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工业检测图像灰度波动变换自适应阈值分割算法

魏 巍 1, 2 申铉京 1, 2 千庆姬 3

摘 要 工业检测图像经常受到不均光照的影响, 对该类图像局部自适应分割算法比全局算法能产生更好的分割效果. 但局

部算法中基于分块的算法对分块方法缺乏指导, 而基于邻域的算法容易在背景或前景内部产生误分. 针对上述缺点, 本文提出

了一种多方向灰度波动变换的自适应阈值分割算法. 该算法先从多个方向依照灰度波动对图像进行转换, 构造以多维向量为

基础的灰度波动变换矩阵, 然后利用主成分分析法 (Principal component analysis, PCA) 将高维向量压缩至一维并生成变换

图像, 最后运用 Otsu 算法分割变换图像. 该算法无需分块, 并且仅需波动幅度阈值和布尔型背景色两个参数. 实验结果表明,

该算法能够有效减少不均光照对工业检测图像分割的影响, 与 Niblack 法、Sauvola 法等几种局部算法相比, 该法在分割效果

上具有了明显的提升.
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An Adaptive Thresholding Algorithm Based on Grayscale Wave

Transformation for Industrial Inspection Images

WEI Wei1, 2 SHEN Xuan-Jing1, 2 QIAN Qing-Ji3

Abstract The industrial inspection images are usually under non-uniform illumination, and local adaptive thresholding

algorithms have better segmentation performance on them than the global ones. But the local algorithms based on

image′s sub-blocks are short of instructions for partitioning, and the local algorithms based on pixel′s neighborhood will

probably cause some misclassifications within the background or foreground. To resolve these problems, a novel adaptive

thresholding algorithm based on multi-directional grayscale wave transformation is proposed in this paper. Firstly, it

performs the transformation by grayscale waves in multi-directions to get a matrix of multi-dimensional vectors. Secondly,

the vectors are compressed to one dimension using the principal component analysis (PCA) method, and then the Otsu

global method is employed to find optimal wave threshold for segmentation on this matrix. This algorithm does not

need partitioning the image any more and only takes the peak height threshold and the boolean background color as

its two parameters. Experiments demonstrate that this method has a excellent capability of decreasing the influence of

non-uniform illumination in industrial inspection images, and its segmentation performance is better than several other

local thresholding algorithms, such as Niblack′s method and Sauvola′s method.

Key words Image segmentation, local thresholding segmentation, grayscale wave, Otsu method

图像分割技术是图像分析与理解、机器视觉等

领域内重要的研究课题, 其主要目的是为了分离图
像内的目标和场景, 从而进行目标识别跟踪或场景
分析, 目前在工业非接触性产品质量检测以及字符
识别等领域得到了广泛的应用. 众多分割算法中, 阈
值分割算法以其简单有效的优点受到了人们的普遍
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欢迎. 从分割的空间特性来看, 现阶段阈值分割算法
大体可以分为局部自适应算法[1−10] 和全局自适应

算法[11−12] 两大类. 其中局部算法一般可分为两类:
1) 邻域法, 根据像素某个邻域内的灰度分布来确定
该像素的阈值[1−2, 4−5]; 2) 分块法, 将图像分为子块,
单独对每一子块求取阈值并对其分割[3, 6−9]. 相比于
全局算法, 局部算法在处理光照分布不均图像方面
具有明显的优势, 因而受到了广泛的重视. 但从目前
的研究来看, 局部算法在字符识别领域应用较多, 而
对于工业检测图像的分割仍是以全局算法居多[13].

1986年Bernsen就提出单个像素的阈值可由它
的邻域最大值和最小值确定[1]. 而 Niblack 则认为
像素阈值可以与邻域均值和方差联系起来[2]. 之后,
Taxt 等提出利用 EM 算法获取局部阈值[3]. 2000
年, Sauvola等提出可将图像子块归为不同类别并分
别采用对应的分割准则,此外还给出了一种新的邻域
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法来分割文本内容[4]. Kim 在 Sauvola 的基础上
将邻域大小设定为可根据图像目标动态调整[5].
Huang 等则提出了一种基于自适应窗口选择的分
块法[6]. Tsai 又提出了一种退火算法与 Otsu 法相
结合的四叉树分块法[7]. 近年来, Chou 等利用支
持向量机判定子块类别并对子块采取不同的分割

策略[8]. Moghaddam 等构建了基于自适应 Otsu
法和网格模型的多尺度系统来分割低质量文本图

像[9]. Chen 等提出了一种基于边缘检测的双阈值分
割法, 该法的效果较大程度上取决于边缘提取的准
确度[10].
总体来看, 目前局部自适应阈值分割算法应用

于工业检测图像时存在的问题有: 1) 机械地将图像
划分为等大的子块并在子块内分割, 容易造成子块
分割结果之间的不连贯; 2) 图像的分块数量并无统
一标准, 一般依据经验、实验效果或样本学习给出,
鲁棒性较差; 3)像素邻域法由于受到邻域的限制,容
易造成背景或前景内部的大量误分. 为了解决上述
问题, 本文提出一种基于灰度波动变换的自适应阈
值分割算法. 该法无需对图像分块且参数较少, 既利
用了灰度的局部波动信息, 又借助了全局算法的整
体协调性, 可以有效削弱图像不同局部间的光照差
异, 提升对不均光照下工业检测图像的分割效果.

