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摘   要：在复杂极化SAR (Synthetic Aperture Radar, SAR)图像的地物分类中，可以通过提取多种特征及利用上

下文信息来提高分类精度。特征维度的增加会产生过拟合和特征干扰，从而导致分类器性能降低。针对这个问

题，该文提出了一种基于组合条件随机场(Conditional Random Fields, CRF)的极化SAR图像监督地物分类方

法。不同于CRF模型通过将多个特征矢量堆叠形成一个新的特征矢量以利用多种特征信息的传统方式，组合

CRF模型首先将不同类型特征分成多个特征子集合分别训练同一个CRF模型得到多个有差异的子分类器，从而得

到多个地物分类结果，然后以单个子分类器的归一化总体分类精度作为加权系数将多个分类结果进行融合以得到

最终的分类结果。两组真实极化SAR图像分类实验结果表明，该文方法的分类精度比利用单个特征矢量单个子分

类器的分类精度有明显提升。对于实验采用的两组数据，该文方法的分类精度比利用多个特征矢量堆叠的分类精

度分别提高13.38%和11.55%，同时也比基于SVM  (Support  Vector  Machines,  SVM)的分类精度分别提高

13.78%和14.75%。
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Abstract: More features and contextual information can be extracted and exploited to improve classification

accuracy in complex Polarimetric Synthetic Aperture Radar (PolSAR) imagery classification. However, the

problems of overfitting and feature interference caused by the increased high dimensions of features lead to poor

classification performance.  To address  these  problems,  a  PolSAR image classification method based on

combined Conditional Random Fields (CRF) is proposed in this paper. Unlike the traditional way of utilizing

multiple feature information wherein multiple feature vectors are directly stacked to form a new one, combined

CRF first forms multiple feature subsets according to different feature types and utilizes these feature subsets

to train the same CRF model to obtain multiple child classifiers, thus obtaining multiple classification results.

Then, the final classification result is gained by fusing multiple child classification results with the normalized

overall classification accuracy of each classifier as the weight. Extensive experiments conducted on two real-

world PolSAR images demonstrate that the accuracy of the proposed method is significantly improved than

that of the single child classifier. For both the data sets used for performance evaluation, the classification
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accuracies of the proposed method increased by 13.38% and 11.55% than those of the method of stacking

features,  respectively,  and by 13.78% and 14.75% than those  of  support  vector  machine-based method,

respectively.

Key words: Polarimetric Synthetic Aperture Radar (PolSAR); Supervised classification; Conditional Random

