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摘　要： 为了克服 ＶＦＣ（ｖｅｃｔｏｒ ｆｉｅｌｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ） Ｓｎａｋｅ模型对图像弱边界的泄露问题，对其作了两点改进：ａ）重
新定义了向量场核的模，有效降低了 ＶＦＣ 外力对向量模参数的敏感性；ｂ）综合利用 ＶＦＣ 外力和图像势能力，给
出动态 ＶＦＣ 外力。 随着模型曲线的形变，不断调整外力，使得曲线精确定位到目标边界上。 最后通过实验证明
了改进后的 ＶＦＣ Ｓｎａｋｅ模型对噪声具有鲁棒性、对参数变化不敏感，且能够收敛到图像弱边界处。
关键词： Ｓｎａｋｅ模型； 向量场卷积； 动态外力； 梯度向量流
中图分类号： ＴＰ３９１．４　　　文献标志码： Ａ　　　文章编号： １００１唱３６９５（２０１０）０４唱１５６０唱０３
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１唱３６９５．２０１０．０４．１０１

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＶＦＣ Ｓｎａｋｅ ｍｏｄｅｌ
ＧＡＯ Ｘｉａｎｇ唱ｊｕｎ１， ＦＡＮＧ Ｈｏｎｇ唱ｂｉｎ１， ＬＩ Ｂｉｎ２ ， ＭＡＯ Ｚｏｎｇ唱ｙｕａｎ２

（１．Dept of Computer Science， Shangqiu Normal University， Shangqiu Henan ４７６０００，China； ２．College of Automation Science ＆ Engineering，
South China University of Technology， Guangzhou ５１０６４０，China）

Abstract： Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｌｌｅｖｉａｔｅ ｔｈｅ ｗｅａｋ ｅｄｇｅｓ ｌｅａｋａｇｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｔｈｅ ＶＦＣ（ｖｅｃｔｏｒ ｆｉｅｌｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ） Ｓｎａｋｅ ｍｏｄｅｌ， ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｔｗｏ ｐｏｉｎｔｓ．Ｆｉｒｓｔ， ｒｅｄｅｆｉｎｅｄ ｔｈｅ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ｆｉｅｌｄ ｋｅｒｎｅｌ， ｗｈｉｃｈ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃａｐｔｕｒｅ ｒａｎｇｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｆｏｒｃｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ．Ｓｅｃｏｎｄ， ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｏｒｃｅ， ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＶＦＣ ｆｏｒｃｅ ｆｉｅｌｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｏｒｃｅ ｆｉｅｌｄ．Ａｔ ｌａｓｔ， ｅｘａｍｐｌｅｄ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｈｅａｄ ＭＲＩ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｂｏｕｔ
ｔｈｅ ＧＶＦ、ｔｈｅ ＶＦＣ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＶＦＣ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＶＦＣ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｎｏｉｓｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂｌｕｎｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｂｏｕｎｄａｒｙ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ．
Key words： Ｓｎａｋｅ ｍｏｄｅｌ； ｖｅｃｔｏｒ ｆｉｅｌｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ； ｄｙｎａｍｉｃ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｆｏｒｃｅ； ｇｒａｄｉｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒ ｆｌｏｗ

　　活动轮廓模型（ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｏｕｒ ｍｏｄｅｌ）［１］计算简单、高效，建
模方便，并且能够提取任意形状的变形轮廓，因此在边缘检测、
图像分割以及运动跟踪中获得广泛研究和应用［１ ～４］ 。 传统的
参数活动轮廓模型，又称做 Ｓｎａｋｅ模型，以高斯势力为外力［１］ ，
其作用范围小，因此初始轮廓必须靠近目标边界，形变模型才
能收敛；同时在凹型边缘处，模型外力相互抵消，难以收敛到凹
型边缘；传统的 Ｓｎａｋｅ模型对参数非常敏感，抗干扰性较差。

