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基于改进萤火虫优化算法的多阈值彩色图像分割
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摘　要　为了提高彩色图像的分割效果，提出一种基于改进的萤火虫优化（ＩＧＳＯ）算法的彩色图像多阈值分割方法，

该方法以Ｋａｐｕｒ熵为目标函数。针对基本萤火虫优化（ＧＳＯ）算法进化后期收敛速度慢和求解精度低的问题，采用自
适应步长和添加全局信息两种策略，提出了一种改进的萤火虫优化（ＩＧＳＯ）算法。ＩＧＳＯ算法根据步长和萤火虫的移
动方向对萤火虫算法收敛性的影响，在萤火虫移动过程中引入全局信息，采用随着迭代次数和搜索空间维数自适应变
化步长的策略，来提高收敛性能。实验结果表明，该方法能够较好地对彩色图像进行分割，其性能优于基本的萤火虫
优化（ＧＳＯ）算法、改进的量子行为粒子群优化算法（ＣＱＰＳＯ）和改进的细菌觅食算法（ＭＢＦ）。
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１　引言

图像分割就是把图像分成若干个特定的、具有独特性质
的区域并将感兴趣的目标提出的技术和过程［１］，在计算机视
觉和模式识别中占有非常重要的地位。目前相关的文献已提
出上千种图像分割算法，其中阈值分割是一种性能较好并且
应用较广泛的图像分割方法。传统的阈值分割算法对于单阈
值分割非常有效，但是随着阈值个数的增加，计算量会急剧增
加。对于一幅给定的图像，搜索最佳阈值的过程可以被看作
是一个约束优化问题，为了解决多阈值分割计算量大的问题，
许多智能群体优化算法被用于图像的多阈值分割，如粒子群
优化算法［２－４］、遗传算法［５－６］、差分算法［７－９］、人工蜂群算法［１０－１２］

和布谷鸟搜索优化算法［１３－１５］等。由于彩色图像相对于灰度
图像包含更多的信息，因此彩色图像多阈值分割成为近年来
多阈值分割算法研究的热点。为了减少多阈值彩色图像分割
的计算量，目前有许多相关文献将智能群体优化算法用于多
阈值彩色图像的分割问题［１６－２０］。
萤火虫优化算法属于一种新型的智能群体优化算法，是

近年来研究的热点，最早由印度学者 Ｋｒｉｓｈｎａｎａｎｄ　Ｋ　Ｎ 和

Ｇｈｏｓｅ　Ｄ于２００５年的第二届国际人工智能会议上提出，它源
于对萤火虫群觅食和吸引同伴行为的模拟［２１－２２］。该算法与
蚁群算法、粒子群优化算法等智能群体优化算法相比，具有许
多共同点，但最大的区别在于各个萤火虫个体都拥有自己的
动态决策域以及只依赖局部信息进行搜索，最终将整个萤火
虫群体分为多个子群体，收敛于多个局部最优解或全局最优
解［２３－２４］。目前，萤火虫优化算法已被成功应用于群体机器人
的协同运作［２５］、移动信号源的跟踪［２６］、无线传感器网络［２７］等
领域。此外，萤火虫优化算法还被用于灰度图像的多阈值分
割［２８－２９］。

相对于其他智能群体优化算法，萤火虫优化算法在求解
全局最优解时，存在后期搜索速度慢、求解精度低的缺点。为
了提高算法的收敛性能，本文在萤火虫的移动过程中，首先借
鉴其他智能群体优化算法中全局信息的思想，其次引入自适
应步长的更新策略，提出了一种改进的萤火虫优化算法（ＩＧ－
ＳＯ），以提高基本萤火虫优化算法的全局优化能力。最后，以

Ｋａｐｕｒ熵为目标函数，将改进的萤火虫优化算法用于多阈值
彩色图像分割，对多幅彩色图像进行分割，并将分割结果与
基本的萤火虫优化算法、改进的量子行为粒子群优化算法



（ＣＱＰＳＯ）［３０］和改进的细菌觅食算法（ＭＢＦ）［３１］进行比较。

２　基本萤火虫优化（ＧＳＯ）算法

在基本萤火虫优化算法中，初始化阶段萤火虫被随机地
散布在整个目标函数空间中，每只萤火虫携带有相同的荧光
素，荧光素的强度由自己所在位置的目标函数值决定，荧光素
的大小决定了萤火虫发出的荧光强度，并且每只萤火虫拥有
相同的决策域，决策域受感应域的约束。在决策域中，每一只
萤火虫受到荧光素强度比自己大的萤火虫的吸引并向其移

