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摘　要：强度非均匀现象在真实图像中普遍存在，采用常规基于强度的分割算法会导致严重的误分割。针对强度
非均匀图像分割，提出了基于局部离散度的活动轮廓模型分割算法。首先定义基于类内类间距离的离散度，然

后利用核函数提取局部区域信息，同时加入边缘指示函数加权的轮廓线长度项能量，建立基于局部离散度的活

动轮廓模型。最后引入水平集函数惩罚项，避免水平集方法在演化求解时需要不断初始化的问题。合成图像和

真实图像实验结果证明本文算法性能稳定，适应于强度非均匀图像的分割。
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１　引言

图像分割是机器视觉、图像搜索、视频监控、模

式识别等应用的重要处理环节，分割效果直接关系

到最终的处理结果。基于变分法和偏微分方程理

论的活动轮廓模型分割算法［１］，在能量函数最小的

引导下，逐步改变曲线的形状以收敛到图像中目标

和背景的真实边界，具有较强的鲁棒性，近年来得

到了广泛关注和应用［２６］。活动轮廓模型分割算法

包括：基于边缘信息的模型，如ＧＡＣ模型等［７］；基于

区域信息的模型，包括 ＣＶ模型［８］、ＲＳＦ模型［９］等。

基于边缘信息的活动轮廓模型利用图像的梯度信

息，使得曲线演化收敛到梯度较大值处，但该类算

法对初始轮廓敏感，无法检测内部边缘且边缘定位
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不准。基于区域信息的活动轮廓模型利用区域内

的相似性，使得曲线演化收敛到两个区域的边界

处，该类算法具有对初始轮廓不敏感的优点。经典

的ＣＶ模型利用图像的全局信息，要求目标和背景
两个区域是同质的，或灰度值变化小［８，１０１１］。由于

光照不均匀、噪声影响等原因，强度不均匀现象在

真实图像中普遍存在［９，１２］，ＣＶ等全局区域信息模型
的分割性能受到较大的影响。针对全局区域信息

活动轮廓模型算法的不足，ＣｈｕｎｍｉｎｇＬｉ提出了尺度
可变区域拟合模型（ＲｅｇｉｏｎＳｃａｌａｂｌｅＦｉｔｔｉｎｇＥｎｅｒｇｙ，
ＲＳＦ）［９］，实现了对强度非均匀图像的有效分割。但
ＲＳＦ模型存在收敛速度慢、对参数设置要求高等不
足，算法性能不稳定。

为实现强度非均匀图像的准确分割，本文提出

了基于局部离散度的活动轮廓模型分割算法。在

ＲＳＦ模型基础上，将类间距离引入能量函数中，定义
基于类内距离和类间距离的离散度，以增强算法演

化的动力。同时采用局部信息建模，使得算法适应

于强度非均匀图像。为演化求解时水平集函数保

持符号距离函数，引入惩罚项，避免周期性地重新

初始化的问题。

２　基于类内类间距离的离散度

模式识别中，聚类的准则有类内距离最小和类

间距离最大等。类内距离最小准则考虑的是分类

后类内样本特征的相似性，即区域内的一致性。类

间距离最大准则考虑的是各类中心的区分性，即区

域间的差异性。对于图像的两类分割，类内距离可

定义为：

Ｅ１（Ｃ，ｃ１，ｃ２）＝∫
Ω１
（Ｉ（ｘ）－ｃ１）

２ｄｘ＋

∫
Ω２
（Ｉ（ｘ）－ｃ２）

２ｄｘ （１）

类间距离定义为：

Ｅ２（Ｃ，ｃ１，ｃ２）＝Ｎ１（ｃ１－ｃ０）
２＋Ｎ２（ｃ２－ｃ０）

２＝

∫
Ω１
（ｃ１－ｃ０）

２ｄｘ＋∫
Ω２
（ｃ２－ｃ０）

２ｄｘ （２）

其中，Ｉ（ｘ）为定义在二维图像域 Ω的图像函数；针
对两类分类问题，闭合轮廓线 Ｃ将图像分割为目标
和背景两类区域，分别用 Ω１和 Ω２表示，Ｎ１和 Ｎ２
分别表示两个区域的像素个数，其灰度均值分别为

