
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software,2017,28(10):27972810 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.005172] http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563 

 

自适应轮廓的变分水平集复杂背景多目标检测



冯冬竹 1,  范琳琳 1,  余  航 1,  戴  浩 1,  袁晓光 2 

1(西安电子科技大学 空间科学与技术学院,陕西 西安  710071) 
2(西安电子科技大学 电子工程学院,陕西 西安  710071) 

通讯作者: 余航, E-mail: yuhang9551@163.com 

 

摘  要: 无需重新初始化的变分水平集模型能够避免经典水平集模型的重复初始化步骤,进而简化计算,缩短检

测所需时间,同时能够有效利用图像的边缘梯度信息,从而准确定位图像的局部结构.但该模型不能自适应地获得初

始化曲线,水平集的拓扑结构也无法改变,不能解决多个目标的检测问题.针对以上问题,提出了一种基于自适应轮

廓的变分水平集复杂背景多目标检测方法,该方法采用帧间差分算法与 K-means 聚类算法相结合,以获得多个运动

目标的初始化曲线,通过形态学方法来降低图像噪声的干扰,从而快速自适应地估计复杂背景下运动目标的位置和

轮廓大小.该算法进一步对无需初始化的变分水平集进行改进,将其由单目标检测模型扩展为多目标检测模型,并修

正原模型难以处理图像灰度不均匀的问题,最终实现对复杂背景下多个目标的检测.在标准数据库和实际数据集上

的测试结果表明,所提方法能够准确地定位不同尺度和灰度目标的轮廓,从而提高算法的演化迭代效率及准确性. 
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Abstract:  Comparing with the classical level set, the variational level set without re-initialization can avoid repeating initialization, 

which greatly reduces the algorithm’s running time while using the edge gradient information of images to accurately capture the local 

structure. However, this model cannot adaptively obtain initial curve, and the model’s topology cannot be changed to detect multiple 

targets. To solve the problems above, this paper proposes an adaptive contour based variational level set model for multiple target 

detection in complex background. First, the inter-frame difference algorithm is combined with K-means clustering algorithm to obtain 

multiple initialization curves, and then the noise is reduced by morphology method. This can estimate the position and the size of the 
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moving target in complex background. The variational level set without re-initialization is further extended to multiple targets from single 

target, and the model’s ability is improved to deal with the images of non-uniform gray. Experiments on standard database and real scene 

data sets indicate that the proposed method can accurately locate targets contours of different scales and gray to improve the evolution 

efficiency and accuracy of the algorithm. 

Key words:  variational level set; inter-frame difference algorithm; K-means clustering algorithm; morphology; complex background 

随着社会经济的快速发展,序列图像已被广泛应用于安全监控、交通监控、航空航天、视频编码以及军事

等众多领域[13].例如,在军事领域,序列图像可用于导弹、飞机、舰艇等多种重要军事运动目标的监视、检测和

跟踪;在交通管理中,序列图像可用于分析和处理交通流量、速度、交通事故监控等,在公共场所中可用于行人

拥挤状况的监控;在大型购物广场可收集消费人口信息等等.序列图像中的运动目标检测是当前计算机视觉领

域的研究热点和基础性问题,国内外学者对其进行了广泛的研究.在运动目标检测问题中,准确性和时效性是两

个既矛盾且难以同时满足的指标,其优劣将直接影响到后续的目标分类、跟踪和行为理解等任务[4].目前的研究

主要停留在单个目标的检测上,而对实际场景中多目标的检测,仍然很不成熟,还有许多问题需要解决. 

水平集方法是一种很有效的图像分割方法,由 Osher 和 Sethian 首先提出[5],其基本思想是:曲线或曲面在偏

微分方程(带初始条件和边界条件)的控制下进行演化,通过求解偏微分方程的数值解,达到图像目标分割的目

的.该方法最大的优点是曲线在演化过程中始终保持连续性和光滑性,可以实现连续、封闭的目标轮廓提取,从

而达到目标检测的目的,这是传统的图像分割方法所不能直接实现的.水平集函数的演化偏微分方程可以通过

能量泛函的最小化来获得,这种方法即是变分水平集方法[6,7],其不但可以很自然地将更多的图像信息引入能量

泛函,以提高分割的精度,而且具有坚实的优化理论基础,运行速度快,易于算法实现,从而成为一个持续的研究

热点. 

