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摘要： 为提高双凸透镜在实时缺陷检测时阈值分割的速度和精度，提出了改进粒子群优化算法

（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）优化 Ｏｔｓｕ 双阈值分割（Ｏｔｓｕ􀆳ｓ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ）。 通过改进粒子

群算法的权重函数并引入约束因子增强粒子前期全局搜索能力，提升了后期局部收敛速度；在判断是

否陷入局部最优时加入扰动，防止粒子后期陷入局部最优；用粒子当前位置替换全局位置时，为减少

粒子资源浪费，通过重新分配位置和速度激活粒子搜索能力，提升了整体粒子群的全局搜索能力。 实

验证明，采用改进的 ＰＳＯ 算法对图像进行双阈值分割，比 Ｏｔｓｕ 双阈值分割节省约 ５２．７％的时间，比

ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ算法节省约 ３２．３％的时间，而且其阈值分割的精度也得到了提升。
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　 　 双凸透镜是光学玻璃通过切割、研磨、清洗、
镀膜等操作后得到的透镜，因加工技术的限制，不
可避免地会出现一些如麻点、划痕等不同类型的

缺陷［１］。 根据 《光学零件表面疵病》 （ＧＢ１１８５ －
２００６）规定的一般表面瑕疵要求［２］，零件最大尺

寸范围在 １０ ～ ３０ ｍｍ 的瑕疵面积公差为 ５ ｍｍ ×
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０．２５ ｍｍ。 本课题研究对象为直径 １４ ｍｍ 的双凸

