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基于非凸正则化项的合成孔径雷达图像分割新算法

尚晓清，杨琳，赵志龙
（西安电子科技大学 数学系，西安７１００７１）

摘　要：合成孔径雷达图像中乘性噪音的存在使合成孔径雷达图像分割变得非常困难．针对这一难

题，本文以提高分割准确度，保护图像的几何结构边缘和提高算法的鲁棒性为目的，提出了一种适

用于处理合成孔径雷达图像分割的新模型．新模型结合合成孔径雷达图像的区域和边缘信息，首先

通过引入非凸的正则化项，定义了能量泛函；然后极小化能量泛函，建立了水平集函数演化的偏微

分方程；最后对水平集演化方程的数值求解，实现了对合成孔径雷达图像感兴趣区域的分割．分别

采用仿真图像和实测合成孔径雷达图像对新模型进行验证，结果表明，新模型对合成孔径雷达图像

具有很强的边缘定位能力，能使目标区域分割更完整．

关键词：乘性噪音；图像分割；水平集方法；正则化

中图分类号：ＴＮ９１１．７３　　　文献标识码：Ａ　　　 文章编号：１００４４２１３（２０１２）０９１１２４６

０　引言

合成孔径雷达 （ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒ，

ＳＡＲ）图像独特的成像特点，使ＳＡＲ图像在诸多研

究领域有着极为广泛的应用前景．由于ＳＡＲ系统采

用的是相干成像处理，造成ＳＡＲ图像要受其固有的

斑点噪音的污染，ＳＡＲ图像中的斑点噪音一般认为

是乘性的．而这种乘性噪音的存在降低了ＳＡＲ图像

的质量，使ＳＡＲ图像分割变得非常困难．乘性噪音

与标准高斯加性噪音不同，乘性噪音是乘在原图像

中符合瑞利或 Ｇａｍｍａ分布的噪音，因此如何更好

地对含有乘性噪音ＳＡＲ图像进行精准地分割，为后

续图像解译做好充分的准备，已成为图像处理工作

者的重点研究方向之一．

根据定位边界所用信息的差异，活动轮廓模型

一般可分为基于边缘的模型［１２］和基于区域的模

型［３４］．在 基 于 边 缘 的 模 型 中，比 较 经 典 的 是

Ｃａｓｅｌｌｅｓ等提出的几何活动轮廓模型
［２］．几何活动

轮廓模型凭借其计算稳定等优点，被广泛应用于图

像分割，但这类模型是利用轮廓线附近的局部梯度

信息来定位目标的边缘，所以这类模型分割的结果

依赖于初始轮廓的设置，如果初始轮廓设置得不合

理，将会导致错误的分割结果．在基于区域的模型

中，比较成功的模型是由Ｃｈａｎ和Ｖｅｓｅ提出的无边

界活动轮廓模型（ＡＣＷＥ模型）
［１２］以及Ｚｈｕ等人提

出的统计活动轮廓模型（ＲＣ模型）
［４］，但这类模型

并没有包含边界特征的梯度信息，这就限制了有些

图像的分割．根据ＳＡＲ图像特殊的成像原理，乘性

噪音的存在严重影响了图像分割的准确度．而传统

的分割算法假设图像受加性噪音的污染．其模型中

的区域数据项和边缘正则项均不能对ＳＡＲ图像数

据进行正确的建模［５］．

针对ＳＡＲ图像的特性，以提高分割准确度，保

护图像几何边缘为目的，本文提出了一种适用于处

理ＳＡＲ图像的分割新模型，以及相对应的一种基于

非凸正则化项的新快速算法．该模型的新颖之处在

于：１）新模型同时结合了区域信息和边缘信息，能使

分割结果更加精确；２）非凸正则化项的约束，能更好

地保护图像的几何边缘；３）边界权的引入，能在图像

分割中更好地定位图像边缘信息；４）提出了新模型

相对应的快速算法，增强了模型的实用性．

１　能量泛函模型

１．１　犛犃犚图像统计模型及似然函数

ＳＡＲ、激光和超声波图像中均含有乘性噪音，以

ＳＡＲ图像为例，单视ＳＡＲ 图像噪音服从瑞利分

布［６］．而实际上，实验所获得的ＳＡＲ图像是犔副相

同场景的ＳＡＲ图像的叠加，即该ＳＡＲ系统通过多

幅图像的平均处理完成初步去噪，这样噪音的方差

减小为原来的１／犔
［７］．其乘性噪音的模型为

犢（狓，狔）＝犡（狓，狔）犖（狓，狔） （１）

乘性噪音的存在使得ＳＡＲ图像分割变得困难．
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ＳＡＲ图像分割模型的提出要立足于消除乘性噪音

