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摘  要 

多阈值图像分割是图像处理领域中的重要研究内容，其核心在于根据图像灰度分布自动确定一组最优阈

值，从而实现图像区域的有效划分。随着阈值数量的增加，候选阈值组合的搜索空间迅速扩大，传统穷

举方法计算代价较高，而普通群智能优化算法又容易出现收敛速度慢、寻优精度不足以及陷入局部最优

等问题。针对上述问题，本文提出一种基于分布反馈螺旋扰动的改进连续蚁群优化算法(DFSACO)，并将

其应用于多阈值图像分割任务。该方法首先利用连续蚁群优化算法构建阈值搜索模型，通过解档案保存

优质阈值组合，并采用高斯核采样方式生成候选解；随后设计分布反馈螺旋扰动算子，根据当前解档案

的分布中心、最优解位置以及档案离散程度，对候选解进行自适应扰动更新，从而在保持算法局部开发

能力的同时增强全局搜索能力。最后，采用Kapur熵作为图像分割目标函数，对多阈值组合进行优化求

解。本文方法能够有效提升连续蚁群优化算法在复杂阈值空间中的搜索能力，为群智能优化算法在图像

分割中的应用提供了一种新的思路。 
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Abstract 
Multilevel threshold image segmentation is an important topic in image processing, and its key ob-
jective is to automatically determine a set of optimal thresholds according to the gray-level distri-
bution of an image. As the number of thresholds increases, the search space of candidate threshold 
combinations expands rapidly. Traditional exhaustive methods usually suffer from high computa-
tional cost, while common swarm intelligence algorithms may face slow convergence, insufficient 
optimization accuracy, and premature convergence. To address these issues, this paper proposes 
an improved continuous ant colony optimization algorithm based on a distribution-feedback spiral 
perturbation strategy and applies it to multilevel threshold image segmentation (DFSACO). The pro-
posed method first constructs a threshold search model using continuous ant colony optimization, 
where an archive is employed to store high-quality threshold combinations and Gaussian kernel 
sampling is used to generate candidate solutions. Then, a distribution-feedback spiral perturbation 
operator is designed to adaptively update candidate solutions according to the distribution center, 
the current best solution, and the dispersion degree of the archive. In this way, the algorithm can 
enhance global exploration while maintaining local exploitation. Finally, Kapur’s entropy is 
adopted as the objective function to optimize the multilevel threshold combination. The proposed 
method improves the search capability of continuous ant colony optimization in complex threshold 
spaces and provides a feasible approach for applying swarm intelligence algorithms to image seg-
mentation. 
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1. 引言 

图像分割是图像处理、计算机视觉和模式识别等领域中的基础任务，其目标是根据图像的灰度、颜

色、纹理或空间结构等特征，将图像划分为若干具有一致属性的区域。图像分割结果的质量会直接影响

后续目标检测、图像识别、医学诊断、遥感分析以及工业视觉检测等任务的性能。因此，如何设计一种

简单、高效且稳定的图像分割方法，一直是图像处理领域的重要研究方向。 
在众多图像分割方法中，阈值分割因其原理简单、计算效率高、易于实现等优点，被广泛应用于灰

度图像分割任务。传统单阈值分割方法通过一个阈值将图像划分为目标和背景两个区域，但在实际图像

中，不同目标或不同区域往往具有多种灰度分布特征，仅依靠单一阈值难以获得理想的分割效果。因此，

多阈值图像分割方法得到了广泛关注。该方法通过多个阈值将图像划分为多个区域，能够更好地适应复

杂图像中的多区域结构。 
多阈值图像分割的关键在于如何确定最优阈值组合。常见的阈值评价准则包括 Otsu 类间方差法[1]、

Kapur 熵法[2]以及最小交叉熵法[3]等。其中，Kapur 熵法通过最大化各分割区域的信息熵来确定最优阈

值，能够较好地反映图像灰度分布中的信息结构，因而在多阈值图像分割中具有较好的适用性。然而，

随着阈值数量的增加，候选阈值组合数量呈指数级增长，传统穷举搜索方法会带来较大的计算开销，难
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以满足实际应用中对计算效率的需求。 
为解决多阈值分割中的复杂优化问题，研究者逐渐将粒子群优化、遗传算法、灰狼优化、鲸鱼优化、

