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一种合成孔径声纳图像线目标提取方法∗
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摘要 本文研究了针对高分辨率合成孔径声纳图像中常见的管道、线缆等重要水下设施的线目标提取方法。

基于图割理论的Grab Cut算法相比其他迭代算法具有较快的收敛速度，但需要人工辅助选定前/背景区域的
初始化条件；为此，本文设计了基于尺度放缩后进行Radon变换的感兴趣区域提取环节，作为Grab Cut的初
始化步骤解决方案，使之可以快速自动解译；此外，该优化方案还缩小了模型训练的样本容量，提升了直线目

标的提取精度和效率。经实验验证，该方法可以快速准确地提取直线目标，且具有相对较强的鲁棒性。
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A line target extraction method of synthetic aperture sonar image
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Abstract In this paper, a line target extraction method of underwater cables and pipes in synthetic aperture
sonar (SAS) image has been discussed. The relatively novel method, Grab Cut, which is usually known for
high convergence rate, requests an extra artificial aid to label the original area of foreground and background
to initialize the algorithm. In case of that, a line region of interests (ROI) marking procedure based on Radon
transform of resized image is proposed in this paper as a solution to the initialization of Grab Cut, which makes
it possible for sonar images to be fast and automatically interpreted. Furthermore, the optimization also results
in reduction of samples required by model training and increase of detection accuracy and efficiency. Finally,
it is demonstrated in series of experiments on sonar images that the method is able to extract line targets fast
and accurately, and is also relatively robust.
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1 引言

合成孔径声纳作为重要的水下探测手段之一，

一直以来因其相对优良的成像质量、形成的声图保

持了水下目标的较多细节而备受关注。包括图像分

割和水下目标提取在内的合成孔径声纳图像的自

动解译，对于分析水底环境、开发水下资源具有重

要价值。

合成孔径声纳图像本身成像质量不及一般光

学图像，且受相干斑噪声影响较为严重，这使得许

多经典、简洁的图像分割算法难以达到预期的效果。

研究者们往往更多地寄望于基于概率模型、使用数

值方法迭代求解极值的复杂算法 [1−5]。此外，随着

目前合成孔径声纳成像精度的提高和应用规模的

扩大，合成孔径声纳图像目标分析所处理的数据量

日趋庞大，这些复杂算法执行效率较低的缺陷在工

程应用中被不断放大。

在上述研究背景下，本文将目光投向具有较快

收敛速度的迭代算法Grab Cut；针对水下常见的直
线目标 (如线缆、管道)，提出了基于Radon变换和
Grab Cut的直线目标提取算法。

Grab Cut对传统Graph Cut算法进行了改良，
使用高斯混合模型 (GMM)量化前景和背景区域
的灰度特征，并以基于邻接图的最大流算法求解

Gibbs能量函数极小值的形式，完成对图像各个像
素的前/背景标注 [6−7]。该算法是一种交互式的图

像分割算法，需要用户选定初始化的背景和前景

区域。本文在Grab Cut基础上，使用经典的Radon
变换方法快速获取直线目标所在区域，用以初始化

Grab Cut算法，解决了Grab Cut需要人工辅助确
定初始化条件的问题，并缩小搜索范围，提高了分割

效率。

2 Grab Cut算法

2.1 Grab Cut算法框架
Grab Cut是在经典的Graph Cut框架下运

行的一种改进算法，应用了和Graph Cut相同
的问题描述，即将图像分割等价于对每一像素

点所属分类的判决 (前景还是背景)[8−9]。换言

之，如果假定图像是由一系列像素的灰度值构

成的矩阵 I = (I1, · · · , In, · · · , IN )，使用一种类

似 “透明度”的判据αn 来表征在n位置的像素属

于前景的概率，那么对图像的分割就等价于求解

α = (α1, · · · , αn, · · · , αN )。在本文讨论的硬分割

条件下，αi仅可取0和1两个值。
基于Graph Cut的不同算法中，设计者定义了

不同的能量函数作为判据；进而图像分割就被转化

为求解能量函数极值的最优化问题。

在Graph Cut框架下，这种最优化问题的解决
是借助图论中的寻找最小割的算法完成的。Graph
Cut中，数字图像被量化为一张由源端点 (Source，
也称为 s，代表前景)、像素点 (Pixel)和汇端点 (Sink，
也称为 t，代表背景)以及连接他们的有向边构成的
图，如图 1所示。

