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摘　要： 由于基本粒子群算法存在易陷入局部最优以及过早收敛的缺点，使得基于粒子群和模糊熵的图像分割
算法难以得到理想的分割效果。 针对此问题，提出了一种基于惯性因子自适应粒子群和模糊熵的图像分割算
法，利用惯性因子自适应粒子群和高斯变异来搜索使模糊熵最大的参数值，得到模糊参数的最优组合，进而确定
图像的分割阈值。 通过与其他两种粒子群算法的分割结果进行比较，表明该算法取得了令人满意的分割结果，
算法运算时间较小，具有很好的鲁棒性和自适应性。
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0　引言
对图像进行有效的分割在图像分析、理解和目标识别中具

有重要的意义。 现有的图像分割方法大致可分为阈值法、边缘
检测法、区域法、聚类法和结合特定理论的图像分割方法等，其
中阈值法是最常用的方法。 阈值法的关键是阈值的选取，其选
取得是否合理直接关系到分割的质量和后续的图像处理。

目前，已有众多的阈值方法，如双峰法、迭代法、最大类间
方差法等，但它们应用于不同的图像时，其自适应性不是很理
想。 近年来，模糊集合理论已成功应用于图像分割，并取得了
较好效果。 １９８３年，Ｐａｌ 等人［１］引入图像灰度模糊数学描述，
即通过计算图像的模糊熵来选取图像的分割阈值的方法。 此
后相关的研究相继提出，Ｍｕｒｔｈｙ等人［２，３］指出阈值不仅与隶属

函数有关，还与隶属函数的分布有关。 该方法通过计算图像的
模糊熵、搜索使模糊熵最大时的参数值，以确定隶属函数的各
参数，进而确定分割阈值，其模糊参数的寻优实际上是一个优
化问题。 解决优化问题的方法通常有穷举法、遗传算法、蚁群
算法、粒子群算法等，其中粒子群优化算法由于其优越性已成
为众多学者研究的热点［４ ～８］ 。

普通粒子群优化算法存在易陷入局部最优以及过早收敛

的缺点，使得该算法难以得到理想的优化效果。 近年来出现了
不少改进的 ＰＳＯ 算法，改进算法主要有对惯性因子的改
进［９ ～１２］以及引入遗传算法中的交叉、变异或进化思想对部分
粒子进行相应的操作［１３ ～１６］ 。 Ｌｉ 等人［１５］提出的高斯变异的粒

子群算法（ＧＭＰＳＯ）取得了不错的分割效果，但该算法的分割
精度还有待进一步提高。 本文提出一种基于惯性因子自适应
粒子群和模糊熵的图像割算法，能取得令人满意的分割结果。

1　基本粒子群算法
粒子群优化算法（ＰＳＯ）是一种进化计算技术，最早由

Ｋｅｎｎｅｙ等人于 １９９５年提出的。 经过短短十余年时间的发展，
ＰＳＯ已成功应用于多目标优化、人工神经网络训练、模糊系统
控制、模式识别和图像处理等领域，成为目前进化计算研究的
一个新热点。
设在 n维解空间中，每个粒子 i 有一位置 Xi （ xi１ ，xi２ ，⋯，

xin）和速度 Vi（vi１ ，vi２ ，⋯，vin），前者表示问题的解，对应的目标
函数值作为评价该粒子优劣程度的适应度；后者表示粒子从当
前位置移动到下一个位置的速度大小。 每一个粒子所经历过
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的具有最好适应值的位置称为个体最好位置，记为 Pi（pi１ ，pi２ ，
⋯，pin）；种群中所有粒子所经历过的最好适应值位置称为全
局最好位置，记为 Pg（pg１ ，pg２ ，⋯，pgn）。 对 ＰＳＯ算法的每一次
迭代，粒子通过动态跟踪 Pi 和 Pg 来更新自身的速度和位置。
速度和位置的更新方程为

vij（ t ＋１） ＝wvij（ t） ＋c１ ｒａｎｄ（）（pij（ t） －xij（ t）） ＋

c２ ｒａｎｄ（）（ pgj（ t） －xij（ t）） （１）

xij（ t ＋１） ＝xij（ t） ＋vij（ t ＋１） （２）

其中：i表示第 i个粒子， j表示粒子的第 j维， t 表示第 t次迭
代， c１ ，c２ 为加速常数，通常在 ０ ～２间取值；ｒａｎｄ（）表示均匀分
布在（０，１）上的随机数，ω为惯性因子。

