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摘　 要： 在自然图像中经常会出现亮度不均匀的现象，虽然基于局部信息的水平集方法在不均匀图像的分割方面取得了较好

的效果，但是该类方法在主动轮廓的能量上存在局部最小值和计算复杂度高等问题． 针对这些问题，本文提出了基于 Ｂｒｅｇｍａｎ
散度分布和区域可伸缩拟合能量模型（Ｒｅｇｉｏｎ－Ｓｃａｌａｂｌｅ Ｆｉｔｔｉｎｇ，ＲＳＦ）相结合的水平集图像分割方法． 本方法利用包含特征点信

息（Ｂｒｅｇｍａｎ 散度）的全局信息项加快远离目标边界曲线的演化速度，提高算法对初始位置的鲁棒性；利用 ＲＳＦ 模型的局部信

息项提高对亮度不均匀图像的分割能力，吸引轮廓曲线向物体边界收敛，并停止在目标对象的边界处． 通过对合成图像、医学

图像和其它真实图像的对比实验，可以看出本文模型与现有模型（ＬＣＶ、ＲＳＦ 和 ＬＧＩＦ）相比，对亮度不均匀图像具有更强的处

理能力和更高的处理效率，且对噪声具有更强的鲁棒性．
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　 　 图像分割在视觉信息分析过程中起到很大的作

用，例如目标识别和场景理解． 虽然目前已经有很

多方法被成功应用到相应领域，但图像分割仍然是

一个很具有挑战性的研究． Ｋａｓｓ 提出的主动轮廓模

型（Ａｃｔｉｖｅ Ｃｏｎｔｏｕｒ Ｍｏｄｅｌ，ＡＣＭ） ［１］ 作为一个非常成

功的图像分割模型，主要可以分为两大类：基于边界

的模型［１－３］和基于区域的模型［４－１０］ ． 虽然它们共同

的特点都是把图像分割成多个封闭且边界光滑的子

区域，但是基于边界的方法存在一些缺点，如它对图

像噪声很敏感、弱边界，需要确定曲线的初始化位

置、很难改变图像的拓扑结构、对参数过于依赖等．
与基于边界模型相比，Ｏｓｈｅｒ 和 Ｓｅｔｈｉａｎ 提出的基于

区域的模型［１０］，则具有两个基于边界模型所不具有

的优点：１） 对噪声具有很好的鲁棒性且对弱边界图

像具有很好的分割准确度；２） 对初始曲线的位置不

敏感． 所以该方法的轮廓可以根据拓扑结构的改变

而进行合并或拆分． 从而成功的避免了基于边界方

法应对拓扑变化困难且过分依赖参数的缺点，提高

了对图像噪声和水平集初始位置的鲁棒性，以及对

弱边界图像的分割精度．
在基于区域的模型中，Ｍｕｍｆｏｒｄ 和 Ｓｈａｈ 提出的

Ｍｕｍｆｏｒｄ－Ｓｈａｈ 模型［５］，把图像分解成一些子区域，
每个区域都可以用一个平滑函数来代替，所以可通

过最小化 Ｍｕｍｆｏｒｄ－ Ｓｈａｈ 函数来获得图像的最佳分

割结果． Ｃｈａｎ 等在 Ｍｕｍｆｏｒｄ－ Ｓｈａｈ 模型的基础上提

出了 Ｃｈａｎ－Ｖｅｓｅ（ＣＶ）模型［６］ ． 该模型最显著的特点

是计算量少、速度快． 但是 ＣＶ 模型只能在分割区域



的亮度分布满足均匀统计时才会取得较好的分割结

果；当目标细节或亮度分布不均匀时，ＣＶ 模型就不

能很好地进行分割，所以该模型只在比较小的区域

内才能获得较好的分割结果． 针对这类问题，一些

学者提出了基于区域相似的主动轮廓模型，即分段

光滑（Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ Ｓｍｏｏｔｈ，ＰＳ）模型［９］，来进行处理，但
分段光滑模型也存在计算代价高的问题．

