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摘要:Chan-Vese(CV)模型基于图像的全局信息,对噪声有一定的鲁棒性,但是对于强噪声污

染图像,CV模型并不能取得好的分割效果。笔者结合变分图像分解和CV模型,提出了一个新的

图像分割变分模型。该模型结合BV-L2分解和CV模型,可以实现噪声图像的同时去噪与分割。
采用交替迭代算法对新模型进行求解。以人造图像和自然图像为实验对象验证了研究模型分割的

有效性和鲁棒性。此外,对比实验结果显示对于强噪声污染图像,与经典的CV模型和VFCMS模

型相比,研究模型在分割质量上有一定优势。
关键词:图像分割;Chan-Vese(CV)模型;BV-L2分解;图像去噪

  中图分类号:TP391.4 文献标志码:A 文章编号:1000-582X(2018)03-082-09

CVvariationallevelsetmodelcombinedwithBV-L2decomposition

TANGLiming1,FANGZhuang1,2,XIANGChangcheng1,CHENShiqiang1

(1.SchoolofScience,HubeiUniversityforNationalities,Enshi445000,Hubei,P.R.China;

2.SchoolofMathematicsandStatistics,WuhanUniversity,Wuhan430072,P.R.China)

Abstract:Chan-Vese(CV)modelisrobusttonoisetosomeextentduetotheusingofglobalimage
information.Butfortheimage corrupted by strong noise,CV modelcannot get satisfactory
segmentation.Inthispaper,weproposeavariationallevelsetmodelthatcombinesCV modelwith
variationalimagedecomposition.TheproposedmodelintegratingBV-L2decompositionintoCVfunctional
canachieveimagedenoisingandsegmentation,simultaneously.Analternativeanditerativealgorithmis
appliedtonumericallysolvetheproposed model.Experimentsonsomesyntheticandrealimages
demonstratetheefficiencyandrobustnessoftheproposedmodel.Moreover,comparedwiththewell-
knownCV modelandVFCMS model,theproposedmodelcangetbetterperformancefortheimage
corruptedbystrongnoise.
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  图像分割就是将图像区域聚类成不同性质的同质区域,它是由图像处理到图像分析的关键步骤。近年

来,基于曲线演化和变分水平集的几何活动轮廓(GAC,geometricactivecontourmodel)模型,其较好的理

论基础和分割效果得到了广泛关注。

GAC模型[1-3]基本思想是:首先将演化曲线隐含地表示为二元函数z=φ(x,y)的零水平集φ(x,y)=0,
并建立耦合图像信息关于水平集函数φ 的能量泛函。然后利用变分理论和梯度下降法得到水平集函数φ 的

发展方程,一般为偏微分方程。最后利用发展方程不断地更新水平集函数,从而驱动隐含其中的零水平集向

目标物体的边界运行,发展方程的稳态解所对应的零水平集即为最终的分割结果。GAC模型最大的优点是

能方便地在能量泛函中引入各种图像信息,并且能灵活地处理演化曲线拓扑结构的变化。

GAC模型主要分为基于边缘和基于区域的两类[4]。基于边缘的模型[5-6]利用图像梯度信息来识别目标

边界,这类模型易受图像噪声的影响,并且分割结果非常依赖于初始曲线的选择。基于区域的模型[7-9]利用

不同性质区域之间统计信息的差异,驱动活动轮廓向同质区域之间的分界线上运动。这类模型具有较强的

抗噪性,并且分割结果对初始曲线的选择不敏感。Chan和Vese基于 MS泛函[10]提出一个无边缘活动轮廓

模型[11](CV,Chan-Vese),该模型是一个非常著名的基于全局区域信息的几何活动轮廓模型,它利用活动轮

廓内外区域的图像灰度均值差异驱动活动轮廓运动。后续很多专家学者根据不同的分割需求,基于CV模

型提出了很多改进模型,例如为了分割灰度不均图像,Li等[9-12]提出了局部二值拟合(LBF,localbinary
fitting)模型;Vese等[13]为了进行多目标物体的分割,提出了多相水平集分割模型。Tang等[14]为了提高模

型的抗噪性,提出了结合FCMS聚类的变分水平集模型,简称VFCMS模型。

CV模型基于图像全局信息,所以对噪声有一定鲁棒性。但是对于强噪声污染图像,CV模型并不能取

得很好的分割效果。变分图像分解是一种新的图像处理技术,通过泛函极小化将图像f:Ω→R 分解成f=
u+v,其中u 表示图像的结构分量,包含图像的主要特征,是图像f 的简化逼近;v 是图像的振荡成分或者是

