
前 言

在现代医学治疗中，医学影像对医务人员的临

床诊断具有重要的参考价值，对疾病的早期预防起

着至关重要的作用。医学成像设备种类甚多，常见

的有超声仪器、计算机断层扫描（CT）设备、核磁共振

（MR）成像仪、正电子发射断层扫描（PET）仪、双能X

线吸收仪等［1-2］。这些医疗设备的成像原理、应用范

围各有不同。例如，超声设备具有无创、无痛、便捷、

经济等优点，常用于肝脏、胆道疾病、心腔内结构、胎

儿早期发育状况等检查。超声设备利用换能器向人

体发射超声波，由于人体器官具有特定的声阻抗及

衰减特性，导致声波束产生不同反射、散射、衰减、频

移，换能器将接收到的回波转变为电信号，放大处理

后即可获得组织器官的超声图像。医用 CT设备常

用于人体中枢神经系统疾病及头颈部疾患的临床诊

断。当X射线束穿过人体组织时，不同的组织成分具

有不同的吸收能力。CT设备利用X射线束对人体组

织横断面在不同角度下进行投影，由探测器接收不

同程度的射线残留量，并转变为光电信号后，运用

模/数转换器转换为数字信号，通过计算机进行处

理。CT设备灵敏度高，可以发现人体内的极小病变，

同时，相比医学超声设备而言，其图像更加清晰［3-5］。

但X射线对人体健康不利，国际辐射防护委员会认为

即使 1 mSv的X射线剂量也可能导致恶性肿瘤发病

率的增加，而低电流短时曝光的低剂量CT可以有效

减少辐射伤害［6］。MR设备利用原子核自旋运动的核

磁共振原理已经广泛用于人类脑部疾病诊断，它可

以很好区分脑部的灰白质，具有无创、对比度高、安

全无辐射等优点，但临床检查耗时较长。

医学图像成像过程中不可避免会引入噪声，图像
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出现物理伪影，造成病理区域模糊不清，干扰疾病