2　惯性因子自适应粒子群算法
当粒子群中大多数粒子在连续的迭代中未找到最优值前

停止更新时，就会出现过早收敛的现象。 当惯性因子ω较小
或固定时就会出现这种现象。 从式（１）可以看出，当 vij （ t）较
小并且｜pij（t） －xij（ t） ｜和｜pgj（ t） －xij（ t） ｜很小时，vij（ t ＋１）也
很小，即相应的粒子失去搜索能力。 这种情况通常会出现在当
粒子本身是全局最优时，即｜pij（ t） －xij（ t） ｜和｜pgj（ t） －xij（ t） ｜
等于零时的迭代早期阶段，这样在以后的迭代中粒子就失去了
多样性。 为了解决这个问题，一般将 ω设为 ω＝ωｍａｘ －t ×
（ωｍａｘ －ωｍｉｎ）／tｍａｘ。 其中：tｍａｘ表示总迭代次数；ωｍａｘ和ωｍｉｎ分别
表示最大和最小惯性因子。

本文对上述方法进行了改进，根据粒子距离全局最优值之
间的距离对ω进行调节，即

ω＝ω０ ×（１ －ｄｉｓｔ i ／ｄｉｓｔｍａｘ） （３）

其中：ω０ ＝ｒａｎｄ（０．５，１），ｄｉｓｔi 是当前粒子距离全局最优值之间
的欧几里得距离，即

ｄｉｓｔi ＝［∑
n

j ＝１
（ pgj －xij）２ ］ １／２ （４）

则 ｄｉｓｔｍａｘ为最大 ｄｉｓｔi 距离。
这样对ω进行调节能保证粒子在偏离全局最优时，粒子

和全局最优值之间的吸引力将保证粒子不会偏离最优值太远，
从而有效避免出现过早收敛的现象。

3　基于惯性因子自适应粒子群和模糊熵的图像分割
算法

3畅1　图像的最大模糊熵
给定一幅灰度级为 L 的 m ×n 的图像 Y，令 D ＝｛（ i， j）：

i ＝０，１，⋯，m－１； j ＝０，１，⋯，n －１｝和 G ＝｛０，１，⋯，L －１｝，定
义 yij为图像 Y中（ i， j）点的灰度值。 令

Dk ＝｛（ i， j）：yij ＝k，（ i， j）∈D｝，k ＝０，１，⋯，L －１

hk ＝nk ／（m ×n） （５）

其中：nk 为 Dk 中元素的个数，则 H ＝｛h０ ，h１ ，⋯，hL －１ ｝为图像
的直方图，其概率分布为 pk ＝hk，k＝０，１，⋯，L －１。

根据模糊理论，图像 Y可看成是一个模糊事件；μY （yij）为
该点属于某种特征的隶属度，０≤μY （yij）≤１，０≤i≤m，０≤ j≤
n。 对于单阈值分割，设分割阈值 T根据灰度值将原始图像的
像素分成两个模糊集， 即黑（ｄａｒｋ）和亮（ｂｒｉｇｈｔ）两个集合。 黑
模糊集包含低灰度值的像素， 对应图像的背景；亮模糊集包含

高灰度值的像素，对应图像的目标。 这两个模糊集的隶属函数
μd（k），μb（ k）可分别定义［１７］如下：

μd（ k） ＝

１ k≤a

１ － （ k －a）２

（ c －a） ×（ b －a） a ＜k≤b

（ k －c）２

（ c －a） ×（ c －b） b ＜k≤c

０ c ＜k

（６）

μb（ k） ＝

０ k≤a

（ k －a） ２

（ c －a） ×（ b －a） a ＜k≤b

１ － （ k －c）２

（ c －a） ×（ c －b） b ＜k≤c

１ c ＜k

（７）

其中：参数 a、b、c满足 ０≤a ＜b ＜c≤２５５，b ＝（a ＋c）／２，则［a，
c］是模糊区间，［０，a］和［ c，２５５］是非模糊区间。 综合以上各
式，可得这两个集合的模糊熵为

Hd ＝钞
２５５

k ＝０

pk ×μd（ k）
pd

ｌｎ pk ×μd（k）
pd

（８）

Hb ＝钞
２５５

k ＝０

pk ×μb（k）
pb

ｌｎ pk ×μb（ k）
pb

（９）

则模糊事件的总模糊熵为

H（a，c） ＝Hd ＋Hb （１０）

由信息论可知，一个事件的熵越大，所含有的信息量就越
大。 为了实现目标与背景的最佳分割，模糊事件的模糊熵应为
最大。 为此，可通过优化模糊参数（aｏｐｔ，cｏｐｔ）选择其最佳组合，
使总模糊熵 H（a，c）达到最大值，据此确定最优阈值 Tｏｐｔ。 最
优阈值满足如下条件：

