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摘 要: 最小交叉熵阈值法 (MCET)在二级阈值中是有效的,但在多极阈值的穷尽搜索中却要付出昂贵的时间代价.

鉴于此,提出一种基于遗传算法 (GA)的MCET选择方法: 在执行图像分割 (IS)任务之前,先将 IS转化为在一定约束

条件下待优化的问题;在寻找待优化问题最优解的计算过程中引入一种回归设计技巧以存储中间结果;使用这种回

归设计技巧,在一组标准测试图像上利用GA搜索待优化问题的最优解. 实验结果表明,利用所提出的方法获得的多

个阈值非常接近于穷尽搜索获得的结果.
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Abstract: Although minimum cross entropy thresholding(MCET) is efficient in the case of bilevel thresholding, it encounters

expensive computation when involving multilevel thresholding for exhaustive search on multiple thresholds. Therefore, an

improved scheme based on the genetic algorithm is presented for fastening threshold selection in multilevel MCET. Firstly,

image segmentation is considered as an optimization problem. Then, this scheme uses a recursive programming technique to

reduce the computational complexity of the objective function in multilevel MCET. Finally, a genetic algorithm is proposed

to search several near-optimal multilevel thresholds. Simulation results show that the multiple thresholds obtained by using

the proposed scheme are very close to the optimal ones via exhaustive search on the real images.
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0 引引引 言言言

图像分割 (IS)是模式识别及计算机视觉等诸多

相关研究领域的关键问题之一, 也是许多复杂系统

中的预处理基本步骤,如医疗诊断系统、矿产探测仪

器、机场安检系统等. IS旨在根据一些属性,将图像划

分成若干相似区域并从这些区域中提取出感兴趣的

目标区域,为后续的图像处理提供依据. 现有的 IS方

法主要有阈值法、边缘检测法、区域跟踪法以及基于

某种特定理论的分割方法. 在众多 IS方法中,阈值法

因计算简单、运算效率较高、速度较快等特点而成为

最有效的方法之一[1]. 阈值法基于的假设是图像中的

不同目标能够根据其灰度级区分出来. 因此,寻找一

个合适的灰度阈值,再由该阈值将图像分割成不同的

区域 (或是从背景中分割出所需要的目标)是阈值法

的关健之处.

熵是一种在物理学中用于描述体系混乱程度的

定量方法, 而基于熵的阈值化方法被认为是 IS中最

为有效的技术之一, 目前应用于 IS中的熵形式有多

种不同类型. Kapur等[2]设定了一幅图像中的背景和

目标概率分布, 通过最大化被分割图像的总熵值来

获得最优阈值. Abutaleb[3]采用二维熵的形式进一步

延伸了Kapur的工作,二维熵的构建从二维直方图获
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得, 而二维直方图则使用像素的灰度值和局部平均

灰度值来构建. Li等[4]将一种单点迭代方案应用于

最小交叉熵并提出了一种分割图像的快速迭代方法.

Albuquerque等[5]考虑了统计学近来发展的一种非广

延统计熵, 较好地将Tsallis熵应用于 IS, 取得了良好

的实验效果. Sahoo等[6]基于Renyi熵提出了一种数字

图像通用阈值求解方法. 文献 [7]根据概率划分、模糊

划分及熵理论的组合策略提出一种新的模糊熵并应

用于 IS中. 文献 [8]基于粒状多极粗糙熵进化阈值方

法来划分图像的不同区域.在基于熵的阈值化方法中,

文献 [9]提出的用于求解复杂系统优化问题的交叉熵

方法, 其理论与实验都较好地显示出该方法的可行

性. 通常,同一集合的两类数据间存在着较强的联系,

Cross熵可用于测量这两类数据分布间的信息理论距

离,求出原始图像和分割图像间信息量差异最小的最

优阈值,便可应用于 IS阈值化方法. 尽管MCET在二

级阈值情况中效果显著, 但在多级阈值分割实现时,

最优解的寻找往往使用穷尽搜索方法,阈值个数的增

加会导致计算时间呈指数级形式增长,从而使得进一

步的推广使用受到限制.所以如何使用MCET快速有

效地选取最优阈值是本文研究的一个重点.