如上所述，基于区域的图像分割模型通常依赖

待分割区域中的亮度描述（如亮度平均值或高斯分

布）来进行分割，然而当亮度不均匀时，每个图像子

区域的亮度分布会出现重叠现象，所以获得不均匀

亮度区域的特征描述是十分困难的． 为了解决亮度

不均匀这个问题，一些文献［７，１１－１６］ 使用局部亮度统

计信息（亮度的局部均值、局部亮度分布或亮度的

直方图）来进行目标逼近，进而提高图像的分割精

度． 例如 Ｌｉ 提出的区域可伸缩拟合能量模型（ＲＳＦ）
方法［７］和 Ｗａｎｇ 提出的局部高斯分布拟合（ＬＧＤ）方
法［１１］ ． 但是它们也存在对初始曲线位置敏感、计算

复杂度高等问题． 为克服局部信息对曲线初始位置

敏感 的 问 题， Ｗａｎｇ［８］ 提 出 了 局 部 Ｃｈａｎ － Ｖｅｓｅ
（ＬＣＶ）模型． 它利用全局和局部信息来对图像进行

分割． ＬＣＶ 模型在一定程度上改进了对不均匀图像

区域的分割能力，提高了对初始曲线位置的鲁棒性．
但是文献［１７］指出在某种程度上 ＬＣＶ 模型仍然是

ＣＶ 模型，虽然全局和局部信息的整合可以解决亮度

不均匀和初始位置敏感等问题［１８］ ． 但这些模型只利

用了全局信息和局部信息，没有充分利用特征点的

分布 信 息， 所 以 本 文 提 出 了 基 于 布 雷 格 曼

（Ｂｒｅｇｍａｎ）散度分布和 ＲＳＦ 模型的水平集图像分割

方法． 它利用包含 Ｂｒｅｇｍａｎ 散度（特征点分布情况）
的全局信息来克服局部信息对曲线初始位置敏感的

问题，通过泰勒展开式把 Ｂｒｅｇｍａｎ 散度看作是对数

据加权 Ｌ２范数的逼近，并把相关数据的加权项视为

先验信息，进而保证系统的稳定性、加快曲线的演

化；同时利用局部信息来提高对不均匀亮度图像的

处理能力． 因此本文模型与其它基于区域的模型

（如 ＲＳＦ 模型、ＬＣＶ 模型）相比，在分割效果上变得

更有效和更强大；在不损失处理能力的前提下，运行

速度也比 ＲＳＦ 模型更快．

１　 基于布雷格曼散度的 ＲＳＦ 模型

首先引入一个先验假设，即待分割图像的前景

（Ｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄ）和背景（Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ）的像素值相对具有

大小顺序关系． 这个先验假设是很弱的，因为在很多

实际应用中，这种情况（如 ＭＩＲ 图像和 Ｘ－ＲＡＹ 图像

分割）是经常出现的，所以该先验假设是成立的．

１．１　 基于布雷格曼散度的 ＲＳＦ 模型

为实现不均匀图像的分割，并解决对初始位置

敏感的问题，本文在 ＲＳＦ 模型中通过 Ｂｒｅｇｍａｎ 散度

引入了像素点的全局信息来加速算法的收敛速度和

对初始位置的鲁棒性， 参数见表 １． 这是因为

Ｂｒｅｇｍａｎ 方法不需要正则化，连续性和不等式约束

的强制等，所以可以快速并且更好地解决 Ｌ１ 正则优

化问题［１９］ ． 改进后的布雷格曼散度的局部二元拟合

模型的定义可以看作是如式（１）所示的最小化问题

Ｅ（Ｃ，ｃ１，ｃ２，ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ）） ＝ ｗＥＢ ＋ （１ － ｗ）ＥＬ ＋ ＥＲ ．
（１）

