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摘　要: 现有基于熵最大准则选取阈值的方法涉及两个或两个以上的随机变量, 都忽视了一个约束条件而影响到

它们的分割精度和适用范围: 参与随机系统整体熵计算的各随机变量应当相互独立. 提出了一种概率分布双向稀

疏化下的单一 Tsallis 熵最大化导向的自动阈值选取方法, 可以自然规避多个随机变量需要相互独立的约束条件.

在多尺度卷积乘变换所得两幅图像上, 该方法先构建了一个具有双向稀疏概率分布特征的二维随机变量, 然后在

该二维随机变量基础上定义了一个二维 Tsallis熵. 在将二维 Tsallis熵的计算简化到只涉及二维随机变量的边缘概

率分布后, 选取单一 Tsallis 熵取最大值时对应的阈值作为最终分割阈值. 提出的方法和 1 个交互式阈值方法、4

个自动阈值方法以及 1个自动聚类分割方法进行了比较. 所用测试图像集由 44幅合成图像和 44幅真实世界图像

组成, 这些测试图像具有单峰、双峰、多峰或无峰灰度直方图模式. 结果表明: 提出方法的计算效率虽然不优于 5

个自动分割方法, 但是它的分割适应性和分割精度有显著提高.
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Abstract:  The  existing  methods  of  selecting  threshold  based  on  the  maximum  entropy  criterion  involve  two  or  more  random  variables.
They  all  ignore  a  constraint  that  the  random  variables  involved  in  the  overall  entropy  calculation  of  a  random  system  should  be
independent  of  each  other,  which  directly  affects  their  segmentation  accuracy  and  application  scope.  In  this  study,  an  automatic  threshold
selection  method  guided  by  maximizing  single  Tsallis  entropy  under  bidirectional  sparse  probability  distribution  is  proposed,  which  can
naturally  circumvent  the  constraint  that  multiple  random  variables  should  be  independent  of  each  other.  On  two  images  derived  from  a

multi-scale  convolution  transformation,  the  proposed  method  first  constructs  a  two-dimensional  random  variable  with  bidirectional  sparse
probability  distribution,  then  a  two-dimensional  Tsallis  entropy  is  defined  on  the  basis  of  the  two-dimensional  random  variable.  After
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simplifying  the  calculation  of  two-dimensional  Tsallis  entropy  to  only  involve  the  marginal  probability  distribution  of  the  two-dimensional

random  variables,  the  corresponding  threshold  when  the  single  Tsallis  entropy  takes  maximal  value  is  selected  as  the  final  segmentation
threshold.  The  proposed  method  is  compared  with  an  interactive  thresholding  method,  4  automatic  thresholding  methods,  and  an  automatic

clustering  method  on  44  synthetic  images  and  44  real-world  images,  and  the  gray  level  histograms  of  these  test  images  are  unimodal,
bimodal,  multimodal  or  peakless.  The  experimental  results  show  that  the  proposed  method  is  not  superior  to  these  5  automatic  methods  in

computational efficiency, but it has a significant enhancement in the adaptability and accuracy of segmentation.

Key words:  image  thresholding;  maximum  entropy  criterion;  single  Tsallis  entropy;  bidirectional  sparse  probability  distribution;  multi-scale
convolution transformation

 

图像阈值分割是最早被研究和使用的一类图像分割方法, 是图像处理与分析系统中广为应用的低层处理方

法 [1−10]. 阈值分割将图像中的每个像素划分为目标或者背景, 其划分的基本原则是像素灰度值与分割阈值间的大

小关系 [5]. 因此, 阈值分割的关键步骤是分割阈值的选取, 其核心目标则是让所选阈值尽量逼近最优阈值 [11].
一种主流的阈值选取思想是, 基于信息论中的熵最大准则去计算分割阈值 [4,5,8]. 按该思想建立的阈值分割方

法通常被称为最大熵阈值分割方法, 其涉及到的熵类型主要包括 Shannon 熵 [4,5,12]、Rényi 熵 [13−16]、Tsallis
熵 [3,17−19]、Arimoto熵 [20−22]、Kaniadakis熵 [1,23,24]和Masi熵 [2]. 计算上述熵的基础是先获得图像灰度分布的统计信

息, 其直观体现就是灰度直方图, 目前主要涉及一维直方图和二维直方图两大类. 根据熵计算所使用的直方图类

型, 可以将最大熵阈值分割方法主要分为一维熵方法和二维熵方法两大类.
对单幅图像中各灰度值的出现频率进行统计, 可以构建一维灰度直方图. 以一维灰度直方图为基础的最大熵

阈值分割方法可以被归类为一维熵方法 [1−3,12,13,15,17,19,21]. 一维熵方法最早可以追溯到由 Kapur等人提出的最大化

Shannon熵方法 [12], 其核心思想是最大化两熵之和, 即: 对给定的一个候选分割阈值 t, 将小于 t 的像素归为背景类,
将大于等于 t 的像素归为目标类, 并计算背景类 Shannon熵和目标类 Shannon熵之和; 在 t 从最小灰度值到最大灰

度值的变化过程中, 寻找使背景类 Shannon熵和目标类 Shannon熵之和最大的灰度值作为最终分割阈值. 最大化

Shannon熵方法适用的理论前提是, Shannon熵对统计独立子系统满足可扩展性.当背景和目标的灰度分布相互独

立, 比如说背景和目标的灰度分布都是均匀分布且分布不重叠, 最大化 Shannon熵方法可以获得理论上的最优分

割阈值 [25]. 受噪声或模糊等因素的影响, 真实世界图像通常蕴含的是诸如长程相关或长时记忆的非扩展性信息 [2].
对此类图像, 在候选分割阈值 t 从小到大的变化过程中, 因为所划分的背景类和目标类构建出的随机子系统通常

不能满足统计独立性的先决条件, 结果在这类图像上最大化 Shannon熵方法获得的分割阈值和最优分割阈值一般

相差较远.
后续研究尝试将诸如 Rényi熵 [13,15]、Tsallis熵 [3,17,19]、Arimoto熵 [21]、Kaniadakis熵 [1,24]和Masi熵 [2]等熵模型

引入到最大化 Shannon 熵方法所建立的框架中. 对于统计独立子系统而言, Rényi 熵、Tsallis 熵、Arimoto 熵和

Kaniadakis熵具有描述图像中非扩展性信息的能力, 而Masi熵能够同时描述图像中的可扩展性信息和非扩展性

信息 [2]. 因此在理论上, 最大化 Rényi 熵、Tsallis 熵、Arimoto 熵、Kaniadakis 熵或 Masi 熵方法具有提升最大化

Shannon熵方法的潜力. 然而这些方法并未跳出最大化 Shannon熵方法的既定框架, 从而也无法摆脱合理应用最

大化 Rényi熵、Tsallis熵、Arimoto熵、Kaniadakis熵或Masi熵的先决理论约束, 即: 参与整体熵计算的两个随

机子系统应该相互独立. 引入新的熵模型来代替 Shannon熵, 这种思路主要从修补熵模型内部缺陷出发, 不能从本

质上克服原有 Shannon熵方法的不足. 此外, Rényi熵、Tsallis熵、Arimoto熵、Kaniadakis熵以及Masi熵都属于

参数熵, 它们借助于额外的熵参数来刻画系统的可扩展性和/或非扩展性. 在实践中, 应用这些参数熵模型所得分

割结果对所使用的熵参数较敏感 [2,15,24,26]. 这意味着在自动评估出合理的分割阈值前, 首先需要自动评估出合理的

熵参数. 然而, 自动评估合理熵参数目前仍是一个悬而未决的难题.
二维熵方法利用二维灰度直方图提供的信息选择分割阈值 [14,16,18,20,22]. 二维熵方法主要采用 3种方式构建二

维灰度直方图: 方式一是利用原始灰度图像和其局部均值化图像构建二维直方图; 方式二是利用原始灰度图像和

其梯度幅值图像构建二维直方图; 方式三是利用原始灰度图像构建灰度共生矩阵. 二维熵方法认识到一维熵方法

所存在的共性问题, 即: 一维灰度直方图不能反映像素间的空间位置关系. 这个共性问题使得只要原始灰度图像的
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一维灰度直方图相同, 即使图像的内容不同, 给定的一维熵方法也将产生相同的分割阈值 [8]. 二维熵方法通过构建

二维灰度直方图以尝试缓解一维熵方法在图像内容描述上的不足. 由于扩展了灰度直方图的维度, 使得二维熵方

法在应用熵最大准则时有了更多选择. 比如, 可将二维灰度直方图划分为 4个子概率空间, 在每个子概率空间上分

别计算熵值, 而熵模型可以是 Shannon熵、Rényi熵、Tsallis熵、Arimoto熵、Kaniadakis熵或Masi熵. 然而, 这
些二维熵方法并未完全跳出对应的一维熵方法的既定思路, 从而和一维熵方法一样需要面临相同的理论约束, 即:
参与整体熵计算的随机子系统应该相互独立. 二维熵方法引入二维统计信息来代替一维统计信息, 这主要是从优

化图像内容描述的角度出发, 不能从本质上克服原有一维熵方法的不足.
总体而言, 现有的一维熵方法和二维熵方法涉及两个或两个以上的随机子系统, 或者说涉及两个或两个以上

的随机变量. 它们对每个随机变量分别定义一个一维或二维熵, 这使得随机系统整体熵的计算会涉及两个或两个

以上的一维或二维熵. 它们均忽视了涉及多个随机变量的随机系统整体熵的计算所应遵守的理论约束, 即: 参与整

体熵计算的各随机变量应当是统计独立的. 这种忽视直接影响到这些方法的分割精度和分割适用范围. 本文提出

了一种概率分布双向稀疏化下的单一 Tsallis熵最大化 (single Tsallis entropy maximization, STEM)导向的自动阈

值选取方法. 与现有一维熵方法和二维熵方法不同的是, STEM方法用一个二维随机变量统一表示两个随机子系

统, 这使得它可以只用一个二维 Tsallis熵去刻画二维随机变量的多样性及其概率分布特征, 从而规避了多随机变

量需要相互独立的约束条件. 在 STEM 方法中, 双向稀疏化后的二维随机变量的概率分布不但是稀疏的, 且概率

分布中只有第一行和第一列的元素具有非 0概率. 这又使得 STEM方法在计算二维 Tsallis熵时只涉及到二维随

机变量的边缘概率分布, 可以有效地降低二维 Tsallis熵的计算代价.
本文第 1 节重点阐述概率分布双向稀疏化的理论和相关实现技术. 第 2 节先推导双向稀疏概率分布下的二

维 Tsallis熵简化计算公式, 然后分析提出的 STEM方法在选取分割阈值时所遵循的原则以及所构建的目标函数,
并描述相应的算法步骤. 第 3 节分析和讨论 STEM 方法和 6 个被比较方法在 44 幅合成图像和 44 幅真实世界图

像上的实验结果. 第 4节给出结论. 

