
2016年 11月 Journal on Communications November 2016 

2016222-1 

第 37卷第 11期 通  信  学  报 Vol.37  No.11

基于主曲线的遥感图像河岸线提取 
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摘  要：针对遥感图像中河岸线提取存在不光滑、容易发生间断等问题，提出一种基于主曲线的河岸线提取方法。

该方法在学习过程中结合多边形线(PL, polygonal line)算法和误差反向传播(BP, back propagation)算法，首先学习河

流中心骨架主曲线表达，然后再根据提出的左右河岸点集分割方法获得图像中河流的左岸点集和右岸点集，分别

学习左右河岸线主曲线的光滑参数表达，最终实现遥感图像中河流中心骨架和河岸线的矢量化描述。主曲线表达

解决了河岸线不光滑问题，而左右河岸线分开学习有效解决了因河道窄而导致河岸线间断的问题。在实际遥感图

像河流提取实验中，与现有几种河岸线提取方法的对比分析结果表明：基于主曲线的河岸线提取方法提取的河岸

线具有更好的光滑性，可以较好地解决在河流较窄处发生间断的问题，所得的河岸线矢量化描述更便于存储和重

建，并可作为河流区域的形状特征用于检测与识别。 
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Abstract: In bankline extraction from remote sensing images, the results are usually rough and segmented. A new bankline 

extraction method based on the principal curves was proposed. In the learning process, the polygonal line (PL) algorithm and 

the error back propagation (BP) algorithm were combined. Firstly, the principal curve of the river centerline was learned. 

Then, a segmentation method was proposed to divide the riparian points into two sets which belong to the left and right bank 

respectively, and the smooth parameter expressions of the principal curves of the two banklines were given. Finally, the vec-

tor description of the river centerline and banklines in remote sensing images were realized. The principal curve descriptions 

made the extracted banklines smooth, and the separate learning of the two banklines ensured the integrity of the extracted 

banklines for even narrow river channels. Comparison with the existing methods through experiments on real remote sensing 

images shows that the proposed method can achieve better smoothness and can be used to solve the problem of discontinuity 

in narrower channel of a river. The resulting vector descriptions of banklines are more convenient for storage and reconstruc-

tion and can be used as shape features for the detection and identification of river area in images. 
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1  引言 

遥感图像中河流的检测和识别对于地图匹配、

船舶导航、水环境监测等具有非常重要的实际应用

价值，很多重要的人造地理目标(如桥梁、大坝、

港口等)的识别也以河流检测为前提和基础
[1,2]
。

已有文献对遥感图像中河流检测进行研究，提出

了不少检测算法，主要可以分为 3类：1) 阈值分

割算法
[3~6]
；2) 模式分类算法

[5~10]
；3) 轮廓线检

测算法
[10~13]

。其中，轮廓线检测算法提取到的河

岸线对于河流形状的描述有着特别重要的意义，且

轮廓线表达采用边缘点集，不仅比前 2类算法得到

的图像形式的结果节省存储空间，而且更便于提取

河流的形状特征。目前，这类方法研究已经成为一

个主要的河流检测和识别的研究方向。 

由于河流具有 2条河岸线相隔较近、同一河流

的河面宽度变化范围很大以及在局部位置 2条河岸

线甚至可能近乎重合等天然特点，这给河岸线的提

取增加了难度。文献[11,12]利用小波边缘检测得到

边缘点集，再运用脊线跟踪技术
[14]
进行边缘连接。

该方法因采用逐点边缘连接，提取结果往往不光

滑。文献[10]利用测地线活动轮廓(GAC, geodesic 

active contour)模型
[15]
提取河岸线，文献[13]则提出

采用 Chan-Vese(CV)模型
[16]
的河岸线提取方法。

GAC模型和CV模型均采用闭合曲线来逼近河流轮

廓，在河流较窄位置很容易发生河岸线间断。 

主曲线是一种几何上直观、算法上可行的非线

性数据约简方法。该方法通过寻找数据集合中存在

的骨架曲线来真实反映数据的形态。Hastie等
[17,18]

根据主成分满足自相合特点的推广，提出了 HS主

曲线。HS主曲线是在给定数据集合或分布中找到

满足自相合的光滑曲线，河流轮廓可以看作边缘点

集的闭主曲线，简单的做法是直接采用现有的闭主

曲线算法
[19,20]

