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摘   要：该文提出一种基于判别式聚类框架的非监督极化SAR图像分类算法，利用判别式监督分类技术实现非监

督聚类。为实现该算法，定义了一个结合softmax回归模型和马尔科夫随机场光滑性约束的能量函数。该模型

中，像素类标和分类器均为需要优化的未知变量。该算法从基于 目标极化分解和K-Wishart极化统计分布而

产生的初始化类标开始，交替迭代优化分类器和类标的能量函数，从而实现对分类器和类标的求解。真实极化

SAR数据上的实验结果证明了该算法的有效性和先进性。
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Abstract: This paper presents a novel unsupervised image classification method for Polarimetric Synthetic

Aperture Radar (PolSAR) data. The proposed method is based on a discriminative clustering framework that

explicitly relies on a discriminative supervised classification technique to perform unsupervised clustering. To

implement this idea, an energy function is designed for unsupervised PolSAR image classification by combining

a supervised Softmax Regression (SR) model with a Markov Random Field (MRF) smoothness constraint. In

this model, both the pixelwise class labels and classifiers are taken as unknown variables to be optimized.

Starting from the initialized class labels generated by Cloude-Pottier decomposition and K-Wishart distribution

hypothesis, the classifiers and class labels are iteratively optimized by alternately minimizing the energy

function with respect to them. Finally, the optimized class labels are taken as the classification result, and the

classifiers for different classes are also derived as a side effect. This approach is applied to real PolSAR

benchmark data. Extensive experiments justify that the proposed approach can effectively classify the PolSAR

image in an unsupervised way and produce higher accuracies than the compared state-of-the-art methods.

Key words: Polarimetric Synthetic Aperture Radar (PolSAR) image classification; Discriminative clustering;

Markov Random Field (MRF); Softmax Regression (SR) model

1    引言

极化SAR的成功应用与极化SAR图像解译技术

的发展密切相关，而图像分类是极化SAR图像解译

过程中最重要的环节之一。从是否使用监督信息的

角度区分，极化SAR图像分类算法可分为监督极化

SAR图像分类算法[1－6]和非监督极化SAR图像分类

算法[7－13]。

监督极化SAR图像分类方法利用预先选定的有

标记训练集训练分类器，然后将学习到的分类器应

用于测试集上，从而确定每个像素的类别归属。多

种监督学习算法，如贝叶斯分类算法[1]，神经网络

技术[2]，支持向量机[3]和深度学习[4,5]等被应用于极

化SAR图像分类中。监督极化SAR图像分类算法的

性能总体上优于无监督极化SAR图像分类算法。然

而，监督分类算法的性能在很大程度上依赖于有标

记训练集，而其真实标记数据需要由专业的标记人

员进行标记，耗时耗力。另外，在很多情况下，训

练集的选择需要人工参与，训练集的一致性和完整

性无法得到保证。这些因素使得监督分类算法不自
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动、不可控。

