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摘　要　　针对传统鬣狗优化算法在处理图像分割问题时容易陷入局部最优、收敛效率低等问题，提出基于混沌
初始化策略、非线性收敛因子调整策略、莱维飞行策略以及精英反向学习策略的改进鬣狗优化算法（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＳｐｏｔｔｅｄＨｙｅｎａＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＩＳＨＯ），并应用于多阈值彩色图像分割问题中。该算法不仅提升了在解决复杂性问题时
的寻优效率，而且提高了求解精度与质量，避免了受随机因子影响而陷入局部最优的缺陷。为了验证该算法的有

效性，利用伯克利图像分割验证，结果表明：该算法在分割速度及效率上具有明显优势，求解精度高，具有较好的

工程实用性。
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０　引　言

图像分割是图像分析的关键步骤，是图像标识和

描述的必要前提和基础，因此分割方法的选择和分割

精度是极为重要的［１］。现有的分割算法多基于边缘、

区域、阈值及特定理论等。阈值图像分割法运算效率

高、性能较稳定，是目前最广泛应用的一种分割方法。

阈值分割法的基本理论是依据某一准则求出最佳阈

值，并进行像素点比较，将目标和背景区域区分出来。

单阈值分割基本思想是按阈值把直方图分割成目标和

背景两类，而多阈值分割则是将图像分成多个类，使得

多个类的类间方差最大［２］。因为单阈值分割图像效果

不够理想，所以近些年研究学者多采用迭代的方式将

其研究领域延伸至多阈值分割。

经典Ｏｔｓｕ算法本质上是进行穷举搜索，如果采用
穷举法进行多阈值的搜索，总计算量较大。利用类间

方差最大化思想，可以将图像的多阈值分割问题转化
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为求最优阈值的目标函数优化问题，因此，为缩短运算

时间，提升效率，可选用算法优化思想进行多阈值选取

过程。但由于优化算法本身的局限性，在分割图像时

仍存在求解质量低、容易陷入局部最优等问题。

鬣狗算法（ＳｐｏｔｔｅｄＨｙｅｎａＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＳＨＯ）是印度
塔帕尔大学ＧａｕｒａｖＤｈｉｍａｎ教授于２０１８年基于非洲斑
点鬣狗种群觅食机制提出的一种新型群智能优化算

法，主要通过模拟斑点鬣狗种群的捕食行为特性来达

到优化搜索的目的。ＳＨＯ算法操作简单、设置参数
少、稳定性强、求解精度更高，因其性能良好，已经开始

被应用于解决非线性连续优化问题等多个工程领域。

但由于其全局搜索能力和局部搜索能力仅通过Ｂ和Ｅ
两个随机参数进行动态调节，且这两个阶段种群位置

更新公式未进行明显区分，ＳＨＯ算法不可避免地存在
易陷入局部最优解、求解质量低等类似缺陷，而在复杂

优化问题中，大多要求优化算法尽可能遍历到全局最

优解可能的分布范围［３］。所以ＳＨＯ仍存在局部最优、
复杂优化效果不良等缺陷。

针对标准ＳＨＯ算法受随机因子的影响而导致的
全局优化效果差、收敛效率不良、求解速率与质量低等

问题，本文提出一种改进鬣狗算法 ＩＳＨＯ，并将其应用
到多阈值图像分割领域。通过引入混沌初始化策略、

非线性收敛因子调整策略、莱维飞行策略以及精英反

向学习策略，来提高算法在解决复杂性问题时的寻优

效率及求解精度。为检验鬣狗优化算法及改进的鬣狗

优化算法在图像多阈值分割方面的可行性及分割精度

的优越性，选取６幅经典伯克利图像进行多阈值分割
实验，利用分割时间、适应度值、ＰＳＮＲ值、ＦＩＳＭ值等指
标评价分割效果，对比粒子群优化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）、正余弦优化算法（ｓｉｎｅｃｏｓｉｎｅｏｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＣＡ）、灰狼优化算法（ｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＷＯ）、鲸鱼优化算法（ｗｈａｌｅｏｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ）、标准ＳＨＯ等五种优化算法，实
验结果表明：ＩＳＨＯ算法在分割速度及效率上具有明显
优势，且图像失真度较小，分割效果较好，有利于图像

