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摘 要: 为了解决现有图像增强技术在细节处理方面的不足以及变换后图像直方图分布偏移的情况,提出一种采用

改进细菌觅食优化算法的灰度图像增强方法. 针对细菌觅食算法在优化高维函数时性能不佳、易陷入早熟收敛的缺

陷,将变高维的灰度图像增强问题转化为固定 2维的非完全Beta函数的参数最优化问题.仿真实验结果表明了所提

出方法的有效性,与其他方法相比,增强后的图像细节表现更自然,直方图分布更均匀,明暗区域分配更合理.
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Abstract: A gray image enhancement method is proposed based on an improved bacterial foraging optimization algorithm,

so that the problems of the insufficient detail processed by the traditional image enhancement technology and the offset of

histogram distribution after the transformation are solved. To avoid becoming prone to fall into the defects of premature

convergence and other poor performances in swarm intelligence algorithms when optimizing high dimensional functions, a

gray-scale image enhancement problem whose dimensions are high and variational is converted into a fixed two-dimensional

parameters optimization problem of the incomplete Beta function. Simulation results show the effectiveness of the proposed

method. Comparing with other methods, enhanced image makes the details more natural, the histogram distribution more

uniform, and the light and dark areas more reasonable.
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0 引引引 言言言

随着数字化时代的到来,图像技术已经渗透到人

类生活和社会发展的各个方面[1]. 图像增强作为图像

处理领域的最基本方法之一, 目前还没有通用算法.

根据其处理空间的不同可分为空间域方法和频率域

方法.空间域算法以对图像的像素直接操作为基础,

导致对于一些低对比度图像,存在噪声增大而图像细

节增强的不足[2];而频率域处理技术[3]以修改图像的

傅氏变换为基础, 计算量较大,且人工干预对变换参

数的选取影响较大[4]. Tubbs[5]针对灰度图像的空间域

增强算法提出了一种能完全覆盖图像增强典型变换

函数的非完全Beta函数,增加了空间域方法灰度变换

函数选取的灵活性, 在图像增强领域得到了广泛应

用[6].

群体智能优化算法能够解决传统优化方法无法

实现的实际工程最优化问题[7],其中细菌觅食优化算

法[8](BFO)因其群体并行性及局部搜索能力强等优点

受到关注. 相关学者对其改进提出了多种策略并取得

了一定成效[9-12], 但该算法提出的时间较晚[13], 目前

只有少数先例将其应用于图像处理领域[14-15]. 因此,

将图像增强转换为最优化问题,并利用细菌觅食的思

想自动拟合灰度变换函数仍是亟待研究的问题.

对此,本文对经典的BFO进行改进: 将随机化初

始种群改进为分布更优、更适应图像增强问题的菌
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群, 加速了收敛过程; 将趋化操作在某一方向上的游

动改进为变次数游动,提高了细菌寻优的精度;将迁

徙操作改进为保护精英细菌的有选择性的迁徙,同时

为避免算法陷入局部最优设计了位置扰动,加速了菌

群寻优过程; 最后, 将变化维度的图像增强问题转化

为固定 2维的细菌觅食优化算法最优化问题,并通过

仿真实验验证了本文算法能够切实改善经典BFO的

搜索效率.采用本文算法增强后的图像效果较好,更

符合人的视觉感受.

1 相相相关关关技技技术术术

1.1 细细细菌菌菌觅觅觅食食食优优优化化化算算算法法法

Passino[8]受大肠杆菌觅食行为的启发,提出了细

菌觅食优化算法. 在该算法中,细菌通过趋化、复制和

迁徙 3个嵌套循环找到函数值最优的位置. 其中: 趋

化操作反映了细菌的探索和觅食行为;复制操作体现

了适者生存的择优过程,对菌群按照适应度值的优劣

排序,复制算子𝑆𝑟为将被淘汰掉的细菌数目;迁徙操

作改善了菌群陷入局部最优的情况.设菌群规模为𝑆,

𝑋为细菌的初始化位置, 𝑆min和𝑆max为优化区间的

最小和最大值,则菌群随机初始化公式为

𝑋 = 𝑋min + 𝜎 × (𝑋max −𝑋min), (1)