。由于 HS主曲线原始定义中存在的

一些问题，如无存在性、收敛性证明等，Kegl等
[21]

提出 K 主曲线(KPC)——一种具有长度约束并能

最小化距离函数的主曲线，其对应的 PL算法已被

广泛使用。但是 PL算法求得的是 K主曲线的多边

形线近似，本质上还是离散点集。 

鉴于现有河岸线提取方法存在不光滑或河岸

线断裂不完整的问题，为减小河流轮廓提取中噪声

的影响，本文放弃逐点边缘连接的方法，提出一种

兼顾光滑性和完整性的河岸线提取方法。该方法将

PL算法和BP算法相结合，通过寻找从边缘点集“中

间”穿过并能反映边缘点整体形态的光滑曲线，得

到河流中心骨架和河岸线主曲线的光滑参数表达，

实现河流中心骨架和河岸线的矢量化，既便于存储

和重建，也可将参数向量作为河流区域的形状特

征，为遥感图像中的河流检测与识别以及河流动态

变化监测提供依据。 

2  相关基础知识 

2.1  主曲线的原始定义 

Hastie 等
[17,18]

将主曲线定义为通过数据分布

“中间”的光滑曲线，要求该曲线能真实反映数据

集合的形态，即曲线是数据集合的“骨架”，而数

据集合是曲线的“云”。在概率上量化为自相合的

曲线。 

定义 1  设X为R
d
中具有密度 h和有限二阶矩

的随机向量，满足 E(X)=0。若 R
d
中的单位速度光

滑曲线 f(t)( t∈Λ⊆R，Λ为闭区间)满足以下条件： 

1) f不会自相交，即对任意 t1≠t2，有 f(t1)≠f(t2)； 

2) 在 R
d
中的任意有限球内，f具有有限长度； 

3) f是自相合的，即 E(X∣tf(X)＝t)= f(t)，则称

f是 h的主曲线。其中，X的投影指标是使 f(t)最接

近 X的 t值。如果有几个满足条件的 t值，则取最

大值。 

 ( ) sup { :|| ( ) || inf || ( ) ||}
t

t t t= − = −f X X f X fτ τ  (1) 

直观地看，曲线 f 自相合意味着 f 上的每个点

都是数据集中投影到该点处的所有点的均值。因

此，作为通过数据分布中间的一条光滑自相合曲

线，主曲线给出了数据集的一个很好的一维非线性

刻画。 

2.2  K主曲线 

主曲线原始定义中存在着诸如无存在性和收

敛性证明、无法有效模拟封闭数据集等问题。针对

这些问题，国内外相关领域的专家从多个不同的角

度，对主曲线理论进行了深入分析和研究，提出了

很多改进算法
[19~22]

，其中，Kégl 等
[21]
提出的 K 主

曲线及其 PL 算法具有里程碑意义。K 主曲线是具

有长度约束并能最小化距离函数的主曲线，使寻找

主曲线问题良态化。 

定义 2  (K主曲线)设 X为 R
d
中具有密度 h和

有限二阶矩的随机向量，曲线 f
*
称为长度为 L的主

曲线，如果在所有长度不超过 L 的曲线簇上，f
*
最
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小化距离函数为 

 Δ(f)=E[inft||X−f(t)||
2
]=E||X−f(tf(X))||

2 
(2) 

其中，投影指标 tf(X)的定义在式(1)中给出。 

K主曲线的定义首次解决了主曲线的存在性问

题，只要数据分布存在有限二阶矩，则 K主曲线一

定存在。另外，Kégl 等
[21]
还研究了 K 主曲线对数

据分布的学习性质，给出了 K主曲线的收敛性证明

及收敛率，从理论上保证了主曲线的学习能力，并

提出了求 K主曲线的 PL算法。 

2.3  PL算法简介 

设由 n 个 d 维数据点构成的数据集
1

{ ,
n

x=χ  

2
, , } d

n
x x ⊆� R 。PL算法的基本思想是：先将第一

主成分线上包含所有投影数据点的最短的线段取为

初始曲线 f0,n(初始步)，然后反复迭代直到折线的分

段数 k 满足停止条件时结束。在第 k 次迭代中，首

先将包含投影点个数最多的线段的中点作为一个新

的顶点加入折线 fk−1,n，然后在内循环中反复执行投

影和顶点优化这 2 个步骤，直到收敛，产生新的折

线 fk,n。在投影步中将数据集 n
χ 向已有的折线投影，

在顶点优化步中按照最小化惩罚距离函数的原则调

整所有顶点的位置。将在迭代结束时所得的折线作

为 K主曲线的近似。PL算法的流程如图 1所示。 

 