1   概率分布双向稀疏化

将用 5 个小节分步骤阐述概率分布双向稀疏化的理论和相关实现技术. 其中, 第 1.1 节先建立了待分割图像

的理论模型, 在此基础上, 再定义了 3对紧密相关的图像变换: 卷积变换、多尺度卷积乘变换、加减组合变换. 每
对变换都可产生两幅变换结果图像, 前一对变换的输出图像是后一对变换的输入图像. 第 1.2 节就卷积变换所得

两幅图像的构成特点与统计特征进行了详细分析. 在第 1.3 节中, 多尺度卷积乘变换所得两幅图像的每一对像素

点, 必定有一个像素点的灰度值较小. 第 1.3节分析了该较小灰度值和两幅图像的全局最大灰度值的比值关系. 第
1.4节分析了在加减组合变换所得两幅图像上构建出两个相同离散概率分布的理论, 并应用该理论来确定多尺度

卷积乘变换的停止条件. 最后, 第 1.5节先在多尺度卷积乘变换所得两幅图像上构建了一个二维随机变量, 然后分

析了该随机变量的概率分布在多尺度卷积乘变换停止时所具有的双向稀疏分布特征. 

1.1   图像建模及图像变换

(1) 图像建模

用符号 h 表示一幅包含目标和背景两类对象的灰度图像, 其中, 目标的灰度值为 ho, 背景的灰度值为 hb. 用符

号 n 表示一幅带有随机细节的灰度图像, 它的灰度值为服从一定概率分布的随机变量 γ, 且 γ 的数学期望为 μγ, 标
准方差为 σγ. 待分割图像 f 由 h 受 n 的加性干扰而形成, 即:

f = h+n (1)

(2) 卷积变换

∇gx ∇gy g(x,y;σi) =
1
√

2πσi

e
− x2+y2

2σ2
i f ′x (σi) f ′y (σi)

∇gx ∇gy

用符号   和   分别表示二维高斯函数   对 x 和 y 的偏导, 而用符号   和 

分别表示   和   与图像 f 的卷积变换结果, 即:
f ′x (σi) = ∇gx ∗ f (2)
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f ′y (σi) = ∇gy ∗ f (3)

根据高斯核函数的采样理论, 只需将图像与一个大小为 (8σi+1)×(8σi+1)的高斯核进行卷积, 就可以让卷积结

果充分逼近图像与完整高斯分布卷积所产生的结果 [27]. 另外, 对于数字图像的卷积运算, 由卷积核界定的邻域往

往以某个像素为中心且邻域大小通常为奇数, 比如 3×3, 5×5, 7×7 等 [28]. 据此两点, 可以计算出各个卷积尺度为

σi=0.25i(i≥1).
(3) 多尺度卷积乘变换

f ′x (σi)

f ′y (σi)

用符号 kx 表示 m 个不同尺度 σi 所对应的   乘积运算的绝对值, 而用符号 ky 表示 m 个不同尺度 σi 所对应

的   乘积运算的绝对值, 即:

kx =

∣∣∣∣∣∣∣
m∏

i=1

f ′ x(σi)

∣∣∣∣∣∣∣ (4)

ky =

∣∣∣∣∣∣∣
m∏

i=1

f ′y(σi)

∣∣∣∣∣∣∣ (5)

对任意一个点 (x,y)所对应的两个值 kx(x,y)和 ky(x,y), 两者的较小值记为 ks(x,y), 较大值记为 kb(x,y). 同时,用符

号 k(x+,y+)表示 kx 和 ky 的全局最大值, 即: 点 (x+,y+)属于图像 f 的定义域, 且对于任意属于图像 f 定义域的点 (x,y),
均有 k(x+,y+)≥kb(x,y)成立.

(4) 加减组合变换

定义 kx 与 ky 相加和相减的绝对值运算结果分别为 l+和 l−, 即:
l+ = |kx + ky| (6)

l− = |kx − ky| (7)

f ′x (σi) f ′y (σi)下面将首先分析图像    和    的构成特点与统计特征, 然后以此为基础, 探讨 m 充分大时 ks(x,y) 与

k(x+,y+)的比值关系. 进一步将分析论证: 当 m 充分大时, 理论上可以在 l+和 l−上构建出两个相同的离散概率分布. 这
个理论结果被用于支撑: 当 m 充分大时, 可以在 kx 和 ky 上定义一个二维随机变量, 并且其概率分布是双向稀疏

化的. 

f ′x (σi) f ′y (σi)1.2   图像   和   的构成特点与统计特征

结合公式 (1)−公式 (3)可知:
f ′x (σi) = ∇gx ∗h+∇gx ∗n (8)

f ′y (σi) = ∇gy ∗h+∇gy ∗n (9)

∇gx ∇gy命题 1给出了公式 (8)、公式 (9)中   *h 和   *h 的计算公式.
∇gx ∇gy命题 1. 对于图像 h 中某一点 (x,y), 其相应的   *h 和   *h 值分别是:

∇gx ∗h(x,y) = (ho −hb)e
− d2

2σ2
i cosθ (10)

∇gy ∗h(x,y) = (ho −hb)e
− d2

2σ2
i sinθ (11)

其中, d 表示点 (x,y)到边缘的垂直距离, θ 表示 x 轴到边缘梯度方向的转角 (如图 1所示).
证明: 在图像 h 的二维空间内重新构造一个坐标系 uov, 使得新坐标系的 u 轴穿过点 (x,y), 而 v 轴和边缘重合

(如图 1所示), 则:

||∇g(x,y;σi)∗h(x,y)|| =
∣∣∣∣∣∂g(u,v;σi)

∂u
∗h(u,v)

∣∣∣∣∣ =
∣∣∣∣∣∣
∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

∂g(u,v;σi)
∂u

h(u−α,v−β)dαdβ
∣∣∣∣∣∣

= |ho −hb|
∫ u

−∞

∫ +∞

−∞

1
√

2πσi

e
− β

2

2σ2
i dβ

e− α2

2σ2
i ×

(
− α
σ2

i

)
dα

 = |ho −hb|
(∫ u

−∞
e
− α2

2σ2
i ×

(
− α
σ2

i

)
dα

)
= |ho −hb| e

− α2

2σ2
i

∣∣∣∣∣∣u−∞ = |ho −hb|e
− u2

2σ2
i .
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||∇g(x,y;σi)∗h(x,y)|| = |ho −hb|e
− d2

2σ2
i ∇gx ∇gy

∇g

因点 (x,y) 到边缘的垂直距离为 d, 则   . 又   *h(x,y) 和   *h(x,y) 分别是

 (x,y;σi)*h(x,y)在 x 轴和 y 轴的分量, 且 x 轴到边缘梯度方向的转角为 θ, 则:

∇gx ∗h(x,y) = (ho −hb)e
− d2

2σ2
i cosθ,

∇gy ∗h(x,y) = (ho −hb)e
− d2

2σ2
i sinθ.

证毕.
  

v

u

θ

O

d

y

x

(x, y)

图 1　图像 h 的二维空间坐标系
 

∇gx ∇gy命题 2给出了公式 (8)、公式 (9)中,    *n 和   *n 所对应的随机变量所服从的分布, 及其数学期望和标准

方差.
∇gx

∇gy

∇gx ∇gy

命题 2. (a) 当图像 n 的灰度值为服从正态分布的随机变量 γ, 且 γ 的数学期望为 μγ, 标准方差为 σγ 时,    *n
和   *n 所对应的随机变量仍将服从正态分布, 且其数学期望为 0, 标准方差为 σγ/2σi; (b) 当图像 n 的灰度值为服

从非正态分布 (比如说伽马分布、极值分布、瑞利分布、均匀分布、贝塔分布)的随机变量 γ, 且 γ 的数学期望为

μγ, 标准方差为 σγ 时,    *n 和   *n 所对应的随机变量将近似服从正态分布, 且其数学期望为 0, 标准方差为 σγ/2σi.
∇gx ∇gy证明: 首先定义两个随机变量 ξ 和 ζ, 其中, ξ=   *n(x,y), ζ=   *n(x,y), 然后对情形 (a)和情形 (b)两种情况分

别予以证明.
(a) 根据正态随机变量的线性组合理论 [29], 可知随机变量 ξ 仍然服从正态分布, 并且其数学期望为:

µξ =

(∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞
(∇gx)dxdy

)
µγ =

(∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

(
∂g(x,y;σi)
∂x

)
dxdy

)
µγ = 0,

其标准方差为:

σξ =

√(∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞
(∇gx)2dxdy

)
σ2
γ =

√∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

(
∂g(x,y;σi)
∂x

)2

dxdy
σ2
γ =
σγ

2σi
.

类似地, ζ 也将服从正态分布, 并且其数学期望为 0, 标准方差为 σζ=σγ/2σi.
(b) 根据李雅普诺夫 (Liapunov)定理 [30], 可知 ξ 将近似服从数学期望为 μξ、标准方差为 σξ 的正态分布, 其中,

µξ =

(∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞
(∇gx)dxdy

)
µγ = 0, σξ =

√(∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞
(∇gx)2dxdy

)
σ2
γ =
σγ

2σi
.

