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摘  要 

利用L2范数度量模型的数据项是常用的方法之一。然而，当图像受到模糊和强度不均匀性的污染时，

它的分割性能就会降低。为了解决此类问题，本文提出一种基于高斯分布的最大似然估计框架的变分

水平集模型。首先，依据加性偏置场理论将观测图像进行分解得到图像的强度信息和结构信息。同时，

利用高斯分布函数提取图像的纹理信息。其次，利用图像的纹理信息、结构信息及强度信息来构造演

化曲线内外的拟合图像。最后，利用高斯分布的最大似然估计框架刻画背景和目标之间的差异，从而

推动轮廓曲线的演变，快速找到目标边缘。实验结果表明，所提出的模型在准确性和效率方面都有显

著提高，优于其他方法。定量评估结果显示，DC、JCS、P和TP的平均分割值分别是0.9845、0.9697、
0.9756和0.9938。 
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Abstract 
One of the frequently employed techniques is the use of the data term of the L2 paradigm metric 
model. However, its segmentation performance degrades when the image is contaminated by blur-
ring and intensity inhomogeneity. In order to solve such problems, this paper proposes a variational 
level set model based on the maximum likelihood estimation framework of Gaussian distribution. 
First, the observed image is decomposed to obtain the intensity information and structure infor-
mation of the image based on additive bias field theory. Meanwhile, the Gaussian distribution func-
tion is utilized to extract the texture information of the image. Second, the fitted image is constructed 
both inside and outside the evolution curve using the texture, structure, and intensity information 
of the image. In order to drive the evolution of the contour curve and rapidly identify the target edge, 
the maximum likelihood estimation framework of Gaussian distribution is finally used to illustrate 
the difference between the background and the target. The experimental results show that the pro-
posed model is superior to other methods in terms of accuracy and efficiency with significant im-
provement. The quantitative evaluation results show that the average segmentation values of DC, JCS, 
P and TP are 0.9845, 0.9697, 0.9756 and 0.9938, respectively. 
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1. 引言 

全局图像分割的目标是通过将图像划分成有意义的部分，从而更好地理解图像的内容。这有助于识

别和分析图像中的对象、场景或结构[1] [2]。在全局图像分割中，通常关注整个图像的场景和对象，而不

仅仅是局部区域。全局图像分割在许多领域都有广泛的应用，如自动驾驶、医学影像分析、安防监控等。

通过全局图像分割，可以实现对图像中物体的精准识别和定位，为相关应用提供有力的支持[3] [4]。 
实现全局图像分割的方法多种多样，本文重点介绍用于分割有强度不均匀或分割目标边界模糊图像

的水平集方法(Level set methods, LSM)。He 等[5]做了进一步研究，使其更加适用。文献[6]-[9]讨论了基于

水平集的图像分割方法的最新进展，包括基于能量的局部预拟合模型及其解决方案的提出。此外，这一

研究领域在医学图像分析中的广泛应用也不容忽视[10]。然而，由于其非线性和不可分性，上述模型的数

值计算面临挑战。 
区域水平集(Region level set methods, RLSM)利用全局或局部区域的强度统计信息，引导曲线向所需

对象的边界演化。早期的 RLSM (例如文献[11]-[14])利用演化曲线内部和外部区域的全局强度统计信息来

引导曲线演化。变分框架中全局 RLSM 的典型代表是 Chan 和 Vese [15]提出的“无边缘主动轮廓”模型

(CV 模型)，其中假定输入图像由统计上均匀的两相区域(前景和背景)组成。作为偏微分方程框架中的一

个典型例子，Zhang 等[16]引入了一种基于全局区域强度的新型符号压力函数，在边缘模糊的图像中取得

了令人满意的效果。基于 L2 范数的全局 RLSM 对初始化和噪声具有鲁棒性，但却无法处理强度不均匀

图像。 
显然，在处理灰度分布不均匀的自然图像时，传统基于 L2 范数的活动轮廓模型存在显著局限：其依
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赖单一灰度特征构建能量函数，导致分割鲁棒性不足，不仅整体分割精度难以保证，在目标边界模糊、

