
融合多源遥感数据进行分类是遥感智能解译的必

然发展趋势[1]。多光谱影像和极化合成孔径雷达（Pol⁃
SAR）影像是遥感影像分类中两种主要的数据源 [1-2]。

多光谱和 PolSAR影像协同分类可同时利用多光谱影

像的光谱信息和 PolSAR影像的极化信息，且能免受

云层、雨、雪、雾等天气因素干扰[3]。因此，开展多

光谱和 PolSAR影像协同分类研究对提高土地覆被分

类精度、促进多源遥感数据综合利用具有重要意义。

在多源遥感影像协同分类中，像素级协同分类方法处

理数据量较大，对影像配准的精度要求高；而多光谱

影像和 PolSAR影像作为异构数据，更适合进行特征

级、决策级协同分类[4]。相较于决策级协同分类，目

前多源遥感影像的特征级协同分类发展较落后，Xiao
Y[3]和马玥[5]等采用特征串联的方式对多光谱和 PolSAR
影像进行特征层协同分类，即将提取的异源特征排成

一个多维向量进行处理；近年出现了基于深度学习技

术的特征融合研究，如卫佳杰 [6]提出了基于U-Net的
双源遥感图像语义分割方法DU-Net，但现有研究大

多忽视了不同数据源特征间的互补性关系。因此，本

文将多光谱影像特征和 PolSAR影像特征看作两种不

同视角，通过引入多视角学习技术实现对多源遥感影

像信息的充分挖掘。多视角学习能充分利用目标对象

的多特征性质，更好更全面地体现目标本质。通过多

视角学习，不同视角之间可以相互补充完善，从而提
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Abstract: Most of the existing researches on feature-level collaborative classification of multi-spectral and PolSAR images ignore the

complementarity between features of different data sources. In order to solve this problem, we proposed a new feature-level collaborative classification

method of multi-spectral and PolSAR images by introducing multi-view learning technology. In this method, multi-spectral image features and

PolSAR image features were regarded as two different views, and the features of two views were fused by canonical correlation analysis algorithm

at first. Then, the fusion features, multi-spectral image features and PolSAR image features were combined into a feature set. Finally, feature

selection and classification were performed. Taking the southeastern part of Changchun City, Jilin Province as the research area, Landsat8 and

RadarSat-2 images as the data source, we used the proposed method to conduct land-use classification, and obtained good classification results.

The overall accuracy was 91.80% and the Kappa value was 0.89. In addition, we further proved the effectiveness of this method by comparison.
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高学习算法性能[7]。目前，多视角学习技术已被应用

于文本分类、图像检索、自然语言处理等实际问题

中，并取得了较好的效果，如 Liu X[8]、陶全桧 [9]等分

别将其应用于大规模视觉检测和情感分类中；但其在

遥感影像分类中的应用还非常少，尤其是亟待开展多

源遥感影像协同分类的多视角学习研究[2]。

综上所述，本文提出了一种基于多视角学习的多

光谱和 PolSAR影像特征级协同分类方法——多视角

学习特性协同分类法，并以吉林省长春市部分区域为

研究区，以Landsat8和RadarSat-2影像为数据源进行

土地覆被分类，以验证该方法的有效性。

1 研究区概况与数据来源

1.1 研究区概况

本文选取的研究区位于吉林省长春市南部（43°
39′58″~43°51′10″N、125°17′52″~125°34′45″E），包括

长春市主城区和双阳区的部分区域。

1.2 数据来源

本文以全极化RadarSat-2影像和Landsat8OLI影像

（LC81180302016186LGN00）为数据源。RadarSat-2影像

获取时间为2016-08-01，成像模式为精细全极化，产

品模式为单视复型数据，影像工作频率为5.4 GHz，标称

空间分辨率为8 m，方位向和距离向的像元尺寸分别为

5.49 m和4.73 m，近端入射角为41.07°，远端入射角为

42.46°。首先采用Refined Lee算法对RadarSat-2影像进

行滤波，通过多次试验将滤波窗口设置为 5×5；然

后 进 行 Pauli 和 Yamaguchi4 分 解 ， 得 到 Pauli_a、
Pauli_b、Pauli_c、Yamaguchi4_Vol、Yamaguchi4_Odd、
Yamaguchi4_Dbl、Yamaguchi4_Hlx 共 7 个极化参数；

