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融合模糊聚类的蚁群图像增强算法
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摘 要：为提高边缘检测精准度，保证图片分割后效率和效果，本文提出一种基于融合模糊聚类的蚁群

图像增强算法。该算法利用分量灰度值、灰度梯度值和领域特征值进行图像特征提取，得到特征灰度

图；然后使用模糊聚类算法对区域蚂蚁进行聚类以提高收敛速度；再采用蚁群算法进行图像边缘检测，

检测过程中，使用路径选择策略对蚁群进行有序搜索，提高搜索效率，又根据信息素更新策略进行最优

路径信息交流，以达到边缘点提取与检索目的；最后将检索所得灰度边缘图与原图进行重合，得到图像

增强效果。实验结果表明，该改进算法在检索时间方面相较于传统蚁群算法提高了 20.7%；在精度方面

提高了 14.8%，图片分割效果更好，纹理更清晰。
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Abstract：To improve the accuracy of edge detection and ensure the efficiency and effect of image
segmentation，an ant colony image enhancement algorithm based on fuzzy clustering is proposed on the
basis of ant colony algorithm. The algorithm uses component grayscale value，grayscale gradient value and
domain eigenvalue to extract image features，then uses fuzzy clustering to specify the clustering center to
improve the convergence speed，then uses the ant colony algorithm to realize the image edge detection，in
the process of detection，using the path selection strategy to search the ant colony in order to improve the
search efficiency，According to the pheromone update strategy，the optimal path information exchange is
realized in order to achieve the purpose of edge point extraction and retrieval，and finally the processed
grayscale edge graph coincides with the original picture to realize the effect of image enhancement.
Experimental results show that the improved algorithm improves the retrieval time compared with the
traditional ant colony algorithm by 20.7%，improves the accuracy by 14.8%，and the texture is clearer in
the aspect of image segmentation.
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引 言

图像增强技术是数字图像发展必要基础之一。图像分割和图像边缘提取对目标主题与背景进行

分割是实现图像符合人体视觉响应性的先觉条件，也是作为图像处理的先导 [1⁃2]。如何分割检测图片，

提取边缘特征值是图片处理好坏的评判标准。文献[3]提出对边沿检测算子采用不同红外图像，但文献

没有探讨如何进行边沿检测算子设定。文献[4]提出使用边缘连续性对边缘提取质量进行评价，仅仅是

经验主义的经验上给出评判边缘连续性的阈值。文献[5]采用边缘检测算子提取图像边缘，计算出图像

边缘局部熵，对边缘像素灰度信息进行实现加权计算，计算其边缘点加权平均边缘局部熵值，该过程复

杂，计算量甚大。文献[6]采用蚁群算法实现图像分析，该算法虽能得到高精度的外轮廓，但蚁群检索随

机性大，检索效率不高。

本文针对以上问题，提出一种模糊聚类蚁群算法，以实现图像增强。该算法利用灰度线性变换得

到灰度图后并结合模糊聚类算法进行图片边缘点信息聚类，以减少检索时间;再将聚类结果进行蚁群搜

索得到图像边缘检测边界灰度图;最后将检测边界灰度图与原像图进行重叠，得到增强后的图像。

1 算法理论

1. 1 边缘检测

边缘提取是图形图像处理中对于图片轮廓的处理方法。边缘提取是图形图像处理中对于图片轮

廓的处理方法。常用的有一阶微分算子 Prewitt算子和 Sobel算子，二阶微分算子 LOG算子 [7]。

1. 2 模糊聚类

模糊聚类是在聚类分析中引入模糊数学的一种聚类方法。模糊聚类表示为：若存在集合 E，对任一

的一个元素 x满足 x∉E或 x∈E，特征函数如式（1）所示。

IE ( x) = {1 x∉ E
0 x∉ E

(1)

式中：IE (x)为集合 E的特征函数。

若矩阵A各元素 aij满足 0≤ aij≤ 1,则称A为模糊矩阵 [8]。

1. 3 蚁群算法

蚁群算法是从观察蚁群寻食过程于 1991年提出。该算法发现：“蚁群寻食过程会分泌信息素进行

流觅食信息交换，以迅速找到目标物”，后人称其为基于信息正反馈原理的蚁群算法 [9]。

蚁群算法分为状态转移和信息素更新 2个过程 [10]。其过程表示为在路径 ( a,b )上信息量可按以下

的规则进行调度，具体过程为

τab ( t+ n) = (1- p) *τab ( t) + ∆τab ( t ) (2)

