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一种风驱动优化 Tsallis 相对熵的图像多阈值分割方法 

李粉红 1，卢  晶 1，张志光 2 
（1. 商洛学院 数学与计算机应用学院，陕西 商洛 726000；2. 北京工业大学 信息与通信工程学院，北京 100124） 

摘要：本文提出了一种风驱动优化 Tsallis 相对熵的图像多阈值分割算法。首先分析了 Tsallis 相对熵

阈值分割原理，并将其推广到多阈值分割。利用高斯分布拟合分割后的图像直方图信息，利用 Tsallis

相对熵作为衡量最佳分割阈值的度量函数。将风驱动优化算法与 Tsallis 相对熵度量函数结合，求解

Tsallis 相对熵函数的最优解，提高阈值分割算法的速度。最后将所提算法与穷举法、粒子群算法做

比较，并且与经典的 Otsu 算法和基于二维熵的多阈值分割法进行对比。实验结果表明所提算法速度

快、准确性高能够用于图像的多阈值分割。 
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Fast Image Segmentation with Multilevel Threshold Based on Tsallis Relative 

Entropy and Wind-Driven Optimization Algorithm 
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Abstract：This paper proposes a fast image-segmentation algorithm with a multilevel threshold based on 

the Tsallis relative entropy and wind-driven optimization algorithm. First, the principle of the Tsallis 

relative entropy is analyzed, and single threshold segmentation is extended to multilevel threshold 

segmentation. Then, a Gauss distribution is used to fit the image histogram information after segmentation, 

and the Tsallis relative entropy is used to determine the best segmentation threshold. To improve the speed 

of the threshold-segmentation algorithm, a wind-driven optimization algorithm is used to find the optimal 

solution of the Tsallis relative-entropy function. Finally, the proposed algorithm is compared with 

exhaustive and particle swarm optimization algorithms. The proposed algorithm is also compared with the 

Otsu algorithm and the multi threshold-segmentation method based on two-dimensional entropy. The 

experimental results show that the proposed algorithm can be used for multi-threshold segmentation of 

images with high speed and high accuracy. 

Key words：image segmentation, Tsallis relative entropy, Gaussian distribution, wind driven optimization, 

particle swarm optimization 

 

0  引言 

图像分割被应用在各个领域，如医学图像，工业

机器视觉，缺陷检测等。图像分割的主要目的是将图

像中感兴趣的区域如图像中的前景等分割出来[1-5]。 

图像阈值化的关键在于通过一定的准则找到最优

阈值，并且通过最优阈值对图像进行分割。目前阈值

分割方法多种多样，按照作用范围可以分为全局阈值

法和局部阈值法；依据阈值选取准则可以分为：最大

熵法，类间方差法，交叉熵法，最小误差法，模糊熵

法等等。按照阈值个数可以分为单阈值分割方法和多

阈值分割方法等。按照直方图维数来分，可以分为一

维直方图法，二维直方图法等等[6-10]。 

为了解决分割随着阈值的增加分割所需计算量成

倍数增长即耗时长的问题。很多学者将分割方法与群

智能优化算法相结合来提高图像的分割速度。目前常
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见的用于图像分割的群智能算法的包括：粒子群、人

工蜂群、遗传算法等等[11-14]。但由于这些算法有时会

陷入局部最优导致分割不准确。 

风驱动优化算法（ wind driven optimization 

algorithm, WDO）是一种新型群智能算法，具有较强

的全局寻优性能。本文将 Tsallis 相对熵单阈值分割推

广到 Tsallis 多阈值分割并与风驱动算法结合，提出了

一种新的图像多阈值分割方法。将多阈值的值作为空

气粒子单元、将 Tsallis 相对熵函数作为风驱动算法的

适应度函数对相对熵函数进行最优求解，最终获取分

割图像的最优阈值。 

1  Tsallis 相对熵多阈值图像分割原理 

Tsallis相对熵多阈值图像分割原理[3]如下：设 I(x,y)

为待分割图像，图像的尺寸为 m×n，图像的最大灰度

级为 L，其中 1≤x≤m，1≤y≤n。图像中对应灰度级

i 的像素数目表示为 ni，图像的灰度级直方图分布概率

可以表示为 { | 1,2, , }iH h i L   ，其中 hi＝ni/(m×n)

