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　　摘　要：　为实现在只有少量标记数据情况下的高质量的图像分类，本文提出了一种基于深度卷积神经网络的图
上半监督极化ＳＡＲ图像分类算法．该算法将极化ＳＡＲ图像建模为无向图，并基于该无向图，定义了包含半监督项，卷
积神经网络项和类标光滑项的能量函数．算法所采用的卷积神经网络提取抽象的数据驱动的极化特征．半监督项约束
了有标记像素的类标在分类过程中保持不变．类标光滑项约束了像素间类标的光滑性．基于对 ＰａｕｌｉＲＧＢ图像进行超
像素分割而产生的初始化类标图，交替迭代优化所定义的能量函数直至其收敛．在两幅真实极化 ＳＡＲ图像上的实验
结果表明，该算法达到了优异的分类效果，其性能优于当前已有算法．
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１　引言
　　极化合成孔径雷达（极化 ＳＡＲ）图像分类是极化
ＳＡＲ发展和应用的一个重要环节．根据在图像分类中

是否使用有标记数据，图像分类算法可分为监督算法、

无监督算法和半监督算法．
监督算法利用有标记像素训练分类器，并将其用

于其余像素的标记预测．多种经典的监督算法［１～３］被用
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于极化ＳＡＲ图像分类中．近年来，人们将深度学习技
术［４～６］引入极化ＳＡＲ图像分类中，获得了优异的结果．
该算法可达到较高的分类准确率，但其强烈依赖于大

量的有标记数据．
无监督算法不使用有标记数据实现图像分类．它

通常基于目标分解理论［７，８］生成初始类标图．然后根据
极化统计分布［９，１０］，对初始类标图进行迭代更新［１１］．该
算法简单、执行速度快，但分类准确率往往不高．

半监督分类算法同时利用有标记和无标记数据进

行图像分类，以提升算法的分类性能和泛化能力．该算
法可基于更少的信息标记成本得到更高的准确率，近

年来发展迅速［１２］．
图上半监督方法是一种典型的半监督学习方法．

其在建立图模型时，在图像上构建一张由顶点和边组

成的图，顶点对应图像的像素，边代表像素间的相似度．
分类过程中，类标信息由有标记像素沿边传播至未标

记像素．近几年，该算法取得了较好的分类效果［１３，１４］．
但是，如何挖掘更具代表性的极化特征并实现图上类

标的有效传播，仍是一项有挑战性的任务．
本文提出一种半监督极化 ＳＡＲ图像分类方法，将

图上半监督分类算法和深度卷积神经网络融合于极化

ＳＡＲ图像分类框架中．实验结果证明了该算法相较于
其它分类算法的优势．

２　分类算法

２１　模型概述
给定一幅 Ｎ个像素的极化 ＳＡＲ图像，每个像素的

输入为３×３复数相干矩阵 Ｔ．将原始特征数据定义为
Ｘ∈ＲＤ１×Ｄ２×Ｄ３，其中Ｄ１和Ｄ２为图像的高度和宽度，Ｄ３为
特征向量维度，总像素数目 Ｎ＝Ｄ１×Ｄ２．定义有标记像
素集为Ｌ＝｛（ｘ１，ｔ１），（ｘ２，ｔ２），…，（ｘｎ，ｔｎ）｝，其中，ｎ＜＜
Ｎ，为训练样本的数目，ｔｉ∈｛１，２，…，Ｋ｝，ｘｉ∈Ｓｓｕｐ，Ｋ为图
像类别数，Ｓｓｕｐ为标记像素集．算法旨在为每个像素 ｉ（ｉ
∈｛１，…，Ｎ｝）分配类标ｙｉ．定义 Ｙ＝｛ｙｉ｝代表图像中所
有像素的类标集合．

