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  摘  要:  针对 GAC模型和 C2V模型分别存在对弱边缘和灰度渐进图像分割效果不理想以及演化效率低等问

题,提出了一种基于边缘和区域信息相结合的变分水平集图像分割方法.结合了图像边缘梯度信息和区域全局信息的

能量函数作为模型的外部能量项,引入内部变形能量约束水平集函数来逼近符号距离函数,省去了重新初始化水平集

函数的过程,并融入了物体形状先验知识的附加约束信息,提高了分割精度. 实验结果表明,论文所用方法对分割噪声

弱边缘图像和灰度渐进图像具有一定的有效性和可行性.
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Abstract:  Being GAC model and C2V model has the unsatisfactory segmental results and inefficient curve evolution against

weak boundary and intensity inhomogeneity images respectively, an improved varitional level set image segmentation method is pro2

posed. Our model consists of an external energy term that integrate the image information from both the gradient and region, and an

internal energy term forces the level set function to be close a signed distance function. Therefore completely eliminates the need of

re2initialization procedure. The method incorporate the additional constraint information based objectc s prior knowledge, which can

improve the segmentation accuracy. Experimental results show that the method is effectiveness and feasibility on segmenting the

noisy blurry boundary and intensity inhomogeneity images.
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1  变分水平集方法介绍

  由Osher和 Sethian 提出的水平集( Level Set)方法[ 1]

的基本思想是通过一个高维函数曲面来表达低维的演

化曲线或曲面,保证曲线或曲面演化过程中拓扑结构得

到自然地处理,在图像分割中得到了广泛应用.变分水

平集(Variational Level Set)方法[ 2~ 4]的关键是首先建立

一个能量模型,并且能量模型内、外部能量都使用水平

集函数表示,再利用变分法对这个能量函数极小化,便

得到水平集演化的偏微分方程( Partial Different ial Equa2

tion, PDE) .相对于传统的由纯粹的 PDE驱动的水平集

图像分割方法,基于变分水平集的图像分割方法可以在

能量函数中自然地融入附加约束信息,如基于图像区

域[ 3]、边缘[ 5]或物体形状先验知识等信息, 因而可以产

生鲁棒性更强的结果.

测地线活动轮廓 ( Geodesic Active Contour, GAC)模

型[ 5]是V. Caselles 等人于 1997 年提出来的基于曲线演

化理论和水平集方法的模型, 该模型的提出被认为是

PDE方法在图像分割应用中的重大突破. 设 U是 Level

Set函数, GAC模型的曲线演化偏微分方程具有如下形

式

5U
5 t

= gk - ýg#N ýU = ýU div g ýU
ýU

( 1)

其中 g 是标识图像边缘特征的描述函数, k 是平均曲

率, N 是曲线的法矢量, ý是梯度算子. 针对这类由曲
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线的能量泛函最小化所导出的曲线演化问题, 参考文

献[6]提出的变分水平集方法,得出变分GAC模型的曲

线演化偏微分方程

5U
5 t = DE( U) div g

ýU
ýU ( 2)

式中 DE( z) =
d

dzHE ( z) , HE( z)为正则化的Heaviside函

数: H ( z ) =
1, z \ 0

0, z< 0
. 本 文 取 HE ( z ) =

1
2

1+
2
P arctan

z
E ,该函数是奇对称函数, 其中的参数

E控制函数从 0上升到 1的快慢.

PDE式( 1)属于双曲型, 式( 2)属于抛物型,稳定性

较前者高,因而在数值实现时, 可用较大的时间步长.

GAC模型能在不附加任何外界控制条件下, 自由处理

曲线运动时的拓扑结构变化,是基于边缘的模型中应

用最广的一种.但是,该模型仍然存在不足之处, 如模

型仅利用图像的局部边缘信息, 然而由于图像运动中

的边缘并非都是理想的阶梯边缘,难以分割出边缘模

糊图像中的同质区域, 另外当图像中的对象有较深的

凹陷边界时, GAC模型可能使演化曲线停止在某一局

部极小值状态,并不与对象的边界相一致.

