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摘 要       
 

中軸是一種用來描述物體形狀的方法，由於具有精簡化的結構且保留原物體的拓樸

等特性，所以在很多方面都可拿來應用，如分析影像、圖形辨識等。但是由於中軸沒有

明確的定義，所以計算上仍然是不容易的。本文提出一個結合 Gradient Vector Flow 與

Distance Transform 作為尋找中軸的方法，並且在具有不同特徵的影像上做實驗，也顯示

結果符合大部分用來尋找中軸的條件。 
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ABSTRACT 

 

Centerline is one of many methods to describe the shape of objects. The method 

simplifies and maintains the main structure of objects such as topological characteristics. 

Therefore, the preference of searching for centerlines in image analysis and pattern 

recognition is mostly applicable. However, centerline method is not well-defined and 

consequently causes the difficulties of calculation. The thesis provides a way to search for 

centerline of objects by integrating gradient vector flow and distance transform. In addition, 

we apply the method on the images with various figures and the result indicates great match 

with centerline conditions. 
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一、緒 論 

 

1.1 研究背景 

  在許多數位影像處理應用上，正確以及有效率的由儲存在電腦中的數位影像

資料去自動辨識或描述影像中的物體形狀是非常重要的，這也一直是長久以來被

拿來研究的題目，用以利於在處理影像時，對不同的描述方法去設計出適當的演

算法，好的描述物體的方法有時還能有效的簡化計算複雜度，對實作上會有很好

的幫助。 

 

物體的中軸就是用來描述物體的一種精簡結構，其最早的概念是由 Blum[1]

在 1967 年提出。物體的中軸指的是位在物體中間的細線，由於中軸有精簡化表

示物體及一些幾何上的特性，所以在很多方面都可以拿來應用，如圖形辨識

(pattern recognition)、機器人視覺(robot vision)、動畫製作、資料壓縮、

模型幾何運算等。而在醫學影像應用上，中軸也有助於分析和辨識影像中的血

管存在的位置，可作為影像分割的依據；或者做虛擬內視鏡(virtual endoscopy)

時，中軸會有助於在影像資料中的移動路線，使其在檢查時更為順利。 

 

中軸的概念雖然已經提出很多年了，但是並沒有一個明確的定義來定義中

軸，只能用條件式的方法去設計演算法，所以不同的演算法產生的中軸都不完

全相同。在過去許多尋找中軸的文獻中，提出的中軸演算法就可能會根據應用

情況的不同來做調整。一般來說在設計中軸演算法的時候會希望符合三個基本

的條件：（1）中軸必須要在物體中央(centered)、（2）中軸要和物體有相同結構

(homogeneous)、（3）中軸要是盡量細的(thin)。除了以上的三個基本條件之外，

也有其他用來配合來源或未來應用的條件會加入，用來找出符合需求的中軸，

例如影像旋轉後找出的中軸要不受影像旋轉的影響、中軸對邊界雜訊的敏感
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度、由中軸重建原始影像的需求等等。 

 

形成中軸的某些條件有時候會是互斥的，例如中軸是細的與能由中軸重建影

像這兩個條件，當尋找到的中軸過細，則重建的資訊就會少很多，導致重建上

的困難，所以如何衡量條件的重要性，在結果與應用面上取得最佳的比例也是

在設計演算法時需要謹慎考慮的。 

 

1.2 論文架構 

  本篇論文共分為五個章節：第一章為緒論。第二章為相關研究，即介紹各種不

同的方法尋找中軸。第三章為介紹 GVF 基礎與理論，以及介紹提出的結合 distance 

transform 與 GVF 的方法尋找中軸。第四章為實驗結果，將看提出的尋找中軸的演

算法在不同影像上的結果。第五章為結論與未來展望。 



二、相關研究 

 

2.1 前言 

雖然過去已經有許多尋找中軸的文獻，但由於目前還沒有明確的中軸定義，所

以直到現在計算中軸仍然是很有挑戰性的研究。由對中軸直覺的想法來說，要設計

一個最佳的中軸演算法必須盡量滿足一些可能構成中軸的條件，例如： 

 