其中𝜎 = rand(𝑥)为 [−1, 1]间的随机数.另设𝑋(𝑖, 𝑗,

𝑘, 𝑙)为细菌 𝑖在第 𝑗次趋向性操作、第 𝑘次复制操作

和第 𝑙次迁徙操作后的位置,则每次趋化操作后细菌

的位置更新公式为

𝑋(𝑖, 𝑗 + 1, 𝑘, 𝑙) = 𝑋(𝑖, 𝑗, 𝑘, 𝑙) + 𝐶(𝑖)× 𝜙(𝑖, 𝑗),

𝜙(𝑖, 𝑗) = Δ(𝑖, 𝑗)
/√

Δ(𝑇 )(𝑖, 𝑗)Δ(𝑖, 𝑗). (2)

其中: 𝐶(𝑖)为细菌 𝑖的趋化步长, 𝜙(𝑖, 𝑗)为细菌 𝑖在第

𝑗次翻转时的单位随机方向向量, Δ(𝑖, 𝑗)为 [−1, 1]内

任意产生的随机方向向量.

1.2 图图图像像像增增增强强强

Tubbs[5]提出的归一化非完全Beta函数能够自动

拟合图像增强的 4类非线性转换曲线,具有很大的灵

活性. 对应不同的𝛼, 𝛽值,非完全Beta函数𝐹 (𝑢)具有

不同的变换曲线.但是, 确定这两个参数的过程并不

直观,没有统一的方法,故本文将非完全Beta函数的

参数确定问题转化为最优化问题, 利用BFO算法的

全局优化搜索能力实现参数𝛼, 𝛽的动态确定,由此完

成图像的自适应增强过程.

归一化非完全Beta函数为

𝐹 (𝑢) = 𝐵−1(𝛼, 𝛽)
[ w 𝑢

0
𝑡𝛼−1(1− 𝑡)𝛽−1d𝑡

]
,

0 < 𝛼, 𝛽 < 10. (3)

其中: 𝑢为原始图像像素; 𝐵(𝑎, 𝑏)为Beta函数,表示为

𝐵(𝛼, 𝛽) =
w 1

0
𝑡𝛼−1(1− 𝑡)𝛽−1d𝑡. (4)

2 改改改进进进的的的细细细菌菌菌觅觅觅食食食优优优化化化算算算法法法

2.1 初初初始始始种种种群群群的的的构构构造造造

经典BFO算法从一组随机解出发, 通过迭代寻

找最优位置,而随机产生的种群在搜索空间分布不均

匀,导致种群多样性不高,算法搜索范围受限,全局寻

优能力降低,即初始种群的优劣对算法的搜索能力有

较大的影响.好的初始种群应具备分布均匀、不重复

和能扩展搜索空间的特点.

利用数论中的佳点集理论和方法构造初始种

群[16],其精度与维数无关,所得种群比随机化方法得

到的种群偏差要小得多,可在一定程度上帮助算法更

快地收敛. 然而,佳点集布点完全不具备随机性,又不

利于算法的随机迁徙, 可能导致菌群陷入局部最优.

因此, 本文沿用佳点集布点的思想,对其进行改进以

完成初始种群的构造.首先, 利用佳点集方法构造若

干组初始解 (𝛼, 𝛽), 然后对其按照以下公式进行微扰

动:

𝛼 = 𝛼− rand× 𝑐1 × 𝛼,

𝛽 = 𝛽 + rand× 𝑐1 × (1− 𝛽). (5)

其中: (𝛼, 𝛽)为非完全Beta函数的两个参数, 对应

BFO算法中的一个细菌, 𝛼和𝛽分别为细菌位置在

两个维度上的最小、最大值; 𝑐1为调节参数. 由多次

仿真测试可知,非完全Beta函数的两个参数𝛼和 𝛽在

差距较大时对图像的增强变换效果更佳, 故采用改

进佳点集方法得到的初始种群既具备佳点集布点均

匀、分布范围广的优点,又能够克服其方向性过强的

缺陷,且种群中的各对参数值差距较大,对应的非完

全Beta函数对图像增强变换的效果更佳.