1 多方向灰度波动变换

1.1 灰度波动变换的思想

由于受到拍摄环境的制约, 工业检测图像经常
属于明暗相间的光照不均衡图像. 在某一局部区域
归属于背景灰度范围内的灰度级, 在另一局部区域
内很可能就和目标灰度相等. 图 1 (a) 的 Rice 图像
就是一幅光照不均图像, 其下方存在一块明显的阴
暗区域. 该区域的整体灰度比上方低, 如果仅凭借单
一的绝对阈值来分割该图像, 那么就无法同时兼顾
上下两块明暗不同的区域. 也就是说, 单纯依靠灰度
信号的 “绝对性” 对此类光照不均衡图像进行分割
是不合适的. 但既然我们能够区分出下方阴暗区域
中的目标与背景, 就说明在该区域内二者之间仍然
是存在灰度差异的, 这种差异就是图像局部内灰度
信号之间 “相对性” 的体现.

从直观上看, 图像可以看作像素灰度在二维空
间的波动. 对于单个像素, 其灰度的局部特性与它在
波动上的位置息息相关. 位于波峰的像素灰度相对
较高, 而位于波谷的像素灰度相对较低. 因此可以考
虑抛开像素的原始灰度, 直接以该像素灰度在波动
中的位置来替代, 这样就摒除了局部基础性光照强
度的影响, 突显出了该像素的邻域相对特性. 而根据
像素灰度的波动相对高度, 就能很容易地区分出目

标与背景. 这种局部波动式的分割方法不必对图像
分块, 而且保证了分割后图像的连贯和自然.
图 1 (b) 显示了图 1 (a) 的二维灰度波动. 可以

看出, 虽然图像上下方的基础光照不同, 但是波峰区
域仍明显对应于目标, 而波谷区域则对应于背景. 因
此只要给出像素的波动位置, 就可以依照它与波峰
或波谷的接近程度来动态地划定它的归属, 具体做
法类似于为每个像素赋予一个隶属于波峰的隶属值,
当像素位于 “峰顶” 时为 1, 位于 “谷底” 时则为 0.

(a) Rice 图像

(a) Rice image

(b) 灰度波动

(b) The grayscale waves

图 1 Rice 图像的灰度波动

Fig. 1 The grayscale waves of Rice image

为了获取二维波动上像素的波动位置, 本算法
的思想是: 从给定的多个方向上分别将二维波动分
解为相应的一维波动, 并对一维波动进行变换, 以获
得一维的波动位置, 最后将各方向的变换结果加以
整合以获取近似的二维波动位置. 具体做法就是从
不同方向上分别对图像进行 “一维灰度波动变换”,
并将每个像素各方向的一维波动位置信息合成为一

个对应于该像素的高维波动向量, 该向量就近似代
表了该像素二维空间的波动位置信息. 图像 “一维灰
度波动变换” 与整体 “灰度波动变换” 定义如下:
定义 1. 给定方向 d, 提取图像沿 d 方向的一条

直线 fd, 设 fd 对应的灰度曲线函数为 g. 给定阈值
α, α ∈ [0, L − 1], L 为图像灰度级数, 如果存在由
g 的若干极大值点坐标 p0, p1, · · · 与若干极小值点
坐标 t0, t1, · · · , 按坐标由小到大交错排列构成的序
列, 不妨设为 {p0, t0, p1, t1, · · · , pm, tm}, p0 < t0 <

· · · < pm < tm, m 为正整数, 且该序列满足 g(pi) −
g(ti−1) > α, g(pi)− (ti) > α, i = 1, 2, · · · ,m, 那么
给定单调递增函数 u, 点 Q(k, g(k)), k ∈ [pi, ti] 的
相对高度 Hr(k) 为

Hr(k) =
g(k)− g(ti)
g(pi)− g(ti)

(1)

则它的变换值 wQ 表示为

wQ = u (Hr(k)) (2)

区间 [ti−1, pi] 与此同理. 将 g 上每个点的灰度值均

以它的变换值 wQ 替换, 得到曲线函数 G. 转换 G
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至图像坐标空间中, 得到的函数 Fd 就是对直线 fd

变换的结果, 该过程称为对 fd 的 “一维灰度波动变
换 (1D Grayscale wave transformation)”, 用符号
ψ 表示. 将图像沿 d 方向的所有直线均进行一维灰

度波动变换称为对图像的 “一维灰度波动变换”.
定义 2. 如果从 n 个方向分别对图像 f 进行一

维灰度波动变换, 那么对图像任意一个像素 Q, 它对
应于方向 d1, d2, · · · , dn 上的变换值 w1, w2, · · · , wn

就可以构成一个 n 维向量WQ = {w1, w2, · · · , wn},
WQ 称为像素 Q 的灰度波动向量 (Grayscale wave
vector, GWV). 对图像的所有像素获取对应灰
度波动向量的总过程称为图像的灰度波动变换

(Grayscale wave transformation, GWT), 用符号
Ψ 表示. 将图像每个像素的灰度值用对应的灰度
波动向量替换, 由此构成的像素矩阵 F 称为图像

的灰度波动变换矩阵 (Grayscale wave transformed
matrix, GWTM).

