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Abstract:  A new external force field for active contour model, called anisotropic gradient vector flow, is 
presented to solve the problem that gradient vector flow (GVF) is difficult to enter the indentation. The diffusion 
term of GVF is the isotropic and highly smooth Laplacian operator with the same diffusion speed along tangent and 
normal directions. The diffusion of Laplacian operator is actually decomposed into the tangent and normal 
directions by the local image structures. Diffusion along the tangent direction enhances the edge, while diffusion 
along the normal direction removes noise and propagates the force field. This paper develops an anisotropic 
gradient vector flow based on the analysis of diffusion process of GVF along tangent and normal directions. In the 
proposed method, the diffusion speeds along the normal and tangent directions are adaptively obtained by the local 
structure of the image. The experimental results show that compared with GVF, the proposed method considering 
these two diffusion actions can enter long, thin indentation and improve the segmentation. 
Key words:  gradient vector flow; anisotropic diffusion; Laplacian operator; active contour model; image 

segmentation 

摘  要: 为了解决梯度向量流力场(gradient vector flow,简称GVF)难以进入目标凹部的问题,提出了一种新的主动

轮廓模型外力场——各向异性梯度向量流.GVF 的扩散项是各向同性且光滑性强的拉普拉斯算子,它在各个方向的

扩散速度相同.拉普拉斯算子根据图像的局部结构可分为沿边界法线和切线方向的扩散,沿切线方向的扩散具有增
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强边界的作用,而法线方向扩散具有去除噪音、扩散力场的作用.基于分析二者在扩散过程中的作用,提出了一种各

向异性梯度向量流扩散方法,切线和法线方向的扩散速度可以根据图像的局部结构自适应地选择.实验结果表明,与
GVF 相比,所提出的方法考虑了扩散过程中法线和切线方向的不同作用,能够进入细长的凹部,并改进了分割结果. 
关键词: 梯度向量流;各向异性扩散;拉普拉斯算子;主动轮廓模型;图像分割 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

在基于变分法的图像处理中,主动轮廓模型(active contour model),又称为“蛇”,被广泛应用于边界检测、图

像分割和运动跟踪[1−4]中.“蛇”模型 1988 年由 Kass 等人[1]首次引入,它是由参数方程表示的曲线或曲面.“蛇”将
一个能量函数和曲线相联系,在内力和外力的共同作用下,把寻找目标转换为曲线能量最小化的过程.内力由曲

线决定,外力由图像导出.因此,外力也称为图像力.传统的外力场有小的捕获范围,对噪音和初始曲线敏感,难以

进入目标的凹部.为了使曲线更好地向目标收敛,许多改进的外力场模型被提了出来,如气球模型和基于距离变

换的外力场模型等[5,6],但是它们仍然存在难以进入目标凹部的缺点. 
梯度向量流(gradient vector flow,简称 GVF)是 Xu 等人[7]提出的一个外力场,它通过一组偏微分方程对幅值

图像的梯度向量进行扩散,有效解决了传统外力场捕获范围小、对噪音敏感和难以进入凹部的缺点,成为主动

轮廓模型中经典的外力场,被广泛地加以研究 [8−10].在文献[11]中,GVF 被推广为 GGVF(generalized gradient 
vector flow),它克服了 GVF 难以进入细长凹部的缺点.文献[8]在极坐标下分析了梯度向量流的性能,但是实现

过程较为复杂.文献[10]将其应用于生物医学图像分割.GVF 最早应用于参数主动轮廓模型,但是它对几何主动

轮廓模型(geometric active contour)[12,13]也同样适用.在文献[14,15]中,外力场在两种主动轮廓模型中的关系被

进一步加以探讨. 
在文献[9]中,基于分析 GVF 沿拉普拉斯算子法线方向扩散形成的力场性能,提出了一种力场 NGVF(GVF 

in the normal direction).NGVF 能够进入目标的细长凹部,但其缺乏切线方向的扩散,因而造成在边界缺口处的

力场性能并不好.本文进一步分析拉普拉斯算子的切线和法线方向扩散在形成 GVF 中所起的不同作用,提出了

一个各向异性的梯度向量流(anisotropic GVF),它能够根据图像的局部结构自适应地选择切线和法线方向的扩

散速度.在保持 NGVF 优点的同时,克服了其在边界缺口处的不足.同时,与 GVF,GGVF 的性能相比,本文所提出

的算法在边界保护方面也有一定的改进. 

