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摘   要：该文针对极化SAR图像分类中只有少量标记样本的问题，提出了一种基于邻域最小生成树的半监督极化

SAR图像分类方法。该方法针对极化SAR图像以像素为分类对象的特点，结合自训练方法的思想，利用极化

SAR图像像素点的空间信息，提出了基于邻域最小生成树辅助学习的样本选择策略，增加自训练过程中被选择无

标记样本的可靠性，扩充标记样本数量，训练更好的分类器。最终用训练好的分类器对极化SAR图像进行测试。

对3组真实的极化SAR图像进行测试，实验结果表明，该方法在只有少量标记样本的情况下能获得满意的分类结

果，且分类正确率明显优于传统的分类算法。
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Abstract: In this paper, a novel semi-supervised classification method based on the Neighborhood Minimum
Spanning Tree (NMST) is proposed to solve the Polarimetric Synthetic Aperture Radar (PolSAR) terrain

classification when labeled samples are few. Combining the idea of self-training method and spatial information

of the pixels in PolSAR image, a new help-training sample selection strategy based on spatial neighborhood

information is proposed, named as NMST, to select the high reliable unlabeled samples to enlarge the training

set and improve the base classifier. Finally, the PolSAR image is classified by this improved classifier. The

experiments results tested on three PolSAR data sets show that the proposed method achieves a better

performance than existing classification methods when the number of labeled samples is few.
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1    引言

