
前 言

现代计算机处理技术的发展旨在帮助从业人员

更加高效率地应对各种工作，其中图像处理技术早

已渗透到医学领域并广泛应用于临床诊断中。在此

背景下，医生对患者病情的诊断不再停留在望闻问

切的视诊和触诊阶段，而是通过对医学图像进行处

理，从而辅助医生多方面地对患者的病情进行判断

及治疗，这使得临床诊断的准确率在一定程度上有

明显的提高［1-2］。传统的图像处理技术所得到的病灶

图像需要医生对其进行主观评价和判定，然而图像

的获取常常受到各种不确定因素的影响：光照不均

匀或者成像过程中复杂环境的干扰等，使得获取的

图像质量不高，而低质量的医学图像会影响医护人

员对病变区域的判断，从而增大诊断的难度。因此，

在医学图像处理方面，图像增强技术的应用和发展

显得尤为重要，对所获得的原始图像进行一系列的

图像增强处理，使医生可以获得高质量的图像以及

详细的图像细节信息。因此，医学图像增强处理技

术的发展为临床诊断、预后评估、治疗和病因讨论提

供重要意义。
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步做出更加客观的诊断及制定更全面的治疗方案，在一定程度上可提高临床诊断的准确性。本文首先归纳总结当前应用
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方法，然后对这些方法的原理、优缺点加以分析和总结。最后指出无论是传统方法还是现代图像增强方法，都应在最大限

度保留其优势的情况下进行融合，取长补短，注重简单化和时效性，使提高图像的视觉质量同时更具有实用性。
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1 传统医学图像增强处理方法原理及优缺点

