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摘　要：几何活动轮廓通过水平集演化捕获目标边界，然而传统方法忽略了前景物体涉及的全局运动及局部形变，从
本质上限制了轮廓的动态谐调范围。提出一种由隐式流驱动的几何活动轮廓方法，用于分割形变对象的动态轮廓。

根据流体力学，对平流及弥散的隐式流进行建模，从而直接引导水平集的更新。根据图像序列之间有限的运动观测，

采用具有平滑和稀疏项的回归算法以拟合平流矢量场。然后，引入受空间梯度约束的非均匀弥散方程，将最终叠加的
隐式流用于水平集演化。提出的几何活动轮廓方法构成了一个统一的扩展框架，保留了已有模型对轮廓拓扑变化的
适应性。对多个场景下的动态轮廓分割实验表明，提出方法能准确地分割具有全局运动及不规则形变的前景目标，且
具有收敛速度快、稳定性强的优点。
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０　引　　言

从图像序列中捕获的轮廓包含丰富的空间结构，已经

广泛应用于机器视觉［１］，医学分析［２］和检测识别［３］等领域。

图像分割通常会涉及复杂的运动和变形，因此应同时处理
这两个分量。为了完成这项挑战性任务，基于活动轮廓的
方法在物体边界附近启动了演化曲线，然后控制曲线演化

到真实轮廓，并最终驻留在该轮廓上［４］。Ｓｎａｋｅ模型是显
式的活动轮廓模型，通过参数化的表示初始轮廓位置，再利
用平滑和梯度驱动将能量最小化。该解决方案对于有限曲
线的问题非常有效，但轮廓的显式表示不能处理拓扑变化，

例如，目标分裂或合并［５］。为了处理拓扑变化，几何活动轮
廓（ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ　ａｃｔｉｖｅ　ｃｏｎｔｏｕｒｓ，ＧＡＣ）［６］隐式地将平面闭合
曲线表示为高维表面函数的零水平集，并将曲线的演化方

·４１１·
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程转换为偏微分方程的高阶表面，然后迭代更新零水平集
以将不断变化的曲线移动到目标轮廓。ＧＡＣ模型的曲线
演化本质上被认为是空间标量模型的弥散，例如水平集函
数［７］和受到弥散系数函数（ＤＣＦ）［８］约束的非均匀弥散，都
由图像的空间数据驱动。但是，由于ＤＣＦ的有限协调范围
通常会导致局部收敛，因此结果对于初始水平集敏感。当
涉及到时间序列的动态分割时，静态ＤＣＦ也经常让真实的
轮廓和突出的背景杂乱无章。
近年来，提出的基于活动轮廓的模型通过运动的整体

变换来限制轮廓的演变轨迹［９－１４］。基于李群的活动轮廓验
证了子空间上的几个矢量可以简化曲线的演化［９］。仿射－
蛇形方法进一步采用了全局变换来优化仿射和投影矩

阵［１１］。ＬＢＦ模型的局部性使得处理非同质图像表现良
好［１２］。结合了结合小波能量和ＬＢＰ特征的方法可通过计
算鲁棒速度函数来控制轮廓曲线的停止演变［１４］。虽然受
约束的活动轮廓模型可以提高演化曲线的动态范围，但所
采用的基于梯度的ＤＣＦ仍然是静态的并存在局部收敛，忽
略了前景物体涉及的全局运动及局部形变，从本质上限制
了捕获轮廓的动态范围。
在本文中，针对具有全局运动与局部形变前景的图像

序列，提出了基于平流矢量场和弥散流改进的几何活动轮
廓（ＡＤ－ＧＡＣ），以及用于相邻帧之间平流矢量场回归
（ＡＶＦＲ）的嵌入式算法，用于分割图像中的动态对象。

ＡＤ－ＧＡＣ方法在生成平流弥散（ＡＤ）方程方面扩展了传统
的弥散方案。并且，实施ｌ１ 范数约束的脊回归，即修改弹
性网以获得矢量场。弹性网的观测值来自配对特征点，嵌
入迭代鲁棒估计器消除了观测值的误差和噪声。通过均方
误差评估的实验结果和收敛速度证明了该方法优于传统的

