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Abstract:  The distance preserving level set method proposed by Li et al. has many advantages over the traditional 
variational level set methods. However, it has the disadvantage of requiring the initial curve to surround (let in or 
keep out) the objects to be detected. In this paper, an adaptive distance preserving level set method is proposed, in 
which the initial curve is no longer required to surround (let in or keep out) the objects to be detected, i.e., the initial 
curve can be anywhere in the image. The proposed method can detect certain object boundaries, for which the 
original method is not applicable. E.g. it can automatically detect interior and exterior contours of an object and 
edges of multi-objects, starting with only one initial curve whose position is anywhere in the image. Moreover, 
active contours can move into boundary concavities and perform better in the presence of weak boundaries. The 
proposed method has been applied to synthetic and real images of different object boundaries with promising 
results. 
Key words:  image segmentation; geometric active contour model; level set method; distance preserving level set 

method; partial differential equation 

摘  要: Li 等人提出的距离保持水平集方法有传统变分水平集方法不具备的许多优点,然而,它有初始曲线必须

包围目标物体或完全置于目标物体内部或外部的缺点.提出一种自适应距离保持水平集方法,它无须初始曲线包围

目标物体或完全置于目标物体内部或外部,即初始曲线可以置于图像的任何地方.它能够解决原方法所不能解决的

一些图像分割问题,例如,能够从任意选取的一条初始曲线出发自动检测目标物体的内外轮廓,检测多目标物体以及

深度凹陷区域的边缘,并能较好地提取目标物体的弱边界.对几幅具有不同目标边界形态的合成图像和自然图像进

行了实验,结果都取得了预期的分割效果. 
关键词: 图像分割;几何活动轮廓模型;水平集方法;距离保持水平集方法;偏微分方程 
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中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

几何活动轮廓模型是为解决图像处理和计算机视觉领域广泛存在的图像分割问题而提出来的,目前,其研

究方兴未艾[1,2]. 
几何活动轮廓模型基于曲线演化理论和水平集方法[3−5].其基本思想是:把演化曲线(活动轮廓)隐含地表示

为一个更高维函数(称为水平集函数,定义为演化曲线的符号距离函数)的零水平集,水平集函数在一个偏微分

方程(演化方程)的控制下进行演化,直到零水平集演化到图像的目标边界为止.这种演化有许多优点,例如,水平

集函数在演化过程中始终保持为固定格点上的函数(这便于设计有效的数值计算方案),能够自动而灵活地处理

零水平集拓扑结构的变化(如断裂、合并),等等. 
尽管几何活动轮廓模型有许多优点,但是它也有两个主要缺点:1) 为了保证水平集演化稳定、有效地进行,

水平集函数在演化过程中必须始终保持近似于符号距离函数(尤其在零水平集的附近),因此不得不周期性地重

新初始化水平集函数.反复初始化不仅费时(使演化速度变慢),而且数值误差使零水平集定位不准;2) 水平集演

化的数值实现需要采用一种特殊的有限差分—— 逆向(upwind)有限差分方法,这种差分方法复杂性高,计算 
量大. 

Li 等人提出了无须重新初始化的水平集演化方法[6],或称为距离保持水平集演化[7],完全克服了传统几何

活动轮廓模型的上述缺点,是传统水平集方法的重大突破.与传统方法不同,该方法在能量泛函中添加了一项内

部能量泛函,主要用来纠正水平集函数与符号距离函数的偏差,因此无须在演化过程中再周期性地初始化水平

集函数.此外,该方法可以采用简单的有限差分法和较大的时间步长求解相应的偏微分方程,极大地提高了水平

集演化的速度.然而,这种方法仍然存在明显的缺点:1) 演化曲线只能沿着一个方向(向内或向外)演化,不能根

据图像信息自主决定向内还是向外运动,必须人为地选择初始轮廓的运动方向.这就决定了初始曲线不能任意

选择,必须包围目标边界或在目标边界内部或外部.因此,这种方法未能解决演化曲线的自适应运动和对初始位

置敏感的问题.2) 外部能量泛函的权系数 v 是常数,不能根据图像信息自适应地调整符号和大小,因此,零水平

集不能检验物体的多层轮廓以及狭窄深度凹陷区域的边界,对多个目标物体的边缘检测存在明显的局限性. 
3) 控制演化停止的停止速度函数收敛于 0 的速度太慢,造成弱边界处仍然可能具有较大的演化速度.4) 数值实

