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摘　要　针对混合蛙跳算法(ShuffledFrogLeapingAlgorithm,SFLA)存在的计算复杂度高、优化效率不理想等问题,

提出了一种改进的混合蛙跳算法(ImprovedShuffledFrogLeapingAlgorithm,ISFLA).在原始 SFLA 的基础上进行

如下改进:首先,将其中每次只更新组内最差青蛙的方式改为更新组内所有青蛙的方式,这既增大了获得优质解的概

率,又省去了调整组内迭代次数的步骤,从而提升了优化效率和可操作性;其次,将基于局部最优更新的方法和基于全

局最优更新的方法融合为一种混合扰动更新方法,从而避免了复杂条件的选择步骤,进一步提升了优化效率;最后,去

掉随机更新方式,以免优质解被破坏,从而提高了整体的优化性能.将ISFLA 用于 CEC２００５和 CEC２０１５连续基准

函数的优化测试和基于 Renyi熵的灰度和彩色图像分割的多阈值选择实验中,结果表明,与 SFLA 和stateＧofＧtheＧart
的 LSFLA 相比,ISFLA 具有更高的优化效率,更适用于多阈值图像分割的阈值选择.

关键词　智能优化算法,混合蛙跳算法,图像分割,多阈值图像分割,Renyi熵

中图法分类号　TP３９１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１８．０８．０１０

　

ImprovedShuffledFrogLeapingAlgorithmandItsApplicationinMultiＧthresholdImageSegmentation
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Abstract　Aimingatthedisadvantagesofshuffledfrogleapingalgorithm (SFLA),suchashighcomputationalcompleＧ
xityandpooroptimizationefficiency,animprovedshuffledfrogleapingalgorithm (ISFLA)wasproposedinthispaper．
ThefollowingimprovementshavebeenmadeonthebasisofSFLA．Firstly,themethodwhichonlyupdatestheworst
froginSFLAisreplacedbythemethodwhichupdatesallfrogsineachgroup．ThisreplacementcanincreasetheprobaＧ
bilityofobtainingthehighqualitysolutions,omitthestepsofsettingthenumberofiterationsinthegroupandthenimＧ

provetheoptimizationefficiencyandoperability．Secondly,themethodbasedonlocaloptimumupdatingandthemethod
basedonglobaloptimumupdatingarecombinedintoahybriddisturbanceupdatingmethod,whichavoidsthetedious
conditionselectionstepsandfurtherimprovestheoptimizationefficiency．Finally,therandomupdatingmethodisreＧ
movedtoavoiddestroyingthesuperiorsolutionsandfurtherenhancetheoverallperformanceoptimization．ISFLAwas
testedonthebenchmarkfunctionsfromCEC２００５andCEC２０１５,andwasappliedtothemultiＧthresholdgrayandcolor
imagessegmentationbasedonRenyientropy．Theexperimentalresultsshowthat,ISFLAobtainshigheroptimization
efficiencyandismoresuitableforthresholdselectionofmultiＧthresholdimagesegmentationcomparedwithSFLAand
thestateＧofＧtheＧartLSFLA．
Keywords　Intelligentoptimizationalgorithm,Shuffledfrogleapingalgorithm,Imagesegmentation,MultiＧthresholdimaＧ

gesegmentation,Renyientropy
　

１　引言

混合蛙跳算法是Eusuff和Lansey[１]于２００３年提出的一种

仿生群智能优化算法.该算法模拟了青蛙族群寻找食物的过

程,通过将青蛙族群分组并对组内适应度值最差的青蛙的位置

进行更新,来达到搜索优化问题的最优解的目的,已经在诸多

领域得到成功应用[２Ｇ５].SFLA模型虽然简单、容易实现,但也

存在更新步骤繁琐、计算复杂度高及优化性能不足等缺陷.



为了提升SFLA的优化性能,国内外学者进行了大量的

研究.文献[６]提出了一种基于新搜索策略的混合蛙跳算法,

定义了新的青蛙分类标准,并针对每个青蛙动态调整权重,避

免了算法搜索的盲目性.文献[７]提出了一种自适应分组混

沌云模型蛙跳算法,通过结合云模型在定性与定量之间的相

互转换,避免算法陷入局部最优位置.文献[８]将组内更新方

式改为更新最优青蛙的惯性矩,使算法的收敛能力得到了提

高.虽然这些研究在一定程度上提升了SFLA 的优化性能,

但随着更多复杂优化问题和严格实时性要求的提出,亟需性

能更好和效率更高的SFLA,因此SFLA 依然有着较大的改

进空间.

阈值分割是图像分割方法之一,常用的阈值法有最小交

叉熵法[９]、最大熵法[１０]和 Renyi熵法[１１]等.最大 Renyi熵准

则是Sahoo等提出的一种图像阈值分割准则,可以较好地分

离图像的目标区域和背景区域.阈值分割的关键在于寻找合

适的阈值或阈值向量;穷举方法是寻找阈值或阈值向量的传

统方法,能找到合适的阈值或阈值向量,但计算复杂度高,尤

其是在多阈值图像分割中,随着阈值数的增加,计算复杂度呈

指数倍增加.因此,许多学者通过引入智能优化算法来寻找

合适的阈值或阈值向量,从而大幅度加快了分割速度.但目

前,在处理多阈值图像分割时,大多算法仍存在阈值向量选择

不理想等问题.鉴于此,获取一种高性能的多阈值优化选择

算法十分必要.

针对SFLA存在计算复杂度高、优化效率不理想等问题,

本文对其进行了改进,提出了一种改进的 SFLA (Improved

ShuffledFrogLeapingAlgorithm,ISFLA),使得原算法的优

化效率和可操作性得到大幅度提升.

２　混合蛙跳算法

SFLA模仿青蛙在寻找食物过程中族群内部的交流机

制,通过群体间的信息共享来寻找有最多食物的地方,从而得

到优化问题的最优解.

设在D 维搜索空间中,首先随机生成 N 只青蛙(候选解

向量)组成初始青蛙族群,然后根据优化问题的目标函数评价

每只青蛙的适应度值,并根据适应度值将所有青蛙由优至劣

排序,最后将有序的青蛙分成m 个组(m＜N).分组标准为:

排序第一的青蛙分在第一组,排序第二的青蛙分在第二组,排

序第m 的青蛙分在第m 组,排序第m＋１的青蛙再次分在第

一组,以此类推[７].设组内适应度值最优和最差的青蛙分别

用Xb 和Xw 表示,整个青蛙族群中适应度值最优的青蛙用

Xg 表示.

对于每个组,通过组内迭代,每次只对 Xw 进行更新,具

体更新步骤如下.

首先,受组内最优青蛙Xb 的引导,通过基于局部最优的

更新方法对Xw 进行更新,如式(１)和式(２)所示:

Di＝rand∗(Xb－Xw) (１)

Xw′＝Xw＋Di (２)

其中,Di 表示蛙跳步长,rand是均匀分布在０~１之间的随机

实数,Xw′是更新后的青蛙.

