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摘    要    近年来，基于变分水平集方法的心脏医学图像分割在图像处理中得到广泛的应用，然而，由于图像灰度不均匀性和

梯度下降法中的符号距离函数导致图像在分割中有计算复杂、运算成本较高的问题. 为了解决这些问题，本文在自适应局部

拟合 (Adaptive local fitting, ALF)模型的基础上修改并加入边缘检测函数，提出了一种改进的活动轮廓模型，并与图像分割的

快速计算算法——乘子交替方向法 (Alternating direction method of multipliers, ADMM)相结合来求解水平集方程. 本文提出的

新水平集图像分割模型，包含了图像的邻域信息，可以更好的解决图像不均匀的问题；利用传统的梯度下降法来分割图像会

有耗时长、计算成本高等问题，而用 ADMM算法代替传统算法，原本复杂的问题可以被拆分成若干个简单的子问题，逐一解

决这些子问题能够更快速并准确地解决整个问题，进而解决了传统模型存在耗时长、计算复杂、计算成本高的问题. 实验结

果表明新模型不仅对灰度不均匀的图像具有较强的鲁棒性，还具有更高的分割效率和精度.
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ABSTRACT    In  recent  years,  cardiac  medical  image segmentation using the  variational  level-set  method has  been widely  applied  in

image processing. However, the uneven grayscale of images and the symbolic distance function in the gradient descent method lead to

issues  such  as  computational  complexity  and  high  computational  cost  during  segmentation.  To  address  these  challenges,  this  paper

introduces  modifications  to  the  edge  detection  function  based  on  the  adaptive  local  fitting  model  and  develops  an  improved  active

contour  model.  This  model  is  combined  with  fast  computational  image  segmentation  algorithm,  alternating  direction  method  of

multipliers (ADMM), to solve the level-set equations. The proposed approach, called the neighbor level set minimized with the ADMM

method,  incorporates  a  data  fitting  term  that  leverages  neighbor  region  information  for  enhanced  medical  image  segmentation.  The

introduction  of  the  edge  detection  function  smooths  homogeneous  regions  and  enhances  edge  information.  The  proposed  model

effectively addresses common issues in medical  image segmentation,  such as intensity inhomogeneity,  and produces accurate and fast 
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results.  The  problem  of  inaccurate  segmentation  is  resolved  by  introducing  a  new  level  set  active  contour  model  that  incorporates

neighborhood  information  to  precisely  segment  the  region  of  interest.  The  model  mitigates  the  impact  of  grayscale  variations  by

leveraging  local  contextual  information,  which  improves  segmentation  accuracy.  The  main  purpose  of  this  paper  is  to  propose  a  new

model  for  medical  image  segmentation  based  on  a  neighborhood-level  set  framework  and  the  ADMM method.  Our  energy  function

comprises three terms: the data fitting term, the length term, and the regularization term, which together balance the fitting energy and

ensure a smooth boundary. The ADMM method is then employed to minimize the energy function and achieve the final segmentation

result. Traditional segmentation methods, such as gradient descent, are often time-consuming, computationally complex, and costly. In

contrast,  the proposed approach breaks down a complex problem into several  simpler sub-problems that  can be solved sequentially to

enable faster and more accurate resolution using the ADMM algorithm. This approach also effectively addresses the challenges posed by

level-set equations. Experimental results demonstrate that the new model is not only robust to uneven grayscale images but also achieves

higher segmentation efficiency and accuracy. The model demonstrates the ability to quickly generate curves and accurately represent the

contours of cardiac images.  To evaluate its  effectiveness,  we conduct comparative experiments using the Dice coefficient  and Jaccard

index as evaluation metrics. The experimental results show that our proposed model consistently achieves higher Dice coefficients and

Jaccard indices compared with other existing models. This achievement highlights its superior segmentation performance. In conclusion,

our  improved  level-set  contour  model,  combined  with  the  fast  computational  ADMM algorithm,  provides  an  effective  solution  to  the

challenges  commonly  encountered  in  medical  image  segmentation.  It  offers  significant  improvements  in  accuracy,  computational

efficiency, and cost-effectiveness.

