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摘   要：水平集算法因其出色的性能，在图像分割领域中得到了广泛的应用。同时，与基于深度学习的图像分割

算法相比，水平集算法不需要训练数据，大幅降低了数据标记带来的工作量。然而，目前水平集算法主要是基于

软件开发，涉及大量复杂的计算，以及计算的多次迭代，导致较高的处理延时与功耗。为了加快水平集算法的处

理速度和降低功耗，该文提出了一种基于FPGA的水平集图像分割算法加速器，其中包含4个设计创新点：任务

级并行处理、图像分块像素级并行处理、全流水线处理架构、分时复用的梯度和散度算子处理。实验结果表明，

与在CPU上执行的水平集算法相比，该文提出的硬件加速器处理速度提升10.7倍，功耗仅为2.2 W。
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A Fast and Efficient FPGA-based Level Set Hardware
Accelerator for Image Segmentation
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Abstract: The level set algorithm is widely used for image segmentation due to its high accuracy. In addition,

compared to the deep learning-based image segmentation methods, the level set algorithm can be implemented

without training data, which reduces significantly the labeling efforts. However, the normal level set algorithm

is still developed using software, involving complex computation with a large number of pixels and iterations

andcausing long processing time and large power consumption. In this work, an FPGA-based level set hardware

accelerator is proposed for image segmentation. The proposed hardware accelerator contains four design

components: task-level parallel processing, image splitting processing, fully-pipelined processing architecture,

and time-multiplexed gradient and divergence processing engine. Based on the experimental results, the

proposed hardware accelerator achieves up to 10.7 times acceleration compared to the level set algorithm

executing on the CPU, with only 2.2 W power consumption.
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1    引言

图像分割技术已经广泛应用于多个领域，如医

学图像分析、自动驾驶、人脸识别等[1–3]。该技术

可以独立应用或作为目标检测和目标分类应用的预

处理方法。图像分割可以使用传统的分割方法实现

(如水平集方法)，也可以使用基于神经网络的方

法。其中，基于神经网络的图像分割方法比如全卷

积网络(Fully Convolutional Networks, FCN)和

U-Net[4]，由于其高准确率的特点，在近几年吸引

了大量关注。但是这些方法的缺点是需要大量的训

练数据才能达到如此高的准确率。为了制作图像分

割的标签，需要为每个训练的数据画出目标轮廓，

这往往需要耗费大量精力和时间。与基于神经网络

的方法对比，基于水平集的图像分割方法不需要训

练数据并且能够达到高准确率。另外，基于水平集

的图像分割方法是根据像素纹理进行分割的，与需

要训练数据的神经网络方法相比，提供了更强的鲁

棒性。

水平集方法由Osher等人[5]首次提出，用于捕

获动态的图像轮廓。随后，Kass等人[6]提出了基于

活动轮廓模型的改进算法。活动轮廓模型有两种类

型：参数活动轮廓模型[6,7]和几何活动轮廓模型[8–10]。
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水平集算法的关键点是曲线演化理论，即使用高维