一个采样统计,一般包括纹理和噪声。笔者将BV-L2变分图像分解[15]和CV模型相结合,提出了一个新的变

分图像分割模型,该模型利用BV-L2分解提取图像的结构分量,利用CV模型对结构分量进行分割,这样可

以提高模型对噪声的鲁棒性,并且实现噪声图像的同时分割与去噪。

1 背景知识

1.1 BV-L2分解

Rudin,Osher和Fatemi(ROF)[15]在1992年提出了著名的全变分(TV,totalvariation)极小化模型以

进行图像去噪。他们采用TV(也称为BV半模)度量图像的结构分量u(即去噪图像);采用L2范数度量噪

声。ROF模型的能量泛函定义为

E1(u;f)=α u TV+β f-u L2 =α∫Ω
Ñu dxdy+β∫Ω

(f-u)2dxdy, (1)

其中,Ñu 表示图像函数u 的弱梯度。极小化能量泛函(1),噪声图像f∈L2 被分解为u+v,其中u∈BV表

示去噪图像,v=f-u∈L2 表示噪声分量,所以此模型也被称为BV-L2分解模型。此模型的优点有:1)能量

泛函(1)是严格凸的,所以它存在唯一极小值点;2)函数u∈BV允许函数沿曲线出现间断,所以图像的边缘

和轮廓可以在去噪图像u 中得到很好的保持;3)u 趋近于一个分片常值函数,所以模型具有很好的去除震荡

(噪声)效果。正是因为具有这些优点,BV-L2分解模型到现在还是研究的热点,例如文献[16-18]。

1.2 CV模型

Chan和Vese[11]基于 MS(mumfordshah)泛函提出了一个无边缘活动轮廓模型———CV模型,此模型归

类为基于区域的图像分割模型。CV模型的基本思想是寻找一条闭合曲线C将图像区域划分为内部和外部

区域,使得在内部与外部图像灰度平均值差最大,那么曲线C就可以看成是目标的轮廓。CV模型能量泛函

定义为

E2(c1,c2,φ)=μ∫Ω
ÑH(φ)dxdy+λ1∫Ω

u-c1 2H(φ)dxdy+λ2∫Ω
u-c2 2(1-H(φ))dxdy。

(2)
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  利用变分法和梯度下降法,可得式(2)的梯度下降流为

∂φ
∂t=δ(φ)μdiv

Ñφ
Ñφ

æ

è
ç

ö

ø
÷+δ(φ)(λ2(u-c2)2-λ1(u-c1)2),

其中c1 和c2 分别表示活动轮廓内部和外部区域的图像灰度均值,采用如下公式进行计算

c1=
∫Ω

u(x,y)H(φ(x,y))dxdy

∫Ω
H(φ(x,y))dxdy

;c2=
∫Ω

u(x,y)(1-H(φ(x,y)))dxdy

∫Ω
(1-H(φ(x,y)))dxdy

。 (3)

  由于CV模型采用了图像的全局信息,对噪声具有一定的鲁棒性。但是对于强噪声图像,CV模型会将

部分对比度较大的噪声点作为目标提取出来,产生错误的分割。由于BV-L2分解模型具有很好的去噪效果,

研究将其融合到CV模型,提出一个新的变分模型。此模型可以较好地分割噪声图像,并且作为副产品,模
型还可以获得原噪声图像的一个去噪图像。为了叙述简便,简称此模型为ROF-CV模型。

2 研究模型

2.1 模型描述

结合BV-L2分解和CV模型,笔者提出了一个新的变分模型以实现噪声图像的同时去噪和分割。模型

定义如下

   E(u,φ,c1,c2)=α∫Ω
Ñu dxdy+β∫Ω

(f-u)2dxdy+

γ∫Ω
(u-c1)2H(φ)dxdy+∫Ω

(u-c2)2(1-H(φ))dxdy( ) +

μ∫Ω
δ(φ)Ñφ dxdy,

其中,参数α,β,γ 和μ 是正的权重参数。

为了使得活动轮廓在演化过程中保持稳定,需要水平集函数在演化过程中保持为符号距离函数。所以

在数值计算中,需要不断地重新初始化水平集函数为符号距离函数,这大大增加了计算的复杂度。Li等[19]

在能量泛函中引入一个内部能量,定义为 Ñφ -1 2
2,约束水平集函数在演化过程中保持为一个符号距离

函数,第一个较好的解决了重新初始化这个难题。笔者将这个内部能量作为一个正则项引入到研究模型中。

极小化此能量泛函的过程中,水平集函数φ将满足条件 Ñφ ≈1,这说明水平集函数φ 在演化过程中将近似

保持为符号距离函数。

由于标准的Heaviside函数和Dirac函数在零点不可导,所以其在数值计算中很难进行处理。实验中采

用正则化的Heaviside函数和Dirac函数,分别定义为

Hε(z)=
1
2 1+

2
πarctan

z
ε

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ;δε(z)=H'

