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摘   要：针对传统医学超声图像去斑方法的不足，该文提出一种自适应多曝光融合框架和前馈卷积神经网络模型

图像去斑方法。首先，制作超声图像训练数据集；然后，提出一种自适应增强因子的多曝光融合框架，增强图像

进行有效特征提取；最后，通过网络训练去斑模型并获得去斑后的图像。实验结果表明，该文较已有的方法，能

更有效地滤除医学超声图像中的斑点噪声并更多的保留图像细节。
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Abstract: Considering the shortage of traditional medical ultrasound image despeckle methods, an adaptive
multi-exposure fusion framework and feedforward convolutional neural network model image despeckle method
is proposed. Firstly, an ultrasound image training data set is produced. Then, a multi-exposure fusion
framework with adaptive enhancement factors is proposed to enhance the image for effective feature
extraction.Finally, a speckle model is trained through the network and a speckle image is obtained.
Experimental results show that, compared with the existing methods, this paper can more effectively remove
speckle noise in medical ultrasound images and retain more image details.
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1    引言

超声成像[1]是通过接收和处理从超声探头发射

的回声，其利用声波与活组织的相互作用来产生组

织的图像。超声诊断技术被广泛用于医学临床诊

断，医学超声成像具有无创、低成本等优点，其成

像快、简单、便携。然而斑点噪声是超声图像不可

避免的属性。由于相干声波的行进路径差异而不可

避免地产生的斑点噪声，不同程度降低医学超声图

像的质量，易导致其对比度、分辨率降低，影响临

床诊断的结果。斑点噪声干扰超声图像细节，增大

图像的定量测量和诊断难度[2]。抑制斑点噪声是医

学图像特征提取、分析和识别的关键处理步骤。对

于医学超声图像的分析，临床诊断结果和治疗有着

重要的影响。

超声图像的斑点抑制是提高图像质量和诊断准

确性的先决条件[3]。早期传统的图像去斑方法主要

分为3类[4]：空间域方法、各向异性扩散滤波方法

和变换域方法。虽然这些方法能去除噪声图像中的

斑点，但它们不能很好地保留原始图像的清晰特

征。如：Lee, Kuan滤波器[5], 这些滤波器只能在损

失一定的边缘保持信息下降低噪声。3维块匹配滤

波算法(Block-Matching and 3D filtering, BM3D)
方法[6]可以被认为是当前效果较好的方法之一，但

该方法计算复杂度高且忽略了边缘信息[7]。文献[8,9]
提出基于偏微分方程的各向异性扩散滤波方法

(Perona-Malik Anisotropic Diffusion, PMAD)和散

斑抑制各向异性扩散(Speckle Reducing Anisotrop-
ic Diffusion, SRAD)等方法能避免模糊原始图像和

线性扩散线性滤波的定位问题，但该类方法涉及更

多迭代，计算复杂。文献[10]使用的基于小波系数的

非参数统计模型去斑方法(Non-Parametric Statistical
Model, NPSM)是通过建立统计模型滤除图像中的

斑点噪声。基于双树复小波变换的双变量收缩去噪

方法(BIvariate Dual Tree Complex Wavelet
Transform, BI-DTCWT)被应用于医学超声图像去

斑[11]，但边缘保持能力仍有限。尽管这些方法具有

一定的去斑能力，但基本都涉及复杂的优化问题和

手动参数选择问题[12]。近些年，深度学习的爆炸性

发展为医学领域提出了新的思路，很多学者将深度

学习成功的应用于图像去噪。深度学习是一种可以

从示例输入中学习并将数据驱动的预测或分类表示

为输出的方法的构造。该类别的成功方法包括级联

收缩场(Cascade of Shrinkage Fields, CSF)[13]、可

训练的非线性反应扩散模型(Trainable Nonlinear
Reaction Diffusion, TNRD)[14]、使用卷积编码器-
解码器网络的图像恢复等方法[15]等。然而该类方法

本质上仅限于学习图像先验模型。Zhang等人[16]提

出了一种判别学习模型，采用残差学习将高斯噪声

从噪声图像中分离出来，从而达到去噪的效果。然

而，该方法是针对高斯加性噪声，其抑制超声图像

噪声能力有限。受此启发，本文制作超声图像训练

集，通过引入改进的自适应多曝光融合框架提取特

征，构造了深度学习对医学超声图像去除乘性斑点

噪声模型，提出了一种超声医学图像去斑方法。所

提方法与传统的医学超声图像去斑技术进行比较。

实验结果表明，本文方法较已有的方法不仅能产生

良好的去斑性能，而且更多地保留图像细节。

2    医学超声图像去斑模型

2.1  超声图像噪声模型

医学超声图像中的斑点表现为颗粒状且同时存

在乘性噪声和加性噪声[17]。医学超声图像的斑点模

型可以表示为

I(x, y) = S(x, y) ·ηm(x, y)+ηa(x, y), (x, y) ∈ Z2 (1)

