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结合全局与局部信息的主动轮廓分割模型

赵丽科１，郑顺义１，２，魏海涛１，桂　力１，２，３

（１．武汉大学 遥感信息工程学院，湖北 武汉　４３００７９；２．地球空间信息技术协同创新中心，湖北 武汉　４３００７９；
３．武汉大学 电子信息学院，湖北 武汉　４３００７２）

摘　要：针对传统的基于区域的主动轮廓模型在分割灰度不均匀图像和噪声图像存在效果不佳的问题，提
出结合全局项与局部项的主动轮廓分割模型。全局项由ＣＶ（ＣｈａｎＶｅｓｅ）模型的保真项构成，局部项的构建考虑
局部区域信息的同时引入反映图像灰度特性的局部熵信息。依据图像灰度的特点，选择合理的全局项和局部项

参数，并加入正则项保证曲线在演化过程中保持平滑，保障分割结果的可靠性。通过变分水平集方法最小化能

量泛函，依据梯度下降流迭代更新水平集，完成曲线演化。采用模拟图像和实际图像进行实验分析，结果表明，

所提出的结合全局项和局部项的主动轮廓模型可以高效地分割噪声严重以及灰度分布不均匀的图像。
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　　图像分割是图像分析、图像识别和计算机视
觉领域的重要研究内容，通过将图像划分为若干

个特定的、具有独特性质的区域，以达到为后续应

用提供基础的目的［１－２］。采用不同的分类依据可

以将图像分割分为不同的类别，依据分割方法的

特点图像分割可以分为：阈值化、基于边缘的分

割、基于区域的分割、基于马尔科夫随机场的分

割、基于主动轮廓模型的分割、基于模糊聚类的分

割和基于神经网络的分割等［３］。阈值化的方法

适用于灰度差异较大的图像，但忽略了图像的空

间信息，分割灰度差异较小的图像时易产生错分

误分；基于边缘的图像分割方法当区域间灰度差

异较大时分割效果较好，但由于未考虑空间信息，

该方法抗噪能力差；基于区域的图像分割是利用

图像的灰度、纹理等特征划分像素，该类方法抗噪

性较好，但运算量和所需存储空间较大；基于马尔

科夫随机场模型的方法具有严密的数学理论，可

扩展性好，可以便捷地融入多种特征，但需要合理

的初始值，否则容易陷入局部最优；基于主动轮廓

模型的方法具有自动处理拓扑变化的能力，具有
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捕捉局部形变等优点，但对初始曲线较为敏感；基

于模糊聚类的图像分割不需要训练集，但需要事

先确定类别数目，对噪声敏感；基于神经网络的分

割需要大量的训练样本集，计算速度较慢。

近年来，许多学者［４－５］将水平集与活动轮廓

模型结合进行图像分割的研究，凭借其优势成为

图像处理领域的研究热点。依据分割所使用图像

的特征可以将基于水平集分割的主动轮廓模型分

为：基于边缘信息的方法［６－７］和基于区域信息的

方法［８－９］。其中，利用边缘信息的方法通过图像

的梯度信息控制曲线的演化，使曲线停止在目标

的边界位置。该方法可以有效地分割出图像中具

有强边缘的物体，但由于该类方法依赖于图像的

梯度，对噪声敏感，不能够检测出物体的弱边缘，

并对初始轮廓敏感［１０］。基于区域的方法利用图

像的区域统计信息控制曲线的演化，该类方法与

基于边缘的方法相比，具有抗噪性好，能够分割图

像中的弱边缘以及模糊图像中目标物体的优势，

同时对曲线的初始位置不敏感。

ＣＶ模型［８］是基于区域方法中的典型方法之

一，该方法是假定图像中目标和背景均是同质区

域，与图像中梯度无关，具有基于区域方法的优

点。但在处理灰度不均匀图像时，由于曲线内部

和外部的图像灰度不同质，不能得到较好的分割

结果。为了解决这一问题，许多学者提出了不同

的解决思路，Ｖｅｓｅ和 Ｃｈａｎ［１１］采用２个光滑函数
表示区域不同位置的灰度，解决了 ＣＶ模型无法
处理灰度不均匀图像的问题。但该方法计算复杂

度高，限制了其应用。局部二值拟合模型（Ｌｏｃａｌ
ＢｉｎａｒｙＦｉｔｔｉｎｇ，ＬＢＦ）［１２］通过采用图像的局部灰度
信息，具有一定的分割不均匀图像的能力，但该方