诊断［1］。不同的医学成像设备所产生的噪声类型也有

所差异。超声成像中由于大量的粒子束相互干扰，回

波信号散射叠加，导致非真实组织信号的出现，在图像

上表现为明暗不同的斑点噪声，相比高斯（Gaussian）白

噪声代表的加性噪声，这种乘性噪声对图像质量影响

较大。CT成像时由于场偏移效应导致图像质量降低，

产生近似服从泊松分布的量子噪声，而在低剂量CT图

像中由于探测器接收的光子数量减少，图像重建时更

容易出现边界模糊和条状伪迹噪声［7-8］。MRI中噪声主

要来源于设备电路及采集过程中患者的无意识动作，

由此导致图像信噪比降低，边缘模糊。MRI中的噪声

主要为热噪声与生理噪声［9］，通常认为该噪声服从

Gaussian分布，但部分学者指出当低信噪比降得更低时

应该服从Rician分布［10］。

医学图像要求清晰度高，噪声的存在不利于疾

病诊断，有时甚至导致误诊的可能。因此，有效的图

像降噪技术需求更为迫切。各种医学成像设备对于

临床诊断各有利弊，且对于各类医用设备图像的降

噪要求有所差别，仅仅基于一种噪声分布的降质方

法无法完全去除噪声信号。同时，降噪过度也会导

致图像过平滑，边缘模糊不清。因此，降噪过程中需

要保护图像细节信息，增强纹理特性。

1 降噪技术的研究进展

各类医疗设备成像原理有所差异，图像降噪技

术的选择也略有不同。CT图像是由投影数据数学重

建得到，重建方法不同必然导致图像质量的差异。

临床上广泛应用的重构方法有滤波反投影（FBP）、大

尺度非局部伪影抑制（AS-LNLM）法等［11］。文献［12］

中，通过临床检查对比AS-LNLM、FBP和40%自适应

统计迭代重构法分别处理腹部低剂量CT图像的能

力，以及不同剂量时AS-LNLM法处理图像能力，得

出AS-LNLM技术在低剂量腹部CT图像去伪影中优

于上述两种方法。投影域中的噪声可以视为服从泊

松分布的噪声模型，当噪声均值足够大时近似于平

稳的 Gaussian 噪声。对此，惩罚加权最小二乘估计

（PWLS），经过霍特林变换后引入平滑约束项，可以

实现目标函数收敛一致［13］。文献［14］利用图像先验

知识及噪声估计理论，提出基于小波域变换的

PWLS。马尔可夫随机场理论描述像素空间连续性

高，在图像复原中起到重要作用，常结合贝叶斯最大

后验估计法对投影域数据进行降噪［15］。本研究中，

不对投影域噪声处理过多叙述，主要考虑图像域中

的去噪处理。

基于图像域的降噪处理中，以是否用单个像素

点为处理对象，可以分为两大类：局部降噪和非局部

降噪（NLM）。经典的降噪技术如中值滤波、维纳滤

波、傅里叶变化以及基于偏微分方程的拉普拉斯

（Laplacian）算子、全变分模型等都可以看做一种局部

信息降噪方法。Buades 等［16］研究的 NLM 方法则是

利用图像冗余信息，开启了新的降噪方式。

1.1 局部降噪技术

1.1.1 基于空间域的降噪 空域滤波以某像素为中心

选取大小适合的邻域，用邻域内所有像素替换中心

像素，搜索整幅图像实现降噪。空域滤波操作简单，

平滑旨在降低噪声，但常会造成图像边缘模糊，锐化

操作可以弥补其不足，增强图像纹理。非线性平滑

滤波器中使用最广泛的是中值滤波，就平滑Gaussian

白噪声而言，均值滤波明显优于中值滤波，但中值滤

波更适合保存图像边缘，消除脉冲噪声［17］。形态学

的膨胀与腐蚀，开闭运算［18］也是空域滤波的一种

类型。

1990年，Perona等依据热力学扩散理论，给出经

典的各向异性扩散算法（P-M模型）。P-M模型运用

梯度算子区别边缘导致的较大梯度变化和噪声导致

的较小梯度变化，再用邻域平均分别处理，通过多次

迭代实现降噪。

c( ∇I )= 1
1 +( ∇I /K)2 （1）

c( ∇I )= exp(-( ∇I )/K 2) （2）

其中，c ∇I 为两种扩散系数，K 是扩散门限， ∇I
为梯度算子。当  ∇I >> K 时，c ∇I 趋于 0，扩散被

抑制；当  ∇I << K 时，c ∇I 趋于 1，扩散得到加强，

相当于各向同性扩散，对图像进行全面滤波。随着

梯度模式的变化，扩散发生在所有的方向，所以称为

各向异性扩散。梯度算子的使用有效地区分出边缘

和噪声。P-M模型中 K 的设计至关重要，但 K 难以

控制，且方程对图像平滑部分和边缘信息收敛速度

不一致，处理强噪声图像时容易出现阶梯效应。

对此，Catte-PM改进算法中引入Gaussian平滑函

数预先和原梯度算子做卷积，有效消除Gaussian噪声

的影响［19］。虽然这种改进有效地减少了Gaussian噪

声，但也降低了其他噪声的处理能力，模糊了图像的

边缘。付丽娟等［20］提出传统的中值滤波与P-M模型

结合，以中值滤波器替换 Catte-PM 中的 Gaussian 滤

波器，消除噪声的同时保护边缘信息。文献［21］结

合三维块匹配方法（BM3D）利用小波降噪理论，运用

扩散方程使高频系数小于给定的阈子带，更有效地

保留图像边缘。
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1.1.2 基于变换域的滤波技术 变换域降噪最常用的

