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基于先验形状约束水平集模型的建筑物提取方法

田 昊 1 杨 剑 1 汪彦明 1 李国辉 1

摘 要 提出了一种先验形状约束的变分水平集模型, 并将其用于单幅遥感图像多建筑物的自动提取中. 将多个先验形状竞

争模型引入水平集方法中, 在标记函数的指导下, 利用先验形状能量来约束曲线的演化, 在对图像进行分割的同时完成建筑物

的检测和提取. 标记函数的引入, 加强了先验形状与要检测目标之间的匹配关系. 同时本文提出的模型具有先验形状的旋转、

缩放和平移不变性. 最后的实验结果及定量定性的分析说明了本文方法的可行性.
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Towards Automatic Building Extraction: Variational Level Set Model Using

Prior Shape Knowledge

TIAN Hao1 YANG Jian1 WANG Yan-Ming1 LI Guo-Hui1

Abstract A novel variational level set model for multiple-building extraction from a single remote image is proposed in

this paper. Multi-competing shapes are considered together with the level set model, the curve evolution is constrained by

the prior shape knowledge and the label function which dynamically indicates the region with which the prior shape should

be compared. The building extraction is addressed through a level set image segmentation approach that involves the use

of the label function as well as the prior shape knowledge. In addition, the proposed model permits translation, scaling,

and rotation of the prior shape. Experimental results and the qualitative and quantitative evaluations demonstrate the

potential of the approach.
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随着高分辨率卫星及航空遥感影像的不断涌现,
从高分辨率遥感影像中自动检测或提取人造目标及

建筑物的研究引起了人们的广泛关注. 在已有的各
种提取方法中, 曲线演化技术 (包括 Snake 方法、活
动轮廓线方法、变形模型以及最近的水平集方法)显
示出了其特有的特质, 并有着相当好的提取结果. 其
中, 水平集方法相比其他自动提取方法最大的优点
在于其处理拓扑变化的能力. 同时, 水平集方法很自
然地将边界信息和区域信息整合在了一起[1−4]. 传
统的水平集方法曾经被用到卫星影像中的道路检测

(半自动的检测)[5−7] 上. 然而, 上述文献中提出的各
种方法都是单纯的基于图像底层信息 (如灰度、颜
色、亮度) 的, 所以很容易受到诸如阴影和遮挡等噪
声的影响和干扰, 造成检测失误. 而阴影和目标被遮
挡的情况在遥感数据中却是一种很常见的噪声数据.

为了克服上述方法的限制, 在水平集方法中引
入与感兴趣目标的几何属性相关的先验知识, 对曲
线的演化加以限制, 不失为一种可行的思路. 文献
[8] 提出一种使用多区域竞争算法的水平集图像分
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割方法, 利用不同图像区域的几何属性及各自特点,
在多区域竞争算法的支撑下, 增强了水平集方法进
行分割的能力. 文献 [9] 对整合了颜色知识、纹理知
识、形状知识等统计先验知识的水平集方法进行了

综述, 同时利用贝叶斯方法引入了先验形状来指导
目标的检测. 文献 [10] 中引入先验形状, 同时使用
标记函数来指导先验形状所起的约束作用, 但是该
方法不具备先验形状的平移、旋转、缩放不变性. 综
上所述, 变分方法中的水平集方法在加入先验知识
用于目标识别的时候, 对于阴影、噪声、背景杂波以
及图像中目标形状的损失有很强的鲁棒性[11].
本文主要研究一种从遥感影像中进行建筑物检

测的方法. 具体来说, 本文提出方法的主要目的在于
克服现有的图像底层数据驱动的分割方法中阴影和

遮蔽等底层信息干扰导致的分割失误. 本文提出的
先验形状约束的变分方法, 可以从单幅遥感影像中
勾勒出建筑物的边缘, 从而完成图像中建筑物的提
取. 这种无需其他数据或图像的辅助, 从单幅图像中
进行建筑物提取的方法在国民经济以及军事领域是

一种亟需的技术, 在地理信息系统中也有着非常好
的应用前景[12−14].
同时, 本文提出的基于先验形状的建筑物提取

方法在目标形状和位置不定时, 依然可以有效地进
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行多目标检测. 我们构建了一个建筑物先验形状的
模板库, 使曲线演化的范围限制在先验形状模板库
允许范围之内. 通过构造加入先验形状约束的能量
泛函, 使得目标检测、先验形状模型自动选择以及先
验形状模型形变参数的确定等一系列的计算, 都在
对目标能量泛函最小化这一优化过程中完成. 相应
地, 本文还引入了标记函数的概念, 用来控制先验形
状, 使其只对特定的图像区域起约束作用. 标记函数
在曲线演化过程中也不断发生变化, 根据待检测目
标和先验形状模型的数量决定图像中哪些区域受到

先验形状能量的约束. 需要特别说明的是, 具体到本
文中, 先验形状模型指的就是前面提到的建筑物模
板.

