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一种改进的三维Otsu图像分割算法
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摘　要　针对传统的三维 Otsu分割算法计算量大、运算时间长等问题,提出一种利用一维 Otsu来减小迭代空间和搜

索空间,并用布谷鸟搜索算法进行寻优的算法.仿真实验表明,该算法能够有效减少运算时间.同时针对传统的三维

Otsu算法因忽略２Ｇ７区域而导致错分的问题,提出了一种处理方法.该方法将２Ｇ７区域的像素点分为噪声点和非噪

声点,分别对其进行处理,对２Ｇ７区域内的所有点都进行分配.仿真实验表明,由于该方法考虑了所有像素点,分割结

果要优于传统的三维 Otsu分割算法.
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ImprovedThreeＧdimensionalOtsuImageSegmentationAlgorithm

QIUGuoＧqing　XIONGGengＧyun　ZHAO WenＧming
(CollegeofAutomation,ChongqingUniversityofPostsandTelecommunications,Chongqing４０００６５,China)

　

Abstract　AimingattheproblemoflargecalculationandlongrunningtimeofthethreeＧdimensionalOtsuimagesegＧ

mentationalgorithm,analgorithmwasproposedtoreducetheiterativespaceandsearchspacebyusingoneＧdimensional

Otsuandcuckoosearchalgorithminthispaper．ThesimulationshowsthatthealgorithmcaneffectivelyreducethecomＧ

putingtime．Atthesametime,aimingattheproblemoftheerrorsegmentationoftraditionalthreeＧdimensionalOtsuimaＧ

gealgorithmduetoneglectingtheregionof２to７,aprocessingmethodwasproposed．Thismethoddividesthepixelsin

theregionof２to７intonoiseandnonＧnoisepoints,andassignsallthepixels．ThesimulationresultshowsthatthesegＧ

mentationofthismethodissuperiortothatoftraditionalthreeＧdimensionalOtsusegmentationalgorithm．
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　　图像分割对于图像识别有着至关重要的作用,分割结果

的优劣直接影响着识别的结果[１].而阈值分割因为计算简

单、分割速度快而被广泛采用.一维的 Otsu[２Ｇ５]是一种阈值

分割算法,其是由日本学者于１９７９年提出的一种使类间方差

最大以求解分割阈值的算法.但是一维 Otsu的抗噪性能不

佳,因此刘健庄等[６]将一维的 Otsu推广到二维,选用灰度值

和邻域均值构建了二维直方图,并利用最大类间方差的思想

来求解.然而二维 Otsu假设对象区域和背景区域上的概率

近似为１,该假设普适性不够.基于此,景晓军等[７]将二维的

Otsu推广到三维,在二维的基础上加入了第三维邻域中值.

但是该算法的运算复杂度高,因此范九伦等[８]于２００７年给出

了新的递推公式,大幅缩短了运算时间.赵凤等[９]用非局部

空间灰度信息代替第三维邻域中值,提高了传统 Otsu的鲁棒

性.为了进一步提高传统 Otsu的运算效率,曾业战等[１０]将

粒子群优化算法[１１Ｇ１２]用于三维 Otsu的寻优.范加武等[１３]在

求解空间上进行了优化,提高了运算效率,同时考虑了错分的

问题,使得分割的结果优于传统的三维 Otsu.本文为了提高

三维 Otsu的运算效率,提出了一种通过限定迭代空间和搜索

空间,用布谷鸟搜索算法[１４Ｇ１５]来进行寻优的算法,并对分割

的结果进行了后续处理,使得分割的效果更好.

１　三维Otsu图像分割算法

三维 Otsu图像分割算法的思想与一维 Otsu图像分割算

法思想类似.首先,假设一幅图像的尺寸为 M×N,g(x,y)

的定义为(x,y)处像素点的k×k(k为奇数)邻域内所有像素

的平均值,可用式(１)表示:

g(x,y)＝ １
k×k　 ∑

(k－１)/２

i＝－(k－１)/２
　 ∑

(k－１)/２

j＝－(k－１)/２
f(x＋i,y＋j) (１)

其中,f(x,y)为(x,y)处的像素值.h(x,y)的定义为(x,y)处

像素点的k×k邻域内所有像素的中值,可用式(２)表示:

h(x,y)＝Med{f(x＋i,y＋j),i＝ － (k－１)/２,􀆺,

(k－１)/２;j＝－(k－１)/２,􀆺,(k－１)/２} (２)

其中,f(x,y)为(x,y)处的像素值,g(x,y)和h(x,y)的灰度

变化范围均为(０,L－１).