1.1 直方图

在图像增强处理中，会应用到直方图进行处理，

常见的有彩色直方图、灰度直方图等。图像的灰度

直方图表示数字图像中各个灰度级与其自身频率之

间的关系，通过灰度直方图可以直观地表示出图像

中各个灰度级的比例，能够描述出特定图像像素的

分布情况。目前，在图像处理中最普遍的方法分为

直方图均衡化（HE）、自适应直方图均衡化（AHE）和

受限直方图均衡化（CLAHE）。

1.1.1 HE HE 算法是改善空域图像最常用方法之

一，其本质是利用给定图像的直方图分布，使其成为

使用累积分布函数法的均匀分布直方图，进一步提

高图像对比度和突出细节［3］。HE适用于整体偏暗或

偏亮的图像，同时也具有算法简单、计算速度较快等

优点。然而传统的HE存在一些缺点，它是一种全局

的处理方法，对处理的数据不会进行自主选择，同时

也无法顾及到局部细节，从而导致局部细节的丢失，

经过处理的图像效果不理想［4］。

1.1.2 AHE 传统的 HE 方法主要对整体的图像进行

处理而无法进行特定部分处理。由此 AHE 被提出，

AHE 是一种处理计算机图像的方法，用于优化图像

的局部对比度［5］。与HE不同，AHE主要通过计算图

像的局部直方图并多次重新分配和重新组织目标区

域的亮度和灰度值来实现，以达到提高目标图像对

比度的目的。因此，即便是比大多数图像更暗或者

更亮的区域，AHE也可以增强图像的局部细节；但如

果选取的参数值过大，图像可能会出现褪色，或噪声

被放大的问题，从而影响图像的增强效果［6］。

在文献［7］实验中，为防止斑点噪声对图像分析

的影响，对图像进行HE变换后（图 1），由于妊娠B超

提取的是真彩色图像，即RGB图像，于是实验开始时

先对提取的图像进行灰度转化，使其变为灰度图像。

实验结果表明，采用HE处理后的B超图像与原图像

相比，其整体对比度提高，且胎儿的位置特征点更加

突出，保护并突出了边缘细节。但由于处理过程中

所使用的是离散化灰度等级，很难实现图像的完全

平坦均匀，为此，实验对直方图函数进行处理：首先

取不同的自适应参量 k，分别进行 k=0.3，k=0.6，k=0.9，

k=1.2 的 AHE 变换（图 2）。增强图像的实验表明，通

过控制 k值参数的自适应性，可以自由转换图像平衡

的灰度面积以达到平衡，从而补偿目标图像的灰度。

实验表明，在医学图像增强中，AHE算法在临床诊断

领域，特别是妊娠超声图像增强处理方面有显著的

增强作用［7］。

1.1.3 CLAHE 为了改善 AHE 过度增强导致噪声过

大的问题，研究人员基于 AHE 对限制目标区域的对

比度进行改进，提出对比度受限的CLAHE以达到提

高图像对比度，同时避免图像噪声过度增强的目

的［8］。但CLAHE对于图像处理时的细节处理效果不

理想，表现为部分图像的特征瑕疵在处理过程中消

失或使得彩色图像失真。这对医生识别病灶图像以

及做出诊断造成较大的影响。文献［9］使用CLAHE对

甲状旁腺亢进部分的超声图像进行识别，在结果图

中可以看出所需的重要组织丢失了一部分，出现了

因对比度过大而产生的细节丢失问题。

1.2 伽马变换

伽马变换属于传统图像增强方法中的一种，它

通过调节变化参量 γ和ｃ从而控制图像的整体亮

度［10］。伽马变换常应用于图像的校正，对于一些对

比度较低且整体亮度过高的图像增强效果尤其明

显。目前，大部分研究和实验表明，伽马变换对增强

图像对比度有积极效果，但一些低照度图像过饱和

或者欠饱和等因素会使得伽马变换对图像的校正作

用有消极作用［11-12］。文献［9］使用伽马变换对甲状旁

腺亢进部分进行识别（图 3），结果表明伽马变换后得

到的图像与原始图像相比，增强效果并不明显。文

献［9］提出一种混合“γ-CLAHE”的改进算法，此方法

融合了伽马变换和CLAHE增强算法，可以对指定感

兴趣的区域进行增强。图 3和表 1结果表明，该算法

增强后图像的对比度和视觉感受都大大提高，在提

高图像清晰度的同时保护了部分细节，没有导致细

节信息过度丢失，并且突出局部病灶，即甲状旁腺亢

进部分。γ-CLAHE方法可在甲状旁腺的临床诊断中

起辅助作用，以提高临床诊断质量。

1.3 Retinex变换

1963 年，Land 和 McCann 共同提出 Retinex 理

论［13-14］，该理论主要阐述物体的视觉色彩取决于环境

光照和物体界面对入射光的反射能力这两个因素；

物体的视觉色彩不受非均匀光照的影响，具有统一

a：妊娠超声原图 b：妊娠超声HE图像

图1 妊娠超声原图及对应的HE图像

Figure 1 True original ultrasound image of pregnancy and its
enhancement image by histogram equalization
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性。而基于Retinex理论的图像增强方法其核心是通

过估计并滤除原始图像的入射分量，消除光照不均

的影响，分解出保留了物质自身原始信息的反射分

量，从而实现图像的增强［15］。

为提高医学图像的视觉质量，文献［16］通过对

传统的基于 Retinex方法对眼底图像进行实验，得到

增强的Retinex眼底图像（图4），图像在边缘保持和细

节优化方面表现较为突出，对冗杂的眼底血管细节

和病灶细节的处理也有积极作用；但在实验过程中

眼底图像的颜色失真严重，并且需运算的数据量较

大，运行速度较为缓慢，有耗时的缺陷。

2 现代医学图像增强处理方法的研究现状

医学图像数据与自然领域图像不同，医学图像

数据存在许多问题：如特征不明显、分类效果差［17］、

不同来源之间的样本分布较广、数据库缺乏有效的

训练，图像信息量大、关注面积小，给医学影像工作

带来许多困难，同时使得该领域的发展方向呈现出

多样化，且对图像分析技术的要求也变得越来越

严格［18］。

2.1 深度学习方法

医学图像分析是图像处理技术和生物医学工程

交叉相结合的分支，传统的机器学习算法在处理 2D

医学图像时可大致分为图像预处理、图像识别和图

像特征提取 3个部分，并且需要手动提取医学图像特

征，从而导致识别精度较低。而深度学习方法则是

基于大量的数据库采用各类网络结构自动提取并进

行图像特征分类，使得识别准确率大幅提高［19-20］。

2017年，Kin等［21］对低光网络（LLNet网络）的相关问

题进行研究，实验结果显示，可将 LLNet网络应用于

处理低照度医学图像。这一想法的提出在实际意义

上拉开了深度学习模型在医学图像增强处理方面的

序幕。与此同时，蒋涛［22］整合了传统图像特征融合

技术，在此基础上利用卷积稀疏编码与图像增强方

式结合自动学习和提取结节特征的研究，并编写了

一套针对CT腹腔肿大淋巴结检测的自动识别算法，

以便更大程度提高结节分类的精度。2018 年，Song

等［23］对多任务级联CNN框架图像增强的相关问题进

行研究，研究结果显示该方法可用来检测甲状腺超

声图像的信息，同时实现对甲状腺结节的自动检测

与识别，使得甲状腺结节的检测准确率高达 98.2%。

Lqbal 等［24］提出利用 MI-GAN 网络图像增强方法生

成视网膜图像，并对其进行监督和分类。2019 年，

Abhishck等［25］研究了基于GAN网络增强原始皮肤癌

ISIC2017 数 据 集 ，并 通 过 分 割 掩 码 来 训 练

Mask2Lesion模型，使得模型在分割测试中准确率提

高 5.17%。2022年，廖仕敏等［26］在 CycleGAN的基础

上提出一种改进的低剂量CT图像增强网络，该网络
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图2 AHE处理的图像

Figure 2 Images processed with adaptive histogram equalization
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通过在生成器前增加浅层特征预处理模块，提升 CT

