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基于先验知识水平集方法的草莓图像分割① 
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摘 要: 在实际应用中, 当目标本身含有一些固有的颜色纹理特征时, 可将这些特征作为一种先验信息, 这样可

以大大提高分割的准确性. 为此, 本文提出了一种基于先验信息的改进水平集图像分割方法. 首先, 利用传统的

C-V 模型能量项的构造思想构建了基于颜色信息的局部能量项, 该项是用于处理彩色图像; 然后将颜色分量引入

到传统的结构张量中构建出新的扩展型结构张量, 该项是用于处理纹理信息; 最后, 将上述新构造的能量项以及

Li 模型约束项引入到传统 C-V 模型中得到新的水平集模型. 鉴于草莓果实所具有的颜色信息和纹理信息, 本文

将上述改进水平集方法应用到农业自动化应用中草莓果实分割中. 对实验室环境与草莓生长环境下的草莓图像

进行分别实验, 结果显示该方法能够不仅能够分割出草莓果实且能够很好地处理草莓表面的纹理信息. 另还与

OTSU 算法、传统 C-V 模型、改进 C-V 模型对草莓图像作对比实验, 结果表明本文算法均比上述三种算法具有

更好的分割效果.  
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Abstract: In practical applications, when the object itself contains some inherent color or texture features, these features 

can be used as a priori information, which can greatly improve the accuracy of the segmentation. Therefore, this paper 

proposes an improved level set method which is based on prior information. Firstly, we use the thought of the energy 

structure of C-V model to construct an energy function that contains of color information to segment color image. Then, we 

put the color component into the traditional structure tensor for the texture image segmentation. Finally, we get the new 

level set model from the traditional C-V model with the new energy structure and the penalty term of Li model. In view of 

the color and the texture information of strawberry fruit, the improved level set method has been applied to the 

segmentation of fruit image in agriculture. By experiment on laboratory and nature, the result shows that the improved can 

not only segment out strawberry, but also segment texture on the surface of strawberry. Comparing with the OTSU 

algorithm, the traditional C-V model and improved C-V model, the experimental results show that the proposed method has 

better segmentation result. 

Key words: image segmentation; level set method; prior information; structure tensor; OTSU 

 

图像分割是数字图像处理中的一种基本技术, 并

广泛应用于农业自动化研究的瓜果病虫害检测中. 近 

 

年来, 研究人员提出了一种比较有效的分割方法—基

于水平集方法的图像分割. 该方法比传统的分割方法 
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有着显著的优点, 目前已成为国内外研究的热点.  

  1988 年, Osher 和 Sethian[1]首次提出水平集方法

(Level Set Methods). 该方法是以一种隐含的方式来表

示平面闭合曲线(或立体曲面), 避免了对曲线演化过

程中的跟踪, 将曲线演化转化成一个纯粹的偏微分方

程(PDE)求解的问题. D.Mumford 和 J.Shah[2] 等人在

1989 年提出一种基于区域型几何活动轮廓模型 : 

M-S(Mumford-Shah) 模 型 . Caselles(1993) 与

Malladi(1995)[3]等人最早提出基于水平集方法的图像

分割模型 , 提出了经典的测地轮廓模型 (Geodesic 

Active Contour ,简称 GAC); 2001 年, Chan 和 Vese 提出

了一种简化 M-S 模型: C-V 模型[4]. 该模型不依赖于图

像的梯度信息, 对噪声影响不敏感, 同时对边缘模糊

或者分割梯度无意义的图像能进行良好的分割. Li[5]等

人提出了无需进行重新初始化的曲线演化方程, 同时

Li 还提出了基于区域的二值水平集分割方法(Binary 

Level Set Model), 该模型采用欧拉拉格朗日方法求解, 

避免了符号距离函数的重新初始化; 随后又提出局部

二值拟合(Local Binary Fitting, LBF)模型, 该模型可用

来分割灰度不均匀图像. 文献[6]还提出了一种基于局

部信息的叶片病斑检测模型, 文献[7]提出了基于先验

形状信息的复杂背景下叶片分割方法.  

