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摘要：针对传统水平集分割算法对初始轮廓敏感以及噪声鲁棒性较差的问题，提出了一种基于全局高斯分布和统计范数

度量的分割模型，该模型融合了图像的边缘信息和全局区域信息，实现了对目标边界的提取，提高了初始轮廓和噪声的

鲁棒性。首先，采用全局信息融合的策略，设计了一个全新的全局能量项作为数据项。同时，利用全局能量项和正则化

项将初始轮廓驱动到目标边界，达到对目标区域的精确分割。其次，定义了一个用水平集函数拟合能量的全局高斯分

布，并将全局均值和方差作为变量。最后，在迭代过程中，通过交错的水平集演化和全局强度均值和方差的估计来实现

能量最小化。在合成图像、真实图像及自然图像上的实验结果表明，所提模型对高斯噪声、斑点噪声及椒盐噪声均展现

出良好的分割效果。此外，在分割精度与算法运行时间等方面，该模型均优于其他经典的主动轮廓模型。本文模型提升

了高噪声图像的分割准确性，较好地实现了目标边界的提取，在分割精度与计算效率方面均展现出优越性能。
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Abstract： To address the sensitivity to initial contours and poor noise robustness in traditional level set 
segmentation algorithms， this paper proposed a segmentation model based on global Gaussian distribution 
and statistical norm metric.  By fusing edge information with global region information， the model achieved 
accurate target boundary extraction and enhanced robustness against initial contour placement and noise in⁃
terference.  First， a novel global energy term was designed as the data term using a global information fu⁃
sion strategy.  This term， combined with a regularization term， drove the initial contour toward target 
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boundaries for precise region segmentation.  Second， a global Gaussian distribution was defined to fit the 
energy using the level set function， with global mean and variance treated as variables.  Finally， energy 
minimization was achieved through alternating level set evolution and estimation of global intensity mean 
and variance during iterations.  Experiments on synthetic， real， and natural images demonstrate that the 
proposed model exhibits excellent segmentation performance for Gaussian noise， speckle noise， and salt-
and-pepper noise.  Furthermore， the model outperforms other classical active contour models in terms of 
segmentation accuracy and computational efficiency.  The proposed model improves segmentation accuracy 
for high-noise images， achieves effective target boundary extraction， and demonstrates superior perfor⁃
mance in both segmentation precision and computational efficiency.
Key words： image segmentation； active contours； statistical norm； level set； Gaussian distribution

