
第 １０ 卷　 第 ８ 期

Ｖｏｌ．１０ Ｎｏ．８ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２０ 年 ８ 月

　 Ａｕｇ． ２０２０

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２０）０８－００７１－０６ 中图分类号： ＴＰ３９１．４１ 文献标志码： Ａ

基于改进蝗虫优化算法的最大 ２ 维熵图像分割
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摘　 要： 本文针对图像分割中阈值选取问题，将改进的蝗虫优化算法应用于图像分割阈值选取中，不仅减少了计算复杂度，并
且提升了分割精确度。 利用贝塔函数产生初始种群，在初始化过程中种群均匀性及多样性得以保证。 引入两部分非线性惯

性权重，第一部分促使种群在全局大范围精确地搜索，以便得到更为精确的解；第二部分主要应用于后期加快收敛，使算法快

速跳出局部最优。 利用经典基准函数进行了试验仿真验证，改进后的算法求解质量及收敛速度有较好的表现。
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０　 引　 言

将最大化或最小化作为待解决函数，求解待解

决函数变量最优值过程叫做优化，优化问题可应用

于各个方面。 优化问题可划分为一个目标或若干目

标，按照明确的参数类别、束缚条件和目标数目，适
当优化算法处理问题。 通过数学优化手段易落入局

部最佳值，不能得到到全局最佳值；针对未解或大计

算量的函数，其表现没有明显作用。 在随机优化方

法中，基于自然的和基于种群的算法最受欢迎。 基

于种群的算法是通过达尔文演化论获取。 如 ＰＳＯ
（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ），该算法模拟了鸟类或

鱼类群的觅食；ＡＣＯ 算法模仿了蚂蚁从巢穴寻找到

食物来源的最短路径的集体行为。
图像分割被应用于医学图像、检测工业缺陷和

合成孔径雷达图像等各个领域［１－２］。 通过阈值将图

像分割常见方法有很多，如最大类间阈值法、最小错

误法以及鉴于信息熵法［３］。 于洋等人［４］ 提议的二

维最大类间阈值法，应用灰度级和领域灰度制作二

元组，通过 ２Ｄ － Ｏｓｔｕ 模型分割图像，结果良好；
Ｈｏｒｎｇ［５］提出基于 ｓｈａｎｎｏｎ 熵分割图像；张金果等

人［６］运用最小交叉 ｔｓａｌｌｉｓ 熵将其改进，分割效果在

噪声抵抗性能上表现较好；吴诗婳等人［７］ 采用了二

维 ｓａｌｌｉｓ 交叉熵，将其分解为不是对称的，降低了分

割计算复杂度；马英辉等［８］ 提出 ２Ｄ－ ｒｅｎｙｉ 对图像进

行分割，降低计算复杂度，缩减了计算时间；聂方

彦［９］等提出了 ｔｓａｌｌｉｓ 相对熵单阈值对图像进行分

割。 图像阈值分割计算量大，有关这个缺点大多学

者通过将群智能算法优点结合于分割算法中。 如

ＰＳＯ（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ） ［１０］、ＡＢＣ（ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ） ［１１］、ＧＡ（ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ） ［１２］



和 ＦＡ（ ｆｉｒｅｆｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ） ［１３］。 但以上算法常常会落

