
 

一种基于张量积扩散的非监督极化SAR图像地物分类方法
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摘    要：针对相似度表达的困难性以及极化SAR图像中固有的相干斑噪声问题，该文提出了一种基于张量积

(TPG)扩散的非监督极化SAR图像地物分类算法。张量积扩散一般用于光学图像的分割或检索，目前研究表明，

其已可用于极化SAR(PolSAR)图像地物分类。基于张量积扩散可以稳健地度量数据点之间的测地线距离，因此能

够更好地挖掘数据点之间内在的相似度信息。首先，将极化SAR图像进行分割，生成许多超像素；其次，基于超

像素提取7种特征并生成一个特征向量，进而利用高斯核构建相似度矩阵；再次，基于已构建的相似度矩阵，利

用张量积扩散沿着数据点的内在流形结构进行相似度的传播，实现全局的相似性度量，从而获得一个具有更强判

别能力的相似度矩阵；最后，基于此相似度矩阵进行谱聚类以得到地物分类结果。该文在仿真和实测极化SAR图

像上均进行了大量实验，并与4种经典算法进行对比，结果表明该方法可以有效地结合空间邻域相似度信息并取

得更高的分类精度。
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Abstract: To overcome the difficulty of similarity expression and the effects of speckle noise in unsupervised
classification of Polarimetric Synthetic Aperture Radar (PolSAR) images, a novel unsupervised PolSAR image

terrain classification algorithm based on Tensor Product Graph (TPG) diffusion has been developed herein.

Generally, TPG diffusion is usually utilized for optical image segmentation or image retrieval. In the present

study, it can be used for PolSAR image terrain classification. TPG diffusion can robustly estimate geodesic

distances ; therefore, it can be used for mining the intrinsic affinity between data points. First, the PolSAR

image is over-segmented into many superpixels. Second, seven features are extracted based on the segmented

superpixels to form a feature vector and construct a similarity matrix by using the Gaussian kernel. Third,

TPG diffusion is performed on this similarity matrix to obtain another similarity matrix with stronger
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discriminability by propagating affinity information along the mainfold structure of data to achieve the global

affinity measure. Finally, spectral clustering based on the diffused similarity matrix is adopted to perform

terrain classification. Extensive experiments conducted on both simulated and real-world PolSAR images

demonstrate that our approach can effectively combine neighborhood information and achieve higher

classification accuracy, compared to four other competitive state-of-the-art methods.

Key words: PolSAR image; Unsupervised classification; Tensor Product Graph (TPG); Diffusion; Superpixel;

Spectral clustering

1    引言

极化合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar,
SAR)是用来测量目标散射信号极化特征的成像雷

达，它具有全天候、全天时的工作能力，能够提高

目标检测、辨别和分类精度，具有可获得多通道极

化图像的优越性，因此，极化SAR图像包含更丰富

的地物散射信息，对极化SAR图像进行解译可获取

有关地物的大量信息。极化SAR图像地物分类是极

化SAR图像解译中非常重要的一个任务。

通常，根据是否需要人工标注样本数据，极化

SAR图像分类算法可分为两类：监督分类算法与非

监督分类算法。一般来说，监督分类算法可以达到

更高的分类精度[1–4]，但是人工标注样本数据需要

消耗大量的时间与人力且自动化程度很低，不具备

普适性。与监督分类算法相比，非监督分类算法[5–8]