图１为图上半监督深度卷积神经网络模型．在图像
上构建图，监督信息为有标记像素施加类别约束，使得

其类别在分类过程中保持不变．ＣＮＮ向该图模型输出
像素预测值．图模型隐含的类标光滑性先验约束了类
标传播中的空间一致性．为此，定义一个融合了监督信
息、ＣＮＮ预测和类标光滑项的能量函数，并设计优化算
法求解该模型．
２２　模型定义

在图像上建立了一张无向图Ｇ＝〈Ｖ，ε〉．图像的顶
点集Ｖ对应像素，包括有标记和无标记的像素，类标 ｙｉ
为每个节点ｖｉ∈Ｖ上的变量．为求解该分类模型，定义

能量函数如下：

Ｅ（Ｙ，Θ｜Ｘ，Ｌ）＝Ｅｓ（Ｙ｜Ｘ，Ｌ）＋Ｅｃ（ＦΘ｜Ｘ，Ｙ）＋Ｅｐ（Ｙ｜Ｘ）
（１）

其中，ＦΘ为ＣＮＮ在参数取值为 Θ时的非线性变换，Θ
为整个ＣＮＮ的滤波器和偏置，Ｅｓ（Ｙ｜Ｘ，Ｌ）为半监督项，
Ｅｃ（ＦΘ｜Ｘ，Ｙ）为ＣＮＮ项，Ｅｐ（Ｙ｜Ｘ）为类标光滑项．最小
化该能量函数求解得到类标Ｙ和ＣＮＮ参数Θ．

（１）半监督项
半监督项约束有标记像素的类别不变性，其基于

随机选择的有标记像素集Ｌ定义如下：

Ｅｓ（Ｙ｜Ｘ，Ｌ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ψＳＥＭＩｉ （ｙｉ｜Ｘ，Ｌ） （２）

其中，ψｓｅｍｉｉ （ｙｉ｜Ｘ，Ｌ）为半监督项，定义如下：

　ψｓｅｍｉｉ （ｙｉ）＝
０， ｉｆｘｉ∈Ｓｓｕｐａｎｄｙｉ＝ｔｉ
"

， ｉｆｘｉ∈Ｓｓｕｐａｎｄｙｉ≠ｔｉ
－ｌｏｇ（１／Ｋ），

{
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（３）

对有标记像素ｘｉ，如果类标预测值ｙｉ与真实类标ｔｉ
相同，则半监督项值为０，否则值为无穷大．对无标记像
素，所有类标的半监督项值设置为等对数概率值．最小
化该项意味着在类标传播过程中，预测类标值倾向于

取真实类标值．
（２）ＣＮＮ项
本文算法的ＣＮＮ架构如图２所示．包括一个输入层，

两组卷积层和池化层，两个全连接层和一个ｓｏｆｔｍａｘ分类器
连接至输出层．在极化ＳＡＲ图像分类任务中，每个像素的
输入ｘｉ是一个由原始极化特征构成的三维数据块．

ＣＮＮ网络结构设置为：每个像素输入到ＣＮＮ的特征
块大小为８×８×６．第一个卷积层包含２０个卷积核，其大
小为３×３，第二个卷积层包含５０个卷积核，其大小为２×
２．两个最大池化层核大小为２×２．第一个全连接层包含

７６
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５００个单元，第二个全连接层的单元数为图像类别数．
ＣＮＮ项的能量函数写作：

Ｅｃ（ＦΘ｜Ｘ，Ｙ）＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｊ＝１
１｛ｙｉ＝ｊ｝ｌｏｇＰ（ｙｉ＝ｊ｜ＦΘ）