提取的后续处理。

１　多阈值Ｏｔｓｕ图像分割

在过去的几十年中，Ｏｔｓｕ的类间方法以其无监督
的自动阈值选择技术而闻名［４］。类概率 ｋ、类平均水

平μｋ和总平均水平μＴ分别表示为：

ｋ ＝∑
ｔｋ＋１－１

ｊ＝ｔｋ

Ｐｊ （１）

μｋ ＝∑
ｔｋ＋１－１

ｊ＝ｔｋ

ｊＰｊ
ｊ

（２）

μＴ ＝∑
Ｌ－１

ｊ＝０
ｊＰｊ （３）

则目标函数可以描述为：

Ｆｉｔ＝∑
Ｋ

ｋ＝０
ｋ（μｋ－μＴ）

２ （４）

Ｏｔｓｕ最佳阈值的定义为：
（ｔ１，ｔ２，…，ｔｋ）＝ ａｒｇｍａｘ

０＜ｔ１＜ｔ２＜…＜ｔｋ＜Ｌ－１
（Ｆｉｔ（ｔ１，ｔ２，…，ｔｋ））（５）

２　鬣狗优化算法（ＳＨＯ）

鬣狗种群的捕食机制包括搜索、包围、狩猎和攻击

猎物四个过程［５］。鬣狗算法的基本原理如下：

（１）包围机制：鬣狗具有熟悉并判断猎物的位置，
从而包围它们的能力。该行为的数学模型为：

Ｄｈ＝ Ｂ·Ｐｐ（ｔ）－Ｐ（ｔ） （６）
Ｂ＝２·ｒ１ （７）

式中：Ｄｈ表示鬣狗个体与猎物之间的距离；ｔ表示当前
迭代次数；Ｐｐ表示猎物的位置；Ｐ（ｔ）表示鬣狗种群中
的个体位置；Ｂ表示摇摆因子；ｒ１表示［０，１］之间均匀
分布的随机数。

鬣狗的个体位置更新如下所示：

Ｐ（ｔ＋１）＝Ｐｐ（ｔ）－Ｅ·Ｄｈ （８）
Ｅ＝２·ｈ·ｒ２－ｈ （９）

ｈ＝５－５·ＩｔｅｒａｔｉｏｎＮＩ （１０）

式中：Ｅ表示收敛因子；ｒ２表示［０，１］之间均匀分布的随
机数；ｈ表示控制因子，随迭代次数的增加线性递减，变
化范围为［０，５］；Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ表示算法运行当前迭代数
目，其中Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＝１，２，…，ＮＩ；ＮＩ表示最大迭代次数。

（２）狩猎机制：斑点鬣狗通常依靠可信赖的种群
网络及识别猎物位置的能力来生活和分组捕杀。该机

制的具体描述如下：

Ｄｈ＝ Ｂ·Ｐｐ（ｔ）－Ｐｋ （１１）
Ｐｋ＝Ｐｈ－Ｅ·Ｄｈ （１２）

Ｃｈ＝Ｐｋ＋Ｐｋ＋１＋…＋Ｐｋ＋Ｎ （１３）
式中：Ｐｈ定义了第一个最佳斑点鬣狗的位置；Ｐｋ表示其
他斑点鬣狗的位置；Ｎ表示斑点鬣狗的数量；Ｃｈ是Ｎ个
最优解的集群。其中Ｎ计算如下：

Ｎ＝Ｃｏｕｎｔｎｏｓ（Ｐｈ，Ｐｈ＋１，Ｐｈ＋２，…，（Ｐｈ＋Ｍ））（１４）
式中：Ｍ是［０．５，１］中的随机向量，在添加 Ｍ之后，ｎｏｓ
定义可行解的数量并计算所有候选解，其与给定搜索

空间中的最优解相似。

（３）攻击猎物（局部搜索）：鬣狗在猎食的最后阶
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段开始攻击猎物，当收敛因子 Ｅ ＜１时，鬣狗个体便
会向猎物发动攻击。全局最优解通过求取当前最优解

集的平均值来确定鬣狗搜索个体的更新趋势。攻击猎

物的数学公式具体描述如下：

Ｐｈ（ｔ＋１）＝
Ｃｈ
Ｎ （１５）

式中：Ｐｈ（ｔ＋１）为保存最优解；Ｃｈ表示最优解群集。
（４）搜索机制（全局探索）：鬣狗大多根据位于最

优解群集Ｃｈ中的鬣狗群或群集的位置来搜寻猎物，当
收敛因子 Ｅ ＞１时，鬣狗会分散并远离当前猎物，搜
索更适合的猎物的位置，这种机制使得ＳＨＯ算法能够
在全局进行搜索。

３　改进鬣狗优化算法（ＩＳＨＯ）

３．１　混沌初始化策略
混沌理论因为具有强大的遍历性、敏感性和非重

复性而被广泛引入群智能算法中用以增强种群多样性

以改善其优化性能。与随机搜索相比，它可以以更高

的概率和速度对搜索空间进行彻底搜索。目前群智能

算法文献多采用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射产生混沌序列，但均匀性
较差。相比Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射，Ｔｅｎｔ映射结构简单，迭代速
度快，具有更好的遍历均匀性［６］。