法对初始位置以及图像的噪声较为敏感。这些方

法在分割灰度分布严重不均匀、噪声较严重的图

像时，并不能取得令人满意的分割效果。近年来，

一些学者［９，１３－１４］将具有不同特性的模型进行结

合，提出了具有两者优势的混合模型。Ｗａｎｇ等提
出的ＬＣＶ（ｌｏｃａｌＣｈａｎＶｅｓｅ）模型［９］采用全局与局

部区域信息相结合进行图像分割，但该模型本质

上可以被看作在原始图像以及其变换图像上的

ＣＶ模型，仍旧不能摆脱分割灰度不均匀图像的
缺陷。Ｙｕａｎ等提出的ＬＢＧ模型［１３］则采用区域信

息以及局部梯度信息组合构建能量函数，该模型

对初始轮廓敏感。Ｚｈａｏ等［１４］将全局能量项与局

部梯度项进行结合构建能量函数，由于模型受到

梯度信息的影响，该模型对初始曲线敏感，耗时较

长。Ｆｏｘ等［１５］结合边缘和区域信息对图像进行

分割，该方法在一定程度上保障了分割的可靠性，

但对初始曲线较敏感。这些方法在一定程度上提

高了图像分割的效果，但仍旧未能兼顾全局项和

局部项的优势以及未充分考虑图像灰度特点，在

分割灰度不均匀图像、噪声图像时仍旧存在问题。

本文提出一种基于区域的主动轮廓分割模

型，该模型由全局能量项、局部能量项和正则项三

部分构成。全局能量项可以提高模型的抗噪能

力，并对初始曲线位置不敏感；结合局部熵构建局

部能量项，局部熵反映邻域内灰度变化的特点，保

证了处理灰度不均匀图像时的可靠性；正则项则

控制曲线在演化过程中保持平滑。不同于以往结

合全局项和局部项的方法，本文的局部项考虑了

图像的局部熵信息，充分利用图像灰度分布的特

性，并分割模拟和实际图像来验证提出模型的可

靠性。

１　结合全局与局部信息的主动轮廓模型

本文提出一种结合全局和局部信息的主动轮

廓模型，由全局项、局部项和正则项三部分构成，

能量泛函如式（１）所示。
Ｅ＝αＥＧ＋βＥＬ＋ＥＲ （１）

其中：ＥＧ表示全局能量项；ＥＬ为局部能量项；ＥＲ

是正则项；α、β则分别表示全局能量项和局部能
量项的参数，用以权衡全局能量项和局部能量项

在曲线演化中所发挥的作用。α、β的取值依据图
像的灰度不均匀情况设定，同质图像应选用较大

的α值和较小的β值；当图像存在灰度不均匀情
况时，α取较小的值，β取较大的值。

１．１　全局能量项

全局能量项来源于ＣＶ模型［８］的保真项，设Ｉ
是定义在区域ΩＲ２的灰度图像，Ｃ表示闭合活
动轮廓曲线，全局能量项如式（２）所示。

ＥＧ（Ｃ）＝λ１∫ｉｎｓｉｄｅ（Ｃ） Ｉ（ｘ）－ｃ１
２

ｄｘ＋

λ２∫ｏｕｔｓｉｄｅ（Ｃ） Ｉ（ｘ）－ｃ２ ２ｄｘ （２）

其中，闭合曲线 Ｃ将图像划分为目标（曲线内部
ｉｎｓｉｄｅ（Ｃ））与背景（曲线外部 ｏｕｔｓｉｄｅ（Ｃ））两部
分，ｃ１、ｃ２分别表示图像在闭合曲线内部和外部的
灰度平均值，λ１、λ２均是非负常数，通常取 λ１＝
λ２＝１。

