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摘  要：图像的多尺度表示指的是从原始图像出发,导出一系列越来越平滑、简化的图像。但这种简
化意味着信息的丢失。如果能定量描述每一个尺度中图像的信息，这对于多尺度表示来说有着重要的

作用。虽然Sporring等人提出的尺度空间信息熵度量能解决一些问题，但是并不满足从视觉理论和直

观的基础上提出的尺度空间信息量度量的基本要求，例如形态不变性等,为此在Marr视觉理论基础上

定义了一个新的具有视觉意义的尺度空间信息度量,并在典型的高斯尺度空间中,证明了它确实满足从

视觉理论和直观的基础上提出的尺度空间信息量度量的基本要求。数值试验验证了这种定义在视觉上

是可靠的，从而为图像尺度的自适应选择提供了一种可靠的方法。 
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Abstract The basic idea behind a multi-scale representation is to embed the original image into such a 
one-parameter family of derived images, which become more and more smooth and simple. The simplification 
means the loss of details and information. It is important to measure the information of an image at a given scale 
and the loss between scales. Based on the theory of vision and intuition of image procession, the paper prosped 
seven principles: nonnegativity, causality, Geometric invariability and so on. Sporring and Weickert have 
proposed a method of information measures. But Sporring's measure can not satisfy principles proposed in this 
paper. This paper proposed a new information measure based on the Marr's Vision Theory. In Gaussian Scale 
space of one dimension, we use the number of the first-class and the second-class of points as the information 
measure. Use the theory of Gaussian scale space, this paper has proofed that the new measure method satisfies 
the principles proposed in this paper. Then we extend the method in two dimensions directly. Experimental 
results proof its reliability. So this is a good choice of information meausures of scale-space based on the visual 
characters. 
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1  引 言 

如今,尺度技术(multi-scale techniques)在计算机视觉和图像处理技术中越来越得到理论上和

应用上的关注
[1-3]
。所谓计算机视觉就是一个根据图像发现周围景物中有什么物体和物体在什么地方的

过程，也就是从图像得到对观察者有用的符号描述的过程。众所周知,人在不同的距离下,观测同一图

像获得的感受是不一样的，如远距离看到是图像轮廓,近距离下看到的是更多细节,这就是尺度效应。

由于物体只在某些尺度下呈现出来，而在更小的尺度或者更大的尺度下，它们就消失了。计算机视觉

的一个重要的任务就是对物体或者特征进行识别，但是事实上只有在特定的尺度下,这些物体或者特征

才会出现，可见尺度选择十分重要。 

所谓尺度空间技术就是从原始图像出发导出一系列越来越平滑、越来越简化的图像。由于这种简

化对视觉来说就意味着细节和信息的丢失,因此,定量描述每一个尺度的信息以及信息的丢失对于多尺

度表示有十分重要的理论价值和应用价值，例如可以用来做尺度自适应选择。Sporring等提出了一个 
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信息度量的方法
[4,5]
，它是信息论中信息熵概念的推广。这个定义不仅能解决一些问题，而且对尺度空

间理论很有意义，并已在尺度的自适应

选择中有了应用。 

本文从视觉和图像处理中的直观

事实出发，对图像的“信息”进行了分

析和理解，并在此基础上提出了多尺度

空间信息量度量必须满足的一些要求:

如正性、因果性、区域可加性等等。这

些要求不仅是自然的,而且是有视觉意

义的。可惜Sporring等的信息熵不完全

满足这些要求。 

本文在Marr视觉理论
[6]
基础上,利

用图像的特征点定义了一个新的具有视

觉意义的尺度空间信息量度量方法,并

在典型的高斯尺度空间中证明了它确实

满足本文提出的对尺度空间信息量度量

的要求。最后通过数值试验验证了它的可靠性，从而为图像尺度的自适选择提供了一种可靠的方法。 

图1 图像的多尺度表示(源自文献[3]) 
Fig.1  Multiscale representation of images ,from[3]

