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基于区域信息耦合的自适应图像分割

李更生，刘国军*，马文涛
宁夏大学数学统计学院，宁夏 银川 750021

摘要 针对传统变分水平集分割算法对灰度不均匀图像分割效果较差以及对初始轮廓敏感的问题，提出了一种基

于局部和全局信息耦合的自适应活动轮廓模型。通过权函数调整局部区域拟合能量和全局区域拟合能量的占比，

给出了一种随轮廓演化自适应更新的权函数。在合成图像、真实图像以及自然图像中的实验结果表明，该算法对

噪声具有较强的鲁棒性，且对轮廓的初始位置不敏感。
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Adaptive Image Segmentation Based on Region Information Coupling

Li Gengsheng, Liu Guojun*, Ma Wentao
School of Mathematical Statistics, Ningxia University, Yinchuan, Ningxia 750021, China

Abstract In order to solve the problem that the traditional variational level set segmentation algorithm is poor in
segmenting uneven gray images and sensitive to the initial contours, we propose an adaptive active contour model
based on local and global information coupling. By adjusting the proportion of local region fitting energy and global
region fitting energy by weight function, a weight function which is adaptively updated with the evolution of the
contour is given. Experiments results in synthetic images, real images and natural images show that the algorithm is
robust to noise and insensitive to the initial position of the contours.
Key words image processing; image segmentation; adaptive weight function; variational level set; active contour

1 引 言

图像分割是图像处理和计算机视觉中最基本、

最关键的问题之一［1］，是图像分析的第一步，也是图

像理解的重要组成部分。图像分割是指根据灰度、

色彩、空间纹理、几何形状等特征将图像划分成若

干个互不相交的区域，使这些特征在同一区域内表

现出一致性或相似性，在不同区域间表现出明显的

差异性。人们提出了多种模型解决图像分割问题，

其中，基于水平集的几何活动轮廓模型是一类有效

的技术［2］，但目前尚不存在一个通用的完美图像分

割算法。图像分割广泛应用于农业、工业、交通运

输、人脸识别、医学影像等领域，遥感图像分割在军

事领域的应用包括战略战术的侦查、军事海洋领域

的测绘等；高分辨率的遥感图像分割数据可应用于

自然灾害的监测与评估、地图的绘制与更新、森林

资源及环境的监测与管理等［3］；医学图像的处理与

分析中，图像分割对于人身体中发生病变器官的三

维显示或对病变位置的确定与分析起着有效的辅

助作用［4-5］；目标房屋、道路的分割在城市建设、土地
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规划中都扮演着不可或缺的角色，将实际数据转化

