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摘要：为了避免原鲸鱼优化算法早熟收敛、易陷入局部最优等缺陷，首先在原鲸鱼优化算法初始化过程中采用了猫

映射产生混沌序列结合反向解方法取代随机产生初始种群；其次在位置更新机制上采用了疯狂算子和黄金正弦算法的

方法；最后将改进鲸鱼优化算法用于寻求图像２维最大熵来确定图像分割最佳阈值的选取。对１０个经典基准函数进行
了试验仿真验证，得到了原鲸鱼优化算法在初始种群多样性及寻解遍历性上有所增加，全局搜索能力提高和摆脱局部最

优的结果。结果表明，改进算法能得到函数最优值０，０．０００３０，－３．３２；改进算法在寻优能力和稳定性等方面有较大提
升，能实现对目标图像精确分割且耗时少。该研究为群智能算法应用于图像分割提供了参考。
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引　言

图像分割是图像处理中一项基本技术，是图像简

化、目标区突出和降低分析难度的一种重要手段，为图

像识别与分类的前提。所谓图像分割是依据一定的准

则，将图像中人们感兴趣区域的内容提取出，其分割精

确度影响后续结果。因此图像分割仍是一个研究前沿

与热点，对此国内外学者对其进行大量的研究，许多有

效的方法也陆续被提出，主要分为：基于色彩类型、基
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于不同分割依据和基于所用理论差异等。其中基于不

同分割依据主要包括：边缘检测法、阈值法和区域生长

法等［１２］。阈值法是图像分割最常用的处理方法，其操

作简单、效率高和稳定性能好，本文中讨论的２维最大
熵分割算法是阈值法中的一种。２０世纪８０年代，学
者们开始将信息论中熵的概念用于选取阈值，熵代表

平均信息量，熵越大，表明包含的信息量多［３］。其中，

１维最大熵图像分割法缺点在于：该方法仅考虑灰度
信息，而图像分割过程中易受噪声的影响，导致较差的

分割效果。所以学者们将１维推广至２维，将点灰度
区域灰度同时考虑，具有较好的分割效果和抗噪性能。

传统最大熵法通过将全部灰度级遍历以获取最优阈

值，该方式计算难度大、耗时长和速度慢，从而难以实

现实时性分割要求［４５］。

针对最大熵中的阈值选择问题，一些学者结合粒

子群优化算法、遗传算法的优化特性，采用这些方法图

像分割效果在一定程度上有所提高，但陷入局部最优，

早熟收敛等弊端未能克服，同时图像分割精度有待提

高［６７］。２０１７年，ＭＩＲＪＡＬＩＬＩ等人［８］受鲸鱼特殊觅食

行为的启发提出了鲸鱼优化算法（ｗｈａｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ），因其具有可调参量少、可操作性强、
迅速收敛等优点，广泛应用于各种各样的优化问题中，

为２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，将改进鲸鱼优化算

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

算法能准确找到最优阈值，也能满足图像分割实时性

的要求。

１　原始鲸鱼算法

鲸鱼被认为是具有情感的高智能动物，最有趣的

行为是它们特殊的觅食行为。包括３种不同的捕猎方
式，分别为：包围式捕猎机制、泡泡网式捕猎机制和随

机式捕猎机制［８９］。

１．１　包围式捕猎机制
鲸鱼识别到猎物位置后将其包围，因最优值位置

在搜索空间是未知的，所以 ＷＯＡ假设当前的候选解
是最优的。最佳搜索代理被定义后，其它搜索代理将

尝试将其位置更新为最佳，由下式说明：

Ｘ（ｔ＋１）＝Ｘ（ｔ）－Ａ·Ｄ （１）
式中，Ｄ＝ Ｃ·Ｘ（ｔ）－Ｘ（ｔ）；Ａ＝２ａ·ｒ－ａ；Ｃ＝２·ｒ；
ｔ表示当前迭代；Ａ和Ｃ是系数向量；Ｘ（ｔ＋１）表示候
选解位置；Ｘ（ｔ）表示最优解位置；ａ在整个迭代过程

中（在探索和开发阶段）从２线性下降到０；ｒ是［０，１］
中随机向量。

１．２　泡泡网捕猎机制
鲸鱼泡泡网式捕猎机制有两种方法：第１种为收

缩包围机制是通过降低 ａ值来实现，搜索代理新位置
可在原始位置和当前最佳位置之间任何地方定义；第

２种为螺旋式更新位置机制，是通过计算位于（Ｘ，Ｙ）
鲸鱼和位于（Ｘ，Ｙ）猎物之间的距离，在鲸鱼和猎物
的位置之间建立一个螺旋方程，由下式说明：

Ｘ（ｔ＋１）＝Ｄ′ｅｂｌｃｏｓ（２πｌ）＋Ｘ（ｔ） （２）
式中，Ｄ′＝ Ｘ（ｔ）－Ｘ（ｔ）表示第 ｉ只个体到食物源
的距离，即目前为止的最优解，ｂ为常数（定义为对数
螺旋的形状），ｌ是［－１，１］中的随机数。