2 高斯尺度空间 

2.1 尺度空间 
图像多尺度表示的基本思想是：把原图像嵌入到一族从原图像导出的含有一个自由参数的图像中

去，使得这族图像是对多尺度观测的一个仿真，如图1所示。 

显然，图像的多尺度表示的基本要求是大尺度下图像的结构是小尺度下图像结构的简化。这种简

化可以通过图像的平滑来完成所以就有以下很多种建立图像多尺度表示的方法：①卷积核生成的多尺

度表示
[7,8]
，如高斯多尺度表示；②小波多尺度表示;③基于扩散方程的图像多尺度表示。除此之外，

还有一些直接建立在离散图像上多尺度表示
[2]
，其中目前研究的比较多的是数学形态学方法的多尺度

表示
[9.10]
。 

由于本文是在高斯尺度空间中建立信息度量，所以下面主要介绍高斯尺度空间。先引入两个符号。 

定义1 1维连续图像函数记作 Rxxf ⊂∈Ω:)( ,Ω 为有界开集;并且假设 充分光滑、有

界

)(xf
+∞<<≤≤ MMxf 0,)(0 ,在不引起混淆的情况下,记为 。 )(xf

定义 2  2维离散图像函数记作 NnMmnmP ≤≤≤≤ 1,1:),( 。 
2.2 高斯尺度空间 
高斯函数作为卷积核生成的尺度空间是目前最完善的尺度空间之一,Witkin在图像分析的过程中

第1次提出了“尺度空间”这个词
[11]
，当时使用的就是高斯函数做卷积核得到的尺度空间。下面本文

以1维为例说明。 

1 维时的高斯函数为 ( ) ( ))2(exp2)( 22212 σπσσ xxg −=
−

。令尺度空间  

这里

))((),( xfStxf t=

)()( xgxf t∗= ∗表示函数卷积。由于 与高斯函数做卷积相当于对 做低通滤波，而

且随着 的变大可得到越来越平滑图像，因此， 就定义了一个尺度空间。参数t叫尺度参数。

高斯尺度空间满足以下的性质： 

)(xf )(xf

t ),( txf

⑴线性性：卷积是一个线性算子； 

⑵因果性：如果把零交叉点作为图像特征，则图像的特征的个数随着t的增加是非增的
［12］
; 

