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面向小目标图像的快速核密度估计图像阈值分割算法

王 骏 1 王士同 1 邓赵红 1 应文豪 1

摘 要 针对当前小目标图像阈值分割研究工作面临的难题, 提出了快速核密度估计图像阈值分割新方法. 首先给出了

基于加权核密度估计器的概率计算模型, 通过引入二阶 Renyi 熵作为阈值选取准则, 提出了基于核密度估计的图像阈值分

割算法 (Kernel density estimator based image thresholding algorithm, KDET), 然后通过引入快速压缩集密度估计 (Fast

reduced set density estimator, FRSDE) 技术, 得到核密度估计的稀疏权系数表示形式, 提出快速核密度估计图像阈值分割算

法 fastKDET, 并从理论上对相关性质进行了深入探讨. 实验表明, 本文算法对小目标图像阈值分割问题具有更广泛的适应性,

并且对参数变化不敏感.

关键词 核密度估计, 快速压缩集密度估计, 阈值分割, 小目标图像

引用格式 王骏, 王士同, 邓赵红, 应文豪. 面向小目标图像的快速核密度估计图像阈值分割算法. 自动化学报, 2012, 38(10):

1679−1689

DOI 10.3724/SP.J.1004.2012.01679

Fast Kernel Density Estimator Based Image Thresholding Algorithm for

Small Target Images
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Abstract In order to threshold the image containing small targets well, a novel fast kernel density estimator based

image thresholding algorithm is proposed. Firstly, a novel computation model for probability density estimation based on

the kernel density estimator with weighting coefficients is presented. By introducing the 2nd-order Renyi entropy as the

threshold selection criterion, a novel kernel density estimator based image thresholding algorithm (KDET) is proposed.

Then a fast version for KDET, named fastKDET, is proposed by integrating fast reduced set density estimator (FRSDE)

and RSDE into the data condensation procedure. Moreover, some fundamental theoretical properties are fully studied. At

last, several experiments are conducted and show that our fastKDET is more general than some of the existing algorithms

and is insensitive to the parameters.
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在很多图像处理应用中, 图像中目标和背景区
域的像素点可以通过使用某一合理的灰度值 (阈值)
有效地分开, 图像的阈值分割技术对这类图像尤为
适用. 近年来, 新思想和新理论不断出现, 日益丰富
着这项研究的内容[1−2].
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在小目标图像中, 背景区域包含了图像中的绝
大多数像素点, 而目标区域则仅包含了很少数量的
像素点. 诸如大津法[3]、最小方差法[4] 等基于类内

方差的阈值分割算法对这类图像通常不能取得理想

的分割效果. 为了对小目标图像进行有效的阈值分
割, 研究人员从不同角度提出了解决问题的新方法.
如Ng改造大津法的目标函数, 通过向目标函数中加
入新的因子来突出小目标区域所处灰度范围在灰度

直方图上的权重, 提出了谷底强调法[5]; Li 等根据红
外图像目标和背景区域具有相似的统计分布这一特

点, 基于标准差设计了新的阈值选取准则, 提出了面
向红外图像的统计阈值分割算法[6]; 陶文兵等通过
在阈值分割过程中融入像素点的空间分布信息, 并
以标准割作为阈值选取准则, 提出了一种基于图谱
理论的阈值分割新方法[7]. 实验表明, 这些方法都可
以有效地应用于小目标图像的阈值分割.
尽管如此, 这些算法仍然存在着不足. 首先, 这
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些算法通常建立在某些假设的基础上. 例如, 谷底
强调法假设图像的灰度直方图呈单峰分布, 当图像
中背景区域对应的直方图呈现出双峰或多峰特征时,
它常常会把部分背景区域的像素点误分到目标区域

中; 统计阈值分割算法[6] 假设图像的目标和背景区

域具有相似的统计分布, 这一假设具有一定的局限,
从而影响算法的通用性. 其次, 这些算法的性能依赖
于相关参数的合理设置. 由于难以获取相关的先验
信息, 无监督学习中的参数设置问题一直是困扰研
究人员的难题. 如陶文兵等基于图谱理论的阈值分
割算法需要根据不同的图像合理设置参数 d1 和 dx

的值, 当用户没有找到合适的参数值时, 分割算法可
能会得到失败的分割结果.
本文中, 我们将从全新的角度来探讨面向小目

标图像的阈值分割问题. 对于大多数图像来说, 相同
灰度值的像素点在图像中的分布相对集中, 空间上
相互靠近的像素点具有相同灰度值的概率也比较大.
小目标图像也同样遵循这一规律. 基于这一事实, 我
们使用核密度估计器来反映像素点在空间中出现的

概率密度. 但是, 核密度估计通常会伴随着相当大的
计算量. 幸运的是, 核密度估计器的稀疏权系数表
示形式为我们提供了解决问题的新途径. 我们在提
出核密度估计图像阈值分割算法的基础上, 将进一
步研究核密度估计器的稀疏表示形式和压缩集密度

估计技术在图像阈值分割技术中的应用, 以及由此
为图像阈值分割算法带来的新特性. 与已有方法相
比, 本文方法的优点在于, 它对图像的灰度直方图形
态没有过多的假设, 因此适用范围更为广泛; 另一方
面, 分割结果对参数变化不敏感, 这也有利于用户的
实际使用.

