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基于形状先验与轮廓预定位的目标分割
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摘摇 要: 针对单帧图像中特定目标的分割一直面临着由于背景复杂和光照变化等因素带来的分割精度偏低的问

题,提出一种基于轮廓预定位的先验局部二值拟合(local binary fitting,LBF)算法,用于人体上肢图像的分割. 首先,
利用浅层卷积神经网络对上肢形状模板进行筛选和预定位,得到分割目标的粗轮廓曲线;然后,利用基于先验形状

的 LBF 算法对粗轮廓曲线进行演化,得到分割目标的精确轮廓曲线. 实验结果显示算法的成功率在 90% 以上,表
明该方法对于背景复杂和光照变化情况下的特定目标分割具有良好的效果.
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Objective Segmentation Based on Shape Prior and Contour Pre鄄positioning
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Abstract: The segmentation of a specific object in a single frame image has been faced with the problem
of low segmentation accuracy due to background complexity and illumination variation. In this paper, a
shape prior local binary fitting (LBF) based on contour pre鄄positioning was proposed for segmentation of
human upper鄄limb images. Firstly, the upper鄄limb contour template was selected and pre鄄positioned by a
kind of shallow convolutional neural network, and the coarse contour was obtained. Then, the LBF
algorithm based on a prior shape was used to evolve the coarse contour, and the precise contour was
obtained. Experimental results show that the success rate of the algorithm is over 90% , which shows that
the method has good effect on the segmentation of a specific object in a single frame image faced with
background complexity and illumination variation.
Key words: upper鄄limb image segmentation; contour pre鄄positioning; local binary fitting (LBF); shape prior

摇 摇 脑卒中通常被称为“中风冶,是指由急性脑血管

疾病引起的持续性的大脑神经功能缺损,患病者中

有 85%引起偏瘫症状,尤其在老年人中居多[1] . 如

何帮助中风患者恢复肢体运动功能,重新获得独立

生活的能力是一项非常具有现实意义的课题. 目前

的传统康复训练面临很多问题,如康复训练师资源

匮乏,训练方式单调、缺乏趣味性,训练动作的准确

性和效果无量化标准等. 智能运动康复设备是一个

机器人科学与康复医学相结合的研究领域,目的是

为肢体功能障碍患者提供辅助康复训练,同时承载

着解决传统康复训练中诸多问题的任务.
在智能康复设备的研究领域中,如何将感兴趣
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区域(如人体上肢)从单帧图像中精确分割出来是

一个重要的问题,为患者的患肢定位和病情诊断奠

定了基础. 图像分割一直是图像领域的经典难题,
早期的图像分割算法主要是基于底层的图像数据信

息(如灰度、边缘和纹理等),分割效果受遮挡、光照

和背景的影响较大. 要解决这个问题就需要结合高

层的先验信息来辅助图像分割,其中利用先验形状

信息就是一种有效的方法[2] .
以 活 动 轮 廓 模 型[3] ( active contour model,

ACM)为基础的一类算法,可以将先验形状作为一

个约束项融合到能量模型中,能有效提高模型的分

割精度. 最早的活动轮廓模型就是 snake 模型[3],
由于它以参数化形式来表达轮廓,导致其无法灵活

处理曲线拓扑结构的变化. 几何活动轮廓模型[4]和

测地线活动轮廓模型[5] 都是 snake 模型的拓展,它
们将水平集函数引入到能量泛函中,有效解决了轮

廓曲线拓扑结构的演变问题. 但因其外部能量函数

是基于边缘梯度信息,所以轮廓曲线很容易穿透弱

边缘,造成分割失败. M鄄S 模型[6] 和 CV 模型[7] 是

利用区域信息来引导曲线向轮廓逼近,由于 M鄄S 模

型过于复杂,并没有得到实际应用. CV 模型简化了

M鄄S 模型,该模型适用于梯度有意义和无意义的轮

廓检测,同时对弱边缘也有很好的分割效果. 但其

对灰度不均匀的图像分割结果不理想,并且在曲线

的演化过程中需定期重新初始化零水平集的符号距

离函数.
针对以上情况,本文提出一种针对局部二值拟

合[8]( local binary fitting,LBF) 改进的先验轮廓模

型,主要用于人体上肢的图像分割. LBF 模型也是

一种基于水平集的活动轮廓模型,有效解决了曲线

演化过程中符号距离函数的重新初始化问题,并对

灰度不均匀图像有很好的分割效果. 但该方法非常

依赖于初始轮廓位置,不当的初始轮廓会导致分割

时间较长甚至分割失败. 为了解决这一问题,本文

提出了一种水平集初始轮廓预定位算法,使 LBF 模

型在进行曲线演化之前,就有一个较好的初始轮廓,
从而提高了整体模型的鲁棒性和收敛速度.

