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摘  要 

为分割灰度不均匀或者噪声污染的复杂图像，本文提出了一个基于最大后验概率准则(MAP)的结合局部

和全局统计正则的活动轮廓模型。首先假设被灰度不均和噪声污染的观测图像服从局部高斯分布；而局

部均值图像和局部方差图像在目标和背景区域分别服从全局高斯分布和均匀分布。然后利用3个假设分

别构建局部和全局统计正则项，基于MAP准则建立变分活动轮廓模型，并在模型中引入水平集函数的弧

长项和H−1正则项，使得水平集函数在演化过程中保持稳定和平滑。最后采用变分法和梯度下降算法对所

提的多目标优化模型进行数值求解。数值实验以合成图像和自然图像为实验对象，验证了本文模型对灰

度不均和复杂边界的图像具有良好的分割效果，此外还对初始轮廓和噪声鲁棒。并且和几个经典的变分

活轮廓模型进行了对比实验，本文模型展示了最优的实验效果。 
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Abstract 
To segment complex images with intensity inhomogeneity or noise pollution, an active contour 
model based on maximum a posteriori probability (MAP) criterion combining local and global sta-
tistical regularity is proposed in this paper. First, it is assumed that the real image obeys a global 
Gaussian distribution in the background and the object region respectively, while the observed 
image polluted by intensity inhomogeneity and noise obeys a local Gaussian distribution. Then, 
the local and global statistical regularization term is constructed using three assumptions, and the 
variational active contour model is established based on the MAP criterion. The length term and 
H−1 regularization term of the level set function are introduced into the model, so that the level set 
function is stable and smooth in the evolution process. Finally, variational method and gradient 
descent algorithm are used to solve the proposed multi-objective optimization model. Numerical 
experiments on synthetic and natural images show that the proposed model has good segmenta-
tion effect on images with intensity inhomogeneity and complex boundaries, and is robust to ini-
tial contour and noise. Compared with several classical variational active contour models, the pro-
posed model has the optimal experimental results. 
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1. 引言 

图像分割是计算机视觉领域的重要内容，已经广泛用于医学图像处理、卫星图像处理、人工智能、

目标跟踪与识别等[1] [2]。在实际生活中，每一幅图像上都带有一个或多个目标，如何确定目标在图像中

的位置，将目标与背景分割开，是人们所研究的问题之一。图像分割就是根据图像的灰度、空间纹理、

几何特征等一些属性将图像分为几个子区域，分割的程度取决于要解决的问题。目前，图像分割的方法

主要分为两大类：基于传统的分割方法和基于深度学习的分割方法。 
基于深度学习的图像分割[3] [4]，其基本思想是通过构建多层网络，对目标进行多层表示，以期通过

多层的高层次特征来表示数据的抽象语义信息，获得更好的特征鲁棒性。在大量数据集上训练之后，深

度学习模型可以分割复杂的图像。但是深度学习在很大程度上仍然是未知领域，没有足够的理论支持，

而基于传统的图像分割有着坚实的理论基础，可以用数学的相关知识解释。所以，传统的分割方法仍然

受到广大学者的研究。 
在传统的分割方法中，基于变分水平集方法的活动轮廓模型已成为当前的研究热点[5] [6]。其本质上

是用高一维曲面的零等高线作为目标边界去分割低一维的目标，能够很好地处理拓扑结构变换。按照能

量函数构造方式的不同，可以将活动轮廓模型分为两大类：基于边缘的模型[7] [8] [9]和基于区域的模型

[10]-[21]。基于边缘的模型依赖于图像的梯度信息，在边界处，图像的梯度较大，所以能够有效地分割具

有强边界的图像，但针对弱边界、灰度不均匀的图像分割效果较差。为解决这个问题，一些学者提出了
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基于区域的活动轮廓模型，该类模型通过区域统计特征来划分图像域，通过区域描述符来定位物体边界。 
基于区域的模型通过图像的全局或局部区域信息来构建能量泛函。Chan 和 Vese [10] (CV)在 2001 年

提出的无边缘活动轮廓模型是经典的基于全局信息的活动轮廓模型之一。该模型能够准确地分割图像中

的目标和背景，特别是在简单背景和对比度较高的情况下具有良好效果。并且由于使用水平集函数表示

活动轮廓，CV 模型可以适应不同形状和大小的目标，并且对初轮廓的选择相对不敏感。但是由于其假设

图像的灰度在目标区域和背景区域是均匀的，所以 CV 模型不能有效地分割灰度不均的图像。为解决此

问题，Li 等人[11]在 2008 年提出了基于局部二值拟合(Local Binary Fitting, LBF)活动轮廓模型。该模型可

以很好地分割灰度不均匀的图像，但是 LBF 模型对高斯核大小的选取具有依赖性，使得模型很难达到最

优效果，且 LBF 模型对初始轮廓敏感。Wang 等人[12]在 2009 年提出了基于局部高斯分布拟合(Local 
Gaussian Distribution Fitting, LGDF)能量的活动轮廓模型，该模型将具有空间变化的局部均值和方差作为

