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基于卷积核逼近的图像选择性分割算法
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 摘　要               选择性分割是指按照某种方式对图像中感兴趣的单个特定目标的局部分割。活动轮廓模型已被广泛应用

于图像选择性分割，且利用水平集函数隐式表示轮廓进行演化是当前主流的求解算法之一。但是水平集

方法存在高计算负担和数值不稳定性的问题，需要额外技术来解决这一缺陷。利用卷积核逼近思想，用

热核卷积特征函数来近似周长，提出了一个新的图像选择性分割模型，并设计了基于交替极小化和迭代

卷积阈值法（ICTM）的模型求解算法，同时给出相关理论证明算法的收敛性。还对 MR 图像、CT 图像、

真实图像进行大量的数值实验，并与 BC、SC、RCI 模型的算法进行对比，实验结果验证该算法不仅能

够达到预期的分割结果，并且在收敛速度上有明显的提升。   
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0  引言

图像分割是图像处理和计算机视觉等领域的重要研究

内容之一，目前在医学图像处理、物体识别、视频分析、交

通管理系统、监控和自动化操作等领域中有广泛应用。根

据分割的目标区域，图像分割可以大致分为两种类型：一

种是全局分割，将图像中所有的前景对象与背景对象分离；

另一种是选择性分割，将图像中的特定对象与背景和其他对

象分离。

基于全局分割的模型大致可分为两类：第一类是基于边

缘的模型，如测地活动轮廓模型（geodesic active contour，

GAC）[1] 和蛇模型（Snake）[2]，其初始轮廓的选取往往会对

这类模型的分割效果产生较大影响；第二类是基于区域的模

型，如 Mumford- Shah（MS）模型 [3] 和 Chan-Vese（CV）模

型 [4]，该类模型利用图像中物体呈分片区域的特点，通过求

最接近图像边界的分段光滑函数的最优解来实现分割。

本文研究的重点是图像的选择性分割。选择性分割的

优势在于将图像中感兴趣的特定目标提取出来，从而避免

图像中无效信息的干扰。2010 年，Badshah 等人提出 Bad-

shah-Chen 选择性分割模型 [5]，又称 BC 模型。该模型将活动

轮廓的新距离约束纳入到 CV 模型中，对目标区域的强度进

行约束，从而可以较好分割同质区域，但对灰度异质或边界

模糊的图像分割效果较差，且对初始轮廓的选取较为敏感。

基于此，Spencer 等人在 BC 模型的基础上，将距离拟合惩

罚作为能量泛函中的独立项，使用凸松弛和精确的惩罚项将

模型重新表述为凸的形式，提出了 Spencer-Chen 选择性分割

模型 [6]，简称 SC 模型。该模型对初始轮廓的选取具有一定

的鲁棒性，但在分割含强噪声和边缘模糊的图像时依然表现

较差。之后，Roberts 等人 [7] 在变分框架中引入测地距离来

代替传统的欧氏距离，提出一个凸的选择性分割模型，简称

RCI 模型。文献 [7] 改进了测地惩罚项，对初始轮廓的输入

具有鲁棒性，且在分割含噪声和模糊边界的图像时能达到较

高精度。然而，文献 [7] 利用加性算子分裂（additive opearter 

splitting，AOS）算法 [8-9] 求解 RCI 模型，计算复杂耗时，效

率较低。

最近，Ma 等人 [10] 用热核卷积特征函数隐式表示演化

轮廓，对测地活动轮廓泛函进行近似，并推导出一种迭代

卷 积 阈 值 法（iterative convolution thresholding method，

ICTM）来使能量泛函最小化。该算法计算效率高且在迭代

中保持稳定。针对 RCI 模型存在的计算效率低问题，本文

受 Wang 等人采用的一种新的周长公式启发 [11]，结合卷积

核逼近对 RCI 模型做出进一步改进，提出一种新的图像选

择性分割算法。

1  基于水平集方法的分割模型

本文中， 为输入图像， 为具有 Lip-

schitz 边界的有界图像域，Γ 为闭合轮廓曲线。

2019 年，Roberts 等人用改进的测地距离 DG 代替传统的

欧氏距离，提出 RCI 选择性分割模型，该模型能够准确地反

映标记集中图像像素的真实相似性，具体表现形式为：
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                 （1）   

