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基于最小相对熵与水平集的图像分割与校正 
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摘要：根据最小相对熵理论，从统计建模的角度出发建立起能量泛函，然后与水平集方法集合得到

一种新的变分水平集方法，将该方法运用到了强度异质图像中进行目标分割与偏差校正。通过水平

集函数的演化，将目标分割与偏差校正进行了统一，得到了具有内在平滑性的偏差估计函数。实验

表明，经过校正之后，组织之间的重叠区域明显降低，分割结果更为准确。此外，模型对轮廓初始

化并不敏感，需要的迭代次数和时间较少，适合于各种数据量较大的自动化应用场合。 
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Abstract:The new variational level set method is achieved with the combination of the traditional level 

set method and the energy function which is established by means of statistical model according to the 

minimal relative entropy.The new method isappliedto object segmentation and offset correction in 

intensity heterogeneous image.Object segmentation and offset correction are unified according to the 

evolution of the level set function, anda deviation estimation function with intrinsic smooth feature is 

obtained.The results prove that the overlapping areas between different tissues are significantly decreased 

and more accurate results are achieved. In addition, this model is not sensitive to contour initialization, 

and can achieve the desired effect with fewer iterations and shorter calculation time, which issuitable for 

the process of various automation applications in practice with large amount of data. 
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引言1 

目前，基于核磁成像(MRI)的各种医疗诊断和

科学研究都需要分割 MRI 中不同组织的目标区
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别与图像分割。 