（４）
其中，Ｐ（ｙｉ＝ｊ｜ＦΘ）标识了像素ｘｉ取类标ｊ的概率．

（３）类标光滑项
类标光滑项Ｅｐ（Ｙ｜Ｘ）强制约束相邻像素具有相似

的类标，定义如下：

Ｅｐ（Ｙ｜Ｘ）＝αｐ∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｎ（ｉ）
Ｓｉｊ （５）

其中，αｐ为类标光滑系数，Ｎ（ｉ）为像素 ｉ的邻域像素
集．Ｓｉｊ定义如下：

Ｓｉｊ＝｜ｙｉ－ｙｊ｜ｅｘｐ －
‖ｖｉ－ｖｊ‖

２
２

２( )σ
（６）

其中，ｖｉ为在像素 ｉ上的特征向量，要求它在图像边缘
处变化剧烈，ｖｉ即取值为 Ｐａｕｌｉ极化分解加权系数的组
合．σ为两个邻域像素ｉ和ｊ之间的特征均方差距离．类
标光滑项使得相邻像素具有相同的类标，并鼓励类标

边界与图像边界对齐．若像素ｉ和ｊ均位于平坦区域，则
式（６）中的指数项数值比较大，因此，最小化 Ｓｉｊ强烈约
束ｙｉ和ｙｊ取值相同．但对跨越边界的邻域像素，该指数
项数值较小，甚至接近于０，因此，在优化过程中，允许
邻域像素ｉ和ｊ存在类标差异．

（４）总能量函数讨论
综上所述，总能量函数形式如下：

　　Ｅ（Ｙ，ＦΘ｜Ｘ，Ｌ）

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ψｓｅｍｉｉ ｙｉ｜Ｘ，( )

       

Ｌ
半监督项

－∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｊ＝１
１｛ｙｉ＝ｊ｝ｌｏｇＰ（ｙｉ＝ｊ｜ＦΘ

               

）

ＣＮＮ项

＋αｐ∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｎ（ｉ）

｜ｙｉ－ｙｊ｜ｅｘｐ－
‖ｖｉ－ｖｊ‖

２
２

２σ( )

                 ｍ
类标光滑项

（７）

半监督项用于约束有标记像素固定取其真实类标

值．ＣＮＮ项用于学习判别式特征，并在有标记像素的引
导下进行类标预测．类标光滑项约束预测类标图的光
滑性，以及类标边界与图像边界的一致性．该能量函数
的类标 Ｙ和 ＣＮＮ网络 ＦΘ均为未知量，其中类标 Ｙ为
离散变量，ＦΘ的参数Θ为连续变量．

２３　模型优化算法
为求解式（７）中的未知变量，设计一个交替迭代优

化算法．首先，基于固定类标 Ｙ学习 ＦΘ的网络参数 Θ
（ＣＮＮ学习子问题），然后基于固定 ＦΘ学习类标 Ｙ（类
标传播子问题）．这两个子问题相互依赖：

（ⅰ）当类标Ｙ固定时，优化算法学习ＣＮＮ；
（ⅱ）当ＦΘ固定时，优化算法基于监督信息、ＣＮＮ

预测和类标光滑约束将类标传播至未标记像素．
（１）ＣＮＮ学习子问题
该子问题旨在基于当前类标 Ｙ学习一个 ＣＮＮ网

络．学习过程中类标 Ｙ保持不变．迭代数 ｔ＝１时，当前
类标取ＰａｕｌｉＲＧＢ图像超像素分割初始化类标；ｔ＞１时，
当前类标取ｔ－１轮迭代的估计类标．由于类标 Ｙ为固
定变量，式（７）可重写为：

Ｅ（ＦΘ｜Ｘ，Ｙ）＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｊ＝１
１｛ｙｉ＝ｊ｝ｌｏｇＰ（ｙｉ＝ｊ｜ＦΘ）

（８）
优化式（８）函数得到ＦΘ的网络参数Θ．式（８）函数

采用随机梯度下降（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）算
法优化求解．在第ｔ个迭代中，ＣＮＮ参数 Θ按如下公式
进行更新：

