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摘　要　　电力设备红外图像分割是电力故障诊断的主要手段。针对传统电力设备图像分割方法计算代价高、
分割精度差、速度慢的不足，提出改进蝴蝶优化 Ｋａｐｕｒ熵算法对红外图像进行多阈值分割。引入 Ｌｅｖｙ飞行策略
改进蝴蝶优化算法ＩＢＯＡ（ＩｍｐｒｏｖｅｄＢｕｔｔｅｒｆｌｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）的位置更新方式，提升算法全局寻优能力；设
计高斯混沌变异机制对精英个体进行扰动，提升种群多样性，使算法避免收敛于局部最优。利用基准函数测试

ＩＢＯＡ的寻优性能。以Ｋａｐｕｒ熵作为ＩＢＯＡ的适应度函数，设计基于ＩＢＯＡ和 Ｋａｐｕｒ熵最大化的图像分割方法，并
利用三幅经典伯克利图像和一幅核磁共振图像验证了图像分割性能。将改进算法应用于电力设备红外图像分

割，证实算法在非均匀背景和噪声干扰下依然能够有效提高红外图像分割的精度和效率，从而保障电力设备故障

诊断成功率。
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１６８　　 　　　 计算机应用与软件 ２０２５年

０　引　言

红外热成像诊断是目前电网系统中对电力设备故

障诊断的主要手段。电力设备红外图像分割的主要目

标是将原始图像划分为唯一特征的特定区域，从中提

取用户感兴趣的目标区域，是目前图像处理、模式识别

的关键环节［１］。阈值分割法是图像分割的一种常用方

法，特点在于简单易实现，已广泛应用于医学图像、灾

害图像、交通图像、电力设备图像处理等领域［２－４］。由

于电力设备受其自身热量和红外辐射的影响，其红外

图像往往具有非均匀背景和噪声大的特点，导致出现

欠分割或过分割现象。Ｋａｐｕｒ熵是阈值分割中常用的
分割方法，但传统 Ｋａｐｕｒ熵分割法对红外图像进行分
割时，采用的是穷举式搜索求解分割阈值的策略，在红

外图像具有明显噪声、分辨度不高的情形下，分割效果

较差，且其计算时间将随着阈值增加而呈指数增长，计

算效率较低，使用局限较大。如何快速准备搜索最优

多阈值组合成为电力红外图像分割中的关键问题。

目前，群智能算法因为较强的全局搜索能力和收

敛能力已被许多学者应用在多阈值图像分割问题上，

一定程度提升了计算效率和分割精度。如：文献［５］
利用改进花授粉算法对遥感图像进行了多阈值分割，

提升了高维度复杂图像的分割精度。文献［６］提出了
基于灰狼优化算法（ＧｒｅｙＷｏｌｆＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＧＷＯ）的
多阈值图像分割方法，利用 Ｏｔｓｕ和 Ｋａｐｕｒ熵作为分割
阈值模型，结果证实算法比粒子群和细菌觅食算法的

性能更优。文献［７］设计了混沌和反向学习机制的改
进蜻蜓算法，并应用于多阈值图像分割问题，分割精度

和寻优效率都得到一定保证。文献［８］提出新型果蝇
优化算法的图像阈值分割算法，以 Ｋａｐｕｒ熵作为适应
度函数进行寻优，分割阈值稳定且图像分割质量得到

一定提升。其他相关群智能算法［９－１２］应用在图像分

割最优多阈值求解问题上也表现出较好的分割性能。

蝴蝶优化算法（ＢｕｔｔｅｒｆｌｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＢＯＡ）［１３］是２０１９年开发的一种模拟蝴蝶群体觅食和
求偶行为的新型群智能优化算法。该算法原理简单，

依赖参数少，取得了比传统粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）、蜂群算法（ＢｅｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＡ）和灰
狼算法ＧＷＯ更好的寻优性能。然而，基本 ＢＯＡ依然
存在寻优精度低、收敛速度慢等不足，使得算法在寻优

稳定性、避免局部最优上仍有进一步的性能提升空间。

为此，本文引入 Ｌｅｖｙ飞行策略改进 ＢＯＡ的位置更新
方式，提升算法全局寻优能力；设计基于高斯变异和混

沌Ｔｅｎｔ映射的个体扰动机制，提升种群多样性，使算
法具有脱离局部最优的能力，以此实现改进的蝴蝶优

化算法（ＩＢＯＡ）。同时，将 Ｋａｐｕｒ熵作为 ＩＢＯＡ的目标
函数进行多阈值寻优，设计基于改进蝴蝶优化的Ｋａｐｕｒ
熵多阈值图像分割算法。最后对图像分割性能进行实

