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利用 SVM 的极化 SAR 图像特征选择与分类 

吴永辉    计科峰    李  禹    郁文贤 
(国防科学技术大学电子科学与工程学院  长沙  410073) 

摘 要：该文提出一种新的利用 SVM 的特征选择算法，并将其融入到极化 SAR 图像分类过程中，构成一种新的

基于 SVM 的分类方法。其中，特征选择算法利用支持向量个数作为特征评估指标，并以顺序后退法作为搜索策略。

真实数据的实验结果表明，该分类方法能有效降低 SVM 分类器对自身参数的敏感性，与利用原始特征集和经典的

RELIEF-F 的分类方法相比，该方法能以更少(或相当)的特征个数，在更广泛的 SVM 参数取值范围内获得更高的

分类精度。 

关键词：合成孔径雷达(SAR)；雷达极化；特征选择；分类；支持向量机(SVM) 

中图分类号：TP753                   文献标识码：A                文章编号：1009-5896(2008)10-2347-05 

Feature Selection and Classification  
of Polarimetric SAR Images Using SVM 
Wu Yong-hui    Ji Ke-feng    Li Yu    Yu Wen-xian 

(School of Electronics Science and Engineering, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China) 

Abstract: A new feature selection algorithm is presented using SVM, and then it is integrated into the classification 
procedure of polarimetric SAR images to construct a novel SVM-based classification method. In the novel method, 
the sequential backward selection strategy is used to search feature subsets, and the number of support vectors is 
taken as the estimation index. Compared with those using the initial feature set and the classical RELIEF-F 
algorithm, higher classification accuracy with less or equivalent number of features is observed in a wider range of 
SVM parameters using the novel method. 
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1 引言  

极化 SAR 测量得到多个极化通道数据，能更完整地表

征地物散射。如何利用这些信息提高分类精度是极化 SAR

图像分类的热点问题。解决该问题有两种途径：一种是引入

新方法或改进已有方法，更充分地利用分类信息[1]；另一种

是提取与地物类别相关性更强的新特征，提高特征集本身区

分地物的能力[2]。本文从第一种途径入手，将支持向量机

(SVM)[3]用于极化 SAR 图像分类，重点研究了特征选择及其

在分类过程中的作用。SVM 适用于小样本情况，具有良好

的泛化性[3]。然而，SVM 未利用数据统计知识，因此构造合

适的特征集非常重要。文献[1, 4]通常依据经验选取特征，不

仅降低了自动化程度，同时，对于不同场景仅凭经验难以得

到合适特征集，这将直接影响分类精度[5]。另外，虽然 SVM

通过将原始特征空间数据映射到高维空间以获得较好的性

能，但原始特征集仍对分类结果有很大影响。特征选择通过

选出满足给定准则的特征集改善分类结果，能较好地解决这

两个问题。 

有鉴于此，本文提出一种新的利用 SVM 的特征选择算
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法，并将其用作分类的预处理，构成一种基于 SVM 的极化

SAR 图像分类方法。该分类方法包括两步：第 1 步，以 SVM

输出的支持向量个数作为评估特征优劣的指标，采用顺序后

退法(Sequential Backward Selection, SBS)[6]搜索特征子集，

得到结果特征集；第 2 步，将结果特征集输入 SVM 分类器，

得到最终的分类结果。 

2 SVM 原理简介 

假定原始特征空间中的训练数据 1 1{( , ), ,( , )}l ly yx x"  

( , { 1,1}, 1,2, , )n
i iR y i l∈ ∈ − =x " 可被超平面 , b+ =w x  

0( )b R∈ 线性划分为两类，超平面必定满足 ( , )i iy b+w x  

1≥ ( 1,2, ,i l= " )，其中 ,⋅ ⋅ 表示矢量内积。SVM 所求的最

优超平面要使得分类间隔最大，这等价于求解二次规划问

题： 

,
min ( ) , /2

b
Φ =

w
w w w                      (1) 

( )s.t. , 1,   1,2, ,i iy b i l+ ≥ =w x "          (2) 

引入 Lagrange 算子 0iα ≥ ，可得到上述问题的唯一解

[ ]T1 2, , ,i lα α α∗ ∗ ∗ ∗= "α ，满足 

( ), 1 0,   1,2, ,i i iy b i lα∗ ∗ ∗⎡ ⎤+ − = =⎢ ⎥⎣ ⎦w x "      (3) 
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基于最优分类超平面的判决函数为 

( ) ( )SV
( ) sgn , sgn ,i i ii

f b y bα∗ ∗ ∗ ∗
∈

= + = +∑x w x x x (4) 

