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快速稳定的局部二元拟合分割算法
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摘 要: 基于局部区域信息的局部二元拟合( LBF) 模型在处理弱边界或灰度不均匀的图像分割方面有一定优势，

但该方法非常依赖于初始轮廓，不当的初始轮廓不仅会导致分割时间较长，甚至分割失败。针对这一不足，提出一种

快速稳定的 LBF 模型。首先通过添加带有变权系数面积项的 LBF 模型进行初始分类以获取较好的初始轮廓，然后采

用传统的 LBF 模型对图像进行进一步的分割。实验证明，在保证良好分割效果的前提下，该方法对初始轮廓的选择

更加灵活，分割速度明显快于传统的 LBF 模型。
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Fast and stable local bianry fitting approach for image segmentation
LIN Ya-zhong1，GU Jin-ku2，HAO Gang2，CAI Qian2

( 1． The 175 Hospital of PLA ( Southeast Hospital of Xiamen University) ， Zhangzhou Fujian 363000， China;
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Abstract: The Local Binary Fitting ( LBF) model based on local region information has its certain advantages in image
segmentation of weak boundary or uneven greay． But， the segmentation results are very sensitive to the initial contours， and
improper initial contour can directly lead to segmentation failure． Thus， a fast and stable LBF approach was proposed． First，
after adding the area item with variable weights to the traditional LBF model， better initial contour could be obtained than
manual one． Second， the traditional LBF model would be used for further segmentation． The experimental results show that，
under the precondition of preferable results， this method can not only get promising segmentation results with flexible initial
contour selection， but also faster than the traditional LBF model．
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0 引言

活动轮廓模型由于能较好地解决图像中拓扑结构改变的

分割问题而被广泛应用［1 － 3］。目前的活动轮廓模型总体可以

分为两类: 基于边界的模型［4 － 6］和基于区域的模型［7 － 11］。其

中: 基于边界的模型是利用图像的梯度信息将活动轮廓牵引

到目标边界; 而基于区域的模型是利用区域信息来控制曲线

的演化，因此其在处理弱边界的分割精度方面要明显优于基

于边界的模型算法。如局部二元拟合( Local Binary Fitting，

LBF) 模型［11］不仅可以较好地解决弱边界的分割问题，而且

在灰度不均匀图像的分割方面也取得较好的效果，如图 1( a)

所示。然而，LBF 模型得到的分割结果非常依赖于初始轮廓

的位置，不当的初始轮廓往往导致分割时间较长，甚至分割失

败。
针对 LBF 模型的上述不足，本文提出一种快速稳定的

LBF 模型，并通过两阶段自适应 LBF 模型予以实现。在第一

阶段，在传统 LBF 模型基础上引入带有变权系数的面积项，

该变权系数根据梯度信息自动调整大小和正负号，从而控制

零水平集演化方向，获得较好的初始轮廓; 在第二阶段，在上

阶段提供的初始轮廓基础上，利用传统 LBF 模型进一步分

割，使算法不易陷入局部极值，且快速收敛于目标轮廓，从而

提高算法的整体速度。实验表明，该算法在速度和稳定性方

面均有明显优势。

1 传统 LBF 模型

LBF 模型［10 － 11］利用两个局部自适应函数分别近似轮廓

内、外部灰度，并通过最小化能量函数达到分割目的。其能量

泛函定义为:

εLBF ( φ，f1，f2 ) =

λ1∫ ∫out( C)
kσ( x － y) | I( y) － f1 ( x) | 2 d[ ]y dx +

λ2∫ ∫in( C)
kσ( x － y) | I( y) － f2 ( x) | 2d[ ]y dx + vL( φ) + μP

( 1)

其中: v ＞ 0，μ ＞ 0，kσ 是尺度参数为 σ 的高斯核函数，f1 ( x)

和 f2 ( x) 分别是零水平集曲线内部和外部的灰度值估计，

L( φ) 是零水平集曲线的长度( 用于平滑曲线) ，P 是用于惩

罚零水平集函数 φ 对符号距离函数的偏离。它们的定义分别
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为:

f1 ( x) =
kσ ( x) ×［Hε ( φ( x) ) I( x) ］

kσ ( x) × Hε ( φ( x) )

f2 ( x) =
kσ ( x) × ［( 1 － Hε ( φ( x) ) ) I( x) ］

kσ ( x) × ( 1 － Hε ( φ( x
{

) ) )

