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摘　 要： 针对主动轮廓模型在进行图像分割时计算复杂度较高的问题，提出一种基于区域的变分水平集主动轮廓模型图像分

割方法． 新模型将 Ｋｕｌｌｂａｃｋ⁃Ｌｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）散度信息加入到 ＲＳＦ （ ｒｅｇｉｏｎ⁃ｓｃａｌａｂｌｅ ｆｉｔｔｉｎｇ）模型中，在新模型的能量项中通过 ＲＳＦ 能

量项计算区域内某点和该区域“中心”之间的拟合距离来表示目标区域的相似性，同时通过最大化 ＫＬ 能量项使模型能更容易

分离图像中的不同灰度区域，进而使图像分割的计算时间显著降低． 该模型可以很好地处理图像的模糊边界和图像噪声等问

题，并适用于合成图像和实际图像的分割． 通过实验结果的对比可以看出，本模型在保证分割精度的前提下，加快了边缘的收

敛速度，提高了图像分割的效率．
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　 　 图像分割是把图像分成多个具有显著界限（轮
廓 ／边界）区域的处理过程． 所有的图像分割方法可

以分为两大类：分析算法和统计算法． 主动轮廓［１］

和水平集方法［２］属于前者，它们基于给定图像的信

息来获得区域的轮廓． 基于统计的方法，如主动形

状模型［３］和空间分割模型［４］，则根据分析训练样本

间相似性的变化来进行图像分割． 但是统计方法因

需要一定量的训练样本，且分析方法受到噪声或显

著特征的干扰而使轮廓发散，所以在某些应用上是

不适合的． 本文将主要研究水平集方法的图像分割．
基于水平集方法的主动轮廓模型是近年来快速

发展的一种图像分割方法，在图像处理和计算机视

觉等领域得到了广泛的应用［２］ ． 基于水平集方法的

主动轮廓模型与文献［１］提出的主动轮廓模型（也
叫 ｓｎａｋｅ 模型）的不同之处在于：基于水平集方法的

主动轮廓模型将图像不同区域之间的边界作为零水

平集嵌入定义在图像区域上的高一维的水平集函数

中，并利用对整个水平集函数的演化代替传统的主

动轮廓模型对图像不同区域间边界曲线的演化，最



终通过演化得到一个定义在图像区域上的水平集函

数，该水平集函数中的零水平集代表了图像不同区

域间边界的位置． 根据建立能量泛函的不同思想，
基于水平集方法的主动轮廓模型可以分为两类：基
于边缘的模型和基于区域的模型． 基于边缘的模型

对图像上的边缘信息（如图像的梯度）有较好的响

应，而基于区域的模型通常可以更好地考虑图像不

同区域中的整体信息（如区域中的平均灰度、整体

纹理特征等）． 对于具有高噪声和低对比度，不同区

域间边缘模糊不清的图像，基于边缘的模型通常不

能取得很好的分割效果． 而基于区域的模型可以对

区域上整体信息进行建模，更有利于处理高噪声、低
对比度、边缘不清等问题． ＣＶ 模型［５］ 作为经典的主

动轮廓模型，它的能量泛函是基于区域信息的，该方

法在被分割图像存在弱边界的情况下也能检测到对

象的内部轮廓． 但是该方法只适用于均匀图像的分

割处理，对亮度不均匀图像的处理效果不是很好，特
别是文献［６－７］中提到的分段图像（ＰＳ），它们都具

有较高的计算复杂度且对初始轮廓比较敏感． 针对

这个问题，先后出现了 ＲＳＦ 模型［ ８ ］、ＬＣＶ 模型［ ９ ］、
ＬＩＦ 模型［１ ０ ］ 和其他的方法［ １１－１ ６ ］，它们都针对分割

能量函数进行了修正，与 ＣＶ 法相比，这些模型在分

割效率和有效性方面都得到了增强． ＲＳＦ 模型中因

能量函数中所用能量为局部拟合能量，使得其能量

函数存在许多局部最优解． 文献［１７］对 ＲＳＦ 模型进