ε(z)=
1
π
· ε
ε2+z2

,

当ε→0时,Hε(·)与δε(·)分别趋近于标准的Heaviside函数和Dirac函数。

采用上述2个策略对原能量泛函E(u,φ,c1,c2)进行改动,则最终的能量泛函定义为

  E(u,φ,c1,c2)=α∫Ω
Ñu dxdy+β∫Ω

(f-u)2dxdy+

γ∫Ω
(u-c1)2Hε(φ)dxdy+∫Ω

(u-c2)2(1-Hε(φ))dxdy( ) +

μ∫Ω
δt(φ)Ñφ dxdy+

1
2∫Ω

Ñφ -1( ) 2dxdy。

在能量泛函E(u,φ,c1,c2)中固定φ,c1,c2,求其关于u 的极小值点。求E(u,φ,c1,c2)关于u 的

Gâteaux导数并令其等于零,得到E(u,φ,c1,c2)关于u 取得极小值的必要条件—Euler-Lagrange方程

-αdiv
Ñu
Ñu

æ

è
ç

ö

ø
÷-β(f-u)+γ((u-c1)Hε(φ)+(u-c2)(1-Hε(φ)))=0。 (4)
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  研究采用梯度下降法求解方程(4),其对应的梯度下降流方程为

∂u
∂t=αdiv

Ñu
Ñu

æ

è
ç

ö

ø
÷+β(f-u)-γ((u-c1)Hε(φ)+(u-c2)(1-Hε(φ)))。 (5)

  初始条件为u(0,x,y)=f(x,y),边界条件为
∂u
∂n=0

,n 为区域边界∂Ω 的外法向量。发展方程(5)的稳

态解即为Euler-Lagrange方程(4)的解,也就是能量泛函E(u,φ,c1,c2)关于u 的极小值点。
在能量泛函中固定u,c1,c2,求能量泛函E(u,φ,c1,c2)关于水平集函数φ 的极小值点。类似地,求能量

泛函E(u,φ,c1,c2)关于φ 的Gâteaux导数并令其等于零,得到Euler-Lagrange方程,采用梯度下降法得到

发展方程

∂φ
∂t=γδ(φ)((u-c2)2-(u-c1)2)+μδ(φ)div

Ñφ
Ñφ

æ

è
ç

ö

ø
÷+ Δφ-div

Ñφ
Ñφ
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è
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ö

ø
÷
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è
ç

ö

ø
÷ 。 (6)

  在能量泛函中固定u,φ,求能量泛函E(u,φ,c1,c2)关于c1,c2 的极小值点。分别求能量泛函E(u,φ,

c1,c2)关于c1,c2 导数并令其等于零,得到E(u,φ,c1,c2)关于c1,c2 取得极小值的必要条件

∫Ω
(u-c1)Hε(φ)dxdy=0;∫Ω

(u-c1)Hε(φ)dxdy=0。

  通过以上2个式子分别求c1 和c2 可得

c1=
∫Ω

u(x,y)Hε(φ(x,y))dxdy

∫Ω
Hε(φ(x,y))dxdy

, (7a)

c2=
∫Ω

u(x,y)(1-Hε(φ(x,y)))dxdy

∫Ω
(1-Hε(φ(x,y)))dxdy

。 (7b)

  实际上c1 和c2 分别是活动轮廓内部和外部区域的图像灰度均值。

2.2 算法描述

研究采用交替迭代算法求解模型。首先固定水平集函数φ 和图像函数u,计算区域均值c1,c2;然后固

定区域均值c1,c2 和水平集函数φ,更新图像函数u;最后固定区域均值c1,c2 和图像函数u,更新水平集函

数φ,如此交替计算直至收敛。算法的停机准则:连续迭代T 次的零水平集弧长L(φ=0)的改变量小于某个

事先设定的阈值ξ,则停止迭代。事实上,如果相邻2次零水平集弧长的改变量L(φn+1=0)-L(φn=0)≤ξ
第一次满足,活动轮廓也许并没有到达真正的目标边界,有可能只是放慢了演化速度或者到达局部极小。为

