
National Remote Sensing Bulletin 遥感学报1007-4619（2024）03-0730-17

SAR图像方向性上下文协方差矩阵构建方法
及地物分类应用
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摘 要：合成孔径雷达（SAR）是对地观测等领域的重要传感器，得到了广泛应用。然而，单通道 SAR图像每

个像元只包含一个复散射值，有限的信息量在一定程度上限制了其应用性能。针对这一问题，本文提出了一种

SAR图像空间纹理信息表征方法：方向性上下文协方差矩阵（DCCM）。DCCM通过提取邻域中不同方向上的散

射强度变化来拓展利用图像上下文信息，将单个像元从一个标量拓展为一组矩阵，从而极大提升了像元信息容

量，实现了信息增广。在此基础上提取的DCCM纹理特征能够更完备地表征地物空间纹理特性，有望应用于地

物分类等领域。本文将DCCM纹理特征分别与传统分类器和卷积神经网络结合，构建了基于方向性上下文协方

差矩阵的 SAR图像地物分类方法。利用AIRSAR和UAVSAR数据开展的对比实验表明，相比基于灰度共生矩阵、

Gabor滤波和多级局部模式直方图 3种典型纹理特征的分类方法，本文方法结合传统分类器时对总体分类精度提

升达到7%以上，结合卷积神经网络时也展现出了优异的分类性能以及更好的稳健性。
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1　引 言

合成孔径雷达 SAR （Synthetic Aperture Radar ）
是一种高分辨率二维成像雷达，具有独特的全天

时全天候的工作能力，是重要的遥感对地观测手

段。随着传感器分辨率逐步提高，SAR 图像能够

展现越来越丰富的地物细节，为其判读与解译奠

定了基础。地物分类是 SAR应用的重要研究方向，

在地图制图、环境监测以及军事侦察等领域有着

广阔应用需求。尽管当前许多传感器具备了多极

化、多波段的测量模式，但在实际工作中，由于

其大幅宽、低成本等优势，单极化、单波段的

SAR 图像依然应用广泛，并且有大量过往积累的

数据待发掘利用。如何更好地发挥此类单通道

SAR数据的应用价值，是值得研究的课题。

地物分类是遥感领域重要的基础性应用。然

而，单通道 SAR 图像有限的信息量限制了其分类

性能。本文将以此为背景，探究单通道 SAR 图像

的信息维度拓展，以提升其应用潜能。传统的单

通道 SAR 图像分类大致可分为两种途径：基于像

元散射信息及其统计分布的方法和基于图像空间

纹理信息的方法（Guan等，2019）。统计建模方法

的关键在于找到一种适用于各类 SAR 场景的分布

模型（Guan等，2019），常用分布模型有多元复高

斯分布（Kong等，1988）、复Wishart分布（Lee等，

1994a）、Weibull分布（Oliver，1993）、K分布（Lee
等，1994b） 和 G0 分布 （Freitas 等，2005）。此类

方法在中低分辨率图像上得到了广泛应用 （Gao，
2010）。提取纹理信息是改善单通道 SAR图像分类

精度的另一种思路，通过挖掘目标像元局部的空

间信息来增加信息量，进一步提升可分性。SAR
图像处理中常用的纹理特征有灰度共生矩阵GLCM
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（Gray-Level Co-occurrence Matrix）（Haralick等 ，

1973）、分形模型（Pentland，1984）、马尔可夫随

机场 MRF （Markov Random Field）（Chellappa 和

Chatterjee，1985）、Gabor滤波器（Jain和Farrokhnia，
1991；Lee，1996）等。Ulaby等（1986）将 GLCM
的一、二阶统计量用于 SAR 强度图像分类，此后

基于 GLCM 的方法在 SAR 图像分析中得到了广泛

应用（程雪姣 等，2014；Liu等，2015；李强 等，

2018）。Clausi （2001） 对比了 GLCM、Gabor 滤波

和 MRF 这 3 种纹理特征用于 SAR 图像海冰分类的

效果，指出 GLCM 结合 MRF 能够进一步提高分类

精度。Dekker （2003） 则分析了直方图测度、小

波能量、分形维度、间隙度和半变异函数等纹理

特征在城市区域的分类能力。局部二值模式 LBP
（Local Binary Pattern）（Ojala 等，1996，2002） 及

其改进方法成为了 21世纪初期主要的局部纹理描

述子之一 （Liu 等，2017）。在其基础上针对 SAR
图像提出的方法有多级局部模式直方图 MLPH 
（Multilevel Local Pattern Histogram）（Dai等，2011）
和多尺度局部 Fisher 模式 MLFP （Multiscale Local 
Fisher Pattern ）（Zhao 等，2021）。近年来，基于

纹理的SAR图像分类研究多是将上述常用纹理特征

进行结合或改进（Dai等，2011；Aytekin等，2013；
Cheng等，2015；王璐 等，2015；Guan等，2019）。
此外，还有一些基于稀疏表征（Bi等，2022）、属