 應要盡量接近正確中軸的位置 

 應要保留原來物體的樣式，即與原物體有相同拓樸結構 

 應要是可逆的計算，即給予計算出的中軸和有相關聯的範圍函數，能重建

回接近原來的物體 

 應要在旋轉或平移的情況下，計算的結果不變 

 應要具有處理雜訊的能力 

 應要是有效率的計算過程 

 

儘管已經存在滿足這些標準的演算法，但大部分的演算法可能在有小的邊界擾動時

產生的結果是不穩定的或者是需要大量的計算導致執行效率下降等。 

 

 本章將簡介過去提出尋找中軸的演算法，其依不同的計算方法可以約略分為三

類：Homotopic Thinning、Voronoi Graph Methods 和 Distance Map，其中 Homotopic 

Thinning 概念可由 Blum’s (1973) grass fire 想法去了解，即由邊界開始，藉由對特殊

的點作定義，然後保留特殊的點將物體的邊界層層移除掉。Voronoi Graph Methods

利用取樣點以及 Voronoi Graph 尋找中軸。Distance Map 則利用中軸點的位置會出現

在 Distance Map 中突起處的特性尋找中軸。以下將對這三種方法做更詳細的解說。 
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2.2 Homotopic Thinning 

Homotopic Thinning 是由外而內即從物體的邊界開始一層一層去除邊界上的點

的重複步驟，直到獲得細的且在物體中間的結構才停止。在每個重複去除點的步驟

中，應該要如何判斷點是否可以移除是很重要的，可以移除的點需要滿足兩種情

況： 

1. 去除此點不會改變物體的拓樸結構，此種點稱為 simple point 

2. 此點不是重覆步驟裡面中軸結構的末端，此種點稱為 non terminal point 

滿足這兩種情況的點稱為 non terminal simple points，尋找中軸過程就是不斷去除

non terminal simple points，直到沒有可去除的點時才停止。去除這種點可以保證找

出來的中軸會和原來的物體有相同的拓樸結構而且不會太過精簡無法更正確表示

物體，但缺點就是需要花費較多的時間。一般偵測點時，計算上是 local 的，即主

要會由此點與此點的鄰居之間的關係去做判斷，但是之間存在怎樣的關係條件才算

成立，需要依照對 simple point 以及 non terminal point 的定義決定，定義不同得到

的結果就會不相同，其中 simple point在2D以及3D上已經存在良好的理論定義[2]，

是對於 non terminal point 來說，其理論定義依然是不清楚的。 

 

 

 

圖 2.1 不同選擇點的標準產生不同中軸 

 

但
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由於去除點都是從邊界上開始的而且計算上是 local 且是重複的步驟，所以可

以使用平行處理的方法去實作[3]，這樣可以大幅提高 Homotopic Thinning 的效率。 

 

 

圖 2.2 使用平行處理的 Homotopic Thinning 得出的中軸結果 

2.3 Vo

ronoi Graph 的定義可由 Okabe et al.,1992[4]去了解，以下將對此做敘述。 

2.3.1

)，的任一點，與 x 的距離會比任何一個

其他在 E 集合中的點的距離還近，即： 

െ ሼݔሽ, ݀ሺݖ, ሻݔ ൑ ݀ሺݖ,  ሻ ሽ ,       (1)ݕ

其中 d(,)為 Euclidean distance function。 

 

 

ronoi Graph Methods 

Vo

 

 Voronoi Region 

  首先定義 Voronoi Region，令 E 為 RN 中的有限集合(finite set)，x 是 E 中的一

個點，則在 x 的 Voronoi Region 中，V(x,E

 ܸሺݔ, ሻܧ ൌ ሼ ݖ א ܴே, ݕ׊ א ܧ
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2.3.2

，Vor(E)，是由集合 E 的點的 Voronoi Region 之間的邊

界線組成，即： 

ሻܧሺݎ݋ܸ ൌ ڂ  ∂ܸሺݔሻ௫אா ,                         (2) 

 

 

圖 2.3 黑點形成的 Voronoi Graph 

樣

Voronoi Regions，以及線的交界上

點至少分隔四個 Voronoi Regions。 

2.3.3 V

i 

 Voronoi Graph 

  集合 E 的 Voronoi Graph

 

