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边缘引导和轮廓约束下的

跨域香农熵最大化导向的自动阈值选取方法
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　　摘　要：　为了处理诸如高斯、伽马、极值、瑞利、均匀或贝塔等基本灰度分布情形下的阈值选取难题，本文提出了
一种跨域香农熵最大化导向的自动阈值选取方法．该方法利用不变的引导边缘图像和变化的约束轮廓图像共同构造
出一系列持续变化的一维灰度直方图，并采用香农熵作为熵计算模型，从而得以跨越图像中若干局部区域去计算跨域

香农熵，并以最大跨域香农熵对应的阈值作为最终阈值．在４０幅合成图像和５０幅真实世界图像上的实验结果表明，
该方法虽然在计算效率方面不优于Ｍａｓｉ熵阈值方法、Ｔｓａｌｌｉｓ熵阈值方法、局部香农熵阈值方法和迭代三类阈值方法，
但在分割适应性方面有显著增强，且在误分割率方面有显著下降．
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１　引言
　　阈值分割是图像分析和理解中最常用的低层图像
处理方法之一［１～３］，它将每个像素的灰度值与选取的阈

值进行比较，以决定该像素是属于目标还是背景．阈值
选取由此成为准确阈值分割的关键［４］，而利用最大熵

原理去选取阈值是一种代表性思想［５～７］．根据熵计算时
所用灰度直方图的维度以及构建灰度直方图过程中所

涉及到的图像空间，可以将灰度直方图分为全局一维

和局部二维两大类．
全局一维灰度直方图通过对整幅图像的灰度值进

行统计而建立，以此为基础的最大熵阈值选取方法通

常被称为全局熵方法［８～１２］．全局熵方法可追溯到最大
化香农熵方法［８］，然而香农熵不能有效地表示非扩展

性信息，从而难以保证所选阈值的合理性．最大化Ｒéｎｙｉ
熵方法［９］，最大化 Ｔｓａｌｌｉｓ熵方法［１０］，以及最大化 Ｍａｓｉ
熵方法［１２］等继承了最大化香农熵方法的核心思想．这
些改进方法具有提升最大化香农熵方法的潜力，然而

它们所使用的熵模型都属于参数熵，它们的分割结果

对熵参数较敏感［６，１２］．
以局部二维灰度直方图为基础的最大熵阈值选取

方法通常被称为局部熵方法［５，１３，１４］．局部熵方法意识到
全局熵方法的一个共性问题：在构建一维灰度直方图

时忽略了像素间的空间相关性．局部熵方法通过构建
二维灰度直方图以尝试拓展全局熵方法，但仍存在三

个不足：①它们将空间相关性限制在小范围的局部邻
域；②如果采用参数熵作为熵计算模型，它们将面临熵
参数的自动评估难题；③在建立二维灰度直方图后就
不再考虑原始图像，割裂了原始图像和分割阈值之间

的关联．
为了克服全局熵方法和局部熵方法的不足，也为

了在统一框架内处理不同灰度分布情形下的自动阈值

选取问题，提出了一种边缘引导和轮廓约束下的跨域

香农熵最大化（ＣｒｏｓｓｒｅｇｉｏｎＳｈａｎｎｏｎＥｎｔｒｏｐｙＭａｘｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＣＳＥＭ）导向阈值选取方法．ＣＳＥＭ方法利用不变的
引导边缘图像和动态变化的约束轮廓图像共同构造一

系列的一维灰度直方图，这些一维灰度直方图直接反

映了图像中不同局部区域的灰度统计特征，兼顾了像

素的灰度分布信息和空间位置信息，为应用最大香农

熵理论去自动选取合理阈值奠定了基础．

２　香农熵差的定义和单调性
　　给定一个灰度直方图，用灰度 ｌ将其分为左右两部
分．假设左部有ｍ个灰度级，其离散概率分布为ｑｉ（１!ｉ

!

