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动态小生境人工鱼群算法的图像分割
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摘　 要：为了克服传统基于聚类的图像分割算法需要指定聚类数目以及依赖初始值等缺点，提出了一种基于动态小
生境的人工鱼群算法的图象分割方法。 该算法将图像分割问题转化为根据图像像素特征对像素的自动聚类问题。
采用更为简单的个体描述方式，每条人工鱼表示一个分割区域的一个可行解，并对进化过程中的人工鱼进行动态的
划分小生境，每个小生境对应了图像分割问题中一个分割区域。 通过对鱼群行为的模拟及种群的动态划分实现了
对图像分割问题的分割区域中心和区域数的同时进化，实现了一种新的聚类算法，并实现了对图像的自动分割。 实
验结果表明：该算法可以自动地估计分割的区域数，并获得较好的分割性能。
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　 　 图像分割作为计算机视觉和人工智能领域中一 项意义重大而又艰巨的研究工作，众多国内外学者

对此展开了深入广泛的研究，提出了很多算法，现有

算法大致可以分为：边缘检测算法、聚类算法和区域

算法。 其中，基于聚类算法的图像分割算法是图像

分割领域中一类极其重要且应用广泛的算法。 该类



算法将图像分割问题转化为根据像素特征对像素进

行分类的过程，使得在同一类中的像素尽可能的相

似，而不同类中的像素则尽可能的不相似。
所谓聚类就是将具有相似性质的事物区分并加

以分类，而图像分割问题恰好是将图像的像素集进

行分类的问题，因此，人们很自然地将聚类分析应用

于图像分割。 早在 １９７９ 年，Ｃｏｌｅｍａｎ 和 Ａｎｄｅｒｅｗｓ 就

提出采用聚类算法进行图像分割［１］， 同时也有学者

使用聚类算法进行预分，然后再基于高低精度距离

重构泡的方法对图像进行分割［２］。 Ｋ⁃均值作为一

种简单有效的聚类算法也在图像分割中得到了广泛

的应用。 最初的基于 Ｋ⁃均值的图像分割算法只考

虑特征向量，而忽略了像素间的空间位置关系，因
此，会造成在空间位置上很接近的像素点在特征空

间中却相距很远。 为了有效地消除这种情况，又出

现了对 Ｋ⁃均值分割方法的改进研究，从而产生了一

系列基于空间位置约束的 Ｋ⁃均值图像分割算法研

究［３］，不仅考虑像素的视觉相似性，还考虑了像素

的空间邻域信息。 基于 Ｋ⁃均值的图像分割算法虽

然是一种简单高效的算法，仍存在很多问题。 首先

需要预先知道聚类中心的数目，虽然大多情况下能

够得到很好的分割效果，但分割结果对初始值敏感，
算法鲁棒性不强。 实际上，基于 Ｋ⁃均值的聚类通常

将聚类问题转化为一个优化问题，然后采用各种优

化算法求解。 在实际应用中，由于样本数据分布的

多样性，目标函数往往比较复杂，采用传统的优化算

法很难获得问题的最优解。 因此，近似最优算法以

及寻找局部最优解的聚类算法成为人们研究的热

点。 人工鱼群算法作为一类智能优化算法［４⁃５］，其
主要特点是群体搜索策略以及群体之间的信息交

换，对目标函数的性态没有苛刻要求，具备全局寻优

的能力，求解不依赖于梯度信息，因而特别适用于大

规模复杂问题的求解，在实际中具有广泛的应用前

景［６⁃７］。 因此，本文提出了一种基于人工鱼群的图

像自动分割算法。
目前已有学者提出了基于人工鱼群的分割算

法，文献［８］提出了一种基于人工鱼群的二维 Ｏｔｓｕ
阈值分割，成功地将鱼群算法应用到了灰度图像的

分割。 该算法通过模拟鱼群的聚群、追尾、捕食等行

为来找到实物浓度最大的个体，从而找到最好的分

割阈值。 文献［９］则对含噪声图像使用小波变换来

进行小波域抑噪预处理后，使用鱼群算法来寻找最

