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摘要 本文针对极化合成孔径雷达 (polarimetric synthetic aperture radar, PolSAR) 图像解译中特征

提取不足与目标分类困难的问题, 进行了深入的研究, 提出了一种基于散射图卷积网络的 PolSAR 影

像分类方法. 在特征提取方面, 本文给出了极化散射编码的一维表现形式; 同时, 考虑目标散射的特性

和像素间的复杂关系,结合图论理论,提出了一种新的散射机制的图表示模型,来刻画复杂的极化散射

机理; 最后, 将这种新的散射建模方法和图卷积网络结合, 提出了 PolSAR 图像分类的新方法, 从而更

加高效、高精度地完成分类任务. 实验结果表明, 在 5 幅公开的 PolSAR 图像上 (PolSF 数据集), 本文

提出的算法具有良好的分类性能.
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1 引言

近年来, 国内外对地观测技术取得了飞速发展, 并在各行各业得到了广泛应用. 学者们围绕国家

需求和目标, 突破关键共性技术或重大工程, 努力实现以科技发展的局部跃升带动生产力的跨越发展,

并填补国家战略空白 [1∼4]. 高分三号卫星是我国首颗分辨率达到 1 m 的 C 频段多极化合成孔径雷达

卫星, 是高分专项 “天眼工程” 中唯一一颗 “雷达星”, 与 “高分家族” 的其他几颗光学遥感卫星相比,

最大的特点是有全天时、全天候的成像能力, 无论白天或黑夜、晴空或雷雨多云, 都可以随时对地成

像. 目前, 极化 SAR (synthetic aperture radar)在农业 (作物分类、土壤水分提取和作物评估)、海洋学

(地表水流和风场恢复)、林业 (森林监测、分类和树高估计)、灾难监测 (漏油检测、灾难评估) 和军事

(船舶检测、目标识别/分类) 等领域有着广泛的应用 [5∼9].
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极化 SAR 是一种主动式微波遥感成像雷达, 用微波设备来探测、接收被观测物体在微波波段的

电磁辐射和散射信息, 以识别远距离物体的技术. 微波遥感雷达可以穿透大气云层, 对天气条件等外

界干扰不敏感; 同时能够穿透植被, 从而探测位于地表下的目标; 获取的微波图像有明显的立体感, 能

提供可见光和红外遥感成像以外的信息 [10∼13].

极化 SAR 拥有上述诸多优点, 然而获取图像数据之后, 解译获取信息是至关重要的一个环节, 也

是从事极化 SAR 图像解译的学者们长期研究的方向. 与光学遥感图像不同的是, 极化 SAR 图像成像

机制比较复杂, 包括数据的编解码与存储方式、物体的散射特性、天线发射信号和接收信号的方式、

成像的斑点噪声等, 这都是解译所面临的难点问题. 解决这些问题, 将会给极化 SAR 图像数据解译带

来巨大的便利 [14,15].

深度学习由于其强大的学习能力, 以深度卷积神经网络为代表的系列算法, 在图像处理领域表现

出了出色的性能 [16]. 如何利用深度学习算法解决极化 SAR 图像分类的问题也成为了一个研究热点.

Zhou 等 [17] 提出了一种基于深度卷积神经网络的极化 SAR 图像分类方法. 该方法将极化相干矩阵形

式的多视极化 SAR 数据归一化的 6 维实特征向量, 送入 4 层卷积网络, 得到分类结果. Gao 等 [18] 提

出了一种基于双分支深度卷积神经网络的极化 SAR 图像分类方法. 该方法建立在两个分支的深度卷

积神经网络上, 将这两个分支的提取的特征通过全连接层组合起来. 然后, 利用 Softmax 分类器对这

些特征进行分类. Chen 等 [19] 提出了一种基于极化特征驱动的深度卷积神经网络来解决极化 SAR 图

像分类的问题, 核心思想是结合目标散射机理和极化特征挖掘的专家知识, 利用旋转域的经典旋转不

变极化特征和隐藏的极化特征来驱动所提出的模型, 以此来辅助深度卷积网络训练分类器, 提高最终

的分类性能. Jiao 等 [20] 以深度堆栈自编码网络为基础, 结合极化 SAR 数据的 Wishart 分布, 提出了

一种极化 SAR 图像分类的新方法. 该方法通过特殊的线性变化, 快速求得 Wishart 距离, 再结合隐层

网络, 提出 Wishart 网络, 将其不断堆叠, 形成深度 Wishart 网络. Zhang 等 [21] 提出了一种复值卷积

神经网络, 用于解决极化 SAR 图像的分类任务. 将卷积神经网络的输入层、输出层、卷积层、激活函

数和汇聚层等单元扩展到复数域. 此外, 针对网络训练, 推导了基于随机梯度下降的复杂反向传播算

法. Bi 等 [22] 提出了一种基于主动深度学习的极化 SAR 图像分类方法, 旨在利用主动学习的思想来

精调训练好的卷积神经网络,从而利用更少的样本完成分类任务,最后采用马尔可夫 (Markov)随机场

来增强结果的平滑线. Liu 等 [23] 提出了一种基于极化卷积网络的极化 SAR 图像分类方法, 给出了一

种新的数据表示方法, 即极化散射编码, 并结合全卷积网络, 实现了分类任务. 由此可以看出, 关于极

化 SAR 图像散射特性的研究, 一直属于领域内的热点问题, 研究者针对复杂的散射特性, 进行了深入

的研究和探索.