对比度较低的场景下，还极易出现“边界泄漏”问题，即前景物体因边界定位失效而产生分割不完整的

现象。为突破这一“单一特征建模”的核心瓶颈，本文提出融合“结构–偏置–纹理”三组件的图像分解

模型，并将其嵌入变分分割框架构建新的活动轮廓模型：通过“结构组件”捕捉目标几何轮廓、“偏置组

件”消除灰度不均匀干扰、“纹理组件”提取细节判别特征，三大组件协同构成多维度特征约束；同时，

在变分框架中以多组件特征替代传统单一灰度特征构建能量函数，通过能量最小化驱动演化曲线精准收

敛至目标实际边界，从而有效提升复杂自然图像的分割定位精度。 

2. 相关工作 

2.1. RMPC 模型 

在整篇论文里面 I 表示输入图像，其中 :I x R∈Ω→ ， 2RΩ ⊂ 表示图像域， x 表示图像像素的位置

坐标。根据 Retinex 理论[17]-[20]，将原始图像 I 分解为光滑的偏置场 b 和结构分量部分 s ，即 I b s= + 。

在此基础上，吴[21]等人提出一种用于图像分割和偏置校正的 Retinex 调制变分模型。该模型旨在对分段

常数结构部分进行建模，最终同时得到分割和偏差校正。更准确地说，定义了联合图像分割和偏差校正

的能量泛函如下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( )

2 2 2 2
1 2 1 1 2 2

22 2

, , , 1 d 1 d

1d 1 d d

E c c b I b c x I b c x

b x x x

φ λ φ λ φ

µ φ ε φ
ε

Ω Ω

Ω Ω Ω

= − − + + − − −

+ ∇ + − + ∇

∫ ∫

∫ ∫ ∫
 

其中， 1λ ， 2λ ， µ 是大于 0 的常数。 
RMPC 模型本质是利用 2L 范数来刻画原始图像与拟合图像之间的误差，导致在分割含有高噪声图像

时很难实现。而且，RMPC 模型中含有刚性参数 ε ，使得对能量泛函的求解存在一定的困难。 

2.2. ABC 模型 

为了解决强度不均匀性问题，Weng [22]等人利用偏置场理论，提出一种加性偏置场校正的变分水平

集图像分割模型。 
ABC 模型的能量泛函是： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )( )
2 2

1
, , d dABC

i i
i

E r G y x I x r y b y y M x xσφ φ
=

= − − −∑∫ ∫b  

这里， ( )1 2,b b=b ， ( )( ) ( )( )1M x H xφ φ= ， ( )( ) ( )( )2 1M x H xφ φ= − 。 
利用变分原理对其进行最小化，得到： 

( )( )1 2

ABCE e e
t ε
φ δ φ

φ
∂ ∂

= − = − −
∂ ∂

， 

其中， ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 2
di ie x G y x I x r y b y xσ= − − −∫ ， 1,2i = 。 

ABC 模型考虑了图像的强度不均匀性和局部特征，这是对 CV 模型的一种优化。在实际应用中，由

于图像类型的多样性，ABC 模型中的数据驱动项 1 2e e− 具有较大的差异，会增加实验的难度，降低模型

的鲁棒性。 

3. 提出的模型 

为解决传统活动轮廓模型依赖单一特征导致的鲁棒性不足问题，本文构建“图像三组件分解–变分
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能量优化–高斯概率建模”的三层协同架构。本节将明确“结构–偏置–纹理”三组件与变分能量函数