H=¹®

无监督极化SAR图像分类算法旨在不利用任何

标记信息的情况下，为数据进行类标分配。该类算

法或基于不同的目标分解理论，如 分解 [ 7 ]、

Freeman分解[8]、四分量分解[9]和去取向理论[10]，或

基于不同的极化SAR数据统计理论，如Wishart分

布[7]和K-Wishart分布[11]。无监督极化SAR图像分

类算法不依赖于标记数据，执行速度快，自动性

强，并且其分类结果在物理上是可解释的。但是，

其分类性能的提升对无监督算法的设计提出了很高

的要求。因此，设计一种有效的无监督极化SAR图

像分类算法仍然是一项非常具有挑战性的任务。

H=¹®

基于以上分析，本文提出一种新的无监督极化

SAR图像分类算法。该算法基于判别式聚类框架，

巧妙地利用判别式监督分类进行无监督聚类。为实

现该思想，本文定义了一个能量函数，该函数结合

了监督softmax回归模型和类标光滑性约束。在该

模型中，像素类标和分类器均为需要优化的未知变

量。模型的初始化类标基于 分解和K-Wis-

hart极化统计分布而产生。模型优化由该初始化类

标开始，迭代优化能量函数。在每轮迭代中，交替

优化softmax分类器和类标的能量函数，从而更新

分类器和类标。最终，优化得到的类标即为分类结

果，同时也得到了针对不同类别的分类器。

2    算法及其优化

2.1  本文算法概述

N

i(i 2 f1; 2; ¢¢¢;Ng) yi(yi 2 f1; 2; ¢¢¢;Kg)
K = fx ig

= fyig

对于一幅有 个像素的极化SAR图像，每个像

素的输入为相干矩阵 ，可从中可提取得到一个高

维 的 特 征 向 量 。 该 算 法 旨 在 为 每 个 像 素

标注类别 ，

其中， 为图像所包含的类别数。定义 和

。

以AIRSAR Flevoland为例，图1给出了本文算

法的概率图，该算法由3个步骤组成。

(1) 特征提取：通过在相干矩阵 上执行数学

变换和目标极化分解提取特征向量 ；

(2) 初始化：产生一个初始化类标图，用作下

一步骤的输入；

(3) 判别式聚类：执行迭代优化算法对基于判

别式聚类的模型进行优化，改善分类结果。

2.2  基于判别式聚类的模型

本文方法基于像素特征为极化SAR图像预测像

素类标。基于判别式聚类思想[14,15]，本文定义了一

个损失函数如式(1)，通过最小化该损失函数得到

类标 和分类器 。

E ( ; j ) = Ec ( ; j ) + Es ( ; j ) (1)

Ec ( ; j ) Es ( ; j )其中， 为判别式聚类项，

为类标光滑项。

Ec ( ; j )

( 1 )   判 别 式 聚 类 项 ： 判 别 式 聚 类 项

符合正则化的softmax损失函数定

义，如式(2)所示。
Ec ( ; j ) = L ( ; j ) + R( ) (2)

L ( ; j ) R( )其中， 为softmax损失函数， 为

正则化项。Softmax损失函数定义为交叉熵损失：

L( ; j ) =¡ 1
Nj

NX
i=1

KX
j=1

N
K
sgn fyi = jg

¢ lg
exp( T

j x i)
KX

l=1

exp( T
l x i)

(3)

= [ 1; 2; ¢¢¢; K]
T

i i

sgnfyi = jg yi = j

Nj j

其中， ,  为第 个类别

的分类器参数向量， 为符号函数，

时，其值为1，否则等于0。不同于经典的soft-
max损失函数，本算法在损失函数中增加了参数

，定义为类标 对应的像素数目。增加该参数的

目的是减少由于不同类别的像素数量的差异而引起

的样本失衡。Softmax损失函数测量分类器 的预

测和目标类标之间的一致性。其中，分类器和目标

类标均作为待学习的变量。

R( )

L2

为了防止由数据噪声和异常值引起的可能的过

拟合，在交叉熵损失后引入正则化项 。本文

采用 范数正则项，其定义如式(4)：

R ( )=®c

KX
i=1

MX
j=1

2
ij (4)

 

 
图 1 基于判别式的PolSAR图像分类方法流程
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®c M
®c 5£ 10¡5

其中， 为正则项参数， 是向量维数。在本文

中， 固定取 。

Es ( ; j )(2) 类标光滑项：类标光滑项 用

于约束相邻像素间具有相似的类标。定义如式(5)：

Es = ®s

NX
i=1

X
j2N(i)

ij (5)

®s N(i) i

ij

其中， 为类标光滑项因子， 为像素 的邻域

像素集。 定义如式(6)：

ij = jyi ¡ yjj exp
Ã
¡
kvi ¡ vjk22
2¾

!
(6)

vi i
vi

¾ i
j

i j

ij yi yj

i j

其中， 为像素 的特征向量，一般选择为在图像

边缘处急剧变化的特征。在本文中， 选择为

Pauli矩阵成分的组合。 为两个相邻像素 和像素

的特征间的平均均方差距离。类标光滑项函数倾

向于使得相邻像素具有相同的类标，并促使类标边

界与强边界对齐。如果相邻像素 和 处于一个平坦

区域，式(6)中指数项数值较大，因此，最小化

则强烈地约束 和 取相同的值。但若相邻像素

跨越强边界，则指数项数值相对较小(甚至接近

0)，因此，在优化过程中，相邻像素 和 的类标差

异是允许的。

(3) 最终的损失函数：总结以上公式，最终的

综合损失函数定义如下：

E ( ; j ) = ¡ 1
Nj

NX
i=1

KX
j=1

N
K
sgnfyi = jg

¢lg
exp( T

j x i)
KX

l=1

exp( T
l x i)

