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一种一种一种一种向量场卷积外力加速的向量场卷积外力加速的向量场卷积外力加速的向量场卷积外力加速的 GAC 模型模型模型模型 
高向军高向军高向军高向军 

(商丘师范学院计算机与信息技术学院，河南 商丘 476000) 

摘摘摘摘  要要要要：：：：结合参数活动轮廓模型和几何活动轮廓模型的优势，提出一种向量场卷积(VFC)外力加速的侧地活动轮廓(GAC)模型。利用外力

场优势，通过引入基于 VFC 力场的双向边界吸引力和自适应膨胀力，自适应地调整模型曲线的演化方向。实验结果表明，该模型可以克

服参数活动轮廓模型不能处理拓扑结构变化的问题，避免传统 GAC 模型曲线单边演化的现象，能够提取深度凹陷的目标边界，对初始轮

廓不敏感，对图像噪声和弱边界具有较高的鲁棒性。 

关键词关键词关键词关键词：：：：几何活动轮廓模型；水平集；侧地活动轮廓模型；向量场卷积；双向边界吸引力；自适应膨胀力 
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【【【【Abstract】】】】This paper proposes a Geodesic Active Contours(GAC) model accelerated by the Vector Field Convolution(VFC) external force, which 

takes advantage of parameters active contour models and geometric ones. Based on the advantage of the external forces field, the bi-directional 

boundary attractive force and the adaptive expansive force are introduced in the model, so it can adaptively adjust the direction of the evolution 

curves. Experimental results show that the model overcomes the defect that parameters active contour models can not handle topology change of 

target structures, and the weakness of one-side evolution of the traditional GAC model. Moreover, the model can also extract the concavity 

boundaries, and is robust to the image noise, weak edges and the initial contour of the model. 
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1  概述概述概述概述 

活动轮廓模型(Active Contour Model, ACM)因其完备
的理论基础和良好的鲁棒性而广泛应用于图像处理领域。
根 据 模 型 的 表 达 形 式 ， 可 分 为 参 数 活 动 轮 廓 模 型
(parametric ACM) 和 几 何 活 动 轮 廓 模 型 (geometric 

ACM)
[1]。两者在性能上各有优劣，存在许多相互借鉴的

地方。梯度矢量流(Gradient Vector Flow, GVF) Snake 模型
的提出者 Xu 等人描述了 2 种模型之间的对应关系[2]，为
在几何 ACM 中有效利用已有的参数 ACM，即 Snake 模型
提供了方法。本文结合参数活动轮廓模型和几何活动轮廓
模 型 的 优 势 ， 提 出 一 种 向 量 场 卷 积 (Vector Field 

Convolution, VFC)外 力 加 速 的 侧 地 活 动 轮 廓 (Geodesic 

Active Contour, GAC)模型，引入基于 VFC 力场的双向边
界吸引力和自适应膨胀力，以自适应地调整模型曲线的演
化方向。 

2  GAC 模型模型模型模型 

文献[3]在传统 Snake 模型基础上，将模型演化曲线嵌

入水平集方程，提出一种不含自由参数的 GAC 模型，其
变分水平集表示为： 

( )( ( ) ) ( ) ( )g I k g c g I
t

φ φ
λδ φ δ φ

φ
∂ ∇

= ∇ + ⋅∇ + ∇
∂ ∇

        (1) 

其中， k为模型曲线曲率；常量 c 为外部膨胀力。GAC 模
型不仅简化了参数设置，而且能够处理目标结构的拓扑变
化。但是传统 GAC 模型利用图像梯度力场 g∇ 吸引演化 

曲线到目标边界，其作用范围仅在目标边界附近，当提取
较深的凹陷边界时，模型常会因为缺少边界吸引力，而陷
入局部极小值。同时固定的外部膨胀力 c 使模型曲线只能
沿着特定的方向(向内或向外)演化，不能根据图像信息自
适应地控制曲线演化，因此，模型对初始轮廓敏感。 

利用参数 ACM 中成熟的外力研究成果能够解决以上
问题。文献[2]提出一种基于 GVF 的几何 ACM。但 GVF

外力是图像梯度的各向同性扩散，对弱边界不够鲁棒，特
别是在靠近强边界的弱边界处，容易出现边界泄露现   

象[4]。文献[5]将 GVF 外力的定义修改为： 
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2 22 2 2 2( , ) ( ) ( , ) dx y x yE u v u u v v f f u v fµΩ= + + + + ∇ −∇ Ω∫∫  (2) 