域，而分割结果的精度很大程度上是后续工作成功

与否的关键。然而，由于成像设备自身的不完善，

MRI 中经常混杂着强度异质伪影，即偏差场，MRI

中的偏差使不同组织的强度值重叠在一起，使得很

多基于图像强度的分割方法无法根据强度值区分

不同组织区域。尽管有时通过肉眼难以观察到强度

异质场，但是，基于医学图像的很多算法如分割和

配准等对强度异质很敏感，因此，长期以来，研究

人员提出了众多 MRI 偏差场校正的方法[1]。偏差

1
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校正方法大致分为两类：前期法和后期法。前期法

侧重从成像设备上消除偏差场，但是，这种方法虽

然可以消除扫描设备引起的偏差场，却不能消除其

他因素如病人自身组织所引起的强度异质现象[1]，

相比之下，后期法利用图像自身信息进行偏差的消

除，完全不考虑偏差场源自何处，也无需透彻了解

过多关于成像设备的硬件知识，因此，偏差后期校

正法被普遍研究和采用。早期的后期法包括：滤波

方法[2-3]，面拟合方法[4]，基于图像直方图的偏差

校正法[5-6]和基于分割的偏差校正法[7]。其中，基

于分割的方法使分割与偏差校正同时交互进行而

相得益彰，故而是研究最为活跃的方法。在基于分

割的方法中，采用 ML(Maximum-Likelihood)或

MAP(Maximum a Posteriori Probability)判据的参数

估计法是最为常见的将分割与偏差校正统一起来

的方法[8]，这些方法通常利用最大期望(EM)算法来

估计模型参数。然而，这类算法对参数的初始化较

为敏感，因此，不适用于自动化分割场合[9]。 

最初，水平集方法作为移动目标跟踪的数字实

现技术而被提出和推广，在过去几十年里，其在

图像分割领域的研究取得了重大突破而被广泛

采用[10]。水平集方法将低维的目标轮廓嵌入到高

维水平集函数中，可以灵活的应对目标轮廓的拓扑

变化。基于水平集的方法，C.M.Li 等提出了可以

克服强度异质影响的 LBF 模型[11-12]，相对传统的

采用全局均值分割的 CV 模型[13]，LBF 模型利用了

局部均值拟合的形式，在一定程度上克服了强度异

质对目标分割的影响，但是，LBF 模型并没有将分

割与偏差校正统一起来，而且，LBF 模型对初始轮

廓较为敏感，不适当的初始化将使模型陷入局部极

小值而无法准确分割目标，另外，LBF 模型在建模

时并没有考虑强度值分布的方差，因此无法区分存

在方差紊乱的目标区域。近年，C.M.Li 等基于 K

均值判据提出了一种结合分割与校正的变分水平

集方法 [10,14] ，本文将其称为 KVLS(K-means 

variation level set)模型，KVLS 模型将强度异质看

成是乘性的，并将分割与偏差校正进行了统一，在

分割的同时获得了平滑变化的偏差域近似函数。相

对 LBF 模型，KVLS 模型能够更好的抵抗强度异

质并应用到自动分割场合中，但是，KVLS 模型在

统计建模时也只利用了强度均值信息，因此对真实

强度值的分布估计并不充分，进而不能分割包含大

量方差信息的目标区域。 

基于信息论中的MRE(minimum relative entropy)

理论，本文提出了一种新的统一 MRI 目标分割与

偏差校正的变分水平集方法，我们将其称为

MREVLS 模型。在 MREVLS 模型中，为了简化计

算，我们采用对数变换将乘性偏差域转移成加性偏

差域，并从最小相对熵理论出发，推导出了

MREVLS 模型的能量泛函，最后，我们将得到的

能量泛函与水平集函数结合，采用变分法原理得到

了模型的变分水平集形式，即 MREVLS 模型。在

水平集方法的实现过程中，我们采用了新的

Heaviside 平滑近似函数，相对传统的 Heaviside 近

似函数，新函数使模型分割的精度得到了提升。

MREVLS 模型的重要特征在于，偏差估计函数的

计算式中，通过卷积的形式，我们得到了一个内在

平滑并可以近似常见偏差域的估计函数，而无需增

加额外的能量项以保证偏差域的平滑性。同时，我

们在 MREVLS 模型统计建模时，充分利用了图像

强度分布的均值和方差信息，因此，相对于 LBF

和 KVLS 模型，MREVLS 模型更真实的重现了图

像强度值的分布，进而更适于复杂目标分割并得到

较高的分割精度。值得一提的是，我们提出的

MREVLS 模型对轮廓初始化并不敏感，因而可利

用到各种自动化场合中。 

1  背景知识 

为了克服强度异质对图像分割的影响，文献[11]

提出了一种基于局部二值拟合的 LBF 模型，LBF

模型有效利用了图像局部均值信息，因此在目标分

割上实现了预期效果。通过两个局部拟合函数

1( )f x 和 2 ( )f x ，LBF 模型获得了轮廓内外区域局部

均值的近似值，LBF 模型能量函数定义如下： 

2
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( )K x y  是作用范围取决于尺度参数 的离

散高斯核函数。 1( )f x 和 2 ( )f x 的定义如下： 
( ) [ ( ( )) ( )]

( ) , 1,2
( ) ( ( ))

i
i

i

K x M x I x
f x i

K x M x








 

      
 (2) 

1 ( )M H  ， 2 1 ( )M H   ，H 为 Heaviside

函数。通过调节尺度参数 的大小，LBF 模型可

以克服强度异质的不同程度对图像分割带来的影

响，但是，LBF 模型对轮廓初始化比较敏感，也未

将分割与偏差校正统一，因此，孤立的分割尽管可

以提取目标，但强加于目标上的偏差并未消除。 

基于图像域中相对较小区域内图像强度可分

离的假设，文献[14]将观察到的图像看成是图像真

实强度值与偏差域函数的乘积，同时忽略噪声影

响，提出了一种用于强度异质图像分割与偏差校正

的 K 均值变分水平集(KVLS)模型。文献[14]为图

像域 Ω 中的每一个点 x 设置一个相对较小的圆形

邻域 x ，并将 x 的邻域 x 划分成 N 个不相交的区

域 , 1, ,i i N   ，则对每一个小区域 x ，文献[14]

提出的 K 均值聚类模型为： 

2

1

( ) | ( ) ( ) |
i

N

x i
i

E K x y I y b x c dx
 

         (3) 

