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摘　 要:目的 解决医学图像对比度低,边缘不清,细节不突出等问题,提高医学图像的视觉效果,保持良好的边缘信

息。 方法 提出基于改进多尺度 Retinex 和 NSST 的医学图像增强算法。 首先利用梯度引导滤波改进多尺度

Retinex,结合局部图像梯度信息,引导图像调整滤波过程,根据多尺度 Retinex 原理计算得到反射光分量及增强图;
同时,引入非下采样剪切波变换(Nonsubsampled

 

Shearlet
 

Transform,NSST)将图像分解得到高、低频分量,低频分量

利用梯度引导滤波处理,提取图像的结构和特征信息,提高背景对比度,通过 NSST 逆变换恢复图像,将两图利用拉

普拉斯高斯金字塔融合,增强共同特征,避免过度曝光;最后利用限制对比度自适应直方图均衡化改善局部对比度

得到最终的增强图。 结果 仿真实验和消融实验结果表明:本算法对医学图像能有效提高对比度,完整保留细节及

边缘信息。 结论 通过峰值信噪比(PSNR)、信息熵(Entropy)、基于感知的非参考图像质量评估器(PIQE)以及均值

4 项图像评价指标的客观分析,得到本算法最优,能有效改善医学图像质量,为诊断提供技术支持。
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中图分类号:R318;TP391. 41　 　 文献标识码:A
 

　 　 doi:10. 16055 / j. issn. 1672-058X. 2026. 0001. 002

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　
　

　

收稿日期:2024-03-05　 修回日期:2024-05-18　 文章编号:1672-058X(2026)01-0011-09
基金项目:重庆市教委自然科学项目(KJQN202000816)资助.
作者简介:李季(1987—),男,湖北宜昌人,博士,讲师,从事医学图像处理的偏微分方程方法与医学图像分割研究.
通信作者:曾榛(1998—),女,重庆人,硕士研究生,从事图像处理研究. Email:1786152129@ qq. com.
引用格式:李季,曾榛,龚洋钢. 基于改进多尺度 Retinex 和 NSST 的医学图像增强算法[ J]. 重庆工商大学学报(自然科学版),2026,

43(1):11-19.
LI

 

Ji 
 

ZENG
 

Zhen 
 

GONG
 

Yanggang. Medical
 

image
 

enhancement
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

multi-scale
 

Retinex
 

and
 

NSST
 J . Journal

 

of
 

Chongqing
 

Technology
 

and
 

Business
 

University
 

 Natural
 

Science
 

Edition  2026 43 1  11-19.

Medical
 

Image
 

Enhancement
 

Algorithm
 

Based
 

on
 

Improved
 

Multi-scale
 

Retinex
 

and
 

NSST
LI

 

Ji1  
 

ZENG
 

Zhen1  
 

GONG
 

Yanggang2

1. School
 

of
 

Mathematics
 

and
 

Statistics 
 

Chongqing
 

Technology
 

and
 

Business
 

University 
 

Chongqing
 

400064 
 

China
2. School

 

of
 

Biomedical
 

Engineering 
 

Southern
 

Medical
 

University 
 

Guangzhou
 

510080 
 

China

Abstract 
 

Objective This
 

study
 

aims
 

to
 

solve
 

problems
 

such
 

as
 

low
 

contrast 
 

unclear
 

edges 
 

and
 

unremarkable
 

details
 

in
 

medical
 

images 
 

improve
 

the
 

visual
 

effect
 

of
 

medical
 

images 
 

and
 

preserve
 

good
 

edge
 

information.
 

Methods A
 

medical
 

image
 

enhancement
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

multi-scale
 

Retinex
 

and
 

Non-subsampled
 

Shearlet
 

Transform
 

 NSST  
 

is
 

proposed.
 

First 
 

the
 

method
 

improved
 

the
 

multi-scale
 

Retinex
 

by
 

employing
 

gradient-guided
 

filtering 
 

which
 

incorporated
 

local
 

image
 

gradient
 

information
 

to
 

steer
 

the
 

filtering
 

process.
 

According
 

to
 

the
 

principle
 

of
 

multi-scale
 

Retinex 
 

a
 

reflected
 

light
 

component
 

was
 

calculated
 

and
 

an
 

enhanced
 

image
 

was
 

generated.
 

Meanwhile 
 

the
 

Non-subsampled
 

Shearlet
 

Transform
 

 NSST  
 

was
 

introduced
 

to
 

decompose
 

the
 

image
 

into
 

high-frequency
 

and
 

low-frequency
 

components.
 

