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基于散射功率驱动自适应邻域基三维类高斯核
的多时相PolSAR图像边缘检测

郑晓龙，王钰清，赵维恒，肖政举，康帅直
（火箭军工程大学，西安 710025）

摘摘 要要：针对多时相极化合成孔径雷达（polarimetric synthetic aperture radar，PolSAR）图像边缘检测

存在的时变散射表征不足、协方差估计偏差、时空信息融合低效等问题，提出一种基于散射功率驱动自

适应邻域（span-driven adaptive neighborhood，SDAN）基三维类高斯核的多时相 PolSAR图像边缘检测

方法。首先，采用球不变随机向量（spherically invariant random vector，SIRV）模型对 PolSAR数据进

行统计表征，实现极化分量协方差矩阵与纹理分量的联合建模；其次，在二维高斯核的基础上，以

SDAN为空间支撑构建基于 SDAN的二维高斯核，有效提升异质区域协方差矩阵估计精度；最后，将

SDAN基二维高斯核与时间维度的一维自适应卷积核加权融合，形成 SDAN基三维类高斯核，并结合自

适应滞后阈值完成边缘图优化。实验结果表明：所提方法在两组数据集上的精确率分别达到 0.84和 0.94，

召回率分别达到 0.79和 0.82，整体效率优于现有主流边缘检测方法，在时变散射区域边缘检测中具有显

著优势。
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极化合成孔径雷达（polarimetric synthetic ap-
erture radar，PolSAR）因其独特的信息获取能力

而被广泛应用[1]，图像边缘检测作为其数据处理与

解译的关键前置步骤，可为超像素分割[2-3]、斑点

噪声抑制[4-5]、地表覆盖分类[6-7]及变化检测[8-10]等提

供结构信息，具有重要研究价值。受 PolSAR图像

固有斑点噪声影响，其边缘检测任务极具挑战性，

是该领域长期的研究热点与难点。

Schou等[11]提出经典双窗口边缘检测框架，

通过中心像素两侧的矩形窗口计算平均协方差矩

阵，并以矩阵间的距离作为边缘概率的度量依据，

奠定了 PolSAR图像边缘检测的基础。但该框架存

在明显局限：一是复Wishart分布在异质区域不成

立，难以实现协方差矩阵的精准估计[12]；二是矩

形窗口无法保证内部像素的同质性，易造成估计

偏差[13]；三是矩形窗口对所有像素赋予相同权重，

忽略了中心邻域像素的重要性[14]；四是滞后阈值

需人工反复调试，超参数选择难度大[15]。

针对经典框架的不足，国内外学者开展了大

量改进研究。Hu等[16]采用高斯-伽马形滤波器替

代矩形滤波器以减少虚假边缘；Xiang等[17]采用高

斯形滤波器并增大中心像素权重；Wang等[18]提出

方向总散射功率驱动自适应窗口方法，效果优于

高斯窗口；Huang等[19]结合拓扑分析策略优化了边

缘特征匹配；Fang等[20]通过极化参数优化、边缘

注意力增强及不确定点重分类等策略，提升了边
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缘识别精度；Fan等[21]通过设计边缘驱动特征增强

模块，为复杂场景下边缘检测提供了可行方案。

协方差矩阵估计及距离度量也会影响检测精

度。Nascimento等[22]对比了多种距离、熵差及极

大似然准则在 PolSAR图像边缘检测的有效性；

De Borba等[23]提出了融合 HH、HV、VV强度通

道及多种多尺度方法；Shi等[24]融合恒虚警与加权

梯度检测器实现了强弱边缘检测。这些方法多基

于复Wishart分布假设，但该假设在异质区域不成

立[25]。由于边缘像素具有显著的异质特性，致使

杂波多呈非高斯特性[26]，从而限制了传统模型的

有效性。为此，PolSAR领域常采用复合高斯模型

来描述此类杂波，即将其建模为随机变量平方根

与独立零均值高斯随机矢量的乘积[27]。在此基础

上，Yao 等[28] 提出球不变随机向量（sphericcally
invariant random vector，SIRV）模型，Xiang等[17]

