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摘　要　彩色图像多阈值分割在许多应用领域中都发挥着非常重要的作用,传统的多阈值分割算法存在随着阈值个数的增加

分割时间急剧增长的问题.为了解决此问题,提出了一种基于改进树种算法(ITSA)的彩色图像多阈值分割方法,以最大类间

方差(OTSU)为目标函数.为了提高基本树种算法的搜索速度和搜索精度,提出自适应搜索趋势常数来平衡树种算法的局部

搜索和全局搜索能力,并利用五幅标准测试图像对算法的性能进行测试,将ITSA 算法与树种算法(TSA)、粒子群优化算法

(PSO)和差分进化(DE)算法的性能进行比较,实验结果表明,针对多阈值彩色图像分割问题,ITSA 算法的性能优于 TSA,PSO
和 DE算法,基于 OTSU 和ITSA的彩色图像多阈值分割算法是一种性能较好的算法.
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１　引言

图像分割是图像分析的关键步骤,分割质量的好坏直接

影响图像分析时特征提取、测量及图像识别和理解的准确

性[１Ｇ２].同时,由于图像分割将原始图像转换为更抽象、更紧

凑的形式,使更高层的图像分析成为可能.随着成像设备应

用领域的扩增,图像分割的应用领域也在不断的扩大,例如在

医学图像领域[３Ｇ４]、智能交通领域[５Ｇ６]、遥感图像领域[７Ｇ８]、视频

监控领域[９Ｇ１０]、机器视觉领域[１１Ｇ１２]、卫星图像[１３Ｇ１５]等都有着重

要的应用.

在众多的图像分割算法中,阈值分割算法由于计算简单、

运算效率高、速度快,得到了广泛的应用.传统的阈值分割方

法,对单阈值分割非常有效,但是对于多阈值分割,由于其采

用穷举法来搜索最佳阈值,随着阈值个数的增加,计算量会急

剧增加,运算时间变得非常长,运算速度变得非常慢[１６Ｇ１７].对

于一幅给定的图像,搜索最佳阈值的过程可以看作是一个约

束优化问题,通过优化目标函数来获取最佳阈值.为了解决

传统的阈值分割算法针对多阈值分割计算量大的问题,近年

来,基于启发式优化算法的彩色图像多阈值分割算法,成为了

彩色图像多阈值分割的主流方法,如粒子群优化算法[１８]、人

工蜂群算法[１９]、布谷鸟搜索算法[２０]、差分算法[２１]、萤火虫优

化算法[２２]等.

树种算法(TSA)是一种新型的元启发式优化算法,由

Kiran于２０１５年提出[２３],为了验证其性能,Kiran将树种算法



用于连续优化问题和灰度图像的多阈值分割问题,首先用大

量标准的测试函数对其性能进行测试,实验结果表明,针对连

续优化问题 TSA算法的性能优于蝙蝠算法(BA)、萤火虫算

法(FA)、和声搜索算法(HS)、人工蜂群算法(ABC)和粒子群

优化算法(PSO),ABC算法的性能次优,灰度图像的多阈值

分割属于连续优化问题,因此针对灰度图像的多阈值分割,只

将 TSA算法和 ABC算法的性能进行比较,实验结果表明在

分割速度方面 TSA算法优于 ABC算法.此外,树种算法还

被广泛 用 于 结 构 损 伤 识 别[２４Ｇ２５]、电 力 系 统 的 最 优 潮 流 问

题[２６]、径向基函数网络的性能评价[２７]、水电机组多模态智能

模型预测控制策略的设计[２８]等领域.

在众多的元启发式优化算法中,树种算法由于结构简单,

选优能力较强,而得到了广泛的应用,但其仍然存在容易陷入

局部最优和后期搜索速度慢的缺点,为了提高算法的性能,在

全局搜索和局部搜索之间达到平衡,本文提出一种自适应搜

索趋势常数的树种算法,并以最大类间方差为目标函数,将改

进的树种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树种算法(TSA)、粒子群优化

算法(PSO)和差分进化算法(DE)进行比较.