变分水平集方法应用于目标检测,其实质是利用数值方法求解含有初始条件的偏微分方程的解,因而初始

条件的定义是该方法所必须面临的一个主要问题.实际上,初始曲线的不同位置、不同大小、不同轮廓曲线,还

有对初始水平集函数的不同定义方式都可能导致不同的分割结果,甚至是完全错误的分割结果.在现有方法中,

对于初始化曲线的获取,一般都是采用交互的方式,将初始化曲线设定为包括图像目标的固定圆形或者矩形框,

该方法简单,但是不能准确定位目标的位置以及大小,在进行模型迭代的过程中需进一步搜寻目标,不仅增加了

算法的复杂度,而且降低了算法的实用性.针对这一问题,白雪飞等人[8]提出了一种基于视觉认知的自适应初始

轮廓方法,该方法借助显著性检测,以确定图像中的感兴趣位置,从而获取图像目标的先验形状信息,以此获得

目标的初始化曲线.刘涛等人[9]采用数学形态学中的开、闭运算和膨胀操作,得到两种连通区域,通过形态学提

取边界,得到连续光滑的曲线轮廓,从而得到目标的初始化曲线.Lan 等人[10]根据图像的直方图分布情况,分别选

取直方图中与目标区域有关的极大灰度值,以及可以将目标和背景分离开的极小灰度值,用这两个灰度值来确

定初始化曲线.Xia 等人[11]利用 Canny 边缘检测算子对图像中的目标进行边缘检测,并剔除检测结果中较小的

边缘,然后对边缘进行连接以得到初始化曲线.这些方法均采用了启发式的思路,将初始化曲线确定到目标的边

缘区域,而不需要再重复搜寻目标,有效地缩短了水平集的迭代时间,但这些算法往往需要耗费较大的计算量来

确定初始曲线,面对复杂背景时往往效果不好. 

为了实现对多目标检测,国内外学者也做了大量的研究,并在常用模型方法的基础上提出许多有效的改进

方法.Zhao等人[12]首先提出了基于区域竞争思想的多相水平集分割方法,使用N个水平集方法来表达N个区域,

一个零水平集函数围成的区域代表一个分割区域,并增加约束条件,避免区域的重叠或遗漏,从而实现多区域的

分割.Chan 和 Vese[13]采用 N 个水平集函数划分出 2N 个区域,通过建立 Mumford-Shah 模型[14]实现多目标的识别

与检测,从而实现多区域分割,但该方法依赖于同质区域的全局信息,每引入一个水平集函数,模型的复杂度将

会极大地增加.为了解决这一问题,Tsai 等人[15]提出使用层级单水平集的方式,首先将图像分为两个区域,然后判

断各区域是否需要继续分割,如果需要继续分割,则仅在相应的区域内进行分割,直至各区域再无分割要求,但

该方法在分割过程中采用的是单水平集,只能通过水平集的符号将给定的图像分割为两个区域,易发生错分

和漏分的现象.同时,该方法采用了完整的 Mumford-Shah 模型[14],使得计算的复杂度增大.Mansouri 等人[16]提
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出了区域竞争模型,用 N 个水平集函数表达 N1 个目标区域,通过最大后验估计方法得到各个区域的边缘耦

合演化方程,并代入到标准的水平集演化方程中,使得每个区域对应着不同的水平集函数.李敏等人[17]根据聚

类信息系数项来规范活动轮廓的演化,将带有聚类信息系数项的测地线活动轮廓(geodesic active contour,简

称 GAC)与 C-V 模型相结合,从而实现有效的分割,但该方法不能对背景复杂的目标和灰度不均匀的图像进

行有效的分割.龚永义等人[18]采用图像区域均值模板策略,促使水平集正确分裂,根据水平集的拓扑信息修正

C-V 模型,实现多目标的检测与分割,但该方法对需处理的图像有严格的要求,在处理含有复杂背景的自然图

像时,不能从背景中提取出目标. 

针对自适应初始化和多目标检测两个问题,本文提出了一种基于自适应轮廓的变分水平集多目标检测模

型(adaptive contour based variational level set model for multiple target detection,简称 ACV-LSM),以解决具有复

杂背景的序列图像中多目标检测问题.本文首先采用将帧间差分运算[19]与 K-means 聚类算法[20]相结合的方法,

以获得多个运动目标的初始化曲线,然后通过形态学方法来降低图像噪声的干扰,从而快速、自适应地估计复

杂背景下运动目标的位置和轮廓大小.ACV-LSM 进一步对无需重新初始化的变分水平集[21]进行改进,将其由

单目标检测模型扩展为多目标检测模型,并修正原模型难以处理图像灰度不均匀的问题[2224].无需重新初始化

水平集的思想,可以有效避免水平集的重复初始化,从而简化计算步骤,缩短检测所需时间;而本文所提出的改

进模型能够同时实现多目标检测,避免水平集算法的多次运行,提高了算法检测速度.实验结果表明,本文方法

可以快速、准确地定位多目标及其轮廓,准确检测复杂背景下的多个运动目标,与多种经典方法的对比实验验

证了所提 ACV-LSM 的有效性和先进性. 

本文第 1 节给出变分水平集模型,并分析其优缺点.第 2 节详细介绍自适应初始演化曲线的产生方法.第 3

节将变分水平集由单目标模型扩展为多目标模型.第 4 节进行对比实验验证.最后,第 5 节给出结论与展望. 