⑶半群性质：令 tt SS 2

~
= ,对算子 tS~ 有

2121

~~~
tttt SSS +=D ，并且 IdSS == 00

~ ［3］
; 
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⑷高斯滤波器很容易推广到2维，而且2维的高斯函数是旋转对称的。 

对图像和高斯滤波器的离散后就得到离散的尺度空间，并可推广到2维。由于高斯尺度空间理论

简单，并且有快速算法
［13］
，所以是使用最广泛的尺度空间。 

3  尺度空间的信息量度量定义的基本要求 

对图像建立多尺度表示后,接下来的工作就是如何根据实际问题选择合适的尺度，这就是尺度的自
适应选择问题。如果能对特定尺度下的图像中包含的信息进行度量，那么通过度量的大小就能判断该

尺度下图像的复杂程度。这就为实现尺度的自适应选择打下了基础。本节将讨论尺度空间中建立信息

量度量的基本要求。 
根据Marr计算理论［6］、，图像中的信息就是图像中可以提供给人们关于图像中存在“物体”和这

些物体的关系以及与人的关系的要素，这些要素是通过空间上颜色的变化呈现出来的。由于颜色可以

分为亮度和色度，而灰度图像只有亮度，因此灰度图像是根据亮度在空间上的变化提供信息的，而且

它能反映图像形状特征。由于本文只讨论灰度图像，因此本文所说的信息主要指形状信息，Marr认为，
视觉最主要的任务就是提供形状信息。 

尺度空间 的信息量记作 ，),( txf tI [ ] 0,),( ≥= ttxfII t 。直观地说， 应该有以下的性质： )(tI

⑴ 非负性 指尺度空间中图像的信息量是非负值泛函，即 ,0≥∀t 有 ; 0≥tI

⑵ 因果性 根据尺度空间的因果性理论可知，由于大尺度是小尺度的平滑和简化，所以尺度空间

中图像的信息量随着尺度的增加而减少：如果 ，则21 tt >
21 tt II ≤ ; 

⑶ 灰度反转不变性 即灰度的反转并不改变信息。这个性质是直观的，如在 256 色灰度图像中,

如果将灰度值变为255减去原来的灰度，对视觉来说，图像的内容没有发生改变。其可用公式表达为

，M 为一常数; [ ] [ ]),(),( txfMItxfI −= ),( txf≥

⑷局域可加性 即整体信息是局部信息之和。公式表达为：如果 21 Ω∪Ω=Ω ，其中 21,, ΩΩΩ

均为开集,并且 表示 则Ωf Ω∈xtxf ),,( ][][][][
21 ΩΩ −+=Ω

21 ΩΩ ∩fIfIfI tttt

cxxp +

I  

=)(⑸ 形态不变性 图像的灰度的线性变换不改变信息的度量。假设  (c为常数)或者

 (k为常数)，则kxxp =)( ][]][[ fIfpI = ; 
⑹ 几何不变性 图像信息的度量与图像的坐标系没有关系。 
⑺ 规范性 灰度一致的图像，其 =),( txf 常数，的信息度量为零。 

3 尺度空间的信息熵及其局限性 
Sporring提出了尺度空间的信息熵概念［4］;后来又和Weickert合作引入了信息阶的概念[5]，将信息熵

定义一般化。这些概念都是直接从2维离散情形下得到然后推广到连续域中。Sporring和Weickert的信
息熵概念简介如下： 

定义3 二维离散图像记作 ，其中),,,,( 321 NppppP "= Nipi ,,1"=， 表示像素值，这里

用简单的 1维指标表示 2维像素。并将相应的尺度空间记作 ,其中t是尺

度参数。 

),,,( )()(
2

)(
1

)( t
N

ttt pppP "=

定义 4 尺度下图像的随机分布函数t )};({)( tnFtF = 定义为 )();( 1
)()( ∑ == N

n
t

n
t

i pptiF ，

。 Ni ,,1 "=

定义 5 尺度下，图像的t α 阶信息熵 定义为)(, pS tα ( )αα
α −= ∑ = 1)));((log()( 1,

N
nt tnFpS ，
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1≠α ； ));(log();()( 1,1 tnFtnFpS N
nt ∑ =−= ， 就是Shannon-Wiener熵。 )(,1 pS t

通过上述定义和文献
［5］中的引理1，2，3可以知道，因果性是满足的，也容易知道一般的说区域

可加性、灰度反转不变性、形态不变性是不满足的。 
由于尺度空间和热扩散作用有紧密联系，而信息熵正是热力学中的概念，因此两者有着深刻的背

景。另外，由于 Sporring等证明了信息熵与统计直方图、图像的距之间的关系。因此，信息熵从统计