２　基本树种算法(TSA)

树种算法是一种通过模拟大树的繁殖方式来寻找最优解

的元启发式优化算法.

在基本树种算法中,首先利用式(１)在搜索空间中生成一

批树木:

Ti,j＝Lj,min＋ri,j(Hj,min－Lj,min) (１)

其中,Ti,j为树木的位置;Lj,min为搜索空间的下界;HLj,min为

搜索空间的上界;ri,j是一个随机数,取值范围为[０,１].

通过式(１)随机生成的树木中,并不是所有的树木产生种

子的能力都一样强,针对最小化问题,需要利用式(２)找出位

置最优的树.

B＝min{f(T
→

i)},i＝１,２,􀆺,N (２)

接着,位置最优的树木会产生新的种子.在 TSA 中,为

了平衡算法全局搜索和局部搜索的能力,提出两种机制来产

生新的种子,如式(３)和式(４)所示.式(３)侧重于全局搜索,

全局搜索可以避免算法在迭代过程中陷入局部最优.式(４)

侧重于局部搜索,局部搜索有利于算法的收敛.

Si,j＝Ti,j＋αi,j(Ti,j－Tr,j) (３)

Si,j＝Ti,j＋αi,j(Bj－Tr,j) (４)

其中,Si,j为第i颗树上繁殖的第i颗种子的第j个元素,Ti,j

是第i颗树上的第j个元素,是当前位置最优的树上的第j个

元素,αi,j是步长因子,是一个属于[－１,１]的随机数.

位置最优树木在产生新种子的过程中,由搜索趋势常数

ST 来决定采用式(３)还是式(４),ST 为一常数.

３　改进的树种算法(ITSA)

３．１　自适应搜索趋势常数

在树种算法中,搜索趋势常数(ST)是一个非常重要的参

数,其决定了树木产生种子的方式.在基本的 TSA 算法中,

ST 是一个常数.为了在 TSA 算法搜索最优解的整个过程

中,更好地平衡算法的局部搜索能力和全局搜索能力,防止算

法陷入局部最优和快速且准确地搜索到最优解,本文提出了随

着迭代次数非线性自适应改变的搜索趋势常数,如式(５)所示:

ST(t)＝STmax－((STmax－STmin/tmax)×t (５)

其中,STmax和STmin分别为趋势搜索常数的最大值和最小值,

t为当前迭代次数,tmax为最大迭代次数.

在搜索前期搜索空间大,为了提高算法的搜索速度,应加

强算法的全局搜索能力,在式(５)中搜索前期趋势搜索ST的

值较大,使算法侧重于全局搜索;在搜索后期,为了避免陷入

局部最优,应加强算法的局部搜索能力,式(５)中搜索后期ST
的值较小,使算法侧重于局部搜索.本文提出的自适应搜索

趋势常数平衡了算法的局部搜索能力和全局搜索能力.

３．２　算法描述

改进的树种算法的具体描述如下.

Step１　树种算法的初始化.设置种群数量 N,搜索趋

势常数的最大值STmax和最小值STmin,问题的维数D.利用

式(１)对树木的位置进行初始化,并通过式(２)求出位置最佳

的树.

Step２　生成种子.根据式(５)生成搜索趋势常数值,利

用式(３)和式(４)生成新的种子.

Step３　选择最优解.选出最优解,若生成的种子比上

一代树木位置更佳,则用新的种子取代上一代树木的位置.

Step４　判断是否满足终止条件,如果满足则循环结束;

否则跳转到步骤Step２.

