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基于 ＰＳＯ 优化 Ｋ 均值聚类的葡萄果穗图像分割算法

张永剑， 任洪娥
（东北林业大学 信息与计算机工程学院， 哈尔滨 １５００４０）

摘　 要： 针对复杂背景下现实葡萄果穗图像分割问题，本文提出了一种基于粒子群优化 Ｋ 均值聚类的分割算法，利用粒子群算

法的全局搜索能力，优化初始聚类中心的选择，根据得到的聚类中心进行聚类，可以有效改善 Ｋ 均值聚类算法易受初始化聚类

中心影响的问题。 实验表明，该算法分割准确率较高，分割得到的葡萄轮廓完整，可以有效的将葡萄从复杂背景中识别出来。
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０　 引　 言

葡萄是一种重要的农作物，在我国各个省市都

有分布，然而葡萄采摘季节性强，采摘工作劳动强度

大，效率低，费时费力。 因此，研制葡萄自动采摘机

器人来提高效率。 研制葡萄自动采摘机器人，首先

要解决的就是图像的分割问题。 葡萄图像分割是葡

萄图像由处理到识别的重要过程， 分割结果的好坏

会直接影响到葡萄图像特征提取、目标分类等阶段

的性能［１］。
在计算机视觉领域中，图像分割是指将数字图

像分割成多个片段并提取感兴趣的目标的技术和过

程［２］。 图像分割方法有很多种，如基于聚类［３］、基
于阈值［４］、基于深度学习［５］ 等方法。 其中，基于聚

类的分割算法因其快速有效的分割特点已成功应用

于智能交通、医学影像、遥感图像等领域［６］。 如吴

迪等人采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法，将彩色图像从 ＲＧＢ 颜

色空间变换到 Ｌａｂ 颜色空间，再对图像聚类实现分

割［７］；徐黎明等使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法对杨梅图像进行

分割，并取得较好的分割效果［８］。 吕小莲等基于颜

色特征的成熟番茄果实分割实验，根据彩色番茄图

像的特征分布，将彩色图像转换为灰度图像，并根据

灰度直方图中目标和背景不同峰值进行分割［９］。
针对葡萄果穗图像分割问题，本文提出了一种

基于粒子群优化的改进 Ｋ 均值聚类算法，采用粒子

群优化算法作为初始聚类中心的选择，不断进行迭

代，可以有效地改善 Ｋ 均值聚类易受初始化聚类中

心影响的问题，使分割后的葡萄果穗图像更加完整，
可以满足进一步葡萄果穗处理实验的要求。
１　 改进的 Ｋ 均值聚类算法

１．１　 Ｋ 均值聚类算法

Ｋ 均值聚类是基于样本集合划分的聚类算法，
样本被划分为 ｋ 个子集，组成 ｋ 个簇，每个样本被划

分到 ｋ 个簇中且与其所属簇中心的欧式距离最小。
Ｋ 均值聚类是一个迭代的过程，每次迭代包括

两个步骤，首先初始化 ｋ 个聚类簇，将样本逐个指派

到与其距离最近的中心的簇，得到一个聚类结果，然



后更新每个簇的样本的各个维度的均值，将其作为

新的簇；重复以上过程，直至两次迭代中聚类簇不发

生改变或者达到迭代次数停止算法。
Ｋ 均值聚类算法的具体流程如下：
输入　 ｎ 个 ｍ 维的样本 Ｘ
输出　 样本集合的聚类 Ｃ
（１）类簇初始化，随机选择 ｋ 个样本点作为初

始聚类中心。
（２）对样本进行聚类。
（３）计算新的聚类中心。
（４）重复 ２、３ 步，直至迭代收敛或符合停止条件。
虽然 Ｋ 均值算法具有简洁、时间复杂度较低的

