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摘 要 : 作物类型分类是极化合成孔径雷达（PolSAR）图像中最重要的应用之一。然而，由于成本和系统限

制，越来越多的双极化 SAR系统已经投入使用。由于双极化模式的限制，双极化 SAR数据集存在严重的贴现特

性，使得双极化 SAR图像难以获得令人满意的分类精度，因此有必要提取更适合于双极化 SAR数据集的散射特

征。基于H/α分解的基本理论，引入了一个新的参数来测量农作物的时变散射特性，并针对双极化 SAR图像提出

了时变散射特征驱动的卷积神经网络（CNN）。实验结果表明：提出的 CNN分类方法达到了最高的分类精度。与

不同的特征组合输入相比，提出的新参数能稳定地提高分类器的分类性能，H、α、θ和强度特征的组合也能达到最

佳的分类性能。
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Abstract: Crop type classification is one of the most important applications of polarimetric synthetic aperture radar
（PolSAR） images. However， an increasing number of SAR systems with dual-polarization modes have been
launched，owing to the cost and system constraints. Because of the limitation of the dual-polarization mode，dual-
PolSAR data sets have serious discount characteristics，which makes it difficult to obtain satisfactory classification
accuracy for dual-PolSAR images. Therefore，it is necessary to extract scattering characteristics more suitable for dual-
PolSAR data sets. In this paper，a new parameter is introduced based on the basic theory of H/α decomposition to
measure the differential scattering characteristics of agricultural crops，and a differential scattering feature driven
convolutional neural network（CNN） is proposed for dual-PolSAR images. The test results show that the CNN
classification methods proposed in this paper achieves the highest classification accuracy. Compared with the inputs of
different feature combinations， the new parameter proposed in this paper can steadily improve the classification
performance of the classifier，and the combination of H，α，θ，and intensity features can also achieve the best
classification performance.
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0 引言
极 化 合 成 孔 径 雷 达（Polarimetric Synthetic

