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摘　要： 为了实现图像的有效分割，提出了一种自适应多阈值图像分割方法，能够自动获得最佳分割阈值数目
和阈值。 该方法对灰度直方图进行合适尺度的连续小波变换，将小波变换曲线中幅值为负的波谷点构成阈值候
选集；再应用免疫遗传算法从阈值候选集中选取准阈值，准阈值的个数对应为最佳分割类数；根据准阈值构建灰
度直方图的高斯混合模型，由最小误差准则求得分割阈值。 仿真实验表明，该方法能够实现图像的自动多阈值
分割，能够得到很好的分割结果且分割效率高，在多目标图像分割中能够得到很好的应用。
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Abstract： Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｍｕｎｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ａｌｌｏｗｅｄ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ
ｔｈｅ ａｄｅｑｕａｔｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅｓ．Ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｅｔ ｗｉｔｈ ｌｉｍｉｔｅｄ ｖａｌｌｅｙ ｐｏｉｎｔｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ａｔｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｎｇ
ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｓｃａｌｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ．Ｔｈｅｎ，ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｑｕａｓｉ唱ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅｓ
ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｍｕｎｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｗａｙ ｏｆ ｆｉｔｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｑｕａｓｉ唱ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｖａｌｕｅｓ．Ｌａｓｔ， ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ａｔｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｅｒｒｏｒ
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｖｅｒｙ ｗｅｌｌ ｉｎ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐｅｅｄ， ａｎｄ ｇｏｏｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃａｎ ｂｅ
ｒｅｃｅｉｖｅｄ．
Key words： ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ； ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ； ｉｍｍｕｎｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ（ＧＭＭ）

0　引言
阈值分割在图像处理与分析中有着广泛的应用［１］ ，常用

于从背景中提取目标，或区分不同的目标对象。 阈值分割方法
分为单阈值分割和多阈值分割。 单阈值分割将图像分为两类，
多阈值分割将图像分成多个类，每一个类中像素点的灰度值在
相邻大小的两个阈值确定的灰度范围内。 一般地，阈值分割方
法可以分成参数和非参数方法。 对于参数方法，每一个类的灰
度分布概率密度函数被假设为服从高斯分布，应用最小二乘法
（ ｌｅａｓｔ唱ｓｑｕａｒｅｓ ｍｅｔｈｏｄ， ＬＳＭ）拟合直方图数据从而估计出分布
参数，它是一个非线性优化问题，因而处理过程耗时较多。 非
参数方法是对准则函数进行优化求解（最大值或最小值），从
而得到分割阈值，这样的准则有类间方差（ｂｅｔｗｅｅｎ唱ｃｌａｓｓ ｖａｒｉ唱
ａｎｃｅ， ＢＣＶ） ［２］ 、熵（ｅｎｔｒｏｐｙ）［３］ 、交叉熵（ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ， ＣＥ） ［４］