透镜，通过目视观察的方法易受主观因素影响，很
难准确辨别出缺陷类型和大小［３］。 因此本课题

依靠机器视觉和图像处理进行实时的缺陷检测，
通过图像分割［４］将目标缺陷和背景区分出来，从
而获取缺陷图像。

一般的图像分割算法包括阈值分割［５］、边缘

检测［６］、区域生长［７］等。 针对缺陷检测，常采用

的算法主要有阈值分割和边缘检测。 Ｏｔｓｕ 图像

分割算法［８］通过计算两区域之间的最大类间方

差值求出分割阈值，算法简单，但其计算量随着维

度的提升而急剧增加、从而导致实时处理能力下

降。 因此启发式搜索优化算法也被引入图像分割

中。 其中受鸟群觅食启发的粒子群优化算法

（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）由于收敛速度

较快、参数少、算法简单而被广泛应用于图像处理

领域。 但标准的 ＰＳＯ算法会出现早熟收敛，陷入

局部最优的问题，需要进行改进和优化。 郭宗建

等［９］通过融入一种新的惯性权重并构建了一种

新的极值扰动的方法，提高了粒子跳出局部最优

的能力。 Ｓｏｎｇ等［１０］在位置更新公式中引入约束

因子来控制速度的权值，以减少搜索过程中的盲

目性，提高收敛速度。
然而，上述研究均未考虑双凸透镜缺陷工业

检测的实时性需求，没有对运行时间和精度提升

进行综合性优化。 综上，本课题提出了一种基于

最大类间方差法的双阈值图像分割算法，使用改

进粒子群算法对最大类间方差法进行优化。

１　 双凸透镜缺陷检测预处理

由于双凸透镜的反射折射特性，本课题的样

本选用低角度环形光源进行打光，检测系统选用

ＣＭＯＳ面阵相机 （大恒图像公司的 ＭＥＲ－ ６３０ －
６０Ｕ３Ｃ相机）采集双凸透镜图像。 透镜中除主要

缺陷目标外还有其他噪声干扰，会产生少量峰值，
这些信息对缺陷提取会造成较大影响，因此需要

对采集图像进行预处理，选用合适滤波方案和

ＲＯＩ（ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ）提取方案剔除这些无关

信息。
１．１　 图像滤波

图像滤波是常见的消除噪声方式，包括频率

域滤波和空间域滤波［１１］。 频率域滤波算法复杂、
计算速度慢；而空间域滤波应用模板卷积对图像

的每个像素进行局部处理，算法简单，处理速度

快。 为满足实时性需求，本研究对图像的去噪考

虑采用空间域滤波的方式进行预处理。 常见的去

噪滤波主要有线性滤波和非线性滤波两种，比如

高斯和均值滤波属于线性滤波，而中值和双边滤

波则属于非线性滤波。
本课题通过高斯滤波、双边滤波、中值滤波和

均值滤波分别对带有缺陷的灰度原始图像进行滤

波处理。 由于缺陷占原始图像比例较小，为了更

清晰地展现滤波效果，截取了 １００×１００ 像素大小

的局部缺陷，观察实验结果，如图 １ ～图 ４ 所示。
图 １为粗划痕缺陷原始图及用 ４种滤波方法处理

后的对比图；图 ２ 为强麻点缺陷原始图及用 ４ 种

滤波方法处理后的对比图；图 ３ 为细划痕缺陷原

始图及用 ４种滤波方法处理后的对比图；图 ４ 为

弱麻点缺陷原始图及用 ４种滤波方法处理后的对

比图。

图 １　 粗划痕图像滤波对比图

Ｆｉｇ．１　 Ｃｏａｒｓｅ ｓｃｒａｔｃｈ ｉｍａｇｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

图 ２　 强麻点图像滤波对比图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔｒｏｎｇ ｐｏｃｋｍａｒｋ ｉｍａｇｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

