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摘　要：针对于部分 ＭＲＩ轮廓不清晰、细节模糊、噪声过大等缺点，提出一种改进的伽马校正图像

增强的方法。该方法首先将图像变换到梯度域获得图像的梯度场；然后根据阈值将图像分割成两

个不同的梯度区间，在不同梯度范围内进行相应的伽马变换以建立目标梯度场；最后根据变换后的

目标梯度场重建出增强的图像。在图像重建过程中，本文通过对泊松方程进行数值求解以获得增

强后的图像。为解决传统算法运算量较大的问题，本文先对图像进行分块处理，再组合拼接。结果

表明：本算法使原图像的信息熵、图像平均差均有较大的提升。以本文选取的５１２×５１２ＭＲＩ图片

为例，本算法将原图的信息熵从５．５０提升到了６．９４，图像标准差由３３．７０提升到了６７．４４。实验

结果证明本方法在不提升图像噪声的基础上，能够有效地提升 ＭＲＩ的细节和轮廓信息。
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１　引言

ＭＲＩ的全称是磁共振成像（ｍａｇｎｅｔｉｃ　ｒｅｓｏｎａｎｃｅ

ｉｍａｇｉｎｇ），在日常医学诊断中，ＭＲＩ常用于肿瘤、炎

症、退行性病变等疾病的检查。然而，由于磁共振机

器在工 作 时 会 产 生 非 常 强 大 的 磁 场，其 所 成 像 的

ＭＲＩ图像存在 较 多 的 系 统 噪 声，而 且 部 分 ＭＲＩ图

像整体昏暗，细节特征表现不清。这无疑给后续的

诊断工作带来了很大的困难。针对于这一问题，目

前有学者提出各种方法用于 ＭＲＩ增强，但这些方法

在增强的同 时 也 会 对 系 统 噪 声 产 生 过 度 增 强 的 效

果［１－４］。本文提出一种基于梯度场变换 的 图 像 增 强

方法，该方法在对 ＭＲＩ增强的同时可以有效地避免

图像背景噪声的增强。实验结果表明，本文提出的

方法增强效果优于直方图均衡化等传统的方法。

直方图均衡化是一种常用的图像增强算法，它

能够将图像区域中的灰度范围进行拉伸，使其以相

同的概率分布在整个直方图上，在医学影像领域得

到了广泛应用。对于对比度较低的低照度图像，直

方图均衡化技术能够有效地提升其对比度，产生较

好的视觉效果。另外，因为直方图均衡化在理论上

等同于熵最大化，它是熵最大化理论的直接体现，这

意味着图像 中 的 特 征 信 息 会 以 相 同 的 概 率 表 现 出

来［５］。但直方图均衡化也有其局限性，即容易 对 图

像产生过度增强的效应。经过直方图均衡化处理过

的图像，其部分细节特征会产生过亮的现象，同时在

图像中灰度数量占比较少的微弱信息也会因为灰度

级的拉伸而被合并［６］。图像伽马变换是另一种常用

的空域图像增强方法。伽马校正可以有效地提升图

像的对比度，但是对于低照度图像，普通的伽马校正

难以产生较好的效果。文献［７］中提出了一种基于

全局亮度平均值信息来对图像局部区域进行修正的

伽马校正图像增强算法，该算法将图像分为高通滤

波和低通滤波两个部分分别进行操作，通过融合图

像的全局信息实现了图像的增强。文献［８］提出了

一种改进的伽马校正函数，该方法通过图像的局部

信息自适应地确定伽马函数中的参数，有效地提高

了图像的对比度和亮度。

图像的梯度反映了一副图像的纹理信息，对图

像的梯度场进行处理可以有效地提升图像的质量。

目前针对于图像梯度场进行操作的图像增强方法其

步骤主要可分为以下三步：首先获取原图像的梯度

场；其次对原梯度场进行某种变换以获得目标梯度

场；最后根据目标梯度场进行图像重建获得增强后

的图像［９］。在文献［９］中，董丽丽、丁畅等通过对梯

度场进行局部均衡化，抑制了图像高亮区域的扩散，

取得了不错的增强效果。文献［１０］中，赵文达等提

出一种基于图像梯度直方图高斯规定化的红外图像

增强算法，该算法通过对原图像的梯度直方图进行

高斯函数规定化，使红外图像的成像效果更加清晰。

本文在传统伽马校正的基础上提出一种改进的

伽马校正函数，该函数的参数融合了每个分块图像

的全局信息。同时将改进的伽马变换作用于图像的

梯度域，获取目标梯度场后再进行图像的重建。在

图像重建阶段，本文通过对图像进行分块处理有效

地减少了计算量，大大缩减了图像的重建时间。另

外，由于本文采用分块重建策略重建了整个图像，在

算法具体实施时更具实用性。

２　算法原理

２．１　梯度场的阈值分割

