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Аннотация 

Получение и обработка оптических медицинских изображений являются важными ас-
пектами современной медицинской практики, так как они позволяют проводить точную ди-
агностику и мониторинг различных заболеваний. Методы их получения включают микро-
скопические изображения, оптическую когерентную томографию, лазерную диффузионную 
томографию и другие техники, каждая из которых имеет свои преимущества и ограничения. 
В работе представлен обзор этих методов, а также анализ источников и видов шумов, кото-
рые влияют на качество изображений. Рассмотрены современные методы обработки цифро-
вых медицинских оптических изображений, такие как фильтрация, усиление контраста, ре-
конструкция изображений и машинное обучение, которые играют ключевую роль в повы-
шении качества, точности и информативности таких изображений. 
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Введение 

Постоянная потребность врача в повышении разре-
шающей способности систем и технологий для улучше-
ния контроля за клинически значимыми показателями 
пациента, планирования лечения, прогнозирования ис-
хода медицинских вмешательств и, как следствие, по-
вышения качества его жизни стимулирует быстрое раз-
витие и внедрение новых технологий и инструментов 
для медицинской визуализации.  Уровень технологий в 
разработке современных неинвазивных диагностиче-
ских систем резко возрос благодаря усовершенствова-
нию аппаратной реализации и технологий производства, 
что делает системы диагностической визуализации не-
заменимыми в повседневной клинической практике [1]. 
В этом контексте, наряду с прогрессом инструменталь-
ных средств, очень важную роль играют современные 
компьютерные методы цифровой обработки графиче-
ской информации. Современные методы и алгоритмы 
цифровой обработки биомедицинских изображений да-
ют возможность диагностам оптимально воспринимать 
визуальную информацию о состоянии исследуемых си-
стем.  Также они обеспечивают эффективное сжатие 
изображений для надежного хранения и быстрой пере-
дачи данных по каналам связи [2]. 

Цифровая обработка изображений (ЦОИ) может 
производиться в различных целях:  

 для улучшения графической информации при 
интерпретации человеком; 
 для интерпретации данных на изображениях 
в таких задачах, как хранение, передача и извле-
чение графической информации, обнаружение 
объектов, их идентификация, восстановление от-
сутствующих участков. 
ЦОИ в настоящее время способна упростить работу 

врача, ускорив процесс выявления патологий и снизив 
риск постановки неверного диагноза. Как показывает 
практика, при применении фильтрации возможно зна-
чительное улучшение изображения – повышение рез-
кости, снижение уровня шумов и т. п. Кроме того, 
фильтрация – универсальное средство для повышения 
качества изображения. Следовательно, фильтрацию 
рекомендуется использовать в дальнейшем для обра-
ботки цифровых медицинских изображений (ЦМИ) с 
целью их последующего улучшения. 

Для решения проблемы восстановления ЦМИ по 
проекционным данным используют алгоритмы с ма-
лой величиной систематической ошибки, а затем вы-
полняют фильтрацию восстановленного изображе-
ния. Использование комбинированного алгоритма, 
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представляющего собой последовательность проце-
дур медианной фильтрации и линейной фильтрации, 
в данном случае не позволяет в полной мере сохра-
нять резкие перепады уровня изображения из-за сов-
падения спектров случайной ошибки восстановления 
и «контрастных элементов» восстанавливаемого 
ЦМИ. Это приводит к искажению формы фронтов и 
контрастных объектов. Поэтому для фильтрации кон-
трастных изображений используют модификацию 
медианного фильтра. Применение такого фильтра 
позволяет получить лучшую гладкость отфильтро-
ванных изображений, при этом сохраняя контрастные 
детали ЦМИ. При визуализации внутренних органов 
ультразвуковыми методами часто возникает необхо-
димость различать ткани с близкими эхогенными 
значениями, то есть слабо различимыми на ЦМИ. Ис-
ходя из особенностей ЦМИ, для получения хорошего 
результата в ходе обработки часто используют ком-
бинацию различных алгоритмов. В любом случае не-
обходимым и важным этапом обработки ЦМИ явля-
ется фильтрация. Знание преимуществ и недостатков 
различных методов обработки дает возможность по-
добрать необходимое сочетание алгоритмов для 
улучшения эффективности ЦОИ. 

Цель данной статьи – предоставить обзор совре-
менных методов обработки цифровых медицинских 
оптических изображений (ЦМОИ). 

1. Основные методы получения ЦМОИ  

Оптическое изображение представляет собой кар-
тину, получаемую в результате прохождения через 
оптическую систему световых лучей, распространя-
ющихся от объектов, и воспроизводящую его конту-
ры и детали [3].  

Оптические методы получения медицинского 
изображения основаны на использовании света и оп-
тических технологий для визуализации внутренних 
структур организма. Известно несколько основных 
оптических методов получения медицинского изоб-
ражения: 

 микроскопические изображения; 
 оптическая когерентная томография (ОКТ); 
 лазерная диффузионная томография; 
 лазерная когерентная томография; 
 диффузные оптические изображения;  
 флюоресцентная диагностика; 
 эндоскопические изображения; 
 лазерная допплеровская флоуметрия [4]. 
Оптические методы получения медицинского 

изображения обеспечивают высокую чувствитель-
ность и разрешение, что делает их полезными для ди-
агностики и исследования различных заболеваний. 
Однако в зависимости от метода они могут иметь 
ограниченную глубину проникновения в ткани.  

Микроскопические изображения представляют 
собой изображения, полученные с помощью микро-
скопа, инструмента, который увеличивает мельчай-

шие объекты, делая их видимыми для человеческого 
глаза. Эти изображения могут быть созданы различ-
ными методами и устройствами, включая оптические 
микроскопы, электронные и сканирующие зондовые 
микроскопы. 

1. Оптические микроскопы [5]. Используют ви-
димый свет для создания изображений. Они осно-
ваны на принципе преломления света, когда свет 
проходит через линзы и увеличивает изображение 
объекта. 
2. Электронные микроскопы [6]. Используют 
пучок электронов вместо света для создания изоб-
ражений. Они могут достигать гораздо больших 
увеличений, чем оптические микроскопы, и поз-
воляют наблюдать структуру объектов на уровне 
атомов. 
3. Сканирующие зондовые микроскопы [7]. Ис-
пользуют зонд, который сканирует поверхность 
образца и создает изображение на основе взаимо-
действия между зондом и образцом. Этот тип 
микроскопии позволяет получать изображения с 
очень высоким разрешением. 
Микроскопические изображения широко исполь-

зуются в научных исследованиях, медицине, инжене-
рии и других областях. Они позволяют исследовать 
структуру и свойства материалов, изучать биологиче-
ские объекты, анализировать состав образцов и мно-
гое другое. Микроскопические изображения могут 
быть особенно полезны для визуализации объектов, 
которые слишком малы для визуального восприятия 
человеком или для изучения деталей на микро- и на-
ноуровне. На рис. 1 представлен пример микроскопи-
ческого изображения.  

 
Рис. 1. Фрагмент микропрепарата [8] 

ОКТ – развивающийся многообещающий метод, 
который способен обнаружить динамику структур-
ных и функциональных изменений ткани опухоли в 
ответ на терапию [9, 10]. 

ОКТ представляет собой метод внутрисосудистой 
визуализации, который использует лазерное излуче-
ние с длиной волны 1300 нм для получения информа-
ции о трехмерном строении сосудистой стенки. 
Изображения строятся на основании информации об 
интенсивности отраженного света и времени, через 
которое принимается отраженный сигнал. Лазерное 
излучение от источника подается через оптоволокно 
на кончик устройства, введенного в исследуемый со-
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судистый сегмент, на конце которого находится си-
стема зеркал, фокусирующая и направляющая его в 
одну точку. Получение объемного изображения до-
стигается путем вращения системы вокруг своей оси 
и одновременно поступательного движения от ди-
стального конца к проксимальному. В результате 
происходит спиралеобразное сканирование поверх-
ности сосудистого сегмента [11].  

В настоящее время ОКТ – это передовая иннова-
ционная технология визуализации структур глазного 
яблока, без которой сегодня не может обойтись ни 
один центр офтальмологии и микрохирургии глаза. 
ОКТ глаза – простая в использовании, высокоточная 
неинвазивная и бесконтактная технология, позволя-
ющая выявить и отслеживать морфологические изме-
нения в тканях глазного яблока. Метод позволяет ви-
зуализировать изображения структур глазного яблока 
в поперечном сечении. Можно подробно изучить со-
стояние сетчатки, строение и особенности всех ее 
слоев, оценить витреоретинальные взаимоотношения, 
изучить состояние зрительного нерва и нервных во-
локон. Высокочастотная оптическая когерентная то-
мография глаза с помощь аксиального разрешения в 
3 мкм позволяет прижизненную «оптическую биоп-
сию» интраокулярных структур глаза. Такое разре-
шение является в десятки раз точнее данных, полу-
ченных с помощью ультразвукового исследования и 
магнитно-резонансной томографии. Пример изобра-
жения, полученного при помощи ОКТ, представлен 
на рис. 2.  

 
Рис. 2. Оптическая когерентная томография сетчатки 

глаза 

Диффузионная оптическая томография (ДОТ) – то-
мографический метод исследования тканей. Данный 
метод основывается на физическом явлении диффузии 
и на различном поглощении света. ДОТ базируется на 
измерении интенсивности излучения, регистрируемого 
после многократного рассеяния (диффузии фотонов) 
внутри биообъекта. ДОТ позволяет осуществлять зон-
дирование оптически толстой (8 – 10 см) ткани излуче-
нием ближнего инфракрасного диапазона в так назы-
ваемом терапевтическом окне прозрачности (700 –
 900 нм). При реализации ДОТ выполняются позици-
оннонезависимые измерения, т.е. сигнал от нескольких 
источников лазерного излучения наблюдается с помо-
щью нескольких приемников.  

ДОТ является неинвазивным, безвредным и при 
этом относительно недорогим методом биомедицин-
ской визуализации. Также ДОТ позволяет визуализи-
ровать пространственные распределения функцио-
нальных параметров и, следовательно, обладает 

большими перспективами для ранней и эффективной 
диагностики раковых заболеваний. Пример изобра-
жения, полученного при помощи ДОТ, представлен 
на рис. 3. 

 
Рис. 3. ДОТ-изображение карциномы груди; область 
сканирования – 80×60 мм, толщина – 80 мм [12] 

Флуоресцентная эндоскопия (ФЭ) – это метод ме-
дицинского исследования, который использует свето-
отражающие свойства флуоресцентных веществ для 
визуализации тканей внутри организма. Этот метод 
часто применяется в гастроэнтерологии, хирургии и 
онкологии для обнаружения и исследования измене-
ний в тканях органов. Принцип работы флуоресцент-
ной эндоскопии основан на использовании специаль-
ных светочувствительных веществ, называемых флу-
орофорами. Эти вещества могут поглощать свет 
определенной длины волны и испускать свет более 
длинной волны, что создает флуоресцентный эффект. 
При введении флуорофоров в организм пациента их 
распределение в тканях позволяет выделить измене-
ния или патологии. 

Процедура флуоресцентной эндоскопии прово-
дится с использованием специального эндоскопа, 
оборудованного световодами и камерой для передачи 
изображения. Врач вводит эндоскоп в полость органа 
через естественные отверстия или минимально инва-
зивные доступы. Флуоресцентный свет, возбужден-
ный флуорофорами, регистрируется камерой и пере-
дается на монитор для визуального анализа. 

Применение флуоресцентной эндоскопии имеет ряд 
преимуществ. В частности, этот метод позволяет более 
четко выявлять опухоли, воспалительные изменения и 
другие аномалии в тканях, что способствует более точ-
ной диагностике и лечению. Также флуоресцентная эн-
доскопия может быть использована для контроля эф-
фективности хирургического вмешательства или лече-
ния. На рис. 4 представлен пример работы ФЭ.  

Оптическая томография в ближней инфракрасной 
области (Near-infrared optical tomography – NIR OT) – 
это метод медицинской визуализации, при котором 
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измеряется интенсивность ближнего инфракрасного 
света, проходящего через тело, что используется для 
получения изображений тканей с определенными оп-
тическими свойствами [13, 14]. В нем используется 
источник зондирования, ближнего инфракрасного из-
лучения в диапазоне от 600 до 900 нм.  

  
Рис. 4. Фотографии флуоресценции передней поверхности 
сердца (λ = 405 нм): а) до ишемии; б) через 30 секунд после 

перевязки левой коронарной артерии 

Этот метод позволяет получить пространственно-
зависимое распределение оптических свойств внутри 
биологической ткани путем анализа интенсивности 
света, измеренной на граничных поверхностях, с по-
мощью хорошо разработанной схемы оптимизации. 
Разница в поглощении и/или рассеянии между нор-
мальной и больной тканями обеспечивает необходи-
мую контрастность изображения для тканевой [15].  

Метод лазерной доплеровской флоуметрии осно-
вывается на оптическом неинвазивном зондировании 
тканей лазерным излучением и анализе рассеянного и 
отраженного от движущихся в тканях эритроцитов 
излучения. Отраженное от статических (неподвиж-
ных) компонентов ткани лазерное излучение не изме-
няет своей частоты, а отраженное от подвижных ча-
стиц (эритроцитов) – имеет доплеровское смещение 
частоты относительно зондирующего сигнала. Пере-
менная составляющая отраженного сигнала опреде-
ляется двумя факторами: концентрацией эритроцитов 
в зондируемом объеме и их скоростью. Глубина оп-
тического зондирования ткани зависит от длины вол-
ны лазерного источника и от типа ткани. Для лазер-
ного излучения на длине волны 632 нм она составля-
ет около 1 мм. 

