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摘　要: 粒子群优化算法因其参数设置简单、收敛速度快等优点, 被广泛应用于复杂优化问题的求解. 然而, 经典

粒子群算法存在早熟收敛倾向与后期收敛速度减慢等局限性. 鉴于此, 提出一种协同自进化的粒子群优化算法.

算法采用一种新的双群协同进化策略用于提高求解收敛速度, 同时为了平衡算法全局搜索和局部开发的寻优能

力, 提出一个自进化框架, 通过概率性带偏向的方向学习策略结合衰减性的混动扰动策略, 有效提升了求解算法

的整体性能. 此外, 对算法边界理论进行改进, 提升算法在大多数优化问题上的适应性. 改进的算法在  CEC- 

2017测试函数集上进行测试, 验证该算法在低、中高维复杂问题上的快速收敛能力和寻优性能. 最后, 将改进算

法应用于多阈值图像分割的阈值求解问题, 实验结果表明, 改进算法有效提升了图像的分割精度和效率, 验证了

算法在解决现实优化问题的有效性.
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Abstract: Particle swarm optimization (PSO) has been widely applied to solving complex optimization problems due to
its simple parameter settings and fast convergence speed. However, the classical PSO algorithm suffers from inherent
limitations, such as premature convergence and slow convergence in the later stages. In this paper, a cooperative self-
evolutionary  particle  swarm  optimization  algorithm  is  proposed.  The  proposed  algorithm  employs  a  novel  dual-
population  cooperative  co-evolution  strategy  to  accelerate  the  convergence  process.  Meanwhile,  to  balance  global
exploration  and  local  exploitation  capabilities,  a  self-evolutionary  framework  is  introduced,  in  which  a  probabilistic
biased directional learning strategy is combined with a decaying hybrid perturbation mechanism, effectively enhancing
the  overall  optimization  performance.  In  addition,  the  boundary-handling  mechanism  of  the  algorithm  is  further
improved, thereby increasing its adaptability across a wide range of optimization problems. The improved algorithm is
evaluated  on  the  CEC-2017  benchmark  function  sets,  demonstrating  its  fast  convergence  behavior  and  superior
optimization performance on low-, medium-, and high-dimensional complex problems. Finally, the proposed algorithm
is applied to the threshold optimization problem in multilevel image segmentation. Experimental results show that the
improved  algorithm  significantly  enhances  segmentation  accuracy  and  efficiency,  thus  validating  its  effectiveness  in
solving real-world optimization problems.
Keywords: particle swarm optimization；evolutionary algorithms；algorithm optimization；maximum between-class
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0    引　言

元启发式算法是人工智能领域的一项重要内容,

人们通过对自然群体的启发和模拟, 在搜索空间中

对优秀解不断探索, 最终寻求到待求解问题的最优
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解. 元启发式算法在各种实际问题上已经得到广泛

应用, 包括弹道优化
[1], 工艺参数优化

[2], 提高电力系

统的稳定性
[3]
、系统状态估计

[4]
、汽车充电站选址

[5]
、

无人机编队航迹规划
[6]
和红外图像分割

[7]
等.