不仅自动化程度高，并且不需要人工标注大量样本

数据，而且随着非监督分类算法研究的不断深入，

分类精度也在不断地提高。因此，非监督分类算法

在极化SAR图像地物分类领域愈加重要。

根据处理单元的不同，极化SAR图像非监督分

类算法也可以分为两类：基于像素的非监督分类算

法与基于区域/对象的非监督分类算法。基于像素

的非监督分类算法[5–8]可以较为完整地保留地物的

边缘与细节，但仍然会在一定程度上受到极化

SAR图像中固有相干斑噪声的影响，从而导致地物

分类精度不高；而基于区域/对象的非监督分类算

法[9,10]可以有效地结合区域信息，从而能够较好地

降低相干斑噪声对分类结果的影响，并且可以提高

后续处理的计算效率，提高地物分类精度。因此，

本文开展基于超像素的非监督极化SAR图像分类方

法的研究。

在多种非监督分类方法中，谱聚类因其能够在

任意形状的地物特征空间上取得较好的结果且能收

敛到全局最优值而得到了较多应用[11]。目前，研究

人员也已经提出了很多用于极化SAR图像的改进谱

聚类算法。Yang等人[12]基于谱聚类提出了利用模

糊C均值聚类的隶属度构建模糊相似度矩阵的算

法；Hu等人[13]针对极化SAR图像利用7种不同的相

似度度量构建相似度矩阵，之后再采用谱聚类以评

价分类效果；考虑到在实测数据中数据点间关系不

仅仅是成对度量的，Li等人[14]提出了超图谱聚类算

法。但这些算法只关注到了相似度矩阵构建时的核

函数选择或者距离度量问题，忽视了数据流形结构

上的内在相似度关系。

在传统的极化SAR图像非监督分类系统中大多

采用的距离度量不能有效考虑到数据集(图像)的全

局特征信息，故由此构建的相似度矩阵就不具备足

够的判别力。但是，对给定的相似性度量在图上进

行扩散并学习周边信息，可以得到一个全局的相似

性度量；同时在此基础上，采用在张量积图(Tensor
Product Graph, TPG)上扩散[15]的相似度学习方

法，能够使扩散过程根据数据内在关系在张量积图

上传播全局相似性，进行上下文信息的学习并构建

分类能力更强的相似度矩阵。

针对一般的距离度量无法获取数据内在的高阶

相似度信息，从而无法构建更具判别力的相似度矩

阵的问题，本文提出一个基于张量积扩散的非监督

极化SAR图像地物分类框架。首先，采用一种快速

超像素分割算法(Pol-IER算法)[16]对极化SAR图像

进行过分割，从而利用区域信息克服极化SAR图像

中固有的相干斑噪声的影响；其次，基于超像素提

取7个具有代表性的特征：SPAN特征[17]、散射功

率熵特征[5]、同极化比特征[5]、异极化率特征[18]以

及HSI(Hue, Saturation and Intensity)[19]颜色特

征，将这7个特征组合形成一个特征向量，并基于

高斯核函数构建相似度矩阵；然后，对此相似度矩

阵进行张量积扩散，得到判别能力与分类能力更强

的相似度矩阵；最后，基于此扩散后的相似度矩阵

进行谱聚类，获得最终的地物分类结果。本文的主

要贡献如下：(1)将张量积扩散引入到非监督极化

SAR图像地物分类方法研究中；(2)将本文算法与

其它4种性能较优的算法进行了大量的对比分析实

验，本文算法能够获得更高的分类精度，从而验证

了本文算法的优越性。

2    算法描述

本文算法分为4个步骤，主要包括：(1)超像素

分割；(2)特征提取与相似度矩阵构建；(3)相似度
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矩阵张量积扩散；(4)谱聚类。本文算法的框架流

