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结合 Predator-Prey-AACO的图像边缘检测算法
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摘要 针对自适应蚁群优化(AACO)算法在图像边缘提取中经常出现效率低、易陷入局部极值等问题，提出一种结合

生物 Predator-Prey行为的自适应蚁群图像边缘检测算法。该算法将 Predator-Prey行为与 AACO算法相结合，将

蚁群分成 Predator种群和 Prey种群，初始阶段利用 AACO算法进行搜索两种群，一定迭代次数后，两种群进入排斥

阶段；通过自动阈值法提取图像边缘。实验结果表明，与 AACO算法和 Canny算法相比，在精确度方面，该算法提取

的图像边缘明显优于前两种算法提取的边缘；同时保持了 AACO算法收敛速度快的特点，并克服了其易陷入局部极

值等缺点；因此，该算法能够高效准确地检测出图像边缘。
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Abstract In view of adaptive ant colony optimization (AACO) algorithm in image edge extraction often appears
problems of low efficiency, and easily falling into the local extremum. An adaptive ant colony image edge detection
algorithm combined with biological Predator-Prey behavior is proposed. The algorithm is combined with AACO
algorithm and Predator-Prey behavior. Ant colony is divided into Predator and Prey species, AACO algorithm is used
to search the two species in the initial stage, after a certain number of iterations, the two species enter the exclusion
stage. The method of automatic threshold is used to extract image edge. Experimental results show that compared
with AACO algorithm and Canny algorithm, in terms of accuracy, image edge extrated by the proposed algorithm is
better than the edge extracted by the first two algoritms. Meanwhile, it maintains fast convergence characteristic of
AACO algorithm, and overcomes its shortcoming of easily falling into local extremum. So image edge can be
effectively detected by it.
Key words image processing; edge detection; adaptive ant colony optimization algorithm; biological predator-prey
behavior; adaptive strategy
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1 引 言
边缘检测是指提取数字图像中有效的边缘信息。其主要目的是检测目标图像中灰度值发生突变的点 [1]。

近年来，图像边缘检测技术已广泛应用于图像分析领域，并成为该领域的研究热点 [2]。传统的边缘检测技术

是由空域微分算子卷积实现的，常见的有 Canny算子和 Laplace算子等；它们被广泛应用的同时也存在一些

缺点，如边缘检测不精确、易出现假边缘等问题 [1-3]。为此，很多研究者对图像边缘检测算法提出了新的改

进，如将蚁群算法应用到边缘检测中 [4-6]，并取得了丰硕的研究成果。
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文献[4]将图像像素圆形邻域统计均值和像素梯度值的相对差作为蚁群的信息启发值，来指引蚂蚁寻找

图像边缘。该算法具有较好的稳健性，可使边缘细节的保留最大化，但收敛速度慢，易出现停滞现象。文献[5]
提出一种通过选取图像灰度梯度阈值并将图像边缘附近作为蚂蚁开始位置的改进算法，使收敛时间得到有

效地缩减，但该算法的精确度难以保证，易陷入局部最优解。文献[6]提出了自适应蚁群优化(AACO)算法，

在迭代运算中，分别对信息激素强度和挥发因子作取值区间限制和自适应控制策略，加快了收敛速度，但局

部搜索能力不足，检测精度不高，迭代一定代数后，易陷入局部极小从而影响检测精度。因此从实际角度出

发，为解决边缘检测不够精确、易陷入局部最优解等问题，有必要探索一种高效、高精度、高可靠性的算法。

针对以上问题，本文借鉴 Predator-Prey行为 [7]，提出一种结合 Predator-Prey-AACO 的图像边缘检测

算法(IEEPPA)。该算法结合了 AACO算法的快速收敛能力和 Predator-Prey行为，在保证能够快速收敛的

同时，有效地避免了算法陷入局部最优解，提高了搜索的目的性，从而可以实现高效率的边缘检测。

2 核心理论模型
2.1 AACO算法

AACO 算法是蚁群算法与自适应调整机制相结合的一种优化改进算法 [8]。该算法采用动态更新策略，

实时地对蚁群信息激素的挥发程度进行恰当的调整。在算法初期，为增加蚁群搜索随机性和较大概率搜索

到全局最佳值的方向，此时取较小的状态转移概率和较大的信息激素挥发因子 [9]。经一定迭代次数后，蚁群

可以得到最优解的大体方向，同时自适应的调整挥发因子，减少搜索的随机性，而得到最优解，原理图如图 1
所示。该算法与传统蚁群算法相比，提高了收敛速度，但并没有克服其易陷入局部极值的缺点。

