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一 种基于结构张量的 MAS边缘检测算法 

陈 亮 郭 雷 王雅萍 杜亚勤 

(西北工业大学自动化学院 西安 710072) 

摘 要 MAS(Multi—Agent System，多智能体系统)是一种群体智能系统，具备并行计算的能力，由多个运行机制简 

单易于实现的个体 Agent构成。在边缘检测过程中，根据结构张量的特征值属性表示边缘特征，提 出一种可行 的 

MAs实现架构，扩展了MAS的应用。该算法根据个体 Agent具有的简单状态机制，结合边缘位置的结构张量的特 

征值的外在表现，让每个 Agent采用指定的策略进行边缘探测和标记，其 中包括扩大范围、位置平移和突变，最终通过 

多Agent的共同努力，检测出图像中的边缘。实验表明，得到的边缘位置更为精确 ，并对噪声的影响不敏感。 
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Novel MAS Algorithm Based on Tensor for Edge Detection 

CHEN Liang GUO Lei W ANG Ya-ping DU Ya-qin 

(College of Automation，Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710072，China) 

Abstract With the parallel and distributed mechanism，as well as the simple and easy implement of each agent，MAS 

was employed in edge detection with the feature being defined by the eigenvalue of the strucutre tensor．A novel reactive 

MAS framework was proposed which is a extension to its application．A finite status machine was presented．Based on 

it，the agent explores the interesting feature and employs some strategies to seeking and propagating which includes 

scope enlarging，shifting and mutation of the position．The edge was detected through working together of all agents． 

The experiment was designed to improve the effect of the proposed appraoch．It shows that the position of the result 

edge is more accurate and the approach is insensitivity to the noise． 

Keywords M ulti—agent system，Structure tensor，Finite status machine，Edge detection 

1 引言 

在图像处理中边缘提取一直发挥着相当重要的作用 ，提 

取图像的特征，如边界、线段、曲线等，是 目标识别的前提和重 

要手段，在计算机视觉研究中具有重要的意义。图像特征所 

处的区域通常是包含某种相互关系的灰度特征的像素集合， 

边缘可以理解为灰度变化的像素集合。因此在一幅二维图像 

中，要检测诸如边界、线段、曲线等特征，实际上是要找出满足 

指定条件的特征像素。传统的图像特征提取方法往往有一些 

弊端或缺陷，例如有的精度不高，有的容易产生伪边缘，有的 

对噪声影响特别敏感等。 

近年来，人们在图像特征的提取方面提出了许多方法 ，这 

些方法均有各 自的特点。本文介绍一种利用多智能体系统 

(Multi—Agent System，MAS)技术进行图像边缘检测的方法。 

MAS技术是一种分布式的、自底向上的、可以并行工作的群 

体智能系统。由于对Agent的研究来自许多不同的领域，因 

此使得 Agent的含义也具有多重性，可以分为宏观和微观两 

种。宏观层次的MAS具有极其宽泛的智能，比如可以具有 

类似人的功能，从而能处理高级的事务；而微观 MAS是一种 

仿生方法，从客观环境出发 ，运用简单的探测机制解决复杂的 

问题。Agent可以看作是一种可以进行智能活动的实体 ，它 

能够与外界交互感应，有 自己的 目标和行为 ，能够学习、相互 

通讯，并能反作用于外部环境。利用 Agent来检测图像的特 

征，其基本思想是设计出能够在图像中自动搜索特征像素的 

Agent。 

本文属于微观层次的 MAS，旨在提出基于 MAS架构的 

具有并行能力的边缘检测算法，搜索的特征基于结构张量来 

表示。本文的安排如下：第 2部分为相关研究的介绍，第 3部 

分提出边缘的特征表示形式，介绍了基本的MAS的抽象结 

构 ，以及依此提出的算法结构与过程 ，第 4部分通过实验验证 

算法的效果。 

2 相关的研究 

图像边缘是由于像素之间的局部不连续或突变而产生 

的，而这种不连续性是由于目标在场景中表现出来的不同深 

度、不同反射特性和不同亮度所导致的，因此，边缘是 图像中 

的局部特征，可以通过它的邻域像素的特性来判断其是否为 

边缘 ，即边缘与图像的梯度有关。边缘检测的传统方法包括 
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Kirsch，Prewitt，Sobel，Robert，Robinson边缘检测方法 ，以及 

