
DOI: 10.11992/tis.201607004
网络出版地址: http://kns.cnki.net/kcms/detail/23.1538.TP.20170626.1739.008.html

利用混沌布谷鸟优化的二维 Renyi 灰度熵图像阈值选取
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摘    要：为了进一步降低现有的 Renyi 熵阈值法的计算复杂度，提出了基于混沌布谷鸟算法和二维 Renyi 灰度熵的阈

值选取。首先，引入一维 Renyi 灰度熵阈值选取公式，建立基于像素灰度和邻域梯度的二维直方图，推导出基于该直

方图的二维 Renyi 灰度熵阈值选取公式，通过快速递推公式来减少阈值准则函数的计算量；最后，采用混沌布谷鸟算

法搜索最优阈值来完成图像分割。结果表明，与二维 Arimoto 熵法、基于粒子群的二维 Renyi 熵法、基于混沌粒子群

的二维 Tsallis 灰度熵法、基于布谷鸟算法的二维 Renyi 灰度熵法相比，所提出的方法能够准确实现图像分割，且运算

速度有所提升。
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Abstract: To further reduce the computational complexity of existing thresholding methods based on Renyi’s entropy,
in this paper, we propose a method for threshold selection based on 2-D Renyi-gray-entropy image threshold selection
and chaotic cuckoo search optimization. First, we derive the formula for a 1-D Renyi-gray-entropy threshold selection.
Then, we build a 2-D histogram based on the grayscale and gray-gradient and derive a formula for 2-D Renyi-gray-en-
tropy threshold selection based on this histogram. We use fast recursive algorithms to eliminate redundant computation
in the threshold-selection criterion function. Finally, to achieve image segmentation, we search for the optimal threshold
using the chaotic cuckoo search algorithm. The experimental results show that, compared with 2-D Arimoto-entropy
thresholding method, the 2-D Renyi-entropy thresholding method based on particle swarm optimization, the 2-D Tsallis-
gray-entropy thresholding method using chaotic particle swarm, and the 2-D Renyi-gray-entropy thresholding method
based on the cuckoo search, our proposed method can segment objects more accurately and has a higher running speed.
Keywords: image segmentation; threshold selection; cuckoo search algorithm; Renyi gray entropy; gray-gradient two-
dimensional histogram; chaotic optimization; Arimoto entropy; Tsallis gray entropy

阈值分割[1-4]因为简单有效且快速实用，可广泛

应用于刀具磨损、火焰、工业 CT 等一系列机器视觉

检测领域。其关键是依据目标和背景在图像中的不

同灰度信息，快速确定最佳阈值，将图像中感兴趣

的目标从背景中提取出来，从而得到清晰的边缘。
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其中以熵为准则的方法是国内外众多学者的研究热

