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混沌 SSA优化多重熵阈值的骨料图像自动分割
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摘要：多重熵阈值（MET）随阈值个数 K 的增加其运算时间成倍增长，而相关优化策略的精度与稳定性低，使得分割的骨

料图像缺失大量表面粗糙度与边缘等特征信息。为了克服这一问题，提出了一种基于混沌麻雀搜索算法（SSA）优化

MET 的骨料自动分割模型。为增强 SSA 的全局优化能力和鲁棒性，在种群位置初始化时加入 Logistic 混沌映射均匀麻

雀分布，并提出扩张参数扩大全局搜索，控距精英变异及时跳出局部停滞，将该算法称为 LSSA，可以在不降低收敛速度

的情况下提升求解质量。LSSA 用于 MET 参数的自动选取，以 Renyi 熵、对称交叉熵和 Kapur 熵作为目标函数，快速确

定最佳阈值集。对不同特征的骨料图像进行了分割实验，通过对比 6 类组合算法与 FCM 算法，证明了 LSSA-MET 的有

效性，随着 K 的增加仍然保持着较快的运行速度，即使 K = 6 时，平均分割一张图片也只需 1. 532 s。其中 LSSA-Renyi
熵表现最佳，峰值信噪比、结构相似性和特征相似度分别提高了 29. 92%，10. 67% 和 5. 16%，有效地保留了骨料表面纹

理和边缘特征，同时达到了精度与速度的最佳平衡。
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Abstract： Multiple entropy thresholding （MET） increases exponentially with an increase in the number of 
thresholds K.  Related optimization strategies exhibit low accuracy and stability with the segmented aggre⁃
gate images lacking considerable feature information such as surface roughness and edges.  To overcome 
these problems， an automatic image segmentation model based on a chaotic sparrow search algorithm 
（SSA） was developed to optimize MET.  SSA is a newer intelligent optimization algorithm.  To enhance 
the global optimization capability and robustness of SSA， a logistic map is added to the uniform sparrow 
distribution at the time of population position initialization， an expansion parameter is applied to expand the 
global search， and temporal local stagnation is avoided by range-control elite mutation jumps.  This algo⁃
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rithm is called logistic SSA （LSSA） and can improve the solution quality without reducing convergence 
speed.  LSSA is used for the automatic selection of MET parameters， with the Renyi entropy， symmetric-

cross entropy， and Kapur entropy as objective functions to quickly determine the correct thresholds.  In this 
study， image segmentation and algorithm comparison experiments are conducted on aggregate images with 
different characteristics.  The effectiveness of LSSA-MET was demonstrated by comparing six types of 
combined algorithms with the fuzzy C-means （FCM） algorithm.  The proposed algorithm maintains a rela⁃
tively high speed with an increase in K， taking 1. 532 s to split an image on average even when K=6.  
Among the variousm entropies， LSSA-Renyi entropy performed the best， achieving 29. 92%， 10. 67%， 
and 5. 16% accuracy improvements in peak signal-to-noise ratio （PSNR）， structural similarity （SSIM）， 
and feature similarity （FSIM）， respectively， thereby effectively retaining the aggregate surface texture 
and edge characteristics while achieving the optimum balance between precision and speed.
Key words： image segmentation； aggregate； multiple entropy thresholding； optimization； sparrow 