的影响．针对这一问题，做如下模型推导．

假设Ω 为犚
２ 的有界开子集，犐：Ω→犚 为带有

Ｇａｍｍａ乘性噪音的图像，犐为图像强度．若一幅图

像由犖 个区域构成，Ω｛ ｝犻 犻∈［１，犖］，Ω犻∈Ω且满足Ω＝

∪
犖

犻＝１
Ω犻、Ω犻∩Ω犼＝（犻≠犼），其中犻，犼∈［１，犖］，ＳＡＲ

图像Ω中的每个区域Ω犻（犻∈犖）里的像素具有相似

性，做如下随机假设，对于狓∈Ω犻，且在Ω犻 区域里

的像素点犐（狓）都是服从Ｇａｍｍａ分布的采样，其像

素点的概率密度函数定义为［８］

狆μ犻，犔（犐（狓））＝
犔

μ（ ）
犻

犔 １

Γ（犔）
［犐（狓）］犔－１ｅ－

犔犐（狓）

μ犻 （２）

式（２）中的变量狓表示二维向量（狓，狔），犔 为

ＳＡＲ图像视数，Γ（·）为Ｇａｍｍａ函数，μ犻为区域Ω犻

（犻∈犖）的均值．对于每个子区域Ω犻（犻∈犖），可以通

过视数犔和该区域的均值μ犻 来描述它的特征．当

犻≠犼时，区域Ω犻和区域Ω犼是不重叠且相互独立的，

若把感兴趣的区域当做目标区域Ω犻，其余的部分当

做背景Ω犼，想要在已知的带乘性噪音的ＳＡＲ图像

Ω中，分割出感兴趣的区域Ω犻，可以由感兴趣区域

的最大似然估计得到

Ω
∧

犻＝ａｒｇｍａｘ
Ω犻

狆（Ω犻 Ω） （３）

由贝叶斯公式可得

狆（Ω犻 Ω）＝（狆（Ω Ω犻）·狆（Ω犻）／狆（Ω）

则式（３）可化为

Ω
∧

犻＝ａｒｇｍａｘ
Ω犻

狆（Ω犻 Ω）＝ａｒｇｍａｘ
Ω犻

狆（Ω Ω犻）·

　狆（Ω犻）／狆（Ω）＝ａｒｇｍａｘ
Ω犻

狆（Ω Ω犻）·狆（Ω犻）（４）

根据假设，在Ω已知的情况下，有

狆（Ω Ω犻）＝狆（Ω犼）
［９］

式（４）成为

Ω
∧

犻＝ａｒｇｍａｘ
Ω犻

犾＝ａｒｇｍａｘ
Ω犻

∏
狓∈Ω犻

狆μ犻，犔（犐（狓））·

　 ∏
狓∈Ω

犼

狆μ犼，犔（犐（狓）） （５）

式（５）中犾表示似然函数．

１．２　能量泛函模型

根据乘性噪音模型的概率密度函数和最大似然

准则，通过似然函数的最大化，来实现区域的分割．

而似然函数犾的最大化等价于最小化－ｌｏｇ（犾）．把式

（２）代入式（５），经运算得到

　－ｌｏｇ（犾（狓））＝犔
犐（狓）

μ犻
＋ｌｏｇμ犻＋

犐（狓）

μ犼
＋ｌｏｇμ［ ］犼 ＋

犮［犔，犐（狓）］ （６）

式中犮（犔，犐）是与图像和视数有关的常量，在分割出

感兴趣的区域时，对求得能量泛函犈极小值没有影

响，因而可以忽略．

χ（狓）＝犔
犐（狓）

μ犻
＋ｌｏｇμ犻＋

犐（狓）

μ犼
＋ｌｏｇμ［ ］犼 （７）

为了实现目标区域和背景区域的分割，根据区

域的全局统计信息，利用条件独立性假设，将式（７）

积分可以得到

犈狉＝ｍｉｎ犔∫
Ω犻

ｌｏｇμ犻＋
犐（狓）

μ
［ ］

犻

ｄ狓｛ ＋

　犔∫
Ω
犼

ｌｏｇμ犼＋
犐（狓）

μ
［ ］

犼

ｄ ｝狓 （８）

式（８）表示的是数据项，是利用图像统计模型建

立起来的，该模型充分利用了图像的区域信息，考虑

了乘性噪音的分布特点．由上述推导，得到式（８）所

示的数据项与文献［１３］中分割模型的数据项相同，

而本文的推导过程更为简单，增加了模型的实用性．

为了使式（８）推导出的区域信息在做ＳＡＲ图像

分割时达到更好的效果，还要考虑到图像的边界信

息．图像边界是区分图像不同区域的最直观的准则，

