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基于符号压力函数驱动的活动轮廓图像分割 

吕红力 1，王仁芳 2 
(1. 温州大学数学与信息科学学院，温州 325035；2. 浙江万里学院计算机与信息学院，宁波 315100) 

摘要：针对用于图像分割的距离正则化水平集演化模型(DRLSE)具有初始化曲线不灵活，曲线演化

方向不具有自适应性等缺点，提出一种新的活动轮廓模型。构造一个融合了局部信息和全局信息的

符号压力函数(SPF)，并证明 SPF 能够调节目标区域内外的压力符号；把 SPF 融入到 DRLSE 模型,

从而解决初始化曲线必须设置在目标边缘的内部或者外部的问题。实验结果表明，新模型的初始化

曲线可以置于图像的任何地方，能有效分割亮度不均匀和弱边缘图像，也能有效的分割包含多目标

物体以及深度凹陷区域的图像。 

关键词：活动轮廓；DRLSE 模型；SPF 函数；局部信息；全局信息 
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Image Segmentation Based on Active Contour Derived 
by Signed Pressure Force Function 

Lü Hongli1, Wang Renfang2
 

(1. College of Mathematics and information Science, Wenzhou University, Zhejiang 325035, China; 
2. College of Computer Science and Information Technology, Zhejiang Wanli University, Ningbo 315100, China) 

Abstract: Distance regularized level set evolution model for image segmentation has some shortcomings. 
Initial curve is not flexible and the direction of curve evolution is not self-adaptive. A new active contour 
model was proposed. A signed pressure force function (SPF) was constructed, integrating local 
information and global information, and shown to modulate the signs of pressure forces inside and 
outside the region of object; Then SPF was embed to DRLSE model to solve the problem of requiring the 
initial contour to surround (let in or keep out) the objects. Experimental results show that the new model’s 
initial contour can be placed anywhere in the image, the new model can effectively segment images with 
intensity inhomogeneity and weak boundaries and it can effectively segment images containing 
multi-objects or deep recessed area. 
Keywords: active contour; DRLSE model; SPF function; local information; global information 
 

