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基于SCBSO算法的低照度纹理图像增强方法
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摘要　针对纹理图像处理过程中,采集图像包含大量噪声而影响处理结果的问题,以及天牛须群优化(BSO)算法

易陷入局部优解的问题,提出一种基于正余弦策略的改进天牛须群优化(SCBSO)算法,并将该算法应用在低照度

纹理图像增强中.首先引入logistic模型增加初始解群的多样性;其次结合正余弦策略对BSO算法的搜索策略进

行改进,加入时变加速因子实现参数自动更新,提升BSO算法的收敛速度和搜索精度;最后利用SCBSO算法结合

染色体结构实现对图像最优灰度分布的精确搜索.在标准函数的测试中,SCBSO算法在两种类别函数下的运行时

间较原算法缩短了１６．５６％和１４．７８％,增强后图像的对比度更强,自然特性保存得更好.SCBSO算法与对比算法

相比,明度顺序误差(LOE)降低了３７．８％,视觉信息保真度增长了１５．３％,PSNR提高了１２．９％,在去噪的同时很好

地保留图像的纹理特征.
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１　引　　言

随着机器视觉的发展,纹理图像因包含丰富的纹

理信息,被广泛应用于图像研究领域[１],但是其易受

噪声、环境光照、采集角度等因素的干扰,采集的图像

常存在不清晰、光照不均匀、对比度不强、细节边缘不

够明显等问题[２].对纹理图像增强,不仅可以降低采

集设备的成本,也有助于对图像边缘检测[３]、图像重

建[４]、分类[５]及特征提取[６]等问题的研究.
现阶段低照度纹理图像增强方法可分为对图像

像素直接操作的空间域算法和以修改傅里叶变换为

基础的频域算法[７].空间域算法的操作更直接,因
而应用更加广泛.直方图均衡化从空间域入手,利
用输入图像的累计密度函数来获得均匀分布的直方

图,具有简单、能进行全局调整的特点,但是局部对

比度较差,对于灰度级种类少的灰度级容易被压

缩[７].为有效解决不均衡问题,文献[８]提出一种基

于亮度保持双直方图均衡的对比度增强方法.文献

[９]提出一种非完全的beta函数增强算法.文献

[１０]利用粒子群(PSO)算法求解速度快、运算简单

的特点,将群智能算法用于自适应寻找灰度值转换

函数中参数的优解,从全局范围内提高对比度.

Munteanu等[１１]提出一种用染色体结构映射的方法

来表示图像灰度,通过遗传算法(GA)优化目标函数

来确定新的染色体映射关系,以达到图像增强的效

果.上述方法虽然能达到图像增强的目的,但这些

方法普遍均存在自适应性较差、运行速度不高的问

题.随着群智能优化算法研究的深入[１２Ｇ１６],天牛须

群优化(BSO)算法作为一种新的优化算法[１７],相对

于其他的智能算法,收敛速度更快,利用该算法提高

图像增强中参数自适应寻优的精度和速度问题是亟

待解决的问题.
本文提出一种基于正余弦策略改进的天牛须群优

化(SCBSO)算法,用于搜索染色体结构的映射函数的

最优解,实现对低照度纹理图像的增强.通过仿真验

证了本文算法在搜索速度和精度上的提升,并从主观

和客观上验证本文算法在低照度纹理图像增强中使图

像具有更强的对比度和可见细节度.

２　染色体结构的图像映射

２．１　染色体结构

用一种清晰、简单的染色体结构表示图像像素

点的灰度级,完成图像的映射,这种结构有助于重新

映射和表示图像.染色体结构由索引位置及对应灰

度值构成,需统计图像的原始灰度值,并根据级别数

定义染色体结构大小,构造一个随机排序的整数数

组,染色体的大小等于n,n表示输入图像中的灰度

值类数.在该结构中,索引数表示该灰度值在图像

中的位置,例如,索引１表示图像中第１个位置的灰

度值.图１中图像的第１个灰度值为０,第２个为

２５,第３个为４０,最后第９个为２５５.

