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无需初始轮廓的局部图像拟合模型
*
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摘要:【目的】基于图像局部信息的区域活动轮廓模型可以较好地分割灰度不均图像,但存在对初始轮廓的位置及大小比

较敏感的缺点,而且不同初始轮廓可能会产生不同的甚至是错误的分割结果。因此,需研究避免初始轮廓的选取对图像

分割结果影响的方法。【方法】受局部图像拟合模型和灰度重加权局部二值拟合模型的启发,提出一个无需初始轮廓的局

部图像拟合模型。首先,利用局部图像信息构造局部图像拟合函数,并在拟合函数中加入灰度权重;其次,通过极小化拟

合图像与原图像之间的差值来构造图像的局部能量泛函;最后,运用变分法和最速下降法推导出所提模型的水平集函数

演化方程。上述步骤采用有限差分方法进行数值实现。【结果】所提模型允许水平集函数常值初始化,即是无需初始轮

廓,这有效避免了初始轮廓对分割结果的影响。此外,还可以保持分割的亚像素精度,能够有效分割多目标、背景复杂以

及含伪影、孔洞等多类图像。【结论】实验结果表明,无需初始轮廓的分割模型完全避免了轮廓初始化带来的诸多问题,而
且实现简单,分割快速。
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图像分割是计算机领域的基本问题之一,它的目的是从图像背景区域中将所需目标提取出来。活动轮廓模

型常用于图像分割,且在图像分割中有着重要的应用和研究[1-5]。现有的活动轮廓模型通常分为边缘和区域活

动轮廓模型这两大类。
边缘活动轮廓模型利用图像的梯度作为附加约束[6-8],利用边缘停止函数以使活动轮廓停止在目标边界上,

因此这类模型对有强对比度的图像可获得精准的分割,且计算量较小,但对于弱边缘或主观边缘以及含有噪声

的图像难以达到期望的分割效果,且演化时间较长。另外,为了扩大捕获范围通常需在演化方程中加入外力来

控制轮廓的收缩或扩展,然而这个外力过大或过小都会导致不良的结果。区域活动轮廓模型利用演化曲线内外

部的图像统计信息来构造约束,从而可以分割一些弱边缘或是含主观边缘的图像。基于局部信息的区域活动轮

廓模型对于灰度不均的图像有着较好的分割。然而,由于每次迭代均需求解图像在演化曲线内外的统计信息,
因此计算量较大。在初始轮廓方面,经典的边缘活动轮廓模型驱使曲线演化的唯一外力是图像梯度信息的强

弱,而梯度传递的信息是单向的,从而使得初始轮廓只能沿一个方向演化,这就使得边缘活动轮廓模型对于初始

轮廓的位置要求较为严格,一般要求完全置于目标内部或置于目标外部。与之不同的是,区域活动轮廓模型利

用演化曲线内外的区域信息引导曲线演化,对初始轮廓的位置要求没有那么严格,对于初始轮廓的鲁棒性往往

要强于边缘活动轮廓。综上所述,两类分割模型各有利弊,选择何种模型需根据任务需求而定,本文主要关注后者。
最著名的区域活动轮廓模型是由Chan和Vese提出的CV模型[9],该模型不借助图像梯度信息,可以检测

弱边缘以及含主观边缘的目标,初始轮廓可在图像中的任何位置,但由于该模型假设图像为分片常值图像,拟合

能量与轮廓内外的全局图像信息有关,因此它不适用于灰度不均的图像。为了分割更广泛的图像,二位学者又

提出了分片光滑(Piecewisesmooth,PS)模型[10],但由于该模型每次迭代需计算两个方程,而且演化过程中水平

集函数需要重新初始化,故计算复杂度较高。针对这种情况,基于图像局部信息的区域活动轮廓模型应运而

生[4-5,11-13]。如Li等人[11]提出局部二值拟合(Localbinaryfitting,LBF)模型;Zhang等人[12]提出局部图像拟合
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(Localimagefitting,LIF)模型,这类模型利用局部图像信息构造能量泛函,可以很好地分割灰度不均的图像,而
且水平集函数在演化过程中无需重新初始化,计算效率比PS模型有较大提高。然而,这类模型往往对初始轮廓

