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改进狼群优化算法的犗狋狊狌图像分割法
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摘　要：为减少算法的运行时间，对狼群算法和二维Ｏｔｓｕ算法进行分析研究，提出改进狼群优化算法的Ｏｔｓｕ图像

分割法，将ＰＳＯ算法中求解当前局部最优的思想引入到狼群算法的游走、召唤行为中，使狼群间实现信息交互，提

高搜索最佳阈值的准确度；采用自适应化围攻行为，加快算法寻优速度；利用混沌法对得到的次优解进行优化，避

免陷入局部极值．仿真结果表明，该算法既降低了分割时间，又提高了分割精度．
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１　引言

图像分割是根据一些特定的相似性标准，将图

像分割成若干互不重叠、具有特殊性质的区域，在相

同区域内，满足一定的纹理、灰度、色彩等特征的相

似性标准，在不同区域内，图像特征明显不同．由于

阈值法实现简单而且计算速度较快，在图像分割领

域占据了重要地位［１］．目前采用阈值分割的方法主

要有双峰法［２］、最大熵法［３］、梯度统计法［４］、最小误

差法［５］和Ｏｔｓｕ
［６］等．其中Ｏｔｓｕ算法，是以图像的直

方图为运算基础，计算目标区域与背景区域之间的

最大类间方差来获得分割阈值，取得了良好的效果，

该算法与目标和背景像素的分布模型无关，因此被

广泛应用［７１１］．

由于一维Ｏｔｓｕ只应用了图像灰度信息，没有

应用像素之间的空间位置信息，当图像的信噪比过

低或图像的直方图没有明显双峰时，该算法的分割

效果较差，易产生错误分割．

近年来许多学者利用群智能优化算法搜索最佳

分割阈值，包括基于粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ
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Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）
［１２］、蚁群算法（ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＡｌ

ｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＣＡ）
［１３］、萤火虫算法（ＦｉｒｅｌｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＦＡ）
［１４］等分割方法．由于群智能算法计算简单，容