４　实验结果及分析

本文将改进的树种算法用于解决彩色图像的多阈值分割

问题,以最大类间方差作为目标函数,阈值个数分别选择了

４,５,６和７这４种情况,并与基本的树种算法(TSA)、粒子群

优化算法(PSO)和差分进化算法(DE)的性能进行比较,使用

最佳目标函数值、最佳阈值、峰值信噪比(PSNR)、结构相似

性(SSIM)和特征相似度(FSIM)值对算法的性能进行测试.

实验选用图１所示的５幅标准图像作为测试图像,图像大小

为５１２×５１２,图像和其对应的直方图如图１所示,图像包括

了红绿蓝３个颜色分量,因此在彩色图像多阈值分割时,需要

对３个颜色分量分别进行分割,最佳目标函数值等于３个分

量的最佳目标函数值之和.

在元启发式优化算法中参数的设置非常重要.本文实验

中所有算法的种群大小被设置为５０,最大迭代次数为１００,改

进的树种算法中参数最大搜索趋势常数STmax＝０．８,最小搜

索趋势常数STmin＝０．１,基本的树种算法的搜索趋势常数

ST＝０．５.粒子群优化算法中,惯性权重ω＝０．７,学习因子

c１＝c２＝１．５,差分进化算法中交叉概率CR＝０．９,缩放因子

F＝０．８.

本文所有实验都在 MATLAB２０１４b上编写和运行,使

用图１所示的５幅图像测试算法的性能.为了消除元启发式

１２２彭　浩,等:基于改进树种算法的彩色图像多阈值分割



优化算法的随机差异,保证实验结果的有效性,每一种算法针

对每一幅图像独立运行５０次,实验结果如表１－表３和图２
所示,表１和表２列出了ITSA,TSA,PSO和 DE算法的最佳

阈值和最佳目标函数值,表３列出了４种算法的 PSNR 和

SSIM 值.图２给出了当阈值个数为４,５,６和７时,基于 OTＧ

SU的ITSA算法的彩色图像多阈值分割结果图.

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

(a′) (b′) (c′) (d′) (e′)

图１　测试图像和对应的直方图

Fig．１　Testimagesandcorrespondinghistograms

表１　基于 OTSU 的ITSA算法和 TSA算法的最佳阈值和最佳目标函数值

Table１　OptimalthresholdsandobjectivevaluesobtainedbyITSAandTSAalgorithmsbasedonOTSU

m
ITSA

R G B f

TSA

R G B f

Barbara

４ ６２,１０６,１４５,１８２ ４７,８４,１２１,１６１ ５５,９０,１２４,１６４ ７．９０７４２ ６２,１０６,１４５,１８２ ４７,８４,１２１,１６１ ５５,９０,１２４,１６４ ７．９０７４２

５
５５,９０,１２５,

１５８,１８９
５１,８０,１０８,

１３８,１７２
４３,７５,１０５,

１３７,１７１
８．０２３４０

５７,９０,１２６,

１５９,１９０
５１,８３,１０９,

１３８,１７３
４２,７６,１０７,

１３８,１７１
８．０２２５５

６
３２,６８,９８,１３０

１５９,１９０
４８,７２,８９,１１１,

１３２,１５４,１８１
３９,６４,９２,１１８,

１４４,１７４
８．０９０１８

３０,６９,１０１,１３２,

１６０,１９２
４７,７４,９８,１２１,

１５０,１７８
４１,６３,９５,１１９,

１４６,１７５
８．０８８９３

７
３２,６６,９３,１２２,

１４６,１７０,１９９
４８,７２,８９,１１１,

１３２,１５４,１８１
３５,５９,８２,１０４,

１２８,１５１,１７７
８．１３９３８

３０,６９,９６,１２３,

１４８,１７１,２０２
４９,７４,９３,１１５,

１３４,１５８,１８３
３２,６１,８５,１０６,

１２９,１５３,１８０
８．１３７４４

Girl

４ ７０,１２１,１６２,１９１ ４９,９４,１３４,１６３ ４５,９２,１３１,１５８ ９．３６９１７ ７０,１２１,１６２,１９１ ４９,９４,１３４,１６３ ４５,９２,１３１,１５８ ９．３６９１７