优点，但不能保证收敛得到全局最优解，而且对初始

聚类簇比较敏感。 聚类簇在聚类的过程中会发生移

动，但是往往不会移动太大，因此选择不同的初始聚

类中心，经常会得到不同的聚类结果。
１．２　 粒子群优化算法

粒子群优化算法的思想源于对鸟或鱼群捕食行

为的研究，Ｅｂｅｒｈａｒｔ 和 Ｋｅｎｎｅｄｙ 在 １９９５ 年提出［１０］。
通过模拟鸟群飞行觅食之间的行为， 鸟群之间通过

集体协作使群体达到最优目的［１１］。
在粒子群算法中，每个粒子都有速度 ｖ和位置 ｘ

两个属性，ｘ 代表粒子移动的快慢，ｖ 代表粒子移动

的方向。 每个粒子搜索的最优值成为个体极值，粒
子群中最优的个体极值称为当前全局最优值。 算法

不断迭代，更新每个粒子的速度和位置以及全局最

优值，最终得到满足适应度（ ｆｉｔｎｅｓｓ） 或迭代次数的

最优值。
在 Ｎ 维问题空间中，第 ｉ 个粒子速度更新公式

（１）如下：
ｖｉｋ＋１ ＝ ｖｉｋ ＋ ｃ１ ｒ１（ｐｉ

ｋ － ｘｉ
ｋ） ＋ ｃ２ ｒ２（ｐｑ

ｋ － ｘｉ
ｋ） ． （１）

其中， ｖｉｋ 为粒子当前速度； ｒ１，ｒ２ 为 ０－１ 之间的

随机数； ｃ１，ｃ２ 是系数； ｘｉ
ｋ 为粒子当前位置， ｐｉ

ｋ 为当

前粒子的历史最优位置， ｐｑ
ｋ 为全局历史最优解。

第 ｉ 个粒子的位置更新公式（２）为：
ｘｉ
ｋ＋１ ＝ ｘｉ

ｋ ＋ ｖｉｋ＋１ ． （２）
１．３　 基于粒子群优化的 Ｋ 均值聚类算法

Ｋ 均值聚类算法对初始化聚类中心比较敏感，
而且容易陷入局部最大值，因此，本文提出了一种

ＰＳＯ 的 Ｋ 均值聚类算法，首先利用 ＰＳＯ 算法寻找两

个像素粒子，作为 Ｋ 均值聚类算法的初始聚类簇中

心，然后 Ｋ 均值聚类算法根据初始聚类中心进行聚

类，得到最终的分割后的图像。
在进行图像分割时， 待分割的每一幅图像可以

看作是具有 ｎ 维空间向量的像素点集合 Ｘ ＝ ｛Ｘ１，
Ｘ２，…， Ｘｎ｝ ［１２］。 随机选取像素点集 Ｘ 中的 ｍ 个像

素点作为初始聚类中心，ｃｊ 为第 ｊ个聚类中心。 确定

ｍ 个聚类中心后，将像素点集 Ｘ 中剩余像素点分配

到 ｍ个类中。 粒子 ｉ的适应值用ｆｉ 表示，其计算公式

（３） 如下［１３］：

ｆｉ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
‖ ｘｉ － ｃｊ‖２ ． （３）

　 　 粒子平均适应值用 ｆａｖｇ 表示，其计算公式（４）
为：

ｆａｖｇ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ
ｆｉ ． （４）

　 　 粒子群的收敛程度可用粒子群的适应性

（ ｆｉｔｎｅｓｓ） 变化来表示。 设 ｖａｒ为粒子群适应度方差，
其计算公式（５） 如下：

ｖａｒ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ ｆｉ － ｆａｖｇ） ２ ． （５）

　 　 在葡萄图像聚类分割过程中，将葡萄果穗视为

前景，其余视为背景，因此可以设置初始聚类数目 ｋ
＝ ２。 聚类准则如下： ｘｉ 为第 ｉ 个像素点， ｃｊ 为第 ｊ
个聚类中心，当 ‖ ｘｉ － ｃｊ‖ ＝ ｍｉｎ‖ ｘｉ － ｃｋ‖， ｋ ＝ １，
２，．．．，ｍ 时，将 ｘｉ 分配到第 ｊ 类。

算法流程如下：
（１）种群初始化：随机选取 ２ 个像素点作为初

始聚类中心，将剩余的像素点按照聚类准则分配给

这 ２ 个聚类中心。
（２）根据公式（３）计算每个粒子的 ｆｉｔｎｅｓｓ，同时

计算每个粒子的个体极值和全局最值。
（３）根据公式（１）、（２）更新粒子的速度和位置。
（４）以更新后的粒子为聚类中心，对种群进行

Ｋ 均值聚类，并分别计算每个像素点的适应度值。
（５）判断当前种群适应度方差是否低于某个阈

值（说明种群已经收敛）或者达到最大迭代次数，如
果是，算法结束；否则转向（３）。
２　 葡萄图像分割

２．１　 图像预处理

为了解决相机拍摄的图像光线分布不均匀、整
体图像过明或过暗的问题，如图 １ 所示。 首先采用

伽马变换，增强图像对比度，之后采用中值滤波进行

降噪处理。 中值滤波法是一种非线性平滑滤波，它
将窗口中心的像素点的像素值设为该窗口内所有像

素值的中值［１４］。 经过上述处理后，原始图像的噪声

降低，光照更加均匀，改善了图片质量，如图 ２ 所示，
为下一步分割实验处理做好了准备。
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图 １　 原始葡萄图像　 　 　 　 图 ２　 预处理后的图像

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｇｒａｐｅ ｉｍａｇｅ　 Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