为信息的过程中，遥感图像的分割也起着非常重要

的作用。

活动轮廓模型通常可以分为两大类，即基于边

缘的活动轮廓模型［6-11］和基于区域的活动轮廓模

型［12-18］。Kass等［6］首次提出了活动轮廓模型，该模

型在图像分割领域受到了人们的广泛关注，其基本

思想是将图像分割问题转化为求解能量泛函的极

值问题。为了克服活动轮廓模型对于曲线自由参

数的依赖，Caselles等［7］提出了不含自由参数的测地

线活动轮廓（GAC）模型。但图像中前景与背景的

区别也可能表现为平均灰度值的明显不同，不包含

明显的边缘信息，且缺乏明显的纹理信息，GAC模

型 很 难 实 现 理 想 的 分 割 效 果［11］。 Mumford 和

Shah［15］提出了基于区域的活动轮廓 MS模型，但

MS模型的能量泛函是非凸的，在实际应用中难以

求解。为了解决该问题，Chan和 Vese［16］提出了著

名的 Chan-Vese（C-V）模型，该模型能分割边界线

较弱的图像，且对噪声具有很好的鲁棒性。但 C-V
模型基于演化曲线内外灰度值不变的假设，对于灰

度不均匀的图像分割效果不理想。为了克服 C-V
模型的缺陷，Li等［17］提出了局部二值拟合（LBF）模

型，利用高斯函数将局部信息融合到能量泛函中，

从而有效地分割了灰度不均匀的图像。但由于局

部信息的引入，LBF模型对初始轮廓的鲁棒性有所

降低。Wang等［18］将局部信息引入 C-V模型中，提

出了局部 C-V（LCV）模型，该模型对初始轮廓有较

强的鲁棒性。

本文提出了一种基于局部和全局信息耦合的

自适应图像分割模型。首先，对图像进行预处理，

以解决图像对比度低的问题。然后，构造模型的能

量泛函，以 LBF模型为基础构造模型的局部数据拟

合项，依据改进的 LCV模型构造全局数据的拟合

项。最后，提出了一种权函数，以调节数据项之间

的占比，并通过仿真实验验证了该模型的性能。

2 相关工作

2. 1 C-V模型

C-V模型［16］通过水平集推动曲线的演变，最终

在目标边界位置上停止演化历程，得到分割结果。

假设图像由强度均匀的两部分组成，Ω ∈ R2为图像

域，I：Ω→ R为输入图像，C：[ 0，1 ]→ R为任意闭合

曲线。曲线 C将输入图像 I ( x)划分为互不相交的

两部分 X inside(C )和 X outside(C )，则 C-V模型的能量泛

函可表示为

E CV ( c1，c2，C ) = λ1∫X inside( )C
| I ( x) - c1 |

2
dx+

λ2∫Xoutside( )C
| I ( x) - c2 |

2
dx+ μ ⋅XLength (C )，（1）

式 中 ，x 为 对 应 像 素 ，λ1、λ2、μ 为 给 定 的 正 参 数 ，

XLength (C )为曲线 C的长度，c1、c2 分别为输入图像

I ( x)在 X inside(C )和 X outside(C )的平均灰度值。通过

引入变分水平集公式，用零水平集函数 ϕ代替演化

曲线 C，则

E CV ( c1，c2，ϕ)=λ1∫Ω | I ( x)-c1 | 2 H (ϕ) dx+
λ2∫Ω | I ( x)-c2 | 2[ ]1-H ( )ϕ dx，

（2）
式中，H (ϕ)为Heaviside函数，在数值实现过程中通

常使用其正则化形式，即

Hε(ϕ) = 1
2
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú1+ 2

π arctan ( )ϕε
2

， （3）

式中，ε为很小的常数。固定 ϕ，极小化（2）式，得到
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c1=
∫ Ω I ( )x Hε( )ϕ dx
∫ Ω Hε( )ϕ dx

c2=
∫ Ω I ( )x [ ]1- Hε( )ϕ dx

∫ Ω[ ]1- Hε( )ϕ dx

。 （4）

引入水平集函数可将分割问题转化为求解能

量泛函的极值问题，根据变分原理可知，得到的

Euler方程是非线性的，在数值计算时比较困难。

因此，在（2）式中引入时间辅助变量 t，得到梯度下

降流

∂ϕ
∂t = δε(ϕ) éë ù

û-λ1 ( )I- c1
2
+ λ2( )I- c2

2
，（5）

式中，δε(ϕ)为 Hε(ϕ)的导数。可以发现，C-V模型

在假设输入图像具有均匀强度的前提下进行作用，

对灰度均匀图像的分割效果较好，但对灰度不均匀

图像的分割效果不太理想。

2. 2 LCV模型

LCV模型的能量泛函可表示为

E LCV= α ⋅EG1+ β ⋅E L1， （6）
式中，α、β为常数，EG1为全局数据拟合项，E L1为局

部数据拟合项。全局项采用 C-V模型中的数据拟
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合项，即