图 1(a)为初始阶段，路径上没有信息激素，蚂蚁随机选择路径；图 1(b)为时刻 1时，蚂蚁等概率的选择路

径。图 1(c)为几乎所有的蚂蚁都选择了短路径，即 BEC路径上信息激素浓度发生了明显的变化。

图 1 AACO算法基本原理图

Fig.1 Basic schematics of AACO algorithm

2.2 Predator-Prey行为

生物 Predator-Prey行为是生态系统中的一种普遍行为 [10]。捕食是指某物种捕捉另一物种并消耗其全

部或部分身体来维持自己生命的现象。前者称为捕食者，后者称为被食者，在长期的捕食过程中，形成了捕

食和逃避被捕食策略。

3 IEEPPA算法
针对 AACO算法在图像边缘提取中经常出现效率低、易陷入局部极值等问题，采用 Predator-Prey行为

与 AACO算法相结合的方法，把蚁群分成 Predator种群和 Prey种群，Predator种群数量较多。初始阶段，两

种群互不干扰，各自根据 AACO算法进行搜索；一定迭代次数后(迭代次数即为蚂蚁步数)，两种群产生排斥，

Prey种群被 Predator种群捕食而促使其增强逃生的能力，采用信息激素强度变异的方法使 Prey种群跳离

局部最优，向全局最优解靠近。该方法保持了 AACO算法收敛速度快的优点，同时克服了其易陷入局部极

值、精度较低的缺点，是时间效率和求解精度都比较好的一种新型启发式算法，在图像边缘检测中，能高效

准确的检测出图像的边缘。IEEPPA算法的基本流程如图 2所示。

3.1 目标图像及蚂蚁初始化参数设置

把目标图像视为一幅二维图，假定节点即为像素点 [11-13]。蚂蚁依据像素点 ( )u,v 上的启发信息值和信息

激素强度，较大概率的选择信息激素多、启发信息值大的像素点 ( )i, j ，同时释放信息激素 [14]，如图 3所示。考

虑到边缘梯度值很大，所以将启发信息值设为 ( )i, j 处的形态学梯度值，即

2
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图 2 IEEPPA算法基本流程图

Fig.2 Basic flow chart of IEEPPA algorithm

η ( )i, j = G ( )i, j , (1)

式中 h(i, j) 为像素点 (i, j) 处的形态学梯度值，G(i, j) 为像素点 (i, j) 处各启发信息值。

图 3 图像边缘确定方法

Fig.3 Determination method of image edge

对蚂蚁进行初始化设置。在图像边缘提取中，蚂蚁的数量、步数和记忆步数与图像的大小和复杂度有

关，即图像越大，复杂度越高，所需蚂蚁的数目就越多，步数和记忆步数值也越多，同时耗时也就越长
[14]

。为

了能够在较短的时间内获得最好的图像边缘检测效果，在不考虑图像复杂度的情况下，一般将蚂蚁的个体

数目设为 K = M × N ( M、N 分别为目标图像的长度和宽度)[14-15]，并将 K 只蚂蚁分成 Predator种群和 Prey
种群，Predator种群蚂蚁数目 p r 约为 Prey种群蚂蚁数目 p y 的 1.5倍，这样既能缩短排斥阶段的时间也能获

得较好的边缘信息；当步数 La = 3K ，记忆步数 L r = K/3 时，边缘检测效果较好，同时算法耗时也较少。为了进

一步减小蚂蚁的搜索时间，采用文献 [5] 将蚂蚁以放置在图像边缘的方式放置蚂蚁。同时，为了让蚂蚁能成

功启动，信息激素的初始值不能为 0，一般设置为趋于 0的值 [14-15]，这里取信息激素的初值为 τ0 = 0.001。初始

阶段，两种群不发生排斥，各自按 AACO算法进行搜索。

3.2 状态转移概率设置

IEEPPA算法在边缘搜索过程中，两种群蚂蚁以较大的概率选取下步行进的方向，其由当前位置 ( )u1,v1
移动到下一位置 ( )i, j 的概率为

pk

( )u1,v1 ( )i, j ( )t =
ì

í

î

ï
ï

ï
ï

[ ]τ ( )i, j ( )t
α[ ]η ( )i, j ( )t

β

∑
( )u,v

[ ]τ ( )u,v ( )t
α[ ]η ( )u,v ( )t

β
, ( )u,v 、( )i, j ∈ S

0 , others
， (2)
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式中 S为全部像素点，k 为蚂蚁的排列顺序号，pk

( )u1,v1 ( )i, j ( )t 为第 k 只蚂蚁在 t 时刻由像素点 ( )u1,v1 到像素点

( )i, j 的转移概率，τ ( )u,v ( )t 、τ ( )i, j ( )t 分别为 t 时刻像素点 (u,v) 、(i, j) 上的信息激素量，η (u,v) (t)、η (i, j) (t) 分别为 t时刻

