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数值求解优化问题在活动轮廓模型上的应用
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摘　 要：针对活动轮廓模型图像分割过程中迭代次数多，分割速度慢的问题，提出一种高阶的数值求解方法。 分析

活动轮廓模型中基于全局信息的 ＣＶ模型，以及基于局部信息的 ＬＢＦ模型，ＬＩＦ模型。 使用二阶、三阶 Ｒｕｎｇｅ⁃Ｋｕｔｔａ方
法，原始 Ｅｕｌｅｒ方法对模型进行数值求解实验对比分析。 并对 ＬＢＦ 模型中平滑项系数，时间步长的选取进行讨论。
通过对非同质图像、同质图像的实验结果分析表明，所采用的数值方法能够有效地提高数值收敛精度、减少迭代次

数、计算效率高。 对不同系数和时间步长，数值方法也能表现出较好的稳定性。
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　 　 活动轮廓模型［１］图像分割方法近年来得到了

很好的发展，大体可分为基于图像边界信息的分割

和基于图像区域信息的分割模型 ２种。 其中基于图

像区域信息的 Ｃｈａｎ⁃Ｖｅｓｅ（ＣＶ）模型［２］，主要是依赖

于图像全局的灰度信息，再使用曲线演化理论和水

平集方法。 模型的求解过程可以转化为寻找能量泛

函的极小值问题，通常采用显示欧拉的数值求解方

法［３］，通过变分法得到能量泛函的 Ｅｕｌｅｒ⁃Ｌａｇｒａｎｇｅ
方程，最后用有限差分方法进行迭代求解。

ＣＶ 模型中水平集函数增加了其计算量，存在



着耗时长、效率低以及易于陷入局部极小值等问题。
针对模型的改进，李春明等［４］提出的处理强度不均

匀图像的局部二元拟合模型；此外，潘改等［５］结合

了 ＬＢＦ模型和 ＧＡＣ活动轮廓模型这 ２种方法，能有

效地处理弱边界图像的分割；张开华等［６］提出的局

部图像拟合模型，基于高斯滤波的变分水平集方法

来处理强度不均匀的图像分割；刘瑞娟等［７］提出的

融合局部和全局信息的活动轮廓模型方法；王小峰

等［８］提出了一种局部 ＣＶ 活动模型，将局部图像信

息融入到模型中。 对于数值求解方面的改进，如牛

顿方法、与置信域相结合的一般牛顿方法［９］以及在

此基础上的改进牛顿方法。 此外还有二阶、三阶

Ｒｕｎｇｅ⁃Ｋｕｔｔａ方法［１０］在 ＣＶ 模型上的应用。 这些算

法都能有效地增加了模型的求解速度，并针对不同

的问题都有所改进。 目前，ＣＶ 模型被广泛地应用

于医学图像分割，并具有很好的发展前景。
本文在优化模型的同时，主要对模型的数值求

解过程进行分析改进。 首先，分析活动轮廓模型中

基于全局信息的 ＣＶ 模型，以及基于局部信息的

ＬＢＦ 模型、ＬＩＦ 模型。 使用二阶、三阶 Ｒｕｎｇｅ⁃Ｋｕｔｔａ
方法，并与 Ｅｕｌｅｒ方法进行对比实验。 主要围绕 ＬＢＦ
模型中平滑项系数，时间步长的选取进行讨论。 最