2.2 变变变次次次数数数游游游动动动策策策略略略的的的提提提出出出

游动次数𝑁𝑠为细菌在一次趋向性操作中单向最

大趋化次数. 经典BFO算法中的细菌每随机翻转一

次, 便判断计算适应度值是否改善, 若改善则沿着该

方向以固定次数游动,直到适应度值减小或𝑁𝑠次游

动完成为止.在BFO问题中,适应度值的改善意味着

细菌正在向食物浓度高的区域趋近,然而固定游动次

数的策略将迫使细菌在正确的方向上前进若干步停

止后, 又重新开始随机搜寻趋化方向,即细菌在方向

选择正确时前进的步幅不够,过早放弃了关于方向的

有利信息.由此可知,重搜趋化方向的操作不必要,而

且增加了寻优时间.

在采用BFO优化机制的图像增强问题中, 菌群

对于Beta函数参数的寻优结果较集中, 𝛼和𝛽的细微

差别都会给增强后图像的适应度值带来较明显的改
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变,若细菌在搜索到正确方向时能把握该信息,尽可

能多地向前游动,则适应度会得到进一步改善. 故本

文提出变次数游动策略:如果细菌在该方向上游动时

适应度值一直在改善,说明本次翻转方向有利于图像

获得更好的增强效果,则细菌将沿着该方向一直游动

下去,直至适应度值不再改善;否则说明方向不正确,

结束游动,细菌重新翻转. 该策略在细菌翻转至正确

方向时可以帮助其不断向更优位置靠近,逐渐提高寻

优精度,避免不必要的重搜趋化方向的操作,而在方

向选择错误时也能够迅速判断, 不占用寻优时间, 加

速趋化操作的进行.

2.3 对对对迁迁迁徙徙徙操操操作作作的的的改改改进进进

采用群体智能算法的图像增强过程运算较复

杂,需要对图像中的每个像素分别进行非完全Beta函

数拟合及反归一化处理后才可计算适应度值; 而经

典BFO算法在迁徙操作时对菌群中的每个细菌随机

生成一个值 𝑝, 与既定概率 𝑝ed 进行比较, 若 𝑝 ⩽ 𝑝ed,

则该细菌消亡. 但是,这样没有保留算法在前期搜索

到的有利位置信息,可能导致当前周期内的精英细菌

遗失,算法需要从零开始重新寻找最优解, 从而增加

了自适应确定Beta函数参数的收敛代数和图像增强

算法的复杂性, 不利于算法收敛, 故本文将迁徙操作

改进为保留精英细菌的有选择性的迁徙. 若当前最

优解对应的是第 𝑖个细菌, 则保留第 𝑖个细菌不被消

亡, 但为了防止菌群陷入局部极值,对全局最优解对

应的细菌设计位置扰动如下: 记录全局最优解在连

续𝑁次迭代过程中的适应度值的偏移量,若偏移量始

终小于给定值 𝑒,则对其对应的细菌在一定范围内进

行位置扰动以得到一个新细菌;若新细菌的适应度值

有改善,则以新细菌取代原最优解对应的细菌. 其中

扰动大小为

Δ = 𝐶(𝑖)× 𝜙(𝑖, 𝑗). (6)

以上改进能够避免菌群的重复寻优过程,从而增加算

法收敛过程的稳定性, 加快收敛速度,同时对当前最

优解的扰动有助于促使菌群跳出局部收敛,得到更接

近全局最优的结果.

2.4 IBFO算算算法法法步步步骤骤骤

IBFO算法的主要操作步骤如下 (其中 𝑖, 𝑗, 𝑘和𝑤

的初始值均为 0).

Step 1: 初始化参数, 包括菌群规模𝑆、趋化步长

𝐶、搜索空间维度𝐷、趋化循环次数𝑁𝑐、迁徙次数

𝑁ed、复制次数𝑁re、复制算子𝑆𝑟、迁徙概率 𝑝ed、偏移

量阈值 𝑒、偏移量可改变的最大次数𝑁、当前全局最

优解 𝐽best以及上一次趋化周期的最优解 𝐽previous.