图像特征的提取能力，进一步实现图像增强。该方

法舍弃了传统图像增强算法，转而对提取图像算法

进行改进，不仅在图像增强中取得突破，使得图像在

结构细节的保持，噪声和伪影抑制方面得到改善。

a：原始图像

b：HE增强

c：CLAHE增强

d：伽玛变换增强

e：混合γ-CLAHE增强

图3 增强结果比较图

Figure 3 Comparison of enhancement results

算法

原始图像

HE

CLAHE

伽马变换

混合 γ-CLAHE

对比度

206.08

611.78

469.21

208.10

697.19

边缘强度

48.13

58.61

102.72

48.98

111.05

图像清晰度

0.086 9

0.122 3

0.117 3

0.090 6

0.141 0

表1 增强算法评价指标

Table 1 Evaluation indicators for enhancement methods

图4 原始图像与增强后图像

Figure 4 The original image and the image enhanced with Retinex
method

a：原始图像 b：Retinex处理后图像
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王冬玥［27］基于 CNN 的 U-Net 模型与 HRNet 相结合，

开发一种可保有增强图片高分辨率的深度学习模

型，并通过对健康患者和眼底疾病患者的 OCT 图像

研究实验，证明该方法在增强 OCT 图像质量方面明

显优于传统的图像增强技术。

2.2 传统方法的改进

2017 年，邹滨［28］基于 Retinex 理论进行融合研

究，提出一种将 Contourlet（轮廓波）变换与基于引导

滤波的 MSRCR（即带色彩恢复的多尺度 Retinex）算

法相结合的图像增强方法。该方法优化了传统

Retinex 的局限性，具有边缘保持、迭代速度快、成像

清晰、抑制噪声的作用，进而为实际的生产和应用提

供参考价值。2018 年，刘玉红等［15］提出一种基于

Retinex 理论的眼底彩色图像增强方法，实验数据表

明，该算法在保护图像色彩、优化血管对比度、改善

图像细节等方面比其他图像处理方法具有更好的效

果，客观评级指标表明该方法比现有的眼底图像增

强方法具有颜色保真的优势。Zotin［29］提出一种基于

HSV颜色模型的多尺度 Retinex图像快速增强算法，

该算法利用HSV模型的V分量的线性颜色相关性得

到类似于 HSV 模型中使用非线性处理的结果，同时

仅在低频区域使用小波变换，缩短了处理时间，同时

提高彩色图像质量。2019 年，钟峥［30］研究了混合模

型的全局直方图均衡算法与最大熵模型的双直方图

均衡算法的优劣性，在此基础上提出改进算法，该算

法优化了传统直方图均衡算法，在细节保持方面的

处理且视频的实时增强中具有非常高的实用价值。

Xia等［31］提出一种基于小波变换的改进算法，该方法

采用改进的伽马校正对低频分量的图像进行处理，

通过模糊对比度增强的方法对图像进行重构，从而

实现图像的增强。

2020 年，邱岳［32］针对 CT、OCT 等医学图像普遍

存在的对比度较低、噪声等干扰信息较多等问题，提

出一种基于 FCM 和剪切波变换的选择性 Retinex 增

强方法，可对医学图像进行增强处理，并通过实验证

明与直方图均衡化等增强方法相比，该方法能够得

到对比度更高且噪声更小的增强图像。2021 年，

Lqbal等［33］在融合核磁共振和 CT技术的基础上提出

一种利用离散小波变换，把不同模态的原图像分解

为不同尺度的分量，将计算得到的不同权重值与原

图像相结合，得到所需的融合图像作为输出，从而实

现增强图像的目的。

综上所述，传统的图像处理技术大多只能实现

单一的图像处理功能，如提取图像的原始信息、提高

图像对比度、亮度等，其劣势也较为明显，如不能保

留细节或在增强过程中容易过度放大噪声等，不能

满足现代图像处理的需求。在此基础上，基于传统

算法的各种融合算法被提出，融合算法更注重保留

其优势的情况下进行融合，各自取长补短，并且注重

简单化和时效性，因此各融合算法也更多地运用在

医学图像处理领域，特别是在图像细节和去噪处理

中，图像的视觉质量明显提高，同时也更加具有实

用性。

3 总结与展望

本文归纳总结了近年来各种图像增强方法在医

学图像处理领域的应用，结合实际的应用对这些方

法进行多维度描述，分析各增强方法的优劣，对各类

算法的结果进行评价。结果分析可以看出，医学图

像增强处理作为医学影像领域的重要预处理，不仅

大大提高了临床诊断的准确性和可行性，而且增强

技术的发展对模糊病情的分类识别率也有所改善，

而相关从业人员也更清晰明确地规划未来图像处理

技术在医学中所发挥的作用，提出的方法也更具有

目的性。但是增强技术作为预处理方法还有待提

高，比如如何更好地与后续的医学图像的分类、鉴定

和分割相结合是需要解决的问题。目前融合的算法

工作量普遍较大，运算时间相对较长，且专业性较

强，不太适用于普适操作，希望能在平衡效果与运算

的基础上，降低其复杂化程度，使其能更加适应非专

业人员操作。

综上所述，随着计算机技术和现代医疗技术的

蓬勃发展，医学行业越来越重视图像理论技术，科技

的飞速发展使人们对图像处理方法提出更高的要

求，医学图像处理对现代医学技术的推动作用，不仅

仅依靠某一专业领域人员的努力，更需要相关领域

的研究人员加强交流合作，共同实现对现代医学技

术的推进与发展。
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