基于活动轮廓的方法。

１　几何活动轮廓

１．１　基于边界的几何活动轮廓模型

曲线的演化方程可以表示为Ｃ
ｔ＝

ＦＮ，其中Ｆ是速度

函数，描述了曲线Ｃ的向内法向矢量Ｎ＝ －／｜｜的
轮廓变形。曲线演化方程由一个高维水平集函数表示，

是梯度运算，转换为水平集演化方程为：


ｔ＝

Ｆ｜｜ （１）

测地线活动轮廓来自黎曼空间中的曲线积分，并通过
最小化加权曲线函数来捕获对象的边界：

Ｍｉｎ∫
１

０
ｇ（｜Ｉ（Ｃ（ｑ））｜）｜Ｃ′（ｑ）｜ｄｑ （２）

然后根据梯度下降的最陡方向获得损失函数的演化轮

廓流：

Ｃ
ｔ ＝

（ｇκ－〈ｇ，Ｎ〉）Ｎ （３）

其中停止函数ｇ＝１／（１＋｜Ｉ
～
｜ｐ）用于在到达目标边

界时停止演化曲线，且ｋ＝·（／｜｜）。 然后将速
度函数Ｆ扩展为Ｆ＝ｇ（κ＋ｃ）－〈ｇ，Ｎ〉，使得非凸对象
的检测更加容易，且ｃ≥０越大，收敛速度越快。此时，受
梯度约束的水平集演化方程可表示为：


ｔ＝ 

·（ｇ


｜｜
）｜｜＋ｃｇ｜｜＝

ｇ（κ＋ｃ）｜｜＋〈ｇ，〉 （４）
具有特定值的水平集再根据式（３）演化到相应曲线Ｃ。

１．２　基于区域的几何活动轮廓模型
对于基于区域的几何活动轮廓［１５］，Ｃｈｅｎ－Ｖａｓｅ（ＣＶ）模

型分割了具有不同灰度分布的前景和背景区域。ＣＶ模型
不使用边界的梯度，而是根据惯性点对区域进行分段。水
平集迭代演化由下式重新表示为：


ｔ ＝δε μ

· 
｜｜（ ）－ν－λ１（ｕ０－ｃ１）２＋λ２（ｕ０－ｃ２）２（ ）

（５）

ＣＶ模型在水平集方程中将最小化问题转变为平均曲
率流问题，且无论边界是否由梯度定义皆可检测目标。但
是，与基于边界的几何活动轮廓相似，ＣＶ模型会约束在法
线方向上演化的曲线，这意味着动态目标是通过具有简单
弥散的演化曲线来捕获的，而复杂的运动（例如切线方向上
的平流）却被忽略了。

２　改进的几何活动轮廓方法

２．１　ＡＤ－ＧＡＣ方法
考虑曲线的演化是无限制的，水平集方程可以通过在

密闭系统内部通过两个过程传递空间强度来推广：弥散和
平流。一般的平流弥散方程表示为：


ｔ＝ 

·（ｇ）－·（Ｘ）＋Ｒ （６）

式中：代表图像空间Ω∈Ｒ
２中感兴趣的变量；ｇ（Ｉ）表示

将图像强度矩阵Ｉ映射到相应弥散系数的函数；矢量场Ｘ
表示有限矢量空间Ｒ２ 中的平流速度。ＡＤ－ＧＡＣ结合了弥
散矢量和平流矢量的散度，可以分解为标量和矢量函数乘
积的散度运算：


ｔ＝ｇ

２
＋〈ｇ－Ｘ，〉－·Ｘ＋Ｒ （７）

在等式的右侧，第１项ｇ２
 表示 的无限制弥散。

第２项〈ｇ－Ｘ，〉表示由边缘和平流矢量场的梯度驱
动的运动，如果强度显着，则激活该运动。第３项保留了非
均匀力场的守恒性。最后一项补偿的量变，并假设Ｒ ＝

·Ｘ，可以得到：


ｔ＝ｇ

２
＋〈ｇ－Ｘ，〉 （８）

这表明平流矢量场对变量没有“源”或“汇”的效应。因
此，为了避免凸函数由于弥散运算ｇ而退化为平滑，并保
持 ｇ对图像边缘的吸引力，构建如下方程：

·５１１·
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ｇ＊ ＝
１

１＋｜Ｉ
～
｜ｐ
－μ （９）

落差值μ ＝ｍｉｎ（ｇ（Ｉ））可以增强曲线演变过程中水
平集的正则化。水平集约束了范数方向Ｎ 的弥散，使
的曲线演化更加有效。将水平集公式扩展为嵌入平流场的
切线方向，得到：