近年来,许多学者借鉴组合优化问题的概念对 IS

方法进行了研究,主要思路[10]是基于已有的分割定义

约束条件,最佳分割阈值则是通过使用某种智能优化

方法求解待优化的目标函数来获得.目前, 较为常用

的智能优化方法有: 粒子群优化算法 (PSO)、遗传算

法 (GA)、蚁群算法 (AC)和模拟退火算法 (SA)等. 在

这些智能优化算法中, GA寻找最优解借鉴的生物学

基础是自然选择机制与细胞遗传机理,在工程计算领

域具有一定的借鉴意义. GA[11]能够较好地应用于一

些需要提供准确且时间较短的工程领域,并且确保最

优解的有效性及鲁棒性, GA在解决一系列特殊的复

杂问题中, 对问题本身并没有过多严格的数学要求,

无论所求解问题的定义域空间是线性的还是非线性

的,连续的还是离散的, GA都可以在较短的时间内给

出稳定、高效的最优解搜索策略. GA良好的平行搜

索能力有利于在问题定义域空间内平衡局部和全局

搜索,而进化算子的各种灵活形态使得GA能够快速

有效地进行全局意义的概率搜索. 因此, 将GA应用

于多极阈值分割中,加快最优阈值的搜索是可行的.

GA求解问题的方法可以概括如下. 将待求解的

系统优化问题通过某种方式转换成对应的适应度函

数, 由多个不同的染色体组合成一个初始种群, 种群

中的每一个染色体相当于一个初始解. 种群在每一次

进化过程中要进行 3种遗传运算 (选择、交叉和变异):

选择是从种群中按照某种条件挑选出优秀的染色体;

交叉是两个染色体生成后代的一种方式;而变异则是

染色体自身发生基因突变的一种方法,变异能够增大

染色体成为优秀个体的概率.种群经过多代遗传运算

操作,整个种群最终的位置接近或位于最优解的位置.

此外,与其他智能优化方法相比,在GA迭代寻优过程

中,后继迭代过程对解的探索将会根据已有迭代中求

得的解速度进行自相应调整.

本文通过分析最小交叉熵的特点, 将GA引入

MCET选择过程,提出一种新的 IS方法. 首先,通过某

种回归方法将 IS问题在一定约束条件下转换为一个

待求解的优化问题;然后, 给出一种中间结果存储计

算方法以存储在MCET过程中出现的若干中间计算

结果;最后,通过这种回归技巧策略,对一组通用图像

的分割使用改进后的GA搜索待优化问题的最优解.

与传统GA方法不同之处表现为两个方面: 1)改进后

的GA方法是一种全局搜索方法,不会陷入局部最优

解; 2)在若干次连续迭代过程中,能够更快地执行平

行搜索. 所提出的方法与穷尽方法进行比较,阈值搜

索时间进一步缩短,其效果接近于穷尽搜索方法的分

割效果.

1 最最最小小小交交交叉叉叉熵熵熵阈阈阈值值值化化化方方方法法法

熵是一种描述系统内部不均匀变化的状态函数.

一般而言,系统内部的均匀状态可以由熵值变化情况

来反映,熵值越小,状态有序但内部越不均匀,反之则

状态无序而内部越均匀. 通常,系统内部的状态总是

在有序和无序这两种状态间变化,而此时熵值也是在

状态对应的熵值间变化. 假定𝑋是一个离散型随机

型变量,其取值𝑥𝑖出现的概率为 𝑝(𝑥𝑖),定义离散分布

的熵为

𝐷(𝑝) =

𝑁∑
𝑖=1

𝑝(𝑥𝑖) log
( 1

𝑝(𝑥𝑖)

)
. (1)

式 (1)中的熵值与符号本身的表达形式无关,但

与这些符号出现的概率相关.式 (1)显示出熵函数的

性质如下: 1)如果𝑋等于某一离散值𝑥𝑖时均有 𝑝(𝑥𝑖)

= 0.5,则此时熵值为最大,也意味着等概率事件时熵

取最大值; 2)如果𝑋等于某一离散值𝑥𝑖时均有 𝑝(𝑥𝑖)

= 0或 1,则此时熵值为最小,也意味着对于确定性事

件时熵取最小值.

将上述熵函数的特性应用于模式识别系统的相

关领域,例如衡量图像分割优劣的一个性能指标就是

使得背景或目标区域内的像素灰度一致性尽可能好.

而Cross熵的概念较好地给出了区域内一致性的十分

有效的判定依据. MCET选择方法的策略是[6]: 最优

阈值必须使得两者 (背景和目标)交叉熵之和为最小,

实现过程描述如下.

