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基于高斯分布改进 C-V 模型的植物病斑彩色图像分割
 

田 杰 1,2，胡秋霞 1,2，马孝义 3※ 
（1. 西北农林科技大学机械与电子工程学院，杨凌 712100；  2. 西北农林科技大学信息工程学院，杨凌 712100； 

3. 西北农林科技大学水利与建筑工程学院，杨凌 712100） 
 

摘  要：为了使 C-V 模型能够准确快速分割植物病斑图像，该文引入高斯混合模型来构建 C-V 模型，针对基于加

权颜色信息的 C-V 模型处理时间长，R、G、B 通道能量系数难确定等问题，结合高斯混合模型和 C-V 模型对病

叶图像进行分割。先选中病斑区域中一点，以其 3×3 邻域像素均值作为 C-V 模型中曲线的内部能量均值；利用高

斯混合模型对病斑图像建模，并采用高斯混合模型先验概率初始化 C-V 模型的水平集函数；最后分别以图像 R、
G、B 通道中目标和背景像素均值的比例作为 3 个通道的权值，演化水平集函数的分割曲线。试验结果表明，该

方法能够有效地分割出植物病斑，并在分割性能上优于基于加权颜色信息的 C-V 模型及传统 C-V 模型。本文的研

究结果可为植物病斑分割提供参考。 
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0  引  言   

植物病斑分割是农业病害图像诊断的重要内

容，目前各种图像处理技术已深入到植物病斑分割

中。赖军臣等[1]引入 G-MRF 模型对玉米叶部病斑

图像进行分割研究，李冠林等[2]针对葡萄病叶病斑

图像的特点，提出了一种基于 K_means 硬聚类算法

的彩色图像非监督分割方法，毛罕平等[3]用模糊 C
均值聚类方法对棉花病害分割进行了一定的研究，

祁广云等[4]采用改进遗传算法提取大豆叶片病斑，

关海鸥等[5]结合模糊逻辑推理规则和神经网络模型

对马铃薯病斑进行分割研究，田有文等[6]对葡萄病

叶图像采用数学形态学和二类模式识别方法进行

了分割研究。现有研究表明农业病害图像由于噪声

大，图像背景复杂，一般分割方法普遍存在普适性

较差以及分割结果边缘模糊的缺点，给后续进一步
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的图像分析造成较大困难。 
C-V 模型[7-11]通常将灰度同质作为区域分离的

准则，用于高对比度的包含目标和背景 2 个不同均

值区域的图像分割中，对于背景复杂和非均匀性广

泛存在的植物病斑图像的分割，C-V 模型并不太理

想[7-8]。文献[8]提出了基于加权颜色信息的改进 C-V
模型对植物病斑图像进行分割，算法执行过程中需

多次试探选取 R、G、B 图像通道系数，难以确定

最合适的系数，且该算法运行时间长，难以满足实

时性要求。本文对这 2 点进行改进，提出了基于高

斯混合模型的 C-V 模型。首先，选取病斑区域中的

一点对其 3×3 邻域像素求平均值作为曲线内部能

量的均值；其次采用高斯混合模型对病斑图像建

模，并且将先前所选点所在像素的高斯分布作为目

标区域，其余高斯分布作为背景区域；用高斯混合

模型计算出来的各高斯分布先验概率作为 C-V 水

平集中的符号距离函数的初值，目标为正，背景为

负；分别用彩色图像中 R、G、B 三个通道的目标

与背景像素均值的比例对 3 个通道的能量进行加

权，比例大，权值大，比例小，权值小，用最终加

权能量作为图像能量；通过迭代求解水平集函数，

得到最终的病斑分割曲线。试验结果表明，基于高

斯混合模型的 C-V 模型分割方法可较准确提取植

物病斑区域。 
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1  C-V 模型 

Chan 和 Vese 等提出了 C-V 模型[7-12]，用一条

初始闭合轮廓线 C 就可检测出图像的内外部边缘。

设待分割的图像 I，被主动轮廓[12-17]C 划分为目标

和背景 2 个区域 Ω1 和 Ω2，其能量泛函为 
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式中，μ、λ1、λ2为常数；C 为轮廓曲线；c1、c2分别