图 1  PL算法的流程 

投影和顶点优化是 PL 算法的 2 个关键步骤，

具体步骤如下。 

1) 投影步 

设 f是一条以 v1, v2,� , vk+1为顶点，以 s1, s2,� , 

sk为边的折线，其中，si以 vi和 vi+1为顶点，将数据

集
n

χ 中的点分别向 f的 k条边和 k+1个顶点投影。

若
n

χ 中的任意点 x在 f上的最近邻为点 vi，则将该

点分到子集 Vi中；若该点在 f上的最近邻为线段 si

上的点，则将该点分到子集 Si中。如图 2所示，可

将数据集
n

χ 至多分为 2k+1 个不相交的子集 V1, 

V2,� ,Vk+1和 S1, S2,� ,Sk，有 

 
{ : ( , ) ( , ),

( , ) ( , ), 1,2, , 1}

i n i

i m

V

m i

= ∈ Δ = Δ
Δ < Δ = −

x x v x f

x v x v �

χ
 

(3)
 

 
{ : , ( , ) ( , ),

( , ) ( , ), 1,2, , 1}

i n i

i m

S V

m i

= ∈ ∉ Δ = Δ
Δ < Δ = −

x x x s x f

x s x s �

χ
 

(4)
 

其中，
1

1

k

i

i

V V

+

=

=∪ ，点 x到点 vi的距离Δ(x, vi)=||x–vi||
2
，

点 x到线段 si=tui+ci的距离为 

2

2

1 1

2 T 2

|| || , ( ( ))

( , ) || || , ( ( ))

|| || (( ) ) ,

i

i

i i i

i i i i

i i i

t

t+ +

⎧ − =
⎪⎪Δ = − =⎨
⎪

− − −⎪⎩

s

s

x v s x v

x s x v s x v

x c x c u 其他

 (5) 

 

图 2  由 f 的顶点和线段诱导的 R
2
的最近邻分割 

2) 顶点优化步 

根据样本数据点到待求主曲线距离最小的原则，

利用基于梯度的优化方法最小化惩罚距离函数从而

调整各个顶点，与此同时各个线段也随之变动。 

 ( ) ( )  ( )
n n

G P′ ′= Δ +f f f  (6) 

其中， ( )
n

G′ f 是 f中的线段 si(i=1, 2,� , k)无限延伸

成
i
′s 后的均方距离函数， ( )P f 是平均曲率惩罚，λ是

曲率惩罚因子。为了简化问题，可将最小化全局均

方距离转化为最小化局部均方距离问题。当重新

定位某个顶点 vi时，只有投影到 vi或与 vi关联的

2条边 si−1和 si上的点的距离会受影响，同样地，

只有 vi及其相邻顶点 vi−1和 vi+1的角度会发生变

化，因此， ( )
n

G′ f 关于 vi 梯度∇vi ( )
n

G′ f 的计算可

简化为 
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 ( ) ( ( ) ( ))
i n i n
G P′ ′∇ = ∇ Δ +v f v f fλ

 
( )( )

1

p in i

i

P

n k

′⎛ ⎞Δ
= ∇ +⎜ ⎟+⎝ ⎠

vv

v

λ
 (7) 

其中， 

( ) ( ), 1

( ) ( ) ( ) ( ), 1 1

( ) ( ), 1

i i

n i i i i

i i

i

i k

i k

+

− +

−

+ =⎧
⎪Δ = + + < < +⎨
⎪ + = +⎩

v v

v v v v

v v

τ σ
σ τ σ
σ τ

 (8) 

 ( ) ( , )
i

i i

x V∈

= Δ∑v x vτ  (9) 

 ( ) ( , )
i

i i

x S

+
∈

′= Δ∑v x sσ  (10) 

 
1

1
( ) ( , )

i

i i

x S −

− −
∈

′= Δ∑v x sσ  (11) 

1

1 1

1

( ) ( ), 1

( ) ( ) ( ) ( ), 1 1

( ) ( ), 1

i i

i i i i

i i

P P i

P P P P i k

P P i k

+

− +

−

+ =⎧
⎪= + + < < +⎨
⎪ + = +⎩

v v

v v v

v v

v v

v v v v

v v

 (12) 

