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顾及时变特性的时序极化 SAR 图像
自适应超像素生成方法

叶家伟， 汪长城， 高晗， 沈鹏， 宋天祎， 胡驰浩

中南大学 地球科学与信息物理学院, 长沙 410083

摘 要：超像素生成是对象级数据处理体系的重要预处理步骤，这对于拥有大数据量的多时相、多极化 SAR数据

的高效处理和应用具有很大的现实意义。针对单时相超像素分割方法没有充分利用地物在时序上完整散射信息

的问题，本文综合利用时序极化 SAR数据观测充分、可描述时变特性等优势，提出了一种基于简单线性迭代聚

类（SLIC）模型的多时相极化 SAR 影像自适应超像素生成方法。该方法首先联合多个时相的极化协方差矩阵，

基于Wishart分布计算时序极化 SAR相似性距离；然后利用多时相极化 SAR数据进行梯度计算，检测图像边缘；

最后提出一种基于多时相极化 SAR边缘检测的同质性测度因子，用于自适应平衡极化距离和空间距离的权重关

系。本文使用 8景Radarsat-2全极化 SAR影像，从可视化效果和定量精度两个方面评价方法有效性。相关结果表

明，本文方法优于单时相极化 SAR超像素生成方法和现有的多时相极化 SAR超像素方法，超像素能够有效贴合

研究区域地块边界，是一种有效的超像素生成方法。
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1　引 言

极化 SAR （Polarimetric Synthetic Aperture Radar，
PolSAR） 对物体的形态结构和介电常数等特性较

为敏感，能够全天时、全天候地工作，已经被广

泛应用于目标识别、变化检测和地物分类等领域，

是一项极具潜力的遥感监测手段 （Lee 和 Pottier，
2009；Zhang 等，2014）。然而，极化 SAR 图像中

特有的斑点噪声增加了图像解译的困难。

与传统像素级图像解译方法相比，基于超像

素的对象级极化 SAR图像解译由于其计算效率高、

受斑点噪声影响小等优点而越来越受到人们的重

视（Niu和Ban，2013；D’Elia等，2014；Deng等，

2014；Jiao 等，2014）。因此，超像素生成是对象

级图像解译的重要预处理步骤。超像素是指图像

上具有相似特征的相邻像素构成的具有一定视觉

意义的规则像素块 （Achanta 等，2012），它利用

像素之间特征的相似性将像素聚类分组，用少量

的超像素代替大量的像素来表达图片特征，很大

程度上降低了图像处理的复杂度。

基于单时相极化 SAR 图像的超像素分割算法

已发展得较为充分。按照其分割所用核心技术，

可大致分为以下 4 类：（1） 基于阈值的分割方

法：设置阈值将像素进行划分聚类，如双峰法

（Papamarkos和Gatos，1994）、最大类间方差法（Gong
等，1998）等。（2）基于边缘的分割方法：基于边

缘约束对超像素进行聚类，常用的边缘算子包括

Canny算子（Canny，1987）、Mallat算子（Mallat和
Zhong，1992）等。（3）基于特定理论的分割方法：

以能量函数最小或后验概率最大为目标对分割图
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进行迭代求解以生成最优分割结果，如水平集