然后将灰度值、邻域均值和邻域中值作为３个坐标轴,建

立一个三维坐标系,如图１所示.本文把它定义为图像的三

维直方图,由于f(x,y),g(x,y)和h(x,y)的灰度变化范围都

为[０,L－１],因此该三维直方图其实是在一个L×L×L大小

的正方体内.用(i,j,k)表示图像中的任意一点(f(x,y),

g(x,y),h(x,y));直方图上任意一点的值定义为(i,j,k)在图

像中出现的概率,用pijk来表示;用cijk来表示(i,j,k)在图像

中出现的频数,那么pijk和cijk之间的关系可表示为:

pijk＝ cijk

M×N
(３)

其中,M 和N 分别为图像的高度和宽度,M×N 即为图像像

素点的总个数,而且 ∑
L－１

i＝０
　 ∑

L－１

j＝０
　 ∑

L－１

k＝０
pijk＝１(０≤i,j,k＜L).

(a)三维直方图的定义域 (b)三维直方图的区域划分

(c)区域０,２,３,４的划分 (d)区域１,５,６,７的划分

图１　三维直方图的区域划分

Fig．１　AreadivisionofthreeＧdimensionalhistogram

本文将s,t,q定义为灰度值、邻域均值和邻域中值３个平

面的分割阈值,那么三维直方图将被分成８个长方体区域.

三维 Otsu算法使用０~７为每个区域编号,具体的划分方式

如图１所示.三维 Otsu认为由于目标内部或背景内部的像

素点之间的相似性很强,因此它们的灰度值、邻域均值和邻域

中值应该非常接近,故在三维直方图中区域０和背景对应,而

区域１和目标对应.由于图像的边缘以及噪声等像素点的灰

度值、邻域均值和邻域中值３个值之间的差异明显,因此区域

２－区域７对应边缘上的像素点和噪声点.三维 Otsu认为在

大多数情况下,与整幅图像的像素点相比,这些像素点非常

少,因此假设区域２－区域７上所有的点加起来的概率为０,

即:

∑
区域B

　pijk≈０,０≤i,j,k＜L,B＝２,３,４,５,６,７ (４)

当用(s,t,q)分割图像时,背景(C０)和目标区域(C１)出现

的概率分别为:

Pr(C０)＝∑
s

i＝０
　∑

t

j＝０
　∑

q

k＝０
pijk＝ω０(s,t,q) (５)

Pr(C１)＝ ∑
L－１

i＝s＋１
　 ∑

L－１

j＝t＋１
　 ∑

L－１

k＝q＋１
pijk＝ω１(s,t,q) (６)

背景和目标区域相应的均值为:

μ０i(s,t,q)＝(∑
s

i＝０
　∑

t

j＝０
　∑

q

k＝０
ipijk)/ω０(s,t,q) (７)

μ０j(s,t,q)＝(∑
s

i＝０
　∑

t

j＝０
　∑

q

k＝０
jpijk)/ω０(s,t,q) (８)

μ０k(s,t,q)＝(∑
s

i＝０
　∑

t

j＝０
　∑

q

k＝０
kpijk)/ω０(s,t,q) (９)

μ１i(s,t,q)＝(∑
L－１

i＝s＋１
　 ∑

L－１

j＝t＋１
　 ∑

L－１

k＝q＋１
ipijk)/ω１(s,t,q) (１０)

μ１j(s,t,q)＝(∑
L－１

i＝s＋１
　 ∑

L－１

j＝t＋１
　 ∑

L－１

k＝q＋１
jpijk)/ω１(s,t,q) (１１)

μ１k(s,t,q)＝(∑
L－１

i＝s＋１
　 ∑

L－１

j＝t＋１
　 ∑

L－１

k＝q＋１
kpijk)/ω１(s,t,q) (１２)

背景和目标类间的距离测度函数为:

trσB(s,t,q)＝ω０(s,t,q)[(μ０i(s,t,q)－μTi)２＋(μ０j(s,

t,q)－μTj)２＋(μ０k(s,t,q)－μTk)２]＋ω１(s,

t,q)[(μ１i(s,t,q)－μTi)２＋(μ１j(s,t,q)－

μTj)２＋(μ１k(s,t,q)－μTk)２)] (１３)