ｍ）且∑
ｍ

ｉ＝１
ｑｉ＝１，总频数为 λ－；右部有 ｎ个灰度级，其

离散概率分布为 ｐｉ（１!

ｉ
!

ｎ）且 ∑
ｎ

ｉ＝１
ｐｉ＝１，总频数

为λ＋．
令Ｈ－和Ｈ＋分别表示左部和右部的香农熵（以 ２

为基），Ｈ表示整个直方图的香农熵：
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ｍ＋ｎ
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定义１　Ｈ＋－Ｈ为香农熵差．
命题１　香农熵差 Ｈ＋ －Ｈ等于 ｓ（Ｈ＋ －Ｈ－）＋ｓ
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证毕．

命题２　当 ｓ＞ １
１＋２Ｈ＋－Ｈ－

时，Ｈ＋ －Ｈ是关于 ｓ的单

调递增函数．
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证明　变量ｓ是非连续的，不能直接求 Ｈ＋ －Ｈ关
于ｓ的导数．对此，可以将 ｓ的定义域由原来的非连续
点集扩展到连续区间（０，１），此时 Ｈ＋ －Ｈ关于 ｓ的导
数为：

　　Ｈ＋－Ｈ－＋ｌｏｇ２ｓ＋ｓ×
１
ｓ×ｌｏｇ２ｅ－ｌｏｇ２（１－ｓ）

＋（１－ｓ）× １１－ｓ×（－１）×ｌｏｇ２ｅ

化简为Ｈ＋－Ｈ－＋ｌｏｇ２ｓ－ｌｏｇ２（１－ｓ），令其大于０，

解得ｓ＞ １
１＋２Ｈ＋－Ｈ－

．从而当ｓ＞ １
１＋２Ｈ＋－Ｈ－

时，Ｈ＋－Ｈ是关

于ｓ∈（０，１）的单调递增函数，证毕．
命题３　当Ｈ＋＞Ｈ－时，Ｈ＋ －Ｈ是关于 Ｈ＋ －Ｈ－的

单调递增函数．
证明　Ｈ＋－Ｈ关于 Ｈ＋ －Ｈ－的导数为 ｓ，显然 ｓ＞

０，从而Ｈ＋－Ｈ是关于Ｈ＋－Ｈ－的单调递增函数，证毕．

命题１到３表明：当ｓ＞ １
１＋２Ｈ＋－Ｈ－

且Ｈ＋＞Ｈ－时，更

大的ｓ和 Ｈ＋ －Ｈ－使得香农熵差取更大值．考虑 ｓ＝
λ－

λ－＋λ＋
以及Ｈ＋和Ｈ－的相对大小关系，并结合概率分

布越趋向均匀则香农熵越大的性质［１５］，使香农熵差倾

向于取更大值的一种灰度直方图是：由较少像素构成

的右部直方图应尽量在更广范围内均匀分布，而由较

多像素构成的左部直方图应尽量在更窄范围内集中

分布．

３　香农熵差最大化导向的引导边缘图像计算
　　令ｆ表示一幅灰度图像，

%

ｇｘ表示高斯函数 ｇ（ｘ，ｙ；

σ）＝ １
２槡πσ
ｅ
－ｘ

２＋ｙ２

２σ２

对ｘ的偏导，ｋｘ（σ）表示 ｆ与%

ｇｘ卷积

运算后的绝对值，即：

ｋｘ（σ）＝ ｆ%

ｇｘ （３）
定义ｆ在ｘ轴方向的多尺度乘积变换为ｕｘ个ｋｘ（σｉ）的
乘积，即：

Ｋｕｘ ＝∏
ｕｘ

ｉ＝１
ｋｘ（σｉ） （４）

可以参考文献［１６，１７］计算尺度 σｉ：σｉ＝０２５×ｉ（ｉ
１）．

在图像Ｋｕｘ的灰度值被规范到［０，２５５］前提下，随着
图像数量ｕｘ的逐渐增多，噪声（或随机细节）的响应值
的乘积将逐渐趋向０，而边缘的响应值的乘积将散布在
［０，２５５］内，这样Ｋｕｘ的灰度直方图将呈现如下特点：①
右重尾分布；②众数逐渐左移，并在ｕｘ值足够大时等于
０；③持续增大 ｕｘ值以至于超过某临界值，乘积效应将
使更多的边缘响应值也趋向０，其结果是（０，２５５）内的
灰度分布越来越稀疏．

