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摘　要：由于空间目标姿态变化较大，且其灰度与地球背景差异较小，传统ＣＶ（ＣｈａｎａｎｄＶｅｓｅ）模型难以获得理想的分
割结果。针对部分信息丢失或目标被部分遮挡情况下ＣＶ模型不能正确分割问题，Ｃｈａｎ和Ｚｈｕ在ＣＶ模型基础上引入先验能
量项，构建的先验形状模型只具有旋转、缩放和平移不变性。本文提出了一种先验形状约束的变分水平集改进模型，用于

分割星空及复杂地球背景下的空间目标。在保持先验形状模型具有旋转、缩放和平移不变性的基础上，本文改进的变分水

平集模型增加了Ｘ、Ｙ方向拉伸以及剪切不变约束能量项，增强了先验形状对目标变化的自适应性。实验结果表明本文方
法对复杂背景下姿态变化较大的空间目标，具有更好的分割效果。
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１　引言

随着空间卫星分辨率的不断提高及航空遥感影像

技术的快速发展，人类的空间活动也变得日益频繁，从

高分辨率影像中提取或自动检测人造空间目标，并基

于相关视觉信息的相对测量方法越来越受到重视。图

像分割技术是视觉测量的关键技术之一，图像分割手

段的优劣直接影响着空间目标的识别、跟踪及图像匹

配效果。

在已研究的各种目标分割方法中，蛇形（Ｓｎａｋｅ）方
法［１］、活动轮廓线方法［２］、可形变模型以及水平集方

法［３１２］等曲线演化方法可以相当好的分割图像中的目

标。参数化的Ｓｎａｋｅ模型直接以曲线（曲面）的参数化
形式显式地表达曲线（曲面）的变形。这种表达方式的

特点是与模型直接交互，并且模型的表达紧凑，有利于

模型的快速实现。然而对于模型拓扑结构的变化，参

数化的Ｓｎａｋｅ模型却难以处理。基于变分和水平集方
法的活动轮廓分割模型能自然地处理演化曲线（曲面）

拓扑结构的变化，并能够自然地将边界信息和区域信

息整合在一起。Ｍｕｍｆｏｒｄ在１９８９年提出了一种图像分
割模型，即ＭｕｍｆｏｒｄＳｈａｈ水平集模型［３］，其思想是通过

分片光滑函数的最佳逼近解决边缘检测问题，Ｃｈａｎ和
Ｖｅｓｅ在ＭｕｍｆｏｒｄＳｈａｈ模型的基础上提出了简化的 ＣＶ
水平集模型［１１］，该模型由于结合了全局优化这个特点，
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对于边界比较模糊的目标也可以取得较好的分割结

果，并且初始轮廓线可以位于图像中的任意位置处。

但该模型划分目标区域的依据是灰度相似性，因此上

述模型存在以下几个方面的缺陷：①难以分割被遮挡、
数据缺失的目标，②对于目标灰度与背景相似的目标
分割效果较差，③难以有效分割纹理图像。

为了解决以上问题，近年来国内外许多学者重点

研究了把水平集和先验形状信息结合起来进行图像分

割的问题［５１０］。ＴｏｎｙＣｈａｎ等提出了结合先验形状知识
对图像进行分割处理的可形变模型［７］，该模型建立在

ＣＶ模型［１１］基础上，通过引入先验形状信息，能够分割

出被遮挡、背景与目标灰度相似或数据缺失的目标。

但该模型中的先验形状项只具有旋转、缩放和平移不

变特性，对于发生剪切或在 Ｘ、Ｙ方向有不同拉伸系数
的目标，上述模型的分割效果较差。

本文在模型［７］基础上引入新的能量约束项，以保

证对在Ｘ、Ｙ方向有不同拉伸以及剪切的目标仍然具
有自适应性。为了验证改进算法的效果，本文对星空

背景以及地球背景下的空间卫星进行了分割测试，实

验表明本算法对于复杂背景下的空间目标提取有很好

的效果。

２　传统ＣＶ变分水平集分割模型

基于变分水平集的图像分割方法可以在构建的能

量函数中自然地融入附加约束信息，如基于图像区

域［１１］、边界［１２］及目标先验形状知识等信息，因而其对

应的图像分割效果鲁棒性更强。

２．１　ＣＶ模型
ＣＶ模型是一种简化的ＭｕｍｆｏｒｄＳｈａｈ能量函数，其

数学描述为：设活动轮廓线 Ｃ将定义在图像域 Ω上的
图像ｆ划分为两个部分，即ｉｎ（Ｃ）和ｏｕｔ（Ｃ），ｃ１和ｃ２分
别是曲线Ｃ内、外部区域的图像灰度平均值，定义能量
函数：