+ ®c

KX
i=1

MX
j=1

2
ij

+®s

NX
i=1

X
j2N(i)

jyi ¡ yjj exp
Ã
¡
kvi ¡ vjk22
2¾

!
(7)

其中，分类器参数矩阵 和类标 均为需要优化

的变量。

E ( ; j )尽管损失函数 遵循softmax回归

模型的公式，但它们实质上是不同的。在soft-
max分类算法中，类标 为常量，即训练集中的标

注。而在判别式聚类算法中， 为需要优化的变量

之一。本文方法通过判别式聚类的思想解决了非监

督分类问题，这恰好体现了判别式聚类算法的本质。

2.3  模型优化

通过最小化式(7)中的损失函数，可得到分类

器 和类标 。此优化问题可分解为两个子问

题，并通过迭代交替优化这两个子问题，得到最终

的分类器 和类标 。作为优化算法的输入，初

始化类标 需预先产生。在每轮迭代中，首先进行

子问题1的求解，基于当前的类标学习分类器；然

后，进行子问题2的求解，利用最新的分类器更新

类标。

t

t = 1

t > 1

t ¡ 1

(1) 子问题1：基于固定 求解 ：子问题1的

目的即基于当前类标估计 学习分类器 。类标

估计 作为固定变量存在。在第 个迭代中，对于

的情况，当前类标估计 取值为初始化类

标；对于 的情况，当前类标估计 取值为

轮迭代的类标估计。

在子问题1中，由于类标估计 为常数，式

(7)中的损失函数可重写式(8)：

E ( j ; ) = ¡ 1
Nj

NX
i=1

KX
j=1

N
K
sgnfyi = jg

¢ lg
exp( T

j x i)
KX

l=1

exp( T
l x i)

+ ®c

KX
i=1

MX
j=1

2
ij (8)

本文采用L-BFGS[16]迭代优化算法最小化上述

softmax回归损失函数。

(2) 子问题2：基于固定 求解 ：子问题2旨

在基于子问题1中更新得到的分类器 预测像素类

标 。子问题2的求解过程中考虑了类标的光滑性

约束。

由于分类器 为常量，公式(7)中的损失函数

可重写为式(9)：

E ( ; j ) = ¡ 1
Nj

NX
i=1

KX
j=1

N
K
sgnfyi = jg

¢ lg
exp( T

j x i)
KX

l=1

exp( T
l x i)

+ ®s

NX
i=1

X
j2N(i)

jyi ¡ yjj

¢ exp
Ã
¡
kvi ¡ vjk22
2¾

!
(9)

G = hv; "i v

"

yi

Y
E ( ; j )

此类标分配问题在本质上是一个组合优化问

题。在图像上建立无向图 ，其中， 为图

像顶点集，对应像素点； 为无向边集，对应像素

间的邻居关系。定义类标变量 为每个顶点上的随

机变量。则图上的类标 就构成了一个马尔科夫随

机场(MRF)， 为其上的能量函数。能

量函数的第1项反映了一个像素被分配到不同类标

的损失函数。一个像素属于某类别的概率越大，该

像素被分配为对应类别的可能性就越大。第2项约
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束了相邻像素间的类标一致性。MRF标记问题为