Иллюстрацией использования изображений уль-
трафиолетового диапазона служит флуоресцентная 
микроскопия, одно из наиболее быстро развиваю-
щихся направлений световой микроскопии. Сами по 
себе ультрафиолетовые лучи невидимы для человече-
ского глаза, но при столкновении фотона ультрафио-
летового излучения с электроном атома флуорес-
центного материала электрон переходит на более вы-
сокий энергетический уровень. Последующее воз-
вращение возбужденного электрона на нижний уро-
вень сопровождается излучением фотона с меньшей 
энергией, что соответствует видимому (ближе к крас-
ному) диапазону спектра. Принцип работы флуорес-
центного микроскопа заключается в облучении под-
готовленного препарата ярким активизирующим 

освещением и последующем выделении значительно 
более слабого флуоресцентного свечения. Таким об-
разом, глаз наблюдателя или другой детектор будет 
воспринимать только вторичное излучение. Свечение 
флуоресцирующих участков должно наблюдаться на 
темном фоне, чтобы обеспечивался достаточный для 
их обнаружения контраст (рис. 5). Чем темнее фон, 
изготовленный из нефлуоресцирующего материала, 
тем выше эффективность прибора [16]. 

 
Рис. 5. Изображение микрообъекта, полученное методом 

флуоресцентной микроскопии 

Современная эндоскопия играет важную роль в 
диагностике многих заболеваний. Одновременно с 
этим недостаточно высокое качество получаемых эн-
доскопических изображений, обусловленное слож-
ными условиями их получения и спецификой объек-
тов интереса, затрудняет их семантическую интер-
претацию врачом и автоматический анализ. К наибо-
лее значимым особенностям медицинских эндоско-
пических изображений следует отнести выраженные 
деградации следующих видов: 

 одновременное присутствие значительных по 
площади светлых и темных областей (неравно-
мерный контраст); 
 существенный смаз, обусловленный движени-
ем видеодатчика и мышечным дыханием органа;  
 наличие зеркальных бликов;  
 низкая четкость по краям растра, обуслов-
ленная сложной формой органов;  
 узкий угол обзора; 
 потеря информации о третьей координате. 
Несмотря на постоянное усовершенствование эн-

доскопов в настоящее время перед их разработчиками 
остается нерешенной задача, связанная со значитель-
ной потерей яркости света в месте стыковки фибро-
волокна с узлом эндоскопа, через который осуществ-
ляется передача света. Во избежание потери яркости 
можно применять более мощные источники света, 
однако при увеличении интенсивности освещения 
существенно возрастает количество засвеченных об-
ластей и бликов на получаемом эндоскопом изобра-
жении, что значительно снижает информативность 
полученного изображения, закрывая от наблюдателя 
области исследуемого участка. Коррекция бликов на 
изображении позволит сделать доступными для 
наблюдения засвеченные области, тем самым повы-
сив информативность изображения. В соответствии с 
этим актуальна задача повышения качества эндоско-
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пического изображения посредством его цифровой 
обработки в режиме реального времени. Способ 
определения засвеченных областей на эндоскопиче-
ском изображении основан на использовании апри-
орной информации о том, что на исследуемом не ис-
каженном бликами кадре наличие ярких (в частности, 
белых) точек исключено (цвет полости желудка есте-
ственный) [17]. Примеры эндоскопических изобра-
жений представлены на рис. 6 и рис. 7. 

 
Рис. 6. Пример эндоскопического изображения [18] 

 
Рис. 7. Эндоскопическое изображение желудка [19] 

Помимо медицинских изображений, полученных 
при помощи оптики, также есть изображения, полу-
ченные другими методами. При формировании ЦМИ 
в основном используют следующие типы изображе-
ний [20]:  

 планарные; 
 послойные; 
 трехмерные; 
 четырехмерные; 
 энергетические.  
Планарные ЦМИ включают в себя рентгеногра-

фию и сцинтиграфию [21, 22]. Методы получения та-
ких изображений заключаются во введении в орга-
низм человека радиоактивных изотопов, вследствие 
чего путем определения испускаемого ими излучения 
происходит получение изображения. На рис. 8 пред-
ставлен пример планарного ЦМИ.  

Томография – это общий термин, который относится 
к ряду методов визуализации, включая компьютерную 
томографию (КТ), магнитно-резонансную томографию 
(МРТ) и позитронно-эмиссионную томографию (ПЭТ). 
КТ использует рентгеновские лучи для получения де-
тальных ЦМИ внутренних структур организма [24], а 
МРТ использует сильное магнитное поле и радиоволны 
[25]. ПЭТ-томография предполагает введение радиоак-
тивного вещества, которое регистрируется специальной 

камерой для получения ЦМИ метаболических процес-
сов в организме [26]. Томография – это неинвазивная и 
безболезненная процедура, которая предоставляет вра-
чам ценную информацию о внутренних структурах ор-
ганизма, помогая диагностировать и контролировать 
различные медицинские состояния. На рис. 9 представ-
лена КТ сканирования мозга, на рис. 10 представлено 
МРТ колена.  

 
Рис. 8. Планарное изображение, полученное методом 

численного моделирования с использованием фантома [23] 

 
Рис. 9. КТ-сканы мозга в «мозговом» (слева) и «костном» 

(справа) окнах 

 
Рис. 10. МРТ коленного сустава 

Трехмерные ЦМИ формируются на основе спи-
ральной КТ, МРТ и ультразвукового исследования 
(УЗИ). Пример снимка спирального сканирования 
представлен на рис. 11. 

ЦМИ, полученные с помощью ультразвука, полу-
чаются в режиме реального времени, что позволяет 
врачам видеть движение и функционирование иссле-
дуемых органов и тканей [28]. Ультразвук также от-
носительно недорог и широко доступен, что делает 
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его ценным инструментом во многих медицинских 
учреждениях [29, 30]. У УЗИ есть недостаток – низ-
кая чувствительность и специфичность метода. При-
мер УЗИ представлен на рис. 12.  

 
Рис. 11. Спиральное сканирование [27] 

 
Рис. 12. Ультразвуковое изображение головного мозга [31] 

Четырехмерные типы ЦМИ представляют собой 
изменение трехмерных изображений в реальном вре-
мени. Такие изображения относятся к типам изобра-
жений, которые содержат информацию не только о 
трех измерениях (длина, ширина и глубина), но и о 
времени. Такие изображения могут быть использованы 
для визуализации динамических процессов, таких как 
движение или изменение формы объектов во времени.  

Энергетические изображения включает в себя до-
плерографию. Данная методика ультразвукового ис-
следования основана на использовании эффекта До-
плера. Существует два типа доплеровской визуализа-
ции: импульсно-волновая и непрерывно-волновая. 
Импульсно-волновая доплерография измеряет ско-
рость кровотока в определенном месте, а непрерывно-
волновая доплерография измеряет среднюю скорость 
кровотока в более широкой области [32, 33]. Примеры 
визуализаций представлены на рис. 13 и рис. 14. 

Доплеровская визуализация – это неинвазивная и 
безболезненная процедура, не требующая ионизирую-
щего излучения, что делает ее безопасным и ценным 
инструментом во многих медицинских учреждениях. 

2. Источники и виды шумов  

В процессе формирования ЦМОИ в них могут при-
сутствовать шумы различного происхождения. Это мо-
жет быть шум от оборудования или различные случай-
ные факторы [36]. Кроме того, качество ЦМОИ может 
быть визуально ухудшено различными операциями над 
ним, что приводит к появлению различных шумов. Та-
ким образом, проблема удаления или уменьшения шу-

мовой составляющей в изображениях различного про-
исхождения является актуальной задачей в обработке 
ЦМОИ. Однако несмотря на существование большого 
количества методов и алгоритмов шумоподавления, 
разнообразие которых связано со множеством путей по-
явления шумового компонента и множеством типов 
шумов, в современной ЦОИ постоянно появляются ме-
тоды их удаления или подавления [37]. 

 
Рис. 13. Импульсно-волновая доплерография [34] 

 
Рис. 14. Непрерывно-волновая доплерография [35] 

Цифровой шум в изображениях – это случайно 
распределенные элементы (пикселы) в ЦМИ, размер 
которых близок к размеру пиксела. Шум выражается 
в виде светлых или темных тонов (яркостный шум) 
или цветов (хроматический шум) [38]. Существуют 
несколько типов шумов:  

 аддитивный белый гауссовский шум;  
 мультипликативный шум;  
 импульсный шум. 
Аддитивный шум вызывается несколькими фак-

торами на этапе формирования ЦМИ, такими как 
электрический шум, шум датчика, низкая освещен-
ность и высокая температура [39]. Этот тип шума ха-
рактеризуется добавлением ненулевого среднего и 
нормального распределения к каждому пикселю 
ЦМИ. Генерируемый шум добавляется к полезному 
сигналу, пример снимка с аддитивным шумом пред-
ставлен на рис. 15. 

Мультипликативный шум похож на аддитивный, 
но разница в том, что шум умножается на полезный 
сигнал и ЦМИ становится более зашумленным 
(рис. 16). 

Импульсный шум проявляется в виде импульсов с 
большими отрицательными или положительными 
значениями, которые возникают на ЦМИ. Этот тип 
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шума при ЦОИ вызван ошибками декодирования, в 
результате которых на ЦМИ появляются черные и 
белые точки, как на представленном рис. 17. 

 
Рис. 15. Пример аддитивного шума  

 
Рис. 16. Пример мультипликативного шума 

 
Рис. 17. Пример импульсного шума  

Источники появления шумов могут быть различ-
ными [40]:  

 неидеальное оборудование для захвата изоб-
ражения: видеокамера, сканер и т.п;  
 плохие условия съемки; 
 помехи при передаче по аналоговым кана-
лам: наводки от источников электромагнитных 
полей, собственные шумы активных компонентов 
(усилителей), шумы линий передачи (пример: те-
левизионный сигнал);  
 неточности при выделении яркостного и цве-
торазностных сигналов из аналогового композит-
ного сигнала и т. п. 

Методы и алгоритмы подавления шумов адапти-
рованы на отдельные виды шумов. Универсальные 
алгоритмы для всех типов шума в настоящее время не 
разработаны. При этом многие шумы аппроксимиру-
ются белым гауссовым шумом. Поэтому большин-
ство созданных и разработанных методов и алгорит-
мов тестируются на белом гауссовом шуме. 

ОКТ-изображения, как и все другие методы визу-
ализации, в которых используется когерентный ис-
точник света, подвержены влиянию спекл-шума. 
Спекл, возникающий в результате конструктивной и 
деструктивной интерференции обратных рассеянных 
волн, выглядит как случайный зернистый узор [41], 
который значительно ухудшает качество изображе-
ния и усложняет дальнейшие задачи обработки изоб-
ражений, такие как сегментация изображения и опре-
деление краев. Помимо оптических свойств (таких 
как многократное рассеяние и фазовые аберрации 
распространяющегося светового пучка) и движения 
цели, на формирование спеклов также влияют физи-
ческие параметры устройства формирования изобра-
жения: размер и временная когерентность источника 
света и апертура детектора [42].  

Спекл хорошо моделируется мультипликативным 
шумом. В исследованиях часто упрощают, что лога-
рифмическое преобразование преобразует мульти-
пликативный спекл-шум в аддитивный белый гаус-
совский шум [43 – 45]. На рис. 18 представлен пример 
зашумленного ОКТ-изображения.  

 
Рис. 18. Зашумленное ОКТ-изображение [46] 

3. Методы обработки ЦМОИ 

Существует большое количество алгоритмов 
ЦОИ. Эффективность работы этих алгоритмов зави-
сит как от самого алгоритма, так и от ЦМОИ. Для 
ЦМОИ, получаемых различными устройствами с по-
мощью различных физических явлений, необходимо 
правильно подобрать алгоритмы ЦОИ [47, 48]. Срав-
нение алгоритмов цифровой обработки с целью вы-
бора лучшего для поставленной задачи, является ак-
туальной проблемой. 

1. Методы обработки ЦМОИ включают в себя 
несколько видов, таких как: улучшение, сегмента-
ция, выделение границ объектов, билатеральная 
фильтрация, NLM (Non-Local Means – метод нело-
кального среднего), BM3D (BlockMatching and 3D 
Filtering – сопоставление блоков и 3D-фильтрация) и 
морфологические операции.  
2. Методы улучшения направлены на обработку 
изображений таким образом, чтобы полученное 
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ЦМОИ имело более высокое качество по сравнение 
с изначальным. Множество подходов к улучшению 
ЦМОИ распадается на три большие категории. 
3. Методы обработки в частотной области (ча-
стотные методы). 
Частотные методы обработки основываются на 

модификации сигнала, формируемого путем приме-
нения к ЦМИ преобразования Фурье. Для улучшения 
ЦМИ на основе спектра Фурье сначала вычисляется 
спектр ЦМИ через преобразование Фурье и его цен-
трирование. После этого получается центр спектра и 
считается высокочастотный фильтр Гаусса, далее 
усиливается частота и применяется фильтрация. Вос-
станавливается ЦМИ из спектра через обратное пре-
образование Фурье [49, 50]. Важным свойством явля-
ется то, что функцию, представленную Фурье-
преобразованием, после осуществления над ней пре-
образований можно обратно вернуть к исходному ви-
ду. Таким образом, данный подход позволяет обраба-
тывать функцию в частотной области, после чего без 
потери информации вернуться к исходному виду. В 
практическом приложении реализация частотных 
подходов может быть аналогична пространственным 
методам обработки. 