后通过对非同质图像和同质灰度图像的实验结果分

析表明，该模型能够有效地提高数值求解的迭代次

数，计算效率高，对不同系数，时间步长的稳定性好。

１　 活动轮廓模型

１．１　 基于全局区域信息的 ＣＶ模型

经典 ＣＶ模型［５］是简化 Ｍｕｍｆｏｒｄ⁃Ｓｈａｈ 模型，由
学者 Ｃｈａｎ和 Ｖｅｓｅ提出的一种利用图像区域信息的

灰度图像分割方法。 在能量泛函中添加了面积项

Ａｒｅａ ｉｎｓｉｄｅ Ｃ( )( ) 和 Ｍｕｍｆｏｒｄ⁃Ｓｈａｈ模型中原有的长

度项 Ｌｅｎｇｔｈ（Ｃ） 一起推动演化曲线到达分割物体

的边界。 求解过程中使用变分水平集方法，最小化

能量泛函，通过 Ｅｕｌｅｒ⁃Ｌａｇｒａｎｇｅ方法进行迭代数值求

解。 定义能量泛函为

Ｅ ｃ１，ｃ２，Ｃ( ) ＝ ｎｕ·Ｌｅｎｇｔｈ Ｃ( ) ＋
γ·Ａｒｅａ ｉｎｓｉｄｅ Ｃ( )( ) ＋ Ｆｃｖ （１）

式中： μ，γ ≥ ０ 为权重系数， Ｉ０ ｘ，ｙ( ) 为待分割图

像， Ｌｅｎｇｔｈ（Ｃ） 表 示 边 界 曲 线 Ｃ 的 长 度 项，
Ａｒｅａ ｉｎｓｉｄｅ Ｃ( )( ) 为曲线 Ｃ 的内部区域的面积项，
Ｆｃｖ 为活动轮廓线运动的基于全局信息的拟合项：

Ｆｃｖ ＝ ＋ λ１ ∫
ｉｎｓｉｄｅ Ｃ( )

Ｉ０ ｘ，ｙ( ) － ｃ１ ２ｄｘｄｙ ＋

λ２ ∫
ｏｕｔｓｉｄｅ（Ｃ）

｜ Ｉ０ ｘ，ｙ( ) － ｃ２ ｜ ２ｄｘｄｙ （２）

式中： ｃ１、ｃ２ 为活动轮廓线内部和外部的强度均值：

ｃ１ ＝
∫
Ω
Ｉ ｘ，ｙ( ) Ｈ ϕ ｘ，ｙ( )( ) ｄｘｄｙ

∫
Ω
Ｋ·Ｈ ϕ ｘ，ｙ( )( ) ｄｘｄｙ

（３）

ｃ２ ＝
∫
Ω
Ｉ ｘ，ｙ( ) １⁃Ｈ ϕ ｘ，ｙ( )( )( ) ｄｘｄｙ

∫
Ω
Ｋ· １⁃Ｈ ϕ ｘ，ｙ( )( )( ) ｄｘｄｙ

（４）

式中： Ｈ（·） 为 Ｈｅｓｓｉａｎ函数。 最终的分割轮廓线 Ｃ
的位置及未知常量 ｃ１、ｃ２ 通过最优化能量泛函得到：

Ｅ Ｃ０，ｃ１ ０，ｃ２ ０{ } ＝ ＭｉｎＣ，ｃ１ｃ２Ｅ Ｃ，ｃ１，ｃ２( ) （５）
１．２　 基于局部区域信息的 ＬＢＦ模型及 ＬＩＦ模型

李春明等［４］提出的局部二元拟合模型，有效地

解决了 Ｃ⁃Ｖ模型难以准确分割强度不均匀图像的

问题，该模型使用了图像的局部信息，引入一个以高

斯函数为核函数的局部二值拟合能量泛函代替 Ｃ⁃Ｖ
模型的全局二值拟合能量项．对于任意像素点 ｘ，
ｘ∈Ω ，其拟合项能量泛函：

ＦＬＢＦｘ ＝ ∫
ｉｎｓｉｄｅ Ｃ( )

