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摘要　基于局部高斯拟合的主动轮廓模型利用图像的均值和方差信息来拟合图像信息.与只利用图像灰度均值

信息建模的主动轮廓模型相比,该模型能很好地分割复杂的医学图像.但该模型仅利用了图像的局部信息建模,

因此收敛速度比较慢;并且在建立能量泛函时,采用传统的 Heaviside函数,分割精度不高.针对这些缺陷,在改进

Heaviside函数的基础上,引入全局高斯拟合项,并且对局部高斯拟合项和全局高斯拟合项的权重系数均采用自适

应的方法进行调整,得到基于局部和全局高斯拟合的主动轮廓分割模型.改进模型不仅能有效分割均值相同但方

差不同的图像,还能有效分割质量较差的医学图像,并通过实验检验了改进模型的性能.
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１　引　　言
图像分割一直是图像处理和计算机视觉领域的研究热点.在过去的二十年里,学者们提出了多种图像

分割的算法,这些算法各有优缺点[１].例如,利用计算机断层扫描(CT)图像的定量分析,不仅能够给予有价
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值的计算机解释,而且有利于提高图像的处理效率[２].龚文彪等[３]提出一种基于图像分割和改进的自适应

支撑权重的匹配算法,具有很好的稳健性和较高的准确率.近年来,基于曲线、曲面演化理论以及几何流的

主动轮廓模型在图像分割领域得到了广泛的应用,特别是在医学图像分割领域,该模型具有良好的稳健性和

较高的分割精度,成为备受学者青睐的图像分割算法之一[４].
通常将主动轮廓模型分为两类:参数主动轮廓模型和几何主动轮廓模型[５].几何主动轮廓模型又分为

基于边缘的主动轮廓模型[６Ｇ７]和基于区域的主动轮廓模型[８Ｇ９].基于边缘信息的主动轮廓模型主要是利用图

像的边缘信息建模,因此,其对初始轮廓线的要求较高,在分割边缘信息较少、噪声信息较多的图像时,分割

结果往往不理想.具有代表性的基于区域的主动轮廓模型有ChanＧVese(CV)模型、分段光滑(PS)模型[１０]、
局部二值拟合(LBF)模型[１１].CV模型不具备分割强度异质图像的能力;PS模型能有效分割强度异质图

像,但效率很低;LBF模型利用高斯核函数来拟合图像的局部区域信息,不仅对初始轮廓线的要求较高,而
且极易陷入局部极小值的区域.Wang等[１２]将CV模型和LBF模型进行线性叠加,提出了局部和全局强度

拟合(LGIF)模型.该模型的分割精度和稳健性均有所提高,但仍然很容易陷入局部极小值的区域,并且局

部数据与全局数据拟合项的权重系数的选择比较繁琐.
上述模型在建模时,均只考虑了图像的灰度均值信息,并没有很好地描述局部区域灰度信息变化的情

况.因此,这类模型不适用于分割灰度均值信息相同而方差信息不同的图像.针对这一缺陷,２００９年,

Wang等[１３]提出了基于局部高斯拟合的局部高斯分布拟合(LGDF)主动轮廓模型,该模型用高斯概率密度

函数来拟合局部区域灰度分布,因此在分割灰度信息变化比较大的图像时,具有更高的分割精度和更良好的

稳健性.该模型只利用图像的局部信息建模,因此收敛速度比较慢;并且在拟合图像信息时,采用的是传统

的Heaviside函数,导致其分割精度仍不够高.为了有效地分割复杂的医学图像,李俊威等[１４]通过保留多个

目标梯度与弱边缘,提取了肝部CT图像中多个肿瘤轮廓.王蒙军等[１５]提出将内部活动项修改为各输入通

道的耦合平均值,动态阈值变化采用上升指数,在提高图像分割效率的同时大幅减少了运算时间.
本文在分析CV模型、LBF模型和LGDF模型的基础上,改进 Heaviside函数,将图像全局灰度信息的

变化引入到模型中,并且对局部高斯拟合项和全局高斯拟合项均采用自适应的方法进行调整,得到了一种改

进的基于局部和全局高斯拟合的主动轮廓分割模型,称为局部和全局高斯分布拟合(LGGDF)模型.

LGGDF模型不仅能有效地分割灰度均值信息不一致的图像,还能有效地分割均值信息相同但灰度方差信

息不同的图像,并且分割效率和分割精度均有所提高.

