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基于上下文分析的无监督分层迭代算法用于 SAR图像分割

余 航 1 焦李成 1 刘 芳 1

摘 要 基于聚类的分割算法能够有效地分析目标特征在特征域的分布结构, 进而准确判断目标的所属类别, 但难以利用图

像的空间和边缘信息,而基于区域增长的分割算法能够在空间域利用多种图像信息计算目标之间的相似性, 但缺乏对特征结构

本身的深层挖掘, 容易出现欠分割或过分割的结果. 本文结合这两种算法各自的优势, 针对合成孔径雷达 (Synthetic aperture

radar, SAR) 图像的特点, 提出了一种基于上下文分析的无监督分层迭代算法. 该算法使用过分割区域作为操作单元, 以提高

分割速度, 降低 SAR 图像相干斑噪声的影响. 在合并过分割区域时, 该算法采用了分层迭代的策略: 首先, 设计了一种改进的

模糊 C 均值聚类算法, 对过分割区域的外观特征进行聚类分析, 获得其类别标记, 该类别标记包含了特征的分布结构信息. 然

后, 利用多种 SAR 图像特征对同类区域的空域上下文进行分析, 使用区域迭代增长算法对全局范围内的相似区域进行合并,

直到不存在满足合并条件的过分割区域对为止, 再重新执行聚类算法. 这两种子算法分层交替迭代, 扬长避短, 实现了一种有

效的方法来组织和利用多种信息对 SAR 图像进行分割. 对模拟和真实 SAR 图像的实验表明, 本文提出的算法能够在区域一

致性和细节保留之间做到很好的平衡, 准确地分割出各类目标区域, 对相干斑噪声具有很强的鲁棒性.
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Context Based Unsupervised Hierarchical Iterative Algorithm for

SAR Segmentation
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Abstract Cluster based segmentation algorithms can effectively capture the structure of features so as to accurately

determine the classes of objects, but they are difficult to make use of spatial information and edges in images. Region

growing based segmentation algorithms can adopt different kinds of features to compute the similarity between objects,

but they lack the analysis of features′ structure and often result in under-segmentation or over-segmentation. This

paper combines the advantages of the two kinds of segmentation algorithms, and proposes a context based unsupervised

hierarchical iterative algorithm for synthetic aperture radar (SAR) image segmentation. This algorithm adopts over-

segmented regions as operation elements to improve computation speed and reduce the influence of speckle noise. While

merging the over-segmented regions, this algorithm chooses a hierarchical iterative strategy: a modified fuzzy C-means

algorithm is first designed to analyze the appearance-based features of over-segmented regions, and then a region iterative

growing scheme is used to merge the similar regions based on contextual analysis in space domain. After that, a new loop

of these two iterative sub-algorithms begins, which is a hierarchical process and realizes a natural and effective way to use

different kinds of information to segment SAR images. Experiments on synthetic and real SAR images indicate that the

proposed algorithm can obtain excellent segmentation results and make a good balance between region consistency and

preserving (SAR) image details.
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其全天候、全天时、高分辨率、大面积的数据获取能

力成为当前遥感观测的重要手段, 在资源、环境、考
古以及军事等方面得到广泛的应用. 随着 SAR 图像
的大量获取, 传统的人工 SAR 图像判读已经远远不
能满足实际的需要, 智能的图像理解与解译技术成
为当今的研究热点. 作为图像理解与解译的关键性
工作, 图像分割是将一幅输入图像按照不同的属性
和内容, 划分为互不相交的若干个区域的技术. 对一
幅 SAR 图像有效而精确地分割, 不仅能够提高进一
步对图像理解的准确度, 而且能够显著地降低算法
的运算复杂度.
相比于自然图像, SAR 图像具有其自身的特点,

并给图像分割工作带来了更大的挑战, 这主要表现
在以下 4 个方面:

1) SAR 图像具有许多相干斑噪声. SAR 图像
源于地面目标对雷达发射电磁波的后向散射, 相干
成像固有的机理使 SAR 图像存在无法消除的相干
斑噪声. 相干斑噪声会导致每个像素的灰度值发生
随机的变化, 这往往使基于像素的分割算法难以奏
效.

2) SAR 图像数据变化复杂. SAR 图像属于对
地观测图像, 即使在同一场景中, SAR 图像上的目
标也往往变化很大, 多种尺度的目标同时存在于一
幅 SAR 图像中. 例如, 从一棵孤立的树到一片森林,
从一条河流到一片海域, 从一幢建筑到一片城镇等.
这使得分割算法难以在区域一致性与细节保持之间

做到很好的平衡. 另一方面, 地面目标的二重散射和
多重散射使 SAR 图像局部区域的统计属性发生显
著的变化, 导致 SAR 图像中同类目标数据的非稳定
性[1]. 同类目标差异较大, 异类目标非常接近, 多尺
度目标的同时存在, 都显著地增加了 SAR 图像的分
割难度.

3) 不同的 SAR 图像具有显著的区别. SAR 图
像是由机载或者星载 SAR 产生的, 不同的 SAR 具
有不同的工作波段、极化方式、天线尺寸等参数, 从
而使其产生的图像 (即使是同一场景) 也存在显著的
差异, 这会严重限制基于训练学习的分割算法的应
用范围.

4) SAR 图像包含非常丰富的信息, 但没有一种
信息能独立准确地描述 SAR 图像上的全部目标. 首
先, 不同的地面目标含有其自身特有的几何结构、表
面粗糙度和潮湿等级, 这将在 SAR 图像上呈现出不
同的灰度、纹理等外观信息. 其次, SAR 图像上也含
有丰富的边缘信息, 例如自然场景中的河岸、人工场
景中的道路等. 再次, SAR 图像上的空间信息, 如
位置、方向等, 也是十分明显的. 但是这些信息都不
能独立完备地描述 SAR 图像上的所有目标. 例如,
相干斑噪声往往使像素的灰度值随机的变化, 不同

的目标区域往往有相似的纹理属性, 大尺度的纹理
和相干斑噪声往往产生很多虚警边缘. 因此, 如何
将多种信息统一融合到一个分割算法框架中, 使其
能够准确充分地对 SAR 图像中的目标进行分辨, 是
SAR 图像分割算法设计的关键和难点.
目前, 已经有多种算法被应用于 SAR 图像分

割, 包括: 阈值法[2−4]、聚类算法[5−6]、统计建模方

法[1, 7−13]、人工智能方法[14−19]、支撑矢量机[20−21]、

区域增长算法[10, 22−24] 等. 这些算法源于不同的机
理, 按照其所在的操作空间可以分为三大类: 1) 基
于特征域的分割算法, 包括阈值法、聚类算法、人
工智能方法和支撑矢量机, 其主要机理是挖掘不同
目标特征的分布结构, 将相似的目标分为一类, 将
不相似的目标分为另一类, 从而达到对 SAR 图像
分割的目的. 这类算法能够有效地分辨不同目标的
外观差别, 但先天的缺点是难以利用 SAR 图像的
边缘信息和空间信息, 当目标外观具有歧义时, 这类
算法的鲁棒性较差, 分割质量会受到影响. 2) 基于
空间域的分割算法, 包括区域增长算法, 其主要机
理是在图像空间利用多种信息对目标之间的相似性

