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摘    要：针对传统图像多阈值分割方法存在效率低、分割质量差等问题，提出一种改进䲟鱼优化算法并结合熵
测度 (weight lens remora optimization algorithm, WLROA) 的图像多阈值分割方法。针对䲟鱼优化算法易陷入局部
极值等缺陷，引入透镜成像反向学习策略，生成透镜反向解来增加种群多样性，进而提高算法跳出局部极值能
力；提出一种自适应权重因子，对个体位置进行自适应扰动，提高算法探索能力。以最小化交叉熵作为优化目
标，利用 WLROA 确定最小交叉熵并获得相应分割阈值。选取部分伯克利大学分割数据集图像和遥感图像测
试提出算法的分割性能，测试结果表明，WLROA 与其他知名算法相比具有更好的分割效果，能够有效实现复
杂图像的精确处理。
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Abstract:  To  improve  the  poor  segmentation  quality  of  traditional  image  thresholding  segmentation  techniques,  this
study proposes an image multilevel thresholding segmentation method. This method is based on an improved remora op-
timization algorithm and entropy measure, specifically called the weight lens remora optimization algorithm (WLROA).
First, lens opposition-based learning was used to generate the lens opposite solution. This approach bolstered population
diversity  and  improved  the  algorithm ’s  ability  to  overcome  local  optimal  solutions.  Furthermore,  an  adaptive  weight
factor  was  introduced  to  perturb  the  individuals ’  positions  appropriately.  This  modification  aimed  to  improve  the  al-
gorithm’s exploratory ability. The optimization objective was to minimize cross entropy. To achieve this, WLROA was
used to determine the minimum cross entropy and obtain the corresponding thresholds. A selection of images from the
Berkeley segmentation data set and remote sensing images were selected to assess the segmentation performance of the
proposed algorithm. These results were then compared with those from other methods. The results revealed that, in com-
parison with other well-known algorithms, WLROA yielded better segmentation results and proved effective in accur-
ately processing complex images.
Keywords: image processing; multilevel thresholding segmentation; remora optimization algorithm; minimum cross en-
tropy; lens opposite learning; adaptive weight factor; global optimization; remote sensing image

 

图像阈值化分割具有简单高效、性能稳定等

特点，被众多领域广泛使用，例如遥感、医学图像

处理等。根据阈值数量的不同，阈值化分割可分
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为单阈值法和多阈值法。单阈值法选取一个最优

阈值将图像分割成两部分，即前景与背景 [1]。而

多阈值法选取多个最优阈值分割图像的不同部

分，因此相比于单阈值法，多阈值分割的应用前

景更广阔。然而，如何确定最优分割阈值成为亟

需解决的关键问题。传统穷举法处理较多阈值或

复杂图像分割时，其计算时间呈指数增长，效率

低下。为了解决上述方法所存在的不足，众多学

者引入群体智能优化算法 (swarm intelligence op-
timization algorithm, SIOA) 确定最佳分割阈值[2-3]。

SIOA 是一种受自然界生物群体行为启发的

优化算法，具有简单高效、适应力强等特点。常

见的 SIOA 有：爬行动物搜索算法 (reptile search
algorithm, RSA)[4]、算术优化算法 (arithmetic optim-
ization algorithm, AOA) [5 ]、阿奎拉鹰优化算法

(Aquila optimizer, AO)[6]、正余弦优化算法 (sine co-
sine algorithm, SCA)[7]。SIOA 算法被提出的同时，