其中：

ＥＢ ＝ λ １ ∫
ｉｎ（Ｃ）

Ｂφ（·） ＝ （·） ２α（ｃ１ ｜ ｜ Ｉ（ｘ））ｄｘ ＋

λ ２ ∫
ｏｕｔ（Ｃ）

Ｂφ（·） ＝ （·） ２β（ｃ２‖Ｉ（ｘ））ｄｘ ，

ＥＬ ＝ ∫
Ω

Ｅｘ（Ｃ， ｆ１（ｘ）， ｆ２（ｘ））ｄｘ，

ＥＲ ＝ μ ｌｅｎｇｔｈ（Ｃ），
α，β，λ １，λ ２，ｗ 是正的常数，α ≥ １ ≥ β ＞ ０， Ｃ

是曲线， ｃ１ 和 ｃ２ 分别表示曲线 Ｃ 内部或外部的平均

亮度． ＥＢ（Ｃ，ｃ１，ｃ２） 是全局信息能量泛函，表达式中

的 Ｂφ（·） ＝ （·） ２α（ｃ１‖Ｉ（ｘ）） 和 Ｂφ（·） ＝ （·） ２β（ｃ２‖Ｉ（ｘ））
是对应点对 （ｃ１， Ｉ（ｘ）） 和（ｃ２， Ｉ（ｘ）） 的 Ｂｒｅｇｍａｎ
散度［２０］ ． Ｉ（ｘ） 是像素点 ｘ 处的亮度． ｗ ≥０， 是平衡

全局信息能量泛函项 ＥＢ 和局部信息能量项 ＥＬ 的权

重值．

表 １　 本文模型和其它模型的关系

Ｔａｂ．１ 　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ’ ｓ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ Ｂｒｅｇｍａｎ⁃
ＭＬＢＦ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌ

α，β ｗ 模型

（１，１）
０
１

其它情况

ＲＳＦ 模型［７］

ＣＶ 模型［６］

ＬＧＩＦ 模型［１９］

其它情况

０
１

其它情况

ＲＳＦ 模型［７］

没有讨论

本文模型

　 　 为便于对能量函数 ＥＢ 进行求解，本文根据泰勒

展开式，把 ＥＢ 展开得到下面的表达式

Ｂφ（ｘ） ＝ （ｘ）２α（ｃ１‖Ｉ（ｘ）） ＝ α（２α － １）Ｉ２α－２（ｘ）（Ｉ（ｘ） －

　 　 ｃ１）２ ＋ ｏ（｜ Ｉ（ｘ） － ｃ１ ｜ ２），

Ｂφ（ｘ） ＝ （ｘ）２β（ｃ２‖Ｉ（ｘ）） ＝ β（２β － １）Ｉ２β－２（ｘ）（Ｉ（ｘ） －

　 　 ｃ２）２ ＋ ｏ（｜ Ｉ（ｘ） － ｃ２ ｜ ２）．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

为降低计算复杂度，本文模型去掉了二阶项

ｏ（ ｜ Ｉ（ｘ） － ｃ１ ｜ ２） 和 ｏ（ ｜ Ｉ（ｘ） － ｃ２ ｜ ２） ，把能量函数
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ＥＢ 改写成式（２）所示的表达式

