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摘　要:为了充分利用不同极化特征信息,并将其有效地结合,提出一种结合粒度计算的全极化合成孔径雷达

(syntheticapertureradar,SAR)影像分类方法.在不同极化目标分解特征组合的基础上引入影像纹理信息,

利用光滑支持向量机(smoothsupportvectormachine,SSVM)对不同特征组合进行类别划分获得粗粒度空

间,采用商空间对粗粒度进行合并;根据全极化 SAR 影像分布特性,以相干矩阵作为新的特征矢量,利用

Wishart测度代替传统欧氏距离对差异粒度进行推理,通过合并推理结果与合成论域,获得精细分类结果.

采用 L波段SanFrancisco地区和荷兰Flevoland地区的全极化SAR影像进行分类试验,结果表明:利用SSＧ
VM 算法对全极化SAR影像进行粗粒度划分,并采用 Wishart距离对差异粒度推理综合,总体分类效果优于

结合纹理信息的 Cloude及 Yamaguchi４分类结果,且优于基于线性特征融合进行监督分类方法.
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　　全极化合成孔径雷达(syntheticapertureraＧ
dar,SAR)影像完整记录了地物四种极化状态下

的散射回波,提供了更多的地物散射信息和分类

特征[１].而基于不同目标分解理论分解得到的极

化特征反映了不同地物散射特性.
充分利用能表征地物特性的极化散射特征,

能有效提高影像分类效果.文献[２]采用 FreeＧ
man３分解获取的散射熵及各向异性作为特征向

量,文献[３Ｇ４]分别采用了Cloude及Freeman３分

解散射特征组合进行影像分类,取得了较好的分

类效果.分类特征的选取对分类效果有很大影

响,单一极化分解方式得到的散射特征并不能完

全揭示地物散射特性,基于单一极化分解特征进

行分类易出现错判、误判的现象,因此引入不同目

标分解极化特征组合有助于提高影像分类效果.
不同目标分解极化特征存在一定相关性,以简单

特征融合方法将多种目标分解特征组合直接作为

一个特征矢量进行分类可能导致分类效果不佳.
目前全极化SAR影像分类方法大多局限于在单

一粒度空间对影像进行分类[２Ｇ６],由于SAR影像

的复杂性,分类结果存在部分错误,往往在单一粒

度内难以得到纠正[７].张钹等[８]提出的商空间模

型,通过不同粒度对同一问题进行观察分析,获得

问题的综合求解,为图像处理、信号分析等提供了

新的问题解决 思 路.该 模 型 已 在 光 学 影 像 及

SAR影像分类上得到一定应用,文献[９Ｇ１２]针对

多纹理信息基于粒度计算开展遥感影像分类,文
献[１３]基于商空间和极化特征开展极化SAR分

类.已有研究在差异粒度推理时,多根据不同粒

度层特征向量并集的欧氏距离或马氏距离进行相

似性判断,较少考虑数据的分布特性.
全极化SAR影像丰富的纹理信息,可有效辅

助进行地物类别划分,但影像对不同地表结构内

在属性的刻画能力并不一致,为了充分利用不同

极化特征组合及纹理特征,并将其有效地结合起

来获得更优的分类效果,本文提出一种引入商空

间粒度计算的全极化SAR影像分类方法,根据不

同极化特征组合及影像纹理特征,利用性能与效

率均高于标准支持向量机(supportvectormaＧ
chine,SVM)的光滑支持向量机(smoothsupport
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vectormachine,SSVM)算法[１４]分别进行求解,
得到两个互相独立的粗粒度空间,采用商空间理

论对两个粗粒度层进行分析及综合,依据全极化

SAR影像分布特性,构建新的推理准则,矫正单

一粒度层上的分类错误,有效避免直接将各类特

征简单组合导致的特征冗余及过拟合现象.