粒子群优化算法
[8]
是元启发算法中的经典代表,

通过模拟鸟群的社会行为, 在搜索空间中搜寻最优

解, 具有参数设置简单、收敛速度快等特点, 已成为

优化领域中应用广泛且影响深远的经典算法. 然而,
在处理部分复杂函数时, 算法易出现收敛精度不足

或早熟收敛等问题. 为提升其寻优性能与实用价值,
学者们持续从算法的学习策略、动态参数设计、扰动

更新和算法融合等方面进行改进, 以增强其性能.
Zhang 等人通过建立三种精英档案, 采用六种

学习策略对不同的粒子进行更新, 只更新部分粒子

的策略在减少算法计算复杂度的同时也使得算法的

收敛速度下降 (EAPSO)[9]. Sukanta Nama 等结合改

进的回溯搜索算法 (BSA)和 PSO算法的优势, 提出

了一种新的变体 (e-mPSOBSA)[10], 消除了 PSO易早

熟的缺陷, 并在工程设计问题上验证了算法的有效

性. Meng 等提出了一种基于粒子群优化算法的单目

标数值优化变体 (PSO-sono)[11], 通过改进粒子的迭

代范式和自适应策略 , 采用完全信息技术 , 提高

PSO变体的寻优性能和跳出局部最优解能力. 梅景

涛、王元等人引入拉丁超立方体采样和粒子两两竞

争机制设计了一种竞争性粒子群优化算法
[12], 融合

典型海洋沉积层理论模型, 为反演海洋浅部沉积层

剪切波速度结构提供了更多的可行性. 改进算法通

过引入多种协同策略有效提升了种群多样性, 并增

强了算法跳出局部最优的能力, 从而显著提高了整

体寻优性能. 然而, 面对不同维度的复杂优化问题,
其搜索稳定性仍存在一定提升空间.

图像分割是计算机视觉领域的一个重要问题,
其在工业机器视觉

[13]
、农学研究

[14]
、医学影像

[15]
和

遥感图像处理
[16]

等方面有着广泛应用. 目前主流的

图像分割方法包括: 基于阈值的分割方法
[17], 基于聚

类的分割方法
[18]

和使用神经网络的分割方法
[19]

等,
图像分割的精度对后续的图像处理和分析有着重大

影响, 因此如何高效、精确的进行图像分割, 成为近

些年来学者的研究热点. 基于阈值的分割方法具有

低资源消耗、计算速度快的特点, 是一种非常高效的

分割方法, 但阈值选取不当会严重影响图像分割的

质量. 为了得到更优质的图像分割结果, 人们采用元

启发式算法对阈值进行求解, 得到了更高质量的分

割图像
[20].

Nie F等人提出了一种具有局部随机扰动的增

强型粒子群优化算法结合裂缝图像分割的多级阈值

分割方法, 自适应确定裂缝图像分割的阈值, 高效提

升了在工程结构中对设备裂缝状况及位置评估的精

确性, 有效提高了工程结构问题的安全性
[20]. Ling

L等人提出了一种基于粒子群优化的软件空间聚类

(SSC)方法用来降低图片中噪声因素的干扰, 为噪声

图像的分割提供了新的解决方案
[21]. Alireza等人将

一种扩展探索粒子群优化算法 (EE-PSO)改进的

DeepLabV3+模型结合, 增强了图像分割中的特征选

择, 提升了医学成像中的分割性能
[22]. 基于现有的编

码器-解码器网络图像分割模型存在的参数调整效

率低的问题, Zhao J等人提出了一种基于冯诺依曼

结构的粒子群优化算法, 通过算法的自适应机制对

分割模型的参数进行调整, 成功提高了模型在遥感

图像上的分割效果
[23].

改进的粒子群优化算法和基于其他元启发框架

的优化算法在一定程度提高了图像分割的精度和效

率. 然而, 在面对复杂的图像分割问题时, 仍然会出

现计算复杂度高、分割效果不稳定等问题. 为此, 本
研究提出了一种协同自进化的粒子群优化算法

(CEPSO). 算法通过引入一种新的双群协同进化策略

来提升算法的收敛效率和稳定性. 为了进一步平衡

算法在全局和局部的搜索能力, 本文构建了一个自

进化寻优框架, 引入概率性带偏向的反向学习策略,
并结合衰减性的混合扰动机制, 动态调节算法的扰

动强度. 同时算法引入了一种衰减性边界处理方法

解决粒子越界问题. 改进的算法显著提高了在不同

类型优化问题中的适应性与泛化能力. 最后将改进

算法与最大类间方差法结合进行多级图像分割, 验
证了算法在解决现实优化问题的有效性. 

1    粒子群优化算法

xi
t t

vi
t+1

粒子群优化算法利用群体之间的信息共享, 通
过粒子对群体最优和历史个体最优的学习, 在搜索

空间中不断的迭代, 寻找空间中的最优解. 粒子在空

间中的位置 ( )代表第 次迭代时所求问题的一个

解, 速度 ( )代表粒子在解空间中的移动步长. 粒
子的更新公式如下.

