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摘 要: 图像中存在的灰度不均匀现象与演化曲线被错误的目标边缘引导给图像的多相分割带来了

很大困难。针对这一问题，利用对数变换将乘性偏移场转化成线性偏移场，通过核函数引入局部灰度

信息建立了偏移场矫正模型。此外，运用水平集函数与图像梯度的方向信息重建了边缘指示函数，增

强了演化曲线对正确目标边缘的识别能力。人工合成图像和自然图像的分割实验结果表明文中提出

的模型能够取得令人满意的分割结果。
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传统的基于几何活动轮廓的水平集方法仅利用

了图像的局部信息，在分割边缘模糊或者含有噪声

的图像时，通常不能得到令人满意的结果。而基于

Chan-Vese 模型的水平集分割方法［1］，依赖的是同

质区域的全局信息，能够有效分割边缘模糊的图像。
Chan-Vese 模型属于单项水平集二相图像分割模

型，不能将 1 幅图像中的多个目标同时分割开来，为

了弥补这个不足，2002 年 Chan 和 Vese 提出了多相

Chan-Vese 模型［2］。多相 Chan-Vese 模型在分割 1
幅图像的多个目标时得了极大成功，并且对噪声不

敏感。但是，该模型存在如下缺点: 1 ) 不能分割灰

度不均匀的图像［3］，因为模型假设图像灰度在各个

区域上是分段常值的，所以在分割灰度不均匀的图

像时，演化曲线通常不能逼近目标的真实边缘; 2 )

对初始轮廓线的位置比较敏感，在分割稍微复杂的

图像时，曲线的演化结果严重依赖初始轮廓曲线的

位置，不同的初始轮廓线可能会得到不同的分割结

果，甚至会导致分割失败; 3) 重新初始化问题［4］，为

了保证水平集函数在演化的过程中保持光滑性和符

号距离函数的特性，需要定期地将水平集函数重新

初始化为符号距离函数，消耗了大量的时间。
为了解决这些问题，很多改进的模型不断地被

提出。Li Chunming 等［5］提出利用核函数将图像的

局部信息加入到图像分割模型中，提出了 LBF 模

型，增强了模型分割灰度不均匀图像的能力。Wang
Li 等［6］综合运用了 Chan-Vese 模型中的全局信息和

LBF 模型中的局部信息，提出了 LGIF 模型，提高了

模型对初始轮廓的适应的能力。无论是 LBF 模型，

还是 LGIF 模型，都是 Chan-Vese 模型在图像二相分

割方面的改进，不能够同时将图像中的多个目标分

割开来。
本文提出了一种基于边缘信息与偏移场矫正的

图像多相分割模型。首先，利用对数变换将乘性偏

移场转化成线性偏移场，然后通过核函数引入局部

灰度信息，最后利用变分法建立了基于区域信息的

偏移场矫正模型。此外，利用水平集函数与图像梯

度的方向信息对传统的边缘指示函数［7］进行了改

进，综合利用了图像的梯度信息，重建了边缘指示函

数。对比实验表明我们提出的模型能够取得令人满

意的分割结果。

1 多相 Chan-Vese 模型

1. 1 区域特征函数

Chan-Vese 模型是属于单项水平集的二相图像

分割模型，该模型用一个水平集函数，能够描述图像

的二相分割，如图 1a) 所示。当图像具有较复杂的
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几何特征，例如有多个目标、多相边界、复杂的拓扑

结构时，利用单项水平集模型通常不能够取得令人

满意的分割结果。2002 年 Chan 和 Vese 对他们先

前提出的无边缘活动轮廓模型进行了推广，提出了

Chan-Vese 多相水平集图像分割模型。该模型采用

n 个水平集函数将图像划分为 2n 个区域，可以很自

然地避免多个水平集之间的重叠与漏分，并且得到

的能量函数具有对称的形式。图 1b) 给出了用 2 个

水平集函数实现四相分割时，区域的划分情况。

图 1 区域划分的水平集表示

为了更加清楚、简洁地描述区域的划分情况，我

们定义如下的区域特征函数:

Ｒi ∶ χ i =∏
n

k = 1
［( 1 － bk

i－1 ) + ( － 1) 1+bki－1H( k) ］

( 1)

式中: Ｒi 表示第 i个区域，b1i －1，b2i －1，…，bn
i－1为 i － 1 的

二进制表达。
1. 2 多相 Chan-Vese 模型

多相 Chan-Vese 模型采用 1． 1 节中的分割策

略，即利用 n 个水平集函数将 1 幅图像划分成 2n 个

区域。当利用 2 个水平集函数实现图像的四相分割

时，相应的能量泛函为:

ECV
4 = u∫

Ω
δ( 1 ) | 1 | dx +

u∫
Ω
δ( 2 ) | 2 | dx + ∫

Ω
| I( x) － c1 |

2χ1dx +

∫
Ω
| I( x) － c2 |

2χ2dx + ∫
Ω
| I( x) － c3 |

2χ3dx +

∫
Ω
| I( x) － c4 |

2χ4dx ( 2)

式中: u 为长度项系数，c1、c2、c3、c4 分别代表图像在

4 个区域中的灰度均值，χ1、χ2、χ3、χ4 分别表示 4 个区

域的特征函数，1、2 为水平集函数，δ( ) 为 Dirac
函数，为梯度算子。

多相 Chan-Vese 模型利用了图像的全局信息，

能够自然地处理图形拓扑的变化，且能够在较大范

围内收敛。但是，当区域 χ1、χ2、χ3、χ4 中图像的灰度

不均匀时，那么灰度均值 c1、c2、c3、c4 就可能会和图

像的原始灰度值相差很大。如果没有引入图像的局

部信息，多相 Chan-Vese 模型分割灰度不均匀的图

像时很难取得较好的分割效果。

2 偏移场修正的多相模型

2. 1 灰度不均匀性

由于成像设备的原因及外在条件的影响，我们

获取的图像往往具有灰度不均匀性。虽然人眼无法

察觉图像的灰度不均匀性，但是分割算法对这些虚

假的变化却十分敏感。被广泛接受的灰度不均匀的

假设是在图像域中加入一个随空间缓慢变化的光滑

偏移场，可以用如下的数学模型来描述:

Y( k) = X( k) * G( k) + N ( 3)

式中: Y( k) 表示观测到的图像，X( k) 表示真实的图

像，G( k) 表示光滑变化的偏移场，N 表示噪声。为

了简化计算，通常忽略噪声的影响，对模型做对数

变换:

ln( Y( k) ) = ln( X( k) ) + ln( G( k) ) ( 4)

令 ln( Y( k) ) = y( k) ，ln( X( k) ) = x( k) ，ln( G( k) ) =
β( k) ，则乘性偏移场模型可线性化为:

y( k) = x( k) + β( k) ( 5)

2. 2 核函数

在局部区域中灰度变化是可以分离的，但是在

整个图像区域中灰度的变化却不易分离。因此在偏

移场矫正的模型中需要利用核函数来描述局部区

域。核函数通常满足如下特性:

1) K( u) = K( － u)

2) K( u) ＞ K( v) if u ＜ v and u →
∞，K( u) → 0

3) ∫K( u) dx = 1

核函数 K 可以选择任何满足上述 3 个条件的函

数。本文中，我们选择高斯核函数来描述图像的局

部信息。高斯核函数定义如下:

K( u) = 1
2πσ2 e

－| u|
2

2σ2 ( 6)

式中: σ为高斯函数的标准差。假设 ρ是以 x为中心

点的圆形邻域 Oy 的半径，即 x － y 2 ≤ ρ2。当时 ρ
≥3σ时，高斯函数K( x － y) 基本趋近于零。因此在
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实际计算时，我们约定: 当 ρ≥3σ时，K( x － y) = 0。
圆形邻域半径 ρ 应依据图像灰度不均匀的强度而

定，当灰度不均匀效应比较明显的时，由于偏移场变

化量比较大，所以应该选择较小的邻域半径 ρ。
2. 3 边缘指示函数

当演化曲线到达目标边缘时，边缘指示函数能

够终止曲线的演化。在长度项中加入边缘指示函数

能够有效地避免长度项陷入局部最小。传统的边缘

指示函数仅利用了图像梯度的幅值信息，如 ( 7 ) 式

所示。

g = 1
1 + ( Gσ* I) 2 ( 7)

在多相水平集图像分割模型中，当多个边缘出

现在演化曲线附近时，演化曲线可能辨别不清哪一

个边缘是对应的目标形成的，从而导致分割效果不

理想。针对这个问题，本文利用水平集函数与图像

梯度的方向信息对传统的边缘指示函数进行了改

进，提出利用水平集函数  的梯度方向表示演化曲

线 C 的梯度方向，水平集函数与图像梯度之间的方

向信息重建边缘指示函数:

S( I，) = H［( Gσ* I) ·］ ( 8)

g* = S( I，)
1 + ( Gσ* I) 2 ( 9)

