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摘 要: 极化 SAR（合成孔径雷达）凭借其全天时、全天候的优势，在作物分类中具有重要作用。目前，基于机器学习10 

方法构建极化分解特征与作物之间的关联是实现极化 SAR 分类的重要途径。然而，现有双极化分解方法常依赖于固定11 

的散射模型，仅能获取离散的散射特征，限制了其对作物复杂散射信息的细致表征。为此，本文提出一种基于旋转变换12 

的双极化 SAR 散射特征提取方法，该方法利用表征双极化空间的两个极化参数构建旋转矢量，观测矩阵在旋转矢量上13 

的连续投影可获得海量连续散射特征，从而更全面地反映不同作物的散射特性，增强类间差异性。本文选取中国甘肃省14 

金昌市与美国加利福尼亚州两个农田实验区进行实验。实验结果显示，与现有双极化分解方法相比，在金昌实验区，新15 

方法分类精度达 96.10%，较𝐶2矩阵、Stokes 分解和 Cloude 分解分别提升 4.73%，2.23%和 2.83%；在加利福尼亚实验区，16 

分类精度为 93.01%，较上述方法分别提升 5.07%，3.19%和 3.13%，证明本文方法在不同农业场景下均具有稳定的分类17 

性能提升。 18 
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1  引  言 29 

合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar，SAR）是一种通过微波波段探测并获取地面观测信息的遥感技术30 

