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基于 H-α 和改进 C-均值的全极化 SAR 图像非监督分类 

吴永辉    计科峰    郁文贤 
(国防科学技术大学电子科学与工程学院 长沙 410073) 

摘 要：该文提出一种基于 H-α和改进 C-均值的全极化 SAR 图像非监督分类方法。该方法先按 H-α对全极化 SAR

图像进行基于散射机理的分类，再将分类结果作为改进 C-均值算法的初始类别划分，从而实现地物分类。迭代次

数确定是 C-均值动态聚类算法的关键，文中利用图像熵给出了一种新的迭代终止准则。与 H-α方法相比，该文方

法能在保留分类结果物理散射机理的同时，实现有效的地物分类。NASA/JPL 实验室 AIRSAR 系统获取的 L 波段

旧金山全极化 SAR 数据的实验结果验证了该文方法的有效性。 
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Unsupervised Classification of Fully Polarimetric SAR Image 
Using H-α Decomposition and Modified C-Mean Algorithm 

Wu Yong-hui    Ji Ke-feng    Yu Wen-xian 
(School of Electronics Science and Engineering, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China) 

Abstract: A new method for unsupervised classification of terrain types using fully POLarimetric Synthetic 
Aperture Radar (POLSAR) data is proposed in this paper. The method is a combination of the unsupervised 
classification based on Cloude’s H-α decomposition and the modified C-mean algorithm. The fully polarimetric 
SAR image is initially classified using Cloude’s method. The classification map is used as input of the modified 
C-mean algorithm, and then iteration is performed. It is important to determine the number of iteration in the 
modified C-mean algorithm, and a new termination criterion is presented using image entropy to do so. Compared 
with H-α decomposition, not only scattering mechanisms of all classes can be preserved, but also terrain 
classification is effectively performed using this method. The effectiveness of this method is demonstrated using an 
L-band fully polarimetric SAR image of San Francisco, acquired by the NASA/JPL AIRSAR sensor. 
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1 引言  

全 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。全极化 SAR 以复 Stokes 矩阵或散射矩阵的形式，记录

了地物在 HH，HV，VH 和 VV4 种极化状态的散射回波，

完整地包含了地物的极化信息，增强了人们对地物的认识能

力。 
图像分类是全极化SAR图像解译的一个重要内容。根据

处理方法的不同，全极化SAR图像分类方法可以分为监督和

非监督两种。监督分类方法主要包括基于统计知识[1, 2]、神

经网络[3, 4]、小波分析[5, 6]和模糊逻辑[7, 8]的分类方法。 
非监督全极化SAR图像分类方法中研究得最多的是基

于目标散射机理的方法。1989 年，van Zyl提出了一种基于

极化散射机理的非监督分类算法 ，利用Mueller矩阵所提供

的特征，将SAR图像中每一像素的极化属性与奇次散射、偶

次散射和体散射 3 种基本散射机理比较，以确定该像素的类

别，从而对图像进行分类。1992 年，Freeman等人提出了极

[9]
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化SAR的三元目标散射模型[10]，并在后来对该模型进行了改

进[11]。该方法将布拉格散射、偶次散射和体散射当作 3 种基

本散射类型，通过求解全极化SAR图像每一像素中这 3 种基

本散射所占的比重，对图像进行分类。在各种基于散射机理

的分类方法中，最引人注目的是Cloude等人提出的H-α方法
[12, 13]。该方法利用目标相关矩阵的特征值和特征矢量得到目

标散射熵 和表征目标散射机理的角度 ，并用这两个参

数对全极化SAR图像进行分类。

H α

相对于监督分类方法而言，基于散射机理的全极化 SAR
非监督分类方法具有与数据无关的优点。应用这种方法不需

要知道数据的概率分布，也不需要利用类别已知的数据进行

训练，而且可以合理地解释分类结果的散射机理，因此适用

于所有全极化数据。然而，由于散射机理和地物之间并不是

一一对应的关系，因此这一类方法的分类结果不可避免地存

在地物类别模糊问题。H-α方法作为基于散射机理的非监督

分类方法的一种，也有着类似的缺陷。 
为弥补 H-α方法的上述不足，本文提出一种基于该方法

和改进 C-均值算法的全极化 SAR 图像非监督分类方法。该

方法先利用 H-α 方法对全极化 SAR 图像进行基于散射机理
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的分类，再将其结果作为改进 C-均值算法的初始类别划分，