极化SAR图像分类作为极化SAR图像理解与解

译的重要研究内容，近年来受到越来越多研究者的

关注，并广泛应用到各个领域，如土地覆盖类型判别、

地面目标检测、地质勘探、植被种类判别等 [1–3]。

根据分类方法中标记样本和无标记样本的利用方

式，极化SAR地物分类方法主要可以分为3种类型：

无监督分类方法[4,5]、监督分类方法[6,7]和半监督分

类方法[8,9]。

对于极化SAR图像分类问题，监督分类方法通

常比无监督分类更容易获得好的分类结果，但是监

督分类方法通常需要充足的标记样本作为训练样

本，而实际中标记样本的获取是非常困难，需要耗

费大量的人力物力。而无标记数据获取相对容易，

并且无标记的数据也能反映数据的某些信息，能够

有效地帮助学习分类器。因此，如何利用大量的无

标记样本对少量的标记样本进行补充辅助训练的半

监督学习方法，引起了研究者的广泛关注，成为了

当前研究的热点。近年来，很多半监督分类方法被

提出来，如自训练(Self-training)方法[10]、协同训练

方法(Co-training和Tri-training)[11,12]、标签传播聚

类算法、基于图的半监督分类算法[13,14]和基于半监

督的神经网络算法[15–17]等。然而针对极化SAR图像

分类问题的半监督方法研究较少，Hansch[18]提出

了一种基于聚类算法的半监督极化SAR分类方法，

将半监督思想同聚类方法相结合，通过被选择未标

记样本对聚类中心进行约束，利用未标记样本的约

束影响聚类中心，获得更好的分类结果。为利用极

化SAR数据中的空间信息，Liu等人[19]提出了基于

邻域约束半监督特征提取的极化SAR图像分类方

法。为使半监督训练中选择的未标记样本具有更高

的可靠性和多样性，Wang等人[20]提出了基于改进

协同训练的半监督极化SAR图像分类方法，通过协

同训练的方式选择多样性的样本，通过预选择的方

法增加被选择样本的可靠性。此外，结合深度学习

方法和半监督学习思想，Geng等人[21]提出了基于

超像素约束的深度神经网络半监督极化SAR分类方

法。但是这些半监督分类方法都需要一定的标记样

本，在标记样本非常少，只有几个标记像素的条件

下，很难获得较好的分类结果。因此，本文针对此

问题，提出一种基于邻域最小生成树的半监督极化

SAR图像分类方法。该方法利用邻域最小生成树方

法辅助半监督学习，在自训练的过程中通过邻域最

小生成树辅助的方式选择更可靠的无标记样本扩大

训练样本集，改善分类器的性能。

自训练学习方法是一种典型的半监督学习方

法，该方法利用现有的标记数据训练得到的模型对

无标记的样本进行预测，选择可靠性高的样本以及

其被赋予的标签加入到标记样本集中，通过不断循

环的自训练，逐渐增加训练集中的样本数量并逐步

改善分类器性能，该方法的框架图如图1所示。由

图1可以看出，自训练方法的关键是选择可靠性的

样本，如果选择的样本不正确，使错误的样本加入

到训练集中，不仅不能使分类器性能得到改善反而

会降低分类器的性能。因此，如何选择高置信度的

样本成为自训练算法的关键。而在极化SAR图像分

类中，由于只有少量的标记样本，在少量标记样本

下训练的分类器是一个弱分类器，直接在弱分类器

的结果中选择的样本很难保证其可靠性。如果将错

误标记的样本加入到标记样本集中，反而会使分类

器的性能下降。因此，为增加被选择样本的可靠

性，结合极化SAR图像像素间的空间信息，本文提

出了基于邻域最小生成树的样本选择方法，通过邻

域最小生成树辅助选择的方法增加被选择样本的可

靠性。

因此，本文算法的主要贡献为：(1)针对极化

SAR图像分类中标记样本非常少的问题，提出了一

种新的基于邻域最小生成树的半监督极化SAR图像

分类方法，该方法同时利用未标记样本和标记样本

的信息有效地提高分类正确率；(2)为增加自训练

过程中被选择样本的可靠性，结合极化SAR图像像

素间的空间信息，在最小生成树的基础上针对极化

SAR图像分类的特性，提出了基于邻域最小生成树

样本选择方法。

2    极化SAR数据

在极化SAR数据中，每个像素点都可以表示为

一个相干矩阵T或协方差矩阵C
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其中，HH表示水平发射水平接收，VV表示垂直发

 

测试训练
标记数据 分类器 未标记数据

可靠性样本
添加 筛选

 
图 1 自训练方法

Fig. 1  Self-training method
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射垂直接收，HV表示水平发射垂直接收。由协方

差矩阵C的矩阵表示形式可以看出，协方差矩阵是

一个对角线为实数的复共轭对称矩阵，并且由协方

差矩阵转换的9维特征向量通常可以作为极化

SAR数据特征的一种表示，并在极化图像处理中取

得良好的效果[9]，该向量表示为

=
£

11; 22; 33; real( 12); imag( 12);

real( 13); imag( 13); real( 23); imag( 23)
¤
(2)

其中，real()表示实部，imag()表示虚部。

图2(a)为美国旧金山地区的极化SAR数据，图

2(b)—图2(j)为由该数据的协方差矩阵转化的9维特

征向量中每一元素增强10倍的灰度图。由9维特征

向量每一元素的灰度图可以看出，每一元素都可以

基本描述原始图像的大致信息，并且不同元素的灰

度图都不相同，具有一定互补性，因此可以直接做

为极化SAR图像的特征信息来描述极化SAR图像。

3    邻域最小生成树

为增强自训练过程中被选样本的可靠性，在训

练过程中逐步优化基分类器，结合极化SAR图像像

素间的空间邻域信息，本文提出了基于邻域最小生

成树的样本选择方法。

3.1  最小生成树

W(vi; vj)

在图论问题中，对于连通且没有环路的连通图

称为树，在一个连通图里删除所有的环路而形成的

树叫做该图的生成树，其中具有最小总权重的树，

被称为最小生成  (Minimum Spanning Tree,
MST)[22]。定义为：在无带权的无向连通图G中，

表示任意两个节点i和j之间边的权重的大小，

若无向图G中存在着权重之和最小的生成树，则该

树就是无向图G的最小生成树。图3为带权值的连

通图G和其最小生成树。

由图3(a)可以看出任意两个节点都通过带权重

的边相连，对于无向图G来说，可以由不同的节点

出发得到不同的生成树模型。图3(b)为由权重最小
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(e) real(C12)
(e) real(C12)

(b) C11

(b) C11

(c) C22

(c) C22

(d) C33

(d) C33

(g) imag(C12)
(g) imag(C12)

(h) real(C23)
(h) real(C23)

(j) imag(C23)
(j) imag(C23)

(i) imag(C13)
(i) imag(C13) 

图 2 极化SAR协方差矩阵中9个元素的灰度值

Fig. 2  The gray value of 9 elements in PolSAR covariance matrix
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(a) 带权无向图
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图 3 带权无向图G及其最小生成树