动，通过不断迭代，最后绝大多数萤火虫会聚集到最优值。基
本萤火虫算法包含４个步骤：萤火虫的初始化、荧光素的更
新、萤火虫的移动和局部决策域的更新。

（１）萤火虫的初始化阶段：每只萤火虫携带有相同的荧光
素和局部决策域。

（２）荧光素的更新阶段：萤火虫荧光素的强度由其所在位
置的目标函数值决定，当其位置改变时，荧光素强度也会相应
地改变。在荧光素更新阶段，每一只萤火虫都受到其决策域
内亮度较高的萤火虫的吸引，并向其移动，因此萤火虫的荧光
素需做相应的更新，荧光素的更新依据如下：

ｉ（ｔ＋１）＝（１－ρ）ｉ（ｔ）＋γＪｉ（ｔ＋１） （１）

其中，ρ为荧光素的延迟因子，γ为荧光素的更新率。
（３）萤火虫的移动阶段：每只萤火虫在其决策域内选择荧

光素强度比自己高的个体组成其邻域集，萤火虫ｉ向其邻域
集内的萤火虫ｊ移动的概率为：

ｐｊ（ｔ）＝
（ｊ（ｔ）－ｉ（ｔ））
∑

ｋ∈Ｎｉ（Ｔ）
（ｋ（ｔ）－ｉ（ｔ））

（２）

萤火虫ｉ的位置更新公式为：

ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｓ（
ｘｊ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）

‖ｘｊ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）‖
） （３）

其中ｓ为步长。
（４）局部决策域的更新阶段：在萤火虫移动的过程中，由

于萤火虫向着荧光素强度比自己高的萤火虫移动，因此在每
一次迭代过程中萤火虫的邻居数量发生着变化，此时局部决
策域的半径大小需要根据邻居数量的变化做相应的调整，局
部决策域更新规则如式（４）所示：

ｒｉｄ（ｔ＋１）＝ｍｉｎ｛ｒｓ，ｍａｘ｛０，ｒｉｄ（ｔ）＋β（ｎｔ－｜Ｎｉ（ｔ）｜｝｝ （４）

其中，β为常数，ｎｔ是一个阈值，用于控制邻域的数量。

３　改进的萤火虫优化（ＧＳＯ）算法

３．１　ＧＳＯ算法位置更新方程的收敛性能分析
根据式（３）中萤火虫的位置更新公式可以推出：

ｘｉ（ｔ）＝ｘｉ（０）＋ｓ∑
ｔ

ｍ＝１
（
ｘｊ（ｍ）－ｘｉ（ｍ）

‖ｘｊ（ｍ）－ｘｉ（ｍ）‖
） （５）

其中，ｘｉ（０）为萤火虫ｉ的初始位置。从式（５）可以得出，萤火
虫ｉ在ｔ时刻的位置ｘｉ（ｔ）由ｘｉ（０）、步长ｓ和矢量ｘｊ（ｍ）－
ｘｉ（ｍ）的方向决定。因此在局部寻优的过程中，为了保证萤
火虫能够收敛于全局，全最优解、步长ｓ和矢量ｘｊ（ｍ）－ｘｉ
（ｍ）的方向设置非常重要，其决定了ＧＳＯ算法的收敛性。

３．２　自适应步长
步长ｓ是一个关键的参数，其对ＧＳＯ算法的收敛性有着

非常重要的影响。在基本的ＧＳＯ算法中，为了保证算法能够
精确地收敛于最优解和收敛精度，步长被设置为一个固定值，

并且要求步长小于ε－ｄｉｓｔａｎｃｅ，其中ε是一个极小值，这样会
导致ＧＳＯ算法的收敛速度非常慢［３２］。

在ＧＳＯ算法中，搜索初期，萤火虫与最优解间的距离较
远，这时可以将步长设置为一个较大的值，以提高收敛速度；

搜索后期，距离越来越近，需要逐步减小步长，保证步长小于

ε－ｄｉｓｔａｎｃｅ，防止步长太大，跳过最优解，以保证收敛精度。因
此，为了保证算法的收敛性，ＧＳＯ算法在寻优过程中需要动
态调整步长的大小，步长是一个与迭代次数有关的函数，并且
步长和迭代次数之间不是一种线性的关系［３２－３３］。此外，在

