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〈图像处理与仿真〉 

改进 Chan-Vese 模型的电力设备红外图像分割算法 

张秋铭 1,2，李云红 1，罗雪敏 1，屈海涛 3，苏雪平 1，任  劼 1，周小计 1 
（1. 西安工程大学 电子信息学院，陕西 西安 710048； 

2. 国家电网四川省电力公司信息通信公司，四川 成都 610000 ；3. 枣庄学院，山东 枣庄 277160） 

摘要：针对电力设备在线监测系统中红外图像分割效果差，速度慢等问题，提出一种改进的Chan-Vese

模型的红外图像分割算法。首先，通过引入边缘能量项，一方面增强模型的局部控制能力，另一方

面有效抑制了轮廓偏移。其次，利用径向基函数取代了传统的长度正则项，简化了计算。然后，通

过引入内部能量项省去初始化过程，节省了算法的运行时间。经实验验证，Dice重合率（Dice similarity 

coefficient, DSC）平均值为 0.9808，错误分割率（ratio of segmentation error, RSE）平均值为 0.025，

算法运行时间比其他模型总体平均值低 66.8%。改进后的 Chan-Vese 模型分割算法的 Dice 重合率和

错误分割率等均优于 GAC-CV、CV-RSF、区域型水平集和 Multiphase-CV 模型分割算法。 
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Electric Equipment Infrared Image Segmentation Method  

Based on Improved Chan-Vese Model 

ZHANG Qiuming1,2，LI Yunhong1，LUO Xuemin1，QU Haitao3，SU Xueping1，REN Jie1，ZHOU Xiaoji1 

(1. School of Electronics and Information, Xi’an Polytechnic University, Xi’an 710048, China;  

2. Information Communication Company of Sichuan State Grid, Chengdu 610000, China;  

3. Zaozhuang University, Zaozhaung 277160, China) 

Abstract: To address the problems of poor infrared image segmentation and slow speed in the online 

monitoring system of power equipment, an improved infrared image segmentation algorithm based on the 

Chan-Vese model is proposed. First, by introducing the edge energy term, the local control ability of the 

model is enhanced and the contour shift is effectively suppressed. Second, a radial basis function is used to 

replace the traditional length regularization term, which simplifies the calculation. Subsequently, the 

initialization process is omitted by introducing internal energy items, which reduces the running time of the 

algorithm. After the experimental verification, the average DSC was 0.9808, the average value was 0.025, 

and the algorithm running time was 66.8% lower than the overall average of the other models. The 

improved Chan-Vese model segmentation algorithms DSC and RSE are better than the GAC-CV, CV-RSF, 

regional level set, and multiphase-CV model segmentation algorithms. 

Key words: infrared image segmentation, Chan-Vese model, edge energy term, radial basis function 

 

0  引言 

红外热成像技术获得的红外图像能够很好地表

征物体的表面温度，在遥感、军事、电力、医学、农

业等领域中都有广泛地应用[1]。 

随着电力巡检设备被广泛应用于电力设备的在

线检测中，红外图像分割技术也得到了迅速发展[2]。

然而变电站中获得的电力设备红外图像往往因为设
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备之间的电磁干扰等原因存在大量非检测目标的热