I(x, y) S(x, y)

ηm(x, y) ηa(x, y)

ηa(x, y)

其中， 为含斑点噪声图像， 为不含斑

图像。 ,  分别表示乘性和加性斑点噪

声的影响。通常，超声图像中加性噪声的影响不如

乘性噪声的影响明显，因此，忽略 ，可以

改写为式(2)

I(x, y) = S(x, y) · ηm(x, y) (2)

然后将乘性噪声通过对数变换为加性噪声，在

式(2)的两边进行对数变换，定义为

f(x, y) = g(x, y) + e(x, y) (3)

f(·) g(·) e(·) I(x, y),S(x, y),ηm

(x, y)

式中， ,  和 分别表示为

的对数变换。

2.2  残差网络

x H(x)

H(x) = x

H(x) = F (x) + x

F (x) = H(x)−
x F (x) = 0

深度学习模型是一类可以通过从低级特征构建

高级特征来学习特征层次结构的方式。这种学习方

式可以使用有监督或无监督的方法进行训练。深度

残差网络[18]的基本构建块如图1所示：假如某网络

输入层为 ，预期输出结果为 。若直接利用卷积

层拟合一个潜在的恒等映射 是比较困难的。

但如果把网络结构设计成 ，就可以

把复杂的问题转换为学习一个残差函数

，只需满足 ，然后就构成了一个恒等映

射。因此，较直接利用卷积层拟合，这种网络学习

起来更加容易。残差学习和批量标准化的结合即可

以加快训练的过程，也可以提高去斑的能力。

2.3  自适应多曝光融合框架

低光图像增强的生物启发多曝光融合框架[19]增

强图像定义为式(4)
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Rc = Ŵ · P c + (1− Ŵ ) · g(P c, k̂) (4)

g(P c, k̂) = eb(1−ka)P (ka) (5)

W

g k

R P

g(•) k̂

Ŵ

增强问题可分为3个部分:多曝光评估器( )、
多曝光发生器( )和多曝光采样器( )的确定。其

中，c为颜色通道的索引。 为增强的结果。 为

输入图像。 为BTF 模型定义式；  为根据图像

熵计算出最佳曝光比。 为权重矩阵，其定义为

Ŵ = T u (6)

T u

u′

其中， 为场景光照图， 为控制增强程度的参

数。本文根据全局标准差与局部标准差[20]，提出了

一种自适应增强因子 ，其定义为

u′ = √√√√ 1

M ×N

M∑
i=1

N∑
j=1

(X(i, j)− E)2

√√√√ 1

m× n

m∑
k=1

n∑
t=1

(x(k, t)− e)2 +
1

M ×N

M∑
i=1

N∑
j=1

X(i, j)

(7)

M ×N m× n

X(i, j) i j

Ŵ ′

其中，  表示图像大小， 表示局部窗口

大小。 表示第 行、第 列的像素值。其中局

部标准差与全局标准差用来控制增强程度，均值为

一个常数，用来均衡整体增强程度。新的权重矩阵

 被定义为

Ŵ ′ = T u′
(8)

u′ = 0 R = P

u′ = 1 u′ > 1

R

u′ u′

当 时，得到的 ，即不进行增强。

当 时，低曝光和高曝光像素都得到增强。当

时，像素可能会饱和，导致 细节丢失。自适应增

强因子与局部均标准差相关，局部标准差较大，说

明隶属高频程度较大，  值较大；反之， 值较小。

2.4  去斑模型架构

H(i)

F (i) i

F (i) = H(i)− i

根据残差网络原理，本文搭建一种深度卷积网

络体系实现医学超声图像去斑。将自适应融合框架

与深度学习相结合，以提高模型学习能力。并结合

批量标准化与残差学习，以提高模型的学习准确性

和训练速度。根据残差学习策略，假设 为含斑

点的医学超声图像， 为斑点噪声图像， 为去斑

图像。利用残差学习， 找到最优的

恒等映射的斑点噪声输出。具体流程如图2所示。

根据文献[21]，本文设计的模型架构具有15层
深度。通过最小化方程式中的损失函数进行训练，

本文的损失函数定义如式(9)所示

l(δ) =
1

2N

N∑
x=1

∥η(I; δ)− (Ix − Sx)∥2F (9)

