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融合统计范数度量的局部区域图像分割
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2. 陇南师范学院  数学与信息技术学院，甘肃  陇南  742500）

摘要：主动轮廓模型（Active Contour Model， ACM）已成为最常用的图像分割工具之一，但在处理灰度不均匀的图像时，

现有的算法比较耗时而且会导致分割精度急剧下降。为此，本文结合局部图像信息，提出了一种统计范数用于图像分

割。首先，利用新的偏置场模型来建模图像，将图像的灰度不均匀性分解为观测图像的一个分量。与传统的乘性偏置场

相比，加性偏置场模块使能量泛函能够从新的维度提取图像的纹理信息。其次，采用局部信息融合的策略，计算轮廓内

外的特征拟合图。最后，利用统计范数刻画特征拟合图与原始特征图的相似度。因此，新设计的能量泛函通过利用分层

局部特征、全局空间一致性和多尺度抽象表示等来处理具有复杂背景的图像。实验结果表明：分割非同质医学图像，本

文模型仅仅需要迭代 50 次，其他模型均在 100 次以上；算法运行时间仅仅需要 8 s，但其余模型远远高于 8 s。同时，采用

客观评价指标评价所提出的算法：DC 指标的平均值是 0. 985 1，FP 指标的平均值是 0. 005 2，JCS 指标的平均值是

0. 970 6，P 指标的平均值是 0. 994 7，TP 指标的平均值是 0. 975 7。本文模型能够提取更多的纹理结构信息，并且对灰度

不均匀和初始轮廓具有较强的鲁棒性。
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Abstract： Active Contour Model （ACM） has become one of the most commonly used image segmenta⁃
tion tools.  However， the existing algorithms are time-consuming and lead to a sharp decrease in segmenta⁃
tion accuracy when dealing with images with intensity inhomogeneity.  Therefore， in this paper， a statisti⁃
cal paradigm was proposed for image segmentation by combining local image information.  First， the im⁃
age was modeled using a new bias field model that decomposed the gray scale inhomogeneity of the image 
into a component of the observed image.  Compared with the traditional multiplicative bias field， the addi⁃
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tive bias field module enabled the energy generalization to extract the texture information of the image from 
a new dimension.  Next， a local information fusion strategy was used to compute the feature fitting maps in⁃
side and outside the contours.  Finally， the statistical paradigm was utilized to portray the similarity be⁃
tween the feature fitting map and the original feature map.  Thus， the newly designed energy generalization 
deals with images with complex backgrounds by utilizing hierarchical local features， global spatial consis⁃
tency， and multiscale abstract representation.  The experimental results show that for segmenting non-ho⁃
mogeneous medical images， the model in this paper requires only 50 iterations， while the other models are 
all over 100； the algorithm takes only 8 seconds to run， but the rest of the models are much higher than 8 
seconds.  At the same time， the proposed algorithm was evaluated using objective evaluation indicators： 
the average value of the DC indicator is 0. 985 1， the average value of the FP indicator is 0. 005 2， the av⁃
erage value of the JCS indicator is 0. 970 6， the average value of the P indicator is 0. 994 7， and the aver⁃
age value of the TP indicator is 0. 975 7.  The model in this paper is able to extract more information about 
the texture structure and is robust to gray scale inhomogeneity and initial contours.
Key words： active contours； statistical norm； additive bias field； level set； intensity inhomogeneity

1 引  言

图像分割技术是一种将图像划分为多个特

定区域的过程，这些区域通常具有独特的性质或

对应于感兴趣的目标［1］。从集合论的角度观察，

图像分割是将图像划分成互不相交的集合。图

像成像过程中，由于设备的影响，获取的数字图

像质量会发生退化现象，包括灰度不均、对比度

下降等，给图像分割或目标的识别带来一定的

困难［2］。

在不失一般性的前提下，根据图像的特点：

基于边缘的 ACM［3-4］和基于区域的 ACM［5-11］是现

有 ACM 的两种基本类型。为解决能量泛函非凸

的问题，Vese 和 Chan 等［12］提出无边缘活动轮廓

模型，简称 CV 模型。CV 模型是假设演化曲线

内外的平均灰度值是一个常数。但是对于灰度

不均匀的图像而言，CV 模型分割效果不佳。从

建模的角度分析，CV 模型在构建能量泛函时，仅

仅用到图像的全局信息，却没有利用图像的局部

信息。为了解决 CV 模型的缺点，Wang 等［13］提出

了一种新的基于区域的变分水平集模型（Active 
contours driven by local Gaussian distribution fit⁃
ting energy，LGDF）。LGDF 模型中，通过高斯分

