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基于改进遗传算法的最大２维熵图像分割
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摘要：为了解决传统最大２维熵分割算法计算量大、耗时较多等缺陷，提出一种基于改进遗传算法的最大２维熵图
像分割法。通过对遗传算法变异操作方式进行改进，提高遗传算法寻找最大２维熵分割阈值的速度，加速分割算法对图
像的分割，并进行了仿真实验验证。结果表明，改进模型的运行时间被压缩到了０．９５ｓ，远远低于传统的最大２维熵分割
法。改进的分割方法实现了分割效率的提高，同时也保证了图像的分割精度。
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引　言

图像分割是计算机视觉技术的关键任务之一，是

许多图像处理任务的预处理步骤。图像分割的目的是

将图像分割成人们感兴趣的，具有一致特性的区域。

图像分割具有目标物体的灰度值、边缘信息等特点，为

图像语义理解等图像处理提供条件。从２０世纪６０年
代开始，图像分割一直是图像处理领域的研究热点之

一，它广泛应用于医学图像分析、工件无损分析、雷达

图像分析、地质勘探等领域。

传统的图像分割方法包括基于阈值的分割方

法［１２］、基于边缘检测的分割方法［３６］和基于区域的分

割方法［７］等。其中阈值分割方法因其实现简单，性能

较稳定而成为最广泛的分割技术。阈值分割是通过选

择合适的阈值将目标与背景分离，为了得到最优阈值，

ＯＴＳＵ［１］提出了最大类间方差阈值分割算法；ＫＥＳＡＶ
ＡＮ等人［７］提出了最大熵阈值法；ＤＯＬＹＥ［８］提出的基
于灰度直方图的阈值分割方法，这是一种基于灰度直

方图的自动阈值选择方法，该方法具有较好的抗噪声

性能，但需预先知道目标物体与图像的面积百分比，所

以这种方法在面积百分比未知或随图像变化而变化将

无法得到准确的分割图像。基于边缘检测的图像分割

方法通过大幅度减少数据量，同时保存目标边界的结

构信息来从而简化图像分析。基于区域的图像方法能

有效地利用图像区域信息。然而，这些方法选取阈值时

仅仅考虑了像素的灰度值，并没有进行考虑像素之间的

相互关系，当图像的信噪比下降时，图像的分割效果将
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会急剧下降。为了解决这一问题，ＡＢＵＴＡＬＥＢ［９］提出了
基于２维最大熵的图像分割方法，结果表明，在低信噪
比条件下，２维最大熵方法的分割性能上优于１维最
大熵分割方法。但是，这种改进只是把１维寻优扩展
为２维寻优，简单的扩展将导致计算量大幅增涨，耗费
大量时间，不利于图像的实时处理。

简单遗传算法存在收敛性差、早熟等问题，很难找

到最优阈值［１１］。如何提高收敛速度、解决早熟问题已

成为关键问题。为了解决２维阈值法计算量大的问
题，本文中提出了一种基于改进遗传算法的自动阈值

图像分割方法。将遗传算法应用于获得最优阈值，可

以大大提高图像阈值分割的效率［１０］。作者通过适当

改进遗传算法的变异操作，将最大熵分割方法与遗传

算法相结合，在改进遗传算法的基础上对２维阈值进
行优化，从而得到可以在２维空间中快速寻优的图像
自动阈值分割方法。

１　２维最大熵阈值分割

２维最大熵阈值分割综合了点灰度值和相邻区域
像素点平均值的信息得到分割图像的阈值。首先，假

设输入图像大小为 Ｍ×Ｎ，那么像素点的灰度值
ｆ（ｘ，ｙ）的取值范围为０≤ｆ（ｘ，ｙ）≤Ｌ－１，其中Ｌ一般取
值为２５６，（ｘ，ｙ）为图像中取样点的坐标，且１≤ｘ≤Ｍ，
１≤ｙ≤Ｎ。通过计算像素点ｇ（ｘ，ｙ）的四领域像素点的
灰度平均值得到平滑图像，其像素点灰度值记为０≤
ｇ（ｘ，ｙ）≤Ｌ－１，那么，图像中的每一个像素点将对应
一个由点灰度和区域灰度均值构成的２维向量。设ｎｉｊ
为图像点灰度值ｆ（ｘ，ｙ）＝ｉ、区域灰度均值 ｇ（ｘ，ｙ）＝ｊ
的像素点出现的频数，ｐｉｊ为对应（ｉ，ｊ）发生的概率，记