非确定性的NP-困难问题。本文采用了置信传播算

法求解该问题。

Nj (j = 1; 2; ¢¢¢;K)
Nj

(3) 更新 ：子问题2对图像类

标进行更新后，每个类别的像素数目 发生了改

变。不同类别的像素数应相应更新，并作为下一轮

迭代的输入。

2.4  初始化

H=¹®

H=¹®

给定极化SAR图像逐个像素相干矩阵 后，通

过执行初始化步骤可产生初始类标估计，作为后续

迭代优化过程的输入。该初始化步骤基于 目标

分解理论[7]和K-Wishart极化统计分布[11]。首先，

运行 目标极化分解产生图像像素类标的初始分

割。然后，执行基于K-Wishart极化统计分布的迭

代最大似然分类，对分类面进行更新。

H=¹®

K H ¡ ¹®

n n
n2 n K=8

其初始聚类中心设置为由 目标极化分解产

生的初始分割的聚类均值。然后，计算每个像素到

所有聚类均值的K-Wishart距离，并将其分配到具

有最小K-Wishart距离的聚类中。这样，就得到了

新的聚类中心。重复以上流程直至收敛。如果实际

的地物类型数目小于8，则需根据聚类中心间的K-
Wishart距离进行合并流程。优先合并两个类间距

离较小的类，直至类标数目达到期望值。如果期望

类别数目 大于8，则需对 子空间进行更加精

细的初始划分。在8个初始子空间的每一个子空间

中均衡地增加 条横线和 条竖线，将其划分为

个区域， 定义为离 的平方根最近的向上取

整的整数。基于该精细初始划分进行K-Wishart聚
类迭代直至达到期望的类别数目。

3    极化特征

极化特征一般可分为两类。第1类为原始极化

矩阵及其直接数学变换。第2类为从经典目标分解

算法中所提取得到的特征。本文所使用的原始极化

矩阵包括散射矩阵 、相干矩阵 和协方差矩阵

H=¹®

，所采用的极化目标分解方法包括Pauli分解、

分解和Freeman分解。如表1所示，本文共提

取了58维特征。

(1) 3种不同极化方式下，相干矩阵的强度和相

位：(a)水平和垂直线极化；(b) +45°/–45°线极

化；(c) 左右旋圆极化。

Ipq p ¡ q p q

fh; v; l; r;m;ng

(2) 水平和垂直线极化，+45°/–45°线极化和

左右旋圆极化方式下，不同极化通道的强度比。

代表 极化方式下强度，其中 和 属于下标

集 ，分别代表水平线极化、垂直线

极化、左旋圆极化、右旋圆极化、+45°线极化和

–45°线极化。

SPAN =Ihh+ 2Ihv+ Ivv(3) SPAN定义为： 。

SPAN代表了极化总功率，是一个重要的极化

SAR特征。

(4) 基于水平和垂直线极化，+45°/–45°线极

化和左右旋圆极化方式下的9个Pauli目标分解参

数。对每种极化方式，共有3个Pauli分解通道，分

别代表了奇次面散射，偶次面散射和45°倾斜的2次
散射。

ps pd pv ®L

ps pd pv
®L

(5) 参数 ,  ,  和 为Freeman分解参数。

其中 ,  和 分别代表了面散射，2次散射和体散

射的能量， 为形状参数。

H=¹®

H ¹®

A ¯

H A

(6) 通过 分解提取得到的8个参数，其中

代表目标的随机程度； 代表目标的平均散射体

制； 为各向异性度； 为目标取向角。其他4个参

数为 和 的数学组合。

以上特征中，(1)～(3)中的特征属于第1类，即

极化矩阵及其数学变换；(4)～(6)中的特征属于第

2类，即目标分解特征。

4    实验

4.1  实验数据及设置

如图2所示，本文采用两幅真实极化SAR图像

进行实验。第1幅图像为荷兰Flevoland地区的C波

表 1  本文算法所使用的特征

极化特征分类 标识 物理描述

极化矩阵及其数学变换

ij(i; j = 1; 2; 3; i · j) 水平垂直线极化方式下的相干矩阵元素(模值与幅角)

Lin45 ij(i; j = 1; 2; 3; i · j) +45°/–45°线极化方式下的相干矩阵元素(模值与幅角)

Cir45 ij(i; j = 1; 2; 3; i · j) 左右旋圆极化方式下的相干矩阵元素(模值与幅角)

Ihv
Ihh

;
Ihv
Ivv

;
Ihh
Ivv

;
Irr
Ilr

;
Ill
Ilr

;
Ill
Irr

;
Imn
Imm

;
Imn
Inn

;
Imm
Inn

水平垂直线极化，+45°/–45°线极化以及

左右旋圆极化方式下的强度比值

SPAN 极化总功率

目标分解特征

Pauli矩阵分解 Pauli分解参数

Ps;Pd;Pv; ®L Freeman分解参数

¹®;H ;A; ¯; (1¡ H)(1¡ A); (1¡ H)A;H(1¡ A);HA H=¹®分解参数
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段全极化数据，由NASA/JPL的AIRSAR于1989年
8月16日获取，如图2(a)所示。该图像大小为