图像Ｋｕｘ的灰度直方图与ｕｘ值之间的关系表明：需
要寻找一个恰当的ｕｘ值，使Ｋｕｘ的灰度直方图更符合第
２节所期望的分布特征．对此，可以最大化 Ｋｕｘ的灰度直
方图的香农熵差为目标，其形式化表述为：

（ｕｘ，ｌ

ｘ）＝ａｒｇｍａｘ

ｕｘ∈Ｚ
＋
ｍａｘ

ｌｘ∈［０，２５５］
（Ｈ＋（ｕｘ）－Ｈ（ｕｘ））（５）

一旦确定了参与多尺度乘积变换的图像数量 ｕｘ，就可
以结合式（３）和（４）来计算对应的图像 Ｋｕｘ．这里将 Ｋｕｘ
称为ｘ轴方向的引导边缘图像．类似地，对于 ｙ轴方向
的多尺度乘积变换图像 Ｋｕｙ，可以根据式（６）计算出参
与多尺度乘积变换的图像数量ｕｙ：

（ｕｙ，ｌ

ｙ）＝ａｒｇｍａｘ

ｕｙ∈Ｚ
＋
ｍａｘ

ｌｙ∈［０，２５５］
（Ｈ＋（ｕｙ）－Ｈ（ｕｙ））（６）

相应的图像Ｋｕｙ被称为ｙ轴方向的引导边缘图像．

４　跨域香农熵最大化导向的阈值选取
　　对于灰度图像ｆ（见图１（ａ）），如果用一个灰度值 ｔ
对其阈值化，可得一幅二值图像 ｂｔ（见图１（ｂ））．从 ｂｔ
中提取出约束轮廓图像ｃｔ（见图１（ｄ）），然后用 ｃｔ中值
为１的像素对第３节计算出的引导边缘图像 Ｋｕｘ（见图
１（ｃ））和Ｋｕｙ分别进行取样，并以取样所得像素重新构
造灰度直方图χｔ（见图１（ｅ））和βｔ．

ＣＳＥＭ方法采用如下原则选取最终阈值ｔ：
ｔ ＝ａｒｇｍａｘ

ｔ∈［ｔｍｉｎ，ｔｍａｘ］
（（Ｈｘ（ｔ）＋Ｈｙ（ｔ））／２） （７）

其中，ｔｍｉｎ和ｔｍａｘ分别表示图像 ｆ的最小和最大灰度值，
Ｈｘ（ｔ）和Ｈｙ（ｔ）分别是基于灰度直方图 χｔ和 βｔ计算出
的香农熵．由于χｔ和 βｔ借助于引导边缘图像和约束轮
廓图像而构造，并采用无参数的香农熵作为熵计算模

型，这使得Ｈｘ（ｔ）和 Ｈｙ（ｔ）能够跨越图像中若干局部区
域去计算这些局部区域对应的香农熵，据此方式计算

出的香农熵本文称之为跨域香农熵．
下面将分析按式（７）计算最终阈值ｔ的合理性．对

跨域香农熵Ｈｘ（ｔ）和 Ｈｙ（ｔ）的分析是类似的，这里仅以
Ｈｘ（ｔ）为例．有两种方式计算 χｔ对应的跨域香农熵
Ｈｘ（ｔ），一种是对χｔ做整体计算，一种是用式（５）计算所
得灰度ｌｘ 将χｔ分为左右两部分（见图１（ｅ）），并用第２
节计算 Ｈ一样的方式计算香农熵．第一种方式效率更
高，在算法实现时将予以采用．第二种方式可构建出一
个由３个自变量组成的多元函数，便于分析阈值ｔ合理
取值的理论依据．根据第二种方式得：