The
 

low-frequency
 

components
 

were
 

processed
 

by
 

gradient-guided
 

filtering
 

to
 

extract
 

the
 

structural
 

and
 

characteristic
 

information
 

of
 

the
 

image
 

and
 

improve
 

the
 

background
 

contrast.
 

The
 

image
 

was
 

restored
 

through
 

the
 

inverse
 

transform
 

of
 

NSST.
 

The
 

two
 

images
 

were
 

fused
 

using
 

the
 

Laplacian-Gaussian
 

pyramid
 

to
 

enhance
 

the
 

common
 

features
 

and
 

avoid
 

over-exposure.
 

Finally 
 

the
 

Contrast
 

Limited
 

Adaptive
 

Histogram
 

Equalization
 

 CLAHE  
 

was
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

local
 

contrast
 

and
 

obtain
 

the
 

final
 

enhanced
 

image.
 

Results The
 

results
 

of
 

simulation
 

experiments
 

and
 

ablation
 

experiments
 

showed
 

that
 

this
 

algorithm
 

could
 

effectively
 

improve
 

the
 

contrast
 

of
 

medical
 

images
 

and
 

completely
 

preserve
 

the
 

details
 

and
 

edge
 

information.
 

Conclusion Through
 

the
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objective
 

analysis
 

of
 

four
 

image
 

evaluation
 

indicators 
 

namely
 

the
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

 PSNR  
 

entropy 
 

perceptual
 

image
 

quality
 

evaluator
 

 PIQE   
 

and
 

mean
 

 M   
 

it
 

is
 

found
 

that
 

this
 

algorithm
 

is
 

optimal 
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

quality
 

of
 

medical
 

images 
 

and
 

provide
 

technical
 

support
 

for
 

diagnosis.
Keywords image

 

enhancement 
 

multi-scale
 

Retinex 
 

NSST 
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Pyramid
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　 　 医学图像存在对比度低、边缘不清,细节不突出等

问题。 目前大量学者对医学图像增强算法进行了研

究,主要分为传统方法和深度学习方向。
传统方法方面,史韶杰等[1] 提出多尺度曝光融合

框架,对原始图像进行拉普拉斯金字塔重构后通过曝

光融合算法计算重构之后的图像权重估计矩阵、曝光

率以及图像的亮度转换函数,以此来对图像进行增强,
图像的对比度和可视性得到了显著提升;方雪来等[2]