1摇 人体上肢分割算法

1郾 1摇 LBF 模型

1郾 1郾 1摇 模型介绍

考虑到局部图像信息在灰度不均匀图像分割中

起的作用,Li 等[8]于 2007 年提出了 LBF 模型. LBF
模型引入了一种称之为局部二值拟合能量的泛函,

代替了 CV 模型中的全局二值拟合能量. 由于 LBF
有较高的分割精度,在当时引起了广泛的关注.

Li 通过引入高斯核函数来定义局部二值拟合

能量. 用 2 个拟合函数 f1(x)和 f2(x)来拟合轮廓里

和轮廓外的灰度值,以代替 CV 模型中的平均灰度

值 C1和 C2 . LBF 的外部能量泛函定义为

着LBF
x (准,f1(x),f2(x)) =

姿1 乙
in(C)

K(x - y) | I(y) - f1(x) | 2dy +

姿2 乙
out(C)

K(x - y) | I(y) - f2(x) | 2dy (1)

式中:K(x - y)为高斯核函数;I(y)为图像域 赘 上的

点;x 为水平集轮廓 椎 上的点;姿1和 姿2为能量的权

重系数;C 为演化曲线. 高斯核函数有局部性质且非

负单减,当核函数值比较大时,点 y 接近点 x,会对函

数 f1和 f2的值有很大影响;相反,当核函数的值接近 0
时,点 y 远离点 x,对函数 f1和 f2的值基本没有影响.

为了解决曲线 C 的拓扑结构变化问题,模型中

引入了水平集函数. LBF 能量泛函的水平集可表

示为

着LBF
x (准,f1(x),f2(x)) =

姿1 乙
in(C)

K(x - y) | I(y) - f1(x) | 2H(准)dy +

姿2 乙
out(C)

K(x - y) | I(y) - f2(x) | 2(1 - H(准))dy

(2)
为了避免水平集符号距离函数的周期性初始

化,LBF 应用了无需重新初始化符号距离函数的方

法[9],在模型中加入了距离正则项,使得水平集函

数在演化的过程中始终满足符号距离函数的性质

| 驻准(x) | = 1. 距离正则项为

滋 乙
赘

1
2 ( | 驻准(x) | - 1) 2dx (3)

整合以上分析,最终 Li 提出的变分模型的水平

集表达式为

ELBF
x (准,f1(x),f2(x)) =

着LBF
x + 淄 乙

赘
啄(准(x)) | 驻准(x) | dx +

滋 乙
赘

1
2 ( | 驻准(x) | - 1) 2dx (4)

1郾 1郾 2摇 模型的数值解法

因为 LBF 模型的能量函数是一个泛函,所以要

通过欧拉-拉格朗日方程推导出对应的梯度下降流

来求解. 当能量函数取得全局极小值时,所得的水

平集轮廓就是所求轮廓.
先固定水平集函数 椎,利用变分法最小化能量
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泛函,得到 f1(x)和 f2(x)的表达式分别为

f1(x) = K(x)[H(准(x)) I(x)]
K(x)H(准(x)) (5)

f2(x) = K(x)[(1 - H(准(x))) I(x)]
K(x)[1 - H(准(x))] (6)

接下来固定 f1(x)和 f2(x),根据欧拉-拉格朗

日方程推导出水平集的演化方程为

鄣准
鄣t = 淄啄(准) (div

驻准
| 驻准 )| - 啄(准)(姿1e1 - 姿2e2) +

(滋 驻2准 (- div

驻准
| 驻准 ) )| (7)

其中

e1(x) = 乙
in(C)

K(x - y) | I(y) - f1(x) | 2dy (8)

e2(x) = 乙
out(C)

K(x - y) | I(y) - f2(x) | 2dy (9)

1郾 1郾 3摇 分割结果

对于简单图形的分割结果如图 1 所示. 在复杂

背景下,对人体上肢的分割结果如图 2 所示.