( 2)

L( φ) = ∫Ωδ( φ) | φ | dxdy ( 3)

P( φ) = ∫ 12 ( | φ( x) | － 1) 2 dx ( 4)

上述公式定义中用到的 δ( ) 是正则化的 Dirac 函数，H( )

是 Heaviside 函数。
根据高斯核函数的局部特性，在以 x 为中心的局部区域

内，离 x 越近的邻域像素点 y 对 x 的贡献率越大，反之则越小。
这种局部特性在分割灰度不均匀图像时起了关键作用。如

图 1( a) 显示了该方法对灰度不均匀图像得的良好分割效果。
然而，也正由于引入高斯核函数的局部特性，使得在最小化能

量函数时经常会陷入局部极值，表现为其分割结果非常依赖

于初始轮廓，不恰当的初始轮 廓 往 往 会 导 致 分 割 失 败，如

图 1( b) 。另外，由于传统 LBF 模型参与演化零水平集曲线比

较单一，所以演化速度较慢。

图 1 LBF 模型在不同初始轮廓下对灰度不均匀图像的分割结果

2 本文方法

针对传统 LBF 模型易受初始轮廓影响的不足，本文提出

一种快速稳定的 LBF 改进算法。该方法有两个阶段: 第一个

阶段通过在传统LBF模型上引入一个带有变权系数的面积项

r( I) Ag ( φ) ，使得零水平集曲线能根据图像梯度信息自适应

地调整演化方向，并获得初始轮廓; 第二阶段直接利用上述的

初始轮廓实现快速、稳定的 LBF 分割。其中:

Ag ( φ) = ∫Ωg( I) H( － φ) dxdy ( 5)

g( I) = exp( －| G × I | /m) ( 6)

r( I) = c × sgn( ΔGσ × I) | Gσ × I | ( 7)

其中: m为大于0 的常数，▽G × I表示图像经过高斯滤波后的

梯度; c 为正常数，为边界复杂度的调节参数; sgn( ) 是符号函

数; ΔGσ × I 为 Laplace 算子作用于高斯滤波后图像。
式( 7) 中变权系数 r( I) 在目标边界两侧符号相反，如

图 2( b) 中黑色标识表示在该像素点权系数为正，在最小化

能量泛函的作用下，此处零水平集曲线收缩，以减小曲线内部

面积; 相反地，在白色像素点处，变权系数为负，促使零水平集

曲线扩张，以增大曲线内部面积。显然，在该变权系数作用下，

零水平集曲线可以自动根据图像信息向目标边界演化，减少

分割结果受初始轮廓的影响。但面积项的引入不仅增加了算

法的计算量，也降低了分割图像的精度。因此在本文改进算法

中，面积项的引入仅用于获得初步分割结果，并作为第二阶段

LBF 模型的初始轮廓，从而确保算法的分割速度和精度。
综上所述，本文方法第一阶段的能量泛函定义为:

εLBF－1 ( φ，f1，f2 ) =

λ1∫ ∫out( C)
kσ ( x － y) | I( y) － f1 ( x) | 2 d[ ]y dx +

λ2∫ ∫in( C)
kσ ( x － y) | I( y) － f2 ( x) | 2 d[ ]y dx +

vL( φ) + r( I) Ag ( φ) + μP ( 8)

应用 Euler-Lagrange 方程并最小化能量泛函 εLBF－1 ( φ，

f1，f2 ) ，得到该阶段的偏微分方程:

φ
t

= － δε ( φ) ( λ1 e1 － λ2 e2 ) + vδε ( φ) div( φ
| φ | ) +

r( I) g( I) δε ( φ) + μ( 2φ － div( φ
| φ | ) ) ( 9)

其中: δε ( φ) 是正则化 Dirac 函数，r( I) 是式( 7) 给出的变权

系数，e1 和 e2 的定义为:

ei ( x) = ∫Ωkσ ( y － x) | I( x) － fi ( x) | 2 dy; n = 1，2

( 10)

采用中心差分方案，式( 9) 的离散水平集形式为:

φk+1
i，j = φk

i，j + Δt × Q( φk
i，j ) ( 11)

