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基于比尔朗伯定律的变分水平集模型
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摘　要：　图像成像过程中，由于空气消光性的影响，获取的数字图像质量会退化，包括灰度不均，对比度下降等，

给图像分割或者目标的识别带来困难 . 为解决此问题，本文提出了一个基于比尔朗伯光吸收定律的变分水平集模型

以实现此类退化图像的分割和修正 . 首先基于比尔朗伯定律，将观测图像建模为一个退化场和真实图像的乘积 . 然后

对退化场进行Markov随机场正则化，对真实图像实施分片Gaussian分布拟合建模，结合水平集函数正则项，建立变分

水平集模型 . 最后采用结合梯度下降的交替迭代算法对模型进行数值求解 . 实验结果表明，本文模型可以很好地排除

退化场的影响，得到满意的图像分割和修正效果 . 和几个经典的变分图像分割模型相比，本文模型展示出较好的实验

效果，具有最优的 JSI，DSI和VOE指标值 .
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A Variational Level Set Model Based on Beer-Lambert Law
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Abstract:　The intensity inhomogeneity and low contrast caused by air extinction significantly reduce image quality 
and affect the subsequent image segmentation and target recognition. To solve this problem, a variational level set model 
based on Beer-Lambert law is proposed for image segmentation and inhomogeneity correction. Firstly, the observed image 
is modeled by a product of a degradation field and a real image based on Beer-Lambert law, in which the degradation field 
is regularized by a Markov random field, and the real image is represented by a piecewise Gaussian distribution. And then, 
using maximum a posterior probability (MAP) criterion, and incorporating a regularization term, we propose a variational 
level set model. Finally, an alternating iteration algorithm combining with gradient descent is developed to numerically 
solve the model. The experimental results validate the proposed model and algorithm, which can eliminate the effects of the 
intensity inhomogeneity, and obtain satisfactory results of image segmentation and correction. Compared with several state-

of-the-art variational models, the proposed model shows the best performance in terms of the JSI, DSI and VOE indexes.
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1　前言

图像分割就是将图像分解成多个具有不同属性且

不相交的子区域， 或者提取图像中感兴趣的目标，它是

模式识别、图像语义理解关键的前期工作，是图像处理

和计算机视觉中的重要研究课题 . 基于活动轮廓（Ac⁃
tive Contour Method，ACM）的变分水平集图像分割方

法［1~6］由于其坚实的数学理论和较好的实验效果得到

研究学者的广泛关注 .
变分水平集图像分割结合了活动轮廓演化［7，8］、变

分法、水平集方法［9~11］等 . 其基本思想是首先建立包含

图像和水平集函数的能量泛函，然后利用变分方法求

解此能量泛函的极小值，得到水平集函数的演化方程，

最后求解此演化方程得到稳态水平集函数解，此水平

集函数解的零水平集即为图像分割结果 . 变分水平集
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图像分割方法相较于传统的活动轮廓演化方法具有以

下的优势：（1）它能较为容易地处理活动轮廓在演化过

程中的拓扑结构变化，例如分裂、合并等；（2）它能较容

易地结合图像的特征信息，例如纹理、形状、灰度分布

等；（3）数学中的优化算法和PDE数值求解方法为变分

水平集图像分割模型的求解提供了大量高效的数值

算法 .
基于 MS 泛函［12］，Chan 和 Vese［13］提出了著名的无

边缘活动轮廓模型（简称CV模型），它是变分水平集图

像分割模型的典型代表 . CV模型可以很好地分割目标

和背景清晰和均匀的图像，并且具有很高的分割效率 .
缺点是它只能分割对比度高、边界清晰无模糊、目标背

景均匀的图像， 对于复杂图像， 则不能取得好的实验

效果 .  特别是对于由于成像系统干扰得到的退化图

像， 往往会产生较为严重的误分割［14~16］.  为解决此类

退化图像的分割， 一些局部变分水平集模型被提

出［15~20］.  局部模型认为虽然退化图像在全局范围内是

不均匀的， 但是在一个小的局部区域内， 图像是均匀

的， 则可以在每一个小的局部区域类进行建模 .  这其

中具有代表性的有局部二值拟合（Local Binary Fitting，
LBF）模型［16］、 局部图像拟合（Local Image Fitting，LIF）
模 型［18］、 局 部 Chan-Vese（Local Chan-Vese，LCV）模

