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一种极化SAR影像分类中的半监督降维方法
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摘要　针对极化合成孔径雷达(SAR)应用中存在的特征冗余问题,结合线性判别分析(LDA)和局部线性嵌入

(LLE)的思想,提出一种半监督降维算法:半监督局部判别分析(SLDA).该算法首先基于LLE的局部保持特性

建立正则项,以避免学习中的过拟合问题.然后,在标记样本集上进行正则化的判别分析,以增强算法的推广能

力,同时保持所有样本点在原始空间的局部几何结构.利用RADARSATＧ２和AIRSAR卫星获得的Flevoland地

区的全极化SAR数据进行降维实验,结果表明SLDA提取的低维特征具有“类内紧聚,类间分离”的特性;进一

步的分类实验结果表明,SLDA只需１‰~２‰的标记样本就能使分类精度达到９０％左右,分类性能优于其他对比

方法.
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Abstract　Aimingattheproblemoffeatureredundancyinpolarimetricsyntheticapertureradar SAR application 
asemiＧsuperviseddimensionreductionalgorithm semiＧsupervisedlocaldiscriminantanalysis SLDA isproposed
bycombiningthethoughtsoflineardiscriminantanalysis LDA andlocallylinearembedding LLE 敭Firstly the
regularizationtermisestablishedbasedonlocalpreservingpropertyofLLEtoavoidoverfittingproblemduring
learning敭Then discriminantanalysiswithregularizationisperformedonlabeleddatasetinordertoimprovethe
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１　引　　言

极化合成孔径雷达(SAR)通过观测不同通道下

的不同收发组合的极化回波信号,可以为地物分析

提供更加丰富的信息,是雷达遥感领域的重要研究

方向,具有广阔的应用前景.通过变换和分解两种

方法,可以从极化SAR中获取复杂多样的极化特

征.文献[１Ｇ２]的研究表明全面利用这些极化特征

可有效提高分类精度.但不同的极化特征之间存在

信息冗余,比如 H/alpha参数与FreemanＧDurden
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分解特征都可以描述混沌体积特性.如果直接将提