行改进，引入局部有序能量，提出了一个 Ｏｒｄｅｒ⁃ＬＢＦ
的图像分割模型，通过添加局部灰度约束即局部有

序能量减少局部最优解的数目，从而能够得到比

ＲＳＦ 模型更稳定和理想的分割效果．
本文在 ＲＳＦ 模型的基础上进行能量泛函的改

进，将 Ｋｕｌｌｂａｃｋ⁃Ｌｅｉｂｌｅｒ 散度加入到 ＲＳＦ 模型中，形
成一个新的能量泛函模型（ＫＬ⁃ＲＳＦ 模型）． 实验结

果表明，加入类间距信息的 ＫＬ⁃ＲＳＦ 模型与 ＲＳＦ 模

型、ＬＣＶ 模型、ＬＩＦ 模型、ＬＢＦ＋Ｏｒｄｅｒ 相比，具有较低

的计算量和很好的分割性能和效率．

１　 ＲＳＦ 模型

在 ＲＳＦ 模型的能量函数中， ｘ 是灰度图像 Ω 中

的一个点， ｘ∈Ω，Ｉ： Ω⊂Ｒ２ →Ｒ，Ｃ是图像 Ω中的一

个闭合曲线，它将图像 Ω分为两个适应子区域 Ω１ 和

Ω２，ｆ１（ｘ） 和 ｆ２（ｘ） 分别为这两个区域中以 ｘ 为中心

点的小区域内亮度的近似值． ＲＳＦ 模型中拟合能量

的定义为

ＥＦｉｔ ＝ ∑
２

ｉ ＝ １
λｉ∫

Ω
∫
Ωｉ
Ｋσ（ｘ － ｙ） Ｉ（ｙ） － ｆｉ（ｘ） ２ｄｙｄｘ． （１）

其中 λ１ 和 λ２ 是两个正常数，代表权重参数， Ｋσ（ｘ －

ｙ） 是一个尺度参数 σ ＞ ０ 的核函数． ＲＳＦ 模型的拟

合能量模型的物理意义如图 １ 所示． 在子区域 Ωｉ

中， ｙ 是以点 ｘ 为中心，半径为 σ 的圆形邻域内的一

点． ＥＦｉｔ 的最小值能够引导曲线 Ｃ 去发现目标边缘，
拟合函数 ｆｉ（ｘ） 是曲线 Ｃ 两边区域的局部图像亮度

的最佳逼近值．
在演变过程中为了平滑曲线 Ｃ， 把正规项（曲

线的长度 ｜ Ｃ ｜ ）引入到函数中，修改后的能量函数

可改写为

ＥＲＳＦ ＝ ＥＦｉｔ ＋ ｖ ｜ Ｃ ｜ ． （２）
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图 １　 ＲＳＦ 模型拟合能量模型的示意

　 　 为了处理拓扑变化，一般要把能量函数 ＥＲＳＦ 代

入到一个变分水平集，并通过梯度下降法来计算．
水平集函数 φ 从轮廓 Ｃ 的内部区域 Ω１ 到外部区域

Ω２ 的定义为

φ（ｘ）
－ ｃ０， ｘ ∈ Ω１；
０， ｘ ∈ Ｃ；
ｃ０， ｘ ∈ Ω２ ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

其中 Ｃ ∈ Ω 是一个用零水平集函数表示的轮廓．
文献［８］中 ＲＳＦ 模型能量泛函的水平集格式为

ＦＲＳＦ（φ，ｆ１，ｆ２） ＝ εＲＳＦ（φ，ｆ１，ｆ２） ＋ ｖＬ（φ） ＋ μｐ（φ），
（３）

其中前两项 εＲＳＦ（φ，ｆ１，ｆ２） 和 Ｌ（φ） 分别是数据拟合

项和长度项，对应式（２）中右端的两项． 最后一项是

新加入的水平集正则项，该项可以保证分割结果的

准确性，水平集演化的稳定性，以及避免重新初始化

水平集函数． 它们的表达式为

　 　 εＲＳＦ（φ，ｆ１，ｆ２） ＝ ∑
２

ｉ ＝ １
λ ｉ∫

Ω
∫
Ωｉ
Ｋσ（ｘ － ｙ） ｜ μ０（ｙ） －

ｆｉ（ｘ） ｜ ２Ｍε
ｉ （φ（ｙ））ｄｙｄｘ，

Ｌ（φ） ＝ ∫
Ω
｜ ÑＨ（φ（ｘ）） ｜ ｄｘ，

ｐ（φ） ＝ ∫ １
２

（ ｜ Ñφ（ｘ） ｜ － １） ２ｄｘ．

其中 Ｍ１（φ） ＝ Ｈ（φ）， Ｍ２（φ） ＝ １ － Ｈ（φ） ． 为了极小

化能量函数式（３），本文同样使用光滑的 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ
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函数 Ｈε（ｘ） 来近似 Ｈ（ｘ） ， Ｈε（ｘ） 和 δε（ｘ） 分别是

Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ 函数和 Ｄｉｒａｃ 函数的正规化函数［９］，而且

δε（ｘ） 是 Ｈε（ｘ） 的导数． 它们的表达式如式（４）所

示，拟合能量 ｆｉ（ｘ） 的表达式如式（５）所示：

Ｈε（ｘ） ＝ １
２
［１ ＋ ２

π
ａｒｃｔａｎ（ ｘ

π
）］，

δε（ｘ） ＝ Ｈ′
ε（ｘ） ＝ １

π
ε

ε２ ＋ ｘ２， （４）

ｆｉ（ｘ） ＝
ｋσ（ｘ － ｙ）∗［Ｍε

ｉ （φ（ｘ）） Ｉ（ｘ）］
ｋσ（ｘ － ｙ）∗Ｍε

ｉ （φ（ｘ））
． （５）

２　 结合 ＫＬ 散度的改进 ＲＳＦ 模型

从文献［８］可知，ＲＳＦ 模型可以很好地对不均

匀图像进行分割，然而在等式（５）中，卷积运算是非

常耗时的，所以本文对 ＲＳＦ 模型进行了改进，提出

了加入 ＫＬ 散度的改进 ＲＳＦ 模型来有效地解决这一

问题．
２．１　 模型的能量函数

基于几何主动轮廓模型的图像分割可以被看作

是一个聚类问题，现存的方法通过最小化图像中每

个点的灰度与其所在区域灰度的“拟合中心点”的

距离来寻找目标的轮廓［ １８－１９ ］ ． 图像中各区域可以

看作不同类别，而区域的“拟合中心点”代表该类

别，与区域“拟合中心点”距离小的就认为其归属于

该类． 为了使主动轮廓能准确地发现亮度不均匀图

像中的目标边界，ＲＳＦ 模型使用局部能量拟合项来

确保同质区域内的像素具有相似特征，即像素是否

属于该区域是由最小化该项来决定的，即使聚类中

的类内距离最小．
在保证分割结果准确的前提条件下，为了使轮

廓演化速度更快，把类间信息，即区域间（轮廓内部

和外部）的统计差异，加入到 ＲＳＦ 的能量函数中． 通

过最大化类间距离来使分割变得更快和更容易． 任

意两个区域的 ＫＬ 散度指出了它们之间的相似性，
数值越高意味着两个区域越不相似，从而使分割的

速度越快． 通过引入区域间的 ＫＬ 散度能量，可以令

区域间的 ＫＬ 散度能量最大化，即最大化两个区域

之间的差异，使距离区域“拟合中心点”较远的边缘

点不因为式（１）中拟合能量的最小化，而被划分到

错误的区域中，从而使分割的结果更准确． 另外，随
着区域间差异的增加，也使得各点划分到其所属区

域中的过程加快，能量函数最小化的求解收敛速度

增加，即加快了图像分割的速度． 改进后能量函数

的定义为

ε ＝ γ１ＥＦｉｔ ＋ γ２ＥＫＬ ． （６）
其中 γ１ 和 γ２ 是用于平衡两个能量项性能的系数．

图 ２（ａ）显示了 ＲＳＦ 方法的能量函数，图 ２（ｂ）
显示了本文方法的能量函数． 图 ２ 中的黑线表示了

式（６）中的第一项 ＥＦｉｔ，两个点 Ｃ１ 和 Ｃ２ 分别表示区

域 Ω１ 和 Ω２ 的亮度“中心”． 拟合函数是两类距离的

和：一类距离是区域 Ω１ 内的点到亮度“中心”Ｃ１ 的

距离， 另一类距离是区域 Ω２ 内的点到亮度 “中

心”Ｃ２ 的距离． 可通过最小化相同区域内黑色线的

长度来得到目标边界． 图 ２ （ｂ）中显示的虚线距离

和表示了式（６）中的第二项 ＥＫＬ ． 每一条虚线表示区

域 Ω１ （或 Ω２） 内的点到另外一个区域亮度 “中

心” Ｃ２（或 Ｃ１） 的距离． 因为 ＥＫＬ 值越大意味着两个

区域相似性越小，所以最大化 ＥＫＬ 将使某区域内的

点与其它区域的点产生更大的差异，进而加速分割

的处理过程． 图 ２（ｂ）给出了包含类内距离的能量项

ＥＦｉｔ （图中黑线）和包含类间距离的能量项 ＥＫＬ （图
中虚线）的示意图，本文将这两种距离结合到一起

来进行图像分割，称为 ＫＬ－ＲＳＦ 模型．

Ω2

C1

Ω1

C2 Ω2

C1

Ω1

（ａ）ＲＳＦ 模型能量的应用　 （ｂ） 本文提出的 ＫＬ⁃ＲＳＦ 模型能量的应用

图 ２　 现有 ＲＳＦ模型与本文提出的ＫＬ⁃ＲＳＦ模型能量的比较

　 　 用于构建的能量项 ＥＫＬ 的 ＫＬ 散度表达式为

ＫＬ（ｐ，ｑ） ＝ ∑ｐｌｏｇ ｐ
ｑ
， （７）

其中 ｐ 和 ｑ 表示两个概率分布． 根据文献［２０］对 ＫＬ
散度的描述，能量 ＥＫＬ 的定义为

ＥＫＬ ＝ ∫
Ω１
Ｉ （ｘ） Ω１

ｌｏｇ
Ｉ （ｘ） Ω１

ｍｅａｎ（ Ｉ （ｘ） Ω２
）
ｄｘ ＋

∫
Ω２
Ｉ （ｘ） Ω２

ｌｏｇ
Ｉ （ｘ） Ω２

ｍｅａｎ（ Ｉ （ｘ） Ω１
）
ｄｘ．

其中 Ｉ （ｘ） Ω１
和 Ｉ （ｘ） Ω２

分别表示区域 Ω１ 和 Ω２ 内像

素点的亮度． 从式（７）可以看出，如果 Ｉ （ｘ） Ω１
（或

Ｉ （ｘ） Ω２
） 逼近 Ｉ （ｘ） Ω２

（或 Ｉ （ｘ） Ω１
） 的均值，意味着

区域 Ω１ （或 Ω２） 中点的亮度接近区域 Ω２ （或 Ω１）

点 的 平 均 亮 度， ｌｏｇ
Ｉ （ｘ） Ω１

ｍｅａｎ（ Ｉ （ｘ） Ω２
）

（ 或

ｌｏｇ
Ｉ （ｘ）Ω２

ｍｅａｎ（ Ｉ （ｘ） Ω１
）
） 将趋近 ０． 所以说如果两个区域

非常接近，则该能量函数将接近于 ０，反之如果两个

区域存在很大差异时，该值将比较大．
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由于本文方法的分割是由最小化全局能量 ＥＦｉｔ