等，该方法计算效率高、更容易实现。 有很多的单阈值分割方
法被提出，它们中有大部分可以扩展到多阈值分割，将单阈值

分割扩展到多阈值分割的时候，参数方法和非参数方法的计算
复杂度呈指数级增加。 为了提高分割算法的效率，有很多方法
被提出。 文献［５８］为非参数方法。 其中文献［５］提出了应用
Ｌａｐｌａｃｉａｎ变换选择采样的高斯混合模型（ＧＭＭ）参数估计方
法，基于 Ｌａｐｌａｃｉａｎ变换的选择采样方法将图像的灰度直方图
转换成近似高斯混合模型，利用混合概率曲线尾部信息得到高
斯混合模型参数；文献［６］提出了一种 ＧＭＭ 的快速全局阈值
方法，采用 ＥＭ算法估计 ＧＭＭ的个数和相关参数；文献［７］提
出了一种应用遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）的多阈值优化
算法，假设图像的目标和背景的概率密度分布服从高斯分布，
用 ＧＭＭ拟合绘制直方图，应用 ＧＡ得到使得均方差误差最小
时的 ＧＭＭ参数；文献［８］应用 ＧＡ得到估计通用高斯（ｇｅｎｅｒａｌ唱
ｉｚｅｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ， ＧＧ）分布的初始化参数，然后用期望最大（ ｅｘ唱
ｐｅｃｔａｔｉｏｎ唱ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＥＭ）算法估计 ＧＧ分布参数。 文献［１，
９１３］为参数化方法。 文献［９］将 Ｏｔｓｕ法的准则函数进行修改，
提出了一种基于递归与查找表技术的快速算法，通过访问查找
表中的预先计算的类间方差获得最佳阈值；文献［１０］对灰度
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直方图进行小波变换，从而降低其分辨率，通过穷举法搜索得
到阈值后再将阈值扩展到原始尺度；文献［１］提出了两阶段多
阈值 Ｏｔｓｕ 法（ ｔｗｏ唱ｓｔａｇｅ ｍｕｌｔｉｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｏｔｓｕ ｍｅｔｈｏｄ ，ＴＳＭＯＭ），
大大减少计算类的零阶矩和一阶矩时存在的重复计算；文献
［１１１３］提出了智能算法优化 Ｏｔｓｕ’ ｓ函数的参数化方法，其中
文献［１１］采用 ＰＳＯ优化 Ｏｔｓｕ’ｓ函数，文献［１２］提出了优化改
进的 Ｏｔｓｕ’ ｓ 函数的模拟退火算法（ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ａｌｇｏ唱
ｒｉｔｈｍ， ＳＡＡ），文献［１３］提出了应用 ＧＡ解决 Ｏｔｓｕ’ ｓ函数多阈
值优化问题的方法。 为了自适应地获得分割类数，实现自动多
阈值分割，文献［１４］提出了自动阈值准则（ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｔｈｒｅｓｈｏｌ唱
ｄｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ， ＡＴＣ）。 文献［１５］提出了一种基于 ＧＡ与小波变
换的快速多阈值分割方法，不同尺度的小波变换得到不同分辨
率的灰度直方图曲线，应用 ＧＡ优化ＡＴＣ得到最佳分割阈值数
目，再迭代得到最佳分割阈值。

为了满足自动化、高速化的实时处理要求，本文提出了一
种结合参数和非参数方法的混合算法，如算法 １。 该算法在文
献［１４］自适应多阈值分割准则的基础上，采用连续小波分析
和免疫遗传算法快速得到最佳分割类数和准阈值；根据 ＧＭＭ
模型重构灰度直方图，从而得到最佳分割阈值。 小波分析是一
种理想的多尺度分析工具，大尺度粗分辨率细节对应较大的结
构，小尺度高分辨率细节含有细微特征，应用小波多尺度分析
方法，对灰度直方图进行合适尺度连续小波变换，能够得到合
适的阈值候选集。 免疫遗传算法既具有遗传算法的强全局搜
索能力，又能解决遗传算法易于早熟的问题，应用免疫遗传算
法优化搜索 ＡＴＣ的最小值，能够自适应地得到分割阈值数目
和准阈值。 采用高斯混合模型近似估计图像的灰度概率密度
函数，应用最小误差准则得到图像的最佳分割阈值。

算法 １　本文算法流程
输入：图像数据。

输出：分割类数与分割阈值。

ａ）根据图像数据得到灰度直方图；

ｂ）对灰度直方图进行连续小波变换得到阈值候选集；

ｃ）应用免疫遗传算法优化 ＡＴＣ 得到阈值候选集对应的分割类数
和准阈值；

ｄ）将准阈值进行图像分割，得到各类参数 ωi、μi、σ
２
i ，将这些参数

进行灰度直方图曲线的高斯混合模型估计，应用最小误差准则方法得

到最佳阈值。

1　基于 CWT的阈值候选集获取方法
小波分析（ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＷＴ）是一种自适应的时频分

析方法，具有很强的表征信号局部特征的能力［１６］ 。
函数 f（ t）∈L２ （R）的连续小波变换（ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＣＷＴ）为
（Wψf）（a，b） ＝ １

｜a｜
礏＋∞

－∞ f（ t）ψ倡（ t －a
b ）ｄt （１）

其中：a为伸缩因子；b为平移因子；t、b 为连续变量；ψ称为母

小波；（·
∧

）表示傅里叶变换；倡表示共轭运算。
利用小波函数的特性，可以将小波变换作为数学显微镜进

行信号的多分辨率分析［１６］ ，尺度参数 a控制信号的分析特性，
大尺度分析大的变化，小尺度分析小的变化［１７］ 。

选取 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ（ｄｂＮ）小波系中具有对称性的 ｄｂ１（N ＝
１）小波（等同于 Ｈａａｒ小波）为小波变换函数，对灰度直方图进
行小波变换。 选取不同的尺度数对灰度直方图进行小波变换