针对传统 Ｓｎａｋｅ模型的不足，综合图像或模型轮廓信息提
出了许多改进模型，主要是对模型外力的改进。 外力一般分为
动态外力和静态外力［５］ 。 动态外力与模型曲线有关，并随曲
线的形变而改变；而静态外力根据图像信息定义，不随曲线的
形变而变动，如多分辨率高斯势力、距离势力、静电力模型、梯
度矢量流等均属于静态外力［６］ 。 其中梯度矢量流（ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｆｌｏｗ， ＧＶＦ） ［５］及其推广形式［７］有效克服了传统 Ｓｎａｋｅ模
型的前两个不足，获得广泛的应用，但是依然存在计算量大、模
型参数设置复杂、噪声敏感、易陷入局部最小的不足。 文献
［８］提出一种基于向量场卷积（ＶＦＣ）的 Ｓｎａｋｅ模型。 该模型把
图像的边界映射与一种类似万有引力的向量场核（ ｖｅｃｔｏｒ ｆｉｅｌｄ
ｋｅｒｎｅｌ）进行卷积，作为模型的外力。 该模型不仅具有大的收敛
范围及收敛至凹型区域的能力，而且计算量小，有效克服了噪
声干扰。 但是模型中，向量场卷积核对向量模的指数比较敏

感，在扩大外力的作用范围时易造成弱边界泄露。
根据以上分析，本文对 ＶＦＣ Ｓｎａｋｅ模型作了两点改进：ａ）

重新定义了向量场核的模，降低了外力对向量模指数的敏感
性，从而方便控制外力的作用范围；ｂ）综合利用 ＶＦＣ向量力场
和图像势能力场，给出 Ｓｎａｋｅ 模型的动态外力形式，避免边界
泄漏问题，并提高图像分割精度。 通过对模拟图像的试验，证
明了改进的模型对向量模的指数变化不敏感，而且能够精确收
敛到目标边界上，最后以分割脑部 ＭＲＩ的脑左室为例，比较分
析了 ＧＶＦ模型、ＶＦＣ模型及改进 ＶＦＣ模型的性能。

1　VFC Snake 模型
ＶＦＣ Ｓｎａｋｅ模型以 ＶＦＣ作为模型的外力，其中 ＶＦＣ力由图

像的边界映射与一种类似万有引力的向量场核进行卷积得到。
定义向量场核 k（x，y） ＝［uk（x，y），vk（x，y）］为

k（ x，y） ＝m（x，y）n（ x，y） （１）

其中 m（x，y）为点（x，y）处的向量模。
m ＝（ r ＋ε） －γ （２）

其中：ε为任意小的正数，指数 γ用来调节向量模的大小。 当
γ＝２，且 ε ＝０ 时，上式变为牛顿万有引力定律。 式（１）中的
n（x，y）为该点指向核中心（０，０）的单位向量：

n（ x，y） ＝［ －x／r， －y／r］ （３）
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其中 r ＝ x２ ＋y２为（x，y）到核中心的距离，定义核中心向量
n（０，０） ＝［０，０］。