Ｅ（Ｃ，ｃ１，ｃ２）＝μＬｅｎｇｔｈ（Ｃ）＋ν·Ｓ０（Ｃ）＋!１∫ｉｎ（ｃ）（ｆ－ｃ１）２ｄｘｄｙ
＋
!２∫ｏｕｔ（ｃ）（ｆ－ｃ２）２ｄｘｄｙ （１）

其中，Ｌｅｎｇｔｈ（Ｃ）为边界曲线Ｃ的长度，Ｓ０（Ｃ）为曲线
Ｃ的内部区域的面积。μ，ν，!１，!２＞０是权重系数，前
两项称为“光滑项”，后两项称为“拟合项”。最终的分

割轮廓线 Ｃ的位置及未知常量 ｃ１和 ｃ２通过最优化上
述能量函数得到。

为建立变分水平集模型，Ｃｈａｎ和 Ｖｅｓｅ引入 Ｈｅａｖｉ

ｓｉｄｅ函数Ｈ（
"

）及狄拉克函数 δ（"）＝ｄＨ（"）ｄ
"

，式（１）的

能量函数用可表示为：

Ｅ（，ｃ１，ｃ２）＝μ∫Ωδ（）) ｄｘｄｙ＋ν·∫ΩＨ（）ｄｘｄｙ＋
!１∫Ω（ｆ－ｃ１）２Ｈ（）ｄｘｄｙ＋!２∫Ω（ｆ－ｃ２）２
（１－Ｈ（））ｄｘｄｙ （２）

上述ＣＶ模型中取 ν＝０，其中 是与平面曲线 Ｃ相对
应的水平集函数，Ω为图像定义域，利用变分法对式
（２）极小化，可得如下的ＥｕｌｅｒＬａｇｒａｎｇｅ方程：

ｃ１＝
∫Ωｆ（ｘ，ｙ）Ｈ（）ｄｘｄｙ
∫ΩＨ（）ｄｘｄｙ

ｃ２＝
∫Ωｆ（ｘ，ｙ）（１－Ｈ（））ｄｘｄｙ
∫Ω（１－Ｈ（））ｄｘｄｙ

（３）
将表示成梯度下降流的形式为：

ｔ
＝δ（）［μ·ｄｉν（ )

)
）－

!１（ｆ－ｃ１）
２＋

!２（ｆ－ｃ２）
２］

（４）
２．２　引入单一先验形状约束的方法

在分割受到诸如背景杂波、光照条件的变化、遮

挡、阴影等因素的图像时，ＣＶ变分水平集分割方法很
难达到理想的收敛结果。为了解决上述问题，文献［７］

对水平集方法中的能量函数进行了改造，在ＣＶ模型基
础上引入先验的形状知识构建了如下能量函数模型：

Ｅ（ｃ１，ｃ２，，"）＝ＥＣＶ（ｃ１，ｃ２，）＋!Ｅｓｈａｐｅ（，"） （５）

Ｅｓｈａｐｅ（，"）＝∫Ω（Ｈ（）－Ｈ（"））２ｄｘｄｙ （６）

"

（ｘ，ｙ）＝ｒ·
"０（
（ｘ－ａ）ｃｏｓθ＋（ｙ－ｂ）ｓｉｎθ

ｒ ，

－（ｘ－ａ）ｓｉｎθ＋（ｙ－ｂ）ｃｏｓθ
ｒ ） （７）

式（６）为形状能量函数模型，给出了一种伪距离度量形
状相似的方法。其中

"