Chan和Vese[3]提出的基于简化的Mumford2Shah 模

型[7]和水平集的图像分割方法, 称为无边缘活动轮廓

模型,也可按提出者姓名简称 C2V模型, 是变分水平集

模型的典型应用.设定义域为 8 的图像 I ( x , y)被闭合

曲线 C 划分为内部区域和外部区域两个部分 81 和

8 2,曲线 C用水平集表示为C= {( x, y) I 8 , U( x, y)

= 0},演化曲线的能量函数定义为

 E( C, c1, c2) = L#Length( C) + M#S0( C)

   + K1k 8
1

| I - c1 | 2dxdy+ K2k 8
2

| I- c2|
2dxdy

( 3)

其中, Length( C)表示闭合曲线 C的长度, S0( C)为曲线

C的内部区域的面积. 第三项和第四项分别是内部区

域和外部区域的灰度值与标量 c1和 c2的平均误差,也

就是实际图像与假定的/ 分片常数0图像之间的偏离.

前两项称为/光滑项0(内部能量项) ,后两项称为/ 拟合

项0(外部能量项) . L, M\ 0, K1 , K2> 0 是各个能量项的

权重系数.只有当演化曲线位于两个同质区域边缘时,

E才能达到最小值.

采用变分水平集方法, 先在式 ( 3)中引入Heaviside

函数,将它修改为关于水平集函数 U的泛函,即

 E( U, c1 , c2) = Lk8
D( U) | ýU| dxdy

  + Mk8
H( U) dxdy+ K1k8

| I - c1| 2H( U) dxdy

  + K2k8
| I- c2|

2[ 1- H ( U) ]dxdy ( 4)

这样,在函数 U固定的条件下, c1 , c2分别为

  c1 =
k8

I ( x , y)H ( U) dxdy

k8
H ( U) dxdy

,

  c2 = k8
I( x , y) [ 1 - H( U) ] dxdy

k8
[ 1 - H ( U) ] dxdy

( 5)

即 c1和 c2分别是图像 I ( x , y)在 81 和 8 2的平均值.

在 c1和 c2固定的条件下,相对于 U最小化式( 4) ,即可

得 C2V模型的水平集演化方程

5U
5 t = DE( U) Ldiv(

ýU
| ýU| ) - K1( I- c1) 2+ K2( I- c2) 2

( 6)

由式( 4)可以看出, C2V模型作为一种有效提高曲

线演化拓扑自适应能力的分割模型,利用了图像同质

区域的全局信息,是图像分割领域中有效的研究工具.

但是,其同样也存在不足之处.该模型的内部能量项只

是保证零水平集曲线光滑,而没有考虑水平集函数本

身所固有的内在性质,在某些应用中还需要对水平集

函数进行重新初始化,以使它接近符号距离函数, 保证

数值解法的稳定性[8] .另外, 模型中仅仅利用了图像的

区域信息,而另一个重要的图像边缘信息没有很好地

利用,在一些分割应用中可能产生图像边缘定位不准

确的缺陷,尤其是灰度不均匀的图像.

本文针对弱边缘、噪声较大、深凹陷边界及灰度不

均匀的图像分割问题,提出了融合了物体形状先验知

识的基于边缘和区域信息相结合的变分水平集图像分

割方法,使其既具有GAC模型的基于边缘梯度信息的

分割特点,又具有 C2V模型的基于全局区域的图像分

割优点,同时还结合了文献[ 4]提出的完全无需重新初

始化的方法. 在仿真实验中, 选用了边缘梯度不明显、

噪声较大、灰度渐进的图像作为样本,对几种分割算法

进行了分析比较.