Ｈｘ（ｔ）＝（１－ｓ
）Ｈ＋（ｔ）＋ｓ

Ｈ－（ｔ）

－ｓｌｏｇ２ｓ
 －（１－ｓ）ｌｏｇ２（１－ｓ

）

（８）

其中，Ｈ＋（ｔ）表示χｔ中大于灰度 ｌ

ｘ 的右部对应的香农

熵，Ｈ－（ｔ）表示χｔ中小于灰度ｌ

ｘ 的左部对应的香农熵，

而ｓ ＝
λ－

λ－＋λ

＋

，其中λ－为左部的像素个数，λ

＋为右部

的像素个数．

７９４２
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命题４　当令ｓ⊥ ＝ １
１＋２Ｈ＋（ｔ）－Ｈ－（ｔ）

，则当ｓ∈（ｓ⊥，１）

时，跨域香农熵Ｈｘ（ｔ）关于ｓ
单调递减；当ｓ∈（０，ｓ⊥）

时，跨域香农熵Ｈｘ（ｔ）关于ｓ
单调递增．

证明　变量ｓ是非连续的，不能直接求Ｈｘ（ｔ）关于
ｓ的导数．对此，可以将ｓ的定义域由原来的非连续点
集扩展到连续区间（０，１），再计算 Ｈｘ（ｔ）对 ｓ

的导

数，有：

　　　－Ｈ＋（ｔ）＋Ｈ－（ｔ）－ｌｏｇ２ｓ
 －ｓ ×１

ｓ
×ｌｏｇ２ｅ

＋ｌｏｇ２（１－ｓ
）＋（１－ｓ）× １

（１－ｓ）
×ｌｏｇ２ｅ

＝－Ｈ＋（ｔ）＋Ｈ－（ｔ）－ｌｏｇ２ｓ
 ＋ｌｏｇ２（１－ｓ

）

当ｓ∈（ｓ⊥，１）时，－Ｈ＋（ｔ）＋Ｈ－（ｔ）－ｌｏｇ２ｓ
 ＋

ｌｏｇ２（１－ｓ
）＜０，知Ｈｘ（ｔ）在区间（ｓ

⊥，１）内关于ｓ单调
递减；当ｓ∈（０，ｓ⊥）时，－Ｈ＋（ｔ）＋Ｈ－（ｔ）－ｌｏｇ２ｓ

 ＋
ｌｏｇ２（１－ｓ

）＞０，知Ｈｘ（ｔ）在区间（０，ｓ
⊥）内关于ｓ单调

递增，证毕．

灰度直方图 χｔ是由引导边缘图像 Ｋｕｘ中的边缘像
素和非边缘像素所构成，小于灰度 ｌｘ 的左部绝大部分
由Ｋｕｘ中的非边缘像素构成，而大于灰度ｌ


ｘ 的右部绝大

部分由Ｋｕｘ中的边缘像素构成，因此 ｓ
值反映约束轮廓

图像ｃｔ中位于引导边缘图像 Ｋｕｘ的非边缘区域和边缘
区域的比例．对约束轮廓图像ｃｔ而言，相对更小的ｓ

值

意味着非边缘区域占比更小，这是良好分割所期望的

一个特性，而命题４指出在ｓ∈（ｓ⊥，１）时，更小的ｓ值
对应于更大的跨域香农熵 Ｈｘ（ｔ），这表明了按式（７）计
算最终阈值ｔ的合理性．ＣＳＥＭ方法的具体过程如算法
１所示．