中“数据项–正则项–约束项”的映射逻辑，并阐明高斯分布最大似然估计在组件概率建模中的核心支

撑作用。具体能量泛函如下： 

( ) ( ) ( ) ( )data reg consE E E Eφ φ φ φ= + +  

3.1. 数据项 

区域水平集图像分割的核心任务之一是测量给定图像与拟合图像之间的相似性。测量相似性的方法

有很多，其中常用的测量方法是基于 1L 或 2L 范数、基于高斯分布的最大似然估计框架等。根据前面的分

析知道：ABC 模型采用 2L 范数度量输入图像与拟合图像之间的相似性。 
然而，如果演化轮廓的内外区域强度不均匀，将导致不满意的分割。几乎所有基于 2L 范数的全局区

域水平集模型都存在类似的问题。因此，为了克服 2L 范数建模带来的困难，本论文中采用基于高斯分布

的最大似然估计框架来衡量原始图像与拟合图像之间的相似度，提出一种基于高斯分布的最大似然估计

框架的全局图像分割模型。所提模型的框架图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Framework diagram of the proposed model 
图 1. 所提模型的框架图 

 
(a) 在图像区域Ω中，b 在图像的区域取值互不相同，若观测图像被划分为 N 个互不相交的子区域，

则 b 的取值为： 1b ， 2b ，...， Nb ； 
(b) 图像的模型为； 

( ) ( ) ( ) ( )I y b y r y n y= + + 。                            (1) 

本论文针对单相位图像分割，因此取 2N = 。图像域Ω 被曲线C 划分为： 1Ω 和 2Ω ，为推导方便，

令曲线C 内部区域是 1Ω ，则C 外部区域记作 2Ω ，如图 2 所示。 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )
2

2

1
log , , , , ; d

i
i i i i i

i
E p I y r x b x u x x yσ

Ω
=

= − Ω∑∫ ，                 (2) 

其中， 

( )
( ) ( )( )

( )

2

2

1 exp
22

GI
i

i
ii

I y I x
p

xx σπσ

 − = −  
 

。 

1u 和 2u 分别表示曲线C 内外的全局均值， 1b 和 2b 表示曲线C 内外的图像偏置场信息， 2
1σ 和 2

2σ 表示

曲线C 内外的全局方差信息。 

( ) ( ) ( ) ( )1 1 1
GII x r x b x u x= + + ， ( ) ( ) ( ) ( )2 2 2

GII x r x b x u x= + + ，分别表示演化曲线外部和内部全局拟合
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图像。 ( )r x 提取图像的结构信息， ( )1b x ， ( )2b x 分别提取演化方程内外的强度信息， ( )1u x ， ( )2u x 分别

提取演化方程内外的纹理信息。 
令 { }1 0φΩ = > ， { }2 0φΩ = < ， { }0C φ= = ，于是方程(2)变为： 

( )
( ) ( )( )2

2

2
1

log 2 log d
2

GI
i

data i i
i i

I x I y
E M xφ π σ

σ=

 − = + +  
 

∑∫                    (3) 

 

 
Figure 2. Relationship of single-phase segmentation region 
图 2. 单相位分割区域的关系 

3.2. 正则项和约束项 

为了避免重新初始化问题，在曲线演化过程中保持水平集函数的光滑。这里采用文献[23] [24]的正则

化函数： 

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

2reg consD E E x x H x xµφ φ φ φ ν φ
Ω Ω

= + = ∇ − + ⋅ ∇∫ ∫  

其中， µ 和ν 是常数。 

这里 ( ) 1 21 arctan
2

H φφ
π ε

  = +  
  

， ε 是正则化参数。 

3.3. 求解模型 

在这一节，呈现所提出模型的详细求解。由于对每个变量而言，方程(3)是一个凸可分离问题，所以

采用交替最小化方法求解方程(3)。也就是说，固定方程(3)中的七个变量，剩余变量将被求解出来。 
首先，在能量泛函(3)中求解变量 1u ，固定 1u 之外的其他变量，最小化式(3)且令其等于 0 得到： 

( ) ( ) ( )( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1 1 1
1

d d 0E I y r x b x M y y u x M y y
u

φ φ∂
= − − − =

∂ ∫ ∫ ，             (4) 

根据(4)可解出变量 1u ，于是有 

( )
( ) ( ) ( )( ) ( )( )