（Level-set）（Yin 和 Yang，2014）、马尔可夫随机

场MRF （Markov Random Field）（Yu等，2012）的

方法等。（4） 基于区域生长的分割方法：从种子

点出发不断向外扩展同质区域，如均值漂移 MS
（Mean Shift）（Beaulieu和 Touzi，2010）、简单线性

迭代聚类 SLIC （Simple Linear Iterative Clustering）
（Achanta 等，2012） 等。其中，SLIC 算法最初是

针对光学图像提出的一种超像素生成算法，该算

法充分利用了图像的空间信息，能够以迭代聚类

的方式生成形状规则、大小匀称的超像素，且原

理简单、易于实现，在光学图像的分割领域已表

现出了良好的性能。

在 SLIC模型的基础上，Feng等（2014）、Song
等 （2015） 和 Qin 等 （2015） 分别使用对称修正

Wishart距离（Cao 等，2007）、Bartlett 距离和修正

Wishart 距离作为相似性度量来生成超像素，顾及

了极化 SAR数据的统计特性；Qin等（2015）通过

改进 SLIC 模型中的初始化及后处理算法，对孤立

的超像素进行邻域合并处理，抑制了极化 SAR 图

像中相干斑噪声的影响。Wang等（2019）提出一

种将改进分水岭算法与 SLIC 模型相结合的分割方

法，通过将梯度分割作为 SLIC模型的预处理步骤，

为后续的分割提供了高质量的初始化信息。Yin等

（2021）提出了一种新的 SLIC聚类相似度，在该聚

类相似度下利用四种经典的极化 SAR 统计距离进

行超像素生成，并对分割效果作了对比分析。Xiang
等 （2017） 采用球不变随机向量积模型估计每个

像素的归一化协方差矩阵和纹理，利用高斯边缘

检测模板对城市等复杂区域进行梯度计算，并且

将梯度值与等效视数相结合，提出了一种基于

SLIC模型的自适应极化SAR图像超像素生成算法。

然而，多时相作物类型精准分类和变化检测

以及作物高精度时序定量监测依赖于时序上统一

的超像素生成结果。上述基于单时相影像的超像

素生成方法不能生成时序上统一的分割结果。另

外，在单时相影像上，不同种类地物的极化散射

特性也可能存在混淆。例如，均处于播种初期的

两种农作物可能都表现出相同的极化信息，从而

被误分割为同一超像素块；到成熟期后，上述两

种农作物又因极化散射信息不同而被分割成不同

的超像素块。事实上，在作物的一个生长周期内，

地面作物类型并没有发生改变，只是极化散射特

性呈现出物候差异。针对这一问题，时序极化

SAR 影像能够完整表现各种地物类型极化散射特

性的时序变化，利用这种时序变化差异能够从时

序上正确划分超像素块，从而得到合理统一的分

割结果。

目前，基于多时相极化 SAR 数据进行分割的

方法还尚不成熟。邵宁远等 （2019） 提出一种基

于 SLIC模型的 SAR 图像超像素协同分割方法，该

方法利用两个时相的融合边缘图以及像素强度相

似度进行超像素协同分割，得到了边界准确、空

间对应的协同分割结果。但该方法采用的指数加

权均值比算子对边缘的检测能力有限，且只适用

于 SAR 影像。针对极化 SAR 影像，Bao 等（2017）
通过将不同图像上相同位置像素的极化相干矩阵

按分块对角矩阵的方式联合起来得到多时相极化

相干矩阵，以此为基础实现了基于 SLIC 模型的多

时相极化 SAR 图像超像素分割，得到了统一的超

像素分割结果。该方法虽然综合利用了多时相极

化 SAR 数据进行超像素协同分割，但是其生成的

超像素不够规则，且没有顾及算法的自适应性，

即需要人工调节基于多时相数据的极化距离和空

间距离的权重因子。

针对上述问题，本文提出了基于 SLIC 模型的

多时相极化 SAR 图像自适应协同分割方法。该方

法综合利用多个时相的极化协方差矩阵，基于

Wishart分布计算时序极化 SAR 相似性距离，并且

能够利用像素梯度值和等效视数值生成同质性测

度因子，用以自适应地平衡极化距离和空间距离

的权重关系，在顾及了地物时变特性的同时，能

够生成基于多时相数据的统一超像素分割结果。

为了验证该方法的有效性，本文采用 AgriSAR 
2009项目提供的 8景C波段全极化数据进行图像分

割实验，测试本文方法的分割表现，并从可视化

效果和定量精度两个方面对本文方法生成的分割

效果图进行了精度评定与分析。

2　基于 SLIC 模型的多时相极化 SAR
图像自适应分割方法

2.1　多时相极化 SAR 距离度量

在极化 SAR 影像处理领域，基于单时相数据

常用的距离量度有 Wishart 距离 （Qin 等，2015）、

假设检验距离（Conradsen等，2003）等距离量度。
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其中，Wishart 距离往往用于基于像素的极化 SAR
影像分类，而假设检验距离更多被用于面向对象

