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摘 要：为了进一步提升建筑物遥感图像分割的准确性和运算速度，本文提出了基于混沌布谷鸟优化

的二维Tsallis交叉熵的建筑物遥感图像分割方法。首先给出了二维Tsallis交叉熵的阈值选取公式，然

后将 Logistic混沌映射引入布谷鸟算法，进一步加快布谷鸟算法的收敛速度，最后通过该混沌布谷鸟算

法优化基于二维 Tsallis交叉熵的阈值寻找过程，并以得到的最优阈值分割建筑物遥感图像。大量实验

结果表明，与二维倒数交叉熵法、二维Tsallis熵法、基于混沌粒子群优化的二维Tsallis灰度熵法等方法

相比较，本文方法分割的目标更为准确，细节更为清晰，且运算时间更短。
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Thresholding for Remote Sensing Images of Building Based on Two-Dimensional

Tsallis Cross Entropy Using Chaotic Cuckoo Search Optimization
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Abstract：In order to improve the accuracy and running speed of segmentation of building remote sensing
images，a threshold segmentation method based on the 2-D Tsallis cross entropy image threshold selection
using chaotic cuckoo search optimization is proposed. Firstly，the formula of 2-D Tsallis cross entropy
threshold selection based on the histogram is derived. Next，in order to improve the convergence rate，
logistic chaotic map is applied to the cuckoo search algorithm. Finally，the proposed chaotic cuckoo search
algorithm is utilized for precise optimization of thresholds based on the 2-D Tsallis cross entropy，so as to
realize the threshold segmentation of building remote sensing images with optimal threshold. A large
number of experiments show that，compared with 2-D reciprocal cross entropy thresholding method，2-D
Tsallis entropy thresholding method，2-D Tsallis gray entropy thresholding method based on chaotic
particle swarm optimization and so on，the objects in the images segmented by the proposed method are
more accurate，the details are more explicit，in addition，its running time is shorter.
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引 言