（吴一戎，2013）。相较于光学成像技术，SAR 具备全天时、全天候工作的能力，已成为对地观测领域的重要工31 

具。在 SAR 成像基础上引入极化测量，利用不同极化通道之间的幅度与相位差异，可更精细地反演作物特性（韩32 

文涛 等，2025）。全极化 SAR 系统可获得 HH、HV、VV、VH 四种极化信号（Lee 和 Pottier，2009），获取全面33 

的散射信息，但其幅宽相对较窄、空间分辨率相对较低（史磊 等，2025；曹卓岳，2022）。单极化系统虽具有较34 

宽的幅宽和较高的分辨率，但极化信息有限，不利于高精度分类（吴永辉 等，2008）。相比之下，双极化模式35 

在兼顾幅宽和分辨率的同时，能够保留相对丰富的极化信息，因此在农作物分类等应用中展现出显著潜力（孙36 

维东 等，2025；李煜 等，2024）。 37 

在 SAR 作物分类的监督学习框架中，通常采用特征驱动的分类范式（Zhang 等，2011；陈晋 等，2025）。38 

首先通过目标分解等技术从原始 SAR 数据中提取反映作物差异的特征，再将这些特征作为输入，利用机器学习39 

算法学习不同作物类别在特征空间中的分布模式，从而建立从散射特征到作物类别的映射关系，实现对整个观40 

测场景的作物分类（徐丰 等，2017；Krizhevsky 等，2012；Xiang 等，2022；Yu 等，2024）。因此，如何从 SAR41 

数据中提取丰富、具有区分能力的散射特征，成为提升分类精度的关键（沈明辉，2020；张腊梅，2010）。在这42 

一过程中，目标分解技术发挥着核心作用，它能够将观测矩阵分解为具有明确物理意义的散射成分，从而为分43 

类模型提供可解释的特征输入（Yang 等，2006；陈启浩 等，2014；Chen 等，2014）。 44 

目前，极化 SAR 分解方法的研究已取得长足发展，学者们相继提出各种目标分解方法，常用的方法有相干45 

分解（Huynen 等，1970；Li 等，2012）和非相干分解方法（Freeman 等，1998；Li 等，2020）。相干分解的研究46 

对象是确定的目标，其散射回波必然是相干的，不受外界环境或目标变动造成的干扰。然而，这类分解往往忽47 

视相干斑噪声的影响，难以应对随时空变化的分布式观测目标。多数情况下自然界中的作物是呈分布式的，因48 

此非相干分解方法在这类情景下关注度更高（王婷婷，2024）。经典的非相干分解方法有 Freeman-Durden 三分49 

量分解（Freeman 和 Durden，1998）、Yamaguchi 四分量分解（Yamaguchi 等，2005）和 Freeman 二分量分解50 

（Freeman，2007）。 51 

上述分解方法主要针对全极化矩阵设计，难以直接应用于双极化数据的散射特征提取。为此学者们基于双52 

极化数据提出了一系列分解方法。Cloude 将针对全极化矩阵的特征值分解进行降维变化并应用于双极化矩阵。53 

该方法已成为现有双极化数据解译和作物分类的主流手段，然而其存在物理意义不明确的问题，其应用前景受54 

到相应制约（Cloude，2007；Cloude 和 Pottier，1997）。对于 Cloude 双极化分解，𝛼和𝛿参数分别从振幅与相位55 

两个维度，协同描述了作物的几何结构与空间分布特征。其中，𝛼反映极化通道的振幅比值，可定量表征作物从56 



稀疏到茂密的变化；𝛿表征通道间的极化相位差，对冠层的空间分布与各向异性敏感。两者的协同应用，为区分57 

不同散射特性的作物提供了特征支撑。此外，Cloude 分解最初并未给出𝐻 − 𝛼平面的明确分割标准。针对这一问58 

题，Ji 和 Wu（2015）提出了改进的双极化公式，系统分析了不同双极化组合对散射机制提取能力的影响，并通59 

过实验确定了双极化𝐻 − 𝛼平面的最优分界线。对于基于模型的双极化分解，2022 年，Mascolo 提出了基于 Stokes60 

矩阵的分解方法，其将观测数据分解为极化部分和非极化部分，分别对应地表散射和体散射，这是对双极化分61 

解的重要补充（Mascolo 等，2022）。 62 

然而上述分解方法局限于特定模型来解译 SAR 信号，只能得到特定且离散的散射特征，这些散射特征在探63 

索具有复杂空间分布的作物场景时，难以保持稳定的分类精度（陈思伟 等，2017；Han 等，2023）。鉴于此，64 

本文提出一种基于旋转变换的 SAR 散射特征提取方法，通过旋转矢量驱动回波信号在极化空间中进行连续变65 