为先验形状的水平集函数
"０经

式（７）的仿射变换得到，用于对式（５）的能量泛函进行
约束的符号距离函数，式（７）中，仿射变换用四元关系
（ａ，ｂ，ｒ，θ）表示，（ａ，ｂ）为形状中心，ｒ为缩放参数，θ为
旋转角度。给定任意一个形状及其对应的符号距离函

数，可以通过上述的四元关系得到与其相关的另外一

个形状的符号距离函数。

３　改进的先验形状ＣＶ模型

３．１　一种新的能量项构造方法
式（６）给出的形状相似性度量具有对称、无偏的优

点，但是它构建的先验形状模型只具有旋转、Ｘ、Ｙ方向
等比例缩放和平移不变性，没有考虑到先验形状 Ｘ、Ｙ
方向非等比例拉伸及剪切的约束要求。当被分割的目

标轮廓相对先验形状发生剪切或在Ｘ、Ｙ方向有不同拉
伸系数时，上述能量泛函模型对应的分割结果将会发生

很大的偏差。针对该缺陷，设仿射参数向量ＸＴ＝（Ｓｘ，Ｓｙ，

６９３１
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θ，ｓｈｘ，ｓｈｙ，Ｔｘ，Ｔｙ），本文在先验形状模型中引进局部剪切
及局部缩放不变性，对式（７）进行了如下改进：

"

（ｘ，ｙ）：＝
"０（ｈＸＴ（ｘ，ｙ）） （８）

其中，ｈＸＴ（ｘ，ｙ）
Ｔ＝ＲｓｃＲθＲｓｈ（ｘ

～，ｙ～）Ｔ＋Ｔ，Ｒｓｃ＝
　

　

Ｓｘ ０
０ Ｓ







ｙ
，

Ｒθ＝
　

　
ｃｏｓθ ｓｉｎθ
－ｓｉｎθ ｃｏｓ







θ
，Ｒｓｈ＝
　

　
１ ｓｈｘ
ｓｈｙ







１
，Ｔ＝
　

　

Ｔｘ
Ｔ







ｙ
，

　

　
ｘ～

ｙ








～
＝
　

　

ｘ－ｘｇ
ｙ－ｙ







ｇ
。展开式（８），可得：

　　
"

　

　









ｘ
ｙ
：＝

"０

　

　

Ｓｘ（（ｘ－ｘｇ）（ｃｏｓθ＋ｓｈｙ．ｓｉｎθ）＋（ｙ－ｙｇ）（ｓｈｘ．ｃｏｓθ＋ｓｉｎθ））＋Ｔｘ
Ｓｙ（（ｘ－ｘｇ）（ｓｈｙ．ｃｏｓθ－ｓｉｎθ）＋（ｙ－ｙｇ）（ｃｏｓθ－ｓｈｘ．ｓｉｎθ））＋Ｔ







ｙ

（９）

　　相对于式（７），拓展后的仿射变换式（９）在式（７）
基础上引入了局部缩放和局部剪切特性并进行了复合

展开，具体包括缩放变换 Ｒｓｃ、旋转变换 Ｒθ、平移变换
Ｔ、剪切变换Ｒｓｈ，其中Ｓｘ、Ｓｙ为像素点在 Ｘ、Ｙ方向的
缩放系数，θ为沿顺时针方向旋转的角度，Ｔｘ、Ｔｙ为新
坐标相对于原坐标在 Ｘ、Ｙ方向的像素点平移个数，
ｓｈｘ、ｓｈｙ分别为像素点在 Ｘ、Ｙ方向的剪切系数，（ｘｇ，
ｙｇ）为当前先验形状模型中心位置点坐标。各仿射子
变换如图 １所示，其中图（ａ）为原图，图（ｂ）、（ｃ）、
（ｄ）、（ｅ）依次为图（ａ）对应的缩放变换、平移变换、旋
转变换、剪切变换效果图。

图１　仿射变换
Ｆｉｇ．１　Ａｆｆｉｎｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅ

在确定先验形状对应的符号距离函数
"０以及先验

形状仿射变换关系式（９）后，就可以构建先验形状水平
集能量项Ｅｓｈａｐｅ（，"）来约束水平集中曲线的演化，构
建方法为：首先根据式（９），由先验形状水平集函数

"０

求得水平集函数
"