ｃ１和ｃ２，全图的灰度均值为ｃ０。

类内距离采用最小准则，而类间距离采用最大

准则，为综合利用式（１）和（２），本文对类间距离修
正为：

Ｅ３（Ｃ，ｃ１，ｃ２）＝Ｎ１ｃ
２
０＋Ｎ２ｃ

２
０－Ｎ１（ｃ１－ｃ０）

２－
Ｎ２（ｃ２－ｃ０）

２＝Ｎｃ２０－Ｅ２（Ｃ，ｃ１，ｃ２） （３）
其中，Ｎ表示整幅图像的像素个数，且第一项与分割
结果无关，对每幅图像而言为一个常数，在后续变

分计算过程中将消除。由此将类间距离指标修改

为极小型指标，便于与类内距离极小型指标进行综

合评价。

综合考虑类内的相似性和类间的差异性，定义

基于类内类间距离的离散度为：

Ｅ（Ｃ）＝
!１Ｅ１（Ｃ，ｃ１，ｃ２）＋!２Ｅ３（Ｃ，ｃ１，ｃ２） （４）

其中，
!１，!２分别为类内距离能量项和类间距离能

量项的加权系数，取值为正。当闭合轮廓线位于两

个区域的边界时，能量函数达到最小，即图像分割

问题可以表示为求能量函数的最小值问题。

３　基于局部离散度活动轮廓模型的图像
分割

　　强度非均匀现象在真实图像中十分普遍，若采
用基于区域内强度均匀的模型算法［８］，会产生严重

的误分割。借鉴ＣｈｕｎｍｉｎｇＬｉ提出的尺度可变区域
拟合ＲＳＦ模型，引入其局部区域建模思想，设计基
于局部离散度的活动轮廓模型，以实现对强度非均

匀图像的有效分割。

３．１　基于局部离散度的活动轮廓模型
对于一个点ｘ∈Ω，定义其局部离散度能量为：

Ｅｘ（Ｃ，ｃ１（ｘ），ｃ２（ｘ））＝!１∑
２

ｉ＝１
∫
Ωｉ
Ｋσ（ｘ－ｙ）

Ｉ（ｙ）－ｃｉ（ｘ）
２ｄｙ＋

!２∫
Ω
Ｋσ（ｘ－ｙ）ｃ０（ｘ）

２ｄｙ－

!２∑
２

ｉ＝１
∫
Ωｉ
Ｋσ（ｘ－ｙ）ｃｉ（ｘ）－ｃ０（ｘ）

２ｄｙ （５）

其中，
!１，!２为取值为正的加权系数，Ｉ（ｙ）是以 ｘ为

中心的局部区域内点 ｙ的灰度值，该局部区域的大
小由核函数Ｋσ（ｘ）决定，本文采用高斯核函数

［９］：

Ｋσ（ｘ）＝
１

（２
!

）ｎ／２σｎ
ｅ－ ｘ ２／２σ２ （６）

其中，尺度参数σ＞０。
对于中心点 ｘ，当轮廓线位于两个区域的边界

时，其局部离散度能量 Ｅｘ达到最小，ｃ１（ｘ）和 ｃ２（ｘ）

６３３
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为轮廓线Ｃ两侧局部区域的最佳近似均值，ｃ０（ｘ）为
以点ｘ为中心的整个局部区域的灰度均值。二维图

