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基于粒子群优化的自适应对比度增强算法

在中子照相中的应用

曹旭宁 1,2 陈思泽 1 俞 杰 1,2 张连鑫 1,2 张早娣 1 李桃生 1
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摘要 由于成像机理和中子源的限制，中子照相成像图像易出现对比度不足的缺陷，利用对比度增强算法改善

图像质量成为解决问题的常用方法。新提出的自适应对比度增强算法利用粒子群优化算法对中子图像全局像

素进行迭代分析，确定自适应处理过程中的关键增益因子系数，可实现图像对比度自动寻优增强。利用该算法

对多幅中子图像进行处理并与传统优化算法处理结果进行对比分析。结果显示：新算法对于不同中子照相的

图像均具有明显的对比度增强效果，且该算法优化图像的信息熵、灰度平均梯度和对比度等参数相比传统优化

算法均有提高，具备推广应用价值。
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Application of adaptive contrast enhancement algorithm based on particle swarm

optimization in neutron radiography
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Abstract [Background] Due to the imaging mechanism of neutron radiography and the limitation of neutron

source, neutron radiography images are prone to lack of contrast, and it is a common method to improve image

quality by contrast enhancement algorithm. [Purpose] This study aims to solve the problems related to low contrast

and loss of details in neutron imaging. [Methods] An adaptive contrast enhancement (ACE) algorithm based on the

particle swarm optimization (PSO) was proposed. First of all, the gain factor coefficient was treated as a particle and

initializes a particle swarm. Then, the optimal gain factor coefficient with the PSO algorithm was calculated, and the

contrast of the high frequency part of neutron images was improved through implementing this optimal gain factor

coefficient in ACE algorithm. Finally, several neutron images were processed by this PSO algorithm and compared

with the results of traditional optimization algorithm. [Results] The new algorithm has obvious contrast enhancement

effect for different neutron images, and the parameters such as entropy value, gray average gradient value and

contrast value of the optimized image are improved compared with the traditional optimization algorithm.
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[Conclusions] This algorithm can enhance the contrast of image stably, which has practical significance for the wide

application of neutron radiography.

Key words Neutron radiography, Image enhancement algorithm, Adaptive contrast enhancement, Particle swarm