现时采用的正则化Dirac函数有紧支集,这决定了演化方程的控制作用是局部的,因而限制了活动轮廓捕获目标

物体边界的能力. 
针对距离保持水平集方法[6]的上述缺点,本文提出一种自适应距离保持水平集演化方法.与原方法的不同

之处在于:1) 引入图像相依的权系数 v(I)代替常值权系数.一方面,权系数 v(I)能够根据图像信息自适应地改变

符号,这使得零水平集能够根据图像性质自适应地决定向内还是向外运动,克服了演化曲线对初始位置的依赖,
从而可以在任何位置定义初始曲线;另一方面,权系数 v(I)能够根据图像信息自适应地调整大小,这极大地提高

了零水平集检验多层轮廓的能力,也提高了零水平集对深度凹陷区域里的目标以及多目标的捕获能力.2) 采用

了新的停止速度函数,这极大地提高了零水平集检测弱边界的能力,同时也加快了零水平集的演化速度.3) 数
值实现时,采用了支集为(−∞,+∞)的正则化 Dirac 函数,这决定了演化方程的控制作用是全局的,从而获得能量泛

函的全局最小,进一步提高了活动轮廓捕获目标边界的能力. 

1   距离保持水平集演化 

1.1   方法简介 

距离保持水平集方法[6]在传统方法的能量泛函中添加了一项内部能量泛函,主要用来纠正水平集函数与

符号距离函数的偏差,从而实现了水平集函数在演化过程中不需要再次初始化的目标.具体来说,文献[6]考虑了

如下的能量泛函: 
 ( ) ( ) ( )mE P Eφ µ φ φ= +   (1) 
其中, 
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1( ) ( 1) d d
2

P x y
Ω

φ φ= ∇ −∫   (2) 

是水平集函数φ 的内部能量泛函(Ω是图像区域),它定量地表示了水平集函数偏离符号距离函数的程度,用来纠

正水平集函数与符号距离函数的偏差,µ>0 是其权系数;Em(φ)是某种外部能量泛函,用来驱使零水平集向着图像

中的目标边界运动,其定义为 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) d d ( ) ( )d dm g gE L A g I x y g I H x y
Ω Ω

φ λ φ ν φ λ δ φ φ ν φ= + = ∇ ∇ + ∇ −∫ ∫   (3) 

其中,λ>0 和 v 为常数,δ(x)和 H(x)分别是一维 Dirac 函数和 Heaviside 函数,g(s)为停止速度函数, 2 1( ) (1 )g s s −= + ,  
I(x,y)为图像函数. 

对应于能量泛函 E(φ),通过极小化这个泛函,得到控制水平集演化的偏微分方程: 

 ( ) ( ) ( ) ( )div div g I g I
t
φ φ φµ φ λδ φ ν δ φ

φ φ

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

  (4) 

为了数值求解上述方程,文献[6]采用了式(5)定义的正则化 Dirac 函数δε(x)代替广义函数δ(x),并采用简单的

有限差分法,而且允许选取较大的时间步长τ (例如,τ=5.0). 

 
1 1 cos ,

2( )
0,                           

x x
x

x
ε

ε
ε εδ

ε

⎧ ⎡ ⎤π⎛ ⎞+ ≤⎪ ⎜ ⎟⎢ ⎥= ⎝ ⎠⎣ ⎦⎨
⎪ >⎩

  (5) 

在传统方法中,水平集函数φ 必须初始化为符号距离函数.与此不同,文献[6]的方法不仅不需要水平集函数

在演化过程中的反复初始化,而且水平集函数也不必是符号距离函数.文献[6]定义的初始化函数为 

 
,     ( , )

(0, , ) 0,        ( , )
,       ( , ) \

x y
x y x y

x y

ρ ω
φ ω

ρ Ω ϖ

− ∈⎧
⎪= ∈ ∂⎨
⎪ ∈⎩

  (6) 

其中,ω是Ω的开子集,ρ>0 是常数. 

