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摘 要:针对现有阈值分割方法中存在的分割精确性和分割适应性欠佳等问题,提出一种多向加权作用下的直觉模

糊相似性最大化导向的阈值分割方法。该方法首先运用各向异性高斯一阶导卷积核对输入图像进行多方向卷积运算

和多尺度乘积变换,得到四个方向下的具有单峰直方图模态的四幅参考图像;然后通过二值轮廓图像对四幅参考图像

进行采样构建对应的直觉模糊集;最后运用多向加权策略,将不同方向的四个直觉模糊集融合以构建相似性目标函

数,并以该目标函数取最大值时对应的灰度值作为分割阈值。提出的方法与5种新近的分割方法进行了全面比较,在
8幅合成图像和88幅真实世界图像上的实验结果表明:提出的方法具有更高的分割精确性和更灵活的分割适应性,
在合成图像和真实世界图像上的平均马修斯相关系数方面分别达到了0.998和0.964,相较于分割精度第2的方法分

别提高了39.90%和26.22%。
关键词:阈值分割;各向异性高斯一阶导;多尺度乘积变换;直觉模糊集;图像间相似性
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Abstract:To
 

deal
 

with
 

the
 

issues
 

of
 

poor
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

adaptability
 

in
 

existing
 

thresholding
 

segmentation
 

methods,
 

an
 

image
 

thresholding
 

method
 

guided
 

by
 

maximizing
 

similarity
 

of
 

multi-directional
 

weighted
 

intuitionistic
 

fuzzy
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

proposed
 

method
 

utilizes
 

convolution
 

kernels
 

based
 

on
 

first-order
 

derivative
 

of
 

anisotropic
 

Gaussian
 

to
 

perform
 

multi-directional
 

convolution
 

operation
 

and
 

multi-scale
 

product
 

transformation
 

on
 

an
 

input
 

image,
 

which
 

will
 

output
 

four
 

reference
 

images
 

with
 

unimodal
 

histogram
 

in
 

four
 

directions.
 

Then,
 

it
 

constructs
 

the
 

corresponding
 

intuitionistic
 

fuzzy
 

sets
 

by
 

sampling
 

four
 

reference
 

images
 

with
 

a
 

binary
 

contour
 

image.
 

Finally,
 

it
 

utilizes
 

a
 

multi-directional
 

weighting
 

strategy
 

to
 

fuse
 

four
 

intuitionistic
 

fuzzy
 

sets
 

to
 

construct
 

a
 

similarity
 

objective
 

function,
 

and
 

selects
 

the
 

gray
 

level
 

corresponding
 

to
 

the
 

maximum
 

value
 

of
 

this
 

objective
 

function
 

as
 

the
 

segmentation
 

threshold.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

comprehensively
 

compared
 

with
 

5
 

recent
 

segmentation
 

methods,
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

on
 

8
 

synthetic
 

images
 

and
 

88
 

real-world
 

images
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

higher
 

segmentation
 

accuracy
 

and
 

more
 

flexible
 

adaptability,
 

and
 

the
 

average
 

Matthews
 

correlation
 

coefficients
 

are
 

0.998
 

and
 

0.964
 

for
 

the
 

synthetic
 

images
 

and
 

real-world
 

ones,
 

which
 

outperform
 

the
 

second-best
 

method
 

by
 

39.90%
 

and
 

26.22%,
 

respectively.
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0 引  言

  图像分割是图像分析和计算机视觉系统中的关键步骤

之一,旨在从给定图像中提取出感兴趣的目标区域[1]。图

像阈值分割是一种简单且有效的分割技术,现仍广泛应用

于生物细胞识别[2]、农作物分类[3]、医学图像分析[4]以及
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SAR图像目标识别[5]等诸多实际领域。阈值分割通过比