５
３７,８０,１２７,

１６４,１９２
４３,７８,１１３,

１４３,１６５
３５,７１,１０９,

１４１,１６２
９．４５９４２

４０,８１,１２９,

１６５,１９３
４４,８２,１１７,

１４４,１６７
３６,７２,１１２,

１４３,１６２
９．４５８６４

６
３１,７４,１２０,

１５４,１７３,１９６
４０,７１,１０３,

１３２,１５４,１７０
３２,６１,９６,

１２４,１４６,１６１
９．５１４５２

３６,７７,１２０,

１５１,１７９,１９５
４３,７８,１０７,

１３３,１５６,１７３
３３,６６,１００,

１２９,１５０,１６６
９．５１３５３

７
２６,６１,９２,１２９,

１５７,１７５,１９６
３８,６６,９５,１１６,

１３８,１５５,１７２
２５,５２,７８,１０３,

１３０,１４８,１６５
９．５５３０９

３２,６３,９９,１３２,

１６２,１８０,２０１
４２,７０,９９,１２４,

１４３,１６１,１７９
３１,５９,８４,１１０
１３５,１５４,１６９

９．５５１４０

Goldhill

４ ５０,８８,１２５,１７９ ５４,９３,１３５,１８５ ４４,７９,１２１,１７７ ９．５８５４１ ５０,８８,１２５,１７９ ５４,９３,１３５,１８５ ４４,７９,１２１,１７７ ９．５８５４１

５
４５,７４,１０６,

１３８,１８６
４７,８１,１１１,

１４５,１９３
４０,７４,１１４,

１５５,２０３
９．７２３９３

４５,７６,１０５,

１４０,１８５
４８,８２,１１１,

１４６,１９４
４２,７３,１０９,

１５３,２００
９．７２３１１

６
４１,６８,９３,

１２０,１４８,１９１
４５,７７,１０３,

１３３,１６４,２０４
３６,６４,９３,

１２２,１６７,２１０
９．８０９８１

４１,６８,９４,

１２１,１５０,１９４
４３,７２,９８,

１２６,１５９,１９９
３８,６５,９５,

１２７,１６６,２０９
９．８０８６３

７
３９,６７,８７,１１３,

１３９,１７０,２０６
４５,６８,９２,１１５,

１４２,１７５,２０８
３８,５８,８１,１０４,

１３５,１７３,２１０
９．８６５５２

４０,６５,８９,１１３,

１３８,１７３,２１０
４３,７１,９５,１１５,

１３７,１６７,２１０
３７,５９,８３,１０６,

１３６,１７３,２１０
９．８６３６１

Lena

４ １１６,１５６,１９０,２１８ ４６,８３,１１９,１６３ ８０,１０５,１３３,１６３ ６．０９５１４ １１６,１５６,１９０,２１８ ４６,８３,１１９,１６３ ８０,１０５,１３３,１６３ ６．０９５１４