２　实验方法
２．１　CV模型

CV模型是一种分段常量模型,即将图像内部的各个子区域看成是常量.设Ω⊂R２ 为一幅图像域,

I(x)为给定的图像,并且I(x):Ω→R２.x 是图像I(x)在图像域Ω 中的一个点.CV模型的能量泛函为

ECVc１,c２,C( ) ＝λ１∫in(C)
I(x)－c１ ２dx＋λ２∫out(C)

I(x)－c２ ２dx＋ν C , (１)

式中in(C)和out(C)分别为轮廓C 的内、外区域,c１、c２ 分别为近似轮廓线C 内、外区域图像的灰度常量,

λ１、λ２ 为全局二值拟合项,它们和ν都是非负的常数.
在CV模型中,c１、c２ 仅是轮廓线内外区域图像的灰度拟合常量,因此当轮廓线内区域或者轮廓线外区

域存在强度异质时,CV模型将无法得到正确的分割结果.

２．２　LBF模型

LBF模型是以核函数的形式定义局部二值拟合能量项,最终能量泛函为

ELBF f１(x),f２(x),ϕ(x)[ ] ＝λ１∬Kσ(x－y)I(y)－f１(x)２dydx＋

λ２∬Kσ(x－y)I(y)－f２(x)２dydx＋νL ϕ(x)[ ] ＋μP ϕ(x)[ ] , (２)

等式右边前两项为驱动水平集函数演化的数据能量拟合项,第三项为水平集函数的长度光滑项,第四项为水

平集函数的距离规则项.Kσ 为高斯核函数,σ为高斯核函数的尺度参数.其中,μ、ν≥０,f１(x)、f２(x)分别
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是轮廓区域内、外的局部拟合灰度值,Φ(x)为水平集函数,I(y)为局部图像域.

LBF模型采用局部拟合的形式来构造图像的灰度均值统计信息,能有效地分割强度异质图像,但其对

初始位置很敏感,并且极易陷入局部极小值的区域而引起误分割.

２．３　LGDF模型

LGDF模型首先将待分割图像的任一像素点定义为一个邻域,然后在该像素点的邻域内构造能量最小

化函数,并且在此邻域内实现最优分割,最后对单点能量函数在整个图像域内进行积分,即获得整幅图像的

能量最小化函数.LGDF模型能量泛函为

ELGDF＝∫Ω ∑
N

i＝１∫Ωi
ω(x－y)lnσi(x)[ ] ＋

I(y)－ui(x)[ ] ２

２σ２i(x){ }dy{ }dx＋νL ϕ(x)[ ] ＋μP ϕ(x)[ ] ,(３)

等式右边第一项为驱动水平集函数演化的数据能量拟合项,第二项为水平集函数的长度光滑项,第三项为水

平集函数的距离规则项.ui(x)为子邻域Ωi∩Rx 的平均值,σi(x)为子邻域Ωi∩Rx 的标准差,ω(x－y)为
离散的高斯核窗函数.

LGDF模型利用图像域均值和方差信息来描述局部区域灰度变化,具有更好的普适性.但是,该模型只

考虑了图像的局部灰度变化,并没有考虑到图像的全局灰度变化,因此收敛速度比较慢.此外,在拟合图像

灰度信息时,LGDF模型采用传统的Heaviside函数,分割精度有一定的局限性.

２．４　本文方法

在分析CV模型、LBF模型和LGDF模型的基础上,改进Heaviside函数,引入全局高斯拟合项,并且对

局部高斯拟合项和全局高斯拟合项的权重系数采用自适应的方法实现调整,得到LGGDF模型,其能量泛

函为

ELGGDF C,u１(x),u２(x),u３,u４,σ２１(x),σ２２(x),σ２３,σ２４[ ] ＝ １－W(x)[ ] ×

∬Ω１
K(x－y)lnp１,x I(y),u１(x),σ２１(x)[ ]dydx＋∬Ω２

K(x－y)lnp２,x I(y),u２(x),σ２２(x)[ ]dydx{ }－

W(x)∫Ω１
lnp３ I(x),u３,σ２３[ ]dx＋∫Ω２

lnp４ I(x),u４,σ２４[ ]dx{ }＋νL ϕ(x)[ ] ＋μP ϕ(x)[ ] , (４)