程如图1所示。

2.1  超像素分割

本文直接采用先前提出的Pol-IER算法[16]来完

成极化SAR图像的超像素分割。Pol-IER算法是一

种用于极化SAR图像的超像素快速分割算法，主要

包括4个步骤：(1)初始化；(2)不稳定点局部k均值

聚类；(3)更新超像素模型和不稳定点集；(4)分割

后处理。Pol-IER算法不仅可以生成具有较高边缘

贴合度的超像素，并且拥有较高的计算效率。关于

极化SAR图像的超像素快速分割算法的详细过程请

参阅文献[16]，在此不再赘述。

2.2  特征提取与相似度矩阵构建

极化特征能够客观地表征极化SAR图像中的微

观结构，是极化SAR图像分类系统的基本要素。后

续的处理步骤以及分类性能的优劣均取决于特征的

提取。一般来说，所选极化特征的判别能力直接决

定了极化SAR图像分类系统的分类性能。

为了构建判别能力更强的相似度矩阵，获得更

好的分类结果，则需要从极化SAR图像中提取出具

有较强判别能力的1个或者多个特征。通常，极化

特征可分为两类：(1)原始极化矩阵(如散射矩阵、

协方差矩阵等)以及对它们的简单数学变换；(2)经

典的极化分解特征(如Freeman极化分解特征 [20]、

Cloude–Pottier’s极化分解特征[21]等)以及对它们的

简单数学变换。本文算法中采用的原始极化矩阵为

协方差矩阵，采用的极化分解特征为Freeman极化

分解特征以及相应的数学变换形式。本文从极化

SAR图像中共提取出了7种具有较强判别能力的极

化特征形成一个特征矢量以构建相似度矩阵，主要

包括：SPAN特征、散射功率熵特征、同极化比特

征、异极化率特征以及HSI颜色特征[5,17,18]。

在利用Pol-IER算法对极化SAR图像进行超像

素过分割后，可以获得大量的超像素。为了更好地

对每个超像素进行特征表示，采用如下步骤：(1)提
取极化SAR图像中每个像素点处的7个特征，并组

合形成一个特征向量来表示该像素点；(2)计算处

于同一个超像素内的所有像素点的平均特征向量作

为表示该超像素的特征向量。因此，极化SAR图像

中的每一个超像素都可以用一个特征向量来表征。

为了方便后续的数据处理，本文采取了min-max标
准化对提取的特征数据进行了归一化处理。

G = (V;E)
V= fv1; v2; ¢¢¢; vMg

(vi; vj) 2 E vi vj

wij (i; j = 1; 2; ¢¢¢;M) vi

vj M

ij

在超像素分割的基础上，一幅极化SAR图像可

以采用一个带权的无向图模型 来描述。

其中，节点 代表超像素集合，边

连接节点 和 。每条边有一个相应的

非负权重 ，表示相邻节点 和

的相似程度， 表示极化SAR图像过分割后所得

到的超像素数目。受文献[22]启发，本文算法采用

高斯核构建相似度矩阵 。相似度矩阵 中的每

一个矩阵元素 的计算如式(1)所示

ij = exp

(
¡

d2ij
¹"ij

)
; 1 · i · M; 1 · j · M (1)

dij vi vj其中， 表示超像素 和超像素 之间的欧氏距
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图 1 本文算法框架流程图

Fig. 1  The flowchart of the proposed method
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¹ "ij离， 是一个超参数， 是用来消除缩放问题的尺

度参数，定义为

"ij =
mean (d (i;Ni)) +mean (d (j ;Nj)) + dij

3
;

1 · i · M; 1 · j · M (2)

d (i;Ni) vi

Ni

mean (d (i;Ni)) mean (d (j ;Nj))

mean (d (i;Ni))

其中， 表示超像素 与其k最近邻(k-Nearest

Neighbors ,  k-NN)超像素 之间的欧氏距离，

是指平均欧式距离，

的定义与 相同。

2.3  张量积扩散

在传统非监督极化SAR图像分类系统中，相似

度矩阵通常由数据点(像素或者超像素)间的成对相

似性来决定，忽略了极化SAR图像的全局特征信

息。因此，之后的研究工作提出了在图结构上将相

似度度量向周围扩散的方法，考虑每一个数据点与

它邻域内的点的关系，从而实现相似度的学习[15,22]。

本文在张量积图上传播和扩散相似度信息，相较于

原图，张量积图考虑了更高阶的上下文关系，可以

更好地揭示数据的内在流形结构，以构建出具有更

强判别能力和分类能力的相似度矩阵，从而提高地

物分类的精度。

对于谱聚类算法，输入的相似度矩阵的判别能

力直接影响着分类结果。张量积扩散能在张量积图

上基于数据内在结构关系传播全局相似性。具体来

说，本文以2.2节获取的相似度矩阵 作为张量积

扩散过程的输入，利用张量积扩散获取扩散后的相

似度矩阵来作为2.4节谱聚类算法的输入，以提高

极化SAR图像地物分类结果的精度。

下面首先介绍简单基于原图的扩散过程，然后

再介绍基于张量积的扩散。

t t

t

t

2.3.1 基于原图的扩散　

　　众所周知，基于图论的扩散过程能够揭示数据

点间的内在几何关系。基于图的扩散最简单的理解

即图相似度矩阵的乘积 ( 为迭代次数)，但是，

这一经典扩散过程受到迭代次数 的制约。若相似

度矩阵 的行和均小于1，则基于 的经典扩散

过程最终会收敛为0矩阵，因此，迭代次数的设定

显得至关重要。为了降低迭代次数 对扩散过程的

影响，可以采用对相似度矩阵 进行加权的扩散

形式，如式(3)所示[15]

(t) =

tX
i=0

i (3)

XM

j=1 ij < 1 M

其中，为了避免扩散过程收敛为0 矩阵，必须确保

为非负矩阵，并且满足 ( 为超像素

i
XM

j=1

ij ¸ 1
ij

个数)，即行和均小于1；对任意的 ，若有

，则式(3)无法收敛。根据矩阵原理，满足

上述条件的矩阵 可由随机矩阵变换生成。满足

条件后，式(3)可收敛为

lim
t!1

(t) = ( 1¡ )¡1 (4)