将其引入边缘检测，验证了其异质区域建模优势。

现有方法均适用于单时相图像，但植被、农作物

等地物散射机制随时间变化，仅靠单时相数据难

以高效检测边缘。如图 1 所示，在双时相 PolSAR
图像中的边缘信息既存在重叠（红色圆圈），又具

有互补性（椭圆区域）。由此可见，多时相 Pol-
SAR图像能够更完整地表征农作物在不同生长周

期内的散射机制变化。目前针对多时相 PolSAR图

像边缘检测的研究仍较少，研究人员多先采用二

维双窗口滤波器对单时相图像进行边缘检测，再

使用均值、最大、最小、均方根等一维卷积核进

行时间维度处理[29]，但此类核存在伪边缘、漏检、

弱边缘检测不足或噪声干扰大等问题，需设计更

优一维卷积核。

针对上述研究不足，本文提出一种基于散射

功率驱动自适应邻域（span-driven adaptive neigh-
borhood，SDAN）基三维类高斯核的多时相 Pol-
SAR图像边缘检测方法，通过 SIRV模型表征数

据、三维类高斯核平滑边缘、SDAN优化窗口估

计及自适应阈值优化结果突破现有方法的局限。

1 方法原理

1.1 整体架构

基于 SDAN基三维类高斯核的多时相 PolSAR
图像边缘检测方法，整体架构如图 2所示，主要包

含 4个核心部分。1）针对异质区域传统Wishart分
布假设不成立问题，采用 SIRV模型对 PolSAR数

据进行统计表征，实现极化分量与纹理分量的联

合建模。2）为克服固定矩形窗口同质性差的缺

陷，在二维高斯核的基础上，以 SDAN为空间支

撑，构建基于 SDAN的二维高斯核；依据总散射

功率开展区域生长，通过在中心像素两侧自适应

筛选同质像素构建形状自适应、尺寸可变的双窗

口，为平均协方差矩阵提供可靠的空间支撑区域。

3）构建由基于 SDAN的二维高斯核与时间维度的

（z方向）一维自适应卷积核组成的基于 SDAN的

三维类高斯核；利用二维高斯核实现空间邻域加

权平滑，利用一维自适应卷积核抑制多时相间散

射变化引起的边缘强度波动，通过时空联合卷积

运算得到稳健的多时相边缘强度图。4）针对传统

滞后阈值需人工调试的问题，基于边缘强度分布

的卡方拟合特性提出自适应滞后阈值方法，自动

确定高低阈值并完成非极大值抑制与边缘优化，

减少超参数依赖，提升算法的自动化水平与实

用性。

图图 11 Radarsat-2卫星系统获取的西班牙东南部巴拉克斯卫星系统获取的西班牙东南部巴拉克斯

地区双时相地区双时相PolSAR图像图像

Fig. 1 Dual-temporal PolSAR images obtained by the

Radarsat-2 system in Barrax, southeastern Spain

1.2 基于SIRV模型的PolSAR数据表征

在满足互易定理和单站后向散射的条件下，

极化观测通常基于 Pauli基构建目标向量[30]，表达

式为

k = 1
2 [ SHH + SVV, SHH - SVV, 2SHV]T （1）

式中：SHH、SHV、SVV 分别为水平发射-水平接收、

水平发射-垂直接收、垂直发射-垂直接收条件下

的极化散射系数，均为散射矩阵 S 中的元素。

PolSAR数据的多视协方差矩阵C定义为
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图图 22 本文所提方法原理本文所提方法原理

Fig. 2 Principle of the proposed method
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（2）

