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基于莱维飞行樽海鞘群优化算法的多阈值图像分割

邢致恺 1 贾鹤鸣 1 宋文龙 1

摘 要 针对 Otsu 算法用于多阈值图像分割中存在运算时间长和精度低的不足, 利用群智能优化算法对图像分割算法进行

优化. 本文首先应用莱维飞行算法对樽海鞘群优化算法进行改进, 将多阈值 Otsu 函数作为优化算法的适应度函数, 利用改进

后的 LSSA 寻找适应度函数的最大值, 同时获得相对应的多阈值. 其次, 通过对几幅基本图像、伯克利大学图像分割库中的图

像和实际污油图像进行多阈值 Otsu 分割研究, 在最佳适应度值、PSNR、SSIM 指标以及算法耗时方面进行对比分析. 实验结

果表明本文提出的算法可以获得更为准确的分割阈值和更高的分割效率.
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Abstract Aiming at the shortcoming of long operation time and low precision in multi-threshold image segmentation

using Otsu algorithm, image segmentation algorithm is optimized by using group intelligent optimization algorithm. In

this paper, firstly, the optimized algorithm of thaliacea scabbard group is improved by using the Levy flight algorithm.

The multi-threshold Otsu function is taken as the fitness function of the optimized algorithm, and the improved LSSA

is used to find the maximum fitness function, and the corresponding multi-threshold value is obtained. Secondly, the

multi-threshold Otsu segmentation study was conducted on several basic images, images in Berkeley university image

segmentation database and actual images of pollution oil, and the comparative analysis was conducted on the optimal

fitness value, PSNR, SSIM index and algorithm time. Experimental results show that the proposed algorithm can obtain

more accurate segmentation thresholds and higher segmentation efficiency.
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在图像处理领域中, 图像分割是一项基础工作,
但是图像分割却又是一项极具挑战的研究课题, 图
像分割主要方法有基于阈值进行分割[1]、基于聚类

进行分割[2]、基于区域分割[3] 以及人工神经网络[4]

等方法. 闫成新等[5] 提出了一种过渡区提取的多阈

值图像分割方法, 利用局部熵和滤波器获得图像的
多个阈值, 可以稳定地找到图像的阈值. 刘仲民等[6]
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提出了基于稀疏矩阵的聚类方法, 利用图像的信息
建立稀疏相似度矩阵, 提高了分割的准确性和鲁棒
性. 张军国等[7] 提出了利用复合梯度提取图像信息,
最终利用分水岭实现图像分割, 能够有效地监控树
林中虫害区域. 陈鸿翔[8] 构建并实现了卷积神经网

络和反卷积层神经网络相结合的深度神经网络结构,
直接对图像在像素水平上进行预测其所属的语义类

别, 在医学图像和物体的分割有着较好的效果. 上文
分析了几种常用的图像分割方法, 本文主要研究多
阈值分割方法, 其核心的问题就是阈值的选取, 单阈
值处理复杂图像面临较大的挑战, 故许多学者研究
将单阈值推广到多阈值对图像进行分割, 以求获得
更加准确的阈值.
本文研究多阈值图像分割问题, 通过将传统的

Otsu 单阈值分割推广到多阈值图像分割, 并且解
决多阈值图像分割算法中存在计算精度不高和运算
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时间较长等问题. 为了克服上述问题, 许多学者引
入元启发式优化算法对多阈值的适应度函数进行寻

优. Oliva 等[9] 提出了一种改进鲸鱼算法应用在多

阈值图像分割之中, 该方法能够有效地提高鲸鱼算
法的全局搜索能力, 并且能够找到更加优秀的适应
度值, 以及更为精确的分割阈值. 张新雨等[10] 提出

了改进的人工鱼群算法应用到硅单晶直径检测图像

阈值分割, 该方法具有较高的搜索精度, 有效地解决
了该工程问题. Agarwal 等[11] 利用蜘蛛优化算法进

行多阈值分割优化, 进行直方图的双模和多模态阈
值分割, 有效地提升计算时间和实现最优阈值的寻
优. Erdman 等[12] 提出利用改进的萤火虫算法进行

多阈值分割, 通过模拟三个阈值级别的场景对其进
行分割, 结果更加接近手动分割的效果. 上述研究将
元启发式算法应用到多阈值分割中具有一定的效果,
但大多数算法均是由全局的粗搜索到局部的细搜索,
且算法设置参数较多, 影响了算法的学习效率和工
程实用性, 因此从工程应用角度出发, 探索形式更简
化且耗时更少的解决多阈值图像分割问题的优化算

法是今后研究的重要方向之一.
由于各种元启发式算法适应解决的实际工程问

题不同, 元启发式算法主要分为两种[13], 分别为进
化算法和群智能优化算法. 进化算法就是模仿自
然界进化的概念. 这类算法中最经典且最受欢迎
的算法是模仿达尔文进化理论的遗传算法 (Genetic
algorithm, GA). 在 GA 中优化开始针对特定问题
提供一套随机解决方案, 通过目标函数的评估后, 基
于适应度值来解决方案的变量更新. 还有其他几种
常用的演化算法, 比如差异演化、进化论策略、生物
地理学优化等. 群智能优化算法源于生物的集体行
为, 模仿大的种群如何寻找食物的方法. 蚁群优化
算法 (Ant colony optimization, ACO)[14] 和粒子群
优化算法 (Particle swarm optimization, PSO)[15]

是这类算法中较为经典的两类方法. ACO 模仿蚂
蚁寻找最短路径的社会行为, PSO 算法模拟鸟群在
航行和狩猎中的行为. 其他群优化算法有: 2015 年
由Karaboga等提出的人工蜂群算法 (Artificial bee
colony algorithm, ABCA)[16], 通过模仿蜜蜂采花
蜜的行为进行寻优, 该算法能够适应环境的变换; 萤
火虫算法 (Firefly algorithm, FA)[17] 由 Yang 等提
出, 通过模仿萤火虫的趋光性, 向光源移动进行寻
优; 蝙蝠优化算法 (Bat algorithm, BA)[18] 是一种
有效地全局搜索方法, 该算法通过迭代搜索最优解,
并且在最优解附近进行飞行产生局部新解, 加强了
局部搜索能力; 2016 年Mirjalili 等提出的鲸鱼优化
算法 (Whale optimization algorithm, WOA)[19] 是
一种模仿座头鲸捕食的算法, 该算法在全局搜索及
局部寻优均具有较强的能力. 虽然进化优化与群体

优化之间存在差别, 但其共同点是能够在限定域中
找到最优值. 尽管各类算法都具有各自的优点, 但
No-free-lunch (NFL)[20] 已经证明没有一种算法能
够解决所有的优化问题, 本文研究并应用的樽海鞘
群优化算法能够有效解决单目标优化学习问题, 具
有较强的搜索学习能力.
本文的主要研究内容如下: 首先, 利用莱维飞行

轨迹对 SSA 算法进行改进, 使得该算法具有更加优
秀的全局搜索能力和更强的收敛能力, 获得更加优
秀的适应度值. 其次, 将本文算法应用于多阈值图像
分割领域当中, 对经典图像以及污油图像进行处理,
观察本算法与其他算法分割后的效果, 并且对相关
参数指标进行分析, 说明本算法具有较强的全局搜
索能力, 并且能够很好地解决实际的图像分割问题.
最后, 通过与其他图像分割算法进行比较, 验证本文
所提出的图像分割算法有着较高的精度.