点之一[5-9]，Kapur 等最早将熵的定义引入阈值选取，

提出了一维最大 Shannon 熵法，后续学者们又提出

以 Arimoto 熵[10]、Tsallis 熵[11-13] 、Renyi 熵[14-17]为准

则的阈值分割方法。文献[14-15]利用基于灰度级和

邻域平均灰度级的二维直方图，只考虑在对角线上

其他区域的目标和背景的有用信息，获得的最佳阈

值存在误差，会产生目标点和背景点的错分，最终

影响图像的分割效果。文献[14-17]所述的 4 种方法

均是基于二维 Renyi 熵法，只利用图像灰度级出现

的概率信息，而忽略了图像类内灰度均匀性，必然

会造成某些图像的分割质量欠佳。与一维 Renyi 熵
法相比，分割精度有所提高，但运行时间增加。为

了降低运行时间，引入了快速递推公式[14, 17]，使总运

算量由 降为 。此外，利用粒子群算法

(particle swarm optimization, PSO)[15-16]来进一步提高

运算速度。近年提出的布谷鸟算法 (cuckoo search，
CS)[18]与粒子群算法相比，需设定的参数少且运算

简单易实现，具有更强的全局寻优能力，能得到更

有效的搜索效果，因此该算法已成功应用于函数优

化[19]、神经网络训练、工程优化[20]等领域。如果将

布谷鸟算法引入阈值选取中，可以进一步提高算法

的搜索速度。

基于上述分析，本文提出了一种基于混沌布谷

鸟优化 (chaotic cuckoo search optimization，CCSO)
的二维 Renyi 灰度熵图像阈值选取方法。该方法全

面利用像素的灰度信息和邻域梯度信息，构建了图

像的二维直方图，推导出二维 Renyi 灰度熵阈值选

取公式，与上述的二维 Renyi 熵法相比，避免因直方

图的近似假设而造成分割结果不准确。然后，在计

算适应度函数时引入快速递推算法，以降低适应度

函数的运算时间。最后，利用 Tent 映射产生的混沌

序列对布谷鸟算法进行优化，用改进后的布谷鸟算

法来搜索二维 Renyi 灰度熵的最佳阈值，大大提高

搜索速度。本文方法与二维 Arimoto 熵法[10]、基于

粒子群优化 (PSO) 的二维 Renyi 熵法[15]、基于混沌

粒子群优化 (chaotic particle swarm optimization，
CPSO) 的二维 Tsallis 灰度熵法[12]、基于布谷鸟算

法 (CS) 的二维 Renyi 灰度熵法相比，在分割结果和

运算时间上均具有明显的优势。

1   一维 Renyi 灰度熵阈值选取方法

M×N f (x,y)

Dg = {(x,y) | f (x,y) = 0,1,

现有大小为 的原始图像 ，L 为图像

的灰度级数，阈值 t 将图像

2, · · ·,L−1} Do = {(x ,y) | f (x,y) = 0,1,2, · · ·, t }
Db = {(x,y)| f (x,y) = t+1, t+2, · · ·,L−1} h (i)

i (i = 0, 1, · · ·,L−1)

分割为目标

和背景 ， 为

灰度 的像素数。

令

px,y =



f (x,y)∑
(m,n)∈Do

f (m,n)
, (x,y) ∈ Do

f (x,y)∑
(m,n)∈Db

f (m,n)
, (x,y) ∈ Db

Hαo (t)则目标类的 Renyi 灰度熵 定义为

Hαo (t) =
1

1−α ln
∑

(x,y)∈Do

(
px,y

)α
=

1
1−α ln

t∑
i=0

h (i)


i

t∑
i′=0

h (i′) i′



α

(1)

Hαb (t)同理，可以得到背景类的 Renyi 灰度熵 定

义为

Hαb (t) =
1

1−α ln
L−1∑

i=t+1

h (i)


i

L−1∑
i′=t+1

h (i′) i′



α

(2)

由此可得目标类和背景类的总 Renyi 灰度熵为

Hα (t) = Hαo (t)+Hαb (t) =

1
1−α ln

t∑
i=0

h (i)


i

t∑
i′=0

h (i′) i′



α

+

1
1−α ln

L−1∑
i=t+1

h (i)


i

L−1∑
i′=t+1

h (i′) i′



α

(3)

t∗
当图像的总 Renyi 灰度熵越大，目标和背景的

类内灰度越趋于均匀，因此最佳阈值 可由 Renyi 灰
度熵的最大值来确定，即

t∗ = arg max
0⩽t⩽L−1

{Hα (t)} (4)

2   基于灰度–梯度的二维 Renyi 灰度
熵阈值选取

M×N f (x,y) g (x,y)一幅 的图像 ，灰度级为 L，假设

为邻域灰度梯度，灰度级 i 和其邻域灰度梯度 j 组
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(i, j) = ( f (x,y) ,g (x,y)) h (i, j)成二元组 。用 表示灰度-
梯度出现的频数，则相应的联合概率为

p (i, j) =
h (i, j)
M×N

L−1∑
i=0

L−1∑
j=0

p (i, j) = 1    且    

i = 0,1, · · ·,L−1 j = 0,1, · · ·,W −1

{p (i, j)}
(t, s) {p (i, j)}

式中： ； ;L 为灰度级的

最大值；W为邻域灰度梯度的最大值。 为基

于灰度–邻域梯度直方图，假设阈值 将 分

割成 4 个区域（见图 1），其中目标类为
Do = {(i, j) |i = 0,1, · · ·, t; j = 0,1, · · ·,W −1}

背景类为
Db = {(i, j) |i = t+1, t+2, · · ·,L−1; j = 0,1, · · ·,W −1} Hαo (t, s) Hαb (t, s)

