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虚拟距离窄带活动轮廓模型

李颖，李传龙\吴学睿，刘硝
(大连海事大学环境信息研究所，辽宁大连 116001) 

摘要:针对活动轮廓模型计算量大、演化收敛缓慢、效率低下的问题，提出了一种新颖的活动轮廓模型.该模型采用

虚拟的符号距离函数代替真实的符号距离函数，依靠待检测目标物内外均值来驱动活动轮廓的演化，利用虚拟距

离函数的梯度形成一个窄带，活动轮廓在窄带内做简单的加减运算演化.其演化具有计算简单、分割效率高、能自

由改变拓扑、全局性的优点，初始化曲线也无须非常接近待检测物体的边缘.符号距离函数重新初始化也只需在窄

带内使用高斯函数规则化后，对其取符号运算即可.最后给出了活动轮廓在窄带内收敛的一个简单条件，能方便地

判断待检测目标是否被检测出来.
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Narrow band active contour model based on virtual distance 

11 Ying , 11 Chuan-lρng* ， WU Xue-Rui , LIU Yu 

(Environmenta1 Information Insti侃侃， DaIian Maritirne University , Dalian 116001 , China) 

Abstract: Disadvantages of the active contour model with high computation cost , slow speed , and especially low effi

ciency are carefully researched and a novel active contour model is presented. The presented model replaces the real sym

bol distance function with the virtual symbol distance function , and the evolution of the active contour in presented model 

depends on 出e averages inside and outside the object. The gradient of the virtual distance function form a narrow band , 

where the active contour evolutes by sirnply adding and simply subtracting. Thus , the evolution has the following advan

tages: simple calculation , high-efficiency segmentation , free topology , and global property. 哑巴 virtual symbol distance 

function is re-initialized with sign function after the virtual symbol distance function is regularized by the Gaussian func

tion within a narrow band. In addition , a simple condition is given for the active contour convergence within the narrow 

band and it is easy to judge whether the object has been detected. 

Key words: active contour; re-initialization; irnage segmentation; narrow band 
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引言

图像分割是图像分析的一个重要问题，到目前

为止，还没有一个通用和有效的算法能很好地分割

所有的图像，活动轮廓模型 (active contour model , 

ACM)是最著名的一种图像分割算法[1] 活动轮廓

模型分成基于边缘模型和基于区域模型两类，它们

各有优缺点.几何活动轮廓模型 (geometric active 

contours , GAC)是最著名的一种基于边缘的活动轮

廓模型，几何活动轮廓模型具有计算简单，能自由

改变拓扑的优点，但是它容易收敛于局部最小化，因

此仅仅当初始化曲线位于待检测目标附近时，才能

检测到目标.相比于边缘梯度信息的活动轮廓模型，

基于区域的活动轮廓模型，具有全局属性，能检测图

像里所有待检测的目标，此类模型中最著名的一种

模型是 C-v 模型[山2幻] ， C-V 模型由 C仙han

出，在图像分割领域有着广泛的应用，即使初始化曲

线距离待检测的目标较远， C-v 模型依然能成功地
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检测出所有的目标，但是 c-v 模型的计算复杂度很

高、检测效率低下.

亦有学者提出窄带水平集方法[3-5] 其演化和符

号距离函数的计算只限于一个小的窄带内，但是其

原理仍旧是传统水平集的思想，窄带内的水平集演

化和符号距离函数的重新初始化与传统的水平集方

法相同，并且要确定窄带内的点也非常困难和费时.

本文方法能比较快速地建立一个窄带，在窄带内

做活动轮廓的演化，具有几何活动轮廓模型计算简

单，能自由改变拓扑的优点，但是它不容易收敛于局

部最小化，由于采用 c-v 模型依靠待检测目标物内外

均值来驱动水平集的演化，因而初始化曲线也无须非

常接近待检测物体的边缘，具有全局性的优点.同时

本文也给出了活动轮廓在窄带内收敛的一个简单条

件，能方便地判断待检测目标是否被检测出来.