算法１　ＣＳＥＭ

输入：待分割的灰度图像ｆ
输出：阈值ｔ及分割结果图像
步骤１：根据式（３）、（４）、（５）和（６）计算引导边缘图像Ｋｕｘ和Ｋｕｙ．
步骤２：用ｈ记录循环处理过程中两个跨域香农熵 Ｈｘ（ｔ）和 Ｈｙ（ｔ）的
算术均值，并用ｈｍａｘ记录循环处理过程中最大的 ｈ值，用 ｔ记录对应
于ｈｍａｘ的灰度值．ｈ、ｈｍａｘ和ｔ的初始值均为０对于图像 ｆ中每一个可
能的灰度值ｔ，按从小到大的顺序重复执行步骤３到６
步骤３：使用ｔ阈值化图像ｆ，获得相应的二值图像ｂｔ．
步骤４：从ｂｔ中提取出约束轮廓图像ｃｔ，具体可以分为３个小步骤．初
始时，令ｃｔ的像素值全为１；然后提取内约束轮廓：如果在ｂｔ中的某个
像素值为１，且该像素４邻域的像素值均为１，则设置该像素在ｃｔ中对
应位置的像素值为０；最后提取外约束轮廓：将 ｂｔ取反得珓ｂｔ，然后在珓ｂｔ
上也同样进行像素及其４邻域的判断，并在ｃｔ上进行设置．
步骤５：利用ｃｔ中值为１的像素对引导边缘图像Ｋｕｘ进行采样，然后以
采样所得像素构造归一化灰度直方图，并据此直方图计算跨域香农熵

Ｈｘ（ｔ）；对Ｋｕｙ也同样处理，并计算相应的跨域香农熵Ｈｙ（ｔ）．
步骤６：计算Ｈｘ（ｔ）和Ｈｙ（ｔ）的算术均值ｈ，然后判断ｈ和ｈｍａｘ的大小，
如果ｈ＞ｈｍａｘ，则令ｈｍａｘ等于ｈ，令ｔ等于ｔ．
步骤７：以最终计算出的ｔ阈值化图像ｆ得到二值图像ｂｔ，输出ｔ及
二值图像ｂｔ．

５　实验结果与讨论
　　实验软硬件环境为：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ３２３５０Ｍ２３ＧＨｚ
ＣＰＵ，４ＧＢＤＤＲ２内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ７３２位操作系统，Ｍａｔｌａｂ
２００９ａ３２位开发平台．测试图像集包含合成图像４０幅，
真实世界图像５０幅．每幅测试图像的分割参考图像都
利用Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ软件手工产生．测试图像集、分割参考图
像集和分割参考图像的制作规范可以访问在线资源［１８］

获得．误分类率（ＭｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＥｒｒｏｒ，ＭＥ）［４］被用于定
量评估分割方法的分割精度．

ＣＳＥＭ方法和 Ｍａｓｉ熵阈值（ＭａｓｉＥｎｔｒｏｐｙＴｈｒｅｓｈｏｌ
ｄｉｎｇ，ＭＥＴ）方法［１２］，自适应Ｔｓａｌｌｉｓ熵阈值（ＴｓａｌｌｉｓＥｎｔｒｏ
ｐｙＴｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＴＥＴ）方法［１１］，局部香农熵阈值（Ｓｈａｎ
ｎｏｎＥｎｔｒｏｐｙＴｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＳＥＴ）方法［５］，迭代三类阈值

（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＴｒｉｃｌａｓｓＴｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＩＴＴ）方法［１９］以及交互阈

８９４２
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值（ＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＴｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＩＴ）方法［２０］进行了比较．ＩＴ
方法通过交互方式选取一个阈值，该阈值对应的二值

图像具有最小的ＭＥ值．
５１　在合成图像上的实验

为了检验６个分割方法对不同直方图模式的分割
适应能力，将４０幅合成图像分成８组进行测试．第１、２
组图像中的目标和背景所占比例约等于３：７，而在第３、
４组中目标和背景所占比例约等于３∶１９９７第１、３组通
过对无噪合成图像分别添加高斯、伽马、极值、瑞利和均

