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基于半监督学习的 SVM-Wishart极化 SAR图像分类方法
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摘 要：该文针对极化 SAR (Synthetic Aperture Radar)图像分类中的小样本问题，提出了一种新的半监督分类算

法。考虑到极化 SAR数据反映了地物的散射特性，该方法首先利用目标分解方法提取了多种极化散射特征；其次，

在协同训练框架下结合 SVM分类器构建了协同半监督模型，该模型可以同时利用有标记和无标记样本对极化 SAR

图像进行分类，从而在小样本时可以获得更好的分类精度；最后，为进一步改善分类结果，在协同训练分类完成后，

该方法又利用Wishart分类器对分类结果进行修正。理论分析与实验表明，该算法在只有少量标记样本的情况下

优于传统算法。
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SAR Images Based on SVM-Wishart
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Abstract: In this study, we propose a new semi-supervised classification method for Polarimetric SAR (PolSAR)
images, aiming at handling the issue that the number of train set is small. First, considering the scattering
characters of PolSAR data, this method extracts multiple scattering features using target decomposition approach.
Then, a semi-supervised learning model is established based on a co-training framework and Support Vector
Machine (SVM). Both labeled and unlabeled data are utilized in this model to obtain high classification accuracy.
Third, a recovery scheme based on the Wishart classifier is proposed to improve the classification performance.
From the experiments conducted in this study, it is evident that the proposed method performs more effectively
compared with other traditional methods when the number of train set is small.
Key words: Polarimetric Synthetic Aperture Radar (SAR); Terrain classification; Semi-supervised learning;
Co-training; Support Vector Machine (SVM)

1 引言

极化SAR图像分类作为极化SAR图像处理的
重要部分，在军事侦察、土地勘察和城市规划等领
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域都有着广泛的应用前景。目前的极化 SAR分类
方法主要有 3种：无监督学习[1,2]、监督学习[3,4]和半

监督学习[5,6]。在极化 SAR分类中，无监督方法不
需要标记样本，主要采用目标分解的方法根据不同

地物的物理散射特性对目标进行分解，如三分量分

解[7]和四分量分解[8]。监督方法通常比无监督方法

更容易取得较好的极化 SAR分类效果，但是监督

http://dx.doi.org/10.12000/JR14138
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方法需要大量的标记样本，而实际中很难获取大量

的标记样本，如 SVM 分类器[8]。半监督方法利用

大量未标记样本，通过发现未标记样本中的隐含信

息结合标记样本信息提高分类精度。半监督学习同

时利用已标记样本和未标记样本，弥补了监督学习

和无监督学习的不足，已为机器学习领域的研究热

点。近年来也有学者将半监督学习方法成功用于极

化 SAR 图像分类，例如，文献[6]中将半监督学习

方法用于极化 SAR 分类，该方法结合了无监督聚

类的策略，通过无监督聚类优化分类结果。 
协同训练[5]作为半监督学习的一种流行方法，

采用两个分类器对大量未标记信息进行对比验

证，提取更可靠信息提高分类效果，吸引着大量

的学者对其进行深入的研究。本文主要针对极化

SAR 数据中很难获取大量标记样本的问题，在协

同训练的框架下，提出了一种新的极化 SAR 图像

半监督分类方法。该方法利用极化散射分解方法和

极化 SAR 数据固有特性分析提取有效特征信息，

在此基础上构造了可进行协同训练的基分类器。然

后，采用最近邻分类法和一致性采样法对预测标记

进行筛选，利用 K 近邻算法剔除噪音标签，再把

选取的样本和预测标记一同添加到原始有标记样

本中，增加训练样本数量，修正分类器。最后结

合极化 SAR 数据的分布特性复 Wishart 分布，并

通过 Wishart 分类器优化分类结果。实验结果表

明该算法具有更好的稳定性和良好的分类效果，

并在只有少量样本的情况下可以保持较高的分类

正确率。 

2  半监督协同训练方法 

2.1 协同学习模型 
最初的协同学习算法是由 Blum 和 Mitchell[9]

