
前 言

计算机断层扫描成像（Computed Tomography,

CT）、核磁共振成像（Magnetic Resonance Imaging,

MRI）等 计 算 机 影 像 辅 助 诊 断（Computer Aided

Diagnosis, CAD）技术在医学诊断中发挥了极大的作

用［1］，但是其在形成、传输、存储的过程中不可避免会

产生一定程度的失真，比如人体的运动、成像医疗设

备固有的噪声等，都会造成医学图像的模糊或噪声

等质量退化。这些退化可能会掩盖和降低某些细节

信息，影响医生对病变组织和正常组织进行精确判

断，会降低临床诊断的正确性，从而增加误诊率，因

而对退化的医学影像进行复原处理，以得到清晰完
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【摘 要】针对传统医学影像复原方法会产生丢失细节、边界模糊等复原效果不理想以及算法计算复杂的问题，本文采用

了一种有效的全变分正则化迭代方法对含有模糊和噪声的退化医学影像进行处理。该方法结合ROF模型具有的保持边

缘和结构的特性，充分利用图像能量间的梯度关系，在经典变分去噪模型中加入模糊核算子，对于该凸泛函模型采用变量

分离的思想，引入二次惩罚项和松弛变量将图像变分复原的无约束优化问题分解为一系列子问题，结合交替 Split

Bregman技术和解的框式制约，直接对泛函进行迭代，同时引入阈值算子和收缩技术来优化子问题的求解，同时达到了保

持医学影像重要边缘和细节信息和克服传统方法计算复杂的目的。仿真结果表明，与传统复原方法相比，该方法提高了

图像的信噪比，均方误差也明显减小，克服了振铃效应，改善了图像的视觉效果，证明了该方法的有效性，且该方法具有良

好的稳定性和快速的收敛性，可以更有效的应用于临床诊断以及后续分割。
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Nonlinear medical image restoration method based on canonical variation model
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Abstract: The existing medical image restoration methods have some problems such as loss of detail, blurred boundary and

algorithm computational complexity. Herein, we adopt an efficient total variation regularized iterative method to deal with

blurred and noisy degraded medical images. This proposed method combines the characteristics of ROF model to preserve

edges and structures, makes full use of the gradient relationship between the image energy, and adds fuzzy kernel operators

to the classical variational denoising model. For the convex functional model, the idea of variable separation is adopted, and

the two penalty item and relaxation variables are introduced to decompose the unconstrained optimization problem into a

series of subproblems, and combined with the alternating split Bregman technique and frame control of the reconciliation,

the function is iterated directly. Meanwhile, the threshold operator and contraction technique are introduced to optimize the

subproblems for maintaining important edges and details of medical images and overcoming the computational complexity

of traditional methods. The simulation results show that compared with the traditional restoration methods, this proposed

method improves the signal- to- noise ratio of the image, significantly reduces mean square error, overcomes the ringing

effect, and improves the image visual effect, which proves the validity of the method. The method can be more effective

applied to clinical diagnosis and subsequent segmentation for it has a good stability and a fast convergence.
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整的图像，具有很高的研究价值。