匀噪声而产生测试图像，用于模拟基本分布分别为高

斯、伽马、极值、瑞利和均匀分布的情形．第２、４组通过

对无噪合成图像添加不同参数的贝塔噪声来产生测试

图像，用于模拟基本分布为贝塔分布的情形．在第１、２
组中，除了均匀分布情形下测试图像直方图为无峰模

式外，其它所有图像的灰度直方图均呈现为双峰或多

峰模式．第３、４组因为目标和背景所占比例严重失衡，
图像的灰度直方图均呈现出单峰模式．第５～８组测试
图像分别通过对第１～４组测试图像进行高斯点扩散而
产生，其中第５、６组图像的灰度直方图的主要特征是双
峰平谷，而第７、８组图像都是在模糊背景上显示了一个
小的模糊目标，其灰度直方图的特征是右偏单峰．

　　在图２中，每５个编号对应于一组，比如图像编号
１～５对应着组１，编号６～１０对应着组２，以此类推．从
图２中可以观察到：①就 ＭＥＴ、ＴＥＴ、ＳＥＴ和 ＩＴＴ方法而
言，它们各自有相对比较适合分割的测试图像，比如

ＩＴＴ方法比较适合分割具有双峰直方图模式的测试图
像，但是对单峰直方图模式的测试图像误分割严重，而

ＭＥＴ和ＴＥＴ方法比较适合分割具有右偏单峰直方图模
式的测试图像；②在所有８组测试图像上，ＣＳＥＭ方法
的分割精度都明显高于前述４种分割方法．③在第１、

２、３、４、７组测试图像上，ＣＳＥＭ方法和 ＩＴ方法获得完全
一致的分割精度，达到了理论上的最优分割；在第５、６、
８组测试图像上，ＣＳＥＭ方法和ＩＴ方法的分割结果有极
微小的差别．
５２　在真实世界图像上的实验

５０幅真实世界图像被用于进一步检验６个方法的
分割适应性，它们的灰度直方图可用高斯、伽马、极值、

瑞利、均匀和贝塔分布中的若干分布的混合进行逼近．
其中，编号１～１１图像的灰度直方图呈现为单峰左偏、

９９４２
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右偏或者无偏模式；编号１２～２８图像的灰度直方图呈
现为双峰深谷或者平谷模式；由于存在复杂的背景，编

号２９～４６图像的灰度直方图呈现为多峰模式，其峰数
大于等于３；编号４７～５０图像的灰度直方图呈现为无
峰模式．

在图３中水平虚线标示对应情形下ＭＥ值的均值，
可以观察到：①对灰度直方图为单峰、双峰、多峰或者
无峰模式的图像，ＣＳＥＭ和ＩＴ方法对应的ＭＥ均值都小
于０６％；而其它方法，除了ＴＥＴ方法在单峰模式和ＩＴＴ

方法在双峰模式外，每种方法对应的 ＭＥ均值都大于
７％；②ＩＴＴ方法尽管对具有双峰模式的图像有良好的
分割精度，但是它在单峰、多峰和无峰模式情况下，误

分割都很严重，各自的 ＭＥ均值都超过了２４％；③ＳＥＴ
方法在４种情况下的误分割都较大，各自的ＭＥ均值都
大于１１％，并且在１２幅图像上的 ＭＥ值大于２０％；④
相对于 ＳＥＴ和 ＩＴＴ方法，ＴＥＴ和 ＭＥＴ方法的总体分割
精度略优，但后两者在４种灰度直方图模式下，部分图
像的相应ＭＥ值较大，甚至超过２０％．

００５２
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５３　计算效率的比较
表１显示了５个自动分割方法在测试图像上 ＣＰＵ