LoG算子和Canny最优算子方法等 ’ 。随着结构张量的概 

念引入图像处理中，产生了更有效的图像特征表示。由于它 

能同时进行图像的方 向估计和结构分析，因此在计算机视觉 

和图像处理领域中应用范围特别广。它是一个对称矩阵，由 

相关的梯度信息表示，文献[11 13]中应用了一种针对边缘的 

结构张量的简单表示 ，这也是本文中边缘表示的主要基础。 

MAS的研究涉猎广泛，是最近研究的热点之一。文献 

r4，8]属于宏观MAS，在文献[4]中3种 Agent类型共存，用 

于全局和局部控制图像分割，而文献[8]中有更多针对不同特 

征的 Agent类型并存；文献[3，5-101属于微观 MAS，在文献 

r3]中提出了一种 MAS应用梯度向量场和 Kirsch算子联合 

检测边缘的算法，文献[5—7]详尽地描述了自治智能体的工作 

特性，文献[9，lo]中Agent并肩工作，Agent根据特征定义在 

图像中进行环状目标搜索。 

3 基于 MAS的边缘检测算法 

3．1 边缘特征定义 

如前所述，基于结构张量的特征表示是一种常用有效的 

方法。对于图像 I，结构张量定义如下 ： 

— *c n一( ) ㈤ 
其中 为高斯平滑，也可以将其看成是一种线性滤波作用， 

L和 J 表示图像的梯度。 

图 l 边缘的结构张量特征值响应(左图为原始张量特征值，右图 

为高斯滤波后的响应) 

作为矩阵，特征值是矩阵分析的一个主要特征，设 和 

。是张量的两个特征值 ， > z。在文献[11-13]中， 一 z 

被用于指示边缘的强度，而 A 所对应的特征向量的方 向垂直 

于边缘的方向，如图 l所示。设 ，fE— 一 z，当边缘特征明 

显时，此时边缘两侧的梯度值会很大，而 TE也同样出现很大 

的响应，这样 可以定位边缘 的位置，因此本方法据此定义 

MAS中的目标兴趣边缘特征。从图 1(左)中可以看到，针对 

阶跃型和峰谷型的边缘，TE都会对其有明显的反应 ，这是从 

梯度中直接得到的结构张量表示。图 1(右)是经过高斯线性 

滤波之后的结果，TE的方向指向特征的位置，具有指示功 

能。通过线性滤波后，各个分量进行扩散，结构张量的各个分 

量受到周围的影响，可以更为准确地表示边缘特征。这样可 

以从距离边缘很远的地方收敛到边缘位置处，从而智能体可 

以根据这个特征指示方向聚集到边缘处 ，完成边缘检测 ；另一 

方面，经过线性滤波之后对方向的指示显示更平滑，能更精确 

指示边缘方向。综上所述，根据图 1所示，提出本文对图像边 

缘特征的定义 ： 
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F(姗 )一』 > 且 一 c ) (2) F( 嘶)一f ‘ (2) 
10 其它 