引言1 

图像分割就是把图像划分成互不重叠的区域，

它是图像处理和计算机视觉中一个基本的问题。用

                                                        
收稿日期：2014-08-08       修回日期：2014-09-15; 
基金项目：国家自然科学基金(61073074)；浙江省科

技计划项目(2016C31G2210002)；宁波市自然科学基

金(201601HJ-B01100)； 
作者简介：吕红力(1982-), 男, 河南, 硕士生, 研究方

向为数字图像处理; 王仁芳(通讯作者 1974-), 男, 
浙江, 博士, 教授, 研究方向为计算机图形图像处理。 

于图像分割的活动轮廓模型被广泛研究，并取得令

人满意的效果。现有的活动轮廓模型大致可分为两

类：基于边缘的活动轮廓模型[1-3]和基于区域的活

动轮廓模型[4-8]。 

基于边缘的活动轮廓模型利用图像梯度信息

引导曲线演化，一般通过定义一个边缘停止函数，

使活动轮廓朝着目标的边缘移动，停止在目标边

缘。基于区域的活动轮廓模型趋向于利用某种区域

1
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描述子来引导曲线演化[9]。区域模型一般来说要优

于边缘模型，具有良好的抗噪声和处理弱边缘的能

力，对轮廓初始化的敏感性也明显比边缘模型低。

CV 模型[4]是一个经典的基于区域的活动轮廓模

型，然而它无法分割非同质图像。目前分割非同质

图像较为成功的是 Li 提出的 LBF 模型[6]和 Zhang

提出的 LIF 模型[11]。 

传统的水平集方法存在一个问题，即水平集函

数在演化一段时间后，会发生震荡，失去光滑性和

符号距离函数特性，传统的解决办法就是重复初始

化水平集函数。Li 等人提了无须初始化的距离正

则化水平集演化模型(DRLSE)[12]，它克服了传统活

动轮廓模型水平集函数必须周而复始的初始化的

问题，在数值计算过程中也不必使用计算复杂的迎

风差方案，可以使用简单的有限差分来实现。但是

它也具有一些缺点：(1)曲线的演化只能朝着一个

方向，初始化轮廓也必须设置在目标边界的内部或

者外部，对轮廓的初始化也比较敏感。(2)模型中

没有有效的利用局部和全局信息，对灰度不均匀的

图像不能正确的分割。(3)使用支撑集为 [ , ]ε ε− 的

Dirac 函数，使得演化方程的控制作用是局部的，

容易陷入局部最小，对多目标物以及深度凹陷区域

的边界不能有效的检测[10]。 

针对 DRLSE 模型的上述缺点，本文在原模型

的基础上，融入一个新构造的符号压力函数。它融

合了局部和全局信息，局部信息能提高模型对灰度

不均匀图像的分割能力，而全局信息能降低模型对

初始化轮廓的敏感性。由于所构造的符号压力函数

具有在目标内部和外部符号相异的性质，使得无论

初始化轮廓在目标边缘的内部还是外部，零水平集

曲线都能自适应地朝目标边界运动。为了获取全局

最小，提高对包含多目标以及深度凹陷区域图像的

分割能力，新模型使用支撑集为 ( , )−∞ +∞ 的 Dirac

函数。新模型依然使用文献[2]中的水平集方法，

不需要周而复始的初始化水平集函数。 

1  相关模型及分析 

1.1 Chan-Vese (CV)模型 

为了解决边缘模型无法准确分割弱边缘图像

问题，Chan 和 Vese[4]提出一个基于区域的活动轮

廓模型。设 2:I R RΩ⊂ → 为一副灰度图像，在点 x

处的图像灰度值为 ( )I x ，C 为图像域Ω上用零水

平集函数φ表达的一条闭合曲线，该曲线将图像域

分割成 1 inside( )CΩ = 和 2 outside( )CΩ = 两个子区

域，能量泛函定义如下： 

2
1 1inside( )

2
2 2outside( )

Length( ) Area(inside( ))

| ( ) | d

| ( ) | d

CV

c

c

E C C

I x c x

I x c x

μ ν

λ

λ

= • + • +

− +

−

∫

∫ (1)

 

其中： 1 2, 0, , 0μ ν λ λ >≥ 是各个能量项的权重系数。

1c ， 2c 分别表示曲线C 内部和外部的图像灰度均

值。假设： 

{ : ( ) 0}

inside( ) { : ( ) 0}

outside( ) { : ( ) 0}

C x x

C x x

C x x

φ

φ

φ

= ∈Ω =⎧
⎪

= ∈Ω >⎨
⎪

= ∈Ω <⎩

          (2) 

利用最速下降法，极小化能量泛函(1)，得到

如下的变分水平集方程： 

2 2
1 1 2 2

( )[ ( )
| |

( ( ) ) ( ( ) ) ]
t

I x c I x c

ε
φ φδ φ μ ν

φ
λ λ

∂ ∇
= ∇ − −

∂ ∇

− + −        (3)
 

固定φ，关于 1c 和 2c ，极小化能量泛函 CVE 得到 

1

( ) ( )d
( )

( )d

I x H x
c

H x

ε

ε

φ
φ

φ
Ω

Ω

•
=
∫
∫

               (4) 

2

( ) (1 ( ))d
( )

(1 ( ))d

I x H x
c

H x
ε

ε

φ
φ

φ
Ω

Ω

• −
=

−
∫
∫

           (5) 

式子中 ( )H zε 函数和 ( )zεδ 函数的定义如下： 

1 2( ) 1 arctan
2 π

zH zε ε
⎡ ⎤⎛ ⎞= + ⎜ ⎟⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦

             (6) 

2 2
1( )z

zε
εδ

π ε
= •

+
                    (7) 

1c 和 2c 是轮廓线内外的图像灰度均值，当图

2
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像灰度分布不均值的时候， 1c 和 2c 可能和原始图

像数据相去甚远，不能正确的表达轮廓线内外的灰

度均值，因此不能有效分割灰度分布不均匀的图

像，但是正是因为 1c 和 2c 具有的全局属性，使得

CV 模型对轮廓的初始化不敏感。 

1.2 LBF 模型 

为了分割灰度非均匀图像，Li 提出了基于局

部区域信息的 LBF 模型[6-7]。该模型的基本思想就

是通过引入一个核函数[8,12]来定义能量泛函，有效

地利用局部亮度信息来驱动演化曲线的演化。能量

泛函如下： 
LBF

2
1 1in( )