型［19］、 局部 Gaussian 拟合（Local Gaussian Distribution 
Fitting，LGDF）模型［20］等 .  这些模型可以较好地分割灰

度不均、对比度低的退化图像， 缺点是它们只能进行图

像分割， 而不能进行退化图像的修正 .
为了同时实现图像分割和修正， 一些改进的局部

变分水平集模型被相继提出［21~26］， 例如， Li 等人提出

了 局 部 灰 度 聚 类（Local Intensity Clustering，LIC）模

型［21，22］， LIC模型将局部区域均值建模为一个偏移场和

常值的乘积； Zhang 等人［23］提出了局部统计活动轮廓

模 型（Local Statistic Active Contour Model，LSACM）， 
LSACM 模型和 LIC 模型类似地建模局部区域均值， 不
同的是它更精细地讨论了局部灰度方差； Zhang 等

人［24］提出了变换区域的最大似然准则（Maximum Like⁃
lihood in Transformed Domain，MLTD）模型， 它在变换区

域内对图像进行了局部的 Gaussian 建模 .  这些局部模

型除了可以较好地分割灰度不均匀图像， 还可以进行

退化的偏移场估计， 实现退化图像的修正 .
以上总结的局部模型可以较好地处理灰度不均、

对比度低、边界模糊的退化图像， 但也存在以下缺点： 
（1）局部模型在极小化过程中容易陷入局部极小而导

致分割失败， 在实验中体现在对初始轮廓非常敏感； 
（2）局部模型通过一个核函数实现局部区域的选择， 所
以导致模型的能量泛函中出现二重积分， 增加了模型

的复杂度， 消耗了较多的计算时间 .

为解决以上问题， 本文基于比尔朗伯（Beer- Lam⁃
bert，BL）定律， 提出了一个新的变分水平集模型 .  首先

利用比尔朗伯定律， 将观测图像分解为一个退化场和

真实图像的乘积 .  然后在对数域中利用最大后验概率

准则（Maximum A Posterior，MAP）对图像进行建模， 对
退化场进行Markov随机场正则化， 对真实图像实施分

片Gaussian分布建模， 并结合水平集函数正则项， 建立

变分水平集模型 .  相较于传统的局部模型， 本文模型

具有以下优势： （1）本文模型是一个全局模型， 在实验

中对初始轮廓不敏感； （2）能量泛函中只出现一次积

分， 具有较低的模型复杂度和较高的计算效率； （3）能

较好地实现图像分割、退化场估计和退化图像修正 .
2　基于比尔朗伯定律的变分水平集模型

2. 1　基于BL定律的退化图像建模

本文的成像模型认为影响图像质量主要是空气的

透明度 .  假如有目标物体其原有亮度为B， 在通过距离

为 dx的空气后， 其亮度变化为 dB， 则目标物体在这段

距离的亮度改变率为，
dB
B

= -a(x)dx （1）
其中 a(x)> 0 为空气的消光系数 .  假设空气为均匀介

质， 通过长度为 L 的路径时， 目标物体亮度由 B 变为

BL.  根据能量守恒定律， 在式（1）两边同时积分可得

∫
B

BL dB
B

= - ∫
0

L

adx .
分别计算上式两边的积分可得

ln (BL ) - ln (B) = -aL .
利用对数运算法则， 可得BL定律［27，28］即

BL

B
= e-aL （2）

由 BL 定律式（2）可得结论： 成像设备捕捉的目标物体

反射光亮度和消光系数 a和成像距离L有关， 它随着消

光系数 a 和距离 L 的增加按照指数规律减少 .  即空气

透明度越差， 光吸收越多， 则成像亮度越低， 成像质量

越差 .  此外成像距离越远， 成像质量越差 .
利用 BL 定律式（2）， 本文构造如下退化图像成像

公式：

I ( x) = e-la ( )x J ( x)  xÎΩ （3）
其中 I ( x)表示定义在Ω区域的观测图像即退化图像； 
J ( x)表示真实图像； l > 0 表示场景深度即成像距离； 
a ( x) 表示消光系数 .  在式（3）的两边同时取对数， 
可得