结合 Retinex 亮度-梯度引导色调映射、指数平均局部

方差权重来抑制光晕,避免了过饱和与伪光晕现象;曾
志勇等[3]采用非下采样剪切波变换分解图像,采用参

数自适应脉冲耦合神经网络处理高频系数,改进局部

能量融合规则处理低频分量,最后重构两分量得到融合

图;Rao 等[4]将 CT 图像导入到 Dual-Tree
 

Complex
 

Wavelet
 

Transform(DT-CWT)系统中产生低频和高频子带,使用

小波相关的 Shearlet 变换处理高频子带,采用自适应形

态学 top
 

-
 

hat 变换处理低频子带,增强了对比度;文献

[5-7]在传统方法上进行了创新。 上述方法能提高医

学图像的对比度,减少噪声影响,但对边缘信息和细节

信息的保留还有待提高。
深度学习方面,胡紫琪等[8] 提出生成对抗网络

(GAN)下的低剂量 CT 增强算法,将感知损失和结构损

失函数与生成对抗网络结合对图像去噪,再对此图像

进行亮度和边缘信息的增强后利用非下采样轮廓波变

换(NSCT)对高低频分量使用卷积神经网络( CNN)进

行自适应融合得到最后的增强图;HE 等[9] 将图像在低

质量( LQ) 和高质量 ( HQ) 域之间的联合分布下对

(Unpaired
 

Medical
 

Image
 

Enhancement,UMIE)任务进行

建模,得到高质量增强图;Jiang 等[10] 使用粒子编码、解
景观、邻域运动和种群拓扑结构组成的算法,优化混合

适应度函数,增强过程的同时也平衡了全局和局部强

度变换;Xu 等[11]引入联合迭代对抗学习机制,从未配

对的低质量和高质量医学图像中兼顾目标高光(纹理

增强)和背景平衡(一致的背景对比度)结构,增强效果

显著;Rundo 等[12]基于遗传算法,此算法增强了以近乎

双峰灰度直方图为特征的图像,效果优于经典图像增

强技术,在信号和感知图像质量方面取得了优异的成

绩;Liang 等[13]改进了深度学习计算量大的问题;Zhang
等[14] 以深度可分离卷积为主网络,从低层到中层提取

特征,加入激活函数降低计算复杂度,利用残差模块提

高增强性能,计算速度得到了较大提升。 大量学者在

对抗学习机制[15-19] 上进行了创新研究,此类深度学习

算法在提高图像质量和细节特征保存上非常有用,但
深度学习通常计算量大,标记数据难以获得。

为解决边缘信息和细节信息保留不充分等问题,
提出基于改进多尺度 Retinex 和 NSST 的医学图像增强

算法。 首先将原图通过改进多尺度 Retinex,引入梯度

引导滤波代替传统高斯滤波,加强对图像细节和纹理

的保留;利用 NSST 分解图像分量,低频分量利用梯度

引导滤波处理改善图像对比度,拉普拉斯金字塔融合

两图像,进行差分和上采样操作,多尺度保留图像信

息,将融合图通过自适应直方图均衡处理,平衡局部对

比度和亮度,优化视觉效果,得到最终增强图。 结果显

示:本算法的优越性是增强后的图像保真度高,边缘信

息保存完整,对比度和亮度增强。
 

1　 方法与评价指标设计
1. 1　 梯度引导滤波

传统的引导滤波[20] 关注图像的亮度信息,而梯度

引导滤波[21] 则使用梯度信息,更关注对边缘和细节的

保留。 输出图像和引导图像线性表示为

Qi =akhi+bk,∀i∈wk (1)
式(1) 中,Qi 表示输出图像,ak 表示与梯度相关的权

重,hi 表示引导图像,bk 表示滤波参数。
根据最小二乘法可以得到其损失函数为

E(ak,bk) = ∑
i∈wk

akhi + bk - pi( ) 2 + λak
2[ ]

 

(2)

式(2)中,pi 表示待处理图像,λ 是正则化参数。 梯度

引导滤波的中心思想是根据图像梯度的局部方向来调

整滤波器的权重,使得在纹理和边缘等细节处更敏感,
引入边缘能量函数解决边缘光滑问题,其表示为

φ( i,k) =
1
N∑

N

i = 1

χ
(k) + α
χ

( i) + α
(3)

γk = 1- 1
1+eη(χk-μχ,∞ ) (4)

η= 4 / (μχ,∞ -min(χ(k))) (5)
式(3)中,α 是一个常数,值越大滤波程度越强,反之则

越弱;χ(k)表示图像像素在窗口(2r+1) ×(2r+1)内的方

差;φ( i,k)表示输入低照度图像的动态范围,用于边缘感

知,避免传统引导滤波处理引起光晕。 式(4)中,μχ,∞ 表

21
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示 χ
k 的均值;γk 表示边缘约束,当感知到边缘时,γk 值

越接近 1,反之,则趋于 0。
所以得到新的损失函数:
E(ak,bk) =

　 ∑
i∈wk

akhi + bk - pi( ) 2 + λ
φ( i,k)

(ak - γk) 2é

ë
êê

ù

û
úú

 

(6)

令 E(ak,bk)对 ak、bk 求偏导等于 0 可以得到:

ak =

1
ω ∑

i∈wk

hipi - μkp
-
k + λ

φ( i,k)
( ) γk

σ2
k + λ

φ( i,k)

(7)

bk = p- k-akμk (8)
式(7)中,μk、σ2

k 表示 hi 在窗口 wk 内的均值和方差, |ω |
表示窗口 wk 内的像素总和,p- k 表示输入图像 pi 在窗口

wk 内的均值。 最终滤波输出为

Z i =ai
- hi+b

-

i (9)

ai
- = 1

ω∑
k∈ωk

ak
  (10)

bi

-
= 1

ω∑
k∈ωk

bk
 (11)