为图像 I 在当前曲线内部 Ω1和曲线外部 Ω2的强度平

均值； d
C

sμ ∫ 为曲线 C 的全部长度，第二项和第三

项用来计算 C 的内部区域和外部区域的强度均值。只

有当 C 位于内部区域和外部区域交界时，式中第 2 项

和第 3 项才能同时达到极小值。通过迭代求 c1和 c2，

便可求出使能量泛函 E(c1、c2，C)最小的轮廓曲线 C。 

2  基于高斯混合模型的 C-V 模型 

文献[8]提出了基于加权颜色信息的改进 C-V
模型植物病斑图像分割方法，算法执行过程中需多

次试探选取 R、G、B 图像通道系数，难以确定最

合适的系数，且算法处理时间长，本文对这 2 点进

行改进。选中某病斑目标点，计算其 3×3 邻域的 R、
G、B 均值，并且将该点所在像素的高斯分布作为

目标，其余高斯分布作为背景；计算彩色图像中 R、
G、B 通道的目标与背景像素均值的比例，以此作

为 3 个通道的能量权值，用最终加权能量作为图像

能量；然后通过变分法或梯度下降法得到水平集函

数的演化方程，当水平集函数停止演化时，所得到

的零水平集对应点的集合即为所求轮廓线 C。 
2.1  高斯混合模型 

高斯混合模型[18-23]是一种逼近图像像素直方

图的概率模型。设灰度图像 I 是定义在点阵 S 上的

随机场，I 中有 K 个不同区域，且在第 i 个区域的

灰度服从以（μi,σi）为参数的高斯分布，则整个图

像可以用这 K 个高斯模型的混合模型表达。而待分

割的目标区域的灰度分布也可以用这K个高斯模型

中的若干个模型混合表示。因此，只要分析出整幅

图像的混合模型的参数，就可得到由各高斯模型所

近似表达的待分割目标的统计分析，从而得到目标

区域和背景区域的混合高斯概率。 
设图像 I 可分为 K 类按高斯分布的同质区域ωi，

i=1,…,K，则每个高斯分布ωi的概率密度函数为 
2
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高斯模型参数为 ( , )i i iθ μ σ= ，μi 为图像像素均

值，σi 为方差。设 ωi的先验概率为 P(ωi)，则图像 I
的像素分布的混合概率函数为 
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式中， 1( ,..., )kΘ θ θ= 为混合模型的高斯分布参数；

1( ( ),..., ( ))kP P Pω ω= 为对应的高斯分布的先验概率。 
为了得到图像像素的混合模型的统计参数，定

义整个图像数据的对数似然函数为 
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式中，N 为图像的总像素数。 
记 0 0( , )PΘ 为适合当前图像的混合模型参数，则 

0 0( , ) arg max ( , )P L PΘ Θ=        （5） 

通常使用 EM 算法[22-23]对式（5）进行求解，

它是一种从“不完全数据”中求解模型分布参数的

极大似然估计方法。 
用高斯混合模型对彩色图像的 R、G、B 通道

进行建模，最终得到的结果就是将图像所有像素分

别用若干个高斯模型加权表示（混合模型中包含几

个高斯模型就将像素分为几类），将这几类中部分

高斯模型表示的像素称为目标区域，其余称为背景

区域。 
2.2  选取目标区域 

由于植物病斑图像非常不规则，如果不人为设

定目标区域，将很难自动分割出病斑区域。故可选

中病斑区域中的一点，从而选定用高斯概率密度为

（μo,σoi）、先验概率为 P(ωo)的高斯模型为目标区域

的高斯模型；将其余的高斯概率密度为（μi,σi）、

先验概率为 P(ωi)(i=1,…,…,k,i≠o)的高斯模型作为

背景区域的高斯模型。 
2.3  确定彩色图像 3 个通道的权重 

根据 2.2 确定的目标及背景区域，分别计算 3
个通道在目标和背景区域的像素均值，随后按照式

（6）计算其系数 
( ) | ( ( ) ( ) | / max( ( ), ( ))t i o i b i o i b i= − ，i=1,2,3   （6） 

式中，t(i)为第 i 个通道的系数，即改进模型中第 i
个通道的曲线内外部能量权值系数；o(i)为第 i 个通

道中目标区域像素均值，b(i)为第 i 个通道中背景区

域像素均值，| ( ( ) ( ) |o i b i− 为第 i 个通道目标均值与

背景均值之差的绝对值；max( ( ), ( ))o i b i 为第 i 个通

道目标像素均值与背景像素均值中的较大值。 
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2.4  基于高斯混合模型的 C-V 模型的建立 

