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一种基于差异度的极化 SAR 图像迭代分类方法 

王文光    王  俊    毛士艺 

(北京航空航天大学电子信息工程学院  北京  100083) 
摘  要  该文提出了一种用极化 SAR 数据协方差矩阵的相关性和回波功率差异来定义的目标间的差异度，并在这

一差异度的基础上提出了一种新的迭代分类方法。该迭代方法与基于 Wishart 距离的迭代分类方法相比，不需要矩

阵的求逆运算和矩阵的对数运算，降低了迭代过程的计算量，也不再需要目标的先验信息，扩展了其适用范围。该

方法应用于 NASA/JPL 的 SIR-C 系统在香港地区的实测极化 SAR 数据，得到了很好的分类效果。 
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   Classification of Polarimetric SAR Images Based on Difference Degree 

Wang Wen-guang    Wang Jun    Mao Shi-yi 
(School of Electronic and Information Engineering, Beihang University, Beijing 100083, China) 

Abstract  A concept of difference degree which is based on the coherence of the covariance matrices and the power 
difference is given in this paper. An iterative method of classification is proposed based on difference degree. This new 
method not only reduces the compute, but also needs not apriority information of the targets compared with Wishart 
classifier. This new classifier is applied to the polarimetric SAR image of Hong Kong from the NSAS/JPL SIR-C data and 
gets an excellent classification result. 
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1  前言  

目标的自动分类一直是 SAR 图像应用研究的一个重要

内容，它通过研究目标散射回波来提取目标特征，分析目标

特性，对不同类目标进行自动区分。多极化 SAR 图像比单

极化图像包含了更加丰富的目标信息，在军事侦察、资源规

划、环境检测，植被类别识别、海洋目标检测等诸多方面都

具有很大的应用潜力。随着极化 SAR 理论和系统的发展，

涌现出了很多针对极化 SAR 图像分类的理论和方法。这些

方法包括基于目标统计规律或者散射特性的非监督分类和

基于先验知识的监督分类。监督分类可以达到很高的分类精

度，但它们需要选择足够多并且具有一定的代表性的样本，

对于遥感图像来说，由于各种地物杂波谱辐射的复杂性以及

干扰因素的多样性，在大范围内应用监督分类时，仅在某一

特定时间和空间内选取样本是不够的，这大大增加了监督分

类方法实现的工作量。相比之下，非监督分类方法快速简单，

具有一定的分类精度，在极化 SAR 图像的分类中得到了广

泛的应用 [1 。如基于相干矩阵特征分解的极化熵分类方法

，基于协方差矩阵(或相干矩阵)Wishart 分布的 ML 方法

，基于散射机理的目标分解法 [5 以及建立在这些方法基

础上的迭代分类方法等。由于迭代分类具有更高的分类精

度，各国学者对迭代分类也倍加关注。其中基于 Wishart 距

]
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离的迭代分类在近几年得到了广泛的应用 。但这种方

法存在着一些内在的不足，如：(1) Wishart 分类器是基于目

标的散射协方差矩阵服从 Wishart 分布这一假设，由于自然

场景的复杂性，使得特征量的统计分布往往与分类器的统计

先验假设不相吻合，这种情况下，统计分类器的最优性能将

得不到体现。(2) 频繁使用了矩阵求逆运算和对数运算，有

很大的运算量。 

[1,3,6,7

在本文中，我们提出了两个目标的差异度的概念，与

Wishart 距离不同，目标差异度不是基于散射协方差矩阵

Wishart 分布的 ML 估计，而是基于目标散射协方差矩阵之间

的相关程度和回波功率差异。在目标差异度的基础上，我们

提出了一种新的迭代分类方法。相对于 Wishart 距离迭代方

法，该方法不需要目标的散射协方差矩阵服从 Wishart 分布

这一先验信息，具有更广泛的适应性。另外，该方法的迭代

修正过程包含两次矩阵范数运算和一次矩阵内积运算，不再

需要矩阵求逆和对数运算，降低了运算量。 

2  两个目标之间的差异度 

在后向散射坐标系中，目标的散射矩阵为 

hh hv

vh vv

s s
s s

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥

⎣ ⎦
S                  (1) 

在多极化 SAR 数据分析中，为了表述方便，可以将散射矩

阵表示为散射矢量的形式，在满足互易定理的情况下，有

hv vhs s= ，这时，散射矢量可以表示为 
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[ T
hh hv vvs s s=k ]                (2) 

则目标的协方差矩阵： 
H= ∗C k k                     (3) 

在多视情况下(设视数为 )，有 n

H

1

1 n

i i
in =

= ∗∑C k k                  (4) 