方法有傅里叶变换、小波变换等。傅里叶变换能够

获得图像频谱信息，更适合处理平稳的周期信号。

而医学图像中的噪声信号以低剂量CT图像为例，具

有非平稳非周期特性。对此，经过不断改良的小波

分析理论更加适合医学图像降噪。

小波变换经伸缩平移分析信号特征，既给出图像

的频谱信息又包含图像空间信息。二维小波分解将一

幅图像分解得到表征细节和噪声等高频部分的小波系

数和表示背景等低频部分的尺度系数。通常降噪处理

仅针对高频部分。阈值选择直接影响降噪效果，全局

阈值容易对高频部分造成“过扼杀”，局部阈值中的硬

阈值能够更好地保护边缘信息，却可能导致重建信号

震荡，出现伪不吉斯现象，软阈值的使用虽然能获得连

续性较好的小波系数，但过于平滑会破坏图像的边缘，

故此Donoho提出了统一阈值法［22］。

小波变换结合空域滤波算法可以更好地提高降

噪质量。文献［23］中，在小波的基础上融入有效保

护边缘信息的双边滤波，运用改进的小波域值函数

及基于贝叶斯最大后验估计的小波收缩算法，对小

波分解处理高频部分后，再对低频部分采用双边滤

波，经实验证明有效去除了医学超声图像的斑点噪

声。刘春明等［24］提出联合中值滤波及小波软阈值抑

制斑点噪声，保护了边缘信息。

小波变换在一维空间中的信号处理能够达到较

为理想的效果，但它只能表示点奇异，在二维空间处

理时，容易出现边缘信息丢失等情况，虽然二维离散

小波变换能够较好地识别二维信号，但其捕获方向

有限。经过不断改进，诸如曲波（Curvelet）、轮廓波

（Contourlet）等多尺度、多分辨率小波迅速发展。

Curvelet变换和Contourlet变换擅于捕捉图像的轮廓

与纹理，起到去噪后的增强作用，但前者容易使边缘

产生划痕，后者融合拉普拉斯金字塔及方向滤波器

组，有效捕捉各个方向的轮廓信息，但平移时不具有

不变性［25］。文献［25］中的非下采样轮廓波（NSCT）

克服了这一缺点，是一种多尺度、多分辨率具有平移

不变性的算法，但NSCT算法分层的方向数量受分层

数量限制，计算量大。文献［26］结合模糊对比强调

图像结构层次感，提出增强图像纹理的NSCT-FU算

法。文献［27］中的剪切波（Shearlet）不但具备各向异

性，且实现了对二维乃至高维函数多方向的最优化

逼近。文献［28］中，处理低剂量钼靶图像，利用非下

采样剪切波和方差稳定变换相结合更好地拟合了噪

声方差，并采用混合梯度下降法迭代重构，达到降噪

效果。周飞等［29］处理人脊髓及脑部图像时，融合伽

马校正、模糊对比，先对含噪图像进行Shearlet变换，

低频处采用改进的伽马校正提高图像对比度，高频

处采取改进的自适应阈值抑制噪声，最后对反变换

后的重构图模糊对比增强处理。通过实验对比

NSCT-FU等算法证明，这种算法更好地突出纹理增

强细节。但Shearlet并没有实现计算量的简化，用于

医学图像降噪仍有不足。

针对傅里叶变换和小波变换各自优缺点，文献

［30］中首先利用傅里叶变换估计噪声功率谱结合维

纳滤波预降噪，在小波域中利用一种非局部降噪的

上下文量化技术改进阈值求得小波系数方差，最后

进行图像重构。经过上述对二代小波、三代小波的

分析，能否利用NSCT、剪切波进一步改进算法仍值

得研究。

1.2 NLM技术

1.2.1 NLM算法 NLM算法主要原理：以任一像素为

中心的相似邻域为整体，图像中该像素值都可以用

图像其他所有像素与其加权平均来衡量。思路如

下 ：如 图 1 所 示 ，已 知 一 幅 含 噪 图 像 像 素

u ={u(p)|u ∈ I}。设 p 点是需要恢复的像素，分别取以

p、q1、q2 为中心的3个相似邻域，观察可知，相比邻

域 p 与邻域 q2 ，邻域 p 与邻域 q1的灰度更接近，所

以，q1对 p权值贡献更大，权重更大。以这种方式搜

索全部像素后加权平均即可获得降噪后的图像：

N[u](p)= 1
C(p)∑q ∈ I w(p,q)u(q) （3）

C(p)=∑
q ∈ I

w(p,q) （4）

其中，u(q) 是 q 的灰度值，w(p,q) 是以 q 为中心的相

似邻域和以 p 点为中心的相似邻域的权重，N[u](p)
表示滤波后的图像，相似权重通常可用Gaussian加权

欧氏距离来衡量：

w(p,q)= exp(- u(N(p))- u(N(q)) 2
2,α

h2 ) （5）

∑
j

w(p,q)= 1, 0≤w(p,q)≤ 1 （6）

图1 NLM滤波示例［31］

Fig.1 An example of nonlocal means filtering［31］
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其中，α是大于0的Gaussian核标准差，通常取值2~5；