的结果如图 １ 所示。 从图中的曲线可以看出小尺度曲线波动
剧烈，能够反映很多细节；大尺度曲线波动缓慢，能够观察大的
变化。 小波系数中负的极值点代表波谷的位置；正的极值点代
表波峰的位置［１７］ 。 将波谷点作为候选阈值点构成阈值候选
集，小尺度变换对应的波谷点多，那么构成的阈值候选集元素
较多，对应的伪阈值也多；大尺度变换对应的波谷点少，那么构
成的阈值候选集元素较少，对应的伪阈值也少。 在保证分割阈
值包含在阈值候选集中的前提下，需要采用较大的尺度变换，
以减少计算量。 图 ２为不同尺度对应的候选集元素个数曲线。
从图 ２ 中可以看出，随着尺度数的增加，阈值候选集中元素个
数减少，当尺度数增加到一定的时候，候选集中元素个数几乎
不再变化。 通过仿真实验，尺度数为 ２４ 时不仅能够得到较少

的元素个数，而且能够将分割阈值包含在阈值候选集中，所以
选择 ２４ 为最佳尺度数，此时阈值候选集元素个数为 １５ 左右。
对灰度直方图进行连续小波变换后，将小波系数为负的极值点
（波谷点）升序排列构成阈值候选集 V ＝｛ v１ ，v２ ，⋯，vm｝，v∈
［０，L－１］，阈值候选集中元素的个数为 m。

2　基于 IGA 的最佳分割类数与准阈值获取方法
对灰度直方图进行连续小波变换得到阈值候选集，候选集

元素个数为 m（m为 １５左右），且 m大于最佳分割类数。 为了
进一步减少候选集元素个数从而得到最佳分割类数，采用免疫
遗传算法优化 ＡＴＣ是一种快速、自适应的处理方法。
免疫遗传算法 （ ｉｍｍｕｎｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＩＧＡ） ［１８，１９］能够

有目的地根据待解决问题的特征或知识抑制 ＧＡ 进化后代的
退化现象。 它将待求解的问题对应为抗原，解对应为抗体。 利
用抗体之间的相互促进和抑制作用，基于浓度概率策略，既能
够很好地保留 ＧＡ算法的强全局搜索能力，又能够克服收敛速
度慢的不足［１８］ 。 假设种群中包含 N个抗体，而每个抗体具有
L个基因位，每个抗体的等位基因位有 k 个。 对于本问题，维
数 L为 m，k为＃（｛０，１｝） ＝２。

１）抗体编码　定义二进制编码 S长度为 m，S中 ０代表此
位置的候选阈值不被选择，１ 代表此位置的候选阈值被选择。
二进制编码范围为：０００⋯００１１１１⋯１１１。

２）种群初始化　设置初始化参数为种群大小 ｐｏｐｓｉｚｅ ＝
４０，种群更新大小 ｕｐｄａｔａｓｉｚｅ ＝２０，最大进化代数 ｍａｘｇｅｎ ＝５０，
交叉概率为 ０．６，变异概率为 ０．０１，随机产生长度为 m的二进
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制编码 S作为种群的初始个体。
３）抗体适应度　它为该抗体所对应的适应度函数的函数

值大小。 设大小为 N×M的图像 I中灰度级为 j （ j∈［０， G －
１］ ），图像对应的灰度直方图为Ｈｉｓｔ，灰度值为 j的像素个数为
Ｈｉｓｔ j。 那么 Ｈｉｓｔj 归一化处理就可以得到灰度值为 j的像素所
占的比例 Pj 为

Pj ＝ｎｏｒｍ（Ｈｉｓｔ j） ＝
Ｈｉｓｔ j
N ×M （２）

假设阈值 t１ ，⋯，tk 将图像划分成 k ＋１ 类（C０ ，⋯，Ck），其
中 C０ ＝｛０，⋯，t１ ｝、Ci ＝｛ ti ＋１，⋯，ti ＋１ ｝、Ck ＝｛ tk ＋１，⋯，G －

