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摘   要：基于粗糙集理论的粗糙熵阈值法不需要图像之外的先验信息。粗糙熵阈值法需要解决两个问题，一是图

像信息不完整性的度量，二是图像的粒化。该文基于倒数信息熵，提出一种倒数粗糙熵用来度量图像中信息的不

完整性。为了更好地对图像进行粒化，采用一种基于均匀性直方图的粒子选取方式。该文提出的倒数粗糙熵表述

简洁，计算简单。实验验证了该文方法的有效性。
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Abstract: Image thresholding methods based on the rough entropy segment the images without prior
information except the images. There are two problems to be considered in the rough entropy based
thresholding methods, i.e., measuring the incompleteness of knowledge about an image and granulating the
image. In this paper, reciprocal rough entropy, a new form of rough entropy, is defined to measure the
incompleteness of the image information. In order to granulate the image effectively, a granule size selection
method based on the homogeneity histogram is employed. The proposed reciprocal rough entropy is simple in
expression and calculation. The experimental results verify the effectiveness of the proposed algorithm.
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1    引言

图像分割是把图像分成各具特性的不同区域并

提取出感兴趣目标的方法和过程[1]。图像分割是图

像分析、理解和计算机视觉中的难点。在众多的图

像分割法中，阈值化分割由于其原理简单、易于实

现而被广泛使用。图像阈值化分割技术基于图像的

直方图，建立对应的阈值选取准则，寻找最佳的分

割阈值。阈值化分割技术已被用于医学图像处理[1,2]、

红外目标检测[3]、工业无损检测[4]和遥感图像[5]等领

域。基于图像信息利用的不同，阈值化技术大致可

分为：基于图像统计信息的阈值法[1]、基于图像模

糊信息的阈值法[1]、基于图像粗糙信息的阈值法[6]。

粗糙集是波兰学者Pawlak[7]在1982年提出的。

粗糙集理论是一种新的研究不确定、不完整知识和

数据的表达、学习、归纳的方式[8]。由于粗糙集理

论在分析求解问题时不需要数据集以外的任何先验

信息，只是利用现有的集合数据进行分析，因此，

粗糙集理论被广泛用于各个领域。在图像分割中，

岳晓冬等人[9]通过构造图像色彩分布的上下近似以

及量化粗糙性表示，设计了基于量化粗糙信息的分

割方法；印度学者Pal等人[6]基于粗糙熵，首次提出

了一种图像阈值分割法。Pal等人给出了图像的粗
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糙集模型，定义了一种图像粗糙熵表达式。该表达

式采用对数运算，最佳分割阈值选取在粗糙熵取最

大值对应的灰度值处。基于文献[6]的工作，我国研

究者讨论了粗糙粒度及窗宽之间的相互关系以及基

于变精度粗糙熵的阈值选取 [ 1 0 –12 ]，印度研究者

Sardar等人[13]将其应用于虹膜图像分割。有关粗糙

集在医学图像上的应用综述可参考文献[14]。鉴于

文献[6]中给出的粗糙熵仅是形式上采用香农信息

熵，熵取最大时，获得图像的最佳分割阈值意义并

不明确。Sen等人[15,16]重新定义了对数型粗糙熵，

并给出了相应的指数型粗糙熵，最佳分割阈值选取

在粗糙熵取最小值的灰度值处。这两种新的粗糙熵

表达式具有较好的性质。文献[17]将粗糙熵阈值法

推广到多阈值情形，提出了对应的多阈值粗糙熵分

割算法。我国研究者讨论了相应的基于变精度粗糙

熵的阈值选取[18,19]。

在信息论中，基于对数运算的香农熵是最常用

的熵表述。印度学者Pal等人[20]在分析对数运算的

优缺点后，提出了熵的指数运算下的表述：指数

熵。与对数运算和指数运算相对应，我国学者吴一

全等人[21,22]基于分数运算，提出了倒数熵并将其用

于图像分割。由于倒数灰度熵不仅考虑了直方图中

的概率信息，而且反映了图像中目标与背景的类内

像素灰度级差异，因此倒数信息熵阈值化算法对于

红外小目标图像有很好的分割效果[22]。基于已有对

数型粗糙熵和指数型粗糙熵定义，本文给出倒数型

粗糙熵公式和相应的图像阈值化方法。倒数型粗糙

熵意义明确，表述简洁。实验表明，本文提出的倒

数粗糙熵阈值分割法是一种有效的图像分割技术，

进一步丰富了基于粗糙熵的阈值化方法。

2    粗糙熵阈值法
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2005年，Pal等人[6]首次将粗糙集引入图像的阈

