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摘 要:针对工业CT图像中存在着的前景遮挡,背景噪声干扰和对比度低等问题,提出了一种基于改进鲸鱼优化算

法的图像增强方法。首先应用混沌映射对鲸鱼优化算法的种群进行初始化,通过让鲸鱼种群分布的更加广泛来提升

全局搜索能力。然后使用莱维飞行对鲸鱼个体的位置进行更新,进一步提高算法的局部搜索能力。最后应用改进的

鲸鱼优化方法来寻找CLAHE的最佳参数,实现对图像的自适应最优增强。实验结果显示,相比于几种流行的图像增

强算法,本文提出的方法能够更好的对工业CT图像进行增强,能够显著提升图像质量,并保留更多的细节信息。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

foreground
 

occlusion,
 

background
 

noise
 

interference,
 

and
 

low
 

contrast
 

in
 

industrial
 

CT
 

images,
 

an
 

image
 

enhancement
 

method
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

First,
 

tent
 

mapping
 

is
 

used
 

to
 

initialize
 

the
 

population
 

of
 

the
 

whale
 

optimization
 

algorithm,
 

and
 

the
 

global
 

search
 

capability
 

is
 

improved
 

by
 

making
 

the
 

whale
 

population
 

more
 

widely
 

distributed.
 

L􀆧vy
 

flight
 

is
 

then
 

used
 

to
 

update
 

the
 

position
 

of
 

individual
 

whales
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

local
 

search
 

capability
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Finally,
 

the
 

improved
 

whale
 

optimization
 

method
 

is
 

applied
 

to
 

find
 

the
 

best
 

parameters
 

of
 

CLAHE
 

and
 

achieve
 

the
 

adaptive
 

optimal
 

enhancement
 

of
 

the
 

image.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

several
 

popular
 

image
 

enhancement
 

algorithms,
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

article
 

can
 

better
 

enhance
 

industrial
 

CT
 

images,
 

significantly
 

improve
 

image
 

quality,
 

and
 

retain
 

more
 

detailed
 

information.
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0 引  言

  作为一种常见的检测技术,工业电子计算机断层扫描

(computed
 

tomography,CT)有着高精度,无损检测和快速

扫描等优点,广泛的应用于工业制造的领域。当工业CT
对物体进行检测的时候,首先将不同的X射线束通过被测

物体,同时用探测器记录下物体吸收和散射的射线强度,最
后利用计算机算法将这些数据转化为三维图像以显示被测

物理的内部结构。然而,在对通过工业CT获取到的二维

图像进行分析的时候,经常会受到图像上的阴影,模糊和残

影等问题的干扰,以至于无法从图像上获取到准确的信息。

因此,需要应用图像增强的方法和技术来对原始图像进行

处理,提高图像质量以确保其能够准确的反应出所需要的

信息。
直方图均衡化(histogram

 

equalization,HE)是一种常

见的全局图像增强方法,通过调整图像的像素分布来提高

图像质量。相比于 HE,自适应直方图均衡化(adaptive
 

histogram
 

equalization,AHE)先将原始图像分为多个小

块,之后再对每个小块进行 HE的处理,从而能够更好地增

强图像的局部细节。此外,为了避免 AHE在局部区域出

现过度增强对比度的现象,诞生了限制对比度自适应性直

方图 均 衡 的 方 法 (contrast
 

limited
 

adaptive
 

histogram
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equalization,CLAHE)。CLAHE通过引入限制对比度的

