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摘　要：针对传统蜂群繁殖算法存在的不足，提出了一种改进蜂群繁殖算法．首先，将传统蜂群繁殖算法中自定义

的繁殖概率和突变概率改进为自适应的，以提高算法的快速收敛性和全局寻优能力；其次，引入精英保留策略，以

缩短寻优时间；最后，结合Ｔｓａｌｌｉｓ熵的非广延性，采用Ｔｓａｌｌｉｓ熵作为阈值图像分割的适应函数，利用改进后的蜂群

繁殖算法实现多阈值图像分割，避免图像分割过程中非可加信息被忽略，进而提高图像的分割精度．为了验证所提

出算法的可行性，对该算法进行仿真，并与多种算法进行对比研究．实验结果表明，该算法在寻优能力、快速收敛能

力、图像分割精度、图像分割速度等方面都有进一步的提高．
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１　引言

图像分割是指根据图像多方面的特征将图像划

分为互不相交的区域并获得图像中感兴趣的目标区

域．目前对图像分割技术的改进措施主要集中在以

下三个方面：对分割技术的改进、针对不同领域的图

像特征不同而提出不同的改进方法、图像分割方法

与智能算法相结合［１］．本文提出的算法主要是与传

统蜂群繁殖算法（ＨＢＭＡ）相结合，对传统蜂群繁殖

算法提出进一步的改进，并应用于多阈值图像分

割中．

目前，对传统蜂群繁殖算法的改进及应用主要
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有：ＨｏｒｎｇＭＨ提出了基于蜂群繁殖优化算法的最