Ｋσ（ｘ － ｙ） ∗ Ｉ ｙ( ) － ｆ１（ｘ） ２ｄｙ ＋

∫
ｏｕｔｓｉｄｅ（Ｃ）

Ｋσ ｘ － ｙ( ) ∗ ｜ Ｉ ｙ( ) － ｆ２（ｘ） ｜ ２ｄｙ （６）

式中：轮廓曲线将图像分为区域内和区域外。 ｆ１（ｘ）
和 ｆ２（ｘ） 分别为像素点 ｘ 在区域内和区域外的灰度

拟合值，具体由像素点 ｘ 邻域内各个像素点所确定。
Ｋσ（ｘ － ｙ） 是标准差为 σ 的高斯核函数，通常取式

（７）表达式：

Ｋσ ｘ － ｙ( ) ＝ １
２πσ

ｅｘｐ （ － （ｘ
－ ｙ） ２

２ σ２
） （７）

　 　 当 σ 的取值过大时，计算量增大；而 σ 的取值

过小时，获取局部区域灰度变化信息的能力降低，一
般 σ 取 ５。

关于嵌入函数 φ（·） 的能量泛函最小值得到

ｆ１（ｘ） 和 ｆ２（ｘ） ：

ｆ１ ｘ( ) ＝
Ｋσ ｘ － ｙ( ) ∗［Ｈϕ φ ｘ( )( ) Ｉ（ｘ）］

Ｋσ ｘ － ｙ( ) ∗ Ｈϕ φ ｘ( )( )
（８）

ｆ２ ｘ( ) ＝
Ｋσ ｘ － ｙ( ) ∗［１⁃Ｈϕ φ ｘ( )( ) Ｉ（ｘ）］
Ｋσ ｘ － ｙ( ) ∗ （１⁃Ｈϕ φ ｘ( )( ) ）

（９）

　 　 局部图像拟合（ＬＩＦ）模型是基于 ＬＢＦ 提出的改

进区域活动轮廓模型，利用分片光滑函数近似待分

割图像。 与 ＬＢＦ 模型相类似，ＬＩＦ 模型采用了像素

点和邻域像素点差值来拟合能量。 最后采用高斯滤

波器，使得模型对噪声具有较好的鲁棒性和平滑性。
其能量泛函的水平集形式可以表示：

ＥＬＩＦ ϕ( ) ＝ １
２ ∫Ω ｜ Ｉ ｘ( ) ⁃ ＩＬＩＦ（ｘ） ｜ ２ｄｘ （１０）
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　 　 综上所述，ＬＢＦ、ＬＩＦ模型和 Ｃ⁃Ｖ模型都是求取全