logI ( x) = -la ( x) + logJ ( x)
设 i ( x) = logI ( x)  j ( x) = logJ ( x)， 则

i ( x) = -la ( x) + j ( x)
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则真实图像的对数图像表示为

j ( x) = i ( x) + la ( x) （4）
下面利用式（4）， 基于 MAP 准则构建变分水平集模型

实现图像分割、退化场估计和图像修正 .
2. 2　基于BL定律的变分水平集模型

本节建立基于BL定律的变分水平集模型 .  在构建

模型前， 引入以下假设：

（1）假设采集成像的标物体为一质点， 其到成像设

备距离为定值， 即场景深度 l > 0为常数 .
（2）假设对数图像 j ( x)为在目标区域Ω1和背景区域

Ω2 分别服从高斯分布， 即 j ( x) ~N (ck σ
2
k )  xÎΩk  k=

12， 此处 ck 和 σk 分别表示目标区域和背景区域图像灰

度均值和标准差 .
（3）假设消光系数 a ( x)是一个 Markov 随机场， 服

从一个 Gibbs分布， 并且与场景深度 l不相关 .  此假设

说明每一个点的消光系数仅仅与它邻近点的消光性质

有关， 和其它点无关， 明显这种假设是合理的 .
下面基于 MAP 准则建立变分水平集模型 .  利用

i ( x)估计真实图像 j ( x)， 即是估计 la ( x)， 因为 j ( x) =
i ( x) + la ( x).  利 用 Bayes 公 式 ， 其 后 验 概 率

P ( )la ( )x |i ( )x 可以表示为

P (la ( x) |i ( x) ) = P ( )i ( )x |la ( )x ×P ( )la ( )x

P ( )i ( )x
（5）

其中， P (i ( x) |la ( x) )表示观测图像 i ( x)灰度的条件概

率， 也被称为似然函数 .  P (la ( x) )为场景深度 l和消光

系数 a ( x)的联合先验概率 .  P (i ( x) )为常数， 在极大化

后验概率的过程中可以忽略， 则式（5）等价于

P (la ( x) |i ( x) ) µ P (i ( x) |la ( x) ) ×P (la ( x) ) （6）
下面分开计算P (i ( x) |la ( x) )和P (la ( x) ) .

1. P ( i ( x ) |la ( x ) )的计算的计算

根据假设（b）， j ( x) = i ( x) + la ( x) 在目标区域

Ω1 和 背 景 区 域 Ω2 服 从 高 斯 分 布 ， 即

j ( x) ~N (ck σ
2
k )  xÎΩk  k = 12， 则对 xÎΩk， 则 x 像素

点的灰度概率密度为

Pkx(i ( x) |la ( x) ) = 1

2π σk

exp ( - (i ( )x + la ( )x - ck )2

2σ 2
k )

由于图像像素点的灰度值是独立同分布的， 则图像中

所有像素点的联合概率密度为

P (i ( x) |la ( x) ) = ∏
k = 1

2 ∏
xÎΩk

Pkx( )i ( )x |la ( )x                                  

                             = ∏
k = 1

2 ∏
xÎΩk

1

2π σk

exp ( )- ( )i ( )x + la ( )x - ck

2

2σ 2
k

（7）
2. P ( la ( x ) )的计算的计算

根据假设（c）， 消光系数 a ( x)和场景深度 l是不相

关的， 则可得

P (la ( x) ) = P (l ) ×P (a ( x) )  

由假设（a）， 由于场景深度 l为常数， 所以P (l )为常数， 
在极大化的过程中可以忽略 .  再根据假设（c）， 消光系

数 a ( x)是一个 Markov 随机场， 根据 Hammersley Clif⁃
ford定理［29］， 其概率分布为一个 Gibbs分布， 能够表示

成一系列在随机场中最大团簇上非负势能函数的乘

积 .  则对"xÎΩ， 假设消光系数 a ( x)在像素点 x 的邻

域U (x)中的势能函数为

Ψ (a(x))= exp ( - 1
T
|Ña ( x) |2 )

其中， Ñ为梯度算子， 它可以刻画消光系数 a ( x)在邻

域 U (x)范围内的变化 .  T > 0是一个正则化参数， 控制

势能函数 Ψ (x)的陡峭或者平滑程度 .  利用势能函数

Ψ (x)， 消光系数 a ( x)作为一个Markov随机场， 其Gibbs
概率密度为

P (a ( x) ) = 1
Z ∏

xÎΩ

Ψ ( )a ( )x                   

                   =
1
Z ∏

xÎΩ

exp ( )-
1
T

||Ña ( )x
2

（8）
其中， Z是归一化参数 .