易实现且计算效率较高，因此得到了大量的应

用［１５］．狼群算法（ＷｏｌｆＰａｃｋＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＰＡ）是一

种新的群智能启发式算法［１６］，是对自然界当中狼群

分工协作搜猎行为的模拟．本文提出一种改进的狼

群算法来求解最优二维阈值向量．结果显示，此算法

和二维Ｏｔｓｕ法以及文献［１０］的改进ＰＳＯ算法相

比，不仅可以求取全局最优二维阈值，而且显著的提

高了运算效率，满足实时性应用要求．

２　二维Ｏｔｓｕ阈值分割算法

二维Ｏｔｓｕ算法的核心思想是应用像素灰度值

和像素邻域的平均灰度值，设计包含像素灰度及其

邻域均值的二维直方图，通过二维直方图求取最佳

阈值来实现自动阈值选取．

设犳（狓，狔）和犵（狓，狔）分别为图像上像素点（狓，

狔）的灰度值和该像素点犽×犽邻域的平均灰度值，则

犵（狓，狔）＝
１
犽２∑

犽

犾＝－犽
∑
犽

狇＝－犽

犳（狓＋犾，狔＋狇） （１）

令犳（狓，狔）＝犻，犵（狓，狔）＝犼，犕犻，犼为二元组（犻，

犼）出现的频数，则定义相应的联合概率密度为：

狆犻，犼＝
犕犻，犼
犖

（２）

式中，犖＝∑
犔－１

犻＝０
∑
犔－１

犼＝０

犕犻，犼，为图像像素点总数；犔为图

像灰度等级．

二维Ｏｔｓｕ采用穷举法搜索遍历全部像素点来

求解最佳阈值，对于有效区域上一个可行的二维阈

值向量（狊，狋），可将图像二维直方图划分成四个区

域，如图１．犅、犆区域分别表示图像的目标和背景，

犃、犇区域代表边缘和噪声区．令ω犪、ω犫分别为目标

区域和背景区域像素点概率和，μ犪、μ犫分别为两区域

对应的像素点斜率均值矢量，则求ω犪、ω犫、μ犪、μ犫如式

（３）～（６）所示．

ω犪 ＝∑
狊

犻＝０
∑
狋

犼＝０

狆犻，犼 （３）

ω犫 ＝∑
犔－１

犻＝狊＋１
∑
犔－１

犼＝狋＋１

狆犻，犼 （４）

μ犪 ＝ μ犪犻，μ犪（ ）犼
犜
＝ ∑

狊

犻＝０
∑
狋

犼＝０

犻狆犻，犼
ω犪
，∑
狊

犻＝０
∑
狋

犼＝０

犼狆犻，犼
ω（ ）
犪

犜

（５）

图１　二维Ｏｔｓｕ的阈值分割图

μ犫 ＝ μ犫犻，μ犫（ ）犼
犜
＝ ∑

犔－１

犻＝狊＋１
∑
犔－１

犼＝狋＋１

犻狆犻，犼
ω犫
，∑
犔－１

犻＝狊＋１
∑
犔－１

犼＝狋＋１

犼狆犻，犼
ω（ ）
犫

犜

（６）

二维直方图所有像素点的均值矢量为：

μ＝ μ犻，μ（ ）犼
犜
＝ ∑

犔－１

犻＝０
∑
犔－１

犼＝０

犻狆犻，犼，∑
犔－１

犻＝０
∑
犔－１

犼＝０

犼狆犻，（ ）犼
犜

（７）

大多数情况下，远离二维直方图主对角线的像

素点可以忽略，则ω犪＋ω犫≈１且μ≈ω犪μ犪＋ω犫μ犫，定

义类间离散度矩阵为：

犛犅（狊，狋）＝ω犪 μ犪－（ ）μ
犜
μ犪－（ ）μ ＋

ω犫 μ犫－（ ）μ
犜
μ犫－（ ）μ （８）

将离散度矩阵的迹作为两类区域的类间距度量

函数，如式（９）所示．

犜狉犛犅（狊，狋（ ））＝ω犪 μ犪犻－μ（ ）犻 ２
