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摘　 要:为解决集装箱图像受到外界光线环境的影响造成信息对比度低、暗部细节信息不明显和图像信息难以辨认清

等问题ꎬ提出一种新的图像增强算法ꎬ其重点是利用非线性变换ꎬ提高图像的暗部细节ꎬ将原本的 ＲＧＢ 模型转化到 ＨＳＶ
模型进行均衡化ꎮ 利用实际工程中港口所提供的测试数据集ꎬ使用已训练好的模型进行广泛的实验ꎮ 实验还探究了图

像增强算法对卷积神经网络性能的影响ꎬ利用对比度受限的自适应直方图均衡化、伽马校正、拉普拉斯变换以及原始图

像与该算法进行对比ꎬ使用 １０ 折交叉验证了该算法的精确率、召回率均大于其他的算法ꎮ 采用配对 Ｔ 检验ꎬ比较分析采

用各算法间的各项指标差异ꎬ结果表明:该算法相比其他算法的效果要好ꎮ
关键词:图像增强算法ꎻ卷积神经网络ꎻ目标检测ꎻ直方图均衡化
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０　 引言

近些年ꎬ智能化集装箱港口逐渐成为全球港

口的重点建设项目ꎮ 港口大型工程机械设备也开

始朝着自动化和智能化方向发展ꎮ 集装箱锁孔识

别是在集装箱进闸时的识别ꎬ可以实现不停车通

闸ꎬ节省时间ꎮ 锁孔识别主要是为了判断单双箱ꎬ
因为判断单双箱是校验货车集装箱进场逻辑的一

个基础ꎬ也是集装箱后续的箱号识别、残损识别、
危标识别算法的一个基础ꎮ 只要能识别锁孔ꎬ就
能判断单双箱ꎬ再使用箱号、残损、危标识别算法

来实现这个集装箱进场的识别ꎮ 判断单双箱不用

箱体识别ꎬ是因为集装箱数据集是采用拼接图ꎬ而
使用箱体识别来判断单双箱不一定稳定ꎬ因为会

受集装箱有残损和拼接效果等的影响ꎮ 相比而

言ꎬ锁孔识别会稳定很多ꎮ 但是有些货箱由于长

久使用和被雨水腐蚀的锁孔部分生锈腐蚀ꎬ不是

很好辨认ꎬ并且由于光线的影响所拍摄出来的识

别图片在某些地方比较暗ꎬ如图 １ 所示的集装箱

的左下角部分由于光线暗ꎬ可能会造成识别的性

能不佳ꎮ
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图 １　 实验数据集中图片的截取

　 　 一般在深度学习的数据集中ꎬ图像数据集经

常会由于拍摄设备、光线照射环境因素或者拍摄

时干扰等影响ꎬ造成图片质量低和图像的对比度

或者图片特征不足ꎮ 而图像数据集的质量对模型

性能有很大的影响ꎮ 研究表明[１－２]ꎬ在训练 ＣＮＮ
模型时ꎬ图像处理是必不可少的ꎬ它可以有效地提

高 ＣＮＮ 模型的识别性能ꎮ 图像增强是图像处理

中非常重要的一部分ꎮ 因此研究图像增强与

ＣＮＮ 模型之间的关系具有重要意义ꎮ 图像增强

算法是可以将图像的整体或局部特征加强、放大

有用特征或者抑制无用特征和加强图像中物体的

一些不明显特征[３]ꎮ 但是在模型的训练之后使用

图像增强算法的很少ꎮ 提高图像质量ꎬ丰富信息ꎬ
增强图像解释是为了更适合人类视觉系统和体

验ꎬ但是机器视觉终究是与人类视觉有很大区

别的ꎮ
在本文中ꎬ提出了一种新的图像增强算法ꎬ目

的是为了提高目标检测中卷积神经网络的性能ꎬ
改善原始图片中由于环境原因造成过暗的状况ꎬ
并能增强有用部分的特征ꎮ 该方法增强了数据集

图像ꎬ方便了目标的检测ꎮ 与其他方法相比ꎬ本文

的方法具有更好的效果ꎮ

１　 港口集装箱光照不均匀图像增强方法

用 Ｉ 来表示 Ｍ×Ｎ 尺寸大小的灰度图像且像

素强度为{０ꎬꎬＬ－１}ꎮ 首先需要对图像进行非

线性校正ꎬ非线性校正需要将原始图像的 ＲＧＢ 颜

色模型转化为 ＨＳＶ 颜色模型ꎬ而且只对 ＨＳＶ 中

的 Ｖ 通道进行校正ꎬ为的就是防止破坏图像原有

的颜色空间ꎮ 表示为

Ｉ′ｖ ＝
１
α
×Ｉｖ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
β

　 ｖ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬꎬＬ－１ (１)

