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摘　要　在遥感领域,SAR(SyntheticApertureRadar,SAR)图像道路提取具有很高的研究意义和应用价值,特别是随着SAR
成像技术的不断发展、SAR图像分辨率的逐步提高,该课题的研究更加备受关注.然而,从目前的情况看,高分辨率SAR图像

的道路提取研究还不够完善,许多低分辨率SAR图像的道路提取方法在处理高分辨图像时并不适用,因此文中归纳总结了高

分辨率SAR图像道路提取的一般流程,列举了一些具体的方法,同时有针对性地分析其优缺点和适用范围,指出该研究课题目

前存在的主要问题,并展望其发展趋势.
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Abstract　Inthefieldofremotesensing,roadextractionforSyntheticApertureRadar(SAR)imageshashighresearchsignifiＧ

canceandapplicationvalues．EspeciallywiththecontinuousdevelopmentofSARimagingtechnologyandthegradualimproveＧ

mentofSARimageresolution,theresearchesonthissubjectattractmuchattention．However,fromthecurrentsituation,thereＧ

searchesonroadextractionforhighＧresolutionSARimagesarenotsystematicenough．ManyroadextractionmethodsforlowＧ

resolutionSARimagesarenotsuitableforhighＧresolution．Therefore,thegeneralflowofroadextractionforhighＧresolutionSAR

imageswassummarized,somespecificmethodswereenumerated．Atthesametime,theadvantagesanddisadvantagesandappliＧ

cationscopeswereanalyzedinatargetedmanner,themainproblemsexistingintheresearchtopicwerepointedout,andthedeＧ

velopmenttrendswereforecasted．
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１　引言

作为遥感领域中重要的地物目标,道路的提取是一项非

常热 门 的 研 究 课 题,应 用 十 分 广 泛.自 合 成 孔 径 雷 达

(SAR)[１]问世以来,其全天时、全天候的工作特点弥补了光学

图像易受天气、光照影响的不足,在遥感领域发挥了不可替代

的作用.

过去几十年里,由于技术局限,SAR 图像空间分辨率较

低,分辨单元基本都在１０m 以上,大多研究也只是针对低分

辨率SAR图像开展;随着SAR技术的不断发展,空间分辨率

越来越高,现在的分辨单元基本都能达到１~５m,甚至１m 以

内[２].空间分辨率的提高使得SAR图像在细节表现上有明

显的变化,以道路为例,以往低分辨率SAR图像中道路大多

呈现线状,如图１所示;高分辨率SAR图像中道路则不再呈

现线状特征,而是由亮的双边缘包裹的暗色狭长区域,如图２
所示.

图１　低分辨率SAR图像例图

Fig．１　LowＧresolutionSARimageexample



图２　高分辨率SAR图像例图

Fig．２　HighＧresolutionSARimageexample

分辨率的提高使得SAR图像的细节更加清晰,但同时也

将各种干扰和噪声放大,给SAR图像的解译带来了困难[３].

(１)分辨率的提高虽然使得细节更加清晰,但噪声对于图

像的影响也更加严重.这些固有噪声影响程度的提升使得道

路的低灰度特征变得不明显,道路边缘模糊化.

(２)低分辨率图像中道路两侧的树木、护栏等建筑物的遮

挡对道路虽有影响但并不明显;而高分辨率图像中这些地物

对道路的影响十分明显,使道路的边缘特征表现不佳,出现单

边缘或没有边缘的现象.

(３)低分辨率图像中道路上的车辆、行人、天桥等无法呈

现出来;而高分辨率图像中车辆、天桥等金属物体的强反射会

对道路区域产生亮白色干扰,从而导致道路灰度不均匀、不连

续,甚至出现断裂.

这些影响[４Ｇ５]使得在提取高分辨率SAR图像时不能完全

按照低分辨率SAR图像的方法和步骤,一些适用于低分辨率

图像的方法在高分辨率图像上不一定适用,高分辨率SAR图

像的道路提取过程更加复杂,因此研究高分辨率SAR图像非

常具有现实意义.

２　研究现状

高分辨率SAR图像的道路提取依托于高空间分辨率的

星载或机载SAR雷达,随着微波成像理论和电子信息技术的

快速发展,SAR 雷达的空间分辨率也在不断提升[６Ｇ９].表１
列出了主要国家和地区正在服役的一些SAR卫星.

表１　近年来主要国家和地区的SAR卫星

Table１　SARsatellitesinmajorcountriesandregionsinrecentyears

国家和地区 SAR卫星 发射时间 空间分辨率/m
美国 Lacrosse５ ２００５年４月 SpotLight＝０．３;StripMap＝１;ScanSAR＝３
美国 FIA(１,２,３,４) ２０１０年９月－２０１６年２月 SpotLight为０．３或０．１
日本 ALOSＧ２ ２０１４年５月 SpotLight＝１×３;StripMap为３~１０;ScanSAR为６０~１００
日本 IGS９A(雷达预备机) ２０１５年２月 SpotLight≤１
日本 雷达５号机 ２０１７年３月 SpotLight≤０．５
日本 ASNAROＧ２ ２０１８年１月 SpotLight＝１;StripMap＝２;ScanSAR＝１６
日本 雷达６号机 ２０１８年６月 SpotLight≤０．５

ESA SentinelＧ１A ２０１４年４月 SpotLight＝５×２０

ESA SentinelＧ１B ２０１６年４月 SpotLight＝５;StripMap＝５;ScanSAR＝４０
德国 TerraSARＧX ２００７年６月 SpotLight为１或０．５;StripMap＝３;ScanSAR为１８或３８
德国 TanDEMＧX ２０１０年６月 １~１５
德国 TanDEMＧL ２０１０年６月 １~１５
德国 TerraSARＧNG 预计２０１９年 SpotLight＝０．２５

加拿大 RadarSATＧ２ ２００７年３月 ３~１００
中国 尖兵５号 ２００６年４月 SpotLight＝５
中国 尖兵７号 ２００７年１１月 SpotLight≤５
中国 尖兵８号 ２００８年１２月 SpotLight＝０．５
中国 HJ１ＧC ２０１２年１１月 ５~２０
中国 GFＧ３ ２０１６年８月 １~５００
中国 深圳１号 预计２０１９年 SpotLight＝０．５

　　星载SAR的空间分辨率在近几年有了快速的提升,最高

达到了 １m 以内,且未来星载 SAR 的空间分辨率将达到

０．１m.相比于星载 SAR,机载 SAR 由于距离近、分辨率更

高,其空间分辨率基本在０．１m 左右,如美国的“全球鹰”的

MPＧRTIP系统、“捕食者”系列的 Lynx及 LynxII系统、中国

的 D３０００系列等[１０].

