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融合改进人工蜂群和K均值聚类的图像分割

赵文昌∗,李忠木
(大理大学 工程学院,云南 大理６７１００３)

摘要:针对人工蜂群优化的K 均值算法易陷入局部最优、搜索精度不够、分割图像不够细致等问题,本文融合自适应人

工蜂群和K 均值聚类,提出了一种新的图像分割算法.算法首先利用距离最大最小乘积对种群进行初始化;其次采用

自适应搜索参数动态调整邻域搜索范围,使人工蜂群算法快速收敛于全局最优;然后将人工蜂群输出的所有蜜源进行K
均值聚类,克服K 均值聚类结果对初始聚类中心的依赖,再将聚类划分结果进行 Powell局部搜索,加快算法收敛的速

度,将得到的新聚类中心更新蜂群中蜜源位置.最后,将本文算法与其他两种同类分割算法进行试验对比.实验结果表

明:与其他两种算法相比,本文提出的分割算法在保证运行时间的前提下,分割准确率比其他两种算法分别至少提高了

３．５％和４．８％,表现出了较高的分割质量.
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Imagesegmentationalgorithmbasedonimproved
artificialbeecolonyandKＧmeanclustering

ZHZO WenＧchang∗ ,LIZhongＧmu

(CollegeofEngineeringDaliUniversity,Dali６７１００３,China)

Abstract:InordertoovercometheartificialcolonyoptimizationkＧmeanswhichbefallenintolocalopＧ
timumeasily,convergedslowly,segmentedroughlyandotherissues,anewimagesegmentationalＧ
gorithmisproposedbasedonadaptiveartificialbeecolonyandKＧmeanclustering．First,thepopulaＧ
tionisinitializedbythemaximumandminimumproduct;Secondly,adaptivesearchparametersare
usedtoadjustneighborhoodsearchscopedynamically,thatmakesartificialbeecolonyalgorithm
quicklyconvergetoglobaloptimalandachieveamoreoptimalsolution;Then,allnectarieswillbe
clusteredbyKＧmeantothedependenceofclusteringresultontheinitialcenter,andthenclustering
resultsaredividedintoPowelllocalsearch,whichacceleratethealgorithmconvergencespeed,that
willreceiveanewclusteringcenterupdatecolonyofnectarsourcelocation．Finally,theproposedalgoＧ
rithmiscomparedwiththeothertwoalgorithms．Theexperimentalresultsshowthatcomparedwith
theothertwoalgorithms,thesegmentationalgorithmproposedinthispapercanimprovethesegmenＧ
tationaccuracybyatleast３．５％ and４．８％,respectively,underthepremiseofguaranteeingthe



runningtime,showingahighersegmentationquality．
Keywords:artificialbeecolony;kＧmeansclustering;imagesegmentation;powelllocalsearch;maxiＧ

