
 پتانسیلمقالت گروه مجموعه          
 بیستمین کنفرانس ژئوفیزیک ایران 

 
 

55 
 

و  یو پراکندگ یمکان یهای ژگی وبا استخراج  کیمتریپلار SAR ریتصاو  یطبقه بند

 محدود  یآموزش یهانمونه 
 

 حسن قاسمیان ، 2مریم ایمانی ،1امیرحسین قزوینی زاده
   g.amirhosein@modares.ac.ir، دانشگاه تربیت مدرس دانشکده مهندسی برق و کامپیوتر، ،دانشجوی کارشناسی ارشد 1

 maryam.imani@modares.ac.ir،دانشگاه تربیت مدرس استادیار دانشکده مهندسی برق و کامپیوتر،2 
   ghassemi@modares.ac.ir، دانشگاه تربیت مدرس استاد دانشکده مهندسی برق و کامپیوتر، 

 ده  یکچ

. تصاویر باشدیمترین موضوعات مورد بحث و مطالعه در مباحث سنجش از دور  ای یکی از اصلیبندی تصاویر ماهوارهامروزه طبقه

POLSAR    یکی از انواع تصاویرSAR  مختلف )افقی و عمودی(، قابلیت استخراج   ی هاونیزاسیپلارکه به خاطر استفاده از    باشدی م

عملیات   تواندی م ، ولی همین موضوع در عین حال  کندی متری از مکانیزم پراکندگی محیط مورد مطالعه ایجاد  اطلاعات دقیق

و  ( جهت استخراج ویژگی  CNNهای عصبی کانولوشنی )در این مقاله از شبکه کند.  ترده یچیپاستخراج ویژگی و طبقه بندی را  

های تجزیه  شناسی و یکی از روشهای ریختبا استفاده از پروفایل  شودی م. علاوه بر آن سعی  شودی مبندی تصاویر استفاده  طبقه 

های مکانی و پراکندگی را به صورت جداگانه استخراج کرده و  به ترتیب ویژگی  H/A/alpha decompositionهدف تحت عنوان  

به تعداد   SVMعنوان ورودی به شبکه کانولوشنی داده شوند. همچنین به کمک طبقه بند  به   POLSARبه همراه دیتای اصلی  

  م یکنی مکمک  CNNو به بهبود آموزش در شبکه  می کنی مدار( محدودی که در اختیار داریم اضافه های آموزشی)برچسبنمونه 

 . شودیمکه در نهایت باعث افزایش راندمان ساختار نهایی و بهبود عملکرد آن در طبقه بندی 

ریخت شناسی، فیلترهای تجزیه هدف، استخراج  ی هالیپروفا ، شبکه عصبی کانولوشنی  ،رادار دهانه مصنوعی: ید یلک یهاواژه

 ماشین بردار پشتیبان ،ویژگی
 

Polarimetric SAR Image Classification Using Spatial and Scattering 

Features Extraction with Limited Training Samples 
Abstract   
Nowadays, classification of satellite images is one of the main subjects discussed and studied in remote 

sensing topics. POLSAR images are one of the types of SAR images that due to the use of different 

polarizations (horizontal and vertical), these images have potential to extract more accurate information 

from the scattering mechanism of the desired environment. However, this can also make feature 

extraction and classification operations more complicated. In this paper, convolutional neural networks 

(CNNs) are used to extract features and classify images. In addition, by using morphological profiles 

and one of target decomposition methods called H / A / alpha decomposition, we try to extract the 

spatial and scattering features separately and stack them with the main POLSAR data, to use as input 

to the convolutional network. Also we use the SVM classifier to increase  the limited training samples 

through obtaining an initial classification map. The result is improvement of classification. 
Keywords: Synthetic Aperture Radar (SAR), Convolutional neural network (CNN), Morphological 

Profiles, Target decomposition, feature extraction, Support vector machine. 

 مقدمه    1
د که این موضوع باعش  اطلاعات پراکندگی را تحت ترکیبات مختلف قطبش موج ارائه ده  POLSAR  پلاریمتریک یا  SARتصویر  

کاربردهای زیادی در بسیاری   POLSARتفسیر مکانیزم پراکندگی محیط مورد مطالعه به طوردقیق تری انجام پذیرد.    شودی م
های سطح زمین، نظارت و پایش محیط زیست و شناسایی  بندی محصولت کشاورزی و تهیه نقشه طبقه  ها از جملهاز زمینه 

( جهت استخراج ویژگی و طبقه  deep learningیادگیری عمیق ) ی هاروش(. در سالهای اخیر از Yang et al., 2015هدف دارد )
های یادگیری عمیق محسوب  نماینده ای از روش  CNNعصبی کانولوشنی یا    ی هاشبکه بندی این تصاویر استفاده شده است.  