式中:ＩｖꎬＩ′ｖ 分别为图像的输入和输出的灰度值ꎻ
α、β 为校正常数ꎮ

将非线性化的图像划分为 ｍ 个 １６×１６ 固定

子块ꎬ且每个子块之间是互不影响相互连续的ꎬ将
每个子块的像素个数平均分到每个灰度级的平均

值Ｎｍｅａｎ:

Ｎｍｅａｎ ＝
ＮｘＮｙ

Ｎｎ
(２)

式中:Ｎｎ为子区域的灰度级的数量个数ꎻＮｘ为子区

域 ｘ 轴方向的像素个数ꎻＮｙ为子区域 ｙ 轴方向的

像素个数ꎮ
为了限制噪声放大和局部对比度过大ꎬ就需

要对各个子区域直方图的高度进行限制ꎬ再形成

输入图像的一维直方图ꎬ用所需的强度值替换单

个像素的强度ꎮ 然后根据相应的概率分布计算出

所需的强度值ꎮ 每个子区域内的一维直方图均衡

化技术使用如下定义的离散变化来生成输出像素

强度ꎮ

Ｓｔ ＝ Ｔ( ｒｔ) ＝ Ｌ
１６ ∑

ｔ ＋１６(ｍ－１)

ｋ ＝ １６(ｍ－１)
ｐ( ｒｋ)　 ｔ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬꎬ１５

(３)
式中:Ｓｔ表示输出图像中的均衡化灰度级ꎻｒｔ表示

输入图像中像素的灰度级ꎻＴ()表示转换运算

符ꎻｐ( ｒｋ)表示子区域内灰度级ｒｋ出现的概率ꎮ

ｐ( ｒｋ) ＝ １
ＮｘＮｙ

∑
ｔ ＋１６(ｍ－１)

ｋ ＝ １６(ｍ－１)
Ｎ( ｒｋ)　 ｔ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬꎬ１５

(４)
式中 Ｎ( ｒｋ) 表示 ｒｋ在图像中出现的次数ꎮ

最后把每个子区域的中点作为参考来估算其

灰度值ꎬ对图像中的像素使用双线性插值的方法

来进行灰度插值ꎮ

２　 实验方案的设计

２.１　 实验数据

实验数据来源于港口货车目标检测图像数

据ꎮ 考虑到摄像头抓拍的货车左右侧视角会有区

别ꎬ故实验的数据集中有 ２ ０００ 个样本ꎬ包括１ ０００
张左视角和 １ ０００ 张右视角样本ꎮ

所选的图像格式都是 ＪＰＧꎮ ＤＺＩＵＧＡＩＴＥ 等[４]