图卷积神经网络的出现给复杂数据的解译提供了新的思路,并成功应用于诸多非欧几里得结构数

据的场景 [24∼27]. 卷积神经网络面向的是具有欧几里得结构的数据,不适用非欧几里得结构的数据,图

卷积网络恰恰可以做到这一点. 图 (graph)是一种数据格式,它可以用于表示社交网络、通信网络、蛋

白分子网络等. 图中的节点表示网络中的个体, 边表示个体之间的连接关系. 许多机器学习任务例如

社团发现、链路预测等都需要用到图结构数据, 因此图卷积神经网络的出现为这些问题的解决提供了

新的思路. 图上的神经网络, 最早由 Joan Bruna 于 2014 年提出 [25], 分别从空间和谱域两个角度去构

造模型. 图卷积神经网络, 由 Kpif 等于 2017 年提出 [26], 它为图 (graph) 结构数据的处理提供了一个

崭新的思路, 将深度学习中常用于图像的卷积神经网络应用到图数据上. 图卷积神经网络是卷积神经

网络和谱图理论的结合和扩充. 另外, 图卷积神经网络为描述图上不同节点之间的内在关系提供了一

种有效的方法.

最近, 图卷积网络在遥感图像像素级分类任务中也取得了不错的结果 [28∼36], Wan 等 [28] 提出了
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图 1 散射图卷积网络的极化 SAR 图像分类框架

Figure 1 PolSAR image classification framework based on the scatter graph convolutional network

一个新的上下文感知动态图卷积网络用于高光谱图像分类. 为了获取长距离的上下文关系, 他们通过

学习像素到区域的分配来超越常规的图像网格, 并进一步编码区域之间的上下文关系, 从而可以通过

连续的图卷积将原本远离二维空间的区域连接起来. Cheng 等 [34] 提出了一种基于超像素的图卷积网

络的 PolSAR 图像分类方法 (MSSP-GCN). 该方法采用超像素作为图形节点, 充分利用超像素的特性

极大地减少了超像素的边界信息的计算成本, 从而应用在大尺度 PolSAR 图像分类中. 可看出利用图

卷积网络解决图像像素级分类任务的主要研究思路是如何构造节点特征和图结构信息.

综上, 本文针对具有全天候全天时极化 SAR 图像分类中的关键问题, 考虑极化 SAR 图像数据的

目标散射原理, 借鉴深度学习、图网络等有效的图像处理方法, 探索极化 SAR 图像分类的新方法.

本论文的特色和创新, 主要表现在以下:

• 提出了一种基于散射图卷积网络的极化 SAR 图像分类方法;

• 提出了一种新的散射机制的图表示模型, 来表示极化散射机理;

• 将散射特性建模与图卷积网络结合, 来进行网络建模;

• 在数据集 PolSF 上验证了算法的有效性.

2 散射图卷积网络

本文提出的散射图卷积网络 (scattering graph convolutional network, SGCN)算法整体框架如图 1

所示. 围绕极化 SAR图像分类任务,从 “极化 SAR数据表示与特征提取”、“散射特性与图表示”、“图

卷积网络分类模型” 这 3 方面进行介绍.

2.1 极化 SAR 数据表示与特征提取

极化 SAR 图像的成像模式是一种主动的方式, 通过发射电磁波, 经过地物散射回来的回波信号,

完成成像的过程. 根据电磁波的极化特性, 极化 SAR 通过发射和接收的模式, 获取水平 (H) 和垂直

(V) 这两种正交的极化电磁波, 来捕获目标物体的完整特性. 通常情况下, 极化 SAR 的发射天线和接

收天线都可以设置成水平和垂直两种方向, 最终可以得到 4 个独立的回波 (HH, HV, VH, VV). 其中,

HH表示水平发射和水平接收, VV表示垂直发射和垂直接收, HV表示水平发射和垂直接收, VH表示

垂直发射和水平接收.