众多学者针对算法存在的缺陷，设计出各种改进

SIOA 并将其应用于图像多阈值分割领域，取得了

较好的效果 [8-10]。文献 [11] 针对哈里斯鹰优化

(Harris Hawks optimization, HHO) 算法存在的不

足，提出了一种融合动态控制参数与变异机制的

改进 HHO 算法，提高了收敛性能，在遥感图像上

取得了较好的分割效果。文献 [12] 利用反向学习

策略和海洋捕食者算法，提出了一种高效的多阈

值图像分割方法，分别在基准测试函数和测试图

像中取得较好效果。文献 [13] 提出了一种改进教

与学优化算法，并结合 Kapur 熵和最大类间方差

法作为目标函数求解最佳阈值，实验结果证实算

法的有效性。文献 [14] 针对黏菌算法 (s l ime
mould algorithm, SMA) 所存在的优化性能不足等

问题，引入莱维飞行和准反向学习策略，提出一

种增强黏菌优化算法，通过最小化交叉熵来获取

最佳阈值，改善了原算法在图像分割领域中存在

的不足。文献 [15] 结合模拟退火机制、教与学搜

索策略、精英自适应竞争分享机制和布谷鸟搜索

算法，提出一种改进布谷鸟算法，通过经典测试

图像验证其分割效果。上述研究工作将改进

SIOA 应用于图像多阈值分割，具有一定的效果。

但大部分改进算法仍存在收敛精度不佳、速度慢

等问题，影响分割效果。此外，NFL (no-free-
lunch) 定理 [16] 证明没有一种 SIOA 可以解决所有

优化问题，即某种 SIOA 仅针对部分问题有效，对

其他问题无效。因此，需要提出各类新颖或改进

的 SIOA 来求解各类问题。

䲟鱼优化算法 (remora optimization algorithm,

ROA) 是 Jia 等 [17] 于 2021 年提出的 SIOA，其灵感

源于䲟鱼觅食过程中的寄生模式，通过吸附在其

他宿主 (座头鲸或剑鱼) 上完成移动以及觅食行

为。此外，䲟鱼还会根据当前捕食环境自动切换

宿主，以实现捕食效益最大化。虽然 ROA 具有结

构简单、参数较少等优点，但是在求解图像多阈

值分割问题时 ROA 存在收敛精度低、速度慢，分

割效果不佳等缺陷。因此，为解决上述问题，本

研究提出一种改进䲟鱼优化算法并结合交叉熵

(weight lens remora optimization algorithm, WL-
ROA) 的图像多阈值分割方法。首先，引入透镜

反射学习策略，在搜索空间中生成透镜反向解，

并根据贪婪策略选择最佳解，提高算法的种群多

样性与跳出局部最优能力，提升收敛速度。其

次，提出一种自适应权重因子，对䲟鱼个体提供

自适应扰动，提高探索性能。随机选取部分伯克

利大学分割数据集图像以及遥感图像进行试验，

通过适应度值 (Fitness) 评估、峰值信噪比 (peak-
signal-to-noise ratio, PSNR)、结构相似性指数

(structural similarity, SSIM) 以及特征相似性指数

(feature similarity, FSIM) 等图像质量评价指标验

证改进算法的分割性能。试验结果表明本研究方

法有效提升了 ROA 的收敛能力，具有较好的分割

效果、鲁棒性和抗噪性，为后续图像分析提供技

术基础。 

1   䲟鱼优化算法

ROA 是一种元启发式优化算法，其设计灵感

源自于海洋中䲟鱼的寄生捕食行为。䲟鱼通过吸

附在其他宿主 (座头鲸或剑鱼) 上完成移动、捕食

以及躲避天敌等行为。与其他元启发式算法类

似，ROA 主要分为 3 个阶段，分别是初始化、探索

和开发阶段。 

1.1    初始化阶段

在此阶段，ROA 通过随机方式在搜索空间中

生成初始种群。种群向量由 X 表示，内部包含维

度为 d的 N个搜索代理，具体数学模型为

X =


x1,1 x1,2 · · · x1,d

x2,1 x2,2 · · · x2,d

...
... · · ·

...
xN,1 xN,2 · · · xN,d

 (1)

式中：N代表种群规模；d代表问题维度。 

1.2    探索阶段

䲟鱼通过附着在剑鱼身上以实现搜索空间内

长距离运动，因此䲟鱼的行动轨迹等同于剑鱼。

此外，䲟鱼还会在宿主周围进行小范围运动，探
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查周围捕食环境，确定是否更换宿主。 

1.2.1   剑鱼策略

剑鱼是世界上游速较快的鱼类之一，䲟鱼通

过附着在剑鱼身上实现在搜索空间中远距离快速

移动，其位置更新方式为

X(t+1) = Xbest(t)− (r1×
(

Xbest(t)+Xrand(t)
2

)
−Xrand(t)) (2)

式中：Xbest(t) 代表全局最优位置；r1 表示 0~1 之间

的随机数；Xrand(t) 表示种群中随机个体。 

1.2.2   经验攻击

确保捕食效益最大化，䲟鱼还会在宿主周围

小范围移动，探查周围猎物分布，以确定是否需

要更换宿主。数学表示为
X(t+1) = X(t)+ rG × (X(t)−Xpre(t)) (3)

式中：rG 表示遵循高斯分布且在 [0,1] 的随机数；

Xpre(t) 表示上一迭代次数的种群位置。 

1.3    开发阶段

䲟鱼通过附着在鲸鱼上完成捕食行为，因此

捕食方式与鲸鱼相同。如果宿主未改变，䲟鱼将

附着在合适的位置等待宿主饲养。 

1.3.1   鲸鱼策略

此时鲸鱼通过泡泡网攻击策略完成捕食活

动。相应地，䲟鱼通过附着在鲸鱼身上完成捕食

行为。数学模型为
X(t+1) = D× ea× cos(2πα)+X(t) (4)

α = r2× (a−1)+1 (5)

a = −
(
1+

t
T

)
(6)

D = |Xbest(t)−X(t)| (7)
式中：D 表示猎物与捕食者之间的位置差；r2 表

示 0~1 的随机数；t和 T分别表示当前和最大迭代

次数。 

1.3.2   宿主饲养

未改变宿主时，䲟鱼通过因子 C选择合适的

吸附点等待宿主饲养。数学模型如下
X(t+1) = X(t)+A (8)

A = B× (X(t)−C×Xbest(t)) (9)

B = 2×V × r3−V (10)

V = 2×
(
1− t

T

)
(11)

式中：C代表䲟鱼因子，值为 0.1；r3 表示 0~1 的随

机数。

ROA 算法执行步骤如下：

1）初始化搜索空间、种群规模 N、最大迭代

次数 T、䲟鱼因子 C并生成初始化种群。

2）对搜索代理执行边界修回并计算其适应

度值。

3）若 H(i) = 0，则䲟鱼附着在鲸鱼身上，通过

泡泡网攻击策略完成捕食 (式（4） )。当 H(i) = 1
时，䲟鱼附着在剑鱼上完成中远距离移动 (式 (2))。

4）执行经验攻击 (式（3）)，若产生的新位置优

于原始则替换，并且重置随机数组 H，否则执行宿

主饲养。

5）判断程序是否满足终止条件，若满足则跳

出循环并输出当前最佳解，否则返回步骤 2）。 

2   改进䲟鱼优化算法
 

2.1    自适应权重因子

ROA 探索阶段主要依靠附着在剑鱼身上完

成，如式 (2) 所示，分别利用了种群的最佳位置

Xbest 和随机位置 Xrand。然而，Xbest 具有较好的收

敛表现但不具备广泛搜索能力，无法引导种群充

分探索解空间，容易忽略潜在的区域。因此，本

研究提出一种自适应权重因子，使 Xbest 具备自适

应扰动能力，保证收敛能力的同时广泛探索周围

邻域，从而发现更有潜力的解。数学模型如下

w(t+1) = rG × sin
( πt
4T

)
(12)