像素点 (u,v)，(i, j) 处的形态学梯度值，α 和 β 为影响因子。当 α = 0.5 ，β = 0.5 时，可以获得较好的结果。

3.3 信息挥发因子自适应更新策略

信息挥发因子 ρ 的大小影响路径上信息激素浓度的高低。当 ρ 相对较小时，各个路径上残留的信息激

素就会过多，导致搜索过的路径再次被选择的概率增大，从而使全局搜索能力变小；而 ρ 比较大时，各路径

的信息激素堆积过慢，从而导致收敛速度变慢。IEEPPA算法自适应地修改 ρ ，当算法在 n次循环内没有改

进当前最优解时，进行如下变换：

{ρ(t + n) = ερ(t), ρ(t) ≤ ρmax
ρ(t + n) = ρmax , ρ(t) > ρmax

, (3)

式中 ρ ∈ [0,1] ，取 ε = 0.95 ，ρmin = 0.1 ，ρmax = 0.99 可有效地防止其值过小或过大对全局搜索能力和收敛速度

的影响。

3.4 信息激素更新阶段

1) 初始阶段

IEEPPA算法中两种群的蚂蚁由点 ( )u,v 移动到点 ( )i, j 时，信息激素更新为

τ ( )u,v (i, j) (t + 1) = (1 - ρ)τ ( )u,v (i, j) (t) + ρτ0 . (4)

当一次搜索结束后，所有蚂蚁进行全局更新，具体的全局信息激素更新公式为

τ ( )u,v ( )i, j (t + 1) = (1 - ζ)τ ( )u,v ( )i, j (t) + ζΔτ ( )u,v ( )i, j (t) , (5)

式中 ζ (0 < ζ < 1) 为全局信息激素挥发率，为保持全局更新的效果，这里取 ζ = 0.001，Δτ ( )u,v ( )i, j (t) 表示从像素点

(u,v)到像素点(i,j)的信息素增量。

2) 排斥阶段

一定迭代次数后，Prey种群被 Predator种群排斥而分散到更大的空间，丰富了群体多样性，利于进一步

全局搜索，采用信息激素强度变异的方法使处于停滞状态的 Prey种群逃离局部最优的能力得到提升，此时

Predator种群按(4)式更新信息激素，Prey种群信息激素更新公式为

τ ( )u,v ( )i, j (t + 1) = ì
í
î

τ ( )u,v ( )i, j (t) - 10Δτ ( )u,v ( )i, j (t)
τ ( )u,v ( )i, j (t) + Δτ ( )u,v ( )i, j (t) . (6)

因 Prey种群的蚂蚁常选择信息激素浓度高的路径逃跑 ,当多只蚂蚁选同一路径时 ,信息激素增加的幅度

过大易使更多蚂蚁集中到该路径，造成局部最优；所以当选该路径的蚂蚁达到一定数量时，其信息激素浓度

则减少 10Δτ ( )u1,v1 ( )i, j (t) ，使其趋于各条路径信息激素浓度的平均值 ,从而增加 Prey种群蚂蚁选择其他路径的可

能性 ,避免了其陷入局部最优解，让搜索得到的解趋于多样化。一次搜索结束后，两种群的蚂蚁按(5)式进行

全局信息激素更新。

3.5 决策阶段

当所有蚂蚁走完规定的步数时，满足中止条件，此时采用自动阈值法，选取合理的阈值 τmin ，与各像素点

的信息激素浓度比较，若像素点 ( )u,v 到像素点 ( )i, j 路径上的信息激素残留 τ ( )u,v ( )i, j 满足：

τ ( )u,v ( )i, j ≥ τmin , (7)