对于极化 SAR 图像中每个像素点的信息, 可以将其表示成一个 2× 2 的复数矩阵形式, 这个矩阵
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被称为极化散射矩阵 S, 如下所示:

S =

SHH SHV

SVH SVV

 . (1)

直观地, 这里给出一般的假设, 分别以 a ∼ h 赋值极化散射矩阵 S, 各元素赋值情况如下:

SHH = a+ bi,

SHV = c+ di,

SVH = e+ fi,

SVV = g + hi,

(2)

其中 i 表示复数单元, SHH, SHV, SVH, SVV 表示不同的回波信号.

本文的特征提取方法是基于极化散射编码 [23], 如下所示:

φ (S) = φ

SHH SHV

SVH SVV

 = φ

a+ bi c+ di

e+ fi g + hi

 =


a b 0 0

0 0 |c| |d|
e 0 0 h

0 |f | |g| 0

 . (3)

对于图网络来说, 每个节点的特征需要的是一个一维的向量, 而对于每个像素点, 我们的极化散

射编码的最终形式是一个 4 × 4 的矩阵, 自然地想法是将其拉成一列. 同时, 从式 (3) 可以看出, 极化

散射编码中一半的元素为 ‘0’, 考虑到如果删掉 ‘0’ 元素进行列处理, 则存在幅度位置出现相位值的情

况. 所以我们直接拉成一列, 得到 16 维的列向量, 如下所示:

φ̃(S) = φ̃

 a+ bi c+ di

e+ fi g + hi

 = [a, b, 0, 0, 0, 0, |c|, |d|, e, 0, 0, h, 0, |f |, |g|, 0], (4)

式中元素 ‘0’ 用来补位, 从而能使有值位置的元素代表其特性.

2.2 散射特性的图建模与表示

极化 SAR数据的散射特性是指天线发射出去的信号经过不同材质的物体散射回不同强度的回波

信号的现象. 根据不同的物体, 散射现象大概分为单次散射、偶次散射和体散射等. 其中, 球状体和平

面体很直观地表明了单次散射机制, 电磁波发射到这种物体上, 都会直接被散射回去. 偶次散射是指

电磁波经过两次反射之后朝着原路返回的现象. 前两种现象的反射强度都比较强. 第 3 种体散射是指

空间方向随机分布的偶极子或者短细棒,例如树枝和植被区域,这种物体可以用体散射来表述,电磁波

照射到这种物体上经过多次反射, 只有部分能量传播回来被雷达接收.

对于雷达来说, 发射信号是已知的, 面对不同的散射体, 会得到不同的返回信号, 这些信号也包含

多种散射体的回波叠加, 相对比较复杂. 如何对各种不同的散射体进行建模, 是一个巨大的挑战.

本文引入图网络来描述极化 SAR 数据复杂的散射特性. 将多种散射体的回波叠加和图网络中

的节点汇聚结合起来, 进行建模. 图 2 给出了利用图网络解决极化 SAR 图像数据表示与分类的动机,

图 2(a)列出了极化 SAR成像散射的一个示意图,虽然极化 SAR图像数据从格式看是欧几里得空间下

的栅格数据,但是其每个点的散射信号却是复杂的、无序的、甚至是随机的. 图 2(b)展示了图网络的基

本连接单元. 通过对比图 2(a) 和 (b) 中的结构, 可以看出, 图 2(a) 中节点的散射信息的分布和图 2(b)
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(a) (b)

图 2 (网络版彩图) (a) 散射特性与 (b) 图网络对比

示意

Figure 2 (Color online) Comparison between (a) the scat-
tering characteristics and (b) graph network

图 3 (网络版彩图) (a) 图节点关系与 (b) 邻接矩阵

Figure 3 (Color online) (a) Pixel relation and (b) adja-
cency matrix

(a) (b)

图 4 (网络版彩图) 像素散射建模示意

Figure 4 (Color online) Scattering characteristic modeling. (a) Single point scattering; (b) single point pixel relationship

中节点间的连接结构极其相似. 受此启发, 如何将两者进行结合建模是本论文研究的关键, 这个关键

结合点在于邻接矩阵的构造, 下面就这个问题进行讨论.

在图网络中, 图的定义为 G = (V,E), V 表示顶点, E 表示边. 为了刻画 V 和 E, 包括两个部分:

节点 V 的特征 X 和图结构 (邻接矩阵 A). X ∈ RN×C , N 表示样本个数, C 表示特征的维数或者通道

数. A ∈ RN×N 表示 N 个节点之间的关系. 图 3 给出了一个示例, 图 3(a) 表示一个具有 6 节点的图

结构, 节点 1 除了和节点 2 和 5 相连接外, 还和自己有连接, 这个称为自环. 图 3(b) 表示与图 3(a) 相

对应的邻接矩阵, 可以看出, 6 个节点就对应一个 6 × 6 的矩阵, 表示节点之间的对应关系, 有连接的

节点对应位置设为 1, 反之为 0.