采用水平集的方法，零水平集函数：Ω→ Ｒ
可以表示演化曲线ＣΩ，即Ｃ＝｛ｘ∈Ω （ｘ）＝
０｝，则全局能量泛函可以表示为如式（３）所示。

·００１·
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ＥＧ（，ｃ１，ｃ２）＝∫ｉｎｓｉｄｅ（Ｃ） Ｉ（ｘ）－ｃ１ ２Ｈ（（ｘ））ｄｘ＋

　 　∫ｏｕｔｓｉｄｅ（Ｃ） Ｉ（ｘ）－ｃ２ ２［１－Ｈ（（ｘ））］ｄｘ

（３）
其中，ｃ１、ｃ２的具体计算方式如式（４）所示。

ｃ１ ＝
∫
Ω
Ｉ（ｘ）Ｈε（（ｘ））ｄｘ

∫
Ω
Ｈε（（ｘ））ｄｘ

ｃ２ ＝
∫
Ω
Ｉ（ｘ）［１－Ｈε（（ｘ））］ｄｘ

∫
Ω
［１－Ｈε（（ｘ））］ｄ













 ｘ

（４）

其中，Ｈ表示 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数，实际应用中，
Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数Ｈ采用近似的正则化平滑Ｈε函数，
Ｈε函数的导数为δε，如式（５）所示，其中ε为正常
数。

Ｈε（ｚ）＝
１
２ １＋

２
π
ａｒｃｔａｎ ｚ( )[ ]ε

δε（ｚ）＝Ｈ′ε（ｚ）＝
１
π

ε
ε２＋ｚ

{
２

（５）

待分割图像为灰度同质图像时，上述能量项

可以很容易地将图像的目标和背景区域分割。但

对于灰度不均匀图像，很难将图像的背景和区域

分割出来，此时需要考虑图像的局部信息。

１．２　局部能量项

Ｓｈａｎｎｏｎ［１６］首先提出信息熵的概念，在图像
处理中，图像熵统计图像的灰度信息，可以表征图

像灰度的分布情况［１７］。图像的灰度变化相对丰

富时，图像熵较大；反之，图像灰度相对单一情况

下图像熵较小［１８］。由香农第二定理［１６］，图像的

局部熵定义如式（６）所示。

ｈｘ（Ｐｘ（ｙ））＝－∫
Ｌ

０

Ｐｘ（ｙ）ｌｏｇ２Ｐｘ（ｙ）ｄｙ （６）

其中，ｈｘ为像素ｘ的局部熵，灰度级ｙ满足０≤ｙ≤
Ｌ，定义以ｘ为中心的窗口 Ｗ，Ｐｘ（ｙ）为像素 ｘ∈Ω
的局部图像灰度概率密度估计，具体定义如

式（７）所示。

Ｐｘ（ｙ）＝
ｚ∈Ｗ∩Ω：Ｉ（ｚ）＝{ }ｙ

Ｗ∩Ω
（７）

为了避免在灰度单一和丰富情况下出现局部

熵过小与过大的问题，将图像局部熵的值域归一

化到区间［１，２］，图１为图像局部熵示意图。通
常的基于局部区域的主动轮廓模型中，未能充分

考虑图像的灰度变化，由于图像熵信息反映了灰

度变化的特点，本文将图像局部熵信息引入到局

部能量项中。

图１　图像局部熵示意图
Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｉｍａｇｅｌｏｃａｌｅｎｔｒｏｐｙ