图 1摇 简单图形分割

Fig. 1摇 Simple image segmentation

图 2摇 复杂背景图形分割

Fig. 2摇 Complex background image segmentation
摇

可以看出,对于简单背景 LBF 模型的分割效果是

很好的,但是对于复杂背景,分割效果就不尽人意了.
1郾 2摇 先验形状的表示及其与 LBF 模型的融合

LBF 模型能够很好地分割灰度不均匀的图像,但
是如果遇到复杂背景、遮挡、底层特征信息缺失等问

题时,该模型很难达到预期的分割效果. 在模型中加

入形状先验信息能在一定程度上解决这些问题. 最

直接的做法就是在能量函数中加入一个形状能量项

来约束曲线的演化. 新的能量泛函可以表示为

E = E i + 姿Ep (10)
式中:E i为原始的 LBF 模型;Ep为形状先验项;姿 为

先验项的在分割中所占的权重系数.
1郾 2郾 1摇 先验形状构建

Chan 等[10]中提出用符号距离函数表示先验形

状,并在 CV 模型中增加形状约束项,通过计算演化

曲线与先验形状对应的水平集函数的 Heaviside 函

数差来表示形状约束项的能量大小. 该文章中的形

状约束项的表达式为

Ep(准) = 乙
赘
(H(准) - H(准0)) 2dxdy (11)

本文也采用符号距离函数来表示人体上肢的形

状样本. 同时考虑到由于不同人的上肢形状和大小

都略有区别,所以必须考虑先验形状的变化问题.
这里考虑的形状变化是缩放、平移和旋转,可表述为

鬃(x,y) = r鬃 [0
(x - a)cos 兹 + (y - b)sin 兹

r ,

- (x - a)sin 兹 + (y - b)cos 兹 ]r (12)

式中:鬃0是形状模板库中的水平集函数;鬃 为经过仿

射变换后用于图像分割的水平集函数,a、b、r、兹 为

仿射变换参数,分别对应形状的水平平移、垂直平

移、形状缩放和形状旋转. 于是式(11)可以写成

Ep(准,鬃) = 乙
赘
(H(准) - H(鬃)) 2dxdy (13)

1郾 2郾 2摇 模型的数值解法

形变模板 鬃0进行仿射变换后的形状模板 鬃 的

各仿射变换参数对应的梯度下降流公式分别为

鄣a
鄣t = 乙赘 (H(鬃) - H(准))[鬃0x(x*,y*)cos 兹 -

鬃0y(x*,y*)sin 兹]啄(鬃)dxdy (14)
鄣b
鄣t = 乙赘 (H(鬃) - H(准))[鬃0x(x*,y*)sin 兹 -

鬃0y(x*,y*)cos 兹]啄(鬃)dxdy (15)
鄣r
鄣t = 乙赘 (H(鬃) - H(准))[ - 鬃0(x*,y*) +

鬃0x(x*,y*)x* + 鬃0y(x*,y*)y*]啄(鬃)dxdy
(16)

鄣兹
鄣t = 乙赘 (H(鬃) - H(准))[ - r鬃0x(x*,y*)y* +

r鬃0y(x*,y*)x*]啄(鬃)dxdy (17)
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式中

x* = (x - a)cos 兹 + (y - b)sin 兹
r (18)

y* = - (x - a)sin 兹 + (y - b)cos 兹
r (19)

鬃0x =
鄣鬃0

鄣x ,鬃0y =
鄣鬃0

鄣y (20)

根据式(14) ~ (20),通过不断地将变形模板与

水平集演化函数进行比较,更新 a、b、r、兹 参数,从而

实现形状模板与目标的匹配. 具体操作步骤如下:
步骤 1摇 选择初始水平集函数.
步骤 2摇 计算 f1(x)和 f2(x) .
步骤 3摇 选择先验形状模板,并构建对应的符

号距离函数.
步骤 4摇 求解仿射变换参数,生成 鬃 的符号距

离函数.
步骤 5摇 进行曲线演化.
步骤 6摇 重复步骤 2 ~ 5,直到模型收敛,或达到

限定的迭代次数.
1郾 2郾 3摇 分割结果

选择合适的形状先验模板和适当的水平初始轮

廓,如图 3 所示.