蚁群优化等群智能优化算法引入阈值搜索过程。这类算法不依赖目标函数的梯度信息，能够通过种群协

同搜索在较大范围内寻找较优阈值组合，从而有效降低多阈值分割问题的求解复杂度。然而，随着阈值

数量增加，搜索空间呈指数级扩展，普通群智能优化算法仍可能面临收敛速度下降、种群多样性不足以

及局部最优等问题。因此，如何在保持全局搜索能力的同时增强局部开发能力，是多阈值分割优化中的

关键问题。其中，连续蚁群优化算法是一种适用于连续优化问题的蚁群优化方法。该算法通过构建解档

案保存优质解，并基于概率模型和高斯采样机制生成新解，能够在连续阈值空间中实现较稳定的搜索，

具有较好的通用性和可扩展性。 
然而，原始连续蚁群优化算法在处理复杂多阈值图像分割任务时仍存在一定不足。一方面，算法主

要依赖档案中的优质解进行高斯采样，当解档案逐渐集中时，种群多样性容易下降；另一方面，在阈值

数量较多时，搜索空间复杂度增加，算法可能在局部区域内过早收敛，导致最终分割结果不稳定。针对

这些问题，本文提出一种基于分布反馈螺旋扰动的改进连续蚁群优化算法。该方法在标准 ACOR 采样的

基础上，引入分布中心、当前最优解和档案离散度等信息，对新生成解进行二次扰动更新，从而提高算

法的全局探索能力和局部开发能力。 

2. 多阈值图像分割模型 

2.1. 多阈值图像分割问题描述 

多阈值图像分割是一种常用的灰度图像分割方法[4]，其基本思想是根据图像灰度分布选择多个阈值，

并利用这些阈值将图像划分为若干不同的灰度区域。与单阈值分割方法相比，多阈值分割能够更好地处

理灰度层次较多、区域结构较复杂的图像，因此在医学图像处理、目标检测、遥感图像分析以及工业视

觉检测等任务中具有较高的应用价值。 
设输入图像为一幅灰度图像，其灰度级范围为 0 到 255。当需要将图像划分为多个区域时，需要确定

一组阈值。若阈值数量为 n，则阈值组合可表示为： 

{ }1 2 1 2, , , , 0 1n nt t t t t t LΘ = ≤ < < < ≤ −                              (1) 

其中，  Θ 表示一组候选阈值，  L 表示图像灰度级数。 
根据式(1)所示的阈值组合，图像可以被划分为 1n + 个灰度区域。阈值组合的选择会直接影响图像分

割结果，因此，多阈值图像分割问题的核心是如何快速、准确地搜索到一组最优阈值。 

2.2. Kapur 熵目标函数 

在多阈值图像分割中，需要通过一定的评价准则判断阈值组合的优劣。本文采用 Kapur 熵作为目标

函数。Kapur 熵是一种基于信息熵的阈值选择方法，其基本思想是：当图像被合理分割后，各个分割区域

应具有较充分的信息表达能力，整体熵值应尽可能大。对于给定的阈值组合，可计算各个分割区域的信

息熵，并将所有区域的信息熵之和作为评价指标。Kapur 熵目标函数可表示为： 

( ) 0
n

ccF H
=

Θ =∑                                         (2) 

式中， ( )F Θ 表示阈值组合Θ对应的整体熵值， cH 表示第 c 个分割区域的信息熵。 
Kapur 熵值越大，说明分割后各区域的信息量越充分，区域之间的灰度差异越明显，分割效果通常越