EG1 ( c1，c2，C ) =∫X inside( )C
| I ( x) - c1 |

2
dx+∫Xoutside( )C

| I ( x) - c2 |
2
dx， （7）

局部数据拟合项可表示为

E L1 (d 1，d 2，C ) =∫X inside( )C
| gk∗I ( x) - I ( x) - d 1 |

2
dx+∫Xoutside( )C

| gk∗I ( x) - I ( x) - d 2 |
2
dx， （8）

式中，gk 为平均卷积算子，k为卷积核的大小，∗为卷积运算。在（6）式中引入水平集函数 ϕ，固定 ϕ时，极小

化（8）式，得到
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d 1=
∫ Ω[ ]gk∗I ( )x - I ( )x Hε( )ϕ dx

∫ Ω Hε( )ϕ dx

d 2=
∫ Ω[ ]gk∗I ( )x - I ( )x [ ]1- Hε( )ϕ dx

∫ Ω[ ]1- Hε( )ϕ dx

。 （9）

根据变分原理，得到（6）式的梯度下降流为

∂ϕ
∂t = δε(ϕ) { -{α [ I ( x) - c1 ] 2+ β [ gk∗I ( x) - I ( x) - d 1 ] 2}}+

δε(ϕ) { -{α [ I ( x) - c2 ] 2+ β [ gk∗I ( x) - I ( x) - d 2 ] 2}}。 （10）

LCV模型在构造能量泛函时同时使用了图像

的全局信息和局部信息，对灰度均匀、不均匀图像

的分割效果都比较理想。但该模型对局部项和全

局项之间的比例分配是一个常数，对于不同的图像

是不合理的。但 LCV模型构造能量泛函时局部项

和全局项仅对原始图像进行平均卷积运算，这种思

路值得借鉴。

2. 3 LBF模型

Li等［17］通过高斯核函数将局部图像信息嵌入

能量泛函中处理灰度不均匀的图像，提出了 LBF模

型。其核心思想是通过引入高斯核函数定义能量

泛函，可表示为

E LBF ( f1，f2，C ) = λ1∫ Ω∫X inside( )C Kσ( )x- y || I ( )y - f1 ( )x
2

dydx+

λ2∫ Ω∫Xoutside( )C Kσ( )x- y || I ( )y - f2( )x
2

dydx， （11）

式中，Kσ( y- x)为高斯核函数，f1 ( y)、f2( y)分别为

轮廓 C内外的局部图像强度。根据变分原理，得到

（11）式的梯度下降流为

∂ϕ
∂t=-λ1⋅δε(ϕ) ⋅∫Ω Kσ( y-x) || I ( )x -f1 ( )y 2

dy+

λ2⋅δε(ϕ) ⋅∫Ω Kσ( y-x) || I ( )x -f2( )y 2
dy。

（12）

LBF模型虽然能分割灰度不均匀的图像，但对初

始轮廓的要求极高；若选取不合适的初始轮廓，能量

泛函很容易陷入局部最小值，导致分割效果不理想。

3 本文模型

受文献［18］的启发，通过对原始图像进行变换

构造本模型的能量泛函。尽管预处理得到的图像

仍然是灰度不均匀的图像，但新图像已经接近二值

图像，对比度相对较弱；同时，也能抑制原始图像中

一些光照不均的情况。原始图像和预处理后的图

像如图 1所示。本模型与其他模型的区别：1）局部

数据拟合项不同，当参数 λ= 1时，局部数据拟合项

为 LCV模型的数据拟合项，而本模型是 LCV模型

的推广；2）本模型使用一种新的权函数 J (m )调整

能量泛函中局部项和全局项之间的占比，其中，m为
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迭代次数。 3. 1 能量泛函的全局数据拟合项

能量泛函的全局数据拟合项可表示为

EG ( a1，a2，C ) = λ1∫X inside( )C
| gk∗I ( x) - λ ⋅ I ( x) - a1 |

2
dx+ λ2∫Xoutside( )C

| gk∗I ( x) - λ ⋅ I ( x) - a2 |
2
dx，（13）

式中，λ为常数，a1、a2分别为待分割图像在当前演化曲线内外的灰度平均值。引入水平集函数 ϕ，则（13）式

可变为

EG ( a1，a2，ϕ) = λ1∫Ω | gk∗I ( x) - λ ⋅ I ( x) - a1 |
2
H (ϕ) dx+ λ2∫Ω | gk∗I ( x) - λ ⋅ I ( x) - a2 |