值化分割，提出了对应的最大粗糙熵阈值法。设论

域 表示一幅数字图像。如果将 划分为一些不重

叠的大小为 的区域，每一个区域称为一个粒

子，用 表示。粒子确定后，图像中的目标和背景

就可以用粗糙集来近似表示。考虑单目标提取情

况，设图像 的大小为 ，灰度级为 。利用

阈值 将图像的灰度值分为目标区域和背景区域。

目标的上下近似分别为

和

。背景的上下近似分

别 为

 和

Pj ∈ Gi

}
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∣∣ RBT
= 1− |BT |∣∣B̄T

∣∣
=

∣∣B̄T

∣∣− |BT |∣∣B̄T

∣∣

。目标和背景的粗糙度分别为

  和

，其中，|·|表示集合的基数。

文献[6]给出图像粗糙熵的定义为

RET = −e

2
[ROT

ln(ROT
) +RBT

ln(RBT
)] (1)

ROT
= RBT

= 1/e RET

T ∗
由式(1)可知，当 时， 取

得最大值。文献[6]给出的最佳分割阈值 选取为

T ∗ = argmax
T

RET (2)

RET

ROT
+RBT

= 1

|OT |∣∣OT

∣∣ |BT |
∣∣BT

∣∣
ROT

RBT

式(1)定义的粗糙熵 本身不满足信息熵的

定义要求即 ，因此取其最大值作为

阈值选取准则只能看成是“比照”概率阈值法。对

于图像阈值分割而言，好的阈值点应使得目标和背

景的上下近似尽可能地接近。即 尽可能接近

且 尽可能接近 。也就是说最佳的阈值

应该选取在 和 同时靠近0处。由式(1)可
知，文献[6]提出的最大粗糙熵阈值法得到的阈值不

满足此要求。因此，Sen等人在文献[15,16]中重新

构造了指数型粗糙熵和对数型粗糙熵。

3    倒数粗糙熵

3.1  倒数粗糙熵定义及性质

H = −
∑n

i=1
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H =
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1−pi
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1 + pi

FET

在信息论中，除了对数熵

和指数熵 外，吴一全等人[21,22]还

给出了倒数熵： 。吴一全等

人指出，由于倒数灰度熵不仅考虑了直方图中的概

率信息，而且反映了图像中目标与背景的类内像素

灰度级差异，因此倒数信息熵阈值化算法对于红外

小目标图像有很好的分割效果[22]。基于此，本文定

义倒数粗糙熵 为

FET =
1

2

[
ROT

1 +ROT

+
RBT

1 +RBT

]
(3)

FET由式(3)可知， 满足以下性质：

FET ≥ 0 ROT
= RBT

= 0(1)非负性： ；当且仅当

时，等号成立。

FET ROT
RBT

ROT
, RBT

∈ [0, 1]

(2)连续性： 是 和 的连续函数，其

中 。
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OT
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BT
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RBT
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≤ ROT
R∗

BT
≤ RBT

FET (R
∗
OT

, R∗
BT

) ≤
FET (ROT

, RBT
)

(3)分明性：若 和 是 和 的分明

修改，即 ,  则

。

ROT
= RBT

= 1 FET

1/2 FET (ROT
, RBT

) ≤ FET (1, 1)

ROT
, RBT

∈ [0, 1]