自１９９０年Samadani等提出先局部边缘检测后全局道路

连接的方法[４]后,人们对于SAR图像道路提取的研究基本以

此为基础,并不断提出了一些新方法及其改进算法,重点在精

度、速度以及普适性方面进行了创新.按照道路全局连接的

方式可以将提取方法分为自动提取和半自动提取两大类[４Ｇ５],

其大致流程如图３所示.

图３　高分辨率SAR图像道路提取的一般流程

Fig．３　GeneralflowofroadextractionforhighＧresolutionSAR

images

从图中可以看出,道路网的提取可分为两步:道路元素的

识别以及道路网的重构[１１],具体工作是将道路当作狭长区域

来处理,结合道路的双平行线(包括平行直线、平行曲线)特
性、区域形状特征、方向特征、纹理特征、灰度特征等提出边缘

５２１周岳勇,等:高分辨率SAR图像道路提取综述



检测、特征融合、区域分割等一系列方法.

３　相关算法

３．１　SAR图像RCS重构

我们通常所说的SAR图像雷达散射截面积(RadarCross
Section,RCS)重构指的是成像后的滤波过程,其目的是在消

除图像中相干斑噪声的同时尽可能地保留原有图像中的边

缘、纹理等结构信息,但 RCS重构在一定程度上会使边缘厚

度和边缘定位精度降低,导致后续的图像处理产生偏差,因此

有时可以不进行 RCS重构而直接进行下一步的图像处理.
由于SAR图像的相干斑噪声属于乘性噪声,因此光学图像中

均值滤波、中值滤波等传统滤波方式不再适用,需要采用其他

的滤波方式,主要有基于统计特性的局部自适应空域滤波、变
换域滤波、偏微分方程滤波、非局部均值滤波、基于深度学习

的滤波等.

３．１．１　基于统计特性的局部自适应空域滤波

这类算法是建立在精确的SAR图像场景模型分布和噪

声模型分布的基础上的,主要考虑了噪声的统计特性,利用局

部统计信息对去除相干斑噪声后的数据进行估计,典型算法

有Lee滤波、Kuan滤波、Frost滤波、最大后验概率(MaxiＧ
mumAPosterioriProbability,MAP)滤波,以及各自对应的增

强滤波,其最大不足在于仅仅考虑了局部邻域特征而忽略了

图像结构信息.目前在运用局部自适应滤波器时通常将其与

非自适应传统滤波器相结合,这样在滤波的同时能够较好地

保留边缘等细节.如文献[１２]指出:增强 Lee滤波器在均匀

区域和异质区域中都能够很好地降低散斑噪声,但不能在抑

制SAR图像噪声的同时有效地保留图像边缘和细节,而中值

滤波器在降低脉冲噪声方面表现良好,因此将两者相结合可

使其在保留边缘和细节方面具有良好的性能.

３．１．２　变换域滤波

(１)小波(Wavelet)变换滤波

小波变换[１３]是一种时间频率的局部变换,与傅里叶变换

相比能更“稀疏”地表示一维分段光滑或者有界变差(Bounded
Variation,BV)函数,可以从不同的分辨空间描述图像的局部

特征,使得图像信息和斑点噪声在小波变换域中具有不同的

奇异性,通俗地讲就是斑点噪声散布在高频分量各层次的小

系数中,而图像的细节信息集中在高频分量的少数大系数中,

从而很容易地区分图像信息与斑点噪声.其滤波步骤大致

是:首先将图像进行小波变换,从而得到小波系数;然后对小

波系数进行噪声阈值估计,以阈值为界,对高于阈值的系数不

做处理,将低于阈值的系数噪声置零;最后用处理后的小波系

数进行小波反变换,从而得到原图像的去斑结果.小波变换

滤波的主要优点是损失的信息相对较少,抑制噪声的效果和

保留的边缘信息都较好.如文献[１４]将散斑作为对数空间中

的加性高斯模型,提出了一种基于小波的去斑方法,它使边缘

分量在小波域中被隔离,有效地保留了SAR图像的锐利特征

和细节.
(２)多尺度几何分析(多尺度多方向变换或超小波变换)

滤波

由于一维小波张成的可分离小波通常只具有有限的方

向,不能“最优”地表示含线或面奇异的高维函数,即在一维时

所具有的优异特性并不能简单地推广到高维(即便是二维小

波,也只能提取图像边缘上的不连续性,却不能有效表示边缘

的平滑性和方向信息),而图像中的更多信息(边缘、纹理等)
一般存在于高维空间.因此,学者在小波变换的基础上提出

了多尺度几何分析[１５]的方法,主要包括脊波(Ridgelet)变换、

曲波(Curvelet)变换、轮廓波(Contourlet)变换、条带波(BanＧ
delet)变换、楔波(Wedgelet)变换、小线(Beamlet)变换等.

３．１．３　偏微分方程滤波

偏微分方程(PartialDifferentialEquation,PDE)滤波的

基本思想是把图像看作连续的函数,令图像按照特定的 PDE
模型进行变化,滤波结果即PDE的解.该方法具有很强的局

部自适应性、高度的灵活性和变通性.其典型算法是PeronaＧ
Malik(PＧM)扩散[１６],它将图像看作热量场,每个像素看作热

流,根据当前像素的梯度信息设计合适的扩散函数,并确定是

否向周围扩散.该方法具有各向异性扩散能力,能在去除噪

声的同时保留图像细节特征.设图像为I(x,y,t),其PＧM 扩

散方程为:

∂I
∂t＝div(f(‖∇I‖)􀅰∇I)

＝∇f􀅰∇I＋f(‖∇I‖)􀅰ΔI (１)
其中,∇ 是 梯 度 算 子;Δ 是 Laplacian 算 子;div 是 散 度;

f(‖∇I‖)＝ １

e
‖∇I‖

k( )
２ 或 １

１＋ ‖∇I‖
k( )

２是扩散函数(边缘

阈值k＞０,用来判断边缘区域和平坦区域),用于控制平滑的

力度.可以看出:当‖∇I‖≪k时,扩散函数f(‖∇I‖)→
１,滤去噪声;当‖∇I‖≫k时,扩散函数f(‖∇I‖)→０,保
持边缘.PＧM 扩散滤波算法对于高斯噪声具有很好的滤波

效果,但对于椒盐噪声(即脉冲噪声)的滤波效果并不理想,无
法将噪声与边缘区分开来,需要对扩散函数进行改进,通常的

做法有将传统PＧM 算子中的固定边缘阈值k改为随梯度模

‖∇I‖变化的自适应阈值,而文献[１７]提出了一种将均值Ｇ
中值混合滤波与散斑减少各向异性扩散(SpeckleReducing
AnisotropicDiffusion,SRAD)滤波相结合的方法,其几乎能

够在所有情况下实现理想的滤波效果.

