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摘要：针对内窥镜图像中因光照不充分、不均匀而造成的细节模糊问题，提出了一种用于人体上消化道内窥镜图像对

比度和亮度增强的算法。通过对自适应伽马校正亮度增强算法和有限对比度自适应直方图均衡化算法改进并进行线性

融合。通过对输入图像分别进行亮度增强和对比度增强处理，最终得到线性融合增强图像。将提出的算法应用于开源

数据集中的上消化道胃部组织图像，并与现有算法进行了对比，采用峰值信噪比 (PSNR)、结构相似度 (SSIM) 和自

然图像质量评价 (NIQE) 作为图像评价指标。实验结果表明，所提出的图像增强算法与现有算法相比，提高了图像质

量，为医疗诊断提供更多的细节信息。

关键词：内窥镜图像增强；多层线性融合；亮度增强；对比度增强

中图分类号：TP391.41 文献标志码：A

王双园，姚志远，张玉荣，等. 一种多层线性融合的内窥镜图像增强算法 [J]. 光电工程，2024，51(6): 240063
Wang  S  Y,  Yao  Z  Y,  Zhang  Y  R,  et  al.  A  multilayer  linear  fusion  algorithm  for  endoscopic  image  enhancement[J]. Opto-
Electron Eng, 2024, 51(6): 240063

 

A multilayer linear fusion algorithm for
endoscopic image enhancement
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Abstract: An image contrast and brightness enhancement algorithm for human upper gastrointestinal endoscopy is
proposed to address the problem of blurring of  details such as insufficient  and uneven illumination in endoscopic
images.  The  algorithm  improves  and  weighted  fusion  of  the  adaptive  gamma-corrected  luminance  enhancement
algorithm  and  contrast-limited  adaptive  histogram  equalization  algorithm.  The  input  images  are  processed
separately  and  the  final  weighted  fused  enhanced  image  is  obtained.  The  proposed  algorithm  is  applied  to  the
partial  images  of  the  upper  gastrointestinal  tract  in  the  open  access  dataset  and  compared  with  the  existing
algorithms  for  algorithm  effect  testing  experiments,  using  peak  signal-to-noise  ratio  (PSNR),  structural  similarity
(SSIM), and natural image quality evaluator (NIQE) as the image evaluation metrics. The experimental results show
that  the  proposed  algorithm  enhances  the  image  with  higher  quality  than  other  algorithms,  which  significantly
improves the image quality and provides a good basis for image detection.
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1   引　言