并且散射协方差矩阵 C 服从自由度为 的 Wishart 分布n

( , )CW n C [3,4,6] 。 

定义 为第 类(记为mV m mω )的平均散射协方差矩阵，可

以用 mω 的样本来估计该类的平均散射协方差矩阵： 

m E mω⎡= ∈⎣V C C ⎤⎦               (5) 

这样就可以得到任意目标 C 到 mω 的 Wishart 距离因子 

为  [4]

( ) ( 1, ln Trw m m md ω −= +C V V )C          (6) 

Lee 等人在使用中，将其扩展到计算两个类之间的距 

离  [ ]3,7

{ 1 11 ln( ) ln Tr( )
2ij i j i j j id − −= + + +V V V V V V }      (7) 

由式(6)，式(7)可以看出，Wishart 距离的计算，需要频繁使

用矩阵求逆和对数运算，具有较大的运算量。在这里，我们

借鉴 Wishart 分类器中使用平均协方差矩阵来代表一个类的

方法，提出了一种利用两个目标(可以为像素点或者类)之间

的差异度来衡量目标间的差别程度的新方法。 

设两个目标的协方差矩阵分别为 iC 和 jC ，其总功率

分别为 和iP jP ，定义差异度为 

21 1
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其中的 为计算矩阵 A，B 的内积，( ⋅A B) FA 为计算矩阵

的 F 范数。总功率按式(9)计算： 

A

hh hv vv2P P P P= + +                 (9) 

式(8)可以分为两个部分，前半部分表示了两个协方差矩

阵的相关性，后半部分反映了两个目标的回波功率差异，当

满足 i j=C C

ij jid d=

时，由式(8)可以得到 。并且式(8)还满

足 ， 。 

0ijd =

ij iid d≥

这样就得到了基于目标差异度的的分类判决准则如下： 

设待判目标为 c ，如果对所有的类 ，都有j m≠

,j c m cd d≤ , ，则目标 c 属于类 jω 。 

比较式(6)，式(7)和式(8)可以看出，式(8)中不再包含矩

阵求逆运算和对数运算，并且，差异度的计算不需要目标的

协方差矩阵服从 Wishart 分布这一先验信息。 

3  基于差异度的迭代分类方法 

在式(8)定义的差异度的基础上，我们提出一种新的迭代

分类方法。该迭代算法首先采用Cloude的特征分解方法 [ ] 进

行预分类，然后进行基于目标差异度的迭代修正。 

2

在预分类过程中，将所有像素点分到 H/ α 平面所划分出

的 8 个区中，代表 8 个不同的初始类，并分别计算类中心： 

1

1 1,2, ,8
iN

i ij
ji

i
N =

= =∑V C L，           (10) 

其中 为分到第 i 类的像素数，iN ijC 为第 类的第 个像素

的协方差矩阵。 

i j

在迭代修正过程中，逐一计算各个像素点与 8 个类中心

的差异度，并按照基于目标差异度的分类判决准则，将像素

点划分到差异度最小的类中，全部像素分类结束后，重新计

算各类的平均协方差矩阵，作为下次迭代的类中心，直到满

足迭代中止条件时退出迭代过程，迭代算法的流程如图 1 所

示。迭代中止条件的确定可以根据像素点在不同类间的转移

数目，当像素的转移数目小于某一个阈值时，就认为分类结

果已经稳定，在工程应用中，也可以以迭代次数作为中止条

件，以控制计算量，一般情况下，迭代 3～5 次就可以得到

比较稳定的分类结果。迭代分类的实现步骤如下： 

(1)初始类划分  (a)对试验数据进行预处理，如降斑等；

(b)计算每一像素的相干矩阵，并进行特征分解；(c)采用 H/ α

平面对像素进行分类；(d)计算初始类的平均散射协方差矩

阵。 

(2)迭代修正  (a)使用新得到的类中心对全部像素进行

基于差异度的分类；(b)根据分类结果重新计算类中心。 

(3)着色处理  使用不同的颜色区分不同的类。 

 
图 1 基于差异度的迭代分类流程图 

Fig.1 Flow chart of iterative classification based on difference degree 

4  实际数据的分类结果 

我们以 NASA/JPL 的 SIR-C 雷达在 1994 年得到的香港

某地区的极化数据作为试验数据，来检验这种新的迭代分类

方法的分类效果。数据经过 5 视处理， 各极化通道的强度

图像如图 2 所示，数据的总功率图如图 3 所示。使用特征分

解的方法将试验数据的像素分到 H/ α 平面的 8 个区中，试验
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数据在H/ α 平面的分布如图 4所示，初始类划分如图 5所示。 

由图 4 可以看出，数据主要分布在 H/ α 平面的第 1，4，

5 区，在散射机理上主要表现为表面散射和中等散射熵的偶

极子散射，图 5 的分类结果也表明了这一点。 

 