进行判断, 将相似的目标进行合并, 直到达到分割
要求为止. 这类算法能够很方便地利用多种信息对
相似性进行计算, 但因为缺乏对特征分布结构的有
效分析, 往往难以给出准确的合并条件, 导致欠分割
或过分割的结果. 3) 基于特征域和空间域的分割算
法, 这包括统计建模方法和众多由前两类改进的算
法. 统计建模方法首先假设目标的特征分布模型和
空间上下文关系模型, 然后, 采用加权的方法将这
两部分组成能量函数, 最后, 通过迭代优化能量函数
得到最终的分割结果. 这种方法能够兼顾特征的分
布结构和目标的空间上下文关系, 有效地降低了噪
声的影响, 提高了算法的准确性和鲁棒性, 但是因为
特征分布模型和上下文模型均是事先选定的, 模型
的选择会对分割结果产生决定性的影响, 同时, 因为
每一类目标是用相同参数的模型进行表示, 对于非
稳态的 SAR 图像数据来说, 这往往是不准确的. 近
期, Zhang 等[1] 提出的三重马尔科夫场对这一问题

进行了深入的研究. 统计建模方法面临的另一问题
是计算复杂度过高, 分割速度较慢, 这主要是由于每
次迭代均需要计算每一个像素对应的能量函数. Yu
等[10] 提出的 IRGS (Iterative region growing using
semantics) 利用过分割区域作为操作的基本单元,
并在每一次迭代中间加入区域增长, 逐代减少区域
数量, 显著地提高了算法的分割速度和精度. 由第一
类和第二类改进的算法主要是将空间约束条件加入

到基于特征域的分割算法中, 如基于空间信息的聚
类算法[25−27], 空间信息的加入明显地提高了聚类算
法的抗噪能力和分割精度; 或在基于空间域的分割
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算法中加上特征分析, 如基于最小描述长度的区域
合并算法[24], 这使得合并算法更加准确, 避免过分
割或欠分割的结果.
针对 SAR 图像的特点, 本文提出了一种基于上

下文分析的无监督分层迭代算法, 其主要出发点是
结合基于特征域分割算法与基于空间域分割算法各

自的优势, 取长补短, 以达到对 SAR 图像最佳分割
的目的. 该算法使用过分割区域作为算法操作的基
本单元, 以提高算法的分割速度, 降低 SAR 图像相
干斑噪声的影响. 在合并过分割区域时, 该算法采用
了分层迭代的策略: 设计了一种改进的模糊 C 均值
聚类算法, 对区域的外观特征进行迭代优化, 当得到
聚类结果后, 对同类区域的空间上下文进行分析, 使
用区域增长算法在全局范围内对相似的过分割区域

进行合并, 直到不存在满足合并条件的区域对为止,
再重新进行聚类. 这两个迭代子算法分层交替进行,
既可以挖掘特征的分布结构信息, 避免欠分割或过
分割, 又可以有效利用 SAR 图像的多种信息, 提高
算法对歧义目标的鲁棒性, 从而实现了一种直接的、
有效的方式来组织和使用 SAR 图像多种特征. 在
提取特征时, 本文提取了灰度和多尺度纹理来描述
SAR 图像的外观属性, 提取了多尺度的边缘特征,
并将其与灰度和纹理结合在一起, 用于判断相邻区
域的相似性. 基于上下文分析的无监督分层迭代算
法的流程图如图 1所示. 对模拟和真实 SAR 图像的
对比实验表明, 本文所提算法能够准确地分割出各
类目标区域, 在区域一致性和细节保留之间做到很
好的平衡, 对 SAR 图像相干斑噪声具有很强的鲁棒
性, 在 5 个对比算法中取得了最高的分割准确率.

图 1 基于上下文分析的无监督分层迭代算法流程图

Fig. 1 The flow chart of the proposed algorithm

1 预处理与 SAR图像特征提取

1.1 预处理

SAR 图像含有的相干斑噪声使单个像素的灰
度值难以准确测量, 同时 SAR 图像尺寸通常巨大,
往往使基于像素的分割算法运行速度缓慢. 针对这

些问题, 本文使用过分割区域作为算法操作的基本
单元. 目前有很多算法可以产生过分割区域, 包括
均值漂移算法[28]、正交切算法[29]、基于图的分割算

法[30] 和分水岭算法[31]. 本文使用了一种水平集的
方法 (TurborPixels)[32] 将输入的 SAR 图像分割为
Ns 个过分割区域 {s1, s2, · · · , sNs

}, 在同一区域中
的像素拥有相同的标记, 在之后的操作中被当作整
体来对待. 图 2显示了 5 个真实 SAR 图像过分割的
结果, 可以看到这些过分割区域能够很好地保留图
像边缘, 并且具有近似的大小和形状, 非常适合于
SAR 图像的后处理.

1.2 SAR图像特征提取

SAR 图像源于雷达电磁波的后向散射, 其成像
机理与基于光学系统的自然图像有本质的区别. 本
节针对 SAR 图像的特点, 提取了灰度特征、多尺度
的纹理特征和多尺度的边缘特征.
无论是机载 SAR, 还是星载 SAR, 所产生的

SAR 图像均属于对地观测图像, 不同的地表目标含
有不同的几何结构、表面粗糙度和潮湿等级, 因此,
便含有不同的后向散射回波, 在 SAR 图像中表现出
不同的灰度值. 灰度表示 SAR 图像最小成像单元的
微波散射特性. 令XXXB = {xB

1 , xB
2 , · · · , xB

N} 表示输
入 SAR 图像的灰度值, 其中, xB

i , i = 1, 2, · · · , N ,
是一个一维标量, 表示像素 i 对应的灰度特征, N 表

示输入 SAR 图像的像素数目.
纹理表示局部区域的明暗变化规律, 是分辨

SAR 图像不同地表目标的一种重要工具, 目前已
经被广泛应用于 SAR 图像处理的各种问题中. 许
多学者从不同的角度出发, 提出了多种特征来描
述纹理, 如灰度共生矩阵[33]、小波变换[34]、马尔

科夫随机场[35] 等. Gabor 滤波器因其具有与人
类视觉感受野相似的感知结构, 并且含有最优的
空间域和频率域联合定位能力, 被广泛应用于图
像的纹理表示[33, 35]. 本文使用先前工作中的 Ga-
bor filter bank[36] 来得到输入图像对应的多尺度、

多方向 Gabor 纹理图像, 其中, 共含有 6 个方向:
0 ◦、30 ◦、60 ◦、90 ◦、120 ◦ 和 150 ◦, 尺度根据输入
图像自适应地确定. 令 Nω 和 Nθ 分别表示 Gabor
纹理图像的尺度数目和方向数目, 则输入 SAR 图像
的纹理特征表示为 XXXT = {xxxT

1 ,xxxT
2 , · · · ,xxxT

N}, 其中
xxxT

i = [hi,1, hi,2, · · · , hi,NωNθ
], i = 1, 2, · · · , N , 是一

个 NωNθ 维向量, 表示像素 i 对应的多尺度、多方

向纹理特征, hi,j, j = 1, 2, · · · , NωNθ 表示像素 i 的

第 j 维纹理特征值.
图 3 (a) 显示了一幅真实的 SAR 图像, 图

3 (b)∼ 3 (e) 显示了其对应的不同尺度、各向同性
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图 2 5 幅真实 SAR 图像与其过分割区域的叠加图像

Fig. 2 The over-segmented regions of five real SAR images overlapped the original images

图 3 一幅真实的 SAR 图像及其不同尺度的纹理图像 ((a) 一幅真实的 Ku 波段 SAR 图像, 其中用实线边框标记了三类地面

目标, 分别是: i) 河流区域、ii) 森林区域、iii) 农田区域; (b)∼ (e) 图 (a) 对应的不同尺度的 Gabor 纹理图像)

Fig. 3 A real SAR image and its texture images of four different scales ((a) A real Ku-SAR image where the three areas

with border denote three kinds of terrain surfaces which are: i) river area, ii) forest area, and iii) farm area; (b)∼ (e)

Four Gabor texture images with different scales for (a))

的 Gabor 纹理图像. 可以看到, 微波散射特性差异
较大的目标, 灰度差异明显, 如农田与河流, 但有时
不同的目标也具有相似的灰度, 如部分农田与森林,
或因相干斑噪声影响的目标像素, 这时纹理特征可
以对其进行很好地分辨. 这也进一步说明, 纹理特征
与灰度特征能够相互补充地分辨 SAR 图像的不同
地面目标.