KEY WORDS    image segmentation；active profile model；multiplier alternating direction method；neighborhood information；calculus

of variations

随着医疗进步发展，图像分割在医学方面有着

越来越重要的作用[1]，原来的图像分割主要是依靠

人工来分割，这不仅耗费了大量的时间，也对医生

的专业技术有一定的要求，随着科技的进步，图像

分割方法有很多，例如阈值分割方法[2−3]、深度学习

法[4−11]、变分水平集法[12−13] 等，这些方法相比于人工

方法来说所需时间更短，且不需要耗费很多财力物

力，其中，水平集方法受到了研究者的广泛欢迎.
阈值法是一种高效、简单的分割方法，适用于

灰度对比度明显、背景简单的图像. 它具有计算快

速、实现容易等优点，尤其适用于实时应用. 但是，

在处理噪声较多、灰度分布复杂或具有多个目标

区域的图像时，阈值法的表现较差. 深度学习方法

在图像分割中的应用近年来取得了显著进展，尤

其是在医学图像处理、自动驾驶、遥感图像等领

域. 深度学习的图像分割方法如 LSBC、RSF，特别

是基于卷积神经网络（CNN）和其变种（如 U-Net+
CE、U-Net+DIC、ACLEPF等）的模型，展现出了强

大的能力 . 然而，这些方法也有一些优缺点，如对

数据依赖、计算资源高和训练时间长 . 1988年，由

Kass等 [14] 提出了第一个水平集活动轮廓模型，也

称“蛇”模型，活动轮廓模型的思想是通过定义一

个能量函数，使得轮廓能够根据图像中的特征自

动演化和适应，从而实现对感兴趣区域的分割. 它
依赖于图像边缘信息 [15−16] 或者图像区域信息 [17−18]

来进行轮廓的检测与分割.
在 2002年，由Chan和Vese提出了经典的Chan–

Vese(CV)模型 [19]，该模型通过全局最小化能量函

数来实现分割，但是 CV模型有计算复杂度高、参

数选择困难等问题，为了克服上述出现的问题，

Li等 [20] 提出了局部二值拟合 (Local binary fitting,
LBF)模型. 由于 LBF模型对初始轮廓敏感且鲁棒

性较低，Ding等 [21] 提出了一种利用局部预拟合能

量 (Local pre-fitting energy, LPF)的主动轮廓模型，

该模型增强了局部特征的利用，同时也增强了鲁

棒性，但是该模型在分割多目标时困难，参数的选

择和对低对比度的噪声处理不理想，为此 Ding等[22]

将区域可扩展拟合和优化 LoG(Laplacian of Gaussian
energy)能量相结合 ，提出了一种活动轮廓模型

(LoGRSF)，该模型主要利用局部区域内的像素信

息进行二值拟合，实现图像分割，对有复杂纹理和

弱边缘的图像能够有效的提取目标函数并进行分

割，分割效率得到提升. 与 LBF模型相似的局部图

像拟合 (Local image fitting, LIF)模型 [23] 主要利用

原图像和拟合图像的差值推动轮廓演化，该模型

有较强的适应性且分割精度也到了提升，但对初

始位置依赖，对有复杂背景或者重叠目标难以处

理. Ma等 [24] 提出了一种自适应局部拟合 (Adaptive
local fitting, ALF)模型，该模型不仅有 LIF模型的

优点且解决了其具有的问题，但其在大规模图像
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上计算效率较低且适应性仍然有限 . 与 ALF模型

相比 ，Li等 [25] 提出的区域图像分割算法 (Local
intensity clustering, LIC)模型，该模型可以对初始

轮廓有更好的鲁棒性且适应性强 . 随着研究者的

不断研究，对于有极端高噪声和灰度不均匀的图

像，宗静静等[26] 提出一种混合活动轮廓模型，结合

了区域可伸缩模型和最大似然比分类准则，提高

了分割的鲁棒性和准确性，实现了灰度异质图像

的高质量分割 . 在 2022年，Yang等 [27] 将水平集进

化 (Level set evolution, LSE)模型与区域和边缘协

同水平集 (Region and edge synergetic level set, RESLS)
模型相结合，提出了一种新的基于边缘和区域的

混合活动轮廓模型，该模型因为同时考虑到了图

像的全局信息和局部信息，可以对噪声和灰度不

均匀的图像有较好的图像分割效果 . 为了解决图

像因纹理和噪声造成的分割不精确的问题，Sajadi
等 [28] 提出了一种局部二值模糊模型和 CV模型相

结合的算法，该算法不仅对现存模型的局限问题

和纹理复杂的图像有较好的分割效果. Wang等 [29]