1 问题的提出

1. 1 传统 c-v 模型水平集演化的效率问题

传统的水平集模型中最著名的是 c-v 模型， c-v

模型依靠零水平集曲线内外均值驱动最终演化方程:

业「μ 」LA1| 巾， y) -川
。-礼(中)1 r' 1 刊 '~l . -""J' -ln' 

L + Å2 1 u(叫) _ Cout 12 J 
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礼(中) =士古

He( 中) = +[ 1 + ! arctan( 子)]
具体原理请参见文献[2]，从式(1)看出，对于

M个像素的图像水平集每次迭代的每项时间复杂

度分析如表 1 所示，表中的前项计算完毕，后项的复

杂度不再包括前项.
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表 1 C-V 模型演化方程复杂度分析

Table 1 Complexity of the evolution equation in the C-V 
model 

He(z) 8e(z) Cin和 COllt 。中/at

加/减 。(M) 。 (M) 2 xo(M) 4 xo(M) 

和除 2 xo(M) 3 xo(M) 。 (M) 3 xo(M) 

平方 。(M) 2xo(M) 2 xo(M) 

一阶差分 。(M)

二阶差分 。(M)

从表 1 可以看出 c-v 模型的计算复杂度非常

高，比如遥感图像的像素 M都在百万( 1000 x 1000) 

这个数量级，因此 c-v 模型的演化计算效率十

分低.

1. 2 符号距离函数重新初始化存在的效率问题

在传统的水平集模型中，符号距离函数(SDF)

在活动轮廓模型演化过程中扮演着重要的角色，并

且是影响水平集演化效率的一个重要因素.通常用

φ 表示符号距离函数，图像中任意一点的距离函数

定义为从该点到演化曲线/曲面上的最短距离，符号

由该点位于曲线内还是曲线外来定义正负.在开始

迭代之前，必须将 φ 初始化为符号距离函数，在每

次迭代后，需要重新初始化距离函数，以保持 IVφ|

= 1 ，否则水平集函数无法保持可微和稳定.由于每
次重新初始化不但要计算符号距离，还要首先计算

零演化曲线，由于图像为离散二维矩阵，加之图像中

噪声等影响，要想获得连续光滑的演化曲线，还需要

对演化曲线规则化，因此计算复杂、效率低下，严重

阻碍了水平集方法应用到图像的分剖，文献 [6J 中

利用一个惩罚项加人到水平集函数中，保持每次迭

代后 IVφ1 = 1 ，由于每次迭代需要计算惩罚项的两
次微分和梯度，因此虽然比传统的重新初始化方法

的效率有所提高，但是其水平集演化依然效率低下.

1. 3 虚拟距离窄带活动轮廓模型

由于水平集函数演化和初始化符号距离函数费

时、效率低下，为此本文提出一种新的方法，同时具

有几何活动轮廓模型计算简单和区域活动轮廓模型

的全局性优点，并且符号距离函数的重新初始化也

简单方便、易于计算.根据活动轮廓的曲线演化方程

理论[叫，符号距离函数的演化方程为:

苦=町φ) (2) 

其中 V( φ) 是水平集演化的速度 ， N 是演化的法向

量，决定了零水平集向内收缩还是往外扩张.本文定

义:

V( φ) = 2 (3) 

元=叫[ I( x) - 斗旦] 1 Vφ1 ) . (4) 

根据式(2) 、式(3) 、式(4) 得到:

苦= 2s叫 [I(x) - 斗旦] 1 Vφ1 ), (5) 

其中 sign ( • )是符号函数，式 (5) 的正负符号由

的) -斗主决定 IVφ| 为本文定义的符号距离函
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数的梯度：