1   主动轮廓模型和传统外力场 

蛇是一条曲线 c(s)=(x(s),y(s),s∈[0,1]),它在图像域中运动,使得如下能量泛函最小: 

 
 1 2 2
 0

1 [ | ( ) | | ( ) | ] ( ( ))d
2snakes extE c s c s E c s sα β′ ′′= + +∫  (1) 

式中,α和β是调节曲线光滑性的权因子;c′(s)和 c″(s)分别表示曲线的一阶和二阶导数;外部能量 Eext 由图像导出,
它在感兴趣区域,如目标边界值呈现较小的值. 

最小化公式(1),得到相应的欧拉方程: 
 αc″(s)−βc″(s) −∇Eext=0 (2) 

公式(2)可以看作是一个力平衡方程. 
 Fint+Fext=0 (3) 
式中,内力 Fint=αc″(s)−βc″″(s),外力 Fext=−∇Eext. 

传统的外力一般从原始图像的梯度幅值图像直接导出.为了降低力场对噪音的敏感性,一般先对图像作高

斯滤波,公式如下: 
 f(x,y)=Gσ(x,y)×f(x,y) (4) 
 f(x,y)=||∇Gσ(x,y)×f(x,y)||2 (5) 
式中,Gσ(x,y)是方差为σ的高斯函数.如果原始图像是一幅带有噪音的梯度幅值图像,则用公式(4)处理;如果是一
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般灰度图像,则用公式(5)处理.然后对梯度幅值图像求负梯度,得到外力场 Fext.较大的方差σ有助于增加力场的

捕获范围,但同时也会造成边界偏移.同时,传统外力场存在着对噪音和初始曲线敏感、难以进入目标凹部等 
缺点. 

2   GVF 和 GGVF 简介 

2.1   Gradient vector flow 

GVF 是一个矢量场 V(x,y)=[u(x,y),v(x,y)],使得如下能量泛函最小化: 

 2 2 2 2 2 2( ) | | | | d dx y x yQ u u v v f V f x yμ= + + + + ∇ − ∇∫∫  (6) 

式中,f 是梯度幅值图像,可以根据图像特点由公式(4)或公式(5)计算得到.μ是调节第 1 项和第 2 项的权因子. 
使用变分法,通过解下面欧拉方程可得 GVF: 

 
2 2 2

2 2 2

( )( ) 0
( )( ) 0

x x y

y x y

u u f f f
v v f f f

μ
μ

⎧ ∇ − − + =⎪
⎨ ∇ − − + =⎪⎩

 (7) 

式中,∇2 是拉普拉斯(Laplacian)算子. 
GVF 是一个动态力场,它沿着梯度的 x 和 y 方向同时进行扩散,在多次迭代后仍能保护图像的边界信息,有

着非常好的收敛性,并且能够进入一般目标的凹部,成为应用最广泛的一个主动轮廓外力场模型. 

2.2   Generalized gradient vector flow 

然而,正如文献[11]所指出的,当目标边界是细长的凹腔时,GVF 仍难以进入.为了解决这个问题,一种新的

外力场 GGVF——推广化的 GVF 被提了出来[11],它的基本思想是在 GVF 中引入两个权值函数: 

 
2

2

(|| ||) (|| ||)( ) 0
(|| ||) (|| ||)( ) 0

x

y

g f u h f u f
g f v h f v f

⎧ ∇ ∇ − ∇ − =⎪
⎨ ∇ ∇ − ∇ − =⎪⎩

 (8) 

式中, 
 g(||∇f||)=e−(||∇f||/K),h(||∇f||)=1−g(||∇f||) (9) 

GVF 难以进入凹部是因为力场在边界附近被过度光滑,即在边界处的扩散速度过快,因此引入权值 g(||∇f||)
和 h(||∇f||).函数 g(⋅)是关于梯度幅值的单调减函数,减小力场在强边界附近的扩散速度,使得力场能够进入细长

的凹部,K 是调节力场光滑性和准确性的权值;而 h(⋅)是梯度幅值的单调增函数,在强边界处,增加(u−fx)和(u−fy)
的权重.但是,实验中发现GGVF的一个缺点是,随着迭代次数的增加,力场性能经常会发散,导致 Snake方法分割

失败. 

3   GVF 的各向异性扩散分析 

3.1   GVF的扩散过程分析 

在 GVF 扩散方程式(7)中,∇2u,∇2v 是拉普拉斯扩散项, 2 2 2 2( )( ),( )( )x x y y x yu f f f v f f f− + − + 是数据项.拉普拉斯 

算子是非常强的光滑算子,不能保护边界;而数据项具有保护边界的作用.μ是调节二者的权值因子.GVF 偏微分

方程的作用结果是从力场边界开始向光滑区域扩散逐渐形成一个全局的向量场.以上分析表明,数据项只起到

约束作用,而 GVF 的性能与拉普拉斯算子有着密切的关系.也就是说,GVF 的扩散过程依赖于拉普拉斯算子.同
理,GGVF 作为 GVF 的一种推广,其扩散算子仍是拉普拉斯算子.因此,我们下面重点分析拉普拉斯算子. 

