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摘要：传统的基于深度学习的极化合成孔径雷达 （Polarimetric Synthetic Aperture Radar，PolSAR） 地物分类方法，通

过堆叠卷积层提取图像局部特征，难以建立长距离依赖关系。基于自注意力机制的深度学习模型 Transformer （变换） 在图

像分类任务中取得了成功，其自注意力机制能够捕获全局像素之间的关联性，同时PolSAR地物分类任务被证实：相比于实

数域，其在复数域上表现出更好的分类效果。因此，本文将 Transformer 引入到复数域中，提出了一种基于复数域的

Transformer 和 Unet （语义分割网络） 混合模型 （CT-Unet） 用于 PolSAR 地物分类，将 Transformer 与 CNN 相结合，对复数

类型的 PolSAR 数据进行特征提取，使用西安数据集和德国数据集进行 PolSAR 地物分类的实验结果表明：提出的模型能够

有效提高PolSAR地物分类的准确性，Transformer有望在PolSAR地物分类任务中弥补卷积神经网络的不足。
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Abstract: The traditional deep learning-based Polarimetric Synthetic Aperture Radar (PolSAR) feature classification method 

extracts image local features by stacking convolutional layers, which makes it difficult to establish long-range dependencies. It is not‐

ed that Transformer, a deep learning model based on a self-attention mechanism that captures global pixel-to-pixel correlations, has 

achieved success in image classification tasks. Meanwhile, the PolSAR feature classification task has demonstrated better classifica‐

tion results in the complex domain compared to the real domain. Therefore, Transformer is introduced into the complex domain, and 

a hybrid model of Transformer and Unet based on the complex domain (CT-Unet) is proposed for PolSAR feature classification. 

This model combines Transformer with CNN for feature extraction on PolSAR data of complex type. The experimental results of 

PolSAR feature classification using the Xi'an dataset and German dataset show that the proposed model can effectively improve the 

accuracy of PolSAR feature classification. Transformer is expected to make up for the shortcomings of convolutional neural net‐

works in the PolSAR feature classification task.
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0　引言