本文如下组织: 第 1 节提出了一种新的基于加
权核密度估计器的概率计算模型,并引入二阶Renyi
熵作为阈值选取准则, 提出核密度估计图像阈值分
割算法 (Kernel density estimation thresholding,
KDET); 第 2 节通过引入压缩集密度估计器 (Re-
duced set density estimator, RSDE) 和快速压缩
集密度估计器 (Fast reduced set density estimator,
FRSDE) 对像素点进行压缩, 提出快速核密度估计
图像阈值分割算法 fastKDET, 并从理论上深入探
讨相关性质; 第 3 节通过实验验证本文算法宽广的
适应性和对参数变化的鲁棒性; 最后给出结论.

1 核密度估计图像阈值分割算法

1.1 算法推导

令 f(xxx) 为图像中坐标 xxx = (a, b) 处的像素
点灰度值, 大小为 N = m × n 的图像可表示为

{f(xxx)|xxx ∈ [1, 2, · · · ,m]× [1, 2, · · · , n]}. 记 Vi 为图

像中灰度级为 i的像素点集合, Ni 为图像中灰度为 i

的像素点数量, 其中 i = 1, · · · , L, L 为图像中灰度

级总数. 给定灰度值为 i 的像素点集合 Vi, 对于图像
中任一空间坐标为 xxx 的像素点, 其灰度级为 i 的条

件概率密度记为 p (f (xxx) = i|Vi). 使用加权核密度
估计器[8] 进行概率密度估计, 计算 p (f (xxx) = i|Vi)
如下:

p(f(xxx) = i|Vi) =
Ni∑
j=1

αjK(xxx− xxxj, σ
2) (1)

其中, K(xxx − xxxj, σ
2) = exp

(
−‖xxx−xxxj‖2

2σ2

)
/2πσ2 为

核函数, σ2 = Ni
− 1

2 , αj ≥ 0 为权重系数, 满足∑Ni

j=1 αj = 1. 当全部像素点参与概率密度估计时,
αj = 1/Ni, j = 1, 2, · · · , Ni; 否则, 可以使用核密度
估计器的稀疏权系数表示形式来进行概率密度的估

计, 从而达到减少参与计算的像素点数量的目的.
灰度为 i 的像素点在图像中出现的概率可计算

为 p(Vi) = Ni/N, i = 1, · · · , L. 用 p (f (xxx) = i, Vi)
表示位置为 xxx 的像素点具有灰度级 i 的概率, 则:

p(f(xxx) = i, Vi) = p(Vi)p(f(xxx) = i|Vi) =
Ni

N

Ni∑
j=1

αjK(xxx− xxxj, σ
2)

(2)

假设图像由阈值 T 分为目标和背景两部分,
则位置坐标为 xxx 的像素点属于目标区域的概率

p(T )
o (xxx) 和 p

(T )
b (xxx) 分别计算如下:

po
(T )(xxx) =

T∑
i=1

p(f(xxx) = i, Vi) =

1
N

T∑
i=1

Ni

Ni∑
j=1

αjK(xxx− xxxj, σ
2)

(3)

pb
(T )(xxx) =

L∑
i = T+1

p(f(xxx) = i, Vi) =

1
N

L∑
i = T+1

Ni

Ni∑
j=1

αjK(xxx− xxxj, σ
2)

(4)
信息论中通常使用熵来表示对象的不确定性,

熵的值越大, 对象的不确定性也越大. 用 po(x) 和
pb(x) 分别表示位置坐标为 x 的像素点属于目标和

背景区域的概率, 其 r 阶 Renyi 熵可以计算如下[9]:

H(xxx) =
1

1− r
log (pr

o(xxx) + pr
b(xxx)) (5)

对于 r > 1, pr
o (xxx) + pr

o (xxx) 越小, 相应的 H(xxx)
越大. 本文取 r = 2.
当图像被阈值 T 分为目标和背景两部分时, 位

置坐标为 xxx 的像素点属于目标和背景区域的概率分

别记为 p(T )
o (xxx) 和 p

(T )
b (xxx), 构造目标准则函数如下:



10期 王骏等: 面向小目标图像的快速核密度估计图像阈值分割算法 1681

f (T ) =
∫

Ω

((
p(T )

o (xxx)
)2

+
(
p

(T )
b (xxx)

)2
)

dxxx =

∫

Ω

(
p(T )

o (xxx)
)2

dxxx +
∫

Ω

(
p

(T )
b (xxx)

)2

dxxx (6)

其中, Ω 为 xxx 所在特征空间. 最佳阈值 Topt 可计算

如下:
Topt = arg min

T
f (T ) (7)

下面讨论式 (6) 的计算. 根据文献 [9] 中式 (6), 有如
下两个关系成立:

∫

Ω

G(xxx− xxx1, σ
2
1)G(xxx− xxx2, σ

2
2)dxxx =

G(xxx1 − xxx2, σ
2
1 + σ2

2) (8)

所以有:
∫

Ω

(
p(T )

o (xxx)
)2

dxxx =

∫

Ω

(
1
N

T∑
i=1

Ni

Ni∑
j=1

αjK(xxx− xxxj, σ
2)

)2

dxxx (9)

类似地, 有:
∫

Ω

(
p

(T )
b (xxx)

)2

dxxx =

∫

Ω

(
1
N

L∑
i=T+1

Ni

Ni∑
j=1

αjK(xxx− xxxj, σ
2)

)2

dxxx =

1
N 2

L∑
i=T+1

L∑
l=T+1

Ni∑
j=1

Nl∑
k=1

NiNlαjαk×

K(xxxj − xxxk, σ
2
j + σ2

k) (10)

令M 为 256× 256 的权重矩阵, 记

M(i, l) =
Ni∑
j=1

Nl∑
k=1

NiNlαjαkK(xxxj − xxxk, σ
2
j + σ2

k)

(11)
M 为其中位置 (i, l) 处的元素值, 显然M 为对称矩

阵. 在各像素点权重 αi 已知的前提下, 就可以构建
权重矩阵M . 综合式 (9) ∼ (11), 有:

∫

Ω

(
p(T )

o (xxx)
)2

dxxx =
1

N 2

T∑
i=1

T∑
l=1

M(i, l) (12)

∫

Ω

(
p

(T )
b (xxx)

)2

dxxx =
1

N 2

L∑
i=T+1

L∑
l=T+1

M(i, l) (13)

在图 1 中, 给出矩阵M 的上三角阵, 并通过任意 T

值将其划分为三个区域. 不难发现, 对于任意 T 值,

式 (12) 和式 (13) 分别对应上三角阵中区域 A 和 B
内的矩阵元素之和. 这样, 积分运算可以通过矩阵元
素的求和操作来完成, 即:

f (T ) =
∫

Ω

(
p(T )

o (xxx)
)2

dxxx+
∫

Ω

(
p

(T )
b (xxx)

)2

dxxx =

sum(A) + sum(B) (14)

图 1 矩阵M 的上三角阵

Fig. 1 The upper triangular matrix of matrix M

当集合 Vi 中的像素点全部用于概率密度估计

时, 取 αj = 1/Ni, j = 1, 2, · · · , Ni. 由式 (11), 矩阵
元素M(i, l) 计算如下:

M(i, l) =
Ni∑
j=1

Nl∑
k=1

K(xxxj − xxxk, σ
2
j + σ2

k) (15)

由此, 得到核密度估计图像阈值分割算法
KDET 如下:

算法 1. 核密度估计图像阈值分割算法KDET
输入. 待分割图像 I

输出. 灰度阈值 T

读入图像 I;
设置 αi 为权重向量, 其中 αi, i = 1, 2, · · · , N

表示矩阵中每个像素点的权重;
通过式 (15) 构建矩阵M ;
for t = 1 to 255
根据式 (14), 计算图 1 中区域 A 和 B 中的元素

总和 f(T )
end
根据式 (7) 计算求得 Topt.

1.2 时间复杂度分析

算法 KDET 的执行时间主要包含两部分: 一部
分是计算矩阵M 中每个元素所需的总时间 tM , 另
一部分是对于每个候选阈值 T 计算式 (14) 的时间
tf . 相对于 tM , tf 基本可以忽略. 因此, 我们主要考
察 tM 部分.

根据式 (11), 计算矩阵M 中每个元素所消耗的

时间主要集中在乘法运算和幂运算. 这里仅通过计
算幂运算 ex 的次数反映其时间复杂度.



1682 自 动 化 学 报 38卷

定理 1. 给定图像 I, 算法 KDET 构建权重矩
阵M 所需幂运算总次数的上界为 L

∑L

i=1 N 2
i , 其中

Ni 为图像中灰度为 i 的像素点数量.
定理 2. 给定图像 I, 算法 KDET 计算矩阵

元素 M 所需幂运算总次数的上界为 τu, 即 τu =
L

∑L

i=1 N 2
i , 则不等式 N 2 ≤ τu ≤ LN2 成立.