机制,减少了由过度处理而导致的噪点与失真。通过调整

限制对比度,CLAHE在增强图像对比度的同时,还能够保

留图像的细节信息,因此在学术界受到了广泛的研究与应

用。Dabass等[1]提 出 了 一 种 基 于 直 觉 模 糊 熵 优 化 和

CLAHE的直觉模糊化方法,来提高灰度乳腺X线图像的

对比度,消除图像边界和感兴趣区域定义的不准确性。主

观和定量的实验结果证明了该技术在增强数字乳腺X线

照片对比度方面上的有效性。Sonali等[2]了一种结合滤波

和CLAHE特征的医学眼底图像增强技术,来对眼底图像

的RGB分量进行对比度增强和去噪,实验结果证明该方法

能够提高原始图像的清晰程度,帮助眼科医生发现和解释

疾病。李海军等[3]提出了一种红外舰船图像增强方法,通
过引导滤波将图像分为基本层和细节层,之后对基本层进

行CLAHE处理并与细节层进行加权融合。实验证明该方

法能够显著地突出目标对象。方丹阳等[4]应用CLAHE在

雾天图像增强上,通过参数T1和T2对图像进行自适应增

强。寇皓为等[5]通过将CLAHE与伽马变换相结合并串联

多种滤波算法,解决了受电弓监控中的光照变异问题。
针对不同的图像类型,传统的图像增强算法面临着泛

化性能差和需要手动调参等缺点。
随着群智能优化算法的提出,研究者们逐渐将其应用

在图像 增 强 中,以 更 好 的 提 高 图 像 质 量。Kanmani和

Narsimhan提出了一种基于粒子群优化(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)和伽马矫正的对比度增强方法,通过

PSO寻找最佳伽马值来丰富图像的信息含量和细节,实验

结果证明该模型能够突出显示图像中的隐藏细节[6]。田柯

等[7]通过使用麻雀优化算法(sparrow
 

search
 

algorithm,

SSA)来寻找全局双伽马校正的最优伽马值,实现了对低光

照图像细节的增强。
然而,现有模型的增强效果和自适应能力较差,仍无法

满足复杂的现实任务需求。同时,在增强过程中容易产生

过度曝光和边缘信息丢失的现象。
为解决以上问题,本文提出了一种基于改进的鲸鱼优

化算 法 (tent
 

mapping
 

and
 

l􀆧vy
 

flight
 

improved
 

whale
 

optimization
 

algorithm,TLWOA)和CLAHE的图像增强

算法(TLWOA-CLAHE),实现了对工业CT图像的自适应

增强,显著提高了细节处的清晰度,并且保留了原图的边缘

细节。首先引入Tent映射和莱维飞行策略来提高鲸鱼优

化算法(whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)的全局和局

部搜索能力,随后结合平均梯度,信息熵和标准差来构建出

适应度函数,并通过TLWOA来确定CLAHE中的最优超

参数组合。最后与现有模型进行对比实验,根据仿真实验

结果来验证所提模型在工业CT图像增强上的效果。

1 限制对比度自适应性直方图均衡

  CLAHE通过设定阈值来限制对比度,避免出现局部

图像过度增强的现象。此外,将原始图像划分为多个子图

来进行增强,实现对局部细节进行增强,同时还能够有效保

留图像的初始信息。

CLAHE的算法流程如下所示:

1)将原始图像划分为若干个大小相等的子块,并让不

同子块之间没有重叠的像素点。

2)计算每个子块的直方图M 以及裁剪限制阈值δ。

δ=C
NxNy

M
(1)

其中,Nx 和Ny 代表子块在横轴和纵轴方向上的像素

点个数,C 为对比度限制系数。

3)如图1所示,按照计算得到的δ 对每个子块进行裁

剪,将超过δ的像素点平均分配到子块的直方图。

图1 像素分配示意图

Fig.1 Pixel
 

allocation
 

diagram

4)对子块的新直方图进行 HE和双线性插值的操作,
得到增强后的最终图像。

2 鲸鱼优化算法

  Mirjalili和Lewis通过观察座头鲸的捕猎行为,最先

提出了 WOA 的概念[8]。WOA 是一种元启发式优化算

法,模拟了用随机或最佳搜索代理追逐猎物的狩猎行为,并
使用螺旋模拟了座头鲸的气泡网攻击机制。WOA的工作

机制可以分为包围猎物,螺旋泡网投饵和搜寻猎物。
在包围猎物阶段,WOA假设当前候选解是目标猎物

或者接近最优解位置,并用一种类似包围猎物的搜索代理

方式来更新它们的位置。公式如下所示。

X(t+1)=X*(t)-A·D (2)