其中,μTi＝ ∑
L－１

i＝０
　 ∑

L－１

j＝０
　 ∑

L－１

k＝０
ipijk,μTj＝ ∑

L－１

i＝０
　 ∑

L－１

j＝０
　 ∑

L－１

k＝０
jpijk,μTk＝ ∑

L－１

i＝０
　 ∑

L－１

j＝０
　

∑
L－１

k＝０
kpijk.当距离测度函数值最大时,(s０,t０,q０)为最佳的阈

值,即:

trσB(s０,t０,q０)＝ max
０≤s,t,q＜L

　{trσB(s,t,q)} (１４)

文献[７]给出了递推公式,如式(１５)－式(１７)所示.推导

过程可参考文献[７].

ω０(s,t,q)＝ω０(s,t,q－１)＋ω０(s－１,t,q)－ω０(s－１,t,

q－１)＋ψstq (１５)

μi(s,t,q)＝μi(s,t,q－１)＋μi(s－１,t,q)－μi(s－１,t,

q－１)＋sψstq (１６)

μk(s,t,q)＝μk(s,t,q－１)＋μk(s－１,t,q)－μk(s－１,t,

q－１)＋qψstq (１７)

其中,ψstq＝∑
t

j＝０
Psjq,Psjq为(s,j,q)在图像中出现的概率,可由

式(３)求出,但文献[７]中μj(s,t,q)的公式存在错误,文献[８]

已经对其进行了修正,改正后的递推公式为:

μj(s,t,q)＝μj(s,t,q－１)＋μj(s－１,t,q)－μj(s－１,t,

q－１)＋∑
t

j＝０
jpsjq (１８)

由于该递推公式的运算时间较长,不满足实时性需求,因

此本文使用文献[８]中的递推公式,该递推公式的运算时间优

于文献[７]给出的递推公式,其递推公式如下:

ω０(s,t,q)＝ω０(s－１,t,q)＋ω０(s,t－１,q)＋ω０(s,t,q－

１)－ω０(s－１,t－１,q)－ω０(s,t－１,q－１)－

ω０(s－１,t,q－１)＋ω０(s－１,t－１,q－１)＋

Pstq (１９)

μi(s,t,q)＝μi(s－１,t,q)＋μi(s,t－１,q)＋μi(s,t,q－１)－

μi(s－１,t－１,q)－μi(s,t－１,q－１)－μi(s－

１,t,q－１)＋μi(s－１,t－１,q－１)＋sPstq (２０)

μj(s,t,q)＝μj(s－１,t,q)＋μj(s,t－１,q)＋μj(s,t,q－１)－

μj(s－１,t－１,q)－μj(s,t－１,q－１)－μj(s－

１,t,q－１)＋μj(s－１,t－１,q－１)＋tPstq (２１)

μk(s,t,q)＝μk(s－１,t,q)＋μk(s,t－１,q)＋μk(s,t,q－１)－

μk(s－１,t－１,q)－μk(s,t－１,q－１)－μk(s－

１,t,q－１)＋μk(s－１,t－１,q－１)＋qPstq (２２)

其中,Pstq为(s,t,q)在图像中出现的概率,可由式(３)求出.
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２　布谷鸟搜索算法(CS)

布谷鸟搜索算法[１６Ｇ１８]是 Yang等于２００９年提出的一种

仿生智能算法,它通过模仿布谷鸟的一些生活习性进行寻优.
布谷鸟繁育下一代的方式是寄生育雏,对于这种行为,该算法

提出了３种假设:１)布谷鸟每次仅产一个蛋,而且放入哪个鸟

巢是随机的;２)较好的鸟巢将会被保留到下一代;３)布谷鸟的

鸟蛋有一定的概率会被宿主发现,发现的概率为Pa∈(０,１).
下面给出CS算法的基本步骤.

Step１　初始化各个鸟窝.随机初始化n个鸟窝,即X＝
(X１,X２,􀆺,Xn),每个鸟窝中蛋的个数为 m,即xi＝(x１,

x２,􀆺,xm).其中鸟窝表示问题的解,鸟蛋表示解的维数.

Step２　根据适应度函数计算初始化后的各个鸟窝的适

应度.