( )b x 为点 x 处的偏差域函数， ic 为区域 i 的

真实强度值， ( )K x y 为加权函数。文献[14]也将

( ) ib x c 看成是区域{ | }x iy y  的聚类中心。将

(1)式在全图像域 Ω 上积分，即得到基于整幅图像

的 K 均值聚类模型： 

2

1

( ( ) | ( ) ( ) | )
i

N

i
i

E K x y I y b x c dy dx
 

    (4) 

将(2)式与水平集方法集合，便得到了模型的

变分水平集形式： 

2

1

1
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i
i
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( ( ))iM y 为用于区域划分的 Heaviside 函数组

合，第二项为水平集函数的距离规则项，其中

2nN  。文献[14]采用变分法求解得到了偏差域近

似函数 ( )b x ，由于 ( )b x 通过卷积形式得到，因此

保证了其自身的内在平滑性。与 LBF 模型相比，

KVLS 模型统一了分割与偏差校正，使得分割与偏

差校正相得益彰，因此，KVLS 模型在强度异质图

像中的分割能力要优于 LBF 模型，并且，KVLS

模型对轮廓初始化并不敏感，更适合于自动场合的

运用。 

2  模型提出 

2.1 图像统计建模 

对于强度异质场，普遍认为较为合理的假设

是：强度异质场是图像域内平滑变化的函数，否则，

不论图像中各个组织在图像域中位置如何，不同组

织的强度值将是不同常数而不会出现组织间强度

值重叠的情况。通常将异质图像中的强度异质场看

成是加性或者乘性的，由于乘性强度异质场更接近

MR 成像中接收线圈带来的异质情况，所以在 MRI

偏差校正中，多数文献采用的是乘性异质场[1]。假

设观察得到的图像为 I(x)，则 I(x)可以如下建模： 
( ) ( ) ( ) ( )I x J x b x n x                    (6) 

这里， ( )J x 是隐含在 ( )I x 中的真实图像， ( )b x

是偏差域函数， ( )n x 为加性噪声。在 MRI 中， ( )n x

可能是组织内部的生物噪声也可能是线圈扫描噪

声[15-17]。本文中，我们将其看成是独立于偏差场

( )b x 的扫描噪声。在 MRI 幅值图像中， ( )n x 通常

由莱斯分布来逼近[18]，随着信噪比的增加，莱斯

分布接近为高斯分布[19]，所以，本文中，我们将

噪声 ( )n x 假设为零均值且方差为 2 的高斯分布。

为了计算方便，对(6)式进行对数变换，并假设对

数变换后的噪声仍然是高斯分布[20-22]，于是将(6)

式中的乘性偏差场变成了加性偏差场： 
log( ( )) log( ( )) log( ( )) ( )I x J x b x n x        (7) 

为了简化计算分析，将(2)式写成： 

( ) ( )+b( ) ( )I x J x x n x                    (8) 

(8)式中的各项分别对应着(2)式中的每一项。

3
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因此，我们将对数变换后的图像强度用均值为

( )+b( )J x x ，方差为 2 的高斯分布来近似。图像可

以划分为不同强度值的区域，单一的高斯概率密度

函数不能完全近似图像中所有组织区域的强度值

分布。因此，我们假设图像域 Ω 可以划分为 N 个

区域  | 1,2, ,i i N   ，每个区域 i 可用均值为

+b( )iJ x ，方差为 2
i 的高斯分布来近似，且 iJ 为

常量，是区域 i 内的强度真实值。 

2.2 能量函数 

假设 ( )h x 和 ( )g x 均是随机变量 x 的概率密度

函数的度量函数，则 ( )h x 和 ( )g x 之间的距离可以

通过 Kullback–Leibler 距离来度量，也即用相对熵

来度量[23]。假设 ( )h x 为图像强度值的真实概率密

度函数， ( )g x 是真实概率密度函数的度量函数，

本文取为高斯概率密度函数。根据相对熵的定义，

概率密度函数 ( )h x 与 ( )g x 之间的差异可以通过下

式来度量： 
( )

( | ) ( ) log( )
( )

h x
d h g h x dx

g x




              (9) 