mum minimumproductdistance

１　引　　言

　　图像分割是数字图像处理关键技术,是图像

后续处理的基础[１].目前主要有４大类图像分割

算法:基于边界的图像分割、基于灰度阈值的图像

分割、基于区域的图像分割和基于聚类的图像分

割,其中基于聚类的图像分割是将图像像素点当

作数据处理,通过把不同的像素点聚到不同类中,
实现图像的有效分割,此类分割算法不需要考虑

图像的形状和边界,且可以将高维图像数据降到

低维空间进行处理,分割方法稳定简便.在聚类

算法中K 均值聚类算法是解决聚类分析问题的

经典算法,常应用于图像分割[２].但由于K 均值

聚类算法敏感于初始值和易受孤立点影响,容易

陷入局部最优,并且全局搜索能力较弱,这些致命

点严重影响图像 分 割 的 准 确 度[３].人 工 蜂 群

(ArtificialBeeColonyAlgorithm,ABC)算法是

新兴的基于群体智能启发式算法,其具有设置简

单、全局寻优强、易于实现等优点,与经典遗传算

法、粒子群算法、蚁群算法相比,在全局寻优和寻

优精度方面优于前几种算法[４Ｇ５].因此,许多学者

将优化算法与聚类算法进行融合,发挥各自的优

点,解决实际应用问题.文献[６]利用遗传算法优

化K 均值聚类算法,减少 K 均值聚类算法对初

始值的依赖;文献[７]提出一种基于动态粒子群优

化与KＧ均值聚类的图像分割算法,提高了图像分

割质量和效率;文献[８]提出了一种基于改进蜂群

优化投影寻踪与K 最近邻的检测方法,提高了高

光谱遥感图像小目标无监督检测方法的运算速

度,降低了虚警率;文献[９]利用密度和距离初始

化蜂群,并将聚类算法作为工蜂的一种编码,增强

算法的局部搜索能力;文献[１０]通过对人工蜂群

更新位置公式,构造新的 K 均值适应度函数,获
得了较好的寻优结果;文献[１１]提出一种结合人

工蜂群算法和K 均值聚类的全局邻域聚类算法,
算法利用人工蜂群具有收敛速度快的特性提高聚

合速率;文献[１２]对人工蜂群算法中的蜂群初始

化和蜜源更新进行改进,并对 K 均值进行优化,

提高了K 均值聚类的准确率;文献[１３]将改进的

人工蜂群算法和K 均值算法迭代相结合,提出一

种基于K 均值的人工蜂群聚类算法,通过对邻域

搜索范围的动态调整,提高算法的收敛速度,增强

局部寻优能力;文献[１４]通过增强人工蜂群算法

搜索能力优化 K 均值聚类,提高了文本聚类质

量.文献[１５]提出了一种结合人工蜂群和 KＧ均

值的混合聚类算法,算法对人工蜂群算法进行改

进,增加线性调整策略,并与收敛速度快的 K 均

值算法相结合,来提高算法的鲁棒性.对人工蜂

群和K 均值聚类算法不同途径、角度的改进和结

合,效果差异化较大,仍然存在搜索不高、收敛速

度过慢等问题.而且,基于人工蜂群算法的图像

处理研究还处于起步阶段,特别是将人工蜂群优

化的K 均值应用于图像分割的研究还较为匮乏.
基于此,本文融合自适应人工蜂群和 K 均值聚

类,提出了一种新的图像分割算法.

２　相关算法

２．１　人工蜂群算法

人工蜂群算法是 Karaboga提出的一种基于

蜜蜂群体的仿生智能优化算法,算法通过模拟蜂

群分工寻找最优蜜源来求解最优问题[４],由于其

收敛速度较快、控制参数少、易于实现等优点,被
广泛应用与最优求解中.函数优化测试实验表

明,人工蜂群算法比遗传算法、差分演化算法和粒

子群优化算法有更好的性能[１６].自然界中,在复

杂环境下蜂群通过分工合作进行蜜源寻找,蜜源

的位置决定可行解的质量.现实生活中,蜂群中

的引领蜂外出搜索蜜源,在找到蜜源后,引领蜂将

蜜源的位置、含量等信息记录下来告知跟随蜂,跟
随蜂根据蜜源优劣决定采蜜某个蜜源,并号召更

多的蜜蜂进行采蜜,若某个蜜源即将枯竭或达到

开采极限,则放弃该蜜源,相应的引领蜂转为侦查

蜂角色,寻找新蜜源.人工蜂群算法的基本步骤

如下:
步骤１:种群初始化.设种群大小为n,n 个

蜜源X＝ Xi∈Rd,i＝１,２,􀆺,n{ },各个蜜源 Xi
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是一个d 维向量,最大循环次数为 MCN;每个蜜

源的最大开采次数为Limit.计算每只蜜蜂的适

应度值并按降序排列,一半作为引领蜂,另一半为

跟随蜂.
步骤２:根据公式(１)随机选择蜜源.

Xij＝Xj
min＋rand(０,１)(Xj

max－Xj
min)． (１)

步骤３:根据公式(２)派出引领蜂在其近邻搜

索,得到新的位置并计算其适应度值,比较两个解

的优劣,保留质量较好的解.

Vij＝Xij＋rand(－１,１)(Xij－Xkj), (２)

Vij表示在Xij附近新蜜源的位置,其中:k∈{１,２,
􀆺,n},k,i是通过定义的随机公式产生的.引领

蜂比较新蜜源Vi 和原蜜源Xi 的适应度,选择优

者适应度进入下一代种群,保证种群不出现退化.
步骤４:根据公式(３)计算当前每个引领蜂的

概率,以此指导跟随蜂选择引领蜂.