３．１．４　非局域均值滤波

非局域均值滤波由 Baudes等[１８]提出,其认为采用图像

的区域或块相似性代替传统的单像素点相似性来构造权重,
能更好地保护边缘和纹理等特征.文献[１９]提出了一种基于

局部线性最小均方误差小波收缩的非局域SAR图像去噪算

法.文献[２０Ｇ２１]认为非局域均值方法考虑了成像场景的物

理特征,是一种基于电磁散射机制的新的去斑技术,能提供最

有效的去斑性能.文献[２２]首先针对SAR图像中的传统斑

块相似性测量定义了一个新变量,以获得更精确的斑块相似

性测量结果,然后修改用于计算比率距离的概率密度函数,以
使像素之间的片相似性更准确,结果表明该方法的视觉质量

和评价指标均优于传统方法.

３．１．５　基于深度学习的滤波

深度学习[２３]是近年来发展最迅猛、应用最广泛的一项技

术,其在处理图像时如人的眼睛一般.对于人眼来说,SAR
图像处理并不比光学图像难,SAR图像中的相干斑噪声对于

人眼而言可以被很好地过滤掉.文献[２４]就是一种基于深度

６２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１,Jan．２０２０



学习的方法,称为图像去斑卷积神经网络(ImageDespeckleＧ
ConvolutionalNeuralNetwork,IDＧCNN),其核心思想是将原

始图像与去斑后的图像一一对应形成映射,通过网络学习从

输入SAR图像到去斑后图像的映射.该文献采用了分离残

差的方法,通过网络迫使卷积层在训练过程中学习估计到的

散斑分量,通过简单地从输入图像中分离估计到的散斑来获

得去斑点图像.但是,由于深度学习需要大量的训练样本,而
在实际情况下往往缺少足够的样本,导致仅应用 CNN 去除

噪声会产生欠拟合的问题,因此文献[２５]采用静态小波变换

(StaticWaveletTransform,SWT)作为预处理,而后利用所得

到的子带图像,通过训练 CNN 将相似的子带图像构造成原

始图像.

除了上述方法外,还有双阈值滤波[２６]、方向性滤波[２７]、

数学形态学[２８]、稀疏表示[２９]等方法.由于各种相干斑抑制

算法都有优缺点,对不同的场景应根据实际需要进行选择,通
常需要在去除斑点噪声和保持纹理、边缘等细节信息之间进

行折中.

３．２　SAR图像边缘检测

由于相干斑噪声会模糊相邻区域之间的对比度,隐藏

SAR图像的纹理,并降低空间分辨率,因此诸如 Canny算子

等用于光学图像边缘检测的方法不适用于SAR图像边缘检

测,并且SAR图像经过边缘检测之后,还需要通过相位编组、

Hough变换、Radon变换等方法提取线特征,才能进行下一步

完整的道路提取.

边缘检测最常见的方法是单边缘检测和多边缘检测.单

边缘检测的典型算法是均值比(RatioOfAverage,ROA)检测

和广义似然比(GeneralizedLikelihoodRatio,GLR)检测[３０],

均属于恒虚警率(ConstantFalseAlarm Rate,CFAR)检测.

文献[３１]认为 ROA 检测方法对边缘定位不够准确,可以融

合Canny算子和 ROA 算子提取边缘点,并对图像边缘的信

息进行补偿,然后使用平行线滤波滤除相关地物对道路检测

的影响,最后利用 Hough变换提取线特征.由于单边缘检测

时默认窗口内存在单条边缘,而如果窗口选得太小,会导致虚

警的增加,为了得到可靠的结果,往往采用较大的窗口,而大

窗口很可能包含多条边缘,这就与单条边缘的假设相矛盾.

为此,Fjortoft等[３２Ｇ３３]设计了多边缘检测的方法,其中最典型

的是指数加权均值比(RatioofExponentiallyWeightedAveＧ
rages,ROEWA)算法,其边缘定位准确、虚假边缘少、抗断裂

性好,非常适用于检测SAR图像中的线性目标的边缘,不足

之处在于只能得到边缘强度,无法正确确定边缘方向.文献

[３４Ｇ３５]指出 Gabor滤波器和 Radon变换具有优秀的方向选

择性,将其与 ROEWA算法相结合可以提高边缘检测的方向

性.文献[３６]指出在 ROEWA 检测之后可以通过提取平行

线基元来提高检测精度.

除这些较常见的算法外,还有多分辨率检测(也称多窗口

或多尺度检测)、信息融合检测、特征变换检测等.

３．２．１　多分辨率检测

为了解决单边缘检测中存在的问题,除了采用多边缘检

测的方法外,还可以采用多分辨率检测方法,其本质是通过采

用不同尺度的窗口来弱化边缘假设的限制.小尺度窗口的优

点是边缘比较精细,缺点是易受噪声干扰,会产生虚假检测;

而大尺度窗口受噪声干扰小,可信度较高,但易遗漏目标,使
边缘出现断裂.将不同尺度的检测结果相结合,能够提高边

缘检测的完整性,降低误检率.常见的方法有:
(１)多分辨率 GLR[３７].根据给定的虚警率,采用不同尺

寸的窗口和相应的阈值检测边缘,用大窗口检测出大区域的

弱边缘,然后用小窗口检测出小区域的强边缘,融合不同尺度

的检测结果以实现边缘检测.
(２)基于小波分析的方法.小波分析天然地具有多尺度

特性,本质上就是一种多分辨率的方法,可以实现边缘的多分

辨率检测,通过结合不同尺度下边缘图像的结果,最终可将真

正的边缘检测出来,如文献[３８]通过采用基于小波变换的算

法来提取道路网的线性特征.

３．２．２　信息融合检测

道路具有众多的特征,如双平行特征、灰度特征等,这些

特征对于道路的提取都起着十分重要的作用,在检测过程中

可以将这些特征融合起来综合考虑,以提高检测精度.如文

献[５]首先获取最小灰度图、最小灰度的方向图以及相应的对

比度特征图,然后分别计算灰度特征、角度特征、对比度特征

的二值图,再将这３种二值图进行“与”融合,最后对形成的融

合图进行后续处理,从而检测出道路边缘.又如文献[３９]的
方法首先采用模糊理论的粗糙集方法,将SAR图像像素分为

不同的类别(包括强后向散射区域、弱后向散射区域和边缘区

域),然后根据３个不同图像区域的回波成像特征构建散斑抑

制滤波器;由于SAR图像边缘通常看上去是不确定的且弱对

比区域可能存在一些边缘细节,因此利用隶属度和模糊熵函

数将灰度图像映射到模糊域进行非线性模糊增强;与非边缘

区域不同,边缘区域的灰度强度分布是有序、方向性和结构化

的,因此将这３种基于模糊熵的特征信息度量提取出来用于

图像模糊空间中的多重信息融合;最后,通过非最大值抑制方

法减小边缘区域,利用相关图像区域的统计特征来自动预测

最终的边缘像素.