近年来遥感成像技术的迅速发展，使得获取的遥感图像质量越来越高。利用遥感图像进行人工地

物信息的自动提取，可以有效地提升工作效率，避免繁琐的人工调查。建筑物作为一类重要的人工地

物目标，利用遥感图像对其进行自动提取和识别在数字化城市的创建、地理信息更新及军事目标监测

等方面有着重要意义和实际应用价值 [1-3]。建筑物遥感图像分割是建筑物目标提取的首要且关键的一

步，图像的分割效果对提取的准确性有着重要的影响 [4]。

阈值分割作为一类有效的遥感图像分割方法，其最关键的是快速地选择一个特定阈值，最终实现

分割 [5-7]。其中关注最多的是基于熵的方法，Kapur等人 [8]最早提出了基于一维最大熵法，这种方法简单

有效，能得到较好的结果，然而因为无法反映图像的局部信息，对于有噪图像的分割不是很准确。

Brink[9]将最大熵法推广到二维直方图，改善了图像的分割结果，但是增加了计算复杂度，难以满足实时

处理的要求。Sahoo等人 [10]在上述基础上运用了Tsallis熵，导出了基于二维Tsallis熵的分割方法，减少

了运算时间，但是分割效果不理想。为了利用内部灰度的均匀性，文献[11]导出了基于二维Tsallis灰度

熵法，提升了图像的分割效果，但在分割复杂背景的图像时结果不如意。Li等人 [12]给出了基于二维最

小交叉熵的方法，分割的结果较准确，然而与最大熵同样存在在零点处无定义值的问题。针对这一问

题，文献[13]提出基于二维倒数交叉熵方法，避免了对数运算，在一定程度上加快了速度，但分割结果的

准确性仍需提高。文献[14]则结合了最小交叉熵与Tsallis熵，给出了基于二维最小Tsallis交叉熵法，使

得分割结果更加精确，然而该方法的运行时间仍旧较长，有待进一步缩短。

为了进一步加快阈值选取的运算速度，人们将群智能优化算法引入图像阈值分割领域。文献[15]利用

遗传算法来搜寻最大模糊熵下的最佳阈值，进一步加快了方法的运行速度。文献[16]在二维阈值选取过程

中引入粒子群优化算法，在一定程度上减少了运行的时间。文献[17]则利用人工蜂群优化阈值选取过程，有

效地提升了方法的运行速度。近几年出现的布谷鸟搜索算法(Cuckoo search, CS)[18]相较于上述的智能优

化算法，具有算法简便、需设置参数较少、实现容易、可沿较优路径搜索、可收敛到全局最优且收敛速度快

等优点，目前已被应用于函数优化[19]、预测问题[20]等应用领域。然而 CS算法可能会陷入局部最优点，为

了解决这一问题，本文将混沌理论引入CS算法，利用混沌映射的伪随机性使算法避免陷入局部最优。

基于以上分析，本文提出了基于混沌布谷鸟搜索 (Chaotic cuckoo search，CCS)的二维Tsallis交叉熵

建筑物遥感图像分割方法。首先给出了二维Tsallis交叉熵的选取公式，然后使用 Logistic映射，将混沌

扰动引入布谷鸟搜索算法以加快算法的运算速度，最后利用该混沌布谷鸟搜索算法优化阈值的寻找过

程，并以此分割建筑物遥感图像。针对大量建筑物遥感图像进行实验，并与二维倒数交叉熵法 [13]、二维

Tsallis熵法 [10]、基于混沌粒子群优化 (Chaotic particle swarm optimization，CPSO)的二维 Tsallis灰度熵

法 [11]等方法进行比较，验证了本文的方法分割建筑物遥感图像时拥有明显的优势。

1 二维 Tsallis交叉熵阈值选取公式

设图像 f (m,n )的尺寸为 M × N，灰度级总数为 L，定义图像像素点 (m,n )的 8 -邻域平均灰度

g (m,n )，g (m,n )= 1
W ∑

( x,y ) ∈ D
f ( x,y )，D一般取像素点的 8 -邻域，W 表示邻域 D中像素的个数。用

h ( i,j )代表二元对 ( f= i,g= j )在该图像中出现的个数 ( 0 ≤ h ( i,j ) ≤ M × N )，则二元对 ( i,j )的联合

概率为 p ( i,j )= h ( i,j )
M × N

，i,j= 0,1,…,L- 1，∑
i= 0

L- 1

∑
j= 0

L- 1

p ( i,j )= 1，由 p ( i,j )构成该图像的二维直方图，
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其区域划分如图 1所示。假设 i= t,j= s两条直线把直方图分割为 4
块区域，将图像中亮（暗）的区域设成目标（背景），则 0，1分别表示目标

及背景区域，2，3分别表示边界及噪声区域。在边界和噪声区域，其像

素点与整幅图像的像素总数相比，数量很小，可以忽略不计，其

p ( i,j ) ≈ 0。
因此，目标类和背景类的先验概率分别为

ωo ( t,s )= ∑
i= 0

t

∑
j= 0

s

p ( i,j )

ωb ( t,s )= ∑
i= t+ 1

L- 1

∑
j= s+ 1

L- 1

p ( i,j ) (1)

对应的灰度均值向量分别为

μo ( t,s )=[ μoi ( t,s ),μoj ( t,s ) ]T =
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(2)

则图像的二维Tsallis交叉熵为

ϕ ( t,s )= 1
q- 1 [μ

1- q
oi ( t,s ) νo1i ( t,s )+ μqoi ( t,s ) νo2i ( t,s )+ μ1- q

oj ( t,s ) νo1j ( t,s )+ μqoj ( t,s ) νo2j ( t,s )+

μ1- q
bi ( t,s ) νb1i ( t,s )+ μqbi ( t,s ) νb2i ( t,s )+ μ1- q

bj ( t,s ) νb1j ( t,s )+ ]μqbj ( t,s ) νb2j ( t,s ) (3)