Fig. 3  Weighted undirected graph G and its minimum spanning tree

460 雷    达    学    报 第 8卷



的边遍历所有节点得到的最小生成树，对于无向图

G来说，图3(b)是其唯一的最小生成树。

本文采用Prim算法[23]计算最小生成树，该算

法是一种产生最小生成树的算法。该算法从给定的

顶点开始，每次选择一个与当前顶点最近的一个

点，将该点与顶点之间的边加入到树中。其形式描

述如下：

步骤1　输入：在一个加权无向图G中，顶点

集合为V，权值边的集合为E；

r = fxg
r = fg

步骤2　初始化： ，其中x为初始顶

点， 为空；

r

r

v 62 r r

r

步骤3　重复下列操作，直到所有的顶点都加

入到集合 中：(1)在集合E中选择权重最小的边

[u, v]，其中u为 中的元素，v为集合 中的元

素，且 ; (2)将v加入到集合 中，将边[u,

v]加入到集合 中；

r r步骤4　输出：用集合 和 表示所得到的最

小生成树。

3.2  基于空间邻域信息的最小生成树

N £ N
N 2(N 2 ¡ 1)=2

通过对最小生成树算法分析可以看出，最小生

成树的生成过程非常符合极化SAR图像的分类过

程，极化SAR图像中每一像素点对应生成树中的节

点，像素之间的相似性关系类似于生成树中节点间

的边的权重，因此最小生成树方法非常适用于极化

SAR图像的分类。然而要生成最小生成树，首先要

构建无向图G，顶点的集合V和边的集合E，然而

对大小为 的极化SAR图像来说，需要计算

条边，需要耗费大量的时间。而极

化SAR图像分类是对图像中每一个像素点分类，因

此根据图像中像素点之间的空间关系，相邻的像素

之间具有更高的相似性，提出了基于像素点空间邻

域的Prim最小生成树算法，该算法描述如下：

步骤1　构建无向图G(V, E)，其中V为顶点

(已标记像素点)，用式(3)计算每一顶点于其8邻域

边的集合E；
步骤2　选择顶点其8邻域内与其边的权值最小

的边，并对与其权值最小的像素点进行标记，然后

将其作为标记样本加入到顶点集合V中；

步骤3　重复步骤1—步骤2过程直到选择完整

幅图像中所有的像素点。

该方法中需要计算各个顶点之间边的距离，由

于极化SAR数据服从复Wishart分布，因此在极化

SAR图像中，两个像素点之间的相似距离通常采用

Wishart距离[24]表示

wi;j =
1
2
Tr(( i)

¡1
j + ( j)

¡1
i)¡ q (3)

Tr(¢) i j

i j

q = 3

q = 4

其中， 表示矩阵的迹， 和 分别表示像素

点 和 的相干矩阵，对于发射与接收是一体的雷

达，由于其互易性，则 ，对于发射和接收不

是一体的雷达， 。

图4为该算法的生成过程，图中绿色的矩形表

示初始的顶点，灰色的矩形表示其邻域的顶点，矩

形中的数字表示中心像素点与邻域像素点的距离，

距离越小越相似。第1次学习过程，选择初始顶点

邻域边最小的顶点，距离为‘1’的点，如图4(b)
所示，然后再在新的顶点集合的邻域内选择边最小

的顶点，如图4(c)所示，添加到以初始顶点为根的

树的集合中，依次循环，直到选择完所有的顶点为止。

4    本文所提方法

本文针对极化SAR图像分类中只有少量标记样

本的问题，为在少量标记样本的条件下获得较高的

分类正确率，在传统自训练方法的基础上提出了基

于邻域最小生成树的半监督极化SAR图像分类方

法。该方法的核心是在自训练的过程中由大量的无

标记样本中选择可靠的样本，将其添加到标记样本

中，扩大标记样本的数量，逐渐优化分类器性能，

最终实现提高分类正确率的目的。为此，结合最小

生成树方法和极化SAR图像中像素点的空间信息，

提出了基于邻域最小生成的样本选择方法，增加被

选择样本的可靠性。本文所提方法的整个框架图如

图5所示，具体步骤如下：
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图 4 基于邻域的最小生成树生成过程

Fig. 4  The spanning process of neighborhood minimum spanning tree
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7£ 7