５
１１５,１５４,１８４,

２１０,２２７
４５,８２,１０９,

１３９,１７４
７６,９３,１１５,

１３９,１６７
６．１６８９８

１１６,１５５,１８４,

２０８,２２８
４４,７８,１０７,

１３５,１７１
７５,９５,１１４,

１４０,１６９
６．１６８１５

６
１０７,１３４,１６３,

１９１,２１４,２２８
４１,７４,１００,

１２３,１４７,１７９
７１,８９,１０３,

１２０,１４３,１６８
６．２１６１５

１０３,１３１,１６５,

１９３,２１１,２３１
４０,７２,９９,

１２２,１４８,１８２
７１,８８,１０６,

１１８,１４０,１６８
６．２１４９９

７
１０２,１２６,１５９,１８１,

１９９,２１８,２３０
３５,５９,８３,１０５,

１２４,１４０,１７９
７２,８５,１０１,１１５,

１３４,１５２,１７８
６．２４９６２

１０３,１２７,１５８,１８１,

１９９,２１７,２３３
３４,５８,８２,１０６,

１２８,１５４,１８４
６７,８２,９４,１１０,

１２５,１４６,１７２
６．２４７７２

Sailboat

４ ９０,１２１,１５１,１８１ ５３,１０４,１６１,２０５ ４６,８７,１４５,１９２ １．３４０５１ ９０,１２１,１５１,１８１ ５３,１０４,１６１,２０５ ４６,８７,１４５,１９２ １．３４０５１

５
８５,１１０,１３５,

１６２,１９１
４２,７８,１２３,

１７２,２０９
４１,６８,１０８,

１６０,１９６
１．３５２５１

８３,１０６,１３２,

１５９,１８９
４０,７５,１２０,

１６８,２０８
３８,６８,１１０,

１５９,１９６
１．３５２１５

６
８３,１０２,１２２,

１４４,１６８,１９２
３７,６６,１０１,

１４５,１７９,２１１
３５,６０,８７,１２４,

１６６,１９９
１．３５８７５

８２,１０１,１２３,

１４４,１６６,１９３
３５,６４,９９,１４３,

１７９,２１０
３３,５７,８８,１２５,

１６６,１９７
１．３５８２５

７
７７,９６,１１７,１３６,

１５５,１７６,１９６
３１,５９,８８,１２６,

１６２,１９０,２１７
３３,５４,７２,１００,

１３７,１７３,１９９
１．３６２７８

７９,９２,１１０,１３０,

１５０,１６９,１９７
３２,６０,９０,１２５,

１６２,１９０,２１３
３１,４９,７３,１０３,

１３８,１７１,１９９
１．３６２１６
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表２　基于 OTSU的PSO算法和 DE算法的最佳阈值和最佳目标函数值

Table２　OptimalthresholdsandobjectivevaluesobtainedbyPSOandDEalgorithmsbasedonOTSU

m
PSO

R G B f

DE

R G B f

Barbara

４ ６２,１０６,１４５,１８２ ４７,８４,１２１,１６１ ５５,９０,１２４,１６４ ７．９０７４２ ６２,１０６,１４５,１８２ ４７,８４,１２１,１６１ ５５,９０,１２４,１６４ ７．９０７４２

５
５８,９１,１２７,

１５９,１９０
５３,８３,１０９,

１３８,１７５
４４,７６,１０７,

１３９,１７２
８．０２２４１

５７,９０,１２６,

１５９,１８９
５１,８２,１０８,

１３８,１７３
４２,７６,１０６,

１３７,１７１
８．０２２４５

６
２９,７１,１０２,１３２,

１６２,１９２
４８,７５,９９,１２１,

１５２,１７８
４２,６３,９８,１１９,

１４７,１７６
８．０８８６５

３３,７０,１００,１３２,

１６０,１９１
４７,７３,９８,１２０,

１５０,１７９
４０,６５,９３,１２０,

１４５,１７５
８．０８８７２

７
２９,７０,９８,１２６,

１５１,１７１,２０３
５０,７７,９８,１１６,

１３４,１５９,１８４
３５,６４,８７,１０７,

１３３,１５６,１８３
８．１３７１４

３３,６８,９５６,１２３,

１４８,１７１,２０１
４９,７４,９０,１１３,

１３４,１５７,１８４
３４,６１,８４,１０５,

１２９,１５３,１７９
８．１３７３１

Girl

４ ７０,１２１,１６２,１９１ ４９,９４,１３４,１６３ ４５,９２,１３１,１５８ ９．３６９１７ ７０,１２１,１６２,１９１ ４９,９４,１３４,１６３ ４５,９２,１３１,１５８ ９．３６９１７

