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摘　要：针对传统特征提取方法不能提取目标高层结构特征的问题，提出了一种基于软概率的池化方法，结合

多层反卷积网络，学习目标的高层结构特征，并将其用于合成孔径雷达（ＳＡＲ）图像分类。首先对ＳＡＲ图像进

行子块划分，然后对每个子块进行基于多层反卷积网络的特征编码，学习出不同层次上的图像特征，最后将该

特征用于支持向量机（ＳＶＭ）分类器，实现ＳＡＲ图像的分类。在国内首批ＳＡＲ数据上的实验表明，该算法获

得了较高的分类准确率。

关键词：合成孔径雷达；多层学习；反卷积网络；图像分类；软概率池化

中图法分类号：Ｐ２３７．３　　　　　文献标志码：Ａ

　　合成孔径雷达（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅｒａｄａｒ，

ＳＡＲ）是一种主动式微波传感器，在目标识别、地

物分类、水体监测等领域具有很大的应用潜力。

随着ＳＡＲ遥感系统的不断发展，研究如何有效地

实现ＳＡＲ图像的分类和识别具有重要意义
［１］。

提取图像特征进行分类与识别是ＳＡＲ图像

解译的重要方法。最基本的特征有灰度特征、栅

格特征、纹理特征、形状特征、模板特征等，如吴晓

红等提出了采用模板特征进行ＳＡＲ图像目标识

别［２］。由于这些基本特征没有包含位置关系、场

景等，使得其不能保留空间信息，因而出现了很多

新的特征提取方法，如Ｇａｂｏｒ、小波变换法等。万

朋等［３］结合小波变换和自适应维纳滤波提出了一

种新的ＳＡＲ图像目标综合检测方法；考虑到整个

图像的信息较为复杂且难以处理，针对局部信息

的特征提取方法，如子块划分等相继被提出，殷

慧［４］利用一种基于局部特征表达和最近邻分类器

对高分辨率ＳＡＲ图像的城区场景二级地物进行

了分类；为了去除冗余特征和不相关特征，提高分

类算法的执行效率，随后又出现了很多特征降维

方法，包括特征选择［５］、主成分分析［６］、压缩感

知［７］等，如宦若虹等［６］利用小波域主成分分析和

支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）实现

ＳＡＲ图像特征的提取与目标识别。然而这些算

法都只适用于获取图像的低层结构特征（如边缘

梯度等），无法获取中层和高层的结构信息（如转

角、节点等）。针对该问题，Ｈｉｎｔｏｎ等
［８］于２００６

年提出深度学习的概念，为解决与深层结构相关

的优化难题带来了可能。深度学习能通过组合低

层特征，形成更加抽象的高层表示，以发现数据的

分布式特征。近年来，已经出现了很多经典的深

度学习模型，如 ＤＢＮ（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔ）
［９］、Ａｕ

ｔｏＥｎｃｏｄｅｒ
［１０］、稀疏编码［１１］等。深度学习模型已

被成功应用于语音识别［９］、图像处理［１１］等领域。

本文引入深度学习的理论来解决ＳＡＲ图像

高层特征的提取问题，通过建立一个多层的反卷

积网络（ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｒｗｏｒｋ，ＤＮ）
［１２］，实现

高层结构特征的提取。本文的主要贡献在于池化

（ｐｏｏｌｉｎｇ）操作时引入了一个软概率的池化开关

变量狊，用于存放池化操作中特征值的位置。

１　多层反卷积网络

两层的反卷积网络如图１所示，每层反卷积
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网络经过反卷积和池化运算进入下一层网络，多

