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摘　要：提出了一种自适应选取一维Ｒｅｎｙｉ熵阈值分割法中参数α的方法．该方法以一种图像分割

质量评价指标均匀性测度为适应度函数，利用粒子群算法在参数空间进行优化搜索，从而可以根

据具体的图像获得合适的参数，得到最佳的图像分割阈值．结果表明：一般情况下，可以（０，１）范围

内搜索最优的α值；当需要更好的分割效果时，可在（０，１０）范围内搜索最优的α值．
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０　引言

阈值化技术是图像分割中一种简单、有效、便于

理解的方法［１２］．其中，最大类间方差法
［３］（也叫作

Ｏｔｓｕ法）、最大熵法
［４］、最小误差阈值法［５］是三个最

常用的分割方法．

Ｐｕｎ首先将信息熵应用于图像分割
［６］．Ｋａｐｕｒ

等人在指出Ｐｕｎ工作的问题的基础上，提出了一维

最大Ｓｈａｎｎｏｎ熵阈值法
［４］．最大熵阈值法以其表述

简单、性能稳定、具有信息论背景而成为一类典型的

阈值选取方法，在实际中得到了广泛的应用．在信息

论中，已经给出了很多的广义信息熵表达式．广义信

息熵含有参数，参数的特殊取值可以得到经典的

Ｓｈａｎｎｏｎ熵．既然最大熵阈值法是一个基本的阈值

法，因此研究人员开始考虑使用广义信息熵进行阈

值选取．Ｒｅｎｙｉ熵是一种广义信息熵，Ｓａｈｏｏ等人
［７］

研究了基于一维Ｒｅｎｙｉ熵的图像分割方法，能够获

得比最大Ｓｈａｎｎｏｎ熵阈值法更好的分割效果．同

时，Ｓａｈｏｏ等人通过大量实验指出参数α（α＞０）取为

０．７是一个比较合适的值．Ａｌｂｕｑｕｅｒｑｕｅ等人
［８］提出

了基于一维Ｔｓａｌｌｉｓ熵的图像分割方法，在其实验中

指出对有些图像参数取为４时会得到较好的分割效

果．对于图像分割问题，Ｗａｎｇ等人
［９］指出Ｒｅｎｙｉ熵

和Ｔｓａｌｌｉｓ是两个等价的阈值选取方法，文
［８］的实验

结果表明，好的α值并非完全在（０，１）内，因此研究

参数α的合理取值不仅有助于基于Ｒｅｎｙｉ熵的图像

分割方法的应用，而且对研究其它的基于广义信息

熵的图像阈值方法也有借鉴价值．本文的目的是探

讨参数α的自适应选取问题，利用图像分割评价准

则，通过优化的方法来获得合适的参数取值．大量的

实验结果表明，本文方法可以根据不同的图像自适

应的选取参数α来获得较好的分割结果．

１　一维Ｒｅｎｙｉ熵阈值法

用犉＝ 犳１，犳２，…，犳犕×｛ ｝犖 表示一幅大小为犕×

犖 的数字图像，其中犳犻 表示图像中第犻点的灰度

值，犳犻∈犌＝｛０，１，…，犔－１｝．图像中灰度为犵的像

素点总数记为犳（犵），则图像中每一灰度值犵出现的

概率犺（犵）可表示为

犺（犵）＝
犳（犵）

犕×犖
，犵＝０，１…，犔－１ （１）

设阈值狋将图像分为目标和背景两类，分别记

为犆０ 和犆１，则这两类的先验概率分别为

犘０（狋）＝∑
狋

犵＝０
犺（犵） （２）

犘１（狋）＝ ∑
犔－１

犵＝狋＋１
犺（犵） （３）

图像犉的α阶Ｒｅｎｙｉ熵定义为

犎０α（狋）＝
１

１－α
ｌｎ∑

狋

犵＝０

犺（犵）

犘０（狋

熿

燀

燄

燅）

α

（４）

犎１α（狋）＝
１

１－α
ｌｎ ∑

犔

犵＝狋＋１

犺（犵）

犘１（狋

熿

燀

燄

燅）

α

（５）

式中α＞０，一维Ｒｅｎｙｉ熵阈值法的最优阈值狋取为

狋＝ａｒｇ ｍａｘ
０＜狋＜犔－１

［犎０α（狋）＋犎
１
α（狋）］ （６）

分割后二值图像犵（狓，狔）取值为

犵（狓，狔）＝
犫０ ｉｆ 犳（狓，狔）≤狋

犫１ ｉｆ 犳（狓，狔）＞狋
烅

烄

烆


（７）

一般，犫０ 取０，犫１ 取２５５．

当参数α＝１时一维Ｒｅｎｙｉ熵阈值法就是一维

Ｓｈａｎｎｏｎ熵阈值法
［４］．文献

［７］中指出参数α取经验

值０．７，这使得α的确定不能随着图像的不同而改

变，会在一定程度上失去参数熵的优势．为了解决这

个问题，本文采取基于图像分割评价准则的途径来

自适应的获得较好的参数值．经过实验，我们选取均
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匀性测度作为选取参数的准则函数．均匀性测度是