1 引  言

图像分割是图像处理中最复杂和最重要的

数学问题之一，在医学图像分析、车辆流量检测、

智能交通等领域都有广泛的应用。已经建立的

分割方法包括基于学习的方法（机器和深度学

习）［1-4］和 主 动 轮 廓 法（Active Contour Method， 
ACM）［5-8］。基于学习的方法依赖大量数据，在小

样本下精度不足；而 ACM 作为变分数学模型，不

依赖数据量，通过最小化能量泛函驱动水平集演

化曲线，在目标边界处停止，是实现分割的有效

方法。而 ACM 模型主要分为两类：基于边缘的

模型［6］和基于区域的模型［7-8］。

基于边缘的模型依赖局部梯度驱动轮廓演

化，在清晰边界上效果显著，但对噪声和弱边界

敏感，且初始位置影响较大。基于区域的模型则

利用全局或局部区域属性引导分割，对噪声和弱

边缘更具鲁棒性。基于区域的模型可以分为两

类：全局区域模型和局部区域模型。其中，全局

区域模型旨在分割所有目标边界，而局部区域模

型则依据特定几何约束仅提取感兴趣目标。

为解决灰度图像分割的强度不均匀性问题，

局部区域信息被引入活动轮廓模型，例如，局部

图像拟合（local Image Fitting， LIF）方法［9］和局

部强度聚类（Local Intensity Clustering， LIC）方

法［10］。基于 LIC，Zhang 等［11］提出了局部统计活

动轮廓模型（Local Statistic Active Contour Mod⁃
el， LSACM）。此外，Weng 等［12］提出了一种基于

强度非均匀性的图像分割加性偏差校正（Addi⁃
tive Bias Correction， ABC）模型；文献［13］提出

了非均匀图像的（Local Gaussian Distribution Fit⁃
ting，LGDF）模型；文献［14］通过自适应拟合与

正则化能量驱动轮廓演化，提出了一种自适应局

部拟合（Adaptive Local Fitting，ALF）模型。局

部区域模型虽能利用局部统计特征改善非均匀

图像分割，但缺乏全局信息，导致对初始轮廓敏

感且易受噪声干扰。

基于主动轮廓法的全局区域图像分割模型

依赖全局信息引导轮廓演化，近二十年来，统计

方法在该领域的应用日益广泛［15］，例如高斯分

布［16］、伽马分布［17］、瑞利分布［18］及 Fisher-Tippett
分布［19］等全局区域图像分割模型。最经典的全

局区域模型是 Chan-Vese（C-V）模型［20］，其假设

前景与背景灰度均匀，因此不适用于非均匀图

像。为处理该问题，后续研究提出了多种改进

策略，Niaz 等［21］结合局部与全局区域能量拟合

统计信息，建立混合活动轮廓模型；Wang 等［22］

通过构建全局和局部高斯拟合能量的线性组

合，进一步降低了对初始轮廓选择的依赖；Yang
等［23］提出了基于最大覆盖的全局分割方法，利

用贝叶斯决策评估全局相似性，以克服过度分

割问题。

李等［24］提出了一种融合局部信息的统计范

数分割方法，通过将灰度不均匀性建模为独立

分量以提取纹理结构信息，在复杂背景中表现

良好。但该方法缺乏全局特征引导，对初始轮

廓敏感且抗噪性不足。因此，针对局部区域模

型在图像分割过程中对初始轮廓位置的选取和

噪声敏感的问题，本文提出了一种基于全局高

斯 分 布 和 统 计 范 数（Global Gaussian distribu⁃
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tions and Statistical Paradigms，GGDSP）度量的

分割模型。

2 相关工作

在基于区域的活动轮廓模型中，通常使用局

部或全局区域信息来定义模型的能量泛函。  在
本节中，为引入所提出的模型，先简要回顾经典

的 自 适 应 局 部 拟 合（Adaptive Local Fitting，
ALF）模型［14］以及局部和全局高斯分布（Local 
and Global Gaussian Distributions， LGGD）

模型［22］。

2. 1　ALF模型

ALF 模型设计了基于局部强度方差的自适

应拟合项，优化了最小化过程，但所提出方法的

分 割 效 率 低 ，有 待 改 进 ，该 模 型 的 能 量 泛 函

如下：

E ALF =∫∑
i = 1

N

( κi∫ωx ( x - y ) M i ( ϕ ( y ) ) ×

| I ( y )- μi ( x )- λ ( x ) σ͂ ( y ) | 2 dy ) dy +

β∫ 1
2 ( | ∇ϕ( x ) |- 1)2 dx + ν∫δ ( ϕ ( x ) ) || ∇ϕ ( x ) dx，

其中：κi，β，ν 是常量，∇ 是梯度算子，x，y 是 I 中的

像素位置，μi ( x )可视为 ox 中的平均强度值，σ͂ ( y )
描述 y 处的灰度值与平均强度值 μi ( x )的偏差程

度 。 λ ( x ) 是 调 整 与 μi ( x ) 的 偏 差 的 乘 数 。

M i ( ϕ ( y ) )是满足以下条件的隶属函数：

M i ( ϕ ( y ) )=ì
í
î

1， y ∈ Ω i

0，     else
.

通过变分法可求得梯度下降流方程是：

σ͂ ( x )= I ( x )- mean ( Iox
)， （1）

其中，mean ( Iox
) 表示区域 Ox 内像素的强度平

均值。

 

∂ϕ
∂t

= -∑
i = 1

N ∂M i ( ϕ )
∂ϕ

ei + βdiv ( )∇ϕ - ∇ϕ

|| ∇ϕ
+

νδ ( ϕ ) div ( )∇ϕ

|| ∇ϕ
.