optimization

中子照相技术是一种重要的无损检测技术［1］，

由于其穿透能力强、抗 γ射线干扰以及对轻核素敏

感等特点，弥补了传统X射线成像的不足，受到广泛

关注［2］。然而由于中子相比X射线成像效率低，且

中子源使用成本高昂，中子照相经常面临成像对比

度不足的问题，限制了其在小型化、动态拍摄及三维

CT成像等方向的发展和应用［3］。对比度图像增强

算法在软件环境下直接对已成像图像进行处理，改

善原图灰度分布，是一种解决中子照相对比度不足

的有效技术方案，降低了图像质量对中子源和成像

设备的依赖，成为中子照相技术的热点研究

领域［4‒5］。
目前，国内外学者在对比度增强算法领域已进

行了大量的研究，其中直方图均衡及其改进算法和

Retinex算法及其改进算法应用较为广泛［6］。典型代

表有直方图均衡化（Histogram Equalization，HE）、

自 适 应 直 方 图 均 衡 化（Adaptive Histogram

Equalization，AHE）［7］、Retinex 算 法［8］、单 尺 度

Retinex 算法（Single-Scale Retinex，SSR）、多尺度

Retinex算法（Multi-Scale Retinex，MSR）［9］等。然而

直方图均衡及其改进算法往往需要根据不同场景人

为调整参数，并且参数的选取对图像处理效果影响

较大，导致对比度增强效果稳定性较差，增强结果不

易控制［10］。而Retinex及其改进算法大多为全局增

强处理。中子照相成像系统由于存在中子辐射干

扰，成像结果往往嵌入大量低频背景和噪声信号

中［11］，全局增强易将背景噪声同时放大，导致图像增

强效果不佳，甚至会引发图像质量倒退的现象。因

此局部自适应对比度增强算法更适合中子图像对比

度增强，可以避免大量低频背景噪声对提升过程的

干扰，此外为了提升处理效果的稳定性需要采用优

化算法求解参数值来代替人工设定的参数值。

针对中子图像特点和对比度优化需求，本文选

取 自 适 应 对 比 度 增 强 算 法（Adaptive Contrast

Enhancement，ACE）对中子图像进行对比度优化，

这种算法可以有效缓解低频背景的干扰。另外为了

解决现有对比度增强算法在提升过程中的不稳定性

问题，本文将群智能技术与自适应对比度增强技术

相结合，采用基于粒子群优化的自适应对比度增强

算法，找到全局最优增益因子系数，利用全局最优增

益因子系数对中子图像进行局部自适应对比度增

强。本文算法可以还原图像细节，提高图像对比度，

有效提高了中子照相图像质量，且通过粒子群寻优

算法根据图像本身特点设置最优参数值，避免了经

验值参数给处理效果带来的影响，增强了算法处理

效果的稳定性。

1 相关算法

1.1 自适应对比度增强算法

自 适 应 对 比 度 增 强（Adaptive Contrast

Enhancement，ACE）算法［12］通过结合图像自身特点，

对本身对比度很强的图像区域进行较小比例增强，

对本身对比度弱的图像区域较大幅度增强。算法基

本原理是将图像分成两部分：低频部分和高频部分，

低频部分可通过均值滤波求解得到，高频部分可通

过原图与低频部分做差得到。利用增益因子实现对

图像高频部分的增强和放大，从而达到自适应调节

的目的，整体过程如下：

I0 (i,j ) = M (i,j ) + G ( I (i,j ) − M (i,j ) ) (1)

式中：M (i，j )为以像素点 (i，j )为中心的局部均值；

I (i，j )为像素点 (i，j )对应的初始像素值；G为增益

系数；I0 (i，j ) 为结果图像中像素点 (i，j ) 对应的像

素值。

由于标准差表示的是图像像素均匀性，局部区

域标准差越大，则表明其像素值越不均匀，对比度越

强，反之标准差越小，其像素值越均匀，对比度越弱。

所以将标准差作为增益因子G的动态取值计算参数

之一，如式（2）：

G = α
M

σ (i,j ) + ε
(2)