因此，本文在鬣狗算法迭代初期进行混沌初始化，

选用Ｔｅｎｔ映射产生的混沌序列来改进ＳＨＯ算法，基于
混沌Ｔｅｎｔ映射理论产生鬣狗种群的初始位置，使其均匀
地分布在搜索空间内，以增加个体的多样性，增大跳出

局部最优的概率和对解空间进行深入搜索的能力，有助

于提高求解效率和质量［７］。Ｔｅｎｔ映射数学表达式为：

ｙｔ＋１＝
２ｙｔ　　　　０≤ｙｔ≤０．５

２（１－ｙｔ） ０．５≤ｙｔ≤{ １
（１６）

经伯努利位移变换后可得：

ｙｔ＋１＝（２ｙｔ）ｍｏｄ１ （１７）

３．２　非线性收敛因子调整策略
标准鬣狗优化算法的控制因子ｈ采用的是线性递

减策略，但是算法迭代过程实质上是非线性变化的，控

制因子ｈ线性递减的方式不能准确地体现出实际的优
化搜索过程。因此，本文引入一种新的递减方式，具体

描述如下所示：

ｈ（ｔ）＝５－５ １
ｅ－１（ｅ

ｔ
ＮＩ－１[ ]）

Ｑ

（１８）

式中：ｔ为当前迭代次数；ＮＩ表示最大迭代次数；Ｑ表
示衰减系数，取值范围为［０，１０］并取整，Ｑ越大，对应
的控制因子ｈ衰减越剧烈。改进后的控制因子ｈ随着

迭代次数从５到０呈非线性递减。在迭代初期，改进
后的控制因子ｈ递减缓慢，呈渐进搜索状态，衰减性优
于原始的控制因子，便于更好地寻找全局最优解。在

后期，改进的控制因子ｈ的衰减程度开始提高，搜索速
度加快，并向最优解靠近，有助于提高搜索到的局部最

优解的精确性。因此，这种非线性收敛因子更符合算法

的实际收敛过程，进一步增强了算法全局寻优能力［８］。

３．３　莱维飞行策略
莱维飞行策略属于一类非高斯随机过程，其特点

是随机性比较强，飞行的步长满足一个重尾的稳定分

布。在飞行过程中，前期大步长后期小步长，不仅扩大

了种群的多样性，也使种群在小范围内可以更好地收

敛于全局最优解。莱维飞行位置更新公式为：

ｘｉ
（ｔ＋１）＝ｘｉ

（ｔ）＋αＬｅｖｙ（ｓ）　ｉ＝１，２，…，ｎ（１９）

式中：ｘ（ｔ）ｉ 表示ｘｉ第 ｔ代位置；"表示点乘；α表示步长
控制量；Ｌｅｖｙ（ｓ）为随机搜索路径，表示服从参数为ｓ的
莱维分布。即：

Ｌｅｖｙ（ｓ）～ｕ＝ｔ－１－β （２０）
式中：ｓ表示步长，指数变量取值范围一般为０＜β≤２，
本文取值β＝１．５。

ｓ～ ｕ
ｖ

１
β

（２１）

式中：ｕ、ｖ均服从标准正态分布：
ｕ～Ｎ（０，δ２ｕ）

ｖ～Ｎ（０，δ２ｖ{ ）
（２２）

δｕ＝
Γ（１＋β）×ｓｉｎπβ２

Γ１＋β( )２ ×β×２
β－１











２

１
β

δｖ










＝１

（２３）

式中：Γ为积分运算，是标准的Ｇａｍｍａ函数。
研究表明，莱维飞行可以避免出现局部徘徊现象，

引入莱维飞行，可以扩大种群的多样性以及种群搜索

范围，有助于算法跳出局部最优，提高算法的寻优能

力，从而达到提高全局最优的目的［９］。因此，为了增强

鬣狗个体之间的信息交流，将莱维飞行策略引入鬣狗

优化算法中，并作用于随机因子 ｒ１和 ｒ２中。鬣狗优化
算法引入莱维飞行策略后的包围机制具体描述如下：

Ｄｈ＝ Ｂ·Ｐｐ（ｘ）－Ｐ（ｘ） （２４）
Ｐ（ｘ＋１）＝Ｐｐ（ｘ）－Ｅ·Ｄｈ （２５）

摇摆因子：

Ｂ＝２·Ｌｅｖｙ·ｒ１ （２６）
收敛因子：

Ｅ＝２·ｈ·Ｌｅｖｙ·ｒ２－ｈ （２７）
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ｈ＝５－５·ＩｔｅｒａｔｉｏｎＮＩ （２８）

３．４　精英反向学习策略
Ｔｉｚｈｏｏｓｈ在２００５年提出反向学习策略（Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ

ＢａｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＯＢＬ），具有良好的性能，至今已应用于
多个领域。由于在生成反向解过程中缺乏方向引导机

制，受粒子群优化（ＰＳＯ）思想的启发，周新宇等在反向
学习策略的基础上提出了精英反向学习策略（Ｅｌｉｔｅ
ＯｐｐｏｓｉｔｉｏｎＢａｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＥＯＢＬ），精英反向学习策略
可以通过利用当前群体中的最优解来引导反向解生成

过程，利用精英个体丰富的信息和反向种群来增加种

群多样性［１０－１１］。ＥＯＢＬ算法具体描述如下：假设当前
鬣狗种群中精英向量（当前最优解）为ｘｉ＝（ｘ１，ｘ２，…，
ｘＮ），其中ｘｊ∈（ＬＢｊ，ＵＢｊ），反向解表示为 ｘ′ｉ＝（ｘ′１，ｘ′２，
…，ｘ′Ｎ），此时原始解和反向解各维度对应关系为：