V i
t+1 = ωt∗vi

t + c1∗r1∗(pbesti − xi
t) + c2∗r2∗

(gbest− xi
t), (1)

xi
t+1 = vi

t+1 + xi
t, (2)

ωt = 0.9− 0.5∗t
Tmax

. (3)

ωt c1 c2其中,  为线性减小的惯性系数,  ,  是学习因子,
分别代表粒子对个体历史最优和全局最优的学习程

2 控 制 与 决 策 第x卷



r1 r2 pbesti i

gbest

Tmax

度.  ,  是 [0,1]之间的随机数.  代表第 个粒

子的历史最优的位置,  表示目前全局最优的位

置,  为最大迭代次数. 

2    协同自进化粒子群优化算法

策略 1　Logistic初始化

传统的随机初始化方法产生的初始种群较为随

机, 可能会存在粒子在解空间部分区域聚集、部分空

间覆盖率不足的问题. 为了提高初始化种群的多样

性, CEPSO使用 logistic混沌映射进行初始化, 通过

公式 (5)生成一个具有遍历性和规律性的混沌种群.

x0 = 4∗ri(1− ri), (4)

xi
1 = l + (u− l)x0. (5)

ri i

x0 l u

xi
1 i

其中,  是粒子 更新时产生的 (0,1)之间的随机值.
是产生的混沌序列.  和 代表搜索空间的上下界.
是粒子 混沌初始化的位置.
Logistic混沌初始化避免粒子随机初始化导致

的位置重叠, 增强了初始化种群的多样性, 有助于全

局搜索, 提升算法的收敛速度, 其种群初始化效果不

依赖种群规模, 在较小种群规模或高维条件下, 仍能

保持较好的分布特性, 在寻优问题中表现出更稳定

的搜索性能.
策略 2　双群协同进化策略

2

3
1

3

为了提高算法的收敛速度, 本研究提出了一种

双群协同进化策略, 根据适应度值将种群划分为勘

探者和迁徙者两个群体, 适应度值更优的前 粒子

定义为勘探者, 余下的 粒子为迁徙者. 勘探者群体

表现相对比较优秀, 进化时应保持探索的优势, 按公

式 (6)和 (7)进行速度和位置更新.

vi
E,t+1 = ωt ∗ vi

E,t + c1 ∗ r1 ∗ (pbesti − xi
E,t)+

c2 ∗ r2 ∗ (gbest− xi
E,t), (6)

xi
E,t+1 = vi

E,t+1 + xi
E,t. (7)

E

Pc

xi
Ec,t+1

其中 代表勘探者群体. 为了增强勘探者群体间的

信息交流, 提高粒子的自主进化能力. 对勘探者进行

随机重排, 在概率 下, 相邻的两个粒子之间进行

信息交互, 信息交互的两个勘探者粒子部分维度进

行交叉, 得到新的交叉勘探者 ( ). 比较勘探者

和交叉勘探者的适应度值, 选择适应度值更优秀的

作为新的勘探者, 如公式 (8).

xi
E,t+1 =

{
xi

Ec,t+1 fitness
i
Ec ⩽ fitnessi

E

xi
E,t+1 fitness

i
Ec > fitnessi

E

(8)

图 1是勘探者进行自进化的示意图. 进行随机

重排后, 每两个粒子间会产生一个 (0,1)之间的随机

r3 r3 Pc

rd
4

Pd rd
4 Pd

数 , 当 大于交叉概率 时, 相邻的粒子进行交

叉互换. 在两个粒子交互过程中, 每一个维度 d会产

生一个 (0,1)之间的随机数值 , 维度 d进行交叉的

概率设置为 . 当 大于互换概率 时, 交互的两

个粒子在 d维度发生互换得到交叉勘探者. 使用公

式 6进行勘探者粒子位置的保留更新.
  

···

···
x lorer

随机重排

>

, = , , , , , , , , , ``` , , , , , , , , ,

, = , , , , , , , , , ``` , , , , , , , , ,

( ) >>

交叉

图1   勘探者群体自进化示意图
 

勘探者自进化的策略在保留原本勘探者粒子优

势的同时, 增强勘探者粒子间的交互能力, 学习其他

勘探者粒子的优势, 快速完成勘探者粒子的进化, 增
强了算法的全局搜索能力并提升了算法的收敛速度.