换，从而获得包含更丰富作物信息的连续散射特征，增强不同作物之间的可分性，提升分类精度。 66 

2  实验区及数据介绍 67 

本文选取中国甘肃省金昌市和美国加利福尼亚州的农作物区进行实验。金昌地区主要种植的作物包括春小68 

麦、油菜、玉米、洋葱、苜蓿和娃娃菜；美国加利福尼亚州索拉诺县则以向日葵、冬小麦、苜蓿、番茄、三叶69 

草、杏仁和核桃为主要种植作物。两地作物结构差异明显，金昌以耐旱型粮食作物和蔬菜为主；加利福尼亚州70 

则侧重于高价值经济作物和果树，依托地中海气候下的灌溉农业体系。选择不同气候、不同作物类型和不同数71 

据来源的研究区交叉对比，为验证旋转变换方法的跨气候、跨作物适用性提供了典型样本。本文选取欧洲72 

Sentinel-1 卫星数据作为实验数据。该卫星搭载 C 波段传感器，具有全天时、全天候的观测能力。金昌实验区影73 

像的成像日期为 2018 年 6 月 19 日；加利福尼亚实验区影像的成像日期为 2024 年 7 月 23 日。 74 

2.1 金昌实验区 75 

金昌市实验区位于永昌县，地理位置为东经 102°、北纬 38°。所选实验区包含两个区域，这两个区域被76 

同一景影像覆盖，同时参与分类。但二者在海拔和气候条件具有显著差异性，且间距较远，为了便于分析，本77 

文将这两个区域分开展示。金昌农田区不同作物的像素总数量如表 1 所示。对于图 1 的背景区域，其中包含了78 

农业区和城区。金昌实验区的验证数据来源于实地测量，受野外调查条件限制，测量范围有限，因此部分农业79 

区未纳入分类与验证范畴。金昌 A 和 B 区域面积分别约为 700 km²和 200 km²。为准确获取地面真实分类图，前80 

期已开展了实地样地调查实验。在识别作物类型时，首先调查作物的关键形态特征，再结合农学专家知识中关81 

于作物不同物候期的形态特征，二者交叉对比，识别不同样地作物的类别。A 区域小麦的播种日期要晚于 B 区82 

域小麦的播种日期，这是因为海拔差异，A 区域在过冬后的气温上升要比 B 区域气温上升更晚更慢。此外，A83 

区域小麦的生长周期仅有 120 天，比 B 区域小麦的生长周期要少 40 天。 84 



 85 

图 1 甘肃省金昌农田实验区概况 86 

Fig.1 Overview of farmland experimental areas in Jinchang, Gansu 87 

表 1 金昌农田区不同作物的像素总数量 88 

Table 1 Total number of pixels for different crops in Jinchang farmland areas 89 

实验区 地物类型 像素总数量 

金昌 

小麦（A 区域） 66406 

油菜 25084 

小麦（B 区域） 72362 

玉米 19276 

洋葱 11516 

苜蓿 38562 

娃娃菜 36367 

裸土 43512 

2.2 加利福尼亚州实验区 90 

加利福尼亚州实验区地处加州中央谷地的核心农业带，地理位置为西经 122 度，北纬 39 度。实验区水热条91 

件优越，气候条件温和，是典型的地中海气候。同时，土壤肥沃且地势平坦有利于大面积机械化种植。该数据92 

集是一种年度更新，覆盖美国本土 48 个州的针对特定作物的土地覆盖数据集，空间分辨率为 10m。如图 2 所93 

示，加利福尼亚州实验区面积约为 700 km²，背景区域主要为农业区，地面验证数据来源于美国农业部国家农业94 

统计局。该研究区包含 68 种地物类型，剔除非农作物后，选取占比最多的 8 种作物作为分类对象，作物生长周95 

期如图 3 所示，其余地物均予以掩膜处理，不同作物的像素总数量如表 2 所示。 96 



 97 
图 2 美国加利福尼亚州农田实验区概况 98 

Fig.2 Overview of farmland experimental areas in California, USA 99 

 100 

图 3 美国加利福尼亚州农田实验区作物常规播种与收获日期 101 

Fig.3 Conventional planting and harvesting dates of crops in farmland experimental areas in California, USA 102 

表 2 加利福尼亚农田区不同作物的像素总数量 103 

Table 2 Total number of pixels for different crops in the California farmland area 104 