1 传统的 CV水平集分割方法[15]

近年来, 水平集方法成为图像分割领域中一种
常用的技术. 本节主要介绍传统的水平集分割方法.
该方法最早由 Chan 和 Vese 提出, 其思想是通过最
大化图像中非连结的同质区域的灰度值来完成分割,
是一种对Mumford-Shah 方法的简化. 本文提出的
方法就是对该方法的一种改进.

Mumford 等在 20 世纪 80 年代提出了一种图
像分割的方法[16], 即Mumford-Shah 方法. 假设存
在一幅图像 f : Ω → R2, 通过最小化如下泛函:

E(u,C) =
1
2

∫

Ω

(f − u)2dxdy +

λ2 1
2

∫

Ω−C

|Ou|2dxdy + ν|C| (1)

即可得到由曲线 C 划分的曲线 C 内部区域和外部

区域, 而 u 是由曲线 C 包围的区域的灰度平均值.
对于 u 的估计和 C 的确定是在对上述能量泛函最

小化的过程中同时完成的.
著名的 CV 算法 (即由 Chan 和 Vese 提出的水

平集分割方法) 中, 对Mumfor-Shah 方法进行了简
化和明确, 引入了 Heaviside 函数, 我们考虑一种最
简单的情况: 一个只有两个灰度区域 u+ 和 u− 的图
像 f 可通过最小化下面的能量泛函来完成分割:

ECV (u+, u−, φ) =∫

Ω

(f − u+)2H(φ)dxdy +
∫

Ω

(f − u−)2(1−H(φ)dxdy +

ν

∫

Ω

|OH(φ)|dxdy (2)

其中, H(φ) 表示 Heaviside 函数:

H(φ) =

{
1, φ > ε

0, 其他
(3)

利用变分法, 式 (2) 中的泛函的欧拉 –拉格朗日最速
梯度可表示为

∂φ

∂t
= δε(φ)

[
νdiv(

Oφ

|Oφ|)− (f − u+)2 + (f − u−)2
]

(4)
其中, u+ 和 u− 为两个随着水平集演化不断更新的
标量, 分别代表了由 φ 的零水平集分割出的图像 φ

中 φ ≥ 0和 φ < 0的不同区域的灰度均值, Chan和
Vese 在文献 [17] 中推导了这两个标量的计算方法:

u+ =
∫

fH(φ)dxdy∫
H(φ)dxdy

u− =
∫

f (1−H(φ)) dxdy∫
(1−H(φ)) dxdy

(5)

式中的 δε(φ) 为数值化的狄拉克函数, 即 δε(φ) =
H ′

ε(φ)是规则化后的Heaviside函数, 在计算中一般
取如下的形式:

Hε(φ) =





1, φ > ε

0, φ < −ε
1
2

(
1 +

2
π

arctan
(

φ

ε

))
, |φ| ≤ ε

(6)

δε(φ) =





0, |φ| > ε
1
π

ε

ε2 + φ2
, |φ| ≤ ε

(7)

从式 (2)可以看出,用传统的水平集方法对图像
进行分割时, 能量泛函包括了三个主要部分: 1) 一
个限制演化曲线长度的平滑项:

∫
Ω
|OH(φ)|dxdy; 2)

整个图像中的全局目标信息:
∫
Ω

robj(I)H(φ)dxdy;
3) 背景信息:

∫
Ω

rbg(I)(1−H(H(φ)))dxdy.
上述式子中, robj 和 rbg 分别用来表示图像中目

标区域和背景区域的模型, 可以称之为目标或者背
景的描述算子. 针对不同用途或者不同对象的分割,
可使用不同的方法来构建 robj 和 rbg, 但 robj 和 rbg

必须能够表征某个区域的特征或者属性, 且为单调
递减函数, 这样才能保证能量泛函的最终收敛. 实际
应用中, 这样的描述算子主要依据要处理对象的某
些自然属性来构建, 如在文献 [17] 中, 作者使用高斯
密度函数对目标区域进行建模; 在文献 [18] 中, 作者
提出使用更为广义的高斯混合模型对图像中目标和

背景的灰度分布进行描述. 同样的, 若在一幅图像中
可利用的强度信息不仅只是灰度信息, 而是诸如颜
色、亮度甚至雷达或者超光谱等信息都可利用时, 也
可构建对应的甚至混合的描述算子来对目标和背景
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进行描述. 但是如何对不同类型的图像数据构建和
使用不同的描述算子不是本文讨论的重点, 所以本
文参考文献 [17] 的方法, 仅使用一种相对简单的情
况对背景和目标进行描述, 目的在于更加突出本文
的算法.
图 1 所示即为传统的变分水平集方法对遥感影

像中的建筑进行检测的结果. 在实验中, 我们与文献
[4, 17] 采取了类似的假设, 使用高斯模型对背景和
目标区域进行建模:

robj(I) =
(µobj − I)2

σ2
obj

(8)

rbg(I) =
(µbg − I)2

σ2
bg

(9)

其中, µobj, µbg 分别为目标和背景区域的灰度均值,
而 σobj, σbg 则分别为相应的协方差.

