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改进粒子群优化的铁谱图像聚类分割
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［摘要］ 在采用 Ｋ 均值聚类算法对铁谱图像进行分割时， 由于初始聚类中心的随机性和铁谱图像的复

杂性， 常出现误分割现象， 影响后续铁谱分析的效果。 为了解决这一问题， 采用基于归一化 ＲＧＢ 颜色模

型， 引入模拟退火优化的自适应粒子群算法， 对 Ｋ 均值聚类方法进行优化， 可以有效缓解误分割问题， 并

取得全局最优搜索能力和收敛速度之间的平衡。 实验结果表明， 改进算法提高了铁谱图像的分割精度， 并

保证了运行效率。
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０　 引言
铁谱分析技术是机械故障诊断模型中经济且有效的方法之一， 目前已广泛应用于航空发动机、 机

械轴承、 采矿设备、 船舶等领域［１ － ４］ 。 铁谱分析方法通过分离油样中磨粒， 利用显微成像获取铁谱图
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像， 根据磨粒的成分、 形态、 尺寸及数量等特征来判断机械设备的磨损部位、 磨损类型及磨损程度，
以及对机械部件、 设备的故障和寿命进行预测［５ － ６］ 。 因此， 准确地分割铁谱图像对于铁谱技术的自动

化、 后续磨粒识别及船舶故障预测诊断具有重要意义。
铁谱图像磨粒分割的常用方法包括基于特征空间聚类［７］ 、 基于灰度阈值［８］ 等。 于世强等［９］ 研究

得出， 传统灰度阈值方法无论设定在何处均会遗漏一部分磨粒， 原因是一幅铁谱图像中可能同时出现

亮度高于背景灰度的亮磨粒和亮度低于背景灰度的暗磨粒， 采用单一的灰度阈值分割法难以将重叠铁

谱图像区域分割完整。 相对阈值法， 聚类方法具有直观、 易于实现的优点。 王静秋等［１］ 比较了不同

颜色空间中铁谱图像的分割和聚类效果， 提出在 ＣＩＥＬＡＢ 颜色空间利用二维颜色分量进行 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 均

值聚类的算法， 消除了背景因素对磨粒沉积链分割的不良影响， 提高了分割的准确度。 为了解决对噪

声敏感、 异常磨粒的复杂形态和表面纹理导致的过度分割问题， Ｗａｎｇ 等［１０］提出了一种基于分水岭和

改进蚁群聚类的图像分割方法， 依靠蚁群算法优秀的全局搜索能力和标记分水岭， 可获得磨粒连续边

缘的优点实现磨粒精确分割。 为提高铁谱图像分割准确率， 人们尝试在不同颜色空间中处理铁谱图

像。 如樊红卫等［１１］提出基于反相操作的铁谱图像灰度图处理方法， 结合阈值分割、 形态学处理， 有

利于铁谱图像的分割； 刘万龙等［１２］提出了基于人工蜂群算法的彩色铁谱图像背景减除方法， 分别对

ＣＩＥＬＡＢ 颜色空间中三通道进行分割， 获取图像的二值图， 实现了磨粒与背景的分离。
然而， 船舶主机润滑油循环过程携带了大量形状、 大小、 颜色各不相同的磨粒， 这对分割算法提出

了更高的要求。 针对 Ｋ⁃均值聚类算法本身存在的依赖初始聚类簇数的选取、 对初始聚类中心及簇边缘点

过于敏感等问题［１３］ ， 人们利用群体智能算法来更新聚类中心， 但存在易陷入局部最优问题［１４ － １５］ 。 为实

现不同背景颜色复杂铁谱图像中磨粒沉积链的准确分割， 准确获取磨粒图像分割的全局最优解并防止陷

入局部最优陷阱， 本文采用归一化 ＲＧＢ 颜色模型， 融合组合优化机制［１５ － １６］ ， 提出基于模拟退火自适应

粒子群优化 （ａｄａｐｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ， ＡＰＳＯ⁃ＳＡ） 的 Ｋ 均值混合聚类

