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基于多层深度特征融合的极化合成孔径
雷达图像语义分割
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摘要　针对传统特征表征能力较弱的问题,提出了一种基于多层深度特征融合的极化合成孔径雷达图像语义分割

方法;利用经过预训练的VGGＧNetＧ１６模型提取表征能力更强的多层图像特征,再将各层深度特征分别用于训练

对应的条件随机场模型,最后将多个条件随机场模型的输出结果进行融合,实现了最终的图像语义分割.结果表

明:与基于传统经典特征的方法相比,所提方法取得了最高的总体分类精度,说明所提方法采用的融合特征具有比

传统特征更强的表征能力.
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Abstract　Aimingattheproblemthatthetraditionalfeaturerepresentationabilityisweak weproposeapolarization
syntheticapertureradarimagesemanticsegmentationmethodbasedonthemultiＧlayerdeepfeaturefusion敭ThepreＧ
trainedVGGＧNetＧ１６modelisusedtoextractmultiＧlayerimagefeatureswithstrongrepresentationability andthen
deepfeaturesofeachlayerareusedtotrainthecorrespondingconditionalrandomfieldmodel敭Theoutputresultsof
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１　引　　言

极化合成孔径雷达(PolSAR)图像语义分割的

目的在于描述PolSAR图像不同区域的语义信息,
由于PolSAR图像中语义类别具有分布复杂和多样

可变等特点,因此有效实现PolSAR图像语义分割

已成为极具挑战性的课题[１].
传统的PolSAR图像语义分割方法主要由两部

分组成:特征提取和分类器设计.传统方法通常基

于PolSAR图像的散射特性来提取特征[２Ｇ３],然后将

提取到的特征输入到合适的分类器中.这些方法提

取的特征一般是针对具体问题进行设计的手工特

征,对先验知识的依赖程度较高.
目前,深度学习技术已取得了巨大进展,尤其是

一些处理图像分类的方法,如卷积神经网络(CNN)
等.AlexNet[４]、VGGＧNet[５]和ResNet[６]等具有高
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性能的CNN模型将多维图像数据直接作为输入,
有效避免了传统方法繁琐的特征提取过程,被广泛

应用于图像处理和计算机视觉领域.近年来,很多

研究者开始将CNN用于PolSAR图像语义分割,
得到了较好的性能[７Ｇ８],但与基于传统人工特征的方

法相比,这些方法中的CNN模型通常有很多参数,
导致训练时间远超传统方法的训练时间.因此,在
兼顾效率的前提下,提高传统PolSAR图像语义分

割方法的分割精度显得尤为重要.
为了提高传统PolSAR图像语义分割方法的精

度,本文在“特征提取＋分类器设计”这一研究思路

的基础上,提出了一种基于多层深度特征融合的

PolSAR图像语义分割方法.首先采用经过预训练

的VGGＧNetＧ１６模型提取图像不同层次的特征,避
免了训练时间过长的问题,然后利用不同层次的深

度特征分别训练差异性的条件随机场(CRF)模型,
最后根据融合规则将不同层次深度特征对应的输出

结果进行融合,得到最终的语义分割结果.

２　相关理论

２．１　分层深度特征

VGGＧNetＧ１６模型是一种用于实现图像分类任

务的CNN模型[５],其中的“１６”为该模型需要学习

参数的层数.VGGＧNetＧ１６模型主要由５个卷积层

(Conv１~Conv１３共１３层)和３个全连接层组成.
从Conv１到Conv５,每组卷积层分别包含２、２、３、３、

３层卷积,每个卷积层都使用尺寸为３×３的卷积

核.在ImageNet数据集上训练后,VGGＧNetＧ１６模

型中每个卷积层都可以作为一个特征提取器,提取

目标不同卷积层的特征表达.

２．２　CRF模型

CRF模型是Lafferty等[９]提出的一种概率图

模型,可以表示为无向图模型G＝{V,E},其中V
为图中节点的集合,E 为节点间无向边的集合.

假设图像观测向量为x,类别标签为y,标记场

的后验概率P(y|x)[１０]为

P(y|x,θ)＝
１

Z(x,θ)∏c∈C
ψc(yc|x,θ), (１)

式中:θ为模型参数;Z(x,θ)＝∑
y
P(y|x,θ)为配分

函数;yc 为势团C 对应的标签;ψc 为定义在势团C
上的势函数.