目标散射特性的建模核心在邻接矩阵 A的构造上,即中心节点和周围邻近节点的关系.图 4给出

了一个像素的散射建模的思路,第一,非规则邻接点特性,从图 4(a)中可以看出,中心像素点的邻接点

是比较杂乱的、无序的, 这也符合散射机理. 第二, 规则邻接点建模, 如图 4(b) 所示, 以黄色的中心像

素点作为研究对象, 它的邻接点就是其 k 邻域的像素点. 关于规则邻接点建模, 可以选取 k 邻域作为

研究对象, k 是超参数. 在图 4(b)中,以 5× 5的图像块为例,共 25个像素点,其中一个中心像素和 24

邻域信息, 这样就可以构建一个 25× 25 的邻接矩阵 A. 下面公式给出其构造方式:

Ai,j = exp(−||xi − xj ||2/δ), (5)

其中, xi, xj 表示对应位置的像素值或者特征值, δ 是表示距离因子的超参数, 以中心像素为参考, 邻
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图 5 (网络版彩图) 图卷积网络

Figure 5 (Color online) Graph convolutional network

近的第 1 层对应的值是 1, 第 2 层是 1/2, 第 3 层是 1/3, 以此类推, 第 n 层是 1/n. 此邻接矩阵对应的

图像特征是一个 5× 5× 16 的图像块, 可转换为 25× 16 的输入.

2.3 图卷积网络

在图像处理中, 卷积的概念很直观, 因为图像是栅格格式的, 像素点的排列顺序也有明确的位置

关系. 然而在抽象的图结构数据中, 没有这些性质, 没有空间上的位置关系, 也就难以通过卷积的方式

进行计算.图卷积网络 (graph convolutional network, GCN)的核心思想是利用边的信息对节点信息进

行聚合从而生成新的节点表示. 通过在图结构上进行推导和优化的方式来研究图神经网络. 图神经网

络需要解决的难点是, 如何根据相邻节点特征和边的信息对当前节点特征进行更新, 从而对图数据进

行节点分类、图分类、边预测等 [26]. 在图上, 不但可以处理非欧几里得空间的数据, 亦可处理欧几里

得空间数据, 那是因为从广义上来讲, 任何数据在赋范空间内都可以建立拓扑关联.

关于图上的卷积操作, 主要从谱图理论出发, 利用拉普拉斯 (Laplace) 变换、傅里叶 (Fourier) 变

换等工具,通过卷积的一般形式进行推导、展开和近似,从而得到离散的图卷积模型. 关于推导这里不

占用篇幅. 下面直接考虑多层的图卷积网络, 最终得出的传播规则可以表示为

H(l+1) = σ
(
D̃− 1

2 ÃD̃− 1
2H lW l

)
, (6)

其中 H(l+1) ∈ RN×D 表示第 l + 1 层的特征, N 是样本个数, D 是特征维数. H(l) 表示第 l 层的特

征. 通常 H0 = X 表示模型的输入. σ 是激活函数, 通常可以采用 ReLU, Sigmoid 等. W l 是第 l 层可

学习的权重. D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2 表示图中节点的位置关系及其规范化表达式, 通常表示成 Â = D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2 ,

Ã = A + IN , IN 表示单位矩阵. D̃ 是度矩阵, 其中 D̃ii =
∑

j Ãij , 表示每行元素相加赋值到对角元素

的位置上. 在模型训练过程中 Â 是一个常数矩阵. 所以传播规则式 (6) 可以简写为

H(l+1) = σ
(
ÂH lW l

)
. (7)

下面以一个图卷积网络的模型架构为例进行介绍, 包含输入层、图卷积层、全连接和一个输出层,

结构如图 5 所示, 表达式如下:

Z = f(X,A) = softmax(ÂReLU(ÂReLU(ÂH0W 0)W 1)W 2), (8)
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其中 W 0, W 1 和 W 2 是可学习的权重参数, H0 = X, 激活函数 ReLU(x) = max(0, x) 分类器

softmax(xi) =
1

Z
exp(xi),

Z =
∑
i

exp(xi).
(9)

网络的损失函数采用交叉熵损失, 定义如下:

L = −
∑
n∈YL

F∑
f=1

Ynf lnZnf , (10)

其中 YL 代表有标记的样本. F 代表最后特征图的通道数, 与分类的类别数保持一致. n 和 f 分别表

示样本索引和通道索引. 最后, 可以通过最小化交叉熵损失来优化网络参数, 整个网络采用随机梯度

优化算法来进行优化和求解.

2.4 基于散射图卷积网络的 PolSAR 图像分类

极化 SAR 图像分类是一种像素级的分类任务, 是指通过算法判断和确定图像中每一个像素点位

置的地物类别.