ＧＳＯ算法中步长的大小还与搜索空间的维数有关。对于维
数较高的搜索空间，需要较大的步长；对于维数较低的搜索空
间，需要较小的步长。因此，本文提出了根据一种依据搜索维
数和迭代次数非线性自适应调整步长的策略，如式（６）、式（７）

所示。

ｎ＝（２）－ｃ （６）

ｓ（ｔ）＝（ｓｍａｘ－ｓｍｉｎ）（ｔｔｍａｘ
）ｎ＋ｓｍｉｎ （７）

其中，ｃ是搜索空间的维数，ｓｍａｘ和ｓｍｉｎ分别是步长的最大值和
最小值，ｔｍａｘ为最大迭代次数。

３．３　改进的移动方式
萤火虫优化算法是一种新的智能群体优化算法，它通过

萤火虫的移动来获得最优解。在基本的ＧＳＯ算法中，萤火虫

ｉ向萤火虫ｊ移动，ｊ为萤火虫ｉ的邻域集内荧光素的值比ｉ
大的萤火虫。因此，在萤火虫的移动过程中萤火虫ｉ只利用
邻域集内的局部信息和选择一个邻居并向其移动的策略来获

取最优值［３２］。

为了提高ＧＳＯ算法的收敛性能，快速和准确地收敛于全
局最优解，本文在萤火虫的移动阶段引入了全局信息，即在每
一次的迭代过程中，让所有萤火虫都向全局最优值移动。

提出了如下的移动方式：

ｘ１ｉ（ｔ＋１）＝（ｇｂｅｓｔ［ｉ］－ｘｉ（ｔ＋１））＋α．＊（ｒａｎｄ－０．５）
（８）

其中，α是一个常数，ｒａｎｄ是［０，１］范围内的随机函数，ｇｂｅｓｔ
为整个萤火虫群中适应度最大的萤火虫。

３．４　算法描述
改进的萤火虫优化算法的基本步骤描述如下。

Ｓｔｅｐ　１　萤火虫的初始化。初始化参数ｎ，ｍ，ρ，γ，β，ｎｔ，ｓ，

０，并对萤火虫的位置进行初始化，产生ｎ只萤火虫。

Ｓｔｅｐ　２　荧光素的更新阶段。根据式（１）更新荧光素的
值。

Ｓｔｅｐ　３　萤火虫的移动阶段。萤火虫根据式（２）选择更
新概率，根据式（６）和式（７）更新步长，根据式（３）更新萤火虫
的位置，再利用式（８）使所有萤火虫向最优萤火虫移动，来更
新每个萤火虫个体的位置。

Ｓｔｅｐ　４　决策域的更新阶段。根据式（４）更新萤火虫的
局部决策域。

Ｓｔｅｐ　５　判断是否满足终止条件，如果满足则循环结束；

否则跳转到Ｓｔｅｐ　２。

４　实验结果分析

在ＧＳＯ算法中，参数对算法性能有着非常重要的影响，

本文的参数设置如表１所列。

表１　参数设置

ｔｍａｘ ｎ γ β ｎｔ ｓ　 ｓｍａｘ ｓｍｉｎ ρ ０ α
１００　 ５０　 ０．６　０．０８　 ５　 ０．０３　 １　 ０．０００１　 ０．４　 ５　 ０．０１

本文实验在 ＭＡＴＬＡＢ　Ｒ２０１４ａ上编写和运行。为了测

７０２第６Ａ期 毛　肖，等：基于改进萤火虫优化算法的多阈值彩色图像分割



试ＩＧＳＯ优化算法在多阈值彩色图像分割中的性能，本文选
择了５幅标准测试图像，图像大小为５１２×５１２，图像和其对
应的直方图如图１所示。为了保证实验结果的有效性，针对
每一幅图和每一种算法独立运行３０次，ＩＧＳＯ，ＧＳＯ，ＣＱＰＳＯ

和 ＭＢＦ算法求出的最佳阈值和目标函数值如表２和表３所
列，ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ值如表４所列。当阈值个数为４，５，６，７
时，基于改进的萤火虫优化算法的彩色图像分割结果如图２
所示。