A =2a·r-a (3)

D =|C·X*(t)-X(t)| (4)

C =2·r (5)
其中,t代表当前迭代,A 和C 是控制系数,X 代表个

体目前的位置,X* 代表当前最优解的位置。在每轮迭代

结束后,X* 会更新自己来记录最优解的位置。a从2线性

减少到0,r是 [0,1]中的随机数。

WOA设计了收缩环绕机制和螺旋更新位置的方法对

座头鲸的气泡网行为进行建模。收缩环绕机制通过减少a
的值,在[-1,1]中为A 设置随机值,使得搜索代理的新位置

能够位于原始位置和当前最佳代理位置之间的任何位置。
螺旋更新位置首先计算了鲸鱼和猎物之间的距离,然后建立

一个螺旋方程以模拟座头鲸的螺旋运动。最后,为了模拟座
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头鲸一边进行收缩环绕来包围猎物,一边按照螺旋线来改变

位置,WOA随机化了这两种行为。公式如下所示。

X(t+1)=X*(t)-A·D,p<0.5,|A|≤1(6)

X(t+1)=D'·ebl·cos(2πl)+X*(t),p≥0.5
(7)

D'=|X*(t)-X(t)| (8)
其中,D'代表着鲸鱼与当前最优解的距离,b是定义

对数螺线形状的常数,l是[-1,1]中的随机数,p是[0,1]
中的随机数。

在搜索猎物的阶段,WOA使用随机选择的搜索代理

来进行位置更新,而不是依据当前找到的最佳搜索代理,确
保进行全局搜索。WOA通过|A|>1来强制搜索代理远

离参考鲸鱼。公式如下所示。

X(t+1)=Xr -A·D,p<0.5,|A|>1 (9)
其中,Xr 是从当前群体中选择的随机位置。
总的来说,WOA的工作流程可以总结为从一组随机

解开始,在迭代过程中根据|A|来更新搜索代理的位置,
当|A|<1时选择最优方案,当|A|>1时选择随机搜索

代理,同时根据p 值选择包围猎物的方式。最后在达到最

大迭代次数或满足终止条件的情况下停止。

3 改进鲸鱼优化算法

3.1 混沌映射

  当 WOA开始搜索最优解的时候,初始种群的位置受

到搜索空间的限制,因此在后续进行迭代的过程中,较容易

陷入局部最优解的情况,从而降低 WOA的搜索精度和置

信度。而混沌算子由于具有非线性,类随机,无规律等特

点,可以应用在 WOA的种群初始化中,通过扩大搜索空间

以使得初始种群的位置分布更加均匀,确保迭代过程中的

种群多样性,提高算法的全局搜索能力。
混沌映射产生的序列具有高度的随机性和不可预测

性,可以用于生成高质量的随机数序列。在优化问题中,引
入混沌映射可以提高搜索最优解的效率和鲁棒性[9-11]。目

前常见的混沌映射方法有Logistic映射,Singer映射,Cubic
映射和Tent映射等,图2展示了它们的分布直方图。通过

观察混沌映射的分布情况可知,在[0,1]的范围内,Logistic
和Cubic映射的取值偏向分布在0和1,Singer映射的分布

与数值大小相关。而Tent映射的取值分布更加均匀,表现

出高度的随机性和不可预测性。因此,本文选用Tent映射

对 WOA的种群进行初始化,扩大鲸鱼种群的搜索空间,提
高算法的搜索能力和鲁棒性。

Tent映射的公式如下所示。本文设置x0 =0.1和

a=0.6来构建Tent映射。

xn+1 =f(xn)=

xn

a
, xn ≤a

1-xn

1-a
, xn >a

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(10)