接下来,给出基于散射图卷积网络的极化 SAR图像分类算法流程,见算法 1. 分为 8个步骤: (1)对

原始的极化散射矩阵进行极化散射编码, 得到 SI , 这一步是将原始的复数矩阵进行了实数化, 便于后

续模型的操作; (2) 极化散射矩阵是一个二维的实数矩阵, 将其转换成一维的特征向量 X, 来满足图网

络的输入需求, 作为节点特征; (3) 考虑数据的散射特性, 进行节点散射建模, 构造邻接矩阵 A; (4) 综

合前面三点, 将极化 SAR 图像数据, 转换成一维特征向量, 同时得到邻接矩阵, 共同作为图卷积网络

的输入; (5) 通过图卷积网络得到最后一层的输出的特征, 送入 Softmax 分类器进行分类; (6) 设置学

习率、动量衰减参数、迭代次数等参数, 采用随机梯度下降法对网络进行优化; (7) 网络训练完成, 保

存模型参数; (8) 利用训练好的参数, 在测试集上验证算法的性能, 输出分类结果.

Algorithm 1 Scatter graph convolutional network

Input: Polarimetric SAR image.

Output: Classification results.

1: Encodes the polarization scattering matrix to obtain SI ;

2: Unidimensional processing SI gets X, as a node feature;

3: The scattering characteristics of the node are modeled to obtain the adjacency matrix A;

4: Input X and A into the graph convolutional network;

5: Inputs the last layer of features into the Softmax classifier;

6: Updated 4 and 5 by the random gradient descent method;

7: Meets the stop conditions and the training is completed;

8: Output classification results.

3 实验结果及分析

本节主要验证所提出算法的性能, 主要分为 4 个部分进行介绍, 包括实验数据、实验设置、评价

指标, 以及结果分析.
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(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i) (j)

图 6 (网络版彩图) PolSF 数据集可视化. (a)–(e) 是不同传感器下的旧金山地区图像, 包括 SF-AIRSAR,

SF-ALOS2, SF-GF3, SF-RISAT 和 SF-RS. (f)–(j) 分别是对应的标记图

Figure 6 (Color online) PolSF dataset visualization. (a)–(e) are the images of San Francisco area under different sensors,

including SF-AIRSAR, SF-ALOS2, SF-GF3, SF-RISAT, and SF-RS. (f)–(j) are corresponding ground truth respectively

表 1 PolSF 数据集介绍

Table 1 PolSF dataset

Name Time Resolution (m) Size Class Polarization Country Band

SF-AIRSAR 1989.08 10 1024× 900 5 Full USA P

SF-ALOS2 2015.03 18 2784× 5056 6 Full Japan L

SF-GF3 2018.08 8 2304× 2912 6 Full China C

SF-RISAT 2016.08 2.33 4928× 6391 6 Dual India X

SF-RS2 2008.04 8 1380× 1800 5 Full Canada C

3.1 实验数据

本文采用的实验数据集是 PolSF [27],该数据集1)2) 包括 5幅美国旧金山地区的极化 SAR数据,这

5 幅图像分别来自不同的卫星和不同的时间. 数据集的伪彩图和标记图可视化见图 6, 数据集的成像

时间、分辨率、像素大小、类别和成像类型、卫星信息等信息, 见表 1.

3.2 实验设置

在实验中, 主要包括对比算法和所提出算法的参数设置. 本文采用的对比算法有堆叠自编码网络

(SAE) [23]、卷积神经网络 (CNN) [19]、卷积自编码网络 (CAE) [37]、多尺度超像素图卷积网络 (MSSP-

GCN) [34]. 为了对比的公平性, 本文的对比算法和所提出的算法均设置了 9 层的网络, 结构为 [I; 128;

256; 256; 256; 128; 64; 64; C], 其中 I 为输入 X 的维度, 实验中选取的图像大小为 31 × 31, C 为对应

图像的类别个数. 在模型训练中, 每类的训练样本个数均随机选取 1024 个, 剩下的标记样本作为测试

1) https://github.com/liuxuvip/PolSF.

2) https://gitee.com/liuxu-vip/PolSF.
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表 2 SF-AIRSAR 数据上的分类结果

Table 2 Classification accuracy on SF-AIRSAR

Method Montain Water Urban Vegetation Bare soi OA AA Kappa

SAE 0.7048 0.9642 0.9981 0.9986 0.6677 0.9567 0.8667 0.9337

CNN 0.6609 0.9715 0.9978 0.9967 0.6876 0.9579 0.8629 0.9353

CAE 0.6140 0.9640 0.9980 0.9962 0.7182 0.9593 0.8581 0.9374

MSSP-GCN 0.6320 0.9680 0.9950 0.9908 0.723 0.9618 0.8618 0.9432

SGCN 0.7454 0.9767 0.9974 0.9966 0.7488 0.9684 0.8930 0.9512

样本. 在训练阶段,网络权重参数使用的初始化方法是 Xavier,动量是 0.9,学习率是 0.01,训练的批大

小是 64. 本文实验中使用的操作系统为 Ubuntu16.04, 深度学习框架为 Pytorch, 程序接口是 Python.