图 1 为该自适应权重因子曲线图。可以看

出，迭代前期曲线波动较小，给予粒子较小的扰

动。迭代中后期波动较大，为算法提供优越的全

局探索性能，能够引导种群靠近最优区域或邻近

区域。改进后的位置更新方式为
X(t+1) = w(t)×Xbest(t)−(

r1×
(

Xbest(t)+Xrand(t)
2

)
−Xrand(t)

) (13)
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图 1    自适应权重因子曲线

Fig. 1    Curve of adaptive weight factor
 
  

2.2    透镜成像反向学习

由第 1 节阐述可知，ROA 通过附着于不同的

宿主以实现迭代寻优。具体来说，䲟鱼分别附着

在剑鱼和鲸鱼身上完成全局探索和局部开发。此

外，䲟鱼还可根据周围环境自主判断是否更换宿

主，提高捕食成功率。然而，上述的搜索策略主

要依赖于宿主，若宿主的捕食能力不强 (陷入局
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部最优陷阱)，那么䲟鱼也会陷入其中，进而出现

“早熟”现象，影响算法优化性能。为缓解这一趋

势，引入透镜成像反向学习策略 (lens opposition-
based learning, LOBL)[18]，利用凸透镜成像原理在

搜索空间中生成透镜反向解，并通过贪婪策略选

择较优个体进入下一次迭代。引入该策略有利于

提升整体种群多样性，即利用透镜反向解丰富的

搜索信息来提高种群跳出局部极值能力，加速算

法收敛。

h∗ x∗
由图 2 可知，在一维空间 [LB, UB] 内存在点

x，在透镜的作用下形成一个高度为 ，位置在

的透镜成像。图 2 中 y 轴代表凸透镜，位于空间

中点。
 

 

y

F
h

LB UBx

x*

h*
O

 
图 2    透镜成像反向学习示意

Fig. 2    Diagram of lens opposition-based learning
 
 

由透镜成像原理可知
(LB+UB)/2− x
x∗− (LB+UB)/2

=
h
h∗

(14)

k = h/h∗其中，UB 和 LB 代表搜索空间上下界。设 ，

即式 (14) 可变换为

x∗ =
LB+UB

2
+

LB+UB

2k
− x

k
(15)

由式 (15) 可以看出，若 k=1，此时就相当于反

向学习策略，也可以说透镜成像反向学习是反向

学习策略的一种特例。 

2.3    改进算法运算复杂度分析

由 1、2 节介绍可知，ROA 主要有 3 个阶段，

分别是初始化阶段、探索阶段以及开发阶段。初

始化阶段在搜索空间中生成种群规模为 N 的搜

索代理，其中空间维度是 d，则该阶段运算复杂度

为 O(N×d)。探索阶段 ROA 通过剑鱼策略和经验

攻击完成位置更新，则该部分运算复杂度为

O(N×d)。开发阶段通过鲸鱼策略和宿主饲养完成

位置更新，运算复杂度为 O(N×d)。探索阶段和开

发阶段重复执行 T 次，则 ROA 运算复杂度为

O(N×d×T)。在 WLROA 中，引入 LOBL 策略改善

算法性能，其复杂度为 O(N×d×T)。此外，引入自

适应权重因子增强群体间交流学习，复杂度为

O(T)。其余部分与原始算法相同。综上所述，

WLROA 运算复杂度为 O(N×d×T)，可见本研究所

提算法并未增加运算复杂度。 

3   基于改进䲟鱼优化算法的多阈值
图像分割

 

3.1    交叉熵

交叉熵用于度量 2 个概率分布间的差异性信

息[19]。给定 2 个概率分布 P = {p1, p2, …, pn}和 Q =
{q1, q2, …, qn}，则 P 和 Q 之间的交叉熵计算如下

D (P,Q) =
n∑

i=1

pi log
pi

qi
(16)

最小交叉熵方法通过最小化原始图像及其分

割后图像之间的交叉熵来确定分割阈值。交叉熵

值越低则代表确定性越高，同质性越大。设原始

图像为 I 和与之相对应的直方图 h(i), i=1, 2, … ,
L，其中 L为灰度级数，则阈值图像及交叉熵可由

以下等式计算生成：

IK =

{
µ(1, K), I(x,y) < K

µ(K, L+1), I(x,y) ⩾ K
(17)

µ(a,b) =

b−1∑
i=a

ih(i)

b−1∑
i=a

h(i)

(18)

通过式 (17) 生成阈值化图像，为方便计算，

将其改写成以下形式

fcross(K) =
L∑

i=1

ih(i) log(i)−
λ∑

i=1

Hi (19)

H1 =

K1−1∑
i=1

ih(i) log(µ(1, K1)) (20)

Hn =

Kn−1∑
i=Kn−1

ih(i) log(µ(Kn−1, Kn)), 1 < n < λ (21)

Hλ =
L∑

i=Kλ

ih(i) log(µ(Kλ, L+1)) (22)

式中：K = [K1, K2, …, Kλ] 代表阈值组合；λ为阈值

数目。

综合上述分析，图像分割的最优阈值为
(K∗1 ,K

∗
2 , · · · ,K∗λ) = argmin I(K1,K2, · · · ,Kλ) (23) 

3.2    改进䲟鱼优化算法在多阈值图像分割中的

应用

本研究将改进䲟鱼优化算法和交叉熵结合，

提出一种基于改进䲟鱼优化算法的图像多阈值分

割方法 (WLROA)。该方法的具体流程为：先读取

待分割图像，然后在搜索空间内生成种群规模为

N的候选解，通过搜索机制在 T次迭代内寻优，确

定分割阈值。与函数优化相似，该方法求解的也

是最小值问题，以式 (19) 作为目标函数，得到原

始图片与阈值化图片的最小交叉熵来确定最佳阈
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值。最后利用最佳阈值分割图像。具体步骤如下。