假定图像 Image1的直方图灰度级设定在 [1, 𝐿 +
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1]区间范围内,通过给定的阈值 𝑡, Image1被划分为目

标和背景两个部分,目标和背景的灰度级范围分别介

于 [1, 𝑡]和 [𝑡, 𝐿 + 1]区间, 划分后 Image1的交叉熵定

义为

𝐼(𝑡) =

𝑡−1∑
𝑖=1

𝑖ℎ(𝑖) log
( 𝑖

𝑢(1, 𝑡)

)
+

𝐿∑
𝑖=𝑡

𝑖ℎ(𝑖) log
( 𝑖

𝑢(𝑡, 𝐿+ 1)

)
. (2)

其中: 𝑖是灰度值; 𝑢 (1, 𝑡)和𝑢 (𝑡, 𝐿 + 1)分别是目标和

背景两者中的类内均值,该均值的描述形式为

𝑢(𝑎, 𝑏) =

𝑏−1∑
𝑖=𝑎

𝑖ℎ(𝑖)
/ 𝑏−1∑

𝑖=𝑎

ℎ(𝑖). (3)

基于上述单阈值分割方法, 设 𝑡1, 𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑡𝑛是分
割阈值,将MCET方法应用于多极阈值分割中, 并有

𝑡1 < 𝑡2 < ⋅ ⋅ ⋅ < 𝑡𝑛. 定义多极阈值交叉熵为

𝐼(𝑡1, 𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑛) =
𝑡1−1∑
𝑖=1

𝑖ℎ(𝑖) log
( 𝑖

𝑢(1, 𝑡1)

)
+

𝑡2−1∑
𝑖=𝑡1

𝑖ℎ(𝑖) log
( 𝑖

𝑢(𝑡1, 𝑡2)

)
+

⋅ ⋅ ⋅+
𝐿∑

𝑖=𝑡𝑛

𝑖ℎ(𝑖) log
( 𝑖

𝑢(𝑡𝑛, 𝐿+ 1)

)
. (4)

图像分割的最优阈值为

(𝑡∗1, 𝑡
∗
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡∗𝑛) = argmin{𝐼(𝑡1, 𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑛)}.

2 本本本文文文算算算法法法描描描述述述

使用MCET分割图像时,为了准确选择出分割的

最优阈值,通常使用的方式是穷尽搜索, 即对可能的

每种阈值都代入方程 (2), 根据每种交叉熵值的最终

大小来确定最优阈值,这一过程往往需要大量的计算

时间. 对此,本文针对MCET选择过程出现的大量中

间计算结果给出了一种回归程序设计技巧,较好地简

化了阈值计算过程中所出现的繁琐步骤; 同时, 最优

解的搜索过程使用了GA并最终获得最优解.

阈值 𝑡的确定可以先将方程 (2)描述为如下形式:

𝐼(𝑡) =

𝐿∑
𝑖=1

𝑖ℎ(𝑖) log(𝑖)−

𝑡−1∑
𝑖=1

𝑖ℎ(𝑖) log
(𝑡−1∑
𝑖=1

𝑖ℎ(𝑖)
/𝑡−1∑

𝑖=1

ℎ(𝑖)
)
−

𝐿∑
𝑖=𝑡

𝑖ℎ(𝑖) log
( 𝐿∑

𝑖=𝑡

𝑖ℎ(𝑖)
/ 𝐿∑

𝑖=𝑡

ℎ(𝑖)
)
. (5)

在某幅图像中,
𝐿∑

𝑖=1

𝑖ℎ(𝑖) log(𝑖)为某一常数,因此,与方

程 (5)等价的一种形式为

𝜂(𝑡) = −
𝑡−1∑
𝑖=1

𝑖ℎ(𝑖) log
(𝑡−1∑
𝑖=1

𝑖ℎ(𝑖)
/𝑡−1∑

𝑖=1

ℎ(𝑖)
)
−

𝐿∑
𝑖=𝑡

𝑖ℎ(𝑖) log
( 𝐿∑

𝑖=𝑡

𝑖ℎ(𝑖)
/ 𝐿∑

𝑖=𝑡

ℎ(𝑖)
)
. (6)

这里,等式 𝜂(𝑡) = 0的一个必要条件是[7]

𝜂′(𝑡) =

ℎ(𝑡)
{
𝑡 log

𝑢(1, 𝑡)

