
前 言

CT图像在疾病监测方面具有很大的优势，快速

精准地分割出 CT 图像中的目标区域是目前医学图

像处理的研究热点［1-3］。Kass 等［4］提出的 Snake 模型

（动态轮廓模型）已在数字图像分析和计算机视觉领

域被广泛应用［5］。传统的 Snake 模型可以从复杂的

背景中分割出目标，有效地跟踪目标的变形和非刚

体的复杂运动，但收敛性不足，易受局部极值和边缘

轮廓模糊程度的影响。它主要存在初始轮廓线一定

要靠近真实边界和某些边界难以收敛到凹部两大难

点［6-7］。为此，Xu等［6-7］针对这些问题提出梯度向量流

（Gradient Vector Flow, GVF）Snake模型，采用扩散的

方式，用一个 GVF场代替经典的外力场。这不仅提

高了模型捕获的范围，而且使主动轮廓进入凹陷区

域，但GVF Snake模型易受各组织之间力场的相互影

响从而造成错误分割，也不能收敛到细小凹部边界。

如何在保留现有模型优势的同时，改善模型缺

点，提高分割精度，是目前很多医学图像学者正在研
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【摘要】针对目前传统的Snake模型图像分割算法的力场捕捉范围小、对初始轮廓的选取敏感以及对轮廓曲线难以收敛到

细小深凹边界的缺陷，提出一种基于Snake模型的脑部CT图像分割新算法。算法首先运用Canny边缘算子对图像进行

边缘检测，将边缘检测图像叠加到原始图像上，然后再运用Snake模型和梯度向量流（GVF）Snake模型分别对叠加图像进

行分割。实验结果表明，该算法克服了传统Snake模型和GVF Snake模型因边缘轮廓不清晰造成的漏分割情况，防止了

GVF Snake模型由于GVF力场的相互作用所造成的过分割现象，同时，还能促使轮廓线收敛到细小深凹边界，提高定位精

度，具有更好的分割效果。
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Abstract: Aiming at the disadvantages of traditional Snake model-based image segmentation algorithm, such as small force field

capture range, sensitivity to initial contour selection and the difficulty of converging contour curves to small deep concave

boundaries, a novel Snake model-based segmentation algorithm for brain CT image is proposed. Firstly, Canny edge detection

operator is used to detect the edge of the image, and the obtained edge detection image is superimposed onto the original image.

Subsequently, Snake model and gradient vector flow (GVF) Snake model are applied to segment the superimposed image. The

experimental results show that the proposed algorithm overcomes the missed segmentation by traditional Snake model and GVF
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究的事情。本研究提出的一种基于 Snake 模型的脑

部 CT 图像分割新算法，不仅改善了传统 Snake模型

和GVF Snake模型的过分割、漏分割情况，而且还能

促使轮廓线收敛到细小深凹边界，提高脑部CT图像

的分割精度。

1 Snake模型

1.1 传统的Snake模型

Snake 模型又称活动轮廓模型，是 Kass 等［4］在

1987 年提出的，该模型的基本内容是基于图像展开

的曲线，以确定目标对象的边界。这种方式将分割

提取转化为函数的最优解问题，并利用闭曲线（或曲

率）变形的具体规律来定义度量闭曲线（曲面）变形

的能量函数。通过将能量函数最小化来达到函数的

曲线逐步接近目标区域轮廓边缘的目的。如果初始

化适当，模型就能够自主地收敛到能量极小值状

态［8-9］。Snake 模型可以有效地用于边缘检测和轮廓

提取［10-11］。

模型中的能量函数的构造法则是：良好的性能

可以导致能量的减少［12］。优良的性能包括曲线（曲

面）的连续性、平滑性、梯度值较高。当轮廓曲线在

数值范围内变化时，在能量函数的约束下，可以收敛

至目标区域的边界轮廓，同时保持曲线（面）的连续

光滑。曲线内的力和曲线外面的力的作用是不同

的，曲线内部的力起着平滑的约束作用，而曲线外面

的力则引导能量曲线向图像的特征方向变化靠近。

在Snake模型中，需要将能量曲线定义在目标轮

廓附近，该曲线通过内部能量和外部能量的相互作

用而发生形变，当能量最小化时得到目标轮廓边界。

内力通过计算Snake的形状得到，外力来源于图像或

是从更高级的图像理解处理中得到。该活动轮廓在

二维空间中定义为一条有能量的样条曲线：v ( s ) =

( x ( s ) ,y ( s ) )，这里 x ( )s 和 y ( )s 是轮廓点的 x和 y的坐

标值，其中 s ∈ [ ]0, 1 。曲线的能量函数 ESnake 定义

如下［12］：

ESnake = ∫
0

1{ }1

2
é
ë

ù
ûα || v' ( s )

2
+ β || v" ( s )