步骤1　为降低斑点噪声对极化SAR数据的影

响，采用精致Lee滤波[25]对极化SAR数据滤波，滤

波窗口大小为 。

步骤2　以初始的标记像素点为初始顶点，构

建无向图G，生成多个邻域最小生成树，每一个树

中的像素点具有相同的标记；

步骤3　利用初始的标记样本点，以view为每

一个像素点的特征信息训练SVM分类器，并用训

练好的SVM分类器对邻域最小生成树标记的样本

进行测试；

步骤4　挑选由分类器测试得到的结果中与邻

域最小生成树生成的结果中标记一致的样本，添加

到初始的标记样本集中，更新标记样本集；

步骤5　重复步骤2到步骤4过程t次，直到得到

满意的分类器；

步骤6　用训练好的分类器对剩余样本进行

测试。

5    实验结果与分析

750£ 1024
£

1400£ 1200 £

1300£ 1300 £

本文采用3组真实的极化SAR数据：(1)荷兰

Flevoland 地区1989年8月由L波段的NASA/JPI

AIRSAR 获得，该数据包含有 个像素

点，空间分辨率为6 m 12.1 m，主要包含15类农

作物，如图6所示；(2)荷兰地区2008年4月由C波段

的Radarsat-2获取的极化SAR数据，该数据主要包

含 个像素点，空间分辨率为12 m 8 m，

主要包含城市、水域、深林和农田4种类别，如图7

所示； ( 3 )美国旧金山地区2008年由C波段的

Radarsat-2获取的极化SAR数据，该数据主要包含

个像素点，空间分辨率为12 m 8 m，

主要包含高密度城市、低密度城区、水域、植被和

开发区域5种类别，如图8所示。

本文以SVM为基本分类器，采用径向基核函

数和5倍的交叉验证，为了验证本文算法的有效

性，将本文方法与传统的基于自训练的半监督方法

(Self-training)[10]、基于SVM分类器的监督分类方

法(采用径向基核函数和5倍的交叉验证)[26]和监督

Wishart方法 [27]进行比较，并用总分类正确率和

Kappa系数对实验结果进行评估，所有的实验进行

10次，用平均值表示最终的分类结果。

5.1  AIRSAR L波段荷兰地区的图像分类

本实验中每类别选择不同数量的标记样本(10,
8, 6, 4)作为训练样本。图6(a)为Pauli分解的RGB
图，图6(a1)为真实地物。实验结果如图6，表1和
表2所示。图6(b)为本文方法的分类结果，图6(c)为
传统Self-training算法的分类结果，图6(d)为监督

Wishart方法的分类结果，图6(e)为SVM方法的分

类结果。 表1为每类训练样本数量为10时不同方法

的分类正确率。

由表1可以看出，本文分类方法的分类正确率

为89.92%，高于Self-training分类方法12.73%，高

于SVM分类方法19.62%，高于监督Wishart方法

10.52%，而且本文方法中大部分类别的分类正确率

都高于其它的对比方法。这主要是因为本文所提出

半监督分类算法能够有效地利用标记样本和无标记

样本的信息，并采用邻域最小生成树的策略辅助选

择高可靠性的样本，改善了基分类器的性能。但是

本文方法在Rapeseed的分类正确率只有59.58%，

低于Self-training方法7.56%。由图6(b)可以看出，

在本文方法中一部分Rapeseed被分为了Wheat 2和
Wheat 3，这主要是这几种农作物的叶子形状非常

相近，很难区别。对比图6(c)可以看出，在Self-
training方法中一部分Wheat 2和Wheat 3被错分为

Rapeseed，因此虽然在Self-training方法中Rape-
seed的分类正确率高，但是Wheat 2和Wheat 3分
类正确率要低于本文方法的分类结果。此外本文方

 

有标记的极化SAR
数据

生成最小生成树

训练分类器SVM

无标记的极化SAR
数据

最小生成树选择的
样本

测试

Num≤t添加
选择分类器SVM与生
成树分类一致的样本

 
图 5 基于邻域最小生成树的半监督极化SAR分类方法

Fig. 5  Semi-supervised PolSAR classification based on the neighborhood minimum spanning tree
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法在Bare soil区域的分类正确率虽然低于Wishart
方法的分类正确率，但是分类正确率也已经大于96%。
而且由图6(d)可以看出，Wishart方法将很大一部