图１ 染色体结构示意图

Fig敭１ Schematicofchromosomestructure

用新的灰度值替换原始图像中的灰度值来实现

重新映射,映射关系为

T[G(k)]＝C(k),k＝１,２,,n, (１)
式中:T 表示用于改变原始图像灰度级别的函数;G
表示输入图像中可获得的灰度级按升序排列的染色

体;k表示索引单元数;G(k)表示输入图像的染色

体位于第k个单元的灰度值;C 表示映射后的图像

的染色体;C(k)表示映射后图像的染色体位于第k
个单元的灰度值.如图２所示,灰度分布范围从

１５~２４０扩展成０~２５５.

２．２　适应度函数

纹理图像的灰度值和细节边缘数都具有可区分

性.其中具有良好视觉对比度的灰度图像包含了许

多边缘数,因此将边缘的数量及其总体强度作为每

个染色体的评价适应度函数的变量因子,意在增强

图像的强度和细节度.适应度函数[１３]为

fitness(x)＝lg{lg{E[I(x)]}}nedge, (２)
式中:fitness(x)表示x 染色体的适应度值;I(x)表
示需要增强的图像;nedge表示通过Sobel边缘检测

器 计 算 得 到 的 增 强 图 像 中 检 测 到 的 边 缘 数 量.

E[I(x)]表示增强图像的强度值之和,为

E I(x)[ ]＝∑
x
∑
y
hx,y

２＋vx,y
２, (３)

hx,y＝gx＋１,y－１＋２gx＋１,y＋gx＋１,y＋１－
gx－１,y－１－２gx－１,y－１－gx－１,y＋１, (４)

vx,y＝gx－１,y＋１＋２gx,y＋１－gx－１,y－１－
２gx,y－１－２gx,y－１－gx＋１,y－１, (５)

式中:g１ 表示灰度值;hx,y、vx,y表示点(x,y)领域

内的灰度值.

３　基于SCBSO算法的图像增强

３．１　BSO算法的简介

BSO算法是在天牛须搜索(BAS)算法的基础

２４１００２Ｇ２



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图２ 染色体结构映射前后图.(a)原图像灰度值分布;(b)重新映射后的灰度值分布;
(c)原始图染色体结构;(d)重新映射后染色体结构

Fig敭２ Schematicsofchromosomestructurebeforeandaftermapping敭 a Distributionofgrayvalueoforiginalimage 

 b grayvaluedistributionofremappedimage  c originalchromosomestructure  d remappedchromosomestructure

上,将BAS个体搜索策略与PSO算法的群体策略

相结合而提出的一种群体优化算法,该方法结合

BAS算法个体局部搜索与PSO算法全局搜索的优

势[１７],在不提高PSO算法复杂度的前提下,有效

提高算法对全局最优解的搜索速度与精度.
对于BSO算法,每个天牛个体均如粒子一样

被赋予位置与速度两个属性[１６],对于 N 个群体、

M 维的BSO算法,其中第i个体空间坐标用Xi＝
(xi１,xi２,,xiM)表示,群体为 X＝(X１,X２,,

XN),Xi 个体的当前速度坐标为Vi＝(vi１,vi２,,

viM),个体当前最优位置坐标为Pi＝(pi１,pi２,,

piM),而 群 体 当 前 最 优 位 置 坐 标 为 Pg＝(pg１,

pg２,,pgM).文献[１７]所给出的个体天牛的速

度更新公式为

Vi(t＋１)＝wVi(t)＋c１r１[Pi(t)－Xi(t)]＋
c２r２[Pg(t)－Xi(t)], (６)

移动增量大小更新公式为

Li(t)＝step(t)Vi(t)
sign{f[Xir(t)]－f[Xil(t)]}, (７)

个体天牛位置更新公式为

Xi(t＋１)＝Xi(t)＋λVi(t)＋(１－λ)Li(t),
(８)

式中:w 表示惯性权重因子;c１ 与c２ 表示天牛个

体自我认知系数与群体认知系数,原始BSO算法

中,这两个系数为常数;r１ 与r２ 表示两个处于区

间[０,１]的随机数;t表示当前迭代次数;step()
表示 步 长;sign()表 示 符 号 函 数;f[Xil(t)]、

f[Xir(t)]表示左右须气味度强度;Li(t)表示天牛

位置迭代机制;Xil与Xir分别表示天牛第i个体的

左右须位置;λ为区间[０,１]的常数,可以在算法应

用中进行调整.d表示两须之间的距离,可通过比

较左右须适应度大小来决定该个体移动方向,具
体计算方法为

Xil(t)＝Xi(t)－Vi(t)d/２, (９)