表示灰度级 i 在图像中出现的频率。设阈值个数为 N，

第 j 个阈值的值为 tj，N 个阈值将图像分为 N＋1 个区

域：A1,A2,…,AN＋1。 

定义 A1 到 AN＋1 的类概率为： 
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其中 P1+P2+…+PN+1=1。同时定义 A1～AN＋1的灰
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定义 A1 到 AN＋1 的灰度级类方差为： 
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灰度级 i 关于 A1 到 AN＋1的类概率为： 
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定义分割后图像灰度级的拟合高斯分布为： 
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图像的阈值化准则即 Tsallis 相对熵函数： 
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在对图像进行分割时，如果能够找到 N 个分割阈

值 t1,t2,…,tN，使式(6)值最小，则这些阈值为最优阈值，

最佳分割阈值 T 的集合的获取函数为： 
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2  基于 Tsallis 相对熵与风驱动优化的图像多

阈值分割算法 

为了改善基于Tsallis相对熵多阈值图像分割方法

计算量大、速度慢的问题，本文引入风驱动优化算法

求解 Tsallis 相对熵函数的最优解。 

2.1  风驱动优化算法 

风驱动优化算法（WDO）[15-16]是一种自然启发算

法，是一种新型全局优化算法。其原理是模拟自然界

中风的流动，即空气之间存在压差促使空气流动，最

终达到平衡的过程。空气粒子达到平衡的最终位置值

即为每个空气粒子的最优解。风驱动优化算法的原理

如下： 

一个由 N 个空气单元、D 维搜索空间组成的空气

种群可以表示为如下矩阵： 
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每个空气粒子 p 有两个特征分别为空气粒子的速

度、和空气粒子的位置。空气粒子的速度矩阵为 U 和

位置矩阵 X 分别为： 
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其中 1≤k≤IT，IT 为最大迭代次数。风驱动优化

算法的适应函数为 Tsallis 相对熵： 
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风驱动优化算法将影响大气运动的力：摩擦力、

气压梯度压力、重力和科氏力带入牛顿第二定律结合

理想气体状态方程得出速度更新方程。空气粒子速度

和位置根据方程(11)、(12)更新： 
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式(11)中：t 为时间；i 为粒子；d 为维度，j 为压力值

的一个升序排列，j＝1 表示压力最小值。为摩擦系数，

g 为重力加速度；RT 为气压梯度影响系数；c 为科氏

力影响系数。xgbest 为全局最优解， otherdim
k
iu 为第 i 个粒

子在第 k 次迭代中除 d 维以外的其他任意一维度速度。

此速度的加入，增强了空气粒子的相互合作与信息分

享，也避免陷入局部最优，增强了算法的稳健性。 

2.2  基于 Tsallis 相对熵与风驱动优化算法的图像多

阈值分割 

基于Tsallis相对熵与风驱动优化算法的图像多阈

值分割算法的流程如图 1 所示。 

主要步骤如下： 

步骤 1：输入待分割图像，根据设定阈值个数、

随机初始化空气粒子数量、最大迭代步数，相应参数； 

步骤 2：根据 Tsallis 相对熵函数计算各个空气粒

子的适应度值，并且排序； 

步骤 3：对每个空气粒子位置与其个体历史最优

位置比较，记录个体历史最优位置； 

步骤 4：对每个空气粒子与总体历史最佳位置比

较，记录总体最优位置； 

步骤 5：根据式(11)、(12)对空气粒子速度和位置

进行更新； 

步骤 6：是否达到结束条件，如果达到则结束否

则继续循环； 

步骤 7：将获得的阈值对图像进行分割得到分割

后的最终图像。 

3  实验结果与分析 

为了验证本文所提方法在图像分割上的效果与计

算速度优越性，本文算法在 Matlab 2014a，Windows7、

处理器主频为 2.2 GHz，内存 2 G 的测试平台上运行。 

3.1  本文算法对复杂图像的多阈值分割 

本文对 Camera、Lenna、Baboon、Lake 这几幅经

典图像进行分割。分别对图像进行单阈值、双阈值、

三阈值、四阈值的分割。风驱动优化算法的相关参数

设置如下：空气粒子数量为 30，最大迭代次数为 50

次，空气粒子速度最大为 3，RT 的值为 3，g 的值为

0.3、c 的值为 0.4，的值为 0.4。Tsallis 相对熵中 q

的值为 0.8。本文算法对各图像的分割结果如图 2 所

示，从上往下依次为：Camera、Lenna、Baboon、Lake，

从左往右依次为：原始图像、单阈值分割图像、双阈

值分割图像、三阈值分割图像。 

从图 2 中可以看出，本文算法的分割效果良好，

能够对复杂图像进行多阈值分割，分割出来的部分边

缘清晰，从图 2(d)Lake 中可以看到，随着阈值的增加，

天空、云、树，湖这几者被有效地分割出来，且分割

出来的部分边缘清晰，目标完整。 

 