实验区 地物类型 像素总数量 

加利福尼亚 

玉米 124500 

向日葵 124538 

冬小麦 111677 

苜蓿 296783 

番茄 277461 

三叶草 308884 

杏仁 351611 

核桃 114104 



3  基于旋转变换的双极化 SAR 散射特征提取 105 

双极化 SAR 系统采用单极化发射与双极化接收模式，通过发射单一极化状态的电磁波，同步接收作物散射106 

波的水平和垂直极化分量（Lee 和 Pottier，2009）。通过矢量化双极化信号，将散射矢量与其共轭转置相乘，最107 

后进行集合平均处理可得到双极化协方差矩阵： 108 

 𝑪2 = (
𝐸HH𝐸HH

∗ 𝐸HH𝐸HV
∗

𝐸HV𝐸HH
∗ 𝐸HV𝐸HV

∗ ) (1) 109 

双极化协方差矩阵蕴含了作物几何物理属性，在进行分类前，有必要从矩阵中提取出能反映不同作物散射110 

差异的特征。2007 年，Cloude 提出了双极化 SAR 特征值分解方法。该方法的核心在于不依赖于特定的统计分111 

布假设，从而避免了多变量模型物理约束带来的局限性（Cloude，2007）。另一方面，从物理模型的角度，Mascolo112 

提出了一种基于 Stokes 矢量的广义模型分解方法。该方法结合了波极化理论，将 Stokes 矢量分解为部分极化波113 

和完全极化波两个分量，分别对应体散射和地表散射过程（Mascolo 等，2022）。 114 

然而，上述方法通常基于固定的散射模型进行特征提取，这一局限易导致作物散射信息不能被充分获取，115 

难以满足复杂场景下精细化分类的需求（陈思伟 等，2017；Han 等，2023）。为克服固定视角带来的局限性，116 

本文提出一种面向双极化数据的极化空间旋转变换方法，以期挖掘常规散射模型下难以被探索的作物属性。 117 

首先，由两个极化参数构成的特征矢量𝒖可以表示为（Cloude，2007）： 118 

 𝒖 = (
cos 𝛼
sin𝛼ej𝛿

) (2) 119 

其中，𝛼和𝛿分别为极化散射角和极化相位角，𝛼值的大小由同极化和交叉极化通道的相对幅度决定，取值范围为120 

[0, 𝜋/2]；𝛿值的大小则由相对相位决定，变化范围为[-𝜋,𝜋]。𝛼和𝛿共同构成了极化庞格莱球（Cloude，2007）。121 

由于双极化数据缺少一种同极化观测，现有的面向全极化数据的散射特征提取方法难以直接应用于双极化数据。 122 

接着，将双极化 SAR 观测矩阵投影到不断旋转变换的特征矢量上： 123 

 𝑃(𝛼, 𝛿) = 𝒖∗T (
𝐶11 𝐶12
𝐶12
∗ 𝐶22

)𝒖 (3) 124 

其中，上标∗和T分别表示共轭和转置，𝐶ij为双极化协方差矩阵𝑪2的第(𝑖, 𝑗)个元素，𝑃为散射能量。通过旋转矩125 

阵驱动𝑪𝟐在极化空间中旋转变换，可得到海量连续的散射特征。例如，当𝛼 = 0°时，𝑃(𝛼, 𝛿) = 𝐻𝐻; 𝛼 = 90°, 𝛿 =126 

0°时，𝑃(𝛼, 𝛿) = 𝐻𝑉。有趣的是，𝑃(𝛼, 𝛿)对𝛼求偏导，并令偏导数等于 0 的过程等价于 Cloude 特征值分解。这说127 

明旋转变化方法可以挖掘现有散射模型所对应的散射特征。这得益于旋转变换方法未固定散射模型形式，散射128 

模型可以无约束的自由变换。 129 

随后，采用三维图像的形式展示上述连续散射特征。如图 4 所示，横坐标和纵坐标分别为两个变化的极化130 

参数，纵坐标为于极化参数相对应的散射能量。 131 



 132 

图 4 连续散射特征的三维可视化图 133 

Fig.4 3D Visualization of continuous scattering characteristics 134 

由上图可知，旋转变换方法将两个极化通道的观测生动的展示为三维图像。然而，上述三维图像难以直接135 

用于作物分类，为此有必要基于三维图像进一步定义特征参数。本文对双极化能量𝑃(𝛼, 𝛿)进行统计分析，提取136 

以下特征： 137 

（1） 最大能量值 138 

 𝑃max = max
𝛼,𝛿

 𝑃(𝛼, 𝛿) (4) 139 

该特征为三维图像中能量的最值，如图 4 中的黑色圆点所示，其对应作物主导结构所产生的散射强度。裸140 

地和冠层不发达区域的最大能量值低，高大农作物区则较大。 141 

（2） 总功率 142 

 𝑆𝑝𝑎𝑛 = 𝑃(𝛼 = 0°) + 𝑃(𝛼 = 90°, 𝛿 = 0°) = 𝐻𝐻 + 𝐻𝑉 (5) 143 

该特征表征了 2 个通道的总后向散射强度，如图 4 中的 2 个灰色圆点所示。总能量与作物结构和分布密切144 

相关。此外，作物的湿度也会显著影响总能量，湿度越大总能量也越大。 145 

（3） 极化对比度 146 

 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 =
𝑃max−𝑃min

𝑃max+𝑃min
 (6) 147 

该特征表示散射能量的最大变化量，其值越接近 1，表征作物去极化程度越弱；值越接近 0，表征作物去极148 

化程度越高。 149 

（4） 偏度 150 

 𝑆𝑘𝑒𝑤 =
|E[(𝑃(𝛼,𝛿)−𝜇)3|

𝜎3
 (7) 151 

该特征描述能量分布的不对称性，通过一系列能量（图 4 中的红线）计算得出。红线通过最大能量，并垂152 



直于 y-z 轴平面。偏度越大，表示能量分布越向一侧倾斜，作物的各向异性越明显。偏度越低，表征作物各向异153 

性较低，例如裸地。不同于上述三个特征，偏度是传统分解方法难以挖掘的散射特征，由一系列连续散射能量154 

计算得来。 155 

（5） 平滑度 156 

 𝑆𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ =
1

std(Δ𝑃(𝛼,𝛿))
 (8) 157 

std(Δ𝑃(𝛼, 𝛿))是相邻角度功率差分的标准差，同样通过一系列能量（图 4 中的红线）计算得出。该特征表征158 

散射体对极化方式的敏感程度，std(Δ𝑃)越大，平滑度越小，散射体产生的后向散射强度对极化方式的变化越敏159 

感。这一参数与偏度参数一致，均只能被连续散射模型所挖掘。 160 

4  散射特征对作物的可区分性分析 161 

基于第 3 节提出的极化空间旋转变换方法，可以提取一系列表征不同作物差异的特征参数，其中连续散射162 

特征参数是现有传统分解模型难以提取的，这里深入分析这些参数对作物的可区分性。 163 

4.1 金昌实验区 164 

如图 5 和图 6 所示，在能量最大值方面，娃娃菜区域展现出最突出的响应，油菜区域次之；六月成像期间，165 

进入成熟期的娃娃菜与油菜凭借其宽大叶片和茂密冠层结构产生强烈的表面散射与体散射贡献，使该特征能区166 

分这两类作物。总能量特征进一步强化了作物间的区分能力，呈现出从娃娃菜、油菜、苜蓿到裸土的梯度递减167 

趋势，系统反映了植被覆盖度与生物量对总后向散射强度的影响。在对比度特征中，小麦区域的极化对比度值168 

处于中等水平，其去极化程度明显高于多数作物，该特征揭示小麦高大结构引发的多重散射机制。对于偏度特169 

征，油菜区域明显偏低的偏度值反映出油菜冠层散射能量分布的对称特性，与其它作物形成明显对比。平滑度170 

特征方面，玉米呈现的低平滑度表明其散射特性对极化方式变化极为敏感，这主要源于玉米直立茎秆结构带来171 

的显著方位性散射效应。综上，通过旋转变换提取的散射特征能系统捕捉不同作物的结构特性与散射机制差异。 172 



 173 

图 5 金昌 A 实验区的真实分类图和散射特征参数分布图 174 

Fig.5 Ground truth classification map and distribution maps of scattering parameters for the Jinchang A experimental area  175 

 176 

图 6 金昌 B 实验区的真实分类图和散射特征参数分布图 177 

Fig.6 Ground truth classification map and distribution maps of scattering parameters for the Jinchang B experimental area  178 