式中∆τab ( t) = ∑
k= 1

m

∆τab k ( t )。

2 融合模糊聚类蚁群图像增强算法

2. 1 算法思路

融合模糊聚类蚁群图像增强算法具体实现过程分为 3阶段，分别是：（1）利用灰度线性变换对图片

进行灰度化处理；（2）利用模糊聚类对相似数据进行聚类，实现聚类中心初始化，再将聚类结果采用蚁

群算法进行边界点检索；（3）将处理结果图与原图重合，以达到图像增强效果。
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2. 2 灰度化处理图片

图片中目标与背景是主题，占据图片大部分，但边界点与噪声点仅占极小部分。对于目标主体与

背景而言，采用灰度值即可区分两者，但边界点与噪声点却无法区分，需进行相应处理。本文采用灰度

值、灰度梯度值和邻域特征值 3个分量对图片进行特征化，将图片特征化为具有 3分量的三维数据集，

为接下来检索边缘做准备。

2. 3 融合模糊聚类的蚁群算法

2. 3. 1 算法流程图

如图 1所示，参数 SC为已分类区域蚂蚁个数，RC为边界蚁群迭代次数。改进蚁群算法实现过程分

为聚类和边界蚂蚁检索。模糊矩阵将样本硬性划分到簇作为模糊集，根据一定隶属度确定聚类关系从

而初始化聚类中心，使相似灰度聚集在一个类中。再用边界蚂蚁检索实现图像边沿像素点检测。

2. 3. 2 聚类中心

为解决传统蚁群算法中蚂蚁前进方向盲目、初始选择随机形成大量无效搜索问题。本文提出一种

理念：采用模糊聚类实现聚类中心指定从而辅助蚂蚁有序搜索。模糊聚类过程分为聚类中心初始化和

聚类中心变更 2个阶段。

（1）聚类中心初始化

图 1 融合模糊聚类的蚁群算法流程图

Fig.1 Flowchart of ant colony algorithm for fusion fuzzy clustering
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根据模糊矩阵，选取图像中个数有限且有代表性像素点作为聚类中心，进行初始化。

（2）聚类中心更变

聚类过程中，一旦存在有像素点没有归属类时，则表示整个聚类过程尚未完成，进而需变更聚类中

心，以执行下一次聚类。本文中，采用聚类中心刷新公式进行聚类中心变更，如式（3）所示。

Centera=
1
Na
∑
k= 1

Na

Xk (3)

2. 3. 3 路径选择策略

本文设置启发函数为原始像素点间欧式距离的倒数，计算区域蚁群路径选择方向，得到当前搜索

像素点同聚类中心间距离 dij和聚类半径 r比值，如式（4）所示。

nab=
r
dab
= r

∑
k= 1

m

pk ( Xak-Centerbk )
(4)

式中：nab为当前搜索像素点被分到某类的期望程度。区域蚂蚁下一步路径选择策略如式（5）所示。

Pab=

ì

í

î

ïï
ïï

τab x ∙ηab y

∑
jϵS
τab x ∙ηab y

j∈ S

0 其他

(5)

式中：τab为像素点 a与 b之间路径信息素浓度，S= {Xs |dsb ≤ r,s= 1,2,…,N}为所有有效路径集合，x

为区域蚂蚁在像素聚类过程中信息累积扩大率，y为启发式引导函数对路径选择影响因子。

为保证边界检测精确性，本文采用边界蚁群对上一步得到的边界进一步进行补偿搜索，根据检索

过程中周围八邻域像素值的差异决定边界蚁群移动方向，而在其移动过程中，会出现达不到真实边界

等情况，针对此问题，本文提出引入最高相邻差异值和最大连接相似性 2个因子作为选择合适路径参

数，其启发函数为

nab=
V ( Xb )

max{ }1,|Xb- Xa |
(6)

V ( Xa )=
∑
I ∈NEb

|Xb- a|

8 (7)

式中：V ( Xa )为像素点相邻差异值，NEb为 8邻域像素点集合集，nab为 a与 b像素点间边界量。

对于蚂蚁选择路径而言，若路径越短，蚂蚁选择的机率就越大，而留下的信息素浓度就越多，也会

有更多的蚂蚁被吸引，但边界蚁群却不走这条路径。为摆脱最大信息素浓度路径，搜索新路径进而搜

索到补偿边界，本文使用下一步路径选择策略进行搜索，如式（8，9）所示。

STR= {arg maxj∈Na
{ }τab x ∙η'ab y q≤ q0

J 其他
(8)

Pab=
τab x ∙η'ab y

∑
j∈NEa

τab x ∙η'ab y
j∈NEa (9)

式中：ηab 为边界路径可见度，x与 y分别为调节参数，0≤q0≤1是最大相关影响参数，决定边界蚁群下一
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步选择方向。