( )( )
1 1

1
1

d

d

I y r x b x M y y
u x

M y y

φ

φ

− −
= ∫

∫
。                      (5) 

依次方法，可以求解出剩余的其他变量， 
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( )
( ) ( ) ( )( ) ( )( )

( )( )
1 1

1
1

d

d

I y r x u x M y y
b x

M y y

φ

φ

− −
= ∫

∫
，                      (6) 

( )
( ) ( ) ( )( ) ( )( )

( )( )
2 2

2
2

d

d

I y r x b x M y y
u x

M y y

φ

φ

− −
= ∫

∫
，                      (7) 

( )
( ) ( ) ( )( ) ( )( )

( )( )
2 2

2
2

d

d

I y r x u x M y y
b x

M y y

φ

φ

− −
= ∫

∫
，                      (8) 

( )
( ) ( )( ) ( )( )

( )( )

2

1 12
1

1

d

d

LII y I x M y y
x

M y y

φ
σ

φ

−
= ∫

∫
，                       (9) 

( )
( ) ( )( ) ( )( )

( )( )

2

2 22
2

2

d

d

LII y I x M y y
x

M y y

φ
σ

φ

−
= ∫

∫
。                      (10) 

另一方面，在求解反射图像 ( )r x 时，曲线C 的外部和里面均含有变量 ( )r x ，在模型的能量泛函(3)中，

固定 r 之外的其他变量，得到： 

( )
( ) ( )( )

( )
( )( ) ( )

( ) ( )( )
( )

( )( )1 2
1 22 2

1 2

2 d 2 d 0
2 2

LI LII y I x I y I xE M y y M y y
r x x

φ φ
σ σ

− −∂
= − + − =

∂ ∫ ∫ 。 

化简可以得到： 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

1 2

1 2

Nr x Nr x
r x

Dr x Dr x
+

=
+

，                             (11) 

其中， 

( )
( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( )( )

( )
1 1 1 1

1 2
1

d dI y M y y b x u x M y y
Nr x

x

φ φ

σ

− +
= ∫ ∫

， 

( )
( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( )( )

( )
2 2 2 2

2 2
2

d dI y M y y b x u x M y y
Nr x

x

φ φ

σ

− +
= ∫ ∫

， 

( )
( )( )
( )

1
1 2

1

dM y y
Dr x

x

φ

σ
= ∫ ， ( )

( )( )
( )

2
2 2

2

dM y y
Dr x

x

φ

σ
= ∫ 。 

利用变分原理可以解出方程(3)的梯度下降流： 

( )( )1 2
E e e

t ε
φ δ φ

φ
∂ ∂

= − = − −
∂ ∂

，                           (12) 

( )
( ) ( ) ( ) ( )( )

( )

2

2log
2

i i
i i

i

I y r x b x u x
e x

x
σ

σ

− − −
= + ， 1,2i = 。 

3.4. 加性分解模型的合理性及算法收敛性分析 

图像的视觉信息可天然分解为几何结构(目标的边缘、轮廓等形状信息)、灰度偏置(光照变化、阴影

导致的全局灰度趋势)与细节纹理(重复的局部像素模式)三大核心成分，且三者满足加性叠加关系。加性

分解模型在图像分割领域已得到广泛验证，其合理性可通过经典研究佐证[22] [25]。 
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本文采用交替最小化算法求解“三组件分解–变分分割”的联合优化问题，算法流程为：固定三组

件参数→优化演化曲线(能量最小化)→固定演化曲线→优化三组件参数(高斯似然最大化)，迭代至收敛。

下面通过证明能量函数的单调性，论证算法的收敛性。算法的目标函数为融合三组件约束的变分能量函

数： ( ) ( ) ( ) ( ), , , ,data T reg S cons BE E E Eφ φ φ φΘ = Θ + Θ + Θ ，φ 为水平集函数， { }, ,T S BΘ = Θ Θ Θ 为三组件的特