h是权重衰减参数值：

h = λσ （7）

其中，σ 是噪声标准差，根据实验 λ通常取 0.8~1.5。

p = q时，估计如下：

w(p, q)=max(w(p, q)), ∀p≠ q （8）

NLM算法摒弃了以往仅对单一像素进行处理的

方式，利用图像自相似，通过对比像素块之间的相似

性确定中心像素值的权重，可以找到更多的相似细

节。周子又等［32］对39幅MR脑胶质瘤图像分别采用

经典的NLM算法、中值滤波、PM滤波、改进均值漂

移分割等 6种方法降噪处理，得出NLM算法处理后

图像的峰值信噪比大于其他5种方法，精确度更高。

经典的NLM算法存在以下有待改进之处：（1）计

算量大，耗时长，若含噪图像大小为M×M，相似邻域

大小为 n×n，其计算复杂度为O(M4n2)；（2）相似权重

ω的选取十分关键，但仅凭欧式距离衡量邻域的相似

性存在不足；（3）权重衰减参数 h的表示不仅需要考

虑噪声标准差，还可能有含噪图像标准差、相似邻域

的大小等因素有关；（4）医学图像中以血管造影图像

为例，相似成分较多但空间位置不同，该算法衡量邻

域相似性时不具有旋转不变性；（5）噪声类型不同

时，降噪效果有差异。非局部均值滤波更适合处理

Gaussian噪声，对于处理椒盐噪声的能力较弱；（6）当

噪声方差较大时，虽然降噪效果增强，但图像出现过

平滑；（7）参数需要手动调节，自适应差；（8）降噪过

度易出现伪影。

对此，许多学者在原算法的基础上做出以下

改进：

Buades等［33］认为待处理的像素仅与一定范围内

的像素存在关联。通过对当前像素周围部分邻域加

权处理，不需要遍历整个图像，可以有效降低时间复

杂度。结合快速傅里叶变换，复杂度可以进一步降

低［34］。文献［35］中，融入双边滤波的局部处理思想，

先进行双边预滤波处理，改进权重系数，如式（9），既

考虑了相似块的距离又考虑了灰度相似性。

g
∧
= 1
c(i)∑j ∈ I w1(i, j)w(i, j)g( j) （9）

其中，w1(i, j)表示相似邻域距离邻近度的空间邻近函

数，w(i, j)为控制图像灰度的灰度相似函数，g( j)是双

边预滤波处理后的图像。虽然双边滤波能够有效提

取边缘信息，但其阶梯效应容易导致图像中呈现虚

假的“毛刺”现象，所以双边滤波预处理的方式有待

改进。

文献［36］结合防止噪声过估计改进的Laplacian

算子对 h中的噪声方差进行估计，提出一种参数自适

应的NLM：

h2 = 2βσ̂2 ||N （10）

σ̂2 = 136 ×M×N
×
∑
∀i, j
C × (I(i, j)*L)2

∑
∀i, j
C

（11）

C= 1
1 +Cm2 （12）

Cm=max{Cn,Cs,Cw,Ce} （13）

将噪声类型视为 Gaussian 噪声时，其中 β 取 1，

σ̂2 为噪声方差， ||N 为相似邻域大小，M 为图像的宽

度，N 为图像的高度，L 为Laplacian算子。 C 为各像

素权值，Cm为像素4个梯度值中的最大值。

针对平滑部分图像伪影的出现，文献［37］结合

各向同性滤波，对上述参数自适应的 NLM 再做改

进。最后的降噪图像由之前预滤波参数自适应的

NLM和融合各向同性处理的NLM两部分构成：

NLM =σ×NLMpre +(1 -σ)×NLMad （14）

NLMad =NLMpre(i, j) +λ[Cn +Cs + Cw +Ce] （15）

其中，λ是各向同性滤波参数，σ 是归一化局部方

差，NLMpre 为上述参数自适应的NLM预滤波。

虽然，文献［36］中作者仅对添加Gaussian噪声的

lena图、barbara图等非医学图像进行降噪，该方法以

其良好区分边缘信息的特点应该也能很好地适用于

纹理复杂的脑部MR图像和近似Gaussian噪声污染

的CT图像。对于受斑点噪声污染的超声图像，由于

噪声估计理论并不完善，h选取时部分学者仍采用上

述公式（14）。

文献［38］中，结合小波分析不同纹理区域图像

的能量特征与以最小二乘法拟合最优参数进行统

计，实现算法的自适应。为衡量图像块相似性的具

有旋转不变性，文献［39］利用SIFT算法提取图像纹

理特征，估计每个图像块的旋转大小，但该算法不适

用于结构平滑的图像。Manjón等［40］提出用于MR图

像降噪的一种简单的旋转不变性权重估计［式

（20）］，但这种相似性度量方式对噪声敏感。Tahaei

等［41］采用这种权值衡量方式［式（20）］先对磁共振介

导的PET图像预滤波，得到初降噪图像；原含噪图像

减去初降噪图像得到残余图像；再用Gaussian滤波器

对原含噪图像降噪处理后计算权重；该权重用于残

余图像的再次降噪，该方法有效添加了丢失的细节

部分。陈星等［42］对权值 ω［式（16）］进行改进，以相

似邻域中心像素之差、相似邻域像素中值之差、相似

邻域像素和之差分别为 1:3:2的构成比，重新构造权

值函数。这种改进从多个方面度量相似性，更好地
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反映整体特征，具有旋转不变性同时简化了计算量

