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摘　要　　针对传统的蜻蜓算法在处理图像分割问题时收敛速度慢及分割精度低等问题，提出基于混沌初始化
和反向学习策略的蜻蜓算法，并将其有效地应用到多阈值彩色图像分割中。改进后的蜻蜓算法 ＩＤＡ（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＤｒａｇｏｎｆｌｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）不仅可以提高初始种群的质量，而且可以扩大种群的搜索范围，更加稳定快速地收敛于全局
最优解。为了验证该算法的有效性，在伯克利图像上进行实验，并与其他元启发式算法进行比较。实验结果表

明：该算法在保证稳定性的同时使图像分割的精度得到有效提升，而且可以提高算法的寻优效率，具有较强的工

程实用性。
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０　引　言

图像分割是从图像处理到分析的关键步骤，分割

的质量会影响到后续的图像分类、模式识别等工作。

图像分割的目的在于将图像中的像素点划分为若干个

各具相似特性的类别区域并提取出有用的目标［１］。目

前常用的图像分割方法有基于阈值的图像分割、基于

区域的图像分割、基于边缘检测的图像分割、基于聚类

技术的图像分割等［２］。其中阈值分割方法因实现简

单、运算效率高和性能较稳定等优点而被广泛应用于

很多领域。例如：对医学 ＣＴ图像的分割在临床肺部
疾病判断中具有关键作用［３］；对森林火灾图像的分割

为检测实时火情奠定坚实基础［４］；对农田作物图像的

分割为后期的病害防治工作提供参考和依据［５］。由于

传统的单阈值分割方法在比较复杂的图像分割上难以

获得理想的分割效果，因此一些学者利用迭代的方式

将其扩展到多阈值图像分割中。
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多阈值Ｏｔｓｕ图像分割是以类间方差最大为准则
来选取最优阈值组合，但随着阈值个数的增加，其计算

量也呈指数增长，直接影响了图像分割的效率。因此，

一些学者将阈值选取问题视为以准则函数为目标函数

的优化问题，并借鉴仿生算法来提高优化效率。例如：

由柳新妮等提出的布谷鸟搜索算法在多阈值图像分割

中的应用；王钛等提出的基于离散灰狼算法的多阈值

图像分割等。但由于优化算法本身的局限性，在分割

图像时仍存在稳定性较差，容易陷入局部最优等

问题［６］。

蜻蜓算法（ＤｒａｇｏｎｆｌｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＡ）是由 Ｓｅｙｅｄａｌｉ
Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ在２０１５年提出的一种新颖的群智能优化算
法［７］。该算法的灵感来源于自然界中的蜻蜓静态和动

态群体行为。在静态群体行为中蜻蜓会分成几个子群

体在不同区域中捕食昆虫，其特征为局部移动和飞行

路径的突变，这有利于进行局部开发；在动态群体行为

中的蜻蜓会聚集成一个大的群体并向着统一的方向飞

行，这有利于进行全局搜索。蜻蜓通过分离、结队、聚

集、觅食和避敌这五种行为来更新当前所在位置。虽

然蜻蜓算法对于优化问题表现出良好的性能，但仍存

在求解精度较差、早熟收敛等问题［８］。

本文提出一种改进蜻蜓算法（ＩｍｐｒｏｖｅｄＤｒａｇｏｎｆｌｙ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＤＡ）并将其应用到多阈值图像分割领域。
为解决标准ＤＡ算法中全局搜索能力较差且后期局部
开发受限的问题，在保证算法运行效率的同时提高图

像分割的精度，进行了以下两部分改进：１）混沌初始
化蜻蜓的初始位置，提高初始蜻蜓种群的质量；２）引
入反向学习策略增加可选蜻蜓的数量，并择优选取蜻

蜓，在增大随机性的同时提高蜻蜓种群的进化速度。

实验选取６幅伯克利图像，对比ＰＳＯ、ＳＣＡ、ＢＡ、ＨＳＯ与
ＡＬＯ五种优化算法。结果表明，ＩＤＡ提高了蜻蜓种群
的收敛速度，而且算法的求解精度得到有效提高，其

ＰＳＮＲ、ＦＳＩＭ、ＳＳＩＭ、最优适应度函数值及运行时间等
指标均优于５种对比算法，为后续的图像处理工作奠
定了良好的基础。

１　多阈值Ｏｔｓｕ图像分割

基于最大类间方差的 Ｏｔｓｕ算法是由日本学者大
津提出的一种自适应的阈值选择方法，其基本原理是

根据图像的灰度直方图，以目标和背景之间的类间方

差最大为准则来确定图像的分割阈值［９］。

对于一幅图像（大小为 Ｍ×Ｎ），灰度级为 Ｌ，各个
灰度值为０到Ｌ－１，灰度值为ｉ的像素总数为ｎｉ，像素
总数可以表示为：

Ｎ＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
ｎｉ （１）

任意像素灰度值为ｉ出现的概率为：

ｐｉ＝
ｎｉ
Ｎ （２）

设阈值ｔ将整幅图像分为前景和背景两部分，则
类间方差σＢ

２是ｔ的函数：

σＢ
２（ｔ）＝Ｐ０×（ｍ０－ｍＧ）

２＋Ｐ１×（ｍ１－ｍＧ）
２（３）

式中：Ｐ０＝∑
ｔ

ｉ＝０
ｐｉ；Ｐ１＝∑

Ｌ－１

ｉ＝ｔ＋１
ｐｉ；ｍ０＝

１
Ｐ０∑

ｔ

ｉ＝０
ｉｐｉ；ｍ１＝

１
Ｐ１∑

Ｌ－１

ｉ＝ｔ＋１
ｉｐｉ；ｍＧ ＝∑

Ｌ－１

ｉ＝０
ｉｐｉ。Ｐ０和 Ｐ１分别表示像素点被分

到前景和背景两类中的概率；ｍ０和ｍ１分别表示前景和
背景的平均灰度；ｍＧ表示整幅图像的平均灰度；使

σＢ
２（ｔ）达到最大时的ｔ即为最优阈值。
将其推广到多阈值中，假设要将图像分成ｎ部分，

则阈值可以表示为 Ｔ＝（Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｎ－１）。对于这 ｎ
个部分来说，每部分总像素出现概率分别是 Ｐ０，
Ｐ１，…，Ｐｎ－１。其中：