Step３　每一个鸟窝通过莱维飞行的原则进行改进,计算

改进后每一个鸟窝的适应度,并将其与之前鸟窝的适应度进

行比较,保留适应度较好的鸟窝,改进的原则如下:

X(t＋１)
i ＝X(t)

i ＋α⊕S (２３)

其中,X(t＋１)
i 表示改进后的鸟窝;X(t)

i 表示改进前的鸟窝,α可

以控制步长,在大多数情况下,α＝１;S表示莱维飞行的步长:

S＝０．０１× u
|v|１/β×(gbest－X(t)

i ) (２４)

其中,u~N(０,σ２
u ),v~N(０,σ２

v ),gbest表示全局最优的鸟窝.

σu 可由式(２５)表示,其中Γ 表示标准的伽马函数,本文

中β＝３/２,σv＝１.

σu＝{
Γ(１＋β)sin(πβ/２)

Γ[(１＋β)/２]×２(β－１)/２
}１/β (２５)

Step４　按照被宿主发现的概率,舍弃部分鸟窝,并用偏

好随机游动产生新的鸟窝,以代替那些被舍弃的鸟窝,改进公

式如下:

X(t＋１)
i ＝X(t)

i ＋rand×(X(t)
j －X(t)

i ) (２６)

其中,rand为０到１之间的随机数,X(t)
j 是X(t)

i 附近的一个

鸟窝.

Step５　计算新的鸟窝的适应度,并将其与之前鸟窝的适

应度进行比较,保留适应度较好的鸟窝.

Step６　重复执行Step３－Step５,直到满足控制条件为止.

３　本文方法

由式(１８)可知,每迭代一次就要进行７次加(减)法运算

和一次乘法运算,如果按照传统的三维 Otsu方法去寻找最优

阈值,需要计算每一种(s,t,q)情况下的距离测度函数的值,
运算时间较长.其实在大多数情况下,最优阈值s０,t０,q０ 要

比灰度级L 小很多,因此只需要求得比s０,t０,q０ 稍大的一个

范围内的距离测度就能求得最优阈值.
文献[１０]虽然为最佳阈值的求解限定了一个范围,但是

该文献中s,t,q的范围都由原图像中目标区域的平均灰度值

来限定.当有噪声时,邻域均值和邻域中值所组成的图像目

标区域的平均灰度值和原图像目标区域的平均灰度值有一定

的偏差,因此这样做会导致结果不准确.并且该文献只限定

了上限,没有限定下限,而下限的限定有利于进一步缩小搜索

空间的范围.
本文采用一维 Otsu来提取上限和下限,因为一维Otsu

算法简单,运算速度快.首先用一维 Otsu分别计算出由灰度

值、邻域均值和邻域中值所组成的图像的低灰度区域的平均

灰度和高灰度区域的平均灰度.将３幅图像的低灰度区域的

平均灰度作为下限,并用(gs_low ,gt_low ,gq_low )来表示;将高灰

度区域的平均灰度作为上限,并用(gs_up,gt_up,gq_up)来表示.
然后计算(gs_up,gt_up,gq_up)范围内的ω０(s,t,q),μi(s,t,q),μj

(s,t,q)和μk(s,t,q).最后利用布谷鸟搜索算法在上限和下

限之间进行寻优.具体的实现步骤如下.

Step１　首先使用一维 Otsu计算出上限和下限.

Step２　计算(gs_up,gt_up,gq_up)范围内的ω０(s,t,q),μi(s,

t,q),μj(s,t,q)和μk(s,t,q).

Step３　在(gs_low ,gt_low ,gq_low )和(gs_up,gt_up,gq_up)之间初

始化鸟窝.本文鸟窝的个数为８０,鸟蛋的个数为３,分别对应

灰度值、邻域均值和邻域中值.同时根据三维 Otsu的适应度

函数计算初始化后各个鸟窝的适应度值.

Step４　通过莱维飞行原则来改进当前的鸟窝,保留较好

的鸟窝,本文取α＝１.然后按照被宿主发现的概率来改进当

前的鸟窝,保留较好的鸟窝(改进的范围始终在下限和上限之

间).