将式 (2) 和式 (3) 推广到二维，则目标类和背景

类的二维 Renyi 灰度熵 和 分别为

Hαo (t, s) =
[
Hαoi (t, s) Hαo j (t, s)

]T
=


1

1−α ln
s∑

j=0

t∑
i=0

h (i, j)


i

s∑
j′=0

t∑
i′=0

h (i′, j′) i′



α

1
1−α ln

s∑
j=0

t∑
i=0

h (i, j)


j

s∑
j′=0

t∑
i′=0

h (i′, j′) j′



α

T

(5)

Hαb (t, s) =
[
Hαbi (t, s) Hαb j (t, s)

]T
=


1

1−α ln
s∑

j=0

L−1∑
i=t+1

h (i, j)


i

s∑
j′=0

L−1∑
i′=t+1

h (i′, j′) i′



α

1
1−α ln

s∑
j=0

L−1∑
i=t+1

h (i, j)


j

s∑
j′=0

L−1∑
i′=t+1

h (i′, j′) j′



α

T

(6)

则基于灰度-梯度的二维 Renyi 灰度熵的图像阈值

选取准则函数为

φ (t, s) = Hαo (t, s)+Hαb (t, s) =

1
1−α ln

s∑
j=0

t∑
i=0

h (i, j) iα s∑
j′=0

t∑
i′=0

h (i′, j′) i′

α+

1
1−α ln

s∑
j=0

t∑
i=0

h (i, j) jα s∑
j′=0

t∑
i′=0

h (i′, j′) j′

α+

1
1−α ln

s∑
j=0

L−1∑
i=t+1

h (i, j) iα s∑
j′=0

L−1∑
i′=t+1

h (i′, j′) i′

α+

1
1−α ln

s∑
j=0

L−1∑
i=t+1

h (i, j) jα s∑
j′=0

L−1∑
i′=t+1

h (i′, j′) j′

α

(7)

令

uoi (t, s) =
s∑

j=0

t∑
i=0

h (i, j) iα

uo j (t, s) =
s∑

j=0

t∑
i=0

h (i, j) jα

ubi (t, s) =
s∑

j=0

L−1∑
i=t+1

h (i, j) iα

ub j (t, s) =
s∑

j=0

L−1∑
i=t+1

h (i, j) jα

voi (t, s) =
s∑

j′=0

t∑
i′=0

h (i′, j′) i′

vo j (t, s) =
s∑

j′=0

t∑
i′=0

h (i′, j′) j′

vbi (t, s) =
s∑

j′=0

L−1∑
i′=t+1

h (i′, j′) i′

vb j (t, s) =
s∑

j′=0

L−1∑
i′=t+1

h (i′, j′) j′

 

W−1

j

L−1t

s

3 2

10

O i 

图 1    灰度-梯度二维直方图

Fig. 1    Gray-gradient two-dimensional histogram
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那么有

φ (t, s) =
1

1−α

(
ln

uoi (t, s)
vαoi (t, s)

+ ln
uo j (t, s)
vαo j (t, s)

+

ln
ubi (t, s)
vαbi (t, s)

+ ln
ub j (t, s)
vαb j (t, s)

 (8)

φ (t, s)

(t∗, s∗)

当函数 达到最大值时，得到最优的阈值向

量 ，即
(t∗, s∗) = arg max

0⩽t⩽L−1,0⩽s⩽L−1
{φ (t, s)} (9)

uoi (t, s) uo j (t, s) ubi (t, s) ub j (t, s) voi (t, s) vo j (t, s)

vbi (t, s) vb j (t, s) O
(
L4) O

(
L2)

uoi (t, s)