局最小的能量泛函，因此对乘性噪声都具有良好的抗

噪性，能分割弱边界或者无边界的图像目标，并且初

始曲线可设置在图像任意位置。 与 Ｃ⁃Ｖ 模型相比，
ＬＢＦ方法和 ＬＩＦ方法的高斯核函数能获得图像灰度

变化的信息，能更准确分割灰度不均匀的图像。 ＬＢＦ
方法的能量泛函是以全局误差平方和最小的准则建

立起来的，在实际中得到广泛应用。 ＬＩＦ在 ＬＢＦ的基

础上，对含有噪声图像的处理结果更加理想。
但是，上述模型在分割灰度值不均匀的复杂图

像时，真实的目标和背景的误差平方和往往不是全

局最小，而是局部最小。 因此，模型的能量泛函不能

准确描述复杂图像的目标和背景的特征，容易产生

错误分割，或者陷入局部极小值的情况。 本文从数

值求解优化的角度出发，使用高精度的二阶、三阶

Ｒｕｎｇｅ⁃Ｋｕｔｔａ方法，对 ＣＶ 模型、ＬＢＦ 模型、ＲＩＦ 模型

的数值求解进行讨论分析，加快模型的收敛速度，在
更少的迭代次数内得到更为精确的数值解。

２　 数值求解方法

　 　 本文使用二阶、三阶 Ｒｕｎｇｅ⁃Ｋｕｔｔａ 方法，对活动

轮廓模型中有代表性的 ＣＶ 模型、ＬＢＦ 模型、ＬＩＦ 模

型的数值求解问题进行讨论分析。
对活动轮廓模型迭代求解时，使用水平集变分

法对能量泛函求解，原始 ＣＶ 模型及 ＬＢＦ 模型能量

泛函均可简化写为

Ｅ ｃ１，ｃ２，Ｃ( ) ＝ ｎｕ·Ｌｅｎｇｔｈ Ｃ( ) ＋ Ｆ拟合项 （１１）
水平集函数初始化定义为

Ｃ ＝ ∂ｗ ＝ ｘ，ｙ( ) ∈ Ω：ϕ ｘ，ｙ( ) ＝ ０{ }

ｉｎｓｉｄｅ Ｃ( ) ＝ ｗ ＝ ｘ，ｙ( ) ∈ Ω：ϕ ｘ，ｙ( ) ＞ ０{ }

ｏｕｔｓｉｄｅ Ｃ( ) ＝ Ω ＼ｗ ＝ ｘ，ｙ( ) ∈ Ω：ϕ ｘ，ｙ( ) ＜ ０{ }

ì

î

í

ïï

ïï

（１２）
　 　 变分法最小化能量泛函 Ｅ使用 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数：

Ｈ ｚ( ) ＝
１，ｚ≥０
０，ｚ ＜ ０{ （１３）

及一维的 Ｄｉｒａｃ函数 δ ｚ( ) ＝ ｄＨ（ｚ）
ｄｚ

，使用变分水平集

方法对能量泛函极小化，可得 Ｅｕｌｅｒ⁃Ｌａｇｒａｎｇｅ方程：

Ｌ ϕｎ( ) ＝ ∂Ｅ
∂ϕ

＝－ δ ϕ( ) ｎｕ·ｄｉｖ Ñϕ
Ñϕ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ Ｆ拟合项

é

ë
êê

ù

û
úú

（１４）
计 算 时， 采 用 正 则 化 函 数 Ｈε ｚ( ) ＝
１
２
１ ＋ ２
π
ａｒｃｔａｎ ｚ

ε
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，及 δε ｚ( ) ＝ １

π
· ε
ε２ ＋ ｚ２

，ε→

０代替 Ｈ（ ｚ） 和 δ（ ｚ） 。

对于 Ｅｕｌｅｒ⁃Ｌａｇｒａｎｇｅ方程的数值求解，传统的方

法是采用 Ｅｕｌｅｒ方法，本文将采用二阶、三阶 Ｒｕｎｇｅ⁃
Ｋｕｔｔａ方法，这 ２类数值方法的构造思想如下。
２．１　 Ｅｕｌｅｒ 方法

对于给 定 的 初 始 条 件 的 微 分 方 程 ｙ′ ｔ( ) ＝
ｆ ｔ，ｙ ｔ( )( ) ，ｙ ｔ０( ) ＝ ｙ０ ，Ｅｕｌｅｒ方法迭代求解过程为

ｙｎ＋１ ＝ ｙｎ ＋ △ｔ∗ｆ ｔｎ，ｙｎ( ) ，ｎ≥ ０ （１５）
式中： ｆ ｔｎ，ｙｎ( ) 为 Ｅｕｌｅｒ⁃Ｌａｇｒａｎｇｅ方程。 对活动轮廓

模型数值求解时，Ｅｕｌｅｒ方法的格式为

ϕ０ ＝ ｉｎｉｔｉａｌ Ｃ
ϕｎ＋１ ＝ ϕｎ ＋ △ｔ∗Ｌ ϕｎ( ) ，ｎ ＝ ０，１，…，ｉｔｅｒ{

（１６）
式中：ｉｔｅｒ为迭代次数。 Ｅｕｌｅｒ方法形式简单、计算速

度快、易于求解，但其在数值精度和数值稳定性方面

表现较弱。
２．２　 Ｒｕｎｇｅ⁃Ｋｕｔｔａ 方法

二阶 Ｒｕｎｇｅ⁃Ｋｕｔｔａ可以表示为

ｙｎ＋１⁃
＝ ｙｎ ＋ △ｔ∗ｆ ｔｎ，ｙｎ( )

ｙｎ＋１ ＝ ｙｎ ＋ △ｔ
２
∗ ｆ ｔｎ，ｙｎ( ) ＋ ｆ ｔｎ＋１，ｙｎ＋１⁃

( )( )

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１７）
对活动轮廓模型数值求解时，二阶 ＲＫ格式为

ϕ０ ＝ ｉｎｉｔｉａｌ （Ｃ）

ϕ ｎ＋１ ＝ ϕｎ ＋ △ｔ∗Ｌ ϕｎ( )

ϕｎ＋１ ＝ ϕｎ ＋ Ｗ２ ϕ( ) ，ｎ ＝ ０，１，…，ｉｔｅｒ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１８）

式中： Ｗ２ ϕ( ) ＝ △ｔ
２
∗ Ｌ ϕｎ( ) ＋ Ｌ ϕ ｎ＋１( )( ) 。

三阶 ＲＫ格式为

ϕ０ ＝ ｉｎｉｔｉａｌ （Ｃ）

ϕ ｎ＋１ ＝ ϕｎ ＋ △ｔ∗Ｌ ϕｎ( )

ϕ ｎ＋ １２ ＝ ϕｎ ＋ △ｔ
４
∗ Ｌ ϕｎ( ) ＋ Ｌ ϕ ｎ＋１( )( )

ϕｎ＋１ ＝ ϕｎ ＋ Ｗ３ ϕ( ) ，ｎ ＝ ０，１，…，ｉｔｅｒ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（１９）