本文在对图像的梯度场进行增强之前首先需要

对其进行梯度划分，在图像梯度场中，梯度值较小的

像素点在所有的像素点中所占比例很高，体现在梯

度直方图中就是左高右低的类似于“滑坡”的样式，

如图１所示。针对于这种分布特点，文献［１１］提出

一种新的梯度阈值划分方法，即根据梯度直方图的

累计分布比例来划分图像梯度场的大梯度区间和小

梯度区间。本文采用这种梯度划分方法，在将图像

梯度场进行划分以后，对图像的大梯度区间进行适

度增强操作；对于小梯度区间的梯度进行大幅度的

增强。以此来达到图像梯度场共同增强的目的。

图１　梯度直方图
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２．２　改进的伽马校正算法

伽马校正早期被应用于显示器和扫描仪这一类

的成像设备上，应用它的目的主要是对输入图像进

行校正。伽马校正的具体形式见式（１）。

Ｓ（ｘ，ｙ）＝Ｃ·Ｒ（ｘ，ｙ）γ （１）

式中：Ｒ（ｘ，ｙ）表示输入图像的灰度值；Ｓ（ｘ，ｙ）

表示经过伽马校正后的输出图像灰度值；Ｃ表 示 正

值常数，为了将输入灰度值和输出灰度值归一化为

［０，１］的 范 围，Ｃ值 通 常 取１，因 此 式（１）可 简 化 为

Ｓ（ｘ，ｙ）＝Ｒ（ｘ，ｙ）γ；式中的γ被称为伽马校正系数，

随着其取值的不同图像会产生不同的校正效果。

从图２可以看出，当γ＞１时，函数输出值会随

输入值的增大而减小，具体表现为图像的灰度值被

压缩，图像变得更暗；反之，当γ＜１时，伽马函数会

增大原图像的灰度值，图像会变得更亮；当γ＝１时，

伽马函数将退化为恒等变换，不会对输入图像产生

作用。因此为了达到增强梯度场的目的，本文所提

出的改进的伽马函数主要在γ＜１的系数范围内对

原图像梯度场进行操作。

图２　传统伽马校正函数图像

传统伽马变换 对 于 图 像 的 梯 度 场 具 有 一 定 的

增强作用，但 其 在 加 深 梯 度 图 像 背 景 的 同 时 可 能

会拉低图 像 中 目 标 物 的 梯 度 值［１２］。此 外，在 传 统

伽马变换 中，通 常 使 用 单 个 固 定 的 伽 马 校 正 系 数

对整张图 像 进 行 处 理，这 样 只 能 对 目 标 图 像 进 行

局部的 增 强。因 此 针 对 于 以 上 两 点 局 限 性，本 文

提出一种基于图像 梯 度 场 局 部 信 息 的 伽 马 变 换 函

数，见式（２）。

Ｇｏｕｔ（ｘ，ｙ）＝
Ｇｉｎ（ｘ，ｙ）
Ｇ（ ）ｍａｘ

γ
（２）

其中：

γ＝

β２
－ｌｏｇ（θ＋μ）

　　Ｇｉｎ（ｘ，ｙ）＜Ｔ

β１
－ｌｏｇ（θ＋μ）

　　Ｇｉｎ（ｘ，ｙ）≥
■

■

■
Ｔ

（３）

式中：Ｇｏｕｔ（ｘ，ｙ）表示伽马函数输出的图像梯度

值；Ｇｉｎ（ｘ，ｙ）表 示 输 入 的 图 像 梯 度 值，在 本 文 算 法

中，输 入 梯 度 必 须 要 归 一 化 至［０，１］的 区 间 范 围；

Ｇｍａｘ表示原图像的梯度最大值；Ｔ 为２．１节 所 述 的

梯度图像分割的梯度阈值，其数值表示的是梯度值

而非梯度图像 分 割 的 比 例；θ和μ 分 别 代 表 原 图 像

的梯度标准差和梯度平均值；β１ 和β２ 是调整系数。

在式（２）和式（３）中，β１ 和β２ 需要进 行 设 定，其

余参数来源于梯度图像的统计信息。图３是基于图

像统计数据绘制的函数图像。

图３　改进的伽马函数图像

从图３可 知，在 不 同 的 梯 度 分 割 区 间 内，本 文

提出的伽马函数对原图像的梯度值采用了不同的放

大策略。与大梯度值变换曲线相比，小梯度值变换

曲线要更加陡峭一些。这体现出改进的伽马函数对

大梯度区间进行了一定程度的放大，而对于小梯度

区间产生了更强的放大效果。这与２．１节中所提出

的梯度分区间变换思路相符合。需要注意的是，由

于大梯度区间的梯度值比较大，在经过函数处理后

会出现输出值过大的情况，因此本文在算法实现阶

段对其输出值进行了限制，见式（４）。

Ｇｏｕｔ（ｘ，ｙ）＝η·Ｇｍａｘ，Ｇｏｕｔ（ｘ，ｙ）＞Ｇｍａｘ （４）

对于低 照 度 图 像，η取 值 一 般 在１～２．５范 围

内，本文取２。

２．３　图像重建

对原图像梯度场进行增强处理后会得到目标的
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梯度场Ｇ，因此需要寻找一个梯度场与目标梯度场