Xir(t)＝Xi(t)＋Vi(t)d/２. (１０)

　　另外,为加快算法收敛速度,文献[１７]给出了惯

性权重因子的计算公式,为

w＝wmax－
t
T

(wmax－wmin), (１１)

式中:T 表示最大迭代次数;wmax和wmin分别表示

惯性权重因子W 的最大值和最小值.

３．２　SCBSO算法的提出

正余弦算法(SCA)是２０１５年由澳洲学者所提

出的一种总体优化算法[１８].该算法凭一组随机初

始解,通过不断搜索与开发来搜寻最优解,具体计算

过程为

２４１００２Ｇ３
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Xi(t＋１)＝
Xi(t)＋r１|r３Xigbest(t)－Xi(t)|sinr２,r４ ＜０．５
Xi(t)＋r１|r３Xigbest(t)－Xi(t)|cosr２,r４ ≥０．５{ , (１２)

r１＝a－
at
T

,(１３)

式中:r１ 表示用于确定搜索区域的参数;r２ 表示向

当前最优解移动或远离的距离;r３ 表示随机赋予目

标解的权值,以控制目标解对当前移动的影响;r４
表示用于控制正余弦函数之间切换的系数;a表示

控制搜索区域的常数;Xigbest(t)表示迄今为止整个

群体被发现的最佳位置.
改进 的 SCBSO 结 合 SCA 的 探 索 与 搜 索 策

略[１９],来增加BSO算法的搜索多样性,提高全局

搜索能力,进而有效避免BSO算法陷入局部最优.
前文已经提过原始BSO算法在对速度参数进行更

新的过程中会涉及两个常数参数c１ 与c２,其中c１
是用于个体自我探索的自我认知系数,而c２ 是用

于借鉴的社会认知参数,若自我认知参数过大则

会导致算法不收敛或收敛过慢,反之若社会认知

参数过大则会导致算法易早熟,从而陷入局部最

优解.
为使算法在运算前期有较大的探索能力,在后

期有较强的搜索能力,对c１ 与c２ 参数进行加速度

系数的调整,公式为

c１＝
t
Tc１i

, (１４)

c２＝
t
Tc２i

, (１５)

式中:c１i、c２i为i个体的自我认知系数与群体认知

系数,是一常数.加速度系数会随着时间而发生变

化,这一措施将有助于算法的收敛.
由(８)式可以看出前一位置Xi(t)和速度Vi(t)

是下一次更新迭代结果的影响因素,对粒子移动速

度表达式改写为

Vi(t＋１)＝ωVi(t)＋c１r１[Pi(t)－Xi(t)]cosc１＋
c２r２[Pg(t)－Xi(t)]sinc２. (１６)

　　为进一步避免算法陷入局部最优解,文中引入

logistic模型,在算法开始运行时对各个粒子进行初

始化并在每一次迭代的过程中生成一个扰动粒

子,即

x(t＋１)＝ux(t)[１－x(t)]. (１７)
式中:x(t)表示迭代次数为t时的变量初值;u表示

控制混沌程度,u＝４时表示全混沌,文中选u为４.

通过上述改进,可得出所提出的SCBSO算法

的运算流程,如图３所示.

图３ SCBSO算法流程图

Fig敭３ FlowchartofSCBSOalgorithm

３．３　改进SCBSO算法的简单染色体结构图像增强

方法

为增强灰度图像的对比度,通常将灰度在图像

中的分布转换为每个像素的灰度.然而,传统方法

的对比图像往往得不到有效的增强或在视觉上变得

不自然.基于此,本文提出一种利用SCBSO增强

图像对比度的方法.该算法通过评估图像中包含的

空间边缘强度来衡量个体的适应度.利用SCBSO
算法在全局空间中搜索解的能力,确定输入灰度与

输出灰度之间的关系,将原始灰度图像转换为对比

度较好的增强图像.图４总结了利用SCBSO的简

单染色体结构图像增强的方法,其中Xbest即为最优

增强效果的图像灰度值.