遥感卫星[1]技术发展已久，其中的极化合成孔

径雷达(PolSAR)技术以其多极化、多频率和多角度

的特点，能够提供更丰富和详细的地物表面信息，

显著提高了地形分类的准确性，对城市规划[2]、农

业监测[3]、军事探测[4]等相关领域具有重要意义和

实际应用价值。通过深入研究 PolSAR在地物分类

中的应用，可以为提高遥感数据解译精度提供技

术支持[5]。PolSAR 地物分类方法经过不断发展大

致可分为三类：第一类是基于 PolSAR数据散射机

制[6]的算法，通过分解 PolSAR 数据的相干矩阵、

散射矩阵等得到有用的地物分类特征；第二类是

基于统计分布[7]的算法，通常根据不同的分布对

PolSAR数据进行模型的搭建，而传统的PolSAR地

物分类方法通常需要从 PolSAR数据中手工提取特

征，这导致了模型的泛化性能受限等问题。随着

深度学习技术的发展，第三类即基于深度学习的

方法被应用在了 PolSAR 地物分类任务[8]，卷积神

经网络(Convolutional Neural Network，CNN)[9]的应

用减轻了对手工设计特征的依赖，提高了在复杂

场景中的地物分类性能。尽管该方法在学习 Pol‐

SAR 图像的空间和极化特征表示方面非常有效，

仍受限于相位信息和感受野的丧失。为了解决上

述问题并考虑到 PolSAR地物分类属于像素级别的

分类任务，全卷积神经网络 （Fully Convolutional 

Network，FCN)[10]被引入到PolSAR地物分类领域，

Adugna Mullissa等人[11]提出的模型 PolSARNet，降

低了计算复杂度的同时获得了令人满意的分类结

果。尽管FCN可以实现对PolSAR图像的端到端像

素级分类，但现有的方法中没有考虑到不同特征

图之间存在的潜在关系。其变体 U-Net[12]通过连接

编码器和解码器部分的特征图，保留更多的低级

语义信息并减少空间信息的丧失，而这对于 Pol‐

SAR 地物分类任务来说是非常重要的，但其中的

卷积操作依旧具有局部性，容易受到感受野大小

的限制。而 Transformer[13]模型中的自注意力机制

能够有效捕捉输入序列中各个位置的全局依赖关

系，这意味着 Transformer 可以更好地保留远离中

心像素的信息，从而提高对全局图像结构的理解

能力，Dosovitskiy 等[14]提出了视觉转换器(ViT)模

型，凭借自注意力机制获取全局特征，有效弥补

了 CNN 的局部性，可以很好地学习图像全局像素

的依赖关系。陈辉等[15]提出了一种基于Swin Trans‐

former(采用平移窗口的分层视觉转换器)的多尺度

混合光谱注意力网络(SMSaNet)，该网络实现了不

同特征区域之间对全局信息建立长距离依赖关系，

有效提升了图像的分类准确率，但上述方法无法

充分利用 PolSAR 数据的相位信息。Zhang 等人[16]

首次将 PolSAR数据的复数域信息作为输入数据提

出了复值 CNN(Complex-valued CNN，CV-CNN)取

得了较为满意的分类精度。Yu 等人[17]在 CV-CNN

网络模型的基础上提出了 CVFCNN 网络模型，该

网络模型具有比 CV-CNN 网络模型更好的分类性

能，同时也验证了 PolSAR数据的复数域中包含的

相位信息的重要性。Xie 等人[18]最近提出的 TF-

CVFCN(复值深度全卷积神经网络)在CV-FCN的基

础上引入迁移学习取得了令人满意的分类效果，

进一步说明了 PolSAR地物分类在深度学习领域广

阔的发展前景。

基于前述分析并受以前的工作启发，本文提

出了一种 PolSAR 地物分类模型 CT-Unet，该模型

在复数域中将 Transformer模型与 Unet模型进行结

合，从 PolSAR图像中有效捕获全局、局部和多尺

度的特征，从而提高分类性能。实验采用西安地

区数据集和德国ESAR数据集在多个不同的模型上

进行验证，所提出的模型为 PolSAR地物分类任务

提供了一种可行的方法。

1　Transformer-Unet混合模型

本文提出的网络模型如图 1所示。为了充分利

用 PolSAR数据的相位信息，将复数域信息作为网

络模型的输入数据，在通道维度上将输入数据分

割成实部与虚部，接下来整体网络模型也将对输

入数据的实部与虚部分别进行处理。首先，对其

进行多次3D卷积和2D卷积，将提取的特征输入到

不同尺度的 Transformer 中，融合 Transformer 得到

的特征图并重新转换作为解码器的输入，解码器

包括特征融合块、上采样卷积块以及用于整合实

部和虚部的模块。最后，通过重塑操作将输出的

图像尺寸调整为与输入特征图的尺寸相同。

1.1　复数运算

在 PolSAR地物分类任务当中，网络模型利用

相位信息能够提升其分类性能[19]，复数域中则包含

PolSAR数据的相位信息，因此本文将在复数域上

完成网络模型的搭建，将卷积、池化及激活函数
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从实数域扩展到复数域中。首先将输入的数据与

复数卷积核进行卷积，以下公式所示：

           w*h = (a + jb)* ( x + jy) = ( )a*x - b*y +

              j( )b*x + a*y = R ( )w*h + jI ( )w*h (1)

其中，w为复数卷积核，w = a + jb，h为输入数据，

h = x + jy，R (w*h)表示卷积结果的实部，I (w*h)表

示卷积结果的虚部。通过提取并结合输入数据和

复数卷积核的实部与虚部进行卷积操作，再结合

得到复数卷积的结果。池化操作能够有效减小训

练参数，增加模型泛化能力[20]，扩展到复数域上的

池化操作以平均池化为例，其池化过程如下式

所示：

AvePooling (h) =AvePooling ( x) + jAvePooling ( y) =

R (h) + jI (h) (2)

其中，h 为输入数据，其定义为 h = x + jy，R (h) 表

示平均池化结果的实部，I (h) 表示平均池化结果

的虚部。通过对输入数据的实部和虚部分别进行

平均池化操作，将结果进行组合得到复数平均池

化的结果。激活函数使得神经网络能够学习和表

示更为复杂的函数[21]，本文将ReLU激活函数扩展

到复数域，具体操作如下式所示：

ReLU (h) =ReLU ( x) + jReLU ( y) =R ( )h + jI ( )h

(3)