较为敏感,不同的初始轮廓会产生不同的分割结果,甚至有时会出现错误分割。
针对基于图像局部信息的区域活动轮廓模型对初始轮廓敏感问题,本文引入灰度权重,定义了一个新的图

像局部加权平均灰度,并在此基础上得到了一个用于图像分割的局部灰度拟合模型。实验表明,本文方法允许

水平集函数常值初始化,即无需初始轮廓,这可有效避免初始轮廓对分割结果的影响。此外,本文方法可以保持

分割的亚像素精度,能够在无初始轮廓的情况下有效分割多目标、背景复杂以及含伪影、孔洞等多类实际图像。

1相关模型

本小节介绍与本文模型密切相关的两个模型:LIF模型[12]和灰度重加权的LBF模型(LBFwithintensity
re-weighting,IR)[13]。

1.1LIF模型

LIF模型[12]是基于图像局部信息的区域活动轮廓模型。与CV模型[9]不同,它利用分段光滑函数模拟原始

图像。具体来讲,对于图像区域Ω 中的任意一点x,该模型定义局部图像拟合函数如下[12]:
ILFI=m1Hε(φ)+m2(1-Hε(φ)), (1)

其中:Hε(·)是正则化的Heaviside函数,ε>0是个常数;m1 和m2 是图像局部加权平均灰度,定义为[12]:
m1=mean(I∈(x∈Ω|φ(x)<0)∩Wk(x))

m2=mean(I∈(x∈Ω|φ(x)>0)∩Wk(x{ ))
。 (2)

这里Wk 是矩形窗口函数,模型数值实现时选用了窗口大小为(4k+1)×(4k+1)的截断高斯窗口。

LIF模型通过极小化拟合图像和原始图像之间的差值最终得到模型的能量泛函[12]:

ELIF(φ)=
1
2∫Ω

|I(x)-ILFI(x)|2dx。

根据变分法和梯度下降流,推导出最终的水平集演化方程为[12]:
∂φ
∂t=

(I-ILFI)(m1-m2)δε(φ),

其中:δε(·)=Hε′(·),δε(·)是正则化Dirac函数。

LIF模型能够较好地分割灰度不均图像且无需重新初始化,计算效率较高。但是,该模型需要给定初始轮廓

进行演化,而且对初始轮廓较为敏感。如何准确定义以及何处定义初始轮廓等对使用者来说并不是一件易事,
这给实际应用带来很大的不便。

1.2IR模型

针对LBF模型[11]在某些初始轮廓下易陷入局部极小值问题,Yu等人[13]在LBF模型基础上定义灰度重加

权拟合函数[13]:fi=
Kσ(x)*[Hi(φ(x))I(x)ωi(I(x))]

Kσ(x)*[Hi(φ(x))ωi(I(x))]
,i=1,2。其中:ωi(·)是像素灰度权重,Kσ(·)是标准

差为σ的高斯核函数,H1(·)=Hε(·)是正则化的Heaviside函数,且 H2(·)=1-Hε(·)。
能量泛函同LBF模型,具体定义为[11]:E=Ex+μP(φ)+vL(φ),其中:Ex 是每个点x 对应的能量项,P(φ)

和L(φ)是正则化项。P(φ)是距离正则化项,用于保持φ接近于符号距离函数,有效避免水平集函数重新初始

化;水平集函数正则化项L(φ),也是长度项,保证水平集函数演化过程中保持光滑性。

IR模型是LBF模型的扩展,通过在演化过程中对局部拟合函数fi(i=1,2)进行灰度重加权,使得水平集函

数向有偏方向运动,从而有效解决了LBF模型容易陷入局部极小的问题,同时也加快了模型的收敛。
同大多数活动轮廓一样,LIF和IR模型中初始水平集函数通常有两种定义方式:

1)符号距离函数:φ(x,t=0)=
-d(x,Ω0),x∈Ω0-∂Ω0

0,x∈∂Ω0

d(x,Ω0),x∈Ω-Ω

ì

î

í

ï
ï

ïï
0

,其中,d(x,Ω0)指x到Ω0 的欧几里得距离。

2)二值函数:φ(x,t=0)=
-ρ,x∈Ω0-∂Ω0

0,x∈∂Ω0

ρ,x∈Ω-Ω

ì

î

í

ï
ï

ïï
0

。
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以上两种定义方式均需定义一个初始轮廓作为初始演化曲线,而初始轮廓的大小、位置和形状往往会影响

分割结果,这不利于模型的实际应用。

2本文方案

受文献[12]的启发,本文用拟合图像来逼近原始图像。局部图像拟合函数定义如下:

I*=m1H(φ)+m2(1-H(φ))。 (3)

将上式中的Heaviside函数 H(φ)用正则化的光滑函数 Hε(φ)=
1
2 1+

2
πarctan

φæ
è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úúε
来近似,(3)式可重新

定义为[12]:I*=m1Hε(φ)+m2(1-Hε(φ))。
受文献[13]的启发,将mi(i=1,2)定义如下[13]:

mi=
Kσ*[Hi(φ(x))I(x)ωi(I(x))]

Kσ*[Hi(φ(x))ωi(I(x))]
, (4)

其中:
H1(φ(x))=Hε(φ)

H2(φ(x))=1-Hε(φ{ )
。

(4)式中,ωi 为像素灰度权重。ωi 的选取与实际任务有关,当ωi=1时,mi(x)表示x邻域内的平均灰度,此
时同LIF模型[12]中的定义(2)。为不失一般性,在实验中选取ω1=I(x),ω2=255-I(x)。

通过极小化拟合图像与原图像之间的差值得到拟合图像的局部能量泛函:

E(φ)=
1
2∫Ω

|I(x)-I*(x)|2dx。

运用变分法和最速下降法,相对于φ极小化能量泛函E(φ),获得相应的梯度下降流:

∂φ
∂t=

(I-I*)(m1-m2)δε(φ), (5)

其中δε(φ)=H′ε(φ)=
ε
π

1
ε2+φ2

。这里,ε>0是常数,影响演化曲线的捕获范围,ε越大,演化曲线的捕获范围也

越大,但会降低对应的轮廓精度。不失一般性,本文取ε=1.5。
下面对图像拟合函数中的权重ωi 的作用作进一步说明。
假设R1,R2 分别表示图像中较亮和较暗区域,Si(i=1,2)表示模型得到的分割区域,则最终目标是使Si=Ri

或者Si=R3-i。当初始轮廓距离边界较远时,水平集函数φ在边界附近演化方向往往难以确定。为了消除水平

集函数在这种情况下演化方向的不确定性,所提模型在演化中进行灰度的重新加权,使得较亮区域偏置于φ>0,
较暗区域偏置于φ<0,或者与此相反。权重ωi 使得水平集函数在演化过程中加入了偏差,使它向着有偏方向演

化,同时也使得对应区域的图像驱动力加强,从而有助于驱动水平集函数根据图像信息上下运动。

3数值实现与实验结果

3.1数值方法

演化方程(5)采用有限差分法求解。用中心差分的方法对所有空间域上的偏导数作近似,用向前差分的方

法对时间域上的偏导数作近似。对待分割图像进行网格划分,取空间步长为h,时间步长为Δt,则水平集函数φ
在n 时刻网格点x=(i,j)处可表示为φ(nΔt,ih,jh)(简记为φn

i,j),从而演化方程(5)的离散化形式可写为:

φn+1
i,j =φn

i,j+L(φn
i,j)Δt, (6)

其中:L(φn
i,j)=δε(φn

i,j)[I(x)-m1Hε(φn
i,j)-m2(1-Hε(φn

i,j))](m1-m2)。
为了在演化过程中保持水平集函数的光滑性,这里采用Zhang等人[14]提出的高斯滤波水平集正则化方法,

即φ=Gζ*φ,其中Gζ 是标准差为ζ的高斯核,以此提高模型的抗噪能力。
此外,提出的模型中的水平集函数可初始化为常值函数:φ(x,t=0)=0。这种定义方式简单、易于实现,而