在结合高斯混合模型和 C-V 模型中，曲线内部能

量均值用 2.2 中所选点的 3×3 邻域确定，具体是该点

分别在彩色图像 R、G、B 通道中的 3×3 邻域 9 个像

素的平均值，用T 表示。最终建立的C-V 模型如下式 

1

2

2

3
( ) ( ) 2

1

3
( ) ( ) 2

2
1

( , , ) d

{ [ ( )( ) ]d d

[ ( )( ) ]d d }

1,2,3

C

i i

i

i i

i

E T c C s

l t i I T x y

t i I c x y

i

Ω

Ω

μ
−

=

=

= +

× − +

−

=

∫

∑∫∫

∑∫∫

    （7） 

式中，T(i)为曲线内部第 i 个通道像素均值，即所选

点 3×3 邻域均值；t(i)为第 i 个通道系数；I(i)为第 i
个通道矩阵；c2

(i)为第 i 个通道外部曲线能量均值。 
为了减弱过分割现象，即在计算中降低内外曲

线能量对于整个图像能量的影响，引入参数 l，计

算方法为目标像素数占整个图像像素数的比例；其

余参数跟 C-V 模型一致。 
2.5  基于高斯混合模型的 C-V 模型的求解 

采用变分水平集[12,16]的方法，引入Heaviside函数[7-8]，

将式（7）泛函修改为关于嵌入函数u 的泛函，即 

1

2

2

3
( ) ( ) 2

1

3
( ) ( ) 2

2
1

( , , ) ( ) d d

{ [ ( )( ) ] ( )d d

[ ( )( ) ](1 ( ))d d }

i i

i

i i

i

E T c u u u x y

l t i I T H u x y

t i I c H u x y

Ω

Ω

μ δ
−

Ω

=

=

= ∇ +

× − +

− −

∫∫

∑∫∫

∑∫∫

   （8） 

当 u 固定时，相对于 2c
−

最小化式（8）得 
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在固定 2c
−

的条件下，相对于 u 最小化泛函，则

可得 
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根据 C-V 模型，通过联立求方程（9）和方程

（10）稳态解，便可得分割结果。 
2.6  基于高斯混合模型的 C-V 模型的数值实现 

该模型用水平集函数的半隐式方案求解。设

Hε(u)与 δε(u)的正则化函数如下 
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式中，ε为小正常数。 
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采用前向差分与后向差分相结合方

式，得演化方程（10）的迭代公式为 
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其中， 
(0)
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Dy
(0)、Dy