算法进行寻优， 改善铁谱图像误分割问题， 提升铁谱图像的分割精度。

１　 颜色模型及算法
１􀆰 １　 颜色模型

图 1 颜色分布图

Fig.1 Scatter distribution map
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在 ＲＧＢ 颜色空间中， 铁谱图像由于某些像

素受光照影响， 导致聚类分割效果不理想。 受归

一化颜色模型的启发［１７］ ， 算法对每一像素原始

数据进行 ｍｉｎ⁃ｍａｘ 归一化处理， 分别提取颜色空

间中 Ｒ、 Ｇ、 Ｂ 分量进行归一化后重塑向量， 通

过它们的组合获得图像颜色特征。 重塑后的向量

由 （ Ｒ′，Ｇ′，Ｂ′ ） 表示， 定义为

Ｒ′ ＝ （Ｒ － ｍｉｎ Ｒ） ／ （ｍａｘ Ｒ － ｍｉｎ Ｒ），
Ｇ′ ＝ （Ｇ － ｍｉｎ Ｇ） ／ （ｍａｘ Ｇ － ｍｉｎ Ｇ），
Ｂ′ ＝ （Ｂ － ｍｉｎ Ｂ） ／ （ｍａｘ Ｂ － ｍｉｎ Ｂ）。

{
　 　 ｍｉｎ⁃ｍａｘ 归一化对原始 ＲＧＢ 数据进行线性

变换， 将像素值映射到 ［０，１］ ， 归一化后的颜

色分布如图 １ 所示。
１􀆰 ２　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法的基本思想是根据图像信

息预先设置好样本点集合的簇数， 将样本之间的

距离确定为相似性准则， 使得划分至相同簇中的样本点相似度高， 不同簇中的样本点相似度低。 相似

·６９·
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度通常采用欧氏距离表示， 对最终聚类结果的质量进行评价的目标函数通常采用误差平方和 （ｓｕｍ ｏｆ
ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ， ＳＳＥ） 表示。

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类方法的步骤为： １） 将样本点集合中 ｎ 个样本点分别赋予初始聚类中心 Ｃ （ μ１ ，μ２ ，…，

μｋ ）； ２） 计算每一个样本到聚类中心的欧氏距离 Ｄ（ｘ，μｋ） ＝ （ｘｊ － μｋ）２ ， ｊ ＝１，２，…，ｎ ， １≤ｋ≤ｎ － １；

３） 确定目标函数， ＳＳＥ ＝ ∑
Ｃ

ｋ ＝ １
∑
Ｘｉ∈μｋ

‖Ｘｉ － μ
ｋ
‖２ ， ＳＳＥ 的值越小， 聚类效果越理想； ４） 设置迭代次数，

计算每个簇中样本的平均值， 更新聚类中心 μｋ ＝ ∑
ｎｋ

ｊ ＝ １
（Ｘｊ ／ ｎｋ） ； ５） 计算样本点集合中所有点的误差平方

和 ＳＳＥｑ ， 若 ＳＳＥｉ － ＳＳＥｉ －１ ＜ δ （ δ 为误差接受阈值）， 则算法结束， 否则转入步骤 ２ 进行下一次迭代。
１􀆰 ３　 粒子群算法

１９９５ 年， Ｋｅｎｎｅｄｙ 等［１８］提出通过模拟鸟群觅食的过程来寻求最优解的粒子群优化算法 （ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）。 在粒子群算法中， 定义最大的食物源为最终解， 将单个鸟类当成无生命特