３．２．３　特征变换检测

SAR图像因为散斑噪声影响,处理起来比较麻烦,如果

将图像或图像中的某些特征作为变换,就会使检测更加简单.
(１)基于相位拉伸变换(PhaseStretchTransform,PST)

的方法.文献[４０]采用物理启发的数字图像变换,模拟电磁

波通过具有扭曲色散(频率相关)特性的衍射介质的传播,由
于更高的相位量表征更高的频率特征,而图像边缘包含更高

频率的特征,因此通过 PST 可以强调图像中的边缘信息,证
明变换的相位有助于检测图像中的边缘和锐利过渡的特性.

而文献[４１]将文献[４０]的方法用于SAR图像的边缘检测,首
先利用本地化内核平滑图像;然后对平滑后的图像进行去噪,

减少不需要的斑点噪声;接着进行相位拉伸变换,返回相位

图;最后进行阈值处理和形态学滤波得到SAR图像的边缘.
(２)基于支持值变换(SupportValueTransform,SVT)的

方法.普通光学图像的边缘检测方法较多,且算法比较成熟,

但不能很好地用于 SAR 图像的边缘检测,于是有学者将

SAR图像尽可能好地转化为普通的光学图像,这样就可以利

用经典的光学图像边缘提取方法.文献[４２]即采用这种思

想:首先构建多尺度支持值过滤器(MultiＧscaleSupportValue
Filter,MSVF);然后使用 MSVF过滤给定的SAR图像,从而
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得到低频分量图像和一系列支持值图像,通常这些支持值图

像中唯一有用的就是低频图像,它包含缓慢变化的信息或

SAR图像中的轮廓信息;接着用低频滤波器对 SAR 图像中

的斑点噪声进行滤波;最后通过应用一些经典的微分算子来

检测滤波图像的边缘.
(３)Zernike矩方法.Zernike矩[４３]是一组正交复数矩,具

有旋转、平移和尺度不变性,通常将Zernike矩的模作为特征

来描述物体的形状.当计算图像的 Zernike矩时,以该图像

中目标的形心为原点,把像素坐标映射到单位圆内.目标对

象的形状特征可以用一组很小的Zernike矩特征向量很好地

表示,低阶矩特征向量描述的是目标的整体形状,高阶矩特征

向量描述的是目标的细节.文献[４４]提出了一种基于ZerniＧ
ke矩的图像亚像素边缘检测方法,计算从Zernike矩的０阶

到２阶的正交复数多项式和Zernike矩掩模值,并将其应用到

某些标准面部识别,具有很高的检测精度.而文献[４５]则将

Zernike矩与 OTSU算法(即最大类间方差法或大津法)相结

合,进 一 步 提 高 了 边 缘 检 测 性 能,减 少 了 假 边 缘 的 存 在.

Zernike矩主要用来描述图像目标的几何形状信息,且具有较

强的抗噪声性能,对于手势识别、形状识别、图像分类等几何

形状明显的特征物较适用但对于纹理信息丰富的物体识别能

力不强.

３．２．４　其他检测方法

边缘检测领域涉及的内容较广,方法步骤也不是一成不

变的,许多其他领域的方法也可以被借鉴.
(１)混合遗传算法.遗传算法是建立在达尔文自然选择

和孟德尔遗传变异理论的基础上的一种随机搜索方法.文献

[４６]指出单纯的遗传算法虽然具有很强的全局搜索能力,但
其局部搜索能力相对较差,特别是在解空间非常庞大的图像

边缘检测问题中,于是文献[４６]将局部爬山算法和遗传算法

结合成一种混合遗传算法来提高检测速度.
(２)基于仿生学的方法.人的眼睛可以过滤一些与图像

内容无关的干扰物,如色盲检测中正常人能从五彩斑斓的图

像中找出正确答案.对于SAR图像也是如此,虽然SAR图

像有着不可避免的相干斑噪声,但是人眼可以很轻松地识别

出各种目标,当然也能够完美地实现边缘检测.于是有人通

过模仿人的眼睛来对图像的边缘进行检测.文献[４７]借鉴人

类视觉系统中初级视皮层(V１)神经细胞的感受野特性及该

区域带有非经典感受野的细胞对同质区域纹理和噪声的环绕

抑制机制,提出了一种仿视皮层信息处理机制的SAR图像边

缘检测方法,一定程度上抑制了SAR图像同质区域的大部分

纹理,弱化了斑点噪声,保留了感兴趣的边缘信息.
(３)基于神经网络、深度学习的方法.神经网络、深度学

习都是通过训练大量的数据集来学习得到目标的特征,从而

能够对人们感兴趣的目标进行精确的分类检测.文献[４８]利
用人工神经网络学习SAR图像的统计模型参数,从而提高了

边缘检测器的性能.

３．３　SAR图像区域分割

由于高分辨率SAR图像中的道路呈狭长区域状,因此可

分割出候选道路的大致形状,为道路网的全局连接做准备.

３．３．１　基于阈值的分割

该类方法对图像灰度信息进行阈值化处理,用一个或几

个阈值将图像灰度直方图进行分类,将灰度值在同一个灰度

类内的像素归为同一个物体.利用图像中目标与背景在灰度

特性上的差异,选取合适的灰度阈值对图像进行分割.其实

现简单、速度快、实用性强,但是当图像灰度差异不明显或各

物体的灰度范围值有大部分重叠时,难以得到准确的分割结

果;且该方法在多阈值分割时受相干斑噪声影响严重,特别是

在道路区域较小的情况下分割效果较差.典型算法有固定阈

值分割、直方图双峰法、分水岭法、OTSU法等.

３．３．２　基于聚类的分割

由于分割得到的对象的像素点之间在某一或某些特征上

具有相似性,因此图像分割问题可以看作对图像像素进行分

类的问题.典型算法有kＧmeans算法、模糊 C均值(FuzzycＧ
means,FCM)算法等.其中,kＧmeans算法简单、快速,聚类过

程中不需要人工干预,适合于自动分割,其主要缺点是需要指

定聚类数目,对初始聚类中心依赖性较大,对噪声和孤立点较

敏感,这导致kＧmeans算法的分割结果不够细致.文献[４９]

对该kＧmeans聚类分割算法进行了改进,提出将kＧmeans算

法和 OTSU 法相结合来进行分割以获得理想的效果.而

FCM 算法是一种基于目标函数的模糊聚类算法,相比于 kＧ
means算法能够保留更多的图像信息,其缺点是只考虑了最

小化聚类内部的距离和,没有考虑聚类之间的距离(即没有利

用像素间的空间信息),容易出现局部最优解问题且对噪声和

孤立点也很敏感.文献[５０]同时考虑了抗噪性和边缘细节保

持,提出了一种基于贝叶斯非局 部 空 间 信 息 的 鲁 棒 FCM
算法.