对于迁徙者群体, 其分布在搜索空间中表现相

对劣势的区域, 为了减少迁徙者群体在该区域的搜

索时间, 快速定位到解空间的优势区域进行搜寻, 迁
徙者在进行更新时, 随机选取一个勘探者作为目标

进行迁徙, 迁徙者的移动步长如公式 (9)所示, 其位

置更新如公式 (10)所示.

vi
M,t+1 = r5 · (xj

E,t+1­x
i
M,t), (9)

xi
M,t+1 = vi

M,t+1 + xi
M,t. (10)

M r5 0,1其中,  代表迁徙者个体.  是 ( )之间的随机值,
用来控制迁徙者向选定勘探者迁移的步长. 随机选

取的勘探者个体增强了迁徙者学习的多样性, 而不

是快速的集中到某一个点上, 提升算法收敛速度的

同时, 减小粒子陷入局部最优的风险.
双群协同进化策略发挥两个群体各自的优势,

完成粒子的自进化, 实现劣势粒子在解空间的快速

飞跃, 使种群快速定位到优势区域, 在待求解问题上

能够快速收敛.
策略 3　自进化策略

为了提高算法在不同阶段的协同性, 提高寻优

效果, 本文在双群协同进化后提出继续优化的自进

化策略. 将完成双群协同进化的两个群体合并, 采用
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概率性偏向反向学习策略, 实现粒子在搜索空间的

大幅度跨越, 提高粒子的全局搜索效率减少搜索资

源和时间的浪费. 利用衰减性混沌策略对粒子进行

扰动, 使粒子在前期快速进行全局搜索, 在后期扰动

值实现逐渐衰减, 进行更精细的局部勘探, 实现了算

法全局搜索与局部勘探的平衡.
将概率性偏向反向学习策略融入到粒子更新中,

利用对称性增强种群探索的多样性, 通过缩放因子

调整原位置在生成新位置过程中的权重, 形成一种

方向受控、幅度受限的偏向反向扰动机制, 在保持反

向搜索特性的同时, 限制反向跳跃幅度, 形成方向偏

置. 概率性的选择种群中的部分粒子进行偏向反向

学习, 在有效节省算法计算空间的同时, 实现粒子自

进化, 提升算法搜索效率.

xi
o,t = l + u− 0.3∗xi

tr
i
6 ⩽ Po, (11)

xi
t =

{
xi

o,t fitness
i
o < fitnessi

xi
t fitness

i
o ⩾ fitnessi

. (12)

xi
t t i xi

o,t

i ri
6

Po

xi
o,t fitnessi fitnessi

o i

为第 次迭代时粒子 的位置,  代表该粒子

生成的偏向性反向位置. 0.3是缩放因子, 表示位置

偏向强度. 如公式 (11), 当第 个粒子的随机数 不

高于反向概率 时 , 粒子被选中生成反向位置

( ).  和 分别代表粒子 的位置和

偏向性反向位置的适应度值, 如公式 (12)所示, 选择

更优秀的位置作为该粒子的新位置, 实现粒子的自

进化.
同时, 为提升粒子跳出局部最优的能力, 本问使

用了一个衰减性混沌扰动机制. 在迭代初期, 对粒子

的扰动较强, 有助于保持粒子种群的多样性, 使粒子

在空间广泛进行探索, 避免早熟. 在迭代后期, 衰减

能力逐渐减弱, 更有助于算法进行局部开发, 有利于

粒子在解空间的收敛.

Pδ = δ∗r(1− r), (13)

xi
δ,d = xi

d + Plδr7,d ⩽ Pb,d, (14)

xi =

{
xi

δ fitness
i
δ < fitnessi

xi fitnessi
δ ⩾ fitnessi

. (15)

δ Pδ

Plδ是(−Pδ, Pδ) Pb,d

r7,d ∈ (0,1)

r7,d

是随迭代次数线性减小的衰减因子.  为对粒

子的扰动步长.  的随机值.  是用

来控制扰动的概率.  的随机值, 控制被选

择扰动的粒子维度. 当 不高于扰动概率时, 该粒

子的 d维度发生扰动, 如式 (14)所示.
策略 4　边界理论

粒子在更新过程中会面临超出边界的情况, 常
用的处理方法是使越界粒子停留在边界, 但这样有

可能会导致大量粒子在边界聚集, 削减算法的全局

搜索能力. 而重新初始化越界粒子的位置可能破坏

粒子的搜索优势. 为了避免粒子集中停留在边界以

及重新初始化引起的重复搜索导致的资源浪费 ,
CEPSO中提出了一种基于双面镜边界理论

[24]
的衰

减性边界处理方法. 当粒子越过边界时, 以边界为镜,
将粒子反射到解空间的相同距离反向位置, 如公式

(16).