1 多阈值Otsu分割

Otsu 法是根据类间方差最大的准则选取图
像最佳阈值的方法[21]. 假设阈值 t 将灰度范围为

[0, 1, · · · , L − 1], 大小为M × N 的图像分为前景

和背景两部分, h(m) 为灰度级 m 在图像中所占的

比例, 设图像分割后的前景、背景占图像的比例分别
为 $0, $1, 平均灰度分别为 µ0, µ1, 其公式如下:





$0 =
L−1∑
m=0

h (m)

$1 =
L−1∑

m=t+ 1

m× h (m)
(1)





µ0 =

L−1∑
m=0

m× h (m)

$0

µ1 =

L−1∑
m=t+ 1

m× h (m)

$1

(2)

类间方差为:

σ2
B (t) = $0(µ0 − µT )2 + $1(µ1 − µT )2 (3)

其中, µT 为图像的平均灰度, µT =
∑L

m=0 m

×h (m), 使 σ2
B (t) 达到最大时 t∗ 即为最大阈

值. 将该公式推广至多阈值, 设阈值组合为
[t1, t2, · · · , tK− 1], 将图像分割成 K 个类别, 此时
类间方差表示为:

σ2
B (t1, t2, · · · , tK− 1) =

K− 1∑
j=0

$j × (µj − µT )2 (4)

使 σ2
B (t1, t2, · · · , tK− 1), 达到最大值的一组阈

值 [t1, t2, · · · , tK− 1], 即为所求的最优阈值, 传统的



2期 邢致恺等: 基于莱维飞行樽海鞘群优化算法的多阈值图像分割 365

多阈值 Otsu 算法中阈值的搜索过程是对灰度空间
中的所有解进行穷举法计算, 需要计算 CK− 1

L 种

组合, 每种组合内需要计算 L 次, 总计算量近似
为O(LK), 随着K 的增加, 计算量指数级增长.

2 基于莱维飞行轨迹的改进樽海鞘群的图像

分割算法

樽海鞘是地球上最大的海洋生物群体, 属于纽
鳃樽科, 而且具有透明的身体, 形态与水母十分相
似[22]. 本算法有效地模拟了它在海洋中游弋和觅食
的过程. 它们的移动方式与水母也十分相似, 而且很
难在实验环境中饲养研究, 其中最有趣的就是它们
的群居觅食行为. 在深海中樽海鞘经常形成一种樽
海鞘链的运动行为, 如图 1 所示. 产生上述行为的主
要生体信息原因尚不明确, 但一些研究人员已经研
究并发现这是为了更好地利用快速协调变化来实现

更好的运动轨迹, 实现觅食的优化行为.

图 1 樽海鞘链

Fig. 1 Salp chain

为了建立樽海鞘群运动觅食的轨迹模型, 首先
将种群分为领导者和追随者两类. 领导者是在樽海
鞘链的顶端, 而其他的樽海鞘视为追随者. 正如其命
名的含义一样, 樽海鞘的领导者负责领导群体运动,
而追随者则进行跟随. 该模型与其他群体智能优化
技术一样, 樽海鞘的位置是在 n 维搜索空间中定义

的, 其中 n 是所求问题给定的变量. 因此, 所有樽海
鞘的位置都存储在 x 的二维矩阵中. 在搜索空间中
设置 F 为食物源 (即为需要求解的适应度函数), 作
为樽海鞘搜寻食物的目标.

樽海鞘链的觅食运动轨迹的数学模型如下:

xxx1
j =





FFF j + c1 × ((ubububj − lblblbj)× c2 + lblblbj),

c3 ≥ 0

FFF j − c1 × ((ubububj − lblblbj)× c2 + lblblbj),

c3 < 0

xxxi
j =

1
2
(xxxi

j − xxxi− 1
j ), i ≥ 2 (5)

其中, XXX1
j 表示第一个樽海鞘的在 j 维度位置, i ≥ 2,

XXX i
j 表示第 i 个樽海鞘追随者在第 j 维度的位置, FFF j

表示在 j 维度食物源的位置, ubububj 为搜索空间的最

大向量, lblblbj 为搜索空间的最小向量, c1, c2, c3 为随

机数. 式 (5) 表明, 领导者只是更新其对食物源的位
置. 其中参数 c1 是本算法中最重要的参数, 定义如
下:

c1 = 2e−( 4L
l )2

(6)

其中, l 为算法当前的迭代次数, L 为算法的总迭代

次数. c2、c3 为 [0, 1] 之间的随机数. 实际上 c2、c3

决定了樽海鞘在第 j 个维度的下一个位置应该是正

无穷大还是负无穷大以及樽海鞘前进的步长.

2.1 莱维飞行

实际上莱维飞行是一种随机步长描绘莱维分布

的方法[23−24]. 大量的研究表明, 许多动物和昆虫的
行为表现是莱维飞行的经典特征. 莱维飞行是一种
特殊的随机步长的方法, 如图 2 是关于莱维飞行轨
迹的模拟图像, 它的步长总是很小, 但是偶尔也会出
现大的跳动.

图 2 莱维飞行轨迹

Fig. 2 Levy′s fight path
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莱维飞行的公式如下:

Levy − u = t−λ, 1 < λ ≤ 3 (7)

莱维飞行的步长公式为:

s =
µµµ

|vvv| 1β
(8)

其中, 参数 β = 1.5, µµµ = N(0, σ2
µ) 和 vvv = N(0, σ2

v)
都表示 gamma 函数.