最后将 7个参数合成一幅多通道影像。Landsat8影像

获取时间为 2016-07-04，空间分辨率为 30 m，影像

数据质量良好。首先利用ENVI5.1软件中的辐射定标

功能和FLAASH大气校正模型对Landsat8 影像进行辐

射定标和大气校正；再将影像 1～7 波段合成为一幅

多通道影像；最后以 RadarSat-2 多通道影像为参

考，采用二次多项式和最邻近点重采样法对Landsat8
多通道影像进行几何精校正。

2016-07-30—2016-08-03开展野外调查工作，研

究区土地覆被类型包括耕地、林地、草地、居民

地、道路和水体 6种，共采集 565个样本区域，将

采集样本与影像进行叠加（图 1），为增加样本的可

视性，在叠加过程中将影像透明度设置为 30%。将

采集样本分为训练样本和验证样本两组，分组情况

见表 1。

表1 各地类样本数量

地类

耕地

林地

草地

训练组

70
70
50

验证组

30
30
23

地类

居民地

道路

水体

训练组

70
70
66

验证组

30
30
26

居民地

林地

耕地

草地

道路

水体

0 2 km

a RadarSat-2影像 b Landsat8影像

图1 研究区影像

2 分类过程

由于面向对象方法以区域为分析单元，考虑了更

多的信息特征，与目视解译思维习惯更接近，因此本

文采用面向对象的分类方式。多视角学习特性协同分

类法的技术流程主要包括：①对预处理后的Landsat8
和RadarSat-2影像进行多尺度分割；②分别提取二者

特征；③对提取的特征进行融合；④将融合特征、

Landsat8影像特征和RadarSat-2影像特征组合为一个

特征集，并对其进行特征选择；⑤利用支持向量机

（SVM）进行土地覆被分类；⑥利用混淆矩阵进行精

度评价。

2.1 影像分割

本文利用 eCognition9.0软件的多尺度分割模块进

行分割，颜色和形状因子分别设定为0.9和0.1。为确

定一个合适的分割尺度，本文进行了多次试验，最终

确定最优分割尺度为100。
2.2 特征提取

本文分别对 Landsat8和RadarSat-2影像进行特征

提取，包括灰度特征（均值、标准差、最小像素值、

最大像素值）、纹理特征（均值、标准差、熵、同质

度、对比度、非相似性、角二阶矩、相关性，采用灰

度共生矩阵描述纹理特征）和形状特征（面积、长

度、长宽比、宽度、密度、形状指数、周长） 3类，

共提取Landsat8和RadarSat-2影像特征各91个（灰度

特征7×4、纹理特征7×8、形状特征7）。
2.3 特征融合

典型相关分析（CCA） [10]是多视角学习中的常用

算法。基于该算法获取的典型相关特征具有良好的分

类性能，能反映图像的本质特征，目前已得到广泛应
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用。CCA将两组随机向量之间的线性相关性转化为少

数几对互不相关的随机向量的线性相关性，目标在于

寻找两组基，使得原向量在此基础上投影的 Pearson
相关系数达到最大值[11]。给定 p 维随机向量 X 和 q 维

随机向量 Y（p  q），CCA的目标是寻找投影向量 αk

和 βk ，使得在方差 Var( )αT
k X =Var( )βT

k Y = 1 的约束

下，Pearson相关系数达到最大值，即

ρ( )αT
k X，βT

k Y =
αT

k Cxy βk

( )αT
k Cxxαk ( )βT

k Cyy βk

（1）

式中， Cxy =C T
yx =XY T 为 X 和 Y 之间的互协方差矩

阵； Cxx =XX T 、 Cyy =YY T 分别为 X 和Y 的自协方差

矩阵； αT
k X 、 βT

k Y 为 X 和 Y 的第 k 对典型相关变

量，其相关系数称为第 k 个典型相关系数[11]。

CCA的实质是一个最优化问题，投影向量 α 和 β

可表达为：

max
αÎR

p ´ 1
βÎR

q ´ 1
αTCxy β

s.t. αTCxxα = βTCyy β = 1
（2）

式中， R 为实数域。

利用拉格朗日乘数法求解式（2），则有：

CxyC
-1
yy Cyxα = λ

2Cxxα

CyxC
-1
xx Cxy β = λ

2Cyy β
（3）

由此，即转化为求解两个大小为 p × p 和 q × q 的

矩阵特征值、特征向量问题。设 r 为非负特征值

的个数，则最多可求出 r 对解，即最多可获取 r 对

典型相关变量。将特征值按从大到小排序，取前 d 个

非负特征值对应的特征向量作为投影向量。令

Wx = (α1α2αd)，Wy = (β1β2βd)，则W T

x
X +W T

y
Y

为融合后的新特征向量，其维数为 d 。本文以Matlab
为编程语言，采用CCA算法对提取的Landsat8影像特

征和 RadarSat-2 影像特征进行融合 （ p 、 q 均为

91），得到 r 为 91。为确定合适的 d 值，本文以 8为

步长进行了多次试验，最终得到 d 为 64时的分类精

度最高。

2.4 特征选择

特征融合虽实现了信息压缩但损失了一部分原始

影像信息，因此将融合特征、Landsat8和RadarSat-2
影像特征共同用于分类，既避免了融合特征带来的信

息损失，又充分利用了两种影像的相关性特征。按串

联的方式将融合特征、Landsat8和RadarSat-2影像特

征组合为一个 246 （64+91+91） 维的特征集，采用

ReliefF-PSO_SVM算法[12]进行特征选择。

首先利用ReliefF算法对246个特征进行筛选，保

留与目标地类相关性较大的 100个特征；然后以粒子

群优化作为搜索算法、SVM的分类精度为评估函数，

在 100个特征中选择最优特征子集。ReliefF算法和

PSO_SVM算法分别通过Weka 3.6软件和Matlab 2010b
语言平台实现，最优特征子集包含4个融合特征、2个
Landsat8影像特征、5个RadarSat-2影像特征。