مفید به صورت خودکار و انجام طبقه بندی و ارائه نتیجه  های  ها مزیت استخراج ویژگیاین شبکه  (.Imani, 2021a)  شوندی م
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 نهایی طبقه بندی را دارند.  
بندی  ها برای طبقه SVMماشین از جمله  های یادگیری طولنی الگوریتم عمیق، برای مدتهای یادگیری پیش از محبوبیت روش

هایی  و ویژگی  H/A/alphaپلاریمتریک    ی هایژگیو( با استفاده از  Chen and Tao, 2018. در )شدندی ماستفاده    POLSARتصاویر  
  با   (Zhao et al., 2016). در  شودی م تولید    CNNکاناله برای شبکه    5آیند یک ورودی  که براساس چرخش اهداف به دست می 

استفاده شده    CNNورودی  کاناله با مقادیرحقیقی، از آن به عنوان    6کاناله به یک مکعب    9تبدیل ورودی اصلی پلاریمتریک  
پیشنهاد شده است.     globalو   localهای  عصبی دو شاخه جهت استخراج و ادغام ویژگییک شبکه  (Imani, 2021b)  است. در

گرا ( بهره گیری از یک روش شیZou et al., 2020نظارتی معرفی گردیده است. پیشنهاد )( یک روش نیمهXie et al., 2020در )
(  CV-3D-CNNبعدی با ورودی مختلط )  3( یک شبکه عصبی  Tan et al., 2020بال بوده و در )بندی با رزولوشن برای طبقه 

  POLSAR( اجزای فرکانس پایین تصویر  Imani, 2022. در )کندیمامکان استخراج همزمان اطلاعات مکانی و پراکندگی را فراهم  

اول تا سوم یک شبکه    ی هابلوکپراکندگی( به خروجی  یزیکی )اطلاعاتهای فویژگی  )با نویز کاهش یافته( و همچنین نقشه 
پراکندگی توسط    ی هایژگیوبندی و همچنین عدم استخراج  طبقهکه اینکار مشکل وجود نویز در نقشه  شوندی مکانولوشنال اضافه  

 . کندی مشبکه را تا حد زیادی رفع 

 قی روش تحق    2

مکعب از    ک ی  ریتصاو  نی. اباشد ی ممحدود در دسترس    یآموزش  ی هابا استفاده از نمونه   POLSAR  ریتصاو  ی بند هدف ما طبقه 

  موجود است  ی پراکندگ  ای  کی متریو در بعد سوم اطلاعات پلار  ی گذارند که در دو بعد اطلاعات مکانی ما م  اریاطلاعات را در اخت

(Dong et al., 2020اگر بخ .)طبقه بند    ی ایاز مزا  میواهCNN  دار(  )برچسب  ینمونه آموزش  ی ادیتعداد ز   ازمندی ن  می استفاده کن

جهت استفاده    ی مکاناستخراج اطلاعات  ی بال   تی با قابل  یکانولوشن  ی هاشبکه   نیا  یاز طرف  ست؛ی در دسترس ن  معمولًکه    میهست

 مورد علاقه ماهستند.  

. به این صورت که  م یکنی م استفاده    SVMهای آموزشی، از طبقه بند  نمونهطرف برای افزایش تعداد  جهت حل این مشکل از یک

و پس از به دست آمدن نقشه طبقه بندی    میدهیمهای آموزشی محدود در دسترس، طبقه بندی را انجام  با استفاده از نمونه

. به این  م یکنیمآموزشی اولیه اضافه    های برچسب خورده را انتخاب و به مجموعه نمونه  ی هانمونهاولیه، از هر کلاس تعدادی از  

از   بزرگتری  از طرفشودی مآموزشی حاصل    ی هانمونهترتیب مجموعه  از شبکه .  استفاده  با  تعداد  دیگر  با عمق کمتر،  عصبی 

قابلیت استخراج    میدانیم . هرچند  میدهی مپارامترهای شبکه را کاهش   نیز کاهش میابد؛  ویژگیبا کاهش عمق شبکه  شبکه 

را از قبل به صورت دستی استخراج و به عنوان ورودی به شبکه    پراکندگیو    های مکانیبنابراین جهت رفع این مشکل، ویژگی

  ی مکان  ی هایژگی واستخراج    یبرا  .شودی م. به این ترتیب مقداری از مشکل کمبود استخراج ویژگی توسط شبکه کاسته  میدهی م

بلوک دیاگرام روش    .می کنی م استفاده    H/A/alpha  هیاز تجز   یپراکندگ  ی هایژگی واستخراج    یو برا  ی مورفولوژ  ی ها لیپروفااز  

 نشان داده شده است.  1پیشنهادی در شکل 

 
 بلوک دیاگرام روش پیشنهادی –  1شکل 

 

 ی هایژگیو. سپس  می کنی مهای مورفولوژی را از تصویر استخراج  : ابتدا ویژگیباشدیممراحل انجام روش پیشنهادی به این صورت  

- های پلاریمتریک. در ادامه ویژگیم یکنی م   stackمورفولوژی ادغام یا    ی هایژگ یو( را با  POLSARاصلی پلاریمتریک )مکعب  

های آموزشی محدود در دسترس، طبقه بندی را و با استفاده از نمونه  میدهیم   SVMبند  ورودی به طبقه ورفولوژی را به عنوان  م
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خورده را انتخاب و به مجموعه های برچسب، از هر کلاس تعدادی از نمونهشودی ماولیه حاصل  بندی . نقشه طبقه میدهیمانجام  