类似地, ζ 也将近似服从数学期望为 0、标准方差为 σζ=σγ/2σi 的正态分布. 证毕.
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∇gx ∇gy

∇gx

∇gx

∇gx ∇gx

命题 2指出:    *n 和   *n 所对应的随机变量的数学期望等于 0, 且标准方差等于 σγ/2σi. 该结果对于随机

变量 γ 所服从的分布没有特殊要求, 因而具有较高的普适性. 鉴于正态分布、伽马分布和极值分布的概率密度函

数分别具有典型的左右对称性、右偏性和左偏性, 这里仅以这 3种分布为代表, 直观展示   *n 对应的数学期望

和标准方差的实测值和理论计算值 (如图 2所示, 图 2(a)−图 2(c)展示了 3幅随机细节图像 n, 其灰度值分别为服

从正态分布、伽马分布、极值分布的随机变量; 图 2(d)−图 2(f)分别显示了图像 n 为图 2(a)−图 2(c)情形下,    *n
所对应的数学期望和标准方差的实测值和理论计算值). 图 2(d)−图 2(f)中, 绿线和蓝线分别表示实测的数学期望

和标准方差, 而红色虚线是根据命题 2中的 σγ/2σi 计算出的标准方差. 从图 2(d)−图 2(f)中可以观察到: ① 3种分

布情况下,    *n 对应的数学期望的实测值都近似为 0; ② 3种分布情形下,    *n 对应的标准方差的实测值和理

论计算值均高度吻合, 并且都呈现出伴随尺度 σi 增大而逐渐变小并趋向于 0的特点.
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∇gx图 2　3种代表分布展示的   *n 对应的数学期望和标准方差的实测值和理论计算值
 

f ′x (σi) f ′y (σi)

f ′x (σi)

f ′x (σi)

命题 1 和命题 2 表明: 图像   (或   ) 可以通过在图像∇gx*h(或∇gy*h) 上添加 (近似) 服从正态分布的

随机细节而产生, 并且随机细节所对应的数学期望为 0, 标准方差为 σγ/2σi. 图 3对图像   的这种构成特点进行

了直观展示. 图 3(a)不含随机细节的合成图像 h, 目标的灰度值为 ho=200, 而背景的灰度值为 hb=100; 图 3(b)含随

机细节的合成图像 f, 随机细节由服从正态分布的随机变量 γ 产生; 图 3(c)红线、绿线和蓝线分别标识了位置和方

向不同的采样区域; 图 3(d)图像∇gx*h 在 3个采样区域内的值分布, 带圈的曲线是均值线, 该图颜色和图 3(c)中颜

色一一对应; 图 3(e)图像   在 3个采样区域内的值分布, 带圈的曲线是均值线, 该图颜色和图 3(c)中颜色一一

对应.
首先, 图 3(c)中 3个采样区域的宽度均为 2个像素且对称分布于边缘两边, 而图 3(d)中, ∇gx*h 在 3个采样区

域内的灰度值分布分别聚焦于 3条均值线上. 这验证了命题 1中公式 (10)关于点 (x,y)到边缘的垂直距离 d 的对

称性.
其次, 图 3(c) 中的红绿蓝 3 个采样区域位于不同方向的 3 条边缘上, x 轴到这 3 条边缘的梯度方向的转角分
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别为 0 度、45 度和 90 度. 图 3(d) 中, ∇gx*h 在红绿蓝 3 个采样区域内的灰度值分别集中于 100, 70.71 和 0 附近.
这验证了公式 (10)中∇gx*h 与转角 θ 的余弦关系 (注意: ∇gx*h 在绿色采样区域内的灰度值, 当 σi<1时, 因为卷积

核∇gx 对应的数字化核宽有限而未很好体现余弦关系).
f ′x (σi)再次, 图 3(e)中,    在 3个采样区域内的灰度均值也集中于 100, 70.71和 0附近, 这表明命题 2中, ∇gx*n

对应的数学期望应该近似为 0.
f ′x (σi)最后, 随着尺度 σi 增大, 图 3(e) 中的    在 3 个采样区域内灰度值的分布越集中. 这进一步验证了命题

2中, ∇gx*n 所对应的标准方差和 σi 的反比关系.
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f ′x(σi)图 3　图像   构成特点的直观展示
  

1.3   ks(x,y) 和 k(x+,y+) 的比值关系

以第 1.2节为基础, 命题 3和命题 4揭示了当 m 趋向于无穷大时, ks(x,y)与 k(x+,y+)的比值特点.

lim
m→+∞

ks(x,y)
k(x+,y+)

= 0命题 3. 当公式 (1)中随机细节图像 n 的标准方差 σγ 为 0时, 若 ks(x,y)≠k(x+,y+), 将有   成立.

证明: 公式 (1) 中的随机细节图像 n 的标准方差 σγ 为 0, 意味着图像 f=h. 考虑到 ks(x,y) 可能等于 kx(x,y) 或
ky(x,y), 而 k(x+,y+)可能等于 kx(x+,y+)或 ky(x+,y+), 这样, ks(x,y)和 k(x+,y+)有 4种可能的组合.

这里仅以 ks(x,y)=kx(x,y), k(x+,y+)=ky(x+,y+)的组合为例进行证明, 对于其他 3种组合可以类似证明.

k(x+,y+) = ky(x+,y+) =

∣∣∣∣∣∣ m∏
i=1

(
(ho −hb)e

− d2

2σ2
i sinϕ

)∣∣∣∣∣∣ ϕ

ϕ

k(x+,y+) =
∣∣∣∣∣ m∏
i=1

((ho −hb) sinϕ)
∣∣∣∣∣

根据命题 1 知,    , 其中,    表示 x 轴到边缘梯度方向的转角. 相同

 情况下, (x+,y+) 离边缘垂直距离越短, 则 k(x+,y+) 越大. 而 k(x+,y+) 又是全局最大值, 从而 (x+,y+) 到边缘的距离

d=0, 即   .

ks(x,y) = kx(x,y) =

∣∣∣∣∣∣ m∏
i=1

(
(ho −hb)e

− d2

2σ2
i cosθ

)∣∣∣∣∣∣ ks(x,y) =
∣∣∣∣∣ m∏
i=1

((ho −hb)cosθ)
∣∣∣∣∣

ks(x,y)
k(x+,y+)

=

∣∣∣∣∣∣ m∏
i=1

(
cosθ
sinϕ

)∣∣∣∣∣∣ =
∣∣∣∣∣ cosθ
sinϕ

∣∣∣∣∣m ks(x,y)
k(x+,y+)

< 1
∣∣∣∣∣ cosθ
sinϕ

∣∣∣∣∣ < 1

对于   , 先分析 d=0 的情况. 此时,    . 这样,

  .  考虑限定条件 k s ( x , y ) ≠ k ( x + , y + ) ,  知     ,  从而     .  这样 ,
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lim
m→+∞

ks(x,y)
k(x+,y+)

= lim
m→+∞

∣∣∣∣∣ cosθ
sinϕ

∣∣∣∣∣m = 0 .

0 ⩽
ks(x,y)

k(x+,y+)
<

∣∣∣∣∣ cosθ
sinϕ

∣∣∣∣∣m
lim

m→+∞

ks(x,y)
k(x+,y+)

= 0

再分析 ks(x,y) 中 d≠0 的情况. 根据前面对 d=0 的情形的分析, 可知此种情形下   , 从而

 . 证毕.

lim
m→+∞

ks(x,y)
k(x+,y+)

= 0

命题 4. 如果公式 (1)中随机细节图像 n 的标准方差 σγ 为 0时, 满足条件 ks(x,y)≠k(x+,y+), 则当公式 (1)中随机

细节图像 n 的标准方差 σγ 不为 0时, 仍将有   成立.

kd=0
s (x,y)

kd,0
s (x,y)

证明: 类似于命题 3, 这里仅以 ks(x,y)=kx(x,y), k(x+,y+)=ky(x+,y+)的组合为例进行证明, 对于其他 3种组合可类

似证明. 对于 ks(x,y), 点 (x,y)可能位于某条边缘上, 也可能离边缘有一定的距离. 为便于后面的论证, 用   和

 分别表示两种不同情况下的 ks(x,y).

kd=0
s (x,y)先分析   的情形. 结合命题 1−命题 3, 有:

kd=0
s (x,y)

k(x+,y+)
=

∣∣∣∣∣ m∏
i=1

((ho −hb)cosθ+∇gx(x,y;σi)∗n(x,y))
∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣ m∏

i=1
((ho −hb) sinϕ+∇gy(x+,y+;σi)∗n(x+,y+))

∣∣∣∣∣ .
根据命题 2可知, ξ=∇gx(x,y;σi)*n(x,y)和 ζ=∇gy(x+,y+;σi)*n(x+,y+)的数学期望为 0, 标准方差为 σγ/2σi.

|(ho −hb)cosθ+∇gx(x,y;σi)∗n(x,y)|
|(ho −hb) sinϕ+∇gy(x+,y+;σi)∗n(x+,y+)|

|(ho −hb)cosθ|
|(ho −hb) sinϕ| =

∣∣∣∣∣ cosθ
sinϕ

∣∣∣∣∣
注意到 σ i=0.25i, 这意味着随着 i 逐渐变大, σ i 会逐渐变大, σγ/2σ i 会逐渐变小. 这样, 随着 i 逐渐变大,

 会逐渐趋向于   .∣∣∣∣∣ cosθ
sinϕ

∣∣∣∣∣ < 1根据命题 3可知   , 这意味着应存在一个 k, 使得当 i>k 时:

lim
m→+∞

∣∣∣∣∣ m∏
i=k+1

((ho −hb)cosθ+∇gx(x,y;σi)∗n(x,y))
∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣ m∏

i=k+1
((ho −hb) sinϕ+∇gy(x+,y+;σi)∗n(x+,y+))

∣∣∣∣∣ = lim
m→+∞

∣∣∣∣∣ cosθ
sinϕ

∣∣∣∣∣m−k

= 0.