１｝。 图像的灰度均值为μT ＝∑
G －１

j ＝０
jPj；各类出现的概率ωi、灰度

均值μi 和方差σ２
i 为ωi ＝∑

ti ＋１

j ＝ti ＋１
Pj，μi ＝∑

ti ＋１

j ＝ti ＋１

jPj

ωi
，σ２

i ＝∑
ti ＋１

j ＝ti ＋１
Pj（ j －

μi）
２。 那么，内类方差σ２

W 为

σ２
W ＝Σ

k

i ＝０
ωiσ２

i （３）

评价函数为

F（ k ＋１） ＝ρ×（Ｄｉｓｋ（k ＋１）） １
２ ＋（ ｌｏｇ２ （k ＋１））２ （４）

其中：Ｄｉｓｋ（k＋１）表示类内方差 Ｄｉｓｋ（k ＋１） ＝σ２
W；ρ为正的权

重系数，一般 ρ取为 ０．８。
使得 F（k ＋１）最小的 k就是最优分割阈值个数

k倡 ＝ａｒｇ ｍｉｎ
１≤k≤m

F（k ＋１） （５）

函数 F的值与抗体的适应度相对应，F值越大，适应度越
小；反之，值越小，适应度越大。 适应度 ｆｉｔｎｅｓｓ定义为

ｆｉｔｎｅｓｓ ＝αF －F （６）

其中：α为常数，本文取α＝２；F为种群所有抗体的评价函数值
的平均值。

４）基于浓度的种群更新　定义亲和力阈值

a（ t） ＝αｌｏｇ（k） ｅ εtG （７）

其中：α为调整因子，０ ＜α＜１，文中取α＝０．４；ε为加速因子，
ε ＞０，文中取 ε ＝０．６；k为抗体等位基因位个数，k ＝２；t为当前
进化代数；G为总的进化代数。 在进化过程中，若种群亲和力
A大于阈值 a（ t），则模仿免疫系统的新陈代谢功能，产生 ｕｐ唱
ｄａｔａｓｉｚｅ个新抗体，其中根据记忆单元产生「ｕｐｄａｔａｓｉｚｅ／２棢个，
随机产生「ｕｐｄａｔａｓｉｚｅ／２棢个，此时抗体总数为 ｐｏｐｓｉｚｅ ＋ｕｐｄａｔａ唱
ｓｉｚｅ，选取聚合适应度较大的 ｐｏｐｓｉｚｅ个抗体组成新的种群，从
而实现了基于抗体浓度的种群更新。

算法 ２为免疫遗传算法的具体流程。 图 ３为 Ｌｅｎａ图像连
续小波变换得到的准阈值进行免疫遗传算法优化搜索的子代

评价函数平均值、最优值与进化代数关系曲线。 从图中可以看
出，进化代数为 １０代左右种群已达到最优化。

算法 ２　ＩＧＡ算法流程
输入：阈值候选集 V。
输出：分割类数与准阈值。

ａ）种群初始化，随机产生 ｐｏｐｓｉｚｅ 个抗体。

ｂ）判断是否达到最大进化代数 ｍａｘｇｅｎ 或者最佳抗体适应度是否
达到稳定。 如果是，则结束，输出结果；否则转 ｃ）。

ｃ）计算抗体适应度 ｆｉｔｎｅｓｓ。
ｄ）计算抗体信息熵 Hj

N、抗体亲和力 ayvw、抗体浓度 Cv （阈值 λ＝

０畅９）、聚合适应度 f（调节因子 k ＝－０畅８）。

ｅ）产生新抗体（选择、交叉、变异）。

ｆ）计算平均信息熵（HN）、种群亲和力（A）、当前代的亲和力阈值 a
（ t）。 如果 a（ t） ＞A 转 ｇ）；否则转 ｂ）。

ｇ）基于浓度的种群更新、记忆单元的更新，转 ｂ）。

3　基于 GMM的分割阈值求解方法
3畅1　高斯混合模型

采用 ＧＭＭ对图像的灰度概率分布进行建模，ＧＭＭ 概率
密度函数（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＰＤＦ）是采用 k ＋１ 个高
斯密度函数的加权平均来表达：