300×270，其在斜距方向的分辨率为6.6 m，在水

平方向的分辨率为12.1 m。其真实类标及色码分别

如图3(a)所示。此极化SAR图像共有7类地表，包

括空地、大麦、苜蓿、豌豆、土豆、甜菜和小麦。

第2幅图像为德国Oberpfaffenhofen地区E-SAR的
L波段全极化数据，如图2(b)所示。该图像大小为

800×700，分辨率为2 m。其真实类标和色码如图

3(b)所示。该图像共有4类地表，分别为：森林，

郊区，道路和开阔地。

H=¹® ¡Wishart

本文实验部分首先进行参数分析，然后通过与

已有算法进行比较验证本文算法的有效性。这些算

法包括：Wishart MRF算法[17]， 算

法[18]，功率熵和同极化率方法[19]，Wishart TMF方
法[20]和Freeman Wishart算法[21]。

4.2  参数分析

®s

®s

®s

在本文算法中， 及迭代次数会影响最终的分

类结果。 决定了类标光滑性约束的强度。较大的

值意味着类标光滑项在优化过程中发挥了更重要

的作用，从而倾向于产生更光滑的分类结果。判别

®s

式聚类算法中的迭代次数也会对预测准确率产生影

响。并且，参数 和迭代数目是互相影响的。因此，

本文将综合分析这两个参数对分类结果的影响。

®s

®s

®s

®s

®s

选取了5个典型的 值(0.1, 0.2, 0.5, 1和2)，对

分别执行1～5次判别式聚类迭代的实验结果进行分

析。图4分别给出了Flevoland地区和Oberpfaffen-
hofen地区在不同 和迭代数下的总分类准确率。

迭代次数0的总分类准确率对应初始化类标。从图4
可以看出，在第1轮迭代后，总分类准确率显著提

高。当 取较大值(例如：1.0)，迭代次数取2或
3时，可得到稳定且较高的总分类准确率。然而，

随着迭代次数的持续增加，总分类准确率提高减

缓，甚至略有降低。这是因为，对于小的 值(比
如0.1)，其类标平滑效果相对较弱，无法校正由于

散斑效应引起的像素误分类；而对于大的 值(比
如2.0)，多轮强的MRF优化会使得那些小且窄的区

域由于连续的类标光滑操作而逐渐消失。

®s

®s

综合考虑分类准确率以及迭代间的稳定性，

取1.0和2.0之间的值，迭代数目取2或3是比较合

理的。本文中后续对两幅真实极化SAR图像进行实

验时， 取为1.0，迭代次数取3。
 

 
图 2 本文所使用的两幅原始极化SAR图像

 

 
图 3 两幅极化SAR图像的真实地物标注
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4.3  与其他算法比较

H=¹® ¡Wishart

4.3.1 Flevoland地区数据实验结果　图5给出了Fle-
voland地区采用本文算法和其他5种算法的分类结

果。表2给出了这6种算法的分类准确率。从图5(a)
分类器的结果中可以观测出，许多

像素被误分类了。比如，许多小麦类别的像素被分

类为苜蓿(见图5(a)白色长方形所标识)。并且，不

同类间的边界非常模糊，不清晰。Wi s h a r t
MRF算法在分类阶段采用了MRF优化算法，将空

间连接性考虑在内。与图5(a)相较，图5(b)中误分

类的像素减少了，像素的空间连接性更强，边界更

加清晰了。Freeman Wishart分类器以及功率熵共

极化率分类器的分类结果中有分类混淆的现象。从

图5(c)和图5(d)可以看出，两幅图像右下侧区域的

分类结果被严重污染了。类别为甜菜的像素被误分

类为苜蓿。并且，两幅图像中散布着误分类散斑噪

声。相较于图5(a)—5(d)，图5(e)所示的Wishart
TMP分类结果的视觉效果更好。然而，在结果中

仍然存在一些孤立的像素块，尤其是在图像的右下

侧部分。

本文方法利用监督softmax回归和丰富的特征

进行非监督分类，因此，在初始化类标图中很多被

误分类的像素在迭代优化过程中被逐渐校正。本文

方法中所引入的由MRF模型建模的光滑项约束使

得分类结果更加光滑。因此，与其他5种算法相

较，本文算法得到了更好的分类性能，误分类率

 

 
图 4 光滑系数和迭代次数对分类结果的影响

 

 
图 5 使用不同方法对Flevland地区分类结果
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低，且视觉效果更好。本文方法的总分类准确率比

