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基于模糊熵的 ＧＬＬＥ 熵阈值分割方法

摘要
图像分割是计算机视觉中基础且重

要的一个问题．熵阈值图像分割作为一
种有效的分割方法，被广泛应用于模式
识别和图像处理中．传统的图像分割方
法并不能获得足够有效的图像特征．为
解决这个问题且进一步探究熵阈值在图
像分割中的应用，引入一种 ＧＬＬＥ（Ｇｒａｙ
Ｌｅｖｅｌ ａｎｄ Ｌｏｃａｌ Ｅｎｔｒｏｐｙ）二维直方图改进
熵阈值图像分割模型，并提出了基于模
糊熵的方法计算所建立的二维直方图模
型．通过标准实验数据集上的对比实验
表明，基于模糊熵的 ＧＬＬＥ 熵阈值分割方
法可以得到更加准确的阈值，提高了分
割精度．同时在处理不同类型图像的表
现上优于往常的算法，具有更强的鲁
棒性．
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０　 引言

　 　 在模式识别与图像处理领域，图像分割的地位非常重要．图像分

割被广泛应用于目标检测［１］、人脸识别［２⁃３］、医学图像检测［４］ 和视觉

追踪［５］等领域．
关于图像分割，目前已经提出了多种切实可行的方法：基于阈值

的分割方法［６］、基于边缘的分割方法［７］、基于区域的分割方法［８］、基
于图论的分割方法［９］ 以及基于泛函的分割方法［１０］ 等．基于阈值的分

割方法因其方便快捷，在图像分割中占有一席之地．本文则主要研究

基于熵阈值的图像分割方法．
１９４８ 年，香农提出了“信息熵”的概念，把熵引入了信息论的领

域，通过信息的不确定性的度量有效解决了复杂信息的量化问题．后
来，Ｐｕｎ［１１］ 首次提出了信息熵在自适应阈值方面的应用，而 Ｋａｐｕｒ
等［１２］针对图像分割对 Ｐｕｎ［１１］ 的方法进行了修改，通过最大化图像目