在数字图像处理中， ( )h x 即是图像直方图概率

密度函数。根据 MRE(Minimum Relative Entropy)

原理，d 越小，则 ( )h x 与 ( )g x 之间的差异越小，即

度量函数 ( )g x 与真实函数 ( )h x 的近似程度越好。

对于图像域中的每一个点 x，为其设置一个半径为

r 的圆形窗 ( , )W x r ，设 ( ) | ( , ) if y y W x r  为

图像域中 y 点处的强度值， ( ( ))ih f y 为区域 i 的直

方图概率密度函数，区域 i 的近似高斯概率密度

函数为 ( )ig y ，区域 | ( , ) iy y W x r  相对熵为： 

( , )

( ( ))
( | ) ( ( )) log( )

( )i

i
i i iW x r

i

h f y
d h g h f y dy

g y
   (10) 

假设圆形窗 ( , )W x r 可以划分为 M 个区域，则

圆形区域 ( , )W x r 内相对熵总和为： 

( , )
1

( | )

( ( ))
( ( )) log( ) d

( )i

W W

M
i

iW x r
i i

d h g

h f y
h f y y

g y





    

(11)
 

(11)式是以图像域中某一点 X 为中心的圆域

内部的相对熵，对(11)式在图像域 Ω上积分，并以

能量函数的形式来描述相对熵，得到基于最小相对

熵的主动轮廓模型： 

( , )
1

( ( ))
( ( )) log( )

( )i

M
i

iW x r
i i

h f y
E h f y dydx

g y 


   (12) 

对于观察到的图像 ( )I x ， ih 是一个已知常量，

根据优化理论，在寻求(12)式中能量泛函的极小值

时，等价于寻求下式的最小值： 

( , )
1

log( ( ))
i

M

iW x r
i

E g y dydx
 



         (13) 

其中： ( )ig y 为区域 i 内的高斯概率密度函数： 
2

2

( ( ) b( ))1
( ) exp( ),

22
i

i i
ii

I y J x
g y y


 

  
 

(14) 

窗函数 ( , )W x r 的选取并不唯一，可以取为经

过裁剪的离散高斯核模板，也可以采用典型的常量

窗函数模板，本文采用的窗函数为： 

1,| |
( , )

0,| |

x y r
W x r

x y r


   

≤
                 (15) 

将(15)式、(14)式与(13)式结合，得到本文模型

的最终能量泛函： 

2

1 2

log( 2 )

( , ) ( ( ) ( ))

2
i

iM

i
i

i

E W x r dydxI y J b x




 



 
 

   
 
 

      (16) 

能量泛函(16)式是基于 MRE 理论而提出的，

(16)式与 MRE 理论的内在联系在于：当我们采用

最优化方法寻求(16)式的极小值时，对应着得到了

(9)式中的最小相对熵，反之，(9)式中的最小相对

熵对应着最佳逼近的高斯度量函数 ( )g x ，而此时

的 ( )g x 将使(16)式中的能量函数得到极小值。因

此，本文中的最小相对熵理论和主动轮廓模型通过

寻求能量函数的极小值而实现了统一。 

2.3 水平集形式和模型的实现 

本文提出的 MREVLS 模型中，以 Ω1，…，

ΩN 的形式来划分图像中的不同区域，而这种形式

的划分虽然便于模型的描述与推导，却不利于能量

函数极小值问题的求解。本文中，我们采用水平集

函数的形式来描述图像中的不同区域，假设图像中

有两个不相交的区域 Ω1 和 Ω2，则用水平集函数的

4
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形式可以描述为：Ω1={Ф(x)<0}，Ω2={Ф(x)>0}。

其中，Ф 为水平集函数，Ω1 为轮廓线内部区域，

Ω2 为轮廓线外部区域。水平集方法中，轮廓线一

般采用零水平集的形式来呈现，而零水平集函数通

常用 Heaviside 函数来近似获取，通过 Heaviside

函数，一个水平集函数 Ф 即可呈现两个不相交的

区域 Ω1 和 Ω2，即 Ω1=1-H(Ф)，Ω2=H(Ф)，H 即是

Heaviside 函数。传统 Heaviside 函数通常用一个平

滑函数 H 来近似： 
1 1

sin(arctan( ))
2 2

x
H 

                 (17) 

