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多尺度曲波分解下的可变类 ＳＡＲ图像分割
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摘　要：为了实现ＳＡＲ图像的可变类分割，本文提出了一种基于区域的多尺度可变类分割方法。首先，利用曲
波变换对ＳＡＲ图像进行多尺度分解，获取多尺度曲波系数；然后按尺度由粗细次序，利用曲波逆变换对各尺度
曲波系数进行重构，获取各尺度分解图像，进而获得多尺度分解图像。在此基础上，利用规则划分技术划分图

像域；然后利用Ｇａｍｍａ分布及马尔科夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＭＲＦ）模型建立基于区域的特征场模型及
标号场模型；假设图像类别数为随机变量，并服从Ｐｏｉｓｓｏｎ分布；并在贝叶斯理论框架下建立基于区域的多尺度
可变类分割模型。最后，利用可逆变马尔可夫链蒙特卡罗（ＲｅｖｅｒｓｉｂｌｅＪｕｍｐＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＲＪＭＣＭＣ）
算法，实现该模型求解；在求解过程中，按尺度由粗细次序，将当前尺度分割解作为下一低尺度分割的初始
解，以细尺度的分割解作为最终分割结果。利用提出方法对模拟及真实ＳＡＲ图像进行可变类分割实验，通过其
实验结果验证提出方法的可行性及有效性。
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１　引言

合成孔径雷达（ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒ，ＳＡＲ）
图像分割的任务包括类别数确定及同质区域分割［１］，

目前提出很多相关方法，大部分是在类别数确定的情

况下实现同质区域分割。而受到ＳＡＲ图像的地物多
样性、复杂性及图像固有斑点噪声等因素的影响，人

为确定其类别数非常困难。因此，实现 ＳＡＲ图像的
可变类分割是非常困难，但必不可少的工作。

图像分割主要可分为：区域分割［２３］和边缘分

割［４５］。在区域分割中，利用同质区域相似性分割

区域，以实现图像分割；在边缘分割中，利用区域间

像素的不连续性检测出边缘像素，再将这些像素连

接起来以实现分割［６］；因此，边缘作为图像的重要

特征，对图像分割至关重要。但由于ＳＡＲ图像具有
相干斑点噪声明显、同质区域差异大及异质区域差

异小等特点，导致在空间域中不能充分提取其边缘

信息，从而降低ＳＡＲ图像分割精度。
为此，提出利用多尺度分析方法提取图像的

边缘、细节等特征信息，并将其应用到图像分割

中，以较好地实现图像分割［７８］。为了克服 ＳＡＲ图
像固有斑点噪声对图像分割的影响，Ｄｕｔｔａ和 Ｓａｒ
ｍａ［９］提出了一种结合小波变换和高斯混合模型
（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ）的 ＳＡＲ图像分割
方法。首先，利用小波变换提取 ＳＡＲ图像的纹理
特征，然后利用最大期望值算法和 ＧＭＭ实现参数
估计及图像分割。该方法有效克服了 ＳＡＲ图像固
有斑点噪声对图像分割的影响，但小波变换不能较好

地提取纹理特征，导致ＳＡＲ图像分割结果不甚理想。
马苗等［１０］提出了一种基于二维灰熵模型的ＳＡＲ图像
分割方法。首先利用小波变换提取ＳＡＲ图像的主要
信息及边缘信息，在此基础上，结合遗传算法、图像熵

及灰度理论以实现 ＳＡＲ图像分割。该方法虽可有
效抑制ＳＡＲ图像相干斑点噪声的影响，但由于小波
变换无法较好地捕捉图像的主要及边缘信息，导致

ＳＡＲ图像分割的区域及其边缘分割精度较低。为
了提高 ＳＡＲ图像分割精度，Ｚｈａｎｇ和 Ｃｈｅｎ［１１］提出
了一种基于非下采样 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换（Ｎｏｎｓｕｂｓａｍ
ｐｌｅｄＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＣＴ）的 ＳＡＲ图像分割
方法。首先，利用 ＮＳＣＴ和灰度共生矩阵提取 ＳＡＲ
图像的纹理特征，然后再利用模糊 Ｃ均值算法实现

图像分割。由于 ＮＳＣＴ不能较好地实现 ＳＡＲ图像
纹理特征提取，降低图像分割精度。唐艳亮等［１２］提

出了一种结合 ＮＳＣＴ和 Ｔａｓｌｌｉｓ熵的 ＳＡＲ图像快速
分割算法。该方法首先利用 ＮＳＣＴ提取 ＳＡＲ图像
的主要及细节信息，并建立其相应的灰度级矩阵模

型，然后利用 Ｔａｓｌｌｉｓ熵阈值方法实现 ＳＡＲ图像分
割。该方法虽能较好地实现ＳＡＲ图像的区域分割，
但由于 ＮＳＣＴ表达曲线边缘能力不足，导致图像的
目标边缘分割精度较低。为了在图像分割中更好

地利用图像中目标的边缘信息，李健和牛振山［１３］提

出一种结合曲波变换和支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的彩色图像分割方法。首先对图像
各波段进行曲波变换获得其特征图像，然后利用

ＭｅａｎＳｈｉｆｔ算法提取各波段特征图像的模式点，再
利用模式点的周围样本对 ＳＶＭ进行训练，用训练
好的 ＳＶＭ实现各波段的样本分割，最后对所有波
段滤波后进行图像重构，以突显出癌细胞，并二值