2
+ Eext ( )v ( )s ds

（1）

其中，变形曲线的伸缩由一阶导数 v' ( )s 控制；曲线的

弯曲度由二阶导数 v" ( )s 控制。v' ( )s 和 v" ( )s 构成曲

线的内部能量项 E int，决定着曲线在变形过程中的连

续性和光滑性。α越大，曲线收缩越快，β值与能量曲

线的平滑度相关，β值越大，曲线的平滑度就越好。

当 α = 0时，允许 Snake轮廓曲线出现间断点，即不连

续的轮廓曲线。α和 β的相对分布决定了能量曲线的

收敛效果［12］。图像能量和约束能量构成 E ext—外部

能量项。图像能量来自图像数据（如灰度、梯度等），

在图像目标区域的特征处取最小值：

E ( )1
ext = - || ∇I ( )x,y

2

E ( )2
ext = -k ( )s || ∇[ ]Gσ ( )x,y *I ( )x,y

2

（2）

其中，k ( )s 为权重系数，∇为梯度算子，Gσ ( )x, y 为具有

标准差 σ的二维高斯函数。增大 σ，在扩大轮廓线捕

捉范围的同时会模糊图像边缘。用户和模型的互动

一般由约束能量负责，这样可以使模型更好地获取

图像的特征［13］。

当 ESnake 达到最小值时，曲线 v ( )s 应满足下述欧

拉（Euler）方程［13-14］：

αv" ( s ) - βv"" ( s ) - ∇Eext = 0 （3）

能量最小值方程还可看作是内外两个作用力相

平衡方程：

F int + F ( )p
ext = 0 （4）

其中，内力 F int = αv" ( s ) - βv"" ( s )，控制曲线的拉伸

和弯曲；外力F ( )p
ext = -∇Eext，引导曲线向边界处运动。

由于能量函数具有非凸性，通过能量最小化来

逼近目标区域轮廓可能会陷入局部极小值，这就要

求在目标的轮廓边界的附近选取模型的初始位置［8］；

同时，因内力的抵抗作用，模型不易收敛于图像边缘

中的深度凹陷区域。

1.2 GVF Snake模型

由于Snake模型不能收敛到目标轮廓深凹处，Xu

等［6-7］提出一种改进的 Snake 模型，即 GVF Snake 模

型。传统的 Snake能量曲线，外力 -∇Eext 以图像的梯

度表示。图像梯度场捕获的范围很小，初始曲线位

置必须非常接近目标区域，否则得到的目标轮廓不

准确。为此，Xu 等［6-7］利用平衡方程公式（4）定义了

一种新的静态外部力场 F ( )g
ext = V ( )x,y ，即 GVF场，所

以式（3）变为：

αv" ( )s - βv"" ( )s + V = 0 （5）

这就是 GVF Snake 模型的动态方程，利用传统

Snake模型的数值解法，通过离散化和迭代来获得此

方程的解［8,15-16］。

为了定义 GVF 场，先定义图像 I ( )x, y 的边缘映

射 f ( )x, y ，文献［13］做了如下定义：

f ( )x, y = -E ( i )
ext ( )x, y , i = 1, 2, 3, 4 （6）

矢量场能量函数为：

ε = ∬{ μ (u2
x + u2

y + v 2
x + v 2

y ) + |∇f|2|V ( )x, y -

∇f|2} dxdy （7）
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式中，V ( )x, y = [ ]u ( )x, y ,v ( )x, y 为指向轮廓边缘的