1其中， 是与 同维的单位矩阵。

G = G G
G = (V£ V;W) G G

W = 


®; ¯; i; j = 1; 2; ¢¢¢;M

2.3.2 基于张量积的扩散　

　　张量积图采用 来表示，其定义为

。张量积图 中的每个节点包含 中

的一对节点，其相似度矩阵定义为 ，

其中， 表示Kronecker积 [ 2 3 ]。特别地，对于

，有

W (®; ¯; i; j) = (®; ¯) ¢ (i; j) = ®¯ ¢ ij (5)

2 RM£M W =  2
RMM£MM

因 此 ， 若 ， 则

。其简易示例如图2所示：

G图2中未展示自连接(环)，但是 中的每一个节

点都应有一个自环。基于张量积图的扩散过程类似

于式(3)，如式(6)所示

W(t) =

tX
i=0

Wi (6)

G G
G

由于张量积图 中的每个节点包括原图 中的

1对节点，相较于原图 ，其包含了更多的高阶信

息。因此，基于张量积的扩散能够获取更多揭示数

据内在关系的信息。与式(4)所示的收敛相似，式(6)
表示的扩散过程也可按照式(7)收敛

lim
t!1
W(t) = lim

t!1

tX
i=0

Wi = ( 2¡W)¡1 (7)

2 W

W

其中， 为与 同维的单位矩阵。但是，正如前面

所述，为了避免扩散过程收敛为0矩阵，必须确保

的行和均小于1。
G

W =  2 RMM£MM

W G

在式(6)表示的扩散过程中，由于张量积图 对

应的相似度矩阵 ，其维

度非常高，扩散和收敛过程的计算效率非常低，而

且扩散后得到的相似度矩阵 与原图 对应的相似
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图 2 张量积图简易示例

Fig. 2  An example of tensor product graph

第 4期 邹焕新等：一种基于张量积扩散的非监督极化SAR图像地物分类方法 439



G
¤ M £M

度矩阵 的维度也不一致。因此，本文希望能在

原图 上利用张量积进行相似性信息的学习，即扩

散后的相似度矩阵 维数为 ，同时包含了

学习后的相似性信息[15]

¤ = vec¡1
³
( 2¡W)¡1 vec ( 1)

´
(8)

vec

vec¡1

其中， 为一个算子，其作用是把一个矩阵的每

一列通过堆叠的方式将矩阵转换为一个列向量；

为将一个列向量转换为一个矩阵的逆算子。

G

G

O
¡
M 3
¢

O
¡
M 2
¢

M

O
¡
M 6
¢

O
¡
M 4
¢

然而，对于较大的图 ，由于计算量和存储空

间的高要求，利用式(8)进行张量积图扩散是非常

困难的。对于在原图 上的扩散过程，其计算量和

存储空间的要求分别为 和 ( 为矩阵

元素个数)；但是，对于基于张量积图的扩散，其计

算量和存储空间的要求则分别高达 和 。

因此，为了提高张量积图的扩散效率，本文采用了

一种基于原图的新的迭代算法，其定义为(其证明

过程详见文献[15])

(1) =
(t+1) = (t) T + 1

)
(9)

重复迭代直至 收敛，则有

lim
t!1

(t) = ¤ = ¤

= vec¡1
³
( 2¡W)¡1 vec ( 1)

´
(10)

