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基于目标模糊置信度描述驱动的区域能量进化增长

图像分割算法

胡正平 1, 2 谭 营 2

摘 要 为了克服经典区域增长算法在复杂目标与背景分布情况下, 停止条件难以确定的不足, 提出基于目标模糊置信度描

述驱动的区域能量进化增长图像分割算法. 该算法结合了主动轮廓模型 (Active contour model, ACM)、目标数据分布域描

述与区域增长三者的优点, 首先利用分割目标的支持向量数据域描述将待分割图像转化为相对于分割目标的模糊置信度表示,

因为分割过程充分利用了有监督学习策略得到的目标特征分布情况, 使得本文提出的算法具有更高的稳定性和更加广泛的适

用范围, 特别是对目标灰度分布不均或存在多纹理的目标也可以得到较好的分割结果. 在区域增长进行分割时, 引入了新的区

域能量表示模型作为区域增长的结束判决条件, 分割时逐渐降低目标模糊置信度的门限, 通过对区域能量模型的动态优化来

逼近最佳分割结果. 对比实验结果表明本文提出的算法具有更大的灵活性和更好的分割性能.
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Novel Region Energy Evolution Image Segmentation Based on Fuzzy Object

Confidence Description

HU Zheng-Ping1, 2 TAN Ying2

Abstract To overcome the difficulty to search the stop condition in a conventional region growing algorithm, a novel

region energy evolution image segmentation method is put forward, which couples the merits of support vector domain

description, Mumford-Shah active contour energy model and region growing. The input image data are transform into

fuzzy object confidence description firstly by using the support vector domain description model, so the advantages

of supervised kernel learning model and the global region distribution information could be exploited to enhance the

segmentation performance. On the other hand, a new region-based image energy term in region evolution based on the

fuzzy object confidence description is presented. It is more robust than the classical region growing and active contour

method, because it takes into account the optimal image object fuzzy confidence description knowledge of human being

and feasible energy model as well. In the region growing processing step, the confidence threshold is updated gradually,

so the optimal segmentation results are obtained by dynamic optimizing the novel energy model. Experimental results

have demonstrated the flexibility and better performance of this novel region growing image segmentation method.

Key words Image segmentation, region growing, support vector domain description (SVDD), fuzzy confidence

图像分割是计算机视觉中的经典难题之一, 它
的目的是把图像空间分割成若干个在某种意义下均

匀的不重叠区域, 为后续工作做准备. 图像分割是
建立在区域特征的相似性及非连续性两个概念上:
1) 相似性, 同一区域中像素的特征是相似的; 2) 非
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连续性, 不同区域间像素的特征存在突变, 例如灰度
的突然变化等. 区域增长是利用图像中目标区域的
整体连通性对图像进行分割的, 区域增长关键技术
在于目标区域的一致性描述与增长算法的停止条件

的确定. 按照聚类准则的不同, 目前的区域增长分
割分为两大类: 统计一致性分割与语义一致的分割,
前者强调把图像分割成统计意义具有一致性的区域,
而后者把图像分割成统计意义上可能并不具有一致

性, 但在应用中更有意义的区域, 其目标是达到人类
要求的分割结果, 这在实际的图像分割系统中具有
更加广泛的适用意义[1]. 为解决目标区域的一致性
描述与增长算法的停止条件这两个问题, 一些学者
通过引入模糊集理论提出基于模糊连通度、相对模

糊连通度等分割思路[2−3]; 另外神经网络、贝叶斯网
络、高斯混合模型等也被引入区域增长算法中[4−6].
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区域增长和主动轮廓模型 (Active contour
model, ACM) 是图像分割的主流方法, 主动轮廓
模型在无目标模型先验知识条件下, 可以有效地得
到分割目标的封闭轮廓; 在已知目标先验形状的条
件下, 发展为变形模板技术, 其在边缘检测、轮廓建
模和图像分割领域获得广泛应用[7−9]. 其主要思想
是: 首先给出与目标边缘接近的初始轮廓, 然后在
由初始位置逐渐向真实轮廓靠近过程中, 寻找一能
量函数的局部极小值, 通过对能量函数的动态优化
来逼近目标真实轮廓, 由此得到分割对象. 其优点是
可以通过对能量函数的动态优化来逼近目标真实轮