像域Ω内所有ｘ的局部离散度能量为∫Ｅｘ（Ｃ，ｃ１（ｘ），
ｃ２（ｘ））ｄｘ，同时加入边缘指示函数加权的轮廓线长
度项能量，则基于局部离散度的活动轮廓模型为：

Ｅ（Ｃ，ｃ１（ｘ），ｃ２（ｘ））＝

∫Ｅｘ（Ｃ，ｃ１（ｘ），ｃ２（ｘ））ｄｘ＋ν∫
Ｌ（Ｃ）

０
ｇ（ｒ）ｄｓ （７）

其中，ν是权系数，Ｌ（Ｃ）为轮廓线 Ｃ的长度，ｒ是梯
度的强度，ｇ是基于梯度的边缘指示函数，ｓ为弧长
变量。边缘指示函数为

ｇ（ｒ）＝ １
１＋（ｒ／ｋ）２

（８）

其中，ｋ为比例常数；边缘指示函数ｇ（ｒ）为一个单调
递减函数，其取值为［０，１］，在目标和背景边界处，ｒ
取值最大，ｇ（ｒ）取值趋向于０。最小化能量函数，则
曲线演化趋向于ｇ（ｒ）接近于０的地方，即趋向收敛
到理想边界。

３．２　模型的水平集表示
水平集方法由 Ｏｓｈｅｒ和 Ｓｅｔｈｉａｎ于 １９８８年提

出［１３］，是一种解决曲线演化的主要方法，它将曲线

或曲面隐藏在零水平集中隐式地完成曲线演化。

为解决轮廓线的拓扑结构变化，引入水平集函数：
Ω→，满足：

（ｘ，ｙ）＞０，（ｘ，ｙ）∈Ω１
（ｘ，ｙ）＜０，（ｘ，ｙ）∈Ω２
（ｘ，ｙ）＝０，（ｘ，ｙ）∈

{
Ｃ

（９）

水平集随着曲线的演化而演化，任意时刻 （ｔ，ｘ，ｙ）
＝０的零水平集就确定了当前分割的轮廓线。Ｈ
（）为Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数，如下式所示