Θｔ＋１＝Θｔ－τ
Ｅ（ＦΘ｜Ｘ，Ｙ）

Θ
（９）

其中，τ为学习率．基于优化后的 ＣＮＮ参数 Θ．本文使
用开源代码ＭａｔＣｏｎｖＮｅｔ①对ＣＮＮ进行训练．

（２）类标传播子问题
本子问题旨在基于当前ＣＮＮ网络 ＦΘ预测类标Ｙ．

图中像素由重新训练的ＣＮＮ网络ＦΘ对其进行标记，并
由类标光滑项约束进行平滑操作．由于 ＣＮＮ参数 Θ为
固定值，式（７）可重写为：

Ｅ（Ｙ｜Ｘ，Ｌ，ＦΘ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ψｓｅｍｉｉ （ｙｉ｜Ｘ，Ｌ）

－∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｊ＝１
１｛ｙｉ＝ｊ｝ｌｏｇＰ（ｙｉ＝ｊ｜ＦΘ）

＋αｐ∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｎ（ｉ）

｜ｙｉ－ｙｊ｜ｅｘｐ －
‖ｖｉ－ｖｊ‖

２
２

２σ( )
ｍ

（１０）
该类标分配问题是一个组合优化问题，可看作一

个标准的ＭＲＦ［１５，１６］．图上的类标Ｙ组成了一个ＭＲＦ，式
（１０）为其能量函数．ＭＲＦ标注是 ＮＰｈａｒｄ问题，本文采
用置信传播算法［１７］对ＭＲＦ进行优化求解．
２４　原始极化特征

如表１所示，六维的实极化特征向量作为算法的输
入，记作ＲＦ－ｉ，ｉ＝１，…，６．这些特征均从二阶３×３极化

８６

① ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｖｌｆｅａｔ．ｏｒｇ／ｍａｔｃｏｎｖｎｅｔ／
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复相干矩阵Ｔ提取［４］．ＲＦ－１为总极化功率ＳＰＡＮ（ＳＰＡＮ
＝Ｔ１１＋Ｔ２２＋Ｔ３３）的对数形式．ＲＦ２和ＲＦ３分别为Ｔ２２和
Ｔ３３功率与总极化功率的比值．ＲＦ４至ＲＦ６是交叉极化
项Ｔ１２、Ｔ１３和Ｔ２３的相对相关系数，定义为交叉极化项功率
与其对应的两个同极化项功率乘积平方根的比值．ＲＦ２
至ＲＦ６特征均归一化至［０，１］．

表１　本文算法所使用的原始极化特征

标识 描述

ＲＦ１＝１０ｌｏｇ１０（ＳＰＡＮ） 分贝形式的极化总功率

ＲＦ２＝Ｔ２２／ＳＰＡＮ 功率Ｔ２２与总极化功率比值

ＲＦ３＝Ｔ３３／ＳＰＡＮ 功率Ｔ３３与总极化功率比值

ＲＦ４＝ Ｔ１２ ／ Ｔ１１·Ｔ槡 ２２ Ｔ１２的相对相关系数

ＲＦ５＝ Ｔ１３ ／ Ｔ１１·Ｔ槡 ３３ Ｔ１３的相对相关系数

ＲＦ６＝ Ｔ２３ ／ Ｔ２２·Ｔ槡 ３３ Ｔ２３的相对相关系数

２５　模型初始化
极化 ＳＡＲ图像具有空间一致性，即相邻的像素倾

向于属于同一地物种类［１１］．基于此先验，本文设计一种
基于超像素分割的初始化算法．首先对 ＰａｕｌｉＲＧＢ图像
执行简单线性迭代聚类算法［１８］（ＳｉｍｐｌｅＬｉｎｅａｒＩｔｅｒａｔｉｖｅ
Ｃｌｕｓｔｅｒ，ＳＬＩＣ）得到超像素分割图．如果某个超像素包含
有标记像素，则其内部所有像素均初始化为同样的类