征参数集。交替最小化的核心是交替优化水平集函数和三组件特征集。 
(1) 第一步： 
固定Θ，优化φ ：设第 k 次迭代的参数为 kΘ ，优化φ 得到 ( )1 arg min ,k kEφφ φ+ = Θ 。根据最小值的定

义，有 ( ) ( )1, ,k k k kE Eφ φ+ Θ ≤ Θ ，即固定三组件参数时，演化曲线的优化使能量函数非递增。 
(2) 第二步：固定 1kφ + ，优化Θ： 
优化Θ的本质是通过高斯最大似然估计求解最优参数 ( )1 1arg max ;k kL φ+ +

ΘΘ = Θ 。其中，L 为似然函

数。由于本文能量函数中的数据项与约束项均与似然函数的负对数成正比，因此最大化似然函数等价于

最小化能量函数： ( ) ( )1 1 1, ,k k k kE Eφ φ+ + +Θ ≤ Θ ，即固定演化曲线时，三组件参数的优化同样使能量函数非

递增。 
结合两步优化结果，有： ( ) ( ) ( )1 1 1, , ,k k k k k kE E Eφ φ φ+ + +Θ ≤ Θ ≤ Θ ，即每次迭代后，能量函数值严格非

递增。为验证收敛性，选取自然图像进行分割实验，记录迭代过程中的能量函数值变化，结果如图 3 所

示。曲线显示，能量函数在迭代初期快速下降，60~80 次迭代后趋于稳定，最终收敛至最小值，与理论证

明一致，进一步验证了算法的可靠性。 
 

 
Figure 3. Energy functional curve 
图 3. 能量泛函曲线 

4. 数值实验 

在这一部分中，首先评估所提出算法对初始轮廓及噪声的鲁棒性。然后，将所提模型与七个具有代

表性的水平集模型进行比较，以验证其在分割具有强度不均匀的纹理图像、医学图像及彩色图像时的有

效性和效率。实验平台为：Intel(R) Core(TM)，i5-8265U，1.60 GHz，8GB RAM，Matlab R2018b，Windows10。 

4.1. 评价所提出的算法 

(a) 初始轮廓的鲁棒性 
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图 4 显示了单目标图像、双目标图像和多目标图像的分割结果，其中绿色和红色曲线分别表示初始

轮廓和最终轮廓(即分割结果)。选择四种不同的初始轮廓：两类不同大小的矩形、圆形和三角形。可以看

出，从不同形状、位置和大小的初始轮廓线开始，最终轮廓线没有明显差异，并且一致地勾勒出了物体

的边界。 
(b) 彩色图像分割 
在本实验中，评估了本文的模型对具有复杂背景的彩色图像进行分割的能力。从数据集 MSRAB [26]

中选择五幅测试图像。为了测试模型对不同类型彩色图像的鲁棒性，选择不同场景下的自然图像。在图

5 中，展示了所提模型对五福彩色图像的分割结果。其中，第一行表示具有初始轮廓的原始图像，绿色矩

形代表设置的初始轮廓位置。第二行表示最终的演化曲线，从分割效果观察，本文算法能够识别分割目

标的轮廓曲线。第三行表示对最终曲线进行阈值处理的结果，即算法的分割结果展示。第四行分别表示

相应彩色图像的 GT 图像。 
在图 5 中，结果表明本文所提出的方法可以有效地分割这些具有复杂场景下的彩色图像。此外，如

表 1 所示，在不同的场景类型下，客观评价的指标值接近最大值 1。表明所提出的算法对五种彩色图像的

分割是有效的。 
设 OI 表示分割结果的图像， gI 表示 GT 图像。采用衡量分割质量的客观指标，分别是 TP (true positive)

率、FP (false positive)率、P (precision)、JS (Jaccard similarity)率和 DC (Dice coefficient)率。其定义如下