图像复原问题是计算机视觉和图像处理领域的

主要研究问题之一，医学图像复原中常见的退化问

题就是噪声和模糊问题［2］。一个好的复原方法应该

是在去除噪声和模糊的同时又能较好的保持影像原

有的组织细节和边缘信息，这样才能更精确的进行

后续的医学图像分析。传统的医学图像复原方法，

如非线性中值滤波（Nonlinear Median Filter, NMF）虽

然在一定条件下可以克服线性滤波器所带来的细节

边缘模糊，且可以处理脉冲干扰和图像扫描噪声，但

对于复原具有精细边缘轮廓和复杂细节的图像却不

适用［3］。自适应维纳滤波（Adaptive Wiener Filter,

AWF）是一种有约束的医学复原方法，它可以根据图

像的局部方差，信噪比，自相关函数等特性的估计值

来调整输出从而实现对退化图像的自适应复原［4］。

但这两类复原方法均是依据图像整体的统计特性进

行图像复原，不具有各向异性，所以不可避免的会将

图像的一些细节特征去掉，从而使恢复出的图像在

边缘和细节特征看起来比较模糊。

近年来，基于偏微分方程（Partial Differential

Equations, PDE）的非线性扩散算法越来越多的被运

用到图像复原、分割、增强等诸多领域并取得了巨大

成功［5］，其中最著名最具有影响力的就是全变差

（Total Variation, TV）正则化方法，最初是由Rudin等［6］

首先应用于高斯噪声图像复原，因而称此有界TV正

则化去噪模型为ROF模型。该算法用L1范数替代L2

范数，采用拉格朗日乘子法和人工时间演化的梯度

下降法，将图像去噪问题转化为能量泛函最小化的

优化问题，它对消除噪声和细节保留的折中处理，使

之成为了目前应用最成功的图像去噪模型之一。但

是这种方法编程复杂且迭代百次，推演速度缓慢，并

且得到的图像会存在一定的阶梯效应［7］。针对此不

足学者们在求解L1正则项的优化问题上作了大量研

究［8-11］。其中 Goldstein 等［12］提出一种求解 L1范数问

题的优化迭代算法，并将它成功应用在MRI压缩感

知图像重构领域上［13-14］。

本文针对传统医学影像复原方法会产生丢失细

节、边界模糊等复原效果不理想以及算法计算复杂

的问题，采用了一种有效的全变分正则化迭代方法

（Split Bregman Method of Total Variation, SBMTV）对

含有模糊和噪声的退化医学图像进行处理。该法结

合了ROF模型具有的保持边缘和结构的优良特性，

在经典全变差去噪模型的基础上构建了新的泛函模

型，充分利用图像能量间的梯度关系，基于交替Split

Bregman（Alternating Split Bregman，ASB）技术和解

的框式制约对其进行优化求解，并将其应用到医学

影像上，通过仿真实验验证，该方法不仅可以从含有

噪声和模糊两种退化的医学影像中恢复出细节清晰

的图像，克服了振铃效应，而且实现了算法的加速收

敛。在求解过程上保持正则化参数为一个常数，占

用内存小并且在计算中我们分为两步分别进行求

解，降低了传统梯度法的计算复杂度，保持了医学影

像的重要边缘和细节信息，与传统复原方法相比，图

像信噪比有明显提高，均方误差也大大减小，证明了

该方法更好的发挥了计算机辅助治疗的性能，可以

更加有效的应用于临床。

1 ASB方法基本思想

对于如下的一个无约束优化问题：

min
x ∈X  Φ(x) 1 +H(x) （1）

其中 X 是一个闭合的凸集合，X→R， Φ( )x 、

H ( )x 都是凸函数， . 1 表示 L1 范数。然后，引入一个

辅助变量 y，将此无约束优化问题转化为等价的约束

优化问题：

min
x ∈X,y ∈R y 1 +H ( )x ，s.t.y =Φ( )x （2）

根据变量分离理论，在式（2）中添加一个有关 y

和 Φ( )x 的二次惩罚项，将其转化为下面的无约束优

化问题：

min
x ∈X,y ∈R y 1 +H ( )x + λ2  y -Φ( )x 2

2 （3）

在这里，λ> 0 是惩罚因子，它的值为一个常数，

 . 2 表示 L2 范数。令 E(x,y)=  y 1 +H(x) ，所以式（3）

变为：

min
x ∈X,y ∈RE(x,y)+ λ2  y -Φ( )x 2

2 （4）

定义任意凸函数 E 在点 v处的Bregman距离为：

D
p

E(u,v)=E( )u -E( )v - p,u - v （5）

其中 p ∈ ∂E(v) 表示泛函 E 在点 v 处的次梯度。所以

对上述无约束问题引入Bregman距离，用该迭代算法

进行求解，步骤如下：

( )xk+ 1,yk + 1 = arg min
x ∈X,y ∈RD

p

E( )x,xk ,y,yk + λ2  y -Φ( )x 2
2

= ( )x,y - pk
x ,x - x

k - pk
y ,y - y

k + λ2  y -Φ( )x 2
2

（6）

pk+ 1
x = pk

x - λ(∇Φ)T (Φ(xk+ 1)- yk+ 1) （7）

pk+ 1
y = pk

y - λ(dk+ 1 -Φ(xk+ 1)) （8）

我们再次引入一个辅助变量 b，推导过后，可简

单表示为：

( )xk+ 1,yk + 1 = argmin
x,y { } y 1 +H ( )x + λ2  y -Φ( )x - bk 2

2（9）

bk+ 1 = bk +Φ( )xk+ 1 - yk+ 1 （10）
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对式（9）进行变量分离，再进一步简化，最终表

