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摘　 要：图像分割是图像处理和图像分析中的重要研究内容之一。 目前的研究大多集中在处理比较理想、不带噪声

的图像，而现实中的图像往往是带有噪声的，并且图像中物体之间的边界灰度值常常是模糊的。 针对带噪声的图

像，在粒计算和决策粗糙集的框架下，提出了一种新的图像分割方法。 该方法用决策粗糙集思想模拟目标和背景区

域，在求取近似集时容忍部分噪声点的存在，通过优化目标和背景区域的粗糙度，获得分割的阈值。 实验结果表明

该方法能较好地处理带噪声的图像。
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　 　 图像分割是将图像细分为构成它的子区域或对

象，把其中感兴趣的对象提取出来的技术和过程。
它既是图像处理中的重要内容，又是由图像处理到

图像分析的关键步骤。 图像分割在实际中已得到广

泛的应用，如工业自动化、文档图像处理、生物医学

图像分析等方面。
Ｓｅｚｇｉｎ 等 ［１］ 总结了 ２００３ 年以前的 ４０ 种经典

的阈值分割方法，这些方法按照分割时考虑的图

像信息分为 ６ 类：直方图形状、测试空间聚集度、
熵、目标属性、空间相关性和局部灰度图。 Ｓａｎｋａｒ
等 ［２］ 将粒计算和粗糙集思想运用于阈值分割，提



出了一种基于粒计算和粗糙熵的目标提取方法。
该方法主要解决灰度图像中物体之间的边界灰

度值常常模糊的问题，图像信息具有较强的空间

复杂性、相关性，处理过程中会遇到不完整和不

确定性问题。 Ｓａｎｋａｒ 等 ［３］ 还做了进一步的工作，
将这种处理方式运用于运动目标检测。 Ｓａｎｋａｒ
的方法是单阈值的分割，只是把图像分割成背景

和感兴趣的目标区域，但有时感兴趣的目标是多

个，所以为了能分割出多目标区域，Ｄａｒｉｕｓｚ 等 ［４］

提出了自适应多阈值粗糙熵优化算法，这样可以

比较灵活地处理一些特殊需求。 这 ２ 种方法都

是在灰度图像上进行处理，只是一维的，Ｄａｒｉｕｓｚ
等 ［５］ 又把处理的维度提升到两维。 Ｄａｒｉｕｓｚ 等 ［６⁃７］

针对粗糙集与图像分割的结合，还做了其他一系

列工作。
上述的方法虽然解决了图像分割中模糊性的问

题，但忽略了噪声对处理结果的影响。 因为其使用

的是 Ｐａｗｌａｋ 粗糙集模型，而 Ｐａｗｌａｋ 粗糙集模型使

用的是绝对集合包含关系，对像素点的灰度值要求

较严格，不能很好地处理带噪声的数据，所以上述方

法都不宜处理带有噪声的图像。 而决策粗糙集鲁棒

性较好，能处理带噪声的数据，于是为了能够较好地

处理带有噪声的图像，本文在文献［２］的基础上，结
合决策粗糙集，提出一种能较好处理带噪声图像的

基于决策粗糙集的图像分割方法。 这里之所以选择

单阈值分割这种简单情况，是因为方便阐述这种解

决带噪声图像的思想，对于多阈值分割情况，可以在

单阈值分割基础上进行扩展。

１　 基础知识

目前图像分割的方法主要可以分为以下 ３ 类：
基于阈值的图像分割、基于边缘检测和连接的图像

分割以及基于区域的图像分割。 其中基于阈值的图

像分割是一种简单有效的图像分割方法，它用一个

或几个阈值 Ｔ 将图像的灰度级分为几个部分，认为

属于同一个部分的像素是同一个物体。 如对于单阈

值的图像分割，可以有

ｇ（ ｉ，ｊ） ＝
１，ｆ（ ｉ，ｊ） ＞ Ｔ
０，ｆ（ ｉ，ｊ） ≤ Ｔ{ （１）

式中： ｇ（ ｉ，ｊ） 为该像素点的所属部分，１ 代表目标区

域，０ 代表背景区域， ｆ（ ｉ，ｊ） 是指像素点第 ｉ行第 ｊ列
的灰度值， Ｔ 为阈值。 阈值分割以其实现简单、计算

量小且性能稳定的特点，在重视运算效率的应用场

合得到了广泛的应用。 但是，图像分割仍然是一个

公认的难题。

１．１ 　 Ｐａｗｌａｋ 粗糙集

粗糙集理论［８］是 １９８２ 年波兰科学家 Ｐａｗｌａｋ 提

出的。 给定信息系统 Ｓ ＝ （Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ）， Ｕ 为论域， Ａ
为属性集， Ｖ 为值域， ｆ：Ｕ × Ａ → Ｖ 为信息函数。 设