３．３．３　基于像素特性的分割

该类方法的典型算法是马尔可夫随机场(MarkovRanＧ
domField,MRF)分割,即图像像素点的特性更可能受周围邻

域像素点的影响,与它距离越远,对它的影响就越小.MRF
利用像素间的局部相关性有效抑制了相干斑噪声的影响,但
因为计算量较大不能做到实时快速分割.文献[５１]首先通过

简化沿法线方向和切线方向的系数来修改 PＧM 非线性扩散

模型,用这种改进的PＧM 模型对原始SAR图像进行滤波,然
后使用 MRF模型对滤波后的图像进行分割,最终得到较好

的分割效果.文献[５２]将偏置场和 MRF特征与 FCM 相结

合(图像的 MRF特征包括图像的空间信息),并引入偏置场

估计来处理SAR 图像中的灰度强度不均匀性,分割效果较

好.文献[５３]利用基于交叉视觉皮质模型(IntersectingCorＧ
ticalModel,ICM)的 MRF分割出道路的主要路段,然后结合

数学形态学方法提高道路提取的精度.

３．３．４　基于统计特性的分割

由于SAR图像存在散斑,使得对于SAR图像的处理并

不容易,于是有研究者利用SAR图像的统计特性进行分割,

该类方法一般直接计算噪声和信号的统计分布,不进行噪声

的预处理.例如经典的CFAR技术虽然通常被用于SAR图

像处理中的目标检测,但针对单个像素的假设检验问题,可将

其用于图像的分割.文献[５４]通过采用对数累积法对由G０
I

和G０
A 分布建模的 SAR 数据进行粗糙度参数估计来实现

SAR图像分割,而不是直接处理斑点图像.文献[５５]利用

G０
A 分布模型导出能量函数,结合水平集框架对SAR图像进

行分割.文献[５６]首先组合区域信息和边缘信息,定义基于
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G０ 分布的能量函数,然后使用模糊隶属函数来表示区域,通
过采用快速迭代的方案来解决最小化问题,结果表明该方法

能够适应较多的场景.

３．３．５　基于核映射的分割

基于核映射的方法就是用线性解决非线性问题,即把非

线性数据映射到一个线性空间,典型算法是核图切割(Kernel
GraphCut,KGC)法[５７].文献[５８]将核图割法与主成分分析

法相结合,通过在低维子空间中选择主成分来实现 KGC,与
现有的 KGC算法相比,该算法不仅在类完备性上有优势,而
且在边界识别上也有优势.文献[５９]认为 KGC不仅受到不

同类型噪声的影响,还受到正则化参数设置的影响,从而提出

将主成分分析和 KGC相结合来研究图像分割.基于核映射

的分割方法最大的特点就是不需要先验知识和人机交互[６０].

３．３．６　基于区域的分割

基于区域的分割主要有区域生长法[６１Ｇ６２]和区域分裂合

并法[６３].区域生长法是将具有相似性质的像素集合起来构

成区域,首先在需要分割的区域内找到一个种子像素作为初

始生长点(即种子点),然后按照某种事先约定好的“生长”准
则比较该种子点和其相邻像素点,将符合相似规定的邻接像

素与种子点视为同一区域并合并,最后将邻接像素作为新的

种子点继续比较其邻接像素并进行生长合并.这样,相似特

性的像素和区域不断增长,直到再没有满足条件的像素可以

被吸收合并,就形成了生长后的区域.该算法的优点是计算

简单,对像素灰度值分布均匀的目标区域有较好的识别和提

取效果;其缺点是对初始生长点、生长准则、终止准则的依赖

性较大、对噪声比较敏感,易出现空洞或过分割现象.文献

[６４]就是通过统计区域生长和分层合并进行SAR图像分割.
而文献[６２]首先用加权比线性检测器来提取道路特征,然后

利用合并比率和方向信息自动提取道路种子,最后采用区域

生长法构建道路网.区域分裂合并算法首先将图像分裂成很

多子区域,然后按照某种事先约定好的一致性准则判断不同

内部像素的相似度,将相似度低的子区域进一步分裂,直到每

个子区域都满足一致性准则,最后利用区域合并的方法将相

似的子区域尽可能地合并成较大的区域.如文献[６５]首先将

图像转化为超像素图像,然后用基于认知科学研究的格式塔

框架下的规则提取图像纹理边缘、空间信息等特征,接着用四

叉树分解法分裂图像,再分两步合并,最后分割出图像.与区

域生长法相比,区域分裂合并法具有较强的抗噪性,而且可以

有效抑制过分割现象,但是该算法的运算量较大,所需内存空

间较多,而且区域分裂的过程中边界有可能被破坏.

３．３．７　基于图论的分割

该类方法将图像映射为带权值的无向图,其中V 是顶点

的集合,E是边的集合,每个像素对应图中的一个顶点,像素

之间的相邻关系对应图的边,像素特征之间的相似性或差异

性表示边的权值.该类方法将图像分割问题转换成图的划分

问题,通过对目标函数的最优化求解,使得能量函数最小化.

典型算法有 GraphCut分割及其改进版 GrabCut分割,两者

的区别在于 GraphCut的能量最小化(分割)是一次达到的,

而 GrabCut是一个不断进行分割估计和模型参数学习的交

互迭代过程.文献[６６]就是利用 GraphCut算法进行图像分

割,通过核函数隐式地变换图像数据,利用图像数据的核映射

来研究多区域图像切割方法,实验表明这种方法对于SAR图

像的分割同样适用.另外还有一种将图论与聚类相结合的算

法———谱聚类法,它能够识别任意形状的样本空间且收敛于

全局最优解,其基本思想是对利用样本数据的相似矩阵(拉普

拉斯矩阵)进行特征分解后得到的特征向量进行聚类.如文

献[６７]提出将成对约束与谱聚类相结合用于SAR图像分割,

首先用成对约束来学习距离度量,通过学习后的高斯函数获

得关联矩阵;然后对关联矩阵进行谱分解,从而得到数据点的

谱特征;最后用受约束的kＧmeans进行谱特征聚类,得到图像

分割结果.而文献[６８]认为谱聚类方法中每对像素之间的相

似度计算需要很长时间,为了降低谱聚类计算的复杂度、缩短

计算时间,先将区域生长法应用于SAR图像,把基于像素的

图像转换为基于区域的图像,再使用谱聚类技术完成分割.