Ｐｋ ＝∑
Ｔｋ＋１

ｉ＝Ｔｋ＋１
ｐｉ （４）

μｋ ＝
１
Ｐｋ∑

Ｔｋ＋１

ｉ＝Ｔｋ＋１
ｉｐｉ （５）

图像的灰度均值为：

μ＝∑
Ｌ－１

ｉ＝０
ｉｐｉ （６）

类间方差为：

σ２Ｂ（Ｔ）＝∑
ｎ－１

ｉ＝０
Ｐｉ（μｉ－μ）

２ （７）

图像的类间方差越大，分割效果越好，所以使

σＢ
２（Ｔ）达到最大的阈值组合即为所求的最优阈值。

Ｏｔｓｕ方法的本质是采用穷举法选取最佳阈值组合，其
不足是随着阈值个数的增加，计算量会以指数形式增

长，为提高算法的运行效率，现采用基于混沌初始化和

反向学习策略的改进蜻蜓算法对选取多阈值的过程加

以优化。

２　蜻蜓算法

为了使蜻蜓算法更快地收敛于全局最优，其搜索

半径会随迭代次数的增加而线性递增，直到整个蜻蜓

群体全部相邻。

利用ＤＡ算法求解优化问题的思路为：在 Ｎ维空
间中初始化产生个体数量为 ｍ的蜻蜓种群，种群中第
ｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）个蜻蜓的位置表示 Ｘｉ＝（Ｘｉ１，Ｘｉ２，…，



　
２３６　　 　　　 计算机应用与软件 ２０２０年

ＸｉＮ），通过计算蜻蜓种群对应的适应度函数值 ｆ（ｘ）并
加以比较，选择当前适应度值最大的蜻蜓位置作为食

物源的位置，适应度值最小的蜻蜓位置作为天敌的位

置，然后根据蜻蜓的５种行为更新当前个体所在位置。
具体公式如下：

１）分离行为：避免蜻蜓和相邻个体之间发生碰撞。

Ｓｉ＝∑
Ｗ

ｊ＝１
（Ｘ－Ｘｊ） （８）

式中：Ｘ是当前蜻蜓所在位置；Ｘｊ是第 ｊ个相邻蜻蜓所
在位置；Ｗ是邻近蜻蜓的个数。
２）结队行为：相邻个体之间趋于相同的速度。

Ａｉ＝
∑
Ｗ

ｊ＝１
Ｖｊ

Ｗ （９）

式中：Ｖｊ是第ｊ个相邻蜻蜓的速度。
３）聚集行为：蜻蜓倾向于向相邻个体的中心聚拢。

Ｃｉ＝
∑
Ｗ

ｊ＝１
Ｘｊ

Ｗ －Ｘ （１０）

４）觅食行为：食物对蜻蜓的吸引力。
Ｆｉ＝Ｘ

＋－Ｘ （１１）
式中：Ｘ＋是食物源所在位置。
５）避敌行为：蜻蜓对天敌的排斥力。

Ｅｉ＝Ｘ
－＋Ｘ （１２）

式中：Ｘ－是天敌所在位置。
步长向量指示蜻蜓的步长和运动方向，其定义

如下：

ΔＸｔ＋１＝（ｓＳｉ＋ａＡｉ＋ｃＣｉ＋ｆＦｉ＋ｅＥｉ＋ωΔＸｔ）（１３）
式中：ｓ、ａ、ｃ、ｆ、ｅ分别对应于５种行为的权重；ω是惯性
权重；ｔ是当前迭代次数。

当两个蜻蜓之间的欧氏距离小于搜索半径ｒ，则认
为两个蜻蜓是相邻的；反之则不相邻，此时蜻蜓通过随

机游走的方式围绕搜索空间飞行。

搜索半径ｒ的定义如下：
ｒ＝Δｂ／４＋（Δｂ×（ｔ／ｍａｘ＿ｉｔｅｒａｔｉｏｎ）×２） （１４）

式中：Δｂ＝ｕｂ－ｌｂ，ｕｂ和 ｌｂ分别表示搜索半径的上界
和下界；ｍａｘ＿ｉｔｅｒａｔｉｏｎ为最大迭代次数。

蜻蜓位置向量的计算如下：

当有邻近蜻蜓时：Ｘｔ＋１＝Ｘｔ＋ΔＸｔ＋１ （１５）
当无邻近蜻蜓时：Ｘｔ＋１ ＝Ｘｔ＋Ｌｅｖｙ（ｄ）×Ｘｔ（１６）

式中：ｔ是当前迭代次数；ｄ表示位置向量的维度。

Ｌｅｖｙ（ｄ）＝０．０１×
ｒ１×σ

｜ｒ２｜
１
β

（１７）

式中：ｒ１和ｒ２是［０，１］内的随机数；β为常数，这里取值
为１．５。

σ＝
Γ（１＋β）×ｓｉｎβπ( )２
Γ １＋β( )２

×β×２
β－１( )