标和背景的信息熵值之和来构造熵准则函数的概念沿用至今．
图像熵阈值分割一直以灰度直方图作为最基本的图像特征提取

工具，最早始于 Ｋａｐｕｒ 等［１２］ 所提出的香农熵的一维直方图模型．Ｙｅｎ
等［１３］基于 Ｋａｐｕｒ 等［１２］所建立的模型提出了多阈值方法，以增加熵阈

值分割的鲁棒性．在此之后，针对一维直方图的改动大多局限于使用

更多种类的熵来计算阈值．Ｓａｈｏｏ 等［１４］ 提出了 Ｒｅｎｙｉ 熵和它在计算一

维直方图的阈值时的具体应用． Ａｌｂｕｑｕｅｒｑｕｅ 等［１５］ 随后也提出了

Ｔｓａｌｌｉｓ 熵并给出了对应的应用．
一维直方图由于仅仅把灰度当作唯一测度，基于一维直方图的

图像分割方法在处理图像时总是缺乏较好的鲁棒性．于是 Ａｂｕｔａｌｅｄ［１６］

提出了基于二维直方图的图像香农熵阈值求取方法，其二维直方图

是通过像素点的灰度值和局部像素的灰度均值作为两个测度来建立

的．二维 ｒｅｎｙｉ 熵［１７］ 和二维 Ｔｓａｌｌｉｓ 熵［１８］ 也被证明比一维方法效果

更好．
之后的二维直方图方法主要针对测度进行改变．ＧＬＳＣ［１９］ 通过设

定超参数阈值来判断相邻的像素点之间是否具有相似性，并据此建

立对应的灰度⁃相似性二维直方图．因为这种方法需要手动设定相似

度阈值且无法很好地区别边缘点和噪声点，所以实验总是难以取得

预期的效果．２Ｄ⁃Ｄ 首次将梯度方向引入图像熵阈值分割中，但是由于

其未能很好地挖掘梯度方向对于图中特征的群体性提取特点，导致



　 　 　 　该方法对于图像的空间信息的描述能力略显欠缺，
不同图像的分割精度也存在着较大的差异［２０］ ．
ＧＬＧＭ 将梯度幅值引入分割，由于梯度幅值能够很

明显地突出边缘像素点，这个方法相较于 ２Ｄ⁃Ｄ 有着

较好的结果［２１］ ．但是由于梯度幅值只考虑单个像素

点与临近像素点的差值大小，ＧＬＧＭ 不具备良好的

抗噪性和抗光照性．
本文方法采用灰度局部熵（ＧＬＬＥ）二维直方图．

由于局部熵可以表征局部矩形内像素点的紊乱程

度，所以通过它可以很好地描述图像的空间特性并

准确地提取图像特征．此外，由于局部熵是对一个局

部矩形的表征，这使其在工作时可以忽略单点的像

素值突变所带来的影响，所以它具有一定程度的抗

噪性．
此外，本文还使用模糊熵来处理 ＧＬＬＥ 直方图

并计算熵值，可以提升效率和分割精度，并通过自适

应参数使得本方法可以适用于更多类型的图片．

１　 原理背景

１􀆰 １　 香农熵

以 Ｘ 为随机变量的香农熵可以表示为

Ｓ（Ｘ） ＝ Ｓ（Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ） ＝ － ∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ ｌｏｇ Ｐ ｉ， （１）

２ 和 ｅ 是常用底数，其中 Ｐ ｉ 表示当Ｘ ＝ ｘｉ 时的概率，ｘｉ

是 Ｘ 的第 ｉ 个元素．

１􀆰 ２　 模糊熵

在图像处理中，时常会出现目标与背景交界处

模糊，甚至融为一体的现象，此时数学语言无法准确

地描述出目标的边界．本文利用模糊熵作为判断依

据，将图像的灰度级划分为黑、亮、灰 ３ 个模糊子集，
并确定每个子集的隶属度函数．模糊熵的定义如下：

Ｈｉ ＝ － ∑
２５５

ｊ ＝ ０

Ｐ ｊμｉ（ ｊ）
Ｐ ｉ

ｌｎ
Ｐ ｊμｉ（ ｊ）
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÷ ， （２）

其中 ｊ 表示像素的灰度值，Ｐ ｉ 表示第 ｉ 模糊子集发生

的概率，Ｐ ｊ 表示灰度为 ｊ 的概率，μｉ（ ｊ） 表示灰度 ｊ 对
应于第 ｉ 模糊子集的隶属度．

当 ３ 个子集的模糊熵之和最大时，能够得到最

优的模糊熵参数，从而求出最优分割阈值实现目标

与背景的最佳分割．

２　 灰度局部熵二维直方图

２􀆰 １　 局部熵

参照香农熵的定义，本文给出了局部熵的定义．

对于一幅图像 Ｋ，Ｋ ∈ ＲＭ×Ｎ，用 ｇ（ｘ，ｙ） 来表示像素

点（ｘ，ｙ） 的灰度值，ｘ ＝ １，２，…，Ｍ，ｙ ＝ １，２，…，Ｎ，
ｇ（ｘ，ｙ） ∈ （０，２５５） ．因此，Ｋ ＝ ｛ｇ（ｘ，ｙ） ｜ ｘ ∈ ｛１，２，
…，Ｍ｝，ｙ ∈ ｛１，２，…，Ｎ｝｝ ．

之后选择 ｈｉｓｔ（Ｋ） 来表示图像的灰度直方图，
ｈｉｓｔ（Ｋ） 是 一 个 长 度 为 ２５６ 的 随 机 变 量 并 且

ＳＵＭ（ｈｉｓｔ（Ｋ）） ＝ Ｍ × Ｎ．它的在点（ｘ，ｙ） 的大小为

Ｅ ×Ｅ 的子集被定义为

Ｋ（ｘ，ｙ） ＝ ｛Ｆ（ｍ，ｎ）｝，ｍ∈ ｘ － Ｅ － １
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接下来，给出对大小为 Ｅ × Ｅ 的以点（ｘ，ｙ） 为中