评价Xw′的适应度值,并将其与 Xw 的适应度值进行对

比,若Xw′的适应度值更优,则用 Xw′取代Xw;否则,受青蛙

族群中最优青蛙 Xg 的引导,通过基于全局最优的更新方法

对Xw 进行更新,如式(３)和式(４)所示:

Di＝rand∗(Xg－Xw) (３)

Xw′＝Xw＋Di (４)

评价Xw′的适应度值,并将其与 Xw 的适应度值进行对

比,若Xw′的适应度值更优,则用 Xw′替代Xw;否则,用解空

间中随机生成的一只青蛙取代Xw,如式(５)所示:

Xw′＝smin＋rand∗(smax－smin) (５)

其中,smax为解空间定义域的上界向量,smin为解空间定义域的

下界向量.

上述步骤完成了对 Xw 的一次组内更新,然后进行组内

排序.对组内更新 Xw 和组内排序进行迭代,直到达到最大

组内迭代次数Lmax,然后再对下一个组进行同样的组内迭代

更新和排序,直至所有的组都完成组内迭代更新时,将所有组

的青蛙重新混合组成新的青蛙族群并进行组外排序,即完成

了一次算法迭代.在下一次算法迭代中,将新的青蛙族群按

原方法重新分组,重复上述步骤,直至满足算法停止条件.此

时,青蛙族群中适应度值最优的青蛙 Xg 即为搜索到的最优

解.SFLA的总流程如图１所示.

图１　SFLA总流程

Fig．１　GeneralflowchartofSFLA
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３　改进的混合蛙跳算法

SFLA虽然具有原理简单、容易实现等优点,但也存在不

足.１)该算法在每次组内迭代中只更新一只青蛙即最差青

蛙,若组内迭代次数设置得较少(可降低计算复杂度),则有一

部分青蛙可能得不到更新,从而降低了获取优质解的概率;若

组内迭代次数设置得较多,则有可能更新到组内所有青蛙,这

虽然能提高获取优质解的概率,但需要更大的计算量.２)青

蛙更新需要通过条件选择采用３种不同的更新方式,更新步

骤繁琐.３)由于采用随机更新方式(见式(５)),因此有可能破

坏优质解.以上几种原因导致SFLA的优化效率不高.为了

提升SFLA的优化效率,提出改进的SFLA,其具体描述如下.

３．１　组内扰动更新

将SFLA中每次组内迭代只更新适应度值最差的青蛙改

为更新组内所有青蛙,从而使每只青蛙的适应度值都有机会

变得更优,这样既增大了获得优质解的概率,又省去了调整组

内迭代次数的麻烦,提高了算法的可操作性.

当SFLA对最差青蛙进行更新时,效率最高的情况是直

接通过式(１)和式(２)的计算得到适应度值更优的青蛙;否则,

就需要更多的条件选择步骤对该青蛙进行式(３)和式(４)或

式(５)的计算.但由于式(５)得到的是解空间内随机生成的结

果,并不能保证更新会向着更优的方向发展,从而可能破坏优

质解,导致青蛙族群退化,影响算法的优化效率.因此,去掉

式(５)的随机更新方式,以避免优质解被破坏,同时将基于局

部最优的更新和基于全局最优的更新整合为一种混合扰动更

新方法,从而解决青蛙更新中条件选择和不同的更新方式带

来的更新步骤繁琐的问题及多次计算适应度值带来的耗时问

题.混合扰动更新方法由差分扰动更新方法和直接扰动更新

方法组成,如式(６)和式(７)所示:

Xi＝Xi＋rand∗(Xg－Xi＋Xrn１－Xrn２) (６)

Xi＝Xi＋(rand１tod－０．５)∗(Xg－Xi＋XSI－Xi) (７)

其中,Xi 是被选中的待更新的青蛙,i＝１,２,􀆺,n,n ＝N/m;

Xg 是青蛙族群中最优的青蛙;Xrn１和Xrn２是从当前待更新的

组内随机选择的２只青蛙,满足i≠rn１ ≠rn２;XSI是通过榜

样学习方 案 (详 见 ３．２ 节)从 当 前 组 内 选 出 的 榜 样 青 蛙;

rand１tod指一个随机的d 维向量,即该向量中的每一维都是

均匀分布在０~１之间的随机数.

式(６)是差分扰动更新方法,只有组内适应度值最优的青

蛙才采用此方法更新其位置.从式(６)可以看出,待更新的青

蛙Xi 受到自身、青蛙族群中适应度最优的青蛙 Xg 及当前组

内另外２只随机选择的不同青蛙Xrn１和Xrn２的共同影响.对

４只青蛙进行加权差分计算,并将计算结果赋值给Xi,使其获

得更多样化的信息.这种在解空间内的扰动搜索,有利于算

法的全局搜索.

式(７)是直接扰动更新方法,是原算法中基于局部最优的

更新和基于全局最优的更新的融合,用于更新组内的其他青

蛙.从式(７)可以看出,待更新的青蛙Xi 受到自身、青蛙族群

中适应度最优的青蛙 Xg 和一个当前组内选出的榜样青蛙

XSI的共同影响.通过Xg 和XSI对Xi 的直接加权计算,使其

在解空间中Xg 及XSI附近的局部范围内扰动搜索,增强了局

部搜索能力.榜样学习方案的使用,既保证了Xi 能够得到比

自己更优的青蛙的信息,又可以对不同的青蛙更新选出不同

的榜样青蛙,从而避免了Xi 只能单一地接收Xb(局部最优位

置)或者Xg(全局最优位置)的信息,提高了种群多样性,有利

于算法的全局搜索.此外,(rand１tod－０．５)可以得到一个所

有维度取值均在－０．５至０．５之间的随机向量,将该值作为

直接扰动更新方法中的权值也增加了青蛙更新的随机性,使

青蛙每次更新都能够在解空间中搜索到更多的位置.

３．２　榜样学习

榜样学习是一种新颖的学习方案[１２].设种群中有若干

个个体,其中,将比第i个个体的适应度更优的所有个体均称

为第i个个体的榜样,这些榜样组成了第i个个体的榜样群

组.由此也可以推断出,该种群中最优的个体没有榜样,次优

个体的榜样群组中只有１个榜样,而最差的个体不可能成为

榜样.从一个个体Xi 的榜样群组中随机选出一个榜样,并对

Xi 的更新产生影响,即榜样学习法.榜样的选择如式(８)

所示:

SI＝ceil(rand∗(i－１)) (８)

其中,ceil()为向上取整操作.

当采用混合扰动更新方法更新青蛙时,对于组内适应度

值最优的青蛙,没有榜样可供学习,因此通过式(６)的差分扰

动更新方法进行更新.对于组内的其他青蛙,则通过式(７)的

直接扰动更新方法进行更新.两种更新方法混合使用可以使

算法的全局搜索和局部搜索都有所增强.