本文提出了一种基于先验颜色信息与纹理信息的

改进水平集图像分割方法, 并将该方法应用于复杂背

景下的草莓图像分割.  

 

1  水平集方法及模型 
1.1 水平集理论 

本水平集方法最初用于解决遵循热力学方程下的

火苗外形变化过程, 水平集方法的核心思想就是将 N

维的曲线(面)问题提升到 N+1 维的标量函数中. 以二

维水平集方法为例, 演化曲线为一个平面闭合曲线 C, 

该曲线被隐含的表达为三维连续函数 ( , , )x y t 的一

个具有相同函数值的同值曲线, 通常取 0   , 称

作零水平集, ( , , )x y t 称作水平集函数[6]. 水平集函

数的演化方程一般可写成:  

( )V C
t

 
 


                 (1) 

其中 V(C)为速度函数.  

传统水平集方法中通常取初始闭合曲线 C0(x,y)生

成的符号距离函数(Signed Distance Function, SDF)作

为水平集函数. 假设平面上有一条简单闭合曲线 C, 

符号距离函数就是点(x,y)到曲线 C 的最短距离.  

0
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 
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点 在轮廓曲线 上

点 在轮廓曲线 外部

       (2) 

同时符号距离函数必须满足 1  . 通常为了保

持水平集函数的平滑、连续性以及计算方便, 一般选

用圆周、正多边形等作为初始化符号距离函数. 这样

做的好处是能够简化计算, 但是缺点是初始曲线距离

要分割的目标较远, 不利于快速准确地分割出全部目

标[8].  

1.2 无需重新初始化方法 

针对于水平集函数中重新初始化问题, 因此, Li

等人提出了无重新初始化的水平集方法, 在文献[5]中

引入了一个罚函数项:  
21

( ) ( , ) 1
2

P x y dxdy 


           (3) 

式中, 代表图像区域, ( )P  是用来度量水平集

函数偏离符号距离函数的程度. 在求解 ( )P  极小值的

过程中 , ( , )x y 将逐渐趋于 1, 故水平集函数

( , , )x y t 在演化过程中将近似为一个符号距离函数, 

因而不需要重新初始化水平集函数.  

1.3 C-V 模型 

C-V 模型基本原理为: 假设图像中每个同质区域

的亮度是常数, 最小化能量函数就是寻找一个最优的

分段光滑函数, 使得分割图像与原图像之间的差异最

小. C-V 模型是简化的 M-S 模型.  

定义图像 0 ( , )I x y 被闭合曲线 C 划分为目标

(inside(C))和背景(outside(C))两个同质区域, 1c 、 2c 分

别是目标区域和背景区域的灰度均值, 则 C-V 模型就

是寻找真正的轮廓 C0, 该模型能量方程为:  

1 2( , , ) ( ) ( ( ))CVE c c C length C Area inside C     
 

2 2

1 0 1 2 0 2( ) ( )
( , ) ( , )

inside C outside C
I x y c dxdy I x y c dxdy     

  
 (4) 

其 中 , ( )length C 是 闭 合 曲 线 的 长 度 , 

( ( ))Area inside C 是目标区域的面积 , 控制系数

   、 , 1 2
0  、  . 式(4)的水平集表达式可

写成如下形式:  

1 2( , , ) ( ( , )) ( , ) ( ( , ))E c c x y x y dxdy H x y dxdy     
 

      
2

1 0 1( , ) ( , )I x y c H x y dxdy 
  

 
2

2 0 2( , ) (1 ( , ))I x y c H x y dxdy
       (5) 
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其中 H(z)是 Heaviside 函数, 可表示为:  

1 2
( ) 1 arctan

2

Z
H z  

         
         (6)        

( )z 是狄拉克函数 : ( ) ( )
d

z H z
dz

  . 其表达式

为:  

2 2

1
( )=Z

Z


 


               
(7) 

由式(5)可知, 只有当目标轮廓线位于两个同质区

域的边界上时, 1 2( , , )E c c  才能取得最小值. C-V 模型

是充分利用了图像的全局信息, 这样在图像分割中能

够得到全局最优解. 由于该模型函数中没有加入图像

的梯度信息项, 因而对于边界光滑或者边界不连续的

目标分割具有很好的效果; 同时该模型能够有效地处

理含有噪声的图像; 此外, C-V模型还可以自动检测出

目标中的内部空洞区域.   