心点的局部熵的定义：
Ｓ（ｘ，ｙ） ＝ Ｓ（ｈｉｓｔ（ＳＥ

（ｘ，ｙ））） ． （３）
考虑到有 ｋ 种不同的灰度值在直方图中，局部

熵可以被表示成：

Ｓ（ｘ，ｙ） ＝ － ∑
ｋ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ ｌｏｇ Ｐ ｉ， （４）

其中， Ｐ ｉ ＝
ｍｉ

ｍ × ｎ
．Ｐ ｉ 是第 ｉ种灰度值在图中出现的概

率，ｍｉ 是在这种灰度值下的像素点的个数．
为了确保对于阈值的计算在一个整数空间里

面，我们将局部熵量化为整数．考虑到局部矩形的大

小为 Ｅ × Ｅ 并且我们设置文中的 Ｅ ＝ ３，根据统计学

知识，总共存在 ３０ 种不同的局部熵．我们将它们量化

成对应的整数，具体范围为 ０ ～ ２９．

２􀆰 ２　 ＧＬＬＥ 直方图的建立

选择灰度值和量化后的局部熵作为 ２ 个测度来

建立 ＧＬＬＥ 直方图．图 １ 是 ＧＬＬＥ 二维直方图的一个

实例．

图 １　 ＧＬＬＥ 直方图

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＧＬＬＥ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ
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对于点 （ｘ，ｙ），它的灰度值和量化后的局部熵

