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摘　 要:
 

本研究提出了一种针对复杂地形区域(尤其是林地与农作物区分困难)的合成孔径雷达(SAR)图像土地覆盖分类的

新方法。 选择丹江口生态保护区作为研究区域,并利用高分三号(GF-3)卫星数据,结合双极化雷达植被指数(DpRVI)和 2D-
CNN 算法进行分类。 鉴于林地与农作物在 DpRVI 特征上的高分离度,本研究引入该指数以提升分类准确性。 通过 Jeffries-
Matusita(J-M)距离分析方法,本研究寻找到了最佳特征组合,优化了分类性能。 此外,利用深度学习中的 2D-CNN 方法进行

图像分类,证明了其在处理 SAR 图像分类中的优势。 实验验证了该方法的有效性,定量评估显示,该方法总体分类精度(OA)
达到 0. 95,Kappa 系数为 0. 94,显著提高了复杂地形区域土地覆盖分类的精度,从而证实了 DpRVI 在特征组合中的重要作用。
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Abstract:
 

This
 

study
 

proposes
 

a
 

novel
 

method
 

for
 

the
 

classification
 

of
 

synthetic
 

aperture
 

radar
 

(SAR)
 

images
 

in
 

complex
 

terrain
 

areas,
 

particularly
 

focusing
 

on
 

the
 

challenges
 

associated
 

with
 

distinguishing
 

between
 

forested
 

and
 

agricultural
 

land
 

(especially
 

forest-
crop

 

classification
 

difficulties) .
 

The
 

Danjiangkou
 

Ecological
 

Protection
 

Area
 

is
 

selected
 

as
 

the
 

research
 

site,
 

utilizing
 

high-resolution
 

GF-3
 

satellite
 

data
 

in
 

conjunction
 

with
 

the
 

Dual-Polarization
 

Radar
 

Vegetation
 

Index
 

(DpRVI)
 

and
 

a
 

2D
 

Convolutional
 

Neural
 

Network
 

(CNN)
 

algorithm
 

for
 

classification.
 

Given
 

the
 

high
 

separability
 

of
 

forest
 

and
 

agricultural
 

land
 

in
 

terms
 

of
 

DpRVI
 

features,
 

this
 

study
 

incorporates
 

this
 

index
 

to
 

enhance
 

classification
 

accuracy.
 

By
 

employing
 

the
 

Jeffries-Matusita
 

( J-M)
 

distance
 

analysis
 

method,
 

the
 

optimal
 

feature
 

combination
 

is
 

identified,
 

thereby
 

optimizing
 

classification
 

performance.
 

Additionally,
 

the
 

application
 

of
 

the
 

2D
 

CNN
 

method
 

within
 

deep
 

learning
 

demonstrates
 

its
 

advantages
 

in
 

processing
 

SAR
 

image
 

classification
 

tasks.
 

Experimental
 

results
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

this
 

approach,
 

with
 

quantitative
 

assessments
 

showing
 

an
 

overall
 

accuracy
 

(OA)
 

