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基于动态方向梯度矢量流模型的脑肿瘤图像分割

俞海平 邬立保 陈昌沉 窦洪桥 朱 艳
（南京大学医学院附属鼓楼医院放射科 江苏南京 210008）

摘要 目的：针对 GVF Snake模型算法收敛容易陷入局部极小值及对初始轮廓位置敏感等缺点，提出一种动态方向梯度矢量流模

型(DDGVF)，使其更适合医学图像的分割。方法：利用主动轮廓模型的提取和跟踪特定区域内目标轮廓的方法，将其应用于医学
图像如 CT、MRI和超声图像的处理，以获取特定器官及组织的轮廓。结果：动态方向梯度矢量流场（DDGVF）能够较好地提取出
脑肿瘤图像。结论：利用该方法能够较好地分割提取出脑肿瘤图像的肿瘤病变区域，为进一步对其纹理和形状等特征进行描述和
分析提供了可靠的依据。
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1 前言

随着各种新的医学成像方法的临床应用，医学诊断和治疗

技术取得了很大的进展，同时将各种成像技术得到的信息进行

互补，也为临床诊断及生物医学研究提供了有力的科学依据。
医学影像已成为医学技术中发展最快的领域之一，因而医学图

像处理技术一直受到国内外有关专家的高度重视。医学图像分
割技术是医学图像处理和分析中的关键技术，是一个根据区域

内的相似性以及区域间的不同把图像分割成若干区域的过程。
由于人体解剖结构复杂、组织器官形状不规则及不同个体
间存在差异，再加上医学图像在形成时受到诸如噪音、场偏移
效应、局部体效应和组织运动等的影响,这些因素造成了医学
图像的复杂性和多样性,从而大大增加了图像分割的难度,所以

至今没有一个通用的医学图像的分割方法。
活动轮廓模型，又称 Snake模型，自 Kass等人[1]于 1987年

提出以来，已广泛应用于数字图像分析和计算机视觉等领域。
活动轮廓模型由于固定参数与内部能量约束限制了它的几何

灵活性，不能随便改变拓扑形状，并且对初始形状敏感。为解决
以上问题，研究人员提出了多种方法进行了改进，近年来的大

量研究也表明，主动轮廓模型具有良好的提取和跟踪特定区域

内目标轮廓的能力，因此非常适用于医学图像如 CT、MRI和超
声图像的处理，以获取特定器官及组织的轮廓。因此笔者针对
GVF Snake模型算法收敛容易陷入局部极小值及对初始轮廓

位置敏感等缺点，提出一种动态方向梯度矢量流模型

(DDGVF)，使其更适合医学图像的分割，现汇报如下。

2 图像分割方法

2.1 传统的 snake模型

活动轮廓模型是一条可变形的参数曲线及其相应的能量

函数，以最小化能量函数为目标，控制参数曲线变形，具有最小

能量的曲线就是目标轮廓[4]。在 snake模型中，snake的轮廓同
时收到三个力（或称能量）的驱使[5]。这三个力分别是：
a.内部的轮廓能量，用于保持 snake在各阶导数上的连续

性；

b.图像力，使得轮廓依附到所需要的特征上；

c.外部约束力。
Snake可以做各种弹性形变，但是任何有别于原形的形变

都会增加 snake的内部轮廓能量。这种能量的升高引起所谓的
“还原力”将轮廓拉回原始形状。但是，同时 snake也 "沉浸 "在
由图像所创造的能量力场中。这样两个力的平衡，使得 snake
改变它的形状，从而达到能量的最小值。外部约束力表示具体
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图像上的特征跟 snake上的点的关系[6]，它是人机交互在能量

公式中的表现。
活动轮廓线可以表示为定义在 s∈[0,1] 上的参数曲线：v

(s)=[x(s),y(x)]，及其能量函数

Esnake =
1

0乙(Eint (v(s))+Eext (v(s)))ds (2-1)

式中，内部能量函数为

Eint (X(s))=(α(s) v＇(s)
2
+β(s) v〃(s)

2
/2 (2-2)

其中 α、β为控制参数，分别控制参数曲线的弹性和刚性
(或说，连续性和光滑性)，v＇(s)和 v〃(s)分别为 v(s)对 s的一阶导
数和二阶导数。内部能量在保持 snake具有良好的几何特性的
同时也有“副作用”[7]，它的第一项会使 snake不断收缩，第二项
会使 snake的形状趋向圆形。

Eext (v(s))为外部能量函数，它由图像能量函数或其与外部

约束所产生的能量函数组成：

Eext (v(s))=y(s)Eimage (v(s))+Econstrain (v(s)) (2-3)