注意到鲸鱼在一个缩小的圆圈内围绕猎物沿着螺

旋形的路径游动。为了模拟这种同时进行的行为，优

化期间假设在收缩包围机制或螺旋式模型之间有

５０％的概率来选择更新鲸鱼的位置，更新公式由下式
说明：

Ｘ（ｔ＋１）＝
Ｘ（ｔ）－Ａ·Ｄ，（ｐ＜０．５）
Ｄ′ｅｂｌｃｏｓ（２πｌ）＋Ｘ（ｔ），（ｐ≥０．５{

）
（３）

式中，概率ｐ是［０，１］中的随机数。
１．３　随机捕猎机制

随机捕猎机制是基于矢量 Ａ变化的方法来寻找
食物源，数学模型由下面两个式子来说明：

Ｘ（ｔ＋１）＝Ｘｒ－Ａ·Ｄ （４）
Ｄ＝ Ｃ·Ｘｒ－Ｘ （５）

式中，Ｘｒ为鲸鱼随机位置，Ａ和 Ｄ的求解已在上面给
出。

２　改进鲸鱼优化算法

２．１　猫映射初始化
对大多数群智能优化算法，群体初始化方式影响

算法的计算效率。为使种群的个体保持多样性以及尽

可能地分布均匀，本文中不再采用原算法的方式来随

机生成种群，而是采用混沌序列结合反向解的初始化

策略，这样有助于寻求解的遍历性和提高算法收敛速

度。近年来，由于混沌序列具有遍历性、随机性等优

点，所以将其作为一种优化技术。如今，在优化领域中

有多种多样的混沌映射，主要包括ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射、ｔｅｎｔ映
射和猫映射等。其中 ｌｏｇｉｓｔｉｃ序列的概率密度函数服
从切比雪夫分布，映射点呈现两头密度高而中间密度

９７３
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低，因其遍历性与均匀性表现不佳，将影响全局搜索效

率［１０１１］。而ｔｅｎｔ映射易在小循环或不动点上出现问
题，若最佳解仅为边缘值时，可求得最佳解。针对以上

的问题，本文中采用经典猫映射来生成鲸鱼初始群体。

猫映射（ｃａｔ映射）也称作 Ａｒｎｏｌｄ映射，因经常由用猫
脸演示而命名，猫映射定义如下式所示［１２］：

Ｘｎ＋１
Ｙｎ＋[ ]

１

＝
１ ａ１
ｂ１ ａ１ｂ１＋[ ]１

ｘｎ
ｙ[ ]
ｎ

ｍｏｄ１ （６）

式中，ａ１和ｂ１为任意实数，ｍｏｄ１表示求 ａ１的小数部
分。值得注意的是，仅当线性转换矩阵行列式数值为

１时，才能产生正确的猫映射，而当ａ１＝ｂ１＝１时，为经
典Ａｒｎｏｌｄ映射，其 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数分别为 Ｌ１＝ｌｎ（３＋

槡５）／２＞０，Ｌ２＝ｌｎ（ 槡３－５）／２＜０，由于 Ｌ１＞０，所以猫
映射具有混沌特性。利用猫映射来产生初始种群，因

该映射结构简单、不易陷入小循环或不动点，且在［０，
１］间产生的混沌序列有更好遍历均匀性。

混沌序列结合反向解初始化策略步骤为：首先可

用猫映射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；ｘｊ∈［ｕｊ，ｖｊ］，其中 ｕｊ和
ｖｊ表示可行解的上下界。），则反向解定义为 Ｘ′＝
（Ｘ１′，Ｘ２′，…，Ｘｄ′），ｘｊ＝ｋ（ｕｊ＋ｖｊ）－ｘｊ，ｋ服从［０，１］上

的均匀分布［１３１４］。

２．２　疯狂算子
在鲸鱼优化算法中，鲸鱼位置更新有着重要作用。

鲸鱼捕食过程中，食物源位置有可能会发生位置的突

变，以此来增加种群随机性。为避免 ＷＯＡ出现早期
成熟而收敛及易陷入局部最优解，采用 “疯狂算子”，

用疯狂算子对鲸鱼位置更新机制进行建模［１５］。确保

鲸鱼在提前设置的疯狂概率下，产生扰动因子对食物

源位置进行扰动，目的是保持种群个体多样性，则（３）
式位置更新公式为：

Ｘ（ｔ＋１）＝
Ｘ（ｔ）－Ａ·Ｄ＋Ｃｒ，（ｐ＜０．５）

Ｄ′ｅｂｌｃｏｓ（２πｌ）＋Ｘ（ｔ），（ｐ≥０．５{
）

（７）

式中，Ｃｒ为疯狂算子，且 Ｃｒ＝Ｐ（ｃ４）×ｓｉｇｎ（ｃ４）×Ｘ１。
变量ｃ４是区间［０，１］中均匀分布的一个随机数，Ｘ１是
一个取值非常小的一个常数，试验中取 Ｘ１ ＝
０．０００１。其中Ｐ（ｃ４）和 ｓｉｇｎ（ｃ４）由下面两个式子来说
明：