参数 一般取为 1。但是，传统的平滑函数 H

在 X>0 时其值比 1 要小很多，而在 x<0 时又比 0

大很多，因此，不能很好的近似理论上的 Heaviside

函数，而这直接导致的结果就是对真实区域的划分

定位不准确。为了更准确的近似 Heaviside 函数，

我们采用了一个新的平滑近似函数 H ： 

22
0

1 1
exp( )

2

x

H y dy 
              (18) 

当 x>0 和 x<0 时，对比 H 和 H 的值(如图

1(a))，可以看出，在参数同时取为 1 的情况下，新

采用的平滑近似函数能够更好的逼近理论上的

Heaviside 函数。 

利用水平集函数的形式，能量泛函(11)式可以

重新写为： 

1

( , , , ) ( ) ( ( ))
M

i i i i i
i

E J b d y M y dy   
 

 

    

(19) 

其中： i 为每个区域的权重系数， ( )id y 表达式为： 

2

2

( ) ( , )(log( 2 )

( ( ) ( ))
)

2

i i

i

i

d y W x r

I y J b x
dx







 

 


 

         
 (20)

 

通过最小化 ( , , , )i iE J b   ，可以同时得到分割

结果和偏差场估计函数。本文中，我们采用交替迭

代更新参数的方法来极小化(14)式，即分别用每一

个参数来极小化 ( , , , )i iE J b   。首先，我们固定

参数 , ,i b  ，于是得到使能量函数取得极小值的

参数 iJ ： 

(( *1)( ( ) ( ( )))

( *1)

( * ( )) ( ( )))

( ( ))

i

i

i

i

W I y M y
J

W

W b x M y dy

M y dy











 













       
(21)

 

 

(a)Heaviside 函数 

 

(b)Dirac 函数 

图 1  本文提出的 Heaviside 及 Dirac 函数 
Fig.1  Heaviside and Dirac functions proposed in this paper 

然后，固定参数 , ,i iJ   ，通过泛函分析和变

分法原理，得到使能量函数取极小值的偏差域估计

函数 ( )b x 的表达式： 

2
1

2
1

( )

1
( * ( ( ) ( ( ))) ( * ( ( ))))

1
( * ( (y)))

M

i i i
ii

M

i
ii

b x

W I y M y J W M y

W M

 

















 

(22)
 

之后，再固定参数 , ,iJ b  ，得到使能量函数取

得极小值的参数 i ： 
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2( ( ))( ( ) ( ) )

( ( ))

i i

i

WM y I y b x J dydx

WM y dydx









 






 

(23) 

最后，固定参数 , ,i iJ b  ，对(14)式采用变分法

和最速梯度下降法，即可得到两相情况(假设 M=2)

下水平集函数 Ф的演化梯度下降流： 

1 1 2 2( )( )

( ) ( ) ( (| |) )
| | p

d d
t

div div d

    

    



   




  
      

(24)
 

其中：第二项为轮廓线的长度规则项，第三项为水

平集函数的距离规则项 [24]。 ( )  为本文提出的

Heaviside 函数的导数，即 Dirac 函数，其图形如图

1 中的(b)所示，表达式为： 

2

1
exp( )

22

x
 
                   (25) 

