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摘　 要: 活动轮廓模型是一种重要的图像分割技术ꎬ它利用底层信息ꎬ并结合高层先验知识ꎬ实现对复杂目标轮廓

的自动分割ꎮ 自 Ｋａｓｓ 等提出该思想以来的 ２０ 多年中ꎬ活动轮廓模型在理论研究和应用方面均取得长足发展ꎮ 首

先ꎬ介绍活动轮廓模型的发展历程ꎬ重点阐述并分析典型的参数活动轮廓模型和几何活动轮廓模型ꎬ进而扼要介绍

混合活动轮廓模型和快速求解算法ꎻ随后ꎬ从理论基础、分割效果、算法效率以及应用等方面ꎬ比较两类模型之间的

区别与联系ꎻ最后ꎬ对活动轮廓模型未来的发展趋势进行展望ꎮ
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引言

图像分割对于计算机视觉、模式识别、医学图

像处理等具有非常重要的意义ꎬ而活动轮廓模型

(ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍｏｄｅｌ)是图像分割的重要工具之一ꎮ
在传统的计算机视觉领域ꎬＭａｒｒ 分层理论认为ꎬ运
动跟踪、边缘检测等底层任务是自主的自底向上的

过程[１]ꎮ 但当受到图像噪声、光照阴影等诸多因素

的影响时ꎬ很多底层任务由于缺乏约束条件而得不

到唯一的解ꎮ 活动轮廓模型的提出ꎬ挑战了这种分

层理论ꎬ在利用底层图像信息的同时ꎬ结合高层先

验知识ꎬ采取的是自上而下的过程ꎬ更适合处理个

体差异显著、结构复杂的医学图像[２]ꎮ 该算法首先

在图像中初始化一个封闭曲线ꎬ然后通过最小化能
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量泛函ꎬ使初始曲线运动到目标对象的边界上ꎬ获
得图像分割结果ꎮ 相对于传统图像分割方法ꎬ如边

缘检测、阈值法、区域生长法等ꎬ活动轮廓模型有很

多优势[３]:第一ꎬ对要检测的目标边界可以达到亚

像素精度ꎻ第二ꎬ可以结合多种先验知识ꎬ如形状和

灰度分布ꎬ很方便地构建特定的能量最小化框架ꎻ
第三ꎬ分割得到的结果是平滑的闭合曲线ꎬ对于进

一步的形状分析或者目标识别具有重要意义ꎮ
活动轮廓模型ꎬ 按轮廓线表达形式不同ꎬ可以

分为参数活动轮廓模型和几何活动轮廓模型ꎮ 最

早的参数活动轮廓模型是 １９８７ 年由 Ｋａｓｓ 等提出的

Ｓｎａｋｅ 模型[４]ꎬ通过拉格朗日方程将活动轮廓显式

地表达为一条带参数的、能量极小化的样条ꎬ其能

量大小取决于轮廓的初始位置和形状ꎮ 而最早的

几何活动轮廓模型是由 Ｃａｓｅｌｌｅｓ[５] 和 Ｍａｌｌａｄｉ[６] 等分

别提出的一种不含自由参数的隐式测地线活动轮

廓模型ꎬ应用了曲线进化理论和水平集方法ꎬ能够

很好地适应曲线拓扑结构的变化ꎮ 按轮廓线演化

方式不同ꎬ活动轮廓模型又可分为基于边界的模型

和基于区域的模型ꎮ 基于边界的模型是利用局部

边界信息来吸引活动轮廓向着目标边界运动ꎬ而基

于区域的模型则通过特定的区域描述符来识别不

同的感兴趣区域ꎬ从而引导活动轮廓的运动ꎮ
笔者采取对活动轮廓模型进行分类以及关注

各类模型的演变进程的方式进行综述与分析ꎮ 首

先ꎬ通过经典的 Ｓｎａｋｅ 模型以及气球力模型[７]、梯度

矢量流模型[８ － ９]等改进模型ꎬ介绍参数活动轮廓模

型ꎻ接着ꎬ着重概述了几何活动轮廓模型的研究现

状ꎬ包括典型的几何活动轮廓模型及其改进模型、
基于边界与区域相结合的混合活动轮廓模型、以活

动轮廓模型结合图割的方法为代表的快速求解算

法三个方面ꎻ最后ꎬ对这两类活动轮廓模型从基本

原理、分割效果、算法效率、应用方面进行评价与分

析ꎬ并对该模型的未来进行了展望ꎮ

１　 参数活动轮廓模型

参数活动轮廓模型 ( ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ
ｍｏｄｅｌ)ꎬ将活动轮廓显式地描述为一条参数化能量

曲线ꎬ在内力和外力的控制下运动ꎬ最终收敛到目

标轮廓ꎮ 其中ꎬ内力代表曲线本身的力ꎬ控制轮廓

线的弯曲和拉伸ꎬ而外力是由图像性质决定ꎬ吸引

轮廓线向期望的图像目标移动ꎮ 因此ꎬ很多学者通

过设计新的外力[１０] 来改进 Ｓｎａｋｅ 模型ꎮ 参数活动

轮廓模型结合了高层信息ꎬ能够实现对目标轮廓的

快速有效分割ꎬ易于用户交互ꎬ在边界检测、形状建

模、运动追踪等领域均有很好的应用ꎮ
１􀆰 １　 Ｓｎａｋｅ 模型

Ｓｎａｋｅ 模型[４] 是最先被提出的参数活动轮廓模

型ꎬ以高斯势力为外力ꎬ曲线在高斯势力的指引下

向着期望特征运动ꎬ到达目标轮廓时ꎬ曲线内外的

能量加权和最小ꎮ 将轮廓线位置表示为 ｖ( ｓ) ＝ ( ｘ
( ｓ)ꎬｙ( ｓ))ꎬ能量表达式为

Ｅｓｎａｋｅ ＝ ∫１
０
Ｅ(ｖ( ｓ)) ＋ Ｐ(ｖ( ｓ))ｄｓ

＝ ∫１
０

１
２ α ｓ( )

∂ｖ
∂ｓ

２
＋ β ｓ( )

∂２ｖ
∂ｓ２

２

[ ] ＋

　 Ｐ ｖ ｓ( )( )ｄｓ (１)