曲面的零平面表示低维曲面的轮廓。水平集方法与

其他的图像分割方法对比的一个优点是它能够很好

地处理拓扑结构变化的问题(比如在演化过程中，

轮廓的拓扑结构从1个轮廓分化为两个轮廓，或者

从两个轮廓合并为1个轮廓的情况)。
对比基于深度学习的图像分割方法[11]，水平集

方法具有无需训练数据、准确率高的特点，显著地

减少了制作标签消耗的时间。但是，该算法包含了

大量的复杂计算和多次迭代的过程，导致计算复杂

度很高。在水平集算法中，基于能量泛函的偏微分

方程涉及大量的梯度和散度计算，并且在曲线轮廓

演进的过程中，需要重复计算该过程。此外，迭代

计算的过程需要应用于整张图片的全部像素，从而

进一步增加了计算复杂度。目前，水平集算法仍然

通过中央处理器(Central Processing Unit, CPU)利
用软件实现。复杂的计算过程导致该算法处理时间

长和功耗大等问题，严重限制了水平集算法的应用。

为了解决该问题，本文提出了一种基于现场可

编程门阵列(Field Programmable Gate Array,
FPGA)的水平集图像分割算法加速器[12]。为了加

速水平集算法并且提高硬件资源的高利用率，本文

提出了4个设计创新点：(1)任务级并行处理；(2)图
像分块像素级并行处理；(3)全流水线处理；(4)分
时复用的梯度和散度算子处理。实验结果表明：与

CPU运行的水平集算法相比，所提出的基于FP-
GA的水平集图像分割算法加速器有着更高的处理

速度。

本文的其余部分内容安排如下：第2节介绍水

平集算法；第3节描述本文提出的基于FPGA的水

平集图像分割算法加速器以及4个设计创新点；第

4节展示实验结果与分析；第5节总结全文。 

2    水平集算法

x2 + y2 = 1{
(x, y) |f(x,y) = x2 + y2 + 1 = 2

}{
x2 + y2 = 1

}

水平集算法是跟踪轮廓和图像纹理运动的数字

方法[13,14]，算法的关键点是通过高维曲面的零水平

面来表示低维曲面的轮廓，而非直接求取轮廓信

息。高维曲面由水平集函数表示，通过对水平集函

数进行微分，并计算零水平集以获得图像轮廓。我

们知道，3维曲线的表面可以用一个2维平面的闭合

曲线表示，比如2维函数 可以表示为

，其中平面是2，集

合属于 。因此，水平集算法的优点是

可以对任意复杂的结构进行建模和拓扑转换。

在原始的水平集算法中，经过多次迭代后，水

平集函数需要重新初始化，以确保水平集曲线的平

滑度。通过使用新的变分公式[15]以及距离正则化的

水平集演化算法 (Distance Regularized Level Set
Evolution, DRLSE)[16]，将不再需要重新初始化水

平集函数。关于水平集算法的软件处理流程如图1
所示。原始的输入图像先经过高斯滤波器处理，然

后再进行梯度运算。同时，初始的轮廓使用Neu-
mann边缘函数处理，然后分别进行梯度运算和狄

利克雷函数处理。经过3个函数的处理后，可以获

得能量函数，根据迭代次数和轮廓的收敛情况判断

下一次迭代是否继续进行。DRLSE算法的细节描

述如下：

∅

∅

首先，定义一个水平集函数 ，其演化方程如

式(1)所示，其中F是速度函数，它取决于图像数据

和水平集函数

∂∅
∂t

+ F |∇∅| = 0 (1)

ε

RP Lg

Ag

RP Lg Ag

δ (∅)

H(−∅)

然后，定义能量函数 ，如式(2)所示，其中

是水平集函数的正则项， 是边界指示函数的

零水平面轮廓的积分，而 是分割区域的权重。

式(3)，式(4)和式(5)分别定义 , 和 ，其中

g是边界指示函数， 是狄利克雷函数，而

是Heaviside函数。

ε (∅) = µRP (∅) + λLg (∅) + αAg (∅) (2)

∂RP

∂∅
= −div (dP( |∇∅|)∇∅) (3)

Lg (∅) ≜
∫

Ω

gδ (∅) |∇∅| dx (4)

 

 
图 1 水平集算法处理流程
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Ag (∅) ≜
∫

Ω

gH(−∅)dx (5)

结合以上方程式和使能量函数ε降低的梯度[17]

演化方程式(6)，可以得出迭代方程式(7)，利用梯

度优化方法使能量函数结果降低，可以使目标轮廓

收敛。

∂∅
∂t

= − ∂ε

∂∅
(6)

∂∅
∂t

=µdiv (dP (|∇∅|)∇∅) + λδ (∅)

· div
(
g
∇∅
|∇∅|

)
+ αgδ (∅) (7)