拉普拉斯算子可以根据图像局部结构分解为沿切线方向和法线方向的扩散[16],如图 1 所示. 
进一步地,我们将拉普拉斯算子重写为 

 ∇2f=fTT+fNN (10) 
式中,fTT 和 fNN 分别表示沿法线和切线方向的二阶导数: 
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 2 2 2( 2 ) / | |TT x yy y xx x y xyf f f f f f f f f= + − ∇  (11) 

 2 2 2( 2 ) / | |NN x xx y yy x y xyf f f f f f f f f= + + ∇  (12) 

事实上,可分解为切线和法线方向加权和的拉普拉斯算子是最经典的扩散算子.通过分析切线和法线方向

的扩散,有助于我们更清晰地研究 GVF 的形成机理.因此,我们将 GVF 扩散方程重写为 

 
2 2

2 2

( ) ( )( ) 0
( ) ( )( ) 0

TT NN x x y

TT NN y x y

u u u f f f
v v v f f f

μ α β
μ α β

⎧ + − − + =⎪
⎨ + − − + =⎪⎩

 (13) 

式中,α和β分别表示切线和法线方向的扩散权值. 
 
 
 
 

Fig.1  Tangent and normal directions of an image edge 
图 1  图像边界的切线和法线方向 

Caselles 等人[2]提出了一套公理化的图像插值方法,方程(10)~方程(12)作为 3 个插值函数被加以分析.拉普

拉斯算子是标准而经典的插值算子,沿法线方程的插值算子是一个新的插值算子,具有最好的插值效果;而沿切

线方向的插值算子效果最差.事实上,图像插值和 GVF 扩散的基本思想是相同的,都是将边界信息逐渐向光滑

区域扩散或插值的过程.我们首先单独分析切线方向和法线方向扩散在力场性能中所起的作用,得到如下两组

偏微分方程: 

 
2 2

2 2

( )( ) 0
( )( ) 0

NN x x y

NN y x y

u u f f f
v v f f f

μ
μ

⎧ − − + =⎪
⎨ − − + =⎪⎩

 (14) 

 
2 2

2 2

( )( ) 0
( )( ) 0

TT x x y

TT y x y

u u f f f
v v f f f

μ
μ

⎧ − − + =⎪
⎨ − − + =⎪⎩

 (15) 

图 2 是 GVF 及其在切线(公式(14))和法线(公式(15))方向扩散的力场向量图(μ=0.2,iterations=80).可以看

出,GVF(如图 2(b)所示)在力场边界缺口处不泄露,但在凹腔的中部力场分别指向两个方向,导致力场不能进入

凹部.同时,只包含沿法线方向扩散的 GVF(如图 2(c)所示)也是一个全局的力场,说明法线方向的扩散是构成

GVF 的主要扩散因素,它能够进入细长的凹部.文献[9]研究了 GVF 沿法线方向的扩散,提出了改进的向量场

NGVF.我们注意到,它的力场在边界缺口处存在一定的泄露现象. 

                   

(a) Image             (b) GVF force field                 (c) GVF force field                  (d) GVF force field 
in the normal direction               in the tangent direction 

(a) 分析图像              (b) GVF 力场                  (c) GVF 在法线方向                (d) GVF 在切线方向 
扩散的力场                       扩散的力场 

Fig.2  Diffusion analysis of GVF 
图 2  GVF 扩散过程分析 
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从图 2(d)可以看出,沿切线方向的扩散仅在边界周围构成一个力场,起着增强边界的作用[16],保证了力场在

边界的缺口处不泄露.在 GVF 和 GGVF 的扩散过程中,拉普拉斯算子沿切线方向和法线方向的扩散速度相同.
其区别在于,在 GVF 中,图像中每个点的扩散速度都是相同的;而在 GGVF 中,各点的扩散速度取决于该点的梯

度幅值.本质上它们都是一种各向同性的外力场模型. 