最佳近似的 灰 度 图 像Ｕ［１３］。在 数 学 上 该 过 程 等 价

于：在所有二维函数空间中，寻找一个梯度在最小二

乘意义下 与 目 标 梯 度 场Ｇ（ｘ，ｙ）最 接 近 的 函 数Ｕ
（ｘ，ｙ），即求式（５）的泛函最小值［１４］：

∬∂Ｕ
∂ｘ－

Ｇ（ ）ｘ
２

＋ ∂Ｕ
∂ｙ－

Ｇ（ ）ｙ
２

ｄｘｄｙ （５）

利用变 分 法［１５］中 的Ｅｕｌｅｒ－Ｌａｇｒａｎｇｅ方 程 对 式

（５）进行化简整理最终可得式（６）：

Δ

２　Ｕ＝ｄｉｖＧ （６）

式中：

Δ

２、ｄｉｖ分 别 为Ｌａｐｌａｃｉａｎ算 子 和 散 度

算子；Ｇ是目标梯度场，Ｕ 为所求结果。

可以看出式（６）就是泊松方程，因此对目标梯度

场的重建问 题 可 以 转 化 为 求 泊 松 方 程 的 数 值 解 问

题。而对泊松方程进行数值求解实际上就是求解以

下的线性方程组：

ＬＵ＝ｄｉｖＧ （７）

式中：Ｌ是Ｌａｐｌａｃｉａｎ系数矩阵，该矩阵可以通

过卷积方式构建出来［１６］；Ｕ 是所求图像矩阵的列向

量形式。Ｇ是目标梯度场的散度向量，求 解 式 见 式

（８）。

ｄｉｖＧ＝Ｇｘ（ｘ，ｙ）－Ｇ（ｘ－１，ｙ）＋Ｇｙ（ｘ，ｙ）

－Ｇ（ｘ，ｙ－１） （８）

上述方法虽然在算法的实现方面较为简单，但

是仍然存在 较 大 的 问 题。以 本 文 采 用 的５１２×５１２

的图像为例，在进行图像复原时，需要将目标梯度场

的散度矩阵按行拉伸成（２６２１４４，１）的列向量，因此

与之相 匹 配 的 系 数 矩 阵Ｌ 的 阶 数 会 迅 速 增 加 到

（２６２１４４，２６２１４４）。过大的系数矩阵会 造 成 数 据 存

储的困难，而且也很难对其进行稀疏化。另外，在线

性方程组的计算方面也会消耗大量的计算资源［１０］。

针对以上问 题，文 献［５］提 出 一 种 泊 松 方 程 快 速 解

法，该 方 法 是 将 二 维 的Ｌａｐｌａｃｉａｎ系 数 矩 阵 分 解 为

两个正交方向上的１维矩阵，并对其进行正弦变换，

最后再利用Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ直 积 方 法，将 两 个１维 向 量

组合为２维Ｌａｐｌａｃｉａｎ系 数 矩 阵。该 方 法 解 决 了２

维Ｌａｐｌａｃｉａｎ系 数 矩 阵 的 生 成 问 题，但 系 数 矩 阵 的

阶数并未下降。在文献［１１］中，丁畅、董丽丽等在文

献［５］的基础上提出一种矩阵变换法，该方法通过三

角矩阵的相似变换对角化，大幅度地降低了系数矩

阵的阶数，计算速度显著提高，但该方法在工程实现

时需要多次矩阵变换稍显复杂，因此希望能采用较

为简单的策略解决这个问题。

本文采用对图像进行分块重建的方式降低计算

量。以５１２×５１２的图像为例，如果将原图像划分为

４×４的图像块，则单块图像的系数矩阵会迅速下降

为（１６，１６），不但解决了系数矩阵存储的问题，还大

大地缩减了图像的重建时间。另外，这样做避免了

算法实现过程中的复杂变换，更具实际过程意义。

２．４　算法的总体流程

算法的总体流程见图４。本文采取的方法在具

体实现时存在以下几点说明：

（１）原图像的梯度需要分成水平和竖直两个方

向分别求出。另外，因为图像的梯度值可能存在正

负值及零值，因此需要用两个矩阵分别保存两幅梯

度图像的正负信息。

（２）在求取散度之前，需要将原梯度图像的方向

信息进行还原。

（３）求取图像的散度信息以后，需要将其按行压

缩为列向量，再通过２．３节方法重建后需要将图像

按照分块的尺寸重构成分块图像。

图４　算法的总体流程
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３　实验评价

３．１　本文方法效果的主观评价

在图像处理领域，对图像具有增强作用的常用

算法有直方图均衡化和基于“视网膜大脑皮层理论”