辐射信息，因此拍摄到的红外图像必然会存在大量的

噪声干扰，导致获取的电力设备红外图像分辨率低、

对比度不高。因此研究适应电力设备红外图像特性的

图像分割方法就显得尤为必要。 

传统的应用于电力设备的红外图像分割技术主

要以阈值分割、边缘检测、聚类分割、形态学等方法

为主实现目标区域的分割[3-6]。由于能够反映电力设备

温度分布的伪彩色图像通常对比度低，传统的红外图

像分割方法无法有效地分割出电力设备红外图像中

感兴趣的部分[7-8]。 

随着神经网络、遗传算法等人工智能技术的飞速

发展[9-10]，许多研究人员将该类方法引入到红外图像

分割领域，得到了许多具有创新性及有效性的红外图

像分割方法[11-14]，在某种程度上提升了算法的自动化

程度。朱莉等[15]提出了一种利用全卷积网络和稠密条

件随机场的深度学习分割算法，解决了复杂背景下红

外热图像目标区域分割困难的问题。黄鸿等[16]在研究

融合自适应加权聚合策略基础上提出了一种改进的

U-Net＋＋网络，解决了医学图像复杂场景中分割边

界欠分割问题。王珏等[17]为了解决计算机层析成像图

像的伪影和弱边缘问题，提出基于小波变换的图像区

域可伸缩拟合能量最小化分割方法，验证了拟合能量

模型（region-scalable fitting, RSF）模型的分割精度。 

自水平集理论应用在图像分割领域以来，出现了

许多新的研究成果，Aldísio 等 [18]提出了快速的

Geodesic contour 模型。Chan 和 Vese[19]在 Mumford 

-Shah 模型的基础上，采用无边界主动轮廓模型，避

免依赖图像的梯度性质，实现了对无边界图像的分

割，对红外图像边缘模糊或边缘不连续的图像具有一

定的分割效果。何婷等[20]将 Chan-Vese 模型用于脑肿

瘤图像分割，赵晓理等[21]将改进的 CV 模型用于背景

较为复杂的海上航行船只、行人等红外图像进行分

割，均取得了较好的分割效果。 

但传统的 Chan-Vese 模型对初始曲线的位置不敏

感，且增加初始化步骤导致算法计算量增大，算法运

行时间过长。针对上述问题，通过引入边缘能量项，

利用径向基函数取代传统的长度正则项，引入内部能

量项等省去初始化过程，改进后的 Chan-Vese 模型不

仅能有效分割红外图像中的电力设备，还大大节省了

算法的运行时间。 

1  传统 Chan-Vese 模型 

基于边缘的分割模型在分割模糊边缘时，轮廓线

在边缘处可能穿过弱边缘并难以回到规定的位置，而

基于区域的分割模型则可以有效解决该问题。

Mumford-Shah 模型就是一种典型的基于区域的分割

模型。Mumford-Shah 模型由 D. Mumford 和 J. Shah

共同提出。模型的目的是寻找准确光滑的图像边缘

C0，假设定义在上的图像 u(x,y)，其图像边界为 C，

我们将图像分割成若干个同质区域0(x,y)。C0 可使分

割后的图像0
MS(x,y)与原图像之间的误差比其余方法

分割出的边界误差值都小，其能量函数表达式为(1)： 

MS MS
0 0 0

2 2
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| | d d | | d d

C

C

C F C C
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式中：Length(C)表示长度项； 2
0 d d| | x y



    用

来 控 制 分 割 后 图 像 与 原 图 像 的 接 近 程 度 ；

2
0 d d| |

C

x y


 


  维持曲线轮廓线光滑。 

Chan 和 Vese 结合水平集方法，提出了一种简化

的 Mumford-Shah 模型，即 Chan-Vese 模型，原理图

如图 1 所示。 
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图 1  Chan-Vese 算法示意图 

Fig.1  Schematic diagram of Chan-Vese algorithm 

通过引入Heaviside和Dirac函数降低了初始零水

平集曲线的位置，其理论内容为：定义在上的图像

I 被演化曲线 C 分割成两部分，分别表示为 inside(C)

和 outside(C)，能量函数表达式为(2)： 

1 2 0Length( , , ) ( ) ( )F C c c C S C           (2) 

式中：Length(C)和 vS0(C)均为曲线光滑项。c1、c2

分别表示曲线 C 内部和外部的灰度平均值，当 c1、c2

不断变化最后与原图像的值差异最小时，曲线 C 即为

目标轮廓。Length(C)表示曲线边界的长度，S0(C)为曲

线内部区域部分的面积。、v 的值始终为正，分别表

示目标轮廓长和目标所占面积对拟合能量贡献的极

值。对上述能量函数进行优化，可得到表达式(3)： 

1 2 0

2 2
1 1 2 2

inside( ) outside( )