５
４１,８２,１３０,

１６５,１９３
４４,８４,１１７,

１４５,１６７
３８,７３,１１３,

１４４,１６２
９．４５８５７

４０,８１,１２９,

１６５,１９３
４４,８２,１１７,

１４４,１６７
３６,７２,１１２,

１４３,１６２
９．４５８６２

６
３７,７９,１２１,

１５３,１７９,１９５
４３,８１,１０８,１３３,

１５７,１７４
３４,６６,１０２,１３０,

１５１,１６７
９．５１３３６

３２,７５,１２２,

１５４,１７４,１９６
４１,７３,１０４,

１３３,１５５,１７０
３３,６３,９７,

１２５,１４７,１６３
９．５１３４４

７
３２,６３,９９,１３２,

１６２,１８０,２０１
４２,７０,９９,１２４,

１４３,１６１,１７９
３１,５９,８４,１１０,

１３５,１５４,１６９
９．５５１０９

３０,６３,９６,１３０
,１６１,１８１,２００

４１,６９,９７,１２２,

１４０,１６０,１７９
３７,５６,８１,１０９,

１３５,１５３,１６８
９．５５１２６

Goldhill

４ ５０,８８,１２５,１７９ ５４,９３,１３５,１８５ ４４,７９,１２１,１７７ ９．５８５４１ ５０,８８,１２５,１７９ ５４,９３,１３５,１８５ ４４,７９,１２１,１７７ ９．５８５４１

５
４６,７７,１０６,１４０,

１８５
４９,８３,１１１,

１４７,１９４
４３,７３,１０９,

１５３,２０２
９．７２３０２

５,７５,１０６,

１３９,１８７
４８,８２,１１１,

１４５,１９３
４１,７５,１１５,

１５６,２０３
９．７２３０６

６
４１,６８,９４,１２１,

１５０,１９４
４３,７２,９８,１２６,

１５９,１９９
３８,６５,９５,１２７,

１６６,２０９
９．８０８４６

４２,６９,９４,１２１,

１４８,１９２
４６,７９,１０５,１３６,

１６６,２０６
３８,６５,９５,１２４

１６８,２１１
９．８０８５４

７
４３,６６,９３,１１６,

１４３,１７６,２１２
４７,７５,９６,１１７,

１３９,１６９,２１４
３９,６１,８６,１０９,

１３７,１７６,２１２
９．８６３３０

４０,６９,９０,１１３,

１３８,１７３,２０９
４７,７１,９４,１１６,

１４７,１７６,２１０
３９,６０,８２,１０６,

１３６,１７４,２１１
９．８６３４６

Lena

４ １１６,１５６,１９０,２１８ ４６,８３,１１９,１６３ ８０,１０５,１３３,１６３ ６．０９５１４ １１６,１５６,１９０,２１８ ４６,８３,１１９,１６３ ８０,１０５,１３３,１６３ ６．０９５１４

５
１１６,１５７,１８６,

２０８,２２９
４５,７９,１０８,

１３５,１７２
７６,９６,１１５,

１４０,１６９
６．１６８０５

１１７,１５７,１８７,

２１１,２２９
４６,８５,１１０,

１４２,１７６
７６,９６,１１６,

１４０,１７０
６．１６８０９

６
１０５,１３２,１６７,

１９５,２１２,２３２
４１,７２,１０１,

１２２,１５０,１８３
７４,８９,１０７,

１１８,１４１,１６９
６．２１４８６

１０９,１３６,１６６,

１９４,２１６,２３１
４２,７６,１０１,

１２４,１５０,１８２
７３,９０,１０７,１２１,

１４５,１７０
６．２１４９４

７
１０５,１３２,１６７,

１９５,２１２,２３２
４１,７２,１０１,

１２２,１５０,１８３
７４,８９,１０７,

１１８,１４１,１６９
６．２４７４１

１０４,１２７,１６０,１８３,

２０１,２１９,２３４
３６,６１,８５,１０７,

１２８,１４７,１８５
７５,８６,１０４,１１６,

１３７,１５４,１８４
６．２４７５８

Sailboat

４ ９０,１２１,１５１,１８１ ５３,１０４,１６１,２０５ ４６,８７,１４５,１９２ １．３４０５１ ９０,１２１,１５１,１８１ ５３,１０４,１６１,２０５ ４６,８７,１４５,１９２ １．３４０５１

