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　　摘要：旨在研究复杂背景下叶片病斑的分割。由于复杂背景会带来巨大的噪声，产生过多的边缘和灰度值不均匀
的区域，很容易导致过分割的现象，因此在复杂背景下，很难通过１次分割就完成对叶片病斑的分割。为了解决复杂
背景下过分割的现象，提出两步分割的策略。第１步先用笔者提出的各向异性扩散测地线活动轮廓模型（ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃ
ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｇｅｏｄｅｓｉｃａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌ，简称ＡＤ－ＧＡＣ模型）进行预分割，在此过程中构造新的边缘检测函数（ｅｄｇｅｓｔｏｐ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称ＥＳＦ）；第２步通过最大熵阈值法完成最终的分割。随后，提取并计算预分割部分各像素灰度值的最大
熵，以得到病斑部分与叶片部分的灰度值阈值，通过阈值来完成最后１步的分割。通过ＭＡＴＬＡＢ仿真，可以证明该算
法可以有效地将病斑从复杂背景下的叶片上分割出来。研究结果后续的病斑识别作了铺垫。
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　　我国是一个农业大国。在设施农业中，如果我们能准确
地确定作物疾病的时间线，并及时作出处理，可以极大地提高

国家农业的经济收益。对于经济作物的病害诊断而言，一个

巨大挑战就是作物复杂的自然生长环境带来的影响［１］。图

像分割技术对于后期关于病斑特征的提取和识别任务是至关

重要的，并且分割效果的好坏将直接影响病斑的识别

效果［２］。

图像分割技术目前已经在很多方面被提出，但是面对各

种复杂的分割条件，还没有一种方法是普遍适用的，尤其是对

于复杂背景下的叶片病斑分割［３］。大多数主流分割算法，无

论是基于区域的分割算法［４］还是基于边缘的分割算法［５］，对

于复杂背景下的叶片病斑分割效果都不尽如人意。

作为策略的第一步，笔者选择活动轮廓模型进行预分割。

活动轮廓模型已经被证明可以成功地运用于核磁共振成像

（ＭＲＩ）图像的病斑分割［６］。然而，这种方法尚不能被成熟地

运用于复杂背景下的植物叶片病斑分割。活动轮廓的研究开

始于Ｓｎａｋｅ模型的提出［７］。此模型通过在图像中的最小化能

量函数来完成对图像中目标的分割，最小化能量函数的方法

是水平集方法（ｌｅｖｅｌｓｅｔｍｅｔｈｏｄ，简称 ＬＳＭ）。在这个过程中，
我们可以得到模型演化的偏微分方程。其中１种 ＬＳＭ是基
于边缘信息的［８］，ＧＡＣ（测地线活动轮廓）模型［９］就是其中１

个基于边缘信息的模型。ＧＡＣ模型最终可以得到１个闭合
轮廓，这是１个可以利用的特征。ＧＡＣ模型利用图像的梯度
信息去构造能量函数，开始设置的初始轮廓随着演化可以收

敛在目标物体的边缘。但是ＧＡＣ模型对噪声很敏感，复杂背
景下的高噪声会影响曲线的演化，使得活动轮廓不能靠近叶

片和病斑的边缘。如果不能成功地获得１个合适的预分割结
果，那也不能得到合适的灰度值阈值，这也会导致最终的分割

失败。

为了克服ＧＡＣ模型在复杂背景下不能完成对叶片病斑
预分割的局限性。本研究提出的各向异性扩散测地线活动轮

廓模型（ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃｄｉｆｆｕｓｉｏｎｇｅｏｄｅｓｉｃａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｏｕｒｍｏｄｅｌ，简称
ＡＤ－ＧＡＣ模型）比传统ＧＡＣ模型的边缘检测函数（ｅｄｇｅｓｔｏｐ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称ＥＳＦ）增加了各向异性扩散滤波器。各向异性
扩散滤波器能够在去除噪声的同时增强边缘信息［１０］，本研究

将原来的外部能量函数转变成了可以自动去除噪声、增强图

像梯度信息的新的外部能量函数。因此，用于 ＡＤ－ＧＡＣ模
型内部运算的是强化过的梯度信息，各向异性扩散作为外部

能量函数的一部分，是一种技术的融合而不仅仅是简单的堆

积。此外，笔者用惩罚项作为内部能量函数，可以避免重新初

始化带来的时间上的巨大消耗。最后，通过将预分割部分像

素的灰度值放入与原图维度相同的全零矩阵来提取预分割结

果，然后，将提取部分的像素灰度值作为第２部分的输入数
据，通过计算最大熵得到阈值，完成最终的病斑分割。

１　相关工作基础

１．１　各向异性扩散
在图像处理和计算机领域，各项异型扩散的核心是

Ｐｅｒｏｎａ－Ｍａｌｉｋ方程，所以各向异性扩散模型也称为 Ｐ－Ｍ模
型。这是一种在保留图像重要部分的同时消除图像噪声的技

术。特别是对于图像中的边缘、线条或其他重要部分。从原
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理上看，各向异性扩散是在考虑目标边界之后平均边界一侧