2. 3. 4 信息素更新策略

对蚁群而言，路径上信息素交流程度影响算法求解性能的核心问题。本文对 2种不同蚁群采用不

同更新策略，以实现最优路径探索的信息交流。区域蚁群遍历一次将更新一次走过路径信息，本文使

用全局信息更新策略，如式（10，11）所示。

τab ( ṫ) = ρ∙τab ( t) + ∆τab (10)

∆τab= ∑
k= 1

N

∆τ kab (11)

式中：ρ为检索路径中信息量的衰减程度，∆τab为当次循环中信息素增量。

边界蚁群使用路径信息量更新公式判别是否在下一步进行补偿边界搜索，如式（12）所示。

∆τab ( t) = ρ∙τab ( t- 1) +(1- ρ ) τ0 (12)
式中：τ0为边界蚁群生成过程中在该路径中遗留的信息素浓度，以控制边界蚂蚁下一次遍历搜索方向，

从而搜索补偿边界，其更新规则为

τab ( ṫ) = ρτab ( t) +(1- ρ ) ∆τab (13)

τab= ∑
m= 1

k avg ( Lm )
τmax

(14)

式中：avg(Lm) 为本次循环中第 m只蚂蚁平均步长，τmax 为 M × N矩阵在当前图像中信息素浓度最

大值。

2. 3. 5 边界蚁群搜索策略

边界蚁群搜索策略是为解决重复搜索问题而提出的解决方案，通过不同标志识别蚁群所在区域，

减少重复区域搜索，本文针对面对面和下一步触摸非本边界蚁群 2种不同情况采取 2种不同策略，具体

体现为：

(1) 当 2只蚂蚁相遇为面对面时，两只归属不同组边界蚂蚁，再往前一步为同一个像素点，则停止下

一步移动。

(2)当一只蚂蚁接触到另一只蚂蚁所经过路径，停止下一步移动。

当所有蚂蚁搜索时，本文为其建立一张禁忌表，记录蚂蚁走过路径，以发现新路径，避免重复搜

索 [11]，直至所有边界检索完。

2. 4 图像重叠

经改进蚁群算法处理后得到灰度图像边缘轮廓点。该轮廓点无法在数字图像处理和机器视觉领

域中得到更为广泛的应用。因此，本文将提取得到的灰度图像边缘轮廓点作用于原图目标，保留原图

的 RGB色彩，将 2张像素一致的图片重叠，得到增强后的增彩色图像，以便后期更好地应用于农作物病

害诊断与检测。

3 实验结果

3. 1 实验环境

本实验环境采用的操作系统为 64 bit Windows 10系统，使用 Python语言，软件平台为 OpenCV，硬

件采用 Intel⁃Core 2.3 GHz四核处理器的戴尔 PC机，机器内存 8 GB。
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3. 2 实验结果分析

本文将基于异步更新策略的蚁群算法 [12]、Sobel算法 [13]与融合模糊聚类的蚁群算法应用于农业病虫

害图像检测中，以玉米为例。从健康玉米和病害玉米 2种图片就迭代次数、处理时间与处理后图片精

度 [14]3方面进行分析，其中同一类型图片 3种算法处理过程中，像素尺寸保持一致。

3. 2. 1 精度对比分析

对本组实验在算法最大迭代次数为 7时的结果进行分析，对比图如图 2—7所示。

如图 2—4所示，对病害玉米而言，采用 Sobel算法处理图片，病害部位模糊不清，看不清图像轮廓。

采用传统蚁群算法处理，效果较 Sobel稍佳，能看出大体边界轮廓，但纹理不清晰。而改进蚁群算法去

除大部分噪声纹理，图片重点突出，对图像分割效果甚佳，玉米轮廓分割清晰，边缘检测结果精准。

如图 5—7所示，对健康玉米而言，Sobel算子对图像的处理轮廓模糊，边缘不清晰。传统蚁群算法

处理后图片仅能看出大体边缘轮廓，且轮廓轨迹模糊。而改进蚁群算法处理后图片能清晰、精准看出

玉米纹理情况，病害玉米图像增强结果检测远高于传统蚁群算法与 Sobel算法。

图 2 Sobel算子对病害玉米处理结果

Fig.2 Results of treatment of disease maize by Sobel operator

图 3 传统蚁群算法对病害玉米处理结果

Fig.3 Results of treatment of disease maize by traditional ant colony algorithm
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图 4 改进蚁群算法对病害玉米处理结果