用来评价分割方法性能的一个指标．一个区域内的

均匀性与区域内的方差成反比，区域均匀性越好，其

灰度分布越集中．假设在阈值犜处对图像进行阈值

化，其均匀性测度可用式（８）～（１０）来计算
［１０］

ＵＭ＝１－
σ
２
１＋σ

２
２

犆
（８）

σ
２
犻＝ ∑

（狓，狔）∈犚犻

［犳（狓，狔）－μ犻］
２ （９）

μ犻＝

∑
（狓，狔）∈犚犻

犳（狓，狔）

犃犻
（１０）

式中犚犻表示分割后的第犻个区域（犻＝１，２），犃犻表示

区域犚犻中的像素总个数，犆是归一化参数．对于参

数α，最优的α取在

α
＝Ａｒｇ［ｍａｘＵＭ（狋（α））］，α＞０ （１１）

理论上讲，α的取值范围在（０，＋∞）．为了获得最

优的α值，需要对其进行优化搜索，这里采用粒子群算

法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）进行优化搜索．

２　ＰＳＯ优化算法

假设在一个犇 维的目标搜索空间中，有 犖 个

粒子组成一个群落，其中第犻个粒子表示为一个犇

维的向量犡犻＝（狓犻１，狓犻２，…，狓犻犇），犻＝１，２，…，犖，即

第犻个粒子在犇 维的搜索空间中的位置是犡犻．每个

粒子的位置就是一个潜在的解．将犡犻带入一个目标

函数就可以计算出其适应值，根据适应值的大小衡

量犡犻的优劣．第犻个粒子的“飞翔”速度记为犞犻＝

（狏犻１，狏犻２，…，狏犻犇），犻＝１，２，…，犖．记第犻个粒子迄今

为止搜索到的最优位置为狆犻＝（狆犻１，狆犻２，…，狆犻犇），

犻＝１，２，…，犖 整个粒子群迄今为止搜索到的最优位

置为狆犵＝（狆犵１，狆犵２，…，狆犵犇），基本ＰＳＯ采用式（１２）

粒子操作［１１］

狏犻犱＝狑狏犻犱＋犮１ｒａｎｄ（）（狆犻犱－狓犻犱）＋犮２ｒａｎｄ（）（狆犵犱－狓犻犱）

狓犻犱＝狓犻犱＋狏犻犱 （１２）

式中，狑是非负数，称为惯性因子；学习因子犮１

和犮２ 是非负常数；ｒａｎｄ（）是介于［０，１］之间的随机

数．迭代中止条件根据具体问题一般选为最大迭代

次数或（和）粒子群迄今为止搜索到的最优位置满

足预定最小适应阈值．

基本ＰＳＯ算法需要用户确定的参数少、操作简

单，故使用比较方便．但是它的缺点是易陷入局部极

小点，搜索精度不高．研究者们发现惯性因子狑 对

优化性能有很大的影响，较大的狑值有利于跳出局

部极小点，而较小的狑 值有利于算法收敛
［１２］，因此

提出了自适应调整狑 的策略，即随着迭代的进行，

线性地减小 狑 的值．这种 ＰＳＯ 算法称为自适应