分Water区域错划分为Bare soil区域，使Water区
域的分类正确率只有46.85%，远低于本文方法在该

区域的分类正确率93.35%。由表2可以看出不同标

记样本时本文方法的分类正确率都要高于对比方法

的分类结果；本文方法的Kappa系数也高于对比方

法的Kappa系数，而且通过对比图6中本文方法和

对比方法的分类结果表示，也可以看出本文方法的

分类结果的区域一致性也比其它的对比方法好。

5.2  Radarsat-2 C波段荷兰地区的图像分类

本实验中分别选择每类别为不同数量的标记样

本(10, 8, 6, 4)作为训练样本。图7(a)为Pauli分解

的RGB图，图7(a1)为真实地物。实验结果如图7，
表3和表4所示。图7(b)为本文算法的分类结果，图7(c)
为Self-training方法的分类结果，图7(d)为监督

Wishart方法的分类结果，图7(e)为SVM方法的分

 

(b1) 分类结果(b)中真实地物的部分
(b1) Masked results according to the 

ground truth of (b)

(a) Pauli分解的RGB图
(a) Pauli image

(b) 本文方法
(b) The proposed method

(a1) 真实地物
(a1) Ground truth

(c) Self-training分类结果
(c) Classification results of Self-training

(d) Wishart分类结果
(d) Classification results of Wishart 

(e) SVM分类结果
(e) Classification results of SVM

(c1) 分类结果(c)中真实地物的部分
(c1) Masked results according to

the ground truth of (c)

(d1) 分类结果(d)中真实地物的部分
(d1) Masked results according to the 

ground truth of (d)  

(e1) 分类结果(e)中真实地物的部分
(e1) Masked results according to the 

ground truth of (e)  

Stembeans Peas Forest 

Lucerne Wheat Beet 

Potatoes Bare soilGrasses Rapessed Barley 

Wheat2 Wheat3 Water Buildings 
图 6 Flevoland地区AIRSAR L波段数据不同方法的分类结果

Fig. 6  Classification results of the Flevoland data acquired by AIRSAR
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类结果。 表3为每类选10个标记样本时，不同方法

的分类正确率。

由表3和表4可以看出，本文方法的分类结果明

显高于传统的Self-training方法，SVM方法和Wis-
hart分类方法。由表4可以看出当每类训练样本数

量10时，本文分类方法的分类正确率为84.03%，高

于Self-training分类方法4.58%，高于SVM分类方

法10.08%，高于监督Wishart方法5.22%。由表3可
以看出本文方法在Urban和Cropland区域的分类正

确率都要高于对比方法，但是在Forest区域的分类

正确率低于监督Wishart方法的分类正确率。由图7(d)
可以看出，这主要是因为Wishart方法中一部分

Cropland区域被分为了Forest类，虽然Wishart方
法的Water区域分类正确率高，但是Cropland区域

 

Water Urban Forest Cropland

(a) Pauli分解的RGB图
(a) Pauli image

(b) 本文方法
(b) The proposed method

(a1) 真实地物
(a1) Ground truth

(b1) 分类结果(b)中真实地物的部分
(b1) Masked results according to the

ground truth of (b) 

(c) Self-training分类结果
(c) Classification results of

Self-training 

(d) Wishart分类结果
(d) Classification results of

Wishart

(e) SVM分类结果
(e) Classification results of

SVM 

(c1) 分类结果(c)中真实地物的部分
(c1) Masked results according to

the ground truth of (c)  

(d1)分类结果(d)中真实地物的部分
(d1) Masked results according to

the ground truth of (d) 

(e1)分类结果(e)中真实地物的部分
(e1) Masked results according to

the ground truth of (e)  

 
图 7 Flevoland地区Radarsat-2 C波段数据不同方法的分类结果

Fig. 7  Classification result of the Flevoland data acquired by Radarsat-2
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的分类正确率只有55.27%，明显低于本文所提方

法，而且本文方法Forest和Cropland区域总的分类

正确率也要高于Wishart方法。而由表4可以看出选

择不同数量的标记样本时，本文方法的分类正确率

 

(a) Pauli分解的RGB图
(a) Pauli image

(b) 本文方法
(b) The proposed method

(a1) 真实地物
(a1) Ground truth 

(b1) 分类结果(b)中真实地物的部分
(b1) Masked results according to the

ground truth of (b) 

(c) Self-training分类结果
(c) Classification results of

Self-training 

(d) Wishart分类结果
(d) Classification results

of Wishart 

(e) SVM分类结果
(e) Classification results

of SVM 

(c1) 分类结果(c)中真实地物的部分
(c1) Masked results according to

the ground truth of (c)  

(d1) 分类结果(d)中真实地物的部分
(d1) Masked results according to

the ground truth of (d)  