复Wishart分布虽被广泛用于多视协方差矩阵

C的统计建模，但在 PolSAR图像的异质区域，该

分布假设往往不成立[31]。SIRV模型可描述一类完

整的随机分布[28]，适用于 PolSAR数据的异质区域

建模，因此可将其引入边缘检测研究。该模型将m

维极化观测向量 k 定义为独立的复圆高斯向量 z

（斑点）与正随机变量 τ（纹理）的平方根的乘积，

表达式为

k = z τ （3）

在 PolSAR数据解译中，归一化协方差矩阵

C̄ = E ( zi zH
i )可用于表征极化多样性，τ可视为空

间纹理[32]。由此，观测向量 k的概率密度函数为

PDF ( k|τ, C̄ )=
1

( π )
mNL|C̄|

NL ∏
i = 1

NL 1
τmi

exp ( )- kH
i C̄

-1k i
τi

（4）

式中：上标 H 表示共轭转置；NL 为估计所用的独

立数据量（独立样本像素）；m为极化散射向量的

维数，全极化条件下m = 3；k i和 τi分别为第 i个像

素的 Pauli散射向量和纹理因子。通过最大化式

（4）的概率密度函数，可得到纹理估计量 τ̂ i为

τ̂ i =
kH
i C̄

-1k i
m

（5）

将式（5）代入式（4），可得协方差矩阵的最

大似然估计量为

Ĉ = f ( Ĉ )=
m
NL∑i = 1

NL
k ik

H
i

kH
i Ĉ

-1k i
（6）

该估计量可通过不动点迭代法求解[27]，即

Ĉ i + 1 = f ( Ĉ )。

1.3 SDAN基空间支撑

在复杂区域的平均协方差矩阵估计中，矩形

窗口难以保证内部像素均为同质像素，如图 3（a）
所示，图中 θ为方向角。尽管研究人员提出了高斯

形、高斯-伽马形等窗口形状，增大了中心附近像

素的权重，但仍无法彻底解决异质区域平均协方

差矩阵的估计偏差问题[33-34]。SDAN作为一种自适

应邻域搜索策略，已被广泛应用于 PolSAR图像解

译[35-36]。如图 3（b）所示，对于一个 2×3 的初始

种子区域，可通过区域生长法生成 SDAN窗口。

首先，利用初始种子区域计算种子跨度的无偏估

计值，表达式为

p̂ s = p̄ r +
var ( p r)- p̄2r σ2

n

var ( p r)( 1+ σ2
n)

( p s - p̄ r) （7）

式中： p̂ s 为种子跨度的无偏估计值； p̄ r 和 var ( p r)

分别为初始种子区域种子跨度的均值和方差；n为

同质像素数；σ2
n为系统噪声的方差。
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图图 33 中心像素两侧窗口形状中心像素两侧窗口形状

Fig. 3 Window shapes on both sides of the central pixel

SDAN通过在两个对称的置信区间筛选空间

相邻像素从而生成自适应邻域，表达式为

ì

í

î

ïï

ïï

( i, j )∈ AN, if p ( i, j )
p̂ s

∈[ 1- δ, 1+ δ ]
( i, j )∉ AN, otherwise

（8）

式中：p为当前待处理的中心种子像素；( i, j )为

初始种子区域的直接邻域像素；AN为自适应邻域；

N为邻域像素数量上限；δ为置信系数。对 AN中所

有像素的邻域重复上述生长过程，直至无新的邻

域像素满足条件或达到邻域像素数量上限N为止。

1.4 SDAN基三维类高斯核

通过 SDAN基三维类高斯核与多时相 PolSAR
图像进行卷积运算以获取高精度的边缘强度图。

严格来说，该核并非三维空间中的标准高斯核函

数，而是由 x、y方向的二维高斯核与 z方向的一维

卷积核组合而成。二维高斯核W( x, y )的表达式为

W ( x, y )=
exp ( )- ( )x2

2σ2
x

+ y2

2σ2
y

2π σx 2π σy

（9）

式中：( x, y )为图像像素的空间坐标，σx 和 σy 分

别为高斯形窗口的长度和宽度。

以 SDAN为空间支撑，将其与二维高斯核结

合，以二维高斯核的尺寸为 SDAN的最小外接高

斯形窗口，由此得到基于 SDAN的二维高斯核为

WAN( x, y )= W ( x, y ) AN( x, y ),

AN( x, y )=
ì
í
î

1, ( x, y )∈ AN

0, ( x, y )∉ AN

（10）

通过基于 SDAN的二维高斯核计算得到的平

均协方差矩阵M为

M =
∑
( x, y )

WAN ( x, y ) Ĉ ( x, y )

∑
( x, y )