search algorithm； logistic map

1 引  言

骨料在道路交通、铁路修建和房屋建筑等土

木工程中有着广泛的应用，高精度的形态测量与

分析是保障生产质量的关键［1］。由于骨料粒径大

小在毫米级，形状不规则，表面粗糙度不均匀，而

且颗粒互相接触，骨料的图像处理比其他颗粒的

图像处理更有挑战。

多类分割算法是现代辅助骨料检测的常用

工具，根据不连续性、颜色或灰度相似性、纹理等

特征将图像划分为多类同质的区域［2］。如阈值、

区域、聚类和语义分割算法，适用的骨料图像不

尽相同。分水岭［3］、区域生长［4］与聚类算法［5］都适

合边缘清晰的骨料图像，但是骨料表面到边缘处

灰度过渡平缓，骨料覆盖或接触容易欠分割使粒

径偏大，还会出现灰度融合现象丢失粗糙特征。

语义分割近年在粒径检测上成果显著，不足的是

它在表面纹理的并行分割上还有困难［6］。阈值分

割操作简单、鲁棒性高，根据像素的强度和一组

阈值将像素分为有限数量的类，适用于各类嘈杂

图像。双阈值可以很好地分离背景、边缘与表

面［7］。多阈值与单阈值相比能在分离相连的骨料

的同时保持边缘、粗糙度和其他细节［8］。自动化

阈值确定方法包括 OTSU［9］、Renyi 熵［10］、Kapur
熵［11］、对称交叉熵［12］、Tsallis 熵、指数熵与模糊

熵［13-14］等。基于熵的骨料检测可以快速得到骨料

表面信息［15］，Kapur 熵也叫最大熵，可以良好地分

割前景与背景具有相同的概率分布时的图像。

Renyi 和 Tsallis 熵都是香农熵的推广，广泛应用

于目标识别与图像分割。但随着阈值数量的增

加，穷举法会使计算时间呈指数倍增长。

优化算法可作为参数选择器辅助上述多重

熵 阈 值（Multiple Entropy Thresholding， MET）

快速确定阈值集，加快分割效率［16-17］。流行的有

粒子群优化（Particle Swarm Optimization, PSO）
［18-19］、布谷鸟算法（CS）、蝙蝠算法（BAT）、灰狼优

化（Grey Wolf Optimizer， GWO）［20-21］、蚁狮算法

（ALO）、鲸鱼优化算法（Whale Optimization Al⁃
gorithm， WOA）［22］、旗鱼优化算法（SFO）、蜉蝣

算法（Mayfly Algorithm， MA）［23］和麻雀搜索算

法（Sparrow Search Algorithm, SSA）［24-25］等。受

种群分布和搜索方式的影响，它们的准确性、速

度和稳定性有所不同。例如，WOA 的搜索路径

为螺旋式，速度较快。GWO 按等级划分种群，可

以搜索到更优的解。SSA 用矩阵存储每一维的

位置确保不会重复搜索，划分种群为 3 种麻雀，共

6 种搜索方式，效率和鲁稳定性都很高。

这些优化算法均存在两大缺点：全局搜索不

全与陷入局部最优解，这导致分割精度低或不稳

定。针对全局搜索不全的问题，目前的解决办法

有多种优化算法的组合［26］、引入反向学习、交叉

选择、随机序列和混沌映射等；而针对陷入局部

最优解，可以通过 Levy 飞行、Cauchy-Gaussian 变

异个体、随机游走和概率扰动等策略跳出局部。

Chen 等［27］结合 Tent 混沌、动态自适应权重和

Levy 飞行（CDLSSA），获得较高的优化精度和稳

1974



第  13 期 王梦菲，等：混沌 SSA 优化多重熵阈值的骨料图像自动分割

定性，但分割时间被延长。为了确保速度，Liu
等［28］提出用混沌映射、自适应惯性权重全局优化

SSA（CASSA），但精度提升不大。这些策略始

终无法实现精度与速度的最佳平衡。

鉴于以上分析，本文提出一种 LSSA-MET
自动分割模型。首先，使用 Logistic 映射、扩张参

数和控距精英变异 3 种策略从全局和局部综合优

化 SSA，在大幅提高搜索精度的前提下确保其收

敛 速 度 。 然 后 ，使 用 LSSA 快 速 准 确 地 确 定

MET 的阈值集，提高分割效率。LSSA-MET 具

有较高的稳定性，对于各类骨料图像能保留更多

的边缘与纹理粗糙度等特征信息。

2 原  理

2. 1　麻雀搜索算法

SSA 是 Xue 等［24］在 2020 年提出的一种模拟

麻雀觅食和反捕食行为的优化算法。在觅食期

间，将麻雀分为发现者和加入者。发现者具有更

好的适应度，它们提供觅食区域和方向。发现者

的位置更新规则为：

xt + 1
i，j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

xt
i，j ∙ exp ( )- i

α∙Tmax
， R 2 < ST

xt
i，j + Q∙L， R 2 ≥ ST

，（1）

其中：xt
i，j 是第 i 只麻雀在第 j 维空间里迭代次数

为 t 时的位置，Tmax 是最大迭代数，α ∈ (0，1)是一

个随机数，R 2 ∈ (0，1)是预警值，ST ∈ [0. 5，1]是
安全值，Q 是服从正态分布的随机数，L是 1 × d

阶的全 1 矩阵。

加入者跟随发现者来获取食物，但一些非常

饿的加入者会改变觅食路径。加入者的位置更

新规则为：

  xt + 1
i，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Q∙ exp ( )xt
worst - xt

i，j

i2 ， i > n
2

xt + 1
best + || xt

i，j - xt + 1
best ∙A+∙L， i ≤ n

2

，（2）

其中：xbest是最优位置，xworst是最差位置，A是 1 × d

阶矩阵，它的元素值为±1，且A+ =AT (AAT)-1
。

在反捕食期间，随机产生预警麻雀。边缘的

麻雀迅速移动到安全的位置，剩下的麻雀互相靠

近。预警者的位置更新规则为：

     xt + 1
i，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

xt
best + β∙ || xt

i，j - xt
best ， fi > fg

xt
i，j + K∙

|| xt
i，j - xt

worst

( )fi - fω + ε
， fi = fg

，（3）

其中：β 是步长控制参数，服从标准正态分布，

K ∈ [ - 1，1]控制麻雀的移动方向，ε 是最小的常

数，fg 是最佳适应度值，fω 是最差适应度值。

当 SSA 作为参数选择器时，让所有麻雀随机

分布在搜索空间内，根据上述 3 个位置更新公式

快速收敛至最优值，即为最终的寻优结果。

2. 2　LSSA
2. 2. 1　Logistic 映射

在 SSA 中，麻雀的初始位置是随机的，麻雀

聚集对全局搜索非常不利。而混沌映射可以将

一般序列转换为遍历的、均匀的、随机的非线性

混沌序列。Logistic［29］是一个典型的混沌系统，

可描述为：

x (k + 1)= a∙x (k) ∙ (1 - x (k) )， （4）
其 中 ： x (0)∉{0，0. 25，0. 5，0. 75，1}， x (k +
1)∈ (0，1)，a ∈ (0，4)为控制参数。a 与 x (k)的关

