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基于图像熵的主动轮廓分割模型

张丰收， 韩敬阳， 曹军杰

（河南科技大学 机电工程学院， 河南 洛阳 ４７１００３）

摘　 要： 针对传统的基于区域的主动轮廓模型分割灰度不均匀医学图像，不能充分利用图像局部区域灰度变化信息，而导致

分割结果不够准确。 提出一种基于图像熵的整体与部分信息混合的主动轮廓模型。 该模型是在 ＣＶ（Ｃｈａｎ－Ｖｅｓｅ）模型保真项

的基础上，结合局部区域信息与反映图像灰度变化特性的图像熵，并引入避免水平集函数初始化和保持曲线平滑的正则项，
赋予归一化比例调节系数，通过变分方法和梯度下降流求解最小化能量泛函，更新水平集函数方程，完成曲线的演化。 实验

结果表明该模型对灰度不均匀医学图像分割精度方面优于 ＣＶ 模型，其分割效率方面相比 ＬＢＦ 模型提高了 ５２．２％，是实用有

效的分割方法。
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０　 引　 言

图像分割是图像分析、场景解析和计算机视觉

领域的关键技术。 然而，传统的基于区域的图像分

割算法对于灰度不均匀医学图像的分割效果并不理

想，以背景复杂的磁共振（ＭＲ）大脑切片医学图像

为例，灰度分布极不均匀，目标和背景灰度值重叠区

域较多，是典型的灰度不均匀图像。 传统的图像分

割方法很难在保证精确分割结果的同时，又保持高

效分割速率。 因此，如何在分割灰度不均匀医学图

像过程中获得精确的目标特征和高效的分割速率成

为一个很好的研究课题［１－７］。
文献［８］研究了由 Ｖｅｓｅ 等人提出的 ＣＶ 模型，

利用图像的区域统计信息构造演化曲线的驱动力，
因而对分割对象与背景像素灰度平均值相差较大的

图像具有很好的效果，但在处理灰度不均一图像时，
不能得到满意的分割结果。 文献［９］提出采用 ２ 个

光滑函数表示目标轮廓内外灰度，解决了 ＣＶ 模型

无法分割灰度不均匀图像的问题，但还是存在计算

量大，实现困难等缺陷，限制了其应用。 文献［１０］
中提出 ＬＢＦ 模型，以高斯函数为核函数的区域可变

的局部拟合能量泛函指导曲线演化。 该模型能较好

地分割灰度不均图像，计算量大大减小，但对噪声和

初始位置较为敏感。 文献［１１］提出一种基于局部

区域的 ＬＣＶ 模型，该模型将 ＣＶ 模型中的全局均值

替换成图像局部加权均值，可以准确地分割灰度不

均匀物体，但耗时较长。 文献［１２］提出结合全局能

量项和局部梯度能量项构建能量泛函，一定程度上

保证了分割的可靠性，但计算量大，耗时较长。 文献

［１３］提出基于边缘和基于区域相结合的混合模型



来提高图像分割整体性能，利用轮廓内外部统计信

息构造压力函数来控制轮廓曲线的演化，可以有效

地分割边缘图像，但对灰度不均匀图像不能得到满

意的结果。
为提高背景复杂的灰度不均匀医学图像分割结

果，针对该问题，本文提出一种基于图像熵的整体与

部分信息混合的主动轮廓分割模型，该模型由整体

能量项、部分能量项和正则项三部分构成。 其中，整
体能量项作为粗分割减少了计算机处理的时间；部
分能量项引入了反映灰度信息变化特点的图像熵，
保证了分割灰度不均图像的可行性；正则项则保证

