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摘 要:针对非洲秃鹫算法(AVOA)全局搜索能力不足与局部搜索策略冗杂的缺点,提出一种改进非洲秃鹫算

法(β-PAVOA)。算法采用分段线性混沌映射(PWLCM)初始化种群,增强种群多样性。引入β分布与基于饥饿率

的搜索策略,增强算法全局搜索能力。改进原算法局部搜索策略,帮助算法及时跳出局部最优。通过8个测试函数

验证算法的有效性,并将其应用于二维Otsu图像阈值分割模型。实验结果表明,在测试函数上,β-PAVOA相比较

于非洲秃鹫算法(AVOA)、金豺狼优化算法(GJO)、灰狼算法(GWO)、鲸鱼优化算法(WOA)和粒子群算法(PSO)有
着更好的精度与收敛速度;在二维Otsu图像阈值分割模型上,β-PAVOA在搜到最优解的情况下收敛速度也仍然领

先,这也证明了改进算法的有效性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

shortcomings
 

of
 

the
 

African
 

Vulture
 

Optimization
 

Algorithm
 

(AVOA)
 

in
 

terms
 

of
 

insufficient
 

global
 

search
 

capability
 

and
 

redundant
 

local
 

search
 

strategies,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

African
 

Vulture
 

Optimization
 

Algorithm
 

(β-PAVOA).
 

Piecewise
 

Linear
 

Chaotic
 

Map
 

(PWLCM)
 

is
 

used
 

to
 

initialize
 

population
 

and
 

enhance
 

population
 

diversity.
 

The
 

β-distribution
 

and
 

hunger-rate-based
 

search
 

strategy
 

are
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

global
 

search
 

capability
 

of
 

the
 

algorithm.
 

The
 

local
 

search
 

strategy
 

of
 

the
 

original
 

algorithm
 

is
 

improved
 

to
 

help
 

the
 

algorithm
 

jump
 

out
 

of
 

the
 

local
 

optimum
 

in
 

time.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

verified
 

by
 

eight
 

test
 

functions
 

and
 

it
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

two-dimensional
 

Otsu
 

image
 

threshold
 

segmentation
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

β-PAVOA
 

has
 

better
 

accuracy
 

and
 

convergence
 

speed
 

on
 

the
 

test
 

functions,
 

compared
 

to
 

the
 

African
 

Vulture
 

Algorithm
 

(AVOA),
 

Golden
 

Jackal
 

Optimization
 

(GJO),
 

Grey
 

Wolf
 

Optimization
 

(GWO),
 

Whale
 

Optimization
 

Algorithm
 

(WOA),
 

and
 

Particle
 

Swarm
 

Optimization
 

( PSO).
 

On
 

the
 

two-dimensional
 

Otsu
 

image
 

threshold
 

segmentation
 

model,
 

β-PAVOA
 

still
 

leads
 

in
 

convergence
 

speed
 

even
 

when
 

the
 

optimal
 

solution
 

is
 

found,
 

which
 

also
 

proves
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm.
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0 引言(Introduction)
元启发式算法是一类独立于问题的优化算法,能够有效探