系 如 图 1（a）所 示 ，a > 3. 57 时 产 生 混 沌 ；

a ∈ [3. 9，4]时存在稳定的混沌，均匀分布在 0~1
之间，不收敛且非周期性。当 a = 4，x (0)= 0. 1
时的混沌序列分布如图 1（b）所示。

使用 Logistic 混沌映射种群中每只麻雀在每

个维度下的初始位置 x (0)，它可以在不增加优化

时间的情况下快速干扰种群，让麻雀更均匀地分

布，随机性高且系统稳定。

2. 2. 2　扩张参数

发现者受函数 y = e-x 的影响。随着迭代次

数的增加，搜索范围迅速缩小，降低了全局搜索

能力，容易陷入局部，从而降低了寻优精度，所以

图 1　Logistic 映射

Fig. 1　Logistic mapping

1975
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提出扩张参数用于增大搜索范围。在迭代的前

期 t < Tmax

2 时，使用较大的参数，尽可能地分散麻

雀。在迭代的后期 t ≥ Tmax

2 ，麻雀集中，使用较小

的参数，可表示为：

σ =

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

σmax -
1 + cos ( )tπ

Tmax

2 ， t < Tmax

2

σmin +
1 - cos ( )tπ

Tmax

2 ， t ≥ Tmax

2

，（5）

其中：σmax 是迭代开始的参数，σmin 是迭代结束的

参数。经多次实验，当 σmax 接近 1，σmin 接近-1 时

扩张效果最好。取 σmax = 0. 99，σmin = -0. 99。
将扩张参数引入发现者的位置更新，那么它

们的位置更新规则变为：

    xt + 1
i，j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

xt
i，j ∙exp ( )- i

σ∙α∙Tmax
， R 2 < ST

xt
i，j + Q∙L， R 2 ≥ ST

. （6）

2. 2. 3　控距精英变异

麻雀在搜索中会陷入许多的局部最优解，如

果个体无法及时逃出，会过分消耗种群，导致更

优的解被漏检。现有的策略都不确保麻雀跳出

局部，如 Cauchy-Gaussian 变异、Levy 飞行与随机

游走，而其中一些需要更多的时间。因此，提出

一种控距精英变异策略，它可以被快速实施，同

时提升解的精度。每次迭代选择一只精英麻雀

使它跳出局部区域，控制它移动的距离。为确保

麻雀选择准确，在每次迭代后期对麻雀适应度值

排序，筛选出适应度值最好的麻雀作为精英麻

雀，其位置为 xbest。当 xbest 与适应度值最低的 xworst

距离较远时，麻雀依然分散，让 xbest 在 ( lb， ub )内
随机变异。相反地，当 xbest 和 xworst 距离较近时麻

雀聚集，控制 xbest 变异到 r = xbest - xworst 的矩形区

域外，并在 ( lb， ub)的区域内。这是为了保证精

英麻雀在避免该局部的同时继续全局寻优。精

英麻雀的位置更新规则为：

x 'best =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

d∙randn+ lb， r> d
2

xbest + r+ ( )d∙randn+ lb randn， r≤ d
2

，

（7）
其中：d = ub - lb，r = |xbest - xworst |。

这种方式可以很大程度地提高跳出局部最

优解的几率，最大限度地减少迭代消耗，不会像

传统策略跳出的麻雀重回该局部消耗迭代时间。

2. 3　多重熵阈值

MET 借助直方图将具有不同灰度强度的像

素分类，并为每个类别分配最近的灰度值，从而

实现分割。Renyi熵、对称交叉熵与 Kapur熵对信

息量的计算方法有所不同。

当阈值个数为 K 时，直方图被分为 K + 1 个

区 域 ，记 每 个 区 域 对 应 的 信 息 量 分 别 为

H 1， H 2， ⋯， H K + 1，那么所有区域的信息总和为

E = H 1 + H 2 + ⋯ + H K + 1。

Renyi 熵、对称交叉熵与 Kapur 熵在第 k 个区

域的信息量可分别表达为：

H k - R ( l )= 1
1 - α

ln ( )∑
i = lk - 1

lk ( )Pi

ωk ( l )

α

， （8）

H k-S ( l )= ∑
i=lk-1

lk

h i ( )i∙ ln ( i
uk( )l )+uk ( l ) ∙ ln ( )uk( )l

i
，

（9）
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H k - K ( l )= - ∑
i = lk - 1

lk P i

ωk ( l )
ln ( )Pi

ωk ( l )
，（10）

其中：[ lk - 1，lk ]是第 k 个区域的灰度范围，hi 是灰

度值为 i 的频数，uk 是该区域的灰度均值，Pi 是像

素的灰度值为 i 的概率，ωk 是该区域灰度值的概

率总和，α ∈ [ 0， 1 ]是可调参数，本文 α = 0. 5。
利用 Renyi熵、对称交叉熵或 Kapur熵求解阈

值集，即计算使E达到最大或最小值的一组 l，得到：

l( )1，2，⋯，K - R = argmax { E }， （11）
l( )1，2，⋯，K - S = argmin { E }， （12）
l( )1，2，⋯，K - K = argmax { E }. （13）