大熵阈值分割方法［２］（ＭＥＨＢＭＯＴ）；ＪｉａｎｇＹ提出

了合作蜂群繁殖优化算法（ＣＨＢＭＡ）在多阈值图像

中的应用［３］，随后提出了基于贝叶斯定理的蜂群繁

殖算法（ＢＨＢＭＡ）
［４］；Ｍａｒｉｎａｋｉｓ用蜂群繁殖优化

算法解决旅行商问题［５］；等等．但蜂群繁殖算法仍存

在以下问题：第一，算法中的繁殖概率和突变概率为

自定义的，降低了算法的收敛性和全局搜索能力；第

二，算法中的每一次迭代过程都是一次重新寻优过

程，未考虑先前迭代过程所求得的最佳分割阈值，增

加了迭代次数和计算时间；第三，图像分割过程中，

算法中适应函数的设定未考虑图像中非可加信息易

被忽略这一缺陷，从而降低了图像分割精度．针对上

述问题，本文引入了自适应的繁殖概率和突变概率，

并结合精英保留策略和Ｔｓａｌｌｉｓ熵的优点提出一种

基于改进蜂群繁殖算法的Ｔｓａｌｌｉｓ熵阈值图像分割

算法（ＴＨＢＭＯ）．

２　ＨＢＭＡ算法

２．１　ＨＢＭＡ算法的一般流程

ＨＢＭＡ算法最早由 Ａｂｂａｓｓ于２００１年提出

的［６］．算法中采用退火算法来表示蜂王与雄蜂交配

成功的概率，如式（１）所示：

犘 犙，（ ）犇 ＝ｅｘｐ－Δ犳／ （）［ ］犛狋 （１）

式中，Δ犳表示蜂王犙与雄蜂犇 适应值的差的绝对

值，犛（狋）表示在时间狋时蜂王犙的飞行速度．在每一

次交配完成之后，蜂王的速度和能量都会依据式（２）

减少，α表示减小因子，其取值范围为（α∈［０，１］）．

犛狋＋（ ）１ ＝α× （）犛狋 （２）

ＨＢＭＡ算法的一般流程如下：

（１）算法从配对飞行开始，蜂王（最优解）按一定

概率从蜂群中选择一组雄蜂（即精子），形成受精囊．

（２）随机从受精囊中选取一组雄蜂与蜂王交配，

生成幼蜂（备选解）．

（３）对生成的幼蜂的基因型进行突变处理，生成

一组新的幼蜂．

（４）比较幼蜂与蜂王的适应值的大小，若存在适

应值大于蜂王的幼蜂，则替换蜂王（更新操作）．

（５）检查当前的蜂群规模与蜂王的受精囊容量

是否达到预定值，若达到预先定义的值，则终止算

法，否则，循环上述步骤．

２．２　对ＨＢＭＡ算法的改进

２．２．１　繁殖概率和突变概率的改进

ＨＢＭＡ算法的步骤（２）和步骤（３）中只是简单

定义了固定值繁殖概率犘犮和突变概率犘犿，实际上

犘犮和犘犿 对算法的全局搜索能力和快速收敛能力起

至关重要的作用［７］．犘犮值越大，新个体产生的速度

越大，未能体现幼蜂对雄蜂和蜂王基因型的继承，

犘犮值越小，新个体产生的速度越慢，从而使得搜索

速度变得缓慢；犘犿 值越大，幼蜂发生突变的几率越

大，使得搜索过程变成纯粹的随机搜索，犘犿 值越小，

幼蜂发生突变的几率越小，不容易产生新的个体［８］．

故本文提出了一种自适应的犘犮值、犘犿 值的定义方

法，用以提高算法中个体更新能力和最优个体的搜

索能力．对犘犮 和犘犿 的改进方法如式（３）和（４）

所示．

其中，犳ｍａｘ表示当前蜂群个体中的最大适应值，

犳ａｖｇ表示当前蜂群中所有个体的平均适应值，犳表示

当前突变个体的适应值，犳′表示进行繁殖过程的雄

蜂和蜂王中较大的适应值．文献［９］中对犘犮ｍａｘ、

犘犮ｍｉｎ、犘犿ｍａｘ、犘犿ｍｉｎ进行了讨论，这里采用该文献结

果，令犘犮ｍａｘ＝０．９，犘犮ｍｉｎ＝０．６，犘犿ｍａｘ＝０．１，犘犿ｍｉｎ＝

０．０１．

犘犮＝

犘犮ｍａｘ－
（犘犮ｍａｘ－犘犮ｍｉｎ）（犳′－犳ａｖｇ）

犳ｍａｘ－犳ａｖｇ
，犳′≥犳ａｖｇ

犘犮ｍａｘ， 犳′＜犳ａｖ

烅

烄

烆

烍

烌

烎ｇ

（３）

犘犿 ＝

犘犿ｍａｘ－
（犘犿ｍａｘ－犘犿ｍｉｎ）（犳－犳ａｖｇ）

犳ｍａｘ－犳ａｖｇ
，犳≥犳ａｖｇ

犘犿ｍａｘ， 犳＜犳ａｖ

烅

烄

烆

烍

烌

烎ｇ

（４）

２．２．２　精英保留策略

ＨＢＭＡ算法第（４）步中幼蜂对蜂王的替换是进

行整体的更换，而未将幼蜂个体和蜂王个体的适应

值进行比较，从而增加了寻优过程的负担．本文应用

精英保留策略，对幼蜂群体和蜂王群体中的个体进

行适应值的比较，保留蜂王中较优的个体，并用幼蜂

中的较优个体替换蜂王中的其余个体，从而保证了

当前最优个体不被替换、突变，理论上提高了算法的

寻优能力，缩短了寻优时间［９］．

３　Ｔｓａｌｌｉｓ熵多阈值分割原理

Ｔｓａｌｌｉｓ上多阈值分割原理如下：被分割的原图

像犐有犔 个灰度级，即这些灰度级在范围｛０，１，２，

…，犔｝内．然后定义犘犻＝犺（犻）／犖，且犻在范围［０，犔］

