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基于反向萤火虫算法的多阈值缺陷图像分割

陈　恺１　戴　敏１　 张志胜１　 陈　平１　 史金飞２

（１东南大学机械工程学院，南京２１１１８９）
（２淮海工学院，连云港２２２００５）

摘要：为了分割ＱＦＮ表面的缺陷，提出一种基于反向萤火虫算法的大津多阈值分割法．首先，将大津阈值分
割扩展为大津多阈值分割．其次，提出了一种基于反向学习的萤火虫算法．在该算法中，生成的反向萤火虫
用于增加萤火虫的多样性和全局搜索能力．然后，将基于反向学习的萤火虫算法应用于多阈值分割．最后，
使用所提出的方法对ＱＦＮ缺陷图像进行阈值分割实验，并将结果与穷举法、基于粒子群算法的大津多阈值
分割法、基于萤火虫算法的大津多阈值分割法进行比较．实验结果表明，所提方法能更有效地分割 ＱＦＮ表
面缺陷，且分割速度快．
关键词：ＱＦＮ表面缺陷；反向学习；萤火虫算法；大津多阈值算法
中图分类号：ＴＰ３９１．４１
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