








[2] 

[3] 

[4] 

[5] 

tures[C]／／Proceeding of the Seventh IEEE International Con— 

ference on Computer Vision．Kerkyra，Greece，1999：1150 1157 

Lowe D G．Distinctive Image Features from Scale invariant Key— 

points[J]．International Journal of Computer Vision，2004，6O 

(2)：91—110 

Ke Y，Sukthankar R．PCA— SIFr：a More Distinctive Represen— 

tation for Local Image Descriptors[C]／／Proceedings of the Con— 

ference on Computer Vision and Pattern Recognition．Washing— 

ton，USA，2004：511-517 

吴建，马跃．一种改进 的 SIFT算法[J]．计算机科学，2013，40 

(7)：270—272 

安建妮，刘贵喜．利用特征点配准和变换参数 自动辨识的图像拼 

接算法 口]．红外与激光工程 ，2011，40(3)：564—569 

[6] 何婷婷，芮建武，温腊．CPUGPU协同计算加速 ASIFT算法 

_J]．计算机科学，2014，41(5)：14—19 

[7] 姜超，耿则勋，娄博，等．基于 GPU的 SIFT特征匹配算法并行 

处理研究[J]．计算机科学，2013，40(12)：295—297，307 

[8] 王晓华，傅卫平，梁元月．提高 SIFT特征匹配效率的方法研究 

_J]．机械科学与技术，2009，2(9)：1252—1260 

[9] Umeyama S．Least—squares estimation of transformation para— 

meters between two point patterns[J]．IEEE Trans．Pattern A— 

na1．Mach．IntelI．，1991，13(4)：376—380 

[1O]Fischler M A，Bolles R C．Random Sample Consensus：A Para 

digm for Model Fitting with Application to Image Analysis and 

Automated Cartography[J]．Communications of the ACM， 

1981。24(6)：38卜395 

(上接 第 310页) 

为了探讨参数 77的取值对演化收敛速度的影响，本文针对 

图 9所示的灰度图像，在相同初始演化曲线和参数 — z一 

100的条件下，分别选取参数 ，7为 0．5、1．0、5．0和 1O所对应该 

模型收敛所需迭代次数，如表 3所列。从表 3所列的测试结果 

可知，随着 卵的逐步增大，该模型收敛速度呈现减慢趋势。综 

合参考本文实验，本文模型参数 刁的值选取 1．0较为适宜。 

表 3 参数 对分割模型收敛快慢的影响 

上述 5个方面的仿真测试综合表明，本文所建议的全散 

度变分 CV模型针对光照不均匀、有一定噪声干扰的图像能 

获得相对满意的分割效果 ，相比现有的典型 分割方法 ，其 

在算法初始敏感性、抗噪性、时间复杂性、收敛速度等方面均 

具有潜在优势。 

结束语 针对传统欧氏距离的变分 CV分割模型，将具 

有距离计算中不受坐标系选择影响的全散度引入传统变分 

CV模型，并获得一种适合光照不均匀或噪声干扰图像的全 

散度变分 CV分割模型。相比现有 Li模型它具有如下优点： 

(1)对初始曲线的敏感性有了一定的改善；(2)提高了模型对 

灰度不均匀、噪声干扰 目标区域的逼近能力；(3)对噪声干扰 

图像具有一定的鲁棒性；(4)适当选取拟合偏差项权系数，可 

降低全散度变分 cv模型迭代收敛次数。因此，本文所建议 

的全散度变分 cv分割模型相比 Li模型更具优势。 
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