从水平集算法的细节可以看出，其计算过程非

常复杂，涉及大量的迭代过程。此外，每次迭代都

需要遍历整个图像，从而导致处理时间长、功耗

高。近年来，一些工作提出了使用CPU+图形处理

器(Graphic Processing Unit, GPU)的方法来加速

水平集算法的处理[18,19]。

相比于CPU，GPU以其较高的并行计算度在

算法加速中具有较大优势，可以通过大量的并行计

算引擎加速算法中矩阵或张量的密集运算，但是，

在水平集算法中，由于其算法处理的特殊性，不只

有高密度矩阵运算，同时还兼有很多逻辑串行计

算，这就导致GPU和CPU之间需要进行频繁的数

据交互，一方面降低了计算的加速效果，另一方

面，增加了数据传输所带来的额外功耗，因此

GPU并不是加速水平集算法的最佳选择。在参考

文献[18,19]中，为了解决这个问题，对原有水平集

算法进行了大量修改，提高了并行度，做了稀疏化

处理，并对算法流程进行了修改，才能让该算法可

以在GPU上高速运行。然而，该算法降低了原有

水平集算法的准确性。

众所周知，CPU按照串行方式执行程序，从

水平集算法层面来看，它的每次迭代都需要遍历整

个图像的像素。因此，使用CPU执行水平集算法

的效率非常低，并且功耗很高。尽管GPU专用于

图像处理，但它也是通用图像处理器，与专用硬件

架构相比，它不能针对特定算法采用高效策略，这

也是造成其低能效和高功耗的原因。

在我们的工作之前，只有文献[20]曾做过关于

水平集图像分割算法加速器的工作，但是该算法与

我们的算法完全不同，因为它是一种轻量级的水平

集算法，提高了性能但牺牲了准确性，并且该作者

使用了不同的测试图像和方法，这使得很难比较这

两种设计。为了提高能效并加速水平集算法，本文

提出了一种基于FPGA的水平集图像分割算法加

速器。 

3    水平集图像分割算法硬件架构

本文提出的基于FPGA的水平集图像分割算法

加速器的总体硬件架构如图2所示。对应处理流程

如下：首先对原始图像中的像素进行预处理，包括

高斯滤波去噪、计算图像像素的梯度，通过边缘指

示计算模块进行数据转换。然后，进入迭代阶段。

对初始化或迭代轮廓进行Neumann边界处理，得

到内外能量处理模块的输入。在进行外部能量处理

时，将预处理后的数据与Neumann边界处理后的

轮廓进行融合作为外部能量模块的输入，然后将内

部能量处理模块与外部能量处理模块的输出传输到

矩阵加法算子模块进行进一步处理。

为了提高处理速度，本文提出了4种设计技

术，包括(1)任务级并行处理；(2)图像分块像素级

并行处理；(3)全流水线处理；(4)分时复用的梯度

和散度算子处理。它们的细节将在后面的小节中

描述。 

3.1  任务级并行处理架构

本文提出的任务级并行处理架构如图3所示。

通过对水平集算法中子任务的相关性研究，本文发

现了多个彼此不相关的子任务。因此，可以通过并

行处理这些任务来提高整体处理速度。

 

 
图 2 基于FPGA的水平集图像分割算法硬件架构
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可以利用的任务级并行之一是内部和外部能量

处理子任务。本文将迭代轮廓缓存在多个并行的缓

存区中，而不是缓存在单个缓存区中。这样的好处

在于：内部和外部能量处理模块可以同时读取/写
入缓存区以并行处理，而且不会发生任何资源的调

用冲突。

另一个可以利用的任务级并行是在内部和外部

能量处理模块的内部。对于内部能量处理模块而

言，可以对梯度和距离正则化的计算进行并行化处

理。而对于外部能量处理模块，可以并行计算梯度

和狄利克雷函数。综上，本文可以充分利用任务级

并行性来提高处理速度。 

3.2  图像分块像素级并行处理架构

除任务级的并行性外，像素级的并行性也可以

被利用。图4展示了本文提出的图像分块像素级并

行处理架构。我们发现在水平集算法中，每个像素

的处理只与该像素周围的小部分像素相关，而与其

他像素无关。因此在设计硬件架构的时候，本文将

输入图像分割成多个图像块并存储在多个随机存取

存储器(Random Access Memory, RAM)中，这些

RAM中的数据会被并行处理以提高处理速度。例

如，在进行高斯滤波平滑处理的过程中，左上角和

右下角的图像是互不相关的，因此可以通过将图像

分割成4块来同时处理这两个部分的图像。同时为

了保证数据处理的完整性和正确性，本文设计了数

据分块控制器来处理相邻两个数据块之间的边缘部

分。最后，引入的数据分块控制器模块只增加了少

量的硬件开销，但大大提高了图像分割迭代过程的

收敛速度。 

3.3  全流水线处理架构

本文提出的全流水线处理架构如图5所示，其

中水平集算法会在流水线控制器的控制下完全流水

化处理。一旦模块的输入数据准备好，就会立即开

始该模块的数据处理。通过在不同级别(系统级和

模块级)设计全流水线的处理结构，可以充分利用

所有的处理模块来提高吞吐量。流水线机制需要有

一个状态机来控制协调，如图5(a)所示，它主要分

为地址生成状态、梯度计算状态和散度计算状态，

对应的控制信号如图5(b)所示，当发送数据请求发

生时，它将跳转到地址生成状态，并通过内部计数

器确定梯度计算是否开启以及散度计算是否开启。

例如，对于外部能量处理模块，可以实现梯度函

数、散度函数、轮廓长度函数的流水线化。当梯度

计算完成后，其结果将直接传递到下一阶段；一旦

数据准备好，散度的计算将立即开始；当散度计算

完成后，轮廓长度的计算也可以立刻开始。全流水

线的处理架构大大提高了吞吐量。 

3.4  分时复用架构

为了减少资源使用量，本文设计了分时复用的

 