使用的图形工作站硬件是 64 G RAM 和 GeForce GTX TITAN X GPU.

3.3 评价指标

算法性能的评价指标分类是总体精度 (overall accuracy, OA)、平均精度 (average accuracy, AA)和

卡帕系数 (kappa coefficient, Kappa). 首先介绍总体精度 OA:

OA =
M

N
, (11)

其中 M 是分类的样本个数, N 是总样本的个数. 下面是平均精度:

AA =
1

C

C∑
i=1

Mi

Ni
, (12)

其中 C 是类别数, i 是类别索引, Mi 是第 i 类的分类数目, Ni 是第 i 类的所有样本个数.

Kappa =
OA− P

1− P
, P =

1

N2

C∑
i=1

Z̄(i, :) ∗ Z̄(:, i), (13)

其中 Z 是混淆矩阵, Z̄(i, :) 是其第 i 行元素之和, Z̄(:, i) 是其第 i 列元素之和. N 是测试样本的个数.

3.4 实验结果

下面给出了本文所提出算法和对比算法在 PolSF 数据集上的分类结果. 见表 2∼6 和图 7, 图 7 第

1∼5 行分别是 SF-AIRSAR, SF-ALOS2, SF-GF3, SF-RISAT, SF-RS 的结果, 第 1∼5 列分别表示 SAE,

CNN, CAE, MSSP-GCN, SGCN 的结果.

3.4.1 SF-AIRSAR 数据实验结果

本实验数据是美国的机载合成孔径雷达 AIRSAR 于 1989 年拍摄于旧金山海湾区的全极化 SAR

图像. 空间分辨率是 10 m, 图像大小是 1024× 900, 标记了 5 个类别地物, 分别是山地、水、城市、植

被、裸土. 未标记的地物标记为黑色. 实验结果见表 2 和图 7(a)∼(e). 从表 2 可以看出, 本文所提出的

算法整体准确率 OA 达到了 96.84%, 高于其他对比方法. 在这幅图像中, 山地和裸土这两类相对比较

难分,分类准确率较低,仅 60%∼70%之间,本文所提出的算法相对对比算法提升了 4∼8个百分点. 第

2 类水的分类准确率也达到了最高 97.67%, 比 SAE 和 CAE 高 1.2 个百分点, 比 MSSP-GCN 和 CNN

高 0.6 个百分点. 第 3 和 4 类, 即城市和植被分类结果较好, 均达到了 99% 以上. 分类结果的可视化

1908



中国科学 :信息科学 第 52 卷 第 10 期

表 3 SF-ALOS2 数据上的分类结果

Table 3 Classification accuracy on SF-ALOS2

Method Montain Water Vegetation High-Density Low-Density Developed OA AA Kappa

SAE 0.8991 0.9999 0.8734 0.9368 0.9862 0.7150 0.9644 0.9017 0.9419

CNN 0.8884 1.0000 0.8523 0.9420 0.9975 0.8122 0.9693 0.9154 0.9498

CAE 0.9263 1.0000 0.8559 0.9413 0.9986 0.8210 0.9716 0.9239 0.9535

MSSP-GCN 0.9128 1.0000 0.8726 0.9408 0.9932 0.8765 0.9733 0.9327 0.9582

SGCN 0.9044 1.0000 0.9027 0.9405 0.9965 0.9233 0.9770 0.9446 0.9623

表 4 SF-GF3 数据上的分类结果

Table 4 Classification accuracy on SF-GF3

Method Montain Water Vegetation High-Density Low-Density Developed OA AA Kappa

SAE 0.6282 0.9997 0.8913 0.9776 0.9710 0.8285 0.9595 0.8827 0.9365

CNN 0.6076 0.9999 0.9270 0.9947 0.9962 0.8001 0.9630 0.8876 0.9420

CAE 0.7312 0.9999 0.9150 0.9887 0.9779 0.9895 0.9755 0.9337 0.9616

MSSP-GCN 0.7219 0.9999 0.9355 0.9854 0.9788 0.9802 0.9758 0.9336 0.9622

SGCN 0.7107 0.9999 0.9807 0.9862 0.9993 0.9760 0.9808 0.9421 0.9698

见图 7(a)∼(e), 可以看出图 7(e) 更接近真实地物标记图, 分类结果图中的噪声相对较少, 也表示本文

提出的算法具有较好的分类性能.