局部能量项的构建在考虑局部区域灰度的同

时加入局部熵信息，局部灰度信息采用像素点和邻

域像素点差值进行拟合，局部能量项如式（８）所示。

ＥＬ（Ｃ）＝∫ｉｎｓｉｄｅ（Ｃ）ｈｘ·［Ｉ（ｘ）－ｆ１（ｘ）］２ｄｘ＋
∫ｏｕｔｓｉｄｅ（Ｃ）ｈｘ·［Ｉ（ｘ）－ｆ２（ｘ）］２ｄｘ（８）

文中所有实验采用计算局部熵的窗口均为

９×９，ｆ１（ｘ）、ｆ２（ｘ）为像素ｘ局部邻域信息的加
权平均值，如式（９）所示。

ｆ１（ｘ）＝
∫
Ω
ｇｋ（ｘ－ｙ）［Ｉ（ｙ）Ｈ（（ｙ））］ｄｙ

∫
Ω
ｇｋ（ｘ－ｙ）Ｈ（（ｙ））ｄｙ

ｆ２（ｘ）＝
∫
Ω
ｇｋ（ｘ－ｙ）｛Ｉ（ｙ）［１－Ｈ（（ｙ））］｝ｄｙ

∫
Ω
ｇｋ（ｘ－ｙ）［１－Ｈ（（ｙ））］ｄ













 ｙ

（９）
其中，ｇｋ为高斯核函数。高斯核函数具有局部性，
当ｙ距离ｘ较远时，ｇｋ（ｘ－ｙ）值较小，灰度Ｉ（ｙ）对
ｆ１（ｘ）与ｆ２（ｘ）的作用越小。

采用水平集方法，局部能量泛函如式（１０）
所示。

　ＥＬ（，ｆ１，ｆ２）

＝∫ｉｎｓｉｄｅ（Ｃ）ｈｘ·［Ｉ（ｘ）－ｆ１（ｘ）］２Ｈ（（ｘ））ｄｘ＋
　∫ｏｕｔｓｉｄｅ（Ｃ）ｈｘ·［Ｉ（ｘ）－ｆ２（ｘ）］２［１－Ｈ（（ｘ））］ｄｘ

（１０）

１．３　正则项

为了曲线在演化过程中保持零水平集的平

滑，需要在能量泛函中加入长度约束项，可以限制

曲线的长度，当能量泛函达到最小值时，闭合曲线

尽可能地保持较短的长度。曲线的长度惩罚项如

式（１１）所示。

·１０１·
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Ｌ（）＝∫
Ω

!

Ｈ（（ｘ））ｄｘ （１１）

其中，
!

为梯度算子。

然而，随着曲线演化的进行，水平集函数会发

生震荡不能保持平滑，为了避免重新初始化，考虑

能量惩罚项，如式（１２）所示。

Ｐ（）＝∫
Ω

１
２（!（ｘ）－１）２ｄｘ （１２）

正则项由长度惩罚项和能量惩罚项构成，如

式（１３）所示。
ＥＲ＝νＬ（）＋μＰ（） （１３）

其中，μ＞０，ν＞０。

２　水平集与算法实现

２．１　水平集

采用水平集的方法，整个能量泛函可以用

式（１４）表示。
Ｅ（，ｆ１，ｆ２，ｃ１，ｃ２）＝αＥ

Ｇ（，ｃ１，ｃ２）＋

　　　　　βＥＬ（，ｆ１，ｆ２）＋Ｅ
Ｒ

　
（１４）

采用梯度下降流的方法最小化能量泛函，依

据变分水平集的方法，可以得到式（１５）、式（１６）。

ｔ
＝δε（）（Ｆ１＋Ｆ２）＋νδε（）ｄｉｖ

!
!

( ) ＋

　　μ!

２－ｄｉｖ !
!

( )[ ] （１５）

Ｆ１＝－α（Ｉ－ｃ１）
２－βｈｘ（Ｉ－ｆ１）

２

Ｆ２＝α（Ｉ－ｃ２）
２＋βｈｘ（Ｉ－ｆ２）{ ２

（１６）

其中，ｄｉｖ（）表示散度，ｄｉｖ !
!

