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摘　要： 针对 ＣＶ 模型分割精度不高、分割速度缓慢和易陷于局部最优等缺点，提出了一种新的基于凸优化的
自适应 ＣＶ模型。 首先，引入了自适应权重项，对拟合中心的计算采用加权平均，提高了拟合中心计算的准确
性；然后，在模型中加入了凸优化技术，以获取模型的全局最优解；最后，采用了 Ｓｐｌｉｔ Ｂｒｅｇｍａｎ 方法进行快速求
解，有效地提高了分割效率。 实验结果表明，基于凸优化的自适应 ＣＶ 模型有效地提高了分割精度和效率，对初
始化也具有较好的鲁棒性。
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Abstract： Ｔｈｅ ＣＶ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｎｏｔ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｓｅｇｍｅｎｔ ａｎ ｉｍａｇｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ ｉｓ ｓｌｏｗ， ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｖｅｒｙ
ｅａｓｙ ｔｏ ｔｒａｐｐ ｉｎ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ．Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｅｗ ａｄａｐｔｉｖｅ ＣＶ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｅｘ ｏｐｔｉ唱
ｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｆｉｒｓｔ， ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｅｎｔｅｒ，ｉｔ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｗｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ｔｏ ｃａ唱
ｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｅｎｔｅｒ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｃｏｎｖｅｘ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗａｓ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｗ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｇｅｔ ｇｌｏｂａｌ ｍｉｎｉｍａ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ Ｓｐｌｉｔ Ｂｒｅｇ唱
ｍａｎ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｕｌｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ
ｇｅｔ ｔｈｅ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ， ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ｒｏｂｕｓｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈｏｉｃｅ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ．
Key words： ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ； ＣＶ ｍｏｄｅｌ； ｃｏｎｖｅｘ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ； Ｓｐｌｉｔ Ｂｒｅｇｍａｎ

0　引言
近年来，活动轮廓模型［１］在边缘检测、医学图像分割以及

运动跟踪中得到了广泛的应用和很大的发展，是目前计算机视
觉领域中最活跃的研究主题之一。 活动轮廓模型（ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎ唱
ｔｏｕｒ ｍｏｄｅｌ）是一条能量递减曲线，由轮廓自身特征决定的内部
能量和图像特征决定的外部能量共同支配，在能量最小的原则
下移动并最终停止于所要寻找的物体边缘附近。 活动轮廓模
型一般分为基于边界［２］和基于区域［３ ～５］两类。 基于边界的活
动轮廓模型有几何活动轮廓模型［６］ 、测地线活动轮廓模型［７］

等，主要依赖于图像梯度来确定边界，因此，对于模糊边界或噪
声较大的图像分割效果不佳。 基于区域的活动轮廓模型则更
多地考虑了图像全局特征，利用区域信息来控制曲线的移动。
１９８９ 年，Ｍｕｍｆｏｒｄ 等人［８］ 提出了基于区域的 Ｍｕｍｆｏｒｄ唱Ｓｈａｈ
（ＭＳ）模型；２００１年 Ｃｈａｎ等人对 ＭＳ模型作了简化，提出了 ＣＶ
模型［９］ ，该模型以分片常数形式拟合图像，并使用了水平集方
法演化能量曲线，相比基于边界的活动轮廓模型，ＣＶ模型对高
噪声图像和模糊边界可获得理想的分割结果。

但 ＣＶ模型也存在以下缺点：ａ）分割精度不高，特别是对

含噪声且结构复杂的图像（如脑核磁共振图像等），分割效果
不好；ｂ）对初始化曲线较为敏感，如果初始化曲线选取得不
好，常常会导致分割的失败；ｃ）分割速度慢，传统的 ＣＶ模型使
用梯度下降法来求解，收敛速度慢，分割时间过长，特别是应用
于三维图像分割时，时间消耗巨大。 针对上述情况，本文提出
了一种改进型 ＣＶ模型。

1　Chan唱Vese模型

Ｃｈａｎ和 Ｖｅｓｅ简化了 Ｍｕｍｆｏｒｄ唱Ｓｈａｈ模型，提出了一种新的
基于区域的活动轮廓模型，即 ＣＶ模型。 该模型假设图像分为
目标和背景两类，其能量函数定义如下：

E（ c１ ，c２ ，C） ＝λ１∫ｉｎｓｉｄｅ（C） （ I（ x） －c１ ）２ ｄx ＋
λ２∫ｏｕｔｓｉｄｅ（C） （ I（ x） －c２ ） ２ ｄx ＋ν ｌｅｎｇｔｈ（C） （１）