of
 

0. 95
 

and
 

a
 

Kappa
 

coefficient
 

of
 

0. 94,
 

significantly
 

improving
 

the
 

classification
 

precision
 

of
 

land
 

cover
 

in
 

complex
 

terrain
 

regions
 

and
 

confirming
 

the
 

critical
 

role
 

of
 

DpRVI
 

in
 

feature
 

combinations.
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0　 引　 言

随着人口增长与城市化的加速,土地覆盖问题

已经成为全球研究的热点课题,准确和及时的土地

覆盖制图可以为区域发展和环境管理提供可靠的依

据[1-4] 。 许多土地覆盖产品是基于传统光学影像开

发的。 然而,由于天气条件的限制,无法及时获取高

质量的传统光学影像。 幸运的是,随着主动微波遥

感技术的发展,合成孔径雷达( SAR)凭借其全天候

成像力,正成为土地覆盖研究的重要数据来源。 合



成孔径雷达是一种主动式微波雷达成像技术,具备

全天时全天候的大范围观测能力,不易受云雾干扰,
现已成为土地覆盖分类的有效遥感数据源[5-8] 。

1　 SAR 图像分类概述

随着机器学习技术的不断发展,基于机器学习

的 SAR 图像分类方法已成为研究热点。 这类方法

均具备高精度、自适应性、高效性与良好的可扩展

性,因此能够在 SAR 图像分类和识别领域中发挥重

要作用[9-13] 。 在这一过程中,SAR 图像地物特征提

取尤为关键,其是指从 SAR 图像中提取出具有代表

性的特征,以便有效区分不同的地物类别[7] 。 值得

注意的是,不同特征对分类精度的影响也各不相同,
进一步强调了特征选择的重要性。

特征的有效组合是 SAR 图像土地覆盖分类的

关键因素之一[14-17] 。 2018 年,Guo 等[18] 从 Radarsat
-2 全极化 SAR 图像中提取了 22 个特征参数,然后

通过特征选择方法选择最佳特征来识别水稻。
Sayedain[19]认为,通过结合 NDVI 和全极化特征可

以获得更好的土地覆盖分类结果。 Shen 等[20] 利用

GF-3 提取极化分解特征和后向散射系数进行水体

提取。 然而,可以从双极化数据中提取的特征基本

上只包含极化特征,尤其是指示植被覆盖不足的分

解特征。 最近,有学者提出了 DpRVI,可用于偏振数

据反映作物生长状态[21] 。 DpRVI 和其他特征组合

对土地覆盖分类的影响仍有待研究[22-25] 。
本研究旨在开发一种基于双极化雷达植被指数

(DpRVI)与二维卷积神经网络(2D-CNN)的土地覆

盖分类方法,以提升土地覆盖分类的精确度。 首先,
基于双轨道极化数据提取地物极化特征,并引入了

双极化雷达植被指数(DpRVI),
 

以有效表征不同类

型的植被覆盖。 随后,通过 Jeffries-Matusita(J-M)距

离分析优化特征组合,以提升分类性能[26] 。 最后,
采用 2D-CNN 对极化图像进行分类,从而进一步提

高土地覆盖的识别准确率。

2　 研究区域与研究数据

研究区域位于丹江口水库地区 ( 111° 40′ E ~
111°52′E,32°40′N ~ 32°52′N),该区域为南水北调

工程的核心水源地,具有重要的生态保护意义,如图

1 所示。 根据土地和资源利用局发布的 2020 年官方

数据,建筑、林地、农田和水体是该区域主要的地面要

素。 在此背景下,研究区域因其复杂的地形环境与相

对丰富的土地覆盖类型而被选定为研究对象。

32?52′N

32?48′N

32?44′N

32?40′N

111?40′E 111?44′E 111?48′E111?52′E110?43′E 111?13′E 111?43′E112?13′E 112?43′E

33?08′N

32?46′N

32?24′N

32?02′N

0 3 6 12km国道
水域
研究区域

公路
高速公路
省道

图 1　 研究区域

Fig. 1　 Study
 

area

　 　 GF-3 卫星是中国高分辨率对地观测系统项目

专用的遥感卫星,也是中国首颗 C 波段多极化合成

孔径雷达成像卫星。 本文所使用的高分三号卫星具

备 10
 

m 的空间分辨率以及双极化能力,能够有效满

足高精度监测的需求。 高分三号卫星系统经过全面

优化设计,展现出高交错率、大成像宽度、多种成像模

式以及较长的使用寿命等诸多优越特性。 具体的数

据参数详见表 1。 为进行土地覆盖分类,本研究选择

2017 年 7 月 9 日获取的 SAR 图像作为研究对象。
表 1　 实验数据信息

Table
 

1　 Experimental
 

data
 

information

GF-3 参数 对应信息

产品类型 SLC

成像模式 Stripe
 

mode

极化方式 HH、HV

像素间隔 10
 

m×10
 

m
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　 　 本文选择了来自 Google
 

Earth 的高分辨率光学

影像作为参考标注源,以便通过视觉解译生成土地

覆盖样本,并对土地覆盖的相对分类精度进行定性

评估。 土地覆盖样本的分布如图 2 所示。 在本研究

中,60%的样本被随机选作训练样本,其余 40%则用

作测试样本。

GF�3SAR GoogleEarth光学图像

复数数据转换
拼接
滤波
校准

HH,HV

DPOC+DpRVI特征融合

结果分析

2D�CNN分类

J�M距离分析 样本

数据准备

特征提取
与分类

图 2　 研究方法流程图

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

research
 

method

3　 基于DpRVI 和 2DCNN 算法的 SAR 图像

土地覆盖分类方法

　 　 方法的流程图如图 2 所示。 在数据预处理之

后,土地覆盖分类方法可以分为两个步骤。 首先,提
取几何特征和 DpRVI( DOPC+DpRVI),并进行 J-M
距离分析以验证不同特征组合的样本可分离性。 随

后,利用新的特征组合进行 2D-CNN 分类,以生成土

地覆盖分类模型,并评估其精度。
3. 1　 特征提取

不同地物具有不同的散射特性,在雷达图像上

表现出不同的信息。 本文选取经典的极化特征包含

后向散射系数 σ°、 总散射功率( SPAN)、差分强度

(DI)、功率比(PR)和 H-α 极化分解参数特征,设计

极化特征组合(DOPC) [27] 。
 

为完成 DOPC 与 DpRVI 的提取,首先对补偿后

的图像进行极化矩阵转换,生成极化矩阵 C2, 即图

像中的每一个像素都由一个协方差矩阵表示:
    