Ｐ（ｃ４）＝
１，（ｃ４≤Ｐｃ）

０，（ｅｌｓｅ{
）

（８）

ｓｉｇｎ（ｃ４）＝
－１，（ｃ４≥０．５）

１，（ｅｌｓｅ{
）

（９）

式中，Ｐｃ为疯狂概率，本文中Ｐｃ＝０．３。该概率下鲸鱼
在位置更新过程中所捕获食物位置发生变化有较小可

能性。因 Ｐｃ取一个很小的数值，那么 ｃ４将有很高的
概率去超过 Ｐｃ，而仅当 ｃ４≤Ｐｃ时，疯狂因子 Ｐ（ｃ４）的
取值为１。实际上Ｃｒ的取值仅在３个数徘徊，目的是
在鲸鱼位置更新过程中，很快地跳出局部最优，增加全

局的收敛速度。

２．３　黄金正弦算法

２０１７年，ＴＡＮＹＩＬＤＩＺＩ提出黄金正弦算法［１６］

（ｇｏｌｄｅｎｓｉｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧｏｌｄｅｎＳＡ），该算法的灵感是来
自数学上的正弦函数，其优点有易实现、收敛速度快和

调节参量少。鲸鱼觅食行为包括３种机制：包围式捕
猎机制，泡泡网式捕猎机制（收缩式机制与螺旋式机

制）和随机式捕猎机制。其中随机捕猎机制是基于矢

量Ａ的变化，此阶段为探索阶段。事实上，鲸鱼可根
据彼此位置随机搜索，因此，使用随机矢量值 Ａ＞１或
Ａ＜－１来迫使搜索代理远离其它无关的鲸鱼。与开
发阶段不同，更新了搜索代理的位置，而不是目前为止

找到的最佳搜索代理。这种机制和 Ａ ＞１一样都强
调探索，并允许ＷＯＡ进行全局搜索，随机捕猎机制数
学模型已在上文给出。

ＸＩＡＯ等人将黄金正弦算法引入螺旋式狩猎机制
中，在收敛速度上有所改善，但在测试函数上寻求最优

解时，易陷入局部最优［１７］。本文中采用黄金正弦算法

对鲸鱼优化算法随机式捕猎机制进行一定的改进。通

过原始鲸鱼优化算法描述，随机捕猎阶段为探索阶段，

此阶段强调全局搜索。将黄金正弦算法引入此阶段，

有利于全局最优解的充分探索，减小了个体向最优解

靠近的搜索空间，同时有利于平衡在“探索”和“开发”

两个阶段。从而使算法的精度以及速度有一定提高，

引入黄金正弦算法在随机捕猎机制后，（４）式和（５）式
更新为下式：

　　Ｘ（ｔ＋１）＝Ｘｒ ｓｉｎＲ１ －Ｒ２·ｓｉｎＲ１·Ａ·Ｄ （１０）
式中，Ｄ＝ ｘ１·Ｃ·Ｘｒ－ｘ２·Ｘ；其中黄金分割系数分
别为ｘ１＝－π＋（１－ｖ）·２π；ｘ２＝－π＋ｖ·２π；ｖ＝

（槡５－１）／２，Ｒ１∈［０，２π］中的随机数和 Ｒ２∈［０，π］中

的随机数，决定个体更新方向和移动距离［１８］。基于

（７）式和（１０）式两种手段，将本文中算法命名为
ＩＷＯＡ，并将其应用于图像分割。
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３　２维最大熵图像分割原理

图像分割中应用信息论的香农熵，理论上是使图

像中背景和目标信息量达到最大。１维最大熵虽有较
快的处理速度，但仅考虑图像像素的点灰度信息，而区

域相关性被忽略，从而表现出较差的分割效果以及抗

噪性能［１９］。２维最大熵基于图像直方图将像素点灰
度特征与区域灰度特征两者结合，从而图像有用信息

能有效地被提取，通过使图像２维熵达到最大来获取
最佳阈值。因此通过此方法可获得良好分割效果与抗

噪性，其计算方法如下：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）及其八邻域作为一个计算区域，可得到该
像素的灰度均值。其中ｎｉｊ表示原图点灰度是ｉ而区域
灰度是ｊ的像素点数，ｐｉｊ是点灰度和区域灰度均值对
发生的概率［２０］：　　　　ｐｉｊ＝ｎｉｊ／（Ｍ×Ｎ） （１１）