索一个搜索空间并找到全局最优解。这类算法主要通过模拟

自然界优胜劣汰的规律以及生物行为,实现种群的整体进步,
最终求解最优解。典型算法有遗传算法(GA)[1]、差分进化算

法(DE)[2]、粒子群算法(PSO)[3]、灰狼算法(GWO)[4]、鲸鱼优

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



软件工程 2023年10月

化算法(WOA)[5]、金豺狼优化算法(GJO)[6]等。
按阈值对图像分割是一种常用的图像分割方法,目前国内

外已经有很多学者将元启发式算法用于图像的阈值分割优化

中。KHAIRUZZAMAN等[7]将灰狼优化算法应用于图像的

多级阈值分割,取得了很好的效果。于洋等[8]为了解决红外相

机采集行人图片时图像分割效果问题,提出一种自适应粒子群

优化二维OSTU的阈值分割算法,能够快速且准确地得到最

佳阈值,提高了图像预处理的分割效果。UPADHYAY等[9]将

Kapur熵作为适应度函数,并通过乌鸦搜索算法求得最大

Kapur熵,达到最优阈值。
非洲秃鹫算法(AVOA)[10]是受非洲秃鹫觅食和导航行为

启发而提出的高性能智能算法,具有求解精度高的优点,但其

全局搜索能力弱、易陷入局部。本文通过分段线性混沌映射

(PWLCM)进行种群初始化,增强种群多样性;在全局搜索阶

段引入β分布更好地控制种群在搜索空间上的重新划分;提出

了新的基于饥饿率的全局搜索策略,用于增强算法搜索能力。
将改进算法运用在二维Otsu图像阈值分割任务中取得了不错

的效果。

1 基础非洲秃鹫优化算法(Basic
 

African
 

Vulture
 

Optimization
 

Algorithm)
  非洲秃鹫优化算法(AVOA)是通过对非洲秃鹫的觅食行

为和生活习惯进行模拟和建模而提出的。在AVOA中,非洲

秃鹫的生活习惯和觅食行为主要包括以下4个阶段。

1.1 阶段一:随机选择最佳秃鹫
初始化种群后首先计算种群的适应度,其次选择最优个体

为最优秃鹫,选择次优个体作为次优秃鹫。每次的最佳秃鹫会

在这两个个体中通过如下公式计算产生,同时在每次更新迭代

后重新计算整个总体。

R(i)=
BestVulture1,pi=L1
BestVulture2,pi=L2 (1)

其中,L1和L2为搜索操作之前给定的参数,其值介于0~1且

两个参数之和为1。选择最优解的概率pi 使用如下公式的轮

盘赌方式获得,并为每组选择最优解。

pi =
Fi

∑
n

i=1
Fi

(2)

1.2 阶段二:计算秃鹫的饥饿率
秃鹫的饥饿率由如下公式计算得出:

t=h× sinω(π2×
l

maxiterations
)+cos(π2×

l
maxiterations

)-1  
(3)

F=(2×rand1+1)×z×(1-
l

maxiterations
)+t (4)

其中,F 表 示 秃 鹫 的 饥 饿 率,l 表 示 当 前 的 迭 代 次 数,

maxiterations表示最大迭代次数,z为介于-1~1且每代变

化的随机数,h是介于-2~2的随机数,rand1 是介于0~1的

随机数。
同时,当F 的绝对值大于1时,算法进入探索阶段;当F

的值小于或等于1时,算法进入开发阶段。

1.3 阶段三:探索
AVOA的探索阶段秃鹫有两种不同的搜索策略,在两组

最佳秃鹫之一的周围区域寻找食物和根据其饥饿程度在环境

中随机搜索。

P(i+1)=R(i)-D(i)×F (5)

D(i)= X×R(i)-P(i) (6)
公式(5)模拟了在两组最佳秃鹫之一的周围区域寻找食

物,其中P(i+1)为下一次迭代的位置,F 是由公式(4)计算得

出的秃鹫的饥饿率,R(i)是由公式(1)给出的最佳秃鹫,D(i)
为到两组最佳秃鹫之一的随机距离,通过公式(6)计算得到。
在公式(6)中,R(i)是由公式(1)给出的最佳秃鹫。X 被用作

增加随机运动的系数向量,由X=2×rand 计算得到,其中

rand为介于0~1的随机数。P(i)为当前秃鹫的位置。

P(i+1)=R(i)-F+rand2×((ub-lb)×rand3+lb)(7)
公式(7)模拟了秃鹫根据其饥饿程度在环境中随机搜索,

其中rand2是介于0~1的随机值,lb和ub表示变量的上界和

下界,rand3是用于增加随机性的系数。
这两种策略会根据P1 的值进行选择,P1 是介于0~1的

数。设randP1 为介于0~1的随机数。如果randP1 的值小于

或等于P1,则使用公式(5),反之,使用公式(7)。

1.4 阶段四:开发
1.4.1 开发(第一阶段)