的像素值。各向异性扩散可以表示为如下公式［１０］：

Ｉ
ｔ
＝ｄｉｖ［ｃ（‖Ｉ‖）·Ｉ］

Ｉ（ｔ＝０）＝Ｉ{
０

。 （１）

式中：ｃ（‖Ｉ‖）是扩散因子。
　　Ｐ－Ｍ模型的扩散方程可以表示为如下公式：

ｃ（‖Ｉ‖）＝ｅｘｐ［－（‖Ｉ‖／ｋ）２］。 （２）
式中：ｋ是扩散门限，根据本试验情况，将 ｋ值设为１５。本研
究将利用各向异性扩散后的图像梯度信息来构造新的ＥＳＦ。
１．２　水平集方法

ＬＳＭ的基本思想是将 ｎ维曲面演化为在（ｎ＋１）维空间
中求水平集曲面的隐函数解。用１条平面闭合曲线隐含地表
示水平集函数的零水平集：

Ｃ（ｔ）＝｛（ｘ，ｙ）｜（ｘ，ｙ，ｔ）＝０｝。 （３）
　　水平集演化方程［１１］如下：


ｔ
＝Ｆ｜｜

（ｘ，ｙ，０）＝０（ｘ，ｙ
{

）

。 （４）

式中：Ｆ控制着水平集函数演化的速度；为梯度算子。

２　ＡＤ－ＧＡＣ模型

在复杂背景下，传统ＧＡＣ模型的ＥＳＦ在边缘检测方面存
在对噪声敏感的缺点。复杂背景下的一些阴影、水珠、交错的

遮挡的叶片都会产生很多无法定义的边缘。由于梯度信息的

变化，轮廓将不会收敛在预期的目标边缘。

ＡＤ－ＧＡＣ的核心在于各向异性扩散滤波器，各向异性扩
散滤波器的离散表达式可以写成如下形式：

Ｉｔ＋１ｐ ＝Ｉ
ｔ
ｐ＋
λ１
｜ηｐ｜

∑
ｑ∈ηｐ
ｃ（Ｉｔｐ，ｑ）Ｉ

ｔ
ｐ，ｑ。 （５）

式中：控制系数 λ１是１个控制着总体扩散强度的常量，经过
多次试验，在本研究中将其设置为０．２；｜ηｐ｜表示邻域空间的
大小，一般选择４－型邻域空间。以 Ｉｐ作为边缘检测因子的
一部分：

Ｉｓ＝Ｉｐ×Ｇσ。 （６）
式中：Ｉｐ表示各向异性扩散后的图像强度；Ｉｓ表示对 Ｉｐ进行
高斯滤波后的结果；Ｇσ是带有标准差的高斯核函数。ｘ轴、ｙ
轴方向上的梯度可以按如下公式进行计算：