好。因此，多阈值图像分割可以看作一个最大化优化问题，其目标是寻找使 Kapur 熵值最大的阈值组合： 
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( )* arg max F
Θ

Θ = Θ                                      (3) 

式中， *Θ 表示最终获得的最优阈值组合。本文利用改进连续蚁群优化算法对式(3)进行求解，从而实现多

阈值图像分割。 

3. 连续蚁群优化算法 

3.1. 算法基本思想 

连续蚁群优化算法是一种面向连续优化问题的群智能优化算法[5]。与传统蚁群算法主要用于离散路

径搜索不同，连续蚁群优化算法通过建立解档案保存当前搜索过程中的优质解，并根据解档案中候选解

的质量分布进行概率采样，从而不断生成新的候选解。 
在多阈值图像分割任务中，每一个候选解都对应一组阈值组合。算法首先随机生成若干组候选阈值，

并根据 Kapur 熵值评价这些阈值的质量。随后，较优的阈值组合会被保存在解档案中，并作为后续搜索

的重要参考。设解档案规模为 k ，优化问题维度为 n ，则解档案中的第 l 个候选解可表示为： 

{ },1 ,2 ,, , ,l l l l nS s s s=                                       (4) 

式中， lS 表示候选解， ,l ds 表示该候选解在第 d 个维度上的取值。 
随每次迭代后，算法根据目标函数值对解档案中的候选解进行排序。对于本文采用的 Kapur 熵目标

函数，熵值越大表示候选解质量越高，排序越靠前的解在后续采样中被选中的概率也越大。 

3.2. 解档案权重与选择概率 

连续蚁群优化算法通过权重机制控制候选解被选为采样中心的概率。通常情况下，排名靠前的优质

解应具有更高的选择概率，但排名靠后的解也应保留一定被选择的机会，以维持算法的搜索多样性。解

档案中第 l 个候选解的权重及其选择概率可表示为： 

( )2

2 2

1

11 exp ,
22

l
l l k

rr

l ww P
q kqk wπ

=

 −
 = − =
 
  ∑

                           (5) 

式中， lw 表示候选解的权重， lP 表示该候选解被选为采样中心的概率， q 为权重分布调节参数， k 为解

档案规模。 
由式(5)可知，排序越靠前的解通常具有越大的权重和选择概率。因此，算法能够更多地利用当前优

质解进行搜索。同时，由于其他候选解仍具有一定概率被选择，算法也能保持一定的全局搜索能力。 

3.3. 高斯采样生成新解 

在确定采样中心后，连续蚁群优化算法通过高斯采样生成新的候选解。高斯采样的核心思想是在当

前优质解附近进行随机搜索，使新解既能继承已有优质解的信息，又能产生一定变化。新候选解的生成

方式可表示为： 

( ), , , 0,1t t t
j d l d l dx s Nσ= +                                 (6) 

式中， ,
t
j dx 表示第 t 次迭代中生成的第 j 个新解在第 d 个维度上的取值。 ,

t
l ds 表示被选中采样中心在该维

度上的取值， ,
t
l dσ 表示采样标准差。 

采样标准差由解档案中候选解的分布情况决定。当解档案分布较分散时，标准差较大，算法搜索范

围更广；当解档案逐渐集中时，标准差变小，算法更倾向于局部搜索。 
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原始连续蚁群优化算法能够通过上述方式完成连续空间搜索，但在多阈值图像分割问题中，随着阈