G
O
¡
M 2
¢

O
¡
M 2:4

¢
t = T

O
¡
T ¢M 2:4

¢

上述算法在原图上的扩散过程等价于在张量积

图上的扩散过程，但节约了大量的计算时间与存储

空间。由于其等价于在原图 上的扩散，因此其对

存储空间的要求仍为 ，对计算量的要求主要

取决于矩阵相乘。如果采用Coppersmith-Winograd
算法[15]进行矩阵相乘，则其计算量可降至 ；

如果张量积扩散的迭代次数 ，则其总的计算

量为 。通常，当迭代次数为20时，扩

t = 20
散后的相似度矩阵的分类能力可以达到相对稳定的

水平，因此，在本文的实验中设置迭代次数 。

2.4  谱聚类

近几年来，谱聚类算法[11]由于其能够在任意形

状的(地物)特征空间上取得较好的聚类结果，且具

有较完善的数学框架而受到越来越多的关注。本文

算法将张量积图扩散后生成的相似度矩阵作为谱聚

类算法的输入，从而获得最终的分类结果。谱聚类

算法的详细过程请参阅文献[11]。

3    实验结果与分析

0 00 0 00

为了评估本文算法的性能，将本文算法与其它

多种算法基于一幅仿真图像和一幅实测极化SAR图
像进行了对比分析实验。本文采用的仿真极化SAR
图像由逆变换法[24]生成，其大小为200×200像素，相

应的Pauli-RGB图像和真值图分别如图3(a)和图3(b)
所示。实测极化SAR图像为ESAR拍摄的L波段极

化SAR图像，拍摄地区位于Oberpfaffenhofen测试

区，图像大小为700×1000像素，其Pauli-RGB图像

如图4(a)所示。通过参阅文献[25,26]以及该实测极

化SAR图像获取地区不同时期的光学遥感图像(其
中心位置坐标为11°16 30. 84 E, 48°05 20. 82 N)，

如图4(b)所示，绘制该实测极化SAR图像的真值图

如图4(c)所示。该实测极化SAR图像中主要包含

3类地物：林地(Woodland)、开放区1(Open area
1)和开放区2(Open area 2)。

本文实验部分的组织如下。首先，将在3.1节
验证本文算法中张量积扩散的有效性；然后，有关

本文算法的参数分析将会在3.2节进行讨论；最

后，为验证本文分类算法的有效性，分别基于仿真

和实测极化SAR图像进行了5种算法的对比分析实

验，包括：基于散射功率熵和同极化比的非监督分

类算法[5](Unsupervised Classification based on
Scattering power entropy and Copolarized ratio,
UCSC)、非监督K均值Wishart分类算法[6](Unsuper-

 

Class 1

Class 2

Class 3

Class 4

(a) Pauli-RGB 图像
(a) The Pauli-RGB image

(b) 真值图
(b) The ground-truth map 

图 3 仿真极化SAR图像

Fig. 3  The simulated PolSAR image

440 雷    达    学    报 第 8卷



vised K-means Wishart Classification algorithm,
UKWC)、基于测地线距离的Wishart分类算法[7]

(unsupervised Wishart Classification algorithm
based on Geodesic Distance, GDWC)、基于极化

分解的Wishart分类算法[8](unsupervised Wishart
Classification using Polarimetric decomposition,
CPWC)以及本文算法(Proposed Method, PM)。

i
i

i i

为保证对比实验的公平性，所有实验中的类别

数目均根据先验知识预先人为给定，且均基于超像

素进行分类实验，4种对比算法的实验参数则根据

相应论文的最优参数进行设定。本文基于仿真和极

化SAR图像对5种算法进行了大量的对比实验，并对

实验结果进行了详细的分析，共采取5种常用的度

量来评估分类性能，主要包括：混淆矩阵(Confusion

Matrix, CM)，其每一列代表了预测类别，每一行

代表了数据的真实归属类别；用户精度 (User

Accuracy, UA)，表示在分类为第 类的所有像素

中，其实测类型也是第 类的像素所占的比例；制

图精度(Producer Accuracy, PA)，表示在所有实

测类型为第 类的像素中，被正确分类也是第 类的

像素所占的比例；总体精度(Overall Accuracy,

OA)，表示在所有样本中被正确分类的像素比例；

Kappa系数(Kappa coefficient, K)，综合了UA和

PA用来评价分类图像的精度。

3.1  有效性分析

为了验证基于原相似度矩阵进行张量积扩散对

揭示极化SAR数据内在关系的有效性，将本文算法

与直接基于原相似度矩阵进行谱聚类所获取的分类

结果进行对比，本文称其为OM (Original Method)。
为了降低相干斑噪声的影响，本文对仿真和极化

SAR数据均采取了IDAN滤波处理[27]，IDAN滤波

处理的滑窗大小设置为30。

k = 12; ¹ = 0:24

基于OM和PM两种方法的仿真极化SAR图像

分类结果如图5所示。在利用Pol-IER算法时，超像

素分割初始网格数S=12，构建相似度矩阵时参数

设置均为 。从图5中的分类结果可

以明显看出，张量积扩散学习到的全局相似性发挥

了充分的作用，PM算法获得了更优的结果。表1和
表2分别展示了OM与PM两种算法基于仿真数据的

5种评价度量结果，表2中的粗体字表示比表1中的

数值增加的相应类别精度。从表1和表2中的数据可

以直观地看出，OM方法出现了误分情况，将类别

1错分为类别4，但经过张量积扩散，类别1的UA与
类别4的PA值分别提高了0.2339和0.1812。这个结

果清楚地表明，张量积扩散可以更好地优化上下文

信息并获取到更具判别能力的相似度矩阵。

考虑到实测图像的复杂性以及实验参数设置的

合理性，在对实测极化SAR图像进行实验时，超像

 

Open area 1

Unclassified

Woodland

Open area 2

(a) Pauli-RGB 图像
(a) The Pauli-RGB image

(b) 不同时期的光学参考图像
(b) The optical reference image in

different time

(c) 真值图
(c) The ground-truth map

 
图 4 实测极化SAR图像

Fig. 4  The real-world PolSAR image

 