Частотные фильтры подразделяются на низкоча-
стотные и высокочастотные фильтры. Низкочастот-
ные пространственные фильтры оставляют низкоча-
стотные компоненты нетронутыми и ослабляют вы-
сокочастотные компоненты. Используя такую чис-
ленную фильтрацию, результирующий снимок субъ-
ективно становится резче, чем исходный, без увели-
чения уровня шумов. Высокочастотные простран-
ственные фильтры выделяют высокочастотные компо-
ненты снимка, ослабляя низкочастотные компоненты. 
Такая численная фильтрация применяется в тех случа-
ях, когда необходимо исследовать объект с высокоча-
стотными пространственными компонентами. В таких 
условиях области ЦМИ с высокой частотой становятся 
ярче, а части с низкой частотой – темнее. 

Выделяют несколько методов частотной обработ-
ки изображений: двумерное дискретное преобразова-
ние Фурье, сглаживающие частотные фильтры, ча-
стотные фильтры повышения резкости, гомоморфные 
фильтры и т.д. 

1. Методы обработки в пространственной области 
(пространственные методы). 

Пространственные методы улучшения изображе-
ний применяются к растровым изображениям, пред-
ставленным в виде двумерных матриц. Принцип про-
странственных алгоритмов заключается в примене-
нии специальных операторов к каждой точке исход-
ного изображения [51]. В качестве операторов высту-
пают прямоугольные или квадратные матрицы, назы-
ваемые масками, ядрами или окнами. Чаще всего 
маска представляет собой небольшой двумерный 
массив, а методы улучшения, базирующиеся на таком 
подходе, часто называют обработкой по маске или 

фильтрацией по маске. Пространственные методы 
также подразделяются на линейные и нелинейные. 

При линейной фильтрации изображений отклик 
маски фильтра задается суммой произведений пикселов 
в области покрытия фильтра. В качестве линейного 
сглаживающего фильтра используется усредняющий 
фильтр, выходное значение которого является средним 
значением по окрестности маски. Данный тип фильтров 
используется для удаления зернистой составляющей 
изображений, вызванной импульсным шумом.  

Нелинейная фильтрация – это пространственный 
метод обработки изображений, который предполагает 
использование нелинейных фильтров для улучшения 
или извлечения особенностей из изображения. В отли-
чие от линейных фильтров, которые выполняют простое 
средневзвешенное число значений пикселов в локаль-
ной окрестности, нелинейные фильтры используют бо-
лее сложные математические функции для вычисления 
значений отфильтрованных пикселов [52]. Некоторые 
распространенные нелинейные фильтры включают ме-
дианные фильтры, морфологические фильтры и филь-
тры рангового порядка, которые полезны для удаления 
шума и сохранения важных особенностей изображения, 
таких как края и границы. Нелинейная фильтрация осо-
бенно эффективна, когда изображение содержит им-
пульсный шум, который характеризуется случайно раз-
бросанными пикселами с очень высокими или очень 
низкими значениями интенсивности. 

2. Вейвлет-фильтрация [53, 54]. 
3. Рекурсивно-сепарабельные фильтры. 

3.1. Пространственно-частотные методы 
обработки ЦМИ 

3.1.1. Дискретное преобразование Фурье 
Дискретное преобразование Фурье (ДПФ) являет-

ся важным инструментом для анализа и обработки 
медицинских изображений. Оно используется для 
преобразования изображения из пространственной 
области в частотную, что позволяет выявлять харак-
теристики изображения, которые не всегда очевидны 
в пространственной области. 

Прямое ДПФ преобразует изображение, заданное в 
пространственной координатной системе (x, y), в дву-
мерное дискретное преобразование изображения, за-
данное в частотной координатной системе (u, v) [55]: 
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где 

    1,  0,  1 ,   0,  1j x N y M    , 

    1,  0,  1 ,   0,  1j u N v M      . 

Из (1) и (2) видно, что ДПФ является комплекс-
ным преобразованием. Модуль этого преобразования 
представляет амплитуду спектра изображения и вы-
числяется как корень квадратный из суммы квадратов 
действительной и мнимой частей ДПФ. Фаза (угол 
сдвига фазы) определяется как арктангенс отношения 
мнимой части ДПФ к действительной.  

ДПФ можно использовать для анализа спектров 
медицинских изображений, таких как изображения 
мозга, сердца, легких и других органов. Это может 
помочь в диагностике различных заболеваний и со-
стояний, таких как опухоли, нарушения кровообра-
щения, инфекции и т.д. 

Применение ДПФ в медицинских изображениях 
также может помочь в обработке и улучшении каче-
ства изображений. Например, можно использовать 
фильтры, основанные на ДПФ, для удаления шумов 
на изображениях или для усиления определенных ча-
стотных компонентов. 

Однако необходимо учитывать, что применение 
ДПФ может потребовать большого количества вы-
числительных ресурсов, особенно при обработке 
изображений высокого разрешения. Также необходи-
мо учитывать возможность возникновения артефак-
тов, связанных с преобразованием, которые могут ис-
казить результаты анализа. 

В целом, использование ДПФ при обработке ме-
дицинских изображений может быть очень полезным 
для их анализа и обработки изображений, но требует 
тщательного подхода и оценки эффективности при-
менения этого метода в каждом конкретном случае. 

Кроме ДПФ, существует также метод преобразо-
вания Фурье, называемый быстрым преобразованием 
Фурье (БПФ). Он используется для быстрого вычис-
ления ДПФ с помощью алгоритма, который значи-
тельно сокращает время вычислений. 

В медицинских изображениях ДПФ и БПФ могут 
использоваться вместе с другими методами обработ-
ки изображений, такими как фильтрация, улучшение 
контрастности, сегментация, распознавание образов и 
т.д. Эти методы помогают улучшить качество изоб-
ражения и увеличить точность диагностики. 

Кроме того, ДПФ и БПФ могут применяться не 
только к двумерным изображениям, но и к трехмер-
ным объемным изображениям. Это может быть по-
лезным для анализа объемных структур, таких как 
мозг, сердце, печень и другие внутренние органы. 

Одним из примеров использования ДПФ в меди-
цинских изображениях является анализ функцио-
нальной магнитно-резонансной томографии (ФМРТ) 
для изучения активности мозга в режиме реального 
времени [56]. В этом случае ДПФ используется для 

выделения частотных компонентов, которые связаны 
с активностью мозга в определенных областях. 

Таким образом, ДПФ является важным инструмен-
том для анализа и обработки медицинских изображе-
ний, который может помочь в диагностике, лечении и 
исследовании различных заболеваний и состояний. 

В работе [57] предложены гибридные интеллекту-
альные модели, позволяющие выделять на рентгено-
граммах грудной клетки сегменты, связанные с диа-
гностируемым заболеванием. Для сегментации рент-
генограммы используют анализ двумерного спектра 
Фурье в скользящем окне. Спектр скользящего окна 
обрабатывается последовательностью фильтров, по-
строенных на основе различных парадигм обработки 
изображений. На рис. 19 приведен алгоритм настрой-
ки фильтров гибридных моделей, а также результаты 
сегментации рентгенограмм больных пневмонией. 

 
Рис. 19. Эксперименты по обработке рентгенограмм 

грудной клетки: исходная рентгенограмма легочного поля 
(а), выделенный фрагмент границы без патологии (б), 

выделенный фрагмент границы с патологией (в), спектры 
выделенных фрагментов границ (г, д, ж, з), 

соответствующие целевые изображения (е, и) 

В работе [58] представлен двумерный метод на 
основе ДПФ для анализа структуры коллагеновых 
волокон по SHG-изображениям. Метод включает ин-
тегрированное разложение изображения по принципу 
«периодичность плюс гладкость» для коррекции кра-
евого артефакта прерывистости ДПФ, что позволяет 
избежать потери периферийных данных изображения, 
возникающей при использовании более широко ис-
пользуемых оконных методов. 

В работе [59] предлагается новая двумерная (2D) 
техника быстрого преобразования Фурье для эффек-
тивной реконструкции двумерного ЦМИ. Алгоритм 
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сначала применяет 1D БПФ на основе radix-4n по 
строкам изображения, а затем ту же операцию по 
столбцам, чтобы получить двумерное БПФ. Использу-
емая здесь техника radix-4n обеспечивает значитель-
ную экономию памяти, требуемой на промежуточных 
этапах и значительное повышение быстродействия. 
Предложенный алгоритм БПФ может быть легко рас-
ширен на трехмерные и более высокие измерения. 

3.1.2. Сглаживающие частотные фильтры 

Сглаживающие частотные фильтры изображений, 
также известные как низкочастотные фильтры, – это 
методы обработки изображений, используемые для 
уменьшения высокочастотных составляющих в изоб-
ражении, в результате чего получается более гладкое 
изображение с меньшим уровнем шума [60]. 

Принцип работы сглаживающих фильтров заклю-
чается в свертке ядра, которое представляет собой не-
большую матрицу чисел, с пикселами изображения. 
Значения в ядре обычно выбираются таким образом, 
чтобы придать больший вес центральному пикселу и 
меньший вес окружающим пикселам [61]. В результате 
для каждого пиксела получается новое значение, кото-
рое является средневзвешенным значением соседних 
пикселов. Размер ядра определяет степень сглажива-
ния, применяемого к изображению, при этом большие 
ядра приводят к большему сглаживанию. 

Сглаживающие фильтры широко используются в 
обработке изображений и компьютерном зрении, 
например, для улучшения изображений, распознава-
ния объектов и выделения признаков. Они могут 
улучшить качество и точность анализа изображений 
за счет уменьшения шума и усиления важных харак-
теристик изображения [62]. 

Однако использование сглаживающих фильтров 
имеет некоторые ограничения. Одна из распространен-
ных проблем заключается в том, что они могут вызвать 
размытие важных деталей изображения. Это может 
быть особенно проблематично для приложений, требу-
ющих высокого уровня детализации, таких как меди-
цинская визуализация или микроскопия. Кроме того, 
сглаживающие фильтры могут быть вычислительно 
медленными, особенно для больших изображений или 
высокоразмерных данных. Показаны маски фильтров в 
(3.1) нижних и (3.2) верхних частот, выделение «края» 
(3.3) по Лапласу, (3.4 – 3.7) по методу направленного 
градиента, выделение (3.8) вертикально, (3.9) горизон-
тально и (3.10) наклонно ориентированных деталей. 
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Для устранения этих ограничений разработаны не-
сколько вариантов сглаживающих фильтров. Напри-
мер, фильтры, сохраняющие края, могут использовать-
ся для выборочного сглаживания областей изображе-
ния с сохранением его важных краев и особенностей. 
При осуществлении линейной фильтрации отклик 
маски задается суммой произведений пикселов в обла-
сти действия фильтра. В качестве линейного сглажи-
вающего фильтра используется усредняющий фильтр, 
выходным значением которого является среднее зна-
чение по окрестности маски фильтра, представленной 
в (4). В данном случае значению интенсивности в цен-
тральной точке присваивается среднее значение ин-
тенсивностей соседей. Подобный фильтр используется 
для задач удаления зернистости изображения, вызван-
ной импульсным шумом [63, 64].  

1

2 1 1
1 1 2 1 .
9

1 1 2
A

  
    
   

 (4) 

В целом, сглаживающие фильтры полезны для 
уменьшения шума и резких краев изображения, но они 
также могут размывать важные детали изображения. 
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Выбор фильтра и размера ядра зависит от конкретного 
применения и желаемого уровня сглаживания.  

В работе [65] представлен алгоритм выбора эффек-
тивного размера маски сглаживающего фильтра для по-
вышения качества обработки медицинских данных. По-
лученный алгоритм представлен на рис. 20.  

Алгоритм включает следующие действия.  
1. Производится ввод изображения в программу 
MathCAD.  
2. Исходное изображение зашумляется с помо-
щью функции «random». Коэффициент данной 
функции определяем визуально.  
3. Далее производится нормировка изображе-
ния. Суть нормировки состоит в том, чтобы пре-
образовать реальный диапазон яркости исходного 
изображения в максимально возможный. Это де-
лается для того, чтобы изображение визуально 
воспринималось лучше. Для этого необходимо 
определить максимальное и минимальное значе-
ние яркости изображения, а затем определить но-
вую границу яркости.  
4. Производится обработка сглаживающим 
фильтром с применением маски 3×3.  
5. Производится обработка сглаживающим 
фильтром с применением маски 5×5.  
6. Производится обработка сглаживающим 
фильтром с применением маски 7×7.  
7. Находится число Х. X – это разница между 
исходным изображением и отфильтрованным.  
8. Результат обработки. Сравниваются три чис-
ла Х. Чем меньше данное число, тем лучше каче-
ство изображения.  
9. Выбор более действенного фильтра. Опреде-
ляется, какой из двух фильтров оказался более 
действенным. 

