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基于非规则标识点过程的遥感图像

零星地物目标几何特征提取

张洪云, 赵泉华†, 李 玉

(辽宁工程技术大学测绘与地理科学学院，辽宁阜新 123000)

摘 要: 针对遥感图像中零星目标几何特征的非规则性,提出基于非规则标识点过程的遥感图像零星目标几何特
征提取方法.首先,将图像分为目标类和背景类,利用非规则标识点过程建立目标的分布和几何特征,其中非规则
标识采用一系列由节点连接起来的多边形定义而成,用以拟合目标几何形状,标识点用以确定目标位置;然后分别
利用多值高斯分布和KL(Kullback Leibler)散度定义特征场能量函数和异质性能量函数,形成全局目标提取能量
函数,应用非约束吉布斯表达式将全局能量函数转换为概率分布函数,并在最大化概率分布函数准则下设计合适
的M-H(Metropolis-Hastings)采样算法,获得最优目标提取结果;最后,采用所提出方法对遥感图像零星目标进行
提取,由实验结果可以看出,所提出方法不仅能准确定位各零星目标,而且可以对其几何形状进行精确拟合.
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Geometric feature extraction of scattered targets from remote sensing
images based on irregular mark point process
ZHANG Hong-yun, ZHAO Quan-hua†, LI Yu

(School of Geomatics，Liaoning Technical University，Fuxin 123000，China)

Abstract: In view of the irregularity of the geometric features of the scattered targets in remote sensing images, a
geometric feature extraction method for remote sensing images based on irregular mark point process is proposed. Firstly,
the image is divided into target and background, and the distribution and geometric features of the target are established
by using the irregular marking point process. The random point are used to determine the target position, and the marks
associating individual points are defined with a set of nodes to depict the geometric shape of the target. Then, on this
basis, the multi-Gaussian distribution and Kullback-Leibler divergence are used to define the energy function and the
heterogeneous energy function, and form the global energy function. The global energy function is converted to the
probability distribution function by using the unconstrained Gibbs function, and the appropriate Metropolis-Hastings
sampling algorithm is designed under the maximization probability distribution function criterion. The optimal target
extraction result is obtained. Finally, the proposed method is used to extract the scattered targets from remote sensing
images, it can be seen from the experimental results that the proposed method achieves better experimental results. The
traditional mark point process method is extended to the irregular mark point process. According to the experimental
results of remote sensing image extraction, it can be seen that the method can be more accurate to fit the scattered targets.
Keywords: KL divergence；irregular mark point process；target extraction；Metropolis-Hastings algorithm

0 引 䀰

图像的主要信息一般集中在几个少数的关键

区域 (如道路、河流、水库、小岛等)内,当这些区域分
布不均匀且较为零散时,称之为遥感图像中零星地物
目标[1].这些零星目标的几何特征表现为条形或面域
多边形等,可以准确地反映目标地物的形状轮廓、长

宽尺寸及目标像素的分布等特点[2],在目标检测和识
别过程中具有重要应用,因此,如何准确提取遥感图
像中零星目标的几何特征成为学者们重点研究的内

容之一[3-4].常用的遥感图像地物目标几何特征提取
方法有基于特征判别的方法[5]、基于分类学习的方

法[6]、基于Hough投票的方法[7]以及基于目标模型的
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方法[8].随着近几年来遥感图像分辨率的不断提高,
使得基于目标模型的遥感图像目标提取方法应用更

为广泛,其中基于标识点过程的遥感图像目标提取方
法是最有效的方法之一[9-11].在基于标识点过程的遥
感图像几何特征提取模型中,这些零星目标位置被建
模为定义在图像域上的随机点过程,构成该点过程的
随机点一般用于表征目标的位置,而地物目标的几何
形状则建模为附加在随机点上的几何标识[12].虽然
目前已有的基于标识点过程的遥感图像几何特征提