 由圖2.3可以知道在2D的情況中，Voronoi Region就是包含樣本點的凸多邊形，

且在該區域中的每個點都離樣本點最近，Voronoi Graph 則是由很多剛好分隔兩個

Voronoi Regions 的線所組成，意思即為在 Voronoi Graph 線上的點與最近的兩個

本點的距離是相同的，且這些線之間彼此連接的地方上的點至少分隔三個 Voronoi 

Regions，並與剛好三個樣本點的距離相同。在 3D 中情況也類似，Voronoi Region

是包含樣本點 x 的凸多面體，Voronoi Graph 由很多剛好分隔兩個 Voronoi Regions

的多邊形組成，每個多邊形上的線剛好分隔三個

的

 

oronoi skeleton 

從上述可知道 Voronoi Graph 建立時的特徵與中軸上的點一樣，所以將 Vorono
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Graph用來尋找中軸是可行的方法，而且可以滿足許多中軸條件，如中軸位置正確、

可重建物體、不受旋轉及平移影響、及保留物體的拓樸結構，但是這種方法對物

體的雜訊是非常敏感的，所以常會出現許多不需要的分支，因此通常會在最後加

入簡化多餘分支的方法。由於大部分的演算法會在物體的邊界取樣本點，再使用

樣本點建立 Voronoi Graph 來尋找中軸，所以樣本點的取樣好壞便會直接影響到結

果，如圖 2.4[5]。 

 

 

圖 2.4 b 至 e 為取樣率對結果的影響，圖 f 為雜訊對結果的影響 

 

尾端當成分支一起砍掉，

所以後續設計去除分支的演算法時必須要特別注意。 

由圖 2.4 可知，在沒有雜訊且取樣良好的情況下，產生的結果還不錯，不過大

部分的影像都會有雜訊存在，當有雜訊存在的時候，產生的結果就會多許多不必

要的分支，在移除不必要的分支時，很容易會錯把中軸
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2.4 

每個點標記該點相對於物體邊界的距離值，再利用區域性的特徵直接尋找中軸。 

2.4.1

的鄰居間的加權值為依據，比較廣泛被使用的三個距離函數及其數學定

如下： 

City-block distance： 

݀ୡ୧ሺ݌, ሻݍ ൌ 1݌|  െ |1ݍ ൅ |2݌ െ  (3)                   |2ݍ

Chessboard distance： 

݀ୡ୦ሺ݌, ሻݍ ൌ 1݌|ሺ ݔܽ݉  െ ,|1ݍ 2݌| െ  ሻ               (4)|2ݍ

Euclidean distance： 

݀ୣሺ݌, ሻݍ ൌ  ඥሺ1݌ െ 1ሻଶݍ ൅ ሺ2݌ െ 2ሻଶݍ

Distance Map 

  Distance Map 的方法是對影像作距離轉換(distance transform)，即對物體中的

 

 Distance Function 

  在二維的影像中，令兩點 p = (p1,p2),q = (q1,q2)，則在計算點的距離值的時候，

以點與此點

義

 

                (5) 

City-block distance、Chessboard distance、以及

clidean distance 的示意圖。 

 

 

圖 2.5 各種距離標準的示意圖 

 

 

如圖 2.5 所示，由左至右分別為

Eu

 
- 8 -



由距離函數定義以及圖 2.5 可以看出使用的距離函數不同對計算距離值的影響

變化，其中 City-block distance 和 Chessboard distance 的計算效率雖高，但是當影像

旋轉時得到的結果可能有差異，所以一般都會選用較精確的 Euclidean distance 當距

離轉換函數，但是計算 Euclidean distance 時，因為有複雜的根號運算，所以要花費

的時間甚鉅，為了增加演算法的效率，常會使用計算速度較快且計算結果近似歐式

距離的方法，例如在 2D 有 2-3 metric、3-4 metric，以及 3D 的 3-4-5 metric 等等， 

2.4.2

會對應符合為輸入影像的 distance map 中每個區域裡

最大值，如圖 2.6 所示： 

 

 

圖 2.6 最大內切圓與中軸的關係 

中軸結果的話，則會造成中軸結果可能會太厚或者會破壞原來

 