示为：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

x k+ 1= argmin
x
H ( )xk + λ2  yk -Φ( )xk - bk

2

2

yk+ 1 = argmin
y  yk

1 +
λ2  yk -Φ( )xk - bk

2

2
bk+ 1 = bk + ( )Φ( )xk+ 1 - yk+ 1

（11）

运用该方法求解类似问题时，实现了带有 L1范

数优化问题的快速计算，文献［15］对该方法的收敛性

进行了分析和证明，显示了该方法的快速收敛性和

数值求解过程的稳定性。

2 迭代变分正则化模型求解方法

从数学角度来讲，图像复原过程是一个不适定

的逆过程，其数学模型为：

F=H*u + n （12）

F 是已知的退化图像，u 是原始图像，H 是模糊

核矩阵，模糊过程可以看做模糊核 H 和真实图像 u

的卷积过程，n 是均值为零，方差为 σ2 的高斯白噪

声。图像恢复就是根据已知条件求解真实图像的估

计，因而为了克服医学图像复原问题本身的不适定

问题，一般通过引入正则化的方法进行求解。

加入模糊核算子的ROF正则化模型如下：

min
u,λ ∫Ω ||∇u dx + λ2 ∫Ω( )Hu -F

2dx （13）

离散形式为：

min
u,λ

 Du 1 +
λ2  Hu -F

2
2 （14）

其中 H 为模糊算子，式（13）第一项为全变分正则项，

可以看做是图像 u 的梯度的TV范数，其作用是减少

振荡，减少噪声起到平滑图像的效果；第二项为保真

项，控制着复原图像和退化图像之间的差异，降低图

像失真程度。 λ >0，是调节两项平衡的因子。该模

型在图像边缘处可以抑制平滑，在平坦区域则增加

了平滑量，因而可以有效复原图像，本文就利用该模

型进行医学影像复原。

针对医学影像成像过程中的退化问题，为了得

到复原视觉效果好且求解过程方便易行、收敛性和

稳定性均良好的复原结果，我们结合ASB技术和解

的框式制约对全变分复原模型（14）进行求解，首先

我们将该问题也看做一个无约束的优化问题，我们

令 d =Du，所以式（14）可转化为：

min
u,d

 d 1 +
λ2  Hu -F

2
2，s.t.d =Du （15）

引入上式约束条件的惩罚项，将式（15）变为无

约束问题：

min
u,d

 d 1 +
λ2  Hu -F

2
2 +

μ
2  d -Du

2
2 （16）

式（16）与第二部分中的（3）相对应，因此在这里

仍然引入参数 b ，然后利用 ASB 方法将式（16）分解

成两个子优化问题分别进行迭代求解，这样就降低

了求解难度，那么全变分医学影像复原问题就变成

了求解以下式子：

uk+ 1 = argmin
u

λ2  Huk - F
2
2 +

μ
2  dk -Duk - bk 2

2（17）

dk+ 1 = argmin
d  dk

1 +
μ
2  dk -Duk+ 1 - bk 2

2 （18）

bk+ 1 = bk + ( )Duk+ 1 - dk+ 1 （19）

可以看出，3个式子是相互包含相互有关联的，

u ，d ，b都是在不断迭代更新的，因而,得到的 u 会一

次比一次好，这时在迭代的时候根据要求设置停止

条件，就可以得到不仅有效减少了噪声和模糊，而且

保留了良好有效细节的最终复原图像。

算法具体求解步骤如下：

① 输入参数：模糊核 H ，噪声水平 σ2 ，调节参数

λ，μ ；

② 初始化：令 k = 0 ，d0 = b0 = 0 ，u0 =F ；

③ 按照公式（17）、（18）、（19）采用交替最小化方

向法（Alternating Direction Method，ADM）［16］求解

uk+ 1 ，dk+ 1 ，bk+ 1 ，在此步骤中，我们将（17）进一步化简

为如下迭代公式：

④ uk+ 1 =
λ
μ H

TF+DT( )dk - bk

DTD + λ
μ H

TH
（20）

该式利用傅里叶变换和反变换进行简化计

算［8,15］。

对于式（18），根据其结构特点，我们参考文

献［17］，引入阈值算子，利用收缩技术［18］，将式子最终

变为下式求解：

dk+ 1 =max{ } Duk+ 1 + bk

2 -
1
μ ,0 Duk+ 1 + bk

 Duk+ 1 + bk

