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基于改进麻雀算法的最大２维熵分割方法
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摘要：为了提高最大２维熵分割的性能，提出了基于改进麻雀算法的最大２维熵分割方法，可减小运算量并且缩短
计算时间。首先，融合反向学习策略和自适应ｔ分布变异，引入精英粒子，以扩大算法搜索范围，增加算法后期局部搜索
能力；其次，使用萤火虫机制，对最优解进行扰动变异，进一步增加种群多样性；最后，采用提出的改进麻雀算法寻找图像

最大２维熵，得到最优阈值分割图像。结果表明，４幅图像的平均运行时间为０．３６９５ｓ，远低于基础２维熵算法的１．７５４７ｓ
和基础２维Ｏｔｓｕ算法的５．７９３６ｓ。所提出的改进麻雀算法的全局搜索和局部寻优能力相比原麻雀算法有较大改善，缩短了
传统最大２维熵图像分割方法的运行时间，在峰值信噪比和结构相似度指标上均得到提升，具有一定的应用价值。
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引　言

图像分割是图像处理的关键步骤［１］，分割依据主

要包括阈值［２３］、区域［４５］、边缘［６７］。阈值分割原理是

根据某种规则求出最优阈值，根据最优阈值进行分割，

因其性能相对稳定且实现简单而得到广泛使用。１９７９

年提出的Ｏｔｓｕ法只考虑了灰度信息。后来提出的最
大Ｋａｐｕｒ熵分割法优于 Ｏｓｔｕ算法，但抗噪性较差［８］。

除了Ｋａｐｕｒ熵，一些学者引入交叉熵［９］、Ｒｅｎｙｉ熵［１０］等

进行图像分割，虽然提升了图像分割质量，但是１维分
割方法性能提升有限。ＬＩＵ等人［１１］针对１维分割精
度较低的情况提出 ２维 Ｏｔｓｕ算法，考虑像素邻域信
息，改善了１维 Ｏｔｓｕ算法性能。ＡＢＵＴＡＬＥＢ［１２］提出２
维最大熵方法，在分割性能上优于１维最大熵分割方
法，但是大大增加运算时间。

群体智能优化算法以其独特的生物群体行为生存
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方式，提供了更多优化问题的新思路。自“群体智能”

概念被首次提出，众多学者提取生物种群特征，凝练出

新的群智能优化算法。随着近些年群体智能优化算法

的蓬勃发展，群体智能算法广泛应用于解决参量最优

化问题上，其中包括蚁群算法（ａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＡＣＯ）［１３］与粒子群算法 （ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＰＳＯ）［１４］两大经典优化算法，以及萤火虫算法（ｆｉｒｅｆｌｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＡ）［１５］、灰狼算法（ｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＧＷＯ）［１６］、蚁狮算法（ａｎｔｌｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＡＬＯ）［１７］、鲸鱼
算法（ｗｈａｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ）［１８］、正弦余弦
算法（ｓｉｎｅｃｏｓｉｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＣＡ）［１９］等新型优化算法。

受麻雀在自然中觅食策略的启发，２０２０年，ＸＵＥ
等人提出麻雀搜索算法（ｓｐａｒｒｏｗｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＳＳＡ）［２０］。ＳＳＡ算法相比其它算法具有稳定性较高、收
敛精度较好和一定程度上避免陷入局部最优等优点，

但是ＳＳＡ算法收敛速度较快容易导致陷入局部最优
解的情况，依然有概率得到不可行解。因此，本文中提

出了基于精英反向的改进型ｔ分布麻雀算法（ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＳＳＡ，ＩＴＳＳＡ），加强麻雀粒子之间的交流，
加快算法收敛速度，同时使用精英反向学习策略保证

麻雀种群均匀性并且增强全局搜索的能力，引入 ｔ分
布算法前期增加全局搜索能力，后期增加局部寻优能

力，采用萤火虫算法，进一步增加种群多样性。将

ＩＴＳＳＡ算法应用于最大２维熵分割中，实验表明，此方
法可提高图像分割实时性，在峰值信噪比和特征相似

度上得到极大提升。

１　麻雀搜索算法

ＳＳＡ是一种新型的群体智能优化算法，每只麻雀
位置对应一个解，更新方式可分为向当前最优位置靠

近和向原点靠近。作为群居鸟类的麻雀，与其它鸟类

相比，具有聪明且记忆力强的特点。麻雀搜索算法通

过麻雀搜索食物和反捕食操作进行参量优化，初始位

置用以下矩阵表示：

Ｘ＝
ｘ１，１ … ｘ１，ｊ … ｘ１，ｄ
  

ｘｎ，１ … ｘｎ，ｊ … ｘｎ，









ｄ

（１）

式中，ｎ是麻雀的个数，ｄ是待优化变量的维度。第 ｉ
只麻雀位置为Ｘｉ＝［ｘｉ，１，…，ｘｉ，ｊ…，ｘｉ，ｄ］。麻雀的适应
度表示如下：

Ｆ＝［ｆ（Ｘ１） … ｆ（Ｘｉ） … ｆ（Ｘｎ）］Ｔ （２）
式中，ｆ（Ｘｉ）表示麻雀个体的适应度。

麻雀群体分为３种角色：发现者、追随者、警戒者。

发现者通常负责整个麻雀群体食物来源的寻找并且为

加入的追随者提供觅食方向。当报警值大于安全值，

发现者将追随者带到安全区域。在每次迭代中，发现

者的位置更新如下：

Ｘｉ
（Ｒ＋１） ＝

Ｘｉ
（Ｒ）·ｅｘｐ －ｉ

α１·Ｒ
( )