( ) 为水平集曲面

的曲率。

当曲线距离目标较远时，全局项起主导作用，

当曲线距离目标边界较近时，局部项发挥主要作

用，全局能量项和局部能量项协同作用，使曲线演

化到目标的边界位置。

２．２　算法实现步骤

经过上述对图像分割算法的描述，可以将分

割步骤概括如下：

①初始化水平集函数 ，同时初始化各项参
数α，β，σ，ε，μ，ν，并且初始化局部熵的窗口尺
寸以及时间步长；

②依据式（６）计算局部熵信息；
③按照式（４）、式（９）计算ｃ１、ｃ２、ｆ１和ｆ２；
④将水平集函数依照式（１５）进行更新；
⑤检查曲线的演化是否稳定，若稳定则结束，

不稳定则返回步骤③继续更新水平集。

３　实验分析

本文 在 ＣＰＵ ｉ５２８ ＧＨｚ、８ ＧＢ 内 存、
Ｗｉｎｄｏｗｓ７６４位 操 作 系 统 的 ＰＣ机 上 使 用
ＭＡＴＬＡＢＲ２０１５ａ编程实现所有算法。采用本文
提出的分割模型对模拟和实际图像分别进行实

验，验证所提方法的可靠性。

３．１　同质图像分割

首先，将本文方法用于分割同质图像，同质图

像分割时，全局信息起主导作用，设置 α＝０９，
β＝０１，图 ２为分割同质图像的结果。其中，
图２（ａ）为曲线的初始位置，图２（ｂ）为与之对应
的图像分割结果。从图２可以看出，当曲线初始
位置不同时，本文方法可以有效地分割出同质图

像，对初始曲线不敏感。

（ａ）初始轮廓
（ａ）Ｉｎｉｔｉａｌｃｏｎｔｏｕｒｓ

（ｂ）分割结果
（ｂ）Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

图２　本文方法分割同质图像
Ｆｉｇ．２　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙｉｍａｇｅｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

验证本文方法对含有噪声的同质图像的分割

能力，并与ＣＶ模型和ＬＢＦ模型进行对比，图３为
噪声图像的分割结果，分割时采用参数 α＝０９，
β＝０１。

（ａ）初始轮廓

（ａ）Ｉｎｉｔｉａｌ

ｃｏｎｔｏｕｒｓ

（ｂ）模型结果

（ｂ）Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ＣＶｍｏｄｅｌ

（ｃ）ＬＢＦ模型结果

（ｃ）Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ＬＢＦｍｏｄｅｌ

（ｄ）本文结果

（ｄ）Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌ

图３　不同方法对噪声图像的分割结果
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｎｏｉｓｙｉｍａｇｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

·２０１·
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图 ３（ａ）为图像的初始位置，图 ３（ｂ）、
图３（ｃ）、图３（ｄ）分别为 ＣＶ模型、ＬＢＦ模型和本
文所提方法的分割结果。可以看出，ＣＶ模型抗
噪性强，ＬＢＦ模型对于噪声图像不能保证分割的
可靠性，受初始曲线影响，存在未能有效分割的情

况；本文所提的模型与ＣＶ模型结果相当，但分割
含有噪声的灰度不均匀图像时能取得较好的结

果。本文所提方法保留了ＣＶ模型对初始曲线不
敏感以及抗噪性好的特点。这是由于 ＣＶ模型考
虑了全局信息，全局信息对初始曲线不敏感以及

鲁棒性好。本文模型同时考虑了全局能量项和局

部能量项，当全局项和局部项的参数设为 α＝１，
β＝０时，本文模型与 ＣＶ模型是相同的。当全局
能量项的参数设置较大，局部能量项的参数设置

较小时，全局能量项发挥主导作用，保证了本文所

提出的模型对初始曲线不敏感，且抗噪能力强。

３．２　灰度不均匀图像分割

将ＣＶ模型、ＬＢＦ模型以及本文所提模型分
别分割灰度不均匀图像，验证本文方法分割灰度

不均匀图像的能力，如图４所示。

（ａ）初始轮廓

（ａ）Ｉｎｉｔｉａｌ

ｃｏｎｔｏｕｒｓ

（ｂ）ＣＶ模型结果

（ｂ）Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ＣＶｍｏｄｅｌ

（ｃ）ＬＢＦ模型结果

（ｃ）Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ＬＢＦｍｏｄｅｌ

（ｄ）本文模型结果

（ｄ）Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌ

图４　不同方法对灰度不均匀图像分割结果
Ｆｉｇ．４　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙｉｍａｇｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