(24)式中， 1 2, , ,    均为非负参数，通常情

况下 1 2 1   ，而  与迭代时间步长只需满足

Courant–Friedrichs–Lewy (CFL)条件即可[25]，通常

可以减小  而增大时间步长 Δt 从而加快水平集函

数的演化。MREVLS 模型的具体实现过程如下： 

1) 对原图像域进行对数变换。 

2) 水平集函数 Ф 初始化和偏差域估计函数

( )b x 及参数 ,i iJ  的初始化。 

3) 固定、 i 和 ( )b x ，根据(16)式更新参数 iJ 。 

4) 固定、 iJ 和 i ，根据(17)式更新偏差域

估计函数 ( )b x 。 

5) 固定、 iJ 和 ( )b x ，根据(18)式更新参数 i 。 

6) 利用(19)式演化水平集函数，并判断是否停

止函数演化，是则停止，否则转到第 3 步去继续参

数更新和演化。 

3  实验和结果 

本文实验中，如果没有特定的说明，则参数

设置如下： 1i  ，窗宽半径 r=4，时间步长 Δt=1，

 =0.1，长度项系数 =0.001×2552，本文实验在

AMD 双核处理器，3G 内存和 2.1GHz 主频的联想

笔记本电脑上进行。在我们的模型中，各个参数的

初始化是稳定的，为了使其自动分割，我们将偏差

域函数 ( )b x 初始化为 1，将 iJ 初始化为图像强度最

大值与最小值之间 M 个等间隔的数值，将方差 i

初始化为1/ 2π 。分割的相数 M 取决于实际分割

的图像，水平集函数 i 可以自动生成，也可以通过

用户手工选取，而且，我们的模型对水平集函数的

初始化并没有严格限制，初始水平集可以在目标轮

廓的外面、里面和交叉在目标与背景之间。首先我

们在两相的情况下演示模型的分割与偏差校正结

果，偏差校正后的图像可以通过 ( )I b x  得到。图

2 演示了我们提出的 MREVLS 在强度异质场中分

割与校正结果，从图 2(c)中可以看出，我们提取的

强度异质场(即偏差场)是均匀变化的，图 2(d)是偏

差校正后的结果，从中可看出，在去除图像中的强

度异质场的同时，还增强了目标与背景的对比度。 

    

(a) 原始图像和初始轮廓       (b) 分割结果 

       

(c) 提取出来的强度异质场     (d) 去除异质场后的图像 

图 2  MREVLS 在强度异质场中的分割与偏差场校正的运用 
Fig.2  Application of MREVLS in the correction of the 

segmentation and deviation field in the intensity 
heterogeneous field 

为了演示我们的 MREVLS 在分割方面的优越

性，图 3 中，我们将新模型的分割结果与传统基于

全局区域的 CV 模型和基于局部区域的 LBF 模型

的分割结果进行了对比。图 3 中的原图是一副目标

与背景具有相同均值而不同方差的合成图像，我们

在原图上加入了偏差域，得到图 3(a)中的原图，从

6
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图 3(b)(c)(d)可看出，CV 模型无法区分强度异质和

方差异质的情况，LBF 模型尽管可以应对强度异质

情况，却不能区分存在方差异质的目标，而我们的

MREVLS 却能很好的将图(a)中的目标提取出来。 

       

(a) 原始图像和初始轮廓       (b) 本文模型分割结果 

        

(c) CV 模型分割结果          (d) LBF 模型分割结果 

图 3  MREVLS 在强度异质场和 
区域方差不均匀图像中分割运用 

Fig.3  Application of MREVLS in intensity heterogeneous 
field and regional variance inhomogeneous image 

图 4 演示了 MREVLS 的抗噪能力，从图 4 看

出，我们在分割目标的同时，提取出了平滑的偏差

场并得到了真实信号 J。 

     

(a) 原始图像和初始轮廓         (b) 分割结果 

      

(c) 提取出来的强度异质场    (d) 去除噪声和强度异质
场后的图像 J  

图 4  MREVLS 在强度异质场和噪声图像中分割校正运用 
Fig.4  Correction and application of MREVLS in intensity 

heterogeneous field and noise image 

图 5 演示的是 MREVLS 在一副 3T 的 MR 图

像中进行分割和校正的结果，从(a)中可以看出，

3T 的 MR 图像明显存在强度异质的情况，利用

MREVLS，我们可以同时获得如图(b)和(c)所示的

分割结果和偏差域，当从原始图像(a)中去除偏差

域(c)后，便得到偏差校正后的图像(d)，从(d)中可

以看出，偏差校正后的目标和背景区域强度都是均

匀分布的，(e)和(f)分别对应着原始图像和偏差校

正后图像的直方图，通过对比可以发现，(f)中的直

方图明显呈现出了双峰，而(e)却呈现出了较为均

匀的直方图分布。图(f)表明，我们的 MREVLS 模

型确实降低了不同组织之间的重叠区域，增强了不

同组织之间的对比度，即起到了偏差校正的效果。 

  