，接着将水平集函数
"

带入式（６）构
建先验形状水平集能量约束项 Ｅｓｈａｐｅ（，"），最后将
Ｅｓｈａｐｅ（，"）带入式（５）对当前活动轮廓线的演化进行
约束。水平集函数的求解、仿射变换参数向量ＸＴ的
确定是通过最小化能量泛函Ｅ（ｃ１，ｃ２，，"）来实现的。
３．２　演化模型与数值计算格式

在使用变分水平集方法对图像进行分割时，一般

使用变分法对式（５）的能量泛函进行最小化。与 Ｃｈａｎ
和Ｖｅｓｅ提出的简化ＭｕｍｆｏｒｄＳｈａｈ方法思路相同，可以
在计算中将式（１）中的长度项省略，因而式（５）可重写
为如下形式：

　Ｅ（ｃ１，ｃ２，，"）
＝ＥＣＶ（ｃ１，ｃ２，）＋!Ｅｓｈａｐｅ（，"）

＝∫Ω（ｆ－ｃ１）２Ｈ（）ｄｘｄｙ＋∫Ω（ｆ－ｃ２）２（１－Ｈ（））ｄｘｄｙ
＋
!

·∫Ω（Ｈ（）－Ｈ（"））
２
ｄｘｄｙ （１０）

令 ^＝Ｈ（）－Ｈ（"），对上述泛函公式采用变分法求，

ｃ１，ｃ２，ＸＴ对应的梯度下降流方程（其中 ＸＴ＝（Ｓｘ，Ｓｙ，θ，
ｓｈｘ，ｓｈｙ，Ｔｘ，Ｔｙ）），可得ｃ１，ｃ２仍然与式（３）的形式相同，
而对于先验形状水平集函数

"

，其仿射参数向量 ＸＴ对
应的最速梯度下降方向可由下式得到：

ｄｔＸＴ（ｔ）＝－２∫Ω〈)" ，)ＸＴｈＸＴ〉·^·δ（"）ｄｘｄｙ
ＸＴ（ｔ＝０）＝ＸＴ{

０

（１１）

)ＸＴｈＸＴ（ｘ
→）＝　

　

ｈＸＴ
Ｓｘ
（ｘ→）＝（ＳｘＲｓｃ）ＲθＲｓｈｘ

→

ｈＸＴ
Ｓｙ
（ｘ→）＝（ＳｙＲｓｃ）ＲθＲｓｈｘ

→

ｈＸＴ
θ
（ｘ→）＝Ｒｓｃ（θＲθ）Ｒｓｈｘ

→

ｈＸＴ
Ｓｈｘ

（ｘ→）＝ＲｓｃＲθ（ＳｈｘＲｓｈ）ｘ
→

ｈＸＴ
Ｓｈｙ

（ｘ→）＝ＲｓｃＲθ（ＳｈｙＲｓｈ）ｘ
→

ｈＸＴ
Ｔ
（ｘ→）＝



































１

，ｘ→ ＝（ｘ～，ｙ～）Ｔ

（１２）
式（１１）中，

)"

为水平集函数
"

在点（ｘ，ｙ）处的梯度，即
)"