图 1 用传统高斯滤波[22]和梯度引导滤波对脑部图

像进行滤波处理,结果表明梯度引导滤波对图像边缘

的保留能力更好,并且图像更清晰。

（a）原图 （b）高斯滤波图（c）梯度引导滤波图
图 1　 滤波效果对比

Fig. 1　 Comparison
 

of
 

filtering
 

effects
1. 2　 Retinex 理论

1963 年,Land 等[23-24] 提出,Retinex 的理论基础是

红、绿、蓝三色理论和颜色恒常论。 所看到物体的色彩

是由反射光决定的,不受光照强度的影响,由于环境的

影响,视觉才出现偏差,如图 2 所示。

反射物体
入射光L 反射光R

观察者

图 2　 Retinex 原理图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

Retinex

所看到图像与入射分量和反射分量的关系为

S(x,y)= R(x,y)·L(x,y) (12)
式(12)中,S(x,y)表示采集到的图像,R( x,y)表示物

体的反射光分量,L(x,y)表示环境入射光分量,x、y 表

示图像像素的横、纵坐标。 为估测 L( x,y),减小计算

量,对式(12)两边取对数,可得到取对数后的反射分量

等于源图像减去环境的入射分量,表示为
 

lg R(x,y)[ ] = lg S(x,y)[ ] -lg L(x,y)[ ] (13)
像素点的亮度在 Retinex 算法中通过考虑其周围

环绕像素的贡献来进行估计,而这些环绕像素的权重

由一个被称为
 

“环绕函数” 的函数所确定。 这个环绕

函数的作用是定义在图像中某个像素附近的像素对该

像素亮度的影响,通常通过引入一个权重函数来实现。
这种权重函数可以采用不同形式。 单尺度 Retinex 算

法采用高斯滤波函数来估计:
L(x,y)= G(x,y)∗S(x,y)

 

(14)
式(14)中,“∗”表示卷积,G( x,y)表示高斯核。 对于

i∈{R,G,B},3 个通道的反射分量表示为

lg Ri(x,y)[ ] = lg Si(x,y)[ ] -lg G(x,y)∗Si(x,y)[ ] =

　 lg
Si(x,y)

G(x,y)∗Si(x,y)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (15)

高斯滤波函数为

G(x,y)= 1
2πσ2 exp -x

2 +y2

2σ2( )
 

(16)

式(16)中,σ 为尺度参数,σ 太小,可能会造成局部色

彩失真,σ 太大,可能信息提取不完整。 所以本文采取

多尺度 Retinex,中心思想是对单尺度 Retinex 运算后加

权线性叠加:
lg R i(x,y)[ ] =

　 ∑N

i = 1
ωk lg Si(x,y)[ ] - lg G(x,y)∗Si(x,y)[ ]{ }

(17)
式(17)中,ωk 表示权重系数,N 表示尺度个数,一般情

况下,尺度选择 3,尺度值比例为 15 ∶ 80 ∶ 250,效果

最佳。
为解决传统 Retinex 算法出现光晕、边缘模糊的问

题,本文将高斯滤波替换为梯度引导滤波,新的算法表

达式为

lg RGFi
(x,y)[ ] =

　 ∑N

i = 1
ωk lg Si(x,y)[ ] - lg Gf(x,y)∗Si(x,y)[ ]{ }

(18)
式(18)中,RGFi

(x,y)表示增强图,G f(x,y)为梯度引导

滤波。
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最后 将 lg RGF i(x,y)[ ] 量 化 到 像 素 值 范 围 为

[0—255]内:
RGFi

(x,y)= (GValue -GMin) / (GMax -GMin)·255 (19)
式(19)中,GValue 表示多尺度 Retinex 输出图像,GMax 表

示最大值,GMin 表示最小值。
1. 3　 非下采样剪切波变换(NSST)

小波变换通常不具备多方向分析和适应性,傅里

叶变换(FI)不考虑局部结构信息,快速独立分量变换

(FIFT)更专注于特征点的检测和匹配,而不是对整个

图像进行多尺度多方向分析。 本实验引入 NSST[25] ,将
图像分解为高频分量和低频分量,低频分量蕴含大量

背景和轮廓信息,高频分量包含大量细节和边缘信息。
因为改进 Retinex 已经对图像进行细节和边缘的增强,
所以为避免细节信息的过度增强,这里只对低频分量

采用梯度引导滤波处理,更好地捕捉图像的结构信息,
增强对比度。

当维数为 2 时,剪切波变换定义:
QCD ψ( ) =
　 ψm,n,k(x)= det

 

C m/ 2ψ(DnCmx-k):m,n∈Z,k∈Z2{ }

(20)
式(20)中,ψ∈G2(R2),G 为可积空间;m、n、k 分别为尺

度参数、方向参数、位移参数;det 为矩阵的行列式,其

中 det(C)= 1;C 和 D 为 2×2 的可逆矩阵,D=
4 0
0 2

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

 