当只考虑单位置和双位置势函数时,(１)式可进

一步改写为

P(y|x,θ)＝
１

Z(x,θ)exp∑i∈K
ψi(xi,y,θA)＋[

∑
i∈K
∑
j∈Ni

ψij(yi,yj,x,θI)] , (２)

式中:K 为所有节点的集合;Ni 为节点i的邻域;ψi

和ψij分别为CRF模型的单位置势函数和双位置势

函数;模型参数θ＝{θA,θI},其中θA 和θI 分别为

单位置势函数和双位置势函数的权重向量;xi 为节

点i处的特征向量.

３　基于多层深度特征融合的PolSAR
图像语义分割方法

针对传统图像语义分割方法受限于人工特征表

征能力较弱的问题,本课题组提出了一种基于多层

深度特征融合的PolSAR图像语义分割方法,采用

VGGＧNetＧ１６模型提取图像不同层级的深度特征,
针对不同的特征分别训练对应的CRF模型,然后融

合多个CRF模型的结果作为最终的输出.

３．１　PolSAR图像预处理

对于PolSAR数据,每个像素点用T 矩阵的９
维向量表示为

V＝(T１１,T２２,T３３,real(T１２),imag(T１２),

real(T１３),imag(T１３),real(T２３),imag(T２３)),
(３)

式中:Tmn为对应位置的协方差矩阵元素,其中m,

n＝１,２,３;real(􀅰)和imag(􀅰)分别为求实部和求

虚部操作.为了避免相干斑噪声的影响,实验数据

经过Lee滤波处理[１１].本研究将在普通光学图像

上预训练的 VGGＧNetＧ１６模型作为特征提取器,其
要求的输入为３个通道的归一化图像.因此,对滤

波后的PolSAR图像采用文献[４]中的方法实现归

一化,然后进行主成分分析(PCA)变换[１２]实现数据

降维,将前３个主成分作为输入图像进行特征提取.

３．２　多层深度特征的提取

本研究为图像的每个像素点选择以其为中心且

尺寸为W×H×３的邻域图像块参与训练,其中W
和H 分别为图像块的宽度和高度,３为通道数.

VGGＧNetＧ１６模 型 要 求 输 入 尺 寸 为 ２２４pixel×
２２４pixel×３pixel的图像,因此对所有图像块采用

双线性插值上采样到２２４pixel×２２４pixel×３pixel.
对于无法提取完整图像块的图像边缘像素,采用零填

充策略进行补充[７].将所有插值后的图像块输入到

VGGＧNetＧ１６模型中,得到图像块不同层级的特征表

达,选择Conv３Ｇ３、Conv４Ｇ３和Conv５Ｇ３层的特征图,对

０２１０００１Ｇ２
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各层特征图分别求均值,并将均值作为图像块中心像

素点 的 特 征.VGGＧNetＧ１６模 型 提 取 的 Conv３Ｇ３、

ConvＧ３和Conv５Ｇ３层特征分别被用来训练对应的

CRF模型,得到对应的分类结果.

３．３　CRF模型的建立

CRF模型针对不同应用场景的需要定义不同

的势函数.目前较为常见的势函数有多项式势函

数、支持向量机(SVM)和多元对数回归(MLR)[１３]

等.MLR不要求观测图像满足正态分布,因此选择

MLR作为单位置势函数,即

ψi(yi,x,θA)＝∑
L

l＝１
δ(yi＝l)lgP(yi＝l|x,θA),(４)

P(yi＝l|x,θA)＝
exp[(θA)Tlxi]

１＋∑
L－１

k＝１
exp[(θA)Tkxi]

,ifl＜L

１

１＋∑
L－１

k＝１
exp[(θA)Tkxi]

, ifl＝L

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

, (５)

式中:δ为Kronecker函数;L 为图像包含的类别数

量;l∈{１,２,􀆺,L};(θA)k 为第k 类参数,所有

(θA)k 首尾连接得到的参数θA 在参数估计中确定.
双位置势函数ψij不仅应考虑邻域中相邻位置i

和j的特征对这两个点的语义标签yi 和yj 的作用,
还应考虑对应语义标签之间的相互关系.本研究中

的双位置势函数选择广义Ising/Potts模型[１４],即

ψij(yi,yj,x,θI)＝

∑
k,l∈{１,２,􀆺,L}

(θI)Tkluij(x)δ(yi＝k)δ(yj ＝l),(６)

式中:uij(x)为联合特征向量,体现特征向量间的差

异对标号的影响,向量uij(x)的权重θI在参数估计

中确定;θI为所有(θI)kl(k,l＝１,２,􀆺,L)首尾连接

得到的权重向量.
确定CRF模型后,需要在训练阶段估计模型参

数θ.CRF模型参数的估计方法有很多,如梯度上

升和树重置信传播算法(TRW)等[１５Ｇ１６],本研究采用

限制优化方法来估计模型参数[１７].参数确定后,可
以得到每个像素点属于某个语义类别的概率,搜索

使(２)式中的后验概率最大的最优解y∗,即y∗＝
argmax

y
lgP(y|x,θ),从而确定每个像素的类别标

签,得到VGGＧNetＧ１６模型的不同层特征对应的语

义分割精度.