图４（ａ）为不同初始位置，图４（ｂ）、图４（ｃ）、
图４（ｄ）分别为采用 ＣＶ模型、ＬＢＦ模型和本文所
提分割模型的结果。前两行本文模型采用参数

α＝００５，β＝０９５，后两行采用参数 α＝０３，β＝
０７。由ＣＶ模型的分割结果可以看出，无论初始
位置在何处，ＣＶ模型得到的结果均不能有效地
完成分割，这是由于只考虑了全局信息，造成分割

灰度不均匀图像失败。ＬＢＦ模型考虑了灰度局部

信息，可以分割出第四幅图像，但前三幅图像难以

得到可靠结果。前两幅图像灰度不均匀程度较严

重时分割失败，可以完成第四幅的分割但不能有

效分割第三幅图像，这表明 ＬＢＦ模型受初始位置
的影响较严重。本文所提模型根据图像的灰度不

均匀程度选取合适的 α与 β的值，分割灰度不均
匀图像时，选取较小的α值与较大的β值，即全局
信息保证初始轮廓较快的收敛到目标位置附近，

局部信息在轮廓收敛到目标位置附近时发挥主导

作用确保轮廓分割的正确性。依据灰度分布特性

选择合理的参数，考虑图像的全局信息和局部信

息，对灰度不均匀图像能够分割获取满意结果，且

对曲线的初始位置不敏感。

采用含有噪声的灰度不均匀图像进一步验证

本文模型进行分割的可靠性，如图 ５所示。
图５（ａ）表示曲线初始轮廓，图５（ｂ）为本文模型
的分割结果。从分割结果可以看出，本文方法具

备分割含有噪声的灰度不均匀图像的能力，同时

具有全局能量项的抗噪性和局部能量项分割灰度

不均匀图像的优势，验证了本文模型分割含有噪

声的灰度不均匀图像的可靠性。

（ａ）初始轮廓
（ａ）Ｉｎｉｔｉａｌｃｏｎｔｏｕｒｓ

（ｂ）分割结果
（ｂ）Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

图５　灰度不均匀图像的分割结果
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｏｆｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ

ｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙｎｏｉｓｙｉｍａｇｅｓ

３．３　引入局部熵的作用

为了分析局部项中引入局部熵的作用，不

考虑全局项的情况下，即将参数设置为 α＝０，
β＝１时，比较局部能量项在未引入和引入局部
熵的分割实验。图 ６为图像分割结果示例，
图６（ａ）表示初始轮廓，图 ６（ｂ）、图 ６（ｃ）分别
为未引入局部熵和引入局部熵迭代 ６０次的曲
线，图６（ｄ）、图６（ｅ）分别为未引入局部熵和引

入局部熵的分割结果。从图中可以直观地看

出，灰度不均匀图像在未引入局部熵时，没有

·３０１·
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获取满意的分割结果。引入局部熵充分考虑

了图像的灰度不均匀特性，因而得到了满意的

分割结果。在未引入局部熵时，迭代次数为

２９８次；加入局部熵时，迭代次数减少为 １１４
次，引入局部熵在改善分割结果的同时提高了

分割的速度。

（ａ）初始轮廓
（ａ）Ｉｎｉｔｉａｌｃｏｎｔｏｕｒｓ

　

　

（ｂ）未引入局部
熵迭代６０次

（ｂ）Ｃｏｎｔｏｕｒｓａｆｔｅｒ６０
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｏｕｔ
ｌｏｃａｌｅｎｔｒｏｐｙ

　

（ｃ）引入局部
熵迭代６０次

（ｃ）Ｃｏｎｔｏｕｒｓａｆｔｅｒ６０
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｗｉｔｈ
ｌｏｃａｌｅｎｔｒｏｐｙ

　　

（ｄ）未引入局部
熵分割结果

（ｄ）Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｏｕｔ
ｌｏｃａｌｅｎｔｒｏｐｙ

　　