充分利用图像中的小区域灰度信息，提出了一种

局部预分段拟合偏置校正模型，该模型可以使初

始轮廓准确定位感兴趣区域.
水平集方法分割模型虽有诸多优点，但是其

计算效率低，耗时长的问题一直存在 . 在 1976年，

Gabay和Mercier提出了ADMM (Alternating direction
method of multipliers)方法来求解凸优化问题的方

法；在 2011年，该算法因可用来求分布式凸优化

一类的问题才受到关注，ADMM的主要优势在于

它可以将一个复杂的问题转化为几个简单的子问

题，这使其在机器学习[30]、信号处理[31]、传染预测[32]、

计算机图像[33] 等方面得到了广泛应用.
为了提高水平集模型的分割准确率，本文提

出了一种改进优化的水平集模型和乘子交替方向

法相结合来分割心脏图像的方法 . 该方法引入了

边缘检测函数以准确检测目标函数的边缘；除了

在优化的模型中利用数据项和长度项来平衡拟合

方程，还加入正则项使模型能够在噪声、模糊等复

杂情况下更有效地分割图像. 用 ADMM方法代替

梯度下降法求解水平集模型，将模型划分为几个

简单的子问题，通过求解几个子问题进而间接的

解决原问题 . 解决了梯度下降法存在噪声影响下

分割结果不准确等问题，此外，ADMM方法还可以

在非凸的情况下分割模型. 通过多次实验验证，模

型表现出较强的鲁棒性，能够在复杂场景中有效

捕捉目标边界，实现精确分割. 本文方法在处理噪

声干扰和边界模糊等问题上具有优势，为图像分

割领域提供了可靠的技术支持和应用前景. 

1    背景

LBF模型被认为是经典的图像分割模型之

一，它和 CV模型不同之处在于该模型是以局部区

域来推动曲线演化的分割模型，相较于 CV模型，

该模型有更强的鲁棒性. LBF模型：

ELBF =
w
in(C)

k1

(w
Kσ(x− y)|I(y)− f1(x)|2

Hε(ϕ(y)dy)dx+ v
w
δε(ϕ(y)) |∇ϕ(x)|dx+w

out(C)
k2

(w
Kσ(x− y)

∣∣∣I(y)− f2(x)2
∣∣∣

(1−Hε(ϕ(y)))dy)dx+µ
w
|∇ϕ(x)−1|2

)
dx （1）

E f ϕ

K f1 f2 x

x
C I(y) I y

σ ∇ϕ ϕ

ε k1 k2

v µ

式中， 代表能量函数， 代表可微函数， 代表水

平集函数， 是加权函数， 和 是拟合 点附近图

像强度的两个函数，将 点称为上述积分的中心

点 ， 是曲线轮廓 ， 代表图像 在 点像素值 ，

代表比例参数且大于 0， 代表水平集函数 的

梯度算子， 是一个参数，控制着平滑程度， ， ，

， 是每一项的权重且取正数.

w(s) =


1
a
e−|s|2/2ξ2 , |s| < Θ

0, else
（2）

Θ a
w

w(s)ds = 1

Kσ

式中， 是本区域半径， 是常数，满足 ，

是高斯核函数.

Kσ =
1

2πσ2 e
−|x|

/
2σ2

（3）

Hε(x) =
1
2
+

1
π

arctan
( x
ε

)
（4）

Ma等 [24] 提出的 ALF模型可以鲁棒的准确的

分割医学图像，但是该模型有计算度复杂，消耗时

间长的问题，该模型的能量模型如下：

E =
2∑

i=1

λi

w w
wx(x− y)|I(x)− fi(x)+B(x)C(y)|2

Mi(ϕ(x))dydx+α
w
|∇H(ϕ(x))|dx+

β

2

w
(|∇ϕ(x)−1|2)dx （5）

λi α β B(x)

C(y) M1(ϕ(x)) = H(ϕ(x)) M2(ϕ(x)) =

1−H(ϕ(x)) wx
i, j =

1
1+σ2

i, j

其中， 、 和 是正数，代表每一项的权重，

是偏置场函数 .  ，

，  .

ALF模型可以更好的分割心脏图像，但在分

割过程中容易受到噪声和其他组织的干扰，导致

分割不准确. 为了解上述存在的问题，本文引入了

边缘检测函数，利用邻域灰度值等信息建立了基
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于水平集方法的分割模型，该模型对噪声和灰度

值不均匀的图像具有更好的包容性. 

2    提出模型

医学图像中因为存在噪声和图像灰度不均匀

等问题，造成图像分割精度不高、结果不准确 . 为
了解决这些问题，本文提出的模型主要利用邻域

信息来分割感兴趣区域 ，采用乘子交替方向法

(ADMM)来最小化能力方程，把能量方程分割为

几个子问题，通过解决这些子问题来近似解决原

来的方程. 