 
图 3 任务级并行处理架构

 

 
图 4 图像分块处理架构
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梯度和散度算子处理模块，如图6所示。在水平集

算法中，有一些处理阶段需要计算像素的梯度和散

度。由于这些阶段不需要同时工作，并且这些阶段

之间的时间间隔很长，所以可以对梯度和散度计算

模块进行分时复用。本文通过设计一个分时复用控

制器来实现，它可以动态地切换梯度和散度计算模

块的数据输入/输出，并控制模块的启动/停止。这

种设计有助于减少硬件开销，同时不影响处理速度。 

4    实验结果

本节介绍用于验证所提出的水平集图像分割算

法加速器的实验设备搭建和实时演示平台。然后，

根据Xilinx Vivado平台的评估结果来分析实验

结果。

图7(a)展示了实验设备的搭建流程，其中包括

算法分析和优化、硬件架构设计以及FPGA实现。

在算法分析中，本文抽象了水平集算法的关键部

分，以加快执行速度。在硬件架构设计中，设计了

任务级并行处理架构、图像分块像素级并行处理架

构、全流水线处理架构、分时复用的梯度和散度算

子处理架构，组成了硬件的加速平台。在FPGA实

现中，采用Xilinx VC707 FPGA评估板来实现提

出的定点数据的水平集图像分割算法加速器。使用

Xilinx Vivado平台来验证Verilog HDL语言描述的

RTL行为，并生成比特流以供验证评估。

图7(b)展示了实验的实时演示平台，包括一个

显示器、Xilinx VC707 FPGA评估板和必要的连

接器。将水平集图像分割算法加速器应用于图像分

割，图像存储在FPGA中，通过按FPGA板上的按

键开始进行分割。同时，中间迭代的分割轮廓被传

输到显示器上进行实时显示。

图8显示了软件和FPGA实现的分割结果对

比，其错误率小于1.8%。测试的医学电子计算机断

层扫描(Computed Tomography, CT)图像的像素

尺寸为270×300，FPGA的工作时钟频率为100
MHz。在FPGA上实现的分割结果与软件的结果匹

配，但是通过FPGA实现的分割速度提升很多。其

中CPU的型号为1.80 GHz的Intel Core i5-8250U，

内存为8 GB，硬件平台为Xilinx VC707 FPGA评

估板。在运行功率为50 W的情况下，软件实现对

 

 
图 5 本文所提全流水线处理架构

 

 
图 6 分时复用控制器以及时序图
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图像进行分割的处理时间为52.3 s，而在运行功率

为2.2 W的情况下，FPGA实现的处理时间仅为

4.88 s，比软件实现的处理时间减少了10.7倍。为

了更好地展示本文架构的性能，将算法进一步通过

GPU进行了实现，GPU型号为GeForce RTX
2080，分割时间为29.05 s，FPGA硬件架构与其相

比，加快5.9倍，如图9所示。图10展示了3张对其

他图像的分割轮廓结果，并给出了参考轮廓以及

IoU值，IoU均能达到95%以上。

表1显示了FPGA的资源利用率。Virtex 7以

100 MHz的时钟频率来运行本文提出的硬件加速

器。可以看到，Xilinx Virtex 7 FPGA芯片的所有

资源使用率只有10%左右，因此所提出的水平集图

像分割算法加速器是轻量级的。图11展示了所提出

的水平集图像分割算法加速器的功耗以及功耗的详

细占比。在使用Xilinx Virtex 7 FPGA分割270×

300医学图像时，硬件加速器的功率为2.2 W。在

功耗的占比中，动态功耗占85%，包括了BRAM、

信号、逻辑、DSP和时钟上的功耗。 

5    结论

本文提出了一种基于FPGA的水平集图像分

割算法加速器，以提高水平集图像分割算法的

处理速度和能效。其中，提出了4种设计技术，

包括任务级并行处理、图像分块像素级并行处

理、全流水线处理架构和分时复用的梯度和散

度算子处理。在Xilinx VC707 FPGA评估板上实

现了水平集图像分割算法加速器，并且得到了

与软件处理结果相同的分割轮廓。基于FPGA实

现的水平集图像分割算法结果与软件实现的分

 

 
图 7 实验平台建立和实时演示平台

 

 
图 8 软件和FPGA实现的分割结果对比

 

 
图 9 分割时间对比
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割结果基本一致，分割速度提升10.7倍，功耗仅

为2.2 W。
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