当F 的绝对值介于0.5~1时,AVOA进入开发阶段的第

一阶段。在开发阶段的第一阶段,执行缓慢围攻和旋转飞行两

种不同的策略。
(1)缓慢围攻:当|F|≥0.5时,秃鹫相对能量充足。当许

多秃鹫聚集在一个食物源上时,会在食物获取上引起严重的冲

突。身体强壮的秃鹫不喜欢分享食物,而弱小的秃鹫试图聚集

并引发小冲突以便获取食物,如下两个公式模拟了这两个

过程。

P(i+1)=D(i)×(F+rand4)-d(t) (8)

d(t)=R(i)-P(i) (9)
公式(8)中,D(i)为到两组最佳秃鹫之一的随机距离,通

过公式(6)计算得出,rand4 为介于0~1的随机值。公式(9)
中,R(i)是在当前迭代中使用公式(1)选择的最佳秃鹫。

(2)旋转飞行:秃鹫经常进行旋转飞行,可用于模拟螺旋运

动。所有秃鹫与最佳和次佳秃鹫中的一只建立了一个螺旋方

程,公式如下所示:

S1=R(i)×
rand5×P(i)

2π  ×cos P(i) (10)

S2=R(i)×
rand6×P(i)

2π  ×sin P(i) (11)

P(i+1)=R(i)-(S1+S2) (12)
其中,rand5 和rand6 是介于0~1的随机数,最后通过公式

(12)更新秃鹫的位置。
这两种策略会根据P2 的值进行选择,P2 是介于0~1的

数。设randP2 为介于0~1的随机数。如果randP2 的值小于

或等于P2,则根据公式(8)实施缓慢围攻策略,反之,使用公式

(12)执行旋转飞行策略。
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1.4.2 开发(第二阶段)
当|F|<0.5时,AVOA进入开发阶段的第二阶段,秃鹫

开始进行聚集围攻和争夺食物。
(1)几种秃鹫在食物源上的聚集。
描述秃鹫这种运动的公式如下所示:

A1=BestVulture1(i)-
BestVulture1(i)×P(i)
BestVulture1(i)-P2(i)×F

(13)

A2=BestVulture2(i)-
BestVulture2(i)×P(i)
BestVulture2(i)-P2(i)×F

(14)

P(i+1)=
A1+A2

2
(15)

公式(13)和公式(14)中,BestVulture1(i)是当前迭代中第一组

的最佳秃鹫,BestVulture2(i)是当前迭代中第二组的最佳秃

鹫。用公式(15)计算得到下一代秃鹫的位置P(i+1)。
(2)对食物的激烈竞争。
当|F|<0.5时,领头的秃鹫变得饥饿和虚弱,没有足够的

能量对抗其他秃鹫。而其他秃鹫会从不同方向朝着领头秃鹫

的位置移动,可以使用如下公式模拟该现象:

P(i+1)=R(i)- d(t)×F×Levy(d) (16)
其中,d(t)表示秃鹫与两组中最佳秃鹫之间的距离,该距离通

过公式(9)计算得出。莱维飞行机制用于提高公式(16)中

AVOA算法的有效性,莱维飞行生成的随机分量用以下公式

计算。

LF(x)=0.01×u×σ

v
1
α

(17)

其中

σ=
Γ(1+α)×sin(πα2

)

Γ(1+α2
)×β×2

α-1
2

















1
α

(18)

公式(17)、公式(18)中,α为固定值1.5。u和v服从正态

分布:

u~N(0,σ2)

v~N(0,1) (19)

第二阶段的两种策略会根据P3的值进行选择,P3是介于

0~1的数。设randP3 是介于0~1的随机数,如果randP3 小

于或等于P3,则根据公式(15)更新位置;反之由公式(16)实施

对食物的激烈竞争。

2 改进非洲秃鹫优化算法(Improved
 

African
 

Vulture
 

Optimization
 

Algorithm)
  针对非洲秃鹫算法全局搜索能力不足、局部搜索策略冗余

及收敛速度慢等缺点,β-PAVOA主要做了以下改进。

2.1 基于PWLCM混沌映射的种群初始化
混沌映射是生成混沌序列的一种方法,被广泛地应用于各

种算法中。PWLCM
 [11]