化分割结果。虽然该方法利用曲波变换可较好地

提取图像特征信息，并在此基础上利用 ＳＶＭ实现
彩色癌细胞图像分割，但由于 ＳＶＭ需要较长的训
练时间。上述方法均在类别数确定的情况下，结

合多尺度分析方法实现图像分割。

为了实现ＳＡＲ图像的可变类分割，本文提出了
一种多尺度曲波分解下的可变类 ＳＡＲ图像分割。
首先，利用曲波变换及其逆变换，获取 ＳＡＲ图像的
多尺度分解图像。再利用规则划分技术将图像域

划分成一系列大小相等的规则子块；并在划分的图

像域上，建立基于区域的多尺度可变类分割模型；

再利用可逆变马尔可夫链蒙特卡罗（Ｒｅｖｅｒｓｉｂｌｅ
ＪｕｍｐＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＲＪＭＣＭＣ）算法求
解该模型；在求解过程中，按尺度由粗细次序，将当
前尺度分割解作为下一尺度分割的初始解，以细尺

度的分割解作为最终分割结果。为了验证提出算

法的可行性及有效性，利用提出方法对模拟及真实

ＳＡＲ图像进行可变类分割实验。

２　算法描述

２．１　曲波变换
曲波变换可利用曲波基函数与函数（或信号）的

内积形式实现函数（或信号）的稀疏表示［１４］。曲波变

换包括第一代曲波变换和第二代曲波变换，其中，第

７４０１
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二代曲波变换又称为快速曲波变换，分为连续和离散

两种，常用的为快速离散曲波变换，可定义为［１４］，

ＣＤ（ｊ，ｈ，ｑ）＝∑
ｘ１，ｘ２

ｆ［ｘ１，ｘ２］φ
Ｄ
ｊ，ｈ，ｑ（ｘ１，ｘ２） （１）

其中，ＣＤ（ｊ，ｈ，ｑ）为快速离散曲波变换系数，ｆ［ｘ１，
ｘ２］为输入函数，φ

Ｄ
ｊ，ｈ，ｑ为曲波函数，ｊ，ｈ，ｑ分别代表

尺度、角度和位置参数。

本文采用基于 Ｗｒａｐｐｉｎｇ算法的快速离散曲波
变换，其具体步骤为［１４］：

（１）对于给定的 Ｃａｒｔｅｓｉａｎ坐标下的函数 ｆ［ｘ１，

ｘ２］，求其二维傅里叶变换 ｆ^［ｎ１，ｎ２］；

（２）对于任意尺度 ｊ和角度 ｈ，重新采样 ｆ^［ｎ１，

ｎ２］，得到采样值 ｆ^［ｎ１，ｎ２－ｎ１ｔａｎθｌ］，其中，（ｎ１，ｎ２）∈
ρｊ，ρｊ＝｛（ｎ１，ｎ２）；ｎ１∈［０，Ｌ１，ｊ］，ｎ２∈［０，Ｌ２，ｊ］｝，
Ｌ１，ｊ≈ ２

ｊ，Ｌ２，ｊ≈ ２
ｊ／２；

（３）将内插的 ｆ^［ｎ１，ｎ２－ｎ１ｔａｎθｌ］与频率窗函数

相乘Ｕｊ
～
，围绕原点，对其乘积进行 Ｗｒａｐｐｉｎｇ操作，得

到ｆ
～

ｊ，ｌ［ｎ１，ｎ２］＝Ｗ（Ｕ
～

ｊ，ｆ
～

ｊ，ｌ）［ｎ１，ｎ２］；

（４）对ｆ
～

ｊ，ｌ进行二维傅里叶变换，得到Ｃ
Ｄ（ｊ，ｈ，ｑ）。

２．２　多尺度分解图像获取
ＳＡＲ图像ｚ＝｛

!ｄ，ｄ∈Ｄ｝，其中，ｄ为像素索引，

!ｄ为像素ｄ的强度，Ｄ为图像域。对 ＳＡＲ图像 ｚ＝
｛
!ｄ，ｄ∈Ｄ｝进行曲波变换，获得多尺度曲波系数 Ｃ

Ｄ

（ｊ，ｈ，ｑ）（ｊ＝１，…，Ｊ），其中，Ｊ为图像对应的尺度
数；当ｊ＝１时，ＣＤ（１，ｈ，ｑ）为粗尺度层曲波系数，主
要包含图像的主要信息；当ｊ＝Ｊ时，曲波系数ＣＤ（Ｊ，
ｈ，ｑ）为细尺度层曲波系数，包含图像的边缘和细节
信息；当ｊ∈［２，Ｊ－１］时，曲波系数ＣＤ（ｊ，ｈ，ｑ）为中
间尺度层曲波系数，包含图像的边缘信息［１５］。然

后，利用曲波逆变换，对当前尺度层 ｊ进行系数重
构；令其他尺度层ｊ′（ｊ′≠ ｊ）的曲波系数为０，在此基
础上，利用公式（２），对当前尺度层 ｊ的曲波系数 ＣＤ

（ｊ，ｈ，ｑ）进行曲波逆变换，得到
"

′ｊ，

"