1   变分水平集模型 

水平集方法(level set method)是 Osher 和 Sethian[5]在 1988 年提出的一种求解曲线演化的方法,其基本

思想 [25]是将移动变形的曲线作为零水平集函数嵌入到更高一维的函数中,将封闭曲线函数的演化方程扩充为

封闭超曲面的演化方程,而嵌入的封闭曲线总是保持为函数在零水平截面上的点集,因此,只要获得演化函数在

零水平截面上点集的位置,即可得到移动变形曲线的演化结果.水平集方法比较容易处理曲线拓扑结构的变化,

计算精度高,算法鲁棒性强,因而已广泛应用于图像处理的各个领域,比如图像分割[26]、图像恢复[27,28]、图像增

强[29]、目标跟踪[30,31]、形状检测与识别[32]、三维图像重建[33]、医学图像处理领域[34]等.为了保证水平集函数

演化的稳定性和结果的有效性,传统的水平集模型需要不断地重复初始化,这会导致算法较高的计算复杂度.变

分水平集利用数学的变分理论对传统水平集方法进行改进,通过能量泛函的极小化来得到水平集函数演化的

偏微分方程或方程组,以惩罚传统水平集函数与符号距离函数的偏差,从而避免了水平集函数在演化过程中的

震荡,进而实现了演化过程中不需要再次初始化的目的.另外,变分水平集定义的能量函数具有更加灵活的形

式,可以将更多的图像信息引入到能量泛函中,从而提高分割的精确度,其一般形式为 

 min( ( ))
W

E





 (1) 

式(1)中, ( , , )t r c 表示图像空间中随时间变化的曲线, ( , )r c 表示图像空间中像素点的横坐标和纵坐标,t 为

演化时间参数,W 是的取值空间,函数 E 是与曲线相关的能量函数.通过定义式(1)中不同的能量函数 E,即可实

现图像分割、图像恢复、目标检测等任务. 

在水平集模型中,对于 t 时刻图像空间任意一点 ( , ) ,r c  ( , , )t r c 定义如下: 

 

( , , ) 0,    if  ( , ) is inside ( )

( , , ) 0,    if ( , ) is on ( )

( , , ) 0,    if ( , ) is outside ( )

t r c r c t

t r c r c t

t r c r c t





 
  
  

  (2) 

其中, ( )t 是零水平集,表示 t 时刻的曲线,如图 1 所示.这样,通过获取零水平集像素的坐标点,即可得到曲线的轮

廓.可以看到,水平集方法以隐式形式来表达平面的闭合曲线,从而避免了对曲线演化过程的跟踪和参数化.通
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常,为了保持水平集函数的光滑、连续性以及计算方便,将距离函数定义半径为 1 的圆[35],即 ( , , )t r c 需满足

| | 1,  这客观上要求,随着曲线的不断演化,需要重新进行初始化,从而导致算法复杂度的增加.针对这一问

题,Li 等人提出一种无需重复初始化的变分水平集模型,即在能量函数中加入距离正则化的惩罚项,这时,总能量

函数可表示为 

 , ,( ) ( ) ( )g vE P E       (3) 

其中,是用来控制水平集和符号距离函数的偏离程度,P()为内部能量函数,表示距离正则项,定义为 

 21
( ) ( 1) d d

2
P r c 


    (4) 

显然,最小化 P()就要求 | | 1,  从而避免了重复初始化的问题. 

 

Fig.1  Representation of level-set function 

图 1  水平集函数表达 

定义外部能量项,使水平集曲线向目标的边缘演化逼近. 

 , , ( ) ( ) ( )g v g gE L vA       (5) 

其中, ( )gL  为水平集的长度函数,为对水平集长度的约束系数,水平集的长度函数驱使零水平集向目标的边缘

趋近,并最终能够停止在目标的边界, ( )gL  定义如下: 

 ( ) ( ) d dgL g r c   


   (6) 

式(5)中, ( )gA  表示水平集的面积函数,v 为对水平集面积的约束系数,水平集的面积函数作为对目标面积的

约束项,用来加快水平集演化的速度, ( )gA  定义如下: 

 ( ) ( )d dgA gH r c 


   (7) 

其中,式(6)的是 Dirac 函数,式(7)的 H 是 Heaviside 函数,在本文中采用规范化的 Dirac 函数和 Heaviside 函数. 

 
2 2

1
( ) ( )

π
H 

  
 

 


  (8) 

 
1 2

( ) 1 arctan
2 π

H



        
  (9) 

式(6)和式(7)中,g 为边缘指示函数,是图像 I 的属性函数,其定义如下: 

 
2

1

1
g

G I


  

  (10) 

其中, G 是高斯光滑核函数,是尺度参数,表示卷积运算. 

根据变分法和Euler-Lagrange方程,求解水平集函数的能量最小值,可以得到能量方程(3)的水平集函数的演

化方程为 

 div ( )div ( )g vg
t

       
 

      
                  

  (11) 

式中,表示拉普拉斯算子,div 表示散度算子.根据式(11),反复迭代,即可得到图像目标的分割曲线. 

