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参数化水平集活动轮廓模型的快速图像分割算法
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摘　 　 　 要: 为了提高图像分割的速度ꎬ提出一种参数化水平集活动轮廓模型的快速图像分割算法. 该算法中

的水平集函数由参数向量确定ꎬ而非带符号距离函数ꎬ降低了水平集函数的维度. 将参数化的水平集函数嵌入到

经典的 ＬＧＤＦ(ｌｏｃａｌ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｉｔｔｉｎｇ)模型中进行图像分割ꎬ不需要重新初始化和额外的正则项ꎬ同时

可选择较大迭代步长. 实验结果表明:所提方法能够有效地分割超声、ＣＴ 和核磁等医学图像ꎬ与带有正则项的分

割算法 ＬＧＤＦ 和最近提出的快速分割算法 ＭＳＬＣＶ 相比ꎬ在保证分割精度的同时ꎬ计算速度得到了明显提高.
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　 　 图像分割是分类、识别及目标跟踪等高级图

像处理的基础步骤ꎬ是图像后期处理的重要保障.
众多图像分割方法中ꎬ活动轮廓模型倍受关注ꎬ根
据能量函数是否含有参数ꎬ分为参数活动轮廓模

型和几何活动轮廓模型. 参数活动轮廓模型将曲

线以参数的形式显式地表达[１ － ２] . 这类模型表示

方式简单易懂ꎬ但在演化过程中难以适应曲线的

拓扑变化. 几何活动轮廓模型没有参数ꎬ典型代表

是基于水平集方法的活动轮廓模型[３ － ７] . 水平集

活动轮廓模型将演化曲线嵌入到高一阶的能量函

数中ꎬ能量函数的零水平集就是演化曲线. 演化曲

线的这种隐式表达方式ꎬ使曲线能够自动处理演

化过程中的拓扑变化ꎬ更适用于图像分割. 大多基

于水平集活动轮廓模型的分割方法ꎬ为了保证数

值稳定而附加的正则项增加了计算开销ꎬ分割时

间长ꎬ不能满足图像自动解译、图像引导微创手术

等实时性应用的要求. 一些改进的算法用来提高

水平集活动轮廓模型的计算效率ꎬ如文献[８]中



　 　

的快速算法ꎬ文献[９]中的分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ 算法ꎬ文
献[１０]中的多尺度方法ꎬ这些方法改善了计算速

度ꎬ但没有从本质上解决带符号距离函数的正则

化问题.
为解决上述问题ꎬ本文提出一种基于参数水

平集活动轮廓模型的快速图像分割算法. 算法中

的水平集函数由判别参数确定ꎬ而非带符号距离

函数. 将参数化的水平集函数嵌入到无参数的几

何活动轮廓模型 ＬＧＤＦ 中分割图像. 参数化水平

集无需附加正则项ꎬ保持带符号距离函数ꎬ既将拓

扑变化自然融入到曲线的演化中ꎬ又降低了算法

的维度ꎬ同时可选择较大步长ꎬ减少迭代次数.

１　 背景介绍

１􀆰 １　 传统水平集函数及正则化

带符号距离函数常被选作水平集函数ꎬ如下:

ｕ(ｘꎬｙꎬｔ) ＝
ｄ[(ｘꎬｙ)ꎬＣ]ꎬ　 (ｘꎬｙ) 在轮廓线外部ꎻ
－ ｄ[(ｘꎬｙ)ꎬＣ]ꎬ(ｘꎬｙ) 在轮廓线内部.{

(１)
式中:Ｃ 为零水平集ꎬ即演化曲线ꎻｄ 为平面上某

区域的点(ｘꎬｙ)到曲线 Ｃ 的欧几里得距离. 由于

水平集的梯度与法线共线但方向相反ꎬ故将在某

区域内点的值按内负外正进行定义.
式(１)定义的带符号距离函数的梯度模恒等

于 １ꎬ保证 ｕ(ｘꎬｙꎬｔ)的变化处处均匀ꎬ数值计算稳

定. 因此ꎬ分割模型选其作为水平集函数.
根据曲线演化理论ꎬ水平集函数演化方程为

∂ｕ
∂ｔ ＝ β ｜ Δｕ ｜ . (２)