的研究表明ꎬ神经网络图像分类器易受到对抗性

图像的影响ꎬＪＰＧ 图像进行压缩操作通常会在很

大程度上降低 ＣＮＮ 分类器的精度ꎮ 为了避免图

像增强过程中对原始图像的二次压缩操作ꎬ必须

在 ＪＰＧ 图像进行图像增强之前转换格式ꎬ故需要

５３２
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将原始数据格式 ＪＰＧ 转化为 ＰＮＧꎮ

２.２　 实验方案设计

选取对比度受限自适应直方图均衡化、伽马

校正、拉普拉斯变换处理图像以及原始数据集作

为对比组ꎮ
实验方案如图 ２ 所示ꎮ 在数据集中ꎬ原始数

据集称为 Ａ１ꎬＪＰＧ 图像首先转化为 ＰＮＧ 图像ꎬ数
据集称为 Ａ２ꎮ Ａ２ 中所有图像都要从 ＲＧＢ 通道转

换为 ＨＳＶ 通道ꎬ然后再转换回 ＲＧＢ 通道ꎮ 该数

据集称为 Ａ３ꎬ Ａ３ 作为实验空白对照组ꎮ 将 Ａ２ 从

ＲＧＢ 通道转换为 ＨＳＶ 通道ꎬ分别通过对比度受限

自适应直方图均衡化方法和伽马校正增强 Ｖ 通

道ꎬ并将增强后 ＨＳＶ 通道转化为 ＲＧＢ 通道ꎬ此时

数据集分别称为 Ａ４ 和 Ａ５ꎮ 通过拉普拉斯操作对

Ａ２ 中的图像进行增强ꎬ数据集称为 Ａ６ꎮ 经过本文

算法处理的数据集称为 Ａ７ꎮ 实验将在卷积神经网

络(ＣＮＮ)中比较 Ａ３、Ａ４、Ａ５、Ａ６、Ａ７ 的性能ꎮ
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图 ２　 实验方案

本次实验采用的是 ＹＯＬＯｖ５ 网络ꎮ 该模型是

由 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ ＬＬＣ 公司对 ＹＯＬＯｖ４ 的改进版本ꎬ是
目前目标检测优秀的检测网络[５]ꎮ
２.３　 模型评价

在本次实验中ꎬ如何比较相同 ＣＮＮ 模型在不

同数据集中的性能是关键ꎮ 但实际上ꎬ比较模型

性能是非常复杂的ꎬ它一般涉及 ３ 个因素ꎮ 第一ꎬ
需要比较 ＣＮＮ 模型的泛化性能ꎮ 而一个测试或

一个实验只能获得测试集中的性能ꎮ 测试集的性

能不同于泛化性能ꎮ 第二ꎬ测试集的性能会受到

测试集的选择、测试集的数量和测试集中样本的

影响ꎮ 第三ꎬＣＮＮ 模型并不总是稳定的ꎬ即使用

相同的参数对同一测试集进行多次测试ꎬ结果会

有所不同ꎮ 因此ꎬ选择好的评价方法、绩效测量方

法和假设检验方法是非常重要的ꎮ
１)评估方法

机器学习中有很多评估方法ꎬ比如:留出法、

Ｋ 折交叉验证和自举检验等ꎮ 留出法是最基本的

方法ꎬ它是将数据集划分为两个互斥集ꎬ其中一个

集为训练集ꎬ另一个集为测试集ꎮ 由于该方法有

较大的偶然性ꎬ不同的方法会产生不同的结果ꎬ所
以该方法是不稳定的ꎮ Ｋ 折交叉验证通常是与留

一法一起使用ꎬ将数据集分成 Ｋ 个部分ꎬ然后进行

Ｋ 次检验ꎻ每个子集都用作测试集ꎬ这确保所有数

据都将被测试一次ꎮ 而自举法是将一个数据从原

始数据集随机抽取到测试集ꎬ重复 ｍ 次得到测试

集ꎬ将原始数据集作为训练集ꎮ 当 ｍ 无穷大时ꎬ
原始数据集中约有 ３６.８％的数据不会出现在测试

集中[６]ꎮ 有论文表明同时使用 Ｋ 折交叉验证和

留一法在分类算法中具有良好的性能[７]ꎮ 所以本

文就采用 Ｋ 折交叉验证和留一法ꎬ其中 Ｋ＝ １０ꎮ
２)性能指标

在目标检测领域中ꎬ存在着很多精度评价指

标ꎮ 本 次 实 验 所 用 的 评 价 指 标 是 精 确 率

(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ 和平均精

度(ＡＰ)ꎮ 精确率是整个测试集上ꎬ被分类器识别

出来的结果中ꎬ正确分类个数所占的比率ꎬ即衡量

的是分类器对数据集错分的情况ꎮ 召回率是在测

试集中ꎬ所有正样本被正确识别的概率ꎬ即衡量的

是分类器对数据集的漏检情况ꎮ Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ 就是为

了解决单一的评价指标精确率或召回率很难宏观

地表现分类器的好坏ꎬＦ１－Ｓｃｏｒｅ 可以联合评价精

确率和召回率ꎮ 平均精度是 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ－Ｒｅｃａｌｌ 曲
线下面的面积ꎮ

ｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
(５)

ｅＲｅｃａｌｌ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
(６)

ＦＦ１－Ｓｃｏｒｅ ＝
２

１
ｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ

＋ １
ｅＲｅｃａｌｌ

＝ ２×
ｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｅＲｅｃａｌｌ

ｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｅＲｅｃａｌｌ
(７)

式中:ＴＰ 表示被判定为正样本ꎬ真实情况也是正样

本ꎻＴＮ 表示被判定为负样本ꎬ真实情况也是负样本ꎻ
ＦＰ 表示被判定为正样本ꎬ但真实情况是负样本ꎻＦＮ

表示被判定为负样本ꎬ但真实情况是正样本ꎮ

３　 实验结果与分析

３.１　 视觉评估

图 ３ 所示为基于每种方法生成的图像增强结

果ꎮ 图 ３(ａ)所示的原图包括货车的车头和集装

箱及一些背景ꎬ本文主要关注的是货车的集装箱
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部分ꎮ 如图 ３(ｂ)所示ꎬ对比度受限自适应直方图

均衡化从图像上看只是比原图的颜色更鲜艳ꎬ而
且原先较暗的区域还是跟原来一样ꎬ暗部细节还

是不够明显ꎬ也就是说这种方法不能改善亮度ꎮ
如图 ３( ｃ)所示ꎬ伽马校正改善了直方图的低电

平ꎬ增强了原图的暗部细节ꎬ但改善后的亮度不均

匀ꎬ总体上给人一种过度明亮且不自然的感觉ꎮ
如图 ３(ｄ)所示ꎬ拉普拉斯变换虽增强了局部特

征ꎬ但是过多的增强了无用部分ꎮ 如图 ３( ｅ)所

示ꎬ经过本文算法处理的图片ꎬ可以看到整体的增

强效果要比其他算法好ꎬ而且也改善了原始图片

中的暗部ꎮ

UBU����

UCU�!�	K+7E�,���=�

UDU�O� 

UEU����	�

UFU��0"

图 ３　 用不同图像处理方法增强货车

集装箱图像对比度的结果

３.２　 识别的效果

如图 ４—图 ８ 所示ꎬ使用对比度受限的自适

应直方图均衡化、伽马校正、拉普拉斯变换算法与

原图识别出的锁孔情况一样ꎮ 这几个算法对集装

箱左下角的锁孔没识别出来ꎬ可能因为左下角的暗

部细节不够明显ꎬ而使用本文算法可以检测出以上

算法所遗漏的那个锁孔ꎬ这说明本文算法可以提高

暗部细节ꎬ且能提高 ＹＯＬＯｖ５ 的性能ꎮ

图 ４　 原始图像

图 ５　 对比度受限的自适应直方图均衡化

图 ６　 伽马校正

图 ７　 拉普拉斯变换

图 ８　 本文算法

３.３　 定量评价

如表 １ 所示ꎬ使用本文的算法优于其他的算

法ꎬ而使用其他的图像增强并不能提高锁孔识别

的精确率ꎮ 如表 ２ 所示ꎬ在召回率的指标上ꎬ使用

本文的算法和对比度受限的自适应直方图均衡化

都比原图高ꎬ而使用伽马校正和拉普拉斯算法则

低于原始图像ꎮ

表 １　 实验中的各算法 １０ 折交叉验证的精确率 单位:％　

算法 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ 平均值

Ｏｒｉｇｉｎａｌ ９０.６７ ９０.８２ ９２.３５ ９０.１８ ９１.５５ ９０.５９ ９１.２５ ９１.６７ ９２.６６ ９１.３０ ９１.３１

ＣＬＡＨＥ ９１.３５ ８９.８９ ９２.０７ ９０.１８ ９１.１４ ９１.２１ ９０.９８ ９１.５７ ９２.４５ ９０.８６ ９１.１７

Ｇａｍｍａ ９１.０９ ９１.３７ ９１.８４ ８９.１３ ９２.３３ ９０.７３ ９２.０８ ９２.０８ ９１.７９ ８９.５４ ９１.２０

Ｌａｐｌａｃｅ ８５.３８ ８９.４０ ８９.０２ ８４.９２ ８５.３８ ８７.６６ ８５.３４ ８７.２８ ８４.６５ ８６.０６ ８６.５１

Ｏｕｒ ９１.０４ ９１.５１ ９２.８５ ９０.４９ ９２.２０ ９１.５１ ９１.４８ ９２.９７ ９２.６６ ９２.３３ ９１.９１
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表 ２　 实验中的各算法 １０ 折交叉验证的召回率 单位:％　