(e1) 分类结果(e)中真实地物的部分
(e1) Masked results according to

the ground truth of (e)  

Water Vegetation DevelopedLow-Density Urban High-Density Urban 
 

图 8 旧金山地区Radarsat-2 C波段数据不同方法的分类结果

Fig. 8  Classification result of the San Francisco data acquired by Radarsat-2
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都要高于对比方法；同时本文方法的Kappa系数也

高于对比方法的Kappa系数，而且通过对比图7中
本文方法和对比方法的分类结果图，也可以看出本

文方法的分类结果的区域一致性也比其它的对比方

法要好。因此可以得出相同的结论，本文所提方法

要明显优于传统的分类方法，尤其是在标记样本较

少的情况下。

5.3  Radarsat-2 C波段美国旧金山地区的图像分类

本实验分别选择每类别为不同数量的标记样本

(10, 8, 6, 4)作为训练样本。图8(a)为Pauli分解的

RGB图，图8(a1)为真实地物。实验结果如图8，
表5和表6所示。图8(b)为本文方法的分类结果，图8(c)
为Self-training方法的分类结果，图8(d)为监督

Wishart方法的分类结果，图8(e)为SVM方法的分

类结果。表5为每类选10个标记样本时，不同方法

的分类正确率。

由表5和表6可以看出，本文方法的分类结果明

显高于传统的Self-training方法，SVM方法和

Wishart分类方法。由表6可以看出当每类训练样本

数量10时，本文分类方法的分类正确率为78.71%，

高于Self-training分类方法10.29%，高于SVM分类

方法16.31%，高于监督Wishart方法4.94%。由表5
可以看出本文方法在大部分区域的分类正确率都要

高于对比方法，但是在Low-Density Urban区域的

分类正确率低于监督Wishart方法的分类正确率。

由图8(d)可以看出，这主要是因为Wishart方法中

Low-Density Urban区域和High-Density Urban区
域没有被有效地区分开，一部分的High-Density

表 1 AIRSAR L波段的Felvoland地区不同分类算法的分类精度(%)

Tab. 1   Classification accuracy of the Flevoland area acquired by AIRSAR L band (%)

区域
方法

Wishart SVM Self-training 本文方法

Stembeans 91.48 70.07 90.82 98.75

Rapeseed 61.83 38.02 67.14 59.58

Bare soil 97.51 86.89 70.97 96.75

Potatoes 79.47 58.38 80.27 81.99

Beet 92.35 85.61 95.05 94.60

Wheat 2 67.43 71.80 67.39 89.86

Peas 93.10 77.70 95.24 97.56

Wheat 3 82.08 82.42 94.33 97.05

Lucerne 84.53 40.77 81.67 95.06

Barley 81.96 98.29 98.62 98.39

Wheat 81.46 68.28 85.34 85.41

Grasses 66.49 65.03 81.75 80.08

Forest 84.21 61.03 77.66 94.77

Water 46.85 65.32 69.39 93.35

Building 81.77 78.91 2.18 85.58

OA 79.40 70.30 77.19 89.92

表 2 AIRSAR L波段的Felvoland 地区不同训练样本的分类结果

Tab. 2   Classification results of the Flevoland area acquired by AIRSAR L band with different number of training samples

方法

训练样本数

4
 

6
 

8
 

10

OA (%) Kappa OA (%) Kappa OA (%) Kappa OA (%) Kappa

Wishart 74.62 0.7215

 

76.19 0.7459

 

78.78 0.7656

 

80.26 0.7831

SVM 56.07 0.5423 58.12 0.5611 64.42 0.6102 70.30 0.6682

Self-training 63.36 0.6025 68.42 0.6569 73.89 0.7146 77.23 0.7489

本文方法 79.33 0.7888 83.06 0.8093 86.90 0.8416 89.92 0.8852
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Urban区域被错分为Low-Density Urban，导致虽

然Wishart方法的Low-Density Urban区域分类正

确率高，但是High-Density Urban区域的分类正确

率只有42.58%，明显低于本文所提方法，而且在本

文方法中这两个区域总的分类正确率也要高于

Wishart方法。而由表6可以看出当标记样本数量不

同时，本文方法的分类正确率都要高于对比方法；

对比本文方法的Kappa系数和对比方法的Kappa系

表 3 Radarsat-2 C波段的Felvoland地区不同分类算法的分类精度(%)