４　算法仿真分析

４．１　实验环境介绍

实验平台在 MATLABR２０１６a,４GB,主频为

２４１００２Ｇ４
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图４ SCBSO的简单染色体结构图像增强方法

Fig敭４ Imageenhancementmethodforsimple
chromosomestructureofSCBSO

３．４GHz,Windows１０操作系统下运行.

４．２　SCBSO方法性能测试

为验证算法的有效性,实验利用多维单峰与多维

多峰两种典型函数对SCBSO算法进行测试[１９],具体

测试函数形式如表１所示.其中参数设置如下:

种群均为３００,迭代次数均为５００,对比算法(PSO与

BSO算法)中c１ 与c２ 值均为１．２.对于SCBSO算

法,其r１ 设定为５,天牛须初始步长设置为变量范围

的２倍,须长c设定为１０.文中为显示所提算法相对

其他算法的优越性,给定xi 的维度和范围.BSO、

PSO以及GA的对比测试结果,如表２所示.利用三

种优化算法分别对两种类别的函数进行３０次测试.
由表２计算结果可以看出在两种典型函数的

３０次独立运行平均执行时间中,所提SCBSO算法

计算所用时间分别为０．３９８s和０．４２１s,相对传统

PSO算 法 运 行 时 间 稍 短.PSO 算 法 计 算 用 时

０．４０１s和０．４１７s,BSO 算法计算用时０．４７７s和

０．４９４s,GA 运 行 时 间 为 １．１２７s 和 １．６２９s.

SCBSO 运 行 时 间 比 原 算 法 BSO 分 别 减 少 了

１６．５６％、１４．７８％;相 对 于 PSO 算 法 最 优 可 减 少

０．７５％;相对于GA最优可减少７４．１％,因而有效地

验证了SCBSO算法运行的快速性.另外,表２中

还表明计算结果的平均值及均方差值,SCBSO为两

个标准函数测试提供了最小均值和最小标准差,可
以看出SCBSO算法求解精度相比其他三种算法相

对较高.由图５与图６给出的迭代曲线也可以看

出,SCBSO算法收敛速度快,对最优解搜索精度高.
表１　基准函数测试结果

Table１　Resultsofbenchmarkfunctiontest

Function
Dimensionof

independentvariable
Rangeof

independentvariables
Functionminimum

f１(x)＝∑
n

i＝１
xi ＋∏ni＝１ xi ３０ [－１０,１０] ０

f２(x)＝∑
n

i＝１
－xisin( xi ) ３０ [－５０,５０] －４１８．９８２９×n

表２　不同算法的函数性能比较

Table２　Comparisonoffunctionperformancesofdifferentalgorithms

Function Algorithm Functionmean Variance Time/s
SCBSO ０ ０ ０．３９８

f１(x)＝∑
n

i＝１
xi ＋∏ni＝１ xi

BSO １．１３０×１０－４ ３．５７００×１０－４ ０．４７７
PSO １．２２５ ３．２７４０ ０．４０１
GA ０．００５ ０．００３２ １．１２７
SCBSO －１２５６９ ５．４２１０ ０．４２１

f２(x)＝∑
n

i＝１
－xisin( xi ) BSO －１２２１４ ２７１．４０００ ０．４９４

PSO －１０９８９ ６２４．７０００ ０．４１７
GA －９９８４ ２４６４．２０００ １．６２９

４．３　基于SCBSO算法的图像增强效果

结合染色体结构的图像增强问题,将SCBSO
算法应用于低照度纹理图像的增强,通过选取包含

图像对比度和细节度因子的适应度函数,求得适应

度函数的最优解,使图像在对比度和细节度达到平

衡.由于图像的特性,应先统计图像的灰度值和索

引位置,初始化一个以灰度值种类值为维度数的染

色体,通过SCBSO的搜索策略不断更新染色体结
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图５ 四种算法关于f１(x)函数的迭代曲线