＝（
"ｘ，"ｙ），符号〈ａ，ｂ〉表示向量 ａ与 ｂ的内积，将

式（１１）展开可得各仿射变换参数对应的梯度下降流公
式如下：

Ｓｘ
ｔ
＝∫Ω（Ｈ（"）－Ｈ（））·２δ（"）·"ｘ·（ｘ～·（ｃｏｓθ＋
ｓｈｙ·ｓｉｎθ）＋ｙ～·（ｃｏｓθ·ｓｈｘ＋ｓｉｎθ））ｄｘｄｙ （１３）

Ｓｙ
ｔ
＝∫Ω（Ｈ（"）－Ｈ（））·２δ（"）·"ｙ·（ｘ～·（－ｓｉｎθ＋
ｃｏｓθ·ｓｈｙ）＋ｙ～·（－ｓｉｎθ·ｓｈｘ＋ｃｏｓθ））ｄｘｄｙ（１４）

θ
ｔ
＝－∫Ω（Ｈ（"）－Ｈ（））·２δ（"）·（"ｘ·（ｘ～·（Ｓｘ·ｓｉｎθ－
Ｓｘ·ｓｈｙ·ｃｏｓθ）＋ｙ

～·（Ｓｘ·ｓｈｘ·ｓｉｎθ－Ｓｘ·ｃｏｓθ））

"ｙ·（ｘ
～·（Ｓｙ·ｃｏｓθ＋Ｓｙ·ｓｈｙ·ｓｉｎθ）＋ｙ

～·（Ｓｙ·ｓｈｘ·
ｃｏｓθ＋Ｓｙ·ｓｉｎθ）））ｄｘｄｙ （１５）
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ｓｈｘ
ｔ
＝∫Ω（Ｈ（"）－Ｈ（））·２δ（"）·（"ｘ·ｙ～·Ｓｘ·ｃｏｓθ－
"ｙ·ｙ

～·Ｓｙ·ｓｉｎθ））ｄｘｄｙ （１６）
ｓｈｙ
ｔ
＝∫Ω（Ｈ（"）－Ｈ（））·２δ（"）·（"ｘ·ｘ～·Ｓｘ·ｓｉｎθ＋
"ｙ·ｘ

～·Ｓｙ·ｃｏｓθ））ｄｘｄｙ （１７）
Ｔｘ
ｔ
＝∫Ω（Ｈ（"）－Ｈ（））·２δ（"）·"ｘｄｘｄｙ （１８）

Ｔｙ
ｔ
＝∫Ω（Ｈ（"）－Ｈ（））·２δ（"）·"ｙｄｘｄｙ （１９）

对于水平集函数，其对应的梯度下降流方程表示如下：

ｔ
＝δ（）·（（ｆ－ｃ１）

２－（ｆ－ｃ２）
２＋２

!

（Ｈ（
"

）－Ｈ（）））

（２０）

数值计算采用正则化函数 Ｈε（"）＝
１
２［１＋

２
%

ａｒｃｔａｎ

#

（
"

ε
）］，δε（"）＝

１
%

·
ε
ε２＋"２

代替Ｈ（
"

）和δ（"），使得下降

流方程（２０）能够作用在所有的水平集上，从而能够对
图像区域的所有目标进行自动检测，并且可以使能量

函数达到全局极小值。水平集函数采用隐式迭代方
法数值化，相对于显示迭代方法，隐式迭代的数值较稳

定，因而可选用较大的时间步长 Δｔ以加快迭代收敛的
速度。但是Δｔ也不能取值过大，否则演化的曲线边缘
可能会定位不准确，甚至会对图像分割的最终效果产

生影响。因此，需要根据待分割图像的实际情况权衡

选择时间步长和边界定位的精确性。

整个算法流程为：

１）利用先验形状样本构建符号距离函数
"０，设定

迭代步长Δｔ以及迭代次数Ｎ。
２）为 Ｓｘ，Ｓｙ，θ，ｓｈｘ，ｓｈｙ，Ｔｘ，Ｔｙ等仿射参数设定初

始值，通常设定的缺省值为（１，１，０，０，０，０，０），为
了能够实现先验形状对分割目标的快速约束，也可以

估测一组仿射参数使得先验形状对应的零水平集曲线

在第一次迭代演化时就尽可能的接近待分割的目标。

３）根据初始化的仿射参数，利用式（９）对先验形
状样本水平集函数

"０进行仿射变换，并将生成的新水

平集函数
"

带入式（２０）中，同时用水平集函数
"

更新

"０以参与下一次的迭代计算。

４）利用式（２０）对当前活动轮廓线对应的水平集
函数进行迭代计算。
５）利用式（１３～１９）对各仿射变换参数分别进行

迭代计算，并用迭代计算出的结果重新初始化仿射参

数Ｓｘ，Ｓｙ，θ，ｓｈｘ，ｓｈｙ，Ｔｘ，Ｔｙ。
６）重复步骤３）、４）、５），当活动轮廓曲线停止演

化或迭代超过设定的次数时，终止。

４　实验结果

４．１　实验数据说明
实验图片为ＳＴＫ（ｓａｔｅｌｌｉｔｅｔｏｏｌｋｉｔ）仿真软件生成的

ＩＫＯＮＯＳ卫星序列图。ＳＴＫ是美国 ＡＧＩ（Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ
Ｇｒａｐｈｉｃｓ）公司的卫星仿真工具包，可对卫星的轨道、姿
态进行计算，并根据真实的星历信息计算各天体的位