性剖面（Attribute Profiles）（He等，2017；Tombak
等，2019）等的新方法。

除了传统分类方法，近年来基于深度学习的

SAR 图像分类方法不断涌现，并展现出优异的性

能。Geng 等 （2015） 将深度卷积自编码器用于

SAR 图像特征提取与分类。Zhao 等 （2017） 联合

集成学习方法与深度置信网络从图像中提取高层

次特征并用于地物分类。Zhang 等 （2017） 针对

SAR 图像的复数特性提出了复数卷积神经网络

CNN （Convolutional Neural Network），并通过实验

证明其相对实数网络性能更好。Wu等（2021）将

注意力机制加入 CNN 以获得更加鲁棒的上下文特

征。深度学习类方法一般需要大量标记样本用以

训练网络，然而 SAR 数据的标记样本往往相对有

限。对此，一些学者积极探索小样本下的深度学

习方法。Qin等（2017）使用玻尔兹曼机来解决分

类中的小样本问题。Wu等（2018）提出了一种迁

移学习框架将预训练模型用于 SAR 图像分类。此

外，深度学习作为一种端到端的方法，有时缺乏

可解释性，为光学图像提出的模型也未必适合

SAR 图像。因此，发展结合机理的深度学习方法

也是一种改进思路。Jiao 和 Liu （2016） 根据极化

协方差矩阵和相干矩阵的 Wishart 分布特性，将

Wishart 距离引入深度堆叠网络并取得了较好的分

类结果。Geng 等 （2017） 先提取了 GLCM、Gabor
和梯度直方图等特征，再输入一个深度收缩神经

网络进行学习和分类。Chen和Tao （2018）通过提

取极化特征提升了 CNN 的分类精度。上述工作说

明，结合专家知识或手工提取特征的深度学习方

法有助于进一步提升SAR图像分类性能。

单通道 SAR 图像每个像元只包含一个复散射

值，信息量较为有限，也无法通过通道间运算提

取特征。因此，利用邻近地物的空间相关性，从

图像上提取纹理信息，是扩充像元信息量、增强

地物辨识性能的重要途径。现有的纹理特征已经

在 SAR 图像分类中取得了广泛应用，但同时也还

面临着一些挑战。一方面，SAR 图像的动态范围

通常较大，一些提取流程中包含量化操作的特征，

如GLCM，可能受到局部强散射点的影响而丢失暗

部纹理细节。另一方面，以Gabor滤波器组为代表

的一些方法，设置参数较多、特征维度较高。为

了寻找最优的参数组合，手工调参的工作量较大。

而且高维度的特征容易使分类器陷入“维数灾

难”。基于上述背景，寻找一种更适合 SAR图像特

性、能够高效提取 SAR图像空间信息的纹理特征，

是进一步提升SAR图像解译水平的关键。

近来，Chen （2020） 提出了上下文协方差矩

阵CCM （Context Covariant Matrix ）。CCM能够较好

地提取利用 SAR 图像上下文信息。结合矩阵相似

性检验，CCM 在 SAR 图像相干斑滤波中取得了成

功应用。在该工作的启发下，本文提出了一种

SAR图像空间纹理表征方法——方向性上下文协方

差矩阵DCCM （Directional Context Covariant Matrix），
并在此基础上发展出了基于 DCCM 纹理特征的

SAR 图像分类方法。本文分别结合传统分类器和

CNN，在AIRSAR数据和UAVSAR数据上开展了地

物分类实验，验证了所提方法的有效性。

2　方向性上下文协方差矩阵（DCCM）

对于高分辨率 SAR 图像而言，面状地物内部

会呈现出更多的异质细节（如农田的田垄、水面
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的波纹），而不是某种均质特性。这一方面给从统

计特性识别地物带来困难，一方面又提供了新的

信息——空间纹理。纹理是一种重要的视觉特征，

通常指图像中反复出现的局部模式及其排列规则

（Tuceryan和 Jain，1993），也可以理解为邻近像元

间的空间相关性。基于该思路，DCCM在原有的散

射信息上拓展利用了空间纹理信息，实现了单通

道SAR图像像元信息增广。

以目标像元为中心取一个大小为 (2n + 1) ×
(2n + 1) 的矩形邻域 (n = 1，2，……)，可以将邻

域像元按照其相对于目标像元的方向对称地划分

为若干个区域。以四方向划分为例，如图 1所示，

绿色、蓝色、黄色和橙色方块分别代表 4 个方向

（0°、45°、90°和 135°）的邻域像元。在各区域内

计算该方向上的平均纹理特性，将所有方向上的

平均纹理特性组合即得到该目标像元的完整纹理

特征。这种区域内部平均有利于得到更稳定的特

征，然而过度平均将损失细节从而对纹理没有足

够的分辨力，因此需要考虑划分方向的数目。兼

顾稳定性和鉴别力，通常将方向数目设为4。

构造 DCCM 的第一步是提取上下文散射矢量。

上下文散射矢量是由目标像元及关于其对称的两

个邻域像元组成的向量。以 3×3邻域为例，如图 2
所示，红色的目标像元及其 8个邻域像元一共可以

构成如下4个上下文散射矢量。

k1 = [ ]sn - 1,m - 1 sn,m sn + 1,m + 1
T

k2 = [ ]sn - 1,m sn,m sn + 1,m
T

k3 = [ ]sn - 1,m + 1 sn,m sn + 1,m - 1
T

k4 = [ ]sn,m + 1 sn,m sn,m - 1
T

(1)

式中，sn，m表示位于图像第 n行、第m列的像元复

散射值，上标“T”表示转置。类似地，对于大小

为 (2n + 1) × (2n + 1) 的 邻 域 ， 一 共 可 以 得 到

1
2 (2n + 1) 2 - 1个上下文散射矢量。

根据构建上下文散射矢量的邻域像元相对中

心像元的方向，可以将其分为不同方向的上下文

散射矢量 kdi （d = 0°，45°，90°，135°）。例如图 1
中，由绿色邻域像元构成的即为 0° 方向的上下文

散射矢量，它们反映了该方向上的地物后向散射

变化。利用 d方向的上下文散射矢量，可以得到 d
方向的DCCM

Cd = 1
Nd∑

i = 1

Nd

kdi  kdi H (2)

式中，Nd表示 d方向上下文散射矢量的数目，如

图1中邻域大小为7×7时，Nd = 7。
将d方向上下文散射矢量记为kdi = [ s1 s2 s3 ]

T
，

令 cdpq代表 Cd中第 p行第 q列的元素，则 cd22 = c22 =
s2 s*2 = | s2 |

2
表示目标像元的强度，而 cd11 = s1 s*1 =

|| s1
2

和 cd33 = s3 s*3 = || s3
2

分别表示 d方向上两

侧邻域像素的平均强度。其中，上标“*”表示共

轭， · 表示集合平均。显然，Cd是一个Hermite矩
阵（若输入为 SAR幅度/强度图像则Cd为实对称矩

阵）。于是有 cd12 = cd21 * = s1 s*2 表示目标像元与上

半部分邻域像元的平均相关，cd23 = cd32 * = s2 s*3 表

示目标像元下半部分邻域像元的平均相关，cd13 =
cd31 * = s1 s*3 表示上下两部分邻域像元之间的平均

相关。总的来说，DCCM表征方式结合了像素强度

和上下文信息，其主对角线上的元素表示像素平

均强度，而非对角元素则反映了像素间的相关

关系。

四方向 DCCM 可将目标像元从单个复数值拓

展成为了C0°、C45°、C90°和C135°等4个矩阵，每个矩

阵包含了该方向上的纹理特性。DCCM的方向数目

可以根据实际需要进行调整。从理论上讲，划分

的方向越多，能够捕获的纹理细节就越丰富。不

难发现，CCM （Chen， 2020） 相当于一方向的

DCCM，所以它能够表征的上下文信息较为有限。

0°
45°

90°

135°

图1　四方向DCCM示意图

Fig. 1　Illustration of four-directional DCCM

s
n-1,m-1

s
n+1,m-1 s

n+1,m s
n+1,m+1

s
n,m-1

s
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s
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图2　上下文散射矢量构建示意图

Fig. 2　Construction of context scattering vectors
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一方面，DCCM将像元在邻域中所处的位置划分地

更为细致，相对于原始 CCM 加入了更多的方向信

息，有利于表征更复杂的空间纹理；另一方面，

这种划分方式只区分邻域像元相对于中心像元的

方向，而不区分邻域像元相对中心像元的距离远

近，所以具有一定的尺度不变性。

3　基于 DCCM 纹理特征的 SAR 图像

地物分类方法

3.1　DCCM纹理特征提取

在 DCCM 表征中，每个协方差矩阵 Cd 都是

Hermite矩阵，其中元素关于主对角线呈共轭对称

关系，所以这里只考虑矩阵上三角的元素。Cd中

包含两类值：对应散射强度的主对角线元素以及

对应像素间相关的非对角元素。其中，非对角元

素的相关值事实上是由邻域内像元的强度值相乘

后取平均得到的，受到强度值大小的影响，无法

直观反映像素间的相关性。因此，对相关值进行

归一化：

c′d12 = cd12
cd11 c22

= s1 s2

|| s1
2 || s2

2 
c′d13 = cd13

cd11 cd33
= s1 s3

|| s1
2 || s3

2

c′d23 = cd23
c22 cd33

= s2 s3

|| s2
2 || s3

2

(3)