ｘ′ｊ＝α·（ＬＢｊ＋ＵＢｊ）－ｘｊ （２９）
式中：常数因子α∈Ｕ（０，１）；（ＬＢｊ，ＵＢｊ）表示第 ｊ个决
策变量的动态边界。

ＬＢｊ＝ｍｉｎ（ｘｉ，ｊ） （３０）
ＵＢｊ＝ｍａｘ（ｘｉ，ｊ） （３１）

式中：ｍｉｎ（ｘｉ，ｊ）、ｍａｘ（ｘｉ，ｊ）分别表示鬣狗种群中第 ｊ维
个体的最小值和最大值。

在精英反向学习策略中，可通过对常数因子 α随
机取值生成多个不同的反向精英鬣狗个体来构造反向

精英鬣狗种群，这样有利于搜索反向精英鬣狗个体所

处的领域空间，提高算法的局部搜索能力。当反向解

超出范围（ＬＢｊ，ＵＢｊ）失效时，需要在边界内生成一个随
机位置来进行越界复位操作，具体描述为：

ｘｊ＝ｒａｎｄ（０，１）·（ＬＢｊ，ＵＢｊ） （３２）
算法执行过程中，ＥＯＢＬ策略择优保留最优鬣狗

个体，不代表每一次迭代都会进行更新。重复无筛选

地进行反向学习，会增加计算量，影响算法收敛速度，

此时最优鬣狗个体更新效果会下降。因此，本文引入

执行精英反向学习的概率ｐ１对反向学习的执行前提加
以有效控制，取值为０．６。改进后的鬣狗优化算法基
本思想是：当随机数小于ｐ１设置值时，则执行精英反向
学习策略，反之则不执行。此时的新解更新机制具体

描述如下：

ｘｎｅｗ，ｊ＝
ｘｎｅｗ，ｊ＝ＬＢｊ＋ＵＢｊ－ｘｊ　ｒａｎｄ＜ｐ１

ｘｎｅｗ，ｊ＝
Ｃｈ
Ｎ　ｐ１＜ｒａｎｄ

{ ＜１
（３３）

式中：ｒａｎｄ表示［０，１］上均匀分布的随机数。

３．５　算法描述
改进的鬣狗算法流程图如图１所示。

图１　改进鬣狗优化算法

４　实　验

４．１　实验背景与设计
采用改进鬣狗优化算法结合 Ｏｔｓｕ多阈值分割思

想对伯克利彩色图像进行有效处理，并将该方法与

ＰＳＯ、ＳＣＡ、ＧＷＯ、ＳＨＯ及ＷＯＡ等算法的分割效果进行
对比，验证所选改进算法的可行性。

（１）峰值信噪比（ＰＳＮＲ）。计算比较分割后图像
与原图的ＰＳＮＲ值，ＰＳＮＲ值越大，则失真越少，说明该
算法在多阈值分割应用上的性能越好［１２－１３］。ＰＳＮＲ计
算过程如下：

ＭＳＥ＝
∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
（Ｉ（ｉ，ｊ）－Ｉ^（ｉ，ｊ））２

槡 Ｍ×Ｎ （３４）

ＰＳＮＲ＝２０ｌｇ２５５( )ＭＳＥ （３５）

式中：ＭＳＥ表示原图像与分割后图像之间的均方误
差；Ｉ（ｉ，ｊ）、Ｉ^（ｉ，ｊ）分别表示尺寸为 Ｍ×Ｎ的原图像和
分割后的图像。

（２）特征相似性（ＦＳＩＭ）。特征相似性为一种基
于图像的相位一致性与图像的空域梯度特征来评价图

像质量的指标［１４］。

ＦＳＩＭ ＝
∑
ｘ∈Ｘ，ｙ∈Ｙ

ＳＬ（ｘ，ｙ）ＰＣｍ（ｘ，ｙ）

∑
ｘ∈Ｘ，ｙ∈Ｙ

ＰＣｍ（ｘ，ｙ）
（３６）

式中：ＳＬ（ｘ，ｙ）用来评价图像的相似性；ＰＣｍ（ｘ，ｙ）表示
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相位相似性；ｘ∈Ｘ、ｙ∈Ｙ表示图像的整个空域。
为减小算法随机性的影响，提高实验的公平性，

实验仿真环境均设置为Ｗｉｎｄｏｗｓ７系统，Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）ｐｅｎｔｉ
ｕｍ（Ｒ）ＣＰＵＧ３２６０，内存均为 ３．３０ＧＨｚ，仿真软件为
ＭＡＴＬＡＢＲ２０１４ｂ。实验中测试函数决策变量的维数
均设置为３０，最大迭代次数设置为１００００，种群规模
设置为３０。所有算法的参数设置如表１所示。

表１　算法参数设置

算法 参数 取值

ＰＳＯ［１５］
ｃ１，ｃ２ １．５

０．６８６
ν ［０，１］

ＳＣＡ［１６］
ａ ２
ｒ１ ［０，２п］
ｒ２ ［－２，２］

ＷＯＡ［１７］

ｒ３ ［０，１］
ｂ １
ａ ［０，２］
ｌ ［－１，１］

ＳＨＯ ｈ ［０，５］

ＩＳＨＯ

Ｍ ［０．５，１］

β １．５
ｐ１ ０．６

ＧＷＯ［１８］ ａ ［０，２］

４．２　伯克利经典图像分割实验
为检验鬣狗优化算法及改进的鬣狗优化算法在图

像多阈值分割方面的可行性及分割精度的优越性，选

取６幅伯克利经典图像进行多阈值分割实验，采用优
化算法对最佳阈值分割点进行寻优，获得每幅图像的

最佳阈值及其他评价指标值，并与 ＰＳＯ、ＳＣＡ、ＧＷＯ、
ＷＯＡ、ＳＨＯ等算法进行比较。通过算法的分割时间、
最佳适应度值、ＰＳＮＲ值和 ＦＳＩＭ值四种性能指标来评
估ＩＳＨＯ算法的性能与其他五种的差异。伯克利测试
图像如图２所示。