 
Рис. 20. Алгоритм выбора размера маски 

В статье [66] дано описание модели сглаживаю-
щего фильтра, основанного на обобщенном методе 
наименьших модулей. Фильтр, построенный на осно-
ве предложенной модели, эффективно устраняет шум 

на перепаде яркости. Наряду с подавлением шума в 
контрастных изображениях, данный метод можно ис-
пользовать для решения задач машинного зрения, ме-
дицинской диагностики и в других областях. Уста-
новлено, что нелинейная фильтрация на основе 
обобщенного метода наименьших модулей позволяет 
решать такие задачи, как уточнение границ контраст-
ных объектов и сегментация изображения. Показана 
возможность восстановления границ в изображениях, 
у которых по каким-либо причинам были размыты 
контрастные границы. 

3.1.3. Фильтры повышения резкости 

Частотные фильтры могут использоваться для по-
вышения резкости изображений путем выборочного 
усиления высокочастотного содержимого, что помо-
гает выделить детали и улучшить общую четкость 
изображения [67]. Два широко используемых частот-
ных фильтра для повышения резкости изображений – 
это фильтр верхних частот и фильтр нерезкой маски. 

Фильтр верхних частот работает за счет усиления 
высокочастотных компонентов изображения и подав-
ления низкочастотных компонентов. В результате по-
лучается более резкое изображение с повышенной 
контрастностью и четкостью краев. 

Фильтр нерезкой маски, с другой стороны, пред-
полагает создание размытой версии исходного изоб-
ражения и вычитания размытого изображения из ис-
ходного для получения «маски» или высокочастот-
ных компонентов, а затем добавление полученной 
маски обратно к исходному изображению [68]. В ре-
зультате получается резкое изображение, которое со-
храняет некоторые детали оригинала, улучшая при 
этом его края и особенности. 

Оба этих метода могут использоваться в различ-
ных приложениях по обработке изображений, таких 
как цифровая фотография, медицинская визуализация 
и дистанционное зондирование. Однако важно ис-
пользовать эти фильтры ограниченно, так как чрез-
мерное повышение резкости может привести к арте-
фактам и другим проблемам ухудшения качества 
изображения. 

3.1.4. Гомоморфная фильтрация 

Гомоморфная фильтрация изображений – это ме-
тод обработки сигналов, используемый для улучше-
ния или коррекции изображения путем разделения 
его компонентов освещения и отражения. Этот метод 
может использоваться в различных приложениях, та-
ких как восстановление изображений, сжатие изоб-
ражений и извлечение признаков [69]. 

Гомоморфная фильтрация применяется для повы-
шения качества изображения, которое состоит из 
двух компонентов (мультипликативная модель), т.е: 

– освещающий пучок; 
– коэффициент отражения от поверхности сцены; 
– отраженный сигнал.  
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Под гомоморфной фильтрацией понимается обра-
ботка, включающая нелинейное преобразование 
фильтруемых величин, линейную фильтрацию пре-
образованных данных и обратное нелинейное преоб-
разование результата. Также этот подход называется 
обобщенной линейной фильтрацией. Соотношение 
между линейным и гомоморфным фильтрами может 
быть представлено выражениями [70]: 

     * ,s t s t f t  (5) 

       1 * ,Hs t H H s t f t  (6) 

где s(t) – исходный сигнал, s ̃(t) – сигнал после линей-
ной фильтрации, s ̃H(t) – сигнал после гомоморфной 
фильтрации, f (t) – импульсная характеристика неко-
торого линейного фильтра, H(s) – нелинейная функ-
ция, монотонная на всей области значений s, H–1 – 
функция, обратная H: H–1(H(s)) = s.  

В статье [71] рассмотрен алгоритм повышения 
резкости и контрастности деталей рентгеновских 
изображений, основанный на математической морфо-
логии и высокочастотной фильтрации изображения. 
Показано (рис. 21), что применение алгоритма позво-
ляет значительно повысить резкость и контрастность 
деталей рентгеновских изображений, при этом прак-
тически не увеличивая шум на изображении. 

a) б)  
Рис. 21. Микрофокусная рентгенограмма  

кисти до (а) и после применения алгоритма (б) 

В работе [72] представлена новая техника повыше-
ния резкости изображений, основанная на многомас-
штабном анализе и слиянии вейвлетов. Предложенная 
техника подходит для оптимизации видимости биоме-
дицинских изображений, полученных с датчиков МРТ. 
Предложенный подход объединяет с помощью алго-
ритма слияния на основе вейвлетов результаты повы-
шения резкости, полученные с помощью ряда незави-
симых методов повышения резкости изображений.  

Первоначально входное изображение подвергается 
предварительной обработке с помощью фильтра раз-
рядки, основанного на комплексной двухмерной двух-
деревочной дискретной волне (двумерного двухдерево-
видного дискретного вейвлет-преобразования). Затем 
обесцвеченное изображение пропускается через кластер 
из пяти фильтров повышения резкости, а затем оконча-
тельное изображение получается с помощью техники 
слияния вейвлетов. Основная новизна предложенной 
методики заключается в использовании только одного 
входного изображения для повышения резкости и в том, 
что слияние выполняется на изображениях, полученных 
в разных частотных диапазонах. 

3.1.5. Гармонические фильтры 
Гармонические фильтры – это тип линейных 

фильтров, используемых в обработке изображений, 
которые работают в частотной области изображения. 
Эти фильтры усиливают или подавляют определен-
ные частотные компоненты изображения путем при-
менения гармонической функции к преобразованию 
Фурье изображения [73]. Они обычно используются 
для удаления периодического шума на изображениях, 
такого как интерференционные картины или эффект 
муара, путем ослабления частотных компонентов, 
связанных с шумом. Гармонические фильтры могут 
быть разработаны таким образом, чтобы воздейство-
вать на определенные частотные компоненты, что де-
лает их полезными для таких приложений, как улуч-
шение изображения и извлечение признаков. Однако 
они менее эффективны при удалении непериодиче-
ского шума, который лучше устранять с помощью 
методов нелинейной фильтрации. 

Принцип работы гармонических фильтров осно-
ван на том, что многие виды шума в изображениях 
имеют периодическую природу и могут быть охарак-
теризованы определенными частотами. Таким обра-
зом, гармонические фильтры могут эффективно уда-
лять периодический шум из изображения. 

Основная форма гармонического фильтра имеет 
вид [74]: 

     , , , ,H u v G u v F u v  (7) 

где H(u, v) – фильтрованное преобразование Фурье 
изображения, G(u, v) – гармоническая функция, а 
F(u, v) – исходное преобразование Фурье изображения.  

Функция G(u, v) предназначена для усиления или 
подавления определенных частот в преобразовании 
Фурье в зависимости от применения. Обычно исполь-
зуемые гармонические функции включают в себя ре-
жекторные фильтры и полосовые фильтры. 

После того как преобразование Фурье модифици-
руется гармонической функцией, отфильтрованное 
изображение получается путем применения обратно-
го преобразования Фурье. Этот процесс эффективно 
подавляет периодические компоненты шума в изоб-
ражении, сохраняя при этом важные характеристики 
изображения. Гармонические фильтры полезны для 
таких приложений, как улучшение изображений, вы-
деление особенностей и подавление шума, особенно 
для изображений, содержащих периодический шум, 
такой как интерференционные картины. 

Гармонические фильтры можно описать общим 
выражением: 

 
 

 
 

 1

, ,
, , , ,/

xy xy

Q Q

s t S s t S

f x y g s t g s t    (8) 

где Q – порядок фильтра. 
От порядка фильтра зависит тип фильтра и резуль-

тат фильтрации. При положительных значениях Q по-
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лучаем средний контргармонический фильтр, который 
служит для уменьшения «черной» части импульсного 
шума. При отрицательных значениях Q получим гар-
монический фильтр, устраняющий «белую» часть шу-
ма. Недостатком данного способа фильтрации является 
невозможность удаления обеих частей шума одновре-
менно. Стоит также отметить, что при Q = 0 фильтр 
сводится к среднеарифметическому, а при Q = – 1 сво-
дится к среднегеометрическому.  

В работе [75] описывается алгоритм цифрового 
сглаживающего гармонического фильтра с использо-
ванием экспоненциального преобразования входных 
данных. Данный метод предназначен для обработки 
сигналов, содержащих гауссовские и импульсные 
помехи. В другой работе [76] предложен алгоритм 
гармонического цифрового фильтра. В отличие от 
классического подхода, в данном алгоритме весовые 
коэффициенты зависят от значений входного сигнала, 
а не от его положения в апертуре. Этот подход обыч-
но приводит к нелинейной фильтрации, которая поз-
воляет эффективно удалять импульсный шум боль-
шой амплитуды и высокой интенсивности. 

3.1.6. Медианная фильтрация 

На изображениях, искаженных импульсным ти-
пом шума, наиболее эффективным является медиан-
ный фильтр. Данный тип фильтра – это простой и 
мощный нелинейный фильтр, основанный на доста-
точно порядковых статистиках, отклик которого ос-
нован на ранжировании значений пикселей, содер-
жащихся в области фильтра.  

Медианный фильтр также следует принципу дви-
жущегося окна, аналогично усредняющему фильтру. 
В этом фильтре нет замены значения пиксела изоб-
ражения средним значением всех соседних пикселов. 
В нем производится вычисление медианного значе-
ния. Медианная фильтрация выполняется путем сор-
тировки всех значений пикселов из окружающего 
окружения в числовом порядке, а затем замены рас-
сматриваемого пиксела центральным членом постро-
енного вариационного ряда [77, 78]. 

При данном типе фильтрации степень сглажива-
ния контуров объектов на изображении зависит от 
размера апертуры фильтра и формы его маски. На 
рис. 22 представлены наиболее часто используемые 
варианты окон медианного фильтра. 

а)  б)  в)  
Рис. 22. Примеры окон (апертур) при медианной 

фильтрации в форме прямого креста (а), диагонального 
креста (б) и квадрата (в) 

Добиться наибольшего подавления шумов можно, 
выбрав небольшой размер маски фильтра, например, 
3×3 или 5×5 элементов.  

Существует множество модификаций и усовер-
шенствований медианной фильтрации. В работе [79] 
представлены два адаптивных алгоритма медианных 
фильтров. Первый алгоритм назван адаптивным ме-
дианным фильтром на основе ранжированного по-
рядка (ranked-order-based adaptive median fllter 
(RAMF), который основан на тесте на наличие им-
пульсов в центральном пикселе, а затем на тесте на 
наличие остаточных импульсов на выходе медианно-
го фильтра. Второй, называемый адаптивным меди-
анным фильтром на основе размера импульса 
(SAMF), определяет размер импульсного шума. Ме-
тоды подразумевают увеличение маски медианного 
фильтра до тех пор, пока не будет получено прием-
лемое значение результата. 

Модификация этого метода, основанная на допол-
нительном использовании усредняющего фильтра, 
предложена в [80]. В ней предложен адаптивный 
взвешенный фильтр для обнаружения и удаления вы-
сокого уровня шума «соль-перец». Для каждого пик-
села сначала определяется размер адаптивного окна, 
постоянно увеличивая размер окна до тех пор, пока 
максимальное и минимальное значения двух после-
довательных окон не станут равны между собой. За-
тем текущий пиксел рассматривается как кандидат на 
шумовой (если он равен максимальному или мини-
мальному), в противном случае он рассматривается 
как свободный от шума пиксел. Наконец, пиксел шу-
мовой заменяется средневзвешенным значением те-
кущего окна, а свободный от шума пиксел остается 
без изменений. 

Другим примером совместного использования ме-
дианных и усредняющих фильтров в контексте обра-
ботки цветных изображений является работа [81]. Из 
экспериментов видно, что предложенный фильтр 
превосходит (∼ 1,5-6 дБ улучшение) некоторые из 
существующих методов удаления шума не только 
при низкой плотности импульсного шума, но и при 
высокой плотности импульсного шума. Пример рабо-
ты медианного фильтра представлен на рис. 23. 

a)  б)  
Рис. 23. Исходное (а) ОКТ-изображение меланомы 

и результат его обработки медианным фильтром (б) [82] 

В работе [83] были исследованы фильтры стати-
стики порядка, такие как Mean, Median, Min, Max и 
Alpha Trimmed Mean, которые апробированы на циф-
ровых изображениях и изображениях ОКТ. Изобра-
жения были протестированы с двумя различными 
размерами масок – 5×5 и 7×7 элементов. Объективная 
оценка обоих типов изображений проводилась с ис-
пользованием различных метрик, таких как пиковое 
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отношение сигнала к шуму, среднеквадратическая 
ошибка и индекс качества изображения. На рис. 24 
представлено исходное ОКТ-изображение и результат 
его обработки медианным фильтром маской 7×7.  

а)  б)  
Рис. 24. Исходное (а) ОКТ-изображение и результат его 

обработки медианным фильтром маской 7×7 (б) 

3.1.7. Сегментация изображений 
Сегментация изображения – метод разделения 

изображения на множество частей. Основная цель 
этого разделения – облегчить анализ и интерпрета-
цию изображений с сохранением качества. Этот при-
ем также используется для отслеживания границ объ-
ектов на изображениях. Метод сегментации маркиру-
ет пикселы в соответствии с их интенсивностью и ха-
рактеристиками [84]. Части представляют собой ис-
ходное изображение и приобретают такие характери-
стики, как интенсивность и сходство. Техника сег-
ментации изображения используется для создания 
трехмерного контура тела в клинических условиях. 
Сегментация используется в машинном восприятии, 
анализе злокачественных заболеваний, объемах тка-
ней, анатомическом и функциональном анализе, тех-
нологии визуализации виртуальной реальности и 
анализе аномалий, а также обнаружении объектов. 
Она имеет два вида, первый вид – локальная сегмен-
тация, которая связана с разделением изображений на 
мелкие части внутри изображений, второй вид – гло-
бальная сегментация, которая занимается сборкой 
этих раздельных участков, пример сегментации пред-
ставлен на рис. 25. 