为进一步提高二维 Renyi 灰度熵法的运算效

率，可采用快速递推方法计算式 (9) 的中间参量

、 、 、 、 、 、

、 ，使得计算量从 降为 。以

为例，递推公式如下：
uoi (0,0) = 0
uoi (t,0) = uoi (t−1,0)+h (t,0) tα

uoi (0, s) = uoi (0, s−1)+h (0, s)×0
uoi (t, s) = uoi (t, s−1)+uoi (t−1, s)−

uoi (t−1, s−1)+h (t, s) t

(10)

uo j (t, s) ubi (t, s) ub j (t, s)

voi (t, s) vo j (t, s) vbi (t, s) vb j (t, s)

其他 7 个中间参量，即 、 、 、

、 、 、 的递推公式也可依据

上述方法得出。

3   混沌布谷鸟优化算法

3.1    布谷鸟算法

布谷鸟算法是模拟布谷鸟通过寻找寄生巢来确

定最佳寄生巢的智能算法。为了方便操作，Yang 等

将布谷鸟的巢寄生过程假设为以下的 3 种理想状态：

1) 1 只布谷鸟 1 次只能产 1 枚蛋，并随机选择

寄生巢来放置鸟蛋；

2) 在选择寄生巢的过程中，只有最佳的寄生巢

被保留到下一代；

3) 可用来放蛋的寄生巢数量是固定的，寄生巢

主人发现外来蛋的概率是 p0。

在假设的 3 种理想状态下，布谷鸟算法利用式

(12) 完成对寄生巢位置的迭代更新。

Xt+1
i = Xt

i +β⊕L (λ) ,1 ⩽ i ⩽ n (11)
Xt

i β

L (λ)

L (λ) ∼ u = t−λ,1 < λ ⩽ 3

式中： 为第 i 个寄生巢在第 t 代的位置； 为控制

步长的参数且服从正态分布； 为列维分布函数，

且满足 。

f (X) X = (x1, x2, · · ·, xd)

设搜索空间的维数为 d，需要求解的目标函数

为 ， ，布谷鸟算法的基本步骤描

述如下。

{
Xi =

(
xi,2, · · · , xi,d

) |i = 1,

2, · · · ,n}

1) 设置算法的相关参数：种群大小、维数、最大

发生概率 p0 和最大迭代次数等；种群初始化，随机

产生 n 个 d 维寄生巢位置

。

2) 利用适应度函数计算每个鸟巢的适应度值，

得到当前整个鸟巢的最优解。

3) 记录上一代的最佳鸟巢位置，利用式 (12) 完
成其他鸟巢的位置更新。

4) 将新的鸟巢位置与上一代最佳鸟巢位置进

行比较，若更优，则作为当前最佳鸟巢位置。

r ∈ (0,1)

r < p0

5) 经过位置更新后，将随机产生数 与寄

生巢主人发现外来蛋的概率 p 0 进行比较，如果

，则位置不变，否则搜索新寄生巢。

6) 若达到最大迭代次数，则执行 7)；否则，返回

执行 2)。
7) 输出全局最佳鸟巢位置。

3.2    二维 Renyi 灰度熵阈值选取的混沌布谷鸟优

化算法步骤

将混沌扰动的理念引入布谷鸟优化算法，借助

混沌序列的遍历性和随机性完成最佳阈值搜寻，可

提高算法的精度和收敛速度。由于 Tent 映射的遍

历性和寻优效果相对较高，本文将基于 Tent 映射的

混沌迭代扰动和布谷鸟算法相结合应用于二维

Renyi 灰度熵阈值选取。

Tent 映射方程为

xn =


xn

0.7
, 0 < xn ⩽ 0.7

1− xn

0.3
, 0.7 < xn ⩽ 1

(12)