( , , ) Length( ) ( )

| | d d | | d d
C C

F C c c C S C

I c x y I c x y

 

 

    

      (3) 

为了与水平集相结合，引入 Heaviside 函数及

Dirac 函数为式(4)和式(5)： 
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在数值计算过程中，上述两个函数可用正则化函

数代替，正则化函数为式(6)、式(7)： 
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则用水平集函数表示的能量函数为式(8)： 
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利用方向导数的概念经进一步推导可得灰度平

均值及边界条件，如式(9)、式(10)、式(11)： 
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传统 Chan-Vese 模型迭代时间长，计算复杂，考

虑将 Chan-Vese 算法加以改进，并将其应用于电力设

备的红外图像分割中。 

2  改进的 Chan-Vese 模型 

2.1  引入局部项 

Chan-Vese 模型具有全局优化特性，图像分割过

程中可以不受初始闭合曲线位置的限制，并且对受到

噪声干扰的图像具有一定的鲁棒性。但 Chan-Vese 模

型中缺少图像的边缘信息，导致图像局部控制能力较

弱，初始轮廓偏移往往导致分割效率变慢，图 2 是在

存在轮廓偏移时将管芯电阻的红外图像迭代 400 次时

的分割结果。 

要想得到更准确地分割结果则需要进一步迭代

计算，耗时将会增大。为解决局部控制能力弱的问题，

提出采用边缘信息加权修正能量函数，边缘能量项表

达式为(12)： 

edge 0 d d( ) ( , ) ( ( , )) | ( , ) |j jE g x y x y x y x y


         

(12) 

式中：gj(x,y)为边缘检测函数，边缘检测函数表达式

为(13)： 

2
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   (13) 

式中：kj 表示边缘检测的阈值，当像素位于同质区域

的内部时，gj(x,y)1，位于图像边缘处，gj(x,y)0。

因此经过边缘能量项修正后，增强了模型的局部控制

能力，使模型能够有效地抑制轮廓偏移。 

         

(a) 轮廓偏移                   (b) 分割结果 

  (a) Contour offset           (b) Segmentation result 

图 2  轮廓偏移示意图 

Fig.2  Schematic diagram of contour offset 

2.2  径向基函数替代长度正则项 

式(8)第一项为长度正则项，可维持曲线演化的轮

廓光滑性，但在实际计算中会使计算变得更加复杂。

这里使用径向基函数替代传统的长度正则项，不仅能

够保持轮廓光滑还能够去除虚假小块，同时克服了传

统正则项导致的计算量增大。RBF 是典型的径向基函

数，数学表达式为(14)： 

2
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c 2
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式中：函数中心为 xc；限制函数径向范围的宽度参数

表示为 k。将水平集函数与 RBF 进行卷积 u＝uGk，

可得到灰度平均值 c1()和 c2()，见式(15)、式(16)： 

1

d

d

( ) ( ( ))

( )
( ( ))

k iI y G u H x x

c
H x x













         (15) 



第 45卷 第 2期                                        红 外 技 术                                    Vol.45  No.2 
2023 年 2 月                                        Infrared Technology                                   Feb.  2023 

132 

2

1 d

1 d

( ) ( ( ( )))

( )
( ( ( )))

k iI y G u H x x

c
H x x


















     (16) 

由于用 RBF 代替去除了长度正则项，式(8)中第

一项的＝0，为简便计算取1＝2＝1，得到梯度下降

流表达式(17)： 
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
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为提高其稳定性，简化后将数据归一化，见式

(18)： 
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对上式中 | |u 采用加权算法离散得到结果为式

(19)、式(20)： 
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上述方法应用 8 邻域加权计算梯度值，具有较好

的鲁棒性。 

2.3  初始化水平集函数 

在 Chan-Vese 模型的求解过程中，由于采用了

Heaviside 函数，故只有当水平集中改变符号时，才

会对能量函数的最小化产生影响，直到无变化时算

法才终止。但每次更新后，都需要重新初始化为符

号距离函数以确保计算的稳定性，但此步骤增大了计

算量。其中，Chan-Vese 模型采用迭代的方式来初始

化符号距离函数，过程为表达式(21)和(22)： 

sgn(( ))(1 )| |t t                 (21) 