３．３　ISFLA总流程

综合上述所有的改进,便形成了改进的 SFLA,即ISFＧ

LA,其伪代码如算法１所示,其中,MaxDT 为算法的最大迭

代次数,m 为分组数,组内青蛙数n＝N/m,N 是青蛙族群中

的青蛙总数.从算法１可以看出,只要确定了m,就确定了组

内的青蛙数n,也即确定了组内迭代次数,因此无需再设置组

内迭代次数.

算法１　ISFLA
１．初始化参数,并随机初始化青蛙族群

２．评价青蛙族群中每只青蛙的适应度值,并按其值从优至劣进行排序

３．fort＝１toMaxDTdo

４．根据SFLA的分组规则将所有青蛙分成 m组

５．　forg＝１tom

６．　　fori＝１ton

７．　　　通过式(６)更新组内适应度值最优的青蛙

８．　　通过式(８)选择榜样青蛙,并通过式(７)更新组内其他的青蛙

９．　　endfor

１０．　 对每只青蛙进行越界限制

１１．　　 评价每只青蛙的适应度值

１２．采用贪婪选择法替换组内青蛙

１３．将该组青蛙并入到青蛙族群中

１４．endfor

１５．对青蛙族群中的所有青蛙按适应度值由优至劣排序

１６．endfor

１７．输出最优解

６５ 计 算 机 科 学 　２０１８年



对比图１和算法１可以看出:ISFLA 弥补了SFLA 每次

组内迭代只更新适应度值最差青蛙的缺陷并解决了青蛙更新

步骤繁琐的问题,增大了获得优质解的概率,增强了全局搜索

和局部搜索,从而提升了算法的优化性能;同时,由于ISFLA
无须设置组内迭代次数,也无须对组内青蛙排序,因此降低了

算法的计算复杂度,也提高了算法的可操作性.优化性能的

提升和时间复杂度的降低使算法能够在更短的时间内获得更

优的结果,从而提升了算法的优化效率.

４　用于Renyi熵多阈值图像分割的ISFLA

４．１　基于Renyi熵的多阈值选择

假设有一幅灰度级为L的图像,其灰度出现的概率分布

为P＝ {pi|i＝０,１,􀆺,L－１},图像大小为N∗M,则该图像

中灰度级i的概率可用直方图估计为pi＝ni/(N∗M),其中

ni 表示第i级灰度在图像中出现的像素个数.

图像单阈值分割 Renyi熵法请参见文献[１１].将 Renyi
熵阈值分割扩展到图像多阈值分割问题时,考虑有n个阈值

(t１,t２,􀆺,tn)把图像分割成n＋１类不同的区域.假设t０＝１,

tn＋１＝L－１,则每类的先验 Renyi熵定义为:

Hc
α＝ １

１－αIn ∑
tc

i＝tc－１＋１
(pi/pc)α (９)

其中,α＞０,常取值为 ０．８;c表示图像区域的个数,c＝１,

２,􀆺,n＋１.因此,总熵为:

H１
α＋H２

α＋􀆺＋Hn＋１
α ＝∑

c＝１

n＋１

１
１－αIn ∑

tc

i＝tc－１＋１
(pi/pc)α (１０)

根据最大 Renyi熵准则,基于 Renyi熵的多阈值分割图

像所需要的最佳阈值为 H１
α＋H２

α＋􀆺＋Hn＋１
α 取得最大值时

的阈值组合,即:

{t∗
１ ,t∗

２ ,􀆺,t∗
n }＝argmax[H１

α＋H２
α＋􀆺＋Hn＋１

α ] (１１)

４．２　用于多阈值图像分割的ISFLA
因为多阈值分割问题主要是依据某种分割准则来获取最

佳阈值向量,是一个离散的优化问题,即灰度向量的每个分量

必须取整数,所以将ISFLA 用于多阈值分割需要做如下

修改:

１)所有的决策参数在更新过程中需要离散化,本文通过

对参量进行round 取整使其变成整数来构成不同的灰度

级别;

２)灰度级别更新的最小单位是一个灰度级,故在优化算

法中添加微调算子,即正负１算子来加强局部搜索,提高搜索

精度.

假设 对 图 像 进 行 d 阈 值 分 割,则 阈 值 向 量 x＝ [x１,

x２,􀆺,xd],其取值均为正整数,并且满足０＜x１＜x２＜􀆺＜

xd＜L－１.以最大 Renyi熵作为分割标准,在解空间的L 个

灰度级之间采用ISFLA 算法进行优化选择,使式(１０)取得最

大值的一组解向量即为最优阈值向量.

ISFLA用于多阈值图像分割时的步骤如下:

Step１　输入待分割图片,初始化最大迭代次数 MaxＧ

DT、种群数量 N 和阈值个数d 等参数;

Step２　将式(１０)作为评估青蛙适应度值的目标函数,

用ISFLA搜索图像的最优阈值向量;

Step３　用求得的最优阈值向量对图像进行分割,输出

分割后的图像.

需要说明的是,对于 RGB 彩色图像分割,须采用优化算

法分别对其 R,G,B３个颜色分量进行最优阈值向量的选取,

再根据ISFLA获取的阈值向量对彩色图像进行分割.

５　实验结果与分析

为了 验 证ISFLA 的 有 效 性,将 其 用 于 CEC２００５[１３]和

CEC２０１５[１４]连续基准函数的寻优和基于Renyi熵的灰度和彩

色图像的多阈值分割.本文选取SFLA 和stateＧofＧtheＧart的

LSFLA(LevyflightＧbasedSFLA)作为对 比 算 法,其 中 LSＧ

FLA是 Tang等于 ２０１６年提出的一种新颖 SFLA 改进算

法[５].文献[５]已经表明,该算法在性能上优于许多其他改进

算法,具有很好的优化性能.而ISFLA也为SFLA的改进算

法,因此这两种算法具有很强的可对比性.

所有实验均在 Windows７ 操 作 系 统、主 频 ３．１０GHz

CPU和４ GB 内 存 的 PC 上 进 行,编 程 语 言 采 用 Matlab

R２０１４a.

５．１　在CEC２００５和CEC２０１５基准函数上的实验

本组实验将３种算法在CEC２００５的１０维F１－F１４(包括

单峰函数F１－F５、多峰函数F６－F１４)及CEC２０１５[１４]的１０维

F１－F１５(包括单峰函数F１ 和F２、旋转平移函数F３－F９、混

合函数F１０－F１２及复合函数F１３－F１５)上进行测试.

为公平起见,将３种算法的最大函数评价次数(MaxiＧ

mum NumberofFunction Evaluation,MNFE)均 设 置 为

５００００.ISFLA参数依据大量的实验结果,设置为:分组数

m＝５,种群大小N＝２０,最大迭代次数MaxDT ＝２５００,每个

组的青蛙数n＝N/m＝４;依据文献[５],LSFLA 的最佳参数

设置为:分组数 m＝５,组内迭代次数Lmax＝９,参数beta＝

０．６;设置SFLA 的m＝５,Lmax＝５,组内青蛙数n＝N/m＝４.

LSFLA和SFLA的其他参数设置同其相应的参考文献.