′
ｊ＝∑

ｌ．ｋ
ＣＤ（ｊ，ｈ，ｑ）φＤｊ，ｈ，ｑ （２）

然后对其尺寸进行归一化，构建尺度特征场，表示

为在图像域Ｄ的尺度分解图像，ｗｊ＝｛"ｊｄ；ｄ∈Ｄ｝，
其中，

"ｊｄ代表第ｊ尺度层分解图像中像素ｄ的强度。
按尺度的粗细次序，依次类推，得到图像域 Ｄ下的

多尺度分解图像 ｗ＝｛ｗｊ；ｊ＝１，…，Ｊ｝。其中 ｗ为
多尺度特征场Ｗ的一个实现。
２．３　基于区域的多尺度可变类分割模型建立

在获取多尺度分解图像 ｗ后，建立对应的基于
区域的可变类分割模型。首先，利用规则划分技

术［１］将图像域Ｄ划分成一系列规则子块，子块大小
均为ｎ×ｎ，故Ｄ又可表示为Ｄ＝｛Ｐｉ，ｉ＝１，…，Ｉ｝，其
中，Ｉ＝Ｎ／（ｎ×ｎ）。Ｎ为图像像素总数。

在此基础上，利用Ｇａｍｍａ分布建立基于区域的
多尺度特征场模型。多尺度特征场 Ｗ可表示为 Ｗ
＝｛Ｗｊ；ｊ＝１，…，Ｊ｝＝｛Ｗｊｉ；ｊ＝１，…，Ｊ，ｉ＝１，…，
Ｉ｝，其中，Ｗｊ代表第 ｊ尺度层的特征场，Ｗｊｉ代表第 ｊ
尺度层中子块 Ｐｉ的特征变量。假设各尺度层对应
的特征场相互独立，并且同一尺度层内所有子块相

互独立。故Ｗ的概率密度函数可表示为，

ｐ（Ｗ Ｌ，θ，ｋ）＝∏
Ｊ

ｊ＝１
ｐ（Ｗｊ Ｌｊ，θｊ，ｋ）＝

∏
Ｊ

ｊ＝１
∏
Ｉ

ｉ＝１
ｐ（Ｗｊｉ Ｌｊｉ＝ｌ，θｊｌ） （３）

另外，假设特征变量Ｗｊｉ＝｛Ｗｊｄ；ｄ∈ Ｐｉ｝内所有像素
服从独立同一的 Ｇａｍｍａ分布［１］，则 Ｗｊｉ的概率密度
函数可表示为，

ｐ（Ｗｊｉ Ｌｊｉ＝ｌ，θｊｌ）＝∏
ｄ∈Ｐｉ

１
Γ（αｊｌ）

Ｗαｊｌ－１ｊｄ

βαｊｌｊｌ
ｅｘｐ
　

　

－Ｗｊｄ
β







ｊｌ

（４）
其中，θ＝｛θｊ；ｊ＝１，…，Ｊ｝＝｛θｊｌ；ｊ＝１，…，Ｊ，ｌ＝１，
…，ｋ｝为Ｇａｍｍａ分布的参数矢量，θｊｌ＝（αｊｌ，βｊｌ）。

为了实现多尺度分解图像的可变类分割，需要

在已知Ｗ的条件下求解总参数矢量 Θ＝｛Ｌ，θ，ｋ｝
的条件概率密度函数。根据贝叶斯定理，上述条件

概率密度函数可表示为，

ｐ（Ｌ，θ，ｋＷ）∝ｐ（Ｗ Ｌ，θ，ｋ）ｐ（Ｌ ｋ）ｐ（θ ｋ）＝

∏
Ｊ

ｊ＝１
ｐ（Ｗｊ Ｌｊ，θｊ，ｋ）ｐ（Ｌｊ ｋ）ｐ（θｊ ｋ） （５）

其中，ｐ（Ｗ Ｌ，θ，ｋ）由公式（２）获得，ｐ（θ ｋ）是
Ｇａｍｍａ分布的参数矢量的先验分布。假设 θ＝｛θｊ；
ｊ＝１，…，Ｊ｝＝｛θｊｌ；ｊ＝１，…，Ｊ，ｌ＝１，…，ｋ｝，假设θ
中各尺度层对应的参数矢量 θｊ（ｊ＝１，…，Ｊ）相互独
立；且各尺度层中各元素 θｊｌ（ｊ＝１，…，Ｊ，ｌ＝１，…，
ｋ）相互独立，且 θｊｌ＝（αｊｌ，βｊｌ）中的形状参数 αｊｌ（尺
度参数βｊｌ）服从均值为μα（μβ）、标准差为σα（σβ）的
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正态分布［１６］，则其概率密度函数为，

ｐ（θ ｋ）＝∏
Ｊ

ｊ＝１
ｐ（θｊ ｋ）＝∏

Ｊ

ｊ＝１
∏
ｋ

ｌ＝１
ｐ（αｊｌ）ｐ（βｊｌ）＝

∏
Ｊ

ｊ＝１
∏
ｋ

ｌ＝１

１
２槡 !σα

ｅｘｐ－
（αｊｌ－μα）

２

２σ２{ }
α

×

１
２槡 !σβ

ｅｘｐ－
（βｊｌ－μβ）

２

２σ２{ }
β

（６）

　　利用马尔科夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，
ＭＲＦ）模型定义标号场，并采用改进的静态 Ｐｏｔｔｓ模
型定义其邻域关系［１７］。对于第 ｊ尺度层的标号场
Ｌｊ，假设子块 Ｐｉ对应的标号变量服从独立分布，则
Ｌｊ的概率密度函数为，