图像的２维直方图由（１１）式得到，如图１所示。

Ｆｉｇ１　２Ｄｈｉｓｔｏｇｒａｍ

典型的情况下，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区、Ｂ区。在对角线的 Ｃ区、Ｄ区，概率值呈下降的
趋势，这两个区反映图像中的边缘点和噪声点等。所

以综上所述，为使目标和背景信息熵达到最大，应该在

Ａ区和Ｂ区运用２维最大熵法来确定图像分割的最佳
阈值（ｓ，ｔ）。根据熵的定义，图像２维熵与阈值可通过
如下公式得到：

ＰＡ ＝∑
ｓ－１

ｉ＝０
∑
ｔ－１

ｊ＝０
ｐｉｊ

ＰＢ ＝∑
Ｌ－１

ｉ＝ｓ
∑
Ｌ－１

ｊ＝ｔ
ｐ

{
ｉｊ

（１２）

式中，２维离散熵的定义为 Ｈ＝－∑
ｉ
∑
ｊ
ｐｉｊｌｎｐｉｊ；则 Ａ

区和Ｂ区的２维熵为：

Ｈ（Ａ）＝－∑
ｓ－１

ｉ＝０
∑
ｔ－１

ｊ＝０

ｐｉｊ
ＰＡ
ｌｎ
ｐｉｊ
ＰＡ
＝

－１ＰＡ∑
ｓ－１

ｉ＝０
∑
ｔ－１

ｊ＝０
ｐｉｊ（ｌｎｐｉｊ－ｌｎＰＡ）＝

－１ＰＡ∑
ｓ－１

ｉ＝０
∑
ｔ－１

ｊ＝０
ｐｉｊｌｎｐｉｊ＋

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
ｐｉｊｌｎｐｉｊ。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
ｐｉｊｌｎｐｉｊ，Ｈ（Ｂ）＝ｌｎ（１－ＰＡ）＋（ＨＬ－

ＨＡ）／（１－ＰＡ），则熵的判别函数由下式定义：
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）｝ （１５）
　　采用２维最大熵法并不仅是１维图像分割的简单
扩展，因为每一对点灰度区域灰度均值对的２维熵都
进行计算，计算量呈指数增加，因此群智能优化算法有

必要引用。

４　实验仿真与结果分析

本文中选取了粒子群优化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐ
ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）、灰狼优化算法（ｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，
ＧＷＯ）、蚁狮优化算法（ａｎｔｌｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＬＯ）以及
原鲸鱼优化算法（ｗｈａｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ）
与本文中算法（ＩＷＯＡ）在同等实验条件下进行对比。
其中所有用于进行对比的算法迭代次数为５００，种群
大小为３０。不同算法参量取值见表１。其中，ｖｍａｘ表示
飞行速度，ｗ表示惯性权重，ｃ１和ｃ２都表示学习因子。

Ｔａｂｌｅ１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｐａｒａｍｅｔｅｒｖａｌｕｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ＷＯＡ ｂ＝１
ＧＷＯ ａｍａｘ＝２，ａｍｉｎ＝０

ＰＳＯ ｖｍａｘ＝６ｍ／ｓ，ｗｍａｘ＝０．９，ｗｍｉｎ＝０．２，ｃ１＝２，ｃ２＝２

ＩＷＯＡ ｂ＝１，ｘ１＝－π＋（１－ｖ）·２π，ｘ２＝π＋ｖ·２π

　　为验证本文中算法（ＩＷＯＡ）鲁棒性及改进点的优
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化效果优于其它算法，作者在多个不同特点的基准函

数上进行寻优并进行对比，本文中的测试函数见表２。
Ｔａｂｌｅ２　Ｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒａｎｇｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｖａｌｕｅ

ｆ１＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ２ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ２ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ ＋∏

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ ３０ ［－１０，１０］ ０

ｆ３ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｉ

ｊ－１
ｘ( )ｊ
２ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ４ ＝ｍａｘｉ｛ ｘｉ，１≤ｉ≤ｎ｝ ３０ ［－１００，１００］ ０

ｆ５ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｉｘｉ４＋ｒａｎｄｏｍ［０，１） ３０［－１．２８，１．２８］ ０

ｆ６ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
［ｘｉ２－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］ ３０［－５．１２，５．１２］ ０

ｆ７ ＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ２－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ

ｘｉ
槡

( )ｉ ＋１ ３０ ［－３２，３２］ ０

ｆ８ ＝０．１｛ｓｉｎ２（３πｘ１）＋∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－１）２×

［１＋ｓｉｎ２（３πｘｉ＋１）］＋（ｘｎ－１）２［１＋

ｓｉｎ２（２πｘｎ）］｝＋∑
ｎ

ｉ＝１
ｕ（ｘｉ，５，１００，４）

３０ ［－５０，５０］ ０

ｆ９ ＝∑
１１

ｉ＝１
ａｉ－

ｘ１（ｂｉ２＋ｂｉｘ２）
ｂｉ２＋ｂｉｘ３＋ｘ

[ ]
４

２

４ ［－５，５］ ０．０００３０

ｆ１０ ＝－∑
４

ｉ＝１
ｃｉｅｘｐ

　
　
－∑

６

ｊ＝１
ａｉｊ（ｘｊ－ｐｉｊ）[ ]２ ６ ［０，１］ －３．３２

　　本文中算法（ＩＷＯＡ）与其它群智能算法试验结果
对比见表３。

函数ｆ１，ｆ２，ｆ３，ｆ４和 ｆ５是单峰函数，这些函数只有
一个全局最优，用来评价算法的开发能力。最优值和

平均值反映了算法的寻优能力和有效性，而标准差反

映算法的稳定性。从表３中可以看出，ＩＷＯＡ在函数
ｆ１和ｆ３能得到最优值０。其它３项指标也都达到了０，
虽然在函数 ｆ２，ｆ４和 ｆ５没达到理论最优，但它们最优
值、平均值和标准差都远远优于其它算法。其中函数

ｆ２和ｆ４的标准差都达到０，说明 ＩＷＯＡ稳定性强。同
时也可以看出原始 ＷＯＡ的各项指标与其它算法相
比，寻优能力次之，而ＡＬＯ表现最差。

函数ｆ６，ｆ７，ｆ８，ｆ９和 ｆ１０为多峰函数，包括许多局部
最优，用来评价算法的探索能力。从表３中可以看出，
函数ｆ７和函数ｆ６上ＩＷＯＡ与ＷＯＡ算法都能得到最优
值，但 ＩＷＯＡ在最先跳出局部最优。在函数 ｆ８上，其
各项指标都优于对比的算法。在函数ｆ９和ｆ１０上，其理
论值分别为０．０００３０，－３．３２，ＩＷＯＡ最为接近理论值，
且其余两项指标均优于其它算法。为进一步验证

ＩＷＯＡ的收敛性，本文中选取实验中测试函数 ｆ１，ｆ２，
ｆ６，ｆ８和ｆ９的收敛曲线图进行展示，如图２～图６所示。

Ｔａｂｌｅ３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｐｔｉｍａｌｖａｌｕｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈｅｂｅｓｔｖａｌｕｅ ｍｅａｎ ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ

ＡＬＯ ２．１３×１０－４ ０．００１６ ０．００１０

ＧＷＯ ５．１８３５×１０－２９ １．４６０１×１０－２７ ２．２８０７×１０－２７

ｆ１ ０ ＰＳＯ １．１５９４×１０－５ ２．７８９９×１０－５ ４．８７８９×１０－４

ＷＯＡ １．６４９９×１０－８３ １．２４２３×１０－７１ ６．７７０６×１０－７１

ＩＷＯＡ ０ ０ ０

ＡＬＯ ２．１８２７ ４８．６２５４ ４５．１２６２

ＧＷＯ ８．０９１９×１０－１８ １．０９１２×１０－１６ ９．２６７４×１０－１７

ｆ２ ０ ＰＳＯ ０．００３９ ０．０３２１ ０．０４１４

ＷＯＡ ７．４３３６×１０－５７ ２．００８５×１０－５０ ７．７４４８×１０－５０

ＩＷＯＡ ４．３１２１×１０－２２９ ４．３９７３×１０－２２４ ０

ＡＬＯ １．２７０８×１０３ ４．２０６３×１０３ ２．０５２０×１０３

ＧＷＯ ３．１４７４×１０－９ １．９２１７×１０－５ ７．４８０３×１０－５

ｆ３ ０ ＰＳＯ １１．７２６７ ７５．８３２５ ３２．７７５２

ＷＯＡ ２．０５６６×１０４ ４．４４０６×１０４ １．２９８０×１０４

ＩＷＯＡ ０ ０ ０

ＡＬＯ １１．６６２５ １８．３４３２ ４．１４６２

ＧＷＯ １．１０２９×１０－７ ４．４６５１×１０－７ ２．９３６６×１０－７

ｆ４ ０ ＰＳＯ ０．６９２６ １．１５１７ ０．２５８４

ＷＯＡ ０．０１５０ ５０．３１５８ ２８．４９８５

ＩＷＯＡ ５．９１９８×１０－１９７ ４．５２０８×１０－１８２ ０

ＡＬＯ ０．０７９７ ０．２４００ ０．１０９４

ＧＷＯ ４．９１０３×１０－４ ０．００２０ ８．８０５１×１０－４
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ｃｏｎｔｉｎｕｅ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｐｔｉｍａｌｖａｌｕｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈｅｂｅｓｔｖａｌｕｅ ｍｅａｎ ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ
ｆ５ ０ ＰＳＯ ０．０７７９ ０．１５９１ ０．０７４７