 

1

2

1

|| ||, 1

( ) (1 cos ), 1 1

|| ||, 1

i i

i i

i i

i

P r i k

i k

+

−

− =⎧
⎪= + < < +⎨
⎪ − = +⎩

v

v v

v

v v

γ  (13) 

其中，
i
γ 是点 vi处的角度，r是所描述数据的半径。

对于曲率惩罚因子λp的选取，Kégl等
[21]
给出了以下

原则：
1 1

13 2
,

( )p p n k nkn r
− −′= Δ fλ λ ，其中，参数

p
λ′通过

实验确定，取常数 0.13。 

3  结合PL算法和BP算法的河岸线提取方法 

3.1  整体思路 

考虑到遥感图像中 2条河岸线在局部位置可能

相隔较近，甚至近乎重合，如果直接用主曲线方法

进行闭合曲线的河岸线提取来逼近河流轮廓，那么

在河流较窄处很容易发生间断，本文提出结合 PL

算法和 BP 算法的河岸线提取方法。该方法首先求

出河流的中心骨架，而该骨架恰可看作是边缘点集

的开主曲线；其次以该中心骨架为界，将边缘点集

分成左岸和右岸 2个开数据集分别求主曲线，构成

完整而光滑的河岸线。 

具体步骤如下：1) 用阈值分割方法对河流区域

进行粗分割，并利用小波边缘检测方法提取河流的

边缘点集；2) 将 PL 算法和 BP 算法相结合，学习

边缘点集的开主曲线，即河流的骨架；3) 以骨架为

界，将边缘点集分为左岸点和右岸点 2个子集；4) 

基于 PL算法和 BP算法，分别学习河流的左岸和右

岸边缘点集的主曲线，即河岸线。具体方法如图 3

所示。 

由于黄河的干流多弯曲，图像中黄河河岸线的

特点非常适合用来验证本文提出方法的有效性。因

此在具体步骤的阐释中以一幅黄河局部的航拍图

像（如图 4所示）为例进行分析。 

 

图 4  黄河航拍图像 

3.2  河岸边缘点集的生成 

直接对原始图像提取河岸线的效果一般不好，

所以在提取之前必须先进行预处理，即先将河流区

域与背景分割开来，再进行边缘检测。因此边缘点

集的获取是后续光滑河岸提取的基础。由于遥感图

像中地物信息丰富，图像比较杂乱，为了最大程度

地降低图像中无关信息对河流分割的影响，首先利

用模板尺寸为 3×3 的中值滤波对图像进行平滑，

以抑制细小边缘和噪声，然后在此基础上采用一种

相对简单有效的常规方法：阈值分割并结合形态学

处理技术将河流区域与背景分割开来，最后为了在

区域分割的结果上获得较精确的边缘点（河岸点），

采用具有多尺度特性的小波边缘检测方法。图 5

给出了对图 4 进行河流区域粗分割和边缘检测的

结果。 

 

图 3  结合 PL算法和 BP算法的河岸线提取方法 
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(a) 区域粗分割结果          (b) 边缘检测结果

 

(c) 边缘点集叠加到原图像 

图 5  黄河航拍图像的河流区域粗分割和边缘检测结果 

3.3  基于 PL算法和 BP算法的河流主曲线学习 

河流主曲线学习主要包括 2部分：一部分是河

流中心骨架的学习，另一部分是左右河岸主曲线的

学习。中心骨架学习是为了能够顺利地将左右河岸

线分离开来，以便在后续的河岸线主曲线的学习中

得到较好的左右河岸线。 

3.3.1  河流中心骨架的主曲线学习 

对于边缘（河岸）点集，本文分 3步实现河流骨

架的学习。首先用 PL算法求出河流的初始骨架（初

始步）；然后将边缘点集向初始骨架投影，得到投影

指标（投影步）；最后把边缘点和对应的投影指标构

成的数据组，交给 BP神经网络学习，得到河流中心

骨架的神经网络表达（学习步）。具体步骤如下。 

1) 初始步。利用 PL算法求出河流的初始骨架。

因为河流的骨架曲线不闭合，所以将第一主成分线

作为初始曲线，通过不断地增加和优化顶点，得到

河流骨架的近似折线 f0。 

2) 投影步。设边缘点个数为 n，按式(1)将边缘

点向折线 f0投影，得到投影指标 ti(i=1,2,…,n)，并

按 ti从小到大的顺序对数据组(ti, (xi, yi))(i=1,2,…,n)