以上 3 种熵的分割效果略有不同，如图 2 所

示，主要原因是骨料图像的颜色、纹理与目标占

比带来的直方图的变化。

骨料图像直方图在波谷处通常很平缓，但有

非常多的极值点，而且它们距离接近。所以，即

使阈值仅相差一个灰度值，分割结果也可能有着

较大的差异。因此，优化算法的性能直接影响分

割精度和稳定性。

2. 4　LSSA-MET

在分割图像时，LSSA 把熵求解阈值的公式

作为目标函数，直方图作为搜索空间。LSSA 使

均匀分布的麻雀快速收敛至最优解。对应的麻

雀 位 置 就 是 分 割 阈 值 ，该 模 型 被 称 为 LSSA-

MET。用 LSSA-MET 分割骨料图像的相关流

程见图 3。

3 实验与结果分析

3. 1　优化算法性能测试

基准函数实验用于测试优化算法的性能，是

一种公平且全面的评估方法。单峰函数只有一

图 3　LSSA-MET 的流程

Fig. 3　Flowchart of LSSA-MET

图 2　MET 在 K = 3 时的骨料分割图像

Fig. 2　Aggregate segmentation images of MET at K = 3

1977
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个最优值，检验全局搜索能力；而多峰函数有多

个局部最优值和一个全局最优值，检测局部收敛

能力，同时可以评估其收敛过程及收敛效率等。

基准测试函数的表达式如下：

F 1 ( )x = ∑i = 1
D x2

i ，[-100，100 ]D，

F 2( )x =max { || xi ，1≤i≤D }，[-100，100 ]D，

F 3 ( )x =∑i=1
D [ 100 ( )xi+1-x2

i

2+( )xi-1 2 ]，
[-30，30 ]D，

F 4 ( )x =∑i=1
D -xi ∙sin ( |xi | )，[-500，500 ]D，

F 5 ( )x = ∑i=1
D [ x2

i -10 cos ( )2πxi +10 ]，
[-5. 12，5. 12 ]D，

F 6 ( )x = π
D

{ 10sin2( )πy1 + ∑i = 1
D - 1 ( )yi - 1

2
·

( )1 + 10sin2( )πyi + 1 + ∑i = 1
D u ( xi，10，100，4 ) }，

yi=1+( xi+1 ) /4，

u ( )xi，a，k，m =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

k ( xi-a )m xi>a
0 -a≤xi≤a

k (-xi-a )m xi<-a

，

[-50，50 ]D。

其 中 ，F1~F6 的 最 优 值 分 别 为 0，0，0，
-418. 982 9D，0，0。维度 D = 2 时 F1 和 F4 的示

意图见图 4。

将 LSSA 和 PSO，GWO，WOA，MA，SSA，

CDLSSA 及 CASSA 进行对比。为保证公平，参

阅大量文献后设置的各个优化算法的参数如

下［18-24，27-28］ ：PSO 中 C 1 = C 2 = 1. 5，ω = 0. 74，
GWO 中 α 从 2 线 性 减 小 至 0，r1， r2 ∈ [ 0，1 ]，
WOA 中 α ∈ [ 0，2 ]，b = 1，l ∈ [-1，1 ]，MA 中 g =
1，gdamp = 1，α1 = 1，α2 = α3 = 1. 5。SSA，CDLS⁃
SA，CASSA 和 LSSA 的发现者比例 PD = 20%，

预警者比例 SD = 10%，ST = 0. 8，在 CDLSSA
中 ，levy beat = 1. 5，K = 2，而 在 CASSA 中

S = 1。此外，种群大小为 60，最大迭代次数为

600，基准函数维度 D = 30，实验次数为 60。
从算法的精度、稳定性和效率考虑，本文采

用寻优的最佳值（Best）、平均值（AVG）、标准差

（SD）和 总 时 间（T）作 为 评 估 参 数 ，统 计 结 果

见表 1。
表 1 中，横向对比的最优值用粗体字突出表

示，可以看出，LSSA 的总体性能更优。在单峰函

数 F 1~F 3 上，LSSA 的 BEST，AVG 和 SD 远远高

于其他算法，而它的 T 与最优的 T 相比差距很

小。在多峰函数 F 4~F 6 上，LSSA 依然优越，且 T
在 F 5 上达到最优。总的来说，WOA，SSA，CAS⁃
SA 与 LSSA 速度较快，而 CDLSSA 与 LSSA 的

精度和稳定性最高，但 CDLSSA 的 T 约是 LSSA
的 2 倍。综合来看，LSSA 达到了速度与精度的

最佳平衡。

图 5 展示了 LSSA 和其他优化算法的收敛曲

线。对于 30 维的函数，LSSA 精度最高且迭代次

图 4　F 1 和 F 4 在 D = 2 的示意图

Fig. 4　Schematic diagrams of F 1 and F 4 at D = 2

图 5　优化算法的收敛曲线

Fig. 5　Convergence curves of optimization algorithms
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数较少。在 F1，F2 和 F5 上 CDLSSA 与 LSSA 的