１　商空间粒度计算

Zadeh[１５]提出人类认知过程包括粒度、组织

和因果,从不同粒度上观察分析同一问题,并综合

分析得到问题综合求解的过程.此处的信息粒度

主要指对信息和知识细化的不同层次的度量.在

商空间模型中,以三元组(X,f,T)来描述问题,X
是论域,f 表示论域的属性,T 表示论域结构.对

应于SAR影像时,X 表示像素集,f 为像素属性,

T 为像素组织形式.求解时,常常先从比较“粗”
粒度来考察,然后综合分析及推理多个粗粒度层,
获得精细粒度,作为最终求解.

基于商空间的全极化SAR影像分类,主要包

括三个步骤:获取影像粗粒度;合并不同粗粒度层

中刻画属性相同部分;分析推理粗粒度层上刻画

属性不一致部分.
假设X１ ＝ ([X１],[f１],[T１])和X２ ＝

([X２],[f２],[T２])是 问 题 的 粗 粒 度,X３ ＝
([X３],[f３],[T３])是由两个粗粒度合成得到的

精细粒度.商空间粒度合成包括论域合成、拓扑

合成以及属性函数合成.
论域合成为:
[X３]＝{ai ∩aj ai ∈X１,aj ∈X２} (１)

　　属性合成为:

D(f３,f１,f２)＝minD(f,f１,f２)或

　　　　　　maxD(f,f１,f２) (２)

　　两个粗粒度层属性集f１、f２存在误差时,可
用式(３)对合成属性f３ 推理:

D(f３)＝min
f

[d１(p１f－f１)２＋

　　　　　d２(p２f－f２)２] (３)
式中,d(•,•)表示距离函数,对粗粒度的合并、
推理,得到精细求解.

２　粗粒度层分类特征选择及差异粒
度推理

　　Cloude特征组合和 Yamaguchi４特征组合在

全极化SAR影像分类领域应用较多.本文利用

SSVM 算法,对分别引入纹理信息的Cloude特征

组合和 Yamaguchi４特征组合进行训练,获取两

个粗粒度层.

２．１　粗粒度层极化特征选择

２．１．１　Cloude分解特征

Cloude分解是对具有统计特性的相干矩阵

[T３]进行特征值分解,实特征值λ１、λ２、λ３ 为三种

散射机制的散射强度.
根据分解的特征值,计算目标散射熵 H 和表

征平均散射的角α.H 表示散射媒介从各向同性

散射到完全随机散射的随机性;平均散射角α 具

有旋转不变性.Cloude目标分解能较好反映地

物散射特性,故选择极化特征:

span,λ１,λ２,λ３,H,α,结合纹理信息,划分第

一个粒度层.

２．１．２　Yamaguchi４分解特征

Yamaguchi４分解按照散射类型差异将影像

划分为体散射分量pv、二次散射分量pd、单次散

射分量ps 及螺旋体散射分量ph.ph 表征不对

称的散射回波过程,常出现于城市区域,与城市占

主导的人造地物的复杂地形有关.

Yamaguchi４将[C３]表示为４种散射机制对

应的协方差矩阵和权重组合.
根据４种散射机制的协方差矩阵,计算各散

射机制功率pv、pd、ps、ph.

２．２　纹理特征选择

全极化SAR影像不同地物可能具有相似的

散射特性,单纯利用极化特征难以进行有效分类.
本文在划分两个粗粒度层时,引入纹理特征辅助

进行地物划分.
利用灰度共生理论对噪声水平小且具有旋转

不变性的span影像进行变换,获得１４种纹理特

征,利用信息熵对１４种纹理信息进行计算,选择

信息熵最高的均值、对比度、局部平稳度和协方差

参与粗粒度层获取.

H(x)＝E[log(１/p(xi))]＝

　　　－∑p(xi)log(p(xi))
(４)

２．３　差异粒度推理

对于两个粗粒度层,通过构建新的特征矢量,
对类别属性划分不一致的差异粒度进行推理.