 

2 改进水平集模型 
2.1 局部颜色信息 

  由于 C-V 模型、LBF 模型等都是基于图像灰度信

息, 因此对于彩色图像中, 分割出来的目标中往往还

有大量冗余信息. 例如对于草莓图像中, 仅仅基于灰

度信息分割出来的目标就会有草莓的叶片、根茎, 这

样分割的结果很大程度上将直接影响到后续的分析处

理的准确性. 因此, 对于这类图像, 需要在基于灰度

信息的 CV 模型中引入颜色信息, 这样能够更加快速

准确的分割出目标区域.  

  由文献[9]可知, 相较于 RGB 模型、YUV 模型, 

HSV 颜色模型能很好地克服光照带来的影响, 具有

较强的鲁棒性. HSV(Hue Saturation Value)模型是面向

视觉感知的彩色模型. 在 HSV 空间中的色调(Hue)、对

比度(Saturation)、亮度(Value)三要素是独立的三个分

量, 与人类的颜色视觉感知比较接近. 因而在进行草

莓图像分割中选取 HSV 空间作为先验的颜色信息分

量. RGB 到 HSV 的转换为:  

 max( , , )V R G B                   (8) 

min( , , )
! 0

0

V R G B
V

S V
otherwise

  


      (9) 

( )60

( )60
120

( )60
240

G B
V R

S
B R

H V G
S

R G
V B

S

 


  

 

 


        (10) 

根据 Chan-Vese 模型能量项的构造思想构建了包

含颜色信息的模型:  
2

1 2 1 1( )
( , ) ( )

inside C
E M M M x M dx     

2

2 2( )
( )

outside C
M x M dx        (11) 

其中, 1
  、

2

 均为大于零的固定参数. M1和 M2相当

于 C-V 模型中 c1和 c2, 定义如下:  

( )

1

( ) ( ) ( ( , ))

( ( )) ( ( , ))

inside C
M x dx M x H x y dxdy

M
Area inside C H x y dxdy








 
 


     (12) 

( )

2

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

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

outside C
M x dx M x H x y dxdy

M
Area outside C H x y dxdy









 



 


   (13)

 

2.2 扩展型结构张量  

草莓表面呈聚合果状, 可看作是一种纹理信息, 

C-V 模型自身对于纹理图像的分割效果并不明显. 文

献[10,11]中将结构张量信息应用到基于测地线活动轮

廓模型的纹理图像分割算法中, 对于纹理图像的分割

取得了不错的效果. 因而在对草莓一类具有纹理信息

的图像分割中, 引入结构张量信息是很有必要的.  

传统的结构张量定义如下:  
2

2
( )

x x yT

x y y

K I K I I
J K

K I I K I

 

 

 

 
   

 

 
 
 

    (14)

 

其中, I 为标量图像, K 是方差为 的高斯核函数. 可

以看出, 传统的结构张量中没有任何灰度或者颜色信

息, 文献[12]中将灰度信息引入到结构张量中构造了

新的扩展型结构张量并且能够很好地分割纹理图像. 

