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融合图像局部能量和梯度的水平集分割方法

包立君，刘宛予，浦昭邦

( 哈尔滨工业大学 HIT － INSA 中法生物医学图像联合研究中心，150001 哈尔滨，baolij@ gmail． com)

摘 要: 为了实现结构复杂的灰度不均匀图像的快速准确分割，提出一种融合局部能量和梯度敏感性的水

平集方法，采用梯度敏感的能量函数改进局部能量最小化水平集方法，并利用灰度全局信息自动初始化水平

集． 局部能量函数由局部灰度拟合函数定义，是水平集的外部驱动能量，适用于分割灰度不均匀图像． 梯度敏

感项依据图像特性，自动判定对水平集的驱动方向，其外部能量函数能加速零水平集向目标边界的运动，内

部能量函数则推动零水平集离开平坦区域． 该方法提高了水平集演化的速度和稳定性; 通过调节水平集对不

同强度边缘的敏感度，能够提取出弱边缘; 而且不需要交互式操作． 实验结果表明，该方法在分割灰度不均

匀图像时，具有快速、准确和鲁棒性好的特点．
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Image segmentation using a level set method based
on local energy and gradient

BAO Li-jun，LIU Wan-yu，PU Zhao-bang

( HIT-INSA Sino-French Research Center for Biomedical Imaging，Harbin Institute of Technology，150001 Harbin，China，

baolij@ gmail． com)

Abstract: To achieve quick and exact segmentations for intensity inhomogeneous images with complicated
structures，we propose a novel level set method based on local region energy and gradient sensitivity，and ini-
tialize the level set automatically using the global intensity information． It is an improvement of minimization of
region-scalable fitting energy with the introduction of two gradient sensitive energy functions． In this model，
the local region energy based on the gray fitting functions acts as an external drive，which has an advantage in
segmenting intensity inhomogeneous images． Gradient sensitive items can determine their drive directions of
level sets adaptively according to image features． The external one draws zero level sets to the object bounda-
ries，while the internal one pushes zero level sets out of intensity homogenous regions． Thereby，our method
not only speeds up the convergence and improves robustness of level sets，but also copes with weak boundaries
as the gradient sensitivity could be adjusted to respond to different gradient intensities． Meanwhile，interactive
initialization is unnecessary． Experiment results demonstrate that our method has faster convergence，better ro-
bustness and good performance in segmenting intensity inhomogeneous images．
Key words: image segmentation; level set method; region fitting energy; gradient sensitivity; automatic initialization
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水平集方法易于处理零水平集拓扑结构的变 化，易于扩展，对于结构复杂的图像和多目标图像

的分割 表 现 良 好，常 用 于 生 物 医 学 图 像 的 分

割［1 － 2］． 水平集分割方法可分为基于边缘信息的

活动轮廓模型和基于区域的水平集模型． 基于边

缘的活动轮廓模型［3 － 6］依赖于图像的边缘信息，

分割存在裂缝和缺口的图像不会产生边缘断裂．



但当图像的目标与背景对比度不足，边界模糊或

噪声较强时，这类方法会导致水平集演化抖动或

从弱边界泄露． 基于区域的水平集模型［7］将边缘

信息与全局同质区域信息相结合，适用于边缘模

糊或边缘不连续的情况，并对噪声具有一定的抑

制作用; 但其分割灰度不均匀图像时，会将与背景

相似的目标区域错分为背景． 研究者们相继提出

各种改进模型［8 － 10］，但这些模型存在能量函数依

靠全局特征的不足． Li 提出了一种基于图像局部

能量最小化的变分水平集方法［11］，这里简称 RSF
( region － scalable fitting) 算法． 该方法根据图像局

部灰度信息提出了局部能量项，将其作为水平集

的外部驱动能量，更适用于分割灰度不均匀图像．
但是，受零水平集初始轮廓的影响，局部能量项会

出现计算偏差，使得算法的稳定性受到限制，并且

算法的收敛速度和水平集的初始化方法有待进一

步提高．
本文将图像的梯度信息和局部能量相结合，

提出了一种基于局部能量和梯度敏感性的自动初

始化水平集算法． 梯度敏感项依据图像特征，自适

应地确定对水平集的驱动方向． 该能量函数能够

矫正由局部能量项计算偏差导致的演化错误，提

高算法的稳定性，加快了水平集的演化． 并且，采

用图像的区域极值初始化灰度拟合值，不需要交

互式的初始化，提高了算法的效率．

1 RSF 算法

RSF 算法是一种基于区域的水平集分割方法．
设定图像域为 Ω∈R，已知灰度图像 I，闭合轮廓线

C 将图像域划分为外部区域 Ω1 和内部区域 Ω2 ． 符

号距离函数 u 初始化为: 曲线 C( 零水平集) 处 u =
0，曲线 C 外部区域为 Ω1 : u = c0，内部区域为 Ω2 :