ｐ（Ｌｊ ｋ）＝∏
Ｉ

ｉ＝１
ｐ（Ｌｊｉ Ｌｊｒ，ｒ∈Ｎｉ）＝

∏
Ｉ

ｉ＝１

１
Ａｅｘｐ

γ∑
ｒ∈Ｎｉ
δ（Ｌｊｉ，Ｌｊｒ{ }） （７）

其中，Ａ为归一化常数；γ为邻域像素的空间作用参
数；Ｎｉ为像素 ｉ的邻域像素集合；若 Ｌｊｉ＝Ｌｊｒ，δ（Ｌｊｉ，
Ｌｊｒ）＝１，否则，δ（Ｌｊｉ，Ｌｊｒ）＝０。

假设各尺度标号场 Ｌｊ（ｊ∈｛１，…，Ｊ｝）相互独
立，则标号场Ｌ的概率密度函数为，

ｐ（Ｌ ｋ）＝∏
Ｊ

ｊ＝１
ｐ（Ｌｊ ｋ） （８）

　　假设类别数ｋ，服从均值为
!

的泊松分布［１８］，则

其概率密度函数为，

ｐ（ｋ）＝!

ｋ

ｋ！ｅｘｐ（－!） （９）

２．４　基于区域的多尺度可变类分割模型求解
基于区域的多尺度可变类分割模型建立完成后，

利用ＲＪＭＣＭＣ算法模拟求解该模型（公式（５））。在
求解过程中，利用 ＲＪＭＣＭＣ算法实现多次迭代，以
求解当前尺度层的总参数矢量 Θｊ＝｛Ｌｊ，θｊ，ｋ｝，并
将当前尺度层的总参数矢量 Θｊ作为下一低尺度层
的初始矢量，再利用ＲＪＭＣＭＣ算法求解该尺度层的
总参数矢量；按尺度的粗细次序，依次类推，以细尺
度层的总参数矢量 ΘＪ作为最终结果。在迭代过程
中，设计四个移动操作，具体步骤如下。

（１）分裂或合并实类
在当前尺度层ｊ，随机选择一实类 ｌ，将其分为 ｌ

和ｋ＋１，则Ｌｊ＝｛Ｌｊｉ；Ｌｊｉ∈｛１，…，ｋ｝，ｉ∈｛１，…，Ｉ｝｝

变为Ｌｊ＝｛Ｌｊｉ；Ｌｊｉ∈｛１，…，ｋ，ｋ＋１｝，ｉ∈｛１，…，
Ｉ｝｝，参数矢量由 θｊ＝｛θｊｌ；ｌ＝１，…，ｋ｝变为 θｊ ＝
｛θｊｌ；ｌ＝１，…，ｋ，ｋ＋１｝，其中，当 ｌ∈｛１，…，ｋ｝时，

θｊｌ＝θｊｌ；当ｌ＝ｋ＋１时，θｊｋ＋１由先验分布中抽取。故由

Θｊ＝｛Ｌｊ，θｊ，ｋ｝变为 Θｊ ＝｛Ｌｊ，θｊ，ｋ＋１｝的接受
率为，

ａｓｒ（Θｊ，Θ

ｊ）＝ｍｉｎ｛１，Ｒｓｒ｝ （１０）

其中

Ｒｓｒ＝
ｒｍｋ＋１
ｒｆｋ
×ｐ（ｋ＋１）ｐ（ｋ） ×

ｐ（Ｗｊ Ｌｊ，θｊ，ｋ＋１）
ｐ（Ｗｊ Ｌｊ，θｊ，ｋ）

×

ｐ（Ｌｊ ｋ＋１）
ｐ（Ｌｊ ｋ）

×
ｐ（θｊ ｋ＋１）
ｐ（θｊ ｋ）ｑ（ｕ）

×
Θｊ
（Θｊ，ｕ）

（１１）
其中，ｒｆｋ＝ｆｋ／｛ｋｒ（２

Ｂ－２）｝，选择分裂操作的概率为ｆｋ，
ｋｒ为实类的总数，Ｂ为分裂前标号为ｌ的所有规则子
块的总个数；ｒｍｋ＋１＝２ｍｋ＋１／｛ｋｒ（ｋｒ＋１）｝，其中ｍｋ为选

择该操作的概率。公式（１１）的Ｊａｃｏｂｉａｎ项为１［１８］。
由于合并操作是分裂操作的对偶操作［１８］，因

此，其接受率为，

ａｍｒ（Θｊ，Θ

ｊ）＝ｍｉｎ｛１，１／Ｒｓｒ｝ （１２）

　　（２）改变参数矢量
对于当前尺度层ｊ，参数矢量θｊ又可表示为θｊ＝

（αｊ，βｊ），该移动操作顺序改变 αｊ和 βｊ。具体步骤
为：随机抽取一标号 ｌ，候选参数矢量 θｊｌ由均值为
θｊｌ、标准差为εθ的正态分布中抽取。若标号 ｌ为实
类，参数矢量由θｊｌ变为θｊｌ的接受率为，