２．２　 颜色空间转换

目前 ＲＧＢ、ＨＳＶ （ＨＩＳ）、Ｌａｂ、以及 ＹＣｒＣｂ 等颜

色模型被广泛应用于图像处理。 多数葡萄图像分割

实验采用了 ＲＧＢ 和 ＨＳＶ 颜色空间模型。 相对于

ＲＧＢ 空间，ＨＳＶ 空间能够非常直观的表达颜色的明

暗、色调以及鲜艳程度，方便进行颜色的对比及分

割。 ＨＳＶ 中的 Ｈ、Ｓ、Ｖ 分别代表了色相、饱和度和

明度。 本文采用的是普通数码相机拍摄的葡萄果穗

图像，属于 ＲＧＢ 颜色空间模型，利用公式 （ ６） 由

ＲＧＢ 到 ＨＳＶ 进行转换

Ｒ＇ ＝ Ｒ ／ ２５５，Ｇ＇ ＝ Ｇ ／ ２５５，Ｂ＇ ＝ Ｂ ／ ２５５
Ｃｍａｘ ＝ ｍａｘ（Ｒ＇， Ｇ＇， Ｂ＇），
Ｃｍｉｎ ＝ ｍｉｎ（Ｒ＇， Ｇ＇， Ｂ＇） ，

Δ ＝ Ｃｍａｘ － Ｃｍｉｎ

Ｖ ＝ Ｃｍａｘ

Ｈ ＝

　 　 　 　 ０°，　 　 　 　 　 　 Δ ＝ ０；

６０° × （Ｇ′
－ Ｂ′
Δ

ｍｏｄ６）， 　 Ｃｍａｘ ＝ Ｒ′；

６０° × （Ｂ′
－ Ｒ′
Δ

＋ ２）， 　 Ｃｍａｘ ＝ Ｇ′；

６０° × （Ｂ′
－ Ｇ′
Δ

＋ ４）， 　 Ｃｍａｘ ＝ Ｂ′．

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

Ｓ ＝
０，　 　 Ｃｍａｘ ＝ ０；
Δ

Ｃｍａｘ
，　 Ｃｍａｘ ≠ ０．

ì

î

í

ïï

ïï

（６）

　 　 图 ２ 转化为 ＨＳＶ 颜色空间后，Ｈ、Ｓ、Ｖ 分量如图

３ 所示：

（ａ）Ｈ 分量　 　 　 　 （ｂ）Ｓ 分量　 　 　 　 （ｃ）Ｖ 分量

（ａ） Ｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ　 　 （ｂ） Ｓ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ　 　 （ｃ） Ｖ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

图 ３　 Ｈ、Ｓ、Ｖ 分量

Ｆｉｇ． ３　 Ｈ、Ｓ、Ｖ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

　 　 由实验图像可知，Ｈ 分量下，葡萄图像与背景颜

色差异较大，因此，采用 Ｈ 分量作为分割输入图像。
２．３　 葡萄图像分割过程

将图 ２ 的 Ｈ 分量作为输入图像，利用公式（２）、
（５）进行种群初始化，依据公式（３）进行图像聚类，执
行算法（１） ～（５），得到算法处理后的图像，将处理后

的图像二值化处理。 由于聚类二值化处理后的图像

仍存在一些细小连接及孔洞，因此，要对图像进行形态

学开运算消除孔洞，最终得到分割后的葡萄果穗图像。
３　 实验结果与分析

３．１　 实验环境

计算机的处理器为 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ５ －
７２００Ｕ，＠ ２．５ ＧＨｚ ２．７ ＧＨｚ，内存为 ８ＧＢ。 佳能 ５０Ｄ
数码相机。 软件运行环境：６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ 操作系

统，算法在 Ｐｙｔｈｏｎ ３．６ 下实现。
本文所用采集图像包括顺光、逆光下的自然葡

萄果穗图像。 选取了 ４０ 幅不同背景、不同生长形态

的葡萄果穗图像作为实验图像。
３．２　 实验结果分析

为了验证本文算法，选取葡萄图像，光照条件均

为晴天逆光、没有套袋、背景较为复杂，如图 ４ 所示；
分别采用本文算法、传统 Ｋ 均值聚类算法和 Ｃａｎｎｙ 算

法进行图像分割。 三种算法的分割结果如图 ５ 所示。

图 ４　 原始图像

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ

（ａ） 本文算法

（ａ） Ｏｕｒ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｂ） Ｃａｎｎｙ 边缘检测

（ｂ） Ｃａｎｎｙ ＥｄｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ

（ｃ） 传统 Ｋ－ｍｅａｎｓ
（ｃ） Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｋ－ｍｅａｎｓ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 ５　 算法分割结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３８第 ５ 期 张永剑， 等： 基于 ＰＳＯ 优化 Ｋ 均值聚类的葡萄果穗图像分割算法