２

１
β

（１８）

３　改进蜻蜓算法

３．１　混沌初始化
种群初始化对ＤＡ算法的求解精度和收敛速度起

着至关重要的作用。标准ＤＡ算法初始化时一般是采
取随机初始化的方法来确定蜻蜓的位置和移动步长，

存在的弊端是当蜻蜓远离食物源时会影响收敛速度。

混沌运动具有规律性、随机性和遍历性等特点，这个过

程不收敛但有界，并对外部参数和初始值极其敏感，所

以基于混沌的种群初始化可以在一定范围内按自身规

律不重复地遍历搜索空间，使算法在求解精度和收敛

速度方面得到显著的提升［１０］。这里选用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射
方程进行种群初始化操作，其表达式如下：

ｃｘｎ＋１＝μｃｘｎ（１－ｃｘｎ） （１９）
式中：μ∈（０，４］，ｃｘｎ∈（０，１），μ越大混沌性越高，μ＝４
时系统完全处于混沌状态。

ｘ（ｉ，ｊ）＝ｘｍｉｎ＋ｒａｎｄ（ｉ，ｊ）×（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ） （２０）
混沌初始化种群的基本原理：首先给定一个 ｃｘ初

值，通过式（１９）Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射方程产生初始化所需要的
混沌变量，然后利用混沌变量取代标准初始化方程中

的随机数，即式（２０）中的 ｒａｎｄ（ｉ，ｊ），直到遍历完所有
蜻蜓个体的每一维度为止。

３．２　反向学习策略
反向学习是由 Ｔｉｚｈｏｏｓｈ在２００５年提出的一种优

化学习策略，同时根据概率定理证明每个随机产生的

候选解有５０％的概率比它的反向解更靠近最优解［１１］。

本文应用反向学习策略的主要思想是：在 ＤＡ算法迭
代寻优过程中设置一个反向概率 ｐ，每次迭代执行完
蜻蜓种群更新后，产生一个０到１的随机数ｒ３，若ｒ３＞
ｐ则结合反向学习策略优化种群。在搜索空间中通过
当前个体产生反向个体，并从两者中选择较优秀的个

体进入下一代，从而吸引种群向最优个体逼近，在增大

随机性的同时降低算法复杂度，公式如下：

ｘｉｊ＝ｋ（ａｊ＋ｂｊ）－ｘｉｊ （２１）
式中：ｘｉｊ为种群中第 ｉ个蜻蜓在第 ｊ维度上的反向解；
ａｊ和ｂｊ分别为第ｊ维度的最小值和最大值；参数ｋ决定
反向学习类型。

３．３　算法描述
混沌初始化策略能够提高初始蜻蜓种群的质量和
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种群分布的随机性，反向学习策略能够增加蜻蜓种群

