
 

 

改进飞鼠搜索算法的自适应图像增强①

高　婕,  王秋萍,  李晓丹

(西安理工大学 理学院, 西安 710054)
通信作者: 王秋萍, E-mail: wqp566@sina.com

摘　要: 为了实现灰度图像增强最佳参数的自动寻优, 提出一种改进飞鼠搜索算法的自适应图像增强方法. 在普通

树上的飞鼠位置更新中引入双向搜索策略, 提高获得最好解的可能性; 利用螺旋觅食策略更新位于橡子树上的飞鼠

位置, 提升算法的收敛速度和搜索精度. 在 CEC 2017测试集上, 将所提算法 BCSSA与蝙蝠算法、鲸鱼优化算法、

基本的 SSA 和 2 种改进的 SSA 进行对比分析, 结果表明, BCSSA 具有更高的稳定性和更快的收敛速度. 最后, 将
所提出的 BCSSA应用于灰度图像增强, 与经典的直方图均衡化方法和 SSA进行了 4种评价指标的性能比较, 证明

了 BCSSA的优越性.
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Abstract: In order to realize the automatic optimization of the optimal parameters of grayscale image enhancement, an
adaptive image enhancement method based on an improved squirrel search algorithm is proposed. A bilateral search
strategy is introduced into the position updating of the squirrels on normal trees to increase the likelihood of obtaining an
optimal solution. A cyclone foraging strategy is used to update the position of the squirrels on acorn trees to improve the
convergence rate and search accuracy of the algorithm. In addition, the proposed squirrel search algorithm with bilateral
search and cyclone foraging (BCSSA) is compared with the bat algorithm (BA), whale optimization algorithm (WOA),
basic squirrel search algorithm (SSA), and two improved SSAs on CEC 2017 test suite. The results indicate that BCSSA
has higher stability and faster convergence rate. Finally, the proposed BCSSA is applied to grayscale image enhancement,
and its performance is compared with that of the classical histogram equalization method and SSA in terms of four
evaluation indicators, which thus validates the superiority of BCSSA.
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图像增强是为了突出某部分有用信息而抑制另一

些信息, 使处理后的图像更加适合人类和机器进行分

析和处理[1]. 图像对比度增强 (image contrast enhance-

ment, ICE)是图像增强的方法之一, 图像对比度增强是

在空间域中使用变换函数进行的, 它为原始图像的每

个像素产生一个新的强度以生成增强图像. 传统的对
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比度增强方法是使用分段线性变换函数来处理低质量

的图像[2]. 但是, 应用变换函数后, 分段点处的像素可能

变为负数或大于 255. 为了克服这个问题, Tubbs[3] 提出

了一种用连续曲线代替分段曲线的非完全 Beta 函数

参数化方法, 提高了空域方法实用性.
α β确定非完全 Beta 函数的最佳参数 和 值是一个

优化问题, 群智能算法是求解复杂优化问题的先进技

术. 灰度变换函数可以与群智能算法相结合, 用于搜索

输入图像的灰度到新灰度的最佳映射, 从而增强图像

对比度. 文献 [4]利用蛾群算法对简化直方图的像素强

度进行重新分配, 以便 KL 熵值最大化, 实现图像对比

度的调节. 文献 [5] 提出了一种改进的布谷鸟搜索算

法 (ECS) 的图像对比度增强, 实验结果证实了 ECS 算

法的优越性. 文献 [6] 提出了一种人工蜂群 (ABC) 图
像对比度增强算法, 在图像集上进行测试, 并与遗传算

法进行比较, 证明了其优越性. 然而, 文献 [4–6]中图像

的适应度函数的计算方法仍有进一步的提升空间.
飞鼠搜索算法 (squirrel search algorithm, SSA)[7]

是 Jain等人受飞鼠的动态觅食策略和滑翔的有效运动

方式的启发, 于 2019年提出的一种新的群体智能算法.
自 SSA 被提出以来, 已成功地应用于解决复杂的实际

优化问题, 如多区域热电联合经济调度[8]、车间调度[9]