SAR 图像具有丰富的边缘信息, 如自然场景
中的河岸、人工场景中的道路等. 这些边缘信息
不仅可以帮助定位目标边界, 还可以帮助快速区
分不同的地面目标. 因为 SAR 图像中的目标尺度
变化较大, 并且含有相干斑噪声, 这使得传统的边
缘提取算法往往失效. 针对以上问题, 本文使用先
前工作中的多尺度 Prewitt 边缘检测方法[36] 来提

取 SAR 图像的边缘特征, 其尺度与 Gabor filter
bank 的尺度相同, 根据输入图像自适应确定. 令
Nλ 表示边缘特征的尺度数目, 则输入 SAR 图像
对应的边缘特征为 XXXE = {xxxE

1 ,xxxE
2 , · · · ,xxxE

N}, 其中
xxxE

i = [fi,1, fi,2, · · · , fi,Nλ
], i = 1, 2, · · · , N , 是一个

Nλ 维向量, 表示像素 i 对应的多尺度边缘特征, fi,j,
j = 1, 2, · · · , Nλ 表示像素 i 的第 j 维边缘特征值.
图 4 (a)∼ 4 (d) 显示了图 3 (a) 对应的多尺度边缘图
像, 可以看到多尺度边缘图像能够有效地捕捉 SAR
图像中不同尺度的边缘信息.
在得到每个像素对应的特征后, 本文采用平均

的策略来计算过分割区域的特征: 对灰度特征和纹
理特征, 每个区域的特征等于其所含像素对应特征
的均值; 对于边缘特征, 任意两个相邻区域之间的
边缘特征等于其共有边界像素对应边缘特征的均值.

这种平均的策略可以有效地消除相干斑噪声的影响,
提高特征表示的准确度和鲁棒性. 令 si 和 sj, i 6= j,
i, j = 1, 2, · · · , Ns 表示两个相邻的过分割区域, 则
过分割区域的灰度特征、纹理特征和边缘特征分别

计算如下:

xsB
i =

∑
k∈si

xB
k

|si| ,xxxsT
i =

∑
k∈si

xxxT
k

|si| ,xxxsE
i,j =

∑

k∈B(si,sj)

xxxE
k

|B(si, sj)|
(1)

其中, xsB
i 表示过分割区域 si 的灰度特征, xxxsT

i 表示

过分割区域 si 的纹理特征, xxxsE
i,j 表示相邻过分割区

域 si 和 sj 的边缘特征, B(si, sj) 表示 si 和 sj 共有

边界像素的集合, | · | 计算集合所包含元素的个数.

2 基于特征域的迭代聚类算法

聚类作为一种重要的数据分析方法, 其任务是
在没有任何训练样本的条件下, 仅通过分析挖掘样
本在特征域的结构信息, 从而达到对数据最佳划分
的目的. 目前, 聚类已经被广泛地应用于图像分割问
题[25−27] 中. 对一幅输入图像进行分割时, 聚类算法
包含两个基本步骤: 1) 提取每个图像基元 (样本) 的
图像特征; 2) 对图像特征进行聚类. 在聚类结果中,
每个图像基元会得到一个对应的类别标记, 类别相
同的图像基元组成一个分割区域, 从而达到对图像
分割的目的. 图像特征的准确提取和聚类算法对特
征分布的有效分析, 是聚类算法分割性能优劣的关
键. 本节将上文提取的 SAR 图像特征引入到经典的
模糊 C均值 (Fuzzy C-means, FCM)聚类算法中,
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图 4 图 3 (a) 对应的多尺度边缘图像及其融合图像 ((a)∼ (d) 多尺度的边缘图像; (e) 用第 3 节的方法对 (a)∼ (d) 图进行融

合后的边缘图像)

Fig. 4 The multi-scale edge images and the fused edge image corresponding to Fig. 3 (a) ((a)∼ (d) Multi-scale edge

images; (e) The fused edge image by the method in Section 3)

并对 FCM 算法的距离测度和聚类中心迭代公式进
行了改进, 提出了基于区域的模糊 C 均值聚类算法
用于 SAR 图像分割 (Region-based fuzzy C-means
for SAR image segmentation, RFCM-SAR).

2.1 经典的 FCM算法

在众多聚类算法中, 模糊 C 均值聚类算法是最
常用的聚类算法之一,最初是由Dunn[37] 于 1974年
首先提出, 后经 Bezdek[38] 进一步发展而形成. 目
前, 众多学者对其进行了改进和完善, 提出了多种改
进的 FCM 算法, 并将其成功应用于图像分割的问
题中[25−27]. 与传统的硬聚类算法 (如 K 均值算法)
不同的是, FCM 算法是一种软聚类算法, 它通过引
入模糊函数, 使一个样本可以隶属于多个聚类中心.
这一机理使得 FCM 算法在迭代的过程中, 可以保
留原始样本更多的信息, 分类精度也更加准确. 令
XXX = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxN} 表示输入含有 N 个像素的

SAR 图像, 其中 xxxi, i = 1, 2, · · · , N , 是一个多维向
量, 表示像素 i 对应的图像特征. FCM 算法通过迭
代优化如下目标函数将输入 SAR 图像划分为 L 类:





min Jm =
N∑

i=1

L∑
j=1

um
ji × d2(xxxi, vvvj)

s.t.
L∑

j=1

uji = 1

(2)

其中, Jm 表示类内距离平方的加权和, uji 表示样本

xxxi 隶属于 vvvj 的隶属度函数, m 为加权指数, 控制聚
类结果的模糊度 (在本文中m = 2), vvvj 表示第 j 个

聚类中心, d(xxxi, vvvj) 计算样本 xxxi 到聚类中心 vvvj 的

距离, 表示两者的相似度. 从式 (2) 可以看出, 当离
聚类中心近的样本被赋予较大的隶属度函数时, Jm

才会取得最小值. 因此, 隶属度函数可以独立于距
离, 来表示一个样本属于一个聚类中心的程度, 这使
FCM 算法能够更加灵活准确地保留样本类别信息.
进一步得到式 (2) 中聚类中心和隶属度函数的

迭代更新公式, 如下:

vj =

N∑
k=1

um
jk × xxxk

N∑
k=1

um
jk

(3)

uji =
1

L∑
k=1

[
d(xxxj, vvvi)
d(xxxj, vvvk)

] 2
m−1

(4)

当迭代优化终止后, 判断每个像素最大的隶属
类别, 即可以得到输入 SAR 图像对应的分割结果.
经典的 FCM 算法流程如算法 1 所示.
算法 1. 经典的 FCM算法流程

步骤 1. 设置类别数目 L, 模糊度参数 m 和停

止参数K.
步骤 2. 随机初始化隶属度函数矩阵 [uji].
步骤 3. 设置迭代计数器 k = 0.
步骤 4. 使用式 (3) 计算聚类中心.
步骤 5. 使用式 (4) 更新隶属度函数矩阵.
步骤 6. 当 k > K 时, 则算法停止; 否则,

k = k + 1, 并转到步骤 4.