验分析，证实ＩＢＯＡ得到的分割阈值更准确，分割精度
和分割效率也更高。

１　蝴蝶优化算法ＢＯＡ

蝴蝶优化算法 ＢＯＡ的思想源于自然界中的蝴蝶
觅食行为。蝴蝶可以感知空气气味，以此确定食物源

位置或交配对象。同时，蝴蝶个体会散发出一定浓度

的香味，通过空气传播，其他蝴蝶可以感知香味，以此

实现飞行中种群间的信息互换。香味浓度与寻优适应

度相关，当一只蝴蝶嗅到浓度最高（适应度最佳）的香

味时，会向目标靠近，该过程为全局搜索。当一只蝴蝶

在飞行中无法感知任何香味时，它将作随机移动，该过

程为局部开发。

蝴蝶散发的香味浓度大小计算式为：

ｆ＝ｃ·Ｉａ （１）
式中：Ｉ为刺激强度；ｃ为感知形态；ａ为激励指数，理解
为不同程度香味的吸收。

随机初始化蝴蝶位置后，种群在各自位置产生香

味并扩散，ＢＯＡ即进行全局搜索和局部开发阶段。全
局搜索中，蝴蝶个体将选择当前全局最优个体的方向

移动，表示为：

　ｘｉ（ｌ＋１）＝ｘｉ（ｌ）＋（ｒ
２
１×ｇ －ｘｉ（ｌ））×ｆｉ （２）

式中：ｘｉ（ｌ）为迭代ｌ时蝴蝶个体ｉ位置，即代表优化问

题的一个候选解；ｇ为当前的全局最优解；ｒ１为［０，１］
间的随机量；ｆｉ为蝴蝶个体ｉ的香味浓度。

局部开发中，蝴蝶无法感知任何香味，它将作随机

移动，表示为：

ｘｉ（ｌ＋１）＝ｘｉ（ｌ）＋（ｒ
２
２×ｘｊ（ｌ）－ｘｋ（ｌ））×ｆｉ （３）

式中：ｘｊ（ｌ）、ｘｋ（ｌ）为在种群中随机选择的两个蝴蝶个
体位置；ｒ２为［０，１］间的随机量。

全局搜索与局部开发之间通过开关概率 Ｐｒｏｂ切
换，每次迭代中通过［０，１］间的随机值ｒ３与Ｐｒｏｂ比较决
定进行全局搜索或局部开发，即ＢＯＡ中个体的位置更
新方式为：

ｘｉ（ｌ＋１）＝
ｘｉ（ｌ）＋（ｒ

２
１×ｇ －ｘｉ（ｌ））×ｆｉ　　ｒ３≤Ｐｒｏｂ

ｘｉ（ｌ）＋（ｒ
２
２×ｘｊ（ｌ）－ｘｋ（ｌ））×ｆｉ ｒ３＞Ｐ{

ｒｏｂ

（４）



　
第１期　　　 茹传红，等：基于Ｋａｐｕｒ熵与改进蝴蝶优化算法的电力设备红外图像分割模型 １６９　　

２　基于Ｌｅｖｙ飞行与高斯混沌变异的改
进蝴蝶优化算法ＩＢＯＡ

２．１　基于Ｌｅｖｙ飞行的局部搜索位置更新机制
式（３）表明：蝴蝶个体在进行局部开发时，其移动

步长主要由随机参数 ｒ２决定。随机变量尽管具有较
好的等概率随机性，但搜索行为盲目，效率较低。为

此，ＩＢＯＡ引入Ｌｅｖｙ飞行策略改进 ＢＯＡ中局部开发过
程的位置更新方式。

Ｌｅｖｙ飞行具备高频率短步长搜索和低频率长步
长搜索特征，可以有效实现未知区域的随机搜索。

Ｌｅｖｙ飞行结合了高频短步长的跳跃式搜索和低频长
步长的行走策略，不仅可以有效地进行局部范围内的

精细搜索，还可以确定一定比例的远距离区域内的有

效勘探。Ｌｅｖｙ飞行服从Ｌｅｖｙ分布，定义为：
Ｌｅｖｙ（λ）～ ｓ－λ　１＜λ≤３ （５）

式中：ｓ为随机步长，λ为指数参数。Ｌｅｖｙ飞行是一种
拥有重尾翼的概率分布。计算搜索路径的 Ｌｅｖｙ因子
（飞行步长）Ｌｅｖｙ（λ）时，通常利用 Ｍａｎｔｅｇｎａ模拟 Ｌｅｖｙ
飞行路径公式，具体为：

ｓ＝μ／ｖ１／λ （６）
式中：０＜λ＜２，通常取值１．５。参数 μ、ｖ为服从正态
分布的随机数，表示为：

μ～Ｎ（０，σ２μ），ｖ～Ｎ（０，σ
２
ｖ） （７）

式中：σμ、σｖ分别定义为：

σμ＝
Γ（１＋λ）×ｓｉｎ（π×λ／２）
Γ［（１＋λ）／２］×λ×２（１＋λ）／[ ]２

１
λ

（８）

σｖ＝１ （９）
式中：Γ为标准Ｇａｍｍａ函数。

得到Ｌｅｖｙ飞行路径步长Ｌｅｖｙ（λ）后，通过Ｌｅｖｙ（λ）
取代ＢＯＡ中局部开发时个体位置更新中的随机值ｒ２，
即可得到ＩＢＯＡ作局部开发时的位置更新式：
ｘｉ（ｌ＋１）＝ｘｉ（ｌ）＋（Ｌｅｖｙ（λ）