入最佳值的局部。 ２０１７ 年，ＳＨＡＨＲＺＡＤ ＳＡＲＥＭＩ 等
人［１４］受蝗虫群行为的启示，创作出蝗虫优化算法

（Ｇｒａｓｓｈｏｐｐｐｅｒ Ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＯＡ），因其具

有可调参数少、可操作性强、迅速收敛等优点，广泛

应用于各种优化问题中，为二维最大熵分割方法选

取最优阈值提供一种新的手段。 为了图像分割精度

有所提高，本文将改进的蝗虫优化算法用于寻求最

优分割阈值，定义基准函数为最大熵函数，通过实验

测试分割结果。 结果表明，本文中改进的算法最优

阈值能准确找到，图像分割实时性的要求能满足。
１　 原始蝗虫优化算法

蝗虫是一种有害生物。 蝗虫群在它们幼虫期或

成年期都存在蜂群行为。 幼虫期在短距离内缓慢行

动，而在长距离快速行动是成年期的主要表现。 蝗

虫群行为的数学模型如式（１）：
Ｘ ｉ ＝ Ｓｉ ＋ Ｇ ｉ ＋ Ａｉ ． （１）

　 　 其中， Ｘ ｉ 定义了第 ｉ个蝗虫的位置；Ｓｉ 是社交互

动；Ｇ ｉ 是第 ｉ 个蝗虫的重力；Ａｉ 表示风平流。 为表示

随机行为公式（１） 可写为公式（２）。
Ｘ ｉ ＝ ｒ１Ｓｉ ＋ ｒ２Ｇ ｉ ＋ ｒ３Ａｉ， （２）

　 　 其中， ｒ１、ｒ２ 和 ｒ３ 表示［０，１］ 随机数；Ｇ ｉ ＝ － ｇ ｅｇ；

Ａｉ ＝ － ｇ ｅｗ。

Ｓｉ ＝ ∑
Ｎ
ｓ（ｄｉｊ） ｄｉｊ ． （３）

　 　 其中， ｄｉｊ 表示第 ｉ个和第 ｊ个蝗虫之间的距离 ｄｉｊ

＝｜ ｘ ｊ － ｘｉ ｜ ；ｓ是定义强度的函数。 ｄｉｊ ＝
ｘ ｊ － ｘｉ

ｄｉｊ
第 ｉ个

和第 ｊ个蝗虫之间单位矢量；ｅｇ 和ｅｗ 分别为朝向地球

中心的单位矢量和风向的单位矢量。
定义社会力量的 ｓ 函数计算如式（４）所示：

ｓ（ ｒ） ＝ ｆｅ
－ｒ
ｌ － ｅ －ｒ ． （４）

　 　 其中， ｆ 表示吸引力的强度；ｌ 表示吸引力的长

度尺度。 由以上公式可将公式（１） 扩展为式（５）。
其中，Ｎ 为蝗虫的数量。

Ｘ ｉ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｊ≠１

ｓ（ ｘ ｊ － ｘｉ ）
ｘ ｊ － ｘｉ

ｄｉｊ

－ ｇ ｅｇ ＋ ｕ ｅｗ ． （５）

　 　 然而，由于蝗虫可飞快地抵达安逸范围，同时个

体不可能收敛到特指点，因此公式（５）不可直接地

应用到处理优化方面。 为处理优化问题，则将其修

改为式（６）。

Ｘｉ
ｄ ＝ ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｊ≠１

ｃ
ｕｂｄ － ｌｂｄ

２
ｓ（ ｘｊ ｄ － ｘｉ ｄ ）

ｘｊ － ｘｉ
ｄｉｊ

＋ Ｔｄ ． （６）

其中， ｕｂｄ 是 ｄ 维的上限；ｌｂｄ 是 ｄ 维的下限。 Ｔｄ

是到目前为止找到的最佳解，而 ｃ 是减小舒适区、排
斥区和吸引区的递减系数。

式（６）前半部分考虑到当前蝗虫相对其它蝗虫

的位置，蝗虫的下一个位置是由所有蝗虫位置决定

的。 实际上此算法考虑到所有蝗虫状态，而不像粒

子群优化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）仅
考虑当前位置、个体最佳及全局最佳来更新粒子的

位置，即除了有利于更新位置的粒子有位置外，而其

它粒子则被抛弃。 而蝗虫优化算法要求所有蝗虫个

体参与，并不存在舍弃。 减小舒适区、排斥区和吸引

区的递减系数 ｃ 可由式（７）得出。

ｃ ＝ ｃｍａｘ － ｌ
ｃｍａｘ － ｃｍｉｎ

Ｌ
． （７）

　 　 值得注意的是，内部 ｃ 有助于减少与蝗虫之间

的排斥力，与迭代次数成正比；而外部 ｃ 随着迭代次

数增加而减小目标周围的搜索范围。 式 （７） 中

ｃｍａｘ ＝１，代表取最大数；ｃｍｉｎ ＝ ０．０００ ０１， 代表取最小

数；ｌ 代表目前迭代次数，Ｌ 代表最大迭代数值。
蝗虫算法伪代码如下：
种群个体初始化 Ｘ ｉ（ ｉ ＝ １，２，．．．，ｎ）
初始化参数 （ｃｍａｘ、ｃｍｉｎ、最大迭代次数）
计算每个搜索代理适应度值