从而实现地物分类。迭代次数确定是 C-均值动态聚类算法的

关键，文中利用图像熵提出了一种新的迭代终止准则。与

H-α 方法相比，本文方法在保留分类结果物理散射机理信息

的同时，还能实现有效的地物分类。 
文中第 2 节简要介绍 H-α 方法基本原理，第 3 节介绍对

经典 C-均值算法的改进以及本文方法的具体步骤，第 4 节给

出了实验结果并进行了详细分析，第 5 节指出了进一步的研

究方向。 

2 H-α方法 

一般情况下，由全极化 SAR 测量得到的目标复散射矩

阵可表示为 
HH HV

VH VV

S S

S S

⎡ ⎤
⎢= ⎢
⎢ ⎥⎣ ⎦

S ⎥
⎥                    (1) 

对于互易的后向散射， 。采用 Pauli 基分解散射

矩阵，对应的散射矢量为 
HV VHS S=

T

HH VV HH VV HV
1

2
2

S S S S S⎡ ⎤= + −⎢ ⎥⎣ ⎦k        (2) 

式中上标“ ”表示转置。对于多视全极化 SAR 数据，其极

化相关矩阵定义为 

T

H

1

1 N

i i
iN =

= ∑T k k                  (3) 

式中 为视数， 为第 i 视的散射矢量，上标“ ”表示共轭

转置，

N ik H

⋅ 表示统计平均。 

根据矩阵分析理论，相关矩阵 T 可分解为 
3

H

1
i i i

i

λ
=

= ∑T u u

ije γ
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                  (4) 

式 中 为
T

cos sin cos sin sini ij j
i i i i i ie eφ δα α β α β⎡ ⎤= ⎢⎣u

T 的经 Schmidt正交化后的单位特征矢量。 为

相关矩阵

( 1,2,3i iλ = )

T 的特征值，且满足 。 表示目标

的散射机理， 为目标方位角， ， 和 为目标相位角。 
1 2λ λ λ≥ ≥ 3 iα

iβ iδ iγ iφ

利用特征值和特征矢量可得到目标散射熵H 和表征目

标散射机理的角度 ，表达式分别为α [12]
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目标散射熵 描述了目标散射的无序程度，其不同取值

的含义如表 1 所示。表 2 给出了表征目标散射机理的角度

不同取值的含义。 

H

α

表 1 目标散射熵 H 的取值范围及其含义 

目标散射熵 H 含义 

0 系统处于完全极化状态 

较低值 
系统接近完全极化，3 个特征值中有 1 个较大， 

其余 2 个很小以致可以忽略 

较高值 系统接近完全非极化，3 个特征值比较接近 

1 
系统处于完全非极化状态，极化信息为零， 

目标散射完全变为随机噪声过程 

表 2 角度α的取值范围及其含义 

表征目标散射 
机理的角度α(°) 

含义 

0 
各向同性的表面散射， 

如平静水面或均匀导体球的散射 

(0, 45) 
各向异性的表面散射， 
如布拉格表面的散射 

45 
偶极子散射或来自一片 
各向异性微粒的散射 

(45, 90) 由介质构成的二面角的散射 
90 由金属构成的二面角的散射 

由于参数 表征的是目标的散射机理，因此可以利用

H-α 平面来区分目标散射机理的类别。对于分类问题，可将

H-α平面划为 9 个区域，如图 1 所示。曲线 1 和曲线 2 之间

为有效分类区，除 z7 外，其它区域全部或部分位于有效区

内，根据目标相关矩阵计算得到的 ( , 值分布在有效分类

区内。 

α

)H α

 

图 1  H-α平面的划分 

3 基于 H-α和改进 C-均值的非监督分类方法 

H-α方法是全极化SAR图像分类中一种简单而有效的非

监督分类方法，能合理地解释分类结果的散射机理，而且不

需要数据的先验知识，因此适用范围广。但由于利用 H-α方

法只能得到像素的散射机理信息，而散射机理和地物之间并

非一一对应的关系，因此存在地物分类模糊的问题。 

C-均值算法以欧氏距离衡量样本之间的相似性，其聚类

结果能在一定程度上反映待分地物类别分布的真实情况。然

而该算法迭代聚类的效果很大程度上依赖于初始类别的划

分方式，不恰当的划分有可能导致迭代结果收敛于局部最优

解而不是全局最优解。 

针对上述情况，本文提出一种保留了二者优点的非监督

分类方法。考虑到 H-α方法分类结果的合理性，在本文提出

的方法中将其作为改进的 C-均值算法的初始类别划分。迭代

终止准则是 C-均值算法中的一个重要问题，经典 C-均值算

法在样本与其均值之间的误差平方和 达到最小值时终止

迭代： 
eJ

2

1 1

iNC

e ij
i j

J
= =

= −∑∑ y mi               (7) 

式中C 为类别数， 是第 i 类 中的样本数目， 表示第

类的第

iN iχ ijy
i j 个样本， 是 中样本的均值，其表达式为 im iχ

1

1 iN

i
jiN =

= ∑m ijy                  (8) 
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eJ 度量了用C 个聚类中心 ， 代表C 个样本子