取算法显示出优良的特性和广阔的发展前景,但其标
识均由规则的几何图形定义,如定义矩形标识实现对
建筑物提取[13]、椭圆标识对树冠进行提取[14]、线状标

识对道路进行提取[15],使得该类方法只能提取单一
的且规则的地物目标,具有很大的局限性,限制了该
类方法的应用.为实现对任意形状地物目标进行提
取,提出构建以非规则图形为标识的标识点过程.标
识点过程构建完成后,通常采用概率模型建模目标函
数[16],但该方法需要预知模型中各参数的先验分布,
在很多情况下,这种先验分布难以确定,极大地限制
了该类方法的应用.因此,将采用概率模型建模的方
法转换为采用能量函数模型建模的方法[17],该类方
法可以将定义于特征场的具有明确物理含义的约束

条件引入能量函数,更侧重于物理学意义.
综上所述,本文提出构建非规则图形标识以建立

目标的分布及几何特征,并结合能量函数模型确定目
标提取模型,最终通过设计M-H(Metropolis-Hastings)
移动操作实现遥感图像零星目标几何特征提取.由
实验结果可以看出,所提出方法不仅能准确定位各零
星目标,而且可以对其几何形状进行精确拟合.

1 非规则标识点过程模型

1.1 点过程

给定有界区域D ⊂ Rd,以及Rd上的勒贝格测

度χ,则 (D, χ)构建完备可分的测度空间.定义有界
区域D上对应点集构型G = Gj(j = 1, 2, · · · ,m),

Gj ∈ D, j为随机点索引,Gj为平面点,m为总点数.
如果构型G在任意有限波莱尔 (Borel)集B ⊂ D

内至多有有限数量的点,则称该构型为局部有限的,
所有局部有限构型的集族记为CS .点过程G定义

为从抽象概率空间 (Ω, F,M)到构型空间CS的映

射,G : (Ω, F,M) → CS ,Ω为样本空间,F为事件
的σ域,M为概率测度.随机点过程中具有两个与之
相应的变量,其中一个是随机点位置,通常采用均匀
分布刻画随机点位置;另一个是随机点数目,根据不
同概率密度函数可以定义不同的点过程,如Poisson
点过程、Cox点过程、Gibbs点过程和Markov点过程
等,其中最常用的为Poisson点过程,因此通常认为其
服从Poisson分布.设ν(·)为定义在D上的正测度,刻
画Poisson点过程G的强度,表示该点过程落入Borel
集B ⊂ D内点数N(B)的均值,即E[N(B)] = ν(B),
其中E[ · ]为期望值操作.以 ν(·)为强度的Poisson点
过程G满足如下特性:

1) 对于任意给定的Borel集B ⊂ D, N(B)为随

机变量,且服从均值为ν(B)的离散Poisson分布,即

p(N(B) = n) =
ν(B)n

n!
exp(−ν(B));

2)对于有限、互不相交Borel集序列B1, B2, · · · ,
Bp，其对应的随机变量N(B1), · · · , N(Bp)相互独立.
图1(a)为具有4个随机点的点过程实现示例.
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图 1 点过程及标识点过程示例

1.2 规则标识点过程

为刻画对应点的属性,可在每一点上附加随机标
识P ,形成标识点过程构型C = {G,P },通常以规则
几何图形 (如矩形、线段和圆等)为标识形成标识点过

程.图1(b)为规则标识点过程示例,其中圆点用以刻
画随机点的位置,对应的图形标识用以刻画对应目标
的属性.
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1.3 非规则标识点过程

传统的标识点过程仅采用规则几何图形作为标

识,极大地限制了标识点过程在对地物目标进行几何
特征提取时的作用.为拟合具有非规则几何形状的
遥感图像地物目标,提取构建以非规则几何图形为标
识的标识点过程,即在每一标识点周围生成一组随机
节点Pj = {Pjl ∈ D, l = 1, 2, · · · , kj}与之对应, kj
为节点集Pj中的节点数.按照一定顺序顺次连接,形
成非规则多边形.此时,构型C = {G,P }构成非规
则标识点过程.图1(c)为以非规则图形为标识的标识
点过程,其中非规则图形为由一组节点顺次连接而形
成.

2 零星目标几何特征提取模型

2.1 零星目标几何模型

设给定遥感图像为

z = {zi = z(xi, yi), i = 1, 2, · · · , n, (xi, yi) ∈ D}.