若原始特征空间中训练数据线性不可分，可引入松弛变

量 ( 0)iξ ≥ 和惩罚因子 ( 0)C > 计算判决函数。 

3 极化 SAR 图像分类特征 

本文选取较为常用的 15 个特征构成全极化 SAR图像分

类的原始输入特征集： 
( ) ( ) ( ){

}
11 22 33 12 13 23 12 13 23

1 2 3

, , , , , , , , ,

      span, , , , ,

F C C C C C C C C C

H

ϕ ϕ ϕ

λ λ λ α

=

(5) 

式中 ijC 为协方差矩阵第 i 行第 j 列元素，| |⋅ 表示取模， ()ϕ ⋅

表示取幅角， span 为总功率图， ( 1,2,3)i iλ = 为相干矩阵特

征值，H 和 α 分别为目标散射极化熵和表征目标散射机理

的角度[2]。 

对于双极化数据，选用以下 9 个常用特征构成双极化

SAR 图像分类的原始输入特征集： 
( ){ }11 22 12 12 1 2, , , , span, , , ,F C C C C Hϕ λ λ α=      (6) 

4 利用 SVM 的极化 SAR 图像特征选择与分类 

式(3)表明，若样本到分类超平面的距离是最短距离，即

( , ) 1i iy b∗ ∗+ =w x ，则 0iα
∗ ≠ ，对应的样本称为支持向量

(Support Vector, SV)。由式(4)可以看出，选出任意一个非

支持向量，利用训练集的剩余样本均可对其正确分类。训练

集误分概率 eP 满足[3]： 
{ } SV/eE P N l≤                  (7) 

式中 SVN 为支持向量个数。易知，支持向量越少，分类精度

越高，SVM 泛化能力越强。对于参数确定的 SVM，支持向

量越少，表明各类样本可分性越好，分类精度就越高。图 1

为样本可分性与支持向量个数关系示意图。容易看出，对分

类性能好的特征，各类样本可分性好， SVM 构造分类超平

面时所需支持向量较少，如图 1(a)所示；而对于分类性能较

差的特征，各类样本交界处分布情况复杂，SVM 需要较多

支持向量才能构造分类超平面，如图 1(b)所示。 

由此，本文用支持向量个数作为评估特征优劣的指标，

特征评估准则为 
( ) ( ) ( ) ( )

in in
out outNSV min min NSV

A F A F
J F F J A A

⊆ ⊆
= = =    (8) 

式中 outF 为输出的d 维特征集， inF 为输入的 k 维特征集，A  

 

图 1 样本可分性与 NSV关系 

为 inF 的子集，NSV()⋅ 表示求特征(或特征集)中各类地物的

平均支持向量个数。式(8)表明，特征子集的支持向量越少越

好。 

将式(8)作为特征评估准则，采用 SBS 作搜索策略，本

文提出一种新的特征选择算法，称为基于支持向量个数的后

向选择法 (Number of Support Vectors based Backward 

Selection, NSVBS)。 k 个特征构成的特征集包含 2 1k − 个子

集，用穷举法搜索全局最优解是不现实的。由于支持向量个

数不随特征集单调变化，即对于 1 2F F⊂ ，不能保证 1( )J F ≥  

2( )J F ，故无法用分支定界法[7]获得最优子集。而 SBS 作为

常用次优搜索算法，能极大减少计算量，并保证结果特征集

具有较好分类性能[6]。NSVBS 具体步骤为 

(1)输入包含 k 个特征的原始特征集 { , 1,2, ,iF i= =f "  

}k ； 

(2)选取训练数据，计算各特征 ( 1,2, , )i i k=f " 的平均支

持向量个数 ( )( )
SV NSVi

iN = f ； 

(3)按照 ( )
SV
iN 的降幂对F 中所有特征排序，得到排序特

征集 { , 1,2, , }'
iF i k′ = =f " ，其中 NSV( ) NSV( ),(' '

i j i≥ <f f  

)j ； 

(4)按 ( )
SV
iN 的降幂逐个选择 F ′ 中的特征 ( 1,2, ,'

i i =f "  

)k ，将其作为待剔除特征； 

(5)对于第 n 个待剔除特征 '
nf ，若 NSV( \ )'nF ′ <f  

NSV( )F ′ ，则令 \ '
nF F′ ′= f ，即，从F ′ 中剔除 '

nf ，否则，

保留 '
nf ； 

(6)令计数器 1n n= + ，若n k≤ ，返回步骤(4)；否则，

特征选择结束，得到包含d 个已选特征的结果特征集F ′′ =  

{ , 1,2, , }''
i i d F ′= =f " 。 

图 2给出了本文基于 SVM的极化 SAR图像分类方法的

简要流程。 

 