集 , 时所产生的总的误差平方，称为误差平方和

或类内距离总和，使 达到极小值的聚类是误差平方和准则

下的最优结果。然而，误差平方和最小并不能保证分类结果

与地物实际分布相符，这可能导致在某一迭代次数时分类结

果最佳，进一步迭代反而使结果变差的情况出现。有鉴于此，

本文提出一种新的 C-均值算法迭代终止准则，该准则利用图

像熵确定最优迭代次数，具体定义如下。 

1m 2, , Cm m

1χ 2, , Cχχ

eJ

3.1 迭代终止准则 

熵是图像统计特性的一种表现，反映了图像所含信息量

的大小。熵值越大，表明图像中信息量越大，反之，信息量

越小。为了得到合适的迭代次数，使 H-α 方法和改进的 C-

均值算法对分类结果的影响达到较为均衡的状态，本文定义

了分类后图像的熵： 

( )img
1

log ,     
M M

i M i i i
i

H P P P λ
=

= − =∑ ∑
1

j
j

λ
=

max ,M M N= row

( 1,2, , )i i Mλ =

       (9) 

式中 ，M 和 分别表示分类后图

像的行数和列数， 为分类结果图的特征值。

对于宽高不等的图像，先对其补零，使之行列数相等，然后

计算特征值。在实际应用中，先选取较大的迭代次数，计算

方法分类结果的熵值以及每次迭代之后图像的熵，熵

的极大值对应的 n 即为使分类后图像信息量最大的迭代次

数。 

{ }row col colN

-H α

利用真实全极化 SAR 数据进行的实验表明，图像熵能

从宏观的角度描述图像中的信息量，图 2 给出了图像熵

随迭代次数 变化的曲线。 
imgH

n

 

图 2  图像熵随迭代次数变化的曲线 
由图 2 可知，图像熵的极大值对应的迭代次数 ，

此时分类结果图所含信息量最大(具体说明见后)。由于每一

次迭代都有多个像素点调整类别，因此曲线并不是光滑地单

调上升然后单调下降，而是有所起伏。例如在第 1 次迭代之

后，图像熵达到一个较高的值，但第 2 次迭代的分类结果的

熵值却有所下降。当 达到极大值之后，其值随着n 的增

大而减小并趋于一个稳定值，曲线收敛。 

17n =

imgH

3.2 非监督分类算法 

图 3给出了本文提出的基于H-α和改进C-均值的非监督

分类方法的简要处理流程。 

其具体步骤如下： 

(1) 利用 Pauli 基构造全极化 SAR 图像的散射矢量，计 

 
图 3 基于 H-α和改进 C-均值的非监督分类方法流程图 

算极化数据的相关矩阵； 

(2) 对相关矩阵进行特征值分解，计算参数H 和α ； 

(3) 根据图 1 所示划分方式，在 H-α 平面内将全极化

SAR 图像分为 8 类； 

(4) 在H 和 构成的特征空间中，利用式(8)计算各类

均值 ； 

α
( 1,2, , 8i i =m )

(5) 计算每个样本到所有类中心的欧氏距离： 
2
,     1,2, , , 1,2, ,8ij i jd i N j= − = =y m   (10) 

(6) 根据最小距离准则确定所有像素的类别，即对于所

有 j k≠ ，若 ，则把 移入 中； ik ijd d< iy kχ
(7) 判定是否满足迭代终止条件，若不满足，令迭代次

数 ，返回步骤(4)，若满足，则迭代结束。 1n n= +
需要说明的是，由于 C-均值算法对特征量的方差敏感，

只有不同类别的数据在特征空间中的分布呈球形或接近于

球形时，才有较好的分类效果。因此，为尽量减小H 与 的

方差分布对 C-均值算法的影响，在步骤(3)之后需对 归一

化。 

α
α

4 实验结果及分析 

为了验证本文提出的基于 H-α 和改进 C-均值的全极化

SAR 图像非监督分类方法的有效性，本节利用该方法对真实

数据进行了分类研究。所用实验数据是 NASA/JPL 实验室

AIRSAR 系统获取的 L 波段旧金山全极化数据的一部分，图

像大小为 600 像素，实验中估计相关矩阵的滑动窗大小

为 3 像素。 

500×
3×

该数据极化总功率图如图 4 所示，图 5 为真实地物分布

示意图。可以看出，该地区主要包括海洋、森林和城市 3 种

地物。图 5 上部浅色线状地物是跨越海峡的金门大桥，图像

下部森林区域中深色斜长方形地物为金门公园中的马球场。 

图 6 为实验数据在 H-α平面上的分布图。 

 
图 4 极化总功率图        图 5 真实地物分布示意图 

 
图 6 实验数据在 H-α平面的分布图 
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该地区目标散射熵 和角度 的图像如图 7 所示。对