了能够在一定程度上杜绝这种情况的发生,继续进行迭代,如果连续迭代T 次的零水平集弧长的改变量小

于事先设定的阈值ξ,则认为活动轮廓到达真正的目标边界。试验中,选择2个阈值参数分别为T=10和ξ=
5,具体算法描述如下

步骤1:初始水平集函数φn 和图像函数un=f,令n=0,k=1。
步骤2:利用式(7a)-式(7b)计算区域均值c1,c2。
步骤3:利用偏微分方程(5)更新图像函数un+1。
步骤4:利用偏微分方程(6)更新水平集函数φn+1。
步骤5:如果L(φn+1=0)-L(φn=0)≤ξ,转向Step6,否则返回Step2。
步骤6:如果k=T,结束迭代,否则令k=k+1,返回Step2。
步骤7:输出最后分割轮廓φn=0和分割二值图像c1H(φ)+c2(1-H(φ))。

3 实验结果及分析

以不同噪声水平污染的人工图像和自然图像为实验对象验证ROF-CV模型的有效性:1)可以分割强噪

声污染图像;2)可以同时获得去噪图像。并且和经典的CV模型和VFCMS模型进行了对比实验,显示模型

在强噪声图像分割上的优势。为了对分割结果做量化评价,采用如下2个指标:Jaccard相似系数[20](JC,

jaccardcoefficient)和骰子相似系数[21](DSC,dicesimilaritycoefficient),它们分别定义为
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JC=
N(S1 ∩S2)
N(S1 ∪S2)

;DSC=
2N(S1 ∩S2)

N(S1)+N(S2)
,

其中S1 表示基准前景区域,S2 表示采用分割模型找到的前景区域,N(S)表示区域S 内像素点的个数。

3.1 参数选择

对于初始水平集函数的选择,由于模型引入了约束水平集函数为符号距离函数的正则项,所以初始水平

集函数的选择可以比较随意,研究在试验中选择为阶梯函数定义为

φ0(x,y)=
1,(x,y)∈inside(C),
0,(x,y)∈C,

-1,(x,y)∈outside(C),

ì

î

í

ïï

ïï

  实验中参数的选择如下:参数α和β控制对图像进行平滑去噪的程度,为了不同试验中降低参数选择的

难度,将参数α固定为α=1,去噪程度通过β控制:如果图像被低水平噪声污染,希望对其进行较弱的平滑,
此时β取较大值;相反如果图像被高水平噪声污染,希望对其进行较强的平滑,此时β取较小值。所以参数β
的取值要根据不同图像和不同的受噪声污染程度灵活地选取。

参数μ 代表弧长项权重,控制活动轮廓的长度和光滑性。取值太小,分割结果中可能会出现伪边界和较

小的孤立分割区域,取值太大,可能使得活动轮廓过度光滑而不能分割尖角型物体。为了在分割结果中较好

地保持细节,同时分割尖角型物体,在所有试验中折中地选择μ=50。
正则化参数ε控制活动轮廓捕捉边界的范围,如果ε取值太小,捕捉范围小,此时活动轮廓有可能不能

捕获离初始轮廓较远的边界。相反,如果ε取值太大,捕捉范围大,此时活动轮廓有“全局”的性质,则有可能

不能捕获细节轮廓。为了能捕获离初始轮廓较远的边界,同时在分割结果中较好地保持细节,在所有试验

中,笔者折中地选择ε=3。

3.2 噪声人造图像分割

图1~图3展示了CV模型,VFCMS模型和ROF-CV模型对3幅加入不同水平高斯噪声的人造图像的

分割结果。初始轮廓选择为圆心在图像中心,半径为50的圆周。对于实验中参数β的取值,采用反复实验

的方法进行选择,从β=1开始,以-0.05为步长,取βk=1-0.05k 反复进行实验,使得JC指标值第一次达

到最大的βk 值作为最优的参数值。实验中发现噪声强度越大,最优β取值越小。图1~图3实验中所取得

的β值分别为0.85,0.70和0.55。

图1 人造噪声图像的分割结果(噪声方差σ=10)

Fig.1 Thesegmentationresultsofsyntheticnoisyimage(noisevarianceσ=10)
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图2 人造噪声图像的分割结果(噪声方差σ=30)

Fig.2 Thesegmentationresultsofsyntheticnoisyimage(noisevarianceσ=30)

图3 人造噪声图像的分割结果(噪声方差σ=50)

Fig.3 Thesegmentationresultsofsyntheticnoisyimage(noisevarianceσ=50)

从实验结果可以看出,对于低噪声水平图像(例如σ=10,实验结果见图1),3个模型在视觉上都取得较

好的分割结果,并且通过JC与DSC指标量化比较(见表1),仅仅利用图像全局信息的CV模型取得了比采

用了平滑约束的VFCMS模型和ROF-CV模型更好的分割质量。但是随着噪声强度的增加(例如σ=30,实
验结果见图2),噪声的对比度变大,一部分噪声点的灰度值到达了目标物体灰度。此时CV模型将这一部分