｜｜＝｜２（ｘ（ｉ，ｊ））－（ｘ（ｉ＋ｈ，ｊ））
－（ｘ（ｉ－ｈ，ｊ））｜＋｜２（ｘ（ｉ，ｊ））
－（ｘ（ｉ，ｊ＋ｈ））－（ｘ（ｉ，ｊ－ｈ））｜，（６）

其中ｉ，ｊ是像素ｘ在图像中的横纵坐标．
再假设在图像上存在一条虚拟的零水平集曲线

Ｃ，曲线Ｃ内外的均值分别为ｃ１，ｃ２，图像上任意的点
到此虚拟零水平集曲线的距离定义为一个虚拟距

离，为１或－１，其正负的取值根据虚拟零水平集曲
线内外的均值来确定，位于均值小的区域内的像素

的符号距离函数为负号，定义为：

ｃ１　 ＝ａｖｅｒａｇｅ（Ｉ（ｘ））　ｘ　Ｉｎｓｉｄｅ（Ｃ）

ｃ２　 ＝ａｖｅｒａｇｅ（Ｉ（ｘ））　ｘ　Ｏｕｔｓｉｄｅ（Ｃ{ ）
， （７）

其中ｘ为图像中任意一个像素，Ｉ（ｘ）为像素灰度值．

如果ｃ１＜ｃ２，
（ｘ，ｔ＝０）＝－１　ｘ　Ｉｎｓｉｄｅ（Ｃ）
（ｘ，ｔ＝０）＝１　ｘ　Ｏｕｔｓｉｄｅ（Ｃ{ ）

，（８）

否则
（ｘ，ｔ＝０）＝１　ｘ　Ｉｎｓｉｄｅ（Ｃ）
（ｘ，ｔ＝０）＝－１　ｘ　Ｏｕｔｓｉｄｅ（Ｃ{ ）

． （９）

初始化符号距离函数为 １或 －１，又根据式

（５），本文符号距离函数的变化量
ｔ
为２或 －２，从

而使符号距离函数发生反转，零水平集发生变化．根
据式（６），只有在零水平集附近，位置距离为 ｈ的范
围内的｜｜不为零，其余全部为零，因此决定了式
（５）在一个宽度２ｈ为的窄带内演化，其余的地方符
号距离函数无变化．本文算法的演化基于虚拟零水
平集曲线附近一个小范围内的窄带内．
１．４　水平集的演化过程

当时ｃ１＜ｃ２，如图１所示，ａ点为 ｃ１，ｃ２的中点，

当Ｉ（ｘ）位于ａ点左侧时，绝对距离与 ｃ１近，Ｉ（ｘ）－
ｃ１＋ｃ２
２ 为负，因此式（５）的符号距离函数的变化量

ｔ
为－２．当位Ｉ（ｘ）于 ａ点右侧时，绝对距离与 ｃ２近，

Ｉ（ｘ）－
ｃ１＋ｃ２
２ 为正，因此式（５）的符号距离函数的变

化量

ｔ
为２，因此实现了像素点的灰度值根据与曲

线内外的均值的绝对距离远近来改变符号距离函数

的变化量，依靠曲线内外的均值来驱动水平集的

演化．
由式（６）可以看出，只有在零水平集附近，宽度

为２ｈ的一个很小的窄带内（图２中绿色曲线之间的
区域），｜｜不为零，其余地方全部为零，只有在此
窄带内的符号距离函数才有变化，因此只需要计算

图１　均值符号演示
Ｆｉｇ．１　Ｍｅａｎｓｙｍｂｏｌｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ

此窄带内的像素点即可．
如图２所示，黑色的部分是待检测的目标物，红

色曲线代表零水平集曲线，使用式（８）定义初始符
号距离函数分别为＋１和 －１，Ｂ区域演化后的符号
距离函数为 ＋３（符号保持不变），Ａ区域的演化后
的距离函数为 ＋１（符号发生反转），Ｃ区域演化后
的符号距离函数为 －３（符号保持不变），经过演化
后，红色的虚拟零水平集曲线收缩到Ａ区域和Ｃ区
域之间的绿色曲线处．

使用高斯函数规则化符号距离函数［９１０］，然后

重新初始化水平距离函数＝ｓｉｇｎ（），经过多次迭
代后，最终零水平集收缩到黑色的目标物边缘．

图２　符号距离函数演化示意
Ｆｉｇ．２　Ｓｙｍｂｏｌｉｃｄｉｓｔａｎｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

当ｃ１＞ｃ２时，使用式（９）初始化符号距离函数，
其符号距离函数的初始化和符号距离函数的变化与

ｃ１＞ｃ２时相反，但其原理类似．
１．５　水平集函数收敛条件

水平集的演化都在窄带内完成，只有窄带内点

的符号距离函数有可能发生符号反转，因此根据每

次演化的窄带内符号距离函数发生符号反转的点的

数量百分比，给出一种简单有效的判断水平集收敛

的方法：

ｐ１＝ｓｉｇｎ（｜１｜），１是上次演化后符号距离
函数，

ｐ２＝ｓｉｇｎ（｜２｜），２是当前演化后符号距离
函数，

其中｜１｜和｜２｜是由水平集在演化过程中使
用的式（６）计算窄带的结果，在演化过程中保留即
可，无需重新计算．

５６５
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ΔＮｃ＝ｓｕｍ（｜ｐ１－ｐ２｜）　　， （１０）
ΔＮｃ是窄带内发生位置变化的点的数量
Ｎｃ＝ｓｕｍ（｜ｐ２｜）　　， （１１）
Ｎｃ是窄带内点的数量．
当虚拟零水平集的点的变化量小于ε时，即：
ΔＮｃ
Ｎｃ
＜ε　　， （１２）