Pi＝fi/∑
n

i＝１
fi ． (３)

步骤５:引领蜂更新完蜜源后,跟随蜂根据引

领蜂传递的蜜源适应度值选择所要跟随的引领

蜂,并根据公式(２)在邻域内搜索更新蜜源,通过

比较选择较好的蜜源前往采蜜.
步骤６:某蜜源的搜索次数达到最大开采次

数Limit,但蜜源适应度不再变化时,放弃该蜜

源.同时,将引领蜂转换为侦察蜂.
步骤７:判断是否达到最大迭代次数达或满

足循环终止条件.若是,算法结束并输出适应度

最好的蜜源作为最优解.若不是,返回步骤２.

２．２　K 均值聚类算法

K 均值算法是依据参数K 将给定数据集划

分成K 个簇,以每个点到其聚类中心的距离为目

标函数,使用求解函数极值方式反复迭代,直到目

标函数收敛.K 均值聚类是解决聚类问题的经

典算法[２].设聚类样本为X＝{Xi∈Rd,i＝１,２,
􀆺,n},Xi 为d 维向量;聚类样本的划分 C＝
C１,C２,􀆺,Ck{ },k为聚类中心个数.

K 均值聚类目标函数为:

J＝∑
k

j＝１
∑

Xi∈Cj

d(Xi,Cj)． (４)

K 均值聚类中心为:

Cj ＝
１
nj

∑
nj

i＝１
Xi　j＝１,２,􀆺,k, (５)

其中:d Xi,Cj( ) 是数据点Xi 到所属类中心Cj 的

欧式距离;nj 是第j组分类的数据点个数.

２．３　两种算法缺点

K 均值算法思路简洁,局部寻优能力强、聚
类速度较快,但也存在致命的缺点,比如敏感于

初始中心,极易陷入局部最优,易受孤立点和噪

声点的影响.人工蜂群算法本质上是利用群体

的差分向量完成个体的寻优.但随着种群的不

断缩小,种群内个体间的差异化越来越小,算法

的搜索能力会随迭代次数的增加而降低,也容

易陷入局部最优.并且,人工蜂群算法后期收

敛较慢.
人工蜂群算法采用公式(２)实现引领蜂和跟

随蜂邻域搜索,其中rand(－１,１)是区间[－１,１]
的随机数,用于控制邻域搜索范围.如果在算法

进化初期找不到最优蜜源,而随机产生的rand
(－１,１)却比较小,就会导致算法的全局寻优能力

下降;如果算法在进化后期已经在最优蜜源附近,
随机产生的rand(－１,１)却比较大,就会导致算

法产生震荡,效率降低.
本文通过对种群初始化、位置更新以及收

敛速度等３个方面对人工蜂群算法进行改进,
克服原有算法的缺陷.利用距离最大最小乘积

算法初始化种群,使用距离乘积来放大点与点

的差异,在稀疏初始点分布的同时,尽可能选取

点密度大的;采用自适应搜索策略对公式(２)进
行改进,通过不同时期动态调整rand(－１,１),
自适应扩大或缩小搜索范围,精确更新位置;在
得到最优解后对其进行 Powell局部搜索,加快

算法收敛的速度.

３　改进人工蚁群算法

３．１　自适应搜索策略

文章采用自适应搜索策略对公式(２)进行改

进,可根据算法不同进化期对rand(－１,１)的大

小进行动态调整:

Vij＝Xij＋δrand(－１,１)(Xij－Xkj), (６)
其中:δ为邻域搜索范围调整系数,计算方式为:

δ＝
δmin－

(δmax－δmin)×(fi－fmin)
favg－fmin

,fi ≤fmin

δmax,fi ＞fmin

ì

î

í

ïï

ïï

,

(７)
其中:δmax,δmin为常数,用以控制邻域搜索范围.
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fi 为第i个蜜源的适应度值;favg为当前所有蜜

源的平均适应度,fmin为当前所有蜜源的最小适

应度.δ 会随着fi、favg和fmin的变化自动调整,
从而使δrand(－１,１)随之变化,以此改变邻域搜

索范围.当在算法迭代初期,调整δ 使δrand
(－１,１)相对变大,实现大范围搜索,快速逼近最

优解;在算法迭代后期,调整δ 使δrand(－１,１)
相对变小,实现局部搜索,加快收敛.