为了提升搜索精度，对位置最优的寄生巢采用

混沌扰动算子进行变异，用混沌扰动后产生较优的

位置代替原位置，即
Rd = β

∣∣∣∣∣∣∣1n
n∑

j=0

xk
j,d − xk

hb,d

∣∣∣∣∣∣∣
xk

nb,d = xk
hb,d +Rd (2xd (i)−1)

(13)

xk
hb,d

xd (i)

xk
nb,d β

式中： 表示第 k 代当前最优寄生巢的第 d 维向

量值； 表示第 k 代由式 (13) 产生的混沌序列；

表示新的最优寄生巢的第 d维向量值； 为混沌

扰动比例系数，一般为 0.5。
混沌布谷鸟优化算法的具体步骤如下：

Tmax = 50

d = 2 p0 = 0.25

1) 种群参数设置。最大迭代次数 ，维

数 ，概率 ，在搜索空间中随机产生

20 个寄生巢。

2) 利用式 (6)~(11) 计算各寄生巢的适应度函数

值，确定当前寄生巢最优位置及其适应度函数值。

3) 寄生巢的位置按式 (12) 完成更新，得到新的

寄生巢位置，计算各寄生巢位置的适应度函数值，

并进行比较，更新寄生巢的历史最优位置。

r ∈ (0,1) p0 = 0.254) 比较随机产生数 和 的大小，
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r ⩽ 0.25若 ，则寄生巢位置保留；否则位置被替换，得

到新的寄生巢位置，确定当前最优寄生巢位置。

5) 按式 (13)、式 (14) 对最优位置寄生巢执行混

沌扰动，与扰动之前的寄生巢位置比较，记录最优

寄生巢位置。

t < Tmax6) 对迭代次数 t 做出判断，当 时返回

3) 继续进行搜索，否则执行 7)。
(t∗, s∗)7) 输出 Renyi 灰度熵的最优阈值 ，得到图

像的阈值分割结果。

4   实验结果及分析

p0 = 0.25

Tmax = 50

p0 = 0.25

运用提出的基于 CCSO 的二维 Renyi 灰度熵阈

值法对各种图像进行实验，并与二维 Arimoto 熵法[10]、

PSO 的二维 Renyi 熵法[15]、CPSO 的二维 Tsallis 灰度熵

法[12]、基于 CS 的二维 Renyi 灰度熵法在分割结果

和运行时间上进行比较。图 2~5 以刀具磨损图像

(327×156)、狒狒图像 (512×512)、工业 CT 图像

(371×300)、模糊火焰图像 (468×369) 为例，给出

5 种阈值选取方法的分割结果。基于 PSO 的二维

Renyi 熵法和基于 CPSO 的二维 Tsallis 灰度熵法的

粒子群数均为 20，最大迭代次数为 50；基于 CS 的

二维 Renyi 灰度熵法的最大迭代次数为 50，种群规

模为 30 个，概率 ；基于 CCSO 的二维 Renyi
灰度熵法的最大迭代次数 ，种群规模为 30，
概率 。

如图 2 所示，二维 Arimoto 熵法无法将刀具磨

损区域从正常区域中分割出来，故没有得到磨损区

域的边缘；基于 PSO 的二维 Renyi 熵法、基于 CPSO
的二维 Tsallis 灰度熵法、基于 CS 的二维 Renyi 灰
度熵法虽然能检测出磨损区域，但仍存在大量正常

区域的边界；本文方法较好地分割出磨损区域，轮

廓清晰，并分割出了较小的磨损区域。
 

 

(a) (b)  Arimoto

 