属性 Ｂ ⊆ Ａ 和集合 Ｘ ⊆ Ｕ， 则可以在属性 Ｂ 下用集

合 Ｘ 的上下近似来近似模拟 Ｘ 。 Ｘ 的下近似和上近

似分别定义为：
Ｂ＿ Ｘ ＝ ｘ ∈ Ｕ： ｘ[ ] Ｂ ⊆ Ｘ{ }

Ｂ
－
Ｘ ＝ ｘ ∈ Ｕ： ｘ[ ] Ｂ ∩ Ｘ ≠ ∅{ }

其中 ｘ[ ] Ｂ ＝ ｛ｙ ｜ ｆ ｙ，ａ( ) ＝ ｆ ｘ，ａ( ) ，ａ ∈ Ｂ｝， 即为对

象 ｘ 在属性 Ｂ 下的等价类。 下近似 Ｂ＿ Ｘ 是指在现有

知识 Ｂ 下判断肯定属于 Ｘ 的对象所组成的最大集

合，而上近似 Ｂ
－
Ｘ 则是可能属于 Ｘ 的对象组成的最

小集合。

图 １　 集合 Ｘ 的上近似、下近似示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ａｎｄ ｌｏｗｅｒ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｅｔ Ｘ

基于 Ｘ 的上、下近似，可以得到论域 Ｕ 的一个

划 分， 分 别 定 义 为 Ｘ 的 正 域 ＰＯＳ（Ｘ）、 负 域

ＮＥＧ（Ｘ） 和边界域 ＢＮＤ（Ｘ） ：
ＰＯＳ（Ｘ） ＝ Ｂ＿ Ｘ

ＮＥＧ Ｘ( ) ＝ Ｕ － Ｂ
－
Ｘ

ＢＮＤ（Ｘ） ＝ Ｂ
－
Ｘ － Ｂ＿ Ｘ

　 　 由此可知，如果 ｘ ∈ ＰＯＳ（Ｘ）， 则 ｘ 一定属于

Ｘ ；如果 ｘ ∈ ＮＥＧ Ｘ( ) ， 则 ｘ 一定不属于 Ｘ， 即属于

Ｘ 的补集 Ｘｃ ；如果 ｘ ∈ ＢＮＤ Ｘ( ) ， 则不能判断 ｘ 一

定属于或者不属于 Ｘ 。
１．２　 决策粗糙集

由于 Ｐａｗｌａｋ 粗糙集模型使用绝对集合包含关

系来定义上、下近似，对于带有噪声的数据不能很好

地处理。 在文献［９］中，Ｗｏｎｇ 和 Ｚｉａｒｋａｏ 将概率近

似空间引入到粗糙集的研究中。 令 Ｐｒ（Ｘ ｜ ｘ[ ] ） 表

示等价类 ｘ[ ] 中元素属于 Ｘ 的条件概率。 那么，可
以得到粗糙集的另一种等价表示：

Ｐｒ Ｘ ｜ ｘ[ ]( ) ＝ １⇔ ｘ[ ] ⊆ Ｘ
Ｐｒ Ｘ ｜ ｘ[ ]( ) ＝ ０⇔ ｘ[ ] ∩ Ｘ ＝ ∅
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０ ＜ Ｐｒ（Ｘ ｜ ｘ[ ] ） ＜ １⇔ ｘ[ ] ∩ Ｘ ≠∅∧ ｘ[ ] ⊄ Ｘ
则粗糙集中的 ３ 个域可以有另一种表示：