(+)和 Dy
(-)计算同理。 

2.7  算法实现 

按照上述思路，本文提出的基于高斯混合模型

和 C-V 模型植物病斑分割算法如下： 
1）选取病斑区域中一点，以该点所在 3×3 邻

域像素均值作为曲线内部能量均值。 
2）选取合适的高斯模型参数，通常 2、3 或者

4 个高斯就会有较好的结果，但高斯个数越多所用

时间越长，具体高斯个数通过试验得到。用高斯混

合模型对图像建模，并将步骤 1）中所选点所在的

高斯模型所表示的像素区域确定为目标区域，其他

高斯模型所表示的区域为背景区域。 
3）计算目标区域像素占整个图像像素的比例，并

且计算目标区域和背景区域的像素均值的差异程度，

确定改进C-V 模型中的R、G、B 通道能量的权值。 
4）用高斯混合模型获得的各高斯先验概率对

水平集初始化（曲线内部能量所用高斯先验概率取

正值，外部取负值），并且初始化模型中的 μ、Δt、
ε等参数。 

5）通过式（9）计算外部能量均值。 
6）更新水平集函数。 
7）当迭代次数未超过设定次数，重新回到 5）；

否则停止迭代。 
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3  试验与结果分析 

3.1  试验材料与设置 

以辣椒和黄瓜叶部病斑图像为对象，分别用本

文方法、传统灰度 C-V 方法[10]和文献[8]中的方法

进行病斑图像分割对比试验。试验计算机 CPU 为 
Intel (R) Core(TM)4 3.2G，内存 4.0GB，操作系统为

Windows XP，用 Matlab7.0 编程实现辣椒和黄瓜叶

部病害图像的分割。 
试验 1：供试辣椒急性失水病斑叶片图像大小

为 105×84 像素，病斑区域像素数占图像总像素数

的 17.40%。 
试验 2 供试黄瓜病斑叶片图像大小为 537×608

像素，病斑区域像素数占图像总像素数的 16.77%。 
2 个试验中涉及本文所提算法的水平集符号距

离函数均用高斯混合模型计算结果中的先验概率

初始化，目标取正，背景取负，迭代过程中不重新

初始化，试验结果均指 10 次运行的平均值。试验

参数 μ=250，Δt=0.10，ε=1，试验中选取病斑区域

较大部分的某点作为目标区域选择的点，而该过程

选取点所耗时间一般都很短，所以不计入算法运行

时间内。高斯混合模型求解采用 EM 算法，算法运

行时间均指稳态解时的运行时间。其中真实病斑区

域由人工计算（用 Photoshop 软件计算）得到。本

文算法得到的是区域轮廓线 C，假定用 f 函数表示，

f 函数的函数值为 0，代表区域轮廓线；为负，代表

病斑区域；为正，代表背景区域。通过统计 f 函数

取负值的个数，得到病斑区域面积以及算法识别出

的病斑与真实病斑的交集区域面积，病斑面积漏检

比和病斑面积过检比分别定义为 

病斑面积漏检比=
| |a i

a

S S
S
−

 

病斑面积过检比=
| |q i

a

S S
S
−

 

其中，Sa 为人工计算得到的病斑面积；Sq 为算法得

到的病斑面积；Si 为算法识别出的病斑与人工计算

病斑的交集区域面积。病斑面积漏检比的含义是本

应在人工计算的病斑区域内却没有被算法识别的

像素数与人工计算的病斑区域像素数的比值，而病

斑面积过检比指本不在人工计算的病斑区域内却

被算法识别为属于病斑区域的像素数与人工计算

的病斑区域像素数的比值。因此病斑面积漏检比和

过检比都很小的算法分割质量相对较高。 
3.2  结果与分析 

3.2.1  辣椒叶部病斑图像分割结果分析 

图 1～图 4 为辣椒叶部病斑图像的分割结果，轮

廓线为分割图像边缘。对于传统 C-V 和文献[8]方法，

初始轮廓线是一个以图像中心为圆心，半径为图像宽

度近 1/6 的圆；对于包含 2 个高斯或 3 个高斯的混合

模型和 C-V 模型分割方法，初始轮廓线为用各高斯先

验概率对水平集符号距离函数初始化后的轮廓线。本

文提出的包含高斯混合模型和 C-V 模型分割出来的

病斑区域，完全是该病害叶片的有效病斑区域。 

 
a. 原始图像 

a. Original image 
b. 初始轮廓 

b. Initial contour 
c. 2000次迭代 

c. 2000 iterations 
d. 4000次迭代 

d. 4000 iterations 
图 1  传统 C-V 模型辣椒病斑图像分割结果 

Fig.1 Capsicum lesion images segmentation results of traditional C-V model 

 
a. 原始图像 

a. Original image 
b. 初始轮廓 

b. Initial contour 
c. 300次迭代 

c. 300 iterations 
d. 600次迭代 

d. 600 iterations 
图 2  文献[8]方法辣椒病斑图像分割结果 

Fig.2  Capsicum lesion images segmentation results of [8] 

 
a. 原始图像 

a. Original image 
b. 初始轮廓 

b. Initial contour 
c. 30次迭代 

c. 30 iterations 
d. 60次迭代 

d. 60 iterations 
图 3  2 高斯混合模型的 C-V 模型辣椒病斑图像分割结果 

Fig.3  Capsicum lesion images segmentation results of 2 GMM and C-V model 
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a. 原始图像 