(c)  PSO 

 Renyi  

(d)  CPSO 

 Tsallis  

(e)  CS 

 Renyi  

(f)  CCSO 

 Renyi   
图 2    刀具图像及分割结果

Fig. 2    Tool wear image and segmentation results
 

图 3 所示狒狒图像，Renyi 灰度熵提取的狒狒

鼻子和胡须清晰可见，细节信息丰富；而其他 3 种

方法均在不同程度上丢失了部分信息。如图 4 所

示，二维 Arimoto 熵法的分割结果中存在大量虚警

目标，图 4(b) 中部有大量阴影，覆盖 CT 图像的部分

信息。基于 PSO 的二维 Renyi 熵法和基于 CPSO 的

二维 Tsallis 灰度熵法降低了虚警率，但物体的外边

界和内部空洞轮廓不够清晰，如图 4(c)、(e)，空洞边

界不清晰且尺寸变小，部分孔洞未被分割出来，不

利于后续的检测和识别。基于 CS 的二维 Renyi 灰
度熵法和本文方法在减少虚警目标的同时准确地分

割出物体的外围轮廓及内部空洞的边界。由图 5 可

以看出，基于 PSO 的二维 Renyi 熵法和二维 Ar-
imoto 熵法分割出的火焰轮廓均不够准确，而二维

Arimoto 熵法还丢失了左上方的火焰目标；基于 CPSO
的二维 Tsallis 灰度熵法、基于 CS 的二维 Renyi 灰
度熵法、本文提出的方法分割得到的火焰边界清晰

准确。
 

 

(a) (b)  Arimoto (c)  PSO 

 Renyi 

(d)  CPSO 

 Tsallis 

(e)  CS  

 Renyi 

(f)  CCSO 

 Renyi  
图 3    狒狒图像及分割结果

Fig. 3    Baboon image and segmentation results
 

 

 

(a) (b)  Arimoto (c)  PSO 

 Renyi 

(d)  CPSO 

 Tsallis 

(e)  CS 

 Renyi 

(f)  CCSO 

 Renyi  
图 4    工业 CT 图像及分割结果

Fig. 4    Industrial CT image and segmentation results
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(a) (b)  Arimoto (c)  PSO 

 Renyi 

(d)  CPSO 

 Tsallis 

(e)  CS 

 Renyi 

(f)  CCSO 

 Renyi  
图 5    火焰图像及分割结果

Fig. 5    Flame image and segmentation results
 

图像分割的好坏运用区域内部均匀性测度来做

定量评价。均匀性测度的大小决定阈值分割方法的

优劣，得到均匀测度值越大，分割质量越高。表 1
列出了上述 5 种分割算法相应的均匀测度值的比

较。由表可见，本文方法的测度值高于其他方法，

其分割质量相对更高。综合上述分析，本文提出的

基于 CCSO 的二维 Renyi 灰度熵图像阈值选取方法

具有较强的普适性，分割后的目标边缘准确，细节

丰富。对于磨损细节丰富的刀具图像、边缘模糊的

火焰图像和孔洞大小不均的工业 CT 图像，均得到

很好的分割效果，对后续的刀具磨损检测、火焰的

识别和工业 CT 的无损检测具有很大的积极意义。

表 2 给出了 5 种阈值分割方法的最佳阈值和运

行时间。由表 2 可见，本文提出的基于 CCSO 的二

维 Renyi 灰度熵图像阈值选取方法运行时间明显缩

短，比二维 Arimoto 熵法、基于 CPSO 的二维 Tsallis

灰度熵法、基于 CS 的二维 Renyi 灰度熵法的运行

时间平均节省 30% 左右，比基于 PSO 的二维 Renyi

熵法的运行时间节省 80% 左右。

5   结束语

本文提出了混沌布谷鸟优化的二维 Renyi 灰度

熵阈值选取方法。Renyi 灰度熵考虑了图像类内灰

度均匀性，使得图像目标和背景总的 Renyi 灰度熵

变大，从而改善图像的分割效果。采用灰度-梯度直

方图完成目标和背景区域划分，根据 Renyi 灰度熵

的定义导出二维 Renyi 灰度熵阈值选取方法，避免

了图像噪声点和边界点对分割的干扰，有效地提高

了抗噪性能。同时引入 Tent 映射的混沌序列对布

谷鸟算法进行优化，在计算适应度函数值时采用快

速递推算法，具有较快的收敛速度。与其他方法相

比，本文方法提取的图像边界完整，纹理细节清晰，

运算时间明显减少。
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