 

作为混沌映射的典型代表,其数学形

式简单,具有遍历性和随机性。如图1所示,PWLCM在空间

中的分布非常均匀。

(a)PWLCM混沌映射图

(b)PWLCM混沌值分布个数

图1 500维下PWLCM混沌映射值分布

Fig.1 Distribution
 

of
 

PWLCM
 

values
 

on
 

500
 

dimensions
通过PWLCM初始化种群,可以使β-PAVOA在初始化种

群时更好地搜索整个解空间。PWLCM 映射的描述如公式

(20)所示:

z(t+1)=

z(t)
PZ
, 0≤z(t)<PZ

z(t)-PZ

0.5-PZ
, PZ≤z(t)<0.5

1-PZ-z(t)
0.5-PZ

,0.5≤z(t)<1-PZ

1-z(t)
PZ

, 1-PZ≤z(t)<1
















(20)

公式(20)中,PZ=0.4,如果t≥2,则z(t)值可根据公式

(20)计算得到,如果t=1,则z(1)为映射的初始值,z(1)取值

是介于0~1的随机数。
将生成的值映射到解空间,如下公式所示:

P(i)=(ub-lb)×z(i)+lb (21)
其中,P(i)是映射后的种群位置,ub和lb分别是位置的上界

和下界,z(i)是由公式(20)得到介于0~1的混沌映射随机值。

2.2 基于β分布的全局增强搜索策略

β分布[12]是指一组定义在区间[0,1]的连续概率分布。在

使用元启发式算法解决工程问题时,将β分布用于其中很有

效,它可以近似模拟包括正态高斯分布在内的几种分布,也允

许近似线性或指数递减的分布,可以是一维的,也可以是多维。
一维β分布表达式如下:

β(x;p,q,x0,x1)=
x-x0
xc-x0  p x1-x0

xc-x1  q
,x∈[x0,x1]

0,其他 
(22)

12
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xc=
p×x1+q×x0

p+q
(23)

其中,通过改变参数p 和q就可以得到可能的β分布的多样

性。基于β分布的全局增强搜索策略如公式(24)所示:

P(i+1)=(ub-lb)×betarand+lb (24)
其中,P(i+1)为更新后的位置,betarand 是p=1、q=1的情

况下生成的β随机数。

2.3 基于饥饿率F的改进搜索策略
在测试过程中发现,AVOA在探索阶段的全局搜索表现

不佳,因此提出了基于秃鹫饥饿率的改进搜索策略如公式(25)
所示,用于改善这一问题。

P(i+1)=(rand-F)×X(randi(1,pop_size)) (25)
其中,P(i+1)为更新后的位置,rand为介于0~1的随机值。

X 为种群的历史最优位置,randi(1,pop_size)为1至种群大

小之间的随机整数值。

2.4 改进局部搜索策略

β-PAVOA针对局部搜索策略冗余、收敛慢的缺点,对开

发阶段策略进行了精简,整个开发阶段只使用AVOA在开发

阶段的第二阶段中的更新策略,rand 是介于0~1的随机数。
如果rand小于0.3,则根据公式(15)更新位置;反之由公式

(16)实施对食物的激烈竞争。β-PAVOA的算法流程如图2
所示。

图2 β-PAVOA算法流程图

Fig.2
 

Flowchart
 

of
 

the
 

β-PAVOA

3 实验仿真与结果分析(Experimental
 

simulation
 

and
 

result
 

analysis)
3.1 实验环境设置

β-PAVOA在8个基准测试函数上进行了测试,选取了非洲

秃鹫算法(AVOA)、金豺狼优化算法(GJO)、灰狼算法(GWO)、
鲸鱼优化算法(WOA)和粒子群算法(PSO)作为对比算法。测试

函数分为两类:F1~F4为单峰函数,F5~F8为多峰函数,测试函

数设置见表1,算法默认参数设置见表2。将测试结果进行秩和

检验,确定β-PAVOA获得结果的平均值与对比算法之间是否

存在显著差异,当ρ>0.05时,认为β-PAVOA与对比算法的寻

优性能相当。种群大小设置为50,最大迭代次数为1
 

000次,测
试维度为30。为了减少不确定性,每个测试独立进行30次,计
算30次测试的平均数和方差。实验是在配备32

 