其水平集形式为：

            （2）

式中：DG 表示距离标记集的边缘加权测地距离，可通过求解

如下偏微分方程得到：

                                （3）

式中：函数 f (x,y) 是依据图像的灰度、边缘模糊及噪声等

特征构造的。若 （即 ），则距离惩罚

项 DG(x,y) 为归一化的欧几里得距离 DE(x,y)。进一步，记

，则式（1）转化为：

        
               （4）

由此证明，式（4）中关于 u 的能量泛函是非凸的。

Roberts 等人将 u 的取值范围凸松弛到 [0,1] 上，并引入约束

惩罚项 ，得到如下模型：

                      （5）

不难发现，式（5）中关于变量 u 的能量泛函是凸的。

文献 [7] 利用交替极小化求解该模型，首先固定 c1、c2 为：

                                          （6）

然后使用 AOS 算法对 u 进行求解，独立地计算每个维

度的问题，得到结果然后相加。基于 AOS 算法 [12] 的分割模

型能够得到较好的分割结果，但是求解速度过慢。

2  本文模型

2.1  基于卷积核逼近的轮廓表示

对于输入图像 I0，除了参数曲线、水平集函数，还可以

用卷积核逼近法表示其中待分割目标的边界轮廓的演化，利

用热核卷积特征函数表示轮廓的定义为：

                                                      （7）

式中：Γ 表示所需目标的边界，ΩΓ 表示边界 Γ 的内部区域。

卷积核逼近法提供了一种隐式表示曲线的方法，不仅能够同

水平集函数表示法一样自然地处理拓扑变化，而且能够提高

计算效率和算法的稳定性。

进一步，利用 u 来近似一般边界积分 [13] 为：

式中：τ > 0，* 表示两函数之间的卷积，其中：

为高斯核函数。

2.2  本文模型及算法

本文将式（1）中的轮廓曲线 Γ 用 u(x) 的隐式表示，得

到如下的能量泛函形式为：

          （8）

式中：τ 是正参数。

本文模型的求解可以表示为：

                                                      （9）
其中：

                                  （10）  

很容易看出，式（10）是非凸的，为了解决这个问题将

B 做如下凸化：

                                         （11）     

并推导出如下问题：

                                                      （12）
本文在引理 1 中证明了能量泛函极小化问题（9）和（12）

是等价的。

引理 1  假设 u* 是（9）的解，则它同为（12）的解，反

之也成立。

证 明： 令 ， 可 得 ， 则

，又 B 是 K 的真子集，可以得到 。

再 令 ， 可 以 证 明 。 假 设

，则 ，对于 ，极小值点 u* 满

足 ，其中 ，A 表示一个非零测度集。令

，其中 χA 表示 A 的特征方程，有：

对于 ，求得 的一阶、二阶导表示为：

且由：
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可得 ，而因 u* 为极小值点可得 ，

矛盾。故 ，并且，存在

即 。证毕。

接下来，用 ICTM 来求解问题（12）。首先，计算

在第 k 次迭代 uk 处的一阶泰勒展开式：

式中：

接着，通过求解以下线性化问题得到第 k+1 次迭代的

uk+1：

这可以用一种点态方式来求解，对于 ，可以解出：

由于凸集上的线性泛函的最小值必须在边界上达到最小

值，得到：

                                                （13）

且 c1、c2 可通过以下交替极小化公式求解：

                                     （14）

本文算法总结如算法 1。

算法 1  求解模型（12）的算法

 输入：图像边缘检测函数

 初始赋值：

 迭代：更新 uk+1

 迭代终止条件：uk+1 收敛于 u*

 输出： ，即为分割结果 .

3  实验结果及分析

在本节中，展示了三组图像分割实验，以证明本文所提

出的基于卷积核逼近的算法，相比于 BC 模型、SC 模型、

RCI 模型可以得到相当甚至更好的分割效果，尤其是本文算

法实验的迭代次数明显减少。为了更加具体地展示各个模型

实验结果之间的优劣，尤其是一些细微的差别，将利用 Dice

相似系数 [14]（DSC）和 Hausdorff 距离 [15]（HD)，作为不同

算法分割精度的评价指标，定义为：

                                （15）

      （16）

式中：S1 代表分割后目标物体的区域，S2 代表对应的真实

区域；n 指分割目标边界集的总数，A 为分割后的二值图像，

B 是相应的真实二值图像。显然：DSC 值越高，HD 值越低，

表明分割结果越精确。

3.1  参数设置

在下面的四组实验中，为了方便实验的操作，将设置参

数 τ = 0.01，λ1=λ2。另外 θ 是本文算法测地距离项的参数，在

实验中，为了得到最佳的分割结果将不断调整参数 λ1、λ2、θ，

直至效果最佳，具体实验最终取值如表 1 所示。实验终止准

则设置为 Tol=10-4。

表 1  本文算法分割不同图像参数 λ1、λ2、θ 的取值

图像 λ1、λ2 θ
a 1.1 2
b 1.1 1.5
c 1 1.8
d 20 2
e 6 1.5
f 20 1.8
g 2 100
h 2 185
i 2 182
j 2 9
k 5 40
l 2 100
m 2 10 000