Ｉｘ，Ｉｙ＝
Ｉｓ
ｔ
。 （７）

　　因此，新的ＥＳＦ可以被定义为下式：

ｇｄ＝
１
１＋ｆ，ｆ＝Ｉ

２
ｘ＋Ｉ

２
ｙ。 （８）

　　利用ｇｄ，１个新的外部能量函数就可以自然地被定义为
如下形式：

ζｇｄ，λ，ｖ（）＝λ２∫Ωｇｄ·δ（）｜｜ｄｘｄｙ＋ｖ∫Ωｇｄ·Ｈ（－）ｄｘｄｙ。

（９）
式中：δ是单变量狄拉克函数；Ｈ是海氏函数；λ２是加权长度
项的系数；ｖ是加权区域项的系数，如果初始轮廓在目标的外
面，ｖ选择正值，反之，ｖ选择负值。

经过很多轮迭代之后，水平集函数会失去平滑性和距离

特性［１２］，为了避免这个系统缺陷，本研究利用惩罚项作为内

部能量函数［１３］。用于最小化能量函数的最陡梯度下降流公

式定义为如下形式：


ｔ
＝μ［Δ－ｄｉｖ 

｜( )｜］＋ｖｇｄδ（）＋λ２δ（）ｄｉｖｇｄ ｜( )｜。
（１０）

式中：μ Δ－ｄｉｖ 
｜( )[ ]｜ 是惩罚项，也就是整个能量函数

的内部能量函数，其中，μ是惩罚项系数，当时间步长 Ｔ满足
Ｔ·μ＜０．２５时，水平集函数的演化可以保持稳定，时间步长
Ｔ可以根据具体情况进行选择。

经过大量对比试验，笔者发现，当Ｔ＝５，μ＝０．０４，迭代次
数为１０００次时，ＡＤ－ＧＡＣ模型的能量函数收敛效果最好。

３　分割的第２步

在分割的第２步，笔者将完成对于复杂背景下叶片病斑
分割的最后一部分，利用预分割结果，本研究可以获得叶片和

病斑的灰度值阈值，从而区分叶片部分和病斑部分。

３．１　移除背景
为了移除背景，笔者首先构造１个与原图维度相同的全

零矩阵，同时，获得预分割结果部分的每个像素的坐标。根据

坐标，将对应的各向异性扩散后的图像的像素灰度值按照坐

标对应地放进全零矩阵中。

整个移除背景的过程如下所示：

（１）假设各向异性扩散后的图像（维度与原图相同）是１
个维度为５×５的矩阵，假设预分割结果如图１所示。

　　（２）假设预分割部分像素的坐标为（１，２），（１，３），（２，
２），（２，３），（２，４），（３，２），（３，３），（３，４），（４，２），（４，３），（４，
４），（５，２）。

（３）构造１个维度为５×５的全零矩阵（图２）。
　　（４）将上述坐标对应各向异性扩散的像素灰度值放进全
零矩阵中（图３）。
　　算法描述———移除背景：

ｕ：预分割结果的二值图像
Ｕ：原图像的单通道图
ｐ：各向异性扩散结果

　　步骤：
（１）找到预分割区域所有像素的坐标：
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　　［ｒｏｗ，ｃｏｌ，ｖ］＝ｆｉｎｄ（ｕ＞０）
（２）将坐标存在ａ１中：
ａ１＝［ｒｏｗ，ｃｏｌ］
（３）构造１个与原图维度相同的全零矩阵ｂ１：
［ｘ，ｙ］＝ｓｉｚｅ（Ｕ）
ｂ１＝ｚｅｒｏｓ（ｘ，ｙ）
（４）将ｐ中对应坐标的灰度值放进ｂ１中：
［ｔ，ｔ１］＝ｓｉｚｅ（ａ１）