即对 F 有:

F = Ψ(f) (3)

设 fd,i 为图像 f 在方向 d 上的第 i 条直线, d = d1,
d2, · · · , dn, i = 1, 2, · · · , 则对 fd,i 有:

Fd,i = ψ(fd,i) (4)

其中, Fd,i 表示对 fd,i 一维灰度波动变换后的函数.
对于 fd,i 上任意像素Q(x, y), (x, y)为图像坐标,它
的灰度波动向量WQ 对应于方向 d 的分量 wd 为

wd(x, y) = Fd,i(x, y), Q(x,y) ∈ fd,i (5)

因此图像的整体灰度波动变换 Ψ(f) 是由各方向 d1,
d2, · · · , dn 的一维灰度波动变换 ψ(fd) 组合而成:

{ψ(fd1), ψ(fd2), · · · , ψ(fdn
)} → Ψ(f) (6)

下面将分析灰度波动变换削弱不均光照的原因:
假设一幅图像为 f(x, y), g(k) = fd,i(x, y) 为 f

在任意方向 d 上第 i 条截线的灰度曲线函数, k =
0, 1, · · · , K, K 为该截线的像素总数. g(k) 中存在
两个受到不同光照强度影响的波动 φ1, φ2, 其峰顶分
别为 (p1, g(p1)), (p2, g(p2)), 谷底分别为 (t1, g(t1)),
(t2, g(t2)), 如图 2 所示, 则

Hr(t1) =
g(t1)− g(t1)
g(p1)− g(t1)

= 0 (7)

Hr(p1) =
g(p1)− g(t1)
g(p1)− g(t1)

= 1 (8)

Hr(t2) =
g(t2)− g(t2)
g(p2)− g(t2)

= 0 (9)

Hr(p2) =
g(p2)− g(t2)
g(p2)− g(t2)

= 1 (10)

所以

u (Hr(p1)) = u(Hr(p2)) (11)

u (Hr(t1)) = u(Hr(t2)) (12)

图 2 一维灰度波动变换示意图

Fig. 2 The illustration of 1D grayscale wave

transformation

设点 k1, k2 分别属于波动 φ1 与 φ2, 且 Hr(k1)
> Hr(k2), 如图 2. 由于 u 单调递增, 故

u (Hr(k1)) > u(Hr(k2)) (13)

式 (11)∼ (13) 说明通过一维灰度波动变换, 无论波
峰 p1, p2 与波谷 t1, t2 原始灰度是多少, p1 与 p2 的

变换值始终相等, t1 与 t2 的变换值始终相等. 而且
φ1 与 φ2 上所有像素的灰度均按照各自的相对波动

高度归一化到 [u(0), u(1)] 区间, 如图 2. 这样就减
弱了不均匀光照施加在 φ1 与 φ2 上的影响. 由式 (6)
可以将此一维变换的效果推广到二维.
为了选取最好的变换方向组合, 我们分别对 4

方向组合 (180◦/4 间隔)、8 方向组合 (180◦/8 间隔)
和 16 方向组合 (180◦/16 间隔) 下的变换效果进行
测试. 其中 8 方向组合设为d1 = ∠0◦, d2 = ∠26.6◦,
d3 = ∠45◦, d4 = ∠63.4◦, d5 = ∠90◦, d6 = ∠116.6◦,
d7 = ∠135◦, d8 = ∠153.4◦ (以 x 轴正向为 0◦), 间
隔近似为 180◦/8. 这种方向组合均分了 360◦, 涵盖
了二维波动各方向的信息, 能够适应不同波动的各
个形态, 鲁棒性较强, 同时也保证了各角度取正切或
反正切均为整数, 简化了直线提取运算.
图 3 显示了 8 方向组合下的变换, 其他方向组

合与其类似. 我们在上述三种方向组合下分别利用
本文算法对一幅化纤长丝截面图像实施变换, 变换
效果和处理耗时如图 4 所示.
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图 3 8 方向灰度波动变换示意图

Fig. 3 The illustration of grayscale wave

transformation in 8 directions

(a) 原始图像

(a) Raw image

(b) 4 个方向, 耗时 281ms

(b) 4 directions, 281 ms

(c) 8 个方向, 耗时 563ms

(c) 8 directions, 563ms

(d) 16 个方向, 耗时 1 206ms

(d) 16 directions, 1 206 ms

图 4 各种方向组合下灰度波动变换的效果和耗时

Fig. 4 The performance and time costs of grayscale wave

transformation under various direction combinations

可以看出, 各方向组合下的运算耗时与各自所
含的方向数是成正比的. 4 方向与 8 方向在目标块
大体轮廓上比较接近, 但是 4 方向在细节上不如 8
方向细腻, 边缘不够圆滑, 明显残留着 4 个方向的变
换痕迹. 16 方向由于方向间角度差很小, 存在一定
的信息冗余, 因此与 8 方向相比仅在细节处有很小
的差异, 总体效果非常接近. 所以综合考虑运算速度
和变换效果, 我们选择 8 方向组合作为本算法的变
换方向组合. 实际情况中, 如果分割对速度要求较高
且对精度要求较低, 也可选用 4 方向组合.