和最大化第二项 ＥＫＬ 来完成的，所以 ＥＫＬ 前的系数

γ２ 是负的，进而使整个能量函数最小．
２．２　 水平集函数表达式

为了清晰阐述模型的表达式，使用两段水平集

来解决能量函数最小化问题． 由于系数 γ１ 的作用可

以用系数 λ１ 和 λ２ 来表示，所以把正规项代入到水

平集函数后，分割的整个能量函数可以表示为

ε（φ） ＝ ∑
２

ｉ ＝ １
λ ｉ∬Ｋσ（ｘ － ｙ） ｜ Ｉ（ｙ） －

ｆｉ（ｘ） ｜ ２Ｍｉ（φ（ｘ））ｄｙｄｘ ＋

γ２∫Ｉ（ｘ）ｌｏｇ Ｉ （ｘ）
ｍｅａｎ（ Ｉ （ｘ）Ω２

）
Ｍ１（φ（ｘ））ｄｘ ＋

γ２∫Ｉ（ｘ）ｌｏｇ Ｉ （ｘ）
ｍｅａｎ（ Ｉ （ｘ）Ω１

）
Ｍ２（φ（ｘ））ｄｘ ＋

ｖ∫ ｜ ÑＨ（φ（ｘ）） ｜ ｄｘ ＋

μ∫ １
２

（ ｜ Ñφ（ｘ） ｜ － １） ２ｄｘ．

其中 ∫ ｜ ÑＨ（φ（ｘ）） ｜ ｄｘ 是 φ 的零水平轮廓长度的

正规项， ∫ １
２

（ ｜ Ñφ（ｘ） ｜ － １） ２ｄｘ 是为了提高计算

精度和保证水平集曲线稳定演化而引进的正规项．
梯度下降法经常被用于水平集函数 φ的能量函

数最小化． 即 ｆ１ 和 ｆ２ 被固定，通过标准梯度下降法

来求解梯度流方程，进而使能量函数最小化．
∂φ
∂ｔ

＝ － δε（φ）（ － λ１ｅ１ ＋ λ２ｅ２） － γ２δε（φ）（ｅ４ －

ｅ３） ＋ ｖδε（φ）ｄｉｖ（
Ñφ

｜ Ñφ ｜
） ＋ μ（Ñ

２φ －

ｄｉｖ（ Ñφ
｜ Ñφ ｜

））

其中：

ｅ１ ＝ ∬Ｋσ（ｘ － ｙ） ｜ Ｉ（ｘ） － ｆ１（ｙ） ｜ ２ｄｙｄｘ，

ｅ２ ＝ ∬Ｋσ（ｘ － ｙ） ｜ Ｉ（ｘ） － ｆ２（ｙ） ｜ ２ｄｙｄｘ，

ｅ３ ＝ ∫Ｉ（ｘ）ｌｏｇ Ｉ （ｘ）
ｍｅａｎ（ Ｉ （ｘ）Ω２

）
ｄｘ，

ｅ４ ＝ ∫Ｉ（ｘ）ｌｏｇ Ｉ （ｘ）
ｍｅａｎ（ Ｉ （ｘ）Ω１

）
ｄｘ．

３　 实验结果和性能分析

为了验证 ＫＬ⁃ＲＳＦ 模型的准确性、鲁棒性等处

理效果，针对不同类型的图像进行处理，并把处理结

果和其他方法进行比较． 全部实验是在 ３． ２０ ＧＨｚ
ＣＰＵ， ４ＧＢ ＲＡＭ 的惠普台式机上使用 Ｍａｔｌｉｂ２０１１ｂ

完成的． 实验中的参数如下：迭代的时间步长 Δｔ ＝
０．１， 参数 λ１、λ２ 和 ν 的值取 １，长度约束项的系数 μ
的大小随分割图像的变化而改变． 其中引入的能量