Ｔ ＝ 最佳搜索代理个体

Ｗｈｉｌｅ （ ｌ ＜ 最大迭代次数）
使用公式（７）更新参数 ｃ
对每个搜索代理在区间 ［１，４］归一化蝗虫间距离

若超过当前上下界返回目前搜索代理

结束 ｆｏｒ 循环

若有最佳界，更新 Ｔ
Ｌ ＝ ｌ ＋ １（ Ｌ 和 ｌ 在公式（７） 中均有说明）
结束 ｗｈｉｌｅ 循环

返回 Ｔ
２　 改进蝗虫优化算法

２．１　 贝塔函数初始化

群智能算法通常先初始化种群，为后期计算阶

段提供初始种群个体。 因此，初始化方式影响算法

寻求全局最优的进程（如收敛加快，解的精确度的

提高等）。 原蝗虫优化算法的初始种群是通过随机

方式产生，最佳蝗虫个体在初始种群选取，然后再进

行更新迭代。 初始种群应尽可能在解空间分布均

匀，而通过随机方式产生使得分布不均，造成初始个

体位置易陷入局部解附近，算法易在局部寻求最优。
因初始化结果优劣决定下一环节，所以本文中不再
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采用原算法的方式来随机生成种群，而是采用贝塔

函数来生成。 贝塔分布［１５－１６］（Ｂｅｔａ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）的密

度函数是伯努利分布和二项式分布的共轭先验分布，
是定义在区间［０，１］上连续的概率分布，且仅有 α 和 β
两个参数，称为形状参数。 当α＝β＝１ 时，在区间［０，１］
为均匀分布。 因可调参数简单，能在解空间产生均匀

分布，采用其产生初始种群。 贝塔函数（Ｂｅｔａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ）
也称 Ｂ 函数和第一欧拉积分，定义如式（８）［１７］：

Ｂ（Ｐ，Ｑ） ＝ ∫
１

０

ｘｐ－１ （１ － ｘ） Ｑ－１ｄｘ． （８）

　 　 其中， Ｐ ＞ ０，Ｑ ＞ ０，贝塔函数满足连续性和对

称性。
贝塔函数产生序列，该序列表示初始种群的可

行解，将可行解进行反向选取。 初始化策略步骤为：
首先用贝塔函数产生当前种群的一个可行解 ｛Ｘ ＝
（ｘ１，ｘ２，．．．，ｘｄ）（ｄ 为搜索空间的维度；ｘ ｊ ∈ ［ａ ｊ，
ｂ ｊ］），则反向解定义为 Ｘ＇ ＝ （Ｘ１ ＇，Ｘ２ ＇，．．．，Ｘｄ ＇），ｘ ｊ ＝
ｋ（ａ ｊ ＋ ｂ ｊ） － ｘ ｊ，ｋ 服从［０，１］ 上的均匀分布。
２．２　 非线性惯性权重

为提高原蝗虫优化算法寻优精度和收敛速度，
本文引入非线性惯性权重。 由式（６）得到原蝗虫优

化算法是通过参数 ｃ 来调整蝗虫间吸引力、排斥和

搜索空间大小。 有外部系数 ｃ 和内部系数 ｃ，不管是

权衡全局勘探和局部开发的平衡作用，还是初期勘

探与后期开发作用，它们的共同点都是在迭代过程

中，采取线性递减的策略。 前期需要较大 ｃ 值且下

降缓慢，让算法有能力（即权重大）、有时间（下降

慢） 勘探全局，以确保解的精确性；后期权重应当减

小且快速下降，以便算法迅速找到局部最优。 而原

蝗虫优化算法仅采用同一种策略，不能满足前期和

后期所要的结果，需将式（７） 更新为式（９）：

ｃ ＝ ｗ１．［ｃｍａｘ － ｌ
ｃｍａｘ － ｃｍｉｎ

Ｌ
］ ． （９）

　 　 其中， ｗ１ 计算方法为 ｗ１ ＝ ｗｍａｘ － （ｗｍａｘ －
ｗｍｉｎ）∗［ｌ ／ Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ］；ｗｍａｘ ＝ ０．９，ｗｍｉｎ ＝ ０．４；变量 ｌ是
当前迭代次数，Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ 为最大迭代次数。 则需将