布函数来刻画图像的全局信息和局部信息。采

用梯度下降的方法来求解能量泛函。但是，

LGDF 模型对于局部和全局平衡性问题处理不

太理想，没有设置一个合适的权函数来衡量不同

图像之间数据项的比重关系。

为有效解决权函数问题，Amin 等［14］利用群 -

局部特征加权方案和聚类加权策略来进行图像

分割。所有权重，包括特征组的局部权值和聚类

权重，在学习过程中自动同时计算。而且还使用

了图像特征的有效组合，包括局部同质性、纹理，

以改善图像分割效果。群 -局部特征加权方案能

更好地应用这些特征，另一方面，聚类的加权也

降低了算法对初始化问题的敏感性。因此，对不

同的图像获得了更好的分割结果。但是，其有两

个局限性：第一个限制是，它需要集群的数量（彩

色区域），类似于大多数现有的聚类方法。必须

将集群的数量提前知道。然而，在现实世界的应

用程序中，集群的数量通常是未知的。因此，模

型感兴趣的是在聚类过程中自动确定集群区域

的数量。第二个限制是，在分割复杂的图像，如

医学和 SAR（合成孔径雷达）图像时，需要提取其

他类型的特征。

为有效处理 LGDF 模型无法准确分割灰度

非同质图像的问题，Elaheh 等［15］提出 MCA 算法

的血管分割方法。视网膜图像的异常体征使血

管分割算法变得复杂。鉴于 MCA 算法在分离

图像成分方面的出色能力，使用该算法进行适

当的变换可以从视网膜图像中去除病变区域。

因此，准备了干净的视网膜图像用于血管图谱

检测。从视网膜图像中去除病变可以提高血管

图像分割的精度。尽管 MCA 算法在分离病变
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和血管方面取得了成功，但在某些情况下，该算