则像素点 (i, j) 被标记为目标图像边缘。

4 实验结果及分析
实验均在配置为 Intel(R) Core(TM) i3 CPU处理器、2GB内存的计算机中，由 Matlab R2010b完成。为

验证 IEEPPA算法的实际效果，采用大小为 128 × 128 的灰度图像作为目标图像，因此这里选 K = 128 ，表 1给

出 IEEPPA算法的参数设置。

表 1 实验参数设置

Table 1 Experimental parameter setting

τ0

0.001
α

0.5
β

0.5
ρmin

0.1
ρmax

0.99
ζ

0.001
p r

80

p y

48
La

310
L r

50

4
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4.1 实验测试图分析

为了测试 IEEPPA算法的有效性，将该算法与 Canny算法、AACO算法进行对比。因 Canny 算法是常用

的边缘检测算法，AACO算法是蚁群用于边缘提取的代表性算法，与它们进行比较可反映 IEEPPA算法的优

势和特点，测试结果图 4~6所示。

图 4 Katrina边缘效果对比图

Fig.4 Katrina edge effect comparison chart

图 5 摄像男边缘效果对比图

Fig.5 Cameraman edge effect comparison chart

图 6 鸟边缘效果对比图

Fig.6 Bird edge effect comparison chart

由图 4~6可知，图 4的纹理信息比较多，当采用 Canny算法处理图像时，得到的图像纹理信息非常多，影响

提取边缘的实际效果，而AACO算法获得的边缘效果有所提高，但其边缘的信息太少，细小断点太多，而 IEEPPA
算法在边缘提取的连续性和准确性方面效果较好；图 5的纹理信息适中，IEEPPA算法不管是在图像边缘的精

确度方面，还是在处理冗余信息方面都要优于 Canny算法和 AACO算法，可以获得较为理想的边缘信息。图

6中 Canny算法提取出来的图像细节部分有些失真，而 IEEPPA算法在处理图像边缘细节方面优于 Canny算

法和 AACO算法，有效的克服了蚁群算法中出现的局部停滞问题，可以获得较为理想的边缘信息。

4.2 边缘点检出及信噪比分析

为进一步分析 IEEPPA算法的实际效果，表 2给出了边缘点的检出率 Rr 、误检率 Rw 及信噪比(SNR)[16]3

个指标的计算结果。采用文献[17]中的彩色图像边缘检测方法，直接对彩色原图进行边缘检测获得用于结

果分析的目标图像边缘点，噪声边缘点为检测出的与目标图像中边缘点不同的点。其中：

R r = N r /Se , (8)

Rw = Nw /N e , (9)

SSNR = Se /Nn , (10)

式中 N r 为检出的正确边缘点数，Se 为目标图像边缘点数，Nw 为检出的非边缘点数，N e 为检出的全部像素

点数，Nn 为噪声边缘点数。

由表 2 可知，IEEPPA 算法在边缘点检出率和信噪比方面都高于 AACO 算法和 Canny 算法，说明

IEEPPA算法能够很好地保持目标图像的有效边缘信息，同时，IEEPPA算法在边缘误检率方面低于 Canny
算法，但略高于 AACO 算法，这是因为 AACO 算法检出的点较少，相对的噪声边缘点数也就较少，所以边缘

5



52, 051001(2015) 激光与光电子学进展 www.opticsjournal.net

051001-

误检点相对小。综合这 3个指标，IEEPPA算法在保持有效边缘信息方面优于 AACO算法和 Canny算法。

表 2 边缘检测结果分析

Table 2 Analysis results of the edge detection

Detection algorithm

IEEPPA

algorithm

AACO

algorithm

Canny

algorithm

Image ID

Fig.4

Fig.5

Fig.6

Fig.4

Fig.5

Fig.6

Fig.4

Fig.5

Fig.6

R r /%

20.62

22.47

23.69

9.75

13.16

12.93

15.29

16.31

18.26

Rw /%

52.74

52.30

50.19

52.37

51.83

50.03

80.42

79.63

78.58

SNR
2.106

2.147

2.315

1.584

1.723

1.509

1.082

1.136

1.193

4.3 算法处理时间分析

为了体现 IEEPPA算法的优越性，表 3给出了采用 Canny算法、AACO算法和 IEEPA算法提取图像边缘

的处理时间。由表 3可知，IEEPPA算法运行时间比蚁群算法运行时间少；由于 Canny 算法处理方法简单，

所以可以在较短的时间内完成边缘提取，但由图 4~6可知，其边缘检测效果较差。由此可见，IEEPPA算法

是一种时间效率较好的边缘提取算法。

表 3 算法处理时间对比

Table 3 Contrast of the algorithm processing times

Image

Fig 4

Fig 5

Fig 6

Canny algorithm /s

0.63

0.61

0.58

AACO algorithm /s

5.50

5.09

4.93

IEEPPA algorithm /s

3.84

3.59

2.96

5 结 论
在图像处理中边缘提取效果直接影响高级图像处理效果，高效准确的边缘提取结果有利于图像进行高

级处理。因此，通过 Predator-Prey行为与 AACO算法相结合，有效地克服了 AACO算法在图像边缘检测中

易陷入局部极值及精度低的缺点，提高了图像边缘检测的效果。实验仿真结果表明，与 AACO算法和 Canny
算法相比，IEEPPA 算法提取的冗余信息更少，而且边缘提取的效果更优，同时处理时间比 AACO 算法快。

因此 IEEPA算法在处理图像边缘提取问题时是一种高效合理的图像边缘提取算法。
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