2
（21）

④ 满足停止准则，则终止迭代；否则，k = k + 1，转回

步骤 ③ 。

3 实验及结果分析

为了验证该算法对医学影像复原的有效性能，

采用实际的3幅临床医学影像进行实验（分别为肺部

CT 图像、横结肠恶性肿瘤 CT 图像，脑部 MRI 测试

图）分别从视觉评估效果和客观评价指标两个方面

进行验证，通过与3种现有的临床应用中的复原方法

进行对比分析，证明了我们的模型在保留图像细节

方面以及信噪比（Signal-to-Noise Ratio, SNR）、均方

误差（Mean Square Error, MSE）等定量指标方面都优

于现有方法。不仅如此，实验也表明了我们的模型
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不仅对CT图像具有良好的效果，而且对核MRI图像

也具有很好的适应性。

实验环境采用处理器为 Intel（R）Celeron（R）

CPU G550 1.6 GHz，内存大小 2 G，软件版本为

Matlab2014a。客观评价标准采用目前使用最广泛的

指标 SNR、峰值信噪比 (Peak Signal- to-Noise Ratio,

PSNR）以及最小MSE。在实验中，我们引入了迭代

停止准则，实验终止的条件为相邻两次迭代结果满

足  uk - uk- 1 ≤ 1E - 4 则终止迭代。实验所用客观数

据的计算公式定义如下：

SNR = 20 log10(S N) （22）

PSNR = 10 × log10
æ

è
ç
ç

ö

ø
÷
÷

2552 ×M×N

 u( )i, j - F( )i, j
（23）

MSE =
∑
0≤ j≤N

∑
0≤ i≤M

 u( )i, j - F( )i, j
2

M×N
（24）

式（22）中S为图像所有像素的局部方差，N为噪声方

差，式(23)、(24)中为 u( )i, j 恢复图像，F( )i, j 为退化图

像，M×N表示图像尺寸。

实验1（图1）和实验2（图2）首先采用标准的分辨

率256×256大小的两幅CT图像在相同模糊核不同噪声

强度下进行实验验证，实验1采用方差为0.001的模糊

图像，实验2采用方差为0.002的模糊图像，图1和图2

分别显示了笔者的SBMTV算法在不同的退化情况下

与NMF方法、AWF方法、STV方法对比的效果图。可

以通过图1、图2明显的在视觉上看出，SBMTV算法恢

复出的图像图 f比图c、d、e的边界都清晰，更加接近真

实图像，保持了各部分的功能结构细节的完整性，可以

很好的区分病灶部分与正常结构。表1、表2分别显示

了肺部CT图像和横结肠恶性肿瘤CT图像分别使用不

同方法进行复原的客观性能定量指标。由图表可以看

出SBMTV方法和AWF方法在SNR、PSNR、MSE 3个

指标上明显优于NMF方法和STV的梯度下降法，但

SBMTV算法比AWF方法还要高出一个点，且从视觉上

来看图2d在保边性能上不如图2f，从两组的MSE均为

最小也可以看出SBMTV算法复原出的图像最接近于

真实图像，可以更好的看出软组织的结构。

为了验证算法的适用性，我们对脑部MRI测试

图像进行了实验 3，见图 3。图 3 为不同复原方法下

对脑部MRI测试图进行实验后的恢复图像，表3为脑

部测试图在不同方法下的客观性能指标，我们将噪

声强度进一步提高同样发现可以得到清晰的复原图

像，我们的方法在脑病理图像的结构和灰度变化的

保持上优于现有复原方法，再一次证明了SBMTV算

a: Original image b: Degraded images c: NMF

d: AWF e: STV f: SBMTV

NMF: Nonlinear median filter; AWF: Adaptive wiener filter; STV: Standard total variation; SBMTV: Split Bregman method of total variation

图1 肺部CT 4种算法恢复结果

Fig.1 Recovery results of 4 algorithms for pulmonary CT
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法的优越性能。进一步地，为了证明算法具有快速