1.2   进一步分析 

在传统几何活动轮廓模型中,水平集函数在演化过程中必须始终保持近似于符号距离函数(尤其在零水平

集的附近),这样才能保证水平集演化的稳定性和结果的有效性.我们知道,符号距离函数有如下性质[8]:1) 满足

|∇φ|=1;2) 满足|∇φ|=1 的函数φ一定可以表示为一个符号距离函数与一个常数之和.因此,内部能量泛函 P(φ)定
量地表示了水平集函数偏离符号距离函数的程度,对其极小化可以有效防止水平集函数偏离符号距离函数,从
而免去了水平集函数在演化过程中反复初始化. 

水平集演化的实质就是利用图像特征控制演化曲线向能量泛函最小化的方向运动.外部能量泛函 Em(φ)最
小化的结果:一方面使零水平集的加权长度 Lg(φ)向最小化方向运动,使零水平集逐渐变得平滑,并减少尖点、角

点、奇异点的产生;另一方面使加权面积 Ag(φ)向最小化(v>0)或者最大化(v<0)方向运动,使零水平集收缩(v>0)
或者扩张(v<0),从而获取目标物体的轮廓. 

权系数 v 在距离保持水平集方法中也起着至关重要的作用.一方面,它的符号决定了零水平集的演化方向,
使零水平集收敛于正确的目标边界:若初始曲线包围目标物体,则需要零水平集向内收缩,这就要求权系数 v>0;
若初始曲线位于目标物体内部(或外部),则需要零水平集向外扩张(或先扩展后收缩),这就要求权系数 v<0.另一 

方面,因为权系数 v 是常数,
  

( ) ( )d d ( ) ( )d dg I H x y g I H x y
Ω Ω

ν φ ν φ∇ − = ∇ −∫ ∫ ,这说明权系数 v 改变了停止速度函数的 

幅值,从而在一定程度上决定了零水平集捕获目标物体多层轮廓的能力.后文图 2的结果说明了这一点:当 v=1.5
时,零水平集只能检验目标物体的外轮廓(后文图 2(c));当 v=6.5时,零水平集能够检验部分内轮廓,但同时产生了

外边界的泄漏(后文图 2(d)). 
下面,我们分析距离保持水平集方法的一些不足之处. 
首先,距离保持水平集方法缺乏方向和大小的自适应性.权系数 v 不但决定了零水平集的演化方向,也改变
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了停止速度函数的幅值.然而,v 是预设常数,因而演化过程缺乏方向和大小的自适应性,这极大地限制了这种方

法灵活处理复杂问题的能力:一方面,v 的符号一旦被确定,活动轮廓就只能沿着一个方向演化(单方向运动流),
这就要求特定的初始化步骤,即初始化曲线必须把目标物体包围或在目标物体内部(或外部),否则就会产生错

误的边界或根本提取不到任何边界.对于有些图像,目标物体的某些部分超出了图像的边界,初始曲线无论如何

放置,都无法满足包围目标物体或位于目标物体内部或外部的要求,从而不能正确提取目标物体边缘;另一方

面,v 的值一旦被确定,其大小在零水平集演化过程中始终不能自适应地改变,这就使得零水平集在捕获图像多

层轮廓以及不发生边界泄漏方面陷入两难.在后文图 2 中,当|v|较小时,只能提取物体的外轮廓;当|v|较大时,虽然

提取了部分内轮廓,但产生了外边界的泄漏. 