Z = SHHSHV → C2 =
C11 C12

C∗
21 C22

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
= ∑

2

i = 1
λ ieie∗

i (1)

其中,∗代表共轭转置; Z 为目标矢量; SHH、SHV

为不同收发组合的极化散射系数;H 和 V 分别代表

垂直和水平极化的发射和接收; λ i、ei 分别为极化矩

阵 C2 的特征值与特征向量。
在生成极化矩阵 C2及其特征值、特征向量的基

础上, 计算以下极化特征与 DpRVI[28-30] 。
(1)总散射功率(SPAN)
SPAN 是表征像素间散射机制强度信息的有效

参数。 在建筑区域取值较高,水域取值较低。
(2)差分强度(DI)、功率比(PR)
DI 是一种检测图像地表形变的指标,可以反映

地表高度变化与地形变化,以描述升轨与降轨图像

的地物差异。 DI 计算公式如下:

DI = 1
2

( SHH
2 - SHV

2) (2)

　 　 PR 常用于描述 SAR 图像中不同地物的散射特

性。 PR 是指两个区域的像素点的信号功率之比,通
常用于描述地物的纹理、形状和结构等特征,能更好

地针对不同地物提取更有用的信息。 PR 计算方式

如下:

PR =
| SHV | 2

| SHH | 2 (3)

　 　 先将 | SHV | 2、 | SHH | 2 由线性值转换为分贝值

后计算比值, 最终 PR 无量纲。
(3)H-α 极化参数

H-α 极化分解可以将 SAR 图像中每个像素分

解为单向散射、双向散射与体散射。 单向散射通常

与建筑物以及其他垂直结构相关,双向散射通常与

平地、水域等水平结构相关。 体散射分量通常与林

地以及其他具有一定体积的地物相关。 分析极化矩

阵 C2, 计算 H-α 极化参数:
极化熵(Entropy, H): 表示目标散射的随机性。

Entropy 计算方式如下:

H = ∑
2

i = 1
-P i log3P i (4)

　 　 其中, P i =
λ i

∑
2

j = 1
λ j

,
 

i = 1,2,
 

j = 1,2,
 

λ i 为极化矩

阵 C2 的特征值。
散射角( Alpha, α): 表示散射机制的参数,描

述了粒子从表面散射到体散射再到二面角散射的平

均散射过程。 Alpha 计算方式如下:
α =P1α1 +P2α2 (5)

　 　 其中 α i( i = 1,2) 为散射体内部自由度。
反熵( Anisotropy, A):表示目标散射的各相异

性的程度。
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A =
λ2 - λ1

λ2 + λ1
(6)

 

　 　 其中,
 

λ 1、λ 2 是极化矩阵 C2 的两个特征值, 反

熵反映了两个特征值的差异程度,差异越大,各向异

性越强。
(4)双极化雷达植被指数

DpRVI 用于评估植被覆盖度和土地利用变化,
表达式如下:

DpRVI = 1 - DoP·P (7)

　 　 其中, P =
λ 1

λ 2 + λ 1
为特征值的归一化参数,代

表奇偶散射强度。 奇偶散射强度是指在雷达信号与

地面交互时,信号被散射到不同方向的强度差异。
这种强度差异可以用来反映地表覆盖物的结构和形

态,因此可以用来评估植被覆盖度和土地覆盖类型

的变化。
极化度( Degree

 

of
 

Polarization,DoP ) 是一种用

于雷达信号处理的参数,其用于量化不同散射机制

之间的相对强度,即用于描述雷达信号中不同方向

的极化成分之间的比例关系。 基于 HH-HV 双极化

矩阵 C2 的计算公式为:

DoP = 1 - 4C2
Tr(C2) 2

=
λ1 - λ2

λ1 + λ2

(8)

　 　 其中, Tr(C2) 是矩阵 C2 的迹。 根据极化度的

定义,不同散射机制的相对强度被量化。 当 DoP = 1
时,地物处于完全极化状态,受单一散射机制支配,
意味着雷达信号只有一个方向的极化分量被反射回

来,而另一个方向的极化分量被吸收或散射。 这种

情况通常出现在平滑的金属表面或者水面等目标。
当 DoP = 0 时,地物处于多重散射机制主导的完全去

极化状态,多重散射机制并存。 意味着雷达信号两

个方向的极化分量被反射回来的强度相等,无法区

分其极化状态。 这种情况通常出现在粗糙的表面或

者多个目标同时存在的情况下。
3. 2　 特征分析

为验证特征组合的可分性以及所提出的基于升

降轨图像的土地覆盖分类方法的有效性,使用 J-M
距离对特征组合进行分析,验证特征可分性[31] 。 J-
M 距离变化范围为 0 ~ 2,当该值大于 1. 9 时,表示特