式（６） 更新为式（１０）：

Ｘ ｉ
ｄ ＝ ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｊ≠１

ｃ
ｕｂｄ － ｌｂｄ

２
ｓ（ ｘ ｊ

ｄ － ｘｉ
ｄ ）

ｘ ｊ － ｘｉ

ｄｉｊ

＋

ｗ２∗ Ｔｄ ． （１０）
其中， ｗ２ 计算方法为 ｗ２ ＝ ｗｍａｘ ＋ （ｗｍａｘ －

ｗｍｉｎ）∗［（ｖ１ ／ Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ） － ｖ］； ｖ ＝ （ｌ ／ Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ） ２ ．。
基于以上两种手段提出了本文算法（ＩＧＯＡ）。

２．３　 维最大熵图像分割原理

采用图像熵作为分割准则。 设原始图像 ｆ（ｘ，
ｙ）（ｘ ＝ ０，１，… ，Ｍ；ｙ ＝ ０，１，… ，Ｎ；Ｍ × Ｎ 为分割图

像的大小；ｆ（ｘ，ｙ） ＝ ０，１，… ，Ｌ 的灰度级为 Ｌ（Ｌ ＝
２５６）。 以其中一个像素 ｆ（ｘ，ｙ） 及其领域作为一个

计算区域，可得到该像素的灰度均值，如式（１１） 所

示。

ｐｉｊ ＝
ｎｉｊ

Ｍ × Ｎ
． （１１）

　 　 其中， ｎｉｊ 表示原图点像素点数，ｐｉｊ 是均值对发

生概率。
通过式（１１）可得到如图 １ 所示的图像二维直

方图。

A

B

D

C

L-1

t

L-1s

图 １　 二维直方图

Ｆｉｇ． １　 ２Ｄ Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ

　 　 典型情况下，图像中目标或背景的像素占有最

大比例，所在区域灰度级分布均匀，且点灰度与区域

灰度均值无较大差别。 由图 １ 可知，分布在对角线

Ａ 区和 Ｂ 区，反映了图像中目标和背景。 点灰度－
区域灰度均值对发生的概率主要集中在对角线周

围，即图 １ 中 Ａ、Ｂ 区。 在对角线的 Ｃ、Ｄ 区，概率值

呈下降趋势，这两个区反映图像中的边缘点和噪声

点等。
综上所述，为使目标和背景信息熵达到最大，则

应在 Ａ 区和 Ｂ 区运用二维最大熵法来确定图像分

割的最佳阈值向量（ｓ，ｔ）。 根据熵的定义，图像二维

熵与阈值向量可通过公式（１２）得到：

ＰＡ ＝ ∑
ｓ－１

ｉ ＝ ０
∑
ｔ －１

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ， ＰＢ ＝ ∑

Ｌ－１

ｉ ＝ ｓ
∑
Ｌ－１

ｊ ＝ ｔ
ｐｉｊ ． （１２）

　 　 其 中， 二 维 离 散 熵 的 定 义 为 Ｈ ＝

－ ∑
ｉ
∑

ｊ
ｐｉｊ ｌｎｐｉｊ； 则 Ａ 区和 Ｂ 区二维熵为：

Ｈ（Ａ） ＝ － ∑
ｓ－１

ｉ ＝ ０
∑
ｔ －１

ｊ ＝ ０

ｐｉｊ

ＰＡ
ｌｎ

ｐｉｊ

ＰＡ

＝

－ １
ＰＡ
∑
ｓ－１

ｉ ＝ ０
∑
ｔ －１

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ（ｌｎｐｉｊ － ｌｎＰＡ） ＝
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－ １
ＰＡ
∑
ｓ－１