征的粒子。 设群体中第 ｉ 个粒子拥有自己的位置 ｘｉ 、 速度 ｖｉ 和粒子适应度 ｆｉｔｎｅｓｓｉ， 每个粒子在搜索空

间中飞行， 在最终解的空间中不断搜索最终解， 记忆搜索过程中离最终解最近的距离作为当前个体极

值 Ｐｂｅｓｔ， 全体粒子群中个体极值最优的即为粒子群全局极值 Ｇｂｅｓｔ。 在找到最优解后， 每个粒子通过

Ｖｉ
（ ｔ ＋１） ＝ ωｖｉ （ ｔ） ＋ ｃ１ ｒ１ （Ｐｂｅｓｔ

（ ｔ） － ｘｉ
（ ｔ） ） ＋ ｃ２ ｒ２ （Ｇｂｅｓｔ

（ ｔ） － ｘｉ
（ ｔ） ）， （１）

ｘｉ
（ ｔ ＋１） ＝ ｘｉ

（ ｔ） ＋ ｖｉ （ ｔ ＋１） （２）
更新自己的速度和位置。 其中： ω 为惯性因子； ｔ 为当前迭代次数； ｘｉ 为粒子的当前位置； ｖｉ 为粒子

的当前速度； ｃ１ 和 ｃ２ 分别为学习因子， 即加速度常数； ｒ１ 和 ｒ２ 为 ［０，１］ 范围内的随机数。
１􀆰 ４　 模拟退火算法

模拟退火算法 （ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ＳＡＡ） ［１９］是 ２０ 世纪 ８０ 年代初发展起来的一种组合优

化方法。 ＳＡＡ 模拟高温金属降温的热力学过程， 在迭代初始阶段需要根据种群的初始状态设置一个初始

温度， 每次迭代按温度衰减函数 Ｔｋ＋１ ＝ αＴｋ 更新而移动， 其中 α 为一个常数， 取值范围为 ０􀆰 ７０ ～ ０􀆰 ９７。
对当前状态附加一小扰动， 根据 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则

ｐｉ ＝
１，Ｅ ｉ ≥ Ｅｇ，
ｅｘｐ（ － （Ｅ ｉ － Ｅｇ） ／ Ｔ），Ｅ ｉ ＜ Ｅｇ

{ （３）

判断是否由干扰产生的新解替代当前全局最优解， 使算法跳出局部最优陷阱而获得全局最优解。 其

中： ｐｉ 为接受概率； Ｅ ｉ 为当前内能值； Ｅｇ 为最佳粒子内能值。

２　 基于改进粒子群优化的铁谱图像聚类分割
针对 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法易受初始质心选取影响及对离群点 （噪声、 磨粒边缘区域） 敏感的问题， 在

粒子群算法的基础上， 本文融入一种动态粒子群优化方法———自适应粒子群优化方法 （ａｄａｐｔｉｖｅ ｐａｒｔｉ⁃
ｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＡＰＳＯ）， 同时引入退火机制。 图 ２ 为 ＡＰＳＯ⁃ＳＡ⁃Ｋ 的具体实现过程。 首先， 在

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法中加入模拟退火粒子群算法， 利用粒子群算法的速度公式更新 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的聚类中心， 迭

代过程中根据 ＳＡＡ 的 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则来判断是否接受新的聚类中心； 其次， 根据适应度函数计算不同

聚类中心下的最优值所对应的适应度值， 自动调节惯性因子； 最后， 根据有效值得到最佳的聚类中心

和最优的分割结果。 本文算法具体实现步骤如下。
１） 设定粒子群大小为 Ｘ ， 初始化粒子群中粒子位置和速度， 提取颜色信息 （ Ｒ′，Ｇ′，Ｂ′ ）。
２） 随机选择 Ｋ 个初始聚类中心。

３） 更新每个粒子的初始信息。 根据 Ｄ（Ｘ ｊ，μｉ） ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
Ｘ ｊ，ｋ∈Ｘ ｊ

（Ｘ ｊ，ｋ － μｉ，ｋ） ２ 计算每一粒子到初始聚类

·７９·
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图 2 APSO鄄SA鄄K 算法流程图

Fig.2 APSO鄄SA鄄K algorithm flowchart

开始

输出分割结果

形态学处理

输出全局最优， 进行聚类

是否满足终止条件

退温操作

p＞rand(0,1)