ａｐ（θｊｌ，θｊｌ）＝ｍｉｎ１，
∏
Ｐｉ∈Ｄｌ

ｐ（ＷｊｉＬｊｉ＝ｌ，θｊｌ，ｋ）ｐ（θｊｌ ｋ）

∏
Ｐｉ∈Ｄｌ

ｐ（ＷｊｉＬｊｉ＝ｌ，θｊｌ，ｋ）ｐ（θｊｌｋ{ }）
（１３）

否则其接受率为，

ａｐ（θｊｌ，θｊｌ）＝ｍｉｎ１，
ｐ（θｊｌ ｋ）
ｐ（θｊｌｋ{ }） （１４）

　　（３）改变标号场
对于当前尺度层 ｊ，随机抽取一子块 Ｐｉ，候选标

号ｌ由｛１，…，ｋ｝随机抽取且ｌ≠ ｌ，则标号由ｌ变
为ｌ的接受率为，

ａｌ（Ｌｊｉ＝ｌ，Ｌｊｉ＝ｌ）＝

９４０１



信 号 处 理 第３３卷

　ｍｉｎ１，
ｐ（Ｗｊｉ Ｌｊｉ＝ｌ，θｊｌ，ｋ）ｐ（Ｌｊｉ＝ｌ ｋ）
ｐ（Ｗｊｉ Ｌｊｉ＝ｌ，θｊｌ，ｋ）ｐ（Ｌｊｉ＝ｌｋ{ }）

（１５）

（４）生成或删除空类
对于当前尺度层 ｊ，生成一空类 ｋ＋１，对应的参

数矢量θｊｋ＋１＝（αｊｋ＋１，βｊｋ＋１）由先验分布中抽取，则θｊ
＝｛θｊｌ；ｌ＝１，…，ｋ，ｋ＋１｝，而对应的标号场也发生
变化。故由Θｊ＝｛Ｌｊ，θｊ，ｋ｝变为Θｊ＝｛Ｌｊ，θｊ，ｋ
＋１｝的接受率为，

ａｂｅ（Θｊ，Θ

ｊ）＝ｍｉｎ｛１，Ｒｂｅ｝＝ｍｉｎ

１，
ｐ（θｊ ｋ＋１）ｐ（Ｌｊ ｋ＋１）ｐ（ｋ＋１）ｒｄｋ＋１（Θ


ｊ）

ｐ（θｊ ｋ）ｐ（Ｌｊ ｋ）ｐ（ｋ）ｒｂｋ（Θｊ）ｑ（ｕ）
Θｊ
（Θｊ，ｕ{ }）

（１６）
其中，ｒｄｋ＋１＝ｄｋ＋１／（ｋｅ＋１），ｒｂｋ＝ｂｋ，ｋｅ代表空类的个

数，公式（１６）的Ｊａｃｏｂｉａｎ项为１［１］。
删除空类作与生成空类互为对偶操作［１８］，故删

除空类的接受率为

ａｄｅ（Θｊ，Θ

ｊ）＝ｍｉｎ｛１，１／Ｒｂｅ｝ （１７）

２．５　算法流程
提出方法首先利用曲波变换及其逆变换获取

多尺度分解图像，然后利用 ＲＪＭＣＭＣ算法实现多尺
度分解图像的可变类分割，其具体流程如下：

（１）获取多尺度分解图像，其具体步骤为：利用
曲波变换获取多尺度曲波系数；然后令除当前尺度

以外其他尺度层的曲波系数为０，利用曲波逆变换
对当前尺度层的曲波系数进行重构，获取当前尺度

层的分解图像；按尺度由粗到细次序，依次类推，获

取多尺度分解图像ｗ；
（２）建立基于区域的多尺度可变类分割模型，

其具体步骤为：

Ｓ１利用规则划分技术划分多尺度分解图像的
图像域；

Ｓ２建立基于区域的多尺度特征场模型、参数模
型、标号场模型及类别数模型；

Ｓ３利用贝叶斯定理将上述模型结合，以实现基
于区域的多尺度可变类分割模型的建立。

（３）求解基于区域的多尺度可变类分割模型，在
求解过程中，利用ＲＪＭＣＭＣ算法实现Ｏ次迭代，以求
解当前尺度层的总参数矢量Θｊ＝｛Ｌｊ，θｊ，ｋ｝，并将当前
尺度层的总参数矢量Θｊ作为下一低尺度层的Θｊ＋１的初
始，再利用ＲＪＭＣＭＣ算法以获取Θｊ＋１；按尺度由粗细
次序，依次类推，细尺度层的总参数矢量 ΘＪ作为最
终结果。其具体步骤为：

Ｓ１初始化总参数矢量Θ０＝｛Ｌ０，θ０，ｋ０｝，其中，ｋ０
＝ｋｒ０＋ｋｅ０，ｋｒ０和 ｋｅ０分别为初始实类总数及空类总数；
Ｓ２在第１尺度层分解图像 Ｗ１的分割过程中，

以Θ０为初始总参数矢量，利用 ＲＪＭＣＭＣ算法求解
Θ１；在求解过程中，进行Ｏ次迭代，第ｏ迭代的具体
步骤如图１，其中，ｋ′０＝ｋ

′
ｒ０＋ｋｅ０，ｋ

″
０＝ｋ

′
ｒ０＋ｋ

′
ｅ０；以本次迭

代获取的总参数矢量Θ０
（ｏ）为下次迭代的初始，循环

操作，Ｏ次迭代完成后，获得其类别数 ｋ１、分割结果
Ｌ１及参数矢量θ１，故Θ１＝｛Ｌ１，θ１，ｋ１｝；

Ｓ３在第ｊ尺度层的分解图像分割过程中，图像
的实类别数 ｋｒ１不变，采用 Θｊ１＝｛Ｌｊ１，θｊ１，ｋｊ１｝（其
中，ｊ∈［２，Ｊ］，ｋｊ１＝ｋｒ１＋ｋｅｊ１），利用 ＲＪＭＣＭＣ算法求
解Ｗｊ的分割结果Ｌｊ及参数矢量 θｊ，从而获得 Θｊ＝
｛Ｌｊ，θｊ，ｋｊ｝；