＋ μ犪犼－μ（ ）犼［ ］２ ＋

ω犫 μ犫犻－μ（ ）犻 ２
＋ μ犫犼－μ（ ）犼［ ］２ （９）

当犜狉犛犅 狊，狋（ ）（ ） ＝ ｍａｘ犜狉犛犅 狊，（ ）（ ）｛ ｝狋 ，０

≤狊，狋≤犔－１时，则狊，狋（ ） 为最佳分割阈值．

二维Ｏｔｓｕ法的优点是提高了阈值选取的准确

度和算法抗噪性，良好地解决了一维Ｏｔｓｕ法对噪声

的敏感，但缺点是计算量较大，计算复杂度过高．传

统二维Ｏｔｓｕ法需遍历整个图像求解最优阈值，计算

离散度矩阵需双重循环，即需要在二维直方图目标

和背景区域所对应的象限做累加计算，参加运算的

点数 为 狊狋＋ 犔－（ ）狊  犔－（ ）狋 ， 复 杂 度 为

∑
犔－１

狋＝０
∑
犔－１

狊＝０

狊狋＋ 犔－（ ）狊  犔－（ ）［ ］狋 ，因此传统二维

Ｏｔｓｕ算法的计算复杂度是犗犔（ ）４ ．

３　改进狼群优化算法的二维Ｏｔｓｕ法

３．１　狼群体系分析

狼群算法是一种新的群智能算法，通过模拟狼

群的捕食行为，并利用个体狼与狼群间信息交互来

达到协同寻优的目的．整个狼群机制包括头狼、探

７１



微电子学与计算机 ２０１７年

狼、猛狼这三种角色．其中，头狼是群体中最强大、最

智慧的首领，依照采集到的信息进行合理决策，为整

个狼群下达准确的行动指令；探狼主要负责勘察猎

物，根据猎物气味浓度进行判断，猎物气味浓度越强

烈表明狼离猎物越近，探狼始终朝着气味浓度最强

的方向搜索；当探狼发现猎物会即刻向头狼报告，在

头狼确定猎物位置后，头狼向猛狼发起召唤，猛狼听

从行动指令向猎物源逼近进行围攻．此外，为保证种

群的生存和发展，狼群一直延续着弱肉强食以及适

者生存的自然法则，根据生存环境和群体情况进行

种群更新，除去弱小，保存狼群力量［１７１８］．

３．２　相关定义

设人工狼总数为犖，待寻优的阈值变量数为犇，

则整个狼群可被抽象为犖×犇的欧式空间．记待寻

优的阈值向量为犡犻＝ （狓犻１，狓犻２，…，狓犻犇），则每匹人

工狼感知的猎物气味浓度犢犻＝犳（犡犻），其中犢是目

标函数，即离散度矩阵迹的值．

３．３　智能行为与规则描述

利用狼群算法优化二维Ｏｔｓｕ法的本质是在像

素点灰度和该像素点邻域灰度平均值组成的二维位

置空间上，寻找一组最优解狊，狋（ ） ，使得式（９）的

值最大，即以目标函数最大化为前提确定最佳阈值．

３．３．１　选取头狼、探狼和猛狼

初始化犖个可行的二维阈值向量，根据人工狼

犻的位置犡犻计算猎物气味浓度犢犻，选择狼群当中最

大的个体狼为头狼，则头狼感知的猎物气味浓度为

犢ｌｅａｄ＝ｍａｘ犢｛ ｝犻 （犻＝１，２，…，犖），位置为犡ｌｅａｄ ＝

犡犻．若多匹个体狼感知的气味浓度相同且最大，则

随机选取其中一匹作为头狼．头狼不参加游走和奔

袭围攻行为，直至其被更强壮的人工狼替代．选取除

头狼外犵ｎｕｍ（犵ｎｕｍ取 狀／α＋（ ）１ ，狀／［ ］α 之间的随

机整数，α为探狼比因子）匹感知猎物气味浓度最强

的人工狼作为探狼．将头狼和探狼以外的其他个体

狼作为猛狼．

３．３．２　交互游走行为

游走过程中，探狼从当前所处位置随机向犺个