μd（Tｏｐｔ） ＝μb（Tｏｐｔ） ＝０．５ （１１）

因此，最优阈值为
Tｏｐｔ ＝bｏｐｔ ＝（aｏｐｔ ＋cｏｐｔ） ／２ （１２）

3畅2　惯性因子自适应粒子群算法和最大模糊熵的图像分割
算法

　　根据最大模糊熵原理，基于最大模糊熵的图像分割算法其
本质是在图像的整个灰度空间上搜索一组参数（a，c）使图像
的总模糊熵取最大值的优化问题。 本文将基于惯性因子自适
应粒子群和高斯变异的算法（ ＩＡＰＳＯ）用于搜索一组最优参数
（a，c），提高了算法的分割性能。
算法的基本步骤如下：
ａ）初始化。 按下式初始化粒子群的位置矩阵 X和速度矩

阵 V，设定粒子群规模 N和维数 D（由于需寻优两个参数，因此
D ＝２），设定

xij ＝xｍｉｎ ＋（ xｍａｘ －xｍｉｎ） ×ｒａｎｄ（） （１３）

X ＝

x１１　x１２
x２１ x２２
ǘ ǘ

xN１ xN２

（１４）

vij ＝－vｍａｘ ＋２vｍａｘ ×ｒａｎｄ（） （１５）

V ＝

v１１　v１２
v２１ v２２
ǘ ǘ

vN１ vN２

（１６）
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其中，ｒａｎｄ（）是均匀分布在（０，１）上的随机数；vｍａｘ是 v的最大
值；xｍａｘ和 xｍｉｎ分别为 x 的最大值、最小值，一般取 xｍａｘ ＝Lｍａｘ，
xｍｉｎ ＝Lｍｉｎ ＋１，Lｍａｘ和 Lｍｉｎ分别为图像的最大灰度、最小灰度。

ｂ）选择 H（a，c）（式（１０））作为粒子群算法的适应度函数，
计算粒子群中每个粒子的适应值，并根据适应值选择每个粒子
的当前最好位置 Pi 和粒子群的全局最好位置 Pg。

ｃ）根据式（３）计算权重因子，再根据式（１）和（２）更新粒
子的速度和位置。

ｄ）根据下式对部分粒子进行高斯变异［１５］ ：
ｍｕｔ（xij（ t）） ＝xij（ t） ×（１ ＋ｇａｕｓｓｉａｎ（σ）） （１７）

ｅ）若达到最大迭代次数，则算法结束，否则，转步骤 ｂ）。
ｆ）求出全局最优解 Pg 对应的参数组合（a，c），计算分割阈

值 Tｏｐｔ对图像进行分割。

4　仿真结果及分析
利用本文算法对不同类型图像进行分割实验，并与其他算

法的结果进行对比。 实验中粒子群算法相关参数选择如下：粒
子群规模 N ＝１０，维数 D＝２，最大迭代次数 tｍａｘ ＝５０，惯性因子
ωｍａｘ ＝０．９，ωｍｉｎ ＝０．４，学习因子 c１ ＝c２ ＝１．４９６２，高斯变异概率
pm ＝０．５。

实验中采用的图像分别为 Ｌｅｎａ、ｒｉｃｅ 和真实煤尘图像，它
们代表几种不同类型的图像。 图 １是它们的灰度直方图，其中
Ｌｅｎａ图像呈多峰模式；ｒｉｃｅ 图像为明显的双峰；煤尘图像为单
峰模式。

用本文算法（ ＩＡＰＳＯ）、基本 ＰＳＯ 算法和文献［１５］的算法
（ＧＭＰＳＯ）对三种不同类型的图像进行了分割效果比较实验，
实验效果如图 ２ 所示。 其中，（ａi）为原始图像；（ｂi ）为基本
ＰＳＯ算法的分割结果；（ｃi）为文献［１５］的分割结果；（ｄi）为本
文算法的分割结果，i ＝１，２，３。 从图 ２ 的分割结果可以看出，
本文提出算法的分割效果优于其他两种算法，特别是在对具有
多峰值特性的 Ｌｅｎａ图像和具有单峰特性的煤尘图像，本文的
优势非常明显。

表 １列出了不同算法的分割阈值、运算时间（ｓ）以及广泛使

用的 Ｓａｈｏｏ 等人［１８］提出的无差异测量。 其数据是在 Ｐｅｎｔｉｕｍ
Ｄｕａｌ Ｅ２２００ ２．０ ＧＨｚ ＣＰＵ、１ ＧＢ ＲＡＭ的 ＰＣ机以及ＭＡＴＬＡＢ ７．０
软件环境下得到的。 无差异测量定义为

u ＝１ －２ ×c ×
钞 c

j＝０钞 i∈Rj（yi －μj）２

m ×n ×（Lｍａｘ －Lｍｉｎ）２ （１８）

其中：c为阈值数量；Rj 为 j阶分割区域；yi 为像素 i的灰度值；
μj 为 j阶分割区域灰度平均值；m ×n 为图像总的像素点；Lｍａｘ
和 Lｍｉｎ为图像的最大、最小灰度值。 u∈［０，１］，u 越接近于 １
说明分割效果越好。