式中，cdpq代表Cd中第 p行第 q列的元素。归一化后

的相关值取值范围为[0，1]，它仅反映像素间的相

关程度，而与像素强度大小无关，能够更好地反

映图像局部纹理变化。另一方面，归一化操作减

少了 Cd中强度值元素和相关值元素的信息冗余，

提升了特征空间中各维度的独立性，更有利于地

物的辨识。

对于直接从 SAR 数据计算得到的 DCCM，存

在一些极端值使得整体动态范围较大，而大部分

值集中在一个相对较小的区间内，造成长拖尾的

分布形态。这种分布下的图像主体部分对比度不

足，不利于纹理提取。分析发现，DCCM中的强度

值元素取值集中在 0附近，而归一化相关值集中在

1附近。为了增大图像主体部分对比度，使得被压

缩的纹理细节得以展现，考虑对大部分元素值所

在的区间进行展宽。利用对数函数的性质，进行

如下变换

ì
í
î

ïï

ïï

c″intensity = log10( )c intensity

c″correlation = log10( )1 - c′correlation
(4)

式 中 ， c intensity 代 表 强 度 值 元 素 （c11，c22，c33），

c′correlation 代表归一化相关值元素 （c′12，c′13，c′23）。经

过对数变换，DCCM中的极端值将被压缩，图像主

体部分对比度得到增强，使原先处于暗处的纹理

细节凸显出来。

经过归一化处理和对数变换后，将 DCCM 中

4个协方差矩阵的上三角元素取出，构成 1个特征

向量。注意到，每个Cd中的 c22 都是一样的，为中

心像元的强度。因此，去除 3 个重复的 c22 后，可

以得到 21 维的 DCCM 纹理特征，特征各维度的含

义如表1所示。

提取 DCCM 纹理特征的总体流程如图 3 所示。

类似地，采用不同大小的邻域窗口，可以构建各

种尺度的DCCM，以适用于不同粗细的空间纹理和

不同大小的地物。DCCM 窗口通常应该大于等于

5，具体要根据图像分辨率和图上地物的尺度，结

合实验选取。与Gabor滤波、LBP等需要手动选择

多个参数的方法相比，计算 DCCM 纹理特征只需

事先确定好邻域窗口大小，没有复杂的调参处理，

在实际应用中具有一定优势。

3.2　SAR图像地物分类方法构建

基于 DCCM 纹理特征，本文提出了一种 SAR
图像地物分类方法。该方法通过结合强度信息和

纹理信息，拓展单个像素信息容量，进而提升

SAR 图像分类性能。首先，对输入的 SAR 图像进

行相干斑滤波，以减少相干斑噪声对纹理提取的

影响。其次，依据图像分辨率以及地物形态和尺

度选择邻域窗口大小，并遍历全图计算DCCM。对

表1　DCCM纹理特征元素

Table 1　　Elements of DCCM texture feature

维度

f1
f2 —f5
f6 —f9
f10 —f13
f14 —f17
f18 —f21

含义

c22
c0°11，  c45°11 ，  c90°11 ，  c135°11
c0°12，  c45°12 ，  c90°12 ，  c135°12
c0°13，  c45°13 ，  c90°13 ，  c135°13
c0°23，  c45°23 ，  c90°23 ，  c135°23
c0°33，  c45°33 ，  c90°33 ，  c135°33
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于地物内部相对均匀、成片状分布的农作物、水

体等场景通常可选择较大的窗口，而包含独立建

筑物和道路等细碎或狭长地物的城市场景则需要

较小的窗口，以避免窗口内混入过多不同类别像

素。然后，对得到的 DCCM 进行相关值归一化处

理以及对数变换。前者能够减少各维度特征之间

的冗余信息，后者能提升图像主体部分的对比度，

让纹理细节更好地展现出来。基于变换后的

DCCM，提取 21维的DCCM纹理特征向量，选取一

定比例的标记样本作为训练集，输入分类器中进

行训练。最后用训练好的分类器对图像进行分类，

得到分类结果。所提方法的总体流程如图4所示。

4　实验结果与分析

4.1　实验设置

本节选择基于 GLCM、Gabor 滤波、MLPH 以

及 CCM 纹理特征的分类方法 （下文分别简称

GLCM方法、Gabor方法、MLPH方法和CCM方法）

作为对比方法开展地物分类实验。其中，GLCM和

Gabor滤波是常用的纹理特征，在光学和 SAR图像

处理领域都取得了广泛的应用。而MLPH是近年来

基于 LBP 方法针对高分辨率 SAR 图像提出的纹理

特征，并且在文献（Dai等，2011）中表现出优于

前面二者的性能。GLCM 采用量化为 32 个灰度级

的 SAR幅度图像计算，设置 4个方向、两种步长。

从 GLCM 中提取对比度、相关、能量和同质性这

4种不相关的统计量（Ulaby等，1986），构成 32维

的特征向量。Gabor 滤波器采用了 5 种尺度、8 个

方向，得到 40维的特征向量，其参数设置和实现

参考李建萍等 （2010） 和 Haghighat 等 （2013） 所

著的文献。MLPH 参照原始文献 （Dai 等，2011）
提供的方法及参数实现，其特征向量为 75维。另

外，CCM 方法也在实验中作为对比方法，以验证

加入方位信息是对像元信息容量的进一步增广，

能够改善SAR图像分类性能。

在分类器选择方面，本节采用两种经典的机

器学习分类器：决策树DT（Decision Tree）和支持

向 量 机 SVM （Support Vector Machine）。 其 中 ，

SVM 采用径向基核函数，其超参数采用网格寻优

方法确定。在预处理阶段采用 SimiTest滤波（Chen
等，2012）对 SAR图像进行相干斑抑制。实验中，

取已知样本的 10% 作为训练集，其余样本作为测

试集，用总体精度OA（Overall Accuracy）和Kappa
系数来定量评估实验结果。为了排除不同训练样

本的干扰，每组实验随机选取训练集，重复五次，

取五次实验的平均分类精度和 Kappa系数。此外，

邻域窗口大小均设置为25×25。
4.2　AIRSAR数据集地物分类实验

实验数据一是来自NASA/JPL AIRSAR于1989年
获得的荷兰 Flevoland 地区 L 波段数据，大小为

750×1024。该区域的主要地物为农作物，共分为

15类，包括茎豆、豌豆、森林、苜蓿、小麦 1、甜

归一化相关值
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图3　DCCM纹理特征提取方法

Fig. 3　Framework of DCCM texture feature extraction

SAR图像

相干斑滤波

选取邻域窗口大小，
遍历图像构造DCCM   

相关值归一化和对数变换

提取DCCM纹理特征

选取一定比例的标记样本
训练分类器

SAR图像分类

分类结果

图4　SAR图像分类流程

Fig. 4　SAR image classification scheme
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菜、土豆、裸地、草地、油菜籽、大麦、小麦 2、
小麦 3、水域和建筑物。利用数据的HH极化和VV
极化分别开展对比实验。AIRSAR 数据如图 5 所