ＥＦｉｔ 前的系数 γ２ 的值，在用于合成图像和医学图像

分割时，取值都为 １，而在自然图像分割时其取值根

据图像的不同进行调整．
３．１　 轮廓定位的准确性

在本实验中，通过把 ＫＬ⁃ＲＳＦ 模型分别应用到

合成图像和真实医学图像来验证本文模型的效果，
具体处理结果如图 ３ 所示． 在图 ３ 中，第一列显示的

是图像的初始轮廓，接下来的 ５ 列从左到右依次显

示的是 ＲＳＦ 模型、ＬＩＦ 模型、ＬＣＶ 模型、Ｏｒｄｅｒ⁃ＬＢＦ 模

型和本文模型的处理结果． 从实验结果可以看到，
ＬＣＶ 模型和 ＬＩＦ 模型对图＃２ 和图＃５ 的分割效果较

好，而 ＲＳＦ 模型的分割效果与其相比有所提高，因
其能量函数就是针对非均匀图像进行构造，只有对

图＃７ 和＃８ 的分割结果不是很理想． Ｏｒｄｅｒ⁃ＬＢＦ 模型

虽然通过引入局部有序能量以减少局部最优解的数

目，但仍陷入局部最优解，导致分割结果不理想． 而

本文的模型通过引入 ＫＬ 能量即全局信息，使求得

的解为全局最优，实验结果也证明本文模型与其他

模型相比具有更好的准确性，因其具备 ＲＳＦ 模型分

割非均匀图像的能力，同时又因为 ＫＬ 能量的引入，
使最终求得的解全局最优．

为了进一步证实本文方法的效果，把它应用到

自然图像分割，在 Ｂｅｒｋｅｌｅｙ 分割数据集 ＢＳＤＳ３００ 上

进行测试，并把处理结果同人工分割结果进行对比，
比较结果如图 ４ 所示． 在图 ４ 中从左到右分别表示

原始图像、手工分割的结果、ＲＳＦ 模型的分割结果、
ＬＩＦ 模型的分割结果、ＬＣＶ 模型的分割结果、Ｏｒｄｅｒ⁃
ＬＢＦ 模型的分割结果和本文模型的分割结果． 通过

对比，可以看出本文方法比其他 ４ 种方法更接近手

工分割结果． 其分割效果不理想的原因也是因为其

他模型得到的解为局部解．
为了对 ＫＬ⁃ＲＳＦ 模型进行客观评价，使用两个

著名的评价准则： ＰＲＡ 距离［２ ０ ］ 和 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距

离［２ １ ］来进行评价． 其中 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离检测两幅图

像的相似性，较低的值意味着较好的分割结果． 计

算图像间 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离的公式为

ＨＡＵ（ Ｉｃ ，Ｉｒｅｆ ） ＝ ｍａｘ（ｈ（ Ｉｃ ，Ｉｒｅｆ ），ｈ（ Ｉｒｅｆ ，Ｉｃ）） ．
其中： ｈ（ Ｉｃ ，Ｉｒｅｆ ） ＝ ｍａｘａ∈Ｉｃ（ｍｉｎ

ｂ∈Ｉｒｅｆ
‖ａ － ｂ‖）； Ｉｃ 定义

了一个通过分割结果得到的分割轮廓； Ｉｒｅｆ 定义了真

实数据对应的参考轮廓．
ＰＲＡ 经验测度是一个最常用的对两个像素组

进行比较的措施，ＰＲＡ 的计算公式为
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ＰＲＡ（ Ｉｃ ，Ｉｒｅｆ） ＝
∑ ｃａｒｄ（ Ｉｃ）

ｋ ＝ １

１
１ ＋ ｄ２（ｋ）

ｍａｘ｛ｃａｒｄ（ Ｉｒｅｆ），ｃａｒｄ（ Ｉｃ）｝
．

其中的 ｄ（ｋ） 是一个分割轮廓上 Ｉｃ 的第 ｋ 个点到参

考轮廓 Ｉｒｅｆ 最近点的距离． 表 １ 列出了 ＲＳＦ 模型、ＬＩＦ
模型、ＬＣＶ 模型、Ｏｒｄｅｒ⁃ＬＢＦ 模型和本文模型使用

Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离和 ＰＲＡ 距离的定量对比结果． 使用

手工分割图像作为 Ｉｒｅｆ， 使用相应模型的分割结果作

为 Ｉｃ ． Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离越小，说明该模型的分割结果与

手工分割结果越接近；相反，ＰＲＡ 距离越大，说明两

种结果越接近． 表 １ 的实验结果显示，与其他模型

相比较，本文的模型对除图＃１０００８０ 外的两个评价

指标结果更优，而 ＲＳＦ 模型对图＃１０００８０ 的评价指

标为最优． 观察图 ４ 中 ＲＳＦ 模型的分割结果，可以

看到其分割结果集中熊身体，而没有找到熊身体两

侧草的轮廓，同时两侧草的轮廓存在于人工分割结

果中，因此导致两个评价指标的计算结果较好． 综

合来看评价指标结果，本文模型的分割效果好于其

他 ４ 种方法．

#1

#2

#3

#4

#5

#6

#7

#8
　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ）初始轮廓　 　 （ｂ）ＲＳＦ 方法　 　 （ｃ）ＬＩＦ 方法　 （ｄ）ＬＣＶ 方法　 （ｅ）Ｏｒｄｅｒ⁃ＬＢＦ 方法 　 （ｆ）ＫＬ⁃ＲＳＦ 方法