５
８４,１０７,１３３,

１６１,１８９
４２,７５,１２２,

１６８,２０８
３８,６９,１１２,

１５９,１９６
１．３５２０７

８６,１０７,１３８,

１６４,１９２
４３,７９,１２４,

１７５,２１１
４２,６９,１０９,

１６１,１９６
１．３５２１９

６
８３,１０１,１２５,

１４４,１６７,１９４
３８,６５,１０２,

１４３,１８０,２１０
３４,５８,９０,

１２７,１６６,１９８
１．３５８１２

８４,１０３,１２４,

１４５,１６９,１９３
３８,６８,１０２,

１４６,１８０,２１０
３７,６２,８９,

１２５,１６６,１９９
１．３５８３３

７
８２,９６,１１２,１３１,

１５３,１７１,１９９
３３,６５,９２,１２８,

１６５,１９１,２１５
３３,５２,７７,１０５,

１４０,１７３,２０３
１．３６１８４

７９,９９,１２１,１３８,１
５８,１８０,１９８

３２,６０,９０,１２７,

１６３,１９１,２２０
３６,５７,７３,１０２,

１３９,１７５,２００
１．３６２３２

表３　基于 OTSU的ITSA,TSA,PSO和 DE算法的PSNR值和SSIM 值

Table３　PSNRandSSIMvaluesobtainedbyITSA,TSA,PAOandDEalgorithmsbasedonOTSU

Image m
ITSA

PSNR SSIM
TSA

PSNR SSIM
PSO

PSNR SSIM
DE

PSNR SSIM

Barbara

４ １８．７１８４０ ０．８５５０１ １８．７１８４０ ０．８５５０１ １８．７１８４０ ０．８５５０１ １８．７１８４０ ０．８５５０１
５ １８．７３９６７ ０．８８８０１ １７．２０１７３ ０．８８５６８ １７．２０１４７ ０．８８５１２ １７．２０１６１ ０．８８５７２
６ １８．７５１７８ ０．９１８６８ １７．２０８８５ ０．９１５８０ １７．２０８４６ ０．９１４８０ １７．２０８６７ ０．９１５７５
７ １８．７７０４１ ０．９３６３３ １７．２１７０９ ０．９３３１７ １７．２１６２０ ０．９３１７７ １７．２１６６２ ０．９３３１３

Girl

４ １６．２９７６８ ０．８３１６９ １６．２９７６８ ０．８３１６９ １６．２９７６８ ０．８３１６９ １６．２９７６８ ０．８３１６９
５ １６．３１６６０ ０．８７９７４ １６．３１５５７ ０．８７４２３ １６．３１５２８ ０．８７３６８ １６．３１５４５ ０．８７４３０
６ １６．３２５４５ ０．９０４７０ １６．３２３５６ ０．８９９１７ １６．３２３１７ ０．８９８２２ １６．３２３３９ ０．８９９１５
７ １６．３４５２４ ０．９３０６１ １６．３４２９５ ０．９２４６５ １６．３４２０６ ０．９２３２７ １６．３４２４６ ０．９２４６４

Goldhill

４ １９．５５５０６ ０．８８５１６ １９．５５５０６ ０．８８５１６ １９．５５５０６ ０．８８５１６ １９．５５５０６ ０．８８５１６
５ １９．５６５６１ ０．９３２０５ １９．５６４５６ ０．９２６６２ １９．５６４３７ ０．９２６０２ １９．５６４５１ ０．９２６６１
６ １９．５６６７４ ０．９３６４８ １９．５６４６３ ０．９３０８４ １９．５６４１８ ０．９２９９１ １９．５６４４０ ０．９３０９３
７ １９．５７２０９ ０．９５０５５ １９．５６９７４ ０．９４４２３ １９．５６８８６ ０．９４２８５ １９．５６９２５ ０．９４４１７