ｔ＝ －

（｜｜·
ｊ
→

ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ

｜｜
＋｜Ｘ｜·

ｊ
→

ａｄｖｅｃｔｉｖｅ

Ｘ
）＝

－｜｜·（ｇＮ）－｜Ｘ｜·（Ｖ） （１０）
切线方向Ｖ ＝Ｘ／｜Ｘ｜的发散运算也可以分解为：


ｔ＝ｇκ｜｜＋〈ｇ－Ｘ，〉－κＸ｜Ｘ｜ （１１）

若矢量场Ｘ 具有附近具有大曲率的奇异点时，κＸ ＝
·Ｘ／｜Ｘ｜表示场的曲率且通常值很小。
水平集驱动的演化曲线Ｃ采用曲率补偿ｃ来增强检测

性能。其表示为：

Ｃ
ｔ ＝ｇ

（ｃ＋κ）Ｎ－〈ｇ－Ｘ，Ｎ〉Ｎ－κＸＶ （１２）

其中，曲线Ｃ的法线方向Ｎ 的速度值为ＦＮ ＝ｇ（ｃ＋
κ）－〈ｇ－Ｘ，Ｎ〉；场Ｘ 的切线方向Ｖ 的速度值为

ＦＶ ＝ －κＸ。 然后，将速度矢量投影到法线方向Ｎ，制定
水平集函数的演化方程为：


ｔ＝

（ｇ（ｃ＋κ）－〈ｇ－Ｘ，Ｎ〉－〈κＸＶ，Ｎ〉）｜｜

（１３）
通过计算约束函数φ＝ｇ（ｃ＋κ），χ＝－〈ｇ－Ｘ，Ｎ〉

和ψ＝ －〈κＸＶ，Ｎ〉，可以将经过时间ｔ的水平集 更
新为：

ｔ ＝ｔ－１＋ｓ·｜ｔ｜（φｔ＋χｔ＋ψｔ） （１４）

更新后的水平集可引导几何活动轮廓的曲线演化到真

实轮廓上，以捕捉到具有复杂运动的动态轮廓并完成对图
像的准确分割。

对于序列检测，给定２个相邻帧Ｉｔ－１和Ｉｔ，实现了迭代

ｔ循环以捕获具有复杂运动的轮廓。并将ＡＤ－ＧＡＣ方法的
实现过程如算法１所示。

算法１　ＡＤ－ＧＡＣ算法

输入：一个矢量场Ｘ，图像Ｉｔ－１ 和Ｉｔ。
输出：最终演化曲线Ｃ。
１）通过矢量场回归从Ｉｔ－１，Ｉｔ 生成平流矢量场Ｘ；
２）获得初始水平集０；
３）计算约束项φｔ，χｔ 和ψｔ；
４）更新水平集函数ｔ；
５）如果ｅ≥ｅｍａｘ，返回步骤３）；
６）由ｔ 的零水平集得到曲线Ｃ。

２．２　平流矢量场回归算法
矢量场Ｘ：Ｒ２｜→Ｒ２ 可以通过有限的观察实现回归。

首先，连续矢量场Ｘ 由尺寸为Ｐ ＝Ｈ ×Ｗ 的矩形网格采
样。设有一个观测集 ｛ｂｉ｝Ｎ１，且Ｎ Ｐ，因此，通过实现ｌ２
平滑化后的岭回归［１６］可获得矢量场。由于受到平滑项的