为ｐｉｊ＝
ｎｉｊ
Ｍ×Ｎ，所得到的｛ｐｉｊ ｉ，ｊ＝０，１，…，Ｌ－１｝构成

输入图像的点灰度和区域灰度值的２维直方图。从图
１、图２中可以看出，ｐｉｊ的高峰主要集中分布在平面
　　

Ｆｉｇ１　Ｐｌａｎａｒｇｒａｐｈｏｆ２Ｄｈｉｓｔｏｇｒａｍ

Ｆｉｇ２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆ２Ｄｈｉｓｔｏｇｒａｍ

图的对角线附近，因为图像中的目标像素点和背景像

素点占图像像素比例最大，并且其内部像素灰度值较

均匀，点灰度值与区域灰度值相差不大，所以集中在对

角线附近。图２中的２维直方图呈现出近似双峰的状
态，分别对应图像中的目标与背景。图１是一般的２
维直方图的平面图，其中 Ａ代表目标、Ｂ代表背景、Ｃ
代表边界，Ｄ代表噪声。因为图像中的边界和噪声像
素比例小，所以此处不考虑Ｃ区域和Ｄ区域［１２１６］。

２维熵算法中的符号如表１所示。
Ｔａｂｌｅ１　Ｓｙｍｂｏｌｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｓｙｍｂｏｌ ｍｅａｎｉｎｇ

ｓ ｐｏｉｎｔｇｒａｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ｔ ｇｒａｙｍｅａｎｖａｌｕｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆｒｅｇｉｏｎ

ｐｉｊ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｏｆｖｅｃｔｏｒ（ｉ，ｊ）

ｐＡ ｔｈｅｐｏｓｔｅｒｉｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｏｂｊｅｃｔｒｅｇｉｏｎＡ

ｐＢ ｔｈｅｐｏｓｔｅｒｉｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｒｅｇｉｏｎＢ

Ｈ（Ａ） ｔｈｅ２ＤｅｎｔｒｏｐｙｏｆｏｂｊｅｃｔｒｅｇｉｏｎＡ

Ｈ（Ｂ） ｔｈｅ２ＤｅｎｔｒｏｐｙｏｆｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｒｅｇｉｏｎＢ

　　２维熵算法的步骤如下：设 Ａ区和 Ｂ区具有不同
的概率分布，用Ａ区和Ｂ区的后验概率分别对 Ａ区和
Ｂ区的概率 ｐｉｊ进行归一化处理，当阈值为向量（ｓ，ｔ）
时，则：