算法 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ 平均值

Ｏｒｉｇｉｎａｌ ９０.７８ ９２.９３ ９５.３６ ８９.１４ ９４.４４ ９３.３７ ９４.９４ ９４.９０ ９４.１５ ９２.４３ ９３.２４

ＣＬＡＨＥ ９１.０２ ９１.１０ ９４.７３ ９１.９９ ９３.５６ ９４.０１ ９４.４３ ９５.０２ ９４.０４ ９２.５６ ９３.２５

Ｇａｍｍａ ９０.５３ ９１.７１ ９４.６０ ８８.２８ ９４.１９ ９２.３５ ９４.１８ ９４.６５ ９１.０６ ９０.３２ ９２.１９

Ｌａｐｌａｃｅ ８３.６２ ９０.４９ ９１.５９ ８４.６１ ８６.９９ ８７.８８ ８６.９６ ９０.０４ ８３.４９ ８７.３４ ８７.３０

Ｏｕｒ ９１.２６ ９３.２９ ９６.１１ ９１.７４ ９５.４５ ９４.９０ ９５.１９ ９６.４８ ９４.１５ ９４.０４ ９４.２６

３.４　 统计假设检验

本文采用配对 Ｔ 检验进行假设检验ꎮ 有文

献[８]表示ꎬＫ 折交叉验证的方差无法无偏估计ꎬ这
就要求假设检验应该使用总体方差和总体标准

差ꎬ而不是样本方差和样本标准差ꎮ 在单侧检验

中ꎬ配对 Ｔ 检验需要比较Ｔｔ与ｔαꎬｋ－１ꎬ其中 α 是置信

区间ꎮ 当Ｔｔ > ｔαꎬｋ－１ 时ꎬ就能拒绝原假设ꎮ 当 α ＝
０.０５时ꎬｔ０.０５ꎬ９ ＝ １.８３[９]ꎮ Ｔｔ的公式为

Ｔｔ ＝
Ｋμ
σ

(８)

式中:μ 为两个差值的平均值ꎻσ 为两个差值的总

体标准差ꎮ
如表 ３ 所示ꎬ比较原始图像和对比度受限的

自适应直方图均衡化精确率的Ｔｔ ≈０. ９９ꎮ 由于

０.９９是小于 １.８３ 的ꎬ所以说原始图像与使用对比

度受限的自适应直方图均衡化之后图像集的精确

率之间是没有显著差异的ꎮ 同理对于原始图像和

使用伽马校正之后图像集的精确率之间也是没有

显著差异的ꎮ 然而比较原始图像和使用拉普拉斯

变换数据集精确率的Ｔｔ≈８.５６>１.８３ꎬ说明这两个

之间的差异是显著的ꎬ再看表 １ 中原始图像的平

均精确率是明显大于使用拉普拉斯变换的ꎬ可以

认为使用拉普拉斯变换的图像集相比于直接原始

图像对于卷积神经网络的性能是有下降的ꎮ 而使

用本文算法的Ｔｔ≈４.７９>１.８３ꎬ说明使用本文算法

与直接使用原始图像是有明显差别的ꎮ 再看表 １
中使用原始图像的精确度比本文的算法小ꎬ故可

以得出使用本文算法平均精确率是大于直接使用

原始数据集的结论ꎮ 同理如表 ４—表 ６ 所示ꎬ对
比度受限的自适应直方图均衡化与伽马校正和直

接使用原始数据集的召回率、Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ、精度之间

的差异是没有明显差距的ꎮ 而拉普拉斯变换相比

于直接使用原始数据集的召回率、Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ、精度

是有明显下降的ꎮ 而本文算法相比于直接使用原

始数据集的各项性能指标都有明显差距ꎬ并且平

均值都大于原始数据集ꎮ 由于本文算法相比于原

始图像之间的各项性能指标有显著差异ꎬ故还比

较了本文算法与其他算法的各项指标之间差异ꎬ
如表 ７ 所示ꎮ

表 ３　 在实验中比较原始图像与各图像增强算法

精确率的Ｔｔ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＣＬＡＨＥ Ｇａｍｍａ Ｌａｐｌａｃｅ Ｏｕｒ