式中：M为全局均值；σ (i，j )为以像素点(i，j )为中心

的局部标准差；α为增益因子系数，选取（0，1）任意

固定值；ε 为极小正常数项，用于避免因出现局部标

准差为零而导致的公式计算错误（本文 ε = 10− 7）。

由式（2）可以看出，自适应对比度增强算法中增

益因子的计算需要一个增益因子系数α调节高频部

分的增益程度，通常增益因子系数 α往往选取一个

固定经验值，但是这样就会给增强过程带来不稳定

性，因此对于自适应对比度增强算法有必要选取一

个最优增益因子系数 α，以便能够保证最佳的对比

度提升效果。
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1.2 粒子群优化算法

粒子群优化算法（Particle Swarm Optimization，

PSO）［13］由Kennedy和Eberhart提出，模拟鸟群在觅

食过程中的集群行为而设计。相比于遗传算法，它

省去了复杂的“交叉”、“变异”等过程，PSO算法从随

机解出发，通过不断迭代的过程在解空间中搜索最

优解。其核心思想延续了智能优化算法，即通过群

体中个体之间的协作和信息共享来寻找最优解。

PSO算法［14］通过设计一种无质量粒子模拟觅食

鸟群中的鸟，这种无质量粒子具有两个属性：速度和

位置。速度代表粒子移动的快慢，位置代表粒子移

动的方向。每个无质量粒子在搜索空间中单独寻找

最优解，记为当前个体最优解（pbest），和整个粒子

群中的其他粒子共享这个个体最优解，整个粒子群

中最优的个体值视为当前全局最优解（gbest）。粒

子群中的所有粒子根据当前找到的个体最优解和整

个粒子群共享的当前全局最优解不断迭代更新自己

的速度和位置，最终所有粒子都收敛于最优解周围，

从而实现最优化。

由于 PSO算法简洁，易于实现，且在非线性连

续、组合和混合整数非线性等优化问题上具有较好

性能，目前已经在函数优化、神经网络训练、模糊系

统控制以及其他遗传算法等领域有着非常广泛的应

用［15］。考虑到PSO算法在函数优化方面的优势，本

文选取该算法用于自适应对比度增强算法的增益因

子系数α的寻优。

2 改进的自适应对比度增强算法

本文算法主要为按照自适应对比度增强算法

（ACE）思想将图像分成高频部分和低频部分，对于

代表细节的高频部分进行增益计算。以图像信息熵

和标准差作为目标函数，通过粒子群优化算法

（PSO）迭代优化找到图像的最优增益因子系数，将

所求解的全局最优增益因子系数代入ACE算法中

进行局部自适应对比度增强，克服了ACE算法采用

固定系数值增益所导致的处理效果不稳定，对中子

图像进行了自适应的对比度增强，减小了大量暗区

对中子检测的干扰，还原图像细节，提高图像质量。

本文算法基本流程如图1所示。

2.1 增益因子系数寻优过程

为解决固定系数带来的不稳定性，本文采用

PSO算法寻找增益因子系数 α的最优解，将增益因

子系数看作粒子，首先初始化一个固定大小的粒子

群（本算法中构造了一个含有24个粒子的粒子群），

并对粒子群中的每一个粒子进行速度和位置的随机

图1 算法基本流程图
Fig.1 The flow chart of algorithm
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初始化，粒子在每一次迭代中都会根据目标函数评

估出每个粒子的适应度值（fitness），若 fitness是粒子

的当前个体最优解，则将它存储为 pbest，若 fitness

是当前粒子群中的全局最优解，则将它存储为

gbest，然后根据 pbest和 gbest对各粒子进行位置和

速度的更新，更新公式如式（3）和式（4）所示：

vt + 1
i = ωvi

t + C1 random (0,1) ( pbest t
i − xt

i) +

C2 random (0,1) (gbest t
i − xt

i) (3)

xt + 1
i = xt

i + vt + 1
i (4)

式中：i表示当前粒子；t表示迭代次数；vt
i表示第 i个

粒子在第 t次迭代时的速度；xt
i表示第 i个粒子在第 t

次迭代时的位置。C1、C2为加速常数，前者为每个粒

子的个体学习因子，后者为每个粒子的社会学习因

子，通常令C1 = C2 = 2，可以在不易陷入局部最优

的前提下加快收敛。pbest t
i表示第 i个粒子在第 t次

迭代时的个体最优解，gbest t
i表示第 i个粒子在第 t次

迭代时的全局最优解。

式（3）中ω为惯性因子，用来衡量全局寻优性能

和局部寻优性能。当ω较大时，全局寻优能力较强，

局部寻优能力较弱。考虑到在迭代早期较大的ω有

助于粒子群的全局快速收敛，而迭代后期粒子群已

经较集中于最优范围内，此时应通过较小的ω增强

局部搜索能力，在最优范围内更加精细地搜索最优

解。因此采用线性递减法自适应地选择ω，其计算

公式如式（5）所示：

ω = ωmax − ωmax − ωmin

tmax

⋅ t (5)

式中：ωmax和ωmin分别为惯性权重最大值和最小值；

tmax为最大迭代次数。

通过不断地迭代和更新，当满足迭代终止条件

（迭代次数达到最大迭代次数 tmax）时各粒子收敛于

最优值附近，即增益因子系数获得了最优解。

2.2 选择评价函数

在对增益因子系数进行粒子群优化的过程中，

评价函数的选择是至关重要的，每个粒子根据评价

函数评估所得到的适应值 fitness是评价中子图像增

强效果的重要标准。中子图像由于其中子源和成像

系统的限制，导致图像分辨率较差，存在大量暗区，

细节丢失严重。因此要求对比度增强后的中子图像

应具有信息量大、对比度高等特点［16］。在本文算法

中，将灰度标准方差和图像信息熵融入评价函数中，

作为每个粒子的寻优目标函数，其评价函数如式（6）

所示：

fitness = α1 H + α2Std (6)

式中：α1和α2分别表示信息熵和标准差在评估中所

占比例，此处 α1 和 α2 均等于 1/2，表示H和 Std占比

相同。

H代表图像信息熵，在图像中，图像的熵代表整

张图像的不确定性，可以用图像熵来衡量图像所包

含信息量的大小，也可以表示图像灰度值分布的聚

集特征，熵越大则图像中的灰度值在一定范围内越

均衡，表现在视觉上就是图像对比度越大，图像质量

越高，计算过程如式（7）所示：

H =∑
n = 0

255

pn log pn (7)