ＷＯＡ １．６１２６×１０－４ ０．００４０ ０．００５１
ＩＷＯＡ ８．２０６３×１０－９ ５．０６１４×１０－７ ４．５９０１×１０－７

ＡＬＯ ３６．８１３８ ７９．４３２０ ２９．９００５
ＧＷＯ ５．６８４３×１０－１４ １．７７３７ ３．０７７２

ｆ６ ０ ＰＳＯ ３２．９４２１ ５６．０５３４ １５．３４２１
ＷＯＡ ０ ０ ０
ＩＷＯＡ ０ ０ ０
ＡＬＯ ０．０１２１ ０．０６４９ ０．０３３１
ＧＷＯ ０ ０ ０

ｆ７ ０ ＰＳＯ ８．５８８１×１０－７ ０．００７７ ０．００９２
ＷＯＡ ０ ０ ０
ＩＷＯＡ ０ ０ ０
ＡＬＯ ０．０２６０ ２６．３５８３ １９．４１９４
ＧＷＯ ０．００８９ ０．６３６２ ０．２３９２

ｆ８ ０ ＰＳＯ ３．６７１３×１０－６ ０．００６３ ０．００８９
ＷＯＡ ０．１２０２ ０．４９１７ ０．２８７８
ＩＷＯＡ １．３９１８×１０－１１ ６．８４３０×１０－７ １．９６２５×１０－６

ＡＬＯ ５．７１５０×１０－４ ０．００３３ ０．００６２
ＧＷＯ ３．０７５１×１０－４ ０．００７７ ０．０１２８

ｆ９ ０．０００３０ ＰＳＯ ３．７２２２×１０－４ ８．７４８５×１０－４ １．５３９９×１０－４

ＷＯＡ ３．１０１２×１０－４ ９．４６４９×１０－４ ０．００１３
ＩＷＯＡ ３．００１２×１０－４ ３．００５３×１０－４ １．１４７７×１０－６

ＡＬＯ －３．３２２０ －３．２５８１ ０．０６０８
ＧＷＯ －３．３２２０ －３．３２２０ ０．０７３３

ｆ１０ －３．３２ ＰＳＯ －３．３２２０ －３．２７５５ ０．０６４１
ＷＯＡ －３．３２１９ －３．３２０４ ０．１０４６
ＩＷＯＡ －３．３２２０ －３．３２１３ ７．９１５４×１０－４

Ｆｉｇ２　ｆ１ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅ Ｆｉｇ３　ｆ２ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅ

Ｆｉｇ４　ｆ６ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅ Ｆｉｇ５　ｆ８ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅ

３８３



　 激　　光　　技　　术 ２０２１年５月

Ｆｉｇ６　ｆ９ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅ

其中横坐标表示迭代代数，纵坐标表示目前最佳值。

基于本文中算法 ＩＷＯＡ阈值优化步骤如下：（１）
采用猫映射初始化ＩＷＯＡ参量，包括种群大小、初始位
置Ｘｉ＝（ｓｉ，ｔｉ）和迭代次数 Ｔ；（２）利用 ＩＷＯＡ求分割
阈值，目标函数表达式由（１４）式说明；（３）基于（７）式
和（１０）式更新鲸鱼位置；（４）基于（１５）式求鲸鱼的适
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，结束计算，输出最佳阈值 Ｘ ＝（ｓ，
ｔ），否则返到步骤（３）。

为验证本文中的算法ＩＷＯＡ优化最大熵获取最佳
分割阈值，选择传统最大熵法、大津法和ＩＷＯＡ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 ｆｏｏｔｂａｌｌ．ｊｐｇ
和ｃｏｉｎｓ．ｐｎｇ两组图片进行验证。

本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，ＭＡＴＬＡＢＲ２０１６ｂ
平台。

从图７ｂ～图７ｄ及图８ｂ～图８ｄ中可以看出，大津
法虽能从背景中分割出目标，但细节几乎没有体现。

从图７ｃ可以看出，传统最大熵法相比大津法在细节上
有所提高，但效果不佳。从图 ７ｄ的分割结果中可看
出，利用ＩＷＯＡ结合最大熵分割图像，目标相对全面清
晰，可看出硬币大致轮廓、纹理和痕迹都有体现。图

８ｄ中足球上的英文字母及线条都能看清，表明熵值越
大，所包含的信息量越多，说明可使图像中大量信息量

被提取。试验表明，ＩＷＯＡ结合最大熵对图像分割是
可行的。从表４可以看出，每经过一次阈值筛选，都要
进行熵的计算，假设计算时间为一个固定数Ｇ，那么对
于一个灰度级为２５６的图像，当进行１维熵分割时，需
计算熵２５６次，总共计算时间为２５６Ｇ。而当进行２维
熵分割时总计时间２５６×２５６Ｇ，从而可以看出，２维熵
分割时间计算量大，导致分割消耗时间长，采用 ＩＷＯＡ
结合传统最大熵对图像进行分割，分割时间所消耗时

　　Ｔａｂｌｅ４　Ｖａｌｕｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｃｏｉｎｓ ｆｏｏｔｂａｌｌ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｏｐｔｉｍａｌ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ（ｓ，ｔ）