式中ꎬＥ(ｖ( ｓ))代表内部能量ꎬ使曲线平滑ꎻα( ｓ)为
弹力系数ꎻβ( ｓ)为强度系数ꎻＰ(ｖ( ｓ))代表由图像数

值特征决定的外部能量ꎬ定义为

Ｐ(ｖ( ｓ)) ＝ － ωｅ ｜ ∇[Ｇσ(ｖ( ｓ))∗Ｉ(ｖ( ｓ))] ｜ ２

(２)
式中ꎬωｅ 是一个正的权因子ꎬＧσ 是方差为 σ 的高斯

核函数ꎬＩ(ｖ( ｓ))为图像灰度ꎮ
Ｓｎａｋｅ 模型的优点:一是通过尺度空间ꎬ由粗到

细地极小化能量ꎬ扩大了捕获区域ꎬ同时降低了计

算复杂度ꎬ实现了目标轮廓的快速准确分割ꎻ二是

将边缘、线、目标轮廓等视觉问题都按统一的机制

进行处理ꎻ三是可以结合更多的高层信息来指导轮

廓演化ꎬ适合进行用户交互ꎮ 缺点:一是对初始轮

廓的位置敏感ꎬ初始化时必须设置在目标轮廓附

近ꎻ二是其非凸性容易导致陷入局部极小值ꎻ三是

不能适应曲线的拓扑变化ꎬ难以收敛到凹形边界ꎬ
因此在一定程度上限制了 Ｓｎａｋｅ 模型的应用范围ꎮ
１􀆰 ２　 气球力模型

Ｃｏｈｅｎ 等提出了气球力模型[７]ꎮ 由于在 Ｓｎａｋｅ
模型中ꎬ高斯外力在灰度均匀的区域为零ꎬ这样在

该区域就缺乏外力的指引作用ꎬ活动轮廓会在内力

作用下最终收缩为一个点或一条直线ꎮ 针对这个

问题ꎬＣｏｈｅｎ 等在外力中加入一个动态的、垂直于轮

廓曲线且大小恒定的压力(称为气球力)ꎬ在一定程

度上改善了 Ｓｎａｋｅ 模型对轮廓边缘的敏感性ꎬ并且

能够跨越图像中的伪边缘点ꎬ收敛到凹形边界ꎮ 不

过ꎬ由于膨胀力的驱使ꎬ该模型得到的边界有可能

会越过实际轮廓ꎮ 另外ꎬ气球力模型仍然存在初始

化敏感的问题ꎬ如当初始化轮廓与目标边界相交

时ꎬ很难正确收敛ꎮ 该模型中的外力定义为

６４４
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Ｆ ＝ ｋ１ｎ( ｓ) － ｋ ∇Ｐ
‖∇Ｐ‖ (３)

式中ꎬｎ(ｓ)为曲线的单位法矢量ꎻｋ１、ｋ 是力的权值ꎬ令
ｋ 略大于 ｋ１ꎬ使曲线到达边界点时能停止膨胀ꎻ
Ｐ(ｖ)为式(１)中 的 图 像 力ꎬ 定 义 为 Ｐ ( ｖ ) ＝
－ ｜∇Ｉ(ｖ) ｜ ２ꎮ ｋ１ｎ(ｓ)使活动轮廓膨胀ꎬ并稳定地收

敛于目标边缘ꎮ
１􀆰 ３　 ＧＶＦ 模型及其改进

Ｘｕ 等提出了梯度矢量流( ｇｒａｄｉｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒ ｆｌｏｗꎬ
ＧＶＦ)蛇模型[８ － ９]ꎬ是具有里程碑意义的一种参数活

动轮廓模型ꎮ 该模型引入一种新的静态力———梯

度矢量流ꎬ作为外力ꎮ 通过扩散方程扩大了模型的

捕获区域ꎬ将梯度外力扩展到离目标边界较远的区

域ꎬ即使在同质区域ꎬ仍然有指向边界的矢量ꎬ解决

了 Ｓｎａｋｅ 模型对初始轮廓敏感的问题ꎬ同时由于扩

散过程的固有竞争会产生指向凹形边界的向量ꎬ因
此 ＧＶＦ 能够有效地收敛到深度凹形边界(Ｕ 型)ꎮ
但是ꎬＧＶＦ 方法不能分割狭长的凹形边界ꎬ而且仍

然没有解决曲线的拓扑变化问题ꎮ 该模型梯度矢

量场的矢量为 ν(ｘꎬｙ) ＝ [ｕ(ｘꎬｙ)ꎬｖ(ｘꎬｙ)]ꎬν(ｘꎬｙ)
＝ －∇Ｐꎬ能量函数为

Ｅ ＝∬μ(ｕ２
ｘ ＋ ｕ２

ｙ ＋ ｖ２ｘ ＋ ｖ２ｙ) ＋

｜ ∇ｆ ｜ ２ ｜ ν － ∇ｆ ｜ ２ｄｘｄｙ (４)
　 　 可以看出ꎬ在同质区域ꎬ ｜∇ｆ ｜较小ꎬ能量由第一

项主导ꎬ矢量场缓慢变化ꎻ当靠近边界时ꎬ ｜ ∇ｆ ｜ 较
大ꎬ第二项主导被积函数ꎬ令 ν ＝ ∇ｆ 就能使能量函

数 Ｅ 在边界处得到最小值ꎮ 由于 ＧＶＦ 模型的优越

性ꎬ很多学者对此进行了深入研究ꎮ 例如ꎬＨａｆｉａｎｅ
等提出一种适合于超声图像分割的方法[１１]ꎮ 通过

相位分析对 ＧＶＦ 提供可靠的边缘ꎬ然后用概率模型

增大目标区域的似然能量项ꎬ产生一个新的外力

场ꎬ提高了抗噪声干扰能力ꎬ改进了分割过程ꎮ 目

前ꎬＧＶＦ 模型及其改进算法已经有非常广泛的应

用ꎬ如皮肤肿瘤[１２]、乳腺肿瘤[１３]、白细胞[１４]、神经

结构的分割[１１]等ꎮ
除上述十分典型的 ３ 种参数活动轮廓模型外ꎬ

也有其他学者对参数活动轮廓模型进行过探索ꎮ
如外力方面ꎬ Ｌｅｒｏｙ 等的算法中ꎬ引入动态的、多分

辨率的高斯势力ꎬ增大模型的捕获区域ꎬ加速了收

敛过程[１５]ꎻＣｏｈｅｎ 等提出一种静态的距离势力ꎬ能
获得与 ＧＶＦ 一样大的捕获范围ꎬ初始化不敏感ꎬ但
是它不能收敛到凹形边界[１６]ꎮ 另外ꎬ Ｒｉｃｈａｒｄ 等提

出了一种基于统计学理论的 Ｋａｌｍａｎ Ｓｎａｋｅ 模型ꎬ用
于刚体和非刚体的运动跟踪领域ꎬ以解决线性、高
斯问题ꎬ并能够得到被跟踪物体的详细信息ꎬ如位

置、速度、加速度和形状等[１７]ꎮ Ｓｔｏｒｖｉｋ 等结合统计

学的观点ꎬ提出了贝叶斯 Ｓｎａｋｅ 模型ꎬ将最优化问题

转化为计算最大后验概率的问题ꎬ通过随机采样和

模拟退火方案来得到全局最优值ꎬ但该算法有收敛

速度较慢的缺点[１８]ꎮ 表 １ 对几种典型的参数活动

轮廓模型的性能进行了比较ꎮ 当然ꎬ尽管参数活动

轮廓模型有多种改进算法ꎬ但仍无法解决固有的不

能处理曲线拓扑变化等问题ꎬ这就为几何活动轮廓

模型的提出创造了条件ꎮ

表 １　 几种典型的参数活动轮廓模型的性能对比

Ｔａｂ. １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｔｙｐｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