征可很好地分离;当该值大于 1. 8 并小于 1. 9 时,特
征的可分性一般;当该值小于 1 时,该特征不可分。

Dij = ∫
x

P( x
w i

) - P( x
w j

)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

2

dx{ }
0. 5

(9)

其中, Dij 代表类别 i
 

和类别 j
 

的可分性,P x
wi

( ) 、

P x
wj

( )
 

是类别 i和类别 j在特征x下的条件概率密度。

3. 3　 2D-CNN 分类

2D-CNN 是深度学习中被图像处理领域广泛使

用的一种方法,在特征挖掘和目标检测等方面效果

较好。 本文设计 2D-CNN 模型结构如图 3 所示,模型

包括 3 个卷积层、3 个池化层、3 个批量归一化层和 2
个全连接层。 Conv2D 为卷积层,通过在输入图像上

移动固定大小的卷积核(Kernel)执行卷积操作,其
中,chanels 为卷积层输出通道个数;MaxPool 为池化

层; BatchNormalization 为 批 量 归 一 化 层; Fully
 

Connected 为全连接层;激活函数为 Softmax。

Conv2D ||kernelsize7*764channels

MaxPool|2*2

||kernelsize7*7

Conv2D ||kernelsize5*5128channels

MaxPool|2*2

MaxPool|2*2

Conv2D ||kernelsize3*3256channels

FullyConneacted

FullyConneacted

Softmax

图 3　 2DCNN 流程图

Fig. 3　 Flowchart
 

of
 

the
 

2DCNN

4　 结果与分析

4. 1　 特征组合可分性

为验证特征可分性,本文采用 J-M 距离对特征

组合进行分析。 结果如图 4 所示。 为验证 DpRVI
的分类效果,对不同的特征:DOPC 与 DOPC+DpRVI
进行对比。 随着 DpRVI 的引入,各地物类型的可分

性均得到提升,尤其在农田与林地的区分上效果尤

为明显。
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DOPC DOPC+DpRVI2.02
2.00
1.98
1.96
1.94
1.92
1.90
1.88
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图 4　 J-M 分析结果

Fig. 4　 Result
 

of
 

J-M

4. 2　 精度分析

为评价分类结果的准确性,对分类结果进行了定

性与定量的评估。 在定量评价中,使用了 Precision、
Recall、OA

 

和
 

Kappa 等一系列衡量指标[32] ,公式如下。

Precision = TP
TP + FP

(10)

Recall = TP
TP + FN

(11)

OA = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(12)

Kappa =
OA - pe

1 - pe
(13)

pe =
(TP + TN)·(FP + TP)·(FP + TN)·(FN + TN)

(TP + TN + FP + FN)2

(14)
　 　 其中, Pe 为期望一致概率, 代表样本随机分类

时类别恰好一致的概率;TP 为真正例,模型预测为

正的正样本;TN 为真负例,模型预测为负的负样本;
FP 为假正例,模型预测为正的负样本;FN 为假负

例,模型预测为负的正样本。
本文采用上述指标对分类结果进行定量分

析[33-34] ,分类结果精度见表 2。
表 2　 分类结果精度

Table
 

2　 Accuracy
 

of
 

classification
 

results

地物类型 Precision Recall

建筑 0. 93 0. 91
农田 0. 91 0. 95
林地 0. 91 0. 94
水域 0. 99 0. 98
OA 0. 95

Kappa 0. 94

　 　 从整体的准确率来看,本文设计的方法分类结

果精度最高,OA 为 0. 95,Kappa 系数为 0. 94。
定性分析主要根据实验结果与同时期光学图像

相比对获得直观性的解释与验证(如图 5 所示)。
图 5(a)为光学图像,( b) 为分类结果。 总体来说,

分类结果较为贴合光学图像。

（a） （b）

建筑 农田 林地 水域

图 5　 分类结果图

Fig. 5　 Classification
 

result
 

diagram

5　 结束语

本研究提出了一种基于高分三号卫星轨道数据

的土地覆盖分类方法,通过提取极化特征和双极化

雷达植被指数,并构建 2D-CNN 模型实现分类。 定

量评估结果显示,五项评估指标均超过 90%,展示

了该方法在复杂地形区域识别地面物体的能力;定
性评估则通过对两个典型山区的视觉观察,发现其

结果与光学图像高度相似,验证了其适用性。 此外,
该方法仅需求取双极化数据,具备更好的获取便利

性,相较于全极化数据,成功引入双极化雷达植被指

数,提升了分类精度。 因此,所提出的方法有效提高

了极化特征的可分性,增强了分类准确性,从而拓宽

了 SAR 遥感技术在土地覆盖分类中的应用前景。
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