Ｓ４循环步骤Ｓ３，直到求解第 Ｊ层分解图像（即
细尺度层分解图像）的总参数矢量 ΘＪ，即获得多尺
度分解图像的最优分割结果 Ｌ、参数矢量 θ及其类
别数ｋ。

３　实验结果与讨论

利用提出方法对模拟图像（图２（ｂ））进行可变
类图像分割实验。以图２（ａ）为模板，以表１参数为
区域对应参数，生成的模拟图像，见图２（ｂ），图像大
小为１２８×１２８像素，类别数为４。首先，利用曲波变
换对图２（ｂ）进行曲波变换，获取多尺度曲波系数。

图１　迭代流程图
Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎ

０５０１



第 ８期 王　玉 等：多尺度曲波分解下的可变类ＳＡＲ图像分割

图像对应的尺度数 Ｊ与图像大小有关，过小会导致
较多信息冗余，过大会导致部分图像信息丢失，因

此，选取适当的尺度数对图像分割至关重要。根据

大量的实验结果分析，图像对应的尺度数Ｊ为［１４］，

Ｊ＝「Ｒ－３? （１８）
其中，Ｒ＝ｌｏｇ｜ｍｉｎ（ｍ，ｎ）｜２ ，「?为向上取整操作符；故当图

２（ｂ）对应的尺度数为 ４时，其分割结果最好。然
后，利用曲波逆变换，令除当前尺度以外其他尺度

曲波系数均为０，重构当前尺度曲波系数，获取当前
尺度层的分解图像。按尺度由粗细次序，依次类
推，进而获取多尺度分解图像，如图３所示。通过图
３可以看出，不同尺度层对应不同的图像信息。粗
尺度层的分解图像（图３（ａ））包含了图像的主要信
息，几乎不含有图像噪声；中间尺度层的分解图像

（图３（ｂ）～（ｃ））包含了图像的边缘信息；而细尺度
层分解图像（图３（ｄ））包含了图像的边缘和细节图
像，还含有大部分的图像斑点噪声。

图２　模拟ＳＡＲ图像
Ｆｉｇ．２　ＳｉｍｕｌａｔｅｄＳＡＲｉｍａｇｅｓ

表１　模拟ＳＡＲ图像Ｇａｍｍａ差数
Ｔａｂ．１　ＧａｍｍａｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｓｉｍｕｌａｔｅｄＳＡＲｉｍａｇｅ

参数 １ ２ ３ ４

α ４．０６６４ ７．６８９１ ６．３８３２ ２．２７０５

β ３３．７７１２ ２４．１０２７ １３．５７０４ ４８．３０８１

　　获取多尺度分解图像后，需构建基于区域的多
尺度可变类分割模型，再利用 ＲＪＭＣＭＣ算法模拟该
模型。由于粗尺度层的分解图像中仅包含图像的

主要信息，几乎不含有图像噪声，因此，在分割过程

中可降低处理的复杂度，从而快速地实现区域分

割；另外，可为中间尺度层及细尺度层分解图像的

分割提供基础信息。故在模拟过程中，按尺度由粗

到细次序，对多尺度分解图像进行分割，并将当前

尺度分割解作为下一低尺度分割的初始解，以细尺

度的分割解作为最终分割结果。具体操作过程为：

在粗尺度层的分解图像过程中，由于其包含图像的

主要信息，因此对其进行可变类分割，即每次迭代

遍历ＲＪＭＣＭＣ算法中的四个移动操作，以自动确定
图像类别数，且同时分割该尺度层分解图像。以该

尺度层分解图像的类别数为下一中间尺度层分解

图像的类别数，该分割结果为对应的初始分割，再

利用ＲＪＭＣＭＣ求解该尺度层的分割结果。在求解
过程中，每次迭代遍历除分裂或合并实类操作以外

的其他三个操作，以求解该尺度层分割结果。依次

类推，以细尺度的分割解作为最终分割结果。

图３　模拟ＳＡＲ图像的尺度重构图
Ｆｉｇ．３　ＳｃａｌｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｉｍａｇｅｓｏｆｓｉｍｕｌａｔｅｄＳＡＲｉｍａｇｅ

为了合理划分多尺度分解图像的图像域，利用

规则划分技术分别将其划分成一系列２×２和４×４
的规则子块，然后通过比较其结果，选择合适的规

则子块尺寸。图４（ａ）～（ｂ）分别代表２×２和４×４
规则子块对应的实类别数 ｋｒ的变化图。通过图 ４
可以看出，在ｋｒ未稳定之前，其值在［２，ｋｍａｘ］跳变；
在迭代后，类别数稳定，即ｋｒ＝４；从而说明两种划分
均可以精确实现图像类别数的确定。图５（ａ１）和
（ｂ１）分别为采用２×２和４×４规则子块划分的分割
结果。通过这两幅分割结果比较可以看出，由于子

块尺寸过小，图５（ａ１）受到固有斑点噪声的影响，致
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使其区域分割结果不甚理想。另外，由于子块可能