,

C=
1 1
0 1

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 。

如图 3 所示,NSST 过程是将图像分解成多尺度和

多方向两部分。 多尺度分解运用非下采样金字塔滤波

器(NSP),将原图像分为高频子带和低频子带,对低频

子带使用剪切滤波器(SF),将其从伪极坐标系映射到

笛卡尔坐标系中,进行方向局部化处理,得到不同方向

的子带系数对其进行卷积,对源图像分解 n 次后,得到

1 个低频子带和 n 个大小相同但尺度不同的高频子带,
最后通过 NSST 逆变换得到增强图。

NSP
K=1

NSP
K=2

NSP
K=3

Low
pass

High
pass

High
pass

High
pass

SF

SF

SF

图 3　 NSST 分解过程

Fig. 3　 NSST
 

decomposition
 

process

经梯度引导滤波增强后的图像表示为

Li =β(hi-Z i) +Z i (21)
1. 4　 拉普拉斯金字塔融合

融合的基本思想是对图像构造拉普拉斯金字

塔[26] ,在不同尺度上对图像进行融合,保留图像的细节

并避免产生模糊效果。 拉普拉斯金字塔的表示为

Li =G i-HPyrUp(JPyrDown(G i+1)) (22)
式(22)中,Li 表示拉普拉斯金字塔,G i 表示高斯金字

塔,HPyrUp 表示上采样,JPyrDown 表示下采样。 其中高斯金

字塔表示为

G i = Gaussian( Ii-1) (23)
最终融合图输出为

Qi =Li·G i+(1-Li)·G i (24)
具体步骤:分别对两张图像进行下采样,同时采用

高斯核模糊卷积生成图像 G i,构成高斯金字塔;用 i 层
的高斯金字塔减去 i+1 层上采样图得到 Li,构造拉普拉

斯金字塔;两张图像对应尺度的拉普拉斯金字塔加权

平均得到融合的多尺度图 RLi;两张图像的高斯金字塔

从最底层开始上采样加权平均后与对应尺度的 RLi 相

加得到最终融合图 Qi。 如图 4 所示。

高斯金字塔 拉普拉斯金字塔 拉普拉斯金字塔 高斯金字塔

G1 L1 RL1 L1 G1

G L2 RL2 L2 G2

① ② ③

① ② ③

① ② ③
③

③

③

③ ① ②

③ ① ②

③ ① ②

③
R2

融合
结果

①：下采样
②：高斯核模糊
③：上采样

图 4　 拉普拉斯金字塔融合原理图

Fig. 4　 Principle
 

diagram
 

of
 

Laplacian
 

pyramid
 

fusion

1. 5　 限制对比度自适应直方图均衡

限制对比度自适应直方图均衡[27] ( CLAHE) 可以

在不同区域内对图像局部限制对比度自适应直方图均

衡对比增强,并且可以限制对比的增强程度。 第一步

定义局部区域,计算每个局部区域的直方图:

Ωxy = ( i,j) | dist((x,y),( i,j))≤N
2{ } (25)
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式(25)中,dist((x,y),( i, j))表示( x,y)到( i, j)的欧

式距离,N 表示局部区域的尺寸。
第二步计算局部区域的累积分布函数(CΩxy

):

CΩxy
(k) =

∑ {( i,j)∈Ωxy}
H( I( i,j) < k)

Ωxy
(26)

最后对每个像素均衡化处理:

P(x,y) = L-1
Ωxy

·CΩxy
( I( i,j)) (27)

式(27)中,L 表示灰度值,通常取 256;P(x,y)表示均衡化

后的图像像素值。 最终输出为

P= L-1
Ωxy

·CΩxy
( I( i,j)) (28)

1. 6　 本文算法设计

算法步骤如下:

算法:基于改进多尺度 Retinex 和 NSST 的医学图像增强算法

　 　 Input:Ii

　 　 Do
 

the
 

job
　 　 1. RGFi

 ←
 

Via
 

Eq .
 

(18),
 

Eq .
 

(19)
 

　 　 2. Li
 ←

 

Via
 

Eq .
 

(9),
 

Eq .
 

(21)

　 　 3. Qi
 ←

 

Via
 

Eq . (24)

　 　 Output:Final
 

enhanced
 

result
 

P
 

Via
 

Eq . (28)

(1)
 

将原图通过改进多尺度 Retinex 处理,其中梯

度引导滤波取代高斯滤波保留图像边缘和细节信息,
得到 RGFi

。
(2)

 

利用 NSST,将原图像分解得到高、低频分量,
低频分量利用梯度引导滤波处理,提高图像对比度,高
频分量不做处理,防止细节过度处理,通过 NSST 逆变

换得到 Li。
(3)

 

将 RGFi
和 Li 进行拉普拉斯金字塔融合得到

Qi,差分和上下采样操作能多尺度保留图像信息,最后

将融合图利用限制对比度自适应直方图均衡处理,平
衡局部对比度和亮度,得到最终增强图 P。

流程图如图 5 所示。
高频

低频
梯度引
导滤波

改进多尺度
Retinex

拉普拉
斯金字
塔融合

限制对比度
自适应直方

图均衡

NSST
分解

原图
增强
图

图 5　 本实验流程图

Fig. 5　 Flow
 

chart
 

of
 

this
 

experiment

1. 7　 评价指标设计
峰值信噪比(PSNR),用于衡量两张图像之间的差

异,基于 MSE(均方误差)定义,给定原始图像 I 和处理

后的图像 K,表示为

RPSNR = 10·ln
R2

MAX

RMSE
( ) = 20·ln

RMAX

RMSE
( ) (29)

