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摘  要 

参数活动轮廓模型(Snake)在计算机视觉和图像处理领域有着广泛的应用。传统的Snake算法存在许多不

足，包括计算量大和当存在多目标时不能收敛到特定目标。虽然边界向量场(Boundary Vector Field, BVF) 
Snake减小了计算量强度，但是当存在多目标时仍然不能收敛到特定目标。本文通过力场分析，确定了

BVF Snake不适用于多目标图像分割的原因；通过改进，提出一种改进的方向BVF (directional BVF, 
DBVF) Snake模型；在该模型中，通过在特定目标内部增加一个点，得到一个方向向量场，来确定Snake
的收敛方向，使其在存在多目标时可以收敛到特定目标。本文对DBVF Snake在增大捕捉范围、添加不同

噪声两个方面和常见的Snake模型进行了对比分析，同时对声呐图像进行了分割，实验结果证明了本文

提出的模型(方法)对多目标图像分割的有效性。 
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Abstract 
The parametric active contour model (Snake) has a wide range of applications in the field of com-
puter vision and image processing. The traditional Snake model has many shortcomings, including 
high computational effort and failure to converge to the specific target when multiple targets exist. 
Although the boundary vector field (BVF) Snake reduces the computational intensity, it still fails to 
converge to the specific target when there are multiple targets. In this paper, the force field is in-
spected to determine the reasons why the BVF Snake is not applicable to the segmentation of an 
image with multiple targets, and improvements are made to propose an improved directional BVF 
(DBVF) Snake model. In this model, a directional vector field is obtained by adding one point in-
side a specific target to determine the convergence direction of the Snake, so that it can converge 
to a specific target in the presence of multiple targets. In the paper, the DBVF Snake model is 
compared with the common Snake models in two aspects of increasing the capture range and 
adding different noises, and the sonar images are segmented and segmented results show that the 
DBVF Snake model is valid for the segmentation of an image with multiple targets. 
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1. 引言 

活动轮廓或可变形模型在计算机视觉和图像处理的许多应用中得到了广泛的应用[1] [2]。1987 年 M. 
Kass 等人提出了 Snake 模型[3]，Snake 模型是一种能量最小化的样条，由外部约束力引导，并受图像力

的影响，将其拉向诸如线条和边缘等特征。一般来说，活动轮廓模型分为两种，一种为参数活动轮廓模

型[4]，另一种为几何轮廓模型[5] [6]。本文主要研究的是参数活动轮廓模型。 
在传统 Snake 模型中，初始位置非常重要，由于其捕捉范围有限，初始位置必须在目标边界，这不

利于其实现自动分割。1993 年 L. Cohen 等人基于欧几里得距离定义的距离势力提高了捕获范围[7]。然而，

在这样的外力作用下，距离势能 Snake 并不能收敛到凹陷边界。Xu 等人[8]在 1997 年提出了一种新的活

动轮廓外力，很大程度上解决了初始化和对凹陷边界的不良收敛相关的问题。这种外力，称之为梯度矢

量流(Gradient Vector Flow, GVF)，GVF 模型的引入很大程度上解决了捕捉范围小和很难进入凹陷区域的

问题。在 1998 年，Xu 等人[9]为改善主动轮廓收敛到长而薄的边界凹陷边界，同时保持了 GVF 的其他期

望属性，例如扩展的捕获范围，将 GVF 公式推广为包括两个空间变化的加权函数，称之为广义梯度矢量

流(Generalized Gradient Vector Flow, GGVF)，原始 GVF 是其模型的一个特例。在 2005 年，Li 等人[10] [11]
开发了一种新的方法来克服传统参数 Snake 在初始化和拓扑变化方面的限制，外力场首先被分割，然后

分割的轮廓用于 Snake 的自动初始化和分割。这种自动初始化或分割产生多条 Snake，每条 Snake 都在与

图像中的对象相关联的上限范围内，并将进化到对象边界。利用图论方法可以有效地实现外力场的分割。

还提出了一种边缘保持梯度矢量流(Edge-Preserving Gradient Vector Flow, EPGVF)作为 Snake 的外力场。

EPGVF 克服了与 GVF 和 GGVF 相关的边界拖尾的缺点，同时保持了它们的其他期望特性。该模型在捕
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捉多个目标边界时具有自动初始化和分割 Snake 的能力。在 2007 年 Ning 等人[12]在分析 GVF 扩散过程