被表述为 Ｇ（ｘ，ｙ），Ｅ（ｘ，ｙ） ．因此，它在二维直方图里对应

的坐标是 （Ｇ（ｘ，ｙ），Ｅ（ｘ，ｙ））， 其中 Ｇ（ｘ，ｙ） ∈ ［０，２５５］，
Ｅ（ｘ，ｙ） ∈ ［０，２９］ ．所以，图像 Ｉ 可以表示为一个矩阵：

Ｉ ＝ （Ｇ（ｘ，ｙ），Ｅ（ｘ，ｙ）） ＝

Ｇ（１，１） Ｅ（１，１）

︙ ︙
Ｇ（１，Ｎ） Ｅ（１，Ｎ）

Ｇ（２，１） Ｅ（２，１）

︙ ︙
Ｇ（２，Ｎ） Ｅ（２，Ｎ）

︙ ︙
Ｇ（Ｍ，Ｎ） Ｅ（Ｍ，Ｎ）
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． （５）

我们用Ｈ（ ｊ，ｋ） 来记录出现在点（ ｊ，ｋ） 的像素点个

数．因此，可以使用 Ｐ（ ｊ，ｋ） 来表示频率：

Ｐ（ ｊ，ｋ） ＝
Ｈ（ ｊ，ｋ）

Ｍ × Ｎ
， （６）

其中 Ｍ × Ｎ 是图像的尺寸．

２􀆰 ３　 基于模糊熵的阈值计算

将图像像素的灰度分为黑、亮、灰 ３ 个子集，灰
度值小的像素隶属于黑集，灰度值大的像素隶属于

亮集，灰度值介于两者之间的像素隶属于灰集．由于

这 ３ 个模糊子集可能存在交叠，为了有效区分各子

集过渡区处的模糊性，分别定义隶属度函数如下：

μＤ（ｊ） ＝

１， ｊ ≤ Ａ１，

１ －
（ｊ － Ａ１）２

（Ｃ１ － Ａ１）（Ｂ１ － Ａ１）
， Ａ１ ＜ ｊ ≤ Ｂ１，

（ｊ － Ｃ１）２

（Ｃ１ － Ａ１）（Ｃ１ － Ｂ１）
， Ｂ１ ＜ ｊ ≤ Ｃ１，

０， ｊ ＞ Ｃ１，

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（７）

μＭ（ｊ） ＝

０， ｊ ≤ Ａ１，

（ｊ － Ａ１）２

（Ｃ１ － Ａ１）（Ｂ１ － Ａ１）
， Ａ１ ＜ ｊ ≤ Ｂ１，

１ －
（ｊ － Ｃ１）２

（Ｃ１ － Ａ１）（Ｃ１ － Ｂ１）
， Ｂ１ ＜ ｊ ≤ Ｃ１，

１ －
（ｊ － Ａ２）２

（Ｃ２ － Ａ２）（Ｂ２ － Ａ２）
， Ｃ１ ＜ ｊ ≤ Ａ２，

１ －
（ｊ － Ａ２）２

（Ｃ２ － Ａ２）（Ｂ２ － Ａ２）
， Ａ２ ＜ ｊ ≤ Ｂ２，

（ｊ － Ｃ２）２

（Ｃ２ － Ａ２）（Ｃ２ － Ｂ２）
， Ｂ２ ＜ ｊ ≤ Ｃ２，

０， ｊ ＞ Ｃ２，

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

（８）

μＢ（ｊ） ＝

０， ｊ ≤ Ａ２，

（ｊ － Ａ２）２

（Ｃ２ － Ａ２）（Ｂ２ － Ａ２）
， Ａ２ ＜ ｊ ≤ Ｂ２，

１ －
（ｊ － Ｃ２）２

（Ｃ２ － Ａ２）（Ｃ２ － Ｂ２）
， Ｂ２ ＜ ｊ ≤ Ｃ２，

１， ｊ ＞ Ｃ２，

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（９）

式中， Ａ１，Ｂ１，Ｃ１，Ａ２，Ｂ２，Ｃ２ 为待确定的模糊参数，其
满足如下大小关系：

０ ≤ Ａ１ ＜ Ｂ１ ＜ Ｃ１ ＜ Ａ２ ＜ Ｂ２ ＜ Ｃ２ ≤ ２５５．
模糊子集的隶属函数图像如图 ２ 所示，［０，Ａ１］，

［Ｃ１，Ａ２］ 和 ［Ｃ２，２５５］ 表示确定区间， ［Ａ１，Ｃ１］ 和

［Ａ２，Ｃ２］ 表示模糊区间．μＭ 和 μＤ，μＢ 的交点的横坐

标即为分割阈值 Ｔｂ 与 Ｔｕ ．阈值 Ｔｂ，Ｔｕ 满足如下关系：
μＤ（Ｔｂ） ＝ μＭ（Ｔｂ） ＝ ０􀆰 ５， （１０）
μＤ（Ｔｕ） ＝ μＭ（Ｔｕ） ＝ ０􀆰 ５． （１１）