和图像压缩[10], 与经典的算法相比, 该方法获得了更高

质量的解. 因此, SSA是一个简单而强大的算法.
目前, 我们视野中鲜少见到 SSA 用于解决图像增

强问题. 基于此, 本文提出一种双向搜索和螺旋觅食的

飞鼠搜索算法 (SSA with bilateral search and cyclone
foraging, BCSSA)用于灰度图像的自适应增强. 所做的

工作如下: (1) 对基本的 SSA 进行两方面的改进. 在普

通树上的飞鼠的位置更新中加入双向搜索策略, 避免

最好解的丢失; 对位于橡子树上的飞鼠, 执行螺旋觅食

策略, 增强算法的开发能力. (2) 文献 [4,5] 中图像的适

应度函数包括边缘强度、边缘像素数和熵值 3 部分,
在此基础上加入紧致度指标, 使增强图像的质量得到

更加全面的评价. (3) 成功地将改进的 SSA与图像增强

相结合. 将 BCSSA 应用于图像增强的非完全 Beta 函
数的参数选择上, 从而获得 Beta 函数的参数, 改善图

像对比度, 得到视觉效果更佳的增强图像.

 1   飞鼠搜索算法

考虑 4个假设.
n(1) 落叶林中有 只飞鼠, 假定一只飞鼠待在一棵树上.

(2) 每只飞鼠单独觅食, 凭借动态觅食行为最优地

利用可用的食物资源.
(3) 森林中仅有 3 种树可用: 山核桃树 (优质食物

源)、橡子树 (普通食物源)和普通树 (没有食物源).
(4) 考虑的森林区域中, 假定包含 1 棵山核桃树和

3棵橡子树.
 1.1   随机初始化

i (i = 1,2, · · · ,n) FS i =

(FS i1,FS i2, · · · ,FS id)

设森林中有 n 只飞鼠 (FS), 每只飞鼠的位置用

d 维向量表示, 第   只飞鼠的位置为

, 每只飞鼠的初始位置为:

FS i = FS L+U (0,1)× (FS U−FS L) (1)

U (0, 1) FS L FS U其中,  为均匀分布的随机数,  和 分别为

搜索区间下界和上界.
 1.2   计算适应度值、排序和随机选择

i (i = 1,2, · · · ,n) fi第   只飞鼠的适应度值 , 即:

fi = f (FS i) = f (FS i1,FS i2, · · · ,FS id) (2)

FS nt FS at

FS ht FS ht

FS ht FS 1 FS at

FS nt

Pdp Pdp

将飞鼠个体的适应度值按升序排列. SSA 将飞鼠

分为 3类: 位于普通树上 ( )、位于橡子树上 ( )
和位于山核桃树上的飞鼠 ( ).  是适应度值最

小的飞鼠, 即 = ,  是排名 2–4的 3只飞鼠, 其
余的飞鼠记为 . 为了获得更好的食物来源, 橡子树

上的个体向山核桃树移动; 通过随机选择机制, 一些在

普通树上已经满足日常能量需求的飞鼠朝山核桃树移

动; 另一些飞鼠向橡子树移动. 在觅食过程中, 飞鼠受

到捕食者存在概率 的影响,  通常假设为 0.1.

 1.3   生成新的位置

飞鼠的动态觅食过程如下.
Case 1. 橡子树上的飞鼠可能向山核桃树移动.

FS t+1
at =

{
FS t

at+dg×Gc×
(
FS t

ht−FS t
at

)
,

Random location,

R1 ⩾ Pdp

otherwise
(3)

Case 2. 普通树上的飞鼠可能向橡子树移动, 以满

足日常的能量需求.

FS t+1
nt =

{
FS t

nt+dg×Gc×
(
FS t

at−FS t
nt

)
,

Random location,

R2 ⩾ Pdp

otherwise
(4)

Case 3. 一些普通树上已经进食过橡子的飞鼠可能会

向山核桃树移动, 来储存山核桃, 以便在食物短缺时食用.