а)  б)  
Рис. 25. МРТ-изображение сердца (а) и глобальная 

сегментация на три класса (б) [85] 

Сегментация изображения работает тремя мето-
дами: областью, границей и краем. Метод области 
используется для проверки изображений и класса об-
ласти соседних пикселов. Сегментация с пороговым 
значением использует гистограмму и пороговое зна-
чение пикселов [86]. Методы краев изображения ис-
пользуются для анализа изображений на границах 
или прерываниях. В эти методы включены операторы 
Робертса, Превитта и Собеля.  

Методы сегментации изображения можно разде-
лить на следующие группы: структурные, стохасти-
ческие и смешанные [87]. 

Стохастические методы основаны на статистиче-
ском анализе изображений. К ним относятся такие 
методы, как кластерный анализ и классификация. В 
отличие от структурных методов стохастические ме-
тоды могут быть автоматизированы, однако у них мо-
гут возникнуть сложности при анализе отдельных об-
ластей. 

Смешанные (или гибридные) методы включают в 
себя характеристики структурных и стохастических 
методов. К данной группе объектов относятся мето-
ды, основанные на атласах, а также сверточные 
нейронные сети [88]. Преимуществом использования 
сверточных нейронных сетей по сравнению с други-
ми методами являются наиболее точные результаты 
на слабо размеченных данных, что является одной из 
самых важных проблем анализа изображений. 

Структурные методы используют информацию о 
структуре сегментируемого объекта (его области). К 
данной группе методов относятся граничные методы 
и алгоритмы поиска графов. Преимущество данных 
методов заключается в способности сегментировать 
отдельный объект (орган) или интересующую для 
анализа область [89, 90]. Однако данные методы не 
могут быть полностью автоматизированы и требуют 
высокого разрешения исходных изображений, что 
напрямую связано с точностью сегментации. 

В настоящее время именно полносверточные 
нейронные сети дают наилучший результат в процес-
се сегментации медицинских изображений.  

В работе [91] рассматривается двухэтапный под-
ход к сегментации изображений. Подход обеспечива-
ет выделение областей интереса на исходном изобра-
жении и поиск требуемых фрагментов для детектиро-
вания границ. Показана эффективность алгоритмов 
комплексной обработки локальных фрагментов, соот-
ветствующих в совокупности одному классу эквива-
лентности. При исследовании роговицы в поляризо-
ванном свете на ней наблюдается специфическая ин-
терференционная картина, представляющая собой 
фигуру, сходную с ромбом, углы которого опираются 
на горизонтальный и вертикальный диаметры глаза 
(рис. 26). Созданы предпосылки для проблемно-
ориентированной интерпретации изображений при 
выделении диагностических признаков интерферен-
ционных картин глаз.  

 
Рис. 26. Примеры предварительной обработки 

изображений 

В работе [92] представлен новый метод много-
уровневой пороговой сегментации изображений, ос-
нованный на улучшенной версии алгоритма поиска 
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совы (iOSA) и двумерных гистограммах. Производи-
тельность iOSA повышается благодаря включению 
новой стратегии в процесс оптимизации. Кроме того, 
на этапе инициализации применяется обучение на ос-
нове оппозиции. Учитывая эти изменения, iOSA 
лучше исследует пространство поиска на ранних ите-
рациях, сохраняя использование выдающихся регио-
нов с помощью самоадаптивной переменной. iOSA 
используется для выделения оптимальных пороговых 
значений, которые сегментируют изображение. 

В работе [93] представлена альтернативная кон-
цепция сегментации изображений, названная гипер-
эвристической, которая на каждой итерации опреде-
ляет оптимальную последовательность выполнения 
метаэвристических алгоритмов, обеспечивающих оп-
тимальные пороговые значения. Предлагаемый метод 
состоит из двух слоев. В первом слое используется 
генетический алгоритм (ГА) для определения после-
довательности выполнения метаэвристических алго-
ритмов. Второй слой содержит набор из четырех ме-
таэвристических алгоритмов, которые выполняются в 
определенном порядке, заданном текущим решением 
ГА, для обновления популяции порогов. Для того 
чтобы оценить эффективность предложенного подхо-
да, он был протестирован на наборе эталонных изоб-
ражений, и результаты показали хорошую произво-
дительность с точки зрения качества сегментации. 

В работе [94] представлен многоуровневый поро-
говый подход на основе метода с линейным сокраще-
нием численности популяции (LSHADE) для сегмен-
тации магнитно-резонансных изображений мозга. 
Предложенный метод был протестирован с использо-
ванием трех групп эталонных изображений. Стати-
стически проверенные результаты показывают, что 
предложенный подход улучшает согласованность и 
качество сегментации. 

В работе [95] предложен гибридный роевой алго-
ритм для сегментации медицинских изображений, ко-
торый включает модифицированный и элитный экс-
поненциальный роевой алгоритм сегментации в соче-
тании с методом k-средних. Предложено несколько 
модификаций роевых алгоритмов сегментации изоб-
ражений для различных типов медицинских изобра-
жений, которые включают контрастные, зашумлен-
ные, размытые изображения, при этом они и показали 
при тестировании хорошие результаты и низкую вре-
менную сложность. 

Работа [96] посвящена оптимизации одного из ал-
горитмов автоматической сегментации трёхмерных 
медицинских изображений с применением CUDA. В 
ней представлен разработанный параллельный алго-
ритм, основанный на алгоритме деформируемой мо-
дели области интереса (англ. model-based segmenta-
tion). Разработанный алгоритм был реализован на со-
временных графических процессорах NVIDIA. Со-
гласно проведённому анализу, он показывает прирост 
производительности в среднем в 1,3 раза в сравнении 

с аналогами, не теряя в качестве обработки изобра-
жений. Также в рамках данной работы был разрабо-
тан полуавтоматический алгоритм корректировки ре-
зультатов сегментации, получаемой на выходе алго-
ритма расчёта полигональной модели. Уникально-
стью разработанного алгоритма корректировки поли-
гональной сетки является представленный алгоритм 
построения масс-пружинной модели, использующий 
двухмерную попиксельную сегментацию среза сег-
ментируемого трёхмерного изображения. На основе 
смещений узлов полигональной сетки, полученных по-
средством попиксельной сегментации, выполняется 
деформация остальных узлов полигональной сетки. 

В работе [97] представлен метод сегментации кро-
веносных сосудов и диска зрительного нерва на изоб-
ражениях сетчатки. Метод может быть использован 
для поддержки неинтрузивной диагностики в совре-
менной офтальмологии, поскольку морфология кро-
веносных сосудов и диска зрительного нерва является 
важным индикатором таких заболеваний, как диабе-
тическая ретинопатия, глаукома и гипертония. Ре-
зультат сегментации представлен на рис. 27. 

 
Рис. 27. Сегментация сосудов с помощью разложения 

вектора v: (a) входное изображение сетчатки, 
(б) сегментация кровеносных сосудов с помощью 
горизонтального (по оси X) разложения вектора v, 
(в) сегментация кровеносных сосудов с помощью 
вертикального (по оси Y) разложения вектора v, 
(г) результат сегментации кровеносных сосудов 
с помощью разложения вектора v по осям X и Y 

3.1.8. Метод выделения границ объектов 

Границы объектов на изображении в значительной 
степени уменьшают количество данных, которые 
необходимо обработать, и в то же время сохраняют 
важную информацию об объектах на изображении, их 
форму, размер, количество. Для выделения границ на 
изображении применяются операторы Превитта, 
Кирша, Робинсона, Собела, Робертса и метод Кэнни 
[98]. Из перечисленных наименьшую вычислитель-
ную сложность имеет оператор Робертса. Для оценки 
принадлежности точки изображения контуру исполь-
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зуются две маски размером 2×2 элемента. Благодаря 
малому размеру масок обработка изображения этим 
оператором выполняется быстрее, чем операторами, 
использующими маски большего размера. К недо-
статкам этого оператора относится высокая чувстви-
тельность к шуму, что можно наблюдать на рис. 28. 

 
Рис. 28. Выделение краев методом Робертса 

В операторе Кирша используются маски размером 
3×3. Значения, полученные при разных углах поворо-
та маски, позволяют определить величину и направ-
ление градиента. Оператор Робинсона, так же как и 
оператор Кирша, использует одну маску размером 
3×3 элемента. Применение каждой из восьми масок к 
пикселю позволяет определить величину градиента, 
как максимальное значение, полученное при исполь-
зовании одной из масок. Отличие оператора Робин-
сона от оператора Кирша заключается в том, что мас-
ка в операторе Робинсона использует коэффициенты 
0; 1 и 2. Результат применения оператора Кирша 
представлен на рис. 29. 

 
Рис. 29. Выделение краев методом Кирша 

Для сокращения объема вычислений оператор 
Превитта использует набор из восьми масок, с помо-
щью которых для каждого пиксела определяется ло-
кальная ориентация границы. Для вычисления вели-
чины и ориентации границы для каждого пиксела 
нужно провести вычисления, используя все восемь 
масок. Ориентация и значение градиента определя-
ются по маске, которая дает максимальное значение. 
Результат применения оператора Превитта представ-
лен на рис. 30. 

 
Рис. 30. Выделение краев методом Превитта 

Оператор Собела позволяет выделять границы на 
изображении, используя две маски размером 3×3 
элемента. От масок оператора Превитта маски Собела 
отличаются тем, что оценка контраста по централь-
ной строке и столбцу берется с удвоенным весом по 
сравнению с оценками, получаемыми по разные сто-
роны от центральной точки. Результат применения 
оператора Собела представлен на рис. 31 и рис. 32.  

В работе [99] представлены результаты анализа 
существующих алгоритмов распознавания медицин-
ских изображений. Также предложена модификация 
алгоритма Собеля, которая учитывает ключевые осо-
бенности медицинских изображений. 

а)  б)  
Рис. 31. Изображение препарата крови (а) и результат 

его обработки фильтром Собела (б) [100] 

 
Рис. 32. Выделение краев методом Собела  

Метод Кэнни разработан как метод выделения 
границ. В этом методе выполняется многошаговая 
обработка изображения, которая включает сглажива-
ние обрабатываемого изображения, поиск границ на 
основе градиентного метода, удаление ложных мак-
симумов и формирование контуров. Недостатком яв-
ляются более высокие ресурсные требования к вы-
числителю по сравнению с другими операторами вы-
деления границ. Результат применения метода Кэнни 
представлен на рис. 33. 

 
Рис. 33. Снимок ОКТ: а) исходный снимок, 

 б) результат работы алгоритма Кэнни [101] 

В работе [102] представлены результаты анализа 
существующих методов распознавания медицинских 
изображений. Предложена модификация алгоритма 
Собела, учитывающая особенности медицинских 
изображений. Для улучшения характеристик меди-
цинских изображений, которые будут способствовать 
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правильной диагностике заболевания, в работе [103] 
предлагается новая технология определения границ 
на изображениях с помощью метода преобразования 
фазового растяжения (PST), основанная на алгоритме 
выявления границ Кэнни. 

3.1.9. Билатеральный фильтр 

Билатеральный фильтр является нелинейным 
сглаживающим фильтром. Значение каждого пиксела 
изображения заменяется взвешенным средним сосед-
них пикселов [104]. Веса могут определяться, напри-
мер, распределением Гаусса. Веса в билатеральном 
фильтре также зависят и от радиометрических пока-
зателей (таких, например, как разница в цвете или яр-
кости рассматриваемых пикселов). Алгоритм работы 
билатерального фильтра определяется следующим 
выражением: 

          1 ,
i

filtered
i r i s i

x

I x I x f I x I x g x x
W 

     (9) 

где  

      
i

p r i s i
x

W f I x I x g x x


    

нормализует отклик и удерживает его в допустимых 
пределах.  

I filtered – результирующее изображение; 
I – исходное изображение;  
x – координаты пиксела, в котором вычисляется 
значение;  
Ω – окно с центром в x;  
f r – ядро, сглаживающее разницу в интенсивности 
цветов, может определяться функцией Гаусса; 
gs – ядро, сглаживающее разницу в расстоянии 
между пикселами, может определяться функцией 
Гаусса. 
Основным преимуществом билатерального филь-

тра перед медианным и гауссовским фильтром явля-
ется сохранение границ, при этом правильно приме-
ненный фильтр не приводит к видимым изменениям в 
положении и четкости границ, причем свобода выбо-
ра его параметров довольно велика. Билатеральный 
фильтр с чрезмерно высокими параметрами приведет 
к сильному размытию изображения. Результат его ра-
боты можно охарактеризовать как «более мягкий ме-
дианный фильтр». Он является более сложным в вы-
числительном плане по сравнению с медианным 
фильтром и требует настройки большего числа пара-
метров, что может затруднить его применение в ав-
томатическом режиме. Также использование билате-
рального фильтра может дать побочные эффекты в 
виде порождения регионов с постоянным цветом, что, 
в свою очередь, создает ложные границы [105], а 
также возможность инвертирования цветов [106]. 
Этот эффект изменяется достаточно плавно, и уме-
ренное изменение параметров не приводит к значи-

тельным изменениям в результате. Исходное и обра-
ботанное билатеральным фильтром изображение 
представлено на рис. 34.  