Lena

４ １６．５３３４７ ０．７９０３１ １６．５３３４７ ０．７９０３１ １６．５３３４７ ０．７９０３１ １６．５３３４７ ０．７９０３１
５ １６．５４２１５ ０．８２４８８ １６．５４１０９ ０．８２００３ １６．５４０８９ ０．８１９４１ １６．５４１０５ ０．８１９９９
６ １６．５５５３２ ０．８６９６２ １６．５５３２５ ０．８６４０６ １６．５５２７８ ０．８６３０７ １６．５５２９９ ０．８６４０２
７ １６．５６４０７ ０．８８９９７ １６．５６１６９ ０．８８４１６ １６．５６０８２ ０．８８２８５ １６．５６１２５ ０．８８４２１

Sailboat

４ １６．４７１１２ ０．８８５２５ １６．４７１１２ ０．８８５２５ １６．４７１１２ ０．８８５２５ １６．４７１１２ ０．８８５２５
５ １６．４８５３５ ０．９１２７０ １６．４８４３４ ０．８８５２５ １６．４８４０７ ０．８８４６９ １６．４８４２５ ０．８８５２９
６ １６．４８９０３ ０．９２７９５ １６．４８７０６ ０．９０７２４ １６．４８６６９ ０．９０６２８ １６．４８６９３ ０．９０７２８
７ １６．４９４６９ ０．９４６９０ １６．４９２１６ ０．９２２４５ １６．４９１３１ ０．９２１１４ １６．４９１７２ ０．９２２５１
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图２　基于 OTSU的改进树种算法的彩色图像多阈值分割结果

Fig．２　MultilevelsegmentationresultsusingimprovedtreeＧseedalgorithmbasedonOTSU

　　对实验结果进行分析,从表１和表２可以看出,当阈值个

数为４时,改进的树种算法获得的最佳目标函数值、最佳阈

值、PSNR和SSIM 值与基本的 TSA,PSO 和 DE算法一致.

但随着阈值个数的增加,即所求解问题的维数的增加,当阈值

个数增加到５及以上时,ITSA 算法所得到的最佳目标函数

值、最佳阈值、PSNR和SSIM 值大于基本的 TSA,PSO和 DE
算法所求出的值.从图２可以看出,基于 OTSU 的改进树种

算法具有较好的分割效果.因此,针对彩色图像的多阈值分

割问题,ITSA算法的性能优于 TSA,PSO 和 DE算法,ITSA
算法适用于彩色图像的多阈值分割问题.

结束语　TSA是近年来提出的一种新型的元启发式优

化算法,针对 TSA算法在图像的多阈值分割领域的应用,研

究工作还开展得较少.本文提出基于改进树种算法的彩色图

像多阈值分割方法.在算法搜索最优解的过程中,为了更好

地平衡算法的全局搜索能力和局部搜索能力,首先对基本的

树种算法的搜索趋势常数进行改进,提出自适应的搜索趋势

常数.在此基础上,以最大类间方差 OTSU 为目标函数,提

出基于改进 TSA算法的彩色图像多阈值分割方法,并将其性

能与 TSA,PSO和 DE算法进行比较,通过对最佳阈值、最佳

目标函数值、PSNR和SSIM 值进行比较,得出ITSA 算法的

性能优于 TSA,PSO和 DE算法.在今后的研究中可以利用

不同的目标函数对彩色图像进行多阈值分割,并将ITSA 算

法用于卫星图像和医学图像的分割,此外还可以将ITSA 算

法用于其他复杂的优化问题中.

４２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６A,June２０２０
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