a. Original image 
b. 初始轮廓 

b. Initial contour 
c. 40次迭代 

c. 40 iterations 
d. 80次迭代 

d. 80 iterations 
图 4  3 高斯混合模型的 C-V 模型辣椒病斑图像分割结果 

Fig.4  Capsicum lesion images segmentation results of 3 GMM and C-V model 
 
表 1 为试验结果的定量评价，由表 1 可知，传

统 C-V 方法虽然漏检比最小，但过检比超出其他方

法过多，即误分割严重，分割病斑质量最差；而其

3 种方法漏检比和过检比都较小，分割病斑质量较

为接近，2 种包含高斯混合模型和 C-V 模型的分割

方法在漏检比方面均比文献[8]降低了 0.02 以上，而

过检比均上升了不到 0.01，相比较而言，2 种包含

高斯混合模型和 C-V 模型的分割质量均比文献[8]
稍好。从分割耗时来看，包含 2 个高斯模型的混合

模型和 C-V 模型耗时最短，其次是包含 3 个高斯模

型的混合模型和 C-V 模型，文献[8]分割方法耗时较

长，超过了包含高斯模型分割方法耗时的 3 倍以上，

传统 C-V 方法耗时最长，究其原因从水平集函数的

迭代次数可以看出来，水平集迭代次数越少，分割

耗时越短。 

综合考虑分割质量及耗时来看，包含 2 个高斯模

型的混合模型和 C-V 模型分割方法性能最高，包含 3
个高斯模型的混合模型和 C-V 模型分割方法性能次

之，其次是文献[8]方法，传统 C-V 方法性能最差。 

表 1  辣椒病斑图像分割质量评价 
Table 1  Quantitative evaluation of image segmentation for 

capsicum lesion images 

方法
Method

漏检比 
Undetected 

ratio 

过检比 
Over detected 

ratio 

迭代次数
Iterations 

耗时 
Time/s 

传统C-V 0.011 0.245 4000 15.12 
文献[8] 0.112 0.038 600 3.53 
2 高斯 0.083 0.042 60 0.60 
3 高斯 0.086 0.047 80 0.97 

 
3.2.2  黄瓜叶部病斑图像分割结果分析 

图 5～图 8 为黄瓜叶部病斑图像的分割结果，

轮廓线为分割图像边缘。 

 
a. 原始图像 

a. Original image 
b. 初始轮廓 

b. Initial contour 
c. 15 000次迭代 

c. 15 000 iterations 
d. 30 000次迭代 

d. 30 000 iterations 
图 5  传统 C-V 模型黄瓜病斑图像分割结果 

Fig.5  Cucumber lesion images segmentation results of traditional C-V model 

 
a. 原始图像 

a. Original image 
b. 初始轮廓 

b. Initial contour 
c. 10 000次迭代 

c. 10 000 iterations 
d. 20 000次迭代 

d. 20 000 iterations 
图 6  文献[8]方法黄瓜病斑图像分割结果 

Fig.6  Cucumber lesion images segmentation results of [8] 

 
a. 原始图像 

a. Original image 
b. 初始轮廓 

b. Initial contour 
c. 10次迭代 

c. 10 iterations 
d. 20次迭代 

d. 20 iterations 
图 7  2 高斯混合模型的 C-V 模型黄瓜病斑图像分割结果 

Fig.7  Cucumber lesion images segmentation results of 2 GMM and C-V model 
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a. 原始图像 

a. Original image 
b. 初始轮廓 

b. Initial contour 
c. 5次迭代 

c. 5 iterations 
d. 10次迭代 

d. 10 iterations 
图 8  3 高斯混合模型的 C-V 模型黄瓜病斑图像分割结果 

Fig.8  Cucumber lesion images segmentation results of 3 GMM and C-V model 
 
表 2 为试验结果的定量评价，由表 2 可知，4

种方法的漏检比都较小，最大 0.03；但传统 C-V 模

型和文献[8]方法过检比都超过 1，而 2 种包含高斯

混合模型和 C-V 模型方法过检比都低于 0.1。整体

上来说 2种包含高斯混合模型和C-V模型方法分割

质量接近，在过检比方面相对于传统 C-V 和文献[8]
有较大减少。 

从黄瓜病斑图像分割消耗时间上来比较，2 种

包含高斯混合模型和 C-V 模型方法用时不足传统

C-V 及文献[8] 用时的 1%。总体上来说，本文方法

分割性能最好。 

表 2  黄瓜病斑图像的分割质量评价 
Table 2  Quantitative evaluation of image segmentation for 

cucumber lesion images 

方法 
Method 

漏检比 
Undetected 

ratio 

过检比 
Over detected 

ratio 

迭代次数
Iterations 

耗时 
Time/s 

传统C-V 0.000 3.200 30000 5684.13 
文献[8] 0.002 1.878 20000 5059.35 
2高斯 0.029 0.099 20 13.37 
3高斯 0.030 0.070 10 32.17 