图 1 Graph Cut图割原理示意图
Fig. 1 An example of Graph Cut

源端点和像素点、像素点和汇端点间都存在有

向边连接，权值为能量函数中的差异成分，即概率模

型中该像素点属于前/背景的可能性。而对于像素
点，仅相邻像素点间存在边，权值为能量函数中的

近似成分，是根据割集内部图像平滑程度设计出的

惩罚项。借助图论中的 s-t最小割算法 [10−11]，可求

解出集内能量函数最小的 s-t割集；这一割集将像素
点归为前景 (s)和背景 (t)两类，即为图像在Graph
Cut下的最优分割。

2.2 高斯混合模型及其在声图中的应用

在Grab Cut模型中，对图的边权值的定义是
基于GMM模型和Gibbs场完成的，如式 (1)所示：

E(α,k, θ, I) = U(α,k, θ, I) + V (α, I), (1)

边权值中既包含基于Gibbs场做出的、表征图像局
部平滑程度的惩罚项V，也包含以GMM为模型的
全局成分U，代表像素点属于前/背景的可能性：

V (α, I) =
∑

(m,n)∈C

d(m,n)−1δ(αm−αn)

× exp(−β(Im − In)
2), (2)



第 35卷 第 3期 韦琳哲 等：一种合成孔径声纳图像线目标提取方法 267

U(α,k, θ, I) =
∑
n

D(αn, kn, θ, In), (3)

D(αn, kn, θ, In)

= − lgΦ(αn, kn) +
1

2
lg
∣∣∣∑∑∑(αn, kn)

∣∣∣
+

1

2
(In − µ)T

∑
(αn, kn)

−1(In − µ), (4)

在式 (4)中，对彩色图像而言，In为向量，即RGB值；
对于灰度图像而言则为实数，即灰度值。

Grab Cut使用由K个高斯分量 (一般取K =

5)的高斯混合模型 (GMM)对前/背景区域的灰度
分布进行建模。在经典Grab Cut算法中，概率模型
的设计主要考量其一般性，即在不同的应用场景特

别是彩色图像中的适用性；而对声图而言，由于图

像中仅包含灰度 (亮度/强度)数据，GMM的参数自
由度降为原来的 1/3。此外，高斯模型本身就是对
实际情况的一种较平凡的估计，对于后向散射成像

的SAS图像而言，瑞利模型是一个更贴合实际情况
的近似。但GMM在声图中的表现也足以满足分割
需求，所以概率模型的部分也就不作为本文探究的

重点。

在上述的概率模型假设下，图 1中各边的权值
就由它所对应的分量唯一确定；如此一来，图像分割

就变为求解使能量最小的最优化问题：

α = arg minαE(α,k, θ, I), (5)

在Graph Cut框架下，这一最优化问题可借助图的
s-t最小割算法求解。

2.3 算法优缺点分析

从上述算法框架的介绍中不难看出，Grab Cut
作为一种经图论优化的迭代算法，相比于传统直观

求解最优化问题的方法具有较快的收敛速度。另

外，算法采用了 5个高斯分量的GMM对前景/背景
区域进行建模，能够较为准确地概括两个分类的灰

度特征，因此分割具备较高的可靠性。

但目前的Grab Cut框架仍然存在许多问题。
算法对前景/背景模型的训练依赖于预设的初始化
条件，这使得单纯依靠Grab Cut无法完成对图像的
自动分割和目标提取。此外，虽然迭代过程对于前

景区域采用了软分割的方式，弱化了前景区域初始

化条件对于分割效果的干扰，但因初始化不精确而

错误出现在背景区域的前景像素点仍将极大地影

响算法最终的分割效果。算法的这一特点使得其对

初始化提出了更高的要求。

3 基于Radon变换的直线标注和ROI
粗提取

考虑到Grab Cut对人工辅助初始化的要求，为
在Grab Cut框架下完成对水下图像的自动分割和
目标提取，本文设计了额外的ROI粗提取环节，用
以完成对Grab Cut的自动初始化。对于声图中的
水下管道、线缆，针对直线的特征提取方法可以获

得较好的ROI 提取结果。
Radon变换是一种经典的全局直线特征提取

方法 [12−13]。该算法用一组二维数值 (如距离和斜
率)离散的列出了图像中所有可能直线的集合，然
后遍历图像，以像素投票的方式确定出各直线出现

的概率，从而筛选出直线位置，原理示意见图 2。

图 2 Radon变换原理示意图
Fig. 2 A simple example of Radon transform

Radon变换的数学表达如下。在xOy平面中，

直线可用下述方程表示：

ρ = x · cosφ+ y · sinφ. (6)