其中：λ１、λ２ 和 ν是非负常量；ｏｕｔｓｉｄｅ（C）和 ｉｎｓｉｄｅ（C）分别代
表轮廓线 C的背景区域和目标区域；c１ 和 c２ 分别是目标区域
和背景区域灰度拟合中心。 能量函数式（１）的前两项为拟合
项，用于检测目标区域和背景区域；最后一项为长度项，用于保
持能量曲线的光滑。
为了最小化能量函数式（１），通常采用水平集方法。 引入
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水平集函数 矱（ x， y），如果点 （ x， y）在曲线 C 内部，则
矱（x，y） ＞０；如果点（x， y）在曲线 C外部，则矱（x，y） ＜０；如果
点（x， y）在曲线 C上，则矱（x，y） ＝０。 这样，能量函数式（１）可
以写为

E（ c１ ，c２ ，矱） ＝λ１∫Ω（ I（ x） －c１ ） ２H（矱）ｄx ＋
λ２∫Ω（ I（ x） －c２ ） ２ （１ －H（矱））ｄx ＋ν∫Ω（磹H（矱））ｄx （２）

其中：H（矱）为 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数。 目标区域和背景区域灰度拟合
中心 c１ 和 c２ 的计算公式如下：

c１ ＝
∫ΩI（x）H（矱）ｄx
∫ΩI（x）H（矱）ｄx

c２ ＝
∫ΩI（x）（１ －H（矱））ｄx
∫ΩI（x）（１ －H（矱））ｄx

（３）

最小化能量函数式（２）的一般方法是梯度下降法，即求解
有关矱的 Ｅｕｌｅｒ唱Ｌａｇｒａｎｇｅ 方程：

抄矱
抄t ＝δ（矱）［ －λ１（ I －C１ ） ２ ＋λ２（ I －C２ ） ２ ＋ν ｄｉｖ（ 磹矱

｜磹矱｜
）］ （４）

2　本文的方法
2畅1　基于加权均值的 CV模型

在传统的 ＣＶ模型中，对区域拟合中心的计算并不考虑拟
合中心与考察点间的距离，而是对区域内所有考察点赋予了相
同的计算权重，进行简单的算术平均，因此，分割精度不高。 对
于那些处于边界上的考察点，由于其距离目标区域拟合中心和
背景区域拟合中心几乎相同，ＣＶ模型往往难以分割。 为此，本
文引入自适应权重项ω１（x）和ω２（x），对拟合中心进行加权计
算，从而提高分割精度。 经改进的目标区域拟合中心 m１ 和背

景区域拟合中心 m２ 的计算公式如下：

m１ ＝
∫Ωω２

１ I（x）H（矱）ｄx
∫Ωω２

１ I（x）H（矱）ｄx
m２ ＝

∫Ωω２
２ I（x）（１ －H（矱））ｄx

∫Ωω
２
２ I（x）（１ －H（矱））ｄx

（５）

其中：ω１（x）和ω２（x）为自适应权重项，其定义为

ω１（x） ＝ １

１ ＋
（ I（x） －m１ ）

２

（ I（x） －m２ ）
２

ω２ （x） ＝ １

１ ＋
（ I（x） －m２ ） ２

（ I（x） －m１ ）
２

（６）

由式（５）和（６）可以看出，当考察点 x 的灰度值 I（x）和目
标区域拟合中心 m１ 相似度越大，其权重项ω１（x）就越大，于是
该点对目标区域拟合中心计算的影响就越大。 经过这样的加
权平均后，得到的均值是目标区域的加权中心，因此计算出的
拟合中心会更加准确。 同时，对于在目标区域内的噪声点，由
于其距离目标区域均值较远，该点的自适应权重项 ω１ （ x）较
小，对目标区域拟合中心 m１ 的贡献就变得很小，因而可以有
效防止噪声点对均值的影响。

改进后的 ＣＶ模型可以写成
E（m１ ，m２ ，矱） ＝λ１∫Ω（ I（ x） －m１ ） ２H（矱）ｄx ＋

λ２∫Ω（ I（ x） －m２ ）
２ （１ －H（矱））ｄx ＋ν∫Ω（磹H（矱））ｄx （７）

与原来的 ＣＶ模型不同，m１ 和 m２ 为目标区域和背景区域

的加权拟合中心。
能量函数式（７）是非凸的，这就意味着该模型的最小化问

题的求解受初始化影响较大。 不好的初始化，会让能量函数式
（７）在最小化过程中陷入局部极值，从而无法获取正确的分割

结果。 为此，受文献［１０，１１］的启发，本文将非凸的能量式（７）
转换为一个凸的能量，得到一个全局最优解以克服初始化的影
响。 最小化能量函数式（７）可以进一步写成