为了进一步挖掘新方法中散射特征对作物的区分能力，在图 5 和图 6 中选择 T1 和 T2 两个区域进行放大分179 

析。如图 7 所示，对于 T1 区域，Stokes 分解和 Cloude 分解中的𝛼g和𝛼均无法区分小麦和油菜，这两个区域的𝛼g180 

和𝛼均较大或较小。𝐶11对这两个区域的区分能力有些许提高，小麦区域的𝐶11值略低于油菜区域。对比上述特征，181 

旋转变换方法中的偏度可区分两种作物，小麦区域的偏度值显著大于油菜区域。对于 T2 区域，𝐶11和两种分解182 

模型中的参数均无法区分小麦、玉米和洋葱，三个区域的值呈现高度的同质性。然而，对于旋转变换方法中的183 

对比度特征，玉米区值最高，小麦区次之，洋葱区最低，有效的识别了三种不同的作物。 184 



进一步分析不同作物的类内一致性，可以发现作物在不同特征视野下，类内一致性存在差异。Stokes 分解185 

导出的𝛼g展现了最高的类内一致性，其在不同地块间取值平稳，受噪声与局部差异影响较小。然而，这种稳定186 

性是以牺牲类间差异为代价的。𝛼g在不同作物类别间的数值波动微弱，导致特征空间中各类别高度重叠，难以187 

形成有效的决策边界。相比之下，新方法中的偏度特征对作物冠层结构变化较为敏感，在不同作物间呈现出显188 

著的数值梯度。但是，它在强化类间差异的同时，也同步放大了同类作物内部环境因素差异导致的散射随机性，189 

导致其类内一致性在所有特征中处于较低水平。 190 

 191 

图 7 T1 和 T2 区域真实分类图和散射特征参数值放大图 192 

Fig.7 Enlarged views of the ground truth map and the distribution of parameter values for the T1 and T2 areas 193 

4.2 加利福尼亚实验区 194 

如图 8 所示，对于加利福尼亚实验区，不同作物同样呈现出明显的区分性。在最大值特征视角下，向日葵195 

与苜蓿具有较好的可区分性，其中苜蓿处于收割期的中期，散射能量最大值较低；向日葵刚开始收割，其高大196 

植株与密实冠层结构，表现出较高的散射能量最大值。在总能量特征视角下，向日葵和苜蓿的总能量两级分化，197 

有助于进一步将二者从观测场景中区分出来；此外，杏仁区域在该特征中呈现独特的中等取值，这与其较为均198 

匀的树冠结构相关，使其能有效与其他作物区别。在对比度特征中，冬小麦的数值最为突出，反映了收割期后199 

期的冬小麦地块产生的散射贡献极化程度较高。在偏度特征下，三叶草表现出明显高于其他区域的数值，偏度200 

越大表明散射能量分布越不均衡。在平滑度特征方面，不同作物对极化方式的敏感程度存在显著差异，依次表201 

现为冬小麦、苜蓿、三叶草、番茄、向日葵；平滑度数值越小，表明作物散射响应随极化状态变化越强烈，进一202 

步揭示了不同作物结构对极化方式敏感性的系统性差异。 203 



 204 

图 8 加利福尼亚实验区的真实分类图和散射特征参数分布图 205 

Fig.8 Ground truth map and distribution maps of scattering parameters for the California experimental area  206 

进一步选取图 8 中的 T3 和 T4 两个区域进行放大分析。如图 9 所示，对于 T3 区域，Stokes 和 Cloude 分解207 

中的参数能识别冬小麦区域，冬小麦区域的𝛼g和𝛼明显低于其他区域。然而，这两个参数无法有效区分核桃和番208 

茄。另一方面，𝐶11对三种作物的识别能力均不足，三种作物的𝐶11均未呈现可区分的差异。对于旋转变换方法中209 

的平滑度，冬小麦区域最大，玉米区域次之，番茄区域最低，有能力将这三种作物区分开。在 T4 区域，Stokes210 

和 Cloude 分解中的参数在不同作物区存在相互矛盾和混乱，难以区分四种作物。最大值和𝐶11值的视角下，四种211 

作物的区分度较强，尤其对于旋转变换方法中的最大值，呈现从向日葵、番茄、杏仁、苜蓿依次降低的梯度变212 

化，有利于作物分类。 213 

通过对不同特征视野下作物类内一致性的深入分析，可以发现不仅同类作物之间的特征一致性较弱，即使214 

在同一地块内部，特征分布也呈现出较高的离散性。这一现象可能源于局部环境异质性对极化响应的调制作用。215 

土壤水分分布不均、微地形起伏、植被种植密度时疏时密等因素叠加在一起，掩盖了作物本身的极化散射共性。216 

这些干扰因素反映在特征空间中，使原本应一致的像素点之间出现了明显差异。 217 



 218 

图 9 T3 和 T4 区域真实分类图和散射特征参数分布放大图 219 

Fig.9 Enlarged views of the ground truth map and the distribution of parameter values for the T3 and T4 regions 220 