3.2   提出的方法 

边界处的扩散速度决定着力场能否成功地进入凹部[11].GVF 在每个点处的扩散速度相同,在边界处的扩散

速度太快,导致力场难以进入凹部.GGVF 在边界处的扩散速度小于其在光滑区域的扩散速度,使其能够轻易进

入凹部.但是,GGVF 是一个非线性的各向同性扩散方程,边界处的扩散速度小,意味着此处沿切线方向的扩散速

度也被减弱,降低了 GGVF 对边界的增强能力.沿法线方向的扩散是形成梯度向量流的主要因素,只有满足边界

处的扩散权值尽可能地小,光滑处扩散速度更快,力场才更容易进入凹部. 
综上分析,我们提出一个各向异性扩散的梯度向量流(anisotropic gradient vector flow). 

 

2 2

2 2

2

( ) ( )( ) 0
( ) ( )( ) 0

exp( (1 ) / )
1

TT NN x x y

TT NN y x y

u u u f f f
v v v f f f

f K
a

μ α β
μ α β
α
β

⎧ + − − + =
⎪

+ − − + =⎪
⎨

= − −⎪
⎪ = −⎩

 (16) 

式中,f 是图像的梯度幅值图像.为了避免对绝对数值的依赖,f 被规范化为[0,1].可见,沿切线方向的扩散速度α是
关于边界强度的单调增函数,用于增强边界.而沿法线方向的扩散速度β是关于边界强度的单调减函数,在强边

界处具有更小的扩散速度,使得力场能够更快地进入凹部,K 是对边界强度响应的参数.因此,各向异性扩散的梯

度向量流能够实现切线方向和法线方向的扩散速度依据图像局部结构自适应地选择.另外,其离散化实现方案

与原始的 GVF 基本过程类似,只需将拉普拉斯项分成沿切线和法线方向的两个正交项,它们分别可以利用公式

(10)~公式(12)来实现.详细的差分实现参见文献[7]. 
本文所提出的 Anisotropic GVF 沿法线方向的扩散与 GGVF 的基本思想相一致,都是为了使力场容易进入

凹部.与 GGVF 不同之处在于沿切线方向的扩散,GGVF 在强边界处沿切线方向的扩散速度较小,故保护边界的

能力较弱,随着迭代次数的增多,边界将会造成一定的损失.本文提出的各向异性 GVF 在边界处沿切线方向的

扩散速度仍较强,因此能够更好地增强边界. 
在图 3 中,我们比较 GGVF 和 Anisotropic GVF 两个力场在细长凹部和边界缺口处的性能.图 3 显示,在细长

凹部,GGVF 和 GVF 的力场方向都指向凹腔的底部,因此它们都能进入目标的凹部,克服了 GVF 难以进入目标

凹部的缺点.在边界缺口处,二者的力场向量分别指向两边的边界,使得力场不泄露. 

       
(a) GGVF force filed          (b) Anisotropic GVF force field 

(a) GGVF 力场              (b) Anisotropic GVF 力场 

Fig.3  GGVF and Anisotropic GVF force fields 
图 3  GGVF 和 Anisotropic GVF 力场 
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4   实验结果 

进入凹部的能力、抑制噪音的能力和保护边界的能力是衡量力场分割性能的重要指标.在本节,我们将通

过 3 个例子分别比较 GVF,GGVF,NGVF 和提出的 Anisotropic GVF 这 4 种力场在以上各方面的分割性能. 
图 4(a)的图像含有细长的凹部,并且边界有若干缺口.4 个力场分别迭代 80 次时,它们的分割结果如图 4(b)~

图 4(e)所示.可见,在细长凹部处,GGVF,NGVF 和 Anisotropic GVF 均能较好收敛,而 GVF 则不能进入.另外,由于

NGVF 缺乏切线方向的扩散,造成其在边界缺口处分割错误.显然,提出的 Anisotropic GVF既保持了 NGVF 能够

进入凹部的优点,又克服了其在边界缺口处分割效果差的缺点. 

                 
(a) Original image and     (b) Segmentation for      (c) Segmentation for       (d) Segmentation for      (e) Segmentation for 

initial curve            GVF, μ=0.2            GGVF, K=0.2            NGVF, μ=0.2          anisotropic GVF, 
μ=0.2, K=0.5 

(a) 原始图像和        (b) GVF 分割结果       (c) GGVF 分割结果       (d) NGVF 分割结果,     (e) Anisotropic GVF 
初始曲线                μ=0.2                  K=0.2                   μ=0.2         分割结果,μ=0.2,K=0.5 

Fig.4  Segmentation comparisons of four force fields 
图 4  4 种力场的分割比较 

图 5(a)的图像含有脉冲噪音,使用双尺度高斯滤波器预处理之后,4种力场分别迭代了 150次,分割结果如图

5(c)~图 5(f)所示.可见,GVF,NGVF 和 Anisotropic GVF 对噪音不敏感,在图像凹部都得到了很好的分割效果,力
场性能稳定;而 GGVF 却有一部分远离边界的力场背向边界,因而导致分割失败. 