３种算法在每个基准函数上独立运行３０次,计算得到平

均值(Mean)和标准差值(Std).由于它们在不同的基准函数

上获得的结果各有优势,为直观地展示对比结果,将３种算法

的结果进行统计排名(Rank).排名标准为:比较算法获得的

Mean值,Mean值越优则排名越好,若几种算法获得了相同

的 Mean值,再比较它们获得的Std值,Std值越优则排名越

好,若它们的Std值也相等,则排名并列.３种算法的结果对

比如表１－表４所列,其中最优结果用粗体表示.

表１列出了３种算法在CEC２００５的F１－F１４上获得的结

果(表１中 Mean值是算法所得数值减去函数理论最小值的

平均结果),表２列出了对表１结果进行的排名统计.从表２
中可以看出,ISFLA 获得了１１次排名第一,２次排名第二,１
次排名第三,获得排名第一的次数是３种算法中最多的.SFＧ

LA和LSFLA分别获得了２次排名第一和１次排名第一,相

差不大;但LSFLA获得了１０次排名第二,而SFLA只获得了

２次排名第二.ISFLA的平均排名为１．２９,明显优于 LSFLA
的２．１４和SFLA的２．５７.
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表１　各算法在CEC２００５基准函数上的结果对比

Table１　ResultcomparisonofthreealgorithmsonCEC２００５

benchmarkfunctions

函数 算法 Mean Std Rank

F１

ISFLA ３．４１０６e－１４ ５．０８４２e－１４ １
SFLA ２．９７３１e＋０２ １．８０６９e＋０２ ３
LSFLA １．０７３６e－０３ ６．７８２５e－０４ ２

F２

ISFLA ２．６５２７e－１４ ３．５７４４e－１４ １
SFLA １．０５６１e＋０３ ３．６３０２e＋０２ ３
LSFLA ２．０４２９e－０３ １．２３９０e－０３ ２

F３

ISFLA ４．６９５２e＋０４ ３．８１４２e＋０４ ２
SFLA １．６５１０e＋０６ １．００９２e＋０６ ３
LSFLA ２．０１９７e＋０１ １．６４３２e＋０１ １

F４

ISFLA ３．４１０６e－１４ ３．５３２６e－１４ １
SFLA １．１４９４e＋０３ ２．９３５９e＋０２ ３
LSFLA ７．０５１８e－０１ ４．４１１７e－０１ ２

F５

ISFLA １．１７３４e－０１ ２．２８５９e＋００ １
SFLA ９．２５０６e＋０３ １．１４３１e＋０３ ３
LSFLA ７．１５６２e＋００ ５．９８１７e＋００ ２

F６

ISFLA １．６１２９e＋０１ ３．４９９９e＋０１ １
SFLA ２．７２５２e＋０６ ４．２６５４e＋０６ ３
LSFLA ３．０９０４e＋０２ ２．３３１４e＋０２ ２

F７

ISFLA ２．０４３２e－０１ １．１４３７e－０１ １
SFLA ２．１１３２e＋０３ １．２２７４e＋０２ ３
LSFLA ４．０４５２e－０１ ８．０９６５e－０２ ２

F８

ISFLA ２．０３８３e＋０１ ８．８８３６e－０２ １
SFLA ２．０４０３e＋０１ ６．１１８５e－０２ ３
LSFLA ２．０３８４e＋０１ ７．９５９４e－０２ ２

F９

ISFLA ３．７２４８e＋００ ２．１２７７e＋００ １
SFLA ２．０７８７e＋０１ ６．７９５７e＋００ ２
LSFLA ２．１４１５e＋０１ ４．４５２５e＋００ ３

F１０

ISFLA １．５３１７e＋０１ ４．４１５３e＋００ １
SFLA ３．５６９９e＋０１ １．２０６２e＋０１ ３
LSFLA ２．８５３７e＋０１ ５．９９９８e＋００ ２

F１１

ISFLA ５．１９６５e＋００ １．６２３７e＋００ １
SFLA ６．８８６０e＋００ １．４７５３e＋００ ３
LSFLA ６．３５０５e＋００ ６．３８４１e－０１ ２

F１２

ISFLA １．９０２２e＋０４ ６．９８３０e＋０３ ３
SFLA ２．７１４８e＋０３ ３．５２２０e＋０３ １
LSFLA １．７８６８e＋０４ ７．６３２８e＋０３ ２

F１３

ISFLA １．１７４１e＋００ ２．３６１２e－０１ ２
SFLA １．０８８９e＋００ ３．９９７１e－０１ １
LSFLA １．７４１９e＋００ ４．３９２６e－０１ ３

F１４

ISFLA ３．２９０６e＋０１ ３．９４３２e－０１ １
SFLA ３．３２４９e＋０１ ２．２８２３e－０１ ２
LSFLA ３．３２８７e＋０１ ２．４２６３e－０１ ３

表２　各算法在CEC２００５基准函数上的对比排名统计

Table２　Comparativerankingstatisticsofthreealgorithmson

CEC２００５benchmarkfunctions

算法
排名统计(次数)

排名第一 排名第二 排名第三 平均排名

ISFLA １１ ２ １ １．２９

SFLA ２ ２ １０ ２．５７

LSFLA １ １０ ３ ２．１４

表３列出了３种算法在CEC２０１５的F１－F１５上获得的结

果,表４列出了根据表３的结果进行的排名统计.从表４中

可以看出,ISFLA 获得了８次排名第一、７次排名第二,没有

排名第三的情况,获得排名第一的次数依然是３种算法中最

多的.LSFLA也获得了６次排名第一,而SFLA 只获得了１
次排名第一.从平均排名看,排名最好的是ISFLA(１．４７),其

次是LSFLA(１．８０),最差的是SFLA(２．７３).

表３　各算法在CEC２０１５基准函数上的结果对比

Table３　ResultcomparisonofthreealgorithmsonCEC２０１５

benchmarkfunctions

函数 算法 Mean Std Rank

F１

ISFLA ５．５６９２e＋０４ ５．１４４２e＋０４ ２
SFLA ３．７４５４e＋０６ ２．０６０１e＋０６ ３
LSFLA １．１２８５e＋０１ ７．０２８３e＋００ １

F２

ISFLA ４．３７０７e＋０３ ５．５８７８e＋０３ ２
SFLA ８．１５６６e＋０７ １．９９６６e＋０８ ３
LSFLA １．６１１９e＋０３ ８．９６３７e＋０２ １

F３

ISFLA ２．０３５８e＋０１ ８．４６７３e－０２ ２
SFLA １．９６１８e＋０１ ２．２４７３e＋００ １
LSFLA ２．０３６３e＋０１ ５．７８７６e－０２ ３

F４

ISFLA １．０３５０e＋０１ ４．１５８１e＋００ １
SFLA ２．９４０４e＋０１ ９．８３２５e＋００ ３
LSFLA ２．３７００e＋０１ ５．１８３０e＋００ ２