和目标灰度相近的噪声点也作为目标提取出来,出现了很多伪边界,而导致了错误的分割。VFCMS模型和

ROF-CV模型由于采用了平滑约束,所以可以取得较好的分割效果。当图像被强噪声污染(例如σ=50,实验结

果见图3),由于结合了去噪能力很强的BV-L2分解,所以模型取得了比VFCMS模型和CV模型更优的分割质
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量。作为模型的副产品,还可以得到噪声图像的去噪恢复图像,分别见图1到图3的最后一幅图像。从实验结

果可以看出,模型可以很好地去除噪声,得到视觉上较为满意的去噪结果。

表1 图1~图3中实验结果的JC与DSC比较

Table1 ThecomparsionofJCandDSCoftheresultsinFig.1~Fig.3

模型
图1(σ=10)

JC DSC
 

图2(σ=30)

JC DSC
 

图3(σ=50)

JC DSC
CV 0.9944 0.9957  0.9342 0.9401  0.8975 0.9024

VFCMS 0.9942 0.9952  0.9935 0.9943  0.9474 0.9478
ROF-CV 0.9939 0.9948  0.9937 0.9945  0.9823 0.9875

表2展示了图1到图3分割试验中,3个模型的计算CPU时间。通过时间比较可以看出,模型由于在

CV模型中结合了BV-L2变分分解,所以计算复杂度要高于纯粹的CV模型,需要更多的运行时间。但是相

对于结合模糊聚类算法的VFCMS模型,模型在计算速度上有较大优势。

表2 图1~图3中实验的CPU时间比较

Table2 TheCPUtimeoftheexpeximentsinFig.1~Fig.3 /s

模型 图1(σ=10) 图2(σ=30) 图3(σ=50)

CV 1.35 1.37 1.37
VFCMS 2.86 2.91 2.94
ROF-CV 1.89 1.90 1.93

3.3 噪声自然图像的分割

图4展示了2幅加入不同噪声水平的照相人图像(图中圆圈表示初始轮廓),图4(a)和图4(b)分别是加

入了方差σ为30和50的高斯噪声的噪声图像。此自然图像相对于图1—图3中的人造图像包含了更多的

复杂边界和细节,分割难度较大。以此人造图像为实验对象展示ROF-CV模型在分割噪声图像中去除噪声

和同时保持细节的能力。

图4 测试噪声照相人图像

Fig.4 Noisy“Cameraman”image

图5和图6分别展示了图4中2幅噪声照相人图像的分割结果。对于参数β的选择,直接采用噪声人造

图像分割实验中参数β的选择数值,即加入方差σ=30高斯噪声,β选择为0.70;加入方差σ=50高斯噪声,β
选择为0.55。从实验结果可以看出,CV模型受到噪声的影响,一部分孤立噪声点被当成目标被提取出来,使
得分割结果中出现了大量的孤立区域,导致分割结果不准确,但是此模型具有较强的细节保持能力。
VFCMS模型由于引入了图像的空间信息,相当于对分割结果进行了磨光,所以对噪声有一定鲁棒性。实验

结果也显示了VFCMS模型可以在一定程度上排除噪声的影响得到较好的分割结果,并且细节轮廓也可以

得到较好地保持。ROF-CV模型由于结合了去噪能力很强的BV-L2分解,所在这个3个分割模型中,对于噪

声的鲁棒性最强。并且由于BV-L2分解可以较好的保持图像边缘和细节,所以模型也可以较好地分割图像

的细节轮廓。
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图5 噪声照相人图像的分割结果(噪声方差σ=30)

Fig.5 Thesegmentationresultsofnoisy“Cameraman”image(noisevarianceσ=30)

图6 噪声照相人图像的分割结果(噪声方差σ=50)

Fig.6 Thesegmentationresultsofnoisy“Cameraman”image(noisevarianceσ=50)

4 总 结

结合BV-L2变分分解和CV模型,提出了一个新的变分图像分割模型,该模型可以实现图像的同时分割

和去噪。实验结果显示了模型对噪声图像分割的有效性和鲁棒性。并且和经典的CV模型与VFCMS模型

相对,对于强噪声污染图像模型具有明显优势。但是模型也存在以下缺点:1)对于强噪声污染图像,在分割

98第3期 唐利明,等:结合BV-L2分解的CV变分水平集模型



结果的同质区域会出现块状阶梯;2)模型只是一个二相分割模型,对于复杂图像不能取得好的分割效果。后

续工作将集中在这2个问题的解决上。
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