的极化 SAR 影像分割 （Qin 等，2015）。本文选取

假设检验距离与空间距离作为极化 SAR 图像像素

之间的相似性度量，该距离度量将被用于图像分

割以及后续的边缘检测算法中。其中，假设检验

距离的推导过程如下：

对于单站极化 SAR 观测下的互易目标，极化

散射信息可用复散射矢量表示为

k = 1
2 [ ]SHH + SVV SHH - SVV 2SHV

T
（1）

式中，SHH、SHV 和 SVV 为复散射矩阵中的元素，上

标“T”表示矩阵转置操作。为降低斑点噪声的影

响，可对 SAR 数据进行多视处理，多视极化 SAR
数据可用极化相干矩阵表示为

T = 1
L∑

i = 1

L

k ik*T
i （2）

式中，k i表示第 i个复散射矢量，L为视数，上标

“*”表示共轭操作。

假设R j和R i是第 j个和第 i个区域内的各个像

素的极化相干矩阵数据集，其中各个极化相干矩

阵是统计独立的，Σj和Σi是区域R j和R i的中心相

干矩阵。现设立如下假设检验：

{H0:Σj = Σi

H1:Σj ≠ Σi

（3）

由于数据集R j和R i中的样本是独立的，因此

R j和R i的条件概率密度函数分别可以表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

p ( )Rj|Σj = ∏
n = 1

Nj

p ( )Tn|L,Σj

p ( )Ri|Σi = ∏
n = 1

Ni

p ( )Tn|L,Σi

（4）

式中，Nj和 Ni分别为两个数据集中样本像素的个

数，Tn为第 n个样本的极化相干矩阵，p (*)表示概

率密度函数。由式（3）和式（4）可得H0 假设下

的似然函数为

LH0(Σm|R i,R j) = ∏
n = 1

Ni + Nj
p ( )Tn|L,Σm （5）

式中，Σm为区域R j和R i的联合中心相干矩阵，在

H0假设下，Σm = Σj = Σi。H1假设下的似然函数为

LH1(Σi,Σj|Ri,Rj) = ∏
n = 1

Ni

p ( )Tn|L,Σi ∏
n = 1

Nj

p ( )Tn|L,Σj    （6）

由式 （5） 和式 （6） 可得似然比假设检验统

计量为：

Q1 = ∏
n = 1

Nj + Ni
p ( )Tn|L,Σ̂m

∏
n = 1

Nj

p ( )Tn|L,Σ̂j ∏
n = 1

Ni

p ( )Tn|L,Σ̂i

（7）

式中，Σ̂i为Σi的极大似然估计值，Σ̂i = ( )∑
n = 1

Ni

Tn Ni。

同理，Σ̂j和 Σ̂m为Σj和Σm的极大似然估计值。

上述检验统计量Q1 的取值范围为［0，1］，当

统计量Q1 接近于 0 时，表示拒绝假设H0；当其接

近于 1时，则表示接受假设H0。由式（7）可得到

用以度量第 j个和第 i个区域之间相似性的假设检

验距离函数为（Cao等，2007）：

dHT(Rj,Ri ) = - 1
L lnQ1 = (Nj + Ni )*

ln ( )|| Σ̂m
- ( )Nj ln ( )|| Σ̂j - ( )Ni ln ( )|| Σ̂i

（8）

从式 （8） 可以看出，假设检验距离函数 dHT

是对称的。因此若 Σ̂i = Σ̂j，则 dHT( )Rj，Ri = 0，否

则，dHT( )Rj，Ri > 0。
在H0 和H1 的假设下，当Σj已知时，上述假设

检验则退化为一般的二值假设检验。即对于给定

的类别区域 j，有：

Q2 = || Σ̂i

LNi

|| Σ̂j

LNj
exp ( )-LNi( )Tr ( )Σ̂ -1

j Σ̂ i - q （9）

相应地，第 j个区域和 i个区域之间的假设检

验距离则退化为修正的Wishart距离：

dRW(Rj,Ri ) = - 1
LNi

lnQ2 = ln ( )|| Σ̂j

|| Σ̂i

+ Tr ( )Σ̂ -1
j Σ̂ i - q

（10）

式中，q为目标散射矢量 k的维度。在单站全极化

情况下，q等于 3。不难看出，如果 Σ̂i = Σ̂j，则

dRW( )Rj，Ri 取到最小值0；否则其大于0。
对于时序全极化 SAR 数据，本文根据 Bao 等

（2017）中提出的方法将N景影像上同一位置像素

的 T3矩阵以分块对角矩阵的形式进行组装得到一

个3N×3N的联合矩阵T3N：

T3N =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úT3,1 ⋯ 0
⋮ ⋱ ⋮
0 … T3,N

（11）

然后将联合矩阵 T3N代入式（10）中计算N景

影像的联合距离度量。值得注意的是，对于单站

全极化的N景数据而言，式（10）中的 q应为3N。
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2.2　多时相极化 SAR 影像同质性度量