2[ ]1- H ( )ϕ dx

， （14）
根据变分原理，得到（14）式的梯度下降流为

∂ϕ
∂t = δε(ϕ) { - λ1[ gk∗I ( x) - I ( x) - a1 ] 2+ λ2[ gk∗I ( x) - I ( x) - a2 ] 2}， （15）

固定 ϕ，最小化（14）式，得到

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

a1=
∫ Ω[ ]gk∗I ( )x - λ ⋅ I ( )x Hε( )ϕ dx

∫ Ω Hε( )ϕ dx

a2=
∫ Ω[ ]gk∗I ( )x - λ ⋅ I ( )x [ ]1- Hε( )ϕ dx

∫ Ω 1- Hε( )ϕ dx

。 （16）

3. 2 能量泛函的局部数据拟合项

能量泛函的局部数据拟合项可表示为

E L ( e1，e2，C ) = λ1∫ Ω∫X inside( )C Kσ( )x- y || gk∗I ( )y - λ ⋅ I ( )y - e1 ( )x
2

dydx+

λ2∫ Ω∫Xoutside( )C Kσ( )x- y || gk∗I ( )y - λ ⋅ I ( )y - e2( )x
2

dydx， （17）

引入水平集函数 ϕ，将（17）式变为

E L ( e1，e2，ϕ) = λ1∫ Ω∫X inside( )C Kσ( )x- y || gk∗I ( )y - λ ⋅ I ( )y - e1 ( )x
2

H (ϕ) dydx+

λ2∫ Ω∫Xoutside( )C Kσ( )x- y || gk∗I ( )y - λ ⋅ I ( )y - e2( )x
2

[ 1- H (ϕ) ] dydx， （18）

根据变分原理，得到（18）式的梯度下降流为

图 1 原始图像与预处理后的图像。（a）原始图像；（b）预处理后的图像

Fig. 1 Original image and preprocessed image. (a) Original image; (b) prepropcessed image
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∂ϕ
∂t = δε(ϕ) ( - λ1A 1+ λ2A 2)， （19）

其中，

ì
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e1 ( )x =
Kσ∗{ }Hε( )ϕ [ ]gk∗I ( )x - λ ⋅ I ( )x

K σ∗H ε( )ϕ

e2( )x =
Kσ∗{ }[ ]1- Hε( )ϕ [ ]gk∗I ( )x - λ ⋅ I ( )x

Kσ∗ [ ]1- Hε( )ϕ

，

（20）
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

A 1=∫ Ω Kσ( )x- y || gk∗I ( )y - λ ⋅ I ( )y - e1 ( )y 2
dy

A 2=∫ Ω Kσ( )x- y || gk∗I ( )y - λ ⋅ I ( )y - e2( )y 2
dy

，

（21）
式中，e1 ( x)、e2( x)为图像的局部灰度均值。

3. 3 能量泛函的正则项

为了准确计算水平集函数及其演化过程，需要

通过惩罚水平集函数与符号距离函数［10］的偏差对

水平集函数进行正则化。符号距离函数可用能量

泛函表示为

P (ϕ) =∫ Ω 12 (| ∇ϕ ( x) | - 1)
2
dx。 （22）

与经典的水平集方法［19］一样，在曲线演化过程

中，需要通过惩罚零水平集的长度对其正则化，以

便获得平滑的轮廓，可表示为

L (ϕ) =∫Ω | ∇H [ ϕ ( x) ] | dx。 （23）

本模型的能量泛函可表示为

E Proposed= (1- ω) ⋅EG+ ω ⋅E L+
μ ⋅P (ϕ) + ν ⋅L (ϕ)， （24）

式中，ω为权重系数，可用来调节局部拟合能量项和

全局拟合能量项之间的权重，μ和 ν为常数。根据变

分原理，得到本模型能量泛函的梯度下降流为

∂ϕ
∂t = δε(ϕ) ( 1- ω ) { - λ1[ gk∗I ( x) - λ ⋅ I ( x) - a1 ] 2+ λ2[ gk∗I ( x) - λ ⋅ I ( x) - a2 ] 2}+