2
2 2out( )

( ) | ( ) ( ) | d d

( ) | ( ) ( ) | d d

C

C

E

K x y I y f x y x

K x y I y f x y x

σ

σ

λ

λ

Ω

Ω

=

⎡ ⎤− − +⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤− −⎢ ⎥⎣ ⎦

∫ ∫

∫ ∫  (8)

 

其中 1 2, 0λ λ > ， 2:I R RΩ⊂ → 为输入图像，Kσ 是

标准差为σ 的高斯核， 1( )f x 和 2 ( )f x 是空间变化的

拟合函数，表示轮廓内部和外部的平均亮度的局部

逼近。极小化能量泛函(8)，得到如下的变分水平

集方程： 

1 1 2 2( )( )e e
t ε
φ δ φ λ λ∂
= − −

∂
                (9) 

加入距离正则化项和欧拉长度项[6]，完整的演

化方程表示为： 

1 1 2 2

| |

( )
| |

( )( )

div
t

div

e e

ε

ε

φ φμ φ
φ

φνδ φ
φ

δ φ λ λ

⎡ ⎤⎛ ⎞∂ ∇
= Δ − +⎢ ⎥⎜ ⎟∂ ∇⎝ ⎠⎣ ⎦

⎛ ⎞∇
−⎜ ⎟∇⎝ ⎠

−            (10)

 

其中 2
1 1( ) ( ) | ( ) ( ) | de x K y x I x f y yσΩ

= − −∫      (11) 

2
2 2( ) ( ) | ( ) ( ) | de x K y x I x f y yσΩ

= − −∫      (12) 

1

( ) ( ) ( )d
( )

( ) ( )d

K x y I y H y
f x

K x y H y
σ ε

σ ε

φ

φ
Ω

Ω

−
=

−
∫
∫

       (13) 

2

( ) ( )(1 ( ))d
( )

( )(1 ( ))d

K x y I y H y
f x

K x y H y
σ ε

σ ε

φ

φ
Ω

Ω

− −
=

− −
∫
∫

   (14) 

与 CV 模型中的 1c 和 2c 不同， 1f 和 2f 分别是

轮廓线内和外的局部亮度均值，可以看做在一个核

函数窗内轮廓线内和外图像亮度的一个加权均值。

因此，LBF 模型能够有效的分割亮度非均匀的图

像，然而，LBF 模型对初始化轮廓很敏感(例如：

初始化的位置，大小，形状)。 

1.3 DRLSE 模型 

为了解决水平集函数周期初始化问题，Li[2]提

出了无须初始化的距离正则化水平集模型。该模型

通过在能量泛函中添加一个水平集正则化项来惩

罚水平集函数与符号距离函数的偏差，实现了水平

集函数在演化过程中不需要重新初始化的目的。对

于水平集函数 : Rφ Ω→ ，能量泛函如下： 
DRLSE ( ) ( ) ( )g gE P L Aμ φ λ φ α φ= + +       (15) 

其中: , 0μ λ > ， Rα ∈ 为常数。 

( )21( ) 1 d
2

P xφ φ
Ω

= ∇ −∫                (16) 

( ) ( ) | | dgL g xεφ δ φ φ
Ω

= ∇∫              (17) 

( ) ( )dgA gH xεφ φ
Ω

= −∫                  (18) 

g 为边缘停止函数，定义如下： 

2
1

1 | |
g

g
G Iσ

=
+ ∇ ×

                   (19) 

其中：I 为输入图像； gGσ 是标准差为 gσ 的高斯核 

函数，卷积 gG Iσ × 用于平滑图像，减少噪声。极 

小化能量泛函(15)，得到如下水平集演化方程： 

( ) ( )

div
t

div g gε ε

φ φμ φ
φ

φλδ φ α δ φ
φ

⎡ ⎤⎛ ⎞∂ ∇
= Δ − +⎢ ⎥⎜ ⎟⎜ ⎟∂ ∇⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦

⎡ ⎤∇
+⎢ ⎥

∇⎢ ⎥⎣ ⎦
      (20)

 