因此灰度波动变换的整体过程为:
步骤 1. 从 d1 至 d8 中选定方向 d, 将原始图像

f 在该方向上的所有直线 fd,i(x, y), i = 1, 2, · · · , 依
次取出, 构成方向 d 的各条原始灰度曲线 gd,i(k).
步骤 2. 对方向 d 上每一条 gd,i(k) 做一维灰度

波动变换Gd,i(k) = ψ(gd,i(k)), 并将Gd,i(k) 还原至
原始图像空间, 得到方向 d 上的变换结果 Fd,i(x, y).

步骤 3. 对 d1 至 d8 各方向的变换全部完成后,
对每一像素的 8 个波动分量 w1, w2, · · · , w8 进行综

合, 分别得到各个像素的八维灰度波动向量, 由此构
成灰度波动变换矩阵 F (x, y).

1.2 一维灰度波动变换

1) 一维灰度波动变换算法概述
假设 g(k) = fd,i, k = 0, 1, · · · ,K 为方向 d 上

图像直线 fd,i(x, y) 在一维灰度空间下的波动曲线,
(x, y) 为图像原始坐标, K 为该图像直线的像素点

总数, 曲线如图 5 所示, 其中局部极大值点 kpeak 为

波峰, 局部极小值点 ktrough 为波谷. 为了方便计算,
本文引入整数 L 作为离散化的波动幅度等级数, 将
u 的值域设为 [0, L− 1] 整数区间. 则 g(k) 上 kpeak

与 ktrough 间任意一点 (k′, g(k′)) 的变换值 G(k′) 为

G(k′) =
⌈

g(k′)− g(ktrough)
g(kpeak)− g(ktrough)

× (L− 1)
⌉

(14)

图 5 一维灰度波动变换值的计算

Fig. 5 The computation of 1D grayscale wave

transfomation value

一维灰度波动变换的关键在于求取一维灰度曲

线上的波峰和波谷. 一般而言, 灰度波动曲线不可
能如图 5 中的曲线那样平滑, 而是大量不同幅度波
动的随机组合, 如图 6 所示, 一个大尺度的波动实际
上由许多小尺度的波动组合而成, 大波动是众多小
波动的宏观形式. 而需要定位的大波动的波峰点与
波谷点正隐含于大量小波动的波峰点和波谷点之中.
因此为了控制变换对灰度波动幅度的敏感程度, 需
要预先设定波动幅度阈值 α. 只有幅度 h 大于 α 的

波动才进行变换, 小于 α 的波动则被忽略.
2) 一维灰度波动变换步骤
步骤 1. 搜索灰度曲线首个波峰 P0 或波谷 T0

首先需要找出第一个波峰或波谷, 以此作为初
始条件来启动迭代搜索过程. 假设图 5 中灰度曲线
函数 g(k) 上的所有待求取的波峰点为 P1, P2, · · · ,
PR, R 为波峰总数, 待求取的波谷点为 T1, T2, · · · ,
TS, S 为波谷总数. 则第一个波峰或波谷可按如下方
法求得: 对于 i = 0, 1, 2, · · · , 设
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{
g(kpeak) = max{g(k0), g(k1), · · · , g(ki)}
g(ktrough) = min{g(k0), g(k1), · · · , g(ki)}

图 6 搜索波峰的过程

Fig. 6 The searching for peak

如果遍历到 i = i0, 使得:

g(kpeak)− g(ktrough) > α (15)

那么若 kpeak < ktrough, 则 P0 = P (kpeak, g(kpeak))
为第一个波峰点,否则 T0 = T (ktrough, g(ktrough))为
第一个波谷点.
步骤 2. 迭代搜索曲线的所有波峰和波谷
不妨以搜索图 6 中的波峰为例来说明搜索波

峰的过程. 设上一轮的搜索已经成功定位了波谷点
Ts−1, 那么在 Ts−1 与下一个未知的波谷点 Ts 之间

必然存在许多局部极大值点和局部极小值点组成的

极值点对 (pe, te), e = 1, 2, · · · , E, E 为 Ts−1 与 Ts

间的极值点对的总数. 所以该轮搜索需要定位的波
峰点 Pr 就必然满足 Pr ∈ {p1, p2, · · · , pE}. 因此 Pr

可按如下方法获取: 如果存在 ki, kj 使得极值点对

(pe(ki, g(ki)), te(kj, g(kj))) 同时满足:
{

g(kpeak) = max{g(k0), g(k1), · · · , g(ki)}
h = g(kpeak)− g(kj) > α

(16)

则点 Pr(kpeak, g(kpeak)) 为波峰点. 式 (16) 表示, 只
要搜索出任何波动幅度大于 α 的下降沿, 就将当前
的波峰认为是符合条件的波峰, 而波峰的高度并不
规定上限. 这种搜索策略不仅能够保证获取最大高
度的波峰, 而且确保了下一个待求波谷的深度大于
α. 所以搜索波峰或波谷的过程可以看作是搜索大于
α 的最高上升沿或最深下降沿的过程.
步骤 3. 对灰度曲线进行变换
灰度曲线函数 g(k) 上所有波谷 {T1, T2, · · · ,

