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融合全局图像信息的局部灰度拟合模型
*
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摘要:【目的】研究提高基于局部区域信息的活动轮廓模型对轮廓初始化和强噪声的鲁棒性。【方法】以区域可变灰度拟合

模型为基础提出了一个新的结合图像全局信息的局部灰度拟合模型。新模型的能量泛函包括3项:基于图像全局和局部

信息的数据项、融合边缘指示函数的光滑项以及水平集函数的正则化项。通过变分法和梯度下降流方法得到水平集函数

的演化方程。数值实现采用有限差分法。【结果】所提模型不仅能够有效地分割灰度不均图像、深度图像等多类图像,而

且对轮廓初始化和强噪声具有更强的鲁棒性。【结论】实验结果表明该方法是有效的。
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近些年来,人们提出了很多关于图像分割的方法。在这些方法中,活动轮廓模型凭借计算稳定、分割精确高

等优点得到了广泛的应用与研究[1-5]。
现有的活动轮廓模型大致可分为基于区域的模型[6-7]和基于边缘的模型[8-9]两类。前者相对于后者能更好

地处理模糊边缘、不以梯度定义的边缘等问题,且对噪声具有较强的鲁棒性。Chan和Vese提出的CV模型[10]

是一个经典的基于区域的活动轮廓模型,该模型对轮廓初始化和噪声具有较强的鲁棒性,但由于该模型将目标

和背景的灰度近似为常值,因此无法完成灰度不均图像的分割。有鉴于此,Li等人[11]提出了区域可变灰度拟合

(Region-scalablefitting,RSF)模型,该模型能分割灰度不均图像,然而它对轮廓初始化较为敏感,不同的初始轮

廓会产生不同的分割效果,甚至是错误的分割结果,而且同时对强噪声图像的分割效果不是很理想。为了解决

轮廓初始化的敏感问题,Wang等人[12]提出了局部和全局灰度拟合(Localandglobalintensityfitting,LGIF)模
型,该模型结合了CV模型和RSF模型的优点,既能够分割灰度不均图像又降低了对初始轮廓的敏感性。然而,
该模型需要根据初始轮廓的位置选择权重系数,同一幅图像在不同初始轮廓下有时难以找到公共参数值,这在

一定程度上影响了该模型的实际应用。
为了更好地分割灰度不均图像,同时增强模型对轮廓初始化的鲁棒性,本文受LGIF模型启发,从能量泛函

入手提出了一个新的活动轮廓模型。该模型由一个新的数据项和光滑项以及水平集函数的正则化项组成,其中

数据项为一个融合图像全局和局部信息的灰度拟合能量项,光滑项为融合边缘指示函数的加权长度项,保证演

化曲线准确地停止在目标边界处。实验结果表明,所提模型既能有效地分割灰度不均图像、深度图像等多类图

像,且对轮廓初始化和强噪声有更强的鲁棒性。

1相关模型

1.1无需重新初始化水平集演化模型

对于给定的图像I(x)⊂Ω→R,设φ(x)为水平集函数,x=(x,y)是Ω 中的任一点,关于它的能量泛函定义

为[13]:
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E(φ)=μ
1
2∫Ω

(Ñφ(x)-1)2dx+λ∫Ω
gδ(φ(x))Ñφ(x)dx+v∫Ω

gH(φ)dx,

其中,μ,λ>0,v是常数,H(·)和δ(·)分别是 Heaviside函数和Dirac函数,g(·)是边缘停止函数:g(I)=
1

1+ ÑKσ*I 2,Kσ 是标准方差为σ的高斯函数,*表示卷积。

该模型初始轮廓的位置的选择依赖于v的符号:当v>0时,初始轮廓必须完全置于目标的外部;当v<0时,
初始轮廓必须完全置于目标内部。

1.2CV模型

假定x=(x,y)∈Ω 为图像域中的任一点,该模型利用演化曲线内外灰度均值引导曲线向目标边界移动,对
应的能量泛函定义为:

ECV(φ,c1,c2)=λ1∫Ω
I(x)-c1 2H(φ)dx+λ2∫Ω

I(x)-c2 2(1-H(φ))dx+μ∫Ω
δ(φ(x))Ñφ(x)dx,

其中,λ1,λ2 为灰度拟合项的权重系数,通常取为1;μ为长度项系数;c1,c2 分别表示演化曲线内外的灰度均值。

CV模型假定目标和背景的灰度近似常值,因此无法分割灰度不均图像。这在一定程度上限制了它的应用。

1.3RSF模型

对于图像域中的任一点x∈Ω,设y是点x 邻域内的一点,RSF模型首先定义了该点的局部拟合能量:

εFitx (φ,f1,f2)=∑
2

i=1
λi∫Kσ(x-y)I(y)-fi(x)2Mi(φ(y))dy,

其中,M1(φ)=H(φ),M2(φ)=1-H(φ);Kσ(·)是高斯核函数,这里σ>0为控制局部区域大小的尺度参数。f1(x)
和f2(x)分别给出了点x的小邻域内演化曲线内、外的局部灰度拟合值。为了获得整个目标边界,需要最小化图

像域Ω 中所有x 的能量εFitx ,这可以通过最小化图像域Ω 中所有中心点x 上的积分来实现,即:

∫εFitx (φ,f1(x),f2(x))dx。

同时,为了保证水平集函数φ在演化过程中的稳定性,模型增加了水平集正则化项P(φ)和长度项L(φ)
[11]。

于是,最终的RSF能量泛函可表示为:

ERSF(φ,f1,f2)=∫εFitx (φ,f1(x),f2(x))dx+μP(φ)+vL(φ)=εFit(φ,f1(x),f2(x))+μP(φ)+vL(φ),

其中,v≥0,μ>0为权重系数。
由于RSF模型是逐点进行局部灰度拟合,所以该模型对灰度不均图像有较好的分割效果,也因为这个原因,

导致该模型对初始轮廓的选取非常敏感,选取不同的初始轮廓会产生不同的分割效果,甚至是错误的分割结果,
而且对强噪声的鲁棒性不强,分割速度较慢。

2本文模型

2.1模型描述

为了发挥CV模型和RSF模型的优点,同时克服各自的缺点,本文基于这两个模型提出了一个新的结合全

局和局部信息的图像分割模型。受文献[14]的启发,首先对待分割图像I(x)进行预处理,目的是平滑图像。预

处理选择均值滤波,该滤波通过线性的方法平均整个窗口范围内的像素值,尤其对高斯噪声有较好的平滑作用。

记Î(x)为均值滤波之后的图像,即Î(x)=G3×4*I,其中G3×4表示窗口大小为3×4的均值滤波算子。为了分割

灰度不均图像,同时增强模型对初始轮廓的鲁棒性,我们定义如下的结合图像全局和局部信息的灰度拟合能量,
即模型的数据拟合项:

εFit(φ,f̂1,f̂2)=λ1∫Ω
Kσ(x-y)Î(y)-f̂1(x)2M1(φ(y))dy+λ2∫Ω

Kσ(x-y)Î(y)-f̂2(x)2M2(φ(y))dy,

(1)

数据拟合项的作用是驱使活动轮廓向目标边界移动。(1)式中的f̂1 和f̂2 分别通过如下关系得到:

f̂1(x)=tc1+(1-t)f1

f̂2(x)=tc2+(1-t)f{
2

。 (2)
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其中:

c1(φ)=∫I
(x)H(φ)dx

∫H(φ)dx

c2(φ)=∫I
(x)(1-H(φ))dx

∫1-H(φ)d

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï x

, (3)

f1(x)=
Kσ(x)*[I(x)H(φ)]

Kσ(x)*H(φ)

f2(x)=
Kσ(x)*[I(x)(1-H(φ))]

Kσ(x)*(1-H(φ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï ))

。 (4)

这里,参数t∈[0,1]为权重系数,用来调整图像的全局信息和局部信息在拟合函数f̂1 和f̂2 中所占的比重。若图

像呈现严重灰度不均,t应该取较小值,弱化全局拟合项的作用,突出局部拟合项的作用;若图像比较简单未呈现

较严重的灰度不均,t应该取较大值,此时,弱化局部拟合项的作用,同时加速曲线的演化。因此,适当选择t的

值,本文模型既能分割灰度不均图像,又能增强模型对轮廓初始化的鲁棒性。
为了 保 证 演 化 曲 线 的 光 滑 性,本 文 在 模 型 中 加 入 了 融 合 边 缘 指 示 函 数 的 加 权 长 度 项:Lg(φ)=