能量项 ( )gA φ 计算区域 { : ( ) 0}x xφ φ−Ω = < 的加

权面积，在水平集演化的过程中，加速零水平轮廓的

运动。然而，系数α 的符号必须根据初始轮廓的位置

来设定。当初始轮廓在目标的外部时，α 应当取正

值，零水平集轮廓向内收缩；当初始轮廓在目标的

内部时，α 应当取负值，零水平集轮廓向外扩张。 

3

Lü and Wang: Image Segmentation Based on Active Contour Derived by Signed Pres

Published by Journal of System Simulation, 2016



第 28 卷第 1 期 Vol. 28 No. 1 
2016 年 1 月 吕红力, 等: 基于符号压力函数驱动的活动轮廓图像分割 Jan., 2016 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 177 • 

权系数α 一旦被选定，轮廓线就只能朝着一个

方向演化，这就要求初始轮廓必须在目标的外部或

者外部，否则就会出现错误分割或者无法分割。然

而很多情况下无法满足初始轮廓必须在目标的外

部或者外部的这一要求。同时α 选定后，对边缘停

止函数幅值的影响程度就不能根据图像的信息作

出自适应性变化，如果选择不当就会造成边缘停止

函数不能停止在正确的边缘。此外，DRLSE 模型

不能有效的分割灰度分布不均值的图像，也不能有

效分割包含多目标以及包含深度凹陷区域的图像。 

2  符号压力函数驱动的模型 

2.1 符号压力函数的构造 

为了解决 DRLSE 模型初始化曲线必须完全设

置在目标的内部或者目标的内部的问题，本文构造

一个符号压力函数(signed pressure force)，它的取

值范围为 [ 1,1]− ，并且在目标内部和外部的符号相

反，实现初始化曲线置于目标区域的外部的时，可

以自动收缩，初始化曲线置于目标区域的内部时，

可以自动扩张。为了继承 CV 模型和 LBF 模型各

自的优点，引入了基于全局信息的 1c ， 2c (式(4)，

(5))和基于局部信息的 1f ， 2f (式(13)，(14))。符号

压力函数定义如 

( , )( )
max | ( , ) |

( , )(1 )
max | ( , ) |

G

G

L

L

F Ispf I w
F I

F Iw
F I

φ
φ

φ
φ

= +

−

i

i          (21)

 

其中 0 1w≤ ≤ ， 

1 2( , ) ( ( ) (1 ( ))GF I I c H c Hε εφ φ φ= − + −    (22) 

1 2( , ) ( ( ) (1 ( ))LF I I f H f Hε εφ φ φ= − + −    (23) 

可以看出， ( , )GF I φ 是包含图像的全局信息的

全局量， ( , )LF I φ 是包含了图像的局部信息的局部

量。为了方便讨论压力符号的性质，假设二值图像 
, ( , )

( , )
, ( , ) \

a x y
I x y

b x y
ω

ω
∈⎧

= ⎨ ∈Ω⎩
             (24) 

其中： a 和 b 是 2 个互不相等的非负常数；ω和

\ωΩ 分别表示图像的目标区域和图像的背景区

域。我们推导出如下 2 个性质(详细证明见附录)： 

性质 1： 
sign( ), in

sign( ( , ))
sign( ), in \

G a b
F I

a b
ω

φ
ω

+ −⎧
= ⎨− − Ω⎩

  (25) 

性质 2： 
sign( ), in

sign( ( , ))
sign( ), in \

L a b
F I

a b
ω

φ
ω

+ −⎧
= ⎨− − Ω⎩

  (26) 

由上面的性质 1 和性质 2 ，容易得到

1 ( ) 1spf I− ≤ ≤ ，并且在目标区域内外异号，可以

实现演化曲线的自动收缩或者扩张，自适应地驱使

演化曲线朝目标边缘移动，不必把初始化轮廓全包

含目标或者包含在目标内。 

2.2 符号压力函数驱动的新模型 

在 DRLSE 模型中融入自适应符号压力函数

( )spf I ，得到如下水平集演化方程： 

( ) ( ) ( )

div
t

div g spf I gε ε

φ φμ φ
φ

φλδ φ α δ φ
φ

⎡ ⎤⎛ ⎞∂ ∇
= Δ − +⎢ ⎥⎜ ⎟⎜ ⎟∂ ∇⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦

⎡ ⎤∇
+⎢ ⎥

∇⎢ ⎥⎣ ⎦
i i  (27)