式 中 ：νo1i ( t,s ) = ∑
i = 0

t

∑
j= 0

s

h ( i,j ) iq, νo1j ( t,s ) = ∑
i = 0

t

∑
j= 0

s

h ( i,j ) jq, νo2i ( t,s ) =∑
i = 0

t

∑
j= 0

s

h ( i,j ) i1 - q,νo2j ( t,s ) =

νb1i ( t,s ) = ∑
i = t + 1

L - 1

∑
j = s + 1

L - 1

h ( i,j ) iq, νb1j ( t,s ) = ∑
i = t + 1

L - 1

∑
j = s + 1

L - 1

h ( i,j ) jq, νb2i ( t,s ) =∑
i = 0

t

∑
j = 0

s

h ( i,j ) j1 - q,

∑
i= t+ 1

L- 1

∑
j= s+ 1

L- 1

h ( i,j ) i1- q, νb2j ( t,s )= ∑
i= t+ 1

L- 1

∑
j= s+ 1

L- 1

h ( i,j ) j1- q。因此，最佳阈值向量 ( t *,s* )为

( t *,s* )= argmin
0 ≤ t < L- 1,0 ≤ s < L- 1

{ ϕ ( t,s ) } (4)

2 混沌布谷鸟优化的二维 Tsallis交叉熵分割方法

2. 1 布谷鸟搜索算法

CS算法由 Yang Xinshe仿照自然界中布谷鸟的寄巢产卵特点和部分生物的莱维 (Levy)飞行模式，

于 2009年提出。其主要思想是通过随机游走方式产生候选鸟巢以及采用贪婪策略更新鸟巢位置，最终

使鸟巢位置达到或者接近全局最优解。CS算法假定了以下 3个条件：

(1)布谷鸟每次仅仅产一只卵，孵化时鸟巢的选择是随机的；

(2)对于每组鸟巢，最好的可以留至下一代；

(3)可以用来放卵的鸟巢数目一定，鸟巢主人察觉布谷鸟卵的概率为 Pα。

CS算法的鸟巢坐标位置与解空间中的解一一对应，在以上 3个假定基础上，CS算法利用 Levy飞

图 1 二维直方图区域划分

Fig.1 Division of 2-D histogram
region
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行随机行走方式和偏好随机行走方式更新鸟巢位置。

(1) Levy飞行随机行走。主要利用式(5)产生新解

xt+ 1i = xti+ α⊕L ( λ ) i= 1,2,…,n (5)
式中：xti和 xt+ 1i 分别为在第 t代和第 t+ 1代中第 i个鸟巢的位置；α表示步长控制量；⊕为点对点乘法；n
为鸟巢个数，即可行解个数；L ( λ )为 Levy随机搜索路径，且 L ( λ ) ∼ u-λ ( 1 < λ ≤ 3 )，其中 u表示由 Levy
飞行得到的随机步长。

由于对 Levy分布积分比较困难，文献[21]证明了可以采用Mantegana算法实现等价计算，即

xt+ 1i = xti+ S⊕R ( ) i= 1，2，…，n (6)
式中：R ( )为满足高斯分布的随机函数；S= α ⋅ S'⊕ ( xti- xtbest )，α通常取 0.01，xtbest为第 t代最优鸟巢位

置。S'求解公式为

S' = u

|| v 1/β u ∼ N ( 0,σ 2u ),v ∼ N ( 0,σ 2v ) (7)

式中：σ v= 1，β= 1.5。 σ u求解公式为

σ u= { Γ ( 1+ β ) ⋅ sin ( πβ/2 )
Γ [ ]( 1+ β ) /2 ⋅ β ⋅ 2( β- 1)/2 }

1/β

(8)

式中 Γ ( )表示伽马函数。

(2)偏好随机行走。仿照寄主察觉布谷鸟的卵后将其丢弃的想法和原理。具体操作如下：任意得到

一个满足 [ 0,1 ]均匀分布的随机数 r，并与发现概率 Pα ∈ [ 0,1 ]进行比较，若 r > Pa，则按式(9)得到新解

xt+ 1i = xti+ r ( xtj- xtk ) i= 1,2,…,n (9)
式中 xtj与 xtk表示第 t代的随机解。反之，若 r ≤ Pa，则保持不变，即 xt+ 1i = xti。