(a) 原始图像

(a) Original image

(b) 初始曲线
(b) Initial curve

(c) 迭代 10 次后

(c) After 10

iterations

(d) 迭代 57 次后
(d) After 57
iterations

(e) 达到收敛之后
(e) Final result

(f) 实际建筑物区域
(f) Groundtruth

(white)

图 1 传统的变分水平集方法的检测结果

Fig. 1 The building detection results of CV method

从图 1 的结果以及式 (8) 和 (9) 中可以看出, 当
使用传统的基于图像属性的水平集方法进行建筑物

检测时, 在目标或背景区域具有较好的同质性时, 检
测结果较好. 但当区域的同质性被破坏时, 上述模型
不能得到令人满意的结果. 而在遥感图像中, 由于光
照、阴影、遮挡、杂波等因素的影响, 很难保证区域
的一致性. 在图 1 中, 左下角的建筑物和右边建筑物
的右下角及左半部分被较好地检测出来, 但是其顶
部却出现了检测错误, 这是由于图中的停车场和建
筑物屋顶有着相似的反射性质, 同时停车场有较平
滑的灰度值, 单纯使用灰度信息不能够准确地描述
感兴趣目标.

为了解决上述由于底层信息缺失或描述困难造

成的检测问题, 本文引入全局的先验形状模型来指
导和限制水平集方法中能量的最小化, 以期达到较
为准确的检测结果.

2 引入单一先验形状约束的方法

2.1 先验形状数据库的构建

从图 1 及前述的内容可知, 变分水平集方法确
实能够很好地处理图像中目标的拓扑变化, 同时能
够较好地根据目标的区域属性进行分割, 但是当受
到诸如光照条件的变化、背景杂波、阴影、遮挡等因

素的影响, 造成底层信息的缺失或不准确时, 传统水
平集方法很难达到令人满意的收敛结果. 一个比较
自然的想法, 就是对水平集方法中的能量函数进行
改造, 可以考虑引入一些先验的形状知识. 而最直接
的做法就是在能量函数中加入一个或多个“形状能

量项”来约束曲线的演化. 即这些加入的约束项都
是一些特定形状的能量表示:

Etotal(φ) = ECV (robj, rbg, φ)+ αEprior(φ),

α > 0 (10)

式中, Etotal 为加入先验形状约束后的能量函数,
ECV 是基于 Chan 和 Vese 提出的水平集方法的能
量项, Eprior 即为先验形状能量项. Eprior 会在整个

图像定义域 (整幅图像中) 内对演化曲面 φ 进行约

束, 从而控制其零水平集, 也就是曲线的演化. 针对
最简单的情况, 即先验形状不进行缩放、平移、旋转
等变化时, 文献 [10] 提出先验能量项可采取如下的
形式:

Eprior(φ) =
∫

Ω

(φ− φ0)
2 dxdy (11)

其中, φ0 是表示已知形状的水平集函数. 在本文中,
为了计算方便并与前述内容保持一致, 对于先验能
量项采取如下的描述形式:

Eprior(φ) =
∫

Ω

(H(φ)−H(φ0))
2 dxdy (12)

其中, H(x) 和前文中一样, 是 Heaviside 函数, 它
同时作用于 φ 和 φ0, 独立于图像定义域 Ω. 有了对
先验形状能量项的定义, 针对本文要讨论的对象, 即
建筑物提取, 我们设计了如下的一些 “模板”, 如图 2
所示. 因为建筑物均为人造对象, 普遍具有一定的规
则的形状, 同时一般具有较为尖锐的棱角, 故而在遥
感影像中主要呈现为正方形、长方形、圆形或这些

形状组合的匀质区域 (如图 2 (d) 中表示的是由一个
矩形和两个半圆组成的形状, 用来检测类似操场的
目标).
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图 2 先验形状模板

Fig. 2 Prior templates

单纯使用上述的模板在进行建筑物提取时, 由
于没有考虑任何目标形变或位置变化等因素, 所以
只能对形状和位置与模板严格一致的区域进行检测

和提取. 然而在实际的遥感图像建筑物提取问题中,
由于拍摄角度、光照等拍摄因素的不同, 会造成建筑
物的朝向和位置是不确定的. 文献 [19] 中作者提出
使用先验形状的统计模型来解决建筑物的多样性问

题. 但同样的问题在于, 当且仅当对模型的假设与实
际数据相符时, 才能得到满意的检测结果, 实际却很
难对所有的情况都构建对应的统计模型, 这需要耗
费大量的人力物力. 甚至可以说, 实际的建筑物提取
中, 单纯使用一种简单的、甚至是复杂的统计模型对
纷繁复杂的遥感图像中的目标进行建模无疑是杯水

车薪, 所以必须同时考虑先验形状的变化.

2.2 先验形状的表示及变换

在文献 [20−21] 中, Paragios 等使用符号距离
函数对形状进行表示, 这种符号距离函数实际上是
一种特殊的水平集函数: 给定一个封闭且有边界的
目标 (或目标区域) Ω → R2, 其边界为 C, 水平集函
数可由下面的关系表示:

φ(x,C)





0, x ∈ C

+D(x,C) > 0, x ∈ Ω \ C

−D(x,C) < 0, x ∈ R2 \ Ω
(13)

其中, D(x,C) 是图像中像素 x 到边界 C 的距离.
从而, 图像中的任意目标都可由一个符号距离函数
来表示, 反之亦然.