WAN ( x, y )
（11）

式中：Ĉ ( x, y )为坐标( x, y )处协方差矩阵的最大

似然估计量，可由式（6）得到。平均协方差矩阵

M 1 与M 2 间的距离可表示为

D ( M 1,M 2)= ln ||M 1
||M 2
+ m
NL∑i = 1

NL
kH
i M

-11 k i

kH
i M

-12 k i
（12）

设时相数为 t，结合中心像素在 x、y方向上两

个平均协方差矩阵的距离序列( D1,D2,⋯,Dt)定

义 z 方 向 的 一 维 卷 积 核 。 一 维 卷 积 核 K =
[ β1, β2,⋯, βt]的表达式为

βi = norm ( )CoV- i
CoV ,i =( 1, 2,⋯, t )（13）

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

CoV = σ
μ

μ = 1
t∑k = 1

t

Dk

σ = 1
t∑k = 1

t

( Dk - μ )2

CoV- i =
σ- i
μ- i

μ- i =
1

t - 1 ∑
k = 1, k ≠ i

t

Dk

σ- i =
1

t - 1 ∑
k = 1, k ≠ i

t

( Dk - μ- i)2

（14）

式中：σ和 μ分别为全时相距离序列的标准差和

均值。

变异系数 CoV能更好地度量时间维度上平均

协方差矩阵距离的变化程度。由式（13）可知，

第 i个时相 PolSAR图像的平均协方差矩阵距离变

化越大，βi 越小。因此，该一维卷积核能够平滑

时间维度上的边缘强度变化，减少由斑点噪声导

致的伪边缘像素。由此，SDAN基三维类高斯核G

可定义为

G = K × WAN × K T （15）

通过 SDAN基三维类高斯核计算得到的多时

相平均协方差矩阵 T为

T =
∑

( x, y )∈ AN

∑
z ∈ [1, 2,⋯, t ]

G ( x, y, z )⋅ Ĉmu( x, y, z )

∑
( x, y )∈ AN

∑
z ∈ [1, 2,⋯, t ]

G ( x, y, z )
（16）

式中：Ĉmu 为多时相最大似然协方差矩阵的堆叠，

即 Ĉmu = [ Ĉ1, Ĉ2,⋯, Ĉ t]。
多时相平均协方差矩阵 T1 与 T2 间的距离为

D ( T1,T2)= ln || T1
|| T2
+ m
NL∑i = 1

NL
kH
i T

-11 k i

kH
i T

-12 k i
（17）

最终，多时相 PolSAR图像的边缘强度图可表

示为

ESM = maxθ{ D ( T1,T2|θ )} （18）
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式中：θ为方向角。

1.5 自适应滞后阈值

得到边缘强度图后，通常采用非极大值抑制

法去除冗余边缘，但经过非极大值抑制处理后的

边缘结果仍存在大量噪声边缘，需要通过滞后阈

值进行优化。滞后阈值包含高阈值 Thigh 和低阈值

T low 两个参数，其取值一般需通过反复实验确

定[37]。人工确定滞后阈值耗时费力，尽管部分研

究人员通过划定最优阈值范围减少了参数搜索时

间，但边缘检测结果仍受阈值范围的影响[38]。为

此，本文提出一种简单有效的滞后阈值估计方法。

研究发现，在大多数场景中，边缘位置的数

量远少于非边缘位置，且非边缘的概率密度远大

于边缘[18]。此外，通过对图 4边缘强度图的概率密

度分布特征进行分析可知，边缘强度图的概率密

度函数与卡方分布相似，因此本文采用卡方分布

对边缘强度图的概率密度函数进行近似拟合。

图图 44 边缘强度图的概率密度分布边缘强度图的概率密度分布

Fig. 4 Probability density distribution of edge

intensity map

边缘强度图的卡方分布拟合函数为

f ( x )=

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

1
2 k

2Γ ( )k2
x
k
2 - 1e- x

2, x≥ 0

0, x < 0
（19）

式中：k为卡方分布的自由度，可通过对边缘强度

图的拟合得到。令卡方分布拟合函数 f ( x )的导数

等于0，此时的 x值即为低阈值，推导过程为

f ′( x )= 0
⇒ ( )k

2 - 1 x
k
2 - 2exp ( )- x

2 = 1
2 x

k
2 - 1exp ( )- x

2
⇒ x = k - 2

2 （20）

结合相关研究，低阈值 T low 和高阈值 Thigh 的计

算公式为[17]

T low =
k - 2

2 （21）

Thigh = T low + 0.02n
n =[ 1, 2,⋯,( 0.4 - T low) /0.02 ]