通过上述两种方式所得的新解均采用贪婪选择操作，即得到新解后，将新解和原解的适应度函数

值进行比较，与原解相比，若新解较优，那么将新解取代原解，反之保留原解。

2. 2 混沌CS算法

在标准 CS算法中，随机游走模式的单一导致其搜索时针对性不强。混沌具有伪随机性、规律性、

对初值敏感等优点，在可行域内能够搜寻到所有状态。因此在 CS算法中融入混沌序列，可以使算法更

容易跳出局部最优点，提升算法在后期的收敛速度，提高算法解的质量。因此，本文使用 Logistic映射

的混沌扰动算子对 CS算法进行改善，以期减少分割方法的求解时间。

Logistic映射的表达式如下

X i+ 1 = μX i ( 1- X i ) i= 0,1,2,…,N,μ ∈ ( 2,4 ] (10)
式中 μ为控制变量。

为了提升算法的准确性，对每一次更新的最佳鸟巢位置添加混沌扰动，扰动方法可由式(11)确定

Rd= γ· | 1n ∑k= 1
N

X k,d- X best,d |
X newbest,d= X best,d+ Rd ( 2xd- 1 ) (11)

式中：γ为比例系数；X best,d为当代最佳位置的第 d维向量；X newbest,d表示新的最佳位置的第 d维向量；xd
为当代由式(10)产生的混沌序列。

2. 3 方法流程图与步骤

本文方法的基本思路为：根据建筑物遥感图像的二维直方图计算二维 Tsallis交叉熵，采用混沌映
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射改进 CS算法并优化阈值的选取过程，最终完成对建筑物遥感图像的分割。图 2为本文方法流程图。

本文方法具体步骤如下：

步骤 1 初始化算法的基本参数：鸟巢数目 n= 20，发现概率 Pa= 0.25，搜索精度 ε，最大迭代次数

T max = 100；
步骤 2 用鸟巢位置代表图像的二维阈值 ( t *,s* )，并且以随机方式生成 n个鸟巢的初始位置，根据式(3)

计算初始鸟巢位置的二维Tsallis交叉熵，求得初始最小的值；

步骤 3 利用式 (5—8)更新当前的所有鸟巢，求出当前所有鸟巢的二维 Tsallis交叉熵，若新鸟巢的

二维Tsallis交叉熵小于原鸟巢的二维Tsallis交叉熵，则替换鸟巢位置；

步骤 4 根据式 (9)采用偏好随机行走方式更新鸟巢的位置，仍旧用二维 Tsallis交叉熵较小的位置

取代原位置，求得当代最小的二维Tsallis交叉熵，且和前一代的值对比，记录最佳的鸟巢位置；

步骤 5 利用式 (10)和式 (11)对最佳的鸟巢位置进行混沌扰动，并与扰动之前进行对比，保留二维

Tsallis交叉熵更小的一组鸟巢位置；

步骤 6 若未满足设定的搜索精度或未达到最大的迭代次数，重新回到步骤 3，反之继续；

步骤 7 输出最优阈值 ( t *,s* )，并以此分割建筑物遥感图像。

3 实验结果与分析

对于多类建筑物遥感图像，采用本文提出的基于 CS及基于 CCS的二维 Tsallis交叉熵法进行了大

量实验，并与二维倒数交叉熵法、二维 Tsallis熵法、基于 CPSO的二维 Tsallis灰度熵法进行对比，给出

了 5种方法分割后建筑物遥感图像结果及运行时间。受篇幅限制，现以其中 3幅不同种类建筑物遥感

图像的分割结果加以说明，分别为建筑物遥感图像 1（500像素×274像素）、建筑物遥感图像 2（543像素×

图 2 本文方法流程图

Fig.2 Flowchart of proposed method
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366像素）、建筑物遥感图像 3（454像素×473像素）。图 3—5分别给出了 3幅原始建筑物遥感图像及二

维倒数交叉熵法、二维 Tsallis熵法、基于 CPSO的二维 Tsallis灰度熵法、基于 CS的二维 Tsallis交叉熵

法、基于 CCS的二维 Tsallis交叉熵法处理后的图像。其中，基于 CPSO的二维 Tsallis灰度熵法的粒子

群数为 20，最大迭代次数为 100；基于 CS的二维Tsallis交叉熵法和基于 CCS的二维Tsallis交叉熵法的

最大迭代次数为 100，种群规模为 20，概率 Pa= 0.25。本文实验的运行环境为 Intel(R) Core(TM) i5
CPU 2.50 GHz/4 GB, Matlab R2015b。