的Ｒｅｔｉｎｅｘ算 法（ＳＳＲ、ＭＳＲ、ＭＳＲＣＲ）。因 此 本 文

在实验中选用文献［５］算法和以上两种算法与本文

方法进行比较。通过比较图５至图７发现，本文方

法可以比较有效地提升 ＭＲＩ的对比度和细节轮廓。

另外，直方图均衡化等方法在处理图像时对背景噪

声进行了增强。相比较而言，本文方法噪声幅值更

小，在视觉体验上更加“干净”。

３．２　本文方法效果的客观评价

目前常用的图像质量评价方法有很多，本文采

用信息熵［１７］、图像标准差和峰值信噪比作为算法的

评价指标。信息熵一般用来评价图像中所含信息的

丰富程度，表１是图５至图７中各类算法的信息熵

比较结果。可以看出，本文方法在一定程度上提升

了原图像的信息熵。由于直方图均衡化等算法在图

像增强的过程中增大了图像背景噪声的强度，因此

其较高的信息熵实际上体现了其过度增强的本质。

图像的标准差是描述图像细节的指标，标准差

值越大说明图像的细节表现得越清楚。表２的数据

结果 显 示 了 本 文 方 法 对 于 ＭＲＩ具 有 较 好 的 增 强

效果。

为了衡量在图像增强过程中各类算法是否同步

地 对 噪 声 进 行 了 增 强，本 文 采 用 峰 值 信 噪 比

（ＰＳＮＲ）来进行各类算法结果的评价。峰值信噪比

在图像处理 领 域 中 是 一 种 非 常 常 用 的 客 观 评 价 指

标，它常用于评价图像处理结果的失真程度。峰值

信噪比越大，图像处理结果失真越小，与原图像的相

似性越大。从表３中的数据可以看出，本文方法的

处理结果与原图像相似性更大，说明本文方法只是

对图像特征进行增强，而并未进行图像噪声增强。

３．３　本文算法速度提升评价

由２．３节可知，本文通过小分块重建的方式对

增强后的梯度场进行图像重建。在实验中发现，采

用分块的策 略 可 以 较 大 幅 度 地 缩 短 算 法 的 执 行 时

间，同时也 能 降 低 算 法 对 内 存 等 计 算 资 源 的 消 耗。

在图５（ｅ）、图６（ｅ）和图７（ｅ）中，本文采用４×４的分

块尺寸进 行 重 建，程 序 耗 时 分 别 是：５．２４ｓ、５．３８ｓ
和５．４９ｓ。由于本文采用的５１２×５１２分辨率，图像

尺寸过大，用 传 统 方 法 很 难 对 其 进 行 整 体 重 建，因

此，另外选择了一幅２００×２００分辨率的图像来进行

对比测试。具体的计算时长参照表４。

从表４中可以看出，伴随着分块尺寸的缩小，本

文算法的执行速度得到较大的提升。这说明本文采

用的分块重建的策略是成功的。在算法速度上基本

满足了实时性的要求。

表１　不同算法的信息熵对比

图像 原图 直方图均衡 ＭＳＲＣＲ 文献［５］ 本文

图５　 ５．３１　 ７．４０　 ６．８３　 ６．１９　 ６．７９
图６　 ５．５０　 ７．４１　 ７．０４　 ６．２２　 ６．９４
图７　 ６．９９　 ７．８８　 ６．９２　 ７．２７　 ７．５３

表２　不同算法的标准差对比

图像 原图 直方图均衡 ＭＳＲＣＲ 文献［５］ 本文