（22）

式（22）给出了高阈值候选序列。本文采用

边缘像素占比法从候选高阈值序列中选取最优值。

基于遥感影像中真实边缘像素占比统计经验，选

取使边缘像素占比最接近 2%的候选高阈值作为最

优高阈值。

2 实验分析

2.1 实验数据与参数设置

为验证所提方法的有效性，选取两组多时相

PolSAR数据集进行实验验证。实验数据均来自欧

洲空间局资助的 2009 年农业合成孔径雷达观测计

划（数据集网址：https：//earth.esa.int/eogateway/
search? text=&category=Campaigns），研究区分别

为加拿大印地安黑德地区（50.34°N，103.36°W）

和西班牙巴拉克斯地区（39.51°N，2.14°W）。

实验数据集为全 PolSAR 数据，包含 HH、

HV、VH、VV四个极化通道，分辨率为 5.4 m×

8.0 m（距离向×方位向）。印地安黑德数据集和

巴拉克斯数据集经 Pauli RGB分解得到的伪彩色图

像分别如图5、图6所示。

图图 55 印地安黑德数据集印地安黑德数据集

Fig. 5 Dataset of Indian Head

此外需要重点说明的是，每组多时相 PolSAR
数据集均由同一卫星轨道获取，实验所用的真实

边缘均从对应的多时相光学图像中提取得到。实

验 硬 件 平 台 为 配 备 Intel（R）Core（TM）i7 - 8
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700K处理器和 32G内存的台式机，软件平台为

win7系统和MATLAB 2016a。

图图 66 巴拉克斯数据集巴拉克斯数据集

Fig. 6 Dataset of Barrax

为确定最优邻域像素数量上限 N，开展单因

素控制变量实验：固定算法其余参数不变，依次

设置 N = 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40，并在两组公

开数据集上进行独立测试，采用 F1 值量化边缘检

测性能，运行时间量化计算效率，实验结果如图 7

所示。结果表明：两组算法的边缘检测性能分别

在 N = 25 和 N = 20 处达到最优，计算效率则在

N = 20 后出现斜率陡增现象。综合分析可得，

N = 20为检测性能与计算效率的最优平衡点。

实验中，N设为 20，置信系数 δ设为 3，方向

角离散为 θ = [ 0,π/8,⋯, 7π/8 ]，一维卷积核的

尺寸与多时相 PolSAR图像的时相数一致，采用自

适应滞后阈值法，确定高阈值和低阈值。为验证

所提方法的有效性，分别采用不同的二维卷积核

和一维卷积核开展对比实验。

2.2 边缘检测结果

如前所述，所提三维类高斯核并非三维空间

中的标准高斯核，而是由基于 SDAN的二维高斯

核与一维卷积核组合而成。因此，为验证所提一

维卷积核在多时相 PolSAR图像边缘检测中的有效

性，本文设计了多组对比实验。其中，x、y方向

均采用基于 SDAN的二维高斯核作为卷积核，z方

向选取均值核 Kmean、最大值核 Kmax、均方根核 KRMS

三种一维卷积核进行对比，其表达式分别为

Kmean =[ α1,α2,⋯,αt],αi =
1
t

（23）

Kmax =[ ε1, ε2,⋯, εt]

