
 

基于深度卷积神经网络和条件随机场模型的PolSAR图像地物分类方法
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摘   要：近年来，极化合成孔径雷达(PolSAR)图像地物分类得到了深入研究。传统的PolSAR图像地物分类方法

采用的特征往往需要针对具体问题进行设计，特征表征性不强。因此，该文提出一种基于卷积神经网络(CNN)和

条件随机场(CRF)模型的PolSAR图像地物分类方法。利用预训练好的实现图像分类任务的卷积神经网络模型

(VGG-Net-16)提取表征能力更强的图像特征，再通过CRF模型对多特征及上下文信息的有效利用来实现图像的

地物分类。实验结果表明，与3种利用传统经典特征的方法相比，该方法能够提取更有效的特征，取得了更高的

总体分类精度和Kappa系数。
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Abstract: In recent years, Polarimetric Synthetic Aperture Radar (PolSAR) image classification has been

investigated extensively. The traditional PolSAR image terrain classification methods result in a weak feature

representation. To overcome this limitation, this study aims to propose a terrain classification method based on

deep Convolutional Neural Network (CNN) and Conditional Random Field (CRF). The pre-trained VGG-Net-

16 model was used to extract more powerful image features, and then the terrain from the images was classified

through the efficient use of multiple features and context information by conditional random fields. The

experimental results show that the proposed method can extract more features effectively in comparison with

the three methods using traditional classical features and it can also achieve a higher overall accuracy and

Kappa coefficient.
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1    引言

极化合成孔径雷达(Polarimetric Synthetic
Aperture Radar, PolSAR)是一种先进的遥感信息

获取手段[1]。与单极化相比，它通过测量每个分辨

单元在不同收发极化组合下的散射特性，更完整地

记录了目标后向散射信息，为详尽分析目标散射特

性提供了良好的数据支持[2]。PolSAR图像地物分

类的目的在于将图像划分成一系列具有特定语义信

息的图像区域，是PolSAR图像理解和解译过程中

的重要内容[3]。

H=®

传统的PolSAR图像地物分类方法主要通过目

标分解和统计分布来实现。极化数据的目标分解方

法有很多，如Cloude分解[4]和Freeman分解等[5]。

统计分布模型主要有Wishart分布[6]和K分布[7]等。

Lee等人 [ 6 ]将目标分解和分布模型结合，提出了

-Wishart方法，有效提高了地物分类精度。然

而，这类方法没有考虑图像的上下文信息，易受相

干斑噪声影响，因此很多研究者开始关注利用上下

文信息的地物分类方法[3,8]。文献[3]在融合极化特

征的基础上通过条件随机场(Conditional Random
Field, CRF)模型利用上下文信息，能够得到区域

一致性好的结果。上述方法利用的特征主要包括基

于极化矩阵的组合变换、基于目标分解理论的特征

参数和纹理特征等[9]。这些特征通常是针对具体问

题进行设计，对先验知识的依赖程度较高，在很多

情况下其表征能力往往不尽人意。解决该问题的一

种常用思路是从PolSAR图像中提取多种特征向量

堆叠成一个高维特征向量用于地物分类，但提取的

高维特征往往包含大量冗余不相关信息，将导致部

分特征向量的分类能力减弱或丧失[10]。因此，如何

提取更具表达性的特征是当前提高图像地物分类方

法性能的关键途径。

目前，深度学习技术在PolSAR图像处理任务

上的应用受到普遍关注，自编码器[11](Auto Encoders,
AE)、深度信念网络[12] (Deep Belief Network, DBN)

和卷积神经网络[13](Convolutional Neural Network,
CNN)等多种深度神经网络模型相继用于PolSAR图
像处理，其中CNN在图像处理中应用最为广泛。