为了使超像素在匀质区域趋于规则而在非匀

质区域尽可能的保持目标细节，极化 SAR 图像场

景均匀性分析就显得尤为重要，对超像素自适应

生成有着重要意义。

目前，常用的与图像均匀性相关的参数有两

个，分别是边缘检测结果即像素梯度值与等效视

数ENL（Equivalent Number of Looks）。

与光学影像不同，极化 SAR 影像由于其受相

干斑噪声的影响，简单的梯度计算无法得到效果

较好的边缘图。因此，需要针对其设计一种边缘

检测算法。Schou 等 （2003） 提出了一种基于复

Wishart分布的极化 SAR图像恒虚警率边缘检测器，

该检测器利用一组具有不同方向的边缘检测模板

对边缘进行检测。针对非匀质区域，Xiang 等

（2017）在传统恒虚警率边缘检测器基础上提出了

一种高斯边缘检测模板，取得了良好的效果。如

图 1所示，中心点的梯度由具有一定间隔且大小相

同的两个高斯窗口区域之间的相似度来代替。高

斯窗口函数为（Xiang等，2017）：

W ( x,y ) = 1
2π σx 2π σy

exp ( )-( )x2

2σ2
x

+ y2

2σ2
y

  （12）

式中，σx和σy表示窗口的长度和宽度，x和 y表示

以中心像素为原点的像素位置，W表示每个像素

的权重。不难看出，当 x和 y越小，即越靠近中心

像素，拥有的权重值越大，这符合当确定中心像

素是否是边缘像素时，靠近中心像素的像素包含

的信息比在其他像素处包含的信息更重要的事实。

中心像素两边扇形区域的平均中心相干矩阵为

Σ̂Ri = ∑(x,y )W ( x,y )TRi ( x,y )
∑(x,y )W ( x,y ) （13）

式中，Ri ∈ {R1，R2}，分别表示中心像素两边的高

斯窗口区域，TRi ( x，y ) 表示区域 R i中 ( x，y ) 位置

处的极化相干矩阵。

最后，中心像素的梯度计算公式被定义为对

称的修正Wishart距离（Xiang等，2017）：

EDGE = 1
2 Tr ( )Σ̂ -1

R1 Σ̂R2 + Σ̂ -1
R2 Σ̂R1

- 3 （14）

从式 （14） 可以看出，区域 R1 和 R2 越相似，

则其中心点的梯度值越小，是边缘的概率也就越

小，反之依然。

本文在Xiang等（2017）中方法的基础上，分

别对每景影像进行边缘检测，最后对结果取平均

得到最后的联合边缘检测图，从而达到对多时相

极化SAR图像进行边缘检测的效果。

对于等效视数，Anfinsen等（2009）针对单景

SAR图像提出了一种基于 Wishart分布的 ENL估计

方法。Shen 等 （2020） 针对时序极化 SAR 图像提

出了一种 ENL 估计器，顾及了地面目标的时间特

性。其估计公式为

ENL = ∑
i = 1

N

Tr ( )Σ 2

∑
i = 1

N

Tr ( )TT - ∑
i = 1

N

Tr ( )ΣΣ
（15）

式中，N为时相个数，T为极化相干矩阵，Σ为 T

经 7×7的均值滤波处理后的相干矩阵。Tr为求迹符

号，< >为时间平均处理。

本文将基于多时相极化 SAR 数据的边缘检测