2.2 基于区域的 FCM算法用于 SAR图像分割

为了降低相干斑噪声的影响, 加快分割速度, 本
文使用过分割区域作为算法操作的图像基元, 并将
灰度特征和纹理特征合并到一起, 用于描述每个过
分割区域的外观属性, 其数学表示为

XXX = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxNs
}, i = 1, 2, · · · , Ns (5)

其中, xxxi = [xsB
i ,xxxsT

i ] = [xsB
i , hs

i,1, h
s
i,2,· · · , hs

i,NωNθ
]

为一个 NωNθ + 1 维的向量, 表示区域 si 基于外观

的特征.
经典的 FCM 算法使用欧氏距离来计算样本间

的相似度, 这对于取值范围相同、维数一致的特征是
恰当的, 但当特征的维数和取值范围不同时, 如 xsB

i

和 xxxsT
i , 就会使特征维数多和取值范围大的特征占据
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主导, 从而降低了相似性度量的准确性. 考虑到灰度
和纹理是从两个不同的角度来刻画 SAR 图像的地
面目标, 本文提出了一种新的复合距离测度, 该测度
首先根据不同特征的特点, 分别计算基于灰度的相
似度和基于纹理的相似度, 然后, 采用一种模糊集操
作的 T 范算子对这两种相似度进行融合, 使得到的
复合距离测度能够全面综合地计算两个过分割区域

基于外观的相似度.
因为灰度特征是一维标量, 所以任意两个过分

割区域 si 和 sj, i 6= j, i, j = 1, 2, · · · , Ns 基于灰度

的相似度就直接等于其灰度差的绝对值:

dB
i,j = ‖xsB

i − xsB
j ‖1 (6)

其中, dB
i,j 表示 si 和 sj 基于灰度的相似度, ‖ · ‖1 计

算变量的 1 范数距离.
因为纹理特征是 NωNθ 维向量, 向量中的每一

个值表示地面目标对特定尺度和方向 Gabor 滤波
器的响应, 因此, 不同的目标对不同 Gabor 滤波器
的响应是各异的. 例如, 图 5显示了图 3 (a) 中三
类地表目标 (河流、森林、农田) 4 尺度 6 方向共
24 维的纹理特征. 可以看到, 不同地面目标的纹理
特征在有些维上是相似的, 而在另一些维上是不同
的, 因此, 直接使用欧氏距离难以准确地分辨不同
的地面目标. 同时也注意到, 每一组向量的起伏分
布具有明显的特点, 可以用于代表特定目标的纹理
属性. 因此, 本文使用了计算两个分布相似度的 χ2

检验来计算任意两个过分割区域 si 和 sj, i 6= j,
i, j = 1, 2, · · · , Ns 基于纹理的相似度:





dT
i,j =

Nω×Nθ∑
k=1

(
hs

i,k −ms
(i,j),k

)2

ms
(i,j),k

ms
(i,j),k =

hs
i,k + hs

j,k

2

(7)

为了能够从灰度和纹理两方面, 全面综合地计
算两个区域基于外观的相似度, 本文将基于灰度的
相似度和基于纹理的相似度线性归一化到 [0, 1],
然后, 使用乘积操作子对这两部分的相似度进行融
合. 乘积操作子是模糊集操作的一种 T 范算子[39],
表示更加严格的判断: 只有当被融合的各部分均
具有较高的相似性时, 融合结果才能拥有较高的相
似性. 也就是说, 只有当两个区域同时在灰度和纹
理上均相似时, 才能判断这两个区域在外观上是相
似的. 对于任意两个过分割区域 si 和 sj, i 6= j,
i, j = 1, 2, · · · , Ns, 其基于灰度和纹理的复合距离
计算如下:

dFCM
i,j = dB

i,j × dT
i,j (8)

与单纯的数据聚类或者基于像素的聚类不同,
RFCM-SAR 算法操作的基本单元是过分割区域,

区域之间存在着大小的差别. 一方面, 大区域是由多
个小区域组成的; 另一方面, 小区域 (特别是只包含
几个像素的孤立小区域) 更容易受到噪声的影响. 因
此, 如果仍按照经典的 FCM 算法中的式 (3) 更新聚
类中心, 则大区域与小区域在计算聚类中心时所占
比重相同, 这显然是不合理的. 针对这一问题, 本文
将区域面积纳入到聚类中心的更新公式中, 使聚类
中心更接近于代表大区域的特征值, 提出了如下聚
类中心更新公式:

vvvj =

Ns∑
k=1

um
jk × |sk| × xxxk

Ns∑
k=1

|sk| ×
Ns∑
k=1

um
jk

(9)

其中, | · | 计算过分割区域所包含像素的个数.

图 5 图 3 (a) 中三类地面目标的纹理特征分布

Fig. 5 The distribution of the texture features of three

kinds of terrain surfaces shown in Fig. 3 (a)

将式 (5)、式 (8) 和式 (9) 带入经典的 FCM 算
法框架, 便得到了基于区域的模糊 C 均值聚类算法
用于 SAR 图像分割 (RFCM-SAR).
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3 基于空间域的区域迭代增长

图像中的任何目标都不是孤立存在的, 都是与
周围目标具有特定的空间上下文关系, 尤其是对地
观测的 SAR 图像, 目标之间的空间上下文信息更为
重要, 例如, 同类目标大多是相邻存在的, 如成片的
森林、农田等; 异类目标之间也有特定的上下文关
系, 如桥梁在河流之上, 汽车在公路之上等. 这种空
间上下文关系能够有效消除目标区域外观不清楚带

来的歧义性, 提高算法结果的准确度. 本文利用多种
信息对每个过分割区域的空间上下文关系进行分析,
然后, 在全局范围内对相似的过分割区域进行区域
迭代增长 (Region iterative growing, RIG), 使同类
区域不断增长, 过分割区域数目不断减少.
根据认知心理学的研究[40], 当一个目标与

另一个目标距离较近、外观相似、中间没有分

隔时, 人们会将其合并, 感知为同类目标. 据此,
本文使用了三条准则作为判断两个过分割区域

是否合并的条件: 只有当两个区域相邻, 具有相
似的外观属性, 并且在这两个区域之间没有显
著的边缘时, 这两个区域才能够被 RIG 合并.
令在空间域中所有相邻区域对组成集合 D =
{(si, sj)|si 和 sj 相邻, i 6= j, i, j = 1, 2, · · · , Ns}, 则
对于任意相邻区域对 (si, sj) ∈ D, 其基于外观的相
似度直接使用第 2.2 节的 dB

i,j × dT
i,j 来表示, 其中,

dB
i,j 和 dT

i,j 分别表示区域 si 和 sj 基于灰度的相似

度和基于纹理的相似度.
沿用相同的数学表示方法, 下面计算两个区域

基于边缘的相似度 dE
i,j. 采用第 1.2 节的方法得到输

入 SAR 图像多尺度的纹理特征, 如图 4 (a)∼ 4 (d)
所示. 可以注意到当边缘检测器的尺度较小时, SAR
图像中细小的边缘均可以被检测出来, 并且定位准
确, 如图 4 (a) 所示, 但是因为相干斑噪音和大尺度
纹理的原因, 这时会有很多虚警的边缘. 当边缘检测
器的尺度不断增大时, 所检测边缘的尺度也不断增
大, 虚警边缘逐渐减少, 这是因为大窗口的检测器能
够平滑减弱图像中局部波动的影响. 当检测器的尺
度达到最大时, 虚警边缘几乎消失, 所检测边缘对应
于图像中最大尺度的边缘, 但是因为窗口平滑的原
因, 这时所检边缘很模糊, 定位不准确. 为了消除虚
警边缘, 并提高边缘定位的准确性, 本文采用了模糊
集操作中的取小操作子来对多尺度边缘图像进行融

合, 表示如下:

dE
i,j = min

(
f s
(i,j),1, f

s
(i,j),2, · · · , f s

(i,j),Nλ

)
(10)