参数的方差为:

σµ =


Γ (1 + β)× (

sinπ × β
2

)

Γ
[

(1+β)

2

]
× β × 2

(β− 1)
2




1
β

, σv = 1 (9)

由于莱维飞行具有增加种群多样性和扩大搜索

范围的特性, 将其加入式 (5) 中, 更好地完成樽海鞘
领导者位置更新, 使其可以更容易跳出局部最优问
题.

2.2 基于莱维飞行的樽海鞘群优化算法

樽海鞘优化算法 (由Mirjalili 提出) 可以简单、
高效地解决低维单模优化问题. 然而在处理高维和
复杂的图像分割时, 传统 SSA 所得到的解并不十分
理想. 为了提高 SSA 的全局搜索能力, 本文提出了
一种改进的莱维飞行樽海鞘群优化算法. 莱维飞行
可以最大限度地实现搜索域的多样化, 这样能够保
证算法高效地搜索食物源的位置, 实现局部最优. 这
一发现表明, 利用莱维飞行有助于 SSA 获得更好的
寻优结果, 因此将式 (7) 结合式 (5) 进行改进, 可用
如下数学公式进行表达:

XXX1
j =





FFF j + c1 × ((ubububj − lblblbj) + lblblbj)× Levy,

c3 ≥ 0
FFF j − c1 × ((ubububj − lblblbj) + lblblbj)× Levy,

c3 < 0
(10)

式 (10) 中 c1 由式 (6) 求得, 该参数能够随迭代次
数的增加使优化算法进行收敛, 更加靠近适应度函
数的最佳值. 由参数 c1 和莱维飞行结合, 既加强了
SSA 算法的全局搜索能力, 又能够及时收敛, 确保
找到最优值. 这种方法不仅提高了 SSA 的搜索强度,
也提高了算法的多样化. 通过优化算法保证该法能
够找到算法最优值并且避免陷入局部最优, 通过增
强多样性使该算法具有更好的全局搜索能力. 可以
更好地解决多阈值图像分割问题具有较好的效果.

2.3 基于莱维飞行的樽海鞘群的图像分割算法

为解决多阈值 Otsu 图像分割算法运算时间长
和分割精度低的问题, 对多阈值的搜索过程进行优

化, 可用如下公式表达 LSSA应用于多阈值Otsu图
像分割算法的数学模型:

xxx1
j =





FFF j + c1 × ((ubububj − lblblbj)× Levy + lblblbj),

c3 ≥ 0

FFF j − c1 × ((ubububj − lblblbj)× Levy + lblblbj),

c3 < 0

xxxi
j =

1
2
xxxi

j − xxxi− 1
j , i ≥ 2

FFF j =
K− 1∑
j=0

$$$j × (µµµj −µµµT )2 (11)

本文采用樽海鞘优化算法对阈值的搜索过程进

行求解最优值, 将对图像进行多阈值分割的问题转
化为对目标函数进行最优解求取的问题. 所以, 本文
将式 (4) 作为樽海鞘优化算法的适应度函数, 即为
式 (11) 中的 FFF j, 作为樽海鞘领导者的食物源, 通过
樽海鞘群对食物捕食, 更加快速地找到式 (4) 的最
大值, 此时, 得到的 [t1, t2, · · · , tK− 1] 即为图像的多
阈值.

由于樽海鞘群算法结合多阈值 Otsu 算法时存
在容易陷入局部最优的问题, 导致分割的结果存在
过分割现象, 影响分割的质量. 故对其加入莱维飞行
增强算法的全局搜索能力, 通过式 (7) 对式 (5) 进行
改进, 进而获得式 (10), 使樽海鞘群能够跳出局部最
优, 更好地找到全局最优解. 下面给出本文阈值分割
算法的整体实现流程图, 如图 3 所示.

3 多阈值图像分割的实验与分析

为验证本文算法的分割能力, 分别选择经典图
像、伯克利大学图像分割库中的图像和无人机巡

航飞行采集拍摄的污油图像进行图像分割研究, 并
应用本文算法与WOA、SSA、PSO 和声搜索算法
(Harmony search algorithm, HSA) 和花授粉算法
(Flower pollination algorithm, FPA) 几种经典的
优化算法对多阈值分割方法进行寻优, 进行实验验
证与对比分析. 由无人机拍摄的污油图像, 存在噪声
大、目标与背景区域差别不大及运算速度慢等实际

问题. 实验硬件条件为MATLAB2016b 环境下, 在
2.7GHz 和 8GB 内存微处理器上进行的.

3.1 经典图像多阈值分割实验

本节对 Lena 图、Baboon 图、Moon 图、
Camera 图、Plane 图和 Tank 图进行多阈值分
割, 采用优化算法对最佳阈值分割点进行寻优, 获得
每张图像的最佳阈值, 本节选取图像如图 4 所示.
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图 3 图像分割算法流程图

Fig. 3 Image segmentation algorithm flow chart

为了验证本文算法优秀地搜寻最佳阈值能力,
将本文的优化算法与WOA、SSA、PSO、HSA 和
FPA 经典算法进行比较, 更为准确地分析各算法的
优劣, 将每种算法的最大迭代次数设置为 1 000, 初
始种群设置为 30. 每种算法的基本参数如表 1 所示.
对所有的实验图片选取的阈值个数 K 为: 2,

3, 4, 5. 为了验证本算法在多阈值分割上的优秀
能力, 本节通过比较每个算法在经典图像上进行
多阈值分割的时间和最佳适应度值, 实验结果如
表 2∼ 4 所示. 当阈值个数 K = 2 时, 所有的
算法取值几乎相同, LSSA 适应度值上有所提升,
而 PSO 和 FPA 算法适应度值最差. 当阈值个数
K = 3 时, LSSA、WOA 和 SSA 的值基本是相同
的, PSO、FPA 和 HSA 的数值则相对较差. 当阈值
个数K = 4, 5时, LSSA的效果有明显的提升, 通过
最佳适应度值以及分割后的图像对比效果能够看出

LSSA 比其他算法都优秀. 从分割阈值和最佳适应
度值这个两个指标能够看出虽然搜索后的结果浮动

不大, 但是 LSSA 算法对所测试的所有图片均能够

进行有效的寻优, 在处理更加复杂的图片上, LSSA
的优化性能更能得到体现.