对于草莓图像的分割, 纹理部分的颜色信息与背景存

在着明显的差异, 因此, 本文将颜色分量引入到传统

结构张量中, 构造的新的扩展型结构张量如下:  

2

2

2

( )

x x y x

T

x y y y

x y

K I K I I K I M

M K K I I K I K I M

K I M K I M K M

  

    

  

  

      

  

 
 
 
 
 

   (15) 

可以看出, 扩展型结构张量中含有六个特征通道, 

其中三个通道含有颜色信息. 这样可以计算出来的扩
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展型结构张量, 将原始图像用扩展型结构张量的所有

特征通 ,
( 1,2, ,9)

i
M i   的均值来替代, 这样就能进

行含有纹理的彩色图像进行分割. Aver 计算如下:  
9

,
1

1

9 i
i

Aver M 


 
            (16)  

2.3 基于先验信息的水平集模型 

    将上述构造的先验颜色信息与Li模型中无需重新

初始化罚值项引入到 C-V 模型中, 构造新的基于先验

信息的水平集模型. 总的能量函数定义为如下形式:  

1 2 1 2( , , , , ) ( ( , )) ( , ) ( ( , ))E c c M M x y x y dxdy H x y dxdy    
 

      
2 2

1 0 1 1( ( , ) ( ) ) ( ( , ))I x y c M x M H x y dxdy 
        

2 2

2 0 2 2( ( , ) ( ) )(1 ( , ))I x y c M x M H x y dxdy
      

 

21
( , ) 1

2
x y dxdy


                    (17) 

式中, 、  、 1
  、 2

 、、为大于零的固定

参数. 通常令 1 2 1    , 0  .  

式(17)能量函数的最小化求解可利用变分法推导

出水平集函数 ( , )x y 的 Euler-Lagrange方程, 再利用

梯度下降流法[13], 并引入时间变量 0t  , 最后得到

该能量函数的演化方程:  

( )div div
t 
    

 

      
                   

 

2 2
1 0 1 1( )( ( ( ) )I c           

2 2
2 0 2 2( )( ( ( ) )I c                 (18)                                 

因此, 可以通过式(18)在迭代过程中不断演化更

新水平集函数, 直至式(18)取得极小值, 此时的水平集

表达式即为最终目标轮廓.  

本模型是在保留了C-V模型中灰度信息与区域信

息的基础上, 首先引入了颜色信息, 使得模型在一定

程度上克服了光照以及冗余信息带来的影响; 然后又

引入了局部纹理信息, 使得该模型能够很好的分割纹

理图像.  

 

3  实验与分析 
本文主要是以草莓果实图像为实验对象. 对于一

幅简单背景中草莓图像, 不仅可以使用传统的阈值法

来分割, 而且也可以使用传统 C-V 模型来分割. 但是

对于背景复杂或者是田间自然背景中, 草莓旁边可能

有叶片、根茎以及杂草. 如果使用传统的方法就很难

分割出图像中草莓果实区域且不包含茎叶部分了. 如

果能够很好利用草莓本身的颜色信息与纹理信息, 将

有助于取得好的分割效果. 因此, 可利用上节中提出

的一种基于先验颜色、纹理信息的水平集分割方法, 

用该水平集方法对草莓图像进行分割.  

3.1 算法步骤描述 

本文主要是分割复杂背景下草莓果实为目的, 提

出了基于先验颜色、纹理信息的水平集模型, 并对草

莓图像进行了分割实验. 其中算法的关键步骤如下:  

1)输入原始彩色图像 I, 其灰度图像为 I0, 将原始

图像进行颜色空间转换得到 H、S、V 各个分量;  

2)按照式(10)计算融入HS分量[14]后的扩展型结构

张量, 并计算其均值替换灰度图像 I0;  

3)在 I0 中设置初始曲线, 并设置如下参数数值: 

时间步长 t 、网格间隔 h、正则化参数 . 控制系数

1
 、 2

 、、、纹理控制系数、迭代次数 iteration

以及长度惩罚项参数 . 一般使用 2255o 的形

式, 其中 [0,1]o , 如果要分割小目标, 则应该取

一个较小的值; 如果要分割大目标, 则应该取一个

较大的值.  