图像能量 Eimage (v(s))反映了图像的某些本质特征，如边缘、

线条等，它使得 Snake向感兴趣的目标形变。对于灰度图像 I(x,
y)，一般采用以下几种图像能量函数:

E
(1)

image (v(s))=±

△

[Gσ (x, y)*I(x, y)] (2-4)

E
(2)

image (v(s))=±I(x, y) (2-5)

E
(3)

image (v(s))=-

△

I(x, y)
2

(2-6)

E
(4)

image (v(s))=-
△

[Gσ (x, y)*I(x, y)]
2

(2-7)

其中 Gσ (x, y)为标准差为 σ的二维高斯函数,

△

为梯度算

子。由上述几种图像能量函数可以看出,图像边缘处的能量最
小。Econstrain (v(s))是人为赋予的 snake的外部约束能量，可以对

Snake的形变加入人为限制[8，9]。
从式(2-1)可以看出内部能量和外部能量控制着 snake 轮

廓的运动，能量最小化的过程就是 snake轮廓逼近物体真实轮

廓的过程，其中内部能量控制 snake轮廓的连续性和光滑性，

而外部能量则推动 snake轮廓逼近感兴趣的特征点（通常是物

体的边缘点）。活动轮廓线的运动过程就是寻找能量函数最小
点的过程,从人工定义的初始位置开始,在使能量函数递减的

算法的驱使下产生形变,直到到达目标的边缘。
在 snake模型的实现中需要进行离散化：对 snake曲线 v

(s)沿着弧长 s抽样成 N个点，每个点被称为蛇点 Snaxel，用 vi ,

i=1,…，N来表示，这样能量函数成为

Esnake=
N

i = 1
ΣEint (vi )+Eimage (vi )+Econstrain (vi ) (2-8)

其中，

Eint (vi )=(αi vi -vi-1

2

+βi vi-1 -2vi+vi-1

2

)/2 (2-9)

Eext (vi )=y(vi )Eimage (vi )+Econstrain (vi ) (2-10)

此时内部能量函数第一项的作用在于使 vi保持平均的间

距。根据 vi的不同取法，snake表现出对不同的形状趋向。比如，

当 vi用 x-y坐标表示时，snake会趋向于变成一条直线，而当 vi

是从一点出发的向量，snake会趋向于分布到一个园上。

2.2 基于改进的动态方向梯度矢量流活动轮廓模型

在传统的 Snake模型与 GVF Snake模型中，均是利用图像

梯度的幅度函数作为外部能量，由于梯度的幅度忽略了方向信

息，使得不能很好地区分相邻的边界。在文献[2]中提出了一种在
外部能量中包含梯度方向信息的方法以改善活动轮廓模型，但

是该模型所定义的外部能量主要依赖于初始轮廓的位置。
MR脑图像中一般包括脑内膜、脑灰质、脑白质、脑脊液等

多种组织，由于每种组织结构形状复杂、组织边界不清晰、灰度
分布不均一等这些特点均决定了其分割的复杂性。本文提出了
一种新的称之为动态方向梯度矢量流活动轮廓模型，该模型可

以很好地区分相邻的边界，这在脑肿瘤图像分割中将极为有

利。
我们定义正负边界如下：设初始轮廓的法线方向均指向外

部，如果沿此法线方向有正的边界梯度值，即内部灰度值高于

外部灰度值，称之为正边界。否则，称之为负边界，即内部灰度
值低于外部灰度值。我们以此可作为区分相邻组织的边界。
2.2.1 方向边界图 在 GVF Snake模型中的边界图定义为：

f(x, y)=-Eext (x, y)=

△

（Gσ (x, y)*I(x, y）)]
2

(2-11)

为了保存梯度的方向信息，我们定义方向边界图如下：

g(x, y)=

△

（Gσ (x, y)*I(x, y）)=(gx (x, y),gy (x, y)) (2-12）

式中 gx，gy 分别表示图像 I经二维高斯函数 Gσ (x, y)平滑

后的水平方向梯度与垂直方向梯度。我们将以此得到的各方向
梯度分别进行 GVF场迭代计算得到动态方向的 GVF Snake模

型。
对于一维信号的梯度，即上升沿或下降沿依赖于观察的参

考方向。若在 X方向观察信号 d1是上升沿，d2是下降沿；则在
-X方向观察信号 d1是下降沿，d2是上升沿。同样对于二维图
像，我们以形变轮廓上每个蛇点的法线方向为参考方向检测出

图像的正负边界。由于蛇点的位置在初始化时是未知的，图像
在各个方向的梯度都需要考虑。为此对于正边界，我们定义如
下：

f
+

x (x, y)=max{gx (x, y),0}

f
-

x (x, y)=-min{gx (x, y),0}

f
+

y (x, y)=max{gy (x, y),0}

f
-

y (x, y)=-min{gy (x, y),0}

(2-13)