TS} 和波峰 {P1, P2, · · · , PR} 全部搜索完毕后, 就
可以对 g(k) 上所有像素点作灰度波动变换. 设
Ts(ktrough, g(ktrough)) 和 Pr(kpeak, g(kpeak)) 相邻且
kpeak > ktrough, 那么 [ktrough, kpeak] 为上升沿区间.
则对 k ∈ [ktrough, kpeak], 点 (k, g(k)) 就可按式 (14)
计算出它相对于波峰的变换值 G(k). 对于下降沿区

间的处理与上升沿一致. 首个波峰或波谷之前的曲
线起始部分以及最后波峰或波谷之后的曲线末尾部

分, 将与相邻的上升沿或下降沿合并处理. 至此对
g(k) 的一维灰度波动变换就全部完成. 最后将变换
结果 G(k) 还原为图像原始坐标空间下的 Fd(x, y).
如果某一条截线未含有任何幅度大于 α 的波

峰, 则说明该条截线灰度变化比较平缓, 在工业检测
图像中一般属于背景, 因此将该截线所有像素的变
换值全部设为与背景色一致. 背景色参数为布尔变
量, 需预先设定. 如果背景比前景灰度低, 则将背景
色设为 0, 反之设为 255. 对同一类工业检测图像来
说, 背景色一般是固定不变的, 因此该参数的设置并
未给实际操作带来较大难度.
另外, 本文将 L 设为与原始图像的灰度级数一

致, 即 L = 256, 以尽可能多地保留灰度波动细节.
3) 阈值 α 的选取依据

对于阈值 α 的设定, 可以根据整幅图像中目标
和背景间的灰度差异分布情况进行适当调整, 但是
不能大于目标和背景间的最小灰度差, 否则将丢失
目标信息. 而 α 也不宜取值过小, 否则可能会将噪声
保留下来. 因此合适的 α 值需要根据不同实际条件

下的分割需要来灵活选取, 如果需要将较弱的灰度
波动呈现出来, 可以减小 α; 如果希望保留较强波动,
滤除弱波动, 可以增大 α. 这其实也提高了该方法的
适应性. 而且由 α 的定义可知, 除了目标和背景十
分接近的苛刻情况, 只要 α 的取值在目标类与背景

类的最小灰度差之内, 均可取得相近的分割效果, 因
此本算法对 α 的敏感性并不高.

2 灰度波动变换图像的Otsu阈值分割法

对 d1 至 d8 各方向的变换全部完成后, 可生成
由八维向量构成的灰度波动变换矩阵 F . 灰度波动
变换矩阵缩小了原始图像不同局部之间的基础光照

差异, 将像素统一为仅与邻域波动位置相关的相对
性向量. 尽管改变了灰度的表现形式, 但是像素并没
有与其原始灰度完全脱离, 因此可以考虑利用 Otsu
全局自适应算法[11] 在变换矩阵 F 上选取一个最佳

的分割阈值, 并以此对 F 中的像素进行分类.

2.1 利用主成分分析法获取灰度波动变换图像

如果直接对像素的八维波动向量进行高维Otsu
阈值分割,计算复杂度将高达O(L8),无法实际使用.
为了简化计算, 同时又在最大程度上保证分割效果,
本文采用主成分分析 (Principal component analy-
sis, PCA) 方法[13] 将八维向量 {w1, w2, · · · , w8} 压
缩至一维 {w′}. PCA 方法是在最小均方意义下寻
找最代表原始数据的投影, 从而达到对特征空间的
降维. 首先将 F 的每个元素作为样本, 构成八维向
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量的样本矩阵 X = {x1, x2, · · · , xN}, N 为像素总

数. 然后计算 X 的均值向量 µ, 并用 µ 中心化 X:

µ =
1
N

N∑
i=1

xi, X̂ = X − µI1×N (17)

再计算 X̂ 的协方差矩阵 C, 并对 C 进行 SVD 变
换得到特征向量矩阵 U{ξ0, ξ1, · · · , ξ7} 以及特征值
{λ0, λ1, · · · , λ7}, 其中 λ0 > λ1 > · · · > λ7. 则

X ′ = X̂Tξ0 (18)

X ′ 即为压缩后的一维向量的样本矩阵, 将它转换到
原始图像空间就可得到一维向量构成的灰度波动矩

阵 F ′. 该矩阵也可以看作是图像, 称之为 “灰度波动
变换图像 (Grayscale transformed image, GTI)”.
从八维到一维的压缩过程虽然丢失了一定的信息,
但是降低了数据维数, 将计算复杂度减至 O(L), 以
较小的损失尽可能地保留了灰度波动的原始信息,
折衷了效果和效率, 提高了算法的实用性. 图 7 (a)
∼ 7 (d) 给出了对图 1 (a) 中 Rice 图像的 0◦, 45◦,
90◦, 135◦ 一维变换结果图像, 其他方向与此类似,
图 7 (e) 是总体灰度波动变换图像.

2.2 利用Otsu算法选取最佳波动阈值

在灰度波动变换图像 F ′ 中记 i = w′ , N 为

像素总数, fi 为 i 出现的频数, 则 i 出现的概率 Pi

= fi/N , 且
∑L−1

i=0 Pi = 1. 设背景类 C0 与目标类

C1 具有不同的概率分布, 且选取 t 为划分两类的阈

值, 则按照文献 [11] 中的结论, C0 与 C1 的类间方

差 σB(t) 为

σ2
B(t) =

[u(t)− uT ω(t)]2

ω(t)[1− ω(t)]
(19)

其中, uT =
∑L−1

i=0 iPi, u(t) =
∑t

i=0 iPi, ω(t) =∑t

i=0 Pi. 而最佳阈值 t∗ 为:

t∗ = arg max
t∈[0,L−1]

{σ2
B(t)} (20)

将 F ′ 按 t∗ 进行像素类别划分, 就可以获得最终的
分割图像, 如图 7 (f) 所示.