εi =
ì
í
î

1, i = argmax ( )Di

0, otherwise
（24）

KRMS =[ ω1,ω2,⋯,ωt],ωi =
D2

i

∑
j = 1

t

D2
j

（25）

式中：αi、εi、ωi分别为取均值核、最大值核、均

方根核时对应第 i个时相 PolSAR图像在时间维度

卷积中的权重系数，Di由式（12）计算得到。对

应的对比三维卷积核分别为三维均值核、三维最

大值核和三维均方根核。

图图 77 不同不同N值下边缘检测性能与计算效率对比值下边缘检测性能与计算效率对比

Fig. 7 Comparison of edge detection performance and

computational efficiency under different N values

不同维卷积核得到的边缘强度图与边缘检测

图如图 8 所示。从图 8（a）~（d）中可以看出，

单时相 PolSAR图像无法检测出完整的边缘，4 个

不同时期 PolSAR图像的边缘检测结果具有互补

性。例如，5 月 15 日的检测结果中可识别出大部

分道路边缘（双线边缘），但农作物边缘（单线边

缘）的检测效果较差；而 6 月 8 日、7 月 26 日和 9

月12日的检测结果中，仅能检测出少量道路边缘。

图 8（A）~（D）中包含春小麦、豌豆、油

菜、小扁豆和混合干草等区域，这些作物均具有

不同的生长周期与时变散射机制。图 9为豌豆和油

菜生长过程的实拍照片。可以观察到：豌豆和油

菜在播种期及生长初期并未完全覆盖地表，其散

射机制与耕地相近；进入生长旺期后，豌豆和油

菜的枝叶均变得茂密，呈现出较强的体散射特性，
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图图 88 基于不同维卷积核的印地安黑德数据集边缘强度图与边缘检测图基于不同维卷积核的印地安黑德数据集边缘强度图与边缘检测图

Fig. 8 Edge intensity and detection maps of the Indian Head dataset obtained by different dimensional

convolution kernels

图图 99 豌豆与油菜的生长过程实拍图豌豆与油菜的生长过程实拍图

Fig. 9 Photographs of the growth process of peas and rapes

导致两种作物之间的边缘检测失效，如图 8（c）
所示；到生长后期，豌豆与油菜的长势出现显著

差异，其边缘处的散射机制也明显不同，因此，

在 9 月 12 日的影像中可检测到两种作物间清晰的

边界，如图8（d）所示。

上述分析进一步表明，采用多时相 PolSAR图

像进行边缘检测具有必要性。如图 8（e）所示，

三维均值核虽能减少斑点噪声引发的伪边缘，但

会漏检大量弱边缘；与之相反，三维最大值核可

完整检测出强、弱边缘，但其检测结果中存在大

量伪边缘，如图 8（f）所示；三维均方根核在检

测弱边缘和减少伪边缘方面具备一定效果，但真

实边缘附近仍有部分像素被误检为边缘，如图 8

（g）所示；而本文所提方法可有效减少伪边缘的

产生，同时检测出相对完整的真实边缘，如图 8

（h）所示。

在运行耗时方面，尽管三维均方根核与本文

所提基于 SDAN的三维类高斯核需要额外计算 z方

向的卷积核，但该操作的计算复杂度极低，产生

的耗时可忽略不计。表 1列出了印地安黑德数据集

在不同方法下的定量对比结果。

分析可知，单时相 PolSAR图像边缘检测结果

的召回率偏低，说明存在大量边缘漏检情况。9月

12 日的检测结果虽召回率较高，但精确率仅为
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表表 11 印地安黑德数据集定量对比结果印地安黑德数据集定量对比结果

Table 1 Quantitative comparison results on the Indian

Head dataset

日期

5月15日

6月8日

7月26日

9月12日

5月15日

6月8日

7月26日

9月12日

卷积核类型

SDAN基二维高斯核

SDAN基二维高斯核

SDAN基二维高斯核

SDAN基二维高斯核

SDAN基三维均值核

SDAN基三维最大值核

SDAN基三维均方根核

SDAN基三维类高斯核

精确率

0.76

0.69

0.72

0.58

0.81

0.47

0.68

00..8484

召回率

0.35

0.55

0.38

0.62

0.58

00..8282

0.80

0.79

时间
效率/s

2.77

2.64

2.48

2.73

8.22

77..9292

8.13

8.30

注：图中粗体数值为最优结果。

0.58，表明该结果中存在大量伪边缘。多时相

PolSAR图像经三维均值核卷积处理后，边缘检测

结果的精确率得到显著提升，但其召回率甚至低

于 9 月 12 日单时相图像的检测结果。与之相反，

三维最大值核的检测结果召回率较高，精确率却

偏低。相较于三维最大值核，三维均方根核可显

著减少伪边缘数量，将精确率提升 0.21；而本文

所提方法精确率与召回率分别为 0.84、0.79，在保

持高召回率的同时实现了精确率的最优表现。从

时间效率上看，单时相方法单次运算耗时 2.48~
2.77 s，多时相方法因时空联合卷积运算耗时升至

7.92~8.30 s，其中三维最大值核运算逻辑最简、

耗时最短，本文方法仅增加极微自适应权重计算

开销，与其余多时相方法时间效率相当。

图 10 展示了采用不同方法得到的巴拉克斯数

据集边缘检测图，可观察到与印地安黑德数据集

一致的结论；单时相 PolSAR图像无法检测出完整

边缘，本文所提的基于 SDAN的三维类高斯核，

能够进一步减少伪边缘数量，并最大限度保留真

实边缘。

图图 1010 基于不同维卷积核的巴拉克斯数据集边缘强度图与边缘检测图基于不同维卷积核的巴拉克斯数据集边缘强度图与边缘检测图

Fig. 10 Edge intensity and detection maps of the Barrax dataset obtained by different dimensional convolution kernels
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表 2为巴拉克斯数据集在不同方法下的定量对