精度相同，但 CDLSSA 一次迭代时间过长，效率

低。在 F 6 上，LSSA 的初始值总是更靠近最优

值，这归功于在种群初始化时加入了 Logistic 映

射，麻雀的位置变得更均匀。在 F 1 和 F 2 迭代 200

次的地方可以看出，LSSA 的搜索范围更广泛，

在加入扩张参数后，局部最优值不断更新，靠近

全局最优值。而 LSSA 的收敛曲线均有折线，这

是由于加入了控距精英变异，即使在 F 6 这种困

境下也可轻易跳出局部。虽然 CASSA 也有类

表 1　评估参数

Tab. 1　Evaluation parameters

方  法

PSO

GWO

WOA

MA

SSA

CASSA

CDLSSA

LSSA

方  法

PSO

GWO

WOA

MA

SSA

CASSA

CDLSSA

LSSA

方  法

PSO

GWO

WOA

MA

SSA

CASSA

CDLSSA

LSSA

F1

Best

8. 75×10-11

4. 93×10-45

1. 07×10-126

9. 48×10-12

3. 10×10-258

0

0

0

F3

Best

9. 17

2. 52×10

2. 60×10

8. 06×10-1

1. 21×10-7

1. 19×10-7

1. 03×10-7

1. 16×10-8

F5

Best

2. 49×10

0

0

4. 98

0

0

0

0

AVG

3. 47×10-9

4. 01×10-43

9. 61×10-111

1. 43×10-10

2. 22×10-50

9. 93×10-53

0

0

AVG

5. 51×10

2. 65×10

2. 70×10

4. 68×10

4. 91×10-4

7. 40×10-4

1. 19×10-3

4. 45×10-4

AVG

5. 63×10

7. 56×10-1

0

2. 09×10

0

0

0

0

SD

6. 08×10-9

9. 02×10-43

6. 10×10-110

3. 42×10-10

1. 71×10-49

6. 72×10-39

0

0

SD

8. 35×10+1

7. 21×10-1

7. 08×10-1

5. 19×10+1

6. 97×10-3

2. 01×10-3

5. 70×10-3

1. 91×10-3

SD

1. 36×10

2. 06

0

1. 06×10

0

0

0

0

T/s

69. 945

64. 120

23. 023

174. 036

20. 316

19. 162

41. 614

21. 367

T/s

72. 211

64. 341

26. 039

183. 103

22. 811

22. 548

44. 432

23. 025

T/s

70. 819

62. 135

23. 341

176. 503

20. 350

20. 543

40. 018

20. 155

F2

Best

2. 64×10-1

4. 12×10-12

2. 07×10-1

2. 81×10

1. 03×10-53

3. 76×10-27

0

0

F4

Best

-9. 07×103

-7. 23×103

-1. 26×104

-1. 11×104

-9. 91×103

-9. 29×103

-1. 26×104

-1. 26×104

F6

Best

1. 04×10-11

1. 68×10-6

6. 67×10-4

2. 07×10-9

2. 39×10-10

9. 53×10-11

2. 58×10-11

1. 09×10-12

AVG

1. 56

6. 52×10-11

4. 79×10

4. 24×10

1. 96×10-10

6. 38×10-13

1. 43×10-204

0

AVG

-7. 86×103

-6. 02×103

-9. 25×103

-1. 02×104

-8. 86×103

-9. 76×103

-1. 04×104

-1. 08×104

AVG

1. 07×10-1

2. 53×10-2

1. 66×10-2

9. 10×10-2

1. 21×10-6

5. 80×10-7

5. 10×10-7

3. 70×10-8

SD

8. 07×10-1

8. 46×10-11

2. 44×10

5. 54

1. 25×10-9

3. 79×10-11

0

0

SD

6. 17×102

5. 78×102

1. 46×103

3. 19×102

1. 73×103

1. 86×103

1. 03×102

1. 00×102

SD

1. 98×10-1

1. 52×10-2

1. 13×10-2

2. 12×10-1

2. 46×10-6

2. 56×10-6

1. 65×10-6

9. 65×10-7

T/s

68. 919

60. 733

23. 022

170. 238

20. 210

20. 661

40. 259

20. 497

T/s

72. 674

64. 946

25. 942

185. 479

22. 903

22. 432

43. 501

23. 011

T/s

100. 284

94. 983

50. 255

256. 946

48. 751

48. 613

88. 256

48. 639
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似的折线，但逃脱效果较差。整体来看，当 3 个

策略共同作用，LSSA 可以达到精度和速度的最

佳平衡。

3. 2　分割模型实验评估

实验所用的骨料图像均从 Key Laboratory 
of Road Construction Technology and Equip⁃
ment， MOE 中获得。本研究测试了 100 多张图

像，对比了 LSSA-Renyi 熵、LSSA-Kapur 熵、LS⁃
SA-对称交叉熵、SSA-Renyi 熵、SSA-Kapur 熵、

SSA-对称交叉熵和聚类算法模糊 C 均值（Fuzzy 
C Mean， FCM）。

图 6 显 示 了 4 帧 像 素 尺 寸 为 512×512 的

RGB 骨料图像及其直方图。直方图在波谷处很

平缓，但有非常多的距离相近的极值点。骨料表

面粗糙，分割结果呈离散的颗粒状，即使阈值接

近，也会降低原粗糙水平，所以优化算法的性能

会直接影响分割精度。

骨料颗粒包含丰富的特征，如形状、尺寸、颜

色、边缘和表面粗糙度等。这些特征用于判断碎

石与卵石、粗细骨料、分析矿物种类、判断打磨程

度等。根据应用场景确定分割类别。设置阈值

个数 K，图像被分为 K + 1 类，大多数相关文献

K = 2~6，能在满足工程基本需求的同时评估阈

值 的 准 确 性［17］。 限 于 篇 幅 ，本 文 仅 展 示 K =
2，4，6 时的部分分割结果，见图 7。

主观来看，当 K = 2 时，FCM 的分割效果最

好，其次是 Renyi 熵。随着 K 增加到 4 时，基于熵

的分割结果精度不断提高，而 FCM 愈加不稳定，

图 6　骨料图像

Fig. 6　Aggregate images
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出现相邻像素灰度相融现象。在 K = 6 时，Renyi
熵对于尺寸小、接触或重叠颗粒的骨料图像仍然