多样性，通过比较选取其中适应度较好的个体，可以增

强算法的寻优能力，提高种群进化速度和算法的运行

效率，其流程如图１所示。

图１　改进蜻蜓算法流程图

改进蜻蜓算法（ＩＤＡ）的基本步骤如下：
Ｓｔｅｐ１　随机生成种群规模为 ｍ初始种群，利用

式（１９）和式（２０）混沌初始化每个粒子的位置，预先设
定算法执行所需参数。

Ｓｔｅｐ２　计算出每个蜻蜓的适应度值 ｆ（ｉ），从中
选出最优个体的位置定义为食物源的位置，其适应度

值为ｆｆｏｏｄ；选出最差的个体的位置定义为天敌的位置，
其适应度值为ｆｅｎｅｍｙ。

Ｓｔｅｐ３　更新参数，其中包括搜索半径 ｒ，惯性权

重ｗ，分离度权重ｓ，对齐度权重ａ，凝聚度权重ｃ，食物

吸引度权重ｆ和天敌驱散度权重ｅ。

Ｓｔｅｐ４　计算步长向量，当有邻近蜻蜓时根据式

（１５）更新蜻蜓的位置；当无邻近蜻蜓时根据式（１６）更

新蜻蜓的位置，同时将其限制在最大范围［０，Ｌ－

１］内。

Ｓｔｅｐ５　将更新后的各蜻蜓的位置代入适应度函

数得到新的适应度值ｆ（ｉ＋１）。

Ｓｔｅｐ６　若ｒａｎｄ＞ｐ，则根据式（２１）执行反向学习

操作，并在当前个体与反向个体中择优选出进入下一

代的个体。

Ｓｔｅｐ７　将个体的适应度值分别与最优值 ｆｆｏｏｄ和

最差值ｆｅｎｅｍｙ比较，若优于 ｆｆｏｏｄ则将其更新食物的位置，

若差于ｆｅｎｅｍｙ则更新天敌的位置。

Ｓｔｅｐ８　判断是否满足终止迭代的条件，若满足

则退出循环，否则转向Ｓｔｅｐ３。

４　伯克利经典图像分割实验

４．１　实验背景
多阈值的图像分割可以看成一种单目标优化问

题，结合群智能优化算法的寻优过程实际上是求解

Ｏｔｓｕ算法多阈值适应度函数的最优阈值组合。实验选

取６幅伯克利经典图像进行分析研究，并与 ＳＣＡ、

ＰＳＯ、ＢＡ、ＨＳＯ和 ＡＬＯ算法进行比较。本文通过峰值

信噪比（ＰＳＮＲ）、特征相似性（ＦＳＩＭ）、结构相似性

（ＳＳＩＭ）、适应度函数值及运行时间这５种指标来评估

ＩＤＡ算法与其他５种算法的性能差异。

峰值信噪比（ＰＳＮＲ）是基于对应像素点间的误差

来衡量图像失真程度的指标，ＰＳＮＲ的值越大，图像的

失真程度越小［１２］。其定义如下：

ＰＳＮＲ＝１０ｌｇ２５５
２( )ＭＳＥ

（２２）

式中：ＭＳＥ表示原图像与分割图像的均方误差。

特征相似性（ＦＳＩＭ）是一种基于图像的相位一致

性和与图像的空域梯度特征来评价图像质量的指

标［１３］。其定义如下：

ＦＳＩＭ ＝
∑
ｘ∈Ω
ＳＬ（ｘ）×ＰＣｍ（ｘ）

∑
ｘ∈Ω
ＰＣｍ（ｘ）

（２３）

式中：Ω表示图像的整个空域；ＳＬ（ｘ）用来评价图像的

相似性；ＰＣｍ（ｘ）表示相位相似性。
ＰＣｍ（ｘ）＝ｍａｘ（ＰＣ１（ｘ），ＰＣ２（ｘ）） （２４）
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式中：ＰＣ１（ｘ）和 ＰＣ２（ｘ）分别表示参考图像和被评测
图像的相位一致性。

ＳＬ（ｘ）＝［ＳＰＣ（ｘ）］α·［ＳＧ（ｘ）］β （２５）
式中：

ＳＰＣ（ｘ）＝
２ＰＣ１（ｘ）×ＰＣ２（ｘ）＋Ｔ１
ＰＣ

１
２（ｘ）×ＰＣ２

２（ｘ）＋Ｔ１
（２６）

ＳＧ（ｘ）＝
２Ｇ１（ｘ）×Ｇ２（ｘ）＋Ｔ２
Ｇ２１（ｘ）×Ｇ

２
２（ｘ）＋Ｔ２

（２７）

其中：ＳＰＣ（ｘ）表示图像的特征相似性；ＳＧ（ｘ）表示图像
的梯度相似性；Ｇ１（ｘ）和Ｇ２（ｘ）分别表示参考图像和被
评测图像的梯度幅值、α、β、Ｔ１和Ｔ２均为常量。

结构相似性（ＳＳＩＭ）是利用图像的亮度，对比度和
结构信息的幂乘积作为测度来客观评价图像的质量，

其范围为０到１，其值越大，说明分割后的图像与原图
像越相似［１４］。其定义如下：

ＳＳＩＭ（ｘ，ｙ）＝
（２μｘμｙ＋ｃ１）（２σｘｙ＋ｃ２）
（μ２ｘ＋μ

２
ｙ＋ｃ１）（σ

２
ｘ＋σ

２
ｙ＋ｃ２）

（２８）

式中：μｘ和μｙ分别为原图像和分割图像平均灰度；σ
２
ｘ和

σ２ｙ分别为两幅的方差；σｘｙ为原图像和分割图像的协方
差；ｃ１＝６．５０２５，ｃ２＝５８．５２２５。

算法的实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０６４ｂｉｔ，１．６ＧＨｚ处
理器和８ＧＢ内存，编程环境为ＭＡＴＬＡＢ２０１４ｂ。为了
客观对比ＩＤＡ算法与其他５种算法的综合性能，充分
考虑算法的随机性对实验结果的影响，实验时的各参

数设置如下：粒子数目ｎ＝３０，最大迭代次数ｔｍａｘ＝５００，
各算法特性参数设置如表１所示。

表１　各算法参数设置

算法 参数 取值

ＩＤＡ

β １．５

ｐ ０．５

μ ４

ＳＣＡ［１５］
ｒ２ ［０，２π］

ｒ３ ［０，２］

ｒ４ ［０，１］

ＰＳＯ［１６］

ω ［０．４，０．９］

ｖｍａｘ ２５．５

ｃ１ ２

ｃ２ ２

ＡＬＯ［１７］
ｗ ［２，６］

ＰＡＲ ０．３

ＨＳＯ［１８］
ＨＣＭＲ ０．９５

ＢＷ ２５．５

ＢＡ［１９］ β ［０，１］

４．２　实验设计
为了验证本文优化算法在处理多阈值图像分割问

题时的优势，在伯克利图像库中随机选取６幅标准图
像，灰度图像如图２所示。以类间方差函数作为每种
算法的适应度函数，同时利用优化算法对６幅图像多
阈值分割时的阈值选取过程加以优化。本次实验对每

幅图像分别进行４个、６个、８个和１０个这４种类型的
多阈值图像分割。

图２　伯克利灰度图像

５　实验结果与分析

５．１　图像分割精准度

本文选用ＰＳＮＲ、ＦＳＩＭ、ＳＳＩＭ和最优适应度值４个
指标对各算法图像分割的精准度进行定量分析，数据

结果如表２－表５所示。首先分析峰值信噪比 ＰＳＮＲ
指标，它是基于图像的灰度值来衡量图像失真程度的

指标，ＰＳＮＲ的值越大，图像的失真程度越低。当分割
阈值个数为４或６时，各种优化算法的 ＰＳＮＲ的值相
差较小，但ＩＤＡ算法仍具有一定优势。当阈值分割个
数为８或１０时，对于 Ｗｏｒｋｅｒ和 Ｍａｓｓｉｆ等这类复杂的
图像，ＩＤＡ算法得到了很有竞争力的结果。例如：对
Ｍａｓｓｉｆ图像进行 １０阈值分割时 ＩＤＡ、ＰＳＯ、ＳＣＡ、ＢＡ、
ＨＳＯ和 ＡＬＯ对应的取值分别为２８．６９３９、２６．３６６９、
２７．３８８１、２６．３６３９、２７．０２０２，直观地表现出基于 ＩＤＡ
算法分割的图像与其他５种算法相比失真程度小。这
说明 ＩＤＡ算法不仅能够解决多维函数极值求解的问
题，而且在图像分割领域也有很强的工程实用性。
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表２　各算法ＰＳＮＲ指标