的基础上，提出了一种改进的外力场(Normal direction Gradient Vector Flow, NGVF)。NGVF 通过扩散项

与 GVF 相区别，也可以认为是 GVF 力场的一个特例，去掉了切向方向的外力。一般而言，NGVF 和 GVF
在很多情况下具有相似的性质。即使在切线方向没有扩散，NGVF 仍然对噪声不敏感。此外，与 GVF 相

比，NGVF 可以进入细长的凹陷边界。在某些情况下，更大的时间步长使得 NGVF 比 GVF 更有效。NGVF
模型是各向异性的，因为它只保持沿等照度线法线方向的扩散；然而，它对噪声敏感，能够擦除弱边界。

在 2010 年，Wang 等人[13]针对 Snake 模型提出了法向偏置 GVF (Normal Bias Gradient Vector Flow, 
NBGVF)外力，该外力保持了等照度线切向方向的扩散和法向方向的偏置。偏置权重在边界处趋近于零，

在均匀区域为 1。因此，NBGVF Snake 在保持 GVF 和 NGVF Snake 的其他优点(如扩大捕获范围、对初

始化不敏感、收敛于 U 型凹陷边界)的同时，能够保持弱边缘和平滑噪声。在 2013 年 Qin 等人[14]确定

了 GVF/GGVF 中收敛问题背后的原因，即，将 Snake 拉向 LTI 底部所需的方向一致的外力分量在一些像

素上明显小于它们的正交对应物，这些像素在扩散过程中容易受到干扰或在基于矢量的归一化中被消除。

为了解决困扰 GGVF 的闭塞问题，他们提出了分量归一化 GGVF (Component-Normalized Generalized 
Gradient Vector Flow, CN-GGVF)，它相对于其自身的大小分别归一化初始 GGVF 向量的每个分量。实验

表明，与 GGVF snakes 相比，所提出的 CN-GGVF 能够以更快的收敛速度捕捉 LTIs，并且在矢量归一化

中实现更低的计算复杂度以及在真实摄影图像测试中更好的性能。在 2016 年 Zhu 等人[15]提出了一种新

的广义梯度矢量流 Snake 模型，采用最小曲面函数代替拉普拉斯算子来解决分割精度低的问题，还使用

基于分量的归一化方法代替传统的基于矢量的归一化方法，以提高 Snake 曲线收敛到细长凹陷边界的能

力。在 2021 年，陈海燕等人[16]针对活动轮廓模型利用图像局部信息分割灰度不均图像时演化曲线易陷

入局部最优的问题，提出一种结合图像局部与全局信息的混合活动轮廓模型，所提出的混合活动轮廓模

型分割精度更高，且对初始轮廓不敏感。在 2023 年，郭宝军等人[17]提出了一种对称全局局部混合活动

轮廓模型，解决了很难较好地处理非匀质图像问题。 
然而，然而这些改进的 GVF 模型的迭代方式相同，需要很大的计算量，为了解决迭代计算量大的问

题，一种利用差值来代替迭代的算法被提出即 BVF Snake [18]，但是对于存在多目标的图像，不能收敛

到目标。 
本文针对 BVF Snake 模型不能收敛到多目标问题对其进行了改进，通过在目标内部增加一个点，生

成一个方向矢量场，来确定 Snake 的收敛方向，从而使其可以正确的收敛到目标边界。 
本文在第二节介绍了传统 Snake、GVF Snake 和 BVF Snake，在第三节提出了改进的 BVF Snake，在

第四节给出了本文方法的捕捉范围分析和抗噪声分析，在第五节给出了声呐图像的分割实验结果并进行

了定量和定性分析，在第六节给出了结论。 

2. 背景 

传统的 Snake 模型是在内力和外力影响下的一条开或闭曲线[3]。内力用于施加分段光滑性约束。外

力将 Snake 推向图像目标。曲线 ( ) ( ) ( ),s x s y s=   c ， [ ]0,1s∈ ，s 为弧长参数，曲线通过最小化能量函数

在空间内运动： 

( )( ) ( )( )1
snake int ext0

dE E c s E c s s= +∫                              (1) 