模型 外力类别 捕获范围 凹形收敛 计算速度 拓扑变化 其他缺陷和不足

Ｓｎａｋｅ[４] (高斯势力) 静态 小 否 快 否 同质区域会收缩为一个点

气球力[７] (压力) 动态 较大 弱 快 否 初始轮廓与目标轮廓相交叉ꎬ会产生边界泄露

ＧＶＦ[８ － ９] (梯度矢量流力) 静态 大 强 较快 否 不能分割狭长的凹形边界

多分辨率高斯力模型[１５] 动态 较大 否 较慢 否 计算量大且对分割结果难以预测

距离势力模型[１６] 静态 大 否 较慢 否 计算量大

２　 几何活动轮廓模型

对于 几 何 活 动 轮 廓 模 型 ( ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ａｃｔｉｖｅ
ｃｏｎｔｏｕｒ)ꎬ其理论基础是曲线进化理论和水平集[１９]

思想ꎮ 该模型的大体思路是ꎬ将平面闭合曲线隐含

地表达为高维曲面函数的零水平集ꎬ通过最小化能

量泛函ꎬ将曲线的演化方程转化为高维曲面水平集

函数的偏微分方程ꎬ然后进行迭代演化ꎬ使零水平

集运动到目标轮廓上去ꎮ 几何活动轮廓模型解决

了参数活动轮廓模型的诸多问题ꎬ如几何模型对初

始位置不敏感ꎬ初始化曲线可以设在任意一个位置

而不影响收敛结果ꎻ能够处理曲线的多种拓扑变

化ꎬ灵活地进行分裂、合并ꎻ能够得到稳定唯一的数

值解ꎬ等等ꎮ 这些优势使得几何活动轮廓模型被广

泛地应用于图像处理领域ꎬ尤其是被用于处理结构

复杂的医学图像ꎮ

７４４
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２􀆰 １　 典型的几何活动轮廓模型

２􀆰 １􀆰 １　 ＧＡＣ 模型

测 地 线 活 动 轮 廓 模 型[５] ( ｇｅｏｄｅｓｉｃ ａｃｔｉｖｅ
ｃｏｎｔｏｕｒｓꎬ ＧＡＣ)是几何活动轮廓模型初始阶段的标

志性模型ꎬ是基于边界的活动轮廓模型ꎮ 该模型提

出了基于最小路径计算的目标轮廓检测的新途径ꎬ
将基于能量最小化的参数活动轮廓模型与基于曲

线演化理论的几何活动轮廓模型联系起来ꎬ其活动

轮廓 Ｃ( ｓ)的能量泛函为

Ｌ(Ｃ) ＝ ∫Ｌ(Ｃ)
０

ｇ( ｜ ∇Ｉ(Ｃ(ｑ)) ｜ ｄｓ) (５)

式中ꎬＬ(Ｃ)代表曲线 Ｃ 的欧氏长度ꎬｇ 代表停止函

数ꎬ当曲线运动到目标边界上时停止演化ꎮ
根据最速下降法ꎬ得到曲线演化方程为

∂Ｃ( ｔ)
∂ｔ ＝ ｇ( Ｉ)κＮ － (∇ｇ􀅰Ｎ)Ｎ (６)

式中ꎬκ 是欧几里得曲率ꎬＮ 是内向法矢量ꎮ
加入∇ｇ􀅰Ｎ 项ꎬ增大了指引活动曲线向边界运

动的力ꎬ有助于检测梯度值高度变化的边界ꎬ以及

小的间隙ꎬ有效防止曲线在边界不连续时出现的边

界泄露问题ꎮ ＧＡＣ 模型是通过目标边界的梯度信

息进行图像分割的ꎬ因此当图像边界不明显或较弱

时ꎬ就很难获得理想的分割效果ꎮ 基于区域的活动

轮廓模型的出现ꎬ很好地解决了这一问题ꎮ
２􀆰 １􀆰 ２　 ＣＶ 模型及其算法实现

ＣＶ 模型是由 Ｃｈａｎ 等提出的基于 Ｍｕｍｆｏｒｄ￣
Ｓｈａｈ[２０]最优分割的活动轮廓模型[２１]ꎬ是经典的基

于区域的几何活动轮廓模型ꎬ在处理弱边界时取得

了很好的效果ꎬ其能量函数为

Ｅ(Ｃꎬｃ１ꎬｃ２) ＝ μＬ(Ｃ) ＋ ｖＳ(Ｃ) ＋

λ１∬ｉｎＣ
｜ Ｉ － ｃ１ ｜ ２ｄｘｄｙ ＋ λ２∬ｏｕｔＣ

Ｉ － ｃ２ ２ｄｘｄｙ

(７)
式中ꎬＬ(Ｃ)表示曲线 Ｃ 周长ꎬＳ(Ｃ)表示曲线 Ｃ 内部

区域面积ꎬμ、ｖ≥０ꎬλ１、λ２ > ０ 为能量项权系数ꎬｃ１ 和

ｃ２ 分别表示轮廓线 Ｃ 内部区域和外部区域的平均

灰度值ꎮ 当闭合曲线 Ｃ 位于图像区域边界时ꎬ能量

函数 Ｅ 达到最小值ꎮ
引入 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ 函数和它的导数 Ｄｉｒａｃ 函数的平

滑形式ꎬ有

Ｈε(ｘ) ＝ １
２ １ ＋ ２

π ａｒｃｔａｎ( ｘ
ε )[ ] (８)

δε(ｘ) ＝ １
π

ε
ε２ ＋ ｘ２ (９)

　 　 在水平集方法中ꎬ用 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 函数 ϕ 的零水平

集表示轮廓 Ｃ⊂Ωꎮ 结合水平集表示方法后ꎬ拟合

能量函数 Ｅ(Ｃꎬｃ１ꎬｃ２)可以写成为

Ｅ(Ｃꎬｃ１ꎬｃ２) ＝ μ∬Ｃ
δ(ϕ(ｘꎬｙ)) ｜ ∇ϕ(ｘꎬｙ) ｜ ｄｘｄｙ ＋

ｖ∬Ｃ
Ｈ(ϕ(ｘꎬｙ))ｄｘｄｙ ＋

λ１∬ｉｎＣ
｜ １ － ｃ１ ｜ ２Ｈ(ϕ(ｘꎬｙ))ｄｘｄｙ ＋

λ２∬ｏｕｔＣ
｜ １ － ｃ２ ｜ ２(１ － Ｈ(ϕ(ｘꎬｙ)))

ｄｘｄｙ (１０)
式中ꎬ

ｃ１ ＝
∬Ｃ
Ｉ(ｘꎬｙ)Ｈ(ϕ(ｘꎬｙ))ｄｘｄｙ

∬Ｃ
Ｈ(ϕ(ｘꎬｙ))ｄｘｄｙ

(１１)

ｃ２ ＝
∬Ｃ
Ｉ(ｘꎬｙ)(１ － Ｈ(ϕ(ｘꎬｙ)))ｄｘｄｙ

∬Ｃ
(１ － Ｈ(ϕ(ｘꎬｙ)))ｄｘｄｙ

(１２)

　 　 利用变分法对能量函数极小化ꎬ可以得到水平

集函数偏微分方程解ꎬ即
∂ϕ
∂ｔ ＝ δ(ϕ) [μｄｉｖ ∇ϕ

∇ϕ( ) － ｖ － λ１ Ｉ － ｃ１ ２ ＋

λ２ Ｉ － ｃ２ ２ ] (１３)