0( , .) ( , .)t                 (22) 

式中：(t,.)表示在 t 时刻能量函数的解，经(t,.)重新

初始化后应该为公式(21)的稳态解。要得到稳态解则

需要较大的计算量，需要省去模型的重新初始化步

骤。具体通过引入内部能量项来约束水平集函数在曲

线的演化过程中无限逼近符号距离函数，故这里舍去

了重新初始化的过程。内部能量项表达式为(23)： 

2
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1
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2
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
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改进的 Chan-Vese 模型的能量函数表达式为(24)： 
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   

(24) 

利用 Euler 公式对上式取最小化，得到水平集函

数方程为(25)： 

2 2
1 1 2 2( ) div ( ) ( )

| | | |

div
| |

ll ll

g
g s c s c

t

      
 

 


      
                
  

      
(25) 

式中： 00( , , ) ( , )x y x y  。由于 Dirac 函数对远离曲

线 C 的边缘具有抑制特性，为克服这个问题，用 | |
替代上式中的()。因为 1| |  ，消除了 Dirac 函数

的边缘抑制作用，得到的水平集演化方程表达式为

(26)： 

2 2
1 ll 1 2 ll 2| | div ( ) ( )

| | | |

div
| |

g
g s c s c

t

     
 

 


      
                
  

      

(26) 

综上，通过引入一个内部能量项，约束水平集演

化中能够总是逼近符号距离函数，避免了水平集函数

的初始化，从而减少了模型计算量，节省了算法的运

行时间。 

2.4  算法流程图 

首先将获取的红外图像进行转换得到灰度图像，

改进 Chan-Vese 模型的图像分割算法流程图如图 3 所

示，该算法主要分 3 个步骤进行。首先定义初始轮廓，

随后计算内外灰度值与参数，并计算下一时刻的水平

集函数来更新轮廓线。然后判断函数是否收敛，如果

收敛，结束迭代并计算得到分割结果，若不收敛则继

续计算相关参数值直到收敛为止。 

3  实验结果分析 

为进一步测试改进 Chan-Vese 模型算法的分割效

果，在 Intel 酷睿 i7-7500U CPU，8 GB RAM 计算机

上完成实验。实验所用工具为 MATLAB2016。在建立

的电力设备数据库中选择典型的 6 类常见变电站电力

设备进行实验。利用改进的 Chan-Vese 模型对这 6 类
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电力设备的红外图像进行分割处理，并将分割结果与

典型的 GAC-CV 模型，CV-RSF 模型，Region-based

模型和 Multiphase-CV 模型做对比分析。图 4～图 9

为分别采用不同模型对管芯电阻、低压柜、交直流接

触器、电容器组、电压互感器、中性点所做图像分割

对比图。 

Start

get grayscale image 

Define the initial 
outline

calculate 
c1,c2,k

calculte the level set 
function of next time

update the 
outline

Convergence or not

End

Stop interation and 
output the result

yes

no

 

图 3  改进后 Chan-Vese 算法流程 

Fig.3  Improved Chan-Vese algorithm flow chart 

  
(a) Origin       (b) GT 

 
(c) iter 75   (d) iter 200    (e) iter 300   (f) Thresholding 

 
(g) GAC-CV (h) CV-RSF (i)Region-based  (j) Multiphase-CV 

图 4  管芯电阻分割对比 

Fig.4  Die resistance segmentation comparison chart 

   
(a) Origin       (b) GT 

 
(c) iter 75    (d) iter 200   (e) iter 300    (f) 二值化结果 

 
(g) GAC-CV (h) CV-RSF(i) Region-based (j) Multiphase-CV 

图 5  低压柜分割对比 

Fig.5  Low-voltage cabinet segmentation comparison chart 

    
(a) Origin          (b) GT 

 
(c) iter 75    (d) iter 200    (e) iter 300  (f) Thresholding 

 
(g) GAC-CV (h) CV-RSF (i) Region-based (j) Multiphase-CV 

图 6  交直流接触器分割对比 

Fig.6  AC and DC contactor segmentation comparison chart 

 