医用内窥镜[1] 是一种用于辅助医疗诊断的专业成

像仪器，它通过患者身上的自然腔道或者微创型切口

进入人体，获得人体内部器官的组织形态图像。专业

人员可以通过这些图像对患者的病情进行准确的诊断，

因此图像质量的好坏直接影响到对病情的判断。此外，

在机器人辅助微创手术 (MIS) 中[2]，内窥镜也发挥着

重要的作用。然而，由于受到人体内组织结构的限制，

内窥镜下不同部位的光照强度和均匀度难以保持一致，

造成内窥镜图像中产生过曝光和阴影等问题，对于内

部细微组织和轻度病变的显示效果不够清晰，容易导

致检测人员误诊和漏诊，给患者的诊断和治疗带来更

多困难。图像增强技术的出现解决了“看不清”和“看

不准”的问题，提高了内窥镜图像的质量，帮助医护

人员更加准确有效地判断病情，为患者的治疗提供了

更多的帮助。近年来，基于内窥镜超高清图像的增强

处理技术和图像增强算法[3] 成为了研究热点。例如，

奥林巴斯公司[4] 开发的窄带成像内窥镜系统 (NBI)，
利用特定波长的滤光片将红绿蓝三种颜色组合来改变

波段使之变窄，再根据波段的不同穿透深度来显示出

血管。Okuhata 等[5] 提出了一种基于 Retinex 的图像增

强算法，对估计的亮度进行伽马校正来增强图像的对

比度。Xia 等[6] 将内窥镜图像中光线充足的区域保留

下来，使用伽马校正提高光线不足区和有损区亮度，

但是这种方法可能会导致亮度过饱和。直方图均衡

化 (HE) 通过改变图像的动态像素范围，使其大致均

匀分布来实现对比度增强。有限对比度自适应直方图

均衡化[7](CLAHE) 在此基础上增加了对比度自适应限

制来提升图像对比度。其次，伽马校正[8](GC) 也是像

素域中常用的对比度增强方法，适用于处理不同亮度

的图像，但需要手动设置适当的伽玛值。随后，Cao
等提出了改进自适应伽马校正亮度对比度增强

( AGCWD )[9] 算法，通过加权分布函数来精调统计直

方图以减少不良影响的发生。刘光辉等[10] 提出了一

种并行混合注意力的渐进融合图像增强方法，改善了

低照度图像的细节信息丢失问题。Fan 等[11] 使用了一

种改进的麻雀搜索算法来提升磁共振 (MR) 图像对比

度。An 等 [12] 提出了一种基于 Retinex 理论的内窥镜

图像增强网络 (EIEN)，对内窥镜图像中进行亮度和

对比度增强。徐胜军等[13] 提出了一种双频域特征聚

合图像增强网络，提升了低照度图像的细节纹理可见

度。但在本文研究的复杂的胃部环境中，传统的深度

学习方法难以获得足够有效的内窥镜图像。因此，传

统的深度学习方法[14] 并不是最适合本文应用场景的

方法。针对上消化道胃部组织内窥镜图像亮度和对比

度增强问题，本文提出了一种将伽马校正的亮度增强

算法与 CLAHE 算法多层线性融合，以实现图像的亮

度与对比度增强，从而提高内窥镜图像的亮度和对比

度。鉴于内窥镜图像常受畸变噪声等影响，引入多层

线性融合的方法，实现了内窥镜图像的亮度与对比度

增强，解决了原始图像模糊的问题。

本文算法的主要过程：使用改进伽马校正亮度增

强算法提升内窥镜图像亮度；使用改进 CLAHE 算法

提升图像对比度；结合亮度增强算法与改进 CLAHE

算法的优势进行内窥镜图像增强。

本文主要的创新点：1) 采用基于 Retinex 理论的

自适应伽马校正进行内窥镜图像亮度增强；2) 改进

CLAHE 算法的限制阈值以提升内窥镜图像对比度；

3) 引入多层线性融合策略将两种方法结合，实现细节

丰富的内窥镜图像增强。 

2   内窥镜图像增强算法
 

2.1  自适应伽马校正亮度增强算法

Retinex 理论[15]，又称视网膜皮层理论。物体的

颜色是由物体对长波 (红色)、中波 (绿色) 和短波 (蓝

色) 光线的反射能力决定的，而不是由反射光强度的

绝对值决定的。物体的色彩不受光照非均匀性的影响，

具有一致性。它的理论假设原始图像信号 S等于携带

图像细节信息的目标物体的反射分量 R和环境光的照

射分量 L的乘积：

S (x,y) = R(x,y)∗L(x,y) . (1)

鉴于以 Retinex 理论为基本形式进行实际图像问

题处理较为繁琐，因此在一般图像处理中常常将图像

转换至对数域，使得乘积关系转换为和的关系。在这

种基础上，进一步对图像进行处理。
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log(S + ϵ) ≈ log(S ) = log(R×L)
= log(R)+ log(L) , (2)

其中： ϵ是一个很小的正值 (如 1e-6)，用于防止对数

函数在像素值为零时未定义问题。

对内窥镜图像进行亮度增强，先从原始的图像信

号 S中提取并估计出来入射光照度 L，然后基于

Retinex 理论公式，就可以得到物体自身的反射光信

号 R，处理反射光信号 R来提高图像质量，达到亮度

增强的目的，从而完成图像增强任务。

伽马校正又被称为幂律变化，由幂指数函数

定义：

Vout = Vγin , (3)