Step 2: 初始化菌群位置.采用改进的佳点集方法

初始化细菌的位置,并计算每个细菌的初始化适应度

函数值 𝑓 .

Step 3: 设置循环变量. 其中: 迁移循环次数 𝑙 =

1 : 𝑁ed,趋化循环次数 𝑗 = 1 : 𝑁𝑐,复制循环次数 𝑘 =

1 : 𝑁re, 𝑤 = 1 : 𝑁 .

Step 4: 进入趋化循环,进行趋化操作.

Step 4.1: 翻转. 按照式 (2)进行翻转,并计算新位

置上的适应度函数值.

Step 4.2: 变次数游动.如果细菌在沿着该方向的

游动过程中适应度值一直在改善,则令其一直游动下

去;否则提前结束游动,细菌重新翻转得到新的方向.

Step 4.3: 更新 𝐽previous和 𝐽best,比较

∣𝐽best − 𝐽previous∣
和 𝑒的大小. 若前者大于后者, 则说明未陷入局部极

值, 𝜔清零,否则𝜔 = 𝜔 + 1. 当𝜔增大至𝑁时,认为菌

群已陷入局部极值,按照式 (6)对当前最优细菌进行

位置扰动.

Step 5: 进入复制循环,进行复制操作.对菌群按

照适应度值的优劣进行排序, 用适应度较好的𝑆𝑟个

细菌取代适应度较差的𝑆𝑟个细菌.

Step 6: 进入迁徙循环,进行迁徙操作.记录当前

全局最优解 𝐽best和最优解的位置𝑋best;对于非全局

最优的其他细菌, 则分别生成随机概率, 并将其与

固定迁移概率 𝑝ed进行比较, 累加所有小于 𝑝ed的细

菌数目 (记为𝑚), 利用改进的佳点集方法重新初始

化𝑚个细菌.

Step 7: 判断. 若循环结束,则输出最优解及对应

细菌的位置;否则转 Step 4,继续搜索直至满足算法的

结束条件.

3 采采采用用用改改改进进进BFO算算算法法法的的的图图图像像像增增增强强强方方方法法法
传统基于群优化算法的图像增强方法的改进思

路是: 随机生成数量有限的 𝑠组𝛼, 𝛽值, 将 𝑠组参数

组合对应的变换后图像作为初始种群, 即每个粒子

代表一幅图像,粒子的维数为图像大小, 粒子运动的

过程即是图像调整其像素值的过程. 群智能优化算

法的一个共同的缺点是在优化高维函数时性能不佳,

容易陷入早熟收敛, 且优化难度随着函数维数的增

加而骤升[17].相关学者对其改进提出了多种措施,但

目前对群智能算法的改进测试函数维数最高只达到

了 300维[18],而一幅 18×18像素的图像对应维数高于

300,因此算法的适应性受到了极大的限制.

综上所述, 本文在利用细菌觅食思想拟合灰度

变换函数时,将传统以图像作为优化对象的思路改为

以非完全Beta函数的参数𝛼, 𝛽作为优化对象,将变高

维优化问题转化为固定 2维的𝛼, 𝛽参数最优化问题.
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由此,将BFO算法映射至灰度图像增强问题,细菌觅

食机制的维数始终为 2,不会随着图像大小的变化而

变化, 从而大大降低了算法运行的空间复杂度,尤其

是图像增强算法的维数; 且由于避开了群智能算法

的高维度缺陷,算法易于收敛至全局最优解, 精度与

质量均能得到提升. 细菌向全局最优解靠近的过程

即参数𝛼, 𝛽不断趋于最佳的过程,在得到每一组参数

值之后, 用其对应的不同Beta函数对原始图像进行

拟合, 并通过衡量拟合后图像的适应度值完成对最

优参数组合及最佳适应度值图像的确定.设原始图像

中像素点 (𝑥, 𝑦)的灰度值为 𝑓(𝑥, 𝑦), 增强后的灰度值

为 𝑓 ′(𝑥, 𝑦),则利用 IBFO算法实现图像自适应增强的

过程如下.