δ {Ix,Sx}Nx=1其中，  表示可训练参数，  是N个噪声-

干净训练图像对，F表示的是Frobenius范数。

R

图3为网络结构图。首先，采光器根据输入图

像自身信息熵获取最佳曝光比k；生成器根据模型

和曝光比合成曝光图像；评估器自适应分配权值；

组合器 根据式(4)生成融合后的图像。根据文献[22]
中的原则，将卷积滤波器的大小设置为3×3。然后，

在神经网络第1层中，使用的是64个大小为3×3×1
的滤波器从斑点噪声图像生成64个特征图，其中

3×3是在输入图像上卷积的高度和宽度，1是图像

通道数。该层最后是ReLu激活功能。然后，2～14
层(隐藏层)是具有64个大小为3×3×64的滤波器，

以再次生成64个特征映射，并结合批量标准化，然

后再生成ReLu激活函数。最后，第15层是一个具

有大小为3×3×64卷积层数的滤波器来重建输出。

通过用超声斑点噪声图像，减去模型中利用批量化

标准和残差学习的组合中逐渐识别的残差项模型，

从而得到去斑后的图像。

3    实验结果及分析

3.1  实验环境及训练数据

为了检验本文方法的有效性，分别对模拟斑点

超声图像和含有真实斑点噪声的超声图像进行大量

的实验。实验在MATLAB R2016a编程环境中进行

仿真。同时使用MatConvNet包[23]训练数据。Mat-

 

 
图 1 残差网络的基本结构

 

 
图 2 本文流程图
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ConvNet是一个开源的MATLAB工具箱，用于计

算机视觉和多媒体应用的卷积神经网络训练数据。

由于医学超声图像开源训练样本集较少，本文

筛选由医院临床超声影像科的西门子Simens超声诊

断系统ACUSON SC2000收集的成像质量较高、抑

噪理想的图像用作训练样本。将收集的图像裁剪为

180×180像素大小。并通过旋转、反转、平移、裁

剪等数据扩充方法，将训练样本大小设置为400幅
图像。测试数据集为不包括在训练数据集中图像。

3.2  实验比较及分析

β

为了实现客观评价，本文采用如下3种评价指标：

峰值信噪比(Peak Signal to Noise Ratio, PSNR)、
边缘保持度( )，等效视数(Equivalent Number of
Looks, ENL)[24]作为客观评价指标，检验方法的去

斑效果。实验比较的方法分别是BI-DTCWT[11]，
NPSM[10], NL_means[25], BM3D[6], Local_entropy_
qsp [26], DnCNN[16]图像去斑方法。

3.2.1  模拟斑点超声图像实验

本文利用http://telin.ugent.be/～sanja/提供

的方法模拟生成斑点噪声来用于模型训练[27]，文

献[27]指出该模拟斑点噪声程序可较好地模拟生成

实际含斑的医学超声图像。

本文进行了大量样本图像实验，分别训练了含

噪声标准差为0.5～0.9的训练模型。图4和图5分别

是两张含标准差为0.7的模拟斑点肝脏超声图像去

斑效果图。图4(a)和图5(a)为含有较少斑点噪声的

β

β

肝脏超声原始图像，图4(b)和图5(b)为模拟加斑点

噪声后的超声图像，图4(c)—图4(i)、图5(c)—图5(i)
分别为BI-DTCWT, NPSM, NL_means, BM3D,
Local_entropy_qsp, DnCNN及本文方法的去斑视

觉效果。由此可知，本文方法取得了较好的主观去

斑效果，且保持了更多的原始图像细节，与原图像

更接近。图4(c)—图4(e)、图4(g)以及图5(c)—
图5(e)、图5(g)中图像仍含有明显的斑点噪声。图4(f)、
图4(h)和图5(f)、图5(h)虽然取得了较好的效果，

但较本文方法，细节损失较多。为了客观评价不同

方法的抑噪的性能，表1—表4分别给出模拟斑点噪

声标准差为0.5～0.9的肝脏图像1和2不同方法的峰

值信噪比PSNR、边缘保持度 的客观评价指标

值。如表1—表4所示，本文方法可获得较大的峰值

信噪比、边缘保持度，相较于其他方法，PSNR指
标值提高了0.5～6dB,  的指标值提高了0.1～0.4 dB。
其客观评价结果与主观视觉效果基本一致，本文方

法抑斑效果较好。

3.2.2  真实超声图像实验

医学超声图像普遍受到斑点噪声的影响。该组

采用大小为210×210像素的含有真实斑点的胎儿超

声图像作为实验对象，所比较方法的去斑效果如图6
所示。图6(c)—图6(i)分别是BI-DTCWT, NPSM,
NL_means, BM3D, Localentrop_qsp, DnCNN和
本文方法去斑效果图。由图6(c)、图6(d)、图6(g)
可见，结果中仍含有明显的斑点噪声。图6(e)、