且不需要初始轮廓,从而有效避免了模型对初始轮廓的敏感性问题。
综上所述,本文模型的算法可归纳如下:
步骤1:初始化水平集函数φ(x,t=0)=0,设n=0,N=500;
步骤2:根据(4)式计算出m1,m2 的值;
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步骤3:根据(6)式计算φn+1
i,j ,再进行光滑,即令φn+1

i,j =Gζ*φn+1
i,j ;

步骤4:检验演化曲线相邻两次迭代的面积改变量|S(φk+1
i,j )-S(φk

i,j)|≤ξ或n+1>N,若是,则迭代终止;若
否,则转步骤2重复上述过程。

3.2实验结果

本小节通过实验验证所提模型具有如下4个优点:1)水平集函数允许常值初始化,避免了初始轮廓敏感问

题;2)能够有效地分割灰度不均图像;3)能够分割深度凹陷目标,可以取得亚像素级分割精度;4)可以分割多目

标、背景复杂以及含伪影、孔洞等多类图像。
验证过程使用 Matlab2016b编写实验程序,并在操作系统为 Windows2010的PC上运行。若无特殊说明,

所提模型的参数采用如下默认值:Δt=0.025,σ=3,ζ需根据图像进行调整,取值范围为ζ∈[0.45,3]。LIF模型

的参数取自文献[12]。

3.2.1实验1:验证初始轮廓的鲁棒性 本实验用来测试所提模型和LIF模型对初始轮廓位置及大小的鲁棒性。
实验图像(图1a)为一幅灰度不均的人造图像。在实验图像的初始轮廓(图1a)中取4个典型位置,分别为初始轮

廓与分割目标外包(图1b)、相离(图1c)、相交(图1d)和内含(图1e)。图1f为本文模型分割的结果(σ=2),
图1g~j分别对应在图1b~e所示轮廓下的LIF模型分割结果。结果表明,不同位置下的初始轮廓对LIF模型

的分割结果是有影响的,而本文方法无需初始轮廓,也能很好地分割图像。

a b c d e

f g h i j

图1 两个模型对初始轮廓位置的鲁棒性

Fig.1 Therobustnessoftwomodelstothepositionsoftheinitialcontours

图2则显示了初始轮廓大小对LIF模型分割结果的影响。实验图像以及本文模型在无初始轮廓下的分割

结果分别如图1a和图1f所示。实验选取圆心一致,相对半径分别为6,5,11,12的圆,如图2a~d所示。图2e~h
分别是LIF模型在这4个大小不同的初始轮廓下的分割结果。可以看出,LIF模型对初始轮廓的大小较为敏

感,且在有些初始轮廓下未取得准确的分割结果(见图2f和图2h),本文方法则无需初始轮廓就得到了满意的分

割结果,有效避免了初始轮廓对分割结果的影响。

3.2.2实验2:灰度不均图像的分割 实验2用来测试LIF模型和所提模型对灰度不均图像的分割性能。实验

图像是4幅灰度不均图像(图3a~d),分别为一幅人造图像(图3a)、一幅骨骼X射线图像(图3b)、两幅血管图像

(图3c和图3d),其中图3d为文献[12]中的实验图像。图3e~h分别为图3a~d对应初始轮廓下LIF模型的分

割结果,图3i~l为本文模型常值初始化下的分割结果。对于人造图像(图3a)和两幅血管图像(图3c和图3d),
经过多次调整参数及初始轮廓位置,LIF模型得到了较为满意的分割结果,分别见图3e、图3g和图3h;而对于骨

骼X射线图像(图3b),多次调整参数和初始轮廓仍无法得到理想的分割结果。本文模型无需初始轮廓,仅需适

当地调整个别参数(在图3j中取σ=2.2)即可对这4幅图像实现准确分割。
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a b c d

e f g h

图2 两个模型对初始轮廓大小的鲁棒性

Fig.2 Therobustnessoftwomodelstothesizesoftheinitialcontours

a b c d

e f g h

i j k l

图3 灰度不均图像的分割

Fig.3 Segmentationofimageswithintensityinhomogeneity

3.2.3实验3:分割精度 实验3主要测试所提模型的分割精度。选取一幅含深度凹陷区域的手指图像(图4a)。
所提模型的分割结果和深度凹陷区域的细节放大图分别如图4b和图4c所示。从图4b和图4c可以看出,所提