考虑形状发生变化时的几种可能: 缩放、平移、
旋转. 可以通过定义一种等价的关系来表示形状发
生的变化. 本文中我们考虑使用如下的变化关系: 假
设 Ω1, Ω2 为图像中两个相关联的形状, φ1, φ2 分别

为相应的符号距离函数 (水平集函数), 那么存在一

种四元的对应关系:

φ2(x, y) = rφ1

[
(x− a) cos θ + (y − b) sin θ

r
,

−(x− a) sin θ + (y − b) cos θ

r

]

(14)
式中, (a, b) 表示形状中心, r 表示缩放参数, θ 表示

旋转角度. 这样, 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 (a, b, r, θ) 得到
与其相关的另外一个形状的符号距离函数, 即其水
平集函数. 由此, 根据式 (12) 和 (14), 我们可以给出
如下定义:

令 f : Ω → R2 为定义在 Ω 上的图像, φ 为目

标水平集函数, 也就是对图像进行分割, 或对建筑物
进行提取的曲线的水平集表示, 而 ψ0 为模板数据库

中某一已知模板的符号距离函数表示. ψ 为 ψ0 经式

(14) 变换后, 用于对能量泛函 (10) 进行约束的符号
距离函数, 即是与图像中某一目标或目标区域对应
的先验形状的水平集表示. 于是, 式 (12) 可以写为
如下的形式:

Eprior(φ, ψ) =
∫

Ω

(H(φ)−H(ψ))2 dx (15)

在完成先验形状的表示并确定其变化方式后, 我们
就可以使用先验形状来约束水平集方法中曲线的演

化, 由于先验形状的符号距离函数 (水平集函数) 是
已知的, 利用式 (14) 得到相应的能量约束项带入式
(12), 即可确定先验形状能量项的表示. 注意到水平
集函数 φ 的求解, 四元关系 (a, b, r, θ) 的确定, 以及
整个建筑物的检测过程都是在对 Eprior(φ) 能量最小
化的过程中同时完成的, 即为了最小化式 (10) 的能
量泛函, 首先由形状模板中的某一先验形状, 通过式
(14) 的变换得到先验形状水平集函数 φ0 (此时的四
元关系参数的具体值尚未确定), 随后在对水平集函
数 φ 不断演化 (即使能量泛函最小化) 的过程中, 完
成对区域描述模型 robj 和 rbg 及四元关系 (a, b, r, θ)
的参数估计.

2.3 数值化计算

在使用水平集方法进行图像分割时, 需要对
如式 (10) 的能量泛函进行最小化, 一般使用变分
法. 我们依然采用 Chan 和 Vese 提出的简化的
Mumford-Shah 方法的思路, 根据其论述, 在计算中
可以将长度项省略, 于是上文中的式 (10) 可重写为
如下形式:

Etotal(φ) = ECV(robj, rbg, φ) + αEprior(φ) =∫

Ω

(
(f − u+)2H(φ) +
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(f − u−)2(1−H(φ))
)
dxdy +

α

∫

Ω

(H(φ)−H(ψ))2 dxdy (16)

对上述泛函求变分, 可得到 u+ 和 u− 依然与式 (5)
中有相同的形式, 而对于先验形状的水平集函数 φ0,
其四元组的最速梯度下降方向可由下式得到:

∂a

∂t
=

∫

Ω

(H(ψ)−H(φ)) [ψ0x(x∗, y∗) cos θ −

ψ0y(x∗, y∗) sin θ] δ(ψ)dxdy (17)

∂b

∂t
=

∫

Ω

(H(ψ)−H(φ)) [ψ0x(x∗, y∗) sin θ −

ψ0y(x∗, y∗) cos θ] δ(ψ)dxdy (18)

∂r

∂t
=

∫

Ω

(H(ψ)−H(φ)) [−ψ0(x∗, y∗) +

ψ0x(x∗, y∗)x∗ + ψ0y(x∗, y∗)y∗] δ(ψ)dxdy

(19)

∂θ

∂t
=

∫

Ω

(H(ψ)−H(φ)) [−rψ0x(x∗, y∗)y∗ +

rψ0y(x∗, y∗)x∗] δ(ψ)dxdy (20)

式中, x∗, y∗ 是式 (14) 中两个元素值的简写, 而 ψ

和 ψ0 与上一节中提到的是一致的, ψ 是 ψ0 经式

(14) 变换后将要用于对能量泛函 (10) 进行约束的
符号距离函数:

x∗ =
(x− a) cos θ + (y − b) sin θ

r
(21)

y∗ =
−(x− a) sin θ + (y − b) cos θ

r
(22)

ψ0x =
∂ψ0

∂x
, ψ0y =

∂ψ0

∂y
(23)

通过上述方程, 对于水平集函数 φ, 其 E-L 方程为

∂φ

∂t
= − ∂Etotal

∂φ
= −δ(φ)

[
(f − u+)2−

(f − u−)2 + 2α (H(φ)−H(ψ))
]

(24)

式中, H(φ) 及 (δ(φ)) 计算时使用与式 (6) 和 (7) 相
同的形式.