置和实际的光照；还提供了很多天体表面纹理信息和

航天器模型，因而可以对空间视景进行模拟。目标与

观测点的相对距离由远及近再变远，在图像中表现为

目标的尺度变化和姿态变换。从太空对目标进行跟踪

时，采集的序列图像由于拍摄的角度以及自身的姿态

调整，提取的图像目标轮廓线之间基本符合仿射变换

关系。从序列图中选取标准姿态的目标图像构建先验

形状模型，同时选取地球和星空背景下的５幅典型卫
星姿态图片（见图２）用于检验改进模型性能。

图２　基于ＳＴＫ的ＩＫＯＮＯＳ卫星仿真图
Ｆｉｇ．２　ＦｉｇｕｒｅｓｏｆＩＮＯＮＯＳｓａｔｅｌｌｉｔｅｅｍｕｌａｔｅｄｏｎＳＴＫｐｌａｔｆｏｒｍ

构建先验形状水平集步骤为：首先对选中的先验

形状样本（图３（ａ））采用数学形态算子进行背景抑制；
其次用Ｓｏｂｅｌ算子提取目标边缘，得到相应的目标轮廓
线（见图３（ｃ））；然后利用生成的二值轮廓线构建先验
形状对应的符号距离函数。

图３　先验形状样本及人工合成样本
Ｆｉｇ．３　Ｓａｍｐｌｅｓｏｆｐｒｉｏｒｓｈａｐｅａｎｄｍａｎｍａｄｅｓａｍｐｌｅｓ

在图２的基础上，对先验形状样本叠加目标的遮
挡部分和噪声，构成人工合成图像，以便对所提目标分

割算法进行针对性分析。图３（ｄ）、３（ｅ）、３（ｆ）、３（ｇ）
是图３（ｂ）依次经过旋转平移、Ｙ方向压缩、Ｙ方向剪切
并添加遮挡物生成的人工合成图像，图３（ｇ）是图３（ａ）
叠加高斯噪声（均值为０，方差为０．１）的人造图像。所
有测试的图片大小均为２５６２５６，图２序列中的目标
卫星轮廓相对于先验形状样本均有不同程度的平移、

缩放、拉伸以及剪切。

４．２　实验结果及分析
为验证所提出改进模型的目标分割效果，将本文

改进模型与 ＣＶ模型［１１］、Ｃｈａｎ模型［７］进行比较测试。

实验环境为：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＤｕａｌＣＰＵ，２６６ＧＨｚ，２ＧＤＤＲ
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ＲＡＭ，ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ，ＭＡＴＬＡＢ７０，在曲线以较快速度演
化时，为了保证演化曲线边界定位的精确性，实验中所

有模型下的时间迭代步长均设为 Δｔ＝０１；为了保证
最终分割出的目标轮廓为稳定收敛结果，将迭代次数

的初始值设为３０００。式（１０）中先验形状能量权重系
数

!

为手工设定，
!

的数值大小一般是基于对某一类背

景下目标的大量测试而得出的权衡值，初始先验形状

项
"０为图３（ｃ）对应的符号距离函数。
实验一：　人工合成图像的目标分割
实验一是对图３（ｄ）、３（ｅ）、３（ｆ）、３（ｇ）进行目标

分割，对于Ｃｈａｎ模型和改进模型，实验中取
!