ｍａｘ
，（Ｒａ ＜Ｒｓ）

Ｘｉ
（Ｒ）＋Ｑ·Ｌ，（Ｒａ≥Ｒｓ

{
）

（３）

式中，Ｒ是当前迭代次数，Ｒｍａｘ是最大迭代次数，α１是
（０，１］范围的随机数，Ｑ是服从正态分布的随机数，Ｌ
是各元素都为１的１行多维矩阵。Ｒａ∈［０，１］和Ｒｓ∈
［０．５，１．０］分别代表预警值和安全阈值。

在每次迭代中，追随者位置更新如下：

Ｘｉ
（Ｒ＋１） ＝

Ｑ·ｅｘｐＸｗ
（Ｒ）－Ｘｉ

（Ｒ）

ｉ[ ]２
，ｉ＞ｎ( )２

Ｘｂ
（Ｒ＋１）＋ Ｘｉ

（Ｒ）－Ｘｂ
（Ｒ＋１）·

　ＡＴ（ＡＡＴ）－１，ｉ≤ ｎ( )













２

（４）

式中，Ｘｂ和Ｘｗ分别表示最优位置和最劣位置，Ａ是元
素为１或－１的１行多维矩阵。

随机产生麻雀群体的警戒者，占整个麻雀群体的

１０％～２０％，其位置更新如下：
Ｘｉ
（Ｒ＋１） ＝

Ｘｂ
（Ｒ）＋β１· Ｘｉ

（Ｒ）－Ｘｂ
（Ｒ） ，（ｆｎ ＞ｆｂ）

Ｘｉ
（Ｒ）＋α２·

Ｘｉ
（Ｒ）－Ｘｂ

（Ｒ）

（ｆｎ－ｆｗ）＋β２
，（ｆｎ ＝ｆｂ{ ）

（５）

式中，β１是步长控制参量，服从（０，１）的正态分布；α２
是［－１，１］范围的随机数；β２是最小常数，避免当 ｆｎ＝
ｆｂ时，分母为０的情况发生。ｆｎ，ｆｂ和ｆｗ分别代表当前
适应度、最佳适应值和最劣适应度。

２　融合自适应ｔ分布的多策略麻雀搜索算法

２．１　自适应ｔ分布

ｔ分布［２１］又称为学生分布，其曲线形态和自由度

参量ｋ有关，概率密度函数如下：

ｐ（ｘ）＝
Γｋ＋１( )２

ｋ槡πΓ
ｋ( )２
· １＋ｘ

２( )ｋ
－ｋ＋１２

（６）

式中，Γｋ＋１( )２ ＝∫
＋∞

０
ｘ
ｋ＋１
２ －１ｅ－ｘｄｘ为第２类欧拉积分。

当ｋ＝１时，ｔ分布为柯西分布；当ｋ→∞时，ｔ分布
为高斯分布。ｔ分布融合柯西分布和高斯分布的特
点，在算法运行过程中通过改变 ｋ的值可以获得不同

５７２
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的变异幅度。在算法运行的初始阶段，ｔ分布因为ｋ值
较小近似于柯西分布变异，ｔ分布具有较强的全局探
索能力；在算法运行的中间阶段，ｔ分布从柯西分布变
异向高斯分布变异逐渐过渡，结合两者优势；在算法运

行后期，ｔ分布因为ｋ值较大近似于高斯分布，ｔ分布具
有较强的局部搜索能力，有利于算法高效找到全局极

值点。

本文中采用自适应 ｔ分布变异，第 ｉ个体原位置
Ｘｉ变异公式如下：

Ｘｉ
Ｔ ＝Ｘｉ＋ζ·ｔ（Ｒ） （７）

式中，Ｘｉ
Ｔ代表 ｔ变异后个体位置，ζ代表自适应因子，

ｔ（Ｒ）为以当前迭代次数Ｒ为参量的ｔ分布。
２．２　精英反向学习策略

反向学习策略（ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ，ＯＢＬ）［２２］

已被证实可以有效提高智能优化算法搜索能力，提高

近５０％找到全局最优解的概率，其主要思想是求问题
可行解的反向解，对原可行解和反向解进行评估，选出

更优解作为下一代个体。精英反向学习（ｅｌｉｔｅｏｐｐｏｓｉ
ｔｉｏｎｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ，ＥＯＢＬ）利用精英个体包含更多信
息的特点，构造当前种群的反向种群，选取当前种群和