 

利用了局部量 ( , )GF I φ 和全局量 ( , )LF I φ 的符

号压力函数 ( )spf I 的引入，使新模型具有曲线演化

方向自适应性，初始化曲线可以放在图像的任意位

置，克服了 DRSLE 模型中的不足。模型也继承了

CV模型和LBF模型的优点，具有对初始化曲线(形

状，大小，位置)不敏感的特性，同时还能有效的

分割灰度分布不均匀的图像。 

文献[2]中 Dirac 函数为： 

1 1 cos ,| |
( ) 2

0, | |

z z
z

z
ε

π ε
δ ε ε

ε

⎧ ⎡ ⎤⎛ ⎞+⎪ ⎜ ⎟⎢ ⎥= ⎝ ⎠⎨ ⎣ ⎦
⎪ >⎩

≤
      (28) 

它的支撑集为[ , ]ε ε− ，演化方程的控制作用是

局部的。为了提高演化方程扑捉边界的能力，本文

采用支撑集为 ( , )−∞ +∞ 的 Dirac 函数(式(7))。演化

方程作用于整个水平集函数，获得能量泛函的全局

最小，避免模型陷入局部最小，提高了模型对包含

深度凹陷区域与多目标边界的图像的分割能力。 
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2.3 水平集函数的初始化 

初始化曲线一般可以选择为图像域中的一条

封闭的曲线，这样可以使得活动轮廓能更好的处理

内部区域。如，设置初始化曲线为符号距离函数。

下面我们给出 3 种其他初始化方式： 

(1) 初始曲线 0 ( )xφ 可以定义为一条封闭的曲

线，例如圆或者矩形，定义可以为如下的二值函数 

0
, inside( )

( )
, outside( )

x C
x

x C

ρ
φ

ρ

+ ∈⎧⎪= ⎨
− ∈⎪⎩

，常数 0ρ ≠   (29) 

(2) 初始化曲线把图像区域Ω划分两个部 1Ω

和 2Ω ，且满足如下条件 1 2 1 2,Ω = Ω Ω Ω Ω =∅∪ ∩ 。

可以定义为如下的二值函数 
10

2

,
( )

,

x
x

x

ρ
φ

ρ

+ ∈Ω⎧⎪= ⎨
− ∈Ω⎪⎩

，常数 0ρ ≠         (30) 

(3) 定义为一个常值函数，如 0 ( )xφ ρ= 。 

3  实验结果与分析 

本文实验采用 Matlab 编程，实验是在 4G 内存

的 PC 机上，Windows7，Matlab 2014a 环境下完成

的。本文主要从 3 个方面与 DRLSE 模型进行比较：

(1)初始曲线的任意性和演化方向的自适应性；(2)

对灰度不均匀以及边缘模糊的图像分割；(3)对包

含多目标和凹陷轮廓图像的分割。参数取值如下，

本 文 方 法 ： 0.05, 0.2, 5w μ λ= = = ， 25α = ，

0.8gσ = ， 3σ = ；DRLSE 模型： 0.2μ = ， 5λ = ，

3α =  ( 3α = − )， 0.8gσ = 。时间步长为 1.0tΔ = ，

数值实现使用简单中心差分法。 

实验 1 符号压力函数的构造 

图 1~3 给出的是一副 84×84 的含有随机噪声

人造图像的分割结果，图像包含 2 个目标。图 1~2

曲线的初始化采用方式(1)(式(29))，图 3 曲线的初

始化采用方式(2)(式(30))。图 1(a)中，初始化曲线

是一个圆形，包含目标的一部分，图 2(a)中，初始

化曲线是一个小正方形，完全在目标区域的外部，

图 3(a)初始化曲线是一条在中间的直线。图 1(b)、

图 2(b)、图 3(b)是本文方法的分割结果，图 1(c)、

图 2(c)、图 3(c)是 DRLSE 模型在 3α = 时的分割结

果，图 1(d)、图 2(d)、图 3(d)是DRLSE模型在 3α = −

时的分割结果。可以看出，在 3 种不同的初始化曲

线下，本文方法都能驱动演化曲线朝着目标边缘演

化，取得了很好的分割结果，然而，DRLSE 模型

由于没有满足初始化曲线完全包含目标或者完全

置于目标内部，无论 3α = 还是 3α = − ，都没有能

正确的分割。这表明本文所提出的模型比 DRLSE

模型具有更自由的初始化方式。 

   