变量，使得 LGDF 模型能够分割灰度相似但方差不同的区域，但是仍然对初始轮廓比较敏感，加上方差

的计算，导致分割速度较慢。上述模型虽然在一定程度上都能够分割灰度不均的图像，但是存在对初始

轮廓或噪声敏感等问题。 
事实上，除了上述简单地利用图像的全局或局部信息构建的模型之外，一些正则项的加入更符合原

始图像的实际信息[22] [23] [24] [25]。基于此，Niu 等人[22]在 2017 年通过引入一个局部相似因子，使得

该模型在保证一定噪声鲁棒性的同时，能够准确提取物体边界。Yan 等人[23]在 2020 年提出了一个基于

有符号距离函数的凸性形状先验的简单线性不等式约束，使得该模型很容易从背景复杂的图像中分割出

凸形目标。Yang 等人[24]在 2021 年引入先验约束项，并结合区域可伸缩拟合能量模型，使得该模型具有

较高的精度、鲁棒性和有效性。Pang 等人[25]在 2023 年提出了基于梯度空间和先验约束的图像分割模型，

该模型是在合适的梯度空间下，假设图像是一个分段常数函数和一个平滑函数的乘积。这些正则项的提

出在一定程度上提高了模型的分割精度，但是分割边界复杂、严重灰度不均匀的图像仍然是一项巨大的

挑战。 
为解决此问题，本文提出了一个基于最大后验概率(Maximum A Posteriori Probability, MAP)的结合局

部和全局统计正则的活动轮廓模型，实现了对灰度不均匀图像或受噪声污染的复杂图像的理想分割。在

该模型中，首先假设灰度不均和被噪声污染的观测图像服从局部高斯分布；而局部均值图像和局部方差

图像在目标和背景区域分别服从全局高斯分布和均匀分布。然后基于 MAP 准则和这 3 个假设，构建了结

合局部和全局统计正则的变分极小化模型。最后结合水平集函数的弧长项和 H−1 正则项，建立图像分割

活动轮廓模型。我们使用交替迭代算法结合变分法和梯度下降法对所提的多目标优化模型进行数值求解。

通过对合成图像和真实图像进行仿真实验，验证了本文模型对灰度不均和噪声图像的有效性。 

2. 相关背景 

2.1. CV 模型 

Chan 和 Vese [10]提出了一个基于区域的模型，考虑了图像的全局信息。设 :I RΩ→ 是一个给定的

图像，轮廓 C 是一个闭合曲线，将图像分为两个区域：目标区域 Ω1和背景区域 Ω2，该模型的能量泛函

定义为： 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )( )
( )( ) ( ) ( )( )

2 2
1 2 1 1 2 2, , d 1 d

d d

CVE c c I x c H x x I x c H x x

x x x H x x

ε ε

ε

φ λ φ λ φ

µ δ φ φ ν φ
Ω Ω

Ω Ω

= − + − −

+ ∇ +

∫ ∫
∫ ∫

         (1) 

其中，λ1、λ2、ν和 μ是正常数， ( )xφ 是水平集函数，H(x)是 Heaviside 函数，δ(x)是 Dirac 函数，分别定

义如下： 
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( )

( ) ( ) 2 2

1 21 arctan
2

1

xH x

x H x
x

ε

ε ε

π ε
εδ

π ε

   = +      
 ′= = +

                             (2) 

c1 和 c2 分别表示轮廓内部和外部区域的灰度平均值，根据变分理论和交替迭代法求得变量 c1 和 c2

的表达式定义为： 

( ) ( )( )
( )( )

( ) ( )( )( )
( )( )( )1 2

1 dd
,  

d 1 d

I x H x xI x H x x
c c

H x x H x x

φφ

φ φ
ΩΩ

Ω Ω

−
= =

−
∫∫

∫ ∫
                   (3) 

对变量 ( )xφ ，使用梯度下降方法求解。固定 c1和 c2， ( )1 2, ,CVE c cφ 关于 ( )xφ 的极小值为以下演化方

程的稳态解： 

( ) ( )( ) ( )( )2 2
1 1 2 2I x c I x c div

t ε
φ φδ φ λ λ µ ν

φ

  ∂ ∇
= − − + − + −   ∂ ∇   

                (4) 