Step 1: 对原始图像每个像素点的灰度值进行归

一化处理,即

𝑢(𝑥, 𝑦) =
𝑓(𝑥, 𝑦)− 𝑖min

𝑖max − 𝑖min
. (7)

其中: 𝑖max和 𝑖min为原图像中灰度的最大、最小值,

0 ⩽ 𝑢(𝑥, 𝑦) ⩽ 1.

Step 2: 对归一化之后的原始图像调用 IBFO算

法.

1) 细菌位置每发生一次改变, 意味着非完全

Beta函数的参数值𝛼, 𝛽变化,则重新对原始图像按照

式 (8)进行拟合,按照式 (9)进行反归一化.

2)比较新图像 𝑓 ′与原始图像 𝑓的适应度值大小,

继续算法操作.当算法结束时, 返回经过灰度变换后

的最优适应度值对应图像,并输出最佳适应度值与其

对应的最佳𝛼, 𝛽参数组合.

利用非完全Beta函数进行灰度变换的公式如下:

𝑢′(𝑥, 𝑦) = 𝐹 (𝑢(𝑥, 𝑦)), (8)

其中 0 ⩽ 𝑢′(𝑥, 𝑦) ⩽ 1. 图像反归一化的公式如下:

𝑓 ′(𝑥, 𝑦) = 255× 𝑢′(𝑥, 𝑦). (9)

4 仿仿仿真真真实实实验验验

4.1 图图图像像像增增增强强强适适适应应应度度度函函函数数数

IBFO算法通过适应度函数衡量细菌觅食的优

劣, 适应度函数能客观地反映增强后图像的信息,兼

顾图像的整体与局部、大结构与小细节的平衡体现.

本文采用能够更全面反映图像信息的适应度函数[19]

𝑓Fitness = 𝐸 × 𝐼nc × [𝐹ac + 2.5× 𝐶] + 𝐹br. (10)

其中: 𝐹ac, 𝐸, 𝐹br, 𝐼nc和𝐶分别为图像的方差、信息

熵、像素差别、信噪改变量和紧致度; 𝑓Fitness值越大,

说明图像增强后的效果越好.

4.2 图图图像像像增增增强强强仿仿仿真真真

本节将采用降质类型的图像 couple对 IBFO算

法在灰度图增强方面的效果进行测试.其中: 维度𝐷

= 2,菌群数𝑆 = 40,趋化次数𝑁𝑐 = 10,复制次数𝑁re

= 5,复制原则𝑆𝑟 = 𝑆/2,迁徙概率𝑃ed = 0.25,偏移量

阈值 𝑒 = 0.001×𝐽best,偏移量可改变的最大次数𝑁 =

5, 式 (5)中调节参数 𝑐1取 0.1.分别采用BFO和 IBFO

算法对两幅灰度图独立运行 20次, 并将测试结果进

行对比分析,结果如表 1所示.

表 1中: 最优适应度值为 20次测试中得到的图

像增强适应度函数值的最优解; 𝛼, 𝛽为适应度值取到

最优时对应的非完全Beta函数的最佳参数组合. 从

表 1可以看出, 本文提出的 IBFO算法在解决图像增

强的最优化问题时, 解的精度整体有了较大提高, 且

最优与最差适应度值差距较小, 表明 IBFO算法寻优

结果集中,菌群在多次寻优过程中获得的最优值较为

接近,算法表现稳定. 这得益于本文的改进策略:采用

改进的佳点集策略得到的初始种群分布更优,搜索空

间大; 采用变次数游动策略进一步提高了寻优精度;

采用改进的迁徙操作维护了当前搜索到的有用信息

不丢失,避免了算法的重复寻优工作.

图 1给出了 couple图像分别采用BFO和 IBFO算

法增强后的图像及图像的柱状直方图对比,直方图反

映了图像的灰度分布情况,描述了图像中该灰度级像

素出现的频率,直方图范围越均匀,越宽广,说明图像

的对比度越明显,质量越好.