了演化过程中轮廓曲线相对平滑且避免轮廓曲线初

始化，最终达到理想的分割效果。

１　 结合图像熵的整体与部分信息混合的主

动轮廓模型

　 　 本文提出的模型是在 ＣＶ（Ｃｈａｎ－Ｖｅｓｅ）模型保

真项的基础上，结合局部区域信息与反映图像灰度

变化特性的图像熵，并引入避免水平集函数初始化

和保持曲线平滑的正则项，赋予归一化的比例系数，
其能量泛函表达式为：

Ε ＝ ｓΕＣＶ ＋ （１ － ｓ）ΕＬ ＋ ΕＲ ． （１）
　 　 其中， ＥＣＶ 表示整体能量项；ＥＬ 表示部分能量

项；ＥＲ 表示正则项；ｓ 表示归一化后整体能量项所占

比例系数，（１ － ｓ） 表示部分能量项所占比例系数，
取值范围为 ０ ～ １，在曲线演化过程中调节整体与部

分区域能量以达到最佳分割效果，当分割同质图像

时选择较大的 ｓ 值，当图像为灰度不均情况时，选择

较小的 ｓ 值。
１．１　 整体能量项

整体能量项是由 ＣＶ 模型的保真项及外部约束

构成，假设一幅灰度图像 Ｉ，其定义域为Ω，被闭合的

活动轮廓曲线Ｃ分割为目标区域Ωａ 和背景区域Ωｂ，
区域 Ωａ 和 Ωｂ 内像素灰度均值以 ｃａ 和 ｃｂ 表示，其整

体能量项表达式为：

ＥＣＶ Ｃ，ｃａ ，ｃｂ( ) ＝ λ１ ∫ Ωａ
Ｉ（ｘ） － ｃａ

２
ｄｘ ＋

λ２ ∫ Ωｂ
Ｉ ｘ( ) － ｃｂ

２
ｄｘ， （２）

其中，λ１、λ２ 均为非负常数，通常取λ１ ＝ λ２ ＝ １。
用水平集 ϕ 表示演化曲线 Ｃ，于是水平集形式

整体能量泛函表达式为：

ＥＣＶ（ϕ，ｃａ，ｃｂ） ＝ ∫ Ωａ
Ｉ（ｘ） － ｃａ

２
Ｈ（ϕ（ｘ））ｄｘ ＋

　 　 ∫ Ωｂ
Ｉ（ｘ） － ｃｂ

２
Ｈ（ϕ（ｘ））ｄｘ， （３）

其中， Ｈ 函数是 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ 函数的正则近似化表

示， Ｈ 函数的导数 Ｈ＇ 为 Ｄｉｒａｃ 函数的正则近似化表

达，表达式为：

Ｈ（ϕ） ＝ １
２

１ ＋ ２
π
ａｒｃｔａｎ ϕ

ε
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú ，

Ｈ′（ϕ） ＝ １
π
· ε

ε２ ＋ ϕ２ ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（４）

　 　 其中， ε 为正常数，依据梯度下降原理和最小作

用原理对式（３）进行求解，得到其偏微分方程为：
∂ϕ（ｘ）

∂ｔ
＝ Ｈ ′ ϕ ｘ( )( ) λｂ Ｉ － ｃｂ( ) ２ － λａ Ｉ － ｃａ( ) ２[ ] ，

（５）
其中， ｃａ 和 ｃｂ 的表达式为：

ｃａ ＝
∫
Ω
Ｉ（ｘ）Ｈ（ϕ（ｘ））ｄｘ

∫
Ω
Ｈ（ϕ（ｘ））ｄｘ

，

ｃｂ ＝
∫
Ω
Ｉ（ｘ） １ － Ｈ（ϕ（ｘ））[ ] ｄｘ

∫
Ω

１ － Ｈ（ϕ（ｘ））[ ] ｄｘ
．

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

（６）

　 　 该整体能量项在分割灰度同质时可以得到完善

的分割结果，但分割灰度不均图象时，很难将目标物

体从图像中分割出来，此时需要考虑图像的部分区

域灰度信息。
１．２　 部分能量项

Ｓｈａｎｎｏｎ［１４］提出熵是信息论中关于信息量的度

量，在图像处理中，图像熵反映了图像灰度信息的丰

富程度。 图像的像素灰度越丰富，分布越均匀，地物

目标越多，图像熵越大，反之则不然。 由香农第二定

理可知图像的部分图像熵表达式为：

ｈｘ（Ｐｘ（ｙ）） ＝ － ∫
Ｌ

０

Ｐｘ（ｙ） ｌｏｇ２Ｐｘ（ｙ）ｄｙ，

Ｐｘ（ｙ） ＝ ｚ ∈ Ｗ ∩ Ω：Ｉ（Ｚ） ＝ ｙ{ }

Ｗ ∩ Ω
．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（７）

其中， ｈｘ 为图像像素 ｘ 的部分图像熵；灰度级 ｙ
的取值范围 ０ ～ Ｌ；Ｐｘ（ｙ） 为像素 ｘ的灰度分布概率；
Ｗ 为图像部分熵窗口，本文定义为 ９ × ９。

部分能量项是在考虑部分灰度信息的基础上加

入部分图像熵信息构建的，部分灰度信息采用像素

点和邻域像素点差值进行拟合，进而指导轮廓曲线

向目标边缘逼近，部分能量项表达式为：
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　 ＥＬ（Ｃ） ＝ ∫
Ωａ
ｈｘ· Ｉ（ｘ） － ｆａ（ｘ）[ ] ２ｄｘ ＋ ∫