其中， f 为图像的边界映射，将其加入外力的扩散模型是
对弱边界处外力的一种补偿，对于抑制噪声、增强弱边界
处的外力起到一定效果。这种修改其实质就是扩展图像强
边界的作用范围，抑制噪声的干扰，而向量场卷积外力恰
恰具有此特性。VFC Snake 模型[6]将定义的卷积核与图像
的边界映射进行卷积，生成 VFC 外力场。将其替代传统
Snake 模型中的图像梯度力场 g∇ ，不仅扩大了外力的作
用范围，而且计算量小，有效克服了噪声干扰。将 VFC

外力引入几何 ACM，利用其长程的作用范围可以解决传
统 GAC 模型的上述问题。 

VFC 外力加速的 GAC 模型重点做了以下改进：(1)利
用 VFC 外力场替代 g∇ ，扩大了力场的作用范围，不仅能
够提取深度凹陷边界，而且对图像噪声和弱边界具有鲁棒
性。(2)定义一种自适应膨胀力，能够灵活控制曲线演化方
向，降低了对模型初始轮廓的依赖。(3)引入水平集距离惩
罚项，增加了曲线演化步长，提高了速度。 

3  VFC 外力外力外力外力 

VFC 力场由图像的边界映射与一种类似万有引力的
向量场核进行卷积得到。定义向量场核为： 

( , ) ( , ) ( , )k x y m x y x y= n                         (3) 

其中， ( , )m x y 为点 ( , )p x y 处的向量模： ( )m r γε −= + ； ε 为
任意小的正数；指数 γ 用来调节向量模的大小； ( , )x yn 为
点 p指向核中心(0,0)的单位向量： [ ]( , ) / , /x y x r y r= − −n ，

2 2r x y= + 为 p到核中心的距离，定义核中心向量 (0,0) =n  

[0,0] 。向量场核的离散形式用矩阵表示为： 

{ }( , ); , , , 1,0,1, ,k x y x y R R= = − −K ⋯ ⋯              (4) 

其中，R 为向量场核的卷积半径，一般取图像尺寸的 1/3~ 

1/2。 

把向量场核 ( , )k x y 与图像 ( , )I x y 的边界映射 ( , )f x y 卷
积得到 VFC 外力场： 

[ ]( , ) ( , )* ( , ) ( , )* ( , ), ( , )* ( , )vfc k kf x y f x y k x y f x y u x y f x y v x y= =

         (5) 

由于 ( , )f x y 在图像边界处的值很大，而在同质区域接
近 0，因此图像边界在 VFC 力场中的作用大于同质区域，
从而能使场中的自由粒子收敛到边界处，相比于梯度力场
g∇ ，VFC 力场具有更加长程的作用范围。由于边界信息

对噪声数据的抑制作用，因此 VFC 力场对噪声不敏感。 

4  GAC 模型的建立模型的建立模型的建立模型的建立 

4.1  双向边界吸引力双向边界吸引力双向边界吸引力双向边界吸引力 

利用长程的 VFC 力场代替梯度力场 g∇ ，能够将远离
目标边界的演化曲线吸引到边界上，从而加快演化速度，
并 提 高 模 型 收 敛 的 精 确 性 。 定 义 规 则 化 的 NVFC 

(Normalized VFC)力场 ( ( , )) ,x y

vfc vfc vfcF I x y F F =   ，其中： 

2 2

( )

( ) ( )

vfcx

vfc

vfc vfc

f x
F

f x f y
=

+
                       (6) 

2 2

( )

( ) ( )

vfcy

vfc

vfc vfc

f y
F

f x f y
=

+
                       (7) 

根据曲线演化理论，曲线几何形状的变化只与法向分
量有关，而与切向分量无关。设模型曲线 C 的内法向矢量
为 N，则 NVFC 在模型曲线的法向分量为： 

N

vfc vfcF F= ⋅N                                (8) 