式(１３)给出了 ＣＶ 算法中隐式活动轮廓 ϕ 对时间 ｔ
的变化量ꎬ通过迭代运算ꎬ初始轮廓与每次运算的

轮廓变化量相加ꎬ不断向着目标轮廓运动ꎬ最终得

到的水平集函数 ϕ 为最后的准确分割结果ꎬ即

ϕｉ ＋１ ＝ ϕｉ ＋ Δｔ ∂ϕ∂ｔ (１４)

　 　 从能量拟合项中可以看出ꎬ最初的 ＣＶ 仅适用

于分割包含两个区域的图像ꎬＣｈａｎ 等对此模型进行

拓展ꎬ通过使用多个水平集函数来代表多个区域ꎬ
提出分段常数(ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ ｃｏｎｓｔａｎｔꎬ ＰＣ)模型[２２]ꎮ 然

而ꎬ由于模型计算的是区域内平均灰度值ꎬ因此对

于非匀质区域ꎬ无论 ＣＶ 还是 ＰＣ 都很难得到准确的

分割结果ꎮ
为了优化这个问题ꎬＶｅｓｅ[２２]等和 Ｔｓａｉ[２３]等提出

了两个相似的基于最小化 Ｍｕｍｆｏｒｄ￣Ｓｈａｈ 函数框架

下的分段平滑(ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ￣ｓｍｏｏｔｈꎬ ＰＳ)模型ꎮ ＰＳ 模

型对非匀质图像有较好的分割效果ꎬ而且能实现对

三接合处等复杂拓扑结构的分割ꎮ 但是ꎬＰＳ 模型在

算法实现的过程中ꎬ每隔一定的迭代次数ꎬ便要计

算两个偏微分方程 ( ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎꎬ
ＰＤＥ)来更新拟合函数 ｕ － 、ｕ ＋ ꎬ并要把不同区域的

８４４
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ｕ － 、ｕ ＋ 扩展到整个图像区域ꎻ另外ꎬ需要周期性地重

新初始化退化的水平集函数ꎬ因此运算量相当大ꎬ
收敛速度慢ꎮ
２􀆰 １􀆰 ３　 ＬＢＦ 模型及其改进

Ｌｉ 等针对 ＣＶ 模型不能有效地分割非匀质区域

以及 ＰＳ 模型计算量大的不足ꎬ提出了基于局部二

值拟合能量(ｌｏｃａｌ ｂｉｎａｒｙ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙꎬ ＬＢＦ)的隐式

活动轮廓模型[２４]ꎬ 也称可伸缩区域 拟 合 能 量

(ｒｅｇｉｏｎ￣ｓｃａｌａｂｌｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙꎬ ＲＳＦ) 模型[３]ꎮ 该模

型将高斯核函数引入数据拟合项ꎬ提取局部灰度信

息ꎬ利用水平集演化ꎬ能够得到灰度不均匀图像中

的目标轮廓ꎬ而且迭代过程中无需重新初始化水平

集函数ꎬ只需要计算一个 ＰＤＥꎮ 与 ＰＳ 算法相比ꎬ该
模型大大简化运算量ꎬ具有计算简单、能有效处理

曲线拓扑变化的优点ꎬ适于分割非匀质区域、弱边

界以及血管状结构等图像ꎮ 然而ꎬＬＢＦ 模型对初始

轮廓的位置有一定的敏感性ꎬ同时对高噪声图像鲁

棒性较差ꎮ 假定 Ｃ 为图像域 Ω 中的轮廓曲线ꎬ定义

Ω 中某一点 ｘ 的能量泛函为

ＥＬＢＦ ＝ λ１∫
ｉｎＣ
Ｋ(ｘ － ｙ) ｜ Ｉ(ｙ) － ｆ１(ｘ) ｜ ２ｄｙ ＋

λ２∫
ｏｕｔＣ

Ｋ(ｘ － ｙ) ｜ Ｉ(ｙ) － ｆ２(ｘ) ｜ ２ｄｙ(１５)

式中ꎬλ１、λ２ 为正常数ꎬＫ 为权重ꎬ选用高斯核函数

Ｋσ(ｕ) ＝ １
(２π) ｎ / ２σｎ ｅ

－ ｜ ｕ ｜ ２ / ２σ２ꎬｆ１ ( ｘ)和 ｆ２ ( ｘ)分别是

曲线 Ｃ 内外的局部灰度均值ꎬｘ 为上述积分函数的

中心ꎬｙ 为 ｘ 附近的点ꎮ
一些学者从不同方面对 ＬＢＦ 进行改进ꎬ提出多

个改进算法ꎮ Ｗａｎｇ 等从局部特性方面对 ＬＢＦ 算法

进行了改进ꎬ提出局部高斯分布拟合(ｌｏｃａｌ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｉｔｔｉｎｇꎬ ＬＧＤＦ)模型[２５]ꎬ引入了以局部灰

度均值和方差为变量的高斯核函数ꎬ可用于处理灰

度不均匀图像、区分灰度相似但方差不同的纹理区

域ꎬ以及处理空间强度变化的噪声 (如乘性噪声

等)ꎬ但算法复杂度也因需要估计局部方差而增大

了很多ꎬ从而限制了该模型的发展ꎮ Ｚｈａｎｇ 等从运

算效率上对 ＬＢＦ 做了改进ꎬ提出了局部图像拟合

(ｌｏｃａｌ ｉｍａｇｅ ｆｉｔｔｉｎｇꎬ ＬＩＦ) 能量模型ꎬ是继 ＣＶ、ＬＢＦ
之后又一个被广泛认可的模型[２６]ꎮ 该模型建立了

局部拟合图像的能量函数ꎬ可以看作是拟合图像与

原始图像差异的约束条件ꎬ并使用高斯滤波在每一

次迭代后正则化水平集函数ꎬ运算过程无需进行水

平集的重新初始化ꎮ 与 ＬＢＦ 模型相比ꎬＬＩＦ 模型在

能够得到相似的准确率的同时ꎬ极大地提高了运算

效率ꎮ Ｈｅ 等对 ＬＢＦ(ＲＳＦ)算法的局部特性和初始

化敏感性进行了改进ꎬ提出了加权的可伸缩区域拟

合( ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｒｅｇｉｏｎ￣ｓｃａｌａｂｌｅ ｆｉｔｔｉｎｇꎬ ＷＲＳＦ) 能量模

型[２７]ꎮ 用紧支撑的安抚内核代替 ＬＢＦ 中的高斯核ꎬ
并将局部灰度熵作为权值加入能量积分函数ꎬ提高

了对同质区域的分割能力ꎬ通过适当选取局部区域

的半径参数 ρꎬ改善了对初始轮廓的敏感性ꎮ
２􀆰 １􀆰 ４　 ＬＲＢ 模型

Ｌａｎｋｔｏｎ 等提出一种基于局部区域 ( ｌｏｃａｌｉｚｉｎｇ
ｒｅｇｉｏｎ￣ｂａｓｅｄꎬ ＬＲＢ)的活动轮廓模型[２８]ꎮ 与 ＬＢＦ 模

型的实质相类似ꎬ利用局部信息ꎬ实现了非匀质区

域的分割ꎬ且容易扩展到多目标图像ꎮ 该模型构建

出一个通用的能量函数框架ꎬ理论上ꎬ任何基于全

局区域的能量函数都可以代入这个框架转化为基

于局部区域的能量函数ꎬ如 ＣＶ 的统一模型能量[２０]