廓, 能够直接检测到闭合光滑轮廓, 且对噪声具有较
强的鲁棒性, 缺点是对于初始轮廓位置敏感, 需要手
工选择初始进化轮廓, 分割速度比较慢. 区域增长基
本思想是将具有相似性质的像素集中起来构成区域,
该方法需要先选择一个种子点, 然后将种子点周围
的相似像素合并到种子点像素所属的区域中. 其优
点是需要较少的手工操作 (最多一个种子点, 自动选
择时则不需要), 并能够快速分割出连续的区域, 缺
点是对噪声比较敏感, 区域增长的最佳停止条件难
以确定. 如何将二者的优点结合起来建立一种新的
图像分割算法是本文研究的出发点, 为此提出了基
于目标模糊置信度描述驱动的区域能量进化增长图

像分割算法, 它结合了主动轮廓模型、目标数据分布
域描述与区域增长三者的优点: 借鉴主动轮廓模型
的能量最小保证了分割的最优性; 目标数据 (特征)
分布域描述将图像数据转化为属于目标区域的模糊

置信度表示, 较好地解决了目标区域的统计一致性
描述问题; 区域增长保证了区域分割的连续性和更
少的手工操作. 实验结果表明: 本文提出的算法在复
杂环境下具有更大的灵活性和更高的稳定性, 因为
分割过程充分利用了有监督学习和人工交互操作的

先验知识, 既可以实现全局图像分割, 也可以实现局
部区域分割.

1 基于目标模糊置信度描述驱动的区域能量

进化增长图像分割算法

1.1 目标模糊置信度描述

为了得到目标区域的模糊置信度描述, 我们需
要引入 Tax 等在支持向量机 (Support vector ma-
chine, SVM) 的基础上提出的一种数据描述方法—
支持向量数据域描述 (Support vector domain de-
scription, SVDD)[10], 其基本思想是寻找包含目标
区域数据 xxxj 的最小半径 R 的超球体, 同时要求其
他非目标区域数据位于超球体外. 通常情况下, 即使
去除奇异点数据, 目标区域数据依然不会呈现球状
分布, 这时可以通过引入核函数将它映射到更高维

空间进行讨论. 同时为了减少奇异点数据的影响, 引
入松弛变量 ξi 进行描述 (即允许存在错误), 求最小
超球体体积可以转化为下面的二次规划问题

min

(
R2 + C

∑
i

ξi

)
(1)

这里 R 为超球体半径, 其约束条件为

(xxxi − aaa)T(xxxi − aaa) ≤ R2 + ξi (2)

其中, ξi > 0, aaa 为超球体中心, xxxxxxxxxi 为目标区域数据.
上面的优化问题通过引入拉格朗日系数变为

minL = R2 + C
∑

i

(ξi)− βi

∑
ξi −

∑
i

αi(R2 + ξi − (xxxi − aaa)T(xxxi − aaa)) (3)

其中, αi ≥ 0, βi ≥ 0. 求式 (3) 的最小值可转化为
如下的对偶问题

max F =
∑

i

αi(xxxi,xxxj)−
∑

i

∑
j

αiαj(xxxi,xxxj) (4)

其中,
∑

i αi = 1, 0 ≤ αi ≤ C. 通常情况下, 即使去
除奇异点数据, 数据依然不会呈现球状分布, 这时可
以通过引入核函数将它映射到更高维空间进行讨论.