其中, dE
i,j 表示相邻区域对 (si, sj) ∈ D 基于边缘的

相似度, f s
(i,j),k, k = 1, 2, · · · , Nλ, 表示 si 和 sj 的

第 k 维边缘特征值, min(·) 表示模糊集操作中的取

小操作子, 其实际含义是: 当且仅当一条边缘在所有
尺度上均被认为是边缘时, 经过取小操作后才能被
当作边缘. 图 4 (e) 显示了对图 4 (a)∼ 4 (d) 进行取
小运算后得到的边缘特征图像, 可以看到虚警边缘
和定位不准确的问题均得到了明显的改善.
因为灰度、纹理、边缘从三个不同的方面来刻

画过分割区域与相邻区域的上下文关系, 无法判断
哪一个更为重要, 因此, 本文采用模糊集操作中的乘
积操作子对这三种相似度进行融合, 如下:

dRIG
i,j = dB

i,j × dT
i,j × dE

i,j (11)

接下来, RIG 在全局范围内寻找最相似的相邻
区域对 arg min(si,sj)∈D(dRIG

i,j ), 并判断其是否满足停
止条件:

min(dRIG
i,j ) < α, (si, sj) ∈ D (12)

其中, α 是 RIG 的停止条件. RIG 反复迭代, 合并
相似的过分割区域, 直到整个图像空间不存在满足
合并条件的区域对为止. RIG 算法流程如算法 2 所
示.
算法 2. RIG算法流程
步骤 1. 设定停止参数 α.
步骤 2. 在整个空域进行搜索, 得到相邻区域对

集合 D.
步骤 3. 计算相邻区域对的相似度, 并在全局范

围内选择最相似的相邻区域对.
步骤 4. 若满足式 (12), 则合并这两个区域, 并

更新 D 和区域相似度; 否则, 从 D 中去除这个区域

对, 转到步骤 3.
值得注意的是, 参数 α 决定了两个区域在 RIG

中是否相似: 当 dRIG
i,j < α 时, 表示 si 和 sj 是相似

的, 可将其合并; 反之则不合并. 如何设置 α 是区域

增长算法的关键: α 设置过大, RIG 合并过度, 导致
欠分割; α 设置过小, RIG 合并不足, 导致过分割.
因为最优的 α 值是与输入 SAR 图像真实类别的最
小类间差相一致的, 与图像内容有关. 对于简单的场
景, 真实类别的最小类间差比较大, 而对于复杂的场
景, 真实类别的最小类间差比较小, 但这是在进行图
像分割之前未知的信息. 因此, 单独使用 RIG 算法
对 SAR 图像进行分割时, 无法用统一固定的 α 来

处理所有输入 SAR 图像. 为了克服 α 难以设置的

问题, 本文将 RIG 与聚类的方法进行结合, 提出了
基于上下文分析的无监督分层迭代算法.

4 基于上下文分析的无监督分层迭代算法

RFCM-SAR 算法能够在特征域进行迭代搜索,
从而挖掘特征分布的结构信息, 准确地将外观相似
的目标分为同一类, 将不相似的目标分为不同类, 但
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是 SAR 图像上的目标往往变化很大, 有很多具有
歧义性的区域, 比如渐变的区域和含有大尺度纹理
的区域. 单纯依靠目标的外观属性无法将这些区域
正确分类. 另一方面, 基于上下文分析的 RIG 算法
能够利用多种特征来更加全面准确地计算两个相邻

区域的相似度, 这可以有效地消除区域的歧义性, 提
高算法的准确度, 例如边缘特征能够准确地区分同
类目标的渐变区域与不同类目标, 使同类区域合并.
但是因 RIG 算法只在空域中进行, 无法获得特征分
布的结构信息, 使得 RIG 算法只能贪婪地进行区域
增长, 难以给出准确的合并停止条件, 往往产生欠分
割或过分割的结果. 另外, 若图像中同类区域不相邻
时 (如河流两岸的农田), 则RIG 算法难以将其合并,
导致过分割的结果. 因此, RFCM-SAR 算法和基于
上下文分析的 RIG 算法是互补的分割方法, 后者可
以弥补前者利用图像信息的不足, 而前者可以完善
后者缺乏的特征结构分析, 以及对不相邻区域难以
合并的缺陷.
本文结合 RFCM-SAR 算法和基于上下文分析

的 RIG 算法各自的优点, 提出了基于上下文分析的
无监督分层迭代算法 (FCM+RIG), 该算法包含两
个交替进行的分层迭代过程, 如图 1所示: 1) 基于
特征域的RFCM-SAR; 2) 基于空域的RIG. 在操作
时, 首先, 执行 RFCM-SAR, 得到中间的分割结果
{l1, l2, · · · , lNs

}, 其中, li = 1, 2, · · · , L 为过分割区

域 si 对应的类别标记, 表示该区域最可能隶属的类
别, 含有该区域特征在特征域的分布结构信息. 接下
来执行 RIG 操作, 首先, 找到满足式 (12) 相似性条
件的两个相邻区域 (si, sj) ∈ D, 然后, 对其所属类
别进行判断: 若 li = lj, 则将这两个区域合并; 否则,
不进行合并. 这样, 合并的区域既在特征域具有相
似性, 又在空间域具有相似性. 当 RIG 停止迭代后,
再执行 RFCM-SAR, 这样交替分层迭代, 直到没有
相邻区域满足式 (12) 合并条件为止.
因为 RIG 后面存在聚类算法, 因此, 在设置参

数 α 时, 只需要保证其值小于真实类别最小类间差
即可. 因为即使 RIG 操作后, 仍存在大量的过分割
区域没有被合并, RFCM-SAR 也可以将其进行聚
类, 达到分割的目的. 一个极端设置 α 的方法是, 令
α < min(si,sj)∈D(dRIG

i,j ), 这时 RIG 不会合并任何区
域对, 只有 RFCM-SAR 在起作用, FCM+RIG 变
为 RFCM-SAR, 仍能达到对图像分割的目的. 但是
当 α 越逼近真实类别最小类间差时, RIG 利用多种
信息合并的过分割区域越多, RFCM-SAR 需要分
类的图像基元越少, 聚类速度越快, 分割精度也往往
更高. 本文采用实验的方法来设置 α, 对于合成的
SAR 图像, α = 90 %×max(si,sj)∈D(dRIG

i,j ), 对于真
实的 SAR 图像, α = 80 %×max(si,sj)∈D(dRIG

i,j ).

可以看到, 在 FCM+RIG 中, RFCM-SAR 将
其获得的特征分布结构信息, 以类别标记的形式传
递给 RIG, 约束 RIG 对区域的合并, 从而避免了
过度合并, 提高了合并的准确度. 另一方面, 随着
RIG 的进行, 同类区域不断增长, 区域数量不断减
少, 这不仅会提高每轮 RFCM-SAR 的运行速度, 而
且同类大区域的出现可以降低小区域给聚类算法

带来的歧义性, 增加 RFCM-SAR 的鲁棒性. 因此,
FCM+RIG 实现了一种直接的、有效的方式来组织
和利用 SAR 图像上的多种信息, 包括灰度信息、纹
理信息、边缘信息和空间信息, 从而达到对 SAR 图
像分割的目的.

FCM+RIG 的计算复杂度分析如下. 产生过
分割区域的算法复杂度为 O(N)[32], 其中 N 为

输入 SAR 图像所包含的像素数目. RIG 的计

算复杂度与需要合并的相邻区域数目有关, 若
将所有 Ns 个过分割区域完全合并, 则最多需
要 O(|D| × log (|D|))[30], 其中, |D| 表示所有相
邻区域对的数目. RFCM-SAR 的算法复杂度与
类别数目、样本数目和迭代次数有关, 因为每轮
RIG 合并后的区域数目是未知的, 因此, 每轮
RFCM-SAR 的复杂度难以确定. 但是, 考虑到
样本区域最多为 Ns 个, 因此, 计算复杂度最大
为 O(Ns × L × K), 其中 L 为聚类数目, K 为

迭代次数. 因此, FCM+RIG 算法复杂度小于

O(N) + O (|D| × log (|D|)) + O(Ns × L ×K), 相
比于像素数目N , 后两项是非常小的, 并且都是随着
迭代的进行迅速降低, 这一点可以通过下一节的实
验数据得到进一步的验证.