其中，R (h) 表示激活函数结果的实部，I (h) 表示

激活函数结果的虚部。将输入数据的实部和虚部

分别进行激活函数处理，将所得结果进行结合得

到复数域激活函数的结果。

1.2　编码器

编码器部分位于图 1的左侧，该部分包括卷积

模块和 Transformer 模块，主要实现特征提取的功

能，所提出的网络首先会将输入数据在通道维度

分割成实部与虚部，此步骤旨在充分利用 PolSAR

数据中的相位信息。然后为了获取更加细致和精

确的局部特征和全局特征，在 Transformer 模型之

前利用卷积核大小不同的四层3D卷积和四层2D卷

积提取输入数据的局部特征，该提取特征的方法

能够实现在控制参数量的前提下，充分提取数据

的空间信息及通道信息[22]，然后将提取到的特征输

入到多尺度的 Transformer 模型以提取全局特征，

提取全局特征的过程则依赖于多头自注意力机

制[23]，该机制的过程如图2所示。

实现过程如式(4)~式(6)所示，其中注意力函数

计算公式如下

Attention (QKV ) = Softmax ( QK T

dk )V （4）

其中，Q、K 和 V 分别是查询、键和值的矩阵，dk

是键的维度。每个注意力头的计算公式如下

hi =Attention (W Q
i QW K

i KW V
i V ) （5）

图1　CT-Unet网络模型结构图

Fig. 1　Network architecture of CT-Unet
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其中，W Q
i 、W V