(ｕｎｉｆｏｒｍ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ)等ꎮ 然而ꎬ通过局部能量

并不能确保得到全局最小值ꎬ因此ꎬＬＲＢ 模型对初

始轮廓的位置也有一定的敏感性ꎬ同时计算局部信

息也在一定程度上延长了算法的执行时间ꎮ ＬＲＢ
模型的能量函数为

Ｅ(ϕ) ＝ ∫
Ωｘ
δ(ϕ(ｘ))∫

Ωｙ
Ｂ(ｘꎬｙ)􀅰Ｆ( Ｉ(ｙ)ꎬ

ϕ(ｙ))ｄｙｄｘ (１６)
式中 δ(ϕ(ｘ))是 Ｄｉｒａｃ 函数的一种平滑形式ꎻＢ(ｘꎬ
ｙ)是局部区域掩模ꎬ它的半径要根据待分割目标的

尺寸以及周围噪声密度来进行设置ꎻＦ 是通用的内

部能量函数ꎬ可将其他模型的能量函数相应的局部

形式代入ꎮ
表 ２ 是对几种典型的几何轮廓模型进行的归纳

总结ꎮ
　 　 除上述几个典型的模型外ꎬ还有很多学者从不

同角度对几何活动轮廓模型进行了研究ꎮ Ｌｉ 等提

出一种结合空间模糊聚类和水平集的算法[２９]ꎮ 将

聚类结果作为水平集的初始轮廓ꎬ使水平集可以从

逼近真实边界的位置开始演化ꎻ同时ꎬ通过聚类结

果容易估算出水平集面积和长度的比例ꎬ据此可以

实现水平集参数的自动设置ꎻ另外ꎬ隶属度信息可

以作为定量指标来正则化水平集的演化ꎬ在减少人

工干预的同时抑制了边界泄露ꎬ且提高了计算效

率ꎮ Ｍｉｃｈａｉｌｏｖｉｃｈ 等提出一种由巴式能量函数的梯

度流驱动的活动轮廓模型[３０]ꎬ与传统的基于变分分

析并通过最小化能量函数驱动轮廓演化的模型不

尽相同ꎬ该模型是通过最大化轮廓内外特征向量的

概率密度之间的巴式距离(Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ ｄｉｓｔａｎｃｅ)

９４４
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　 　 　 表 ２　 典型的几何活动轮廓模型性能对比

Ｔａｂ. ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

模型名称 模型特点 缺陷和不足

ＧＡＣ[５ － ６] 　 　 基于边界信息ꎬ克服参数模型不能处理曲线拓扑变化的缺
点ꎬ不需要特殊的停止条件ꎬ是参数模型到几何模型的过渡

　 　 难以处理弱边界ꎬ以及没有纹理特征的图像

ＣＶ[２０] 　 　 基于区域信息ꎬ初始化不敏感ꎬ能处理曲线拓扑变化以及
弱边界ꎬ是几何模型中的经典模型

　 　 难以处理非匀质图像

ＰＳ[２２ － ２３] 　 　 基于区域信息ꎬＣＶ 的改进ꎬ能处理非匀质图像ꎬ能实现对
三接合处等复杂拓扑结构的分割

　 　 需要周期性地重新初始化退化的水平集函数ꎬ计算
效率低

ＬＢＦ[２４]
　 　 基于区域信息ꎬＣＶ 的改进ꎬ能处理非匀质图像ꎬ较之 ＰＳꎬ
不需重新初始化水平集函数ꎬ运算效率大大提高ꎬ且准确率也
有所提升ꎬ是几何模型中继 ＣＶ 之后影响力大的模型

　 　 初始轮廓的位置不同会对分割效果产生一定影响ꎻ
计算效率较 ＣＶ 低

ＬＩＦ[２６]
　 　 基于区域信息ꎬＬＢＦ 的改进ꎬ建立新的局部图像拟合能量
函数ꎬ降低了运算复杂度ꎬ运算效率有极大的提高ꎬ是又一个被
广泛认可的模型

　 　 初始轮廓的位置不同会对分割效果产生一定影响

ＬＲＢ[２８]
　 　 基于区域信息ꎬ构建出一个通用的利用局部区域信息的能
量函数框架ꎬ实现了对非匀质区域的分割ꎬ且容易扩展到多目
标图像

　 　 对初始轮廓的位置有一定的敏感性ꎬ计算效率较低

来演化轮廓ꎬ可以灵活处理多种图像特征ꎬ如灰度、
颜色以及运动相关特征ꎮ Ｐａｐａｎｄｒｅｏｕ 等通过多重网

格法实现水平集的快速演化ꎬ采用一个稳定的 ２ － Ｄ
整合数值方案ꎬ对内力使用隐式机制而对外力使用

显式机制ꎬ增强了算法的灵活性和稳定性ꎬ同时该

模型具有旋转不变的特性ꎬ但分割精度仍有待

提高[３１]ꎮ
２􀆰 ２　 混合活动轮廓模型

近年来ꎬ一些学者将基于边界的模型(多采用

ＧＡＣ 模型)与基于区域的模型相结合并加以改进ꎬ
综合利用图像的边界信息与区域信息ꎬ得到性能提

升的混合活动轮廓模型[３２ － ３７]ꎮ 早期的混合模

型[３８ － ４０]ꎬ是在分割过程中ꎬ结合边界的梯度、形状信

息与区域的灰度级信息等来改善分割效果ꎮ 在此ꎬ
主要介绍近年来将不同模型相结合的新方法ꎮ

Ｚｈａｎｇ 等结合 ＧＡＣ 与 ＣＶ 的优势ꎬ提出一种将

水平集函数选择性地二值化、再通过高斯滤波将其

正 则 化 ( ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｂｉｎａｒｙ ａｎｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔꎬ ＳＢＧＦＲＬＳ)的模型[３２]ꎮ 利用曲