取的众多特征组合共同描述目标散射特性,则会使

得极化SAR的分类面临“维度灾难”问题.因此降

维或者特征选择在精确地物分类方面发挥重要作

用,且日益引起广泛关注.
根据是否利用先验知识,降维方法可分为非监

督、监督和半监督三种类型.在非监督方法中,主成

分分析(PCA)最早被应用于极化SAR领域,但非监

督方法不能利用标记样本的判别信息,因而取得的

分类精度总体上难以满足极化SAR的实际应用需

求.而监督方法在极化SAR领域的应用中虽然可

取得较高的分类精度(如文献[３]提出的监督图嵌入

算法以及文献[４]提出的线性判别拉普拉斯特征映

射算法等),但监督方法所需的标记样本的获取比较

困难而且代价昂贵,故较难将其在极化SAR领域推

广开来.
因此,只需少量标记样本的半监督学习方法逐

渐成为降维领域的主流.代表方法有半监督判别分

析[５]和基于核方法的半监督判别分析[６].这些方法

能同时利用标记样本和未标记样本进行模型的学习

和训练,既降低了人工标注样本的成本又能取得较

好的结果,故在人脸识别和高光谱影像分类领域中

被广泛应用[７Ｇ１３].近两年来,半监督学习因其强大

的优势在极化SAR领域逐渐引起关注[１１],比如文

献[７]提出的基于空间信息的半监督线性判别拉普拉

斯特征映射方法和文献[８]提出的基于近邻约束的半

监督特征提取方法.这两种方法在极化SAR影像的

分类应用中都取得了不错的成果,在RADARSATＧ２
Flevoland场 景 中 两 种 方 法 的 分 类 精 度 分 别 为

８３．２１％和８８．３８％,在AIRSARFlevoland场景１中

两种方法的分类精度分别为７９．９３％和８４．６４％.
本文基于极化SAR领域的实际应用需求,考虑

到线性判别分析(LDA)能够从原始特征中提取出

具有判别力的新特征,但却因缺少标记样本而产生

小样本问题而不能在极化SAR领域中被广泛应用.
而局部线性嵌入(LLE)能够保持极化SAR数据的

高维空间结构,但不能充分利用样本的判别信息,因
此难以满足实际应用需求,且没有显式的映射将其

特性泛化.故本文结合这两种方法的优势,提出一

个具有局部保留特性的半监督判别分析算法:半监

督局部判别分析(SLDA),并对提出的方法进行了

理论证明和实验验证,结果表明所提算法提取的特

征有利于提高极化SAR影像中的地物分类精度.

２　极化特征描述

一方面,由文献[９]可知,能够有效区分水域与

其他地物类型的特征有:T２２ 、T２３ 、T３３ 、C１mHA、

CSERD;能够有效区分耕地与其他地物类型的特征

有:α、C１mH１mA、ρHHＧHV的相位;能够有效区分林地、
建筑与其它地物类型的特征有:A、RρRRＧLL(圆极化相

关系数ρRRＧLL实部)、ρRRＧLL (圆极化相关系数ρRRＧLL

幅值)、CRVI、CH１mA.另一方面,从散射机理的角度

来看,水域主要表现为表面散射,建筑主要表现为偶

次散射,林地主要表现为偶次散射和体散射,耕地主

要表现为漫散射.
综上,为了提取与地物类别相关性更强的特征,

提高特征集本身区分地物的能力,本文选取了常用

的极化数据变换和极化目标分解特征:T矩阵幅值:

Tij (０＜i≤j≤３);Span功率:PSpan ;T矩阵分解

特征值及伪概率:λi(i＝１,２,３)和P１;后向散射系

数:σ０
HH、σ０

HV和σ０
VV;极化相关系数:ρHHＧVV、ρHHＧHV、

ρVVＧHV和ρRRＧLL;Krogager分解特征:Ks、Kd和Kh;

Freeman分解特征:Ps、Pd和Pv;扩展的四分量分解

特征:Ps、Pd、Pv和Pf;H/alpha/A分解特征:H、α
和A;扩 展 H/alpha/A 分 解 特 征:C１mHA、CH１mA、

C１mH１mA、CSEI、CRVI、CSERD、CDERD、CPA和CPH;Huynen
分解特征:A０、B０＋B、B０－B、C、D、E、F、G和H;
VanZyl分解特征:Λ１、Λ２和Λ３,共５３维.

在由上述极化特征张成的极化观测空间中,由
于不同维度上的特征对目标的描述角度既有不同也

有相同,因此极化观测空间并非一个各维两两相互

正交的特征空间,而是存在着大量的相关性,这就使

得极化观测空间有了进行维数约减的必要.为了更

好地揭示不同特征之间相互干扰的现象,选取来自

RADARSATＧ２卫星的Flevoland地区有代表性的

极化特征三维一组进行显示,如图１所示.

　　由特征空间散点分布图可看出,在原始的极化

观测空间中,不同类别的地物目标大多混杂在一起,
即使不同类别目标点相对较为分离的观测空间,如

H、α－、A观测空间,也只是类间分离,同类目标点类

内并不紧聚.若将这些观测空间合并成一个高维

观测空间,则会因不同特征之间的相互影响使得

整个特征空间中的数据点的分布结构更加混杂,难
以区分.