RMSE = 1
mn

∑
m-1

j= 1
∑
n-1

i= 1
I( i,j) -K( i,j)[ ] 2 (30)

式(30)中,m 表示图像宽度;n 表示图像高度;RMAX 表

示原图像像素值的最大值,在 8 位灰度图像中取 255;
PSNR 值越大图像质量越好,高于 40

 

dm 表明图像质量

极好。
 

信息熵(Entropy)是评价图像包含信息量的指标,
表示为

REntropy = - ∑
n

i = 1
[p(xi)log

 

p(xi)] (31)

式(31)中,p(xi)表示取 xi 的概率;熵越大,表明图像包

含信息量越丰富。
PIQE 是基于感知的非参考图像质量评估器,用于

衡量图像的感知质量,表示为

RPIQE =
∑NSA

k = 1
Sk( ) + C

NSA + C
(32)

Sk =
1
Vblk

1-Vblk

ì

î

í

ïï

ïï

(33)

式(32)中,C 为稳定数值的常数。 式(33)中,Vblk 为失

真参数,NSA 为 spatially
 

active
 

blocks 的总数。 PIQE 值

越小,图像质量越好。
均值表示图像亮度,图像越亮,数值越大,图像越

暗,数值越小,均值并不是越大越好。

RM = 1
N∑

N

i = 1
xi (34)

2　 仿真实验与结果分析
2. 1　 对比实验及结果分析

为了验证本算法对医学图像增强的有效性,借助

MATLAB
 

R2021a 平台进行仿真实验,将图片保存为

png 格式,按 256 × 256 输入,图像来自网站 https: / /
medpix. nlm. nih. gov / search? allen = true&allt = true&alli
= true&query = lung%20cancer。

对比实验中,选择传统方法直方图均衡化( HE)、
自适 应 直 方 图 均 衡 化[28] ( AHE )、 多 尺 度 Retinex
(MSR)、非下采样剪切波变换( NSST)、拉普拉斯金字

塔+二维直方图均衡化( Lap-2DHE) [29] 进行增强效果

对比,进行主观和客观评价分析。 图像选择血管、肝

脏、腹腔、肺部(图 6)。
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(a)原图 (b)HE (c)AHE (d)MSR (e)NSST (f)Lap�2DHE (g)本文算法
图 6　 各方法实验结果