其次,停止速度函数 2 1( ) (1 )g s s −= + 收敛于 0 的速度太慢,因此容易导致在弱边界处产生边界泄漏.我们知 
道,在几何活动轮廓模型中,演化曲线能否停留在目标边界上,关键是要由停止速度函数控制的演化速度近似为

0[2].否则,先到达目标边界的演化曲线继续前进穿过目标边界,从而导致边界泄漏.然而,在目标边界处的梯度值

通常并不是无限大,尤其是在弱边界上,梯度值可能还较小.这就不能保证演化速度接近于 0,尤其是在弱边界处,
演化速度还可能较大. 

第三,正则化 Dirac 函数的选择不够好.Dirac 函数δ(x)的出现决定演化方程(4)仅仅是作用于局部的.在数值

实现中,文献[6]采用正则化 Dirac 函数(5)代替 Dirac 函数.但是,该正则化 Dirac 函数是具有紧支集的函数(支撑

集为[−ε,ε]),这就使得方程(4)仅仅作用于零水平集周围的少量水平集而不是全局,容易使演化曲线陷入局部最

小,从而无法检测物体的内外轮廓、深度凹陷区域以及多目标物体的边界. 

2   自适应距离保持水平集演化及数值实现 

2.1   自适应距离保持水平集演化 

在距离保持水平集方法中,权系数 v 是一个常数,这使得模型缺乏方向和大小的自适应性.为了解决这一问

题,我们考虑引入可变权系数,它需要满足两个条件:1) 能够根据图像信息自动改变正、负符号,使零水平集能够

自适应地选择其运动方向,从而克服对初始位置的依赖性;2) 能够根据图像信息自动改变大小,从而使零水平

集有足够的能力捕获多层轮廓而又不致边缘泄露. 
基于以上考虑,本文如下定义可变权系数: 

 ( ) ( )v I c sgn G I G Iσ σ= ⋅ ∆ × ∇ ×   (7) 

其中,I(x,y)为图像函数,sgn(⋅)是符号函数,Gσ是标准差为σ 的高斯滤波器,∇Gσ×I 是图像经过高斯滤波后的梯度, 
∆Gσ×I 为 Laplace 算子作用于高斯滤波后的图像的结果,c>0 是常数. 

下面,我们对可变权系数 v(I)作一些分析. 
1) 在图像内的边界处,二阶导数有一个非常重要的性质,即目标边界两侧二阶导数值符号相反.根据这个

性质,对于活动轮廓在目标物体外的部分,有∆Gσ×I>0, ( ) 0sgn G Iσ∆ × > ,v(I)>0,从而引导零水平集向内朝着目标

物体演化,同时,对于活动轮廓在目标物体内的部分,有 0G Iσ∆ × < , ( ) 0sgn G Iσ∆ × < , ( ) 0Iν < ,引导零水平集向

外朝着目标物体演化.这就是说,零水平集能够根据当前位置自适应地决定向内还是向外运动,从而完全摆脱了

演化曲线对初始位置的依赖,可以在任何位置定义初始曲线. 
2) 权系数 v(I)的大小是由图像梯度决定的,因此,它能够依据图像信息自适应地调整大小.当零水平集运动

到目标边缘附近时,梯度的模较大,导致 v(I)的绝对值也较大,这极大地提高了零水平集检验多层轮廓的能力,以
及对深度凹陷区域与多目标物体边缘的捕获能力. 

3) 在某种特定环境下,我们可能对目标物体的轮廓或细节需求不一样,式(7)中引入系数 c 就是用来控制不

同环境对目标边缘的不同需求,如果需要提取多层轮廓或者较弱的边缘,可适当提高 c 的取值,一般在 1.8~5 之

间(后文图 6(b)),但对噪声的敏感性相应增加;如果仅需要单层轮廓或者图像中一些主要目标的轮廓,则取较小

的 c 值,一般在 1.0~1.8 之间(后文图 6(c)),但对噪声的敏感性相应减弱. 
基于上面的分析,本文定义的能量泛函如下: 



 

 

 

何传江 等:用于图像分割的自适应距离保持水平集演化 3165 

 
2

   