方向分别前进ｓｔｅｐ犪（游走步长），并记录前进后的猎

物气味浓度（即目标函数值）后退回原位置，则向第

犿（犿＝１，２，…，犺）个方向前进后，探狼犻在第犱维搜

索空间中所处位置为：

狓犿犻犱 ＝狓犻犱＋ｓｉｎ２π×犿／（ ）犺 ｓｔｅｐ犿犪 （１０）

此时，探狼犻感知的猎物气味浓度为犢犻犿．上述

游走行为，探狼自身随机向犺个方向进行搜索，缺少

“同伴”间必要的信息交流，若犺过大，求解精度虽

高，但算法收敛速度较慢；犺过小，导致搜索过程粗

糙，寻优不精确．为增加个体狼间的交互性并提高探

狼寻优能力，引入ＰＳＯ算法中求解当前局部最优解

的思想，提出交互游走策略，如式（１１）和式（１２）：

犞犾＋１犻犱 ＝犞
犾
犻犱＋犮１狉１（狆犾犻犱－狓犾犻犱）＋犮２狉２（狆犾犵犱－狓

犾
犻犱）

（１１）

狓犾＋１犻犱 ＝狓
犾
犻犱＋狏

犾＋１
犻犱 （１２）

式中，犾为当前迭代次数；犮１，犮２为非负常数，称为加

速度因子；狉１，狉２为［０，１］之间的随机数，用以保证种

群多样性；犘犻为人工狼个体最优极值，犘犻 ＝ （狆犻１，

狆犻２，…，狆犻犇）；犘犵 为人工狼群体最优极值，犘犵 ＝

（狆犵１，狆犵２，…，狆犵犇）；犞犻为人工狼交互游走速度，犞犻＝

（狏犻１，狏犻２，…，狏犻犇），设定－狓ｍａｘ犱≤狓犻犱≤狓ｍａｘ犱，狓ｍａｘ犱为

第犱维搜索空间的上限，则狏ｍａｘ犱 ＝犽狓ｍａｘ犱，其中

０．１≤犽≤１．０，速度变化范围为 －狏ｍａｘ犱，狏ｍａｘ ］［ 犱 ．

式（１１）是对探狼的交互游走速度进行更新，由

三部分构成．第一部分为探狼当前的速度，联系探狼

当前的状态，起到平衡狼群全局搜索和局部搜索的

作用；第二部分为个体狼认知，是探狼自身的思考，

体现探狼向自身最有目标值游走的能力，表示探狼

自身的探索能力；第三部分为探狼间信息交互，体现

探狼向全局最优极值游走的能力，表示狼群间的信

息共享和合作．在三部分的共同作用下，探狼根据自

身游走的历史经验同时结合探狼间信息共享机制不

断调整自身的位置，从而找到问题的最优解，提高人

工狼群的搜索精度．

游走后对于每匹探狼犻，选择最大气味浓度的

犢犻犿 作为犘犻（个体最优值）；对于整个探狼群，选择最

好个体最优值犘犻作为犘犵（全局最优值）．接着探狼

执行信息交互行为，根据式（１１），式（１２）进行一次

交互搜索（此时犾取１）．信息交互后探狼犻感知的猎

物气味浓度记作犢′犻 犺＋［ ］１ ．游走交互搜索后探狼犻在

（犺＋１）个猎物源中选取气味浓度最大且大于大于

当前气味浓度的方向前进一步，更新探狼所在位置

犡犻，重复以上游走交互行为直至某匹探狼犻感知的

猎物气味浓度犢犻＞犢ｌｅａｄ，则探狼犻成为新的头狼，并

进入召唤行为，否则，探狼继续下次游走交互搜索直

至游走交互次数犜达到最大游走交互次数犜ｍａｘ．

３．３．３　交互召唤行为

召唤过程中，头狼发起召唤，猛狼感知召唤后以

８１
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相对较大的奔袭步长ｓｔｅｐ犫快速逼近头狼位置，则猛