下面利用MAP进行建模 .  由式（6）可得， 极大化后

验概率P (la ( x) |i ( x) )等价于

maxP (la ( x) |i ( x) ) Þmax{P (i ( x) |la ( x) ) ×P (la ( x) )}
结合式（7）和式（8）， 上述极大化问题具体为

max
ck σk la ( )x Ωk

 
ì
í
î

ïï

ïïïï

1
Z ∏

xÎΩ

exp ( )-
1
T

||Ña ( )x
2

   ´∏
k = 1

2 ∏
xÎΩk

1

2π σk

exp ( )- ( )i ( )x + la ( )x - ck

2

2σ 2
k

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

将上述极大化问题目标函数取负对数运算， 则其等价
于如下的极小化问题：

min
ck σk la ( )x Ωk

 
ì
í
î

ïï

ïïïï
∑
k = 1

2 ∫
Ωk( )ln ( 2π × σk )+ ( )i ( )x + la ( )x - ck

2

2σ 2
k

dx  }+b ∫
Ω

||Ña ( )x
2
dx

其中， b = lnZ
T

.  下面采用水平集策略， 将以上极小化问

题中的积分区域扩充大整个图像区域Ω.  定义水平集

函数ϕ， 利用Heaviside函数H (ϕ)， 设
M1(ϕ) =H (ϕ)   M2(ϕ) = 1 -H (ϕ)
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再由于 ln 2π 为常数， 在极小化过程中可以忽略， 则
以上极小化问题可以改写为

min
ck σk la ( )x ϕ

ì
í
î

ïï

ïïïï
∑
k = 1

2 ∫
Ω( )ln σk +

( )i ( )x + la ( )x - ck

2

2σ 2
k

Mk( )ϕ dx  

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
+b ∫

Ω

 