标，并加入训练像素集．最终得到了一个扩展训练像素
集，用作本文优化算法的输入．
２６　算法流程图

图３为本文算法的流程图．首先，执行精细Ｌｅｅ滤波算
法［１９］减少散斑噪声，然后提取原始极化特征，并生成超像

素分割初始化类标图．最后，交替迭代优化图上半监督深度
卷积神经网络模型，求解得到分类结果和ＣＮＮ参数．

３　实验结果及分析

３１　实验数据和参数设置
使用两个真实极化 ＳＡＲ数据对本文算法验证．第

一个数据为 ＮＡＳＡ／ＪＰＬＡＩＲＳＡＲ获取的荷兰 Ｆｌｅｖｏｌａｎｄ
地区图像，大小为７５０×１０２４．该数据的ＰａｕｌｉＲＧＢ图像、
真实类标及色码如图４（ａ）和图４（ｂ）所示．第二个数据
为ＮＡＳＡ／ＪＰＬＡＩＲＳＡＲ获取的旧金山地区的数据，其大
小为９００×１０２４．该图像没有真实标记，本文采用与文
献［４］同样的类标设置，即图像共包含５类地物．有标
记像素和测试像素在图４（ｃ）中标识．

算法参数设置为：学习率 τ和动量参数分别为
０００１和０９，批大小为１００，类标光滑系数设置为５．选
择１％的有标记像素作为算法的输入．
３２　算法有效性验证

ＣＮＮ学习（ＣＮＮＬｅａｒｎｉｎｇ，ＣＬ）、类标传播（Ｌａｂｅｌ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＬＰ）、迭代优化算法以及超像素分割初始化

是本算法中的四个关键要素．为验证其有效性，分别对
是否采用超像素分割初始化，经过一轮 ＣＬ后、或一轮
ＣＬ＋ＬＰ后，以及三轮ＣＬ＋ＬＰ后的类标结果进行比较．

以Ｆｌｅｖｏｌａｎｄ地区数据为例，图５和表２为分类结
果和数值结果．不采用超像素分割作为初始化的组称
作随机采样组，采用超像素分割作为初始化的组称作

超像素分割组．
表２　算法有效性分析总分类准确率／％

对象／类别 初始化 一轮ＣＬ 一轮ＣＬ＋ＬＰ 三轮ＣＬ＋ＬＰ

随机采样组 １００ ８４４３ ８７４７ ８８３４

超像素分割组 ９８０３ ９５２２ ９７１２ ９８８２

　　随机采样组的初始输入及结果如图５（ａ１）～（ａ４）
所示．图５（ａ２）为经过一轮ＣＬ后的分类结果，可以发现
大量误分类像素，如图中黑色椭圆和红色矩形所标识

的区域．这是由于随机采样组的训练样本过少，使得
ＣＮＮ网络无法有效分辨出这些地表类别．

图５（ｂ１）～（ｂ４）为超像素分割组初始化及分类的
结果．比较图５（ｂ２）与图５（ａ２）可以看出，采用超像素
分割作为初始化输入进行 ＣＮＮ学习后，许多在图 ５
（ａ２）中被误分类的像素得到了校正．这恰好验证了超
像素分割以及 ＣＮＮ学习对分类准确率的提升．比较图
５（ｂ３）与图５（ｂ１）～（ｂ２）可得，执行过半监督图上类标
传播的分类图呈现出了更清晰的边界，且孤立像素大

大减少，显示了类标光滑性约束的平滑效果．
为验证迭代优化算法的有效性，对该数据进行了

三轮ＣＬ＋ＬＰ迭代优化．从图５（ｂ４）及其黑色椭圆形标

９６
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注的区域可观测出，优化后的分类结果与真实类标吻 合度更好，且空间一致性更佳．

　　表２为两组实验的总分类准确率．结果显示，超像
素分割组相较于随机采样组的“一轮 ＣＬ”、“三轮 ＣＬ＋
ＬＰ”的分类准确率分别增加了 １０７９％、９６５％和
１０４８％．在超像素分割组中，“一轮 ＣＬ＋ＬＰ”和“三轮
ＣＬ＋ＬＰ”相较于“一轮 ＣＬ”的分类准确率增加了
１９０％和３６０％．以上结果证明了 ＣＮＮ学习、类标传
播、迭代优化算法以及超像素分割初始化的有效性．
３３　算法比较分析