　 ＥＢ ＝ λ １ ∫
ｉｎ（Ｃ）

α（２α － １） Ｉ２α－２（ｘ） （ Ｉ（ｘ） － ｃ１） ２ｄｘ ＋

λ ２ ∫
ｏｕｔ（Ｃ）

β（２β － １） Ｉ２β －２（ｘ） （ Ｉ（ｘ） － ｃ２） ２ｄｘ．

（２）
此外还添加一个惩罚项［２１］ 来避免耗时的重新

初始化，并保持水平集函数的正则性．

ＥＰ（φ） ＝ ｖ∫
Ω

１
２

（ ｜ Ñφ（ｘ） ｜ － １） ２ｄｘ．

式中 ｖ 是正常数，通常 ν ＝ １．
根据等式（１）、（２）可重写水平集的能量函数，

新的表达形式如式（３）所示

ＥＢｒｅｇｍａｎ－ＬＢＦ（φ， ｃ１， ｃ２， ｆ１（ｘ）， ｆ２（ｘ）） ＝

　 λ１∫
Ω

［（１ － ｗ）∫
Ω

ｇｋ（ｘ － ｙ） （Ｉ（ｙ） － ｆ１（ｘ））２Ｈε（φ（ｘ））ｄｙ ＋

　 ｗα（２α － １）Ｉ２α－２（ｘ） （Ｉ（ｘ） － ｃ１）２Ｈε（φ（ｘ））］ｄｘ ＋

　 λ ２∫
Ω

［（１ － ｗ）∫
Ω

ｇｋ（ｘ － ｙ） （ Ｉ（ｙ） － ｆ２（ｘ）） ２（１ －

　 Ｈε（φ（ｘ）））ｄｙ ＋ ｗβ（２β － １） Ｉ２β －２（ｘ）（ Ｉ（ｘ） －

　 ｃ２） ２（１ － Ｈε（φ（ｘ））］ｄｘ ＋ μ∫
Ω

δ ε（φ）ｄｘ ＋

　 ｖ∫
Ω

１
２

（ ｜ Ñφ（ｘ） ｜ － １） ２ｄｘ ． （３）

利用变分法和梯度下降法，得到梯度流方程，如
表达式（４）所示

∂φ（ｘ，ｔ）
∂ｔ

＝ δε（φ）ｗ（－λ１ｅ１ ＋λ２ｅ２） ＋μδε（φ）ｄｉｖ（
Ñφ

｜ Ñφ ｜
） －

　 　 ｖ（Ñ
２φ － ｄｉｖ（ Ñφ

｜ Ñφ ｜
）） ＋ δ ε（φ）（１ －

　 　 ｗ）［ － λ １α（２α － １） Ｉ２α－２（ｘ）（ Ｉ（ｘ） － ｃ１）２ ＋
　 　 λ ２β（２β － １） Ｉ２β －２（ｘ）（ Ｉ（ｘ） － ｃ２）２］， （４）