　 　 从分割效果来看，Ｃａｎｎｙ 边缘检测效果最差，在
有叶子遮挡或者复杂背景情况下，不能检测出葡萄

果穗完整轮廓，传统 Ｋ 均值聚类算法能有效检测识

别葡萄果穗轮廓，但有少量像素点丢失，还存在将背

景错分为前景的情况；基于 ＰＳＯ 优化的 Ｋ 均值聚类

分割算法则可以有效识别出葡萄果穗，轮廓较为完

整，边缘清晰，误分率明显低于传统聚类算法，分割

结果优于其余另外两种算法。
　 　 图像的分割效果可用自动分割与手动分割的匹

配率、错分率以及准确率来评价。 匹配率越高，错分

率越低，准确率越高，分割效果就越好。 定义如下：
匹配率 ＝ ［（Ｍ１ －｜ Ｍ２ － Ｍ１ ｜ ） ／ Ｍ２］ × １００％；错分率 ＝
［（Ｍ２ － Ｍ１） ／ （ｍ × ｎ）］ × １００％；准确率 ＝ 匹配率 －
错分率［１５］。 其中，Ｍ１为自动分割图像的目标像素

值，Ｍ２为手动分割图像的目标像素值，ｍ、ｎ 分别为

图像的宽度和高度。 表 １ 展示了 ２０ 幅葡萄图像，
分别采用传统 Ｋ 均值聚类算法和本文算法分割得

到的匹配率、错分率以及准确率。
表 １　 实验分割结果分析（％）

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ％

图片编号
传统 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法

匹配率 错分率 准确率

本文算法

匹配率 错分率 准确率

ＩＭＧ０１ ８５．２５ １１．２０ ７４．０５ ９０．７６ ５．２０ ８５．５６

ＩＭＧ０２ ８９．３６ ９．６３ ７９．７３ ９１．２３ ８．５４ ８２．６９
ＩＭＧ０３ ９０．２５ ７．８９ ８２．３６ ９４．６９ ０．２５ ９４．４４
ＩＭＧ０４ ７７．２１ １９．３６ ５７．８５ ８４．３６ １０．３５ ７４．０１
ＩＭＧ０５ ８６．３６ ８．６９ ７７．６７ ９０．７８ ４．５２ ８６．２６
ＩＭＧ０６ ８４．２５ ３．３６ ８０．８９ ８９．４１ ２．７４ ８６．６７
ＩＭＧ０７ ８８．９６ １．２３ ８７．７３ ９２．１４ １．０２ ９１．１２
ＩＭＧ０８ ７８．６０ １５．３６ ６３．２４ ８２．３６ １４．９７ ６７．３９
ＩＭＧ０９ ８７．６９ １６．６９ ７１．００ ８８．１４ １２．４５ ７５．６９
ＩＭＧ１０ ９１．２５ ０．５９ ９０．６６ ９３．６１ １．２５ ９２．３６
ＩＭＧ１１ ８９．３６ ２．５６ ８６．８０ ９０．５８ １．４７ ８９．１１
ＩＭＧ１２ ８５．７４ １．５８ ８４．１６ ９０．７０ １．６９ ８９．０１
ＩＭＧ１３ ９１．３３ １４．５８ ７６．７５ ９３．１９ ９．１０ ８４．０９
ＩＭＧ１４ ７９．２５ ６．５２ ７２．７３ ８６．４８ ４．１２ ８２．３６
ＩＭＧ１５ ９２．３６ ０．３６ ９２．００ ９３．６２ ０．２５ ９３．３７
ＩＭＧ１６ ９３．１６ １２．９９ ８０．１７ ９１．３０ ９．８６ ８１．４４
ＩＭＧ１７ ８４．１２ １８．２６ ６５．８６ ８９．２３ １０．６０ ７８．６３
ＩＭＧ１８ ８６．２６ １４．９８ ７１．２８ ９０．２６ ７．５４ ８２．７２
ＩＭＧ１９ ９３．７８ ０．９８ ９２．８ ９４．．７６ １．２５ ９３．５１
ＩＭＧ２０ ９０．３２ １．２１ ８９．１１ ９０．５８ ０．９９ ８９．５９

　 　 由表 １ 可知，采用本文算法得到的匹配率和准

确率明显高于传统聚类算法，对葡萄图像分割效果

比较理想。
４　 结束语

为解决 Ｋ 均值聚类算法不能保证收敛得到全

局最优解，而且对初始聚类中心比较敏感的问题，本
文提出了一种基于粒子群优化的改进 Ｋ 均值聚类

算法的图像分割算法，利用粒子群算法初始化聚类

中心，在此基础上进行聚类图像分割。 实验结果表

明，此算法分割效果较好，准确度较高，优于 Ｋ 均值

聚类等传统分割算法。
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