较像素灰度值和分割阈值的大小,并根据大小关系确定每

个像素是属于目标还是背景。分割阈值的合理选择由此成

为精确阈值分割的关键步骤。
受噪声或随机细节,目标和背景的大小比例,或者成像

时的点扩散等不同因素的影响,真实世界图像的灰度直方

图模态复杂多样。根据灰度直方图模态中的峰特征,可以

主要归结为单峰、双峰、多峰或者无峰这4种模态。如果要

设计一种统一的合理阈值选择方法框架以适应4种不同模

态的图像,这就要求该方法框架能兼顾分割精确性和适应

性。但现有的主流阈值方法,如:灰度聚类阈值法[6-10]、直
方图形状阈值法[2,7,11-12]和模糊理论阈值法[13-18]等,受限于

方法的显示或隐式的前提假设,难以兼顾分割精确性和适

应性。
灰度聚类阈值法是一类根据图像灰度信息进行聚类分

析,以构建阈值选取目标函数的方法。在该类方法中,最大

类间方差法(Otsu法)[6]是一种颇具代表性的方法。当图

像中目标与背景的灰度直方图呈现出具有相近方差的高斯

双峰分布时,Otsu法可以获得良好的分割结果;相反,当图

像的灰度直方图难以满足上述条件时,Otsu法容易产生不

同程度的误分割。为克服Otsu法的不足,多种一维加权改

进的Otsu方法相继被提出,其中加权方式包括谷强调加

权[7]、熵加权[8]以及对象方差加权[9]等。这些改进的方法

在一定程度上提高了Otsu法在双峰模态图像上选择阈值

的精确度,但它们仍不适用于单峰、多峰或无峰情形。经过

二维直方图改进的Otsu法[10]综合考虑了像素自身及其空

间邻域信息,总体分割精度相对优于一维 Otsu法。然而,
受限于阈值选取的目标函数或空间邻域信息构造方式,这
类方法仍未完全突破Otsu法先决条件的限定。

直方图形状阈值法是一类通过分析灰度直方图的几何

特征,以确定分割阈值的方法。这类方法通常假定图像灰

度直方图存在理想且明显的几何特征,如峰谷特征[2,7]、凹
凸特 征[11]或 者 分 布 形 状 特 征[12]等。以 梯 度 单 峰 法 为

例[12],它通过分析单峰模态图像的峰谷信息与梯度信息之

间的几何分布特性,构建了一个基于梯度均值推算出的阈

值选取目标函数。最优化该目标函数使得所取阈值一般位

于直方图主峰附近拐角处,这种显示前提约束使得该方法

仅适合处理单峰模态图像。此外,许多真实世界图像的灰

度直方图并不能满足方法所限定的几何特征,这导致依赖

特定直方图形状的方法易于产生误分割。以二阶差分谷强

调法[7]、斜率差分法[2]为例,它们通过寻求灰度直方图的峰

点和谷点以确定阈值。然而,当出现虚假的峰谷点时,它们

将难以找到合理的分割阈值。
模糊理论阈值法是一类按照特定规则将图像映射至模

糊集,并选定合适知识测度以选择阈值的方法。模糊理论

阈值法所使用的模糊集主要包括经典模糊集,区间模糊集

和直觉模糊集(intuitionistic
 

fuzzy
 

sets,
 

IFS)。其中,基于

经典模糊集的方法主要涉及四大知识测度构型[13-15]:最小

模糊度量型、最小散度型、最大相似度型以及最大紧凑型。
经典模糊集下阈值法的核心是隶属函数的选取与计算,而
这一操作在实际应用中总是带有一定程度的不确定性。基

于区间模糊集的方法[16]通常利用限制等价函数[17],可将多

种隶属函数结合以进行图像区间模糊化,相对而言这是较

为有效的计算模型,然而这类方法并未考虑像素间的空间

信息来构造区间模糊集,从而导致分割适应性较差。基于

IFS的方法[16-18]尚处于研究起步阶段,它们通常建立背景

与目标的两类IFS,并应用其中犹豫度构造模糊熵进而确

定分割阈值。需要指出的是:这类方法忽略了IFS中隶属

度与非隶属度之间固有模糊性,导致计算出的模糊熵不够

客观与全面。
总体而言,现有的主流阈值分割方法一般受限分割某

种或几种特定直方图模态的图像,难以兼顾其它直方图模

态的图像,分割精确性和分割适应性欠佳。为了能从不同

直方图模态的图像中自动确定合理的分割阈值,本文从图

像相似性理论出发,并结合直觉模糊集理论,提出了一种多

向加权作用下的直觉模糊相似性最大化导向的阈值分割方

法(multi-directional
 

weighted
 

intuitionistic
 

fuzzy,
 

MWIF)。

MWIF方法的基本出发点将阈值选择问题转换为图像间

相似性计算问题,它的基本思路为:基于各向异性高斯一阶

导(first-order
 

derivative
 

of
 

anisotropic
 

gaussian,
 

FDAG)卷
积核,对输入图像进行多方向卷积运算和多尺度乘积变换,
以获得能反映方向信息和尺度信息的边缘参考图像;基于

高斯分布的隶属和非隶属函数,将边缘参考图像与二值轮

廓图像相结合,构建出能反映边缘参考图像和二值轮廓图

像在像素层次上相似的多方向IFS;最后基于中心偏离程

度的加权策略,将多方向IFS进行融合以构建出最终的相

似性目标函数,并选择合理的分割阈值。
本文的创新点主要体现在3个方面:1)提出了一种新

的图像特征提取技术:基于FDAG卷积核的多方向卷积运

算和多尺度乘积变换,有利于提取具有方向信息的边缘参

考图像;2)提出了一种简洁但富含特征信息的直觉模糊集

构造新方法,在降低传统直觉模糊集构造方法的计算复杂

度的同时,为稳健的相似性计算奠定基础;3)将阈值分割问

题转换为图像间相似性计算问题,并设计了一种新的相似

性测度:直觉模糊相似性,以计算边缘参考图像和二值轮廓

图像之间的相似性。

1 基于多尺度FDAG卷积核的单峰模态参考图

像生成

1.1 FDAG卷积核

  各向异性高斯卷积核是一种非线性滤波器,它引入各

向异性因子以提高方向感知和图像非线性特征的适应能

力,能够更好地捕捉图像中的结构、纹理等信息[19]。对应

二维图像,二维各向异性高斯卷积核函数为:
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g(x,y;θ,σ,ρ)=
1
2πσ2

exp-
1
2σ2
[x,y]R-θ

ρ2 0
0 ρ-2  Rθ[x,y]T  (1)