GB
 

RAM与i7-
12700H处理器的个人计算机上进行的。

表
 

1 测试函数设置

Tab.1
 

Benchmark
 

function
 

settings

编号 函数 维数/维 范围 最小值

F1 Sphere
 

Function 30 [-100,100] 0

F2 Schwefel's
 

Problem
 

2.22 30 [-10,10] 0

F3 Generalized
 

Rosenbrock's
 

Function 30 [-30,30] 0

F4 Step
 

Function 30 [-100,100] 0

F5 Generalized
 

Schwefel's
 

Problem
 

2.26 30 [-500,500]-12
 

569.487
 

F6 Generalized
 

Griewank's
 

Function 30 [-600,600] 0

F7 Generalized
 

Penalized
 

Function
 

1 30 [-50,50] 0

F8 Generalized
 

Penalized
 

Function
 

2 30 [-50,50] 0

  表
 

2 算法参数设置

Tab.2
 

Algorithm
 

parameter
 

settings

算法 参数设置

β-PAVOA PZ=0.4;
 

p=2;
 

q=10;
 

P1=0.6

AVOA L1=0.8;
 

L2=0.2;
 

w=2.5;
 

P1=0.6;
 

P2=0.4;
 

P3=0.6

GJO C=1.5;
 

β=1.5

GWO α=[2,0]

WOA a=[2,0];
 

b=1

PSO w=0.3;
 

c1=c2=1

3.2 精度与收敛性分析

β-PAVOA与其他算法的测试结果见表3和表4。在F1~
F8上,β-PAVOA展现出了极强的优势,从表3和表4中可以

看出,相 比 其 他 算 法 在 F3、F4、F7、F8上 的 测 试 结 果,

β-PAVOA有着领先几个量级的精度,在F1、F2、F5、F6上的测

试结果相近的情况下,其稳定性有着明显的优势。同时,从图

3和图4中的算法收敛曲线可以明显看出,β-PAVOA在F1~
F8上的收敛精度与收敛速度均优于其他算法。
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表
 

3 各类算法在
 

F1~F4上的测试结果

Tab.3
 

Test
 

results
 

of
 

various
 

algorithms
 

on
 

F1~F4

函数 指标 β-PAVOA AVOA GJO GWO WOA PSO

F1

Best 0 0 2.16e-131 7.55e-73 4.41e-188 3.89e-2
Worst 0 0 3.68e-127 2.13e-69 1.20e-174 3.40e-1
AVE 0 0 2.07e-252 1.69e-70 7.83e-176 1.33e-1
STD 0 0 6.90e-128 4.14e-70 0 6.57e-2

ρ NaN NaN 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12

F2

Best 0 0 1.70e-75 3.75e-42 9.67e-118 3.40e-1
Worst 0 5.75e-318 9.24e-74 2.12e-40 1.50e-107 4.02e+1
AVE 0 3.96e-319 1.86e-74 4.75e-41 6.88e-109 6.70e+0
STD 0 0 2.06e-74 4.45e-41 2.79e-108 8.44e+0

ρ NaN 1.70e-8 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12 1.21e-12

F3

Best 3.56e-11 2.01e-6 9.61e+1 9.55e-1 9.64e+1 3.57e+4
Worst 3.86e-5 5.30e-5 9.87e+1 9.84e+1 9.81e+1 1.88e+5
AVE 9.27e-6 1.90e-5 9.82e+1 9.71e+1 9.72e+1 7.98e+4
STD 1.10e-5 1.36e-5 6.42e-1 8.76e-1 4.53e-1 3.22e+4