1）初始化相关参数：种群规模 N、最大迭代次

数 T、䲟鱼因子 C。输入待分割的灰度图像及其

直方图。

2）对搜索代理进行边界修回，计算适应度值

并记录最佳个体及适应度值。

3）计算搜索代理的透镜反向解，计算适应度

值并根据贪婪策略保存最优个体。

4）若 H(i) = 0，则䲟鱼附着在鲸鱼身上，通

过泡泡网攻击策略完成捕食 (式 (4))。当 H(i) = 1
时，䲟鱼附着在剑鱼上完成中远距离自适应移动

(式 (13))。
5）执行经验攻击 (式 (3))，若产生的新位置优

于原始则替换，并且重置随机数组 H，否则执行宿

主饲养。

6）判断程序是否满足终止条件，若满足则跳

出循环并输出当前最佳分割阈值，否则返回步

骤 2）。 

4   仿真试验与分析
 

4.1    试验环境及参数设置

为了验证本研究所提算法的分割性能和应用

潜力，随机选取 4 张伯克利大学分割数据集图像

和 4 张遥感图像作为测试图像 [20-21]，见图 3。采

用 WLROA 进行分割试验，并对比了领域内其他

算法，包括：ROA、RSA、AOA、AO、SCA，文献

[14] 提出的增强黏菌算法 (enhanced SMA, ESMA)、
文献 [2] 提出的基于莱维飞行的樽海鞘群算法

(Levy salp swarm algorithm, LSSA) 和文献 [3] 提出

的改进萤火虫算法。这些算法均在各自领域取得

了较好结果，而且文献 [14]、文献 [2] 以及文献

[3] 提出的改进 SIOA 被用于解决图像多阈值分割

问题，代表性更佳。
 

 

(a) 图像 1 (b) 图像 2

(c) 图像 3 (d) 图像 4

(e) 图像 (f) 图像

(g) 图像 (h) 图像

(a) 图像 (b) 图像

(c) 图像 (d) 图像

(e) 图像 5 (f) 图像 6

(g) 图像 7 (h) 图像 8 
图 3    测试图像

Fig. 3    Test images
 
 

为了更准确分析各算法的性能优劣，统一设

定种群规模 N=30，阈值组合 K=[4, 6, 8, 10]，最大

迭代次数 T=500，所有算法独立运行 30 次，选取

平均值进行分析，其中最佳结果用粗体展示。各

算法参数设置如表 1 所示。
 

  
表 1    算法参数设置

Table 1    Parameters settings of algorithms
 

算法 参数设置

WLROA C=0.1; k=10 000

ROA [17]
C=0.1

RSA [4]
α=0.1; β=0.1

AOA [5]
Α=5; μ=0.5

AO [6]
U=0.005 65; c=10; ω=0.005; α=0.1; δ=0.1

SCA [7]
a=2

ESMA z=0.03

LSSA β=1.5

文献[3] β=0.4
 
  

4.2    改进算法应用多阈值图像分割的结果分析

选取适应度值 (Fitness)、PSNR、SSIM 和 FSIM
作为评价指标评估图像分割质量。PSNR 用于衡

量图像失真程度，数值越高则说明图像失真越

少。SSIM 通过亮度、对比度以及结构信息评估

图像分割质量，取值范围是 [0,1]，数值越高则证

明图像相似度越高。FSIM 是 SSIM 的一个变种，

用于评估分割前后图像的特征相似性，取值范围

与 SSIM 相同，数值越高则说明特征相似程度越

高。上述指标的详细定义如文献 [22-24] 所述。
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表 2 给出了 WLROA 及对比算法在不同阈

值情况下分割测试图像得到的平均适应度值。

由表 2 中数据可以看出，WLROA 在多数图像上

均取得了最低适应度值，效果较佳。值得注意

的是，当阈值数目为 4 时，算法所求适应度值基

本相同，但随着阈值数目的增多，WLROA 的优

越性逐渐体现，所得结果较为理想，在多个案例

中均获得了最佳适应度值，强于对比算法，也反

映出 WLROA在解决中高维图像阈值分割问题

的潜力。 

  
表 2    各算法所获平均适应度值

Table 2    The average Fitness values obtained by algorithms
 

图像 阈值 WLROA ROA RSA AOA AO SCA ESMA LSSA 文献[3]

图像1

4 0.784 1 0.784 1 1.072 2 0.784 3 0.784 1 0.808 6 0.784 3 0.784 1 0.972 6
6 0.399 3 0.399 2 0.623 7 0.399 6 0.399 3 0.511 7 0.405 3 0.402 3 0.598 2

8 0.242 9 0.251 6 0.423 2 0.245 3 0.243 1 0.363 6 0.256 3 0.246 0 0.284 4

10 0.167 2 0.174 1 0.350 7 0.183 6 0.169 4 0.296 4 0.186 0 0.170 5 0.263 3

图像2

4 0.807 0 0.807 0 1.074 7 0.807 5 0.807 0 0.837 0 0.807 1 0.807 1 0.847 1
6 0.427 4 0.427 4 0.661 9 0.436 9 0.427 4 0.533 7 0.429 8 0.428 5 0.480 3

8 0.262 5 0.262 7 0.478 0 0.292 3 0.262 7 0.382 1 0.265 9 0.264 1 0.301 7

10 0.178 7 0.179 9 0.361 4 0.211 3 0.178 9 0.296 5 0.188 0 0.181 7 0.204 1

图像3

4 0.498 9 0.498 9 0.675 6 0.506 5 0.498 9 0.545 8 0.499 5 0.498 9 0.660 8
6 0.263 4 0.266 3 0.463 4 0.273 0 0.263 4 0.354 7 0.270 8 0.264 5 0.332 3