ｐＡ ＝∑
ｉ
∑
ｊ
ｐｉｊ （１）

式中，ｉ＝０，１，…，ｓ；ｊ＝０，１，…，ｔ。

ｐＢ ＝∑
ｉ
∑
ｊ
ｐｉｊ （２）

式中，ｉ＝ｓ＋１，ｓ＋２，…，Ｌ－１；ｊ＝ｔ＋１，ｔ＋２，…，Ｌ－１。
那么Ａ区和Ｂ区的２维熵分别是：

Ｈ（Ａ）＝－∑
ｉ
∑
ｊ

ｐｉｊ
ｐＡ
ｌｇｐｉｊ
ｐ( )
Ａ

＝ｌｇｐＡ＋
ＨＡ
ｐＡ

（３）

式中，ＨＡ＝－∑
ｉ
∑
ｊ
ｐｉｊｌｇｐｉｊ，且式中条件满足ｉ＝０，１，

…，ｓ；ｊ＝０，１，…，ｔ。

Ｈ（Ｂ）＝－∑
ｉ
∑
ｊ

ｐｉｊ
ｐＢ
ｌｇ ｐｉｊ
ｐ( )
Ｂ

＝ｌｇｐＢ＋
ＨＢ
ｐＢ
（４）

式中，ＨＢ＝－∑
ｉ
∑
ｊ
ｐｉｊｌｇｐｉｊ，且 ｉ＝ｓ＋１，ｓ＋２，…，Ｌ－

０２１
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１；ｊ＝ｔ＋１，…，Ｌ－１。
则熵的判别式为：

φ（ｓ，ｔ）＝Ｈ（Ａ）＋Ｈ（Ｂ） （５）
　　由于此处不考虑 Ｃ区和 Ｄ区，则可以简化判别
式：

ｐＢ ＝１－ｐＡ （６）
ＨＢ ＝ＨＬ－ＨＡ （７）

式中，ＨＬ＝－∑
ｉ
∑
ｊ
ｐｉｊｌｇｐｉｊ，且ｉ＝０，１，…，Ｌ－１；ｊ＝０，

１，…，Ｌ－１。则有：

Ｈ（Ｂ）＝ｌｇ（１－ｐＡ）＋
ＨＬ－ＨＡ
１－ｐＡ

（８）

　　则熵的判别式可以写为：
φ（ｓ，ｔ）＝Ｈ（Ａ）＋Ｈ（Ｂ）＝

ｌｇ［ｐＡ（１－ｐＡ）］＋
ＨＡ
ｐＡ
＋
ＨＬ－ＨＡ
１－ｐＡ

（９）

　　通过下式可以得到最佳阈值向量（ｓ，ｔ）：
φ（ｓ，ｔ）＝ｍａｘ｛φ（ｓ，ｔ）｝ （１０）

２　基于改进遗传算法的最大熵阈值算法

进化算法是人工智能领域的研究热点之一，其灵

感源于达尔文的生物进化论。进化算法包含了许多经

典算法，如遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）、遗传编程
（ｇｅｎｅｔｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＧＰ）、进化规划（ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｐｒｏ
ｇｒａｍｍｉｎｇ，ＥＰ）等，这些算法利用了启发式方法寻找问
题的最优解。

遗传算法是模拟了自然界生物进化过程，最初由

密歇根大学的 ＨＯＬＬＡＮＤ［１７］提出，其基本思想是借鉴
了生物在自然环境中是通过自然选择和有性繁殖两个

基本过程不断的进化，使群体适应环境的变化。研究

者把组合优化问题的解空间中的每个解视为一个生物

个体，将解的搜索过程模拟为一个生物进化过程，通过

目标函数模拟自然环境，那么较优解的获得就如同生

物的优胜劣汰所得的优势个体。遗传算法是一种独立

于问题的高效优化算法，与粒子群和人工鱼群等现代

优化算法相比，具有明显的优势。然而，传统的遗传算

法存在明显的局限性，如算法的收敛速度和算法容易

陷入局部最优解等问题。为此，许多研究者通常在传

统遗传算法的基础上对遗传算法进行改进或是引入一

些优化算法对遗传算法进行优化。

遗传算法由３个重要的操作组成，即选择、交叉和
变异，如图３所示。

选择：选择最大适应值染色体和另一个随机选择

的染色体用于后续的交叉和变异。

Ｆｉｇ３　Ｔｈｒｅｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｏｆｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

交叉：对两个染色体进行交叉重组，并产生新的染

色体。

变异：将变异过程引入种群中，使得种群能发生随

机变化，目的在于引导算法从局部最大值中跳出，从而

找到问题的全局解。

本文中目的是利用改进的遗传算法优化２维熵的
计算速度，那么就要求改进后的遗传算法收敛速度尽

量的快。所以，作者提出了一种方案，具体如图 ４所
示，这种方案极大地提高了遗传算法的收敛速度和寻

优能力。

Ｆｉｇ４　ＦｌｏｗｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄＧＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．１　编码机制
遗传算法采用二进制编码时，进行交叉操作时的

搜索能力比十进制编码的搜索能力强，且随着群体规

模的扩大这种差别会越来越明显［１８］。因此，本文中采

用二进制编码对解进行编码。图像灰度值的范围为

０～２５５，则以００００００００～１１１１１１１１之间的某个二进制
代码作为分割阈值。２维熵的分割阈值可以用１６位
的二进制进行表示，前８位表示为ｓ，后８位表示为ｔ。
２．２　初始化群体

如果种群的规模设置过大，个体适应度评价次数
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增多，遗传算法的收敛速度降低；种群规模设置过小，