5 实验与结果分析

为了验证所提算法的有效性, 本文分别使用模
拟 SAR 图像和真实 SAR 图像对 5 种算法进行对比
测试, 这 5 种算法包括:

1) FLICM (Fuzzy local information c-means)
算法[25]. Krindis 等提出的一种改进的 FCM 算法,
其通过对目标函数和隶属度函数的修改, 将空间上
下文信息引入到 FCM 算法中, 从而使 FCM 算法对
噪声更加鲁棒. 该算法只有一个窗口参数, 按照文献
[25] 设置为 3.

2) IRGS 算法[10]. Yu 等提出的一种基于区域
的马尔科夫随机场方法, 其使用一系列边缘惩罚函
数来代替马尔科夫随机场方法中的空间上下文模型,
并在每次迭代中间加入区域增长, 逐代减少区域数
量.

3) 基于像素的模糊 C 均值聚类算法用于 SAR
图像分割 (Fuzzy C-means for SAR image segmen-
tation, FCM-SAR). 以像素作为图像基元, 使用本
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文所提取的灰度特征和纹理特征, 以及式 (8) 的复
合距离测度, 对输入 SAR 图像的进行聚类.

4) 基于区域的模糊 C 均值聚类算法用于 SAR
图像分割 (RFCM-SAR).

5) 基于上下文分析的无监督分层迭代算法
(FCM+RIG).
考虑到聚类算法和马尔科夫随机场方法容易

受到初始条件的影响, 本文对每幅输入图像独立分
割 30 次, 然后, 选取最好的结果作为最终结果. 算
法迭代次数按实验方法进行设定, 使每个算法均达
到收敛状态为止: FLICM、FCM-SAR 和 RFCM-
SAR 最大迭代 100 次; IRGS 最大迭代 30 次; 在
FCM+RIG 中, 每次聚类迭代 10 次, 然后, 进行区
域迭代增长, 直到没有区域对满足合并条件为止.

为了公平起见, 所有实验均在相同的计算环境
下进行: Pentium 4 3.2 GHz 处理器, 1 GB 内存,
Window XP SP3 操作系统, Matlab 7.9.0 (2009b)
运行环境. IRGS、RFCM-SAR 和 FCM+RIG 基
于相同的过分割区域划分. 对于模拟 SAR 图像, 正
确标记像素数目占总像素数目的百分比作为分割准

确率来定量评价每个算法的分割质量; 真实 SAR 图
像的分割结果依据人工观测来进行定性的评价. 因
为模拟 SAR 图像具有相同的尺寸 (512 × 512), 本
文计算每个算法对所有模拟 SAR 图像的平均分割
时间, 并作为算法运行速度进行比较.

5.1 模拟 SAR图像

本节设计了 4 组实验, 使用模拟 SAR 图像来对

比测试以上 5 种算法. 因为相干斑噪声满足乘性的
Nakagami 分布, 因此, 每个模拟 SAR 图像通过给
原始的合成图像中添加不同视数的乘性 Nakagami
分布噪声来产生. 第一组和第二组实验分别选择 3
类和 4 类不含纹理的模拟 SAR 图像, 如图 6所示,
图 6第 1 行图像含有 3 类区域, 其原始合成图像的
灰度值为 [96, 144, 160], 第 2 行图像含有 4 类区域,
其原始合成图像的灰度值为 [128, 144, 160, 176].
可以看到, 每组图像中的灰度值都非常接近, 相干斑
噪声导致不同类的灰度取值范围出现了交叠, 特别
是在 2 视模拟图像中, 类与类之间的灰度差异非常
近似, 这给分割算法带来了挑战.
图 7显示了 5 种对比算法对 3 类模拟 SAR 图

像的分割结果, 图 8显示了它们对 4 类图像的分割
结果, 其中第 1 列是 FLICM 的分割结果, 第 2 列
是 IRGS 的分割结果, 第 3 列是 FCM-SAR 的分割
结果, 第 4 列是 RFCM-SAR 的分割结果, 第 5 列
是 FCM+RIG 的分割结果. 在图 7和图 8中, 自上
向下模拟 SAR 图像的视数逐渐增大, 相干斑噪声
逐渐减小. 可以看到, FLICM 的分割结果要优于

FCM-SAR 的分割结果, 尤其当相干斑噪声比较小
时, 这主要是由于 FLICM 在每次迭代优化时, 除
了考虑单个像素的特征值, 还加入了空间上下文信
息 (邻近像素所属类别和特征值), 这有效地提高了
FLICM 分割结果的区域一致性. 但是, 当噪声比较
大时, 每个像素与其真实值偏差较大, 不同类别的区
域出现严重的混杂现象, 这使得基于像素的分割算
法的性能迅速降低, 错分严重. 值得注意的是, 虽然

图 6 不含纹理的模拟 SAR 图像 (第 1 列为原始的合成图像, 第 2 列到第 4 列分别为 2 视、5 视和 10 视的模拟 SAR 图像.

第 1 行图像含有 3 类区域, 第 2 行图像含有 4 类区域.)

Fig. 6 Synthetic SAR images without texture (The original synthetic images are shown on the first column, and the

corresponding 2-look, 5-look and 10-look synthetic SAR images are illustrated on their right, respectively. The images on

the first row have three classes and the images on the second row have four classes.)
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图 7 对 3 类不含纹理模拟 SAR 图像的分割结果 (第 1 行到第 3 行分别对应 2 视、5 视和 10 视的分割结果. 第 1 列到第 5

列分别对应 FLICM, IRGS, FCM-SAR, RFCM-SAR 和 FCM+RIG 的分割结果.)

Fig. 7 The experiment results on the 3-class synthetic SAR images without texture (The segmentation results for

2-look, 5-look, and 10-look images are shown from the first row to the third row. The segmentation results by FLICM,

IRGS, FCM-SAR, RFCM-SAR, and FCM+RIG are shown from the first column to the fifth column.)

图 8 对 4 类不含纹理模拟 SAR 图像的分割结果 (第 1 行到第 3 行分别对应 2 视、5 视和 10 视的分割结果. 第 1 列到第 5

列分别对应 FLICM, IRGS, FCM-SAR, RFCM-SAR 和 FCM+RIG 的分割结果.)

Fig. 8 The experiment results on the 4-class synthetic SAR images without texture (The segmentation results for

2-look, 5-look, and 10-look images are shown from the first row to the third row. The segmentation results by FLICM,

IRGS, FCM-SAR, RFCM-SAR, and FCM+RIG are shown from the first column to the fifth column.)
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在 FCM-SAR 中还包含纹理特征, 但是因为本组实
验不含纹理, 使得每个像素含有近似的纹理特征值,
因此, 主要是灰度特征在发挥作用. 与基于像素的
分割算法相比, 基于区域的分割算法取得了更优的
分割效果, 这主要是由于每个区域的特征值由其内
部所有像素的均值来表示, 这种策略可以有效降低
作用于单个像素的相干斑噪声的干扰, 提高算法分
割的精度. 从第 2 列和第 5 列可以看到, IRGS 和
FCM+RIG 均取得了令人满意的分割结果, 能够将
目标区域准确地分割出来, 对不同强度的相干斑噪
声均具有很好的抗干扰能力, 而其他 3 个算法的性
能会随着相干斑噪声的增加而显著降低. 这一方面
是由于过分割区域的使用, 提高了算法抵抗噪声的
能力, 另一方面是由于边缘特征可以准确地定位不
同目标区域之间的边界, 使同类区域不断合并增长,
使分割结果更加精确.
一幅 SAR 图像除了含有不同的灰度值, 还具有