FS t+1
nt =

{
FS t

nt+dg×Gc×
(
FS t

ht−FS t
nt

)
,

Random location,

R3 ⩾ Pdp

otherwise
(5)

dg R1 R2 R3其中,  为随机滑翔距离,  ,  ,  为 [0, 1] 范围内的
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t Gc随机数,  为当前迭代次数,  =1.9为滑翔常数.
 1.4   季节监测和冬季结束的随机迁移

S c

季节变化对飞鼠的觅食活动有显著影响, 在 SSA
中引入季节监测条件, 防止算法陷入局部最优解. 季节

常数 的计算公式如式 (6)所示[7]:

S t
c =

√√√ d∑
k=1

(
FS t

at,k −FS ht,k

)2
, (t = 1,2,3) (6)

d其中,  为搜索空间的维数.
S min季节常数最小值 的计算公式如式 (7)所示[7]:

S min =
10e−6

(365)
2.5t
T

(7)

t T其中,  为当前迭代次数,  为最大迭代次数.
S t

c < S min如果季节监测条件 为真, 不能找到最佳

冬季食物来源仍要生存的飞鼠将会随机迁移, 公式如下:

FS new
nt = FS L+Lévy (d)× (FS U−FS L) (8)

其中, Lévy分布能够更好地促进搜索空间的探索.
 1.5   停步规则

FS ht f (FS ht)

当达到最大迭代次数时, 输出山核桃树的飞鼠位

置 和适应度值 .

 2   双向搜索和螺旋觅食的飞鼠搜索算法

在基本的 SSA中, 飞鼠种群随着不断的迭代更新,
种群的个体分布逐渐集中, 在算法迭代后期, 种群多样

性降低, 容易陷入局部最优. 为了解决这些问题, 本文

做出了相应的改进措施.
 2.1   双向搜索策略

FS ht rU U (−1, 1)

Ri ⩾ Pdp (i = 2,3)

为进一步提升算法的寻优能力, 在式 (4) 和式 (5)
中, 引入双向搜索策略[11], 使个体充分利用当前最优解

( ) 和当前解的信息; 同时,  服从 为方向

控制因子, 控制飞鼠的搜索方向, 扩大飞鼠个体的搜索范

围, 加强种群的探索能力, 避免最好解的丢失. 改进式 (4)–
式 (5)中,  时飞鼠的位置更新公式为:

FS t+1
nt = FS t

nt+dg×Gc×
(
FS t

at−FS t
nt

)
+rU×

(
FS t

ht−FS t
nt

)
(9)

FS t+1
nt = FS t

nt+dg×Gc×
(
FS t

ht−FS t
nt

)
+rU×

(
FS t

ht−FS t
nt

)
(10)

 2.2   螺旋觅食策略

R1 > Pdp飞鼠在橡子树上向山核桃树移动, 当 时,
用螺旋觅食策略[12] 代替原来的位置更新. 螺旋觅食策

FS ht

R1 > Pdp

略通过在整个搜索空间所确定的适应度值最小的飞鼠

位置 ( ) 作为参考位置, 并与螺旋权重系数相结合,
提高种群多样性, 从而有效地提升算法的收敛速度和

搜索精度. 当 时, 改进的橡子树上的飞鼠位置

更新公式如式 (11)所示:

FS t+1
at,new = FS t

at + r×
(
FS t

ht−FS t
at

)
+ ξ×

(
FS t

ht−FS t
at

)
(11)

r ξ

ξ

其中,  为 [0, 1] 范围内的随机数,  为螺旋运动的权重

系数, 是为了防止因当前最优值的引入而导致在搜索

时算法陷入局部极值, 进一步提高算法的寻优性能, 找
到全局最优解,  的计算公式如式 (12)所示:

ξ = 2er1·(T−t+1)/T · sin(2πr1) (12)

r1 t其中,  为 [0, 1]范围内的随机数,  为当前迭代次数.
 2.3   贪婪选择

R1 > Pdp当 时, 将橡子树上的飞鼠的位置更新公式

的原解的适应度值, 与执行螺旋觅食策略的飞鼠位置

的新解的适应度值进行比较. 若新解优于原解, 则原解

被替换. 否则, 保持原解不变. 贪婪选择如式 (13)所示:

FS t+1
at =

{
FS t

at,new,

FS t
at,

f
(
FS t

at,new

)
< f
(
FS t

at

)
otherwise

(13)

 2.4   改进算法 BCSSA 的步骤

本节给出双向搜索 (bilateral search) 和螺旋觅食

(cyclone foraging)的飞鼠搜索算法 (BCSSA)的步骤.

