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基于BFGS计算力场的GVF Snake模型及其应用实现① 
蒋小波, 梁久祯 
(江南大学 物联网工程学院, 无锡 214122) 

摘 要: 梯度向量流模型(GVF Snake)在图像处理领域取得较好的效果. 但它简单的迭代运算方法, 其收敛速度

慢, 限制了其应用. 针对梯度向量场的计算, 提出一种基于 BFGS 算法求解力场的方法, 给出详细的求解过程并

并且通过计算机仿真进行数值求解, 最后将改进后的 GVF Snake 模型用于图像处理. 结果表明, BFGS-GVF 建立

的梯度向量场性能较好. 与图像处理中的牛顿几何轮廓算法、CV 活动轮廓算法及 IALM-GVF Snake 算法进行对

比, BFGS-GVF Snake 算法能得到清晰、光滑的图像轮廓.  
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Based on BFGS Algorithm Improved GVF Snake Model Field Calculation and its Application 
JIANG Xiao-Bo, LIANG Jiu-Zhen 

(School of Internet of Things Engineering, Jiangnan University, Wuxi 214122, China) 

Abstract: Gradient vector flow has achieved good results in image processing. But the simple iterative computing 
method, result in slow convergence speed, restrictions its applications. In order to explore the effective solving scheme 
for the gradient vector field, this paper proposes a method based on BFGS algorithm for gradient vector field calculation. 
The numerical solving process is given in detail and which is used in image processing task. Experimental results show 
that the BFGS-GVF algorithm shows a better performance of gradient vector field. Compared with generlized 
Newton-Type methods for energy formulation, CV active contour, IALM-GVF Snake algorithm, BFGS-GVF Snake 
algorithm can obtain clear and smooth contour. 
Key words: Gradient vector flow model; BFGS algorithm; numerical schemes; image segmentation 
 
 

主动轮廓模型是一种基于能量最小化的方法来解

决图像分割问题, 且取得了较好的效果. Xu 等人[1]最

先提出梯度向量流方法, 是为了解决传统的参数轮廓

模型中两个关键问题: 小的外力捕捉范围和不能收敛

到深度凹陷区域. Xu 等人[2]又进一步提出广义一般梯

度向量流的方法, 来提高长条型深度凹陷狭长边界的

收敛问题. 它广泛应用在图像轮廓提取、医学诊断、

重建等.  
尽管梯度向量流模型取得了成功和广泛的应用, 

传统的有限差分方式求解梯度向量场的方法速度太慢, 
限制了在大尺寸图像处理上的应用. 陈等人[3]论述了

Snake 模型的研究进展, 提到了梯度向量流(GVF)的局 
 

 
 

限性: 因流信息扩散, 强边缘和弱边缘具有相似的信

息流; 同时, GVF 力场的扩展是以迭代次数为代价的, 
导致运算量大, 在逼近过程中初始轮廓线远离真实轮

廓, 运算量也大等. 对于梯度向量场的分析, 侯等人[4]

给出了详细的讨论. 模型外力的改进给出了两个思路: 
一是能找到可计算出的力来代替外部力场, 如 Li 和

Acton 等人[5]提出的向量场卷积外力的方法; 另外一种

可行的也是目前主要的研究的方向: 找到一种有效且

快速计算 GVF 外力场的方法. 针对模型的最后化简出

的迭代方程式, Boukerroui [6]比较了一系列求解 GVF
力场的数值方案, 采用多种离散差分格式, 其中包括

显示, 隐式, 半隐式, 换向差分, 局部一维等方法. 最 
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终的表明换向显式(ADES)是最适合多网格的计算方

法 . 随 后 , Han 等 人 [7] 提 出 了 一 种 多 网 格 的

GVF/GGVF 算法, 它主要是通过每次迭代运算求误差

值, 根据误差的大小, 决定是返回重新求解还是进行

下一次迭代计算. 它能够有效的加快向量场的求解, 
减少迭代次数, 从而提高计算效率. 李等人[8]首先提

出了一种基于改进的拉格朗日和凸壳优化的方法, 来
实现 GVF 力场的快速计算, 把能量泛函的求解看成是

一个无约束的优化问题. 任等人[9]又进一步完善了改

进拉格朗日和凸壳优化的方法, 并分别对 GVF/GGVF
的力场计算进行详细分析和讨论. Bar等人[10]重点探讨

了一般牛顿方法在图像分割中的应用, 提供一种比较

新的用于图像处理的求解思路.  
本文针对梯度向量流模型中的梯度力场计算速度

慢和深度凹陷区域收敛特性差等问题. 提出一种基于

BFGS 算法改进梯度向量场迭代计算的方法, 给出详

细的理论分析并且通过计算机仿真进行数值求解, 最
后将改进的 GVF Snake 模型应用到实际的图像处理任

务中. 得到了清晰光滑的图像轮廓边界, 验证了算法

的有效性.  
 