8 0.162 7 0.164 4 0.317 6 0.173 0 0.162 7 0.264 8 0.174 3 0.164 9 0.379 8

10 0.111 4 0.115 3 0.245 7 0.131 7 0.112 2 0.201 7 0.136 0 0.114 5 0.189 6

图像4

4 0.781 3 0.781 3 0.954 8 0.781 4 0.781 3 0.793 1 0.783 0 0.781 6 0.804 0
6 0.366 4 0.376 8 0.584 6 0.366 8 0.366 4 0.455 9 0.367 2 0.367 5 0.454 1

8 0.222 4 0.222 6 0.408 9 0.233 2 0.222 6 0.335 0 0.226 1 0.225 4 0.265 2

10 0.155 6 0.157 6 0.297 9 0.176 1 0.157 4 0.253 0 0.171 5 0.156 8 0.187 0

图像5

4 0.562 1 0.562 1 0.793 0 0.567 7 0.562 1 0.609 5 0.563 9 0.562 3 0.923 4
6 0.290 2 0.293 6 0.464 9 0.306 7 0.290 2 0.379 4 0.292 5 0.291 0 0.505 7

8 0.176 3 0.177 8 0.336 6 0.197 4 0.176 5 0.273 2 0.185 8 0.177 5 0.333 0

10 0.118 1 0.119 0 0.257 6 0.144 1 0.118 9 0.211 3 0.137 7 0.120 9 0.240 8

图像6

4 0.716 7 0.716 7 0.997 8 0.717 1 0.716 7 0.749 9 0.716 8 0.716 8 1.124 3
6 0.373 6 0.378 5 0.597 8 0.403 5 0.373 6 0.499 4 0.373 6 0.374 6 0.472 8

8 0.228 1 0.230 3 0.434 7 0.253 1 0.230 0 0.345 0 0.231 7 0.229 5 0.306 6

10 0.152 4 0.156 6 0.315 4 0.182 0 0.155 9 0.303 5 0.167 8 0.158 0 0.225 2

图像7

4 0.739 3 0.739 3 1.021 3 0.754 8 0.739 3 0.775 4 0.739 9 0.739 3 0.917 9
6 0.388 5 0.388 5 0.628 3 0.419 9 0.388 5 0.493 2 0.389 1 0.388 9 0.455 4

8 0.235 6 0.237 6 0.447 1 0.265 8 0.237 6 0.370 0 0.237 8 0.237 8 0.298 7

10 0.163 1 0.166 3 0.326 2 0.196 4 0.164 3 0.276 9 0.173 7 0.167 7 0.220 4

图像8

4 0.305 8 0.316 1 0.474 1 0.319 1 0.305 8 0.334 6 0.306 0 0.305 8 0.548 7
6 0.167 8 0.169 4 0.322 7 0.178 4 0.172 7 0.238 4 0.182 0 0.168 8 0.252 0

8 0.107 2 0.112 0 0.242 8 0.123 2 0.110 1 0.184 6 0.131 6 0.108 2 0.183 2

10 0.076 1 0.081 5 0.175 7 0.088 8 0.080 7 0.147 0 0.108 2 0.079 6 0.148 7

注：黑体代表最好的结果，下同。
 
 

表 3 给出了 WLROA 及对比算法在不同阈

值情况下分割测试图像得到的平均 PSNR 值。

当阈值数目增加时 PSNR 值也随之增加，说明图

像分割效果和阈值数目呈正相关。当阈值数目

为 4 时，WLROA、ROA 以及 AO 算法所得结果偏

差较小，说明分割后图像差别不大。当阈值数
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量增加时，WLROA 所得结果相较于对比算法有

不同程度的提高，说明利用 WLROA 分割后的

图像失真较少，精度较高，分割效果强于对比

算法。 

  
表 3    各算法所获平均 PSNR 值

Table 3    The average PSNR values obtained by algorithms
 

图像 阈值 WLROA ROA RSA AOA AO SCA ESMA LSSA 文献[3]

图像1

4 19.337 6 19.337 6 18.305 2 19.353 5 19.337 6 19.272 9 18.672 2 19.337 6 18.668 8

6 22.062 1 22.061 8 20.483 9 22.074 3 22.062 9 21.233 9 21.453 0 22.052 9 21.016 9

8 24.143 9 24.046 7 22.259 2 24.123 1 24.145 7 22.725 1 23.426 1 24.096 1 23.734 0

10 25.696 0 25.573 6 23.015 4 25.553 2 25.651 3 23.698 3 25.063 3 25.535 9 24.518 9

图像2

4 20.645 2 20.645 2 18.983 5 20.639 7 20.645 2 20.483 0 20.279 8 20.613 8 20.471 6

6 23.204 7 23.204 5 21.227 9 23.140 3 23.204 5 22.320 5 22.709 9 23.202 7 22.862 2

8 25.120 0 25.155 9 22.524 4 24.876 4 25.158 0 23.754 0 24.895 9 24.922 4 24.798 6

10 26.751 0 26.743 3 23.868 0 26.266 4 26.704 2 24.854 8 26.170 5 26.374 2 26.484 3

图像3

4 18.695 5 18.695 5 19.633 3 18.732 8 18.695 5 18.662 4 17.156 9 18.695 5 17.515 6

6 23.244 4 23.200 6 21.496 1 22.957 7 23.244 4 21.762 3 22.126 1 23.214 1 22.177 0

8 25.466 1 25.472 7 23.494 0 25.206 6 25.485 3 23.882 8 24.562 4 25.418 1 22.906 0