Tab. 3   Classification accuracy of the Flevoland area acquired by Radarsat-2 C band (%)

区域
方法

Wishart SVM Self-training 本文方法

Urban 69.61 54.75 63.93 71.44

Water 98.71 96.83 99.10 98.82

Forest 91.65 65.25 73.83 83.63

Cropland 55.27 78.97 79.23 82.24

OA 78.81 73.95 79.02 84.03

表 4 Radarsat-2 C波段的Felvoland 地区不同训练样本的分类结果

Tab. 4   Classification results of the Flevoland area acquired by Radarsat-2 C band with different number of training samples

方法

训练样本数

4
 

6
 

8
 

10

OA (%) Kappa OA (%) Kappa OA (%) Kappa OA (%) Kappa

Wishart 69.21 0.5803

 

73.65 0.6239

 

76.81 0.6854

 

78.81 0.7026

SVM 50.79 0.4153 64.79 0.5471 70.05 0.5968 73.95 0.6394

Self-training 65.69 0.5233 70.41 0.5911 74.40 0.6605 79.45 0.7144

本文方法 76.71 0.6768 79.29 0.7235 82.02 0.7644 84.03 0.7882

表 5 Radarsat-2 C波段的旧金山地区不同分类算法的分类结果(%)

Tab. 5   Classification accuracy of the San Francisco area acquired by radarsat-2 C Band (%)

区域
方法

Wishart SVM Self-training 本文方法

Water 98.70 90.04 98.04 99.92

Vegetation 91.03 78.51 84.45 91.50

Low-Density Urban 81.30 42.31 70.18 75.05

High-Density Urban 42.58 77.15 33.01 68.27

Developed 55.26 24.00 56.16 58.81

OA 73.77 62.40 68.37 78.71

表 6 Radarsat-2 C波段的旧金山地区不同训练样本的分类结果

Tab. 6   Classification results of the San Francisco area acquired by Radarsat-2 C band with different number of training samples

方法

训练样本数

4
 

6
 

8
 

10

OA (%) Kappa OA (%) Kappa OA (%) Kappa OA (%) Kappa

Wishart 68.09 0.5181

 

70.44 0.5439

 

72.49 0.5867

 

73.77 0.6011

SVM 50.24 0.2817 51.25 0.2905 56.31 0.3628 62.40 0.4342

Self-training 52.34 0.3126 58.62 0.3669 63.27 0.4357 68.42 0.5308

本文方法 70.87 0.5482 73.15 0.5986 75.23 0.6284 78.71 0.6852
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数，可以发现本文方法的Kappa系数要明显高于对

比方法的，而且通过对比图8中本文方法和对比方

法的分类结果图，也可以看出本文方法的分类结果

的区域一致性也比其它的对比方法要好。因此我们

可以得出相同的结论，本文所提方法要明显优于传

统的分类方法，尤其是在标记样本较少的情况下。

5.4  自训练次数对本文方法的影响

前面的实验已经验证了本文方法的有效性，本

节分析迭代次数(自训练次数)对实验结果的影响。

图9(a)为迭代次数对分类正确率的影响，由图9(a)
可以看出随着迭代次数的增加分类正确率逐渐增

加，当迭代次数大于8次的时候分类正确率的增长

逐渐减小趋于平滑。图9(b)为迭代次数所消耗的时

间成本，由图9(b)可以看出随着迭代次数的增加所

耗费的时间迅速增加，这主要是因为随着迭代次数

的增加，标记样本数量增加，最小生成树的种子点

数量增加，最小生成树所需要的时间增加，自训练

分类器的时间也增加。

6    结论

本文提出了一种基于邻域最小生成树的半监督

极化SAR图像分类方法。该方法能够有效地利用标

记样本和无标记样本，通过邻域最小生成树辅助学

习的方式选择高可靠性的样本，添加到标记样本集

中，通过自训练的方式不断扩大标记样本集，优化

分类器，使在只有少量标记样本时能够获得较高的

分类正确率。并对3组真实极化SAR数据进行测

试，实验结果表明本文方法能够获得满意的分类结

果，尤其是在标记样本非常少的情况下。而且通过

选择不同比例的训练样本实验表明相较于传统的方

法本文方法获得的分类精度更高。此外，通过分析

迭代次数对实验结果的影响实验表明，本文方法选

择的无标记样本是可靠的，通过添加被选择的无标

记样本扩大标记样本集逐渐改善分类器的性能。
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