
第 26卷 第 2期
Vol. 26 No. 2

控 制 与 决 策
Control and Decision

2011年 2月
Feb. 2011

基于改进粒子群优化的模糊熵煤尘图像分割
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摘 要: 针对基本粒子群算法易陷入局部最优和过早收敛的缺陷,提出权重因子自适应的粒子群算法,并对部分粒

子进行Morlet变异操作,由此得到改进粒子群优化算法. 将该算法和模糊熵相结合并用于图像分割,利用改进粒子群

优化算法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,该算法取得了令人满意的分割结果,且算法运算时间较小,满足煤尘浓度实时精确测量

的要求.
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Coal dust image segmentation based on improved particle swarm
optimization and fuzzy entropy
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Abstract: Basic particle swarm optimization(PSO) can not get good optimization performance, because it is easy to get

stuck into local optima. Therefore, an algorithm named improved PSO which combines proposed inertia adaptive PSO with

partial particles Morlet mutation is proposed. The proposed algorithm and fuzzy entropy are applied to image segmentation,

and improved PSO is used to explore fuzzy parameters of maximum fuzzy entropy, which gets the optimum fuzzy parameter

combination, then obtains the segmentation threshold. By comparing the proposed algorithm with other two algorithms, the

experiment results show that the proposed algorithm has the capability of good segmentation performance and low time cost,

which can be use to real time and precision measure coal dust image.
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1 引引引 言言言

对煤尘图像进行有效的分割是煤尘浓度测量的

重要研究内容之一,在煤尘图像分析和识别中具有重

要意义.阈值法是最常用的图像分割方法, 其关键是

阈值的选取,用图像灰度模糊熵来确定分割阈值是一

种有效的阈值确定方法[1]. 图像灰度模糊熵中模糊参

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Kennedy和Eberhart[2-6]提出的粒子群优化算

法 (PSO)因其优越性而成为研究的热点.

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[7-10], 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[11-14]. Li等人[15]提出的高斯变异粒子

群 (GMPSO)算法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. 本文在此基础上,提

出一种综合Morlet变异和惯性因子自适应的改进粒

子群优化算法,让该算法和模糊熵结合应用于图像分

割, 利用改进粒子群优化 (IPSO)算法来搜索, 使模糊

熵最大时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.实验结果表明, 该算法取得了令
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人满意的分割结果,算法运算时间较小, 能满足对煤

尘浓度实时精确测量的要求.

2 基基基本本本粒粒粒子子子群群群算算算法法法

粒子群优化 (PSO)算法是一种进化计算技术,最

早由Kenney和Eberhart于 1995年提出的. 源于对鸟

群捕食行为研究的 PSO算法同遗传算法类似,是一种

基于迭代的优化工具. 在PSO算法中,每个个体称为

粒子, 所有的粒子都有一个由被优化的函数决定的

适应值,每个粒子还有一个速度决定他们飞翔的方向

和距离, 然后粒子就追随当前的最优粒子在解空间

搜索. 假定粒子规模为𝑁 ,搜索空间为𝑀维,则第 𝑖个

粒子的位置表示为𝑋𝑖(𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑀 ), 第 𝑖个粒子

的速度表示为𝑉𝑖(𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝑀 ), 每个粒子具有最

好适应值的位置称为个体最好位置,记为𝑃𝑖(𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝑀 ),整个种群中的最好适应值位置称为全局最

好位置,记为𝑃𝑔(𝑝𝑔1, 𝑝𝑔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑔𝑀 ). 在找到这两个最

优值时,每个粒子根据如下公式来更新自己的速度和

位置:

𝑣𝑖𝑗(𝑡+ 1) = 𝑤𝑣𝑖𝑗(𝑡) + 𝑐1rand( )(𝑝𝑖𝑗(𝑡)− 𝑥𝑖𝑗(𝑡))+

𝑐2rand( )(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()

为均匀分布在 (0, 1)上的随机数; 𝜔为惯性因子.

3 改改改进进进粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

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, 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.本

文针对惯性因子的改进提出了惯性因子自适应算法,

同时引入了Morlet变异操作,克服了普通粒子群优化

算法存在易陷入局部最优以及过早收敛的缺点.

3.1 惯惯惯性性性因因因子子子自自自适适适应应应粒粒粒子子子群群群算算算法法法

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较小或固定时也会出现这种现象, 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. 为了解决该问题,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.

本文对上述方法作了改进,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− (dist𝑖/distmax)). (3)

其中: 𝜔0 = rand(0.5, 1); dist𝑖为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)

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,从而避免出现过早收敛的现象.