3.2 数值实验

首先，将用本文算法和 BC 算法、SC 算法、RCI 算法对

三幅 MR 图像中脑白质进行分割实验。图 1 展示了本文提出

模型和其他模型在（a）（b）（c）三幅图像上的分割结果。

第一行为带有标记集 ( 灰色线 ) 和 groundtruth( 白色线 ) 的原

始图像；后面依次是 BC 模型、SC 模型、RCI 模型和本文模

型的分割结果（白色线）。
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（a）              （b）              （c）
图 1  不同算法对 MR 脑图像中脑白质的分割结果

基于图 1 的分割结果发现，BC 模型和 SC 模型未完全分

割出 MR 图像中的脑白质，相比之下，RCI 模型和本文模型

分割结果较好。紧接着，通过表 2 给出的数值结果发现，本

文算法在分割三幅 MR 脑部图像的 DSC 值和 HD 值都是最佳

的。除此之外，本文算法的迭代收敛步数及收敛时间远远小

于其他模型。

表 2  图 1 中分割结果的 DSC、HD 值、迭代收敛步数

及收敛时间

图像 评估指标 BC SC RCI 本文模型

图 a

DSC 60.71% 85.23% 90.24% 90.42%

HD 4.719 2 2.526 1 1.608 2 1.607 7

iters 400 722 1057 8

Time/s 65.069 7 56.551 5 78.375 3 2.986 1

图 b

DSC 75.94% 92.81% 95.73% 96.66%

HD 3.764 3 2.151 9 1.424 4 1.167 2

iters 80 300 450 7

time/s 12.095 5 37.834 0 35.948 3 3.356 8

图 c

DSC 65.10% 86.47% 91.06% 91.27%

HD 4.625 2 2.466 2 1.614 7 1.579 7

iters 500 706 1111 5

time/s 76.063 1 52.799 7 82.664 1 3.578 1

注：加粗字体是每列最佳值

进一步，图 2 给出了不同算法对边缘模糊的 CT 图像的

分割结果。第一行为带有标记集 ( 灰色线 ) 和 groundtruth( 白

色线 ) 的原始图像；后面依次是 BC 模型、SC 模型、RCI 模

型和本文模型的分割结果（白色线）。不难发现，BC 模型

和 SC 模型的分割结果中存在过度分割的现象，BC 模型这一

缺陷尤为突出。RCI 模型和本文模型的分割结果较好。

      

      

      

      

      

（d）                （e）                   （f）
图 2  不同算法对 CT 图像的分割结果

为了更直观的展示不同算法的优劣，表 3 给出了不同算

法的 DSC、HD 等指标，可以看出，本文算法对这三个图像

的分割，多项指标都是最佳，表明本文算法分割精度高，且

收敛速度快。

表 3  图 2 中分割结果的 DSC、HD 值、迭代收敛步数及收敛

时间

图像 评估指标 BC SC RCI 本文模型

图 d

DSC 86.56% 97.88% 97.45% 98.73%

HD 1.651 8 0.651 1 0.608 8 0.534 7

iters 20 467 3065 22

time/s 5.312 3 45.228 0 254.274 5 2.933 6

图 e

DSC 82.71% 94.44% 92.92% 98.10%

HD 0.892 4 0.383 0 0.485 9 0.224 4

iters 20 800 6171 14

time/s 6.820 3 121.934 0 612.084 9 2.514 0

图 f

DSC 86.71% 95.97% 93.99% 98.78%

HD 0.473 1 0.142 1 0.232 5 0.090 5

iters 20 576 6114 6

time/s 5.485 8 61.826 3 590.471 5 2.815 7

注：加粗字体是指每列最佳值

最后，将用本文算法对几种不同的医学图像（g）（h）（i）

（j）进行分割。图 3 中，第一行为初始图像，第二行为分割

结果。可以看出，本文算法能够较好地识别真实图像待分割

目标的边缘。
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          （g）              （h）                  （i）                 （j）

图 3  本文算法对医学图像的分割结果

4  结语

本文在 RCI 模型的基础上，结合卷积核逼近方法，提出

了一种新的基于卷积核逼近的选择性分割模型，并设计基于

交替极小化和迭代卷积阈值法的模型求解算法。对多种不同

类型的图像进行了数值实验，实验结果表明本文算法可取得

良好的分割效果，且收敛速度更快。在后续的工作中，我们

会尝试将本文所提算法应用到灰度不均匀和带强噪声的医学

影像分割中，提高医学图像的实用性。
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