（ｅ）引入局部
熵分割结果

（ｅ）Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈ
ｌｏｃａｌｅｎｔｒｏｐｙ

图６　引入局部熵的作用
Ｆｉｇ．６　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｉｍａｇｅｌｏｃａｌｅｎｔｒｏｐｙ

３．４　α、β参数选取

为了分析探讨如何选取合适的 α、β参数，依
次选取不同的α、β（β＝１－α）值对同质图像以及
灰度不均匀图像进行实验，图像大小为 ３００×
３００。图７（ａ）是对同质图像采用不同参数获取的
分割结果，图７（ｂ）是对灰度不均匀图像采用不同
参数获取的分割结果。图７（ａ）分别为α＝０，α＝
０１和 α＝１的分割结果，图７（ｂ）分别为 α＝０，
α＝００１和α＝０１的分割结果。上述参数均可
以完成图像分割，表１为对应图７的迭代次数以
及耗时情况。

　　
初始

轮廓
　　　　

α＝０，
β＝１

　　　
α＝０１，
β＝０９

　 　　
α＝１，
β＝０

（ａ）同质图像
（ａ）Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙｉｍａｇｅｓ

　　
初始

轮廓
　　 　

α＝０，
β＝１

　　 　
α＝００１，
β＝００９

　　　
α＝０１，
β＝０９

（ｂ）灰度不均匀图像
（ｂ）Ｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙｎｏｉｓｙｉｍａｇｅｓ

图７　不同α、β参数结果
Ｆｉｇ．７　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆα、β

从表１中可以看出，当分割同质图像时，虽然
采取不同的参数取值均可以获得满意的分割结果，

但当全局能量参数即α越大，迭代次数越少，耗时
越短。α＝０时虽然能得到满意的分割结果，但是

耗时较长，将α值设为０１时速度就有了很大的提
升，这表明了加入全局项的重要性。分割灰度不均

匀图像时，文中选用的几组参数均可得到满意的分

割结果，总体上局部能量项的参数β值较大，但仍
需加入全局能量项，将α设为００１，迭代次数相较
于α＝０时明显减少，速度明显提升，全局能量项的
加入可以加快分割速度。从中可以看出，对于同质

图像可以设置较大的α值，较小的β值，否则容易
造成分割耗时过长，理论基础和相关实验得出α取
区间［０７，１］的值时，在保障分割可靠性的同时又
确保了分割速度较快。对于灰度不均匀图像，α需
设置为较小的值，β设置为较大的值，否则容易造
成分割失败，依据理论基础和相关实验可得 α取
［０，０３］时，保证分割结果速度的同时又取得了较
好的分割结果。

表１　图７中的迭代参数以及耗时情况
Ｔａｂ．１　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｉｍｅｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｆｉｇｕｒｅ７

第２列 第３列 第４列

迭代

次数

耗时／
ｓ

迭代

次数

耗时／
ｓ

迭代

次数

耗时／
ｓ

第１行 ９２ ２．９２ ２ ０．０６ １ ０．０３

第２行 ４６４ １４．９７ １３４ ４．３５ ７９ ２．５６

３．５　与典型算法对比分析

采用实际的图像验证本文所提分割方法的

可靠性，同时与 ＬＣＶ模型、文献［１４］模型以及
ＬＢＧ模型进行实验对比，实验结果如图 ８所
示。图８（ａ）为 不 同 的 曲 线 初 始 化 位 置，
图８（ｂ）为 ＬＣＶ模型的分割结果，图８（ｃ）为文

·４０１·
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献［１４］模型分割结果，图 ８（ｄ）为 ＬＢＧ模型分
割结果，图 ８（ｅ）为本文模型的分割结果。分
割前四幅图像时本文模型选取参数 α＝０２，
β＝０８，后两幅图像则选取参数 α＝０９，β＝
０１进行分割。表２为对应图８各方法的迭代
次数以及处理时间。ＬＣＶ模型耗时较短，但其
分割前四列图像时并没有取得较好的分割结