CV 模型考虑了整个图像的全局信息，能够对整体目标进行较好地分割。并且它不依赖于任何先验知

识或特定领域的信息。但是当图像存在灰度不均匀情况时，CV 模型可能会受到较亮或较暗区域的影响，

导致轮廓收缩或扩张过程中无法运动到正确的目标边界，这可能会导致分割结果出现断裂、漏分割或误

分割等问题。 

2.2. LBF 模型 

为了克服 CV 模型的缺点，Li 等人[11]提出了基于局部区域信息的 LBF 模型，该模型利用高斯核函

数的局部特性提取图像的局部信息，能够有效地分割灰度不均的图像。能量泛函定义如下： 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( )( )

2
1 2 1 1

2
2 2

, , d d

1 d d

LBFE f x f x K x y I y f x H y x y

K x y I y f x H y x y

σ

σ

φ λ φ

λ φ

= − −

+ − − −

∫ ∫
∫ ∫

            (5) 

其中，λ1 和 λ2 是正常数，f1(x)和 f2(x)是两个空间变化的拟合函数，分别近似于活动轮廓内外区域的局部

灰度均值，Kσ(u)是高斯核函数，定义如下： 

( )
( )

2 2/2
/2

1 e
2

x
nK x σ

σ
π σ

−=                                 (6) 

为了使活动轮廓在演化过程中保持平滑性与稳定性，该模型又加入了长度正则项和符号距离函数约

束正则项，分别定义如下： 

( ) ( )( ) ( ) dL x x xφ δ φ φ
Ω

= ∇∫                                (7) 

( ) ( )( )21 1 d
2

D x xφ φ
Ω

= ∇ −∫                                (8) 

其中长度正则项 ( )L φ 是为了使水平集轮廓在演化过程中保持光滑，使得分割结果尽可能少地出现面积小

的孤立分割区域。距离正则项 ( )D φ 是为了使活动轮廓在演化过程中保持稳定，避免重新初始化。 
最后，模型的总能量泛函定义为： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )1 2 1 2, , , ,LBF LBF
allE f x f x E f x f x L vDφ φ µ φ φ= + +                  (9) 

固定水平集函数φ ，关于式(5)使用变分法求得 f1(x)和 f2(x)定义如下： 
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( )
( ) ( )
( )

( )
( )( ) ( )
( )( )

1

2

1

1

K H I x
f x

K H

K H I x
f x

K H

σ

σ

σ

σ

φ
φ

φ

φ

 ∗   =
∗


 ∗ −  = ∗ −

 

固定 f1(x)和 f2(x)，利用变分法和梯度下降法，求式(9)关于水平集函数φ 的梯度下降流为： 

( )( ) ( ) 2
1 1 2 2e e div v div

t
φ φ φδ φ λ λ µδ φ φ

φ φ

    ∂ ∇ ∇
= − − + + ∇ −        ∂ ∇ ∇    

               (10) 

其中 e1(x)和 e2(x)表示为： 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

2
1 1

2
2 2

d

d

e x K y x I x f y y

e x K y x I x f y y

σ

σ

Ω

Ω

 = − −

 = − −

∫
∫

 