2.1    新的能量方程

I Ω→ R设 是一幅灰度图像，图像域为 ，本论文

提出的模型为：

E =
w
Ω

(η1H(ϕ(x))−η2(1−H(ϕ(x)))+g |∇ϕ|+
β

2
(|∇ϕ| −1)2)dx （6）

g g =
1

1+ |∇Kσ ∗ I|2 Ω β

η1 η2

其中， 是边缘检测函数， .  ， 是

正数， 、 分别为：η1 = λ1

w
|I(x)− ( f1(x)+B(x)C(y))|2dy

η2 = λ2

w
|I(x)− ( f2(x)+B(x)C(y))|2dy

（7）

 

2.2    利用 ADMM最小化能量方程

公式 (6)的约束问题如下：

min
w
Ω
η1v−η2(1−v)+g |p|+(|p|−1)2 v=H(ϕ(x)),

φ = ϕ, p = ∇ϕ
，令

. 由原变量和对偶变量构成的增广拉

格朗日函数为：

L(ϕ,φ,v, p;∧) =
w
η1v−η2(1− v)+g |p|+ (|p| −1)2+

(λφ,φ−ϕ)+
rφ
2

(φ−ϕ)2+ (λu,v−H(ϕ))+

rv

2
(v−H(ϕ))2+ (λp, p−∇ϕ)+

rp

2
(p−∇ϕ)2

（8）

∧ = (λφ,λu,λp) rφ,rv,rp其中 是拉格朗日算子， 是常数.
交替方向乘子法：

ϕk+1 = argmin L(ϕk,vk,φk, pk;∧k)

vk+1 = argmin L(ϕk+1,vk,φk, pk;∧k)

φk+1 = argmin L(ϕk+1,vk+1,φk, pk;∧k)

pk+1 = argmin L(ϕk+1,vk+1,φk+1, pk;∧k)

（9）

 

ϕ2.2.1    关于子问题 的解

从公式中 (8)提取相关部分并化简可得：

min

w  rφ
2

(
ϕ−

(
φ+
λφ

rφ

))2

+
rp

2

∣∣∣∣∣∣∇ϕ−
(
p+
λp

rp

)∣∣∣∣∣∣2

（10）

欧拉–拉格朗日方程为：

(rφ− rp∆)ϕ = −rpdivp−divλp+ rφ

(
φ+
λφ

rφ

)
（11）

利用快速傅里叶变换求公式：

ϕ = Γ−1


−Γ(D)Γ(rp p+λp)+ rφΓ

(
φ+
λφ

rφ

)
rφ− rpΓ(∆)

 （12）

Γ Γ−1

D ∆ D =
div(·) = Dx(·)+Dy(·),∆ = D−xD+x +D−y D+y

其中， 是快速傅里叶变换， 是反傅里叶变换；

和 分别为一阶和二阶差分算子，表达式为：

.
 

v2.2.2    关于子问题 的解

v关于 的子问题表达式如下：

min

w  rv

2

(
v−

(
H (φ)+

λv

rv

))2

+η1v−η2(1− v)

（13）
上式可以写为：

F(v) =
rv

2
(v−q)2+η1v−η2(1− v)

q = H(ϕ)+
λv

rv

（14）

v = H(ϕ(x))其中， .
公式 (14)利用牛顿迭代法求解公式如下：

vk+1 = vk −
F(v)

′

F(v)′′
（15）

F(v)
′ F(v)

′′ F(v)和 分别为 一阶导数和二阶导数，

表达式如下： F(v)
′ = rv(v−q)+ r1+ r2

F(v)
′′ = rv

（16）
 

φ2.2.3    关于子问题 的解

φ对 的求解本文采用同样的方法，过程如下：

min

w  rφ
2

(
φ−

(
ϕ+
λφ

rφ

))2

+
rv

2

(
H(φ)−

(
v+
λv

rv

))2
（17）

上式可以写为：

F(φ) =
rφ
2

(φ− z)2+
rv

2
(H(φ)−u)2

z = ϕ+
λφ

rφ

u′ = v+
λv

rv

（18）

利用牛顿迭代法求解公式：

φk+1 = φk −
F(φ)