第一项积分是内力，是曲线本身代表的约束力，主要是用来确保曲线的平滑与连续。第二项积分代

表外力，外力是从图像中导出的，因此在感兴趣的特征处，例如边缘处，外力的值更小。给定灰度图像

( ),I x y ，将其视为连续位置变量 ( ),x y 的函数，内力可以写为： 
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( ) ( )1 2 2
int 0

1 d
2

E s s sα β ′ ′′= −  ∫ c c                             (2) 

样条能量由被 α 控制的第一项和被 β 控制的第二项组成。α 与 β 分别代表了弹性与刚性权重系数。

( )c s′ 和 ( )c s′′ 表示 ( )c s 相对于 s 的一阶导数和二阶导数，主要控制曲线的变形。若在某个点上，β 为 0，
允许 Snake 二阶不连续，并且可以形成角。 

设计用于引导 Snake 走向台阶边缘的外力的典型示例如下： 

( ) ( ) ( )
2

ext , , ,E x y G x y I x yσ= − ∇ ∗                              (3) 

其中 ( ),G x yσ 是具有标准差的二维高斯函数，σ 为标准差，θ 是梯度算子。从这些定义中很容易看出，较

大的 σ 会导致边界变得模糊。然而，为了增加活动轮廓的捕捉范围，这种大的 σ 通常是必要的。 
为了寻找能量泛函 E 的最小值，根据变分原理与梯度下降流可知，给定的曲线必须满足如下欧拉–

拉格朗日方程： 

( ) ( ) ( )( )ext 0s '''' s E sα β′′ − +∇ =c c c                             (4) 

为了解决欧拉–拉格朗日方程的求解问题，引入关于时刻的变量 t 使得初始泛函沿着梯度的反方向

不断迭代，从而找到泛函的极小值。即通过将 c 作为时间 t 和 s 的函数 ( ),s tc ，来使 Snake 变得动态变化。

然后将 ( ),s tc 关于 t 的偏导数设为等于公式(4)的左边，如下所示： 

( ) ( ) ( ) ( )( )ext, , , ,t s t s t '''' s t E s tα β′′= − +∇c c c c                         (5) 

当解 ( ),t s tc 稳定即上式等于 0 时，得到公式(4)的解。 
针对 Snake 模型对初始位置要求高，收敛性差的问题，Xu 等人[8]提出了一种新型的静态外力，即

GVF 模型，它不随时间变化，也不依赖于 Snake 本身的位置。GVF 定义为将 Snake 推入物体凹陷的外力。

它是一个使下列目标函数最小化的二维向量场 ( ) ( ) ( ),s u s v s=   v ： 

( ) 2 22 2 2 2
GVF d dx y x yE u u v v f f x yµ= + + + + ∇ −∇∫∫ v                       (6) 

其中，ux、uy 分别是是 u 关于 x 和 y 的导数，vx，vy 分别是是 v 关于 x 和 y 的导数，μ 控制 GVF 场的平滑

度，噪声越大 μ 越大，而 f∇ 是边缘图的梯度。 
这种变分公式遵循一个标准原则，即在没有数据的情况下使结果平滑。特别地，当 f∇ 小时，能量

由向量场的偏导数的平方和支配，产生一个缓慢变化的场。另一方面，当 f∇ 较大时，第二项支配被积

函数，并通过设置 f= ∇v 使其最小化。这产生了期望的效果，当它很大时，保持 v 几乎等于边缘映射的

梯度，但迫使场在均匀区域中缓慢变化。 
利用变分法求解以下欧拉方程得到 GVF，并将归一化后的 GVF 作为 Snake 的静外力。 

( )( )2 2 2 0x x yu u f f fµ∇ − − + =                                (7) 

( )( )2 2 2 0y x yv v f f fµ∇ − − + =                                (8) 

其中 2∇ 是拉普拉斯算子。 
这些方程提供了 GVF 公式背后的进一步现象。在一个齐次区域(其中 ( ),I x y 是常数)，每个公式中的

第二项是零，因为 ( ),f x y 的梯度是零。因此，在这样一个区域内，u 和 v 都由拉普拉斯方程确定，并且

从该区域的边界插值得到的 GVF 场，反映了边界向量之间的一种竞争。 
由于 GVF 采用了经典的光流公式[19]，其基本原理是将边缘信息从物体边界扩散到图像的其余部分。