反向种群中更优质的个体作为初始解。设当前群体的

精英个体位置为：

Ｘｉ′＝［ｘｉ，１′，…，ｘｉ，ｊ′，…，ｘｉ，ｄ′］ （８）
　　则精英个体的反向解为：

Ｘｉ′ ＝α３［ｍｉｎ（ｘｉ，ｊ′）＋ｍａｘ（ｘｉ，ｊ′）］－Ｘｉ′（９）
式中，α３是（０，１）范围的随机数。利用随机生成的 α３
值可以生成多个精英反向解，如果生成的反向解超出

上下边界值，则重置反向解。

２．３　萤火虫算法

萤火虫算法［１５］模拟萤火虫发光行为，亮度弱的萤

火虫受亮度强的萤火虫吸引，进行移动从而更新位置

得到新的位置，亮度强的萤火虫进行扰动操作。萤火

虫亮度Ｌ和吸引力ｒ如下式所示：
Ｌ＝ｆ（Ｘｉ）ｅｘｐ（－μｌＡ，Ｂ

２）

γ＝γｍａｘｅｘｐ（－μｌＡ，Ｂ
２{
）

（１０）

式中，ｆ（Ｘｉ）代表第ｉ只萤火虫适应度值，也是其亮度，
γｍａｘ代表萤火虫间的最大吸引度，μ是光强系数，ｌＡ，Ｂ表
示两个萤火虫之间的距离。

当萤火虫Ａ被萤火虫Ｂ吸引时，萤火虫Ａ的位置
如下式：

　　ＸＡ＝ＸＡ＋γ×（ＸＡ－ＸＢ）＋λ（α４－０．５） （１１）
式中，ＸＡ和 ＸＢ分别表示萤火虫 Ａ和萤火虫 Ｂ的位

置。λ∈［０，１］为步长因子，α４为（０，１）服从均匀分布
的随机数。

最亮萤火虫Ｓ的位置更新公式如下：
ＸＳ ＝ＸＳ＋λ（α４－０．５） （１２）

式中，ＸＳ表示最亮萤火虫的位置，（１２）式让萤火虫一
定程度上避免过早陷入局部最优。

２．４　融合自适应ｔ分布的多策略麻雀搜索算法
针对麻雀算法的不足，首先利用反向学习策略生

成反向解加入种群，扩大算法搜索范围。将迭代次数

作为ｔ分布的自由度参量，增加种群多样性，提高算法
的全局探索能力和局部开发能力。与此同时，选择多

个最优个体，利用精英反向学习策略选择发现者，提高

种群质量，提高算法收敛速度。追随者位置更新易受

发现者位置更新情况影响，为进一步提高收敛精度和

寻优效果，利用萤火虫机制扰动追随者，改善争夺觅食

过程中易陷入全局优化能力。在保留麻雀算法３种角
色和竞争机制的前提下，采取动态策略，设置转换概率

ｐ，将精英反向策略与萤火虫算法和自适应ｔ分布变异
在一定概率下交替执行，动态更新位置，改善基础麻雀

算法容易陷入局部最优的缺陷，达到增强全局寻优能

力的目的，得到更优质的解。具体实现步骤如下。

（１）初始化参量：种群数量、最大迭代次数 Ｒｍａｘ、
转换概率ｐ、发现者比例Ｄｐ、警戒者比例Ｄｓ、警戒者预
警值Ｒｓ等；（２）应用第２．２节中的反向学习策略生成
反向解加入麻雀初始种群，选取最优个体作为最终的

初始种群；（３）计算每只麻雀适应度并排序；（４）应用
第２．２节中的反向学习选择策略选择发现者，其余作
为追随者，获取精英麻雀动态边界，更新发现者和追随

者的位置，随机选择侦察警戒者，更新其位置；（５）计
算并更新每只麻雀适应度值；（６）判断变异条件：若随
机数ｒ∈［０，１］小于转换概率 ｐ，则利用第２．１节中的
自适应ｔ变异公式更新每只麻雀适应度值；若ｒ≥ｐ，则
应用第２．２节中的精英反向策略更新发现者，应用第
２．３节中的萤火虫算法扰动追随者，应用原式更新警
戒者的适应度值；（７）对步骤（６）的越界个体做越界处
理，比较新适应度值和原值，若新适应度值优于原值，