线内外区域的统计信息ꎬ构建有符号的压力函数ꎬ
替代 ＧＡＣ 中的边界停止函数ꎬ从而控制曲线的演化

方向ꎬ可以实现对弱边界以及模糊边界的分割ꎬ对
于局部分割和全局分割都适用ꎬ但不能用于分割非

匀质区域ꎮ Ｐｉ 等结合 ＧＡＣ 和 ＣＶ 模型ꎬ采用主成分

分析(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＰＣＡ)和区间估

计ꎬ提取目标物体的主要特征ꎬ通过判别函数将这

些特征融入能量函数中ꎬ得到新的变分方程ꎬ从而

在彩色图像中有针对性地分割出目标物体的内外

边界[３３]ꎮ Ｌｉｕ 等将多分段常数的改进 ＣＶ 模型与

ＧＡＣ 模型相结合ꎬ多分段常数使得 ＣＶ 模型能够处

理非同质区域以及彩色图像多目标分割的问题ꎬ而
使用 ＧＡＣ 中的边界指示函数 ｇ(Ｃ)代替 ＣＶ 中的长

度项 Ｌ(Ｃ)ꎬ使得模型有更好的边界捕获能力[３４]ꎮ
Ｚｈｅｎｇ[３５]、Ｄｏｎｇ[３６] 等将 ＧＡＣ 模型与 ＬＢＦ 模型

相结合ꎬ使用图割的方法代替水平集演化ꎮ 其中ꎬ
前者引入新的窄带能量函数ꎬ通过去除其中的区域

项以及用新的局部区域项增强边界项ꎬ使模型能够

处理背景杂乱的图像和非同质区域的局部分割问

题ꎮ 后者 则 引 入 了 基 于 符 号 距 离 函 数 ( ｓｉｇｎａｌ
ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＳＤＦ)的约束项ꎬ能对 ＭＲ 大脑图

像序列进行高效的分割ꎮ 另外ꎬ Ｔｉａｎ 等结合了

ＧＡＣ、ＬＢＦ、ＳＢＧＦＲＬＳ 模型ꎬ其水平集方程包含了边

界相关项、区域相关项和正则项ꎬ可以实现对非匀

质区域的快速有效分割[３７]ꎮ
２􀆰 ３　 快速求解算法

几何活动轮廓模型在能量泛函最小化过程中ꎬ
使用梯度下降法求解ꎬ迭代次数多ꎬ运算量大ꎬ耗费

时间长ꎬ 一些学者提出了多重网格法[３１]、 窄带

法[４１]、快速步进法[４２] 以及加操作分离法[４３] 等多种

水平集快速演化算法ꎬ从一定程度上改善了数值计

算效率低的问题ꎮ
另一种快速求解的思路是将活动轮廓模型与

图割方法结合ꎬ借助图割(ｇｒａｐｈ ｃｕｔꎬ ＧＣ)计算高效

以及全局寻优的能力ꎬ代替水平集方法进行轮廓演

化ꎬ这是近年来活动轮廓研究的热点之一ꎮ Ｂｏｙｋｏｖ
等找到了图割与水平集间的联系ꎬ认为割的代价函

数可以近似于黎曼空间下的轮廓长度或曲面面积ꎬ
通过将 ＧＣ 与 ＧＡＣ 相结合ꎬ 提出了 Ｇｅｏｃｕｔｓ 模

０５４
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型[４４ － ４５]ꎮ Ｘｕ 等将活动轮廓的迭代形变理论与图割

优化方法、窄带法相结合ꎬ提出了具有代表性的基

于图割的活动轮廓( ｇｒａｐｈ ｃｕｔ ｂａｓｅｄ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒꎬ
ＧＣＢＡＣ) 模型ꎬ通过 ８ 邻域连通图中边的权重和来

定义代价函数[４６ － ４７]ꎮ 算法过程简述如下:
１)设置初始轮廓 ｃｉꎬ将 ｃｉ进行形态学膨胀ꎬ得到

ＣＮ(ｃｏｎｔｏｕｒ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ)域ꎻ
２)将 ＣＮ 域的内轮廓看做源点ꎬ外轮廓看做汇

点ꎬ通过节点识别过程将多源多汇图转化为单源单

汇图ꎻ
３)采用 ｓ￣ｔ 最小割方法ꎬ得到 ＣＮ 域中的最优轮

廓 ｃｉ ＋ １ꎻ
４)将 ｃｉ ＋ １作为新的初始轮廓重复上述过程ꎬ迭

代至轮廓不再变化ꎬ则找到了全局最优值ꎮ
与传统活动轮廓相比ꎬＧＣＢＡＣ 具有很多优势:

首先ꎬ通过 ＧＣ 进行优化ꎬ并将轮廓演化限制在 ＣＮ
域中而不计算整幅图像ꎬ大大提高了算法效率ꎻ其
次ꎬＧＣ 理论的引入很容易将灰度、颜色、纹理等信

息整合到边的权重中去ꎬ从而实现对多种图像特征

的分割ꎻ由于 ＧＣ 计算的是全局最优值ꎬ因此对初始

轮廓不敏感ꎻ另外ꎬ该模型还可以分割边界不连续

的目标ꎬ不会产生自交叉ꎬ并允许用户指定一些点

进行交互修正ꎮ 但是ꎬＧＣＢＡＣ 只能用于单目标的分

割ꎬ同时ꎬ受最小割的限制ꎬ很难分割凹形边界ꎮ
另外ꎬＴａｏ 提出一种结合了区域信息的 ＧＣＢＡＣ

模型ꎬ给出 ＧＡＣ 模型基于图割理论的离散表达形

式ꎬ并将轮廓内外区域的特征信息引入能量函数ꎬ
实现了对凹形边界和复杂图像的分割ꎬ但实现需要

注意初始轮廓位置和窄带宽度的适当选取[４８]ꎮ
Ｃｈｅｎ 等提出一种结合二值掩模的 ＧＣＢＡＣ 模型ꎬ用
于 ＲＮＡｉ 细胞的自动分割[４９]ꎮ Ｅｌ￣Ｚｅｈｉｒｙ 等将 ＣＶ 模

型改写为基于局部匀质假设的形式[５０]ꎬ并结合基于

ＧＣ 的水平集方法[５１] ( ｇｒａｐｈ ｃｕｔ ｂａｓｅｄ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔꎬ
ＧＣＢＬＳ)进行优化ꎬ实现了对热像图中行人的快速