Vout Vin其中：  表示输出图像的灰度值， 则表示输入图

像的灰度值，γ为 γ函数的幂指数系数。

伽马校正通过调节 γ函数的幂指数系数，改变图

像的灰度值，使它能够呈现在最合适的范围内，从而

达到改变内窥镜图像对比度和亮度的目的。 

2.2  有限对比度自适应直方图均衡化算法

CLAHE 算法是由 HE 算法转化来的，直方图均

衡化通过调整灰度空间中像素点的直方图，从而增强

图像的对比度。然而，这种方法可能引发较严重的噪

声问题。为了克服这一问题，CLAHE 算法对 HE 算

法进行了改进，以在提升对比度的同时有效抑制噪声。

该算法在多种应用场景中表现出良好的性能。在内窥

镜图像中，普遍存在光照不均匀、清晰度低等问题，

因此为了有效辅助医疗诊断，必须改善图像质量以提

升图像清晰度。 

3   多层线性融合内窥镜图像增强算法

Wstr1

Wslc1

本文提出了一种将亮度增强后的图像和改进

CLAHE 所得的图像结合相应的权重来进行线性融合

的图像增强算法。第一层亮度增强算法是将输入图像

进行色彩空间的转换，由 RGB 转换为 HSV，其中 V
为亮度分量，利用改进后伽马校正对亮度分量 V 进

行处理，使图像的亮度增强，对处理后的图像进行动

态拉伸来使图像的对比度处于均匀的合适位置。将处

理完的图像从 HSV 空间转换到 RGB 空间，根据 R、

G、B 三个分量来计算饱和性权重 ，并将 RGB 图

像转换到 LAB 色彩空间来计算显著性权重 。第

二层 CLAHE 算法进行改进 CLAHE 处理，先对输入

的 RGB 图像进行颜色判断，通常情况下内窥镜图像

Wstr2

Wslc2

中颜色占比小的通道为蓝、绿，为了使图像的后续处

理效果更好，需要对图像进行颜色补偿，再进行灰度

转换，对灰度图像进行直方图均衡化，并且加入对比

度限制的自适应算法，以提高图像的对比度。将处理

后的图像用 R、G、B 分量来进行饱和性权重 的

计算，并将图像转到 LAB 空间进行显著性权重

的计算。最后第三层线性融合算法通过线性融合的方

法，将权重归一化，对输入图像线性处理生成增强图

像并输出。算法流程图如图 1 所示。 

3.1  第一层亮度增强算法

首先，内窥镜图像中存在光照不充分、不均匀的

情况，亮度增强可以有效地改善亮度并实现图像增强。

进行亮度增强的关键是将图像的低灰度级区域进行线

性拉伸，使其处于合适的范围区间内。在内窥镜图像

中进行亮度增强处理时，需要先将原始图像从 RGB
颜色空间转换到 HSV 颜色空间，这样不仅可以消除

颜色偏移问题而且降低了算法运算量。

V ′(x,y) =
n×V(x,y)

max(V(x,y))
, (4)

V ′ (x,y) (x,y)

V(x,y) (x,y)

max(V (x,y))

其中： 表示 V 分量在 位置处的增强值，

表示 V 分量在 位置处的原始值，n表示线

性拉伸系数，n的取值范围为 [1,10]， 表

示 V 分量的最大值。

对线性拉伸后的图像进行处理，基于 Retinex 理

论由物体本身的反射光 R和原始图像信号 S来估计入

射光照度 L。采用自适应伽马校正原理来对图像的亮

度分量进行处理，调节图像的亮度，在 HSV 颜色空

间中，保持 H 和 S 分量不变，对亮度分量 V 采用自

适应伽马校正。为提高算法的泛化能力对人体内部不

同器官的内窥镜图像都适用，将伽马校正的可变参

数 γ设置为自适应值：

γ = exp
D (IV)− cĪV

D (IV)
, (5)

IV D (IV) IV

ĪV

其中： 表示亮度分量值 V， 表示 的方差，

表示亮度分量值 V 的均值，c表示可调节系数，c
的取值范围为 [0,1]。

根据伽马校正理论可以得到入射光照度，根据

Retinex 理论，由入射光照度和原始图像信号来估计

物体本身反射光，进一步得到自适应伽马校正后的亮

度分量值 Vr，并将它与原始图像信号中的 H 和 S 值

重新组合成颜色空间，得到由改进的自适应伽马校正

的亮度增强的图像。由于对图像的低灰度区域的分量
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值 Vr 进行过线性拉伸[16]，为将经过增强后的图像处

于更为合适的对比度范围内，需要再将处理后的 Vr

再一次经过分段函数的线性拉伸形式进行一次改进。

V ′r (x,y) =


0.85×Vr(x,y) Vr(x,y) ≥ 0.75
0.65×Vr(x,y) 0.50 ≤ Vr(x,y) < 0.75
Vr(x,y) 0.25 ≤ Vr(x,y) < 0.50
6.5× (Vr(x,y))2 Vr(x,y) < 0.25

,

(6)