3.4.2 SF-ALOS2 数据实验结果

该实验数据是日本的星载合成孔径雷达 ALOS2于 2015年拍摄于旧金山海湾区的全极化 SAR图

像. 空间分辨率是 18 m, 图像大小是 2784 × 5056, 标记了 6 个类别地物, 分别是山地、水、植被、高

密度城市、低密度城市、开发区. 未标记的地物标记为黑色. 实验结果见表 3 和图 7(f)∼(j). 实验的

量化指标见表 3, 总体的, 本文所提出的算法达到了 97.70% 的总体分类精度, 高于其他算法. 从每个

类别分析, 所有算法对水这一类几乎都判断对了. 特别是在较难分辨的开发区这一类, 对比算法 SAE,

CNN, CAE, MSSP-GCN分别是 71.50%, 81.22%, 82.10%和 87.65%. 本文所提出的算法 SGCN达到了

92.33%, 高于对比算法近 10 个百分点. 从图 7(f)∼(j) 对比可以看出, 本文算法的开发区分类结果, 相

对比较清晰、均匀. 对于第 3 类植被, 本文算法也提高了 3∼5 个百分点. 其他类别和对比算法基本持

平, 分类准确率的 3 个指标均是最高.

3.4.3 SF-GF3 数据实验结果

该实验数据是中国的星载合成孔径雷达高分 3 号于 2018 年拍摄于旧金山海湾区的全极化 SAR

图像. 空间分辨率是 8 m, 图像大小是 2304× 2912, 标记了 6 个类别地物, 分别是山地、水、植被、高

密度城市、低密度城市、开发区. 未标记的地物标记为黑色.实验结果见表 4和图 7(k)∼(o). 从表 4的

分类指标可以看出,本文提出算法的总体精度达到了 98.08%, Kappa系数也达到了 96.98%. 从第 1类

山地的分类结果, 可以看出本文算法比 SAE 和 CNN 高出了近 10 个百分点. 从第 6 类开发区的分类

结果, 可以看出 SGCN 比 SAE 和 CAE 分别提高了 15 和 17 个百分点, 对比图 7(l), (m) 和 (o) 可以

看出. 特别地, 第 3 类植被的分类结果提升比较明显, 本文提出的算法的准确率是 98.07%, 相对 3 个

对比算法提高了 7∼9 个百分点. 对应的结果优势也可以从图 7(k)∼(o) 看出.
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表 5 SF-RISAT 数据上的分类结果

Table 5 Classification accuracy on SF-RISAT

Method Montain Water Vegetation High-Density Low-Density Developed OA AA Kappa

SAE 0.5810 0.9964 0.8393 0.9807 0.9814 0.4564 0.9255 0.8059 0.8866

CNN 0.6624 0.9940 0.8332 0.9396 0.9988 0.4682 0.9289 0.8160 0.8913

CAE 0.6248 0.9986 0.7792 0.9344 0.9918 0.7480 0.9375 0.8461 0.9048

MSSP-GCN 0.6288 0.9973 0.8124 0.9412 0.9903 0.6752 0.9401 0.8409 0.9113

SGCN 0.6440 0.9967 0.8400 0.9571 0.9893 0.6562 0.9440 0.8472 0.9144

表 6 SF-RS2 数据上的分类结果

Table 6 Classification accuracy on SF-RS2

Method Water Vegetation High-Density Low-Density Developed OA AA Kappa

SAE 0.9997 0.9579 0.9640 0.9683 0.8915 0.9772 0.9563 0.9673

CNN 0.9987 0.9591 0.9491 0.9829 0.9624 0.9796 0.9705 0.9707

CAE 1.0000 0.9934 0.9816 0.9915 0.8383 0.9856 0.9610 0.9793

MSSP-GCN 1.0000 0.9872 0.9834 0.9871 0.9266 0.9877 0.9769 0.9801

SGCN 0.9999 0.9896 0.9875 0.9883 0.9581 0.9924 0.9847 0.9891

3.4.4 SF-RISAT 数据实验结果

该实验数据是印度的星载合成孔径雷达 RISAT于 2016年拍摄于旧金山海湾区的双极化 SAR图

像, 特别注意的是本文中关于双极化 SAR 数据, 未成像而缺失的信息, 在散射矩阵中设置为 0. 空间

分辨率是 2.33 m, 图像大小是 4928 × 6391, 标记了 6 个类别地物, 分别是山地、水、植被、高密度城

市、低密度城市、开发区. 未标记的地物标记为黑色.实验结果见表 5和图 7(p)∼(t). 从表 5的分类指

标可以看出, 本文所提出的算法在分类指标中, 总体分类精度、平均分类精度和 Kappa 系数都得到了

最高, 分别是 94.4%, 84.72%, 91.44%. 其中比较难分辨的类别都取得不错的结果, 例如第 6 类, 即开发

区. SGCN 在开发区这类的结果比 SAE 和 CNN 高出 20 个百分点. 从图 7(q)∼(t) 也可以对比看出,

开发区这类地物明显在图 7(t)增多. 其他类别涨幅在 −5∼5个百分点之间波动,本文算法整体优于对

比算法.