(a) 初始化曲线           (b) 本文方法 

   

(c) DRLSE, α=3         (d) DRLSE, α= –3 

图 1  初始化曲线为圆形 

   

(a) 初始化曲线            (b) 本文方法 

   

(c) DRLSE, α=3          (d) DRLSE, α= –3 

图 2  初始化曲线为正方形 
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(a) 初始化曲线             (b) 本文方法              (c) DRLSE, α=3            (d) DRLSE, α= –3 

图 3  初始化曲线为一条直线 

从上面的实验结果可以得出本文方法的如下

优点：(1)曲线可以采用不同的初始化方式；(2)对

初始化曲线的位置，大小，形状不敏感；(3)曲线

的演化方向具有自适应性，能实现自动朝着目标边

缘移动，解决了 DRSLE 模型的初始化曲线不具有

任意的缺点。 

实验 2 边缘模糊及灰度不均匀图像的分割 

图 4 出示了两种模型对具有弱边缘血管图的

分割结果。图 4(a)中蓝色的小方框为初始化轮廓。

图 4(b), (c), (d)分别是用本文模型，DRLSE 模型

3α = ，DRLSE 模型 3α = − 的分割结果，从分割结

果可以看出本文模型能得到满意的分割效果。然而

DRLSE 模型无法正确分割边缘模糊的图像。 

   

(a) 初始化曲线            (b) 本文方法 

   

(c) DRLSE, α=3          (d) DRLSE, α= –3 

图 4  两种模型分割弱边缘血管图像的比较 

图 5 是一副大脑切片 MR 图像的分割结果，该

图像是典型的灰度分布不均匀图像，灰度沿着空间

缓慢，平滑变化。比较分割结果，可以看出，本文

模型成功提取了中间的白质区域，而 DRLSE 模型

无法提取。 

  
(a) 初始化曲线               (b) 本文方法 

  
(c) DRLSE, α=3           (d) DRLSE, α= –3 

图 5  2 种模型分割灰度分布不均匀图像的比较 

实验 3 包含多目标和凹陷轮廓图像的分割 

图 6 是一副含有三个目标区域和随机噪声的

图像分割结果，图像下方是一个有凹陷边界的目

标，左上方是一个具有内部轮廓的环形。可以看出

本文模型能够探测到内部边缘，分割效果理想，而

DRLSE 模型分割不能正确分割。也表明本文方法

具有一定的抗噪能力。 

6

Journal of System Simulation, Vol. 28 [2016], Iss. 1, Art. 24

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol28/iss1/24



第 28 卷第 1 期 系统仿真学报 Vol. 28 No. 1 
2016 年 1 月 Journal of System Simulation Jan., 2016 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 180 • 

  

(a) 初始化曲线          (b) 本文方法 

  

(c) DRLSE, α=3        (d) DRLSE, α= –3 

图 6  两种模型多目标图像的比较 

图 7 给出了一幅具有深度凹陷边界的图像分

割结果。从图 7(b)可以看出，本文方法对深度凹陷

边界区域图像能够正确分割，没有陷入局部最小；

图 7(c)显示当 3α = 时，DRLSE 模型陷入了局部最

小，当 3α = − 时，DRLSE 模型也未正确分割，如

图 7(d)所示。 

  

(a) 初始化曲线             (b) 本文方法 

  

(c) DRLSE, α=3          (d) DRLSE, α= –3 

图 7  两种模型分割凹陷轮廓图像的比较 

 

实验 4 本文模型与 CV 和 LBF 模型的比较 

图 8 给出的是 CV 模型，LBF 模型和本文模型

对一副灰度分布不均匀的图像的分割结果。从分割

结果，我们可以看出 CV 模型分割失败，LBF 模型

仅在第 1 种初始化下(第 1 行第 1 列)得到了正确分

割(第 3 行第 1 列)，而本文模型在 3 种情况下都得

到了正确的分割。从图 8 我们可以得到结论：与

CV 模型相比，本文模型能有效分割灰度不均匀的

图像。与 LBF 模型相比，本文模型对初始化轮廓

不敏感。 

   