图 2  试验数据的强度图像 
 (a) HH 通道 (b) HV 通道 (c) VV 通道 

Fig.2 Original intensity images 
 (a)HH channel  (b) HV channel  (c) VV channel 

 
图 3  总功率图像        图 4  试验数据在 H/ α 平面上的分布 

Fig.3 Total power image        Fig.4 Distribution of Hong Kong 
data in H/ α plane 

 
图 5  初始分类结果 

Fig.5 Initial classification based on eigen decomposition 

我们采用迭代过程中类别发生变化的像素在全部像素

中所占的比例 来表征分类器的收敛性，如式(11)： r

r nc nt=                     (11) 

其中 nc 为类别变化的像素数， 为总像素数。分别使

用差异度方法和 Wishart 方法对试验数据进行迭代分类，第 4

次迭代时差异度方法和 Wishart 方法的 r 值分别为 4.68%和

7.21%，因此，经过 4 次迭代后，两种方法均能得到比较稳

定的类别划分，4 次迭代后的分类结果分别如图 6 (a)，6(b)

所示。 

nt

 

图 6  两种迭代分类方法的分类结果 
(a) 基于差异度的分类结果  (b) 基于 Wishart 距离的分类结果 

Fig.6 Classification results by two iterative methods  
(a) Based on difference degree  (b) Based on Wishart distribution 

比较图 5，图 6 可以看出，经过迭代分类以后，可以更

清楚地分出水面、山体以及由于泥沙淤积所形成的湖底的平

坦区域这 3 个主要的类。并且，相对于初始类划分，迭代分

类的结果更精细，同类像素之间更加连贯，不同类之间的界

线更加明显。这是因为特征分解分类方法是直接以直线对

H/ α 平面进行划分，这种划分是非常粗糙的，并且各个区域

的边界是主观确定的，这些都会使得分类结果产生偏差，经

过迭代修正后，可以有效弥补基于特征分解的初始类划分的

这些不足，改善分类效果。 

迭代分类的结果与原数据的总功率图像(如图 3 所示)相

比较，迭代分类后，对不同类目标的分布情况有了更清楚的

表现。尤其是湖底的平坦区域，由于回波能量较弱，从总功

率图上很难全面了解其分布，但在迭代分类图上得到了很好

的表现(图 6(a)中的第 1，6 两类和图 6(b)中的第 6 类)。 

图 6 中两种迭代分类方法的结果也存在一些差别，这是

因为两种方法的分类准则不同，基于差异度的分类直接基于

目标协方差矩阵的相关程度和回波功率差异，没有使用其他

的先验信息，而 Wishart 距离分类利用了目标的协方差矩阵

符合 Wishart 分布这一先验信息。图 6(a)，6(b)两图最明显的

区别在于对湖底平坦区域的分类，图 6(a)将平坦区域分为了

两个类(图中的第 1 类和第 6 类)，在图 6(b)中将这些区域划

分为了一个类(第 6 类)。这是因为这些区域的平坦程度不同，

基于目标差异度的迭代分类分别出了这种差别，而 Wishart

迭代分类时容忍了这种差别。 

对于迭代分类算法的运算量，由于每次迭代所需要的运

算量相同，我们以一次迭代运算所花费的时间来衡量，在试

验过程中取总类数为 8 类，处理图像的点数为 100×100 点，

实测的结果如表 1 所示。从表 1 中可以看出，基于目标差异

度的分类方法相对于 Wishart 分类方法在计算量上大约降低

了 33.2%。 
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表 1  两种迭代方法的运算时间比较(单位：秒) 
Tab.1 Comparison of computing time between two classification methods (in s) 

方  法 类数 图像点数 运行时间 1 运行时间 2 运行时间 3 运行时间 4 平均时间 

Wishart 方法 8 类 100×100 9.8470 9.7850 9.8460 9.8320 9.8275 

差异度方法 8 类 100×100 6.5850 6.5470 6.5780 6.5470 6.5643 

5  结束语 

本文借鉴了 Wishart 分类器对类的表示方法，并在此基

础上构造了目标间的差异度，进一步提出了一种新的极化

SAR 图像迭代分类方法。该方法使用 H/ α 分类确定迭代初

始条件，使用目标间的差异度进行迭代修正，与单独使用

H/ α 方法进行分类相比，提高了分类精度；与 Wishart 迭代

分类相比，降低了迭代过程的运算量，不再需要目标的先验

信息，具有更好的鲁棒性。试验也表明，这种非监督的分类

方法具有很好的分类效果，并且在实现上非常直观、简便，

是一种有效的极化 SAR 图像分类方法。 
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