３　算法描述

给定一景极化SAR图像X(W×H＝L２)构建

０４２８００１Ｇ２
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图１ Flevoland地区的极化特征空间散点分布图.(a)σ０
HH、σ０

HV、σ０
VV;(b)H、α、A;(c)ρHHＧVV、ρHHＧHV、ρVVＧHV

Fig．１ SpatialscatterdistributionofpolarimetricfeaturesofFlevoland敭 a σ０HH σ０HV σ０VV  b H α A  c ρHHＧVV ρHHＧHV ρVVＧHV

原始高维观测空间ℝD中的数据集X＝[x１,,xL１
,

xL１＋１
,,xL２

],其中,L１表示有标记的样本数目,

L２表示样本总数目.数据集对应的类别标签集为

C＝{cj,j＝１,,J},类别总数为J.记第j类数据

样本构成的集合为cj,第j类数据样本的个数为nj,

且有∑
J

j＝１
nj＝L１.定义:U＝[u１,u２,,uk],降维就

是利用最优的U 将原始高维数据X 映射为低维数

据Y＝[y１,y２,,yk],即Y＝UTX,具体流程参考

图２.

图２ 基于SLDA的极化SAR影像分类流程图

Fig．２ FlowchartofpolarimetricSARimageclassificationbasedonSLDA

　　１)构建判别项

对于监督降维,本研究希望映射空间能够保持

原始高维样本的类间判别信息.即对于样本点xi和

xj,如果二者类别不同,则在映射空间它们之间的距

离应被最大化,反之,它们之间的距离应被最小化.
每一类数据样本的均值可表示为:

Mj ＝
１
nj
∑
x∈cj

x. (１)

所有样本的均值可表示为:

M ＝
１
L１
∑
∀x
x＝

１
L１
∑
x∈cj

njMj. (２)

每一类数据样本投影后的均值可表示为:

Mj ＝
１
nj
∑
y∈cj

y＝
１
nj
∑
x∈cj

uTx＝UTMj. (３)

可以看出投影后的均值也就是样本中心点的投影.
本研究的目标是投影后同类别的点之间相互靠近,

０４２８００１Ｇ３
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则构建类内判别项为:

argmin∑
L１

i,j＝１
Yi－Yj

２
＝argmin(UTSWU),(４)

式中SW ＝∑
J

j＝１
∑
x∈cj

(x－Mj)(x－Mj)T为类内散射

矩阵.同理希望投影后不同类别的点尽可能远离,
则构建类间判别项为:

argmax∑
L１

i,j＝１
Mi－Mj

２
＝argmax(UTSBU),　(５)

式中SB＝∑
J

j＝１
nj(Mj－M)(Mj－M)T为类间散射矩阵.

２)构建保留项

受LLE算法[１０]的启发,利用大量无标记的样

本构建保留项,保持数据流形的局部线性组合结构.
本研究使用欧氏距离度量样本点间的距离.

在原始高维观测空间中,每个数据点xi的k邻

域为Ji,以此构建邻接图G,求取线性重构权系数

wij满足以下关系式:

argminY Y－WY ２＝argminY∑
Lw

i＝１
yi－∑

j∈Ji

wijyj
２
＝

argminYtr[YT(I－W)T(I－W)Y]＝
argminYtr(YTMY)＝argmin(UTMpU), (６)
式中YTY＝I,Mp＝XMXT.

３)构建目标函数及求解

对于SLDA,本研究的目标是映射后同类数据

相互靠近,不同类数据相互分离,且能够保持高维空

间数据的邻域结构,将保留项以正则项的形式加入

到判别项中,得到的目标函数为:

argmax
∑
L１

i,j＝１
Mi－Mj

２

∑
L１

i,j＝１
Yi－Yj

２
＋μ∑

L２

i,j＝１
Y－WY

２

. (７)

式中μ表示平衡因子,由(４)~(６)式可将(７)式化简为:

argmax
UTSBU

UT(SW ＋μMp)U
, (８)

则目标函数的求解最终可转化为特征值求解问题:

SBu＝λ(SW ＋μMp)u, (９)
得到前d个最大特征值对应的特征向量构成投影矩

阵UT＝[u１,,ud],将原始数据集X投影至由UT

张成的线性子空间上.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据描述

第一个实验数据是２００８年RADARSATＧ２卫星获

取的Flevoland地区(下称:RADARSATＧ２Flevoland)
的C波段１０m×５m单视全极化SAR数据,像素尺

寸为１４００pixel×１２００pixel,地物覆盖类型为水体、林
地、耕地和建筑.其伪彩图和标注图如图３所示.