δε(ϕ) ω ( - λ1A 1+ λ2A 2) + μδε(ϕ) div
æ

è
çççç
∇ϕ

|| ∇ϕ
ö

ø
÷÷÷÷ + ν

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
∇2ϕ- div

æ

è
çççç
∇ϕ

|| ∇ϕ
ö

ø
÷÷÷÷
ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
， （25）

式中，div ( ⋅ )为散度算子，∇为梯度算子。

3. 4 权重的选择

Wang等［14］讨论了全局项和局部项之间权重的

选择问题。当轮廓 C接近物体边界时，局部项主导

整个能量；当曲线 C远离物体边界时，全局项主导整

个能量。因此，本模型给能量泛函的全局项和局部

项设置一个权重系数，以得到更精准的分割结果。

但这种手动调节权重的方法比较耗时，且很难达到

理想的分割结果。根据文献［20］设置的权函数，重

新构造局部项和全局项之间的权重，提出了一种新

的权函数，可表示为

J (m ) = 1
1+ exp ( )-km+ p

， （26）

式中，k和 p为权函数中的两个参数。图 2为不同参

数对权函数的影响。从图 2（a）可以发现，权函数曲

线是光滑的，且函数值的变化分为三个阶段。在第

图 2 权函数的变化曲线。（a）权函数曲线；（b）参数 p对权函数的影响；（c）参数 k对权函数的影响

Fig. 2 Change curve of the weight function. (a) Weight function curve; (b) influence of parameter p on the weight function;
(c) influence of parameter k on the weight function
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一阶段，函数值几乎接近于 0；在第二阶段，函数值

从 0单调增加到 1；在第三阶段，函数值几乎均为 1。
从图 2（b）可以发现，参数 p不会影响函数值的变化

率，但会决定权函数第三阶段的长度，即参数 p越
大，第三阶段就越短。从图 2（c）可以发现，参数 k主
要影响第二阶段函数值的变化率。参数 k越大，第

二阶段越短，函数值增长到 1的速度就越快。引入

权重参数 J (m )和参数 1- J (m )分别调整局部拟

合约束和全局拟合约束。在曲线演化的第一阶段，

全局拟合约束起主要作用，局部拟合约束对曲线进

化的影响较小；在曲线进化的第二阶段，全局拟合

约束和局部拟合约束同时指导曲线演化；在曲线演

化的第三阶段，局部拟合约束起主要作用，全局拟

合约束对曲线进化的影响较小。

3. 5 算法流程

水平集函数 ϕ的初始化方式为

ϕ0=
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

-2，x∈ Ω 0 - ∂Ω 0
0，x∈ ∂Ω 0
2，x∈ Ω - Ω 0

， （27）

式中，Ω 0 为图像域 Ω的子区域，∂Ω 0 为 Ω 0 的边界。

本模型的算法流程：1）输入原始图像，通过（27）式

初 始 化 水 平 集 函 数 ；2）通 过（16）式 计 算 a1、a2；
3）通过（20）式计算 e1、e2；4）通过（21）式计算 A 1、

A 2；5）通过（25）式更新水平集函数；6）输出分割

结果。

4 实验结果与分析

为了验证本模型的性能，在合成图像、医学图

像、含噪图像及自然图像中进行了对比实验。实验

平 台 ：Intel（R）Core（TM），i5-2320，3. 00 GHz，
4 GB RAM，软 件 为 Matlab R2018b，系 统 为

Windows 7。 参 数 设 置 ：λ= 0.1，λ1= λ2= 1，Δt=
0.1，ε∈ ( 0，3)，ν∈ ( 0，2.6)，μ的取值范围为 75~110。
4. 1 灰度不均匀、灰度均匀图像的分割结果