该模型的优点是,用水平集与符号距离的惩罚函数作为内部能量,使得水平集在演化过程中能够始终接近

符号距离函数,去除了水平集函数的重新初始化.另外,该模型引入边缘指示函数,利用图像的边缘梯度信息[36],
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终止水平集曲线的演化,使得图像边缘的局域化效果较好.但是,该模型存在两点不足:(1) 不能自适应地得到初

始化曲线,需要进行人工介入,否则难以进行曲线演化;(2) 水平集的拓扑结构无法改变,不能解决在复杂背景下

的多个目标的检测问题.本文针对这两个问题,结合该模型的优点对其进行了改进,提出了基于自适应轮廓的变

分水平集多目标检测模型(ACV-LSM),该模型能够自动定位目标轮廓,同时将式(11)推广到多阶的情况,从而实

现多目标的检测. 

2   曲线初始化 

考虑到序列图像的特点,本文采用连续的三帧序列图像来获取运动目标的初始演化曲线,该过程包含两个

主要步骤:(1) 获取稳定的运动目标位置;(2) 获取运动目标的轮廓.下面分别予以详细介绍. 

2.1   运动目标位置的获取 

帧间差分算法(简称帧差法)[19]是一种最为经典的运动目标检测方法,其基本思路是:由于连续两帧图像之

间的时间间隔较短,使得两幅图像受光线变化影响小,且背景变化不大,因此,通过直接对两幅图像做差,即可得

到序列图像中的运动目标.帧差法具有操作简单、运算速度快的特点,在简单的场景环境下,运动目标检测较为

稳定.然而,在背景较为复杂,或者光照具有连续变化的情况下,传统的帧差法将会出现明显的错检.针对这一情

况,本文提出了一种改进的帧间差分算法,采用连续的三帧图像来检测复杂背景条件下的运动目标. 

具体操作时,首先选取连续的三帧图像,令 1t  时刻图像表示为 1( , ),tI r c t 时刻图像为 ( , ),tI r c 1t  时刻图像 

为 1( , ),tI r c 如图 2 所示,其中每一行为一组连续的三帧图像,从左到右,每一列分别为 1( , ), ( , )t tI r c I r c 和 1( , )tI r c

图像.通过两两做差,可以首先得到前向帧差结果 ( , -1) ( , )t tS r c 和后向帧差结果 ( 1, ) ( , ),t tS r c 其计算如下: 

 ( , 1) 1 1
( , ) ( , ) ( , )t t t tS r c I r c I r c    (12) 

 ( 1, ) 1 1
( , ) ( , ) ( , )t t t tS r c I r c I r c    (13) 

其中,
1

 计算变量的 1-范数距离.按照式(12)和式(13)对图 2 所示示例进行计算,可得结果如图 3 所示,第 1 行 

为前向帧差结果,第 2 行为后向帧差结果,图 2(a)~图 2(d)依次对应 4 组示例的结果.可以看到,在图 3 中,运动目标

汽车已经被明显地检测出来,但是背景中的复杂目标,如波动的树木和因相机抖动而产生相对运动的背景,也被

检测出来了,对待检测运动目标产生了干扰. 

   

   

   

   

(a)                 (b)                 (c) 

Fig.2  Three frame sequence images of four experimental data 

图 2  4 组数据的三帧序列图像 
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(a)                     (b)                    (c)                     (d) 

Fig.3  Results of frame difference of sequence images 

图 3  序列图像的帧间差分结果 

为了消除复杂背景对帧差算法的干扰,本文进一步采用逻辑“与”运算,求前向差分 ( , 1) ( , )t tS r c 与后向差分

( 1, ) ( , )t tS r c 的交集,得到 t 时刻运动目标区域的二值图像,记为 ( , ).tD r c  

 ( , 1) ( 1, )1,   ( , ) ( , )
( , )

0,  other

t t t t
t

S r c S r c T
D r c   



≥
  (14) 

式中,T 为阈值.按照式(14),对图 3 进行操作,得到的结果如图 4 所示,其中,图 4(a)~图 4(d)分别对应 4 组实验数据.

从图 4 可以看到,运动目标变得更加明显,而背景的错检目标基本消失,只存在少量的背景噪声.为此,本文对

( , )tD r c 进行形态学的开运算操作以进一步去除噪音,使得目标内部区域边界更加光滑,得到的二值图像记为

( , ).tB r c  

 ( , ) ( , ) ( ( , ) )t t tB r c D r c B D r c B B     (15) 

式中,B 是形态学的模板,表示开运算,表示腐蚀运算,表示膨胀运算.图 5 为对图 4 按式(15)处理之后的图像, 

其中,图 5(a)~图 5(d)分别对应 4组实验数据,从中可以看出,经过形态学函数处理后,背景噪声被消除了,运动目标

更加清楚,目标轮廓更为光滑.至此,我们完成了对运动目标位置的获取. 