时水平集演化收敛．
１．６　算法的主要步骤如下：

１．初始化图像为两部分，两部分之间分界处为
初始虚拟零水平集曲线Ｃ
２．使用式（７）计算ｃ１，ｃ２
３．使用式（８）或式（９）初始化虚拟符号距离函数

４．计算
ｃ１　 ＝ａｖｅｒａｇｅ（（ｘ）＜０）

ｃ２　 ＝ａｖｅｒａｇｅ（（ｘ）＞０{ ）

５．使用式（５）来演化水平集函数，即 ＝＋

ｔ
６．重新规则符号距离函数＝Ｇσ
７．初始化符号距离函数＝ｓｉｇｎ（）

８．检查式（１２）中是否
ΔＮｃ
Ｎｃ
＜ε；如果否，转步骤４．

１．７　算法复杂度分析与对比
为了更好地比较本文算法与其他算法的效率优

势，避免因为计算机硬件以及软件编程等的影响，采

用算法复杂度的比较方法，而不提供实际绝对计算

时间的比较．由式（６）可以看出，只有在虚拟零水平
集附近，宽度为２ｈ的一个很小的窄带内（图２中绿
色曲线之间的区域）｜｜不为零，其余地方全部为
零，再由式（５）可知只有在此窄带内的符号距离函
数才有变化，因此只需要计算此窄带内的像素点即

可，设此窄带内的像素点数为 ｋ，其式（５）的演化方
程的复杂度如表２．

表２　演化方程的复杂度分析
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎｅｑｕａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔ

ｍｏｄｅｌ
ｃ１和ｃ２ ／ｔ

加／减 ２×ο（Ｍ） ６×ο（ｋ）

乘／除 ３×ο（ｋ）

取符号ｓｉｇｎ ο（ｋ）

由表２对比表１看出，本文的演化方程无需计
算Ｈε（ｚ）、δｇ（ｚ），并且只需要加减、乘除法和取符号
运算，无需计算一阶差分和二阶差分，演化方程的计

算只需在靠近虚拟零水平集曲线附件的一个窄带

内，因此演化方程的算法复杂度降低很多．
使用高斯函数规则化符号距离函数［９１０］，＝

Ｇσ，Ｇσ的窗口宽度ｗ，一般ｗ取４，其宽度越大，平
滑噪声的能力越大，σ越大，其中心点周围的平滑系
数越接近中心点的平滑系数．然后重新初始化水平
距离函数＝ｓｉｇｎ（），即算法的主要步骤中的第６，
７步，由于只有在虚拟零水平集曲线附近，宽度为２ｈ
的一个很小的窄带内（图 ２中绿色曲线之间的区
域）内的距离符号函数才变化，其他区域没有变化，

因此规则化和重新初始化只在这个窄带内ｋ个像素
点上进行，其算法的复杂度如表３．利用高斯函数的
规则化，只需要在一个窄带内完成，无需对整个图像

做符号距离函数的规则化，重新初始化为距离函数

也只是在一个窄带内把符号距离函数做取符号运

算．而窄带的计算也十分方便，使用式（６），只需要
做加减运算即可．

表３　符号距离函数重新初始化的复杂度分析
Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｓｙｍｂｏｌｉｃｄｉｓｔａｎｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎｒｅｉｎｉ

ｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔｍｏｄｅｌ
＝Ｇσ ＝ｓｉｇｎ（）

加／减 ο（ｋｗ）２

乘／除 ο（ｋｗ）２

取符号ｓｉｇｎ ο（ｋ）

２　实验分析

本文的算法需要调节Ｇσ的窗口宽度 ｗ和高斯
函数的σ两个参数，这两个参数越大，其规则符号
距离函数的能力越强，即抗噪声的能力越强，但会让

零水平集曲线在菱角处变得平滑，从而使图像分割

带来误差，取ｗ＝５，σ＝１０．所做实验中其它参数的
取值如式（１６）中的停止迭代的ε＝０００１，窄带宽度
ｈ＝４．实验环境为 ｍａｔｌａｂ２００８ａ，ＰｅｎｔｉｕｍＤｕａｌＣｏｒｅ
（３．２×２ＧＨｚ），内存为２ＧＢ．
２．１　初始化曲线位置对实验结果的影响