其中：

　 ｅ１ ＝ ∫
Ω

ｇｋ（ｙ － ｘ） ｜ Ｉ（ｘ） － ｆ１（ｙ） ｜ ２ｄｙ，

　 ｅ２ ＝ ∫
Ω

ｇｋ（ｙ － ｘ） ｜ Ｉ（ｘ） － ｆ２（ｙ） ｜ ２ｄｙ．

在求解式（４）所示的梯度流时，使用两步迭代

方法来进行处理．
第一步，首先固定水平集函数 φ（ｘ）， 然后利用

式（５）分别对曲线内部和外部的平均亮度 ｃ１、ｃ２， 以

及局部拟合亮度 ｆ１（ｘ）、 ｆ２（ｘ） 进行更新．
第二步， 根据等式（５）更新本文模型的水平集

函数 φ（ｘ） ．

ｃ^１ ＝
∫
Ω

Ｉ（ｘ）Ｈε（φ（ｘ））ｄｘ

∫
Ω

Ｈε（φ（ｘ））ｄｘ
，

ｃ^２ ＝
∫
Ω

Ｉ（ｘ）（１ － Ｈε（φ（ｘ）））ｄｘ

∫
Ω

（１ － Ｈε（φ（ｘ）））ｄｘ
，

ｆ１（ ｘ^） ＝
∫
Ω

ｇｋ（ｘ － ｙ）∗［Ｈε（φ（ｘ）） Ｉ（ｙ）］ｄｙ

∫
Ω

ｇｋ（ｘ － ｙ）∗Ｈε（φ（ｘ））ｄｙ
，

ｆ２（ ｘ^） ＝
∫
Ω

ｇｋ（ｘ － ｙ）∗［（１ － Ｈε（φ（ｘ））） Ｉ（ｙ）］ｄｙ

∫
Ω

ｇｋ（ｘ － ｙ）∗（１ － Ｈε（φ（ｘ）））ｄｙ
．

（５）
　 　 考虑文献［２１］中局部序能量泛函引入 ＲＳＦ 模

型以保持前景与背景中的局部拟合亮度 ｆ１（ｘ）、
ｆ２（ｘ） 的序关系，所以在本文中，利用同样的思想，并
且将其推广至全局和局部序保持，为此在式（５）中

引入 ｍａｘ 和 ｍｉｎ 运算操作，曲线内部和外部的平均

亮度 ｃ１、ｃ２， 以及局部拟合亮度 ｆ１（ｘ）、 ｆ２（ｘ） 更新步

骤如式（６）所示

ｃ１ ＝ ｍｉｎ（ ｃ^１，ｃ^２），
ｃ２ ＝ ｍａｘ（ ｃ^１，ｃ^２），

ｆ１（ｘ） ＝ ｍｉｎ（ ｆ１（ ｘ^），ｆ２（ ｘ^）），
ｆ２（ｘ） ＝ ｍａｘ（ ｆ１（ ｘ^），ｆ２（ ｘ^）） ． （６）

１．２　 本文模型的分析

从式（１）可知，本模型的特色在全局能量泛函

ＥＢ 处，所以主要讨论表达式（２）中的全局能量泛函

ＥＢ ． 为避免讨论的复杂性，假设图像 Ｉ（ｘ） 为二值图

像， ｄ１ 和 ｄ２ 分别表示曲线内和曲线外的亮度值． 并

满足 ｄ１ ＞ ｄ２ 条件，同时 α ≥１ ≥ β ＞ ０， 曲线 Ｃ 和

目标点位置关系的可能情况见图 １；假如 ｘ ∈ｉｎ（Ｃ）
则水平集函数 φ（ｘ） ＞ ０； 否则 φ（ｘ） ＜ ０； 这样得

到下面的等式：

P3

P2

P1

P4

d2

d1

图 １　 曲线和目标点位置关系的可能情况

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ
ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｐｏｉｎｔ
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　 ＦＢ（ｐ１，ｄ２）＝ δε（ｐ１）［－ λ１α（２α － １） ｄ２α－２
２ （ｄ２ － ｃ１）２ ＋

λ２β（２β － １）ｄ２
２β－２（ｄ２ － ｃ２）２］，

　 ＦＢ（ｐ２，ｄ１）＝ δε（ｐ２）［－ λ１α（２α － １）ｄ１
２α－２（ｄ１ － ｃ１）２ ＋

λ２β（２β － １）ｄ１
２β－２（ｄ１ － ｃ２）２］，

　 ＦＢ（ｐ３，ｄ１）＝ δε（ｐ３）［－ λ１α（２α － １）ｄ１
２α－２（ｄ１ － ｃ１）２ ＋

λ２β（２β － １）ｄ１
２β－２（ｄ１ － ｃ２）２］，

　 ＦＢ（ｐ４，ｄ２）＝ δε（ｐ４）［－ λ１α（２α － １）ｄ２
２α－２（ｄ２ － ｃ１）２ ＋

λ２β（２β － １）ｄ２
２β－２（ｄ２ － ｃ２）２］．

其中， ＦＢ（ｐ１，ｄ１），ＦＢ（ｐ２，ｄ１），ＦＢ（ｐ３，ｄ２），ＦＢ（ｐ４，
ｄ２） 分别是水平集函数 φ（ｘ） 在点 ｐ１， ｐ２， ｐ３， ｐ４ 的

梯度． ｃ１， ｃ２ 分别是表示曲线 Ｃ 内部和外部的平均

亮度． 由于在本文中 ｃ１， ｃ２ 的更新运算中引入了

ｍａｘ 和 ｍｉｎ 运算，所以，曲线 Ｃ 的内部平均亮度、外
部平均亮度、前景亮度和背景亮度值间的关系满足

ｄ２ ≤ ｃ１ ≤ ｃ２ ≤ ｄ１； 得到式（７）所示的不等式

ＦＢ（ｐ１，ｄ２） ≤ ０，ＦＢ（ｐ２，ｄ１） ≥ ０，
ＦＢ（ｐ３，ｄ１） ≥ ０，ＦＢ（ｐ４，ｄ２） ≤ ０． （７）

　 　 分析水平集的梯度，计算点 ｐ１ 处的水平集为正

值． 这意味着，在点 ｐ１ 处不会形成新的零水平集，它
仍然在水平集内部． 同样，依次分析剩余的点，这样可

以将所有的点进行正确的分类． 获得的全局能量泛函

　 ＥＢ（Ｃ，ｃ１，ｃ２）＝ λ１ ∫
ｉｎ（Ｃ）

α（２α － １）ｃ１２α
－２ （Ｉ（ｘ） － ｃ１）２ｄｘ ＋

　 　 　 　 　 　 　 　 λ２ ∫
ｏｕｔ（Ｃ）

β（２β － １）ｃ２ ２β－２ （Ｉ（ｘ） － ｃ２）２ｄｘ ．

（８）
如文献［７］所述，ＲＳＦ 模型的力（梯度）是和边

界有关的，而加权 ＣＶ 模型的能量是和区域相关的．
所以为了更容易的分析两个模型，本文对二值图像

Ｉ 进行讨论，在等式（２）和 ＲＳＦ 模型对应的梯度流方

程（并没有讨论 Ｄｅｌｔａ 函数）中，直接讨论像素的水

平集函数梯度． 那么 Ｐ 点对应的水平集函数梯度可

表示成如下的形式：
ＦＢｒｅｇｍａｎ ＝ － λ １α（２α － １） Ｉ２α－２（ｐ）（ Ｉ（ｐ） － ｃ１） ２ ＋

λ ２β（２β － １） Ｉ２β －２（ｐ）（ Ｉ（ｐ） － ｃ２） ２，
ＦＬＢＦ ＝ － λ １ｅ１ ＋ λ ２ｅ２ ．
其中 ｃ１ 和 ｃ２ 分别表示曲线 Ｃ 内部或外部的平