等式右边第一项为局部高斯拟合项,第二项为全局高斯拟合项,第三项为水平集函数的长度光滑项,第四项

为水平集函数的距离规则项.u１(x)和u２(x)分别为局部高斯函数拟合得到的目标和背景的局部均值,

σ２１(x)和σ２２(x)分别为局部高斯函数拟合得到的目标和背景的局部方差,u３ 和u４ 分别为原图像经高斯函数

拟合得到的目标和背景的全局均值,σ２３ 和σ２４ 分别为原图像经高斯函数拟合得到的目标和背景的全局方差,

K(x－y)为窗函数.窗函数的选取并不唯一,可以选取经过裁剪的离散高斯核模板,也可以采用典型的常

量窗函数模板.P１,x、P２,x分别是曲线内、外的局部概率密度函数,P３、P４ 分别是曲线内、外的全局概率密度

函数.本文采用的窗函数为

K(x,r)＝
１, x－y ≤r
０, x－y ＞r{ . (５)

　　LGGDF模型的权重系数为

W(x)＝ρ􀭺CN (x)１－CN (x)[ ] , (６)

式中􀭺CN (x)是整个图像域CN (x)的平均值,它反映的是整幅图像的对比度信息.若一幅图像对比度较高,
此时能量泛函会自适应地增加全局数据力项的权重系数,１－CN (x)为自适应地调整各个局部区域内全局

项与局部项的权重. 在对比度越高的区域,W(x)越大,全局项起主导作用;在对比度越小的区域,W(x)越
小,局部项起主导作用.ρ是一个固定的非负参数.

权重系数中的CN (x)为

CN (x)＝
Mmax－Mmin

Mg
, (７)

式中N 是局部窗口的大小,实验中选用大小为１１pixel×１１pixel的窗口,Mmax和Mmin分别为局部窗内图像

的灰度的极大值和极小值,Mg 为整幅图像中灰度的极大值,通常为２５５.CN(x)值在０~１之间,反映了局部
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区域内图像灰度变化的情况.一般来说,CN(x)在图像的平滑区域内比较小,在目标的边缘处比较大.
对LGGDF模型的能量泛函进行全变分并采用梯度下降流算法进行最小化,得到LGGDF模型的水平

集函数演化方程,即

∂ϕ
∂t＝－δε １－W(x)[ ] e１－e２( ) ＋W(x)e３－e４( ){ }＋

νδε(ϕ)div
Ñϕ
Ñϕ

æ

è
ç

ö

ø
÷＋μdiv １－

１
Ñϕ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ñϕ

é

ë
êê

ù

û
úú , (８)

等式右边第一项为数据力项;第二项为长度规则项;第三项为距离规则项,该项是一个热扩散方程,扩散率

r′＝１－１/ Ñϕ ,因此,当 Ñϕ ≈１时,可以得到(８)式的稳定解,即距离规则项保证水平集函数的梯度模近

似为１.根据 lim
Ñϕ →０

r′＝ lim
Ñϕ →∞

r′＝１,LGGDF模型对 Ñϕ 是稳定有界的,理论上保证了水平集函数的收

敛性(稳定性).
(８)式中的e１、e２、e３、e４ 分别为

ei＝∫K(x－y)lnσi(y)＋
I(x)－ui(y)[ ] ２

２σ２i(y){ }dy,i＝１,２, (９)

ej ＝∫lnσj(y)＋
I(x)－uj[ ] ２

２σ２j{ }dy,j＝３,４, (１０)

式中u１(x)、u２(x)、u３(x)、u４(x)、σ１(x)、σ２(x)、σ３(x)、σ４(x)的表达式分别为

u１(x)＝
∫Ω

K(y－x)􀅰H ϕ(y)[ ]dy

∫Ω
K(y－x)H ϕ(y)[ ]dy

u２(x)＝
∫Ω

K(y－x)􀅰 １－H ϕ(y)[ ]{ }dy

∫Ω
K(y－x)１－H ϕ(y)[ ]{ }dy

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

, (１１)

u３(x)＝
∫Ω

H ϕ(y)[ ]dy

∫Ω
H ϕ(y)[ ]dy

u４(x)＝
∫Ω

１－H ϕ(y)[ ]{ }dy

∫Ω
１－H ϕ(y)[ ]{ }dy

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

, (１２)