其中:D为图像域, i为像素索引,n为图像中像素总
数, zi = {zi1, zi2, · · · , zid}T为图像中第 i个像素的

光谱测度矢量, d为光谱特征的维度, (xi, yi)为第 i个

像素的位置坐标 (取整数值).图像z可以看作特征场

Z = {Zi = Z(xi, yi); i = 1, 2, · · · , n, (xi, yi) ∈ D}
的实现,其中Zi为定义在像素i上的随机矢量.
首先,给定用以确定目标位置的随机点集G =

{Gj = (uj , vj) ∈ D, j = 1, 2, · · · ,m}.其中: (uj , vj)

对应第 j个地物目标的几何重心,m为场景中目标
数.其次,对每个随机点建立对应的非规则几何标识
用以描述目标形状,即对每一个随机点Gj定义一组

节点集Pj = {Pjl = (sjl, tjl) ∈ D, l = 1, 2, · · · , kj}
与之对应,其中 kj为节点集Pj中的节点数.用节点
{(sjl, tjl), l = 1, 2, · · · , kj}构造的多边形Pj (在不至
混淆的情况下,用Pj分别代表节点集和多边形)作为
与随机点Gj相应的标识,以刻画第 j个地物目标的

几何特征,形状标识P = {Pj , j = 1, 2, · · · ,m}.结
合点过程G和形状标识P ,定义非规则标识点过程
构型C = {G,P } = {Cj , j = 1, 2, · · · ,m} = {(Gj ,

Pj), j = 1, 2, · · · ,m},其中Cj = {Gj ,Pj}表示地物
目标j的几何形态.图1(c)所示为具有2个随机点 (十
字点)的点过程和分别具有5个、3个节点 (实圆点)的
节点集,由节点构造的5边形和三角形作为标识.
根据非规则标识点过程模型,将图像域划分为目

标类和背景类两类,即D = {Do,Db},其中目标区域
由m个非规则多边形标识构成,Do = {Pj , j = 1, 2,

· · · ,m} = {(xi, yi) ∈ Pj , j = 1, 2, · · · ,m}.目标区域

像素光谱测度随机变量定义为Zo = {Zi|(xi, yi) ∈
Do}.背景区域Db = {(xi, yi) ∈ D \ Do},背景区域
像素光谱测度随机变量定义为Zb = {Zi|(xi, yi) ∈
Db}.
采用贝叶斯理论或吉布斯自由能变模型建立遥

感图像零星地物目标提取模型,贝叶斯理论需要预知
模型中各参数的先验分布,该过程较为困难,而吉布
斯自由能变模型可以以能量函数的方式建模各先验

因素,并且可以方便地将各先验因素融合在一起.因
此,当模型中存在较多需要预知先验分布的参数时,
应选择吉布斯自由能变模型.本文采用吉布斯自由
能变模型建立遥感图像零星地物目标提取模型,有

U(Z,C) = U1(Z) + U2(Z|C) =

− ln p(Z) + Φ(Zo,Zb). (1)

其中:U1为同质能量函数模型,用以表征同类间像素
光谱测度的一致性;U2为异质能量函数模型,用以表
征不同类间像素光谱测度的差异性.

2.2 零星目标内部同质性光谱测度模型

目标和背景区域像素光谱测度随机变量分别定

义为

Zo = {Zi|(xi, yi) ∈ Do},

Zb = {Zi|(xi, yi) ∈ Db}.

假设其中各像素光谱测度随机变量服从独立统一的

多值高斯分布,图像模型可以表达为在已知非规则标
识点过程构型条件下特征场Z的联合条件概率分布

p(Z|θ),有

p(Z|θ) = p(Zo|θo)p(Zb|θb) =∏
Zi∈Zo

1

(2π)
3
2 |Σo|

1
2

exp
[
− 1

2
(Zi−µo)Σ

−1
o (Zi−µo)

T
]
×

∏
Zi∈Zb

1

(2π)
3
2 |Σb|

1
2

exp
[
− 1

2
(Zi−µb)Σ

−1
b (Zi−µb)

T
]
.