综合定理 1 和定理 2, 算法 KDET 计算矩阵元
素M 所需幂运算的总次数 τ 在相当大的范围内变

化. 当图像中各灰度级上的像素点数量趋于相等时,
τ 值趋于 N 2; 相反, 当图像的灰度直方图趋于单峰
分布时, τ 值趋于 LN2. 因此, 从时间复杂度的角度
考虑, KDET 不适用于对包含小目标的高分辨率图
像进行分割.

2 快速核密度估计图像阈值分割算法

fastKDET

2.1 RSDE和 FRSDE相结合的像素点压缩技术

精简式 (15) 中参与计算矩阵元素M(i, l) 的像
素点数量, 是加快算法 KDET 执行速度的有效方
法. 首先给出如下定理:
定理 3. 设 N

(r)
i 为集合 Vi 压缩后的大小,∑N

(r)
i

j=1 α
(r)
j = 1, 对于任意小正实数 δ 满足

∣∣∣∣∣∣
Ni

N
(r)
i∑

j=1

α
(r)
j K(xxx−xxxj, σ

2)−
Ni∑
j=1

K(xxx−xxxj, σ
2)

∣∣∣∣∣∣
< δ

(16)

则:

|
N

(r)
i∑

j=1

N
(r)
l∑

k=1

NiNlα
(r)
j α

(r)
k K(xxxj − xxxk, σ

2)−
Ni∑
j=1

Nl∑
k=1

K(xxxj − xxxk, σ
2)| < (Ni + Nl) δ

(17)

证明. 记

M
(r)
il =

N
(r)
i∑

j=1

N
(r)
l∑

k=1

NiNlα
(r)
j α

(r)
k K(xxxj − xxxk, σ

2)

根据式 (16), 有:

Ni∑
j=1

K(xxx− xxxj, σ
2)− δ <

Ni

N
(r)
i∑

j=1

α
(r)
j K(xxx− xxxj, σ

2) <

Ni∑
j=1

K(xxx− xxxj, σ
2) + δ

成立.

记

M
(r)
il =

Ni

N
(r)
i∑

j=1

α
(r)
j

(
Nl

N
(r)
l∑

k=1

α
(r)
k K(xxxj − xxxk, σ

2)

)

则:

M
(r)
il < Ni

N
(r)
i∑

j=1

α
(r)
j

(
Nl∑

k=1

K(xxxj − xxxk, σ
2) + δ

)
=

Nl∑
k=1

(
Ni

N
(r)
i∑

j=1

α
(r)
j K(xxxj − xxxk, σ

2)

)
+ Niδ <

Nl∑
k=1

(
Ni∑
j=1

K(xxxj − xxxk, σ
2) + δ

)
+ Niδ =

Nl∑
k=1

Ni∑
j=1

K(xxxj − xxxk, σ
2) + (Ni + Nl) δ

同理可得:

M
(r)
il >

Nl∑
k=1

Ni∑
j=1

K(xxxj − xxxk, σ
2)− (Ni + Nl) δ

综上所述, 有:

|
N

(r)
i∑

j=1

N
(r)
l∑

k=1

NiNlα
(r)
j α

(r)
k K(xxxj − xxxk, σ

2)−
Ni∑
j=1

Nl∑
k=1

K(xxxj − xxxk, σ
2)| < (Ni + Nl) δ

成立. ¤
定理 3 表明, 当 Ni

∑N
(r)
i

j=1 α
(r)
j K(xxx− xxxj, σ

2) 的
值趋于

∑Ni

j=1 K(xxx− xxxj, σ
2) 时, 式 (11) 的值趋于式

(15). 因此如何得到核密度估计器的稀疏权系数表
示形式来满足式 (16), 是我们需要解决的问题.
最近, Girolami 等[8] 提出了压缩集密度估计

器 RSDE, 通过求解二次规划问题, 得到了核密度
估计器的稀疏权系数表示形式; Deng 等进一步揭
示了 RSDE 与核化中心约束最小包含球 (Center-
constrained minimum enclosing ball, CCMEB)
之间的等价关系, 将 RSDE 的求解过程转化为
CCMEB 问题进行求解, 提出了 FRSDE, 成功解
决了面向大规模数据集进行概率密度估计时的时

间复杂度问题. FRSDE 具有以下优良特性[10]: 1)
FRSDE 得到的核心集大小和迭代次数的理论上界
仅与 ε 值有关, 与原数据集大小无关; 2) 在给定 ε

值的前提下, FRSDE时间复杂度的理论上界与数据
集大小成线性关系; 当在压缩过程中使用抽样策略
时, 其时间复杂度与原数据集大小无关, 仅与抽样数
据集大小成线性关系.