狼犻第犽＋１次迭代在第犱维搜索空间中所处位

置为：

狓犽＋１犻犱 ＝狓
犽
犻犱＋ｓｔｅｐ

犱
犫 犵

犽
犱－狓

犽（ ）犻犱 ／犵犽犱－狓犽犻犱

（１３）

式中，犵犱犽为第犽代头狼在第犱维搜索空间的位置．

搜猎途中，若猛狼感知的猎物气味浓度犢犻＞犢ｌｅａｄ，

则犢犾ｅａｄ＝犢犻，该猛狼转化为头狼发起召唤，否则继

续搜猎直至其与头狼犛之间的距离犱犻狊小于犱ｎｅａｒ时

进入围攻行为．犱ｎｅａｒ可由式（１４）得到：

犱ｎｅａｒ＝
１

犇×狑
∑

犇

犱＝１

狓ｍａｘ犱－狓ｍｉｎ犱 （１４）

式中，狑为距离判定因子；狓ｍｉｎ犱为第犱维搜索空间的

下限．

上述召唤行为中，猛狼间仍然缺少信息交流，不

能充分了解其他人工狼的信息，导致猛狼的搜索能

力下降，为此猛狼每次执行一次式（１３）搜索后再执

行一次式（１１）、式（１２）的交互搜索过程，更新猛狼

位置犡犻，选取感知气味浓度最大的猛狼作为头狼．

３．３．４　自适应围攻行为

设第犽代狼群，猎物在第犱维变量空间中的位

置为犌犱犽，则围攻行为可用式（１５）表示：

狓犽＋１犻犱 ＝狓
犽
犻犱＋λｓｔｅｐ

犱
犮 犌

犽
犱－狓

犽
犻犱 （１５）

式中，ｓｔｅｐ犮为围攻步长；λ为随机步长因子，是［－１，

１］内均匀分布的随机数．围攻后若人工狼感知的猎

物气味浓度大于其原位置感知的猎物气味浓度则更

新人工狼位置，否则人工狼位置不变．

围攻过程中，要求猛狼具有较强的局部寻优能

力，而上述围攻过程具有随机性和不确定性．随着迭

代次数的增加，当前最优目标函数值越趋近于全局

最优值，导致猛狼局部寻优能力下降，为此提出自适

应围攻策略，将随机数λ改为随着算法迭代次数犽增

加线性变化的自适应步长公式，如式（１６）：

狓犽＋１犻犱 ＝狓
犽
犻犱＋λ１－β

犽
犽（ ）
ｍａｘ
ｓｔｅｐ

犱
犮 犌

犽
犱－狓

犽
犻犱

（１６）

式中，犽为当前迭代次数；犽ｍａｘ为最大迭代次数；β为

（０，１）内的随机数．β的作用是避免算法在迭代后期

λ１－β
犽
犽（ ）
ｍａｘ

趋近于０；λ的作用是避免搜索范围局限

犌犽犱－狓
犽
犻犱 的方向，从而可以有效全面搜索到狓犻犱 附

近区域．游走步长ｓｔｅｐ犪，奔袭步长ｓｔｅｐ犫，围攻步长

ｓｔｅｐ犮满足以下关系：

ｓｔｅｐ
犱
犪 ＝ｓｔｅｐ

犱
犫／２＝２ｓｔｅｐ犱犮 （１７）

ｓｔｅｐ
犱
犪 ＝狘狓ｍａｘ犱－狓ｍｉｎ犱狘／狊 （１８）

式中，狊为步长因子．

３．３．５　群体更新

为维持种群的生存和发展，人工狼群体需按照

“由强到弱”的选择进行食物分配，即算法中除去目

标函数值最差（离散度矩阵的迹最小）的犚匹人工

狼， 同 时 随 机 产 生 犚 匹 狼． 其 中 犚 取

狀／２×（ ）ξ ，狀／［ ］ξ 之中的随机数，ζ是狼群更新比例

因子．

３．４　混沌优化法

混沌优化法是将给定的函数变量线性映射在

［０，１］区间内，把求解过程对应为混沌轨迹的搜索

过程，这样可避免所求解陷入局部最优，最终取得全

局最佳值．

采用ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射，通过下式将算法所得的次优

点生成混沌变量序列．

狓犽０＋１＝μ狓犽０ １－狓犽（ ）
０

（１９）

式中，狓犽０为变量，犽０为混沌变量迭代次数（犽０＝０，

１，２，…），μ为控制参数．

