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摘 要:针对灰度不均匀图像难以正确分割和分割结果依赖于初始轮廓的问题，提出一种快速稳定的分割算法，
首先通过自适应距离保持水平集演化( ADPLS) 算法进行初始分割以获取较好的初始轮廓，然后采用局部二值拟合
( LBF) 模型进行快速分割。实验表明，改进后的模型有良好的分割效果，较好地解决了分割速度、精度及稳定性之间
的矛盾。
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Fast local binary fitting optimization approach for image segmentation
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( 1． The 175 Hospital ( Southeast Hospital of Xiamen University) ， Zhangzhou Fujian 363000， China;
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Abstract: It is difficult to get the correct segmentation results for the intensity inhomogeneity images， and the
segmentation results are very sensitive to the initial contours． Thus， a fast and stable approach was proposed to overcome these
disadvantages． First， an Adaptive Distance Preserving Level Set ( ADPLS) method was utilized to get a better initial contour．
Second， the Local Binary Fitting ( LBF) model was used for a further segmentation． The experimental results show that the
improved model can achieve good performance and is better to solve the contradiction among the segmentation speed， accuracy
and stability．
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0 引言

几何活动轮廓模型基于曲线演化理论和水平集方法，基

本思想是用连续的曲线来描述图像的边缘，通过定义关于曲

线的最小化能量函数方程，应用偏微分方程的 Euler-Lagrange
方程的动态格式来得到与能量函数相对应的曲线演化方程，

最终获得最佳的边界轮廓曲线。目前活动轮廓模型总体上分

为基于边界［1 － 2］和基于区域［3 － 8］的两种模型。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，如文

献［9］中何传江等提出的一种自适应距离保持水平集演化

( Adaptive Distance Preserving Level Set，ADPLS) 方法，这种自

适应方法有效解决了活动轮廓对初始位置的敏感性，能很好

地检测出目标物体的多层轮廓以及弱边缘轮廓，而且演化速

度快，数值计算稳定。但是这类算法没有考虑到局部区域信

息，在处理灰度不均匀图像时容易导致边缘泄漏和分割不足。
基于区域的模型利用区域信息来控制曲线的演化，如局部二

值拟合( Local Binary Fitting，LBF) 模型解决了灰度不均匀图

像的分割问题，但是该方法非常依赖于初始轮廓，不当的初始

轮廓往往导致分割失败［10 － 14］。
针对 ADPLS 方法和 LBF 模型各自的优缺点，本文提出了

一种结合边界信息和局部区域信息的新的水平集分割方法。
该方法分为两部分实现: 首先利用 ADPLS 算法进行分割，得

到较好的初始轮廓; 然后利用 LBF 模型在 ADPLS 分割的基础

上继续进行分割，最终得到目标轮廓。实验表明本文的改进

方法在分割速度和稳定性方面都有明显的提高。

1 ADPLS 模型

ADPLS 是在 距 离 保 持 水 平 集 演 化 ( Distance Preserving
Level Set，DPLS) 方法的基础上进行改进得到的。它与 DPLS
的不同之处在于引入权系数代替常系数，使得零水平集能够

根据图像性质自适应地决定演化方向，克服了演化曲线对初

始位置的依赖性。其能量函数如下:

E( φ) = λLg ( φ) + v( I) Ag ( φ) + μP( φ) =

λ∫Ωg( I) δ( φ) |φ | dxdy +

∫Ωv( I) g( I) H( － φ) dxdy +

1
2 μ∫Ω ( |φ | － 1) 2 ) dxdy ( 1)

其中: v( I) = c·sgn( ΔGσ × I) · |Gσ × I | ，c 为正常数，

sgn( x) 是符号函数，ΔGσ × I 为 Laplace 算子作用于高斯滤波

后的图像的结果。权系数 v( I) 的大小由图像梯度决定，它能

够依据图像信息自适应地调整大小，这极大地提高了零水平

集检验多层轮廓的能力，以及对深度凹陷区域与多目标物体

边缘的捕获能力; 而且零水平集能够根据当前位置自适应地

决定轮廓的运动方向，完全摆脱了对初始轮廓的依赖。但是

该方法也存在明显的不足之处，由于控制演化停止的速度函
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数收敛太慢，对于灰度分布不均匀的图像常常会出现分割不

足和边缘泄漏现象，难以得到正确的分割结果。如图 1 所示，

在 1、2、3 号区域存在边缘泄漏，在 4 号区域存在分割不足。

图 1 ADPLS 对灰度分布不均匀图像的分割结果

2 LBF 模型

LBF 模型是可以有效分割灰度不均匀图像的一种局部二

值拟合算法，它采用一个核函数提取图像的局部信息，然后利

用两个局部自适应函数来近似轮廓内部和外部的灰度值，并

通过最小化能量函数达到分割目的，其能量泛函如下:

εLBF ( C，f1，f2 ) = λ1∫［∫out( C)
kσ ( x － y) | I( y) － f1 ( x) | 2dy］dx +

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

vL( φ) + μP( φ) ( 2)

L( φ) = ∫Ωδ( φ) |φ | dxdy ( 3)

P( φ) = ∫ 12 ( |φ( x) | ) 2 dx ( 4)

其中: v和 μ是正常数; out( c) 和 in( c) 分别表示曲线的外部和

内部区域; 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外部和内部的灰度均值，它们的定义如

式( 5) 所示。

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
{

) ) )

( 5)

上述能量函数用高斯窗内像素的加权来逼近中心点的

f1 ( x) ，f2 ( x) ，离中心点越近，像素的近似度越大，权值也就越

大; 离中心点越远，则像素的近似度越小，权值也就越小。由于

高斯核函数 kσ 具有局部性，f1 ( x) 和 f2 ( x) 主要由 x 附近的灰

度值决定，这种特性对灰度分布不均匀的图像有很好的分割效

果; 但是这种局部特性同时也使得求解能量函数最小化时经常

陷入局部极小值，使得 LBF 对初始轮廓的依赖性非常强，不恰

当的初始轮廓往往得不到正确的分割结果，如图 2 所示。

图 2 不恰当的初始轮廓导致分割失败

3 一种新颖的自适应水平集融合算法

根据上述 ADPLS 和 LBF 算法各自的优缺点，文献［15］
提出了一种新颖的自适应水平集融合算法，它根据图像自身

的信息通过加权值来自动调节 ADPLS 和 LBF 在融合算法中

所占的比重。该算法融合了 ADPLS 和 LBF 模型各自的优点，

既克服了对初始轮廓的敏感性，又提高了分割精度，公式如

下:

Δφ = w( I) ·ΔφGIF + ( 1 － w( I) ) ΔφLIF ( 6)

其中: 变权系数 w( I) = exp( － σ( I) /d) ，常系数 d ＞ 0，用于

调整变权系数的下降速度，σ( I) 是图像 I 中各个像素邻域内

的灰度标准差，它与邻域内的图像均匀程度成反比; ΔφGIF 是

基于全局信息的 ADPLS 算法的偏微分方程; ΔφLIF 是基于局

部信息的 LBF 模型的偏微分方程。实验表明该改进算法在

分割速度与稳定性方面都有很大提高。但是该方法所使用的

变权系数 w( I) 中的常系数 d 决定了融合算法的零水平集曲

线靠近边界时 LBF 所占权重增加或降低的速度，首先针对不

同的灰度图像 d 的值不容易确定，而且在靠近边界时权变系

数不可能很快降低到最小值，这就可能使得 ADPLS 在靠近边

界时仍占有很大比重，导致分割效果不够理想。针对这一不

足，本文提出一种新的稳定的分割算法，用于解决边缘泄漏、
分割速度和稳定性间相互制约的矛盾问题。

4 本文的融合算法

4． 1 改进方法

通过综合分析 ADPLS 算法和 LBF 算法各自的优缺点，本

文在此基础上提出了一种新的稳定的分割算法。该算法分为

两个阶段实现，第一个阶段利用 ADPLS 算法获得较好的初始

轮廓; 第二阶段则利用 LBF 算法实现快速的精确分割。在整

个分割过程中通过参数 StopNum 来作为两个阶段的分界点，

当迭代次数小于 StopNum 时进行第一阶段的分割，当大于

StopNum 时进行第二阶段分割。具体实验步骤如下:

1) 根据初始轮廓初始化水平集函数: 初始轮廓内部设为

－ 2，外部设为 2。
2) 设置迭代次数变量 iterNum = 0，第一阶段迭代次数

StopNum，最大迭代次数为 iterMax。
3) 如果 iterNum ＜ StopNum且 iterNum ＜ iterMax，重复执

行步骤 4) 和 5) ，完成算法的第一阶段，否则跳转到步骤 6) 。
4) 根据ADPLS算法更新水平集函数，演化方程参考文献

［9］。
5) iterNum = iterNum + 1，返回步骤 3) 。
6) 如果 iterNum ＜ iterMax，则按照 LBF 模型的方法更新

水平集函数。
7) iterNum = iterNum + 1，返回步骤 6) 。
下面主要讨论参数值 StopNum 对算法的影响:

首先，对于简单图像，相同初始轮廓和不同的 StopNum 取

值分割结果如图3 所示。由图 3 可以看出: 对于相同的初始轮

廓如图( a) ，在迭代次数 = 20 的条件下，StopNum = 1时，耗时

0． 672 s，StopNum = 2 时，耗时 0． 673 s，StopNum = 4 时，耗时

0． 675 s，三 次 实 验 耗 时 相 当，分 割 结 果 都 比 较 精 确; 当

StopNum = 5 时，耗时 0． 718 s，StopNum = 15 时，耗时 0781 s，
但是这两种取值下图像都不能正确分割。大量的实验同样说

明当 StopNum ＞ 5 时，也经常导致边界泄漏。因此，对于相对

简单的图像而言，StopNum 的取值范围为［1，4］比较合适，

StopNum = 2 时性能最好。
其次，对于复杂图像，相同初始轮廓和不同的 StopNum 取

值分割结果如图4 所示。由图 4 可以看出: 对于相同的初始轮
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廓如图( a) ，在迭代次数 = 130 的条件下，当 StopNum = 1，8，

22，25 时，耗时分别为 7． 813 s，7． 884 s，7． 765 s 和 7． 629 s，但

是都不能得到正确的分割结果; 当 StopNum = 10，15，20 时，

耗时分别为 7． 681 s，7． 625 s，7． 621 s，耗时相当，分割结果都

比较精确。大量实验也证实 StopNum 在 10 ～ 20 取值时分割

效果较好。因此，对于多目标复杂图像分割而言，StopNum 取

值范围为［10，20］比较合适。

图 3 StopNum 取不同值时简单图像的分割效果

图 4 StopNum 取不同值时复杂图像的分割效果

4． 2 实验结果与分析

本实验平台是 Windows XP( CPU 2． 49 GHz) ，程序全部使

用 Matlab 7． 0 编写运行。模型相关参数设置为: ADPLS 部分

面积项参数模板 K1 = 15，高斯核函数尺度大小 σ1 = 1． 0;

LBF 部分高斯参数模板 K2 = 13，尺度大小为 σ2 = 3． 0。对目

标个数较少、内容简单的图像，StopNum 在［1，4］范围内取

值，而对于多目标、复杂图像的 StopNum 取值为［10，20］，在

实验过程中可以根据具体图像设置该参数的大小，其他参数

的设置详见文献［10］。
实验 1 不同初始轮廓条件下各分割算法的稳定性与耗

时比较。
根据 如 图 5 所 示 的 实 验 结 果，在 不 同 初 始 轮 廓 且

StopNum = 1 条件下，LBF 算法、自适应融合算法和本文改进

算法各自性能的比较如表 1 所示。
由表 1 可以看出，对于不同的初始轮廓，本文改进算法均

能从不同的方向快速收敛于目标边界，说明该算法在稳定性

和速度上优势明显。

表 1 不同初始轮廓条件下各算法稳定性与耗时比较

算法

初始轮廓 1

迭代
次数

稳定性 耗时 / s

初始轮廓 2

迭代
次数

稳定性 耗时 / s

LBF 300 差 6． 672 100 好 2． 261

自适应
融合算法

10 差 0． 344 10 好 0． 358

本文算法 10 好 0． 234 10 好 0． 234

图 5 不同初始轮廓下各算法的分割稳定性对比

实验 2 不同初始轮廓条件下各分割算法的分割精度与

耗时比较。
根据 如 图 6 所 示 的 实 验 结 果，在 不 同 初 始 轮 廓 且

StopNum = 2 的条件下，LBF 算法、自适应融合算法和本文改

进算法的性能比较如表 2 所示。
由表 2 可以看出本文的分割速度优势明显，改进后所需

时间仅是自适应融合算法的 1 /3 ～ 1 /4。

表 2 不同初始轮廓条件下各算法分割精度与耗时比较

算法

初始轮廓 3

迭代
次数

分割
精度

耗时 / s

初始轮廓 4

迭代
次数

分割
精度

耗时 / s

LBF 800 低 28． 750 180 高 6． 313

自适应
融合算法

80 低 3． 203 50 高 2． 938

本文算法 20 高 0． 656 20 高 0． 641

图 6 不同初始轮廓下各算法的分割精度对比
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5 结语

本文在 LBF 模型与 ADPLS 算法的基础上提出一种新的

稳定的分割算法，它充分利用了 ADPLS 和 LBF 各自的边界和

区域分割优势。与 LBF 模型相比，该文分割算法不仅不受初

始轮廓的影响，而且总能获得较好的分割效果; 与 ADPLS 方

法相比，该融合算法不仅能完全避免在分割某些灰度不均匀

图像时产生边缘泄漏和分割不足的现象，而且保持了分割稳

定的特点。即使在各种算法分割效果良好的情况下，本文算

法在速度上也有明显的优势。综上所述，本文改进的融合算

法在分割精度、速度及算法稳定性等综合性能指标上明显优

于 ADPLS 和 LBF 算法。
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有效地减少信息的冗余计算。实验结果表明，在不影响计算
精度的前提下，该方法能够大大提高算法的运行效率。下一
步的工作目标将考虑如何减少无纹理区域的误匹配以及如何
降低针对视差值相差较大的图像对的误匹配率，以进一步提
高算法的视差匹配准确性
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