（ａ）Ｓｔａｒｆｉｓｈ （ｂ）Ｄｏｇ （ｃ）Ｈｏｒｓｅ

（ｄ）Ｔｉｇｅｒ （ｅ）Ｂｒｉｄｇｅ （ｆ）Ｆｌｏｗｅｒ
图２　伯克利经典图像

所有图像分割后的实验结果依次为阈值 ｎ＝｛２，
３，４，５｝时采用ＰＳＯ、ＳＣＡ、ＧＷＯ、ＷＯＡ、ＳＨＯ及ＩＳＨＯ算
法分割后的结果，表２、表３、表４及表５分别为基于
Ｏｔｓｕ的ＰＳＯ、ＳＣＡ、ＧＷＯ、ＷＯＡ、ＳＨＯ及ＩＳＨＯ算法的分
割时间、最佳适应度值、ＰＳＮＲ值和ＦＳＩＭ值。

表２　各算法分割时间 ｓ

图像 ｎ
Ｔｉｍｅ

ＰＳＯ ＳＣＡ ＧＷＯ ＷＯＡ ＳＨＯ ＩＳＨＯ

Ｓｔａｒｆｉｓｈ

２ １．２１８０４２ １．１０７０５０ ０．４１５０６２ ０．７９１４９２ ０．７０７１１２ ０．７７９４０９
３ １．６７６３６０ １．２８８００１ ０．４５３５３７ ０．８３７９６５ ０．７５７２７１ ０．８４１６４１
４ １．９６２４３４ １．５２２７４４ ０．５１３１４１ ０．８８７２２２ ０．８００６７４ ０．８９３７６２
５ ２．０４４３０８ ２．０６２６９２ ０．５６２８００ ０．９３６７７７ ０．８５２２７０ ０．９４０４２８

Ｄｏｇ

２ １．１９２７９９ １．２２４３１０ ０．４０４０８０ ０．７８０８９１ ０．７１１１６０ ０．７８５２１６
３ １．４７２４８３ １．３１５１４２ ０．４５９６４８ ０．８３４３４６ ０．７８４３２９ ０．８４０２６４
４ １．７４８２９２ １．３５１９７２ ０．５１９０４６ ０．８８３３２９ ０．８０８５０８ ０．８９６６２０
５ ２．０８２５８３ １．５５６１３７ ０．５７１３６１ ０．９２７３６０ ０．８６２３３６ ０．９３７５７６

Ｈｏｒｓｅ

２ １．２０３３３４ １．２９１５３２ ０．４００７０１ ０．７９１６９９ ０．７１２１６５ ０．７８１５２０
３ １．５３２５７３ １．３２０６２９ ０．４５４３７１ ０．８３８４６２ ０．７５６０６９ ０．８３５１９２
４ １．８８６４３５ １．５５２７０７ ０．５０６６１３ ０．９０５３４２ ０．８１１０９５ ０．８８９５６３
５ １．９８８６６２ ２．０５９３０４ ０．５５９２６１ ０．９３７９１７ ０．８５２６３０ ０．９３４６８８

Ｔｉｇｅｒ

２ １．２４９１９０ １．２３６３９９ ０．４０８９９４ ０．７８１６０６ ０．７１２１００ ０．７９７５２０
３ １．５１４２９２ １．４３１１５６ ０．４６４８５１ ０．８３５７７０ ０．７６５７５２ ０．８２６９９３
４ １．７４１８５６ １．５６７１６５ ０．５１１７４０ ０．８９３２７７ ０．８０７０４０ ０．８７８５０８
５ ２．０１８２８９ １．７３８８５９ ０．５６６４８６ ０．９３８２７２ ０．８５６５１４ ０．９４３３３３

Ｂｒｉｄｇｅ

２ １．２０８８０２ １．１６３６０３ ０．３９８８７３ ０．７８３２７９ ０．７２０９９２ ０．７９４２２６
３ １．４７３６４３ １．３１０６４２ ０．４７４２９７ ０．８４３３４５ ０．７５６８９６ ０．８３３７５０
４ １．７４２１７９ １．４７１７９４ ０．５１１６５４ ０．８９４５７６ ０．８０６３８２ ０．８８６５８８
５ ２．０８５７５６ ２．０１１７４０ ０．５６１７５６ ０．９４０７５７ ０．８６３７５７ ０．９３８３４４

Ｆｌｏｗｅｒ

２ １．１９６７５１ １．１６０５６１ ０．４１５０７４ ０．７７５２８５ ０．７０２４９９ ０．７８３１７２
３ １．４７５９８０ １．３３０３９３ ０．４６２５１４ ０．８３６２４８ ０．７５８３９５ ０．８４０４６６
４ １．７４１４７３ １．５５９６６３ ０．５３２５３６ ０．８８８７７４ ０．８０５８４６ ０．８８８３０１
５ ２．００３６３６ １．６８９１１５ ０．５７４６１４ ０．９５４７４２ ０．８５６０１０ ０．９６５６３５