Fields (CRF); Combined model

1    引言

极化SAR (Synthetic Aperture Radar, SAR)
图像地物分类在地质勘探、地形分析以及灾害监测

等方面具有广泛的应用[1]。普通SAR图像由于含有

较少的信息，使地物分类精度较低，而多极化SAR
图像包含多种极化方式使图像能够获得目标的全部

极化散射特性，从而能够取得较好的分类结果[2,3]。

根据分类过程中是否需要加入人为因素的干预，可

以将分类过程分为监督分类和无监督分类两大类。

一般来说，无监督分类由于缺少先验知识的引导，

因此其分类精度相对较低；而监督分类在选取的训

练样本具有足够代表性的前提下，可以达到很高的

分类精度。极化SAR图像地物分类方法在1988年由

麻省理工学院的Jin-Au Kong领导的研究组首次提

出，这是极化SAR图像Bayes有监督分类的最初形

式[3,4]。经过20多年的发展，国内外众多学者针对

极化SAR数据有监督地物分类提出了很多方法，包

括线性(或非线性)判别函数法、支持矢量机、神经

网络、Bayes决策等[5–7]。

近年来，随着获取的极化SAR图像越来越复

杂，对地物分类提出了更多的挑战。例如，Bayes
决策分类方法需要对极化SAR图像数据进行复杂的

统计建模；传统的提取一种或少数几种特征的方式

难以表达图像中的目标包含的本质信息 [ 8 , 9 ]。因

此，为了得到更高的极化SAR图像地物分类精度，

对原有的分类模型进行改进或者提出新的分类模型

势在必行。

Lafferty教授[10]在2001年提出的一种最初应用

于文本序列分割和标记的CRF (Conditional Random
Fields, CRF)模型引起了分类领域学者的高度重

视。Kumar和Hebert [11]将CRF模型扩展到2维领

域，使CRF模型可以使用不同的势函数以满足机器

视觉领域的各种具体应用要求，极大地增加了

CRF模型的灵活性。CRF模型是一种对标记图像

和观测图像直接建模的后验概率模型，可以避免因

统计模型不准确而造成的分类精度下降问题。

CRF模型不仅能够利用上下文信息，而且有很强的

融合多特征的能力，因此对地物类型复杂的极化

SAR图像有良好的分类能力。CRF模型对从图像

中提取的多种特征的传统利用方法是将任一像素点

的全部特征首尾相接而堆叠成一个特征矢量。理论

上，提取的极化SAR图像特征越多，分类器的性能

越好，得到的极化SAR图像分类精度越高 [8 ]。但

是，特征维度的增加将导致以下两方面的问题：一

是多种特征之间存在干扰使得模型在训练时难以获

取某些重要特征所表征的目标本质信息[8]；二是同

其它分类器一样，过多的特征可能会导致在训练分

类模型时产生过拟合的问题，从而使模型的泛化能

力下降。解决上述问题的第1种技术途径是特征稀

疏化处理，包括PCA[8]、l-1正则化法[8]等特征选择

的方法；另一种途径是多分类器组合方法。

本文针对基于堆叠特征的CRF模型容易引起特

征干扰和过拟合的问题，提出了一种组合CRF模型

用于极化SAR图像的地物分类问题。组合CRF模
型首先将不同类型的特征分成多个特征子集合分别

训练同一个CRF模型得到多个有差异的子分类器，

从而得到多个地物分类结果，然后以单个子分类器

的分类精度作为加权系数将多个分类结果进行融合

以得到最终的分类结果。两组真实数据的实验结果

表明，组合CRF模型相比于传统的特征堆叠利用多

特征的方式，其分类精度有明显提高。

2    条件随机场模型

概率图模型是图论和概率论相结合而发展起来

的产物，能够描述机器视觉、图像处理领域日益复

杂的数据关系[12]。概率图模型根据变量之间是否存

在因果性的依赖关系，可以分为：有向图模型，如

Bayes网络[13]等；无向图模型，如马尔科夫随机场[14]

(Markov Random Field, MRF)和CRF[15]等随机场

模型。随机场模型的应用始于对MRF的研究，经

过多年的发展，MRF已经成功地应用于图像分析

的各个领域。在研究的过程中，MRF的一些劣势

限制了其发展，比如MRF需要对输入特征的似然

分布进行详细的建模以及对观测到的图像特征集作

条件独立假设，而CRF是对后验概率直接建模，不

存在这种限制，从而使其在极化SAR图像分类领域

获得了广泛的应用[16]。

2.1  CRF数学描述

Lafferty教授[10]对条件随机场进行了详细的定

义：对于随机场x和y，当给定随机场y时，x的分布

满足马尔科夫性质[8]：

542 雷    达    学    报 第 6卷



p(x ij ; x j; j 6= i; j 2 S) = p(x ij ; x j; j 2 ´i) (1)

´i其中， 为位置i的邻域系统，S表示一个定义有邻

域系统的有限集合，那么此时(x, y)称为一个条件

随机场[8]。

C = ff c; xcgg若x是关于特征y的标记，且 是

邻域系统上的基团集，则关于标记x的CRF模型为：

p(x j ; µ) =
1

Z ( ; µ)
exp

(X
c 2C

Ác (xc; ; µ)

)
(2)

Z( ; µ) =
X

x
exp
nX

c 2C
Ác(xc; ; µ)

o
Ác(xc; ;µ)