1  梯度向量流模型 
  基本 Snake 模型的思想就是通过能量最小化, 将
变形模型动态的匹配到图像中, 将一实际的图像处理

问题建立一个模型, 转化为数学问题. 进而通过数学

的理论推导和分析, 通过计算机仿真进行运算, 来处

理各种各样的计算机视觉问题.  
1.1 GVF Snake 模型的基本原理 

首先对于一幅特定的图像, 使用边界检测算子, 
如Canny或Sobel算子, 获取这副图像 的边界图

, 为了得到水平和垂直方向的梯度向量, 这
里采用 Sobel 算子. 将 作

为式(1)的外力项, 可得 GVF-Snake 模型. 梯度向量流

定义成能量的形式, 可最小化能量函数:  
       

(1) 
其中 , 是规整化因子 , 为 Laplacian 算子 , 

分别是 在 和 方向的偏

导数. 基于变量积分的方法, 梯度向量流中的梯度场

的值可以通过迭代计算求解. 把 和 向量看成关

于时间 的函数, 得如下偏微分方程:  

           
(2) 

           
(3) 

其中 , 和 是等价的 , 和

分别是 在水平方向和垂直方向的偏导

数. 使用变分法, 上述(1)式方程的求解, 可求解下列

的欧拉-拉格朗日方程得到:  
 (4) 
 (5) 

对于上述两个方程, 在 Xu 等人, 采用简单中心有

限差分法来求解上述等式. 这种方法计算花费大, 计
算速度慢. 方程对于 , 的形式是相同, 在
求解问题上也是等价的. 以计算 为例, 在实际

的迭代求解过程中, (4)式写成离散的空间和时间网格, 
可得如下形式:  

            (6) 
其中, . 是第 次

迭代的值, 是时间步长, 经典的求解过程中通常取

1. 但 的取值会很大程度的影响最终的收敛效果, 考
虑采用常用的线搜索技术来确定 的值.  
1.2 模型的变形及其推导 

(1)式中能量泛函表达式, 考虑变量的矩阵形式

, 是相互独立的, 各自的求解可以分开进行. 那么, 
表达式(1), 可以将能量泛函改写成如下形式:  

22 2 2 2 2 2( ) {( ) [( ) ( ) ]}x y x y x yE dxdyμ= + + + +∇ − + −∫∫W u u v v f u f v f (7) 

针对GVF 场中 =（ ）W u,v , 通过最小化能量泛函求

解上述(7)式. 能量泛函可以看成 , 两个变量能量泛

函的和, 整理表达式如下:  
( )= ( ) ( )E E E+W u v             (8) 

22 2 2( ) [( ) ( ) ]x y xE dxdyμ= + + ∇ −∫∫u u u f u f    (9) 
22 2 2( ) [( ) ( ) ]x y yE dxdyμ= + + ∇ −∫∫v v v f v f   (10) 

上述方程(9)、(10)式是等价的, 重点以计算(9)式
为例 , 求解 的值 . 进行数值求解可以迭代式 : 

, 这里再采用拟牛顿法进行数值

求解的思想, 乘以正定矩阵 , 它可以有效的减

少各向异性, 加快收敛速度, 整理得如下表达式:  
       (11) 

其中, . 下面将详
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细介绍如何构造 矩阵.  
 