表３　各算法最佳适应度值

图像 ｎ
适应度值

ＰＳＯ ＳＣＡ ＧＷＯ ＷＯＡ ＳＨＯ ＩＳＨＯ

Ｓｔａｒｆｉｓｈ

２ ２．８１０５ｅ＋０３２．８１０５ｅ＋０３２．８１０５ｅ＋０３２．８０５１ｅ＋０３２．７９６４ｅ＋０３２．８００８ｅ＋０３
３ ２．９８５７ｅ＋０３２．９８５７ｅ＋０３２．９８５７ｅ＋０３２．９６７１ｅ＋０３２．９７２７ｅ＋０３２．９３１３ｅ＋０３
４ ３．０７１０ｅ＋０３３．０７１０ｅ＋０３３．０７１０ｅ＋０３３．０３６５ｅ＋０３３．０４７９ｅ＋０３３．０１１７ｅ＋０３
５ ３．１１４６ｅ＋０３３．１１４６ｅ＋０３３．１１４６ｅ＋０３３．０８７８ｅ＋０３３．０８７８ｅ＋０３３．０６６４ｅ＋０３

Ｄｏｇ

２ ２．１０６８ｅ＋０３２．１０６８ｅ＋０３２．１０６８ｅ＋０３２．０９８９ｅ＋０３２．１００３ｅ＋０３２．０９９１ｅ＋０３
３ ２．１９９８ｅ＋０３２．１９９８ｅ＋０３２．１９９８ｅ＋０３２．１８０６ｅ＋０３２．１８２２ｅ＋０３２．１７５６ｅ＋０３
４ ２．２５００ｅ＋０３２．２５００ｅ＋０３２．２５００ｅ＋０３２．２１４２ｅ＋０３２．２２５１ｅ＋０３２．２１７９ｅ＋０３
５ ２．２８１５ｅ＋０３２．２８１５ｅ＋０３２．２８１４ｅ＋０３２．２４８８ｅ＋０３２．２３８４ｅ＋０３２．２６０６ｅ＋０３

Ｈｏｒｓｅ

２ １．７６５３ｅ＋０３１．７６５３ｅ＋０３１．７６５３ｅ＋０３１．７５２４ｅ＋０３１．７６０５ｅ＋０３１．７５３６ｅ＋０３
３ １．８９５４ｅ＋０３１．８９５４ｅ＋０３１．８９５４ｅ＋０３１．８５５５ｅ＋０３１．８８５７ｅ＋０３１．８８６０ｅ＋０３
４ １．９６０２ｅ＋０３１．９６０２ｅ＋０３１．９６０２ｅ＋０３１．９２００ｅ＋０３１．９３１４ｅ＋０３１．９０８３ｅ＋０３
５ １．９９６７ｅ＋０３１．９９６７ｅ＋０３１．９９６６ｅ＋０３１．９６４６ｅ＋０３１．９６７５ｅ＋０３１．９４６０ｅ＋０３
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续表３