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1 ( 1) d d ( ) ( ) d d ( ) ( ) ( )d d
2

g gE p L I A

x y g I x y I g I H x y
Ω Ω Ω

φ µ φ λ φ ν φ

µ φ λ δ φ φ ν φ

= + +

= ∇ − + ∇ ∇ + ∇ −∫ ∫ ∫
  (8) 

最小化能量泛函 E(φ),应用 Euler-Lagrange方程,并引入人工变量 t,运用最速下降法,即可得到本文方法的偏

微分方程: 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )div div g I v I g I
t
φ φ φµ φ λδ φ δ φ

φ φ

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

  (9) 

其水平集形式为 

 [ ] ( ) ( ) . ( ) ( ) ( )t k g I k g v I g Iφφ µ φ λδ φ δ φ
φ

⎛ ⎞∇
= ∆ − + ∇ + ∇ + ∇⎜ ⎟⎜ ⎟∇⎝ ⎠

  (10) 

其中, ( / )k div φ φ= ∇ ∇ 为演化曲线的曲率. 

2.2   数值实现 

与文献[6]不同,本文采用指数函数 ( ) exp( )g s s= − 作为停止速度函数,即在式(9)中, ( ) exp( /g I G I
σ

∇ = − ∇ ×  

)m ,其中,常数 [2,5]m ∈ .本文选取 m=4. 
对于停止速度函数 ( ) exp( )g s s= − ,显然有 ( ) 0g s ≥ , (0) 1g = 和 lim ( ) 0s g s→∞ = .此外,随着 s 的增大,该函数收

敛于 0 的速度大大快于函数 2 1( ) (1 )g s s −= + ,这就使得零水平集运动到目标边缘时,演化速度迅速减少到 0,从 
而避免或减少了边界泄漏.后面的实验显示,利用新的停止速度函数,能够提取诸如血管之类的弱边界.而且在

活动轮廓运动的过程中,该函数能够使零水平集保持较好的光滑性,从而加快了演化速度. 
在数值实现时,文献[6]采用了式(5)定义的正则化 Dirac 函数.该函数的支撑集为 [ , ]ε ε− ,这决定了演化方程

的控制作用是局部的.本文采用了如下的正则化 Dirac 函数来代替 Dirac 函数δ(x): 

 2 2
1( )x

xε
εδ

ε
= ⋅

π +
,

0
lim ( ) ( )x xεε

δ δ
→

=   (11) 

因为函数δε(x)的支撑集为(−∞,+∞),所以方程(9)作用于整个水平集函数,从而获得能量泛函的全局最小,这
进一步提高了零水平集检测多层轮廓的能力,以及对深度凹陷区域与多目标物体边界的捕获能力.本文实验选

取ε=1.5. 
初始水平集函数定义与文献[6]定义一致(见式(6)),且ρ =4.对图像边界作镜面反射处理. 
采用中心差分方案,方程(10)的离散形式为 

 1
, , ,( )k k k

i j i j i jt Lφ φ φ+ = + ∆ ⋅   (12) 

其中, ,( )k
i jL φ 为方程(10)右边的差分离散形式.本文算法是根据式(12)实现的. 

3   分割实验 

用实验验证本文方法:1) 解决了活动轮廓的自适应运动和对初始位置敏感的问题;2) 能够同时检验物体

的内外轮廓、狭窄深度凹陷区域的边界以及多目标物体的边界;3) 避免了在弱边界处易于发生的边界泄漏 
问题. 

实验对象为 2 幅人造图像和 4 幅自然图像,这些图像具有形态各异的目标边界. 
实验参数的取值:1) 本文方法:σ=2.0,µ=0.04,λ=8.2,时间步长τ=5.0;2) 文献[6]方法:σ=1.2,µ=0.04,λ=5.0,时

间步长τ=5.0(源于文献[6]). 
实验 1.初始位置的任意性和演化方向的自适应性 
图 1 给出了初始曲线在不同位置时两种方法的分割结果(图像为 128×128 含有随机噪声人造图像).结果显

示:1) 采用本文方法,初始曲线无论置于何处,均能从不同方向自适应地收敛于目标物体边界,正确提取出目标

物体;2) 采用文献[6]的方法,只有当初始曲线完全包围目标物体时(图 1(a3)),或完全在目标物体外时(图 1(b4)),
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才能得到正确的分割结果.除此之外,无论 v<0 或 v>0,该方法均不能正确提取出目标物体(图 1(c3~c4,d3~d4)).顺
便指出,为了正确提取目标边界,本文方法需要 30~120 次迭代,文献[6]方法需要迭代 300~1 000 次,可见本文方

法快 5 倍以上. 