Step５　重复Step３和Step４,直到达到最大的迭代次数

为止,本文的最大迭代次数为１０００.此时,全局最优的鸟窝

即为最优分割阈值.
从算法的复杂度上看,不使用递推公式的传统三维 Otsu

算法的复杂度为 O(L６),而本文算法的复杂度为 O(L３).虽

然景晓 军 等[７]给 出 了 递 推 公 式 使 得 算 法 的 复 杂 度 变 为

O(L３),但是并没有给出式(１５)、式(１６)和式(１７)中ψstq的递

推公式,这使得计算时间增加.例如,在对μj(s,t,q)的计算

上,每计算一次就需要３＋t次加(减)法和t次乘法,随着t值

的增大,计算量会大大增加;而本文算法每计算一次只需要７
次加(减)法和１次乘法.另外,本文算法缩小了搜索的空间,
并用布谷鸟搜索算法进行进一步优化,使得运算时间明显少

于传统的三维 Otsu算法的运算时间.

４　对分割结果的处理

传统的三维 Otsu认为,与整幅图像的像素点相比,边缘

上的像素点以及噪声点非常少,因此假设区域２－区域７所

有的点加起来的概率为０,从而忽略了区域２－区域７上的

点.然而实际情况中,区域２－区域７除了边缘上的像素点

和噪声以外,还有一部分属于背景或目标区域的点.对于一

些图像,区域２－区域７中属于背景或目标区域的点比较多,
这就导致了错分.实际上,即使区域２－区域７都是边缘上

的像素点和噪声,也不应该忽略这些点,因为忽略这些点将导

致边缘的缺失和背景信息或者目标区域信息的丢失,因此这

些点也应该被分到背景或者目标区域.
下面提出一种针对区域２－区域７像素点的处理方法.

上文已经通过一维 Otsu求出了低灰度区域的平均灰度和高

灰度区域的平均灰度,可以利用区域２－区域７的像素点距

离低灰度区域平均灰度和高灰度区域平均灰度的距离来判断

这些点属于背景还是目标.现定义dlow为这些像素点距离低

灰度区域平均灰度的距离,并用欧氏距离表示:

d２
low＝(f(x,y)－gs_low)２＋(g(x,y)－gt_low)２＋(h(x,y)－

gq_low)２ (２７)
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其中,(f(x,y),g(x,y),h(x,y))∈B,B＝２,３,４,５,６,７;f(x,

y)为图像(x,y)处的像素值;g(x,y)为(x,y)处的邻域均值;

h(x,y)为(x,y)处的邻域中值.因为开根号的计算会占用大

量的计算时间,所以这里用d２
low来表示.定义dup为这些像素

点距离高灰度区域平均灰度的距离,其欧氏距离为:

d２
up＝(f(x,y)－gs_up)２＋(g(x,y)－gt_up)２＋(h(x,y)－

gq_up)２ (２８)
其中,(f(x,y),g(x,y),h(x,y))∈B,B＝２,３,４,５,６,７.

如果d２
low＞d２

up,那么说明该像素点距离高灰度区域比较

近,应将它分到目标区域.如果d２
low＜d２

up,那么说明该像素点

距离低灰度区域比较近,应将它分到背景区域.
但是如果原图中存在噪声,这些噪声点依旧按照上述距

离公式进行分配就容易导致错分,因此对于噪声的分配,应该

采用另外一种方式.由于邻域中值可以滤除椒盐噪声,而邻

域均值对高斯噪声有很好的抑制作用,对于噪声点来说,它们

的邻域中值和邻域均值应该很接近,而灰度值和邻域中值或

邻域均值应该有明显的差异.因此基于上述分析,绝大多数

噪声点应该存在于区域２和区域７.通过对区域２－区域７
的像素点进行单独成像(如图２所示),验证了上述分析,即区

域２中的点主要是背景区域的噪声点,而区域７中的点主要

是目标区域的噪声点.