加入先验约束的水平集方法可以很好地解决由

于底层信息缺失造成的图像分割错误, 并且可以成
功地提取出建筑物的轮廓. 如图 3 所示, 图 3 (e) 的
结果中, 图 2 (b) 所示的模板被恢复出来, 且对应的
建筑物边缘被很好地提取出来.

(a) 原始图像
(a) Original image

(b) 初始曲线
(b) Initial curve

(c) 迭代 10 次后

(c) After 10

iterations

(d) 迭代 50 次后

(d) After 50

iterations

(e) 达到收敛之后

(e) Final result

(f) 实际建筑物区域
(白色)

(f) Groundtruth

(white)

图 3 加入先验形状约束的水平集方法检测结果

Fig. 3 Building detection results with one prior template

但是, 同时可以看出, 如式 (16) 形式的先验水
平集方法并不能同时对图像中的多个建筑物进行检

测. 依然如图 3 所示, 图像中左下角的建筑物并没
有被检测出来, 也就是说, 在这种方法中, 只有一个
先验形状模板起作用, 其他形状都被压制了, 这使得
水平集方法失去了其能够同时处理多个目标的能力.
所以, 在实际应用中还需要对上述方法进行进一步
的改进.

3 多先验形状竞争的建筑物检测

在加入单个先验形状约束后, 传统的水平集方
法失去了其能够同时处理多个目标的能力. 因此, 我
们引入了一个标记函数来对需要使用的先验形状进

行增强或者抑制.

3.1 标记函数的引入

设标记函数 L : Ω → R2 是定义在图像定义域

上的二值函数, 作用在于增强图像平面中先验形状
的作用, 使先验形状不影响非作用区域的曲线演化.
其取值根据图像中的某一位置先验形状的约束作用

是否应该被增强而取 +1 和 −1. 引入标记函数后的
先验能量项被改写为如下的形式:

Eprior(φ, ψ, L) =
∫

Ω

(H(φ)−H(ψ))2 (L + 1)dx+

λ2

∫

Ω

(L− 1)2dx + ρ

∫

Ω

|OH(L)|dx (25)
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式中, λ, ρ 为两个大于零的参数. 对于要检测的目
标, 令 φ 不变, 最小化式 (25) 的前两项, 将使标记函
数 L 有如下的性质:

L → +1, 若 |H(φ)−H(ψ)| < λ

L → −1, 若 |H(φ)−H(ψ)| > λ (26)

可以看出, λ 是一个类似阈值的参数, 其取值决
定了标记函数所起的作用, 实际使用时一般取经验
值. 当 λ 取值过大时, 可能会引入一些与要检测的
目标不相关的先验形状, 弱化了标记函数的指导作
用; λ 取值过小, 又会使 L 稳定在一个比实际需要小

得多的状态, 使得先验形状的选择过于严格, 造成了
“过约束”. 很明显 L 在能量式中起到的作用是增强

图像中与要检测的区域类似的先验形状, 也就是使
L 在 (H(φ) −H(ψ)) 小于阈值 λ 时, 取值为 1. 在
式 (25) 中, 后一项的作用主要是保持曲线的平滑及
保证曲线在演化时尽量保持最小的长度. ρ是一个权

重参数, 一般根据经验选择, 但在近似的数值计算中
该项一般可省略. 将式 (25) 所示的先验能量带入式
(10) 的能量泛函, 并最小化能量泛函, 其结果如图 4
所示. 从图中可见, 不但先验形状起到了约束作用,
将图中右半部分的建筑物精确地通过先验形状模板

恢复了出来, 而且与图 3 相比, 图中其他部分的建筑
物也被检测了出来 (这时先验模板并未起到约束作
用), 在引入标记函数后, 水平集方法重新具有了同
时检测多个目标的能力. 也就是说标记函数在能量
最小化的过程中选择了先验形状应该起作用的区域,
并加强了该先验形状的约束作用, 同时没有影响到
未与先验形状匹配的其他未知的目标的水平集检测.

然而, 引入一个标记函数后, 虽然加强了先验模
板所起的作用, 同时也能够使先验模板以外的区域
能够不受影响, 但是这种方法依然存在很明显的限
制: 不能同时利用多个先验模板对图像中的目标进
行检测, 也就是说, 一次只能使用一个先验形状模
型. 于是在式 (25) 的基础上, 我们可以继续做如下
的改进, 使得能量泛函中可以引入两个不同的先验
形状 φ1, φ2:

Eprior(φ, ψ, L) =
1
σ2

1

∫

Ω

(H(φ)−H(ψ1))
2×

(L + 1)dx +
1
σ2

2

∫

Ω

(H(φ)−H(ψ2))
2×

(L− 1)dx + ρ

∫

Ω

|OH(L)|dx (27)

式中的 σ2
1 和 σ2

2 与文献 [22] 中证明的一样, 是两
个先验形状模板的方差, 且存在如下的关系: σ2

i =∫
φ2

i dx− (
∫

φidx)2.