ＰＯＳ（Ｘ） ＝ ｘ ∈ Ｕ：Ｐｒ（Ｘ ｜ ｘ[ ] ） ⩾ １{ }

ＮＥＧ Ｘ( ) ＝ ｘ ∈ Ｕ：Ｐｒ Ｘ ｜ ｘ[ ]( ) ≤ ０{ }

ＢＮＤ Ｘ( ) ＝ ｘ ∈ Ｕ：０ ＜ Ｐｒ（Ｘ ｜ ｘ[ ] ） ＜ １{ }

　 　 这样，定性粗糙集 ３ 个域仅用了概率的 ２ 个极

端值，即 ０ 和 １。 如果将 ０ 和 １ 用其他的值来表示，
就可以获得一种定量粗糙集。

在 １９９０ 年，Ｙａｏ 等在文献［１０］中提出了一个更

一般性的概率粗糙集模型，称为决策粗糙集模型。
该模型用一对概率阈值来定义概率正、负和边界域。
设 ０≤ β≤ α≤１， 决策粗糙集模型的一个基本结果

是 α，β( ) －概率正、负和边界域：
ＰＯＳ α，β( ) （Ｘ） ＝ ｘ ∈ Ｕ：Ｐｒ Ｘ ｜ ｘ[ ]( ) ≥ α{ }

ＮＥＧ α，β( ) Ｘ( ) ＝ ｘ ∈ Ｕ：Ｐｒ Ｘ ｜ ｘ[ ]( ) ≤ β{ }

ＢＮＤ α，β( ) Ｘ( ) ＝ ｘ ∈ Ｕ：β ＜ Ｐｒ Ｘ ｜ ｘ[ ]( ) ＜ α{ }

　 　 同 Ｐａｗｌａｋ 的 ３ 个域相比， α 和 β 分别取代了概

率极值 １ 和 ０。 为了表示集合 Ｘ 在 Ｂ 下的不确定程

度，粗糙度 Ｒ 的定义被提出，即：

Ｒα ＝ １ － （ Ｂ＿ Ｘ ） ／ Ｂ
－
Ｘ （２）

　 　 当粗糙度为 ０ 时， Ｘ在 Ｂ下是精确的，即是一个

精确集；而当粗糙度大于 ０ 时， Ｘ在 Ｂ下是模糊不可

辨的，是一个粗糙集。 关于粗糙集更多详细的介绍

可以参见文献［６］。

２　 基于决策粗糙集的图像分割

２．１　 图像的粗糙集描述

在图像分割的过程中，图像中的所有像素点构成

论域 Ｕ，将一幅图像划分成大小为 ｍ × ｎ 个重叠的块，
每个块被看成是一个粒Ｇ。 那么，每个粒中有ｍ × ｎ个

像素点。 定义粒后，图像中的目标区域就可以用粗糙

集思想来模拟，即目标区域的上下近似可以分别看成

内部含有的最大粒簇和外部包含他的最小粒簇。
本文处理的是二值化灰度图像，即将图像分割成

目标区域 Ｂ 和背景区域 Ｏ 两部分。 假设整幅图像的

灰度级为 Ｌ， 只要找到一个最好的阈值 Ｔ， 就能将图

像分成 Ｂ ０，１，…，Ｔ( ) 和 Ｏ（Ｔ ＋ １，Ｔ ＋ ２，…，Ｌ － １） ２
类。 这样就可以得到目标区域和背景区域的上、下近

似，分别表示为 Ｏ－ Ｔ、 Ｏ＿ Ｔ、 Ｂ
－
Ｔ 和 Ｂ＿ Ｔ 。 这里定义，在阈值

Ｔ 这个属性的划分下，只要粒中所有像素点都大于

（小于）阈值，则认为该粒是属于目标（背景）的下近

似；而粒中只要存在像素点大于（小于）阈值，则认为

该粒是属于目标（背景）的上近似。 那么用概率粗糙

集模型来表示，只要对每个粒 Ｇｉ 求出大于阈值 Ｔ 的

像素点个数 Ｎｉ 。

Ｎｉ ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
∑

ｎ

ｋ ＝ １
ｇ ｊ，ｋ( )

