征变换，在

ＳＡＲ图像解译中常见的特征变换有傅里叶变换、
小波变换、主成分分析及核主成分分析等。如文
献［７］提出了一种基于小波变换和马尔科夫随机
场的极化ＳＡＲ图像自动分类方法，而文献［８］则
提出了一种基于学习的特征变换算法来进行极化

ＳＡＲ图像分类。
然而，单一特征对ＳＡＲ图像的描述能力有

限，如果图像的类间变化较小，而类内变化较大，
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若只使用一种类型的特征，则可能出现个别类识
别准确率较低的现象。
针对上述问题，目前主要有两种解决方法：

（１）通过多特征组合提高平均识别率。例如，文
献［９］使用６种特征识别 Ｃａｌｔｅｃｈ－１０１数据集；
（２）采用特征融合［１０］算法充分利用特征间的完备
性和互异性，以形成更有效的特征组合，如多核学
习和线性规划增强。
虽然这些方法能够部分解决单一特征在图像

分类中的局限性，但还存在以下问题：（１）所有特
征都送到一个处理中心进行分类和组合，需要同
时学习特征权向量和分类器，经常会出现因数据
量过大而引起的内存溢出、学习时间过长等问题；
（２）各类特征的融合必定导致冗余，从而可能产生
过度拟合的现象。
基于上述问题［１１］，本文提出了一种基于特征

选择［１２］双层支持向量机的融合算法（ｆｅａｔｕｒｅ　ｓｅ－
ｌｅｃｔｉｏｎ－ｂｉｌａｙｅｒ－ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ， ＦＳ－
ＢＳＶＭ），主要从两个方面论述：（１）针对不同类别
进行特征选择，这样，在第１层支持向量机（ｓｕｐ－
ｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｅｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）中，特定类别可以利
用不同的特征子集而获得较高的分类准确率，避
免了各类特征的简单组合导致的特征冗余和过度

拟合现象。（２）由于单层ＳＶＭ 模型对训练样本
选择要求严格，且易造成错分现象，因此引入多层
的思想，构造双层ＳＶＭ分类模型，对单层类别概
率进行优化和再处理。

１　特征提取与最小冗余最大关联特
征选择算法

１．１　特征提取
为充分提取极化ＳＡＲ图像信息，本文提取了

４种类型的特征，分别为：（１）极化分解特征［６］

（３１维），如表１所示；（２）高斯马尔科夫随机场特

表１　极化分解特征

Ｔａｂ．１　Ｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃ　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　Ｆｅａｔｕｒｅｓ

特征描述 维数

Ｐａｕｌｉ　 ３
相干分解 Ｋｒｏｇａｇｅｒ　ＳＤＨ　 ３

Ｃａｍｅｒｏｎ　 ３
Ｈｕｙｎｅｎ　 ３

极化ＳＡＲ　 Ｂａｒｎｅｓ　 ３
非相干分解 Ｆｏｕｒ－Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　 ４

Ｆｒｅｅｍａｎ　 ３
Ｈｏｌｍ　 ３
Ｃｌｏｕｄ　 ３
ＯＥＣ　 ３

征［１３］（Ｇａｕｓｓｉａｎ　Ｍａｒｋｏｖ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｉｅｌｄｓ，ＧＭＲＦ）
（６维）；（３）灰度共生矩阵特征（ｇｒａｙ　ｌｅｖｅｌ　ｃｏ－ｏｃ－
ｃｕｒｒｅｎｃｅ　ｍａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）［２］（８维）；（４）基于测量
数据的极化特征（６维）。特征总维数为５１维［１４］。

　　特征向量内不同特征分量的幅度变化较大，
而且不同特征向量的物理意义也不同，相似距离
的可比性差。因此，在利用多种类型特征进行图
像分类时，不仅要对特征向量内部的特征分量进
行归一化处理，还需要对不同特征向量再进行归
一化，这样才能保证不同特征在同一准则下进行
选择。本文所使用的４种特征都经过归一化处
理，并依次串接起来作为图像数据的新特征，便于
下一步处理。

１．２　最小冗余最大关联特征选择
最小冗余最大关联（ｍｉｎｉｍｕｍ　ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ

ａｎｄ　ｍａｘｉｍｕｍ　ｒｅｌｅｖａｎｃｅ，ｍＲＭＲ）［１５］利用互信息
衡量不同特征的相关性和冗余度，并根据信息差
和信息熵这两个代价函数来寻找特征子集，使得
选出的特征与目标类别之间具有最大相关性，且
互相之间具有最小冗余度。该算法省去了分类器
的训练步骤，可以快速去除大量不相关和冗余的
特征，且算法复杂性低，因此可作为特征的预筛选
器。
最大相关和最小冗余分别定义为：