２×ｘｊ（ｌ）－ｘｋ（ｌ））×ｆｉ
ｒ３＞Ｐｒｏｂ （１０）

式中：Ｌｅｖｙ（λ）为飞行步长；ｆｉ为蝴蝶个体 ｉ的香味
浓度。

２．２　基于高斯Ｔｅｎｔ混沌变异的最优个体扰动
由式（２）可知，种群进行全局搜索时，个体移动方

向主要由种群中的当前最优个体ｇ引导，新个体将在
ｇ的邻近区域生成。该方式虽然可以充分利用精英
个体的导向作用，但在处理多峰优化问题时，当前的精

英个体可能是局部最优，进而导致迭代后期搜索因缺

失种群多样性而陷入早熟收敛。为此，ＩＢＯＡ进一步引

进高斯（Ｇａｕｓｓ）Ｔｅｎｔ混沌变异对精英个体 ｇ进行扰
动，提升种群多样性，扩大搜索空间。

精英个体的变异方式为：

　ｇ（ｌ＋１）＝
ｌｂｍｉｎ＋ψ×（ｕｂｍａｘ－ｌｂｍｉｎ）　ｒ４≤０．５

ｇ（ｌ）＋ｇ（ｌ）× ｒ４＞０．{ ５
（１１）

式中：ｒ４为（０，１）内的随机值；［ｌｂｍｉｎ，ｕｂｍａｘ］为种群中蝴
蝶个体的搜索范围；为Ｇａｕｓｓ变异算子；ψ为 Ｔｅｎｔ混
沌值。ψ定义为：

　ψ（ｌ＋１）＝

ψ（ｌ）
δ
　　　０＜ψ（ｌ）＜δ

１－ψ（ｌ）
１－δ δ≤ψ（ｌ）≤{ １

（１２）

式中：δ为Ｔｅｎｔ混沌系数。
Ｇａｕｓｓ变异算子服从以下Ｇａｕｓｓ分布：

ｆＧａｕｓｓ（０，ζ２）（）＝
１

ζ ２槡π
ｅ－２／２ζ２ （１３）

式中：ζ２为对应每个候选解的方差。通过式（１３），可
以生成均值为０、标准差为１、服从 Ｇａｕｓｓ分布的随机
量。同时，式（１１）表明，精英个体将依据概率选择进
行Ｇａｕｓｓ变异或混沌Ｔｅｎｔ变异，从而确保种群多样性。
ＩＢＯＡ进行全局搜索时，将以式（１１）对精英个体进行
变异，然后替代式（２）中的ｇ进行搜索。

２．３　ＩＢＯＡ实现
ＩＢＯＡ的执行步骤如下：
步骤１　输入种群规模ＮＰ、激励指数 ａ、感知形态

ｃ、开关概率Ｐｒｏｂ、最大迭代数Ｔｍａｘ，并初始化种群。
步骤２　计算所有种群个体的香味浓度和适应

度，并确定当前全局最优。

步骤３　比较随机值ｒ３与选择概率Ｐｒｏｂ的大小，根
据式（１０）进行局部开发，更新个体位置；或根据式
（１１）对精英个体扰动变异，然后根据式（２）进行全局
搜索，并更新种群位置。

步骤４　重新计算所有种群个体适应度，并更新
全局最优ｇ。

步骤５　判断是否达到最大迭代数 Ｔｍａｘ，若是，则
算法结束，并输出全局最优个体；否则，返回步骤 ３
执行。

３　基于 ＩＢＯＡ的 Ｋａｐｕｒ熵最大化多阈
值图像分割

３．１　Ｋａｐｕｒ熵图像分割模型
以Ｋａｐｕｒ熵最大化为目标进行图像分割的多阈值
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选取是将原始图像的灰度直方图划分为多个区域，使

各区域熵值和最大。若图像灰度级 Ｇ＝｛０，１，２，…，
Ｌ－１｝。对于８位图，图像灰度级范围为［０，２５５］，则
Ｌ＝２５６。而图像的熵值可定义为：

Ｈ＝－∑
Ｌ－１

ｉ＝０
ｐｉｌｎｐｉ （１４）

式中：ｐｉ为灰度 ｉ在图像中的所占比例。令分割阈值
ｔ∈Ｇ，像素点灰度级小于 ｔ为目标区域 Ａ，像素点灰度
级大于ｔ为目标区域 Ｂ。Ａ的概率分布为 ｐｉ／Ｐｔ，ｉ＝１，
２，…，ｔ，Ｂ的概率分布为ｐｉ／（１－Ｐｔ），ｉ＝ｔ＋１，ｔ＋２，…，
Ｌ－１。则区域Ａ、Ｂ概率分布的Ｋａｐｕｒ熵分别为：

ＨＡ ＝－∑
ｔ

ｉ＝０

ｐｉ
Ｐｔ
ｌｎ
ｐｉ
Ｐｔ

（１５）

ＨＢ ＝－∑
Ｌ－１

ｉ＝ｔ＋１

ｐｉ
Ｐｔ
ｌｎ

ｐｉ
１－Ｐｔ

（１６）

式中：

Ｐｔ＝∑
ｔ

ｉ＝０
ｐｉ （１７）

整幅图像的Ｋａｐｕｒ熵为Ｈ＝ＨＡ＋ＨＢ。当图像进行
多阈值分割时，选取阈值组合ｔＤ，一共可以将图像划分
为Ｄ＋１个目标区域，则Ｋａｐｕｒ最大熵多阈值图像分割
的目标函数可定义为：

Ｈ（ｔ１，ｔ２，…，ｔＤ）＝－∑
ｔ１

ｉ＝０

ｐｉ
Ｐｔ０
ｌｎ
ｐｉ
Ｐｔ０
－

　　∑
ｔ２

ｉ＝ｔ１＋１

ｐｉ
Ｐｔ１
ｌｎ
ｐｉ
Ｐｔ１
－… －∑

Ｌ－１

ｉ＝ｔｉ

ｐｉ
Ｐｔｋ
ｌｎ
ｐｉ
Ｐｔｋ

（１８）

使得Ｋａｐｕｒ熵最大化的灰度级组合（ｔ１，ｔ２，…，ｔＤ）
即为最优分割阈值，该模型可形式化为以下优化问题：

ＴＨ（ｔ１，ｔ２，…，ｔＤ）＝ａｒｇｍａｘＨ（ｔ１，ｔ２，…，ｔＤ）　ｔ∈Ｄ
（１９）

３．２　基于ＩＢＯＡ的Ｋａｐｕｒ熵多阈值图像分割
算法

　　对原始图像进行Ｄ维阈值分割，多阈值组合ＴＨ＝
［ｔ１，ｔ２，…，ｔＤ］，且０＜ｔ１＜ｔ２＜… ＜ｔＤ＜Ｌ。以 Ｋａｐｕｒ熵
作为图像分割基准，在解空间Ｌ个灰度级上利用ＩＢＯＡ
进行最大熵多阈值图像分割求解过程是：在图像灰度