是图像分割的重要特征信息．为了提高边界的定位

准确度，在能量泛函模型中，图像边缘信息采用非凸

正则项来约束

犈犲＝∫
犮
φ（狓）ｄ狓，

式中φ（狓）＝α狓／（１＋α狓）为非凸的函数
［１０］．

将图像中的区域统计信息和边界非凸正则化约

束的信息融合起来，即可得到新模型的能量泛函

犈＝犈狉＋犈犲＝犔∫
Ω犻

ｌｏｇμ犻＋
犐（狓）

μ
［ ］

犻

ｄ狓＋

　犔∫
Ω
犼

ｌｏｇμ犼＋
犐（狓）

μ
［ ］

犼

ｄ狓＋∫
犮
（狓）ｄ狓 （９）

式（９）表示ＳＡＲ图像分割的能量泛函，第一项

犈狉为区域信息统计项，用来度量目标区域与背景区

域的拟合程度．第二项犈犲为受非凸函数约束的非凸

正则化项．而在文献［１３］中正则化项是受凸函数约

束的．式（９）中两者相结合而成的新模型的优势在

于：与传统的仅基于区域信息模型相比，新模型降低

了整个能量泛函的取值，使得分割出来的边界逼近

真实的边界；与仅基于边界信息的模型相比，新模型

加入了区域信息，从而增强了轮廓线犮演化的动力；

与传统的总变分正则化相比，能够更好地保护图像

的几何边缘．

２　新模型的全局快速求解

２．１　新模型的数值算法

通过将全局活动轮廓模型的思想引入到图像分

割中，并基于非凸的正则化项提出一种全新的图像

分割算法．为了保证分割结果的稳定，采用变分水平

集方法［１１］，设水平集函数为：Ω→犚，使得

５２１１
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（狓）＞０ 狓∈Ω犻

（狓）＜０ 狓∈Ω犼

（狓）＝０ 狓∈

烅

烄

烆 犮

为了得到稳定的结果，使用变分水平集方法时，

在能量泛函模型中引入正则化的 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数
［１２］

犎ε（犿）＝
１

２
１＋
２

π
ａｒｃｔａｎ

犿（ ）［ ］ε

将式（９）修改为关于嵌入的泛函，得到能量泛函

犈（φ）＝ｍｉｎ ∫
Ω
犔 犎ε（）ｌｏｇμ犻＋

犐（狓）

μ
［ ］

犻
｛｛ ＋

　 １－犎ε（φ［ ］） ｌｏｇμ犼＋
犐（狓）

μ
［ ］｝

犼

ｄ狓＋

　∫
Ω
（犎ε（φ））ｄ狓 ｝　　 （１０）

令犎′ε（犿）＝
１

π

ε

ε
２＋犿２

为 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数的导

数，用参量ε来控制犎′ε（犿）的有效宽度．通过变分

法求解该能量表达式中关于的 ＥｕｌｅｒＬａｇｒａｎｇｅ

方程，在求解过程中采用梯度下降法，得到如下的演

化方程［１４］


狋
＝犎′ε（）犔 ｌｏｇμ犻＋

犐（狓）

μ
［｛ ］

犻

－ ｌｏｇμ犼＋
犐（狓）

μ
［ ］｛ ｝

犼

＋

ｄｉｖφ
φ
（ ）［ ］｝φ

（１１）

能量泛函式（１０）关于的均匀度为１，若取通

常的水平集函数情况下，式（１１）表示的演化方程不存

在平稳解．因此需要对 取值作出限制，令∈

０，［ ］１ ．φ在受到限制后，该变量失去了原有水平集函

数的意义，为了方便起见，用新变量狌来代替原有的

水平集函数．若在式（１１）中忽略了犎
′
ε（犿）函数，则

式（１１）反过来又是下述能量泛函的梯度下降流