其中 Q( φk
i，j ) 为式( 9) 右边的差分离散形式。

图 2 变权系数的正负号示意图

本文第一阶段算法根据式( 11) 实现，第二阶段的运算根据

文献［11］给出的方法实现。因此，本文改进算法的步骤如下。
1) 给定初始轮廓，令初始轮廓内部的 φ0

i，j 值为 － 2，初始

轮廓外部的 φ0
i，j 值为 2。

2) 根据式( 7) 求解变权系数 r( I) ，并初始化相关参数; 设

迭代次数变量 iterNum = 0，第一阶段迭代次数 stopNum，最大

迭代次数 iterMax。
3) 如果 iterNum ＜ stopNum 且 iterNum ＜ iterMax，重复执

行 4) ～ 5) ，完成算法第一阶段，否则转 6) 。
4) 对图像边界做镜面反射处理，然后根据式( 9) 和式

( 11) 更新水平集函数。
5) iterNum = iterNum + 1，返回 3) 。
6) 如果 iterNum ＜ iterMax，按照传统 LBF 模型的方法更

新水平集函数。
7) iterNum = iterNum + 1，返回 6) 。

3 实验与分析

在本文实验中，将用传统 LBF 算法和本文改进算法分别

就算法对初始轮廓的敏感性和分割速度进行比较。在没有特

别说明情况下: 用于变权系数和零水平集曲线内外部灰度值

的高斯滤波器尺度参数和大小分别设为: σ1 = 1． 0，K1 = 15，

σ1 = 3． 0，K2 = 13; 惩罚项系数 μ = 1． 0; λ1 = λ2 = 1． 0; 时间

步长 Δt = 0． 1; c = 100，m = 200; 对目标个数较少、内容简单
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的图像，stopNum 取值为［1，5］，反之应增加 stopNum 取值，范

围为［10，100］。
图 3 ～ 4 显示了不同初始轮廓对不同分割算法结果的影

响。其中，图 3 所用的 stopNum = 1，v = 0． 002 × 255 × 255;

图 4 的 stopNum = 100，v = 0． 008 × 255 × 255。

图 3 初始轮廓对简单图像分割影响

图 4 初始轮廓对复杂图像分割影响

从图 3 ～ 4 可看出:

1) 传统 LBF 模型分割结果非常依赖于初始轮廓，不当的

初始轮廓经常会导致分割失败; 而本文改进算法不管在简单

图像( 图 3) 还是在复杂图像( 图 4 ) 的分割中，对人工给定的

初始轮廓依赖性非常小，可以忽略。
2) 即使在给定良好的初始轮廓且传统的 LBF 能获得良

好结果前提下，本文算法所花费的时间代价较小。
3) 在对复杂图像的分割中，如图 4( a) 后两图在给定同种

类型不同位置的初始轮廓下，该文算法能稳定地得到良好的

分割结果，而传统 LBF 算法稳定性差，获得的分割结果差别

较大。导致上述现象主要原因在于: 首先，传统 LBF 模型算

法常常由于泛函具有局部区域特性而陷入局部极值，从而导

致分割失败，因此，对传统的 LBF 模型而言，选择恰当的初始

轮廓至关重要，如图 1 和图 3 ～ 4 所示; 其次，图像越复杂，初

始轮廓的选择就越困难，即使同一类型的初始轮廓，得出的分

割结果却不尽相同，如图 4 所示; 其三，本文方法通过引入可

变系数的面积项，在分割的第一阶段中自动根据图像梯度信

息相应调整零水平集演化方向，即自动获取合适的初始轮廓

作为算法进一步演化条件，即使在随意人工给定的初始轮廓

下均能通过零水平集的演化收敛于目标边界，而与初始轮廓

的好坏无关。
4) 本文改进算法在第一阶段能自动获取合适的初始轮

廓，避免了不当初始轮廓导致的许多不必要演化过程，达到提

高算法整体分割速度目的。

4 结语

LBF 模型算法通过利用图像的区域信息来控制曲线的演

化，较好地解决了图像灰度不均匀和弱边界的分割问题，但其

分割成败非常依赖于初始轮廓的给定。针对这一不足，本文

提出了一种快速稳定的 LBF 改进算法，通过在第一阶段引入

可变系数的面积项快速、自动获取良好的初始轮廓并引导曲

线的进一步演化，从而解决了传统 LBF 分割非常依赖于初始

轮廓的不足，实验表明，本文改进算法在获得稳定分割的同

时，在速度性能指标上亦有明显的提升。
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