(4)规范性：当且仅当 时，

取得其最大值 。即 ，

其中 。
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FET (ROT
, RBT

) ROT
=RBT(5)对称性： 关于 对称。

FET (ROT
, RBT

) ROT
RBT(6)单调性： 是 和 的单

调非降函数。

FET (ROT
, RBT

) ROT
RBT(7)凸性： 是 和 的凸函数。

(8)可解性。

3.2  倒数粗糙熵阈值化分割算法

ROT
= RBT

= 1 FET 1/2

ROT
= RBT

= 0

由3.1节中倒数粗糙熵的性质可知，倒数粗糙

熵在图像中不确定性最大时取到最大值，即当

时， 取得其最大值 。对图像

单阈值分割而言，希望分割后目标和背景区域的不

确定性最小，即目标和背景的粗糙度 。

基于这一性质，可以利用倒数粗糙熵来选取图像的

最佳分割阈值，即最佳阈值应该位于倒数粗糙熵取

最小值处。

T ∗ = argmin
T

FET

= argmin
T

{[
ROT

1 +ROT

+
RBT

1 +RBT

]/
2

}
(4)

T ∗ |OT | =
∣∣OT

∣∣
|BT | =

∣∣BT

∣∣ T ∗

由式(4)可知，在最佳的阈值 处， 且

。此时  位于目标与背景的边界处。

倒数粗糙熵形式较对数粗糙熵和指数粗糙熵更为

简单。

{t1, t2, ···, tk}
k + 1 I(0) = (0, t1), I(1) =

(t1, t2), ···, I(k) = (tk, L− 1)

k + 1 C0, C1, ···, Ck tng

Cj(j = 0, 1, 2, ···, k)

式(4)为单阈值倒数粗糙熵算法，该算法可推

广至多阈值情形。设阈值 将图像的灰

度 范 围 分 为 个 区 间 ，

，将图像中的像素分为

个类 ，设粒子的总个数为 。

类的下近似定义为

Cj =

{∪
i

Gi|Gi ⊆ I(j), i = 1, 2, ···, tng

}
(5)

Cj(j = 0, 1, 2, ···, k)类的上近似定义为

Cj =

{∪
i

Gi|Gi ∩ I(j) ̸= ∅, i = 1, 2, ···, tng

}
(6)

Cj类的粗糙度定义为

RCj
= 1−

∣∣Cj

∣∣∣∣Cj

∣∣ =
∣∣Cj

∣∣− ∣∣Cj

∣∣∣∣Cj

∣∣ , j = 0, 1, 2, ···, k (7)

此时，图像的倒数粗糙熵定义为

FE =
1

k + 1

k∑
j=0

RCj

1 +RCj

(8)

最佳的分割阈值选取在倒数粗糙熵取最小处。

[t∗1, t
∗
2, ···, t

∗
k]

= Argmin
0<t1<t2<···<tk<L−1

FE

= Argmin
0<t1<t2<···<tk<L−1

 1

k + 1

k∑
j=0

RCj

1 +RCj

 (9)

式(9)即为多阈值倒数粗糙熵算法。

3.3  倒数粗糙熵阈值化算法的实现

1/2

基于粗糙熵的阈值化分割算法中，首先需要对

图像进行粒化。不同的粒化方式直接影响最终的图

像分割结果，目前已提出了一些粒化算法。在最大

粗糙熵阈值化算法中[6]，将图像分为大小相等的互

不重叠的粒子，粒子的大小选取为图像直方图最小

峰宽度的 。但是，由于图像的直方图并不是光

滑的曲线，而且直方图中的峰不能准确代表图像中

的区域。因此，为了选择更为准确的粒子大小，本

文基于图像的均匀性直方图[23]来选取粒子的大小。

gsize× gsize

gsize

1/2

均匀性直方图可以描述图像中的一致性区域，

每一个峰代表了图像中的一类均匀性区域，如图1
所示。图1(a)是“cameraman”图像的灰度直方

图，图1(b)是该图像的均匀性直方图。可以看出，

在均匀性直方图中两个峰区分非常明显，而且小峰

的宽度更为准确和清晰。均匀性直方图的统计方法

可参考文献[23]中定义。本文粗糙熵阈值化算法采

用互不重叠的大小为 的粒子对图像进行

粒化。粒子的宽度 选取为均匀性直方图中最小

峰的 。

对图像进行粒化后，即可计算图像的粗糙熵，

下面给出单阈值粗糙熵算法的步骤。设ol, ou, bl和

 

 
图 1 cameraman 图像的直方图和均匀性直方图
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bu分别表示目标上下近似矩阵和背景上下近似矩