LBF 模型考虑了图像的局部信息，能够有效地分割灰度不均图像。但该模型在一定程度上对初始轮

廓和噪声敏感，而且对于高斯核函数的尺度参数的选择并没有统一标准，所以较难达到最优效果。 

3. 本文方法 

3.1. 模型假设 

设 ( ) :I x RΩ→ 是一幅给定的观测图像，Ω1 和 Ω2 满足 1 2 1 2Ω Ω =∅ Ω Ω = Ω ， ，分别代表图像的

目标和背景区域。下面我们针对观测图像 I(x)给定以下 3 个假设，分别表述如下。这 3 个假设将在后续的

建模中起关键作用。 
(1) 由于观测图像 I(x)受到灰度不均和噪声的影响，在目标Ω1和背景Ω2区域中不满足全局高斯分布，

但是我们假设其满足局部高斯分布，即对 i xy O∈Ω  ，其中 Ox 表示以 x 为中心的局部邻域，定义为

{ }:xO y x y δ− ≤ ，满足 

( ) ( ) ( )( )2,i iI y N u x xσ  

其中 ( ) ( )( )2,i iN u x xσ 表示以 ui(x)为均值， ( )2
i xσ 为方差的高斯分布。 

(2) 假设局部均值图像 ui(x)在目标 Ω1和背景 Ω2区域中分别服从全局高斯分布，即对 ix∈Ω ，满足 

( ) ( )2,i i iu x N c σ  

其中 ( )2,i iN c σ 表示以 ci为均值， 2
iσ 为方差的高斯分布。 

(3) 假设局部方差 ( )2
i xσ 在目标 Ω1和背景 Ω2区域中服从的均匀分布，即 

( )( )2
i ip x Cσ =  

3.2. 模型构建 

在本节中，我们根据贝叶斯公式并利用 MAP 准则，通过观测图像 I(x)对两个高斯分布的数字特征

( ) ( ) ( )( )2
1 ,i ix u x xσ=θ 和 ( )2

2 ,i ic σ=θ 进行估计： 

( ) ( )( )
( ) ( )( ) ( )( ) ( )

( )( )
1 2 1 2 2

1 2

,
,

p I x x p x p
p x I x

p I x
=

θ θ θ θ θ
θ θ                  (11) 

其中， ( ) ( )( )1 2,p I x xθ θ 是似然函数，表示特征图像和观测图像 I(x)的关联程度， ( )( )1 2p xθ θ 是局部特
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征的概率密度， ( )2p θ 和 ( )( )p I x 分别表示灰度值 I(x)和 θ2的先验概率，在 MAP 准则下，我们将其忽略。

式(11)可以重写为： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( )( )1 2 1 2 1 2, ,p x I x p I x x p x∝θ θ θ θ θ θ                     (12) 

接下来，我们将根据上述 3 条假设分别对 ( ) ( )( )1 2,p I x xθ θ 和 ( )( )1 2p xθ θ 进行计算。 
(1) 计算似然函数 ( ) ( )( )1 2,p I x xθ θ  
根据假设 1，在图像域中，对每个点 ix∈Ω ，考虑一个半径为 δ的圆形邻域，定义为 

{ }:xO y x y δ− ≤ ，对 i xy O∀ ∈Ω  ， ( ) ( )( )1 2,p I y xθ θ 是观测图像 I(y)的一个似然概率。由于观测图像

服从局部高斯分布，所以由贝叶斯公式得到： 

( ) ( )( )
( )

( ) ( )( )
( )

2

1 2 2

1, exp
22

i

ii

I y u x
p I y x

xx σπσ

 −
 = −
 
 

θ θ                   (13) 

其中，ui(x)和 σi(x)是局部灰度均值和方差。 
接下来，我们计算在整个图像域中的 ( ) ( )( )1 2,p I x xθ θ ，对 , 1, 2i xy O i∀ ∈Ω = 和 x∈Ω， 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )

( )
( ) ( )( )

( )

2

1 2 1 2
1

2
2

2
1

, ,

1 exp
22

i x

i x

x i y O

i

x i y O ii

p I x x p I y x

I y u x
xx σπσ

∈Ω = ∈Ω

∈Ω = ∈Ω

=

 −
 = −
 
 

∏∏ ∏

∏∏ ∏

θ θ θ θ




             (14) 

为了提高模型效率，减少计算时间，我们只对图像的灰度值特征进行建模，将含 ( )1 i xσ 和 ( )2
i xσ 的

一部分看作一个常值，因此式(14)可以重写为： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )2
2

1 2
1 1 2

1, exp
i x

i

x i y O i i

I y u x
p I x x

Z Z∈Ω = ∈Ω

 −
 = −
 
 

∏∏ ∏θ θ


                (15) 

(2) 计算局部特征图像概率 ( )( )1 2p xθ θ  
在本文中，由于 ( ) ( ) ( )( )2

1 ,i ix u x xσ=θ ，我们可得 

( )( ) ( )( ) ( )( )1 2 2 2p x p u x p xσ=θ θ θ θ  

由假设 3，局部方差 ( )2
i xσ 在目标 Ω1和背景 Ω2区域中服从的均匀分布，则可得 

( )( ) ( )( )1 2 2p x p u x∝θ θ θ                               (16) 

下面计算 ( )( )2p u x θ ，针对局部均值图像 u(x)，我们考虑了图像的全局统计信息，由假设 2，局部

均值图像 u(x)在目标 Ω1和背景 Ω2区域中分别服从全局高斯分布，所以对 , 1, 2ix i∈Ω = ， ( )( )2ip u x θ 定

义如下： 

( )( ) ( )( )2

2 2

1 exp
22

i i
i

ii

u x c
p u x

σπσ

 −
 = −
 
 