优阈值进行阈值分割，也取得了比较好的分割效果。
文献［１０］则采用人工鱼群算法对 Ｋ⁃均值聚类进行

初始化，从而克服 Ｋ⁃均值聚类对初始化的依赖。 但

是，目前鱼群算法的应用都是针对灰度图像分割的

应用。 本文提出了利用鱼群算法这种群体智能算法

针对彩色图像的特征空间进行聚类，同时在聚类过

程引入动态小生境的概念，通过小生境内部个体之

间以及不同小生境之间的自组织，自动确定聚类类

别数目，并对初始值不敏感。 实验结果表明所提算

法能够很好地根据彩色图像的特征空间对图像进行

自动分割。

１　 人工鱼群算法

人工鱼群算法是 ２０ 世纪初提出来的一种智能

群体寻优算法［４］。 该方法通过模仿鱼类行为方式，
模仿鱼群的聚群、追尾、捕食等行为来进行寻优，其
具体步骤如图 １ 所示。 鱼群中个体根据视野范围内

的个体食物浓度选择合适的行为以最大步长范围内

的距离进行活动。

图 １　 人工鱼群基本操作步骤

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｆｉｓｈ ｓｗａｒｍ

人工鱼群算法初始种群给定后，每个人工鱼就

是一个初始聚类中心，在搜索空间中以 ｖｉｓｕａｌ 为视

野范围观察周围个体的适应度和拥挤情况，并根据

情况来选择聚群和追尾行为。 若找到一个比当前适

应度大的行为方向，则以小于最大步长 ｓｔｅｐ 的长度

向此方向进行游动，当都不满足 ２ 种行为的条件移

动的时候，则选择捕食行为。 算法中所使用的聚群、
追尾、捕食等行为具体操作如下：

１） 聚群行为：设人工鱼当前状态为（ ｚｉ，Ｊ），个
体在特征空间中以 ｖｉｓｕａｌ 为视野范围，设在其视野

范围内有 ｎｆ 个个体，这些个体的中心位置为（ ｚｃ，
Ｊｃ）。 若 Ｊｃ ／ ｎｆ＞δ×Ｊｉ（δ 表示拥挤度数），则说明其视

野范围内个体中食物浓度较高并且还不太拥挤，则
该个体向该个体伙伴中心位置方向，即（ ｚｃ，Ｊｃ）方向

以小于最大步长 ｓｔｅｐ 前进一步。
２） 追尾行为：设人工鱼当前状态为（ ｚｉ，Ｊｉ），在

其搜索空间内寻找一个适应值最大的个体（ ｚ ｊ，Ｊ ｊ），
并在其视野范围内寻找同伴的个数 ｎｆ，若满足
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Ｊ ｊ ／ ｎｆ＞δ×Ｊｉ，说明最大个体附近食物浓度较高，且不

拥挤，则沿着此最大个体方向移动。
３） 捕食行为：此行为为追尾和聚群行为的缺省

行为，设人工鱼当前状态为（ ｚｉ，Ｊｉ），在个体搜索范

围内即半径为 ｖｉｓｕａｌ 范围内向任意方向（ ｚ ｊ，Ｊ ｊ）尝试

移动，若该位置具有比当前位置较高的食物浓度，则
向此方向随机大小移动一步，否则继续尝试。 若达

到设定的最大尝试次数还未找到一个比当前位置适

应值更高的方向则执行随机行为。
４） 随机行为：随机行为是在以上 ３ 种行为均不

满足时执行的缺省行为，就是在其视野范围内随机

方向移动一步。

２　 基于动态小生境的人工鱼群算法

本节提出了一种基于动态小生境人工鱼群算法

（ＤＮＡＦ），该算法将彩色图像的颜色空间作为特征

空间，使用鱼群算法实现了图像的自动分割，其具体

步骤如图 ２ 所示。 为了克服传统聚类算法中需要指

定聚类中心的数目的问题，ＤＮＡＦ 算法使用了动态

小生境技术，在每一代的进化后都根据鱼群的在特

征空间的分布情况，将鱼群自动分为相应数目的小

生境，然后继续下一代的进化。 该算法中所获得的

鱼群的小生境个数即为图像分割问题的类别数。

图 ２　 ＤＮＡＦ 算法流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＤＮＡＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．１　 鱼群初始化