3 研究结果与分析

利用选出的最优特征子集，以SVM为分类器对研

究区进行土地覆被分类，结果见图2a。为对分类结果

进行精度评价，本文利用验证样本建立精度混淆矩阵

（表 2），包括生产者精度、用户精度、总体精度和

Kappa系数 4个统计量，可以看出，土地覆被分类结

果的总体精度和 Kappa 系数分别达到了 91.80%和

0.89；除草地外，其余 5种地类生产者精度和用户精

度都超过了80%；水体、居民地的分类精度较高，生

产者精度和用户精度均在90%以上，耕地、林地、道

路次之，草地分类精度最低，主要是由于草地与林地

混淆严重。

a 多视角学习特性协同分类法 b 串联特征协同分类法

居民地

林地

耕地

草地

道路

水体

0 2 km

图2 不同分类方法的土地覆被分类图

为进一步验证多视角学习特性协同分类法的有效

性，本文构建了串联特征协同分类法进行对比。该方

法将融合特征从特征集中剔除，仅利用直接从 Land⁃
sat8和RadarSat-2影像中提取的 182（91+91）个特征

进行分类，得到的分类结果见图2b。对比图2a、2b可
知，多视角学习特性协同分类法中的较多林地、道

路、草地在串联特征协同分类法中分别被分成了耕

地、居民地、居民地。基于串联特征协同分类法分类

结果建立的混淆矩阵见表3。对比表2、3发现，串联

特征协同分类法的总体精度和Kappa系数比多视角学

习特性协同分类法的分别低 2.24%和 0.03，说明融合

特征的加入改善了整体分类效果；从单一地类来看，

道路、林地、草地的生产者精度以及居民地、耕地的

用户精度提高显著，融合特征降低了道路与居民地之

间、林地与耕地之间、草地与居民地之间的混淆；上
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表2 多视角学习特性协同分类法的混淆矩阵

水体

道路

居民地

耕地

林地

草地

生产者精度/%

水体

373 101
928
0
0
0

301
99.67

道路

0
55 026
817
0
0
0

98.54

居民地

0
604

109 013
0
0
0

99.45

耕地

0
4 980
1 280

388 464
42 011

0
88.95

林地

0
7 002
0

26 691
297 299
5 820
88.27

草地

0
0
0
0

23 430
50 598
68.35

用户精度/%
100.00
80.28
98.11
93.57
81.96
89.20

注：总体精度为91.80%，Kappa系数为0.89。

表3 串联特征协同分类法的混淆矩阵

水体

道路

居民地

耕地

林地

草地

生产者精度/%

水体

373 101
0
0
0
0

1 229
99.67

道路

0
51 577
4 266
0
0
0

92.36

居民地

0
2 309

107 308
0
0
0

97.90

耕地

0
4 980
1 280

392 533
37 942

0
89.88

林地

0
2 008
0

60 071
274 733

0
81.57

草地

0
2 838
18 014

0
9 845
43 331
58.53

用户精度/%
100.00
80.95
82.00
86.73
85.18
97.24

注：总体精度为89.56%，Kappa系数为0.86。

述结果进一步证明了多视角学习特性协同分类法能有

效应用于多光谱和PolSAR影像特征级协同分类中。

值得注意的是，尽管道路、林地、草地的生产者

精度提高显著，但三者的用户精度均受到了一定影

响；融合特征的加入增加了道路、林地、草地中被正

确分类的像元数，但也在一定程度上增加了其他地类

被误分为道路、林地、草地的概率，从而使得用户精

度下降，在以后的研究中将进一步优化多视角学习特

性协同分类法。

4 结 语

1）本文通过引入多视角学习技术，提出了一种

新的多视角学习特性协同分类法；并将其应用于

Landsat8和RadarSat-2影像土地覆被分类中，取得了

较好的分类效果，总体精度和 Kappa系数分别达到

91.80%和 0.89；除草地外，其余 5种地类生产者精度

和用户精度都超过了80%。

2）为进一步验证多视角学习特性协同分类法的

有效性，本文将融合特征从特征集中剔除，获得的总

体精度和Kappa系数比多视角学习特性协同分类法分

别降低了 2.24%和 0.03，说明融合特征的加入确实能

改善分类效果，多视角学习特性协同分类法能有效应

用于多光谱和PolSAR影像特征级协同分类中。
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