角度反映了尺度空间的信息量。这种信息量的度量方法一方面在实践中取得了一些成功；另一方面，

上述分析又说明这种尺度空间的信息量度量方法不完全满足本文提出要求，因此具有很大的局限性。 

5  一维图像尺度空间的信息量度量 

5.1尺度空间的信息量度量 

图像的特征有统计特征，也有视觉特征。而信息熵度量技术就是通过图像的统计特征定义的，因

此本文试图从图像的视觉特征来度量图像信息量的大小。 

Marr视觉理论
[6]
认为决定图像亮度的主要因素有4个，即几何关系、可见表面的反射情况、 景物

的照明情况和观察点的方位；但在图像中所有这些因素是混杂在一起的。在视觉处理的第1阶段所作

处理的目的就是要分清楚哪一些变化是由哪一些因素引起的，进而建立一些表象，并用这些表象把上

述4个因素区分开来。 

Marr认为可通过以下3个步骤来实现这一目的。第1步，由图像中灰度的变化和结构获得适当的

表象。这一步得到的表象称为初始简图(primal sketch)；第2步，对初始简图进行一系列处理运算，

来推导出一个能反映可见表面几何特征的表象，称为2.5维简图；第3步是被观察形状的3维结构组

织在以物体为中心的坐标系中的表象，以及在这种坐标系下对物体表面性质的一些描述，这个阶段称

为3维模型表象。 

由于 Marr 视觉理论中初始简图是图像亮度的变化中直接推导出来的第 1 个表象，它的基元在很

大程度上直接反映了物理实在，因此，初始简图中要素的数量就可以作为一个十分好的信息度量标准。

初始简图中的要素有：边缘、棒，斑点和端点，它们都是通过对图像像素灰度变化的检测和定位而得

到的。这些基元就构成了图像的视觉特征。初始简图的生成是一个比较困难的问题，为了简单，选用

视觉上重要的特征点来进行信息度量。这里对1维图像进行讨论，下一节将其推广到2维情形。 

1维图像如定义1所述的定义。此时，图像的特征点有局部非平凡极值点和非平凡拐点(图像局部

灰度变化最剧烈的像素点)。其中的第1类点恰好是屋脊型边缘(ramp edge)的特征，第2类点恰好是

阶梯型边缘(step edge)的特征。由于人的视觉对两种点比较敏感。因此这两类特征点在生成图像初始

简图中有十分重要的作用。另外，在尺度空间理论中，这两类点也是非常重要的。大家知道，因果性

是尺度空间中最重要的性质，在第二节中已经说过高斯尺度空间中因果性是根据第2类特征点来定义

的；而数学形态学多尺度空间中的因果性是通过第1类特征点定义的。 

假设:图像中极值点和拐点的个数是有限的。因为给定一幅图像,它总是在一个特定的尺度下得到

的,而比这个尺度小的细节是不可能获得的,所以这个假设是合理的。 

下面将在固定的尺度 下考虑信息量的定义。其中，定义6，7，8中设 。 t ),()( txfxf =

定义6 1维图像 的第1、2类特征点的集合)(xf )(),( 21 ff ΦΦ 分别定义为 

{ }0)(,)),(),((,;0)(:)(1 ≠′+−∈∀∃=′∈= yfxxxxyxfxf ΩΩΦ ∩∪ εεε 使得  

{ }0)(,)),(),((,;0)(:)(2 ≠′′+−∈∀∃=′′∈= yfxxxxyxfxf ΩΩΦ ∩∪ εεε 使得  

其中， 分别表示函数的1阶导数和2阶导数。 )(),( xfxf ′′′

定义7 1维图像 的特征点的集合)(xf )( fΦ 定义为 )()()( 21 fff ΦΦΦ ∪= 。 

定义8 1维图像 在t尺度下的信息量 定义为)(xf )( fI t )( fΦ ,其中,  |   | ⋅ 表示集合中元素的数
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量。 

由假设知 是有限非负整数,所以定义是合理的。 )( fI t

5.2 尺度空间的信息量度量的合理性 

下面本文就以高斯尺度空间为例来证明这一信息度量的合理性。图像函数 的高斯尺度空间

为 ,其中 如前定义。于是, 就构成了半平面

)(xf

),( txf ),( txf ),( txf ( ) ( ) { }{ }+∞∈+∞∞−∈= ,0,,, txtxΘ 上

的曲线。 

引理 1 如果高斯尺度空间 如上定义，则),( txf ( ) 0tx,f
x

t
t 2

2

=⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
∂
∂

−
∂
∂ ，进一步地的

( ) 0,2

2

=
∂
∂

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
∂
∂

−
∂
∂ tx

x
f

x
t

t n

n
，  ",3,2,1=n