′

F(φ)′′
（19）

其中，一阶导数和二阶导数表达式如下：F′(φ) = rφ(φ− z)+ rv(H(φ)−u)
F′′(φ) = rφ

（20）
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p2.2.4    关于子问题 的解

p对子问题 的问题，本文采用梯度下降法来求

解，首先在公式中提取相关部分并争利化简可得：

min

w (|p| −1)2+g |p|+
rp

2

∣∣∣∣∣∣p−
(
∇ϕ+

λp

rp

)∣∣∣∣∣∣2
dx


（21）

p然后利用梯度下降法求解 ：

1）初始化

p = p0 = 0 （22）

2）计算当前目标函数值和梯度

目标函数： f (p) = (|p| −1)2+g |p|+
rp

2

∣∣∣∣∣∣p−
(
∇ϕ+

λp

rp

)∣∣∣∣∣∣2
（23）

梯度函数：grad_ f =2(|p| −1)div
p
|∇p| +g×div p

|∇p|+

rp

∣∣∣∣∣∣p−
(
∇ϕ+

λp

rp

)∣∣∣∣∣∣div p
|∇p|

（24）

p3）更新

pk+1 = pk −α×grad_ f （25）

α grad_ f pk+1式中， 表示变量，用于调节 在计算是对

的影响.
v

φ

ϕ p

模型被分解为四个子问题，其中子问题 和子

问题 本文采用同样的牛顿迭代方法来求解；子问

题 本文采用快速傅里叶变换来求解；子问题 采

用梯度下降法求解 . 为验证所提方法的性能，本

文通过实验对图像分割进行验证 . 图 1是本文的

流程. 

3    实验结果

所有实验都是在一台机器上进行的，所使用

的数据集来自国际医学图像计算和计算机辅助干

预  (MICCAI) 会 议  2017自 动 心 脏 诊 断 挑 战 赛

(Automatic cardiac diagnosis  challenge,  ACDC) 数据

集和 Sunnybrook cardiac MRI数据集，对数据集进

行了可视化，并依据数据集提供的左心室内外膜

坐标文本文件，提取和制作了相应了标签图像. 在
本文的实验中 ，本文采用的评价标准是 Dice系

数 、 Jaccard(J)、 Hausdorff  distance(HD)、 Sensitivity
(Sen)、Accuracy(Acc)、平均绝对距离 (MAD).

Dice(A,B) =
2 |A∩B|
|A|+ |B| （26）

Acc =
TN + TP

TN + TP + FN + FP
（27）

Sen =
TP

TP + FN
（28）

MAD =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣d(mi,ai)
∣∣∣ （29）

A B

TN TP FN FP
其中， 代表不同模型分割的目标区域， 代表人

工分割的期望分割结果 .  、 、 、 分别为

 

ADMM minimizes the energy equation

Subproblem ϕ Subproblem v Subproblem φ Subproblem p

Fast Fourier transform Newton’s iteration method Newton’s iteration method

Feature image

Image segmentation

Output image

Gradient descent method

Input image

Dataset visualization

Make label image

图 1    本文所提方法的流程图

Fig.1    Flowchart of the proposed method
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d

mi ai

真阴性、真阳性、假阴性、假阳性， 表示数据中

第 的值和数据中值 的距离，它们是基本的统

计指标，可以使用预期的分割结果和真实值进行

评估 .
用提出的模型分割了图片如图 2，第一行至第

三行图分别为整个心脏、舒张状态下的左心脏和

收缩期的左心脏分割结果. 从分割结果来看，本文

的模型不仅对初始轮廓具有较强的鲁棒性，而且

分割结果的精度也非常高 . 表 1中列出了收缩期

的左心脏分割有关实验数据 (left14).
 
 

(a) (b) (c) (d)

图 2    心脏图像分割. (a) 原图; (b) 初始轮廓; (c) 分割后图像; (d) 本文模型分割结果

Fig.2    Heart image segmentation: (a) original image; (b) initial contour; (c) segmented image; (d) segmentation result using our model

 
 

表 1    心脏图像分割的实验评比数据

Table 1    Experimental evaluation data for cardiac image segmentation

Image Dice J MAD Sen Acc

Left55 0.98 0.97 0.03 0.97 0.97

Left58 0.98 0.96 0.04 0.96 0.96

Left14 0.97 0.96 0.02 0.97 0.97

 