 
Рис. 34. Исходное и обработанное билатеральным 

фильтром изображение [107] 

В работе [108] предлагается применение методики 
сочетания модернизированного метода перенормиров-
ки с ограничением с последующей билатеральной 
фильтрацией для улучшения качества медицинских 
ультразвуковых изображений. Обработка по такому 
алгоритму повышает общий контраст изображения, 
сглаживает спекл-шум и позволяет хорошо справлять-
ся с определением локализации значимых объектов. 

В работе [109] преобразован к линейному виду 
билатеральный фильтр, который делает возможным 
применение быстрых преобразований Фурье. Они 
также используют понижающую дискретизацию дан-
ных для ускорения вычислений до одной секунды 
или менее для одномегапиксельных изображений. В 
этой работе упоминается вычисление быстрого пре-
образования Фурье для линеаризованного билате-
рального фильтра, как только данные преобразуются, 
прямая свертка становится более эффективной, так 
как ядро достаточно мало. Разработанная методика 
связана с их работой в том, что в ней также выражен 
билатеральный фильтр через линейные операции и 
большая часть ускорения получена от понижающей 
дискретизации. Тем не менее, обозначенная форму-
лировка опирается на более принципиальное выраже-
ние, основанное на новой, более высокой размерно-
сти интерпретации изображений. Это позволяет ожи-
дать повышенную точность обработки изображения 
при помощи билатеральной фильтрации. 

3.1.10. Метод нелокального среднего 

Нелокальные средства (Non-Local Means – NLM) – 
это алгоритмы обработки изображений для снижения 
шума. В отличие от фильтров «локального среднего», 
которые принимают среднее значение группы пиксе-
лов, окружающих целевой пиксел, для сглаживания 
изображения, нелокальная означает, что фильтрация 
принимает среднее значение всех пикселов в изобра-
жении, взвешенное по тому, насколько эти пикселы 
похожи на центральный пиксел. Это приводит к 
большей четкости после фильтрации и уменьшению 
потерь деталей изображения по сравнению с алго-
ритмами локального среднего [110].  

По сравнению с другими хорошо известными ме-
тодами шумоподавления, нелокальные средства до-
бавляют «шум метода» (т.е. ошибку в процессе шу-
моподавления), который больше похож на белый 
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шум, что желательно, потому что он обычно меньше 
мешает шумоподавляющему продукту.  

NLM – это улучшенная фильтрация традиционно-
го метода фильтрации окрестностей [111]. Алгоритм 
должен вычислять сходство между всеми пикселами 
в изображении и текущим пикселом. Учитывая коли-
чество вычислений и эффективность, как правило, 
два окна фиксированного размера, большое окно по-
иска (D×D) и небольшое окно окрестности (d×d). Ок-
но соседства скользит в окне поиска, и степень влия-
ния соответствующего центрального пиксела на те-
кущий пиксел определяется в соответствии с подоби-
ем между окрестностями. Примеры обработки филь-
тром NLM представлены на рис. 35-37. 

 
Рис. 35. Исходное и обработанное изображение NLM [112] 

 
Рис. 36. Исходная часть зашумленного ОКТ-изображения 

и результат обработки NLM [113] 

 
Рис. 37. Вырезанная область из необработанного среза 

и обработанная с помощью NLM [114] 

В работе [115] представлены результаты примене-
ния метода нелокального усреднения в задаче разде-
ления звуков дыхания и звуков сердца в сигнале, за-
регистрированном на грудной клетке человека. Эф-
фективность алгоритма проверялась как на искус-
ственно смоделированных, так и на реальных сигна-
лах. В качестве количественной меры эффективности 
NLM-фильтрации использовался угол расхождения 
выделенного и заданного сигналов. 

В работе [116] предложен модифицированный алго-
ритм на основе нелокальных усреднений, позволяющий 
в условиях действия шумов разной интенсивности по-
лучать выходное изображение хорошего качества без 
размытия границ, контуров и основной структуры.  

3.1.11. Фильтр 3D filtering 

Block-Matching and 3D filtering (BM3D) – метод 
фильтрации цифровых изображений, основанный на 
объединении пространственной и частотной филь-
трации. Обработка в пространственной области под-
разумевает поиск похожих блоков изображения, к 
группе которых применяются методы совместной 
фильтрации в частотной области, направленные на 
уменьшение шума [117]. 

3D-преобразование позволяет объединить пре-
имущества двух подходов к фильтрации, что приво-
дит к более эффективному подавлению шумовой со-
ставляющей.  

Суть данного метода заключается в получении раз-
реженного представления изображения в спектральном 
базисе, который может быть адаптирован к конкретно-
му изображению. Основой для этого служит тот факт, 
что любое цифровое изображение может быть пред-
ставлено в виде набора повторяющихся блоков. В отли-
чие от других методов, использующих 2D-
преобразования к каждому отдельному блоку, BM3D 
производит 3D-преобразования к группе блоков, что 
позволяет получить разряженное изображение. 

Алгоритм метода BM3D состоит из следующих 
этапов. 

1. Выбирается один фрагмент изображения (блок) 
с фиксированными размерами для анализа. 
2. Производится поиск блоков, которые являются 
схожими с анализируемым фрагментом. 
3. Для группы найденных блоков осуществляется 
3D-преобразование. Для этого каждый найденный 
блок обрабатывается 2D-преобразованием, а затем 
применяется преобразование Хаара уже между 
обработанными блоками. Это позволяет получить 
коэффициенты, образующие спектр блока. В ре-
зультате исходное изображение представляется в 
виде данных коэффициентов. 
4. Применяется частотная фильтрация полученно-
го спектра одним из частотных фильтров. 
5. Далее происходит объединение спектров раз-
личных групп блоков, что представляет собой 
BM3D-преобразование. 
Преобразование BM3D является обратимым, что 

означает, что можно выполнить обратное преобразо-
вание. Для этого сначала производится обратное 3D-
преобразование для групп блоков, которые впослед-
ствии расставляются по своим первоначальным местам 
на исходном изображении. Однако при подстановке 
может произойти пересечение пикселов нескольких 
блоков. В таком случае для определения конкретного 
пиксела используется взвешенная сумма всех пикселов 
на пересечении. Для этого используются те блоки, 
спектр которых представляется разреженным в боль-
шей степени, то есть вес является наибольшим для тех 
блоков, которые содержат большее количество нуле-
вых значений в своем спектре [118]. 
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В работе [119] был протестирован метод BM3D на 
4 ОКТ-изображениях. Из полученных протестиро-
ванных изображений и сравнительного анализа был 
сделан вывод, что BM3D чрезмерно сглаживает изоб-
ражение и добивается низкой контрастности. Исход-
ное ОКТ-изображение и результат обработки филь-
тром BM3D представлен на рис. 38. 

 
Рис. 38. Исходное ОКТ-изображение и результат 

обработки фильтром BM3D [120] 

3.1.12. Морфологические операции 

Морфологические операции выполняются над 
двумя изображениями: обрабатываемым и специаль-
ным, зависящим от вида операции и решаемой зада-
чи. Такое специальное изображение в математиче-
ской морфологии называется структурным элементом 
или примитивом. Размер структурного элемента, как 
правило, равен 3×3, 4×4, 5×5 элементов. Это обуслов-
лено самой идеей морфологической обработки, в 
процессе которой отыскиваются характерные детали 
изображения. Искомая деталь описывается примити-
вом, и в результате морфологической обработки 
можно подчеркнуть или удалить такие детали на всём 
обрабатываемом изображении [121]. С помощью тео-
ретико-множественных операций образуются основ-
ные операции морфологической обработки изобра-
жений: сужение, расширение, открытие и закрытие 
[122]. Операции расширения и сужения имеют осно-
вополагающее значение при морфологической обра-
ботке изображений. Пример обработки изображения с 
отпечатком пальца морфологическим фильтром пред-
ставлен на рис. 39. 

Операция расширения увеличивает область изоб-
ражения, а операция сужения делает ее меньше. Опе-
рация замыкания позволяет заполнить внутренние 
отверстия области изображения и устранить «заливы» 
вдоль ее границы. Операция размыкания позволяет 
устранить малые фрагменты, выступающие наружу 
области вдоль ее границы. При выполнении морфо-
логических операций применяют изображения, назы-
ваемые структурирующими элементами [123]. 

а)  б)  
Рис. 39. Зашумленное изображение фрагмента отпечатка 
пальца (а) и результат его обработки морфологическим 

фильтром (б) 

В работе [124] был морфологический оператор 
обнаружения краев для извлечения информации о 
жизненно важных краях из изображений, которая ин-
тегрируется с взаимной информацией для выполне-
ния процесса регистрации. 

3.2. Вейвлет-фильтрация 

Вейвлет-преобразование – это более точный ин-
струмент фильтрации двухмерных сигналов (изобра-
жений). Вейвлет-преобразование, в отличие от 
Фурье-преобразования, обладает свойством одно-
значного соответствия пространственной области и 
частотной, а также более избирательной способно-
стью фильтрации изображений с резкими перепадами 
локальных областей и импульсным шумом. 

Методы, которые основываются на вейвлет-
преобразовании, являются методами многомасштаб-
ного анализа. Методы вейвлет-анализа осуществляют 
решение задачи «шумоочистки» изображения [125]. В 
отличие от рассмотренных ранее методов шумоподав-
ления данные методы позволяют получить более при-
емлемый результат обработки, поскольку при «очистке» 
от шумовой составляющей данные методы не осу-
ществляют сглаживания контуров и мелких элементов 
на изображении. Также отличительной особенностью 
этих методов является то, что они могут быть примени-
мы к задаче «очистки» изображений не только от белого 
шума, но и других шумов. Прямое одномерное дискрет-
ное вейвлет-преобразование (ДВП) представляет собой 
набор следующих действий:  

 итерационное использование низкочастотной 
и высокочастотной фильтрации;  
 прореживание выходной последовательности 
низкочастотного фильтра в два раза, то есть уда-
ление каждого второго элемента и переход к более 
низкочастотному сигналу. 
В результате использования низкочастотной 

фильтрации получим аппроксимацию изначального 
сигнала, а в результате применения высокочастотной 
фильтрации – информацию об исходном сигнале. 
Значения коэффициентов, которые получены после 
высокочастотной фильтрации, представляют собой 
вейвлет-коэффициенты. Обратное ДВП заключается в 
итерационном применении обратных фильтров к вы-
сокочастотным и низкочастотным коэффициентам с 
восстановленными вторыми элементами и их сложе-
ния. Прямое вейвлет-преобразование принято назы-
вать анализом, а обратное вейвлет-преобразование 
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называют синтезом. Фильтры, которые применяются 
для вейвлет-преобразования, называются вейвлетным 
базисом. Применение ДВП на изображении МРТ моз-
га представлено на рис. 40. 

а)  б)  
Рис. 40. Зашумленное изображение МРТ мозга (а) 
и результат его обработки фильтром (б) [126] 

Применение вейвлет-преобразования в медицине 
связно с нестационарностью сигнала и его сложными 
частотно-временными характеристиками. Они спо-
собны анализировать не только его частотный спектр, 
но и в какой момент времени появилась та или иная 
гармоника [127]. Данное свойство позволяет осуще-
ствить моделирование электрокардиосигнала (ЭКС). 
Входными параметрами являются массивы времени и 
частоты, к которым впоследствии применяются рас-
тяжение по горизонтали и сжатие по вертикали, сдвиг 
и усреднение в окрестности точки масштаба. Резуль-
татом данных преобразований является некий дис-
кретный однородный входной сигнал, каждой паре 
чисел которого ставится в соответствие полусумма и 
полуразности [128, 129]. Данный процесс называется 
прореживанием входного сигнала. Далее осуществля-
ется сглаживание и по получившимся точкам откла-
дывается электрокардиограмма (ЭКГ). 

Известно большое количество вейвлет-базисов. 
Например, при обработке сигналов и изображений 
используют алгоритмы на основе вейвлетов Хаара, 
Добеши, Баттла–Лемарье, Мейера, Койфмана, Коэна–
Добеши–Фово, Вилласенора, Легалла и др. В работах 
[130, 131] представлены теория и практические при-
менения различных вейвлетов. Практически важные 
вейвлеты традиционно определяются как функции 
одной вещественной переменной с вещественными 
значениями. В зависимости от математической моде-
ли (структуры области определения, структуры обла-
сти возможных значений и вида преобразований) 
различаются дискретные и непрерывные вейвлеты. 
Поскольку разложение сигналов в базисе вейвлетов 
осуществляется с использованием арифметики с пла-
вающей точкой, возникают ошибки, величина кото-
рых зависит от степени приближения сигнала.  