值数量增加，搜索空间会迅速扩大。此时，如果解档案过早集中，算法容易陷入局部最优，导致最终阈

值组合并非全局较优解。因此，本文在原始连续蚁群优化算法的基础上引入分布反馈螺旋扰动机制，以

进一步提升算法的搜索能力。 

4. 分布反馈螺旋扰动连续蚁群优化算法 

4.1. 改进思想 

针对原始连续蚁群优化算法在复杂阈值搜索中容易早熟收敛的问题，本文提出一种分布反馈螺旋扰

动连续蚁群优化算法。该方法的主要思想是在原始 ACOR 高斯采样之后，进一步利用解档案的整体分布

信息对新生成的候选解进行扰动修正，使算法能够在全局探索和局部开发之间取得更好的平衡。具体而

言，本文的改进主要引入分布反馈参考点。该参考点由当前最优解和解档案分布中心共同决定，能够避

免算法过度依赖单一最优解，从而降低早熟收敛风险。并引入螺旋扰动机制。传统的线性搜索方式容易

使候选解沿固定方向移动，而螺旋扰动能够使候选解围绕参考点进行非线性搜索，增加搜索路径的灵活

性。最后引入档案差分扰动和随机扰动。档案差分扰动能够利用不同候选解之间的差异产生新的搜索方

向，随机扰动则能够增强算法跳出局部最优的能力。 

4.2. 分布反馈参考点构建 

在连续蚁群优化算法中，当前最优解能够反映目前搜索到的较优区域，而解档案分布中心能够反映

整个种群的搜索状态。若只依赖当前最优解，算法容易快速集中到局部区域；若只依赖分布中心，则可

能降低对优质区域的开发能力。因此，本文首先计算当前解档案的分布中心： 

1

1 kt t
llS S

k =
= ∑                                         (7) 

式中， tS 表示第 t 次迭代时解档案的分布中心， t
lS 表示当前解档案中的第 l 个候选解， k 表示解档案规

模。 
在此基础上，构建分布反馈参考点： 

( )1 1t t t
t tR S Sχ χ= + −                                     (8) 

式中， tR 表示迭代时的分布反馈参考点， 1
tS 表示当前解档案中的最优解， tχ 表示动态调节因子。动态调

节因子设置为 

t
t
T

λ

χ  =  
 

                                        (9) 

式中，T 表示最大迭代次数， λ 为非线性调节参数，用于控制参考点由解档案分布中心向当前最优解转

移的速度，默认设为 2.0。当 t 较小时， tχ 较小，参考点更接近解档案分布中心，有利于保持全局探索能

力；随着迭代进行， tχ 逐渐增大，参考点逐步靠近当前最优解，从而增强算法后期的局部开发能力。 
在迭代初期，动态调节因子较小，参考点更接近解档案分布中心，此时算法更注重全局探索；随着

迭代次数增加，动态调节因子逐渐增大，参考点逐渐靠近当前最优解，此时算法逐步增强局部开发能力。

通过这种方式，算法能够在不同搜索阶段自适应调整搜索方向。 

4.3. 分布反馈螺旋扰动算子 

在获得分布反馈参考点后，本文对原始 ACOR 采样得到的新解进行进一步扰动更新。设计的分布反
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馈螺旋扰动算子如下： 

( )( ) ( )cos 2t t b t t t t t
j j t a b tX R e X R r S S D Cπ η δ= + − + − +



                    (10) 

式中， b 表示螺旋形状控制参数，默认设置为 1.0， ( )1,1U∼ − 表示随机变量， t
aS 和 t

bS 表示从当前解档

案中随机选择的两个不同候选解， r 表示 0 到 1 之间的随机数， tD 表示当前解档案的离散程度，定义为 

{ }1 2, , ,t t t t
nD D D D=  ，其中 ,1

1 kt t t
d l d dlD s s

k =
= −∑ ，用于衡量第 d 维上候选解的平均分散程度；C 表示柯西 

随机扰动， tη 和 tδ 分别表示差分扰动强度和随机扰动强度。 
式(8)主要由三部分组成。第一部分为螺旋扰动项，用于使候选解围绕参考点进行非线性移动。该项

能够避免候选解仅沿单一方向靠近参考位置，从而提高局部搜索的灵活性。第二部分为档案差分扰动项，

用于利用不同候选解之间的差异生成新的搜索方向。该项有助于增强算法的全局探索能力。第三部分为

随机扰动项，用于在搜索过程中引入一定的不确定性，使算法具有跳出局部最优的能力。为了使算法在

迭代前期具有较强探索能力、在迭代后期具有较强开发能力，本文对扰动强度进行动态控制： 

0 01 ,  1t t
t t
T T

η η δ δ   = − = −   
   

                              (11) 