内，其中犺（犻）表示图像犐中灰度级为犻的像素数量，

３３
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犖表示图像犐中像素的总数．假设待分割图像犐选取

犮个阈值，阈值分别为［狋１，狋２，…，狋犮］，则适应值标准

为使下述的目标函数最大化［１０］：

犳 狋１，狋２，…，狋［ ］（ ）犮 ＝犎０＋犎１＋犎２＋…＋犎犮

（５）

狑０＝∑

狋１－１

犻＝０

狆犻，犎０＝

１－∑

狋１－１

犻＝０

狆犻
狑（ ）
０

狇

狇－１

狑１＝∑

狋２－１

犻＝狋１

狆犻，犎１＝

１－∑

狋２－１

犻＝狋１

狆犻
狑（ ）
１

狇

狇－１
（６）

狑２＝∑

狋３－１

犻＝狋２

狆犻，犎２＝

１－∑

狋３－１

犻＝狋２

狆犻
狑（ ）
２

狇

狇－１
，…

狑犮＝∑
犔－１

犻＝狋犮

狆犻，犎犮＝

１－∑
犔－１

犻＝狋犮

狆犻
狑（ ）
犮

狇

狇－１

４　ＴＨＢＭＯ算法原理

ＴＨＢＭＯ算法流程图如图１所示．

图１　算法流程图

详细步骤如下：

（１）初始化雄蜂和蜂王

初始化犿组雄蜂，且每一组的雄蜂数量为犮，由

矩阵犇犿犮表示．其中犱犼犻表示第犻组雄蜂中第犼个雄

蜂，且其取值范围为［０，１，…，犔］，且犱犼犻＜犱犼
＋１
犻 ，如式

（７）所示．在所有的雄蜂组犇犺中选择适应最大的一

组作为蜂王犙，即最佳分割阈值．蜂王的表示方法式

（８）所示．

犇＝ 犇１，犇２，…，犇［ ］犿 ，

犇犻＝ 犱１犻，犱２犻，…，犱犮（ ）犻
（７）

犙＝ 犡１ｂｅｓｔ，犡２ｂｅｓｔ，…，犡犮［ ］ｂｅｓｔ （８）

初始化过程即将［０，２５５］像素值分为犿组，每

组犮个像素值，且从小到大排列，选取一组适应值最

大的雄蜂作为初始的最佳阈值．

（２）婚飞行为

使用模拟退火算法来选择最佳雄蜂与蜂王犙进

行交配，即被选取的雄蜂犇犽 的模拟退火函数值

犘（犙，犇）最大．婚飞行为之后，蜂王的速度和能量将

依据公式（２）降低．此后婚飞行为将继续，直到蜂王

精囊中的精子数达到精囊容量ｎｓｐｅｒｍ，且精囊容量

ｎｓｐｅｒｍ的值是预先设定的，其数值必须小于雄蜂的

数量．被选择的精子的表示方法如式（９），其中Ｓｐ犻

表示蜂王精囊中的第犻个个体．

Ｓｐ犻＝ 犡１犻，犡２犻，…，犡犮（ ）犻 （９）

婚飞过程即从步骤１生成的犿组像素值中依据

退火函数值从大到小的顺序选取ｎｓｐｅｒｍ组作为备

选分割阈值．

（３）育种过程

幼蜂产生于蜂王和蜂王精囊中个体间的交配行

为．在育种过程中，如果精囊中的第犼个个体相应的

随机数犚犻小于当前繁殖率犘犮，则Ｓｐ犼将被选中与蜂

王交配．蜂王和雄蜂的基因型将通过下式传递给第

犼个幼蜂个体Ｂｒｏｏｄ犼，参数β是每一次育种过程中随

机生成的，且其取值范围为［０，１］．

Ｂｒｏｏｄ犼＝犙±β× Ｓｐ犼－（ ）犙 （１０）

幼蜂可表示为：

Ｂｒｏｏｄ犼＝ Ｂｒｏｏｄ１犼，Ｂｒｏｏｄ
２
犼，…，Ｂｒｏｏｄ（ ）犮犼 （１１）

育种过程即对最佳分割阈值的扰动过程，幼蜂

表示扰动结束后生成的ｎｓｐｅｒｍ组备选分割阈值．此

步骤中的繁殖率犘犮是依据公式（３）计算得出的．

（４）基因突变

幼蜂的基因型将通过基因突变得以提高，具体

步骤如下：

①每一个幼蜂将对应一个随机生成数犚犻．

②如果犚犻小于当前突变率犘犿，则第犻个幼蜂将

根据下式进行突变，其中δ∈ ０，［ ］１ ，０＜ε＜１

Ｂｒｏｏｄ犽犻 ＝Ｂｒｏｏｄ
犽
犻± δ＋（ ）ε×Ｂｒｏｏｄ犽犻 （１２）

③选取适应值最大的幼蜂Ｂｒｏｏｄ犼作为蜂王的

候选．
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④如果Ｂｒｏｏｄ犼的适应值大于蜂王的适应值，则

用Ｂｒｏｏｄ犼中较优个体替换蜂王中较差个体，保留目

前蜂王中的优秀个体，即精英保留策略．

基因突变即对上一步中生成的ｎｓｐｅｒｍ组分割

阈值的进一步优化，以避免局部最优．此步骤中的繁

殖率犘犿 是依据公式（４）计算得出的．

（５）检查终止条件

如果满足算法的终止条件（包括精囊容量和蜂

群规模），则该迭代完成．否则将丢弃先前的实验结

果（即生成的幼蜂集合），转到步骤２，直到迭代

完成．

５　实验研究与分析

本文采用 ＭＡＴＬＡＢ２０１４编码，并在ｗｉｎｄｏｗ７

系统中使用具有２．３０ＧＨｚＣＰＵ和２ＧＢＲＡＭ的