从而有:

lim
m→+∞

kd=0
s (x,y)

k(x+,y+)
=∣∣∣∣∣∣ k∏

i=1
((ho −hb)cosθ+∇gx(x,y;σi)∗n(x,y))

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣ k∏
i=1

((ho −hb) sinϕ+∇gy(x+,y+;σi)∗n(x+,y+))

∣∣∣∣∣∣
lim

m→+∞

∣∣∣∣∣ m∏
i=k+1

((ho −hb)cosθ+∇gx(x,y;σi)∗n(x,y))
∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣ m∏

i=k+1
((ho −hb) sinϕ+∇gy(x+,y+;σi)∗n(x+,y+))

∣∣∣∣∣ = 0.

kd,0
s (x,y)

kd,0
s (x,y)

kd=0
s (x,y)

=

∣∣∣∣∣∣ m∏
i=1

(
(ho −hb)e

− d2

2σ2
i cosθ+∇gx(x,y;σi)∗n(x,y)

)∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣ m∏
i=1

((ho −hb)cosθ+∇gx(x,y;σi)∗n(x,y))
∣∣∣∣∣再分析   的情形. 注意到   .

∣∣∣∣∣∣(ho −hb)e
− d2

2σ2
i cosθ+∇gx(x,y;σi)∗n(x,y)

∣∣∣∣∣∣
|(ho −hb)cosθ+∇gx(x,y;σi)∗n(x,y)|∣∣∣∣∣∣(ho −hb)e

− d2

2σ2
i cosθ

∣∣∣∣∣∣
|(ho −hb)cosθ| = e

− d2

2σ2
i < 1 lim

m→+∞

kd,0
s (x,y)

kd=0
s (x,y)

= 0

随着 i 逐渐变大, σγ/2σi 会逐渐变小. 即: 随着 i 逐渐变大,    会逐渐趋向

于   , 从而   . 这样:

lim
m→+∞

kd,0
s (x,y)

k(x+,y+)
= lim

m→+∞

(
kd,0

s (x,y)
kd=0

s (x,y)
× kd=0

s (x,y)
k(x+,y+)

)
= lim

m→+∞

(
kd,0

s (x,y)
kd=0

s (x,y)

)
lim

m→+∞

(
kd=0

s (x,y)
k(x+,y+)

)
= 0.

证毕. 

1.4   在 l+和 l−上构建相同的离散概率分布

下面的命题 5为 m 充分大时, 可在 l+和 l−上构建出两个相同的离散概率分布提供理论支撑.
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lim
m→+∞

kb(x,y)
k(x+,y+)

lim
m→+∞

l+(x,y)
k(x+,y+)

lim
m→+∞

l−(x,y)
k(x+,y+)

命题 5. 若   位于区间 (δ/256,(δ+1)/256)内 (其中, 0≤δ≤255), 则   和   也

将位于区间 (δ/256,(δ+1)/256)内.

l+(x,y)
k(x+,y+)

l−(x,y)
k(x+,y+)

证明: 设 k(x+,y+)=ky(x+,y+), 则 ks(x+,y+)=kx(x+,y+)(如果 k(x+,y+)=kx(x+,y+), 则 ks(x+,y+)=ky(x+,y+), 可以仿照下述过

程类似证明). 结合公式 (6)和公式 (7), 可以将   和   分别转化为:

l+(x,y)
k(x+,y+)

=
|kx(x,y)+ ky(x,y)|

k(x+,y+)
=

kb(x,y)+ ks(x,y)
k(x+,y+)

=
kb(x,y)

k(x+,y+)
+

ks(x,y)
k(x+,y+)

,

l−(x,y)
k(x+,y+)

=
|kx(x,y)− ky(x,y)|

k(x+,y+)
=

kb(x,y)− ks(x,y)
k(x+,y+)

=
kb(x,y)

k(x+,y+)
− ks(x,y)

k(x+,y+)
.

lim
m→+∞

ks(x,y)
k(x+,y+)

= 0根据命题 3和命题 4知   , 从而:

lim
m→+∞

l+(x,y)
k(x+,y+)

= lim
m→+∞

kb(x,y)
k(x+,y+)

∈ (δ/256, (δ+1)/256),

lim
m→+∞

l−(x,y)
k(x+,y+)

= lim
m→+∞

kb(x,y)
k(x+,y+)

∈ (δ/256, (δ+1)/256).

证毕.

k∗x k∗y

命题 5的作用在于: ① 只要公式 (4)和公式 (5)中的 m 值充分大, 即可在图像 l+和 l−上构建出两个完全相同的

离散概率分布; ② 反过来, 又可根据两个离散概率分布的等同时机来确定 m 值. 为了方便后续论述, 将这两个离散概

率分布等同时的 m 特别标记为 m*; 相应地, 将 m=m*时由公式 (4)和公式 (5)计算到的 kx 和 ky 分别标记为   和   .

为了计算 m*值, 技术上可将 m 值时的图像 l+(或 l−)的像素值划分到如下 256个区间之一:
[0,λ/256], (λ/256,2λ/256], (2λ/256,3λ/256],…, (255λ/256,+∞),

255∑
j=0

|p j −q j| = 0

其中, λ=k(x+,y+). 如果 l+(x,y)(或 l−(x,y))属于第 j 个区间, 则将计数器 pj(或 qj)加上 1. 统计完所有像素点 (x,y)后,将
pj(或 qj)除以图像大小以产生归一化的 pj(或 qj), 即可获得 m 值时关于图像 l+(或 l−)的离散概率分布. 当 m 从 1开

始持续变大时, 可寻找使   成立的第一个 m 值作为 m*.

255∑
j=0

|pk −qk |图 4展示了图 3(b)对应于图像 l+和 l−的离散概率分布的差异   , 其中, pj 和 qj 分别是图像 l+和 l−所

对应的离散概率分布. 可以观察到: 当 m 逐渐变大时, 图像 l+和 l−的离散概率分布的差异逐渐变小; 并且从 m=18
开始, 两者的差异为 0, 即两者具有相同的离散概率分布.
  

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

0 5 10 15 20

m

255∑
j=0

|p j −q j |图 4　图 3(b)对应的图像 l+和 l−的离散概率分布差异   随 m 值变化的趋势图
  

1.5   二维随机变量概率分布的双向稀疏化

基于图像 kx 和 ky 构造一个二维随机变量 (φ,ϖ), 其中, 随机变量 φ 和 ϖ 分别与图像 kx 和 ky 对应, 且两个随机

变量的取值范围限定为 [1,256]. 该取值范围描述了某个点 (x,y) 处的 kx(x,y)(或 ky(x,y)) 值属于下列 256 个区间的
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第 i(或第 j) 个区间: [0,λ/256],(λ/256,2λ/256],(2λ/256,3λ/256],…,(255λ/256,+∞), 其中, λ=k(x+,y+). 如果 kx(x,y) 和
ky(x,y)分别属于第 i 和第 j 个区间, 则将计数器 pi,j 加 1. 统计完所有点 (x,y)后, 将 pi,j 除以总的点数, 可获得随机变

量 φ 和 ϖ 的联合概率分布. 以联合概率分布为基础, 可以获得二维随机变量 (φ,ϖ) 关于 φ 和 ϖ 的边缘概率分布,
分别用 pi,·和 p·,j 来表示.

根据命题 4和命题 5可知: 当 m=m*时, 随机变量 φ 和 ϖ 的联合概率分布 pi,j(i≥2,j≥2)会等于 0, 而 p1,1 趋向

于 1, p1,j(j≥2)和 pi,1(i≥2)的值可能为 0, 也可能非 0. 换言之, 当 m=m*时, 二维随机变量 (φ,ϖ)的概率分布不但是

稀疏的, 且概率分布中只有第 1行和第 1列的元素具有非 0概率. 图 5以图 3(b)对应的图像 kx 和 ky 为例, 展示二

维随机变量 (φ,ϖ)概率分布双向稀疏化过程: 按从上到下和从左到右顺序, 依次展示了 m 等于 1, 2, 4, 8, 16和 18
时的概率分布中的 0值和非 0值, 其中, 黑点表示 pi,j=0, 红点表示 pi,j≠0. 这里, 将具有这种稀疏分布特征的二维随

机变量概率分布定义为双向稀疏概率分布.
  

图 5　二维随机变量 (φ,ϖ)概率分布双向稀疏化过程
  

2   单一 Tsallis 熵最大化导向的阈值选取

将用 4个小节分步骤阐述单一 Tsallis熵最大化导向的阈值选取理论和相关实现技术. 其中, 第 2.1节推导了

双向稀疏概率分布下的二维 Tsallis 熵的简化计算公式, 为有效降低二维 Tsallis 熵的计算代价提供理论支撑. 第
2.2节综合分析了二维 Tsallis熵的三个影响因素, 明确了 STEM方法在选取分割阈值时所应遵循的基本原则: 在
Tsallis熵指数 χ∈[0,1]时, 寻找相对更大的二维 Tsallis熵所对应的灰度值, 该灰度值相对更适合作为候选分割阈

值. 第 2.3节进一步分析了 Tsallis熵指数 χ 取 0.474 4的原因, 并最终构建出 STEM方法在选取分割阈值时所用的

目标函数. 最后, 第 2.4节描述了选取分割阈值的算法步骤. 