图３ RADARSATＧ２Flevoland的(a)伪彩图;(b)标注图

Fig．３  a Pseudocolorimage  b labeledtruthin
classificationofRADARSATＧ２Flevoland

第二个实验数据是１９９１年AIRSAR卫星获取

的Flevoland地区(下称:AIRSARFlevoland１)的

C波段１２m×６m四视全极化SAR数据,像素尺

寸为７５０pixel×１０２４pixel,地物覆盖类型为１１种

耕地类型.其伪彩图和标注图如图４所示.

　　第三个实验数据是１９９１年AIRSAR卫星获取

的Flevoland地区(下称:AIRSARFlevoland２)的

L波段全极化SAR数据,像素尺寸为１０００pixel×
１０００pixel,地物覆盖类型为１３种耕地类型.其伪

彩图和标注图如图５所示.

４．２　参数选取

需要选择的参数包括:训练样本数目、标记样本

图４ AIRSARFlevoland１的(a)伪彩图;(b)标注图

Fig．４  a Pseudocolorimage  b labeledtruthinclassificationofAIRSARFlevoland１

０４２８００１Ｇ４
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图５ AIRSARFlevoland２的(a)伪彩图;(b)标注图

Fig．５  a Pseudocolorimage  b labeledtruthinclassificationofAIRSARFlevoland２

占总训练样本的比例、判别项与保留项之间平衡因

子、降维维数以及参与降维的极化特征数目.图６~
图９分别给出不同参数选取的结果图,需要说明的

是LDA只能降到cＧ１维(c为类别总数),为了方便

比较将cＧ１维对应的结果直接平移到后面维度上,

LPP表示局部保留投影算法.

图６ 训练样本数目与分类精度关系图.(a)RADARSATＧ２Flevoland;
(b)AIRSARFlevoland１;(c)AIRSARFlevoland２

Fig．６ Relationshipbetweentrainingdatanumberandclassificationaccuracy敭 a RADARSATＧ２Flevoland 

 b AIRSARFlevoland１  c AIRSARFlevoland２

　　由图６可得,对于任何场景,当训练样本数目增

加时,所有方法取得的分类精度都是先快速上升后趋

于稳定,稳定时对应的训练样本数量在２０００附近,故最

优的训练样本数目为２０００,图中KNN为k近邻分类.

　　由图７可得,对于任何场景,随着维数的增加,
分类精度都是先快速上升后趋于稳定,稳定时对应

的维数可作为最优维数.RADARSATＧ２Flevoland
场景的最优维数为４,AIRSARFlevoland场景的最

优维数为１０.

　　由图８可得,对于任何场景,当标记比例上升

时,分类精度先快速上升后趋于稳定,稳定时对应的

样本比例在１０％附近,故最优标记 样 本 比 例 为

１０％.１０％是相对于训练样本而言,在整个测试样

本中所占比例为１占比２‰,可看出所提的算法具

有很强的推广能力.

　　由图９可得,当平衡因子变化时,分类精度上下

波动,相差甚微,则从分类精度、计算量和时间复杂

度三方面折中考虑,平衡因子取０．２.