V ′r将处理后的 分量与 H 和 S 分量结合组成 HSV

空间，再由 HSV 空间转换到 RGB 颜色空间，就可以

得到经过改进的自适应伽马校正的亮度增强图像，实

现内窥镜图像的亮度增强。
 

3.2  第二层 CLAHE 算法

对于内窥镜而言，它在人体内部组织部分尤其是

本文研究的上消化道的胃组织中，呈现出的图像中红

色成分更多，蓝色和绿色的颜色分量偏小。由于人体

内部的狭隘空间也间接性导致内窥镜成像的不稳定，

因此在图像的预处理部分先进行颜色判断，再进行蓝

色和绿色的颜色补偿，提升红色主导像素的 G、B 分

量值以平衡色彩分布，最后得到预处理后的图像。

Rcomp =R ,

Gcomp =G+ kG (Rthres −G) ,
Bcomp =B+ kB (Rthres −B) , (7)

Rcomp Gcomp Bcomp

Rthres kG kB

其中： 、 、 分别为补偿后的 R、G、B

分量值， 表示红色阈值， 和 为补偿系数，设

置为 0.1 和 0.2。

对于亮度增强后的图像，在图像的暗区域以及细

节部分得到了明显的增强，但是仍然会存在影响医疗

诊断的噪声，还需要进一步对图像进行噪声去除处理。

对比度限制的自适应直方图均衡化算法可以有效抑制

图像噪声[17]。

Hist(i) = Hist(i)+L,Hist(i) < T , (8)

Hist (i)其中： 表示直方图的像素值，T表示极限阈值，
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L1 A1 B1 L2 A2 B2R1

W1 W2

G1 B1
G2 B2R2

Wslc1 Wslc2Wstr1 Wstr2

多层融合
第三层

输出图像

图 1　多层融合算法流程图

Fig. 1　Flowchart of the multilayer fusion algorithm
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L表示直方图中超过 T的部分。CLAHE 算法可以限

制噪声过大，但是对于内窥镜图像来说，一般情况下

由于人体各部位的复杂构造，会造成成像效果差等情

况，使用 CLAHE 算法很难适应不同类型不同情况下

的人体器官。因此对 CLAHE 的极限阈值进行改进，

通过分析人体的口腔、上消化道食道、胃部、肠道、

尿道等器官表面组织的像素，如式 (9) 所示。

T = Avg− [n∗ (Avg∗Num−Avg)] , (9)

其中：Avg表示平均像素值，T表示极限阈值，n为

可调节系数，范围在 [0,1] 之间，[·] 表示向下取整，

Num表示直方图小子块的各个灰度级。

式 (9) 计算出局部区域的平均像素值进一步来限

制极限阈值，通过设置不同的极限阈值 T来调节适应

人体内部的不同器官部位，从而达到合适的范畴满足

内窥镜图像增强的需要。

改进的 CLAHE 算法通过分析不同部位的内窥镜

图像特征，通过设置极限阈值的方式对直方图的像素

值进行限制，达到限制内窥镜图像的局部组织噪声放

大和图像模糊的目的，实现内窥镜图像增强。 

3.3  第三层线性融合算法

Wstr

饱和性权重反映了像素饱和度对图像增强的重要

性。将两种改进算法处理后的图像，进行线性融合，

得到最终的增强图像。提取处理后图像的 R、G、B
通道值并进行归一化处理使之取值范围分布在 [0,1]，
再计算饱和性权重 ，如下所示：

Wstr =

√
1
3
×

[(
Rg−σ

)2
+

(
Gg−σ

)2
+

(
Bg−σ

)2
]
, (10)

Rg Gg Bg

σ

其中： 、 、 分别表示红、绿、蓝三种颜色通

道值， 表示饱和性权重计算系数。

σ饱和性权重计算系数 用于衡量像素的饱和度对

权重的影响。其计算公式如下：

σ =
S −S min

S max−S min
,

S min S max其中：S表示像素的饱和度值， 和 分别表示

图像中饱和度的最小值和最大值。

Wslc

显著性权重反映了像素显著性对图像增强的重要

性。将处理后的图像从 RGB 颜色空间转换到 LAB 颜

色空间，提取出 L、A、B 的通道值并进行归一化处

理使之取值范围分布在 [0,1]，再计算出显著性权重

，如下所示：

Wslc =

√
1
3
×

[(
Lg− L̄

)2
+

(
Ag− Ā

)2
+

(
Bg− B̄

)2
]
, (11)