θ  

其中 ci定义如上式(3)。因为方差是衡量数据离散程度的一个指标，其大小变化影响图像的灰度值分布。

在本文模型中，为简化计算，我们将含1 iσ 和 2
iσ 的一部分看作一个常值。则在整个图像域中 ( )( )2p u x θ

定义为： 
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( )( ) ( )( )2
2

2
1 1 2

1 exp
i

i i

i x i i

u x c
p u x

T T= ∈Ω

 −
 = −
 
 

∏∏θ                       (17) 

概率分布 ( )( )2p u x θ 为局部均值图像 u(x)提供了全局灰度分布的先验信息，使得模型更为精细，更

好的建模了灰度不均和噪声污染图像。接下来，结合式(12)、式(15)和式(17)，我们得到： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( )( )

( ) ( )( )

( )( )

2 2

1 2 1 2 1 2
1 1

2
2

1 1 2

2
2

1 1 2

, ,

1 exp

1 exp

i x i

i x

i

x i y O i x

i

x i y O i i

i i

i x i i

p x I x p I y x p x

I y u x
Z Z

u x c
T T

∈Ω = ∈Ω = ∈Ω

∈Ω = ∈Ω

= ∈Ω

∝

 −
 = −
 
 

 −
 × −
 
 

∏∏ ∏ ∏∏

∏∏ ∏

∏∏

θ θ θ θ θ θ




           (18) 

利用 MAP 准则，并且对上式取对数，可将最大值转换为以下能量的最小值，表示为： 

( ) ( )( ) ( )( )

( ) ( )( ) ( )( )

, ( ),

2 2

1 2 1 2
1 1

2 22 2

1 1

min

log , d d d d

d d d d

i

i x i

i x i

L G

u x c

x y O x
i i

i i i i ix y O x
i i

E E E

p I y x x y p x x y

I y u x x y u x c x yλ α

Ω

∈Ω ∈Ω ∈Ω
= =

∈Ω ∈Ω ∈Ω
= =

= +

= − + −

= − + −

∑ ∑∫ ∫ ∫

∑ ∑∫ ∫ ∫

θ θ θ θ




       (19) 

其中， 1

2

log i
i

i

Z
Z

λ = ， 1

2

log
,  1, 2i

i
i

T
i

T
α = = 。 

3.3. 水平集函数 

下面利用水平集技术，结合 Heaviside 函数和高斯核函数，将式(19)的积分区域扩充到整个图像区域

Ω，则(19)可以改写为： 

( ) ( ) ( )( ) ( )

( )( ) ( )

, ( ),

2 2

1
2 2

1

min

d d

d d

L G

u x c

i i i
i

i i i i
i

E E E

K x y I y u x M x y

u x c M x y

φ

σλ φ

α φ

Ω
=

Ω
=

= +

= − −

+ −

∑ ∫∫

∑ ∫

                  (20) 

其中， ( )K x yσ − 是高斯核函数，等价于局部区域 Ox 的指示函数，定义如(6)式所示； ( )1M H φ= 和

( )2 1M H φ= − 分别表示 Ω1和 Ω2的指示函数。 
与典型的水平集方法一样，为了使水平集轮廓在演化过程中保持光滑，使分割结果尽可能少地出现

面积小的孤立区域，我们通过惩罚其弧长来使演化曲线保持正则化，长度项的定义如上式(7)。此外，为

了防止水平集函数在演化过程中变得过于陡峭或出现震荡等不稳定情况，我们又加入了 H−1 正则项，用

来对水平集函数进行平滑处理，具体定义如下： 

( ) ( ) 2
dR x xφ φ

Ω
= ∇∫                                 (21) 

最后，结合数据项(20)和水平集函数的正则项，得到如下的能量泛函： 
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( ) ( )

( ) ( ) ( )( ) ( )

( )( ) ( )

( )( ) ( ) ( )

2 2

1
2 2

1
2

d d

d d

d d

L G
all

i i i
i

i i i i
i

E E E L R

K x y I y u x M x y

u x c M x y

x x x x x

σ

µ φ φ

λ φ

α φ

µ δ φ φ φ

Ω
=

Ω
=

Ω Ω

= + + +

= − −

+ −

+ ∇ + ∇

∑ ∫∫

∑ ∫

∫ ∫

                    (22) 