||Ña ( )x
2
dx

 
                                  （9）

为了使水平集函数在演化过程中保持稳定和光滑， 本
文引入两个正则化项， 一个约束水平集函数为符号距

离函数， 定义为

R1(ϕ) = 1
2 ∫

Ω
(|Ñϕ | - 1) 2

dx

另一个约束水平集函数的零水平的弧长， 定义为

R2(ϕ) = ∫
Ω

||ÑH ( )ϕ dx

综上， 结合式（9）和以上两个正则化项， 本文模型的能

量泛函建立如下：

E (ck σk la ( x) ϕ)
= ∑

k = 1

2 ∫
Ω( )ln σk +

( )i ( )x + la ( )x - ck

2

2σ 2
k

Mk(ϕ)dx

             +b ∫
Ω
|Ña ( x) |2dx +

1
2
β ∫

Ω
(|Ñϕ | - 1) 2

dx

   +γ ∫
Ω

||ÑH ( )ϕ dx 

实现图像分割、退化场估计和图像修正即极小化上述

泛函， 即
min

ck σk la ( )x ϕ
 E (ck σk la ( x) ϕ) （10）

下面求解极小化问题即式 (10).
2. 3　数值求解算法

本文采用交替迭代算法求解极小化问题（10）中的

5个变量 .  即交替地固定其中的 4个变量， 然后求解式

(10)关于另外一个变量的极小值点 .
ck为极小值点的必要条件为

¶E
¶ck

= 0， 由此可得

ck =
∫
Ω
( )i ( )x + la ( )x Mk( )ϕ dx

∫
Ω

Mk( )ϕ dx
（11）

σk为极小值点的必要条件为
¶E
¶σk

= 0， 由此可得

σ 2
k =

∫
Ω
( )i ( )x + la ( )x - ck

2
Mk( )ϕ dx

∫
Ω

Mk( )ϕ dx
（12）

l为极小值点的必要条件为
¶E
¶l

= 0， 由此可得

l =
∫
Ω
σ 2

2 ( )c1 - i ( )x a ( )x M1( )ϕ
∫
Ω
( )σ 2

1 M2( )ϕ + σ 2
2 M1( )ϕ a2( )x dx

        +
∫
Ω
σ 2

1 ( )c2 - i ( )x a ( )x M2( )ϕ dx

∫
Ω
( )σ 2

1 M2( )ϕ + σ 2
2 M1( )ϕ a2( )x dx

（13）

采用变分法和梯度下降法， 最优解 a ( x)为如下

PDE的稳态解：

¶a
¶t

= ∑
k = 1

2 l ( )ck - i ( )x - la ( )x

2σ 2
k

Mk( )ϕ + b∆a ( x)（14）
数值计算中，采用有限差分法计算式（14）的数值解 .  此
外， 为进一步保证演化过程的稳定性， 本文在计算过

程中采用分裂方法［5，30］.
采用变分法和梯度下降法， ϕ的极小值点为如下

PDE稳态解：
¶ϕ
¶t

= δ (ϕ) (e2 - e1 )                                                      

       +β (Dϕ - div ( Ñϕ
||Ñϕ ) ) + γδ (ϕ)div ( Ñϕ

||Ñϕ ) （15）
其中，

ek = ln σk +
( )i ( )x + la ( )x - ck

2

2σ 2
k

k = 12

数值计算中， 本文采用有限差分法结合分裂方法计算

上面PDE的数值解 .
具体算法见算法 1.  假设图像大小为 m（即图像像

素点的个数为m）， 卷积核窗口的大小为 k.  明显地， 本
文算法主要包含矩阵逐点乘法（对应点相乘）和矩阵加

减法（散度和梯度运算为矩阵加减法）， 其计算复杂度

为 O(m)； 和含卷积运算， 其计算复杂度为 O(k 2m).  综
上， 本文算法 1的总复杂度为 O(k 2m +m)»O(m)， 因为

km， 所以 k在复杂度分析中可以忽略 .

对于模型和算法， 特别有以下说明： （1）消光系数

函数 a( x)要求为非负函数， 如果在迭代算法中， 出现

a ( x) < 0的点， 采用硬截断的方式使其满足约束要求， 
即若 a ( x) < 0， 则设定 a ( x) = 0； （2）本文图像都采用 8
位灰度图像， 即灰度值范围为 [0255]， 模型中， 需要

算法算法1 交替迭代算法交替迭代算法

Step1: 初始化ϕ0  l0 = 0 a0 = 0, 令n = 0.
Step2: 利用式(11)更新 ck (k = 12).
Step3: 利用式(12)更新 σ 2

k (k = 12).
Step4: 利用式(13)更新 l.
Step5: 利用式(14)更新an + 1.
Step6: 利用式(15)更新ϕn + 1.
Step7: 收敛条件满足, 输出; 否则令n = n + 1, 返回第二步 .
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对灰度进行对数运算， 所以为了避免出现零对数