对式(1)的两边求带旋转方向的偏导数,得到二维

FDAG卷积核函数:

g'(x,y;θ,σ,ρ)=
∂g(x,y;θ,σ,ρ)

∂θ =

-ρ2[cosθ,sinθ][x,y]T

σ2
·g(x,y;θ,σ,ρ) (2)

其中,σ为高斯尺度参数,用于控制核的大小;ρ为各

向异性因 子,用 于 控 制 核 在 不 同 方 向 上 的 形 状;Rθ =
cosθ sinθ
-sinθ cosθ  表示方向为θ 的旋转矩阵,其中θ∈ [0,

2π]。 为 了 便 于 后 续 表 述,将 g'(x,y;θ,σ,ρ)简 记 为

g'θ,σ,ρ。
各向异性因子ρ 用于控制FDAG卷积核在不同方向

上的平滑程度和边缘保留程度。在σ和θ取值不变的情况

下,当ρ值较小时,FDAG卷积核的形状在沿着方向为θ的

空间域上狭长,FDAG卷积核的平滑能力更强,能更好抑制

噪声的影响(见图1(a)与(d));相反,当ρ值较大时,FDAG
卷积核的形状在沿着方向为θ+π/2的空间域上狭长,

FDAG卷积核的平滑能力更弱,能更好保留的边缘细节(如
图1(c)与(f))。

图1 FDAG卷积核的三维可视化以及俯瞰示例图

FDAG卷积核的平滑能力也与尺度σ相关。当尺度σ
较小时,FDAG卷积核的频带较窄,平滑能力较弱,此时

FDAG卷积核可以设置较小的ρ进行模糊平衡,以确保得

到更加真实的边缘响应。当尺度σ较大时,FDAG卷积核

的频带较宽,平滑能力较强,此时FDAG卷积核可以设置

较大的ρ。 在数值关系上,σ与ρ的设定需呈正相关。另

外,大量实验表明,当ρ2/σ2 =1时FDAG卷积核能在保持

边缘高分辨率的同时,展现出良好的噪声抑制能力。本文

据此将异性因子设定为ρ=σ。

1.2 生成单峰模态参考图像

  为了有效提取具有方向信息的边缘参考图像,下面将

结合FDAG卷积核的多方向卷积运算和多尺度乘积变换,
以设计一种新的边缘特征提取方法。对于一幅灰度图像

f,用方向为θ的FDAG卷积核对图像f 进行卷积再求绝

对值,所得结果图像用符号kσ,ρ(θ)表示,即:

kσ,ρ(θ)=|f*g'θ,σ,ρ| (3)
其中,*表示二维卷积运算,|·|表示逐像素取绝对值

运算。
在卷积核离散化过程中,需要选择适当的核大小来充

分逼近高斯分布并平衡计算效率。根据高斯核函数采样理

论[20],大小为(8σ+1)×(8σ+1)的离散高斯核是一种相对

理想的选择。此外,对于数字图像的卷积运算,卷积核尺寸

一般设定为奇数。据此两点,为了产生大小为 (2a+1)×
(2a+1)的离散卷积核g'θ,σ,ρ,可以设定尺度σi =0.25×
a(i≥1),其中a=2i-1。

对二维FDAG卷积核的某一方向θ,将式(4)表示的

运算定义为图像f 在该方向上的多尺度FDAG乘积变换,
所得图像Mθ 称为参考图像:

Mθ =∏
mθ

i=1
kσi,ρ

(θ) (4)

其中,mθ 表示在方向为θ时,参与多尺度乘积变换的

图像数量。
在参考图像Mθ 的灰度值规范到[0,255]的前提下,多

尺度FDAG乘积变换使图像f 中的噪声与边缘呈现不同

响应特点:随着参与乘积变换的图像数量mθ 不断增加,图
像f 中噪声的多尺度乘积响应结果快速地向0趋近,而边

缘的响应结果在0到255间散布(如图2的第2行)。同

时,多尺度FDAG乘积变换使得参考图像 Mθ 的灰度直方

图众数也逐步趋近于0,使灰度直方图呈现为一种单峰右

偏模态(如图2的第3行)。

图2 g'θ=π/4,σi,ρ=σi
的多尺度乘积变换结果

根据二维FDAG卷积核的性质可以进一步推断出:过
大的mθ 值会使大部分边缘响应值趋向于0,降低了参考图

像Mθ 中边缘灰度的多样性,同时计算代价更高;当mθ 值

较小时,参考图像 Mθ 中可能会存在较多干扰噪声或者随

机细节。在综合权衡计算效率、边缘多样性以及噪声抑制
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三个方面的因素后,为了获得具有单峰灰度直方图模态的

参考图像,取mθ =5,后续实验所用的尺度集统一为S =
{σi =0.25×2i-1 1≤i≤mθ∧i∈ ℤ}。

2 基于IFS的相似性计算

  下面将结合IFS的定义,先分析传统基于IFS阈值方

法在构造IFS方面的不足,然后根据IFS自身结构,以及第

1节中参考图像 Mθ 的灰度直方图具有单峰右偏模态的特

点,提出一种简洁但富含边缘信息的直觉模糊集构造新方

法,并设计出新的相似性测度,以此合理计算参考图像 Mθ

和二值轮廓图像间的相似性。

2.1 构造IFS的新方法

  设X ={x1,x2,…,xn}是一个有限的论域,在论域X
上的直觉模糊集A 定义为[16]:

A = <xi,μA(xi),νA(xi)>xi∈X  (5)
其中,隶属函数μA:X →[0,1]和非隶属函数νA:X →

[0,1]分别表示xi 对于A 的隶属度与非隶属度。对于

∀xi ∈X,满足μA(xi)+νA(xi)≤1,并由此诱导出另一

个函数πA(xi)=1-μA(xi)-νA(xi),表示判断xi对于A
的犹豫度或不确定程度。

传统基于IFS的阈值方法通过计算图像像素关于背景

与目标的隶属度和非隶属度,分别建立各灰度值下像素点

关于背景与目标的两类IFS。然而,当图像有效灰度范围

较大且像素点较多时,传统IFS构造方式下IFS中元素会

偏多,这使得建立IFS的过程相当耗时,同时还会显著增加

后续直觉模糊熵的计算时间复杂度。此外,传统IFS构造

方式通常仅从原始图像的像素灰度值出发,并未考虑各像

素间的空间信息。为了稳健的相似性计算和降低计算复杂

度,下面给出了一种新的IFS构造方法。
对方向θ的参考图像Mθ,其坐标 (i,j)上的像素记为

Mθ(i,j)。假设图像Pt 是输入图像f经过某一阈值t(t∈
[0,255])分割所得的二值图像,其坐标 (i,j)上的像素记

为Pt(i,j)。 对Pt 进行形态学轮廓提取,得到二值轮廓图

像Ct,Ct 中在轮廓上的像素其灰度值为255,Ct 中坐标(i,

j)上的像素记为Ct(i,j)。 为简洁起见,下文用q 和c分

别表示Mθ(i,j)和Ct(i,j)。 在论域Ct 上,构造二值轮廓

图像中灰度值为255的像素c对于参考图像Mθ 中像素q
的IFS:

Fθ
t = <c,μFθ

t
(c),νFθ

t
(c)>c∈Ct∧c=255  (6)

μFθ
t
(c)与νFθ

t
(c)分别为隶属函数(也称为相似函数)

与非隶属函数(也称为差异函数),它们分别定义为:

μFθ
t
(c)=

1
ε
·exp-

c
c+q-

0.5  
2

/2h2
1  (7)

νFθ
t
(c)=

1
ε
·exp- q

c+q  
2

/2h2
2  (8)

其中,h1和h2为高斯分布的方差;ε为归一化因子,使

得0≤μFθ
t
(c)+νFθ

t
(c)≤1,它的计算方式如下:

ε=maxexp-
c

c+q-0.5  2
/2h21  +exp- q

c+q  2
/2h22    

由式(7)和(8)可以看出:当q和c取值越靠近时,隶属

度趋近于1,Mθ 与Ct 在该点上相似程度大;反之,当q和c
取值差距越大时,非隶属度趋近于1,Mθ 与Ct 在该点上差

异程度大。由于不同的隶属和非隶属函数会影响最终的分

割效果,而高斯函数可以通过调整方差的取值,灵活地控制

隶属和非隶属函数的形状和范围,能更好适用于图像 Mθ

的单峰右偏模态,因此选择它作为隶属和非隶属函数。

2.2 相似性计算及确定h1 和h2

  根据2.1节的分析可知,Fθ
t 中的μFθ

t
(c)与νFθ

t
(c)分

别表明了像素c对于参考图像Mθ 中像素q 的相似性与差

异性。进一步,使用式(9)计算阈值t下的二值轮廓图像Ct

整体对于Mθ 的相似程度:

Sθ(t)= ∑
c∈Ct∧c=255

μFθ
t
(c)-

νFθ
t
(c)

μFθ
t
(c)+νFθ

t
(c)νFθ

t
(c)  
(9)

其中,
νFθ

t
(c)

μFθ
t
(c)+νFθ

t
(c)

为比例因子,它较大时表明:

μFθ
t
(c)相对较小,而νFθ

t
(c)相对较大,此时像素点c与q的

匹配程度较低,所得单个像素点的相似度量值较小;它较小

时则正好与上述情况相反。经过式(9)逐二值轮廓像素点

累加后,Sθ(t)将表示两幅图像之间总的相似度。
一般而言,在具有单峰右偏模态的参考图像 Mθ 中,位

于目标或背景内部的像素灰度更大概率趋近于0,而目标

和背景之间的边缘像素灰度更介于10~100间。当二值轮

廓图像值为255的某像素c 在对应像素q 的灰度恰好为

25,此时像素点q很大概率就是Mθ 的边缘像素点,所以理

应得到μFθ
t
(c)大于νFθ

t
(c)。 将具体数值分别代入式(7)