Δf >0

计算更新后的粒子适应度值

更新粒子的位置和速度

更新惯性权重 ω

计算粒子适应度值， 确定粒
子的个体最优和全局最优

初始化粒子群

图像预处理

Y

N

更新粒子个体极值
和全局最值

模
拟
退
火

N

Y

Y

N

中心的距离， 并将粒子分配给聚类中心 μｉ ， 最小化

距离 Ｄ ， 最后根据 ∑
Ｎ

ｋ ＝１
［ ∑

∀Ｘｊ∈Ｇｋ

Ｄ（Ｘｊ，μｉ） ／ Ｇｋ］ Ｎ 计算

粒子适应度值， 其中： Ｎ 为要聚类的簇数； Ｇｋ 为每

一聚类中心的样本点子集。
４） 模拟退火寻优调整 Ｐｂｅｓｔ 、Ｇｂｅｓｔ 。 设置初始系

统温度 Ｔ０ 、 退温策略和相关常数， 根据 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ
准则更新 Ｐｂｅｓｔ 、 Ｇｂｅｓｔ 。 若粒子当前适应度值大于粒

子最佳位置适应度值， 判断 ｅｘｐ（ － ΔＥ ／ Ｔ０ ） ＞ Ｐｒａｎｄｏｍ

， 则令粒子当前位置为粒子最佳位置， 否则保持粒

子最佳位置不变； 若粒子当前适应度值小于粒子最

佳位置适应度值， 则令粒子当前位置为粒子最佳位

置。 粒子全局最佳位置为所有粒子个体最优位置适

应度值的最小值所对应的位置。
５） 更新惯性因子。 惯性因子 ω 的适当选择是

提高粒子群算法性能的重要途径。 为了寻找全局

搜索和局部搜索之间的平衡， ＡＰＳＯ⁃ＳＡ⁃Ｋ 算法采

用动态惯性因子， 运行过程中惯性因子随适应度

值自适应变化， 具体公式为

ω（ｔ＋１） ＝
ω ＋ （ωｍａｘ － ωｍｉｎ） ／ ｔｍａｘ，ｆｉ ≥ ｆａｖｇ，
ωｍｉｎ － ［（ωｍａｘ － ωｍｉｎ） × （ｆｉ － ｆｍｉｎ）］ ／
（ｆａｖｇ － ｆｍｉｎ），ｆｉ ＜ ｆａｖｇ。

ì

î

í

ïï

ïï
（４）

其中： ωｍａｘ为最大惯性因子； ωｍｉｎ为最小惯性因子；
ｔｍａｘ为最大迭代次数； ｆｉ 为粒子 ｉ 的当前适应度；
ｆａｖｇ为所有粒子的当前平均适应度； ｆｍｉｎ为所有粒子最小适应度。 当所有粒子的适应度值收敛或趋于收

敛时， 惯性因子值会自动增加； 当所有粒子的适应度值分散时， 惯性因子值会自动减小。 动态惯性因

子可以保护适应度值大于平均适应度值的优秀粒子， 同时也促使适应度值小于平均适应度值的粒子加

速靠近优秀的粒子。
６） 更新聚类中心。 根据惯性因子 ω、 ｖｉ （ ｔ ＋１） ＝ ωｖｉ （ ｔ） ＋ ｃ１ｒ１ （ｐＢｅｓｔｉ （ ｔ） － ｘｉ （ ｔ） ） ＋ ｃ２ｒ２ （ｇＢｅｓｔ（ ｔ） － ｘｉ （ ｔ） ） 、

ｘｉ
（ ｔ ＋１） ＝ ｘｉ

（ ｔ） ＋ ｖｉ （ ｔ ＋１） 、 μｋ ＝ ∑
ｎｉ

ｊ ＝ １
ｘｉ ／ ｎｉ 更新粒子速度、 位置及聚类中心。

７） 判断是否满足终止条件， 即当粒子适应度值相对变化较小时， 优化结束， 输出当前值为全局

最优解， 否则返回步骤 ４。 若当前迭代次数达到预定的最大迭代次数， 则停止搜索过程。
８） 输出全局最优解进行 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类分割和形态学处理， 分割结束。