2.3 算法的时间复杂度

由于每个方向上的一维灰度波动变换均需要遍

历原始图像所有像素一次, 所以本算法的一维灰度
波动变换部分的时间复杂度为 O(ψ(fd)) = O(N),
N 为像素总数. 则灰度波动变换的总时间复杂度为
O(Ψ(f)) = O(N × 8) = O(N). PCA 方法的计算
复杂度也为 O(N), 而 Otsu 阈值选取算法的时间复
杂度为 O(L), L 为灰度级数, L ¿ N , 因此分割算
法的总时间复杂度为 O(N + N + L) = O(N).

(a) 0◦ 变换结果

(a) Transformation

result in 0◦

(b) 45◦ 变换结果

(b) Transformation

result in 45◦

(c) 90◦ 变换结果

(c) Transformation

result in 90◦

(d) 135◦ 变换结果

(d) Transformation

result in 135◦

(e) 变换图像

(e) Transformation

image

(f) 分割结果

(f) Segmentation

result

图 7 Rice 图像的 0◦, 45◦, 90◦ 和 135◦ 的一维变换结果图
像、总体变换图像以及 Otsu 法的分割结果

Fig. 7 The 1D transformation result images of Rice

image in 0◦, 45◦, 90◦, and 135◦, the transformed image,

and its segmentation result by Otsu method

3 实验结果及分析

3.1 实验环境和测试图像库

本文采用如下仿真实验环境对算法进行测

试: Intel Core2 E7200 CPU, 2G 内存, Microsoft
VS2008 VC++ 编译环境, OPENCV 图像处理函
数库, 编译模式为 Release 模式.

本文算法的主要处理对象是不均匀光照下的工

业图像, 因此本文测试图像库的选图原则为:
1) 前景与背景的构成较为简单, 不受其他物体

的干扰, 且二者内部的纹理质地均较为单一;
2) 受到不均匀光照的影响.
由于目前图像分割研究领域中未能发现完全满

足上述条件的公共测试库, 因此我们采用了自己构
建的图像库. 由于工业检测图像的来源有限, 我们搜
集了 30 幅工业检测图像, 并使用相机拍摄了 35 幅
日常物体图像, 以及从网络与文献中搜集了 15 幅不
均光照图像. 此外, 为了测试本文算法对文本图像的
分割能力, 我们还额外选取了 10 幅不均光照文本图
像. 因此图像库的总量为 90 幅图像, 其中一部分图
像见图 8 第 1 列.

3.2 分割效果对比实验

在对比算法的选择上, 我们首先选择二维 Otsu
全局算法[12] 作为全局分割算法的代表. Niblack 方
法[2] 属于早期基础性的局部算法, 而 Sauvola 方
法[5] 则是目前应用较为广泛的经典邻域法, 因此二
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者均可作为局部邻域法的代表. Chou 方法[8] 是新

近提出的基于分块的局部方法, 时效性较强, 适合作
为局部分块法的代表. 由于在近年发表的文献中我
们还未发现有较全面的综述文章对大多数阈值分割

算法进行对比和评判, 因此仅选择了上述 4 种各具
代表性的算法作为本文方法的对比算法.
对比实验结果如图 8 所示, 各算法参数如下:

Niblack 法中 k 值第 1∼ 8 行为 0.2, 第 9 行为
−0.5. Sauvola 法中 k 值第 1 行为 0.05, 其余为
0.2. Niblack 法和 Sauvola 法的邻域窗口大小均为

30 × 30. Chou 法中各行的分块数均为 3× 3, 方差
阈值均为 10, 均值阈值均为 128. 本文方法中, 第 1
行和 9 行 α 为 10, 第 2, 3, 7, 8 行为 40, 其余为 30,
第 1 行和 2 行设为暗色背景, 其余设为亮色背景.

图 8 第 1 行是化纤长丝横截面图像, 边角处
有明显的暗区, 许多相邻目标块之间存有模糊的过
渡区域. 二维 Otsu 法限于其全局特性, 丢失了暗
区中的若干目标, 且块间粘连严重. Niblack 法和
Sauvola 法的邻域特性导致它们在前景内部误分出
空洞或者在背景内部误分出噪声. Chou 法的效果比

图 8 本文算法和二维 Otsu 法、Niblack 法、Sauvola 法以及 Chou 法的对比实验结果

Fig. 8 The comparison experiment results using various methods, including 2D Otsu method, Niblack′s method,

Sauvola′s method, Chou′s method, and our method
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前三种要好, 但由于 3× 3 的分块过大, 块内部存在
的不均光照导致 Chou 法丢失了左下角和右下角暗
区内的目标块. 本文算法中, 变换图像将图像各部分
的光照进行了均衡, 提升了目标块的亮度, 因此分割
效果较好, 不仅暗区的目标块都能显现, 块的形状也
还原得较准确.
第 2 行是人工合成的方块图像, 加入了数个点

状光源效果. 此图像的分割上, 二维 Otsu 法丢失
了下方的大量小方块, 中部点状光照也有明显残留.
Nibalck 和 Sauvola 法依然由于邻域特性导致了前
景或背景中的大量误分. Chou 法比二维 Otsu 法多
保留了下方暗区的一排小方块, 中部偏右的一块亮
斑也被抹除, 但许多小方块的形状仍存在缺失. 本文
方法则保留了所有的方块, 方块形状较为完整, 各个
亮斑的残留面积也控制得较小.