3.2 Morlet变变变异异异

为了克服过早收敛,还有一种方法就是引入遗传

算法中的变异操作,即当用基本 PSO算法对粒子的位

置和速度进行更新后, 再对部分粒子进行变异操作,

使得粒子种群呈现多样性. 一般可用均匀变异或非均

匀变异来进行变异操作, Natsuki[11]引入了高斯变异

操作,有

mut(𝑥𝑖𝑗(𝑡)) = 𝑥𝑖𝑗(𝑡)× (1 + gaussian(𝜎)). (5)

其中: mut(𝑥𝑖𝑗(𝑡))为高斯变异后的位置; gaussian(𝜎)

为𝜎的高斯分布, 𝜎 ∈ [0, 1].

Natsuki指出可以对粒子以一定概率进行高斯变

异,也可以当粒子的位置停止更新时进行高斯变异.

本文中的Morlet变异能对粒子起到微调的作用,

每个粒子变异的概率为 𝑝𝑚 ∈ [0, 1], 𝑝𝑚的大小根据粒

子群的维数决定. Morlet变异的方程式如下:

mut(𝑥𝑖𝑗(𝑡)) =

⎧⎨⎩
𝑥𝑖𝑗(𝑡) + 𝜎 × (𝑥max − 𝑥𝑖𝑗(𝑡)),

𝜎 > 0;

𝑥𝑖𝑗(𝑡) + 𝜎 × (𝑥𝑖𝑗(𝑡)− 𝑥min),

𝜎 ⩽ 0.

(6)

其中: mut(𝑥𝑖𝑗(𝑡))为变异后的𝑥𝑖𝑗(𝑡), 𝑥max和𝑥min分

别为𝑥的最大最小值, 𝜎的计算公式如下:

𝜎 =
1√
𝑎
e−(𝜑/𝑎)2/2 cos(5(𝜑/𝑎)). (7)

其中: 𝜙 ∈ [−2.5𝑎, 2.5𝑎],

𝑎 = e− ln(𝑔)(1−𝑡/𝑡max)
𝜉𝑤𝑚+ln(𝑔). (8)

这里: 𝜉𝑤𝑚为上式单调递增方程的形状参数, 𝑔为 𝑎的

上限值, 𝑡为当前迭代次数, 𝑡max为最大迭代次数.

4 改改改进进进粒粒粒子子子群群群优优优化化化的的的模模模糊糊糊熵熵熵图图图像像像分分分割割割算算算法法法

4.1 图图图像像像的的的最最最大大大模模模糊糊糊熵熵熵

根据模糊理论, 𝑚 × 𝑛图像可看成是一个模糊事
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件.根据模糊熵理论,若分割阈值𝑇 将原始图像的像

素分成黑和亮两个模糊集,则这两个集合的隶属函数

𝜇𝑑(𝑘), 𝜇𝑏(𝑘)和模糊熵分别为

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.

(9)

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.

(10)

𝐻𝑑 =

255∑
𝑘=0

𝑝𝑘𝜇𝑑(𝑘)

𝑝𝑑
ln
(𝑝𝑘𝜇𝑑(𝑘)

𝑝𝑑

)
. (11)

𝐻𝑏 =

255∑
𝑘=0

𝑝𝑘𝜇𝑏(𝑘)

𝑝𝑏
ln
(𝑝𝑘𝜇𝑏(𝑘)

𝑝𝑏

)
. (12)

其中: 参数 𝑎, 𝑏, 𝑐满足 0 ⩽ 𝑎 < 𝑏 < 𝑐 ⩽ 255, 𝑏 = (𝑎 +

𝑐)/2; 𝑝𝑘 = 𝑛𝑘/(𝑚 × 𝑛),这里𝑛𝑘为𝐷𝐾中元素的个数.

模糊事件的总模糊熵为

𝐻(𝑎, 𝑐) = 𝐻𝑑 +𝐻𝑏. (13)

由熵理论可知, 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,即得到使总模糊熵

𝐻(𝑎, 𝑐)达到最大值时对应 (𝑎opt, 𝑐opt),并据此确定最

优阈值

𝑇opt = 𝑏opt = (𝑎opt + 𝑐opt)/2. (14)

4.2 改改改进进进粒粒粒子子子群群群优优优化化化的的的模模模糊糊糊熵熵熵图图图像像像分分分割割割算算算法法法

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.

本文将改进粒子群优化 (IPSO)算法用于搜索一组最

优参数 (𝑎, 𝑐),提高了算法的分割性能.