u = － c0，c0 = 2． RSF 算法的能量泛函定义为

F( u，f1，f2 ) = ξ( u，f1，f2 ) + vL( u) + μP( u) ．
式中: L( u) 是弧长约束项，v、μ 为权值; P( u) 是

自适应的距离保持函数，避免了水平集演化过程

中需重新初始化带来的繁杂计算［6，11］; ξ( u，f1，f2 )

是水平集演化的主要驱动能量，是图像域中各点

的局部能量项 ξx ( u，f1 ( x) ，f2 ( x) ) 在图像域的积

分． 局部能量项表征了图像域的局部灰度值与相

应的灰度拟合值 f1 ( x) 和 f2 ( x) 的近似度，其水平

集函数定义为

ξx ( u，f1 ( x) ，f2 ( x) ) =∑
2

i = 1
λi∫

Ω
K

σ
( x － y) | I( y) －

fi ( x) | 2Hi ( u( y) ) dy． ( 1)

式中，λ i 是权系数( 通常取λ1 = λ2 ) ，fi ( x) 是点 x

相对区域 Ωi 的灰度拟合函数，y 是以 x 为中心的

局部图像域中任意点的坐标，I( y) 表示点 y 的灰

度值． 局部图像域的尺度为 σ，由高斯核函数 Kσ

定义［11］． Hi ( u) 为 Heaviside 函数，且 H1 ( u) =
H( u) ，H2 ( u) = 1 － H( u) ．

从式( 1) 的欧拉 － 拉格朗日方程解得使

ξx ( u，f1( x) ，f2( x) ) 最小化的灰度拟合函数 fi ( x) 为

fi ( x) =
Kσ ( x) * ［Hi ( u( x) ) I( x) ］

Kσ ( x) * Hi ( u( x) )
，i = 1，2 ．

给定中心点 x，在轮廓线 C 演化到实际目标边界

且 f1 ( x) 和 f2 ( x) 是 C 两侧区域 Ω1 和 Ω2 的最优

逼近时，ξx ( u，f1 ( x) ，f2 ( x) ) 取得最小值．
灰度拟合函数 fi ( x) 是 u 的函数，因此轮廓线

位置直接关系到 fi ( x) 的计算，进而影响 ξx ( u，

f1 ( x) ，f2 ( x) ) 的取值，从而水平集的演化对初始

轮廓敏感． 初始轮廓选取的不适当往往会导致水

平集收敛所需的迭代次数增加，甚至最终不能收

敛到目标边界． 特别当初始轮廓线离目标边界较

远，或者分割多目标图像时，局部能量项的计算易

出现偏差，使得图像域中本应属于同一个区域

( Ω1 和 Ω2 ) 的点被错误分割到不同区域．
另一方面，局部能量项在零水平集附近且图

像灰度不均匀的区域具有很强的驱动力． 然而，在

距离零水平集较远的目标边界处 f1 ( x) ≈ f2 ( x) ，

局部能量项的驱动力较弱． 同样，在图像灰度均匀

的区域 f1 ( x) ≈ f2 ( x) ，局部能量项的驱动力也很

弱，水平集演化缓慢甚至会停止到非边缘处． 可

见，RSF 方法的稳定性和水平集的演化速度有待

进一步提高．

2 本文算法

2. 1 融合局部能量和梯度敏感性的水平集模型

图像梯度是描述图像特征的一个重要信息，

在曲线演化过程中，具有重要的指导作用． 为了提

高水平集分割方法的稳定性以及水平集的演化速

度，本文采用梯度信息构造梯度敏感项，并结合局

部能量项，提出基于图像局部能量和梯度敏感性

的水平集分割方法，定义水平集能量泛函如下:

E( u) = ξ( u，f1，f2) + γΦ( u，I) + ρG( u，I) + P( u) ．
式中: Φ( u，I) 为 梯 度 敏 感 的 外 部 能 量 函 数;

G( u，I) 为梯度敏感的内部能量函数; γ 和 ρ 为

Φ( u，I) 和 G( u，I) 的权值，γ 较大时，Φ( u，

I) 将零水平集拉向目标边界的作用增强; ρ 较

大时，G( u，I) 将加快零水平集离开灰度均匀区

域的速度．
采用梯度下降法最小化能量泛函 E( u) ，得到
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水平集演化的速度函数

u
t

= － δ( u) ( e1 － e2 ) + γδ( u) sgn( ΔI) φ( I) +

ρδ( u) sgn( k) g( I) + ( 2u － k) ．
式中: ei 由 ξx ( u，f1 ( x) ，f2 ( x) ) 导出，

ei ( x) = ∫Kσ( y － x) | I( x) － fi ( y) | 2dy，i = 1，2 ．

Heaviside 函数及其导数分别定义为

Hε ( u) = 1
2 1 + 2

π
arctan u( )[ ]ε

，

δε ( u) = 1
π

ε
ε2 + u2 ．

式中，参数 ε 控制了图像域内各点的驱动能量在

速度函数中的权重，实验中选取 ε = 1．
基于图像局部能量和梯度敏感性的水平集模

型中，水平集的运动受到 2 种外力的支配，1 种是

来自图像局部灰度能量的外力，1 种是来自图像梯

度特性的外力． 在图像的不同区域，都有相应的力

驱动水平集运动． 下面对梯度敏感项做详细介绍．
2. 2 梯度敏感的外部能量函数

为了矫正局部能量项导致的水平集演化错

误，加快零水平集向目标边界的运动速度，提出如

下的梯度敏感的外部能量函数:

Φ( u，I) = ∫Ωsgn( ΔI) ( I) H( － u) dx，

( I) = e －b |I| －max( |I | )
max( |I |( ))

2
．

式中: sgn(·) 是符号函数，ΔI 是由拉普拉斯算子

定义的图像的二阶导数． | I | 是图像梯度的模，

φ( I) 是归一化的梯度响应函数，b 是梯度敏感

因子． 图像灰度值在［0，255］区间时，b 取值为

［5，15］．
利用图像二阶导数在边界低灰度值的一侧为

正，高灰度值一侧为负的过零点性质，定义能量函

数 Φ( u，I) 的符号为 sgn( ΔI) ． 从而，梯度敏感

的外部能量函数可以依据图像的梯度信息自适应

地判定对水平集的驱动方向，避免了人工设定符

号对初始位置的依赖，以及由此带来的应用局限

性和边界泄露问题，如 GAC 模型中的面积项［5］．
Φ( u，I) 的强度由 φ( I) 确定，而敏感因

子 b 决定了 φ( I) 对不同梯度值的响应度． 图 1
给出了当 max( | I | ) = 50 时，不同 b 值对应的

响应曲线． 由图可知，φ( I) 只对大于一定强度

的梯度值有响应，对小于这个强度的梯度不响应

或者响应度趋于零． 随着 b 的增大，梯度响应阈值

增高，响应范围缩小． 调节 φ( I) 的响应特性，能

够实现不同强弱程度边缘的提取． 例如，降低 b 的

取值，可以提取出图像中的弱边缘．

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
%%%%%%%%%%10 20 30 40 50

exp(-5*((x-50)/50)2)
exp(-10*((x-50)/50)2)
exp(-15*((x-50)/50)2)
exp(-30*((x-50)/50)2)

｜荦I｜

渍(
荦

I)