（１）Ｆｌｅｖｏｌａｎｄ地区数据的实验结果
比较本文算法与其它８种典型算法，包括 ＳＶＭ算

法［２］、Ｗｉｓｈａｒｔ算法［９］、ＷｉｓｈａｒｔＢｅｒｎｏｕｌｌｉ限制玻尔兹曼
机算法（ＷＢＲＢＭ）［５］、Ｗｉｓｈａｒｔ深度置信网络算法（ＷＤ
ＢＮ）［５］、Ｗｉｓｈａｒｔ深度堆栈网络算法（ＷＤＳＮ）［６］、卷积神
经网络算法（ＣＮＮ）［４］、半监督空间图算法（ＳＳＡ）［１３］和
带邻域约束的半监督特征提取算法（ＳＮＣ）［１４］．图６和
表３为分类结果和分类准确率值．

从图６（ａ）可以看出，ＳＶＭ算法的误分类比较严
重，尤其是在图像的上面和左侧部分．图 ６（ｂ）为

Ｗｉｓｈａｒｔ算法的分类结果，图中裸地和水被严重混淆（由
红色矩形标识）．此外，油菜籽和小麦１两个类别也存
在分类混淆问题（由黑色椭圆标识）．图６（ｃ）和图６（ｅ）
为ＷＢＲＢＭ和 ＷＤＳＮ算法的分类结果．两个类标图中
均有许多误分类像素．许多油菜籽类别的像素被分类
为小麦１类别，反之亦然（由黑色椭圆标识）．同时，图
像中存在内部像素不连续的问题（由黑色矩形标识）．

图６（ｆ）为ＣＮＮ算法的分类结果．其结果比前述各
种算法更加清晰，但是，草地类别过度影响了整图的分

类，许多不属于草地类别的像素被归为草地类别，例

如，黑色矩形标识的区域应被分类为苜蓿．图６（ｇ）和图
６（ｈ）为ＳＳＡ和 ＳＮＣ算法的分类结果．文献［１３，１４］中
没有给出整图的类标，只给出了有真实标记的像素的

类标．结果显示，草地、森林、油菜籽和小麦１类别的分
类混淆比较严重．图６（ｄ）和图６（ｉ）为ＷＤＢＮ算法和本
文算法的分类结果，其分类性能相较其它算法大为提

升，分类图像更加干净，空间连接度更优．
表３显示，本文算法的总分类准确率相较其它算

０７
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法分别高１２９５％、１３７８％、１３３０％、１２５％、６１４％、
６３６％、１１２４％和１４１８％．ＷＤＢＮ算法的分类准确率
低于本文算法１２５％．但需注意的是，ＷＤＢＮ算法使用