比。结果表明：单时相 PolSAR图像的边缘检测结

果随作物生长状态变化而变化，且均无法检测出

完整的边缘；从召回率来看，多时相 PolSAR图像

能够提供更完整的边缘信息；三维均值核检测结

果的召回率最低，三维最大值核检测结果的精确

率最低；所提 SDAN基三维类高斯核的精确率与

召回率分别为 0.94、0.82，在保持高召回率的同

时，实现了相对最高的精确率。从时间效率看，

单时相方法单次运算耗时 2.88~3.23 s，多时相方

法整体耗时 8.64~8.92 s，本文方法与其他多时相

方法耗时无明显差异，计算性能稳定。

3 对比实验分析

为验证所提 SDAN基二维高斯核有效性，在

巴拉克斯数据集上，将开展其与传统二维高斯

核[17]、SDAN核[39]、高斯-伽马核[12，40]的对比实验。

计算平均协方差矩阵时，二维高斯核采用式（11）

加权方式，SDAN核采用均值计算；所有方法均

基于 SIRV模型估计的极大似然协方差矩阵执行卷

积，并采用相同的非极大值抑制与自适应滞后阈

值处理，保证实验条件一致。由图 11 可知，传统

二维高斯核对复杂区域边缘检测效果较好，但平

坦区域弱边缘漏检明显；SDAN核可一定程度缓

解弱边缘漏检，但边缘连续性较差；高斯-伽马核

对平坦区域边缘检测效果较好，在复杂区域弱边

缘检测效果一般；本文方法在复杂区域与平坦区

域均能稳定检出强弱边缘。

表表 22 巴拉克斯数据集定量对比结果巴拉克斯数据集定量对比结果

Table 2 Quantitative comparison results on the

Barrax dataset

数据

4月23日

5月17日

6月10日

7月4日

4月23日

5月17日

6月10日

7月4日

卷积核

SDAN二维高斯核

SDAN二维高斯核

SDAN二维高斯核

SDAN二维高斯核

SDAN三维均值核

SDAN三维最大值核

SDAN三维均方根核

SDAN基三维类高斯核

精确率

0.69

0.76

0.72

0.71

0.90

0.63

0.88

00..9494

召回率

0.42

0.65

0.67

0.63

0.60

0.86

0.83

00..8282

时间效
率/s

3.04

3.13

2.88

3.23

8.83

88..6464

8.92

8.76

注：图中粗体数值为最优结果。

图图 1111 不同二维卷积核在巴拉克斯数据集上处理各时相不同二维卷积核在巴拉克斯数据集上处理各时相PolSAR图像得到的边缘强度图图像得到的边缘强度图

Fig. 11 Edge strength maps of various temporal PolSAR images obtained by different two-dimensional

convolution kernels on the Barrax dataset
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表表 33 不同二维卷积核在巴拉克斯数据集上边缘检测结果的定量对比不同二维卷积核在巴拉克斯数据集上边缘检测结果的定量对比

Table 3 Quantitative comparison of the edge detection results obtained by different two-dimensional convolution