ｉ ＝ ０
∑
ｔ －１

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ ｌｎｐｉｊ ＋

ｌｎＰＡ

ＰＡ
∑
ｓ－１

ｉ ＝ ０
∑
ｔ －１

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ ＝

ｌｎＰＡ ＋
ＨＡ

ＰＡ
． （１３）

同 理， Ｈ（Ｂ） ＝ ｌｎＰＢ ＋
ＨＢ

ＰＢ
。 其 中 ＨＡ ＝

－ ∑
ｓ－１

ｉ ＝ ０
∑
ｔ －１

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ ｌｎｐｉｊ， ＨＢ ＝ －∑

Ｌ－１

ｉ ＝ ｓ
∑
Ｌ－１

ｊ ＝ ｔ
ｐｉｊ ｌｎｐｉｊ。 因 Ｃ 区和 Ｄ

区主要是关于噪声与边界的信息， 具有很小的概率

（ｐｉｊ ＝ ０），可忽略不计。 则可得到 ＰＢ ＝ １ － ＰＡ， ＨＢ ＝

ＨＬ － ＨＡ ． 其中 ＨＬ ＝ － ∑
Ｌ－１

ｉ ＝ ０
∑
Ｌ－１

ｊ ＝ ０
ｐｉｊ ｌｎｐｉｊ，Ｈ（Ｂ） ＝ ｌｎ（１ －

ＰＡ） ＋
ＨＬ － ＨＡ

１ － ＰＡ
．

则熵的判别函数由式（１４）定义：

　 δ（ ｓ，ｔ） ＝ Ｈ（Ａ） ＋ Ｈ（Ｂ） ＝ ｌｎＰＡ ＋
ＨＡ

ｐＡ

＋ ｌｎｐＢ ＋
ＨＢ

ｐＢ

＝

　 　 　 　 ｌｎ［ＰＡ（１ － ＰＡ）］ ＋
ＨＡ

ＰＡ

＋
ＨＬ － ＨＡ

１ － ＰＡ
． （１４）

由以上公式可得熵函数 （ ｓ，ｔ） ＝ Ｈ（Ａ） ＋ Ｈ（Ｂ），
所选取的最佳分割阈值（ ｓ∗， ｔ∗） 应满足：

（ ｓ∗，ｔ∗） ＝ ｍａｘ｛δ（ ｓ，ｔ）｝ ．
　 　 由于每一点灰度－区域灰度均值对的二维熵都

要进行计算，计算量呈指数增加，因此有必要引用群

智能优化算法。
３　 实验仿真与结果分析

３．１　 原 ＧＯＡ 与 ＩＧＯＡ 的对比

本文在同等实验条件下，将原 ＧＯＡ 与 ＩＧＯＡ 进

行对比。 其中，算法迭代次数为 ５００，种群大小为

３０。 为验证本文算法（ＩＧＯＡ）的鲁棒性及改进点的

优化效果，实验在 ２３ 个基准函数中选取 ５ 个进行测

试。 测试函数表达式见表 １。

表 １　 测试函数

Ｔａｂ． １　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

测试函数表达式 维度 范围 最优值

ｆ１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ２ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ∏ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ３０ ［－１０，１０］ ０

ｆ９ ＝ １０ｎ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ ２ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ）） ３０ ［－５．１２，５．１２］ ０

ｆ１０ ＝ － ２０ｅｘｐ（ － ０．２
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ ） － ｅｘｐ（

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（２πｘｉ）） ＋ ２０ ＋ ｅ ３０ ［－３２，－３２］ ０

ｆ１１ ＝ １
４ ０００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ
） ＋ １ ３０ ［－６００，６００］ ０