图像 Ｋ
ＰＳＮＲ

ＩＤＡ ＰＳＯ ＳＣＡ ＢＡ ＨＳＯ ＡＬＯ

Ｚｅｂｒａ

４ １７．７２７８ １７．６６８５ １７．２８３３ １７．６８４９ １７．６５５４ １７．７２７８
６ ２０．１３３１ ２０．１２７６ ２０．１２８６ ２０．１２３９ １９．８５２４ ２０．０４２２
８ ２１．９８３６ ２１．９６９１ ２０．９４６０ ２１．５４０４ ２１．９５３３ ２１．９８３１
１０ ２４．０６２５ ２４．０５４０ ２３．９９１４ ２３．９２５４ ２３．９１１２ ２３．７４９５

Ｇｉｒａｆｆｅ

４ １５．２４１２ １５．２２５２ １４．８２９５ １５．１１４５ １４．８６８０ １５．２４１２
６ １８．６９５５ １８．６９５３ １８．２２６３ １８．２８９５ １８．６８８５ １８．６６６０
８ ２１．０４０７ ２０．８０７２ ２０．９６２４ ２０．７８８１ ２０．５３１７ ２０．９８７７
１０ ２９．６２３７ ２６．８２１３ ２７．２０８９ ２５．２７８４ ２９．０８７９ ２３．４４５４

Ｗｅａｓｅｌ

４ １７．９４８１ １７．９４８１ １７．８４８３ １７．８８５９ １７．９４２３ １７．９４８１
６ ２０．９５１７ ２０．８７７２ ２０．７１０４ ２０．６９７８ ２０．９３７７ ２０．９５１７
８ ２３．２５８５ ２２．６９００ ２３．００６１ ２２．９６１１ ２２．２３５２ ２３．１６２９
１０ ２７．８０３２ ２６．６９０８ ２７．６７１６ ２５．７９４７ ２４．３６２２ ２６．５８４０

Ｂｒｉｄｇｅ

４ ２７．８０３２ ２６．６９０８ ２７．６７１６ ２５．７９４７ ２４．３６２２ ２６．５８４０
６ ２７．２２０４ ２７．１７４２ ２７．１９４７ ２６．９１２３ ２６．９７３１ ２７．１９３７
８ ２９．３８２７ ２９．３８０２ ２８．８５０１ ２７．４３８８ ２９．１３０８ ２９．３６５０
１０ ３１．２６３９ ３０．９１５９ ３０．７６１０ ２９．６１７４ ３１．２０２３ ３１．２１３２

Ｗｏｒｋｅｒ

４ ２０．１５９６ ２０．１１９０ １９．６２２１ ２０．０６１４ ２０．４４１５ ２０．１５９６
６ ２２．５９３６ ２２．２４７８ ２２．１７１７ ２２．０３１１ ２２．２６７２ ２２．４１１３
８ ２４．８７９３ ２３．８２９２ ２４．８４８８ ２４．４８２９ ２４．６３４５ ２３．９４８１
１０ ２７．０２７２ ２４．９８０７ ２５．３２９２ ２５．３４０２ ２６．０５５４ ２６．４８１８

Ｍａｓｓｉｆ

４ １９．５９５９ １９．５９５９ １９．４５３１ １９．４５４９ １９．４１３０ １９．５９５９
６ ２３．２７６３ ２３．２３５２ ２３．０６４８ ２２．８６３１ ２２．９１４８ ２３．０７６８
８ ２６．１０６３ ２５．０６７２ ２５．０５４３ ２５．０７９６ ２５．６９９９ ２５．５５５０
１０ ２８．６９３９ ２６．３６６９ ２７．３８８１ ２６．３６３９ ２７．０２０２ ２７．６１１１

表３　各算法ＦＳＩＭ指标

图像 Ｋ
ＰＳＮＲ

ＩＤＡ ＰＳＯ ＳＣＡ ＢＡ ＨＳＯ ＡＬＯ

Ｚｅｂｒａ

４ ０．７５６７ ０．７５６３ ０．７５１４ ０．７５６４ ０．７５６６ ０．７５６７
６ ０．８１７６ ０．８１７１ ０．８１４３ ０．８１７０ ０．８１４３ ０．８１６３
８ ０．８５９９ ０．８５６０ ０．８５１６ ０．８４８４ ０．８５７１ ０．８５９４
１０ ０．８９３０ ０．８９２７ ０．８８８８ ０．８６７１ ０．８８５０ ０．８８１３

Ｇｉｒａｆｆｅ

４ ０．６６７５ ０．６６６６ ０．６４３６ ０．６５６１ ０．６６４４ ０．６６７５
６ ０．７１７０ ０．７１６３ ０．６９４１ ０．７０９７ ０．７１３７ ０．７０８７
８ ０．７７１０ ０．７６６６ ０．７５６５ ０．７３６１ ０．７５９０ ０．７６４８
１０ ０．８６９９ ０．８４８５ ０．８２４５ ０．８００１ ０．８６６０ ０．８２５５