∫Ω
g(Î)δ(φ(x))Ñφ(x)dx,在本文模型中,边缘指示函数定义为:g(Î)= 1

1+ ÑÎ 2
。同时,引入水平集正则化

项:P(φ)=∫12 (Ñφ(x)-1)2dx以保证在演化过程中无需再周期性初始化演化曲线。

因此,本文模型的最终形式为:

E(φ,f̂1,f̂2)=∑
2

i=1
λi∫Ω

(∫Ω
Kσ(x-y)Î(y)-f̂i(x)2Mi(φ(y))dy)dx+

v∫Ω
g(Î)δ(φ(x))Ñφ(x)dx+μ∫Ω

1
2
(Ñφ(x)-1)2dx。 (5)

通常,上 式 中 的 Heaviside函 数 H(φ)选 择 用 光 滑 函 数 Hε(φ)(ε=1)
[11]近 似,它 的 定 义 为:Hε(x)=

1
2 1+

2
πarctan

xæ
è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úúε
,对应的导数为:δε(x)=H′ε(x)=1π

ε
ε2+x2

。另外Mε
1(φ)= Hε(φ),Mε

2(φ)=1-Hε(φ)。

故(5)式可改写为:

E(φ,f̂1,f̂2)=∑
2

i=1
λi∫Ω∫Ω

Kσ(x-y)Î(y)-f̂i(x)2Mε
i(φ(y))d( )y dx+

v∫Ω
g(Î)δε(φ(x))Ñφ(x)dx+μ∫Ω

1
2
(Ñφ(x)-1)2dx。 (6)

由变分原理可知,极小化能量泛函(6)式可转化为求解相应的Euler方程,但由于Euler方程往往是非线性

的偏微分方程,数值实现比较困难,于是可以引入一个“时间”辅助变量,将求解静态非线性偏微分方程问题转变

成一个动态偏微分方程求解问题:

∂φ
∂t=-δε(φ)(λ1ê1-λ2ê2)+vδε(φ)divg

Ñφ
Ñ

æ

è
ç

ö

ø
÷

φ
+μΔφ-div

Ñφ
Ñ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

φ
。 (7)

其中:êi=∫Kσ(y-x)Î(x)-f̂i(y)2dy,i=1,2。 当演化达到稳态时,便可得到变分问题Eluer方程(7)式

的解。

2.2数值实现

由于求解非线性偏微分方程的解析解比较困难,于是借助数值计算以获取它的近似解。这里,模型的数值

实现采用简单的有限差分法。将水平集函数φ离散为差分格式,记(7)式等号右端为F(φ),则(7)式的离散化格

式为:

φn+1=φn+Δt·F(φn)。 (8)
本文模型数值实现算法的具体步骤可总结为如下:
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步骤1:对初始图像I(x)进行平均卷积滤波得到Î(x)=G3×4*I(x);

步骤2:初始化水平集函数φ(n=0,x)=φ0(x)=
-2,x∈Ω0

2,x∈Ω-Ω{
0

,其中,Ω0 为初始轮廓所围的子区域;设置

n=0;

步骤3:根据(3)式和(4)式分别计算c1(φn),c2(φn)和f1(φn),f2(φn),并根据(2)式计算f̂1(φn),f̂2(φn);
步骤4:通过方程(8)来演化水平集函数φ,得到φn+1;
步骤5:检查迭代过程是否收敛:若收敛,则停止演化;若不收敛,令n=n+1,并返回步骤2,直至完全收敛。