空间内，利用ＩＢＯＡ对分割阈值进行寻优，以式（１８）作
为评估蝴蝶个体位置质量优劣的适应度函数。通过迭

代寻优，求解 Ｋａｐｕｒ熵到达最大化的阈值 ＴＨ，并以
ＴＨ对图像进行分割，评估图像分割质量。

图像分割具体步骤如下：

步骤１　读取待分割原始图像，计算图像灰度直
方图。

步骤２　对ＩＢＯＡ的参数进行初始化，包括种群规

模ＮＰ、开关概率 Ｐｒｏｂ、激励指数 ａ、感知形态 ｃ、最大迭
代数Ｔｍａｘ、初始分割阈值数量Ｄ。

步骤３　蝴蝶种群初始化。个体位置编码为多阈
值组合（按序排列的图像灰度级），每个位置上的元素

分量范围为［０，２５５］，取值为整。
步骤４　根据式（１８）计算蝴蝶个体适应度，确定

全局最优个体ｇ。
步骤 ５　若作局部开发，根据式（１０）更新个体

位置。

步骤６　若作全局搜索，根据式（１１）对当前全局
最优个体ｇ作变异，再根据式（２）更新个体位置。

步骤７　重新计算所有种群个体适应度，更新全
局最优ｇ。

步骤８　判断终止条件，若达到最大迭代数 Ｔｍａｘ，
算法终止，返回最优适应度的蝴蝶个体位置（全局最

优），即为使Ｋａｐｕｒ熵最大化的最优多阈值组合；否则，
转步骤４。

步骤９　根据步骤８的最优多阈值组合 ＴＨ作图
像分割，输出分割图像并做性能评估。

图１是基于ＩＢＯＡ的图像分割流程。

图１　分割算法流程

４　实验分析

４．１　ＩＢＯＡ的寻优测试实验
为了验证 ＩＢＯＡ的寻优性能，先通过基准函数测

试该算法的通用性能。引用表１的四个基准函数进行
测试，其中：Ｆ１（ｘ）和Ｆ２（ｘ）是单峰函数，特征是在搜索
域内仅有单个最优值，可以测试全局搜索和收敛能力；

Ｆ３（ｘ）和Ｆ４（ｘ）是多峰函数，特征是在搜索域内有多个
局部最优值，可以测试算法是否陷入局部最优。实验

平台为 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１９ａ，实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操
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作系统，ＰＣ端硬件中 ＣＰＵ为２．４ＧＨｚ，内存为４ＧＢ。
相关参数中，最大迭代数为 Ｔｍａｘ＝４００，种群规模设为
ＮＰ＝３０，感知形态为ｃ＝０．０１，激励指数 ａ＝０．１，切换
概率为 Ｐｒｏｂ＝０．８，参数 ｃ、ａ、Ｐｒｏｂ均是标准 ＢＯＡ中的
默认最优取值，混沌系数δ＝０．７，为Ｔｅｎｔ混沌映射的

固定取值。将 ＩＢＯＡ与传统 ＢＯＡ［１３］、灰狼优化算法
ＧＷＯ［６］、改进非线性灰狼优化算法（ＮｏｎＬｉｎｅａｒＧｒｅｙ
ＷｏｌｆＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＮＬＧＷＯ）［１４］进行对比。ＧＷＯ中的
收敛因子为２，ＮＬＧＷＯ中的非线性调整系数为３，对比
算法的种群规模和最大迭代次数同上。

表１　测试基准函数用例

基准函数 函数名 搜索区间 最优解ｆｍｉｎ 收敛精度 特征

Ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ Ｓｐｈｅｒｅ ［－１００，１００］ ０ １×１０－８ 单峰ＵＳ

Ｆ２（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ ＋∏

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２２ ［－１０，１０］ ０ １×１０－８ 单峰ＵＳ

Ｆ３ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０） Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ［－５．１２，５．１２］ ０ １×１０－８ 多峰ＭＳ

Ｆ４（ｘ）＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ

ｘｉ
槡

( )ｉ＋１ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ［－６００，６００］ ０ １×１０－８ 多峰ＭＳ

表２是在四种基准函数上进行目标函数寻优，四
种算法在目标函数值的平均精度、标准差、最优值、最

差值、算法寻优时间上的定量分析结果，为在基准函数

上独立运行３０次的均值结果。可以看出，ＩＢＯＡ的寻优
精度最高，比较ＢＯＡ平均可以提升４７．８％的寻优精度，
较ＧＷＯ则提升为５６．３％，较ＮＬＧＷＯ提升为２５．３８％。
在标准差体现的寻优稳定性上，ＩＢＯＡ比较 ＢＯＡ、ＧＷＯ
和ＮＬＧＷＯ则整体提升了４５．２％、５４．１％和３３．６％。
在寻优时间上比较三种对比算法平均减少了６．２％、
８．５％、４．６％的计算时间。同时，无论单峰还是多峰函
数，ＩＢＯＡ均具有很好的适应性和鲁棒性，表现出优良
性能。图２是算法寻优收敛曲线，可以看出，ＩＢＯＡ无
论在收敛速度还是寻优精度上都是最优的，且从两个