跨越区域边缘，导致图像边缘精度降低，为此，设计

了精细化操作。具体过程为：对分割结果进行轮廓

线提取，以提取的轮廓线为中心，生成两个子块宽

的缓冲区；然后对缓冲区内所有像素重新分类，以

形成新的边缘。图５（ａ２）和（ｂ２）为对应的精细化
分割结果。为了对分割结果进行定性评价，分别对

其进行轮廓线提取，并将其叠加到原图，见图５（ａ３）
和（ｂ３），其中，红线代表分割结果的轮廓线，而绿线代
表精细化分割结果的轮廓线。通过比较可以看出，４×
４规则子块划分提取的轮廓线与实际情况更加吻合。
从图４和图５可以看出，提出方法不仅可以自动确定
图像类别数，还可以较好地实现图像分割。

为了进一步验证提出方法的可行性及有效性，

对上述精细化分割结果进行定量评价。以图２（ａ）
为标准分割数据，求图５（ａ２）和（ｂ２）的混淆矩阵，
并求其对应的精度值，见表２。通过表２可以看出，
４×４规则子块划分对应的各精度值均大于９９．０

!

，

而ｋａｐｐａ值高达０．９９４；而２×２规则子块划分对应
的第一个产品精度和用户精度低达 ９４．３

!

和

９４４
!

，其ｋａｐｐａ值为０．９６２。通过比较可以看出，
采用４×４规则子块划分图像域更为合理，故下面实
验均采用４×４规则子块划分图像域。

图４　实类别数ｋｒ的变化

Ｆｉｇ．４　Ｃｈａｎｇｅｓｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅａｌｃｌａｓｓｅｓｋｒ

图５　采用２×２和４×４规则子块划分的模拟ＳＡＲ图像的视觉评价
Ｆｉｇ．５　ＶｉｓｕａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓｉｍｕｌａｔｅｄＳＡＲｉｍａｇｅｕｓｉｎｇ２×２ａｎｄ４×４ｐｉｘｅｌｂｌｏｃｋ
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表２　模拟ＳＡＲ图像的定量评价
Ｔａｂ．２　ＱｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓｉｍｕｌａｔｅｄＳＡＲｉｍａｇｅ

精度
２×２

１ ２ ３ ４
４×４

１ ２ ３ ４
用户精度／

!

９４．４ ９５．８ ９８．９ ９９．６ ９９．２ ９９．７ ９９．７ ９９．９
产品精度／

!

９４．３ ９７．２ ９７．２ １００ ９９．９ ９９．１ ９９．９ ９９．６
总精度／

!

９７．２ ９９．６
ｋａｐｐａ值 ０．９６２ ０．９９４

　　另外，利用提出方法对三幅真实ＳＡＲ图像进行
多尺度可变类分割。图６为三幅大小为１２８×１２８像
素的真实 ＲａｄａｒｓａｔＩ／ＩＩＳＡＲ强度图像，人为判别其
类别数分别为３、３和４。

首先，利用曲波变换对图６中的三幅真实 ＳＡＲ
图像分别进行曲波变换，获取多尺度曲波系数。然

后，令除当前尺度以外的其他尺度曲波系数均为０，
利用曲波逆变换，重构当前尺度曲波系数，获取当

前尺度的分解图像。按尺度由粗细次序，获取各尺
度的分解图像，进而获取多尺度分解图像，如图７所
示。通过图７可以看出，粗尺度层分解图像图包含
了图像的主要信息，几乎不含有图像噪声；中间尺

度层分解图像图包含了图像的边缘信息；而细尺度

层分解图像图包含图像的边缘和细节图像，含有大

部分的ＳＡＲ图像斑点噪声。
获取多尺度分解图像后，构建多尺度分解图

像的可变类分割模型，然后利用 ＲＪＭＣＭＣ算法模
拟该模型。在模拟过程中，将当前尺度分割解作

为下一低尺度分割的初始解，以细尺度的分割解

作为最终分割结果。图８（ａ１）～（ｃ１）为其对应的
分割结果。通过该分割结果可以看出，提出算法

不仅可自动确定真实 ＳＡＲ图像的类别数，且较好
地实现区域分割，但区域边缘分割不甚理想。为

此，对其分割结果进行轮廓线提取；以提取的轮廓

线为中心，生成两个子块宽的缓冲区；然后对缓冲

区内所有像素重新分类，以形成新的边缘。图 ８

（ａ２）～（ｃ２）为其精细化分割结果，其结果可较好
地实现区域边缘分割。为了对分割结果进行定性

评价，分别对图８（ａ１）～（ｃ１）及 ８（ａ２）～（ｃ２）进
行轮廓线提取，并将其叠加到原图，见图８（ａ３）～
（ｃ３）。通过该图可以看出，精细化分割结果更加
吻合实际图像。

为了对提出方法进行定量评价。以图９为标准
分割数据，求图８（ａ２）～（ｃ２）的混淆矩阵，并以此为
依据，求各精度值，见表３。通过表３计算得到，用户
精度、产品精度及总精度均值分别为９６．５

!

、９５．４
!

及９７．３
!