2.1   双向稀疏概率分布下的二维 Tsallis 熵简化计算

k∗x
k∗y k∗x k∗y

对于待分割图像 f (如图 6(a)所示), 如果用一个灰度值 t 对其进行阈值化, 可得一幅二值图像 bt (如图 6(b)所
示). 进一步, 从二值图像 bt 中提取出内外轮廓图像 ct (如图 6(e)所示), 然后用图像 ct 中值为 1的像素对图像   和

 (图像   和   的计算方法见第 1.4 节, 它们的可视化示例如图 6(c)、图 6(d) 所示) 分别进行取样, 在取样所得像

邹耀斌 等: 概率分布双向稀疏化下单一 Tsallis熵阈值选取方法 1931



素集合上分别定义随机变量, 这里用符号 φt 和 ϖt 表示. 在不产生误会的前提下, 这里仍以符号 pi,j 表示 φt 和 ϖt 的

联合概率分布, 并用符号 pi,·和 p·,j 来表示边缘概率分布.
  

(a)

(c) (d) (e)

(b)

0 2 4 6 8 10 12×1036

图 6　STEM方法中关键步骤的示意图
 

k∗x k∗y
k∗x(x,y) k∗y(x,y)

k∗x(x,y) k∗y(x,y)

对于一个双向稀疏化的二维随机变量 (φt,ϖt), 它的边缘概率分布 pi,·和 p·,j 可以按第 1.5节介绍的方法先获得

随机变量 φt 和 ϖt 的联合概率分布, 然后再基于联合概率分布计算边缘概率分布. 然而, 一种更有效的方式是直接

根据图像   和   来构建边缘概率分布. 具体而言: 将两个随机变量 φt 和 ϖt 的取值范围限定为 [1,256],该取值范围

描述了某个取样点 (x ,y) 处的    (或    ) 值属于下列 256 个区间的第 i  (或第 j) 个区间 :  [0,λ /256],

(λ/256,2λ/256],(2λ/256,3λ/256],…,(255λ/256,+∞), 其中, λ=k*(x+,y+). 如果   (或   )属于第 i (或第 j 个)区间,

则将计数器 pi,·(或 p·,j)加上 1. 统计完所有采样点 (x,y)后, 将 pi,·(或 p·,j)除以总的采样点数, 可以获得二维随机变

量 (φt,ϖt)关于 φt (或 ϖt)的边缘概率分布 pi,·(或 p·,j). 进一步, 下面的命题 6和命题 7将证明: 当 m=m*时, 计算二维

随机变量 (φt,ϖt)对应的 Tsallis熵只涉及到它的边缘概率分布.

命题 6. 对于给定的 Tsallis熵指数 χ(χ≠1), 当 m=m*时, 二维随机变量 (φt,ϖt)的 Tsallis熵为:

Hχ(φt,ϖt) =

1−
(p1,· + p·,1 −1)χ +

256∑
i=2

(pi,·)χ +
256∑
j=2

(p·, j)χ


χ−1
(12)

Hχ(φt,ϖt) =

1−

256∑
i=1

256∑
j=1

(pi, j)χ

χ−1证明: 根据 Tsallis熵定义 [31]知:    (χ=0且 pi,j=0时定义 (pi,j)
χ=0). 根据第 1.5节可知:

m=m*时, 二维随机变量 (φt,ϖt)的概率分布 pi,j (i≥2,j≥2)也会等于 0, 从而当 χ≠1时有:

Hχ(φt,ϖt) =

1−
256∑
i=1

256∑
j=1

(pi, j)χ

χ−1
=

1−
(p1,1)χ +

256∑
i=2

(pi,1)χ +
256∑
j=2

(p1, j)χ


χ−1
=

1−
(p1,1)χ +

256∑
i=2

(pi,·)χ +
256∑
j=2

(p·, j)χ


χ−1
(13)

p1,1 +

256∑
i=2

pi,1 = p·,1

p1,1 +

256∑
j=2

p1, j = p1,·

又   , 据此可推知:
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p1,1 +

256∑
i=2

pi,1 + p1,1 +

256∑
j=2

p1, j = p·,1 + p1,·;

256∑
i=2

pi,1 + p1,1 +

256∑
j=2

p1, j = 1又   , 从而有:

p1,1 = p·,1 + p1,·−1 (14)

将公式 (14)代入公式 (13)得:

Hχ(φt,ϖt) =

1−
(p1,· + p·,1 −1)χ +

256∑
i=2

(pi,·)χ +
256∑
j=2

(p·, j)χ


χ−1
.

证毕.
命题 7. 对于给定的 Tsallis熵指数 χ=1, 当 m=m*时, 二维随机变量 (φt,ϖt)的 Tsallis熵为

Hχ=1(φt,ϖt) = −
(p1,· + p·,1 −1) ln(p1,· + p·,1 −1)+

256∑
i=2

pi,· ln pi,· +

256∑
j=2

p·, j ln p·, j

 (15)

证明: 当 Tsallis熵指数 χ=1时, 根据 Tsallis熵定义 [31]知:

Hχ=1(φt,ϖt) = lim
χ→1

1−
256∑
i=1

256∑
j=1

(pi, j)χ

χ−1
= −

256∑
i=1

256∑
j=1

pi, j lnpi, j.

根据第 1.5节可知: m=m*时, 二维随机变量 (φt,ϖt)的概率分布 pi,j(i≥2,j≥2)会等于 0, 从而当 χ=1时有:

Hχ=1(φt,ϖt) = −
p1,1 ln p1,1 +

256∑
i=2

pi,1 ln pi,1 +

256∑
j=2

p1, j ln p1, j

 = −
p1,1 ln p1,1 +

256∑
i=2

pi,· ln pi,· +

256∑
j=2

p·, j ln p·, j

 (16)

将公式 (14)代入公式 (16)得:

Hχ=1(φt,ϖt) = −
(p1,· + p·,1 −1) ln(p1,· + p·,1 −1)+

256∑
i=2

pi,· ln pi,· +

256∑
j=2

p·, j ln p·, j

 .
证毕. 

2.2   分割阈值的选取原则

影响 Hχ(φt,ϖt)的因素有 3个: Tsallis熵指数 χ、随机变量 (φt,ϖt)的概率分布 pi,j 以及随机变量 (φt,ϖt)所有可

能取值的总个数 ψ. 下面将分析这 3个因素对 Hχ(φt,ϖt)的独立影响或组合影响, 以此阐明在 χ∈[0,1]的前提条件

下, 通过最大化 Hχ(φt,ϖt)来选取分割阈值的合理性.

k∗x k∗y k∗x k∗y

k∗x k∗y

当 Tsallis熵指数 χ=0时, Hχ(φt,ϖt)的计算结果就是随机变量 (φt,ϖt)所有可能取值的总个数 ψ. 当内外轮廓图

像 ct 对图像   和   分别进行取样时, 如果轮廓图像 ct 中值为 1的像素更多地位于图像   和   中的非边缘区域, 比

如对象或者背景内部区域, 此时随机变量 (φt,ϖt)的概率分布 pi,j 会进一步稀疏化, 不但 pi,j(i≥2,j≥2)会等于 0, 且
pi,1(i≥2)和 p1,j(j≥2)中值为 0的情况也会增多. 根据命题 6中关于 Hχ(φt,ϖt)的计算公式可知, 相应的 ψ 值会较小.
比较而言, 如果轮廓图像 ct 中值为 1的像素更多地位于图像   和   中的边缘区域时, pi,1(i≥2)和 p1,j(j≥2)中非 0

值会相对更多一些, 此时, Hχ(φt,ϖt)会相对更大, 或者说将获得相对更大的 ψ 值 (参考图 7(a)).
相邻灰度值 t 所对应的随机变量 (φt,ϖt)所有可能取值的总个数 ψ 之间一般变化较平滑, 此时, 如果固定 χ 不

变, 则影响 Hχ(φt,ϖt)计算结果的主要因素是概率分布 pi,j, 并且由于概率分布双向稀疏化的原因, 最关键的影响因

素是 p1,1: p1,1 越小, 则概率分布 pi,j 总体倾向于更均匀. 根据 Tsallis熵的性质 [31]可知:
① χ>0时, 如果概率分布 pi,j 越均匀, 则相应的 Tsallis熵值越大, 从而更可能在 Hχ(φt,ϖt)曲线上形成局部极大

值; 如果概率分布 pi,j 越不均匀, 则相应的 Tsallis熵值越小, 从而更可能在 Hχ(φt,ϖt)曲线上形成局部极小值 (如图 7(b)−
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图 7(e)所示).
② χ<0时的情形和 χ>0时的情形相反, 概率分布 pi,j 越均匀时, 更可能形成局部极小值; 概率分布 pi,j 越不均匀

时, 更可能形成局部极大值 (如图 7(f)所示).
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图 7　以图 6(a)为例, 展示不同 Tsallis熵指数 χ 下, Tsallis熵 Hχ(φt,ϖt)随灰度值 t 的变化情况
 

根据 Tsallis熵和熵指数 χ 的单调关系 [31], 在随机变量 (φt,ϖt)具有相同概率分布 pi,j 情况下 (从而也具有相同

的随机变量 (φt,ϖt)所有可能取值的总个数 ψ), 熵指数 χ 越大, 则相应的 Hχ(φt,ϖt)越小 (参考图 7(a)−图 7(f)). 这意

味着: 相对于 0≤χ≤1而言, χ>1时的 Hχ(φt,ϖt)将具有更窄的 Tsallis熵比较空间, 这将弱化全局极大值和局部极大

值的差异; 并且 χ 值越大, 则全局极大值和局部极大值之间的差异更小 (如图 7(e)所示).
根据 Tsallis熵的性质 [31]可知: 在 0≤χ≤1时, 如果固定 χ 不变, 随机变量 (φt,ϖt)的概率分布 pi,j 越趋向均匀;

且随机变量 (φt,ϖt)所有可能取值的总个数 ψ 越大时, 则相应的 Tsallis熵 Hχ(φt,ϖt)越大. 一方面, 如果轮廓图像 ct
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k∗x k∗y

k∗x k∗y

中值为 1 的像素更多地位于图像   和   中的边缘区域, 根据前述 χ=0 时的分析可知, ψ 倾向于更大; 另外, 由于

p1,1 会相对更小, 使得概率分布 pi,j 总体会更趋向均匀 (这是相对于图像 ct 中值为 1的像素更多地位于图像   和 

中的非边缘区域而言), 结果相应的 Tsallis熵 Hχ(φt,ϖt)总体会更大. 另一方面, 如果轮廓图像 ct 中值为 1的像素更

多地位于图像   和   中的边缘区域, 说明轮廓图像 ct 中值为 1的像素更多地位于待分割图像 f 中对象和背景的分

界区域. 这样, 在 χ∈[0,1]时, 寻找相对更大的 Tsallis熵 Hχ(φt,ϖt)所对应的灰度值更适合作为候选分割阈值. 