式中： ｇ ｊ，ｋ( ) 是粒 Ｇ ｉ 中像素点调用式（１）后的结

果。 因为做的是二值化，图像中除了目标区域便是

背景区域，背景也就是目标的补集，每个粒的像素点

个数为 ｍｎ， 那么背景的正域便是目标的负域，因此

可得：

Ｏ＿ Ｔ ＝ ∪
ｉ
Ｇ ｉ：

Ｎｉ

ｍｎ
≥ １{ }

Ｏ－ Ｔ ＝ ∪
ｉ
Ｇ ｉ：

Ｎｉ

ｍｎ
＞ ０{ }

Ｂ＿ Ｔ ＝ ∪
ｉ
Ｇ ｉ：

Ｎｉ

ｍｎ
＜ １{ }

Ｂ
－

Ｔ ＝ ∪
ｉ
Ｇ ｉ：

Ｎｉ

ｍｎ
≤ ０{ }

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

（３）

　 　 可以看出，对于属于目标（背景）下近似的粒，
严格要求粒中的所有像素点的灰度值必须大于（小
于）阈值 Ｔ 。 此类式子对于没有噪声的图像分割效

果很好，但是在实际中有一些图像带有噪声，对于这

类带有噪声（如高斯噪声）的图像处理效果却不尽

人意，因为此类图像几乎找不到属于下近似的粒，没
有办法进行处理。

为了更好地处理带有噪声的图像，因此将决策

粗糙集的思想引入到图像分割中，允许一些噪声点

的存在，这样定义目标的上下近似时，概率阈值不再

是 ０，１{ } ， 而是 １ － α，α{ } （α∈ ０．５，１[ ] ）， 于是从

式（３）得到新的定义公式：

Ｏ＿ Ｔ ＝ ∪
ｉ
Ｇ ｉ：

Ｎｉ

ｍｎ
≥ α{ }

Ｏ－ Ｔ ＝ ∪
ｉ
Ｇ ｉ：

Ｎｉ

ｍｎ
＞ １ － α{ }

Ｂ＿ Ｔ ＝ ∪
ｉ
Ｇ ｉ：

Ｎｉ

ｍｎ
＜ α{ }

Ｂ
－

Ｔ ＝ ∪
ｉ
Ｇ ｉ：

Ｎｉ

ｍｎ
≤ １ － α{ }

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

再根据式（２）就能得到目标和背景的粗糙度：

ＲＯＴ
＝ １ － （ Ｏ＿ Ｔ ） ／ Ｏ

－

Ｔ ＝ （ Ｏ
－

Ｔ － Ｏ＿ Ｔ ） ／ Ｏ
－

Ｔ

ＲＢＴ
＝ １ － （ Ｂ＿ Ｔ ） ／ Ｂ－ Ｔ ＝ （ Ｂ－ Ｔ － Ｂ＿ Ｔ ） ／ Ｂ－ Ｔ

{
（４）

式中： ｜· ｜表示集合的基，即集合元素的个数。 这里

定义图像的粗糙熵：

ＲＥＴ ＝ － ｅ
２

ＲＯＴ
ｌｏｇｅ（ＲＯＴ

） ＋ ＲＢＴ
ｌｏｇｅ（ＲＢＴ

）[ ] （５）
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　 　 文献［２］中指出，当粗糙熵最大时，取得最优的

分割阈值 Ｔ， 即 Ｔ∗ ＝ ａｒｇｍａｘＲＥＴ。 当熵取得最大值

时，粗糙度也降到最低，取得最好的分类效果。
２．２　 阈值最优选择算法

假设 ｍａｘ＿ｇｒａｙ 和 ｍｉｎ＿ｇｒａｙ 分别表示图像中最

大的灰度级值和最小的灰度级值。 图像划分成大小

为 ｍ × ｎ 的粒 Ｇ ｉ， 粒的总数用 ｔｏｔａｌ＿ｎｕｍ 表示。 Ｏ－ Ｔ、

Ｏ＿ Ｔ、 Ｂ
－
Ｔ、 Ｂ＿ Ｔ 分别表示目标和背景的上、下近似， ＲＯＴ

、
ＲＢＴ

则分别表示目标和背景的粗糙度， ＲＥＴ 表示粗

糙熵。
初始化：置 Ｏ－ Ｔ、 Ｏ＿ Ｔ、 Ｂ－ Ｔ、 Ｂ＿ Ｔ 为空集

１）ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ｔｏｔａｌ＿ｎｕｍ 　
＼∗对所有的图像粒 Ｇ ｉ 进行如下操作∗＼
初始化 Ｎｉ 为 ０
ｆｏｒ ｊ ＝ １ ｔｏ ｍｎ
＼∗计算该粒中大于阈值 Ｔ 的像素点个数 Ｎｉ ∗＼
ｉｆ ｔｈｅ ｇｒａｙ ｏｆ ｊ ＞ Ｔ
Ｎｉ ＝ Ｎｉ ＋ １
ｅｎｄ
ｅｎｄ
ｉｆ Ｎｉ ／ ｍｎ ≥ α
＼∗粒中大于阈值 Ｔ 的点个数比率大于或等于