其中：pn表示图像中灰度值n所占比例。

Std代表图像标准差，标准差表示的是图像的像

素值的均匀性，可以认为标准差越大的局部区域，其

像素值越不均匀，对比度越强；反之，标准差越小的

局部区域，其像素值越均匀，对比度越弱。

通过从信息熵和标准差两个维度对粒子进行评

估，将多目标函数线性排列来解决多目标优化的问

题，从而使选取的增益因子系数能够最大化保证图

像信息量和像素均匀性，满足增强中子图像细节，提

高中子图像对比度的要求。

2.3 改进算法过程

改进的自适应对比度增强优化算法具体过

程为：

1）输入原始中子图像。

2）将增益因子系数 α看作粒子，初始化增益因

子系数的种群和参数。包括种群个数 N、粒子位置

x 和速度 v；惯性权重最大值最小值ωmax和ωmin；学习

因子C1和C2、最大迭代次数 tmax等。

3）评价每个增益因子系数 α。分别计算熵值

H、计算灰度标准方差 Std，得到每个增益因子系数

的适应度值（fitness）。

4）更新增益因子系数最优值。如果更新后的适

应度值大于原来个体最优值 pbest，则将该增益因子

系数位置作为当前个体最优值pbest，如果更新后增

益因子系数适应度值大于原来全局最优值 gbest，则

将该增益因子系数位置作为当前全局最值优gbest。

5）判断是否达到迭代停止条件（即达到迭代次

数 tmax），若未达到，则更新每个增益因子系数的速度

与位置，跳转到 3）。若满足迭代停止条件，退出

循环。

6）使用迭代中存储下来的最优增益因子系数α

（gbest）对图像进行ACE算法增强处理。

7）输出经算法处理之后的中子图像。
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3 结果与分析

为了验证新算法的实际效果，本文对多幅中子

照相成像图片进行优化测试。其中图 2和图 3分别

为来自德国慕尼黑工业大学FRM-II实验堆的钟表

样品和涡轮叶片样品中子照相图像，图 4 为基于

HINEG加速器中子源获取的线对样品和阶梯样品

的快中子照相图像，图 5为中国原子能研究院先进

堆中子照相装置获取的汽车火花塞中子照相图像。

将本文算法优化结果分别与原图、MSR算法和传统

ACE算法优化结果进行效果对比，并计算给出了信

息熵、灰度平均梯度和图像对比度三项客观评价参

数结果。

3.1 效果对比

不同算法对于钟模型中子图像的增强效果如图

2所示。可以看出原始图像存在大量暗区，样品细

节模糊不清。图 2（b）存在由于图像整体同尺度提

升而导致的对比度提升不均匀的现象。图2（c）虽然

细节处较为清晰但存在严重的噪声放大现象。采用

本文算法对原始图像数据处理之后的结果，在提高

对比度的同时齿轮细节处也得到了很好的保持，具

有局部自适应性，对比度均匀。迭代优化过程中，最

优增益因子系数α对应的目标函数值随迭代次数更

新的曲线图（见下文图6（a）），函数值在大约第25次

迭代时收敛于最优值附近（α =0.000 102 419，fitness

=2.255 52）。

涡轮叶片中子图像用不同算法增强后效果如图

3所示，可以看出原始图像中冷却通道和边缘小孔

处较暗，图3（b）对比度略有提高但图像对比度不均

匀，图3（c）对比度提升效果不明显。图3（d）表明本

文算法对涡轮叶片中子图像进行处理后，更容易看

清叶片的边缘小孔和冷却通道，对比度得到了较好

的增强。迭代曲线（见下文图 6（b））表明其函数值

在大约第 70 次迭代时函数值收敛于最优值附近

（α =0.000 509 162，fitness=2.252 34）。

图 4给出了不同算法在线对、阶梯样品中子图

像上的效果对比。原始图像中样品信息嵌入在大量

低频背景信号中，图像整体较暗，对比度差，不利于

对样品的分析。图 4（b）所示MSR算法使原始图像

对比度小幅提升，但由于是全局增强，没有突出样品

细节。图4（c）虽在细节处提高了样品分辨率，但整

体对比度仍不足。本文算法对样品细节和图像整体

的对比度均有明显提升，肉眼更容易识别线对样品

中不同间隔的明暗线对信息以及阶梯样品的灰度渐

变信息。迭代曲线（见下文图 6（c）表明，大约在第

60 次迭代时函数值收敛于最优值附近（α =

0.072 763，fitness=2.263 52）。

图5为汽车火花塞中子图像通过不同算法增强

之后的效果对比图，可以看出原图中螺旋条纹细节

不清晰，图5（b）所示MSR算法虽提高了火花塞中子

图像整体对比度，但细节部分并没有得到突出显示。

图2 钟表样品中子成像原始图(a)、MSR算法处理图(b)、ACE算法处理图(c)和本文算法处理图(d)
Fig.2 Neutron radiography of clock sample's original image (a), image processed by MSR algorithm (b), image processed by ACE

algorithm (c) and image processed by improved adaptive contrast enhancement algorithm (d)