图 3摇 先验形状和初始轮廓

Fig. 3摇 Priori shape and initial level set
摇

在复杂背景下,基于形状先验的 LBF 算法对人

体上肢的分割结果如图 4 所示.
可以看到,如果已知所需的形状先验模板和合

适的初始轮廓位置,基于形状先验的 LBF 模型有很

好的分割效果.
1郾 3摇 水平集初始轮廓的预定位

在 LBF 模型中加入形状先验信息可以提高图

像分割的精度,但是由于 LBF 模型过于依赖初始轮

廓的位置,不当的初始轮廓位置可能使模型收敛到

局部极小值,造成模型分割失败. 并且模板的选择

图 4摇 分割结果

Fig. 4摇 Segmentation result
摇

也是一个很大的问题,如果模板库过于庞大,遍历每

个模板非常耗时,且目前并没有找到自动评估分割

效果的方法. 为了解决这些问题,需要让算法自动

选择一个合适的模板作为初始轮廓,并对其进行预

定位,使初始轮廓能够达到粗略分割人体上肢的效

果,再用基于先验形状的 LBF 模型,使模型达到全

局极小值,完成目标的精确分割. 这样一方面解决

了模型收敛到局部极小的问题,同时也解决了 LBF
模型收敛速度过慢的问题.
1郾 3郾 1摇 轮廓预定位算法的理论基础

轮廓预定位算法本质上是一种多尺度轮廓匹配

方法,通过找寻与原始图像 I0的局部区域相似程度

最大的轮廓模板来确定初始水平集函数的形状和位

置,以达到粗略分割人体上肢的目的.
每个上肢模板都是一个简单的二值轮廓图像,

通过双线性插值算法对轮廓模板进行缩放,可以得

到不同的模板尺度图. 待匹配图像 I0为彩色图像,
所含信息量较大,先将其转化为灰度图像 I1,再通过

sobel 算子得到整幅图像的二值轮廓图像 I2 . I2中不

仅包含上肢的轮廓信息,同时也包含背景和其他前

景的轮廓信息. 需要在含有噪声的轮廓图像 I2中,
找到与其所匹配的轮廓模板及其对应的尺度大小.

在图像空间中,局部的像素联系较为紧密,卷积

核可以被视为局部特征的模板,图像中一个局部窗

口与卷积核做内积,可以理解为计算局部窗口与卷

积核的相似程度,相似度越高则内积值越大,那么这

个局部窗口就更有可能是该卷积核所表示的特征.
将上肢轮廓模板视为卷积核,计算其与轮廓图像 I2
的卷积,得到相应的特征矩阵,其中矩阵值越大的地

方就有越大的概率成为与模板匹配的上肢区域. 将

多个模板的多个尺度卷积核与轮廓图像 I2进行卷积

计算,得到特征矩阵组. 只要找到特征矩阵组的全
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局极大值,就求得了轮廓模板选择问题和预定位问

题的可行解.
轮廓预定位算法可以通过浅层卷积神经网

络[11]来实现. 首先将含有噪声的轮廓图像 I2作为

输入层;m 伊 n 个卷积核作为卷积层,其中 m 为模

板个数,n 为单个模板的尺度层数;由 ReLU 函数

组成激励层. 卷积层和激励层负责计算图像 I2的
局部窗口与模板卷积核的相似度,得到 m 伊 n 个特

征矩阵. 将激励层的输出送入到全连接层,用来计

算特征矩阵组的全局极大值,并将全局极大值的

坐标和所属卷积核作为输出. 对应的坐标即为初

始水平集函数的中心坐标,对应的卷积核即为初

始水平集函数的形状,同时也是水平集演化函数

的形状先验约束项.
1郾 3郾 2摇 具体步骤

本文提出了一种水平集初始轮廓的预定位算

法. 具体操作步骤如下:
步骤 1摇 将原图像 I0 转换为灰度图像 I1,通过

sobel 边缘提取算子对原图像 I1进行滤波,得到含有

噪声的轮廓图像 I2,作为浅层卷积神经网络的输入.
步骤 2摇 通过双线性插值算法对人体上肢的形

状先验模板进行缩放,得到多尺度形状先验模板.
如果有 m 个模板,每个模板有 n 个尺度,那么卷积层

就有 m 伊 n 个卷积核,每个卷积核可表示为 滓i 伊 j (i =
1,2,3,…,m; j = 1,2,3,…,n) .

步骤 3摇 使轮廓图像 I2先通过由 滓i 伊 j组成的多

卷积计算层,再通过由 ReLU 函数组成的激励层.
这里的卷积计算层满足卷积神经网络的局部感知和

权值共享特性,并且权值也基本固定,达到了深度神

经网络预训练的效果.
步骤 4摇 将激励层的输出送入全连接层和输出

层. 输出层有 4 个神经元,分别表示卷积核 滓i 伊 j的

下标( i, j)的值和轮廓图像 I2中的一个点(x, y) .
步骤 5摇 通过 BP 算法对整个网络进行调整.