把向量场核 k（x，y）与灰度图像 I（x，y）的边界映射 f（x，y）
卷积得到 ＶＦＣ外力：

fｖｆｃ（ x，y） ＝f（ x，y） ×k（ x，y） ＝

［ f（x，y） ×uk（ x，y），f（ x，y） ×vk（x，y）］ （４）

由于 f（x，y）在图像边界处的值很大，而在同质区域接近零，
通过卷积， ＶＦＣ外力能够将力场中的自由粒子吸引到边界处。

设参数曲线 V（s） ＝［x（s），y（ s）］ Ｔ，s∈［０，１］为归一化曲
线长度。 曲线在图像域运动，则 ＶＦＣ Ｓｎａｋｅ模型的运动方程为

矪V（ s，t）
矪t ＝αV″（ s，t） －βV″″（ s，t） ＋fｖｆｃ（V（ s，t）） （５）

其中：等式右边前两项定义模型的内力，控制模型曲线的弹性
和刚性；等式右边第三项作为模型外力，吸引模型曲线向图像
边界收敛。

2　改进的 VFC Snake 模型
2畅1　向量场核的改进

实验中 ＶＦＣ外力对向量模的指数γ比较敏感，γ的微小变
化会使得图像强边界对力场的作用剧烈改变，从而导致对图像
弱边界的抑制，很容易造成边界泄露。 如果用复数表达向量场
核，那么 ＶＦＣ力场可以看做边界映射的滤波结果。 文献［９］指
出滤波核高斯型拉普拉斯模板对图像处理的信息量损失少，
ＶＦＣ模型中的向量场核类似高斯型拉普拉斯滤波核，而高斯型
滤波核有效地保留了图像在水平及垂直方向的梯度信息。 在此
通过改变核定义中的水平及垂直方向的变化幅度来保留图像的

梯度信息，对向量场核 k（x，y）中的向量模 m改进如下：

m′（ x，y） ＝
１
２

（ r ＋ε） －γ　x ＝０　ｏｒ y ＝０
（ r ＋ε） －γ　　 ｏｔｈｅｒｓ

（６）

式中，ε为任意小的正数，r为点（x，y）到核中心的距离，向量场
核的离散形式用矩阵表示为

K ＝｛ k（x，y）；x，y ＝－R，⋯， －１，０，１，⋯，R｝ （７）

其中 R为向量场核的卷积半径。 图 １ 给出卷积半径为 ３ 的向
量场核的离散实例，其中 γ＝１．８。 由图看出，对于同样的 γ
值，改进后的向量场核在水平及垂直方向上的变化幅度减缓。
根据 Ｐ唱Ｍ各向异性扩散理论［１０］ ，这种各向异性的核定义能够
有效保留图像的信息量，对图像噪声更具有鲁棒性。

定义向量场核的模为 m′（x，y），在一定程度上克服了外
力对γ的敏感性。 降低γ能够获得更加长程的外力，同时减少
了图像的信息损失。 虽然文献［８］对存在噪声的 Ｕ型图像，当
设置γ＝１．８时，模型曲线能够收敛到图像边界，但当γ＝１．５
时，却产生了边界泄漏现象，如图 ２（ａ）所示。 其原因在于削弱
了噪声干扰的同时，也消弱了图像弱边界对外力的影响。 而改
进后的向量模指数γ具有更大的调整范围，图２（ｂ）和（ｃ）分别
显示在γ＝１．８、１．３时的分割结果。 图例说明对向量场核模的

改进，有效保留了图像的边界信息，克服了外力对向量模指数
γ的敏感性，并对图像噪声具有鲁棒性。

2畅2　动态外力
ＶＦＣ外力是向量场核与图像边界映射的卷积。 由于强边

界引力的叠加性，图像中强边界对 ＶＦＣ外力的作用要大于弱
边界的，对曲线收敛到弱边界起到抑制作用，γ越小，其作用越
明显，从而易造成边界泄漏。 为此文献［８］提出一种混合 ＶＦＣ
外力模型：

fｍｉｘ（ x，y） ＝
磹f（x，y） ‖磹f（x，y）‖≥矱

fｖｆｃ（ x，y） ‖磹f（x，y）‖ ＜矱
（８）

其中：阈值矱可以事先指定，也可以把‖磹f（x，y）‖看做灰度图
像，利用求灰度阈值算法来求取。 但由于图像的复杂性，简单地
用一个阈值来改变外力的作用形式很难达到精确分割的效果。
如果阈值设定过小，能量函数容易陷入局部最小；如果阈值设定
过大，又容易造成边界泄漏。 考虑到模型曲线在形变初期一般
处于图像的均值区域，此时磹f（x，y）几乎为零，力场主要由 fｖｆｃ
（x，y）决定；而在形变后期，靠近目标边界附近时，磹f（x，y）骤然
增加，足够引导模型曲线向目标边界靠拢。 在实际应用中，一般
对图像进行各向异性扩散滤波，保留了图像的边界信息，使得
磹f（x，y）在边界附近能够精确指向边界。 因此可在模型曲线形
变后期减少 fｖｆｃ（x，y）外力的权重，从而减少模型外力对图像弱
边界的抑制作用；同时引入磹f（x，y），在其作用下，模型曲线准
确收敛在图像边界上。 基于此本文提出一种动态外力模型，随
着模型曲线的形变，不断调整外力的作用形式：