图 ３　 本文模型和现存算法分割结果的比较
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#3096

#42049

#135069

#100080

#86016

#147091

　 　 　 　 （ａ）测试图像　 （ｂ）手工分割结果　 （ｃ） ＲＳＦ 模型　 （ｄ） ＬＩＦ 模型　 （ｅ）ＬＣＶ 模型　 （ ｆ）Ｏｒｄｅｒ⁃ＬＢＦ　 （ｇ）本文模型

图 ４　 本文模型和现存算法在公共测试集上分割结果的比较

表 １　 定量评价的结果

测试图像

（４８１∗３２１）

Ｈａｕｓｓｄｏｒｆｓ 准则

ＲＳＦ ＬＩＦ ＬＣＶ Ｏｒｄｅｒ⁃ＬＢＦ ＫＬ⁃ＲＳＦ

Ｐｒａｔｔ 准则

ＲＳＦ ＬＩＦ ＬＣＶ Ｏｒｄｅｒ⁃ＬＢＦ ＫＬ⁃ＲＳＦ

＃３０９６ ２１．０２３ ８ １７．０２９ ４ ２０４．９６３ ４ １７．１１７ ２ ９．２１９ ５ １．１９１ ６Ｅ－１１ ５．５６１ ６．Ｅ－１３ ２．１３２ １Ｅ－１３ ５．８０７ １Ｅ－１１ １．１５５ ８Ｅ－９

＃４２０４９ ５３．０００ ０ ３９．４５８ ８ １１０．８８７ ３ ３９．０５１ ２ ２３．４３０ ７ ２．２２５ ２ Ｅ－１２ ５．１９９ ３ Ｅ－１４ ６．８２７ ３Ｅ－１３ ３．３３３ ５Ｅ－１３ ３．６９１ ８Ｅ－１１

＃１３５０６９ ２６．９２６ ８ ２６．９２５ ８ １７８．１０１ １ １３．４１６ ４ １０．１９８ ０ １．５９５ ２ Ｅ－１１ ２．４７７ １Ｅ－１１ １．３９０ ３Ｅ－１３ ２．６４６ ８Ｅ－１０ ４．２３３ ９Ｅ－９

＃１０００８０ ４８．０９３ ７ ４８．０９３ ７ １０６．７７５ ５ ５５．３６２ ４ ５８．５２３ ５ ８．２２２Ｅ－１３ １．１８８ ２Ｅ－１４ ６．２６０ ３Ｅ－１４ ３．６０４ ７Ｅ－１４ ４．１２Ｅ－１３

＃８６０１６ １１６．７２６ ２ １４９．１８７ ８ １５７．４１９ ８ １２５．０１６ ０ ６２．６４１ ８ ２．６８２ ６Ｅ－１１ ３．３０７ ７Ｅ－１７ ３．８４１ ６Ｅ－１４ ３．５５３ ９Ｅ－１２ ６．９５３Ｅ－１０

＃１４７０９１ ９６．２１３ ３ １２４．８０７ ９ １１４．２０１ ６ １２４．８０７ ９ ３１．９０６ １ ７．３８０ ４Ｅ－１３ １．９５５ ９Ｅ－１５ ８．３４８ ３Ｅ－１４ １．８６０ ９Ｅ－１４ ２．４８Ｅ－１２

３．２　 对噪声的鲁棒性

为了验证 ＫＬ⁃ＲＳＦ 对噪声的鲁棒性，选择图 ３
中的＃２ 图像作为测试图像，这是因为＃２ 图像中包含

较多的目标． 在图 ５ 的第一行，可以看出图像从左

到右分别被加入了不同程度的高斯噪声（ μ ＝ ０，
σ２ ＝１０，１５，２０，２５） ． 在图 ５ 的第二行到第六行分别

显示了 ＲＳＦ 模型、ＬＩＦ 模型、ＬＣＶ 模型、Ｏｒｄｅｒ⁃ＬＢＦ 模

型和本文模型的分割结果． 从图 ５ 中可以看出，本
文模型引入的 ＫＬ 能量增强区域间的差异，从而能

够准确处理噪声点，得到较好的分割结果． 其他模

型都是根据局部信息构造能量函数，导致噪声的出

现严重影响其分割的准确性，从而得到的结果随着

噪声的增强而变差． 与其他模型相比，ＫＬ－ＲＳＦ 模型

可以得到较好的分割结果，并且对噪声具有很好的

鲁棒性．
３．３　 轮廓演变的收敛速度

一个模型的效率可通过比较最终轮廓所需要的

迭代次数和完成分割过程所用的 ＣＰＵ 时间来进行

验证． 完成图 ３ 和图 ４ 分割过程所需要的迭代次数

和 ＣＰＵ 时间如表 ２ 和表 ３ 所示． 由表 ２ 可知， ＫＬ⁃
ＲＳＦ 模型与其他 ４ 种方法相比只需要较少的迭代次

数，ＬＣＶ 模型分割图＃６ 和＃７ 的 ＣＰＵ 时间比 ＫＬ⁃ＲＳＦ
模型少，其原因之一是其陷入局部最优解． 此外，由
于 ＫＬ 能量的引入，增加了单次迭代的计算时间．
ＬＣＶ 模型虽然在分割图＃６ 和＃７ 时所用的分割时间

减少，但分割结果较差．
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图 ５　 对噪声图像分割结果的比较