其中pos为所处位置，N 是pos的搜索圆(见图4)一侧上的 

邻域像素，sym(N )是 N 的对称侧，Th是一阈值，本文中设 

置为 200。 

3．2 本文的MAs框架 

MAS的并行计算形式可分解为各个独立个体的综合，个 

体的处理行为简单且容易实现，而将其集合起来则可以解决 

复杂的问题。本文的 Agent个体的抽象结构可总结为图 2， 

是一种反应式的个体行为，针对环境的特殊性做出相应的行 

动，从图 2中也清楚地看出 Agent的内在机制。 

繁殖 

图2 反应式 Agent的抽象结构 

文献[5—7]中，Agent的行为有：特征标记、扩散、繁殖、方 

向向量更新；而文献[9，1O]中则有初始化、探测、标记 、记录、 

死亡、验证等行为。基于此，参照图 2，并根据本文的需要 ，首 

先给出本 MAS算法中个体的行为状态机，从系统层次上规 

定 Agent的所有操作。图 3是 Agent全部的活动状态，每个 

Agent根据各个状态按部就班地进行它 自己简单的工作。 

图 3 Agent行为状态机 

如图 3所示 ，5个状态相互之间的转换，表示了每个 A— 

gent所包含的行为，并同时表示出针对环境 Agent能够做出 

的反应。具体各个状态的功能细述如下： 

· 开始 ：该状态标志着 Agent被放置于环境中，处于激活 

状态 ，下一状态为“感知”。 

· 感知：Ag ent根据环境的激励进行特征检测，如果存在 

则转到“繁殖 &传播”，否则与“搜寻”交互动作去寻找兴趣特 

征。当超过生存期时，转到“消失”。 

· 搜寻：Agent针对感知不到特征的对策，通过策略进行 

搜索，与“感知”交互去寻找兴趣特征，超过生存期则转到“消 

失”。 

· 繁殖 &传播：搜索到兴趣特征时，Agent会在该位置 

进行繁殖，后代继续进行“感知”；还将一些 Agents扩散到周 

围，转换到“开始”继续进行搜索。 

· 消失 ：去除 Agent。 

3．3 Agent的个体行为 

根据图 3所示的有限状态机，Agent在各个状态的具体 

行为描述如下 ： 

3．3．1 探测特征 

这是每个 Agent的主要 目的，根据环境的属性，Agent做 



出不同的反应。当检测出边缘特征时，Agent遗留后代，转换 

到“繁殖 ＆传播”；相反，则转换到“搜寻”。感知的 目标是第 

3．1部分中所述的特征，即判断在当前半径上，对称的圆周 

(见图 4)两侧上的梯度是否符合公式(2)。 

3．3．2 搜索特征 

根据策略使 Agent尽快找到符合条件的边缘特征，该状 

态一直进行，并与“感知”互动 ，直至 Agent超过生存期，则转 

换到“消失”。搜寻策略包括 ：扩大搜索范围、平移和突变。 

a)不同的搜寻范围参照图 4，若根据当前半径无法找到 

特征，则扩大搜寻半径。初始化时半径均设置为 1。 

0 0 
(a) (b) (c) (d) 

图4 搜寻范围半径的选择((a) (d)中的半径分别为 1～4) 

b)平移根据公式 P一 一P +厂(Dd，lG )，其中 P 与 

P 是当前的位置和平移后的位置， 为较大特征值 的方 

向，IGI为较大特征值的大小，函数 ，(·)用于计算平移的距 

离。本文中_厂( ，I G1)一j ×Dd，spacing是Agent 

初始放置时相互之间的间隔距离。 一 ，该设定是 

为了使 Agent在光滑区域内平移的距离为spacing，尽快跳出 

平滑区域。此时lGl很小，近似为 0。而选择“128”表示当特 

征值大于 128时，认为这是一条边缘。 

c)突变是一个很简单的策略，即 P 一(z， )，则 P一 一 

( ， )。 

总之，若在当前位置没有兴趣特征时，搜寻过程一方面扩 

大搜寻半径，一方面进行平移或突变。在本算法中，选择平移 

的可能性更大一些，实验中设置平移的选择概率为 0．6，则突 

变为 0．4。 

3．3．3 繁殖并传播后代 

因为在圆周(见图 4)上的两侧存在特征响应(即公式(2) 

成立)，所以 Agent开始留下并散播后代。两侧位置之间会形 

成一个方 向，而散播的方向是沿着该方 向的垂线方 向。令 

尸 ，为当前位置，而 P 为它的一个邻域位置，若 尸 与其在圆 

周上对称的位置形成特征，atan(PN, )为 与 PN形成 

的方向角度，则散播方向角度 —acot(P~ )，于是得到 

散播的位置设为 ，散播的条件为 TEp T 。~． ~Th／3 

3．3．4 消失 

Agent超过生存期时，则取消激活属性而在环境中消失。 

3．4 算法流程 

第一步，输入图像，生成梯度图，因为计算机处理的图像 

是离散的，因此为了更好地计算出图像的导数来表示梯度，在 

此梯度用下式计算 ： 

(I(x+1)一 ( ))+(J(Iz)一J(z一1)) 』 
一 — — — — — — — — — — — — —  — — — — — — — — — — 一  

I(x+1)一J( 一1) 

2 

2 

1 ± 二 ! 二 
2 

(3) 