GVF 的生成是迭代的，计算量很大。 
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为了解决 GVF 计算量大的问题，K. W. Sum 等人提出了参数活动轮廓的边界向量场(BVF)，这种外

力是由一种新的插值方案产生的。 
BVF 根据势函数的梯度定义了两个二维边界向量场，如下所示： 

1 ,x y Φ = ∇Ψ ∇Ψ                                     (9) 

( ) ( )2
1 1,
2 2xy yx xy yx

 Φ = ∇Ψ +∇Ψ ∇Ψ −∇Ψ  
                      (10) 

其中 Ψx、Ψy 分别是水平和垂直差值幅值，Ψxy、Ψyx 对角线方向插值幅值，通过使用二值化边缘图 ( ),BF x y ，

在四次独立扫描中使用逐行插值独立生成，插值使用两种类型的边界点来完成，它们分别是对象边界和

图像边界。 
BVF 分为 BVF1 和 BVF2，BVF1 的向量场即 Φ1 是由水平和垂直势函数定义的，而 BVF2的向量场即

Φ2 是由对角势函数定义的。如上所示，BVF 计算简单，生成势函数只需四次扫描，不需要迭代优化过程。

在传统 Snake 模型的基础上，通过逐个施加两个 BVFs 作为外力，定义了一个新的 Snake 模型，即 BVF 
Snake 模型： 

( ) ( ), ,extE x y x y= Φ                                  (11) 

先应用 BVF1，并进化 Snake 直到它收敛。然后，我们应用 BVF2，并进化 Snake 到最终结果。然而

BVF Snake 不能适用于有多目标的图像。 

3. 方向 BVF 

3.1. BVF Snake 收敛多目标问题 

在 BVF Snake 中，只使用梯度幅值来计算梯度矢量流。因此，BVF Snake 可能会被吸引到相对于预

定边界具有相反梯度方向的强边缘。如图 1 所示，大小为 64*64 像素，图 1(a)有两个目标，分别是椭圆

和直线，椭圆是分割目标，图 1(b)是 BVF Snake 场，图 1(c)是 BVF Snake 场中直线附近的局部放大图，

可以看到直线上方的 Snake 场方向指向下方，没有指向椭圆，所以会有部分收敛到直线，图 1(d)是使用

BVF Snake 模型分割的结果，红色线条是分割结果，可以明显看出，没有完全收敛到椭圆，有一部分被

直线吸引了。 
 

                   
(a) 椭圆和直线        (b) BVF Snake 场              (c) BVF Snake 场的局部放大图            (d) 分割结果 

Figure 1. BVF Snake segmentation effect 
图 1. BVF Snake 分割效果 

3.2. 改进方法 

假设一个目标的中心是 ( ),m n ，它定义为： 

1 1

1 1,
N N

i i
i i

m x n y
N N= =

= =∑ ∑                                (12) 
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其中 ( )( ), 1,2, ,i ix y i N=  是目标中像素的坐标，N 是目标中像素的数目。设 ( ),I x y 为位置 ( ),x y 处的像素

值。从 ( ),x y 指向物体中心 ( ),m n 的方向向量 ( ) ( ), ,d x y dx dy= 可以用以下方程求得： 

( ) ( )2 2x
m xd

m x n y

−
=

− + −
                               (13) 

( ) ( )2 2y
n

m

yd
x yn

−
=

− + −
                               (14) 

对于图像中的每个像素，我们可以得到一个方向矢量。因此，对于整个图像，我们得到一个方向向

量场。图 2(b)示出了图 2(a)的方向矢量场。 
 

            
(a) 椭圆及其中心                                         (b) 方向向量场 

Figure 2. Circle and its direction vector field 
图 2. 圆与其方向向量场 

 
为了收敛到目标边界时利用方向信息，我们使用包含方向信息的 ( ) ( ), ,d x y dx dy= ，当水平和垂直差

值幅值的梯度 x∇Ψ 、 y∇Ψ 和 ( ) ( ), ,d x y dx dy= 方向相反时，Snake 会收敛到错误的方向，我们使其等于 0，
即 

( )
, 0

,
,

0
db

x

x
vf

dx
u x y

∗∇Ψ
=

Ψ

<

∇ 其他

                              (15) 

( )
0, 0

,
,

y
f

y
dbv

dy
v x y

∇Ψ= 
∇Ψ

∗ <

其他
                              (16) 