 引理1是文献
[12]
中定理1的推广，利用卷积性质直接就可以证明。 

 定义 9 的零交叉点是满足),( txf 0),( =txf 的点的集合,称为 的零阶零交叉点; 

的n阶零交叉点是满足

),( txf

),( txf ( ) 0, =
∂
∂ tx

x
f
n

n

的点的集合， ",3,2,1=n 。 

 定理2 的任意n阶零交叉点),( txf ( )",3,2,1=n 随着尺度 的增加可能会减小，但是绝对不

会增加。注：本定理是文献

t
［12］
上定理2的推广。 

 证明:以下记 0

0

),(
x
ftxf

∂
∂

= , n

n
n

x
ftxf

∂
∂

=),()(
, 对 t或者 的偏导数分别记作),()( txf n x

t
txftxf

n
n

t ∂
∂

=
),(),(

)(
)( 、

x
txftxf

n
n

x ∂
∂

=
),(),(

)(
)( ,

tx
txftxf

n
n
tx ∂∂

∂
=

)),((),(
)(2

)(
,

等;对任意 ,方程 ",3,2,1=n

( ) 0, =
∂
∂ tx

x
f
n

n

                                （1） 

就决定了 的零交叉点曲线 。若把 看作是 的函数( 关于 的 1、2 阶导函数分别记

作 、 )，对式（1）两边关于 求导数，则可得 

),( txf )(xtn nt x nt x
)(xtn′ )(xtn′′ x

)(),(),(0 )()( xttxftxf n
n

t
n

x ′+=  

)(),()(]))(()(),([)(),(),(0 )(2)(
,

)(
,

)(
,

)(
, xttxfxtxtfxttxfxttxftxf n

n
tnn

n
ttn

n
xtn

n
tx

n
xx ′′+′′+′+′+=  

 曲线 的极值点满足 ，而且在这些点上 )(xtn 0)( =′ xtn

)(),()(]))(()(),([)(),(),(0 )(2)(
,

)(
,

)(
,

)(
, xttxfxtxtfxttxfxttxftxf n

n
tnn

n
ttn

n
xtn

n
tx

n
xx ′′+′′+′+′+=  

)(),(),(    )()(
, xttxftxf n

n
t

n
xx ′′+=  

所以，
),(
),(

)( )(

)(
,

txf
txf

xt n
t

n
xx

n −=′′ ，由引理 1 可知 01)( <−=′′ txtn ，也就是说 的极值点总是上凸

的，所以定理成立。 

)(xtn

 ⑴因果性 由定理 2 可知，图像 的第一类特征点和第二类特征点的数目随着尺度t的增加
可能是减小的，但是一定不会增加，所以因果性成立。 

)(xf
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⑵形态不变性 令 ctxfktxf +⋅= ),(),(~
， 均为正常数；则ck , ),(~ txf 和 关于 的1、

2 阶偏导数满足

),( txf x
),(),(~ txfktxf xx ⋅= ， ),(),(~

,, txfktxf xxxx ⋅= ，可见，在灰度的线性变换下，

图像的信息量是不变的。 

 ⑶由于本文采用微分的零交叉点定义了信息度量，所以区域的可加性、灰度的反转不变性、灰

度为常数的图像其信息量为零等是显然正确的。 

6  推广到二维离散情形 

真正实用的信息量度量应该是2维离散情形下定义的，下面本文将前述理论直接推广到2维离散

情形。此时，图像的定义如定义2所述。 

图2 在一点处图像像素的结构
Fig2.Strucure of pixel of images 

任意 ,将图像在 点处

的可以看作如图2所示的4个方向。在每一个方向上都可以将

图像看作是 1 维的图像(以下称为 像素的四条邻接

边)，则可以利用一维图像信息量的度量来定义2维离散图像的

信息量} 。定义 2维离散图像的第1类特征点为四条邻接边上

图像均为第1类特征点的像素点；定义2维离散图像的第2类

特征点为 4 条邻接边上图像均为第 2 类特征点的像素点（用

表示图像

NnMm <<<< 00 1,1 ),( 00 nm

),( 00 nm

nmP , P的第 个像素的像素值）即 ),( nm

}0))((    
;0))((;0))((    
;0))((;1,1:),{()(

1,1,1,1,

1,1,1,1,1,,1,,

,1,,1,1