３　 实验结果与分析
铁谱图像主要来源于实船主机运行设备， 图像大小为 ６００ ｐｘ × ６００ ｐｘ。 对铁谱图像数据集进行验

证， 根据铁谱图像特点总结算法参数， 其中： ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ １􀆰 ４９； Ｘ ＝ ３００； ｔ ＝ ８０； ωｍａｘ ＝ ０􀆰 ９； ωｍｉｎ ＝ ０􀆰 ４；
Ｔ０ ＝ １００ ℃ ； α ＝ ０􀆰 ９７。
３􀆰 １　 定性分析

采用 Ｋ 均值聚类、 ＰＳＯ⁃Ｋ、 ＡＰＳＯ⁃ＳＡ⁃Ｋ 方法分别对包含正常磨粒、 切削磨粒、 链状磨粒、 疲劳磨粒

图像进行分割。 部分铁谱图像分割结果如图 ３ ～ 图 ６ 所示， 分割结果区别较大的区域用红色椭圆标记。

·８９·
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图 3 分割结果对比 1
Fig.3 Comparison of segmentation result 1

图 6 分割结果对比 4
Fig.6 Comparison of segmentation result 4

图 5 分割结果对比 3
Fig.5 Comparison of segmentation result 3

图 4 分割结果对比 2
Fig.4 Comparison of segmentation result 2

·９９·
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Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类分割算法先选取初始聚类数量 Ｋ ， 然后将每个像素归入均值离它最近的类， 并计算

新的类均值， 实现对铁谱图像的分割。 图 ３ｂ、 图 ４ｂ、 图 ５ｂ 和图 ６ｂ 显示， 在利用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法

分割时， 依靠单一的颜色信息， 与背景差异较小的区域容易被误分割。 如图 ５ｂ、 图 ５ｃ 标记的区域所

示， 误分割导致完整磨粒链被分割成多个不连通的区域， 破坏了磨粒链的完整度。 而在分割时， 采用

ＡＰＳＯ⁃ＳＡ⁃Ｋ 算法避免了陷入局部最优解陷阱， 分割结果如图 ４ｄ、 图 ５ｄ 所示， 分割效果良好。
图 ４ 中同时含有切削、 正常 ２ 种类型磨粒的铁谱图像。 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和 ＰＳＯ⁃Ｋ 分割结果如图 ４ｂ 、 图

４ｃ 所示， 切削磨粒、 正常磨粒区域均出现误分割为背景的现象， 未能同时兼顾不同类型磨粒区域的

分割。 ＡＰＳＯ⁃ＳＡ⁃Ｋ 的分割结果如图 ４ｄ 所示， 可见， 在参数确定的条件下， 无需调节即可实现不同类

型磨粒区域的分割。
图 ３ ～ 图 ６ 中均存在油渍、 亮度导致的不同程度噪声， Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、 ＰＳＯ⁃Ｋ 算法均存在误将背景分割

为磨粒的问题， 而 ＡＰＳＯ⁃ＳＡ⁃Ｋ 有效解决了该问题， 为后续磨粒分析降低了难度。
上述分割结果表明， 本文采用的颜色模型及分割方法适用于不同背景的磨粒图像， 且分割效果良

好， 分割精度得到提高。
３􀆰 ２　 定量分析

为了定量比较分割性能， 本文在分析中使用了准确度（Ａ）、 召回率 （Ｒ）、 精确率 （Ｐ） ３ 个参

数。 Ａ 是计算分割和相应的 Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ 分割之间标签一致的像素对的比例； Ｒ 是计算所有正例被分