法表现不佳。尤其是在严重糖尿病视网膜病变

的视网膜图像中，病变非常大或血管弯曲度

很高。

为了充分利用 ACM 的边缘和区域信息，首

先，利用全局和局部图像信息描述混合函数。然

后利用混合函数可以调节曲线的运动方向，最终

完成图像分割任务。局部拟合模型帮助演化曲

线移动到目标物体的边界处，全局拟合模型加速

曲线在恒定强度区域的运动［16］。一方面，全局能

量拟合模型设计的一般假设是：图像只包含均匀

的强度。因此，它们不足以捕获非均匀图像中感

兴趣的对象。另一方面，局部能量拟合模型可以

处理非均匀图像，但在时间效率方面却很复杂。

于是，混合模型很受欢迎。依据权函数的性质，

混合活动轮廓模型分成两类：非自适应和自适

应。文献［17-19］属于非自适应的混合活动轮廓

模型，文献［20-21］属于自适应混合活动轮廓

模型。

图像的不均匀性经常出现在真实图像中，在

图像分割过程中带来一定的困难。分割目标的

区域只占图像的很小的一部分，这种现象是很常

见的。因此，大部分提取的像素属于背景区域，

而这些小目标则更为重要。这样导致能量泛函

很容易陷入局部极小值。

根据上述分析，本文提出一种新的基于统计

范数度量的 ACM 算法（Statistical norm Additive 
Bias，SAB），用于分割具有灰度不均匀信息的

图像。

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图像的能量泛函。在

本节中，为给引入所提出的模型做准备，先简要

回顾经典的 LGDF 模型以及首次提出加性偏置

场 矫 正 的（Additive Bias Correction， ABC）［22］

模型。

2. 1　LGDF模型

利用图像的全局和局部信息建模，LGDF 模

型的能量泛函如下：

E LGDF
ε (ϕ)= μRp(ϕ)+ Eε(ϕ)， （1）

其中：Rp(ϕ)是惩罚项，Eε(ϕ)为数据拟合项，μ 是

大于 0 的参数。在实验中，采用文献［23-24］所

述，通常 Heaviside 函数和 Dirac 函数分别由光滑

函数 H ε( x)及其导数 δε( x)来代替：

H ε( x)= 1
2
é

ë
ê
êê
ê1 + 2

π
arctan ( x

ε ) ùûúúúú， （2）

δε( x)= 1
π

ε
ε2 + x2 . （3）

LGDF 模型是利用图像的均值和方差建模，

导致在求解能量泛函过程中需要额外的耗时。

同时，其对参数和初始值都有一定的敏感性。而

且，LGDF 算法对具有复杂背景的纹理图像分割

存在一定的困难。

2. 2　ABC模型

对于如何处理非同质图像分割问题，可以将

输入图像描述成一种合成图像模型［22］，该模型将

灰度不均匀性分解为图像的一个分量。图像的

模型为：

I ( x)= b ( x)+ r ( x)+ n ( x)， （4）
其中：b ( x)是加性灰度不均匀分量，r ( x)表示边

的反射图像，n ( x)是附加噪声。

ABC 模型的能量泛函是：

E ABC (ϕ，r，b)=

∫∑
i = 1

2 ( )∫Gσ( )y - x || A
2 dy M i(ϕ ( x) ) dx，（5）

其中，A = I ( x)- r ( y)- bi( y)。
ABC 模型从数据项分析，采用 L 2 范数去刻

画观测图像与拟合图像之间的误差。L 2 范数是

目前应用最广泛的能量函数相似性度量方法，可

以分割出强度稍有不均匀、噪声较小的图像。然

而，对于灰度严重不均匀和背景复杂的图像，其

分割效果较差。

3 提出的模型

3. 1　模型的建立

将加性偏置场理论应用到图像分割是基于

下面两个假设［22］：

（1） 在局部区域，灰度不均匀分量 b 光滑变

化。即 b 在图像的子区域取值互不相同，若图像

划分为 N 个互不相交的区域，则 b 的取值为：

b1 ( y)，b2( y)，…，bN ( y)；
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（2） 图像的建模表示为；

I ( y)= b ( y)+ r ( y)+ n ( y). （6）
首先根据建模方式，需要定义半径为 ρ 的圆

形区域：O x ={ y：| y - x |≤ ρ}。在论文中，进行

单相位图像分割，故选取 N = 2。图像域 Ω 被曲

线 C 划分为：Ω1 和 Ω2，为书写方便，记曲线 C 外面

的子区域是 Ω1，则 C 里面的子区域记作 Ω2。为了

利用图像的局部统计信息建模，引入高斯截断

函数：

Gσ( y - x)=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï
λe

- ( )y - x
2

2σ 2 ，    || y - x ≤ ρ

0 ， otherwise
，（7）

这里 λ 是归一化常数。

依 据 曲 线 C 和 邻 域 O x，可 以 诱 导 出 区 域

O x ∩ Ω1 和 O x ∩ Ω2，如图 1 所示。

利用高斯分布函数定义能量泛函：

Ex = -∑
i = 1

2 ∫Ox ∩ Ω i

log pi dy， （8）

其中，

pi = 1
2π σi( )x

exp ( - ( )I ( )y - I LI
i ( )x

2

2σi
2( )x ).

这 里 I LI
i ( x)= r ( x)+ bi( x)+ ui( x)，i = 1， 

2，分别表示演化曲线外部和内部拟合图像。

r ( x)提取图像的结构信息，b1 ( x)，b2( x)分别提

取演化曲线内外的强度信息，u1 ( x)，u2( x)分别

提取演化曲线内外的纹理信息。

根据高斯截断函数的定义可知，式（8）改

写为：

Ex = -∑
i = 1

2 ∫Ω i

Gσ( )y - x log pi dy. （9）

对于整个图像区域 Ω 中的所有 x，需要最小

化 Ex。在所提出的方法中，使用 x 的积分来最

小化 Ex。

其能量泛函如下：

E =∫Ex dx. （10）

在水平集方法中，引入函数 ϕ：Ω → R，可以

用来表示两个不相交的子区域 Ω1 和 Ω2。通过记

作 b= (b1，b2)，u= (u1，u2)，σ= (σ1，σ2)，能 量 泛

函（10）可以重写为以下形式：

E SAB (ϕ，r，u，σ，b)=

-∫∑
i = 1

2 ( )∫Gσ( )y - x log pi M i( )ϕ ( )y dy dx .