上面的 SVDD 仅仅考虑一类目标区域数据, 如
果利用到目标区域和背景区域不同类别样本数据的

信息, 其基本思想就是寻找包含目标区域类数据的
最小半径的超球体, 同时要求其他背景区域类数据
位于超球体外. 其支持向量数据域描述的二次规划
优化问题形式变为

min

(
R2 + C1

∑
i

ξi + C2

∑
l

ξl

)
(5)

约束条件为

(xxxi − aaa)T(xxxi − aaa) ≤ R2 + ξi (目标区域数据)
(xxxl − aaa)T(xxxl − aaa) ≥ R2 − ξl (背景区域数据)

其中, ξi ≥ 0, ξl ≥ 0, ∀i, l. 通过引入拉格朗日系数,
上面的优化问题变为

L = R2+C1

∑
i

ξi+C2

∑
l

ξl−
∑

i

γiξi−
∑

l

γlξl−
∑

i

(R2 + ξi − (xxxi − aaa)T(xxxi − aaa))−
∑

l

αl((xxxl − aaa)T(xxxl − aaa)−R2 + ξl) (6)

令对 L, R, aaa, ξi, ξl 求导并等于 0, 得到

∑
i

αi −
∑

l

αl = 1
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aaa =
∑

i

αixxxi −
∑

l

αlxxxl

其对偶优化形式为

L =
∑

i

αi(xxxi,xxxi)−
∑

l

αl(xxxl,xxxl)−
∑
i,j

αiαl(xxxi,xxxl)+

2
∑
j,l

αlαj(xxxj,xxxl)−
∑
l,m

αlαm(xxxl,xxxm) (7)

令 α′i = yiαi, 则
∑

i α′i = 1, aaa =
∑

i α′ixxxi. 式 (7)
可以简化为与式 (4) 相似的形式

maxF =
∑

i

α′i(xxxi,xxxi)−
∑

i

∑
j

α′iα
′
j(xxxi,xxxj) (8)

这里我们使用高斯核函数, 其定义为

K(xxx,zzz) = exp
(−||xxx− zzz||2

δ2

)
(9)

对于目标区域的测试数据 zzz 来说, 满足

SVDD(zzz) = K(zzz,zzz)− 2
∑

i

αik(xxxi, zzz) +

∑
i,j

αiαjK(xxxi,xxxj) ≤ R2

对于非目标区域的测试数据 zzz 来说, 满足

SVDD(zzz) = K(zzz,zzz)− 2
∑

i

αik(xxxi, zzz) +

∑
i,j

αiαjK(xxxi,xxxj) > R2

则测试数据 zzz 属于目标区域的模糊置信度描述为

confidence(zzz) =(
1− 2

∑
i

αik(xxxi, zzz) +
∑
i,j

αiαjK(xxxi,xxxj)

)

R2
(10)

根据上面的公式, 就可以完成图像空间到模糊
置信度空间的转换. 显然测试数据 zzz 属于目标区域

的模糊置信度 confidence(zzz) ≤ 1, 而属于背景区域
的模糊置信度很大部分都大于 1. 这里 R 为目标区

域数据分布描述的超球体半径.

1.2 区域能量进化模型

经典的区域能量进化模型包括基于边缘和区域

的两类, 前者充分利用图像边缘的梯度信息, 这种方
法利用图像的局部信息, 往往不易得到全局最佳结
果; 后者充分利用全局的图像分布统计信息, 即使在
复杂情况下, 仍然可以获得全局最优结果, 因而得到

广泛关注. 基于区域描述的能量模型主要包括两项:
内部能量约束其分割对象区域特征的一致性, 外部
能量约束内外区域之间的差异性. 定义图像平面中
基于某一置信度门限 Th 的一个划分 C, 它将图像
平面 Ω 分成目标区域 (包含种子点的最大连通分割
区域) 和剩余的背景区域两部分, 经典的能量函数形
式为

F (Th, C) = λ1

∫

inside

| u0(x, y)− c1 |2 dxdy +

λ2

∫

outside

| u0(x, y)− c2 |2 dxdy (11)

其中, λ1 ≥ 0, λ2 ≥ 0 为固定加权参数, 而 c1, c2 分

别为目标区域与背景区域的平均密度, 于是通常的
区域能量函数表示为

E(Th, C) = Einside(C) + Eoutside(C) (12)