图2 四种混沌映射的分布直方图

Fig.2 Distribution
 

histogram
 

of
 

four
 

chaotic
 

maps

3.2 莱维飞行策略

  作为一种描述随机运动的数学模型,莱维(L􀆧vy)飞行

策略由P.levy提出,目前广泛应用在模拟物理和金融上的

高度随机问题。L􀆧vy飞行策略的积分形式如下所示。

Levy(s,λ)=
1
π∫

+∞

0
exp(-β|k|λ)cos(ks)dk (11)

当s≫s0>0的时候,其公式简化为如下所示。

L(s,λ)=
λΓ(λ)sinπλ2  

π
· 1
s1+λ

(12)

其中,Γ(λ)是伽玛函数随后,Mantegna基于正态分布

提出了一种用以生成服从L􀆧vy分布的随机步长方法。其

公式如下所示。

s=
u

|v|
1
β

;u~N(0,σ2),v~N(0,1) (13)

σ=
Γ(1+β)sin

πβ
2  

βΓ
1+β
2  2β-1

2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀮧

􀪁􀪁
􀪁􀪁

1
β

(14)

本文应用L􀆧vy飞行策略来改进鲸鱼种群的位置更新

方法,以提高 WOA的局部搜索能力。此时,WOA的位置

更新公式如下所示。

Xt+1
i =Xt

i+αL(s,λ) (15)
其中,Xt

i 代表第i头鲸鱼在第t代的个体位置,α为步

长控制系数,L(s,λ)为 L􀆧vy随机搜索路径。本文设定

α=1和β=1.5来构建基于L􀆧vy飞行策略的 WOA种群
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位置更新模型。

3.3 改进鲸鱼优化算法的伪代码

  WOA的搜索性能受到初始种群位置的限制,同时在

迭代更新个体位置的过程中可能会陷入局部最优解的情

况。为了解决以上问题,本文提出了一种基于混沌映射算

子和L􀆧vy飞行的改进鲸鱼优化算法。首先,通过Tent映

射对鲸鱼种群进行初始化,从而让种群个体的初始分布更

加均匀,增强了寻优算法的全局搜索能力。随后,结合了

L􀆧vy飞行策略来更新鲸鱼个体位置,让算法在迭代过程中

能够对个体当前位置的附件点进行搜索,提高了寻优算法

的局部搜索能力。表1展示了改进鲸鱼优化算法的伪代码

流程。

表1 TLWOA的伪代码

Table
 

1 Pseudo-code
 

for
 

TLWOA

算法:TLWOA
1)参数初始化

2)使用Tent映射初始化鲸鱼种群

3)While(t<T)

4)if
 

p<0.5
5)

 

if
 

A
➝

≤1
6)

 

根据式(6)更新位置

7)
 

else根据式(9)更新位置

8)else根据式(7)和(8)更新位置

9)使用式(15)的L􀆧vy飞行策略来更新位置

10)t=t+1
11)End

 

While
12)输出最佳个体位置

3.4 基于TLWOA-CLAHE的图像增强

  CLAHE能够提高工业CT球团矿图像的整体对比度,突
显有效成分信息。同时应用TLWOA来选择CLAHE的最优

对比度限制参数和最佳分割块大小以进一步提高平均梯度和

信息熵,丰富图像的细节信息。本文提出的TLWOA-CLAHE
的图像增强方法,将改进的鲸鱼优化算法与CLAHE相结合,
以实现自适应图像增强的目的,该模型的流程如图3所示。本

文定义的适应度函数的公式如下所示。

F =μ1G+μ2I+μ3D (16)
其中,G 为平均梯度,I为信息熵,D 为标准差。为了

综合考虑以上的评价指标来优化图像增强的效果,本文设

定的比例系数为μ1 =μ3 =1,μ2 =10。

TLWOA-CLAHE的具体过程如下所示:

1)输入原始工业CT球团矿图像,裁剪掉多余的黑色

背景。

2)初始化参数并通过Tent映射来初始化种群。

3)根据式(6)~(9)和式(15)代表的L􀆧vy飞行策略来

更新位置。

图3 TLWOA-CLAHE的流程

Fig.3 Flowchart
 

of
 

TLWOA-CLAHE

4)根据个体当前位置,设定当前CLAHE的对比度限

制参数和分割块大小,对图像进行增强处理。

5)计算增强图片的平均梯度G,信息熵I和标准差D,
同时根据式(16)计算出个体的适应度值F。

6)对全部个体的适应度值进行排序,选出当前最优值

并与全局最优值进行比较。若当前最优值大于全局最优

值,则将当前最优值更新为全局最优值,同时保存其对应个

体的位置参数。

7)判断是否达到停止条件。若达到则停止迭代并转入

步骤8),若未满足则继续迭代并转入步骤3)。

8)按照全局最优适应度对应的个体位置参数来调整

CLAHE,对原始工业CT球团矿图像进行增强,最后输出

增强图片。

4 实验结果与分析

4.1 优化算法的性能测试

  选用萤火虫算法(firefly
 

algorithm,FA)、PSO、蚁群优

化算法(ant
 

colony
 

optimization,ACO)、WOA与TLWOA
进行对比实验,旨在验证本文提出的优化算法相比于现有

方法有着更好的优化性能。为了更好的观察优化算法的性

能,选用6种不同的函数进行测试,其相关表达式如表2所

示。在测试过程中,优化算法在每种测试函数均独立运行

20次,同时记录每轮迭代得到的最终寻优结果。随后根据

全部20轮次的迭代结果,统计出优化结果的最优值,均值

和标准差。此外,为了尽可能得到优化算法的收敛结果,设
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表2 测试函数

Table
 

2 Test
 

function
函数 维度 范围 最优解

F1(x)=∑
N

i=1
x2

i 100 [-100,100] 0

F2(x)=∑
N

i=1
106

i
N-1

x2
i 100 [-200,200] 0

F3(x)=∑
N

i=1
100(xi+1-x2

i)2+(xi -1)2 100 [-95,95] 0

F4(x)=
5.1
4π2∑

N

i=1

(xi-1)2(1+10sin(πxi+1)2)+
5
π
(x1-1)2 100 [-32,32] 0

F5(x)=∑
N

i=1
ix4

i 100 [-50,50] 0

F6(x)=∑
N

i=1
10+x2

i-10cos(2πxi) 100 [-100,100] 0

定最大迭代次数为500代,优化算法的种群规模为100个,
问题规模为100维。

表3显示了不同优化算法在测试函数上的寻优结果。
根据实验结果显示,在6种测试函数上,PSO的寻优效果

最差,本文提出的 TLWOA的寻优效果最好。对于PSO

来说,TLWOA寻找到的全局最优值最多提升了13个数

量级,有着显著的优势。对于 WOA来说,TLWOA的最

优值最多提升了2个数量级,验证了本文所提出改进方法

的效果。此外,TLWOA有着最低的平均值和方差,从而

证明该方法有着更加优异的鲁棒性。

表3 算法寻优结果

Table
 

3 The
 

optimal
 

results
 

of
 

algorithms
函数 统计指标 FA PSO ACO WOA TLWOA

F1

最优值 1.571
 

7×103 2.044
 

1×104 5.140
 

7×102 3.743
 

3×10-4 8.752
 

8×10-6

平均值 3.857
 

1×103 6.393
 

9×104 5.335
 

0×102 1.076
 

7×10-2 4.101
 

1×10-4

方差 9.692
 

7×106 8.050
 

3×108 1.573
 

6×102 5.401
 

7×10-5 3.195
 

9×10-7

F2
最优值 3.134

 