Ｔｔ ０.９９ ０.４４ ８.５６ ４.７９

表 ４　 在实验中比较原始图像与各图像增强算法

召回率的Ｔｔ

Ｒｅｃａｌｌ ＣＬＡＨＥ Ｇａｍｍａ Ｌａｐｌａｃｅ Ｏｕｒ

Ｔｔ ０.０１ ３.８７ ８.３０ ４.２０

表 ５　 在实验中比较原始图像与各图像增强算法

Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ 的Ｔｔ

Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ ＣＬＡＨＥ Ｇａｍｍａ Ｌａｐｌａｃｅ Ｏｕｒ

Ｔｔ ０.３１ ２.３６ ８.６６ ５.０５

表 ６　 在实验中比较原始图像与各图像增强算法

精度的Ｔｔ

ＡＰ ＣＬＡＨＥ Ｇａｍｍａ Ｌａｐｌａｃｅ Ｏｕｒ

Ｔｔ ０.９６ ２.６６ ９.５１ ５.１１

表 ７　 在实验中比较本文算法与各图像增强算法

性能指标的Ｔｔ

Ｔｔ ＣＬＡＨＥ Ｇａｍｍａ Ｌａｐｌａｃｅ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ３.８３ ２.４６ １０.５８

Ｒｅｃａｌｌ ４.２２ ６.５２ １０.７９

Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ ４.２３ ４.７５ １０.９３

ＡＰ ３.９２ ５.９５ １１.５５

　 　 (下转第 ２７２ 页)
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５　 结语

在充分分析和调研现有检修工人攀爬铁塔检

修作业的现状和详细流程之后ꎬ明确了现有流程

存在的主要安全隐患为牵引绳的悬挂ꎮ 针对牵引

绳的自主悬挂问题ꎬ结合无人机技术设计了一款

输电铁塔高空作业安全防护装置ꎮ 重点对安全防

护装置的自动固定机构和释放机构进行了详细的

结构设计ꎬ并对整体控制系统做了介绍ꎮ 在考虑

实际工况的情况下ꎬ对固定机构支架的可靠性进

行了有限元分析ꎬ分析结果表明固定机构支架安

全可靠ꎬ可承受 ３ 倍以上负载ꎬ并提出固定支架的

优化方向ꎮ 对释放机构的失电型电磁铁进行了选

型ꎬ其负载大于安全防护装置质量ꎬ结构大小适

中ꎬ选型合理ꎮ 最后利用 ＡＤＡＭＳ 软件搭建了安

全防护装置的虚拟样机ꎬ并对其工作过程进行了

仿真ꎮ 结果表明:该安全防护装置设计合理ꎬ运行

可靠ꎬ为提高检修人员的爬塔作业提供了可靠的

安全防护ꎬ对进一步推动电力行业的发展具有积
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　 　 由表 ７ 可以看出本文算法与其他算法的性能

指标的Ｔｔ均大于 １.８３ꎬ且本文算法的性能指标的

平均值都大于其他的图像增强算法ꎬ说明本文算

法与其他算法之间的差异显著ꎮ

４　 结语

为了提高集装箱锁孔的识别ꎬ本文设计了一

种增强对比度和提高图像暗部细节的图像增强算

法ꎬ实验使用适当的度量标准和配对 Ｔ 检验来确

保结论的有效性ꎮ 此外ꎬ为了减少内部效度的威

胁ꎬ实验进行了 １０ 折交叉验证测试ꎬ可以减少实

验的偶然性ꎮ 在实验中ꎬ本文的算法明显优于其

他几种图像处理算法ꎮ
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