式中:β 为法向速率ꎬ作为曲面函数 ｕ 中各水平集

的演化速率ꎬ但实际上 β 仅为零水平集的演化速

率ꎻｔ 为演化时间. 因此ꎬ在经过多次迭代后ꎬ水平

集函数会偏离带符号距离函数的特性ꎬ破坏迭代

的稳定性. 当 ｕ 的梯度模远大于 １ 时ꎬ水平集函数

会出现尖峰或深谷ꎬ导致能量函数陷入局部最小

值ꎻ当 ｕ 的梯度模远小于 １ 时ꎬ水平集函数过于平

坦ꎬ失去意义. 为此ꎬ学者们采用重新初始化或者

在模型中加入正则项的方法ꎬ使水平集函数在演

化过程中保持为带符号距离函数. 这些方法解决

了水平集演化过程的稳定性问题ꎬ但增加了计算

开销和计算时间.
１􀆰 ２　 ＬＧＤＦ 模型

局 部 高 斯 分 布 拟 合 ( ｌｏｃａｌ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｉｔｔｉｎｇꎬＬＧＤＦ)模型ꎬ是经典的基于水

平集活动轮廓模型的分割算法之一[６] . ＬＧＤＦ 模

型的能量泛函如下:
ＥＬＧＤＦ(φꎬｕ１ꎬｕ２ꎬσ１ꎬσ２) ＝

ν∫
Ω

１
２ ( ｜ Δφ ｜ － １) ２ｄｘ ＋ μ∫

Ω
δε(φ) ｜ Δφ ｜ ｄｘ ＋

λ１∫[∫Ｋ(ｘ － ｙ)( ｌｏｇσ１(ｘ) ＋
( Ｉ(ｙ) － ｕ１(ｘ)) ２

２σ２
１(ｘ)

)􀅰

Ｈε(φ(ｙ))ｄｙ]ｄｘ ＋ λ２∫[∫Ｋ(ｘ － ｙ)( ｌｏｇσ２(ｘ) ＋

( Ｉ(ｙ) － ｕ２(ｘ)) ２

２σ２
２(ｘ)

)(１ － Ｈε(φ(ｙ)))ｄｙ]ｄｘ. (３)

式(３)由 ４ 项构成ꎬ第 １ꎬ２ 项是水平集正则

项ꎬ保证水平集函数在演化中保持为带符号距离

函数并平滑ꎻ第 ３ 项和第 ４ 项为局部二值拟合项ꎬ
控制活动轮廓演化. 可见ꎬ能量泛函中一部分开销

是用来规范水平集函数的.
ＬＧＤＦ 模型利用均值和方差同时描述局部灰

度分布ꎬ有效地解决了灰度不均和低对比度图像

的分割问题ꎬ但同时也增加了计算开销.

２　 参数化水平集活动轮廓模型

２􀆰 １　 参数化水平集函数

本文采用文献[１１]中描述形状的方法ꎬ利用

参数向量 Ｗ 确定水平集函数ꎬ而非带符号距离函

数. 依据析取范式数学理论构建参数化水平集

如下:

φ(ｘꎻＷ) ＝１ －∏
Ｎ

ｉ ＝１
１ －∏

Ｍ

ｊ ＝１
１ － １

１ ＋ ｅ∑
ｎ
ｋ ＝０ｘｋωｉｊｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ .

(４)
式中:水平集函数 φ(ｘꎻＷ)由 Ｎ 个多面体组成ꎬ每
个多面体由 Ｍ 个半空间组成ꎻｎ 为目标轮廓线的

维度. 参数向量 Ｗ ＝ [ωｉｊｋ ]定义目标轮廓ꎬ参数

ωｉｊｋ的更新过程就是轮廓线演化过程.
本文将半空间的示性函数改用逻辑 Ｓ 型函

数的多项式表示:１ － γｉｊ (ｘ) . 逻辑 Ｓ 型函数定义

如下:

γｉｊ(ｘ) ＝ １
１ ＋ ｅ∑

ｎ
ｋ ＝０ωｉｊｋｘｋ

. (５)

利用参数 ωｉｊｋ确定的 Ｓ 型函数的多项式表示

半空间ꎬ由半空间构成多面体ꎬ由多面体组合成水

平集函数. 在由参数 ωｉｊｋ构造水平集函数的这一

过程中ꎬ逻辑 Ｓ 型函数的意义在于保证了水平集

函数 φ 的取值范围为[０ꎬ１] .
φ(ｘꎻＷ)的取值为[０ꎬ１]ꎬφ( ｘꎻＷ) ＝ ０􀆰 ５ 的

水平集作为前景和背景的交界线ꎬ前景区域水平

集函数 φ(ｘꎻＷ) > ０􀆰 ５ꎬ 背景区域水平集函数
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φ(ｘꎻＷ) <０􀆰 ５. 演化过程无需式(３)中的正则项

规范水平集函数.
２􀆰 ２　 本文参数的确定

参数向量 Ｗ ＝ [ωｉｊｋ]的选取采用交互式的方

法实现. 用户根据图像在感兴趣区域定义 Ｎ 个种

子点ꎬ即多面体. 利用这些多面体初始化水平集函

数 φꎬ每个多面体由 Ｍ ＝ ｐ × ｑ 个半空间构成. 多
面体近似为固定半径的球ꎬ定义为

ωｉｊｋ ＝

ｃｏｓθｐｓｉｎφｑꎬ ｋ ＝ ０ꎻ
ｓｉｎθｐｓｉｎφｑꎬ ｋ ＝ １ꎻ
ｃｏｓφｑꎬ ｋ ＝ ２ꎻ
－ (ｒ ＋ Ｃｉｘｃｏｓθｐｓｉｎφｑ ＋

　 Ｃｉｙｓｉｎθｐｓｉｎφｑ ＋ Ｃｉｚｃｏｓφｑ)ꎬ ｋ ＝ ３.

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(６)
式中:ｒ 为小圆半径ꎻＣｉｘꎬＣｉｙ和 Ｃｉｚ为小球的中心坐

标ꎻθｐ ＝ π
４ ｐꎬφｑ ＝ π

４ ｑꎬ在形状描述中依据形状描

述理论及实验效果通常选取 ３２ 个半空间ꎬ故ｐ ＝
１ꎬ􀆺ꎬ８ꎬｑ ＝ １ꎬ􀆺ꎬ４. 利用不同 θｐ 和 φｑ 的组合得到

参数 ωｉｊｋ .
２􀆰 ３　 能量泛函的建立

将参数化水平集函数 φ(ｘꎻＷ)引入到经典活

动轮廓模型 ＬＧＤＦ 中ꎬ本文定义的参数水平集函

数取值为从 ０ 到 １ 之间的数值ꎬ而非传统的符号

距离函数ꎬ因此在数据拟合项中引入 φ(ｘꎻＷ)近
似 ＬＧＤＦ 中的 Ｈε(φ(ｙ))ꎬ引入 １ － φ(ｘꎻＷ)近似

ＬＧＤＦ 中的 １ －Ｈε(φ(ｙ))ꎬ将演化曲线内外两部

分的积分项统一定义于全局图像ꎬ同时控制两部

分积分项在水平集演化过程中的主导作用. 参数

化水平集能量泛函定义如下:
ε(Ｗ) ＝

λ１∫[∫Ｋ(ｘ － ｙ)( ｌｏｇσ１(ｘ) ＋
( Ｉ(ｙ) － ｕ１(ｘ)) ２

２σ２
１(ｘ)