的奇异运算， 本文将图像表示为 I ( x) + ε， 此处 ε

为 一 个 非 常 小 的 正 数 ； （3）在 计 算 平 均 曲 率

div (Ñϕ ||Ñϕ )中， 为了避免 |Ñϕ | = 0 在分母中出现奇

异， 本文采用正则化的梯度模， 即 |Ñϕ |
ε
= ϕ2

x + ϕ
2
y + ε， 

此处 ε为一个非常小的正数 .
3　数值实验

下面测试本文模型和算法的有效性， 并进行对比

实验 .  实验中， 分割结果表示为水平集函数的零水平

集， 即{x：ϕ ( x) = 0}； 退化场表示为 e-la ( )x ； 修正图像表

示为 J ( x) = I(x) e-la ( )x .  模型和算法中参数设定如下：

 β = γ = 0. 1； 时间步长∆t = 0. 1.  算法的停止准则为相邻

两次迭代的 ϕ的无穷范数的改变率小于 10-3， 则停止

迭代 .
3. 1　模型的有效性

首先验证模型的有效性， 实验对象为 2 幅合成图

像（分别记为合成图像 A和 B）， 1幅汽车图像和 1幅脑

部MR图像 .  这 4幅图像由于光照影响， 成像中明显地

包含灰度不均、边界模糊、对比度低等退化现象 .  实验

结果见图 1.  从上往下分别展示了分割结果、消光系数

场 a(x)的可视化图、退化场 e-la ( )x 的可视化图、收敛的

分割轮廓、修正图像 .  从实验结果可以看出， 本文基于

BL 定律的变分水平集模型达到了预期的效果： （1）可

以较为准确地分割由成像系统引起的退化图像， 包括

灰度不均、对比度低、边界模糊等； （2）成功地估计了退

化场； （3）修正图像较好地去除了退化现象， 灰度不

均、对比度低、边界模糊得到一定的改善 .
接着验证本文算法的收敛性， 实验数据仍为图 1

中的 4幅图像， 迭代次数统一设定为 130次， 并计算每

一次迭代后的能量 E， 能量 E的计算见式（10）.  图 2展

示了能量随着迭代次数增加的变化图 .  从图中可以看

出， 能量E随着迭代次数的增加， 首先急速下降， 然后

逐步趋于稳定 . 例如对于合成图像 A， 在前 40 次迭代

过程中， 能量由 8.2 ´ 107 急剧地下降到 4.7 ´ 107， 随着

迭代次数的增加， 最后稳定在 4.6 ´ 107左右 .  这证实了

本文算法的收敛性 .
下面验证本文模型和算法对初始化的鲁棒性 .  实

验数据选择 1 幅包含明显灰度不均的合成图像， 实验

结果见图3.  从上往下依次展示了测试图像和初始活动

轮廓（初始活动轮廓为不同位置的圆）、分割结果、退化

场的可视化图、修正图像 .  从实验结果可以看出， 对于

不同的初始化， 本文模型都可以正确地分割出目标物

体， 并成功地估计出退化场， 得到满意的修正图像 .  实
际上， 本文模型和局部模型不同， 局部模型是在局部

小区域内建模图像， 而本文模型是对修正图像在目标

和背景区域内进行全局建模， 所以其对初始化较为

鲁棒 .
3. 2　与LBF模型、 LIF模型、 LGDF模型的对比实验

本节与 LBF 模型［16］、 LIF 模型［18］和 LGDF 模型［20］

进行对比实验 .  这 3 个模型是局部变分水平集模型的

典型代表， 它们在分割灰度不均、弱边界、低对比度图

像上有较好的效果 .  实验对象为 1 幅 At 文本图像和 1
幅血管图像（见图 4第一行）.  实验结果见图 4， 从上往

下依次为 LBF 模型、 LIF 模型、 LGDF 模型和本文模型

的分割结果 .  从实验结果可以看出， 对于 At 文本图

像， 此图像背景存在一定程度的灰度不均， 但是目标

的边界比较清晰， 对比度较大 .  对于此图像， 4个模型

都成功地排除了背景灰度不均的影响， 正确地捕捉到

目标物体， 取得了较好的实验效果 .  对于血管图像， 此
图像质量较差， 有较为严重的灰度不均、弱边界、低对

比度现象， 并且存在干扰伪影 .  4个模型都较为成功地

捕捉到目标物体轮廓， 检测到弱边界 .  但是存在以下

问题： LBF模型没有检测到离初始轮廓较远的弱边界； 
LIF模型和 LGDF模型都检测到部分伪影， 这影响了分

割的精确性 .  而本文模型排除干扰， 较为准确地检测

到正确的目标轮廓 .
下面展示本文模型的效率， 实验数据为图 1中的 4

  合成图像A            合成图像B              汽车图像            脑MR图像

图1　本文模型的图像分割和修正实验结果
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幅图像和图4中的2幅图像， 分别采用LBF模型、 LIF模

型、 LGDF模型和本文模型进行分割实验， 迭代次数进

行向上取整十 .  4个模型的迭代次数和时间（s）见表 1.  
从表1可以看出， 本文模型在分割效率上具有较大的优

势 .  特别对于退化严重、对比度低、边界模糊、目标物体

分布范围大的图像（例如图4中的血管图像）， 本文算法

的优势更为明显 .  其主要原因是 LBF 模型、 LIF 模型、 
LGDF模型是 3个局部模型， 都是通过引入一个 Gauss⁃
ian核函数来实现局部区域的选择， 所以相比本文模型， 
要多计算一个核函数的积分， 这导致计算量的增加， 并
且逐步地选择局部区域， 使轮廓的收敛速度较慢 .  而
本文模型实际上是一个全局模型， 是对修正对数图像

分别进行了内外区域的整体建模， 所以收敛速度较快 .
3. 3　与LIC, LSACM的对比实验

本节和 LIC［21，22］和 LSACM［23］模型进行对比实验 .  