进行排序，从而得到数据组集合{(ti, (xi, yi)), i=1, 

2, …, n, 0≤t1<t2<…<tn≤1}。 

3) 学习步。由于主曲线是通过数据点集“中间”

的光滑曲线，所以 x和 y可分别看作 t的连续函数

x(t)和 y(t)。由于函数关系比较复杂，简单的回归方

法不能很好地拟合。考虑到含有隐层的前馈网络可

以逼近任意的连续函数，并且只含一个隐层的前馈

网络是一个通用的函数逼近器
[23]
，选用只含一个隐

层的 BP神经网络对河流骨架进行学习，输入为 t，

输出层包含 2 个单元，分别对应到 x 和 y。隐层采

用 sigmoid 激活函数
1

1
( )

1 e x

h x −=
+

，输出层采用线

性激活函数 h2(x)=x。学习完成后，可以得到河流骨

架的神经网络表达式为 

1,

1,

,1 2,1( )
1

,2 2,2( )
1

1
( ) ( ( ), ( )) ,

1 e

1

1 e

j j

j j

T

jtw b
j
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j
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− −
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− −
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f

 

(14) 

其中，T 为隐层单元个数，wj(j=1,2,� ,T)为输入层

至隐层第 j个单元的连接权，vj,k(j=1,2,� ,T; k=1,2)

为隐层第 j个单元与输出层第k个单元之间的连接权，

b1, j (j=1,2,� ,T) 为隐层中第 j 个单元的阈值，b2,k 

(k=1,2)为输出层第 k个单元的阈值。 

图 6给出了对图 4中河流中心骨架的主曲线学

习过程。其中，图 6(a)是根据边缘点集(如图 5(b)

所示)求得的第一主成分线；图 6(b)是用 PL算法得

到的河流中心骨架的折线近似；图 6(c)给出了由 n

个边缘点(xi, yi)及其对应的投影指标 ti 构成的数据

组集合{(ti, (xi, yi)), i=1, 2,� , n, t1<t2<�<tn}，包含

一个隐层的 BP 神经网络学习后得到的河流中心骨

架的光滑近似。为了更清楚地显示学习效果，将所

得主曲线叠加到了原图(如图 4所示)，结果如图 6(d)

所示。其中，PL算法中的曲率惩罚因子
p

λ′ =0.13，

BP 神经网络输入和输出层神经元个数分别为 1 和

2，隐层单元数 T=15。采用 Levenberg-Marquardt的

BP算法训练函数，允许误差设为ε=0.000 01，最大

迭代次数 epochs=1 000，μ的初始值μ0=0.001，μ的
减少系数μdec=0.1，μ的增加系数μinc=10，μ的最大值
μmax=10

10
，最低性能梯度 gradmin=10

–7
。 

  

         (a) 第一主成分线         (b) 用 PL算法得到的折线近似 

  

(c) 用 BP算法得到的中心骨架 
（主曲线）近似 

(d) 河流中心骨架叠加到原图像 

图 6  黄河航拍图像的河流中心骨架学习结果 
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3.3.2  河流边缘点集的分割 

规定在河流前进方向左侧的河岸为左岸，另一

侧为右岸。为了将边缘（河岸）点集分为左岸点和

右岸点 2个子集，本文提出一个河岸边缘点集分割

的方法，该算法通过判断任意一个河岸点 A是否在

骨架线 f(t)=(x(t),y(t)), (t∈[0,1])的左侧，将图像中生

成的边缘点集进行左右岸线集合的分割（如图 7所

示），如算法 1所示。 

算法 1  河岸边缘点集分割方法 

输入  河岸点 A和河流的骨架线 f(t) 

输出  flag 

1) 在骨架线 f(t)上找出距离点A最近的一点(投

影点)B； 

2) 求 f(t)在点 B处的切向量 e1； 

3) 求点 B到点 A的向量 e2； 

4) 将向量 e2顺时针旋转 90°得到向量 e3； 

5) 判断点 A是否位于左岸，若 e3和 e1同向，

flag=1；否则，flag=0； 

 