Fig. 6　 Experimental
 

results
 

of
 

each
 

method
　 　 通过对图 6 的主观观察,可以发现不同图像处理

方法在曝光度和图像边缘信息保留方面呈现明显的特

征。 虽然 HE 和 Lap-2DHE 能够提高图像亮度,但却存

在过度增强和图像噪声增加的问题。 这两种方法未充

分考虑图像的局部结构和特征,导致细节信息丧失,使
得图像呈现出不够自然的效果。 相反,AHE、MSR、NSST
等方法虽然在提高亮度方面相对保守,但却未能充分保

持图像边缘的完整性,从而导致观察结果不够清晰。 然

而,本文提出的算法在平衡图像的亮度和对比度方面表

现出色,同时更好地保留了图像的细节和边缘信息。 例

如,在图 6(a)中,血管的大小和形状能够清晰地观察到;
图 6(b)中,肝脏阴影的对比度显著提升,使肝脏位置更

为直观可见;图 6(c)中,腹腔内脏器轮廓清晰可辨;图
6(d)中,肺部小的肺结节区域能够被肉眼找到。

主观观察结果显示本文算法在改善图像对比度和

图像边缘信息平衡方面的显著优势,突出显示组织结

构,为医学图像的精细观察提供了更可靠和清晰的结

果,特别是对一些肿瘤的诊断有帮助。
通过表 1、表 2、表 3、表 4,不同部位不同算法评价

指标可以看出:血管、肝脏、腹腔、肺部的 PSNR 值在经

本算法处理后都超过 40
 

dm,表明处理后的图像质量损

失很小;血管的 PIQE 值比原图像少 13. 81, 肝脏的

PIQE 值少 24. 38, 腹腔的 PIQE 值少 7. 03, 肺部少

13. 54,减少率处于 12. 3% ~ 36. 1%,进一步证明了经本

算法处理后的图像质量更好,并且每个部位的 PIQE 值

均小于其他算法,本算法显示最优,能保持图像的高质

量;4 个部位的 Entropy 值均高于其他算法,相较于原图

像提升了 29. 1% ~ 96. 4%,表明图像信息丰富;均值大

小反应图像的亮度,对比算法 HE 和 Lap+2DHE 对图像

过曝光导致的均值过高,可比性不大,排除这两个算法

后,本文算法均高于其他算法,表明经本文算法处理

后,图像亮度有很大提高, 对比于原图, 提高值在

38. 69% ~ 52. 39%之间。 综上所述,说明本文算法在提

升图像亮度,保留图像细节,增强清晰度等方面效果较

好,有一定优越性。

表 1　 血管不同算法评价指标

Table
 

1　 Evaluation
 

indicators
 

of
 

different
 

algorithms
 

for
 

blood
 

vessels

算　 法
评价指标

RPSNR REntropy RPIQE RM

Original — 5. 25 54. 40 18. 21
HE 54. 79 4. 84 54. 63 127. 75

AHE 69. 23 6. 17 49. 36 37. 17
MSR 76. 61 5. 69 48. 54 33. 49
NSST 87. 54 5. 41 46. 19 18. 17

Lap-2DHE 54. 76 5. 93 56. 93 127. 27
本文 64. 23 6. 78 40. 59 61. 50

表 2　 肝脏不同算法评价指标

Table
 

2　 Evaluation
 

indicators
 

of
 

different
 

algorithms
 

for
 

the
 

liver

算　 法
评价指标

RPSNR REntropy RPIQE RM

Original — 3. 36 67. 55 9. 84
HE 55. 16 3. 03 59. 29 128. 45

61



第 1 期 李季,等:基于改进多尺度 Retinex 和 NSST 的医学图像增强算法

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

续表(表2)

算　 法
评价指标

RPSNR REntropy RPIQE RM

AHE 72. 84 5. 03 57. 81 26. 08
MSR 79. 75 5. 11 59. 10 33. 90
NSST 81. 30 3. 97 58. 93 9. 85

Lap-2DHE 54. 86 5. 57 43. 59 127. 35
本文 66. 79 6. 60 43. 17 48. 53

表 3　 腹腔不同算法评价指标

Table
 

3　 Evaluation
 

indicators
 

of
 

different
 

algorithms
 

for
 

abdominal
 

cavity

算　 法
评价指标

RPSNR REntropy RPIQE RM

Original — 5. 41 57. 30 26. 69

HE 57. 08 4. 49 51. 80 133. 16

AHE 65. 15 6. 19 50. 32 52. 84

MSR 70. 08 6. 42 55. 95 48. 85

NSST 74. 54 5. 16 58. 57 26. 60

Lap-2DHE 55. 35 5. 95 44. 82 127. 61

本文 60. 95 7. 37 50. 23 77. 79

表 4　 肺部不同算法评价指标

Table
 

4　 Evaluation
 

indicators
 

of
 

different
 

algorithms
 

for
 

lungs

算　 法
评价指标

RPSNR REntropy RPIQE RM

Original — 4. 43 54. 58 24. 40
HE 60. 49 3. 64 50. 70 156. 87

AHE 66. 29 4. 93 52. 73 49. 53
MSR 74. 40 6. 22 52. 34 49. 87
NSST 79. 10 4. 76 51. 93 24. 39

Lap-2DHE 56. 07 5. 97 36. 38 127. 63
本文 63. 17 7. 27 41. 04 76. 79

2. 2　 消融实验及结果分析
为验证本实验模型各组成模块的有效性和必要

性,还需进行消融实验对比学习。 将如下 4 个模块:改
进 Retinex(记为 GFMSR) 模块、本文所提 NSST(记为

GRNSST)模块、两模块拉普拉斯金字塔融合模块(记为

G+N+Lap),以及本文所提方法进行消融实验,并在主

观和客观两个方面进行对比分析。 图像选择颈椎和盆

腔,实验结果如图 7 所示。

（a）原图 （b）GFMSR （c）GRNSST （d）G+N+Lap （e）ours

图 7　 消融实验结果

Fig. 7　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
　 　 根据图 7 的主观观察,由于原始图像为低照度图

片,GFMSR 算法在保留边缘和细节方面表现出色,但在

强烈光照变化的区域可能出现颜色失真。 NSST 处理

方法通过多尺度和多方向变换提供了更全面的频域分

析,这种综合变换能够在不同层面上增强图像信息,有
效提升低照度图片的质量,并显著改善图像的清晰度,
同时避免颜色失真问题。 通过拉普拉斯高斯融合,图
像在不同尺度上实现了细节和结构信息的合理整合,
从而显著提高了图像的对比度。 引入自适应直方图均