了５％的真实标记像素作为训练样本，而本文算法只使
用了１％的真实标记像素．

表３　不同算法在Ｆｌｅｖｏｌａｎｄ地区图像上的分类准确率／％

对象／类别 海水 大麦 豌豆 干豆 甜菜 森林 裸地 草地

ＳＶＭ ９７８２ ９７１７ ７８９４ ６３５５ ９０９１ ９３８２ ９６５８ ８７５９

Ｗｉｓｈａｒｔ ５１７５ ９５２６ ９６２８ ９５０８ ９５１３ ８７９１ ９９２０ ７２４６

ＷＢＲＢＭ ９９７１ ９８１６ ９６４６ ９１３０ ９４４４ ８９７１ ０１４ ３６９７

ＷＤＢＮ ９９９０ ９９４９ ９８６８ ９６７１ ９８１４ ９６４５ ９７３４ ９５３９

ＷＤＳＮ ９８８８ ９７０５ ９６８１ ９６００ ９６２２ ９０８５ ９９２６ ９０１３

ＣＮＮ ９８８８ ９６９０ ８８８９ ９２５８ ８９７４ ９３９５ ９９９４ ７９２０

ＳＳＡ ９２６３ ９６２３ ９３０１ ９４１４ ９４１７ ８６４４ ９６１９ ６５２５

ＳＮＣ ９６７９ ６４４５ ９１８３ ９２３５ ９６６６ ９０４４ ９２１１ ５０５４

本文算法 １００００ ９９６８ ９９１２ ９９０７ ９９７６ ９８８１ １００００ ９０７２

对象／类别 油菜籽 苜蓿 小麦１ 小麦２ 建筑物 土豆 小麦３ 总ＣＡ

ＳＶＭ ８１２８ ９６０４ ９０７９ ８１１５ ０４３ ５３９７ ９５４８ ８５８７

Ｗｉｓｈａｒｔ ７４８４ ９２９３ ８６２２ ８２７２ ８３４０ ８７７５ ８８６４ ８５０４

ＷＢＲＢＭ ７２４８ ９８４９ ９１６７ ６９３１ ７６６８ ８９９２ ９６９９ ８５５２

ＷＤＢＮ ９５９０ ９８４７ ９７６７ ９４７９ ８８５６ ９８０８ ９８５５ ９７５７

ＷＤＳＮ ８６１８ ９６０５ ９３２２ ８１２０ ８４１２ ８７６３ ９５７９ ９２６８

ＣＮＮ ９３１０ ９２２１ ９３６２ ９１８２ ８７１８ ８７２４ ９４４６ ９２４６

ＳＳＡ ８０８８ ９０１９ ９０７４ ７６９６ ７８２５ ８７７１ ９０９８ ８７５８

ＳＮＣ ６９１９ ９２７８ ８３８３ ７１６２ ７３６３ ８５５３ ８９３３ ８４６４

本文算法 ９９２６ ９９７２ ９９１０ ９９６５ ９８３１ ９８８３ ９９５０ ９８８２
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　　（２）ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ地区数据的实验结果
图７和表４分别为ＳＶＭ算法、Ｗｉｓｈａｒｔ算法、本文算

法和ＣＮＮ算法对ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ地区数据的分类结果和
分类准确率值．这里没有比较用于Ｆｌｅｖｏｌａｎｄ地区数据的
其它几种算法，因为对应的原文没有将其用于该数据．

图７（ａ）显示，ＳＶＭ算法对低密度城区、高密度城
区和倾斜城区分类混淆严重，且图像右中部的倾斜城

区无法被分辨出来．图７（ｂ）显示，Ｗｉｓｈａｒｔ算法对低密
度城区、高密度城区和植被类别分类混淆．图７（ｃ）和图
７（ｄ）为ＣＮＮ算法和本文算法的分类结果．两者在图像
右下侧区域的分类差别巨大．ＣＮＮ算法将其分类为高
密度城区，而本文算法将其分类为低密度城区．参考该
地区光学图像及该区域的 ＳＡＲ图像［１０］可知，该区域分