３．２　基于距离最大最小乘积初始化种群

无论K 均值算法还是人工蜂群算法都敏感

于种群的初始化,而随机性的初始化可能会导致

算法迭代的波动性,种群初始化的优劣影响着算

法的收敛速度和最优解的质量.文章在文献[１７]
的基础上提出一种新的基于距离最大最小乘积初

始化蜂群方法.文献[１７]提出了基于最大最小距

离法解决最大最小距离法中初始点选取过于密集

等问题.算法通过密度参数找到集合Sn 中两个

密度最高的中心C１ 和C２,计算去除C１ 和C２ 的

集合S′n 到C１ 和C２ 的距离,满足 max(d(x１,

C１)×d(x１,C２)×􀆺×d(x１,Ck－１))的点即为

Ck,依次得到k个初始节点.但是此方法在遇到

距离积相等或区域内节点密度相差较大时,影响

算法的稳定性,并且需要手动设置密度参数.为

了避免手动设置密度参数对初始种群的影响,平
稳算法的稳定性,本文改进文献[１７]提出的初始

化种群算法,提出了一种基于距离最大最小乘积

初始化种群方法.设种群集合为S,种群数量为

Num,选取节点数量为k,C为存放初始节点的

集合,Temp 为存放集合S中元素到集合C中元

素相乘结果的临时数组.基本步骤如下:
步骤１:随机选择个初始点作为中心点C１,

从集合S删除,加入到集合C中;
步骤２:计算集合S中所有元素到C１ 的距

离,将距离C１ 最远的点C２ 加入集合C中;
步骤３:计算集合S中所有元素与集合C中

各元素的距离乘积,存入临时数组Temp,将集合

S中所有元素对应的临时数组Temp 中最大最小

值乘积进行比较,将乘积最大值所对应的节点作

为下一个初始节点,将其加入集合C中;
步骤４:判断初始节点是否达到k 个,若是则

结束算法,输出初始节点序列,若没有,则转到步

骤３.
通过改进文献[１７]算法,可以避免手动输入

最大距离积中的密度参数,通过比较集合S中所

有元素对应的临时数组Temp 中最大最小值乘

积稀释初始点分布,从而选取密度较大的节点,利
用乘积选取初始节点不仅可以放大节点间的差

异,还能提高算法的稳定性和健壮性.

３．３　Powell局部搜索

Powell算法是利用共轭方向可以加快收敛

的一种搜索算法.该方法即使在目标函数导数不

连续时也能应用,并且不需要计算梯度,搜索精度

较高.Powell算法基本步骤如下:
步骤１:根据基于距离最大最小乘积初始化

种群结果,设定初始点为c(０),搜索精度ε,一般取

m 个坐标轴方向为人工蜂群无关搜索方向d(i)(i＝
０,１,２,．．．,m－１),j＝０;

步骤２:令c(０)＝c(j),从c(０)开始依次沿d(i)

(i＝０,１,２,．．．,m－１)搜索方向进行一维搜索,可
得c(i)(i＝１,２,．．．,m):

f(c(i)＋ωid(i))＝minf(c(i)＋ωd(i)), (８)

c(i＋１)＝c(i)＋ωid(i),(i＝０,１,２．．．,m),(９)
式中ω 为步长,线性搜索得到的ωi 为一维最优

化解;
步骤３:设d(m)＝c(m)－c(０),假如||d(m)||≤

ε,求得解c(m)后结束计算;否则,从c(m)出发沿

d(m)方向进行线性搜索直到得到c(m＋１);
步骤４:确定搜索方向,按照以下公式(１０)计

算指标t:

f(c(t))－f(c(t＋１))＝ max
０£i£m－１

{f(c(i))－f(c(i＋１))}．

(１０)
步骤５:判断f(c(０))－２f(c(m))＋f(２c(m)－

c(０))＜２[f(c(t))－f(c(t＋１))]是否成立,若成立

执行步骤６,否则执行步骤７;
步骤６:说明d(０),d(１),．．．,d(m－１)线性相关,

调整搜索方向,从点c(m)出发沿d(m)进行一维搜

索,求得ωm,使f(c(m)＋ωmd(m))＝minf(c(m)＋
ωd(m)),令c(j＋１)＝c(m)＋ωmd(m),d(j)＝d(j＋１)

(j＝t,t＋１,．．．m－１),j＝j＋１,返回步骤２;
步骤７:说明d(０),d(１),．．．,d(m－１)线性无关,

不调整搜索方向,令c(j＋１)＝c(m),j＝j＋１,返回

步骤２.