模型不仅能够准确提取深度凹陷边界,而且可以达到亚像素级分割精度。

3.2.4实验4:应用举例 本实验将所提模型应用于一些含典型特征的图像,如多目标图像(图5a)、伪边界图像

(图5b)、含孔洞图像(图5c)以及背景复杂且有尖角、深凹区域的图像(图5d)。其中对于图5c,选取σ=2。从分

割结果图5e~h可以看出,所提模型对这些图像都得到了满意的分割结果。
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a b c

图4 所提模型的分割精度

Fig.4 Thesegmentationaccuracyoftheproposedmodel

a b c d

e f g h

图5 应用举例

Fig.5 Examplesofapplications

4讨论与小结

近些年来,随着机器学习研究在图像处理领域的不断深入,越来越多的神经网络模型被用于目标图像的分

割,如行人重识别中的MaskR-CNN[15]等。这类模型一旦训练好之后,可以快速、较为准确地分割与训练集同类

型的数据集。然而,神经网络模型往往依赖大量带有标签的训练数据,数据迁移较难,可解释性较弱。本文是基

于活动轮廓模型的分割方法,该方法的基本思想是将图像分割归结为极小化一条封闭曲线的能量泛函。活动轮

廓模型能够为图像分割提取提供几何或物理意义,允许融入与特定任务相关的先验知识。它的局部极值组成了

可供高层视觉选择的方案,可以满足不同分割任务的需要。这种分割技术的最大优点是:曲线在演化的过程中

始终保持连续性和光滑性,可以实现连续、封闭的目标轮廓提取,这是其他分割方法无法直接实现的[16]。
到目前为止,没有一种方法可以分割所有图像,分割模型的选取依赖于分割任务的需求。本文提出一个灰

度加权的局部图像拟合模型,所提模型无需初始轮廓,有效避免了基于局部图像信息的区域活动轮廓模型普遍

存在的对初始轮廓敏感问题,而且能够分割含不同特征的多类图像,如灰度不均、含伪影、孔洞、背景复杂、多目

标等,且可以取得亚像素级分割精度。
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LocalImageFittingModelwithoutInitialContour

ZHU Weili,WANGYan
(SchoolofMathematicalSciences,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331,China)

Abstract:[Purposes]Localregion-basedactivecontourmodelsworkwellforimageswithintensityinhomogeneity.However,they
arealwayssensitivetoinitialcontour.Differentinitialcontoursmayproducedifferentoreven wrongsegmentationresults.
Therefore,itisimportanttoavoidtheinfluenceoftheinitialcontourontheresults.[Methods]Itisinspiredbythelocalimage
fitting(LIF)modelandtheintensityre-weighting(IR)model,alocalimagefittingmodelwithoutinitialcontourisproposed.First
ofall,alocalimagefittingfunctionisdesignedbyemployingthelocalimageinformation,inwhichthegrayscaleweightis
considered.Secondly,thedifferencebetweentheoriginalimageandthefittedimageisminimized,andthelocalenergyfunctionis
constructed.Finally,variationalmethodandsteepestdescentmethodareusedtodeducetheiterationequationoflevelsetfunction.
Finitedifferencemethodisadoptedfornumericalimplementation.[Findings]Theproposedmodelallowsthelevelsetfunctiontobe
initializedintoaconstantvalue,whicheffectivelyavoidsinfluencesoftheinitialcontouronsegmentationresults.Inaddition,this
methodcanobtainsub-pixelsegmentationaccuracy,aswellaseffectivelysegmentmulti-target,complexbackground,artifactor/

andholeimages.[Conclusions]Experimentalresultsshowthatthesegmentationmodelwithoutinitialcontourcompletelyavoids
manyproblemscausedbycontourinitialization,andissimpletoimplementandfasttosegment.
Keywords:imagesegmentation;activecontourmodel;constantinitialization;intensityweighting;partialdifferentialequation
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