    

(a)                    (b)                     (c)                     (d) 

Fig.4  Results of the frame difference of “And” 

图 4  帧差“与”的结果 

    

(a)                     (b)                    (c)                    (d) 

Fig.5  Processing results of morphology 

图 5  形态学处理结果 
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2.2   运动目标轮廓的获取 

变分水平集算法需要运动目标轮廓作为初始演化曲线,在得到目标的位置后,本文采用聚类算法来获取目

标的轮廓.K-means 聚类算法[37]是一种最为常用的无监督聚类算法,它具有操作简单、运行高效和容易实现等优

点,因此,也被广泛应用于图像分割等问题中[38].K-means 聚类算法采用距离作为相似性的评价指标,即认为两个 

对象的距离越近,其相似度就越大,通过最小化类内距离来达到聚类的目的.一般地,对于数据集  1 2, ,..., ,nX x x x  

, 1,2,..., ,N
ix i N  是一个 N 维特征向量,令  1 2, ,..., KV v v v 表示特征空间中的聚类中心, ,N

jv  j=1,2,…,K, 

则 K-means 聚类算法通过最小化如下目标函数来达到聚类的目的. 

 
2 2

2 2
1 1

min   , ,
i k

K K

K i k ki i k
k x C k

J x s m x v
  

     (16) 

其中, KJ 表示总的类内距离,
2

 计算变量之间的 2-范数距离;K 表示聚类数目即运动目标的个数,本文采用人工

进行设定, kC 表示属于第 k 类的数据集合,k=1,2,…,K; kim 表示隶属度系数,当点 i kx C 时, kim 的值为 1,否则为 0. 

为了使式(16)最小,采用拉格朗日乘数法,即可得到聚类中心的更新迭代公式. 

 
1

1 kn
k

k i
ik

v x
n 

   (17) 

式中,nk 表示属于第 k 类的像素点的个数. 

按照式(17),通过不断迭代更新聚类中心,当其达到稳定或者迭代更新若干代后,按照距离最近的准则,即可

完成聚类的过程,输出聚类结果.可以看到,K-means 聚类算法由于采用欧氏距离,因此,对于具有球形分布的数据

集尤为有效,这与本文每个运动目标数据点的分布是一致的.将式(15)得到的二值图像的坐标作为特征向量 

( , ),i i ix r c 输入到 K-means 聚类算法中,即可得到聚类结果  1 2, ,..., .KC C C 如下计算每一类的类内平均距离: 

 

2

2
,

i k

i k
x C

k
k

x v

d
n




 (18) 

进一步地,以每一类的聚类中心 kv 为圆心,以类内平均距离 kd 为半径作圆,即可得到每个运动目标的近似轮

廓,该轮廓即为运动目标的初始演化曲线,记为 ( , ).k r c 对于图 5 所示的结果,计算其初始演化曲线,如图 6 所示,

其中白色圆圈表示初始演化曲线,图 6(a)~图 6(d)分别对应 4 组实验数据.从图 6 中可以看到,对于含有多个运动

目标的序列图像,该方法可以得到多个演化曲线,每个圆圈的位置即为运动目标的位置,可以准确地定位运动目

标区域,使得在进行变分水平集演化时,不需要再进行目标搜索,从而有效地提高了算法的演化效率. 

    

(a)                     (b)                  (c)                   (d) 

Fig.6  Diagram of initialization curve 

图 6  初始化曲线示意图 

3   基于变分水平集的多目标检测 

传统的变分水平集方法难以解决多目标的检测问题,本文对第 1 节中 Li 所提出的变分水平集模型进行改

进,将其扩展到多目标的检测,其基本思路为:对每个初始演化曲线进行变分水平集的迭代,且多个初始演化曲

线同时进行迭代,所有的演化曲线具有共同的约束,最终便可实现对多个目标的检测与分割. 

假设图像空间 中含有 K 个目标  1 2, ,..., ,KR R R 不同的目标区域互不重叠, 1 2 ... 0,KR R R    则每个区
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域 iR 含有一个目标轮廓 ,i 其对应一个水平集函数 , 1,2,..., .i i K  因此,通过对水平函数集  1 2, ,..., K   进行演

化,即可得到 K 个目标的轮廓 1 2, ,..., ,K   从而实现对多目标的检测和分割.图 7 显示了含有 3 个目标的情况. 

 

Fig.7  The situation of including three level sets 

图 7  含有 3 个水平集的情况 

当单水平集扩展到多个水平集时,距离正则项可定义为式(19),它表示所有的水平集函数接近符号距离的程度. 

 2

1

1
( ) ( 1) d d

2

K

k
k

P r c 




    (19) 

式中, 1 2( , ,..., )K    表示向量水平集函数. 