　　　　　　　　　　　（ａ）　　　　　　　　　　（ｂ）　　　　　　　　　　（ｃ）　　　　　　　　　　（ｄ）　　　　　　　　　　（ｅ）

　　　　　　（ａ′）　　　　　 　　　　　　　 （ｂ′）　　　　　　　　 　　　 （ｃ′）　　　　　　　　　　　　　（ｄ′）　　　　　　　　　　　　（ｅ′）

图１　测试图像和对应的直方图

表２　基于Ｋａｐｕｒ熵的ＩＧＳＯ算法和ＧＳＯ算法的最佳阈值和最佳目标函数值

ｍ
ＩＧＳＯ　 ＧＳＯ

Ｒ　 Ｇ　 Ｂ　 ｆ　 Ｒ　 Ｇ　 Ｂ　 ｆ
Ｆｌｏｗｅｒ
４　 ４３，７５，１３８，１９６　 ４５，８７，１４４，２００　 ５３，９４，１３８，１９８　 ５７．２５４３　 ４３，７５，１３８，１９６　 ４５，８７，１４４，２００　 ５３，９４，１３８，１９８　 ５７．２５４３

５
７０，１０６，１４５，
１８１，２１８

７４，１０８，１４５，
１８１，２１８

５７，９９，１３８，
１８０，２１８

６５．８６６０
６９，１０６，１４５，
１８２，２１８

７４，１１０，１４８，
１８３，２１８

６０，１００，１３９，
１８１，２１７

６５．８０５４

６
４０，７０，１０６，１４５，
１８１，２１９

４３，７５，１１０，１４６，
１８２，２１７

５３，９４，１３７，１６６，
１９５，２２４

７３．９００５
４１，７２，１１１，１４７，
１７８，２１５

４２，７７，１１３，１４８，
１７９，２１７

５７，１００，１３８，１６５，
１９５，２２７

７３．８１６２

７
４１，６９，１０２，１３２，
１６５，１９５，２２７

４２，７４，１０３，１３４，
１６４，１９２，２２３

４６，７６，１０６，１３７，
１６７，１９７，２２６

８１．４５４３
３８，６９，１０２，１３３，
１６３，１９２，２２４

４２，７５，９９，１２６，
１５８，１９１，２２１

４５，７３，１０７，１３９，
１６８，１９９，２２６

８１．３４０３

Ｇｉｒｌ
４　 ３８，９０，１４３，１８８　 ５２，９８，１４２，１８１　 ４８，８９，１２９，１７１　 ５５．８７０７　 ３８，９０，１４３，１８８　 ５２，９８，１４２，１８１　 ４８，８９，１２９，１７１　 ５５．８７０７

５
５９，１０１，１４３，
１７６，２１１

５２，１０１，１４２，
１７１，２０３

４５，８３，１１５，
１４７，１７２

６３．７０１２
６２，１０４，１４４，
１７８，２１３

５２，１０２，１４３，
１７２，２０２

４３，８６，１１６，
１４５，１７３

６３．６４４７

６
３７，７２，１０９，１４６，
１８３，２２３

２９，５９，９９，１３８，
１６９，１９８

４５，７５，１０４，１３５，
１６４，１８８

７１．６７８３
３６，７１，１１０，１４７，
１８４，２２３

３０，６４，１０３，１３９，
１７０，２０３

４６，７６，１０６，１３４，
１６２，１８７

７１．５９６９

７
２８，６０，９０，１１９，
１４８，１７９，２１１

２８，５５，８９，１２３，
１５５，１８５，２１３

２６，５３，８２，１１１，
１４０，１６８，１９３

７９．０７６８
２８，５９，８６，１１５，
１４４，１７３，２０８

２６，５４，９３，１２４，
１５７，１８６，２１４

２８，５５，８５，１１３，
１４１，１６８，１９４

７８．９６２１

Ｍｏｎａｒｃｈ
４　 ６３，１００，１３７，１８３　 ４８，１１３，１５９，２０８　 ８０，１１４，１４７，１８０　 ５４．４５８７　 ６３，１００，１３７，１８３　 ４８，１１３，１５９，２０８　 ８０，１１４，１４７，１８０　 ５４．４５８７