示，其真值如图6所示。

在 10%的训练率下，对HH极化数据的地物分

类精度和 Kappa 系数如表 2 所示，分类结果如图 7
所示。从总体分类精度上看，基于 DCCM 纹理特

征的分类方法 （下文简称 DCCM 方法） 取得了最

高的总体分类精度和Kappa系数，并显著高于其他

方法。对DT分类器，DCCM方法取得了 77.69%的

总体精度。基于 CCM 纹理特征的分类方法和基于

Gabor滤波特征的分类方法（下文分别简称为CCM
方法和 Gabor 方法） 总体精度分别为 69.45% 和

65.13%。而基于 GLCM 纹理特征的分类方法和基

于 MLPH 纹理特征的分类方法 （下文分别简称为

GLCM 方法和 MLPH 方法） 分类精度均不足 60%。

对 SVM 分类器，5种方法的分类精度都有所提升。

其中，DCCM方法的总体分类精度达到了 96.51%，

而其他方法的总体精度都不到 85%。可以看出，

相比其他方法，DCCM方法显著提升了该数据的分

类性能。这反映出 DCCM 纹理特征能够有效结合

SAR 图像的强度和纹理信息，进而增强了地物的

可分性。相比于 CCM 方法，DCCM 方法的分类精

度有明显提高，证实了加入方向性能够更精细地

提取 SAR 图像纹理，有利于地物的辨识。此外，

在 DT 分类器上，Gabor 方法对建筑物的分类精度

（98.29%） 略高于 DCCM 方法 （97.71%）。结合分

类结果图分析，该差异主要来源于夹在大麦和小

麦 3之间的一小块建筑物，可能是由于窗口相对较

大使DCCM方法受到了邻近地物的干扰。

从分类结果图上看，DT分类器的分类结果普

遍不太理想。MLPH方法和GLCM方法的结果图上

遍布着细碎的误分像素点，整体正确率较低。

Gabor方法、CCM方法和DCCM方法的结果稍好一

些。SVM分类器的分类结果整体有所改善。其中，

DCCM方法的对大部分地物的分类效果都很好，只

对油菜籽、草地和水域等地物出现了零星的错误。

值得注意的是，GLCM 方法虽然总体精度还不错，

但其错误分类的像素散布在各个地物块中，从视

觉上看并不太理想。这可能表明GLCM方法对图像

的空间信息利用不足。相比之下，Gabor 方法和

DCCM方法更倾向于在地物交界处出现错误，而地

物块内部相对完整。可以发现，CCM 方法在油菜

籽等地物中出现了大面积的误分，而这一情况在

DCCM方法中得到了明显改善，说明加入方向性信

息能够提升地物辨识能力。总的来说，DCCM方法

正确率更高，并且得到了更加平滑完整的结果图，

证实了 DCCM 纹理特征能够有效结合像素强度和

空间纹理信息，实现地物分类性能的提升。

对 VV 极化数据的地物分类精度和 Kappa系数

如表 3 所示，对应的分类结果如图 8 所示。VV 极

化数据的总体分类精度普遍低于 HH极化。DCCM
方法依然取得了最高的总体精度和Kappa系数，在

DT和 SVM分类器上的分类精度分别达到了 73.97%
和 95.22%，超出其他 4种方法 10%以上。在DT分

类器上，MLPH方法和GLCM方法的总体精度均不

足50%，而Gabor方法和CCM方法的精度分别达到

61.33% 和 63.48%。在 SVM 分类器上，GLCM 方法

的分类精度有大幅提升，达到了 82.65%。Gabor方
法的总体精度也达到了 81.65%，而另外两种方法

精度均不足 80%。值得注意的是，CCM方法在VV
极化上的分类精度相比 HH 极化大幅降低，而

（a） HH极化

（a） HH polarization
（b） VV极化

（b） VV polarization
图5　AIRSAR数据图像

Fig. 5　SAR images of AIRSAR dataset

茎豆

豌豆

森林

苜蓿

小麦1

甜菜

土豆

裸地

草地

油菜籽

大麦

小麦2

小麦3

水域

建筑物

未知类别

图6　AIRSAR数据真值

Fig. 6　Ground truth of AIRSAR dataset
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DCCM方法依旧保持了较好的性能。可见方向性信

息的加入提升了 DCCM 纹理特征的鉴别力，增强

了特征的鲁棒性，从而在不同极化的数据上能取

得相对稳定的分类性能。

表2　AIRSAR数据HH极化地物分类精度和Kappa系数

Table 2　　Classification accuracy and Kappa coefficient of HH polarization in AIRSAR dataset
/%

类别

茎豆

豌豆

森林

苜蓿

小麦1
甜菜

土豆

裸地

草地

油菜籽

大麦

小麦2
小麦3
水域

建筑物

OA

Kappa

DT
MLPH
33.84
40.01
63.17
41.20
51.26
43.23
59.23
48.38
59.45
40.17
62.50
42.96
61.74
51.44
85.43
51.29
46.83

Gabor
45.54
55.52
69.33
49.91
73.63
61.16
76.44
57.74
50.76
50.24
74.86
53.96
79.78
72.56
98.29
65.13
61.94

GLCM
40.62
37.86
62.60
45.20
48.32
38.00
55.48
53.91
51.82
45.77
51.31
42.42
53.24
77.42
81.44
50.69
46.16

CCM
50.37
62.90
70.31
59.88
77.89
71.99
75.78
61.32
63.78
46.35
82.12
62.36
83.33
73.29
96.01
69.45
66.65

DCCM
60.61
72.69
79.52
68.02
84.48
78.66
82.48
73.03
71.53
61.95
88.86
69.98
89.01
82.39
97.71
77.69
75.65

SVM
MLPH
75.46
78.22
83.96
89.89
80.83
69.09
76.22
94.69
74.39
75.58
90.80
84.49
84.59
84.97
91.86
80.65
78.85

Gabor
83.76
82.43
81.31
81.42
90.47
84.64
86.73
92.25
71.54
75.49
92.97
78.93
90.62
95.86
93.75
84.98
83.59

GLCM
88.46
83.99
92.85
80.94
82.71
76.48
81.36
92.70
82.29
80.88
86.69
80.91
75.66
94.79
99.95
83.03
81.43

CCM
72.94
76.17
82.27
73.06
84.66
83.93
81.78
74.35
75.92
65.45
85.73
71.76
83.92
83.89
97.36
79.64
77.74

DCCM
97.18
95.81
97.98
95.03
98.35
97.66
96.82
97.38
91.42
94.72
95.94
94.22
96.90
98.51

100.00
96.51
96.19

（a） MLPH-DT

（f） MLPH-SVM

草地 油菜籽 大麦 小麦2 小麦3 水域 建筑物

茎豆 豌豆 森林 苜蓿 小麦1 甜菜 土豆 裸地

（b） Gabor-DT

（g） Gabor-SVM

（c） GLCM-DT

（h） GLCM-SVM

（d） CCM-DT

（i） CCM-SVM

（e） DCCM-DT

（j） DCCM-SVM

图7　AIRSAR数据HH极化分类结果图

Fig. 7　Classification results of HH polarization in AIRSAR dataset
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从VV极化数据的分类结果图上看，可以得到