近年来有很多学者将CNN用于PolSAR图像地物分

类[14–16]。由于CNN网络输入一般为实数，在考虑相

干矩阵各元素的基础上，文献[14]将PolSAR图像的

复数相干矩阵转换为6维实向量来作为CNN模型的

输入，提升了地物分类精度。文献[15]将CNN推广

到复数域，有效利用了PolSAR图像通道间相干相

位差蕴含的丰富信息。尽管上述基于深度学习的方

法在地物分类精度上取得了显著提升，但与基于传

统人工特征的方法相比，这些方法实现地物分类的

速度普遍较慢。

针对图像地物分类问题，一些学者设计了直接实

现光学图像地物分类的CNN模型，并展现出优异

的性能[17–19]。考虑到不同类型图像之间往往存在共性，

可认为，一个经过大型数据量训练好的CNN的前

端网络可以作为图像特征提取的有效模型[20]。基于

此并考虑到CRF的多特征和上下文信息利用优势，本

文提出一种结合预训练CNN和CRF模型的图像地

物分类方法。首先利用经典的CNN模型—VGG-
Net-16来提取图像深层次特征，再通过CRF对多特

征及上下文信息有效利用来完成图像的地物分类。

2    深度CRF模型

针对传统图像地物分类方法受限于人工特征表

征能力不强的问题，本文提出一种基于深度CRF模
型的图像地物分类方法，采用VGG-Net-16提取图

像深度特征，将提取到的特征用于训练CRF模型，

实现图像地物分类。具体流程如图1所示，主要包

含图像预处理、深度特征提取和分类3个阶段。

2.1  极化SAR图像预处理

对于PolSAR数据, 每个像素点用T矩阵的9维
向量来表示如式(1)

V= f 11; 22; 33; R( 12); S( 12);
R( 13); S( 13); R( 23); S( 23)g (1)

 

CRF

Preprocess
Deep feature

extraction

Upsample

conv1
conv2

conv3
conv4 conv5

 
图 1 深度CRF模型流程图

Fig. 1  The flow chart of deep CRF model
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R( ) S( )其中， 和 分别为求实部和虚部。采用在普

通光学图像上预训练好的VGG-Net-16模型作为特

征提取器，其要求输入为3个通道的归一化图像[19]，

所以对滤波后的PolSAR图像采用文献[17]的方法实

现归一化，然后对T矩阵的9维向量进行主成分分

析(Principal Component Analysis, PCA)变换[21]实

现数据降维，选择前3个主成分作为输入图像进行

特征提取。

2.2  深度特征提取

VGG-Net-16[19]是一种用于实现图像分类任务

的卷积神经网络。其中的“16”表示该模型需要学

习参数的层数。VGG-Net-16主要由5个卷积层

(conv)(共13层 )和3个连接层组成。其中，从

conv1到conv5每组卷积层分别包含2, 2, 3, 3, 3层卷

积，每个卷积层都使用尺寸为3×3的卷积核。在

ImageNet数据集上训练后，VGG-Net-16中每个卷

积层都可以作为一个特征提取器，提取目标不同层

级的特征表达。

VGG-Net-16模型要求输入图像尺寸为224×
224，因此，需要将其分割为多个不重叠的尺寸为

224×224的小图像，再将这些图像输入到VGG-
Net-16中提取深度特征，其中，VGG-Net-16是在

ImageNet数据集上已经完成预训练的网络。当输

入图像尺寸小于224×224时，需要在输入数据的边界

进行补0操作。将所有小图像利用VGG-Net-16提取

完特征后，由于VGG-Net-16模型中的池化(pooling)
操作，会使得提取到的深度特征的尺寸小于输入图

像。采用的CRF模型需将提取到的特征与输入图像

每个像素点逐一对应，因此将VGG-Net-16模型中

提取到的特征图采用双线性插值方法上采样到原图

像大小，然后将这些特征图重新拼接，最终得到与

实验图像同尺寸的多维特征图，即可认为，为实验

图像中的每个像素点提取到多维深度特征。在

VGG-Net-16前5层提取的特征都是由多张特征图组

成，故前5层都可作为特征提取层。VGG-Net-16后
3层为全连接层，提取到的特征都是1维列向量，不

适合作为训练本文CRF模型的特征。

2.3  CRF模型建立

G = fV;Eg V

E

CRF是Lafferty等人[22]提出的一种概率图模型，

可表示为一个无向图模型 ，其中 表示

图中节点集合， 表示节点间无向边的集合。

P ( j )

假设图像观测向量为 ，类别标签 ，根据

Hammersley-Clifford[23]定理，标记场的后验概率

服从Gibbs分布

P ( j ; ) =
1

Z ( ; )

Y
c 2C

Ãc (ycj ; ) (2)