定义这种改进的 BVF 为方向 BVF (Directional BVF, DBVF)。DBVF 可以重写为 

( ) ( ) ( ), , , ,dbvf dbvf dbvfx y u x y v x y =  V                            (17) 

用 DBVF 场 ( ),dbvf x yV 代替公式(4)中的标准外力 ( )extE s∇ ，我们可以得到相应的 DBVF Snake 方程： 

( ) ( ) ( ), 0dbvfs '''' s x yα β′′ − + =c c V                             (18) 
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4. 本文方法的捕捉范围分析和抗噪声分析 

4.1. 仿真图像实验 

为了说明所提出的 DBVF Snake 的优势，我们比较传统 Snake、GVF Snake、距离势能、BVF Snake
和 DBVF Snake 的收敛效果。我们对所有 Snake 采用 α = 1 和 β = 0，在变形过程中动态重新参数化，以

保持轮廓点分离在 0.5~1.5 像素内[20]。对于每个测试图像，使用相同的初始轮廓和参数值。活动轮廓中

使用的所有边缘映射都归一化到范围[0, 1]。实验采用图 3(a)的图像。实验结果如图 3 所示，图 3(b)、图

3(c)、图 3(d)和图 3(e)都没能正确地收敛于椭圆图形上，而图 3(f)则正确地收敛于椭圆图形。也就是，本

文提出的 DBVF Snake 可以分割出多目标图像中的特定目标，而传统 Snake、GVF Snake、距离势能和 BVF 
Snake 都无法分割出多目标图像中的特定目标。图 3 实验说明了本文提出方法的可行性。 

 

      
(a) 椭圆和直线                (b) 传统 Snake 

      
(c) GVF 分割结果              (d) 距离势能 

      
(e) BVF 分割结果            (f) DBVF 分割结果 

Figure 3. Simulation image segmentation results of different Snake methods 
图 3. 仿真图像的不同 Snake 方法分割结果 

4.2. 捕捉范围分析 

本实验采用含有椭圆和直线两个目标的图来测试改进的模型是否具有较大的捕捉范围，测试图像大

小变为 164*164 像素，但是椭圆和直线的大小不变，目标是收敛到椭圆，所选对比实验为传统 Snake 模

型、GVF Snake 模型、距离势能 Snake 模型、BVF Snake 模型和 DBVF Snake 模型。 
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实验结果如图 4 所示，图 4(a)是分割对象，红色线条是初始 Snake，图 4(b)是传统 Snake 分割结果，

图 4(c)是 GVF-Snake 分割结果，图 4(d)是距离势能 Snake 分割结果，图 4(e)是 BVF Snake 分割结果，图

4(f)是 DBVF Snake 分割结果。 
从图像中可以看出，传统 Snake 没能收敛；GVF、距离势能、BVF 一部分收敛到了椭圆一部分收敛

到了直线，并没有完全收敛到目标；只有 DBVF Snake 收敛到了椭圆。 
 

        
(a) 初始 Snake                      (b) 传统 Snake 

                
(c) GVF                           (d) 距离势能 

                
(e) BVF                             (f) DBVF 

Figure 4. Capture range performance test 
图 4. 捕捉范围性能测试 

4.3. 抗噪声分析 

4.3.1. 抗高斯噪声分析 
本实验采用增加高斯噪声(均值为 0，方差为 0.01)的含有椭圆和直线两个目标的图来测试改进的方法

是否对噪声有较好的鲁棒性，测试图像大小为 64*64 像素。所选对比实验为传统 Snake 模型、GVF Snake
模型、距离势能 Snake 模型、BVF Snake 模型和 DBVF Snake 模型。实验结果如图 5 所示，图 5(a)是分割

对象，红色线条是初始 Snake，图 5(b)是传统 Snake 分割结果，图 5(c)是 GVF Snake 分割结果，图 5(d)
是距离势能 Snake 分割结果，图 5(e)是 BVF Snake 分割结果，图 5(f)是 DBVF Snake 分割结果。从图中可

以看出，传统 Snake 模型不能收敛到目标对象边界；GVF Snake、距离势能 Snake 和 BVF Snake 都可以

一部分收敛到椭圆边界，但是都有一部分被直线吸引，收敛到了直线；而改进的 DBVF Snake 模型完全
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收敛到了椭圆边界，没有被直线所吸引，证明了该方法对高斯噪声具有很好的鲁棒性并且能够收敛到目