５
６３，１０８，１４３，
１７５，２０６

３９，７７，１１４，
１５６，２０８

６０，１０１，１３８，
１６５，１９０

６２．３１０７
６３，１０８，１４４，
１７７，２０７

３８，７４，１１４，
１５４，２０８

５９，１０１，１３８，
１６７，１９１

６２．２４８５

６
６２，９６，１３１，１６０，
１９６，２３０

４０，７６，１１３，１４４，
１７６，２０９

５０，８１，１０９，１３４，
１６０，１８８

７０．２８２２
５８，９５，１２７，１６０，
１９４，２３０

３８，７４，１１１，１４７，
１７７，２１０

４５，８０，１０５，１３７，
１６５，１８５

７０．２０４００

７
６２，９５，１２８，１５９，
１８２，２０６，２３０

４０，７７，１１３，１３８，
１６４，１８８，２０９

２２，５２，８２，１０９，
１３５，１６１，１８９

７７．４６５８
６４，９９，１２９，１５８，
１８１，２０３，２３０

４１，７４，１１２，１３５，
１５８，１８６，２１１

２２，５２，８２，１１０，１３６，
１６４，１９２

７７．３５６２

Ｐｅｎ
４　 ５８，１０２，１４４，１８８　 ５４，９７，１３５，１７９　 ５５，１０４，１４７，１９６　 ５６．１５３０　 ５８，１０２，１４４，１８８　 ５４，９７，１３５，１７９　 ５５，１０４，１４７，１９６　 ５６．１５３０

５
５５，９９，１３８，１６９，

２００
５５，９９，１３６，１７０，

１９９
５８，１００，１３８，
１７５，２１０

６４．０３９８　 ５７，９８，１４０，１７２，１９８
５６，１００，１３７，１７１，

１９９
５８，１０３，１４１，１７８，

２１０
６３．９８２９

６
４５，７７，１０９，１４１，
１６９，２００

３８，６９，１００，１３０，
１６２，１９５

３４，６９，１０４，１３９，
１７４，２１０

７１．９３０２
４１，７２，１０２，１３２，
１６３，１９６

３７，６６，９９，１２７，
１６２，１８９

３６，７０，１０６，１４２，
１７７，２０６

７１．８４５３

７
３８，６４，９０，１１６，
１４５，１７２，２００

３４，６２，９０，１１８，
１４５，１７４，２０１

３０，６２，９１，１２２，
１５１，１８２，２１３

７９．１８６４
４１，６５，９３，１１７，
１４８，１７３，２０３

３５，６３，９３，１２３，
１４５，１７４，２０２

３４，６５，９４，１２４，
１５４，１８５，２１６

７９．０６１４

Ｐｅｐｐｅｒ
４　 ５６，９６，１３７，１７７　 ６１，１０３，１４２，１８２　 ５４，１００，１３６，１７９　 ５５．４４７５　 ５６，９６，１３７，１７７　 ６１，１０３，１４２，１８２　 ５４，１００，１３６，１７９　 ５５．４４７５

５
５９，９６，１３０，
１６１，１９１

６１，１０１，１３７，
１６７，１９６

５３，９９，１３１，
１６３，１９５

６３．１４６６
５７，９６，１３３，
１６５，１９１

６１，１０１，１３９，
１７１，１９９

５５，１００，１３３，
１６６，１９９

６３．０８９４

６
４１，７１，１００，１３０，
１５８，１８８

３９，６５，９９，１３０，
１６２，１９４

４４，７３，１０２，１３１，
１６２，１９５

７０．７６４８
４３，７５，１０１，１３４，
１６３，１９３

４０，６６，９８，１２５，
１５８，１９５

４３，７２，１００，１２７，
１５６，１９０

７０．７００６

７
４０，６９，９８，１２５，
１５１，１７８，２０４

３８，６４，９４，１２２，
１５２，１８１，２１１

４４，７０，９６，１２０，
１４８，１７５，２００

７７．８２８９
４５，７４，１０１，１２９，
１５５，１８０，２０４

３７，６４，９８，１２４，
１５２，１７９，２１０

４２，６７，９２，１２０，
１４７，１７２，１９９

７７．７１５６

８０２ 计 算 机 科 学 　２０１７年



表３　基于Ｋａｐｕｒ熵的ＣＱＰＳＯ算法和 ＭＢＦ算法的最佳阈值和最佳目标函数值

ｍ
ＣＱＰＳＯ　 ＭＢＦ

Ｒ　 Ｇ　 Ｂ　 ｆ　 Ｒ　 Ｇ　 Ｂ　 ｆ
Ｆｌｏｗｅｒ
４　 ４３，７５，１３８，１９６　 ４５，８７，１４４，２００　 ５３，９４，１３８，１９８　 ５７．２５４３　 ４３，７５，１３８，１９６　 ４５，８７，１４４，２００　 ５３，９４，１３８，１９８　 ５７．２５４３