Z( ; ) =
X

y
P( j ; ) Ãc

c

其中，归一化函数 ,  为

定义在集团 上的势函数。

势函数阶数的确定与实验需求紧密相关，阶数

越高，可表征越大范围节点间的相关性，但模型复

杂度也会随之提升。常用做法是仅定义单位置和双

位置势函数[3,24]，既可兼顾性能，模型复杂度也不

会过高。因此，式(2)可改写为

P ( j ; ) =
1

Z ( ; )
exp

(X
i2

Ãi (x i; ; A)

+
X
i2

X
j2Ni

Ãij (x i; x j; ; I)

)
(3)

 Ni i
= f A; Ig Ãi Ãij

其中， 为所有节点的集合； 为节点 的邻域，

为模型参数，  和 分别表示单位置

和双位置势函数。

Ãi

i i

CRF模型中的单位置势函数 用于对已知位置

属于某一类的概率进行决策，只与位置 的特征有

关，邻域中相邻点的特征对语义类别标号不产生影

响。本文采用广义线性模型定义单位置势函数[25]

Ãi ( i; ; A) = exp
©

i A
T

i( )
ª

(4)

A i( )

i( ) i

Ãij

i j i j

其中， 为特征向量 包含的特征所对应的权

值，其值在参数估计中确定。 表示第 个点的

特征。双位置势函数 不仅要考虑邻域中相邻位

置 和 的特征对这两点的语义标签 和 的作用，

还应考虑对应语义标签之间的相互关系。本文双位

置势函数同样采用广义线性模型

Ãij (yi; yj; I) = exp
¡
yiyj I

T
ij( )

¢
(5)

ij( ) = jgi( )¡ gj( )j (6)

ij( )

I ij( )

yi yj

yi yj yiyj yi yj

yiyj

¤ ¤=argmax lgP ( j ; )

其中， 为联合特征向量，表示特征向量间的

差异对标号的影响， 为向量 的权重，其值

在参数估计中确定。 和 分别为相邻像素点的标

号，当 和 相同时， 的值为1，当 和 不相

同时， 的值为–1。从式(5)和式(6)可见，相邻像

素点的特征越相似，则越可能被赋予相同的标号。

确定CRF模型后需在训练阶段估计模型参数 ，

CRF模型参数估计方法有很多，如梯度上升和树重

置信传播算法等[26,27]，本文采用树重置信传播算法

估计模型参数。参数估计是迭代的过程，可以通过

设置最大迭代次数来避免长时间无法收敛的情况。参

数确定后，在固定的参数下搜索使得式(2)中的后验

概率最大的最优解 ，即 ，

从而确定每个像素的类别标签，实现图像地物分类。

3    实验设计与结果分析

为验证本算法有效性，在实验中主要选取以下
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与文中方法进行对比：基于Cloude分解和Freeman
分解所得特征的CRF分类(简称方法1)；基于Freeman
分解和协方差矩阵对角线元素所得特征的CRF分类