照图 7 和图 5 可以看出，海面的散射包括低熵和中熵的表面

散射，后者主要出现在靠近海岸的地区。森林的散射包括中

熵的偶次散射和多次散射以及高熵的偶次散射和多次散射 4

种散射类型，偶次散射主要由森林中树干和地面构成的二面

角以及粗壮树枝和树干之间构成的二面角引起，多次散射主

要由树冠造成。城市的散射主要是中熵的偶次散射和多次散

射，由城市中建筑物与地面以及建筑物本身的二面角所引

起。 

H α

 
图 7  H 和α的图像 

利用图 1 所示的划分方式将 平面分成 9 部分，图

像被分为 8 类，分类结果如图 8(a)所示。图 8(b)给出了 H-α

平面上有效分类区内各个区域的颜色设置。 

-H α

从图 8(a)可以看出，由于海面只包含低熵和中熵表面散

射，其中绝大多数像素属于低熵表面散射，与森林和城市的

散射交迭极少，因此 H-α方法能较好地将其与森林和城市分

开。 

然而，由于散射机理和地物之间并非一一对应的关系，

因此该方法的分类结果存在地物分类模糊问题，主要体现在

以下两个方面：(1) 无法分辨具有相同散射机理的不同地物。

例如，森林和城市都包含中熵的偶次散射和多次散射，因此

在分类结果图上这两类地物无法正确区分，像素混淆严重。

(2) 将具有多种散射机理的一种地物分入多个类别而导致图

像模糊不清。例如，森林地区由于包含 4 种散射类型，被分

入 4 个类别，因而图 8(a)中森林地区显得非常模糊。 

 

图 8  H-α方法分类结果 

为解决上述两个问题，本文利用改进 C-均值算法对 H-α 
的分类结果及各类地物在 H-α平面的分布图方法的初步分类结果

再进行迭代分类。 
图 9(a)，9(b)和 9(c)给出了不同迭代次数时本文方法得

到的分类结果，图 9(d)，9(e)和 9(f)给出了不同迭代次数时

各类地物在 H-α平面上的分布图，图中每种颜色代表一类地

物。迭代过程中保持类别数为 8。 

比较图 9(a)，9(b)和 9(c)与图 8(a)可以看出，本文方法

的分类性能优于 H-α方法，迭代后的分类结果图上各类地物

得到了较好的区分，森林地区明显变得更清晰。图 9(d)，9(e)

和 9(f)显示，经过迭代后，具有同样散射机理的像素被分入

两个或多个类别。例如，经过 17 次迭代后，具有中熵多次

散射的像素主要被分为第 6，第 7 和第 8 类地物。对照图 5

可知，第 6 类地物对应于城市地区，第 7 类地物对应于森林

地区，这使得城市和森林这两类地物得到了有效的区分。由

图 9(e)可以看出，中熵偶次散射和多次散射的一部分以及高

熵偶次散射和多次散射在迭代后被合并到第 7 类，这种合并

使得原先在H-α方法中分为 4种散射机理类别的地物在迭代

后分入同一个地物类别，因此森林地区的图像变得更为清

晰，城市和森林之间的分界线也更明显。对比图 9(e)和图 5

可知，第 7 类地物位于森林区域，且合并到该类的 4 种散射

确实是 L 波段森林散射的主要组成部分，可见本文方法能在 

 
图 9 基于 H-α和改进 C-均值的全极化 SAR 图像非监督分类方法

的分类结果及各类地物在 H-α平面的分布图 
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保留地物散射机理的同时，实现有效的地物分类。 

比较图 9 中不同迭代次数时的分类结果可以看出，第 17

次迭代之后的结果比迭代次数更少或更多的结果更为清晰。

图 9(b)中标示出的马球场虽然在图 9(a)中也能显示出来，但

后者的其它部分显得不够清晰，而经过更多次的迭代之后，

这个马球场也变得更加模糊，这验证了本文提出的利用图像

熵确定迭代次数的方法的有效性。从图像信息量的角度而

言，17 次迭代后的分类结果图中信息量达到最大，因此地物

得以较为清晰地显示，过少或过多的迭代次数都会导致信息

量的损失，分类结果也更模糊。 

5 结束语 

H-α 方法是一种有效的全极化 SAR 图像非监督分类方

法，能很好地解释分类结果的散射机理。但由于地物与散射

机理之间不存在一一对应关系，因此这种方法不可避免地存

在地物分类模糊。为了克服该问题，本文提出一种基于 H-α
和改进 C-均值的全极化 SAR 图像非监督分类方法。该方法

能在保留分类结果物理散射机理信息的同时，实现有效的地

物分类。如何充分利用极化信息得到更有效的特征以提高全

极化 SAR 图像分类的准确性是有待于进一步解决的问题。 
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