FRSDE 的实际运算时间由二次规划求解算法
的时间复杂度和二次规划的求解次数 (即核心集大
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小)共同决定. 假设 FRSDE所使用的二次规划时间
复杂度为 O(n2), 最终得到的核心集大小为 NQ, 则
FRSDE 实际的时间复杂度为

∑NQ

i=1 O(i2). 而对于
RSDE, 压缩大小为 N 的数据集, 其时间复杂度为
O(N 2). 因此在数据集规模较小的情况下, FRSDE
与 RSDE 相比, 并不能体现其速度上的优势.
采用 FRSDE 和 RSDE 相结合的方法来压缩

图像中各灰度级上的像素点. 引入 Ngate 来表示使

用 FRSDE 的临界值: 当集合 Vi 的大小 Ni ≤ Ngate

时, 使用 RSDE 进行数据压缩; 当集合 Vi 的大小

Ni > Ngate 时, 使用 FRSDE 进行数据压缩. 根据
相关性质, FRSDE 压缩集合 Vi 实际所使用的时间

ti 与 Vi 的大小 Ni 无关, 仅与 ε 有关. 更重要的是,
数据经压缩后可以很好地满足我们对压缩算法的要

求, 即在保证矩阵元素 M(i, l) 计算精度的前提下,
尽量减少参与计算的像素点数量, 并使各灰度级上
的像素点数量趋于相等.
在图 2 中, 我们给出了使用 RSDE 和 FRSDE

对图像 Sailboat 进行压缩, 压缩前后灰度直方图的
变化情况. 实验中, 设置 Ngate = 500, ε = 0.01. 在
图 2 (b) 中, 用灰色表示图像在压缩前的灰度直方
图, 用黑色和白色表示压缩后像素点的灰度分布直
方图. 从中不难发现, 对于采用 FRSDE 压缩的部分
(即中间的黑色区域), 压缩后各灰度级上像素点的数
量几近相等, 而采用 RSDE 压缩的部分 (即黑色部
分区域呈小三角形的白色区域), 由于 RSDE 在数据
压缩时存在一定的冗余, 所以压缩后各灰度级上像
素点的数量与原数据集大小保持着一定的比例关系.

2.2 快 速 核 密 度 估 计 图 像 阈 值 分 割 算 法

fastKDET及理论分析

本节给出快速核密度估计图像阈值分割算法

fastKDET.
算法 2. 快速核密度估计图像阈值分割算法

fastKDET
输入. 待分割图像 I, FRSDE 终止阈值 ε, 使用

FRSDE 的临界值 Ngate

输出. 灰度阈值 T

读入图像 I;
for i = 0 to L− 1

if Ni > g

使用 FRSDE 压缩像素点集合 Vi;
else

使用 RSDE 压缩像素点集合 Vi;
end

end
通过式 (11) 构建矩阵M ;
for t = 1 to 255

根据式 (14), 计算图 1 中区域A 和 B 中的
元素总和 f (T )

end
根据式 (7) 计算, 求得 Topt.
定理 4. 给定图像 I 和临界值 Ngate, 算法

fastKDET 压缩像素点的时间复杂度上界仅与 ε

有关.
证明. 算法 fastKDET 压缩数据集所需运算时

间由两部分构成: RSDE所需时间 tRSDE和FRSDE
所需时间 tFRSDE. 假设图像 I 中像素点数目小于

Ngate 的灰度级数目为 C, 求解规模为 n 的二次规划

问题需要时间为 O(n2), 则 RSDE 所需要的总时间
tRSDE 满足: tRSDE ≤ C ·O (

N 2
gate

)
.

另一方面, FRSDE 需要的总时间 treduce =
tRSDE +tFRSDE ≤ C · O

(
N 2

gate

)
+ (L− C) ×

O
(

N

ε2
+

1
ε4

)
. 所以算法 fastKDET 压缩像素点

所需的总时间为

treduce = tRSDE + tFRSDE ≤
C ·O (

Ngate
2
)

+ (L− C) ·
(

N

ε2
+

1
ε4

)
(18)

在 C 值和Ngate 值确定的前提下, 仅与 ε 有关, 定理
成立. ¤

(a) 原图

(a) The original image

(b) 压缩前后的直方图形态

(b) The histogram shapes of Sailboat

before and after compression

图 2 Sailboat 经压缩后直方图形态比较

Fig. 2 The comparison of the histogram shapes of Sailboat after compression
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定理 5. 给定 ε 值和 Ngate, 算法 fastKDET 的
时间复杂度上界与图像大小 N 呈线性关系.
证明. 算法 fastKDET 所需要的时间主要包