)􀅰

φ(ｘꎻＷ)ｄｙ]ｄｘ ＋ λ２∫[∫Ｋ(ｘ － ｙ)( ｌｏｇσ２(ｘ) ＋

( Ｉ(ｙ) － ｕ２(ｘ)) ２

２σ２
２(ｘ)

)(１ － φ(ｘꎻＷ))ｄｙ]ｄｘ. (７)

式中:λ１ 和 λ２ 是非负常数ꎻＫ( ｘ － ｙ)为高斯窗ꎻ
Ｉ(ｙ)为 ｙ 点像素值ꎻｕ１ ( ｘ)和 ｕ２ ( ｘ)表示轮廓线

内、外部的局部均值ꎻσ１(ｘ)和 σ２(ｘ)表示轮廓线

内、外部的局部方差. 各量分别定义如下:

ｕ１(ｘ) ＝
∫Ｋ(ｙ － ｘ) Ｉ(ｙ)Ｈ(φ － ０􀆰 ５)ｄｙ

∫Ｋ(ｙ － ｘ)Ｈ(φ － ０􀆰 ５)ｄｙ
ꎬ(８)

ｕ２(ｘ) ＝
∫Ｋ(ｙ － ｘ)Ｉ(ｙ)(１ －Ｈ(φ －０􀆰 ５))ｄｙ

∫Ｋ(ｙ － ｘ)(１ －Ｈ(φ －０􀆰 ５))ｄｙ
ꎬ(９)

σ２
１(ｘ) ＝

∫Ｋ(ｘ － ｙ)(Ｉ(ｙ) －ｕ１(ｘ))２Ｈ(φ －０􀆰 ５)ｄｙ

∫Ｋ(ｘ － ｙ)Ｈ(φ －０􀆰 ５)ｄｙ
ꎬ (１０)

σ２
２(ｘ) ＝

∫Ｋ(ｘ －ｙ)(Ｉ(ｙ)－ｕ２(ｘ))２(１ －Ｈ(φ －０􀆰５))ｄｙ

∫Ｋ(ｘ －ｙ)(１ －Ｈ(φ －０􀆰５))ｄｙ
. (１１)

本文参数化水平集函数 φ 在演化过程无需

重新初始化和附加的正则化项. 与式(３)相比ꎬ精
简了能量泛函ꎬ降低了计算开销.
２􀆰 ４　 能量最小化

能量最小化过程即图像分割过程ꎬ利用梯度

下降流法实现:
∂ε
∂ωｉｊｋ

＝ (λ１ｅ１ － λ２ｅ２)
∂φ
∂ωｉｊｋ

. (１２)

式中:

ｅ１(ｘ) ＝ ∫ Ｋ(ｘ － ｙ)( ｌｏｇσ１(ｘ) ＋

( Ｉ(ｙ) － ｕ１(ｘ)) ２

２σ２
１(ｘ)

)ｄｙ ꎻ (１３)

ｅ２(ｘ) ＝ ∫Ｋ(ｘ － ｙ)( ｌｏｇσ２(ｘ) ＋

( Ｉ(ｙ) － ｕ２(ｘ)) ２

２σ２
２(ｘ)

)ｄｙ ꎻ (１４)

∂φ
∂ωｉｊｋ

＝ ｘｋ􀅰[１ － Ａ ｉｊ(ｘꎻＷ)]􀅰

∏
Ｍ

ｌ ＝１
Ａ ｉｌ(ｘꎻＷ)􀅰∏

Ｎ

ｒ≠ｉꎬｒ ＝１
Ｂｒ(ｘꎻＷ) . (１５)

其中:

Ａ ｉｊ(ｘꎻＷ) ＝ １ － １
１ ＋ ｅ∑

ｎ
ｋ ＝０ｘｋωｉｊｋ

ꎻ (１６)

Ｂ ｉ(ｘꎻＷ) ＝ １ －∏
Ｍ

ｊ ＝１
Ａ ｉｊ(ｘꎻＷ) . (１７)