α， 则确定粒 Ｇ ｉ 属于目标区域，否则可能属于背景

区域∗＼
Ｏ＿ Ｔ ＝ Ｏ＿ Ｔ ∪ Ｇ ｉ

ｅｌｓｅ

Ｂ
－

Ｔ ＝ Ｂ
－

Ｔ ∪ Ｇ ｉ

ｅｎｄ
ｉｆ Ｎｉ ／ ｍｎ ≤ １ － α
＼∗粒中大于阈值 Ｔ 的点个数比率小于或等于

１ － α， 则确定粒 Ｇ ｉ 属于背景区域，否则可能属于目

标区域∗＼
Ｂ＿ Ｔ ＝ Ｂ＿ Ｔ ∪ Ｇ ｉ

ｅｌｓｅ

Ｏ
－

Ｔ ＝ Ｏ
－

Ｔ ∪ Ｇ ｉ

　 ｅｎｄ
ｅｎｄ
２）ｆｏｒ Ｌ ＝ ｍｉｎ＿ｇｒａｙ ｔｏ ｍａｘ＿ｇｒａｙ
＼∗对所有图像灰度级进行如下操作∗＼
在进行运算前先调用 １）
根据式（４）分别得到在阈值 Ｌ 下目标和背景的

粗糙度 ＲＯＴ
（Ｌ） 和 ＲＢＴ

（Ｌ） 。 再根据式（５）计算出相

应的粗糙熵 ＲＥＴ Ｌ( ) 。
ｅｎｄ

３）当粗糙熵值取得最大时图像分割阈值取得

最优值，即：
Ｔ∗ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

Ｌ
［ＲＥＴ Ｌ( ) ］

３　 实验分析

本文所提出的方法是在文献［２］的基础上做出的

改进，能很好地处理带噪声的图像，所以为了验证本文

方法的优势，分别用文献［２］中的方法和本文所提出的

方法去处理带噪声的图像，并进行了实验对比。
３．１　 粒尺寸的大小选择

要完成图像分割最优阈值的选择，首先需要的是

将图像划分成一簇尺寸大小相等的粒，而粒的大小的

选取影响着最终分割的效果。 这里依据图像的灰度直

方图，选取直方图中各峰值对应的区域宽度中最小值

的一半作为粒的长和宽［２］。 选的太大会出现漏判目标

区域为背景区域的情况，而选的太小则会把一些不必

要的区域误判为目标区域，增加算法复杂度。 粒的尺

寸变大（变小）会使求出的最佳阈值 Ｔ 减小（增大）。
３．２　 实验结果

实 验 选 取 了 文 献 ［ ２ ］ 实 验 中 的 块 图 片

（ＢＬＯＣＫＳ），并对其进行了尺寸变换（变换为 ５１２ ×
５１２ 和加噪声（椒盐噪声）处理，然后用本文提出的方

法和文献［２］提出的方法分别进行处理，并比较最终

的实验结果，即最后阈值的选择情况和分割效果。
首先是选择粒的尺寸，图片的灰度直方图如图

２ 所示，只要选择峰值对应区域宽度最小值的一半

作为粒的长宽是最合适的。 图 ２ 中峰值对应区域最

小的部分为 １８０ 和 ２２０ 之间，即最小宽度为 ４０，这
样将图像划分成 ２０ × ２０ 的粒群是最合适的。

图 ２　 灰度直方图

Ｆｉｇ．２　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ

　 　 图像划分完成后，分别按本文前面所提算法和

文献［２］中所提方法进行实验，这里参数 α 取 ０．０５，
参数 α的取值是根据经验和多次实验迭代而来。 实

验结果如图 ３ 所示。
３．３ 　 结果分析

图 ３（ｂ）的阈值选择结果在预期之中，如前面所
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讲，按文献［２］方法很难让下近似不为 ０，导致所求

的阈值无意义，根本起不到分类的效果。 针对这个

问题，实验还选取了其他一些图片，同样进行加噪处

理后，得到的阈值结果也为 ２５４，所以这个方法处理

带噪声的图片是不行的。
而本文的方法则有相对较好的结果，在处理带

噪声的图片时，允许粒中部分像素点为噪点，不会影

响分割效果。 而且在得到二值化的图像后，再进行

去噪，也简单方便许多。 所以在处理带噪声的图片

上，本文的方法是比较可行的。

（ａ）加噪声原始图片　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ｔ ＝ ２５４［２］

（ｃ）本文方法结果 （Ｔ ＝ １０４）
图 ３　 实验结果

Ｆｉｇ．３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结束语

当前已有的大部分图像分割方法都是针对不带

噪声图像提出的，然而实际生活中的图像常常是存

在噪声的。 为了较好地解决带噪声的图像分割问

题，本文利用粗糙集方法模拟图像的目标和背景区

域，提出了一种基于决策粗糙集的图像分割方法。
实验结果表明，该方法在处理带噪声的图像分割问

题中能够取得较理想的效果，并简化了以往处理带

噪声图像的过程。 在本文提出的方法中，如何进行

参数 α 选取是一个较困难的问题，接下来的工作是

如何寻找一种高效地选取参数 α 的方法。
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