xi
t =

{
u−mod(xi

t − u, u− l), xi
t > u

l +mod(l − xi
t, u− l), xi

t < l;
(16)

vi = γ ∗ vi (17)

γ

为了避免反射后的粒子更新后再次越过边界,
定义了一个折损因子 ( ), 对越界粒子的速度进行削

减, 如公式 (17)所示.
改进的协同自进化优化算法, 通过双群协同进

化策略, 结合提出的高效自进化算法策略采用新的

边界处理方式, 有效提升了算法的收敛速度和寻优

效率, 其整体流程图如图 2 所示.
 
 

是否满足终止条件

种群初始化

种群排序

粒子排名属于

种群的前 ⁄勘探者群体跟新

迁徙者群体跟新

合并种群

偏向性反向学习策略

及边界处理

衰减性混沌扰动策略

及边界处理

更新种群

输出最优解

自进化策略

双群协同进化策略

是

否

是

否

图2   算法流程图
  

3    仿真实验与结果分析 

3.1    测试函数和实验环境

为了检测算法的寻优性能和收敛速度, 改进的
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Tmax

n

协同自进化优化算法在 CEC-2017[25] 测试函数集进

行测试, 这两个测试集函数都包含了单峰、多峰、混

合以及复合四个类型的函数, 能够更加全面的验证

算法的性能. 将本算法与其他先进的粒子群优化算

法以及变体在不同维度上进行比较. 每个测试函数

独立运行 30次, 最大迭代次数 设置为 1 000,
种群数量 为 30. 

3.2    实验结果与分析

表 1 是 CEPSO在测试函数集部分函数上不同

维度时独立运行 30次的适应度平均值结果. 在大部

分测试函数上, 算法表现十分优异, 在不同维度上均

处于领先地位, 算法引入的高效自进化算法框架使

种群快速到达优势区域, 并通过双群协同进化策略

让种群快速向优秀粒子靠拢进一步勘探, 提高了算

法在解决单峰问题时的收敛能力. 在部分多峰函数

上, 由于该类函数存在大量局部最优解, 改进算法较

快的收敛速度使粒子群体在搜索早期迅速聚集, 从
而在一定程度上增加了陷入局部最优的风险, 整体

性能略逊于 GLPSO. 但其引入的自进化融合框架在

迭代过程中始终能够保持对解空间的全局探索能力,
有效缓解早熟收敛问题. 因此, 即使在复杂多峰环境

下, 该算法仍然表现出较为优异且稳定的寻优性能.
 
 

表1     CEC-2017 测试集实验结果

测试函数 维度 PSO[26] CAPSO[27] VPPSO[28] BHFPSO[29] EAPSO[9] GLPSO[30] CEPSO

f1

30D 47 378.45 4.79E+09 2 216.061 2.86E+10 2 499.009 91 004.23 2 187.631

50D 10 543 391 1.3E+10 76 763 971 7.37E+10 10 427.42 328 671.9 6 740.764

100D 2.21E+09 5.59E+10 4.77E+09 2.08E+11 3.94E+08 1 739 428 51 462.45

f6

30D 601.925 620.565 2 638.777 6 660.987 4 611.391 4 600.125 2 608.503 1

50D 611.686 638.551 6 642.282 1 674.042 5 622.643 600.511 621.505 6

100D 636.031 3 658.514 1 653.537 1 693.116 642.714 4 606.261 8 639.971 2

f12

30D 2 738 095 4.05E+08 79 700 158 2.98E+09 6 526.338 632 146.1 5 789.59

50D 5 246 888 1.9E+09 69 315 723 8.2E+09 12 853.4 637 097.5 10 728.48

100D 5.67E+08 6.74E+09 2.43E+08 5.45E+10 2 815 152 8 191 898 2 100 582

f24

30D 3 124.124 2 935.986 2 600 2 627.031 3 202.148 2 602.431 2 600

50D 3 784.709 3 521.894 2 600 2 653.575 3 715.87 2 607.712 2 600

100D 5 817.691 4 883.166 2 600 2 668.316 4 673.838 2 617.055 2 600

f29

30D 3 645.151 3 730.904 3 217.121 3 633.844 3 832.136 3 392.68 3 194.493

50D 4 619.264 4 643.824 3 532.3 4 109.597 4 857.903 4 109.178 3 100

100D 7 590.402 7 244.12 7 733.12 13 687.55 6 864.319 5 760.156 5 987.877
 
 