与HH极化类似的结论。可以看到，GLCM方法的

分类结果图容易存在噪声的现象在此处更加显著。

在 SVM 分类器上，GLCM 方法没有出现大面积错

（a） MLPH-DT

（f） MLPH-SVM

草地 油菜籽 大麦 小麦2 小麦3 水域 建筑物

茎豆 豌豆 森林 苜蓿 小麦1 甜菜 土豆 裸地

（b） Gabor-DT

（g） Gabor-SVM

（c） GLCM-DT

（h） GLCM-SVM

（d） CCM-DT

（i） CCM-SVM

（e） DCCM-DT

（j） DCCM-SVM

图8　AIRSAR数据VV极化分类结果图

Fig.8　Classification results of VV polarization in AIRSAR dataset

表3　AIRSAR数据VV极化地物分类精度和Kappa系数

Table 3　　Classification accuracy and Kappa coefficient of VV polarization in AIRSAR dataset
/%

类别

茎豆

豌豆

森林

苜蓿

小麦1
甜菜

土豆

裸地

草地

油菜籽

大麦

小麦2
小麦3
水域

建筑物

OA

Kappa

DT
MLPH
26.73
34.05
60.73
58.04
43.14
40.26
47.55
40.00
58.06
37.12
61.15
37.41
56.46
42.71
34.54
46.90
42.04

Gabor
32.67
54.45
65.60
68.63
63.45
48.41
60.33
54.79
57.88
50.03
78.17
51.73
80.36
64.16
71.44
61.33
57.80

GLCM
31.60
37.85
65.70
45.06
47.69
39.69
48.16
54.10
57.42
43.85
48.90
38.73
51.86
73.15
74.37
49.15
44.49

CCM
37.26
58.77
62.19
75.23
64.04
56.52
56.27
60.44
64.81
51.75
84.07
54.58
85.88
57.10
51.14
63.48
60.13

DCCM
52.30
71.60
77.42
83.79
72.90
65.78
68.38
73.58
76.17
63.28
91.34
66.32
88.91
72.66
68.40
73.97
71.58

SVM
MLPH
90.16
74.79
77.95
90.27
75.86
74.43
66.41
93.75
78.42
76.16
94.55
79.62
80.43
77.26
90.05
78.09
76.02

Gabor
80.36
82.18
75.62
88.57
77.84
77.85
79.58
88.93
74.40
75.14
94.85
74.44
90.53
94.13
97.24
81.65
79.93

GLCM
85.69
84.37
94.17
83.86
82.76
73.95
75.28
94.18
79.89
79.07
84.43
81.82
79.44
94.43
98.76
82.65
81.03

CCM
57.52
69.08
72.77
81.09
72.61
72.98
67.73
72.86
74.49
62.77
88.82
65.56
87.24
75.27
65.82
73.78
71.35

DCCM
92.89
95.61
96.51
97.51
94.55
94.80
93.07
97.25
92.93
92.32
98.88
93.62
96.83
97.70
97.82
95.22
94.78
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误，但几乎每块地物上都散布着零星的误分像素，

该现象在小麦 3上尤为明显。相比之下，总体精度

更低的Gabor方法和MLPH方法则更多是在地物边

缘出现错误，分类结果的完整性更好。这可能反

映了GLCM纹理特征有时并不适应 SAR图像特性，

因此没能很好地提取图上空间信息。对比其他方

法，DCCM方法取得了很好的分类结果，分类错误

较少，并且地物完整性得到了较大提升。

4.3　UAVSAR数据集地物分类实验

实验数据二是机载 L 波段雷达 UAVSAR 于

2012 年获取的加拿大 Manitoba 地区数据，大小为

1011×1325。该区域有 7 类农作物，包括燕麦、油

菜籽、小麦、玉米、大豆、草料作物和阔叶林。

该数据的 HH 和 VV 极化图像分别如图 9 （a）（b）
所示，真值如图10所示。

对HH极化数据的地物分类精度和Kappa系数

如表 4所示，对应的分类结果如图 11所示。在 DT
分类器上，DCCM 方法的总体分类精度达到了

84.92%，CCM 方法达到了 77.66%，而其他方法均

不到 70%。在 SVM 分类器上，DCCM 方法的总体

分类精度 （96.95%），高出其他方法 7% 以上。

GLCM 方法 （89.56%） 和 CCM 方法 （85.23%） 也

取得了不错的分类精度。而在AIRSAR数据上表现

较好的 Gabor 方法在此表现不佳，总体精度仅为

79.96%。此外，MLPH方法在两个分类器上分类效

果都比较差，总体精度均不到 60%。几种方法的

Kappa 系数高低与总体分类精度呈现出对应的关

系。不难看出，在对比方法性能出现波动的情况

下，DCCM方法依旧获得了较好的分类结果，反映

了 DCCM 纹理特征在这两景数据上均能有效挖掘

图像上下文信息，具有更好的稳健性。

结合分类结果图进行分析，首先注意到MLPH
方法大面积混淆了小麦、大豆和燕麦等地物，因

此其总体分类精度较低。与 AIRSAR 数据类似，

GLCM 方法在 SVM 分类器上取得了较高的分类精

度，其分类结果图上没有大面积的误分类，但存

在明显的、无关地物类别的噪声，地物完整性较

燕麦

油菜籽

小麦

玉米

大豆

草料作物

阔叶林

未知类别

图10　UAVSAR数据真值

Fig. 10　Ground truth of UAVSAR dataset

（a） HH极化

（a） HH polarization
（b） VV极化

（b） VV polarization
图9　UAVSAR数据图像

Fig. 9　SAR images of UARSAR dataset
表4　UAVSAR数据HH极化地物分类精度和Kappa系数

Table 4　　Classification accuracy and Kappa coefficient of HH polarization in UAVSAR dataset
/%

类别

阔叶林

草料作物

大豆

玉米

小麦

油菜籽

燕麦

OA

Kappa

DT
MLPH
58.53
54.39
66.57
56.61
46.00
62.89
51.18
54.87
42.94

Gabor
45.42
47.81
82.90
46.15
73.46
57.57
74.22
69.43
61.69

GLCM
DT

54.66
70.47
62.11
66.56
65.67
60.49
65.16
56.26

CCM
61.17
63.75
86.30
61.55
80.66
70.55
79.81
77.66
71.97

DCCM
70.42
72.47
91.12
71.10
88.09
79.71
87.93
84.92
81.09

SVM
MLPH
74.68
69.62
58.59
73.35
47.34
68.73
58.29
57.30
45.25

Gabor
74.48
75.86
85.71
57.17
84.13
75.96
81.09
79.96
74.80

GLCM
91.17
90.04
88.80
93.70
87.59
91.90
89.90
89.56
86.87

CCM
77.74
79.52
89.54
77.14
86.71
80.42
85.92
85.23
81.42

DCCM
98.36
96.00
97.30
95.60
96.97
96.58
97.33
96.95
96.17
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差。这对于基于图像分类的后续应用，如地图制