在迭代过程中判别参数向量 Ｗ 不断更新ꎬ水
平集函数随之演化ꎬ当能量最小时ꎬ判别参数最

优ꎬφ(ｘꎻＷ) ＝ ０􀆰 ５ 水平集对应的是最终分割轮廓

线. 判别参数更新公式如下:

ωｉｊｋ←τ ∂ε
∂ωｉｊｋ

－ ωｉｊｋ . (１８)

式中ꎬτ 为步长. 本文所提出的参数水平集方法不

受 ＣＦＬ 标准的限制ꎬ可以选择较大步长加速

收敛.
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３　 实验结果

为使本文算法的分割效果达到最优ꎬ对本文

算法中参数的选取进行了实验测试. 为了验证算

法的有效性和高效性ꎬ选用多幅医学图像进行测

试ꎬ与 ＬＧＤＦ 和文献[１０]中快速算法 ＭＳＬＣＶ 进

行了对比. 实验在 ＰＣ 机上 ＭＡＴＬＡＢ２０１３ 环境下

进行ꎬ 配置为英特尔 ＣＰＵ ３􀆰 ２０ꎬ ４ ＧＢ 内存ꎬ
Ｗｉｎｄｏｗｓ７ 操作系统. 在实验中ꎬ针对分割图像的

特征以及参数的实际数学物理意义ꎬ结合实验测试

效果选取最佳的参数作为实验中各算法的最终参

数. ＬＧＤＦ 模型弧长项系数设置为 ０􀆰 ０５ꎬ水平集正

则项参数设置为 １ꎬ步长 ０􀆰 １. ＭＳＬＣＶ 模型弧长项系

数为０􀆰 ２ꎬ形状约束系数为０􀆰 ６ꎬ步长０􀆰 １.本文算法中

多面体个数 Ｎ 取 ５ꎬ半空间个数Ｍ取 ３２ꎬ步长 ０􀆰 ３.
选择了乳腺结节超声图像进行参数选择的实

验测试. 图 １ 所示为选用不同数量 Ｎ 的多面体来

构造水平集对左侧乳腺结节的超声图像进行分割

的结果图. 通过对比 Ｎ(１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６)个多面体的

分割结果ꎬ可以看出ꎬ在 Ｎ ＝ ３ 时就可以分割出大

部分信息ꎻ当 Ｎ ＝ ５ 时ꎬ分割结果接近完美ꎻ当
Ｎ ＝ ６ 时ꎬ效果没有明显提升. 因此本文以下的测

试中 Ｎ 取 ５.

图 １　 不同 Ｎ值乳腺结节超声图像分割结果
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｎｏｄｕｌｅ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｉｍａｇｅｓ

ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｎ ｖａｌｕｅｓ
(ａ)—Ｎ ＝ １ꎻ (ｂ)—Ｎ ＝ ２ꎻ(ｃ)—Ｎ ＝ ３ꎻ
(ｄ)—Ｎ ＝ ４ꎻ(ｅ)—Ｎ ＝ ５ꎻ ( ｆ)—Ｎ ＝ ６.

图 ２ 是三种算法对左心室超声图像的分割.
由图 ２ 可见ꎬ本文算法的分割效果最好ꎬ对图像左

下角的狭长处进行了精准的分割ꎬＭＳＬＣＶ 算法

略优于 ＬＧＤＦ.
图 ３ 所示为利用三种算法对左心室核磁图像

进行分割. 由图 ３ 可见ꎬ本文算法和 ＭＳＬＣＶ 算法

分割结果相近ꎬ优于 ＬＧＤＦꎬ在图像右下角的边界

模糊处分割效果好.
图 ４ 是三种方法对脑瘤 ＣＴ 图像的分割. 由图 ４

可见ꎬ本文算法对肿瘤的分割效果好于 ＭＳＬＣＶ 和

ＬＧＤＦꎬ对肿瘤左上角的低对比度处分割细致.