多峰函数上看到，ＩＢＯＡ具有明显的跳离局部最优能
力，而另三种算法最终获得了局部最优解，很难再进一

步提升寻优精度。

表２　算法的寻优结果对比

基准函数 统计指标 ＧＷＯ ＮＬＧＷＯ ＢＯＡ ＩＢＯＡ

Ｆ１（ｘ）＝
Ｓｐｈｅｒｅ

平均精度 ４．２３Ｅ２３ ６．３５Ｅ３２ ２．８４Ｅ３５ ０．００Ｅ＋００

标准差 ３．２８Ｅ２３ １．２１Ｅ３２ １．２９Ｅ３５ ０．００Ｅ＋００

最优值 ５．４６Ｅ３４ ４．２０Ｅ４９ ５．５８Ｅ５６ ０．００Ｅ＋００

最差值 ６．４９Ｅ２４ ４．２８Ｅ３５ １．１０Ｅ４９ ０．００Ｅ＋００

寻优时间／ｓ １．５９３７ １．２１３７ １．２０９８ ０．８９７８

Ｆ２（ｘ）＝
Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２２

平均精度 ５．０９Ｅ４６ ５．３８Ｅ５９ ４．０３Ｅ５７ ０．００Ｅ＋００

标准差 ４．１２Ｅ４６ ３．０８Ｅ５９ ２．８１Ｅ５７ ０．００Ｅ＋００

最优解 ２．９５Ｅ５４ ２．１４Ｅ６１ ５．１６Ｅ６７ ０．００Ｅ＋００

最差值 ６．１２Ｅ４６ ６．８３Ｅ５２ ２．０４Ｅ５４ ０．００Ｅ＋００

寻优时间／ｓ １．６９３８ １．３０２７ １．３８２７ ０．９０２１

续表２

基准函数 统计指标 ＧＷＯ ＮＬＧＷＯ ＢＯＡ ＩＢＯＡ

Ｆ３（ｘ）＝
Ｒａｓｔｉｇｉｎ

平均精度 ３．６７Ｅ０６ ３．９５Ｅ０７ ７．３７Ｅ０７ ０．００Ｅ＋００

标准差 ３．３５Ｅ０６ ５．４７Ｅ０７ ６．４７Ｅ０７ ０．００Ｅ＋００

最优解 ３．７８Ｅ１３ ９．１７Ｅ１８ ４．５３Ｅ１９ ０．００Ｅ＋００

最差值 ３．２５Ｅ０９ ４．３６Ｅ１２ １．４７Ｅ１４ ０．００Ｅ＋００

寻优时间／ｓ ２．０７４５ １．９３８４ １．７９２１ １．１２６３

Ｆ４（ｘ）＝
Ｇｒｉｅｗａｎｋ

平均精度 ５．４８Ｅ＋０３ ２．０４Ｅ＋０３ ３．１１Ｅ＋０３ ０．００Ｅ＋００

标准差 ４．８２Ｅ＋０３ ４．２８Ｅ＋０３ ５．０２Ｅ＋０３ ０．００Ｅ＋００

最优解 ３．５５Ｅ＋０３ １．３５Ｅ＋０３ １．４３Ｅ＋０２ ０．００Ｅ＋００

最差值 ２．０５Ｅ＋０５ ４．０１Ｅ＋０５ １．５２Ｅ＋０４ ０．００Ｅ＋００

寻优时间／ｓ １．９４７５ １．７４８９ １．６０３９ １．０９８３

（ａ）Ｆ１（ｘ）

（ｂ）Ｆ２（ｘ）
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（ｃ）Ｆ３（ｘ）

（ｄ）Ｆ４（ｘ）

图２　算法寻优收敛曲线

表３是改变 ＩＢＯＡ的三个参数 ｃ、ａ、Ｐｒｏｂ的取值得
到的基准函数寻优结果。实验中，分别在参数的默认

最优取值的两侧各取一个值，观测参数变化对 ＩＢＯＡ
寻优精度的影响。同时，当改变三个参数中的一个参

数取值时，另外两个参数均取默认最优值进行实验。

观察表３的结果，对于 Ｐｒｏｂ参数，其取值决定 ＩＢＯＡ进
行全局搜索或局部开发的概率。可以看到，在最优取

值的基础上，降低或增加取值均无法得到基准函数的

理论最优值，原因在于：Ｐｒｏｂ值继续增加，会导致局部开
发不充分；而降低 Ｐｒｏｂ值，全局搜索比例则会降低，这
均会影响算法的寻优精度。ｃ、ａ的取值改变不如 Ｐｒｏｂ
值的变化明显，甚至在有些取值情况下，ＩＢＯＡ依然可
以在基准函数上得到理论最优值，说明蝴蝶香味浓度

的计算对个体适应度的变化并没有产生较大的直接影

响，该过程依然由个体的全局搜索和局部开发过程所

决定。但综合所有结果来看，在默认值的情况下，

ＩＢＯＡ得到理论最优值的概率还是更高，增加和减小取
值对算法的寻优精度和收敛速度依然存在着不利影响。

表３　三个关键参数取值对ＩＢＯＡ的影响

基准函数 统计指标
Ｐｒｏｂ ｃ ａ

０．７ ０．８ ０．９ ０．００５ ０．０１ ０．０５ ０．０５ ０．１ ０．２

Ｆ１（ｘ）＝Ｓｐｈｅｒｅ 平均精度 ２．３５Ｅ１１２ ０ ５．１９Ｅ５４ ４．０１Ｅ１０２ ０ １．１３Ｅ８９ ０ ０ ４．３２Ｅ１１０

标准差 ２．９０Ｅ１１２ ０ ４．９８Ｅ５４ ５．２２Ｅ１０２ ０ ３．２９Ｅ８９ ０ ０ ４．１２Ｅ１１０

Ｆ２（ｘ）＝Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２２ 平均精度 ４．２８Ｅ７６ ０ ４．０１Ｅ３３ ３．３８Ｅ９９ ０ ５．１６Ｅ７７ ５．２６Ｅ４８ ０ ３．０８Ｅ５８