（11）

图 1　单相位图像分割区域关系图

Fig. 1　Single-phase image segmentation region relation⁃
ship map

图 2　SAB 模型的框架图

Fig. 2　Framework diagram of the SAB model
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3. 2　模型的求解

本节给出所提出模型的详细求解过程。本

文所提出模型的框架如图 2 所示。首先，在演化

曲线邻域内外提取图像的结构信息，利用加性偏

置场理论构造邻域内外的强度信息，与传统的偏

置场提取图像的强度信息不同，本文模型可以在

同一邻域提取不同的强度信息。同时，在这一过

程中，可以利用局部方差和均值来描述图像的纹

理信息。然后，通过融合策略计算演化曲线内外

的特征拟合图像。最后，通过计算观测图像和特

征拟合图像的误差得到能量泛函。

在能量泛函（11）中，固定 u1 之外的其他变

量，最小化式（11）并令其等于 0 得到：

∂E SAB

∂u1
=∫Gσ( y - x) ( I ( y)- r ( x)- b1 ( x) )

M 1 (ϕ ( y) ) dy -∫Gσ( y - x) u1 ( x)
                            M 1 (ϕ ( y) ) dy = 0，                        ( 12 )

可解得 u1，于是有：

u1 ( x)=

∫Gσ( )y - x ( )I ( )y - r ( )x - b1 ( )x M1 ( )ϕ ( )y dy

∫Gσ( )y - x M 1 ( )ϕ ( )y dy
，

（13）
同理，可解得其他的变量：

b1 ( x)=
∫Gσ( )y - x ( )I ( )y - r ( )x - u1 ( )x M1 ( )ϕ ( )y dy

∫Gσ( )y - x M 1 ( )ϕ ( )y dy
， （14）

u2( x)=
∫Gσ( )y - x ( )I ( )y - r ( )x - b2( )x M2( )ϕ ( )y dy

∫Gσ( )y - x M 2( )ϕ ( )y dy
， （15）

b2( x)=
∫Gσ( )y - x ( )I ( )y - r ( )x - u2( )x M2( )ϕ ( )y dy

∫Gσ( )y - x M 2( )ϕ ( )y dy
， （16）

σ1
2( x)=

∫Gσ( )y - x ( )I ( )y - I LI
1 ( )x

2
M 1 ( )ϕ ( )y dy

∫Gσ( )y - x M 1 ( )ϕ ( )y dy
， （17）

σ2
2( x)=

∫Gσ( )y - x ( )I ( )y - I LI
2 ( )x

2
M 2( )ϕ ( )y dy

∫Gσ( )y - x M 2( )ϕ ( )y dy
. （18）

另一方面，在求解反射图像 r ( x)时，曲线 C

的外部和里面均含有变量 r ( x)，在模型的能量泛

函中，固定 r 之外的其他变量，最小化式（11）
得到：

∂E SAB

∂r
= ( - 2)∫Gσ( y- x) ( )I ( )y - I LI

1 ( )x

2σ1
2( )x

M1 (ϕ( y) ) dy+

( - 2)∫Gσ( y - x) ( )I ( )y - I LI
2 ( )x

2σ2
2( )x

M 2(ϕ ( y) ) dy. （19）

于是整理得到：

r ( x)= Nr1 ( )x + Nr2( )x
Dr1 ( )x + Dr2( )x

， （20）

这里，

Nr1 ( x)=
∫Gσ( )y - x I ( )y M 1 ( )ϕ ( )y dy

σ1
2( )x

-

( )b1 ( )x + u1 ( )x ∫Gσ( )y - x M 1 ( )ϕ ( )y dy

σ1
2( )x

，（21）

Nr2( x)=
∫Gσ( )y - x I ( )y M 2( )ϕ ( )y dy

σ2
2( )x

-

( )b2( )x + u2( )x ∫Gσ( )y - x M 2( )ϕ ( )y dy

σ2
2( )x

，
（22）

Dr1 ( x)=
∫Gσ( )y - x M 1 ( )ϕ ( )y dy

σ1
2( )x

，（23）
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Dr2( x)=
∫Gσ( )y - x M 2( )ϕ ( )y dy

σ2
2( )x

. （24）

利用变分原理可求得式（11）的梯度下降

流是：

∂ϕ
∂t

= - ∂E SAB

∂ϕ
= -δε(ϕ) (e1 - e2)， （25）

ei =∫Gσ( y - x) ( log σi( x)+

( )I ( )y - r ( )x - bi( )x - ui( )x
2

2σi
2( )x ) dy.