(简称方法2)；将上述两种方法中的特征串联融合

所得特征的CRF分类(简称方法3)；基于Freeman
分解和协方差矩阵对角线元素所得特征的SVM分

类[24](简称方法4)；一种基于CNN的方法[14](简称方

法5)。
表1给出了实验中传统方法用到的特征类型。

本文方法选择提取VGG-Net-16模型conv5-3层特征

进行对比实验。有关不同卷积层特征对算法性能的

影响将在第3.3节进行分析。本文方法的特征提取

在MatConvNet[26]深度学习平台上完成。参数估计

过程中的最大迭代次数设置为1000次。分类性能综

合评估指标为总体分类精度(Overall Accuracy,
OA)、Kappa系数[9]、训练时间和测试时间。为减

少相干斑噪声的影响，本文实验数据经过Lee滤波

处理[27] 。所有实验在配置为Intel Core i7 2.80 GHz
处理器和8 GB内存的计算机上完成。

3.1  基于Flevoland数据的实验结果

第1个实验数据是1989年NASA/JP实验

AIRSAR系统获得的L波段完整PolSAR图像的一部

分，该数据被广泛用于评估PolSAR图像地物分类

算法性能。图2(a)为其Pauli RGB合成图，其尺寸

为750×1024像素。包括11类作物，分别为：豆类、

森林、油菜籽、裸地、土豆、甜菜、小麦、豌豆、

苜蓿、草地和水域。真实地物分布参考图如图2(b)
所示，空白区域为未标记类别，选取10%的有标记

数据用于训练，所有带标记的数据作为测试数据。

实验结果如图2所示。

从图2可见，本文所提方法相对其他4种基于传

统特征方法明显错分较少。方法1对油菜籽和豌豆

分类效果较差，方法3对油菜籽和水体的分类效果

较差。方法4对土豆的分类效果较差。方法2相较于

方法1、方法3和方法4取得了更好的分割效果，其

中方法2和方法4采用相同的特征，而利用CRF分类

的方法2精度要高于利用SVM分类的方法4，说明

CRF模型对多特征和上下文信息的利用有助于提高

分类精度。而从目视效果上看，本文方法要优于方

法2，方法5的分类效果最好。

表2给出了定量评估数据，可见本文所提方法

取得了高于传统方法的总体分类精度0.905和Kappa
系数0.890，所有类别的分类精度都在0.8以上，大

部分在0.9以上。并且在苜蓿、小麦、甜菜、油菜

籽、豌豆和草地均取得了高于传统方法的分类精

度。此外，从表2可见，与方法5相比，本文所提方

法的总体分类精度稍低，这可能是由于本方法所用

表 1 传统方法中用到的特征

Tab. 1  The features used in the traditional methods

Cloude分解 Freeman分解 协方差矩阵对角线

H ; ®;A; ¸1; ¸2; ¸3 Ps, Pd, Pv C11, C22, C33

 

(a) Pauli RGB图像
(a) Pauli RGB image

(e) 方法3
(e) Method 3

(f) 方法4
(f) Method 4

 (g) 方法5
(g) Method 5

(h) 本文方法
(h) Our method

(b) 地物分布参考图
(b) Ground truth map

(c) 方法1
(c) Method 1

(d) 方法2
 (d) Method 2

 
图 2 Flevoland数据分类结果对比图

Fig. 2  Comparison of Flevoland data classification results
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的特征提取模型是预训练模型，对总体分类精度存

在一定程度的影响，但本方法需训练的参数少于方

法5，训练时间和测试时间都远比方法5短，说明本

文所提方法具有更高的实时性。

3.2  基于Oberpfaffenhofen数据的实验结果

为进一步验证本文所提方法提取深度特征的有

效性，在Oberpfaffenhofen数据下将本文方法与3种

基于传统特征和CRF模型的方法进行对比。图3(a)