2  BFGS算法求解的GVF Snake模型 
2.1 基于 BFGS 算法的梯度向量场计算 

BFGS 是一种拟牛顿方法[11], 结合文献[12]在计算

中的应用. 本文针对方程(11)式, 每一次的迭代步长

, 可以用非线性搜索方法中的 Armijo 搜索准则来设

定 . 它是指定 , 令步长因子

, 其中 为满足下列不等式的最小非负整

数:  
      (12) 

若 连续可微, 且后面一项满足 , 则
Armijo 准则是有限终止的, 即存在正数 , 使得对于

充分大的正整数 , 式(12)成立. 然而, 即使步长 自

适应, (11)式仍是以有限的方式运行, 因为梯度是各项

异性的. 最终, 每一个元素 都会在瞬间行为和精度

上展示出一个很明显的不同. 对于 项的构造, 
重点讨论将迭代式乘以 Hessian 逆矩阵 , 整理成如

下形式:  
          (13) 

对于上述(13)的逆矩阵 求解, 需要用 BFGS 算

法中取得其近似值, 取代复杂的求逆的过程, 加快运

算速度.  

 
, .  

同时, 在没有包含任何先验信息和图像的空间结

构的图像中. 需要给 乘以 矩阵. 在欧式空间中, 
用空间光滑运算 进行梯度向量流的光滑处理. 它采

用一个高斯内核 , 依赖于光滑项的宽度 . 此时

, 整理成如下形式:  
            (14) 

对光滑矩阵 的选取, 对于大多数图像处理问题

来说, 主动轮廓法对图像的先验知识和方向等信息是

不知道的. 此时, 需要将 矩阵设定成各项同性, 也就

是在各个方向上用同样的归一化条件. 使用高斯光滑

运算, 需要满足各向同性和可分离性, 更精确的方法

设定 阵.  
              (15) 

, 

的高斯内核的宽度, 光滑项因子. 值的选定依赖于图

像的模式和噪声的等级.  
2.1 BFGS 算法改进后的 GVF Snake 模型用于图像处

理的详细步骤 

基于 BFGS 算法思想改进的 GVF Snake 模型用于

图像处理的详细步骤如下:  

Step1: 输入图像 f, 进行预处理和灰度图转换;  

Step2: 运用BFGS-GVF算法进行梯度向量场的计

算;  

Step3: 进行给参数和轮廓线的初始化;  

Step4:  根据改进梯度向量场计算后的 GVF 

Snake 模型进行轮廓的迭代计算, 统计迭代次数 k;  

Step5: 判断 k 是否等于最大迭代值, 若是, 迭代

结束, 进入步骤 6; 若不是, 回到 Step 4;  
Step6: 算法结束, 输出最终的迭代轮廓结果. 
 

3  实验结果及其分析 
为验证算法的有效性 , 在配置为 3.40GHz 

Core(TM) i3-3240M 的 PC 机, Window 7 系统和 Matlab 
2012a 平台下仿真 . 使用数值初始化条件来对

BFGS-GVF 算法进行求解. 的初始值分别设为 
, . 在迭代过程中, 对于边界条件的处

理, 本文先将图像放大到原图像的 1.14 倍, 经处理后

再取原图像大小显示. 同时, 将本文改进的算法与其

它同类算法进行对比实验.  
3.1 梯度向量场实验结果及其讨论 
  首先, 选用经典的像素大小为 64*64 的 U 型和

Room 图像进行实验. 它们主要代表了深度凹陷区域

的图像分割和有断续的图像分割的处理等问题. 实验

结果如图 1 所示. 针对本文 BFGS-GVF 算法和原始

GVF Snake 轮廓算法[1]、IALM-GVF Snake[9]算法进行

了对比实验. 为了保证最终的有效迭代, 根据原始的

GVF 算法的经验值设定为 80 次. 分别观察这两幅图

像采用 BFGS-GVF 算法所建立的梯度向量场, U 型图

像结果中, BFGS-GVF 算法对边界有较好的处理和得

到了光滑的梯度向量场 . Room 型图像结果中 , 
BFGS-GVF 算法不仅对边界有较好的处理, 还较好的

保持原图像的固有结构和得到了光滑的梯度向量场. 
IALM-GVF 算法在处理图像出现断续的情况时, 不能

保持原有的结构.  
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  总的来看, 原始的 GVF 模型对边界都没有较好边

界进行处; IALM-GVF 算法在深度凹陷区域上有较好

的梯度场. 但是, 对于断续的图像边界就不能得到较

稳定的梯度场; BFGS-GVF 算法不仅能得到较好的凹

陷区域图像和断续边界的梯度场, 且梯度场比较光滑.  