(a) 原始图像
(a) Original image

(b) 初始曲线
(b) Initial curve

(c) 迭代 10 次后

(c) After 10

iterations

(d) 迭代 127 次后

(d) After 127

iterations

(e) 达到收敛之后

(e) Final result

(f) 实际建筑物区域
(白色)

(f) Groundtruth

(white)

图 4 单标记函数指导的先验形状约束的

水平集方法检测结果

Fig. 4 Building detection results with one prior

template and label function

3.2 一般情况

这一节中, 我们考虑更为普遍的情况: 同时使用
多个先验模板来进行检测. 假设待检测图像中, 部分
目标可以从图 2 所示的先验形状模板库中找到相应
的模板与之匹配, 同时图像中还存在一些不能与模
板库中任一模板匹配的目标, 即我们在使用先验形
状模板进行目标提取的同时, 依然需要使用图像中
的灰度等强度信息检测出无法与先验形状模板匹配

的目标. 为此, 我们引入如下的标记函数 L:

L : Ω → Rk, L(x) = (L1(x), · · · , Lk(x)) (28)

则 m = 2k 个顶点的多面体 [−1,+1]k, 可以表示 m

个不同的标记函数 Lj ∈ (−1,+1), 也即 m 个目标

区域. 每一个区域由一个指示函数 xi = 1, · · · ,m 表

示. 而指示函数 xi 有如下的形式
[22]:

xi(L) =
1
4k

k∏
j=1

(Lj − ωj)2, ωj ∈ (−1,+1) (29)

引入上述的 k 维标记函数, 现在可以使用 m = 2k

个先验形状模板来完成图像中多个目标的检测. 相
应的, 如式 (27) 所示的引入标记函数的先验能量项
将有如下的形式[22]:

Eprior(φ, ψ, L) =
m−1∑
i=1

∫ (
H(φ)−H(ψi)

σi

)2

×
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xi(L)dx +
∫

λ2xm(L)dx×

ρ

m−1∑
i=1

∫
|OH(L)|dx (30)

将式 (30) 所示的先验能量项带入式 (10), 同样使用
梯度下降法对水平集函数 φ, 四元组变换参数, 以及
区域描述算子在迭代过程中进行更新和估计, 最小
化能量泛函, 可以得到水平集函数的演化方程:

∂φ

∂t
=

∂Etotal

∂φ
= −∂ECV

∂φ
−

2α

m−1∑
i=1

H(φ)−H(ψi)
σ2

i

× xi(L) (31)

令水平集函数 φ 和变换参数不变, 标记函数的最速
下降梯度 Lj 的演化方程有如下的形式:

Lj

∂t
=

∂Etotal

∂Lj

= −α

m−1∑
i=1

(H(φ)−H(ψi))
2

σ2
i

∂xi

∂Lj

×

αλ2 ∂xm

∂Lj

− αρO
(

OH(Lj)
|OH(Lj)|

)
(32)

上式中的前两项使得标记函数增强了图像中与某目

标经过式 (14) 变换后的先验形状最相似的区域. 最
后一项则保证了标记函数的空间规则性, 并且防止
多个先验形状的互相重叠, 也就是使标记函数在演
化时具有光滑的最小长度的曲线形式. 而指示函数
xi 则由式 (29) 得到. 如在 k = 2 时, 标记函数可以
使用四个先验形状, xi 有如下的形式:

x1(L) =
1
16

(L1 − 1)2(L2 − 1)2

x2(L) =
1
16

(L1 + 1)2(L2 − 1)2

x3(L) =
1
16

(L1 − 1)2(L2 + 1)2

x4(L) =
1
16

(L1 + 1)2(L2 + 1)2 (33)

4 实验与讨论

前文中已经讨论过传统的单纯数据驱动水平集

方法 (单纯依靠图像中强度信息进行目标检测) 的不
足, 同时指出了加入单一先验形状约束的水平集模
型用于目标提取时的优点及其局限性, 随后讨论了
加入标记函数后的改进算法. 本节主要通过实验来
说明本文提出模型的有效性. 如前所述, 本文较传统
水平集方法的改进主要有以下三点: 1) 可以不需要

利用多种外界辅助信息 (如阴影、高程信息、地理信
息系统信息、光谱信息等), 充分利用构建的建筑物
模板作为先验信息, 结合曲线演化方法自身的特点,
从单幅遥感影像中进行建筑物的提取; 2) 对遥感数
据中的阴影、杂波、遮蔽等传统方法难以回避的噪