与(8)后,可得h1>4.6·h2。当二值轮廓图像值为255的

某像素c在对应像素q的灰度恰好为0,此时像素点q很大

概率不是 Mθ 的边缘像素点,所以理应得到μFθ
t
(c)小于

νFθ
t
(c),且为了保持式(9)的差异性,此时h1不应大于h2过

多。根据h1 和h2 的上述约束关系,后续实验中取h1 =
0.5,h2 =0.1。

3 提出的 MWIF方法

3.1 提出方法的目标函数

  设输入的灰度图像为f,给定n 个不同的卷积核方向

θj(j=1,2,…,n),按照式(4)以及1.2节给定的尺度集,可以

计算出不同卷积核方向θj 对应的多尺度乘积图像Mθj
(图3

紫色虚线框)。用有效灰度范围内的t对输入的灰度图像f进

行阈值化,可得一幅二值图像Pt,对Pt 使用形态学轮廓提取

操作获得二值轮廓图像Ct(图3绿色虚线框)。
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图3 MWIF方法的关键步骤示意图

边缘和轮廓作为图像的基本特征,从不同方面反映图

像中目标的相对位置信息。注意到参考图像Mθj
反映的是

目标边缘信息,而二值轮廓图像Ct 反映的是目标轮廓信

息,二者之间通常存在一定的相似性。因此,边缘特征提取

的好坏,会直接影响相似性计算结果,而1.2节所设计的参

考图像提取方法,能有效规避噪声或随机细节的影响,这为

稳健的相似性计算奠定了基础。
从定量计算的角度看,采用何种相似性度量是寻找出

与参考图像Mθj
最相似的二值轮廓图像Ct*

的关键。结合

第2节理论分析,可应用Ct 中轮廓像素构造对于Mθj
的直

觉模糊集F
θj
t (图3橙色虚线框),再根据式(9)计算阈值t

下Ct 对于 Mθj
的相似值Sθj

(t)。 这里采用式(9)中的

Sθj
(t)作为相似性度量,主要有以下两个原因:1)参考图像

是灰度图像,二值轮廓图像是二值图像,一般的相似性度量

并不适合,而相似度量Sθj
(t)对图像类型没有特定要求,

只需两幅图像具有相同大小即可计算。2)得益于所提IFS
构造的新方式,相似度量Sθj

(t)具有实现简洁但富含边缘

特征信息的特点,一定程度上可以减少参考图像与不同二

值轮廓图像相似计算过程的运算量。
进一步,为了综合运用不同方向下IFS计算所得的

Sθj
(t),设计了一种多向加权直觉模糊相似性目标函数,以

选取最终分割阈值t*:

t* =argmax
t∈[fmin,fmax]

∑
n

j=1
wjSθj

(t)  (10)

其中,fmin 和fmax 分别表示灰度图像f 的最小灰度值

和最大灰度值;wj 是加权系数,计算方式如下:

tθj =argmaxt∈[fmin,fmax]
(Sθj

(t)) (11)

tz =∑
n

j=1
tθj
/n (12)

wj =
1

|tθj -tz|
/∑

n

j=1

1
|tθj -tz|

(13)