５
７２，１０６，１４５，
１８２，２１８

７４，１０９，１４６，
１８３，２１８

５８，９９，１３７，
１８０，２１７

６５．８５５１
７２，１０６，１４６，
１８２，２１８

７４，１０９，１４６，
１８３，２１９

５８，９９，１３７，
１８１，２１７

６５．８４７２

６
４１，７０，１０７，１４４，
１８２，２１８

４４，７６，１１１，１４７，
１８２，２１８

５４，９５，１３９，１６７，
１９５，２２４

７３．８７４７
４１，７０，１０６，１４４，
１８０，２１７

４２，７６，１１４，１４８，
１８２，２１７

５５，９５，１３９，１６６，
１９６，２２７

７３．８６２５

７
４３，７０，１０３，１３４，
１６６，１９５，２２８

４３，７６，１０４，１３６，
１６５，１９２，２２３

４７，７７，１０８，１３８，
１６８，１９７，２２６

８１．４２１５
４１，７０，１０２，１３２，
１６６，１９６，２２９

４１，７５，１０４，１３６，
１６６，１９３，２２２

４７，７８，１０７，１３８，
１６７，１９７，２２６

８１．４０３７

Ｇｉｒｌ
４　 ３８，９０，１４３，１８８　 ５２，９８，１４２，１８１　 ４８，８９，１２９，１７１　 ５５．８７０７　 ３８，９０，１４３，１８８　 ５２，９８，１４２，１８１　 ４８，８９，１２９，１７１　 ５５．８７０７

５
５９，１０２，１４４，１７６，

２１２
５３，１０２，１４２，１７２，

２０３
４７，８４，１１７，１４９，１７２　 ６３．６８９７

６０，１０３，１４４，１７６，
２１３

５２，１０２，１４３，１７２，
２０２

４６，８５，１１６，１５１，
１７２

６３．６８１３

６
３９，７３，１０９，１４８，
１８３，２２３

２９，６０，１００，１３９，
１７１，１９８

４６，７６，１０４，１３７，
１６４，１８９

７１．６５６７
３６，７１，１０９，１４７，
１８３，２２３

３０，６１，９９，１４０，
１７０，１９９

４６，７６，１０５，１３５，
１６６，１８９

７１．６４７１

７
３０，６１，９２，１２０，
１４９，１７９，２１２

２９，５７，９０，１２５，
１５６，１８５，２１４

２７，５４，８４，１１１，
１４０，１６９，１９３

７９．０４７１
２７，６０，８８，１１９，
１４９，１８０，２１１

２７，５６，９０，１２４，
１５５，１８５，２１４

２８，５４，８３，１１１，
１４０，１６８，１９４

７９．０２８５

Ｍｏｎａｒｃｈ
４　 ６３，１００，１３７，１８３　 ４８，１１３，１５９，２０８　 ８０，１１４，１４７，１８０　 ５４．４５８７　 ６３，１００，１３７，１８３　 ４８，１１３，１５９，２０８　 ８０，１１４，１４７，１８０　 ５４．４５８７

５
６４，１０９，１４５，
１７５，２０６

３９，７９，１１５，１５６，２０９
６１，１０３，１３９，
１６５，１９０

６２．３００２
６３，１１０，１４６，
１７５，２０７

３９，７８，１１７，
１５７，２０８

５９，１０１，１３８，
１６３，１８９

６２．２９２３

６
６４，９７，１３１，１６０，
１９８，２３０

４１，７７，１１４，１４６，
１７６，２０９

５２，８２，１１０，１３５，
１６１，１８８

７０．２６１０
６３，９７，１３２，１６１，
１９７，２３１

３９，７７，１１４，１４５，
１７７，２０９

４８，８０，１１０，１３４，
１６１，１８９

７０．２５０２

７
６３，９７，１２８，１６１，
１８２，２０７，２３０

４２，７８，１１５，１３９，
１６５，１８８，２０９

２１，５３，８４，１０９，
１３５，１６１，１９０

７７．４３４９
６１，９６，１２７，１５９，
１８１，２０７，２３０

４１，７６，１１２，１３８，
１６５，１８８，２１０

２３，５０，８２，１０９，
１３６，１６１，１９０

７７．４１５６６６

Ｐｅｎ
４　 ５８，１０２，１４４，１８８　 ５４，９７，１３５，１７９　 ５５，１０４，１４７，１９６　 ５６．１５３０　 ５８，１０２，１４４，１８８　 ５４，９７，１３５，１７９　 ５５，１０４，１４７，１９６　 ５６．１５３０