在 1998 年提出的，他们假设数据集满足两个基本

的条件：第一，每个属性集都足以描述该问题，即

如果训练样本足够，每个属性集都可以学到一个强

学习器；第二，在给定标记时，每个属性集都是条

件独立的。协同训练算法就是利用已标记样本集在

两个属性上分别训练得到一个初始学习器，在随后

迭代过程中，由未标记样本中，每个学习器挑选出

一部分置信度较高的数据进行标记，加入到另外一

个学习器的有标记训练集中，得到两个新的标记样

本集。协同训练过程就是不断迭代的过程，直到满

足终止条件。因此，采用协同训练框架需要解决两

个问题：第一，提取特征，构成两个强分类器；第

二，在未标记样本中挑选可靠性样本添加到训练样

本中。 
2.2 特征提取 

特征提取对极化 SAR 分类非常重要。目标分

解方法作为极化 SAR 数据特征提取的主要方法，

它利用地物目标的不同散射机制，提取不同散射信

息将地物目标进行分类。由于单一的目标分解方法

不能有效地反映所有地物的散射信息，很难表示边

缘或一些复杂的区域。因此本文采用协同训练的方

法并结合多种散射特性。 

Pauli 分解[10]包含的主要散射类型有：奇次散

射、偶次散射和 /4π 偶次散射。其虽然简单，但结

果具有一定的抗噪能力，而主要缺点是只能区分两

种散射机理：奇次散射和偶次散射。Cloude 分解[11]

包含所有散射机理的分解定理，其优点是：在不同

极化基的基础下能够保持特征值的不变性。

Freeman-Durden 分解[7]，其将协方差矩阵分解成

为 3 种不同的散射机理：由植被的冠层定向偶极子

组成的体散射；由二面角反射器所引起的二次散

射；由 1 阶布拉格表面散射引起的面散射。

Krogager 分解[12]主要是将对称的散射矩阵 [ ]S 分解

成为 3 个相干的分量：螺旋体(Helix)散射、球

(Sphere)散射及二面角(Diplane)散射。因此由各种

目标分解方法得到各种散射分量，并组成 21 维的

散射特征。表 1 为各种散射分解参数。 

表 1 散射矩阵分解参数 

Tab. 1  Scattering matrix decomposition parameters 

编号 分解方法 极化参数 物理描述 

S1 Pauli [10] 22 2, ,a b c  奇次散射，偶次， / 4π 二面角散射能量 

S21 , ,H Aα  散射熵，平均散射角，反熵 

S22 
Cloude [11] 

1 2 3, ,λ λ λ  相干矩阵特征值 

S31 , ,s d vp p p  表面，体散射，二次散射 

S32 
Freeman[7] 

, ,s d vf f f  Freeman-Durden 分解系数 

S41 
2 2 2
, ,s d hk k k  球，双平面，螺旋散射能量 

S42 
Krogager[12] 

, , sϕ θ ϕ  相位信息 
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极化散射矩阵主要是雷达发射的入射波与目

标散射回波各极化分量之间的线性变换关系。在极

化 SAR 数据实际分析中常将极化散射矩阵转换成

极化协方差矩阵，具体表示为： 

[ ]

2 * *
HH HH HV HH VV

2* *
HV HH HV HV VV

2* *
VV HH VV HV VV

2

2 2 2

2

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

S S S S S

C S S S S S

S S S S S

(1)                                         

因此，由各种散射分解组成的 21 维散射特征

和由协方差矩阵组成的 9 维数据特征集都能够很

好地表示极化 SAR 图像的特性。由 SVM 分类器

采用散射分解特征集组成的 S_SVM 分类器，由

SVM 分类器采用 9 维数据特征集组成的 C_SVM

分类器(其中 SVM 都选取径向基核函数和 5 倍的

交叉验证)，分别对 1989 年由 ARISAR 获取的荷

兰 Flevoland 地区大小为 750×1024 的 4 视全极化

SAR 数据进行分类，分类结果如表 2 所示。由表 2

结果可知，在标记样本足够多时这两种特征集组合

的分类器都可以得到很好的分类效果，在只有少量

标记样本时分类效果较差。 

表 2 相同样本数不同特征组合时的 SVM 分类正确率(%) 

Tab. 2  The SVM classification accuracy with the same 
training samples and different feature combination (%) 