（26）

为了避免重新初始化问题，这里采用的正则

化函数为：

ϕR = tanh (ηϕn). （27）
在式（27）中也不存在需要反复调整的系数，

提高了模型的鲁棒性。此外，通过调节初始轮廓

的位置和参数 η 的值，可以分割出不同的目标。

3. 3　算法数值实现

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

， （28）

其中：Ω0 是图像域 Ω 的子区域，∂Ω0 表示 Ω0 的

边界。

在数值实现过程中，水平集演化方程（25）对

于时间的求解通常采用向前差分格式，即在迭代

过程中有 ϕn + 1 = ϕn + Δt ⋅ Δϕn，其中 Δt 表示时间

步长，Δϕn = ∂ϕ
∂t

，n 表示迭代次数。提出的模型的

主要步骤总结如下：

第一步：设置参数Δt，σ，ε，N，初始化水平集函数；

第二步：设置 n 从 1 到 N；

第三步：计算演化曲线外部局部均值 u1，计

算演化曲线外部局部强度 b1；

第四步：计算演化曲线内部局部均值 u2，计

算演化曲线内部局部强度 b2；

第五步：计算演化曲线外部局部方差 σ 2
1，计

算演化曲线内部局部方差 σ 2
2；

第 六 步 ：计 算 演 化 曲 线 内 外 部 局 部 结 构

信息 r；
第七步：计算梯度下降函数；

第八步：计算水平集函数ϕn + 1 = ϕn + Δt ⋅ ∂ϕ
∂t

；

第九步：直到 ϕn + 1 = ϕn，停止迭代。

4 数值实验

在这一部分中，将 SAB 模型应用于合成图像

及其医学图像，同时对灰度极其不均匀的血管图

像和细胞图像进行分割，并给出了分割结果。然

后，使用强度不均匀的合成图像，展示了 SAB 模

型与流行的基于区域的 ACM 的比较。最后，将该

模型应用于含有两个或多个相邻目标的自然彩色

图像，以测试该模型的可扩展性。实验平台为：In⁃
tel（R） Core（TM）， i5-8265U， 1. 60 GHz， 8 GB 
RAM， Matlab R2018b， Windows10。
4. 1　初始轮廓的设定实验

为了验证 SAB 模型对初始轮廓的鲁棒性，

将 SAB 模型与多种基于区域的 ACM 模型进行

对比实验，对比模型分别是：LBF 模型［25］、LIF 模

型［26］、ORACM 模型［27］、FACM 模型［28］、GFLIF
模型［29］、ABC 模型［22］、HLFRA［30］，ADRLSE［31］，

LSE-ADMM［32］，GLMFF-ACM ［33］，LSACM［34］。

图像特征决定了分割的准确性。众所周知，

一种特殊的分割方法并不适用于所有类型的图

像。根据图 3 可知，3（b）~3（k）分割结果较差，未

能完整地提取血管图像的结构，对初始轮廓有较

差的鲁棒性。而 SAB 模型将观测到的图像作为

一种混合图像来建模，同时融合偏置场理论，说

明其在分割精度方面具有更多的优势。优化后

的数据拟合项改进了模型在灰色梯度变化和目

标区域弱边缘的分割结果。限制了在非边缘区

域出现冗余曲线的可能性，并具有较强的鲁棒

性，从而提高了最终的分割精度。

根据图 4 中可知，对于选定的初始轮廓，分割

效果较差的模型是 LBF，LIF，ORACM，FACM，

LSACM，LSE-ADMM。这六种模型未能提取血

管图像的结构。GFLIF，ABC，HLFRA，GLMFF-

ACM 模型的分割效果属于欠分割现象，它们把属

于背景的部分也提取出来。这就说明在这种情况

下，其对初始轮廓位置的选取很敏感。对于选定的

矩形初始轮廓，SAB 模型能够清晰地提取血管图

像的轮廓，不存在欠分割的现象发生。
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4. 2　对灰度不均匀的稳健性实验