Ｗ３ ϕ( ) ＝ △ｔ
６
∗ Ｌ ϕｎ( ) ＋ Ｌ ϕ ｎ＋１( ) ＋ ２Ｌ ϕ ｎ＋ １２( )( ) 。

Ｒｕｎｇｅ⁃Ｋｕｔｔａ方法是求解非线性微分方程的重

要数值迭代方法，是 Ｅｕｌｅｒ 方法的一种推广。 它提

高了计算收敛精度，缩小截断误差，并且具有更好的

稳定性。 Ｒｕｎｇｅ⁃Ｋｕｔｔａ方法的导出基于 Ｔａｙｌｏｒ 展开，
对所求问题的解具有较好的光滑度，可以使近似公

式达到所需要的阶数，并且能够有效提高方法的精

度。 计算时使用 Ｅｕｌｅｒ⁃Ｌａｇｒａｎｇｅ 函数在若干点上函

数值的线性组合来构造近似公式，因此会在时间复
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杂度上造成线性的倍数增加［１４⁃１５］。 本文采用的显

式二阶三阶 Ｒｕｎｇｅ⁃Ｋｕｔｔａ 方法并不会在计算复杂度

上造成过多的影响。
对模型中的空间导数项的数值离散采用有限差分

方法。 本文选择二阶精度的中心差分方法进行数值的

近似求解，对 ϕｉ，ｊ
ｎ 进行半点中心差分，其偏导数为

ϕｘ ＝
ϕｉ ＋１，ｊ⁃ ϕｉ⁃１，ｊ

２ｈ
ϕｙ ＝

ϕｉ，ｊ ＋１⁃ ϕｉ，ｊ⁃１

２ｈ
（２０）

ϕｘｘ ＝
ϕｉ ＋１，ｊ⁃２ ϕｉ，ｊ ＋ ϕｉ⁃１，ｊ

ｈ２

ϕｙｙ ＝
ϕｉ，ｊ ＋１⁃２ ϕｉ，ｊ ＋ ϕｉ，ｊ⁃１

ｈ２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（２１）

３　 实验与结果分析

本文实验是在 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１１ｂ 平台上进行的， 所

用的计算机系统配置如下：ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ）

ｉ５⁃３４７０；主频为＠３．２０ ＧＨｚ；内存为 ４ ＧＢ；操作系统为

Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｗｉｎｄｏｗｓ７ Ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ。 实验选用的素材参考

文献［１１］，采用的评价方法参考文献［１２⁃１３］。
３．１　 ＬＢＦ模型的参数讨论

第 １部分的参数讨论分析中，ＬＢＦ 模型对活动

轮廓模型 Ｅｕｌｅｒ⁃Ｌａｇｒａｎｇｅ 函数，即式（１４）的长度项

光滑项系数 ｎｕ 值，以及时间步长 △ｔ 比 ＣＶ 模型，
ＬＩＦ模型更加敏感。 因此，本文在式（１４）中使用拟

合项 ＦＬＢＦ ，即式（６）。 分别对 ＬＢＦ 模型中的不同时

间步长△ｔ 和不同光滑系数项 ｎｕ 进行 ３ 种数值求

解方法的实验讨论。
３．１．１　 对光滑系数项 ｎｕ值的讨论

首先，本文对 ＬＢＦ模型中的时间步长△ｔ 和光滑

系数项 ｎｕ进行讨论。 固定时间步长△ｔ ＝ ０．１，对光

滑项系数 ｎｕ＝０．００１×２５５×２５５到 ｎｕ ＝ ０．００５×２５５×２５５
的结果进行讨论。 图 １～３中 ｉｔｅｒ为模型迭代次数。

图 １　 显式 Ｅｕｌｅｒ方法的图像分割结果

Ｆｉｇ．１　 Ｓｅｇｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｅｘｐｌｉｃｉｔ Ｅｕｌｅｒ ｍｅｔｈｏｄ

图 ２　 ＲＫ⁃２方法的图像分割结果

Ｆｉｇ．２　 Ｓｅｇｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＲＫ⁃２ ｍｅｔｈｏｄ

图 ３　 ＲＫ⁃３方法的图像分割结果

Ｆｉｇ．３　 Ｓｅｇｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＲＫ⁃３ ｍｅｔｈｏｄ
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观察图 １～ ３（ ７９×７５）可知，Ｅｕｌｅｒ 方法、二阶 ＲＫ 方