结果与 Shen 等（2020）提出的多时相极化 SAR 等

效视数结合起来得到多时相极化 SAR 图像均匀性

参数TSHom：

TSHom = ENL
EDGE

（16）

自适应参数βadp被定义为

βadp = 1
2 ( )TSHom ( )xi,yi + TSHom ( )xj,yj （17）

从式 （17） 可以看出，自适应参数顾及了两个参

加计算的像素的多时相均匀性度量。

最后，完整的分割距离DSLIC2 由式 （10） 定义

的极化距离dp以及空间距离ds计算得到：

DSLIC2 = ( )dp 2 + ( )ds
S

2
βadp （18）

ds = ( )xi - xj 2 + ( )yi - yj 2
（19）

式（18）中，S为超像素宽度，其计算公式为

S = N
k （20）

图1　边缘检测模板图

Fig.1　Edge detection template map
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式中，N为像素总个数，k为预期的超像素个数。

2.3　多时相自适应 Pol-SLIC 分割流程

为便于读者理解，本小节将给出本文分割方

法的总体流程图。由于极化 SAR 图像受相干斑噪

声影响严重，因此需要先对原始时序全极化 SAR
数据进行滤波处理。由滤波后的时序数据进行边

缘检测以及等效视数的估计，得到统一的边缘图

和等效视数图，并由式 （16） 和式 （17） 计算出

同质性测度因子 βadp。最后，利用滤波后的数据以

及自适应参数 βadp 进行多时相极化 SAR图像超像素

生成并更新聚类中心，重复上述步骤直至收敛或

达到最大迭代次数。当迭代前后的像素变化率小

于 1% 时，可认为算法已收敛。在进行正式实验

前，为抑制相干斑噪声的影响，需对多视极化相

干矩阵进行滤波处理。本文实验使用的所有极化

相干矩阵均为经 5×5精致LEE滤波处理后的。具体

流程图如图2所示。

3　多时相极化SAR真实数据实验

本文采用的真实实验数据为 AgriSAR 2009 项

目中Radarsat-2获取的西班牙拉曼查高原Barrax试
验区 8景星载C波段全极化 SAR数据。该 8景影像

成像日期均在一个生长周期内，即地物类型并没

有发生改变。每景影像的像素大小为 800×800。该

实验区包含多种具有时变极化特征的作物，主要

包括苜蓿、大麦、小麦和玉米，因此可以很好地

证明使用时序极化 SAR 数据在精细作物分割与

分类和物候监测中的优越潜力。具体卫星参数如

表1所示。图3（a）为该地区的时序平均PauliRGB
图像，图 3 （b）为参考图 3 （a）人工勾画的真实

边缘图。

3.1　边缘检测与等效视数结果

在边缘检测算法中，本文设置的高斯模板参数

df和 θf分别为 1和 π/8。高斯窗口长度σx和宽度σy

均设置为 12.8。联合了 8景影像的边缘检测图、等

表 1　全极化数据集的 Radarsat-2 卫星成像参数

Table 1　　Radarsat the satellite imaging parameters of the 
quad- polarization datasets