图、变化分析等都是不利的。在 SVM 分类器上，

Gabor方法对玉米和油菜籽、小麦和燕麦等地物存

在较多混淆，可能是由于这几种农作物的纹理和

散射强度都比较相似。然而可以发现，DCCM方法

虽然也对这几类地物出现了错误分类，但相比

Gabor 方法有了明显改善，反映了 DCCM 在提取

SAR 图像上的细微纹理差异时更具优势。总的来

说，DCCM方法取得了最佳的分类结果，其分类正

确率更高，得到的地物完整性更好。

对 VV 极化数据的地物分类精度和 Kappa系数

如表 5 所示，分类结果如图 12 所示，从中可以得

到的结论与 HH 极化基本一致。DCCM 方法在 DT
和 SVM 分类器上的总体分类精度分别达到了

87.33% 和 97.40%，展现出优异的性能。相比其他

方法，DCCM 方法对总体精度提升达到 7% 以上。

注意到，GLCM 方法在 SVM 分类器上的总体精度

已经达到了 90% 以上，但是其结果图上的噪声依

旧显著 （图 12 （h））。推测是 GLCM 纹理特征没

能很好地利用 SAR图像上像素之间的空间相关性，

从而导致了较多噪声的出现。另外，相比 CCM 方

法，DCCM方法对燕麦、小麦和油菜籽等地物的分

类效果明显改善，再次证明了方向性信息对于更

精细地刻画纹理、提升地物可分性的必要性。

结合 AIRSAR 数据和 UAVSAR 数据的实验结

果，可以认为 DCCM 纹理特征能够较好地提取

SAR 图像上下文信息，提升地物的可辨识性。基

于 DCCM 纹理特征的分类方法在两景数据上均取

得了最好的分类结果。该方法能够更好地适应

SAR 图像特性，显著减少了地物之间的混淆，提

升了 SAR 图像地物分类性能。此外，相比其他方

法，DCCM 方法得到的分类结果图更加完整、平

滑，对于后续应用更加有利。

4.4　基于卷积神经网络的地物分类实验

近年来，越来越多的深度学习方法被引入

SAR 图像处理并得到成功应用。由于端到端的深

度学习方法缺乏可解释性和可控性，有时未必能

适应 SAR 图像特性，因此发展结合专家知识和机

理的深度学习方法是提升其应用性能的一个重要

途径。本节将所提方法结合 CNN 开展实验，以验

证DCCM纹理特征与深度学习方法结合的可行性。

本节采用了 1个基本的 3层CNN （Chen和Tao，
2018）进行地物分类实验，网络结构如图 13所示。

该网络包含 3个卷积层、两个最大池化层和 1个全

（a） MLPH-DT

（f） MLPH-SVM
草料作物 阔叶林大豆小麦 玉米 油菜籽燕麦

（b） Gabor-DT

（g） Gabor-SVM

（c） GLCM-DT

（h） GLCM-SVM

（d） CCM-DT

（i） CCM-SVM

（e） DCCM-DT

（j） DCCM-SVM

图11　UAVSAR数据HH极化分类结果图

Fig. 11　Classification results of HH polarization in UAVSAR dataset
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连接层。网络输入为 15×15×m的特征图像，其中

m是特征维度。对于DCCM纹理特征而言，m=21。
3个卷积层中，分别采用了 30、60、120个大小为

2×2的卷积核，卷积步长为 1。每两个卷积层之间

设置了一个 2×2 的最大池化层，其步长为 2。最

后，对全连接层应用了 Dropout正则化方法，然后

通过Softmax函数输出网络预测的类别标签。

实验对比了基于原始数据的 CNN 以及基于纹

理特征的CNN，前者属于端到端的深度学习方法，

而后者是结合手工提取特征的深度学习方法。在

基于纹理特征的 CNN 中，采用了 5 种纹理特征分

别与 CNN 结合以对比不同纹理特征的性能，包括

GLCM、Gabor 滤波、CCM 和 DCCM 纹理特征。为

了与上一节实验中 25×25的邻域窗口保持一致，这

表5　UAVSAR数据VV极化地物分类精度

Table 5　　Classification accuracy and Kappa coefficient of VV polarization in UAVSAR dataset
/%

类别

阔叶林

草料作物

大豆

玉米

小麦

油菜籽

燕麦

OA

Kappa

DT
MLPH
64.19
52.96
68.22
95.18
53.08
65.79
51.20
62.10
52.04

Gabor
46.97
45.48
76.43
98.80
76.22
64.02
75.01
72.78
65.87

GLCM
52.85
51.43
72.01
69.62
67.02
63.75
63.92
66.29
57.69

CCM
57.34
61.13
82.49
99.49
82.99
74.74
80.46
80.11
75.03

DCCM
69.91
71.19
88.96
99.58
89.88
84.08
88.86
87.33
84.11

SVM
MLPH
83.97
70.66
68.97
98.84
53.78
75.11
60.11
66.38
57.09

Gabor
74.80
72.97
80.26
98.03
83.81
77.54
80.75
81.57
76.71

GLCM
91.32
86.82
89.71
94.12
88.49
91.47
91.31
90.02
87.45

CCM
76.18
77.17
87.59
99.85
87.60
84.26
87.97
87.05
83.68

DCCM
97.55
92.12
96.95
99.98
98.07
97.36
98.61
97.40
96.74

（a） MLPH-DT

（f） MLPH-SVM
燕麦 油菜籽 小麦 玉米 大豆 草料作物 阔叶林

（b） Gabor-DT

（g） Gabor-SVM

（c） GLCM-DT

（h） GLCM-SVM

（d） CCM-DT

（i） CCM-SVM

（e） DCCM-DT

（j） DCCM-SVM

图12　UAVSAR 数据VV极化分类结果图

Fig. 12　Classification results of VV polarization in UAVSAR dataset

Class 1

Class 2

Class N
……

…
…

m

15

15

Conv1
30@2×2,
Stride=1

Conv2
60@2×2,
Stride=1

Conv3
120@2×2,
Stride=1

Max pooling
2×2,Stride=2

Max pooling
2×2,Stride=2

Fully
Connected

Dropout 
Ratio=0.5

Softmax

240

N

图13　CNN网络结构图

Fig. 13　CNN architecture
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里先从纹理特征图上取出25×25×m的图像块，然后