表 ２　 图 ３ 分割过程所需迭代次数和 ＣＰＵ 时间的比较

测试图像

（图像尺寸）

ＲＳＦ 模型

ＣＰＵ 时间 迭代次数

ＬＩＦ 模型

ＣＰＵ 时间 迭代次数

ＬＣＶ 模型

ＣＰＵ 时间 迭代次数

Ｏｒｄｅｒ⁃ＬＢＦ

ＣＰＵ 时间 迭代次数

ＫＬ⁃ＲＳＦ 模型

ＣＰＵ 时间 迭代次数

＃１（７９∗７５） ４．５９３ ４ ２５０ ９．１５８ ９ ３００ ３．６３７ ４ ２００ ５．６６５ ４ ３００ ２．１２４ ６ １１０
＃２（９５∗７２） ０．８０４ ９６ ４０ ３．２８７ ６ １００ ２．８１８ ３ １５０ ２．０８６ ３ １００ ０．６６０ １６ ３０
＃３（１１１∗１１０） １．９２４ ９５ ５．７８２ ９ １４７ ２．９６３ １５０ １０．０６０ ８ ５００ １．３２５ ３ ６０
＃４（１０３∗１３１） ６．２７４ ３００ ５．１２８ ６ １４７ ３．８４０ ７ ２００ ２６．３８３ １ １ ３００ ２．１７８ ２ １００
＃５（２５２∗１８５） ２．９２０ ８ ９０ ７．３７４ ３ １００ ３．５１０ ２ １３０ ３．１３３ ９ １００ ２．３６５ ２ ７０
＃６（１１９∗７８） ３．４６５ ４ １８５ ６．７３１ ７ １９０ ３．３１０ ２ １９０ ６．３２５ ７ ３００ ３．５０１ ７ １８０
＃７（１８０∗１７０） ４．０２５ ８ １８０ ９．７７９ ２ １９０ ３．７７３ １９０ ８．５９２ ５ ３５０ ４．０４７ ４ １８０
＃８（５４９∗３５７） ６９．７８２ ６ ３５０ ８７．７６０ ８ ３５０ ７８．６３１ ２ ３５０ ６２．８８２ ７ ３５０ ６７．３８２ ４ ３５０

表 ３　 图 ４ 分割过程所需迭代次数和 ＣＰＵ 时间的比较

测试图像

（图像尺寸）

ＲＳＦ 模型

ＣＰＵ 时间 迭代次数

ＬＩＦ 模型

ＣＰＵ 时间 迭代次数

ＬＣＶ 模型

ＣＰＵ 时间 迭代次数

Ｏｒｄｅｒ⁃ＬＢＦ

ＣＰＵ 时间 迭代次数

ＫＬ⁃ＲＳＦ 模型

ＣＰＵ 时间 迭代次数

＃３０９６ ２８．０３６ ７ ２３０ ７．４２９ ４ ２００ ２１．８８２ ２ ２００ １１．１０９ ８ １００ １８．４０１ ９ １５０
＃４２０４９ ２８．２３０ ９ ２２０ １０．０４５ ６ ２２０ ２１．７８ ２ １９０ ５６．９１２ ４ ４８０ ２５．３３３ ６ ２００
＃１３５０６９ ３７．７１６ ６ ３００ ５．８１２ ６ １５０ ４０．７５４ ７ ３５０ ４０．２６４ ７ ３５０ １４．９９０ ２ １２０
＃１０００８０ ６１．５９５ ６ ５００ １３．６８８ ４ ３００ ２１．８５３７ １８０ ４５．６０７ ５ ３８０ １８．９４０ ７ １５０
＃８６０１６ ２５．４５４ ８ ２１０ ８．２３２ ２ １００ １１．５５８ ９ １００ ５１．６０４ ５ ４５０ ７．９５４ ６ ６０
＃１４７０９１ ３２．６６２ ２６０ １３．９７６ ９ ２２０ ２２．４５５ ９ １９０ ５９．８０６ ２ ４５０ １２．８７ １００
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　 　 从表 ３ 中可知，对图像＃４２０４９ 进行处理时，ＬＣＶ
模型的迭代次数比 ＫＬ⁃ＲＳＦ 模型要少，但是从图 ４
的处理结果可知，ＬＣＶ 模型在对该图像进行分割时