明显的纹理属性. 为了准确地测试 5 个对比算法, 本
节第 3组和第 4组实验设计了含有纹理的模拟 SAR
图像, 其原始合成纹理图像分别含有 3 类纹理和 4
类纹理, 每类纹理均选自 Brodatz 纹理数据库, 如
图 9第 1 列所示. 然后, 分别给原始合成图像加上 2
视、5 视和 10 视的乘性 Nakagami 分布噪声, 得到
其相应的 2 视、5 视和 10 视含有纹理的模拟 SAR
图像, 如图 9第 2 列到第 4 列所示. 从图 9可以看
到, 第 3 组实验所含 3 类目标区域含有明显不同的
纹理属性, 但局部区域含有近似的平均灰度值, 特别

是左侧区域和右侧区域, 都具有黑白相间的特点, 但
变化规律明显不一致: 右侧是均匀细网格排列, 类似
于真实 SAR 图像中的人工目标, 左侧呈不规则细长
条分布, 且从中上部到中下部, 平均灰度值从暗逐渐
变亮, 类似于真实 SAR 图像中的自然目标. 中间区
域含有较大尺度的灰黑变化, 可以模拟含有波浪的
海洋区域. 第 4 组实验所含的 4 类区域含有明显不
同的纹理属性和局部灰度均值, 用来模拟真实 SAR
图像中不同的地面目标, 如山川区域 (左上)、农田区
域 (右上)、森林区域 (左下) 和河流区域 (右下).

图 10和图 11显示了 5 个对比算法对含有纹
理的模拟 SAR 图像的分割结果, 其中, 第 1 列是
FLICM 的分割结果, 第 2 列是 IRGS 的分割结果,
第 3列是FCM-SAR的分割结果,第 4列是RFCM-
SAR 的分割结果, 第 5 列是 FCM+RIG 的分割结
果. 在图 10和图 11中, 自上向下模拟 SAR 图像的
视数逐渐增大, 相干斑噪声逐渐减小. 可以看到, 尽
管随着噪声的降低分割质量会略有好转, 但是两个
基于像素的分割方法仍然不能正确地分割出这两组

含有纹理的模拟 SAR 图像, 特别是目标区域纹理尺
度较大, 灰度变化较剧烈的区域. 这也进一步说明相
干斑噪声和多尺度纹理会严重影响基于像素的分割

算法的性能. 相比之下, 基于区域的分割算法取得了
更好的分割效果. 可以看到, RFCM-SAR 对尺度比
较小的纹理区域和灰度变化不大的区域均能很好地

进行分割, 也验证了所提特征的有效性. 这主要是由
于此时每个过分割区域均包含了完整的纹理模式,

图 9 含纹理的模拟 SAR 图像 (第 1 列为原始的合成纹理图像, 第 2 列到第 4 列分别为 2 视、5 视和 10 视的模拟 SAR 图像.

第 1 行含有 3 类区域, 第 2 行含有 4 类区域.)

Fig. 9 Synthetic SAR images with texture (The original synthetic texture images are shown on the first column, and

the corresponding 2-look, 5-look and 10-look synthetic SAR images are illustrated on their right, respectively. The

images on the first row have three classes, and the images on the second row have four classes.)
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图 10 对 3 类含纹理模拟 SAR 图像的分割结果 (第 1 行到第 3 行分别对应 2 视、5 视和 10 视的分割结果. 第 1 列到第 5 列

分别对应 FLICM, IRGS, FCM-SAR, RFCM-SAR 和 FCM+RIG 的分割结果.)

Fig. 10 The experiment results on the 3-class synthetic SAR images with texture (The segmentation results for 2-look,

5-look, and 10-look images are shown from the first row to the third row. The segmentation results by FLICM, IRGS,

FCM-SAR, RFCM-SAR, and FCM+RIG are shown from the first column to the fifth column.)

图 11 对 4 类含纹理模拟 SAR 图像的分割结果 (第 1 行到第 3 行分别对应 2 视、5 视和 10 视的分割结果. 第 1 列到第 5 列

分别对应 FLICM, IRGS, FCM-SAR, RFCM-SAR 和 FCM+RIG 的分割结果.)

Fig. 11 The experiment results on the 4-class synthetic SAR images with texture (The segmentation results for 2-look,

5-look, and 10-look images are shown from the first row to the third row. The segmentation results by FLICM, IRGS,

FCM-SAR, RFCM-SAR, and FCM+RIG are shown from the first column to the fifth column.)
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经过平均操作后, 纹理特征和灰度特征能够更加准
确地表示每个过分割区域, 从而获得比较好的聚类
结果, 但对于渐变区域 (如 3 类图像中左侧上部较黑
区域) 和尺度大于过分割区域的纹理 (如 4 类图像
中左上部的暗条带和左下部的纹理区域), RFCM-
SAR 的分割效果不是很理想. 从第 2 列可以看到,
IRGS 对这两组 SAR 图像的分割效果不是很好, 这
主要是由于 IRGS 的特征模型只采用了灰度特征,
空间上下文模型只采用了边缘特征, 因此, 对同类中
的渐变区域和具有大尺度纹理的区域, IRGS 会产
生严重的错分. 相比之下, FCM+RIG 的上下文模
型能够更加全面地对过分割区域的上下文进行分析:
纹理特征和边缘特征的引入可以有效地区分同类的

渐变区域和不同类目标区域, 使同类的渐变区域进
行合并. 同时, 随着区域不断增长, 同一区域中包含
的纹理模式会更加完整, 显著地增加了纹理表示的
准确度, 从而提高了分割的质量. 因此, FCM+RIG
取得了最好的分割结果.

表 1显示了这 5 个对比算法对模拟 SAR 图像
分割的准确率, 其中, 每一幅图像分割准确率最高的
值用粗体字表示. 可以看到, IRGS 和 FCM+RIG
对不含纹理的模拟 SAR 图像取得了近似的最好
准确率, 而对于含有纹理的模拟 SAR 图像来说,
FCM+RIG表现明显最优. FLICM、FCM-SAR和
RFCM-SAR 的分割准确率会随着噪声的减小而显
著提高, FCM+RIG 能够有效避免相干斑噪声的影
响, 具有较高的鲁棒性.
表 2显示了这 5 种算法对模拟 SAR 图像的平

均运行时间, 为便于分析, 将特征提取时间和算法分
割时间分别给出, 由于 FLICM 和 IRGS 只使用了
简单的灰度和边缘特征, 特征提取时间可以忽略. 可
以看到, RFCM-SAR 的运行时间最短, IRGS 的运
行时间最长, 这主要是由于每次迭代 IRGS 需要更

新每一个图像基元对应的能量函数. 在聚类算法中,
FCM-SAR 的运行时间显著地高于其他聚类算法,
这主要因为 FCM-SAR 的操作对象是像素, 并且需
要计算复合距离测度. 相比之下, RFCM-SAR 操作
的过分割区域数目要远小于图像的像素数目, 因此,
取得了最快的运行速度. 因为不需要计算复合距离
测度, FLICM 要显著快于 FCM-SAR. FCM+RIG
的运行速度仅次于 RFCM-SAR, 优于 FLICM, 这
主要是由于分层迭代算法较之单纯的迭代聚类算法