新冠肺炎给人类带来极大威胁，自动精确分

割新冠肺炎 CT 图像感染区域可以辅助医生进行

诊断治疗，但新冠肺炎的弥漫性感染、感染区域形

状多变、与其他肺部组织极易混淆等给 CT 图像

分割带来挑战。为此，选取灰度不均匀的 COVID
图像，验证提出算法的有效性。图 5 中 LPF 模型

出自文献［35］。为了比较公平，选取相同的初始

轮廓，我们的目标是从 CT 图像中分割出右肺结

构，从图 5 中可以看出，LBF，LIF 和 LPF 模型分

割结果较差。FACM，GFLIF，HLFRA，LSACM
和 LSE-ADMM 将双肺轮廓结构提取出来，这种

现象属于过分割情况。ABC 和 GLMFF-ACM 未

能完整地分割出目标轮廓。对于灰度不均匀的肺

部图像，SAB模型分割效果完整。

图 6 是图 5 分割结果的阈值处理结果，其

中，白色代表需要分割的目标，黑色代表背景图

像。从阈值处理结果，很容易得到 LBF，LIF 以

及 LPF 模型分割效果较差。 FACM，GFLIF，

HLFRA，LSACM，LSE-ADMM 等模型误将右

图 3　血管图像分割结果

Fig. 3　Segmentation results of vascular images

图 4　血管图像分割结果

Fig. 4　Segmentation results of vascular images

2556



第  16 期 李更生，等：融合统计范数度量的局部区域图像分割

肺 结 果 也 提 取 。 只 有 ABC，GLMFF-ACM 和

SAB 模型提取左肺图像，但 ABC 模型分割效果

不太理想，其将肺部周围的部分误认为是左肺

的一部分。GLMFF-ACM 模型整体上提取了左

肺的轮廓，相比于 SAB 模型，其存在一定的瑕

疵。主要表现在其将左肺右下角的部分图像误

认 为 是 背 景 图 像 ，因 为 从 阈 值 分 割 分 析 ，

GLMFF-ACM 提取的轮廓里面存在一些黑色部

分，这就说明其把左肺内部的部分图像划分为

右肺图像。

偏置场是一种计算方法，可以用于估计图像

中每个像素位置的偏移量，从而对图像进行重建

和校正。在图像重建过程中，可以利用偏置场将

原始图像中的像素值进行修正，以消除灰度不均

匀性。具体而言，偏置场是利用线圈灵敏度下降

和信号强度变化之间的关系来计算的。通过计算

不同线圈位置的信号强度差异，可以得出偏置场

的大小，然后将偏置场应用于原始图像的像素值，

图 5　COVID 肺部图像分割结果

Fig. 5　Results of lung image segmentation for COVID-19

图 6　COVID 肺部图像二值分割结果

Fig. 6　Binary segmentation of COVID lung images
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从而得到校正后的图像。本文模型对于图像的同

一邻域，使用不同的偏置场强度刻画图像的灰度

不均匀性，使得所提出的模型独立于初始轮廓位

置，捕捉目标边界的弱边缘信息，提高分割效果。

为了进一步验证 SAB 模型对图像灰度不均

匀性的鲁棒性。分割结果如图 7 所示。这里，

LBF，LIF 模型的能量泛函是以 L 2 范数为基础，

二者对初始轮廓比较敏感，从分割效果观测并不

理想。FACM 模型的能量泛函是以 L 1 范数为基

础，其主要针对纹理图像分割，对于灰度不均匀

图像处理效果不佳。LSACM 模型的能量泛函是

以统计范数为基础，分割结果表明能够处理一定

程度的灰度不均匀性。ABC 模型的能量泛函是

以 L 2 范数为基础，它对图 7 中第一张和第五张分

割效果较差，第二张和第三张提取的目标轮廓存

在一定的偏差，第四张和第六张的轮廓被完整第

提取出来。GFLIF 和 HLFRA 模型的能量泛函

是以 L 2 范数为基础，采用全局和局部图像信息构

造能量泛函。但其存在一定的缺陷：局部项和全

局项之间的权重比例设置不合理，导致无法精准
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第提取图像的灰度不均匀信息。LSE-ADMM、

LPF 和 FRAGL 模型的能量泛函是以 L 2 范数为

基础，不同之处在于，FRAGL 模型在刻画图像的

灰度不均匀性时，采用乘性偏置场，在很小的图

像邻域内假定图像的灰度值是常数。这在一定

程度上解决了图像的灰度不均匀性问题，但是对

于具有复杂背景的图像，尤其是医学图像，这种

处理方式显然不符合要求。

因此，基于上述分析，我们将图像的灰度不

均匀性分解为观测图像的一个分量。对于图像

的同一邻域，使用不同的偏置场强度刻画图像的

灰度不均匀性，使得所提出的模型独立于初始轮

廓位置，捕捉目标边界的弱边缘信息，更深层次

地提取图像的结构信息，从图 7 中可以说明我们

的模型具有一定的优势。表 1 呈现 SAB 算法和

其他算法分割肺部图像的迭代次数及运行时间

的对比结果。根据表 1 可以得到，本文模型无论

是从模型的迭代次数还是算法的运行时间维度

分析，本文模型 SAB 相比于基于 L 1 或 L 2 范数的

模型，在一定程度上，有一定的优势。

图 7　COVID 肺部图像分割结果

Fig. 7　Results of lung image segmentation for COVID-19
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4. 3　定量分析评价