10 27.199 0 27.118 0 24.618 8 26.547 2 27.162 8 25.228 8 26.072 9 27.138 3 25.643 5

图像4

4 19.598 3 20.185 8 18.655 5 19.484 6 20.079 0 19.680 7 19.165 6 19.521 9 19.625 1

6 23.142 0 23.009 6 20.844 6 23.152 0 23.142 0 22.116 2 22.494 3 23.150 4 22.306 2

8 25.403 2 25.373 4 22.252 0 25.298 7 25.373 1 23.659 5 24.433 5 25.399 2 24.831 6

10 26.987 3 26.925 8 23.921 3 26.667 7 26.940 2 24.950 0 26.463 5 27.091 4 26.298 2

图像5

4 20.111 5 20.111 5 18.525 9 20.079 7 20.111 5 19.723 5 19.474 6 20.111 5 18.087 9

6 23.312 2 23.260 5 21.154 0 23.066 7 23.309 8 22.151 1 22.550 9 23.310 9 21.508 6

8 25.684 0 25.650 4 22.617 2 25.268 9 25.681 5 23.698 0 24.115 9 25.625 3 23.615 6

10 27.560 0 27.532 8 23.944 3 26.800 2 27.515 8 24.922 8 26.405 3 27.544 4 25.627 7

图像6

4 20.260 7 20.260 7 18.479 6 20.246 9 20.260 7 20.062 0 19.526 2 20.258 5 19.246 9

6 22.982 0 22.942 9 20.761 2 22.734 9 22.975 3 21.940 0 22.196 5 22.966 3 22.288 2

8 25.152 2 25.034 8 22.332 0 24.794 1 25.112 2 23.426 2 24.542 6 25.138 6 24.371 6

10 26.677 9 26.619 0 23.718 4 26.149 8 26.544 1 24.052 1 25.685 1 26.615 4 25.663 6

图像7

4 20.234 0 20.234 0 18.409 1 20.148 8 20.234 0 20.038 4 19.746 0 20.234 0 19.568 7

6 22.999 8 22.993 7 20.676 7 22.802 0 22.993 9 22.086 5 22.782 0 22.998 4 22.561 0

8 25.229 4 25.195 3 22.438 0 24.822 4 25.183 1 23.283 3 24.133 4 25.179 8 24.473 7

10 26.674 4 26.652 3 23.645 6 26.215 9 26.633 4 24.694 4 26.158 4 26.620 1 26.086 7

图像8

4 17.003 0 16.902 8 17.592 8 16.811 0 17.003 0 16.778 2 16.054 8 17.003 0 15.554 7

6 19.552 2 19.545 5 20.722 7 19.184 4 19.501 1 19.175 6 18.420 5 19.506 1 19.106 4

8 21.751 8 21.696 1 22.852 4 20.765 8 21.784 3 21.217 4 21.254 7 21.737 9 21.796 5

10 25.909 9 25.422 0 24.156 0 23.369 0 25.211 5 23.621 5 24.377 6 26.779 2 23.362 4
 
 

表 4 给出了 WLROA 及对比算法在不同阈值

情况下分割测试图像得到的平均 SSIM 值。当阈

值数目增加时 SSIM 值也随之增加，说明图像分

割效果和阈值数目呈正相关。当阈值数目为

4 时，WLROA、ROA 以及 AO 算法所得结果基本

一致。当阈值数量增加时，WLROA 所得结果相

较于对比算法有不同程度的提高。从整体上看，

WLROA 所得 SSIM 值明显高于 RSA、AOA、SCA
和文献 [3] 所提方法，同时相较于 ROA、AO、

ESMA、LSSA 也有一定提高，优越性较为明显，说

明利用 WLROA 完成图像多阈值分割任务，分割

图像相比原图像在结构上更为相似。
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表 4    各算法所获平均 SSIM 值

Table 4    The average SSIM values obtained by algorithms
 

图像 阈值 WLROA ROA RSA AOA AO SCA ESMA LSSA 文献[3]