０４２８００１Ｇ５
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图７ 维度与分类精度关系图.(a)RADARSATＧ２Flevoland;(b)AIRSARFlevoland１;(c)AIRSARFlevoland２
Fig．７ Relationshipbetweendimensionnumberandclassificationaccuracy敭 a RADARSATＧ２Flevoland 

 b AIRSARFlevoland１  c AIRSARFlevoland２

图８ 标记样本比例与分类精度关系图.(a)RADARSATＧ２Flevoland;(b)AIRSARFlevoland１;
(c)AIRSARFlevoland２

Fig．８ Relationshipbetweenlabeledsampleproportionandclassificationaccuracy敭 a RADARSATＧ２Flevoland 

 b AIRSARFlevoland１  c AIRSARFlevoland２

０４２８００１Ｇ６
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图９ 平衡因子与分类精度关系图.(a)RADARSATＧ２Flevoland;(b)AIRSARFlevoland１;(c)AIRSARFlevoland２
Fig．９ Relationshipbetweenbalancefactorandclassificationaccuracy敭 a RADARSATＧ２Flevoland 

 b AIRSARFlevoland１  c AIRSARFlevoland２

　　在RADARSATＧ２Flevoland场景上使用上述

最优参数,进行极化特征数目的选取,其中前６个特

征是相干矩阵元素,之后依次叠加其他特征.进行

降维和分类后的结果如图１０所示.由图１０可得,
在相同参数条件下,随着参与降维的极化特征数目

的增加,分类精度增大,这说明极化特征之间不是

１００％冗余的,全面利用这些极化特征可有效提高分

类精度.

图１０ 特征数目与分类精度关系图

Fig．１０ Relationshipbetweenfeaturenumber
andclassificationaccuracy

４．３　实验结果与分析

实验结果评价包括基于专业知识的定性评价和

通过计算相应客观评价指标的定量评价.其中定性

评价针对散点图和分类图,定量评价针对分类精度

表.下面分别给出不同场景实验结果及分析.

４．３．１　RADARSATＧ２Flevoland实验结果与分析

对 RADARSATＧ２Flevoland的 分 类 结 果 如

图１１所示,其中图１１(f)是局部细节图,从左到右依

次是:原始伪彩图、标注图、SLDA＋KNN、KNN、

PCA＋KNN、LPP＋KNN、LDA＋KNN.由图１１
可得,SLDA与KNN结合的分类效果最好,即便部

分区域地物类型复杂,SLDA也能取得比其他方法

好的效果,这要归因于SLDA同时利用标记和未标

记样本,既能保持类间和类内的判别信息,又能保持

高维数据间的局部几何信息,降维后得到的特征可

分性较高.

　　不同地物类型的分类精度如表１所示(OA表

示总体精度),由表１可得出以下结论:

１)水体:因水体的散射机理较为简单,易于区

分,故水体整体的分类精度很高,降维对其分类精度

的提升不明显;

２)林地:降维可提高其分类精度,与不降维相比

SLDA降维可提高５％左右,提升程度高于其他方法;

３)耕地:降维可提高其分类精度,与不降维相

比SLDA降维可提高３％左右,提升程度高于其他

方法,包括文献[７]和[８]所提出的算法(分类精度分

别为７３．７６％和８７．１２％),这说明SLDA更适合用

于耕地类地物的分类;
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图１１ RADARSATＧ２Flevoland分类图.(a)SLDA＋KNN;(b)KNN;(c)PCA＋KNN;
(d)LPP＋KNN;(e)LDA＋KNN;(f)局部图

Fig．１１ ClassificationmapsofRADARSATＧ２Flevoland敭 a SLDA＋KNN  b KNN  c PCA＋KNN 

 d LPP＋KNN  e LDA＋KNN  f localdetailmaps

表１ RADARSATＧ２Flevoland分类精度表

Table１ Classificationaccuracyof
RADARSATＧ２Flevoland ％

Category SLDA PCA LPP KNN LDA

Water ９３．０７ ９３．７７ ９３．５７ ９３．８１ ９４．１８

Farmland ９１．９４ ８８．１５ ８６．５０ ８８．９４ ９１．１３

Forest ８８．３９ ８１．５９ ８１．６８ ８３．０１ ８１．０５

Building ８１．０２ ６８．６５ ７１．３３ ６７．４２ ６９．１０

OA ８８．８８ ８３．２４ ８３．２３ ８３．６７ ８４．２５

　　４)建筑:降维可显著提高其分类精度,与不降

维相比SLDA降维可提高１４％左右,提升程度明显

高于其他方法;
总之,对于 RADARSATＧ２Flevoland,降维是

有效的,与不降维相比选择合适的降维方法可以

提高分类精度.SLDA取得的总体分类精度是以

上方法里面最高的,同时高于文献[７]和[８]所提出

的方法.