则更新位置和适应度值，反之，则保留；（８）判断当前
迭代次数Ｒ是否达到最大迭代次数，若是，则循环结
束，输出结果，反之，返回步骤（６）。

３　基于ＩＴＳＳＡ的２维最大熵图像分割

图像分割的最佳阈值即为彻底分离目标和背景的

像素边界。基于最大熵的阈值分割方法就是将熵值作

６７２
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为目标函数，让图像分割后的目标区域和背景区域熵

的和达到最大值。１维最大熵虽然处理速度较快，但
是仅考虑自身像素的灰度信息，而忽略区域相关性，当

噪声严重时，因此表现出较差的分割效果以及抗噪性

能。２维最大熵应运而生，结合像素点和区域灰度特
征，提取图像有用信息。

２维最大熵［２３２４］原理如下：假设输入图像大小为

Ｍ×Ｎ，待分割图像为 Ｉ（ｘ，ｙ），像素点８×８邻域灰度
均值为ｇ（ｘ，ｙ），且１≤ｘ≤Ｍ，１≤ｙ≤Ｎ。设Ｉ（ｘ，ｙ）＝ｕ，
ｇ（ｘ，ｙ）＝ｖ，且１≤ｕ，ｖ≤Ｌ－１（灰度范围Ｌ＝２５６）。

ｐｕｖ＝
ｑｕｖ
Ｍ×Ｎ （１３）

式中，ｑｕｖ表示图像值为 ｕ且区域灰度均值为 ｖ的像素
点数频率，ｐｕｖ是其对应的概率

［２０］。

输入图像２维直方图如图１所示。

Ｆｉｇ１　２Ｄｈｉｓｔｏｇｒａｍ

区域１和区域２代表目标和背景，区域３和区域４
代表噪声和边界。假设分割的阈值为（ｓ，ｔ），则区域１
目标区域和区域２背景区域概率分别为：

ｐ１ ＝－∑
ｓ

ｕ＝０
∑
ｔ

ｖ＝０
ｐｕｖ

ｐ２ ＝－∑
Ｌ－１

ｕ＝ｓ＋１
∑
Ｌ－１

ｖ＝ｔ＋１
ｐ

{
ｕｖ

（１４）

　　区域１和区域２的２维熵分别为：

Ｈ１ ＝－∑
ｓ

ｕ＝０
∑
ｔ

ｖ＝０

ｐｕｖ
ｐ１
ｌｎ
ｐｕｖ
ｐ１

Ｈ２ ＝－∑
Ｌ－１

ｕ＝ｓ＋１
∑
Ｌ－１

ｖ＝ｔ＋１

ｐｕｖ
ｐ２
ｌｎ
ｐｕｖ
ｐ

{
２

（１５）

　　定义分割图像的２维熵函数为：
Ｈ＝Ｈ１＋Ｈ２ （１６）

　　当２维熵函数取最大值时，对应的最优分割阈值
（ｓ，ｔ）应满足：

Ｈ（ｓ，ｔ）＝ｍａｘ｛Ｈ｝ （１７）
式中，０＜ｓ＜Ｌ－１，０＜ｔ＜Ｌ－１。

为了解决２维阈值分割计算时间长及传统智能优
化算法常陷入局部最优、收敛速度慢的问题，提出一种

基于精英反向的自适应ｔ分布麻雀算法的２维最大熵
图像分割方法。

令ＩＴＳＳＡ的适应度函数为：
ｆＩＴＳＳＡ ＝Ｈ （１８）

　　通过融合自适应ｔ分布的多策略麻雀搜索算法让
适应度函数取最大值，此时的 ｓ值和 ｔ值为最优解，即
为图像最优分割阈值（ｓ，ｔ）。具体步骤如图 ２所
示。

Ｆｉｇ２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍａｘｉｍｕｍ２ＤｅｎｔｒｏｐｙｂａｓｅｄｏｎＩＴＳＳＡ

４　实验仿真和结果分析

４．１　基准函数测试
为了验证本文中算法的正确性和有效性，使用

ＳＣＡ，ＡＬＯ，ＷＯＡ，ＧＷＯ，ＳＳＡ和 ＩＴＳＳＡ分别测试１５个
基准函数进行比较，充分考察ＩＴＳＳＡ算法的寻优能力。
各算法参量取值见表１，测试函数名称及参量设置见
表２。表１中，ｂ是对数螺旋形状常数，ａｓ是自适应调
整常数，ａｇ是收敛因子。表２中，Ｆ１～Ｆ７为单峰函数；
Ｆ８～Ｆ１２为不定维多峰函数；Ｆ１３～Ｆ１５为固定维度多峰
　　 Ｔａｂｌｅ１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｐａｒａｍｅｔｅｒｖａｌｕｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

ＷＯＡ ｂ＝１

ＳＣＡ ａｓ＝２

ＧＷＯ ｍａｘ（ａｇ）＝２，ｍｉｎ（ａｇ）＝０

ＳＳＡ Ｄｐ＝２０％，Ｒｓ＝０．６，Ｄｓ＝２０％

ＩＴＳＳＡ Ｄｐ＝２０％，Ｒｓ＝０．６，Ｄｓ＝２０％，ｐ＝０．７

７７２
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Ｔａｂｌｅ２　Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒａｎｇｅ ｏｐｔｉｍａｌｖａｌｕｅ

Ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ２ ３０ ［－１００，１００］ ０

Ｆ２（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ ＋∏

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ ３０ ［－１０，１０］ ０

Ｆ３（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｉ

ｊ＝１
ｘ( )ｉ ２

３０ ［－１００，１００］ ０

Ｆ４（ｘ）＝ｍａｘ｛ ｘｉ，－１≤ｉ≤ｎ｝ ３０ ［－１００，１００］ ０

Ｆ５（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
［１００（ｘｉ＋１－ｘｉ２）２＋（ｘｉ－１）２］ ３０ ［－３０，３０］ ０

Ｆ６（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ＋０．５）２ ３０ ［－１００，１００］ ０

Ｆ７（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｉｘｉ４＋ｒａｎｄｏｍ［０，１） ３０ ［－１．２８，１．２８］ ０

Ｆ８（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
－ｘｉｓｉｎ（ ｘ槡 ｉ） ３０ ［－５００，５００］ －４１８．９８２９×ｄ

Ｆ９（ｘ）＝∑
ｎ

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

Ｆ１０（ｘ）＝－２０ｅｘｐ －０．２ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ槡( )２ －ｅｘｐ １

ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（２πｘ[ ]） ＋２０＋ｅ ３０ ［－３２，３２］ ０

Ｆ１１（ｘ）＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ２－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ

ｘｉ
槡

( )ｉ ＋１ ３０ ［－６００，６００］ ０

Ｆ１２（ｘ）＝
π
ｎ｛１０ｓｉｎ（πｙ１）＋∑

ｎ－１

ｉ＝１
（ｙｉ－１）２［１＋１０ｓｉｎ２（πｙｉ＋１）］＋（ｙｎ－１）２｝＋∑

ｎ

ｉ＝１
ｕ（ｘｉ，１０，１００，４），

ｙｉ＝１＋
ｘｉ＋１
４ ，

ｕ（ｘｉ，α５，α６，ｍ）＝

α６（ｘｉ－α５）ｍ，（ｘｉ＞α５）

０，（－α５＜ｘｉ＜α５）

α６（－ｘｉ－α５）ｍ，（ｘｉ＜－α５
{

）

３０ ［－５０，５０］ ０

Ｆ１３（ｘ）＝ｓｉｎ２（３πｘ１）＋（ｘ１－１）２［１＋ｓｉｎ２（３πｘ２）］＋（ｘ２－１）２［１＋ｓｉｎ２（２πｘ２）］ ２ ［－５０，５０］ ０

Ｆ１４（ｘ）＝∑
１１

ｉ＝１
［ｉ－

ｘ１（φｉ２＋φｉｘ２）
φｉ２＋φｉｘ３＋ｘ４

］２ ４ ［－５，５］ ０．０００３０７

Ｆ１５（ｘ）＝４ｘ１２－２．１４ｘ１４＋
１
３ｘ１

６＋ｘ１ｘ２－４ｘ２２＋４ｘ２４ ２ ［－５，５］ －１．０３１６

函数。其中，α５和 α６为 ｕ函数的参量；ｉ和 φｉ为 
数组和φ数组中ｉ位置的数值；ｅ为常数。单峰函数仅
有一个极大值或极小值，用于检验算法的收敛速度和

精度，多峰函数具有多个局部或全局最优解，用于检验

算法全局探索能力和开发能力。本文中仿真实验的运

行环境为Ｃｏｒｅｉ７ＣＰＵ、Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统，内存为
８ＧＢ，处理器速度为 ３．２ＧＨｚ。算法在 ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２０２０ａ软件上运行。在对比测试实验中，为保证实验
结果的客观，设置各算法种群数量均为５０，最大迭代
次数为１００。

选取各算法在基准函数独立运行２０次的均值 Ｍ
和标准差Ｄ作为实验结果，其中均值反映算法寻优能
力和精度，标准差反映算法的鲁棒性。

本文中的算法ＩＴＳＳＡ与其它智能算法实验结果对
比见表３，测试函数收敛情况见图３。括号中为函数最
优值。对于单峰函数Ｆ２，Ｆ４，Ｆ５和Ｆ７，ＩＴＳＳＡ寻优均值

和标准差比其它算法高出多个数量级，说明 ＩＴＳＳＡ具
有较高的求解精度、求解速度和鲁棒性。对于 Ｆ１和
Ｆ３，ＩＴＳＳＡ和 ＳＳＡ具有相同的标准差，但是 ＩＴＳＳＡ比
ＳＳＡ的均值高出多个数量级。求解Ｆ６时，ＳＣＡ和ＡＬＯ
求解能力很差，与理论最优值存在较大误差。而

ＩＴＳＳＡ在ＳＳＡ的基础上，相比 ＷＯＡ和 ＧＷＯ求解表现
更好，且寻优精度变化不大。

对于不定维多峰函数Ｆ８，各算法求解能力均不理
想，ＩＴＳＳＡ寻优能力仅次于 ＧＷＯ。对于 Ｆ９ ～Ｆ１１，
ＩＴＳＳＡ在迭代次数２０以内可以找到最优解，不易陷入
局部最优，优于其它算法。对于 Ｆ１２～Ｆ１４，ＩＴＳＳＡ求解
能力最优。对于固定维多峰函数Ｆ１５，各算法都收敛到
－１．３０１６，ＩＴＳＳＡ标准差最小，具有最好的稳定性。
综上所述，ＩＴＳＳＡ算法在单峰和多峰函数上的寻