ＰＳＯ算法
［１２］，本文就采用这种改进的自适应ＰＳＯ

算法来进行最优化搜索．

３　基于自适应ＰＳＯ的参数选取

根据文献［７］中实验说明，α在（０，１）区间内取

值时分割效果较好并建议取α＝０．７．文献［８］在实

验中发现当α＝４时，对有些图像可以获得好的分割

效果．本文经过大量实验统计，发现当参数α在（０，

１０）范围内取值时，可以获得较好的阈值，当α的变

化空间进一步扩大时，对分割结果不会有大的影响．

基于此，本文分别在区间（０，１）和（０，１０）内进行了搜

索，具体的搜索步骤为：

搜索空间的维数犇＝１．粒子的个数根据应用选

取犖＝１０个粒子来进行搜索．

１）α在区间（０，１）内变化

第一步：初始化粒子群；

①确定粒子的初始位置 犡 及初始速度犞；这

里，由于每一个粒子代表一组参数，第犻个粒子的初

始位置为狓犻，在（０，１）区间随机选取粒子的初始位

置，即狓犻＝ｒａｎｄ（０，１）．初始速度根据可以从初始位

置中得到，这里选狏犻＝ｒａｎｄ（０，１）．一般的，为了避免

粒子飞行过快，飞过全局最优值，需要设定粒子的最

大速度．粒子速度变化范围为 （－狏１ｍａｘ，狏１ｍａｘ），

狏１ｍａｘ＝０．１５．

②学习因子犮１ 和犮２；取犮１＝２．８，犮２＝１．３．

③初始惯性因子ω．

初始惯性因子选为１．０，随着迭代次数的增加，

惯性因子线性的减小，如式（１３）

狑（狋＋１）＝狑ｍａｘ－（狑ｍａｘ－狑ｍｉｎ）狋／ｉｔｅｒ （１３）

式中，狑ｍａｘ和狑ｍｉｎ分别为权重的最大和最小值．一般

的，狑ｍａｘ＝０．９５，狑ｍｉｎ＝０．４，ｉｔｅｒ为最大迭代次数，

ｉｔｅｒ＝３０．

第二步：计算每个粒子的适应度值；

对于第犻个粒子，首先利用式（６）计算一维

Ｒｅｎｙｉ熵（α＝狓犻）确定图像的最佳阈值狋；然后利用

式（８）计算对应第犻个粒子的适应度值．重复上述过

程计算所有粒子的适应度值．

第三步：对于每个粒子，将其适应值与所经历过

的最好位置的适应值进行比较，如果更好，则将其作

为粒子的个体历史最优值，用当前位置更新个体历

史最好位置．

第四步：对每个粒子，比较它的适应度值和群体

所经历的最好位置的适应度值，如果更好，更新群体

最好位置；

第五步：根据式（１２）调整粒子的速度和位置；

第六步：如果达到结束条件则结束，否则转第二

０４４２
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步．搜索完成后，最佳的参数α＝狆犵，最佳的分割阈