为了使演化曲线光滑并尽可能地短,我们在水平集的内部能量函数中增加了规则项[39]能量泛函,即所有水

平集曲线的能量之和.因此,水平集的内部能量函数定义为惩罚项和规则项的加权和,表示如下: 

 2

1 1

( ) d d ( 1) d d
2

K K

in k
i k

E r c r c
  

 
 

       (20) 

其中,为大于 0 的系数,为对惩罚项的约束系数. 

仍然将水平集曲线的长度以及目标区域的面积作为演化过程中的约束,因此,可以定义多个水平集的外部

能量项为各个水平集曲线长度和区域面积的加权和,表示为 

 
1 1

( ) ( ) ( )
K K

out k g k k g k
k k

E L A    
 

    (21) 

其中,k为对第 k个水平集曲线长度的约束系数,在本文中取值为 5.k为对水平集所包含的区域面积的约束系数,

在本文中取值为 1.5.g 为边缘指示函数.式(21)中,水平集曲线的长度为各个曲线长度之和,水平集的区域面积为

各个区域面积之和,按下式计算. 

 
1

( ) ( ) d d
K

g k k
k

L g r c   




   (22) 

 
1

( ) ( )d d
K

g k
k

A gH r c 


   (23) 

其中, ( )gL  为水平集曲线的总长度, ( )gA  为目标区域的总面积,k 为第 k 个水平集, 1,2,..., ,k K g 为边缘指示 

函数,是单变量的 Dirac 函数,H 为 Heaviside 函数. 

由式(20)和式(21)可得水平集的总能量泛函为 

 ( ) ( ) ( )in outE E      (24) 

采用变分法对所得水平集的总能量泛函(式(24))进行极小化计算,可得如下方程: 

 
1 1

div div ( ) div ( )
K K

k
k k i k k

k kk k

g v g
          
    

           
                                 

   (25) 

根据 Euler-Lagrange 方程和梯度下降法,可得演化过程中的水平集函数 ,k 有: 

    
1 1

div div div
K K

k k
k k k k k

k kk

g v g
t

          
   

           
                                

    (26) 

按照式(26)对曲线进行迭代演化,即可得到图像 ( , )tI r c 中运动目标的检测结果.基于变分水平集的多目标检

测算法的具体步骤见表 1. 



 

 

 

冯冬竹 等:自适应轮廓的变分水平集复杂背景多目标检测 2805 

 

Table 1  Multiple target detection algorithm based on variational level set 

表 1  基于变分水平集的多目标检测算法 

步骤 1. 设置停止参数 C_Max,惩罚项的约束系数,水平集曲线长度的约束系数i 和目标区域面积的约束系数i; 
步骤 2. 设置迭代计数器 Count=0; 
步骤 3. 使用式(20)计算水平集的内部能量; 
步骤 4. 使用式(22)计算水平集曲线的长度; 
步骤 5. 使用式(23)计算目标区域的面积; 
步骤 6. 使用式(26)更新水平集曲线; 

步骤 7. 当 _MaxCount C 时,则算法停止;否则,Count=Count+1,并转到步骤 3. 

4   实验结果及分析 

为了验证所提算法的有效性,本文分别使用数据库和真实场景中的序列图像对 5种算法进行对比测试,这 5

种算法包括: 

(1) LSEWRI(level set evolution without re-initialization)算法[21].Li 等人提出的一种无需初始化的变分水平

集方法,其定义的变分公式,利用图像的边缘梯度信息,使得在进行水平集迭代时,有效地降低了算法的复杂度,

可以对多目标图像进行分割. 

(2) LSBMOIS(level set based multi-objects image segmentation)方法[40].刘利雄等人提出的一种基于水平集

的多目标图像分割方法,其在待分割的图像上画一个或多个闭合曲线作为初始轮廓,使用基于区域的主动轮廓

模型,对初试轮廓进行迭代演化,最终得到目标的轮廓曲线.该方法充分考虑了图像的局部灰度信息,因此,能够

有效地分割灰度不均匀图像. 

(3) 用于序列图像多目标检测的 C-V 模型算法(KM-CV)[41].以本文 K-means 聚类算法获得的初始演化曲线

为基础,采用 C-V 模型进行曲线迭代演化. 

(4) 用于序列图像多目标检测的 LSBMOIS(KM-LSBMOIS).以本文 K-means 聚类算法获得的初始演化曲

线为基础,采用基于区域的主动轮廓模型对曲线进行迭代演化. 

(5) 本文提出的基于自适应轮廓的变分水平集多目标检测模型 ACV-LSM. 