(2)

其中θ = {θo,θb} = {µo,Σo,µb,Σb},分别为目标
区域和背景区域多值高斯分布均值矢量和协方差矩

阵.进而同质能量函数模型可表示为

U1(Z) = − ln p(Z|θ). (3)

2.3 零星目标及背景异质性光谱测度模型

已知目标类和背景类两个统计模型p(Zo|θo)和

p(Zb|θb),为刻画两类间异质能量函数模型,定义具有
对称性的KL(Kullback Leibler)散度[18]为

DSKL(p(Zo|θo), p(Zb|θb)) =

[DKL(p(Zo|θo)||p(Zb|θb))+
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DKL(p(Zb|θb)||p(Zo|θo))]/2, (4)

其中

DKL(p(Zo|θo)||p(Zb|θb)) =w
ΩZ

p(Zo|θo) ln
(p(Zo|θo)

p(Zb|θb)

)
dZ. (5)

为了计算式 (4),采用计算矩方法拟合多值高斯分布
函数模型,即目标区域和背景区域的均值和协方差可
分别计算为

µo =
1

no

∑
Zi∈Zo

Zi, µb =
1

nb

∑
Zi∈Zb

Zi,

Σo =
1

no

∑
Zi∈Zo

(Zi − µo)
T(Zi − µo),

Σb =
1

nb

∑
Zi∈Zb

(Zi − µb)
T(Zi − µb), (6)

其中no和nb为目标区域和背景区域的像素个数.
对称KL散度可以表示为

DSKL(p(Zo|θo), p(Zb|θb)) =

1

2

(
tr(Σ−1

b Σo) +
1

2
(µo − µb)

T(Σ−1
b +Σ−1

o )×

(µo − µb)− 3
)
. (7)

异质能量函数可表示为

U2(Z|C) = Φ(Zo,Zb) =

DSKL(p(Zo|θo), p(Zb|θb)). (8)

2.4 目标提取模型

根据上述,全局能量函数模型式(1)可以表示为
U(Z,C) = U1(Z) + U2(Z|C) =

− ln p(Z) + Φ(Zo,Zb) =

− ln
{ ∏

Zi∈Zo

1

(2π)
3
2 |Σo|

1
2

×

exp
[
− 1

2
(Zi − µo)Σ

−1
o (Zi − µo)

T
]
×∏

Zi∈Zb

1

(2π)
3
2 |Σb|

1
2

exp
[
− 1

2
(Zi−µb)Σ

−1
b (Zi−µb)

T
]}
+

1

2

(
tr(Σ−1

b Σo) +
1

2
(µo − µb)

T(Σ−1
b +Σ−1

o )×

(µo − µb)− 3
)
. (9)

2.5 模型求解

将最小化式(9)的求解过程纳入贝叶斯统计推理
框架,应用非约束吉布斯表达式构建概率分布函数

Π(Z,C) =

− 1

A

{ ∏
Zi∈Zo

1

(2π)
3
2 |Σo|

1
2

×

exp
[
− 1

2
(Zi − µo)Σ

−1
o (Zi − µo)

T
]
×

∏
Zi∈Zb

1

(2π)
3
2 |Σb|

1
2

×

exp
[
− 1

2
(Zi − µb)Σ

−1
b (Zi − µb)

T
]}

×

exp
{1

2

(
tr(Σ−1

b Σo) +
1

2
(µo−

µb)
T(Σ−1

b +Σ−1
o )(µo − µb)− 3

)}
. (10)

其中:A =
∑

exp(−U(z, c)), c为构型C的实现.采
用M-H算法进行迭代采样以最大化式 (10),从而求得
最优解.设计的移动操作为:

1)增加或删除目标.
设当前地物目标重心集G={Gj=(uj , vj) ∈ D,

j = 1, 2, · · · ,m}.对于增加目标操作,首先在图像域
D中均匀抽取候选生成点并标记为m + 1,即(u∗

m+1,

v∗m+1).候选生成点集合可表示为G = {(u1, v1), · · · ,
(uj , vj), · · · , (um, vm), (u∗

m+1, v
∗
m+1)},初始化第m +

1个生成点对应的多边形 (要求新生成多边形与原有
多边形不能相交),Pm+1 = {(sjl, tjl) ∈ D, l = 1, 2,

· · · , km+1}.增加目标以如下概率被接受:

αG+(G,G∗) = min(1, R) =

min
{
1,

p(Z|θ∗) exp(Φ(Z∗
o ,Z

∗
b ))

p(Z|θ) exp(Φ(Zo,Zb))

}
. (11)

由于删除目标操作是增加目标操作的对偶操作,其接
受率为

αG−(G,G∗) = min(1, 1/R). (12)

2)增加或删除目标节点.
对于删除目标节点操作,在m个地物目标中以

等概率 (1/m)在1, 2, · · · ,m上随机选取一个目标,如
第j个;然后在第j个目标的kj个节点中以等概率随

机选取一个节点,如第 l个,删除该节点,则该多边形
的节点集变为

P ∗
j = {(sj1, tj1), · · · , (sjl−1, tjl−1),

(sjl+1, tjl+1), · · · , (sjkj
, tjkj

)}.

删除该节点可能会引起背景像素到目标像素的转变

或目标像素到背景像素的转变,因此删除目标节点的
接受率定义为

αP−(Pj ,P
∗
j ) = min

{
1,

p(Z|θ∗) exp(Φ(Z∗
o ,Z

∗
b ))

p(Z|θ) exp(Φ(Zo,Zb))

}
.

(13)

对于增加目标节点操作,在m个地物目标G =

{Gj = (uj , vj) ∈ D, j = 1, 2, · · · ,m}中以等概率
(1/m)在1, 2, · · · ,m上随机选取一个目标,如第 j个.
然后在第 j个目标的kj个节点中以等概率随机选取

两个相邻节点,如第 l和第 l+1个节点;然后在以该两
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个节点连线上的中点为圆心,以该两点间距离的一半
为半径的圆内,均匀抽取点(sjk+1, tjk+1),则第j个目

标的节点集变为

P ∗
j = {(sjl, tjl) ∈ D, l = 1, 2, · · · , kj + 1}.

增加节点可能会引起背景像素到目标像素的转变或

目标像素到背景像素的转变,因此增加目标节点的接
受率定义为

αP+(Pj ,P
∗
j ) = min

{
1,

p(Z|θ∗) exp(Φ(Z∗
o ,Z

∗
b ))

p(Z|θ) exp(Φ(Zo,Zb))

}
.

(14)

3)合并目标.
随机选取两个多边形,如Pj和Pj′ ,将多边形Pj

中各个节点与多边形Pj′中各个节点构成节点对,计
算各节点对距离,判断节点对距离小于一定阈值的节
点对个数,若大于等于2,则进行合并多边形操作.将
两个多边形节点集合并为一个节点集P ∗

j ,并根据节
点集重新生成重心点G∗

j ,并对节点集P ∗
j 进行重新排

序.合并多边形操作后,重心点集G变为G∗,对应的
节点集P变为P ∗.合并多边形操作同样会引起背景
像素到目标像素的转变或目标像素到背景像素的转

变,接受率为
αP+(Pj ,P

∗
j ) = min

{
1,

p(Z|θ∗) exp(Φ(Z∗
o ,Z

∗
b ))

p(Z|θ) exp(Φ(Zo,Zb))

}
.

(15)

3 实验结果及分析

为了验证所提出方法的有效性,分别对合成图像
以及真实遥感图像进行目标提取实验.采用Matlab
对所提出算法进行编程实现,迭代次数为4 000次.

3.1 目标提取实验

为了验证所提出方法针对零星目标提取的有效

性,选取6幅图像进行实验,如图2所示.图2中:分图1
为人为合成的模板图像,选取森林区域为背景区域，
裸地区域为目标区域,将两者进行拼接得到合成图
像,该图像大小为256×256像素,共有4个零星目标,
分别为心形、菱形、椭圆以及一个有5条边的多边形;
分图2和分图3为具有单一目标的真实遥感图像[19],
且背景较为复杂,目标形状十分不规则;分图 4∼分
图6为具有多个目标的遥感图像.选取的5幅真实遥
感图像大小均为256×256像素.
对图2进行零星目标提取实验,得到实验结果如

图3(a)所示,其中分图1表示该方法可以实现对合成
图像进行目标提取;分图2和分图3表示该方法可以
实现在复杂背景下对具有非规则目标的遥感图像进

行目标提取;分图4∼分图6表示该方法可以实现对
真实遥感图像的目标提取.由提取的边界线也可以
看出,对于不同形状的零星目标边界,提出的非规则
多边形均可以对其进行较好的拟合.