图 7  河流边缘点集的分割方法（河流的流向为自西向东） 

按照算法 1将图 4中的河流的边缘点集划分成

了左岸点和右岸点 2个集合，如图 8所示。 

3.3.3  左右河岸线的主曲线学习 

将基于PL算法和BP算法的河流中心骨架的主

曲线学习算法分别应用于左岸点和右岸点 2 个子

集，先由初始步、投影步得到由两岸边缘点(xi, yi)

及其对应的投影指标 ti构成的数据组集合 

V_left={(ti, (xi, yi)), i=1, 2,� , n, t1<t2<�<tn} 

V_right={(ti, (xi, yi)), i=1, 2,� , m, t1<t2<�<tm} 

其中，n和 m分别为两岸包含的边缘点数。再由学

习步利用包含一个隐层的 BP 神经网络分别学习得

到 2条河岸线的神经网络表达式为 
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left left
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  (16) 

   

           (a) 左岸点                     (b) 右岸点 

图 8  黄河航拍图像的河流边缘点集的分割结果 

图 9给出了对图 4中两条河岸线的主曲线学习

过程。图 9(a)是左岸点集的第一主成分线；图 9(b)

是用 PL 算法得到的河流左岸的折线近似；图 9(c)

                     

              (a) 左岸的第一主成分线             (b) 用 PL算法得到的左岸的折线近似             (c) 右岸的第一主成分线    

                     

      (d) 用 PL算法得到的右岸的折线近似          (e) BP算法得到的河岸线（主曲线）              (f) 河岸线叠加到原图像 

图 9  黄河航拍图像的河岸线的主曲线学习过程 
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是右岸点集的第一主成分线；图 9(d)是用 PL 算法

得到的河流右岸的折线近似；图 9(e)是学习得到的

河流左右岸线的主曲线光滑表达；图 9(f)是图 9(e)

与原始航拍图像的叠加结果。其中，PL算法中的曲

率惩罚因子
p

λ′ =0.13，BP神经网络的输入层和输出层

神经元个数分别为1和2，隐层单元数T 
left
=T 

right
=20。

采用 Levenberg-Marquardt 的 BP 算法训练函数，

ε=0.000 01，epochs=1 000，μ0=0.001，μdec=0.1，μinc=10，

μmax=10
10
，gradmin=10

–7
。 

4  实验结果与比较 

为了充分分析本文提出的方法在遥感图像中

河岸线提取中的效果，进行了 SAR图像中河岸线

提取实验和本文提出方法与现有河岸线提取方法

的对比分析。实验中采用的 SAR图像分别来自于

N.A.Software公司提供的机载 X-Band SAR图像

(如图 10(a)所示)和 RADARSAT-I SAR图像(如图

10(b)所示)。实验中各参数的取值如下：PL算法

中的曲率惩罚因子
p

λ′ =0.13，学习中心骨架的 BP

神经网络的隐层单元数 T =15，学习 2条河岸线

的 BP 神经网络的隐层单元数 T
left
=T

right
=20。采

用 Levenberg-Marquardt 的 BP 算法训练函数，

ε=0.000 01，epochs=1 000，μ0=0.001, μdec=0.1, μinc=10, 

μmax=10
10

, gradmin=10
–7
。 

       

(a) 含河流及低地的 SAR图像          (b) Avon河 SAR图像 

图 10  SAR原始图像 

4.1  河流中心骨架和河岸线的提取结果 

图 6(c)、6(d)和图 9(e)、9(f)给出了关于黄河航

拍图像（如图 4所示）的河流中心骨架和河岸线的

提取结果。为了进一步验证本文算法的可靠性和有

效性，又将本文算法应用于 2 幅 SAR 图像（如图

10(a)和图 10(b)所示），相应的河流中心骨架和河岸

线的提取结果如图 11和图 12所示。 

从视觉主观来看，图 11(g)、图 12(g)以及图 9(f)

中河岸线的主曲线几乎与实际河岸线重合。 

为了进一步验证所提方法对河岸线拟合的精

度，实验中采用均方误差（MSE）和学习的河岸主

曲线与实际目视解译结果曲线相关系数来做定性

评价。表 1给出了上述 3幅图中河岸线和中心骨架

的主曲线学习的均方误差结果。如表 1所示，MSE

的数量级均达到了 10
–7

~10
–5
，说明提出的算法达到

了很高的拟合精度。 

                

             (a) 区域粗分割结果                      (b) 边缘检测结果                     (c) 边缘点集叠加到原图像 

         