Aperture Radar，PolSAR）作为一种先进的遥感技

术，以其全天候、多极化的优势在遥感领域得到了

广泛的应用和研究［1-7］。目前，针对 PolSAR数据提

出的分类算法大致可分为 3大类：第 1种方法是基

于统计模型和电磁散射机理的分类算法，如 LEE
等［8］提出的复杂Wishart监督分布分类算法。第 2
种方法是通过多种极化分解方法和参数反演技术

提取目标的物理散射特征，提高分类性能。例如一

些典型的极化算法，如 Freeman分解［9-10］、基于 Free⁃
man开发的 Yamaguchi方法［11-12］和各种 H/α分解方

法［13-14］，已广泛用于 PolSAR图像。第 3种方法基于

深度学习分类，其目的是利用深度学习良好的特征

提取能力来提高分类精度，主要工作是基于 Pol⁃
SAR数据的特征改进深度学习网络结构［15-16］，或者

改进深度学习的特征输入，进一步提高深度学习的

性能。如 CHEN等［17］和 GUO等［18］试图通过使用特

征分解方法获得的分类特征作为卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）模型的输入，

进一步提高深度学习的分类性能。

然而，这些算法仍然存在一些缺点。例如基于

统计模型的方法直接采用协方差矩阵，其计算效率

较低，主要原因是协方差矩阵的信息冗余，大多数

极化参数反演算法最初是针对四极化 SAR数据集

提出的，不能应用于双极化 SAR数据集。与全极化

SAR数据相比，双极化 SAR系统存在一定的信息

损失，这将降低作物分类结果的准确性。为了处理

双极化 SAR 数据，一些研究人员提出了双极化

SAR数据的分解算法［19-21］，然而这些方法分析了

HH和 VV的双偏振模式，没有给出更多的散射参

数。因此，迫切需要对双极化 SAR数据集提出有效

的极化处理方法和参数，以便更好地解释目标的物

理散射机制。经典的 H/α分解可以有效地应用于

双极化分解中，对具有相同散射特性的人造结构和

裸土进行分类，并获得良好的分类性能。然而分解

不能直接应用于作物分类，因为主要原因是作物散

射特性的变化［22-23］，因此有必要结合 H/α参数的分

布特征和作物的形态特征来提高分类结果。本文

引入了一种新的基于H/α分解的极化参数 θ来度量

H/α分布变化的特征［24］，重点研究了双极化特征分

解问题，试图利用该方法对双极化数据进行分解，

得到一组新的双极化特征，并结合 CNN分类方法

提高作物分类精度。

本文首先介绍了双极化 SAR数据的传统极化

参数及其定义和计算，其次比较了不同特征向量的

CNN分类器和使用 Indian Head农场数据的复杂

Wishart分类器的分类结果，并对实验结果进行了分

析和讨论，最后进行了总结。

1 方法

1.1 极化相干矩阵

在 VV-VH模式下，双极化 SAR的散射矩阵 S

可形成为

S= é
ë
êêêê ù

û
úúúú0 0

SVH SVV
（1）

式中：SVH、SVV为 2个独立极化通道的散射元素，下

标“H”和“V”分别为水平和垂直线性极化。第 m个

像素的多视协方差矩阵表示为

C = 1
N ∑m= 1

N

km ⋅ k *Tm （2）

式中：N为斑点抑制的查找次数；km= [SVV ]SVH
T
；

“T”和“*”分别为矩阵转置和共轭。

通常，相干矩阵可以更好地表示目标的散射特

性，第m个像素的泡利散射矩阵为

km= [SVV -SVV SVH -j ⋅ SVH ] T/ 2 （3）
为了确保散射向量的范数不变，该向量可以

写为

km= [ 2 SVV SVH + j ⋅ SVH ] T/ 2 （4）

式中：j为虚数单位。

基于双极化 SAR数据的多视相干矩阵为

T = 1
N ∑m= 1

N

km k*Tm （5）

因此，将选择相干矩阵 T的对角线信息作为特

征向量的一部分。

CAVES［25］提出VV⁃VH极化更适合于农业作物

分类。因此针对 AIRSAR数据集，从 VV⁃VH模式

中提取相干矩阵T的对角信息以及H和 α的参数。

1.2 H/α分解中的隐藏极化特征

目标的散射特性由雷达信号决定，农作物在不

同的生长阶段会表现出显著的差异［26-28］。基于H/α
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分解算法的基本理论，GUO等［24］提出了一个新的偏

振参数来测量作物在不同生长阶段的散射特性。

H/α分解基于相干矩阵的特征分解，可分解为

T =∑
q= 1

2

λq uqu *Tq （6）

式中：λq为特征值；u q为相应的特征向量。

每个特征向量表示为对应于 αq、βq、ϕq和 δq的 4
个角度：

u q= ejϕq [ cos αq sin αq cos βqejδq ]T （7）
因此极化熵（即 H）和平均散射角（即 α）定义

如下：

ᾱ=∑
q= 1

2

Pqαq，H=∑
q= 1

2

- Pq log2Pq （8）

H、α都清楚地描述了介质的散射特性，该平面

被定义并划分为 9个子区域，用于目标识别和分类，

如图 1所示。因此，在下一节将选择 H和 α的参数

作为特征向量的一部分。

新定义的参数在 H⁃α分类平面中的定义如图 2
所示。不同作物在不同生长阶段的散射参数将沿

着分类平面的下边界向上和向右移动（即参数值逐

渐增加），如图 2（a）中的红色箭头线所示，而不同种

类的作物会随着自身的生长周期而变化，与散射特

性相对应的分布移动量会有显著差异。

首先在 H⁃α分类平面中选择 1个参考点，计算

出每次训练样本集的质心，并可以根据训练的质心

的分布近似地构造线AB，从而得到AB的垂直平分

线；再使用整个图像中所有散射的最高和最低熵连

接形成水平轴上的线 CD，得到 CD的垂直平分线 h，
l和 h的交点即为新参数的参考点位置，如图 2（b）所

示。因此，可以获得图 2（c）所示的高度参数来描述

变化。

1.3 构建的 CNN分类器

卷积神经网络是深度学习方法中最成功的网

络算法之一，已成为计算机视觉领域取得突破性成

果的基石。它具有良好的特征提取能力，在大规模

目标识别、语义分割、地物分类等遥感领域得到了

广泛的应用。然而，在遥感分类的实际应用中，地

面验证数据的建立一直是一项艰巨的任务。

为了在不牺牲分类精度的前提下构建轻量级

分类网络，本文借鉴了 GoogleNet的网络特性，采用

两个分支的卷积运算来完成分类任务，所提出的

CNN分类结构如图 3所示。

该 网 络 主 要 由 4 个 卷 积 层（Conv1，Conv2，
Conv3，Conv4）、1 个 平 均 池 化 层（Average pool⁃
ing）、1个 Addlayer层、1个全连接层（Fully connect）
和 1个 Softmax分类器组成，采用了两卷积分支来