2. 2　LGGD模型

利用图像的全局和局部信息建模，文献［22］
提出一种具有局部和全局高斯分布（Local and 
Global Gaussian Distributions， LGGD）拟合能量

的活动轮廓模型，但所提出的模型计算量大，且

对某些图像的自适应权值效果不佳。LGGD 模

型的能量泛函如下：

E LG
ε ( ϕ )= μRp ( ϕ )+ Eε ( ϕ )，

其 中 ：Rp ( ϕ ) 是 惩 罚 项 ，Eε ( ϕ，u1 ( x )，u2 ( x )， 
σ1

2 ( x )，σ2
2 ( x )，u3，u4，σ3

2，σ4
2 ) 为数据拟合项，μ

是大于 0 的参数。

Eε ( ϕ，u1 ( x )，u2 ( x )，σ1
2 ( x )，σ2

2 ( x )，u3，u4，σ3
2，σ4

2 )=

∫| ∇H ( ϕ ( x ) ) | dx +( 1 - θ ) ∫∫Kσ ( x - y ) H ( ϕ ( x ) )×

( log 2π + log σ1 ( x )+ ( I ( y )- u1 ( x ) )2

2σ1
2 ( x )

) dydx +

∫∫Kσ ( x - y ) ( 1 - H ( ϕ ( x ) ) ) ×( log 2π + log σ2 ( x )+ ( I ( y )- u2 ( x ) )2

2σ2
2 ( x )

) dydx +

θ ∫ ( )log 2π + log σ3 + ( )I ( x )- u3
2

2σ3
2 H ( ϕ ( x ) ) dx +

∫ ( )log 2π + log σ4 + ( I ( x )- u4 )2

2σ4
2 ( 1 - H ( ϕ ( x ) ) ) dx.

在 LGGD 模型的能量泛函中，通过变分法可

求得梯度下降流方程是：

∂ϕ
∂t

= μdiv ( dp ( | ∇ϕ | ) ∇ϕ )+ νδε ( ϕ ) div ( )∇ϕ

|| ∇ϕ
-

δε ( ϕ ) [ ( 1 - θ ) ( e1 - e2 )+ θ ( e3 + e4 )] .

3 提出的模型

在基于区域的模型中，本文引入了统计方

法。为了简单起见，假设 I：x ∈ Ω → R 是给定的

图像，其中 x 是表示图像域 Ω 中的像素向量。类

似于文献［25-26］，假设每个点的强度是一个随机
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变量，并且它在每个局部区域中的像素强度是

独立且同分布的。一般而言，基于概率密度函

数最大化似然估计或最大化后验概率的问题等

同 于 最 小 化 具 有 如 下 负 对 数 形 式 的 能 量

泛函［14］：

E ( I ( x )，C )=

-∫
Ω1

log p ( I ( x )；Ω1 ) dx - ∫
Ω2

log p ( I ( x )；Ω2 ) dx .

其中，Ω1 和 Ω2 分别表示轮廓 C 的内部区域和外部

区域。

3. 1　建立能量泛函

ALF 模型和 LGGD 模型各有优缺点，因为

前者主要基于局部区域信息，而对后者来说，局

部和全局区域信息是关键。从统计学的角度来

看，在所提出的模型中，拟合能量分别由具有不

同均值和方差的全局高斯分布来描述。首先，定

义了如下能量泛函：

E ( c，μ1 ( x )，μ2 ( x )，λ ( x )，σ 2
1 ( x )，σ 2

2 ( x ) )=

-∫Ω1

log p1，x ( I ( x )，μ1 ( x )，σ 2
1 ( x )，λ ( x ) ) dx -

∫Ω2

log p2，x ( I ( x )，μ2 ( x )，σ 2
2 ( x )，λ ( x ) ) dx， （2）

其中：Ω1 = in ( C )，Ω2 = out ( C )。
pi，x ( I ( x )，μi ( x )，σ 2

i ( x ) )=

1
2π σi ( x )

exp ( )-
|| I ( x )- μi ( x )- λ ( x ) σ͂ ( x )

2

2σ 2
i ( x )

.

（3）
定义为高斯分布的全局区域强度的概率密

度函数，其中，i = 1，2，对应于轮廓 C 的内部和外

部区域。由公式（2）和（3）得：

E ( ϕ，μ1 ( x )，μ2 ( x )，λ ( x )，σ 2
1 ( x )，σ 2

2 ( x ) )= λ1∫ ( log 2π + log σ1 ( x )+

( I ( x )- μ1 ( x )- λ ( x ) σ͂ ( x ) )2

2σ 2
1 ( x )

) H ( ϕ ( x ) ) dx + λ2∫ ( log 2π + log σ2 ( x )+

( )I ( x )- μ2 ( x )- λ ( x ) σ͂ ( x )
2

2σ 2
2 ( x )