𝑢(𝑡, 𝐿+ 1)
− (𝑢(1, 𝑡)− 𝑢(𝑡, 𝐿+1))

}
. (7)

假定 𝜂′(𝑡) = 0, 则式 (6)中“=”右端第 1项ℎ(𝑡) = 0或

第 2项为 0. 显然,并不存在使得ℎ(𝑡) = 0的阈值 𝑡,对

图像的阈值分割并不会产生一个直接的影响,故最优

阈值 𝑡*可设定第 2项为 0来获取,即

𝑡∗ =
𝑢(𝑡, 𝐿+ 1)− 𝑢(1, 𝑡)

log(𝑢(𝑡, 𝐿+ 1))− log(𝑢(1, 𝑡))
. (8)

根据图像的直方图,设定 0阶矩和 1阶矩对应某

个区域,即

𝑚0(𝑎, 𝑏) =

𝑏−1∑
𝑖=𝑎

ℎ(𝑖), 𝑚1(𝑎, 𝑏) =

𝑏−1∑
𝑖=𝑎

𝑖ℎ(𝑖).

由此,式 (8)可描述为

𝑡∗ =

𝑚1(𝑡, 𝐿+ 1)

𝑚0(𝑡, 𝐿+ 1)
− 𝑚1(1, 𝑡)

𝑚0(1, 𝑡)

log
(𝑚1(𝑡, 𝐿+ 1)

𝑚0(𝑡, 𝐿+ 1)

)
− log

(𝑚1(1, 𝑡)

𝑚0(1, 𝑡)

) = 𝑓(𝑡).

(9)

设定一个初始值 𝑡0和 𝑡𝑖+1 = 𝑡𝑖+1. 𝜀是一个较小

常量,当收敛条件为 ∣𝑓(𝑡𝑖+1)− 𝑓(𝑡𝑖)∣ < 𝜀时,最优阈值

是 𝑡𝑖. 使用穷尽搜索方法求解最优阈值 𝑡𝑖时需要对每

个可能的阈值进行测试,在某种程度上会大大增加计

算的时间,并且这种情况也会存在于图像的多级阈值

分割中. 对此, 为加快方程 (8)的计算过程,本文提出

一种回归程序设计方法. 假定 𝑡为初始阈值,分别计算

𝑚0(1, 𝑡), 𝑚1(1, 𝑡), 𝑚0(𝑡, 𝐿 + 1)和𝑚1(𝑡, 𝐿 + 1)等中间

矩,得到 𝑓(𝑡)后,使用以下方程计算其他矩:

𝑚0(1, 𝑡+ 1) = 𝑚0(1, 𝑡) + ℎ(𝑡),

𝑚1(1, 𝑡+ 1) = 𝑚1(1, 𝑡) + 𝑡ℎ(𝑡),

𝑚0(𝑡+ 1, 𝐿+ 1) = 𝑚0(𝑡, 𝐿+ 1)− ℎ(𝑡),

𝑚1(𝑡+ 1, 𝐿+ 1) = 𝑚1(𝑡, 𝐿+ 1)− 𝑡ℎ(𝑡). (10)

图像分割若使用穷尽搜索方法,则其复杂性为𝑂(𝐿2),

当计算阈值 𝑡和 𝑡 + 1分别对应 𝑓(𝑡)和 𝑓(𝑡 + 1)时, 可

以看出,两函数值 𝑓(𝑡)和 𝑓(𝑡 + 1)的计算差值表现为

一常数, 这样, 在MCET选择过程中可大大减少计算

复杂度.

将这种回归程序设计技巧通过上述类似的方法

扩展到多极阈值分割中, 给定共需搜索𝑛个阈值 𝑡1,

𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑛, 𝑡0 < 𝑡1 < ⋅ ⋅ ⋅ < 𝑡𝑛 < 𝑡𝑛+1.在此,分别设定

𝑡0 = 1和 𝑡𝑛+1 = 𝐿+ 1两个虚拟阈值,则方程 (6)可描

述为

𝜂(𝑡1, 𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑛) =
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−
𝑛+1∑
𝑡=1

𝑚1(𝑡𝑖−1, 𝑡𝑖) log
(𝑚1(𝑡𝑖−1, 𝑡𝑖)

𝑚0(𝑡𝑖−1, 𝑡𝑖)

)
. (11)

𝜂(𝑡1, 𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑛)的导数为
d𝜂

d𝑡𝑖
= ℎ(𝑡𝑖)