训练样本为标记过的噪声轮廓图像 I2,其中每个 I2
标记为其所对应的卷积核 滓i 伊 j和卷积核在 I2中取得

极大值的位置坐标(x, y) . 由于卷积计算层已基本

收敛,所以不做调整或者只做微调即可,BP 算法主

要用于调整全连接层的权值.
网络训练好后,可以将其放到初始轮廓预定位

的应用中. 给定一幅待分割图像 I0,先对其进行灰

度图转换和 sobel 滤波,将所得图像 I2 输入到网络

中,即得到其所对应的卷积核 滓i 伊 j和坐标(x, y) . 卷

积核 滓i 伊 j即为水平集的初始轮廓,( x, y)即为初始

轮廓的中心坐标.
1郾 3郾 3摇 分割结果

通过浅层神经网络自动选定的模板如图 5(a)
所示,选定的轮廓模板即为水平集的初始轮廓,将其

按照(x, y)坐标加载到待分割图像中,效果图如图

5(b)所示.

图 5摇 粗分割结果

Fig. 5摇 Coarse segmentation result
摇

用基于形状先验的 LBF 模型对初始轮廓进行

演化,得到的精确分割结果如图 6 所示.

图 6摇 精确分割结果

Fig. 6摇 Accurate segmentation result
摇

实验结果表明,算法是有效的,分割的精确度达

到了理想的效果.

2摇 实验结果

算法性能的评估主要分为 2 个部分:一是对分

割质量的评估,二是对分割所需时间的评估. 对于

图像的分割质量采用的是主观评价法,将分割质量

分为 3 个等级:准确、略差、失败. 定义无效分割率

公式为

无效分割率 = |实际轮廓面积 -分割轮廓面积 |
实际轮廓面积

(21)
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当无效分割率臆0郾 05 时,分割质量视为精确;当
0郾 05 < 无效分割率臆0郾 15 时,分割质量视为略差;
当无效分割率 > 0郾 15 时,分割质量视为失效.

分别对 LBF、基于形状先验的 LBF、基于轮廓预

定位的先验 LBF 三种算法进行了对比评估. 分割时

间的评估指标采用的是水平集演化的迭代次数 n.
由于单纯的 LBF 算法在复杂背景下的分割效果很

差,在分割时间评估中,只计算了基于先验形状的

LBF 和基于轮廓预定位的先验 LBF 的迭代次数. 分

割失败的迭代次数是一个无意义的值,所以也没有

计算在内.
本文采用的样本数据库是由北京工业大学

NNIR 实验室提供. 数据库是由 10 个同学的连续摆

臂动作组成,每个同学取 30 张,共计 300 张摆臂图

片. 从中随机抽取了 50 张图片作为测试样本. 评估

结果如表 1、2 所示.

表 1摇 分割质量对应图片数

Table 1摇 Segmentation quality correspords to the
number of pictures

算法 准确 略差 失败

LBF 0 0 50
先验形状 23 1 26
轮廓预定位 41 7 2

表 2摇 水平集演化的迭代次数

Table 2摇 Number of iterations of level set evolution

算法 准确 略差

先验形状摇 113郾 7 132郾 1
轮廓预定位 35郾 6 47郾 3

摇 摇 从表 1 中可以看出,单纯的 LBF 算法对于复杂

背景下特定目标的分割能力基本为 0. 当加入形状

先验信息后,分割成功率提升到 50% 左右,但是由

于 LBF 算法对轮廓初始位置比较敏感,仍不能保证

分割的成功率. 当加入轮廓预定位的处理过程之

后,分割成功率上升到 90% ,在确保分割精度的前

提下,算法也有了很好的鲁棒性.
表 2 主要体现了算法的时间性能,基于形状先

验的 LBF 算法由于初始轮廓只是一个矩形,算法收

敛的平均迭代次数在 100 次以上. 当通过预定位算

法对初始轮廓进行过处理后,初始的水平集函数基

本收敛到待分割目标,从而使耗时的水平集演化操

作的平均迭代次数降到了 40 以下.

3摇 结论

1) 提出了一种基于轮廓预定位的先验 LBF 算

法. 该算法先利用浅层卷积神经网络得到待分割目

标的轮廓模板,实现轮廓模板在待分割图像中的预

定位;然后利用基于形状先验的 LBF 算法对模板进

行演化,最终达到精确分割特定目标的目的.
2) 实验结果表明:基于轮廓预定位的先验 LBF

算法是一种鲁棒性强且分割精度高的特定目标分割

算法. 轮廓预定位的处理过程将整体算法的成功率

提升到 90% ,并使得耗时的 LBF 算法的迭代次数降

到了 40 以下.
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