缩放成 15×15×m作为网络输入。由于结合纹理特

征的CNN在 10%训练率下分类精度均可达到 99%，

性能差距不明显，所以本节将训练率设置为 5%，

以便对比不同特征的分类性能。此外，这里将结

合 SVM 分类器的 DCCM 分类方法也加入对比，以

比较传统方法和深度学习方法的性能差异。实验

中采用全图分类精度和Kappa系数作为评价指标。

AIRSAR 数据的分类精度和 Kappa 系数如表 6
所示。相比基于原始数据的 CNN （以下简称原始

CNN），基于纹理特征的 CNN 在分类精度和 Kappa
系数上均有显著提升。其中，MLPH-CNN 取得了

最佳的分类精度 （98.92% 和 98.78%），略高于

DCCM-CNN （98.91% 和 98.62%）。这可能是由于

MLPH是一种多尺度的特征，对于不同尺度的地物

或地物边缘能够更好地贴合。但这也导致了MLPH
特征维度较高（75维），需要更强大的分类器才能

拟合，因而没能在 4.2节的传统分类器实验中取得

很好的结果。相比之下，DCCM特征维度（21维）

不及MLPH特征的三分之一，但取得了与之相近的

精度，说明 DCCM 特征是简洁而高效的。GLCM-
CNN和CCM-CNN的分类精度比上述两种特征低了

1% 左右。而在传统分类器上表现较好的 Gabor 滤
波纹理特征结合 CNN 后则表现没那么好，在基于

纹理的 CNN 中精度最低。此外注意到，传统方法

DCCM-SVM的分类精度（92.78%和 90.78%）高于

原始 CNN （89.96% 和 87.26%），说明 SAR 数据直

接结合 CNN 未必能取得超越传统方法的效果。因

此，结合手工提取特征是提升深度学习方法分类

性能的有效途径。

UAVSAR 数据的分类精度和 Kappa 系数如表 7
所示。由于 MLPH-CNN 在网络训练中无法收敛，

因此没有展示在表格中。结合 4.3 节中基于 MLPH
特征方法混淆了多类地物的情况，可以推测是

MLPH特征在该数据上无法提取出具有区分度的纹

理信息。该数据上，DCCM-CNN 取得了最佳的分

类精度（99.43%和99.57%）和Kappa系数，相比原

始CNN提升了 10%以上。GLCM-CNN也取得了较

好的精度 （99% 和 98.83%），略高于 CCM-CNN
（98.03%和98.30%）。与AIRSAR数据类似，DCCM-
SVM也取得了比原始 CNN 更好的分类效果，再次

验证了结合知识和机理的重要性。

综上所述，结合 DCCM 纹理特征的 CNN 能够

有效提升 SAR 图像地物分类性能，取得优异的分

类结果。相比于传统分类器，CNN 固然性能更加

强大，但直接将原始数据输入 CNN 却未必是最好

的选择。本节实验验证了结合手工提取的纹理特

征可以进一步提升 CNN 的分类性能。在结合纹理

特征的方法中，虽然 MLPH-CNN 在 AIRSAR 数据

上分类精度略高于 DCCM-CNN，但 DCCM 方法整

体表现更加稳健，能在两景数据、3种分类器上均

取得较好的结果。MLPH特征虽然能够提取多尺度

纹理，但由于特征维度过高等原因，需要更强大

的分类器才能发挥作用。并且 MLPH 方法在

UAVSAR 数据上表现不够稳健。而结合其他纹理

特征的方法在分类精度和Kappa系数上都没能超越

DCCM方法。尤其是在性能相对较弱的传统分类器

上，DCCM方法的优势更加显著，说明DCCM特征

是一种高效、稳健的SAR图像纹理特征。

5　分析与讨论

5.1　算法耗时分析

本文传统分类器实验在 MATLAB R2018b上运

行，平台配置为 Intel Core i7-10750H CPU@2.60 GHz，

表7　UAVSAR数据分类精度和Kappa系数

Table 7　　Classification accuracy and Kappa 
coefficient in UAVSAR dataset

/%

方法

原始CNN
Gabor-CNN
GLCM-CNN
CCM-CNN

DCCM-CNN
DCCM-SVM

HH
OA

82.71
97.38
99.00
98.03
99.43
94.28

Kappa
78.14
96.72
98.74
97.52
99.29
92.82

VV
OA

89.01
92.31
98.83
98.30
99.57
94.96

Kappa
86.12
90.34
98.53
97.87
99.46
93.67

表6　AIRSAR数据分类精度和Kappa系数

Table 6　　Classification accuracy and Kappa 
coefficient in AIRSAR dataset

/%

方法

原始CNN
MLPH-CNN
Gabor-CNN
GLCM-CNN
CCM-CNN

DCCM-CNN
DCCM-SVM

HH
OA

89.96
98.92
96.52
97.50
97.45
98.91
92.78

Kappa
89.03
98.82
96.20
97.27
97.21
98.81
92.11

VV
OA

87.26
98.78
97.38
97.41
97.76
98.62
90.78

Kappa
86.07
98.66
97.14
97.17
97.55
98.50
89.93
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内存16.0 GB。CNN实验在python3.6+Tensorflow1.13
上运行，CPU 配置为 Intel Xeon CPU E5-2699 v4@
2.2 GHz， GPU 配置为 NVIDIA Quadro RTX5000。
上文所用几种方法在特征提取和分类阶段的运算