图像1

4 0.650 6 0.650 6 0.644 3 0.650 0 0.650 6 0.648 1 0.622 0 0.649 8 0.625 6

6 0.751 2 0.751 0 0.735 8 0.751 0 0.751 0 0.728 9 0.737 7 0.750 3 0.722 9

8 0.812 2 0.812 2 0.798 3 0.809 3 0.812 3 0.779 2 0.800 5 0.810 7 0.809 7

10 0.849 8 0.848 2 0.824 5 0.835 5 0.847 7 0.814 9 0.845 5 0.845 7 0.837 7

图像2

4 0.649 6 0.649 6 0.641 1 0.649 1 0.649 6 0.646 1 0.643 2 0.649 6 0.645 5

6 0.741 6 0.741 5 0.733 9 0.737 8 0.741 6 0.730 7 0.732 9 0.741 0 0.741 1

8 0.796 4 0.793 2 0.802 9 0.777 9 0.793 5 0.788 5 0.788 0 0.789 8 0.801 3

10 0.825 3 0.823 4 0.831 7 0.805 5 0.822 7 0.821 3 0.822 9 0.818 9 0.835 8

图像3

4 0.692 0 0.692 0 0.737 0 0.693 2 0.692 0 0.687 1 0.687 4 0.692 0 0.633 3

6 0.841 3 0.840 2 0.796 6 0.833 1 0.841 3 0.798 2 0.807 3 0.840 5 0.807 4

8 0.887 9 0.888 1 0.847 7 0.882 6 0.888 3 0.852 7 0.867 6 0.886 5 0.802 8

10 0.917 3 0.915 9 0.871 6 0.905 7 0.916 8 0.880 0 0.894 8 0.915 3 0.881 9

图像4

4 0.755 8 0.756 5 0.751 6 0.754 4 0.756 4 0.749 5 0.740 2 0.755 0 0.753 4

6 0.823 5 0.822 9 0.803 4 0.822 9 0.823 3 0.808 2 0.810 1 0.822 5 0.809 5

8 0.872 9 0.872 7 0.841 3 0.861 9 0.872 6 0.832 0 0.858 0 0.869 5 0.861 9

10 0.892 7 0.892 6 0.861 9 0.880 6 0.893 3 0.860 3 0.891 5 0.889 3 0.888 7

图像5

4 0.747 7 0.747 7 0.709 2 0.745 4 0.747 7 0.734 0 0.722 9 0.747 5 0.659 5

6 0.829 9 0.828 6 0.789 0 0.822 7 0.829 8 0.799 1 0.811 5 0.829 2 0.773 1

8 0.883 3 0.882 5 0.825 3 0.869 9 0.883 0 0.839 6 0.839 0 0.882 1 0.827 8

10 0.915 8 0.915 1 0.851 5 0.896 8 0.915 0 0.866 1 0.894 0 0.913 3 0.869 6

图像6

4 0.707 3 0.707 3 0.658 3 0.706 4 0.707 3 0.698 9 0.675 9 0.707 3 0.654 3

6 0.786 6 0.785 7 0.750 6 0.776 7 0.786 6 0.762 7 0.772 6 0.785 8 0.775 2

8 0.829 2 0.829 9 0.813 6 0.820 8 0.828 8 0.808 2 0.837 6 0.828 0 0.828 4

10 0.856 4 0.856 1 0.851 5 0.842 3 0.855 7 0.826 7 0.848 2 0.853 9 0.870 1

图像7

4 0.688 6 0.688 6 0.630 6 0.683 9 0.688 6 0.681 4 0.674 5 0.688 6 0.666 3

6 0.764 2 0.763 8 0.735 1 0.755 3 0.763 9 0.754 2 0.766 9 0.763 5 0.753 7

8 0.806 0 0.805 9 0.802 1 0.801 2 0.805 4 0.791 6 0.808 3 0.804 6 0.817 3

10 0.831 6 0.831 4 0.831 8 0.818 1 0.830 9 0.824 5 0.839 4 0.828 0 0.839 1

图像8

4 0.727 3 0.722 4 0.695 8 0.718 1 0.727 3 0.711 9 0.671 7 0.726 5 0.641 2

6 0.816 4 0.816 0 0.793 0 0.806 3 0.814 4 0.783 7 0.762 9 0.815 2 0.786 2

8 0.868 5 0.866 2 0.844 7 0.848 2 0.867 8 0.830 8 0.830 0 0.867 5 0.844 4

10 0.921 0 0.915 4 0.875 4 0.891 7 0.913 9 0.872 2 0.881 4 0.918 3 0.872 7
 
 

表 5 给出了 WLROA 及对比算法在不同阈值

情况下分割测试图像得到的平均 FSIM 值。由

表 5 数据情况可以看出，阈值数目为 4 时 WL-
ROA 分割结果与其他算法相差不大。随着阈值

数目的增加，WLROA 相较于其他算法性能提升

明显，说明利用 WLROA 完成图像分割任务，分

割图像可保留更多的特征，相似性更高。

图 4 列出了各算法对测试图像进行多阈值分

割所需要的平均运行时间。从运行时间数据可以

看出 WLROA 的运行时间相较于其他算法并不占

优，产生该现象的主要原因是 WLROA 利用透镜

反向学习策略生成透镜反向解，并根据贪婪机制

选择最佳个体进入下轮迭代。但从适应度值和其

他评价指标来看，WLROA 的优化性能较好，适当

增加一些运行时间来换取更高的优化精度是可以

接受的。
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表 5    各算法所获平均 FSIM 值

Table 5    The average FSIM values obtained by algorithms
 

图像 阈值 WLROA ROA RSA AOA AO SCA ESMA LSSA 文献[3]

图像1

4 0.769 3 0.769 3 0.732 7 0.769 1 0.769 3 0.764 5 0.746 9 0.769 3 0.748 1
6 0.847 2 0.847 2 0.799 8 0.847 5 0.847 4 0.820 3 0.828 3 0.846 8 0.814 9

8 0.890 2 0.888 1 0.841 8 0.889 3 0.890 1 0.853 6 0.873 1 0.881 3 0.880 8

10 0.916 4 0.914 5 0.859 8 0.910 6 0.915 5 0.872 9 0.904 4 0.914 6 0.893 0

图像2

4 0.861 8 0.861 8 0.808 2 0.862 0 0.861 8 0.857 3 0.852 1 0.861 1 0.857 7
6 0.903 7 0.903 8 0.861 2 0.904 2 0.903 7 0.890 5 0.895 5 0.902 6 0.898 4

8 0.929 4 0.929 7 0.885 4 0.929 5 0.929 8 0.910 8 0.927 5 0.927 0 0.925 7

10 0.947 1 0.947 0 0.904 4 0.944 0 0.946 5 0.923 4 0.941 6 0.945 5 0.945 0

图像3

4 0.778 1 0.778 1 0.777 7 0.779 5 0.778 1 0.775 3 0.743 8 0.778 1 0.750 3
6 0.865 2 0.864 3 0.820 8 0.861 4 0.865 0 0.834 3 0.842 9 0.864 4 0.844 2

8 0.903 3 0.903 3 0.862 4 0.903 8 0.903 6 0.874 2 0.886 7 0.901 9 0.851 2

10 0.927 7 0.926 6 0.880 9 0.923 5 0.927 4 0.898 4 0.909 9 0.925 7 0.901 6

图像4

4 0.806 9 0.804 2 0.788 1 0.807 3 0.804 5 0.803 9 0.794 7 0.804 7 0.803 3
6 0.870 0 0.870 0 0.839 6 0.869 7 0.869 7 0.856 4 0.859 3 0.868 9 0.858 3