考虑到 K-means 聚类算法容易受到随机初始化的影响,本文对所选取的序列图像进行 20 次独立实验,然后

选取中间结果(median)作为最终的结果.第 1 种迭代算法迭代 2 000 次,其余方法均迭代 500 次.算法中的参数按

照实验方法进行设定,C-V 模型算法中的参数设定为 1 2 1 20.5, 1, 0.5, 0.t          其他方法中的参数设定

为 1.5, 5, 0.2 / , 5, 1.5.t t v          

为了公平起见,所有实验数据均在相同的计算环境下进行:CPU 为 Intel (R) Core (TM) 3.10 GHz,内存是

6.00GB 的 PC 机,操作系统为 Windows 7,编程语言为 Matlab 2015b.测试数据是来自 Computer Vision and 

Robotics Research 中的 highwayⅡ测试序列图像;实际场景中的测试数据是来自一段序列图像中的三帧序列图

像.所有序列图像的尺寸为 320240 像素. 

4.1   数据库中的序列图像 

本节使用数据库中的 4 组序列图像来对比测试以上 5 种算法.第 1 组和第 2 组实验均包含有 3 个运动目标,

第 3 组和第 4 组实验均包含有 4 个运动目标,这些目标具有不同的位置、灰度和尺度信息,并且汽车为非均匀

目标,具有明显的明暗变化,可以测试算法检测的准确性和鲁棒性.实验结果如图 8 所示,其中,第 1 行和第 2 行显

示了 5 种对比算法对含有 3 个运动目标的检测结果,第 3 行和第 4 行显示了 5 种对比算法对含有 4 个运动目标

的检测结果.从左到右,图 8(a)~图 8(e)依次对应 LSEWRI、BLSMOIS、KM-CV、KM-BLSMOIS、ACV-LSM. 

由图 8所示 5种算法的结果可以看到,LSEWRI 方法不能将目标和背景区域分开,这主要是由于其初始演化

曲线为固定的一个包含整幅图像的矩形框,因此,当图像具有特别复杂的背景时,LSEWRI 不能从复杂的背景中

检测出运动目标.对于 LSBMOIS 方法,初始的演化曲线的位置是随机选取的,在本算法中的位置位于图像的 4

角上,因此在演化的过程中,LSBMOIS 误将背景当成目标,出现了错检现象.由图 8(a)、图 8(b)可以看出,将包含
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整幅图像的矩形框作为初始演化曲线和随机的初始演化曲线,对于含有复杂场景的图像,不能有效地引导算法

检测出运动目标 .与之相对的是 ,由于采用本文提出的自适应目标轮廓作为初始演化曲线 ,KM-CV、KM- 

LSBMOIS 和 ACV-LSM 均可使曲线演化检测到运动目标周围,这也验证了本文所提初始化曲线方法的有效性,

如图 8(c)~图 8(e)所示. 

由图 8(c)可以看到,对于 KM-CV,由于 C-V 模型是基于图像的全局信息的,因此,在迭代演化过程中误将背

景判断为目标进行检测;由图 8(d)可以看到,对于 KM-LSBMOIS,由于采用自适应目标轮廓作为初始演化曲线,

此方法所获得的检测结果比采用 LSBMOIS 方法所检测的结果(如图 8(b)所示)要好,但同时也存在将背景误判

为目标进行检测的情况.本文所提 ACV-LSM 算法得到了最好的检测结果,如图 8(e)所示,最终的演化曲线准确

地定位了运动目标的边界,且不会受到目标灰度和尺度变化的影响,具有较高的鲁棒性.这主要是由于 ACV- 

LSM 采用图像局部的梯度信息,因此在进行演化迭代时,不会或者很少受到其他演化曲线及背景区域的影响,从

而提高了检测的准确性.这也进一步验证了本文所提基于变分水平集的多目标检测模型的有效性:当图像中含

有复杂背景时,本文所提算法能够很好地区分运动目标和背景区域,从而提高了检测的有效性和准确性. 

     

     

     

     

(a)                (b)                 (c)                  (d)                (e) 

Fig.8  Detection results of five kinds of comparison algorithms for four experimental data 

图 8  5 种对比算法对 4 组实验数据的检测结果 

4.2   实际场景中的序列图像 

本节采用三帧实际场景中的序列图像来进一步对比验证 5 种算法.这组图像更加复杂,不但有复杂的背景,

还有遮挡以及静止的目标,这给运动目标检测带来了更大的挑战,如图 9 所示.图 10 显示了 5 种对比算法的检测

结果,其中,图 10(a)~图 10(e)依次对应 LSEWRI、LSBMOIS、KM-CV、KM-LSBMOIS、ACV-LSM 的检测结果.