式中: H 表示 Heaviside 函数，Gσ 表示标准差为 σ 的

二维 Gaussian 滤波算子，表示空间梯度算子。当

演化曲线 C 到达目标附近时，水平集函数  与图像

边缘有相同的梯度，S( I，) = 1，( Gσ* I) 很大，

g* ≈ 0，曲线停止演化。当演化曲线 C 远离图像边

缘时，( Gσ* I) ≈ 0，如果水平集函数  与图像边

缘梯度方向相同，则 S( I，) = 1，g* ≈ 1，曲线正常

演化; 如果水平集函数 与图像边缘梯度方向不同，

则 S( I，) = 0，g* ≈ 0，曲线演化被抑制。所以，在

图像边缘当 1 条演化曲线对应多个图像边缘时，边

缘指示函数 g* 能够引导演化曲线选择正确的图像

边缘。
2. 4 正则项

水平集函数在演化一段时间后就会发生振荡，

并且随着曲线的演化，误差会不断积累，最终造成演

化曲线偏离目标的边缘。传统的解决方案是定期将

水平集函数重新初始化为符号距离函数，该过程不

但非常复杂，而且费时。本文在正则项中加入能量

惩罚项来使得演化后的水平集函数自动趋近于符号

距离函数，避免了重新初始化程序，如( 10) 式所示。

P( ) = ∫
Ω

1
2

(  － 1) 2dx ( 10)

为了水平集函数在演化过程中保持光滑以及防

止在最后分割结果中出现较小的孤立区域，需要在

正则项中增加长度惩罚项:

L(  = 0) = ∫
Ω
g* δ( )  dx ( 11)

当演化曲线处于同质区域时，g* ≈ 1 演化曲线正

常演化; 当演化曲线处于目标边缘附近时，g* ≈ 0
演化进程被强制禁止，从而避免了长度项在目标附

近取得局部极小值。
正则项通常由能量惩罚项与能量项组成，所以

本文提出的正则项 EＲ 为:

EＲ = P( ) + L(  = 0)

= ∫
Ω

1
2

(  － 1) 2dx + ∫
Ω
g* δ( )  dx

( 12)

2. 5 水平集方法

将基于局部灰度信息的偏移场矫正模型及改进

的正则项加入到多相 Chan-Vese 模型中，本文的提

出的模型为:

E( ) =∑
m

i = 1
i

Ω

K( x，y) I( x) － β( y) － ci
2χ idxdy +

∑
n

k = 1
νk∫

Ω
g*
k δε( k ) k dx +

∑
n

k = 1
μk∫

Ω

1
2

( k － 1) 2dx ( 13)

式中: i 为区域权重系数，νk 为长度惩罚项系数，μk

为能量惩罚项系数。Hε( z) 为 Heaviside 函数 H( z)
非紧凑、光滑、严格单调的逼近，δε( z) 为 Dirac 函数

δ( z) 正则逼近。

Hε( z) = 1
2

1 + 2
π
arctan z

ε
‖ ( 14)

δε( z) = 1
π
· ε
ε2 + z2

( 15)

首先，利用变分法推导出偏移场 β( y) 及区域灰

度均值 ci 的数学模型。能量泛函 E( ) 可以看成是

ci，β( y) 以及水平集函数  的函数，将 ci， 看作常

量，求能量泛函 E( ) 对 β( y) 的变分，即:

E
β( y)

=∑
m

i = 1
i∫dy∫K( x，y) 2·

［β( y) － I( x) + ci］χ idx = 0 ( 16)

由( 16) 式可知，β( y) 的一个特解为:

·634·
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β* ( y) =
∑
m

i = 1
i∫K( x，y) ［I( x) － ci］χ idx

∑
m

i = 1
i∫K( x，y) χ idx

( 17)

同理，将 β( y) ， 看作常量，求能量泛函 E( ) 对 ci
的变分，可得 ci 为:

ci =
K( x，y) ［I( x) － β( y) ］χ idxdy

K( x，y) χ idxdy
( 18)

其次，利用梯度下降流最小化能量泛函 E( ) ，

得到曲线的演化方程为:

 j

t
= －∑

m

i = 1
i∫K( x，y) I( x) － β( y) － ci

2Qi
jdy +

μ j Δ j － div  j

 j
( )( ) +

ν jδε(  j ) div g*
j
 j

|  j |( ) ( 19)

Qi
j =
Ｒi(  j )

 j

= ( － 1) 1+bji－1∏
n

k = 1
k≠j

［( 1 － bk
i－1 ) +

( － 1) 1+bji－1Hε( k) ］δ(  j ) ( 20)