由图 1可以看出, couple图像的直方图灰度分布

范围较窄,灰度值处于 30 ∼ 50的像素个数居大多数,

图像对比度低,整体灰度偏暗;采用经典BFO算法增

强后的图像效果有了较好的改善, 直方图灰度分布

较之前相比范围宽广许多,基本覆盖到 256个灰度值,

但 couple图像的沙发、墙面光线和窗帘等一些细节表

现仍不是很明显,且直方图整体灰度分布趋势仍类似

增强前的图像,是其一定程度上的拉伸, 即整体图像

仍偏暗,灰度级低的像素个数居多, 随着灰度级的增

加直方图分布呈现递减趋势; 而采用本文 IBFO算法

增强后的图像视觉效果得到了进一步的改进,图像细

表 1 BFO与 IBFO算法应用于灰度图像增强的结果对比

图像 算法 𝛼 𝛽 最优适应度值 最差适应度值 平均适应度值

Lena
BFO 2.019 7 9.988 1 5.454 2e+007 4.774 0e+007 5.154 3e+007

IBFO 2.765 9 9.998 7 5.637 2e+007 5.623 5e+007 5.631 2e+007

Couple
BFO 3.425 8 8.324 9 3.924 5e+007 3.377 5e+007 3.629 8e+007

IBFO 3.825 8 9.965 3 4.063 8e+007 4.063 1e+007 4.063 6e+007
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节的清晰度和对比度都有了提高, 视觉效果更饱满,

从直方图上看,灰度值范围更宽广,分布更合理,图像

细节表现更真实自然.

图 1 降质图像 couple和采用BFO及

IBFO算法增强后的图像

图 2为对 couple图像采用其他算法进行增强后

的直方图效果对比.
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图 2 降质图像 couple被不同算法处理后的效果

由图 2可以看出, 经 IBFO算法优化后得到的

couple图像直方图分布优于文献 [2]中比较的几种

图像增强方法. 采用传统直方图均衡化方法处理后

的图像直方图是原图直方图的拉伸及整体右移,图像

亮度过饱和;采用CLAHE算法[20]后的子块处理结果

类似用经典BFO算法进行优化的结果, 直方图整体

形状变化不大;采用multi-peak GHE算法[21]处理后的

图像直方图较CLAHE有改进, 但大部分像素灰度仍

汇集于 128以内, 且图像在边缘部分略显生硬; 采用

bilateral grid的LHE算法[22]后, 图像本身效果类似于

传统直方图均衡化处理的效果;而文献 [2]提出的算

法直方图较以上相对最好,分布均衡且区域范围适中,

没有偏向最亮或最暗区域,但本文 IBFO算法增强效

果的直方图较文献 [2]算法更好,不仅分布均匀且对

原直方图两端区域进行了拉伸,得到了范围更广的灰

度分布.

综上可知, IBFO算法在解的精度和收敛速度两

个方面都优于经典BFO算法, 且将其映射到灰度图

像增强问题中, 得到的增强后图像自然柔和,直方图

分布均匀,对于一些低对比度的图像也同样能达到较

好的效果.

5 结结结 论论论

本文分析了细菌觅食算法的优化原理以及图像

增强技术中非完全Beta函数自动拟合问题的最优化

实质, 提出了一种改进的 IBFO算法, 并将其映射到

空间域的图像增强问题中.结果表明: 本文所提出的

改进佳点集方法得到了更适合图像增强问题的初始

菌群, 扩大了搜索空间; 变次数游动策略提高了寻优

精度 (即增强后图像的适应度值), 有选择性的迁徙

在进一步加快收敛速度的同时避免了算法陷入局部

最优.本文将变高维的灰度图像增强问题简化为固

定 2维的𝛼, 𝛽参数最优化问题,避开了群智能算法优

化高维函数时易陷入早熟的缺陷,提高了群智能算法

在图像增强问题中所得解的质量. 通过引入能更好地

衡量增强效果的适应度函数对增强结果进行仿真测

试.测试结果表明, 本文方法得到的增强图像适应度

更优、直方图分布更均匀、视觉效果更好, 同时较好

地克服了低对比度图像的细节增强不足等问题,在灰

度图像增强方面取得了较好的效果.
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