当水平集函数偏离目标边界时，局部灰度均值 ui(x)和全局灰度均值 ci之间存在较大的差距；当水平

集函数接近目标边界时，ui(x)和 ci之间的差距较小；当水平集函数正好位于目标边界时，ui(x)和 ci相等，

此时，能量泛函中 EL项能量达到最小。 

3.4. 模型求解 

本文采用交替迭代算法对模型进行求解。对于一个固定的水平集函数，我们关于 u1(x)和 u2(x)最小化

能量泛函 Eall。通过变分法，函数 u1(x)和 u2(x)分别满足以下两个 Euler-Lagrange 方程： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )2 2
1 1 1 1 1d 0K x y I y u x H y u x c Hσλ φ α φ− − + − =∫                (23) 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )2 2
2 2 2 2 21 d 1 0K x y I y u x H y u x c Hσλ φ α φ− − − + − − =∫           (24) 

从式(23)和式(24)分别求解出函数 u1(x)和 u2(x)，可以得到： 

( )
( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

( )
( )( ) ( ) ( ) ( )( )
( )( ) ( ) ( )( )

1 1 1
1

1 1

2 2 2
2

2 2

d

d

1 1 d

1 1 d

c H K x y I y H y
u x

H K x y H y

c H K x y I y H y
u x

H K x y H y

σ

σ

σ

σ

α φ λ φ

α φ λ φ

α φ λ φ

α φ λ φ

 + −
 =

+ −


− + − −
= − + − −

∫
∫

∫
∫

                (25) 

保持 u1(x)和 u2(x)固定，并使能量泛函 Eall关于φ 最小化，采用变分法和梯度下降法，我们推导出梯

度下降流方程： 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )( ) ( )( )( )
( )

2
1 1

2
2 2

2 2
1 1 1 2 2 2

d

d

K x y I y u x x
t

K x y I y u x x

u x c u x c

div

σ

σ

φ δ φ λ

δ φ λ

δ φ α α

φµδ φ φ
φ

Ω

Ω

∂  = − − −  ∂
 + − −  

+ − − −

 ∇
+ + ∆  ∇ 

∫

∫
                      (26) 

本文采用有限差分法对(26)式进行数值求解。综上，交替迭代算法求解本文模型的具体算法步骤如下： 
 

算法步骤： 

Step1：输入图像并设置初始参数； 

Step2：给定初始轮廓，并设置 n = 0 和最大迭代次数 N； 

Step3：通过式(3)更新 ci, i = 1, 2； 

Step4：通过式(25)更新 ui, i = 1, 2； 

Step5：通过式(26)更新水平集函数； 

Step6：当 n < N 时设置 n = n + 1，同时返回 Step3，否则输出结果. 

https://doi.org/10.12677/jisp.2023.124033


徐雅雅 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2023.124033 343 图像与信号处理 
 

4. 数值实验 

本文提出的模型是在 MATLAB 2020b 中实现，运行在 Intel(R) Core(TM) i5-8265U CPU @ 3.2GHz 的

系统上。实验首先验证本文模型的有效性，其次验证本文模型对初始轮廓的鲁棒性和对噪声的鲁棒性，

最后与 CV [10]、LBF [11]、LIC [18]、GLFIF [19]模型进行对比实验。 
 

 

 

 
(a) 

 

 

 
(b) 

Figure 1. The segmentation experiment of the model in this paper. (a) Segmentation of synthetic images or 
medical images; (b) Segmentation of natural images 
图 1. 本文模型的分割实验。(a) 分割合成图像或医学图像；(b) 分割自然图像 
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4.1. 评价指标 

为了对模型的分割效果进行定量分析，我们引入了 Dice 相似系数(DSC)，其定义如下： 

( )2 T E

T E

S S
DSC

S S
=

+


 

其中，ST表示真值图，SE表示实验获得的分割图。DSC 的值越接近 1，代表分割精度越高。 

4.2. 模型的有效性 

为了验证本文模型的有效性，我们对 10 幅不同的图像进行了分割实验。图 1 中(a)是合成图像或医学

图像的分割，(b)是自然图像的分割结果。(a)和(b)的第一行是带初始轮廓的原始图像，第二行是分割结果，

第三行是分割轮廓。从实验结果可以看出，本文模型可以有效地分割灰度不均、边界模型、对比度低的

图像。 

4.3. 模型对初始轮廓和噪声的鲁棒性 

本节验证模型对初始轮廓的鲁棒性。选取 3 幅图像进行实验，如图 2，绿色曲线代表初始轮廓，红

色曲线代表分割结果。实验结果表明，初始轮廓无论是在分割目标上，还是在背景上，最终都可以准确

地定位到目标边界，得到理想的分割结果。因此，本文模型对初始轮廓位置具有鲁棒性。 
 

 

 