的的收敛性能，笔者对肺部CT影像和脑部MRI影像

分别进行了实验，图4为两种类型的复原医学图像的

SNR 随迭代次数变化的收敛效果图，图 4a 迭代 58

次，在迭代 13次就达到了最优的效果，图 4b迭代 55

次，在迭代4次达到了最优解，虽SNR有所下降，但最

终得到的解仍然是收敛的，可以明显地看出我们的

方法可以实现对医学影像复原算法的快速收敛。

从以上实验结果图和表 1、表 2、表 3 看出，我们

的方法适用于成像复杂的医学图像，有更好的复原

性能和细节处理能力，图像恢复效果比现有常用的

的3种方法都要优越，实现了快速收敛的同时在视觉

效果和客观评价指标上都有明显的提升。迭代变分

正则化算法在去除模糊和噪声的复原效果上都要优

于经典全变分复原模型，去噪声和去模糊的同时也

保留了医学影像的重要细节的边缘和轮廓，便于对

病灶部位进行更加精确的后期诊断。

4 结 语

我们的医学影像复原方法采用变分的非线性扩

散模型结合ASB正则化迭代算法，求解过程中引入

a: Original image b: Degraded images c: NMF

d: AWF e: STV f: SBMTV

图2 横结肠恶性肿瘤CT 4种算法恢复结果

Fig.2 Recovery results of 4 algorithms for colon cancer CT

Degraded images

NMF

AWF

STV

SBMTV

SNR

9.286 5

9.706 9

15.882 4

12.425 1

16.498 0

PSNR

22.267 3

22.687 7

28.863 2

27.305 9

29.478 9

MSE

0.005 9

0.005 4

0.001 3

0.002 4

0.001 1

表1 肺部CT 4种算法客观复原性能比较

Tab.1 Comparison of objective restoration performance among
4 algorithms for pulmonary CT

SNR: Signal- to- noise ratio; PSNR: Peak signal- to- noise ratio; MSE:

Mean square error

Degraded images

NMF

AWF

STV

SBMTV

SNR

13.967 5

14.416 1

19.209 8

17.423 9

19.724 2

PSNR

24.663 7

25.112 3

29.906 0

28.120 1

30.420 4

MSE

0.003 4

0.003 1

0.001 0

0.001 5

0.000 9

表2 横结肠恶性肿瘤CT 4种算法客观复原性能比较

Tab.2 Comparison of objective restoration performance among
4 algorithms for colon cancer CT
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a: Original image b: Degraded images c: NMF

d: AWF e: STV f: SBMTV

图3 脑部MRI测试图4种算法恢复结果

Fig.3 Recovery results of 4 algorithms for brain magnetic resonance image

a: Convergence diagram of pulmonary CT b: Convergence diagram of brain magnetic resonance image

图4 复原图像SNR收敛效果图

Fig.4 Recovery image SNR convergence effect diagram

SBMTV SNR historySBMTV SNR history

阈值算子和收缩技术优化子问题的求解，且迭代过

程中设置停止准则，适时地终止迭代，不仅证明了算

法具有快速的收敛性能，而且实现了对复杂医学影

像复原的良好效果，方法适用性强，提高了图像的

SNR、减小了MSE的同时，保持了医学图像良好的结

构特性。通过与现有复原方法进行比较实验验证，

本文的方法不仅从主观视觉上去噪去模糊复原细节

效果上优于传统复原方法，而且在各方面客观指标

上都显示出我们的复原方法所具有的优越性能，极

大的保持了医学影像原本的清晰度，从而使医生对

Degraded images

NMF

AWF

STV

SBMTV

SNR

13.335 6

16.035 8

18.951 5

17.562 9

20.596 8

PSNR

24.665 4

27.364 6

30.280 4

28.891 7

31.696 3

MSE

0.003 4

0.001 8

0.000 9

0.000 8

0.000 7

表3 脑部MRI 4种算法客观复原性能比较

Tab.3 Comparison of objective restoration performance among
4 algorithms for brain magnetic resonance image
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病理图像可以进行精确辨认，也更加有利于进行后

续的分割、配准等处理过程。通过实验，笔者也发现

在噪声强度很大时，复原效果还有待提高，因而今后

会进一步研究此不足之处，从多方面进行改进，研究

出更有效的医学影像复原算法。
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