(a) 超像素过分割结果
(a) The results of superpixel segmentation

(b) 原始方法分类结果
(b) The results of the OM

(c) 本文方法分类结果
(c) The results of the PM 

图 5 仿真极化SAR图像的分类结果

Fig. 5  Classification results of the simulated PolSAR image
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k = 15 ¹ = 0:50

k = 15; ¹ = 0:10

素分割的初始网格数S=15，构建相似度矩阵时分

别将两种方法的参数设置为可得到最佳分类效果时

的参数。对于OM方法，参数设置为 ,  ；

对于PM方法，参数设置为 。实验

结果如图6所示。总体来说，PM仍然优于OM，并

且可以清楚地从图6中观察到PM方法对于开放区

(开放区1和开放区2)的判别能力比OM方法要强。

表3展示了OM方法与PM方法两种算法的OA与

Kappa系数。显然，PM方法拥有更高的OA值与

K值，这个结果再一次表明了张量积扩散能够有效

地学习相似性信息并且提高地物分类精度。

3.2  参数分析

¹在本文所提的算法中，S, k与  3个参数直接决

定了分类结果的好坏，并且这3个参数的不同组合

也对分类结果有着重要的影响。

首先，S是极化SAR图像超像素中的初始分割

网格数，决定了超像素分割的精度以及后续的数据

处理量。

vi

Ni ¹

对于不同尺寸的极化SAR图像，应选择合适的

网格大小；其次，在计算相似度时，需要构建尺度

参数来消除缩放问题，因此，需要计算超像素 与

其k-NN超像素 之间的欧氏距离；再次， 是一个

超参数，用于构建相似度矩阵(详细信息请参考

2.2节)。此外，这3个参数之间也互相有所影响。

因此，本文将对这3个参数对分类结果的影响进行

深入分析。

¹

本文主要基于实测极化SAR图像对这3个参数

进行分析。超像素分割属于分类的预处理环节，只

有得到一个良好的超像素分割结果，才有可能获得

精度较高的分类结果。因此，本文首先就S的取值

进行了实验分析，并采用3种常用评价度量进行评

估，包括：边缘回调率(Boundary Recall, BR)[16]、
欠分割误差(Under-Segmentation Error, USE)[16]、
可达分割准确率(Achievable Segmentation Accuracy,
ASA)[16]。实验结果如图7所示。从图7中的超像素

分割实验结果可明显看出，针对本文给定的极化

SAR图像数据，当S取值为13和15时，均可以得到

较好的超像素分割结果。因此，为了便于分析比

较，本文共选择了2个有代表性的S值、5个典型的

k值以及5个典型的 值形成参数组合，开展实验并

分析实验结果。

图8展示了在不同参数组合下的OA值。虽然初

始分割网格数S的值越小越接近逐像素处理，但是

对比图8中的数据可以明显看出S=15时的分类精度

高于S=13时的分类精度。因此，对于不同尺寸的

极化SAR图像，要合理地选择超像素分割网格数。

当S=15时，总体精度OA值平均可以增加4.58%；

然而，当网格数S较小时则会产生有干扰性的冗余

数据，并且不能有效地减缓极化SAR图像中固有相

干斑噪声的影响，从而降低分类精度。

 

(a) 超像素过分割结果
(a) The results of superpixel segmentation

(b) OM 方法分类结果
(b) The results of the OM

(c) PM 方法分类结果
(c) The results of the PM 

图 6 实测极化SAR图像的分类结果

Fig. 6  Classification results of the real-world PolSAR image

表 1 OM方法基于仿真数据的5种评价度量结果

Tab. 1  The five evaluation criteria of the OM method for the
simulated PolSAR image

类别 类别1 类别2 类别3 类别4 UA

类别1 7822 26 19 2758 0.7362

类别2 3 9751 9 237 0.9751

类别3 12 47 9228 88 0.9843

类别4 14 96 11 9879 0.9879

PA 0.9963 0.9830 0.9958 0.7622

OA: 91.70%, K: 0.8894

表 2 PM方法基于仿真数据的5种评价度量结果

Tab. 2  The five evaluation criteria of the PM method for the
simulated PolSAR image

类别 类别1 类别2 类别3 类别4 UA

类别1 10308 26 19 272 0.9701

类别2 3 9751 9 237 0.9751

类别3 16 47 9228 84 0.9843

类别4 15 96 11 9878 0.9878

PA 0.9967 0.9830 0.9958 0.9434

OA: 97.91%, K: 0.9722
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观察图8(a)和图8(b)可发现，随着k值的增大，