设 IO 表 示 分 割 结 果 的 二 值 图 像 ，Ig 表 示

Ground Truth（GT）图像。  一般来说，衡量分割

质量的指标有五个，分别是  TP（true positive）率、

FP（false positive）率 、P（precision）、JS（Jaccard 
similarity）率和  DC（Dice coefficient）率。它们的

定义如下［36］：

DC =
2 || IO ∩ Ig

|| IO + || Ig

，FP =
|| Io ∩ Ig - Ig

|| Ig

，

JCS =
|| Io ∩ Ig

|| Io ∪ Ig

，TP =
|| Io ∩ Ig

|| Ig

，P = TP
TP + FP .

其中：DC，JCS，P，TP 值越大，则表明分割效果越

好。但是，客观评价指标 FP 恰好相反。FP 的值

越小，表明分割效果越佳。

从 Berkely 分割数据集 BSDS500 ［37］中选择 5
幅图像来进行定量评价，分割结果如图 8 所示。

在图 8 中之所以选择 ABC 算法进行对比，是因为

本文模型 SAB 的图像建模形式启发于 ABC 算

法，只是在能量泛函数据项的选取有所不同，

ABC 算法采用 L2 范数来度量，而 SAB 采用统计

范数来度量。表 2 是 ABC 和 SAB 算法的客观评

价指标值，根据表 2 可知，对于所选取的自然图

像，ABC 算法的五个客观评价指标低于 SAB 算

法的客观评价指标，这就意味着 SAB 算法的性

能优于 ABC 算法。

表 1　图 7中图像的迭代次数和运行时间（s）
Tab. 1　Iterations and running time （s） of the images in Fig.  7

Index
Method

LBF
LIF

FACM
LSACM

ABC
GFLIF

HLFRA
LSE-ADMM

LPF
FRAGL

SAB

Image1
Iter/Times

432/46. 203 1
700/3. 834 1
140/7. 007 1
60/38. 848 8
225/9. 536 9
100/6. 087 2
140/6. 552 8
400/3. 557 3
190/4. 397 0

240/10. 158 2
40/3. 137 4

Image2
Iter/Times

345/85. 906 3
843/9. 326 5

186/13. 302 1
86/132. 267 8
320/30. 591 8
125/8. 295 8
175/9. 547 6
468/7. 596 5

410/14. 121 3
265/13. 241 4

40/6. 639 7

Image3
Iter/Times

418/67. 781 3
792/5. 960 2

197/10. 721 7
66/70. 073 3

430/31. 581 3
130/8. 676 7
192/9. 382 2
512/5. 655 0
425/8. 581 3

278/11. 931 3
32/3. 786 6

Image4
Iter/Times

218/44. 859 4
857/9. 385 5

217/15. 367 2
76/116. 128 6
420/40. 912 7
140/9. 652 4
183/9. 982 2
475/7. 807 2

476/13. 620 5
252/12. 221 2

20/3. 035 0

Image5
Iter/Times

332/79. 593 8
821/9. 016 4

227/15. 875 2
60/90. 687 1

400/39. 328 9
145/9. 768 2

200/11. 111 9
543/8. 912 2

389/13. 315 9
315/15. 286 6

40/5. 822 4

Image6
Iter/Times

373/38. 531 3
800/4. 474 8
212/9. 876 0
68/48. 262 5

350/17. 102 2
150/9. 899 0
212/9. 862 4
540/4. 160 2
428/7. 299 6

300/12. 357 0
20/1. 831 7

图 8　自然图像分割结果

Fig. 8　Segmentation results for natural images

表 2　客观评价指标对比结果

Tab. 2　Comparative results of objective evaluation indicators

Evaluation 
indicators
Image ID
Image1
Image2
Image3
Image4
Image5

DC

ABC
0. 882 2
0. 894 1
0. 719 6
0. 916 0
0. 502 8

SAB
0. 980 5

0. 985 2

0. 987 6

0. 986 3

0. 985 7

FP

ABC
0. 066 8
0. 194 9
0. 369 8
0. 024 4
0. 401 3

SAB
0. 002 2

0. 006 9

0. 004 1

0. 009 5

0. 003 4

JCS

ABC
0. 789 2
0. 808 4
0. 562 0
0. 844 9
0. 335 8

SAB
0. 961 7

0. 970 8

0. 975 6

0. 973 1

0. 971 7

P

ABC
0. 926 5
0. 832 1
0. 675 5
0. 972 6
0. 539 7

SAB
0. 997 7

0. 993 0

0. 995 8

0. 990 4

0. 996 5

TP

ABC
0. 841 9
0. 966 0
0. 769 9
0. 865 6
0. 470 5

SAB
0. 963 9

0. 977 4

0. 979 6

0. 982 4

0. 975 1
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从数据集 ECSSD［38］中选择 4 幅真实图像进