［１２］

　犈＝犔∫
Ω
ｌｏｇμ犻＋

犐（狓）

μ（ ）
犻

－ ｌｏｇμ犼＋
犐（狓）

μ（ ）［ ］
烐烏 烑

犼

狉（狓）

狌ｄ狓＋

∫
Ω
（狌 ）ｄ狓 （１２）

虽然非凸正则化项比传统的凸正则化项在保护

图像的几何边缘上有更好的效果，但计算复杂度高．

而能量泛函的非凸性，使得模型在本质上存在局部

极小值点，因而初始轮廓的设置对模型的分割结果有

一定的影响，使算法的鲁棒性降低．为了解决此问题，

本文基于Ｘ．ｂｒｅｓｓｏｎ
［１５］、Ｎｉｋｏｌｏｖａ

［１０］的工作，提出了用

于新模型的基于非凸正则化项的快速极小化算法．

通过对非凸正则化项引入一个调节参量λ，来

控制边界的光滑程度；同时引入基于梯度的边缘检

测算子［２］
犵＝

１

１＋β （犐（狓）犌δ）
２
，来更好地定位

图像的边缘信息，得到如下的分割模型

犈（狌，λ）＝λ∫
Ω
犵（狌 ）ｄ狓＋犔∫

Ω
狉（狓）狌ｄ狓

狊．狋．　０≤狌≤１ （１３）

求解约束极小化问题（１３），可以转变为求解无

约束极小化问题

　ｍｉｎ
狌

｛λ∫
Ω
犵（狌 ）ｄ狓＋∫

Ω

［犔狉（狓）狌＋τ狊（狌）］ｄ狓｝（１４）

其中狊（ξ）＝ｍａｘ０，２ξ－
１

２｛ ｝－１
［３］

通过引入新的分裂变量狏，可以得到

ｍｉｎ
狌，狏

｛λ∫
Ω
犵（狌 ）ｄ狓＋∫

Ω

［犔狉（狓）狌＋τ狊（狌）］ｄ狓＋

　
１

２θ
‖狌－狏‖

２｝ （１５）

其中θ＞０是足够小的加权系数，狌代表原图像的几

何信息，狏代表原图像的纹理信息．对于此类优化问

题，通常采用分裂Ｂｒｅｇｍａｎ方法
［１６］，通过交替极小

化方法求解下述优化问题：

固定狌，求狏的最优解

　ｍｉｎ
狏

｛∫
Ω

［犔狉（狓）狏＋τ狊（狏）］ｄ狓＋
１

２θ
‖狌－狏‖

２｝ （１６）

再固定狏，求狌的最优解

ｍｉｎ
狌

｛λ∫
Ω
犵（狌 ）ｄ狓＋

１

２θ
‖狌－狏‖

２｝ （１７）

针对非凸正则化项计算复杂度较高的问题．将非凸

项正则项中指示函数φ犵 分裂成两部分：第一部分

Ψ犵 是二阶可导的凸函数．第二项α狓 犵 在零点是

凸的却不光滑的函数．

即

φ犵（狓）＝ψ犵（狓）＋α狓 犵

令

α＝′（０
＋），犜犞（狌）＝

ｄｅｆ

α∫
Ω
狌 犵ｄ狓，

Ψ（狌）＝
ｄｅｆ

∫
Ω
ψ犵（狌）ｄ狓

则上述优化问题式（１７）可转化为

ｍｉｎ
狌

｛λΨ（狌）＋λ犜犞（狌）＋
１

２θ
‖狌－狏‖

２｝ （１８）

引入另外一个分裂变量狕，使式（１８）转化为

ｍｉｎ
狌

｛λΨ（狌）＋λ犜犞（狕）＋ω‖狕－狌‖
２＋

　
１

２θ
‖狌－狏‖

２｝ （１９）

运用分裂Ｂｒｅｇｍａｎ方法求解式（１９）．

固定狏前提下，固定狕，迭代一次求狌的最优解

ｍｉｎ
狌

｛λΨ（狌）＋ω‖狕－狌‖
２＋
１

２θ
‖狌－狏‖

２｝

再固定狌，求狕的最优解

ｍｉｎ
狕

｛λ犜犞（狕）＋ω‖狕－狌‖
２｝ （２０）

式（２０）可用Ｃｈａｍｂｏｌｌ对偶算法求解
［１７］．

２．２　算法概述

具体实施分割算法需要以下步骤：

１）参量初始化
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狌０＝犐／ｍａｘ（犐），以狌＞０．５、狌＜０．５分别表示