从式（７）、式（８）、式（９）可以看出，符号距离函
数的初始化是根据待检测目标物的内外均值来确定

的，图３待检测目标物的灰度均值大于背景的灰度
均值，分别将初始虚拟零水平集曲线放到三个典型

的位置：待检测目标物内、待检测目标物和背景之

间、待检测目标物外．如图３的第二行所示，算法能
完整地分割出待检测的目标物．相反，如图４所示，
当待检测的目标物的灰度均值小于背景的灰度均值

时，使用不同的初始虚拟零水平集曲线，也得到了较

好的目标物分割结果．
几何活动轮廓模（ｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｓ，
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图３　待检测的目标物的灰度均值大于背景的灰度均值
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｔａｒｇｅｔｇｒａｙｍｅａｎｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｇｒａｙ
ｍｅａｎ

图４　待检测的目标物的灰度均值小于背景的灰度均值
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｔａｒｇｅｔｇｒａｙｍｅａｎｌｅｓｓｔｈａｎｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｇｒａｙｍｅａｎ

ＧＡＣ）需要初始化曲线位于待检测物的附近，依靠待
检测物边缘的梯度驱动活动轮廓收敛到待检测物体

边缘，而本文算法的驱动力不是依靠梯度，而是依靠

虚拟曲线内外的灰度均值，不需要将初始化曲线位

于待检测物的附近，如图５所示，虽然初始化虚拟零
水平集曲线距离待检测的种子很远，但是最终依然

可以很好地检测出种子，因此分割算法具有全局属

性，初始化曲线无须靠近待检测物边缘，能检测图像

里所有待检测的目标．本文算法与传统的活动轮廓
模型一样将二维曲面隐含地表达为高维的符号距离

函数，通过符号距离函数的进化隐含地求解曲面的

运动［１１］，得到所需要待检测物的轮廓，在符号距离

函数距离的演化过程中，符号距离函数符号相反之

处就是待检测物的边界，可以随着待检测物的形状

而改变，如图５检测出的种子边缘随着种子的形状
而自由改变拓扑．

从以上实验可以看出，本文的算法对初始化曲

线的位置不敏感，初始化曲线的位置对分割结果没

有影响，能自由改变拓扑，具有全局属性．
２．２　窄带宽度对图像分割效率的影响

依据符号距离函数的梯度计算公式（６），在窄

图５　初始化虚拟零水平集曲线远离待检测目标
Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄｚｅｒｏｌｅｖｅｌｓｅｔｃｕｒｖｅａｗａｙｆｒｏｍｔｈｅｄｅ
ｔｅｃｔｅｄｔａｒｇｅｔ

带内符号距离函数的梯度不为零，在窄带外符号距

离函数的梯度为零，因此符号距离函数的梯度不为

零的地方标记为窄带，每次演化后，虚拟零水平集会

移动到目标边，窄带也跟随移动．式（６）中的决定着
窄带的宽度２ｈ（演示图２中的两条绿色线之间的部
分），当 ｈ增大时，窄带的宽度增加，当虚拟零水平
集远离代检测物时，虚拟零水平集每次将移动 ｈ距
离，因此收敛时迭代次数和演化时间将会变小，但是

随着ｈ的增大，窄带内点也增多，因此窄带内的计算
量也会增加，零水平集到达待检测物体边缘时，会出

现抖动现象，因此收敛时的迭代次数和演化时间都

会增加．采用４３１×５０９的遥感图像，相同的收敛条
件ε＝０００１，相同的初始化虚拟零水平集曲线（图６
（ａ）），不同的ｈ，收敛时得到相同的检测结果（图６
（ｂ）），但是迭代次数和演化耗时却相差较大，如图７
所示，其变化规律可以从看出，适当地增加窄带的宽

度会减小迭代的次数和收敛时的演化耗时，但是不

宜增加太大．

图６　（ａ）初始化虚拟零水平集曲线，（ｂ）不同的窄带宽度
检测到相同的结果

Ｆｉｇ．６　（ａ）ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｚｅｒｏｌｅｖｅｌｓｅｔｃｕｒｖｅ，（ｂ）ｔｈｅ
ｓａｍｅｒｅｓｕｌｔｓｂｙｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎａｒｒｏｗｂａｎｄｗｉｄｔｈ

图７　窄带宽度对图像分割效率的影响
Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｎａｒｒｏｗｂａｎｄｗｉｄｔｈｏｎｔｈｅｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

２．３　噪声图像分割实验
对图像加入椒盐噪声测试其分割噪声图像的能
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力，从图８可以看出，随着椒盐噪声的加强，本文的图
像分割算法依然表现出比较好的分割效果，采用相同