３．４　改进人工蜂群算法

通过３个方面的改进,文章提出了一种基于

融合人工蜂群和 K 均值聚类算法.算法利用距
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离最大最小乘积初始化种群,对初始种群进行聚

类,计算每只蜜蜂适应度值,以此划分引领蜂和跟

随蜂,然后引领蜂位置搜索获取蜜源,根据引领蜂

蜜源信息计算招募跟随蜂概率,跟随蜂根据概率

选择引领蜂后利用公式进行蜜源搜索对比,将所

有跟随蜂所搜索的蜜源进行K 均值聚类,将聚类

划分结果进行Powell局部搜索,将得到的新聚类

中心更新蜂群中蜜源位置,如此反复,直到算法结

束.整体算法的步骤如下:
步骤１:初始化引领蜂、跟随蜂以及侦察蜂数

量,设引领蜂和跟随蜂数量相等,最大循环次数为

MCN;每个蜜源的最大开采次数为Limit,当前

迭代次数为Cycle,聚类个数为k;
步骤２:利用距离最大最小乘积初始化种群,

得到 C１,C２,．．．Ck{ }个初始蜂群;
步骤３:对 C１,C２,．．．Ck{ } 初始蜂群中的每只

蜜蜂计算其应度值并按降序排列,对半划分为引

领蜂和跟随蜂;
步骤４:引领蜂根据公式(２)进行搜索获取新

蜜源,如果新蜜源比原蜜源的适应度函数值大,保
留新蜜源,否则保持原蜜源;

步骤５:当所有引领蜂根据公式(２)进行蜜源

搜索后,根据引领蜂当前所获取的蜜源信息利用

公式(３)计算招引跟随蜂概率Pi;
步骤６:跟随蜂基于轮盘赌选择引领蜂,引领

蜂招引跟随蜂的多少由概率Pi 决定.跟随蜂选

择引领蜂后根据公式(２)进行邻域搜索,选择质量

好的蜜源并保存信息;
步骤７:当所有跟随蜂完成迭代搜索后得到

新蜜源对应的中心,对保存的所有蜜源中心进行

K 均值聚类,对当前群体中的最优蜜源位置按照

改进的Powell算法进行局部搜索,得到最新的聚

类中心点以此更新蜂群中蜜源位置;
步骤８:当某引领蜂迭代次数超过最大开采

次数Limit后,判断是否存在有未更新的蜜源,若
无则舍弃此蜜源,由侦察蜂随机产生新蜜源取代

原蜜源;
步骤９:判断是否达到最大循环次数 MCN,

若是结束算法,否则转到步骤３.
通过上文分析知道,本文改进算法与人工

蜂群算法相比具有更强的全局寻优能力,能更

快逼近全局最优,算法前期利用距离最大最小

乘积初始化种群,对初始种群进行聚类,将所有

跟随蜂所搜索的蜜源进行 K 均值聚类,寻找全

局最优解,实现算法快速寻优,当算法局部寻优

陷入困境时,利用 Powell局部搜索对聚类划分

结果进行精细搜索,将得到的新聚类中心更新

蜂群中蜜源位置.
算法是否已逼近全局最优解或进化缓慢,可

通过蜜源群体适应度方差进行判断.在算法寻优

前期,蜜源i的适应度计算公式为:

fi＝∑
n

i＝１
∑
d

j＝１
‖Xi－Cj‖２ , (１１)

设σ２ 为蜜源群体适应度方差,计算公式如下:

σ２＝∑
n

i＝１

(fi－favg)． (１２)

在算法迭代过程中,随着蜜源的不断更新,

fi 与favg之间的差异逐渐变小.当所有蜜源的适

应度从整体上不再变化时,δ２ 会缩小到某个范

围.因此,δ２ 反映了所有蜜源的收敛程度.

３．５　改进人工蜂群算法的有效性

为了验证本文改进算法的有效性,使用标准

函数对本文改进人工蜂群算法和其他寻优算法进

行测试.实验环境为Intel(R)Core(TM)i５Ｇ
２５２０M CPU ＠２．５ GHz、４G RAM、Matlab
R２０１３a.参数设置如下:种群大小为１００,个体维

数为５,最大开采次数Limit为２０,最大循环次数

MCN＝５００,搜索精度ε＝０．００００１.人工蜂群算

法和本文改进算法均在同一条件下执行２０次.
测试函数及其参数设置如表１所示.