µ

其中， 为

归一化函数； 是定义在基团c上带有参数

的势函数。

x = (xs)s2S = ( s)s2S假设用 表示标记图像，

表示观测图像。当只考虑单位置基团和双位置基团

时，式(2)给出的条件随机场数学表达式可以进一

步表示为：

p(x j ; µ) =
1

Z( ; µ)
exp

(X
i2S

Ái(x i; ; )

+
X
i2S

X
j2´i

Áij(x i; x j; ; )

)
(3)

Ái(¢) Áij(¢)
µ

µ = f ; g

其中， 和 分别表示具有参数w和参数v的
单位置势函数和双位置势函数； 表示参数集

。

2.2  势函数

针对不同的应用背景，需要采用不同的势函

数。常见的势函数包括多元对数回归(Multinomial

Logistic Regression, MLR)[17]、Boost[18]、支持向量

机(Support Vector Machines, SVM)[19]、多项式函

数[20]等。MLR分类器不需要观测数据满足正态分

布等限制条件，可以适应更多的观测数据，因此本

文选择MLR分类器作为单位置势函数[8]：

Ái(x i; ; ) =

LX
l=1

±(x i = l) log p(x i = lj ; ) (4)

±(¢)其中， 表示Kronecker delta函数，且：

p(x i = lj ; ) =

8>>>>>>>>>><>>>>>>>>>>:

exp
¡

T
l i

¢
1+

L¡1X
k=1

exp
¡ T

k i
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1
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k=1

exp
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k i
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(5)(5)

l 2 f1; 2; ¢¢ ¢;Lg
[wk1;wk2; ¢¢¢;wkD]

T

k = 1; 2; ¢¢¢;L ¡ 1

其中， 且L表示图像的类别数目；

wk为对应第k类的参数向量 ; w表

示所有的wk( )首尾相接得到的参

数向量，上标T表示转置。

双位置势函数可以表达图像空间的上下文信

息，本文选择如式(6)所示的广义Ising/Potts模型

作为双位置势函数模型[8]：

Áij(x i; x j; ; ) =
X

k;l2f1;2;¢¢¢;Lg

T
kl

¢ ij( )±(x i = k)±(x j = l) (6)

k; l = 1;

2; ¢¢¢;L ij (¢)
±(¢)