优性能均优于 ＳＣＡ，ＡＬＯ，ＷＯＡ，ＧＷＯ和基础的 ＳＳＡ
算法。这主要得益于精英反向策略、自适应 ｔ分布以

８７２
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　　 Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｉｘａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｆｕｎ ｍｅｔｒｉｃ ＷＯＡ ＳＣＡ ＧＷＯ ＡＬＯ ＳＳＡ ＩＴＳＳＡ

Ｆ１（０） Ｍ ３．７２２９×１０－１４ ２．５８０１×１０３ ８．７６６０×１０－４ ２．８６７３×１０３ ８．３０２２×１０－１７７ １．４３２５×１０－２６４

Ｄ ７．２７６１×１０－１４ １．８９５９×１０３ ７．９８６９×１０－４ １．６２４７×１０３ ０．００００ ０．００００

Ｆ２（０） Ｍ ５．３６８６×１０－１０ ４．６６０５ ６．３２０２×１０３ ８．４９１０ １．６３８６×１０－８２ ２．２２４２×１０－１２２

Ｄ ７．８９５０×１０－１０ ３．３０２３ １．８１１１×１０３ ０．３６２５ ８．９７５１×１０－８２ １．２１８２×１０－１２１

Ｆ３（０） Ｍ ７．９４０８×１０４ ２．６３５７×１０４ ２．０９４０×１０－２ １．２３０７×１０４ ６．６８５３×１０－２１０ ５．３９４５×１０－２４１

Ｄ １．７１９８×１０４ ９．８３３５×１０３ ０．７２６６ ５．２８２８×１０３ ０．００００ ０．００００

Ｆ４（０） Ｍ ４５．１１５７ ６８．７２０４ ０．４０７９ １９．３０２２ ９．１５２４×１０－１４８ ３．３７６３×１０－２２０

Ｄ ２６．５８４１ ９．７８７９ ０．２７５６ ４．５３８６ ８．４６２９×１０－１４８ １．５４５１×１０－２１６

Ｆ５（０） Ｍ ２８．６９５０ ８．５９１８×１０６ ３．０８８２×１０６ ５．００３８×１０５ ４．２９５０×１０－３ ２．６７６４×１０－４

Ｄ ０．１３２６ ７．１８５４×１０６ ９４．１３４７ ６．００６４×１０５ ７．６１５５×１０－４ １．５０１９×１０－５

Ｆ６（０） Ｍ １．３０８３ ２．３６６０×１０３ １．８０７０ ２．６９２５×１０３ ２．００５５×１０－５ １．９５７７×１０－５

Ｄ ０．４４１５ ２．０２７６×１０３ ０．６０８２ １．４０７９×１０３ ５．９４７５×１０－５ ２．９７３６×１０－５

Ｆ７（０） Ｍ １．０７０１×１０－２ ２．８４０４ ９．９００２×１０－３ ０．８６６７ ８．６４８４×１０－４ ７．９６０８×１０－５

Ｄ １．０６１０×１０－２ ２．２００４ ５．０４０１×１０－３ ０．４１０７ ７．４４０７×１０－４ ３．５５５８×１０－５

Ｆ８（－１２５６９．４８７） Ｍ －５．７２９２×１０３ －３．５２５１×１０３ －７．８１２２×１０３ －５．７５２１×１０３ －４．３５７２×１０３ －６．１８１３×１０３

Ｄ １．８３２９×１０３ ３．４３４４×１０２ １．２０２１×１０３ ８．０５７７×１０２ ２．１４５５×１０３ １．２８２５×１０３

Ｆ９（０） Ｍ ２．２７３７×１０－１０ １．６０３４×１０２ ２６．４３７７ ８１．４８２５ ０．００００ ０．００００

Ｄ １．３６１４×１０－１０ ６７．５５４９ １０．９２４３ １．７７７６×１０２ ０．００００ ０．００００

Ｆ１０（０） Ｍ ３．００２５×１０－８ ２０．２４２６ ７．１４９１×１０－３ １４．６７２０ ８．８８１８×１０－１６ ８．８８１８×１０－１６

Ｄ ５．９８７１×１０－８ ５．２７７３ １．７１１１×１０－３ １．３９９８ ０．００００ ０．００００

Ｆ１１（０） Ｍ １．８２０８×１０－１１ ２２．６２８３ ２．９４４０×１０－３ ２４．１９５０ ０．００００ ０．００００

Ｄ ２．４６９０×１０－１１ ２２．５０８３ ３．１１００×１０－３ ２５．１５３６ ０．００００ ０．００００

Ｆ１２（０） Ｍ ８．１２２３×１０－２ １．１８０８×１０７ ０．１８６２ ３．４６５２×１０３ ４．７６４９×１０－６ １．２９５８×１０－６