分类精度大体呈增加趋势。当k值较小时，邻域信

息没有得到充分利用，不能较好地构建适应当前极

化SAR图像的相似度矩阵，从而得到较低的分类精

度。当S=15, k=14时比k=12时OA值最多可提高

12.84%，至少也可提高0.48%。但是无论S取何

值，都可在k=15时得到最佳的分类结果。而随着

k值的进一步增大，则会造成过度缩放的情况，反

而会降低相似度矩阵的判别能力，从而影响最终的

分类精度。

¹是构建相似度矩阵时的一个超参数，如式(1)
所示，位于指数函数的指数部分。因此，从指数函

¹ = 0:10

数特性来分析，其微小的变化即会引起函数值的突

变。从某种程度上来讲，真实图像更为复杂，而本

文采用的实测极化SAR图像存在较为严重的同物异

谱以及异物同谱现象，加之极化SAR图像固有的相

干斑噪声问题，因此，随着参数的变化，分类结果

会有一定的波动。但从整体上来看，无论S和k取何

值，当 时，都可以得到一个更高的总体精

度值。

3.3  5种算法的对比实验

3.3.1 基于仿真极化SAR图像的对比实验　

　　本文选择的5种算法的对比实验结果如图9所
示，表4所示为此5种算法的PA值、Kappa系数以

及OA值。

从表5中的数据可以直观地看出，UKWC与
CPWC两种算法的分类精度最低，其OA值分别为

71.62%和71.05%；从图9(b)和图9(d)中可明显看出

UKWC对类别2误分严重，CPWC算法基本丧失对

类别4的判别能力，这可能是由于其没有采用较多

的具有良好判别能力的特征。而GDWC算法略高

于上述2种算法，这是因为GDWC算法的原理是寻

 

(a) 不同 S 取值下的 BR 曲线
(a) The BR curve under

different values of S

(b) 不同 S 取值下的 USE 曲线
(b) The USE curve under

different values of S

(c) 不同 S 取值下的 ASA 曲线
(c) The ASA curve under

different values of S

11 12 13 14 15 16 17
0.83

0.84

0.85

0.86

0.87

S

B
ou

n
d
ar

y
 r

ec
al

l

11 12 13 14 15 16 17
0.165

0.175

0.185

0.195

S

U
n
d
er

-s
eg

m
en

ta
ti

on
 e

rr
or

11 12 13 14 15 16 17

0.925

0.935

0.965

0.955

0.965

S

A
ch

ie
v
ab

le
 s

eg
m

en
ta

ti
on

 a
cc

u
ra

cy

 
图 7 实测极化SAR图像超像素分割实验结果

Fig. 7  The results of the superpixel segmentation for the real-world PolSAR image

 

(a) S=13 时的整体精度
(a) The OAs for S=13

(b) S=15 时的整体精度
(b) The OAs for S=15
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¹图 8 实测极化SAR图像在不同参数值S，k和 时的整体精度

¹Fig. 8  The OAs for the real-world PolSAR image under different parameters of S, k and 

表 3 两种算法基于实测极化SAR图像的整体精度和Kappa系数

Tab. 3  The OAs and Ks of two methods for the
real-world PolSAR image

算法
精度

K OA (%)

OM算法 0.6193 78.51

PM算法 0.8097 89.36
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找两个数据点(超像素)间最短距离以构建相似度矩

阵。因此，从图9(c)中可看出，其分类结果轮廓清

晰，边缘贴合；但是，由于GDWC算法没有结合

有效的极化SAR图像特征进行分类，因此仍然存在

着较为严重的误分现象。图9(a)展示的UCSC算法

的分类性能较好，但仍有部分超像素被误分。而对

于本文算法，由于采用了多种典型的极化SAR图像

特征，同时通过张量积扩散得以充分利用上下文高

阶信息，从而得到更具判别能力的相似度矩阵，因

此，本文算法的极化SAR图像分类精度最高，分类

结果也最优。

3.3.2 基于实测极化SAR图像的对比实验　

　　5种算法的实验结果如图10所示，表5所示为此

5种算法的PA值、Kappa系数以及OA值。

从图10(d)中可以看出图中存在很多孤立的小

区域，这说明CPWC算法的分类结果受极化SAR
图像中固有的相干斑噪声影响严重，如区域A所
示；同时CPWC算法所选择特征较为单一且不能

 