Ωｂ
ｈｘ·

　 　 Ｉ（ｘ） － ｆｂ（ｘ）[ ] ２ｄｘ， （８）
其中， ｆａ（ｘ）、ｆｂ（ｘ） 分别为像素 ｘ 部分邻域信息

的加权平均值，表达式如下：

ｆａ（ｘ） ＝
∫ Ωｇｋ（ｘ － ｙ） Ｉ（ｙ）Ｈ（ϕ（ｙ））[ ] ｄｙ

∫ Ωｇｋ（ｘ － ｙ）Ｈ（ϕ（ｙ））ｄｙ
，

ｆｂ（ｘ） ＝
∫ Ωｇｋ（ｘ － ｙ） Ｉ（ｙ） １ － Ｈ（ϕ（ｙ））[ ]{ } ｄｙ

∫ Ωｇｋ（ｘ － ｙ） １ － Ｈ（ϕ（ｙ））[ ] ｄｙ
．

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（９）
其中， ｇｋ 为径向基函数，其作用往往是局限的，

当 ｘ 与 ｙ 的相距逐渐缩短时，ｇｋ（ｘ － ｙ） 的值越来越

大，灰度 Ｉ（ｙ） 对 ｆａ（ｘ）、ｆｂ（ｘ） 的响应越强烈。
用水平集 ϕ来隐含的表达部分能量项泛函表达

式为：

ＥＬ（ϕ，ｆａ，ｆｂ） ＝ ∫
Ωａ
ｈｘ· Ｉ（ｘ） － ｆａ（ｘ）[ ] ２Ｈ（ϕ（ｘ））ｄｘ ＋

∫
Ωｂ
ｈｘ· Ｉ（ｘ） － ｆｂ（ｘ）[ ] ２ １ － Ｈ（ϕ（ｘ））[ ] ｄｘ． （１０）

１．３　 正则项

图像分割过程中，为了保持活动轮廓曲线零水

平集的平滑演化，且避免水平集函数发生震荡而导

致重新初始化，引入长度惩罚项和能量惩罚项，正则

项能量泛函表达式为：

ＥＲ ＝ ｖＬ（ϕ） ＋ μＰ（ϕ）， （１１）

　 　 其中， ｖ>０，m>０； Ｌ（ϕ） 为长度惩罚项； Ｐ（ϕ） 为

能量惩罚项，表达式如下：

Ｌ（ϕ） ＝ ∫
Ω

ÑＨ（ϕ（ｘ）） ｄｘ，

Ｐ（ϕ） ＝ ∫
Ω

１
２
（ Ñϕ（ｘ） － １） ２ｄｘ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１２）

　 　 其中，▽为梯度算子。

２　 水平集方法与算法实现

２．１　 水平集方法

采用水平集方法，本文提出模型的总能量泛函

表达式为：
Ｅ（ϕ， ｆａ， ｆｂ， ｃａ， ｃｂ） ＝ ｓＥＣＶ（ϕ， ｃａ， ｃｂ） ＋ （１ －

　 　 　 　 ｓ）ＥＬ（ϕ， ｆａ， ｆｂ） ＋ ＥＲ， （１３）
　 　 根据变分原理［１５］ 和梯度下降原理［１６］，能量函

数对应的演化方程表示为：

∂ϕ
∂ｔ

＝ δ（ϕ）（Ｆａ ＋ Ｆｂ） ＋ ｖδ（ϕ）ｄｉｖ Ñϕ
Ñϕ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

μ Ñ
２ϕ － ｄｉｖ Ñϕ

Ñϕ
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú ， （１４）

其中，
Ｆａ ＝ － ｓ（ Ｉ － ｃａ） ２ － （１ － ｓ）ｈｘ（ Ｉ － ｆａ） ２，

Ｆｂ ＝ － ｓ（ Ｉ － ｃｂ） ２ － （１ － ｓ）ｈｘ（ Ｉ － ｆｂ） ２ ．{ （１５）

其中， ｄｉｖ Ñϕ
Ñϕ

æ

è
ç

ö

ø
÷ 表示水平集曲面的曲率，曲

率越大，轮廓线的弯曲程度越大。
在轮廓曲线演化过程中，距离目标图像较远时，

整体项起主要作用，加速轮廓曲线运动到目标边缘；
距离目标物体较近时，部分项起主导作用，同样加速

曲线运动到目标边缘。
２．２　 算法的实现

算法的实现步骤如图 １ 所示。

结束

检验轮廓曲线C是否稳定?