ｍａｘ：Ｉ（ｆｉ；ｃ）＝ １ｎ∑
ｎ

ｔ＝１

（Ｈ（ｆｉ）－Ｈ（ｆｉ｜ｃ））

（１）

ｍｉｎ：１ｍ∑ｆｊ∈Ｓｍ
Ｉ（ｆｉ；ｆｊ） （２）

式中，Ｓｍ 为已选的特征集合；ｍ 为特征个数；ｃ为
目标类别；Ｈ（ｆｉ｜ｃ）表示特征ｆｉ在目标类别下的
信息熵；Ｈ（ｆｉ）表示ｊ特征ｆｉ 的信息熵；Ｉ（ｆｉ，ｃ）
为特征ｆｉ与目标类别之间的互信息；Ｉ（ｆｉ，ｆｊ）为
特征ｆｉ 与ｆｊ 之间的互信息。因此，假定已确定
特征集Ｓｍ，下一步从｛Ｓ－Ｓｍ｝中选择第ｍ＋１个
特征的公式为：

ｌ＝ａｒｇｍａｘ
１≤ｉ≤ｎ

｛ｍａｘ
ｆｉ∈Ｓ－Ｓｍ

［Ｉ（ｆｉ；ｃ）－１ｍ∑ｆｊ∈Ｓｍ
Ｉ（ｆｉ；ｆｊ）］｝

（３）

　　假设训练数据集为Ｄ，全部特征集为Ｓ，则

ｍＲＭＲ算法的执行过程为：（１）进行初始化操作，

Ｓ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ｝，Ｓｍ＝；（２）对于任意两个输
入Ｓ的特征ｆｉ 和ｆｊ，计算Ｉ（ｆｉ，ｆｊ）和Ｉ（ｆｉ，ｃ）；
（３）根据式（３）可选出特征ｆｌ，则Ｓｍ＝Ｓｍ∪｛ｆｌ｝，

Ｓ＝Ｓ＼ｆｌ；然后，跳到步骤（２）继续执行，直至选出
最优特征子集。

８５１１
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２　基于特征选择双层ＳＶＭ 的特征
融合

２．１　双层ＳＶＭ
单层ＳＶＭ算法可通过非线性变换将低维的

特征空间映射到高维特征空间，并通过构建判别函
数实现对图像的分类。但单层次分类仅仅通过单
方面的计算，得到每个像素属于每种类别的概率，然
后取其中概率最大的类别，实现对图像的分类。这
种分类方法一次性将像素归为具体的类别，对训练
样本的选择有很高的要求，而且容易造成错分现象。

图１　双层ＳＶＭ的分类流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　Ｂｉｌａｙｅｒ－ＳＶＭ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　　本文引用多层的思想，多层分类可以在不同
的层次中，使用不同的信息对数据进行处理，分层
解决不同的分类需求，对于单层的错分现象也可
以进行相应的改善。双层ＳＶＭ 流程图如图１所
示，具体步骤为：（１）针对每个类别分别进行特征
选择，选择出最适合把该类识别出来的最优特征
子集；（２）构造线性判别函数和超平面，将每种类
别的最优特征子集分别通过第１层ＳＶＭ 分类
器，得到每个像元属于类Ａ、类Ｂ…的概率，假设
一共有ｎ个类，则每个像元有ｎ个概率α１，α２，…，

αｎ；（３）将每个像素的ｎ个概率作为像素的特征，
重新导入第２层ＳＶＭ分类器中进行训练；（４）根
据训练参数，结合概率特征对图像进行分类，得到
最终的分类结果。

２．２　ＦＳ－ＢＳＶＭ算法
基于ＦＳ－ＢＳＶＭ 算法的极化ＳＡＲ图像分类

框架如图２所示。首先，针对单一特征表示图像
不能满足分类需要的问题，多种类型的特征被引
入到了本文模型中。在本文算法中分别提取了４
类特征，分别为：（１）极化分解特征；（２）ＧＭＲＦ；
（３）ＧＬＣＭ；（４）基于测量数据的极化特征。由于
不同特征的物理意义不同，若基于某个特征计算
两图像间的相似距离，其范围的差别比较大，相似
距离之间的可比性差。因此，在利用综合特征进
行图像检索时，需要对不同特征向量进行归一化
处理，以保证不同的特征向量在同一准则下进行
选择，以期在进行分类时具有相同的作用。

图２　基于ＦＳ＿ＢＳＶＭ的ＳＡＲ图像分类框架

Ｆｉｇ．２　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｏｆ　ＰｏｌＳＡＲ　ｉｍａｇｅ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＦＳ＿ＢＳＶＭ

９５１１
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　　其次，利用空间金字塔［１６］将图像的全局特征
和局部特征进行组合并分类。由于空间金字塔分
块可以得到不同尺度的图像区域信息，因而具有
更好的鲁棒性。本文算法采用３层空间金字塔，
在第ｉ层上（ｉ＝１，２，３）原始图像被划分为２（ｉ－１）

×２（ｉ－１）个子块。分别计算每个子块特征向量的
均值，则３层的金字塔共得到１＋４＋１６＝２１维的
特征均值向量。假如输入图像的特征向量维数为

Ｄ，则输出的特征向量维数将变为Ｄ×２１。
再次，为了不同的特征子集在特定类别中获

得较高的分类准确率，采用 ｍＲＭＲ方法进行特
征选择，从特征空间中寻找与对应类别有最大相
关性且相互之间具有最小冗余性的特征。
最后，将不同类别的最优特征子集导入双层