耗时的均值和标准偏差．从中可以观察到，ＩＴＴ和 ＭＥＴ
方法的计算效率相对更高，而 ＴＥＴ、ＳＥＴ和 ＣＳＥＭ方法
的计算效率相对更低．

ＩＴＴ、ＭＥＴ和ＴＥＴ方法需要先统计原始图像的灰度
分布，然后ＩＴＴ方法进行相对简单的均值和方差运算，
ＭＥＴ方法进行基于对数的Ｍａｓｉ熵计算，而 ＴＥＴ方法需
要通过分析图像的冗余度来自动计算 Ｔｓａｌｌｉｓ熵的熵指
数ｑ，以及各灰度分布概率的 ｑ次幂．ＳＥＴ方法需要利
用原始图像先构建灰度共生矩阵，该过程的计算代价

相对较大，结果平均 ＣＰＵ耗时高于前三者．ＣＳＥＭ方法
的主要计算代价发生在引导边缘图像、约束轮廓图像，

以及构建于两者之上的跨域香农熵的计算，其计算代

价最大，平均ＣＰＵ耗时最多．
表１　５个自动阈值分割方法的运行时间比较／ｓ

阈值

方法

合成图像上ＣＰＵ耗时 真实图像上ＣＰＵ耗时

均值 标准偏差 均值 标准偏差

ＣＳＥＭ ０６０９ ０２５５ ０９３９ ０５６２

ＭＥＴ ００３８ ００３２ ００４８ ００２６

ＴＥＴ ０１８２ ００２９ ０２６８ ００９９

ＳＥＴ ０４４１ ０１１８ ０４５５ ０１３６

ＩＴＴ ０００７ ０００２ ０００８ ０００５

６　扩展到多阈值分割
　　为简洁起见，用符号ζ（ｔ）表示式（７）中的（Ｈｘ（ｔ）＋
Ｈｙ（ｔ））／２：

ζ（ｔ）＝（Ｈｘ（ｔ）＋Ｈｙ（ｔ））／２，ｔ∈［ｔｍｉｎ，ｔｍａｘ］ （９）
假设ｔ为从函数ζ（ｔ）中选取的某个合理阈值，而 ｔ－和
ｔ＋分别是小于和大于 ｔ

的两个灰度值，它们对应的

ζ（ｔ）值为两个合理局部极小值（见图４（ｈ）），则自动选
取分割阈值ｔ可形式化定义为：

ｔ ＝ａｒｇｍａｘ
ｔ∈［ｔ－，ｔ＋］

ζ（ｔ） （１０）

从ζ（ｔ）中自动选取若干合理阈值，就转化为自动
评估若干灰度值三元组（ｔ，ｔ－，ｔ＋），或者自动评估若
干局部极值三元组（ζ（ｔ），ζ（ｔ－），ζ（ｔ＋））．从选取阈
值的角度看，ζ（ｔ）上的一些局部极值可能是虚假局部
极值（见图４（ｃ））．视ζ（ｔ）为含有噪声（虚假局部极值）
的一维信号，那么从ζ（ｔ）中寻找合理局部极值三元组，
就是从含有噪声的一维信号中寻找局部强信号．

提出了一种多尺度空间滤波和非参数概率密度估

计相结合的合理局部极值评估方法．用ζｗ（ｔ）表示经过

尺度为ｗ的局部加权线性回归滤波器［２１］平滑后的函数

（见图４（ｄ））．尺度ｗ表示该滤波器每次滤波时所涉及
的数据个数，取值为 １到 １１的奇数．对于每个函数
ζｗ（ｔ），运用如下规则分别判断局部极大值和局部极
小值：