[27]： 

2
DC O g

O g

I I

I I
=

+



， FP o g g

g

I I I

I

−
=



， JCS o g

o g

I I

I I
=





，TP o g

g

I I

I
=



，
TPP

TP FP
=

+
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其中，DC，JCS，P，TP 值越大，则表明分割效果越好。 
 

 
Figure 4. The robustness of the initial contour 
图 4. 初始轮廓的鲁棒性 
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Figure 5. Segmentation results of color images 
图 5. 彩色图像的分割结果 

 
Table 1. Values of the objective evaluation index for the segmentation results of the five images in Figure 5 
表 1. 图 5 中五幅图像分割结果的客观评价指标值 

指标 DC JCS P TP 
图像 1 0.9777 0.9563 0.9773 0.9781 
图像 2 0.9698 0.9414 0.9880 0.9523 
图像 3 0.9928 0.9858 0.9864 0.9993 
图像 4 0.9952 0.9905 0.9907 0.9998 
图像 5 0.9818 0.9643 0.9658 0.9983 

4.2. 对比实验 

在本节中，通过与最先进的活动轮廓模型(包括 ALF [28]、FRAGL [29]、ABC [22]、GLFIF [30]、HLFRA 
[31]、GLMF [32]、FGLSE [33]、SDREL [34]、ADRLSE [35])进行比较，评估所提出模型在分割准确性方

面的性能。ALF 和 ABC 模型是局部图像分割模型，FRAGL 和 GLFIF 是全局水平集分割模型，而 HLFRA、

GLMF 和 FGLSE 是涉及混合(局部和全局)水平集图像分割模型。 
在对比实验中，所有模型都用于对医学图像、自然图像不同类型的图像进行分割。医学图像实验旨

在证明模型在对有严重强度不均匀性的图像进行分割时的准确性。在自然图像和纹理图像上进行的实验

旨在展示模型在不同真实世界场景中的适用性和鲁棒性。在实验中，对于每幅图像，所有模型的初始轮

廓都是相同的。实验中尽力调整其他七个模型的参数，以提高每幅测试图像的分割性能。 

4.2.1. 医学图像分割结果 
这里，选取五张不同类型且非同质图像进行实验验证模型的性能。图 6 中前面两幅图像属于核磁共

振图像，第三幅是具有色彩的皮肤图像，第四幅是具有丰富纹理的 CT 图像，最后一幅是细胞图像。 
图 6 中第一行至第八行分别表示 ALF、FRAGL、ABC、GFLIF、HLFRA、GLMF、FGLSE 和本文模

型的分割结果。在图 6 中，核磁共振图像的分割目标边界模糊。GFLIF 和 FRAGL 模型分割肾脏图像效
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果较差。HLFRA 模型结合了图像的局部和全局信息。由于连接两个项的方法是一个恒定值，该模型无法

克服准确检测目标物体细节的问题。ALF 模型通过构建局部自适应因子来建立新的拟合项，有效解决了

图像的噪声污染问题，但该模型结构单一，演化结果并不完美，如细胞图像的复杂结构。与前几种模型

相比，ABC 模型的分割性能相对较好，但该模型采用单程截断函数，导致进化结果仍无法达到最佳效果。

本文提出的模型基于图像的全部相关特征，采用合理的偏置场函数来描述演化曲线内外的强度不均匀信

息，有效提高了图像分割的准确性。 
 

 
Figure 6. Comparison experiments on medical images with intensity inhomogeneity 
图 6. 强度不均匀医学图像的对比实验 
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4.2.2. 自然图像分割结果 
在这一部分，从数据集 ECSSD 中选择六幅不同场景的自然图像进行对比实验。图 7 中四叶草花朵图