４．３．２　AIRSARFlevoland１实验结果与分析

AIRSARFlevoland１的分类结果如图１２所

示.由图１２可发现,SLDA与KNN组合的分类效

果最好,即便部分区域地物类型较复杂,SLDA也能

取得较好的分类效果,这与上一场景的结论一致.

图１２ AIRSARFlevoland１分类图.(a)SLDA＋KNN;(b)KNN;(c)PCA＋KNN;(d)LPP＋KNN;(e)LDA＋KNN
Fig．１２ ClassificationmapsofAIRSARFlevoland１敭 a SLDA＋KNN  b KNN 

 c PCA＋KNN  d LPP＋KNN  e LDA＋KNN

　　不同地物类型的分类精度如表２所示,由表２
可得出以下结论:

１)SLDA的总体分类精度是以上方法里面最

高的,这与上一场景的实验结论基本一致;

２)SLDA在林地、土豆、油菜籽、小麦、甜菜和

草地的分类任务中取得的分类精度高于其他方法.

文献[７]所提算法对以上６种地物的分类精度分别

为８７．３２％、９０．０５％、６４．２６％、９０．００％、６４．３８％和

４６．３４％,文献[８]所提算法对以上６种地物的分类

精度分别为９０．４４％、８５．５３％、６９．１９％、８９．３３％、

９６．６６％和５０．５４％;

　　３)对于物理特性较为复杂且与其他地物物理
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表２ AIRSARFlevoland１分类精度表

Table２ Classificationaccuracyof
AIRSARFlevoland１ ％

Category SLDA PCA LPP KNN LDA

Steambean ９６．８８ ９４．９９ ９．７０ ９４．３０ ９８．３７

Forest ９８．５９ ９５．０３ ４７．０１ ９５．０８ ９５．６６

Potato ８９．７７ ８４．９０ ２３．０３ ８５．２３ ８８．０４

Lucerne ９２．７４ ９０．７０ ７．３４ ９０．８２ ９２．９９

Wheat ９５．０２ ８８．４８ ９２．３１ ８８．９７ ９３．５４

Baresoil ８９．２６ ９２．０７ ５．９５ ９２．０８ ９３．６１

Beet ８８．０８ ８１．５１ １．１２ ８２．１３ ８０．５１

Rapeseed ９２．７９ ９２．０７ １４．３７ ９２．２８ ８５．１３

Pea ６６．９１ ７２．３２ １．８６ ７３．１３ ７６．８３

Grass ８５．４６ ７３．７１ １．４２ ７３．７１ ７５．３６

Water ９８．５５ ９３．８７ ４８．２０ ９５．５２ ９９．４６

OA ９１．０１ ８７．４４ ３４．７０ ８７．７４ ８９．１１

特性相似度较多的草地和干豆,SLDA仍可取得比

其他方法好的分类效果.

４．３．３　AIRSARFlevoland２实验结果与分析

使用不同的降维方法对 AIRSARFlevoland２
选取的２０００个训练样本进行降维,得到的三维散点

分布图如图１３所示.

　　由图１３可以发现,与LDA和LPP相比,SLDA
降维后样本点出现明显的“类内紧聚,类间分离”现
象,这要归因于SLDA构建的类间和类内判别项;
与PCA相比,SLDA的类内聚集度更大,这要归因

于SLDA构建的局部保留项.