一步来进行定量评价，分割结果如图 9 所示。图

9 中第一行表示含有初始轮廓的原始图像，第 2
行是 Ground Truth 图像，第 3~13 行分别是 LBF，

LIF，FACM，LSACM，ABC，GFLIF，HLFRA，

LSE-ADMM，LPF，FRAGL 和 SAB 模型的分割

结果。表 3 是图 9 中十一种算法对 ECSSD 数据

集的客观评价。无论是从主观视角还是从客观

评价，SAB 模型都能取得良好的分割效果。

5 结  论

本文提出了一种新的基于统计范数度量的

局部区域水平集图像分割模型。通过计算局部

邻域内像素的能量，将演化曲线内外的灰度不均

匀信息、图像的局部均值信息以及整个邻域内图

像的偏差信息分层提取进行融合，设计了一种拟

合图像。设计新的偏置场模型来建模图像，对于

图像的同一邻域，使用不同的偏置场强度刻画图

像的灰度不均匀性，使得所提出的模型独立于初

始轮廓位置，捕捉目标边界的弱边缘信息，推导

模型的水平集公式，并在合成图像、真实图像进

行了实验，与流行的基于水平集方法进行比较，

验证该方法的有效性。实验结果表明，该模型

能够提取更多的纹理结构信息，并且对灰度不

均匀和初始轮廓具有较强的鲁棒性，本文模型

仅仅需要迭代 50 次，其他模型均在 100 次以上；

算法运行时间仅仅需要 8 s，但其余模型远远高

于 8 s。同时，采用客观评价指标评价所提出的

表 3　十一个模型对图 9中四幅图像的  DSC 和  JCS 值
Tab. 3　DSC and IoUs of fours images in Fig.  9 by eleven models（DSC/JCS）

Methods
LBF
LIF

FACM
LSACM

ABC
GFLIF

HLFRA
LSE-ADMM

LPF
FRAGL

SAB

#1
0. 535 1
0. 157 1
0. 967 1
0. 438 1
0. 769 0
0. 957 1
0. 947 9
0. 596 9
0. 152 8
0. 226 2
0. 990 9

0. 365 3
0. 085 2
0. 936 4
0. 280 5
0. 624 6
0. 917 7
0. 901 0
0. 425 4
0. 082 7
0. 127 5
0. 981 9

#2
0. 533 3
0. 036 7
0. 658 2
0. 816 1
0. 900 3
0. 977 4
0. 987 5
0. 958 0
0. 451 2
0. 822 7
0. 990 0

0. 363 6
0. 018 7
0. 490 6
0. 689 4
0. 818 7
0. 955 8
0. 975 4
0. 919 4
0. 291 3
0. 698 9
0. 980 1

#3
0. 782 3
0. 202 5
0. 921 4
0. 877 8
0. 870 1
0. 859 9
0. 877 8
0. 888 5
0. 798 9
0. 409 6
0. 995 0

0. 643 6
0. 112 7
0. 854 2
0. 782 2
0. 770 1
0. 754 2
0. 782 2
0. 799 4
0. 665 2
0. 257 6
0. 990 1

#4
0. 600 9
0. 210 2
0. 969 6
0. 679 5
0. 841 6
0. 862 4
0. 878 7
0. 896 8
0. 660 1
0. 595 6
0. 995 8

0. 429 5
0. 117 4
0. 941 0
0. 514 5
0. 726 5
0. 758 0
0. 783 6
0. 812 9
0. 492 7
0. 424 1
0. 991 7

图 9　真实图像分割结果

Fig.  9　Segmentation results of real images
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算法：DC 指标的平均值是 0. 985 1，FP 指标的平

均值是 0. 005 2，JCS 指标的平均值是 0. 970 6，P
指标的平均值是 0. 994 7，TP 指标的平均值是

0. 975 7。
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