个人计算机实现仿真．实验采用了不同种类的图像

来证明本文算法的优越性，下面仅列出了图像“ｌｅ

ｎａ”的实验结果．

５．１　狇值的设置

图２中列出了当分割阈值数为２时，图像 “ｌｅ

ｎａ”、在不同狇取值时的分割结果．其中，狓轴、狔轴

表示图像分割时阈值的取值，狕轴表示不同的狇值，

游标表示图像达到最佳分割阈值时所对应的狓、狔、狕

的取值．

图２　不同ｑ取值的分割结果

从图２可以看出，当图像的分割效果最佳时，狇

取值为０．９３．大量实验证明狇的最佳取值范围为

（０．８，１），故本文仿真实验中将狇统一赋值为０．９８．

５．２　算法中参数的设置

对算法仿真所需的参数进行设定，如表１所示．

其中前八项参数的设置参考自文献［２］，四项参数的

设置已在本文２．２小节中进行了说明．

５．３　犆＝４分割结果与对比

图３列出当阈值个数为４时，本文算法ＴＨＢ

ＭＯ、ＢＨＢＭＡ、ＭＥＨＢＭＯＴ、ＣＨＢＭＡ、ＨＢＭＡ 对

图像“ｌｅｎａ”的分割结果．
表１　算法中涉及到的参数

参数 描述 取值

蜂王的数量 １

犿 雄蜂的数量 １５０

犆 阈值的个数 １，２，３，４

犔 图像非灰度 ２５５

α 飞行速度减小因子 ０．９８

ｎｓｐｅｒｍ 精囊的容量 ５０

犛（０） 初始飞行速度 １．０

ε 突变因子 ０．５

犘犮ｍａｘ 最大繁殖概率 ０．９

犘犮ｍｉｎ 最小繁殖概率 ０．６

犘犿ｍａｘ 最大突变概率 ０．１

犘犿ｍｉｎ 最小突变概率 ０．０１

（ａ）原始图像　　（ｂ）ＴＨＢＭＯ　　（ｃ）ＢＨＢＭＡ

（ｄ）ＭＥＨＢＭＯＴ　　（ｅ）ＣＨＢＭＡ　　（ｆ）ＨＢＭＡ

图３　犆＝４时的图像“ｌｅｎａ”分割结果比

从图３可以看出，本文算法ＴＨＢＭＯ对“ｌｅｎａ”图像

中人物阴影部分的发丝、发尾分割的更佳明显，且人

物的面部特征保留完好，分割效果更佳．

为了进一步证明该算法的优越性，比较不同分

割方法的分割阈值、计算时间和峰值信噪比

（ＰＳＮＲ）．ＰＳＮＲ是通过均方差 ＭＳＥ定义的，峰值

信噪比越大，表示图像的分割效果越好．ＰＳＮＲ的计

算方法如下：

ＰＳＮＲ＝２０×ｌｏｇ１０
２５５

ＭＳＥ狓，（ ）槡
（ ）

狔
（１３）

ＭＳＥ狓，（ ）狔 ＝
１
犕犖∑

犕

犻＝１
∑
犖

犼＝１

狓犻，（ ）犼－狔狓，（ ）（ ）犼

（１４）

表２列出不同分割方法对图像“ｌｅｎａ”在阈值犆
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＝４时的结，表中加粗数据为计算时间和ＰＳＮＲ结

果较优的一方．

表２　犆＝４时阈值、计算时间、ＰＳＮＲ的比较

图像 方法 分割阈值
计算时间

／ｓ
ＰＳＮＲ／ｄＢ

ｌｅｎａ

ＴＨＢＭＯ

ＢＨＢＭＡ

ＭＥＨＢＭＯＴ

ＣＨＢＭＡ

ＨＢＭＡ

（７４，１１２，１４４，１７９）

（５６，１００，１４４，１８０）

（５６，１００，１４４，１８２）

（５６，１００，１４４，１６９）

（５６，１００，１４９，２０８）

１．１４

１．１１

１．２０

１．１７

１．２０

２１．９８

２１．０４

１９．７１

１９．８９

１９．７１

　　从表２可以看出，本文算法具有更好的分割效

果，在计算时间上也较优．

５．４　收敛能力和寻优能力

为了提高算法的全局搜索能力和快速收敛性，

ＴＨＢＭＯ算法提出繁殖概率和突变概率的自适应

定义方法，下面将通过图４来说明该算法的优越性．

图４表示图像“ｌｅｎａ”在分割阈值数为４时，不同算

法的寻优迭代次数．其中，横坐标表示迭代次数，纵

坐标表示适应值．

图４　犆＝４时图像“ｌｅｎａ”收敛性与适应值的比较

从图４可以看出：当算法收敛时，ＴＨＢＭＯ算

法最优解的适应值大于其余四种算法的适应值，且

迭代次数约为８０，故ＴＨＢＭＯ算法具有较好的寻优

能力和收敛能力．

６　结束语

针对传统蜂群繁殖算法中现阶段存在的问题，本

文引入了自适应的繁殖概率和突变概率以及精英保

留策略，以提高算法的全局搜索能力和快速收敛能

力，并结合Ｔｓａｌｌｉｓ熵的非广延性，避免了图像分割过

程中非可加信息被忽略，从而提高分割精度．大量实

验证明该算法在全局搜索和快速收敛能力、图像的分

割精度和分割速度等方面都有了进一步的提升，且分

割后的图像特征保留完好，具有较好的实用价值．
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