图 1  本文算法流程图    Fig.1  The algorithm flow chart 

 
(a) Camera 

 
(b) Lena 

 
(c) Baboon 

 
(d) Lake 

图 2  本文算法对各经典图像的分割结果 

Fig.2  Results of multi-threshold segmentation figure based on 
proposed algorithm 

3.2  穷举算法、粒子群算法、本文算法对比分析 

为了验证本文算法的优越性，将上述 4 幅图像，

分别用穷举法、粒子群法和本文算法进行三阈值分割。

穷举法采用穷举的搜索模式来寻找函数的最优值。为

了使参数对比更加客观，粒子群和风驱动算法的种群
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数量，最大速度，迭代次数均设置为一致。具体的参

数设置：粒子群算法的参数设定如下：种群数量为 30，

学习因子 c1＝c2＝2，最大速度为 3、最大迭代次数为

50。风驱动优化算法的参数设定如下：空气粒子数量

为 30，最大迭代次数为 50 次，空气粒子速度最大为 3，

RT 的值为 3，g 的值为 0.3、c 的值为 0.4，的值为

0.4。为了更好地评价本文方法，采用信噪比准则定量

分析算法性能。信噪比表达式为： 

255
PSNR 20 lg( )(dB)

RMSE
          (13) 

其中均方根误差（root mean square error，RMSE）： 

2

1 1

ˆ( ( , ) ( , ))
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M N

i j

I i j I i j

MN
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

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      (14) 

式中：I(i,j)和 ˆ( , )I i j 分别表示尺寸为 M×N 的原始图

像和分割后的图像。用 3 种方法对 4 幅图像分割后的

计算时间和 PSNR 数据如表 1 所示。 

从表 1 中可以看出，本文算法单阈值分割比穷举

法快约 10 倍，双阈值分割比穷举法快约 2000 倍，三

阈值时比穷举法快约 25000 倍。总体上，本文算法相

对于 PSO（particle swarm optimization）相对熵算法快

约 1.4 倍。从 PSNR 值来看，PSO 相对熵算法的 PSNR

值最低，本文算法的 PSNR 值大于 PSO 相对熵算法，

最接近于穷举法。可见本文算法的分割效果较好，计

算时间更短。风驱动算法与 PSO 算法的区别是[17]：风

驱动算法的速度更新方程中添加了附加条件（如重力

和地球自转偏向力），算法更加稳定可靠，具有实际

的物理意义，且寻优效率高、收敛速度较快，还可以

通过微调系数达到不同的优化拓扑结构。　 

3.3  Otsu、二维熵法、本文算法对比 

为了验证本文算法的优越性，将获得煤岩图像、

火焰图像、红外图像作为实验对象，分别用 Otsu、二

维熵法[13]和本文算法进行单阈值分割。其煤岩图像的

分割结果如图 3 所示，火焰图像的分割结果如图 4 所

示，红外图像的分割结果如图 5 所示。利用区域内部

均匀性测度评价分割的好坏、均匀测度值越高，分割

质量越好。3 种算法的对比数据如表 2 所示。 

　表 1  三种方法的 PSNR 和计算时间对比 

Table 1  PSNR and computation time values of three methods 

Images 
Number of 

threshold 

Exhaustive method PSO-Tsallis method Proposed method 

PSNR/dB Time /s PSNR/dB Time /s PSNR/dB Time /s 

Camera 

256256 

1 9.1611 4.56 9.1611 0.67 9.1611 0.45 

2 13.232 1165.45 13.192 0.72 13.209 0.48 

3 19.543 16789.35 19.413 0.73 19.541 0.49 

Lenna 

512512 

1 8.9778 12.34 8.9778 1.13 8.9778 0.87 

2 12.897 2267.55 12.678 1.21 12.879 0.89 

3 19.765 25123.43 19.567 1.24 19.756 0.93 

Baboon 

512512 

1 9.0558 12.56 9.0558 1.12 9.0558 0.91 

2 12.912 2356.23 12.89 1.21 12.908 0.92 

3 19.878 25789.45 19.789 1.22 19.867 0.92 

Lake 

512512 

1 9.0858 12.45 9.0858 1.17 9.0858 0.9 

2 11.987 2312.34 11.906 1.21 11.986 0.93 

3 12.854 25463.12 12.812 1.23 12.853 0.94 

                     