３．４　融合规则

VGGＧNetＧ１６模型提取的Conv３Ｇ３、Conv４Ｇ３和

Conv５Ｇ３层特征分别用来训练同一个CRF模型,得
到３个有差异的CRF子模型,利用(７)式对子分类

器的结果进行融合:

P(y|x)＝λ１P１＋λ２P２＋λ３P３, (７)
式中:P１、P２ 和P３ 分别为根据Conv３Ｇ３、Conv４Ｇ３
和Conv５Ｇ３层特征得到的CRF模型后验概率;λ１、

λ２ 和λ３ 分别为对应的自适应权值系数.根据得到

的３个子CRF模型的总体分类精度(OA)[７],归一

化得到对应的自适应权值系数.在得到融合后的后

验概率P(y|x)后,搜索其最大概率对应的语义类

别,即为最终的语义分割结果.

４　实验设计与结果分析

为了验证本课题组所提方法的有效性和可靠

性,选取２组实验数据集进行实验,原始数据采用如

图１所示的由星载合成孔径雷达(ESAR)系统拍摄

的德国Oberpfaffenhofen地区的L波段数据,以及

由美国喷气推进实验室(JPL)机载合成孔径雷达

(AIRSAR)系统获取的荷兰Flevoland地区L波段

数据.这２组实验数据被广泛用于评估PolSAR图

像语义分割算法的性能,其中 Oberpfaffenhofen数

据的图像大小为１３００pixel×１２００pixel,Flevoland
数据的图像大小为７５０pixel×１０２４pixel.

图１ 原始数据.(a)Oberpfaffenhofen数据;(b)Flevoland数据

Fig敭１ Originaldata敭 a Oberpfaffenhofendata  b Flevolanddata

０２１０００１Ｇ３
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　　在实验中选择以下方法与所提方法进行对比:
基于Cloude分解和Freeman分解所得特征的CRF
分类方法(方法１);基于Freeman分解和协方差矩

阵对角线元素所得特征的CRF分类方法(方法２);
将上述２种方法中的特征串联融合所得特征的

CRF分 类 方 法 (方 法 ３);基 于 CNN 的 方 法[７]

(方法４).
表１所示为实验中经典方法所用到的特征.所

提 方 法 的 深 度 特 征 提 取 在 深 度 学 习 平 台

MatConvNet[１８]上完成.３种经典方法与所提方法都

采用同样的CRF模型,参数估计过程中的最大迭代

次数设置为１１００.文献[７]中的迭代次数设置为

１１００.４组实验选取相同的训练样本和测试样本进

行对比.分类性能综合评估指标为OA、训练时间与

测试 时 间.所 有 实 验 均 在 配 置 为IntelCorei７
２．８０GHz的处理器和内存为８GB的计算机上完成.

表１　对比方法中用到的特征

Table１　Featuresusedincomparisonmethods

Cloudedecomposition Freemandecomposition Covariancematrixdiagonalelement
H,α,A,λ１,λ２,λ３ Ps,Pd,Pv C１１,C２２,C３３

４．１　基于Flevoland数据的实验结果

第１组实验数据为Flevoland数据.图２(a)所
示为Flevoland数据对应的地物分布参考图[１９],包
括１１类地物,分别为豆类、森林、油菜籽、裸土、马铃

薯、甜菜、小麦、豌豆、苜蓿、草地和水域,空白区域为

未标记类别.
为了便于比较,文中涉及的实验都选择带有标

记数据所占比例为１０％的数据作为训练数据,所有

带有标记的数据作为测试数据.基于大量的对比实

验,将所提方法中图像块的宽度和高度设置为W＝
H＝１２,通过使用 VGGＧNetＧ１６模型提取的３层特

征训练得到的各子分类器得到３个 OA,分别为

８０．８８％、８５．４７％和８７．０２％;然后对其进行归一化

处理,得到 自 适 应 权 值 系 数 的 取 值 分 别 为λ１＝
０．３１９,λ２＝０．３３７和λ３＝０．３４４.实验结果如图２
所示.