然后根据式(1)进行线性扩散得出最终的结构张量特征 

值响应映射图，本文中高斯模板选择 3×3模板； 

第二步，初始化等间距放置 Agents，水平与垂直间隔为 

spacing； 

第三步，激活 Agents的状态，设定运行步数等同于 spac— 

ing，进行 MAS边缘检测 。每步运行中，每个 Agent进行一次 

状态转换。因为 Agent每次向两侧散播一个像素单位，因此 

运行步数设置为 spacing，可以足够应付最坏的情况 ，使得边 

缘全部被检测出来。 

4 实验结果 

实验采用Lena图像进行测试算法的有效性，首先在原始 

图上进行边缘检测，并和常用算子进行对比；然后在图像上加 

入高斯噪声，通过对比再次验证算法的功能和效果。 

4．1 MAS的运行过程 

首先，在图 5中，给出本算法在运行过程中每个 Agent所 

得到的兴趣边缘点的位置的快照截图，通过图 5可以看出： 

MAS通过简单的反应式行为能够逐渐检测到边缘特征，本文 

提出的算法机制能够将 Agent聚集到图像边缘附近，从而能 

够进行边缘检测，获得预期目的。 

4．2 效果对比 

实验中，为说明本算法的效果和有效性，将 Sobel算子、 

LoG算子和 Canny算子与本算法进行对比。如图 6所示 ，本 

方法的结果尚未经过细化 ，但从效果来看，结果边缘能很精确 

地落在真正边缘的附近，本算法效果与 LoG算子近似。在精 

确性方面，因为本算法和 Sobel算子的理论基础直接来 自于 

图像的梯度，因此边缘定位精度比其它两种算子更为精确；从 

总体的检测效果来看 ，由于 Canny算子采用的是局部 自适应 

阈值，因此，本方法还不及 Canny算子。 

4．3 噪声影响下的效果对比 

我们还在图像中加入噪声来验证算法是否仍然有效，图 

7给出了在噪声影响下的边缘检测效果 ，实验中对 Lena图像 

加入了高斯噪声 ，其均值为 0，方差为 0．O1。结果显示，本算 

法受影响很小，但出现很多独立点，因此针对噪声的处理在最 

后阶段又加入简单的形态学腐蚀方法，去除独立点 ，此处使用 

的是匝圃团腐蚀模板和它的旋转 9O度后的模板，图 7(e)，(f) 

为对应的结果。其中 Sobel与 LoG算子表现较为稳定 ，Can— 

ny算子受影响很大：Sobel算子结果中部分边缘丢失 ，LoG算 

子在定位精度方面误差变大，独立噪声点也很多，Canny算子 

受影响最大，很多不需要的伪边缘被检测出，而本算法虽然也 

出现噪声影响，但在精度和效果来看，比较稳定。 

综合实验效果表明，本文算法在边缘检测精度和噪声影 

响的敏感性方面均属较好的水平 ，算法 比较稳定，具有鲁棒 

性。暂时的不足是没有进行边缘细化，这也是下一步的重点 

工作：找出一种有效的细化算法。 

结束语 本文提 出一种反应式的 MAS框架 ，用于图像 

的边缘检测。Agent的兴趣特征表示是根据结构张量的特征 

值在图像边缘上的相应现象获得的，通过实验显示，效果比较 

理想。本方法从 Agent的状态及行为反应着手，定义了有 限 

状态机，清晰地显示了每个 Agent的动作行为。另一方面，通 

过对结构张量在图像边缘处的响应进行分析，针对各类型边 

(下转第 152页) 
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(e) (D 

图 5 MAS算法的运行快照(spat z"g一 8，(a) (f)依次是算法的 

6个运行步) 

(a】原始图像 (b)Sobel算子 (c)LoG算子 

图 6 边缘检测效果对比 

(a)噪声图像 (b)Sobel算子 (c)LoG算子 

(d)Canny算子 (e)本方法 (fl本方法经过腐蚀处理后 

图 7 噪声图像边缘检测效果对比 

(其中噪声为均值为 0，方差为 0．01的高斯噪声) 

缘得出边缘特征表示 ，并在本文中成功地应用到 MAS中。 
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在实验中，首先采用了无噪声的图像，然后对图像添加高斯噪 

声，共同验证了算法的适用性和有效性。 

目前 MAS的相关理论及技术在体系上还不完整，如何 

进一步丰富和完善MAS的理论体系和开发方法是未来要重 

点研究的问题。本文中得到的结果是，MAS根据图像中像素 

相互之间的特别关系，令每个 Agent有的放矢，从而完成较为 

理想的检测效果。下一步的工作是：一方面是继续寻求 MAS 

在图像处理方向的应用研究；另一方面是有效细化结果边缘， 

同时寻找更佳的边缘表示方法。 
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