其中，vk l为参数向量，v表示所有的vk l(

)首尾相接得到的参数向量， 表示从整

个观测数据提取的位置对(i, j)的特征向量， 表

示Kronecker delta函数，上标T表示转置。

3    组合条件随机场模型

CRF分类器利用多特征的方式为：把从图像中

任一位置提取得到的多种特征首尾相接而堆叠形成

特征矢量，并以这个特征矢量作为分类器的输入矢

量。这种利用多特征的方式，不仅操作简单，而且

理论上采用的特征越多，得到的分类精度应该越

高，但实际中这种方式容易引起特征干扰和过拟合

问题，从而影响最终的分类精度。为了更好地利用

多种特征信息，同时避免出现特征干扰和过拟合问

题，本文提出采用组合CRF模型来提高极化SAR
图像的地物分类精度。

3.1  组合模型

组合模型是利用多个子分类器组合分类来获得

比单个分类器更高的分类精度。组合模型结合决策

树的思想在机器学习领域应用非常广泛，这种思想

通常用来解决单个决策树判别能力不足以及容易产

生过拟合的问题[21]。本文根据这种思想提出一种组

合CRF模型。组合CRF模型主要分为两部分：

(1)利用特定的策略得到多个有差异性的子分类

器；(2)使用一种规则将多个子分类器融合。为得

到有差异性的子分类器，本文将提取的特征分成多

个子特征矢量分别训练同一个CRF模型。对于组合

子分类器的规则，研究工作者给出了大量的组合方

法，包括投票表决法[21]、Boosting方法[8]等。其中

投票表决法是较早提出并取得广泛应用的方法，成

为比较和评估新提出的融合规则的基准。为得到组

合CRF模型，首先提取训练样本的K个子特征矢

量，然后利用K个子特征矢量训练得到K个有差异

的子分类器，最后使用融合公式将K个子分类器融

合从而得到最终的组合CRF模型。
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3.2  特征组构建

ff k
i ( ); k = 1; 2; 3g

本文首先提取了4种类型的特征，包括基于功

率测量的特征[21]、基于目标分解的特征[22,23]、基于

形态学的特征[21]、基于灰度共生矩阵(Gray Level
Co-occurrence Matrix, GLCM)的纹理特征[24]，然

后将这些特征分成3组子特征矢量。表1为划分后的

3组子特征矢量，分别用 表示。

3组子特征矢量将作为输入用于训练CRF模型得到

3个子CRF分类器。

3.3  融合规则

f 1:Ki ( ) = ff 1i ( );
f 2i ( ); ¢¢¢; f K

i ( )g f k
i ( ) = [f

k
i1( ); f

k
i2( ); ¢¢¢;

f k
iD( )];1 · k · K

f k( ) = ff k
i ( ); i 2 Sg

f 1:K( ) = ff 1( ); f 2( ); ¢¢¢;

对极化SAR图像的任一位置i，提取的K种类

型的子特征矢量可以表示为

，其中

表示图像位置i处的第k种类型特

征提取到的D维特征，则第k种类型特征表示为

，其中S表示一个定义有邻

域系统的有限集合。用

f K( )g 表示输入图像的特征y，首先将K个子特征

矢量分别训练同一个CRF模型得到K个有差异性的

子CRF分类器，然后使用式(7)的组合公式将子分

类器融合。

p
¡
x jf 1:K( )

¢
=

KX
k=1

®kp
¡
x jf k( )

¢
(7)

p
¡
x jf k( )

¢
®k

®k 2 [0; 1]

®k(k = 1; 2; ¢¢¢;K)

其中， 表示第k个子CRF分类器的分类

结果； 表示第k个子CRF分类器在组合公式中的

自适应权值系数，取值范围为 。在本文

的实验中，为了简便地得到每个子分类器对应的自

适应权值系数，利用选定的测试样本测试子分类器

并得到对应的分类精度，最后将所有子分类器得到

的分类精度归一化得到 。

为了清楚地说明本文的算法过程，图1给出了

本文基于组合CRF模型的极化SAR图像分类流

程图。
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图 1 基于组合CRF模型的极化SAR图像分类流程图

Fig. 1  Flowchart of the combined CRF model for PolSAR images classification

表 1 本文方法使用的特征

Tab. 1   Features used in the proposed method

特征 描述 特征内容 数量

基于测量和目标分解的特征

协方差矩阵上三角 |C11|, |C12|, |C13|, |C22|, |C23|, |C33| 6

VV/HH比值[25]
±

10log(|SVV|
2 |SHH|

2) 1

HV/HH比值[25]
±

10log(|SHV|
2 |SHH|

2) 1

HV/VV比值[25]
±

10log(|SHV|
2 |SVV|

2) 1

Yamaguchi 四分量分解 表面散射(Ps)、二次散射(Pd)、体散射(Pv)、螺旋体散射(Pc) 4

H=®=A分解 ®熵(H)、平均散射机制( )、各向异性系数(A) 3

Freeman分解 表面散射(Ps)、二次散射(Pd)、体散射(Pv) 3

纹理特征 基于GLCM的纹理特征 相关性、对比度、熵、同质性 4

形态学特征 腐蚀和膨胀[21] 重建开操作、重建闭操作 8
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4    实验结果与分析