) ( 1 - H ( ϕ ( x ) ) ) dx. （4）

3. 2　参数求解

首先初始化水平集函数 ϕ：

ϕ0 =
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

-2，x ∈ Ω0 - ∂Ω0

0，x ∈ ∂Ω0

2，x ∈ Ω - Ω0

， （5）

其中：Ω0 是图像域 Ω 的子区域，∂Ω0 表示 Ω0 的边

界。表 1 是 GGDSP 模型的伪代码。

在（4）中 μi ( x )，λ ( x )，σ 2
i ( x )，λ ( x ) 是未知变

量，对（4）求偏导数。解得：

μ1 ( x )=
∫ ( )I ( x )- λ ( x ) σ͂ ( x ) H ( ϕ ( x ) ) dx

∫H ( ϕ ( x ) ) dx
. （6）

同理，可解得其他变量为：

μ2 ( x )=

∫ ( )I ( x )- λ ( x ) σ͂ ( x ) ( 1 - H ( ϕ ( x ) ) ) dx

∫( 1 - H ( ϕ ( x ) ) ) dx
， （7）

σ 2
1 ( x )=

∫ ( )I ( x )- μ1 ( x )- λ ( x ) σ͂ ( x )
2
H ( ϕ ( x ) ) dx

∫H ( ϕ ( x ) ) dx
，（8）

σ 2
2 ( x )=

∫ ( )I ( x )- μ2 ( x )- λ ( x ) σ͂ ( x )
2
( 1 - H ( ϕ ( x ) ) ) dx

∫( 1 - H ( ϕ ( x ) ) ) dx
，

（9）

λ ( x )= N 1 + N 2

D 1 + D 2
， （10）

其中：

N 1 = 1
σ 2

1 ( x ) ∫ ( I ( x )- μ1 ( x ) ) σ͂ ( x ) H ( ϕ ( x ) ) dx，

N 2 = 1
σ 2

2 ( x ) ∫( I ( x )- μ2 ( x ) ) σ͂ ( x ) ( 1 -

H ( ϕ ( x ) ) ) dx，D 1 = 1
σ 2

1 ( x ) ∫ σ͂ 2 ( x ) H ( ϕ ( x ) ) dx，

D 2 = 1
σ 2

2 ( x ) ∫ σ͂ 2 ( x ) ( 1 - H ( ϕ ( x ) ) ) dx.

3. 3　能量泛函正则项

为了准确地计算水平集函数及其演化，需要

通过惩罚水平集函数与符号距离函数［27］的偏差

来使水平集函数正则化。符号距离函数可以用

以下能量泛函来表示：

p ( ϕ ( x ) )=∫Ω

1
2 ( | ∇ϕ ( x ) |- 1 )2 dx.
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于是，GGDSP 模型的能量泛函梯度下降

流为：

∂ϕ
∂t

=-δ(ϕ( x)) ( )λ1 e1 -λ2 e2 +

( )∇2 ϕ-div ( )∇ϕ

|| ∇ϕ
， （11）

其中：

ej = log σj ( x )+ ( I ( x )- μj ( x )- λ ( x ) σ͂ ( x ) )2

2σ 2
j ( x )

，

这里 j = 1，2。

4 数值实验

为了验证 GGDSP 模型的有效性，实验分为

两部分：第一部分为模型验证实验，通过设置不

同大小和形状的初始轮廓，分别对灰度图像、自

然图像以及含噪图像进行了分割测试；第二部分

为对比实验，将本方法与其他主流方法在灰度图

像和彩色图像的分割效果上进行了比较分析。

实验平台为：Intel（R） Core（TM）， i7-11800H， 
2. 30 GHz， 16 GB RAM， Matlab R2018b， Win⁃
dows10。
4. 1　GGDSP模型的验证实验

为了验证模型的有效性，对灰度图像、自然

图像以及噪声图像进行了实验。

4. 1. 1　GGDSP 模型对初始轮廓的鲁棒性

对初始轮廓的鲁棒性进行初步验证，通过设

置不同大小和形状的初始轮廓，进行实验，分割

结果如图 1 所示（绿色表示初始轮廓，红色表示分

割结果，彩图见期刊电子版）。

整个分割结果显示，无论初始轮廓的形状是

矩形、圆、三角形还是梯形，还是初始轮廓包含一

个目标区域、两个目标区域、三个目标区域，甚至

不包含目标区域，GGDSP 模型都可以对图像进

行准确分割。

4. 1. 2　GGDSP 模型对于噪声的鲁棒性

为了验证 GGDSP 模型对于噪声的鲁棒性，

表 1　基于全局高斯分布和统计范数度量的算法

Tab. 1　Algorithms based on global Gaussian distribution 
and statistical norm metrics