图 4 经典图像

Fig. 4 Classic images

表 1 元启发式算法的参数

Table 1 Parameter of the heuristic algorithm

算法 参数 取值

WOA a [0, 2]

b 1

l [−1, 1]

SSA c2 rand

c3 rand

PSO c1 1.5

V [0, 1]

HSA HMCR 0.7

PAR 0.3

PARmin 0.3

PARmax 0.9

bwmin 0.2

bwmax 0.5

FPA P 0.5

LSSA 莱维参数 1.5
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表 2 各算法所用时间 (s)

Table 2 The time of each algorithm (s)

图像 K WOA SSA PSO HSA FPA LSSA

Lena

2 2.0194 1.1280 2.3447 2.151 2.2726 1.2192

3 2.1376 1.3220 2.5441 3.5147 3.6616 1.4381

4 2.3473 1.5417 2.7315 5.4181 5.4681 1.6668

5 2.5166 1.7181 3.0027 7.5123 7.8495 1.9037

Moon

2 1.8974 1.3124 2.2654 2.1011 2.1043 1.1867

3 1.9821 1.5134 2.5297 3.5741 3.6502 1.4522

4 2.0864 1.8076 2.8298 5.1547 5.5808 1.6469

5 2.1856 2.0871 3.9691 7.7145 7.9073 1.8979

Baboon

2 1.6136 1.3094 2.3135 2.1421 2.1442 1.1925

3 1.8123 1.5775 2.5898 3.5741 3.7015 1.4971

4 2.0219 1.7995 2.7694 5.6241 5.6584 1.7795

5 2.2238 2.0742 3.0042 7.8145 7.9067 2.0095

Camera

2 1.5753 1.0552 2.0963 1.4321 1.5753 1.2465

3 1.7649 1.2233 2.2171 1.9451 1.7649 1.4252

4 2.3980 1.4006 3.4061 2.5124 2.3980 1.6983

5 2.4131 1.5882 3.6251 2.6412 2.4131 1.8411

Plane

2 2.3117 1.6997 2.5147 2.5421 2.5117 1.6197

3 2.4719 1.6959 2.8412 3.1741 2.8749 1.6759

4 2.6711 1.7831 3.2145 4.1241 2.9711 1.7731

5 2.9613 2.1693 3.8417 5.1145 3.1633 1.9693

Tank

2 2.1714 1.8784 2.6415 2.4321 2.2714 1.5784

3 2.3113 1.9103 2.9451 2.9451 2.6123 1.7103

4 2.4024 2.1094 3.3171 3.5124 2.9024 1.8094

5 2.8117 2.3817 3.9541 4.6412 3.2117 1.8817

3.2 伯克利图像多阈值分割实验

本节对伯克利大学图像分割库中的图像进行实

验分析, 限于篇幅, 本文只列出了 Test1∼Test8 图
进行多阈值分割, 如图 5 所示. 采用优化算法对阈值
的搜索过程进行寻优, 求得每幅图像的最佳阈值. 本
节通过对复杂的图像进行实验, 验证了本文改进后
的算法能够有效地解决 SSA 算法优化求解过程中
存在的局部最优问题.
由表 5 中最佳适应度函数值可以看出, 随着阈

值个数的增加, 适应度函数值逐步增加, 而当群智能
算法陷入局部最优的时候, 适应度函数值可能不会
增长, 导致选取的阈值比较分散, 无法精准地将图像
分割为多个区域. 由表 5 中 SSA 对 Test2 和 Test4
两幅图像在阈值个数 K = 5 时获得的最佳阈值可
以看出, 这 5 个阈值比较集中并且接近最大灰度值,
同时, 适应度函数值反而比在阈值个数 K = 4 时降
低, 说明 SSA 对复杂的图像进行寻优的时候容易陷
入局部最优, 而 LSSA 算法有效地解决了这个问题,
从数据上看, 寻找的阈值较为稳定, 而且适应度函数
值均表现较为优秀. 综上所述, 本文提出的 LSSA 算
法能够更好地解决多阈值 Otsu 算法中阈值搜寻的
问题, 并且有效地避免陷入局部最优, 更好地找到适

应度函数的最大值, 同时给出图像的最佳阈值.

图 5 伯克利图像

Fig. 5 Berkeley images

3.3 本文算法与其他算法实验

为了更好地验证本文提出的算法在图像分割领

域中的效果, 故将本文算法与其图像分割算法进行
对比, 分别应用文献 [25] 提出改进的 FCM 算法、传
统 Otsu 算法、文献 [26] 提出的模糊熵算法、文献
[27] 提出的基于区域生长的图像分割方法 (Multi-
scale region growing, MSRG)、文献 [28] 提出的基
于贝叶斯区域统计的自适应图像分割模型 (Region
competition, RC) 和本文提出的 LSSA 算法 (选择
阈值个数 K = 5) 对 4 幅图像进行实验分析. 本节
选取上文中实验的图片进行实验分析, 分割后的图
像如图 6∼ 9 所示.
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表 3 各优化算法的最佳分割阈值

Table 3 Optimal segmentation threshold of each optimization algorithm

图像 K WOA SSA PSO HSA FPA LSSA

Lena

2 93 151 93 151 94 152 94 152 93 151 93 151

3 80 126 171 80 126 171 84 128 168 84 128 168 80 138 168 80 126 171

4 75 114 146 181 75 114 146 181 67 113 142 191 69 110 143 193 73 113 142 179 75 114 146 181

5 73 109 136 160 188 6 593 121 149 182 55 102 143 173 205 59 107 140 179 205 72 111 139 163 182 65 93 120 148 182

Moon

2 57 152 57 152 57 152 57 152 56 151 57 152

3 41 110 178 41 110 178 42 111 178 42 111 178 39 112 174 41 110 178

4 3 493 142 198 3 492 141 198 34 103 146 198 39 105 142 198 33 116 140 175 34 93 142 198

5 2 878 117 153 204 2 877 116 153 204 2 162 104 138 205 2 064 101 138 205 30 78 120 146 207 2 876 115 152 204

Baboon

2 98 150 98 150 97 149 97 149 97 150 98 150

3 85 125 161 85 125 161 67 108 160 67 108 160 84 124 160 85 125 161

4 72 106 137 168 72 106 137 168 61 105 132 161 69 102 132 161 69 107 138 166 72 106 137 168

5 6 799 125 150 175 6 697 123 148 174 64 102 126 156 184 66 104 124 156 184 70 102 128 149 174 6 799 125 150 175

Camera

2 70 144 70 144 70 144 70 144 70 144 70 144

3 59 119 156 59 119 156 59 119 156 59 119 156 54 109 152 59 119 156

4 4 396 140 170 4 295 140 170 41 92 140 170 4 295 140 170 47 106 140 170 4 293 140 170

5 3 683 122 149 173 3 682 122 149 173 35 83 122 149 173 3 683 122 149 173 3 885 103 141 171 3 683 122 149 173