Ｈ（）＝
１，≥０
０，＜{ ０

，δ（）＝ｄＨ（）ｄ
（１０）

　　利用水平集函数表示的点ｘ局部离散度能量为：
Ｅｘ（，ｃ１（ｘ），ｃ２（ｘ））＝

!１∑
２

ｉ＝１
∫
Ω
Ｋσ（ｘ－ｙ） Ｉ（ｙ）－ｃｉ（ｘ）

２Ｍｉ（（ｙ））ｄｙ＋

!２∫
Ω
Ｋσ（ｘ－ｙ） ｃ０（ｘ）

２ｄｙ－

!２∑
２

ｉ＝１
∫
Ω
Ｋσ（ｘ－ｙ） ｃｉ（ｘ）－ｃ０（ｘ）

２Ｍｉ（（ｙ））ｄｙ

（１１）

其中，Ｍ１（）＝Ｈ（），Ｍ２（）＝１－Ｈ（）。则基于局
部离散度的活动轮廓模型的水平集表示为

Ｅ（，ｃ１（ｘ），ｃ２（ｘ））＝

!１∑
２

ｉ＝１
∫
Ω
（∫
Ω
Ｋσ（ｘ－ｙ） Ｉ（ｙ）－ｃｉ（ｘ）

２

Ｍｉ（（ｙ））ｄｙ）ｄｘ＋!２∫
Ω
∫
Ω
Ｋσ（ｘ－ｙ） ｃ０（ｘ）

２

ｄｙｄｘ－
!２∑

２

ｉ＝１
∫
Ω
（∫
Ω
Ｋσ（ｘ－ｙ） ｃｉ（ｘ）－ｃ０（ｘ）

２

Ｍｉ（（ｙ））ｄｙ）ｄｘ＋ν∫
Ω
ｇδ（）  ｄｘ（１２）

式中，表示水平集函数 的梯度，  表示

梯度的模。

３．３　水平集函数的初始化和更新
水平集方法在演化求解时，一般利用初始轮廓

将水平集函数初始化为符号距离函数，以满足

 ＝１。但在演化的过程中，水平集函数 会
偏离符号距离函数，破坏演化的稳定性，因此需要

周期性地将 重新初始化为符号距离函数。但这
种重新初始化的方法计算复杂且费时，并且难以确

定更新的周期。为避免重新初始化，在能量函数中

加入水平集函数惩罚项。惩罚项［１４］为

Ｐ（）＝∫
Ω

１
２（  －１）２ｄｘ （１３）

则在水平集演化的过程中，惩罚项能使零水平集附

近的水平集函数保持为符号距离函数，从而避免周

期性地重新初始化的问题。则在式（１２）的基础上，
水平集表示的基于局部离散度的活动轮廓模型为

Ｆ（，ｃ１（ｘ），ｃ２（ｘ））＝Ｅ（，ｃ１（ｘ），ｃ２（ｘ））＋μＰ（）

（１４）
其中，μ是权系数。
３．４　演化方程

利用变分法和梯度下降法，可推导得到式（１４）
的水平集函数演化方程。其中式（１２）中

!２加权的

第一项与水平集函数 无关，即与分割结果无关，
在变分计算过程中将被消除。演化方程为


ｔ
＝δε（）－!１ｅ１＋!１ｅ２＋!２η１－!２η２＋νｄｉｖｇ


( )[ ]

＋μ２－ｄｉｖ 
( )[ ]

（１５）

其中，ｅｉ和ηｉ分别为

７３３
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ｅｉ（ｘ）＝∫
Ω
Ｋσ（ｙ－ｘ） Ｉ（ｘ）－ｃｉ（ｙ）

２ｄｙ，ｉ＝１，２

ηｉ（ｘ）＝∫
Ω
Ｋσ（ｙ－ｘ） ｃｉ（ｙ）－ｃ（ｙ）

２ｄｙ，ｉ＝１，２

（１６）
光滑正则化形式的Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数和Ｄｉｒａｃ函数为

Ｈε（）＝
１
２ １＋

２
!

ａｒｃｔａｎ( )[ ]ε

δε（）＝
ｄＨε（）
ｄ

＝１
!

ε
ε２＋２

（１７）

参数 ε确定了正则化 Ｄｉｒａｃ函数的有效宽度。易
知，基于局部区域的两类均值 ｃ１（ｘ）和 ｃ２（ｘ），整体
均值ｃ０（ｘ）分别为

ｃｉ（ｘ）＝
∫
Ω
Ｋσ（ｘ－ｙ）Ｍｉ（（ｙ））Ｉ（ｙ）ｄｙ

∫
Ω
Ｋσ（ｘ－ｙ）Ｍｉ（（ｙ））ｄｙ

，

ｃ０（ｘ）＝
∫
Ω
Ｋσ（ｘ－ｙ）Ｉ（ｙ）ｄｙ

∫
Ω
Ｋσ（ｘ－ｙ）ｄｙ

（１８）

４　实验结果及分析

为验证本文算法的有效性，采用强度不均匀

的合成图像和真实图像进行实验分析，与 ＣＶ模
型、ＲＳＦ模型算法进行比较。实验环境：ＣＰＵ为Ｉｎ
ｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅｉ５２．６ＧＨｚ，４Ｇ内存，实验软件为Ｍａｔ
ｌａｂＲ２０１０ａ。

实验一采用合成图和 Ｘ射线血管图等三幅质
量相近的图像［９，１２］，针对不同图像各算法的参数设

定不变。本文算法参数设置为：
!１＝!２＝１，μ＝１，ν＝

０．００２×２５５×２５５，时间步长 Δｔ＝０．１，核函数尺度参
数σ＝３［９］。为提高计算效率，将高斯核函数 Ｋσ简
化为ｗ×ｗ（ｗ≥４σ）卷积模板，实验取ｗ＝１２；ＲＳＦ模
型的参数设置为：

!１＝!２＝１，μ＝１，ν＝０．００２×２５５×
２５５，σ＝３，Δｔ＝０．１；ＣＶ模型参数为：!１＝!２＝１，μ＝
１，ν＝０．００２×２５５×２５５，Δｔ＝０．１；参数ε＝１，边缘指示
函数的比例常数ｋ＝０．１［１５］，三类算法均采用边缘指
示函数加权的轮廓线长度。其中，三类算法的共有