ｆｏｒｑ＝１ｔｏｔｄｏ
ｍ１＝ａ１（ｑ，１）
ｎ１＝ａ１（ｑ，１）
ｂ１（ｍ１，ｎ１）＝ｐ（ｍ１，ｎ１）

ｅｎｄｆｏｒ
３．２　最大熵阈值

在去除背景后，只剩下主要病斑和一些带有病斑的叶片。

所以现在矩阵ｂ１中含有３种类型的元素：（１）零元素（背景
区域）；（２）叶片部分的灰度值；（３）病斑部分的灰度值。

将矩阵ｂ１中的数据转化为一维数据，去除零元素，作为
最大熵阈值法［１４］的输入。

在去除背景后的图中，含有２种不同的灰度值区域，那必
然存在１个灰度值ｔ，作为阈值，可以得到最佳分割结果。假
设叶片区域的灰度值范围是 ａ～ｔ，该区域的概率分布为

∑
ｔ

ｉ＝ａ
ｈ（ｉ），病斑区域的灰度值范围是（ｔ＋１）～ｂ，该区域的概率

分布为 ∑
ｂ

ｉ＝ｔ＋１
ｈ（ｉ）。概率分布应该满足：

∑
ｔ

ａ
ｈ（ｉ）＋∑

ｂ

ｔ＋１
ｈ（ｉ）＝１。 （１１）

　　叶片区域像素灰度值的熵为

Ｈｌｅｓｉｏｎ（ｔ）＝－∑
ｔ

ｉ＝ａ

ｈ（ｉ）

∑
ｔ

ｊ＝ａ
ｈ（ｊ）
ｌｏｇ２

ｈ（ｉ）

∑
ｔ

ｊ＝ａ
ｈ（ｊ）
。 （１２）

　　病斑区域像素灰度值的熵为

Ｈｌｅａｆ（ｔ）＝－∑
ｂ

ｉ＝ｔ＋１

ｈ（ｉ）

∑
ｂ

ｊ＝ｔ＋１
ｈ（ｊ）
ｌｏｇ２

ｈ（ｉ）

∑
ｂ

ｊ＝ｔ＋１
ｈ（ｊ）
。 （１３）

　　根据信息论，当阈值能够最佳区分２个区域的时候，熵应
该最大，所以最佳阈值可以通过最大化２种类型像素的熵来
选择：

Ｔ＝ＡｒｇＭａｘ
ｔ＝ａ，…，ｂ

Ｈｌｅｓｉｏｎ（ｔ）＋Ｈｌｅａｆ（ｔ）。 （１４）

　　根据最佳阈值，将 ｂ１矩阵中灰度值小于 Ｔ的值设置为
０，剩下的就是病斑区域。至此，本研究就完成了复杂背景下
对于叶片病斑的分割。

４　结果与分析

为了评估笔者提出的算法框架的效果，本研究选择几幅

复杂背景下的叶片病斑图进行测试，数据图片来自本研究所

在的试验农场，图片的像素值分别为３９５×３９５和６４０×４２７。
　　根据本试验内容，参数的具体选择如下：各向异性扩散光
滑系数λ１＝０．１，时间步长 Ｔ＝５，惩罚项系数 μ＝０．０４，加权
长度项系数λ２＝５，加权区域项系数 ｖ＝３，ＡＤ－ＧＡＣ模型迭
代次数为１０００次。程序运行的硬件环境如下：Ｗｉｎｄｏｗｓ７旗
舰版（３２－ｂｉｔ），内核为 ｉ５－４５９０３．３０－ＧＨｚ处理器，运行内
存为４ＧＢ。

图４展示了ＡＤ－ＧＡＣ模型相对于ＧＡＣ模型在复杂背景
下对于叶片病斑预分割的优越性，可以看出，由于原图的复杂

背景带来过多的边缘信息，导致ＧＡＣ模型无法很好地收敛
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到病斑以及带有病斑的叶片周围，过多的预分割区域意味着

进入下一步分割的像素灰度值有更大的范围，会直接影响最

大熵阈值法求得的最佳阈值的准确度。

　　完整的分割过程如图５所示。从图５－ｂ可以看出，利用
ｇｄ构建的外部能量函数能使水平集轮廓较为准确地收敛在
病斑以及带有病斑的叶片周围。如图５－ｃ所示，为了避免复

杂背景带来的干扰，将预分割结果从复杂背景中提取出来。

从图５－ｄ可以看出，最终的分割结果有效避免了过分割现
象，并且能够得到准确的病斑区域。

　　在另一个试验中，病斑的灰度值小于叶片的灰度值，完整
的分割过程如图６所示。
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　　为了更好地展现最终的分割效果，本研究将最终分割结
果的背景设置为白色。用过漏检率（Ｒ１）、过检率（Ｒ２）来评估
试验结果。作为试验结果的对比，本研究用基于高斯分布改

进Ｃ－Ｖ模型对同样的图片进行分割［１５］。对于基于高斯分

布的 Ｃ－Ｖ模型，笔者仔细选择参数，让其分割效果达到
最好。

　　真实叶片病斑区域面积Ｓａ由人工计算得到，算法分割出
的病斑区域面积Ｓｑ通过 ｓｉｚｅ（ｄａｔａ）得到，Ｓｉ为 Ｓａ和 Ｓｑ的交
集区域。可以通过以下公式计算Ｒ１和Ｒ２：

Ｒ１＝
｜Ｓａ－Ｓｉ｜
Ｓａ

； （１５）

Ｒ２＝
｜Ｓｑ－Ｓｉ｜
Ｓａ

。 （１６）

　　由表１可知，用本研究提出的算法得到的 Ｒ１和 Ｒ２值远
小于基于高斯分布改进 Ｃ－Ｖ模型得到的 Ｒ１和 Ｒ２值，这说
明本研究算法得到的分割结果准确度更高。

表１　分割质量评估结果

试验编号
本研究提出的算法 对比方法

Ｒ１ Ｒ２ Ｒ１ Ｒ２
１ ０．０００５２ ０．０００１４ ０．０８９ ０．０５２
２ ０．０００３１ ０．０００１２ ０．０８５ ０．０４９

５　结论

为了解决复杂背景对于叶片病斑分割带来的过分割问

题，本研究提出了两步分割的策略，通过加入各向异性扩散滤

波器改造外部能量函数，得到了鲁棒性更强的 ＡＤ－ＧＡＣ模
型，从而克服了ＧＡＣ模型对噪声敏感的缺点。然后，通过提
取预分割结果来去除复杂背景，将提取出来的像素灰度值作

为一维数据，通过计算最大熵得到最佳阈值，将最终的病斑区

域分割出来。试验结果证明，本研究提出的算法能有效地完

成复杂背景下对叶片病斑的分割。
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