算法1. BCSSA算法

初始化阶段

n T d

Pdp Gc

Step 1. 初始化参数, 种群规模 =50, 最大迭代次数 =1000, 维数 =30,
捕食者存在概率 =0.1, 滑翔步长 =1.9;

nStep 2. 随机初始化 只飞鼠的位置, 如式(1);
Step 3.  计算每个位置飞鼠的适应度值, 如式(2), 并升序排列, 确定位

于山核桃树(最好食物源)、橡子树和普通树的飞鼠位置, 保存位于山

核桃树的飞鼠的位置及其适应度值;
主循环阶段

t TStep 4. While  ≤
t n1 n1　　　for  =1 to   ( 为橡子树向山核桃树移动的飞鼠总数)

R1 Pdp　　　　　if  ≥

FS t+1
at =FS t

at+dg×Gc×(FS t
ht−FS t

at)　　　　　　

FS t+1
at,new=FS t

at + r×
(
FS t

ht−FS t
at

)
+ξ×
(
FS t

ht−FS t
at

)
　　　　　　

　　　　　　利用式(13)进行贪婪选择

　　　　　Else

FS t+1
at =Random location　　　　　　

　　　　　End if
　　　　End for

t n2 n2　　　　for  =1 to   ( 为普通树向橡子树移动的飞鼠总数)
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R2 Pdp　　　　　if  ≥

FS t+1
nt =FS t

nt+dg×Gc×(FS t
at−FS t

nt) + rU×(FS t
ht−FS t

nt)　　　　　　

　　　　　Else

FS t+1
nt =Random location　　　　　　

　　　　　End if
　　　　End for

t n3 n3　　　　for  =1 to   ( 为普通树向山核桃树移动的飞鼠总数)

R3 Pdp　　　　　if  ≥

FS t+1
nt =FS t

nt+dg×Gc×(FS t
ht−FS t

nt) + rU×(FS t
ht−FS t

nt)　　　　　　

　　　　　Else

FS n+1
nt =Random location　　　　　　

　　　　　End if
　　　End for

S cStep 5. 计算季节常数 , 如式(6)
S c S min　　　if  <

FS new
nt =FS L+Lévy(d)×(FS U−FS L)　　　　　

　　　End if
S minStep 6. 更新季节常数的最小值 , 如式(7)

t t+1　　　 =
　　　End while
输出阶段

Step 7. 输出位于山核桃树的飞鼠的位置及其适应度值

 2.5   BCSSA 的时间复杂度分析

n d

T

本节对 BCSSA的时间复杂度进行分析. 计算复杂

度是基于初始化、搜索代理的更新和最大迭代次数,
假设飞鼠种群的大小为 , 搜索空间的维数为 , 最大迭

代次数为 , BCSSA迭代的时间复杂度如下.
O(n)(1) 初始化种群阶段的时间复杂度为:  .
O(T ×n×d)(2)适应度计算需要的时间复杂度为:  .

O(T×
(n2+n3)×d) n2 n3

(3) 采用双向搜索策略更新普通树上向橡子树和

山核桃树移动的飞鼠个体需要的时间复杂度为: 
, 其中 和 分别为普通树向橡子树和向

山核桃树移动的飞鼠总数.

O(T ×n1×d)

n1

(4) 采用螺旋觅食策略更新橡子树上向山核桃树

移动的飞鼠个体需要的时间复杂度为:  ,
其中 为橡子树向山核桃树移动的飞鼠总数.

T

O(T×
n×d)

(5) 重复步骤 (2)–(4), 直到达到最大迭代次数 . 因
此, BCSSA 的时间复杂度与 SSA 保持一致均为

.

 3   CEC 2017基准测试集上的数值实验

通过在 CEC 2017 基准测试函数上进行的一系列

实验测试和分析, 验证了 BCSSA在解决数值优化问题

方面的有效性.

 3.1   基准测试函数的选择和参数设置

d

CEC 2017 有 30 个基准测试函数, 实验设置的问

题为极小化问题 ,  我们选择单峰 (F1)、多峰 (F6、
F9)、混合 (F12、F15、F18) 和复合 (F21、F22、
F25、F30) 共 10 个函数进行实验, 所得的实验结果越

小越好. 所有选定的函数在 [–100, 100]d 的范围内搜索,
其中 为问题的维数. 所选的函数来自不同的类, 并且

每个类都有自己的特性, 因此 BCSSA会受到不同方面

的挑战.
 3.2   BCSSA 与其他算法的比较

将 BCSSA与 BA[13]、WOA[14]、SSA[7]、利用粒子

群算法策略改进的 SSA (PSOSSA)[15] 和具有自适应捕

食者存在概率的 SSA (ISSA)[16] 进行对比, 这些算法的

参数设置如表 1所示. 为了避免随机性, 验证算法的性

能, 在 Matlab 上共进行 30 次独立实验, 记录了均值

(Mean)和标准差 (Std).
  