对输入特征进行不同层次特征提取，在双分支卷积

输出末端，添加了平均池化层来减少全连接层的训

图 1 双极化 PolSAR数据的 H-α平面散射区域划分

Fig. 1 Division of the H-α plane for dual-PolSAR data

图 2 生长期 H-α分布区的变化

Fig. 2 Changes of H-α distribution zone during the growing period

79



第 39 卷 2022 年第 3 期
上海航天（中英文）

AEROSPACE SHANGHAI（CHINESE & ENGLISH）

练参数数量，减少网络复杂度。输入数据的大小为

15×15×M，其中M为输入特征的数量。输入首先

经过 32个大小为 5×5的卷积核组成的卷积层，卷

积核步长（Stride）为 1，通过零填充操作保持输出特

征大小不变。然后将 15×15×32的输入特征分别

输入 2个分支中，其中一条卷积分支包含 2个卷积

层，另一条分支包含 1个卷积层。在这 3个卷积层

中，都具有相同 3×3大小的卷积核，且都为 64个卷

积核组成的卷积层，3个卷积层卷积步长分别为 2、
1、2。需注意的是，每层的卷积后都添加了批标准

化 BN和 ReLU非线性整流激活函数对输出特征进

行激活处理，并将激活特征作为下一层的输入。在

完成 2个卷积分支的运算后，得到 2个 8×8×64大
小的特征图，通过 Addlayer层将两相同大小的输入

相加得到 8×8×64的融合特征，使用 1个 2×2、步
长为 2的平均池化层对合成图进行下采样。最后采

用平均池化层和全连接层将 Addlayer层输出的融

合特征转化为 J个神经元输出，输出值经过 Softmax
层获得每个神经元对应的概率结果，取最大概率为

分类结果，即完成分类。

与 CHEN 等［17］所 提 出 的 CNN 相 比 ，本 文 的

CNN结构由单路结构改为了双分支结构，进一步对

数据特征进行了提取，选用 Adam作为模型优化函

数以及交叉熵损失函数，迭代次数为 10 000，学习率

为 0.000 5。

2 实验结果与分析

2.1 结果与分析

本文中的数据集是来自欧空局AgriSAR项目的

多时相双极化 SAR数据。研究区域是位于加拿大

Indian Head（103˚40'32.2'' W，50˚38'11.0'' N）约 11
km×16 km的矩形区域。数据收集日期为 2009年 4
月 21日、5月 15日、6月 8日、7月 2日、7月 26日、8月
19日和 9月 12日，几乎涵盖了该地区主要作物的整

个生长阶段。Google Earth的图像、VV通道的 SAR

强度图像和地面真实数据如图 4所示。精细共配准

已经完成，散斑噪声抑制是通过CAVES等［29］文中的

平均结构Lee滤波器的多时间滤波来实现的。

在实验部分本文使用了 4种分类方法：1种基准

分类方法和 3种特征输入方法（H、α、强度；θ、强度；

H、α、θ、强度），其中强度代表 VV和 VH。4种分类

方法是复Wishart基准分类法、支持向量机（Support
Vector Machine，SVM）、文献［17］提出的 CNN分

类方法和本文提出的 CNN比较方法，利用多时相

印第安农场对实验进行了验证。实验重复 5次，随

机抽取 1%的样本进行训练，并对整个图谱进行预

测和比较，对多种分类方法的结果进行了定量比

较，所有分类器的实验参数保持不变。

Indian Head数据集中有 6个主要杂交品种（油

菜、豌豆、亚麻扁豆、春小麦、牧草）。所有对照组中

每种作物的分类精度见表 1。

图 3 CNN分类器结构

Fig. 3 Architecture of the CNN classifier
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图 5中上方图为 4种模型的分类结果图，下方