4.1  实验数据

为了对本文提出算法的性能进行分析和评估，我

们选择了两组实测极化SAR图像数据进行实验。图2(a)
是由NASA/JPL提供的尺寸为750×1024像素的荷

兰Flevoland地区极化AIRSAR图像数据。图2(c)是

由German Aerospace Center提供的尺寸为1300×

1200像素的德国Oberpfaffenhofen地区的E-SAR图

像数据。图2(a)和图2(c)中的红色方框表示本文方

法在这两组实测数据中选择的训练样本，图2(b)和

图2(d)分别为两幅极化SAR图像对应的真值地物图，

两幅真值地物图分别标记有11种和5种地物类别。

4.2  实验验证

4.2.1 Flevoland地区极化SAR图像实验  本文首先

将从Flevoland地区极化SAR图像中提取的3组特征

矢量以首尾相接的堆叠方式组成共31维的特征矢量

用于训练单个CRF模型得到CRF分类器。图3(a)和

图3(b)分别为基于堆叠特征的CRF分类器的分类结

果以及分类结果与真实地物图相减得到的错分地物

图，表2为分类结果的混淆矩阵。

从图3(a)，图3(b)和表2可以看出，基于堆叠特

征方式得到的分类结果较差，总体分类精度只有

74.06%。尤其是草地和水体两类地物被大量地错

分，分类精度分别只有30.92%和59.50%。这说明

高维特征矢量虽然可以表征图像更多的信息，但

是，由于存在特征之间的相互干扰以及分类器过拟

合问题，从而导致分类精度不高。

图4(a)–图4(f)分别为基于测量数据的特征和分

解特征、纹理特征、形态学特征3组特征矢量分别

训练同一个CRF模型得到的子分类器的分类结果图

以及错分地物图。从图4中可以看出，各个子分类

器比基于堆叠特征的CRF分类器的分类效果差，其

原因为：虽然单个子分类器采用了较少的特征，减

少了特征之间的相互干扰，但是较少的特征只包含

了较少的地物信息，导致子分类器对地物的分类能

力较弱；同时，由于子分类器使用不同的特征组进

行训练，因此，对同一地物具有不同的分类能力。如

图4(c)中水体基本分类正确，而图4(a)和图4(e)
中与水体对应的像素点基本被错分。

®i (i = 1; 2; 3)

图5为组合CRF模型的分类结果图和错分地物

图，表3为分类结果的混淆矩阵。在本文实验中，

通过使用各个子分类器先对图2(a)对应的图像数据

进行分类得到3个总体分类精度，然后对3个分类精

度归一化得到最终的 ，取值分别为

 

(a) Flevoland 
(a) Image of Flevoland area

(b) Flevoland 
(b) Ground truth of Flevoland area

(c) Oberpfaffenhofen 
(c) Image of Oberpfaffenhofen area

(d) Oberpfaffenhofen 
(d) Ground truth of Oberpfaffenhofen area

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

100

200

300

400

500

600

700

200 400 600 800 1000 1200

200

400

600

800

1000

1200

 
图 2 本文采用的两组实测极化SAR图像数据

Fig. 2  Two real-world PolSAR images for experiments
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0.4877, 0.2040和0.3083。对比观察图3、图4和图5
的分类结果，可以看出组合CRF模型的分类结果有

很大的改善。组合CRF分类器的分类结果优于基于

堆叠特征的CRF分类器和各个子分类器的分类结

果。同时，对比表2和表3，组合CRF分类器总体分

类精度从74.06%提高到87.44%，尤其是草地和水

体两种地物在组合CRF分类器中分类精度分别达到

了83.76%和88.86%，这也进一步说明了组合CRF
分类器的有效性。

上述实验结果表明，由于组合CRF分类器解决

了特征干扰以及过拟合问题，模型在训练的时候可

以充分地获取图像特征表达的本质信息，而且组合

分类器能够综合利用各个子分类器的优势，因此，

组合CRF分类器可以获得比基于堆叠特征的分类器

和各个子分类器更高的分类精度。

由本文引言中的介绍可以知道，特征选择(也
称为特征稀疏化处理)也可以用来解决特征干扰和

过拟合问题，其中l-1正则化法是一种广泛使用并且

效果较好的方法[8]。作为对比，图6给出了基于l-1
正则化法的CRF分类器对Flevoland地区极化

SAR图像的分类结果以及错分地物图。对比图5和
图6可以看出，组合CRF分类器与利用l-1正则化法

进行特征选择得到的CRF分类器的分类效果基本一

致，其中图6的总体分类精度为86.96%(限于篇幅，

我们未给出相应的分类精度表)，略小于图4的总体

分类精度87.44%。这个实验表明，相比于基于l-1
正则化法的CRF分类器，组合CRF分类器解决特

征干扰和过拟合问题具有更好的效果。

 