Ｄ ５．７８５２×１０－２ １．５１９９×１０７ ０．２０１３ １．６２１６×１０４ ８．２４２４×１０－６ ３．４５７４×１０－６

Ｆ１３（０） Ｍ ０．８０７７ ３．５９８３×１０７ １．５１８２ １．９０８５×１０５ １．８９３８×１０－５ １．３４８５×１０－７

Ｄ ０．２９２８ ３．８６０８×１０７ ０．４５６２ ２．８０１７×１０５ ４．３６４６×１０－５ ２．２０２５×１０－７

Ｆ１４（０．０００３０７） Ｍ １．５５３３×１０－３ １．１０００×１０－３ ３．９８２０×１０－３ ８．２１３０×１０－３ ３．２１４５×１０－４ ３．１７９５×１０－４

Ｄ ６．０７１６×１０－４ ３．６９０９×１０－４ ６．８８２０×１０－３ １．３８４０×１０－２ １．７０５９×１０－５ ２．３５６８×１０－６

Ｆ１５（－１．０３１６） Ｍ －１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６

Ｄ １．４７７３×１０－７ １．５７８１×１０－４ １．８２５０×１０－７ ４．７７５３×１０－１３ ５．９８３５×１０－９ １．５６７３×１０－１５

及萤火虫机制，通过这些方法让 ＩＴＳＳＡ算法能有效平
衡全局和局部寻优能力，一定程度上避免了算法后期陷

入局部最优，让ＩＴＳＳＡ算法在求解速度、求解精度和稳
定性方面均表现出较好的性能，具有较好的寻优能力。

４．２　基于ＩＴＳＳＡ的２维最大熵分割方法
为验证ＩＴＳＳＡ２维最大熵分割的有效性，选取经典

的ｒｉｃｅ图（见图４）、ｐｅｐｐｅｒ（见图５）、伯克利数据集中
图８６０１６（见图６）和１１３０１６（见图７）进行对比分析。
采用峰值信噪比（ｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）、特
征相似性（ｆｅａｔｕｒｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｎｄｅｘ，ＦＳＩ）［２５］、各算法运行
时间对图像分割质量和算法性能进行评价。其中，峰

值信噪比是基于像素均方差的图像相似性的评价指

标，ＰＳＮＲ越大，代表图像失真越少；特征相似性是一

种基于图像低级特征理解图像这一事实的相似性评价

指标，ＦＳＩ越接近１，代表图像相似度越强。ＰＳＮＲ和
ＦＳＩ定义如下：

　

ＲＰＳＮＲ ＝２０ｌｇ
２５５
ｅ( )
ＲＭＳＥ

ｅＲＭＳＥ ＝
∑
ｎ

ｘ＝１
∑
ｎ

ｙ＝１
［Ｉ（ｘ，ｙ）－Ｉ（ｘ，ｙ）］２

槡













Ｍ×Ｎ

（１９）

式中，Ｉ（ｘ，ｙ）和Ｉ（ｘ，ｙ）分别代表原图像和分割后的
图像。

ＭＦＳＩＭ ＝
∑
ｘ∈Ψ
Ｓ（ｘ）·Ｃ（ｘ）

∑
ｘ∈Ψ
Ｃ（ｘ）

（２０）

９７２
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Ｆｉｇ３　Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｇｒａｐｈｏｆｔｈｅｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

Ｆｉｇ４　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍａｇｅｒｉｃｅ
ａ—ｏｒｉｇｉｎａｌｒｉｃｅ．ｐｎｇ　ｂ—２ＤＯｔｓｕ　ｃ—２ＤＫａｐｕｒ　ｄ—ＩＴＳＳＡ２ＤＫａｐｕｒ

Ｆｉｇ５　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍａｇｅｐｅｐｐｅｒ
ａ—ｏｒｉｇｉｎａｌｐｅｐｐｅｒ．ｐｎｇ　ｂ—２ＤＯｔｓｕ　ｃ—２ＤＫａｐｕｒ　ｄ—ＩＴＳＳＡ２Ｄ
Ｋａｐｕｒ

Ｆｉｇ６　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍａｇｅ８６０１６
ａ—ｏｒｉｇｉｎａｌ８６０１６．ｐｎｇ　ｂ—２ＤＯｔｓｕ　ｃ—２ＤＫａｐｕｒ　ｄ—ＩＴＳＳＡ２ＤＫａ
ｐｕｒ

Ｆｉｇ７　Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍａｇｅ１１３０１６
ａ—ｏｒｉｇｉｎａｌ１１３０１６．ｐｎｇ　ｂ—２ＤＯｔｓｕ　ｃ—２ＤＫａｐｕｒ　ｄ—ＩＴＳＳＡ２Ｄ
Ｋａｐｕｒ