2.3   选取分割阈值的目标函数

第 2.2节的分析表明: 限定 χ∈[0,1], 总体上更利于构建 Tsallis熵最大化导向的阈值选取原则. 该选取原则可

以被形式化为如下的目标函数以选取分割阈值 t*:
t∗ = argmax

t∈[tmin ,tmax]
Hχ(φt,ϖt) (17)

其中, χ∈[0,1], tmin 和 tmax 分别表示待分割图像 f 的最小灰度值和最大灰度值. 为应用公式 (17) 求取分割阈值 t*,
尚需从 [0,1]内具体确定一个总体相对合理的 Tsallis熵指数. 为此, 定义了一个涉及 z 个 Tsallis熵的计算公式:

H =

 z∏
κ=1

(Hχκ (φt,ϖt))


1
z

(18)

其中, χκ∈[0,1], z 表示参与乘积运算的 Tsallis熵的总个数.

Hχ∗ (φt,ϖt)

公式 (18) 计算的是 z 个 Tsallis 熵的几何均值, 它反映了 z 个 Tsallis 熵的集中趋势. 如果一个 Tsallis 熵
 和 r 个随机产生的几何均值 H 具有累加最小绝对差, 则可定义相应的 Tsallis 熵指数 χ*为“几何均值累

加绝对差最小化标准下的最优 Tsallis熵指数”, 其形式化定义如下:

χ∗ = argmin
χκ∈[0,1]

r∑
i=1

|Hχκ (φt,ϖt)−Hi| (19)

另一方面, 随机变量 (φt,ϖt)的概率分布 pi,j 具有 3个一般性特征.
(1) p1,1 的独特性: pi,j(i≥2,j≥2) 中被稀疏化的概率主要迁移累积到 p1,1 上, 这使得 p1,1 一般会比其他 pi,j 大;
(2) pi,1(i≥2)和 p1,j(j≥2)的随机性: 它们的加和应等于 1−p1,1, 但它们的概率值并不确定;
(3) 随机变量 (φt,ϖt)所有可能取值的总个数 ψ 的有限性: 因为双向稀疏化的原因, ψ 一般小于 256.
根据公式 (18) 和公式 (19) 以及随机变量 (φt,ϖt) 的概率分布 pi,j 所具有的上述 3 个特征, 设计了一个计算

Tsallis熵指数 χ*的算法.

算法 1. 计算单一 Tsallis熵指数.

输入: 参与几何均值计算的 Tsallis熵指数的总个数 z, 随机产生不同几何均值的运行总次数 r;
输出: Tsallis熵指数 χ*.

步骤 1. 确定参与计算的 z 个 Tsallis熵指数, 它们将区间 [0,1]等分为 z−1子区间.
步骤 2. 初始化一个大小 r 行 z 列的数组 υ, 然后循环执行步骤 3到步骤 7共 r 次.
步骤 3. 产生介于 2到 256的一个随机数 ψ, 以模拟随机变量 (φt,ϖt)所有可能取值的总个数.
步骤 4. 产生介于 0到 1的一个随机数 ϑ 以模拟 p1,1.
步骤 5. 产生 ψ−1个随机数, 并通过归一化使得它们的加和等于 1−ϑ.
步骤 6. 计算步骤 1中 z 个 Tsallis熵指数对应的 Tsallis熵, 并按公式 (18)计算这 z 个 Tsallis熵的几何均值 H.
步骤 7. 计算该几何均值 H 与步骤 6中的 z 个 Tsallis熵的差的绝对值, 并将结果保存到数组 υ 中的相应行中, 行号

等于循环迭代变量的当前值.
步骤 8. 计算数组 υ 中每 1列的和, 然后寻找这 z 个和中最小值对应的 Tsallis熵指数 χ*并输出.

算法 1中, 总次数 r 设定为一个足够大的值 10 000, 而 z 则分别设置为 z=2i+1, i=1,2,3,…,17, 运行结果见表 1.
随着 z 值不断变大, 在区间 [0,1] 内均匀分布的 Tsallis 熵指数也越来越密集, 从而输出的 χ*的精度也逐渐提
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高, 且最终趋近于 0.4744. 据此, 将公式 (17)中的 Tsallis熵指数确定为 0.474 4, 从而最终建立起计算分割阈值 t*的
目标函数:

t∗ = argmax
t∈[tmin ,tmax]

Hχ=0.4744(φt,ϖt) (20)

其中, Hχ(φt,ϖt)的计算见命题 6的公式 (12).
 

表 1    不同 z 值下输出的 Tsallis熵指数 χ*

z 3 5 9 17 33 65 129 257 513
Tsallis熵指数 0.5 0.5 0.5 0.5 0.468 75 0.468 75 0.476 562 5 0.476 562 5 0.474 609 375

 

表 1    不同 z 值下输出的 Tsallis熵指数 χ*(续 1)

z 1 025 2 049 4 097 8 193
Tsallis熵指数 0.474 609 375 0.474 121 093 75 0.474 365 234 375 0.474 365 234 375

 

表 1    不同 z 值下输出的 Tsallis熵指数 χ*(续 2)

z 16 385 32 769 65 537 131 073
Tsallis熵指数 0.474 365 234 375 0.474 365 234 375 0.474 441 528 320 313 0.474 372 863 769 531

  

2.4   选取分割阈值的算法描述

算法 2. STEM.

输入: 待分割图像 f;
bt∗输出: 分割阈值 t*及分割结果图像   .

步骤 1. 用变量 Ht 记录 Tsallis熵 Hχ=0.474 4(φt,ϖt), 用变量 Hmax 记录最大的 Ht 值, 用变量 t*记录对应于 Hmax 的灰度

值. 变量 Ht, Hmax 和 t*的初始值均设置为 0.

k∗x k∗y

步骤 2. 根据第 1.4节倒数第 2段所述方法计算 m*, 并将 m=m*时按公式 (4)和公式 (5)计算出的图像 kx 和 ky 分别

记为   和   .

步骤 3. 对于待分割图像 f 的每一个可能灰度值 t∈[tmin,tmax], 按照由小到大的顺序循环执行下面的步骤 4到步骤 8.
步骤 4. 用灰度值 t 对图像 f 进行阈值化, 获得一幅二值图像 bt.
步骤 5. 从二值图像 bt 中提取出内外轮廓图像 ct, 这可通过 3小步来达成:
首先, 让二值图像 ct 的像素值全部等于 1;
其次, 提取出内部轮廓: 在二值图像 bt 中, 如果某个像素值等于 1, 且该像素的 4邻域像素值都等于 1, 那么设置该

像素在图像 ct 中对应位置的像素值等于 0;
b̃t b̃t最后, 提取出外部轮廓: 将二值图像 bt 取反得二值图像   , 然后参考提取内部轮廓的方法对   也进行像素及其 4

邻域的分析判断, 并在二值图像 ct 上进行赋值.
k∗x k∗y步骤 6. 用二值图像 ct 中像素值为 1的像素对图像   和   分别进行取样, 在取样所得像素集合上分别定义随机变

量 φt 和 ϖt, 并按第 2.1节第 2段介绍的方法获得随机变量 φt 和 ϖt 的边缘概率分布 pi,·和 p·,j.
步骤 7. 按照命题 6的公式 (12)计算相应的 Tsallis熵 Ht, 其中, Tsallis熵指数 χ=0.474 4.
步骤 8. 判断 Ht 和 Hmax 大小关系, 如果 Ht>Hmax, 那么让 Hmax 等于 Ht, t

*等于 t.
bt∗ bt∗步骤 9. 用循环结束时的 t*值阈值化待分割图像 f, 得到分割结果图像   , 最后输出 t*及   .

 

3   实验结果与讨论

将用 4个小节分析和讨论 STEM方法和 6个被比较方法的分割精度和分割效率. 其中, 第 3.1节简要介绍了
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实验测试环境、定量评估指标、参与比较的其他 6 个方法; 第 3.2 节细致地展示和讨论了 7 个分割方法在 44 幅

合成图像上的分割结果; 第 3.3节进一步展示了 7个分割方法在 44幅真实世界图像上的分割结果; 最后, 第 3.4节
比较了 6个自动分割方法的 CPU计算代价. 

3.1   测试环境、定量评估指标、参与比较的方法

用于测试实验的主要软硬件配置如下: CPU为 2.3 GHz的 Intel Core i3-2350M, 内存为 4 GB大小的 DDR2, 操
作系统为 32位Windows 7, 开发平台为 32位Matlab 2009a. 测试图像集由 44幅合成图像和 44幅真实世界图像组

成, 它们具有不同的灰度直方图模式. 访问网址 https://share.weiyun.com/53KjVPB可以获得测试图像集、分割参

考图像集和分割参考图像的制作规范.
在评估阈值分割方法的分割精度时, 一个常用的定量评估指标是误分类率 (misclassification error, ME)[24,32−34]. ME

表示在分割结果图像中背景像素被误分为目标像素以及目标像素被误分为背景像素的百分比. ME 的计算公式为

ME =
(
1− card(Φ∩Φt)+ card(r∩ rt)

card(Φ)+ card(r)

)
×100% (21)

其中, Φ 和 r 分别表示在分割参考图像中的目标像素集和背景像素集, 而 Φt 和 rt 分别表示在分割结果图像中的目

标像素集和背景像素集, 符号∩表示求交集, 符号 card(·)表示求集合中元素的个数. 当分割结果图像和分割参考图

像完全一样时, ME 将为 0%; 当分割结果图像和分割参考图像完全相反时, ME 将为 100%.
提出的 STEM方法和Masi广义熵 (Masi generalized entropy, MGE)阈值方法 [2]、自适应 Tsallis熵 (adaptive

Tsallis entropy, ATE)阈值方法 [3]、迭代 3类 (iterative triclass, ITC)阈值方法 [35]、斜率差分分布 (slope difference
distribution, SDD)阈值方法 [36]、快速鲁棒模糊 C-均值 (fast and robust fuzzy C-means, FRFCM)聚类分割方法 [37]以

及交互式阈值 (interactive thresholding, IT)方法 [38]进行了比较. 其中, MGE方法和 ATE方法是新近提出的熵阈值

分割方法, ITC 方法是经典 Otsu 阈值分割方法的改进, SDD 方法是新近提出的基于直方图形状的阈值分割方法,
而 FRFCM是新近提出的一种聚类分割方法. 最后, IT方法通过交互方式来选取一个分割阈值, 该阈值对应的二值

图像具有最小的 ME 值. 因此, IT方法可以作为其他比较方法在分割精度方面的参考. 