Plane

2 26 179 126 179 126 179 126 179 126 179 126 179

3 85 142 174 84 141 178 85 143 175 85 144 175 85 141 173 85 145 178

4 82 144 171 183 81 142 171 182 79 138 171 182 84 141 174 185 84 141 174 185 84 141 174 185

5 81 132 163 171 181 83 132 163 171 183 81 130 156 172 181 77 122 151 161 185 82 131 160 174 185 82 131 160 174 185

Tank

2 96 134 96 134 96 134 96 134 96 134 96 134

3 82 121 142 87 121 144 81 102 134 89 112 134 88 129 154 88 122 144

4 71 102 138 138 76 106 131 148 76 118 152 189 78 108 132 149 98 109 142 159 78 108 132 149

5 6 593 119 137 143 6 592 116 132 146 6 791 107 114 138 6 693 117 134 148 4 673 127 154 188 6 693 117 134 148

表 4 各优化算法的最佳适应度值

Table 4 Optimum fitness value of each optimization algorithm

图像 K WOA SSA PSO HSA FPA LSSA

Lena

2 1 962.9788 1 962.9788 1 962.7213 1 962.7841 1 962.9788 1 962.9788

3 2 129.5118 2 129.5118 2 121.1345 2 127.0668 2 107.4125 2 129.5118

4 2 193.1658 2 193.1658 2 175.0012 2 176.0021 2 192.0198 2 193.1658

5 2 219.0787 2 217.7731 2 175.9015 2 184.9068 2 215.3949 2 219.0787

Moon

2 4 488.1684 4 488.1684 4 488.1684 4 488.1684 4 487.9365 4 488.1684

3 4 635.5642 4 635.5642 4 631.1234 4 635.5614 4 633.7889 4 636.7907

4 4 705.9054 4 705.8884 4 688.5124 4 699.5635 4 655.2737 4 705.9054

5 4 736.3511 4 736.3721 4 710.0314 4 727.0397 4 731.9581 4 736.3277

Baboon

2 1 559.9789 1 559.9789 1 559.8912 1 559.8972 1 559.9723 1 559.9789

3 1 651.5989 1 651.5989 1 613.8143 1 631.8262 1 651.5354 1 651.3989

4 1 705.5302 1 725.5302 1 701.3112 1 701.3283 1 704.0964 1 705.5302

5 1 731.7870 1 731.6784 1 712.5131 1 722.5437 1 730.9155 1 731.7877

Camera

2 3 651.5573 3 651.5573 3 651.5573 3 651.5573 3 651.5573 3 651.5573

3 3 726.9841 3 726.9841 3 726.9841 3 726.9841 3 724.7608 3 726.9841

4 3 782.0173 3 872.0395 3 781.0311 3 782.0391 3 778.4987 3 782.0395

5 3 813.3775 3 813.3769 3 813.3775 3 813.3775 3 799.5781 3 813.3775

Plane

2 408.3514 411.1475 416.1014 411.0124 400.1204 416.3834

3 427.5317 437.2471 457.2478 447.2474 424.1478 457.5537

4 438.5733 459.2357 469.3457 457.1247 438.2044 469.5933

5 454.8162 464.1789 474.6457 469.8751 475.5751 474.8202

Tank

2 611.4421 611.1247 631.1240 611.2407 601.2104 631.4447

3 641.2147 652.5789 671.3745 641.3047 641.3578 671.2437

4 680.4747 671.5478 690.4577 680.4701 670.4528 690.4043

5 690.1457 693.0124 703.1045 691.1023 693.9014 703.1382
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表 5 各优化算法的最佳适应度值

Table 5 Optimum fitness value of each optimization algorithm

图像 K WOA SSA PSO HSA FPA LSSA

Test1

2 7 891.2936 7 891.2936 7 891.2936 7 891.2936 7 891.2936 7 891.2936

3 8 087.8384 8 087.8384 8 014.3372 8 024.3372 8 084.3372 8 087.8384

4 8 172.9962 8 172.9962 8 072.9653 8 122.9653 8 172.9653 8 172.9962

5 8 215.5841 8 215.5841 8 005.2923 8 139.8311 8 199.8311 8 215.4419

Test2

2 326.2732 326.2732 326.1873 321.1873 326.1873 326.2732

3 375.7722 375.7722 365.6812 370.6812 375.6812 375.7722

4 408.6649 408.6993 398.2891 401.2891 408.2891 408.6945

5 422.1188 407.3658 404.9742 414.9742 424.9742 425.8495

Test3

2 1 437.6581 1 437.6581 1 437.5427 1 437.5427 1 437.5427 1 437.6581

3 1 562.7039 1 562.7039 1 460.9753 1 510.9753 1 550.9753 1 562.7039

4 1 627.4583 1 627.456 1 525.0731 1 585.0731 1 625.0731 1 627.4273

5 1 664.2046 1 664.1218 1 521.0817 1 619.2961 1 649.2961 1 664.0444

Test4

2 1 355.9394 1 355.9394 1 355.9394 1 355.9394 1 355.9394 1 355.9394

3 1 448.3263 1 448.3263 1 397.9881 1 407.9881 1 447.9881 1 448.3263

4 1 491.6077 1 491.6077 1 427.9804 1 437.9804 1 487.9804 1 491.5784

5 1 492.1746 1 478.1969 1 483.6063 1 493.6063 1 513.6063 1 483.8625

Test5

2 3 102.2450 3 122.2145 3 022.1045 3 012.0124 3 112.2748 3 122.2871

3 3 209.2104 3 249.1245 3 149.2786 3 149.4577 3 189.2741 3 249.0745

4 3 287.1247 3 297.8161 3 217.2014 3 247.2547 3 207.3045 3 317.8161

5 3 312.1274 3 312.5482 3 252.5758 3 302.7885 3 302.1278 3 352.5482

Test6

2 821.1024 831.1042 801.2371 801.3457 831.0245 831.8096

3 905.2785 935.5921 905.0543 915.0214 915.5781 955.5921

4 985.7852 1 001.2456 927.0578 987.2787 997.3857 1 007.4113

5 1 001.2457 1 018.4278 948.3542 1 018.0122 1 008.4527 1 028.6463

Test7

2 515.3857 565.4257 505.0248 505.2788 525.0245 565.1769

3 587.0245 608.0125 571.2578 578.3942 575.6781 608.1853

4 606.5728 616.1410 595.2452 606.2015 606.2015 626.7067

5 616.4527 626.4527 601.0276 616.3782 616.4578 636.4758

Test8

2 704.3458 716.6664 684.1275 701.0217 671.2573 716.6664

3 718.9524 768.4527 715.3857 748.8377 718.0214 768.3891

4 751.4205 781.0124 752.7821 771.0215 751.5789 791.4562

5 795.4527 800.1045 783.0274 795.3781 795.2452 805.5394

由 Lena 图、Baboon 图和伯克利图像分割后的
图像可以看出本文提出的 LSSA 算法相比其他 3 种
方法目标区域分割更加清晰, 从 Lena 图和 Test6 图
中可以看出将人物的脸部轮廓以及背景的一些细节