图２ Flevoland数据分类结果对比.(a)地物分布参考图[１９];(b)方法１;(c)方法２;(d)方法３;(e)方法４;(f)所提方法

Fig敭２ ComparisonofFlevolanddataclassificationresults敭 a Groundtruth １９   b method１ 

 c method２  d method３  e method４  f proposedmethodinthispaper

　　表２所示为定量评价结果.结合图２和表２可

以看出:所提方法的整体效果优于３种经典方法,

OA达到了９２．２２％;所提方法所有类别的分类精度

都大于８０％(大部分大于９０％),并且苜蓿、小麦和

油菜籽等的分类精度均比３种经典方法的更高,这
说明所提方法采用的多层深度融合特征具有比传统

特征更强的表征能力.方法４是目前性能较好的一

种基于CNN的PolSAR图像语义分割方法.与方

法４相比,所提方法的OA稍低,原因可能是所提方

法使用的特征提取模型是预训练模型,对 OA存在

一定程度的影响,但所提方法需要训练的参数少于

方法４的训练参数,训练时间和测试时间都远比方

０２１０００１Ｇ４
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表２　Flevoland数据下不同方法的性能对比

Table２　PerformancecomparisonofdifferentmethodsunderFlevolanddata

Class
Classification
accuracyfor
method１/％

Classification
accuracyfor
method２/％

Classification
accuracyfor
method３/％

Classification
accuracyfor
method４/％

Classification
accuracyforthe

proposedmethod
inthispaper/％

Beans ９７．１２ ８３．３３ ９６．７０ ８９．８４ ８７．８４
Forest ７５．９１ ９４．０２ ７３．３３ ９２．２２ ８９．２２
Potato ６８．７７ ８４．０８ ８２．１４ ９５．５５ ８７．１３
Alfalfa ６０．９９ ８９．２２ ７１．９２ ９５．１５ ９６．５１
Wheat ９３．４０ ８８．１５ ０．８６４ ９２．９５ ９８．９４
Bareland ５１．４２ ８７．１３ ９０．３８ ９９．８９ ９１．２６
Beet ９１．３４ ９０．３４ ８９．５５ ９０．５６ ８４．８４

Rapeseed ５７．２３ ７８．２９ ６２．７０ ９３．２９ ９１．４０
Pea ５８．９１ ８２．１４ ８２．００ ９８．７９ ９５．５９
Grass ９６．２８ ７７．４３ ８３．８９ ８３．２０ ９４．２６
Water ７２．１４ ９７．０４ ５２．６３ ９４．９０ ９９．４１
OA/％ ７５．１５ ８７．０４ ７７．８７ ９３．３８ ９２．２２

Trainingtime/s ５７９ ５６５ ６３２ ２８５１ １２６６
Testtime/s ３．２０ ３．００ ３．４０ １３．２０ ８．５０

法４的训练时间和测试时间短,说明所提方法具有

更高的实时性.此外,所提方法的特征维度较高,因
此训练时间和测试时间比３种经典方法的训练时间

和测试时间更长.