矢量，f为边缘映射。ux、uy,、vx、vy 是 u、v对 x、y的

偏导数，参数 μ是修正化参数，图像噪声越大，则 μ越

大，式中第一项可使矢量场缓慢变化；式中的第二项

为矢量场的数据项，∇f是 f的梯度场，在∇f越小，就表

明动态曲线离真实轮廓越远。式中第一项（向量场

的偏微分平方和）产生一个缓慢变化场，控制曲线能

量；式中第二项控制被积函数，当 ∇f较大时，表明在

轮廓及其附近的地方，当其值为零时，就保证收敛到

了图像的边缘处。

根据变分原理［17-18］，通过解下列欧拉方程得到

GVF场：

μ∇2u - ( )u - fx ( )f 2
x + f 2

y = 0 （8）

μ∇2v - ( )v - fx ( )f 2
x + f 2

y = 0 （9）

式中，∇2表示拉普拉斯算子。

应用有限差分法，式（8）和（9）可以看作时间的

函数，则可表示为：

u t ( )x,y,t = μ∇2u ( )x,y,t - b ( )x,y u ( )x,y,t + c1 ( )x,y （10）

v t ( )x,y,t = μ∇2v ( )x,y,t - b ( )x,y v ( )x,y,t + c2 ( )x,y （11）

其 中 ， b ( )x,y = fx ( )x, y
2

+ fy ( )x, y
2
， c1 ( )x, y =

b ( )x,y fx ( )x,y ，c2 ( )x,y = b ( )x,y fy ( )x,y 。

式（10）和式（11）的稳定解即是式（5）的理想解。

因为 b、c1、c2中不含时间 t，所以是固定不变的。

设 i、j、n相对应于 x、y、t，空间步长为Δx、Δy，时间步

长为Δt，x方向采样点为M，y方向采样点为N，i=1, 2,

⋯, M; j=1, 2,⋯, N，各偏导数为：

u t =
1

Δt
( )un + 1

i,j - un
i,j ，v t =

1

Δt
( )v n + 1

i,j - v n
i,j ，

∇2u =
1

ΔxΔy
( )un

i + 1,j + un
i,j + 1 + un

i - 1,j + un
i,j - 1 - 4un

i,j ，

∇2v =
1

ΔxΔy
( )v n

i + 1,j + v n
i,j + 1 + v n

i - 1,j + v n
i,j - 1 - 4v n

i,j （12）

其中，r =
μΔt

ΔxΔy
，将以上各式代入式（10）和式（11）中，

得到GVF的迭代解：

un + 1
i,j = ( )1 - b i,jΔt un

i,j +

r ( )un
i + 1,j + un

i,j + 1 + un
i - 1,j + un

i,j - 1 - 4un
i,j + c1

i,jΔt（13）

v n + 1
i,j = ( )1 - b i,jΔt v n

i,j +

r ( )v n
i + 1,j + v n

i,j + 1 + v n
i - 1,j + v n

i,j - 1 - 4v n
i,j + c2

i,jΔt（14）

若想保证式（13）和式（14）是稳定的，则需限制

r ≤ 1 4，根据 r的定义，Δt必须满足Δt ≤ ΔxΔy

4μ
才能保

证GVF收敛。

当面对尺寸较大，分辨率较高的图像时，GVF

Snake模型运算消耗的时间较长，效率较低［16, 19］。而

且，想要得到正确的曲线收敛效果，模型的初始曲线

必须包含目标区域边缘的临界点，不能随便选取。

这些都是GVF Snake模型需要改进的地方。

2 Canny边缘检测

在常用的边缘检测算子中，Robert算子提取的边

缘比较粗，定位准确性不高，受噪声影响大；Sobel算

子和 Prewitt 算子虽具有很好的平滑作用，但在去掉

一些伪边缘的同时，也平滑掉了某些真边缘；Canny

算子和Log算子都能较好地保持图像边缘，但Log算

子容易受到噪声干扰，会检测出一些由于噪声引起

的假边缘，Canny算子提取的边缘轮廓清晰、封闭性

好，不易受误差影响［20-21］，因此本研究选择 Canny 算

子作为边缘检测算子。通过图 1，可以看出叠加边缘

检测图像后，图像的轮廓更加清晰可见，图像内部变

得平滑一些，这些改变都有利于减弱Snake模型的过

分割或漏分割以及陷入局部极值的情况。

3 实验结果及分析

对大脑CT图像的轮廓、脑心室分别用传统的Snake

模型和GVF Snake模型对原始图像和叠加图像进行分

割。实验平台配置是 Intel(R) Core(TM)i5-2400 CPU @

3.10 GHz，4 G内存，操作系统为Windows 7。

a: 原始脑部图像      b: Canny 边缘检测图像 c: a 和 b 的叠加图像           

图 1 原始脑部 CT 图像叠加边缘图像示意图

Fig.1 Schematic diagrams of the edge image superimposed on original brain CT image

a: 原始脑部图像      b: Canny 边缘检测图像 c: a 和 b 的叠加图像           

图 1 原始脑部 CT 图像叠加边缘图像示意图

Fig.1 Schematic diagrams of the edge image superimposed on original brain CT image

a: 原始脑部图像      b: Canny 边缘检测图像 c: a 和 b 的叠加图像           

图 1 原始脑部 CT 图像叠加边缘图像示意图

Fig.1 Schematic diagrams of the edge image superimposed on original brain CT image

a：原始脑部图像 b：Canny边缘检测图像 c：a和b的叠加图像

图1 原始脑部CT图像叠加边缘图像示意图

Fig.1 Schematic diagrams of the edge image superimposed on original brain CT image
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3.1 大脑CT图像的脑轮廓分割