式(11)中的tθj
是单一卷积核方向上计算出的阈值,简

称为单向阈值;式(12)中的tz 是n个不同单向阈值的均值,
简称为阈值中心;式(13)中的wj 用于度量不同单向阈值与

阈值中心的偏离程度,偏离越大则加权系数wj 越小,在计

算最终阈值t* 时相应权重也越小。值得注意的是,式(10)
定义的多向加权直觉模糊相似性目标函数实际是基于

式(11)定义的单一方向的直觉模糊相似性目标函数得来。
按照2.2节和本小节前述内容:式(11)所取阈值tθj

代表了

图像Ctθj
与图像Mθj

的相似程度最大,理论上tθj
可能与最

终理想分割阈值相同,也可能在理想分割阈值附近浮动。
为了降低这种浮动效应,式(10)综合了多个方向上 Mθj

的

边缘信息,并利用式(13)的加权系数wj 进行平衡。
在计算最终分割阈值t* 的过程中,需要确定n个不同

的卷积核方向θj。 注意到FDAG卷积核在方向θ上具有

中心对称性,且式(3)在计算kσ,ρ(θ)时逐点取了绝对值,因
此在所有可能的方向范围内,θj 只需考虑[0,π]范围的角

度。此外,卷积核方向太多(即n 过大时)会导致图像边缘

信息冗余且运算耗时,而方向太少(即n 太小时)则可能遗

漏重要的方向信息。在方向角等间距取值的前提下(即
θj =jπ/n,Δθ=π/n),找到一个合适的n,使得在不同的

σi 下,g'θ=π/n,σi,ρ=σi
能与变化角度Δθ=π/180的g'θ=π/180,σi,ρ=σi

足够 相 近,则 可 以 合 理 解 决 前 述 问 题。经 过 计 算

g'θ=π/n,σi,ρ=σi
与g'θ=π/180,σi,ρ=σi

的平均绝对误差,最终确定

n=4是二者的一个合理逼近,因此所使用的4个方向角

为θj =jπ/4(j=1,2,3,4)。

3.2 算法步骤

  算法名称:MWIF
输入:灰度图像f
输出:阈值t* 以及二值图像Pt*

步骤1)对输入的待分割灰度图像f,根据式(2)~(4)
获得4个方向上的参考图像 Mθj

(j =1,2,3,4),其中

mθ =5,σi =0.25×2i-1(1≤i≤mθ),θj =jπ/4(j=1,

2,3,4)。

步骤2)令F
θj
t (j=1,2,3,4)表示根据式(6)~(8)所构

造的IFS,Sθj
(t)(j=1,2,3,4)记录步骤3)~5)循环处理中

从F
θj
t 中计算的相似值,S*

θj
(j=1,2,3,4)分别记录循环处

理中Sθj
(t)(j=1,2,3,4)的最大值,tθj

(j=1,2,3,4)分别

记录S*
θj
(j=1,2,3,4)对应的灰度值。S*

θj
(j=1,2,3,4)和

tθj
(j=1,2,3,4)的初始均值均为0,灰度值范围t∈[fmin,

fmax]。 按t从小到大的顺序重复执行步骤3)~5)。
步骤3)用灰度值t对图像f进行阈值化可得二值图像

Pt,再用二值图像Pt构建同样大小的二值轮廓图像Ct,构
建方式如下:(1)令Ct 中所有像素值为255;(2)遍历Pt 的

每个像素p 并进行判断,若Pt 某个像素p 及其4邻域的值
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都为255,则设置该像素在Ct 中对应位置的像素值为0;

(3)将Pt 进行取反运算得到P
~

t,再对P
~

t 按(2)中同样方法

进行操作,最终获得内外轮廓图像。
步骤4)利用图像Ct 中值为255的像素c,对4个方向

的多尺度乘积图像 Mθj
(j=1,2,3,4)进行采样得到像素

q,然后利用像素c与像素q构造直觉模糊集F
θj
t (j=1,2,

3,4),在此基础上再用式(9)计算4个方向上的相似值

Sθj
(t)(j=1,2,3,4)。
步骤5)判断S*

θj
(j=1,2,3,4)与当前t下的Sθj

(t)
(j=1,2,3,4)的大小关系:对于θj =jπ/4,若Sθj

(t)>
S*

θj
,则令S*

θj =Sθj
(t),并令tθj =t。

步骤6)在步骤3)~步骤5)的循环计算结束后,根据

式(12)、(13)对计算所得的tθj
(j=1,2,3,4)进行权重计

算,得到wj(j=1,2,3,4),然后按照式(10)对Sθj
(t)(j=

1,2,3,4)进行加权计算,选取∑
4

j=1
wjSθj

(t)最大时对应的

灰度值t作为最终分割阈值t*。
步骤7)用阈值t* 对输入图像f 进行阈值化,可得到

二值图像Pt*
,最后输出t* 与Pt*

。

4 实验结果与讨论

4.1 实验环境、比较方法以及定量评估指标

  用于测试实验的主要软硬件参数如下:Intel
 

Core
 

i5-
7300HQ

 

2.50
 

GHz中央处理器,8
 

GB
 

DDR4运行内存,

Windows10
 

64位操作系统,Matlab
 

2016a
 

64位开发平台。
测试图像集包含合成图像8幅,真实世界图像88幅,它们

的灰度直方图呈现为单峰、双峰、多峰或者无峰模态。测试

图像集以及相应的分割基准图像可以访问网址https://

wwju.lanzoub.com/iDuFp1bxzlre获得。
提出的 MWIF方法与5种新近的无监督类别方法进

行了横向比较,同时也进行了阈值方法间阈值选取差异的

纵向比较。在比较的方法中,包括3个代表性的阈值分割

方法,分别为最大改进 Hamming-Hausdorff知识测度阈值

分 割 方 法 (maximum
 

Hamming-Hausdorff
 

knowledge
 

measurement,
 

MHHKM)[16]、修正谷强调 Otsu阈值分割

法(modified
 

valley
 

emphasis
 

Otsu,
 

MVEO)[7]以及哈里斯

鹰 优 化 下 阈 值 分 割 方 法 (harris
 

hawks
 

optimizer
 

thresholding,
 

HHOT)[21];包括1个新近的聚类分割方法,
其为噪声估计模糊C-均值分割方法(noise

 

estimation
 

fuzzy
 

c-means,
 

NEFCM)[22];包括1个新近的活动轮廓分割方

法,其 为 加 性 偏 置 校 正 水 平 集 分 割 方 法(additive
 

bias
 

correction
 

level
 

set,
 

ABCLS)[23]。
采 用 马 休 斯 相 关 系 数 (matthews

 

correlation
 

coefficient,
 

MCC)[24]来定量评估以上6种分割方法的分割

精度。与Precision、Recall、Specificity、Dice、Jaccard等量化

指标相比,MCC是一个更为鲁棒的二元分类定量评估指

标[24-25]。MCC的具体计算公式为:

MCC=
TP·TN-FP·FN

(TP+FP)·(TP+FN)·(TN+FP)·(TN+FN)

(14)
式中:TP 和TN 分别表示真阳性和真阴性的像素数量;