９９５
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图 ３　 细划痕图像滤波对比图

Ｆｉｇ．３　 Ｆｉｎｅ ｓｃｒａｔｃｈ ｉｍａｇｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

图 ４　 弱麻点图像滤波对比图

Ｆｉｇ．４　 Ｗｅａｋ ｐｏｃｋｍａｒｋ ｉｍａｇｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

从图 １ ～图 ４ 可见，高斯滤波处理后仍然含

有少量的噪声，但划痕缺陷细节丢失的较少；中
值滤波和均值滤波处理有效去除了不必要的脉

冲噪声，但缺陷细节信息丢失得较为严重；双边

滤波不仅较好保留了光学镜片划痕缺陷的细

节，而且有效去除了噪声，视觉上处理效果

最佳。
为了更客观地评价不同滤波算法的去噪效果

和关键信息的保留程度，引入均方误差（ＭＳＥ）和
峰值信噪比（ ＰＳＮＲ）作为评价指标［１２］。 ＭＳＥ 值

越小，ＰＳＮＲ值越大，则说明滤波降噪之后的图像

更加接近原图像，降噪效果更好。 如式（１）和式

（２）所示：

σＭＳＥ ＝ １
ｈｗ∑

ｈ

ｉ ＝ ０
∑
ｗ

ｊ ＝ ０
（ ｆ（ ｉ，ｊ） － ｇ（ ｉ，ｊ）） ２ （１）

σＰＳＮＲ ＝ １０ｌｇ
（２ｎ－１） ２

σＭＳＥ
（２）

式（１）中，ｆ（ ｉ，ｊ）表示图像在像素点（ ｉ，ｊ）处的灰度

值；ｇ（ ｉ，ｊ）表示滤波处理后的图像在像素（ ｉ，ｊ）处
的灰度值；ｈ×ｗ 表示图像的大小。 式（２）中，ｎ 表

示每个像素的比特数。
通过对图 １～图 ４ 的 ４ 种缺陷原始图像处理

后的滤波效果图进行分析，得出 ＰＳＮＲ评价指标，
如表 １所示。

表 １　 ＰＳＮＲ 评价指标

Ｔａｂ．１　 ＰＳＮＲ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

算法
４种缺陷原始图像处理后的 ＰＳＮＲ

粗划痕 强麻点 细麻点 弱划痕

高斯滤波 ２６．５５３ ０ ２９．９０３ ２ ３９．２５１ ３ ３１．１１４ ０

双边滤波 ３４．１０２ ８ ３１．５５６ ６ ４８．８１７ ２ ４２．２２５ ５

中值滤波 ２７．０４０ ８ ２９．９７５ １ ３９．８８８ ２ ２８．２１５ ３

均值滤波 ２５．６５３ １ ２８．８２１ ８ ３７．１７０ ５ ２７．５０６ ９

从表 １可知，４ 种缺陷原始图像在双边滤波

处理后，比高斯滤波、中值滤波和均值滤波处理后

的 ＰＳＮＲ值更高。 说明经过双边滤波平滑处理后

的图像更接近原图像，降噪效果更好。 通过直观

观察和评价指标综合得出，双边滤波处理效果优

于其他滤波，因此本课题用双边滤波对双凸透镜

缺陷图像进行滤波处理。
１．２　 感兴趣区域提取

本课题主要研究目标是双凸透镜内的缺陷检

测，透镜外的部分需要剔除，以减少无关信息的

干扰。 因透镜外轮廓呈圆形，故圆形的检测是

提取透镜主体的关键步骤。 常用的圆检测方

法［１３］有霍夫圆变换、最小二乘法拟合圆等，其中

应用比较广泛的是霍夫圆变换。 本课题采用

ＯｐｅｎＣＶ库中的 ＨｏｕｇｈＣｉｒｃｌｅｓ（ ）函数，对透镜图

像外轮廓进行提取，再对原图内部构造圆形掩

膜，对掩膜部分提取出透镜区域，关键步骤如图

５ 所示。

图 ５　 感兴趣区域提取图

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

００６
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２　 粒子群算法优化 Ｏｔｓｕ
２．１　 Ｏｔｓｕ 算法

Ｏｔｓｕ算法把图像分割为目标和背景两个区

域，通过计算两个区域的方差值大小进行对比，方
差值越大，说明目标和背景两区域的差异越大，使
得方差值最大的灰度值被认为是最佳的分割阈值。

设 Ｈ＝（０，１，２，…，Ｌ－１）为灰度图像的 Ｌ 个不

同的灰度值，ｎｉ 表示灰度值为 ｉ（ ｉ∈Ｈ）的像素数，
总的像素数为：

Ｎ ＝∑
Ｌ－１

ｉ ＝ ０
ｎｉ （３）

灰度值为 ｉ 的像素点在整幅图像所占比例为

ｐｉ，ｐｉ 计算公式为：

ｐｉ ＝
ｎｉ

Ｎ
（４）

因此得出：

∑
Ｌ－１

ｉ ＝ ０
ｐｉ ＝ １ （５）

实际上，Ｏｔｓｕ 算法可以扩展到任意数量的阈

值，本研究考虑将图像分割成 ３部分，因此需要两

个阈值 ｋ１ 和 ｋ２ 将灰度图像分割成 ３ 个区域，其
中灰度值范围在［０， ｋ１］的像素点归为 Ｃ１ 类，灰
度值范围在［ｋ１＋１， ｋ２］的像素点归为 Ｃ２ 类，灰度

值范围在［ｋ２＋１，Ｌ－１］的像素点归为 Ｃ３ 类，则 ３
类区域的概率分别为 Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３，计算公式为：