图 2 基于 SVM 的极化 SAR 图像分类方法流程图 

5 实验结果及分析 

5.1 Flevoland 全极化数据特征选择与分类 

图 3 给出了 NASA/JPL 的 AIRSAR 获取的 L 波段荷兰

Flevoland 全极化 4 视数据，大小为 400 300× 像素，包含 8

类地物。总功率图经 3 3× 矩形窗滤波，图 3(c)中各类训练

数据大小均为 20 17× 像素。为验证本文中式(8)作为特征评

估准则的合理性，从式(5)所示 F 中随机选取 ( 1,3,5,7,d =  

9,11,13,15)个特征构成特征集(共 71 个不同的分类特征集，

d 的前 7 个值各取 10 个子集)，用径向基核函数 SVM(形状

参数 1σ = ，惩罚因子 100C = )得到不同特征个数时分类精

度与支持向量个数的关系如图 4 所示。从图 4 可以看出，分 
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图 3 荷兰 Flevoland 地区 L 波段全极化数据 

 

图 4 不同特征个数时分类精度与支持向量个数的关系 

类精度随支持向量个数减少而提高的整体趋势非常明显，表

明特征集所需支持向量个数越少，则不同类别样本的可分性

越好，分类精度越高。图 4 表明利用式(8)作为评估准则是合

理的。 

利用径向基核函数 SVM对式(5)所示F (经 3 3× 矩形窗

滤波以进一步减弱相干斑影响)进行特征选择，并将F ′′ 输入

SVM 进行分类，得到 0.1,0.3,0.5,0.75,1σ = 时分类精度随C

变化的曲线如图 5。图 5 同时给出了以 SVM 为分类器，对

原始特征集F 和 RELIEF-F[8]特征选择结果进行分类的精

度。图例中 th 0.015,  0.019w = 为 RELIEF-F 的门限。表 1

为对应的结果特征集中特征个数。 

从图 5 和表 1 可知，利用 RELIEF-F 虽能一定程度减少

特征个数，但精度比原始特征集略有下降，NSVBS 特征个

数少于 RELIEF-F 或相当，精度却明显高于利用 RELIEF-F

和原始特征集的方法。 0.1σ = 时，用 RELIEF-F 和原始特

征集的方法与本文方法精度相差最大，后者精度约为 88%，

比RELIEF-F和原始特征集高14%和13%以上。随着 σ 增大，

前两者精度虽有所提高，但仍低于本文方法。由图 5 可知， 

 

图 5 不同 SVM 参数时本文分类方法与其它方法分类精度比较 

表 1 NSVBS 与 RELIEF-F 的结果特征集中特征个数比较 

结果特征集中特征个数 
特征选择算法 

C =1 C =10 C =102 C =103 C =104 

σ =0.1 9 7 7 8 5 

σ =0.3 12 11 8 9 7 

σ =0.5 12 12 12 8 7 

σ =0.75 12 12 11 10 7 

NSVBS 

σ =1 12 12 12 10 11 

wth=0.015 12 RELIEF-F 

wth=0.019 11 

σ 变化时，用 RELIEF-F 和原始特征集得到的精度波动很

大，前者最大波动幅度大于 14%( 100C = 时)，后者大于

13%( 1000C = 时)，两者最低精度小于 74%；而本文方法最

大波动幅度低于 7.5%( 1C = 时)，约为前两者的一半，同时

能始终保持较高精度。这说明利用 RELIEF-F 和原始特征集

的分类结果受SVM参数影响大，而NSVBS能在广泛的SVM

参数范围内获得合适的分类特征集，减弱了 SVM 参数对分

类精度的影响，使 SVM 分类性能更加稳定，增强了 SVM 分

类器的自适应性。 

令 2 3 41,10,10 ,10 ,10 ,( 1, ,5)iC i= = " ，式(5)所示原始特

征集F 为全集。给定 σ，则 NSVBS 的结果特征集可表示为

iCF ′′ 。表 2 给出了C 取不同值时， ( 1, ,5)
i

''
CF i = " 都选中与 

都未选中的特征，即
5

1i
F

=
′′∩ 与

5

1 i

''
Ci

F
=∩ 。作为对比，表 2 

同时列出了 RELIEF-F 选中与未选中的特征。 

表 2 中，HV 极化的幅度 12C 是唯一被 NSVBS 和

RELIEF-F 都选中的特征，表明了该特征在农作物分类中的

重要性。 3λ ，H 和α 每次都不被 NSVBS 选中，但被 RELIEF 

-F 选中，而利用 NSVBS 的结果特征集得到的分类精度始终

高于利用 RELIEF-F 的结果，说明这 3 个特征不适合用于作

物的精细分类。 
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表 2 惩罚因子 C =1, 10, 102, 103, 104时，NSVBS 与 RELIEF-F 的结果特征集中选中和未选中特征列表 