分割的更加清晰, 而其他方法中存在原始图像信息
的缺失或过分割现象. 在伯克利图像中 Test7 图可
以明显地将图像中的飞机从图像中分割, 分割后的
图像展现的信息更为清晰, 而其他算法仍存在原始
图像信息的丢失现象. 因此说明本文提出的算法更
加高效, 能够成功分割不同图像, 得到较为完整的目
标区域.
为了更好地验证本文提出的算法的优秀性能,

在多种评价方法中, 本章选用了较为常见的客观评

价标准, 并对本次的实验结果进行了分析评价. 下面
对本文应用的评价方法进行简单介绍.

1) 香农熵
香农熵可以衡量一幅图像中信息量的多少, 香

农熵结果越大, 说明包含的信息量越多, 分割的精确
度越高. 香农熵可以表示为:

H= −P0 × log2(P0)− P1 × log2(P1) (12)

由算法分割结果图像为二值图, 只包含 0 和 1.
公式中 P0 表示分割后的图像 Y 输出的是 0 的概率,
P1 表示分割后的图像 Y 输出的是 1 的概率.
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图 6 Lena 图仿真

Fig. 6 Lena figure simulation

图 7 Baboon 图仿真

Fig. 7 Baboon figure simulation

2) 区域一致性评价
图像分割由规定的标注进行分割, 把图像划分

为不同的多个相邻域. 每个子区域都是根据这个特
点标准划分的, 所以相邻域之间存在一定的相似性.
区域一致性 U 就是用来验证各个子区域内相似性的

程度, 当 U 越大, 表示同一区域内所有像素的相似
性越大. 该评价指标能较好地评价图像分割的结果,

区域一致性 U 的公式如下:

U = 1− σ2
0 + σ2

1

C1

(13)

式中: σ2
i =

∑
(x,y∈Ri)

(f(x, y)− ψi)
2, ψi =∑

(x,y)⊂Ri
f(x, y)/Ai, Ai 为图像中分割区域的像
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图 8 Test6 图仿真

Fig. 8 Test6 figure simulation

图 9 Test7 图仿真

Fig. 9 Test7 figure simulation

素, C1 表示整幅图像的像素.
3) 区域对比度评价
区域对比度是指不同区域间的差异应该尽可能

大, 这种区域间的对比度由区域对比度函数进行评
价, 此指标能够较好地评测图像分割效果, 公式如
下:

C =
|f0 − f1|
f0 + f1

(14)

其中, f0 表示目标区域的平均灰度值, f1 表示背景

区域的平均灰度值.

由表 6 中的香农熵值可知, FCM、Otsu 和
MSRG 在该指标上较低, 反映两种算法分割后图
像的信息较少, 未能对目标区域进行有效分割. 模糊
熵和 RC 优于 FCM, 数值有所提升但不是很明显.
LSSA 算法的香农熵均高于其他对比算法, 说明这
该算法分割后图像的包含目标区域的信息较多, 成
功地将目标区域从背景中进行了分割.
由表 7 可以知道本节实验的各算法求得区域一

致性值. FCM、Otsu 和 MSRG 从数值上看相差不
大, 说明分割后的目标区域一致性较差, 分割的目标
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区域不完整, 存在欠分割现象. LSSA 算法模型的数
值较高, 说明分割后的目标区域较为完整, 成功地将
目标区域从背景中进行了分割.

表 6 各算法的香农熵值

Table 6 The Shannon entropy of each algorithm

图像 FCM Otsu 模糊熵 MSRG RC LSSA

Lena 0.8157 0.8021 0.8112 0.8524 0.8614 0.9514

Baboon 0.8251 0.8154 0.8354 0.8414 0.8517 0.9317

Test6 0.8314 0.8231 0.8047 0.8358 0.8421 0.8821

Test7 0.8318 0.8057 0.8012 0.8304 0.8407 0.8907

表 7 各算法区域一致性值

Table 7 The regional consistency value of

each algorithm

图像 FCM Otsu 模糊熵 MSRG RC LSSA

Lena 0.8325 0.8514 0.8654 0.8514 0.8681 0.9414

Baboon 0.8258 0.8412 0.8517 0.8415 0.8631 0.9217

Test6 0.8197 0.8357 0.8481 0.8517 0.8758 0.8921

Test7 0.8314 0.8341 0.8617 0.8718 0.8811 0.8907

区域对比值数据记录在表 8 中, 从表中可以看
到各算法的区域对比度相差不是很大, 但是在 Test6
和 Test7 这两幅复杂图像的结果中, FCM 和 Otsu
算法的分割结果较差, 分割精度不高. LSSA 在分割
图像时, 分割区域对比度值优于其他算法, 并且在分
割 Test6 和 Test7 这两幅复杂图像时区域对比度值
最优.

表 8 各算法区域对比值

Table 8 Ratio of each algorithm region

图像 FCM Otsu 模糊熵 MSRG RC LSSA

Lena 0.4024 0.4024 0.4131 0.4021 0.4231 0.4214

Baboon 0.4124 0.4124 0.4258 0.4317 0.4428 0.4117

Test6 0.4258 0.4025 0.4189 0.4257 0.4527 0.4421

Test7 0.4028 0.4157 0.4358 0.4318 0.4612 0.4707

从表 9 中可知, 本文算法在分割实验图像所用
时间相比其他算法更快, 尤其比传统 Otsu 算法运行
有着明显的提升, 成功地解决了多阈值 Otsu 分割算
法中存在计算时间慢的问题, 因此说明本文提出的
算法在保证了分割精度的同时减少了运算时间.
从以上四个指标可以看出本文提出的 LSSA 算

法在图像分割中的应用较为稳定, 能够精确地分割
图像的目标区域. 通过对比经典的图像分割算法分
割后的效果图, 并且计算各算法的香农熵、区域一
致性值、CPU 运行时间和区域对比度值, 明显地发
现通过 LSSA 优化算法改进的多阈值 Otsu 算法在

图像分割应用中有着明显地提升. 从实验结果可知,
LSSA 算法在分割复杂图像时的能力优于其他较为
常用的分割算法, 可以处理复杂的图像分割任务.