Ｗｅａｓｅｌ

４ ０．７５１２ ０．７５１２ ０．７４８４ ０．７５０３ ０．７５１０ ０．７５１２
６ ０．８３２６ ０．８３１６ ０．８１６６ ０．８２９１ ０．８３２０ ０．８３２６
８ ０．８７９４ ０．８７１１ ０．８７４３ ０．８７４９ ０．８６４６ ０．８７７６
１０ ０．９２６１ ０．９１５４ ０．９１２１ ０．８９４５ ０．８９６８ ０．９１３５

Ｂｒｉｄｇｅ

４ ０．８４６６ ０．８４５２ ０．８４５０ ０．８４４６ ０．８３８１ ０．８４６６
６ ０．９１３８ ０．９１３６ ０．９１６６ ０．９１０３ ０．９０７９ ０．９１３７
８ ０．９３９２ ０．９３６１ ０．９３８４ ０．９３２９ ０．９３７１ ０．９３５２
１０ ０．９５６７ ０．９５１３ ０．９５３５ ０．９３３７ ０．９５４０ ０．９５０３

Ｗｏｒｋｅｒ

４ ０．７８２２ ０．７８２１ ０．７７７６ ０．７８２３ ０．７８３０ ０．７８２２
６ ０．８６０１ ０．８４７６ ０．８３９３ ０．８５４５ ０．８５６３ ０．８５７８
８ ０．９０９３ ０．８９６４ ０．８９９９ ０．８８０８ ０．８９８１ ０．８９７８
１０ ０．９３９４ ０．９１８８ ０．９２５４ ０．９０６８ ０．９２１８ ０．９２５４

Ｍａｓｓｉｆ

４ ０．７８５５ ０．７８５５ ０．７７８３ ０．７７０８ ０．７７０１ ０．７８５５
６ ０．８４７２ ０．８４１１ ０．８３７２ ０．８４１０ ０．８４１２ ０．８４２２
８ ０．８８１７ ０．８７６１ ０．８８６０ ０．８６９４ ０．８７６５ ０．８７９２
１０ ０．９２５４ ０．８９１５ ０．９０５３ ０．８８４４ ０．８９２１ ０．９０４１

表４　各算法ＳＳＩＭ指标

图像 Ｋ
ＰＳＮＲ

ＩＤＡ ＰＳＯ ＳＣＡ ＢＡ ＨＳＯ ＡＬＯ

Ｚｅｂｒａ

４ ０．６１７８ ０．６１６６ ０．６０３４ ０．６１６０ ０．６１６２ ０．６１７８
６ ０．７３０２ ０．７３０１ ０．７２９９ ０．７２９６ ０．７２２５ ０．７２８６
８ ０．８０１１ ０．７９５９ ０．８００６ ０．７８２９ ０．７９２７ ０．８０１０
１０ ０．８５３０ ０．８５１９ ０．８４９２ ０．８１８６ ０．８３２６ ０．８３０６

Ｇｉｒａｆｆｅ

４ ０．５７０２ ０．５６９５ ０．５６６４ ０．５６５５ ０．５６５１ ０．５７０２
６ ０．６７７８ ０．６７７３ ０．６７００ ０．６６９１ ０．６７６０ ０．６７００
８ ０．７４９０ ０．７４７０ ０．７３２８ ０．７３１４ ０．７３２１ ０．７４２９
１０ ０．８４９８ ０．８３３４ ０．８０７５ ０．７７５２ ０．８４６９ ０．８０８４

Ｗｅａｓｅｌ

４ ０．６４５０ ０．６４５０ ０．６３７０ ０．６４４１ ０．６４４１ ０．６４５０
６ ０．７７００ ０．７６７８ ０．７５７７ ０．７６０６ ０．７６８０ ０．７７００
８ ０．８３８４ ０．８２４６ ０．８３３９ ０．８３２１ ０．８１１７ ０．８３７３
１０ ０．９０２１ ０．８８８０ ０．８９２１ ０．８６７３ ０．８６４４ ０．８８９５

Ｂｒｉｄｇｅ

４ ０．８０８０ ０．８０７９ ０．８０１６ ０．８０１７ ０．８００８ ０．８０８０
６ ０．８８２７ ０．８８２１ ０．８８０３ ０．８８２０ ０．８７４９ ０．８８２５
８ ０．９０８６ ０．９００９ ０．９００９ ０．９１７０ ０．９０３６ ０．９０５０
１０ ０．９３００ ０．９１５１ ０．９２６０ ０．９１７３ ０．９２９８ ０．９２１９

Ｗｏｒｋｅｒ

４ ０．６７７０ ０．６７６３ ０．６６９４ ０．６７４４ ０．６７２５ ０．６７７０
６ ０．７７２１ ０．７５８５ ０．７４６７ ０．７６５８ ０．７６６９ ０．７７００
８ ０．８５７９ ０．８２００ ０．８３３４ ０．８１００ ０．８２４６ ０．８２２１
１０ ０．８９２３ ０．８５０８ ０．８５６５ ０．８４１９ ０．８７６８ ０．８７１８

Ｍａｓｓｉｆ

４ ０．６７５７ ０．６７５７ ０．６５１７ ０．６４７３ ０．６４７９ ０．６７５７
６ ０．７５９９ ０．７５１０ ０．７５９１ ０．７５４９ ０．７５３９ ０．７５８０
８ ０．８３８５ ０．８１７７ ０．８３３５ ０．８０５５ ０．８１７４ ０．８３１０
１０ ０．８７５６ ０．８３３４ ０．８７３６ ０．８３８６ ０．８４１９ ０．８６２４