3.3    统计检验分析

α α

为验证所提算法在优化问题中的显著性优势,
采用 Wilcoxon 符号秩检验对 CEPSO 与对比算法在

测试函数 100维的最优值进行成对比较分析, 显著

性水平设置为 =0.05和 =0.10.
由表 2 可知, 改进后的 CEPSO 在对比算法上均

取得了统计显著优势, 在复杂优化问题中展现出优

秀的可扩展性与鲁棒性.
 
 

表2     100 维统计检验结果

CEPSO vs. win tie loss W+ W− P值 α=0.05 α=0.10

PSO 29 0 1 462 3 2.3534E-06 YES YES

VPPSO 20 7 3 257 19 2.9531E-04 YES YES

CAPSO 29 0 1 460 5 2.8786E-06 YES YES

EAPSO 23 0 7 395 70 8.3071E-04 YES YES

GLPSO 21 0 9 370 95 4.6818E-03 YES YES

BHF-PSO 28 0 2 445 20 1.2381E-05 YES YES
  

3.4    消融实验

为了验证各个策略对算法改进的有效性 , 在

CEC-2017测试函数集上进行了定性分析测试. 分别

去除算法中的双群协同进化策略 (CEPSO1)、自进化

策略 (CEPSO2)、边界策略 (CEPSO3), 设置问题维度

为 30, 在测试函数集上独立运行 30次.
实验效果如图 3所示. 当去除高效自进化算法

框架后, 算法全局搜索与局部勘探失衡, 在部分优化

函数上, 算法前期收敛速度减弱, 后期更容易陷入局

部最优, 本实验证明了自进化框架的有效性. 而当去

除双群协同进化策略之后, 算法优化函数上探索前

期收敛速度明显下降, 这主要是由于改进算法搜索

初期, 在种群中处于劣势区域的迁徙者会直接向勘

探者迁徙, 减少种群部分粒子长期在劣势区间搜索

的资源浪费, 提升粒子在搜索空间的有效搜索. 边界

处理并不会大幅度影响算法收敛的结果, 但有效的

边界策略可以保持算法的鲁棒性, 使算法在大部分

优化问题中保持优势.
本算法通过各个策略的协作分工、优势互补, 发

挥了各自的优势提升算法的收敛速度, 维持了全局

搜索和局部勘探的平衡, 保持了在大部分优化问题
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中的鲁棒性. 

3.5    群体比例分析

双群协同进化策略中的两个群体发挥着不同的

作用. 勘探者群体主要负责对搜索空间进行全局勘

探, 但当其数量过多时, 群体间信息交互效率下降,
易导致搜索过程冗余, 从而降低整体寻优效率; 迁徙

者群体则侧重于对优势区域的局部精细搜索, 若其

比例过高, 可能削弱种群多样性, 使算法的全局勘探

能力受到限制.
为了在全局勘探与局部开发之间取得更优平衡,

本文对两类群体的数量比例进行了对比实验. 实验

维度设置为 30, 种群规模为 30, 每种配置独立运行

10次. 如图 4所示, 算法在不同群体比例下均表现出

较好的稳健性, 对参数变化不敏感; 但在大多数测试

函数上, 当勘探者与迁徙者的比例为 2∶1时, 算法取

得了最优或近似最优的整体性能.
 