{
𝑡𝑖 log

𝑢(𝑡𝑖, 𝑡𝑖+1)

𝑢(𝑡𝑖−1, 𝑡𝑖)
−

(𝑢(𝑡𝑖, 𝑡𝑖+1)− 𝑢(𝑡𝑖−1, 𝑡𝑖))
}
. (12)

与单阈值分割情况类似,假定第 2项为 0,可得方程

𝑡∗𝑖 =
𝑢(𝑡𝑖, 𝑡𝑖+1)− 𝑢(𝑡𝑖−1, 𝑡𝑖)

log 𝑢(𝑡𝑖, 𝑡𝑖+1)− log 𝑢(𝑡𝑖−1, 𝑡𝑖)
= 𝑓(𝑡𝑖), (13)

其中 𝑡𝑖+1和 𝑡𝑖−1是两个已知常量. 假定初始阈值为

𝑡𝑖𝑛 ∈ [𝑡𝑖−1, 𝑡𝑖+1],且 𝑡𝑖𝑛+1 = 𝑡𝑖𝑛 + 1. 当收敛条件满足

∣𝑓(𝑡𝑖𝑛+1) − 𝑓(𝑡𝑖𝑛)∣ < 𝜀时, 𝑛维多极阈值向量的第 𝑖个

分量是 𝑡𝑖.于是,获取多极阈值分割的最优解可以使用

与单阈值相同的回归程序设计方法. 相比于穷尽搜索

方法的复杂性𝑂(𝐿𝑛+1), 计算量显著减少. 为进一步

减少搜索过程的寻优时间,基于上述回归程序设计方

法,使用GA搜索多极阈值分割中的最佳阈值.

本文提出的搜索最优阈值的GA中,初始种群个

体使用实数编码形式, 若 [1, 𝐿]为某一图像的灰度级

区间范围,则需要的阈值个数是𝑛. GA中每个染色体

编码为一个字符串𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛), 𝑥𝑖 ∕= 𝑥𝑗 , 𝑖 ∕=
𝑗. 𝑥𝑖代表𝑛维多极阈值向量中的第 𝑖个分量. GA中

的交叉算子为离散形式. 算法在搜索最优阈值的过

程中,每次迭代将从当前种群中任意挑选出两个新的

个体,将其进行交叉操作得到两个新的子个体.若挑

选出的两个个体分别为𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛), 𝑦 = (𝑦1,

𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑛), 生成后代 𝑧 = (𝑧1, 𝑧2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑛), 𝑧𝑖 = {𝑥𝑖}
或 {𝑦𝑖}, 则 ∀𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}, 𝑥𝑖和 𝑦𝑖被选择的概率

分别为𝑃𝑐和 1 − 𝑃𝑐. 对交叉操作生成的两个新的子

个体执行高斯变异操作, 其变异概率设为𝑃𝑚 = 1/

𝑛,且 𝑧𝑖 = 𝑥𝑖 + 0.1(𝑥𝑈
𝑖 − 𝑥𝐿

𝑖 )×𝑁(0, 1). 其中: 𝑁(0, 1)

是一个满足高斯分布的随机常数, 𝑥𝑖的上限值和下限

值分别是𝑥𝑈
𝑖 和𝑥𝐿

𝑖 . 个体𝑍的优劣将根据方程 (13)的

计算结果来确定. 因此,本文算法中 𝑧0 = 1和 𝑧𝑛+1 =

𝐿 + 1分别是假定的两个虚拟的阈值, 且 𝑧0 < 𝑧1 <

⋅ ⋅ ⋅ < 𝑧𝑛 < 𝑧𝑛+1. 令 𝑡𝑖0 = 𝑧𝑖, 𝑡𝑖𝑛+1
= 𝑡𝑖𝑛 + 1, 𝑡𝑖+1 和

𝑡𝑖−1分别等于 𝑧𝑖+1和 𝑧𝑖−1. 当算法的收敛条件满足

𝑓(𝑡𝑖𝑛+1)− 𝑓(𝑡𝑖𝑛) < 𝜀时, 𝑡𝑖𝑛即为所求的最优阈值中的

第 𝑖个分量. 本文所提出的算法具体描述如下.