3.2   在合成图像上的比较实验

图 8是代表性的合成测试图像: 图 8(a)是用于合成测试图像的无噪图像, 其中, 目标区域和背景区域的大小比

率约等于 3:7, 用于模拟目标和背景大小比例较均衡的情况; 图 8(b)是用于合成测试图像的无噪图像, 目标区域和

背景区域的大小比率约等于 3:1997, 用于模拟目标和背景大小比例失衡的情况; 图 8(c)和图 8(d) 分别是在图 8(a)
和图 8(b)图像上添加高斯噪声后所得合成图像; 图 8(e)和图 8(f)分别是对图 8(c)和图 8(d)图像进行高斯点扩散

后所得合成图像. 用于测试的合成图像总计 44幅, 这些测试图像或者是通过对图 8(a)和图 8(b)添加诸如高斯噪

声 (如图 8(c)、图 8(d)所示)、伽马噪声、极值噪声、瑞利噪声、均匀噪声或贝塔噪声来产生, 或者是在添加噪声之

后再进行高斯点扩散来产生 (如图 8(e)、图 8(f)所示). 结果, 这些合成图像的直方图展现为双峰、单峰、无峰或者

多峰模式. 为了全面检验 7个分割方法对不同直方图模式的分割适应能力, 将 44幅合成图像分成 6组分别进行测试.
第 1组测试图像共有 8幅, 这些图像的目标区域和背景区域的大小比率约等于 3:7. 它们是通过对无噪合成图

像 (如图 8(a) 所示) 分别添加高斯噪声、伽马噪声、极值噪声、瑞利噪声或不同参数的贝塔噪声而产生的. 因为

目标区域和背景区域的大小比例较为均衡, 所得合成图像的直方图呈现出双峰模式. 由于添加的噪声类型不同, 结
果构成直方图的基本形态也不同. 对比图 9(a)−图 9(g)中红色实心三角形标识的数据, 可以观察到: ① MGE方法

的总体分割结果最差, 其 ME 值分布在 15%到 30%之间, 其平均 ME 值远远大于其他方法的平均 ME 值; ② ATE
方法的分割精度总体优于MGE方法, 但是在伽马噪声和贝塔噪声 (α=0.1, β=0.8)情况下误分割严重, ME 值均超

过 22.5%; ③ SDD 方法的总体分割结果优于 MGE 方法和 ATE 方法, 但是在伽马噪声、贝塔噪声 (α=0.1, β=0.8)
和贝塔噪声 (α=1.5, β=1.5)情况下误分割仍然较严重, ME 值均在 15%左右; ④ ITC, FRFCM和 STEM方法的分割

结果明显优于其他 3个比较方法, 特别是 STEM方法, 其分割结果和 IT方法完全一致, 达到了理论上的最优分割.
第 2组测试图像共有 4幅, 这些图像的目标区域和背景区域的大小比率约等于 3:7. 它们是通过对无噪合成图

像 (如图 8(a)所示)分别添加均匀噪声、贝塔噪声 (α=0.5, β=0.5)或者瑞利、均匀、极值、正态和贝塔的混合噪声
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来产生. 这些合成图像的灰度直方图呈现出无峰模式或者多峰模式. 对比图 9(a)−图 9(g)中绿色实心正方形标识的

数据可以发现: ① SDD 方法的误分割最严重, 平均 ME 值接近于 30%; ② MGE 方法略优于 SDD 方法, 但是 ME
值最低仍然大于 10%; ③ ATE, ITC和 FRFCM这 3个方法的分割结果不稳定, ME 值时大时小, 小的时候接近于

0, 而大的时候又超过 20%; ④ STEM方法和 IT方法仅在第 3幅测试图像上两者的 ME 值相差 0.006%, 在其他 3
幅图像上 ME 值均相同, STEM方法再次逼近了理论上的最优分割.
  

(a) 无噪图像 (比例均衡) (b) 无噪图像 (比列失衡) (c) 合成图像 ((a) 加高斯噪声)

(d) 合成图像 ((b)加高斯噪声) (e) 合成图像 (对 (c) 进行高斯点扩散) (f) 合成图像 (对 (d) 进行高斯点扩散)

图 8　4幅代表性的合成测试图像
 

第 3组测试图像共有 10幅, 这些图像的目标区域和背景区域的大小比率约等于 3:1997. 它们是通过对无噪合

成图像 (如图 8(b)所示)分别添加高斯噪声、伽马噪声、极值噪声、瑞利噪声、均匀噪声或不同参数的贝塔噪声

而产生的. 因为目标区域和背景区域的大小比率严重失衡, 所得合成图像的直方图呈现出单峰模式或者双峰模式

或者无峰模式. 此外, 由于添加的噪声类型不同, 结果, 构成直方图的基本形态也不同. 对比图 9(a)−图 9(g)中蓝色

实心圆形标识的数据可以观察到: ① MGE和 SDD方法的分割结果均不稳定, 前者 ME 值分布在 0%到 70%之间,
而后者 ME 值分布在 0%到 55%之间; ② ITC和 FRFCM方法的稳定性也较差, 并且相对MGE和 SDD方法而言,
它们的误分割更严重, 两者的 ME 均值都大于 40%; ③ ATE方法的总体分割结果优于MGE, SDD, ITC和 FRFCM
方法, 但是在无峰模式情况下误分割仍然较严重, ME 值接近 15%; ④ STEM方法和 IT方法仅在第 8幅测试图像

上两者的 ME 值相差 0.006%, 在其他 9幅图像上 ME 值均相同, STEM方法再次逼近了理论上的最优分割.
第 4组和第 5组的测试图像分别通过对第 1组和第 2组的测试图像进行高斯点扩散而产生. 高斯点扩散使得

这两组测试图像的目标区域和背景区域都变模糊, 其灰度直方图的主要特征是双峰平谷, 但在平谷区域各有不同.
对比图 9(a)−图 9(g) 中实心三角形与空心三角形以及实心正方形与空心正方形标识的数据可以发现: ① MGE,
ATE, ITC, SDD和 FRFCM方法在第 4组和第 5组合成图像上的分割精度在总体上都优于它们在对应的第 1组和

第 2组合成图像上的分割精度, 这说明相对于具有双峰深谷、无峰或者多峰直方图模式的测试图像而言, 这些方

法更适合分割具有双峰平谷直方图模式的图像; ② IT方法在第 4组和第 5组合成图像上的分割精度都低于它们

在对应的第 1组和第 2组合成图像上的分割精度, 注意到 IT方法是通过交互方式来选取一个分割阈值, 该阈值对

应的二值图像具有最小的 ME 值, 这表明高斯点扩散使得目标区域发生模糊变形,从而降低了阈值分割在理论上
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所能达到的最优分割精度; ③ 尽管如此, STEM方法和 IT方法的最大 ME 值仍然低于 1.1%, STEM方法的分割结

果仍然最接近于 IT方法确定的最优分割结果.
  

第 1 组 第 2 组 第 3 组 第 4 组 第 5 组 第 6 组

70

60

50

40

30

20

10

0

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43

M
E

 (
%

)
图像编号

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43

M
E

 (
%

)

图像编号

(a) MGE 方法

(b) ATE 方法

70

60

50

40

30

20

10

0

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43

M
E

 (
%

)

图像编号

(c) ITC 方法

70

60

50

40

30

20

10

0

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43

M
E

 (
%

)

图像编号

(d) SDD 方法

70

60

50

40

30

20

10

0

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43

M
E

 (
%

)

图像编号

(e) FRFCM 方法

1.12

0.96

0.80

0.64

0.48

0.32

0.16

0

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43

M
E

 (
%

)

图像编号

(f) IT 方法

1.12

0.96

0.80

0.64

0.48

0.32

0.16

0

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43

M
E

 (
%

)

图像编号

(g) STEM 方法
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图 9　7个分割方法在 44幅合成图像上的 ME 值比较
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第 6 组测试图像共有 10 幅, 它们通过对第 3 组测试图像进行高斯点扩散而产生. 这组测试图像都是在模

糊的背景上显示了一个小的模糊目标, 其灰度直方图的主要特征是单峰右偏模式. 对比图 9(a)−图 9(g)中蓝色

空心圆形标识的数据可以观察到: ① MGE, ATE 和 SDD 方法较适合分割具有单峰右偏直方图模式的测试图

像,它们在这组测试图像上的平均 ME 值分别仅为 0.05%, 0.19%和 1.2%; ② ITC和 FRFCM方法在这组测试图

像上的误分割都很严重, 它们在这组测试图像上的平均 ME 值分别达到了 46.58%和 48.44%; ③ STEM和 IT方

法仅在第 2幅、第 5幅、第 6幅和第 10幅测试图像上的分割结果有极微小的差别, 但两者的 ME 值差不超过

0.01%, 在其他 6幅测试图像上则具有完全一致的分割结果, STEM方法的分割结果仍然最接近于 IT方法确定

的最优分割结果. 