将离散度矩阵迹的值犳（犡）作为待优化函数，

待寻优的阈值向量犡＝ （狓１，狓２，…，狓犇）为优化变

量，犡
（犽０）
＝（狓犽０１ ，狓犽０２，…，狓犽０犇）为第犽０次迭代混

沌求解的结果，狓犽０犼 为犡
（犽０）的第犼个分量，犡

（０）为最

初点，狓为混沌求解最优点，犳（狓）为最优值．混

沌优化法主要步骤如下：

（１）初始化犽０＝０，犡
（犽０）
＝犡

（０），狓 ＝犡
（０），

犳（狓）＝犳（犡
（０），将优化变量按下式映射为０到１

内的混沌变量犺狓犽０犼 ．

犺狓犽０犼 ＝
狓犽０犼 －狓

ｍｉｎ
犼

狓ｍａｘ犼 －狓
ｍｉｎ
犼

（２０）

式中，狓ｍａｘ犼 和狓ｍｉｎ犼 分别是第犼维变量的上下限．

（２）将犺狓犽０犼 按式（１９）计算求出下一次迭代的混

沌变量犺狓犽０＋１犼 ．

犺狓犽０＋１犼 ＝μ犺狓
犽０
犼 １－犺狓

犽０（ ）犼 （２１）

（３）将犺狓犽０＋１犼 按式（２２）转化成优化变量狓犽０＋１犼 ．

狓犽０＋１犼 ＝狓
ｍｉｎ
犼 ＋犺狓

犽０＋１
犼 狓ｍａｘ犼 －狓

ｍｉｎ（ ）犼 （２２）

（４）通过优化变量狓 犽０＋（ ）１
＝ （狓犽０＋１１ ，狓犽０＋１２ ，…，

狓犽０＋１犼 ，…，狓犽０＋１犇 ），对所得新解进行性能对比．

（５）若新解较优，则狓＝狓 犽０＋（ ）１ ，否则狓不

变．

（６）当混沌搜索次数达到最大次数犽０ 时输出

９１
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狓，否则令犽０＝犽０＋１，并返回步骤（２）．

３．５　算法步骤

（１）参数初始化．设置人工狼位置犡犻及其数目

犖，最大迭代次数犽ｍａｘ，探狼比因子α，最大交互游走

次数犜ｍａｘ，距离判定因子狑，步长因子狊，更新比例因

子ζ，最大混沌迭代次数犽０，控制参数μ．

（２）用个体狼位置代表待搜索的二维阈值向

量，通过式（９）计算人工狼感知的猎物气味浓度，根

据浓度值大小依次选出头狼、探狼和猛狼．

（３）探狼进行交互游走行为，直至某匹探狼犻感

知的猎物气味浓度犢犻大于头狼犢ｌｅａｄ，则该探狼犻代

替头狼进行召唤或达到最大交互游走次数犜ｍａｘ，则

转步骤（４）．

（４）猛狼采用交互召唤策略向猎物逼近，若途

中其感知的猎物气味浓度犢犻＞犢ｌｅａｄ，则犢犾ｅａｄ＝犢犻，

猛狼取代头狼发起召唤；若犢犻≤犢ｌｅａｄ，则猛狼继续

搜索直至犱犻狊≤犱ｎｅａｒ，则转步骤（５）．

（５）按式（１６）对进行围攻行为的人工狼的位置

进行更新，执行围攻行为．

（６）围攻后，计算每匹个体狼当前适应度值犢犻

以及平均适应度值犢ａｖｇ．

（７）让狼群中所有适应度值大于犢ａｖｇ的个体狼

根据３．４节执行混沌局部搜索，并记录混沌搜索后

每匹人工狼的最佳位置和最佳值．

（８）将感知猎物气味浓度犢犻最大的人工狼作为

头狼，对狼群群体进行更新．

（９）判断算法是否达到寻优精度或最大迭代次

数犽ｍａｘ，若达到则输出头狼位置，作为图像最优分割

阈值，并对图像采用二值化分割，否则返回步骤（２）．

４　实验仿真与分析

实验利用ＭＡＴＬＡＢＲ２０１６ａ编写仿真程序．为保

证搜索的阈值可以在最佳阈值附近收敛，算法中狼群

的群体规模犖设置为１００，向量空间维数犇为２，最大

迭代次数犓＝２００，最大游走次数犜ｍａｘ＝２０，探狼比

因子α＝４，更新比例因子ζ＝６，经过多次实例仿真，