会导致早熟现象的发生，所得解为局部最优解，并且小

群体容易产生遗传漂变现象［１９］。本文中采用种群规

模Ｍ＝２０，在（０，０）～（２５５，２５５）间随机产生２０个个
体，所有个体用二进制进行表示，构成原始种群。

２．３　适应度评价
二进制个体由十进制解码得到（ｓ，ｔ），上述２维熵

计算公式为适应度评价函数，将（ｓ，ｔ）代入适应度评价
函数得到对应的适应度函数值。个体适应度评价函数

的值越大，越有可能被选中。

２．４　选择
本文中首先采用精英保留策略，选择上代种群中

最优秀的个体，直接成为下一代的第２１位特殊个体。
这保证了每次遗传繁殖时，最优个体不受交叉和变异

操作破坏。换言之，每次的遗传繁殖得到的个体不可

能比上一代时的个体差。然后，利用蒙特卡洛方法选

择出２０个繁殖备选父体。
２．５　交叉

交叉是遗传算法的至关重要的一步操作。传统遗

传算法多采用简单的单点交叉操作，随着人们对遗传

算法的深入研究，提出了许多不同的交叉操作，如两点

交叉、多点交叉、均匀交叉。根据 ＳＲＩＮＩＶＡＳ等人［２０２２］

的研究证明了均匀交叉要优于多点交叉，更加广义化，

所以本文中采用均匀交叉。均匀交叉将每个点都作为

了潜在的交叉点［２３２６］，所以，这里不设置交叉率。从

繁殖备选父体中随机抽取出两个个体，通过均匀交叉

操作算子得到下一代的两个个体。

２．６　变异
变异算子的目的是更新现有种群，并在不同区域

中获得新个体，从而避免局部最优解的快速出现，因

此，能够使得遗传算法克服早熟现象［２７］。优化问题中

的最优解中的每个个体上的基因称为有效基因，

ＰＯＴＴＳ等人［２８］认为有效等位基因的缺损是早熟现象

产生的主要原因，经过上述的选择策略得到的群体中，

优秀基因位会迅速占据群体等位基因。然而，交叉不

会在等位基因上产生新的基因，从而导致有效基因的

丢失。为了防止早熟现象的产生，遗传算法必须保持

等位基因多样性。大多数的遗传算法采用了单基因单

点取反的变异方法。事实上，这种方法很难避免早熟

现象的产生。针对这一问题，ＹＡＮＧ等人［２９］提出了二

元变异操作。然而，对于２维阈值分割问题，从不同阈
值所得的熵可能是相同的，那么经过蒙特卡罗选择法

所得的种群将会具有大量相似基因个体，即最优个体

占据群体。如果继续使用二元变异操作会造成全０以
及全１个体的大量出现，导致遗传算法无法收敛。

基于上述问题，本文中提出了一种结合一元和二

元变异操作的多重变异操作方法。具体实施步骤如

下：（１）设置变异概率。这里的变异概率具有两种功
能，首先，生物变异在自然环境中是不确定的，每个个

体对应随机产生一个０～１之间的数，将变异概率与随
机数相比较，如果随机数小于变异概率时，则相应个体

将执行变异操作；其次，在确定变异个体后，变异概率

的作用转化为对变异点数的确定，确定后变异点数后，

随机产生变异位，并进行取反操作；（２）对非完全相似
个体，通过比较随机产生数来确定出需要执行二元变

异操作的个体。然后两两进行同或与异或运算，所得

两个个体取代原有个体作为下一代个体。

此处的变异概率前期设置为ｐｆ＝０．２，进化代数超
过１０后变异概率改为 ｐｂ＝０．４，前期设置低突变概率
是为了能尽可能在同一地区搜索更久。后期，同一地

区几乎已经收敛到了区域最优，因此，需要更高的变异

率使搜索区域更新更快。

２．７　终止准则
当算法执行达到设置的最大迭代次数或是群体中

的最高适应度值变化不大时，算法终止，然后对所得最

优个体进行解码，从而得到最佳２维熵分割阈值，否则
继续循环进化。

３　实验结果及分析

本文中将输入的灰度图像大小调整为２８０×２７２。
遗传算法的参量包括：群体规模Ｍ＝２０，最大遗传代数
Ｇ＝１０００，变异概率ｐｆ＝０．２，ｐｂ＝０．４。

当图像被熵分割时，每个候选的阈值都需要经过

一次熵的计算。假设一次熵的计算时间是一个固定值

Ｔ。对于灰度级为２５６的灰度图像，进行１维熵分割时
需要进行 ２５６次熵的计算，因此，总的计算时间为
２５６Ｔ。在２维熵分割时需要进行２５６×２５６次熵的计
算，总的计算时间为２５６×２５６Ｔ＝６５５３６Ｔ。当采用普
通遗传法与２维熵结合时，通过进行２５０次实验，得出
其进化代数均值为１０４代，由于设置的种群数为２０，
所以实际总的计算时间为１０４×２０Ｔ＝２０８０Ｔ。采用改
进遗传算法与２维熵结合时，同样进行２５０次实验，得
出其进化代数均值为６０代，由于种群数仍然为２０，所
以实际计算时间为６０×２０Ｔ＝１２００Ｔ。从表２中的平
均时间对比可知，无论是普通的遗传算法，还是经过改