对的比例， 它是衡量算法对正例的识别能力； Ｐ 是被正确分割的像素数与分割出的像素总数的比值。
它们的计算公式分别为

Ａ ＝ （ＴＰ ＋ ＴＮ） ／ （ＦＮ ＋ ＦＰ ＋ ＴＰ ＋ ＴＮ）， （５）
Ｒ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＮ）， （６）
Ｐ ＝ ＴＰ ／ （ＴＰ ＋ ＦＰ）。 （７）

其中： ＴＰ 为阳性样本的正确率； ＴＮ 为阴性样本的正确率； ＦＰ 为阳性样本的错误预测； ＦＮ 为阴性样

本的错误预测。
本文对比了 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、 ＰＳＯ⁃Ｋ、 ＡＰＳＯ⁃ＳＡ⁃Ｋ 等 ３ 种算法， 获得了比较评估结果 （见表 １）。 可见，

本文提出的 ＡＰＳＯ⁃ＳＡ⁃Ｋ 算法的准确度平均值达 ９７􀆰 ５％ ， 高于另外 ２ 种算法， 说明分割结果更贴合人

工标定的 Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ 结果； 不同图像中误分割的程度不同， 获得的 Ｒ 值基本稳定， 可满足铁谱图像

分割应用标准； ＡＰＳＯ⁃ＳＡ⁃Ｋ 算法的 Ｐ 值与其他算法存在明显差异， 多数图像分割后的结果优于另外 ２
种算法， 说明本文提出算法的分割能力得到了提升。

表 １　 不同算法分割评价指标对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
单位：％

图像编号
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ

Ａ Ｒ Ｐ

ＰＳＯ⁃Ｋ

Ａ Ｒ Ｐ

ＡＰＳＯ⁃ＳＡ⁃Ｋ

Ａ Ｒ Ｐ

１＃ ９７． ８ ９１． ３ ７８． ４ ９７． ６ ９２． ４ ７６． １ ９８． ６ ８６． ６ ９１． ３

２＃ ９５． ５ ９７． ５ ６９． ９ ９５． ６ ９７． ４ ７０． ７ ９７． ４ ９９． ３ ８０． ３

３＃ ９６． ４ ８４． １ ９７． ５ ９６． ２ ８３． １ ９７． ３ ９６． ４ ９５． ２ ８６． ８

４＃ ９７． ３ ８８． １ ９７． ０ ９７． ４ ８９． ２ ９６． ７ ９７． ７ ９０． ８ ９６． ８

图 ７ 给出了不同测试图像应用在不同算法的迭代过程。 可见， 本文提出的算法适应度值在最初的

几次迭代中迅速衰减， 并在 ２０ 次迭代时几乎达到稳定状态。 定性分析结果表明， 与其他优化方法相

·００１·
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比， 本文提出的算法分割效果更精确， 计算效率更高。

图 7 算法迭代过程图

Fig.7 Algorithm iteration process diagram

函
数

值
（ 1
04
）

迭代次数

a） 图像 1#
函

数
值

（ 1
04
）

迭代次数

b） 图像 2#

函
数

值
（ 1
04
）

迭代次数
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）
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d） 图像 4#

４　 结论
针对 Ｋ⁃均值聚类在铁谱图像分割中存在的问题， 在归一化 ＲＧＢ 颜色模型中进行聚类分析， 采用

模拟退火自适应粒子群优化算法并加以改进， 提出了基于归一化 ＲＧＢ 颜色模型的模拟退火自适应粒

子群优化的 Ｋ⁃均值聚类分割方法 （ ＡＰＳＯ⁃ＳＡ⁃Ｋ）。 ＡＰＳＯ⁃ＳＡ⁃Ｋ 算法既保留了 Ｋ⁃均值收敛速度快的优

点， 又克服了 Ｋ⁃均值聚类易陷入局部最优的缺点。 实验结果验证了归一化 ＲＧＢ 颜色模型在铁谱图像

分割中的实用性， 且 ＡＰＳＯ⁃ＳＡ⁃Ｋ 算法在铁谱图像分割效果和效率方面都有提高， 是一种有效的铁谱

图像分割方法。
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