0×107 1.215
 

8×109 1.318
 

9×107 4.016
 

1×101 1.494
 

5×10-1

平均值 5.333
 

4×107 2.162
 

4×109 1.578
 

0×107 2.667
 

4×102 3.032
 

1×100

方差 3.797
 

7×1014 3.003
 

5×1017 3.128
 

7×1012 7.030
 

1×104 1.789
 

9×101

F3

最优值 3.666
 

7×107 3.070
 

7×109 5.541
 

6×105 5.528
 

3×101 5.020
 

1×101

平均值 1.084
 

7×109 1.570
 

3×1010 6.432
 

9×105 7.476
 

8×101 6.977
 

6×101

方差 9.980
 

1×1018 7.695
 

8×1019 2.019
 

4×109 6.520
 

5×102 3.958
 

6×102

F4
最优值 5.569

 

6×104 7.732
 

4×104 3.467
 

9×102 4.910
 

1×101 3.369
 

2×101

平均值 6.897
 

8×104 9.972
 

6×104 3.730
 

9×102 7.333
 

5×101 5.308
 

1×101

方差 1.095
 

3×108 2.078
 

7×108 1.914
 

8×102 5.231
 

2×102 1.294
 

9×102

F5

最优值 1.021
 

3×107 7.053
 

4×109 2.651
 

1×105 3.618
 

8×10-2 5.371
 

2×10-4

平均值 3.872
 

3×108 1.039
 

7×1010 2.836
 

4×105 2.713
 

7×100 3.307
 

7×10-3

方差 1.066
 

9×1018 8.003
 

9×1018 1.267
 

7×108 5.107
 

2×100 1.634
 

0×10-5

F6
最优值 4.507

 

0×103 3.288
 

5×104 1.361
 

2×103 4.135
 

8×101 1.135
 

6×101

平均值 6.480
 

4×103 6.171
 

7×104 1.414
 

0×103 1.057
 

9×102 4.686
 

3×101

方差 1.355
 

2×107 3.983
 

8×108 7.885
 

5×102 2.731
 

0×103 6.207
 

1×102

  图4可视化展示了优化算法在搜索过程中的适应度

变化曲线。根据曲线的收敛趋势可知,PSO和 ACO在整

个迭代过程中,适应度曲线变化缓慢,同时没有出现明显

的下降趋势。而在迭代开始刚开始的时候,FA的适应度
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曲线有着显著下降趋势直到迭代进行到200轮次左右。
在此之后,FA陷入局部最优,其适应度达到收敛。WOA
和TLWOA则在第300轮迭代左右开始,其适应度曲线的

下降趋势发生跳变,并且一直保持着下降趋势直到迭代结

束。因此,WOA和 TLWOA有着更强的搜索能力,避免

陷入 局 部 最 优 从 而 导 致 后 续 迭 代 失 去 效 果。此 外,

TLWOA的适应度曲线比 WOA下降的更加迅速,有着更

强的全局搜索能力。

图4 不同优化算法的收敛曲线

Fig.4 Convergence
 

curves
 

of
 

different
 

optimization
 

algorithms

4.2 工业CT图像增强实验

  为了验证本文提出的TLWOA-CLAHE应用在工业

CT球团矿图像上的效果,本文选取设置了3个对比实验:
拉普拉斯算子(Laplacian)[12]、直方图均衡化(hisogram

 