图像 ｎ
适应度值

ＰＳＯ ＳＣＡ ＧＷＯ ＷＯＡ ＳＨＯ ＩＳＨＯ

Ｔｉｇｅｒ

２ １．３５３５ｅ＋０３１．３５３５ｅ＋０３１．３５３５ｅ＋０３１．３５２５ｅ＋０３１．３４２８ｅ＋０３１．３４７８ｅ＋０３

３ １．４６８５ｅ＋０３１．４６８５ｅ＋０３１．４６８５ｅ＋０３１．４４３２ｅ＋０３１．４４１５ｅ＋０３１．４５１７ｅ＋０３

４ １．５２６６ｅ＋０３１．５２６６ｅ＋０３１．５２６６ｅ＋０３１．５１１３ｅ＋０３１．４９４５ｅ＋０３１．５００６ｅ＋０３

５ １．５６００ｅ＋０３１．５６００ｅ＋０３１．５６００ｅ＋０３１．５２００ｅ＋０３１．５３１４ｅ＋０３１．５３８７ｅ＋０３

Ｂｒｉｄｇｅ

２ ４．０８９６ｅ＋０３４．０８９６ｅ＋０３４．０８９６ｅ＋０３４．０８２０ｅ＋０３４．０７１７ｅ＋０３４．０８５８ｅ＋０３

３ ４．３０１７ｅ＋０３４．３０１７ｅ＋０３４．３０１７ｅ＋０３４．２８１２ｅ＋０３４．２５５２ｅ＋０３４．２８０３ｅ＋０３

４ ４．３８６０ｅ＋０３４．３８６０ｅ＋０３４．３８６０ｅ＋０３４．３２５５ｅ＋０３４．３１１３ｅ＋０３４．３２６３ｅ＋０３

５ ４．４３１５ｅ＋０３４．４３１５ｅ＋０３４．４３１４ｅ＋０３４．３９３２ｅ＋０３４．３７０５ｅ＋０３４．３９３３ｅ＋０３

Ｆｌｏｗｅｒ

２ １．０４７９ｅ＋０３１．０４７９ｅ＋０３１．０４７９ｅ＋０３１．０４５１ｅ＋０３１．０４５２ｅ＋０３１．０４４７ｅ＋０３

３ １．１４０８ｅ＋０３１．１４０８ｅ＋０３１．１４０８ｅ＋０３１．１１９７ｅ＋０３１．１０８９ｅ＋０３１．１２９７ｅ＋０３

４ １．１９１７ｅ＋０３１．１９１７ｅ＋０３１．１９１７ｅ＋０３１．１７０２ｅ＋０３１．１６１８ｅ＋０３１．１６７２ｅ＋０３

５ １．２１４５ｅ＋０３１．２１４５ｅ＋０３１．２１４５ｅ＋０３１．１９８３ｅ＋０３１．１９６３ｅ＋０３１．２０２０ｅ＋０３

表４　各算法ＰＳＮＲ值

图像 ｎ
ＰＳＮＲ

ＰＳＯ ＳＣＡ ＧＷＯ ＷＯＡ ＳＨＯ ＩＳＨＯ

Ｓｔａｒｆｉｓｈ

２ １５．４１２３ １５．４２１３ １５．４２７５ １５．３６２６ １５．２９４８ １５．５０５６

３ １７．９２２７ １７．９２２７ １７．９２２７ １７．１２３１ １７．５７４９ １７．０３９２

４ １９．９１７６ １９．９１７６ １９．９２０６ １９．４７９０ １９．２６９０ １８．８９６８

５ ２１．２９２１ ２１．２９２１ ２１．２９１７ ２０．５１１５ ２１．０５７６ ２０．００９４

Ｄｏｇ

２ １６．３４８１ １６．３４８１ １６．３４８１ １５．２５３１ １６．４５０１ １６．１２０４

３ １７．７４３６ １７．７４３６ １７．７４３６ １７．３９６０ １７．７４７１ １７．９９８４

４ １９．９３４６ １９．９３４６ １９．９８４５ ２０．０５８９ １８．３６２７ ２０．２１４６

５ ２１．２１０７ ２１．２１０７ ２１．２８０１ ２０．０９１９ ２０．０１７８ ２１．０６９４

Ｈｏｒｓｅ

２ １５．０９４７ １５．０９４７ １５．０９４７ １４．９３８１ １５．００７９ １５．０８１６

３ １６．８３１７ １６．８３１７ １６．８３１７ １６．１５５４ １６．１２６８ １６．６３０１

４ １８．３７６０ １８．３７５２ １８．３７５２ １８．１０３４ １７．３７６０ １７．５４５５

５ １９．５２３８ １９．５２３８ １９．５４６９ １８．１９７３ ２０．０８９６ １７．６６７６

Ｔｉｇｅｒ

２ １４．７４７６ １４．７４７６ １４．７４７６ １４．７５２７ １４．９０１１ １５．１４０１

３ １７．０２１２ １７．０２１２ １７．０２１２ １６．８５３９ １６．２２０１ １７．６２２２

４ １８．７９８７ １８．７９８７ １８．７９８７ １８．６２１２ ２０．１０３１ １９．０６３５

５ ２０．４５９０ ２０．４５９０ ２０．４５８３ ２０．０４３６ ２０．９７３１ １９．１５１４

Ｂｒｉｄｇｅ

２ １４．１４９６ １４．１４９６ １４．１４９６ １３．９６５４ １４．１０７５ １３．９６６６

３ １６．６２４９ １６．６２４９ １６．６２４９ １６．７４４２ １６．１３３３ １６．４８１７

４ １８．７６８４ １８．７６８４ １８．７６８４ １７．０９０４ １７．３７３９ １８．５８００

５ ２０．２５２０ ２０．２５２０ ２０．２６７２ １９．７０５４ １８．３５６８ １９．０９１９

Ｆｌｏｗｅｒ

２ １７．７３６９ １７．７３６９ １７．７３６９ １７．６２９８ １７．６９６８ １７．６６６８

３ １９．４１４８ １９．４１４８ １９．４１４８ １９．９３８７ １８．６５３８ １９．７１６０

４ ２１．６５３０ ２１．６５３０ ２１．６７０２ ２１．１０１６ ２０．９４４４ ２１．９９６８

５ ２３．１３９６ ２３．６３１８ ２３．６３６２ ２２．６３９０ ２２．７２９８ ２３．１５５１

表５　各算法ＦＳＩＭ值

图像 ｎ
ＦＳＩＭ

ＰＳＯ ＳＣＡ ＧＷＯ ＷＯＡ ＳＨＯ ＩＳＨＯ

Ｓｔａｒｆｉｓｈ

２ ０．７３６３ ０．７３６３ ０．７３６３ ０．７３５９ ０．７０９３ ０．７３４６
３ ０．８０４２ ０．８０４２ ０．８０４２ ０．７９７２ ０．７９１７ ０．７８７９
４ ０．８４５２ ０．８４５２ ０．８４５４ ０．８３１８ ０．８３６３ ０．８０２３
５ ０．８７８５ ０．８７８５ ０．８７８３ ０．８５０３ ０．８７２５ ０．９０３４

Ｄｏｇ

２ ０．７６９０ ０．７６９０ ０．７６９０ ０．７７３８ ０．７７６５ ０．７６１４
３ ０．７９５２ ０．７９５２ ０．７９５２ ０．７９８４ ０．８１０７ ０．７９９３
４ ０．８３９９ ０．８３９９ ０．８４１６ ０．８２２６ ０．８２７４ ０．８６１４
５ ０．８６７３ ０．８６７３ ０．８６８９ ０．８４８７ ０．８２８９ ０．９１５２