                                 
(a) Original image and                    (b) Gaussian filter                 (c) Segmentation for GVF, 

initial curve           
1 2

( ( , ) ( , )) ( ( , ) ( , ))f G x y I x y G x y I x yσ σ= × × × ,                μ=0.2 

σ1=0.5, σ2=1 
(a) 原始图像和初始曲线  (b) 高斯滤波

1 2
( , ) ( , ) ( , ) ( , )f G x y I x y G x y I x yσ σ= × × × ,   (c) GVF 分割结果,μ=0.2 

σ1=0.5,σ2=1 

                               
(d) Segmentation for GGVF,           (e) Segmentation for NGVF,        (f) Segmentation for Anisotropic GVF, 

K=0.05                              μ=0.2                           μ=0.2, K=0.5 
(d) GGVF 分割结果,K=0.05           (e) NGVF 分割结果,μ=0.2       (f) Anisotropic GVF 分割结果,μ=0.2,K=0.5 

Fig.5  Segmentation comparisons for four force fields for the noisy image 
图 5  对于噪音图像,4 种力场的分割比较 
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GVF 的扩散过程属于正扩散,其特点是随着扩散时间(即迭代次数)的增加,在去除噪音的同时,边界信息会

有一定的损失.图 6 比较了 4 种方法对边界的保护作用.图 6(a)是一幅背景复杂的图像,初始曲线远离目标边

界.NGVF 与 Anisotropic GVF 有类似的分割结果,为了节省空间,这里省略.从实验结果可以看出,在力场迭代次

数较少时(30 次),Anisotropic GVF(包括 NGVF)的分割结果略优于 GVF 和 GGVF.而随着力场迭代次数的增

加,GVF 和 GGVF 对边界的保护明显不如 Anisotropic GVF:当迭代次数为 100 时,图 6(e)显示,GVF 中目标边界

几乎完全被光滑掉,分割结果近似成为一条曲线;图 6(g)和图 6(h)表明,GGVF 力场性能逐渐发散,得到了奇异的

分割结果;而在图 6(j)和图 6(k)中,对于 Anisotropic GVF,虽然边界有一定的损失,但仍得到了相对较好的分割结

果.可见:随着扩散时间(即迭代次数)的增加,GVF 力场中边界损失得较快,GGVF 的力场性能将变得不稳定;而
Anisotropic GVF 虽在边界处有一定损失,但在相同的迭代次数下仍优于 GVF 和 GGVF. 

         
(a)                 (b)                  (c)                 (d)                (e) 

 

      
(f)                (g)                (h)                (i)                (j)                 (k) 

(a) Original image and initial curve      (a) 原始图像和初始曲线 
(b) Gradient magnitude image, f=||∇Gσ(x,y)×I(x,y)||, σ=2.5   (b) 梯度幅值图像,f=||∇Gσ(x,y)×I(x,y)||,σ=2.5 
(c)~(e) Segmentation for GVF, μ=0.2      (c)~(e) GVF 分割结果,μ=0.2 
(f)~(h) Segmentation for GGVF, K=0.15     (f)~(h) GGVF 分割结果,K=0.15 
(i)~(k) Segmentation for anisotropic GVF, μ=0.2, K=0.5   (i)~(k) Anisotropic GVF 分割结果,μ=0.2,K=0.5 

Fig.6  Segmentation of three force fields with iterations numbers 30, 60, 100 respectively 
图 6  力场迭代次数分别为 30,60,100 时,3 种力场的分割结果 

5   结  论 

基于分析 GVF 的扩散机理,本文提出了一种 Anisotropic GVF.该方法根据拉普拉斯算子的切线和法线方向

在扩散中所起的不同作用,对 GVF,GGVF 和 NGVF 的扩散过程作了深入的讨论.沿法线方向的扩散是 GVF 形

成的主要因素,沿切线方向的扩散对于保护边界、防止力场在边界缺口处泄露起着重要的作用.根据二者在

GVF 形成中所起作用的不同,我们设计了一种各向异性的梯度向量流扩散方法,法线和切线方向的扩散速度根

据图像的局部特征自适应地选取.本文所提出的方法与经典的GVF及GGVF和NGVF类似,是一个全局的力场,
对噪音和初始曲线相对不敏感.理论分析和实验结果表明,Anisotropic GVF 能够进入细长目标的凹部,克服了

NGVF 在边界缺口处收敛结果差的不足,同时也保持了 GVF 和 GGVF 两种力场的优点. 
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