equalization,HE)[13] 和 小 波 变 换 (wavelet
 

transform,

WT)[14]。这些实验旨在比较不同方法对图像质量、对比度

和细节的影响,并为本研究提供更全面的结果解释。
为了能够更加准确和客观地分析对比实验结果,本文

选取平均梯度(average
 

gradient,AG),信息熵(information
 

entropy,IE),标准差(standard
 

deviation,SD)和对比度作

为评价指标,以分析图像增强的效果。

AG 是一种常见的用于衡量图像质量的指标,它主要

关注于图像中像素灰度值的变化程度[15]。在计算AG 的

过程中,首先需要计算图像中相邻像素之间的灰度差值,
然后对这些差值取平均数。这个平均梯度值可以反映出

图像中灰度的变化情况,即图像的清晰度。如果图像中相

邻像素的灰度值变化较大,那么对应的AG 就会比较高,
表示图像中有较为明显的边缘或细节。因此,AG 可以为

本研究评估图像的清晰度以及细节的丰富度,从而为后期

图像优化、处理等打好基础。AG 的计算公式如下所示,其

中M 代表图像在横轴上的像素点个数,N 代表图像在纵

轴上的像素点个数,Δx(i,j)代表图像水平方向的梯度,

Δy(i,j)代表图像垂直方向的梯度。

AG =
1

MN∑
M

i=1
∑

N

j=1

Δx(i,j)2+Δy(i,j)2

2
(17)

通过对图像像素灰度分布的统计分析,IE 能够有效

地衡量图像的复杂度和信息量,反映了图像中包含的信息

的丰富程度和变化程度[16]。IE 偏高的图像,通常具有更

丰富的细节和结构信息。通过分析每张图片的IE,可以

帮助本研究更加深入的分析图像中的潜在内容。IE 的计

算公式如下所示,其中i表示灰度等级,P(i)代表灰度值

i出现的概率大小。

IE = -∑
255

i=1
P(i)log2P(i) (18)

SD 是用来衡量图像像素灰度值变化程度的一种统计

指标,也可以表示图像灰度级别的分散程度[17]。在图像处

理中,SD 通常用于描述图像的对比度以及清晰度。当SD
越大时,图像的像素灰度值在空间上的变化程度越剧烈,
具有更加丰富的细节和纹理。通过计算图像的SD,能够

帮助本研究了解图像的整体灰度值变化情况,和其他指标

一起使用来全面评估图像的特征和质量。SD 的计算公式
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如下所示,其中μ代表灰度均值,f(i,j)代表像素点 (i,j)
处的灰度值大小。

SD =
1

MN∑
M

i=1
∑

N

j=1

(f(i,j)-μ)2 (19)

μ=
1

MN∑
M

i=1
∑

N

j=1
f(i,j) (20)

在数字图像处理中,对比度是一种重要的视觉特征,用
于描述图像中不同区域之间的亮度差异[18]。高对比度意味

着图像中相邻像素之间的灰度值差异较大,使得图像中的

细节更加清晰和鲜明,而低对比度则表示图像中的灰度变

化较小,导致图像整体显得暗淡和缺乏细节。对比度的计

算公式如下所示,其中δ(i,j)代表相邻像素点的灰度差值,

Pδ(i,j)代表相邻像素点的灰度差为δ的像素分布概率。

C =∑
δ
δ(i,j)2Pδ(i,j) (21)

为验证TLWOA-CLAHE应用于图像增强上的效果,

选取了5张不同的球团切片并开展对比实验,图5展示了

不同算法的图像增强效果。根据实验结果显示,Laplacian
对图像质量的提升效果非常不明显,WT只提高了图像的

全局亮度,没有显著的改善图像质量和对比度。HE则显

著的提高了图像的亮度,并且对图像整体对比度进行提

升,使得球团矿图像中的气孔和裂纹部分的前景遮挡情况

得到改善,从而清晰可见。但是经过 HE处理后,图像中

心位置出现了亮度过曝的现象,导致此时无法观察中心位

置处的图像细节。而本文提出的TLWOA-CLAHE算法,
由于其内部存在着的自适应调节机制,增强后的图像能够

同时 提 高 对 比 度 和 保 留 关 键 细 节。在 经 过 TLWOA-
CLAHE进行图像增强之后,球团矿中的矿相变得更加清

晰,前景遮挡的情况得到了极大改善,并且在图像的中心

区域避免了亮度过曝的出现。因此从主观视觉上出发,相
比于Laplacian,WT和 HE,本文提出的TLWOA-CLAHE
在改善工业CT球团矿图像质量上表现最为优异。