换言之，图像空间 (x, y)中所有的直线均可表

示为Radon空间 (ρ, φ)的一个点。根据声图的性质，

直线目标相比于背景往往具备较高的亮度；基于

这样的假设，我们使用灰度值作为投票权重，令图

像中所有像素点对经过它的直线进行投票，这一过

程实际上完成了从像素空间 I(x, y)到Radon空间
R(ρ, φ)的映射：

R (ρ, φ) =

∫∫
I (x, y) · δ(ρ− x · cosφ

− y · sinφ)dxdy, (7)

式 (7)中 I(x, y)为 (x, y)处像素值，δ(·)为狄拉克函
数，δ(ρ− x · cosφ− y · sinφ)表示当 (x, y)位于直线

ρ = x · cosφ+ y · sinφ上时，结果为1(进行投票)，反
之则为0(不投票)。
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在Radon空间中合理设置阈值，即可筛选出极
值 (ρ, φ)，进而由式 (6)反解出最有可能出现直线的
位置。

在离散情况下，可设定固定间隔的角度φ和距

离ρ，作为对Radon空间的近似。当目标像素的ρ值

介于两条相邻直线之间时，可根据与二者的距离进

行加权投票。

实际应用中，由于图像尺寸较大，基于全局投

票的Radon变换对于图像尺度放缩并不敏感，本文
算法将对图像进行尺度缩小和最大值滤波 (强化目
标特征)，然后全图进行Radon变换确定直线位置；
然后进一步的，为精确跟踪直线目标，对检测到的

直线均匀分段进行局部的Radon变换，得到目标的
折线近似。以折线为中轴，设置一定的宽度容限，可

得到包含目标的带状区域，即所谓ROI；再扩大宽
度容限则可在带状区域两侧得到背景区域。在接

下来的Grab Cut环节中，需要根据ROI提取结果
完成GMM初始模型训练，训练中同质化的样本并
不能提高GMM参数估计的精度，反而会增加不必
要的运算量；因此不宜设置过大的背景区域选取容

限，基于Radon 变换的线目标ROI提取方法流程如
图 3所示。

综上，借助Radon变换，本文方法完成了对线
目标的折线近似和ROI粗提取，并以此作为Grab
Cut的初始化条件，实现了声纳图像的自动线目标
提取。

Radon

Radon

ROI

图 3 本文中基于Radon变换的线目标ROI
提取方法流程

Fig. 3 Flowchart of Radon-transform-
based ROI extraction method

4 本文方法流程

总结上述两节，针对呈现线特征的水下目标，

本文设计了如下提取算法：先通过分段Radon变换
对目标进行折线近似，提取ROI，再利用ROI进行

前景和背景概率模型的初始训练，最后使用基于该

概率模型的Grab Cut算法，迭代完成对线目标的
提取。

该方法可分为基于Radon变换的ROI粗提取
和Grab Cut两个主要环节。

在ROI粗提取过程中，为提高Radon变换效
率，首先对图像进行尺度放缩；之后进行全局Radon
变换，得到目标位置；再均匀分段，逐段进行局部

Radon变换得到折线近似；最后以折线为中轴，根据
图像分辨率设置宽度容限，完成ROI粗提取。

之后的Grab Cut环节，本文首先以ROI粗提
取结果作为算法初始化时使用的前/背景区域，取
代了经典Grab Cut算法中的人工辅助。之后，算法
转入经典Grab Cut流程，即：根据前/背景区域完
成高斯混合模型训练，计算Gibbs能量，并使用Max
Flow算法求解极值，对图像进行分割；迭代上述 “训
练—分割”步骤直至收敛 (目标区域像素数变换小
于门限)。本文方法流程如图 4所示。

Radon

Radon
ROI

/

Gibbs

Max flow
Gibbs

?

ROI , 
ROI

/

R
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I
G
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u
t

图 4 本文方法流程图

Fig. 4 Flowchart of proposed method
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5 实验结果

5.1 高信噪比声图线目标提取结果

本文首先对一幅包含管线的、尺寸为 5024 ×
10336像素的海底声图进行处理。成像使用高频合

成孔径声纳，图像分辨率为 0.12 m × 0.1 m；目标为
输油管线，直径约 60 cm左右。算法的处理结果如
图 5所示。图 5 (a)为原图；图 5 (b)位Radon变换标
注图，红色X标记为分段Radon变换提取的直线特
征点；图 5 (c)为线目标提取结果。

为更清晰的观察本文方法的细节表现，截

取图 5的一个局部，如图 6所示。图 6(a)为原图；

(a) (b) Radon (c)  

图 5 高信噪比声图中的线目标提取结果

Fig. 5 Extraction result of line targets in a high-
quality SAS image

(a) (b) 

(c) 

图 6 图 5的局部
Fig. 6 Performance of proposed method on a local
part of the original image in Fig. 5