算法：GGDSP 算法

输入：原始图像 I；

输出：分割结果 ϕn；

第一步：设置参数： Δt，σ，ε，N，根据式（5）初始化水平集

函数；

第二步：根据式（1），计算 σ͂；

第三步：根据式（6），计算 μ1；

第四步：根据式（7），计算 μ2；

第五步：根据式（8），计算 σ1
2；

第六步：根据式（9），计算 σ2
2；

第七步：根据式（10），计算 λ；

第八步：通过式（11），更新水平集函数 ϕ.
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从主观评价和客观评价两个方面进行验证。

4.1.2.1　主观评价

将初始轮廓设置为圆，选取真实的图像并在

图像中依次加入均值为 0，方差为 0. 015，0. 02，
0. 025和 0. 03的高斯噪声以及 0. 01，0. 012，0. 014
和 0. 016的椒盐噪声，分割结果如图 2所示。

由图 2 的分割结果可知，GGDSP 模型可以

实现对不同等级的高斯噪声以及不同等级的椒

盐噪声的图像分割，对高斯噪声和椒盐噪声具有

很好的鲁棒性。

为了验证 GGDSP 模型对自然图像的有效

性，在 Berkely Segmentation Dataset BSDS500［28］

图 1　不同初始轮廓的分割结果

Fig. 1　Segmentation results with different initial contours

图 2　不同噪声不同等级的分割结果

Fig. 2　Segmentation results under different types and levels of noise
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和 ECSSD［29］数据集上选取了 7 张自然图像进行 实验，其实验结果如图 3 所示。

由图 3可以发现，GGDSP 模型可以实现对不

同场景下的自然图像的分割，也可以实现噪声的

自然图像在不同场景下的分割。从而验证了

GGDSP模型对自然图像分割的可行性和有效性。

为系统评估 GGDSP 模型在噪声干扰下的分

割鲁棒性，分别以灰度图像、合成图像及自然图

像为测试对象，叠加由两类不同噪声构成的混合

噪声，并通过调整各噪声分量的参数取值，以模

拟不同信噪比条件下的退化场景。实验共设置

四组混合噪声配置（图 4）：（a）斑点噪声与散粒噪

声复合，参数分别设为 0. 06，0. 08，0. 10 及 0. 12；
（b）零均值高斯噪声（方差依次为 0. 010，0. 015，
0. 020 及 0. 025）与散粒噪声复合；（c）零均值高斯

噪声（方差依次为 0. 005，0. 007，0. 009 及 0. 011）
与参数设置为 0. 05 的斑点噪声复合；（d）斑点噪

声（参数依次为 0. 07，0. 09，0. 11 及 0. 13）与参数

设置为 0. 01 的椒盐噪声复合。在上述参数配置

下的分割结果如图 4 所示。

图 3　自然图像的分割结果

Fig. 3　Segmentation results on natural images
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图 4 结果表明，GGDSP 模型在灰度图像、合

成图像及自然图像上均能有效完成混合噪声条

件下的分割任务，充分验证了该模型对混合噪声

干扰具有较强鲁棒性。

4.1.2.2　客观评价

为了更好地对实验结果进行分析，对于上述

图 3 进行以下客观评价，使用的四个指数如下：

Jaccard 指数（JSC）［30］：

JSC = ||GS ∩ GGT

||GS ∪ GGT
.

骰子相似系数（DSC）率［31］：

DSC = 2 ||GS ∩ GGT

||GS + ||GGT
.

查全率［32］（Recall）：

Recall = TP
TP + FN

× 100%.

查准率［33］（Precision）：

Precision = TP
TP + FP

× 100%.