表 1     算法的参数设置
 

算法 参数设置

通用参数 T n d=1000,  =50,  =30

BA α β γ= =0.9,  =0.7

WOA amax amin p ∈ [0,1] b lmax lmin=2,  =0,  ,  =2,  =1,  = −1

PSOSSA w c1 = c2 Pdp Gc=0.8,  =1.49445,  =0.1,  =1.9

ISSA Pdp = Pdp ÷ et/T Gc,  =1.9

SSA Pdp Gc=0.1,  =1.9BCSSA
 
 

表 2的实验结果表明了采用本文所提方法获得的

最佳结果. 其中, 最好的结果用粗体标出. 在 10个测试

函数的准确性方面 BCSSA 优于对比的 5 种算法. 此
外, 根据表 2 中的标准差值, BCSSA 在优化过程中显

示出最高的稳定性, 尤其是与标准 SSA 相比. 结果的

准确性表明在 SSA上的改进策略是有效的.

 4   BCSSA在图像增强算法中的应用

图像对比度增强的主要目的是提高处理后图像中

包含的视觉信息的质量, 使图像更好地可视化. 噪声和

少量像素强度的存在不允许在整个范围内调整原始图

像分布, 对图像增强过程产生负面影响.
 4.1   变换函数

α

β F (u)

Tubbs提出的归一化非完全 Beta函数能够自动拟

合图像增强的 4 类非线性变换曲线, 对应不同的 和

值, 非完全 Beta函数 具有不同的变换曲线[17]. 然
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α β

α β

F (u)

而, 穷举法和人工法确定 和 值的计算量较大. 若参数

选择不合适, 图像增强效果可能会受到影响. 本文利用

改进 SSA 动态地搜索最佳 和 值, 实现图像增强. 归
一化的非完全 Beta函数 的表达式为[3]:

F (u) =
1∫ 1

0 tα−1(1− t)β−1dt
×
[∫ u

0
tα−1(1− t)β−1dt

]
(14)

0 < α, β < 10其中,  .
 
 

表 2     6种算法在 CEC 2017基准测试函数上的优化结果
 

函数 指标 BA WOA SSA PSOSSA ISSA BCSSA

F1
Mean 8.8189E+10 3.9679E+08 2.1251E+10 2.0045E+10 2.1007E+10 6.7189E+05
Std 2.2185E+10 1.9237E+08 3.0949E+09 2.0582E+09 2.5041E+09 2.6417E+05

F6
Mean 1.2720E+02 7.4443E+01 6.3817E+01 6.8317E+01 6.9949E+01 5.9846E+01
Std 1.3331E+01 1.2732E+01 5.3027E+00 7.7650E+00 5.0881E+00 4.3212E+00

F9
Mean 2.9161E+04 9.4320E+03 5.5747E+03 5.8983E+03 5.8804E+03 4.4151E+03
Std 7.0856E+03 3.9318E+03 1.2834E+03 1.0081E+03 9.1120E+02 6.7415E+02

F12
Mean 2.2378E+10 1.9644E+08 2.5331E+09 3.2771E+09 3.6104E+09 2.2102E+07
Std 6.4345E+09 1.9498E+08 5.6284E+08 5.9671E+08 7.1178E+08 2.0157E+07

F15
Mean 3.7838E+09 7.6731E+05 9.7091E+06 3.9281E+06 4.2484E+06 3.2403E+04
Std 2.2623E+09 2.2619E+06 5.6162E+06 3.9477E+06 2.7498E+06 2.0897E+04

F18
Mean 3.9929E+08 5.7144E+06 2.2767E+06 6.1009E+06 6.3379E+06 9.4809E+05
Std 6.1920E+08 5.2809E+06 1.5672E+06 3.9117E+06 4.8504E+06 6.6462E+05