 
Figure 2. Image segmentation results with different initial contours 
图 2. 具有不同初始轮廓的图像分割结果 

 
下面验证模型对噪声的鲁棒性。如图 3，第一行到第三行分别添加均值为 0，不同方差的高斯白噪声；

不同密度的椒盐噪声；均值为 0，不同方差的光斑噪声的图像分割结果。第一列是原始图像分割结果，

第二列到第六列分别是添加了不同强度的噪声图像的分割结果。从实验结果可以看出，对于单一噪声污

染的图像，本文模型能够有效地排除噪声的影响，准确地捕捉到目标物体的轮廓。 
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2 0σ =         2 0.01σ =        2 0.05σ =        2 0.1σ =         2 0.2σ =        2 0.3σ =  

 
0ρ =          0.01ρ =         0.05ρ =         0.1ρ =         0.2ρ =          0.3ρ =  

 
2 0σ =         2 0.01σ =       2 0.05σ =        2 0.1σ =         2 0.2σ =         2 0.3σ =  

Figure 3. The segmentation results of noisy images 
图 3. 噪声图像分割结果 

 

 
(a)                           (b)                           (c) 

 
(d)                          (e)                           (f) 

Figure 4. The segmentation results of hybrid noise image 
图 4. 混合噪声图像分割结果 
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图 4 展示了 6 幅混合噪声图像的分割结果。在这 6 幅图像中分别依次添加不同类型的噪声，以此来

验证本文模型对混合噪声图像的有效性。(a)~(c)依次添加了密度为 0.1 的椒盐噪声、均值为 0，方差为 0.05
的高斯白噪声和均值为 0，方差为 0.1 的光斑噪声。(d)~(f)依次添加了密度为 0.01 的椒盐噪声、均值为 0，
方差为 0.01 的高斯白噪声和均值为 0，方差为 0.01 的光斑噪声。分割结果表明，本文模型对混合噪声图

像的分割具有很强的鲁棒性。 
 

 

 
2 0σ =        2 0.01σ =       2 0.025σ =      2 0.05σ =      2 0.075σ =       2 0.1σ =  

(a) 

 

 
0ρ =         0.01ρ =       0.025ρ =       0.05ρ =       0.075ρ =       0.1ρ =  

(b) 

 

 
2 0σ =        2 0.01σ =      2 0.025σ =      2 0.05σ =       2 0.075σ =      2 0.1σ =  

(c) 

Figure 5. Noise comparison experiment between LBF model and this model. (a) Comparison experiment of Gaussian white 
noise; (b) Comparison experiment of salt and pepper noise; (c) Comparison experiment of spot noise 
图 5. LBF 模型和本文模型的噪声对比实验。(a) 高斯白噪声对比实验；(b) 椒盐噪声对比实验；(c) 光斑噪声对比实

验 
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为进一步验证本文模型对噪声的鲁棒性，我们在灰度不均匀的图像中添加不同类型的噪声来实现对

噪声图像的分割，并与 LBF 模型进行对比实验。 
图 5(a)、图 5(b)、图 5(c)分别是 LBF 模型和本文模型对零均值高斯白噪声、椒盐噪声和零均值光斑

噪声的分割结果的比较。图 5(a)、图 5(b)和图 5(c)的第一行是 LBF 模型的分割结果，第二行是本文模型

的分割结果。第一列是带有初始轮廓的原始图像的分割结果，第二列到第六列是分别添加了不同等级噪

声的分割结果。在分割过程中，保持初始轮廓和参数不变，只改变迭代次数，迭代次数和分割时间如表

1 所示。由实验结果可以看出，LBF 模型能够成功地分割出含低程度的噪声图像，但是在噪声水平较高

的情况下，不能准确地定位目标边界，而且分割所需要的时间较长；本文模型能够在不同等级的噪声下

精确地分割图像，且需要的迭代次数和时间比 LBF 模型更具优势，所以本文模型对噪声具有鲁棒性。 
 
Table 1. Comparison of number of interations N and segmentation time S (N/S) 
表 1. 迭代次数 N 和分割时间 S 对比(N/S) 

高斯噪声 椒盐噪声 光斑噪声 

LBF OUR LBF OUR LBF OUR 

260/17.029 10/0.597 600/38.279 80/3.026 50/1.735 35/1.131 

300/19.688 10/0.610 400/23.959 80/3.049 50/1.741 35/1.261 

340/22.183 15/1.276 400/24.641 80/2.960 50/1.755 35/1.264 

380/23.784 20/1.772 400/26.015 80/2.966 50/1.781 40/1.371 

380/23.812 30/2.234 400/24.821 80/3.047 50/1.768 40/1.673 

380/25.263 40/3.217 400/24.620 80/3.005 50/1.737 40/1.684 

4.4. 不同模型的对比实验 

 