(a)Cameraman＋椒盐噪声

(b)区域２ (c)区域３ (d)区域４

(e)区域５ (f)区域６ (g)区域７

图２　区域２－区域７单独成像图

Fig．２　Separateimagesinregion２to７

由于区域２和区域７中也存在一些不是噪声的像素点,
因此要将噪声提取出来.下面给出一种区分点是否为噪声点

的方法:在区域２或者区域７中,如果一个点是孤立点,它就

有可能是噪声.因此若该点的邻域(本文用的是３×３)中有

m 个的点同样属于该区域,则选择一个合适的阈值n,如果

m＞n,那么该点就不是噪声,反之就将其定义为噪声.由于

噪声的随机性,３×３邻域内出现４个或以上的噪声点的几率

是很小的,因此当n＝３时比较合理.
下面给出处理噪声的方法,由于区域２主要是背景区域

的噪声,区域７主要是目标区域的噪声,因此对区域２和区域

７进行单独处理.对于区域２中的噪声,如果它的邻域(本文

用的是３×３邻域)中有像素点在区域１中,那么就将它归入

目标区域,反之,归入背景区域.对于区域７中的噪声,如果

它的邻域中有像素点在区域０中,那么就将它归入背景区域,

反之,归入目标区域.这样处理的好处是被误分为噪声的像

素点通过该处理方法也能被分给目标或背景.

具体的实现步骤如下.

Step１　判断该点属于哪个区域.

Step２　１)如果该点属于区域０,则该点像素值置为０.

２)如果该点属于区域１,则该点像素值置为２５５.３)如果该点

属于区域２,则判断该点是否为噪声.如果是噪声,则用区域

２噪声的处理方法判断其属于目标还是背景;如果不是噪声,

则用距离公式判断其属于目标还是背景.４)如果该点属于区

域７,则判断该点是否为噪声.如果是噪声,则用区域７处理

噪声的方法判断其属于目标还是背景;如果不是噪声,则用距

离公式判断其属于目标还是背景.５)如果该点属于区域３－
区域６,则用距离公式判断其属于目标还是背景.

Step３　重复Step１和Step２,直到所有的点完成分割.

５　实验结果及分析

仿真实验是在Intel(R)Core(TM)i５Ｇ３２１０,２．５GHz,

８GB内存的机器上进行的,编程环境为 EclipseNeon．３ReＧ
lease(４．６．３)＋OPENCV３．０.

实验１是对优化后的三维 Otsu分割算法(不包含对分割

结果的后续处理)进行仿真.本文采用的图片为 Cameraman
图和 Tungsten图,尺寸大小分别为２５６×２５６和２５２×２９８.

从表１的结果可以看出,本文算法要明显优于传统的三

维 Otsu算法和文献[８]的算法,运算时间分别缩短了８４％和

４８％左右,节省了大量的时间,而且分割阈值是一样的.本文

使用了文献[８]的递推公式,从表１也可以看出,该文献的递

推公式要优于文献[７]中的递推公式.文献[１０]使用了文献

[７]中的递推公式,而且只限定了寻优上限,没有限定寻优下

限;而本文使用了一维 Otsu确定上下限,并用布谷鸟搜素算

法进行寻优,可以看出,本文方法的运算时间比文献[１０]算法

的时间缩短了２７％左右.而文献[１３]也考虑到了迭代空间

对运算时间的影响,通过压缩三维直方图所在正方体的大小

来缩小迭代空间,但是在运算时间上,本文算法还是稍优于文

献[１３]的算法.

表１　各个算法的运行时间

Table１　Runningtimeofeachalgorithm
(单位:ms)

Cameraman
最优分割

阈值

程序运行

时间

Tungsten
最优分割

阈值

程序运行

时间

文献[７]的算法 (１１２,１１０,８８) １１２８９ (１０４,１１４,９８) １２０１９
文献[８]的算法 (１１２,１１０,８８) ２７０９ (１０４,１１４,９８) ３５７６
文献[１０]的算法 (１１２,１１０,８８) ２０９３ (１０４,１１４,９８) ２５１９
文献[１３]的算法 (８７,１２３,１４８) １７５４ (９８,６８,９３) ２１４９

本文算法 (１１２,１１０,８８) １４０８ (１０４,１１４,９８) １８３０

实验２是对分割结果后续处理的仿真,本文采用了CaＧ

meraman图和 Tungsten图,尺寸分别为 ２５６×２５６ 和２５２×
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２９８.分别对两幅图加入椒盐噪声、高斯噪声和混合噪声,分
割结果如图３－图１０所示.