Lg Ag Bg

L̄ Ā B̄

其中： 、 、 分别表示 L、A、B 三种颜色通道

值， 、 、 则表示 L、A、B 三种颜色通道值的平

均值。

分别计算得到两个图像的饱和性权重和显著性权

重后，对两个权重再进行一次归一化处理，如下所示：

W1 =
Wstr1+Wstc1

Wstr1+Wstc1+Wstr2+Wstc2
, (12)

W2 =
Wstr2+Wstc2

Wstr1+Wstc1+Wstr2+Wstc2
, (13)

W1 W2

Wstr1 Wstr2

Wslc1 Wslc2

其中： 和 分别表示亮度增强后的图像归一化权

重， 和 分别表示亮度增强和 CLAHE 处理后

的图像饱和性权重， 和 分别表示亮度增强和

CLAHE 处理后的图像显著性权重。

I1 I2

Iout

最后将两种算法处理的图像 和 进行线性加权

融合，得到输出图像 ，如图 2 所示。

Iout =W1I1+W2I2 . (14)
 
 

a

b c

d

图 2　(a) 原始图像 ；(b) 第一层亮度增强图像； (c) 第二

层 CLAHE 图像； (d) 第三层线性融合图像
Fig. 2　(a) Origin; (b) Layer1 luminance enhancement algorithm;
(c) Layer 2 CLAHE algorithm; (d) Layer 3 linear fusion algorithm

  

4   实验结果与分析
 

4.1  实验数据

为验证本文算法的有效性，对算法进行实验验证，

如表 1 所示，选用开源数据集 (https://datasets.simula.
no/hyper-kvasir/)[18]。本文算法涉及到 CLAHE、伽马

校正、Cao 等改进 AGCWD、Wei 等低光照图像增强
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深度学习网络 (Retinex-Net)[19]、Guo 等零参考深度曲

线估计 (Zero-DCE)[20] 和 Wang 等基于照度平方反比

规律的亮度加权 (ENDOIMLE)[21] 六种图像增强算法

的比较，并对实验结果进行分析。实验选择该数据集

的上消化道的内窥镜图像[22]。本实验使用 Windows
11 64 位操作系统，基于 Visual Studio C++编程语言

进行开发，实验设备性能为：Intel(R)Core(TM) i5-
13500H CPU @ 2.60 GHz 16 GB RAM, NVIDIA GeForce
RTX4050。 

4.2  数据处理方法

本实验从主观和客观两个方面与现有的算法进行

比较，依据图像评价指标对增强后的内窥镜图像进行

评价，客观评价采用的评价指标为 PSNR、SSIM、

NIQE，实验选用的内窥镜图像由公共数据集提供，

选择上消化道胃部图像作为代表：包括 Pylorus、
Retroflex-stomach、Z-line。由于篇幅限制，在这三个

部位的图像分别采用 999、764、932 张图片进行算法

测试，测试算法应用的可行性，并对各指标数据求平

均值。 

4.3  评价标准

主观评价： 经过改进的自适应伽马校正增强亮

度算法在胃底部幽门 (Pylorus) 的低亮度区域呈现出

良好的亮度增强效果。然而，在内窥镜镜头旋转导致

的过曝光区域方面，该算法的表现有待提升。在这些

情况下，图像的峰值信噪比以及结构相似度均出现下

降。另一方面，改进后的 CLAHE 算法在上消化道胃

的 Z-line 部分实现了较为明显且清晰的对比度改进。

然而，对于低亮度区域的亮度增强效果较为有限。值

得注意的是，本文提出的算法通过对亮度增强算法和

改进 CLAHE 算法的融合，使图像的处理效果得到了

进一步提升。经过这种融合处理，算法的泛化能力显

著增强，能够在上消化道胃组织的完整区域实现出色

的图像增强效果。此外，本文算法增强后的图像更加

贴近人眼的感知能力，从而更好地满足实际应用中的

需求。

客观评价： 通过对数据集中的上消化道不同部

位的图像进行处理，并与现有算法进行对比，采用了

通用的图像评价标准作为依据，包括峰值信噪比

(PSNR)、结构相似度 (SSIM) 以及自然图像质量评价

(NIQE)，对增强后的图像进行了整体评估。

PSNR 的定义基于均方误差 (mean squared error，

MSE)，假设原始图像的尺寸为 m×n，原始图像记为 I，
受噪声影响后的图像记为 K，均方误差可以表示为

MSE =
1

mn

m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

[I(i, j)−K(i, j)]2 . (15)