 

 
原图             CV            LBF             LIC           GLFIF           OUR 

Figure 6. Results of bimodal image segmentation by different models 
图 6. 不同模型分割双峰图像的结果 
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本节我们选取不同类型的图像进行分割对比实验。图 6 是双峰图像的分割结果，第一列是原始图像，

第二列到第六列分别是 CV、LBF、LIC、GLFIF 和本文模型的分割结果。实验结果表明，所有方法都对

这些双峰图像的分割有着较好的效果。但是，如表 2 所示，本文模型只需迭代 1 次，就能得到良好的分

割效果，对比其他模型的分割时间可以看出，本文模型无论是在迭代次数还是分割时间上都优于其它对

比模型。 
 

Table 2. Iteration times N and segmentation time S (N/S) 
表 2. 迭代次数 N 和分割时间 S (N/S) 

CV LBF LIC GLFIF OUR 

20/0.583 140/4.125 5/0.565 100/1.013 1/0.239 

20/0.541 260/10.961 5/0.587 150/1.257 1/0.243 

20/0.546 140/4.191 5/0.494 100/0.859 1/0.143 

 
为验证本文模型对灰度不均匀图像的分割效果，我们选取了 4 幅典型的合成或医学图像进行对比实

验，这 4 幅图像具有严重灰度不均、边界弱、对比度低以及光照不均匀等问题。图 7 的第一列是原始图

像，第二列到第六列对比模型的分割结果。从实验结果可以看出，CV、LIC 和 GLFIF 模型对灰度不均匀

的图像分割效果较差，LBF 模型可以分割部分灰度不均的图像，本文模型对灰度不均的图像分割效果较

好。结合表 3 中的数据，可以看出本文提出的模型不仅可以准确地定位目标边界，还可以在较短的时间

内实现理想的分割效果。 
 

 

 

 

 
原图             CV             LBF             LIC           GLFIF           OUR 

Figure 7. The results of segmentation of intensity inhomogeneity image by different models 
图 7. 不同模型分割灰度不均匀图像的结果 
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Table 3. Iteration times N and segmentation time S (N/S) 
表 3. 迭代次数 N 和分割时间 S (N/S) 

CV LBF LIC GLFIF OUR 

80/1.899 40/1.778 30/2.021 150/1.338 15/0.768 

80/1.806 180/5.692 30/2.096 150/1.291 35/1.037 

80/1.795 120/4.735 30/2.095 100/2.852 35/1.131 

80/1.783 120/5.717 30/2.108 150/1.507 35/1.193 

 
图 8 是为验证本文模型对自然图像的有效性。我们选中 6 幅灰度不均的自然图像进行对比实验，第

一列是原图，第二列是分割真值图，第三列到第七列分别是 CV、LBF、LIC、GLFIF 和本文模型的分割

结果。从图中可以观察到，对于背景较简单的图像，如第一行和第二行，本文模型和对比模型都可以定

位到目标边界，但是从分割的最终分割轮廓可以看出本文模型的分割效果最好；对于背景较复杂的图像，

如第三行到第六行，CV、LIC 和 GLFIF 模型都不能准确地分割目标，LBF 可以分割部分图像，本文模型

在分割复杂背景的图像时也能得到较好的分割结果。结合图 8 和图 9，可以看出，我们的模型可以实现

对复杂图像的分割，且 DSC 值都优于文中的其它对比模型。 
 

 

 

 

 

 

 
原图真值图       CV          LBF         LIC         GLFIF       OUR 

Figure 8. Comparative experimental results of different models 
图 8. 不同模型的对比实验结果 
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Figure 9. Experimental comparison of DSC values 
图 9. DSC 值实验对比 

5. 结论 

为了更好地分割灰度不均匀和噪声污染的图像，本文提出了一个基于 MAP 的全局和局部统计先验活

动轮廓模型。该模型通过假设观测图像服从局部高斯分布；而局部均值图像和局部方差图像分别服从全

局高斯分布和均匀分布。根据这 3 个假设，基于 MAP 准则，构建了结合局部和全局信息的变分活动轮廓

模型。实验结果表明，本文模型不仅具有较高的分割效率，还对初始轮廓和噪声鲁棒。然而，我们注意

到，在实验过程中参数较多，且对参数的选取没有统一标准，因此如何减少参数对最终分割结果的影响

是我们下一步关注的内容。 
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