(a) UCSC 分类结果
(a) The results of UCSC

(b) UKWC 分类结果
(b) The results of UKWC

(c) GDWC 分类结果
(c) The results of GDWC
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(d) CPWC 分类结果
(d) The results of CPWC

(e) PM 分类结果
(e) The results of PM
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B

 
图 10 实测极化SAR图像5种算法的分类结果

Fig. 10  Classification results of five methods for the real-world PolSAR image

 

(a) UCSC 分类结果
(a) The results of UCSC

(b) UKWC 分类结果
(b) The results of UKWC

(c) GDWC 分类结果
(c) The results of GDWC

(d) CPWC 分类结果
(d) The results of CPWC

(e) PM 分类结果
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图 9 仿真极化SAR图像5种算法的分类结果

Fig. 9  Classification results of five methods for the simulated PolSAR image

表 4 5种算法基于仿真极化SAR图像的3种评价度量结果

Tab. 4  The three evaluation criteria of five methods
for the simulated PolSAR image

算法
精度

类别1 类别2 类别3 类别4 K OA (%)

UCSC 0.9400 0.9857 0.9919 0.9504 0.9541 96.56

UKWC 0.5012 0.0000 0.9919 0.9459 0.6194 71.62

GDWC 0.5071 0.2242 0.9958 0.9808 0.6470 73.68

CPWC 0.5007 1.0000 0.9312 0.1633 0.6118 71.05

PM 0.9967 0.9830 0.9958 0.9434 0.9722 97.91

表 5 5种算法基于实测极化SAR图像的3种评价度量结果

Tab. 5  The three evaluation criteria of five methods
for the real-world PolSAR image

算法
精度

林地 开放区1 开放区2 K OA (%)

UCSC 0.9638 0.5477 0.0004 0.5940 77.09

UKWC 0.9657 0.8154 0.5011 0.6666 79.81

GDWC 0.9514 0.6030 0.7830 0.6645 80.74

CPWC 0.9984 0.4307 0.0014 0.4407 65.73

PM 0.9707 0.7461 0.9226 0.8097 89.36
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有效地寻找数据点(超像素)间的测地线距离，使得

其在区域B中无法分类出开放区2。而UCSC算法将

大量的开放区2误分为开放区1，如图10(a)中区域

B所示，这说明没有较多的极化SAR特征的确会对

地物的判别能力造成一定影响。图10(b)中部分地

物边缘和同质区域呈现破裂不完整的现象，这可能

由于UKWC算法没有充分地利用邻域相似性信

息，其相应的Kappa系数为0.6666。GDWC算法的

OA值可达80.74%，均高于上述3种算法，这再一

次印证了寻找数据点(超像素)之间最短距离的重要

性。然而，观察图10(c)中的区域A，仍然有较多的

噪声，这主要也是因为其没有结合多种有效的极化

SAR特征进行分类所导致的现象。综上所述，本文

算法不但结合了多种典型的极化SAR特征，并且利

用张量积图寻找数据流形结构上的测地线距离，可

以充分学习数据的高阶相似信息，因此，其既能较

为准确地区分出不同的地物，又能有效地降低相干

斑噪声对分类结果的影响，这对于非监督极化

SAR图像的地物分类是非常重要的。

4    结束语

本文针对利用原始的相似度矩阵进行极化

SAR图像分类，导致无法获取数据内在高阶信息的

问题，提出了一种基于张量积扩散的非监督极化

SAR图像地物分类算法。首先，为了在提高计算效

率的同时降低相干斑噪声对分类结果的影响，对极

化SAR图像进行超像素分割；然后，采用常用于图

像检索的张量积扩散，将基于超像素提取的7种特

征构建的原始相似度矩阵进行上下文相似性信息的

学习，生成判别能力和分类能力较强的相似度矩

阵；最后，通过谱聚类获取分类结果。本文算法采

用混淆矩阵、总体精度和Kappa系数等5个度量参

数对分类结果进行全方位的评估。首先基于一幅仿

真图像和一幅实测极化SAR图像，对张量积扩散的

有效性进行了验证；同时，将本文算法和其它4种
较优的极化SAR图像非监督分类算法进行了对比实

验，验证了本文算法分类性能的优越性；并且基于

实测图像对实验参数进行了分析。大量的实验结果

表明，张量积扩散可以有效地度量数据流形结构上

的测地线距离，充分利用数据内在的高阶信息，并

获得更优的分类结果和更高的分类精度。然而，需

要指出的是，如何合理地选择不同数量、不同类型

的特征形成一个高维特征向量以生成判别能力和分

类能力更强的扩散后的相似度矩阵，是本文未来需

要进一步深入研究的问题。
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