由于 /φ φ= −∇ ∇N ，零水平集上的 N

vfcF 在目标边界附

近内正外负，因此 NVFC 可以使处于边界内部的演化曲 

线膨胀，处于外部的收缩。同时双向边界吸引力 N

vfcF 扩大

了梯度力场的作用范围，能够提取较深的凹陷边界。 

4.2  自适应膨胀力自适应膨胀力自适应膨胀力自适应膨胀力 

根据定义，当 NVFC 垂直于零水平集的法向方向时，
N

vfcF 为零，将对曲线的演化失去作用。这种限制在处理多

目标图像时常常发生，如图 1 所示。 

 
(a)整体放大                    (b)局部放大 

图图图图 1  MRI 脑室的脑室的脑室的脑室的 VFC 力场力场力场力场 

在 MRI 中，左右脑室的边界近似平行的地方，NVFC

外力将会垂直于零水平集的法向方向，曲线停止演化，从
而不能够处理目标的拓扑变化。为此文献[5]定义膨胀力

( )H p 引导曲线继续演化： 

( )
( ) sgn( ( ) )e gvfF p N

gvfH p F p N
σ− ⋅

= ⋅                  (9) 

其中， sgn( )⋅ 是符号函数；点 ( , )p I x y∈ ； ( )gvfF p 为正则化

的 GVF 力场。但该力有时难于克服模型曲线的曲率运动，
为控制膨胀力在模型中的权重，本文定义一种自适应膨 

胀力： 
| ( ) |

( ) sgn( ( ) )e vfcF I N

vfcv I c F I N
δ− ⋅= ⋅ ⋅                 (10) 

相对于传统 GAC 模型的固定膨胀力， ( )v I 能够根据
图像信息自适应地调整膨胀力的大小和方向。当 NVFC 垂
直于零水平集的法向方向时， ( )v I 最大，引导曲线继续演
化。当曲线处于目标外部时， ( ) 0v I > ，引导曲线向内收
缩，当曲线处于目标内部时， ( ) 0v I < ，引导曲线向外膨
胀。局部放大部分 N

vfc
F 近似为 0。 

4.3  基于基于基于基于 VFC 的的的的 GAC 模型模型模型模型 

为控制水平集函数与符号距离函数的偏差，避免演化
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过程中的重新初始化问题，文献[7]在传统 GAC 模型中引
入了水平集距离惩罚项，其模型为： 

( ) ( )( ( ) ) ( ) ( )k g I k g c g I
t

φ φ
µ φ λδ φ δ φ

φ
∂ ∇

= ∆ − + ∇ + ⋅∇ + ∇
∂ ∇

(11) 

其中，正则化 ( )δ φ 函数定义为： 

1
1 cos( )

2( )

0

x
x

x

x

ε

ε
ε εδ

ε

 π + >  =  
 >

  

  

                (12) 

其中， ε 控制函数的有效宽度。 

通过引入水平集距离惩罚项，VFC 外力加速的 GAC

模型定义为： 

( ) ( )( ( ) ) ( ) ( ) ( )vfck g I k F N v I g I
t

φ
µ φ δ φ λ β δ φ

∂
= ∆ − + ∇ − ⋅ + ∇

∂
(13) 

5  实验与分析实验与分析实验与分析实验与分析 

数值实现采用简单的有限差分法，算法用 Matlab7.6

编写，运行的硬件环境为：3.00 GHz Pentium 4 CPU，    

2.0 GB RAM。 

5.1  分割能力分析分割能力分析分割能力分析分割能力分析 

对深度凹陷的单目标边界进行提取，结果图像大小为
150 200× 像素。实验参数的取值：µ=0.04，λ=6.0，β=1.0，
自适应膨胀力参数 c=1.0，δ=1.0，向量场核半径 R=60。 

图 2 为模拟图像和模型的初始轮廓，该轮廓与目标边
界交叉，没有完全处于目标边界内部或外部。图 3 显示目
标凹陷区域的 NVFC 力场，相对于梯度力场，具有更加长
程的作用范围，其中外力场形成时间为 0.06 s。 

 

图图图图 2  初始轮廓初始轮廓初始轮廓初始轮廓 

 

图图图图 3  凹陷处凹陷处凹陷处凹陷处 VFC 力场力场力场力场 

图 4、图 5 分别显示了没有噪声和含有噪声情况下的
目标边界提取过程，其中，虚线表示演化曲线，粗实线表
示迭代 300 次的提取结果。由于 VFC 长程的作用范围及
对噪声的抑制作用，增强了模型提取凹凸边界及处理噪声

的能力。同时由于自适应膨胀力的引入，使处于目标边界
两边的曲线能够自动收敛，从而对模型的初始轮廓不再  

敏感。 

 

图图图图 4  不含噪声的轮廓提取不含噪声的轮廓提取不含噪声的轮廓提取不含噪声的轮廓提取 

 

