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一种快速有效的 犕犛犜犃犚犛犃犚目标图像分割算法

代登信１　杨　文１　邹同元１　孙　洪１

（１　武汉大学电子信息学院，武汉市珞喻路１２９号，４３００７９）

摘　要：提出了一种快速有效的ＳＡＲ目标图像分割算法。该算法基于混合Ｇａｍｍａ分布，利用改进的Ｐｏｔｔｓ

模型引入先验信息，通过结合期望最大化和图切割优化算法（ＧＣ）对混合分布模型参数进行快速稳健的估计，

从而获得最终的分割结果。在 ＭＳＴＡＲＳＡＲ数据集上的实验表明了该算法的有效性和灵活性。
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中图法分类号：Ｐ２３７．３

　　近年来，众多学者针对ＳＡＲ目标图像提出了

很多分割算法，如Ｐｏｗｅｌ等
［１］提出的区域增长方

法，Ｗｅｉｓｅｎｓｓｅｌ等
［２］的基于 ＭＲＦ模型的方法。

这些方法都取得了不错的效果，但均需要人工训

练来获取先验知识。Ｅｌｍｅｈｄｉ等
［３］虽然提出了一

种全自动的分割算法，但此算法需要对数据作对

数拉伸和形态学滤波，这样将造成目标信息的部

分丢失。张红蕾等［４］运用二维最大熵的阈值分割

方法对ＳＡＲ目标图像进行了分割，由于引入了图

像像素的空间依赖关系，所以此方法比灰度阈值

的分割方法更加合理，但算法的时间开销较大。

鉴于此，本文引入了一种自动、快速的ＳＡＲ目标

图像分割算法———ＥＭＧＣ法，该算法将ＥＭ 算法

和 ＭＲＦ 结合在一起，利用图切割优化算法

（ｇｒａｐｈｃｕｔ，ＧＣ）推理出最优的混合分布模型参

数和标号场，从而有效地将目标和背景分割出来。

１　基于 犕犚犉的犛犃犚图像分割

ＳＡＲ图像分割中运用较广泛的方法是基于

后向散射统计模型的方法［５，６］，一般认为其分布

符合混合Ｇａｍｍａ分布模型。ＳＡＲ目标图像主要

由三个区域组成：目标区、阴影区和背景杂波区。

给定一组观测场数据犡＝｛狓１，狓２，…，狓犖狊｝，分割

的目的就是给观测场中的每个像素分配一个标号

狔∈｛１，２，…，犖犮｝，标号场犢＝｛狔１，狔２，…，狔犖狊｝就

是所要的分割结果。在贝叶斯框架下，图像分割

问题转化为最大化标号场犢 的后验概率。在缺

少先验知识的情况下，后验概率的形式为：

狆（犢狘犡，Θ）∝狆（犡狘犢，Θ）∝∏

犖狊

犻＝１

狆（狓犻狘狔犻，Θ）

（１）

式中，Θ是混合模型的参数。参数Θ和标号场犢

可以通过ＥＭ算法进行迭代估计。由于ＳＡＲ图

像中存在大量的Ｓｐｅｃｋｌｅ噪声，式（１）仅仅考虑观

测场而忽略标号场先验知识的最优估计往往很难

达到预期的效果，同时还会产生严重的过分割现

象。

基于 ＭＲＦ模型的分割方法是通过 ＭＲＦ引

入标号场空间一致性的先验信息，则式（１）中标号

犢 的后验概率可表示为：

狆（犢狘犡，Θ）∝∏

犖狊

犻＝１

狆（狔犻狘狓犻，Θ）狆（狔犻狘狔犖犻）

狆（狔犻狘狔犖犻）＝∏
犼∈犖犻

狆（狔犻狘狔犼）

（２）

式中，犖犻为像素狓犻的邻域，而狆（狔犻｜狔犖犻）引入了标

号场的空间相关性。然而式（２）中后验概率狆（犢｜

犡，Θ）的最大化是一个很复杂的问题，典型的优化

算法如模拟退火［７］过于耗时，最近在计算机视觉

领域，Ｂｏｙｋｏｖ等提出的ＧＣ优化算法
［８］几乎达到

了实时处理的效果，并且可以保证其收敛点接近

全局最优。本文将ＥＭ算法和ＧＣ优化算法有机
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地结合在一起，有效地实现了快速准确的ＳＡＲ目