(d) 提取的河流中心骨架（主曲线）  (e) 河流中心骨架叠加到原图像      (f) 提取的河岸线（主曲线）      (g) 河岸线叠加到原图像 

图 11  图 10(a)中河流中心骨架和河岸线的提取结果 

2016222-7 



第 11期 郭芸等：基于主曲线的遥感图像河岸线提取 ·87· 

 

表 1   河流中心骨架和河岸线的主曲线学习的均方误差 

图像 主曲线 均方误差 

 骨架 f(t) 4.95×10−5 

图 4 左岸 f 
left(t) 1.43×10−6 

 右岸 f 
right(t) 1.52×10−6 

 骨架 f(t) 4.25×10−5 

图 10(a) 左岸 f 
left(t) 9.21×10−7 

 右岸 f 
right(t) 1.65×10−6 

 骨架 f(t) 2.20×10−5 

图 10(b) 左岸 f 
left(t) 3.06×10−6 

 右岸 f 
right(t) 2.92×10−6 

 

表 2给出了上述 3幅图的河岸线主曲线学习结

果与标准曲线的相关系数。标准曲线采用目视解译

方式获得河岸线。 

表 2  河岸线的主曲线学习结果与标准曲线的相关系数 

图像 主曲线 相关系数 

左岸 f 
left(t) 0.986 

图 4 
右岸 f 

right(t) 0.991 

左岸 f 
left(t) 0.995 

图 10(a) 
右岸 f 

right(t) 0.997 

图 10(b) 
左岸 f 

left(t) 

右岸 f 
right(t) 

0.982 

0.978 

 

4.2  与现有河岸线提取方法对比分析 

为了验证本文提出的主曲线河岸线提取方法

的精度，实验选择对 Software 公司的机载 X-Band

拍摄的经过英国南部 Pershore的Avon河的 SAR图

像（如图 10(b)所示）进行 Hough 变换与模拟退火

算法、脊线跟踪方法、GAC模型、CV模型与本文

提出方法的对比分析。实验中选择的 Avon 河的

SAR图像中存在某些局部位置河流非常窄、学习难

度相对较大的问题。为了便于比较，对提取的河岸

线所包围的河流区域进行了加亮显示，如图 13 所

示。其中图 13(a)给出了 Software 公司的研究者使

用基于 Hough变换和模拟退火算法的提取结果；图

13(b)给出了脊线跟踪技术的提取结果
[12]
；图 13(c)

给出了在图 12(a)的区域粗分割结果的基础上应用

GAC模型
[15]
的提取结果；图 13(d)给出了在图 12(a)

的区域粗分割结果的基础上应用 CV模型
[16]
的提取

结果；图 13(e)是本文方法所得结果。 

如图 13所示，Software公司的提取结果丢失了

几段河流区域，表现最差；脊线跟踪技术虽然能给

出完整的河岸线，但不光滑；GAC模型和 CV模型

在河流的某些较窄位置出现了间断；本文方法不仅

能给出完整且光滑的河岸线，而且能给出河岸线的

神经网络参数表达。 

5  结束语 

遥感图像中河流的检测和识别是图像处理领

域的难题，而河岸线的提取是其中的一个关键技

术。本文提出了一种符合河流形状特点的河岸线提

              

(a) 区域粗分割结果                  (b) 边缘检测结果               (c) 边缘点集叠加到原图像 

               

(d) 提取的河流中心骨架(主曲线)   (e) 河流中心骨架叠加到原图像        (f) 提取的河岸线(主曲线)          (g) 河岸线叠加到原图像 

图 12  图 10(b)中河流中心骨架和河岸线的提取结果 
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取方法：先学习河流的中心骨架，再以骨架为界分

割两岸边缘点，最后分别学习 2条河岸线。对于中

心骨架和河岸线的学习，采用了 PL算法和 BP算法

相结合的主曲线方法。实验中通过与现有河岸线提

取方法比较发现，本文方法在提取遥感图像的河岸

线时具有以下优势：1) 将 2条河岸线分开学习可以

避免在河流较窄处发生间断；2) 将 PL 算法和 BP

算法相结合，不仅能求得河岸线和中心骨架的光滑

主曲线，而且能给出主曲线的显式参数表达。本文

方法自动将河岸线和骨架转换成了参数向量，便于

存储和重建，同时所得的参数向量也可作为河流区

域的形状特征。 
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