p（ j） ＝∑
k

i ＝０
pi（ j） ＝∑

k

i ＝０

ωi

２πσ２
i

ｅ －
（ j －μi）２

２σ２i （８）

其中：pi（ j）为第 i类的概率密度函数；ωi、μi、σ
２
i 分别为第 i 类

的概率、均值和方差。
根据图像的灰度概率分布构建图像灰度的 ＧＭＭ 概率密

度函数［７］ ，ＧＭＭ的参数可以用 ＥＭ 算法进行估计［６］ 。 ＥＭ 算
法对初始值很敏感［８］ ，收敛速度慢。 初始值的获取可以采用
ｋ唱ｍｅａｎｓ 算法、层次聚类算法、对数据进行随机的分割等方
法［２０］ 。 也可以将 ＣＷＴ＋ＩＧＡ得到的准阈值对图像进行分割，
分别计算各类的概率、均值和方差，将这些参数作为 ＥＭ 算法
的初始值。 因此，为了得到归一化灰度直方图分布曲线的
ＧＭＭ，可以采用以下方法：ａ）Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法初始化 ＧＭＭ，ＥＭ算
法得到的估计参数（Ｋ唱ｍｅａｎｓ ＋ＥＭ）；ｂ） ＣＷＴ ＋ＩＧＡ 初始化
ＧＭＭ，ＥＭ算法得到的估计参数（ＣＷＴ＋ＩＧＡ ＋ＥＭ）；ｃ）ＣＷＴ ＋
ＩＧＡ得到的 ＧＭＭ参数（ＣＷＴ＋ＩＧＡ）。 将这三种方法进行实验
和对比，如表 １所示。 可以看出 Ｋ唱ｍｅａｎｓ ＋ＥＭ 法、ＣＷＴ ＋ＩＧＡ
＋ＥＭ法速度慢、耗时多，而 ＣＷＴ＋ＩＧＡ与 ＣＷＴ＋ＩＧＡ＋ＥＭ法
得到的结果相差不大，为了提高算法的处理效率，本文将 ＣＷＴ
＋ＩＧＡ方法的结果近似为 ＧＭＭ参数。

表 １　Ｌｅｎａ对应的灰度直方图 ＧＭＭ 参数
算法 ω μ σ２ ＣＰＵ ｔｉｍｅ／ｓ

Ｋ唱ｍｅａｎｓ ＋ＥＭ
０ い．１５６ ６１
０．２７０ １３
０．２０７ ０３
０．２６９ ５２
０．０９６ ７０９

４９ 殮．９０８
９５．８０２
１３３．５５
１５８．１１
２０３．０３

６６ 3．２６２ １
３８１．０３３ ３
２２４．３２６ ９
２７９．５０６ ９
１０１．０１２ ４

７ １９５ 4．８９０ ０００

ＣＷＴ ＋ＩＧＡ ＋ＥＭ
０ い．１８７ ０８
０．２７４ ４７
０．２５１ ８２
０．１８８ １

０．０９８ ５１６

５２ 殮．４２１
１０１．４４
１３８．９
１６４．５９
２０３．０７

１０２ D．５８１ ８
２７９．２８５ ８
１４９．１４５ １
１７５．６０５ ８
９７．７３４ ６

６４１  ．９３８ ０００

ＣＷＴ ＋ＩＧＡ
０ い．２００ ５４
０．２５８ ７１
０．２４８ ８７
０．１９８ ６４
０．０９３ ２３６

５４ 殮．４２２
１０２．７７
１３９．１１
１６７．６９
２０５．５１

１１０ D．７０５ ３
１７０．５６７ ３
７１．４５４ ９
１１２．４２０ ９
７２．００３ ２

－

3畅2　最小误差准则方法
对于高斯混合模型，可以根据最小误差准则（ｍｉｎｉｍｕｍ ｅｒ唱

ｒｏｒ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ， ＭＥＣ）方法得到分割阈值［５］ 。 如果要将图像分割
成 k ＋１类，那么需要 k个分割阈值 t ＝［ t１，t２ ，⋯，tk］，对应的错
分概率为