［式（17）］。

ωi,j = exp(- 12 ×
 xi - xj

2
+ 3 uPi - uPj

2

2σ2 ) （16）

ω(i, j)= exp(- 12 ×

(v(i)- v( j))2 + 3(ω1Ni - ω1Nj)2 + 2(ω2Ni - ω2Nj)2
2h2 ) （17）

文献［43］中，作者利用Zernike矩对噪声不敏感

和旋转不变性替代欧式距离，可以更准确地找出更

多的相似邻域。文献［44］中作者改用一阶几何矩，

虽然相似度衡量不如Zernike矩，但缩短了降噪时间。

文献［37］中，设计一种用SSIM结合欧式距离评

估图像块相似度的方式，更符合人眼的视觉特性：

SSIM(x,y)=[l(x,y)]α +[c(x,y)]β +[s(x,y)]γ （18）

s(i, j)= 1 - SSIM(i, j)
2 （19）

s′(i, j)= s(i, j)
∑
j ∈ I
s(i, j) （20）

ω(i, j)= 1
z(i) exp(-s′d(i, j)/h2) （21）

其中，l(x,y) 表示图像亮度，用均值描述；c(x,y) 表示

图像对比度，用标准差描述；s(x,y) 表示图像结构，用

协方差估计；d(i, j)为Gaussian加权欧式距离。

基于度量样本量协方差的马氏距离［45］，较之欧

式距离更好地度量了像素块的相似性，文献［46］选

用马氏距离改进 Gaussian 核函数，也简化了算法。

Zachiu 等［47］改进式（16）中的 β ，提出一种自适应的

NLM滤波算法用于靶向热疗的实时MR测温图像，

确保温度测量的实时可用性的同时简化了计算。

改进后的非局部均值滤波算法使用范围更广，

已用于医学多普磁共振成像［48-49］、超声图像［42］、冷冻

显微成像［50］。

1.2.2 三维块匹配滤波算法（BM3D） 三维块匹配算

法融合频率域的滤波思想，将相似的二维图像块重

组成三维数组后联合滤波，聚集处理后经过逆变换

得到处理后的高信噪比的图像［51］。虽然BM3D算法

处理高对比度边缘时优于非局部均值滤波，但BM3D

运算复杂度高。文献［52］中结合小波变换提出

WBM3D算法，对小波变换后的高频信息再进行三维

匹配算法的处理，最终减少了运算量。杨学志等［53］

结合 NLM 算法运用 SSIM 优化权值函数，提出 NL-

3DWT 算法。刘留等［54］在 NL-3DWT 算法中融合非

抽样小波预滤波，更有效地保持图像的结构信息。

该算法对低剂量CT图像具有较好的去噪效果［6］。

1.2.3 形态学成分分析法（MCA）与稀疏表示 Starck

等［55］提出的MCA算法，构造表征纹理特征的字典和表

征光滑部分的字典，运用反向传播算法，实现信号的稀

疏表示。这种算法的重点在于选择何种原子构造字典，

更适用含混合噪声的图像，但算法处理速度慢。信号

稀疏表示运用尽可能少的原子能够最大程度地获取图

像信息。文献［56］中提出一种结合梯度直方图和稀疏

表示的鲁棒算法以获得对潜在图像稀疏编码系数的良

好估计，并在保持纹理的同时实现图像去噪。文献［57］

中在视作马尔科夫场的X射线心血管造影图像中运用