Initial contour 

(a1) (b1) (c1) 
 

(d1) 

The proposed 
(c =2.0) 

(a2) 120 iterations 
(a2) 迭代 120 次 

(b2) 50 iterations 
(b2) 迭代 50 次 

(c2) 30 iterations 
(c2) 迭代 30 次 

 
(d2) 30 iterations 
(d2) 迭代 30 次 

 
v=1.5 

(a3) 300 iterations 
(a3) 迭代 300 次 

(b3) 20 iterations 
(b3) 迭代 20 次 

(c3) 500 iterations 
(c3) 迭代 500 次 

 
(d3) 2000 iterations 
(d3) 迭代 2000 次 

The 
method 

in 
Ref.[6] 

v=−1.5 

(a4) 70 iterations 
(a4) 迭代 70 次 

(b4) 1000 iterations 
(b4) 迭代 1000 次 

(c4) 2000 iterations 
(c4) 迭代 2000 次 

 
(d4) 2000 iterations 
(d4) 迭代 2000 次 

Fig.1  Segmentation results of two methods with different initial contours 
图 1  两种方法对应于不同初始曲线的分割结果 

实验 2. 对目标物体内、外轮廓的检测 
图 2 给出了大脑核磁共振图像(134×161)的实验结果,该图像含有轮廓复杂的大脑.实验表明:本文方法不仅

能检验出复杂物体的内、外轮廓,还具有较强的处理凹陷区域的能力(图(2b)).同时,尽管初始轮廓完全包围目标

物体,但是不论 v 取什么正值,文献[6]方法均不能同时检验出物体的多层轮廓(图(2b)).顺便指出,初始曲线无论

置于何处,本文方法均能检验出大脑的内、外轮廓(图(2b)). 
实验 3. 检验多目标物体的边界 
图 3 给出了 128×128 Rice 图像的实验结果,图像由多个目标物体(米粒)构成.实验表明:采用本文方法,从一

条任意位置的初始轮廓出发都能够正确分离所有米粒(图(3b)),并且收敛速度很快(30 次迭代即可);采用文献[6]
方法,无论初始轮廓置于何处以及 v 取任何正值或负值,均不能提取米粒的边界(图(3c)~(3d)). 
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(a) Initial contour (b) The proposed         (c) The method in Ref.[6]      (d) The method in Ref.[6] 

 c =2.0, 100 iterations        ν =1.5, 1 000 iterations        ν=6.5, 1000 iterations 
 (a) 初始轮廓 (b) 本文(c=2.0, (c) 文献[6](ν=1.5, (d) 文献[6](ν=6.5, 
  迭代 100 次) 迭代 1 000 次)  迭代 1 000 次) 

Fig.2  Segmentation results of MRI brain images 
图 2  大脑核磁共振图像的分割结果 

                   
 (a) Initial contour (b) The proposed (c) The method in Ref.[6]     (d) The method inRef.[6] 

 c=2, 30 iterations ν=1.5, 1 000 iterations        ν=−1.5, 1 000 iterations 
  (a) 初始轮廓         (b) 本文(c=2,迭代 30 次)  (c) 文献[6](ν =1.5,迭代 1 000 次)   (d) 文献[6](ν=−1.5, 

   迭代 1 000 次) 