类为低密度城区是更合理的．表４显示，本文算法的总
分类准确率比其它算法分别高 ４６７９％、３０４４％
和７３１％．

表４　不同算法在Ｆｌｅｖｏｌａｎｄ地区图像上的分类准确率／％

对象／类别 海水 植被
高密度

城区

低密度

城区

倾斜

城区

总分类

准确率

ＳＶＭ ８６７４ ５８６７ ２５６１ ６０４４ １３６７ ５１０８

Ｗｉｓｈａｒｔ ９４９４ ８９２２ ４６２８ ４０１１ ６０２２ ６７４３

ＣＮＮ １００００ ８４６７ ７９２２ ８３４４ ８８７８ ９０５６

本文算法 １００００ ９２３１ ９６６９ ９９２２ ９７６７ ９７８７

３４　算法参数分析
（１）类标光滑性参数和迭代次数
αｐ决定了类标光滑性约束的强度，较大的 αｐ意味

着更光滑的分类结果．优化迭代可提高分类准确率，但

迭代次数越多，消耗计算时间和资源越大，且过多的迭

代会导致细节的丢失．
图８为５个典型αｐ值执行１到５轮优化迭代后的

分类结果．结果显示，较小的αｐ值（取值０１）总分类准
确率值远差于较大的 αｐ值，并且收敛于一个较差的总
分类准确率值．随着αｐ变大（取值３），算法对散斑噪声
的抑制增强，总分类准确率在第一轮显著提升．分析发
现，经三轮迭代后能量函数即可达到收敛的状态，后续

迭代的提升可忽略不计．因此，选取 αｐ３，以迭代数３
作为迭代的终止条件．

为了确定αｐ取值，图９给出了 Ｆｌｅｖｏｌａｎｄ地区数据
不同αｐ值经三轮迭代后的类标图．图９（ａ）为αｐ＝３的
分类结果，存在一些散斑块和孤立的像素点．图９（ｃ）为
αｐ＝１０的分类结果．优化后整图更加平滑，然而，图像
中有些细节被减弱甚至消失．为在空间一致性和细节
保持达到平衡，在试验中选取αｐ＝５．

（２）批尺寸
ＣＮＮ中的批尺寸决定能量函数的下降方向和网络

的收敛性．选择５个不同的批尺寸（１０、５０、１００、２００和
１０００）进行实验，其总分类准确率如表５所示．结果显
示，批尺寸为１００时得到最高的分类准确率，因此，将批
尺寸默认设置为１００．

（３）网络深度
通过减增全连接层的数目测试网络深度对系统性

能的影响．表 ６为网络深度分别取 ５、６、７和 ８时的
实验．

２７



第　１　期 魏志强：基于深度卷积神经网络的图上半监督极化ＳＡＲ图像分类算法

表５　不同批尺寸下的分类准确率／％

批尺寸 １０ ５０ １００ ２００ １０００

总分类准确率 ９４４７ ９７０８ ９８８２ ９６９８ ９５９１

表６　不同网络深度下的分类准确率／％

网络深度 ５ ６ ７ ８

总分类准确率 ９７５６ ９８８２ ９６５９ ９５７２

　　结果显示，网络深度的增加并不会使结果一直变
好，这是由深度神经网络中的梯度消失问题引起的．实
验中，网络深度设置为６时，实验结果最优．因此，将网
络深度默认设置为６．

（４）核尺寸
表７　不同卷积核大小下的分类准确率／％

核大小 １ ３ ５ ７

输入块大小 ６ ８ １０ １２

总分类准确率 ９７３２ ９８８２ ９７０８ ９６３３

　　为评估核尺寸对网络性能的影响，将第二个卷积
层的核尺寸固定为２，修改第一个卷积层的核尺寸．表７
为不同核尺寸下的总分类准确率值．可以看出，核尺寸
为３时，得到最高的分类准确率，因此，核尺寸默认设
置为３．

４　结论
　　本文提出一个基于卷积神经网络的半监督极化
ＳＡＲ图像分类模型．主要贡献是其将半监督算法、深度
卷积神经网络和类标光滑性约束结合于统一的框架

中．为此，设计一个能量函数，以 ＰａｕｌｉＲＧＢ超像素分割
初始化分类结果作为起始，迭代优化该能量函数．在每
个迭代中，首先执行ＣＮＮ学习和预测，以提取数据驱动
的极化特征表示，并为分类模型提供类标预测；然后，

基于图模型执行类标传播．更新后的类标进一步对
ＣＮＮ进行调整．执行迭代优化算法直至能量函数收敛．
将本文算法用于两幅真实极化 ＳＡＲ图像，实验仅使用
１％的有标记像素作为输入．实验结果与比较表明，本
文算法具有更高的分类准确率和更优的空间一致性．
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