图 ２　 隶属函数图像

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

由此可得 ３ 个模糊子集发生的概率分别为

ＰＭ ＝ ∑
２５５

ｊ ＝ ０
∑
２９

ｋ ＝ ０
Ｐ（ ｊ，ｋ）ＰＭ｜ ｊ ＝ ∑

２５５

ｊ ＝ ０
∑
２９

ｋ ＝ ０
Ｐ（ ｊ，ｋ）μＭ（ ｊ）， （１２）

ＰＢ ＝ ∑
２５５

ｊ ＝ ０
∑
２９

ｋ ＝ ０
Ｐ（ ｊ，ｋ）ＰＢ｜ ｊ ＝ ∑

２５５

ｊ ＝ ０
∑
２９

ｋ ＝ ０
Ｐ（ ｊ，ｋ）μＢ（ ｊ）， （１３）

ＰＤ ＝ ∑
２５５

ｊ ＝ ０
∑
２９

ｋ ＝ ０
Ｐ（ ｊ，ｋ）ＰＤ｜ ｊ ＝ ∑

２５５

ｊ ＝ ０
∑
２９

ｋ ＝ ０
Ｐ（ ｊ，ｋ）μＤ（ ｊ） ． （１４）

基于香农熵的计算公式，可以计算得到黑、亮、
灰 ３ 个子集的模糊熵分别为

ＨＭ ＝ － ∑
２５５

ｊ ＝ ０
∑
２９

ｋ ＝ ０

Ｐ（ ｊ，ｋ）μＭ（ ｊ）
ＰＭ

ｌｎ
Ｐ（ ｊ，ｋ）μＭ（ ｊ）

ＰＭ
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è
ç

ö

ø
÷ ， （１５）

ＨＢ ＝ － ∑
２５５

ｊ ＝ ０
∑
２９

ｋ ＝ ０

Ｐ（ ｊ，ｋ）μＢ（ ｊ）
ＰＢ

ｌｎ
Ｐ（ ｊ，ｋ）μＢ（ ｊ）

ＰＢ
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è
ç

ö

ø
÷ ， （１６）

ＨＤ ＝ － ∑
２５５

ｊ ＝ ０
∑
２９

ｋ ＝ ０

Ｐ（ ｊ，ｋ）μＤ（ ｊ）
ＰＤ

ｌｎ
Ｐ（ ｊ，ｋ）μＤ（ ｊ）

ＰＤ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （１７）

将上述 ３ 部分求和即得目标函数：
Ｈ（Ａ１，Ｂ１，Ｃ１，Ａ２，Ｂ２，Ｃ２） ＝ ＨＭ ＋ ＨＢ ＋ ＨＤ ． （１８）
通过遍历方法寻找一组最优解（Ａ１，Ｂ１，Ｃ１，Ａ２，

９５７
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：７５７⁃７６３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（６）：７５７⁃７６３



Ｂ２，Ｃ２），使得目标函数取得最大值，此时分割结果能

够包含最大的信息量．利用式（１）、（２），可计算得到

最优阈值：

Ｔｂ ＝

Ａ１ ＋
（Ｃ１ － Ａ１）（Ｂ１ － Ａ１）

２
，

　 　
（Ａ１ ＋ Ｃ１）

２
≤ Ｂ１ ≤ Ｃ１，

Ｃ１ －
（Ｃ１ － Ａ１）（Ｃ１ － Ｂ１）

２
，

　 　 Ａ１ ≤ Ｂ１ ≤
（Ａ１ ＋ Ｃ１）

２
，

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ïï

（１９）

Ｔｕ ＝

Ａ２ ＋
（Ｃ２ － Ａ２）（Ｂ２ － Ａ２）

２
，

　 　
（Ａ２ ＋ Ｃ２）

２
≤ Ｂ２ ≤ Ｃ２，

Ｃ２ －
（Ｃ２ － Ａ２）（Ｃ２ － Ｂ２）

２
，

　 　 Ａ２ ≤ Ｂ２ ≤
（Ａ２ ＋ Ｃ２）

２
．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ïï

（２０）

３　 实验结果及分析

３􀆰 １　 评价方法

本文采用的评价手段是分割精度［１７⁃２３］：

λ ＝ １ －
｜ ＭＯ ｜ φ ＋｜ ＮＯ ｜ ψ

｜ ＭＯ ｜ ＋ ｜ ＮＯ ｜
， （２１）

其中， ＭＯ 和 ＮＯ 分别是原图的背景和目标，φ 和 ψ 分

别是原图与结果图的对应目标和背景区域的相

似度．

３􀆰 ２　 实验结果对比

将本文 方 法 和 其 他 ６ 种 常 见 的 方 法 （ １Ｄ⁃
ＫＳＷ［１２］、 Ｈｓ．［１８］、 ＧＬＳＣ⁃Ｅ［１９］、 ＧＬＳＣ⁃Ｆ［２２］、 ２Ｄ⁃Ｄ［２０］、
ＧＬＧＭ［２１］）在标准数据集上进行对比．具体试验结果