(a) 原始图像             (b) 分割结果 

  

(c) 原始图像中的偏差域    (d) 偏差校正后的结果 

 

(e) 原始图像的直方图      (f) 偏差校正后图像的直方图 

图 5  MREACM 在 2TMRI 中的运用 
Fig.5  Application of MREACM in 2TMRI 

图 6 和图 7 演示了 MREVLS 模型在多相水平

7
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集形式下的分割结果。图 6 采用的是本文提出的

Heaviside 和 Dirac 函数，图 7 采用的是传统的

Heaviside 和 Dirac 函数，尽管图 6 和图 7 中的(c)

和(d)没有多大差异，但是，从(b)中箭头标注的区

域可以看出，采用本文提出的 Heaviside 和 Dirac

函数得到的分割结果明显要优于采用传统

Heaviside 和 Dirac 函数得到的分割结果。图 8 演示

的是文献[10]的多相水平集分割结果。对比图 6 和

图 8，图 8(b)中箭头标注区域的分割精度明显不如

本文的分割结果精度，同时，文献[10]中的 KVLS

模型校正后的直方图与原始图像的直方图并没有

多大差异，而我们的 MREVLS 模型校正后的直方

图出现了明显的双峰现象。此外，由于文献[10]对

图像建模时采用的是乘性偏差域，因此，在从原始

图像中去除偏差域时，对应着偏差域为接近为零的

原图像区域会出现高频噪声，如图 8 中的(c)所示。 

   

(a) 初始轮廓和    (b) 四相分割结果  (c) 偏差校正后 
原始图像的图像 

 
原始图像直方图 MREVLS 校正后直方图 

(d) 偏差校正前后的直方图对比 

图 6  MREVLS 采用本文 Heaviside 和 Dirac 函数进行多相

分割与校正的结果 
Fig.6  MREVLS uses the Heaviside and Dirac functions in 

this paper for multiphase segmentation and correction 

   

(a) 初始轮廓和   (b) 四相分割结果   (c) 偏差校正后 
原始图像的图像 

 

(d) 偏差校正前后的直方图对比 

图 7  MREVLS 采用传统 Heaviside 和 Dirac 函数进行多相

分割与校正的结果 
Fig.7  MREVLS uses traditional Heaviside and Dirac 
functions for multiphase segmentation and correction 

   

(a) 初始轮廓和   (b) 四相分割结果  (c) KVLS 校正后 
原始图像的图像 

 

(d) 偏差校正前后的直方图对比 

图 8  文献[10]在四相情况下的分割结果 
Fig.8  Segmentation results of document[10] in four phase 

8

Journal of System Simulation, Vol. 29 [2017], Iss. 11, Art. 19

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol29/iss11/19
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.201711019



第 29 卷第 11 期 Vol. 29 No. 11 

2017 年 11 月 潘修强, 等: 基于最小相对熵与水平集的图像分割与校正 Nov., 2017 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2739 • 

强度异质校正方法的有效性通常根据某一组

织 区 域 在 偏 差 校 正 前 后 的 强 度 变 化 系 数

(Coefficient of Variation)即 CV 值来评估，其原理在

于，如果某一组织区域的偏差场被去除以后，则该

区域强度值的标准差与均值的比值，即强度变化系

数 CV 应该减小，但是，CV 评估法对强度值的加

性转换较为敏感，并且 CV 值仅源自单一的组织区

域，不利于充分评估模型对图像的整体校正能力，

此外，对于明显不同的两个组织区域强度值的重叠

情况，CV 值没有提供任何有用信息[1]。因此，为

了更为准确的反映模型的校正能力，本文没有采用

文献[10]中的 CV 值对模型评估，而采用了对加性

强度值转换不敏感、能够反映不同组织之间强度值

重叠情况的 CJV(coefficient of Joint Variation)系数

来对模型进行评估对比[26]，两个不同组织 C1 和

C2 之间的 CJV 系数定义如下： 

1 2
1 2

1 2

( ) ( )
( , )

| ( ) ( ) |

C C
CJV C C

C C

 
 