(a)原图 (b)三维 Otsu (c)文献[１３]的算法 (d)本文方法

图３　Cameraman原图的实验结果

Fig．３　ResultsofCameraman

(a)椒盐噪声图 (b)三维 Otsu (c)文献[１３]的算法 (d)本文方法

图４　Cameraman＋椒盐噪声的实验结果

Fig．４　ResultsofCameramanmixedwithsaltＧandＧpeppernoise

(a)高斯噪声图 (b)三维 Otsu (c)文献[１３]的算法 (d)本文方法

图５　Cameraman＋高斯噪声的实验结果

Fig．５　ResultsofCameramanmixedwithGaussiannoise

(a)混合噪声图 (b)三维 Otsu (c)文献[１３]的算法 (d)本文方法

图６　Cameraman混合噪声的实验结果

Fig．６　ResultsofCameramanmixedwithsaltＧandＧpepperand
Gaussiannosie

(a)原图 (b)三维 Otsu (c)文献[１３]的算法 (d)本文方法

图７　Tungsten原图的实验结果

Fig．７　ResultsofTungsten

(a)椒盐噪声图 (b)三维 Otsu (c)文献[１３]的算法 (d)本文方法

图８　Tungsten＋椒盐噪声的实验结果

Fig．８　ResultsofTungstenmixedwithsaltＧandＧpeppernosie

(a)高斯噪声图 (b)三维 Otsu (c)文献[１３]的算法 (d)本文方法

图９　Tungsten＋高斯噪声的实验结果

Fig．９　ResultsofTungstenmixedwithGaussiannosie

(a)混合噪声图 (b)三维 Otsu (c)文献[１３]的算法 (d)本文方法

图１０　Tungsten混合噪声的实验结果

Fig．１０　ResultsofTungstenmixedwithsaltＧandＧoepperand

Gaussiannosie

由于文献[８]和文献[１０]的分割阈值与传统的三维 Otsu
算法是一样的,且都没有做任何处理,因此文献[８]和文献

[１０]的分割结果与传统的三维 Otsu算法相同,现把这３种算

法放在一起分析.从实验２的结果可以看出,本文方法的分

割效果要优于这３种算法.从 Cameraman图的分割结果上

来看,本文算法和这３种算法都能够将人和相机很好地分割

出来,但是这３种算法将地面上很多本属于背景的点分给了

目标,而本文算法对地面的分割要明显优于这３种算法;在加

入了噪声的图像的分割结果上,本文算法依然能够保持很好

的分割效果.从 Tungsten图的分割结果中也能看出这３种

算法的错分问题,这是因为这３种算法可以很好地将背景和

目标分离出来,但是由于忽略了区域２－区域７,导致分割结

果存在错分.例如,加入椒盐噪声的 Tungsten图,用传统的

三维 Otsu分割错分会比较严重,如果考虑到区域２－区域７,

分割结果将稍好一些.文献[１３]的算法也考虑到了错分的问

题,可以从实验２的结果中看出,其要好于前面３种算法,但
是相比于本文算法,文献[１３]的算法错分的点更多,本文算法

除了在加入椒盐噪声的 Tungsten图的分割上要稍劣于文献

[１３]的算法外,其他分割结果都要优于文献[１３]的算法.

综合实验１和实验２,本文算法不仅在运算时间上明显

优于传统的三维 Otsu算法、文献[８]的算法以及文献[１０]的
算法,而且分割结果要比这３种算法好很多.而相比于文献

[１３]的算法,本文算法虽然在运算效率上提高得不太明显,但
是在分割结果上,本文算法要优于文献[１３]的算法.综上,本
文算法进一步提高了运算效率,并且明显改善了分割的效果.

结束语　本文首先指出了传统的三维 Otsu分割算法的

计算量大,运算时间长等不足,并提出了一种能够有效缩短运

算时间的算法.该算法首先通过一维 Otsu算法计算出低灰

度区域的平均灰度和高灰度区域的平均灰度,并以此为上下

限来限定迭代空间和搜索空间,然后利用布谷鸟搜索算法进

行寻优,显著减少了算法的运行时间.其次,本文指出传统的

三维 Otsu分割算法因忽略区域２－区域７而导致分割结果

存在错分的不足,提出了一种能够较好地对分割结果进行后

续处理的方法.该方法对区域２－区域７的噪声点和非噪声

点分开进行处理,利用欧氏距离来判断非噪声点属于目标还

是背景,实验结果证明该方法的分割结果要优于传统的三维

Otsu分割算法.虽然本文算法可以很好地抑制噪声,但是对

于有些加入椒盐噪声的图像还是存在错分的问题,因此下一

步将继续优化分割结果.
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