法、三阶 ＲＫ方法在 ｎｕ≤ ０．００１ × ２５５ × ２５５时，实验

分割结果不稳定，会造成图片左侧的误分割现象；而
当 ｎｕ＞ ０．００５ × ２５５ × ２５５时，实验的分割结果会陷

入局部极小值，不能对图像完全分割；而当值处于

０．００１ ×２５５ × ２５５＜ｎｕ＜ ０．００５ × ２５５ × ２５５之间的稳

定区域间时，可以明显看出，三阶 ＲＫ 方法比二阶

ＲＫ方法和 Ｅｕｌｅｒ 方法能够在更少的迭代次数内得

到图像的准确分割。
３．１．２　 对光滑系数项 ｎｕ值的讨论

固定光滑项系数 ｎｕ ＝ ０．００３×２５５×２５５，对 △ｔ ＝
０．０１，０．０５，０．１，０．２，０．３的实验结果进行讨论。 本文选

取比较有代表性的 ４个时间步长，对不同时间步长下

的 Ｅｕｌｅｒ方法、二阶 ＲＫ方法、三阶 ＲＫ方法进行讨论

分析。 观察图 ４～６（ｓｉｚｅ １２７×９６），当△ｔ ＝ ０．０１时，三
阶 ＲＫ方法需要迭代 ８００次才能得到最终的结果，而
当△ｔ ＝ ０．０５，０．１，０．２ 时，迭代次数依次递减。 而当

△ｔ ＞ ０．２，取△ｔ ＝ ０．３时，３种方法都不能得到图像

的正确分割结果。 综合考虑，本文所使用的 ＲＫ３ 方

法在稳定区域内，不同的时间步长下，均能在更少的

迭代次数内得到正确的分割结果。

图 ４　 显式 Ｅｕｌｅｒ方法的图像分割结果

Ｆｉｇ．４　 Ｓｅｇｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｅｘｐｌｉｃｉｔ Ｅｕｌｅｒ ｍｅｔｈｏｄ

图 ５　 ＲＫ⁃２方法的图像分割结果

Ｆｉｇ．５　 Ｓｅｇｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＲＫ⁃２ ｍｅｔｈｏｄ

图 ６　 ＲＫ⁃３方法的图像分割结果

Ｆｉｇ．６　 Ｓｅｇｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＲＫ⁃３ ｍｅｔｈｏｄ

３．２　 不同灰度图像分割实验结果分析

在第 ２部分实验中，本文分别讨论使用 ＬＩＦ 模

型中的局部信息拟合项 ＦＬＩＦ 和全局信息拟合项 ＦＣＶ

时，对强度不均匀的图像和一般灰度图像的 ３ 种数

值求解方法的进行分析。
３．２．１　 局部信息拟合项对强度不均匀图像的分析

实验中所选图例均为图像分割实验中的经典图

例。 在对强度不均匀图像的处理中，本文选择 ＬＩＦ模

型中的考虑局部信息的拟合项 ＦＬＩＦ ，其形式与式（６）
中的 ＦＬＢＦ 拟合项格式相同，在最后采用高斯滤波器，
使得模型对噪声具有较好的鲁棒性和平滑性。 参数

设置时，统一设置时间步长△ｔ ＝ ０．１，光滑项系数 ｎｕ
设置为 ４幅图像的经验参数中的最优参数：（ａ）ｎｕ＝
０．００３×２５５×２５５，（ｂ） ｎｕ ＝ ０．００２×２５５×２５５，（ｃ） ｎｕ ＝
０．００１×２５５×２５５，（ｄ）ｎｕ＝０．００１×２５５×２５５。

图 ７　 显式 Ｅｕｌｅｒ方法的图像分割结果

Ｆｉｇ．７　 Ｓｅｇｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｅｘｐｌｉｃｉｔ Ｅｕｌｅｒ ｍｅｔｈｏｄ

图 ８　 ＲＫ⁃２方法的图像分割结果

Ｆｉｇ．８　 Ｓｅｇｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＲＫ⁃２ ｍｅｔｈｏｄ

图 ９　 ＲＫ⁃３方法的图像分割结果

Ｆｉｇ．９　 Ｓｅｇｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＲＫ⁃３ ｍｅｔｈｏｄ

表 １　 强度不均匀图像分割运行时间对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ ｉｍａ⁃
ｇｅｓ ／ ｓ

方法
图 ３（ａ）
１１９×７８

图 ３ （ｂ）
１１１×１１０

图 ３ （ｃ）
１０３×１３１

图 ３ （ｄ）
１２８×１２８

Ｅｕｌｅｒ ０．１４２ ０．４３５ ０．５５６ ０．１２２

ＲＫ⁃２ ０．１９４ ０．７３１ １．１１１ ０．２０３

ＲＫ⁃３ ０．３１２ １．１００ １．６１３ ０．３１０

通过观察图 ７ ～ ９ 可知，在有限的迭代次数下，
二阶 ＲＫ方法均能更快地得到最终解，其中 ＲＫ⁃２方
法的收敛速度也明显优于 Ｅｕｌｅｒ 方法；而对比表 １
中数据可知，由于二阶、三阶 ＲＫ 方法的计算复杂度