Fig敭５ Iterativecurvesoffouralgorithmsforf１ x function

图６ 四种算法关于f２(x)函数的迭代曲线

Fig敭６ Iterativecurvesoffouralgorithmsforf２ x function

构的数值,直至满足迭代次数使结果收敛,并对最终

生成的新的染色体进行重新映射,通过索引位置和

灰度值重构与初始图像大小尺寸相同的图像,从而

达到图像均衡和细节增强的目的.实验图像１来源

于 手 指 静 脉 公 开 数 据 集 SDUMLAＧHMT
Database,该数据集采集１０６个人的左手、右手的食

指、中指、拇指三个手指,每个手指６张图像,图像尺

寸为３２０×２４０.选取一张指静脉图像,如图７所

示.为防止无关背景对实验结果的影响,先进行简

单的感兴趣区域(ROI)提取,如图８所示.

图７ 数据集中的采集图像

Fig敭７ Imagecollectedindatabase

对ROI的特征区域用本文SCBSO、BSO、GA
进行增强,图９分别为使用不同算法增强后的结果

图８ ROI中提取的图像

Fig敭８ ImageextractedinROI

图.从视觉角度,可以看出原始的指静脉图像受采

集设备影响,整体较暗,亮度不均匀,纹路特征不够

清晰.相对于另两个优化算法增强的结果,图９(b)
经过BSO处理存在微小的失真,这是由于该算法易

陷入局部最优解,图像的空间结构发生改变.与

GA处理的图像相比,使用SCBSO算法增强的图像

纹理相对更加清晰,整体亮度更加适中,从视觉上指

静脉纹路更加清晰,图像的细节边缘得到提升,整体

的图像质量得到增强.
接下来对不同算法增强后的图像进行灰度直方

图处理,如图１０所示.原始图像灰度值多数集中在

４０~１６０之间,从直方图可以看到使用优化算法增

强 后的图像都得到了一定的灰度拉伸,经过SCBSO
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图９ 不同算法增强的实验图像１.(a)原图增强图;(b)经BSO增强后的图像;(c)经GA增强后的图像;
(d)经SCBSO增强后的图像

Fig敭９ Experimentalimage１enhancedbydifferentalgorithms敭 a Enhancedimageoforiginalimage  b image
enhancedbyBSO  c imageenhancedbyGA  d imageenhancedbySCBSO

图１０ 不同算法增强实验图像后的灰度直方图.(a)原图的灰度直方图;(b)经BSO增强的灰度直方图;
(c)经GA增强的灰度直方图;(d)经SCBSO增强的灰度直方图

Fig敭１０ Grayhistogramsofimagesenhancedbydifferentalgorithms敭 a Grayhistogramoforiginalimage  b gray
histogramenhancedbyBSO  c grayhistogramenhancedbyGA  d grayhistogramenhancedbySCBSO

图１１ 不同算法增强的实验图像２.(a)原图;(b)经BSO增强后的图像;(c)经GA增强后的图像;
(d)经SCBSO增强后的图像

Fig敭１１ Experimentalimage２enhancedbydifferentalgorithms敭 a Originalimage  b imageenhanced
byBSO  c imageenhancedbyGA  d imageenhancedbySCBSO

增强的图像相比经过GA和BSO增强的图像,灰度

级分布更均匀,灰度值更均衡.
实验图像２来源于香港理工大学PolyU掌纹公

开数据集.对图１１(a)中的原图进行增强处理,不同
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算法得到的增强图像如图１１(b)~(d)所示,可以看出

本文SCBSO增强的图像在边缘处更加自然,图像整

体的亮度较均匀,纹理细节得到了很好的显现.BSO
处理和 GA处理的图像虽没有失真,但是相对于

SCBSO处理的结果含有过度曝光的区域.在图１２

的直方图效果中,三种增强算法都对集中在１５０~２５０
灰度值范围的原始图像进行了拉伸,但是SCBSO处

理得到的直方图频率更均衡,效果更好.综合两类纹

理图像的处理结果,从视觉和直方图可以看出本文

SCBSO算法对图像处理效果更好、更稳定.