ＳＶＭ。将第１层中得到的每个像素属于各个类
别的概率重新串接，作为图像的特征输入到第２
层中，得到最终的分类结果。

３　实验与分析

３．１　实验数据
本文的实验数据为旧金山海湾地区的 ＡＩＲ－

ＳＡＲ图像，如图３（ａ）所示，图像大小为９００像素×
１　０２４像素。该地区地物地貌类型丰富，包括山地、
海洋、湖泊、草坪、建筑等。本文将地物类型设置为
山地、水体、建筑和绿地４类，Ｇｒｏｕｎｄ　Ｔｒｕｔｈ 为

ＡＲＣＧＩＳ软件针对同一时期的旧金山地区的真实
地表进行的人工判读和标注，如图３（ｂ）所示。
本文在实验数据的每一类中分别选取１０％

作为训练数据，另外９０％作为测试数据。

３．２　实验设置
特征选择的维数设置对分类精度有较大影响。

特征维数的增加虽能在一定程度上提高分类精度，
但计算代价更高。本文经过空间金字塔后的特征
总维数为５１×２１＝１　０７１维，通过综合考虑实验精
度和计算复杂度并反复实验，最终将实验数据中每
种类别的最优特征子集维数设置为２００维。
为了验证该算法在极化ＳＡＲ图像分类中的

有效性，设置对比实验１为基于极化分解特征和
单层ＳＶＭ 的分类，对比实验２为基于极化分解
特征和特征选择双层ＳＶＭ 的分类，对比实验３
为基于特征融合和单层ＳＶＭ 的分类。通过不同
组实验结果的相互比较，可分别验证特征融合方
法相比于单个类型的特征、双层ＳＶＭ 相比于单
层ＳＶＭ的优越性。

３．３　实验结果
本文通过分析实验数据中建筑、绿地、水体、

山地的分类准确率来评价对比算法及ＦＳ＿ＢＳＶＭ
算法的分类精度，如图３和表２所示。

１）对比实验１中，绿地很大一部分被错分到
了建筑中，准确率仅为４８．５２％，而山地也有一部
分被错分为建筑，因而加权平均准确率最低。

图３　分类结果

Ｆｉｇ．３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ
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表２　分类准确率对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｉｎ　Ｄａｔａｓｅｔ　１

地物

极化分解

特征＋单层
ＳＶＭ

极化分解特征

＋特征选择
双层ＳＶＭ

特征融

合＋单层
ＳＶＭ

ＦＳ＿
ＢＳＶＭ

建筑 ９９．７０％ ９９．７１％ ９９．７５％ ９９．７３％
绿地 ４８．５２％ ４９．８１％ ７４．３８％ ９５．５７％
水体 ９７．１１％ ９７．１０％ ９７．９８％ ９９．１７％
山地 ６４．７８％ ７２．２３％ ８３．８９％ ９９．８２％
加权

平均
７７．８９％ ８３．９８％ ９２．７８％ ９８．８７％

　　２）对比实验２和３中，绿地和山地的分类准
确率相比于实验１逐渐改善，但仍明显低于ＦＳ＿

ＢＳＶＭ。

３）ＦＳ＿ＢＳＶＭ的分类结果中，除了建筑区域

０．０２％的差距，其余类别的分类准确度均优于对
比实验。

３．４　实验分析
对本文提出的方案和对比实验方案的结果进

行分析：（１）对比实验１是建立在问题的复杂度
和结构风险最小原理基础上的，提取的特征比较
单一，而本文的样本的数目相对越小，因此导致较
低的分类准确率。（２）对比实验３融合了ＳＡＲ
图像的４种类型的特征，能更全面地描述图像，因
此分类准确率较对比实验１明显提高。（３）对比
实验２和ＦＳ＿ＢＳＶＭ算法是分别在对比实验１、３
的基础上由单层ＳＶＭ变为双层ＳＶＭ，从实验结果
可看出，双层ＳＶＭ比单层ＳＶＭ的分类准确率要
高，表明双层ＳＶＭ确实能提高图像的分类准确率。
（４）本文所提出的基于特征选择双层ＳＶＭ的分类
方法，综合了各类特征，同时针对每个类别选取最
优特征子集，确保不同的特征子集在特定类别中获
得较高的分类准确率，最后双层ＳＶＭ引入了多层
的思想，能够对ＳＡＲ图像实现较精确的分类。从
图３可明显看出ＦＳ＿ＢＳＶＭ算法的优越性。

４　结　语

本文提出了一种基于特征选择双层ＳＶＭ 的
特征融合算法，通过 ｍＲＭＲ方法能对不同目标
类别选取最优的特征子集，且充分利用空间金字
塔中不同尺度下的特征，并构建了一个双层ＳＶＭ
模型实现极化ＳＡＲ图像的分类。相比于单一特
征和单层ＳＶＭ，该算法可极大程度地利用极化

ＳＡＲ图像中的有用信息，而且稳定性较高。实验
结果验证了该算法的优越性。下一步的研究方向
将考虑此算法效率的优化。
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