式中，Ψ表示整幅图像的空间域，Ｃ（ｘ）代表最大相位，
Ｓ（ｘ）代表原图像和分割后图像的相似性值。

Ｃ（ｘ）＝ｍａｘ（Ｃ１（ｘ），Ｃ２（ｘ））

Ｓ（ｘ）＝［Ｆ（ｘ）］ε·［Ｇ（ｘ）］δ

Ｆ（ｘ）＝
２Ｃ１（ｘ）·Ｃ２（ｘ）＋Ｋ１
Ｃ１
２（ｘ）＋Ｃ２

２（ｘ）＋Ｋ１

Ｇ（ｘ）＝
２Ｇ１（ｘ）·Ｇ２（ｘ）＋Ｋ２
Ｇ１
２（ｘ）＋Ｇ２

２（ｘ）＋Ｋ















２

（２１）

式中，Ｃ１（ｘ）和 Ｃ２（ｘ）代表原图像和分割后图像的相
位；Ｆ（ｘ）代表图像特征相似性；Ｇ（ｘ）代表图像梯度相
似性；Ｇ１（ｘ）和 Ｇ２（ｘ）代表原图像和分割后图像的梯
度幅值；ε，δ，Ｋ１和Ｋ２均为常数。

０８２
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在ｒｉｃｅ图的分割实验中，ＩＴＳＳＡ优化的２维最大
熵在２维最大熵基础上提高了峰值信噪比且在结构相
似性指标上提升３１．２％。由图４可以看出，本文中算
法误判的像素比其它算法少且米粒轮廓最清晰。在

ｐｅｐｐｅｒ图的分割实验中，本文中分割出更清晰的辣椒，
且３种指标优于其它算法，峰值信噪比增加２０％。对
于伯克利数据集中的８６０１６和１１３０１６，虽然２维 Ｏｔｓｕ
比基础的２维Ｋａｐｕｒ在峰值信噪比指标和特征相似度
表现更好，但是保留的图片细节大大减少，耗时过久。

本文中提出的算法不仅在３种评价指标上表现更好，
改善了１１３０１６图错分马匹的现象，也保留了８６０１６图
和１１３０１６图更多草地和马匹细节，分割轮廓上有更好
的表现。与此同时，大大缩短了２维最大熵分割耗时
时间，对于２５６×２５６的图像，将分割图像总时间达到
耗时最少的效果（见表４）。
Ｔａｂｌｅ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖａｌｕｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｉｍａｇｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＰＳＮＲ ＦＳＩ ｔｉｍｅ／ｓ

ｒｉｃｅ

２ＤＯｔｓｕ ６．８３１２ ０．５２６４ ４．６５４１

２ＤＫａｐｕｒ ８．７７１５ ０．４８２９ １．３８６５

ＩＴＳＳＡ２ＤＫａｐｕｒ ８．９９４６ ０．６３３６ ０．３２９０

ｐｅｐｐｅｒ

２ＤＯｔｓｕ ７．８８３５ ０．５６６４ ４．７７５２

２ＤＫａｐｕｒ ７．４１４６ ０．５７０９ １．５０７１

ＩＴＳＳＡ２ＤＫａｐｕｒ ９．３９２２ ０．６０６３ ０．３９６６

８６０１６

２ＤＯｔｓｕ ９．０５２０ ０．２３１７ ５．８９４２

２ＤＫａｐｕｒ ８．６２２２ ０．１５３７ １．７５５６

ＩＴＳＳＡ２ＤＫａｐｕｒ ９．１３９８ ０．４１１７ ０．３４５５

１１３０１６

２ＤＯｔｓｕ ８．６８５１ ０．４３０４ ７．８５１０

２ＤＫａｐｕｒ ６．５４４３ ０．４１１７ ２．３６９６

ＩＴＳＳＡ２ＤＫａｐｕｒ ８．９０５２ ０．４４９６ ０．４０７０

５　结　论

针对麻雀种群角色少、寻优精度不足的现象，提出

了一种基于自适应ｔ分布的多策略改进麻雀算法。首
先利用反向机制引导算法跳出局部最优，然后将自适

应ｔ分布变异引入位置更新，发挥其扰动能力。与此
同时，采用精英反向策略提高发现者质量，扩大搜索区

域，引入萤火虫机制扰动麻雀位置，提高全局优化能力

并且增加种群多样性。融合ＩＴＳＳＡ和最大２维熵分割
方法，缩短了原最大２维熵分割方法分割时间，并将峰
值信噪比、特征相似性作为评估标准，与２维 Ｏｔｓｕ法、
２维Ｋａｐｕｒ熵相比，分割性能更好，分割出更清晰目标
轮廓的同时保留更多细节。实验表明，基于 ＩＴＳＳＡ的
最大２维熵图像分割方法在一定程度上解决了麻雀算
法后期易陷入局部最优的情况和最大２维熵耗时长的

缺点，具有较好的应用价值，为群体智能优化算法应用

图像分割领域提供参考。在未来研究中，将尝试寻找

并改进出性能更优的群体智能优化算法，应用图像分

割领域提高分割性能效果。
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