标边界。 
 

      
(a) 初始 Snake                  (b) 传统 Snake 

      
(c) GVF                     (d) 距离势能 

      
(e) BVF                        (f) DBVF 

Figure 5. Gaussian noise performance test 
图 5. 高斯噪声性能测试 

4.3.2. 抗散斑噪声分析 
为了更好地验证提出的方法对噪声是否有更好的鲁棒性，通过添加散斑噪声(均值为 0，方差为 0.05)

的含有椭圆和直线的两个目标的图来进行分割对比，测试图像大小为 64*64 像素。所选对比实验为传统

Snake 模型、GVF Snake 模型、距离势能 Snake 模型、BVF Snake 模型和 DBVF Snake 模型。实验结果如

图 6 所示，图 6(a)是分割对象，红色线条是初始 Snake，图 6(b)是传统 Snake 分割结果，图 6(c)是 GVF Snake
分割结果，图 6(d)是距离势能 Snake 分割结果，图 6(e)是 BVF Snake 分割结果，图 6(f)是 DBVF Snake 分

割结果。从图中可以看出，传统 Snake 模型不能收敛到目标对象边界；GVF Snake、距离势能 Snake 和

BVF Snake 都可以一部分收敛到椭圆边界，但是都有一部分被直线吸引，收敛到了直线；而改进的 DBVF 
Snake 模型完全收敛到了椭圆边界，没有被直线所吸引，证明了该方法对散斑噪声具有很好的鲁棒性并且

能够收敛到目标边界。 
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(a) 初始 Snake                  (b) 传统 Snake 

      
(c) GVF                      (d) 距离势能 

      
(e) BVF                        (f) DBVF 

Figure 6. Speckle noise performance test 
图 6. 散斑噪声性能测试 

5. 声呐图像分割结果与分析 

为了更进一步评估 DBVF 模型的性能，本实验将使用潜艇声呐图像[21] (将两张潜艇声呐图形拼接在

一起)来测试该方法的可行性，此实验的分割对象为左侧潜艇亮区。主要比较传统 Snake、GVF Snake、
距离势能 Snake、BVF Snake 和 DBVF Snake 的收敛效果。我们对所有 Snake 采用 α=0.05 和 β = 0，方差

σ = 1.5，μ = 0.2，ω = 1，T = 0.78。在变形过程中动态重新参数化，以保持轮廓点分离在 0.5~1.5 像素内。

对于每个测试图像，相同的初始轮廓和参数值相同。实验结果如图 7 所示。 
从图 7 来看，传统 Snake 因为初始位置没有在潜艇附近，所以没有可驱使的外力使其收敛到潜艇亮

区；GVF 左侧大致收敛到了目标潜艇亮区，但是右侧被另一个图像吸引，没有完全收敛到目标边界；距

离势能只有很少的一部分收敛到了目标潜艇亮区，更多的被别的物体所吸引；BVF 也是只有一部分收敛

到了目标潜艇亮区，有很大一部分别别的物体所吸引，尤其右侧部分曲线在两个潜艇亮区之间来回收敛；

本文提出的 DBVF 大体上收敛到了目标潜艇亮区，没有被右侧潜艇亮区吸引，验证了本章提出的算法的

可行性。 
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(a) 潜艇声呐图像                                 (b) 边缘图 

      
(c) 初始 Snake                               (d) 传统 Snake 

      
(e) GVF                                    (f) 距离势能 

      
(g) BVF                                     (h) DBVF 

Figure 7. Submarine bright area segmentation experiment 
图 7. 潜艇亮区分割实验 
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为了更好的判断图像分割结果，本文采用两个定量分析算法：假阳性率[22] (False Positive Rate, FPR)
和交并比[23] (Intersection over Union, IoU)。 