２２１



第４３卷　第１期 李丽宏　基于改进遗传算法的最大２维熵图像分割 　

进的遗传算法都优于通过穷尽法计算的２维熵算法。
然而，这些方法仍然比１维熵所用时间长，并且对于未
加噪声的原始图像，使用１维熵分割图像的效果和用
２维熵算法分割图像的效果是很接近的，这从图５中
就可以发现。但是，当图像添加噪声后，采用２维熵算
法分割图像明显优于使用１维熵算法分割图像，分析
图６即可得出这一结论。

Ｔａｂｌｅ２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｓ ｔ
ａｖｅｒａｇｅｖａｌｕｅｓ
ｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ａｌｇｅｂｒａ

ａｖｅｒａｇｅ
ｔｉｍｅ／ｓ

１Ｄｅｎｔｒｏｐｙ（ｅｘｈａｕｓｔｉｏｎ） ６６ ０．４７９２４１

２Ｄｅｎｔｒｏｐｙ（ｅｘｈａｕｓｔｉｏｎ） ６６ ６２ ４９１．４６１２

２Ｄｅｎｔｒｏｐｙ（ｃｏｍｍｏｎＧＡ） ６５ １４１ １０４ ９．３５３４２

２Ｄｅｎｔｒｏｐｙ（ｍｏｄｉｆｉｅｄＧＡ） ７１ １０５ ６０ ０．９５８７９５

Ｆｉｇ５　ａ—ｓｅｇｍｅｎｔｅｄｂｙ１Ｄｅｎｔｒｏｐｙｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅ　ｂ—ｓｅｇｍｅｎｔｅｄｂｙ２Ｄ
ｅｎｔｒｏｐｙｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅ

Ｆｉｇ６　ａ—ｓｅｇｍｅｎｔｅｄｂｙ１Ｄｅｎｔｒｏｐｙｗｉｔｈｎｏｉｓｅ　ｂ—ｓｅｇｍｅｎｔｅｄｂｙ２Ｄｅｎ
ｔｒｏｐｙｗｉｔｈｎｏｉｓｅ

基于改进遗传算法的图像分割实验可视化为图７
和图８。从这些结果图可知，１维和２维熵的结果接近
于穷举法（对于有噪声或无噪声的图像）。通过实验

证明了基于改进遗传算法最大２维熵分割是可行的。

Ｆｉｇ７　ａ—ｓｅｇｍｅｎｔｅｄｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇ１ＤｅｎｔｒｏｐｙａｎｄＧＡｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅ　
ｂ—ｓｅｇｍｅｎｔｅｄｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇ２ＤｅｎｔｒｏｐｙａｎｄＧＡｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅ

Ｆｉｇ８　ａ—ｓｅｇｍｅｎｔｅｄｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇ１ＤｅｎｔｒｏｐｙａｎｄＧＡｗｉｔｈｎｏｉｓｅ　ｂ—
ｓｅｇｍｅｎｔｅｄｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇ２ＤｅｎｔｒｏｐｙａｎｄＧＡｗｉｔｈｎｏｉｓｅ

需要说明的是：本文中采用 ＭＡＴＬＡＢ语言对遗传
算法进行改进并实现。实验环境为：Ｗｉｎｄｏｗ７系统，
４Ｇ内存，ＭＡＴＬＡＢＲ２０１０ｂ平台。

４　结　论

遗传算法对于问题的依赖性小，适用于大多数优

化问题，使用遗传算法可以很好的解决２维最大熵计
算量大的问题。本文中提出了一种将一元和二元变异

相结合的遗传算法，在提高普通遗传算法的收敛速度

的同时，保证了种群的多样性，避免了局部最优解的大

量出现。将改进遗传算法和最大２维熵的结合可以得
到理想的分割图像。遗传算法为解决复杂优化问题提

供了一个通用的框架，这不取决于问题的特定领域。

遗传算法因其具有很强的鲁棒性，在许多学科中得到

了广泛的应用，在未来具有很大的研究价值。
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