　 　 试验结果见表 ２。
表 ２　 测试结果

Ｔａｂ． ２　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

函数 算法 平均值 标准差

Ｆ１ ＧＯＡ
ＩＧＯＡ

１１９．９８２ ４
１．２４ｅ－０９

１４８．９３６ ２
１．８６ｅ－０９

Ｆ２ ＧＯＡ
ＩＧＯＡ

２．０４２ ８
１．７０ｅ－０２

３．７４７ ８
３．０３ｅ－０１

Ｆ９ ＧＯＡ
ＩＧＯＡ

２０．５９７ １
１．５２ｅ＋０１

９．３２９ ０
１．３２ｅ－０１

Ｆ１０ ＧＯＡ
ＩＧＯＡ

４０．６８９ ６
１．９３ｅ＋０１

０．１０９ ８
２．２０ｅ－０１

Ｆ１１ ＧＯＡ
ＩＧＯＡ

０．２０５５
１．３５ｅ＋０１

０．１３２０
１．６３ｅ＋００

　 　 函数 ｆ１ 和 ｆ２ 为单峰函数；函数 ｆ９、ｆ１０ 和 ｆ１１ 为多

峰函数。 单峰函数仅有一个全局最优解而不存在局

部最优解， 是用来测试优化算法的收敛速度。 多峰

函数存在多个局部最优值，主要测试优化算法跳出

局部最优和寻求全局最优的能力。 本文将平均值和

标准差作为指标，平均值可以反映优化算法的寻优

能力，而标准差反映了算法的稳定性。 从表 ２ 可以

见，在单峰函数和多峰函数上，虽然没达到理论最优

值，但 ＩＧＯＡ 的两个指标都优于 ＧＯＡ，说明本文增加

的改进点是有效的。 从图 ２ 不同算法收敛曲线上可

以看出，ＩＧＯＡ 收敛速度和求解精度比 ＧＯＡ 表现好。
３．２　 基于 ＩＧＯＡ 优化图像最大熵

算法 ＩＷＯＡ 阈值优化步骤如下：
（１）采用贝塔函数初始化 ＩＧＯＡ 参量， 包括种

群大小Ｘ ｉ（ ｉ ＝ １，２，．．．，３）；初始化 ｃｍａｘ 和 ｃｍｉｎ 和迭

代次数 Ｔ；

４７ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　
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　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） ｆ１ 收敛曲线　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ｆ２ 收敛曲线 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） ｆ９ 收敛曲线

　 　 　 　 　 　 （ａ） ｆ１ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ｆ２ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） ｆ９ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ
图 ２　 不同算法收敛速度比较

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒａｔｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 （２） 利用 ＩＧＯＡ 求分割阈值，目标函数表达式

如式（１５）所示：
δ（ ｓ，ｔ） ＝ Ｈ（Ａ） ＋ Ｈ（Ｂ） ＝ ｌｎ［ＰＡ（１ － ＰＡ）］ ＋

ＨＡ

ＰＡ

＋
ＨＬ － ＨＡ

１ － ＰＡ
． （１５）

（３）基于式（９）和式（１０）更新蝗虫个体位置；
（４）基于式（１５）求蝗虫的适应值，将最小的适

应值作为最优值；
（５）判断是否达到最大迭代次数，若达到最大

迭代次数， 输出最佳阈值 Ｘ∗ ＝ （ ｓ∗，ｔ∗） 结束计算，
否则返回步骤（３）。

为验证本文算法优化最大熵获取最佳分割阈

值，将改进算法与原算法在同一编译语言进行实验

对比。 种群规模为 ２０，迭代次数为 ３０。 本文中在

ＭＡＴＬＡＢ 自带图片数据集 ｃａｍｅｒａｍａｎ．ｔｉｆ 和 ｃｏｉｎｓ．ｐｎｇ
两组图片进行验证。

文中所有对比算法均采用 ＭＡＴＬＡＢ 语言。 实验

环境为：Ｗｉｎｄｏｗ１０ 系统，４Ｇ 内存，ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１６ｂ 平

台。
　 　 将 ＩＧＯＡ 应用于最大二维熵，从图 ３ 第一组照

片可以看出 ＩＧＯＡ 分割出的图像比 ＧＯＡ 分割出的

图像视觉效果更好，银币上细节成分也比 ＧＯＡ 分割

出的显示得更多。 说明 ＩＧＯＡ 结合二维最大熵，提
取的信息量多。 从图 ３ 第二组相片也可以看出，
ＩＧＯＡ 分割出的图像比 ＧＯＡ 分割出的图像效果更为

明显。 从表 ３ 可以看出，本文算法（ＩＧＯＡ）获得熵值

更大，熵值越大表明分割图像中包含细节越多。 从

时间上看，ＩＧＯＡ 耗时最少。

（ａ） 银币原图 　 　 　 　 　 （ｂ） 原 ＧＯＡ 分割图　 　 　 　 （ｃ） ＩＧＯＡ 分割图

（ａ） Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｓｉｌｖｅｒ ｃｏｉｎ （ｂ） Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＧＯＡ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ （ｃ） ＩＧＯＡ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ

（ｄ） 原图 　 　 　 　 　 （ｅ） 原 ＧＯＡ 分割图　 　 　 　 （ ｆ） ＩＧＯＡ 分割图

（ｄ） Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ （ｅ） Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＧＯＡ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ （ｆ） ＩＧＯＡ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ
图 ３　 不同分割算法分割图比较

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（下转第 ８３ 页）
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