Sample numbers 
Classifier 

10 5 2 1 0.5 0.1 

C_SVM 88.75 85.73 82.83 80.57 77.66 56.81 

S_SVM 86.82 84.74 81.21 80.64 76.98 65.45 

由上述分析可知，在标记样本数充足的情况

下，这两种特征组合的 SVM 分类器都能得到很好

的分类效果，符合协同训练的特征选择要求，因此，

本文分别提取这两类特征：一类是数据本身的 9

维像素特征，另一类是由不同散射分解方法得到的

散射特征。 

2.3 筛选样本 

2.3.1 一致性采样方法  协同训练方法采用少量的

有标记样本学习两个不同的分类器，并用学习的分

类器对所有的未标记样本进行标记。因此每个像素

点都有两个标记，一致性采样法对所有未标记样本

的评价函数[13]定义为： 

{

}
1 2

1 2

( ) max ( ( ) ( ))/2,

1 ( ( ) ( ))/2

i i i

i i

s I x P x P x

     P x P x

= + +

− +
    

 (2)
 

式中 

1,
( )

0,

 

 

i

i
i

    x
I x

    x

⎧⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩

的两个标记相同

的两个标记不同
 

ix 表示任意的未标记样本， 1( )iP x 和 2( )iP x 分别为

待测样本 ix 与其周围 8邻域范围内 5个近邻训练样

本点分类结果一样的概率。由式(2)可以看出具有

相同标记的样本评价指标要明显高于不同标记的

样本。 
2.3.2 样本选择  半监督学习通常利用未标记样本

信息选取适当的样本扩充到有标记训练集中，本文

采用以下两个步骤选取未标记样本扩充到已标记

样本：第一，选取可靠性最高的 n 个样本，即每次

选取每类别可靠性最高的 1 个样本。首先选取两个

SVM 分类器标记相同的样本，然后采用最近邻算

法[14]的欧式距离判别式， 

 2( , ) ( )t j t jD x x x x= −∑         (3) 

式中 tx 表示第 t 类样本的群聚中心， jx 表示为两个

SVM 分类器标记相同的任意样本。选取距群聚中

心距离最小的样本作为最终挑选的样本。 
第二，选取分类正确率最差的 m 个样本，并

对其重新标记。因为这些样本很可能是靠近分类界

面或在分类界面之间，这些样本很可能是支持矢量

对分类界面划分有很大作用。该方法采用式(2)的
评价指标，先选取 s 值最小的 m 个样本，然后采

用最近邻分类算法的判别式(3)对其重新标记，本

文中 m=1。 
2.3.3 噪音标签剔除  采用上述两种方法筛选的未

标记样本和其标签不可避免地会出现标记错误的

情况，这种情况对半监督分类结果有很大影响，尤

其是已标记样本很少的情况下。因此本文采用 K 近

邻方法[15]剔除即将扩充的训练样本的噪音标签。 
K 近邻法表示，如果一个样本在特征空间中的

k 个最相似(即特征空间中最近邻)的样本中的大多

数属于某一个类别，则该样本也属于这个类别。即

分别求取被挑选的 m+n 个样本最近邻的 k 个样

本，如果其周围的 k 个样本有相同的预测标记，则

将这个被挑选的样本连同其标记扩充到训练样本

中，如果其周围的 k 个样本中有部分样本与被挑选

样本的预测标记不同，则认为该挑选的样本为噪音

标签，该样本将不会被添加到已标记的训练样本

中，本实验中 3k = 。 
2.4 复 Wishart 分类器 

Lee 等人在文献[16]中提出了基于最大似然判

决准则的 Wishart 监督图像分类方法，应用最大似

然法得到每个像素点相关矩阵与类中心的相关矩

阵的复 Wishart 距离度量为： 
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( ) ( )1, ln Trt t td −= +Z V V ZV         (4) 

式中 Z表示任意样本的协方差矩阵， tV 表示第 t 类
样本的聚类中心。 

如果任意样本满足： 

( ) ( ), , ,t jd d    j i≤ ≠Z V Z V        (5) 

则认为像素点 Z属于第 t 类。 
2.5 算法步骤 

本实验算法流程如图 1 所示，具体步骤如下： 
步骤 1  利用经典 Lee[17]滤波算法对极化 SAR

数据滤波。 
步骤 2  依据本文方法提取两类特征，并每类

随机选取 N 个标记样本作为标记训练集 L1, L2，剩
余样本作为未标记训练集 U1, U2。 

步骤 3  用 L1 训练 SVM1 分类器，用 L2 训练

SVM2 分类器。 
步骤 4  用 SVM1 预测训练集 U1，用 SVM2

预测训练集 U2，并按照本文所述方法挑选未标记

样本扩充到已标记样本集 L1, L2 中，并分别在 U1, 
U2 集中删除挑选的样本。 

步骤 5  对步骤 3-步骤 4 进行迭代，直到迭代

停止。 
步骤 6  用最终训练的 SVM1和 SVM2对整幅

图进行标记，如果某一点标记相同则将此作为最终

标记，如果标记不同，则对所有标记相同的点计算 

 