表５　各算法最优适应度函数值

图像 Ｋ
ＰＳＮＲ

ＩＤＡ ＰＳＯ ＳＣＡ ＢＡ ＨＳＯ ＡＬＯ

Ｚｅｂｒａ

４ １６３２．９３４８１６３２．９３２５１６２９．３７４２１６３２．８８３２１６３２．５１０１１６３２．９３４８

６ １６７９．６２２４１６７９．６２１７１６６３．４９４３１６７５．７３８４１６７８．９１５６１６７８．６１６５

８ １６９９．６５３９１６９６．９１６２１６７７．６７８３１６９４．３５１１１６９７．２４１８１６９９．６４７５

１０ １７０９．７５４７１７０９．５６１３１６９１．５３３６１６８９．６９３３１７０４．８６７３１７０９．７３１５

Ｇｉｒａｆｆｅ

４ ４２５９．９３０３４２５９．９２３３４２５４．３０３８４２５８．７０６２４２５９．０７４４４２５９．９３０３

６ ４３０５．２４７５４３０５．２０３５４２６６．０９１８４２８８．４２４２４３００．４４７６４３０５．２４２２

８ ４３２３．１７２６４３２２．３５７８４３００．０８４４４３１０．８８２１４３１９．４８４１４３２０．７７１２

１０ ４３２８．９３２９４３２７．１１５３４３０８．５３８５４３２５．１４５８４３２７．３６３７４３２７．２１４１

Ｗｅａｓｅｌ

４ １３１９．９４９１１３１９．９４９１１３１５．３３０３１３１８．９８１１ １３１９．５９１６ １３１９．９４９１

６ １３６９．０２１１１３６８．９９６９１３５７．１４８４１３６６．７８４１１３６７．９９４５１３６９．０２１１

８ １３９０．０３０５１３８７．４００５１３７４．３２２４１３８９．２６２２１３８７．４０９５１３８９．１８１４

１０ １３９９．４００９１３９３．７３６２１３８４．４９０８１３８４．９５０９１３９６．９２３４１３９９．０２２９

Ｂｒｉｄｇｅ

４ ８２８７．０４９２８２８６．９９８１８２８１．８４１７８２８６．１５０４８２８６．３２８３８２８７．０４９０

６ ８３６４．７２１５８３６４．３５４５８３５８．１４７２８３５９．７１４９８３６２．５３３８８３６４．７１００

８ ８３９３．５７７５８３９２．２６１４８３７０．８３０２８３７１．７８１１８３９１．９３２３８３９３．４５７５

１０ ８４０８．０１５３８４０７．１４４３８３８５．３４５３８３７８．９７８７８４０４．０３１２８４０７．７４７７

Ｗｏｒｋｅｒ

４ ３５９１．４６８５３５９１．４６７５３５８８．２８５４３５９１．１６４３３５９０．５４８６３５９１．４６８５

６ ３６６７．０４１２３６６６．９９３６３６４４．３１６７３６５３．０４５９３６６６．２７６１３６６７．００２４

８ ３６９７．１８６１３６９７．０５６３３６７６．０４０８３６７７．３４２５３６９０．６２６１３６９６．１９３８

１０ ３７１２．１６４６３６９７．０５６３３６７６．０４０８３６７７．３４２５３６９０．６２６１３６９６．１９３８

Ｍａｓｓｉｆ

４ ２４２４．５７０８２４２４．５７０８２４２１．２２０３２４２４．５１３９２４２４．２９４５２４２４．５７０８

６ ２４８７．００８４ ２４８２．０９２０ ２４７８．４１１６２４８５．５０４５２４８３．８６１７２４８７．００６４

８ ２５１２．３０５３２５１０．９３４４２４８３．７０６８２５０１．１７５２２５０７．５５８３２５１２．０２３６

１０ ２５２５．６０９４ ２５１９．８９９ ２５０１．６２２５２５０９．８１７３２５２０．１３８９２５２５．２３２７



　
２４０　　 　　　 计算机应用与软件 ２０２０年

　　其次对特征相似性 ＦＳＩＭ指标进行分析，它是基
于图像的相位一致性特征与图像的空域梯度特征来评

价图像的质量的一种指标。从表３中的数据可以看
出，基于 ＩＤＡ算法的多阈值图像分割得到了较高的
ＦＳＩＭ值，随着阈值个数的增加，ＩＤＡ算法的优越性越
来越显著。例如，在对 Ｗｏｒｋｅｒ这幅图像进行 ４个、６
个、８个和１０个这４种类型的分割时，ＩＤＡ算法得到的
ＦＳＩＭ值分别为０．７８２２、０．８６０１、０．９０９３、０．９３９４，得
到的值越来越接近于１，其他算法与 ＩＤＡ算法的差距
也与越来越明显，表现出 ＩＤＡ算法寻优精度高的优
点，可以得到较好的分割阈值组合，从而获得高质量的

多阈值彩色分割图像。

然后对结构相似性ＳＳＩＭ进行分析，它是一种利用
亮度、对比度和结构信息的幂乘积作为测度来评价图

像的指标。从表４中可以看出，对同一幅待分割的图
像，本文算法得到了最高值。同时，随着分割阈值个数

的增加，ＳＳＩＭ的值在不断增大，各算法可以更加准确
地分割出图像中的主要目标，而且包含更多信息，从视

觉上更加接近原图像，其中 ＩＤＡ算法的效果最为显
著。例如：ＩＤＡ、ＰＳＯ、ＳＣＡ、ＢＡ、ＨＳＯ和 ＡＬＯ算法对
Ｇｉｒａｆｆｅ的 ６阈值分割结果分别为 ０．６７７８、０．６７７３、
０．６７００、０．６６９１、０．６７６０、０．６７００；对Ｗｅａｓｅｌ的１０阈
值分割结果分别为 ０．９０２１、０．８８８０、０．８９２１、
０．８６７３、０．８６４４、０．８８９５。再次表现出基于ＩＤＡ算法
的多阈值图像分割可以获得与原图像更加相似的图