    
(a) Origin        (b) GT 

 
(c) iter 75   (d) iter 200   (e) iter 400   (f) Thresholding 

 
(g) GAC-CV  (h) CV-RSF (i) Region-based (j) Multiphase-CV 

图 7  电容器组分割对比 

Fig.7  Capacitor bank segmentation comparison chart 
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(a) Origin        (b) GT 

 
(c) iter 75    (d) iter 200  (e) iter 300  (f) Thresholding 

 
(g) GAC-CV  (h) CV-RSF (i) Region-based (j) Multiphase-CV 

图 8  电压互感器分割对比 

Fig.8  Voltage transformer segmentation comparison chart 

   
(a) Origin        (b) GT 

 
(c) iter 20   (d) iter 50  (e) iter 100  (f) Thresholding 

 
(g) GAC-CV (h) CV-RSF (i) Region-based (j) Multiphase-CV 

图 9  中性点分割对比 

Fig.9  Neutral point segmentation comparison chart 

图 4 是针对管芯电阻获取的红外图像进行分割的

结果图，管芯电阻属于具有复杂背景的图像，分割目

标之间较为独立，为了将高温区域准确分割出来，与

GT 图像进行对比，改进 CV 算法在迭代 300 次时可

得到较为准确的结果，如图 4(c)、(d)、(e)所示，而

CV-RSF 和 Region-based 算法得到准确结果分别需要

迭代 700 次和 1200 次，对于 GAC-CV 模型和

Multiphase CV 模型迭代到一定程度后结果就不再发

生变化，对该图像的分割效果不佳。 

图 5 是针对低压柜获取的红外图像进行分割的结

果图，图 5(a)的低压柜图像属于背景复杂且待分割区

域与相邻物体具有一定粘连性的图像，改进 CV 算法

在滤除无关背景方面具有一定优越性，且迭代次数不

多计算量较小的前提下就能得到较为准确的结果，如

图 5(c)、(d)、(e)。与语义分割（ground truth, GT）图

像进行对比，而其他几个模型在对图 5(a)的分割不够

准确，轮廓偏移情况较严重。 

图 6 是针对交直流接触器获取的红外图像进行分

割的结果图。与 GT 图像对比，图 6(c)、(d)、(e)是交

直流接触器红外图像经改进 CV 算法的处理结果图，

而改进 CV 算法在迭代 45 次左右就能得到近似准确

的结果，GAC-CV 模型和 Region-based 模型分别迭代

200 次和 275 次得到分割结果，之后分割结果无明显

变化，CV-RSF 模型受多余数据块影响严重。 

图 7 针对电容器组获取的红外图像进行分割的结

果图，图 7(a)的电容器组属于不含复杂背景图像，且

目标区域面积较大曲线演化过程长，几种算法得到的

分割结果较接近，从分割结果与 GT 图像对比来看，

GAC-CV 模型和 CV-RSF 模型在边缘细节上存在细微

差距且迭代次数超过 1000，改进 CV 算法在迭代 400

次时得到分割结果。 

图 8 针对电压互感器获取的红外图像进行分割的

结果图，图 8(a)电压互感器异常高温待分割区域与背

景分界线不明确，改进 CV 算法可得到较接近 GT 图

像的分割结果，GAC-CV 模型和 CV-RSF 模型轮廓定

位不准确丧失分割能力，Reigion-based 和 Multi-scale

模型分割结果不够精确。 

图 9 是针对中性点获取的红外图像进行分割的结

果图，图 9(a)中性点红外图像属于易受复杂背景干扰

的图片，改进 CV 算法在迭代 100 次左右时已能得到

准确的分割结果，GAC-CV 模型不能克服背景干扰故

障区域分割不到位，其余3个对比模型均需要迭代500

次左右得到较准确的分割结果。 

为进一步客观评价算法的分割效果，采用 Dice

重合率（Dice similarity coefficient, DSC）和错误分割

率（ratio of segmentation error, RSE）和算法运行时间

对上述几个模型进行评价。DSC 越接近于 1，RSE 越