其中, C 为基于门限 Th 的一个区域划分, 其最优
Th 划分 C 满足

C̃ = arg min
Th

E(C) (13)

通过式 (11) 和 (12) 可以看出, 基于区域的内外能量
项对于分割性能影响最大, 而经典的基于区域的能
量模型用内外区域的特征方差定义其能量函数, 对
于内外区域特征一致性较好的分割问题可以得到准

确的分割结果, 而对于内外区域一致性差的复杂目
标与背景的分割问题, 算法的准确性与稳定性将急
剧下降. 为解决此问题, 本文将基于目标模糊置信度
描述引入区域能量表示模型中, 得到新定义的目标
区域内部能量表示

Einside(C) =

∣∣∣∣∣
M∑
i=1

confidence(xxxi)

∣∣∣∣∣ (14)

其中, xxxi, i = 1, 2, · · · ,M 为基于 Th 划分 C 的目标

区域内部点集. 按照同样的方式定义目标区域外部
能量函数

Eoutside(C) =

∣∣∣∣∣
N∑

k=1

1
confidence(xxxk)

∣∣∣∣∣ (15)

其中, xxxk, k = 1, 2, · · · , N 为基于 Th 划分 C 的背

景区域的点集. 在理想的情况下, 当曲线进化到真实
的分割对象边界时 Eoutside 与 Einside 同时达到最小

值.

1.3 系统及其算法描述

基于目标模糊置信度描述驱动的区域能量进化

增长图像分割算法的主要思想是: 1) 利用分割目标
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的支持向量数据域描述将待分割图像转化为相对于

分割目标的模糊置信度表示, 由于 SVDD 优良的数
据分布描述特性, 即使在复杂的环境下仍然可以得
到稳定的目标模糊置信度表示; 2) 利用区域增长算
法得到分割结果并建立分割区域内外能量函数; 3)
不断更新区域增长门限, 只要内外区域特征满足可
分性, 就可以利用该模型得到最佳的分割目标边缘,
即通过对新的能量函数的动态优化可以在复杂环境

下来逼近目标的真实轮廓. 其系统原理框图如图 1
所示, 基本步骤描述如下:
步骤 1. 利用分割目标的支持向量数据域描述

将待分割图像转化为相对于分割目标的模糊置信度

表示;
步骤 2. 设置区域增长的种子点, 设置初始模糊

置信度门限;
步骤 3. 利用当前区域增长门限得到分割结果,

并利用式 (11) 和 (12) 计算分割区域内外能量函数;
步骤 4. 更新区域增长门限;
步骤 5. 重复步骤 3, 直到寻找到最小能量模型

的分割结果.

图 1 基于目标模糊置信度描述驱动的区域能量进化增长

图像分割算法框图

Fig. 1 Flow chart of region energy evolution image

segmentation based on fuzzy object confidence description

2 实验结果

本文分别利用灰度图像和两类纹理图像验证算

法的性能. 图 2 针对合成灰度图像进行处理, 图 3 为
实际医学脑肿瘤切片图像, 灰度图像直接采用归一
化平均灰度值作为输入特征. 因为目标与背景灰度
存在一定差别, 且背景与目标区域具有较好的一致
性, 经典区域增长、经典主动轮廓以及基于目标模糊

置信度描述驱动的区域能量进化增长算法都能正确

分割目标区域. 图 4 针对单一纹理图像进行分割处
理, 经典区域增长、经典主动轮廓以及基于目标模糊

(a) 原始灰度图像 (b) 经典区域增长
(a) Original gray image (b) Result of general region

growing

(c) 经典 ACM 分割 (d) 本文分割算法

(c) Result of general ACM (d) Method in this paper

图 2 合成灰度图像分割结果对比

Fig. 2 Compared results with manmade image

(a) 原始图像 (b) 经典区域增长
(a) Original medical image (b) Result of general region

growing

(c) 经典 ACM 分割 (d) 本文分割算法

(c) Result of general ACM (d) Method in this paper

图 3 医学肿瘤图像分割结果

Fig. 3 Segmentation results with medical tumor image
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置信度描述驱动的区域能量进化增长算法都能够分