F５

ISFLA ６．２０１８e＋０２ ２．３５７０e＋０２ １
SFLA ６．８５２６e＋０２ ２．７３８２e＋０２ ２
LSFLA ６．９２７５e＋０２ １．５０８３e＋０２ ３

F６

ISFLA ３．５２５０e＋０２ ２．１１６６e＋０２ ２
SFLA ６．２９４７e＋０５ ３．２５２３e＋０６ ３
LSFLA １．４５４８e＋０２ ４．９６２８e＋０１ １

F７

ISFLA ６．５４８９e－０１ ３．３５２３e－０１ １
SFLA ３．６６０３e＋００ １．０３８３e＋００ ３
LSFLA ２．０５９４e＋００ １．７６０４e－０１ ２

F８

ISFLA １．１８７９e＋０２ ８．２３３４e＋０１ ２
SFLA ３．１０６４e＋０３ ４．８９５２e＋０３ ３
LSFLA ５．５４１０e＋０１ ２．６１４６e＋０１ １

F９

ISFLA １．００２４e＋０２ ８．００７５e－０２ １
SFLA １．０１２３e＋０２ ４．２９６１e－０１ ３
LSFLA １．００４２e＋０２ ７．３５１５e－０２ ２

F１０

ISFLA ３．４７３２e＋０２ １．１８５５e＋０２ ２
SFLA ４．２６６５e＋０３ ２．７６６８e＋０３ ３
LSFLA ２．２７２９e＋０２ ６．１６３６e＋００ １

F１１

ISFLA １．６２１１e＋０２ １．５０１１e＋０２ １
SFLA １．６９０６e＋０２ １．４４４０e＋０２ ２
LSFLA ２．２２９１e＋０２ １．３０１０e＋０２ ３

F１２

ISFLA １．０２１３e＋０２ ７．２３２４e－０１ １
SFLA １．０９３９e＋０２ ３．０４３４e＋００ ３
LSFLA １．０４５９e＋０２ ８．４５６７e－０１ ２

F１３

ISFLA ３．３７１１e＋０１ ２．６５９６e＋００ １
SFLA ４．６８８４e＋０１ ５．２２３７e＋００ ３
LSFLA ３．８２７１e＋０１ １．７４７８e＋００ ２

F１４

ISFLA ３．３４４０e＋０３ ２．８４５５e＋０３ ２
SFLA ５．３１１２e＋０３ ３．４９４３e＋０３ ３
LSFLA １．４３７３e＋０３ １．１４８３e＋０３ １

F１５

ISFLA １．００００e＋０２ ３．８６９７e－１３ １
SFLA １．０３００e＋０２ ３．８４７４e＋００ ３
LSFLA １．０００４e＋０２ １．０２２８e－０２ ２

表４　各算法在CEC２０１５基准函数上的对比排名统计

Table４　Comparativerankingstatisticsofthreealgorithmson

CEC２０１５benchmarkfunctions

算法
排名统计(次数)

排名第一 排名第二 排名第三 平均排名

ISFLA ８ ７ ０ １．４７
SFLA １ ２ １２ ２．７３
LSFLA ６ ６ ３ １．８０

从３种算法的 Mean值和Std值的对比中可以看出,在

CEC２００５的结果对比中,ISFLA获得的整体结果明显优于另

外两种算法;在处理 CEC２０１５等更为复杂的基准函数时,虽

然ISFLA与LSFLA之间的差距被缩小,相互之间的竞争更

为激烈,但ISFLA获得的结果依然是整体最优的.以上结果

对比表明,ISFLA 具有较好的优化性能,从而证明了本文的
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改进是有效且可行的.

本组实验过程还记录了３种算法的运行时间,它们在

CEC２０１５基准函数上的运行时间对比如表５所列.

表５　各算法在CEC２０１５基准函数上的运行时间对比

Table５　RuntimecomparisonofthreealgorithmsonCEC２０１５

benchmarkfunction
(单位:s)

函数 ISFLA SFLA LSFLA
F１ ０．８９５８ ２．０９１３ １．６４２１
F２ ０．７８９９ ２．０７３６ １．６１６５
F３ ０．９９６６ １．５２９０ １．６３４６
F４ ０．８２３９ ２．０９６４ １．６３１０
F５ ０．９９１６ ２．０６７８ １．６９１３
F６ ０．９２１２ ２．１６９０ １．６８２５
F７ １．００９８ ２．２８６７ １．８１１２
F８ ０．９４１１ ２．１２５５ １．６９８０
F９ ０．９６１２ ２．３３３９ １．８４２０
F１０ １．２４３３ ２．４３９４ ２．０１６７
F１１ １．８５２６ ３．０５７９ ２．６８４８
F１２ １．０５５３ ２．４５６６ １．９４８６
F１３ １．２１０８ ２．４３９０ １．９９９０
F１４ １．２２１３ ２．４４１６ ２．０３９６
F１５ ２．１９２９ ３．５５７０ ３．１０４３

平均时间 １．１４０５ ２．３４４３ １．９３６１

从表５可以看出,对于所有的函数,ISFLA 的耗时总是

最少的,且优势明显.在平均耗时上,LSFLA(１．９３６１s)和

SFLA(２．３４４３s)分别达到了ISFLA(１．１４０５s)的１．６倍和２
倍以上.３种算法在 CEC２００５基准函数上的运行时间对比

与在CEC２０１５基准函数上的结果类似,受篇幅限制,不再赘

述.以上对比表明,ISFLA具有较快的运行速度.由于ISFＧ

LA是SFLA的改进算法,因此以SFLA为参考,对ISFLA的

计算复杂度进行分析.影响算法计算复杂度的因素主要有两

个:１)算法的函数评价次数,本组实验设置算法的 MNFE相

等,故该因素对算法计算复杂度的影响相同;２)算法自身的流

程复杂程度,显然,算法流程中的步骤越繁琐,计算复杂度

越高.

对比图１和算法１可以发现,ISFLA 和SFLA 的主要区

别在于对青蛙族群分组之后的组内更新机制.SFLA 通过

Lmax次组内迭代,对最差的青蛙进行更新,每次迭代的更新次

数最少为１,最多为３,平均更新次数为Lmax∗２.此外,还需

要组内 排 序 步 骤,按 常 用 的 排 序 方 法,其 计 算 复 杂 度 为

O(n２),n为组内青蛙个数.而ISFLA对组内每个青蛙进行更

新,其更新次数固定为n,根据大量相关文献,n通常小于Lmax∗

２,且ISFLA没有组内排序的复杂度为 O(n２).因此,ISFLA
的计算复杂度明显低于 SFLA.另外,SFLA 采用多条件选

择,因此只能对目标函数进行串行计算,而ISFLA 采用并行

运算方式计算适应度值.这些都印证了表５的运行时间对比

结果.

综上所述,ISFLA展现了较好的优化性能和较快的运行

速度,整体结果是３种算法中最优的,从而验证了其较高的优

化效率.