本模型对灰度不均匀血管图像和灰度均匀合

成图像的分割结果如图 3所示。可以发现，该模

型利用图像的全局信息构造全局能量拟合项，可

实现对灰度均匀图像的分割；同时，该模型将图像

的局部信息嵌入能量泛函中，克服了 C-V模型的

不足。

4. 2 模型对初始轮廓的鲁棒性

取 2张灰度不均匀的血管图像，验证本模型对

初始轮廓的鲁棒性。第 1张图像的初始轮廓位置：

（7∶19，7∶20）、（47∶nrow-47，47∶ncol-47）、（80∶96，
80∶97）；第 2张图像的初始轮廓位置：（7∶19，7∶20）、

（50∶nrow-50，50∶ncol-50）、（80∶96，80∶97）。其中，

（，）的第一个分量表示纵坐标的取值范围，第二个

分量表示横坐标的取值范围，nrow表示输入图像的

高，ncol表示输入图像的宽。图 4为本模型对初始

轮廓的分割结果，可以发现，本模型对初始轮廓有

较高的鲁棒性。原因是本模型在构建能量泛函时

不仅利用了图像的局部信息，还充分利用了图像的

全局信息；且通过构造自适应的权函数调节局部项

和全局项之间的权重，使模型对初始轮廓具有较高

鲁棒性的同时，也减少了得到正确分割结果的迭代

次数。

4. 3 模型对噪声的鲁棒性

为了验证本模型对噪声的鲁棒性，选取了 3张
合成图像，分割结果如图 5所示。此外，将初始轮廓

设置为矩形，选取灰度不均匀的图像并在图像中依

次加入均值 µ1为 0，方差 σ1为 0.0005、0.001、0.0015
以及 0.002的高斯噪声；对灰度不均匀的血管图像

加入均值为 0、方差为 0.001的高斯噪声，在初始轮

廓位置依次为（7∶19，7∶20）、（47∶54，47∶ncol-47）、

（80∶96，80∶97）时的分割结果如图 6所示。

将本模型、LBF模型以及文献［21］提出的模型

进行对比实验，结果如图 7所示。可以发现，本模型

对噪声具有一定的鲁棒性，而 LBF模型以及文献

［21］中的模型对初始轮廓比较敏感，如果不能选择

合适的初始轮廓，会导致分割精度下降，不能达到

图 3 本模型的分割结果。（a）血管图像；（b）合成图像

Fig. 3 Segmentation results of our model. (a) Blood vessel image; (b) synthetic image
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图 4 不同初始轮廓的分割结果。（a）初始轮廓；（b）迭代 10次的分割结果；（c）迭代 20次的分割结果

Fig. 4 Segmentation results of different initial contours. (a) Initial contour; (b) segmentation result of 10 iterations;
(c) segmentation result of 20 iterations

图 5 本模型对合成图像的分割结果。（a）图像 1；（b）图像 2；（c）图像 3
Fig. 5 Segmentation result of our model on the synthetic image. (a) Image 1; (b) image 2; (c) image 3

图 6 不同高斯噪声血管图像的分割结果。（a）含噪图像；（b）分割结果

Fig. 6 Segmentation results of blood vessel images with different Gaussian noise. (a) Noisy image; (b) segmentation result
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理想的分割结果。