标图像分割。

２　犈犕犌犆算法

由于ＳＡＲ目标图像的后向散射特性（强度

犐）服从Ｇａｍｍａ分布，所以标号狔犻导致观测数据

狓犻的出现概率为：

犘（狓犻＝犐狘狔犻，θ狔犻）＝
犔（ ）犚

犔
犐犔－１

Γ（犔）
ｅｘｐ －

犔犐（ ）犚
（３）

式中，犚是Ｇａｍｍａ分布参数；犔为有效视数。

２．１　犈犕算法

ＥＭ算法实质上是Ｅ步骤和 Ｍ 步骤循环迭

代的过程［９］。给定一组混合Ｇａｍｍａ分布模型参

数Θ
（狋），ＥＭ算法的优化估计从Ｅ步骤开始，在Ｅ

步骤中按照下式进行最大后验概率的计算：

狆（狔犻＝犻狘狓犻，Θ
（狋））＝

狆（狓犻狘狔犻 ＝犻，Θ
（狋））

∑

犖犮

犽＝１

狆（狓犻狘狔犻 ＝犽，Θ
（狋））

（４）

式中，狆（狔犻＝犻｜狓犻，Θ
（狋））∈［０，１］，反映了狓犻被标号

为犻的概率，这个概率值（期望）在 Ｍ 步骤中被用

来求解新的概率模型参数Θ
（狋＋１）：

犚
（狋＋１）
犻 ＝

∑

犖狊

狀＝１

狆狔狀 ＝犻狘狓狀，Θ
（狋（ ））狓狀

∑

犖狊

狀＝１

狆狔狀 ＝犻狘狓狀，Θ
（狋（ ））

σ
（狋＋１）
犻 ＝

∑

犖狊

狀＝１

狆狔狀 ＝犻狘狓狀，Θ
（狋（ ）） 狓狀－犚

（狋＋１）（ ）犻
２

∑

犖狊

狀＝１

狆狔狀 ＝犻狘狓狀，Θ
（狋（ ））

犔 狋＋（ ）１
犻 ＝ 犚 狋＋（ ）１（ ）犻

２／σ
狋＋（ ）１

犻

（５）

２．２　犌犆优化算法

ＧＣ优化算法将最大后验的求取问题转换成

一个能量最小化问题［１０］，运用图论中的最大流最

小分割算法求取最优能量。能量函数形式为：

犈（犢）＝∑

犖狊

犻＝１

犇（狔犻狘狓犻）＋ ∑
｛犻，犼｝∈犖

犞（狔犻，狔犼）（６）

式中，｛犻，犼｝∈犖 表示狔犻和狔犼互为邻域；犇（狔犻＝犽｜

狓犻）是似然能量项，它描述了将标号犽赋给数据狓犻

时所付出的代价，这个能量项的作用是尽量使标

号场和观测数据场保持一致；犞（狔犻＝α，狔犼＝β）为

引入的先验能量项，它是用来惩罚标号场的空间

不一致性，从而使得最终的标号场更接近真实情

况。一般情况下，它们的定义如下：

犇（狔犻）＝－ｌｇ狆（狔犻狘狓犻，Θ）

犞（狔犻，狔犼）＝－ｌｇ狆（狔犻狘狔犼）
（７）

　　通过式（７）不难发现，最小化式（６）的能量和

最大化式（２）的后验概率是等价的。

由于传统Ｐｏｔｔｓ模型的惩罚项仅仅考虑了标

号场的不一致性，没有引入邻域内观测数据的波

动状态，从而使得最终的标号场在某些区域会出

现不稳定的斑点。本文将Ｐｏｔｔｓ模型进行了改

进，改进的Ｐｏｔｔｓ模型定义如下：

犞（α，β）＝

０，α＝β

－ｌｇ（１－∑

犖犮

狀＝１

狆（狔犻＝狀狘狓犻，Θ
（狋））·

　狆（狔犼 ＝狀狘狓犼，Θ
（狋））），α≠

烅

烄

烆 β

（８）

式中，Ｐｏｔｔｓ模型的定义使得狔犻和狔犼的不一致性

惩罚量与狓犻和狓犼被标为同一标号的概率联系在

一起，如果狓犻和狓犼被标为同一标号的概率大，则

惩罚值也相应变大，反之亦然。在 ＭＳＴＡＲ目标

ＳＡＲ图像数据集上的实验证明了该Ｐｏｔｔｓ模型定

义的合理性。

２．３　犈犕犌犆算法流程

本文通过 ＭＲＦ引入标号场先验知识，并利

用ＧＣ优化算法进行优化，将ＥＭ 算法和 ＧＣ优

化算法结合在一起，从而估计出最佳的混合

Ｇａｍｍａ分布模型参数。ＥＭ 算法对初始参数设

置有一定的依赖性，如果初始参数设置不当，则算

法会收敛在一个较差的局部极值点，这里采用功

率比检测方法［１１］为ＥＭ 算法提供初始参数。此

方法简单快捷，并且可以获得较稳健的初值。

分割算法的总体流程可分为两步。

１）利用功率比检测方法初步检测出目标区

和背景区，并计算出初始的混合Ｇａｍｍａ模型参

数Θ
（０）。

２）在步骤１）的基础上结合ＥＭ 算法和 ＧＣ

优化算法进行模型参数估计，从而得到最终的分

割结果。具体如下：① Ｅ步骤，计算相应的能量

犇（狔犻）和犞（狔犻，狔犼）；② 运用第①步计算的结果构

建相应的能量图，并利用ＧＣ优化算法进行优化，

得到一组标号场犢
（狋）
ＧＣ＝（犢

（狋）
ＧＣ，１，…，犢

（狋）
ＧＣ，犖狊

）；③ 判