特征选择算法 选中特征(
5

1 iCi
F

=∩ ) 未选中特征(
5

1 iCi
F

=∩ ) 

σ =0.1 |C12|, |C23|, ϕ (C13), ϕ (C23) C11, span, 2λ , 3λ , H, α  

σ =0.3 |C12|, |C13|, ϕ (C12), ϕ (C13), ϕ (C23), 1λ  3λ , H, α  

σ =0.5 C22, |C12|, |C13|, |C23|, ϕ (C12) 3λ , H, α  

σ =0.75 C22, |C12|, |C13|, |C23|, ϕ (C12), ϕ (C13), ϕ (C23) 3λ , H, α  

NSVBS 

σ =1 C11, C22, C33, |C12|, |C13|, |C23|, ϕ (C12), ϕ (C13), 2λ  3λ , H, α  

wth=0.015 C11, C22, C33, |C12|, |C13|, |C23|, ϕ (C12), ϕ (C23), 1λ , 3λ , H, α  ϕ (C13), span, 2λ  
RELIEF-F 

wth=0.019 C11, C22, C33, |C12|, |C13|, |C23|, ϕ (C12), ϕ (C23), 3λ , H, α  ϕ (C13), span, 1λ , 2λ  

 
图 6 国内 HH-HV 双极化数据 

5.2 国内某地区双极化数据特征选择与分类 

实验 2用到的是国内某地区HH-HV双极化 8视 SAR数

据，大小为 500 400× 像素，大致包括水面、农田、岸滩和建

筑 4 类，如图 6(a)。仍选用径向基核函数 SVM 进行特征选

择和分类，原始特征集如式(6)，特征集经 3 3× 矩形窗滤波。

训练数据根据总功率图选取，均为 9 17× 像素。由于缺少精

确地物分布图，无法计算分类精度，故采用目视评测。图 6

给出了 0.1σ = 和 100C = 时用原始特征集，RELIEF-F 

( th 0.0065w = )和本文方法得到的分类图。大量实验表明，

0.1,0.3,0.5,0.75,1σ = 和 2 3 41,10,10 ,10 ,10C = 时，实验结果

与图 6 类似，故略去。 

比较图 6(c)和图 6(a)可见，原始特征集的分类图中，部

分水面像素误分为农田和岸滩，许多农田像素误分为其它 3

类，分类图模糊不清。NSVBS 的结果特征集 11 22{ , ,F C C′′ =  

12 1 2| |, span, , }C λ λ 包含 6 个特征，与 RELIEF-F 的结果特征

集 22 12 2{ , ( ), span, , , }F C C Hϕ λ α′′ = 包含的特征个数相等。然

而，比较图 6(c)，图 6(d)和图 6(e)可以看出，利用 RELIEF-F

与原始特征集的结果相当，而本文方法的分类结果则明显优

于利用原始特征集和 RELIEF-F 的结果。图 6(e)中，4 类地

物得到了有效区分，同一类别地物内部误分像素少，地物边

缘清晰，图像细节保留完整，分类图与总功率图吻合较好。 

6 结束语 

在利用 SVM 进行极化 SAR 图像分类的过程中，特征选

择能够提高自动化程度，有利于挖掘 SVM 分类潜力和充分

利用分类特征所含信息。为此，本文提出一种新的利用 SVM

的 NSVBS 特征选择算法，并将其用于分类的预处理，构成

基于 SVM 的极化 SAR 图像分类方法。该分类方法能有效降

低SVM对自身参数的敏感性。与利用原始特征集和RELIEF 

-F 特征选择的分类方法相比，该方法能以更少(或相当)的特

征个数，在更广泛的 SVM 参数范围内获得更高的分类精度。

对于极化 SAR 图像分类，为获得更好的分类性能，其根本

在于充分挖掘回波数据的极化散射信息，这将是本文下一步

的研究方向。 

致谢  感谢电子科技集团第 38所张长耀主任提供国内双极

化 SAR 数据。 
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