参数

日期

极化模式

中心入射角/（°）
波段

飞行方向

距离向采样间隔/m
方位向采样间隔/m

数值

20090403，20090427，20090521，20090614，
20090708，20090801，20090825，20090918

HH+HV+VH+VV
34.25
C波段

升轨

4.7
5.1

（a） 时序平均PauliRGB图像

（a） Timing average 
PauliRGB Image

（b） 真实边缘图

（b） True edge map

图3　Barrax试验区时序平均PauliRGB图像及真实边缘图

Fig. 3　Time-series averaging PauliRGB image of Barrax area 
and the true edge map

图2　多时相自适应Pol-SLIC分割流程图

Fig. 2　multi-temporal adaptive Pol-SLIC segmentation 
flowchart
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效视数图以及图像均匀性参数TSHom图如图4（a）、
图 4 （b） 以及图 4 （c） 所示。从图 4 可知，本文

方法检测出来的边缘图轮廓较为清晰，等效视数

图以及匀质性参数图能较好地反应出图像的场景

均质性，这表明联合了多景影像的边缘检测算法

以及等效视数估计器顾及了地物的时变特性，能

准确地检测出大麦、小麦和玉米等极化特征随时

间变化明显的作物边缘并估计出其等效视数。

3.2　与单时相图像分割方法对比

本小节将从定量的角度比较本文方法与单时相

分割方法在不同超像素个数下的分割结果。本文采

用了两种常用的定量评价指标，分别是Arbelaez等
（2011）中提出的边界召回率BR（Boundary Recall）
以及 Liu等（2011）中提出的超像素分割精度ASA
（Achievable Segmentation Accuracy）。为了保证实验

的可比较性，采用的单时相分割方法与本文方法类

似，即将本文中的式（10）、边缘检测算法以及等

效视数估计算法均改为单时相形式。超像素个数

设置为 4000到 16000，实验结果如图 5所示。结果

表明，本文方法的BR值以及ASA值均高于基于每

一景影像的单时相分割方法。这是由于单时相数据

只包含地物在某一时刻的极化散射信息，不同种

类的农作物等地物由于在某些时刻的物理形态相

似，其极化散射特性在这些时刻较为相同，因此

容易出现将表征不同种类地物的像素分割成同一

超像素的现象。另外，基于单时相数据的边缘检

测效果也远不如本文提出的基于多时相数据的边

缘检测效果理想，这也影响了最后分割结果的精度。

（a） 边缘检测图

（a） Edge detection map
（b） 等效视数图

（b） ENL map
（c） 匀质性参数图

（c） TSHom map
图4　多时相边缘检测图、等效视数图以及匀质性参数图

Fig. 4　Multi-temporal edge detection maps， ENL map， and TSHom map

（a） 边界回召率

（a） Boundary recall
（b） 超像素分割精度

（b） Achievable segmentation accuracy

图5　本文分割方法与单时相分割方法分割精度对比图

Fig. 5　Segmentation accuracy of the proposed method and the single-temporal segmentation method
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3.3　与其他多时相图像分割方法对比