３．３．８　基于水平集的分割

图像的分割就是通过一系列曲线将需要分割出来的部分

包围起来.我们可以通过在需要分割的目标内部初始化某一

(或某些)曲线,利用曲线的单位法矢量和曲率等参数来推演

曲线随时间的变化,最终使得曲线与目标边界重合,即分割出

目标.水平集(LevelSet)方法就是曲线演化的实现方法,它
能够自然简单地处理曲线演化过程中的拓扑变化.水平集函

数是关于演化曲面的函数,而不是演化曲线的函数.假设水

平集函数z＝f(x,y),那么当z＝０,即level＝０时,水平集函

数变成一条曲线f(x,y)＝０,也称为零水平集.我们只要得

到每一时刻t的水平集函数z＝f(x,y,t),再求出f(x,y,t)＝
０即可得到零水平集,即图像分割的边界.而z＝f(x,y,t)的
演变依赖于水平集方法构建的能量函数(一般包括一个内部

力量项、外部力量项和一个正则项):当极小化该能量函数时,

水平集函数的零水平集也就收缩到目标边界(这是因为零水

平集受到内力和外力作用,当与目标重合时,内外力平衡,能
量极小化).文献[６９]提出了一种基于边缘和区域信息的变

分水平集SAR图像分割方法,首先定义一种由无边缘模型的

活动轮廓和SAR图像的边缘信息组成的能量函数,通过最小

化能量函数得到曲线演化的微分方程,然后采用变分水平集

方法求解偏微分方程的解,从而实现图像分割.文献[７０]提
出了一种新的水平集演化方法,它可以在没有初始轮廓的情

况下获得全局最小值,从而自动处理复杂图像.文献[７１]认
为单独使用图像信息通常会导致分割不良,于是将SAR目

标的形状引入活动轮廓,且为了避免水平集演化的不规则

性,引入了一种新的潜在函数来规范水平集函数,灰度的

能量有助于定位目标,同时目标形状的能量使目标的轮廓

正常化.

３．３．９　基于深度学习的分割

随着计算机视觉的不断发展,以卷积神经网络为代表的

深度学习已深入到图像处理的各个领域,它能够逐层地提取

样本特征,通过低层特征的组合,在高层提取更加抽象丰富的

特征,从而提取出数据的本质特征.因此,通过设计多层网络

结构自动学习特征,能更有效地描述图像的本质、表达高语义

的特征,为实现图像处理提供了新的途径.文献[７２]认为传

统的SAR分割方法的共同之处在于要么缺少阴影分割,要么

由于边界区域强度与背景强度相似导致目标难以分割;而卷

积神经网络在单一模型优化中具有良好的分层结构化特征提
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取能力和良好的分类能力,于是可以根据图像所属的片段对

图像中的每个像素进行分类.文献[７３]采用完全卷积神经网

络(FCNN)对SAR图像道路进行分割,通过添加空间容差规

则,成功地提取了测试数据集中的大部分道路.相比于传统

的方法,利用深度学习对SAR图像进行分割的精度较高、鲁
棒性较好,能够实现图像的语义分割,但是深度学习需要大量

的训练样本,以尽可能地学到足够多的样本特征,因此,该方

法虽然精度较高,但比较费时,实时性较差.

除此之外,还有基于数学形态学分割[７４Ｇ７６]、基于模糊连

接理论分割[７７Ｇ７８]等方法.

３．４　SAR图像道路网重构

经过SAR图像的道路元素识别之后,由于阴影,树木遮

挡,路上汽车、行人等影响,导致识别出来的道路元素并不连

续,呈现断裂现象,且存在一些虚假、冗余的道路元素,于是需

要排除这些冗余元素并连接不连续的道路元素,从而形成完

整的道路网,这就是SAR图像的道路网重构,其重点是对道

路进行全局连接.而道路全局连接方法主要分为自动和半自

动两大类.自动连接方法需要结合具体图像道路的先验知

识,处理结果需要后期人工检验和调整,普适性不强.就目前

的图像处理及模式识别技术水平,实现高分辨率SAR图像道

路的自动连接仍然十分困难;而半自动连接方法能够将机器

的快速计算和人的解译技巧进行有效结合,其主要缺点是人

机交互次数多、效率低.半自动连接方法是针对当前计算机

智能处理技术远未达到能够解决复杂干扰下道路自动连接的

一种折中方法,是目前人工智能水平还未达到要求的过渡

手段.

３．４．１　自动道路连接

常见的自动道路连接方法有:MRF模型[７９]、遗传算法

(GeneticAlgorithm,GA)、链码优化、动态规划等.
(１)GA
GA通过 N 代的遗传、变异、交叉、复制,进化出问题的最

优解(问题的可行解相当于“染色体”,而可行解的各个元素相

当于“染色体”上的“基因”).其主要优点是:直接对结构对象

进行操作,不存在求导和函数连续性的限定;具有内在的隐并

行性和更好的全局寻优能力;采用概率化的寻优方法,不需要

确定的规则就能自动获取和指导优化搜索空间,自适应地调

整搜索方向[８０Ｇ８１],连接效果较好.但其最大的缺点是需要设

置的参数过多,且参数选择依赖于经验值,后期仍需要进一步

的处理,适用性不广.
(２)链码优化

链码优化主要由３部分组成:链码基元的定义、链码能量

图的定义、链码能量图的优化[８２].通常在道路初步分割之

后,一些道路基元还含有小的交叉.因此,将含有多个交叉的

基元按照连通性规则断开,去掉较小的基元,得到每条线段只

含有两个端点的线基元,将这些基元按照一定顺序依次编号

来构成有序的链码基元序列.定义完链码基元后,还需要将

这些基元连接起来,建立链码能量网络,最后通过优化链码能

量(得到最小的能量)得到理想的道路网.链码优化的不足在

于:对于曲率较大的道路较难连接,容易出现断裂,而如果道

路曲率越小、长度越长,连接效果就会越理想.另外,不同的

链码计算方法对于结果和效率的影响都很大,在采用链码优

化时需要尽可能地降低计算量.
(３)动态规划

动态规划是一种比较直观的全局连接方法,它的基本原

理[８３]如图４所示.