4  结  论 

本文以传统 C-V 模型为基础，采用高斯混合

模型及图像像素区域信息构建 C-V 模型。通过辣

椒病斑图像和黄瓜病斑图像试验对比得出以下

结论： 
1）对于图像噪声干扰小的辣椒病斑图像，

本文方法在分割漏检比方面均比文献 [8]降低

0.02 以上，而分割过检比均上升了不到 0.01；对

于噪声干扰大且分辨率高的黄瓜病斑图像，本文

方法在保持较低漏检比的同时，使分割过检比相

对于传统 C-V 及文献[8]方法减少 1.7 以上。而从

分割消耗时间来说，对于辣椒病斑分割，本文方

法耗时最短；对于黄瓜病斑分割，本文方法所耗

时间不足传统 C-V 及文献[8]的 1%。总体上来说

本文方法相对于传统 C-V 模型及文献[8]性能提

升明显。 
2）本文方法分别对 R、G、B 通道的病斑区域

与背景区域像素均值的比例进行计算，以此作为 R、
G、B 通道图像能量的权值，既突出了病斑区域与

背景区域的对比度，又减少了文献[8]中人工试验选

取差分图像系数的随意性。 
3）本文采用目标像素数在整个图像像素数的

比例作为最终图像能量的权值，降低了过分割的可

能性。 
本文为分割农业病害自然场景图像提供了一

种有效途径，如何进一步提高该方法的正确率及实

时性是下一步需研究的问题。 
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Color image segmentation of plant lesion using improved C-V model 

based on Gaussian distribution 
 

Tian Jie1,2, Hu Qiuxia1,2, Ma Xiaoyi3※ 

(1. College of Mechanical and Electronic Engineering, Northwest A&F University, Yang ling 712100, China;  2. College of 
Information Engineering, Northwest A&F University, Yang ling 712100, China;  3. College of Water Resources and Architecture 

Engineering, Northwest A&F University, Yang ling 712100, China) 
 
Abstract: In order to make the C-V model segment plant lesion images more accurate and display quicker, the 
Gaussian mix model was introduced to set up an improved C-V model in this paper. In view of the drawbacks of 
long processing time and determining the R, G, B channel energy coefficients artificially for the weighted color 
information-based C-V model, an improved C-V model based on a Gaussian mix model was proposed in this 
paper and applied to plant lesion image segmentation. At first, a point in the lesion area was selected and the 
averages over its 3×3 neighbor was taken as the internal energy in the C-V model. Then the Gaussian mix model 
was used to model the image, and the sign distance function was initialized by prior probability. Finally, the ratios 
of the averages on the foreground and background from R, G, B channels were used as the weights of these three 
channels respectively, and the level set function was iterated to obtain the segmentation contour. To verify the 
improved C-V model for plant lesion color image segmentation, the traditional C-V model and the weighted color 
information-based C-V model were used as counterpart algorithms in term of quantitative evaluation of image 
segmentation, respectively. The experimental results were the averages over ten experiments. In every experiment, 
two important things had to be decided: one was that the selected point must fall into larger lesion areas, the other 
was that the Gaussian mix model was calculated by the EM method. The experimental results and analysis on 
capsicum lesion image and cucumber lesion image mainly lay in the following three aspects. First, for the noised 
slightly capsicum lesion images, the undetected ratio and the over detected ratio of segmentation for the proposed 
method were 0.02 lower and 0.01 higher than that of the weighted color information-based C-V model, 
respectively. For the larger pixels cucumber lesion images, the undetected ratio was about equal to and the over 
detected ratio was 1.7 lower than that of the weighted color information-based C-V model. The traditional C-V 
model had the minimum undetected ratio and the maximum over detected ratio. The running time of the proposed 
method in segmenting capsicum and cucumber lesion images was less than that of the weighted color 
information-based C-V model and that of the traditional C-V model. Secondly, by making use of the ratios of the 
averages on foreground and background from R, G, B channels as the weights of these three channels respectively, 
not only was the contrast between lesion area and background area stressed, but also the randomness to artificially 
compute the weights through many trials in weighted color information-based C-V model was reduced. Thirdly, 
the proportion of the target pixels in the entire image was utilized as the final weights of image energy, which 
decreased the possibility of over-segmentation. Above all, the proposed method in this paper obtained better 
performance than the weighted color information-based C-V model and the traditional C-V model. Therefore, the 
algorithm based on C-V and Gaussian mix model provides an effective means to separate the lesions in an image. 
Key words: crops, image processing, models, Gaussian mixture model, C-V model, level set 
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