Fig.4 Results of treatment of disease maize by improved ant colony algorithm

图 5 Sobel算子对健康玉米处理结果

Fig.5 Results of treatment of healthy maize by Sobel operator

图 6 传统蚁群算法对健康玉米处理结果

Fig.6 Results of treatment of healthy maize by traditional ant colony algorithm

图 7 改进蚁群算法对健康玉米处理结果

Fig.7 Results of treatment of healthy maize by improved ant colony algorithm
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改进蚁群算法对病害玉米和健康玉米 2种图

片进行处理，其边缘处理精度皆比 Sobel算法和传

统蚁群算法高，对比结果如表 1所示。

由表 1可知，改进蚁群算法对于受损玉米处

理后精度相较于 Sobel算法，提高了 24.6%，健康

玉米提高了 30%，整体提高了 27%；相较传统蚁

群算法，受损玉米提高了 10.2%，健康玉米提高了

16%，整体提高了 14.8%。可见，本文所提的方案

略胜一筹。

3. 2. 2 不同算法运行时间分析

本组实验对 Sobel算法、传统蚁群算法和改

进蚁群算法处理时间进行分析，在相同迭代次数

7次情况下，对病害玉米和健康玉米图进行处理，

取 20次运行时间的均值进行分析，对比结果如表

2所示。

由表 2可知，改进蚁群算法处理健康玉米图

片所花费时间相较 Sobel算法，节省 0.009 s，较传

统蚁群算法节省 0.012 s；处理病害玉米图片所花费时间相较 Sobel算法节省 0.014 s，传统蚁群算法节省

0.012 s。整体上，改进蚁群算法较 Sobel算法节省 0.011 s，整体运行时间快了 25%，较传统蚁群算法，

节省 0.011 5 s，整体运行时间快了 20.7%。处理速度上，本算法占有明显优势。

3. 2. 3 不同迭代次数下运行时间分析

本组实验在迭代次数分别为 1，3，9，27次情

况下，对病害玉米和健康玉米就 Sobel算法、传统

蚁群算法和改进蚁群算法相同迭代次数病害玉米

和健康玉米各取 20次运行时间的均值进行分析，

分析结果如表 3所示。

由表 3可知，改进蚁群算法在迭代次数为 1次
情况下，其运行时间比 Sobel伏安法块 0.011 s，速
度提升约 27.5%，比传统蚁群算法快 0.008 s，速度

提升约 16.7%；迭代次数为 3次情况下，较 Sobel
运行时间块 0.012 s，速度提升约 20%，较传统蚁群算法运行时间快 0.009 s，速度提升约 17.6%；迭代次

数为 9次情况下，较 Sobel运行时间块 0.016 s，速度提升约 26.7%，较传统蚁群算法运行时间快 0.016 s，
速度提升约 21%；迭代次数为 27次情况下，较 Sobel运行时间块 0.024 s，速度提升约 31.5%，较传统蚁

群算法运行时间快 0.023 s，速度提升约 23.2%。随迭代次数递增，改进算法平均运行时间与传统算法

相比，差距逐渐拉大，改进算法更有时间优势。

4 结束语

本文提出一种机器学习结合仿生优化的模糊聚类蚁群图形增强算法。将灰度图使用模糊聚类实

表 1 3种算法特征点提取精度对比

Table 1 Comparison of feature point extraction ac⁃

curacy of three algorithms %

图片

病害玉米

健康玉米

均值

传统算法

85.0
76.0
81.5

改进蚁群算法

95.2
92.0
93.6

Sobel算子

70.6
62.0
67.6

表 2 3种算法运行时间对比

Table 2 Run time comparison of the three algrithms s

图片

健康玉米

病害玉米

均值

Sobel算子

0.040
0.070
0.055

传统蚁群算法

0.043 0
0.068 0
0.055 5

改进算法

0.032
0.056
0.044

表 3 不同迭代次数下 3种算法的运行时间

Table 3 Running time of the three algorithms under

different iterations s

迭代次数

1
3
9
27

Sobel算子

0.051
0.054
0.076
0.100

传统蚁群算法

0.048
0.051
0.076
0.099

改进算法

0.040
0.042
0.060
0.076
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现聚类中心，然后利用蚁群算法实现边缘点检索，最后将边缘点轨迹图与原图重合，以达到图像增强的

目的。该算法除了应用于本实验中的农作物病虫害检测外，还可以应用与车辆压线检测、车辆识别、桥

梁检测、文物检测与修复以及婴幼儿安全监管 [15]等领域。此外，本文所提算法虽然在传统算法基础上

对时间效率和精度有一定提升，但在聚类过程中，会对大量边界点进行聚合，此过程将耗费大量的计算

资源和存储空间，还可以进一步优化。
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