５．２　多阈值图像分割实验

本组实验将ISFLA算法用于多阈值图像分割,以验证其

在图像分割应用中的有效性.采用ISFLA 在大量图像上进

行基于 Renyi熵的图像分割实验,受篇幅所限,本文仅选取分

割实验常用的灰度图像Lena．jpg及彩色图像２４０７７．jpg作为

示例来说明算法在２~５阈值图像分割的阈值向量搜索效率.

两幅实验用图的原图像分别如图２(a)和图２(c)所示,灰度图

像Lena．jpg的直方图如图２(b)所示,彩色图像２４０７７．jpg的

３个分量的直方图分别如图２(d)－图２(f)所示,其中,横坐标

表示灰度级,取值范围为０~２５５,纵坐标表示图像中具有某

一灰度级别的像素的个数.展示直方图的目的主要是便于观

察各种算法获取的阈值是否在直方图的谷处附近.

(a)原图像 (b)直方图

(c)原图像 (d)R直方图

(e)G直方图 (f)B直方图

图２　两幅图像及其对应的直方图

Fig．２　Twoimagesandtheirhistograms

为公平起见,设置ISFLA 的种群大小 N＝３０,最大迭代

次数 MaxDT 根据阈值数的不同动态调整,在２阈值、３阈

值、４阈值和５阈值图像分割实验中设置,分别为４０,７０,１０４,

１４２.另外,保证３种算法的 MNFE均为 N∗MaxDT.其他

参数:设置ISFLA的分组数m＝６,每个组的青蛙数n＝５;设

置LSFLA的m＝５,Lmax＝９,beta＝０．６;对 SFLA 做如下设

置:m＝６,Lmax＝５,n＝５.通过这些设置保证 LSFLA 和SFＧ

LA的性能最佳,它们的其他参数设置同其相应的参考文献.

目前,对于图像的多阈值分割还没有一个公认且已确定

的最优阈值向量作为参考标准.为保证数据的可靠性,实验

将３种算法在每次图像分割中分别独立运行３０次,并选其中

所得最大的(最优的)Renyi熵值(Vopt)和其对应的最优阈值

向量(optimalthresholds)作为参考标准,如表６所列.
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表６　最优 Renyi熵值及其对应的最优阈值向量

Table６　OptimalRenyientropyvaluesandtheircorresponding

optimalthresholdvectors

图像 阈值数 Optimalthresholds Vopt

Lena

２ ９３,１５９ １２．０５８３

３ ７３,１１８,１６５ ２１．９３４９

４ ７２,１１７,１６２,２１１ ３８．５５１０

５ ６５,１０５,１４３,１７７,２１３ ６６．１３７０

２４０７７(R)

２ ７５,１４５ １２．０５１３

３ ６２,１１７,１７５ ２２．７２５７

４ ５４,１０４,１５４,２０４ ４１．３３２２

５ ４０,８０,１２１,１６６,２１１ ７２．３８５０

２４０７７(G)

２ ９６,１６８ １２．９１６４

３ ６３,１２１,１８４ ２４．６３８０

４ ５７,１０８,１５７,２０７ ４５．２９４６

５ ５１,９６,１３７,１７６,２１５ ７８．６４９８

２４０７７(B)

２ ９８,１６９ １２．８６７４

３ ６８,１２８,１８９ ２４．５５３６

４ ５９,１０９,１５８,２０７ ４４．７０８９

５ ５４,９７,１３５,１７４,２１３ ７７．８５３４

取３种算法得到的平均值 Mean、标准差值Std、最大值

Max、最小值 Min及成功次数NS(numberofsuccess,即将每

次独立运行搜索到的 Renyi熵与表６的参考标准值作对比,

若得到参考标准值,则记成功１次)进行对比.

３种算法的多阈值向量搜索结果对比如表７所列.利用

ISFLA对Lena．jpg进行３阈值和４阈值分割的结果如图３
所示.从表７中 Max 值一栏可以看出,对于ISFLA 和 SFＧ

LA,所有情况下都能得到最大的 Renyi熵值;LSFLA 在相对

低维的２阈值和３阈值图像分割中能够得到最大的 Renyi熵

值,但是在相对高维的４阈值图像分割中的某些情况下不能

得到最大的 Renyi熵值,在相对更高维的５阈值图像分割中

都没有获得最大的Renyi熵值.从表７中 Min值一栏可以看

出,多数情况下,ISFLA 的最差值(Min值)也达到了最大的

Renyi熵值,而其他两种算法均没有达到.从 Mean值一栏可

以看出,多数情况下,ISFLA的 Mean值都达到了最大的RenＧ

yi熵值,而两种对比算法的 Mean 值偶尔能够达到最大的

Renyi熵值.

表７　３种算法的搜索 Renyi熵值的结果对比

Table７　Renyientropycomparisonofthreealgorithms

图像 阈值数 算法 Mean Std Min Max NS

Lena

２

３

４

５

ISFLA １２．０５８３ １．８０６７e－１５ １２．０５８３ １２．０５８３ ３０

SFLA １２．０５８３ ２．４８４９e－０４ １２．０５７０ １２．０５８３ ２８

LSFLA １２．０５８２ ３．９２４２e－０４ １２．０５６７ １２．０５８３ ２４

ISFLA ２１．９３４９ １．０８４０e－１４ ２１．９３４９ ２１．９３４９ ３０

SFLA ２１．９１１８ ５．１４３９e－０２ ２１．７７７０ ２１．９３４９ １５

LSFLA ２１．９３３６ １．７４４８e－０３ ２１．９２７１ ２１．９３４９ １１

ISFLA ３８．５５１０ ７．２２６９e－１５ ３８．５５１０ ３８．５５１０ ３０

SFLA ３８．４７４８ １．２１０９e－０１ ３８．２２５９ ３８．５５１０ １１

LSFLA ３８．５１２７ ４．５８８３e－０２ ３８．３３４１ ３８．５５０５ ０

ISFLA ６６．１３７０ ２．８９０８e－１４ ６６．１３７０ ６６．１３７０ ３０

SFLA ６５．９３８４ ２．４１０７e－０１ ６５．２０１１ ６６．１３７０ ２

LSFLA ６６．０５９４ ５．２３２０e－０２ ６５．８７６４ ６６．１３０２ ０

２４０７７(R)

２

３

４

５

ISFLA １２．０５１３ １．８０６７e－１５ １２．０５１３ １２．０５１３ ３０

SFLA １２．０５１３ １．４１３８e－０４ １２．０５０５ １２．０５１３ ２９

LSFLA １２．０５１３ ７．７５２０e－０５ １２．０５１０ １２．０５１３ ２６

ISFLA ２２．７２５７ ３．６１３４e－１５ ２２．７２５７ ２２．７２５７ ３０

SFLA ２２．７２１９ ７．４０５８e－０３ ２２．６９５９ ２２．７２５７ １４

LSFLA ２２．７２４４ １．２７５３e－０３ ２２．７２０７ ２２．７２５７ ９

ISFLA ４１．３３２０ ６．５０７３e－０４ ４１．３２８６ ４１．３３２２ ２９

SFLA ４１．３２１６ ２．２８５６e－０２ ４１．２３２４ ４１．３３２２ １４

LSFLA ４１．３２６１ ６．０７６９e－０３ ４１．３０３７ ４１．３３２２ ４

ISFLA ７２．３７６９ ４．４３２４e－０２ ７２．１４２２ ７２．３８５０ ２９

SFLA ７２．２９５７ １．１４０７e－０１ ７２．０８４８ ７２．３８５０ ７

LSFLA ７２．３５３０ ２．１０９７e－０２ ７２．３００３ ７２．３８１４ ０

２４０７７(G)