5  分类结果与分析 221 

随机森林是一种集成学习算法，由多个决策树组成，广泛用于分类、回归等任务。其核心思想是通过构建222 

大量相互独立的决策树，并将它们的预测结果进行集成，从而提升模型的准确性和鲁棒性（王树兰 等，2025）。223 

此外，随机森林在对 SAR 影像进行作物分类时，每一个决策树相互独立决策且都由随机特征和随机样本构成，224 

可以避免数据过拟合，因此本文采用随机森林作为分类器。在样本选取阶段采用分层随机采样策略（Aires 等，225 

2025），针对不同作物类别样本数量存在的不平衡问题，分层采样能够保证每一类作物在训练集和测试集中均保226 

持相同的分布比例，即严格按照 50%:50%的比例划分训练集和测试集。模型基于 MATLAB 的树袋装算法实现，227 

决策树数量为 300 棵，最小叶子节点大小为 5，节点分裂准则采用偏差减少，每棵树在分裂时考虑全部特征。分228 

类方法所采用的散射特征参数如表 3 所示，分别为𝑪𝟐矩阵元素、Cloude 分解、Stokes 分解和旋转方法得到的散229 

射特征。 230 

表 3 双极化 SAR 数据的四组分类特征 231 

Table 3 Four sets of classification features of dual-polarization SAR data 232 

分解方法 𝐶2极化矩阵 特征值分解 Stokes 分解 新方法 

散射特征参数 

𝐶11 

𝐶12 

𝐶22 

𝐻 

𝐴 

𝛼 

𝜆1 

𝜆2 

𝑚p 

𝑚v 

𝛼g 

𝛿 

最大值 

总能量 

对比度 

偏度 

平滑度 

5.1 金昌实验区 233 

图 10 展示了金昌 A 区域基于不同方法的农作物分类结果。目视效果上，基于旋转变换方法的分类结果整234 



体表现最优，不同类别之间相互错分现象较少。细节上，对于苜蓿区域，除旋转变换方法外，其他三种方法均235 

在不同程度上将部分苜蓿像元错误地划分为小麦。本文提出的方法通过构建极化参数空间中的连续投影，能提236 

取如偏度、平滑度等反映散射能量分布的连续散射特征。这些特征对作物冠层结构的细微差异更为敏感，能捕237 

捉苜蓿与小麦在散射响应上的区别，从而实现对二者的区分。此外，旋转变换方法在区分娃娃菜与油菜两类作238 

物上也表现出更高的准确性，错分明显减少。 239 

 240 

图 10 金昌 A 区域基于不同方法的作物分类结果和错分图 241 

Fig.10 Crop classification results and misclassification maps for the Jinchang A experimental area 242 

图 11 展示了金昌 B 区域的分类结果。总体而言，四种方法对于小麦与裸土这两类作物均表现出良好的识别243 

能力，分类结果均质，反映了这些作物在基础极化特征上具有较好的可分性。然而，对于结构复杂的玉米与洋244 

葱作物，现有方法均表现出明显的局限性。具体而言，现有方法的分类结果中，玉米区域被无规律地错分为包245 

括小麦、油菜在内的多种作物。此现象在基于 Cloude 分解的分类结果中尤为显著，其分类图斑呈现出较高的类246 

别混乱。类似地，洋葱区域在现有方法的分类结果中也存在大面积误判。本文方法在玉米与洋葱的分类上均取247 

得了提升。 248 

 249 

图 11 金昌 B 区域基于不同方法的作物分类结果和错分图 250 

Fig.11 Crop classification results and misclassification maps for the Jinchang B experimental area  251 



表 4 列出了金昌 A 和 B 实验区基于不同特征参数的定量分类精度。在总体分类精度上，本文方法分类精度252 

达到 96.10%，较𝑪𝟐矩阵、Stokes 分解和 Cloude 分解分别提升了 4.73%、2.23%和 2.83%。Kappa 系数亦呈现相253 

同趋势，新方法为 0.9536，优于其他方法。从各类别生产者精度分析，在区分难度较高的作物类别上，新方法254 

的优势更为显著。在玉米分类中，新方法精度（84.76%）较次优方法（Stokes 分解，79.48%）提升超过 5%；在255 

洋葱分类中，新方法精度（86.17%）较次优的𝐶2矩阵（78.72%）提升超过 7%；对于易与小麦混淆的苜蓿，新方256 

法精度（92.57%）亦明显高于其他方法（83.58%-84.10%）。 257 

表 4 基于不同特征参数的金昌区域定量分类结果 258 

Table 4 Quantitative classification results of the Jinchang area based on different parameters 259 