图图图图 5  含有噪声的轮廓提取含有噪声的轮廓提取含有噪声的轮廓提取含有噪声的轮廓提取 

5.2  分割性能比较分割性能比较分割性能比较分割性能比较 

分别采用本文模型及文献[5,7]的模型分割 MRI 脑室，
图像大小为 190×220 像素。首先对比力场的形成时间。向
量场核半径 R=90，NVFC 力场形成时间为 0.08，应用    

式(2)求取 GVF 力场时，平滑系数μ=0.2，迭代为 100 次，
GVF 力场的形成时间为 1.35 s。 

为增强可比性，对文献[5]的模型增加了水平集距离惩
罚项，因此，不必再使用窄带法迭代水平集函数。3 个实
验统一应用图 6 所示的初始轮廓。参数统一选取：时间步
长 τ=5.0，μ=0.04，μ=6.0 6.0λ = ，正则化系数 ε=1.5。 

 

图图图图 6  初始轮廓初始轮廓初始轮廓初始轮廓 

图 7 给出文献[7]的模型在 c=3 时的曲线演化过程，虚  

线表示模型每迭代 10 次的结果，粗实线为迭代 200 次后
的结果，显然分割失败。其原因在于目标边界的梯度力不
足以克服模型的膨胀力，曲线在固定的膨胀力的引导下不
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断收缩。基于 NVFC、GVF 外力加速的 GAC 模型在目标
边界处具有相对长程的外力，能够克服模型的膨胀力，将
处于边界附近的曲线吸引至目标边界上。 

 

图图图图 7  文献文献文献文献[7]的模型的模型的模型的模型 

图 8 为 GVF 外力加速的 GAC 模型的演化过程。迭代
260 次，演化曲线至目标边界平行区域时，GVF 力场垂直
于水平集法向方向，文献[5]定义的膨胀力无法克服向外的
曲率运动，从而模型演化停止。 

 

图图图图 8  GVF 加速的加速的加速的加速的 GAC 模型模型模型模型 

图 9 是本文模型的演化过程，其中，β=0.8；自适应
膨胀力参数 c=2.0；δ=1.0，在目标边界平行区域，膨胀力
能够克服向外的曲率运动，继续引导曲线演化，并实现曲
线的拓扑变化，经过 860 次迭代，成功分割左右脑室。 

 

图图图图 9  本文模型本文模型本文模型本文模型 

为进一步验证模型，在同一个初始轮廓下，对 20 张
序列脑部 MRI 进行脑室分割，MRI 数据由 GE 医疗系统
获得，层厚 6.0 mm，层间距 2.0 mm。将模型分割结果与
人工分割结果进行相似度对比[8]，设 MRI 层片经模型分 

割后，得到目标面积 1S ，人工分割的目标面积 2S ，两者共

同包含的面积 S ，相似度的计算公式为： 

1 22 /( )Sim S S S= +                           (14) 

Sim在 0 ~ 1 范围内，当 1S 与 2S 完全重合时值为 1，完

全不重合时值为 0。相似度的数值越接近于 1，说明模型
分割的准确度越高。仅需设置一次模型的初始轮廓，如  

图 6 所示，便可得到 20 张序列层片的分割结果。与人工
分割结果进行相似度对比，得到图 10，其中，平均相似度
为 0.972 2；标准偏差为 0.047 8，因此，利用本文模型可

以简单、快速地实现脑室分割。 

 

图图图图 10  分割结果相似度比较分割结果相似度比较分割结果相似度比较分割结果相似度比较 

通过实验不仅验证模型能够处理目标的拓扑变化，而
且验证模型能够提取具有深度凹陷的目标边界、具有很强
的抗噪性、对初始轮廓的位置不敏感。 

6  结束语结束语结束语结束语 

本文提出的 VFC 外力加速的 GAC 模型有效结合了参
数 ACM 和几何 ACM 的优点。实验表明，该模型能够处
理目标的拓扑变化，优于 VFC Snake 模型，同时克服了传
统 GAC 模型的诸多缺点。由于 VFC 力场具有长程的作用
范围，对图像噪声和弱边界具有鲁棒性，有效防止了边界
泄露问题，提高了模型提取凹陷边界的能力。提出的自适
应膨胀力能够根据零水平集的位置自动控制曲线的演化
大小和方向，从而对初始化轮廓位置不再敏感，克服了传
统 GAC 模型曲线单边演化的弱点。该模型能够处理含有
噪声的多目标边界，较好地分割复杂的医学图像。  
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