表 9 各算法所用时间

Table 9 The time of each algorithm

图像 FCM Otsu 模糊熵 MSRG RC LSSA

Lena 3.5166 17.5778 3.6457 3.8457 4.1266 1.9037

Baboon 4.2238 17.0147 3.4527 3.7527 5.3438 2.0095

Test6 5.9131 15.4457 3.8131 5.1131 6.9671 1.8411

Test7 4.5613 15.5789 3.4527 5.4517 6.5613 1.9693

4 污油图像多阈值分割实验

为验证本文算法在实际情况中的应用效果, 将
其与WOA、SSA、PSO、HSA 和 FPA 算法进行对
比仿真实验, 并且给出每种算法的实验结果以及相
关数据. 为解决污油图像分割的实际问题, 选取的污
油图像是通过大疆精灵 4 对大庆油田采油二厂地区
进行巡检实地拍摄采集的污油图片, 作为本次实验
数据样本. 首先对采集图像进行预处理, 对有效图片
进行自适应霍夫曼压缩, 将 4 000× 2 250 的待处理
图像压缩至 400× 225, 并且进行归一化处理, 对图
像采用中值平均滤波的方法进行优化, 提高样本的
图像质量. 实验表明, 本方法对不同的污油图像进
行分割都十分有效, 可以根据不同的图像寻找合适
的参数, 从而得到满意的分割后的污油图像. 限于篇
幅, 仅给出 4 幅典型污油图像的研究结果, 如图 10
所示.
从图 10中可以明显地看出Oil1和Oil2两张图

中的污油区域与背景有明显的差异, 而 Oil3 和 Oil4
则与背景差异不大, 这样使算法的寻优能力受到限
制, 并且会增加算法的计算时间. 为了更好地解决污
油图像分割问题, 通过以下 4 个指标对各优化算法
的性能进行评判:

1) 各算法的运行时间.
2) 每个算法的适应度函数最佳值.
3) 为了更直观地评判本文算法的优劣, 以信噪

比准则作为定量分析算法性能的指标计算分割后图

像与原图像的 PSNR 值. PSNR (dB) 公式定义如
下:

PSNR = 20 lg
(

255
RMSE

)
(15)

RMSE =

√√√√√
N∑

i= 1

N∑
j= 1

(III(i, j)− ÎII(i, j))
2

M ×N
(16)

其中 III(i, j), ÎII(i, j) 分别表示尺寸为M ×N 的原图
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像和分割后的图像.
4) 通过计算图像的结构相似性, 评判分割后的

图像和原图像的相似性. SSIM 公式如下:

SSIM(III, ÎII) =
(2µIIIµÎII + c1)× (2σIII,ÎII + c2)

(µIII + µÎII + c1)× (σIII + σÎII + c2)
(17)

其中, µIII 为原图像的平均值, µÎII 为分割后图像的平

均值, σIII 是原图像的方差, σÎII 是分割后图像的方差,
σIII,ÎII 为原图像和分割后图像的协方差. c1, c2 是两

个常量, 本文取值为: c1 = 6.4025 和 c2 = 6.4025.
SSIM 的值越高说明该算法在多阈值分割应用上的

性能越好. 本实验各算法的参数与上节中设置的参
数一样.

图 10 污油图像

Fig. 10 Dirty of oil images

从表 4 和表 5 中的数据可以看到, 当阈值个数
K = 2, 3 时, 各元启发式算法的最佳适应度值基本
上是一样的, 因为计算难度是与阈值个数的增加成
正比的, 所以在阈值选取较少的时候, 各算法都顺利
地找到最佳阈值.当阈值个数K = 4, 5时, LSSA的
优势展现出来, 能够找到较其他算法更优的最佳适
应度值, 有效地提高了多阈值分割的效果. 通过分析
能够证明 LSSA 算法不仅适用于结构简单的图像分
割, 并且在复杂图像上的分割有更好的效果.

为了更好地对该算法进行评价, 表 10 给出了
各算法在处理污油图像所用的时间, 由于选取的图
像具有复杂的背景, 给图像分割带来较大的困难,
相应的计算时间会增加, 而 LSSA 在时间上优于
HSA、FPA、PSO 算法, 并且与WOA、SSA 算法
时间所用相近, 在保证了实验结果的准确性的同时,
提升了算法的运算效率, 说明 LSSA 算法优于本文

中进行试验的其他典型的元启发式算法.
表 11 给出了对所有实验后分割的图像计算

PSNR 值的结果. 当阈值个数 K = 2, 3 时, 所有算
法的 PSNR 值基本一样, 获得效果图没有明显差别,
但是当阈值个数 K = 4, 5 时, LSSA 在多阈值分割
上的性能优于其他算法, 对 Oil1 和 Oil2 这种目标
与背景区域差别较大的图像, 数值有所提升; 对 Oil3
和 Oil4 这种目标和背景区域差别较小的图像, 数值
有明显的提升, 并且从分割效果角度进行分析, 能够
有效地将污油区域分割出来. 表明该算法不仅能够
适应多维度的计算, 还可处理复杂图像, 有效地解决
实际工程问题.

表 10 各算法所用时间

Table 10 The time of each algorithm

图像 K WOA SSA PSO HSA FPA LSSA

Oil1

2 1.5813 1.3501 10.8044 1.4131 1.5813 1.2690

3 1.8284 1.4181 11.0703 1.8145 1.8284 1.4165

4 1.9591 1.6535 11.5977 1.9874 1.9591 1.6501

5 2.1831 1.8763 12.0414 2.2514 2.1831 1.8584

Oil2

2 1.6183 1.2056 11.0774 1.6124 1.6183 1.2093

3 1.8057 1.4853 11.2452 1.8421 1.8057 1.5087

4 1.9716 1.7181 11.5426 1.9587 1.9716 1.6898

5 2.1823 1.9337 11.9453 2.2151 2.1823 1.9916

Oil3

2 1.5915 1.1830 14.4043 1.5467 1.5915 1.2289

3 1.7729 1.4196 14.3581 1.7951 1.7729 1.4492

4 1.9602 1.7168 14.8511 1.9641 1.9602 1.6507

5 2.1482 1.9474 15.0878 2.1054 2.1482 1.9004

Oil4

2 1.6269 1.2696 1.7499 1.6844 1.6269 1.1873

3 1.8117 1.5481 2.0056 1.9541 1.8117 1.4476

4 2.0206 1.8283 2.2152 2.1547 2.0206 1.8023

5 2.2196 2.0961 2.4264 2.5123 2.2196 1.9617

表 12 显示所有优化算法的 SSIM 值, 随着阈值
的增加, 分割后的图像与原图像的相似性在逐步提
高, 说明多阈值图像分割方法在图像处理上有着明
显的作用, 能够有效地将图像分割为几个区域, 更好
地为后续的图像处理提供支持. 本文的 LSSA 算法
分割后的图像与原图的相似度最高, 说明该算法有
效地完成了区域分割任务, 为后续进行辨别污油区
域奠定了基础.
为了更好地选取污油区域, 对本文算法在阈值