括两部分: 像素点的压缩时间 treduce 和矩阵 M

的计算时间 tM . 定理 4 中已经分析了 treduce, 下
面分析 tM . 设 RSDE 的数据压缩率为 α, 则灰
度级为 i 的像素点集合 Vi 经 RSDE 压缩后大小
N

(r)
i = αNi ≤ αNgate; 而给定 ε 值, 像素点集
合 Vi 经 FRSDE 压缩后所得压缩集大小 N

(r)
i 的

上界为 O(1/ε), 与像素点集合 Vi 的大小 Ni 无

关. 因此计算矩阵 M 所需执行的幂运算总次数∑L

i=1 N
(r)
i 的上界与图像大小 N 无关. 给定 ε 值

和 Ngate 值, 算法 fastKDET 所需的总时间计算为
tfastKDET = treduce + tM . 根据式 (18), tfastKDET 的

上界仅与图像大小 N 呈线性关系. ¤

3 实验

3.1 软硬件环境

本文实验所采用的软硬件环境如表 1 所示.

表 1 实验的软件硬件环境

Table 1 The hardware and software environment

CPU 内存 操作系统 软件平台

T7100 3G Vista Home Edition Matlab R2008b

3.2 与 Parzen窗图像阈值分割算法[11] 进行比较

首先将 fastKDET 与文献 [11] 的 Parzen 窗
图像阈值分割算法 (Parzen window estimation,
PWT) 进行比较. 实验中, 对图像 airplane (见图
3 (a)) 使用不同比例进行缩放, 将其大小调整为
64 像素× 64 像素、128 像素× 128 像素、256 像
素× 256 像素, 考察不同大小的图像对算法运行时
间的影响. 表 2 给出了算法 PWT 进行阈值分割所
用的时间和 fastKDET 压缩像素点后分割图像所用
的时间.
根据表 2 所列的结果不难发现, 本文算法和

PWT 在分割效果上相接近. 但是, 在运行时间方
面, 随着图像的增大, PWT 所需的时间急剧增加;
而 fastKDET 的运行时间则增长缓慢. 可见, 随着
图像中像素点数量的增加, 算法 fastKDET 在运

行速度方面体现出了明显的优势, 这符合前文关于
fastKDET 算法时间复杂度的分析. 在其他图像的
实验中也可以得到类似的结论. 由于篇幅有限, 本文
不再列出相关结果.

3.3 小目标图像分割效果实验

本实验中, 使用一系列场景中包含小目标的红
外图像来测试算法 fastKDET, 并将其与 OTSU[3],
MCVT[4], VET[5], MCET[12] 这几个算法进行比较.
为了便于分析, 通过手工调整的方式得到各图像的
参考阈值. 在确定参考阈值时, 主要从保持目标完整
性的角度出发, 兼顾最小化背景区域包含的噪声点
数量. 各算法在不同小目标图像上的分割效果如图
3∼图 9 所示, 其中, 图 (a) 为待分割的原图, 图 (b)
为对应图像的灰度直方图, 图 (c) 为使用参考阈值
所得分割结果, 图 (d)∼ (h) 分别为 fastKDET (ε =
0.01, Ngate = 500)、OTSU、MCVT 和 MCET 等
算法所得的分割结果.
为了量化算法的分割性能, 采用ME (Misclas-

sification error)[13] 指标对不同算法所得分割结果
进行比较. ME 的计算式如下:

ME = 1− |Bo ∩BT |+ |Fo ∩ FT |
|Bo + Fo| (19)

其中, Bo 为标准分割图像的背景区域; Fo 为标准分

割图像的目标区域; BT 为测试图像分割后的背景区

域; FT 为测试图像分割后的目标区域; | · | 表示区域
中像素点的数目. 由于标准分割图像难于获取, 本文
中把参考阈值下得到的分割图像作为式 (19) 中的标
准分割图像. 对于上述所给出的分割结果, 计算ME

指标如表 3 所示.
从图 3 中可以看出, 对于背景单一的小目标图

像, 其灰度直方图呈狭窄的单峰分布; 而对于背景相
对复杂的小目标图像而言, 其灰度直方图可能呈单
峰、双峰或多峰等多种形态, 但是像素的灰度值都集
中在某一狭小的区间范围内. OTSU 算法和MCVT
算法从类内方差的角度考虑问题, 它们趋向于将图
像分割为大小相近的两部分, 因此很容易将背景区
域中的某些像素点误判为目标. 对于 VET 算法而
言, 它对大多数小目标图像有着比较好的分割效果.