式中， tη 和 tδ 表示分别表示初始差分扰动强度和初始随机扰动强度。随着迭代次数增加，两个扰动系数

逐渐减小，使算法由大范围搜索逐渐转向精细搜索。 
综上，本文所提出的分布反馈螺旋扰动算子能够充分利用解档案中的最优解、分布中心和候选解差

异信息。与原始连续蚁群优化算法相比，该方法能够在保持局部开发能力的同时增强搜索多样性，从而

提高多阈值图像分割任务中的寻优能力。 

5. 实验结果与分析 

为验证本文所提出的分布反馈螺旋扰动连续蚁群优化算法的有效性，本章从两个方面开展实验分析。

首先，在标准优化测试函数上对本文算法与原始连续蚁群优化算法进行对比，以验证所提出扰动机制对

算法全局寻优能力和收敛性能的提升效果。随后，将本文算法应用于多阈值图像分割任务，并在结肠癌

病理图像数据集上进行实验，以进一步验证算法在实际图像分割任务中的应用性能。所有实验均在相同

运行条件下进行，以保证实验对比的公平性。 

5.1. 标准测试函数实验 

为了验证 DFSACO 在连续优化问题中的寻优能力，本文选取 CEC2017 和 CEC2022 标准测试函数集

进行实验[6]。CEC2017 测试函数集包含 29 个不同类型的测试函数，能够较全面地考察算法在单峰、多

峰、混合和组合优化问题中的性能。CEC2022 测试函数集包含 12 个测试函数，函数结构更加紧凑，可进

一步用于验证算法在不同优化场景下的泛化能力。 
在 CEC2017 测试中，本文分别设置问题维度为 30、50 和 100；在 CEC2022 测试中，分别设置问题

维度为 10 和 20。为了减少随机因素对实验结果的影响，每个测试函数均独立运行 30 次，并统计平均结

果。同时，本文采用 Wilcoxon Signed-Rank Test (WSRT)符号秩检验对 DFSACO 和 ACOR 的实验结果进

行显著性分析[7]。 
表 1 给出了 DFSACO 与 ACOR 在 CEC2017 和 CEC2022 测试函数集上的 WSRT 统计结果。其中，

R+/R−/R= 分别表示 DFSACO 显著优于、显著劣于以及与对比算法无显著差异的函数数量。 
从表 1 可以看出，DFSACO 在大多数测试函数上均优于原始 ACOR。在 CEC2017 测试函数集中，当

问题维度为 30 时，DFSACO 在 22 个函数上显著优于 ACOR，仅在 5 个函数上表现略差，并在 2 个函数
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上无显著差异。当问题维度增加到 50 和 100 时，DFSACO 的优势更加明显，尤其在 100 维测试中，

DFSACO 在全部 28 个测试函数上均优于 ACOR。 
 

Table 1. Results of the WSRT comparing DFSACO and ACOR on CEC2017 and CEC2022 
表 1. DFSACO 与 ACOR 在 CEC2017 和 CEC2022 上的 WSRT 对比结果 

算法 
CEC2017 CEC2022 

Dim = 30 Dim = 50 Dim = 100 Dim = 10 Dim = 20 

DFSACO ~ ~ ~   

ACOR 22/5/2 25/2/2 28/0/1 7/2/3 9/2/1 

 
在 CEC2022 测试函数集中，虽然测试函数数量相对较少，但 DFSACO 仍然表现出较好的优化性能。

在 10 维和 20 维条件下，DFSACO 分别在 7 个和 9 个函数上显著优于 ACOR，说明本文提出的分布反馈

螺旋扰动机制不仅能够提升算法在传统测试函数上的搜索能力，也具有一定的泛化能力。 
总体来看，随着问题维度的增加，ACOR 更容易受到搜索空间扩大的影响，出现收敛精度下降或陷