层反卷积网络就是单层反卷积网络的叠加。

反卷积网络模型的关键在于它是基于原始输

入图像的重建。该模型采用分层的方式，每层由

反卷积稀疏编码和池化组成，二者交替进行。在

一个超完备集的稀疏限制下，模型每一层的重建

都与原始输入图像的误差最小。第犾层的代价函

数犆犾（狔）由两部分组成，第一项是重构项与原图

像的误差项，第二项是具有稀疏１范数的关于特

征图狕的正则项。如式（１）所示：

ｍｉｎ
犳，狕
犆犾（狔）＝λ犾 ‖^狔犾－狔‖

２
２＋∑

犓犾

犽＝１

狕犽，犾 １（１）

式中，λ犾作为权重可以权衡误差项和正则项的比

重。从犆犾（狔）可以看出，本文模型是最小化当前

层重建^狔犾与原始图像的误差，而不是与前一层的

输出^狔犾－１之间的误差。这样随着网络层数的增加，

得到的特征图与原始输入图像的联系不会随之疏

远，系统更加符合实际。

图１　两层反卷积网络框图

Ｆｉｇ．１　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＴｗｏｌａｙｅｒＤｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ

２　重建与学习过程及池化方法

２．１　多层反卷积网络的重建与学习过程

对于层数为犾层的反卷积网络，定义重建算

子为犚犻，因此根据图１有：

狔^犾 ＝犉１犝狊
１
犉２犝狊

２
…犉犾狕犾 ＝犚犾狕犾 （２）

式中，犉为卷积运算；犝狊 为反池化运算；狕犾 为第犾

层的特征图。同样，也可以将原始输入传播到第

犾层，这样就可以学习到第犾层的特征图狕犾：

狕犾 ＝犉
Ｔ
犾犘狊犾－１犉

Ｔ
犾－１犘狊犾－２…犘狊１犉

Ｔ
１狔＝犚

Ｔ
犾狔 （３）

式中，犉Ｔ 为反卷积运算；犘狊为池化运算。

２．２　基于软概率的池化方法

传统的反卷积网络多采用硬概率池化方法，

即在池化时只记录特征值，这样重建图像的反池

化（ｕｎｐｏｏｌｉｎｇ）操作中就只能简单地把特征值放

在中间位置。这种池化过于简单，重建的图像将

会存在模糊和抖动。

本文提出的软概率池化（ｓｏｆｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｐｏｏ

ｌｉｎｇ，ＳＰＰ）方法能同时记录特征值和池化特征值的

位置，也就是在每层的反卷积结束后，引入一个软

概率池化位置变量狊，用于存放池化操作中特征值

的位置，同样的，狆用于存放ＳＰＰ池化后的特征值。

反池化时，使特征值位于软概率计算出的位置，这

样多层反卷积网络的重建图像与原图像最接近，避

免了模糊或抖动的影响，鲁棒性更高。

具体二维的池化过程的示意图如图２所示，同

样可延伸至三维甚至多维。假设需要池化的特征

图为狕，则基于ＳＰＰ的池化模型为：［狆，狊］＝犘（狕），

首先记录下池化区内排在前面的狀个特征值（狕１，

狕２，…，狕狀）及其相应的位置（狊１，狊２，…，狊狀），ＳＰＰ池化

后的特征值狆为这狀个特征值的平均绝对值，即

狆＝
狘狕１狘＋狘狕２狘＋…＋狘狕狀狘

狀
（４）

　　同样的，ＳＰＰ池化后的位置变量狊也由这狀

个特征值的位置决定，特征值为相应的权值，即

狊＝Ｒｏｕｎｄ

（狊１
· 狕１ ＋狊２· 狕２ ＋…＋狊狀· 狕狀

狊１＋狊２＋…＋狊狀
，０）（５）

　　相应的，反池化模型为：^狕＝犝（狆，狊），方法是

把特征值狆放在由狊决定的相应的位置中，特征

图中的其余位置均被设置为０，如图２所示。

图２　二维空间的ＳＰＰ池化与反池化示意图

Ｆｉｇ．２　ＤｉａｇｒａｍｏｆＳＰＰＰｏｏｌｉｎｇａｎｄＵｎｐｏｏｌｉｎｇｉｎ

ＴｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＳｐａｃｅ

３　基于犛犘犘池化的多层反卷积网络

的犛犃犚图像分类算法

　　本文提出了一种基于ＳＰＰ池化的多层反卷

２７３１
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积网络（ｓｏｆｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｐｏｏｌｉｎｇｄｅｅｐｄｅｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＰＰＤＣＮ）的ＳＡＲ特征提取算