约束，所以岭回归倾向于激活几乎每个位置的矢量。为了

获得准确性和显着性的结果，通过下式解决由ｌ１和ｌ２约束
的弹性网问题。

Ｘ^ ＝ａｒｇｍｉｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｘ（ｐｉ）－ｂｉ ２

ｓ．ｔ．∑
Ｐ

ｊ＝１
λ１｜２　Ｘｊ｜２＋λ２｜Ｘｊ｜１＝０ （１５）

其中，ｂｉ∈Ｒ２和２　Ｘｊ＝（２　Ｘｊ，ｘ，２　Ｘｊ，ｙ）用来计算
拉普拉斯矢量。

为了求解式（１５），根据拉格朗日方法建立能量方程式：

Ｅ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｘ（ｐｉ）－ｂｉ ２＋λ１∑

Ｐ

ｊ＝１
２　Ｘｊ ２＋λ２∑

Ｐ

ｊ＝１
Ｘｊ　 １

（１６）

将其简明的改成矩阵形式：

Ｅ ＝｜ＤＸ
～
－ｂ｜２＋λ１｜ＬＸ

～
｜２＋λ２｜Ｘ

～
｜１ （１７）

其中Ｘ
～
是按字典顺序对常规网格矩阵Ｘ 进行排序的

列矢量，Ｌ是通过拉普拉斯算子对Ｘ 的每个元素进行平滑
处理的矩阵，而Ｄ 是矩阵插入观测点附近的４个网格点以
双线性方式指向位置本身，λ１和λ２是满足λ１＋λ２＝１的

正系数。通过求解式（１７）中Ｘ
→

的偏导数可获得正则方程

式（ＤＴＤ＋λ１ＬＴＬ）Ｘ
～
＝ＤＴｂ，然后得到回归的解决方案表

示为：

Ｘ
～

ｒｉｄｇｅ ＝Ｕｂ

Ｕ ＝ （ＤＴＤ＋λ１ＬＴＬ）－１　ＤＴ
（１８）

弹性网可以通过基于ＬＡＲ算法的迭代解的ＬＡＲ－ＥＮ
算法来求解。弹性网解等于软阈值收缩到岭回归，即：

Ｘ
～

ｅｎ，ｊ ＝ （１＋λ１）｜Ｘ
～

ｒｉｄｇｅ，ｊ｜－
λ２
２（ ）

＋
ｓｇｎ｛Ｘ

～

ｒｉｄｇｅ，ｊ｝（１９）

这分为两个步骤：１）通过ｒｉｄｇｅ回归求解Ｘ
～

ｒｉｄｇｅ；２）通过

软阈值收缩获得Ｘ
～

ｅｎ。 然后逐步将解决方案嵌入到生成平

流矢量场的任务中。

２．３　基于特征点运动观测的全局运动估计
特征点技术包括检测器和描述器，可获取图像之间的

运动观察结果。首先，由点检测器分别从图像中选择显着
的兴趣点。由于对传输，缩放，旋转和仿射具有优秀的鲁
棒性，因此采用ＳＩＦＴ算法从图像中获取特征点集，然后
根据相应特征表示和两组之间的点特征以最短距离

匹配［１７］。

由于噪声或失配引起的观测误差将极大地影响聚类效

果，因此，迭代后采用加权最小二乘法，将矩阵Ｄ，ｂ重新表
示为：
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Ｄｗ ＝