4)计算式(15), 演化水平集函数;  

5)判断水平集演化是否可以终止, 如果是的话, 

算法结束, 否则转到第 4)步.  

3.2 结果及分析 

在 Matlab2012a 环境下, 编程实现了本文中水平

集模型的草莓图像分割算法. 试验中的计算机配置为: 

Intel Core(TM)i3 CPU 2.67GHz 中央处理器, 2G 内存, 

Windows 7 操作系统. 其中统一设置的参数如下: 

0.1t  , 1h   , 1 2 1    , 0.01 255 255    .  

对简单背景下的三组草莓图像以及复杂背景下的

两组草莓图像, 分别使用 OTSU 算法、传统 C-V 模型、

改进 C-V 模型以及本文算法进行分割实验. 实验结果

如图 1 所示. 

图1中 a行是原图, b行是OTSU算法分割结果, c-f

行依次是水平集初始轮廓、传统 C-V 模型、改进 C-V

模型以及本文算法的分割结果.  

  其中, 图(a)1、(a)2 与(a)3 均是简单背景下的草莓

图像. 可以看出, OTSU 算法能够找到一个合适的分割

阈值, 将图像分割成前景与背景两部分, 但是无法将

草莓与茎叶等分离开来. 从图 d1与 d2中可看出, 传统

C-V 模型的分割结果中含有了阴影. 这是由于该模型

主要是基于图像的边缘梯度, 因此分割结果对阴影比

较敏感. 虽然改进的 C-V 模型是在原基础上结合了区
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域信息, 能够很好地克服传统 C-V 模型存在的不足, 

但是这两种模型均无法处理草莓表面的纹理, 如图

c1-c3 与 e1-e3 所示. 在本文算法中, 首先引入了颜色

信息, 使得本算法最终收敛在图像中红色草莓区域, 

有效地避免了阴影部分的影响. 其次, 融入了纹理扩

展型结构张量, 使得该算法能很好地处理纹理特征, 

如图 f1-f3 所示. 

     
(a)1               (a)2                 (a)3                (a)4                 (a)5 

     
(b)1               (b)2                 (b)3                (b)4                 (b)5 

     
(c)1               (c)2                (c)3                (c)4                 (c)5 

     
(d)1              (d)2                 (d)3                 (d)4                 (d)5  

     
(e)1               (e)2               (e)3                  (e)4                (e)5 

     
(f)1               (f)2                (f)3                  (f)4                 (f)5 

其中, (a)1-(a)5 是原始图像, (b)1-(b)5 是 OTSU 算法结果, (c)1-(c)5 是水平集方法初始轮廓, (d)1-(d)5 是传统 C-V 模型分割结果, (e)1-(e)5

是改进 C-V 模型分割结果, (f)1-(f)5 是本文算法分割结果 

图 1  对比实验结果 

 

(a)4 与(a)5 是复杂背景下的草莓图像. 在图(b)4、

(b)5 中可看出, OTSU 算法已无法找到一个合适的阈值

将目标从复杂背景下分割出来. 同样对传统 C-V 模型

以及改进 C-V 模型想要分割出完整的草莓也显得尤为
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困难. 本文的算法得到的结果还需进一步的形态学处

理才能得到独立的草莓果实区域, 如图(f)4、(f)5 所示.  

 
3 结语 
  本文先后引入了颜色纹理特征作为先验信息, 提

出了一种基于先验信息的水平集方法. 然后, 将该方

法用于草莓图像的分割中, 成功实现了草莓图像的自

动分割. 分别对简单背景与复杂背景下的草莓图像进

行试验, 结果表明: 相较于 OTSU 算法、传统 C-V 模

型以及改进 C-V 模型, 本文算法能够更有效地实现草

莓果实区域与背景的分离.  

  虽然改进后的水平集方法能够提高草莓图像的分

割准确度, 但却是以算法时间复杂度为代价, 因而在

提高精度的同时并加快分割的速度有待于进一步深入

研究.  
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