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摘 要：为提高图像边缘检测的精度与抗噪性能，提出一种基于蚁群优化的图像边缘检测算法。将图像像素梯度值和像素圆形邻域统计均
值的相对差共同作为蚁群的启发信息，引导蚁群搜索图像边缘。实验结果表明，该算法能最大限度地保留边缘细节，并能抑制噪声和纹理，
具有较好的鲁棒性。
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【Abstract】In order to improve the image edge detection accuracy and noise performance, this paper proposes an image edge detection algorithm
based on ant colony optimization. The value of pixel gradient and the relative difference of statistical means of the pixel’s circle neighborhood are
combined to be the heuristic information which can guide ant’s searching. Experimental results show that the edge detected by the proposed
algorithm is robust to noise and texture, and contains most of the edge details.
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1 概述
边缘是最简单、最重要的图像特征之一，这一特征在图

像识别、分割、增强及压缩等领域中有着广泛的应用 [1]。边
缘检测是图像处理和计算机视觉等领域中最基本的技术，其
目的是提取图像中感兴趣的物体边缘，为图像融合、形状提
取、图像分割、图像匹配和图像跟踪奠定了良好的基础[2]。

蚁群优化算法是一种模仿真实蚁群觅食行为的仿生进化
算法，该算法通过个体之间的相互协作和信息交流最终找到
最优解[3]。蚁群优化算法具有并行性、离散性、鲁棒性、正
反馈的特点，易于与其他方法结合。近年来国内外学者在蚁
群算法的模型改进和应用方面做了大量的工作[4-5]。在应用方
面，如何抽象实际问题，使蚁群算法的求解更接近工程实际
是研究者共同关注的问题。在图像边缘检测算法中，许多学
者选择了图像像素的灰度值作为蚂蚁的启发信息，但该特征
对噪声敏感[6]。文献[7]提出结合蚁群优化和模糊微分的边缘
检测算法对噪声有抑制作用，但也丢失了许多有用的边缘信
息。为此，本文提出一种基于蚁群优化的图像边缘检测算法。

2 蚁群优化算法
蚁群算法利用蚂蚁搜索食物的过程与旅行商问题

(Travelling Salesman Problem, TSP)的相似性，通过蚂蚁搜索
食物的行为来解决 TSP 等问题[8]。近年来，不断改进的蚁群
优化算法已经成功地应用于解决连续优化和离散优化问题，
如二次分配问题、数据挖掘、数据聚类、图像处理。蚁群优
化算法解决优化问题的基本流程如图 1所示。

蚁群优化算法正是通过这种正反馈的机制，经过多次迭
代以后，得到最优解。在蚂蚁路径构造中，蚂蚁的搜索行为
受到信息素强度及启发信息的影响。如何引导蚂蚁快速准确
地搜索到目标，启发信息的选择显得尤为重要。在图像边缘

检测中，提取最能反映边缘信息的特征作为启发信息是一项
非常重要的工作。

图 1 蚁群优化算法流程

3 特征提取
图像边缘表达了图像的轮廓信息，一般地将边缘定义为
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像素灰度的突变。像素灰度梯度经常用来作为边缘的特征。
本文选择像素 8 邻域 4 个方向灰度变化的最大值，归一化后
作为该像素的梯度值：
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其中， ( , )i jI 表示像素 ( , )i j 的灰度值，如果像素 ( , )i j 在边缘上，

( , )i jI 的值很大，反之不然。如果像素 ( , )i j 是一个噪声点，

( , )i jI 的值也大。因此，梯度特征虽然简单，但是对噪声敏感。

为了抑制噪声对图像边缘检测的影响，本文引入了统计
估计方法，如图 2所示。以像素 ( , )i j 为中心 R 为半径的圆形
邻域沿  方向分成了 2 个半圆[9]。按照统计估计理论，统计
均值可以用来描述像素的种类[10]。分别计算 2个半圆像素灰
度的统计均值，若像素 ( , )i j 在边缘上，D1和 D2的统计均值
差值就大，反之亦然。因此，边缘也可以定义为一条曲线，
曲线两边的像素的种类不同，边缘检测的核心是像素的分类。
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图 2 统计估计示例
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应用统计理论，计算 2个半圆区域像素灰度的统计均值：
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其中， ,i j 和 ( , )i jI 分别表示像素的坐标和灰度值；
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半圆区域内像素的个数。
像素灰度均值的相对差
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可以看出， (0 1)
n n
E E ≤

≤
的值越大，D1和 D2的像素

种类差别越大，像素位于边缘的可能性也越大。定义像素灰
度均值差 ( , )i jE 为：

( , ) max{ }
ni jE E (5)

图 2中的 R 越大，像素样本个数就越多，抑制噪声的能
力就越强，但是边缘宽度越大[11]。

综上所述，像素的梯度特征非常简单而且容易获得，但
是对噪声和纹理敏感，统计均值的相对差对噪声有很强的抑

制能力强，但是边缘宽度大而且会丢失部分边缘信息。综合
两者的优缺点，本文定义边缘特征为：

( , ) ( , ) ( , )i j i j i jF a I b E    (6)