果，这是由于 ＬＣＶ模型可以看作由原始图像以
及变换的原始图像相结合的 ＣＶ模型，在一定
程度上，ＬＣＶ模型保留了全局项的特点。同时
这也较好地解释了该方法完成后两列灰度同

质图像的分割效果。文献［１４］的模型能够较
好地完成第一列图像的分割，但初始轮廓发生

变化后，未能分割出第二列图像。第三幅第四

幅图像较好地完成分割，但第五列和第六列图

像未能得到较好的分割结果，该模型分割时间

较长，存在难以分割出感兴趣区域的现象。

ＬＢＧ模型的分割结果与文献［１４］相似，这是由
于两者均受梯度信息的影响，对初始轮廓敏

感，耗时较长且不能取得理想的分割结果。本

文提出的模型可以得到满意的分割结果，可以

有效地分割同质图像和灰度不均匀图像，耗时

较短且对初始轮廓不敏感。

从以上实验结果可以看出，本文所提方法同

时考虑了全局信息与局部信息，保留全局项分割

灰度同质图像的优势，将局部熵引入到局部项中，

充分考虑了图像灰度特点，保证了分割灰度不均

匀图像的可靠性。本文模型对轮廓初始位置不敏

感，且分割灰度同质以及不均匀的图像可以获得

可靠的结果。

（ａ）初始轮廓
（ａ）Ｉｎｉｔｉａｌｃｏｎｔｏｕｒｓ

（ｂ）ＬＣＶ模型分割结果
（ｂ）ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＬＣＶｍｏｄｅｌ

（ｃ）文献［１４］模型分割结果
（ｃ）Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｏｄｅｌｏｆｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［１４］

（ｄ）ＬＢＧ模型分割结果
（ｄ）ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＬＢＧｍｏｄｅｌ

（ｅ）本文模型分割结果
（ｅ）Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌ

图８　不同方法对实际图像分割结果
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｏｎｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅａｌｉｍａｇｅｓ

·５０１·
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表２　图８中的迭代参数以及耗时情况
Ｔａｂ．２　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｉｍｅｏｆｆｉｇｕｒｅ８

第１列 第２列 第３列 第４列 第５列 第６列

迭代

次数

耗时／
ｓ

迭代

次数

耗时／
ｓ

迭代

次数

耗时／
ｓ

迭代

次数

耗时／
ｓ

迭代

次数

耗时／
ｓ

迭代

次数

耗时／
ｓ

ＬＣＶ模型 ８９ ０．３５ １０８ ０．４１ ６６ ０．２７ １２２ ０．４７ １５ ０．１６ ８ ０．１１
文献［１４］模型 ５０ ０．６９ ２１９ ２．６４ ４２ ０．５４ ６７ ０．８１ ９８ ３．４１ ８４ ２．８６
ＬＢＧ模型 ７０ １．６６ ２１７ ５．１０ ４９ １．１６ ６６ １．５６ １２４ ８．５３ １０８ ７．２８
本文模型 ６４ ０．４７ ８１ ０．５９ ９２ ０．６８ ７６ ０．６１ ２２ ０．４３ １２ ０．２４

４　结论

传统的基于区域的主动轮廓模型存在不能兼

顾噪声图像、同质图像和灰度不均匀图像的分割

问题，本文构建了由全局项、局部项和正则项三部

分构成的主动轮廓模型，并在建立局部项时考虑

图像的局部熵信息。所构建的模型兼顾全局信息

和局部信息，不同的图像依据其灰度分布特点选

择合适的参数，对于灰度同质区域全局能量项发

挥主导作用，当图像的灰度分布不均匀时局部能

量项占据主导作用控制曲线的演化，考虑全局项

和局部项不仅保证了分割模型的抗噪性，而且提

高了对灰度不均匀图像分割的可靠性。对于不同

的图像，选择合理的全局项和局部项的参数可取

得理想的分割结果。通过实验验证，本文所提方

法在分割噪声图像以及灰度不均匀图像时，可以

得到理想可靠的结果。
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