 Distance transform based skeleton 

  對影像作 distance transform 得到每個點相對於最近邊界的距離值後，在連續空

間的情形下可以發現，區域中最大內切圓的圓心(3D 影像為最大內切球的球心)，

理論上即為中軸的位置，剛好

的

 

最大內切圓的圓心與 distance map 中區域的最大值相符合的這個特徵，提供直覺的

想法利用 distance map 去尋找中軸，即尋找 distance map 中隆起的地方作為中軸。

但是由於資料是離散的，所以如果只使用單純的臨界值方法尋找 distance map 裡區

域中的最大值就當成

物體的拓樸結構。 
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 由於利用 distance map 的方法尋找中軸初步通常會有太厚或破壞拓樸結構的問

題，所以在設計演算法時會伴隨有重建連結性以及細線化的程序，讓中軸結果滿足

各種條件，其中重建連結性的意思即為將已經選出來的各個中軸候選人集合互相連

起來使得結果更完整，而細線化意思就是將過厚的地方消除使中軸更細。 

 

值的鄰居，則由此區域的最

大值到另一個區域的最大值是可行的方法，如下圖： 

 

結

重建連結性的方法有許多，最後目的都是希望能與原來的物體有相同的拓樸結

構，舉例來說，Malandain, et al.[6]利用兩種不同標準的臨界值得到兩個中軸候選人

集合，低的臨界值可以得到和原物體有相同拓樸但雜訊較多的結果，高的臨界值可

以得到比較精確的中軸位置但拓樸結構會和原物體有很大差異的結果，再利用這兩

種結果的資訊作拓樸重建的程序。另一種方法會先找出由區域中的最大值所組成的

許多集合，再由影像中選出種子(seed)當成連結各個集合間的依據，所以判斷點是

不是連結種子的規則就會對結果影響很大。例如 Niblack, et al.[7]在其提出的演算法

中首先說明若某個區域的最大值具有和本身有相同距離

      2   

     2 3 2  

2 2 2 2 2 3 5 3 2 

     2 3 2  

   

圖 2.8 由某區域最大值至另一區域最大值範例 

 

現都大於、最後出現都小於的點，形成類似馬鞍的形狀，如下

圖 2.9 的示意圖： 

    2  

另外也定義了一種特殊的點，稱為 saddle point，並用來作為連結點的依據，此

種點的特徵就是點的鄰居中會接連不斷出現距離值都大於此點的距離值、再來會出

現都小於、再來會出
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圖 2.9 在 z = x2 - y2 圖中的 saddle point 

 

由 2.9 的示意圖，可以知道由 saddle point 為起始點時，會有兩個方向的距離值較

大，分別對這兩個方向尋找有較大的距離值作為連接的路徑時，最後在每個方向上

會遇到某個 local maximal 作為路徑終點。 

 

 2 2 2  2 2 2  

2 3 4 3 2 3 4 3 2 

2 4 6 5 4 5 6 4 2 

2 3 4 3 2 3 4 3 2 

 2 2 2  2 2 2  

圖 2.10 saddle point 範例 

 

利用 distance map 中的資訊將所有從區域的最大值與 saddle point 為起點的路徑尋

找出來，最後即可將各個集合連結起來形成中軸。 

 

 雖然利用 distance map 的方法能得到不錯的結果，但是要一般化套用到三維空

間的資料的時候還有許多問題要解決，例如各種特殊點的定義或者尋找路徑的方法

另外也容易得到大量的平面形成複雜的結構，所以如何去除多餘的點得到想要的結

果也是需要解決的問題。 

，
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三、Method 

 

第二章已經介紹過 Distance Transform的概念以及應用在尋找中軸演算法上的方式，

本章將會先簡介 Snake[8]的觀念，再來會介紹原先用來當成尋找 Snake 外力依據的

Gradient Vector Flow，然後利用 Distance Transform 以及 Gradient Vector Flow Field 的特

性提出尋找中軸的演算法。 

 