图3 涡轮叶片中子成像原始图(a)、MSR算法处理图(b)、ACE算法处理图(c)和本文算法处理图(d)
Fig.3 Neutron radiography of turbine plate's original image (a), image processed by MSR algorithm (b), image processed by ACE

algorithm (c) and image processed by improved adaptive contrast enhancement algorithm (d)
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相比于图5（b），图5（c）细节处清晰度略有提升。本

文算法提高了火花塞中子图像的整体和局部对比

度，尤其是火花塞底部细节得到了较大程度还原。

整个寻优过程的迭代曲线，大约在90次迭代时函数

值 收 敛 于 最 优 值 附 近（α =0.846 859，fitness=

2.236 8）。图2~图5样品迭代寻优曲线结果如图6。

3.2 评价参数对比

3.2.1 图像信息熵

由前文可知，图像信息熵可以衡量图像信息量

的多少，因此本文根据式（7）计算得到图像信息熵数

值，用来评价测试图像处理效果［17］。表 1为测试图

像 2、图像 3、图像 4和图像 5的熵值比较，可以看出

本文算法对于 4幅图像的信息熵值均有明显提升，

表明本文算法可以还原图像细节，提高图像质量。

3.2.2 灰度平均梯度

灰 度 平 均 梯 度 (Grayscale Mean Gradient,

GMG)［18］指图像的边缘细节或影线两侧附近有明显

差异的灰度值，可以反映图像细微处反差变化的速

率，即灰度变化率。这种灰度变化率的大小可用来

表征图像的相对清晰度。平均梯度越大，图像层次

越多，图像细节越清晰。计算公式如式（8）所示：

G =
1

( M − 1) ( N − 1)
×

∑
i = 1

M − 1∑
j = 1

N − 1( ( f (i + 1,j ) − f (i,j ) )2

2
+

)( f (i,j + 1) − f (i,j ) )2

2

1 2

(8)

由表2可以看出，本文算法对于4幅图像的灰度

平均梯度均有明显提升，表明经过本文算法处理后

图像清晰度提高。

3.2.3 图像对比度

对比度计算［19］是衡量图像对比度性能的最直观

图4 线对、阶梯样品中子成像原始图 (a)、MSR算法处理图(b)、ACE算法处理图(c)和本文算法处理图(d)
Fig.4 Neutron radiography of lines and ladder samples' original image (a), image processed by MSR algorithm (b), image

processed by ACE algorithm (c) and image processed by improved adaptive contrast enhancement algorithm (d)

图5 汽车火花塞中子成像原始图 (a)、MSR算法处理图(b)、
ACE算法处理图(c)和本文算法处理图(d)

Fig.5 Neutron radiography of sparkplug's original image (a),
image processed by MSR algorithm (b), image processed by

ACE algorithm (c) and image processed by improved adaptive
contrast enhancement algorithm (d)

图6 最优目标函数值随迭代次数更新曲线图
(a) 图2，(b) 图3，(c) 图4，(d) 图5

Fig.6 The optimal objective function value updates with the
number of iterations

(a) Fig.2, (b) Fig.3, (c) Fig.4, (d) Fig.5

表1 测试图2~图5的熵值比较
Table 1 Comparison of Fig.2~Fig.5's entropy value

图像

Image

图2 Fig.2

图3 Fig.3

图4 Fig.4

图5 Fig.5

原图

Origin image

6.706

6.746

6.100

5.879

MSR算法

MSR

7.004

6.963

7.098

6.352

ACE算法

ACE

7.041

7.094

7.388

6.410

本文算法

This article

7.656

7.575

7.786

7.047
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和最基本的重要指标，对比度数值越高，说明图像对