ｗ１Ｄ１

ｗ２Ｄ２

…

ｗＮＤＮ

熿

燀

燄

燅

，ｂｗ ＝

ｗ１ｂ１
ｗ２ｂ２
…

ｗＮｂＮ

熿

燀

燄

燅

（２０）

式中：ｗｉ是 Ｍ估计器权重ｗ（ｓ＋１）
ｉ ＝ψ（ｅ

（ｓ）
ｉ ）／ｅ（ｓ）ｉ 的初始值；

ψ是具有残余ｅ
（ｓ）
ｉ ＝｜ＤｉＸ

～ （ｓ）－ｂｉ｜的Ｈｕｂｅｒ影响函数。然
后可将加权正则方程表示为：

（ＤＴ
ｗＤｗ ＋λ１ＬＴＬ）Ｘ ＝ＤＴ

ｗｂｗ （２１）
并将方程的解表示为：

Ｘ
～

ｒｉｄｇｅ，ｗ ＝Ｕｗｂｗ
Ｕｗ ＝ （ＤＴ

ｗＤｗ ＋λ１ＬＴＬ）－１　ＤＴ
ｗ

（２２）

加权收缩的步骤类似于式（１９）表示：

Ｘ
～

ｗｅｎ，ｊ ＝ （１＋λ１）｜Ｘ
～

ｗｒｉｄｇｅ，ｊ｜－
λ２
２（ ）

＋
ｓｇｎ｛Ｘ

～

ｗｒｉｄｇｅ，ｊ｝

（２３）
最后，提出了平流矢量场回归（ＡＶＦＲ）算法如算法２

所示。

算法２　ＡＶＦＲ算法

输入：运动矢量集 ｛ｂｉ｝Ｎ１。

输出：平流矢量场Ｘ。

１）获得平移观察的矢量ｂ；

２）生成平滑矩阵Ｌ；

３）生成插入矩阵Ｄ；

４）计算权重ｗｉ，然后获得加权矩阵Ｄｗ 和ｂｗ；

５）更新Ｘ
～；

６）计算残余ｅ，如果大于阈值，则转到步骤４）；

７）由Ｘ
～
生成平流矢量场Ｘ。

３　实验结果及分析

３．１　实验数据及设置
实验图像是从多个真实场景中获取的，包括生物图像，

医学影像和交通监控。这些场景将多目标的自发运动和图
像形变联系在一起。所有图像序列均以固定的时间间隔σ
采样。每个图像具有８位灰度。针对ＡＤ－ＧＡＣ模型，在整
个图像域中建立了一个标准化的梯度场。高斯标准偏差与
平滑窗口大小的比值为０．２。由于迭代方案驱动的不断演
化的轮廓对真实轮廓是具有内在误差的。为了客观地展示
结果，本文指定一个均方误差（ＭＳＥ）来衡量边界向真实
轮廓的接近程度，均方误差表示为：

ＭＳＥ ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
ｕ＊
ｉ －ｕｉ ２／Ｍ （２４）

式中：ｕ＊
ｉ 表示在ｕｉ附近的固定搜索半径ｒｓ 中具有最大梯

度幅度的像素。同时也在收敛速度和噪声鲁棒性上对实验
进行了评估。

３．２　简单运动的动态分割结果
在本节中，着重于通过简单的运动将非刚性物体分割，

测试场景为“微生物”图像序列。“微生物”序列表示微生物
在营养液中执行自发活动的过程，其中涉及整体旋转及细
节的形变。
为了初始化分段，将微生物的主体与第１张图像中的

３个单独的子区域手动关联，然后在６个子序列图像中实
现曲线进化。从ｔ＝１到ｔ＝６时刻，细胞在自发的顺时针
缓慢运动。随着迭代优化，轮廓随着动态运动渐变到真实
的轮廓上。如图１所示，ＡＤ－ＧＡＣ模型可以精准的捕捉到
形变和运动的轮廓变化，对前一帧分割掩膜的演化起到准
确的指引和良好的优化，从而实现准确的分割。

图１　动态分割“微生物”序列的结果，轮廓间隔帧
随时刻从初始轮廓向最终轮廓演变

３．３　群体运动的动态分割结果
在本节中，将针对刚性和非刚性目标以及复杂运动对

ＡＤ－ＧＡＣ模型的细分进行进一步测试。这两个测试场景
分别与由“汽车”和“细胞”序列表示的连续图像相关联。

“汽车”序列显示车辆经过交叉路口的动态运动，其中
包含由相对视角引起的显着平移和变形。手动选择初始掩
膜以聚焦于感兴趣的区域，即车辆的前景。然后，在与２个
场景相对应的相邻图像之间执行基于 ＧＡＣ的细分操作。
如图２所示，通过运动观察可以注意到图像中感兴趣的目
标。由于矢量场扩展了轮廓的协调范围，并能够根据内部
能量和外部能量的变化捕捉到全局运动。所以，本文的方
法能将动态“汽车”的初始轮廓演化停留到准确的真实轮
廓上。