ｅｒｒｏｒ（ t） ＝Σ
k

i ＝１
ｅｒｒｏｒ（ ti） （９）
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其中，ｅｒｒｏｒ（ti） ＝ωi礏
ti
０ pi（g）ｄg ＋ωi ＋１礏

G唱１
ti pi ＋１（g）ｄg。

将 ｅｒｒｏｒ（ ti）对 ti 求导并令其为零，有
ωi p（ ti） ＝ωi ＋１ p（ ti ＋１） （１０）

其中，p（ ti） ＝ １
２πσ２

i

ｅ －
（ ti －μi）２

２σ２i ，p（ ti ＋１） ＝ １
２πσ２

i ＋１

ｅ －
（ ti －μi ＋１）２

２σ２i ＋１ 。

对式（１０）两边取对数并整理有
At２i ＋Bti ＋C ＝０ （１１）

其中，A ＝σ２
i －σ２

i ＋１，B ＝２（μiσ
２
i ＋１ －μi ＋１ σ

２
i ），C ＝μ２

i ＋１ σ
２
i －

μ２
i σ

２
i ＋１ ＋２σ

２
i σ

２
i ＋１ ｌｎ（σi ＋１ωi

σiωi ＋１
）。

一个一元二次方程有两个解，只有一个解是可行解，另一
个解需要舍去。 将这些解与候选阈值进行比较，选取离候选阈
值最近的解作为最佳阈值，将另外一个解舍去。

4　实验结果与分析
4畅1　归一化测度

图像分割的质量可以用归一化测度（ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅ，
ＵＭ）来衡量［１３， １５， ２１］ ，测度函数可以表达为

U ＝１ －∑
i

ωiσ
２
i

σ２
T

（１２）

其中：ωi 为每一个类的概率；σ２
i 为每一个类的方差；σ２

T 表示图

像的总方差。
归一化测度 U的值范围为：［０， １］。 U值越大，图像分割

的质量越高；反之越低，分割质量越差。

4畅2　峰值信噪比
峰值信噪比［２２］ （ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ）是最普

遍、最广泛使用的评鉴画质的客观量测法。 ＰＳＮＲ 越大，分割
后的图像与原图像越接近。 对于 ２５６阶灰度图像：

ＰＳＮＲ ＝２０ ｌｏｇ１０ （ ２５５
ＲＭＳＥ） （１３）

ＲＭＳＥ（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ）为原图像与处理后图像之间
的均方误差，它可作为衡量测量精度的一种数值指标。

ＲＭＳＥ ＝
∑
k

i ＝０
　 钞

ti

j ＝ti －１ ＋１
（ j －μi）

２Pj

M ×N （１４）

4畅3　结果分析
实验平台：ＣＰＵ为 ２．９３ ＧＨｚ的双核 ＰＣ 机，内存为 ２ ＧＢ，

运行环境为 ＭＡＴＬＡＢ ７．０．１。 实验图像：采用 ２５６ 阶灰度图，
为标准测试图像中的 Ｌｅｎａ、ｐｅｐｐｅｒ、ｂｏａｔｓ、ｂｌｏｏｄ。

图 ４为本文算法（如算法 １）对标准测试图像进行处理的
各步骤详细结果，包括连续小波变换得到的阈值候选集、对阈
值候选集进行免疫遗传优化得到的准阈值、根据准阈值估计得
到的高斯混合模型参数、最后根据最小误差准则得到的分割阈
值。 图 ５为标准测试图像的原图、本文分割结果、ＧＭＭ灰度直
方图拟合结果、分割阈值分布图。 其中（ｃ）中的虚线为归一化
的灰度直方图曲线，细实线为高斯曲线，粗实线为 ＧＭＭ曲线。

为了验证本文算法的有效性，将本文方法与 Ｏｔｓｕ穷举搜
索法（ＥＳ唱Ｏｔｓｕ）（如算法 ３）、ＡＴＣ 穷举搜索法（ＥＳ唱ＡＴＣ）（如算
法 ４），以及文献［１５］中的方法进行对比，用分割准则函数值
F、归一化测度值 U、ＰＳＮＲ 评价各种方法的分割结果，用 ＣＰＵ
处理时间评价各种方法的时间复杂度。 表 ２ 为各种方法的分