图１２ 不同算法增强图像２后的灰度直方图.(a)原图的灰度直方图;(b)经BSO增强的灰度直方图;
(c)经GA增强的灰度直方图;(d)经SCBSO增强的灰度直方图

Fig敭１２ Grayhistogramsofimage２enhancedbydifferentalgorithms敭 a Grayhistogramoforiginalimage  b gray
histogramenhancedbyBSO  c grayhistogramenhancedbyGA  d grayhistogramenhancedbySCBSO

　　为更好地体现文中所述算法对于图像增强的效

果,文中给出近年来图像增强的客观评价指标,包括

体现图像亮度还原程度的LOE评价指标、反映图

像视觉保真程度的VIF评价指标、以及图像峰值信

噪比PSNR评价指标,如表３所示.
表３　不同算法增强后图像的客观评价指标

Table３　Objectiveevaluationindexofimages
enhancedbydifferentalgorithms

Image Method LOE VIF PSNR
SCBSO ３７．１２４ １．１０７４ １８．６６２

Image１ BSO ７０．４８７ ０．７２１９ １６．０９６
GA ４５．８１５ １．０１１９ １７．４８６
SCBSO ３０．２２３ １．２４７１ ２０．０９５

Image２ BSO ３９．９１２ １．０８９１ １８．７８１
GA ３８．３５１ １．１２９９ １９．８１３

　　LOE值越小说明图像的亮度顺序保留得越好,

VIF值越大图像的视觉效果越好,PSNR越大表示

图像的噪声干扰越少.从表３数据可以看出,在处

理同一类别的纹理图像比较算法中,本文SCBSO
算法的三个指标相对于BSO和GA增强结果都相

对较好.其中BSO处理的指静脉图像存在失真,亮
度不均衡,纹理特征不明显,因此指标相对较差;GA
处理的掌纹图像存在过度曝光区域,自然特性受到

影响,根本原因在于所用优化算法在寻优时陷入了

局部优解.为避免实验存在随机性,同时验证算法

的稳定性,从两个数据集中各选择４０张图像用本文

算法和对比算法进行增强,分别计算三个指标的平

均值,结果如表４所示.实验结果与表３得出的结

论基本一致,SCBSO算法的LOE最小,表明算法保

留了图像的自然属性,在两个数据集测试中最优,减
小了３７．８％、２１．７％;VIF最大表明对图像进行了适

度增 强,更 符 合 视 觉 要 求,最 优 提 高 了１５．３％、

１１．１％;PSNR最大体现了在去噪的同时保留了纹

理图像的有用信息,最优提高了１０．６％、１２．９％.综

合三个客观指标,本文SCBSO算法性能更稳定,效
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果更好,因此本文算法无论是从视觉评价还是客观

指标均表现较好.
表４　不同算法在４０张图片的平均指标

Table４　Averageindexesofdifferentmethodson４０images

Image Method LOE VIF PSNR
SCBSO ４０．９２５ １．１２１９ １９．７４２

Database１ BSO ６５．７９７ ０．９７３３ １７．８４４
GA ４７．５８４ １．０１７４ １８．９７８
SCBSO ３１．５９５ １．２１４６ ２０．８４６

Database２ BSO ４０．３６２ １．０９４１ １９．４６１
GA ３９．４３２ １．１７６４ １８．４５６

５　结　　论

针对天牛须群算法易陷入局部优解的不足,提
出一种基于经正余弦算法改进的天牛须群算法.首

先加入扰动因子增加初始种群遍历性、随机性;其次

引入正余弦策略增加BSO搜索解的多样性,同时引

入时变加速系数对粒子的移动速率公式进行改进,
从而达到自动调整的目的.这一策略能有效防止陷

入局部优解,改进后的天牛须群算法在两种类别函

数下 的 运 行 时 间 较 原 算 法 降 低 了 １６．５６％ 和

１４．７８％,较经典算法PSO算法最优可减少０．７５％,
较GA减少了７４．１％,算法收敛更快,性能更稳定.
将其应用在低照度纹理图像的增强问题中,视觉感

受更 好,直 方 图 更 均 衡.客 观 指 标 LOE、VIF、

PSNR数 值 较 对 比 算 法 可 改 进３７．８％、１５．３％、

１２．９％,去除噪声的同时图像得到均衡,纹理细节得

到增强.下一步将对SCBSO的搜索精度进一步改

进,使其自适应性更强,适用图像类型更广泛.
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