اضافه  های نمونه  اولیه  ترتیبمیکن یم آموزشی  این  به  نمونه   .  از  بزرگتری  این مرحله  آموزشی حاصل می های مجموعه  شود. در 

حاصل شود. این سه پارامتر را به عنوان   alphaو    H  ،Aتا سه مولفه    می کنی ماعمال    POLSARرا روی تصویر    H/A/alphaتجزیه  

 . حال از طبقه بند  میریگی مسه ویژگی پراکندگی در نظر  

CNN    یافته به دست آمده در مراحل قبل برای آموزش  آموزشی افزایشو از مجموعه نمونه   م یکنی مجهت طبقه بندی استفاده

 . شودیم شبکه استفاده  

 یر یگجه ینت    3
ا طبقه   نیدر  حالت   ی بندقسمت،  وس   ی هادر  به  نمونه  CNNو    SVM  ی بندهاطبقه   لهیمختلف  با  )  یآموزشو   50محدود 

  4  ی)دارا  سکویو سان فرانس(  1024*750کلاس با ابعاد    15  یدارا)  فلولند  ی ها تاستید  ی هر کلاس(، بررو  ی برا  یآموزشنمونه 
 SM. منظور از  باشد ی مکانال    9است که شامل    یاصل  ی تایهمان د  S( انجام شده است. منظور از  1024*900کلاس و با ابعاد  

هر یبه ازا  یژگ یو  ایکانال    102است که شامل    ی مورفولوژی لترهایف  له یاستخراج شده به وس  یمکان در کنار اطلاعات  یاصل  ی تاید
 H/A/alpha  لتریاستخراج شده توسط ف  یندگدر کنار اطلاعات پراک  یاصل  ی تاید   SHنظور از  م  بیترتن یباشد. به همی م  کسلیپ
شامل    باشدی م نها  12که  در  و  است  د  ی تاید  نی تربزرگ  SMH  تیکانال  گرفتن  قرار  هم  کنار  از  که  و   یاصل  ی تایممکن 
حاصل از طبقه    جینتا  3و    2  ی هاشکل کانال است. در    105و شامل    شودی م  جادیشده ااستخراج  یو پراکندگ   ی مکانی هایژگیو

د   ی هاحالتدر    ی بند نما  ی ورودی تایمختلف  جدول    شی به  و  است  شده  کل  1گذاشته  )   یصحت  آمده  دست   overallبه 

accuracy دهدی م(  در هر حالت را نشان . 

 

 
 مختلف  یهاحالت فرانسیسکو با نمونه آموزشی محدود و در نتایج حاصل از طبقه بندی دیتاست سان  –  2شکل 

    CNNبه ترتیب و به وسیله  SMHو  S  ،SM  ،SHچ( نتیجه طبقه بندی با دیتای ورودی  ،  ت،ج، پ  GTMب( نقشه درستی یا   pauli RGBآ( تصویر 

 SVMبه ترتیب و به وسیله  SMHو   S  ،SM  ،SHذ( نتیجه طبقه بندی با دیتای ورودی ،  خ،د،  ح

 

 

 
 مختلف یهاحالت نتایج حاصل از طبقه بندی دیتاست فلولند با نمونه آموزشی محدود و در   –  3شکل 

    CNNبه ترتیب و به وسیله  SMHو  S  ،SM  ،SHچ( نتیجه طبقه بندی با دیتای ورودی  ،  ت،ج، پ  GTMب( نقشه درستی یا   pauli RGBآ( تصویر 

 SVMبه ترتیب و به وسیله  SMHو   S  ،SM  ،SHذ( نتیجه طبقه بندی با دیتای ورودی ،  خ،د،  ح
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 مختلف  یهای وروددر طبقه بندی با  (%OAکلی به دست آمده ) یهاصحت  –  1جدول 

 
افزایش پیدا  SVMآموزشی به کمک نقشه طبقه بندی اولیه ایجاد شده توسط    ی هانمونهتعداد    ، 1در نهایت براساس شکل       

  4که یک نمونه از نتیجه آن در شکل    شودیم آموزشی افزایش یافته انجام    ی هانمونه و طبقه بندی با شبکه عصبی و    کندی م

 POLSARبندی تصاویر  ها، روش پیشنهادی دارای کارایی خوبی برای طبقه آورده شده است. بر طبق نتایج حاصل از آزمایش 

باشد. استفاده از خصوصیات فیزیکی و اطلاعات پراکندگی موجود در تصویر   های آموزشی محدود میبا استفاده از نمونه  خصوصاً

SAR   عصبی    های استخراج شده با استفاده از شبکه پلاریمتریک به همراه ویژگیCNN  تواند یک روش کاندید مناسب  می

 باشد.   POLSARبرای کاربردهای عملی طبقه بندی تصاویر 

 
 OA= 96.25% ، نمونه آموزشی در هر کلاس 1050نتیجه حاصل از طبقه بندی با روش پیشنهادی و   –  4شکل 
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