从表 1 来看，GVF 和距离势能需要的迭代次数最多，分别达到了 200 次和 250 次，同时也是需要时

间最久的两个 Snake 模型，分别为 28.815 秒和 32.924 秒，而 BVF 和 DBVF 分别需要 100 次和 80 次迭代

即可，时间分别只用了 10.064 秒和 9.017 秒，近似为 GVF 和距离势能的三分之一，算法的时间效益上来

看，BVF 和 DBVF 最好。 
表 2 来看，传统 Snake、距离势能、GVF 和 BVF 的 IoU 偏低，FPR 偏高，两项指标都不理想；DBVF

的 IoU 达到了 0.88 以上，FPR 在 0.1 左右，两项指标很理想。整体客观数据来看，对于潜艇亮区，本章

提出的 DBVF 效果最好。 
 

Table 1. Iteration times and time of different segmentation methods for submarine bright area 
表 1. 潜艇亮区不同分割方法的迭代次数和时间 

 传统 Snake GVF 距离势能 BVF DBVF 

时间(s) 19.637 28.815 32.924 10.064 9.017 

迭代次数 150 200 250 100 80 

 
Table 2. Quantitative evaluation of submarine bright area image segmentation 
表 2. 潜艇亮区图像分割的定量评价 

评价指标 传统 Snake GVF 距离势能 BVF DBVF 

IoU 0.1727 0.2683 0.3154 0.2136 0.8824 

FPR 0.7814 0. 7014 0.6811 0.7739 0.1003 

 
综上所述，分割质量评价一致，对于潜艇亮区，本文提出的 DBVF 效果最好。 
为了分割出潜艇暗区，将阈值 T 调整为 0.9，可以分割出潜艇暗区和亮区的整体，去掉分割出来的潜

艇亮区，可以间接分割出潜艇暗区。实验结果如图 8 所示。 
从图 8 来看，传统 Snake 因初始位置距离潜艇较远，没有受到驱使的外力使其收敛到潜艇；距离势

能、GVF 和 BVF 分割效果相似，都是一部分收敛到左侧潜艇一部分收敛到右侧潜艇，没能完成目标的

分割；本章提出的 DBVF 大致上收敛到了潜艇边界，并且没有被右侧潜艇图像吸引。从结果来看，本章

提出的 DBVF 效果最好。 
 

      
(a) 潜艇声呐图像                                  (b) 边缘图 
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(c) 初始 Snake                               (d) 传统 Snake 

      
(e) GVF                                    (f) 距离势能 

      
(g) BVF                                     (h) DBVF 

Figure 8. Submarine bright and dark area segmentation experiment 
图 8. 潜艇亮区和暗区整体分割实验 

 
从表 3 来看，GVF 和距离势能需要的迭代次数最多，分别达到了 150 次和 200 次，同时也是需要时

间最久的两个 Snake 模型，分别为 26.107 秒和 30.064 秒，而 BVF 和 DBVF 分别需要 80 次和 70 次迭代

即可，时间分别只用了 8.017 秒和 8.395 秒，少于 GVF 和距离势能的三分之一，算法的时间效益上来看，

BVF 和 DBVF 最好。 
从表 4 来看，传统 Snake、距离势能、GVF 和 BVF 的 IoU 偏低，FPR 偏高，两项指标都不理想；

DBVF 的 IoU 达到了 0.88 以上，FPR 在 0.1 左右，两项指标很理想。从图像分割定量评价指标来看，对

于潜艇亮区和暗区整体，本文提出的 DBVF 效果最好。 
综上所述，分割质量评价一致，对于潜艇亮区，本文提出的 DBVF 效果最好。 
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Table 3. Iteration times and time of different segmentation methods of submarine bright area and dark area 
表 3. 潜艇亮区和暗区整体不同分割方法的迭代次数和时间 

 传统 Snake GVF 距离势能 BVF DBVF 

时间(s) 18.986 26.107 30.064 8.017 8.395 

迭代次数 150 200 200 80 70 

 
Table 4. Quantitative evaluation of the whole image segmentation of submarine bright and dark areas 
表 4. 潜艇亮区和暗区整体图像分割的定量评价 

评价指标 传统 Snake GVF 距离势能 BVF DBVF 

IoU 0.4713 0.6309 0.5597 0.5701 0.9003 

FPR 0.4716 0.3519 0.4098 0.4120 0.0842 

6. 结论 

本文研究了 BVF Snake 在有多个目标时不能正确收敛于目标边界的问题，确定了 BVF 中收敛问题背

后的原因，并提出了 DBVF (方向 BVF)。实验表明，与 BVF Snake 相比，DBVF Snake 能够收敛于指定

目标的边界，即 DBVF Snake 适用于多目标图像的分割。 
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