标准差 ３．９６Ｅ７６ ０ ７．２８Ｅ３３ ０ ０ ４．７６Ｅ７７ ６．２３Ｅ４８ ０ ５．２７Ｅ５８

Ｆ３（ｘ）＝Ｒａｓｔｉｇｉｎ 平均精度 １．３８Ｅ８１ ０ ６．４９Ｅ４２ ０ ０ ５．５６Ｅ８４ ７．３５Ｅ９４ ０ ４．４７Ｅ６６

标准差 ４．６８Ｅ８１ ０ ２．１８Ｅ４２ ０ ０ ０ ４．３８Ｅ９４ ０ ０

Ｆ４（ｘ）＝Ｇｒｉｅｗａｎｋ 平均精度 ３．５９Ｅ５９ ０ １．０２Ｅ３９ ６．９０Ｅ７８ ０ ３．１５Ｅ６９ ５．５６Ｅ８９ ０ ２．０３Ｅ９０

标准差 ６．０１Ｅ５９ ０ ３．３４Ｅ３９ ４．２５Ｅ７８ ０ ３．３８Ｅ６９ ３．９４Ｅ８９ ０ ３．０８Ｅ９０

４．２　基于ＩＢＯＡ的多阈值图像分割实验
利用伯克利大学图像分割库中的三幅经典图像

Ｌｅｎａ、Ｂａｂｏｏｎ、Ｃａｍｅｒｍａｎ和一幅医学成像领域中的ＭＲＩ
脑核磁共振图进行图像分割实验（大规模实验也可扩

展至其他伯克利图像上进行）。实验平台为 ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２０１９ａ，ＩＢＯＡ的相关参数同上，分割阈值依次选取２、
４、６、８进行实验。除了图像分割效果图的展示，为了
准确量化评估图像分割效果，引用峰值信噪比（Ｐｅａｋ
ＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）和结构相似度（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＩｎｄｅｘＭｅａｓｕｒｅ，ＳＳＩＭ）评估算法性能，定义
如下：

ＰＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０（２５５
２／ＭＳＥ） （２０）

式中：ＭＳＥ（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）表示大小为 ｍ×ｎ的原
始图像Ｒ与分割图像Ｋ的均方误差。ＭＳＥ定义为：

ＭＳＥ ＝
１
ｍｎ∑

ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
］Ｒ（ｉ，ｊ）－Ｋ（ｉ，ｊ）］２ （２１）

ＳＳＩＭ（ｘ，ｙ）＝
（２ρｘρｙ＋ｃ１）（２εｘｙ＋ｃ２）

（ρｘ
２＋ρｙ

２＋ｃ１）（εｘ
２＋εｙ

２＋ｃ２）
（２２）

式中：εｘ、εｙ为原始图像和分割图像的方差；ρｘ、ρｙ为原
始图像和分割图像的平均灰度；εｘｙ为原始图像与分割
图像间的协方差，ｃ１、ｃ２为常量。

表４是ＩＢＯＡ以Ｋａｐｕｒ熵最大化作为目标函数，阈
值数依次取值２、４、６、８时得到的最优分割阈值、峰值
信噪比 ＰＳＮＲ和结构相似度 ＳＳＩＭ的性能表现。指标
ＰＳＮＲ可以评估图像的失真（为分割图像最大像素值
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与噪声的比值），ＰＳＮＲ越大，图像失真越小。而 ＳＳＩＭ
可以从图像对比度、结构信息上评估图像分割性能，

ＳＳＩＭ越大，性能越好。可以看到，分割阈值量的增加
可以明显提升图像分割性能，ＰＳＮＲ和 ＳＳＩＭ指标明显
得到提升，说明分割图像失真越来越小，无论结构信息

还是对比度都更加准确。图３是 ＩＢＯＡ在阈值数依次
取值２、４、６、８时对四幅图像的分割效果。对比原始图
像，阈值数的增加使得分割图像中的细节更加清晰，人

物／动物脸部轮廓更加完整，分割准确度更高。对于
Ｌｅｎａ图像，人物帽子边缘、头发边缘与背景分割越来
越清晰。对于 Ｂａｂｏｏｎ图像，动物的毛发、胡须边界更
加清晰。而对于 Ｃａｍｅｒａｍａｎ图像，远景建筑轮廓与背
景分割也越来越清晰。而对于 ＭＲＩ图像，脑内结构边
界逐渐清晰，边缘分割精准度也越来越好。

表４　ＩＢＯＡ的图像分割结果

原始图像 阈值量 分割阈值 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｌｅｎａ ２ ｛９５，１６０｝ １７．７５６４ ０．７８０８