上比 Ｅｕｌｅｒ方法更高，二阶 ＲＫ及三阶 ＲＫ 方法整体

运行时间上略慢于 Ｅｕｌｅｒ 方法。 然而其收敛速度，
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精确度均比 Ｅｕｌｅｒ方法更好。
３．２．２全局信息拟合项对一般灰度图像的分析

在对一般灰度图像实验分析时，本文使用式

（２）的全局信息拟合能量项 ＦＣＶ ，对 ３幅比较有代表

性的一般图像进行实验对比分析。 统一设置时间步

长△ｔ ＝ １，光滑项系数 ｎｕ ＝ ０．００１×２５５×２５５。 实验

结果如图 １０～１２所示。

图 １０　 显式 Ｅｕｌｅｒ方法的图像分割结果

Ｆｉｇ．１０　 Ｓｅｇｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｅｘｐｌｉｃｉｔ Ｅｕｌｅｒ ｍｅｔｈｏｄ

图 １１　 ＲＫ⁃２方法的图像分割结果

Ｆｉｇ．１１　 Ｓｅｇｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＲＫ⁃２ ｍｅｔｈｏｄ

图 １２　 ＲＫ⁃３方法的图像分割结果

Ｆｉｇ．１２　 Ｓｅｇｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＲＫ⁃３ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 从图 １０（ ａ）、１１（ ａ）、１１（ ａ）中可以看出，采用

Ｅｕｌｅｒ方法，本文二阶、三阶 ＲＫ 方法得到的分割结

果类似，均能在 ２ 次迭代之后收敛。 这里主要是因

为图像的分辨率较小且图像自身简单。 此时，３ 种

方法均能得到正确结果；再观察图 １０（ｂ）、１１（ｂ）、
１２（ｂ），二阶 ＲＫ及三阶 ＲＫ均能得到正确的分割结

果，而 Ｅｕｌｅｒ 方法分割不完全，且带有许多不连续

点；对含有大量噪声的图 １０（ｃ）、１１（ｃ）、１２（ｃ），３ 种

模型的抗噪能力均比较差，在迭代 ２０ 次时，模型分

割都带有大量噪点。 也表明了本文方法没有在鲁棒

性上着重改进。 观察表 ２ 可知，当使用全局能量拟

合项时，本文二阶、三阶 ＲＫ模型，与 Ｅｕｌｅｒ方法运行

时间相近，且能得到更准确的分割结果。 综上所述，
本文方法具有一定的优势。

表 ２　 一般灰度图像分割运行时间对比数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌ ｇｒａｙ ｉｍａｇｅｓ ／ ｓ

方法
图 ４（ｅ）

８４×８４

图 ４ （ｆ）

１２８×１２８

图 ４（ｇ）

２５６×２５６

Ｅｕｌｅｒ ０．０３０ ０．０４８ ０．３０２

ＲＫ⁃２ ０．０３４ ０．０３９ ０．４４４

ＲＫ⁃３ ０．０３８ ０．０４１ ０．６０２

４　 结束语

本文使用高阶数值求解优化方法解决水平集变

分图像分割问题。 通过将二阶、三阶 Ｒｕｎｇｅ⁃Ｋｕｔｔａ 方
法，与传统 Ｅｕｌｅｒ 方法在基于全局区域信息的 ＣＶ 模

型，及基于局部区域信息的 ＬＢＦ、 ＬＩＦ 模型上实验对

比分析可知：本文模型对光滑项系数及不同时间步长

的情况下，均能更快地得到实验结果，并有效提高了

分割的精度。 实验结果表明，ＲＫ⁃２、ＲＫ⁃３方法的使用

提高了计算精度、减少迭代次数、减小迭代误差，且比

Ｅｕｌｅｒ方法具有更好地稳定性。 然而 ＲＫ⁃２、ＲＫ⁃３ 方

法在在计算复杂度上比传统 Ｅｕｌｅｒ方法较为复杂。 因

此，从模型和数值求解优化问题相结合的角度出发，
如何选择更优的数值求解方法，以得到更优的实验结

果，将作为今后继续研究发展的一个方向。
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