σ２１(x)＝
∫Ω

K(y－x)􀅰 u１(x)－I(y)[ ] ２􀅰H ϕ(y)[ ]dy

∫Ω
K(y－x)􀅰H ϕ(y)[ ]dy

σ２２(x)＝
∫Ω

K(y－x)􀅰 u２(x)－I(y)[ ] ２􀅰H ϕ(y)[ ]dy

∫Ω
K(y－x)􀅰H ϕ(y)[ ]dy

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

, (１３)

σ２３(x)＝
∫Ω

u３(x)－I(y)[ ] ２􀅰H ϕ(y)[ ]dy

∫Ω
H ϕ(y)[ ]dy

σ２４(x)＝
∫Ω

u４(x)－I(y)[ ] ２􀅰 １－H ϕ(y)[ ]{ }dy

∫Ω
１－H ϕ(y)[ ]{ }dy

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

. (１４)

　　在LGDF模型中,H(ϕ)采用传统的Heaviside函数,其表达式为
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Hε(x)＝
１
２ １＋

２
πarctan

x
ε

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú , (１５)

对应的狄拉克函数为

δε(x)＝
１
π

􀅰 ε
ε２＋x２

. (１６)

　　理论上,Heaviside函数值越接近１,获得的结果越准确.为此,对 Heaviside函数进行改进,新定义的

Heaviside函数为

Hnew(x)＝
１
２＋

１
π∫

t/ ２σ( )

０
exp－x２( )dx, (１７)

等式右边第二项是一个误差函数.对(１７)式进行求导,得到对应的狄拉克函数为

δnew(x)＝
dHnew(x)
dx ＝

１
２πσ
exp－

x２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ . (１８)

　　图１为改进前后的Heaviside函数和狄拉克函数.可以看出,改进的Heaviside函数和狄拉克函数的性

能明显优于传统的Heaviside函数和狄拉克函数.

图１ (a)Heaviside函数;(b)狄拉克函数

Fig敭１  a Heavisidefunction  b Diracfunction

综上所述,LGGDF模型的具体实现过程为

１)初始化水平集函数ϕ;

２)用(１１)式更新u１(x)和u２(x);

３)用(１２)式更新u３(x)和u４(x);

４)用(１３)式更新σ１(x)和σ２(x);

５)用(１４)式更新σ３(x)和σ４(x);

６)用(９)式更新e１(x)和e２(x);

７)用(１０)式更新e３(x)和e４(x);

８)用(８)式迭代更新LGGDF模型的水平集函数直到满足收敛条件,否则返回２).

３　实验结果与分析
实验平台为 Windows７和 Matlab２０１２a,计算机的配置为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ４２１０U,主频为

２．７GHz、内存为４．０G.
为了检验LGGDF模型的有效性,将该模型分别应用于人工合成图像和医学图像.所有实验采用的设

定参数均为Δt＝０．１,μ＝１,υ＝０．０００８×２５５２,σ＝５.为了加快初始轮廓线的演化速度,水平集函数都初始化

成值为２的二值函数.

３．１　LGGDF模型在合成图像中的实验结果与分析

为了说明LGGDF模型能够处理CV模型和LBF模型所不能处理的图像,并且与LGDF模型相比,其
收敛速度更快,将LGGDF模型应用到一幅大小为１２７pixel×９６pixel的合成图像中,这幅图像的T形目标
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和背景均不存在噪声,但是T形后面存在伪影.将LGGDF模型的实验结果与CV模型、LBF模型、LGDF
模型的实验结果进行对比,选择相同的初始位置和相同的迭代次数后,这４种模型的分割结果如图２所示,
其中绿色曲线均表示初始轮廓线,红色曲线均表示最终轮廓线.

图２ 强度异质合成图像的分割结果.(a)原始图像;(b)(c)CV模型;
(d)(e)LBF模型;(f)(g)LGDF模型;(h)(i)LGGDF模型

Fig敭２ Segmentationresultsofsynthesisimagewithintensityinhomogeneity敭 a Initialimage  b  c CVmodel 

 d  e LBFmodel  f  g LGDFmodel  h  i LGGDFmodel

从图２可以看出,CV模型和LBF模型几乎不具备分割强度异质合成图像的能力,LGDF模型展示了分

割这类图像的能力,但分割效率不高,而LGGDF模型对强度异质合成图像能得到很好的分割结果.
为了进一步证实LGGDF模型的优越性,将４种模型应用到同一幅图像中进行分割,并比较它们的分割

结果和最终水平集函数(图３).从图３可以看出,在一定的迭代次数的限制下,LGGDF模型在异质图像中

的稳健性要优于其他３种模型.