(a) 
(a) Classification result

(b) (a)
(b) Misclassification of (a) compared to ground truth 

图 3 基于堆叠特征的CRF分类器分类结果

Fig. 3  Classification result of CRF model based on stacking features

表 2 堆叠特征分类精度

Tab. 2   Classification accuracy of stacking features

类别 豆类 森林 马铃薯 苜蓿 小麦 裸土 甜菜 油菜籽 豌豆 草地 水体 用户精度

豆类 6486 66 30 0 0 0 48 0 153 66 0 0.9470

森林 1210 15171 1333 46 74 11 284 11 343 4 62 0.8179

马铃薯 340 220 11831 15 1292 44 1521 14 2736 92 65 0.6378

苜蓿 523 42 110 7743 84 164 69 39 5 1266 476 0.7360

小麦 13 63 94 258 15723 21 656 76 51 26 1073 0.8709

裸土 6 2 5 2 0 3266 0 24 1 0 0 0.9879

甜菜 33 0 2716 53 27 22 7309 30 42 172 6 0.7021

油菜籽 5 219 63 25 1095 1757 404 10013 126 2 284 0.7156

豌豆 3 117 888 12 332 26 37 45 8630 5 12 0.8539

草地 392 12 808 481 48 2703 415 151 49 2312 100 0.3092

水体 18 57 429 18 207 3449 30 4 0 2 6192 0.5950

制图精度 0.9035 0.9500 0.6463 0.8948 0.8327 0.2859 0.6785 0.9621 0.7111 0.5858 0.7487

总体分类精度：74.06%；Kappa系数：0.7113
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为了更好地评估本文方法的分类性能，我们还利用

目前机器学习领域非常流行的SVM分类器对Flevoland
地区极化SAR图像进行了分类。观察图7中利用SVM
分类器的分类结果(限于篇幅，我们未给出相应的

分类精度表)并且与图5的分类结果进行对比，可以

发现组合CRF模型的分类性能有较大的优势，图

5比图7的分类精度高13.78%。这说明组合CRF分
类器在对极化SAR图像分类时，通过有效利用上下

文信息并且减少特征干扰可以取得更好的分类性能。

此外，为了验证本文提出的融合公式的有效

性，图8给出了基于投票表决法的组合CRF模型分

类结果和错分地物图，对比发现本文的组合CRF分
类器模型分类结果优于投票表决法。基于投票表决

法的组合CRF分类器取得了83.94%的分类正确率

(限于篇幅，我们未给出相应的分类精度表)，低于

本文提出的组合CRF模型87.44%的总体分类精

度，表明本文提出的融合公式对融合子分类器有较

好的效果。

 

(a) 
(a)Classification result based on measured

and decomposed features

(b) (a)
(b) Misclassification of (a)
compared to ground truth

(c) 
(c) Classification result based on

texture features

(d) (c)
(d) Misclassification of (c)
compared to ground truth

(e) 
(e) Classification result based on

morphological features

(f) (e)
(f) Misclassification of (e)
compared to ground truth 

图 4 基于不同特征的子分类器分类结果

Fig. 4  Classification results based on child classifiers using different features

 

(a) 
(a) Classification result

(b) (a)
(b) Misclassification of (a) compared to ground truth 

图 5 组合CRF分类结果

Fig. 5  Classification result of combined CRF model
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(a) 
(a) Classification result

(b) (a)
(b) Misclassification of (a) compared to ground truth 

图 6 基于l-1特征选择的CRF分类器分类结果

Fig. 6  Classification result of CRF model based on l-1 features selection

 