均亮度． λ １ 和 λ ２ 是常量． Ｉ（ｐ） 是点Ｐ的亮度，ｅ１ 和 ｅ２
的定义见等式 （８） ． 因为图像 Ｉ 是二值化图像，
ＦＢｒｅｇｍａｎ 是平方差之和，所以该项不可能为 ０；而 ＦＲＳＦ

只有当点 Ｐ 离边缘的距离超过高斯核的尺寸时，
ＦＲＳＦ 才为 ０，否则 ＦＲＳＦ 非零．
　 　 总体来说，与 ＲＳＦ 模型对比，本文方法具有以

下 ３ 个优点：１） 水平集函数的更新更加有效；２） 获

得全局最优解的改进意味着本文模型具有获得较好

分割结果的能力；３） 本文提出的模型对初始位置的

鲁棒性更高． 与 ＬＣＶ 模型相比，由于本文模型还利

用了局部信息，所以对图像亮度不均匀所带来的问

题也能进行很好的处理．

２　 实验

在本部分针对不同类型的图像，使用本文模型与

ＲＳＦ 模型、ＬＣＶ 模型、ＬＧＩＦ 模型进行对比分析． 在提

出的模型中使用了参数 λ１，λ２，μ，ν，α，β 和时间步长

Δｔ，其中本文模型对于 λ１，λ２，μ，ν 的选择不是很敏

感，一般都会取固定值：λ１ ＝ １， λ２ ＝ １， α ＝ １．０５，
β ＝ ０．９５， ｖ ＝ １． 约束项中的长度参数 μ 会随着被分

割图像的不同而改变． 权重函数 ｗ则是由图像质量直

接决定． 因为本文模型的全局能量项可以很好对分段

图像进行分割；而局部能量项可以很好的处理不均匀

图像分割． 其他方法的参数在本文参数的附近进行适

当的修改．
２．１　 对高斯噪声和不均匀亮度的鲁棒性

图 ２ 中对一个目标生成 ８ 个不同的图像，并把该

目标已知的边界作为真实数据． 这 ８ 个图像是通过填

加不同等级的噪声和不同强度的亮度不均匀性生成

的． 在图 ２ 的头二行中，每一行都具有相同的亮度不

均匀性，但噪声强度是不同的． 对于每一列，它们的噪

声强度相同，但亮度的不均匀性不同． 每个处理图像

的初始轮廓用红色的圆圈表示，处理后的分割结果用

绿色轮廓线表示． 从图 ２ 中可知处理结果都小于 ３％，
说明本文模型对高斯噪声和不均匀亮度具有很强的

鲁棒性． 但同时也可以看出当亮度不均匀性或 ／和噪

声强度比较严重时，就需要更多次的迭代．
２．２　 对初始轮廓的鲁棒性

为演示本文模型对初始轮廓的鲁棒性． 分别对合

成图像、医学图像（典型的亮度不均匀图像）和真实图

像（分段图像）进行实验，处理结果分别在图 ３～ ５ 中

显示． 其中在每组图像的（ａ）列显示了不同的初始轮

廓；在图 ３～５ 第（ｂ） ～（ｅ）列分别显示 ＲＳＦ 模型、ＬＣＶ
模型、ＬＧＩＦ 模型和本文模型的处理结果．
　 　 图 ３ 显示了对合成图像的处理结果，从图 ３ 中

可以看出 ＲＳＦ 模型、ＬＣＶ 模型在三个不同的初始轮

廓上都不能很好地进行图像分割． 与 ＲＳＦ 模型和

ＬＣＶ 模型相比，显示在图 ３ 第（ｄ）列的 ＬＧＩＦ 模型，
在某些情况下能得到很好的分割结果． 但是在大多

数情况下（见图 ２ 中的第二行），ＲＳＦ 模型、ＬＣＶ 模

型和 ＬＧＩＦ 模型都不能很好的完成对边界的分割．
而本文模型则可从 ３ 个不同初始轮廓开始，对目标

的边界进行很好的提取，所以可看出本文方法在对

合成图像进行分割时具有很好的鲁棒性．
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(a)σ2=5 (b)σ2=10 (c)σ2=18 (d)σ2=23