i 和W K
i 是参数矩阵。多头自注意力

计算公式如下

Multihead (QKV ) =Concat (h1 hh)W O （6）

其中，W O 是参数矩阵。多尺度 Transformer 部分

一共由两个 Transformer 模块组成，这里的多尺度

指的是输入 Transfomrer 模块的特征尺寸不同，第

一个 Transformer 模块的输入来自第三层的 2D 卷

积，第二个 Transformer 模块的输入来自第四层的

2D 卷积，其多头自注意力机制模块堆叠的次数不

同，其中的自注意力头数也不同。第一个 Trans‐

former模块中堆叠了八个多头自注意力机制模块，

自注意力头数为 6，第二个 Transformer 模块中堆

叠了 6 个多头自注意力机制模块，自注意力头数

为 4，这样设计的编码器可在连续卷积的过程中

尽可能地提取局部与全局信息。最终，经过编码

器获得的特征图进行融合与重构后输入到解码

器中。

1.3　解码器

解码器部分位于图 1的右侧，该部分包括特征

融合模块、上采样卷积模块、实部与虚部融合模

块，主要实现上采样并得到最后的分类结果图。

在解码器中，首先将输入的图像进行上采样，将

其结果与编码器部分经跳跃连接传递的特征进行

拼接，再进行卷积后得到的特征图继续上采样。

该步骤通过获得编码阶段的浅层特征从而帮助模

型更好地得到多尺度特征信息。重复上述步骤四

次后将实部与虚部两个支路得到的特征图进行融

合，并通过重构将其恢复到原始图像大小，该解

码器部分的设计在保留图像语义信息的同时有效

地恢复了空间细节。

2　实验

2.1　数据集

本文采用西安数据集和德国数据集验证所提

出 模 型 的 有 效 性 。 西 安 数 据 集 是 2010 年 由

RADARSAT-2(星载合成孔径雷达)卫星系统[24]获取

的中国西安西部渭河地区场景，图像大小为 8 m×

8 m，选取其分辨率为 512×512的子图像块进行实

验，该数据集共包括草地、城市和河流三种地形

类别。德国数据集是由德国宇航中心 ESAR(电子

扫描阵列雷达)系统获取的关于Oberpfaffenhofen(奧

伯法芬霍芬)地区的全极化雷达图像，图像大小为

3 m×3 m，分辨率为 1 300×1 200，该数据集共包

括建筑区、开放区和林区三种地形类别。

2.2　实验结果

2.2.1　西安地区地物分类实验

将滑动窗口和步幅设置为 128×128和 6对西安

地区图像进行处理，训练集和测试集的样本数量

分别为 125和 516，模型训练时的批量大小设置为

16，并使用 1E-3 作为学习率的 Adam(自适应矩估

计)优化器来优化目标函数，迭代次数设置为

300次。所有实验均在配备TensorFlow(机器学习服

务平台)2.10.0 版本和 NVIDIA GTX 4070ti GPU(英

伟达显卡)的PC上运行。为了说明本文所提出模型

的有效性，在相同的条件下分别测试了 FCN(全卷

积网络)，Unet(语义分割网络)和 TF-CVFCN 模型，

并进行了消融实验，其中模型1为Unet与单尺度的

Transformer进行结合，模型 2是在模型 1的基础上

加入了 3D 卷积，以及 CT-Unet。在本文涉及的所

有实验中，均使用整体准确率 (OA)、KAPPA(卡

帕)系数和平均交并比(MIoU)作为其分类效果的评

价指标，对比实验的可视化结果如图 3所示。每个

类别具体的精度以及各个模型的参数量和运算量

如表 1所示。图 3展示了不同模型在西安数据集上

的分类结果图，绿色区域为草地，红色区域为城

市，蓝色区域为河流。从图中可以看出，FCN 及

Unet 取得的分类结果图比较连贯平滑，但还是存

在较多的错误分类点，在一些细节方面分类情况

不是很理想。TF-CVFCN 的错误分类点较少，整

体效果更加接近本文提出的模型。从模型 1开始加

图2　多头自注意力机制的过程

Fig. 2　The process of multi-head self-attention mechanism
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入Transformer后，能够较为有效地提取全局特征，

加深了网络模型对于特征的提取能力，所得的分

类结果也有所改善。而多尺度 Transformer 的采用

更进一步加深了网络模型对于 PolSAR数据的理解

能力，特别是黄色圆圈圈出的区域图像更加清晰

且错分现象大大减少，说明了通过多头自注意力

机制能够更好地捕捉 PolSAR的全局特征，更全面

地理解地物的分布，从而提高地物分类的精度。

表 1中罗列了不同模型在西安数据集上的分类准确

度。通过表 1 可以看到，提出的模型在 OA 值、

MIoU 和 Kappa 系 数 分 别 为 98.85%、 97.89% 和

97.24%，相较于其他的模型都获得了最高的分数，

其中 OA 值分别比 FCN、Unet、TF-CVFCN、模型

1 及模型 2 提高了 2.64%、 2%、 0.74%、 1.77%、

0.83%。MIoU 分别提高了 5.91%、4.03%、1.59%、

3.19%、1.6%。Kappa 分别提高了 4.79%、3.23%、

1.25%、2.51%、1.26%。在具体类别上包括草地、

城市及河流也都取得了最高的准确度，所得到的

结果图更加接近于真实标注图，同时由于 Trans‐

former模块的加入也伴随着运算量的升高。

2.2.2　德国ESAR地物分类实验

为了更好地验证 CT-Unet 网络模型的分类性

能，使用德国ESAR数据集进行测试，将滑动窗口

和步幅设置为 128×128 和 31 对德国 ESAR 图像进

行处理，训练集和测试集的样本数量分别为 296和

5 727，模型训练时的批量大小设置为 110，并使用

1E-3 作为学习率的 Adam 优化器来优化目标函数，

迭代次数设置为 200 次。同样，分别测试了 FCN，

Unet 和 TF-CVFCN 模型，并进行了消融实验，各

个模型与西安地区地物分类实验相同。对比实验

的可视化结果如图 4所示，每个类别具体的精度及

采用德国数据集后各个模型的运算量及参数量如

表1　西安数据集分类准确度

Table 1　The classification accuracy of the Xi'an dataset

草地

城市

河流

OA

MIou

Kappa

GFLOPs

Params

FCN

0.971 5

0.963 9

0.926 8

0.962 1

0.913 3

0.931 0

0.023 6

11 849 740

Unet

0.984 7

0.950 1

0.958 5

0.968 5

0.932 1

0.946 6

0.032 7

10 898 480

TF-CVFCN

0.989 9

0.974 2

0.968 9

0.981 1

0.956 5

0.966 4

0.084 0

42 153 928

模型1

0.969 1

0.982 2

0.956 2

0.971 8

0.940 5

0.953 8

420.655 1

15 400 480

模型2

0.984 9

0.978 3

0.969 4

0.980 2

0.956 4

0.966 3

437.223 7

15 505 746

CT-Unet

0.991 7

0.988 9

0.977 3

0.988 5

0.972 4

0.978 9

1 545.490 7

27 813 130

图3　西安地区数据集分类结果图

Fig. 3　The classification results of the Xi'an dataset
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表 2所示。图 4展示了不同模型在德国 ESAR 数据