          (26) 

 为标准差，  为均值。从模式分类的角度

看，CJV 近似于分类误差，CJV 值越大，说明两类

之间的重叠部分越多，反之，则重叠部分较小。从

实验的简单有效性出发，本文采用图 6 和图 8 中分

割得到的白质(WM)和灰质(GM)来分别计算本文

模型和文献[10]中 KVLS 模型的 CJV 值。图 9 与图

10 分别给出了本文 MREVLS模型与 KVLS模型对

GM 与 WM 校正前后的直方图和二者之间的重叠

区域图。表 1 给出了相关的数据以对 MREVLS 与

KVLS 模型进行评估对比。 

从图 9~图 10 中可看出，经过 MREVLS 与

KVLS 模型校正后的 WM 与 GM 的重叠区域都有

所降低，但是，本文模型的校正结果更为明显(表 1

的最后一项也反映了这一点)，而且得到的单峰直

方图也更为平滑，同时，表 1 中的数据表明，本文

模型只用了KVLS模型 1/4的时间就将分类准确率

近似提高到了 KVLS 模型的两倍，这一实验结果

表明，本文将普遍采用的乘性偏差域进行对数变

换，使其成为加性偏差域，确实提高了模型的计算

效率。 

 
WM 与 GM 直方图与 GM 的重叠(交叉部分) 

(a) 原始图像          (b) 原始图像 WM 

 
WM 与 GM 直方图 WM 与 GM 的重叠 

(c) 本文模型偏差校正后的  (d)本文模型偏差校正后的 

图 9 原始图像和经过本文模型偏差校正后的 WM 与 GM 直

方图对比 
Fig.9  Comparison of WM and GM histogram after 
correction of original image and this model deviation 

 
WM 与 GM 直方图 WM 与 GM 的重叠（交叉部分） 

(a) 原始图像           (b)原始图像 
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WM 与 GM 直方图 WM 与 GM 的重叠 

(c) KVLS 模型偏差校正后的   (d)KVLS 模型偏差校正后 

图 10原始图像和经过KVLS模型偏差校正后的WM与GM
直方图对比 

Fig.10  Comparison of WM and GM histogram after 
correction of original image and KVLS model deviation 

表 1  MREVLS 与 KVLS 实验数据对比 
Tab.1  Comparison of experimental data between MREVLS 

and KVLS 

模型 
迭代

次数 
耗时/s 

CJV 值 分类误差降

低百分率/%校正前 校正后 

MREVLS 15 37 1.02 0.70 32 

KVLS 250 198.25 0.69 0.56 18 

4  结论 

本文基于最小相对熵理论，提出了一种新的统

一图像分割与偏差校正的变分水平集方法

(MREVLS)。MREVLS 模型保证了偏差域估计函数

的内在平滑性，因此无需增加额外能量项来规则化

偏差域函数，我们的偏差估计函数可以近似各种常

见强度异质图像中的偏差场，因而可用于各种强度

异质图像的分割与校正中。此外，本文提出了一种

新的近似 Heaviside 的平滑函数，与传统 Heaviside

的近似平滑函数相比，新的近似函数增加了分割的

精度。MREVLS 模型在统计建模时考虑了图像各

个区域的均值和方差，因此，从统计角度上更好的

逼近了真实图像强度值的分布，与 KVLS 模型相

比，MREVLS 模型增强了分割各种复杂目标的能

力和分割的精度。值得一提的是，我们的 MREVLS

模型对各个参数和水平集轮廓的初始化并不敏感，

而且只需较少的迭代次数和时间，因此可运用到各

种数据量较大的自动化应用场合中。 
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