发现距离判定因子狑＝６００，步长因子狊＝１０００时，

结果可较稳定的收敛在最佳阈值附近，最大混沌迭代

次数犽０＝１０，控制参数μ＝４．ＰＳＯ算法的参数设置

为：粒子总数犖为１００，粒子空间维数犇为２，最大迭

代次数犓＝２００，惯性系数ωｍａｘ＝０．９５随着迭代次数

不断增加，惯性系数逐渐减小到ωｍｉｎ＝０．４，粒子每一

维最大速度犞ｍａｘ＝４，犆１＝犆２＝１．２９．

采用改进ＰＳＯ优化
［１０］二维Ｏｔｓｕ法、二维Ｏｔｓｕ

法和本文算法分别对Ｌｅｎａ、Ｌａｋｅ和Ｃａｍｅｒａｍａｎ图

像进行分割，运行结果如表１、表２和表３所列．

表１　三种算法的分割阈值对比（灰度级）

图像 Ｏｔｓｕ法 文献［１０］法 本文算法

Ｌｅｎａ １２８１０７ １４６１２８ １２３１０１

Ｌａｋｅ １３２１０８ １３３１０６ １２２９８

Ｃａｍｅｒａｍａｎ ７８８９ ７８９０ ７６８４

表２　三种算法计算分割阈值用时对比 ｍｓ

图像 Ｏｔｓｕ法 文献［１０］法 本文算法

Ｌｅｎａ ５１２６６ ６３２ ４９１

Ｌａｋｅ ５３４７８ ６３１ ５２７

Ｃａｍｅｒａｍａｎ ５９４６２ ６５４ ５２９

表３　三种算法区域一致性对比

图像 Ｏｔｓｕ法 文献［１０］法 本文算法

Ｌｅｎａ ０．９８３２ ０．９７４６ ０．９９０１

Ｌａｋｅ ０．９２１５ ０．９６３８ ０．９８６２

Ｃａｍｅｒａｍａｎ ０．９７２１ ０．９８７６ ０．９９３３

　　从图２中可看出，利用本文算法分割得到的图

像中，Ｌｅｎａ的面部轮廓更清晰，Ｌａｋｅ和Ｃａｍｅｒａｍａｎ

在图像底部的噪声点比前两种方法更少，分割效果

较优．

图２　三种算法的分割效果比较

从表１中可观察到，本文算法的分割阈值小于

其他两种算法，由于算法采用粒子群法和混沌法进

行优化，不易陷入局部最优，能精准找到最佳阈值，

这样可避免因阈值过高，把部分较亮的背景区域误

分到目标区域中．

从表２中可看出，在时间消耗方面，本文算法较

０２
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其他两种方法用时更短，这是因为算法采用自适应

围攻策略，加快搜索最优解的收敛速度．

表３中，区域一致性反映了算法对图像的分割

效果，在同一类别区域内，像素相似度越大，表明一

致性越好，分割效果越佳．区域一致性可定义为：

犞＝１－
１
犮∑ ∑

（狓，狔∈Ｒ犻
）

［犳（狓，狔）－
１
犐犻 ∑（狓，狔∈Ｒ犻）

犳（狓，狔）］｛ ｝
２

（２３）

式中，犚犻为图像分割后的第犻个区域．犐犻为第犻个区

域的面积．犳（狓，狔）为图像（狓，狔）处的灰度值．犆为图

像像素点总数．犞的范围在［０，１］内，犞越大则区域

内部的均匀性越好．

由表３可知，采用本文算法分割后的图像，区域

一致性均优于其他两种算法．由此可知，本文算法既

提高了图像的分割精度，又减少了算法的运行时间．

５　结束语

本文提出应用改进的狼群算法来搜索最优二维

阈值向量．实验结果表明，该算法不仅能获得与二维

Ｏｔｓｕ算法相当的分割结果，而且使计算量大大减

少，比改进ＰＳＯ优化二维Ｏｔｓｕ算法的寻优能力更

强，缩短了算法的运行时间，因此本文算法具有较好

的鲁棒性和适应性，为二维Ｏｔｓｕ算法的实时性应

用提供了新的途径．
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