表 2 PWT 和 fastKDET 运行时间比较 (秒)

Table 2 The comparison of running time for PWT and fastKDET (s)

分割所用时间 阈值

64 × 64 128 × 128 256 × 256 64 × 64 128 × 128 256 × 256

PWT 4.711 30.982 402.12 192 191 188

fastKDET (Ngate = 500, ε = 0.01) 4.188 14.5075 20.225 194 191 189
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(a) Airplane (b) 灰度直方图 (c) T = 187 (d) T = 189

(e) T = 206 (f) T = 211 (g) T = 166 (h) T = 153

图 3 Airplane 分割结果比较

Fig. 3 The comparison of segmentation results for Airplane

(a) Car (b) 灰度直方图 (c) T = 90 (d) T = 85

(e) T = 64 (f) T = 57 (g) T = 87 (h) T = 93

图 4 Car 分割结果比较

Fig. 4 The comparison of segmentation results for Car

(a) Sailboat (b) 灰度直方图 (c) T = 171 (d) T = 161
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(e) T = 115 (f) T = 93 (g) T = 146 (h) T = 218

图 5 Sailboat 分割结果比较

Fig. 5 The comparison of segmentation results for Sailboat

(a) Ship (b) 灰度直方图 (c) T = 94 (d) T = 88

(e) T = 70 (f) T = 70 (g) T = 96 (h) T = 92

图 6 Ship 分割结果比较

Fig. 6 The comparison of segmentation results for Ship

(a) Ships (b) 灰度直方图 (c) T = 140 (d) T = 131

(e) T = 104 (f) T = 104 (g) T = 104 (h) T = 99

图 7 Ships 分割结果比较

Fig. 7 The comparison of segmentation results for Ships
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(a) Panzer (b) 灰度直方图 (c) T = 163 (d) T = 148

(e) T = 114 (f) T = 108 (g) T = 113 (h) T = 106

图 8 Panzer 分割结果比较

Fig. 8 The comparison of segmentation results for Panzer

(a) People (b) 灰度直方图 (c) T = 215 (d) T = 198

(e) T = 161 (f) T = 155 (g) T = 210 (h) T = 155

图 9 People 分割结果比较

Fig. 9 The comparison of segmentation results for People

表 3 不同方法ME 值比较

Table 3 The comparison of ME for different algorithms

图像名 参考阈值 fastKDET OTSU MCVT VET MCET

Airplane 187 0.0032 0.5247 0.7139 0.0041 0.0058

Car 90 0.0033 0.3621 0.8048 0.0017 0.0014

Sailboat 171 0.0080 0.3127 0.8090 0.0235 0.0132

Ship 94 0.0032 0.4436 0.4436 0.0004 0.0005

Ships 140 0.0067 0.3914 0.3914 0.3914 0.4435

Panzer 163 0.0143 0.3468 0.3761 0.3515 0.3888

People 215 0.0122 0.4917 0.6249 0.0010 0.6249
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但是对于图像 Ships 和 Panzer 来说, 其灰度直方
图上两个峰值之间出现了较深的低谷, 其强调谷底
的加权方式 (参考文献 [5] 式 (8)) 使得谷底区域占
了相当大的权重, 因此得到了失败的分割效果. 而
MCET 使用 Poisson 分布来近似估计图像中目标和
背景区域中像素点灰度值的分布情况; 当实际图像
不符合这一假设时, 分割结果就不令人满意.
而 fastKDET 直接从像素点空间分布出发, 并

以核密度估计器的稀疏权系数表示形式进行概率密

度的计算, 这一计算模型有着很强的通用性, 所以与
其他算法相比, 具有更好的适应性和更宽广的应用
范围.对于个别图像而言, 虽然 fastKDET不能得到
最佳的分割效果, 但是它得到的分割结果与最佳分
割结果相差不大, 也是可以接受的.

3.4 参数敏感性实验

参数 ε 和 Ngate 是算法 fastKDET 中的两个
重要参数. 本实验通过调整参数 ε 和 Ngate 的值

来研究算法 fastKDET 对参数变化的敏感性. 使
用 Car、Ship 和 Panzer 这三张分辨率均为 256 像
素× 256 像素的图像, 它们的灰度直方图分别呈单
峰、双峰和多峰分布. 使用压缩率来表示图像数据被
压缩的程度, 压缩率 CR 可计算为:

CR = The pixels′ number obtained by the reduction procedure
the pixels′ number in the original image

首先研究参数 ε 对算法性能的影响. 设置
Ngate = 0, 即所有灰度级上的像素点都用 FRSDE
进行压缩. 同时, 参数 ε 在 [0.001, 0.064] 的范围内
变化. 表 4 给出了在不同的图像上执行算法, 参数 ε