本节将从可视化效果和定量精度两个层面来

比较本文方法和传统多时相分割方法的超像素生

成结果。本文采用的传统多时相分割方法为Bao等
（2017） 提出的方法 （下文称方法一），该方法使

用 Wishart距离作为极化距离度量，并提出一种线

性相加的 SLIC 聚类相似度用以生成最后的分割距

离。Wishart距离为

dW = ln (| Σ j | ) + Tr ( )Σ -1
j T i （21）

最后的分割距离为

DSLIC = dW
m + ds

S （22）

式中，m为调节极化距离和空间距离的权重因子。

此外，为比较本文方法在不同的 SLIC 聚类相

似度下的分割表现，在其他条件不变的情况下，

将本文方法中的 SLIC 聚类相似度改为式（22）中

的形式（下文称方法二）。值得注意的是，虽然修

正的 Wishart距离理论上为非负值，但实际上由于

计算精度的取值问题，其会出现负值，这将对后

续的分割结果造成一定的影响。因此，在运行方

法二时，需对极化距离进行先取实部后取绝对值

的操作。3种方法的具体参数如表2所示。

一方面，从可视化效果上看，图 6 （a）、（b）、

（c） 分别表示方法一、方法二以及本文方法的分

割结果 PauliRGB 平均图。超像素个数均设置为

24000个。图 7中（a）、（b）、（c）分别表示图 6中

红色实线矩形区域的放大图。图 8 （a）、（b）、（c）
分别为图 7中对应区域的线性分割图。结果表明，

与本文方法相比，方法一的分割效果图中存在着

一些孤立的超像素，如图 7 （a）和（c）中的红色

矩形虚线区域所示。从图 8中（a）和（c）中还可

以明显看出，相比本文方法产生的超像素，方法

一生成的部分超像素形状过于规则，没有本文

方法生成的超像素匀称、紧密。这是由于方法一

中调节极化距离和空间距离的权重因子是固定

的，不能根据图像局部区域场景匀质性的改变而

改变，导致在部分区域的权重大小不合理。当空

间距离权重过大时，超像素会呈现出明显的矩形

形状。另外，如图 7 （b）（c） 中红色圆形虚线区

域及图 8 （b）和（c）所示，方法二的分割结果图

中存在一些斑点现象，且与本文方法相比，其生

成的超像素较为紊乱，这表明本文方法所使用的

修正Wishart距离在式（18）所示的 SLIC聚类相似

度下表现更好。

另一方面，从定量指标上看，图9（a）为方法

一、方法二以及本文方法的BR值对比图，图9（b）
为 3种分割方法的ASA值对比图。为充分验证 3种

方法在不同超像素个数下的分割表现，超像素个

数设置为 4000 到 20000。结果表明，本文方法的

BR 值显著高于方法一，是 3 种方法中最高的，方

法二的BR值略低于本文方法。这是因为BR值反应

的是真实边界被正确恢复的程度，而方法一产生

的部分矩形超像素形状过于规则，没有正确贴合

地面真实边界，从而降低了其BR值。从ASA值对比

表 2　3 种方法的使用参数对比

Table 2　　Comparison of the parameters of the three methods

方法

方法一

方法二

本文方法

极化相似度

dW
dRW
dRW

权重因子

0.7
βadp
βadp

SLIC聚类相似度

DSLIC
DSLIC
DSLIC2

注：方法一为 Bao 等（2017）提出的基于 Wishart 距离的线性相加

SLIC 聚类相似度方法；方法二为本文方法中的 SLIC 聚类相似度改

为线性相加形式的方法。

（a） 方法一

（a） Method Ⅰ
（b） 方法二

（b） Method Ⅱ
（c） 本文方法

（c） Proposed method
图6　超像素个数为24000时PauliRGB分割效果图

Fig. 6　Superpixel generation results of PauliRGB with K = 24000
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情况上看，3 种方法的 ASA 值均较高，差距并不

大，总体上本文方法及方法二略高于方法一。这是

因为本文方法及方法二中调节极化距离和空间距

离的权重因子是自适应的，具有较好的分割性能。

综合不同超像素个数下两种指标的对比情况来看，

本文方法的分割精度是优于方法一及方法二的。

（a） 方法一

（a） Method Ⅰ
（b） 方法二

（b） Method Ⅱ
（c） 本文方法

（c） Proposed method

图7　图6中红色矩形区域内的放大图

Fig. 7　Zoom of the red rectangular area in Figure 6

（a） 方法一

（a） Method Ⅰ
（b） 方法二

（b） Method Ⅱ
（c） 本文方法

（c） Proposed method
图8　线性分割效果局部放大图

Fig. 8　Zoom of segmentation effect

（a） 边界回召率

（a） Boundary recall
（b） 超像素分割精度

（b） Achievable segmentation accuracy

图9　3种多时相分割方法分割精度对比

Fig. 9　Segmentation accuracy of three multi-temporal methods with different superpixel numbers
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通过本文方法与单时相分割方法和传统多时