3.1 Snake 

  Snake，或稱為”Active Contours”，其觀念最早由 Kass et al.[8]提出的，主要是

一種將偵測物體邊緣問題轉換成為能量最小化的問題。傳統上，在影像中移動的

snake 曲線為 v(s) = [x(s), y(s)],s [0,1] א，其中 s 是一個長度參數，其能量函數定義

為： 

ܧ     ൌ ׬  ሼܧ௜௡௧ሾܞሺݏሻሿ ൅ ሻሿሽଵݏሺܞ௘௫௧ሾܧ 
଴  (6)                      ݏ݀ 

在(6)中，Eint為 snake 的內在能量，Eext為 snake 的外在能量。由能量函數可知藉由

定義 snake 的內在能量與外在能量與解方程式使能量最小化的程序便可讓 snake 的

曲線能夠變形到所希望的特徵上，其中內在能量來自於 snake 曲線本身，外在能量

則由影像中的資料得到，通常會定義較小的能量值在感興趣的影像特徵上，這樣才

能使其收斂在期望的特徵上，例如物體的邊界。Snake被廣泛的運用在各種應用上，

如邊界的偵測、影像分割、以及行動追蹤等。 
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3.2 Gradient Vector Flow 

傳統的 snake 有兩個主要的問題，第一個是初始的問題( initialization )，第二個

是對邊界凹處的收斂效果不佳( poor convergence )，為了解決傳統 snake 的問題，

Chenyang et al. [9]提出了 Gradient Vector Flow( GVF )作為找尋 snake 的外力依據。

GVF 解決了許多傳統找尋 snake 的主要問題，同時由 GVF 產生的向量場中也可發

現有對於找尋中軸候選人相當有幫助的特性。本篇論文就是利用 GVF 對輸入資料

處理後所產生之 Gradient Vector Flow Field 的特性，並將此特性作為尋找中軸候選

人的基礎。 

 

在了解 GVF 之前，需要先定義 GVF 的基礎，即 edge map。Chenyang et al. [9]

裡定義 edge map 為 f(x,y)，f(x,y)是由影像中的資料計算出來的，計算時可使用任何

影像處理的技術，計算結果會在期望的特徵上有較大的值，例如物體的邊界。Edge 

map 有三個重要的性質，首先 edge map 的梯度向量( ݂׏ )會指向物體的邊界，且

會和邊界的邊互相垂直。第二，向量的值只會在邊界的近鄰有較大的值。第三，在

homogeneous 的區域中，݂׏的向量值趨近於零。Edge map 的三個性質中，只有第

一個性質是強烈期望有的，第二個性質會使捕獲範圍(capture range)太小，第三個

性質則會使homogeneous的區域裡沒外力存在。因此GVF希望能保留第一個性質，

並擴大 gradient map，且在 homogeneous 的區域中作數學上的處理使其有外力存

在。 

 

Gradient vector flow field 定義為一向量場 ܞሺݔ, ሻݕ ൌ ሾݑሺݔ, ,ሻݕ ,ݔሺݒ ሻሿ，此向量ݕ

場最小 能化下面這個 量函式： 

ߝ ൌ ׭  ௫ݑሺߤ
ଶ ൅ ௬ݑ 

ଶ ൅ ௫ݒ 
ଶ ൅ ௬ݒ 

ଶሻ ൅ ܞ|ଶ|݂ߘ|  െ  (7)    ݕ݀ݔଶ݀|݂ߘ 

這多變數的式子使得當原始資料沒有資料時，得到的結果是平穩的(smooth)。 
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就能量式子和結果的分析上來說，當|݂ߘ|是小的時候，整個能量由第一項決定，

即對向量空間 v 的偏微分的平方和決定，會產生變化緩慢的空間，而當|݂ߘ|是大的

時候，能量則由第二項決定，此時可以藉由設定 v = |݂ߘ|達到整個能量最小化。如

此一來，GVF 的結果會保留 edge map 中梯度值大的地方，另外在 homogeneous 的

區域中也會出現有變化緩慢的向量空間，使得 GVF 的捕獲區域更廣。參數ߤ用來調

整能量式子中第一項與第二項之間的比例，當影像中雜訊多的時候，則設定較大的

 。值ߤ

 

接著來看資料經過傳統 snake 與 GVF 處理後的比較例子[9]，圖 3.1 為使用傳統

的 potential forces 的結果，圖 3.2 則為使用 GVF 處理後的結果。 

 