fｅｘｔ（x，y） ＝s１ （ t） fｖｆｃ（ x，y） ＋s２ （ t）磹f（ x，y） （９）

其中：s１ 、s２ 应满足互为消长的关系，即在形变初期或图像的同
质区域，外力场由 fｖｆｃ决定；在形变后期或靠近边缘附近，外力
场由图像势能力场磹f（x，y）决定。 定义 s１ 、s２ 为

s１ （ t） ＝ n
n ＋t，　s２ （ t） ＝ t

n ＋t （１０）

其中：n为总的形变次数，t表示第 t次形变。
把式（５）的外力替换为 fｅｘｔ（V），则改进的ＶＦＣ Ｓｎａｋｅ模型为

矪V（ s，t）
矪t ＝αV″（ s，t） －βV″″（ s，t） ＋fｅｘｔ（V（ s，t）） （１１）

2畅3　性能分析
通过对向量场核的改进，降低了 ＶＦＣ外力对向量模指数

的敏感度。 可以通过减少 γ来扩大 ＶＦＣ 外力的作用范围，从
而减少噪声干扰。 图 ２ 示例说明了该外力模型不仅具有抗噪
能力，同时具有大的作用范围以及收敛到凹陷区域的能力。 参
考文献［８］的算法，把向量场核作为复数与经过快速傅里叶变
换（ＦＦＴ）的边界映射进行卷积运算，然后作反快速傅里叶变换
（ＩＦＦＴ）得到外力场 ＶＦＣ，此算法有效简化了基于向量场卷积
活动轮廓模型的计算复杂度。 假设外力场 ＶＦＣ由像素为 N ×
N的边界映射与（２R ＋１） ×（２R ＋１）向量场核卷积得到，则其
计算复杂度为 O（（N ＋２R）２ ｌｏｇ（N ＋２R））。 一般 R取 N／８ ～
N／２间的值，迭代次数为 N［８］ ，因此 ＶＦＣ力场的计算复杂度为
O（N２ ｌｏｇN）。
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针对不同的应用，可以更改卷积核的模甚至方向，以达到
模型曲线收敛到目标边界的目的。 例如文献［８］通过修改
m（x，y） ＝c（x，y）mi （x，y）。 其中 c（x，y）为各向异性系数，取
c（x，y） ＝１／［２ －d ×n（x，y）］。 若方向 d 取［ －１，０］，则 ＶＦＣ
力场向右的作用范围为原来的三倍；若方向 d 取［０， －１］，则
ＶＦＣ力场向左的作用范围便为原来的三倍。 采用各向异性扩
散算法平滑图像噪声，能够有效保持图像的边缘信息，在图像
边界附近，梯度向量指向边界，因此改进的动态外力对经过各
向异性去噪的图像能够做到精确分割。