像存在严重的伪影，四叶草叶子的结构轮廓很清晰，这给分割其花朵带来一定的困难。第二幅是冰块图

像，其表面存在一定的黑色斑点，而且黑色斑点的数量很多。第三幅是对比度不太明显的飞蛾图像，第

四幅至第六幅图像是具有复杂结构的植物图像。 
图 7 中第一行是具有标签信息的原始图像，第二行至第六行表示 SDREL、ALF、ABC、ADRLSE 和

本文模型的分割结果。从分割效果观测，ADRLSE 模型对于六幅自然图像的分割属于欠分割现象；由于

四叶草中叶子结构轮廓比较明显，致使 ABC 模型将其轮廓曲线勾勒出来，很显然这不是想要的结果。从

对自然图像的整体分割结果观测，本文模型能够有效地勾画出分割目标的轮廓曲线。 
 

 
Figure 7. Comparative experiment with the natural images with blurred edges and intensity inhomogeneity 
图 7. 边缘模糊和强度不均匀自然图像的对比实验 

 
Table 2. DC and JCS values for the segmentation results of the six natural images in Figure 7 
表 2. 图 7 中六幅自然图像分割结果的 DC 和 JCS 值 

模型 
SDREL ALF ABC ADRLSE 本文模型 

DC JCS DC JCS DC JCS DC JCS DC JCS 
#1 0.9358 0.8836 0.7335 0.5792 0.2073 0.1157 0.0523 0.0268 0.9905 0.9813 
#2 0.1962 0.1088 0.7812 0.6410 0.7643 0.6185 0.7099 0.5502 0.9829 0.9664 
#3 0.3409 0.2055 0.8491 0.7378 0.6165 0.4442 0.2044 0.1138 0.9692 0.9403 
#4 0.8271 0.7051 0.5713 0.3999 0.3562 0.2167 0.1727 0.0945 0.9876 0.9754 
#5 0.6545 0.4864 0.9441 0.8942 0.8680 0.7669 0.7650 0.6194 0.9927 0.9855 
#6 0.4332 0.2765 0.5701 0.3987 0.2751 0.1595 0.1848 0.1018 0.9843 0.9691 
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Table 3. P and TP values for the segmentation results of the six natural images in Figure 7 
表 3. 图 7 中六幅自然图像分割结果的 P 和 TP 值 

模型 
SDREL ALF ABC ADRLSE 本文模型 

P TP P TP P TP P TP P TP 
#1 0.8977 0.9825 0.5952 0.9554 0.1306 0.5024 0.2326 0.0294 0.9893 0.9918 
#2 0.1091 0.9694 0.6647 0.9474 0.9729 0.6294 0.8965 0.5875 0.9802 0.9857 
#3 0.2246 0.7072 0.8369 0.8616 0.8987 0.4677 0.9004 0.1153 0.9436 0.9962 
#4 0.7102 0.9900 0.4262 0.8661 0.9648 0.2185 0.9713 0.0948 0.9820 0.9932 
#5 0.5443 0.8205 0.9100 0.9810 0.9624 0.7906 0.9723 0.6305 0.9894 0.9960 
#6 0.2791 0.9674 0.4256 0.8631 0.8174 0.1654 0.9118 0.1028 0.9691 1.0000 

 
最后，比较了模型对自然图像分割的客观评价。如表 2、表 3 所示，计算每个模型在分割自然图像时

的四个客观指标值。与其他模型相比，本文模型的客观评价值 DC、JCS、P 和 TP 较其他分割模型较高，

这表明本文模型对于自然图像的分割取得了较好的结果。 

5. 结论 

在本文中，提出一种新的基于高斯分布的最大似然估计框架的变分水平集图像分割模型。依据

Retinex 理论，将观测图像分解为三部分：强度不均匀性信息、结构信息和高斯噪声。与其中最先进的模

型相比，所提出的模型在准确性和分割效果上都有显著提高，并产生了最佳的分割结果。总体而言，该

模型有效地解决了观测图像中强度不均匀性和模糊带来的困难。值得注意的是，这种全局视角有助于解

决局部方法在面对复杂场景、遮挡、光照变化等挑战时的不足。虽然所提出的模型在一定程度上表现出

了良好的效果，但它本质上仍然是一个基于全局区域的变分水平集模型。因此，当遇到具有严重强度不

均匀性的图像时，其性能可能会受到限制。 
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