表１　标准测试函数参数设置

Tab．１　Standardtestfunctionparametersetting

函数名称 维数 搜索区间 全局最优值

Sphere ２０ [－１００,１００] ０

Griewank ２０ [－６００,６００] ０

Rastrigrin ２０ [－５．１２,５．１２] ０

Rosenbrock ２０ [－１００,１００] ０

本研究在测试时,记录了人工蜂群算法和本

文改进算法迭代过程比较图、输出最优解和单次

运行时间,如图１所示.
通过图１曲线可知,对于Sphere函数,人工蜂

群算法和本文改进算法分别在经过了大约３００次

和２００次迭代后不再进化,两者的全局最优值分别

为１．３６３１５EＧ１５和７．３８６０３EＧ１７;对于Rastrigrin函
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图１　两种算法寻优收敛曲线

Fig．１　Optimalconvergencecurveoftwoalgorithms

数,人工蜂群算法和本文改进算法分别在经过

了大约３８０次和２４０次迭代后不再进化,两者

的全 局 最 优 值 分 别 为 ３．９２０８９EＧ１０ 和 ２．８４２
１４EＧ１４;对于 Rosenbrock函数,人工蜂群算法和

本文改进算法分别在经过了大约３６０次和２００
次迭代后不再进化,两者的全局最优值分别为

６􀆰８８４９８和０．５８０００９,结果表明在对 Sphere、

Rastrigrin和 Rosenbrock函数的测试中,本文改

进算法比人工蜂群算法能更快找到更优值.对

于 Griewank函数,人工蜂群算法和本文改进算

法分别在经过了大约２５０次和４００次迭代后不

再进化,两者的全局最优值分别为０．０１００５２８
和５．７８３８９EＧ８,本文改进算法的最优值远比人

工蜂群算法更好.

表２　两种算法的性能比较

Tab２　Performancecomparisonoftwoalgorithms

测试函数 算法
平均运行

时间/ms
平均最优值

Sphere
人工蜂群 ５９２ ５．２５３５１eＧ１６

本文改进算法 ４１３ ０．７３８４０eＧ１７

Griewank
人工蜂群 ８１２ ０．０５４５５７３

本文改进算法 ７７９ １．２１０４４eＧ４

Rastrigrin
人工蜂群 ６５９ ０．８５７３３１

本文改进算法 ５９９ ０．００９１８０９６

Rosenbrock
人工蜂群 ６２８ ５．４７６６２

本文改进算法 ５６１ ２．２４９８９
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为说明人工蜂群算法和本文改进算法性能,
在相同参数情况下,本研究统计并计算了本文改

进算法和人工蜂群两种算法在２０次实验中的平

均运行时间和平均最优值,如表２所示.
从表２可以看出,在相同参数设置情况下,本

文改进算法对４种函数的平均运行时间均比人工

蜂群算法少,而且可以找到更优解.
以上结果表明本文改进算法比人工蜂群算法

具有更高的执行效率和更强的全局寻优能力.

４　基于本文改进算法的图像分割

为了验证本文所提算法的性能,将本文改进

算法与文献[１８]、文献[１９]等同类图像分割算法

对４幅不同的实验图像进行分割并进行对比.４
幅实验图像分别为Lena(２５６×２５６)、Orchid(１２８×
１００)、Speaker(１２８×１２８)、Sperm(１８２×１９４).
分割准确率评价准则一般使用杰卡德相似系数进

图２　三种分割算法结果

Fig．２　Resultsofthreesegmentationalgorithms
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行定量分析[２０],公式如下:

面积准确率＝
card(P∩Q)
card(P∪Q), (１３)

式中:P 为真实标准分割集合,Q 为算法分割结

果集合,card(•)表示集合中的元素,面积准确

率取值于[０,１]之间,其值越大表明分割的效果越

好,分割结果如图３所示.

图３　四种算法对红外图像的分割结果

Fig．３　Resultsoffouralgorithmsforinfraredimagesegmentation

　　图２第一列为实验原图;第二列至第四列分

别为文献[１８]、文献[１９]和本文算法的分割结果.
对于Lena的分割,本文算法在Lena帽顶和肩

膀头发处(如图中箭头所指)的分割结果要比文献

[１８]、文献[１９]算法更加清晰、细致;对于Orchid图

像的分割,文献[１８]和文献[１９]算法的分割结果丢

失了叶片部分细节(如图中方框、圆形及三角形标

注区域);而本文算法能精准区分花瓣和叶片的轮

廓,分割结果与原图原貌高度一致;对于Speaker
图像的分割,文献[１８]、文献[１９]算法的分割结果

丢失了扬声器的部分细节,比如扬声器的悬边、防
尘盖波纹(如图中箭头所指),而本文算法能分割到

这些细节,但也不够细致;对于Sperm图像的分割,
本文算法体现出了较为精准的分割水平,在细节分

割和轮廓保持上均优于其他两种算法.
为定量分析比较３种算法图像分割的优劣,

文章对４幅图像分别重复２０次分割实验,计算平

均运行时间,结果如表３所示.