3.3   在真实世界图像上的比较实验

具有不同灰度直方图模式的 44幅真实世界图像被用于进一步检验 7个分割方法的分割适应能力. 这些真实

世界图像的灰度直方图可用高斯分布、伽马分布、极值分布、瑞利分布、均匀分布和贝塔分布中的若干分布的

混合进行逼近. 在这 44幅真实世界图像中: 编号 1到 10的图像的灰度直方图为单峰左偏、右偏或者无偏模式; 编
号 11到 25的图像的灰度直方图为双峰平谷或者深谷模式; 编号 26到 38的图像的灰度直方图为多峰模式, 且峰

数大于等于 3; 编号 39到 44的图像的灰度直方图为无峰模式.
作为代表性示例, 图 10显示了 4幅真实世界测试图像 (对应的图像编号分别是 2, 18, 29和 44)以及它们相应

的灰度直方图, 同时也显示了 STEM方法获得的分割结果 (在中间一列, 绿色区域显示了对应的灰度直方图,黑色

曲线显示了 STEM 方法计算阈值的 Tsallis 熵目标函数曲线, 红色虚线及旁边的数字标示了 STEM 方法选取的

阈值).
可以观察到, STEM 方法均精确地将目标区域和背景区域进行了分割. 事实上, 对这 4 幅测试图像, STEM

方法对应的 ME 值分别为 0.15%, 0.39%, 0.007% 和 0.24%, 而用于分割参考的 IT 方法在这 4 幅测试图像上的

ME 值分别是 0.15%, 0.3%, 0.007%和 0.24%. 这意味着 STEM方法的分割结果非常接近 IT方法确定的最优分

割结果.
图 11全面显示了 7个分割方法在 44幅真实世界图像上的误分割量化比较结果. 在每幅子图中, 红色、绿色、

蓝色和黄色的竖条分别标示了各分割方法在单峰、双峰、多峰和无峰直方图模式情况下的 ME 值, 而红色、绿色、

蓝色和黄色水平虚线分别标示了对应情形下 ME 值的平均值.
从图 11中可以观察出:
① 对灰度直方图为单峰、双峰、多峰或无峰模式的图像, MGE和 SDD方法的分割结果都很不稳定, ME 值

小的时候接近 0%, ME 值大的时候会超过 50%, 甚至接近完全误分割的 100%;
② 对具有双峰直方图模式的图像而言, ITC和 FRFCM方法尽管具有较好的分割精度, 但它们在单峰、多峰

和无峰模式情况下的误分割都很严重, 各自 ME 均值都超过了 27%;
③ ATE方法对具有单峰直方图模式的测试图像具有相对稳定的分割结果, 它对这一组具有多峰直方图模式

的测试图像分割精度也较好, ME 均值为 2.14%, 这主要是因为这组测试图像的多峰直方图模式大多带有较长的拖

尾. 但是, ATE方法在双峰和无峰模式的测试图像上的分割结果也不稳定;
④ 灰度直方图呈现为单峰、双峰、多峰或者无峰模式的图像, STEM方法和 IT方法对应的ME均值都小于

0.6%, 远远低于其他 5个被比较方法的 ME 均值; 另外, STEM方法和 IT方法的单一 ME 值最大分别不超过 1.4%
和 1.1%, 远远低于其他 5个被比较方法的 ME 均值. 这些都表明, STEM方法的分割结果是最接近于 IT方法确定

的最优分割结果. 

3.4   计算效率的比较实验

在相同软硬件条件下, 比较不同方法的 CPU耗时能反映不同方法的计算效率差异. 注意到相同程序在不同时

刻运行时其 CPU耗时会有轻微浮动, 为了降低这种浮动效应, 可以让每个待比较的分割方法在同一幅图像上连续

运行 10次, 再以这 10次运行的平均耗时作为该分割方法在该图像上的 CPU耗时. 进一步, 可以计算出每个分割
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方法在 44幅合成图像和 44幅真实世界图像上 CPU耗时的均值和标准偏差. 从表 2可以观察到: ITC方法具有相

对更高的计算效率, 而 ATE和 STEM两个方法具有相对更低的计算效率.
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图 10　4幅真实世界图像、相应的灰度直方图以及 STEM方法的分割结果 
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图 11　7个分割方法在 44幅真实世界图像上的 ME 值比较
 

ITC 方法涉及到的主要计算为对待分割图像进行灰度直方图的预先统计以及基于灰度直方图的均值和方差

计算, 这些计算相对简单, 它的平均 CPU 耗时最少. FRFCM 方法是一个改进的 FCM 聚类算法, 它主要涉及到对
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待分割图像的形态学闭重构、对重构后图像构建灰度直方图以及成员隶属关系的快速滤波. FRFCM方法的计算

量比 ITC方法大, 因此其平均 CPU耗时高于 ITC方法. MGE方法涉及待分割图像的灰度直方图的预先统计以及

基于灰度直方图的 Masi 熵计算. 计算 Masi 熵比计算均值和方差相对复杂一些, 因此 MGE 方法的计算代价比

ITC方法也略高. SDD方法需要先构造归一化的灰度直方图, 然后在频率域进行该直方图的平滑处理, 并根据平滑

后的灰度直方图计算斜率差分. SDD方法的后两项计算比MGE方法的Masi熵计算更复杂一些, 因此前者的计算

代价又比后者略高. ATE方法除了需要预先计算待分割图像的灰度直方图外, 还需要分析待分割图像的冗余度来

计算 Tsallis熵指数 χ 以及各灰度分布概率的 χ 次幂, 其平均 CPU耗时高于MGE方法. STEM方法涉及到的主要

计算为概率分布双向稀疏化、内外轮廓图像提取以及 Tsallis熵的计算, 其计算代价最大, 平均 CPU耗时最多.
 

表 2    6个自动分割方法的 CPU耗时比较

分割方法
在合成图像上的CPU耗时 (s) 在真实世界图像上的CPU耗时 (s)
均值 标准偏差 均值 标准偏差

STEM 0.746 0.324 1.049 0.635
MGE 0.052 0.024 0.048 0.030
ATE 0.185 0.029 0.263 0.101
ITC 0.007 0.001 0.009 0.003
SDD 0.069 0.006 0.103 0.043

FRFCM 0.038 0.004 0.082 0.045
 

t∗temp

[t∗temp −η+1, t∗temp +η−1]

[t∗temp −η+1, t∗temp +η−1]

[t∗temp −η+1, t∗temp +η−1]

为了降低 STEM方法的 CPU耗时, 可以将确定最大 Tsallis熵的目标分解成两个过程: 跃进式过程和逐步式

过程. 在跃进式过程中, 对于待分割图像 f 的区间 [tmin,tmax],把第 2.4小节算法 2中步骤 3的逐级处理调整为以步

长 η 跃进式处理, 而计算 Tsallis熵的其他步骤保持不变. 跃进式过程将输出一个灰度值   , 它对应于跃进式过程

中的最大 Tsallis熵. 逐步式过程将对区间   内的灰度值逐级处理, 此时只需把算法 2中步骤

3的区间 [tmin,tmax]替换为区间   , 而计算 Tsallis熵的其他步骤保持不变. 逐步式过程将输出

最终的分割阈值 t*, 它对应于区间   内的最大 Tsallis熵.

从表 3 中可以观察到, 对 44 幅合成图像和 44 幅真实世界图像: ① 在步长 η 从 1 逐渐变化到 5 的过程中,
STEM方法的平均耗时持续减少, 同时, 它的平均 ME 值保持稳定; ② 在步长 η 从 5变化到 10的过程中, STEM方

法的平均耗时减少相对缓慢, 它的平均 ME 值却出现一定浮动. 对比表 2 可以发现: 当步长 η 取 4 或 5 时, STEM
方法在分割精度和计算效率方面取得很好的折衷, 既能保持 η 取 1 时的分割精度, 且计算效率较接近于 ATE
方法.
 

表 3    不同跳跃步长下 STEM方法的 CPU平均耗时和误分类率 ME

图像 步长η 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

合成图像
平均耗时 (s) 0.746 0.436 0.342 0.296 0.269 0.254 0.243 0.235 0.232 0.229
平均ME (%) 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 0.26 0.25 0.26

真实世界图像
平均耗时 (s) 1.049 0.659 0.536 0.473 0.442 0.419 0.407 0.399 0.394 0.391
平均ME (%) 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40 3.13 2.20 3.12 1.58 4.94

  

4   结　论

对直方图表现为单峰、双峰、多峰或者无峰模式的灰度图像, 当目标或背景的灰度分布可用高斯分布、伽马

分布、极值分布、瑞利分布、均匀分布或者贝塔分布逼近时, 相对于MGE, ATE, ITC, SDD和 FRFCM这 5个分

割方法而言, STEM 方法虽然在计算效率方面不占优势, 但它的分割适应能力更稳健, 其分割结果的总体精确度

更高.
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STEM方法之所以具有更稳健的分割适应性和更高的分割精度, 主要得益于: ① 它对输入的灰度图像执行水

平和垂直两个方向的多尺度卷积乘变换, 可将图像的单峰、双峰、多峰或无峰灰度分布统一转化为双向稀疏化概

率分布; ② 它在双向稀疏化概率分布的基础上定义了一个二维 Tsallis熵, 可以统一刻画二维随机变量的多样性及

其概率分布特征, 从而自然规避多个随机变量需要相互独立的约束条件.
STEM方法需要进行概率分布双向稀疏化以及内外轮廓图像提取, 这使得它在计算效率方面不及MGE, ATE,

ITC, SDD和 FRFCM方法. 如何进一步提高 STEM方法的计算效率, 值得继续探究. 后续可以考虑将一些广义熵

取代 STEM方法采用的 Tsallis熵, 此时, 广义熵参数的自动评估将值得深入研究.
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