第 3∼ 8 行显示了在不同光照条件下不同物体
图像的实验效果. 与前两幅图像类似, 二维 Otsu 法
始终缺乏对不均光照的适应力. 而 Niblack 法在背
景的处理上误分太多, 前景内部也遗留了大量噪声.
Sauvola法在边缘处的细节上处理得很好,背景中的
阴影大部分都能消除, 但是前景内部的误分非常严
重, 如第 3 行图像内存长方形颗粒的内部, 第 6 行
图像铁钳的内部, 第 7 行 T 型物体的内部等. Chou
法则均出现了分块间不连续的情况, 效果较差, 这也
说明该法对参数的依赖性很高. 本文方法对第 3∼ 6
行图像在边角处遗留了大量阴影, 但是目标周围的
背景均被准确分割, 目标的形状和细节也能完整显
现. 对第 7 行和 8 行图像的分割, 本文方法则明显
比其他方法准确.
第 9 行是一幅印刷体文本图像, 二维 Otsu 法

仍旧丢失了右边大部分前景, Niblack 法基本未受到
不均光照的影响, 文本分割的较准确, 但是背景中仍
含有大量噪声. Sauvola 法的效果则非常优秀, 不仅
没有受到任何不均光照的影响, 而且字体非常清晰,
背景也很干净. Chou 法右侧阴暗区域的处理比二维
Otsu 法好, 但是仍存在不连续现象. 本文算法由于
面向波动的特性, 在边角遗留了一些阴影, 虽然效果
比 Chou 法好, 但字体笔画较粗, 细节不如 Sauvola
法清晰. 总体来看, Sauvola 法对于分割文本不均光
照图像较本文算法和其他算法存在明显的优势.
综上所述, 对于工业检测图像, 二维 Otsu 法限

于其全局特性无法适用于不均光照图像的分割. 虽
然邻域法对边缘细节的处理非常优秀, 但限于邻域
特性, Niblack 法容易在前景和背景内部造成严重误
分, Sauvola 法在前景内部经常出现大面积的缺失.
Chou 法依赖于分块数, 方差阈值和均值阈值 3 个
参数, 使用时需要多次调整才能得到较满意的效果.
Chou 建议采用支持向量机训练参数[8], 但这需要大

量的先验知识, 实用性较低. 此外, 分块间不连续的
缺陷依然很难克服. 本文算法由于是面向波动的分
割, 无需分块, 因此避免了该问题, 并且参数设置也
比较容易. 从实验结果上看, 对于一些含有强烈阴影
的图像, 本文方法虽然不能完全去除边角区域的阴
影, 但是包含前景的关键区域均分割得较为准确, 前
景的形状和内部细节也都能完整地保留. 对于含有
较弱不均光照的图像, 本文效果则均强于其他算法.
对于文本图像, 由于邻域算法对边缘较为敏感,

因此更适合分割宽度在邻域范围内的狭长目标, 例
如文字对象, 所以本文方法的效果逊于邻域法, 尤其
是 Sauvola 法. 此外, 由于对灰度波动较为敏感, 如
果图像含有大量噪声, 背景纹理较复杂或受到其他
非前景物体的干扰, 本文方法的分割效果有时并不
令人满意. 图 9 是一幅背景纹理中含有大量噪声的
不均光照图像, 本文方法在右上角产生了许多误分.

(a) 原始图像
(a) Raw image

(b) 变换图像

(b) Transformed

image

(c) 分割结果

(c) Segmentation

result

图 9 本文方法对含背景噪声图像的分割效果

Fig. 9 The segmentation result of image that contains

background noise using our method

3.3 分割准确率和算法耗时实验

目前对图像分割质量的评判还没有一种合适的

量化标准, 一般依赖研究者的主观判断. 现阶段文献
中使用较多的标准是误分错误率 (Misclassification
error, ME)[14], 其数值按下式计算:

ME = 1− |BO ∩BT |+ |FO ∩ FT |
|BO + FO| (21)

其中, BO 与 FO 指图像标准二值掩码 (Ground
truth, GT) 中的背景与前景, 该掩码图像是按照
研究人员的观察标准人工制作而成, 图 10 给出了
图 8 第 1∼ 9 行图像的标准掩码. BT 与 FT 为分割

结果的背景与前景, | · | 为取集合元素总数操作. 即
ME 等于分割结果与掩码之间交集的补集面积占总
面积的比例, 该值越低说明分割效果越好. 尽管利用
ME 来衡量各算法的分割质量并不是非常准确, 但
是至少从侧面反映出了各算法的效果.
表 1给出了二维Otsu法、Niblack法、Sauvola

法、Chou 法和本文算法对图 8 中 9 幅图像的 ME
值及处理时间, 最后一行给出了对图像库 90 幅图像
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的平均 ME 值及处理时间. 可以看出, 本文算法在
第 1, 2, 7, 8 行图像的ME 值均比其他算法低, 这与
图 8 中的效果一致. 而尽管第 3 ∼ 6 行图像中本文
算法对前景目标的形态分割较好, 但由于背景中阴
影的影响, 本文算法的 ME 值比 Sauvola 法高. 对
第 9 行文本图像仍是 Sauvola 法的ME 值最低. 在
图像库ME 平均值上, 本文算法明显低于二维 Otsu
法、Niblack 法和 Sauvola 法, 略低于 Chou 法.