和对应的分割精度如表 １ 和图 ３ 所示．
由图 ３ 和表所 １ 可知，本方法的分割结果远优

于其他方法，且具有极好的分割精度．一方面是由于

本方法的局部熵可以很好地挖掘图像的空间信息，
另一方面是因为用于计算阈值的模糊熵有着较多的

自适应参数，可以较好地适应各种类型的图片．同
时，通过方差分析可知本文方法在稳定性上面要优

于其他方法．图 ４ 为各方法的分割精度对比曲线．
由图 ４ 可知：１Ｄ⁃ＫＳＷ 作为较早出现的图像分

割方法，拥有较高的分割精度和较为稳定的表现，这
体现了在灰度作为唯一测度时已可以较为充分地提

取图像特征，表明了灰度作为基本测度的合理性．相
比之下，Ｈｓ．和 ＧＬＳＣ⁃Ｅ 的表现较差，可见所提出的新

测度与所建立的二维直方图未能较好地挖掘图像的

空间信息．ＧＬＳＣ⁃Ｆ 的表现要优于 ＧＬＳＣ⁃Ｅ，主要原因

应该在于使用了模糊熵代替香农熵来计算阈值，这
也体现了模糊熵在计算阈值方面的优越性．２Ｄ⁃Ｄ 表

现不佳是因为它忽略了梯度方向的群体性，从而导

致建立的直方图无法发挥梯度方向的特点；ＧＬＧＭ
方法发挥则极不稳定，主要是该方法选取梯度幅值

为测度，这会使其对于强边的突出过于明显而忽略

弱边界，导致图像空间信息的提取不够全面，同时，
也无法辨别强边和噪声点，常常容易产生误判，导致

图像特征的错误提取．

表 １　 各分割方法对应的分割精度

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｅａｃｈ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ％

图片号 １Ｄ⁃ＫＳＷ Ｈｓ． ＧＬＳＣ⁃Ｅ ＧＬＳＣ⁃Ｆ ２Ｄ⁃Ｄ ＧＬＭＧ 本文方法

１ ９１􀆰 ９９ ２４􀆰 ９７ ８７􀆰 ３０ ２５􀆰 ８３ ３１􀆰 ８９ ９１􀆰 ５０ ９９􀆰 ９９

２ ８４􀆰 １５ ５７􀆰 ７２ ８２􀆰 ９９ ５８􀆰 ９７ ６９􀆰 ５３ ８４􀆰 ５４ ９９􀆰 ９５

３ ３６􀆰 ０４ ４５􀆰 ３６ ５０􀆰 ２４ ４５􀆰 ３６ ４７􀆰 ８４ ９􀆰 ７９ ９９􀆰 ８８

４ ９８􀆰 ８５ ５９􀆰 ２９ ６３􀆰 ３２ ５９􀆰 ２９ ４３􀆰 ３６ ８１􀆰 １４ ９９􀆰 ８３

５ ９７􀆰 １７ ６３􀆰 ３５ ８４􀆰 １２ ６２􀆰 ４０ ４８􀆰 ８５ ９４􀆰 ３３ ９９􀆰 ５１

６ ９５􀆰 ０４ ３３􀆰 ５２ ８２􀆰 ９９ ２９􀆰 ６１ ４５􀆰 ９６ ９４􀆰 １９ ９９􀆰 ４６

７ ９８􀆰 ５５ ９９􀆰 ２５ ２０􀆰 ４９ ９９􀆰 ０１ ３７􀆰 ６７ ５􀆰 ８８ ９９􀆰 ４０

８ ９８􀆰 ４２ ６２􀆰 ５２ ７７􀆰 ４９ ５７􀆰 ８６ ５１􀆰 ８６ ９６􀆰 ８６ ９８􀆰 ６５

９ ９６􀆰 ８３ ９５􀆰 １０ ８９􀆰 ９９ ９５􀆰 ２５ ５４􀆰 ９４ ９６􀆰 ２６ ９８􀆰 ３１

１０ ９２􀆰 ３９ ９３􀆰 ６１ ９３􀆰 ３６ ９３􀆰 ３６ ８０􀆰 ８３ ９２􀆰 ４４ ９７􀆰 ８０

方差 ３􀆰 ６６ ６􀆰 ６１ ５􀆰 １３ ６􀆰 ８０ ２􀆰 １０ １２􀆰 ６７ ５􀆰 ８×１０－３

０６７
何春明，等．基于模糊熵的 ＧＬＬＥ 熵阈值分割方法．

ＨＥ Ｃｈｕｎｍｉｎｇ，ｅｔ ａｌ．ＧＬＬＥ ｅｎｔｒｏｐｉｃ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｚｚｙ ｅｎｔｒｏｐｙ．



图 ３　 各方法的分割结果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ

１６７
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：７５７⁃７６３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（６）：７５７⁃７６３



图 ４　 各方法的分割精度折线图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ

４　 总结

本文提出了一种基于灰度和局部熵的二维直方

图熵阈值图像分割方法，它充分挖掘了图像的空间

信息并使得特征提取更为全面．此外，本文使用模糊

熵来计算阈值，因此具有更好的分割精度和效率，实
验验证了本文方法在性能和稳定性上都优于其他对

比方法．
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