在算法中，本文采用实数编码方式对分割中心

进行编码，一个人工鱼描述一个类别中心，即每个人

工鱼为长度 Ｎ ＋ １ 的实数序列（ｚｊ，ｊ ｊ）：
Ｚ ｊ ＝ ［ ｚ ｊ１ ｚ ｊ２ … Ｎ ｊＮ Ｊ ｊ］ （１）

式中：Ｎ 为图像特征空间的维数，ｚ ｊ 为人工鱼在特征

空间的位置，Ｊ ｊ 为人工鱼的食物浓度，即目标函数

值。 种群规模为 Ｐ 的初始鱼群是随机生成的，本文

随机选取 Ｐ 个不同的像素点作为初始鱼群。
２．２　 食物浓度函数

本节引入一种新的聚类算法的目标函数，通过

该目标函数，可以将传统的基于聚类算法的图像分

割转化为多峰函数求极值问题，目标函数峰值的个

数即为分割问题的区域数，峰值所对应的变量值即

为分割问题的区域中心。
令 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为 Ｎ 维图像特征集，Ｋ 为

类别数，即图像中的区域数，则分割目标就是寻找一

系列 ｃｉ 使得目标函数 Ｊｓ（ｚ）值最大，且：

Ｊｓ（ｚ） ＝ ｍａｘ∑
Ｋ

ｊ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ －

‖ｘｉ － ｚｊ‖２

β
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

γ

（２）

式中：Ｚ＝（Ｚ１，Ｚ２，…，Ｚｋ），β 为标准化参数：

β ＝
∑ ｎ

ｊ ＝ １
‖ｘ ｊ － ｘ‖２

ｎ
，ｘ ＝

∑ ｎ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ

ｎ
则人工鱼群的食物浓度为

Ｊｓ（ｚｊ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ －

‖ｘｉ － ｚｊ‖２

β
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

γ

（３）

　 　 文献［１１］指出了目标函数中的 γ 决定目标函

数峰的位置和个数。 本文采用文献 ［ １１］ 提出的

ＣＣＡ 算法估计 γ。 在获得 γ 的估计值之后，函数

Ｊｓ（ ｚ ｊ） 则转变为一个多峰函数，且其峰的个数与特

征集 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝中的类别数相同。 因此，通
过此目标函数即可将图像分割问题转化为一个多峰

函数求解问题，通过估计函数 Ｊｓ（ ｚ ｊ） 的峰的个数和

峰值来求解分割问题的区域数和区域中心，Ｊｓ（ ｚ ｊ）
局部极值的个数即为所求分割的区域数，局部最优

值即为区域中心。
２．３　 自适应动态小生境

人工鱼群初始化后或者每一次迭代之后，根据

人工鱼群在特征空间中的分布情况将每一个个体分

配到相应的小生境中，具体的算法描述如下。
１）计算每个个体的食物浓度；
２）找到最大个体，以此个体为中心初始小生境

半径范围内的所有个体划分到以此个体为中心的小

生境内；
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３）在没有被划分的个体中寻找适应度最大的

个体，进行操作 ２），直至所有个体都被划分到各自

所在的小生境内。
伪代码如表 １ 所示。

表 １　 自适应动态小生境算法伪代码

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｎｉｃｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入： 迭代次数为第 ｔ 代时人工鱼群 Ｐｏｐｔ