(a) 
(a) Classification result

(b) (a)
(b) Misclassification of (a) compared to ground truth 

图 7 SVM分类器分类结果

Fig. 7  Classification result of SVM model

表 3 组合CRF分类精度

Tab. 3   Classification accuracy of combined CRF model

类别 豆类 森林 马铃薯 苜蓿 小麦 裸土 甜菜 油菜籽 豌豆 草地 水体 用户精度

豆类 6467 93 36 60 12 0 64 0 1 116 0 0.9442

森林 97 17095 1234 97 18 0 0 2 3 3 2 0.9216

马铃薯 37 534 17155 41 14 2 180 46 74 86 1 0.9441

苜蓿 263 1 15 8482 460 15 5 45 1 1234 0 0.8062

小麦 14 0 8 0 16807 2 2 1145 76 0 0 0.9309

裸土 0 0 0 0 0 3173 0 17 0 0 116 0.9598

甜菜 14 11 857 8 102 9 8598 400 141 270 0 0.8259

油菜籽 0 0 8 5 4134 658 2 8748 77 361 0 0.6252

豌豆 0 0 131 3 289 4 0 283 9388 8 1 0.9289

草地 172 4 138 568 73 255 1 33 0 6263 0 0.8376

水体 4 0 0 1 1 1152 0 0 1 0 9247 0.8886

制图精度 0.9150 0.9638 0.8761 0.9155 0.7671 0.6055 0.9713 0.8161 0.9617 0.7509 0.9874

总体分类精度：87.44%；Kappa系数：0.8596
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4.2.2 Oberpfaffenhofen地区极化SAR数据实验  为
了进一步说明本文方法的适用性，我们利用本文方

法对Oberpfaffenhofen地区极化SAR图像数据也开

展了分类实验。图9(a)和图9(b)为基于堆叠特征的

CRF分类器分类结果，表4为分类结果的混淆矩阵。

基于堆叠特征的CRF分类器的总体分类精度为66.78%，
且分类结果中用红色标记的林地分类结果较差。

图10为各个子分类器的分类结果及错分地物

图。观察各个子分类器的分类结果，可以得出基于

测量数据和分解特征的CRF分类器取得了较好的分

 

(a) 
(a) Classification result

(b) (a)
(b) Misclassification of (a) compared to ground truth 

图 8 基于投票方法的组合CRF分类结果

Fig. 8  Classification result of combined CRF model based on majority voting

 

(a) 
(a) Classification result

(b) (a)
(b) Misclassification of (a) compared to ground truth 

图 9 基于堆叠特征的CRF分类结果

Fig. 9  Classification result of CRF model based on stacking features

表 4 堆叠特征分类精度

Tab. 4   Classification accuracy of stacking features

类别 道路 林地 城郊 农田 其他 用户精度

道路 122208 1456 6531 9828 18352 0.7435

林地 1913 91840 50760 106297 8531 0.3541

城郊 25348 9464 204174 16170 40917 0.6896

农田 2552 5649 6351 64194 30475 0.5880

其他 109049 150 10698 24033 473749 0.7670

制图精度 0.4877 0.8539 0.7384 0.2925 0.8282

总体分类精度：66.78%；Kappa系数：0.5547
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类结果，但3个子分类器结果均比图9的分类结果

差，表明测量数据特征和分解特征包含较多的表征

Oberpfaffenhofen地区极化SAR图像的目标信息，

但是各个子分类器均不能全面表征图像目标信息。

同时观察发现，图10(a)中黑色方框标注的区域出

现了明显的错分，但在图10(e)中此区域被基本正

确分类。这是由于不同类型的特征包含了不同的目

标信息，因此，各个子分类器对不同地物的分类能

力也不同。

®i (i = 1; 2; 3)

图11为组合CRF分类器分类结果图及错分地

物图，表5为组合CRF分类器的分类结果混淆矩

阵。在本文实验中，通过使用各个子分类器先对

图2(c)对应的图像数据进行分类得到3个总体分类

精度，然后对3个分类精度归一化得到最终的

，取值分别为0 . 5 783 ,   0 . 1 3 30和

0.2887。
图12为基于 l -1正则化法进行特征选择后的

CRF分类器分类结果和错分地物图。观察对比发现

 