的收敛条件，以没有加入椒盐噪声的图像的分割结果

为基准，计算其错误分割率，见表４．提出的算法对于
图像中广泛存在的噪声具有一定的抗噪性．

图８　椒盐噪声强度分别为０，０．０２，０．０５，０．１５的图像分割
Ｆｉｇ．８　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｗｉｔｈｓａｌｔａｎｄｐｅｐ
ｐｅｒｎｏｉｓｅｗｈｅｎｎｏｉｓｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｓ０，０．０２，０．０５ａｎｄ０．１５，ｒｅ
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

表４　噪声对分割结果的影响
Ｔａｂｌｅ４　Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｎｏｉｓｅｏｎｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
椒盐噪声强度 ０．０２ ０．０５ ０．１５
分割相对错误率 ０．９８％ １．３３％ ３．５７％

２．４　医学图像分割实验
医学图像具有噪声强的特点，分割和识别比较

困难，本文算法对医学图像做了分割实验，初始化曲

线和分割结果如图９所示．由于医学图像广泛分布
着噪声，为了更普遍地检验分割算法的稳定性和抗

噪声性能，人为地加入椒盐噪声（强度为０．１５），初
始化和分割结果如图１０所示，虽然人为地加入了噪
声，但是依然得到了正确的分割结果．

图９　医学图像分割
Ｆｉｇ．９　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅ

图１０　加入强度为０．１５的椒盐噪声后的医学图像分割
Ｆｉｇ．１０　Ｔｈｅｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｗｉｔｈｓａｌｔａｎｄｐｅｐｐｅｒｎｏｉｓｅ（ｎｏｉｓｅ
ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ：０．１５）

２．５　遥感图像分割实验
遥感图像和医学图像相比，具有噪声高、图像分

辨率低、图像边缘模糊等特点，使用普通的 ＣＶ模
型分割遥感图像存在易受噪声干扰，对于弱边缘不

能很好分割等缺陷，并且遥感图像一个显著的特点

是图像较大，一般的分割算法较慢，效率低．我们的
算法在不同比例的遥感图像（其最大为１３２２×９７５，
大约有１２９万象素）上做了效率实验比较，其初始
化曲线和最终的分割结果如图１１，其不同窄带宽度
的分割时间变化如图１２所示，对于大型的遥感图
像适当得增大窄带宽度，能有效的提高检测效率，并

且本文的算法随着图像像素的增加，算法的收敛并

没有出现随着图像增大而显著增加．

图１１　遥感图像实验
Ｆｉｇ．１１　Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｅｓｔ

图１２　不同大小遥感图像分割时间
Ｆｉｇ．１２　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅ

３　结论

提出了一种简单易于计算的活动轮廓模型，该

模型对初始化曲线的位置不敏感，给出了活动轮廓

收敛的简单判定条件．本活动轮廓模型具有抗噪声
能力强、运算效率高的特点，在实际应用中，不但可

以分割具有高噪声的医学图像，也能有效、快速地分

割大型的遥感图像，该算法具有一定的实用价值．

ＲＥＦＥＲＥＮＣＥＳ

［１］ＫａｓｓＭ，ＷｉｔｋｉｎＡ，ＴｅｒｚｏｐｏｕｌｏｓＤ．Ｓｎａｋｅｓ：Ａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒ
ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．
１９８８，１（４）：３２１ ３３１．

［２］ＣｈａｎＴＦ，ＶｅｓｅＬＡ．Ａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｓｗｉｔｈｏｕｔｅｄｇｅｓ［Ｊ］．
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２７７．
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建筑物提取和三维重构的方法．选用了两幅不同场
景的实际高分辨率 ＳＡＲ图像进行建筑物提取和三
维重构实验，两种不同屋顶类型的建筑物三维重建

结果都比较理想，验证了利用高分辨率ＳＡＲ图像进
行建筑物三维重构的可行性．该方法充分利用了高
分辨率ＳＡＲ图像中建筑物三维成像几何结构和不
同散射区域之间的空间位置关系，可以克服ＳＡＲ图
像斑点噪声和建筑物场景内强散射体的干扰．对于
二次散射结构清晰完整的建筑物，结合改进 Ｈｏｕｇｈ
变换提取的Ｌ型结构，计算机可以自动进行三维重
构，自动化程度较高．但若二次散射结构不明显或者
不完整，需要人工确定建筑物屋顶类型、位置和方位．
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