在以上四个常用的客观评价指标中，GS 表示

算法分割后的图像；GGT 表示 GT 图像，| ⋅ |表示

区域中的像素数量，TP 表示真正例，FP 表示假

正例，FN 表示假反例。

表 2 为 GGDSP 模型对自然图像分割的客观

评价结果。其中，四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。从表 2 可以看出，

对于 DSC 评价指标，分割正确率在 97. 79%~
99. 48% 范围内；对于 Precision 指标，分割正确率

在 98. 67%~99. 99% 范围内；对于 Recall 评价指

标，分割正确率在 97. 16%~99. 36% 范围内；对

于 JSC 指标，分割正确率在 95. 68%~99. 14% 范

围内，从而进一步验证了 GGDSP 模型的有效性。

4. 2　GGDSP模型的对比实验

4. 2. 1　GGDSP 模型在灰度图像分割上的对比

实验

为了验证 GGDSP 模型对噪声的鲁棒性，在

灰度图像中加入 0. 001，0. 001 5，0. 002，0. 002 5
等级斑点噪声后，将 GGDSP 模型、LBF 模型［34］、

GLFIF 模型［35］、ACM-LPF 模型［36］、ABC 模型、

图 4　不同混合噪声的分割结果

Fig. 4　Segmentation results for different mixed noises

表 2　GGDSP模型自然图像分割的客观评价结果

Tab. 2　Objective evaluation results of the GGDSP model 
for natural image segmentation

图 3（a1）

图 3（a2）

图 3（a3）

图 3（a4）

图 3（a5）

图 3（a6）

图 3（b7）

DSC
0. 987 1
0. 994 8
0. 980 3
0. 977 9
0. 988 9
0. 986 1
0. 989 6

Precision
0. 988 8
0. 995 9
0. 989 1
0. 986 7
0. 999 9
0. 995 6
0. 984 1

Recall
0. 985 4
0. 993 6
0. 971 6
0. 969 3
0. 978 0
0. 976 7
0. 995 1

JSC
0. 974 5
0. 989 6
0. 991 4
0. 956 8
0. 978 0
0. 972 5
0. 979 4
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ALF 模型以及文献［24］模型进行对比实验，其分

割结果如图 5 所示。

图 5 显 示 ，由 于 LBF 模 型 、GLFIF 模 型 、

ABC 模型对斑点噪声比较敏感，随着噪声污染越

来越严重，分割不够精确，出现欠分割的情况，甚

至无法提取目标边界。ALF 模型不仅在前景和

背景清晰还是模糊的情况下，都能把目标边界提

取出来，但是 ALF 模型所提取边界不光滑。而

ACM-LPF 模型、文献［24］模型、GGDSP 模型在

分割质量方面表现最好，可以消除噪声的影响，

准确提取出所需的目标轮廓。这些模型对斑点

噪声都具有一定的鲁棒性。为了展示 GGDSP 模

型的分割效率，各个模型的迭代次数和运行时间

的对比结果如表 3 所示。

从表 3 可以看出，针对不同级别的斑点噪声

图像， GGDSP 模型的分割时间和迭代次数均优

于其他模型，虽然 ACM-LPF 模型和 GGDSP 模

型都能准确提取出所需的目标，但 ACM-LPF 模

表 3　不同斑点噪声的模型分割运行时间和迭代次数的比较

Tab. 3　Comparison of running time and iteration counts for model segmentation under different speckle noise levels

噪声强度模型

LBF
GLFIF

ACM-LPF
ABC
ALF

文献［24］
GGDSP

0. 001
时间/s
53. 630
6. 947

16. 158 1
3. 477

3 829. 007
119. 387 7

2. 601

迭代次数

280
160

1 100
150
85

800
60

0. 001 5
时间/s
54. 903
8. 169

16. 939
3. 710

4 309. 655
122. 601 1

3. 099

迭代次数

320
190

1 200
160
90

920
70

0. 002
时间/s
59. 693
9. 247

17. 207
3. 878

5 090. 786
129. 630
3. 408 3

迭代次数

350
220

1 200
160
95

940
70

0. 002 5
时间/s
86. 779
18. 637
19. 580
4. 406

5 469. 663
133. 868 4

3. 448

迭代次数

500
260

1 400
180
100
950
75

图 5　不同等级的斑点噪声的图像分割结果

Fig.  5　Segmentation results on images with different levels of speckle noise
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型和文献［24］模型的迭代次数远远超过 GGDSP
模型。由此可以看出，GGDSP 模型的分割效率