阵。最小倒数粗糙熵单阈值法的步骤如下：

1/2

步骤 1　统计图像的均匀性直方图，选取均匀

性直方图中最小峰的 作为粒子的宽度。确定了

粒子的大小后，可将图像分块粒化。

t t步骤 2　初始化阈值 ，阈值 的初始值选为图

像的最小灰度值。

t

t

t = t+ 1

步骤 3　根据阈值 计算目标和背景上下近似

集合ol, ou, bl和bu的值，根据式(3)计算阈值 对应

的倒数粗糙熵的值。 。

t步骤 4　重复第3步，直至阈值 等于图像的最

大灰度值。

步骤 5　根据式(4)，选取粗糙熵取最小值时的

灰度值作为最佳的分割阈值。

T ∗步骤 6　根据最佳阈值 对图像中像素进行分

类，得到分割后图像。

U∗(i, j) =

{
0 , U(i, j) < T ∗

255, U(i, j) ≥ T ∗
(10)

U(i, j) (i, j)

U∗(i, j) (i, j)

为分割前图像中像素 处的灰度值，

表示分割后图像中像素 处的灰度值。

O(M ·N)

O(L · tng)
tng = ⌊(M ·N)/

(gsize · gsize)⌋ L · tng = L · ⌊(M ·N)/(gsize · gsize)⌋

由上面的算法步骤可以看出，最小倒数粗糙

熵阈值化分割算法包含两部分。第1部分是图像

均匀性直方图的统计，该部分算法复杂度为

。第2部分是计算倒数粗糙熵，寻找最佳

的分割阈值。该部分的算法复杂度为 。如

果 粒 子 之 间 互 不 重 叠 ， 则

,    

≈ [L/(gsize · gsize)] · (M ·N) L

gsize M ·N
⌊·⌋ L/(gsize · gsize) ≪

M ·N
O(M ·N)

，这里 是图像的最大

灰度级数， 是粒子的宽度， 是图像的大

小， 表示取整运算。由于

，因此最小倒数粗糙熵阈值化算法的时间复

杂度为 ，与图像的大小成线性关系。

4    实验结果分析

为了验证本文算法的有效性，在不同类型的图

像上进行了测试。实验比较了本文提出的最小倒数

粗糙熵阈值化分割算法与最大粗糙熵算法[6]、罗均

等人 [24 ]提出的改进的自适应差分演化算法的2维
Otsu多阈值法(简记为“罗的方法”)、最大Masi熵
法[25]、最大模糊熵法[26]和最大倒数熵法[21,22]的分割

结果。这里仅比较了各种算法的单阈值情形。限于

篇幅，这里列出了2幅NDT图像[1]和2幅OTCBVS
库 [ 27 ]中红外图像的分割结果，如图3—图6所示。

OTCBVS库中为不同环境下的红外视频序列，在

实验中测试了整个视频序列，这里仅列出不同视频

序列中的两幅图像。图2绘出了实验中4幅图像的均

匀性直方图。由图2可知，在粗糙熵阈值法中粒子

大小gsize分别取为10, 2, 3和4。
为了定量比较几种方法分割效果的优劣，实验

中采用分割图像质量评价指标：分类误差(Misclas-
s i f i c a t i on  Er ro r ,  ME) [ 4 ]和结构相似性指标

SSIM[28]来评价算法的优劣。这两个指标的计算表

达式为

ME = 1− |BO ∩BT |+ |FO ∩ FT |
|BO|+ |FO|

(11)

 

 
图 2 均匀性直方图及最小峰宽度
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BO FO

BT

FT

其中， 和 分别表示原图像中的目标和背景区

域(即，理想分割时对应的目标和背景区域)， 和

分别表示采用分割算法分割后图像中的目标和

ME [0, 1] ME背景区域。分类误差 的取值范围为 。 取

值越小，表明分割误差越小，分割后图像的效果越

接近理想分割。

 

 
图 3 NDT image1分割结果

 

 
图 4 NDT image2分割结果

 

 
图 5 OTCBVS\库5\irw02\000215分割结果
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SSIM用来比较两幅图像的结构相似性，其计

算公式为

SSIM(x, y) =
(2µxµy + C1)(2σxy + C2)