Cloude及 Yamaguchi４特征只反映地物部分散射

特性.在进行差异粒度推理时,若直接以 Cloude
及 Yamaguchi４ 特 征 组 合 构 建 合 成 矢 量

V＝ v１,v２[ ] ,通过计算合成矢量V 到该像素在两

个粒度层所属类别合成矢量均值Vi＝[̂v１i,̂v２i]及

Vj＝[̂v１j,̂v２j]的欧氏距离,衡量差异粒度最终类

５７
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别归属,推理只利用地物目标部分极化信息的相

似性进行度量,不能全面刻画地物的类别属性.
在全极化SAR 影像中,相干矩阵[T３]包含影像

更为全面的极化信息,且服从 Wishart分布.本

文在差异粒度推理时,以[T３]代替V 作为新的合

成矢量,并以 Wishart测度代替传统欧氏距离作

为最优准则函数,计算差异粒度特征矢量与类别中

心平均特征矢量的相似度,完成差异粒度类别推

理.
利用 相 干 矩 阵,根 据 Lee 等[１４]提 出 的 复

Wishart分布最大似然准则对差异粒度进行推

理,差异粒度i的相干矩阵[T３i]到第j类的类别

中心̂T３j的决策距离为:

d(T３i,̂T３j)＝nlnT̂３j ＋Tr(̂T－１
３j 􀅰T３i)(６)

３　引入商空间粒度计算的全极化

SAR分类流程

　　本文结合商空间粒度计算及SSVM 算法进

行全极化SAR影像分类.
步骤１　利用灰度共生矩阵及信息熵提取有

效纹理信息v０;Cloude和 Yamaguchi４分解极化

特征组合分别为v１、v２;采用SSVM 算法分别对

[v０,v１]和[v０,v２]进行机器训练,获得粗粒度

[X１,f１,T１]和[X２,f２,T２].
步骤２　根据论域合成准则,将两粗粒度层

类别属性相同的论域进行合成,得到合成论域

[X３]及合成属性[f３];将属性不一致的像素存储

于待定论域[Xk]中,并记录该像素在两粒度层上

的类别属性标签i、j.
步骤３　计算[X３]中各地物类别合成特征矢

量均值[̂T３],作为该类的聚类中心;计算待推理

论域[Xk]中各差异粒度的[T３]与该像素在两个

粒度层上对应地物类别特征聚类中心 [̂T３i]及

[̂T３j]的 Wishart距离,推理差异粒度集[Xk]类别

属性,获得推理的粒度层[Xk,fk,Tk].
步骤４　合成步骤２和３得到两个粒度层

[X３,f３,T３]与[Xk,fk,Τk],得到精细粒度层,作
为全极化SAR影像最终分类结果.

４　全极化SAR影像分类试验及结
果分析

４．１　试验１的分类结果及分析

试验１选取大小为６７２×６６０像素的美国

图１　本文方法分类流程图

Fig．１　FlowchartofProposedMethod

SanFrancisco海湾数据,该区域地物丰富,主要包

括城区、海洋、森林、裸地.
对影像进行极化目标分解得到 Cloude特征

组合v１、Yamaguchi４特征组合v２、纹理特征组合

v０.利用SSVM 算法进行初始分类,利用Cloude
目标分解特征和纹理特征组合[v１,v０]分类,见图

２(b);利用 Yamaguchi４目标分解特征和纹理特

征组合[v２,v０]分类,如图２(c).两组分类结果作

为两个粗粒度层.利用粒度合成理论对两个粒度

层进行合成,将两个粗粒度层上类别标签不一致

的标识为白色,粒度合成结果见图２(d).利用

Wishart距离测度对差异粒度进行推理及合并,
得到本文方法的精细分类结果见图２(e).此外,
特征融合是提高分类精度的有效手段,为了综合

比较不同方法的分类性能,将纹理特征及两组极

化特 征 进 行 简 单 线 性 合 并,组 成 特 征 矢 量

[v１,v２,v０],利用SSVM 算法进行分类,结果见图

２(f).