鱼群大小为 Ｐ，小生境半径为 σ

根据鱼群的食物浓度将鱼群进行降序排序

ｖ（ ｔ）＝ ０ 表示真实小生境个数

ｕ（ ｔ）＝ ０ 表示候选小生境个数

Ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ｐ ｄｏ

　 　 Ｉｆ 第 ｉ 个体未被划分到任何小生境

　 　 　 ｕ（ ｔ）＝ ｕ（ ｔ）＋１

　 　 　 Ｎ（ｕ（ ｔ））＝ １（第 ｕ（ ｔ）个小生境中的个体数目）

　 　 Ｆｏｒ ｊ ＝ ｉ＋１ ｔｏ Ｐ ｄｏ

　 　 　 Ｉｆ （ｄ（ ｉ，ｊ）＜σ）且第 ｊ 个体未被划分

　 　 　 　 第 ｊ 个个体加入第 ｕ（ ｔ）个小生境中

　 　 　 　 　 　 Ｎ（ｕ（ ｔ））＝ Ｎ（ｕ（ ｔ））＋１

　 　 Ｅｎｄ Ｉｆ

　 Ｅｎｄ ｆｏｒ

　 　 Ｉｆ （Ｎ（ｕ（ ｔ））＞１）则 ｖ（ ｔ）＝ ｖ（ ｔ）＋１

　 　 　 标记第 ｉ 个个体为第 ｖ（ ｔ）小生境的代表个体

　 　 Ｅｎｄ Ｉｆ

　 Ｅｎｄ Ｉｆ

Ｅｎｄ Ｆｏｒ

　 　 通过表 １ 给出动态小生境算法即可将第 ｔ 代人

工鱼群 Ｐｏｐｔ 划分为一系列的小种群。 将确定的一

系列的候选小生境的集合分为 ２ 类，一类是种群中

个体数目大于 １ 的小生境称为真正的小生境，记为

Ｓｉ
ｔ；另一类则是只有一个个体的小生境，将这些单个

体小生境合并为一个小生境 Ｓ∗
ｔ 。 这样，Ｐｏｐｔ 即被划

分为 ｖ（ ｔ）个真正的小种群 Ｓ１
ｔ ，Ｓ２

ｔ ，…，Ｓｖ（ ｔ）
ｔ 和一个复

合小种群 Ｓ∗
ｔ ，即
Ｐｏｐｔ ＝ ∪

ｉ∈｛１，２，…，ｖ（ ｔ）｝
Ｓｉ
ｔ( ) ∪ Ｓ∗

ｔ （４）

２．４　 鱼群迭代寻优

给定一个迭代次数，每一个个体按照基本的鱼

群算法进行迭代寻优，在每一次迭代结束后重复 ２．３
中的动态小生境的划分，真正的小生境的代表个体

即为分割问题的区域中心。 随着迭代次数的增加，
最后得到的小生境个数就是图像分割的区域总数，
小生境中代表个体即为分割区域的中心。

３　 实验结果与分析

为了验证本文所提 ＤＮＡＦ 算法的分割性能，在
本节中将小生境遗传算法 ＳＣＧＡ［１２］、Ｋ⁃均值、模糊

Ｃ⁃均值［１３］和 ＤＮＡＦ 应用于彩色图像的分割，实验证

明本文的算法可以有效的对图像进行分割。
实验中采用如图 ３ 所示的 ３ 幅图像 （源自

Ｂｅｒｋｅｌｅｙ 图像数据库）。 由于 Ｋ⁃均值和模糊 Ｃ⁃均值

算法需要预先知道划分的类别数，在实验中将其设

为图像中的真实类别数。 为了直观的比较 ３ 种算法

的性能，进行了多次试验结果进行平均（通过投票

确定最终的分割区域数，并仅对正确分割的结果进

行平均），在图 ４ ～ ６ 中给出 ４ 种算法的最终分割结

果。 由图可见，本文所提 ＤＮＡＦ 算法可以有效地对

图像进行分割，并且可以自动地确定分割的类别数，
算法自动获得的分割区域数如表 ２ 所示。 由于本文

提出的算法主要是通过鱼群的游动实现的，在每一

代的进化时每一个个体都要进行一次行为的判断，
并且每一个个体都需要根据周围特征点分布进行计

算得 到 食 物 浓 度， 因 此 本 算 法 时 间 复 杂 度 为

Ｏ（ｎｍ），其中为 ｎ 初始化鱼群个体数目，ｍ 为图像

像素点的个数。

图 ３　 实验使用的原始图像

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

图 ４　 ４ 种算法对教堂图像的分割结果