Ｐ１ ＝∑
ｋ１

ｉ ＝ ０
ｐｉ，Ｐ２ ＝ ∑

ｋ２

ｉ ＝ ｋ１＋１
ｐｉ，Ｐ３ ＝ ∑

Ｌ－１

ｉ ＝ ｋ２＋１
ｐｉ （６）

３类区域的概率满足式（７）：
Ｐ１＋Ｐ２＋Ｐ３ ＝ １ （７）

求得 ３ 类的平均灰度值分别为 μ１、μ２、μ３，计
算公式为：

μ１ ＝ ｉ∑
ｋ１

ｉ ＝ ０

ｐｉ

Ｐ１
，μ２ ＝ ｉ∑

ｋ２

ｉ ＝ ｋ１＋１

ｐｉ

Ｐ２
，μ３ ＝ ｉ∑

Ｌ－１

ｉ ＝ ｋ２＋１

ｐｉ

Ｐ３
（８）

得出灰度图像的整体平均灰度为 μＨ，计算公

式为：
μＨ ＝Ｐ１μ１＋Ｐ２μ２＋Ｐ２μ２ （９）

根据以上公式可以求出 Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３ 之间的类

间方差 σ２ 的值：
σ２ ＝Ｐ１ （μ１－μＨ） ２＋Ｐ２ （μ２－μＨ） ２＋Ｐ３ （μ３－μＨ） ２

（１０）
对于比较简单的灰度图像，Ｏｔｓｕ 单阈值的分

割效果比较理想；而对于较为复杂的图像，则需要

将 Ｏｔｓｕ推广到多阈值来改善分割效果。 由于 Ｏｔｓｕ
算法是通过遍历所有灰度级来求取最佳分割阈值

的，因此计算量很大，难以满足实时处理的要求。
２．２　 粒子群优化算法

ＰＳＯ 算法首先生成一组随机的粒子群 ｘ ＝
（ｘｉ１，ｘｉ２，…， ｘｉＤ），ｉ ＝ １，２，…，Ｎ。 其中，Ｎ 代表种

群规模的大小，Ｄ 代表粒子的维度空间。
粒子的速度更新公式是由记忆项、自身认知

项、群体认知项组成的。 权重大小和粒子的当前

速度矢量构成了记忆项。 当前指向粒子自身最好

的矢量构成了自身认知项，体现了粒子的搜索行

动含有自身经验的部分。 粒子当前指向群体中最

优的矢量构成了群体认知项，体现了粒子之间的

合作共享。 粒子搜索就是通过将自己的经验和同

伴中最好的经验综合考虑，来决定下一步如何行

动。 每个粒子的搜索距离大小和方向选择是由粒

子的速度矢量决定的，粒子的速度更新如式（１１）
所示：

ｖｉ，ｊ（ ｔ＋１）＝ ｗｖｉ，ｊ（ ｔ）＋ｃ１ ｒａｎｄ１（ｐｂｅｓｔｉｊ（ ｔ）－
ｘｉｊ（ ｔ））＋ｃ２ ｒａｎｄ２（ｇｂｅｓｔ ｊ（ ｔ）－ｘｉｊ（ ｔ）） （１１）
其中，ｊ∈｛１，２，…，Ｄ｝，ｘｉｊ（ ｔ）表示维度为 ｊ 的粒子

ｘｉ 在第 ｔ 次的迭代位置，ｖｉｊ（ ｔ）表示维度为 ｊ 的粒

子 ｘｉ 在第 ｔ 次的迭代速度，ｐｂｅｓｔｉｊ（ ｔ）表示维度为 ｊ
的粒子 ｘｉ 在之前 ｔ 次迭代中最优的个体位置，
ｇｂｅｓｔ ｊ（ ｔ）表示整个粒子种群在之前 ｔ 次迭代中最