 

图4   群体比例
 
 

3.6    复杂度分析

N D T

C

O(N · log(N) + N · D + N · C)

O(N · D + N · C)
O(T · N · (log(N) + D + C))

O(T · N · (D + C))

为了更好的评估算法性能, 分析算法的执行效

率, 对改进的算法进行时间复杂度分析. 假设对于

个粒子, 问题维度为 , 最大迭代次数为 , 每次函

数的计算开销为 . 改进算法协同自进化所花的复

杂度为 , 改进算法

的高效自进化算法框架所需的时间复杂度为

. 因此改进算法的总体时间复杂

度为 , 而经典的粒子

群优化算法时间复杂度为 . 尽管

改进算法在计算开销上略高于经典的粒子群优化算

法, 但这是引入多种机制提升算法性能的必备开销.
为充分评估所提算法的计算代价, 选取第 3.2 小

节中综合性能表现最优的前 5 种算法进行对比分析,
并对各算法的运行时间进行统计与排序. 所有算法

均在相同的实验环境与参数设置下进行测试, 其中

种群规模统一设为 30, 问题维度为 30. 将各算法的

运行终止条件设置为收敛至同一最优值, 当迭代过

程中达到或优于该值时运行结束. 各算法运行时间

结果和排名情况如表 3所示.
 

 

表3     各算法运行时间和排名情况

测试函数
运行时间/s

CEPSO PSO VPPSO EAPSO GLPSO

f1 0.05 0.07 0.09 0.11 0.14

f2 0.06 0.10 0.11 0.13 0.32

f7 0.09 0.16 0.15 0.16 0.49

f8 0.09 0.18 0.17 0.16 0.86

f11 0.07 0.02 0.04 0.10 0.09

f12 0.08 0.16 0.21 0.13 0.34

f13 0.07 0.10 0.16 0.12 0.53

f14 0.07 0.14 0.16 0.09 0.50

f21 0.18 0.29 0.16 0.20 0.24

f22 0.23 0.34 0.14 0.20 0.25

f27 0.37 0.24 0.17 0.11 0.79

排名总计 19 33 29 31 52

总排名 1 4 2 3 5
 

从实验结果来看, 改进的 CEPSO算法在单峰、

多峰和混合函数中表现最佳, 在复合函数中排名靠

前, 整体表现最佳, 能够快速收敛.
 

4    多阈值图像分割应用
 

4.1    问题描述

最大化类间方差法
[31]

是一种传统的使用阈值进

 

图3    消融实验
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行图像分割的方法, 其核心是通过最大化类间方差

来确定图像分割的最佳阈值, 将图像分为前景和背

景两部分. 随着计算机视觉领域对图像分割精确度

和复杂度的增加, 单一的阈值难以精准刻画图像. 多
阈值的最大化类间方差法被尝试使用, 即通过将图

像划分为多个灰度区间, 实现更精准的图像分割. 为
了提升多阈值最大化类间方差法的分割效率, 本文

将改进的协同自进化优化算法应用到多阈值最大化

类间方差的阈值求解上, 并与其他先进算法进行效

果对比.

m T = {t1 t2 . . . tm} {0 < t1 <t2 <

. . . << L− 1}tm

设原始灰度图像的像素灰度范围为 [0, L−1], 采
用 个阈值 ,  , ,  , 满足

, 将图像分割为 m+1个区域. 由于

粒子群优化算法被普遍应用于最小化问题, 因此将

求取最大化类间方差的最大值转化为求取负最大化

类间方差的最小值.

目标函数 : min
T

− σ2
b(T ), (18)

s.t. 0 < t1 < t2 < . . . < tm < L, (19)

σ2
b =

m∑
K=0

ωk(µk − µT )
2
, (20)

ωk =

t(k)−1∑
i=t(k−1)

p(i), (21)

µk =
1

ωk

t(k)−1∑
i=t(k−1)

i∗p(i), (22)

µT =
L−1∑
i=0

i∗p(i). (23)

σ2
b µT

µk ωk

p(i)

是类间方差 ,  表示图像灰度的平均值 ,
表示第 k个区域内部的灰度中心,  用来衡量每

个区间的像素比例.  是灰度值为 i的像素出现的

概率. 