由图 10 可以看到,当在图像中含有非常复杂的背景的情况下,其他 4 种算法均出现了错检,其中,从图 10(a)的输

出结果可以看出,由于背景复杂,使得 LSEWRI 在搜寻目标的过程中带来更大的挑战,在与其他算法相同迭代次

数的情况下,其不能够准确地搜寻到目标位置;从图 10(b)的结果可以得出,对于含有复杂场景的图像,当存在有

遮挡以及静止目标时,随机地初始演化曲线,在演化迭代过程中,模型无法对是否是运动目标还是背景或者静止

目标进行判断 ,从而不能够准确检测到运动目标 ;从图 10(c)~图 10(e)的结果可以看出 ,采用帧间差分法和

K-means 聚类算法相结合的方法获取运动目标的位置,其中,10(c)和图 10(d)是对图 10(a)和图 10(b)在初始曲线
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获取方法上的改进,可以看到,图 10(c)和图 10(d)的结果明显比图 10(a)和图 10(b)所示结果要好,但是由于 C-V

模型是基于图像的全局信息,因此在迭代演化的过程中使得目标与背景难以区分;本文所提 ACV-LSM 算法的

检测结果如图 10(e)所示,虽然其检测性能有所下降,当目标被遮挡或者与周围背景非常相近时,ACV-LSM 输出

结果的边缘与目标真实边缘存在差异,但 ACV-LSM 仍然能够将所有的运动目标从背景区域检测出来,这进一

步验证了本文所提方法相比于其他算法的有效性和准确性. 

通过进行以上实验可以看出,在对复杂背景的多运动目标进行检测时,使用序列图像进行三帧差分运算,再

利用 K-means 算法获得初始演化曲线,其最终的检测结果要比传统的、没有对初始演化曲线进行改进的方法要

好很多.对比基于水平集的多目标图像分割方法、C-V 模型以及变分水平集算法可以看到,变分水平集能够很好

地从背景场景中检测出运动目标.同时,将本方法用在实际的非常复杂的场景中,ACV-LSM 能够准确地检测出

运动目标的位置,并在有遮挡物(如电线杆等)以及地面标示线与检测的运动目标像素接近时,能够有效地检测

出运动目标,得到满意的检测结果. 

   

(a)                         (b)                          (c) 

Fig.9  Three consecutive frame images in real scene 

图 9  真实场景的连续三帧图像 

     

(a)                 (b)                  (c)                 (d)                 (e) 

Fig.10  Detection results of five kinds of comparison algorithms in real scene 

图 10  5 种对比算法对真实场景的检测结果 

4.3   算法运行时间对比分析 

表 2 给出了 5 种算法每次检测的平均运行时间,从表 2 可以看出,Li 所提出的 LSEWRI 算法相比于其他几

种算法,在运行速度上非常快,这是由于其避免了重新初始化这一过程.而 C-V 模型算法所用时间显著小于其他

几种算法,这主要是由于其具有最为简单的算法机理,LSBMOIS 方法所用时间显著高于其他几种算法,本文所

提出的 ACV-LSM 方法在得到准确检测结果的同时,所用时间也显著小于除 C-V 模型算法之外的其他算法,迭

代次数也显著小于 LSEWRI 算法.综合检测结果的准确性和算法的运行时间可以看出,本文所提算法在进行

复杂背景下多个运动目标检测时,能够在运算效率和检测准确性之间做到很好的权衡,具有整体的优越性. 

 Table 2  Runing time of all the data for five kinds of comparison algorithms (s) 

 表 2  5 种对比算法对所有数据的运行时间 (秒) 

数据 LSEWRI LSBMOIS KM-CV KM-LSBMOIS ACV-LSM 

数据 1 28.693 514 383.895 428 14.378 181 156.571 810 27.982 037 
数据 2 28.664 303 387.449 078 14.542 172 155.860 801 27.956 993 
数据 3 29.004 017 381.244 135 13.977 008 157.446 840 27.512 702 
数据 4 28.969 817 380.836 147 14.413 224 157.606 330 27.668 476 

实际场景数据 125.682 831 2 094.233 166 20.460 849 799.584 212 97.484 193 
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5   总  结 

自适应初始化和多目标检测是当前水平集方法中两个难点,本文针对这两个问题,提出了一种自适应轮廓

的变分水平集方法,并将其用于复杂背景下的多目标检测.该方法将三帧差分方法与无监督聚类算法相结合,首

先提出了一种自适应的目标轮廓估计方法,并将其作为变分水平集的初始演化曲线.进一步地,本文将单目标变

分水平集模型扩展为多目标变分水平集模型.在标准数据库和实际数据集上的测试结果表明,本文所提方法能

够准确地定位不同尺度和灰度目标的轮廓,从而提高算法的演化迭代效率,基于多目标的变分水平集模型能够

准确检测出不同的目标,检测效率高,准确性好,尤其是对非常复杂的场景进行检测时,能够有效减少遮挡物和

相近背景对目标的影响,取得满意的检测效果. 

同时注意到,当存在大面积遮挡时,算法的检测准确率将会明显下降.因此,如何进一步降低遮挡物对算法

的影响,将是我们进一步的研究方向.我们认为,多帧间的上下文信息将为解决这一问题提供有效的解决方案.

另外,当待检测目标与背景非常接近时,检测边缘的准确性也会受到影响,针对这一问题,我们将充分利用水平

集模型容易集成多种图像特征(如纹理特征、边缘特征等)的特点,设计更加准确的变分水平集模型,从而进一步

提高目标检测的准确性. 
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