表 １　本文算法与其他算法进行图像分割性能比较

图像 算法 阈值 时间 无差异测量

ＰＳＯ １３４ 痧．６１０ ５ ０ /．０７５ ０ 潩．９７６ ４Ｌｅｎａ
２５６ ×２５６ qＧＭＰＳＯ １３０ 痧．８５１ ７ ０ /．０７８ ０ 潩．９７７ ３

ＩＡＰＳＯ １２３ 痧．６７２ ８ ０ /．０９６ ０ 潩．９８５ ３
ＰＳＯ １０２ 痧．１９２ ７ ０ /．０７８ ０ 潩．９８４ ５ｒｉｃｅ

２５６ ×２５６ qＧＭＰＳＯ １０２ 痧．３２３ ７ ０ /．０７８ ０ 潩．９８４ ５
ＩＡＰＳＯ １０７ 痧．０６３ １ ０ /．０８８ ０ 潩．９８５ ７
ＰＳＯ １１０ 痧．４０９ ８ ０ /．０９８ ０ 潩．９６７ ０ｃｏａｌ ｄｕｓｔ

５１２ ×５１２ qＧＭＰＳＯ １０８ 痧．３１３ ５ ０ /．１２５ ０ 潩．９７８ ２
ＩＡＰＳＯ １０５ 痧．４２１ １ ０ /．１４６ ０ 潩．９９８ ２

　　从表 １看出，本文提出的 ＩＡＰＳＯ 分割算法在阈值和分割
性能指标上具有明显的优势，同时运算时间也有所增加，但总
体来说运算时间不长，运算时间最长也在 １５０ ｍｓ之内。

5　结束语
针对基本粒子群算法存在易陷入局部最优以及过早收敛

的问题，提出了一种基于惯性因子自适应粒子群和最大模糊熵
的图像分割算法。 用惯性因子自适应粒子群搜索使模糊熵最
大时的参数值，并对部分粒子进行高斯变异操作，得到模糊参
数的最优组合，进而确定图像的分割阈值。 与基本粒子群分割
算法和高斯变异粒子群分割算法的比较实验结果充分表明，该
算法对不同类型的图像均能取得较好的分割结果。
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的选择问题，但是当选取一个更合适的 ρ值时，能够获得更好
的分类性能。

从表中还可以看出，基于分类图的提升图嵌入模型获得了
最优的分类结果。 由于三种提升图嵌入模型的惟一区别就在
于近邻图的加权方法，因此可以认为是由于分类图 能够提供
更多的分类信息给图嵌入模型，而基于欧氏距离和全为 １的加
权方法并不适合于人脸表情识别这个分类问题。 这个实验结
果与构造分类图的目标是相吻合的。 由于在所有的图嵌入模
型中都需要构建加权近邻图，分类图对于 ＬＰＰ 以外其他的图
嵌入模型都是有效的。 图 ２更加清楚地显示了分类图的优势，
基本上在整个提升迭代过程中，Ｂ唱ＬＰＰ唱３ 都要优于其他两种模
型。

图 ２ 是实验 １ 在 ρ ＝１／３ 时的提升过程。 从图中可以看
出，虽然提出的方法在绝大多数时间优于 ＬＤＡ，但是什么时候
停止迭代以达到最优解或者避免过拟合是很难决定的。 过拟
合的现象可以在测试 ４ 和 ６ 中看到，随着迭代次数增加，分类
错误个数也在增加，最后甚至超过了 ＬＤＡ 方法。 如何避免此
类现象是以后需要研究的一个问题。

4　结束语
图嵌入模型作为一种更泛化的特征提取技术，受到越来越

多的关注。 本文将图嵌入模型和提升算法结合起来，提出了提
升图嵌入框架。 此外，本文还提出了一种新的近邻图加权方
法———分类图，它使用分类错误信息来构建，因此能够向提升
框架提供更多的分类信息。 为了验证本文算法的有效性，在 Ｃｏｈｎ唱

Ｋａｎａｄｅ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａｂａｓｅ 上进行测试，并将其与 ＬＤＡ、
ＬＰＰ、ｂｏｏｓｔｉｎｇ唱ＬＰＰ唱１、ｂｏｏｓｔｉｎｇ唱ＬＰＰ唱２作了比较，结果表明所有采
用提升算法的图嵌入模型都要优于 ＬＤＡ和 ＬＰＰ，并且采用分
类图的提升图嵌入模型具有最优的分类性能。
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