3　实验结果
在此通过构造边界已知的二值图像来定量分析改进的

ＶＦＣ Ｓｎａｋｅ模型精确收敛到图像边界的能力，验证模型对噪声
的鲁棒性，且参数γ具有较大的取值范围。 设原始二值图像如
图 ３（ａ）所示，其中外围圆环为模型的初始轮廓。 对其增加高
斯噪声，依次生成信噪比 ＳＮＲ为 １０ ｄＢ的模拟图像 ３０幅，９ ｄＢ
的 ３０幅，直至 ０ ｄＢ的 ３０ 幅，共计 ３３０幅模拟图像。 首先对这
３３０幅存有噪声的图像统一用标差σ＝１的高斯滤波器进行滤
波处理，然后依次采用不同参数的 ＧＶＦ模型、ＶＦＣ模型及改进
的 ＶＦＣ（ＩＶＦＣ）模型对初始轮廓进行演化，并对演化结果与真
实目标边界对比，计算演化结果的均方根误差（ＲＭＳＥ）。 其统
计的均方根误差如图 ４所示。 从图中看出，对于信噪比较大的
图像，三种模型都能够准确收敛到目标边界处，然而当噪声加
大时，ＧＶＦ模型的误差明显增大。 虽然 ＶＦＣ 模型对噪声也具
有鲁棒性，但是当为了减少噪声干扰而减小参数γ时，其结果
误差明显增加，因此说明 ＶＦＣ 模型对参数γ过于敏感。 而改
进的 ＶＦＣ模型具有较大的参数设置范围，如图所示，即便设置
γ＝１．４，当信噪比大于 ５时，均方根误差依然处于亚像素级。

利用改进的 ＶＦＣ模型分割 ＭＲＩ的脑左室，图像大小为 ７５
×５０像素，原图如图 ５（ａ）所示。 首先采用各向异性扩散滤波
器平滑图像噪声，其中扩散方程的主控因子为 c（磹 f（ x，y）） ＝１／

１ ＋｜磹f（x，y） ｜２ ／K２ 。 其扩散平滑图像如图 ５（ｂ）所示，在图像
同质区域噪声被平滑，而图像边界得到有效保持。 根据图像的
大小选定向量场卷积核的半径 R，在此取 R ＝３０，卷积核的参
数γ＝１．７，根据式（６）生成向量场卷积模，将生成的卷积核与
图像的边界映射卷积得到改进后的 ＶＦＣ 力场，如图 ５（ｃ）所
示，其局部放大力场如图 ５（ｄ）所示。 由图看出，在图像的均质
区域依然具有指向目标边界的力。

对预处理后的图像，分别采用 ＧＶＦ Ｓｎａｋｅ模型、ＶＦＣ Ｓｎａｋｅ
模型及改进的 ＶＦＣ Ｓｎａｋｅ模型作图像分割。 实验中，统一选择
模型能量函数的系数α＝０．３，β＝０，ＧＶＦ模型的平滑系数μ＝
０．２，梯度向量扩散的迭代次数为 １００次；ＶＦＣ模型的外力由式
（８）定义，其中利用大津法计算图像的边界映射的阈值为 ０．１。
统一设定一个较大的形变次数为 ８０次，分割结果如表 １所示。
其中粗虚线为初始模型轮廓，细白线为分割结果。 由图看出，
ＧＶＦ在形变初期即陷入噪声的干扰。 在图像的左下部，图像

梯度为 ０．１处，ＶＦＣ模型采用边界梯度向量磹f作为外力，陷入
局部极小，而此时改进的 ＶＦＣ 模型依然有来自真实边界的
ＶＦＣ力，在 ＶＦＣ力场和磹f组成的动态外力共同作用下把模型
曲线吸引到真实边界处。

4　结束语
改进的 ＶＦＣ Ｓｎａｋｅ模型不但具有传统 Ｓｎａｋｅ 模型的优良

性能，如能够收敛到任意形状的目标边界，而且保持了 ＶＦＣ
Ｓｎａｋｅ模型的优势：具有大的外力作用范围；能够收敛到图像
的凹陷区域；对图像的噪声具有鲁棒性等。 本文通过重新定义
向量场核的模，有效克服了 ＶＦＣ外力对参数的敏感性；提出的
动态 ＶＦＣ外力能够随着模型曲线的形变不断调整作用形式。
在形变初期或图像的同质区域，外力场由改进的 ＶＦＣ 力场决
定；在形变后期或靠近边缘附近，外力场由图像势能力场决定，
使得模型曲线能够收敛到目标边界上。 同样本文采用边界映
射的傅里叶变换与向量场核的复数形式作卷积得到 ＶＦＣ 力
场，计算复杂度降低。 通过性能分析及实验结果比较，显示了
改进的 ＶＦＣ Ｓｎａｋｅ模型的有效性及可行性。
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