优的位置，ｃ１ 和 ｃ２ 代表着学习因子，一般设定为

２，ｗ表示惯性权重，ｒａｎｄ１ 和 ｒａｎｄ２ 是在［０，１］上
随机分布的数值。 当粒子速度更新完成之后，粒
子的位置也相应更新。 粒子位置更新由当前位置

和当前速度向量构成，如式（１２）所示：
ｘｉｊ（ ｔ＋１）＝ ｘｉｊ（ ｔ）＋ｖｉｊ（ ｔ＋１） （１２）

根据式（１１）（１２）即可得出如图 ６ 所示的粒

子位置和速度更新示意图。
图 ６中，３ 条虚线方向代表着影响粒子迭代

后位置的前提因素，分别是粒子当前速度、当前粒

子最优值和全局粒子最优值。 ３ 条实线代表着记

忆项、自身认知项和群体认知项。 点划线则代表

着粒子更新后的速度，决定了粒子更新后的位置。
假设优化问题是最大值问题，若当前时刻粒

子的目标函数值比其历史最优值还大，则用当前

的目标值对应的位置替换其历史最优位置，ｐｂｅｓｔｉ
（ ｔ＋１）更新方式如式（１３）所示：

１０６
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图 ６　 位置和速度更新示意图

Ｆｉｇ．６　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐｅｅｄ ｕｐｄａｔｅｓ

ｐｂｅｓｔｉ（ ｔ＋１）＝
ｐｂｅｓｔｉ（ ｔ），ｆ（ｘｉ（ ｔ＋１））≤ｆ（ｐｂｅｓｔｉ（ ｔ））
ｘｉ（ ｔ＋１），ｆ（ｘｉ（ ｔ＋１））＞ｆ（ｐｂｅｓｔｉ（ ｔ））

{
（１３）

其中，ｆ 是目标函数。
假如当前粒子的历史最优值比全局最优值更

大，则用当前粒子的历史最优值对应的位置替换其

全局最优位置，ｇｂｅｓｔ（ｔ＋１）更新方式如式（１４）所示。

ｇｂｅｓｔ（ｔ＋１）＝
ｇｂｅｓｔ（ｔ），ｆ（ｐｂｅｓｔｉ（ｔ＋１））≤ｆ（ｇｂｅｓｔ（ｔ））
ｐｂｅｓｔｉ（ｔ＋１），ｆ（ｐｂｅｓｔｉ（ｔ＋１））＞ｆ（ｇｂｅｓｔ（ｔ））