优于其他模型。

为了进一步验证 GGDSP 模型对高斯噪声的

鲁棒性，对合成图像加入均值为 μ = 0 方差为

σ = 0. 01，0. 015，0. 02，0. 025 的 高 斯 噪 声 ，与

LBF 模型、GRSF 模型［37］、GLFIF 模型、ABC 模

型、ALF 模型以及文献［24］模型进行对比实验，

其分割结果如图 6 所示。此外，为了比较不同模

型的分割效率，各个模型的迭代次数和运行时间

的对比结果如表 4 所示。

如图 6 所示，LBF 模型在图像清晰时能精确

分割，但随高斯噪声增加，目标边界破坏加剧、光

滑性变差，无法完全分割。GRSF 和 ALF 模型在

清晰图像中可分割目标，但噪声严重时边界不光

滑。GLFIF 模型在清晰图像中能提取目标曲线，

噪声严重时边界提取效果变差。ABC 模型在清

晰图像中出现过分割。文献［24］模型在清晰图

像中能提取目标曲线，噪声严重时就无法分割

（（d6）（d7））。GGDSP 模型在清晰和模糊背景下

均能提取光滑目标边界。

图 6　不同高斯噪声的图像分割结果

Fig. 6　Segmentation results on images with different levels of Gaussian noise

表 4　不同高斯噪声的活动轮廓模型运行时间和迭代次数

Tab. 4　Running time and iteration counts of active contour models under different Gaussian noise levels

模型

LBF
GRSF
GLFIF
ABC
ALF

文献［24］
GGDSP

0. 01
时间/s
20. 996
22. 842
17. 588
8. 666

39. 895
9. 894 9
1. 974

迭代次数

190
1 000
500
500
300
450
150

0. 015
时间/s
23. 994
27. 576
18. 855
9. 498

46. 409
18. 755 7

2. 240

迭代次数

220
1 180
540
550
350
785
180

0. 02
时间/s
28. 522
28. 680
20. 482
11. 106
50. 635

18. 416 3
2. 509

迭代次数

260
1 280
590
580
380
820
200

0. 025
时间/s
42. 842
35. 678
22. 848
12. 602
55. 685

19. 729 1
2. 733

迭代次数

400
1 580
650
650
420
850
220
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LBF，GRSF，GLFIF，ABC，ALF 模型以及

文献［24］模型对高斯噪声敏感，因能量泛函数据

项采用 L 2 范数或高斯拟合函数，噪声严重时分割

精度下降、过分割或无法分割。GGDSP 模型对

清晰和模糊图像均有较好分割效果，对高斯噪声

具有鲁棒性。

从表 4 可以看出，针对不同等级的高斯噪声，

GGDSP 模型分割时间不仅是最短的，而且迭代

次 数 也 是 最 少 的 。 从 分 割 结 果 进 行 观 察 ，

GGDSP 模型不管是在前景和背景相对清晰还是

模糊的情况下，都能分割出目标区域。

4. 2. 2　GGDSP 模型在彩色图像分割上的对比

实验

为了进一步验证 GGDSP 模型对椒盐噪声的

鲁棒性，对自然图像加入 0. 05，0. 1，0. 15，0. 2 的

椒盐噪声，并与 ABC 模型、LBF 模型、GRSF 模
型、GLFIF 模型、ALF 模型及文献［24］模型进行

对比实验，分割结果如图 7 所示。

图 7 显示，LBF 模型、GRSF 模型、GLFIF 模

型、ALF 模型对椒盐噪声比较敏感，随着噪声增

强，分割结果不理想，甚至不能完全分割。ABC
模型虽然能把目标边界提取出来，但是随着噪声

增强，出现了欠分割结果（d1）。而文献［24］模型、

GGDSP 模型能把目标边界提取出来，并且提取

的边界光滑。所以文献［24］模型、GGDSP 模型

对椒盐噪声具有一定的鲁棒性。为了展示模型

的分割效率，其迭代次数和运行时间的对比结果

如表 5 所示。

从表 5 中可以看出， LBF 模型、GRSF 模型、

ALF 模型分割加椒盐噪声的自然图像时，迭代次

数较多，并且分割效果也越来越差，而 ABC 模

型、GLFIF 模型分割加椒盐噪声的自然图像时，

运行时间较短，随着噪声的增强，ABC 模型出现

了欠分割，而 GLFIF 模型效果也越来越不理想。

文献［24］模型虽然对加椒盐噪声的自然图像有

一定的鲁棒性，但在分割过程中所用时间和迭代

次数都比 GGDSP 模型多。所以，在不同椒盐噪

声图像分割过程中， GGDSP 模型在保证分割效

果理想的前提下，展现出最短的运行时间和最少

的迭代次数。

图 7　不同椒盐噪声的图像分割结果

Fig. 7　Image segmentation results with different levels of salt-and-pepper noise
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为了进一步验证 GGDSP 模型对高斯噪声