 

 
图 3 网络结构图
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图 4 模拟斑点肝脏超声图像1实验比较

 

 
图 5 模拟斑点肝脏超声图像2实验比较
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图6(f)、图6(h)虽然在一定程度上能去除斑点噪

声，但图像存在不同程度的模糊，损失了一些图像

细节。相比而言，本文方法在主观视觉上，可获得

较好的平滑效果，抑制斑点噪声效果更好。本文采

表 1  模拟斑点肝脏超声图像1不同方法PSNR结果(dB)

方法
斑点噪声的标准差σ

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

BI-DTCWT 35.4225 33.8461 32.5368 31.4265 30.3688

NPSM 34.5827 32.9573 31.5366 30.3250 29.2056

NL-means 34.9289 34.1934 33.3554 32.5658 31.6134

BM3D 36.1701 35.7552 35.2485 34.8951 34.2035

Local_entropy_qsp 36.7812 36.1083 35.4363 35.0726 34.5014

DnCNN 35.7701 35.8394 35.8180 35.6769 35.3885

本文方法 36.7203 36.7139 36.6025 36.3568 35.9492

表 2  模拟斑点肝脏超声图像2不同方法PSNR结果(dB)

方法
斑点噪声的标准差σ

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

BI-DTCWT 31.0477 29.5409 28.0856 27.4342 26.2056

NPSM 31.5374 30.0985 28.6745 27.6699 26.6843

NL-means 32.7360 31.7539 30.4860 29.5105 28.4174

BM3D 33.8786 33.3096 32.5436 32.0199 31.2079

Local_entropy_qsp 34.3157 33.2426 32.1706 31.5329 30.8599

DnCNN 34.9760 35.0382 34.8497 34.3851 33.6562

本文方法 35.9280 35.9170 35.6289 35.0301 34.1677

β表 3  模拟斑点肝脏超声图像1不同方法 结果

方法
斑点噪声的标准差σ

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

BI-DTCWT 0.6416 0.5611 0.4823 0.4291 0.3846

NPSM 0.5972 0.5154 0.4352 0.3817 0.3393

NL-means 0.4522 0.4102 0.3564 0.3262 0.2949

BM3D 0.5969 0.5820 0.5685 0.5477 0.5016

Local_entropy_qsp 0.6540 0.6287 0.5991 0.5842 0.5621

DnCNN 0.7803 0.7726 0.7595 0.7393 0.7106

本文方法 0.8128 0.8011 0.7831 0.7564 0.7208

β表 4  模拟斑点肝脏超声图像2不同方法 结果

方法
斑点噪声的标准差σ

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

BI-DTCWT 0.7078 0.6359 0.5612 0.5099 0.4661

NPSM 0.6830 0.6197 0.5479 0.4990 0.4517

NL-means 0.7191 0.6761 0.6037 0.5449 0.4899

BM3D 0.8030 0.7950 0.7826 0.7683 0.7355

Local_entropy_qsp 0.8263 0.8090 0.7787 0.7567 0.7384

DnCNN 0.9286 0.9238 0.9156 0.9029 0.8812

本文方法 0.9394 0.9325 0.9217 0.9653 0.8836

 

 
图 6 真实医学超声图像去斑后结果比较
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用等效视数作为真实超声图像去斑的评价指标。其

中白色方框为标记的同质区域。

表5列出了对真实超声图像进行相关方法处理

后的ENL等效视数值比较结果。表6中50张含真实

斑点的超声图像分别来自我校校医院医学超声科

EPIQ5彩色多普勒超声诊断仪临床采集的随机25张
图像和Sirindhorn国际技术研究所的生物医学工程

部门[28]提供的随机25张图像。实验对每张图标记一

个同质区域，并统计每种方法ENL平均值。由表6
可知，本文方法能获得较大的等效视数指标值，与

主观上观察的去斑效果一致，本文方法在有效抑制

斑点噪声的同时保持了更多的图像细节。

4    结论

本文将提出的自适应增强因子的多曝光融合框

架和深度学习相结合，从输入图像数据中学习其特

征结构，然后应用到医学超声图像中，从而达到去

斑的效果。并结合批量标准化和残差网络，加快训

练过程，提高了模型的性能。通过与现有的图像去

噪算法的对比，所提方法具有更好的医学超声图像

细节保持能力，去斑效果显著。与此同时，还可以

提高信噪比和图像的质量。本方法为医学超声图像

去斑提供了一种新的有效思路，为随后的医学超声

图像去斑处理奠定良好的基础。
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