FP 和FN 分别表示假阳性和假阴性的像素数量。当分割

结果图像与分割基准图像一致时,该指标将等于1;当分割

结果图像与分割基准图像完全相反时,该指标将等于-1。

4.2 合成图像上的比较实验

  为了比较6个分割方法的分割精度和分割适应性,将
8幅合成图像分成4组进行测试(如图4)。一方面通过调

整目标和背景的大小比例为3∶1
 

997,并分别添加高斯噪

声和瑞丽噪声以形成灰度直方图呈单峰模态(见图5(a))
的测试图像(如图4(a));另一方面通过调整目标和背景的

大小比例为3∶7,并添加诸如高斯、伽马、贝塔以及均匀等

噪声,以形成灰度直方图呈现双峰、多峰和无峰模态(如
图5(b)~(d))的测试图像(如图4(b)~(d)),上述图像的

灰度直方图如图5。

图4 8幅测试用的合成图像

图5展示了4个阈值分割方法在8幅合成图像上阈值

选取差异性的纵向对比结果。图5中的红色实曲线是

MWIF方法目标函数对应的相似性曲线,它是通过计算有

效灰度范围t内∑
n

j=1wjSθj
(t)得来。考虑到阈值分割的

核心是尽可能选取合理的分割阈值,在最大化 MCC意义

下:图4(a)的2幅单峰模态图像最优阈值范围分别为[196,

206]与[213,222];图4(b)的2幅双峰模态图像最优阈值分

别为130与110;图4(c)的2幅多峰模态图像最优阈值分

别为133与153;图4(d)的2幅无峰模态图像最优阈值分

别为115和180。从图5可以观察到:MWIF方法在8幅合

成图像上计算出的分割阈值均处于最优阈值范围内,而其

他3种阈值方法对于4种不同模态合成图像的分割结果不

够鲁棒。值得注意的是,MHHKM、MVEO和 HHOT方

法对单峰模态图像分割结果都较差,以 MVEO方法为例:
它利用二阶导数修正后的谷值对 OTSU目标函数进行加

权改进,但这种权重分配存在一个明显的缺陷,即对灰度直

方图呈现为凹的区域权重偏大,当灰度直方图中谷特征不
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图5 4种阈值方法在8幅合成图像上所取阈值

明显或难以确定时,该方法所取阈值易于偏离最优阈值

(如图5(a)中蓝色虚线)。
图6与表1进一步给出了6种分割方法在8幅合成图

像上的定性与定量的横向对比结果(其中,图6中的红色

像素标识了各方法所得目标区域的轮廓,它们被叠加到原

始灰度图像上)。从图6(a)~(f)可以看出,MWIF方法虽

然也存在少量像素被误分割,但总体能相对成功地从这8
幅合成图像中分割出背景与目标,而其它5种方法大多存

在明显误分割。这种定性视觉判断也得到了表1量化数

据的印证:MWIF、MHHKM、MVEO、HHOT、NEFCM 和

ABCLS方法的平均 MCC值分别为0.998、0.713、0.621、

0.523、0.482和0.644,且 MWIF方法相较于分割精度第2

的 MHHKM 方 法,平 均 MCC 值 提 高 了 39.90%。

MHHKM方法通过对图像建立一类特殊的区间IFS,并利

用理想解法改进的 Hamming-Hausdorff知识测度,计算阈

值t下区间IFS所蕴含的知识量,但该方法未考虑图像像

素之间的空间信息,进而导致其抗噪能力较弱,这使得它

对于同为双峰的合成图像分割效果差距较大(如图6(b)的
第3、4列),MCC值表现分别为0.996与0.142。HHOT
方法以最小交叉熵作为适应度函数,并应用哈里斯鹰优化

算法加速可能解的搜寻,但在目标和背景大小比例失衡以

及灰度直方图差异较小的情况下,最小交叉熵法的本质导

致 HHOT方法在取单阈值时,对于单峰、多峰与无峰模态

的合成图像分割结果较差(如图6(d))。
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图6 6种分割方法在8幅合成图像上的分割结果

表1 6种方法在8幅合成图像上的 MCC值

直方图分布模态 MWIF MHHKM MVEO HHOT NEFCM ABCLS

图4(a)单峰模态
1.000 0.520 0.041 0.036 0.041 0.058
1.000 0.441 0.045 0.041 0.028 0.032

图4(b)双峰模态
0.997 0.996 0.888 0.992 0.372 0.902
0.998 0.142 0.997 0.928 0.390 0.907

图4(c)多峰模态
1.000 1.000 0.897 0.553 0.739 0.854
0.992 0.977 0.354 0.436 0.964 0.691

图4(d)无峰模态
1.000 0.987 0.959 0.678 0.601 0.840
0.996 0.645 0.786 0.523 0.722 0.868