ｍａｘｉｍｕｍ ｔｉｍｅ／ｓ
ｏｐｔｉｍａｌ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ（ｓ，ｔ）
ｍａｘｉｍｕｍ ｔｉｍｅ／ｓ

２ＤＯｓｔｕ （６８，９１） ７．８６４ ６．１８ （５３，５９） ２．７８９ ７．４１

２Ｄｍａｘｉｍｕｍｅｎｔｒｏｐｙ （２００，１９８） １３．３４４ １．７３ （１０２，９７） １５．０６３９ １．６２

ＩＷＯＡ （１６０，１４３） １６．４８ ０．５５ （９８，１００） １８．５３３ ０．５６

Ｆｉｇ７　ａ—ｏｒｉｇｉｎａｌｃｏｉｎｓ．ｐｎｇ　ｂ—ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｍａｇｅｏｆ２ＤＯｓｔｕ　ｃ—
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｍａｇｅｏｆ２Ｄｍａｘｉｍｕｍｅｎｔｒｏｐｙ　ｄ—ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｍ
ａｇｅｏｆＩＷＯＡ

Ｆｉｇ８　ａ—ｏｒｉｇｉｎａｌｆｏｏｔｂａｌｌ．ｊｐｇ　ｂ—ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｍａｇｅｏｆ２ＤＯｓｔｕ　ｃ—
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｍａｇｅｏｆ２Ｄｍａｘｉｍｕｍｅｎｔｒｏｐｙ　ｄ—ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｍ
ａｇｅｏｆＩＷＯＡ
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间最少。

５　结　论

与很多群智能算法一样，鲸鱼优化算法对大多数

优化问题依赖性小。为能精准在图像分割过程中找到

目标区域及能很好地解决计算量大问题，将改进鲸鱼

优化算法用于２Ｄ最大熵图像分割，为避免 ＷＯＡ算
法出现过早收敛和易陷入局部最优解，在其位置更新

公式上引入疯狂算子，提高算法的收敛速度。同时在

随机捕猎机制在引入黄金正弦算法，使种群多样性得

以保证及算法的精度有一定提高。结合ＩＷＯＡ和２维
最大熵各自优点实现图像有效分割，实验结果表明，与

其它分割算法相比，ＩＷＯＡ能实时地分割出目标图像，
目标图像视觉效果表现较为理想，且分割消耗时间最

短。鲸鱼优化算法鲁棒性强，可用在多个领域，不取决

研究问题的领域，因此具有广泛地研究意义。

参 考 文 献

［１］　ＬＩＵＬＸ，ＬＩＢＷ，ＷＡＮＧＹＰ，ｅｔａｌ．Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｅｇ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＣａｎｎｙｅｄｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１９，５５（１２）：５４５８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［２］　ＸＵＭＺｈ，ＣＯＮＧＭ，ＷＡＮＬＪ，ｅｔａｌ．Ａｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙｏｆｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎ
ｔａｔｉｏｎｆｏｒｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｂａｓｅｄｏｎｖｉｓｕａｌｓｙｓｔｅｍ
ａｎｄｍａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ［Ｊ］．ＡｃｔａＧｅｏｄａｅｔｉｃａｅｔＣａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａＳｉｎｉ
ｃａ，２０１５，４４（２）：１９８２０５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［３］　ＹＵＸ，ＬＸＸ，ＧＡＯＱ，ｅｔａｌ．Ｂｌｕｒｒｅｄｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎｍａｘｉｍｕｍｅｎｔｒｏｐｙｇｒｏｗｔｈｄｅｔｅｃｔｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＬａｓｅｒＪｏｕｒ
ｎａｌ，２０１９，４０（３）：６８７３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［４］　ＺＨＡＮＧＸ，ＬＩＳｈＬ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｎｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＬａｓｅｒＪｏｕｒｎａｌ，２０１９，４０（１１）：
８４８７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［５］　ＣＨＥＮＧ，ＺＵＯＨＦ．２Ｄｍａｘｉｍｕｍｅｎｔｒｏｐｙｍｅｔｈｏｄｏｆｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａ
ｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＤｅｓｉｇｎ
＆ＣｏｍｐｕｔｅｒＧｒａｐｈｉｃｓ，２００２，１４（６）：５３０５３４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［６］　ＬＩＬＨ，ＨＵＡＧＧ．Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ２Ｄｍａｘｉｍｕｍｅｎｔｒｏｐｙｂａｓｅｄ
ｏｎｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＬａｓｅｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，４３
（１）：１１９１２４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［７］　ＣＨＥＮＣｈ，ＸＵＡＮＳｈＢ，ＬＥＩＨＸ．Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｗｏｌｆ
ｐａｃｋａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄ２Ｄｍａｘｉｍｕｍｅｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