Fig.3  Segmentation results of Rice image 
图 3  Rice 图像的分割结果 

实验 4. 对深度凹陷区域边界的检测 

图 4 给出了另一幅 128×128 含有随机噪声的人造图像的分割结果.该图像的目标物体由两个独立的形态复

杂的部分组成,两个物体都包含有深度凹陷的区域,边界十分复杂,相邻边界的距离也很小.采用本文方法,零水

平集都能够准确捕获狭窄深度凹陷区域的边缘信息,尽管两目标物体边界非常接近,但是始于一条初始曲线的

活动轮廓仍能通过断裂获取各自的边缘,而不会产生边缘信息的互扰(图(4b)).而采用距离保持水平集方法,活
动轮廓不能进入狭窄深度凹陷区域.150次演化后就陷入了局部最小,继续演化至 2 000次,仍然不能进入凹陷区

域(图(4c)). 

                         
 (a) Initial contour       (b) The proposed (c=2.5, 200 iterations) (c) The method in Ref.[6] 
   (ν=3.0, 2 000 iterations) 
  (a) 初始轮廓               (b) 本文(c =2.5,迭代 200 次)       (c) 文献[6](ν =3.0,迭代 2 000 次) 

Fig.4  Segmentation results of an artificial image 
图 4  人造图像 curve 的分割结果 

实验 5. 对弱边界的检测 
图 5 是 88×88 血管图像的实验结果.实验显示:本文方法正确提取了弱边界,没有产生边界泄漏(图(5b)),同

时,采用文献[6]方法,产生了比较严重的边界泄漏现象(图(5c)). 
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 (a) Initial contour (b) The proposed (c=1.5, 120 iterations) (c) The method in Ref.[6] 
    (ν =1.5, 1 000 iterations) 
 (a) 初始轮廓  (b) 本文(c=1.5,迭代 120 次)  (c) 文献[6](ν=1.5,迭代 1 000 次) 

  Fig.5  Segmentation results of vessel image 
图 5  血管图像的分割结果 

最后,我们指出,在某种特定环境下,人们对目标物体的轮廓或细节需求可能是不一样的.采用本文方法,只
需把权系数 v(I)的系数 c 进行适当调节,就可以达到预期的目的.图 6 是 83×65 细胞图像的实验结果,当 c=2.8 时,
细胞的内外轮廓均被检测到;当 c=1.0 时,得到的仅仅是细胞的外轮廓. 

                                      
 (a) Initial contour  (b) The proposed (c=2.8, 110iteration)       (c) The proposed (c =1.0, 10 000 iterations) 
 (a) 初始轮廓          (b) 本文(c=2.8,迭代 110 次)     (c) 本文(c=1.0,迭代 10 000 次) 

Fig.6  Segmentation results of cells image 
图 6  细胞图像的分割结果 

4   结  论 

距离保持水平集方法[6]是传统水平集方法的重大突破,它无须周期性初始化水平集函数,且在对演化方程

进行数值计算时,可以采用简单的差分格式并允许较大的时间步长.但是,这种方法仍然存在几个缺点:1) 未能

解决活动轮廓的自适应运动和对初始位置敏感的问题;2) 不能同时检验物体的内、外轮廓以及狭窄深度凹陷

区域的边界,对检测多目标物体边界存在明显的局限性;3) 控制演化停止的边缘指示函数收敛于 0 的速度太慢,
造成弱边界处容易发生边界泄漏;4) 数值实现时所采用的紧支集的正则化 Dirac 函数,限制了活动轮廓捕获目

标物体边界的能力. 
本文提出的自适应距离保持水平集演化方法很好地克服了原方法的上述缺点.实验表明,这种自适应方法

有效地解决了活动轮廓对初始位置敏感以及不能自适应运动等问题,能够在任意位置定义初始曲线,活动轮廓

也能自适应多方向运动,从而很好地检测出目标物体的多层轮廓、狭窄深度凹陷轮廓、多目标物体的轮廓以及

弱边缘轮廓.此外,这种方法演化速度快(远远快于已有的活动轮廓模型),数值计算稳定(实验中对图像都进行了

30 000 次跌代,其轮廓与文中提取的轮廓一致),对目标边界复杂的图像(如医学图像)也非常有效. 
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