＝０．５，仿
射变换参数初始值设定为（１，１，０，０，０，０，０）。下
列图４、５、６、７中的（ａ）为初始轮廓线，图（ｂ）、（ｃ）、
（ｄ）依次为ＣＶ模型、Ｃｈａｎ模型、改进模型的最终稳定
收敛分割结果。

图４　图３（ｄ）目标分割图
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｆｉｇｕｒｅ３（ｄ）

图５　图３（ｅ）目标分割图
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｆｉｇｕｒｅ３（ｅ）

图６　图３（ｆ）目标分割图
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｆｉｇｕｒｅ３（ｆ）

图７　图３（ｇ）目标分割图
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｆｉｇｕｒｅ３（ｇ）

由图４、图７可知，当被分割的目标发生遮挡或在
背景中存在干扰噪声时，传统的ＣＶ模型会将目标连同
遮挡物或噪声一起分割出来，而引入先验形状约束的

Ｃｈａｎ模型、改进模型很好的克服了遮挡物和噪声对目
标分割所带来的影响，这是由于 Ｃｈａｎ模型、改进模型
受到式（２）中 ＣＶ能量函数项以及先验能量函数项的
共同作用，活动轮廓线在演化的过程中会同时恢复变

换后的先验形状，以吻合图中的目标。

由图５（ｃ）（ｄ）、图６（ｃ）（ｄ）分割结果可以得出，当
被分割的目标相对先验形状发生剪切或在 Ｘ、Ｙ方向
上有不同拉伸系数时，本文改进模型由于拓展了先验

形状自适应变换方式，曲线在演化的过程中可以恢复

相对先验形状具有更复杂变换的图中目标（图５（ｄ）、
６（ｄ）），相比于 Ｃｈａｎ模型对应的分割结果（图５（ｃ）、
６（ｃ）），本文改进模型鲁棒性更好。

表１　迭代次数和迭代时间
Ｔａｂ．１　ＩｔｅｒａｔｉｏｎａｎｄＣｏｓｔｔｉｍｅ

　　　　　　　　图形
模型　　　　　　　

图３（ｄ） 图３（ｅ） 图３（ｆ） 图３（ｇ）

ＣＶ模型 ５０次／４．７５ｓ ５０次／４．６２５ｓ ７５次／６．９６５ｓ ８００次／７４．９６５ｓ

Ｃｈａｎ模型 ２３０次／９１．３１５ｓ ３００次／１０４．７２３ｓ ２７０次／８８．２９６ｓ ２９０次／１２０．３５６ｓ

本文改进模型 ２２０次／１０１．１４８ｓ ３５０次／１６０．３６４ｓ ３１０次／１５０．０４４ｓ ２８０次／１４１．９６４ｓ

　　与上述各模型分割结果相关的性能参数如表１统
计所示，统计参数分别为迭代次数、迭代时间。由表１
统计参数可知：对同一副图片，ＣＶ模型、Ｃｈａｎ模型、改
进模型单次迭代所需的时间依次增长。在单次迭代

时，ＣＶ模型只对演化的水平集函数 进行迭代运算，
而Ｃｈａｎ模型和改进模型还需要对所有仿射参数迭代
方程以及先验形状仿射变换进行运算，因而 Ｃｈａｎ模型
和改进模型单次迭代时间要比 ＣＶ模型长。本文改进
模型在Ｃｈａｎ模型基础上引入了局部缩放 Ｓｘ、Ｓｙ和局

部剪切ｓｈｘ、ｓｈｙ约束项，仿射参数迭代方程个数更多，
因而改进模型的单次迭代时间要比 Ｃｈａｎ模型长。由
于分割结果是否稳定收敛通常由主观进行判断，因而

存在主观因素引入的误差，可以近似认为图 ３（ｄ）、３
（ｇ）在Ｃｈａｎ模型和改进模型下的稳定收敛所需的迭代
次数相同。

实验二：　ＳＴＫ仿真图像的目标分割
实验二是对ＳＴＫ仿真序列图片（见图２）进行的目

标分割，是在空间场景下对三种水平集分割模型的进
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一步性能检测。实验图片是根据卫星所在的实际轨道

位置、姿态、所受光照以及经常所受的噪声、杂波以及

阴影等噪声污染仿真出的序列图，因而可以近似作为

实际空间图像的效果图。对于Ｃｈａｎ模型和改进模型，
实验中取

!