追踪ꎮ 其中ꎬ文献[４８ － ４９]以及上面提到的文献

[３５ － ３６]ꎬ都采用将迭代窄带法与图割相结合用于

活动轮廓优化的框架ꎬ算法的大体流程与 ＧＣＢＡＣ
相似ꎮ

３　 两类模型评价与分析

由于很多几何活动轮廓模型是由传统的参数

活动轮廓模型(Ｓｎａｋｅ)衍变得到的ꎬ二者间并没有

清晰的界限ꎮ 文献[５２]给出了由标准的参数活动

轮廓模型到一般的几何活动轮廓模型的推导过程

以及转化公式ꎬ精确描述了二者在数值计算过程中

的关系ꎬ包括空间变化系数、张力和刚度以及非保

守的外部力量等ꎬ在此不再赘述ꎮ 由于理论基础不

同ꎬ参数活动轮廓模型和几何活动轮廓模型在分割

效果、算法效率、应用等方面表现出了不同的特点ꎮ
参数活动轮廓模型是基于边界信息的模型ꎬ其

基本思想是通过拉格朗日方程将活动轮廓显式地

描述为一条能量极小化的样条ꎬ通过结合先验知识

设计不同的外力ꎬ如高斯势力、压力、气球力、梯度

向量流等ꎬ可以使模型的性能得到提升ꎮ 而几何活

动轮廓模型除 ＧＡＣ 外大多是基于区域信息的模型ꎬ
其理论基础是曲线进化理论和水平集方法ꎬ将活动

轮廓隐式地描述为高维曲面的零水平集ꎬ可以通过

改进核函数更好地利用全局和局部信息ꎬ从而提升

模型的性能ꎮ
在分割效果方面ꎬ参数模型具有一定的抗噪声

干扰能力ꎬ能够克服边缘狭缝ꎮ 通过气球力模型、
ＧＶＦ 模型的改进ꎬ参数模型在匀质区域以及曲率高

的 Ｕ 形区域也能够准确收敛ꎮ 另外ꎬ参数模型允许

用户通过高层机制指定演化过程中经过的点ꎬ可以

用于交互操作ꎮ 但除 ＧＶＦ 外ꎬ大部分的参数模型对

初始曲线的位置较敏感ꎬ当初始轮廓远离目标轮廓

时ꎬ难以检测到目标内部和外部的轮廓ꎬ容易得到

局部最小值ꎬ因此初始轮廓必须设置在目标轮廓附

近ꎮ 另外ꎬ由于一组参数只能表示一条曲线ꎬ参数

模型不能处理曲线的拓扑变化ꎬ只能分割单目标图

像ꎮ 几何模型与参数模型相比有很大改进ꎬ其特点

是对初始轮廓不敏感ꎬ具有全局搜索能力ꎬ任意设

置初始轮廓都可找到相似的分割结果ꎬ有利于批量

图像的自动处理ꎮ 同时ꎬ水平集的引入使得该模型

能灵活处理曲线的拓扑变化ꎬ自由地进行分裂、合
并ꎬ可以分割多目标图像ꎮ 通过 ＬＢＦ、ＬＲＢ、ＬＩＦ 等模

型的改进ꎬ使非匀质区域以及噪声、纹理图像也能

得到很好的分割效果ꎮ 但该模型不适于进行交互

操作ꎬ而且对于有缺口的轮廓容易发生边界泄露而

得不到理想结果ꎮ
在算法效率方面ꎬ参数模型由于采用显式描述

曲线的方法ꎬ且在尺度空间上采取由粗到细的方式

进行能量极小化ꎬ降低了运算复杂度ꎬ适合进行快

速分割ꎮ 而几何模型因为采用隐式的曲线描述方

法ꎬ计算量增大ꎬ尤其是 ＰＳ 等模型ꎬ算法效率低ꎻ经
过 ＬＢＦ、ＬＩＦ 等模型的改进ꎬ以及结合窄带法、图割

等快速求解方法ꎬ算法效率有了一定的提高ꎮ
从应用来看ꎬ参数模型和几何模型在分割、边
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界检测和运动追踪等领域均有成功的应用ꎮ 近年

来ꎬ参数模型被用于虹膜[５３]、视网膜血管[５４]、心血

管[５５]等医学图像分割ꎬ以及细胞骨架纤维的分割与

追踪[５６]等方面ꎮ 几何模型被用于 ＰＥＴ[５７]、ＭＲ[５８]、
ＣＴ[５９ － ６０]、Ｘ 光[６１] 等医学图像和航拍图像[６２]、卫星

图像[６３] 的分割ꎬ还被应用于多目标检测[３４] 和视觉

追踪[６４]等方面ꎮ
总体来看ꎬ近几年有关几何模型的研究相对较

多ꎬ应用也更广泛一些ꎮ 但针对具体问题ꎬ需根据

实际情况进行分析ꎬ权衡模型性能与问题需求ꎬ选
取合适类型的活动轮廓模型算法ꎮ

４　 结论与展望

活动轮廓模型近年来广受关注ꎬ许多学者对此

进行了研究ꎬ衍生出多种不同的算法ꎮ 发展至今ꎬ
活动轮廓模型已经成为图像分割技术中一个重要

的方法ꎬ且被广泛用于复杂医学图像、遥感图像的

分割ꎬ以及运动追踪领域ꎮ 未来的研究ꎬ可以着眼

于以下几个方面:设计新的外力和核函数ꎬ使模型

获得更有效的全局或局部信息ꎻ除图割、窄带法以

外ꎬ尝试与采用新的快速求解方法来提升算法效

率ꎻ探索利用边界梯度信息和区域灰度信息以外的

更多信息ꎬ如利用纹理信息等来构建能量函数ꎮ 另

外ꎬ将更多地关注复杂背景下的彩色图像、多目标

图像的分割问题ꎬ设计适于这些问题处理的活动轮

廓模型ꎮ 可以相信ꎬ随着该领域研究的不断深入ꎬ
活动轮廓模型将在更广泛的领域发挥出更大的

作用ꎮ
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ｂｙ ｌｏｃａｌ ｉｍａｇｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ [Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ２０１０ꎬ ４３
(４): １１９９ － １２０６.

[２７] 　 Ｈｅ Ｃｈｕａｎｊｉａｎｇꎬ Ｗａｎｇ Ｙａｎꎬ Ｃｈｅｎ Ｑｉａｎｇ. Ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒｓ ｄｒｉｖｅｎ
ｂｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｒｅｇｉｏｎ￣ｓｃａｌａｂｌｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｃａｌ ｅｎｔｒｏｐｙ
[Ｊ] . Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０１２ꎬ ９２(２): ５８７ － ６００.

[２８] 　 Ｌａｎｋｔｏｎ Ｓꎬ Ｔａｎｎｅｎｂａｕｍ Ａ. Ｌｏｃａｌｉｚｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ａｃｔｉｖｅ
ｃｏｎｔｏｕｒｓ [Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２００８ꎬ １７
(１１): ２０２９ － ２０３９.

[２９] 　 Ｌｉ Ｂｉｎｇｎａｎꎬ Ｃｈｕｉ ＣＫꎬ Ｃｈａｎｇ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ｆｕｚｚｙ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ｉｎ Ｂｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０１１ꎬ
４１(１): １ － １０.

[３０] 　 Ｍｉｃｈａｉｌｏｖｉｃｈ Ｏꎬ Ｒａｔｈｉ Ｙꎬ Ｔａｎｎｅｎｂａｕｍ Ａ. Ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒｓ ｄｒｉｖｅｎ ｂｙ ｔｈｅ Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｆｌｏｗ
[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２００７ꎬ １６(１１):
２７８７ － ２８０１.

[３１] 　 Ｐａｐａｎｄｒｅｏｕ Ｇꎬ Ｍａｒａｇｏｓ Ｐ. Ｍｕｌｔｉｇｒｉｄ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ
ｍｏｄｅｌｓ [Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２００７ꎬ １６
(１): ２２９ － ２４０.

[３２] 　 Ｚｈａｎｇ Ｋａｉｈｕａꎬ Ｚｈａｎｇ Ｌｅｉꎬ Ｓｏｎｇ Ｈｕｉｈｕｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒｓ
ｗｉｔｈ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｌｏｃａｌ ｏｒ ｇｌｏｂａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ: Ａ ｎｅｗ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ ｍｅｔｈｏｄ [Ｊ] . Ｉｍａｇｅ ａｎｄ Ｖｉｓｉｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０１０ꎬ
２８(４): ６６８ － ６７６.