　　图２(b)整体分类效果较好,地物类别明晰,
区域１所示海岸线周围的部分海洋由于熵值影响

被归为裸地中,存在部分错分;区域２中少量像素

由于与海洋散射机制较为相似,被错分为海洋;区
域３中部分海洋被错分为裸地.图２(c)中大部

分地物得到正确分类,但由于 Yamaguchi４将影

像分为４种散射类型,按照这４种散射机制以及

６７
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图２　美国SanFrancisco海湾地物不同方法分类结果

Fig．２　ClassificationResultsofSanFrancisco

纹理特性的差异,区域１中只有紧挨陆地边缘的

海岸线被正确分类到裸地类,区域２中大量像素

被错分为海洋.对两个粒度层进行合成得到图２
(d),对两个粒度层上的差异粒度进行综合推理.
从推理得到的结果２(e)看出,本文方法利用了

Cloude和 Yamaguchi４分解特征在表达地物类别

时的各自优势,通过两个粒度层综合分析得到的

结果,大部分错分像素得到了修正,整体分类效果

得到改善,如海岸线修正了粒度１上的“过分”以
及粒度２上的“少分”现象,推理后结果更为合理;
图２(e)中区域２中裸地被错分为海洋以及区域３
海洋被错分的情况得到改善.图２(f),试图在一

个分类层中综合考虑 Cloude和 Yamaguchi４特

征在表征地物类别时的优势,但分类效果不佳.
这是由于在简单特征融合的分类方法中,两类特

征被合并起来作为分类依据,并未考虑不同特征

对地物的贡献差异,不同特征之间可能存在的冗

余及相关性势必影响分类性能的提高.
对比图２发现,本文在两个粒度层对地物进

行划分,利用 Wishart测度代替传统欧氏距离,衡

量各差异粒度类别归属,根据商空间理论将不同

极化特征组合进行有效结合,总体分类结果优于

单独基于的 Cloude、Yamaguchi４以及利用简单

特征融合方法得到的分类结果.

４．２　试验２的分类结果及分析

为定量评价本文方法有效性,以 Flevoland
地区的L波段 AIRSAR 影像(见图３)进行分类

试验.试验区以植被为主,植被间结构及散射机

制较为相近,部分地物间难以有效进行区分,导致

总体分类效果不理想.
图４为不同方法分类结果图,对比发现,图

４(d)整体效果优于两个粗粒度层,如区域１、２、３
均综合了两粗粒度层的优点,分类效果得到改善,
效果优于直接以线性特征融合分类得到的结果.

　　对四种分类方法进行定量精度评定.对研究

区的７种地物,根据地物面积大小选择相应数量

的测试样本,见表１.统计不同地物正确分类的

样本数和总体分类精度,结果见表１.由表１发

现,本文方法总体精度达到８８．５９％,优于其他三

种方法,获得与试验一相同的结论.