，且ｋａｐｐａ均值为０．９４７。通过计算所得各
精度均值，验证了提出方法的可行性及有效性。

为了验证提出方法的优越性，选取ＥＮＶＩ软件中
基于像素的 ＩＳＯＤＡＴＡ算法和文献［１９］中基于
Ｖｏｒｏｎｏｉ几何划分和ＥＭ／ＭＰＭ算法的ＳＡＲ图像分割
方法作为对比算法，与提出方法进行比较。图 １０
（ａ１）～（ａ４）为 ＥＮＶＩ算法对应的分割结果，可以看
出，ＩＳＯＤＡＴＡ算法虽然能实现ＳＡＲ图像类别数的自
动确定，但是受到ＳＡＲ图像固有斑点噪声的影响，分
割结果不甚理想。图１０（ｂ１）～（ｂ４）为文献［１９］对应
的分割结果，图１１为其视觉评价。通过图１０（ｂ１）～
（ｂ４）和图１１可以看出，该方法虽然能有效地克制
ＳＡＲ图像固有斑点噪声的影响，较好地实现区域分割，
但其边缘分割结果不甚理想；另外，该方法是在类别数

确定情况下实现图像分割的，不能实现图像类别数的

自动确定。综上所述，说明提出方法的优越性。

图６　真实ＳＡＲ图像
Ｆｉｇ．６　ＲｅａｌＳＡＲｉｍａｇｅｓ
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图７　真实ＳＡＲ图像的尺度分解图像
Ｆｉｇ．７　ＳｃａｌｅｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｉｍａｇｅｓｏｆｒｅａｌＳＡＲｉｍａｇｅｓ

图８　真实ＳＡＲ图像的视觉评价
Ｆｉｇ．８　ＶｉｓｕａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｒｅａｌＳＡＲｉｍａｇｅ
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图９　真实ＳＡＲ图像模板
Ｆｉｇ．９　ＴｅｍｐｌａｔｅｓｏｆｒｅａｌＳＡＲｉｍａｇｅｓ

表３　真实ＳＡＲ图像的定量评价
Ｔａｂ．３　ＱｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｒｅａｌＳＡＲｉｍａｇｅｓ

图像
用户精度／

!

１ ２ ３ ４

产品精度／
!

１ ２ ３ ４
总精度／

!

ｋａｐｐａ

图６（ａ） １００ ９０．１ ９８．８ ７８．９ ９７．６ ９８．８ ９６．１ ０．９３０

图６（ｂ） １００ ８５．０ １００ ８９．８ １００ ９９．０ ９８．３ ０．９４６

图６（ｃ） ９９．４ ９５．３ ９７．８ ９８．２ ９４．５ ９５．８ ９９．３ １００ ９７．４ ０．９６４

　　为了对对比算法进行定量评价，以图２（ａ）及图９
为标准分割数据，求其分割结果的混淆矩阵，并以此

为依据求其精度值，见表４。通过表４计算得到，ＩＳＯ
ＤＡＴＡ算法的用户精度、产品精度、总精度及ｋａｐｐａ均
值分别为６０．０

!

、６５．３
!

、６２．９
!

及０．４１９，文献［１９］

的用户精度、产品精度、总精度及 ｋａｐｐａ均值分别为
９３．２

!

、９０．０
!

、９２．３
!

及０．８６８。而根据表２和表３
计算得到提出方法的用户精度、产品精度、总精度及

ｋａｐｐａ均值分别为９７．４
!

、９６．６
!

、９７．９
!

及０．９５９。
通过比较上述均值，验证了提出方法的优越性。

图１０　对比算法的分割结果
Ｆｉｇ．１０　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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图１１　ＥＭ／ＭＰＭ分割结果的视觉评价
Ｆｉｇ．１１　ＶｉｓｕａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｕｓｉｎｇＥＭ／ＭＰＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表４　对比算法的定量评价
Ｔａｂ．４　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图像 算法
用户精度／

!

１ ２ ３ ４
产品精度／

!

１ ２ ３ ４
总精度

／
!

ｋａｐｐａ

图２（ａ）
ＩＳＯＤＡＴＡ ３６．９ ６５．６ ４９．１ ７３．２ ３６．６ ４９．３ ５４．５ ８４．１ ５６．１ ０．４１５
ＥＭ／ＭＰＭ ９８．８ ９９．０ ９９．７ ９６．９ ９７．１ ９９．６ ９９．２ ９８．４ ９８．６ ０．９８１

图６（ａ）
ＩＳＯＤＡＴＡ ６５．９ ４５．４ ８６．４ ９５．３ ６３．３ ６１．９ ６６．２ ０．４４６
ＥＭ／ＭＰＭ ９７．８ ９０．４ ９０．９ ８８．０ ８４．７ ９５．５ ９１．５ ０．８４３

图６（ｂ）
ＩＳＯＤＡＴＡ ６８．７ １７．２ ９７．０ ９８．４ ５０．８ ７０．９ ７１．２ ０．３８７
ＥＭ／ＭＰＭ ９７．４ ９１．５ ９５．８ ８９．１ ６５．５ ９９．８ ９５．６ ０．８４６

图６（ｃ）
ＩＳＯＤＡＴＡ ５７．４ ４７．８ ６８．３ ６１．４ ７１．７ ５２．９ ４８．４ ７５．８ ５８．０ ０．４２９
ＥＭ／ＭＰＭ ８９．７ ８５．０ ８４．３ ８７．８ ８６．６ ７７．０ ９１．８ ８７．４ ８６．０ ０．８０３

４　结论

针对ＳＡＲ图像的可变类分割问题，本文提出了
一种多尺度曲波分解下的可变类 ＳＡＲ图像分割方
法。该方法有效利用曲波变换及其逆变换，充分提

取ＳＡＲ图像的主要、边缘特征信息，并将其应用到
分割中，较好地解决了图像分割中的过／欠分割问
题；且提出方法有效克制相干斑点噪声的影响，不

仅可自动确定ＳＡＲ图像类别数，还可较好地实现区
域及边缘分割。
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