(a) 初始曲线 

   

(b) CV 模型曲线 

   

(c) LBF 模型曲线 

   

(d) 本文模型曲线 

图 8  模型分割结果比较 

4  结论 

活动轮廓模型是图像分割领域的一个研究热

点。本文分析了距离正则化水平集演化模型所存在

的问题，借鉴了 CV 模型和 LBF 的各自优点，提

出了融合一个压力符号函数到原模型中去的方法。

由于符号压力函数整合了局部信息和全局信息，具

有目标区域内外符号自动变号的特点，新模型克服
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了距离正则化模型的一些缺点，实现了演化曲线自

动收缩或者扩张，朝着目标边缘演化，对边缘不清

晰，灰度不均匀，多目标以及深度凹陷图像也取得

了很好的分割效果。 
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附录： 

A．性质 1 证明 

证明：设 | { 0} |N φ= > ， | { 0}|n ω φ= >∩ ， | |M = Ω ，

| |m ω= ，由(4)(5)式可得 

1
( ) ( )an b N n a b n bNc
N N

+ − − +
= =   

2
( ) [( ) ( )]

( )( ) ( )

a m n b M N m nc
M N

a b m n b M N
M N

− + − − −
= =

−

− − + −
−

 

在 \ωΩ 内 

1 2( ) ( ) (1 ( ))

[ ( ) ( )
( )

( )(1 ( ))]

GF b c H c H

b a n M N H
N M N

N m n H

ε ε

ε

ε

φ φ φ

φ

φ

= − − − =

−
× − +

−

− −

 

又有如下事实: 
( ) ( ) ( )(1 ( ))

( ) (1 ( )) 1

n M N H N m n H

H H
ε ε

ε ε

φ φ

φ φ

− + − − >

+ − =
 

故有： 
( ( )) ( ), \Gsign F sign a b inφ ω= − − Ω   

同理可证： 
( ( )) ( ),Gsign F sign a b inφ ω= + −   

所以： 
( ), in

sign( ( ))
( ), in \

G sign a b
F

sign a b
ω

φ
ω

+ −⎧
= ⎨− − Ω⎩

 

性质 1 证毕. 

B．性质 2 证明 

证明：设 

( )P K x y dyσΩ
= −∫ ， ( )p K x y dyσω

= −∫  , 

{ 0}
( )Q K x y dyσφ>

= −∫ ，
{ 0}

( )q K x y dyσω φ>
= −∫ ∩

 

由(13)(14)得 
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{ 0}

{ 0}

{ 0}\({ 0} )

1
{ 0}
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( ( ) ( )

( ) ( ) )

( ( ) )
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K x y I y dy
f x

K x y dy

a K x y I y dy

b K x y I y dy

K x y dy

aq b Q q a b q bQ
Q Q

σφ

σφ

σφ ω

σφ φ ω

σφ

>

>

>

> >

−
>

−
= =

−

− +

− ×

− =

+ − − +
=

∫
∫

∫

∫

∫

∩

∩
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{ 0}
2
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{ 0}
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1
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( ( ) ( )
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( ) [( ) ( )]
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K x y I y dy
f x

K x y dy

a K x y I y dy
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a p q b P Q p q
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P Q

σφ
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−
<

−
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−
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=

−
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−

∫
∫

∫

∫

∫

∩
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在 \ωΩ 内 
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b a q P Q H

Q P Q
Q p q H

ε ε

ε

ε

φ φ φ
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φ
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−
× − +

−
− −

 

有如下事实： 
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ε ε
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ε σ σφ φ ω

ε φ φ ω

ε φ φ ω

ε

ε

φ φ

φ

φ

φ

φ

φ

φ
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< >

> <

− + − − =

− − +

− − − >

• +

− =

− + − ×

− >

∫ ∫

∫ ∫

∫ ∫
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∩

∩

∩

∩

  

其中， min{ ( ), }S K x y yσ= − ∈Ω 。 

故有： sign( ( )) sign( ), in \LF a bφ ω= − − Ω 。   

同理可证： sign( ( )) sign( ), inLF a bφ ω= + − 。 

所以:
sign( ), in

sign( ( ))
sign( ), in \
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F
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ω

φ
ω

+ −⎧
= ⎨− − Ω⎩
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