时间如表8、表9所示。由于几种方法的DT分类时

间都很短（1 s以内），所以此处不作详细讨论。

结合两表分析可以发现，在特征提取阶段，

Gabor方法用时最短（小于 5 s）。其次，速度较快

的是 CCM 方法（177 s和 312 s）。由于加入了方向

信息，DCCM 方法的运算耗时（250 s和 460 s）相

对CCM有所增加。MLPH方法和GLCM方法耗时最

长，MLPH 方法耗时约为 DCCM 方法的 1.5到 2倍，

而GLCM方法耗时达到了将近 3倍。分类阶段的运

算时间主要与特征向量维度和分类器有关，表中

给出的分类时间为分类器训练与分类的时间总和。

在 SVM 分类器上，CCM 方法和 DCCM 方法是耗时

最短的。GLCM 方法和 Gabor 方法分类耗时约为

DCCM 方法的 1.5 倍，而 MLPH 方法由于特征维度

最高而耗时最长。CNN 上的运算时间由于受服务

器状态影响较大，没有呈现出特别明确的规律。

但仍然可以发现，MLPH方法由于特征维度显著高

于其他方法，所需的训练和分类时间更长。

结合前面的分类结果，可以看出Gabor方法特

征提取速度很快，但得到的纹理特征有时候缺乏

足够的鉴别力，分类性能一般。GLCM 方法在

UAVSAR 数据上分类精度较高，但特征提取和分

类都较为耗时。DCCM 方法在运算耗时上相比

MLPH方法和GLCM方法有一定的优势，并且在两

景数据上均取得了较好的分类精度。由此可见，

DCCM方法较好地平衡了运算效率和分类性能。

5.2　SAR图像量化对纹理提取的影响

相比普通光学图像，SAR 图像通常呈现出更

大的动态范围。有时候这种动态范围主要来源于

二面角等结构或金属材质的物体，它们在成像场

景中占比很小却强度很大，造成图像上大部分区

域都显得很暗且对比度不足。这对于面状地物的

纹理提取不利，特别是以GLCM为代表的一部分纹

理特征，它们的运算过程包含量化操作，即需要

将输入图像的像素值划分为一定的灰度级数。强

散射点的存在可能会使本就对比度不足的暗区域

被划入很少的灰度级中，从而丢失了其中的纹理

信息。相比之下，DCCM可以直接针对浮点型数据

进行计算，在动态范围较大的场景不容易丢失信

息，在SAR图像上下文信息提取中更有优势。

图 14 （a）展示了一个存在强散射点的森林区

域 SAR 图像切片，从图中可以观察到暗部包含许

多树冠的纹理细节。图14（b）则是将其量化为16个
灰度级（GLCM计算中的典型取值）后的图像，对

比发现大部分的树冠纹理都丢失了，只剩下强散

射点本身。

为了定量分析几种纹理特征在大动态范围场

景下的性能，选取了两个包含强散射点的 SAR 图

像切片进行分析。所选切片如图 15所示，两个切

片对应的地物分别为油菜籽和豌豆。这里通过两

种地物在不同特征空间中的类间距离与类内距离

之比来反映特征对地物的区分度，该比值越大，

（a） 量化前

（a） Before quantization
（b） 量化后

（b） After quantization
图14　SAR图像切片量化前后对比

Fig. 14　A slice of SAR image before and after quantization

表8　AIRSAR数据上的运算时间

Table 8　　Computing time on AIRSAR dataset
/s

方法

MLPH
Gabor
GLCM
CCM

DCCM

特征提取

460
2

738
177
250

SVM
53
21
27
8

10

CNN
3765
2544
2193
2385
2344

表9　UAVSAR数据上的运算时间

Table 9　　Computing time on UAVSAR dataset
/s

方法

MLPH
Gabor
GLCM
CCM

DCCM

特征提取

705
4

1435
312
460

SVM
251
194
214
122
130

CNN
/

5463
5659
4084
5463
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说明地物可分性越好。其中，为了消除特征各维

度的尺度和分布不一致的问题，用马氏距离来衡

量特征空间中样本之间的距离。此外，为了避免

强散射点本身对距离计算的影响，对整个切片提

取特征后，切除包含强散射点的部分再计算距离，

得到的结果如表10所示。从表中可以看到，DCCM
和Gabor滤波这两种提取过程不需要量化的纹理特

征取得了较高的类间—类内距离比。其中，DCCM
特征呈现出最优的地物区分性能。而GLCM特征和

MLPH特征的类间—类内距离比则相对较低，验证

了量化操作对大动态范围下的纹理提取有着一定

影响。

5.3　DCCM的高维拓展

上述的 DCCM 构造方式是针对单通道 SAR 图

像提出的，但同样可以推广到多通道 SAR 情形。

以全极化 SAR 图像为例，将各极化通道上构造的

上下文散射矢量进行拼接

k i = [ s1HH  s2HH  s3HH  s1HV  s2HV  s3HV  s1VV  s2VV  s3VV ]T (5)

式中，下标表示极化通道，上标表示空间位置。

比如 s1HH 表示 HH 极化构造的上下文散射矢量的第

一个值。于是可以得到全极化DCCM
C dPol = 1

Nd∑
i = 1

Nd

kdi kdi H (6)

全极化 DCCM 不仅包含了空间维度的上下文

信息，也包含了不同极化通道之间的相关信息。

因此，全极化 DCCM 进一步拓展了信息容量。不

难发现，DCCM中协方差矩阵的维度仅与原图像的

通道数有关。比如单极化 SAR 图像中，DCCM 为

一组 3×3的协方差矩阵。而对于双极化和全极化图

像，DCCM 则分别对应 6×6 和 9×9 的协方差矩阵。

矩阵的主对角元素含义仍然是对应区域像素的平

均强度，而非对角元素表示不同空间位置、不同

极化的像素之间的相关。

6　结 论

单通道 SAR 图像蕴含着巨大的应用潜力，但

像元中有限的信息量却限制了其应用性能。对此，

本文结合空间纹理信息对单通道 SAR 图像进行信

息维度拓展，提出了方向性上下文协方差矩阵。

本文主要创新点包括：（1）提出了DCCM，将单个

像元拓展为一组矩阵，增加了像元信息量，拓宽

了信息维度。通过提取邻域中不同方向上的散射

强度变化，DCCM能够精细地表征图像局部上下文

信息。此外，DCCM可以兼容复数浮点型数据而无

需量化操作，对于动态范围较大的 SAR 图像具有

更好的适应性。（2） 提取了 DCCM 纹理特征。该

特征通过对数变换改善了由于 SAR 数据分布不均

衡导致的纹理对比度不足的问题。并且 DCCM 特

征维度较低，无需复杂的调参处理。在此基础上，

构建了一种 SAR 图像分类方法。该方法既可结合

传统分类器，又可结合深度学习方法，具有较好

的实用性。

分别结合传统分类器和CNN，本文在AIRSAR
和 UAVSAR 数据上开展了对比实验。结果表明，

在传统分类器上，所提方法的分类性能显著优于

基于 GLCM、Gabor 滤波和 MLPH 的分类方法，总

体精度提升达到 7% 以上。结合 CNN 的实验中，

DCCM方法也展现出了优异的分类性能和较好的稳

健性。未来的工作中，我们将考虑结合多极化、

多时相的 SAR 数据，探究 DCCM 在多通道 SAR 图

像上的特性，进一步挖掘其应用潜能。
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SAR image directional context covariance matrix： Construction and its 
application in terrain classification

FU　Ting，CHEN　Siwei

State Key Laboratory of Complex Electromagnetic Environment Effects on Electronics and Information System, 

National University of Defense Technology, Changsha 410073, China

Abstract：Synthetic Aperture Radar (SAR) is a kind of high-resolution imaging sensor, which is able to work under nearly all weather and 

illumination conditions. SAR plays an important role in earth observation. For single-band, single-polarization SAR image, however, there’s 

only one complex scalar in each pixel. So that the information contained in such single-channel SAR image could be quite limited, which 
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limits its performance in various applications. Since terrain classification is one of the typical tasks in SAR image interpretation, this paper 

takes it as an example to demonstrate the problem and gives our solution. To address the above problem, this paper proposes a representation 

for the spatial information on SAR image—the Directional Context Covariance Matrix (DCCM). DCCM obtains the variance of pixel 

intensity in several orientations inside the neighborhood in order to make use of the context information. During such process, the target 

pixel in extended from a complex scalar to a group of matrices, so that its information content is increased. Besides, the matrix form also 

enables some of the advanced matrix algorithms to be applied to single-channel SAR image. On the basis of it, the DCCM texture feature is 

derived, which can better represent the texture properties on SAR image and shows better discriminability for different land covers. Then, 

the texture feature is combined with two traditional classifiers as well as the Convolutional Neural Network (CNN), respectively. Thereafter, 

a SAR image classification scheme is established. To illustrate the performance of proposed method, terrain classification experiments are 

carried out on AIRSAR and UAVSAR datasets. Methods based on three commonly used texture features, the gray level co-occurrence 

matrix (GLCM), Gabor filters and Multilevel Local Pattern Histogram (MLPH) are taken into comparison. On traditional classifiers, the 

overall classification accuracies are increased by 7% on both datasets. While combining with CNN, the overall accuracies and kappa 

coefficients are significantly improved with DCCM texture feature than the original SAR data. The proposed feature also shows nice 

efficiency and better robustness when compared to other texture features. The experiment results indicate that DCCM is an effective 

representation that is suitable for SAR image. DCCM is efficient, robust and easy-to-use. The proposed DCCM based classification method 

can improve the classification performance of single-channel SAR image by increasing the pixel information content. Beyond that, DCCM 

could be a promising method for many other SAR image interpretation tasks.

Key words： SAR image, representation, directional context covariance matrix, texture, terrain classification
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