图 2 实验图像

(a) !"#$%&'(

(b) 1)*+, %&'(

(c) 2)*+, %&'(

图 3 实验结果
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为了验证所提出方法的有效性,分别采用基于像
素的能量函数模型图像分割方法[20]对比算法1)和基
于主动轮廓模型的目标提取方法[21]对比算法2)对图
2中 6幅图像进行目标提取实验,实验结果如图 3(b)
和图 3(c)所示.由实验结果可见,对比算法 1以单个
像素为处理单元,由于目标内部像素颜色差异较小,
可以较好地被分割出来,但背景像素颜色之间差异较
大,在背景中产生较多单像素噪声,使背景区域误分
为目标区域.对比算法2虽然不是以单个像素为处理
单元,但会在像素颜色差异较大的背景产生较多的误
分割区域.这两种方法均难以从复杂的背景下将目
标完整地提取出来.

3.2 精度评价

为验证实验结果的精确性,采用混淆矩阵的评
价方法,根据混淆矩阵计算各精度指标,定量地对实
验结果进行验证.首先给出标准图像,如图4所示.第
1个分图为生成图 2第 1个分图的模板图像,采用其
作为标准图像.然而,仅采用合成图像进行定量评价
过于理想化,因此选取两幅目标较少的真实遥感图
像[19]进行人为手动确定边界线,转换为分割图像,以
此作为真实遥感图像的标准图像.由于人为确定目
标边界线会存在一定误差,选取仅具有一个目标的遥

图 4 标准图像

(a) !"#$

(b) 1%&#$

(c) 2%&#$

图 5 分割结果

感图像进行实验.分别将本文算法、对比算法1和对
比算法2的实验结果转换为分割结果,如图5所示.图
5(a)为本文算法分割结果,图5(b)为对比算法1分割
结果,图5(c)为对比算法2分割结果.
根据图 4所示的模板图像和图 5所示的分割结

果分别计算混淆矩阵,并根据混淆矩阵计算出相应
的精度评价指标,如表1所示.由表1可见,所提出方
法的各项精度指标均在90 %以上,而两种对比算法
仅背景区域的用户精度和目标区域的产品精度较

高.这是由于两种方法在将目标区域提取出来的同
时也将较多的背景区域误分为目标区域,从而使得整
体精度较低.另外,由经验可知, Kappa系数在0.81∼1
之间为优质分割器,这3种算法只有本文算法Kappa
系数对三幅图像均达到0.9以上,其他两种算法均低
于0.81,进一步验证了所提出方法的有效性.

表 1 定理评价

精度 图像
本文算法 /对比算法1 /对比算法2

目标区域 背景区域

用户精度 / %
分图1 99.90/52.68/43.45 98.40/99.91/99.64

分图2 99.81/17.91/17.14 99.52/99.98/99.91

分图3 99.68/25.00/25.66 99.39/99.99/99.99

产品精度 / %
分图1 90.07/99.54/98.23 99.99/85.38/79.09

分图2 94.26/99.88/99.37 99.99/61.72/59.85

分图3 95.02/99.96/99.94 99.96/62.81/64.08

总精度 / %
分图1 98.59/87.37/81.78

分图2 99.54/64.67/62.90

分图3 99.42/66.91/68.04

Kappa系数
分图1 0.939/0.619/0.506

分图2 0.967/0.199/0.185

分图3 0.970/0.271/0.282

4 结 论

为实现遥感图像中零星目标几何特征提取,本文
以非规则图形为标识的目标几何特征提取方法,采用
能量函数的方式建模提取模型,最终实现零星目标几
何特征提取.从实验结果可以看出,所提出方法不仅
可以较为精确地定位地物目标,而且对地物目标的几
何形状进行精确拟合.但本文仅针对单一地物目标
和背景的图像进行目标提取,下一步可以对其改进,
选取复杂场景进行地物目标提取.
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