(µ2
x + µ2

y + C1)(σ2
x + σ2

y + C2)
(12)

µx µy x y σx

σy x y σxy x y

C1 C2

C1 = C2 = 0.065 [−1, 1]

其中， 和 分别为图像 和 的灰度均值， 和

分别为图像 和 的标准差， 是图像 和 的相

关系数。 和 为常数，以避免分母为0。这里

。SSIM的取值范围为 ，值越

大分割效果越好。

图3和图4为6种算法对NDT图像的分割结果。

由图3可以看出，此时本文的倒数粗糙熵阈值法分

割结果最好。本文算法的分割结果接近理想分割图像，

而其他5种算法均失效，不能有效检测NDT图像中

的目标区域。对于图4所示图像，罗的方法和本文

的倒数粗糙熵算法分割效果比较接近于理想分割图

像。其他4种算法不能有效提取图像中的目标区域。

图5和图6列出了2幅OTCBVS库中红外图像的

分割结果。图5和图6的两幅图像分别取自库5\irw02
数据集和库5\irw06数据集。这两个数据集均显示

了两个人进入场景到走出场景的整个过程，本文对

数据集中的视频序列进行了测试，图5和图6仅展示

了这两个视频序列中的一幅图像。图5展示了两个

人进入场景的图像，图6展示了两个人接触的图

像。红外图像对比度低，目标比较小。对于这2幅
图像，此时最大粗糙熵算法、最大模糊熵算法、罗

的方法和最大Masi熵算法失效。最大倒数熵算法对

于红外小目标图像有较好的分割效果，因此可以检

测出目标区域，但将过多背景错分为目标。本文的

倒数粗糙熵算法效果最为理想。

表1列出了6种算法对实验中4幅图像的分割阈

值比较。表2分别列出了6种算法对4幅图像分割结

果的ME值和SSIM值比较。从表2可以看出，对于

表 1  6种算法的阈值比较

最大粗糙熵法 模糊熵法 罗的方法 Masi熵法 倒数熵法 倒数粗糙熵法

NDT image1 177 51 (151,151) 83 116 221

NDT image2 52 177 (106,115) 45 160 72

D5\irw02\000215 68 75 (66,70) 46 148 211

D5\irw06\000225 65 75 (66,67) 46 128 209

表 2  6种算法的ME值与SSIM值比较

NDT image1 NDT image2 D5\irw02\000215 D5\irw06\000225

ME SSIM ME SSIM ME SSIM ME SSIM

最大粗糙熵法 0.3605 0.0283 0.1996 0.5880 0.5556 0.0011 0.5671 0.0021

模糊熵法 0.9507 0.0015 0.2250 0.2345 0.5082 0.0013 0.4722 0.0029

罗的方法 0.6341 0.0098 0.0077 0.9822 0.5596 0.0013 0.5679 0.0021

Masi熵法 0.9136 0.0033 0.5470 0.1658 0.6841 0.0007 0.7181 0.0013

倒数熵法 0.8486 0.0049 0.2041 0.3172 0.0366 0.1367 0.0461 0.1585

倒数粗糙熵法 0.0016 0.9765 0.0429 0.9015 0.0051 0.7286 0.0084 0.6833

 

 
图 6 OTCBVS\库5\irw06\000225分割结果
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图4所示的图像，罗的方法ME值最小，SSIM最

大，分割效果最接近理想分割结果，本文的算法次

之。对于其他3幅图像本文倒数粗糙熵算法的ME值
均是最小，SSIM值最大，因此本文算法的分割效

果最好。

5    结束语

粗糙熵阈值法是基于图像局部信息的方法，信

息利用的程度取决于粒子的大小，因此合理的粒子

大小可以有效提取图像中的弱小目标。本文在已有

对数粗糙熵和指数粗糙熵的基础上，定义了倒数粗

糙熵，进而提出了一种基于最小倒数粗糙熵的图像

阈值分割算法。实验表明，倒数粗糙熵阈值法不仅

形式简单，而且可以有效分割NDT图像和红外图

像。鉴于研究者已经将变精度的粗糙熵用于图像分

割，本文的下一步工作是提出变精度的倒数粗糙熵

并用于图像分割。
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