图3　本文模型对不同初始化的实验结果

图2　能量随迭代次数的变化图

图4　本文模型与LBF模型、LIF模型、LGDF模型的对比实验结果

表1　本文模型与LBF模型、 LIF模型、 LGDF模型的

分割效率对比结果

图像

合成图像A(图1)
合成图像B(图1)
汽车图像(图1)

脑MR图像(图1)
At本文图像(图4)
血管图像(图4)

LBF模型

Iter
130
120
60

130
40

1 420

Time
8.23
7.62
3.70
8.43
2.53

89.90

LIF模型

Iter
130
110
60
90
30

860

Time
6.43
5.46
2.87
4.46
1.49

42.24

LGDF模型

Iter
150
150
70

120
30

1 530

Time
9.42
9.36
4.41
7.54
1.78

96.28

本文模型

Iter
50
40
50
40
20

148

Time
2.52
2.02
2.51
2.03
1.04
7.32
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这两个模型可以实现图像同时分割和修正 .  对比实验

分为两个部分 .
第一部分为分割实验 .  实验数据为 3幅自然图像， 

这 3 幅图像由于光照的原因， 都存在一定程度的灰度

不均 .  实验结果见图 5， 第一列为原始图像和初始的活

动轮廓， 其后三列分别展示了 LIC 模型、 LSACM 模型

和本文模型的分割结果 .  从实验结果可以看出， 3个模

型都成功地检测到目标物体的整体轮廓 .  但是由于

LIC 模型和 LSACM 模型是局部模型， 它们对局部的灰

度变换比较敏感， 所以一部分灰度变化缓慢的背景区

域也被检测出来， 例如第一幅Horse图像中的马身下的

草， 第二幅 Plane图像中是深色天空， 都有部分被当作

目标物体被检测出来 .  而本文模型作为一个全局模

型， 对灰度的局部变化比较鲁棒， 所以可以较为精确

地区分目标区域和背景区域， 得到准确的分割结果 .

第二部分为图像修正实验， 实验数据为 1幅 3T脑

部MR图像， 此图由于受到光照的影响， 包含明显的灰

度不均 .  实验结果见图 6， 第一行为原始图像和初始的

活动轮廓， 其后三行分别为 LIC 模型、 LSACM 模型和

本文模型的图像修正结果 .  第一列为退化场的可视

化， 第二列为修正图像， 第三列为二值化分割结果 .  从
实验结果可以看出， 3个模型都较好地估计了退化场， 
得到均匀的修正图像 .  明显地， 和原图像对比， 修正图

像灰度更为均匀 .  并且图7展示了原图和3幅修正图像

的灰度直方图， 从图中可以看出， LIC模型、 LSACM模

型和本文模型得到的修正图的直方图包含较为明显的

两个波峰， 这对应背景和目标 .
最后验证本文模型和算法相对于 LIC 模型和

LSACM模型的效率， 实验数据为图 5的 3幅图像和图 6
的 1幅图像 .  迭代次数仍然向上取整十 .  表 2展示了 3

个模型的对于 4 幅图像的迭代次数和运算时间 .  从
实验结果可以看出， 相对于 LIC 模型和 LSACM 模型， 
本文模型在迭代次数和运算时间上仍具有较大优

势 .  其原因为 LIC 模型和 LSACM 模型为局部变分模

型， 含有二重积分的变分问题， 优化需要消耗较多

的计算时间， 而本文模型为全局模型， 其是一个只含

一次积分的变分问题， 所以模型较为简单， 运算时间

需要较少 .
3. 4　在Weizmann数据集上的测试

为了进一步验证本文模型的有效性和适应性， 本
节在著名的图像分割和目标检测数据集 Weizmann［31］

上对其进行测试 .  Weizmann数据集包含 200幅测试图

像， 其中包含 1个目标和 2个目标的图像各 100幅 .  并
且数据集提供了真实分割结果（Ground Truth， GT）， 每
个 GT结果为一个二值模板 .  为了定量分析分割质量， 
本文采用 Jaccard 匹配系数（Jaccard SImilarity， JSI）， 
Dice 匹配系数 （Dice SImilarity， DSI）， 体素重叠误差