    
(a)U 型图  (b)原始 GVF   (c)IALM-GVF (d)BFGS-GVF 

    
(e)Room 图  (f)原始 GVF  (g)IALM-GVF (h)BFGS-GVF 

图 1  三种算法的梯度向量场仿真结果 
   
  采用梯度场计算时间花费指标来定量评价这 3 种

向量场计算方法, 结果如表1所示. 其中, 传统的GVF
方法采用有限差分的格式求解梯度向量场的时间. 与
传统的梯度向量流算法相比, BFGS-GVF 算法运算时

间花费上少很多. 但是, 与 IALM-GVF 算法相对, 耗
时要长一些.  

表 1  计算时间花费对比(t 单位: s) 

图像 GVF IALM-GVF BFGS-GVF 

U 型 0.361 0.073 0.138 

Room 0.414 0.075 0.127 

  此外, 多网格 MGVF Snake 算法[7]是采用 C 语言

编程实现梯度场的计算, 对于 U 型图像和 Room 图像

花费的时间分别是 0.039s 和 0.057 秒. 仅作为参考, 重
点是 BFGS-GVF 算法与 IALM-GVF 算法进行比较.  
3.2 在图像分割中的应用 

为了更好的验证算法的有效性, 本文参考文献

[13,14]进行的实验和分析, 分别对合成图像、噪声图

像、红外热成像图像和工业焊点图像进行处理, 结果

如图 2 所示. 最终收敛到的目标轮廓均采用蓝色轮廓

线表示. 从实验结果可以看出, 图 2(a)表明对于简单 
 
 

的计算机合成图像, 基于 BFGS 算法改进后的 GVF 
Snake 模型, 能准确的得到较光滑的图像轮廓; 图 2(b)
表明在有噪声的环境下, 改进后的算法依然能得到较

好的分割结果, 但是受噪声的影响, 最终分割出的图

像轮廓光滑性较差; 图 2(c)表明在红外热成像图像, 
能正确得到飞机图像的外轮廓边缘 ; 图 2(d)表明 ,  
BFGS-GVF Snake 模型在复杂的工业环境下, 能正确

检测到焊点的缺陷, 提取焊点的轮廓.  

 

 
(a)合成图像 (b)噪声图像 (c)红外飞机图像 (d)焊点图像 

图 2  BFGS-GVF Snake 算法在图像分割中的结果 
 
3.3 医学皮肤图像的分割结果及讨论 
  为了更好的验证算法的实用性, 本文针对医学图

像上最常见的皮肤镜图像进行实验处理. 所选实验素

材均选自文献[15], 主要选取三类代表性的皮肤图像

进行实验. 它们分别是边界相对清晰、背景与目标区

分不大、自身边界模糊的 3 类图像. 与原始 GVF Snake
轮廓算法[1]、图像处理中的牛顿几何轮廓算法[10]、CV
活动轮廓算法[16]和 IALM-GVF Snake 算法[9]等四种算

法进行对比, 实验结果如图 3 所示. 图(a)是原始图像, 
图(b)和图(c)都是将彩色图像先转为灰度图像处理的

结果. 从第二行图 3(b)可以看出, 牛顿几何轮廓算法

对噪声敏感, 当图像背景复杂时引入不相关的噪声信

息. 总的来看, 四种算法针对各种不同轮廓特点的彩

色图像都能得到边界轮廓. 其中, CV 活动轮廓模型得

到的轮廓边界相对光滑清晰 , 可以看成一个标准 . 
BFGS-GVF Snake 算法能得到较好的图像边界轮廓. 
相比于 IALM-GVF Snake 算法在轮廓曲线光滑性和真

实的轮廓大小上有优势.  
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(a) 原始图像      (b) 牛顿几何轮廓法      (c) CV 算法  (d) IALM-GVF Snake 算法 (e) BFGS-GVF Snake 算法 

图 3  四种算法在皮肤镜图像处理上的分割结果 
 

4 结语 
  本文针对 GVF Snake 模型在图像分割中取得了较

广泛的应用, 且梯度力场的研究一直是热点问题. 重
点分析梯度向量力场迭代计算的问题, 提出一种基于

BFGS 算法求解梯度向量场的方法, 得到光滑的梯度

向量力场来改进 GVF Snake 模型. 最后, 将改进力场

计算的 GVF Snake 模型应用到实际的图像处理任务中. 
实验结果表明, BFGS-GVF Snake算法都能有效的进行

梯度计算, 得到较好的实验结果, 表明算法的有效性.  
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