Вейвлет-фильтрация Хаара (Haar) является одним 
из наиболее простых и известных методов вейвлет-
фильтрации. Она основана на использовании вейвлет-
функций Хаара, которые были впервые введены аме-
риканским математиком Альфредом Хааром. Вейвле-
ты Хаара являются прямоугольными функциями с 

ограниченным временем и четко определенными осо-
бенностями. Они имеют простую структуру и исполь-
зуются для разложения сигналов на различные мас-
штабы и частоты. Вейвлеты Хаара имеют две базовые 
функции: аппроксимирующую функцию (функцию 
нижних частот) и детализирующую функцию (функ-
цию верхних частот). Процесс вейвлет-фильтрации 
Хаара начинается с разделения исходного сигнала на 
две части: аппроксимацию (нижние частоты) и дета-
лизацию (верхние частоты). Для получения аппрок-
симации используется фильтр нижних частот, а для 
получения детализации применяется фильтр верхних 
частот. Затем этот процесс может быть рекурсивно 
повторен для каждого полученного уровня аппрокси-
мации и детализации.  

Вейвлет-фильтрация Хаара обладает несколькими 
преимуществами. Она проста в реализации и вычис-
лительно эффективна. Кроме того, вейвлеты Хаара 
имеют компактную форму и легко интерпретируются. 
Они широко применяются в области компьютерного 
зрения и обработки изображений, а также в других 
областях, таких как сжатие данных, шумоподавление 
и детектирование сигналов. Однако вейвлет-
фильтрация Хаара также имеет некоторые ограниче-
ния. Использование прямоугольных вейвлет-функций 
может приводить к нежелательным артефактам и по-
тере информации в изображениях. Они имеют низкое 
разрешение по сравнению с другими типами вейвле-
тов, что может привести к потере некоторых деталей 
в изображении. 

Добеши – это семейство вейвлет-функций, разрабо-
танных Ингрид Добеши, бельгийским математиком. 
Вейвлеты Добеши обладают множеством полезных 
свойств, таких как компактность и ортогональность. 
Из-за этих свойств они широко используются в 
вейвлет-фильтрации и анализе сигналов. В процессе 
вейвлет-фильтрации сигнал разделяется на различные 
масштабы с использованием вейвлет-функций Добе-
ши. Процесс разложения начинается с применения 
фильтра нижних частот к исходному сигналу, чтобы 
получить оценку нижних частот. Затем фильтр верх-
них частот применяется к исходному сигналу для по-
лучения высокочастотных деталей. Этот процесс мож-
но повторить несколько раз для получения множества 
масштабов. Вейвлет-фильтрация Добеши может быть 
использована для различных целей. Например, она 
может применяться для сжатия изображений путем 
удаления незначимых высокочастотных коэффициен-
тов и сохранения только важных низкочастотных ко-
эффициентов. Она также может быть использована для 
удаления шума из сигналов путем удаления высокоча-
стотных компонентов, сохраняя при этом низкоча-
стотную информацию. Вейвлет-фильтрация Добеши 
является мощным инструментом обработки сигналов и 
находит применение во многих областях, где требуется 
анализ, модификация или восстановление сигналов с 
различными частотами и разрешениями. 
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Вейвлет-фильтрация Мейера (Meyer) основана на 
использовании вейвлет-функций Мейера, которые 
были разработаны Жаном Мейером, французским ма-
тематиком. Вейвлеты Мейера обладают особыми 
свойствами, которые делают их привлекательными 
для использования в вейвлет-фильтрации и анализе 
сигналов. Вейвлет-фильтрация Мейера является ме-
тодом обработки сигналов, который позволяет анали-
зировать и изменять сигналы с различными частота-
ми и разрешениями. Она широко применяется в обла-
стях обработки изображений, аудиообработки, сжа-
тия данных и других областях, где требуется эффек-
тивный анализ и изменение сигналов.  

Процесс вейвлет-фильтрации Мейера аналогичен 
процессу вейвлет-фильтрации с использованием дру-
гих семейств вейвлетов. Исходный сигнал разделяет-
ся на различные масштабы и частоты с использовани-
ем вейвлет-функций Мейера. Этот процесс разложе-
ния может быть выполнен последовательно для полу-
чения множества масштабов и частот. Вейвлет-
фильтрация Мейера обладает некоторыми уникаль-
ными свойствами. Вейвлеты Мейера являются ком-
пактными и имеют конечное время поддержки, что 
делает их удобными для обработки сигналов с огра-
ниченным временем. Они также обладают высокой 
степенью симметрии и хорошими свойствами орто-
гональности, что облегчает их использование в раз-
личных алгоритмах обработки сигналов. Применение 
вейвлет-фильтрации Мейера может включать сжатие 
сигналов, удаление шума, повышение разрешения 
изображений и другие задачи обработки сигналов. 
Вейвлет-фильтрация Мейера может быть настроена 
на определенные особенности сигнала и применена 
для получения желаемого результата. 

В работе [132] представлены два совместных ме-
тода улучшения качества изображений, которые ра-
ботают в области вейвлет-преобразования. При этом 
прибегая к совместному вейвлет-разложению, 
вейвлет-поддиапазоны правого и левого ракурсов об-
рабатываются одновременно, чтобы использовать 
свойства бинокулярного зрения. В то время как пер-
вый предложенный метод объединяет только субпо-
лосы аппроксимации обоих видов, второй метод объ-
единяет все вейвлет-субполосы, обеспечивая межра-
курсную обработку, полностью адаптированную к 
локальным особенностям стереоэндоскопических 
изображений (рис. 41).  

В работе [133] предлагается метод шумоподавле-
ния капсульных эндоскопических цветных изображе-
ний на основе вейвлет-преобразования. Исследования 
в области методов шумоподавления изображений в 
основном сосредоточены на вейвлет-преобразовании, 
поскольку оно превосходит другие преобразования 
по производительности. В этом предлагаемом методе 
используется комплексное вейвлет-преобразование с 
двойным деревом двойной плотности из-за его спо-

собности реализовывать как комплексное, так и раз-
нонаправленное вейвлет-преобразование. 

 
Рис. 41. Исходное и обработанное при помощи вейвлет-

разложения изображение  

Анализ экспериментальных данных в работе [134] 
показал, что из рассмотренных вейвлет-функций для 
решения задачи шумоподавления в томографии 
наиболее подходят вейвлет Мейера (dmey) и модифи-
цированный вейвлет Добеши. Также в работе [135] 
представлен новый подход на основе вейвлетов для 
слияния медицинских изображений, разработанный с 
учетом не только характеристики зрительной систе-
мы человека (ЗСЧ), но и физического смысла 
вейвлет-коэффициентов. Метод сжатия изображений 
без потерь на основе вейвлетов с адаптивным пред-
сказанием представлен в работе [136]. 

3.3. Современные методы обработки медицинских 
изображений 

Помимо вышеперечисленных базовых алгоритмов 
обработки ЦМИ, также используются: 

 метод линейного контрастирования; 
 метод эквализации гистограммы; 
 метод адаптивной эквализации гистограммы 
(Adaptive Histogram Equalization – AHE); 
 метод адаптивной эквализации гистограм-
мы с ограничением по контрасту (Contrast 
Limited Adaptive Histogram equalization – CLA-
HE) [137]; 
 метод адаптивной гамма-коррекции [138 – 140]; 
 метод адаптивного нелинейного контрасти-
рования (Adaptive and integrated neighborhood-
dependent approach for nonlinear enhancement – 
AINDANE) [141]; 
 метод адаптивной коррекции контраста с 
синусоидальной функцией трансформации (Lo-
cally Tuned Sine NonLinear Enhancement – 
LTSNE) [142]; 
 рекурсивно-сепарабельные фильтры.  

3.3.1. Метод линейного контрастирования 

Линейное контрастирование – это преобразование 
гистограммы изображения, при котором гистограмма 
равномерно растягивается на весь максимальный ин-
тервал уровней яркости, например, от 0 до 255 [143]. 
При этом из рассмотрения исключаются малоинфор-
мативные края гистограммы, которые отбрасывают 
перед растяжением гистограммы [144]. 
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Недостатком линейного контрастирования являет-
ся наличие «черных» и «белых» пятен на изображе-
нии, на которых детали не различимы. 

Для улучшения качества изображения гортани на 
ее эндоскопическом изображении в работе [145] ис-
пользовался метод линейного контрастирования. По-
мимо увеличения динамического диапазона яркостей 
ближней и дальней сцены изображений, происходит 
также увеличение цветовой насыщенности объектов 
изображения. В результате получена модель, позво-
ляющая с достаточной точностью определить опу-
холь на эндоскопических изображениях, ее размер и 
другие характеристики.  

3.3.2. Метод эквализации гистограммы 

Эквализация гистограммы (Histogram Equalization, 
HE) – это метод изменения яркости и контрастности 
изображения путем перераспределения яркостей его 
пикселов. 

Метод HE заключается в том, чтобы привести ги-
стограмму изображения к равномерному распределе-
нию, где все яркости пикселей встречаются с одина-
ковой частотой. Для этого сначала вычисляется ги-
стограмма изображения – распределение яркостей 
пикселов по всему диапазону значений. Затем стро-
ится кумулятивная функция распределения 
(Cumulative Distribution Function, CDF), которая пока-
зывает, сколько пикселов имеют яркость, меньшую 
или равную определенной яркости. Кумулятивная 
функция затем нормализуется, чтобы привести ее к 
диапазону значений от 0 до 1. 

После этого новые значения яркостей для каждого 
пиксела вычисляются путем использования нормали-
зованной кумулятивной функции распределения для 
преобразования исходных значений яркости. Это 
позволяет выровнять гистограмму, что приводит к 
улучшению контраста и улучшению видимости дета-
лей на изображении. 

Метод HE может быть эффективен в улучшении 
качества изображений, которые имеют неравномер-
ное распределение яркостей, но при этом может уси-
ливаться шум и потеря деталей в областях, где они 
были недостаточно различимы. Для более точного 
управления над улучшением контраста и яркости 
изображения могут использоваться более сложные 
методы, такие как адаптивная эквализация гисто-
граммы. Пример обработки HE изображения пред-
ставлен на рис. 42. 

В работе [147] приведены сравнительные иссле-
дования глобального выравнивания гистограмм, ло-
кального выравнивания гистограмм и быстрого квад-
ратичного динамического выравнивания гистограмм 
на основе времени выполнения, среднеквадратиче-
ской ошибки и пикового отношения сигнал/шум 
(Peak signal-to-noise ratio – PSNR). Показаны экспе-
риментальные результаты для этих трех методов с 
графическим представлением.  

В работе [148] представлен метод разделения 
изображения на основе значений сглаженной интен-
сивности, который реализуется с гауссовым филь-
тром. Используемая функция преобразования эквали-
зации гистограммы основана не только на интенсив-
ности текущего пиксела, принимаются во внимание 
значения интенсивности соседних пикселей. Резуль-
тат работы показал, что предлагаемый метод спосо-
бен увеличить контрастность изображения и повыша-
ет его резкость. 

 
Рис. 42. Исходное изображение и результат его обработки 

HE [146] 

3.3.3. Метод адаптивной эквализации гистограммы 

Метод адаптивной эквализации гистограммы 
(Adaptive Histogram Equalization – AHE) – это метод 
обработки изображений, который используется для 
улучшения контраста изображения. Он применяется 
путем изменения яркости каждого пиксела на основе 
его окружения. 

При эквализации гистограммы изображения мето-
дом HE она равномерно распределяется на всю шкалу 
яркости, что может приводить к неестественному виду 
изображения. В отличие от этого в AHE гистограмма 
разбивается на несколько локальных гистограмм, при-
меняя эквализацию к каждой из них отдельно. 

Это делается путем вычисления локальных гисто-
грамм для каждого пиксела изображения, используя не-
который фиксированный размер окна. Затем каждый 
пиксел изображения эквализуется на основе гистограм-
мы, которая относится к его локальному окружению. 

Таким образом, AHE может увеличить контраст и 
улучшить визуальное восприятие изображения в тех 
местах, где контрастность низкая. Однако он также 
может увеличивать шум и артефакты, особенно если 
размер окна выбран слишком большим. 

Метод AHE является основой для многих других 
алгоритмов обработки изображений, таких как кон-
турирование и сегментация изображений, и его мож-
но применять для обработки как цветных, так и чер-
но-белых изображений. Пример AHE-обработки 
изображения представлен на рис. 43. 

3.3.4. Метод адаптивной эквализации гистограммы 
с ограничением по контрасту 

Адаптивная эквализация гистограммы с ограниче-
нием по контрасту (Contrast Limited Adaptive 
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Histogram Equalization – CLAHE) – это улучшенный 
метод эквализации гистограммы, который позволяет 
более точно контролировать изменение контрастно-
сти изображения. 

 
Рис. 43. Исходное изображение и результат 

его обработки AHE 

В отличие от обычной эквализации гистограммы, 
где гистограмма изображения выравнивается на всем 
изображении, CLAHE делит изображение на множе-
ство блоков, называемых «локальными областями». 
Затем гистограмма каждой локальной области эквали-
зируется независимо от других локальных областей. 

Однако эквализация гистограммы в каждой ло-
кальной области может привести к увеличению шума 
в тех областях, где изначально был низкий контраст. 
Поэтому метод CLAHE имеет дополнительный пара-
метр – «ограничение контраста», который определяет 
максимальный уровень контраста, который может 
быть достигнут в каждой локальной области. Если 
контраст в локальной области превышает установ-
ленный порог, то он уменьшается до этого уровня. 

Это позволяет более точно контролировать изме-
нение контраста и предотвращать появление шума. 
Однако это также может привести к потере некото-
рых деталей изображения в областях с высоким кон-
трастом. 