图 6(b)为线目标提取结果，黑色部分为背景，灰色
部分为分段Radon变换得到的ROI，白色部分为线
目标提取结果；图 6 (c)为目标提取结果在原图中
的展示，红色框中的部分为提取到的线目标。从

图 6 (b)中可以看出，Radon变换方法正确给出了包
含线目标的ROI，Grab Cut算法在此基础上较为完
整的提取出了目标区域。

5.2 低信噪比声图线目标提取结果

接下来，本文对一幅信噪比相对较差的声图进

行了实验。成像使用低频合成孔径声纳，图像分辨

率为0.25 m×0.2 m。处理结果如图7所示 (根据声图
分辨率信息，适当放大了ROI的宽度)。图 7 (c)中黑
色区域为背景，灰色区域为ROI，白色区域为目标。

(a) 

(b) Radon ROI

Grab Cut

(c) 

图 7 低信噪比声图中的线目标提取结果

Fig. 7 Extraction result of line targets in a low-
quality SAS image

图 7的成像质量明显低于图 5，且管线目标尺
寸较小、本身也有局部掩埋，这导致目标在图像中

出现了一定程度的断续，线目标的边缘也出现了模

糊；但对本文方法而言，由于有全局Radon变换提
取到的ROI作为约束条件，在提取结果中，目标区
域仍然是连贯、完整的。这表明本文方法在针对低

信噪比图像的线目标计算机自动检测和取任务中

同样适用；借助以本文方法为基础的声纳处理软件

对图像中的线目标进行自主检测，可以大大节省人

工操作，提高效率。
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5.3 性能分析

图 8给出了本文做法相对于单纯使用经典
Grab Cut方法 (以略小于图像的矩形选择区域作
为初始化条件)的提取性能比较。其中图 8 (a)为迭
代过程中目标区域的像素数变化，图 8 (b)为每一次
迭代所用的时间。具体数据见表1∼2。

表1 本文方法与经典Grab Cut算法收敛速度
(目标区域像素数/千像素)对比
Table 1 Comparison of proposed method
with simple Grab Cut in convergence rate
(unit: number of pixels in target area per
thousand pixels)

迭代次数 经典Grab Cut 本文方法

0(原图) 4925 824

1 321 133

2 250 132

3 201 132

4 170 132

5 133 132

6 132 132

7 132 132

8 132 132

9 132 132

10 132 132

表2 本文方法与经典Grab Cut算法迭代用时
(s)对比
Table 2 Comparison of time spent using
proposed method and simple Grab Cut
(unit: second)

次数 单纯Grab Cut 本文方法

1 4.95 1.01

2 0.99 0.49

3 0.64 0.43

4 0.56 0.48

5 0.49 0.48

6 0.43 0.46

7 0.41 0.50

8 0.40 0.40

9 0.41 0.39

10 0.42 0.40

一般来说，Grab Cut均能在十次迭代内就基本
收敛到目标区域；但正如我们所预期的，对于单纯使

用Grab Cut算法的情况，由于初始化概率模型时参
与训练的样本 (像素点)数量较大，算法的前几次迭
代耗时较多，也稍微放缓了迭代速度，在第四次迭

代时才基本收敛到期望的目标区域。而依照本文方

法，在基于Radon变换的ROI提取的辅助下，Grab
Cut算法有效缩减了初始化范围，大大降低了第一
次迭代的时间消耗，且在第一次迭代过后就基本收

敛到了目标区域。

0 2 4 6 8 10
0

1.0

2.0

3.0

4.0

5.0

(
/

)/
1
0

6

Radon + Grab Cut

Grab Cut

Radon + Grab Cut

Grab Cut

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0

1.0

2.0

3.0

4.0

5.0

/
s

(a) 

(b) 

图 8 本文方法与经典Grab Cut方法运算效率对
比图

Fig. 8 Comparison of proposed method with sim-
pleGrab Cut

6 结论

针对水下直线目标的特点和Grab Cut需要人
工给定初始化条件的性质，本文提出了首先利用

Radon 变换进行ROI粗提取，再使用改进的Grab
Cut进行目标精细分割的线目标提取方法。本文
方法保留了Grab Cut收敛较快的优点，又解决了
Grab Cut作为交互式算法对人工辅助选择初始化
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前/背景区域的需求，对于信噪比较低的图像也能
获得相对较理想的提取结果；且通过缩小初始化范

围的方式减少了参与GMM训练的样本数，进一步
提升了收敛速度，降低了时间开销。对实际合成孔

径声纳图像的处理结果，验证了提出方法的有效性。
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