割出目标区域, 而后者分割结果更为准确. 图 5 针
对多纹理图像进行处理, 因为背景与目标区域一致
性较差, 经典区域增长和主动轮廓模型不能得到正
确的分割结果, 而基于目标模糊置信度描述驱动的
区域能量进化增长算法仍然可以得到准确的分割结

果. 这里采用 3 尺度 6 方向 Gabor 分解后的能量均
值与方差作为纹理特征 (窗口大小为 9).

(a) 原始多纹理图像 (b) 经典区域增长
(a) Original texture image (b) Result of general region

growing

(c) 经典 ACM 分割 (d) 本文分割算法

(c) Result of general ACM (d) Method in this paper

图 4 单一纹理图像分割结果对比

Fig. 4 Compared results with simple texture image

(a) 原始纹理图像 (b) 本文分割算法

(a) Original multiple texture image (b) Method in this paper

图 5 多纹理图像分割结果

Fig. 5 Segmentation results with multiple texture image

表 1 给出了四种不同方法的运行时间和分割准
确度对比, 对比结果表明本文提出的方法相对于经
典主动轮廓方法具有更快的速度与更高的稳定性,

其根本原因在于本文提出的方法是用区域并行处理

代替经典主动轮廓模型中基于像素的处理. 尽管经
典区域增长在目标与背景一致性较好时运行速度较

快, 但是在复杂环境下往往不能得到正确的分割结
果, 缺乏稳定性. 需要说明的是本文中的初始门限,
我们选择种子点对应的模糊置信度作为目标区域

的初始门限, 门限步长变化的大小对于分割精度和
速度都有一定程度的影响. 我们实验选取的步长为
0.01. 这里分割准确度采用实际正确分割结果与理
想分割结果的平均比例来度量.

表 1 不同方法运行性能对比

Table 1 Performance compared with different methods

时间 (s) 时间 (s) 时间 (s) 时间 (s)
方法/速度

(图 2) (图 3) (图 4) (图 5)

经典区域增长 96 136 132 无

经典主动轮廓 313 292 260 无

本文方法 34 47 41 49

准确度 准确度 准确度 准确度
方法/准确度 (%)

(图 2) (图 3) (图 4) (图 5)

经典区域增长 99.8 97.6 97.3 无

经典主动轮廓 99.8 98.2 98.0 无

本文方法 99.8 98.5 98.0 97.5

3 结论

本文提出支持向量数据分布域描述的目标模糊

置信度描述思路, 并利用目标模糊置信度对于划分
的区域构造了一种新的图像能量表示方法, 该思路
吸收了Mumford-Shah 主动轮廓中利用内外区域的
全部信息, 可得到全局最优分割结果的优点; 同时克
服了经典区域划分的内外区域能量定义在复杂目标

与背景分布情况下的不足, 使得本文提出的算法具
有更高的稳定性和更加广泛的适用范围, 特别是对
目标灰度分布不均或存在多纹理的目标也可以得到

较好的分割结果. 需要指出的是: 对于某一类图像,
基于支持向量数据分布域描述的目标模糊置信度描

述模型只需要训练一次即可. 分割时的计算量主要
在于区域划分过程中能量函数的计算, 进行图像分
割时, 首先利用分割目标的支持向量数据域描述将
待分割图像转化为相对于分割目标的模糊置信度表

示, 由于 SVDD 优良的数据分布描述特性, 即使在
复杂的环境下仍然可以得到稳定的模糊置信度表示;
然后利用区域增长算法得到分割结果并建立分割区

域内外能量函数; 最后不断更新区域增长门限, 通过
对新的能量函数的动态优化可以在复杂环境下来逼

近目标的真实轮廓. 本文提出的方法为解决复杂环
境下的图像分割问题提供了新的思路, 有望在医学
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图像分析和运动目标分割中得到应用.
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