Ｈｏｒｓｅ

２ ０．７６４８ ０．７６４８ ０．７６４８ ０．７６４９ ０．７６１２ ０．７６１７
３ ０．８２２４ ０．８２２４ ０．８２２４ ０．８２２４ ０．８２２７ ０．８３０４
４ ０．８６３９ ０．８６３５ ０．８６３５ ０．８４４７ ０．８６６９ ０．８３１３
５ ０．８８８１ ０．８８８１ ０．８８８１ ０．８６３９ ０．８７３０ ０．８９５７

Ｔｉｇｅｒ

２ ０．７２７０ ０．７２７０ ０．７２７０ ０．７２７５ ０．７３２６ ０．７３２１
３ ０．７８９１ ０．７８９１ ０．７８９１ ０．７８２４ ０．８００７ ０．８１０９
４ ０．８３２８ ０．８３２８ ０．８３２８ ０．８５０７ ０．８３５６ ０．８０８９
５ ０．８６００ ０．８６３１ ０．８６３１ ０．８７６６ ０．８６２４ ０．８９５９

Ｂｒｉｄｇｅ

２ ０．７５９７ ０．７５９７ ０．７５９７ ０．７５３１ ０．７６２２ ０．７５８６
３ ０．８２８０ ０．８２８０ ０．８２８０ ０．８４４４ ０．８３８７ ０．８３４８
４ ０．８７６９ ０．８７６９ ０．８７６９ ０．８５０５ ０．８４１４ ０．８６９５
５ ０．９０１１ ０．９０１１ ０．９０１５ ０．８９３２ ０．８８２８ ０．９０３８

Ｆｌｏｗｅｒ

２ ０．７６０８ ０．７６０８ ０．７６０８ ０．７６５６ ０．７７２９ ０．７５２８
３ ０．８０５０ ０．８０５０ ０．８０５０ ０．８５０７ ０．８０８２ ０．８１８２
４ ０．８６３２ ０．８６３２ ０．８６３４ ０．８５３８ ０．８７１９ ０．８８４７
５ ０．９０２７ ０．９１０９ ０．９０４２ ０．９０５０ ０．８８４０ ０．９０２１

４．３　实验结果分析
（１）分割时间：对比分析表２的算法分割时间可

以发现，６种算法的分割时间在阈值数目相同时，ＧＷＯ
算法分割时间最短，ＷＯＡ、ＳＨＯ和 ＩＳＨＯ算法时间相
近，ＰＳＯ算法耗费时间远长于其他算法。随着阈值数
目的增加，计算量增大，算法复杂度呈指数次幂增长趋

势，运行时间也随之增加，当阈值数目 ｎ＝３、４、５时，
ＰＳＯ算法所用时间明显增加，依旧大于其他算法，
ＩＳＨＯ算法分割时间和效率仍保持一定优势。实验表
明，同 ＰＳＯ、ＳＣＡ、ＧＷＯ、ＷＯＡ及 ＳＨＯ算法相比，ＩＳＨＯ
算法在分割速度及效率上具有明显优势，能够快速完

成彩色图像多阈值分割的任务。

（２）适应度值：由表３可知，分割阈值数目相同
时，６种算法的求解质量（适应度值）相近，其中ＰＳＯ和
ＩＳＨＯ的适应度值差距极小，求得的最优阈值基本
相同。

（３）ＰＳＮＲ值：结合表 ４可知，当阈值数目 ｎ＝２
时，所有算法的ＰＳＮＲ值基本一致，分割后图像效果基
本一致，差别不明显，随着阈值数目的增多，当阈值数
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目ｎ等于３、４、５时，６种算法的 ＰＳＮＲ值大小顺序为
ＩＳＨＯ＞ＳＨＯ＞ＧＷＯ＞ＳＣＡ＞ＰＳＯ＞ＷＯＡ，ＩＳＨＯ算法的
分割性能优于其他算法。

（４）ＦＳＩＭ值：由表５可知，随着阈值的增加，６种
算法分割后图像的 ＦＳＩＭ数值均逐渐增加，ＩＳＨＯ算法
分割后的特征相似性指标 ＦＳＩＭ数值较大，说明分割
后的图像与原图的相似度较高，图像失真度较小，分割

效果较好。

实验结果表明，改进鬣狗优化算法能取得与粒子

群等群智能算法等同的分割效果，在阈值较多时不易

早熟，稳定性更好。与 ＰＳＯ、ＳＣＡ、ＧＷＯ、ＳＨＯ及 ＷＯＡ
算法相比，收敛速度更快，阈值寻优质量较高，且不易

陷入局部最优，彩色图像多阈值分割效果较好，分割后

的目标图像更加适合后续的图像处理。

５　结　语

鬣狗优化算法具有原理简单、收敛速度快等优点，

同时也存在诸多不足，如在高维复杂优化问题时存在

全局搜索能力差、易早熟，以及传统多阈值图像分割方

法中存在的阈值选择不准确、求解效率低等问题。针

对这些不足，本文通过引入混沌初始化策略、非线性收

敛因子调整策略、莱维飞行策略及精英反向学习策略，

提出了改进的鬣狗优化算法，并通过伯克利经典图像

分割测试，验证改进后算法的高效性和可行性。实验

结果表明ＩＳＨＯ具有较强的工程实用性。
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