表现良好，其次是 Kapu 熵，而对称交叉熵整体灰

度值偏亮，FCM 虽边缘清晰，但灰度偏差大，表

面粗糙度特征丢失。

整体来看，LSSA-MET 的分割精度和稳定

性高于 SSA-MET，这是由于 LSSA 可以获取到

更准确的阈值。衡量优化算法精度的标准是看

它优化的目标函数是否能取得较高的适应度值。

在 K = 6 时，LSSA 与 SSA 获取的适应度值和其

对应的阈值如表 2 所示，将两个适应度值中更好

的一个用粗体字突出显示。

表 2 中，LSSA 与 SSA 取得更优的适应度值

的比例为 12∶0，这证明 LSSA 具有更好的寻优能

力。实验发现，当 K = 2 时，LSSA 与 SSA 在阈值

不同时也有可能取得同样的适应度值，但分割结

果不同。然而，随着 K 的增加，LSSA 性能愈发优

越，尤其是 K = 6 时，无论是适应度值还是分割

质量，LSSA-MET 都普遍优于 SSA-MET。

图 7 中的图像尺寸太小，无法看清 LSSA-

MET 与 SSA-MET 的分割结果的差异，所以截

取 No. 2 在 K = 6 时的局部分割结果，见图 8。

LSSA-MET 的分割图像特征更加精细，灰度更

接近原图，而 SSA-MET 的分割图像缺失了许多

细节，尤其是骨料表面的粗糙点。

分割图像的质量评估需要考虑每个像素的

所属类别。肉眼无法标注每一种 K 下的真值图

像，所以将分割图像与原始图像进行对比。以峰

值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR）、

结构相似性（Structural Similarity, SSIM）、特征

相似度（Feature Similarity, FSIM）和耗时（T）作

为评价指标［30-31］。由于 LSSA 与 SSA 在位置初始

图 7　分割图像

Fig. 7　Segmented images

表 2　K = 6时 LSSA-MET与 SSA-MET的阈值和适应度值

Tab. 2　ThresholdS and fitness values of LSSA-MET and SSA-MET at K = 6

图像

No. 1

No. 2

No. 3

No. 4

参数

阈值

适应度值

阈值

适应度值

阈值

适应度值

阈值

适应度值

Renyi熵

LSSA

41 74 115

150 186 227

24. 356 6

44 76 108

167 142 199

24. 305 9

37 71 140

14 173 208

24. 416 4

36 69 100

131 163 193

24. 088 9

SSA

35 62 95
131 171 228

24. 237 9
45 71 92

114 137 189
23. 971 1

39 71 104
137 169 201

24. 409 5
53 80 101

122 149 176
23. 795 7

对称交叉熵

LSSA

30 56 92

121 154 185

241 731. 634

32 65 101

131 157 183

239 635. 992 8

25 43 81

109 143 173

263 073. 381 9

35 65 95

126 157 183

183 027. 266 6

SSA

32 55 92
113 149 172

266 481. 176 9
36 73 109

133 150 178
262 853. 106 6

29 53 91
126 139 166

284 278. 489 6
37 63 95

126 154 183
183 338. 434 2

Kapur熵

LSSA

41 73 102

133 161 192

24. 124 9

37 75 106

134 162 194

24. 091 3

38 70 105

136 168 199

24. 142 1

41 72 101

129 159 190

23. 824 8

SSA

39 72 94
124 169 191

23. 974
40 61 80

118 151 190
23. 926 6

43 77 100
124 150 185

23. 989
43 85 109

134 160 183
23. 693 1
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化时具有随机性，采用 60 次实验的平均值作为最

终实验结果。

（1）PSNR 是 测 量 图 像 噪 声 的 度 量 标 准 。

PSNR 越大，包含的信息越多，噪声越小，分割效

果越好。

PSNR = 20 log10 ( )255
RMSE

， （14）

其中 RMSE 均方根误差代表像素间的距离。

RMSE =
∑∑( f ( i，j )- f ̂ ( i，j ) )2

M × M
， （15）

其中：f ( i，j ) 是原图，f ̂ ( i，j ) 是分割后的图像，

M × M 是图像像素尺寸。

（2）SSIM 用于比较分割图像与原始图像的

整体相似性。SSIM∈[ 0，1 ]，SSIM 越高，说明分

割图像失真越小。

SSIM =
( 2μf μf ̂ + C 1 )×( 2σf，f ̂ + C 2 )