断ＥＭ算法是否收敛，如果收敛，则将第②步计

算出来的标号场作为最终的标号场，并输出分割

结果，算法结束，否则继续执行；④ Ｍ 步骤，结合

观测数据和第②步计算的标号场估计新的混合

Ｇａｍｍａ模型参数Θ
（狋＋１），然后继续执行第①步。

０６０１
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３　实验结果

３．１　改进的犘狅狋狋狊模型的实验结果

传统的Ｐｏｔｔｓ模型和改进的Ｐｏｔｔｓ模型分割

结果对比如图１所示。由于传统的Ｐｏｔｔｓ模型没

有考虑邻域内观测数据的变动情况，所以分割结

果会出现如图１（ｂ）所示的局部不稳定现象。而

本文从数据分布模型的角度出发，对Ｐｏｔｔｓ模型

的惩罚项进行了改进，从而取得了较为满意的效

果，分割结果如图１（ｃ）所示。

图１　两种Ｐｏｔｔｓ模型分割结果对比

Ｆｉｇ．１　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｍｐａｒｉｓｏｎＢｅｔｗｅｅｎ

ＴｗｏＰｏｔｔｓＭｏｄｅｌｓ

３．２　犈犕犌犆算法分割性能

由于没有可用的真实地面参照数据，因此算

法的客观评估比较困难。本文采用了一系列的人

工分割结果进行评估，即先对ＳＡＲ目标图像进行

手工勾勒，并由多名ＳＡＲ图像处理专家进行评估

和修改，最终作为标准分割结果。本文选用三种

目前较流行的准则从不同方面对实验结果进行了

评价，并且利用同样的准则对普通 ＭＲＦ分割方

法（模拟退火优化算法）的分割结果进行了评价：

①ＰＲＩ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｒａｎｄｉｎｄｅｘ）
［１２］准则；②ＶｏＩ

（ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）
［１３］ 准 则；③ ＢＤＥ

（ｂｏｕｎｄａｒｙｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｅｒｒｏｒ）准则
［１４］。分割实

验结果如图２所示，图中选用了３种较具有代表

性的数据。传统 ＭＲＦ的分割方法所采用的模型

参数是在没有考虑先验信息的情况下得到的，由

于Ｓｐｅｃｋｌｅ的存在使得这些参数并不是最优的，

从而导致 ＭＲＦ的分割会出现一些不稳定的斑

点，同时目标的形状也会出现部分失真。而本文

的分割方法在每次估计分布参数时均引入了标号

场的先验信息，从而可以稳定地分割出图中的目

标区和背景区。

本 次 实 验 的 定 量 评 价 是 通 过 对 ４０ 幅

ＭＳＴＡＲＳＡＲ目标图像的分割结果利用上述的

三个准则进行统计评价的（仅目标区参与评价）。

评价结果及算法平均耗时如表１所示。通过实验

图２　分割结果

Ｆｉｇ．２　ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓ

对比发现，本文提出的分割方法在分割精度和分

割速度上均优于传统的 ＭＲＦ分割方法，而且本

文算法的分割结果已接近人工训练分割的结果，

从而表明本文提出的分割方法是有效的。

表１　实验结果评价表

Ｔａｂ．１　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＥＭＧＣａｎｄＴｒａｄｉｔｉｏｎａｌ

ＭＲＦＭｅｔｈｏｄｓ

ＰＲＩ ＶｏＩ ＢＤＥ 时间／ｓ

ＭＲＦ方法 ０．８９７１ ０．０１５２ ０．０９７５ １０．２４４

ＥＭＧＣ ０．９８９４ ０．００９５ ０．０７５７ １．２１１

４　结　语

本文提出了一种新的 ＭＳＴＡＲＳＡＲ目标图

像分割算法，实验结果和算法性能评估表明了该

方法的有效性和灵活性。需要注意的是，用

Ｇａｍｍａ分布来描述阴影区域的数据分布只是一

个近似的表达，将来可以尝试采用其他的分布模

型来描述阴影区的数据分布，从而组成一个能更

精确描述 ＭＳＴＡＲ图像数据分布的混合分布模

型。

致谢：ＭＳＴＡＲ 实验数据来自美国 Ｊｏｈｎｓ

Ｈｏｐｋｉｎｓ大学成像科学中心，在此表示感谢。
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