根据均方误差的定义得出

PSNR = 10× log10

(
I2

MAX

MSE

)
= 20× log10

(
IMAX√
MSE

)
, (16)

MAXI其中： 表示图像最大像素值。

SSIM 指数的取值范围为 [0,1]，在利用 SSIM 对

两幅图像进行比较时，得分越高意味着图像之间的结

构相似性越强，而较低的得分则指示图像之间存在较

大的失真。

S S IM (Iref , Idist ) =
(2µref µdist +C1) (2σrefdist +C2)(
µ2

ref +µ
2
dist +C1

) (
σ2

ref +σ
2
dist +C2

) ,
(17)

µref µdist

σ2
ref σ2

dist

σrefdist C1 C2

C1 = (K1L)2 C2 = (K2L)2 K1 K2

其中： 和 分别是参考图像和失真图像的平均亮

度， 和 分别是参考图像和失真图像的方差，

是两图像间的协方差， 和 是稳定计算的常

数，通常取 ， ，其中 ， 为

默认参数分别取 0.01 和 0.03，L为图像的最大像

素值。

 

表 1　数据集 HyperKvasir 部分内容

Table 1　 The contents of the HyperKvasir partial dataset

1st layer 2nd layer 3rd layer No. of images

Upper GI Anatomical landmarks Pylorus 999

Retroflex-stomach 764

Z-line 932

Pathological findings Barrett's 41

Barrett's Short Segments 53

Esophagitis Grage-A 403

Esophagitis Grage-B-D 260
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NIQE 是一种无需参考图像 (无参考) 的图像质量

评价方法，它基于自然图像统计模型，通过计算测试

图像与理想自然图像统计特性之间的偏差来评估图像

质量。

D (v1,v2,Σ1,Σ2) =√(v1− v2)T

(
Σ1+Σ2

2

)−1

(v1− v2)
 , (18)

v1 v2

Σ1 Σ2

其中： 和 表示自然多元高斯模型与失真图像多元

高斯模型的均值向量矩阵， 和 则表示它们的协方

差矩阵。

图像表现的自然程度可以由 NIQE 指标作为参考

标准。表 2 展示了 NIQE 值，NIQE 值越低表明图像

的质量越好。PSNR 和 SSIM 在一定程度上反映了图

像的质量，它们的值越高，图像质量越好。表 3 显示

了九组图像的 PSNR 值，表 4 显示了 SSIM 值，表 5

显示了消融实验的各个指标值，从表中的评估结果可

以看出，本文算法在 PSNR 和 SSIM 指标上优于现有

算法。表 6 展示了各算法的运行时间，从中看出虽然

本文算法在效率上不如深度学习算法，但是优于其他

传统图像处理算法。综上所述，本文算法在内窥镜图

像领域具有显著效果，比现有算法更具优势。
 

 

表 2　NIQE
Table 2　NIQE

图像 原始图像 CLAHE GC AGCWD Retinex-Net Zero-DCE ENDOIMLE 本文算法

Pylorus 3.776 3.371 3.762 3.586 3.626 3.893 3.705 3.543

Retroflex 3.538 3.385 3.802 3.569 3.789 4.265 3.628 3.373

Z-line 3.636 3.069 3.273 3.471 3.821 4.523 3.675 3.112

 

表 3　PSNR
Table 3　PSNR

图像 CLAHE GC AGCWD Retinex-Net Zero-DCE ENDOIMLE 本文算法

Pylorus 17.18 8.23 13.45 17.61 16.37 14.34 19.43

Retroflex 12.99 9.15 13.91 18.51 17.61 15.41 18.96

Z-line 13.77 9.77 14.98 18.77 18.03 15.45 19.56

 

表 4　SSIM
Table 4　SSIM

图像 CLAHE GC AGCWD Retinex-Net Zero-DCE ENDOIMLE 本文算法

Pylorus 0.938 0.655 0.896 0.711 0.787 0.881 0.955

Retroflex 0.893 0.653 0.894 0.778 0.737 0.884 0.936

Z-line 0.913 0.751 0.901 0.793 0.764 0.871 0.946

 

表 5　消融实验

Table 5　Ablation experiment

GC (未线性拉伸) 自适应GC 改进CLAHE 本文算法

PSNR 8.56 10.23 15.68 19.55

SSIM 0.579 0.773 0.897 0.948

NIQE 3.785 3.368 3.186 3.246

 