4. 4 客观评价指标

为 了 更 全 面 地 评 估 本 模 型 的 性 能 ，引 用 JS
（Jaccard similarity）［1］和骰子相似系数（DSC）［22］进行

定量评价，可表示为

X JS=
|| A ∩ B
|| A ∪ B
， （28）

XDSC= 2 ⋅
|| A ∩ B
|| A+ B
， （29）

式中，| ⋅ |为对应像素的数量，A为本模型的分割结

果，B为 LBF模型的分割结果［23］，在自然图像上评

估时，B为GT（Ground truth）图像。JS、DSC的值越

接近于 1，表明模型的分割效果越好。不同图像的

JS、DSC如表 1所示，可以发现，对于 JS评价指标，

分割错误率在 0.23%~1.32%范围内；对于 DSC指

标，分割错误率在 0.11%~0.67%范围内。

4. 5 自然图像的分割结果

为了更好地评估本模型的性能，在自然图像上

进行了验证实验。选取的自然图像数据集为文献

［24］建立的数据集。同时引用客观评价指标精准

度（P）［25］评价模型性能，可表示为

P= XTP

XTP+ XFP
， （30）

式中，XTP为预测正确的正样本数量，XFP为预测错误

的负样本数量。

图 8为本模型对自然图像的分割结果，可以发

现，本模型对自然图像的分割效果较好。表 2为本

模型对自然图像分割结果的客观评价结果，其中，

三个客观指标的取值范围为 ( 0，1)，客观评价值越接

近 1，表明分割效果越好；越接近 0，表明分割效果

越差。

4. 6 算法的计算效率

本模型的运行时间指算法开始至结束的时间，

而非某个特定循环的时间。表 3为本模型分割图 4
时所需的迭代次数和时间，可以发现，本模型的收

敛速度较快。

5 结 论

结合 LBF模型和 LCV模型的优点构造了局部

能量项和全局能量项，并提出了基于局部和全局信

息耦合的自适应活动轮廓模型。为了提高分割精

度，构造了一个加权系数，以调整局部区域拟合能

图 7 不同模型的分割结果。（a）初始轮廓；（b）LBF模型；（c）文献［21］中的模型；（d）本模型

Fig. 7 Segmentation results of different models. (a) Initial contour; (b) LBF model; (c) model in Ref. [21]; (d) our model

表 1 不同图像的 JS、DSC值

Table 1 JS and DSC values of different images

Image ID
Fig. 3（a1）
Fig. 3（a2）
Fig. 6（b1）
Fig. 6（b2）
Fig. 6（b3）
Fig. 6（b4）

JS
0. 9975
0. 9977
0. 9898
0. 9876
0. 9868
0. 9883

DSC
0. 9988
0. 9989
0. 9949
0. 9937
0. 9933
0. 9941
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量和全局区域拟合能量之间的比例。同时，提出了

一种新的权函数，以克服实际应用中选取权重系数

比较耗时的问题。实验结果表明，该模型不仅对初

始轮廓不敏感，且对噪声有较强的鲁棒性。后续工

作还需考虑利用深度学习理论结合传统图像分割

算法对参数进行优化，以得到更理想的分割结果。

表 3 本模型的迭代次数和时间

Table 3 Number of iterations and time of our model

Calculation efficiency
Number of iterations

Time /s

Fig. 4（a1）
10
1. 34

Fig. 4（a2）
15
0. 87

Fig. 4（a3）
13
1. 00

Fig. 4（a4）
20
1. 33

Fig. 4（a5）
23
1. 34

Fig. 4（a6）
20
1. 16

图 8 自然图像的分割结果。（a）原始图像；（b）分割结果

Fig. 8 Segmentation results of natural images. (a) Original
image; (b) segmentation result

表 2 自然图像的分割结果评价

Table 2 Evaluation of segmentation results of natural images

Image ID
Fig. 8（b1）
Fig. 8（b2）
Fig. 8（b3）

Image size（pixel×pixel）
384×256
300×400
288×400

DCS
0. 9493
0. 9827
0. 9877

JS
0. 9036
0. 9661
0. 9757

Precision
0. 9719
0. 9785
0. 9865
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