集上的分类结果图，建筑区为红色区域，林区为

绿色区域，黄色为开放区区域[25]。从图中可以看到

FCN 及 Unet取得的分类结果图相较于真实标注图

存在较多的错误分类点，有部分将建筑区错分为

林区的现象，TF-CVFCN 对于建筑区的分类较为

准确，但开放区错误分类的现象较多，综合分类

效果要优于模型 1 和模型 2。模型 1 加入了 Trans‐

former 后分类结果图准确性较 FCN 和 Unet 有所提

升，开放区的错分现象大幅减少，也是所有本文

提到的模型中在开放区类别上表现最好的模型。

模型 2在林区上的表现相较于模型 1在准确率上进

一步得到提升，绿色的林区区域错分现象较少。

最后，本文提出的模型综合表现优于其他模型，

各个类别的准确率从结果图来看均达到较好的水

平。特别是图像中圈出的建筑区区域更加平滑且

几乎没有错分现象，再次验证了多尺度 Trans‐

former能够有效捕捉PolSAR图像的全局特征。

表 2中罗列了不同模型在德国数据集上的分类

准确度，通过表2可以看到所提出的模型在OA值、

MIoU 和 Kappa 系 数 分 别 为 98.42%、 96.01% 和

96.93%，相较于其他的模型都获得了最高的分数，

其中 OA 值分别比 FCN、Unet、TF-CVFCN、模型

1 及模型 2 提高了 2.93%、1.46%、0.44%、1.08%

和 0.57%。 MIoU 分 别 提 高 了 6.83%、 3.33%、

0.64%、2.73%和0.92%。Kappa分别提高了5.53%、

2.65%、0.50%、2.15% 和 0.72%。而随着数据集的

变化，运算量也会随之变化，在使用德国数据集

后，各个模型的运算量均有增长。表 2中的数据再

次证实了所提出的模型能够提升 PolSAR地物分类

图4　德国ESAR数据集分类结果图

Fig. 4　The classification results of the Germany dataset

表2　德国ESAR数据集分类准确度

Table 2　The classification accuracy of the Germany dataset.

建筑区

林区

开放区

OA

MIou

Kappa

GFLOPs

Params

FCN

0.906 8

0.939 8

0.981 4

0.954 9

0.891 8

0.914 0

0.033 4

11 849 740

Unet

0.923 0

0.973 7

0.989 0

0.969 6

0.926 8

0.942 8

0.045 7

10 898 480

TF-CVFCN

0.975 0

0.967 7

0.986 0

0.979 8

0.953 7

0.964 3

0.090 1

42 153 928

模型1

0.932 8

0.970 4

0.992 5

0.973 4

0.932 8

0.947 8

2 891.865 6

15 400 480

模型2

0.955 2

0.980 9

0.988 1

0.978 5

0.950 9

0.962 1

3 005.774 4

15 505 746

CT-Unet

0.984 4

0.962 9

0.991 2

0.984 2

0.960 1

0.969 3

25 403.761 3

27 813 130

··40



2024 年 5 月 遥 测 遥 控

的精度。

3　结束语

本文提出了一种 PolSAR 地物分类模型 CT-

Unet，该模型实现了在复数域上将 Transformer 与

Unet相结合进行 PolSAR地物分类任务。为了充分

提取PolSAR图像中的有效信息，将Transformer用

于编码器部分来提取特征信息，可以在不丢失局

部信息的同时，更好地整合全局信息。Unet 则通

过其编码器-解码器结构提供多尺度的特征，通过

将二者结合有效捕捉到 PolSAR 图像局部、全局、

多尺度的特征，从而提高 PolSAR 地物分类的精

度。从实验结果也可以看出：所提出的模型分类

效果比其他方法更加平滑和准确。但由于多头自

注意力机制带来的计算量，本文提出的模型出现

计算复杂及参数量膨胀的问题，未来考虑将在不

影响分类精度的情况下实现模型的轻量化。
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