         (a) 原始图  (a) Original image                    (b) Otsu 算法  (b) Otsu algorithm 



第 42卷 第 10期                                       红 外 技 术                                   Vol.42  No.10 
2020 年 10 月                                       Infrared Technology                                   Oct.  2020 

998 

          

(c) 二维熵法 (c) Two-dimensional entropy algorithm         (d) 本文算法  (d) The proposed algorithm 

图 3  煤岩图像的单阈值分割      Fig.3  Single threshold segmentation of coal -rock image 

        

                  (a) 原始图像   (a) Original image         (b) Otsu 算法  (b) Otsu algorithm 

        

        (c) 二维熵法 (c) Two-dimensional entropy algorithm        (d)本文算法  (d) The proposed algorithm 

图 4  火焰图像的单阈值分割      Fig.4  Single threshold segmentation of flame image 

          
    (a) 原始图像  (a) Original image            (b) Otsu 算法    (b) Otsu algorithm 

         
(c) 二维熵法 (c) Two-dimensional entropy algorithm       (d)本文算法  (d) The proposed algorithm 

图 5  红外图像的单阈值分割        Fig.5  Single threshold segmentation of Infrared image 
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表 2  图像单阈值分割数据对比表 

Table 2  Image of one threshold segmentation contrast table 

Images 
OTSU Two-dimensional entropy [13] Proposed method 

Threshold UM Time /s Threshold UM Time /s Threshold UM Time /s

coal -rock 

image  

312418 

(127,127) 0.879 0.48 (130,133) 0.856 2.12 (122,125) 0.889 0.51 

flame 

image 

587700 

(79,79) 0.765 1.11 (81,83) 0.744 3.12 (63,65) 0.786 1.13 

Infrared 

image 

580780 

(106,106) 0.789 1.23 (108,107) 0.751 3.54 (100,102) 0.790 1.21 

分割结果相邻分割区域之间的对比度越大越好，

而每一个分割区域内部一致性越高越好，这就是所谓

的区域内部均匀性，均匀测度值测量计算如下所示： 

2

( , ) ( , )

1 1
UM=1 { [ ( , ) ( , )] }

i ii x y R x y Ri

f x y f x y
C A 

      (15) 

式中：Ai 表示分割区域 Ri 的大小（面积）；C 表示归

一化系数。 

从图 4 中，可以明显看到本文算法分割火焰时，

分割得到的火焰更加完整，其他两种算法分割效果略

逊于本文算法的分割结果。从图 5 中可以看到，本文

算法分割得到的管道更加完整，内部均匀性也较前两

种算法更好。从表 2 中均匀测度值来看，本文算法的

均匀测度值均大于 OTSU 算法和二维熵算法，表明本

文的分割算法分割效果较好。在单阈值分割情况下，

本文算法的运行时间与 OTSU 算法的运行时间基本相

近，但二维熵法的运行时间比本文算法的运行时间长

了 4 倍左右。可以看出，本文算法在速度上仍然优于

二维熵法。由此可以看出，本文算法在分割效果和分

割时间上均具有一定的优势。 

4  结论 

本文提出了一种基于Tsallis相对熵与风驱动优化

算法的图像多阈值分割算法。首先将 Tsallis 相对熵的

单阈值分割推广到 Tsallis 相对熵的多阈值分割，然后

将 Tsallis 相对熵与风驱动优化算法相结合，改善了多

阈值分割中、计算量大、计算速度慢的问题。最后将

提出的算法与穷举法、粒子群算法进行比较，实验结

果表明，基于 Tsallis 相对熵的多阈值分割，图像分割

效果较好、边缘清晰。同时本文算法相比穷举法快了

约 2500 万倍、相比粒子群算法快了约 1.4 倍。本文算

法相对于粒子群算法、收敛速度更快，收敛成功率更

高。同时本文算法相对经典的 OTSU 算法和基于二维

熵的多阈值分割算法在分割效果和时间上均具有一定

的优势。因此本文提出的算法能够应用于复杂图像的

多阈值分割。 
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