 

圖 3.1 使用 potential forces 產生的向量場 
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圖 3.2 使用 GVF 產生的向量場 

 

由圖 3.1 以及圖 3.2 可以知道，GVF 不只保留了 edge map 裡邊界附近梯度值的

強度，而且在 homogeneous 的區域中也有向量存在，增加了 capture region，這是良

好的結果也是本篇論文會用到的特性；由於向量場中越遠離邊界的向量強度會越小，

所以理論上在物體中央部分的點之向量值會相對小於該點近鄰點的向量值，這提供

了一個直覺的想法作為尋找中軸候選人點的方法。 

 

 

3.3 結合 Distance map 與 GVF 建立向量場 

在 3.2 節中，已經介紹過 GVF 的基礎以及特性，雖然使用 GVF 產生的向量場

中，越往物體中央部分的向量會有越小的強度，但是由於遠離邊界後的強度值變得

很小且變化量也很小，所以若直接把影像作 GVF 的結果用來尋找中軸，將可能使

得中軸結果很厚，在本節中將會討論實際的例子並介紹結合原來影像的 distance 

map 與 GVF 的結果。 

 

 
- 15 -



下圖 3.4 為圖 3.3 經過 GVF 處理產生的結果，由圖 3.4 可以了解經過 GVF 處理

後，在物體邊界附近的向量值很強，但在物體內部的向量值則非常趨近於零。 

 

 

圖 3.3 一張二值化的測試影像 

 

 

圖 3.4 經過 GVF 處理的結果 

 

要使 GVF 的結果更加突顯尋找中軸的特性，則需要增加物體內部的變化量，所以

先對影像作 distance transform，如圖 3.5，使物體內部有相對的灰階值變化，如此

一來在計算 GVF 時，便會讓物體內部也有明顯的向量存在，如圖 3.6。 
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圖 3.5 Euclidean distance transform 的結果 

 

 

圖 3.6 用 distance transform 當成輸入的 GVF 結果 

 

由圖 3.6 可以了解影像經過 distance transform 與 GVF 後，在物體內部會有明顯

的向量存在，並且在物體中央的部分的強度也明顯的較該近鄰的強度小，這樣的結

果更加適合用來尋找中軸。 
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3.4 以 Distance map 與 GVF 尋找中軸 

 

3.4.1 尋找影像中的中軸候選人 

因為影像經過 distance transform 與 GVF 後的結果在物體中央部分會有較

小的強度，所以首先計算出每個向量的強度後，再去尋找區域中的最小值

(local min)當成可能的中軸候選人，如下圖： 

    

 

圖 3.7 尋找 local min  

 

由圖 3.7 中發現得到的中軸候選人的雜訊很多，這是因為用的是區域性的

特徵，所以不能精確的找到正確的位置，但是在中央部分還是有明顯的中軸形

狀，接著將需要過濾不是正確位置的點。 

 

由第二章中知道 distance map 裡，比較正確的中軸位置會在 distance map

中 local max 的地方，所以利用這特性將圖 3.7 中不是正確中軸位置的點過濾，

如下圖 3.8： 
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圖 3.8 過濾不正確的點 

  這時候已經有初步的中軸形狀了，接下來就以這些點當成初步中軸的候選人。 

 

3.4.2 連結中軸候選人 

得到初步的中軸候選人點後，接著就是將中軸候選人互相聯結的步驟，

即重建物體的拓樸。由於目前已選擇的中軸候選人在影像的distance map中，

都是所有區域中的最大值的子集合，所以連結的方式即由某個區域的最大值當

成起點，和目前的中軸候選人之間尋找一條路徑作連接，路徑上的點也盡量需

要是在物體的中央並且盡可能越短越好。 

 

85 84 83 82 82 81 80 79 

85 85 84 83 82 81 81 80 

86 85 84 83 82 82 81 80 

85 84 83 83 82 81 80 79 

圖 3.9 尋找路徑範例 
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由於路徑上的點需要盡量保持在物體的中央，所以理論上在路徑上的這