Step 1: 利用回归程序设计方法计算𝑚0(𝑎, 𝑏)和

𝑚1(𝑎, 𝑏), 1 < 𝑎 < 𝑏 < 𝐿, 𝑎和 𝑏是两个随机整数;

Step 2: 随机生成𝑃 个个体;

Step 3: 根据最初设定的矩概念形式,个体的优劣

通过方程 (13)得到的适应度值的大小来确定;

Step 4: 执行选择操作, 𝑢个个体将从种群中随机

选出以进行后续的交叉和变异操作;

Step 5: 执行交叉和变异操作得到𝑢× 𝑣个新的个

体,其中 𝑣是两者 (后代和父代)间的比率系数;

Step 6: 对新生成的个体 𝑠∗和当前种群中的个体

进行优劣比较,若 𝑠∗的适应度优于目前种群中的某个

个体 𝑠,则新个体 𝑠∗将进入到下一代种群中;

Step 7: 测试算法停止条件, 若满足算法停止条

件,则算法执行结束,否则转Step 3.

3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

实验测试中, 本文提出的新算法简称为GA-

based方法. 实验所处的环境: 操作系统为Windows

XP, 处理器为 2.27 GHz, 内存为 2.00 GB, 使用的软件

编写工具Matlab 7.0. 4种图像分割中常用的标准测试

图像分别为: 硬币 (Coin)、细胞 (Cell)、林娜 (Lena)和

辣椒 (Pepper), 不同类型的图像规格大小分别为:

256×256、265×272、512×512、512×512.

新算法执行时,涉及到的参数如下: 初始种群大

小初始化为 Pop= 30; 最佳的个体数目𝑢 = 10且交

叉率𝑃𝑐 = 0.5; 新生成的子代种群和父代种群的个

体比例系数 𝑣设定为 3; 当算法的迭代次数 iter达到

100时,算法停止执行. 为了对比所提出算法在标准测

试图像上的分割性能,对每幅图像中的目标和背景的

分布形状,通过直方图的形式加以描绘.

测试图像及其对应的直方图分别如图 1所示. 将

本文提出的GA-based方法应用于“硬币”和“细胞”两

幅图像的二级阈值分割中,图 2的分割效果表明本文

提出的回归程序设计方法是可行的. 对于图像细节较

简单的两幅图像而言,待分割的目标能够很好地从背

景中被划分出来; 但对Lena和Pepper两幅包含较多

细节的图像而言,多极阈值分割方法更适合于分割若

干个不同的目标区域.

在利用GA-based方法和穷尽搜索方法对Lena

和 Pepper两幅图像进行多极阈值分割后, 对比GA-

based方法和穷尽搜索方法间的性能差异, 所使用的

两项测定算法性能的准则分别为: 1)寻找最优分割阈

值的CPU时间; 2) 测定阈值分割图像质量的均匀性

准则[6]

𝑈 = 1− 2𝐶 ×

𝑐∑
𝑗=0

∑
𝑖∈𝑅𝑗

(𝑓𝑖 − 𝑢𝑖)
2

𝑁 × (𝑓max − 𝑓min)2
. (14)

其中: 𝐶是分割图像需要的阈值个数, 𝑅𝑗是对应于图

像阈值分割的第 𝑗个部分, 像素 𝑖的灰度级设定为 𝑓𝑖,

𝑢𝑗是图像阈值分割后的第 𝑗个区域中所有像素的平

均灰度值, 𝑁是测试图像中的像素总数, 𝑓max是被测

试图像中的像素最大值, 𝑓min是被测试图像中的像素

最小值.
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图 1 测试图像和对应的直方图
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图 2 最小交叉熵最优二级阈值和对应的分割图

𝑈的值在一定程度上反映了 IS的优劣, 其取值

为 0和 1之间. 通常, 𝑈值越大越能表明阈值分割的效

果越好;相反,值越小则说明图像分割后的质量越差.

该均匀性准则测定的𝑈值在某种程度上可以较好地

反映不同 IS算法分割图像后得到的图像分割质量,定

量地说明各 IS算法的性能优劣.

表 1给出了图像Lena使用两种方法分别得到的

阈值, 𝐶代表阈值的个数, 介于 1和 4之间. 表 1中数

据显示出两种方法所得到的阈值相等 (𝐶 = 1, 2)或非

常接近 (𝐶 = 3, 4), GA-based方法得到的阈值非常接

近于穷尽搜索方法得到的阈值,两者之间并无显著的

差距, 均在一个相似的合理范畴内.穷举方法得到的

分割阈值的计算时间会因𝐶的增加而呈指数级增长;

GA-based方法的计算时间能够保持在一个较为合理

的时间范畴内,随𝐶的增加变化不大,在一定程度上,

这种差异间的变化甚至可以忽略不计.此外, 就𝑈值

而言,待测试的两种方法分割图像后的结果也非常接

近.