比度越好，展示的细节就越丰富，其计算公式如式

（9）所示：

C =∑
δ

δ (i,j )2 Pδ (i,j ) (9)

式中：δ (i，j )为滤波窗口内相邻像素之间的灰度差

值（本文中求取对比度的滤波窗口大小取 3 × 3），

Pδ (i，j )为相邻像素间灰度差为 δ的像素分布概率。

计算结果如表3所示，通过对多幅图像、不同算法的

对比度数值对比，证明了本文算法在对比度提升方

面的有效性。

3.3 自适应对比度增强算法中窗口选值分析

自适应对比度增强算法中窗口大小的取值可能

会对图像增强效果带来影响，窗口内每个像素值与

其均值相似，式（1）中 I (i，j ) − M (i，j )很小，因此对

图像增益效果不是很好，而当窗口较大时，在较大图

像块内式（1）中M (i，j )相同，图像块内得到的新像

素值较为接近，因此边缘和细节部分增强效果略差，

易发生局部模糊。为证明窗口大小设置为7×7的有

效性，本文对图 2~图 5在滤波窗口尺寸大小分别设

置为 3、5、7、9、11时运用本文算法增强后图像的信

息熵值、GMG值和对比度值进行了对比分析，结果

分别如图7的（a）、（b）、（c）所示，可知当窗口大小取

7×7时，能够更好地兼顾整体和局部的处理效果，其

各项评价指标计算总体优于其他窗口大小对应数

值。因此本文选取7×7作为自适应对比度增强算法

局部处理过程中的窗口尺寸。

4 结语

本文提出了一种基于粒子群优化的自适应对比

度增强算法，并将该算法运用到中子图像上进行分

析。通过图像处理之后的效果和指标的对比，可以

得出以下结论：

1）新算法采用粒子群优化算法获取最优增益因

子系数α，从图像本身获取算法参数，再进行局部自

适应的图像对比度优化，图像处理具有较好的稳

定性。

2）与传统的MSR算法、ACE算法相比，新算法

在提高中子照相图像对比度方面具有一定优势，其

处理图像的信息熵、灰度平均梯度和对比度参数均

更为优异。

基于上述研究结果，新算法在中子照相图像处

理领域具有明确的应用前景，并已开始广泛应用于

本单位基于加速器中子源的中子照相图像优化。由

于该算法采用粒子群优化算法获取最优增益因子系

数 α的过程需要多次迭代耗时较长，算法目前还无

法满足中子CT或动态成像等高速多帧图像实时处

理需求，下一代的高速对比度优化算法目前正在开

发中。

致谢 感谢中国原子能科学研究院物理所中子散射

团队及德国慕尼黑工业大学Burkhard Schillinger教

表3 测试图2~图5的对比度比较
Table 3 Comparison of Fig.2~Fig.5's contrast value

图像

Image

图2 Fig.2

图3 Fig.3

图4 Fig.4

图5 Fig.5

原图

Origin image

34.46

1.234

3.798

14.96

MSR算法

MSR

241.1

9.504

17.35

18.44

ACE算法

ACE

186.1

4.337

363.9

36.87

本文算法

This article

644.4

28.53

1 040

256.8

图7 4幅图像取不同窗口大小时对应的信息熵值(a)、GMG值(b)和对比度值(c)
Fig.7 The entropy value (a), GMG value (b) and contrast value (c) corresponding to different window sizes of the four images

表2 测试图2~图5的GMG值比较
Table 2 Comparison of Fig.2~Fig.5's GMG value

图像

Image

图2 Fig.2

图3 Fig.3

图4 Fig.4

图5 Fig.5

原图

Origin image

0.015 5

0.003 7

0.007 7

0.009 6

MSR算法

MSR

0.039 8

0.008 3

0.015 5

0.009 7

ACE算法

ACE

0.053 3

0.008 0

0.087 3

0.017 7

本文算法

This article

0.073 7

0.011 7

0.138 5

0.044 4
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授提供了相关中子照相图像用于本文算法测试。
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