５
５６，１００，１３９，
１６９，２００

５５，９９，１３６，
１７０，１９９

５９，１０２，１３８，
１７５，２１１

６４．０２８１
５７，９９，１４０，
１７０，２００

５７，１００，１３９，
１７５，１９９

５８，１０３，１４１，
１７８，２１０

６４．０１９２

６
４７，７８，１１０，１４２，
１６９，２００

３９，７０，１０２，１３０，
１６４，１９５

３３，７１，１０５，１３９，
１７５，２１０

７１．９１８１
４４，７９，１０９，１４２，
１６９，２０１

３７，７１，１００，１３１，
１６２，１９６

３６，７１，１０３，１３０，
１６５，２１１

７１．９０６４

７
３９，６６，９１，１１７，
１４６，１７２，２００

３５，６３，９１，１１９，
１４７，１７４，２０１

３２，６２，９３，１２２，
１５３，１８２，２１４

７９．１５７０
４０，６５，９０，１１９，
１４６，１７３，２００

３６，６４，９１，１１９，
１４５，１７５，２０２

２９，６３，９３，１２３，
１５２，１８３，２１３

７９．１３２７

Ｐｅｐｐｅｒ
４　 ５６，９６，１３７，１７７　 ６１，１０３，１４２，１８２　 ５４，１００，１３６，１７９　 ５５．４４７５　 ５６，９６，１３７，１７７　 ６１，１０３，１４２，１８２　 ５４，１００，１３６，１７９　 ５５．４４７５

５
６０，９６，１３０，
１６３，１９２

６２，１０１，１３７，
１６８，１９７

５４，１００，１３１，
１６５，１９５

６３．１３５０
５８，９７，１３２，
１６１，１９１

６１，１０２，１３９，
１６７，１９６

５５，１００，１３１，
１６５，１９５

６３．１２７１

６
４２，７３，１０１，１３１，
１５８，１８８

３９，６７，９９，１３２，
１６３，１９４

４５，７４，１０３，１３２，
１６３，１９５

７０．７６４８
４３，７１，１０１，１３１，
１６０，１８８

４０，６６，９９，１２９，
１６３，１９４

４５，７５，１０３，１３３，
１６３，１９５

７０．７５３２

７
４０，６７，９９，１２７，
１５２，１７８，２０４

３９，６６，９５，１２３，
１５４，１８１，２１１

４４，７１，９７，１２１，
１４８，１７６，２０２

７７．７９５７
３８，７０，９９，１２６，
１５２，１７８，２０４

３７，６５，９６，１２５，
１５２，１７９，２１０

４３，７２，９７，１２２，
１４７，１７６，２０１

７７．７７６３

表４　基于Ｋａｐｕｒ熵的ＩＧＳＯ，ＧＳＯ，ＣＱＰＳＯ和 ＭＢＦ算法的ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ值

Ｉｍａｇｅ　 ｍ
ＩＧＳＯ　 ＧＳＯ　 ＣＱＰＳＯ　 ＭＢＦ

ＰＳＮＲ　 ＳＳＩＭ　 ＰＳＮＲ　 ＳＳＩＭ　 ＰＳＮＲ　 ＳＳＩＭ　 ＰＳＮＲ　 ＳＳＩＭ

Ｆｌｏｗｅｒ

４　 ２０．３０２１　 ０．９１５８　 ２０．３０２１　 ０．９１５８　 ２０．３０２１　 ０．９１５８　 ２０．３０２１　 ０．９１５８
５　 ２０．３０３７　 ０．９２１３　 ２０．３０３４　 ０．９１９６　 ２０．３０３６　 ０．９２０８　 ２０．３０３６　 ０．９２０５
６　 ２０．３０５１　 ０．９３３６　 ２０．３０４７　 ０．９２７３　 ２０．３０５０　 ０．９３２５　 ２０．３０４９　 ０．９３１９
７　 ２０．３０６５　 ０．９４２９　 ２０．３０５８　 ０．９３４６　 ２０．３０６３　 ０．９４１４　 ２０．３０６２　 ０．９４０１

Ｇｉｒｌ

４　 ２４．０５７１　 ０．８３２０　 ２４．０５７１　 ０．８３２０　 ２４．０５７１　 ０．８３２０　 ２４．０５７１　 ０．８３２０
５　 ２４．０５８４　 ０．８８１３　 ２４．０５８２　 ０．８７９７　 ２４．０５８３　 ０．８８０９　 ２４．０５８３　 ０．８８０５
６　 ２４．０５９９　 ０．９２３４　 ２４．０５９５　 ０．９１８５　 ２４．０５９８　 ０．９２２４　 ２４．０５９７　 ０．９２１７
７　 ２４．０６１２　 ０．９３４４　 ２４．０６０６　 ０．９２６０　 ２４．０６１０　 ０．９３２８　 ２４．０６０９　 ０．９２１７