入局部最优的问题。而 DFSACO 通过引入分布反馈参考点、螺旋扰动和档案差分扰动，能够更充分地利

用解档案中的分布信息，增强算法在复杂搜索空间中的探索能力。因此，DFSACO 在高维优化问题中表

现出更加稳定的优化性能。 

5.2. 多阈值图像分割实验 

在验证 DFSACO 的优化性能后，本文进一步将其应用于多阈值图像分割任务。实验采用基于 Kapur
熵的多阈值分割模型，将阈值组合搜索问题转化为连续优化问题，并利用 DFSACO 搜索最优阈值组合。 

本文选取 LC25000 数据集[8]中的 9 张结肠癌病理图像作为实验对象，分别记为 A-I。所有图像统一

调整为 768 × 768 大小，并转换为灰度图像进行多阈值分割实验。 
为了考察算法在不同分割复杂度下的性能，本文设置 6 个不同阈值层级，分别为 5、6、10、15、20

和 30。阈值数量越多，表示图像被划分为更多灰度区域，优化搜索空间也随之增大。因此，不同阈值层

级能够用于验证算法在不同复杂度图像分割任务中的稳定性和搜索能力。在实验中，DFSACO 与 ACOR
在相同条件下运行。最大评价次数设置为 2000，每组实验独立运行 30 次，并统计各算法在不同阈值层级

下的平均表现。 
为全面评价多阈值图像分割效果，本文采用 PSNR [9]、SSIM [10]和 FSIM [11]三个指标作为客观评

价指标。 
PSNR 用于衡量分割图像与原始图像之间的差异程度。一般而言，PSNR 值越高，说明分割图像与原

始图像之间的误差越小，图像重建质量越高。SSIM 从亮度、对比度和结构三个方面评价图像之间的相似

性。相比 PSNR，SSIM 更加符合人眼视觉感知特点。SSIM 值越高，说明图像结构保持效果越好。FSIM
基于特征相似性评价图像质量，主要利用相位一致性和梯度幅值等特征衡量图像之间的相似程度。FSIM
值越高，说明图像的关键结构和边缘特征保持得越好。为了进一步分析算法之间的显著性差异，本文同

样采用 WSRT 对不同算法在 9 张图像上的结果进行统计分析，并给出平均排名结果。 
表 2给出了 DFSACO 与 ACOR 在不同阈值层级下的 PSNR 对比结果。其中，R+/R−/R= 表示 DFSACO

相对于 ACOR 在 9 张测试图像上的显著性比较结果；Mean 表示平均排名；Rank 表示综合排名。从表 2
可以看出，在 PSNR 指标上，DFSACO 在所有阈值层级下均取得了优于 ACOR 的综合排名。当阈值数量

较低时，例如阈值层级为 5 和 6 时，DFSACO 已经表现出一定优势，但仍存在少量图像上与 ACOR 差异
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不明显的情况。随着阈值数量增加，DFSACO 的优势逐渐扩大。当阈值层级达到 10 及以上时，DFSACO
在大部分图像上均显著优于 ACOR。特别是在阈值层级为 20 和 30 时，DFSACO 在 9 张图像上均取得更

优结果，说明本文算法在复杂阈值搜索场景下具有更强的优化能力。这主要是因为当阈值数量增加时，

候选阈值组合的搜索空间迅速扩大，原始 ACOR 更容易受到解档案过早集中的影响，从而降低搜索多样

性。而 DFSACO 通过分布反馈螺旋扰动机制增强了候选解更新过程中的搜索灵活性，因此能够获得更优

的阈值组合。 
 

Table 2. The PSNR comparison results at different threshold levels 
表 2. 不同阈值层级下的 PSNR 对比结果 