算法的基本步骤如下:

Step 1: 初始化. 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 2个参数, 𝐷 = 2),设定

𝑥𝑖𝑗 = 𝑥min + (𝑥max − 𝑥min)× rand( ), (15)

𝑋 =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

𝑥11 𝑥12

𝑥21 𝑥22

...
...

𝑥𝑁1 𝑥𝑁2

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
, (16)

𝑣𝑖𝑗 = −𝑣max + 2𝑣max × rand( ), (17)

𝑉 =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

𝑣11 𝑣12

𝑣21 𝑣22
...

...

𝑣𝑁1 𝑣𝑁2

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
. (18)

其中: rand( )为均匀分布在 (0, 1)上的随机数; 𝑣max为

𝑣的最大值; 𝑥max和𝑥min分别为𝑥的最大、最小值,一

般取𝑥max = 𝐿max, 𝑥min = 𝐿min + 1, 这里𝐿max和

𝐿min分别为图像的最大、最小灰度.

Step 2: 选择式 (13)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.

Step 3: 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.

Step 4: 根据式 (6)以一定概率对部分粒子进行

Morlet变异.

Step 5: 若达到最大迭代次数,则算法结束;否则,

转 Step 2.

Step 6: 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.

5 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

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, 普通 PSO算法中的惯性因

子𝜔max = 0.9, 𝜔min = 0.4,学习因子𝑐1 = 𝑐2 = 1.496 2.

Morlet变异参数为:随即抽取 50%的粒子进行变异操

作,即变异概率𝑃𝑚 = 0.5, 𝑔 = 1000, 𝜉𝑤𝑚 = 2.

实验中采用的图像分别为Lena, Boat和 3幅真

实煤尘图像, 它们代表几种不同类型的图像. 图 1为

(a)   Lena!" (b)   Boat!"

(  ) 1#$!"c (d) 2#$!"

(e) 3#$!"

图 1 实验图像直方图
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它们的灰度直方图, Lena图像呈多峰模式; Boat图像

为明显的双峰; 3幅煤尘图像为单峰模式.

利用本文 (IPSO)算法和基本PSO算法,文献[15]

的 (GMPSO)算法对 3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. 图 2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, ⋅ ⋅ ⋅ , 5. 由图 2的分割结果可以看出,本文算法的

分割效果优于其他两种算法,特别是在对具有单峰特

性的 3幅煤尘图像,本文算法的优势非常明显.

(a1)

(a2)

(a3)

(a4)

(a5)

(b1)

(b2)

(b3)

(b4)

(b5)
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图 2 实验结果比较图

表 1列出了不同算法的分割阈值、运算时间以

及广泛使用的无差异测量[16]. 其数据是在 Pentium

Dual E2200 2.0 GHz CPU, 1G 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×

𝑐∑
𝑗=0

∑
𝑗∈𝑅𝑗

(𝑦𝑗 − 𝜇𝑗)
2

𝑚× 𝑛× (𝐿max − 𝐿min)2
. (19)

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.

由表 1可以看出, 本文提出的 IPSO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

间也相应增加, 但运算时间最大也在 250 ms之内,完

全能满足实时精确分割的要求,为煤尘浓度的实时精

确测量打下了坚实的基础.

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/s UM

PSO 134.610 5 0.075 0.976 4Lena
GMPSO 130.851 7 0.078 0.977 3256 × 256

IPSO 121.749 6 0.194 0.978 7

PSO 160.020 0 0.078 0.957 7Boat
GMPSO 156.815 5 0.094 0.964 7512×512

IPSO 144.620 9 0.109 0.975 2

PSO 110.409 8 0.098 0.967 0Coal dust 1
GMPSO 108.313 5 0.125 0.978 2512×512

IPSO 102.500 0 0.235 0.998 9

PSO 117.822 6 0.101 0.968 0Coal dust 2
GMPSO 115.062 0 0.132 0.978 4512×512

IPSO 111.905 0 0.234 0.998 9

PSO 114.012 7 0.110 0.966 2Coal dust 3
GMPSO 111.023 5 0.125 0.978 3512×512

IPSO 106.017 4 0.242 0.998 4

6 结结结 论论论

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, 提出了一种基于改进粒子群优化

的模糊熵图像分割算法, 用惯性因子自适应粒子群

来搜索使模糊熵最大时的参数值, 并对部分粒子进

行Morlet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.实验结果充分地表明, 该算法

对不同类型的图像均能取得较好的分割结果,且计算

量较小,稍加改进即可在DSP等硬件上实现,因此能

满足对煤尘浓度实时测量的要求.
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