图３ 异质合成图像分割的结果和最终的水平集函数.(a)(b)CV模型;
(c)(d)LBF模型;(e)(f)LGDF模型;(g)(h)LGGDF模型

Fig敭３ Segmentationresultsandfinallevelsetfunctionofsyntheticimagewithintensityinhomogeneous敭 a  b CVmodel 

 c  d LBFmodel  e  f LGDFmodel  g  h LGGDFmodel

为了说明LGGDF模型能有效地分割均值相同但方差不同的强度异质图像,将该模型应用到一幅大小为
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２３８pixel×１２４pixel的人工合成图像中,这幅图像的背景与目标的均值和方差分别为(１１４,０)和(１１４,１２７６).
并将LGGDF模型与CV模型、LBF模型、LGDF模型的分割结果作对比,这４种模型分割的结果如图４所示.

图４ 目标和背景的均值相同但方差不同的图像分割结果.
(a)原始图像;(b)(c)CV模型;(d)(e)LBF模型;(f)(g)LGDF模型;(h)(i)LGGDF模型

Fig敭４ Segmentationresultsofintensityinhomogeneityimagewiththesameaverageanddifferentvariances敭

 a Initialimage  b  c CVmodel  d  e LBFmodel  f  g LGDFmodel  h  i LGGDFmodel

从图４可以看出,当待分割图像的目标和背景的均值相同但方差不同时,CV模型和LBF模型都无法实

现目标分割.这是因为这２种模型都是利用图像的全局区域或局部区域的灰度均值信息来构造数据能量拟

合项,而这幅待分割图像的目标和背景的均值信息相同,难以实现目标与背景的分离.LGDF模型既利用了

图像的灰度均值信息也利用了方差信息来进行统计建模,因此对这幅待分割图像展示了一定的分割能力,但
该模型的数据能量拟合项中没有利用全局区域信息,因此,对待分割图像区域信息的捕捉能力不足,分割结

果也不是很好.而LGGDF模型不仅利用了图像局部区域信息,还利用了图像的全局信息,并且改进了

Heaviside函数,因此分割这类图像的效果更优.

３．２　LGGDF模型在医学图像中的实验结果与分析

医学图像通常存在伪影以及强度异质现象,而这些因素是影响医学图像分割精度的主要原因,对复杂的

医学图像实现目标分割一直是图像分割领域研究的热点,也是基于区域的主动轮廓分割模型研究的重要方

向,因此,将LGGDF模型应用到医学图像中具有一定的实际意义.
为了验证LGGDF模型对医学图像的不同目标组织分割的有效性,将LGGDF模型的应用范围扩展到

了对医学图像进行目标分割.图５(a)和图６(a)是两幅不同病变组织的左心室超声图像.由于成像本身的

原因,超声图像中经常混杂着尖锐的斑点噪声,并且目标组织与背景组织区域的边缘较为模糊,因此很多基

于区域的主动轮廓模型都难以克服超声图像中的斑点噪声和弱边界的难题.将CV模型、LBF模型、LGDF
模型和LGGDF模型分别应用到左心室超声图像中进行目标分割,对同一幅图像选择相同的初始位置和相

同的迭代次数后,这４种模型分割的结果如图５和图６所示.
从图５和图６可以看出,CV模型与LBF模型对目标边缘轮廓非常模糊的图像无法实现目标分割.这

是因为CV模型只利用了图像全局区域灰度均值信息,而LBF模型虽然利用了图像的局部区域灰度均值信

息,但这２个模型并没有利用反映灰度变化的方差信息.所以,当目标与背景分布非常接近时,这种单纯依

赖灰度均值信息建模的基于区域的主动轮廓模型将无法实现目标分割.LGDF模型对这类图像展示了良好

的分割能力,但分割精度比LGGDF模型差,这是因为LGGDF模型不仅引入了局部区域的均值和方差信

息,还考虑了全局区域的均值和方差信息.此外,在拟合图像灰度信息时,改进了 Heaviside函数,因此拟合

到的图像信息更准确,分割精度也更高.
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图５ 左心室超声图像的分割结果.(a)原始图像;(b)(c)CV模型;(d)(e)LBF模型;(f)(g)LGDF模型;(h)(i)LGGDF模型