ｍｉｎ
矱∈｛０，１｝

E（m１ ，m２ ，矱） ＝λ１∫Ω（ I（ x） －m１ ） ２矱ｄx ＋
λ２∫Ω（ I（x） －m２ ）

２ （１ －矱）ｄx ＋ν∫Ω（磹矱）ｄx （８）

由于分割变量空间｛０，１｝是非凸的，因此能量式（７）最小
化问题仍然是非凸的，利用一组在凸集中隶属度函数 u来替代
矱。 如文献［１０］所述，限定隶属度函数 u处于一个凸集［０，１］
中：

ｍｉｎ
u∈［０，１］

EG（m１ ，m２ ，u） ＝λ１∫Ω（ I（ x） －m１ ）
２ uｄx ＋

λ２∫Ω（ I（x） －m２ ）
２ （１ －u）ｄx ＋ν∫Ω（磹u）ｄx （９）

这样，最小化能量函数式（９）就是一个凸优化问题。 事实
上，下面的定理描述了式（９）存在一个全局最优解。
定理 １　假设 m１ ，m２ ∈R，λ１，λ２ ∈R ＋如果 u 是能量

EG（m１，m２ ，u）的任意一个最优解，那么对于任意的μ∈［０，１］，
特征函数 １ΩC（u） ＝｛x：u（x） ＞u｝ （ x）是能量 EG （m１ ，m２ ，u）的全局最
优解。

2畅2　基于 S plit Bregman 方法的能量最小化
本文对式（９）采用 Ｓｐｌｉｔ Ｂｒｅｇｍａｎ方法来快速求解 u。 最小

化式（９）等价于下式：
ｍｉｎ

u∈［０，１］，u
∫Ω（｜磹u｜＋λ１ ur１ ＋λ２ （１ －u） r２ ）ｄx （１０）

其中：r１ ＝（I（x） －m１ ）
２，r２ ＝（I（x） －m２ ）

２ 。
根据文献［１２］，引入新的向量 d。 因此，最小化式（９）可

以改写成如下形式：
ｍｉｎ

u∈［０，１］，d
∫Ω（ ｜d｜＋λ１ur１ ＋λ２（１ －u） r２ ）ｄx

ｓｕｃｈ ｔｈａｔ d ＝磹u （１１）

用 Ｂｒｅｇｍａｎ方法保证 d＝磹u，可得
ａｒｇｍｉｎ

u∈［０，１］，d
∫Ω（ ｜d｜＋λ１ u（ I（x） －m１ ） ２ ＋

λ２（１ －u）（ I（x） －m２ ） ２ ＋

μ
２

‖d －磹u －bk‖２ ｄx　k ＞０

bk ＋１ ＝bk ＋磹uk ＋１ －d k ＋１

（１２）

根据变分法原理，最优解满足如下表达式：
μΔu ＝λ（ r１ －r２ ） －μｄｉｖ（ bk －d k）　u∈［０，１］ （１３）

采用 Ｇａｕｓｓ唱Ｓｅｉｄｅｌ迭代策略求解 uk ＋１。
αi，j ＝d x，k

i －１，j －d x，k
i，j －bx，ki －１，j ＋bx，ki，j ＋

d y，k
i，j －１ －d y，k

i，j －by，ki，j －１ ＋by，ki，j

βi，j ＝
１
４

（uk，n
i －１，j ＋uk，n

i ＋１，j ＋uk，n
i，j －１ ＋uk，n

i，j ＋１ ） －λ
μ
（ r１ －r２ ） i，j ＋αi，j

uk ＋１，n ＋１
i，j ＝ｍａｘ｛ｍｉｎ｛βi，j，１｝，０｝ （１４）

采用变分法，本文得到 d k ＋１的最优解：

d k ＋１ ＝ 磹uk ＋１ ＋bk
｜磹uk ＋１ ＋bk ｜

ｍａｘ（ ｜磹uk ＋１ ＋bk ｜－μ－１，０） （１５）

最终，本文模型的算法步骤如下：
ｗｈｉｌｅ‖uk ＋１ －uk‖ ＞ε ｄｏ
　按照式（５）和（６）计算出 mi；
　更新 r１ ＝（ I（ x） －m１ ）

２ ，r２ ＝（ I（ x） －m２ ）
２

　uk ＋１ ＝GS（ r１ ，r２ ，d，b）

　d k ＋１ ＝ 磹uk ＋１ ＋bk
｜磹uk ＋１ ＋bk ｜

ｍａｘ（ ｜磹uk ＋１ ＋bk ｜－μ－１，０）

　bk ＋１ ＝bk ＋磹uk ＋１ －d k ＋１

ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
注：GS代表式（１４）

·０８７· 计 算 机 应 用 研 究 第 ２９ 卷



3　实验与分析
仿真实验的硬件环境：联想 Ｔ４００笔记本电脑（ Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭ

Ｄｕｏ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ２．５３ ＧＨｚ ＣＰＵ， ２ ＧＢ ＲＡＭ）。 软件环境：操作系
统为Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ ＳＰ３，编程平台采用 ＭＡＴＬＡＢ ７．０。

图 １（ａ）是一幅含有大量噪声的图像，大小为 ２８０ ×２５３；
（ｂ）是本文模型采用 Ｓｐｌｉｔ Ｂｒｅｇｍａｎ方法所得到的 u；（ｃ）是最终
分割结果（u ＞０．５）。 从分割效果来看，本文模型具有很好的
抗噪性。 图 １（ｃ）的迭代总次数为 ８７ 次，耗时仅 ６．３５ ｓ，由此
可见本文模型的收敛速度快，分割效率较高。

本文的模型是一个凸模型，因此对于初始化有很好的鲁棒
性。 在图 ２中，针对同一幅图像采用三种不同的初始化方式。
特别值得一提的是，图 ２（ｃ）采用的是随机初始化方式。 从结
果来看，无论采用哪种初始化方式都能取得几乎相同的分割效
果。 因此本文方法可以用于自动分割。

为了与 ＣＶ模型的分割效果进行比较，本文选用了三幅噪
声水平 ３％的 ＭＲＩ脑图像。 这些图像取自 ＭｃＧｉｌｌ大学 Ｍｏｎｔｒｅ唱
ａｌ神经学研究所大脑成像中心的 Ｂｒａｉｎ Ｗｅｂ 仿真脑部 ＭＲ 图
像数据库［１３］ ，该数据库同时提供真实的分割结果。 图 ３ 的第
一列分别显示了三个脑 ＭＲＩ图像，第二列显示了 ＣＶ模型的分
割结果，第三列显示了本文模型的分割结果。 为了数值化地表
示分割结果，本文采用了 ＤＳＣ 指标［１４］来衡量分割精度。 ＤＳＣ
指标的定义如下：

ＤＳＣ ＝
２N（S１∩S２ ）

N（S１ ） ＋N（S２ ）
（１６）

其中：S１ 和 S２ 分别代表分割结果和真实结果，N（· ）为像素的
个数。 ＤＳＣ指标值越趋近于 １，表明分割精度越高。 分割精度
如表 １所示。 可以看出，本文模型的分割精度要好于 ＣＶ模型。

表 １　ＣＶ 模型和本文模型的分割精度
图像 组织 ＣＶ 模型／％ 本文模型／％

１ x白质 ９３ E．０４ ９４ =．３４
灰质 ８９ E．１８ ９０ =．２９

２ x白质 ９２ E．９６ ９４ =．０４
灰质 ９０ E．７９ ９２ =．０５

３ x白质 ９４ E．１３ ９５ =．９６
灰质 ８９ E．７２ ９１ =．３９

　　本文模型不但在分割精度上有所提高，在分割效率上更是
强于 ＣＶ模型。 表 ２显示了 ＣＶ模型和本文模型对图 ３中的三
幅图像的分割时间。 可以看出，本文方法的分割速度有了显著
的提升。

表 ２　ＣＶ 模型和本文模型的处理时间
图像 ＣＶ 模型分割时间／ｓ 本文模型分割时间／ｓ
１ e８８ Z．５７ １５ 汉．３５

２ e６１ Z．７８ １３ 汉．２６

３ e１３４ k．６１ １７ 汉．００

4　结束语
ＣＶ模型对区域均值采用算术平均而导致分割精度不高，

并且由于其能量是非凸的，在最小化能量过程中，极易陷入局
部最优。 针对以上缺点，本文提出了一种基于加权均值 ＣＶ凸
优化模型。 实验结果表明，该模型有效地提高了分割精度，且
由于模型能量是凸的，对初始化也具有很好的鲁棒性，模型的
分割效率显著优于 ＣＶ模型。
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