μ犻、μ犼，狏
０＝０，狕０＝０；迭代直至收敛．

２）计算边缘检测函数

犵＝
１

１＋β （犐（狓）犌δ）
２

３）固定狌，迭代一次下式求狏的极小化

ｍｉｎ
狏

｛∫
Ω

［犔狉（狓）狏＋τ狊（狏）］ｄ狓＋
１

２θ
‖狌－狏‖

２｝

４）固定狏，迭代一次下式求狌的极小化

ｍｉｎ
狌

｛λ∫
Ω
犵（狌 ）ｄ狓＋

１

２θ
‖狌－狏‖

２｝

其中第４步又可通过两步迭代求解：

第一步：固定狏、狕，迭代一次下式求狌的极小化

ｍｉｎ
狌

｛λΨ（狌）＋ω‖狕－狌‖
２＋
１

２θ
‖狌－狏‖

２｝

第二步：固定狌，迭代一次下式求狕的极小化

ｍｉｎ
狕

｛λ犜犞（狕）＋ω‖狕－狌‖
２｝

５）令狕＝狌如果迭代收敛达到最后一次迭代，

则结束循环；否则跳转步骤２）继续下一次迭代．

６）迭代结束输出结果：分别以狌＞０．５、狌＜０．５

表示μ犻、μ犼的输出．

本算法的优点主要有：１）迭代收敛速度快；２）可

以产生封闭的物体活动轮廓；３）分割定位结果精确，

可以对较弱边缘产生更好的效果．本算法可以避免

传统算法过度分割问题，提高了分割的收敛速度．

３　数值实验分析

本文采用仿真图像及实测ＳＡＲ图像进行分割

实验，通过实验来证明新模型的有效性．

实验时，首先在纹理信息较少、边缘较简单的原

始图像图１（ａ）、图２（ａ）上加入乘性噪音，得到一幅

图１　Ｃｉｒｃｌｅ图分割效果比较

Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣｉｒｃｌｅ

图２　Ｓｈａｐｅ图分割效果比较

Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳｈａｐｅ

受乘性噪音污染的仿真图像图１（ｂ）、图２（ｂ）．然后

对此仿真图像进行分割实验．

实验中用到的各参量值分别为：梯度边缘检测

算子犵中的比例常量β＝０．１．新模型快速求解算法

中的参量：θ＝１／７，λ＝０．４，迭代步长０．１２５ｓ．对于

大多数图像，通过上述的参量设置均能得到较合理

的分割结果，针对不同的仿真图像，需要进一步调节

参量λ和θ的值．对这两个参量的一般调整原则为：

参量λ的值越大，原始图像的几何结构狌中毛刺越

多，允许检测的区域较小，该参量算法性能起次要作

用；若λ过大，将使分割模型中，边缘信息比区域信

息的权重大，导致分割结果内部的错分割；若λ过

小，不能很好地保护图像的几何边缘．参量θ的值

越小，几何信息狌中的毛刺越多，允许检测的区域越

小，该参量对算法的性能起主导作用，但过小导致几

何信息狌和纹理信息狏 几乎相同，不符合图像的

特性．

根据图１、图２，得出如下的结论：

１）新模型得到的分割结果，不仅具有较好的区

域一致性，而且没有杂点和杂块，分割边缘较准确、

清晰．这表明新模型具有优良的全局分割性能和边

缘定位能力．

２）梯度边缘检测算子犵的引入，能更好地定位

各目标区域的边缘，为分割算法的定位奠定了坚实

的基础．

３）非凸正则化项的约束，能更好地保护图像的

几何边缘．

４）初始轮廓的设置不影响新模型的分割结果，

这表明新模型对于初始条件的鲁棒性较好．
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　　根据图３，得出如下的结论：

１）本文提出的新模型，不需要任何去除乘性噪

音的预处理，目标也能够正确地分割出来，而且不受

阴影区域的影响．

２）不论是对于场景简单还是复杂的图像，基于

新模型的分割算法都能获得良好的分割结果，说明

该算法具有较强的适用性．

３）分割结果具有边界定位连续、准确以及分割

区域内部均匀等优点．

图３　图ｒｉｖｅｒＳＡＲ分割效果比较

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｉｖｅｒＳＡＲ

４　结论

以上针对带乘性噪音ＳＡＲ图像分割的问题，基

于全局活动轮廓模型，依据能量最小化原则，提出了

采用非凸正则化项约束的用于分割ＳＡＲ图像的能

量模型．该模型的创新之处在于用非凸正则化项代

替传统的总变分正则化项，以保护图像的几何边缘

和提高模型的分割效果．同时，在算法实现的过程中

针对非凸模型的缺陷，提出了非凸正则化项的快速

极小化算法，消除了水平集函数重新初始化的需求，

进而简化了模型的数值实现．实验结果表明，新模型

具有较好的抗噪能力和边缘保持能力，在提高算法

速度的同时，能够有效地实现目标轮廓的正确分割．

但是，如何构造有效的分块算法，实现大尺寸的

ＳＡＲ图像分割和进一步研究新的能量泛函模型，或

者在模型中加入更多的能量约束项，使得模型应用

更具体化还需进一步研究．
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