参数设定相同。

图１　强度非均匀图像分割实验
Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ
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　　实验一结果如图１所示。图１第一行为噪声明
显的合成图像实验，图像尺寸为７９×７５像素，第二
行和第三行为Ｘ射线血管图像实验，图像尺寸分别
为１０４×１２７像素、１１１×１１０像素，三幅图像都是典型
的强度非均匀图像。图１（ａ）为原图像，图中红色矩
形边界为初始水平集对应的轮廓线，图１（ｂ）为 ＣＶ
模型算法分割结果，图１（ｃ）为ＲＳＦ模型算法分割结
果，图１（ｄ）为本文算法分割结果。可以看出，本文
算法在相同的参数设置条件下对三幅图像得到了

满意的分割结果。ＣＶ模型对三幅图像分割都无法
获得好的结果，究其原因是 ＣＶ模型利用同质区域
的全局信息，要求目标和背景两个区域是同质的，

或灰度值变化小，所以不适合强度非均匀图像分

割。ＲＳＦ模型对合成图像和第二行血管图像处理得
到了好的分割结果，与本文算法效果相近，但对第

二幅血管图像分割失败。ＲＳＦ模型对参数设置要求
高，导致相同参数条件下，无法同时实现对相似的

两幅血管图像正确分割。而本文算法在相同参数

条件下实现了正确分割，具有较好的适应性。

实验二采用合成孔径雷达遥感图像，三类算法

的共有参数设定相同，其中，σ＝１５，μ＝２，ν＝２０００，
其他各参数同实验一。实验二结果如图２所示，图
２（ａ）为遥感图像及初始水平集对应的轮廓线，图像
尺寸为１２５×２００像素，图中存在明显的强度非均匀
现象，如右侧水陆交界处。ＣＶ模型无法实现正确
的水陆分割，ＲＳＦ模型分割效果远优于ＣＶ模型，但

本文算法分割效果最好，具体如图２（ｃ）中白色矩形
框内水陆交界处所示，ＲＳＦ模型的处理效果不如本
文算法。

图２　遥感图像分割实验
Ｆｉｇ．２　Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

三种算法的处理时间和迭代次数如表１所示，可
以看出本文算法在两项指标上均优于 ＲＳＦ模型算
法。与ＲＳＦ模型相比，本文模型增加了局部类间距
离这一能量项，即增强了曲线演化的动力，从而加快

了演化速度，减少了迭代次数，使得本文算法能够更

快地收敛到期望边界。与 ＲＳＦ模型相比，本文算法
在迭代处理中需要计算类间距离项，在增加计算量的

前提下，运行时间仍优于 ＲＳＦ模型。并且在相同的
参数设置条件下三幅图像分割都获得了满意结果，表

明本文算法适应于强度非均匀图像的分割。

表１　分割结果定量化比较
Ｔａｂ．１　Ｑｕａｎｔｉｚｅｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

实验图像
ＣＶ模型

处理时间／ｓ 迭代次数／次

ＲＳＦ模型

处理时间／ｓ 迭代次数／次

本文模型

处理时间／ｓ 迭代次数／次

第一行图像 １．４２２ １３０ ４．４８４ ４４５ ３．０６３ ２７１

第二行图像 ７．２３３ ５１０ １０．０１５ ７１８ ７．９５９ ５０１

第三行图像 ４．６７２ ３１５ １０．１１８ ７１５ ７．１９１ ４８５

遥感图像 ３３．２９６ １６００ ８９．２１９ ８０１ ７０．０２９ ４４０

５　结论

针对强度非均匀图像分割，提出了基于局部离

散度的活动轮廓模型分割算法。综合考虑类内的

相似性和类间的差异性，定义基于类内类间距离的

离散度，增强了算法演化的动力，提高了算法的运

算效率。同时采用局部信息建模，使得算法适应于

强度非均匀图像。合成图像和实测图像的实验结

果表明，与经典 ＲＳＦ模型算法相比，本文算法具有
迭代次数少、处理时间短，且性能更稳定等优点。
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