接近 0 分割精度越高。Dice 相似性系数定义和错误分

割率 RSE 定义见式(27)、式(28)，其中，式(27)为 DSC

计算公式，S1 为 GT 图像的标准分割结果，S2为改进

后算法的分割结果。式(28)中 G 表示 GT 图像的标准

分割结果，Ts 为经过改进算法得出的分割结果。对比

结果如表 1 和表 2 所示。 

        1 2
1 2

1 2

,
S S

J S S
S S





           (27) 

      sRSE
G T

G


             (28)
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表 1  DSC 和 RSE 对比 

Table1  DSC and RSE comparison 

 
Fig.4 Fig.5 Fig.6 Fig.7 Fig.8 Fig.9 

DSC RSE DSC RSE DSC RSE DSC RSE DSC RSE DSC RSE 

Multiphase-CV 0.8754 0.0487 0.4383 0.5066 0.9733 0.0331 0.9123 0.1120 0.8532 0.1254 0.5031 0.4833 

GAC-CV 0.8534 0.0425 0.6542 0.4524 0.9874 0.0324 0.9588 0.0421 0.4435 0.5673 0.9322 0.0695 

CV-RSF 0.9789 0.0235 0.8821 0.3802 0.9325 0.0728 0.9614 0.0332 0.0233 0.8532 0.9475 0.0432 

Region-based 0.9821 0.0232 0.3532 0.4244 0.9877 0.0242 0.9655 0.0310 0.9322 0.0614 0.9217 0.0782 

Improved CV 0.9842 0.0217 0.9877 0.0232 0.9883 0.0237 0.9632 0.0315 0.9644 0.0223 0.9723 0.0334 

表 2  分割时间对比 

Table 2  Split time comparison 

s 

 Fig.4 Fig.5 Fig.6 Fig.7 Fig.8 Fig.9 

Multiphase-CV 20.7789 15.7865 3.2275 10.7602 8.5132 6.7832 

GAC-CV 10.8322 15.5173 0.3688 7.8112 7.3345 3.2342 

CV-RSF 9.2303 0.1344 0.2376 10.3325 67.5434 5.2874 

Region-based 7.2304 30.5542 0.0834 12.4723 9.3567 5.8723 

Improved CV 7.0322 0.0831 0.0886 5.6632 3.2127 2.7545 

由量化对比结果表 1，表 2 可得出，改进后的算

法DSC平均值为0.9808，比GAC-CV模型高出13.6%，

比 CV-RSF 模型高出 4.5%，高出 Region-based 模型和

Multiphase-CV 模型 19.3%和 22.6%。RSE 平均值为

0.025，低于 GAC-CV 模型均值 0.335，低于 CV-RSF

模型 0.102，低于 Region-based 模型和 Multiphase-CV

模型 0.2757 和 0.2501。在算法分割时间上，几种模型

对分割不同类型的图像分割时间相差较大，改进后的

算法平均分割时间约为 3.22 s，GAC-CV 模型时间约

为 8.63s，CV-RSF 模型约为 4.98 s，Region-based 模型

和 Multiphase-CV 模型分别为 12.59 s 和 12.64 s。改进

后算法时间比其他 4 种算法总体平均值低 66.8%。由

此可见，改进 CV 算法不失为一种有效的红外图像分

割算法。 

4  结论 

由于 Chan-Vese 模型能够有效分割含噪声且边缘

模糊图像，对于管芯电阻、低压柜、交直流接触器、

电容器组、电压互感器、中性点等电力设备红外图像

分割具有较好的效果，为克服模型本身收敛速度慢、

计算量大等问题，提出引入边缘能量项，利用径向基

函数取代传统的长度正则项，引入内部能量项省去初

始化过程的改进 CV 算法，提高了图像分割的准确性，

节省了算法的运行时间。 
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