个数 K = 5 时获得的结果图像进一步处理. 将每个
独立、完整的污油区域分割出来, 需要对多阈值分割
后的图像进行形态学操作和填洞等处理. 具体操作
步骤如下:

1) 将污油图像分割结果图中阈值个数 K = 5
的分割后图片进行处理, 将分割后的阈值区间从小
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表 11 各算法的 PSNR 值

Table 11 PSNR value of each algorithm

图像 K WOA SSA PSO HSA FPA LSSA

Oil1

2 15.4928 15.4928 15.4129 15.7529 15.492 15.4928

3 17.8281 17.828 13.6561 17.7283 17.8926 17.8281

4 19.5611 19.5811 18.8672 19.8867 19.4862 19.5651

5 20.8643 21.0431 16.6292 21.3415 20.7961 20.9544

Oil2

2 12.2654 12.2654 12.2654 13.3473 12.0936 12.2654

3 16.7488 16.7488 18.7909 16.9435 16.7466 16.7488

4 18.6808 18.9998 16.2054 20.9003 18.0668 18.9129

5 21.4732 21.6717 19.7711 23.0068 21.4817 21.4732

Oil3

2 15.1441 15.1441 15.8394 15.1441 15.1441 15.1441

3 18.1237 18.1237 10.5491 18.1456 18.1606 18.1237

4 20.1087 20.1087 14.6293 19.8004 19.6802 20.1087

5 22.2648 22.4092 9.6173 20.2118 22.0937 22.2648

Oil4

2 15.6292 15.6292 15.5639 15.6292 15.6292 15.6292

3 17.9204 17.9204 14.8809 18.2441 18.0359 17.9204

4 19.6612 19.6612 15.4654 18.9829 19.8258 19.6612

5 20.7293 20.8209 13.4597 20.6193 20.5241 20.9209

表 12 各算法的 SSIM 值

Table 12 SSIM value of each algorithm

图像 K WOA SSA PSO HSA FPA LSSA

Oil1

2 0.4492 0.5529 0.4492 0.4492 0.4492 0.5529

3 0.6019 0.6441 0.6019 0.6019 0.6016 0.6741

4 0.6927 0.7389 0.6927 0.6927 0.6617 0.7489

5 0.7518 0.7786 0.7516 0.7518 0.7526 0.7986

Oil2

2 0.3241 0.5608 0.3241 0.3241 0.3241 0.5608

3 0.4888 0.7191 0.4888 0.4888 0.5073 0.7291

4 0.5903 0.7455 0.5903 0.5945 0.5945 0.7755

5 0.6491 0.8292 0.6559 0.6683 0.6616 0.8492

Oil3

2 0.3349 0.4455 0.3349 0.3349 0.3393 0.4655

3 0.4831 0.6082 0.4831 0.4831 0.4884 0.6182

4 0.5868 0.7036 0.5868 0.5868 0.5602 0.7036

5 0.6701 0.7677 0.6701 0.6701 0.6663 0.7777

Oil4

2 0.3924 0.4759 0.3924 0.3924 0.3924 0.4759

3 0.5412 0.6061 0.5412 0.5412 0.5139 0.6061

4 0.6389 0.6586 0.6389 0.6389 0.6287 0.6886

5 0.6974 0.7302 0.6974 0.6995 0.6907 0.7402

到大依次设置灰度值为 0, 1, 2, · · · , O (O 为最大阈
值个数, 本文为 5), 得到灰度图像.

2) 对步骤 1) 获得的图像中灰色部分转换成黑
色, 即将图像中灰度值大于 0 的点的灰度值赋值为
1, 得到二值化图像.

3) 将步骤 2) 获得的图像进行膨胀和闭运算操
作, 将污油区域完整地区分出来, 腐蚀掉与污油无关
的区域.

4) 对步骤 3) 处理后的图像进行填洞操作, 使污
油区域填充完整, 得到填洞后的图像.

5) 对步骤 4) 获得的图像取反, 并且求得最大区
域, 最大区域即为污油区域. 将该二值矩阵与原图相
乘可获得污油区域, 如图 11 所示.

图 11 污油的分割图像

Fig. 11 The segmentation image of dirty oil
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通过观察图 11 可知, 能够有效地将污油区域分
割出来, 说明多阈值图像分割在污油问题处理上有
着较大的作用. 本文的 LSSA 算法在污油图像分割
效果上优于其他的元启发式算法, 为确定污油区域
提供很大帮助. 所以, LSSA 算法不仅能够以较快地
运行时间结束寻优, 同时能够更好地进行全局搜索,
比 SSA 算法获得的值更优, 能够胜任图像背景更加
复杂的环境分割问题, 更加准确地找到最优阈值.

5 结论

本文提出了基于莱维飞行的樽海鞘群优化算法

来确定多阈值分割的最优阈值, 并将其作为优化问
题进行研究. 为了解决多阈值分割中阈值个数增加,
计算难度增加, 寻优精度不高等问题, 通过应用改进
的樽海鞘群优化算法能够有效地进行图像分割, 并
且通过与WOA、SSA、PSO、HSA 和 FPA 等算法
进行对比, 发现本文算法的全局搜索能力, 以及最优
值搜索能力更强, 可以完成复杂图像的有效分割, 为
解决污油图像的分割提供了有效的方法. 但是本文
算法在时间上, 比 SSA、WOA 算法运行时间相对
较慢. 在未来, 将会研究本算法在更高的阈值寻优上
的能力, 并尝试在动态多阈值问题中使用该算法, 以
求获得更好的分割效果. 以及解决大规模处理图像
时处理速度问题, 将会研究多核 CPU/众核 CPU 技
术[29−30] 提高运算速度, 在保证分割精度的情况下
进一步减少图像分割的运算时间.
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