“细胞”序列表示多细胞的活动，该活动是自发的，不均
匀的运动以及变形。虽然可以通过自动分割来获得细胞的
初始掩膜，但是本文采用交互方式绘制边界点，以避免子序
列操作带来的初始误差得到积累。然后，在相邻图像之间
执行基于ＧＡＣ的细分操作。图３所示为两组动态分割的
“细胞”序列的定性实验结果。和上述“汽车”实验有类似
的，在此场景下，通过运动观察和矢量场捕获全局运动，获
取了更有利于轮廓演化的感兴趣信息。然后再利用ＧＡＣ
水平集的细分迭代优化可以对目标轮廓实现准确的分割。
如果背景边缘或目标轮廓附近的纹理很明显，传统的基于
活动轮廓的方法就容易将进化曲线演化到错误的轮廓上，
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图２　动态分割“汽车”序列的结果

而本文的方法则避免了这样的问题。

图３　动态分割“细胞”序列的结果

３．４　对比方法讨论
在对比实验中，本文预设了ｒｓ＝８来标准化测量，从而

可以根据ＭＳＥ 来比较每个ＧＡＣ模型的最佳性能。并对
所有对比方法的收敛速度，噪声鲁棒性进行了测试。表１
所示为所涉及的基于活动轮廓方法的评估。所有模型优化

３０次迭代，时间间隔为 △ｔ＝１，记录迭代３０次后的实验
数据。
由表１可知，本文提出的模型ＡＤ－ＧＡＣ在ＭＳＥ，收敛

速度和噪声鲁棒性取得了最好的效果。虽然Ａｆｆｉｎｅ　ＡＣ模
型在实验中，前１５次迭代 ＭＳＥ 减小很快，但在随后的迭

　　 表１　对比方法在“微生物”序列上的定量评估
（列出的指标能力按－，＋和＋＋增强）

动态分割 ＭＳＥ 收敛速度 噪声鲁棒性

Ｓｎａｋｅ　 ４．７０ － －
ＧＶＦ　 ４．４８ － －

Ａｆｆｉｎｅ　ＡＣ　 ４．２７ － ＋
Ｏｆｆ－ｌｉｎｅ　ＡＣ　 ３．５５ ＋ ＋
Ｏｎ－ｌｉｎｅ　ＡＣ　 ３．１２ ＋＋ ＋
ＡＤ－ＧＡＣ　 ２．５１ ＋＋ ＋＋

代中变得缓慢最终下降到４．２７。Ｄｕａｌ－ＡＣ方法中在线和
离线模型分别得到了６７．９％和６５．１％的 ＭＳＥ 下降，而

ＡＤ－ＧＡＣ模型下降了约８０％，最终获得对动态分割最好的
性能表现。在收敛速度的表现上，ＡＤ－ＧＡＣ模型的平均收
敛速度比其余５种模型依次快了２８．１％，３９．８％，７４．３％，

１１．６％和１．４％。由于在运动观察过程中，通过嵌入迭代
鲁棒估计器来消除了观测集中观测值的误差和噪声，所以

ＡＤ－ＧＡＣ模型也在所有的对比方法中获得了最好的噪声
鲁棒性。本文提出的方法在各项指标上都有领先，对具有
复杂运动和局部形变的目标能实现更优秀的分割效果。

４　结　　论

本文基本一般的平流弥散方程，将几何活动轮廓进行
改进，提出了ＡＤ－ＧＡＣ模型。实验结果表明，平流项扩展
了传统曲线演化的协调范围，扩展项由平流矢量场表示。
因此，提出了一种改进的弹性网络解，即平流矢量场回归
（ＡＶＦＲ）算法来公式化矢量场。回归结果表明，矢量场是
平滑且稀疏的，这为ＡＤ－ＧＡＣ模型提供了准确而有效的动
态表示。运动观察来自帧之间的匹配特征点的运动，并且
通过迭代加权方案增强了鲁棒性。真实场景序列的分割结
果验证了ＡＤ－ＧＡＣ模型不仅可以分割真实场景中的可变
形对象，而且可以有效解决以下问题：１）同时估计平流和弥
散；２）捕获具有明显全局运动的可变形物体；３）以惊人的收
敛速度优化连续帧。
此外，该方法也有一些不足之处，ＡＤ－ＧＡＣ模型的停

止条件不够清晰，并且在叠加场下，演化曲线对水平集函数
的方向向量更敏感。
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