{
（１４）

３　 改进粒子群优化 Ｏｔｓｕ
３．１　 改进的粒子群优化算法

关于惯性权重 ｗ 的更新策略中，线性递减更

新策略的应用最为广泛［１４］。 但线性递减更新策略

在迭代初期阶段容易搜索不到最优值范围，从而在

后期易陷入局部最优。 为增强粒子前期全局搜索

能力，提升后期局部收敛速度，式（１１）中记忆项部

分的 ｗ 权重选择非线性递减函数，如式（１５）所示：

ｗ＝（ｗｍｉｎ＋ｗｍａｘ）×ｅｘｐ －２０×
ｔ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

６
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ｗｍｉｎ （１５）

其中，ｔ 为当前迭代次数，Ｔ 为最大迭代次数，为了

让粒子在初期迭代阶段有较大权重，后期让粒子

减小权重 ｗｍｉｎ取 ０．４，ｗｍａｘ取 ０．９。
为减少搜索过程中的盲目性，提高收敛速度，

在位置更新式（１２）中引入约束因子 α 来实现控

制速度的权值。
ｘｉｊ（ ｔ＋１）＝ ｘｉｊ（ ｔ）＋αｖｉｊ（ ｔ＋１） （１６）

α＝ ０．１＋ｗ （１７）
传统粒子群优化算法中的约束因子为 １。 α 引

导粒子在最佳位置附近盘旋，α 的改进控制了速度

对位置的影响，从而更好地提高了算法的收敛性。
当粒子陷入局部最优时，为跳出局部最优，应

当加入新的粒子群进行扰动，这也导致种群规模

扩大，从而增加了计算量。 因此提出一种新的策

略来更新粒子群，在保持粒子群总数不变的同时，
提高粒子的多样性，并提高收敛速度。 具体策略

为：当全局最优值保持一定迭代次数不变时，通过

式（１１）和（１２）随机产生一定数量的粒子，假设为

Ｗ 个，其中初始总粒子群数量为 Ｎ 个。 随机产生

的 Ｗ 个粒子与 Ｎ 个原始粒子相加得到 Ｗ＋Ｎ 个粒

子，根据目标函数值对其进行从大到小重新排序。
为了保持总粒子群数量不变，保留前 Ｎ 个粒子，
剔除后 Ｗ 个粒子，使得粒子跳出局部最优，从而

寻得全局最优。 根据式（１４）判断当粒子的历史

最优值大于全局最优值，替换了全局最优位置之

后，将该粒子的位置参数和速度参数进行重新随

机分布，激活该粒子的全局搜索能力，以防止该粒

子陷入局部最优解，丢失寻优能力。
３．２　 改进粒子群优化算法的 Ｏｔｓｕ 图像双阈值分

割算法步骤

　 　 改进粒子群优化算法的框架流程如图 ７。

图 ７　 算法框架流程图

Ｆｉｇ．７　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２０６
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４　 实验结果及分析

为了验证改进粒子群优化算法的 Ｏｔｓｕ 图像

双阈值分割效果，分别对划痕和麻点两张含有缺

陷的图像进行处理，图像的尺寸为 １ ２００×１ ２００
像素。 算法在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０、 ２． ３０ ＧＨｚ 处理器、
１６ ＧＢ内存上处理；编程环境为 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ
２０２２，并且采用 ＯｐｅｎＣＶ 库对透镜进行处理。 参

数设定为：粒子数目 Ｎ 为 ３０，ｖｍｉｎ ＝ －１０，ｖｍａｘ ＝ １０，
ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２，ｗｍｉｎ ＝ ０．４，ｗｍａｘ ＝ ０．９，最大迭代次数 Ｔ ＝
２００，Ｗ 为 ０．１ Ｔ，维度空间 Ｄ ＝ ２。 分别采用自适

应算法、最大熵算法、一维 Ｏｔｓｕ 单阈值算法、二维

Ｏｔｓｕ单阈值算法、双阈值 Ｏｔｓｕ 算法、ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ 算

法、改进 ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ 算法对划痕和麻点缺陷透镜

进分割，局部放大缺陷位置后，图像尺寸为 １００×
１００像素的分割效果如图 ８和图 ９所示。

图 ８　 划痕图像阈值分割

Ｆｉｇ．８　 Ｓｃｒａｔｃｈ ｉｍａｇｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

图 ９　 麻点图像阈值分割

Ｆｉｇ．９　 Ｐｏｃｋｍａｒｋ ｉｍａｇｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

由图 ８可见，自适应存在部分缺陷丢失的情

况，最大熵、一维 Ｏｔｓｕ 和二维 Ｏｔｓｕ 存在缺陷不连

续、断连的情况，没有将划痕缺陷较好地分割出

来，而双阈值 Ｏｔｓｕ、ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ 和改进 ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ
能够较为完整地提取出缺陷区域，分割得比较完

整。 由图 ９ 可见，麻点图像阈值分割效果图中自

适应存在缺陷边界不明确的问题，最大熵、一维

Ｏｔｓｕ和二维 Ｏｔｓｕ存在缺陷断连，且麻点内部出现

空隙等问题，没有较为完整地提取出麻点缺陷，而
双阈值 Ｏｔｓｕ、ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ 和改进 ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ 能够较

为完整地提取出整体的缺陷部分。 但改进 ＰＳＯ＋
Ｏｔｓｕ算法和双阈值 Ｏｔｓｕ、ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ算法在处理时

间上有所区别，本研究针对划痕和麻点两张缺陷

图像，选取一维 Ｏｔｓｕ、双阈值 Ｏｔｓｕ、ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ 和改

进ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ进行对比，每个算法均运行 ３０ 次，并
且针对运行时间、最佳阈值、最优迭代次数和适应