3实验结果与分析

本节通过对一些人造图像和真实图像的实验,来验证本文模型3个方面的特点:1)对灰度不均图像有良好

的分割效果;2)对轮廓初始化不敏感,即选择不同大小、不同形状、不同位置的初始轮廓均不影响分割结果;3)
具有更强的抗噪性,能快速分割噪声图像。本文模型中的参数值选取为Δt=0.1,λ1=λ2=1,μ=1,σ=7,v=
0.005×255×255。此外,t∈[0,1]是可调参数,t的取值与图像灰度不均的程度有关,当灰度不均较为严重时,

t取较小值,反之,t取较大值。实验中若无特殊说明,t取默认值t=0.8。为了避免尺度参数σ对分割结果的影

响,RSF模型、LGIF模型和LSACM模型[15]中仍设置σ=7,其余参数均取自原文。

3.1灰度不均图像

      初始轮廓    RSF    LGIF   本文模型

图1 不同模型的分割结果对比

Fig.1 Segmentationresultsofdifferentmodels

图1给出了像素尺寸分别为133×136,217×
227,243×243,88×85,180×140的三相图像、大
脑外轮廓图像、血管图像、人造图像、渐变图像等

5种图像各自在不同模型中的分割效果。本节对

比实验选择RSF模型和LGIF模型。从图1可看

出:本文模型相较于RSF模型和LGIF模型,对灰

度不均图像的分割结果取得了更好的分割效果。
本节实验中,图像1~5选取的初始轮廓大小分别

为:(22∶68,45∶55),(60∶140,70∶150),(65∶
145,60∶155),(30∶55,30∶55),(25∶105,30∶
145)。LGIF模型中取参数w=0.01,v=0.003×
255×255,后文若无特别说明,RSF模型和LGIF
模型中参数与原模型一致。本文模型中,图像1,

3,4,5中的t值均取为0.2,图像2中取t=0.1。

3.2初始轮位置的鲁棒性

图2是一幅像素大小为103×131的血管图像

的分割结果图。本节实验中所选的对比模型是

RSF模型、LSACM模型、LGIF模型,所选取的初始轮廓位置分别是(50∶70,30∶50),(20∶40,40∶60),(40∶
60,80∶100),(90∶110,30∶50)。从图2的第3列可以看到,LSACM 模型无法准确的分割此血管图像,从第1
到第4行的第2,4列可知,RSF模型和LGIF模型的分割效果都受到了所选位置的影响,而本文模型均得到准确

的分割结果。其中,RSF模型和LGIF模型中σ=3,LGIF模型中w=0.1,本文模型中取t=0.01,v=0.002×
255×255。

图3是4个模型对一幅像素大小为164×164的深度图像的分割结果。从第1到第3行的第2,3,4列可以

看出,RSF模型、LSACM模型和LGIF模型的分割结果均因圆形轮廓的位置不同产生了不同的分割结果,而本

文模型不受圆形轮廓位置的影响。圆形半径大小取r=10。

3.3初始轮廓大小的鲁棒性

本节实验对比模型同上一节。图4显示了4个模型对一幅像素大小为小为135×125的遥感图像的分割结

果,初始轮廓的大小分别为(65∶75,65∶75),(60∶80,60∶80),(55∶85,55∶85),(50∶90,50∶90)。如第2
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列所示,当初始轮廓大小发生变化时,LSACM模型均不能正确分割该遥感图像。而第4列的分割结果验证了本

文模型对初始轮廓的大小具有更强的鲁棒性。图5是4个模型对一幅像素大小为102×106的人造图像的分割

结果。所选轮廓分别是半径为15,20,25,30的圆形。相比于其他3个模型,本文模型分割效果更佳。

    初始轮廓  RSF  LSACM  LGIF  本文模型     初始轮廓  RSF  LSACM  LGIF  本文模型

图2 4个模型对不同位置方形初始轮廓的分割结果

Fig.2 Segmentationresultsof4modelswith
Differentsquareinitialcontourpositions

图3 4个模型对不同位置圆形初始轮廓的分割结果

Fig.3 Segmentationresultsof4modelswith
differentcircularinitialcontourpositions

    初始轮廓  RSF  LSACM  LGIF  本文模型

图4 4个模型对不同大小矩形初始轮廓的分割结果

Fig.4 Segmentationresultsofdifferentmodelsfor
initialrectangularcontoursofdifferentsizes