 
小麦(A

区域) 
油菜 

小麦(B

区域) 
玉米 洋葱 苜蓿 娃娃菜 裸土 总体精度 Kappa 

新方法 97.84% 90.85% 98.64% 84.76% 86.17% 92.57% 99.74% 99.99% 96.10% 0.9536 

C2矩阵 96.70% 84.37% 97.19% 77.22% 78.72% 83.58% 99.18% 99.73% 91.37% 0.9108 

Stokes 分解 97.86% 87.63% 97.73% 79.48% 78.67% 83.76% 99.16% 99.87% 93.87% 0.9268 

Cloude 分解 95.67% 88.17% 97.23% 79.17% 76.25% 84.10% 99.20% 99.86% 93.27% 0.9197 

5.2 加利福尼亚实验区 260 

图 12 呈现了美国加利福尼亚农业区在四种方法下的分类结果。基于旋转变换方法的分类图表现出更高的空261 

间连贯性。对于传统方法，其分类结果中普遍存在空间破碎化现象，尤其在玉米种植区表现出显著的类别混淆。262 

这揭示了传统方法在特征表征能力上的局限性，基于固定散射模型或矩阵元素提取的离散特征集，难以全面描263 

述复杂三维结构作物的完整散射响应。这种表征能力的不足直接导致分类决策边界模糊，在空间上表现为类内264 

异质性高、类间混淆明显。值得注意的是，旋转变换方法在玉米区域取得的分类改善，与第 4 节中的散射特征265 

分析相互验证，进一步证实了连续特征提取策略在提升复杂农业场景分类精度方面的有效性。 266 

进一步分析加利福尼亚区域的农作物定量分类结果，如表 5 所示。实验数据表明，本文方法在总体精度上267 

达到了 93.01%，相较于𝐶2矩阵、Stokes 分解及 Cloude 分解分别提升了 5.07%、3.19%和 3.13%。同时，其 Kappa268 

系数也达到最高的 0.9174，优于传统方法。在各类别的纵向对比中，传统方法在向日葵、苜蓿及核桃等作物上269 

表现出较大的精度波动，而新方法在所有 8 类作物中均保持了较高的分类精度。这种在不同作物类别间的高度270 

稳健性，进一步验证了旋转变化特征在处理复杂农业场景时，能够提供较传统离散特征更具普适性的散射特征271 

支撑。 272 



 273 

图 12 加利福尼亚区域基于不同方法的作物分类结果和错分图 274 

Fig.12 Crop classification results and misclassification maps for the California area 275 

表 5 基于不同特征参数的加利福尼亚区域定量分类结果 276 

Table 5 Quantitative classification results of California area based on different parameters 277 