4.3 真实世界图像上的比较实验

  为了进一步比较6种分割方法的分割精度性与分割

适应性,将它们在不同实际应用领域获取的88幅真实世

界图像进行分割实验。其中,编号1~15的图像构成了第

1组单峰模态测试图像集;编号16~50的图像构成了第2
组双峰模态测试图像集;编号51~78的图像构成了第3组

多峰模态测试图像集;编号79~88的图像构成了第4组无

峰模态测试图像集。
图7展示了4种阈值方法在编号为9、35、57和86的4

幅代表性真实世界图像上所选阈值之间的差异。这4幅

测试图像在最大化 MCC意义下,它们对应的最优阈值分

别为170、208、95和81。从图7可以观察到:MWIF方法

在图7(a)~(d)上所取阈值与最佳阈值分别偏差2、3、1和

2个灰度级,相较而言,另外3种阈值方法平均偏差均较

大。其中,MHHKM方法在图7(b)双峰模态真实世界图

像上偏差高达127个灰度级;HHOT方法在图7(c)多峰

模态真实世界图像上偏差达到50个灰度级;MVEO方法

在图7(d)无峰模态真实世界图像上偏差达到66个灰

度级。
作为定性比较的示例,图8展示了6种分割方法在4

幅具有代表性的真实世界图像上分割效果的横向对比结

果(其中,图8中的红色像素标识了各方法所得目标区域

的轮廓,它们被叠加到原始灰度图像上)。从中可以观察

到:仅 MWIF方法能从这4幅测试图像中均获得相对理想

的分割结果。编号为9的飞机测试图像由于受噪声以及

图7 4种阈值方法在4幅代表性真实世界图像上所取阈值

成像时点扩散等因素影响,其四周存在与目标区域灰度接

近的阴影,这使得 NEFCM 方法中基于加权L2范数正则

化项的噪声估计失效,最终导致聚类结果中目标区域与四

周阴影区域误分为一类(如图8(e)的第1行);ABCLS方

法由于对初始水平集大小、能量函数中高斯尺度以及激活

函数系数等参数无法自适应选择,导致它对于这4幅测试

图像均无法迭代水平集至目标区域(如图8(f))。
作为定量比较的示例,图9和表2进一步展示了6种

分割方法在88幅真实世界图像上的 MCC量化结果。结

合二者可以观察到:1)对于 MWIF方法,它在88幅真实世

界图像的任一组别测试图像上,始终拥有最大的 MCC均

值与最小的 MCC标准差,这说明它兼顾分割的精确性与
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图8 6种分割方法在4幅代表性真实世界图像上的分割结果

  

适应性;2)MHHKM方法的 MCC值主要散布在0.6~1,
但对于第4组(无峰模态)测试图像,它的 MCC值波动较

大且组别均值较小,这表明该方法相对适用于单峰、双峰

以及多峰模态的测试图像;3)对于 MVEO和 HHOT方

法,它们在第2组(双峰模态)测试图像上 MCC值集中在

0.7以上、其他模态下在0~1散布,这表明两种方法更适

合双峰模态图像的分割;4)对于NEFCM和ABCLS方法,
它们在4种直方图模态下 MCC值都在0~1散布,整体

MCC均值分别为0.398和0.363,这表明两种方法分割适

应性均较弱。

4.4 计算效率的比较实验

  在相同的软硬件条件下,计算各方法在同一幅图像上

的CPU运行耗时能反映不同方法的计算效率。考虑到同

一分割方法在不同时刻运行其CPU耗时会有轻微浮动,

  

图9 6种分割方法在88幅真实世界图像上的 MCC值
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表2 6种分割方法在88幅真实世界图像上的 MCC均值与标准差

分割方法
第1组 MCC

均值

第2组 MCC
均值

第3组 MCC
均值

第4组 MCC
均值

整体 MCC
均值

整体 MCC
标准差

MWIF 0.945 0.972 0.962 0.966 0.964 0.026
MHHKM 0.854 0.757 0.777 0.614 0.764 0.221
MVEO 0.390 0.796 0.604 0.506 0.633 0.330
HHOT 0.442 0.892 0.654 0.559 0.702 0.346
NEFCM 0.152 0.455 0.377 0.627 0.398 0.284
ABCLS 0.132 0.483 0.336 0.364 0.363 0.255

为了降低这种浮动效应的负面影响,将每种分割方法在同

一测试图像集上连续运行10轮,再以10轮运行的平均

CPU耗时作为该分割方法在测试图像集上的CPU耗时。
表3展示了6种分割方法在合成图像集和真实世界图

像 集 上 CPU 耗 时 的 均 值 和 标 准 差。由 表 3 可 知:

MHHKM与 MVEO方法的CPU耗时较短,具有相对更

高的计算效率;HHOT与 NEFCM 方法计算效率次之;

MWIF方法计算效率相对前4者较低,但明显优于ABCLS
方法。

表3 6种分割方法的CPU运行时间

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 标准差 均值 标准差

MVEO 0.004 0.021 0.001 0.001

MHHKM 0.018 0.033 0.007 0.004

NEFCM 0.229 0.132 1.109 1.271

HHOT 0.330 0.020 0.351 0.023

MWIF 0.821 0.086 1.177 0.606

ABCLS 2.207 0.163 4.530 1.611

5 结  论

  相 对 MHHKM、MVEO、HHOT、NEFCM 以 及

ABCLS方法而言,MWIF方法虽然在计算效率方面不占

优势,但它能有效分割直方图模态为单峰、双峰、多峰以及

无峰测试图像的目标与背景,具有更高的分割精确性和更

灵活的分割适应性。MWIF方法具有以上两项优点主要

得益于:它使用多尺度FDAG乘积变换,得到能凸显目标

边缘同时抑制噪声响应的参考图像,为后续相似性计算奠

定基础;它分析了参考图像的灰度直方图,设计出适合参

考图像与二值轮廓图像的隶属与非隶属函数,进一步将二

者合理映射至IFS;它充分利用了IFS的隶属度与非隶属

度,使得所构建的相似性计算方式足够简洁、客观与全面;
它利用多向加权融合策略,使最终进行相似性计算的目标

函数所取阈值更易于接近合理阈值。
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