Fig敭５ Segmentationresultsfortheultrasoundimageofleftventricle敭 a Initialimage  b  c CVmodel 

 d  e LBFmodel  f  g LGDFmodel  h  i LGGDFmodel

图６ 左心室超声图像的分割结果.(a)原始图像;(b)(c)CV模型;(d)(e)LBF模型;(f)(g)LGDF模型;(h)(i)LGGDF模型

Fig敭６ Segmentationresultsfortheultrasoundimageofleftventricle敭 a Initialimage  b  c CVmodel 

 d  e LBFmodel  f  g LGDFmodel  h  i LGGDFmodel

为了进一步说明LGGDF模型在处理强度异质医学图像上的性能,将LGGDF模型应用到一幅强度异质较

大的脑核磁共振(MR)图像中,选择相同的初始位置和相同的迭代次数,这４种模型分割的结果如图７所示.
从图７可以看出,CV模型基本上不具备分割这类图像的能力,LBF模型分割的结果不理想,LGDF模

型的分割结果比LBF模型有了很大改善,但只利用了图像的局部信息建模,因此函数的收敛速度比较慢,

LGGDF模型的分割效果比另外３种都要好,基本上能将脑白质有效地分割出来.

３．３　LGGDF模型在医学图像分割中的量化实验结果与分析

为了说明LGGDF模型不仅可以提高分割结果的准确度,同时还可以提高分割效率,将４种模型应用到

一幅大小为１７４pixel×２３８pixel的脑 MR图像中,对脑白质分割的准确度和分割时间进行了对比量化实

验,实验结果如图８所示.采用了常用的Jaccard相似系数aJS来度量分割的准确度,即
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图７ 脑 MR图像的分割结果.(a)原始图像;(b)(c)CV模型;(d)(e)LBF模型;(f)(g)LGDF模型;(h)(i)LGGDF模型

Fig敭７ SegmentationresultsofthebrainMRimage敭 a Initialimage  b  c CVmodel  d  e LBFmodel 

 f  g LGDFmodel  h  i LGGDFmodel

aJS S１,S２( ) ＝
A S１ ∩S２( )

A S１ ∪S２( )
, (１９)

式中A 为区域面积,S１ 是４种模型分割得到的区域面积,S２ 为手工分割得到的区域面积.(１９)式表明aJS
是两个区域的交集与它们的并集的面积之比,aJS越接近１,则S１ 和S２ 越相似.

图８ 脑 MR图像分割的结果和提取的脑白质.(a)(b)CV模型;(c)(d)LBF模型;(e)(f)LGDF模型;(g)(h)LGGDF模型

Fig敭８ SegmentationresultsofthebrainMRimagesandextractedbrainwhitematter敭 a  b CVmodel 

 c  d LBFmodel  e  f LGDFmodel  g  h LGGDFmodel

为了定量的分析脑 MR图像的分割结果,对４种模型的５０次脑白质分割的aJS进行了计算.aJS的平均

值和中央处理器(CPU)耗时如表１所示.
表１　４种模型脑白质分割的aJS和CPU耗时

Table１　aJSofthebrainwhitemattersegmentationandCPUtimeinfourmodels

Model CV LBF LGDF LGGDF
aJS ０．３０９ ０．６０３ ０．８０４ ０．８８２

Time/s ４．０１４ ６．４５３ １１．３８５ １０．８５３

４　结　　论
以主动轮廓模型对灰度变化剧烈的强度异质图像的分割能力为研究对象,分析了CV模型、LBF模型和

LGDF模型的不足,在LGDF模型能量泛函统计建模的基础上,引入全局数据拟合项,并改进拟合灰度信息

的Heaviside函数,得到LGGDF模型.针对图像的方差信息、图像源、复杂程度３种情况,将４种模型分别

对人工合成图像与医学图像进行分割,实验结果说明LGGDF模型具有能有效分割均值相同但方差不同的

０５１００６Ｇ９



５４,０５１００６(２０１７) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

强度异质图像、分割的准确度高以及收敛速度快等性能.这一成果将会进一步应用于激光成像图像识别、红
外目标识别、车牌字符识别等实际情况中.
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