F21
Mean 7.7662E+02 5.0047E+02 4.8997E+02 5.0935E+02 5.1774E+02 4.4794E+02
Std 7.3993E+01 5.5104E+01 5.2573E+01 2.1395E+01 2.5085E+01 1.5481E+01

F22
Mean 9.0879E+03 5.0560E+03 2.6502E+03 3.2878E+03 3.3219E+03 2.0659E+03
Std 2.4648E+03 2.1394E+03 3.9550E+02 5.0787E+02 3.6202E+02 1.0659E+03

F25
Mean 8.8681E+03 5.4680E+02 1.1816E+03 9.6825E+02 9.8014E+02 4.3733E+02
Std 2.8067E+03 5.3709E+01 1.2502E+02 5.7264E+01 7.0959E+01 2.7038E+01

F30
Mean 2.8635E+09 3.9186E+07 4.9471E+07 9.3807E+07 1.0131E+08 8.9146E+06
Std 1.1980E+09 2.8772E+07 1.7344E+07 3.7171E+07 3.8714E+07 5.6098E+06

 
 

 4.2   图像增强适应度函数

BCSSA 算法通过适应度函数衡量飞鼠搜索的优

劣, 同时, 适应度函数也是测量生成图像质量的客观评

价标准, 对确定增强图像的质量至关重要. 为此, 文献 [18]
提出了一个新的包含边缘强度、边缘像素数、熵值和

紧致度的适应度函数. 边缘强度之和表明图像的局部

变化; 边缘像素数表明图像包含的细节信息; 熵值表明

图像的分布情况; 紧致度表明图像的对比度值, 值越大

对比度越高; 适应度函数的定义为:

Fit (Ie) = log10
(
log10 (S (Ie))

)×E (Ie)×H (Ie)×C (Ie)
(15)

Ie S (Ie) H (Ie) E (Ie) C (Ie)

Fit (Ie) Ie

其中,  为增强图像,  、 、 和 分别

为增强图像的边缘强度之和、边缘像素数、熵值和紧

致度.  的值越大, 图像 的质量越好.
 4.3   采用 BCSSA 的自适应图像增强方法步骤

采用 BCSSA的自适应图像增强的过程如下.
M×N IStep 1. 输入大小为 的原始图像 .

Step 2. 将原始图像的灰度值压缩到 [0, 1], 即:

u (i, j) =
f (i, j)−Lmin

Lmax−Lmin
(16)

f (i, j) (i, j) 0 ⩽ u (i, j) ⩽ 1

Lmax Lmin

其中,  为原图像中像素点 的灰度值,  ,
,  为原始图像灰度最大、最小值.

α β

Step 3. 用 BCSSA 求解归一化后图像的最佳参数

和 的值.
Step 4. 利用式 (14)对归一化的图像进行变换:

u′ (i, j) = F (u (i, j)) (17)

0 ⩽ u′ (i, j) ⩽ 1其中,  .
Step 5. 重建增强后的图像. 变换公式为:

f ′ (i, j) = 255×u′ (i, j) (18)

 4.4   图像增强效果的评价标准

为了评价所提出的 BCSSA的性能, 在增强图像的

客观评价中选择了 4 个指标评估增强图像的质量, 包
括均方误差 (mean squared error, MSE)、峰值信噪比

(peak signal-to-noise ratio, PSNR)、边缘保留指数 (edge
preserve index, EPI)和相对增强对比度 (relative enhance-
ment contrast, REC).

Ie I

I Ie Ie

I

PSNR 反映了 与 相比对比度的提高程度; EPI 表
示 中的显著边缘在 中的保留程度; REC 评估了 与

中包含的多个对象和结构之间的强度差异.
Ie均方误差 (MSE) 通过用增强后图像 的像素减去
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I Ie

I

原始图像 的像素值, 来评估增强图像 与其原始图像

之间的相似性, 然后计算平均总误差的值. MSE 计算

公式为:

MSE =
1

MN

M∑
i=0

N∑
j=0

(Ie (i, j)− I (i, j))2 (19)

峰值信噪比 (PSNR)[19] 是使用最为广泛的一种图

像评价指标, 它是基于对应像素点间的误差, 即基于误

差敏感的图像质量评价. PSNR 的计算公式为:

PSNR = 10× log10


(
28−1

)2
MSE

 (20)

I Ie边缘保留指数 (EPI) 是原始图像 和增强图像 中

水平和垂直绝对梯度的比率. EPI 的计算公式为:

EPI =

M∑
i=0

N∑
j=0

[|Ie (i, j)− Ie (i, j+1)|+ |Ie (i, j)− Ie (i+1, j)|]
M∑

i=0

N∑
j=0

[|I (i, j)− I (i, j+1)|+ |I (i, j)− I (i+1, j)|]
(21)

Ie

I

相对增强对比度 (REC) 可以量化增强图像 和原

始图像 之间的对比度差异. 较高的 REC 值对应于更

好的增强图像. REC 通过式 (22)获得:

REC =

20× log2

 1
MN

M∑
i=0

N∑
j=0

(Ie (i, j))2−

 1
MN

M∑
i=0

N∑
j=0

I (i, j)


2
(22)

 4.5   图像增强实验结果与分析

用 BCSSA对数字图像处理中常用的 Lena, Jetplane,

α β

Couple 和 Pepper 这 4 幅图像 (256 像素×256 像素) 进
行对比度增强. 将所提方法与基本的 SSA进行了比较,
同时, 为了验证 BCSSA 的性能, 将其与传统的直方图

均衡化方法 (histogram equalization, HE) 进行比较. 使
用 4个图像质量评价标准对 3种算法的性能进行评估.
优化参数 和 的智能算法的参数设置如下, 飞鼠种群

的规模 n =50, 最大迭代次数 T =50, 维数 d =30, 捕食者

存在概率 Pdp =0.1, 滑翔步长 Gc =1.9. 实验环境为 CPU
i5-6500, 内存 8 GB的计算机, 在Matlab 2019a软件平

台上进行.

Fit (Ie) Ie

表 3给出 BCSSA和 SSA在 4幅图像上独立运行

30 次, 得到的最优、平均、最差的适应度函数值及

HE方法的适应度值.  的值越大, 图像 的质量越

好. 由此客观评价准则, 可以看出 BCSSA均表现最佳,

SSA次之, HE最差. 同时, 为了证明所提算法的图像对

比度增强技术从图像中提取信息的能力 ,  表 4 给出

3 种算法在 4 幅图像上的均方误差 (MSE)、峰值信噪

比 (PSNR)、边缘保留指数 (EPI)、相对增强对比度

(REC)的实验数据. 除 MSE 之外, 其他指标的值越大表

示其具有更好的性能. EPI 是间接评估图像视觉感知的

因素, 评估处理后图像的边缘信息量. 在表 4中, BCSSA

获得了最低的 MSE 元素, 低 MSE 的值决定了处理图

像中的较小失真或误差; 而 MSE 与 PSNR 是成负相关

的, BCSSA 取得了最高的 PSNR 值; BCSSA 增强图像

的 EPI 以最高值显示, 表明 BCSSA方法在保留原始图

像中存在的边缘有最好性能. 同时, BCSSA 具有最高

的 REC 值, 表明它能够生成对比度明显高于 HE和 SSA

的图像.
 
 

表 3     3种方法在 4幅图像的适应度值对比
 

图像 算法 最优适应度值 最差适应度值 平均适应度值 标准差

Lena
BCSSA 2.2534E+08 2.2534E+08 2.2534E+08 9.0935E–08
SSA 2.2534E+08 2.0708E+08 2.1884E+08 4.5161E+06
HE 5.0337E+05 5.0337E+05 5.0337E+05 0.0000E+00

Jetplane
BCSSA 1.4007E+08 1.3939E+08 1.4005E+08 1.2351E+05
SSA 1.3852E+08 1.1551E+08 1.3368E+08 5.0592E+06
HE 3.0597E+05 3.0597E+05 3.0597E+05 0.0000E+00

Couple
BCSSA 4.2766E+08 4.2392E+08 4.2689E+08 1.0184E+06
SSA 4.2400E+08 3.9075E+08 4.1145E+08 9.0153E+06
HE 4.6774E+05 4.6774E+05 4.6774E+05 0.0000E+00

Pepper
BCSSA 1.6070E+08 1.5988E+08 1.6060E+08 2.6501E+05
SSA 1.5996E+08 1.4933E+08 1.5570E+08 2.9643E+06
HE 5.1356E+05 5.1356E+05 5.1356E+05 0.0000E+00
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图 1显示了 4幅图的原始灰度图像以及由HE、SSA
和提出的 BCSSA 获得的对比度增强结果. 从图 1(b1)–
图 1(b4) 可以看出, HE 增强的图像的对比度高于原图