2  改进的变分水平集图像分割方法

211  不需重新初始化的能量函数
在传统的水平集方法中, 初始水平集函数 U通常

取由初始轮廓曲线生成的符号距离函数, 并且水平集

函数在演化迭代过程中可能发生退化, 使它不再保持

为符号距离函数,而水平集函数一旦发生退化,将导致

数值计算的迭代过程趋向不稳定, 无法得到正确的分

割结果(如图 1) .为防止其退化,有必要在进行若干次

U的更新迭代之后,作一次重新初始化, 以使 U重新恢

复为对于当前零水平集而言是带符号的距离函数
[9] .
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  一般地,这种重新初始化的工作可通过求解下列

PDE完成:

5 U
5 t = sign( U( n) ) ( 12| ¨U| ) ( 7)

式中 U( n )表示当前时刻已更新的水平集函数, U是重

新初始化后的水平集函数. 当式( 7 )达到稳态后,解 U

显然满足| ýU| = 1. 然后就可以将它作为新的水平集

函数初值 U0 ,继续水平集函数 U的演化.但到底多少次

迭代之后有必要作一次重新初始化
[10] , 往往只能根据

实验来决定,而且重新初始化的计算量很大,导致分割

的速度慢.

为了完全避免重新初始化,文献[ 4]提出了一种无

需重新初始化的变分水平集图像分割方法, 即在关于

水平集函数 U的能量泛函中增加一项内部约束能量

P ( U) = k 8

1
2

( | ýU| - 1) 2dxdy ( 8)

它的梯度下降流为

5U
5 t = $ U- div(

ýU
| ýU| ) ( 9)

其中 $ 表示拉普拉斯算子,上式可改写为5U
5 t

= div[ 1-

1
| ýU| ) ýU] ,显然,这是一个非线性热方程[11] ,其传导

率为 A= 1-
1

| ýU| ,当| ýU| > 1 ] A> 0, /热量0正向传

输,使| ýU| 减小;反之, 当| ýU| < 1 ] A< 0,使 | ýU|

增大.这样,对于任何偏离| ýU| = 1 的局部, 在后续的

演化中将被纠正过来,水平集函数在演化过程中, 始终

保持为符号距离函数.

212  基于边缘与区域相结合的能量函数
由上述分析可知, 基于图像边缘梯度信息的分割

方法,对图像边界具有较好的局域化效果, 但不具有全

局分割能力;而基于图像全局区域信息的分割方法,有

时物体边缘定位的精确性不够高.其实,图像的分割应

该是图像区域的最优划分,但若缺少边缘信息,就不能

确定图像边界的准确位置.所以, 我们采用将图像的边

缘和区域信息相结合并融入了图像先验知识的一种新

的变分水平集图像分割方法. 首先对于模型的内部能

量项,仍从符号距离函数的特征入手,引入内部约束能

量

P ( U) = Lk8
( | ýU| - 1) 2dxdy ( 10)

式中 L为预先选定的常数.其次, 对于外部能量项, 分

为两个部分,一是基于图像边缘的梯度信息,引入关于

图像 I 的属性函数g( | ýI | ) = e- | ýG
R
* I |

2

, GR是尺度参

数为 R的高斯光滑核函数, GR( u) = 1

2 P
n
2 Rn

e
- | u |

2

2R
2 .

在变分GAC模型中, 增加一项基于图像先验知识

的能量项,当轮廓线演化到图像梯度的局部极大值且

获得与先验形状相一致的形状时停止演化.如果存在

一个尺度参数 X,一个旋转矩阵 R 和一个平移向量T ,

使得 C2= XRC1+ T,则称轮廓线 C1与 C2匹配.若 C*

是表示具有某种先验形状的曲线, d ( x , y) = d ( C* ,

( x , y) )为点( x , y)到 C* 的距离, 为得到理想的目标边

界,定义如下结合先验知识的基于边缘信息的能量函

数

E edge( U) = Ak 8
{g( x,y)+

K
2

[ XR( x,y) ] }| Ḧ ( U) | dxdy

( 11)

式中 A为权系数,用以控制基于图像边缘信息的能量

项的大小.二是利用基于 C2V模型中的二相位分割思

想定义如下(结合图像先验知识的 )基于图像区域信息

的能量项

E region( U) = ( 1- A) K1k 8
| I ( x , y) - c1|

2H( U) dxdy

  + ( 1- A) K2k 8
| I ( x , y ) - c2 | 2[ 1- H ( U) ] dxdy

  + k 8
DE( U) d 2( XR( x, y) + T) | ýU| dxdy ( 12)

c1 , c2分别为零水平集曲线 C的内、外部区域的图像灰

度平均值, K1, K2 , A是正的权系数. A越接近于 1, 边缘

约束能量的作用越大, 反之, 区域约束能量的作用越

大.综上,定义新模型的能量函数为
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E( U) = P ( U)+ E edge( U) + E region( U) ( 13)