ρ NaN 9.52e-4 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11

F4

Best 1.23e-16 2.39e-11 1.00e+0 1.17e-5 1.32e-3 4.29e-2
Worst1.82e-13 5.02e-10 3.00e+0 1.00e+0 2.52e-1 1.67e-1
AVE 1.98e-14 1.49e-10 2.34e+0 3.35e-1 1.20e-2 4.53e-1
STD 4.81e-14 1.31e-10 4.76e-1 1.90e-1 4.53e-2 9.56e-2

ρ NaN 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11

  表
 

4 各类算法在F5~F8上的测试结果

Tab.4
 

Test
 

results
 

of
 

various
 

algorithms
 

on
 

F5~F8

函数 指标 β-PAVOA AVOA GJO GWO WOA PSO

F5

Best -1.26e+4 -1.26e+4
 

-7.16e+3 -7.37e+3 -1.26e+4 -8.18e+3
Worst-1.26e+4 -1.13e+4 -2.87e+3 -5.37e+3 -8.05e+3 -5.21e+3
AVE -1.26e+4 -1.25e+4 -4.29e+3 -6.26e+3 -1.16e+4 -6.85e+3
STD 3.20e-8 2.57e+2 1.27e+3 5.39e+2 1.43e+3 7.90e+2

ρ NaN 1 1.86e-1 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11

F6

Best 0 0 0 0 0 7.61e+1

Worst 0 0 0 5.68e-14 1.13e-13 2.11e+2

AVE 0 0 0 5.68e-15 3.78e-15 1.43e+2

STD 0 0 0 1.73e-14 2.07e-14 3.19e+1

ρ NaN NaN NaN 8.14e-2 3.34e-1 1.21e-12

F7

Best 5.85e-17 3.2e-12 6.65e-2 9.73e-7 1.96e-4 1.04
 

e-4

Worst6.65e-13 4.65e-11 6.22e-1 7.23e-2 9.53e-3 9.37e-3

AVE 6.21e-14 1.18e-11 1.96e-1 2.90e-2 1.14e-3 1.69e-3

STD 1.31e-13 8.71e-12 1.03e-1 1.51e-2 1.81e-3 2.07e-3

ρ NaN 3.01e-11 3.01e-11 3.01e-11 3.01e-11 3.01e-11

F8

Best 2.86e-16 9.49e-11 1.00e+0 1.7e-5 2.20e-3 4.90e-3

Worst3.44e-12 1.33e-9 1.91e+0 7.55e-1 2.16e-1 1.57e-1

AVE 4.09e-13 5.34e-10 1.48e+0 3.21e-1 5.15e-2 6.03e-2

STD 7.18e-13 3.55e-10 1.94e-1 1.59e-1 6.03e-2 3.76e-2

ρ NaN 3.01e-11 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11 3.02e-11

(a)F1函数的收敛对比曲线

(b)F2函数的收敛对比曲线

(c)F3函数的收敛对比曲线
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(d)F4函数的收敛对比曲线

图3 不同算法的F1~F4收敛曲线对比

Fig.3
 

Comparison
 

of
 

convergence
 

curves
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

F1~F4

(a)F5函数的收敛对比曲线
 

 

(b)F6函数的收敛对比曲线

(c)F7函数的收敛对比曲线

(d)F8函数的收敛对比曲线

图4 不同算法的F5~F8收敛曲线对比

Fig.4
 

Comparison
 

of
 

convergence
 

curves
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

F5~F8

4Otsu图像阈值分割(Otsu
 

image
 

threshold
 

segmentation)
  Otsu阈值分割常用于图像二值化或阈值化[13]。图像阈值

化是将灰度图像转换为二值图像的过程,其中每个像素根据特

定的阈值被赋予黑色或白色值。Otsu阈值分割法简单高效,
适用于分割、目标检测和特征提取[14]。Otsu阈值分割法在具

有双峰直方图的图像上效果最好,即图像中有清晰的表示背景

和前景像素强度的峰值。对于具有更复杂分布的图像,其他阈

值化方法或更高级的技术可能更合适。
Otsu阈值分割法是找到能够使类间方差最大化的阈值,

从而有效地将像素分为两个类别:前景和背景。类间方差测量

两个类之间的扩展或可分性,并根据图像中的像素强度和概率

计算。

4.1Otsu阈值分割
假设图形大小为M×N,图像灰度范围为[0,L-1],ni 为

图像灰度级i的像素点数,则灰度级i出现的概率为pi=ni/
(M×N)。在单阈值分割模型中,图像被分割成两类,其中C0
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类像素点灰度级为[0,T],C1 类像素点灰度级为[T+1,
L-1]。P0(T)、P1(T)分别为C0、C1 出现的概率,u0(T)、
u1(T)分别为C0、C1的平均灰度级,由如下公式计算得出:

P0(T)=∑
T

i=0
pi (26)

P1(T)= ∑
L-1

i=T+1
pi =1-P0(T) (27)

u0(T)=∑
T

i=0
i pi

P0(T)  (28)

u1(T)= ∑
L-1

i=T+1
i pi

P1(T)  (29)

u=∑
L

i=1
ipi =P0(T)×u0(T)+P1(T)×u1(T)(30)

δ2b(T)=P0(T)×[u0(T)-u]2+P1(T)×[u1(T)-u]2(31)
T*=argmin(1≤T<L){δ2b(T)} (32)

图像的平均灰度级u由公式(30)计算得到,图像的类间方

差δ2b(T)由公式(31)计算得到。当类间方差达到最大时,该灰

度级T*为最优分割阈值,即Otsu阈值。

4.2Otsu多阈值分割
假设n-1个阈值T1,T2,…,Tn-1 将图像分为n类,用

C0={0,1,2,…,T1},…,Cn={Tn+1,Tn+2,…,L-1}表示,则
各类出现的概率分别表示为P0,P1,…,Pn-1,平均灰度级为

u0,u1,…,un-1,类间方差分别为δ20(T),δ21(T),…,δ2n-1(T),
其运算公式如下所示:

Pk = ∑
Tk+1-1

i=Tk

pi (33)

uk = 1
Pk ∑

Tk+1-1

i=Tk

ipi (34)

δ2k = ∑
Tk+1-1

i=Tk

(i-uk)2
pi

Pk
(35)

δ2b =∑
n-1

i=0
Piδ2i (36)

{T*
1,T*

2,…,T*
n-1}=argmax(1≤T<L){δ2b} (37)

图像的类间方差用公式(36)表示,公式(37)则是最终的目

标函数。

4.3 二维Otsu模型测试结果及分析
在二维Otsu模型测试中测试了β-PAVOA及对比算法的

性能表现,测试选取了2张常用测试图片与1张内容复杂的图

片(如图5所示)。测试结果如图6所示,β-PAVOA在找到最

优解时,收敛速度与稳定性相比其他算法有明显的优势,这也

验证了优化策略的有效性。

(a)相机

(b)人像

(c)月球

图5 测试用图

Fig.5
 

The
 

text
 

pictures

(a)相机二维Otsu测试结果

(b)相机二维Otsu模型迭代曲线

  

(c)人像二维Otsu测试结果
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(d)人像二维Otsu模型迭代曲线

(e)月球二维Otsu测试结果

(f)月球二维Otsu模型迭代曲线

图6 测试结果图

Fig.6
 

The
 

test
 

results
 

graph
5 结论(Conclusion)

本文提出了一种基于PWLCM与β分布的非洲秃鹫算法

β-PAVOA。首先,通过PWLCM扩大种群在解空间的覆盖程

度,提高寻优能力。其次,使用基于β分布的全局增强搜索策

略增强算法的全局搜索能力。基于饥饿率F 的改进搜索策略

进一步增强了全局搜索能力。最后,通过简化局部搜索策略提

升局部收敛速度。为了验证β-PAVOA的有效性,通过8个基

准测试函数和二维Otsu图像阈值分割模型与非洲秃鹫算法

(AVOA)、金豺狼优化算法(GJO)、灰狼算法(GWO)、鲸鱼优

化算法(WOA)和粒子群算法(PSO)进行对比实验,采用均值、
标准差与秩和检验方法进行评估。结果表明,β-PAVOA算法

在探索能力和求解精度上都有显著优势。
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