像, 但存在某些细节丢失的情况; 从图 1(c1)–图 1(c4)可
以看出, SSA 所得到的增强图像的细节比较清晰, 图像

整体质量较好, 显示 SSA优于 HE. 从图 1(d1)–图 1(d4)
可以看出, 相比于 HE和 SSA, BCSSA所获得的增强图

像整体亮度更均匀以及细节信息较突出. 从上述分析得

出 BCSSA 获得增强图像的视觉效果更佳这一结论, 与
表 3 中 BCSSA获得最好的适应度值一致.

 
 

表 4     3种方法在 4幅图上的评价指标的结果对比
 

图像 算法 MSE PSNR EPI REC

Lena
BCSSA 1.0760E+03 1.7813E+01 1.1805E+00 3.0617E+02
SSA 1.2856E+03 1.7040E+01 9.3285E-01 3.0365E+02
HE 2.0338E+03 1.4914E+01 1.1432E+00 2.5307E+02

Jetplane
BCSSA 3.0153E+03 1.3338E+01 1.0981E+00 2.8388E+02
SSA 3.2932E+03 1.2955E+01 9.9989E-01 2.8307E+02
HE 4.1664E+03 1.1933E+01 1.0897E+00 2.6587E+02

Couple
BCSSA 8.2209E+02 1.8981E+01 1.2359E+00 3.0139E+02
SSA 9.2919E+02 1.8449E+01 1.1805E+00 2.9943E+02
HE 1.1030E+03 1.7705E+01 1.1447E+00 2.5586E+02

Pepper
BCSSA 1.1106E+03 1.7676E+01 9.6876E-01 3.0431E+02
SSA 1.1331E+03 1.7588E+01 9.2620E-01 3.0404E+02
HE 1.5328E+03 1.6232E+01 1.4017E+00 2.5336E+02

 
 
 

(a1) Lena 原图 (b1) HE (c1) SSA (d1) BCSSA

(a2) Jetplane 原图 (b2) HE (c2) SSA (d2) BCSSA

(a3) Couple 原图 (b3) HE (c3) SSA (d3) BCSSA

(a4) Pepper 原图 (b4) HE (c4) SSA (d4) BCSSA 
图 1    4幅图像增强结果对比

 

图 2给出 Lena图被不同算法处理后的直方图, 可
以看出, Lena 图的原始直方图灰度值主要集中于 40–
160之间; 经过 HE方法处理的直方图灰度值几乎是均

匀分布的; SSA 增强的直方图的灰度值相较于原始图

像有一定的拉伸; 由于 BCSSA 显著提高了 SSA 全局

搜索能力, 避免算法陷入局部最小值, 故呈现出更好的

像素分布, 这证明了 BCSSA方法的有效性.

 5   总结

S min

S min

S min

S min

为了提高飞鼠搜索算法的寻优精度, 加快算法的

收敛速度, 避免陷入局部最优, 本文提出了基于双向搜

索和螺旋觅食策略的飞鼠搜索算法 (BCSSA), 双向搜

索策略提升算法的收敛速度, 螺旋觅食策略提高算法

的搜索效率. CEC 2017基准测试函数的仿真实验表明

BCSSA 的性能优于 BA, WOA, SSA, PSOSSA, ISSA.
同时, 将改进 SSA 用于灰度图像的对比度增强中, 这
比需要搜索最佳图像像素对比度的传统方法更快、更

有效. 在一组灰度图像上对 HE, SSA 和 BCSSA 的性

能进行了测试. 实验结果表明, 在评估增强质量的不同

性能指标方面, 改进方法具有更好的性能. 并行策略是

一种显著有效的改进群智能算法的方式, 不同的并行

策略对算法的性能有不同的影响, 下一步研究工作考

虑并行策略改进的 SSA; 对于任何有效的元启发式算

法, 在探索和开发之间必须有一个适当的平衡.  的

值影响 SSA 的探索和开发能力.  值越大, 促进探

索,  值越小, 促进开发. 如何更优的自适应地减小

的值, 这也是未来改进的另一个方向.
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图 2    Lena图被不同算法处理后的直方图
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