 玉米 向日葵 冬小麦 苜蓿 番茄 三叶草 杏仁 核桃 总体精度 Kappa 

新方法 90.38% 89.06% 96.84% 93.05% 97.11% 93.85% 94.96% 78.11% 93.01% 0.9174 

C2矩阵 82.48% 78.31% 92.73% 86.27% 91.80% 88.69% 94.98% 70.92% 87.94% 0.8570 

Stokes 分解 87.16% 78.03% 98.31% 88.25% 97.40% 92.65% 94.92% 59.49% 89.82% 0.8792 

Cloude 分解 88.05% 82.51% 94.04% 87.67% 92.12% 90.21% 94.96% 79.64% 89.88% 0.8802 

横向对比金昌和加州实验区的分类结果，加州地区的分类精度基本低于金昌地区，这可能是由作物结构复278 

杂性和物候期特征差异共同决定的。加州地区属于地中海气候，作物类型涵盖果树以及形态复杂的作物。果树279 

具有茂密冠层，其散射机制包含多重散射过程，易导致果树与高秆作物的散射特征重叠。相比之下，金昌地区280 

地处温带大陆性气候区，地物包括小麦、娃娃菜和裸土，其散射特征主要由地表散射和体散射主导，不同作物281 

间的几何形态差异在极化特征中相较显著，类间可分性相对较强。因此，在类似观测条件下，加州地区的作物282 

分类精度低于金昌地区。 283 

6  结论 284 

针对现有分解方法因依赖固定散射模型而难以充分表征复杂作物散射特性的问题，本文提出了一种基于旋285 



转变换的连续特征提取方法。通过在甘肃省金昌市与美国加利福尼亚州两个典型农业区开展实验与对比分析，286 

证明方法的有效性： 287 

（1）该方法通过构建旋转矩阵实现散射模型在极化空间的连续变化，将离散的双极化观测展示为连续的能288 

量响应分布，从而提取出更丰富的散射特征。实验结果表明，相较于传统模型，新方法能够更充分地挖掘双极289 

化数据中蕴含的作物几何物理信息。 290 

（2）与传统极化分解方法相比，新方法在多种农业场景下均表现出显著且稳定的分类性能提升。在金昌实291 

验区，新方法的总体分类精度达到 96.10%；在加利福尼亚实验区，其精度为 93.01%。两地实验结果一致验证了292 

该方法在不同种植结构、气候条件下的有效性和鲁棒性。 293 

（3）本文研究主要基于单时相、单波段双极化 SAR 数据，尚未充分考虑农作物精细结构特征的提取，也294 

未探究作物在全生长周期内的动态演变规律。针对上述不足，未来工作将重点从以下两方面展开。一是引入多295 

波段 SAR 数据，融合 C、L、X 等不同波段对作物冠层的穿透能力差异，构建多波段旋转变化特征体系，以更296 

全面地刻画作物结构并提升作物分类精度；二是引入长时序 SAR 观测，挖掘散射特征随作物生长进程的演化轨297 

迹，揭示关键物候期的特征变化规律，为作物精细分类提供支撑。 298 

（4）针对地物类型单一的简单场景，传统分解方法所提取的离散特征已具备足够的类间区分度。相比之下，299 

新方法通过旋转变换导出的连续分布特征可能会产生平滑效应，从而掩盖原本显著的判别性规律。此外，针对300 

散射机制高度相似的异类作物，旋转变换提取的高维特征空间可能过度放大非同类作物间的共有特征，导致特301 

征分布呈现出高度的同质化。在上述两种情况下，新方法可能加剧不同作物间的特征混淆，限制了作物的分类302 

精度。 303 
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Abstract: Objective: In the field of polarimetric synthetic aperture radar (PolSAR) remote sensing, the 394 

capability to conduct all-weather, day-and-night observations makes it a pivotal tool for crop classification. 395 

Currently, establishing correlations between decomposition features and crop types via machine learning 396 

algorithms has become a mainstream approach. However, existing dual-polarimetric decomposition 397 

methodologies, such as Stokes or Cloude decompositions, are constrained by their reliance on predefined and 398 

fixed scattering models. These conventional approaches are limited to extracting discrete scattering features, 399 

which often fail to sufficiently characterize the geometric structures and scattering processes of complex 400 

agricultural vegetation, thereby hindering the achievement of higher classification accuracy. Method: To 401 

effectively address these issues, the paper proposes a rotation transformation methodology specifically 402 

designed for dual-polarimetric data. By using the polarimetric scattering angle 𝛼 and the polarimetric phase 403 

angle 𝛿, a dynamic and continuous rotation vector is constructed. This method projects the dual-polarization 404 

covariance matrix 𝑪2  onto this vector, transforming static observations into a continuous power response 405 

distribution. Then, by utilizing 𝛼 , 𝛿 , and the continuous scattering power 𝑃  at these rotation vectors as 406 

coordinate axes, a three-dimensional polarimetric space is constructed. Within this visualization framework, 407 

the research generates corresponding three-dimensional power response surfaces for different crops. Based on 408 

this, a series of key scattering features like skewness and smoothness are extracted. These features capture 409 

subtle physical differences that conventional fixed decomposition models fail to detect, thereby enhancing 410 

classification robustness in complex agricultural scenes. Result: The efficacy of this approach was rigorously 411 

validated through comprehensive experiments in Jinchang, China, and California, USA. These two regions are 412 

characterized by distinct climatic conditions and diverse crop planting structures. Quantitative analysis 413 

demonstrates that the proposed method achieved an outstanding overall classification accuracy of 96.10% in 414 

the Jinchang study area, outperforming 𝑪2  matrix, Stokes decomposition, and Cloude decomposition by 415 

4.73%, 2.23%, and 2.83%, respectively. Similarly, in the California agricultural site, the method yielded a high 416 



classification accuracy of 93.01%, providing performance improvements ranging from 3.13% to 5.07% over 417 

baseline methods. These results illustrate that the new method consistently delivers superior classification 418 

performance across different agricultural landscapes. Conclusion: By constructing a rotation matrix that 419 

allows the scattering model to vary continuously, the method transforms discrete dual-polarimetric 420 

observations into a continuous power response. This enables the mining of richer geometric and physical 421 

information than conventional models. Experimental results confirm that this approach achieves superior and 422 

stable classification accuracy across diverse agricultural landscapes. While the current study utilizes single-423 

temporal, single-band data, future work will integrate multi-band SAR and long-term time-series observations. 424 

This will better capture phenological growth trajectories, ultimately enhancing ability to distinguish between 425 

structurally similar crops across different developmental stages. 426 

Key words: Dual-polarization SAR, continuous scattering characteristics, crop classification, rotation 427 

transformation. 428 
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