＝０．３，仿射变换参数初始值设定为（１，１，
０，０，０，０，０）。图８、图９、图１０、图１１依次为序列
图２对应的初始轮廓线叠加图、ＣＶ模型下的分割图、
Ｃｈａｎ模型下的分割图、改进模型的分割图，三种模型的
分割图都是达到稳定收敛后的分割结果。

图８　初始轮廓线
Ｆｉｇ．８　Ｉｎｉｔｉａｌａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｓ

图９　ＣＶ模型分割图
Ｆｉｇ．９　ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＣＶｍｏｄｅｌ

图１０　Ｃｈａｎ模型分割图
Ｆｉｇ．１０　ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＣｈａｎｍｏｄｅｌ

图１１　改进模型分割图
Ｆｉｇ．１１　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｉｍｐｒｏｖｅｄｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｌｅｖｅｌｓｅｔｍｏｄｅｌ

图９（ｅ）是在ＣＶ模型下对图２（ｅ）的分割结果，可
知：在目标或背景区域具有较好的同质性，且受到阴

影、光照、杂波、遮挡等因数影响较小时，传统的 ＣＶ方
法可以获得比较满意的分割结果。当目标背景较为复

杂时，传统的 ＣＶ方法分割的效果较差，如图９（ａ）、９
（ｂ）、９（ｃ）、９（ｄ）所示。

图１０为Ｃｈａｎ模型对图２序列图的分割结果，可
知：当被分割目标相对先验形状的剪切系数很小并且

在Ｘ、Ｙ方向的拉伸系数相差也很小时，Ｃｈａｎ模型可
以分割出比较满意的结果（见图 １０（ａ）、１０（ｂ）、１０
（ｃ））；当剪切系数较大、拉伸系数相差较大时，Ｃｈａｎ模
型的分割效果则比较差（见图１０（ｄ）、１０（ｅ））。图１０

（ａ）～１０（ｅ）稳定收敛所需迭代次数依次为 ３５０次、
４００次、２８０次、４００次，３００次。

图１１为本文改进模型对序列图 ２的分割结果。
相对于传统ＣＶ模型和 Ｃｈａｎ模型，改进模型可以显著
地提高对复杂背景下的不同姿态卫星的分割效果（图

１１（ｄ）、图１１（ｅ））。图１１（ａ）～１１（ｅ）所需迭代次数依
次为３５０次、４００次、２５０次、４８０次，３００次。对比
Ｃｈａｎ模型、改进模型达到稳定收敛分割所需的次数，可
以看出两者的迭代次数大致相当。三种模型下单次迭

代所需的计算时间以及统计规律与实验１相似。实验
二的测试，再次验证了本文改进模型在处理复杂背景

下的目标时具有更好的性能。

５　结束语

对空间目标进行跟踪时，由于观测平台与目标的

相对距离以及角度的不断变化，获取的目标图像序列

之间经常表现为复杂的仿射变换。本文提出的基于先

验形状约束的变分水平集模型，在 Ｃｈａｎ模型的基础
上，加入剪切及 Ｘ、Ｙ方向拉伸不变两种特性，拓展了
先验形状对目标的自适应性。该模型不仅可以较好地

克服图像中出现的遮挡、阴影、噪声、杂波等干扰的影

响，对于复杂背景下姿态变换更复杂的目标也有更好

的分割效果。相比与Ｃｈａｎ模型，本文改进模型还可以
更好的应用于从遥感影像中对地面建筑物进行检测。

由于角度、光照等拍摄因素影响，航空遥感影像中的建

筑朝向及位置往往是不确定的，Ｃｈａｎ模型对建筑轮廓
的检测范围存在局限性，本文的改进模型由于更好的

鲁棒性，因而其应用的范围更广。

进一步工作为：１）现有的模型只能分割一个目
标，可以考虑在此基础上通过引入标记函数以同时分

割多个目标；２）现有的模型是在整个图像区域内计算，
因而计算量较大，可以考虑引入窄带方法，提高分割速

度；３）在对目标进行提取跟踪时，由于星空与地球背景
差异较大，且地球背景下的云层变化复杂，单一的能量

模型往往会给出错误的分割结果，使用本文所改进的

形状约束水平集方法可望较好地解决这一问题。
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