些點，在其區域中也會有較大的距離值，所以選擇路徑點的方式即不斷重複尋

找鄰居中有較大距離值的點，直到到達某個中軸候選人為止。為了使路徑更正

確，在尋找下個連接點時，選擇的方向需要和上個連接點與此點形成的 x分量

與 y分量的方向至少有一個相同，避免路徑往回連，另外，當遇到有相同距離

值的鄰居點時，則分別計算這些具有相同距離值的點與其鄰居的距離值加總當

成判斷值，並選擇最大的加總值當成下一個連接點。 

 

 

圖 3.9 尋找路徑流程圖 
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利用此尋找路徑的方法連結各中軸候選人，則可以得到如下圖 3.10 的結

果。 

 

 

圖 3.10 尋找路徑後的中軸 
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3.5 結論 

綜合以上本章所提的中軸演算法，尋找中軸利用到的條件與方法為： 

1. 中軸位置會出現在 GVF field 中向量強度較小的地方 

2. 中軸位置會出現在 distance transform 中有較大距離值的地方 

3. 由中軸候選人為起點朝著 distance map 中突出的點尋找路徑，使得中軸結果

的點能維持在物體的中央 

整個流程圖如下： 
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四、 實驗結果 

 

4.1 前言 

本章將以第三章所提的中軸演算法來做一些實際影像的實驗，並且分析實驗的

結果，包含細長的管狀物、較為複雜的形狀等特徵不一樣的圖形。 

 

4.2 實驗結果與分析 

首先對具有長條形狀的物體作中軸的尋找，圖 4.1 為一張槌子的二值化影像，

圖 4.2 為經過 GVF 處理的結果，由於手把底部的部分明顯的比較寬，所以在 GVF

的結果中，手把底部會找到兩個分支代表有變寬的情形，在手把中央較直的地方

因為沒什麼太大的變化，所以在中央部分就較乾淨沒有分支出現，中軸候選人間

的路經也都在中央的位置，圖 4.3 即為最後連接的中軸結果。 

 

 

圖 4.1 槌子的二值影像 
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圖 4.2 GVF 處理的結果 

 

圖 4.3 中軸的結果 

 

接著來看形狀比較複雜的情況，圖 4.4 為一張蝴蝶的二值化影像，圖 4.5 為經

過 GVF 處理的結果，可以看到有幾個比較突出的地方有明顯的分支存在，但是在

突出變化比較不明顯的地方分支就比較模糊，所以在選擇中軸候選人時就可能會被

過濾掉，圖 4.6 為中軸的結果。 
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圖 4.4 蝴蝶的二值影像                  圖 4.5 GVF 處理的結果 

 

 

圖 4.6 中軸的結果 

 

由實驗結果可以知道找到的中軸大概描述了物體的形狀以及有較大變化的地

方，但是對於變化較小的地方則會被過濾掉，以致沒有精確的結果，不過這樣的好

處是不會出現許多複雜的分支，對有邊界的雜訊時，影響也不大。接下來為其它測

試影像與其結果。 
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圖 4.7 S 型的圖案 

 

 

  

圖 4.8 馬的圖案 
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圖 4.8 剪刀的圖案 

 

 

  

圖 4.8 手的圖案 
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五、結論與未來展望 

本篇論文提出一個基於 gradient vector flow 與 distance transform 的中軸演算

法，利用兩者的特性尋找出能表示物體形狀的中軸，所得到的中軸也顯示有不錯的結

果，此方法在計算的過程中不需要針對不同特徵的影像調整參數，結果也不用再經過細

線化的程序，而且不會受到物體旋轉或者邊界雜訊的影響，這是這個演算法的好處與方

便的地方。 

 

然而如第四章的實驗結果顯示，在處理比較複雜的圖形時，一些相對變化比較小的

地方，在經過 GVF 處理的結果中會比較不明顯，導致這部分的變化不會被找出來，所

以要如何找到更為細緻的結果而不會增加太多的雜訊是將來可以努力的目標。 

 

另外，延伸到三維影像時，由於鄰居點數增加為 26 個，所以當在判斷連接端點或

者可移除點時，複雜度提高許多，這方面也值得研究該如何找出正確以及有效率的判斷

方法。 
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