图５　 ３４．８６　 ７１．８０　 ８７．５６　 ５８．３２　 ７２．４６
图６　 ３３．７０　 ７１．９３　 ８２．４１　 ５６．５７　 ６７．４４
图７　 ５３．０３　 ７４．３９　 ８７．５５　 ５８．０６　 ９４．３６

表３　不同算法的ＰＳＮＲ对比

图像 直方图均衡 ＭＳＲＣＲ 文献［５］ 本文

图５　 ７．２８　 ６．４９　 ８．９４　 １４．１４
图６　 ７．５７　 ６．５４　 ８．３１　 １４．４２
图７　 ８．１５　 ７．６５　 ９．３４　 １５．３３
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图５　膝盖部位的 ＭＲＩ增强效果图及直方图

图６　脑部 ＭＲＩ增强效果图及直方图

图７　膝关节 ＭＲＩ增强效果图及直方图
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表４　不同分块尺寸的时长对比（单位：ｓ）

算法时长 ５×５　 １０×１０　 ５０×５０　 １００×１００ 整体

２００×２００图像 ０．３１　 ０．４７　 ３．７５　 ５２．８７　 １０２１

３．４　方法的不足之处

（１）本文方法在对梯度场进行改进的伽马函数

处理时未能完全实现参数自适应，因此针对不同种

类的图像需要 调 整 不 同 的β１，β２ 参 数 值，但 是 过 大

的β１，β２ 可能 会 导 致 大、小 梯 度 区 间 的 变 换 曲 线 置

于恒等变换曲线以下，即会对图像梯度产生压缩效

果，因此针对于 ＭＲＩ图像，如果参数取以下的范围

值可以获得较好的效果：β１＝６～９，β２＝β１／２．５。

（２）通过观察图５至图７发现，在采用本文方法

进行图像分块合并以后，图像效果基本符合人眼的

视觉要求。但如果在处理过程中分块尺寸过大，经

过处理以后的图像块之间的灰度值会产生较大的差

异，合并以后会产生比较明显的块状效应，这个弊端

是本文采用的分块策略导致的。

以上不足之处有待后续改进。

４　结论
针对部分 ＭＲＩ图像中存在的细节模糊不清、对

比度低的问题，本文提出一种基于改进伽马校正的

图像增强算法。该算法首先在原图像梯度场上进行

改进的伽马校正函数处理，然后采用小分块重建的

方式对增强后的梯度场进行重建，最后再合并小的

图像块获取增强后的图像。通过与其他算法进行比

较可以看出，本文提出的方法对于 ＭＲＩ图像具有较

好的增强效果，且在运算速度上也超过了传统算法，

对于 本 文 采 用 的 ５１２×５１２ 分 辨 率 图 片，在ｉ３－

１０１１０ＵＣＰＵ和１２Ｇ内存的硬件条件下，本文算法

最快的处理时间约为５．２４ｓ。此外，本算法也为传

统梯度图像重建算法的改进提供了一种新的思路。

针对于本文方法的不足之处，有待后续进行持续的

改进，以使其在具体应用方面更加成熟。
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