(a) 
(a) Classification result based on measured

and decomposed features

(b) (a)
(b) Misclassification of (a)
compared to ground truth

(c) 
(c) Classification result based on

texture features

(d) (c)
(d) Misclassification of (c)
compared to ground truth

(e) 
(e) Classification result based on

morphological features

(f) (e)
(f) Misclassification of (e)
compared to ground truth 

图 10 子分类器分类结果

Fig. 10  Classification results based on different child classifiers

 

(a) 
(a) Classification result

(b) (a)
(b) Misclassification of (a) compared to ground truth 

图 11 组合CRF分类器分类结果

Fig. 11  Classification result of combined CRF model
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其与组合CRF分类器的分类效果基本相同，进一步

验证了组合分类器在解决特征干扰时的有效性。

图13为SVM分类器对Oberpfaffenhofen地区极

化SAR数据分类结果和错分地物图。与组合CRF
分类器结果相比，SVM分类器得到的分类精度

(63.58%，限于篇幅，我们未给出相应的分类精度

表)与组合CRF分类器的分类精度(78.33%)存在较

大的差距，这说明组合CRF分类器可以充分地利用

特征信息和上下文信息来提高分类器性能。

通过对比图11和图13及表4和表5可以发现，组合

 

(a) 
(a) Classification result

(b) (a)
(b) Misclassification of (a) compared to ground truth 

图 12 基于l-1特征选择分类器分类结果

Fig. 12  Classification result of CRF model based on l-1 features selection

 

(a) 
(a) Classification result

(b) (a)
(b) Misclassification of (a) compared to ground truth 

图 13 SVM分类器分类结果

Fig. 13  Classification result of SVM model

表 5 组合CRF分类精度

Tab. 5   Classification accuracy of combined CRF model

类别 道路 林地 城郊 农田 其他 用户精度

道路 93169 1970 7725 3805 57661 0.5668

林地 434 201255 50737 4032 2883 0.7760

城郊 955 10321 267059 9783 7955 0.9020

农田 407 12851 18465 56485 20968 0.5174

其他 22984 2355 23078 54041 515211 0.8341

制图精度 0.7899 0.8798 0.7276 0.4406 0.8520

总体分类精度：78.33%；Kappa系数：0.7013
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CRF分类器的效果有较大的提升，而且组合分类器的

分类精度达到78.33%，比基于堆叠特征的CRF分类

器的分类精度(66.78%)提高了11.55%。这表明组合CRF
分类器可以有效地解决基于堆叠特征的CRF分类器

出现的特征干扰等问题，同时可以综合利用各个子分

类器对不同地物分类性能的优势来提高分类精度。

图14为基于投票表决法的组合CRF分类器的分

类结果和错分地物图，其总体分类精度为73.02%
(限于篇幅，我们未给出相应的分类精度表)。上述

实验结果表明，本文提出的组合CRF模型的分类精

度优于投票表决法，同时也验证了本文提出的融合

公式的有效性。

5    结论

在极化SAR图像地物分类中，为了解决基于堆

叠特征的CRF模型由于特征干扰和过拟合问题而导

致分类器分类精度下降的问题，本文提出了一种组

合CRF分类模型用于极化SAR图像地物分类。该

模型首先将提取的极化SAR图像多种特征进行分

组，然后利用各个特征组分别训练同一个CRF模型

得到多个有差异性的子分类器，再通过融合公式融

合各个子分类器的分类结果得到最终的组合CRF模
型分类结果。利用两组实测极化SAR图像数据的实

验结果表明，本文提出的组合CRF模型不仅能够有

效地解决由于特征堆叠而引起的特征干扰和过拟合

问题，而且能够充分地利用各个子分类器的性能

优势，在对极化SAR图像分类时取得了较好的分类

结果。
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