[３３] 　 Ｐｉ Ｌｉｎｇꎬ Ｓｈｅｎ Ｃｈａｏｍｉｎｇꎬ Ｌｉ Ｆａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ ｄｅｓｉｒｅｄ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅｓ [ Ｊ] .
Ｉｍａｇｅ ａｎｄ Ｖｉｓｉｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２００７ꎬ ２５(９): １４１４ － １４２１.

[３４] 　 Ｌｉｕ Ｌｉｍａｎꎬ Ｔａｏ Ｗｅｎｂｉｎｇꎬ Ｌｉｕ Ｊｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌ
ａｎｄ ｇｒａｐｈ ｃｕｔｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
[Ｊ] . Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０１１ꎬ ９１(５): １２１０ － １２１５.

[３５] 　 Ｚｈｅｎｇ Ｑｉａｎｇꎬ Ｄｏｎｇ Ｅｎｑｉｎｇꎬ Ｃａｏ Ｚｈｕｌｏｕꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｄｉｆｉｅｄ
ｌｏｃａｌｉｚｅｄ ｇｒａｐｈ ｃｕｔｓ ｂａｓｅｄ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｌｏｃａｌ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｎｅａｒｂｙ ｃｌｕｔｔｅｒ ａｎｄ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
ｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ [Ｊ] . Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０１３ꎬ ９３ (４): ９６１ －
９６６.

[３６] 　 Ｄｏｎｇ Ｅｎｑｉｎｇꎬ Ｚｈｅｎｇ Ｑｉａｎｇꎬ Ｓｕｎ Ｗｅｎｙａｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｇｒａｐｈ ｃｕｔｓ ｂａｓｅｄ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｍａｇｎｅｔｉｃ

ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｂｒａｉｎ ｉｍａｇｅ ｓｅｒｉｅｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０１４ꎬ １０４: ５９ － ６９.

[３７] Ｔｉａｎ Ｙｕｎꎬ Ｄｕａｎ Ｆｕｑｉｎｇꎬ Ｚｈｏｕ Ｍｉｎｇｑｕａｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ
ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎ ａｎｄ ｅｄｇｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０１３ꎬ２４(１): ４７ － ６１.

[３８] 　 Ｓｏｎｇ Ｃｈｕｎｚｈｕꎬ Ｙｕｉｌｌｅ Ａ. Ｒｅｇｉｏｎ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ: ｕｎｉｆｙｉｎｇ ｓｎａｋｅｓꎬ
ｒｅｇｉｏｎ ｇｒｏｗｉｎｇꎬ ａｎｄ Ｂａｙｅｓ / ＭＤＬ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｂａｎｄ ｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ [Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｅｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ １９９６ꎬ １８(９): ８８４ － ９００.

[３９] 　 Ｃｈａｋｒａｂｏｒｔｙ Ａꎬ Ｓｔａｉｂ ＬＨꎬ Ｄｕｎｃａｎ ＪＳ. Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ
ｆｉｎｄｉｎｇ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ ａｎｄ ｒｅｇｉｏｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ [Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ １９９６ꎬ
１５(６): ８５９ － ８７０.

[４０] 　 Ｐａｒａｇｉｏｓ Ｎꎬ Ｄｅｒｉｃｈｅ Ｒ. Ｇｅｏｄｅｓｉｃ ａｃｔｉｖｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎꎬ ２００２ꎬ ４６(３): ２２３ － ２４７.

[４１] 　 Ｃａｓｅｌｌｅｓ Ｖꎬ Ｃａｔｔé Ｆꎬ Ｃｏｌｌ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｃｔｉｖｅ
ｃｏｎｔｏｕｒｓ ｉｎ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ [ Ｊ ] . Ｎｕｍｅｒｉｓｃｈｅ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｋꎬ
１９９３ꎬ ６６(１): １ － ３１.

[４２] 　 Ｓｅｔｈｉａｎ ＪＡ. Ａ ｆａｓｔ ｍａｒｃｈｉｎｇ ｌｅｖｅｌ ｓｅｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍｏｎｏｔｏｎｉｃａｌｌｙ
ａｄｖａｎｃｉｎｇ ｆｒｏｎｔｓ [ Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ １９９６ꎬ ９３(４): １５９１ － １５９５.

[４３] 　 Ｗｅｉｃｋｅｒｔ Ｊꎬ Ｒｏｍｅｎｙ ＢＭＴＨꎬ Ｖｉｅｒｇｅｖｅｒ ＭＡ. Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ
ｒｅｌｉａｂｌｅ ｓｃｈｅｍｅｓ ｆｏｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ １９９８ꎬ ７(３): ３９８ － ４１０.

[４４] 　 Ｂｏｙｋｏｖ Ｙꎬ Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ Ｖ. Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｇｅｏｄｅｓｉｃｓ ａｎｄ ｍｉｎｉｍａｌ
ｓｕｒｆａｃｅｓ ｖｉａ ｇｒａｐｈ ｃｕｔｓ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ９ｔｈ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｎｉｃｅ: ＩＥＥＥꎬ
２００３: ２６ － ３３.

[４５] 　 Ｂｏｙｋｏｖ Ｙꎬ Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ Ｖꎬ Ｃｒｅｍｅｒｓ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｔｏ ｓｕｒｆａｃｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ＰＤＥｓ ｖｉａ ｇｅｏ￣ｃｕｔｓ [ Ｃ] / / Ｌｅｏｎａｒｄｉｓ Ａꎬ
Ｂｉｓｃｈｏｆ Ｈꎬ Ｐｉｎｚ Ａꎬ ｅｄｓ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ９ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｇｒａｚ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｂｅｒｌｉｎ
Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇꎬ ２００６: ４０９ － ４２２.

[４６] 　 Ｘｕ Ｎｉｎｇꎬ Ｂａｎｓａｌ Ｒꎬ Ａｈｕｊａ Ｎ. Ｏｂｊｅｃｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｇｒａｐｈ
ｃｕｔｓ ｂａｓｅｄ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒｓ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２００３ ＩＥＥＥ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｍａｄｉｓｏｎ: ＩＥＥＥꎬ ２００３: ４６ － ５３.

[４７] 　 Ｘｕ Ｎｉｎｇꎬ Ａｈｕｊａ Ｎꎬ Ｂａｎｓａｌ Ｒ. Ｏｂｊｅｃｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｇｒａｐｈ
ｃｕｔｓ ｂａｓｅｄ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒｓ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ
Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇꎬ ２００７ꎬ １０７(３): ２１０ － ２２４.

[４８] 　 Ｔａｏ Ｗｅｎｂｉｎｇ. Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｎａｒｒｏｗｂａｎｄ￣ｂａｓｅｄ ｇｒａｐｈ ｃｕｔｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｇｅｏｄｅｓｉｃ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒｓ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｆｏｒｃｅｓ (ＧＡＣＷＲＦ) [Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０１２ꎬ ２１(１): ２８４ －
２９６.

[４９] 　 Ｃｈｅｎ Ｃｈｅｎｇꎬ Ｌｉ Ｈｏｕｑｉａｎｇꎬ Ｚｈｏｕ Ｘｉａｏｂｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｆａｃｔｏｒ
ｇｒａｐｈ ｃｕｔ￣ｂａｓｅｄ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｃｅｌｌｕｌａｒ
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