Threshold 指标 DFSACO ACOR 

5 

R+/R−/R= ~ 4/3/2 

Mean 1.4444 1.5556 

Rank 1 2 

6 

R+/R−/R= ~ 5/2/2 

Mean 1.3333 1.6667 

Rank 1 2 

10 

R+/R−/R= ~ 6/1/2 

Mean 1.2222 1.7778 

Rank 1 2 

15 

R+/R−/R= ~ 8/0/1 

Mean 1.0556 1.9444 

Rank 1 2 

20 

R+/R−/R= ~ 9/0/0 

Mean 1.0000 2.0000 

Rank 1 2 

30 

R+/R−/R= ~ 9/0/0 

Mean 1.0000 2.0000 

Rank 1 2 

 
从表 3 可以看出，DFSACO 在 SSIM 指标上同样整体优于 ACOR。SSIM 主要反映图像结构信息的保

持程度，因此该结果说明 DFSACO 搜索得到的阈值组合能够更好地保持病理图像中的组织结构和区域边

界信息。在较低阈值层级下，图像被划分的区域数量较少，不同算法得到的分割结果差异相对有限，因

此 DFSACO 与 ACOR 之间的优势并不十分明显。而当阈值层级逐渐增加后，图像灰度区域被划分得更

加细致，算法对阈值搜索精度的要求更高。此时，DFSACO 的分布反馈机制能够更有效地引导候选解向

优质区域移动，从而在 SSIM 指标上取得更好的结果。说明本文算法在高阈值分割任务中具有更强的结

构保持能力和稳定性。 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.166228


赵仕豪 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.166228 297 计算机科学与应用 
 

Table 3. The SSIM comparison results at different threshold levels 
表 3. 不同阈值层级下的 SSIM 对比结果 

Threshold 指标 DFSACO ACOR 

5 

R+/R−/R= ~ 4/3/2 

Mean 1.4444 1.5556 

Rank 1 2 

6 

R+/R−/R= ~ 5/2/2 

Mean 1.3333 1.6667 

Rank 1 2 

10 

R+/R−/R= ~ 6/1/2 

Mean 1.2222 1.7778 

Rank 1 2 

15 

R+/R−/R= ~ 7/1/1 

Mean 1.1667 1.8333 

Rank 1 2 

20 

R+/R−/R= ~ 7/1/1 

Mean 1.1667 1.8333 

Rank 1 2 

30 

R+/R−/R= ~ 8/0/1 

Mean 1.0556 1.9444 

Rank 1 2 

 
从表 4 可以看出，DFSACO 在 FSIM 指标上仍然保持稳定优势。FSIM 更关注图像中的边缘、纹理和

结构特征，因此该指标能够较好地反映分割结果对病理图像关键结构的保持能力。在结肠癌病理图像中，

细胞结构、组织边界和纹理变化较为复杂。如果阈值选择不合理，容易导致边缘细节丢失或区域划分不

充分。ACOR 依赖高斯采样生成新解，在高阈值层级下容易出现搜索不充分的问题。相比之下，DFSACO
在候选解更新过程中引入了螺旋扰动和档案差分扰动，能够更充分地探索阈值空间，从而获得更适合图

像结构表达的阈值组合。从整体趋势来看，随着阈值数量的增加，DFSACO 相对于 ACOR 的优势更加明

显。这与前文标准测试函数实验结果一致，即本文算法在复杂优化问题中更能够体现其搜索能力优势。 
在标准测试函数实验中，DFSACO 在 CEC2017 和 CEC2022 多数测试函数上取得更优结果，说明本

文提出的分布反馈螺旋扰动机制能够有效提升算法的全局搜索能力和收敛精度。特别是在高维 CEC2017
测试中，DFSACO 的优势更加明显，表明该方法适用于复杂连续优化问题。 