图 1 不同 b 值时 φ(I) 的梯度响应曲线

可见，梯度敏感的外部能量函数的取值主要

与图像的梯度信息相关，在灰度不均匀区域具有

显著的驱动力． 符号距离函数 u对Φ( u，I) 的影

响远小于对 ξx ( u，f1 ( x) ，f2 ( x) ) 的影响． 因 此，

Φ( u，I) 的引入能够提高水平集分割算法的稳

定性，加速零水平集的收敛．
2. 3 梯度敏感的内部能量函数

为了提高水平集在图像灰度均匀区域的演化

速度，设计了梯度敏感的内部能量函数

G( u，I) = ∫Ωsgn( k) g( I) H( － u) dx，

g( I) = e
－|I |

a ．
式中: k = div(u / | u | ) 是演化曲线的曲率;

g(I) 是归一化的梯度响应函数; a 是梯度敏感因

子，图像灰度值在［0，255］区间时，a 取值为［1，10］．
梯度敏感的内部能量函数 G( u，I) 对水平

集的驱动方向由 sgn( k) 决定． 曲率为正的水平集

曲线向内部收缩，曲率为负的水平集曲线向外部

扩张． 系数 a 控制着 g( I) 收敛到零的速度，如

图 2 所示． G( u，I) 主要作用于灰度均匀区域，

具有推动零水平集离开平坦区域的作用，与梯度

敏感项的外部能量项互为补充． 同时该项还能平

滑轮廓曲线，约束新轮廓的产生．

%%%%%%%%%%10 20 30 40 50
｜荦I｜
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g(
荦

I)

exp(-x)
exp(-x/5)
exp(-x/10)
exp(-x/15)

图 2 不同 a 值时 g(I) 的梯度响应曲线

2. 4 水平集自动初始化方法

为进一步提高算法的效率，本文根据局部能

量模型的特点，提出利用区域极值初始化灰度拟

合函数，实现水平集自动初始化的方法． 具体步骤
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为: 首先对图像的灰度分布做直方图统计，并采用

二次差分法绘出直方图的包络线． 然后，对包络线

上的点再次求取二次差分得到一组极大值点． 将

极值点排序后找出灰度值概率密度最大的 3 个

点，用这 3 个点中灰度值最低的点初始化 f1，灰度

值最高的点初始化 f2 ． 最后，代入 u = c0* sgn( －
( e1 － e2 ) ) ，完成自动初始化．

图像的直方图表征了图像灰度的全局概率分

布情况，因此包络线的极大值点所对应的灰度值

代表着图像的主要灰度分布区域的灰度中心． 本

文对 f1 和 f2 的初始化是图像区域灰度中心估计与

灰度拟合函数初始化的有机结合． 可视为将局部

域扩展到整幅图像的一种特例． 自动初始化完毕

后，零水平集基本位于目标边界附近，这不但免去

了交互式的手动初始化，而且提高了算法的效率．
2. 5 算法实现

采用中心差分法迭代求解速度函数，时间步

长Δt = 0. 1． φ( I) 和 g( I) 在迭代中可作为常

量使用． 求解速度函数前，需要先对灰度拟合函数

f1 和 f2 进行更新． 算法的计算量主要在于每次迭

代时求解 － δ( u) ( e1 － e2 ) 、f1 和 f2 的 4 次卷积运

算． 本文算法的流程图如图 3 所示．

设置参数及最大迭代次数 m

自动初始化水平集

计算 渍(荦I)和 g(荦I)

迭代结束，水平集收敛

迭代结束，水平集未收敛

迭代次数 n＞m

水平集是否停止演进

迭代计算 n=n+1

水平集按照差分方程
un+1=un+驻t(坠u/坠t)演化

计算速度函数 坠u/坠t

Y

N

Y

N

图 3 算法流程

3 实验结果

为了验证算法的有效性，对本文算法和 RSF
算法进行实验对比． 除特殊说明，设定实验参数

为: σ = 3，v = 0. 003 × 255 × 255，a = 10，b = 5，

γ = 0. 03 × 255 × 255，ρ = 0. 006 × 255 × 255．
实验 1 采用多目标的米粒图像验证算法的

稳定性． 手动初始水平集如图 4 ( a) ，本文算法迭

代 70 次后准确分割出每个米粒，结果如图 4 ( b)

所示． RSF 算法在迭代 290 次后，水平集收敛如图

4( c) ，无法分割出初始轮廓附近的米粒． 改变水

平集初始轮廓如图 4 ( d) 所示，本文算法和 RSF
算法的分割结果见图 4( e) 和 4 ( f) ． 可以看出，本

文方法对水平集初始轮廓的敏感性降低，算法的

稳定性得到提高．

( a) 初始水平集1 ( b) 本文方法( 水平集1) ( c) RSF 方法( 水平集1)