４．２　基于Oberpfaffenhofen数据的实验结果

第２组实验数据为德国Oberpfaffenhofen地区

的ESAR图像,图３(a)所示为对应的地物分布参

考图[２０].Oberpfaffenhofen图像包含３类语义类

别,分别为建筑区域、林地和开放区域,空白区域

为未标记类别.为了便于比较,文中涉及的实验

都选择带有标记数据所占比例为１０％的数据作为

训练数据,所有带有标记的数据作为测试数据.
在提出的方法中,将图像块的宽度和高度设置为

W＝H＝１２.通过使用VGGＧNetＧ１６模型提取的３
层特征训练得到的各子分类器得到３个 OA,分别

为６０．８５％、６９．６９％和８５．２３％,归一化后得到自适

应权值系数的取值分别为λ１＝０．２８２,λ２＝０．３２３
和λ３＝０．３９５.基于 Oberpfaffenhofen数据的实验

结 果 如 图 ３ 所 示.由 图 ３ 可 知,所 提 方 法 对

Oberpfaffenhofen数据的所有语义类别都实现了较

好的分割结果,比方法１、方法２、方法３的结果更

接近于地物分布参考图,但稍差于方法４的分割

结果.此外,还计算了各方法中每类语义类别的

分类精度,并用 OA、训练时间和测试时间进行综

合性能评估,结果如表３所示.通过对比图３和

表３可以发现,所提方法的分类精度为８９．１０％,远
高于３种经典方法的分类精度,这进一步表明融

合的深度特征相较于传统特征具有更强的表征能

力.此 外,虽 然 所 提 方 法 的 OA 低 于 方 法４的

OA,但其训练时间和测试时间相对更短.
表３　Oberpfaffenhofen数据下不同方法的性能对比

Table３　PerformancecomparisonofdifferentmethodsunderOberpfaffenhofendata

Class
Classification
accuracyfor
method１/％

Classification
accuracyfor
method２/％

Classification
accuracyfor
method３/％

Classification
accuracyfor
method４/％

Classification
accuracyforthe

proposedmethod
inthispaper/％

Buildingarea ６９．６５ ６４．５２ ７１．２５ ８５．６０ ９２．２２
Woodland ８９．５４ ８９．６０ ７０．００ ９３．１３ ８３．９４
Openarea ６２．２３ ８４．３２ ８７．４１ ９５．４２ ９４．８６
OA/％ ６９．１５ ８０．４１ ８０．００ ９２．６１ ８９．１０

Trainingtime/s ６８４ ６５９ ７７９ ３３９８ １４７６
Testtime/s ３．４０ ３．３０ ３．８０ １６．９０ ９．７０

０２１０００１Ｇ５
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图３ Oberpfaffenhofen数据分类结果对比.(a)地物分布参考图[２０];(b)方法１;(c)方法２;(d)方法３;(e)方法４;(f)所提方法

Fig敭３ ComparisonofOberpfaffenhofendataclassificationresults敭 a Groundtruth ２０   b method１ 

 c method２  d method３  e method４  f proposedmethodinthispaper

４．３　VGGＧNetＧ１６模型不同特征组合对语义分割精

度的影响

为了进一步分析VGGＧNetＧ１６模型中不同卷积

层的深度特征对所提方法的影响,在Flevoland实

验数据下,通过组合不同卷积层的特征进行实验,得
到不同卷积层特征组合所对应的语义分割结果.在

实验中,采用与第３节中相同的方式,以实验图像的

像素点为中心的图像块代表该像素点,经插值后输

入到VGGＧNetＧ１６模型中,提取深度特征,然后将取

均值后的深度特征输入到CRF中,得到对应特征层

的结果,根据(７)式对不同卷积层特征组合中包含的

特征层对应的结果进行融合,得到不同卷积层特征

组合的结果.实验中,图像块宽度和高度均设置为

W＝H＝１２.表４所示为利用VGGＧNetＧ１６模型的

Conv３Ｇ３、Conv４Ｇ３和Conv５Ｇ３层特征在不同组合情

况下 得 到 的 语 义 分 割 结 果.由 表 ４ 可 知,在

Flevoland数据集下,随着特征层数增加,单层深度

特征对应的精度不断提高,原因是深的卷积层可以

提取图像更加抽象的特征信息.此外,在两组深度

特征进行组合的情况下,组合中包含的特征层数越

多,相应的分割精度越高,任意两组特征进行组合得

到的分割精度都比组合内单层特征得到的分割精度

高,说明将不同的特征进行融合可以有效地提高分

割精度.本研究提出的方法将Conv３Ｇ３、Conv４Ｇ３和

Conv５Ｇ３层特征进行融合,取得了比任意单层特征

或两两组合特征更高的分割精度,这说明所提方法

将不同的特征组合后可以有效地融合不同层特征包

含的从具体到抽象的细节信息.
表４　不同特征组合时的分类精度

Table４　Classificationwithdifferentcombinationoffeatures ％

Conv３Ｇ３ Conv４Ｇ３ Conv５Ｇ３
Conv３Ｇ３＋
Conv４Ｇ３

Conv３Ｇ３＋
Conv５Ｇ３

Conv４Ｇ３＋
Conv５Ｇ３

Proposedmethod
inthispaper

８０．８８ ８５．４７ ８７．０２ ８７．６６ ８９．９７ ９０．１１ ９２．２２

５　结　　论

结合PolSAR的实际应用需求,本课题组提出

了一种基于多层深度特征融合的PolSAR图像语义

分割方法,该方法利用 VGGＧNetＧ１６模型提取图像

不同层次的深度特征,然后采用CRF模型对不同层

特征进行分类,最后将不同层特征对应的结果进行

融合,实现了最终的语义分割.实验结果表明,在利

用VGGＧNetＧ１６模型提取特征进行图像语义分割

时,将不同层深度特征进行融合,得到了比单层深度

特征和传统特征更好的性能,说明所提方法可以有

效融合多层深度特征不同层级的信息,比传统方法

特征具有更强的特征表征能力.此外,与基于CNN
方法的结果进行对比后发现,所提方法具有更高的

０２１０００１Ｇ６
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效率,进一步验证了所提方法的有效性.
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