加权稀疏表示结合奇异值分解方法更有效地保留毛细

血管结构，抑制噪声。

1.2.4 基于深度学习的神经网络模型 随着人工智能

的不断发展，基于深度学习的脉冲耦合神经网

络［58-59］、复合卷积神经网络［60］等也已应用于医学图像

处理。神经网络模型具有精度高、收敛快、自学习能

力强等优点，不同于上述的降噪算法，但操作过程中

具体数理分析有时难以理清。

2 存在的问题和展望

通过分析可知，现有降噪算法选择时多依据噪

声统计特性，特别是局部降噪算法更侧重于拟合噪

声分布，但噪声拟合过程中不可避免存在偏差，所以

如何找到一种几乎无偏差的估计方法十分重要。由

于神经网络模型具有良好的拟合精度，具备自学习

能力，可能成为解决上述问题的有效途径。NLM算

法利用图像信息冗余，寻找图像中更多的相似部分，

符合医学图像相似成分居多这一特征。该算法原理

简单，对图像噪声类型强调不多，可以实现信号最优

化稀疏表示，为后续医学图像的压缩存储提供便

捷。众多学者对这一算法的不断改进也让其更加合

理，可能成为一种医学图像降噪的通用方法，但该算

法降噪时间长，处理一幅含噪图像有时甚至花费

30 min 以上，制约了该算法的临床应用。NLM技术

结合局部降噪中不断改良的频域处理可以有效解决

运算时间长这一难题，可能是今后降噪技术又一发

展方向。小波变换中，多数学者仅对表征图像纹理

的高频信息降噪处理，但噪声分布具有随机性，忽略

低频部分中的噪声也会造成降噪不彻底。经典的空

域滤波以中值滤波处理椒盐噪声为例，仍具有不可

替代的优势，可以用于图像预滤波后尖锐噪声点的

消除。医学图像中的噪声也和图像生成时设备的电

气特性、人工操作有关，从源头降低噪声也是一种有

效的处理方式。部分实验显示，当图像噪声增强时

较之低噪声图像降噪效果反而更好，但同时图像出

现过平滑。因此，在含噪图像中人工添加适量的噪
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声是否更利于提高降噪效果有待研究。降噪优劣的

评价标准通常为主观视觉感受和客观评价指标、误

差均方差、EPI、SSIM、FoM（Pratt's Figure of Merit）、

信息熵。其中 SSIM 以其刻画图像结构特征的优势

已用于 NLM 算法改进相似权重。FoM 能够较好地

比较降噪前后图像边缘的差异，是否可以结合SSIM

更有效地识别NLM算法中像素块的相似度有待进一

步研究。针对不同医学图像的具体结构特征，寻找

更好的降噪效果评价指标，必须大量的实验探索。

3 结 语

综上可知，现有的降噪技术经过众多学者的不

断改良，已能有效减少医学图像噪声，便于临床诊

断。但医学图像种类繁多，纹理结构复杂，不同图像

的降噪要求也有差异，并且噪声混合多变，至今仍未

找到一种适合所有类型医学图像的降噪方法。非局

部滤波技术降噪时对噪声类型的弱化可能为这种通

用技术带来新的思路，但仅凭这一处理难以达到理

想要求，这就需要配合局部降噪思想加以改进。医

学图像降噪通用技术的探索可能是一大研究热点。
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