    初始轮廓  RSF  LSACM  LGIF  本文模型

图5 4个模型对不同大小圆形初始轮廓的分割结果

Fig.5 Segmentationresultsoffourmodelsfor
initialcircularcontoursofdifferentsizes

表1显示了4个模型分割图4中飞机图像所用的时间和迭代次数,通过表格中的数据对比,可以知道本文模

型分割速度比其余3个模型都要快,而且迭代次数较少。

3.4初始轮廓形状的鲁棒性

本节实验对比模型同前一节。图6是4个模型对一幅像素尺寸为111×110的血管图像的分割结果。所选

轮廓分别为:(40∶60,70∶80),(20∶40,25∶50),(80∶90,20∶40),(90,85,r=10)。从第5列的分割结果图

可看到,不同的形状均不影响该模型对血管图像的准确分割,从而验证了本文模型对于初始轮廓形状的鲁棒性。

RSF模型中σ=4.5,LSACM模型中σ=5,LGIF模型中取w=0.1,本文模型中取t=0.01,v=0.003×255×255。
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表1 4个模型分割图4中图像的迭代次数和分割时间

Tab.1 IterationsnumbersandsegmentationtimesoffourmodelsforimagesinFig.4

模型
图像1 图像2 图像3 图像4

迭代次数 分割时间/s 迭代次数 分割时间/s 迭代次数 分割时间/s 迭代次数 分割时间/s

RSF 20 0.921 20 0.881 20 0.902 20 0.917

LSACM 20 4.047 — — — — — —

LGIF 1 0.528 1 0.542 1 0.529 1 0.553

本文模型 1 0.089 1 0.079 1 0.086 3 0.164

     初始轮廓  RSF   LSACM  LGIF  本文模型

图6 4个模型对不同初始轮廓形状的分割结果

Fig.6 Segmentationresultsof4modelswith
differentinitialcontourshapes

3.5噪声图像的分割

本文模型对像素大小分别为200×201,223×
223,233×234,101×99,114×101的5幅噪声图

像的分割结果如图7所示。从图中可以看到,本
文模型都取得了令人满意的结果。表2显示了初

始轮廓位置和对应的迭代次数。

a 初始轮廓

b 本文模型

图7 本文模型对部分噪声图像的分割结果

Fig.7 Segmentationresultsofsomenoiseimagesby
theproposedmodel

表2 本文模型分割图7图像的迭代次数和位置

Tab.2 IterationsandpositionsbytheproposedmodelfordifferentimagesshowninFig.7

图像1 图像2 图像3 图像4 图像5

位置 (80∶130,70∶130) (80∶140,65∶135) (40∶60,35∶65) (40∶82,35∶75) (40∶55,25∶50)

迭代次数 40 200 60 80 100

4结语

本文提出结合图像全局信息的局部灰度拟合模型,既可以有效地分割灰度不均图像,还能分割强噪声图像

和深度图像,而且对轮廓初始化和强噪声具有更强的抗噪性。此外,相较于几个相关模型,本文模型的演化速度

和迭代次数都有明显的提升。然而,本文模型的研究仍是基于初始轮廓来进行讨论,接下来会进一步讨论如何

在无需初始轮廓的情形下分割灰度不均图像、噪声图像等多类图像。
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LocalIntensityFittingModelFusedwithGlobalImageInformation

LILi,WANGYan
(SchoolofMathematicalScience,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331,China)

Abstract:[Purposes]Activecontourmodelbasedonlocalregioninformationcaneffectivelysegmentcompleximages,suchasimages
withintensityinhomogeneity,butthesemodelsaregenerallysensitivetocontourinitializationandstrongnoise.[Methods]Tothese
issues,anewlocalimageintensityfittingmodelisproposedwhichcombinestheglobalinformationofimage.Theenergyfunctional
ofthenewmodelincludesthreeitems:dataitembasedonglobalandlocalinformationoftheimage,smoothitemfusedwithedge
indicatorfunction,andregularizationitemoflevelsetfunction.Theevolutionequationoflevelsetfunctionisobtainedbyvariational
methodandgradientdescentflow method.Thenumericalimplementationadoptsthefinitedifference method.[Findings]

Experimentalresultsshowthattheproposedmodelcannotonlyeffectivelysegmentvariousimages,suchasimageswithintensity
inhomogeneityanddepthimages,butalsohasbetterrobustnesstocontourinitializationandstrongnoise.[Conclusions]Themethods

proposedisprovedtobeeffectivebytheexperiments.
Keywords:imagesegmentation;activecontourmodel;levelsetmethod;contourinitialization;imageswithintensityinhomogeneity
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