图 ２　 左心室超声图像分割
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅｆｔ ｖｅｎｔｒｉｃｌｅ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｉｍａｇｅｓ

(ａ)—初始轮廓ꎻ (ｂ)—分割结果.

图 ３　 左心室磁共振图像分割
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅｆｔ ｖｅｎｔｒｉｃｌｅ ＭＲ ｉｍａｇｅｓ

(ａ)—初始轮廓ꎻ (ｂ)—分割结果.

图 ４　 脑瘤 ＣＴ图像分割
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ＣＴ ｉｍａｇｅｓ

(ａ)—初始轮廓ꎻ (ｂ)—分割结果.

图 ５ 所示为边界不规则的乳腺癌实性包块分

割ꎬ包块有多发狭长的蟹足状边界.

图 ５　 乳腺癌实性包块超声图像分割
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｌｉｄ ｍａｓｓｅｓ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ

ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｉｍａｇｅｓ
(ａ)—初始轮廓ꎻ (ｂ)—分割结果.
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由图 ５ 可见ꎬＬＧＤＦ 和 ＭＳＬＣＶ 分割效果相

近ꎬ对大部分蟹足状组织分割失败. 本文算法明显

优于 ＬＧＤＦ 和 ＭＳＬＣＶꎬ成功分割出多发的狭长

的蟹足状边界.
为了定量地评估算法的分割精度ꎬ用 Ｄｉｃｅ 相

似系数(ＤＳＣ)与均方差和(ＭＳＳＤ)两个指标进行

统计ꎬ见表 １. ＤＳＣ 值越接近 １ 分割效果越好ꎬ
ＭＳＳＤ 值越接近 ０ 分割效果越好[１２] .

表 １　 分割精度比较
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

图
像

ＬＧＤＦ 算法 ＭＳＬＣＶ 算法 本文算法

ＤＳＣ ＭＳＳＤ ＤＳＣ ＭＳＳＤ ＤＳＣ ＭＳＳＤ

图 ２ ０􀆰 ９１５ ６７􀆰 ５９ ０􀆰 ９１７ ５２􀆰 ８７ ０􀆰 ９６２ １０􀆰 ８９

图 ３ ０􀆰 ８９２ １１２􀆰 ２４ ０􀆰 ９３８ ３５􀆰 ４２ ０􀆰 ９４２ ３３􀆰 ６１

图 ４ ０􀆰 ９２８ ４３􀆰 ５７ ０􀆰 ９３１ ３８􀆰 ６５ ０􀆰 ９５１ １５􀆰 ７２

图 ５ ０􀆰 ８７８ １４３􀆰 ８７ ０􀆰 ８８６ １０７􀆰 ５４ ０􀆰 ９５８ １６􀆰 ０９

均值 ０􀆰 ９０３ ９１􀆰 ８２ ０􀆰 ９１８ ６６􀆰 ３５ ０􀆰 ９５３ １９􀆰 ０８

　 　 由表 １ 可见ꎬ本文算法的分割精度较好. 这是

由于本文算法所采用的参数化水平集和初始轮廓

选取准确地表达了轮廓曲线及目标区域的细节.
对各算法的计算效率进行了比较ꎬ见表 ２.