７７
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图３　Pauli合成图及调绘图

Fig．３　PauliandSurveyMaps

图４　Flevoland分类结果

Fig．４　ClaasificationResultsofFlevoland

表１　４种分类方法分类结果精度对比

Tab．１　ClassificationAccuracybyDifferentMethods

地物
测试

样本数/个

Cloude和纹理

特征组合分类

Yamaguchi４和纹理

特征组合分类
本文方法分类 线性特征融合分类

正确

分类数/个

分类

精度/％

正确

分类数/个

分类

精度/％

正确

分类数/个

分类

精度/％

正确

分类数/个

分类

精度/％
草地 ４５３ ３４０ ７５．０６ ３２０ ７０．６４ ３６２ ７９．９１ ３５５ ７８．３７
土豆 ８０８ ７５２ ９３．０７ ７４５ ９２．２０ ７６１ ９４．１８ ７５５ ９３．４４
苜蓿 １２３ ５６ ４５．５３ ４１ ３３．３３ ７７ ６２．６０ ７２ ５８．５４
大麦 １５０ １０５ ７０．００ ６９ ４６．００ １１４ ７６．００ １０８ ７２．００
裸地 ３５７ ２９３ ８２．０７ ２８４ ７９．５５ ２９６ ８２．９１ ２９５ ８２．６３
甜菜 ７８９ ７１５ ９０．６２ ６５７ ８３．２７ ７３２ ９２．７８ ７２１ ９１．３８
油菜 ４５０ ３５７ ７９．３３ ４１９ ９３．１１ ４３１ ９５．７８ ３６６ ８１．３３

总精度 ８３．６４ ８０．９９ ８８．５９ ８５．３６

８７
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５　结　语

本文基于两组L波段的全极化SAR影像分

类试验,验证了引入商空间粒度计算的极化SAR
影像分类方法的有效性.

该方法充分利用了影像的纹理信息及不同极

化目标分解特征组合,通过粒度合成及 Wishart
距离测度将不同的影像特征进行有效结合.分类

时将不同极化目标特征组合放在不同粒度层进行

分类,充分考虑了不同特征组合对于SAR影像刻

画能力的差异及对分类结果的贡献差异,消除直

接将所有极化特征作为一个特征矢量进行分类时

由于数据间的相关性及量纲问题对分类结果的影

响,提高了影像分类结果的准确性和鲁棒性.
基于商空间粒度计算的分类结果来源于对影

像不同粗粒度的综合推理,粗粒度层的分类效果

直接影响到最终的推理结果,因此如何得到分类

精度更高的粗粒度层是下一步的研究目标.
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AnImprovedFullPolarimetricSARImageClassificationMethodCombining
withGranularityComputingofQuotientSpaceTheory

LIULimin１　YUJie２,１　LIXiaojuan２　LIPingxiang３　YANGJie３

１　SchoolofRemoteSensingandInformationEngineering,WuhanUniversity,Wuhan４３００７９,China

２　CollegeofResourcesEnvironmentandTourism,CapitalNormalUniversity,Beijing１０００４８,China

３　StateKeyLaboratoryofInformationEngineeringinSurveying,MappingandRemoteSensing,

WuhanUniversity,Wuhan４３００７９,China

Abstract:Anewfullpolarimetricsyntheticapertureradar(SAR)imageclassificationmethodisproＧ
posedthatcombinesquotientspacegranularitycomputingandthetextureinformationtocarryout
comprehensiveclassification．Firstly,weclassifytheCloudeandYamaguchi４decompositioncharacＧ
teristicswithtexturefeaturesusingsmoothsupportvectormachine(SSVM)algorithm,togettwo
classificationresults,whicharethequotientspaces．Accordingtoquotientspacetheory,thetwoparＧ
ticlesizelayeraresynthesizedandinaccordancewithSARdatadistributionpolarizationcharacterisＧ
tics,weusetheWishartmeasureinsteadofthetraditionalEuclideandistancetoinferthegranularity
differenceandcalculateitscategory,andcombinetheresultsofthisreasoningwiththesyntheticdoＧ
maininordertogetexactclassificationresults．Tovalidatetheproposedmethod,polarimetricSAR
dataacquiredbyAIRSARforSanFranciscoandFlevolandwereemployedinclassificationexperiＧ
ments．Theresultsindicatethattheclassificationresultsobtainedbytheproposedmethodarenotonly
betterthanthecombinationoftextureinformationoftheCloudeandYamaguchi４supervisedclassifiＧ
cationresults,butsuperiortoallthefeaturesasafeaturevectorbasedonasimplefeaturefusionfor
supervisedclassificationresults．
Keywords:targetdecomposition;textureinformation;SSVM algorithm;quotientspacetheory;

granularitycomputing
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