４ ｛３９，９２，１５３，１９８｝ １９．０３５４ ０．８０３４

６ ｛２０，５８，９９，１４１，
１８９，２０１｝ ２７．４５６３ ０．９２１６

８ ｛１８，５７，１０１，１３８，
１８１，２００，２２３，２４６｝ ３１．４０９５ ０．９４２７

Ｂａｂｏｏｎ ２ ｛８５，１７７｝ １９．７０４９ ０．６８１１

４ ｛３５，９９，１４８，２０５｝ ２１．２３５８ ０．６９７６

６ ｛２９，９６，１５１，１９３，
２０６，２２８｝ ２７．３５６２ ０．８６１６

８ ｛２７，８１，１４０，１６５，
１８３，２１１，２３７，２４２｝ ３２．４４６３ ０．９１３２

Ｃａｍｅｒａｍａｎ ２ ｛７８，１４５｝ ２０．９５６４ ０．７８８６

４ ｛５９，１１８，１４１，１６５｝ ２２．７８０３ ０．８２１２

６ ｛５２，８１，１０９，１３２，
１６２，１９１｝ ２７．３３４６ ０．８６５５

８ ｛４２，６５，１０１，１２２，
１５７，１８３，２１４，２４５｝ ３０．８５６３ ０．９１２３

续表４

原始图像 阈值量 分割阈值 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

ＭＲＩ ２ ｛１５２，１８７｝ １４．３８５４ ０．８０１２

４ ｛１４０，１５９，１８６，２０１｝１８．０９４７ ０．８４２８

６ ｛１３２，１４７，１５７，１９０，
２０９，２２５｝ ２１．５７３３ ０．９０３７

８ ｛１１８，１３８，１５０，１６６，
１７８，１９８，２１４，２３７｝ ２５．９１２７ ０．９２７３

图３　Ｌｅｎａ／Ｂａｂｏｏｎ／Ｃａｍｅｒｍａｎ／ＭＲＩ的原始图像及
ＩＢＯＡ在２４６８维阈值下的图像分割效果

表５是利用 ＩＢＯＡ进行图像分割后，关键参数变
化对计算 ＰＳＮＲ影响的实验分析，该实验是在６维阈
值分割情况下的计算结果。可以看到，该结果与表３
的分析是基本一致的。首先，若进一步在 Ｐｒｏｂ最优参
数基础上增加或降低取值，图像分割的 ＰＳＮＲ值都有
一定程度降低，说明此时 ＩＢＯＡ所计算的分割阈值精
度已经有所降低，才会导致图像分割误差变大。ｃ、ａ
取值变化的影响与 Ｐｒｏｂ也基本是相似的，说明算法的
分割性能与这些关键参数的取值并不是简单的线性关

系，而是存在极值点的非线性变化关系。在后续的对

比实验中，三个参数的取值也均使用参数配置中说明

的默认最优值进行对比分析。

表５　关键参数变化对ＰＳＮＲ影响的实验分析（６维阈值分割情况下）

原始图像
Ｐｒｏｂ ｃ ａ

０．７ ０．８ ０．９ ０．００５ ０．０１ ０．０５ ０．０５ ０．１ ０．２

Ｌｅｎａ ２７．３８２７ ２７．４５６３ ２７．３０９１ ２７．２８４９ ２７．４５６３ ２７．３１６３ ２７．３３８９ ２７．４５６３ ２７．４０２６

Ｂａｂｏｏｎ ２７．２８７４ ２７．３５６２ ２７．２０８３ ２７．２９８７ ２７．３５６２ ２７．２２０９ ２７．２１０１ ２７．３５６２ ２７．２１２６

Ｃａｍｅｒａｍａｎ ２７．０９８３ ２７．３３４６ ２７．１０９２ ２７．２０１９ ２７．３３４６ ２７．１９８４ ２７．２７８７ ２７．３３４６ ２７．０８５８

ＭＲＩ ２０．７３７４ ２１．５７３３ ２１．０５７６ ２１．３７８４ ２１．５７３３ ２０．９８３４ ２１．４０９１ ２１．５７３３ ２１．３４７５

将ＩＢＯＡ进一步与传统 ＢＯＡ、ＧＷＯ和 ＮＬＧＷＯ进
行图像分割实验比较，参数配置不变，结果如表 ６所

示。可以看到，ＩＢＯＡ的分割性能是最好的，在分割阈
值数较小时，两个指标 ＰＳＮＲ和 ＳＳＩＭ的差距并不大，
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说明此时各算法之间的分割效果比较接近。但随着阈

值数的进一步增加，差距则越来越明显，说明此时四个

算法的寻优性能逐步显现差距。ＩＢＯＡ利用 Ｌｅｖｙ飞行
机制和高斯混沌变异机制对于算法的全局搜索能力和

收敛速度的提升是有效可行的，它使得图像分割的精

度更高，分割阈值求解更加精确，综合分割性能更好。

图４的Ｋａｐｕｒ熵收敛曲线也证实 ＩＢＯＡ得到的熵值最
大，寻优精度更高，收敛速度更快。从图５中各算法的

计算时间也可以看出，增加分割阈值数会增加算法的

计算时间，由于此时求解目标阈值维度增加了，算法寻

优需要花费更多的时间。但在分割阈值数较少时，算

法之间的计算时间相差不大，计算时间上的差异基本

在５％ ～１０％之间。但增加至更多维的分割阈值时，
算法之间的差异性逐渐体现出来，此时 ＩＢＯＡ可以比
对比算法中表现最优的算法降低平均约２５．４％的计算
时间，证明改进算法的图像分割效率得到了大幅提升。

表６　对比实验

原始图像
分割

阈值量

ＧＷＯ ＮＬＧＷＯ ＢＯＡ ＩＢＯＡ

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｌｅｎａ ２ １５．１１３４ ０．７１２３ １６．０３８５ ０．７４５６ １６．９４７０ ０．７４３２ １７．７５６４ ０．７８０８