表 6　计算时间

Table 6　Run time

算法 CLAHE GC AGCWD Retinex-Net Zero-DCE ENDOIMLE 本文算法

时间/s 40.35 12.18 6.21 3.45 0.01 5.46 4.56
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4.4  结果分析

综上所述，与现有图像增强算法相比，本文算法

不仅在内窥镜图像的细节和纹理方面呈现更清晰的效

果，而且对于光照不均匀、暗区域等不清晰部分的增

强效果更加显著。本文算法在主观评价方面符合视觉

习惯，能更好地辅助医疗诊断；在客观评价指标上取

得了更好的增强效果，增强后的图片质量更高且具有

更多的细节信息。总体而言，该算法在图像质量的增

强方面表现出色，性能更为出众，具备更高的鲁棒性。

如图 3 所示，在 Pylorus 部分的算法对比测试中，

ENDOIMLE 会产生伪影，CLAHE 和 GC 算法会产生

明显的色差，而本文提出的算法不仅保留了原图像中

的更多信息，提高了图像的亮度和对比度，并且表现

的更自然。

如图 4 所示，在 Retroflex-stomach 部分的算法对

比测试中，CLAHE 算法会导致局部亮度变暗，与

AGCWD 和 ENDOIMLE 算法相比，本文提出的算法

对胃壁皱褶处理后显示出了更完整的细节，更符合人
 

Original CLAHE GC AGCWD

Retinex-Net Zero-DCE ENDOIMLE Proposed

Original CLAHE GC AGCWD

Retinex-Net Zero-DCE ENDOIMLE Proposed

Original CLAHE GC AGCWD

Retinex-Net Zero-DCE ENDOIMLE Proposed

a

b

c

图 3　Pylorus 三组图像 (a-c) 的算法对比图

Fig. 3　Comparison of different algorithms for three sets of images (a-c) of Pylorus
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眼的视觉观察。

如图 5 所示，在 Z-line 部分的算法对比测试中，

提出的算法在色彩上表现更柔和，人们对于它的主观

视觉感受更好，并且在表 3 中的图像客观评价标准中

得分更高，生成的图像更适合服务于医疗诊断。

为验证多层融合算法各模块的有效性，本文在对

比实验的基础上增加了消融实验，将伽马校正后未线

性拉伸的算法、自适应伽马校正算法、改进的

CLAHE 算法和本文完整算法对比，实验随机抽取数

据集中 100 张图片，将各算法的增强图片在 PSNR、

SSIM、NIQE 三种指标下求平均值，如表 5 所示，实

验证明本文多层融合算法的各模块的有效性以及对伽

马校正算法后进行线性拉伸的必要性。

为进一步客观对比本文提出的算法相较于其他算

法的优势，本文展示了所有方法在尺寸为 750×600 的

图像上的运行时间，如表 6 所示。本文提出的算法相

比深度学习模型，减少了模型参数的数量，降低了计

算复杂度。在算法实现中，对自适应伽马校正和改进

 

Original CLAHE GC AGCWD

Retinex-Net Zero-DCE ENDOIMLE Proposed

Original CLAHE GC AGCWD

Retinex-Net Zero-DCE ENDOIMLE Proposed

Original CLAHE GC AGCWD

Retinex-Net Zero-DCE ENDOIMLE Proposed

a

b

c

图 4　Retroflex-stomach 三组图像 (a-c) 的算法对比图

Fig. 4　Comparison of different algorithms for three sets of images (a-c) of Retroflex-stomach
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的 CLAHE 采用了并行计算，提高了算法的运行效率。

因此，本文提出的算法虽然弱于深度学习的算法

Retinex-Net 和 Zero-DCE，但优于传统图像处理算法。

本文算法在保持图像增强效果的同时缩短了计算时间，

提高了算法的实用性。
 

5   结　论

本文的算法通过对内窥镜图像的特性进行深入分

析，结合内窥镜在实际应用中的需求，基于现有公开

数据集，在图像增强领域采用了两种方法的线性融合：

一是改进的自适应伽马校正亮度增强，二是改进的有

限对比度自适应直方图均衡化算法。为了验证算法的

有效性，使用医学图像的通用质量评价指标与存在的

算法进行了对比实验。实验结果证明，本文算法能够

更有效地增强复杂的人体内部环境图像，为医疗诊断

提供了更多的细节信息，还有助于提升诊断的准确性

和效率。然而，本文算法尚存在限制和不足，特别是

在处理受到人体体液等反射情况下的组织部分时表现

 