（Volumetric Overlap Error， VOE） 3个匹配系数度量分割

效果 .
实验中， 将本文模型和 CV 模型、LBF 模型、LGDF

模型、MCV模型［4］、GLFIF模型［8］、GLIF模型［32］等 6个变

分水平集模型进行了对比实验 .  其中MCV模型、GLFIF
模型和GLIF模型是近年来具有代表性的改进变分水平

集模型 .  MCV 模型是在 CV 模型的基础上结合了图像

的多尺度刻画， 它可以在一定程度上排除细节影响， 
获得目标物体的整体轮廓 .  GLFIF模型和GLIF模型是

两个结合了局部信息和全局信息的混合活动轮廓模

    初始轮廓      LIC     LSACM OURS
图5　本文模型与LIC模型、LSACM模型的分割对比实验结果

测试图像

退化场 修正图像

初始轮廓

二值分割结果

图6　本文模型与LIC模型、LSACM模型的图像修正对比实验结果
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型， 其中 GLFIF 模型引入了模糊隶属度函数， 而 GLIF
模型采用了加权拟合项 .

图 8展示了Weizmann数据集中 3幅图像的分割结

果 .  这3幅图像都包含两个细节较为丰富的目标， 并且

都存在一定程度的灰度不均现象 .  第一列为测试图像

以及相应的 GT 结果， 其后 7 列依次展示了 CV 模型、

LBF 模型、LGDF 模型、MCV 模型、GLFIF 模型、GLIF 模

型和本文模型的分割结果以及对应的二值化模板 .  从
实验结果可以看出， 在这 7个模型中， 本文模型较好地

排除了灰度不均的影响， 成功地检测出目标物体的轮

廓， 并且细节信息也较为准确的提取出来， 例如第一

幅图像的枝条， 第二幅图像的塔尖和第三幅图像加油

机的加油管道 .  表 3展示了 7个模型对这 3幅图像分解

结果的 JSI，DSI和VOE值以及整个Weizmann数据集中

分割结果的平均指标值 .  实验结果显示本文模型的分

割结果具有最大的 JSI和 DSI值， 以及最小的 VOE 值， 
这进一步说明了本文模型在这 7个模型中具有最优的

实验效果 .
5　结论

本文基于比尔朗伯定律， 提出了一个变分水平集

模型实现图像的分割和修正 .  首先基于比尔朗伯定

律， 将观测图像分解为一个退化场和真实图像的乘

积 .  然后在对数域中利用MAP准则对观测图像进行建

模， 对退化场进行 Markov 随机场正则化， 对真实图像

实施分片Gaussian分布建模， 结合水平集函数正则项， 
建立变分水平集模型 .  最后采用结合梯度下降的交替

迭代算法对模型进行数值求解 .  实验结果表明， 对于

退化图像， 本文模型可以很好地排除退化场的影响， 
得到满意的分割效果 .  并且和几个经典的图像分割模

型相比， 本文模型展示出较好的实验效果 .  但是需要

指出， 本文是首次尝试结合比尔朗伯定律与变分水平

集建模， 还存在退化场的正则化问题 .  本文采用 Mar⁃
kov随机场正则化， 这是否合理还需进一步从理论和实

验两个方面进行验证， 从而探索是否有更合理的先验

可以采用来正则化退化场 .  后续的研究我们将集中在

退化场的选择和正则化方面 .

(a) 原始图像直方图

(c) LSACM模型修正图像直方图

(b) LIC模型修正图像直方图

(d) 本文模型修正图像直方图

图7　原图和修正图像的直方图

表2　本文模型与LIC模型、 LSACM模型的效率对比结果

图像

Horse(图5)
Plane(图5)
Wire(图5)

脑MR图像(图6)

LIC模型

Iter
120
160
130
90

Time
8.03

10.73
8.72
6.12

LSACM模型

Iter
150
210
140
110

Time
10.12
14.11

9.35
7.46

本文模型

Iter
50
60
50
40

Time
2.61
3.25
2.62
2.09
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