( μf
2 + μf ̂

2 + C 1 )×( σf
2 + σf ̂

2 + C 2 )
，

（16）
其中：μf 是原图的灰度平均值，μf ̂ 是分割图像的灰

度平均值，σf 是原图的标准差，σf ̂ 是分割图像的标

准差，σf，f ̂ 为原图像和分割后图像的协方差，C 1 和

C 2 是常量，避免系统 μf
2 + μf ̂

2 ≈ 0 时不稳定，本文

取值 C 1 = C 2 =6. 45。
（3）FSIM 比较分割前后图像的特征差别，通

过相位一致性（PC）提取局部结构中的稳定特

征 ，用 梯 度 特 征（GM）来 刻 画 方 向 。

FSIM ∈ [ 0，1 ]，FSIM 越 高 ，分 割 图 像 的 质 量

越好。

FSIM = ∑SL × PCm

∑PCm
， （17）

其中：SL 是相似性分数，SL ( w )= SPC SG，SPC =
2PC 1 PC 2 + T 1

PC 2
1 + PC 2

2 + T 1
，SG = 2G 1 G 2 + T 2

G 2
1 + G 2

2 + T 2
，G 是图像

梯度，T 1 和 T 2 为常数，PCm = max ( PC 1， PC 2 )，
本文取值 T 1 = 0. 85，T 2 = 160。

（4）T 是平均分割一张图像的时间，用于衡

量算法效率，判断能否满足工程需求。

相关统计数据见表 3~表 6，其中粗体是每组

LSSA 与 SSA 之间更优的参数值。

由表 3~ 表 6 可知，LSSA-MET 对比 SSA-

MET，更高的 PSNR 值的比例为 23∶2，SSIM 的

比例为 25∶3，FSIM 的比例为 27∶3，T 的比例为

3∶4。这意味着 LSSA 优化 MET 的能力在骨料

图 8　No. 2 骨料图像在 K = 6 时的局部分割结果

Fig. 8　Local segmentation results of aggregate image No. 2 at K = 6
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表 3　PSNR值