为Oberpfaffenhofen数据Pauli RGB合成图，图像

的大小为1300×1200像素。真实地物分布参考图如

图3(b)所示。包括3类语义类别：建筑区域、林地

和开放区域。空白区域为未标记类别，实验中选取

10%的有标记数据用于训练，所有带标记的数据作

为测试数据。实验结果如图3所示。

从图3可见，本文所提方法整体效果优于其他

3种对比方法。对于开放区域，本文方法最好，由

于开放区域的散射机制与建筑区域相对接近，其余

3种方法一定程度上都将其错分为建筑区域，如图

中三角形区域所示。本文方法由于提取的是图像不

同层次的抽象特征，有效地避免了这种现象。对于

建筑区域，本文同样得到最好的分割效果，其余

3种方法均不同程度将该区域错分为林地或开放区

域，如图中椭圆区域所示。对于林地区域，3种方

法均取得较好结果，其中方法3的效果最差，可能

是由于融合的高维特征存在一定冗余，对该类别的

区分性低于其他特征。

本文计算了各个方法中每类地物分类的准确

率，并用总体分类精度和Kappa系数进行综合评

估，如表3所示。从表中可见，本文方法取得了最

高的分类精度0.903和Kappa系数0.834，并且在建

筑和开放区域上的分类精度均为最高。

从上面两个实验结果可见，将多组特征串联所

得高维特征的表征能力可能低于低维特征的表征能

力。例如，在第1个实验中，方法3的性能要低于方

法1，在第2个实验中，方法3的性能要低于方法2。
说明提取的高维特征包含了冗余信息，导致了部分

特征向量的分类能力减弱。而本文所提方法在两组

实验中均取得了最优的分类结果，说明CNN特征

表 2 Flevoland数据分类精度

Tab. 2  The classification accuracy of Flevoland data

类别 方法1 方法2 方法3 方法4 方法5 本文方法

豆类 0.971 0.833 0.967 0.863 0.920 0.808

森林 0.759 0.940 0.733 0.943 0.945 0.868

土豆 0.680 0.840 0.821 0.578 0.872 0.808

苜蓿 0.609 0.892 0.719 0.781 0.932 0.990

小麦 0.934 0.881 0.864 0.792 0.936 0.981

裸地 0.514 0.871 0.903 0.980 0.998 0.899

甜菜 0.913 0.903 0.895 0.905 0.897 0.978

油菜籽 0.572 0.782 0.627 0.758 0.934 0.964

豌豆 0.589 0.821 0.820 0.801 0.901 0.854

草地 0.962 0.774 0.838 0.912 0.802 0.968

水体 0.701 0.970 0.526 0.703 0.988 0.888

总精度 0.751 0.870 0.778 0.797 0.933 0.905

Kappa系数 0.720 0.854 0.752 0.774 0.911 0.890

训练(s) 798 771 877 1211 7066 1052

测试(s) 2.9 2.7 3.0 4.1 8.4 3.8

表 3 Oberpfaffenhofen数据分类精度

Tab. 3  The classification accuracy of Oberpfaffenhofen data

类别 方法1 方法2 方法3 本文方法

建筑区域 0.696 0.645 0.712 0.903

林地 0.895 0.896 0.700 0.777

开放区域 0.622 0.843 0.874 0.947

总精度 0.691 0.804 0.800 0.903

Kappa系数 0.529 0.680 0.668 0.834

 

(a) Pauli RGB图像
(a) Pauli RGB image

(b) 地物分布参考图
(b) Ground truth map

(c) 方法1
(c) Method 1

(d) 方法2
(d) Method 2

(e) 方法3
(e) Method 3

(f) 本文方法
(f) Our method

建筑 林地 开放区域
 

图 3 Oberpfaffenhofen数据分类结果对比图

Fig. 3  Comparison of Oberpfaffenhofendata classification results

第 4期 胡  涛等：基于深度卷积神经网络和条件随机场模型的PolSAR图像地物分类方法 475



相对于传统特征具有更强的表征能力，利用CNN
特征可以有效提升分类性能。

3.3  VGG模型特征层选择

为了比较VGG-Net-16模型中哪一层特征更具

表达力，以便选择合适的特征提取层，提取conv5-3,
conv4-3, conv3-3, conv2-2和conv1-2层特征进行实

验并做精度评价，在Oberpfaffenhofen数据集下进

行测试的结果如图4所示。实验中，采取同样的方

式将实验数据分割成多个尺寸为224×224的不重叠

的图像，再输入到VGG-Net-16模型中提取特征。

特征提取在MatConvNet深度学习平台上完成。

VGG-Net-16前5层中，每层提取的特征都是由多张

特征图组成，如conv2-2层的特征为128张尺寸为

112×112的特征图，插值到输入图像大小后，得到

128张尺寸为224×224的特征图，相当于对输入图

像的每一个像素点提取一个128维的特征向量。

从图4的分类结果精度对比图可见：在Oberp-
faffenhofen数据下，随着卷积层层数深度增加，分

类精度呈上升趋势，在conv5-3层达到最高。这是

因为VGG-Net-16模型中更深层特征更抽象，具有

更高层次的语义信息。此外，conv1层特征对应的

分类精度远低于其他几层特征对应的分类精度，甚

至低于一些利用传统特征的方法，这是因为第1层
提取的特征都是些低级特征，如边缘、角点等。因

此，在本文所提方法中，VGG-Net-16模型特征提

取层选择conv5-3层。由于Oberpfaffenhofen数据与

Flevoland数据中的图像存在一定共性，因此不再

针对Flevoland数据进行不同层特征精度比较，同

样选择conv5-3层作为特征提取层。

4    结论

本文提出一种基于深度卷积神经网络和条件随

机场的PolSAR图像地物分类方法。本方法利用卷

积神经网络提取深度特征，再通过条件随机场对多

特征及上下文信息有效利用来实现PolSAR图像地

物分类。实验结果表明，在利用VGG-Net-16模型

提取特征进行图像地物分类时，conv5-3层为最有

效的特征提取层。此外，与3种利用传统经典特征

的方法相比，本文得到了精度最高的分割结果，说

明了本文所提方法的有效性。
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