割结果的比较。 ＥＳ唱Ｏｔｓｕ和 ＥＳ唱ＡＴＣ法的计算量随着分类数目
的增加呈指数级增加，分割类数为 n 时的算法复杂度为 O
（Ln）；文献［１５］的算法复杂度为 O（（Ng ×P ×（G／２ r －１ ）），其
中，Ng ＝１００，P＝３００／２ r，G／２ r －１为染色体长度，r可取 ３；本文的
算法复杂度为 O（（２ ×ｐｏｐｓｉｚｅ ＋ｕｐｄａｔａｓｉｚｅ） ×（ｇｅｎ） ×m），其
中，ｐｏｐｓｉｚｅ＝４０，ｕｐｄａｔａｓｉｚｅ＝２０，ｇｅｎ为 １０ 左右（最大为 ５０），m
为 １５左右。 建立算法的分割质量指标与处理时间的综合评价
准则（ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ， ＣＥＣ），ＣＥＣ 值越大表
示算法的相对综合性能越好：

ＣＥＣ ＝ＥＣ（ ｔｉｍｅ）∪ＥＣ（ｑｕａｌｉｔｙ） ＝

αＥＣ（ ｔｉｍｅ） ＋（１ －α）
３

（ＥＣ（F） ＋ＥＣ（U） ＋ＥＣ（ＰＳＮＲ）） （１５）

其中，ＥＣ （ · ）表示某指标的评价准则（ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，
ＥＣ）。 ＥＣ （ ｔｉｍｅ） ＝　ｔｉｍｅ　

ｔｉｍｅ ， ＥＣ （ F） ＝ F
F ， ＥＣ （ U） ＝ U

U ， ＥＣ
（ＰＳＮＲ） ＝　ＰＳＮＲ　

ＰＳＮＲ，α＝ （F ＋U ＋ＰＳＮＲ）
（F＋U ＋ＰＳＮＲ） ＋ｔｉｍｅ， （）表示求平

均值。

各算法的 ＣＥＣ如图 ６ 所示。 从图 ６ 中可以看出，本文方
法的处理时间仅为穷举法的几万分之一，相比文献［１５］算法
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加速比近 １００，处理的质量和其他方法差不多，本文方法的相
对综合性能很好，为其他算法的几十倍至一百多倍，不仅能够
得到很好的分割效果，而且处理速度特别快，能够实现图像的
快速自适应多阈值分割。

表 ２　各种方法分割结果比较

测试
图像

分割
方法

分割
类数

分割
阈值

F U ＰＳＮＲ／
ｄＢ ＣＰＵ ｔｉｍｅ／ｓ ＣＥＣ

Ｌｅｎａ
本文方法 ５ u｛７６，１２４，１５３，１９０｝ ９ B．５５２１ ０  ．９８７３ ２１ �．９４９４ ０ 骀．０３１０００ ３５２ ^．７２０５
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算法 ３　ＥＳ唱Ｏｔｓｕ算法流程
输入：图像数据。

输出：分割类数与分割阈值。

ａ）根据图像数据得到灰度直方图；

ｂ）k ＝２；
ｃ）计算图像分割成 k类时的 Ｏｔｓｕ 法得到的阈值 t（k）；
ｄ）计算阈值为 t（k），分割类数为 k时的准则函数值 F（ k）；
ｅ）如果 F（ k）减少，k ＝ k ＋１，转 ｃ）；否则结束，输出结果。

算法 ４　ＥＳ唱ＡＴＣ算法流程
输入：图像数据。

输出：分割类数与分割阈值。

ａ）根据图像数据得到灰度直方图；

ｂ）k ＝２；
ｃ）计算图像分割成 k类时的 ＡＴＣ 法得到的 F（k）、阈值 t（k）；
ｄ）如果 F（ k）减少，k ＝k ＋１，转 ｃ）；否则结束，输出结果。

5　结束语
图像多阈值分割需要解决两个问题，即确定分割类数和获

得最佳分割阈值。 本文提出了一种基于免疫遗传算法与高斯
混合模型的图像多阈值分割方法，能够自适应地获得分割阈值
数目，并得到相应的最佳分割阈值。 仿真结果表明，本文的方
法能够得到很好的分割效果，且处理时间短、自动智能、稳定可
靠、算法复杂度低、分割速度快，能够很好地应用于图像处理、
图像分析的实际工程中。
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