ζｗ（ｔ－１）!ζｗ（ｔ）且ζｗ（ｔ）ζｗ（ｔ＋１），ｔ∈（ｔｍｉｎ，ｔｍａｘ）
（１１）

ζｗ（ｔ－１）ζｗ（ｔ）且ζｗ（ｔ）!ζｗ（ｔ＋１），ｔ∈（ｔｍｉｎ，ｔｍａｘ）
（１２）

将计算出的每个局部极大值和局部极小值对应的灰度

值ｔ分别归入集合 和 ψ．图４（ｅ）和（ｆ）中蓝色条状
分别表示集合和ψ中每个元素出现的频率．

应用Ｐａｒｚｅｎ窗概率密度估计方法［２２］，对集合和
ψ分别建立对应的概率密度函数ｐｄｆ（ｔ）和ｐｄｆψ（ｔ），其
中核函数选择高斯函数，核宽则根据３Ｓｉｇｍａ原则自动
计算：（ｔｍａｘ－ｔｍｉｎ）／６ｐｄｆ（ｔ）和ｐｄｆψ（ｔ）反映了从所有
ζｗ（ｔ）中确定的局部极大值和局部极小值发生的概率
（见图４（ｅ）和（ｆ）中红色曲线）．从ｐｄｆ（ｔ）和ｐｄｆψ（ｔ）中
分别寻找各自的局部极大值，将更可能获得合理的三

元组（ｔ，ｔ－，ｔ＋）或者（ζ（ｔ
），ζ（ｔ－），ζ（ｔ＋）），相应的

概率密度局部极大值判断原则为：

ｐｄｆ（ｔ－１）＜ｐｄｆ（ｔ）且ｐｄｆ（ｔ）＞ｐｄｆ（ｔ＋１）
（１３）

ｐｄｆψ（ｔ－１）＜ｐｄｆψ（ｔ）且ｐｄｆψ（ｔ）＞ｐｄｆψ（ｔ＋１）（１４）
将计算出的概率密度局部极大值对应的灰度值 ｔ

分别归入集合 和 ψ．图４（ｅ）和（ｆ）中红色曲线顶
部的数字分别标识了ｐｄｆ（ｔ）和ｐｄｆψ（ｔ）中局部极大值
所对应的灰度值，它们构成了集合 和 ψ．图４（ｇ）
绘制了集合和 ψ中的每个元素在函数 ζ（ｔ）曲线
上对应的函数值，它们标识出粗定位的局部极大值点

和局部极小值点，注意 ψ中的第一个和最后一个灰度
值没有显示出来，因为第一个灰度值小于图像ｆ的最小
灰度值，最后一个灰度值大于图像ｆ的最大灰度值．

最后结合集合 、ψ以及函数 ζ（ｔ）自动计算
（ｔ，ｔ－，ｔ＋）．对于 

中每个元素 （ｉ），如果在 ψ

中能找到相邻的两个元素 ψ（ｊ）和 ψ（ｊ＋１），且同时
满足式（１５）和式（１６）的约束关系：

（ｉ）ψ（ｊ）且（ｉ）
!ψ（ｊ＋１） （１５）

ζ（（ｉ））ζ（ψ（ｊ））或 ζ（（ｉ））ζ（ψ（ｊ＋１））
（１６）

则ｔ－＝ψ
（ｊ），ｔ＋ ＝ψ

（ｊ＋１）．根据式（１０）寻找区间
［ｔ－，ｔ＋］内最大ζ（ｔ）对应的灰度值即为一个分割阈值
ｔ（见图４（ｈ））．

１０５２
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７　结论
　　对具有单峰、双峰、多峰或者无峰灰度直方图模式

的灰度图像，当目标或背景的灰度分布可以用高斯、伽

马、极值、瑞利、均匀或贝塔分布逼近时，相对于 ＭＥＴ、
ＴＥＴ、ＳＥＴ和 ＩＴＴ方法而言，ＣＳＥＭ方法具有更强的阈

２０５２
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值选取自适应性和更高的分割精度．
ＣＳＥＭ方法之所以具有这两项优点主要得益于：①

它利用引导边缘图像和约束轮廓图像共同构造一系列

的一维灰度直方图，并采用香农熵作为熵计算模型，从

而得以跨越图像中若干局部区域去计算跨域香农熵．
②对原始图像中每一个可能的灰度值，ＣＳＥＭ方法都利
用它去产生相应的二值图像，并从二值图像中提取约

束轮廓图像，再由该约束轮廓图像和引导边缘图像共

同构建灰度直方图．在该过程中，分割阈值借助于约束
轮廓图像和原始图像之间保持密切关联．
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