变化时算法 fastKDET 得到的阈值、压缩率和压缩
时间.
从表 4 中不难发现, 算法 fastKDET 得到的

阈值对参数 ε 的变化不敏感. 根据文献 [10], 参
数 ε 的取值直接影响核心集的大小. 由定理 3,
当压缩集里包含的像素点数量 N

(r)
i → Ni 时,

M (i, l) → ∑Nl

k=1

∑Ni

j=1 K(xxxj − xxxk, σ
2). 在算法的

实际执行过程中, 只要集合 Vi 对应的核心集包

含的像素点达到一定数量, M(i, l) 就已经接近于∑Nl

k=1

∑Ni

j=1 K(xxxj − xxxk, σ
2), 此时由式 (14) 计算得

到的目标准则函数形态几乎不再随着核心集的增大

而产生变化. 因此, fastKDET 的分割效果对参数 ε

均不敏感.
另一方面, 从数据压缩率的角度来看, 随着参数

ε 的逐渐变小, 其压缩率的值逐渐变大. 这意味着求
解M 矩阵中的每个元素将需要更多的时间. 根据我
们的大量实验, ε 取 0.01 是比较好的选择.
使用类似的实验方法, 设置 ε = 0.01, 研究参数

Ngate 的变化对算法性能的影响. 结果如表 5 所示.
从表 5 中可以看出, 由于 RSDE 的压缩率高于

FRSDE[10], 所以随着参数 Ngate 值的逐渐增大, 压
缩率也依次增大. 但是, 算法计算所得的阈值几乎
不受影响. 可见算法 fastKDET 也同样对参数Ngate

的取值不敏感. 从运行时间的角度考虑, Ngate 的值

在 400 ∼ 800 之间时, 算法可以在较短的时间内完
成数据压缩. 当 Ngate 值过小时, FRSDE 会使用更
多的时间; 反之, 当 Ngate 值过大时, RSDE 也将会
耗费更多的时间.

4 结论

面向小目标图像的阈值分割是图像分割研究领

域重点的关注课题, 已有的方法仍然存在着通用性
不强、算法性能依赖于参数设置等问题. 本文提出的
新算法 fastKDET 则有效地克服了上述缺点. 其原
因在于, 一方面, 该算法使用核密度估计器的稀疏权
系数表示形式进行概率密度估计, 这一计算模型具
有更强的通用性; 另一方面, 算法 fastKDET 使用
RSDE 和 FRSDE 相结合的方式对各灰度级的像素
点进行压缩, 很好地继承了它们的优良特性.
在参数 ε 固定的前提下, 算法 fastKDET 的时

间复杂度上界与图像大小呈线性关系, 这为它高效
地应用于高分辨率图像提供了坚实的保证. 本文算

表 4 参数 ε 变化对算法 fastKDET 的影响

Table 4 The effect of the parameter ε′s change on fastKDET

ε Car Ship Panzer

取值 阈值 压缩率 压缩耗时 (秒) 阈值 压缩率 压缩耗时 (秒) 阈值 压缩率 压缩耗时 (秒)

0.064 83 0.0173 3.28 87 0.0118 2.39 151 0.0356 6.28

0.032 83 0.0262 8.56 87 0.0199 7.34 149 0.0528 15.55

0.016 85 0.0377 20.93 88 0.0319 20.67 149 0.0704 32.81

0.008 85 0.0506 45.39 88 0.046 47.81 148 0.0887 53.36

0.004 85 0.0640 85.62 88 0.0607 91.36 148 0.1048 83.89

0.002 85 0.0758 139.22 88 0.0755 156.25 148 0.1185 119.47

0.001 85 0.0862 209.53 88 0.0896 244.95 148 0.1278 151.20
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表 5 参数 Ngate 变化对算法 fastKDET 的影响

Table 5 The effect of the parameter Ngate
′s change on fastKDET

Ngate Car Ship Panzer

取值 阈值 压缩率 压缩耗时 (秒) 阈值 压缩率 压缩耗时 (秒) 阈值 压缩率 压缩耗时 (秒)

0 83 0.0461 34.58 88 0.0413 37.62 148 0.0828 44.80

200 83 0.0508 31.90 88 0.0442 33.63 148 0.0863 40.39

400 85 0.0540 30.99 88 0.0505 31.46 148 0.0941 38.76

600 85 0.0569 30.09 88 0.0541 31.72 148 0.1164 37.80

800 85 0.0637 30.37 88 0.0585 31.24 148 0.1505 46.61

1 000 85 0.0669 31.44 88 0.0651 32.92 148 0.1842 61.61

1 200 85 0.0745 35.15 89 0.0801 38.94 148 0.2121 80.00

1 400 85 0.0793 38.95 88 0.0799 39.27 148 0.2244 90.83

1 600 85 0.0846 43.69 88 0.0899 46.30 148 0.2328 103.02

法运行时间是在普通 PC 机上的 Matlab 环境下获
得的. 随着计算机硬件技术的飞速发展、高档计算
机的日益普及和高效编程语言的使用, 本文算法的
运行速度还会有很大的提升空间.
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