负边界定义为：

f
+

x (x, y)=-min{gx (x, y),0}

f
-

x (x, y)=max{gx (x, y),0}

f
+

y (x, y)=-min{gy (x, y),0}

f
-

y (x, y)=max{gy (x, y),0}

(2-14)

式中 f
+

x , f
-

x , f
+

y , f
-

y分别是正边界在 x,-x,y,-y方向的梯度，由

此构成的方向边界图为：

f (x, y)=[ f
+

x (x, y), f
-

x (x, y), f
+

y (x, y), f
-

y (x, y)] (2-15)

对于单一线条图像，方向边界图的各方向梯度可按如下计

算得到：

1094· ·



现代生物医学进展 www.shengwuyixue.com Progress inModern Biomedicine Vol.12 NO.6 FEB.2012

f
+

x (x, y), f
-

x (x, y), f
+

y (x, y), f
-

y (x, y)=Gσ (x, y)*I(x, y) (2-16)

2.2.2 动态方向梯度矢量流场（DDGVF）动态方向梯度矢量流

场有四个分量构成，分别与四个方向的梯度分量相对应，可表

示为：

V(x, y)=[u
+
(x, y), u

-
(x, y), v

+
(x, y), v

-
(x, y)] (2-17)

这些分量可作为 GVF场的初始迭代解，分别可看作时间

的函数，通过以下偏微分方程得到稳态解[10]。

Vt=μ

△2
V-(V-df)df

2
, V0t=df (2-18)

其中 df=[df
+

x , df
-

x , df
+

y , f
-

y ]。

df
+

x =

e
e

f f
+

x

df
-

x =

e
e

f f
-

x

df
+

y =

e
e

f f
+

y

df
-

y =

e
e

f f
-

y

(2-19)
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这四个方程式相互解耦的，因此可以独立作为 u
+
, u

-
, v

+
, v

-

的标量偏微分程求解。此处使用 df
2
而不是

△

f
2
以保证 u

+
,

v
-
, v

+
, v

-
相互解耦,由于初始蛇轮廓的方向并未确定，所以四个

方向的 GVF场需要分别迭代计算。
2.2.3 动态方向梯度矢量流场的蛇轮廓形变 Snake模型中的外

部力量可以分为静态力和动态力，其中静态的力由图像数据本

身得到，并不随蛇轮廓的形变而改变；而动态的力与蛇轮廓的

形变有关，随着蛇轮廓的形变而改变。对于传统的 Snake模型
与 GVF Snake模型中的外部力量均为静态的力场。在 Cohen
等人[3]提出的主动轮廓线的“气球”模型中，轮廓线上施加的另
一外部约束力就是一种动态的力量，在该力的作用下轮廓线不

断的向外膨胀或向内收缩，最终进化到目标轮廓。
动态方向梯度矢量流场（DDGVF）与 GVF场一变过程中

的每个蛇点[11]，它所收到的外部力量依赖于该蛇点在图像中的

位置及蛇轮廓的形样来自图像数据本身[12，13]，但是它不可以作

为 Snake模型中静态的外部力量。对于轮廓形状，因此动态方
向梯度矢量流场（DDGVF）场是一种动态的外力场。
我们假定在某个蛇点处轮廓的法线方向为 θ，则该法线矢

量在该蛇点水平方向的分量为 cos(θ)，在垂直方向的分量为 sin

(θ)。如果 cos(θ)为正或负，则 u
+
或 u

-
应作为水平方向的外部力

量 Fx；如果 sin(θ)为正或负，则 v
+
或 v

-
应作为垂直方向的外部力

量 Fy。因此在某个蛇点处的所受合力为：

Fx=u
+
*max{cos(θ),0}-u

-
*min{cos(θ),0}

Fy=v
+
*max{sin(θ),0}-v

-
*min{sin(θ),0}

(2-21)

故动态方向梯度矢量流场（DDGVF）的蛇轮廓形变的外部

力量为 Fext=[Fx , Fy ]。

3 结果

从实验结果可以看出，DDGVF可以很好地区分相邻区域
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的边界，这在脑肿瘤图像分割中将极为有利。

4 结论

本文提出了一种基于改进的动态方向梯度矢量流

(DDGVF Snake) 活动轮廓模型的 MR脑肿瘤图像分割的新方

法,实验结果表明该方法能够较好地分割提取出脑肿瘤图像的

肿瘤病变区域，为进一步对其纹理和形状等特征进行描述和分

析提供了可靠的依据。
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