由图 2 可以看出，图 2d 大脑轮廓下方曲线未能

与脑部轮廓完全贴合，造成一个漏分割现象，这也体

现了传统的Snake模型收敛性不足的问题；图2g大脑

轮廓下方曲线有效地收敛于凹陷区域，未发现有漏

分割和过分割现象；在图 2e中，左上右下的脑白质区

域，因出现 Snake曲线振荡现象，未能有效收敛于脑

部轮廓区域，在中下方由于局部极值的影响出现漏

分割，分割效果不好；在图 2h中，大脑中下部能收敛

于更深度凹陷的区域，分割效果基本与图 2b一致，是

所有分割图中效果最好的。通过对大脑轮廓的分割

效果来看，不管是原始图像的分割还是叠加图像的

分割，GVF Snake 模型的分割效果都好于传统的

Snake模型的分割效果。

图 2 Snake 模型和 GVF Snake 模型对大脑轮廓分割效果对比图

Fig.2 Comparison of brain contour segmentations by Snake model and GVF Snake model 

a: 大脑图像          b: 分割金标准     c: Snake 初始曲线选取  d: 原图的 Snake 模型分割

e:叠加图像的

Snake 模型分割

f: 初始 GVF Snake

模型轮廓选取

g: 原图的 GVF 

Snake 模型分割

h: 叠加图像的 GVF 

Snake 模型分割

图 2 Snake 模型和 GVF Snake 模型对大脑轮廓分割效果对比图

Fig.2 Comparison of brain contour segmentations by Snake model and GVF Snake model 

a: 大脑图像          b: 分割金标准     c: Snake 初始曲线选取  d: 原图的 Snake 模型分割

e:叠加图像的

Snake 模型分割

f: 初始 GVF Snake

模型轮廓选取

g: 原图的 GVF 

Snake 模型分割

h: 叠加图像的 GVF 

Snake 模型分割

a：大脑图像 b：分割金标准 c：Snake初始曲线选取 d：原图的Snake模型分割

图2 Snake模型和GVF Snake模型对大脑轮廓分割效果对比图

Fig.2 Comparison of brain contour segmentations by Snake model and GVF Snake model

e：叠加图像的Snake模
型分割

f：初始GVF Snake模型

轮廓

g：原图的GVF Snake
模型分割

h：叠加图像的GVF
Snake模型分割

3.2 大脑CT图像的脑室区域分割

通过实验可知，在图 3d中，由于脑室轮廓模糊不

清，在脑室轮廓左上、右上、左下方均出现了漏分割

现象，传统 Snake模型分割，曲线陷入了脑室下方的

局部极值点，造成漏分割现象；而在图 3e中，左上、中

下方出现了过分割和漏分割现象，主要原因是 Snake

曲线轮廓边缘出现了振荡现象，使曲线在边缘处不

停抖动，造成左上方出现过分割现象，而中下方则陷

入局部极值；在图 3g中，在脑室右边和左边均出现了

漏分割现象，初始轮廓的选取是在脑室内部，脑室右

边的轮廓边界不明显，受到其他区域 GVF力场的相

互作用造成漏分割现象；图 3h均未出现过分割、漏分

割现象，是这几个实验效果中分割效果最佳的。通

过对脑心室的分割效果来看，叠加图像的GVF Snake

模型的分割效果是最好的。

设 X、Y是 M×N维的两幅图像，那么其在图像空

间中可以表示为：

X = ( )x1, x2,⋯, xkN + l,⋯, xMN , k = [ ]1, 2,⋯, M

Y = ( )y1, y2,⋯, ykN + l,⋯, yMN , k = [ ]1, 2,⋯, M （15）

其中，xkN + L, ykN + l分别代表图像X、Y的第 ( )k, l 个像素

点，则图像的欧式距离定义为［22］：

dE ( )X, Y =
é
ë
ê

ù
û
ú∑

k = 1

MN

( )xk - yk
2

1 2

（16）

将图 2 和图 3 中各自的分割效果图 c、d、e、h，分

别与各自的分割金标准图 b计算欧式距离（表 1），根

据欧式距离来判断分割效果，欧式距离越小，表明分

割效果越好。

通过表 1可以看出，不管是对脑轮廓还是对脑室

进行分割，叠加图像的GVF Snake分割模型都是最好

的，与上述实验的视觉比较结果一致。

4 结 论

如何快速获取目标图像中感兴趣的区域是医学

图像处理中尤为重要的方面。Snake 模型是目前一

个应用比较多的目标轮廓检测方法，本研究在对

Snake 及 GVF Snake 模型的原理进行详细介绍的基
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础上，针对Snake模型的缺点，提出一种基于Snake模

型的脑部CT图像分割新算法。算法首先运用Canny

边缘算子对图像进行边缘检测，将边缘检测图像叠

加到原始图像上，然后再运用 Snake 模型和 GVF

Snake 模型分别对叠加图像进行分割。对叠加后的

大脑CT图像的轮廓以及脑心室的分割结果表明，传

统的Snake模型虽然更能贴合目标区域，但是收敛性

仍有不足，而且振荡现象明显；GVF Snake 模型效果

最好，有效防止弱边缘泄露且可以收敛到细小凹部

边界，具有较好的实用性并且准确性较高。
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