声数据不敏感, 较好地克服了噪声的影响; 3) 变分
分割方法相比其他传统的分割方法具有较好的处理

拓扑变换的优势, 加入先验形状约束后, 不但可以很
好地解决遥感图像中出现的目标被遮挡、边缘丢失

等问题, 而且由于标记函数的引入, 可以根据要检测
目标的数量, 结合先验形状模板, 较好地完成多个目
标的提取.
针对上述三个改进, 我们模拟了若干种情况进

行实验: 1) 在图像中加入遥感影像常见的噪声, 考
量本文方法克服噪声的能力; 2) 模拟目标被阴影遮
挡的情况, 造成目标部分边缘缺失, 考量本文方法
利用先验形状信息处理拓扑变换的能力; 3) 一幅图
像中同时出现多个与先验形状模板类似的目标, 考
量本文方法在标记函数的指导下利用多个先验形

状同时提取多个目标的能力. 实验环境如下: Intel
Core Dual CPU 7350, 2.0 GHz, 2G DDR3 RAM,
操作系统为Windows 7-32 bit, 实验平台为Matlab
2009b.
图 5 所示为对某一遥感影像叠加高斯白噪声

(噪声的均值取 0, 方差为 0.02) 后的实验图. 这里
需要说明的是, 为了验证本文方法的有效性, 噪声数
据的方差值取的相对比较大. 实际操作中, 当出现噪
声污染如此严重的情况时会首先对遥感图像进行去

噪处理. 图 5 (a) 为加入噪声后的图像. 图 5 (b) 和
5 (c)分别是迭代 10次和达到稳定收敛后的结果.可
以看出, 噪声的加入并没有对本文方法进行目标检
测的能力造成很大的影响. 本文方法稳定地利用先
验模板库中的两个先验形状 (图 2 (a) 和 2 (b)) 恢复
出了建筑物的边缘, 对比图 5 (d) 所示的由传统的
CV算法的检测结果,本文方法很好地克服了噪声的
影响. 传统的 CV 方法依然将建筑物全部检测出来,
但是对比图 1 (e) 的结果, 由于噪声的影响出现了不
可预料的虚警, 检测结果并不可信.
图 6 (a) 所示为人工加入模拟阴影及遮挡了部

分建筑物的图像. 在遥感影像中, 由于阴影、云雾及
光照和周围目标的影响, 造成目标被遮挡是一种常
见的情况. 从图 6 (b) 所示的 10 次迭代结果可以看
出, 本文的方法由于先验形状的约束和标记函数的
指示, 曲线并不会出现杂乱的演化, 而是边演化边恢
复变换后的先验形状, 以吻合图中目标. 图 6 (c) 为
最终达到稳定收敛后的检测结果, 对比图 6 (d) 中采
用传统的 CV 水平集方法的结果, 可以看出阴影的
遮挡并没有对目标的检测产生大的影响,目标的轮廓
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(a) 加入噪声后的图像

(a) Image with noise

(b) 迭代 10 次后

(b) After 10 iterations

(c) 达到收敛后

(c) Final result

(d) 传统 CV 算法 (白色)

(d) CV method (white)

图 5 加入加性噪声后的检测结果

Fig. 5 Building detection results by the

proposed model with noise

(a) 部分被遮挡的建筑

(a) Occluded buildings

(b) 迭代 10 次后

(b) After 10 iterations

(c) 达到收敛后

(c) Final result

(d) 传统 CV 算法 (白色)

(d) CV method (white)

图 6 目标被部分遮挡后的检测结果

Fig. 6 Partial occlusion building detection results by the

proposed model

依然被正确地检测出来. 但是从图中可以看出, 阴影
部分依然出现了虚警, 这是由于在人工加入模拟的
阴影时, 对阴影进行了透明处理, 阴影区域的强度与
目标区域发生了交错和重叠, 造成了曲线演化的偏
移. 图 6 (d) 中传统 CV 水平集方法与图 1 (e) 的结
果相比, 没有受阴影遮挡的部分目标被检测出来, 但
是阴影的遮挡使得图中右半部分的目标的左上角发

生了缺损.

为了验证标记函数对同时使用多个先验形状模

板的指导作用, 以及本文方法同时精确检测多个目
标的能力, 我们截取了一块大小为 265 像素 × 305
像素的包含多个典型目标的城市遥感影像. 该影像
由 IKONOS 卫星 2003 年拍摄于我国唐山地区, 分
辨率为 4m, 如图 7 所示. 其中, 图 7 (b) 为人工标识
的建筑物区域 (图中带数字部分), 图中共有 11 栋典
型的建筑物 (目标), 其中 1 号建筑物为操场, 其余为
楼房. 图 7 (c) ∼ 7 (e) 分别为迭代过程到收敛的结
果, 可以看出, 对这幅图进行目标检测的过程中, 在
k = 2, m = 2k 个 (即 4 个) 标记函数的指导下, 图
2 所示的先验形状模板中的四种先验形状 (图 2 (a),
2 (c), 2 (d) 和 2 (f)) 被选择出来, 经过式 (14) 表示
的关系的变换, 成功地检测出了 11 个目标中的 9 个
目标. 而图 7 (f) 所示的传统水平集方法, 除了个别
目标外, 都没有很好地将目标的轮廓标示出来, 也就
是说, 没有很好地完成目标的检测. 而如图 7 (b) 中
所示的 11 号和 8 号目标, 由于其反射特性与周围环
境较为相似, 而与其他目标在图中映应的强度信息
有较大的区别, 本文的方法和传统的方法中都被漏
检为背景.