表 ２　 分割效率比较
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

图
像

ＬＧＤＦ 算法 ＭＳＬＣＶ 算法 本文算法

迭代
次数

计算
时间 / ｓ

迭代
次数

计算
时间 / ｓ

迭代
次数

计算
时间 / ｓ

图 ２ ５００ ２５􀆰 ４１ ６０ １８􀆰 ３６ ４０ １０􀆰 ２９

图 ３ ８００ ４７􀆰 ５７ １２０ ２８􀆰 １３ ６０ １８􀆰 ０４

图 ４ ２５０ １７􀆰 ９２ ５０ １０􀆰 ０３ ２０ ８􀆰 ７６

图 ５ ６００ ５６􀆰 ４１ １００ ２９􀆰 ５３ ５０ １７􀆰 ３２

均值 ５３７ ３６􀆰 ８３ ８３ ２１􀆰 ５１ ４３ １３􀆰 ６０

　 　 由表 ２ 可见ꎬ本文算法迭代次数最少ꎬ耗时最

少. 计算速度比 ＬＧＤＦ 提高了近 ６３％ ꎬ比 ＭＳＬＣＶ
提高了近 ３６％ . 这是由于本文算法采用的参数化

水平集函数不是带符号距离函数ꎬ无需其他两种

算法中的正则项ꎬ也没有产生高一阶的运算ꎬ降低

了计算开销ꎬ提高了计算速度. 本文算法的迭代步

长不受 ＣＦＬ 限制ꎬ采用较大步长减少了迭代次

数. 初始化的形式更加具有针对性ꎬ加速了曲线向

真实轮廓演化.

４　 结　 　 论

本文为解决传统水平集活动轮廓模型在分割

图像时计算量大、计算速度慢的问题ꎬ提出了参数

化水平集活动轮廓模型分割算法. 该算法利用参

数向量确定水平集函数ꎬ无需高一阶的带符号距

离函数ꎬ在不附加正则项的情况下可以有效分割

核磁、超声等医学图像. 与 ＬＧＤＦ 和 ＭＳＬＣＶ 算法

相比ꎬ本文算法分割精度有所提高ꎬ计算速度比

ＬＧＤＦ 提高了近 ６３％ ꎬ比ＭＳＬＣＶ 提高了近 ３６％ .
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Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２００９ꎬ８９(１２):２４３５ － ２４４７.

[ ７ ]　 Ｌｉ ＣꎬＨｕａｎｇ ＲꎬＤｉｎｇ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｉｅｓ
ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ＭＲＩ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０１１ꎬ２０(７):２００７ － ２０１６.

[ ８ ]　 Ｓｅｔｈｉａｎ Ｊ. Ａ ｆａｓｔ ｍａｒｃｈｉｎｇ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍｏｎｏｔｏｎｉｃａｌｌｙ
ａｄｖａｎｃｉｎｇ ｆｒｏｎｔｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ
ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ. Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ Ｄ Ｃꎬ１９９６:１５９１ － １５９５.

[ ９ ]　 Ｏｓｈｅｒ Ｓꎬ Ｂｕｒｇｅｒ Ｍꎬ Ｇｏｌｄｆａｒｂ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｏｔａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ
ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ２００５ꎬ４
(２):４６０ － ４８９.

[１０ ] Ｌｉａｏ Ｘꎬ Ｙｕａｎ Ｚꎬ Ｚｈｅｎｇ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｓｈａｐｅ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｌｏｃａｌｉｚｅｄ ｒｅｇｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｔｅｒｉｎｅ ｆｉｂｒｏｉｄ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｉｍａｇｅ ｉｎ ＨＩＦＵ
ｔｈｅｒａｐｙ[Ｊ] . ＰｌｏＳ Ｏｎｅꎬ２０１４ꎬ９(７):３０３ － ３３４.

[１１ ] Ｒａｍｅｓｈ ＮꎬＭｅｓａｄｉ Ｆꎬ Ｃｅｔｉｎ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｓｊｕｎｃｔｉｖｅ ｎｏｒｍａｌ
ｓｈａｐｅ ｍｏｄｅｌｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ２０１５:
１５３５ － １５３９.

[１２]　 Ｄｉｅｔｅｎｂｅｃｋ ＴꎬＡｌｅｓｓａｎｄｒｉｎｉ ＭꎬＦｒｉｂｏｕｌｅｔ Ｄꎬｅｔ ａｌ. ＣＲＥＡＳＥＧ:
ａ ｆｒｅｅ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｅｖｅｌ￣ｓｅｔ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇꎬ
２０１０:６６５ － ６６８.

０１ 东北大学学报(自然科学版) 　 　 　 第 ４０ 卷