２

３

４

５

ISFLA １２．９１６４ ３．６１３４e－１５ １２．９１６４ １２．９１６４ ３０

SFLA １２．９１６３ ４．８６９０e－０４ １２．９１３８ １２．９１６４ ２７

LSFLA １２．９１６３ ２．５９７４e－０４ １２．９１５２ １２．９１６４ ２２

ISFLA ２４．６３８０ １．４４５４e－１４ ２４．６３８０ ２４．６３８０ ３０

SFLA ２４．６３５２ ９．０８２３e－０３ ２４．５８９４ ２４．６３８０ １８

LSFLA ２４．６３７２ ９．１８１２e－０４ ２４．６３３６ ２４．６３８０ １１

ISFLA ４５．２９４６ ２．１６８１e－１４ ４５．２９４６ ４５．２９４６ ３０

SFLA ４５．２８１９ ３．１００６e－０２ ４５．１７０８ ４５．２９４６ ２１

LSFLA ４５．２７６８ １．０４６９e－０２ ４５．２４９８ ４５．２９４６ １

ISFLA ７８．６３８７ １．８７２７e－０２ ７８．６０８２ ７８．６４９８ ２２

SFLA ７８．５８９１ ５．８４９６e－０２ ７８．４５９９ ７８．６４９８ ６

LSFLA ７８．５９００ ３．８３９０e－０２ ７８．４７４４ ７８．６４６２ ０

０６ 计 算 机 科 学 　２０１８年



　　　　　　　　　　　(续表)

图像 阈值数 算法 Mean Std Min Max NS

２４０７７(B)

２

３

４

５

ISFLA １２．８６７４ ５．４２０２e－１５ １２．８６７４ １２．８６７４ ３０
SFLA １２．８６７３ １．９９６２e－０４ １２．８６６４ １２．８６７４ ２８
LSFLA １２．８６７２ ４．８６５７e－０４ １２．８６４７ １２．８６７４ ２１
ISFLA ２４．５５３６ １．０８４０e－１４ ２４．５５３６ ２４．５５３６ ３０
SFLA ２４．５５３６ １．６６５０e－０４ ２４．５５２８ ２４．５５３６ ２２
LSFLA ２４．５５３１ ８．７３２６e－０４ ２４．５５０２ ２４．５５３６ ７
ISFLA ４４．７０８９ １．４４５４e－１４ ４４．７０８９ ４４．７０８９ ３０
SFLA ４４．６９３８ ４．５３４８e－０２ ４４．４６７１ ４４．７０８９ １２
LSFLA ４４．６９９１ ５．３０７５e－０３ ４４．６８６５ ４４．７０８９ １
ISFLA ７７．８５３４ ０ ７７．８５３４ ７７．８５３４ ３０
SFLA ７７．７４２５ １．３１１３e－０１ ７７．４０８９ ７７．８５３４ ２
LSFLA ７７．８１２１ １．８８７５e－０２ ７７．７５９８ ７７．８４２１ ０

(a)３阈值分割结果 (b)４阈值分割结果

图３　Lena图像的多阈值分割结果

Fig．３　MultiＧthresholdedresultsforLenaimage

以上对比结果表明,ISFLA 在基于 Renyi熵的多阈值图

像分割过程中,有能力搜索到相对最优的阈值向量,得到最大

的 Renyi熵值,展现了较好的优化能力,优于两种对比算法.
另外,从Std值一栏可以看出,在所有情况下,ISFLA 获得的

结果都是最好的,表明了在基于 Renyi熵的多阈值图像分割

中ISFLA的稳定性是３种算法中最强的.从而不难推导出

在 NS一栏的对比中,ISFLA的成功率总是最高的,甚至在一

些情况下达到了１００％.对于另外两种算法,相对而言,SFＧ
LA获得的结果优于 LSFLA,其成功率也明显高于 LSFLA,
从而表明LSFLA虽然在连续的基准函数优化问题上展现出

了较强的竞争力,但在处理基于 Renyi熵的多阈值图像分割

时性能不佳,不适合处理离散的多阈值选择优化问题.
本组实验过程依然记录了３种算法的运行时间,如表８

所列,其中,时间单位为秒(s).

表８　３种算法对于多阈值图像分割的运行时间对比

Table８　Runtimecomparisonofthreealgorithmsformulti

thresholdsegmentation

图像 阈值数 ISFLA SFLA LSFLA

Lena

２ ０．０４２８ ０．０６１８ ０．０６３６
３ ０．０６８７ ０．１０８１ ０．１１３３
４ ０．１０９７ ０．１６０７ ０．１６９３
５ ０．１３０７ ０．２２０２ ０．２４１４

２４０７７(R)

２ ０．０４４６ ０．０６１９ ０．０６２７
３ ０．０６５１ ０．１０７９ ０．１１２２
４ ０．１００３ ０．１６０３ ０．１６７４
５ ０．１５２１ ０．２２０８ ０．２３５７

２４０７７(G)

２ ０．０４４３ ０．０６２１ ０．０６３２
３ ０．０７１９ ０．１０８４ ０．１１２２
４ ０．０７４６ ０．１５９９ ０．１６８４
５ ０．１５０９ ０．２２０８ ０．２３５９

２４０７７(B)

２ ０．０４４２ ０．０６１８ ０．０６３１
３ ０．０７８２ ０．１０８５ ０．１１２４
４ ０．１０５５ ０．１６０５ ０．１６７６
５ ０．１４９８ ０．２２２４ ０．２３７０

平均时间 ０．０８９６ ０．１３７９ ０．１４５３

　　从表８中可以看出,ISFLA 的运行时间总是少于另外两

种算法,其平均运行时间(０．０８９６s)只有SFLA(０．１３７９s)和

LSFLA(０．１４５３s)的６４．９７％和６１．６７％,从而表明了ISFLA
具有较快的运行速度.

综上所述,ISFLA在基于 Renyi熵的多阈值图像分割的

阈值向量搜索过程中展现了较好的优化性能和较快的运行速

度,能够搜索到相对最优的阈值向量,得到了最大的 Renyi熵

值,获得了最高的成功率,展现了较好的优化效率,从而验证

了其用于多阈值图像分割的有效性.
结束语　为了解决SFLA 存在的问题,文中提出了一种

改进的SFLA:去掉SFLA中的随机更新方式,将每次组内只

更新最差青蛙的方式改为更新组内所有青蛙的方式,将基于

局部最优更新的方法和基于全局最优更新的方法融合为一种

混合扰动更新方法.这些改进提高了算法的优化性能和运行

速度.基准函数和图像分割实验结果都表明,ISFLA 很好地

解决了SFLA的优化效率不理想、计算复杂度高等问题,更适

合于多阈值分割中的阈值优化选择.
下一步的研究重点是进一步改进ISFLA,并尝试采用该

算法处理更多工程领域的优化问题.