8 0.905 1 0.904 3 0.868 2 0.901 5 0.905 0 0.873 2 0.892 6 0.903 6 0.896 1

10 0.923 2 0.922 8 0.888 7 0.916 7 0.922 7 0.895 1 0.918 6 0.922 1 0.916 2

图像5

4 0.900 0 0.900 0 0.863 6 0.899 9 0.900 0 0.891 2 0.886 9 0.900 0 0.856 7
6 0.947 2 0.946 4 0.914 6 0.942 0 0.947 0 0.933 6 0.937 6 0.946 2 0.916 8

8 0.967 0 0.966 8 0.932 4 0.962 7 0.966 9 0.946 9 0.947 3 0.965 6 0.941 6

10 0.976 7 0.976 7 0.948 1 0.971 8 0.976 5 0.956 4 0.969 7 0.974 4 0.957 9

图像6

4 0.945 2 0.945 2 0.902 7 0.944 0 0.945 2 0.941 4 0.931 9 0.944 8 0.918 4
6 0.967 3 0.967 0 0.933 6 0.965 2 0.967 0 0.959 1 0.961 9 0.966 2 0.962 7

8 0.977 3 0.977 1 0.957 2 0.975 9 0.977 2 0.967 7 0.977 7 0.975 3 0.975 2

10 0.981 2 0.981 1 0.967 2 0.979 7 0.980 6 0.973 0 0.977 8 0.980 0 0.983 3

图像7

4 0.945 6 0.945 6 0.897 8 0.942 0 0.945 6 0.941 2 0.938 0 0.945 6 0.933 2
6 0.969 1 0.969 0 0.934 0 0.967 6 0.969 0 0.960 8 0.968 2 0.968 6 0.964 8

8 0.979 4 0.979 0 0.958 4 0.977 4 0.979 2 0.969 7 0.975 4 0.978 2 0.977 8

10 0.982 8 0.982 0 0.968 7 0.982 2 0.982 7 0.976 7 0.982 6 0.980 4 0.981 6

图像8

4 0.865 6 0.863 9 0.852 5 0.862 8 0.865 4 0.861 1 0.845 3 0.865 6 0.832 8
6 0.899 3 0.898 7 0.907 8 0.896 5 0.898 5 0.890 6 0.883 7 0.897 8 0.896 1

8 0.917 5 0.917 0 0.938 2 0.911 5 0.918 1 0.913 0 0.919 6 0.916 2 0.927 5

10 0.956 8 0.952 1 0.951 7 0.934 1 0.949 9 0.945 2 0.949 1 0.955 1 0.941 3
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图 4    各算法平均运行时间

Fig. 4    Average running time of each algorithm
 

综上试验结果表明，尽管 WLROA 在运行时

间上弱于对比算法，但该算法在 Fitness、PSNR、

SSIM 以及 FSIM 评价指标上均取得较好效果，说

明利用该方法分割后的图像与原图像更为贴合，

分割质量较佳，在处理中高维图像阈值分割问题

时不易陷入早熟收敛。同时，本研究方法在分割

遥感图像时也能取得较好的效果，说明 W L -
ROA 具有不俗的应用能力，适用于解决不同复杂

程度的图像阈值分割问题，为后续的图像处理阶

段提供技术参考。 
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4.3    改进算法应用噪声图像分割的结果分析

为了更好地验证 WLROA 的分割鲁棒性和抗

噪性，本研究在 8 幅灰度图像的基础上分别添加

均值为 0，方差为 0 . 0 2 的高斯噪声，并采用

PSNR 作为分割评价指标 [25]。分割阈值和试验参

数设置为 4.1 节所设。

图 5 给出了各算法在不同阈值下分割噪声图

像所得平均 PSNR 结果。可以看出在添加高斯噪

声的情况下，本研究方法 WLROA 仍能取得最好

的分割效果，鲁棒性强，能够降低噪声对图像分

割结果的影响，也反映出该算法具有一定的抗噪性。
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图 5    不同阈值下各算法分割噪声图像的平均 PSNR 结果
Fig. 5    Average PSNR results of noise images segmented by

each algorithm under different thresholds
 
  

5   结束语

针对传统多阈值图像分割方法存在分割效率

低、精度差等问题，提出一种基于改进䲟鱼优化

算法的多阈值图像分割方法。首先，针对䲟鱼优

化算法存在收敛速度慢、易陷入局部极值等问

题，引入透镜成像反向学习策略增加种群多样

性，提高算法收敛速度和跳出局部极值能力。其

次，提出自适应权重策略，对种群位置进行自适

应扰动，提高算法探索能力。最后，结合最小交

叉熵进行迭代寻优，确定最佳分割阈值。为了验

证所提算法的有效性，选取了部分伯克利大学分

割数据集图像以及遥感图像，结合 F i t n e s s、
PSNR、SSIM 以及 FSIM 等指标来评估算法分割

质量。试验结果表明，WLROA 强于其他流行和

先进算法，具有优越的分割准确性、鲁棒性和抗

噪性，为解决复杂图像多阈值分割问题提供了一

种行之有效的计算方法。然而，改进算法的运行

时间相较于原始算法有一定的提高。因此，今后

考虑在不降低 WLROA 分割性能的基础上减少算

法的运行时间。同时，选取不同组合的分割阈值

和基准测试图像来验证算法的分割效果。此外，

考虑将 WLROA 应用到其他领域的图像分割 (如
林火图像分割、医学图像分割等)，以验证算法解

决现实问题的能力。
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