(e)σ2=5 (f)σ2=10 (g)σ2=18 (h)σ2=23

图 ２　 在不同的图像条件的布雷格曼－ＲＳＦ 模型分割的结果

Ｆｉｇ．２　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｂｒｅｇｍａｎ－ＭＲＳＦ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍａｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

(a)初始轮廓 (b)RSF模型 (c)LCV模型 (d)LGIF模型 (d)本文模型
图 ３　 对合成图像的分割比较结果

Ｆｉｇ．３　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｉｔｉａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ

　 　 医学图像的处理结果见图 ４，这两个图像都属

于典型的亮度不均匀图像，在图 ４ 的血管 Ｘ－ＲＡＹ
图像中，部分血管的特征很弱，因此对它进行分割是

一个非常艰巨的任务． 从图 ４ 第（ｂ）、（ｄ）列的显示

结果可知：ＲＳＦ 模型和 ＬＧＩＦ 模型虽然具有一定处理

亮度不均匀图像的能力，但处理结果也显示这两个

模型对水平集的初始位置比较敏感，尤其是在图 ４
第 ２ 行（ｂ）列，显示了不断缩小的轮廓产生了很坏

的处理结果，没有获取到任何图像边缘． 换句话说，
对于这两种模型，如果选择好的初始轮廓，则可以得

到一个满意的分割结果，否则这两个模型只能得到

一个无法满足应用需求的局部解． 对于图 ４（ｃ）列的

ＬＣＶ 模型，因其具有全局属性，所以使它对于不同

的初始轮廓都可以得到相同的分割结果． 但该结果

并不是最优的分割结果． 从图 ４（ｆ）列的处理结果可

知，本文模型对初始轮廓具有很强的鲁棒性，能够很

好地处理亮度不均匀问题，并得到满意的分割结果．
图 ５ 显示了上述 ４ 个模型对分段图像的处理结

果． 通过处理结果的对比可知［７］，ＲＳＦ 模型对于多

层次分段图像不具有很好的分割能力；而 ＬＣＶ 模型

在一定程度上可看作是改进的 ＣＶ 模型，它与 ＲＳＦ
模型和 ＬＧＩＦ 模型相比取得了较好的分割结果；
ＬＧＩＦ 模型在一定程度上可以简单的看作是 ＣＶ 模

型和 ＲＳＦ 模型的结合，它在某些情况下能够得到较

好的结果． 而本文模型与 ＲＳＦ 模型、ＬＣＶ 模型、ＬＧＩＦ
模型相比，具有更好的分割处理能力． 从图 ３ ～ ５，显
示了 ＲＳＦ 模型、ＬＣＶ 模型 、ＬＧＩＦ 模型和本文模型针

对不同初始位置、不同的不均匀图像或分段图像的

分割结果． 对某些情况下，前三个模型能够得到和

本文模型相同的分割结果，但是相应结果也显示了
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前 ３ 个模型在不同的初始位置，所得到的处理结果

是不同的，当选择一个较好的初始位置时，会得到一

个较好的分割结果，否则只能得到一个不满意的分

割结果；而本文模型则能够得到相同的结果，这表明

本文模型与其它模型相比，在处理不均匀亮度图像

和初始位置选择方面都具有更加稳定的能力． 这是

因为本文模型利用局部信息来提高对亮度不均匀图

像的处理能力，同时针对计算局部信息的卷积操作

比较费时这个问题， 引进了全局信息项， 即把

Ｂｒｅｇｍａｎ 散度加入到能量表达式中，从而加快水平

集函数的收敛速度和有效性．

(a)初始轮廓 (b)RSF模型 (c)LCV模型 (d)LGIF模型 (e)本文模型

图 ４　 对医学图像的分割比较结果

Ｆｉｇ．４　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｉｔｉａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ．

(a)初始轮廓 (b)RSF模型 (c)LCV模型 (d)LGIF模型 (e)本文模型

图 ５　 飞机图像的分割比较结果

Ｆｉｇ．５　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｉｔｉａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ

２．３　 实验结果的比较和评价

本模型的分割结果是目标的边界轮廓，因此我

们使用基于轮廓的测度［２１］ 来对分割结果进行精确

评价，但是基于轮廓的测度 ｅ′ｍｅａｎ 是不对称的，所以

它不是数学量度． 它在真实数据由一个部分组成

时，会是一个比较好的测量方法，但是当真实数据由

多于二个部分组成时，它就不能很好地拟合数据，还
可能会造成错误的评价结果． 因此提出一个改进的

基于轮廓的测量方法来避免上面存在的问题． 通过

定义从轮廓 Ｓ 到真实数据 Ｇ 的偏差来进行测量，表
达式如式（１４）所示

ｅｍｅａｎ（Ｓ，Ｇ） ＝ ｍａｘ（ １
ＮＳ
∑
Ｎｓ

ｉ ＝ １
ｄ（Ｐ ｉ，Ｇ），

１
ＮＧ
∑
ＮＧ

ｊ ＝ １
ｄ（Ｑ ｊ，Ｓ）） ．

（１４）
其中， ＮＧ ＝ Ｃａｒｄ（Ｇ），Ｑｉ，ｉ ＝ １，２，…，ＮＧ 是真实

数据上的点，本文提出的基于轮廓的度量可用来评

价一种亚像素精度的分割结果，输出的取值范围为

［０，＋∞ ）． 图 ６ 显示了本文模型与 ＲＳＦ 模型、ＬＣＶ 模
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型、ＬＧＩＦ 模型的比较结果． 其中图 ６（ａ）列是初始图

像；图 ６（ｂ）列是手工标定的分割结果；图 ６（ｃ）列是

ＲＳＦ 模型的分割结果；图 ６（ｄ）列是 ＬＣＶ 模型的分

割结果；图 ６（ ｅ）列是 ＬＧＩＦ 模型的分割结果；图 ６
（ｆ）列是本文方法的分割结果． 第一行处理的图像

是合成图像；第二行处理的图像是医学 ＭＲＩ 图像

（来自 Ｂｒａｉｎ Ｗｅｂ［２３］）；第 ３、４ 行处理的图像来自于

ＢＳＤ３００ 数据库［２４］；其中图 ６（ｂ）列手工标定的分割

结果被当作真实数据进行对比． 表 ２ 给出了使用

ｅｍｅａｎ 得到的评价结果，从表中可以看出本文模型的

评价结果具有最小的 ｅｍｅａｎ 值，因此它的分割结果好

于其它三种模型的分割结果．

(a)原始图像 (b)手工分割结果 (c)RSF模型 (d)LCV模型 (e)LGIF模型 (f)本文模型

图 ６　 本文方法和其它方法的比较结果

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ２　 ｅｍｅａｎ得到的评价结果（单位：像素点）
Ｔａｂ．２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｅｍｅａｎ （ｐｉｘｅｌ）

图像
不同模型下的评价结果

ＲＳＦ ＬＣＶ ＬＧＩＦ 本文

Ｉｍａｇｅ１ ２．１９８ ６ ７．４１５ ０ ０．１５８ ８ ０．１３８ ２

Ｉｍａｇｅ２ １．８２９ １ １．５９２ ５ ０．９８９ ０ ０．６０１ ５

Ｉｍａｇｅ３ ３．８９５ ４ ３．８９５ ４ ２．７４４ １ ２．５８７ ０

Ｉｍａｇｅ４ １５．２７７ ８ ２．５７７ ３ １２．８０４ ３ ０．２７９ ６

３　 结　 论

本文提出了一个基于 Ｂｒｅｇｍａｎ 散度和 ＲＳＦ 模

型相结合的水平集图像分割方法，通过把 Ｂｒｅｇｍａｎ
散度信息引入到 ＲＳＦ 模型中，有效地利用了全局和

局部信息来构建能量函数，进而对曲线的演变进行

有效控制，其中全局信息可以提高对初始轮廓的鲁

棒性，加速曲线收敛，提高分割效果，减少计算复杂

度；局部信息可以提高模型对亮度不均匀图像的处

理能力． 通过与传统基于区域信息的模型（如 ＬＣＶ，
ＲＳＦ 等）进行实验对比，可以证明本文提出的模型

对亮度不均匀图像具有更好的处理能力，且对初始

位置具有很好的鲁棒性．
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（编辑　 苗秀芝）
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