图４　动态规划原理图

Fig．４　Dynamicplanningschematic

图４中,L 是距离门限,λ是角度门限,lp 是线段ep 沿p
点方向的延长线.假定q是落于搜索空间内的另一条边缘线

段eq 上的点,lpq是连接p 和q 的线段,lq 是线段eq 在q 点的

切线,αp 是lp 和lpq的夹角,αq 是lq 和lpq的夹角.代价函数

E(q)＝|αp|＋|αq|,如果q点能产生最小的代价Emin(q)且

Emin(q)＜Threshold,那么将p与q连接起来形成道路网.利

用动态规划进行连接时,道路基元之间不能超过距离门限,因
此该方法对于基元间隔较大的情形是不适用的.

(４)模糊连接

在模糊连接理论中存在局部模糊亲和关系和全局模糊连

接关系[８４].在进行道路连接时使用的是全局模糊连接关系,

其隶属度函数可表示为:

μ(c,d)＝ max
ρ(c,d)∈P(c,d)

min

μk(c１,c２)
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(２)

其中,ρ(c,d)表示从c到d 的路径,P(c,d)表示从c到d 所有

路径的集合,路径上的各点用c１＝c,c２,c３,􀆺,cm ＝d 表示,

μk(ci,cj)是ci 和cj 间的局部模糊亲和关系,是元素相邻关

系、图像特征以及像素空间位置的函数.传统的模糊连接算

法需要人工选取种子点,这大大降低了效率和可行性,文献

[８５]将传统的模糊连接算法与小波模数最大值算法相结合,

提出了一种改进的模糊连接方法,利用小波模数最大值图像

边缘检测算法了解决传统模糊连接理论中自动选择种子点的

问题.
(５)生成对抗网络

对高分辨率SAR图像进行道路提取,本质上就是将含有

复杂信息的遥感图像转换成仅包含道路信息的图像的过程,

也就是道路图像的生成过程[１１],这样就用到了深度学习中的

生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)[８６].

GAN无须样本标签,属于无监督学习范畴,不仅可以提取道

路元素,还可以用于道路网重构.

如图５所示,GAN包含一个生成器和一个判别器:生成

器G通过分析学习真实样本数据来生成类似于真实样本的

随机样本(即虚假样本);判别器 D 则是一个分类器,用于判

别输入的样本数据是来自于真实的样本数据还是来源于生成

的虚假样本数据,如果判别器 D 判断正确,就调整优化生成
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器G的参数,使它生成的虚假样本更接近真实样本,如果判

断错误,则调整优化判别器D 的参数,使它的判断能力更强.
这样生成器与判别器不断地进行学习和优化,逐步提高各自

的生成能力和判别能力,最终判别器D 无法判断输入样本的

真实性,从而达到纳什均衡.

图５　GAN原理图

Fig．５　GANschematic

按照文献[１１]所述:训练样本是原始 SAR 图像 X 和道

路图像Y 组成的图像对{x,y};由生成器G 完成原始SAR图

像至生成道路图像的映射G:x→y;训练生成器G 使判别器

D 无法分辨 出 是 真 实 图 像 对 {x,y}还 是 生 成 图 像 对 {x,

G(x)};然后建立目标函数,解出最理想的目标生成器G∗ .

目前虽然利用 GAN进行SAR图像道路提取还不成熟,
但是 GAN种类繁多、应用广泛,相信该领域会有很好的发展

前景,是一个很好的研究方向.

３．４．２　半自动道路连接

半自动连接方法一般分为局部道路特征提取和全局道路

跟踪两个步骤.局部道路特征信息主要有局部道路区域的方

向、宽度和中心点坐标等;全局道路跟踪是根据局部道路特征

提取计算获得的方向、宽度和中心点坐标等信息来估计下一

个道路中心点,并将获得的中心点连成道路网络.常用的方

法有Snakes模 型、模 板 匹 配、扩 展 Kalman滤 波 (Extended
KalmanFilter,EKF)、粒子滤波等.