式中: Qi
j是第 i 个区域特征函数对第 j 个水平集函数

 j 的变分。

3 实验结果与分析

本节通过自然图像与人工合成图像的分割实

验，验证模型对初始轮廓位置的鲁棒性、噪声抑制能

力及灰度不均匀图像的分割能力。本文实验环境为

Matlab7. 0，IBM PC，Pentium IV 处 理 器，主 频

2. 2GHz，ＲAM 2GB。本文所有的实验中，除了迭代

次数和初始轮廓线的位置不同之外，其它参数规定

如下: 时间步长 T = 0. 05，惩罚项权系数 μ1 = μ2 = 4，

区域权重系数 1 = 3 = 0. 7，2 = 4 = 0. 5，长度项权

重系数 ν1 = ν2 = 6，网格间距 h = 1，ε = 2( Hε( z) ，

δε( z) 参数) ，邻域算子函数 K( x，y) 的窗口大小为

11×11。如无特别说明，实验中多相 Chan-Vese 模型

与本文模型取相同的参数。

图 2 灰度均匀图像分割

首先，分割灰度均匀图像来验证模型初始轮廓

位置的鲁棒性。初始化时仅用初始轮廓曲线包围目

标的一小部分，如图 2a) 、图 2d) 所示。经过 40 次的

迭代，演化曲线成功的停止在了目标的真实边界上，

如图 2b) 、图 2e) 所示。图 2c) 、图 2f) 为在相同的初

始轮廓曲线条件下，多相 Chan-Vese 模型经过 100
次迭代的分割结果。可以看出，右上演化曲线误将

其他 2 个目标的边缘当做是目标边缘，导致了越界

分割。增加迭代次数至 500 次时，多相 Chan-Vese
模型分割结果仍如图 2b ) 、图 2e ) 所示，没有任何

改善。
其次，对模型的噪声抑制能力进行验 证。图

3a) 为零噪声的人工合成图像，图 3b) 在图 3a) 中加

入方差为 0. 15 的高斯噪声后初始化轮廓曲线位置，

经过 100 次的迭代，目标成功地被从噪声图像中提

取了出来，如图 3c) 所示。为了进一步凸显本文所

提模型对噪声的抑制能力，在图 3a) 中分别加入方

差为 0. 3、0. 5 的高斯噪声，经过 200 次的迭代，实验

结果分别如图 3d) 与图 3e) 所示。可以看出，对于

受强噪声污染的图像，本文算法仍能取得令人满意

的分割效果。
最后，对模型分割灰度不均匀图像的能力进行

验证。图 4a) 、图 4d) 为灰度不均匀的核磁共振图

像初始化轮廓曲线，经过 200 次的迭代，图 4b) 、图

4c) 以及图 4e) 、图 4f) 分别给出了多相 Chan-Vese
模型和本文所提模型的分割结果。图 4b) 中，多相

Chan-Vese 模型外侧轮廓线发生了越界情况，并且

图 4e) 的分割也不完全。2 组实验，本文模型都能取

·734·



西 北 工 业 大 学 学 报 第 32 卷

得比较满意的分割效果。图 5 给出了偏移场修正前

后图像的灰度直方图，可以看出修正后图像的灰度

直方图呈多峰状分布，表明在同质区域内灰度值趋

近于某一常值，符合 Chan-Vese 模型的基本假设。

图 3 噪声图像分割结果

图 4 灰度不均匀图像分割

图 5 修正前后图像的灰度直方图

4 结 论

本文针对图像分割中的灰度不均匀及多相分割

时演化曲线的越界现象，提出了一种基于边缘信息

与偏移场矫正的图像多相分割模型。首先，利用对

数变换将乘性偏移场转化成线性偏移场，通过核函

数将区域灰度信息引入到偏移场中，利用变分法建

立了基于区域信息的偏移场矫正模型。其次，利用

水平集函数与图像梯度的方向信息对传统的边缘指

示函数进行了改进，综合运用了图像的梯度信息，重

建了边缘指示函数。此外，引入了能量惩罚项，避免

了复杂的、耗时的重新初始化程序，提高了曲线的演

化速度。人工合成图像和真实图像的分割实验结果

表明，本文所提出模型与多相 Chan-Vese 模型相比，

不但增强了模型对初始轮廓曲线位置的鲁棒性，同

时在一定程度上加强了模型对噪声的抑制能力，而

且在分割灰度不均匀的图像时也能取令人满意的分

割结果。
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A Multiphase Chan-Vese Model Using Edge Information and Bias Field
Correction for Image Segmentation

Zhou Sanping，Teng Jionghua，Huang Baoshan，Xu Jinglin
( Department of Automatic Control，Northwestern Polytechnical University，Xi'an 710072，China)

Abstract: Intensity inhomogeneity and the curve of level set evolution misguiding the edge of target cause consider-
able difficulty in image segmentation． This paper proposes a new method in which a multiplicative bias field func-
tion is converted into its linear form with logarithmic transformation; the intensity information in local region is ex-
tracted to the bias field function by using kernel function; a new bias field correction model is built based on varia-
tional method． In addition，the edge indicator function is rebuilt by comprehensive utilization of the direction infor-
mation of the level set function and image; this improves the ability of the evolving curve to recognize target bounda-
ries． Experimenntal results for synthetic and real images and their analysis show preliminarily that the performances
of our method are desirable．

Key words: eigenvalues and eigenfunctions，experiments，functions，Gaussian noise ( electronic) ，image segmen-
tation，mathematical models，MATLAB，topology，variational techniques; bias field correction，edge
indicator function，multiphase level set
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