４ １７．８４７５ ０．７２０９ １７．０９３４ ０．７４１９ １８．８８６４ ０．７５０９ １９．０３５４ ０．８０３４

６ ２４．７４６８ ０．７６５６ ２５．０１１２ ０．７９８３ ２５．３４３９ ０．８１４５ ２７．４５６３ ０．９２１６

８ ２７．０３６７ ０．７９６５ ２８．４８５４ ０．８０１３ ２９．９１７８ ０．８５０９ ３１．４０９５ ０．９４２７

Ｂａｂｏｏｎ ２ １７．０８９８ ０．６３２５ １７．５６９３ ０．６４３８ １８．２５６１ ０．６７１２ １９．７０４９ ０．６８１１

４ １９．５３５２ ０．６７３８ １９．９４５３ ０．６８９４ ２０．７５６５ ０．６９３４ ２１．２３５８ ０．６９７６

６ ２４．４６４３ ０．７５５１ ２５．３０９４ ０．８０１１ ２６．２０１０ ０．８０１２ ２７．３５６２ ０．８６１６

８ ２７．８３４４ ０．８０２２ ２９．０４３４ ０．８５９３ ２９．３７１２ ０．８４８９ ３２．４４６３ ０．９１３２

Ｃａｍｅｒａｍａｎ ２ １８．０２７７ ０．７３４１ １９．０１２１ ０．７５８４ １９．６０４９ ０．７６１１ ２０．９５６４ ０．７８８６

４ ２０．８５２８ ０．７５５３ ２０．４９５８ ０．７９４９ ２１．８８７２ ０．８０４８ ２２．７８０３ ０．８２１２

６ ２４．９７８２ ０．７９８１ ２５．３０９５ ０．８２４７ ２６．３０２８ ０．８５０２ ２７．３３４６ ０．８６５５

８ ２７．６０９３ ０．８２０２ ２８．４９５５ ０．８８０３ ２９．５４７４ ０．８９２０ ３０．８５６３ ０．９１２３

ＭＲＩ ２ ８．０９５５ ０．６５９４ １０．９８４４ ０．７１２６ １２．０９４３ ０．７９８３ １４．３８５４ ０．８０１２

４ １２．３０９５ ０．６９０５ １４．３０９４ ０．７３８２ １６．４４３７ ０．８０１２ １８．０９４７ ０．８４２８

６ １６．４４３８ ０．７１２８ １７．４１２６ ０．７９４８ １９．０３９５ ０．８４８３ ２１．５７３３ ０．９０３７

８ ２０．０４８５ ０．７５６７ ２２．５６４５ ０．８６４９ ２３．２０４６ ０．８９３２ ２５．９１２７ ０．９２７３

（ａ）Ｌｅｎａ图像

（ｂ）Ｂａｂｏｏｎ图像

（ｃ）Ｃａｍｅｒａｍａｎ图像

（ｄ）ＭＲＩ图像
图４　Ｋａｐｕｒ熵值收敛曲线
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图５　算法的计算时间

４．３　电力设备红外图像分割实验
为了验证 ＩＢＯＡ对电力设备红外图像的分割效

果，利用图６所示的两幅红外图像进行实验分析。图
６（ａ）为高压隔离开关红外图像，图６（ｂ）为电流互感器
红外图像。对比算法沿用前文的三种算法：传统ＢＯＡ、
灰狼优化算法ＧＷＯ和改进非线性灰狼优化算法ＮＬＧ
ＷＯ，即利用这三种算法结合Ｋａｐｕｒ熵寻找红外图像的
分割阈值。其他参数配置不变。

（ａ）高压隔离开关 （ｂ）电流互感器
图６　电力设备红外图像

图７是算法对红外图像进行２阈值分割的效果。
由于两幅红外图像均带有复杂的背景辐射，三种对比

算法均存在对背景的过分割现象，尤其对于电流互感

器，底端的支柱绝缘子部分已经存在较为严重的信息

丢失。本文的ＩＢＯＡ在两幅红外图像上具有更加清晰
的分割细节，尤其在复杂的背景辐射条件下，依然能够

有效抑制背景信息的噪声干扰，有效实现了在非均匀

背景影响下分割区域完整性、分割细节的性能优势。

（ａ）ＧＷＯ （ｂ）ＮＬＧＷＯ

（ｃ）ＢＯＡ （ｄ）ＩＢＯＡ

（ｅ）ＧＷＯ （ｆ）ＮＬＧＷＯ

（ｇ）ＢＯＡ （ｈ）ＩＢＯＡ
图７　不同算法的红外图像分割

引用红外图像分割指标误分率（Ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
Ｅｒｒｏｒ，ＭＥ）进一步客观量化图像的分割质量。ＭＥ定
义如下：

ＭＥ＝１－
Ｂｓ∩Ｂｒ ＋ Ｆｓ∩Ｆｒ

Ｂｓ∩Ｆｓ
（２３）

式中：Ｂｓ、Ｆｓ分别表示电力设备红外图像的二值掩码
的背景和前景目标像素点集合；Ｂｒ、Ｆｒ分别表示图像
分割图的背景和前景目标像素点集合；Ｂｓ∩Ｂｒ、Ｆｓ∩Ｆｒ
为对应正确分割像素点集合。由定义可知，ＭＥ值越
小，红外图像的分割效果越好。

表７是算法在误分率ＭＥ上的对比结果。可以看
出，本文的ＩＢＯＡ比较传统ＢＯＡ、ＮＬＧＷＯ和ＧＷＯ三种
算法在ＭＥ值上有明显改进。在高压隔离开关红外图
像的分割上，ＩＢＯＡ的ＭＥ值相比ＢＯＡ、ＮＬＧＷＯ和ＧＷＯ
三种算法分别平均降低了２７．４５％、３４．５１％和６８．７７％，
在电流互感器红外图像的分割上，分别平均降低了

４６．３６％、４８．３８％和６８．５２％。

表７　分割误分率ＭＥ对比

测试红外图像
误分率ＭＥ

ＧＷＯ ＮＬＧＷＯ ＢＯＡ ＩＢＯＡ

高压隔离开关 ０．０２３７ ０．０１１３ ０．０１０２ ０．００７４

电流互感器 ０．０３０５ ０．０１８６ ０．０１７９ ０．００９６

５　结　语

本文提出了一种改进 ＢＯＡ的 Ｋａｐｕｒ熵多阈值图
像分割方法，并将其应用于电力设备红外图像分割领

域。引入Ｌｅｖｙ飞行改进 ＢＯＡ的位置更新方式，提升
算法全局寻优能力；利用高斯混沌变异机制对精英个

体进行扰动，提升种群多样性，使算法避免收敛于局部

最优，实现改进蝴蝶优化算法ＩＢＯＡ。以Ｋａｐｕｒ熵最大
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化作为ＩＢＯＡ的适应度函数进行多阈值图像分割。分
别对ＩＢＯＡ在基准函数上的寻优性能和多阈值图像分
割效果进行实验对比分析，在峰值信噪比和结构相似

度等分割指标上进行对比分析，证实 ＩＢＯＡ具有更高
的图像分割精度和分割效率，有效提升算法的寻优性

能。两幅电力设备红外图像的实验结果证实改进算法

可以有效分割红外图像，以有效应对电力系统故障诊

断问题。
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