图 10 图 8 中 9 幅图像的标准二值掩码图像

Fig. 10 The ground truth images of the 9 images in Fig. 8

9 幅图像的分辨率分别为: 第 1 行化纤截面图
像为 768 像素× 576 像素, 第 2 行方块图像为 423
像素× 422 像素, 第 7 行 T 型物体图像为 507 像
素× 384 像素, 第 8 行陶碗图像为 322 像素× 244
像素, 其余图像均为 800 像素× 600 像素. 图像库
平均分辨率为 772 像素× 581 像素. 从表 1 可以看
出, 正如第 2.3 节所述, 本文算法耗时与图像大小成
正比, 虽然明显高出二维 Otsu 法和 Chou 法, 但与
Niblack 法、Sauvola 法相比则减少许多. 从绝对耗
时上看, 除了对运算速度要求非常高的场合, 本文算

法低于 1 s 的耗时还是可以从一定程度上满足实际
应用的需要.

4 结果与讨论

本文从图像灰度曲面入手, 针对不均光照下的
工业检测图像提出了一种基于多方向灰度波动变换

的自适应阈值分割算法. 该算法首先依据像素在灰
度波动中的位置, 将原始图像转换为由八维波动向
量构成的灰度波动变换矩阵, 然后采用 PCA 算法将
八维向量压缩为一维, 生成了灰度波动变换图像. 最
后利用一维 Otsu 全局阈值选取算法对变换图像实
施分割. 实验表明该算法能够较大程度地降低不均
匀光照对分割工业检测图像的影响, 改善分割效果.

本算法相对于其他算法的优越性总结如下: 1)
无需对图像分块, 仅依据灰度波动来分割; 2) 参数
设置较简单, 仅需设定波动幅度阈值和布尔型背景
色参数; 3) 对不均光照下工业检测图像的分割效果
普遍强于第 3 节列举的几种分块法和邻域法; 4) 运
算速度比邻域法快.
但是该算法也存在一些不足: 1) 本文方法减弱

不均光照的效果是有限度的. 例如有些图像背景中
存在灰度波动大于前景目标波动的强阴影, 从而导
致大量的背景误分, 如图 8 第 3∼ 6 行图像. 2) 由于
面向波动的特性, 本算法对振幅较大的高频信号比
较敏感, 当噪声的波动幅度大于波动阈值时, 噪声就
会被保留下来, 如图 9. 因此本算法的抗噪性较差,
只能通过中值或均值滤波预处理来去噪. 3) 算法的
执行速度仍然有待提升.
所以, 寻找分割效果更为优秀, 抗噪性更强, 且

不以精度为代价的快速波动向量分割方法, 是今后
算法的主要改进目标. 而如果仅对某一具体类别的
图像进行分割,还可以考虑利用支持向量机或人工神

表 1 本文算法与其他分割算法的ME 值和耗时对比

Table 1 Comparison of ME values and CPU time between our method and other methods

ME 值/耗时 二维 Otsu 法 Niblack 法 Sauvola 法 Chou 法 本文方法

化纤截面图像 0.1269/15ms 0.0915/1 156ms 0.0941/1 160ms 0.0946/15ms 0.0102/734ms

方块图像 0.0678/16ms 0.1537/469 ms 0.6165/468ms 0.0339/15ms 0.0218/250ms

内存图像 0.5325/16ms 0.5359/1 250ms 0.0673/1 266ms 0.3115/16ms 0.1842/781ms

瓶盖图像 0.6265/16ms 0.6377/1 266ms 0.0981/1 250ms 0.4027/15ms 0.1201/766ms

硬币图像 0.4841/15ms 0.6132/1 265ms 0.0874/1 266ms 0.4420/16ms 0.2691/781ms

铁钳图像 0.6867/16ms 0.5958/1 250ms 0.0853/1 266ms 0.5539/16ms 0.3893/797ms

T 型物体图像 0.4320/15ms 0.4644/516 ms 0.2248/515ms 0.2512/15ms 0.0145/265ms

陶碗图像 0.2278/16ms 0.2675/187 ms 0.3863/172ms 0.1105/16ms 0.0696/94 ms

印刷文本图像 0.4274/16ms 0.0550/1 250ms 0.0114/1 266ms 0.2164/15ms 0.2093/797ms

图像库平均值 0.2915/15ms 0.4097/1 219ms 0.3089/1 222ms 0.1977/12ms 0.1665/736ms
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经网络进行样本学习来选取波动阈值 α. 另外, 除了
本文提到的 Otsu 算法, 目前许多全局自适应分割算
法也都能够适用于灰度波动变换图像, 这也为本算
法今后的进一步发展提供了有利的条件.
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