其中， a和 b是权重因子( 1a b  )，分别控制梯度信息和统
计均值差对边缘特征的影响。

4 基于蚁群优化的图像边缘检测算法
基于蚁群算法的图像边缘检测算法将图像看作一个二维

图，每个节点就是一个像素点。蚂蚁根据其 8 邻域点的信息
素强度和启发信息的值，以较大概率选择信息素分布多、启
发信息值大的点，并释放信息素。蚂蚁经过得越多，该点上
的信息素浓度越大，对更多的蚂蚁的吸引力就越大，蚂蚁逐
渐向边缘汇聚，边缘点信息素浓度值就比非边缘点信息素浓
度值高。通过分析信息素强度的分布就可得到图像的边缘。
4.1 初始化蚂蚁分布

一般来说，蚂蚁的数量设置为 K M N  (M、N 分别表
示图像的长度和宽度)，K只蚂蚁随机分布在像素点上。
4.2 转移概率

蚂蚁从像素 ( , )i j 移动到像素 ( , )k l 的概率为：
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其中， ( , )k l  表示像素 ( , )i j 8 邻域的点； ( , )k l 表示信息素

值； ( , )k l 表示启发信息，其值由下式决定：

( , ) ( , )k l k lF  (8)

( , ) ( )k lw w  (9)

其中， 表示搜索过程中蚂蚁运动方向相对于上一步的改变

量： π
π 3π
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π
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  ； ( )w  是权重函数，蚂蚁运动方向的改

变量越小，值越大，若运动方向改变得越大，则其值越小[12]。
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4.3 转移规则
蚂蚁按式(10)规则从像素 ( , )i j 移动到像素 ( , )k l ：
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其中， q是一个介于[0,1]之间的随机数； 0q ( 00 1q  )是预
先设定的数值； S 表示根据式 (7)的概率分布选择的一个随
机数。
4.4 信息素更新

当蚂蚁从像素 ( , )i j 移动到像素 ( , )k l ，信息素按下式
更新：

( , ) ( , ) ( , )(1 )k l k l k l         (11)

( , ) ( , )k l k l  (12)

其中，  ( 0 1  )表示信息素挥发因子。
每次迭代结束后，无论蚂蚁是否经过该像素点，所有节

点的信息素进行全局更新：

( , ) ( , ) 0(1 )i j i j         (13)

其中， ( 0 1  )表示全局信息素挥发率； 0 表示初始信息
素值。
4.5 边缘提取

在完成预先设置的迭代次数后，选择一个阈值 T，根据
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每个像素的信息素强度判断该点是否为边缘点。

5 实验结果
选择灰度图像作为测试图像。经过多次的实验，最终选

择参数为：邻域半径 3R  ，初始信息素值 0 0.000 01   ，权
重因子 0.5  、 3  ，信息素挥发系数 0.2  、 0.3  ，
迭代次数 3n  ，蚂蚁步长 300L  。

权重因子 a、b对检测结果的影响如图 3所示。

(a)原始图像 (b)a=0, b=1 (c)a=0.2, b=0.8

(d)a=0.5, b=0.5 (e)a=0.7, b=0.3 (f)a=1, b=0

图 3 权重因子 a、b对检测结果的影响

从图 3(b)可以看出，当 a=0, b=1时，抑制噪声的效果非
常明显，但是一些边缘信息也丢失了，图中部分米粒的边缘
未被检测出来。随着 a 的增大，绝大多数边缘信息被提取出
来，受噪声的影响也越来越大。综合检测精度和抑制噪声能
力两方面的因素，选择参数 0.5, 0.5a b   。

本文算法的检测结果与文献[6]、文献[11]方法的比较如
图 4所示，所有的边缘图像都没有经过细化。

(a)原始图像(House与 Panda)

 (b)文献[6]方法检测的边缘图像

(c)文献[11]方法检测的边缘图像

(d)本文算法检测的边缘图像(a=0.5, b=0.5)

图 4 图像边缘检测结果比较

可以看出，House 图像的纹理细节较少，提取边缘相对
容易，本文方法检测出的 House 图像边缘优于文献[6, 11]，
但相差不明显；而 Panda 图像纹理细节丰富且图中熊猫头部
与背景对比度小，边缘检测难度大，图 4(b)中的 Panda 边缘
图像中有太多的纹理细节和噪声，这将对后续的边缘追踪和
边缘连接造成困难；图 4(c)中 Panda 图像的噪声和纹理信息
被抑制了，但是丢失了有用的边缘信息，如头部轮廓不完整；
图 4(d)中的边缘更加清晰而且更加符合人类的视觉特征。因
此，本文算法要优于文献[6, 11]的方法。

6 结束语
本文利用梯度信息和像素圆形邻域的均值相对差，将其

作为蚂蚁的启发信息，成功地提取出了边缘的信息。蚁群算
法在处理图像边缘检测等离散优化问题上体现了它的优越
性，如何合理并自适应地选择参数，利用蚁群优化算法进一
步改进图像边缘检测性能是下一步研究工作的重点。
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