根据式（14）更新水平集函数

根据式（6）、（9）计算ca、cb和fa、fb

根据式（7）计算局部熵hx(px(y))

初始化水平基函数�0

输入待分割图像

开始

输出最终演化结果

Y

N

图 １　 算法实现流程

Ｆｉｇ． １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３　 实验及结果分析

为了验证本文分割模型的有效性，针对灰度不

均匀医学图像进行分割实验，并与传统的 ＣＶ 模型、
ＬＢＦ 模型进行对比，比较各模型的迭代收敛次数、收
敛时间、最终分割结果。 同时验证了在局部区域引

入图 像 熵 对 分 割 结 果 的 影 响。 实 验 环 境 为：
ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１６ａ Ｗｉｎｄｏｗｓ７ ６４ Ｉｎｔｅｒ Ｃｏｒｅ ｉ５ － ７４００
ＣＰＵ ２．３０ ＧＨｚ ４．００ ＧＢ。

８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷　



ＣＶ 模型、ＬＢＦ 模型和本文模型针对一幅 ＭＲ 大

脑切片医学图像的分割效果比较如图 ２ 所示。 由图

２ 可知，ＣＶ 模型只考虑整体灰度信息，误认为图像

背景的一部分为目标，ＬＢＦ 模型只考虑了部分区域

灰度信息，而本文模型是在考虑整体信息和引入图

像熵的部分信息的基础上进行分割。 比较后可知，
本文模型能得到较好的分割结果。

(a)初始轮廓 （b）CV分割结果
(a)Initialprofile (b)CVsegmentationresults

(c)LBF分割结果 (d)本文模型分割结果

(c)LBFsegmentation (d)Thesegmentation
resultsofthismodelresults

图 ２　 ＣＶ 模型、ＬＢＦ 模型和本文模型分割灰度不均匀图像结果

比较

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｕｎｅｖｅｎ ｇｒａｙ ｓｃａｌｅ
ｉｍａｇｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＣＶ ｍｏｄｅｌ， ＬＢＦ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

　 　 接下来，研究中列举了 ＣＶ 模型、ＬＢＦ 模型和本

文模型在对图 ２ 实验中迭代次数和收敛时间的比较

详见表 １。 由表 １ 可知，本文模型的迭代次数最少，
收敛时间相比 ＣＶ 模型提高了 ３２％，相比 ＬＢＦ 模型

提高了 ５２．２％。

表 １　 ＣＶ 模型、ＬＢＦ 模型和本文模型在图 ２ 实验中效率比较

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ＣＶ ｍｏｄｅｌ， ＬＢＦ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｉｎ Ｆｉｇ．２ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型 迭代次数 收敛时间 ／ ｓ

ＣＶ 模型 ２０８ ２．６８

ＬＢＦ 模型 ２６７ ３．０９

本文模型 １５７ ２．０３

　 　 为了分析在部分项中引入图像熵对图像分割的

影响，对 ＭＲ 大脑切片医学图像进行分割，即不考虑

整体能量项的影响下，将参数设置为 ｓ ＝ ０，对部分

能量项引入和未引入图像熵做分割实验对比，图像

分割结果如图 ３ 所示。 由图 ３ 可以看出图像熵充分

考虑了图像的灰度信息特性，能够得到比较精确的

分割结果。
　 　 更进一步，本文研究了部分项中引入图像熵与

未引入图像熵针对图 ３ 实验的收敛速度比较结果如

图 ４ 所示。 由图 ４ 可以看出，引入图像熵比未引入

图像熵曲线陡峭，这意味着引入图像熵具有更快的

收迭代敛速度。

(a)初始轮廓
(a)initialprofile

(b)未引入图像熵迭代
20次分割结果

(b)Segmentationresultsat20
iterationswithoutintroduc-
ingimageentropy

(c)引入图像熵迭代
20次分割结果

(c)Segmentationresults
at20iterationswith
introducingimage
entropy

(d)未引入图像熵分割结果

(d)Segmentationresults
withoutintroducing
imageentropy

(e)引入图像熵分割结果
(e)Segmentationresultswith

introducingimageentropy

图 ３　 图像熵对分割结果影响

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

5

4

3

2

1

0 25 50 100 125 150 175 200225
迭代次数

未引入图像熵
引入图像熵

时
间

/s

图 ４　 部分项中引入图像熵与未引入图像熵针对图 ３ 实验收敛速度

比较

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ａｎｄ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｉｍａｇｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｉｎ ｓｏｍｅ ｔｅｒｍｓ ｆｏｒ Ｆｉｇ．３

４　 结束语

本文研究比较了传统的基于区域的主动轮廓分

割模型在灰度不均匀医学图像分割中的应用，提出

了一种基于图像熵的整体与部分信息混合的主动轮

廓分割模型，该模型在分割灰度不均匀物体时兼顾

９第 ３ 期 张丰收， 等： 基于图像熵的主动轮廓分割模型



了整体信息、部分信息和反映图像灰度变化特性的

图像熵。 实验结果表明该模型对灰度不均医学图像

分割精度方面优于 ＣＶ 模型，同时分割效率方面比

ＬＢＦ 模型提高 ５２．２％。 所以本文提出的分割方法是

实用有效的分割方法，为后续医学图像三维重建可

视化奠定了有力基础。
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