度值，在去除最高值和最低值后，对数据进行取平

均值处理，具体结果如表 ２所示。
分析表 ２可知，一维 Ｏｔｓｕ 算法虽然平均处理

时间较短，但是只有单个阈值，分割效果差。 双阈

值 Ｏｔｓｕ算法在处理划痕图片时，需要遍历所有灰

度级来得到最佳分割阈值，虽然能获取最优的适

应度值，从而寻找到最优的两个阈值，但是计算量

大，导致运行时间长。 通过数据得出改进 ＰＳＯ＋
Ｏｔｓｕ 比双阈值 Ｏｔｓｕ 的运行时间节省约５２．７％。
ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ虽然结合了粒子群的优势，但寻得最优

解所需的迭代次数更多。 通过数据得出改进 ＰＳＯ
＋Ｏｔｓｕ比 ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ 在运行时间上节省约 ３２．３％
的时间，并且在寻得最优适应度值时存在误差，说
明有个别实验中粒子群有陷入局部最优的情况出

现，且无法跳出局部最优。
ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ 和改进 ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ 收敛速度的差

距如图 １０、１１所示。 从图 １０、１１可知，改进 ＰＳＯ＋
Ｏｔｓｕ算法在前期能较快的收敛至目标适应度值，
且当适应度值保持一段时间不变时，也就是粒子陷

入局部最优时跳出局部最优的能力也优于ＰＳＯ＋
Ｏｔｓｕ算法。

图 １０　 划痕迭代收敛图

Ｆｉｇ．１０　 Ｓｃｒａｔｃｈ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ

３０６
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表 ２　 透镜缺陷平均实验结果表

Ｔａｂ．２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｅｎｓ ｄｅｆｅｃｔｓ

图像 算法 实验组数 ／次 运行时间 ／ ｍｓ 最佳阈值 最优迭代次数 适应度值

划痕

一维 Ｏｔｓｕ ３０ ４４ １１８ ２５６ ２ １８１．０

双阈值 Ｏｔｓｕ ３０ １４２ ７０ ／ １８４ ３２ ３８５ ２ １７６．６

ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ ３０ １０７ ７１ ／ １８３ ３４ ２ １７５．４

改进 ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ ３０ ７６ ７０ ／ １８４ １４ ２ １７６．６

麻点

一维 Ｏｔｓｕ ３０ ４９ ９８ ２５６ １ ７４９．０

双阈值 Ｏｔｓｕ ３０ １３３ ５８ ／ １５６ ３２ ３８５ １ ７９４．７

ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ ３０ ８５ ５６ ／ １５７ ２１ １ ７９１．０

改进 ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ ３０ ５４ ５８ ／ １５６ １１ １ ７９４．７

图 １１　 麻点迭代收敛图

Ｆｉｇ．１１　 Ｐｏｃｋｍａｒｋ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ

５　 结论

为解决双凸透镜实时缺陷检测中图像阈值分

割存在的精度不高，检测速度慢的问题，本研究以

双凸透镜的划痕和麻点作为研究对象，提出一种

基于改进粒子群算法优化 Ｏｔｓｕ 阈值分割的方法。
在标准 ＰＳＯ ＋Ｏｔｓｕ 的基础上，引入一种改进的

ＰＳＯ优化算法，对粒子多样性和失去活性方面进

行优化。 通过对含有划痕和麻点的缺陷图像进行

多实验和多算法的检测。 实验证明该优化算法在

分割精度上均优于自适应、最大熵、一维 Ｏｔｓｕ、二
维 Ｏｔｓｕ和 ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ分割算法。 在检测速度上均

快于双阈值 Ｏｔｓｕ和 ＰＳＯ＋Ｏｔｓｕ算法。 实验数据显

示该优化算法能有效提升双凸透镜缺陷检测的检

测速度和精度。
由于本研究仅针对 Ｏｔｓｕ 分割算法进行粒子

群优化，没有多角度分析粒子群优化对传统分割

算法的性能提升，如何拓展优化算法至其他分割

算法是未来的工作重点。
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