为其对应的分类误差图。比较不同输入下的分类

结果，可以看出（H、α、θ、强度）的组合在所有分类器

下都达到了最好的分类性能。此外，比较（θ、强度）

和（H、α、强度）输入组合的分类性能可以发现，3种
（θ、强度）特征组合可以获得相对较弱的分类优势，

由此可见，本文提出的参数可以稳定地提高 Indian
Head数据的分类性能。比较不同分类方法的分类

性能，可以得出结论，（H、α、θ、强度）+CNN的组合

在对照组中达到最高的分类精度。OA和 Kappa的
分类准确率分别为 99.30%和 99.03%。

与传统的复Wishart方法相比，分类精度至少

提高了 24%。通过与特定作物的分类性能比较，可

以看出本文提出的 CNN分类方法主要提高了亚麻

的分类精度。

2.2 讨论

在分类任务中，分类特征和分类器方法决定了

分类任务的性能。因此，从这两个方向出发已经成

为提高分类精度的一个重要方向。作为对双极化

数据目标分解技术的补充，本文对基于H/α特征分

解提出的时变特征 θ角参数进行了比较研究。

与传统的Wishart和 SVM分类方法相比，分类

精度有了很大的提高。对比不同输入特征的分类

精度，发现与 H、α、强度特征组合相比，本文提出的

θ特征能够稳定有效地提高双极化数据的分类精

度。因此，从两个方面提高双极化数据的分类精度

是可行的。然而，需要指出的是，本文提出的 θ角参

数在多种类型的样本中可能达不到理想的结果，其

原因可能是多种作物在太多的作物中具有几乎相

图 4 加拿大 Indian Head地区作物分布

Fig. 4 Images for the crop distribution of Indian Head in Canada

表 1 分类精度比较

Tab. 1 Comparison of the classification accuracy

特征

—

H、α、强度

θ、强度

H、α、θ、强度

H、α、强度

θ、强度

H、α、θ、强度

H、α、强度

θ、强度

H、α、θ、强度

方法

Wishart

SVM

CNN[17]

本文 CNN

评价指标

综合精度/%
75.57
93.53
94.07
95.54
96.58
97.52
98.27
98.11
98.89
99.30

Kappa 系数

0.683 1
0.907 8
0.916 0
0.937 1
0.951 7
0.965 1
0.975 8
0.973 6
0.984 5
0.990 3

每种作物的分类精度/%
油菜

96.26
94.63
95.54
96.48
99.67
99.15
99.70
99.67
99.79
99.83

豌豆

95.26
93.10
94.87
95.73
98.82
99.19
99.47
99.58
99.45
99.72

亚麻

63.17
72.96
73.35
81.03
74.26
88.64
91.65
90.48
94.94
95.63

扁豆

78.42
88.34
90.81
93.22
95.12
93.48
97.73
95.97
99.20
99.37

春小麦

62.41
98.50
97.85
98.26
98.86
99.03
98.69
98.95
98.90
99.53

牧草

70.07
80.32
85.12
92.28
91.66
95.11
93.72
96.38
98.70
99.35
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同的生长和变化特征。在有限双极化特征分解中，

θ参数仍然可以作为一个有力的补充。此外，极化

目标分解特征驱动的 CNN分类方法已被证明是一

种非常有效的分类方法。总之，新引入的参数可以

进一步改善农业作物分类结果。

3 结束语
为提高双极化 SAR图像的作物分类效果，建立

了 H/α分解特征驱动的深度 CNN方法，提取双极

化图像中隐藏的H/α特征和极化特征，完成作物分

类。在不同的数据集和分类方法中，基于H/α分解

的新参数可以达到与 H/α参数相近的分类精度。

此外，在所有分类器中，新参数与 H/α特征相结合

可以提高分类精度，表明特征参数可以作为双极化

分类的有效补充。此外，本文提出的 CNN分类器

能够显著提高双极化分类的精度，并在比较方法中

获得最佳的分类效果，证明了该方法的有效性。
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