AIRSARFlevoland２的分类结果如图１４所

示,由图１４可得出与前两个场景一致的结论.
各地物类型的分类精度如表３所示,由表３可

得出以下结论:

１)该场景中的小麦、油菜籽、甜菜、苜蓿和土

豆的分类精度和上一场景一致都高于其他方法,
但同时豌豆的分类精度也都较低,这可能是因为

豌豆的 物 理 特 性 更 加 复 杂,存 在 较 多 的 杂 散 波

干扰.

图１３ AIRSARFlevoland２的三维散点分布图.(a)SLDA;(b)PCA;(c)LPP;(d)LDA
Fig．１３ ３DscatterdistributiondiagramofAIRSARFlevoland２敭 a SLDA  b PCA  c LPP  d LDA

图１４ AIRSARFlevoland２分类图.(a)SLDA＋KNN;(b)KNN;(c)PCA＋KNN;(d)LPP＋KNN;(e)LDA＋KNN
Fig．１４ ClassificationmapsofAIRSARFlevoland２敭 a SLDA＋KNN  b KNN 

 c PCA＋KNN  d LPP＋KNN  e LDA＋KNN
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表３ AIRSARFlevoland２分类精度表

Table３ Classificationaccuracyof
AIRSARFlevoland２ ％

Category SLDA PCA LPP KNN LDA

Wheat ９７．９３ ９７．２６ ９５．５０ ９７．３５ ９７．４４

Rapeseed ９８．８１ ９８．４４ ５２．５８ ９８．５１ ９９．５２

Beet ８７．７４ ８３．３８ １９．３５ ８３．６８ ７３．６１

Onion ５３．６４ ５０．７９ ０．９３ ５１．２９ ３３．７５

Corn ４７．３８ ４４．１２ ４．７８ ４４．０６ ４３．７６

Lucerne ９７．７４ ９６．５７ ５．５４ ９６．６０ ９１．３４

Barley ９２．５７ ８９．４７ ３６．２４ ８９．４４ ７３．６２

Flax ９７．３２ ９６．４１ １．７８ ９６．５１ ９２．２６

Fruit ９６．４３ ９２．２０ １０．４５ ９２．１７ ９３．０３

Grass ７０．１６ ６５．２１ １５．２２ ６５．３０ ５３．２９

Pea ６８．６８ ７３．１０ ０ ７３．０１ ５３．７４

Steambean ４１．０４ ３９．９２ １４．５０ ３９．５６ ２０．７５

Potato ９７．９４ ９７．９２ ３６．３５ ９８．０３ ９７．５９

OA ９２．５３ ９０．８１ ４７．８４ ９０．８９ ８５．５９

　　２)该场景新增了洋葱和大麦这两类地物,洋葱

与干豆的物理特性接近,导致在上一场景中分类精

度较高的干豆在这一场景中分类精度较低;大麦与

草地的物理特性相似程度较高,导致草地的分类精

度与上一场景相比出现一定程度的下降;虽然分类

精度有所下降但SLDA仍可取得比其他方法好的

分类效果.

３)SLDA取得的总体分类精度是以上方法里

面最高的,这与前两个场景的结论一致.
综合三个场景的实验结果,可得出结论:SLDA

降维得到的低维特征有利于提高极化SAR影像的

地物分类精度.

５　结　　论

结合极化SAR的实际应用需求,提出一种半监

督降维方法:SLDA,并搭建了基于SLDA 的极化

SAR影像地物分类框架.结合近年来国内外先进

的学术成果,选取了５３维与地物类别相关性较强的

极化特征子集,并调节SLDA的参数使其更加适用

于极化特征的降维,同时发现具有普适性的参数选

择规律.在真实极化SAR影像的特征降维以及多

地物分类任务中,SLDA的分类性能优于其他对比

方法.
但本研究中直接将极化特征拉扯成二维向量可

能会损失部分空间信息,这些信息可能会有利于提

高特征的可分性,故在未来的研究中,如何更好地应

用空间信息应该引起重视.
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