在多阈值图像分割实验中，DFSACO 在 PSNR、SSIM 和 FSIM 三个评价指标上均优于 ACOR。尤其

是在阈值数量较多的情况下，DFSACO 能够保持更稳定的优势。这说明本文算法能够在复杂阈值搜索空

间中获得更优的阈值组合，从而提高图像分割质量。 
造成这一现象的主要原因在于，原始 ACOR 在迭代过程中主要依赖解档案中的优质解进行高斯采样，

当候选解逐渐集中后，算法搜索范围会不断缩小，容易陷入局部最优。而 DFSACO 通过分布反馈参考点

综合利用当前最优解和解档案整体分布信息，使算法不会过早依赖单一最优解。同时，螺旋扰动增强了

候选解局部搜索路径的灵活性，档案差分扰动和随机扰动进一步提高了算法跳出局部区域的能力。因此，
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DFSACO 在优化精度和分割质量方面均表现出更好的性能。 
 

Table 4. The FSIM comparison results at different threshold levels 
表 4. 不同阈值层级下的 FSIM 对比结果 

Threshold 指标 DFSACO ACOR 

5 

R+/R−/R= ~ 5/2/2 

Mean 1.3333 1.6667 

Rank 1 2 

6 

R+/R−/R= ~ 5/2/2 

Mean 1.3333 1.6667 

Rank 1 2 

10 

R+/R−/R= ~ 6/2/1 

Mean 1.2778 1.7222 

Rank 1 2 

15 

R+/R−/R= ~ 6/1/2 

Mean 1.2222 1.7778 

Rank 1 2 

20 

R+/R−/R= ~ 7/1/1 

Mean 1.1667 1.8333 

Rank 1 2 

30 

R+/R−/R= ~ 7/1/1 

Mean 1.1667 1.8333 

Rank 1 2 

6. 结论 

本文针对多阈值图像分割中阈值搜索空间大、传统穷举方法计算成本高以及原始连续蚁群优化算法

容易出现搜索多样性下降和局部最优等问题，提出了一种基于分布反馈螺旋扰动的改进连续蚁群优化算

法 DFSACO。该方法在原始 ACOR 高斯采样机制的基础上，引入分布反馈参考点、螺旋扰动、档案差分

扰动和自适应随机扰动机制，以提高算法在复杂连续搜索空间中的寻优能力。 
DFSACO 性能提升的主要原因在于以下几个方面。首先，分布反馈参考点同时结合当前最优解和解

档案分布中心，使算法在搜索过程中不会过早依赖单一最优解，从而在一定程度上缓解早熟收敛问题。

其次，螺旋扰动机制使候选解围绕参考点进行非线性移动，相比简单的线性搜索方式，能够增强局部搜

索路径的灵活性。再次，档案差分扰动利用不同候选解之间的差异生成新的搜索方向，有助于维持种群

多样性。最后，基于档案离散度的随机扰动能够根据当前搜索状态自适应调整扰动幅度，使算法在前期

保持较强探索能力，在后期逐渐转向稳定开发。 
实验结果表明，DFSACO 在 CEC2017 和 CEC2022 标准测试函数集上整体优于原始 ACOR，尤其在

较高维度优化问题中表现出更稳定的搜索能力。进一步地，本文将 DFSACO 应用于结肠癌病理图像的多

阈值分割任务，并在不同阈值层级下进行实验分析。结果表明，DFSACO 在 PSNR、SSIM 和 FSIM 等评

价指标上整体取得优于 ACOR 的结果，说明本文方法能够搜索到更合理的阈值组合，并提升多阈值图像
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分割质量。同时，本文仍存在一定局限性。一些参数主要依据经验范围和预实验进行设置，虽然本文给

出了推荐取值和参考范围，但更系统的参数敏感性实验仍有待进一步开展。 
未来研究将从以下几个方面展开：一是设计更加自适应的参数调节机制，使扰动强度和反馈因子能

够根据搜索状态自动调整，减少人工参数设置的影响；二是进一步开展消融实验和参数敏感性分析，量

化不同扰动项对算法性能的贡献；三是将 DFSACO 扩展到二维直方图分割、彩色图像分割以及多模态医

学图像分割任务中，以进一步提升算法的应用价值和泛化能力。 
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