图 1 实验流程图 

Fig. 1  Flowchart of the proposed algorithm 

聚类中心，然后用复 Wishart 分类器对不同标记的

样本再分类。 

3  实验结果及分析 

在本实验中，实验数据选取的是 1989 年由

ARISAR 获取的荷兰 Flevoland 地区的 L 波段的 4
视全极化 SAR 数据，该数据大小为 750×1024，其

Pauli 分解 RGB 合成图如图 2(a)所示，真实地物

标记如图 2(f)所示，根据地物实际情况，该数据中

有 15 类农作物。 
图 2(b)为本实验分类结果图，图 2(g)为本实

验分类结果图 2(b)对应的真实地物部分，本实验中

每类别选取 10 个标记样本作为训练样本，最终分

类正确率 80.69%。而对比算法：监督 SVM 方法、

监督 Wishart 方法和监督 SVM-Wishart 方法与本

文方法每类别选取相同的 10 个标记样本作为训练

样本时，最终分类正确率分别为 63.71%, 74.33%
和 63.01%。因此，当每类别选取 10 个标记样本作

为训练样本时，本实验算法分别比这 3 种对比算法

在 Flevoland 地区的总体分类正确率高出 16.98%, 
6.36%和 17.68%。图 3 为本文算法每类选取 10 个

训练样本时，扩充训练样本过程中迭代次数与分类

正确率之间的关系，由图 3 可知随着迭代次数的增

加分类正确率不断提高，当迭代超过 5 次之后分类

正确率变化很小，说明本文算法具有良好的收敛

性，为增强该算法的适应性对其它数据也能有效地

收敛，本文采用 10 次迭代，即迭代 10 次后迭代终

止。图 4 为监督 SVM 方法、监督 Wishart 方法、

监督 SVM-Wishart 方法和本实验分类方法每类别

选取不同训练样本数时的分类正确率比较曲线，其

中监督 SVM 方法、监督 Wishart 方法和监督

SVM-Wishart 方法的特征集都选取 9 维数据特征

和 21 维的散射特征组合。由于训练样本很少时，

初始的聚类中心与真实聚类中心有很大偏差，随着

Wishart 迭代次数的增加偏差越大，分类结果越

差，由图 4 中 SVM-Wishart 和 SVM 的曲线也可

看出，在分类正确率不高的情况下，Wishart 迭代

反而会使分类正确率降低，因此，本文对比算法中

监督 Wishart 分类方法和监督 SVM-Wishart 分类

方法都选取最好的分类结果，Wishart 只进行 1 次

迭代。由图 4 可以看出随着训练样本数目的增加，

本实验分类正确率逐渐增加，当每类训练样本数增

加到50以后，分类正确率变化很小，对比算法SVM
随训练样本增加，分类正确率逐渐增加，与本实验

差异逐渐缩小；SVM-Wishart 算法随样本数增加

分类正确率逐步提高但提高较小；监督 Wishart  
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图 2 Flevoland 地区数据的分类结果 

Fig. 2  Classification results of the Flevoland area 

   

图 3 扩充训练样本过程中迭代次数与分类正确率                图 4 有标记样本数目和分类正确率 

Fig. 3  The number of iterations and classification           Fig. 4  The number of labeled samples and 
accuracy on enlarging training samples                         classification accuracy 

虽然训练样本数逐渐增加但是对于总体数据来说还

是太少，因此分类正确率提高很少。实验结果表明，

本文算法明显优于传统算法并在只有少量训练样本时

有较高的分类正确率。 

4  结论 

本文针对小样本问题提出了一种新的半监督

分类算法，该算法在训练样本较少时，通过对极化

SAR 数据分别提取多视角特征，在此基础上构造

了协同学习的半监督分类器，通过协同学习策略增

加了先验样本数目，然后又利用复 Wishart 分布方

法进一步改善分类结果。实验结果表明该算法明显

优于传统的分类算法且在有标记样本很少的情况

下保持较高的分类正确率。 
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