表 1 图像Lena使用不同方法得到的实验结果

方 法 𝐶 Thresholds CPU time Uniformity

1 107 0.013 5 0.998 637

GA-based 2 93, 147 0.016 6 0.996 083

方法 3 85, 126, 170 0.020 1 0.994 096

4 81, 115, 148, 179 0.026 9 0.993 859

1 107 0.103 5 0.998 637

穷尽搜索 2 93,147 0.210 7 0.996 083

方法 3 85, 127, 169 15.705 1 0.994 045

4 81, 116, 146, 179 850.206 5 0.993 971

为了更准确地描绘实验结果,图 3显示了阈值 (𝐶

= 3, 4)分割图像后的结果. 图 3的分割效果表明, 图

3(a)、图 3(c)与图 3(b)、图 3(d)的分割效果非常接近,

图 1(c)中原始Lena图像中的帽沿, 人物脸形的轮廓

及肩膀的边沿在图像 3中由不同方法分割后的结果

均能较好地提取出来. 分割后的许多目标细节部分

均能从背景中分离出来,并且分割出的目标细节在纹

理、区域所占面积及位置方面均表现得非常接近.从

复杂图像的分割结果来看, 本文使用GA-based方法

寻找多极阈值向量是可行的.

(a) GA-based!"

3#$%&'(
(b) )*+,!"

3#$%&'(

(d) )*+,!"

4#$%&'(

(c) GA-based!"

4#$%&'(

图 3 图像Lena分别使用两种方法得到的分割效果
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类似于Lena的实验过程,表 2显示出图像Pepper

使用两种测试方法所得到的实验数据, 表中数据显

示出两种方法得到的最优阈值非常接近, 差异在较

为合理的范围内.此外,从计算时间来看,表 2数据显

示出GA-based方法的计算时间远远小于穷尽搜索方

法,在一定程度上,使用GA-based方法所得计算时间

在一个较理想的范围内.而就𝑈值而言, GA-based方

法和穷尽搜索方法间的差异并不明显,所得分割的图

像效果非常接近. 表中 3项测试性能表明, 本文提出

的GA-based方法与穷尽搜索方法在对通用图像测试

上均能表现出较为理想的效果.

表 2 图像 Pepper使用不同方法得到的实验结果

方 法 𝐶 Thresholds CPU time Uniformity

1 108 0.012 5 0.998 259

GA-based 2 68, 134 0.016 8 0.997 359

方法 3 64, 118, 165 0.023 7 0.995 215

4 51, 86, 125, 169 0.027 1 0.995 277

1 108 0.131 7 0.994 383

穷尽搜索 2 68, 134 0.286 4 0.997 359

方法 3 64, 117, 164 19.218 3 0.995 215

4 51, 87, 126, 167 901.116 2 0.994 749

图 4是使用GA-based方法和穷尽搜索方法对

图像 Pepper分割得到的图像效果. 可以看出, 图像

Pepper中的 3个主要青椒的边缘可以明显地由GA-

based方法和穷尽搜索方法提取出来, 青椒表面的光

鲜部分在一定程度上能够分离出来. 图 4分割结果显

示, 图 4(a)、图 4(c)与图 4(b)、图 4(d)非常接近. 以上

实验数据表明: GA-based方法能够在比较复杂的图

像分割中获得较为理想的分割效果.

(a) GA-based!"

3#$%&'(

(b) )*+,!"

3#$%&'(

(d) )*+,!"

4#$%&'(

(c) GA-based!"

4#$%&'(

图 4 图像 Pepper分别使用两种方法获得的分割效果

4 结结结 论论论

本文通过分析最小交叉熵的特点将GA引入

MCET选择过程, 提出了一种新的 IS方法, 在一组通

用图像上的实验结果验证了所提出算法的合理性和

有效性. 值得注意的是,为了减少阈值计算过程的中

间过程,本文算法给出的回归设计技巧在一定程度上

是可行的. 将本文算法应用于其他工程优化问题,以

及借鉴其他智能优化算法的优点 (如 PSO、SA、ACO

等),进一步改进本文算法在实际应用中的性能效果,

是未来需要进一步研究的课题.
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