由上可知,在式( 13)中,通过引入约束水平集函数

作为内部能量用来逼近符号距离函数,避免了水平集

函数演化过程中的重新初始化过程; 外部能量项中既

融入了基于图像边缘的梯度信息又包含了图像的全局

区域信息,使得该模型既克服了基于边缘模型中仅利

用图像梯度信息的方法,对于边缘模糊图像的分割效

果不理想的缺点,同时, 这个模型还保留了 C2V模型对

初始曲线的位置要求大大降低的优点.对上述总能量

函数利用变分法极小化可得如下 Euler2Lagrange方程

  
5E
5U= - L $ U- div(

ýU
ýU ) - ADE( U)

#div ( g+ K
2

d 2) ýU
| ýU|

+ (1- A) DE( U)

# K2( I- c2)
2- K1( I- c1)

2 ( 14)

极小化能量函数(14)的梯度下降流方程为

  5 U
5 t

= L $ U- div( ýU
ýU

) + ADE( U)

#div ( g+
K
2 d 2)

ýU
| ýU| + ( 1- A) DE( U)

# K1( I - c1)
2- K2( I - c2)

2 ( 15)

3  数值实验结果和分析

  为验证论文所给方法的可行性和有效性, 本文对

大量的图像数据进行了仿真实验. 实验是在 CPU为

E6300,内存为 1GB的计算机上,编程环境为 Matlab711

下运行实现的结果. 实验中所用的参数值分别为 K1=

K2= 1, M= 0,而 L= 012,时间步长为 8, 0 [ A[ 1,根据图

像的实际情况调整 A值的大小.下面以 3 幅具有代表

性的图像为例分别与GAC方法及 C2V方法进行对比实

验来说明本文算法的性能.

  图 2是带噪声的边缘模糊图像,使用GAC方法无

法得到正确分割, C2V方法虽能进行分割,但其速度慢

且需要迭代的次数多, 用本文提出的模型可对有噪声

的弱边缘图像进行分割且能越过物体之间很窄的缝

隙,分割结果精确且速度快.

  图 3是具有复杂拓扑结构的 CT图像,使用GAC方

法只能分割外边缘或部分内部的边缘,且演化曲线不

能越过较窄的缝隙,因而不能正确分割, 使用 C2V方法

分割的结果是物体的边缘会出现严重的/ 毛刺0, 而且

速度很慢,本文方法分割结果精确且由于不需要重新

初始化,因此分割速度快.

  图 4 是灰度值不均匀的真实MRI图像,且图像中

具有较深的凹陷边界,使用GAC方法不能正确分割,使

用 C2V方法需要迭代次数多且分割效果不理想,而使

用本文方法可得到理想的分割结果.

  表 1为本文方法和GAC方法、C2V方法就分割结果

的迭代次数和分割时间进行比较. 从表中可以看出本

文方法无论从速度上还是迭代次数方面都具有一定的

优越性.
表 1  本文方法与 GAC、C2V方法性能比较

测试图像
迭代次数(次) /分割时间(秒)

GAC 方法 C2V 方法 本文方法

图 2 1000/ 102. 65 250/44. 27

图 3 300/ 5. 26 600/ 47. 42 300/8. 11

图 4 800/ 210. 89 120/4. 14

4  结论

  本文在充分考虑变分GAC模型和 C2V模型优点的

基础上,通过构造结合了基于边缘信息和全局区域信

息的演化函数,能够对其所存在的边缘模糊和灰度不

均匀的图像分割效果不理想以及演化效率低等问题,

进行了针对性处理.在模型的构造上,由于它是一个基

于变分的能量极小化模型,所以满足能量极值原理,并

且结合了物体的形状先验知识, 不仅提高了分割精度,

而且可以得到鲁棒性更强的结果.在后续的工作中,我

们将利用此方法对多相图像的分割问题作进一步的研

究.
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