的结果要比本文模型差，这是因为 ＬＣＶ 模型很容易

陷入到局部解，所以它只需要较少的迭代次数，但分

割效果并不理想． 此外，Ｏｒｄｅｒ⁃ＬＢＦ 模型对图＃３０９６
分割的迭代次数也存在上述问题，从图 ４ 可以看出，
其只分割出飞机内部阴影区域，而没有找到飞机的

整体轮廓，因此分割时的迭代次数相对较少． 在

ＣＰＵ 处理时间上，ＬＩＦ 模型分割 ４ 幅图像的时间少

于其他模型，但从图 ４ 的分割结果可以看到，ＬＩＦ 模

型的分割结果较差，原因与对表 ２ 的分析相同．
为了验证能量函数 ＥＫＬ 的影响，对包含该项的

ＫＬ⁃ＲＳＦ 模型和不包含该项的 ＲＳＦ 模型的收敛演化

过程进行了对比实验，对图 ３ 中图像处理后的性能

比较结果如图 ６ 所示，横坐标是模型得到最终轮廓

所需要的迭代次数，纵坐标是在不同迭代次数时的

能量函数值，其中图中的小图是 ＫＬ⁃ＲＳＦ 变化曲线

的局部放大图． 从图 ６ 可以看到，ＲＳＦ 模型的演变不

稳定，很容易陷入局部最优解，而 ＫＬ⁃ＲＳＦ 模型的演

变稳定，可以快速得到最优解，这是由这两个模型能

量函数的结构决定的． 在 ＲＳＦ 模型中只考虑了类内

距离，而 ＫＬ⁃ＲＳＦ 模型同时考虑了类内距离和类间

距离，因此 ＲＳＦ 模型的能量函数只利用图像的局部

区域信息，而 ＫＬ－ＲＳＦ 模型则能得到图像的全局信

息，进而使曲线的演变变快．
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图 ６　 ＲＳＦ 模型和 ＫＬ⁃ＲＳＦ 模型的收敛演变的比较
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４　 结　 论

ＫＬ⁃ＲＳＦ 模型在 ＲＳＦ 模型中加入由 ＫＬ 散度信

息表示的类间距离能量项，提高了模型的运算速度，
降低了模型的计算复杂度． 通过对合成图像和实际

图像的处理结果可知， ＫＬ⁃ＲＳＦ 模型与现有的 ＲＳＦ
模型、ＬＩＦ 模型、ＬＣＶ 模型相比，具有更好的处理效

果和计算效率，在保证分割结果的前提下使分割的

收敛速度变得更快．
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Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ， ２０１４ ，４４（８）：１４３２－１４４５

［１２］ＷＡＮＧ Ｙ， ＸＩＡＮＧ Ｓ， ＰＡＮ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌｌｙ ｌｉｎｅａｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１３，４６（６）：１７３４－１７４６．

［１３］ ＷＡＮＧ Ｌ， ＳＨＩ Ｆ，ＬＩ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｏｎａｔａｌ
ｂｒａｉｎ ＭＲ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｐａｔｃｈ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔｓ ［ Ｊ ］．
ＮｅｕｒｏＩｍａｇｅ ，２０１４，８４（１） ： １４１－１５８．

［１４］Ｓｏｎｇ Ｔ， Ｙｕ Ｌ，Ｙｉ Ｓ． Ｒａｔｉｏ－ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ⁃ｍｅｔｒｉｃ⁃ｂａｓｅｄ
ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒｓ ｆｏｒ ＳＡＲ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｆｉｆｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ｄａｌｉａｎ：ＩＥＥＥ， ２０１４： ２２７－２３２．

［１５］ＬＩ Ｃ， ＨＵＡＮＧ Ｒ， ＤＩＮＧ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｉｅｓ ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ＭＲＩ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ．
Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓ， ２０１１，２０（７）：２００７－２０１６．

［１６］ ＺＨＡＮＧ Ｋ Ｈ， ＳＯＮＧ Ｈ， ＺＨＡＮＧ Ｌ． Ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒｓ
ｄｒｉｖｅｎ ｂｙ ｌｏｃａｌ ｉｍａｇｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ［ Ｊ ］ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１０，４３（４）：１１９９－１２０６．

［１７］ ＷＡＮＧ Ｌ， ＹＵ Ｚ， ＰＡＮ Ｃ． Ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｏｖｅｌ ｌｏｃａｌ ｏｒｄｅｒ ｅｎｅｒｇｙ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ａｓｉａｎ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｑｕｅｅｎｓｔｏｗｎ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
２０１０：１４８－１５９．

［１８］ＢＡＬＬＡ⁃ＡＲＡＢＥ Ｓ， ＧＡＯ Ｘ， ＷＡＮＧ Ｂ． Ａ ｆａｓｔ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔ
ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｆｕｚｚｙ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｌａｔｔｉｃｅ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ．
Ｓｙｓｔｅｍ， Ｍａｎ， ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ⁃ｐａｒｔ Ｂ：Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ， ２０１３，
４３（３）：９１０－９２０．

［１９］ＷＡＮＧ Ｌ， ＰＡＮ Ｃ． Ｒｏｂｕｓｔ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｖｉａ
ａ ｌｏｃａｌ ｃｏｒｒｅｎｔｒｏｐｙ⁃ｂａｓｅｄ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［ Ｊ］． Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１４， ４７（５）：１９１７－１９２５．

［２０］ ＰＲＡＴＴ Ｗ Ｋ， ＦＡＵＧＥＲＡＳ Ｏ Ｄ， ＧＡＧＡＬＯＷＩＣＺ Ａ．
Ｖｉｓｕａｌ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｉｅｌｄｓ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓ． Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｍａｎ， ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ， １９７８， ８ （ １１）：
７９６－８０４．

［２１］ＢＥＡＵＣＨＥＭＩＮ Ｍ， ＴＨＯＭＳＯＮ Ｋ， ＥＤＷＡＲＤＳ Ｇ． Ｏｎ ｔｈｅ
Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
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（编辑　 王小唯　 苗秀芝）

·１３·第 ５ 期 刘琳， 等： 结合 ＫＬ 散度和 ＲＳＦ 模型的主动轮廓图像分割方法