如图 3所示，建筑物遥感图像 1中包含建筑物、道路及河流等目标，从分割结果中看出：二维倒数交

叉熵法在分割时，部分建筑物和道路连在一起，因此误分割率很高，特征不鲜明；二维 Tsallis熵法分割

结果较差，未准确地分割出目标；利用基于 CPSO的二维 Tsallis灰度熵法得到的效果不是很理想，大部

分建筑物无法分辨；而本文提出的基于 CS及基于 CCS的二维 Tsallis交叉熵法则对建筑物轮廓及细节

有着精确分割，边缘比较完整，且可以较好地将建筑物和河流及道路分开。

如图 4所示，建筑物遥感图像 2中建筑物聚集，且具有不同形状，复杂度较高。二维倒数交叉熵法

分割较为准确，但仍有一部分背景误划分成了建筑物；二维 Tsallis熵法误分割部分较多；基于 CPSO的

二维 Tsallis灰度熵法未完全分离目标和背景，多数建筑物未被分割出来，效果不佳；而本文提出的基于

CS及基于 CCS的二维Tsallis交叉熵法效果较好，准确地将建筑物及背景分离，提取出的建筑物边界使

得纹理细节更为丰富。

如图 5所示，建筑物遥感图像 3中建筑物周围有着植被和道路，干扰较多，分割结果显示：二维倒数

交叉熵法和二维 Tsallis熵法未能准确地分开建筑物与地面区域，势必会影响之后的检测识别效果；基

于 CPSO的二维 Tsallis灰度熵法仍有部分道路误分割，且部分建筑物边缘模糊残缺，纹理特征不太丰

富；本文提出的基于 CS及基于 CCS的二维Tsallis交叉熵法可以很好地将建筑物和道路分开，同时在有

噪声干扰状况下，仍然能将建筑物准确地分割出来，说明抗噪性能强。综合所有结果，采用本文提出的

方法对建筑物遥感图像进行分割，能得到明显良好的效果。

表 1列出了 5种分割方法的最佳分割阈值及运行时间。从表 1能够看出，二维倒数交叉熵法和二维

Tsallis熵法由于穷举了所有像素值，因此所需的运行时间较长；基于 CPSO二维Tsallis灰度熵法因为使

图 3 建筑物遥感图像 1及其分割结果

Fig.3 Remote sensing image of Building 1 and its segmentation results
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用了群智能算法，相对缩短了时间；而本文提出的基于 CS及基于 CCS的二维Tsallis交叉熵法方法进一

步缩短了时间，且基于 CCS比基于 CS的方法平均节省了 50%。

为了进一步分析 CS算法及混沌 CS算法的收敛特性，选取实验中的一幅图像，分别用两种方法进

行 50次独立实验并取平均，绘出迭代次数与目标函数的关系图如图 6所示。从图中能够得到，CS算法

会在迭代的过程中落入局部极值点，迭代更新的后期收敛速度变得缓慢，平均需要 40次迭代达到收敛，

影响算法的运行速度；而混沌 CS算法却并没有陷入局部最优，收敛速度快，在 16次迭代左右就已经收

图 4 建筑物遥感图像 2及其分割结果

Fig.4 Remote sensing image of Building 2 and its segmentation results

图 5 建筑物遥感图像 3及其分割结果

Fig.5 Remote sensing image of Building 3 and its segmentation results
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敛，大大减少了算法运行时间。

4 结束语

针对建筑物遥感图像，本文提出了基于混沌布谷鸟优化的二维 Tsallis交叉熵分割方法。Tsallis交
叉熵综合考虑了分割前及分割后图像信息的差异性和关联性，可以提高遥感图像的分割效果。首先给

出了二维 Tsallis交叉熵的阈值选取公式，然后采用布谷鸟搜索算法优化阈值搜索过程，同时为了进一

步提升方法的收敛速度，利用 Logistic映射生成的混沌序列来改进布谷鸟搜索算法，有效地减少了方法

的运行时间。针对建筑物遥感图像进行了大量实验，并与二维倒数交叉熵法、二维 Tsallis熵法、基于

CPSO的二维 Tsallis灰度熵法等方法相比，本文方法能够更准确地分割建筑物遥感图像，运算时间更

短，可认为是一种行之有效的建筑物遥感图像分割方法。
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