衡后,整体上增强了图像的亮度,而边缘信息得以完整

保留。 这使得图像各个部分信息更为直观可见。 整体

而言,这一图像处理流程综合运用了不同算法,取得了

较好的效果,既提高了图像质量,又强调了边缘和细节

的清晰度。
通过表 5 可以看出:各模块处理原图像后的 PSNR

值都高于 40
 

dm,表明图像质量高,
 

GFMSR 模块处理原

图像后 Entropy 增加了 0. 59,PIQE 值减少了 8. 5,均值

提升了 25. 94,各指标显示处理均有效;GRNSST 模块处

理原图像后 Entropy 增加了 0. 56,PIQE 值减少了 2. 13,
均值提升了 0. 38,亮度方面提高太少;G+N+Lap 模块

处理原图像后 Entropy 增加了 0. 9,已经高于前两个模

块单独处理效果,PIQE 值减少了 2. 01,考虑融合时细

节丢失,均值提升了 14. 91,中和了以上两个模块的提

升效果;本算法在处理原图像后,Entropy 增加了 2. 02,
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高于其他模块,表明图像信息保留最丰富,细节处理更

好,PIQE 值减少了 14. 05,优于其他模块,表明处理后

的图像质量最优,均值提升了 44. 26,处于合适范围。
表

 

6 盆腔的消融实验也有同样的趋势,只是在 GRNSST
模块和 G+N+Lap 模块处理原图像时的 PIQE 值减少趋

势略有不同,前者减少 0. 69,后者减少 7. 39,而本文算

法处理原图像时的 PIQE 值减少 21. 52,明显效果更好。
综上所述,各模块的有效性和必要性得以验证。

表 5　 颈椎消融实验评价指标

Table
 

5　 Evaluation
 

indicators
 

of
 

cervical
 

spine
 

ablation
 

experiments

算　 法
评价指标

RPSNR REntropy RPIQE RM

Original — 5. 27 64. 60 29. 12
GFMSR 67. 31 5. 86 56. 10 55. 06
GRNSST 80. 08 5. 83 62. 47 29. 50

G+N+Lap 73. 08 6. 17 66. 61 44. 03
ours 63. 09 7. 29 50. 55 73. 38

表 6　 盆腔消融实验评价指标

Table
 

6　 Evaluation
 

indicators
 

of
 

pelvic
 

ablation
 

experiments

算　 法
评价指标

RPSNR REntropy RPIQE RM

Original — 4. 39 73. 79 28. 91
GFMSR 66. 40 6. 10 64. 33 60. 34
GRNSST 82. 25 5. 02 74. 48 27. 67

G+N+Lap 73. 24 6. 13 66. 40 45. 24
ours 63. 95 7. 20 52. 27 71. 36

总体而言,无论是从主观还是客观的角度来看,实
验结果一致表明:本文提出的图像增强算法在各项评

价指标上都取得了良好的效果,能够很好地保留图像

的细节及边缘信息,改善图片对比度,提高图像亮度。
消融实验的结果也证明了各模块的有效性和必要性。
在临床诊断方面,本算法为医生提供了更清晰、更可靠

的图像,为临床决策提供了有力的技术支持。
2. 3　 计算效率分析

在计算效率方面,对 4 个部位的增强处理分别进

行 10 次实验,平均时间在 2
 

s 左右,CT 扫描成像时间

在 10 ~ 30
 

s,X 射线的成像大约为几秒钟,由此可见,本
算法具有实用性;在算法复杂度方面,本算法只需要处

理梯度引导滤波的两个参数,即滤波器的窗口大小和

引导滤波器中的参数,用于控制滤波器的平滑程度,比
较容易理解和调优。 综上所述,本算法可集成于大型

医疗器械的软件中,帮助医生看清图像结构,提高诊断

效率。

3　 结　 论
本文提出了基于改进多尺度 Retinex 和 NSST 的医

学图像增强算法。 算法采用改进多尺度 Retinex 增强

图像保留细节和纹理的能力;其次,引入 NSST 变换,提
取图像的结构和特征信息,提高图像的对比度;拉普拉

斯金字塔有效融合不同增强效果,增强共同特征;最后

自适应直方图均衡化平衡局部对比度,优化视觉效果,
得到最终增强图。 从对比实验和消融实验可以看出:
本文算法在主客观评价上优于其他算法,能够有效提

高医学图像对比度,边缘信息保留完整,取得了更好的

视觉效果和图像质量,验证了各模块的重要性,为后续

图像处理和分析提供了便利。 本算法可集成于大型医

疗器械的软件中,提升医生的诊断效率。 未来可将传

统方法与深度学习结合进行创新算法研究。
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