(１)Snakes模型

Snakes模型是一种在内外约束力作用下可以活动变形

的轮廓线,它的内部能量函数可以保证提取光滑曲线,而在外

部能量中加入一些符合待提取特征的约束条件,可使Snakes
轮廓很好地收敛到待提取的目标上,对曲线轮廓具有较好的

拟合效果.文献[８７]首先利用提取的多特征(最小辐射、对比

度和最小辐射方向)融合来检测候选的道路区域,然后丢弃检

测到的错误候选道路并在道路区域上运用形态学以细化道路

段,最后利用提取的种子点形成道路网.文献[８８]首先利用

FCM 聚类分割法从SAR图像中提取道路类,然后对道路类

进行张量投票获得每一点的曲线显著性值,接着以曲线显著

性值的负值作为Snakes模型的外部能量,采用一种边内插边

优化的策略最小化 Snakes模型能量,从而获得较准确的道

路.文献[８９]提出了一种允许可控的改进梯度矢量流(GraＧ
dientVectorFlow,GVF)Snake模型,该模型利用了两种外部

约束力,一种可以固定蛇上的指定点并确定蛇的基本形状,另
一种可以避免在曲线演变期间产生耳朵,这种模型可以在变

形期间固定连接点并提供平滑的连接曲线而不是直线,且不

会沿错误的方向生长.
(２)模板匹配

模板匹配就是在图像中寻找与模板图像最匹配(相似)的
部分.它不仅可以在一个图像场景中定位一个特定的物体,
还可以在图像序列中追踪某些特定模式,因此可以用来对道

路进行跟踪和连接.它的基本原理如下:在待搜寻的图像中,
移动模板图像,在每一个位置测量待搜寻图像的子图像和模

板图像的差值,当相似度达到最大时,记录其相应的位置.如

文献[９０]提出了一种基于圆形模板匹配的半自动道路中心线

提取方法,首先通过给定的两个输入点计算圆形模板和道路

方向,接着沿道路方向用模板与图像匹配来搜索中心点,最后

通过二次曲线拟合将提取的中心点连接起来.这种方法也有

其局限性,即应该如何选取合适的距离测量方法,当灰度或对

比度等改变时应该如何处理,匹配的阈值如何选择,等.这些

问题都需要根据实用情况加以考虑.
(３)粒子滤波

粒子滤波(ParticleFilter,PF)算法源自蒙特卡洛思想,即
以某事件出现的频率代替该事件的概率,也就是用已知的一

些数据预测未来的数据.其核心思想是“随机采样＋重要性

重采样”:既然不知道目标在哪里,就随机地撒粒子,撒完粒子

后根据特征相似度计算每个粒子的重要性,然后在重要的地

方多撒粒子、在不重要的地方少撒粒子.其过程大致可以分

为:初始化、预测、决策(或校正)、重采样、滤波５个阶段.如

文献[９１]引入了多分段多线模型,以提供更准确的道路描述,

并确保道路曲线在模型水平上的平滑度,然后采用粒子滤波

算法来跟踪道路.文献[９２]通过粒子获得道路中心线,建立

道路损伤模型,最后获得道路损伤信息.文献[９３]认为获取

道路交叉口信息有助于提高道路网络的提取质量,其通过先

确定道路交叉口再并行运行粒子滤波跟踪道路中心线来提取

出道路网.粒子滤波与 Kalman滤波的不同之处在于不局限

于高斯噪声,可以驾驭所有的非线性、非高斯系统;但其同样

存在着严重依赖于对初始状态的估计、粒子的多样性丧失、可
能很快收敛或者很快发散等缺点.另外,根据重采样方式或

重要性密度函数等的不同,又衍生出正则粒子滤波、辅助粒子

滤波、高斯粒子滤波、边缘化粒子滤波等.
(４)扩展 Kalman滤波

与PF类似,先利用前期和预测模型获得先验概率密度

函数,再通过测量和计算获得后验概率密度函数,将两种函数

结合得到道路的最优估计状态.因为 Kalman滤波(KF)需要

假设系统为线性,而实际情况并非如此,许多系统不能被认为

是线性的,于是就出现了扩展 Kalman滤波.它的基本思路

是进行 Taylor展开,将非线性系统线性化(通常取一阶扩展

Kalman,忽略高阶的成份);另外 Kalman滤波的噪声一般认

为服从高斯分布,因此局限性较大.文献[９４]提出了一种基

于改进轮廓匹配和 EKF的半自动道路提取方法,通过 EKF
更新得到最优估计值.文献[９５]同时使用 EKF和 PF对道

路进行跟踪,结果表明,EKF在具有中等噪声的道路上具有

更好的性能,PF在具有高噪声的道路上具有更好的性能.
(５)Bresenham算法

Bresenham算法主要用于直线的绘制,它是在数字差分

分析(DigitalDifferentialAnalyzer,DDA)算法的基础上改进

而来的,其核心思想就是步进.文献[９６]在提取河流时先对

图像进行骨架化,提取与河流的各个部分相关联的中心轴,再
利用边缘检测和Bresenham算法来连接断开的河流.

(６)数学形态学

数学形态学骨架算子[９７]可以对图像目标的主体轮廓中
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心进行提取,因此也可以用于提取道路中心线.通常经过骨

架算子提取出的道路中心线会产生断裂,需要在提取之后进

行连接操作.文献[９８]认为道路的断裂间隙不会太长,如果

满足方向一致性或相邻性,则对其断裂段进行直线填充不会

对道路本身的形状造成太大的影响.文献[９９]则通过形态细

化和毛刺修剪来提取道路中心线.

４　存在的问题与不足

虽然对于高分辨率SAR图像的道路提取的研究已越来

越广泛,所提出的方法越来越多,取得的效果也越来越好,但
是仍存在着许多不足.

(１)精准度不高.如道路与河流,难以区分,因为某些情

况下河流完全可以被当作道路,这就导致在道路识别提取中

出现了偏差.
(２)普适性不强.如文献[５]提及了很多方法,且大都比

较成熟,但这些方法并不适用于所有的场景,许多方法只能应

用于某一或某些场景.道路是比较复杂而又无法枚举的事

物,地面上的道路形态多种多样,环境也错综复杂,提出的方

法在实际应用中不可能对所有的场景都适应.这就导致我们

需要具体问题具体分析,不同的道路场景需要用不同的方法,
从而使方法的实用性大大降低.

(３)实时性不强.不管是自动提取还是半自动提取,在应

用中实时性都不是很理想,在应对时效性要求较高的场景时

显得不那么有用,特别是半自动提取还需要人工干预,这就进

一步降低了道路提取的实时性.目前来看,解决实时性比较

可行的方法就是软硬件结合,即将自动提取算法与高性能硬

件相结合.GPU加速[７９,９３]等技术的发展在一定程度上提高

了道路提取的实时性,但是自动提取的算法目前还不是很完

善,在未来很长一段时间内还不能很好地取代半自动提取.
(４)虽然以深度学习为代表的人工智能在计算机视觉领

域取得了巨大的发展,但是目前绝大部分还只是停留在光学

图像领域,在SAR图像方面还远远不够,如大部分的深度学

习算法仅用于去噪声、特征检测提取以及分类分割等,而在道

路网重构等处理上还未见应用.如文献[１００]考虑到高分辨

率SAR图像中道路区域的丰富结构信息,提出用 CNN 模型

来提取道路区域特征并检测道路候选.虽然 CNN 模型有助

于提高特征级别的道路候选检测的准确性,但在最后的道路

网重构等环节仍使用改进的 Radon变换和 MRF来完成道路

网络提取,并没有用到深度学习.

５　发展趋势

针对当前高分辨率SAR图像道路提取研究中存在的不

足,本文给出未来该领域的发展方向.
(１)多信息融合技术.在对SAR图像道路进行提取的过

程中,不管是图像的滤波,或者边缘检测、区域分割,还是后面

的道路重构,从某种程度上来说都需要一定的先验知识.例

如,利用粒子滤波对道路进行连接时,如果用到的先验知识更

多,信息更全面、更准确,那么得到的结果更令人满意.因此,

如果在道路提取过程中能够融合更多的信息,利用多信息指

导道路提取,结果将更加准确.
(２)人工智能技术.传统的道路提取方法虽然比较成熟,

但在精准度、普适性、鲁棒性等方面存在着一些难以解决的问

题,而人工智能技术能较好地解决图像处理过程中精准度不

高、普适性差等问题.目前在SAR图像道路提取中人工智能

的应用还远远不够,若将其进一步融入 SAR 图像道路提取

中,可使提取结果更接近于实际.
(３)并行加速处理技术.SAR图像道路提取对于实时性

的需求提高,特别是对并行处理能力的要求更高,从而迫使计

算机硬件不断更新发展.目前 GPU 加速已有了不错的应

用,但仍达不到实时性的要求,现有的并行处理技术主要是通

过挖掘计算机的 GPU 并行计算能力,计算机硬件架构并没

有本质上的改变,这就很难从根本上实现道路提取的实时性,

我们更需 要 的 是 一 场 计 算 机 硬 件 的 革 命,如 用 量 子 计 算

机[１０１]取代现有的计算机,使并行处理发挥更大的作用.

结束语　高分辨率SAR图像道路提取的课题研究已取

得了很大的进展,但由于受到技术的局限,实用性方面仍需要

进一步提高.本文结合目前该领域的研究成果,总结了高分

辨率SAR图像道路提取的方法和步骤,提出了存在的问题,
展望了未来的发展趋势.相信随着雷达理论的不断发展、

SAR图像成像技术和遥感图像解译技术的进一步提高,以及

计算机技术和人工智能技术的快速推进,高分辨率SAR图像

道路提取的研究必将迎来崭新的一面.
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