kernels on the Barrax dataset

方法

二维高斯核

SDAN核

高斯-伽马核

SDAN二维高斯核

4月23日

精确率

0.68

0.62

0.67

00..6969

召回率

0.39

0.40

0.41

00..4242

时间
效率/s

22..7373

2.96

2.75

3.04

5月17日

精确率

0.73

0.69

00..7878

0.76

召回率

0.52

0.60

0.64

00..6565

时间
效率/s

2.80

2.98

22..7979

3.13

6月10日

精确率

0.71

0.68

0.70

00..7272

召回率

0.61

0.63

0.66

00..6767

时间
效率/s

22..5353

2.83

2.55

2.88

7月4日

精确率

0.71

0.64

0.70

00..7171

召回率

0.55

0.58

00..6464

0.63

时间
效率/s

2.84

33..1313

2.82

3.23

由表 3 定量结果可知，以各时相平均性能计，

本文方法相较于传统二维高斯核精确率平均提升

0.012 5，召回率平均提升 0.075；较 SDAN核精确

率平均提升 0.062 5，召回率平均提升 0.04；较高

斯-伽马核精确率平均提升 0.007 5，召回率平均提

升 0.005。SDAN基二维高斯核在精确率与回收率

指标上优于其他方法或与其他方法相当，验证了

本文所提方法在检测结果方面具有的优越性。需

要指出的是基于 SDAN的二维高斯核需先执行自

适应邻域生长与同质判定，再进行高斯加权计算，

运算步骤更多，故其在时间效率方面优势并不明

显，这将是本文后续优化的方向。

4 结论

针对多时相 PolSAR边缘检测存在的时变散射

表征不足、协方差估计偏差、时空信息融合低效

等问题，提出一种基于 SDAN基三维类高斯核的

多时相 PolSAR图像边缘检测方法，实现了空间自

适应支撑、时间自适应加权的时空联合边缘信息

提取，并得到如下结论。

1）基于 SDAN自适应邻域构建了 SDAN基二

维高斯核，有效提升了异质区域协方差矩阵估计

精度，改善了单时相边缘提取的稳定性与可靠性。

2）构建的三维类高斯核实现了空间-时间信

息统一建模，解决了传统时间融合核易产生伪边

缘、漏检弱边缘等问题，在时变散射区域具有显

著优势。

3）所提方法在多时相数据集上的精确率分别

达到 0.84和 0.94，召回率分别达到 0.79和 0.82，整

体效率优于现有主流边缘检测方法，可为农业遥

感类等应用提供可靠支持。

4）采用自适应滞后阈值进一步降低了对人工

参数的依赖，提升了方法的通用性。

综上，本文方法在多时相 PolSAR边缘检测任

务中表现出更优的综合性能，可为农业遥感、地

表覆盖分类、变化检测等后续应用提供可靠的结

构信息支撑。不足之处在于三维卷积计算量有所

增加，未来将进一步优化模型结构与计算流程，

提升方法的运行效率与工程化应用能力。
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Edge Detection for Multi-Temporal Polarimetric Synthetic Aperture
Radar Images Based on Span-Driven Adaptive Neighborhood-Based

Three-Dimensional Gaussian-Like Kernel

ZHENG Xiaolong, WANG Yuqing, ZHAO Weiheng,
XIAO Zhengju, KANG Shuaizhi

（Rocket Force University of Engineering, Xi’an 710025, China）

ABSTRACT: To address the issues of insufficient temporal scattering characterization, covariance estima-
tion bias, and inefficient spatiotemporal information fusion in edge detection for multi-temporal polarimetric
synthetic aperture radar（PolSAR）images, an edge detection method based on span-driven adaptive neigh-
borhood（SDAN）-based three-dimensional Gaussian kernel was proposed. First, the spherically invariant
random vector model was employed to statistically characterize the PolSAR data, achieving joint modeling
of polarimetric covariance matrices and texture components. Subsequently, building upon the two-dimen-
sional Gaussian kernel, an SDAN-based two-dimensional Gaussian kernel was constructed with the SDAN
as the spatial support, effectively improving the covariance matrix estimation accuracy in heterogeneous re-
gions. Finally, the SDAN-based two-dimensional Gaussian kernel was weighted and fused with a one-di-
mensional adaptive convolutional kernel along the temporal dimension to form an SDAN-based three-di-
mensional Gaussian kernel, which was combined with an adaptive lag threshold to optimize the edge map.
The results demonstrate that the proposed method achieves precision rates of 0.84 and 0.94, recall rates of
0.79 and 0.82, respectively. The overall efficiency is superior to that of existing mainstream edge detection
methods, exhibiting significant advantages in edge detection for temporally varying scattering regions.
KEYWORDS: polarimetric synthetic aperture radar； edge detection； span-driven adaptive neighbor-

hood；three-dimensional Gaussian-like kernel
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