( d) 初始水平集2 ( b) 本文方法( 水平集2) ( c) RSF 方法( 水平集2)

图 4 米粒图像分割结果对比

实验 2 采用大脑 MRI 图像验证算法的准确

性． 大脑 MRI 图像结构复杂，含有内、外多层轮

廓． 采用图 5( a) 所示的自动初始化零水平集，本

文算法和 RSF 算法的分割结果分别见图 5 ( b) 和

图 5( c) ． 由图可知，本文算法和 RSF 算法都能分

割出大脑的内外层轮廓，而本文算法对弱边缘和

细节的提取更准确，具体可参见 2 个 ROI 区域的

局部放大图 5( d) ～ ( g) ． 实验选取 a = 2、b = 5，

此时梯度敏感的外部能量函数对弱边缘有响应，

因此算法能够提取出弱边缘． 可见，本文算法可以

根据分割需要调节梯度敏感因子，实现对图像不

同强弱边缘的提取．

( a) 初始水平 ( b) 本文方法 ( c) RSF 方法

( d) 图( b) 的ROI1 ( e) 图( c) 的ROI1 ( f) 图( b) 的ROI2 ( g) 图( c) 的ROI2

图 5 大脑 MRI 图像分割结果

实验 3 对算法采用不同初始化方法所需的

收敛时间与 RSF 算法进行了对比，并给出一个自

动初始化实例． 图 6 ( a) 为米粒图像的直方图，从

图中包络线的极值点( 由实心圆点标注) 中选出 3
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个极大值点，即为左起的第 2、3、5 点． 其中，灰度

值最低点为( 19，616) ，最高点为( 232，495) ． 初始

化 f1 = 19，f2 = 232，相应的水平集自动初始化如

图 6 ( b) 所示． 自动初始化后，零水平集曲线基本

位于目标边界的附近． 在此初始化基础上，水平集

能够快速收敛．

直方图
包络线
极值点

1 500

1 000

500

0 50 100 150 200 250
灰度值

直
方
图
值

(232,495)
(19,616)

( a) 图像直方图分析 ( b) 自动初始化的水平集

图 6 米粒图像水平集的自动初始化

表 1 给出了针对 4 幅不同的图像，本文算法

与 RSF 算法在分别采用水平集手动初始化和自

动初始化的收敛时间． 2 种算法使用同样的初始

轮廓，算法收敛所需的 CPU 时间和图像尺寸如

表 1所示． 程序运行环境为 Intel Pentium Dual E2140
1. 60 GHz，内存 2. 00 GB，操作系统为 Windows XP，

应用 Matlab2006a 编程． 由表可知，无论采用哪种

初始化方法，本文算法的收敛时间都小于 RSF 算

法的 1 /3 倍． 而采用自动初始化方法，算法的效率

较手动初始化也得到显著的提高．
表 1 本文算法与 RSF 算法的收敛时间对比 s

图像

t

手动

本文 RSF

自动

本文 RSF

米粒图
256 × 256 21． 20 87． 79 7． 32 18． 94

“T”形图
127 × 96 7． 70 25． 11 2． 07 15． 56

大脑 MRI
256 × 256 32． 23 214． 62 7． 26 22． 63

心脏 MRI
256 × 256 26． 27 100． 98 10． 04 40． 08

4 结 论
1) 本文融合了图像的局部灰度信息和梯度

信息，提出了一种基于图像局部能量和梯度敏感

性的自动初始化水平集分割算法，可以实现灰度

不均匀图像、多目标图像、结构复杂的多层轮廓图

像的分割．
2) 局部能量项强调图像的局部信息，是对传统

C － V 模型全局优化思想的改进． 梯度敏感的外部

能量函数的提出有助于提高水平集演化的稳定性．
3) 通过调节梯度敏感因子，可以控制算法对

不同强弱边缘的响应度，准确提取出弱边缘． 通过

初始化灰度拟合值，实现了水平集的自动初始化，

进一步提高了算法的效率．
4) 与 RSF 算法相比，本文算法稳定性好、收

敛速度快，分割结果更准确，且不需要交互操作．
5 ) 理论上，本文算法可以推广到多相水平

集，相应的多相水平集模型及自动初始化方法有

待进一步的研究．
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