Original CLAHE GC AGCWD

Retinex-Net Zero-DCE ENDOIMLE Proposed

Original CLAHE GC AGCWD

Retinex-Net Zero-DCE ENDOIMLE Proposed

Original CLAHE GC AGCWD

Retinex-Net Zero-DCE ENDOIMLE Proposed

a

b

c

图 5　Z-line 三组图像 (a-c) 的算法对比图

Fig. 5　Comparison of different algorithms for three sets of images (a-c) of Z-line
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不够清晰。增强图像的反光部位可以作为进一步优化

的方向。未来的研究工作将聚焦于改进反光部位，将

增强后的图像应用于病变检测中，为医疗诊断提供更

可靠的辅助信息。

利益冲突：所有作者声明无利益冲突
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A multilayer linear fusion algorithm for
endoscopic image enhancement

Wang Shuangyuan1*, Yao Zhiyuan1, Zhang Yurong1, Xue Huaiqi1, He Gengsheng2

Overview: In  the  field  of  medical  imaging,  human  upper  gastrointestinal  (GI)  endoscopy  plays  a  crucial  role  in
diagnosing and managing various pathologies. However, the diagnostic efficacy of this minimally invasive procedure is
often  hindered  by  suboptimal  imaging  conditions,  such  as  inadequate  and  irregular  illumination,  leading  to  blurred
visual  details.  These  challenges  underscore  the  necessity  for  advanced  image  enhancement  techniques  that  can
effectively  address  such  issues  and  consequently  enhance  clinical  decision-making.  This  study  aims  to  propose  an
innovative  algorithm  for  enhancing  image  contrast  and  brightness  specifically  designed  for  upper  GI  endoscopy.
Recognizing the shortcomings of current methods in dealing with complex endoscopic images, our research focuses on
developing a solution that addresses the dual problems of insufficient and uneven illumination. Our goal is to enhance
the visibility of critical anatomical structures without introducing artifacts. Our method innovatively integrates adaptive
gamma  correction  for  luminance  enhancement  with  a  contrast-limited  adaptive  histogram  equalization  (CLAHE)
algorithm.  Applying  these  techniques  separately  to  the  input  images  and  then  performing  a  weighted  fusion,  our
approach achieves a balanced optimization of image contrast and brightness. This fusion strategy ensures that important
image  details  are  preserved  while  mitigating  potential  issues  such  as  over-enhancement  and  noise  enhancement  that
may  be  associated  with  individual  algorithms.  To  rigorously  evaluate  the  performance  of  our  proposed  algorithm,  a
series of experiments were conducted on a subset of upper gastrointestinal (GI) images from an open-access dataset. The
evaluation  included  comparisons  with  several  established  enhancement  algorithms  using  quantitative  metrics  such  as
peak signal-to-noise ratio (PSNR), structural similarity index (SSIM), and natural image quality evaluator (NIQE). The
empirical  results  showed  that  our  algorithm  consistently  outperformed  existing  methods  on  these  metrics,
demonstrating  its  superior  ability  to  enhance  image  quality.  Specifically,  it  achieved  higher  PSNR  values,  indicating
reduced noise and distortion, and improved SSIM values, reflecting better structural preservation similar to the original
image.  Furthermore,  the  decreased  NIQE  scores  validated  the  naturalness  and  perceptual  quality  of  the  enhanced
images.  In  conclusion,  this  research  introduces  a  novel  and  effective  image  enhancement  algorithm  for  upper  GI
endoscopy that effectively tackles the common issue of insufficient and inconsistent illumination. The proven ability of
this  technology to enhance image quality  without compromising diagnostic  integrity paves the way for more accurate
and  efficient  endoscopic  examinations,  reinforcing  its  importance  as  a  cornerstone  in  the  advancement  of
gastrointestinal diagnostic imaging.

Wang S Y, Yao Z Y, Zhang Y R, et al. A multilayer linear fusion algorithm for endoscopic image enhancement[J]. Opto-
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(a) Origin; (b) Layer1 luminance enhancement algorithm; (c) Layer 2 CLAHE algorithm; (d) Layer 3 linear fusion algorithm
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