3.4.5 SF-RS2 数据实验结果

该实验数据是加拿大的星载合成孔径雷达 RADASAT2, 2008 年拍摄于旧金山海湾区的全极化

SAR 图像. 空间分辨率是 8 m, 图像大小是 1380× 1800, 标记了 5 个类别地物, 分别是水、植被、高密

度城市、低密度城市、开发区. 未标记的地物标记为黑色. 实验结果见表 6 和图 7(u)∼(y). 这幅图像

的分类结果相对都较好, 从表 6 可以看出, 对比算法和本文提出的算法都高于 95.00%. SGCN 得到了

99.24%的总体准确率,在开发区这类地物中取得了较为明显的提升,比 SAE和 CAE分别高出了 6和

12 个百分点, 比 MSSP-GCN 高了 3 个百分点. 对比图 7(u)∼(y), 可以看出, 开发区的分类结果比较平

滑, 没有杂点, 边界比较清晰.

综上,在 PolSF数据集中的 5幅 PolSAR数据的实验结果可以看出,本文所提出的算法 SGCN取

得了较好的分类结果, 结果的整体分类精度、平均分类精度和 Kappa 系数都有所提升. 特别地, 在一

些较难识别的类别中也表现得较为明显, 充分展示了本文算法的性能. 另外, 通过对比算法进行分析,
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(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i) (j)

(k) (l) (m) (n) (o)
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(u) (v) (w) (x) (y)

图 7 (网络版彩图)实验分类结果图. 第 1∼5行分别代表数据 SF-AIRSAR, SF-ALOS2, SF-GF3, SF-RISAT

和 SF-RS. 第 1∼5 列分别代表方法 SAE, CNN, CAE, MSSP-GCN 和 SGCN

Figure 7 (Color online) Classification results. The first to fifth rows represent data SF-AIRSAR, SF-ALOS2, SF-GF3,

SF-RISAT, and SF-RS, respectively. The first to fifth columns represent methods SAE, CNN, CAE, MSSP-GCN, and
SGCN, respectively

可以看出, 所提算法性能的提升主要是因为图卷积网络提取了更加有效的特征. 实验设置中, 我们和

对比算法使用了相同的参数、分类器, 区别就在于图卷积网络的设计. 归结原因是图卷积网络更能够

挖掘像素间的散射关系, 从而进行有效的表征, 从而增加其识别率. 关于算法的效率, 如表 7 所示, 从
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表 7 计算时间

Table 7 Computation times

Method
SF-AIRSAR SF-ALOS2 SF-GF3 SF-RISAT SF-RS2

Train (s) Test (s) Train (s) Test (s) Train (s) Test (s) Train (s) Test (s) Train (s) Test (s)

SAE 300 55 312 120 322 88 325 130 300 60

CNN 348 75 322 115 320 92 300 125 283 80

CAE 321 40 315 117 315 95 323 128 325 52

MSSP-GCN 318 43 317 105 321 91 318 131 308 48

SGCN 308 42 315 104 317 96 321 132 311 47

训练时间来看,各个算法的时间相差不多,主要原因是本文中,训练样本选取是一致,即对于所有图像,

每个类别的数目是固定. 从测试时间可以看出, 图像尺寸的大小与测试时间的长短是一致的.

4 结论

本论文针对极化 SAR 图像地物分类的问题, 以极化散射矩阵为研究对象, 探索数据成像机理, 构

造数据散射编码函数, 利用数据的散射特性, 借助图网络与卷积神经网络的表征和学习能力, 构建基

于散射图卷积网络的极化 SAR 图像分类模型, 从而探索出极化 SAR 图像分类的新理论与新方法. 实

验结果表明, 本文提出的算法可以有效地挖掘数据的特征, 从而高效完成极化 SAR 图像分类的任务.

在未来的工作中, 将更加深入地研究极化散射特性的建模.
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Abstract In this paper, we address the problem of insufficient feature extraction and the difficulty in inter-

preting the polarimetric synthetic aperture radar (PolSAR) images with all-day and all-weather capability and

propose a novel scattering graph convolution network for PolSAR image classification. In terms of feature ex-

traction, this paper presents a one-dimensional representation of polarimetric scattering coding. Simultaneously,

considering the target scattering characteristics and the complex relationship among pixels, combined with the

graph theory, a novel graph representation model of scattering mechanism is proposed to describe the complex

polarization scattering mechanism. Finally, a polarimetric SAR image classification model based on the scatter

graph convolution network is proposed to improve the decoding and classification of the PolSAR data. The exper-

imental results regarding the five images of the PolSF dataset demonstrate that the proposed algorithm exhibits

superior performance.

Keywords scattering, feature representation, graph convolutional network, PolSAR image, classification
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