相分割方法的分割结果对比，综合可视化效果和

定量指标两方面来看，本文提出的基于多时相数

据的自适应协同分割方法结果更好，得到的超像

素形状规则、大小均匀，且能较好地贴合真实地

面边缘。

4　结 论

针对单时相极化 SAR 分割没有考虑地物极化

特征具有时变特性的问题，本文提出了一种基于

SLIC 模型的多时相极化 SAR 影像自适应协同分割

方法。首先，通过联合多个时相的极化协方差矩

阵计算得到联合多时相数据的时序极化 SAR 相似

性距离，顾及了地物的时变特性，其次。利用统

一的像素梯度值和等效视数值生成同质性测度因

子，用以自适应地平衡极化距离和空间距离的权

重关系。最后，在 SLIC 框架下，利用联合的时序

极化 SAR 相似性距离、空间距离以及同质性测度

因子生成时序上统一的超像素分割结果。本文采

用 AgriSAR 2009 项目提供的 8 景 C 波段西班牙

Barrax实验区的全极化 SAR数据进行了图像分割实

验。该实验区包含多种具有时变极化特征的作物，

能够很好地对本文方法进行验证。实验结果表明，

与基于单时相数据的分割方法和现有的多时相极

化 SAR 超像素分割方法相比，本文方法无论是在

可视化效果上还是在定量精度上都具有明显优势，

体现了方法在对具有时变特性的地物进行分割时

的潜力。

志 谢 此次实验的数据由欧洲航天局AgriSAR 
2009项目提供，在此表示衷心的感谢！
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Adaptive superpixel generation for time-series PolSAR images 
considering time-varying characteristics

YE　Jiawei，WANG　Changcheng，GAO　Han，SHEN　Peng，SONG　Tianyi，HU　Chihao

School of Geosciences and Info-Physics, Central South University, Changsha 410083, China

Abstract： Superpixel generation is an important pre-processing step in the object-level data processing system, which is of great practical 

significance for the efficient processing and application of multi-temporal and multi-polarized SAR data. The single-temporal superpixel 

segmentation method does not fully utilize the complete scattering information of the segmented objects in the time series. To address this 

problem, this paper proposes a multi-temporal PolSAR Images adaptive cooperative segmentation method based on the Simple Linear 

Iterative Clustering (SLIC) model, which takes full use of the advantages of fully observed and describable time-varying characteristics of the 

time-series PolSAR data.

Firstly, this method calculates the time-series PolSAR similarity distance based on Wishart distribution by uniting the polarization 

covariance matrix of multi-temporal; then uses multi-temporal polarization SAR data to perform gradient calculation to detect image edges; 

Finally, a homogeneity measure factor based on multi-temporal polarimetric SAR edge detection is proposed to adaptively balance the 

weight relationship between polarimetric distance and spatial distance.

In this paper, we used 8 Radarsat-2 quad-polarization SAR images to evaluate the effectiveness of this method in terms of both 

visualization effect and quantitative accuracy. The results show that the method in this paper outperforms the single-temporal PolSAR 

superpixel generation method and the existing traditional multi-temporal PolSAR superpixel method. For example, as for the superpixel 

generation result with the quad-polarization SAR data (K = 12000), the value of the boundary recall(BR) and the achievable segmentation 

accuracy(ASA) by the proposed similarity measure and homogeneity factor is about 93.58% and 95.13%, respectively.

To address the problem that the single-temporal polarization SAR segmentation does not consider the time-varying characteristics of 

the ground object polarization characteristics, this paper proposes a multi-temporal polarization SAR image adaptive collaborative 

segmentation method based on the SLIC model. The experimental results show that compared with the segmentation method based on 

single-temporal data and the traditional multi-temporal polarimetric SAR superpixel segmentation method, the superpixels generated by this 

paper have obvious advantages in both visualization effect and quantitative accuracy, and can effectively fit the ground truth boundary, 

which proves that the proposed method is an effective superpixel generation method.

Key words： remote sensing, PolSAR, image segmentation, SLIC, superpixels, multi-temporal
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