(a) 原始图像
(a) Original image

(b) 实际建筑物
(白色)

(b) Groundtruth

(white)

(c) 迭代 5 次后
(c) After 5
iterations

(d) 迭代 10 次后
(d) After 10
iterations

(e) 达到收敛后
(e) Final result

(f) CV 方法

(f) CV method

(white)

图 7 同时对多个目标进行检测的结果

Fig. 7 Multi-object detection results by the proposed

method

图 8 所示的是本文提出的方法和传统的 CV 水
平集方法对图 7 检测后的虚警和漏警 (将非目标区
域的像素归为目标类别为虚警, 而将目标区域的像
素归为背景类别则为漏警) 对比图. 图中白色部分
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表示的是两种方法出现虚警的位置, 而灰色部分则
是出现漏警的位置, 图 8 (a) 为本文的方法虚警和漏
警的比较图, 图 8 (b) 为 CV 方法的对比图. 无需定
量分析, 仅从图中对比便可看出, 本文方法的虚警和
漏警概率都要低于 CV 方法, 且本文方法的边缘检
测的精确性要远高于 CV 方法, 表 1 为两种方法检
测效果的量化数据比较.

(a) 本文方法

(a) The proposed method

(b) CV 方法

(b) CV method

图 8 本文方法和 CV 方法虚警、漏警对比图

(灰色部分为漏警, 白色部分为虚警)

Fig. 8 Comparison of the proposed method and CV

method on false alarm and false dismissal where false

dismissal is superimposed in gray and false alarm is

superimposed in white

表 1 本文方法和 CV 方法检测效果对比 (%)

Table 1 Comparison between the proposed method and

CV method (%)

虚警率 漏警率 误警率 (虚警 + 漏警)

本文方法 6.79 9.16 15.95

CV 方法 7.9 12.64 20.54

从上述的实验结果可以看出, 本文提出的引入
先验模型的水平集建筑物提取方法能够较好地完成

在一幅图像中对建筑物目标的提取, 且能较好地克
服噪声及遮挡的影响, 对建筑物的轮廓还原较为准
确, 为后续的各种处理奠定了良好的基础.
需要指出的是, 在本文的实验中, 我们对上述

265 像素 × 305 像素的图片进行约 300 次迭代计
算, 认为达到收敛结果时的耗时约为 11 秒, 而这是
在Matlab 环境中完成的. 在实际应用中, 如果将代
码移植为执行效率较高的语言代码, 如 C++ 等, 时
间效率将会有非常大的提高. 因此, 对于遥感影像等
高分辨率、大范围的建筑物快速检测, 本文的方法依
然不失有效性.
为了进一步说明模型的有效性, 最后, 我们选取

了一块大尺寸、较为复杂的、建筑密集区域的影像

来进行实验, 该图像由 GeoEYE 拍摄于 2009 年 6
月的北京上空, 分辨率为 0.6m. 我们截取的图像大
小为 994 像素 × 769 像素 (篇幅原因, 文中的图片

进行了缩小), 使用多个先验形状完成提取后的结果
如图 9 所示. 可以看出, 影像中大多数的建筑物都被
检测了出来, 但是部分边缘存在不准确的现象, 这是
因为构建的模板库中的先验形状较少, 不能完全精
确地匹配建筑物的轮廓. 标记函数使得建筑物区域
得到了加强, 使用了非常类似的先验形状来约束曲
线的演化.

图 9 对北京某城区进行检测的结果图

(白色标注为建筑物边缘)

Fig. 9 Building extraction results of the proposed

method from somewhere in Beijing where building edges

are superimposed in white

5 小结

本文提出了一种由标记函数指导的、先验形状

模型约束的变分水平集遥感图像建筑物提取方法.
本文的方法不但可以在不需要更多辅助信息的情况

下从单幅遥感影像中完成多个建筑物的轮廓提取,
而且较好地克服了遥感影像中经常出现的噪声、杂

波等噪声污染, 能够在噪声环境下完成建筑物的提
取; 同时, 在面对遥感影像中目标被遮挡等信息的缺
失情况时, 本文的方法可以很好地处理拓扑变换, 并
且利用先验模板的旋转、平移、缩放的变换, 较好地
恢复出目标的边缘.
进一步的工作有以下几个方面: 1) 使用执行效

率更高的代码实现本文的方法, 获得更为满意的时
间效益; 2) 选择更为适合的区域描述算子, 提高曲
线演化的效率和检测的准确性. 目前本文主要使用
的是图像中的灰度信息, 且假设图像满足高斯模型,
将来可以考虑使用颜色、亮度等强度信息并且使用

更精确的概率模型对图像进行描述, 更好地完成检
测; 3) 构建更为可信的、普适性更高的先验模板, 可
以提高检测的准确性和效率.
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