CLAHE может быть полезным в обработке изоб-
ражений, где контрастность сильно варьируется в за-
висимости от области изображения, например, меди-
цинских изображениях, где детали могут быть скры-
ты в некоторых областях изображения. Однако при 
использовании метода CLAHE необходимо следить 
за тем, чтобы не ухудшать качество изображения в 
процессе улучшения контраста. Обработка изображе-
ния методом CLAHE представлена на рис. 44.  

 
Рис. 44. Обработка изображения методом CLAHE 

3.3.5. Метод адаптивной гамма-коррекции 

Адаптивная гамма-коррекция – это метод обработ-
ки изображений, который используется для улучшения 
восприятия цветов изображениями в условиях нерав-

номерного освещения. Этот метод основан на измене-
нии значения параметра гамма-коррекции изображе-
ния в зависимости от интенсивности пикселов. 

Гамма-коррекция – это процесс изменения ярко-
сти пикселов изображения с использованием нели-
нейной функции. Это позволяет улучшить контраст-
ность и цветовую передачу изображения. Однако при 
неравномерном освещении изображения они могут 
быть недостаточно контрастными и цвета могут вы-
глядеть искаженными. 

Адаптивная гамма-коррекция решает эту пробле-
му, изменяя значения параметра гамма-коррекции для 
каждого пиксела изображения на основе его яркости. 
В этом методе гамма-коррекция рассчитывается пу-
тем деления яркости каждого пикселя на среднее зна-
чение яркости изображения. Затем результат деления 
повышается до степени, которая зависит от заданного 
значения, называемого параметром гамма-коррекции. 
Параметр гамма-коррекции может быть настроен 
пользователем в зависимости от требуемого эффекта. 

Адаптивная гамма-коррекция может быть приме-
нена к любому изображению, но она особенно полезна 
в случаях, когда освещение неравномерное или когда 
изображение содержит темные области с низкой ярко-
стью или яркие области с высокой яркостью. Этот ме-
тод может использоваться для улучшения качества 
изображений, полученных в условиях плохого осве-
щения, для улучшения качества фотографий, сделан-
ных на открытом воздухе в ярком солнечном свете, 
или для улучшения качества медицинских изображе-
ний, таких как рентгеновские снимки, где изображения 
могут содержать как яркие, так и темные области.  

В работе [149] реализован метод адаптивной гам-
ма-коррекции. Эксперименты проведены и протести-
рованы на 500 эталонных изображениях для оценки 
эффективности предлагаемого метода. Результаты 
эксперимента показывают, что предложенный метод 
хорошо работает для широкого спектра изображений 
низкого качества и обеспечивает лучшие или сопо-
ставимые объективные и субъективные сравнения с 
известными методами. Экспериментальные результа-
ты показали, что предложенный метод позволяет по-
лучать изображения чрезвычайно высокого качества 
по сравнению с существующими методами. 

В работе [150] предложен улучшенный алгоритм 
адаптивной гамма-коррекции. Вместо прямого при-
менения кривых с кумулятивной функцией распреде-
ления гистограмм уровня серого, в качестве парамет-
ра gamma используется пороговое значение с вы-
бранным пределом. Соответственно, контрастность 
входных затемненных изображений может быть 
улучшена без потери деталей в светлых областях. 

3.3.6. Метод адаптивного 
нелинейного контрастирования 

Метод адаптивного нелинейного контрастирова-
ния (Adaptive and integrated neighborhood-dependent 
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approach for nonlinear enhancement – AINDANE) – это 
метод обработки изображений, используемый для 
улучшения качества цифровых изображений. Он ос-
нован на принципе нелинейной фильтрации, что 
означает, что он улучшает детали изображения, одно-
временно подавляя шумы и артефакты. 

AINDANE работает путем анализа локальных 
окрестностей каждого пиксела на изображении, а за-
тем применяет адаптивный фильтр для улучшения 
деталей изображения. Фильтр, используемый в 
AINDANE, представляет собой комбинацию фильтра 
нелокальных средств и билатерального фильтра, каж-
дый из которых известен своей эффективностью в 
улучшении качества изображений. 

Одной из уникальных особенностей AINDANE 
является его адаптивный подход, то есть он может 
регулировать параметры фильтра в зависимости от 
содержания изображения и уровня шума. Это делает 
его подходящим для улучшения изображений с раз-
личными характеристиками, например, изображений 
с низкой освещенностью или высоким уровнем шума. 

AINDANE также использует интегрированный 
подход, то есть несколько этапов фильтрации для до-
стижения оптимальных результатов. В дополнение к 
начальному этапу адаптивной фильтрации AINDANE 
также включает этап улучшения деталей, который 
дополнительно улучшает контрастность и детализа-
цию изображения. 

В целом, AINDANE – это мощная и универсаль-
ная технология улучшения изображений, которая 
может быть использована в широком спектре прило-
жений, включая медицинскую визуализацию, наблю-
дение и фотографию. Адаптивный и комплексный 
подход делает его особенно эффективным для улуч-
шения изображений со сложной структурой и раз-
личным уровнем шума.  

В работе [151] предложен алгоритм улучшения 
изображения под названием AINDANE (адаптивный 
и интегрированный подход, зависящий от соседства, 
для нелинейного улучшения) для улучшения визу-
ального качества цифровых изображений, снятых в 
условиях экстремально низкого или неравномерного 
освещения. AINDANE состоит из двух отдельных 
процессов, а именно, адаптивного улучшения яркости 
и адаптивного повышения контрастности, чтобы 
обеспечить большую гибкость и лучший контроль 
над улучшением изображения.  

В работе [152] изображения были улучшены с по-
мощью алгоритма AINDANE. По результатам стати-
стических свойств улучшения изображений с помо-
щью метода пришли к выводу, что при использова-
нии данного алгоритма наблюдается постепенное 
увеличение светлоты каждого пикселя, что позволило 
различать цветовые полосы в отличие от улучшения 
изображений с использованием других представлен-
ных методов. На рис. 45б показан результат коррек-
ции яркости методом AINDANE. 

а)  б)  
Рис. 45. Коррекция яркости методом AINDANE: исходное 

изображение (а), изображение после коррекции (б) 

3.3.7. Метод адаптивной коррекции контраста  
с синусоидальной функцией трансформации 

Метод адаптивной коррекции контраста с синусо-
идальной функцией трансформации (Locally Tuned 
Sine NonLinear Enhancement (LTSNE)) – это метод 
обработки изображений, используемый для улучше-
ния качества изображения, основанный на примене-
нии нелинейной функции преобразования сигнала к 
оригинальному изображению. 

LTSNE основывается на использовании синусои-
дальной функции для трансформации яркостной ин-
формации в каждом пикселе изображения. Она 
настраивается в зависимости от окружающих пиксе-
лов, что позволяет более точно подстроиться под ха-
рактеристики изображения и улучшить его качество. 

LTSNE является адаптивным методом, который 
может быть применен к различным типам изображе-
ний и сценариям их обработки. Это означает, что ме-
тод может быть настроен на улучшение определен-
ных характеристик изображения, таких как контраст-
ность, яркость, цвета и другие. 

Кроме того, LTSNE имеет способность подавлять 
шум и другие артефакты, которые могут быть при-
сутствующими на исходном изображении. Это про-
исходит за счет того, что метод использует информа-
цию о соседних пикселах при вычислении парамет-
ров трансформации. 

LTSNE может быть использован в различных 
приложениях, таких как медицинские изображения, 
фотографии, снимки из космоса и другие. Он позво-
ляет улучшить качество изображения и сохранить 
важную информацию о деталях, что делает его по-
лезным инструментом для обработки и анализа изоб-
ражений в различных областях. На рис. 46б показан 
результат коррекции яркости методом LTSNE. 

а)  б)  
Рис. 46. Коррекция контраста методом LTSNE: исходное 

изображение (а), изображение после коррекции (б) 

В работе [153] был произведен подбор параметров 
алгоритма LTSNE под класс эндоскопических изоб-
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ражений. Результаты обработки изображений показа-
ли, что предлагаемый метод имеет преимущества пе-
ред оригинальным алгоритмом и более простыми 
аналогами. Метод может быть использован для по-
вышения качества медицинских изображений, а так-
же в системах визуализации эндоскопических дан-
ных, например, в технологии виртуальной хромоэн-
доскопии. Обработка изображения методом LTSNE 
представлена на рис. 47.  

 
Рис. 47. Обработка изображения методом LTSNE 

3.3.8. Рекурсивно-сепарабельные фильтры 

Работа рекурсивно-сепарабельных фильтров осу-
ществляется за счет рециркуляторов, которые ис-
пользуют предыдущие отсчеты, полученные в про-
цессе обработки изображения для формирования те-
кущего отсчета. Реализация рекурсивно-
сепарабельных алгоритмов продемонстрирована на 
рис. 48, на примере фильтра «скользящего среднего». 

 
Рис. 48. Процесс сепарабельной реализации фильтра 

«скользящего среднего» 

Маска интегрирующего типа имеет вид, приве-
денный на рис. 49. Она может быть реализована се-
парабельно. Физический смысл – выделение мало-
размерных объектов на фоне «белого» шума. 

Вид маски согласован с видом сигнала, т.е. маска 
есть образ сигнала от изображения «малоразмерного 
объекта» [154]. 

 
Рис. 49. Процесс сепарабельной реализации фильтра 
«маска выделения малоразмерных деталей из шумов» 

В работе [155] рассмотрены рекурсивно-
сепарабельные алгоритмы повышения четкости теле-
визионных изображений, а именно рекурсивно-
сепарабельные варианты построения двумерных 
фильтров лапласиан двух видов: «усеченная пирами-
да» и «двойная пирамида» в апертуре 7×7 элементов. 
Приведены структурные схемы и системные функции 
двумерных фильтров.   

В работе [155] использован новый подход к изу-
чению детерминированных свойств сепарабельных 
медианных фильтров. В частности, используя поро-
говое разложение, мы получаем корневую структуру 
рекурсивного сепарабельного медианного фильтра, 
где корень – это сигнал, инвариантный к дальнейшей 
фильтрации. Показано, что эти корневые структуры 
отличаются от нерекурсивных аналогов. Также пока-
зано, что любой двумерный сигнал сходится к корню 
после многократных проходов рекурсивного сепара-
бельного медианного фильтра. 

В работе [156], чтобы уменьшить влияние шума 
«соль и перец» высокой плотности на качество изоб-
ражения в оттенках серого с высоким уровнем шума, 
предлагается улучшенный двумерный максимальный 
медианный фильтр энтропии Шеннона для адаптив-
ного выбора порога и улучшения производительности 
фильтра, при этом стабильно и эффективно сохраняя 
детали изображений.  

В работе [157] при проведении анализа получен-
ных результатов экспериментальных исследований 
выявлено, что при увеличении размера изображения 
увеличивается время, необходимое для выявления 
вычислительных операций. Однако при обработке 
адаптивными фильтрами с использованием рекурсив-
но-сепарабельных алгоритмов этот рост практически 
неощутим.  

Заключение 

Из обзора методов получения цифровых опти-
ческих медицинских изображений, анализа источ-
ников и видов шумов на таких изображениях, а 
также обзора проблем, возникающих при получе-
нии таких изображений, можно сделать следующие 
выводы. 

1. Получение цифровых медицинских изображе-
ний является важным этапом в современной ме-
дицинской практике. Методы получения могут 
включать в себя микроскопические изображения, 
оптическую когерентную томографию, лазерную 
диффузионную томографию и другие техники, 
каждая из которых имеет свои преимущества и 
ограничения. 
2. Были выделены основные источники шумов на 
цифровых медицинских изображениях, такие как 
квантовый шум, электронный шум, шум сигнала и 
другие. Подавление шумов играет важную роль в 
улучшении качества и точности диагностики за-
болеваний на основе таких изображений.  
3. Анализ условий, связанных с получением циф-
ровых медицинских оптических изображений, 
позволяет выявить проблемы, с которыми сталки-
ваются специалисты в медицинской области. Эти 
проблемы могут включать в себя недостаточное 
разрешение изображений, искажения из-за движе-
ния пациента, дозовые ограничения при использо-
вании рентгеновского излучения и другие.  
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4. Предлагаемый обзор представляет собой анализ 
методов цифровой обработки медицинских опти-
ческих изображений, ориентированный на улуч-
шение качества диагностики заболеваний. Совре-
менные методы обработки цифровых медицин-
ских изображений, такие как фильтрация, усиле-
ние контраста, реконструкция изображений и ма-
шинное обучение, играют ключевую роль в по-
вышении качества, точности и информативности 
таких изображений. Использование их в комбина-
ции с методами анализа данных позволяет автома-
тизировать диагностику и улучшить интерпрета-
цию результатов. В целом, цифровые медицин-
ские оптические изображения имеют огромное 
значение для современной медицины, и постоянно 
развивающиеся методы исследования и обработки 
данных позволяют сделать диагностику более 
точной и эффективной.  
Дальнейшие исследования и разработки в этой 

области будут способствовать улучшению качества 
здравоохранения и обеспечению наилучшей меди-
цинской помощи пациентам.  
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Methods of digital processing of medical optical images  
to improve image quality and disease diagnostics accuracy: review 
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Abstract  

An overview of the main methods of optical medical imaging as well as sources and types of 
noise is presented. Various problems in the formation of optical medical images are analyzed. A 
detailed analysis of modern methods of processing of digital medical optical images is carried 
out. 
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