像，能很好地完成图像分割的任务。

最后对各算法的最优适应度值加以分析：由表５可
知，本文算法在这６种算法中所获得的值最大。适应度
函数值表示的是图像分成的若干个部分间的类间方差，

最优适应度值越大，图像分割的质量也就越高，抗噪性

也会不断提高。例如，ＩＤＡ、ＰＳＯ、ＳＣＡ、ＢＡ、ＨＳＯ和ＡＬＯ算
法对Ｂｒｉｄｇｅ图像进行４阈值分割的最优适应度函数值分
别为８２８７．０９４２、８２８６．９９８１、８２８１．８４１７、８２８６．１５０４、
８２８６．３２８３、８２８７．０４９０。虽然ＡＬＯ算法在阈值个数较少
时，与ＩＤＡ算法差异很小，获得的图像分割质量较好，但
随着阈值个数的增加，ＡＬＯ易陷于局部最优，影响图像分
割的效果。这说明改进后的蜻蜓算法的寻优能力明显提

升，能够有效地跳出局部最优，更稳定快速地收敛于全局

最优解，从而获得理想分割阈值。

５．２　运行时间
由表６可知，对于同一幅待分割的图像，在设置相

同的阈值个数时，本文算法运行时间最短，ＳＣＡ算法所
消耗的时间略高于 ＩＤＡ，ＡＬＯ算法的运行时间最长。
随着阈值个数的增加，各算法的运行都在不断增加，但

ＩＤＡ算法仍具有一定优势，说明本文算法可以有效提
高效率，能够较快地完成多阈值彩色图像分割任务。

表６　各算法运行时间

图像 Ｋ
时间／ｓ

ＩＤＡ ＰＳＯ ＳＣＡ ＢＡ ＨＳＯ ＡＬＯ

Ｚｅｂｒａ

４ ５．４６７０ ５．７８４３ ５．４７１６ ５．９３６１ ５．４６９５ ６．２６７０
６ ６．０４３７ ６．１９５８ ６．０５７２ ６．３８２６ ６．０６２８ ７．２４３７
８ ６．８０８７ ６．８３１７ ６．８１８７ ６．９９３８ ６．８２４９ ８．２０８７
１０ ７．６６４２ ７．７０８１ ７．７０２８ ７．８０９８ ７．７０３３ ９．１９４２

Ｇｉｒａｆｆｅ
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６ ５．９０９９ ６．０６７８ ６．０１１３ ６．１８９９ ６．０１００ ７．１３３４
８ ６．７１２３ ６．９３１２ ６．７５６２ ６．９９０２ ６．７６５４ ８．１８９７
１０ ７．５４９８ ７．６０８９ ７．５８６９ ７．７４５３ ７．５８９９ ９．１６７５
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１０ ７．４２１３ ７．４９０４ ７．５０３８ ７．６０１１ ７．４３５６ ９．１０１１

Ｂｒｉｄｇｅ

４ ５．１２３０ ５．１５６９ ５．１３０５ ５．２４８２ ５．１７２３ ５．９１８３
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１０ ７．１２８９ ７．２４６９ ７．１３０２ ７．３５９０ ７．２０９０ ９．０２１７

Ｗｏｒｋｅｒ

４ ５．３３４７ ５．３３９９ ５．３３５６ ５．４４０６ ５．３５９２ ６．０１２５
６ ６．０１３８ ６．０２１６ ６．０１７４ ６．１２８４ ６．０３５９ ６．８２６０
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Ｍａｓｓｉｆ

４ ５．２５８０ ５．３０３０ ５．２６３４ ５．３２４９ ５．２７８２ ５．９３５６
６ ５．９８７０ ６．０１０３ ５．９９０２ ６．０１３１ ５．９９２６ ６．７４３７
８ ６．７０８３ ６．７２６４ ６．７１０３ ６．８２６１ ６．８１３０ ７．５４０６
１０ ７．５２５８ ７．５８９１ ７．５２８３ ７．６３１６ ７．６８９２ ８．２９３７

　　综上所述，本文从图像分割精度和运行时间这两
方面对６种优化算法的性能进行对比分析，ＳＣＡ算法
的运行时间虽然和 ＩＤＡ算法差距较小，但其分割精度
并不理想；ＡＬＯ算法虽然可以获得精度较高的分割图
像，但其运行时间不占优势。本文提出的 ＩＤＡ算法的
优越性在于不仅提高了多阈值图像分割的质量，而且

算法的运行效率也显著提高，从而验证了 ＩＤＡ算法在
彩色图像分割问题中的有效性和正确性，能够胜任复

杂图像的处理任务。

６　结　语

通过引入混沌初始化和反向学习策略，本文提出

了一种基于改进蜻蜓算法的多阈值彩色图像分割技

术，以类间方差函数作为 ＩＤＡ算法的适应度函数，利
用蜻蜓种群的两种行为：觅食行为和迁徙行为来快速

搜寻图像多阈值分割时的最佳阈值。实验结果表明，

对同一待分割的图像，在设置相同的阈值分割个数时，

ＩＤＡ算法与其他５种算法相比，在全局搜索和快速收
敛能力、图像分割精度、运行时间等方面都表现出显著
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的优越性。此次实验随机地从伯克利图库中随机选取

６幅图像，可以看出本文算法对不同类型的彩色图像
能够达到实时性处理与分析的要求，具有很好的实用

价值。
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