参 考 文 献

[１] EUSUFFM M,LANSEYKE．OptimizationofwaterdistribuＧ

tionnetworkdesignusingtheshuffledfrogleapingalgorithm
[J]．Journalof Water ResourcesPlanning & Management,

２００３,１２９(３):２１０Ｇ２２５．
[２] JIC M,LIJ W,ZHANG X M,etal．ApplicationofimmuneＧ

shuffledfrogＧleapingalgorithmtooptimizedoperationofcascade

hydropowerstationsforshortＧtermpowergeneration[J]．JourＧ

nalofHydroelectricEngineering,２０１５,３４(１):２９Ｇ３６．(inChiＧ

nese)

纪昌明,李继伟,张新明,等．梯级水电站短期发电优化调度的免

疫蛙跳算法应用研究[J]．水力发电学报,２０１５,３４(１):２９Ｇ３６．
[３] ZHENGSL,YANGXN．GroupinitializationtechniqueofhyＧ

bridfrogleapalgorithmforcognitiveradiocooperativespectrum

sensing[J]．ActaPhysicaSinica,２０１３,６２(７):４９２Ｇ４９７．(inChiＧ

nese)

郑仕链,杨小牛．用于认知无线电协作频谱感知的混合蛙跳算法

群体初始化技术[J]．物理学报,２０１３,６２(７):４９２Ｇ４９７．
[４] LIU ZZ,WANGFB．ImprovementofdiscreteshuffledfrogＧ

LeapingalgorithmandapplicationincompressedsensingreconＧ

struction[J]．JournalofJilinUniversity(EngineeringandTechＧ

nologyEdition),２０１６,４６(４):１２６１Ｇ１２６８．(inChinese)

１６第８期 张新明,等:改进的混合蛙跳算法及其在多阈值图像分割中的应用



刘洲洲,王福豹．改进的离散混合蛙跳算法压缩感知信号重构及

应用[J]．吉林大学学报(工学版),２０１６,４６(４):１２６１Ｇ１２６８．
[５] TANG D Y,YANGJ,DONGSB,etal．AlévyflightＧBased

shuffledfrogＧleapingalgorithm anditsapplicationsforcontiＧ
nuousoptimizationproblems[J]．AppliedSoftComputing,２０１６,

４９:６４１Ｇ６６２．
[６] ZHAOF,ZHANG GZ．Shuffledfrogleapingalgorithmbased

onnewsearchstrategy [J]．ComputerApplicationsandSoftＧ
ware,２０１５,３２(８):２２４Ｇ２２８．(inChinese)

赵芳,张桂珠．基于新搜索策略的混合蛙跳算法[J]．计算机应用

与软件,２０１５,３２(８):２２４Ｇ２２８．
[７] ZHANG Q,LIP C．Adaptivegroupingchaoticcloud model

shuffledfrogleapingalgorithmforcontinuousspaceoptimizaＧ
tionproblems[J]．ControlandDecision,２０１５,３０(５):９２３Ｇ９２８．
(inChinese)

张强,李盼池．自适应分组混沌云模型蛙跳算法求解连续空间优

化问题[J]．控制与决策,２０１５,３０(５):９２３Ｇ９２８．
[８] KAUR P,MEHTA S．Resourceprovisioningand workflow

schedulingincloudsusingaugmentedshuffledfrogleapingalgoＧ
rithm[J]．JournalofParallel& DistributedComputing,２０１６,

１０１:４１Ｇ５０．
[９] HORNG M H,LIOU RJ．Multilevelminimumcrossentropy

thresholdselectionbasedonthefireflyalgorithm[J]．Expert
SystemswithApplication,２０１１,３８(１２):１４８０５Ｇ１４８１１．

[１０]ZHANGX M,TU Q,KANG Q,etal．Greywolfoptimization
algorithm with doubleＧhunting modesanditsapplicationto

multiＧthresholdimagesegmentation[J]．JournalofShanxiUniＧ
versity (NaturalScienceEdition),２０１６,３９(３):３７８Ｇ３８５．(in
Chinese)

张新明,涂强,康强,等．双模狩猎的灰狼优化算法在多阈值图

像分割中应用[J]．山西大学学报(自然科学版),２０１６,３９(３):

３７８Ｇ３８５．
[１１]SAHOOP,WILKINSC,YEAGERJ．Thresholdselectionusing

Renyi’sentropy[J]．PatternRecognition,１９９７,３０(１):７１Ｇ８４．
[１２]ZHANG X M,YIN X X,TU Q．HighＧdimensionalmultilevel

thresholdingbasedonBBOwithdynamicmigrationandsalt&

peppermutation[J]．OpticsandPrecisionEngineering,２０１５,２３
(１０):２９４３Ｇ２９５１．(inChinese)

张新明,尹欣欣,涂强．动态迁移和椒盐变异融合生物地理学优

化算法的高维多阈值分割 [J]．光学精密工程,２０１５,２３(１０):

２９４３Ｇ２９５１．
[１３]SUGANTHANPN,HANSEN N,LIANGJJ,etal．Problem

definitionsandevaluationcriteriafortheCEC２００５specialsesＧ
siononrealＧparameteroptimization:TechnicalReport,KanGAL
Report＃２００５００５[R]．Singapore:KanpurGeneticAlgorithms
Laboratory,NanyangTechnologicalUniversity,２００５．

[１４]LIANGJJ,QUBY,SUGANTHANPN,etal．ProblemdefiniＧ
tionsandevaluationcriteriafortheCEC２０１５competitionon
learningＧbased realＧparameter single objective optimization:

TechnicalReport２０１４１１A[R]．ComputationalIntelligenceLaＧ
boratory,ZhengzhouUniversity,ZhengzhouChinaAndTechniＧ
calReport,NanyangTechnologicalUniversity,Singapore,２０１４．

(上接第５３页)

除了不含字幕的帧,字幕检测效率约提高１１％.

结束语　本文提出的两阶段的视频字幕检测和提取算法

能准确判断出字幕位置且贴合字幕边缘进行截取,有较高的

查全率、查准率以及较广泛的实用性,适用于不同语言的字

幕.所提算法能解决复杂背景的问题,对字幕的位置、大小也

没有要求,但是对字幕边缘有一定的要求,即需要较为规整的

字幕边缘;否则会将不规则的字幕如艺术字的边缘截取掉或

者检测不出该字幕,从而导致字幕残缺过多信息而无法提取

的问题,具有一定的局限性.如何进一步研究不规则边缘字

幕的特征,更加完整地截取边缘不规则字幕,将是我们下一步

的研究重点.
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