表３　三种算法的分割准确率和平均运行时间

Tab．３　Segmentationaccuracyandaveragerunningtime
ofthethreealgorithms

图像

名称

文献[１８] 文献[１９] 本文算法

准确率

/％

耗时

/ms

准确率

/％

耗时

/ms

准确率

/％

耗时

/ms

Lena ７４．９ ４６８ ７６．７ ６０８ ７９．５ ５８５

Orchid ７７．３ ３８９ ７８．４ ５１２ ８１．２ ４９４

Speaker ７０．６ ３５４ ７１．８ ４９２ ７５．４ ４６７

Sperm ８０．１ ３１７ ８２．３ ４４８ ８５．６ ４２９

从表３可以看出,在对４幅图像进行分割时,
文献[１８]算法平均运行时间最少,这是由于算法

只是对标准人工蜂群算法较为简单的改进,对位

置更新时增加了学习因子,一定程度上提高了搜

索精度;本文算运行平均时间要少于文献[１９],
但就准确率来讲,本文算法图像分割的准确率明

３３７第９期 　　　　　赵文昌,等:融合改进人工蜂群和 K均值聚类的图像分割



显好于其他两种算法,分割准确率比其他两种算

法分别至少提高了３．５％和４．８％.文献[１９]利用

随机权重粒子子群优化全局搜索,同样也利用K
均值聚类实现快速收敛,但是本文算法前期利用

距离最大最小乘积初始化种群,对初始种群进行

聚类,将散乱的种群数据聚集化,同时将聚类划分

后的结果再次进行Powell局部搜索,在实现精细

化局部搜索的同时加速收敛,获得了较为细致的

分割结果

红外图像是利用红外热像仪接受来自目标和

景物的红外辐射,经过光电转换,将不可见的辐射

转变成可见的图像,图像的各像素点的明暗(亮
度)变化对应着目标物体辐射能量的强弱.这就

造成红外图像像素分辨率低、边缘模糊、对比度较

差.图像分割可以快速获得红外图像的显著信

息,为准确提取红外区域信息打下基础.为了检

验本文算法对分辨率较低的红外图像的分割效

果,选取４幅不同的红外图像进行分割,并将本文

算法与其他算法做对比分析,实验结果如下:
图３第一列为红外原图;第二列至第五列分

别为文献[１８]、文献[１９]、文献[２１]和本文算法的

分割结果.文献[１８]算法不能很好地处理红外原

图中的噪声和混叠分布,算法没能有效地将目标

和背景区分开来;文献[１９]较好地处理了灰度的

混叠,但对于目标的边缘定位处理的不是很精确,

致使分割目标不完整,如对第四幅红外图像的分

割;文献[２１]较好地处理了红外原图中的噪声、混
叠分布和边缘模糊,分割的效果比前两种算法好,
能较为准确地区分目标与背景,但没能有效地遏

制对比度较差区域噪声点的影响,致使分割结果

中出现了噪声污染点,如第二幅和第四幅中出现

了白点;本文算法体现出了较为精准的分割水平,
不仅较好地处理原图中混叠分布,还能准确地定

位边缘,抑制噪声点,分割效果优于其他 ３ 种

算法.

５　结束语

本文针对K 均值聚类和人工蜂群算法缺点,
提出了一种融合改进人工蜂群和 K 均值聚类的

图像分割算法.算法利用距离最大最小乘积初始

化种群,解决人工蜂群算法迭代的波动性,采用自

适应搜索参数动态调整邻域搜索范围,使人工蜂

群算法快速收敛于全局最优,最后将所有跟随蜂

所搜索的蜜源进行K 均值聚类,将聚类划分结果

进行Powell局部搜索,提高收敛的速度和精度.
将算法应用于图像分割中,与改进的人工蜂群分

割算法和随机权重粒子群和KＧ均值聚类的分割

算法相比,本文的分割结果能有效保持轮廓骨架,
细节分割较为精确.
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