值为该参数对应的一维Ｒｅｎｙｉ熵阈值狋．

２）α在区间（０，１０）内变化

算法步骤与（０，１）区间内相同，仅是参数取值不

同，具体为狓犻∈（０，１０），粒子速度变化范围为（－

狏２ｍａｘ，狏２ｍａｘ），狏２ｍａｘ＝１．５．由于搜索空间变大，最大迭

代次数取５０次，即ｉｔｅｒ＝５０．

４　实验结果与分析

仿真实验是在 Ｍａｔｌａｂ７环境下，在ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ

２．３３ＧＨｚＣＰＵ和２Ｇ内存微处理器上进行的．为

了验证本文方法的有效性，本文对各种不同类型的

图像分别进行了实验．大量实验表明，本文方法是有

效的，可以根据不同的图像寻找合适的参数，从而得

到满意的分割阈值．限于篇幅，文中采用４幅图像：

实验结果如图１．比较了本文优化方法参数在（０，１）

区间取值（记为１ｄＯＲＥ１方法）、参数在 （０，１０）区

间取值（记为１ｄＯＲＥ２方法）、一维Ｒｅｎｙｉ熵法（参

数α＝０．７，记为１ｄＲＥ）的分割结果．表１列出了这

三种方法的分割阈值及参数α的取值．

表１　三种方法的分割阈值及参数α取值比较

实验图像
１ｄＯＲＥ１

（狋，α）

１ｄＯＲＥ２

（狋，α）

１ｄＲＥ

（狋，α）

ｃａｍｅｒａｍａｎ （１２３，０．３１５３）（１２３，０．２８７８） （１９２，０．７）

Ｂｌｏｏｄ１ （１３９，０．１５１４）（１３９，０．１２４５） （１７１，０．７）

Ｓａｔｕｒｎ （１２８，０．００５８）（９１，１．６９６８） （１６５，０．７）

Ｓａｒ （１５８，０．４０４０）（６９，５．６３７７） （１５８，０．７）

　　由图１（ａ）～（ｊ）给出的２幅图像可以看出，本文

提出的１ｄＯＲＥ１方法和１ｄＯＲＥ２方法的分割效果

优于参数固定的１ｄＲＥ方法．由表１可以看出，１ｄ

ＯＲＥ１方法和１ｄＯＲＥ２的参数α的取值不完全相

同，这是由于参数变化空间不同而导致的，但两种方

法的分割阈值相同．

对于图１（ｋ）～（ｔ）这２幅图像而言，参数在（０，

１０）区间变化得到的分割阈值最合适，即１ｄＯＲＥ２

方法的分割结果优于１ｄＯＲＥ１方法和１ｄＲＥ方

法．这也就验证了文献［８］的实验．

图１　四幅图像分割结果

Ｆｉｇ．１　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｉｍａｇｅ

１４４２
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　　由实验可见，参数在（０，１０）区间变化确实可以

取到最佳的分割阈值．但这样做的缺点是：搜索空间

变大，搜索的时间也将加长．总体而言，我们获得的

一个普遍的结论是：从节省时间的角度考虑，一般情

况下可以使用１ｄＯＲＥ１方法．如果需要，可以使用

１ｄＯＲＥ２方法来获得更为准确的阈值．

５　结论

一维Ｒｅｎｙｉ熵阈值分割法是一种全局的参数型

熵阈值图像分割方法，该方法与最大Ｓｈａｎｎｏｎ熵阈

值法相比有更好的适应性．本文针对一维Ｒｅｎｙｉ熵

阈值法中参数α的选取问题，以图像分割效果评价

准则为适应性函数，利用ＰＳＯ优化搜索算法，在α

的变化空间内进行优化搜索，根据具体的图像自适

应的选取参数α．由于参数α的变化空间不同，搜索

结果会有一定的差异，因此可以根据实际的需要选

择不同的搜索区域来确定参数α．如果对分割结果

要求不高，可采用文献［７］的建议选取α＝０．７；如果

需要比较好的分割结果则可以选用本文提出的方法

在（０，１）或（０，１０）内自适应的选取参数α．实验结果

表明，本文方法可以有效提高Ｒｅｎｙｉ熵阈值分割法

的分割性能．

考虑到一维最大熵阈值法对噪声图像的分割效

果较差，Ａｂｕｔａｌｅｂ提出了二维最大熵阈值法，二维

Ｒｅｎｙｉ熵也已经提出，同样也面临一个参数的选取

问题，本文的研究思路可供借鉴，这里不再进行更细

致的讨论．
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