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｈｕｒｃｈ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｂｙ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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图 ５　 ４ 种算法对飞机图像的分割结果

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｌａｎｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｂｙ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ６　 ４ 种算法对海星图像的分割结果

Ｆｉｇ．６ 　 Ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｔａｒｆｉｓｈ ｏｂ⁃
ｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 ２　 ＤＮＡＦ 算法所得图像的分割区域数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ｎｕｍｂｅｒ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＤＮＡＦ

图像 所得类别数

教堂 ３

飞机 ２

海星 ５

　 　 为了进一步验证算法的有效性，采用文献［１４］
中的 Ｆ（ Ｉ）、Ｆ′（ Ｉ） 和 Ｑ（ Ｉ）对算法性能进行比较，其
值越小则意味着对图像的分割结果越好。 表 ３ 中给

出了对实验中所采用的 ４ 幅图像分割结果的 Ｆ（ Ｉ）、
Ｆ′（ Ｉ） 和 Ｑ（ Ｉ）。 由表 ３ 可见，ＤＮＡＦ 算法的性能优

于其他 ２ 种算法，对图像的分割结果获得了较小的

Ｆ（ Ｉ）、Ｆ′（ Ｉ） 和 Ｑ（ Ｉ）。

表 ３　 ４ 种算法结果比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 Ｉｍａｇｅ Ｆ（ Ｉ） Ｆ Ｑ（ Ｉ）

ＳＣＧＡ

Ｃｈｕｒｃｈ ０．９１９ ７ ０．２２５ ３ ２．０４５ ６

Ｐｌａｎｅ ０．４９５ ５ ０．０８５ ８ １．２４８ ２

Ｆｉｓｈ ０．０７０ ３ ０．０１５ ７ ０．０８０ ３

Ｋ⁃均值

Ｃｈｕｒｃｈ ０．３０１ ８ ０．０５２ ３ ０．６８６ ３

Ｐｌａｎｅ ０．２２８ ３ ０．０３２ ３ ０．６７６ ９

Ｆｉｓｈ ０．１７５ ２ ０．０３０ ３ ０．３４７ １

模糊

Ｃ⁃均值

Ｃｈｕｒｃｈ ０．０１０ ０ ０．００２ ８ ０．００７ １

Ｐｌａｎｅ ０．２１１ ５ ０．０２９ ９ ０．６２６ ５

Ｆｉｓｈ ０．０９８ ８ ０．０２２ １ ０．１６３ ９

ＤＮＡＦ

Ｃｈｕｒｃｈ ０．０２２ ４ ０．００３ ９ ０．０２６ ５

Ｐｌａｎｅ ０．００３ ２ ０．０００ ５ ０．００２ ９

Ｆｉｓｈ ０．０４４ １ ０．００９ ９ ０．０５２ ３

４　 结束语

本文提出了一种基于 ＤＮＡＦ 算法的图像分割算

法，该算法通过对鱼群的不断进化，可以同时获得分

割问题的区域数和区域中心。 由于该算法并不需要

预先对分割区域数进行设定，因此，在实际中将具有

更广泛的应用前景。 ＤＮＡＦ 分割算法采用一种更为

简便的个体描述方式，即每个个体即代表一个区域

中心，通过动态地对鱼群划分为几个小生境而获得

分割的区域数。 通过实验仿真可见，所提 ＤＮＡＦ 算

法可以有效地实现对图像的自动分割。
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