具有更加复杂的算法流程.
表 2 5 种对比算法平均运行时间

Table 2 Average running time for the five algorithms

算法
算法各步骤运行时间 (s) 总运行

时间 (s)特征提取 分割算法

FLICM − 113.9766 113.9766

IRGS − 1 831.8643 1 831.8643

FCM-SAR 20.6905 416.9061 437.5966

RFCM-SAR 20.6950 2.7721 23.4671

FCM+RIG 26.8997 65.4803 92.3800

5.2 真实 SAR图像

本节使用两幅 Ku 波段真实 SAR 图像来对比
测试以上 5 种算法, 这两幅图像均选自美国桑迪亚
国家实验室 (Sandia National Laboratories) 实时
处理的机载 SAR. 第 1 幅真实 SAR 图像显示了美
国加利福尼亚 China Lake 机场地区, 其分辨率为 3
米, 尺寸为 522 像素× 446 像素, 如图 12 (a) 所示.
该 SAR 图像有 3 类目标区域, 分别是: 跑道 (黑色
区域)、建筑物 (白色区域) 和农田 (灰色区域). 该图
像分割的难点有两点: 1) 建筑物分布比较分散, 很
多小建筑物随机散布于农田之中; 2) 农田的变化很
大, 从灰白色到灰黑色, 部分区域与机场或建筑物具

表 1 模拟 SAR 图像分割准确率

Table 1 Segmentation accuracy for synthetic SAR images

图像类别 FLICM IRGS FCM-SAR RFCM-SAR FCM+RIG

3 类

模拟

SAR

图像

不含

纹理

2 视 0.7279 0.9929 0.5003 0.9027 0.9909

5 视 0.8314 0.9933 0.5938 0.9774 0.9950

10 视 0.9039 0.9941 0.6744 0.9903 0.9957

含纹

理

2 视 0.6055 0.9533 0.5617 0.9730 0.9872

5 视 0.6249 0.9282 0.6293 0.9762 0.9883

10 视 0.6290 0.9343 0.6708 0.9772 0.9875

4 类

模拟

SAR

图像

不含

纹理

2 视 0.4943 0.9734 0.3252 0.7959 0.9762

5 视 0.6349 0.9829 0.3766 0.9432 0.9849

10 视 0.7656 0.9853 0.4356 0.9784 0.9868

含纹

理

2 视 0.6744 0.9053 0.4983 0.8663 0.9876

5 视 0.7205 0.9181 0.5476 0.8900 0.9886

10 视 0.7314 0.8755 0.5804 0.9040 0.9881
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有相似的外观属性. 图 12 (b) 显示了 FLICM 的分

割结果, 可以看到, 其能够将跑道分割出来, 但是无
法将建筑物和农田有效地分割: 灰黑色的农田被分
为一类, 建筑物和灰白色的农田被分为另一类. 相
比之下, FCM-SAR 能够综合考虑目标灰度和纹理
的属性, 将 3 类目标分割出来, 但是因为相干斑噪
声和农田区域类内变化较大的影响, 其分割结果将
很多农田区域划分为跑道或建筑物, 如图 12 (d) 所
示. 图 12 (e) 显示了过分割区域叠加到原图像上的
结果, 过分割区域数目为 1 600. IRGS 能够将主要
的目标非常清晰地分割出来, 但是却遗漏了一些细
小的目标, 如建筑物和机场跑道, 如图 12 (c) 所示.
图 12 (f) 显示了 RFCM-SAR 的分割结果, 可以看
到噪声对分割结果的影响被有效地消除了, 但是一
些较黑的农田区域被错分为了跑道, 一些较亮的农
田被错分为了建筑物. 与之相比, FCM+RIG 取得
了更好的分割结果, 不仅目标区域边界定位准确, 而
且消除了过多的错分区域, 细节目标也被很好地分
割出来了, 如图 12 (g) 所示. 这进一步验证了之前的
结论: 基于上下文分析的 RIG 能够有效地提高聚类
算法的分割准确度, 消除类内变化较大带来的影响.

第 2 幅真实的 SAR 图像显示了美国新墨西哥
州阿尔布开克里附近的奥格兰德河 (Rio Grande
River near Albuquerque, New Mexico) 流域, 其
分辨率为 1 米, 尺寸为 600 像素× 432 像素, 如
图 13 (a) 所示. 该 SAR 图像有三类目标区域, 分
别是: 河流 (黑色区域)、农田 (小尺度的纹理区

域) 和树林 (大尺度的纹理区域). 这幅 SAR 图像
比图 12 (a) 更加复杂: 一方面农田的灰度值变化范
围很大, 一些农田与树林或河流具有相似的灰度值;
另一方面, 树林具有的纹理尺度远大于其他两类目
标的纹理尺度, 因树林遮挡而产生的阴影区域与河
流极为相似, 并且一些孤立的树木随机地分布于农
田之中. 同类目标变化大, 异类目标比较相似, 以
及多种尺度目标的同时存在增加了这幅图像的分割

难度. 图 13 (b) 和图 13(d) 分别显示了 FLICM 和

FCM-SAR 的分割结果. 可以看到, 这两种基于像素
的分割算法均能分割出河流以及细小的目标, 如单
独的树木和管道, 但是将较暗的农田错分为了河流,
将树林中的灰色部分错分为了农田. 图 13 (e) 显示
了过分割区域叠加到原图像上的结果, 过分割区域
数目为 1 900. 可以看到, IRGS 能够将主要的目标
正确地分割出来, 但是对细小的目标和渐变区域 (如
右侧农田) 的分割却不是很成功, 如图 13 (c) 所示.
RFCM-SAR 的分割结果减少了相干斑噪声对分割
算法的影响, 但是由于具有相似的外观, 中间偏右侧
的农田区域被划分为了河流区域, 部分树林区域被
错分为了农田或河流, 另外, 由于预处理得到的过分
割区域尺寸大于河流上管道的尺寸, 因此, 在分割结
果中没有将管道准确地分割出来, 这也是基于区域
分割的主要问题, 如图 13 (f). FCM+RIG 进一步提
高了 RFCM-SAR 的分割性能, 对目标区域边界定
位准确, 能够有效检测出细小目标, 而且对农田的渐
变区域进行了正确地分割, 减少了树林中的错分区

图 12 第一幅真实 SAR 图像及其分割结果

Fig. 12 Segmentation results of the first real SAR image
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图 13 第 2 幅真实 SAR 图像及其分割结果

Fig. 13 Segmentation results of the second real SAR image

域, 如图 13 (g). FCM+RIG 的分割结果能够在区
域一致性和细节保留之间取得更好的平衡.

6 结论

本文针对 SAR 图像的特点, 提出了一种基于上
下文分析的无监督分层迭代算法, 其使用过分割区
域作为算法操作的基本单元, 从而显著地提高了算
法的分割速度, 降低了相干斑噪声对算法的影响. 该
算法提取了多种 SAR 图像的特征, 包括灰度特征、
纹理特征、边缘特征, 并针对每个特征设计了相似度
度量准则, 然后, 利用模糊集操作将其进行了融合,
以达到对区域相似性全面准确计算的目的. 在图像
分割的过程中, 该算法首先使用了一种改进的模糊
C 均值聚类算法, 对每个区域的外观特征进行聚类,
然后将获得的类别标记作为约束, 指导区域迭代增
长, 从而将基于特征域与基于空间域分割算法各自
的优势进行了结合: 既可以挖掘目标外观在特征域
的分布结构信息, 提高区域合并的准确度, 又可以有
效利用 SAR 图像的空间信息和边缘信息, 消除区域
的歧义性, 增加聚类算法的准确度, 从而实现了一种
直接的、有效的方式来组织和使用 SAR 图像上的
多种特征. 对模拟和真实 SAR 图像的对比实验表
明, 本文提出的算法对相干斑噪声具有很强的鲁棒
性, 能够在区域一致性和细节保留之间做到很好的
平衡, 准确地分割出各类目标区域. 与 3 种算法的对
比实验表明, 本文提出的算法能够更好地适应 SAR
图像的复杂变化, 取得了最高的分割准确率.
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