的鲁棒性，给真实图像添加均值为 0，方差为

0. 01，0. 02，0. 03，0. 04 的高斯噪声，与 LSACM
模型、ACM-LPF 模型、GLFIF 模型、ABC 模型

以 及 ALF 模 型 进 行 对 比 实 验 ，结 果 如 图 8
所示。

如图 8 所示，ABC 模型和 GGDSP 模型，不仅

能把目标边界完全提取出来，而且所提取的边界

光滑，但 ABC 模型随着噪声污染的增加，出现了

欠分割。而 LSACM 模型、ACM-LPF 模型、GL⁃
FIF 模型及 ALF 模型对高斯噪声比较敏感，无法

提取目标边界。由图 8 第一行至第四行显示，随

表 5　不同椒盐噪声的模型分割运行时间和迭代次数的比较

Tab. 5　Comparison of model segmentation running time and iteration counts under different levels of salt-and-pepper noise

模型

ABC

LBF

GRSF

GLFIF

ALF
文献［24］

GGDSP

0. 05

时间/s

5. 282

433. 469

138. 220

6. 077

1 966. 090
39. 879 2

13. 951

迭代次数

40

260

900

80

200
120

70

0. 1

时间/s

5. 465

497. 833

151. 279

7. 373

2 234. 495
51. 377 9

20. 878

迭代次数

50

300

950

100

260
168

95

0. 15

时间/s

6. 646

537. 106

160. 153

9. 398

2 354. 036
85. 976 7

29. 545

迭代次数

160

320

1 000

130

280
275

150

0. 2

时间/s

9. 807

594. 089

189. 004

11. 013

2 566. 090
311. 685 6

58. 791

迭代次数

260

350

1 200

150

300
915

300

图 8　不同高斯噪声的图像分割结果

Fig. 8　Segmentation results on images with different levels of Gaussian noise
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着噪声污染越来越严重，GGDSP 模型不仅能把

目标边界提取出来，而且所提取的边界光滑。而

LSACM 模 型 、ACM-LPF 模 型 、GLFIF 模 型 、

ABC 模型以及 ALF 模型对高斯噪声比较敏感，

不能达到理想的分割结果。从图 8 可以看出， 
ABC 模型虽然可以提取目标边界，但存在欠分割

（d4），最终导致分割任务失败。特别是 LSACM 
模型、ACM-LPF 模型、GLFIF 模型分割效果最

差。而 GGDSP 模型都能把目标边界全部提取出

来，而且所提取的边界光滑，对高斯噪声具有一

定的鲁棒性。

为了进一步验证 GGDSP 模型对噪声的鲁棒

性，给真实图像添加 0. 005，0. 01，0. 015，0. 02 的

斑点噪声，并与 LSACM 模型、GRSF 模型、GL⁃
FIF 模型、ABC 模型以及 ALF 模型进行对比实

验，结果如图 9 所示。

图 9 显示，ALF 模型对斑点噪声比较敏感，

不能分割目标。ABC 模型随着斑点噪声的增加，

虽然能把目标边界提取出来，但出现了过分割

（d4），最终导致分割失败。LSACM 模型、GRSF
模型、GLFIF 模型在斑点噪声污染小的时候能把

目标边界提取出来，但是随着斑点噪声的增强，

当斑点噪声强度为 0. 02 时，目标边界就完全提取

不出来。而 GGDSP 模型能把目标边界完全提取

出来，并且提取边界光滑。所以，GGDSP 模型对

斑点噪声具有一定的鲁棒性。

5 结  论

本文提出了一种基于全局高斯分布和统计

范数度量的分割模型。该模型有效地融合了图

像的边缘信息和图像的全局区域信息，使其具

有较强的目标与背景分离能力，并通过正则参

图 9　不同斑点噪声的图像分割结果

Fig. 9　Segmentation results on images with different levels of speckle noise
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数对水平集函数进行约束，提高了对高噪声图像

分割的准确性，较好地实现了目标边界的提取。

最后在灰度图像、自然图像和真实图像上进行了

实验，并与几种已知方法进行了比较。实验结果

表明，GGDSP 模型能够从不同等级的噪声中对

图像进行准确的分割，同时分割结果不受初始轮

廓位置、大小以及形状的影响，而且该模型在精

度和计算效率方面都具有优越的性能。
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