>−−
>−−>−−
>−−<<<<=

+−−+

++−−+−

+−

nmnmnmnm

nmnmnmnmnmnmnmnm

nmnmnmnm

PPPP
PPPPPPPP

PPPPNnMmnmPΦ
 

 在 1维时，第 2类特征点也就是一次导数取得极值的点，为了求得第 2类极值点，就要先计算

各个方向的一次离散导数。本文使用中心差分来计算一次导数。即 像素在第1条邻接边上的一

次导数为 ，其余方向上一次导数类似的计算。于是 

),( nm

nmnm PP .1,1 −+ −

 

};0))()))((()((
;0))()))((()((

;0))()))((()((
;0))()))((()((

;12,12:),{()(

2,2,1,11,1,2,21,11,1

2,2,1,11,1,2,21,11,1

2,,1,1,,2,1,1,

,2,,1,1,,2,1,1

2

>−−−−−−
>−−−−−−

>−−−−−−
>−−−−−−

−<<−<<=

+−+−−+−++−−+

−−−−++++−−++

−−++−+

−−++−+

nmnmnmnmnmnmnmnm

nmnmnmnmnmnmnmnm

nmnmnmnmnmnmnmnm

nmnmnmnmnmnmnmnm

PPPPPPPP
PPPPPPPP

PPPPPPPP
PPPPPPPP

NnMmnmPΦ

 

于是2维离散图像P的信息量 |)(||)(|][ 21 PPPI ΦΦ += 。 

7 数值试验 
下面将对本文提出的2维离散图像的信息量度量进行数值模拟。 
图3是一幅纹理图像的多尺度表示以及在各个不同尺度下的视觉量信息度量，其中图3（a）为原

始图像，图3 (b)-(d)为从原图像得到的几个尺度下的图像表示（高斯多尺度表示,本文只选取3幅作为
代表），由改图所知尺度越来越大！图3(e)为原图像在各个尺度下信息量，其中横坐标是尺度参数，和
文献[5]一样，本文使用尺度参数的对数作为横坐标，纵坐标是视觉信息量大小;图 3(f)为相邻两尺度的
信息量随着尺度的增加而减少的曲线。 
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（a）原始图像       (b) 较小尺度          (c) 中等尺度         (d) 较大尺度 

 

(e) 原始图像在各个尺度下的信息量            （f）相邻两个尺度的信息量变化曲线  
图3 纹理图像尺度空间中视觉信息度量 
Fig. 3 Information measures over scale space of texture image. 

从图3-(e)、图3 (f)可以看出随着尺度参数呈指数增加，视觉信息量先是平缓地递减，然后是剧烈
递减，最后又平缓地递减。在实验中尺度参数是呈指数增加的，由于图像中视觉特征的尺度大多集中

在一定的范围之内，且一开始虽然尺度呈指数增加，但是这些尺度仍然要比图像中大部分视觉特征的 

  
(a) 原始图像       (b) 图像在各个尺度下的信息量 （c）相邻两个尺度信息量变化曲线

图4 风景图像的数值试验结果。 
Fig.4 Result of numerical experiment of scenic.  

尺度要小，所以视觉特征的丢失比较慢；然后当尺度参数增加到图像中大部分视觉特征所在的尺度范

围时，则随着尺度的增加图像的视觉特征开始大幅减少，于是视觉信息量开始大幅减少；最后当尺度

参数增大到大于图像中绝大多数的视觉特征，此时，图像的视觉特征变得非常少，这时随着尺度的增

加，图像的视觉特征减少的速度也变慢。图4是一幅风景图像的试验结果，其与上述纹理图像类似，
只是由于图像的大小和内容不同，所以不仅图像中视觉特征的数目不同，而且信息量的绝对大小不同。 

8 结论 
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通常，人们是通过变换自己与场景的距离来观察物体；而且给定尺度的观测下，图像是通过灰度

的变化告诉人的，图像的非平凡的一阶和二阶零交叉点是图像的最重要的特征点。本文就用这两种点

的数量来度量图像上信息的多少。本文证明了这种定义也满足一些自然的要求，因而具有更多的视觉

认知上的意义。实践证明，从视觉直观的角度上来讲，这个度量方法要比文献
［4，5］中利用信息熵的度

量方法要好。据分析，可以继续深入研究的东西很多，如基于视觉信息度量的应用以及如何将信息度

量推广到其他各种尺度空间等。 
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