图 3是心脏磁共振图像来展示 CV模型、ALF
模型、ACLEPF模型和本文所提模型的分割结果

相比较 . 首先用简单的图像来展示本文提出的模

型和其他三种模型的分割性能，如图 3第一行图

所示，放大了感兴趣区域以便更好地观察分割结

果，可以看出本文模型和 CV模型分割结果较好，

但是本文模型的分割结果更为平滑 . 图 3第二行

和第三行图分别是左心脏和整个心脏图像的分割

结果， CV模型虽然分割结果比较准确，但是图像

边缘结果不平滑；ALF模型的分割结果明显不准

确；ACLEPF模型的分割图像曲线轮廓不演化，分

割效果最差；深度模型 U-Net+CE和 U-Net+DIC分

割结果出现多分割或者不能准确分割，分割效果

较差；本文所提模型的分割结果比较准确且边缘

平滑 . 有关左心脏分割的实验数据在表 1的中列

出 (left55).
图 4是心脏 MRI数据集经过 300次的迭代不

能准确分割图像；LGD型最终的分割结果可以明

显看出轮廓演化不准确，最后分割结果包含了多

余的部分，且有一部分没被包括；本文所提模型的

分割结果不仅准确，而且分割边缘光滑，得到了更

多的真实边界 . 表 1中列出了分割结果的评价标

准 (left58). 表 2列出了本文的实验数据和其他模

型的 Dice和 HD比较，本文提出的方法 Dice值均

高于现有模型，HD值均低于现有模型，从而可以

看出本文的分割效果好于现有模型.
图 5是本文方法和近年来基于深度学习模型

（ViT-FRD、RAU-Net、TMS-Net）分割方法的对比，
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第一行和第三行图是对不同状态下整个心脏的分

割，第二行图是对左心室的分割. 表 2中列出本文

所提方法和深度学习方法的对比数据，可以看出

本文所提方法分割更加准确，在处理细节方面有

更好的优势.
用本文提出的方法对不同数据集的心脏图像

进行分割，如图 6所示，第一行和第二行图采用

ACDC数据集，第三行和第四行图采用 Sunnybrook
cardiac MRI数据集，其中第一、二、四行图是对不

同状态下左心室的分割，第三行图是对整个心脏

的分割. 用本文提出的方法进行分割，可以明显看

出，本文提出的模型可以较准确的分割心脏图像，

对初始轮廓具有较强的鲁棒性. 

4    结论

本文提出了一种新的图像分割算法模型，在

传统的 ALF模型基础上优化并引入边缘检测函

数，帮助模型增强了边缘信息，更精确地捕捉到图

像边界信息，从而在处理复杂场景时具有更强的

表现力. 这一改进使得新模型在分割含有噪声、边

缘模糊等图像时，有较强的鲁棒性，可以精准分割

图像 . 传统算法通常面噪声干扰下分割结果不够

精确的问题，ADMM方法能够有效应对这些挑战，

把原始问题拆分为几个简单的子问题，通过逐步求

解这些子问题，从而间接解决原问题. 此外，ADMM
方法还可以在非凸情况下对模型进行分割，表现

出更强的适应性和鲁棒性. 实验结果表明，本文提

 

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g)

图 3    不同模型分割对比. (a)原图; (b) CV模型; (c) ALF模型; (d) ACLEPF模型; (e) U-Net+CE模型; (f) U-Net+DICE模型; (g)本文模型

Fig.3    Segmentation and comparison of different models: (a) original image; (b) segmentation result of the CV model; (c) segmentation result of the ALF
model; (d) segmentation result of the ACLEPF model; (e) segmentation result of the U-NET + CE model; (f) segmentation result of the U-NET + DICE
model; (g) segmentation result of our model

 

(a) (b) (c) (d) (e)

图 4    不同模型分割结果.(a)原图；(b) ALF模型；(c) LGD模型；(d) ACLEPF模型；(e) 本文模型

Fig.4      Segmentation  results  of  different  models:  (a)  original  image;  (b)  segmentation  result  of  ALF  model;  (c)  segmentation  result  of  LGD  model;
(d) segmentation result of ACLEPF model; (e) segmentation result of our model

 

表 2    不同模型下的 Dice和 HD比较

Table 2    Comparison of Dice and HD under different models

Model Dice HD

LBF 0.11 124.62

CV 0.84 107.3

LoGRSF 0.83 9.57

U-Net+CE 0.89 4.05

U-Net+DIC 0.88 3.95

ViT-FRD 0.87 3.86

RAU-Net 0.85 3.94

TMS-Net 0.86 3.75

This work 0.89 3.13
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出的模型在分割含有噪声和偏差的图像时，展现

出优异的性能；与其他方法相比，该模型能够更有

效地应对图像中的噪声干扰，从而提升分割的精

度，其良好的鲁棒性使得模型在复杂环境下依然

能够保持稳定的表现.
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