图5 工业CT图像的增强效果

Fig.5 Enhancement
 

of
 

industrial
 

CT
 

images

  表4展示了对比实验在AG,IE,SD和对比度上的图

像增强效果。从4种评价指标的测量结果上可以看出,经
过Laplacian和 WT增强后的图像,其AG,SD和对比度没

有得到显著的提高。HE较为显著的提高了原图质量,但

是在4种评价指标上,提升的效果均低于本文提出的

TLWOA-CLAHE。因此 从 定 量 分 析 上 出 发,TLWOA-
CLAHE能够显著提高工业CT球团矿的图像质量,同时

通过自适应调整能够保证图像增强效果的稳定。
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表4 图像增强的评价指标结果

Table
 

4 Evaluation
 

index
 

results
 

of
 

image
 

enhancement
图片 评价指标 原图 Laplacian HE WT TLWOA-CLAHE

切片1

AG 48.413
 

9 51.597
 

2 142.228
 

2 59.930
 

4 159.141
 

9
IE 5.999

 

2 5.991
 

8 7.016
 

5 6.236
 

9 7.480
 

4
SD 78.866

 

0 77.056
 

6 84.432
 

5 97.478
 

1 78.957
 

2
对比度 56.987

 

6 87.932
 

9 565.041
 

8 86.189
 

4 711.959
 

9

切片2

AG 50.848
 

5 53.967
 

4 151.826
 

4 62.938
 

7 162.696
 

1
IE 5.966

 

0 5.968
 

0 6.940
 

9 6.201
 

1 7.488
 

0
SD 76.705

 

7 74.769
 

3 84.733
 

2 94.787
 

5 79.382
 

6
对比度 62.094

 

2 95.479
 

6 650.983
 

1 93.857
 

6 727.972
 

7

切片3

AG 52.735
 

3 56.363
 

4 159.163
 

6 65.968
 

1 169.092
 

4
IE 5.929

 

2 5.942
 

3 6.954
 

1 6.177
 

4 7.477
 

4
SD 77.138

 

6 75.125
 

6 84.695
 

2 96.294
 

4 80.595
 

5
对比度 67.703

 

5 105.388
 

2 704.914
 

7 104.917
 

0 795.220
 

6

切片4

AG 47.173
 

4 50.115
 

1 140.229
 

5 59.267
 

4 157.275
 

9
IE 5.975

 

5 5.974
 

1 7.008
 

7 6.231
 

2 7.486
 

3
SD 78.920

 

9 77.202
 

7 84.499
 

5 98.979
 

0 78.449
 

3
对比度 53.139

 

8 79.902
 

4 539.619
 

0 83.370
 

7 677.233
 

7

切片5

AG 48.511
 

6 51.617
 

4 138.078
 

8 60.675
 

0 157.719
 

5
IE 5.966

 

3 5.969
 

4 6.946
 

0 6.215
 

8 7.499
 

9
SD 79.285

 

5 77.496
 

3 84.676
 

3 98.972
 

9 79.444
 

6
对比度 57.935

 

9 86.176
 

4 528.052
 

7 89.861
 

5 683.265
 

2

5 结  论

  针对工业CT图像存在着的低对比度,前景遮挡和背

景噪声干扰等问题,本文提出了一种基于改进鲸鱼优化算

法和CLAHE算法相结合的图像增强方法,提高了工业

CT图像的清晰度和对比度,从而突显了图像中的关键细

节部分。
本文引入Tent映射和L􀆧vy飞行策略以提高鲸鱼优

化算法的寻优能力,并应用改进的鲸鱼优化算法来调整

CLAHE中的参数,实现对工业CT图像的自适应增强以

提高全局对比度,同时避免出现局部亮度过曝的情况。此

外,相比于如Laplacian,HE和 WT的传统图像增强算法,
经TLWOA-CLAHE增强后的工业CT图像有着更高的

AG,IE和SD,能够保留更多的图像细节。
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