Ｍｏｎａｒｃｈ

４　 １９．４７３１　 ０．７７７９　 １９．４７３１　 ０．７７７９　 １９．４７３１　 ０．７７７９　 １９．４７３１　 ０．７７７９
５　 １９．４７４６　 ０．８９０１　 １９．４７４４　 ０．８８８９　 １９．４７４５　 ０．８８９６　 １９．４７４５　 ０．８８９３
６　 １９．４７９４　 ０．９１４８　 １９．４７８９　 ０．９０８７　 １９．４７９３　 ０．９１３７　 １９．４７９２　 ０．９０３２
７　 １９．４８０５　 ０．９２９３　 １９．４８００　 ０．９２１４　 １９．４８０４　 ０．９２８６　 １９．４８０３　 ０．９２７５

Ｐｅｎ

４　 １９．８８７１　 ０．８９８６　 １９．８８７１　 ０．８９８６　 １９．８８７１　 ０．８９８６　 １９．８８７１　 ０．８９８６
５　 １９．８８８０　 ０．９２５３　 １９．８８７７　 ０．９２３８　 １９．８８７９　 ０．９２４８　 １９．８８７８　 ０．９２４４
６　 １９．８８８７　 ０．９５２７　 １９．８８７９　 ０．９４６８　 １９．８８８６　 ０．９５１６　 １９．８８８５　 ０．９５１０
７　 １９．８８９４　 ０．９６１７　 １９．８８８８　 ０．９５４１　 １９．８８９２　 ０．９６０１　 １９．８８９１　 ０．９５８９

Ｐｅｐｐｅｒ

４　 １８．１７４９　 ０．８６０３　 １８．１７４９　 ０．８６０３　 １８．１７４９　 ０．８６０３　 １８．１７４９　 ０．８６０３
５　 １８．１７６４　 ０．８８３７　 １８．１７６２　 ０．８８１２　 １８．１７６０　 ０．８８３２　 １８．１７６１　 ０．８８２８
６　 １８．１７８７　 ０．９２０４　 １８．１７８１　 ０．９１４５　 １８．１７８６　 ０．９１９２　 １８．１７８０　 ０．９１８５
７　 １８．７１９５　 ０．９２９６　 １８．７１８８　 ０．９２０９　 １８．７１９４　 ０．９２８２　 １８．７１９３　 ０．９２７１

９０２第６Ａ期 毛　肖，等：基于改进萤火虫优化算法的多阈值彩色图像分割
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　图２　基于Ｋａｐｕｒ熵的改进萤火虫优化算法的彩色图像多阈值

分割结果

由表２和表３可知，当阈值个数为４时，改进的 ＧＳＯ获

得的最佳目标函数值、ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 值与基本的 ＧＳＯ，

ＣＱＰＳＯ和 ＭＢＦ算法一致；当阈值个数大于４时，改进的

ＧＳＯ得到的最佳目标函数值、ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ值均优于ＧＳＯ，

ＣＱＰＳＯ和 ＭＢＦ算法。图２中从左至右分别是阈值个数为

４，５，６，７的分割结果，可以看出利用本文提出的ＧＳＯ算法对

彩色图像进行多阈值分割，具有较好的分割效果。因此，针对

多阈值彩色图像分割问题，基于 Ｋａｐｕｒ熵的ＩＧＳＯ算法具有

较好的分割性能。

结束语　ＧＳＯ算法是一种新型的智能群体优化算法，其

在图像的多阈值分割方面的研究工作开展得还较少。本文通

过对萤火虫的位置更新公式进行理论分析，得出步长和萤火

虫的移动方向是影响萤火虫优化算法收敛性能的重要参数，

步长又与迭代次数和搜索空间的维数有关，提出了根据迭代

次数和搜索空间维数自适应更新步长的策略。同时，为了进

一步提高算法的收敛性能和全局优化能力，在萤火虫移动阶

段的位置更新公式中，引入了全局信息。最后以 Ｋａｐｕｒ熵为

目标函数，将改进的 ＧＳＯ算法用于彩色图像的多阈值分割

中，实验结果表明，ＩＧＳＯ算法相对于ＧＳＯ算法而言，具有较

好的分割性能，因此基于 Ｋａｐｕｒ熵的ＩＧＳＯ算法是进行多阈

值彩色图像分割的有效方法。下一步的工作是将ＩＧＳＯ算法

用于其他复杂的优化问题中。
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