其他方法分别提高了13.46%, 7 .23%, 8 .89%,

10.75%和3.19%。

H=¹® ¡Wishart
4.3.2 Oberpfaffenhofen地区数据实验结果　图6给
出了本文方法和其他3种算法( 分类

器，Wishart MRF分类器和Freeman Wishart分类

器)在Oberpfaffenhofen地区数据的分类结果。表3
列出了这些方法的分类准确率结果。由于原文

献[17]和文献[18]没有在该数据上进行实验，因此，无

法对功率熵和共极化率和Wishart TMF两种算法

进行比较。

H=¹® ¡Wishart

H=¹® ¡Wishart

H=¹®

图6(a)给出的是 算法的分类结

果。从图中可以看出，图像中存在大量误分类像素

点。比如，在黑色长方形标注的区域，许多森林类

别的像素被误分类为郊区和道路。在玫红色长方形

标注的区域内部，许多开阔地类别的像素点被分类

为道路类别。这是由于 分类器基于

分解及Wishart分布进行无监督聚类。森林和

郊区，以及开阔地和道路在随机性和散射体制上比

较接近，且Wishart分布只适用于匀质区域的图像

分类，无法很好地建模非匀质区域的情况。因此，

对于相近散射机制的地物无法正确区分。并且，图

像下侧的道路变得不可见了。除此以外，整个图像

布满了散斑点，视觉效果很差。从图6(b)可以看

出，Wishart MRF算法大大改善了图6(a)中的散斑

问题，并且在图像右上区域的道路变得更加光滑和

清晰。但是，误分类问题仍然比较严重。Freeman
Wishart算法的分类结果如图6(c)所示。由于道路

和开阔地的散射机制比较接近，这两类的像素在很

大程度上被混淆了，并且整个图像中道路类别的像

素基本上看不到。对于郊区区域，只有部分具有最

强偶次散射功率的区域被分类为郊区类别，其他一

些像素被误分类为森林类别。本文方法的分类结果

如图6(d)所示。与其他3种算法的结果相比，由于

本文算法采用了判别式聚类算法及MRF优化，其

误分类率更低，分类结果更加光滑。本文算法的总

分类准确率比其他方法分别高17.82%, 14.99%和

8.90%。

表 2  不同方法在Flevoland地区数据上的分类准确率(%)

方法/类别 空地 大麦 苜蓿 豌豆 土豆 甜菜 小麦 总分类准确率

H=¹® ¡Wishart 99.94 86.60 84.63 88.50 81.44 84.00 82.48 85.59

Wishart MRF 100.00 86.21 93.27 94.24 85.55 89.54 92.55 91.82

Freeman Wishart 98.26 87.97 83.38 93.22 98.13 92.20 84.53 90.16

功率熵和共极化率 99.44 89.85 75.22 85.92 85.79 91.01 87.89 88.30

Wishart TMF 99.81 97.60 86.10 98.27 90.00 95.86 97.33 95.86

本文算法 100.00 100.00 95.07 98.21 98.57 98.63 99.93 99.05

表 3  本文方法在Oberpfaffenhofen地区数据上的分类准确率(%)

对象/类别 森林 道路 郊区 开阔地 总分类准确率

H=¹® ¡Wishart 65.21 41.80 51.51 76.01 64.43

Wishart MRF 74.43 55.52 42.28 72.93 67.26

Freeman Wishart 97.71 18.13 16.80 87.85 73.35

本文算法 93.65 64.70 60.78 84.41 82.25

 

 
图 6 使用不同方法对Oberpfaffenhofen地区的分类结果
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5    结束语

H=¹®

本文提出了一种基于判别式聚类的非监督分类

方法，利用了监督学习技术完成非监督聚类，并在

能量函数模型中综合考虑了空间上下文信息。本算

法以基于 极化目标分解理论和K-Wishart极化

统计分布生成分类结果作为初始化输入，通过求解

softmax回归问题和MRF组合优化问题，迭代交替

更新分类器和像素类标，直至满足迭代终止条件。

两幅真实极化SAR图像上的实验证明，与其他几种

已有算法相比，本文算法可获得更高的分类准确率

和更好的空间一致性。特征提取和优化是极化

SAR图像分类中非常重要的研究课题，它对分类准

确率、时间复杂度和内存消耗均存在非常重要的影

响。本文没有聚焦于特征设计。但受到深度学习模

型的学习能力的启发，我们计划在将来的研究工作

中基于深度学习技术学习更加有效的极化特征。
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