Tab. 3　PSNR values

图像

No. 1

No 2

No. 3

No. 4

优值个数

K

2

4

6

2

4

6

2

4

6

2

4

6

Renyi Entropy

LSSA

13. 0

17. 9

24. 4

13. 3

17. 6

20. 4

13. 5

18. 3

22. 9

13. 0

18. 2

21. 5

9

SSA

13. 1

17. 2

22. 7

13. 2

17. 0

15. 7

13. 5

17. 6

21. 6

13. 0

17. 9

16. 8

1

Symmetric Cross Entropy

LSSA

12. 0

15. 8

17. 3

12. 4

15. 8

17. 4

11. 5

14. 1

14. 7

13. 6

17. 4

19. 0

7

SSA

12. 0

15. 6

15. 4

12. 4

14. 2

16. 4

11. 5

13. 7

14. 7

13. 5

17. 4

18. 7

0

Kapur Entropy

LSSA

12. 4

17. 3

19. 2

13. 1

16. 9

19. 2

12. 6

17. 6

21. 3

12. 6

17. 3

20. 2

7

SSA

12. 4

16. 4

19. 4

13. 1

16. 5

16. 8

12. 6

16. 5

17. 0

12. 6

17. 1

19. 0

1

FCM

12. 8

12. 3

8. 46

11. 3

10. 3

7. 51

12. 4

11. 0

6. 41

12. 0

10. 7

7. 69

—

表 4　SSIM 值

Tab. 4　SSIM values

图像

No. 1

No 2

No. 3

No. 4

优值个数

K

2

4

6

2

4

6

2

4

6

2

4

6

Renyi Entropy

LSSA

3. 29×10-1

5. 19×10-1

6. 21×10-1

3. 72×10-1

5. 61×10-1

6. 67×10-1

3. 52×10-1

5. 48×10-1

6. 78×10-1

3. 06×10-1

5. 18×10-1

6. 29×10-1

8

SSA

3. 31×10-1

5. 11×10-1

5. 95×10-1

3. 70×10-1

5. 56×10-1

6. 03×10-1

3. 52×10-1

5. 49×10-1

6. 74×10-1

3. 06×10-1

5. 09×10-1

6. 02×10-1

2

Symmetric Cross Entropy

LSSA

3. 15×10-1

5. 14×10-1

6. 35×10-1

3. 61×10-1

5. 56×10-1

6. 63×10-1

3. 31×10-1

5. 40×10-1

6. 47×10-1

3. 21×10-1

5. 10×10-1

6. 26×10-1

9

SSA

3. 15×10-1

5. 09×10-1

5. 97×10-1

3. 62×10-1

5. 30×10-1

6. 27×10-1

3. 31×10-1

5. 32×10-1

6. 21×10-1

3. 18×10-1

5. 02×10-1

6. 18×10-1

1

Kapur Entropy

LSSA

3. 20×10-1

5. 20×10-1

6. 32×10-1

3. 68×10-1

5. 59×10-1

6. 69×10-1

3. 48×10-1

5. 50×10-1

6. 74×10-1

2. 96×10-1

5. 09×10-1

6. 29×10-1

8

SSA

3. 20×10-1

5. 12×10-1

6. 11×10-1

3. 68×10-1

5. 56×10-1

6. 36×10-1

3. 48×10-1

5. 38×10-1

6. 46×10-1

2. 96×10-1

5. 04×10-1

6. 14×10-1

0

FCM

3. 66×10-1

2. 39×10-1

2. 68×10-2

1. 24×10-1

3. 81×10-1

2. 28×10-2

6. 17×10-1

2. 29×10-2

3. 47×10-3

2. 84×10-1

1. 46×10-1

1. 11×10-2

—
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图像分割上有精度优势，而且随着阈值个数的增

多，优势越大，这表明 LSSA-MET 可以分割出更

多的细节。与 FCM 相比，LSSA-MET 随阈值个

数的增加运行时间不再成倍增长，即使 K = 6
时，平均分割一张图片只需 1. 532 s，满足工程

需求。

从阈值角度来看，当 K = 2 时，FCM 的评估

参数值最高，但受到聚类中心与邻域像素灰度值

的影响，FCM 在 K = 4，6 时，表现愈发不佳。相

反的，LSSA-Renyi熵在 4 个参数上的表现则一直

稳定且突出，PSNR，SSIM，FSIM 分别提升了

29. 92%，10. 67% 和 5. 16%。其次是 Kapur 熵，

对称交叉熵的结果稍差。

对比 Renyi 熵、对称交叉熵和 Kapur 熵，表 7
是 LSSA 与 3 种熵结合的组合算法在 4 个参数上

的统计平均值，包含 K = 2，4，6 的所有样本数

据。其中最优值用粗体表示，结果表明 LSSA-

Renyi熵更适合骨料图像的分割。

表 5　FSIM 值

Tab. 5　FSIM values

图像

No. 1

No 2

No. 3

No. 4

优值个数

K

2

4

6

2

4

6

2

4

6

2

4

6

Renyi Entropy

LSSA

7. 40×10-1

8. 81×10-1

9. 33×10-1

7. 59×10-1

8. 92×10-1

9. 32×10-1

7. 55×10-1

8. 91×10-1

9. 46×10-1

7. 21×10-1

8. 71×10-1

9. 28×10-1

9

SSA

7. 41×10-1

8. 77×10-1

9. 09×10-1

7. 57×10-1

8. 84×10-1

8. 87×10-1

7. 55×10-1

8. 84×10-1

9. 22×10-1

7. 21×10-1

8. 64×10-1

8. 87×10-1

1

Symmetric Cross Entropy

LSSA

7. 32×10-1

8. 76×10-1

9. 27×10-1

7. 49×10-1

8. 83×10-1

9. 19×10-1

7. 29×10-1

8. 77×10-1

9. 16×10-1

7. 34×10-1

8. 66×10-1

9. 21×10-1

9

SSA

7. 32×10-1

8. 66×10-1

8. 96×10-1

7. 50×10-1

8. 61×10-1

8. 89×10-1

7. 29×10-1

8. 69×10-1

8. 92×10-1

7. 33×10-1

8. 61×10-1

9. 11×10-1

1

Kapur Entropy

LSSA

7. 32×10-1

8. 81×10-1

9. 24×10-1

7. 52×10-1

8. 87×10-1

9. 33×10-1

7. 44×10-1

8. 90×10-1

9. 41×10-1

7. 12×10-1

8. 65×10-1

9. 25×10-1

9

SSA

7. 32×10-1

8. 69×10-1

9. 12×10-1

7. 53×10-1

8. 80×10-1

9. 17×10-1

7. 44×10-1

8. 76×10-1

9. 11×10-1

7. 11×10-1

8. 58×10-1

9. 02×10-1

1

FCM

7. 67×10-1

7. 08×10-1

6. 40×10-1

7. 66×10-1

7. 64×10-1

6. 90×10-1

7. 05×10-1

6. 41×10-1

6. 05×10-1

6. 93×10-1

6. 80×10-1

6. 72×10-1

—

表 6　T值
Tab. 6　T values

K

2

4

6

优值个数

Renyi Entropy

LSSA

1. 421 s

1. 461 s

1. 472 s

2

SSA

1. 422 s

1. 453 s

1. 491 s

1

Symmetric Cross Entropy

LSSA

1. 498 s

1. 546 s

1. 618 s

1

SSA

1. 498 s

1. 564 s

1. 603 s

1

Kapur Entropy

LSSA

1. 440 s

1. 496 s

1. 507 s

0

SSA

1. 440 s

1. 476 s

1. 489 s

2

FCM

1. 667 s

4. 386 s

8. 602 s

—
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4 结  论

本文提出了一种基于混沌 SSA 的多重熵阈

值分割模型 LSSA-MET，旨在克服 MET 在多类

分割骨料图像时运行时间长、精度低的缺点。首

先，引入 Logistic 混沌映射扰动种群的初始位置，

使其变得更均匀随机，克服了原 SSA 的麻雀聚集

不利于搜索全局最优解的情况；然后，利用一种

扩张参数来改善麻雀急剧收敛的问题，有利于更

广泛的全局搜索；最后，提出了一种跳出局部最

优解的方法，即控距精英变异，可以极大概率地

跳出局部避免种群在迭代中的过度消耗。这 3 种

策略全面地提高了 SSA 的优化性能，称之为 LS⁃

SA。基准函数实验验证了 LSSA 的优化能力。

LSSA 用于快速确定 MET 的阈值。由于骨

料图像在波谷处平缓且有非常多的极值点，LS⁃
SA 善于搜索到更精确的阈值，而且具有较高的

稳定性和鲁棒性。同时，LSSA-MET 具有较高

的效率，随阈值个数 K 的增加，运行时间不再成

倍增长，K = 6 时的平均耗时只有 1. 523 s。在 3
种 MET 中，Renyi 熵的 PSNR，SSIM，FSIM 与 T

值 普 遍 最 优 ，前 3 个 评 估 参 数 分 别 提 高 了

29. 92%，10. 67% 和 5. 16%，完整地保留了骨料

的表面纹理、形状和尺寸等几何特征，实现了精

度与速度的最佳平衡。
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