法，其原理框架图如图３所示。首先准备一个单

极化ＳＡＲ数据，取不同图像作为训练和测试图

像，并做一定的预处理；然后，用该数据中的每类

作物的数据训练出该类的滤波器参数模型；其次，

将测试数据分别输入每个类别的滤波器网络，利

用学习的特征和滤波器参数得到重建图像，通过

重建图像与输入图像的误差优化，不断更新学习

的特征，直到得到最优特征；再次，通过每个类别

的滤波器网络都将得到一个特征，将所有特征串

联起来得到最终的特征矢量；最后，将特征矢量导

入分类器ＳＶＭ，并对分类结果进行估计和评测。

该模型中重要的两个变量是特征图狕和滤波

器犳，在训练滤波器模型中，需要得到不同类别的

滤波器网络，在计算过程中也必须涉及到图像特

征图。训练算法可分为两步：提取特征图和更新

滤波器。具体算法如下：

参数说明：训练集犡，层数犔，循环计算次数犈，正则

化参数λ犾

ｆｏｒ　犾＝１：犔　％％循环层数

初始化特征狕和滤波器犳；

ｆｏｒｅｐｏｃｈ＝１：犈 ％％多次训练直至得到图像的最优

特征和滤波器

　ｆｏｒ犻＝１：犖 ％％某类图片特征图推断

　　　ｆｏｒ狋＝１：犜 ％％ 单张图片上的特征图推断

　　　重建输入并根据式（１）计算与原输入的误差；

　　　ＩＳＴＡ：梯度计算

　　　ＩＳＴＡ：收敛计算

　　　ＩＳＴＡ：根据式（４）和式（５）池化／反池化

　　　ｅｎｄｆｏｒ

　　ｅｎｄｆｏｒ

　　更新滤波器；

　ｅｎｄｆｏｒ

ｅｎｄｆｏｒ

输出：滤波器犳，特征图狕，开关变量狊

图３　基于ＳＰＰＤＣＮ的ＳＡＲ图像分类算法框架图

Ｆｉｇ．３　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＳＡＲＩｍａｇｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＳＰＰＤＣＮ

４　实验分析

４．１　实验数据

实验数据采用中国电子集团第３８研究所获

取的海南省陵水县的１个机载Ｘ波段单航迹极

化ＳＡＲ数据，图像大小为２２００像素×２４００像

素，分辨率为１ｍ×１ｍ，该图被分为芒果１、芒果

２、芒果３、槟榔果、龙眼、树林、建筑物、农田１、农

田２、农田３，共１０类。图像的地面实况是实地考

察后使用ＡｒｃＧＩＳ软件进行人工标注。原始图像

和地面实况图像如图４（ａ）和图４（ｂ）所示。

４．２　实验参数设置

实验中使用４层的反卷积网络模型，其中每

层滤波器尺寸为７×７，在训练滤波器时，将根据

层数分别进行多次迭代优化，最后选取第四层特

征用于分类。具体参数见表１。

表１　实验参数设置

Ｔａｂ．１　ＰａｒａｍｅｔｅｒＳｅｔｔｉｎｇｓｏｆＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

参数名 参数值

　　Ｌａｙｅｒｓ

Ｐａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ

Ｍｏｖｅ＿ｓｉｚｅ

Ｆｉｌｔｅｒ＿ｓｉｚｅ

Ｎｕｍ＿ｆｅａｔｕｒｅ＿ｍａｐｓ

Ｅｐｏｃｈｓ

Ａｒｅａ

Ｎｕｍ＿ｔｒａｉｎ＿ｉｍｇ

　　４

３２／１６／８

３２／１６／８

７×７

［１５，５０，１００，１５０，２５０］

［４，６，６，１０］

２５６／１０２４

５０

　　为了验证该算法的有效性，本文在这个ＳＡＲ

数据上进行了三组对比实验。

对比实验１　基于复 Ｗｉｓｈａｒｔ分布的ＳＡＲ

图像分类。作为经典的ＳＡＲ图像分类方法，该方

法利用最大似然估计对地物进行分类。最大似然

３７３１
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分类器认为每类地物都能够服从某个特定参数的

Ｗｉｓｈａｒｔ分布，通过寻找 Ｗｉｓｈａｒｔ距离最小的点，

进而实现图像分类。

对比实验２　基于纹理特征（Ｔｅｘｔｕｒｅ）＋ＳＶＭ

的ＳＡＲ图像分类。提取的纹理特征是灰度共生矩

阵（ｇｒａｙｌｅｖｅｌｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）特征。

对比实验３　基于 Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ＋ＳＰＭ

（ｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄｍｏｄｅｌ）的ＳＡＲ图像分类。首先

对极化ＳＡＲ数据进行极化分解，得到３１维极化

特征［１３］，然后在特征空间建立３层金字塔表达，

用于ＳＶＭ分类。

４．３　实验结果

本文利用ＳＰＰＤＣＮ算法及三个对比实验在

实验数据上进行了分类实验，各类地物的分类准

确率如表２、图４和图５所示。可以看出，Ｗｉｓｈａｒｔ

的分类准确率最低，而Ｔｅｘｔｕｒｅ＋ＳＶＭ 方法和

Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ＋ＳＰＭ方法的准确率比较接近，

ＳＰＰＤＣＮ算法的分类准确率最高。从图５可以

看出，ＳＰＰＤＣＮ算法在芒果１、芒果２等地物上

取得了较高的分类准确率，且平均加权分类准确

率最高。

图４　实验分类结果

Ｆｉｇ．４　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｏｆＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

表２　分类准确率／％

Ｔａｂ．２　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｃｃｕｒａｃｙＲａｔｅ／％

类别 Ｗｉｓｈａｒｔ
ＧＬＣＭ＋

ＳＶＭ

Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ＋

ＳＰＭ

ＳＰＰ

ＤＣＮ

芒果１ ５４．５８ ７８．３９ ６１．３３ ７９．２７

芒果２ ６２．５０ ６４．５６ ５５．８３ ８０．７６

芒果３ ７６．８３ ８２．１３ ８６．６４ ８６．５８

槟榔果 ５４．１６ ８０．０１ ５８．００ ８４．５９

龙眼 ５７．２４ ６５．３４ ５９．００ ７３．９１

树林 ７１．３５ ８２．３９ ８８．４７ ８６．９６

建筑物 ７５．０４ ７１．２７ ８４．６０ ７７．９８

农田１ ４７．４９ ５８．３５ ８１．４７ ６７．１６

农田２ ５０．１１ ２３．１４ ５１．２９ ３０．５９

农田３ ４９．３０ １５．９８ ４９．２７ ３０．０７

平均 ６５．２０ ７１．５６ ７２．３７ ７９．５４

图５　分类结果比较图

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＲｅｓｕｌｔｓ
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５　结　语

本文提出的ＳＰＰＤＣＮ算法在多层反卷积网

络中引入了软概率池化位置变量，用于存放池化

操作中特征值的位置，使得多层反卷积网络在重

建图像过程中不会存在模糊和抖动，鲁棒性较高。

该算法能提取ＳＡＲ图像的高层次特征，将该特征

用于国内首批ＳＡＲ图像的分类，实验结果验证了

该算法的有效性。
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