4.2    实验设置

为了验证本文提出的改进算法在图像分割上的

有效性, 本研究采用 CryoNuSeg数据集
[32]

的部分图

像进行分割实验. CryoNuSeg 是冰冻切片病理图像细

胞核分割领域的公开基准数据集, 其图像来源于多

种实际病理场景, 具有细胞核形态多样、边界模糊且

对比度低等特点, 这些挑战使其成为验证分割算法

鲁棒性与精度的权威测试集. 图 5为原始分割图像.
算法与各改进的粒子群优化算法在不同阈值数

量下 (3,5和 8)进行对比. 为了降低噪声干扰, 本文

对输入灰度图像进行高斯滤波预处理, 标准差值设

置为 0.1. 实验设置种群大小为 10, 最大迭代次数为

30. 算法性能评价采用多种定量指标进行综合评估,
其中包括最优适应度的均值、标准差以及收敛曲线,
所有统计结果均基于每种算法独立运行 10 次后的

实验数据 . 并选取适应度值、峰值信噪比 (Peak
signal-to-noise  ratio,  PSRN)、结构相似性 (structural
similarity, SSIM)作为衡量指标.

MSE表示大小为 m*n的原始图像 I与其分割

后的图像为 K的均方误差, 如 (24).

MSE =
1

mn

m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

(I(i, j)−K(i, j))
2
, (24)

PSRN = 10lg(
2552

MSE
), (25)

SSIM =
(2µIµK + C1)(2σIM + C2)

(µ2
I + µ2

K + C1)(σ2
I + σ2

K + C2)
. (26)

µI µK

σ2
I σ2

K σIM

C1 C2 K1 = 0.01

K2 = 0.03 L = 255

PSRN和 SSIM的计算如公式 (25)和 (26)所示.
其中,  ,  分别表示原图像 I和分割图像 K的均

值.  和 分别表示两幅图像的方差.  表示两

幅图像的协方差 .  ,  是稳定常数 ,  ,
, L指像素的动态范围,  .

C1 = (K1L)
2
, (27)

C2 = (K2L)
2
. (28)

 

4.3    实验结果与分析

表 4是算法在阈值数量分别为 3、5、8的图像分

割结果. 由实验结果可以看出, 随着阈值数量的增加,
PSNR与 SSIM指标整体呈现上升趋势, 表明分割结

果更加接近原始图像结构特征, 图像分割精度得到

有效提升. 在测试图像的实验对比中, 改进的协同自

进化粒子群优化算法在收敛性能方面表现出显著优

势, 其获得的最优解质量明显优于其他对比算法, 体
现出更强的全局搜索能力. 与此同时, 在多次独立运

行实验中, 该改进算法所得结果的标准差始终保持

在较低水平, 说明算法在不同初始条件下具有良好

的稳定性与鲁棒性, 能够在复杂图像分割任务中保

持较为一致的优化性能.

 

(a) (b)

图5    原始图像
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CEPSO通过与其他算法在图像分割的效果、阈

值求解收敛性等方面进行对比, 成功验证了本算法

在多阈值图像分割问题上的适用性.
 

4.4    图像分割消融实验

为进一步探究不同改进策略对图像分割性能的

影响, 以图 6中的图像 1 为测试对象, 在设置不同阈

值数量的条件下, 对改进算法中不同策略的收敛性

能进行对比分析, 从而系统评估各改进策略在算法

中的有效性.
在图像分割消融实验中, 如图 6 所示, 随着阈值

数量的增加, 单一改进策略难以兼顾收敛效率与稳

定性, 而 CEPSO 通过多策略协同机制, 在不同阈值

条件下展现出稳定且优越的收敛性能.
 
 

图6   图像分割消融实验
 
 

5    总结与展望

本研究提出了一种协同进化粒子群优化算法,

通过协同自进化策略使算法快速收敛提高算法的收

敛速度, 使用提出的高效自进化算法策略保持算法

全局搜索与局部开发的平衡性, 并通过在两个标准

测试数据集上的验证, 证明了本算法在解决高维复

杂优化问题的有效性. 将本算法应用到多阈值图像

分割中, 实验表明其在多阈值分割问题上实现了分

割精度的提升, 在阈值的确定问题上保持优越的收

敛性, 体现了其在多阈值图像分割上的实用性, 为未

来针对更高精度的图像分割问题和高维的优化问题

提供了新的思路和解决方案. 在未来的研究中, 我们

将进一步拓展本工作的改进维度与应用深度. 通过

与前沿智能优化方法的横向对比, 探索将协同进化

策略与其它优化框架进行融合或迁移的可能性, 以

验证其泛化能力与可扩展性. 同时, 将推动算法在医

学影像、遥感图像等复杂实际场景中的应用, 从而实

现对算法性能更全面的验证与优化.
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