２０１８，４４（１）：２３３２３７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．
［８］　ＭＩＲＪＡＬＩＬＩＳ，ＬＥＷＩＳＡ．Ｔｈｅｗｈａｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ａｄ

ｖａｎｃｅｓｉｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１６，９５（４）：５１６７．
［９］　ＨＥＱ，ＷＥＩＫＹ，ＸＵＱＳｈ．Ａｎｅｎｈａｎｃｅｄｗｈａｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｆｏｒｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｆｕｎｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｍｉｃｒｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ＆Ｃｏｍ
ｐｕｔｅｒ，２０１９，３６（４）：７２７７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１０］　ＺＨＡＮＧＤＭ，ＸＵＨ，ＷＡＮＧＹＲ，ｅｔａｌ．Ｗｈａｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｆｏｒｅｍｂｅｄｄｅｄｃｉｒｃｌｅｍａｐｐｉｎｇａｎｄｏｎｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｓｍａｌｌｈｏｌｅｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．［２０２００４２２］．ｈｔｔｐｓ：／／
ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１３１９５／ｊ．ｋｚｙｊｃ．２０１９．１３６２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１１］　ＸＵＣｈＨ，ＬＩＣｈＸ，ＹＵＸ，ｅｔａｌ．ＩｍｐｒｏｖｅｄＧｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｃｈａｏｔｉｃＣａｔｍａｐｐｉｎｇａｎｄＧａｕｓｓｉａｎｍｕｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１７，５３（４）：１９（ｉｎＣｈ
ｉｎｅｓｅ）．

［１２］　ＷＡＮＧＹＷ，ＷＡＮＧＸＹ．Ｄｅｓｉｇｎｏｆｄｉｇｉｔａｌｃｈａｏｔｉｃｅｎｃｒｙｐｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｄｕａｌｃｈａｏｔｉｃｍａｐｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２００５，３５（ｓ２）：１２８１３１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１３］　ＺＨＯＵＬＹ，ＤＩＮＧＬＸ，ＰＥＮＧＨ，ｅｔａｌ．Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｃｅｎｔｒｏｉｄｏｐｐｏ
ｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉ
ｃａ，２０１７，４５（１１）：２８１５２８２４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１４］　ＴＩＺＨＯＯＳＨＨＲ．Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ：Ａｎｅｗｓｃｈｅｍｅｆｏｒｍａ
ｃｈｉｎｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｃ］／／ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｆｏｒＭｏｄｅｌｌｉｎｇ，ＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２００５ａｎｄＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＡｇｅｎｔｓ，ＷｅｂＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓａｎｄＩｎ
ｔｅｒｎｅｔＣｏｍｍｅｒｃｅ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００５：６９５７０１．

［１５］　ＺＨＡＮＧＤＭ，ＣＨＥＮＺｈＹ，ＸＩＮＺＹ，ｅｔａｌ．Ｓａｌｐｓｗａｒｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄｏｎｃｒａｚｉｎｅｓｓａｎｄａｄａｐｔｉｖｅ［Ｊ／ＯＬ］．［２０２００１１６］．ｈｔｔｐｓ：／／
ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１３１９５／ｊ．ｋｚｙｊｃ．２０１９．００１２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［１６］　ＴＡＮＹＩＬＤＩＺＩＥ，ＤＥＭＩＲＧ．Ｇｏｌｄｅｎｓｉｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ：Ａｎｏｖｅｌｍａｔｈｉｎ
ｓｐｉｒｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＥｌｅｃｔｒｉｃａｌ＆ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒ
ｉｎｇ，２０１７，１７（２）：７１７８．

［１７］　ＸＩＡＯＺＹ，ＬＩＵ Ｓｈ．Ｓｔｕｄｙｏｎｅｌｉｔｅｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｇｏｌｄｅｎｓｉｎｅ
ｗｈａｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｊｅｃｔｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１９，４７（１０）：２１７７２１８６（ｉｎＣｈ
ｉｎｅｓｅ）．

［１８］　ＸＩＡＯＺＹ，ＬＩＵＳｈ．Ａｔｏｍｓｅａｒｃｈｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｇｏｌｄｅｎｓｉｎｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ｍｉｃｒｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ＆Ｃｏｍｐｕｔｅｒ，２０１９，３６（６）：２１２５（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

［１９］　ＺＨＡＮＧＸＪ，ＬＥＩＸＪ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｔｗｏ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｂｅｓｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１１，４７（２６）：２０７２０９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

［２０］　ＹＥＺｈＷ，ＷＡＮＧＭＷ，ＪＩＮＨＺｈ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｐ
ｐｒｏａｃｈｕｓｉｎｇｈｙｂｒｉｄｃｕｃｋｏｏｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄ２Ｄｅｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２０１５，３２（１０）：２８７２９１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

５８３


