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摘要　在散斑去噪过程中保持图像边缘纹理特征,是光学相干层析图像处理技术的难题.散斑去噪过程中的散

斑残留和边缘纹理模糊是该难题的主要诱导因素.为解决这一难题,提出一种基于剪切波变换的改进全变分散

斑去噪方法.该方法结合剪切波变换和传统全变分模型,对不同图像区域采用针对性的去噪策略,兼顾散斑去

噪与纹理保留,提高了光学相干层析图像的噪声抑制效果.对不同生理、病理状态下的视网膜光学相干层析图

像进行测试,结果表明:该方法通过采用区域针对性策略改进了噪声抑制能力,通过引入剪切波变换方法提高了

边缘纹理保持能力,进而同时实现散斑去除和纹理保留.此外,与其他散斑去噪方法进行对比,验证了该方法的

有效性.
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１　引　　言

光学相干层析成像技术(OCT)是一种新兴的

体内断层成像技术,对体内微小结构具有高分辨

率是这一技术的主要优点,被广泛应用于医学成

像与临床诊断领域[１Ｇ４].因采用了光学相干成像

技术,该技术始终无法避免散斑噪声的出现[５].
散斑噪声实质是一种外观呈颗粒状的乘性噪声,
它的引入导致所得图像的纹理细节严重模糊,图
像的对比度严重下降,从而进一步导致图像分割、
图像识别的精度明显下降,产生误诊等严重后果.
可见,散斑滤除抑制对医学诊断尤其眼科视网膜

诊断具有重要意义.
通常,散斑去噪方法可分为空间域方法和变换

域方法.在空间域方法中,基于扩散的方法通过非

线性各向异性扩散过程和非线性复杂扩散过程,在
去除散斑噪声方面取得了较好的效果[６Ｇ８],然而在高

散斑噪声情况下会出现过拟合现象,造成细节信息

的丢失.基于全变分(TV)的方法也是空间域方法

中非常成功的一种[９],它以平滑内部结构和保护边

缘部分见长,但由于无法反映足够多的信号和噪声

信息,容易导致“阶梯”效应.并且,该方法对于图像

不同区域的去噪效果存在较大差异,会影响整体的

去噪结果.此外,基于稳健性主成分分析的算法同

样对滤除散斑噪声有良好的适用性[１０],它通过基于

稳健性主成分分析算法的低秩矩阵恢复模型,将

OCT原始图像分解成散斑噪声图像和样品截面图

像的最佳估计,在抑制散斑噪声方面取得了良好的

效果.
在变换域方法中,一种重要的散斑去噪方法,如

小波变换方法[１１],通过采用多尺度变化方法将原始

图像分解为不同特征图,再通过使用系数收缩技术

获得了良好的去噪效果.近年来,在小波变换方法

的基础上又发展了许多改进算法,例如自适应小波

变换[１２]、曲波变换(Curvelet)[１３]、轮廓波变换[１４]、剪
切波变换[１５Ｇ１６]等方法.由于没有充分考虑图像的空

间信息冗余,此类方法容易使图像纹理中出现伪影

划痕现象,严重影响了去噪效果.另外,基于窗函数

滤波的方法也开始被应用到散斑去噪领域[１７],该方

法将系统的全光谱信号分为多个光谱信号,利用窗

函数对每个分立的光谱信号进行滤波,单独进行常

规数据处理,然后将处理后的各个分光谱进行平均

合成,以达到降低散斑噪声的目的.
对于人的视网膜图像,同时做到有效的噪声

滤除和良好的细节信息保护成为了一个亟待解决

的难题.为了解决这个问题,本文在剪切波变换

的方法中引入传统的TV去噪模型,提出了一种基

于剪 切 波 变 换 的 改 进 全 变 分 散 斑 去 噪 方 法

(SITV).赋予去噪项、保边项和保真项不同的权

重,使得去除噪声和保留边缘细节二者之间达到

一个良好的平衡状态.在具体的计算过程中,使
用了基于分裂Bregman迭代的快速数值算法.此

外,对视网膜图像的不同区域分别赋予更有针对

性的去噪策略,进一步提高了图像的去噪效果.
在本文方法的作用下,不仅视网膜图像的区分度、
平滑程度、对比度等去噪指标有了明显提升,而且

图像的边缘锐利程度也得到了增强.本文选用三

组不同的视网膜图像进行实验,通过对本文方法、
自适应复合扩散方法(ACD)以及Curvelet方法进

行比较可知,所提出的方法不仅能有效去除散斑

噪声,同时还可以保留图像的纹理信息,提升了原

始图像的质量.

２　基本原理

２．１　SITV方法的模型

为了尽可能地保留图像的结构细节,提出了一

种基于剪切波变换的改进式全变分散斑去噪方法.
本模型包括三项:去噪正则项、加权保边正则项和加

权保真项.给三项分配不同权重,使滤除噪声和保

护细节之间达到较好的平衡状态.
本文算法的原型为TV方法[９],该方法中对去

噪结果的求解实质上可看作是各向异性TV最小值

优化问题,可表示为

idn＝min
i

{‖ Ñxi‖１＋‖ Ñyi‖１( ) ＋

μ１
２ ‖i－in‖２２}, (１)

式中:in 和idn分别为原始噪声图像和去噪结果图;
算子‖‖１ 和‖‖２ 分别为L１范数和L２范数;
Ñxi 和 Ñyi 分 别 为i 在x 和y 方 向 上 的 梯 度;

‖Ñxi‖１＋‖Ñyi‖１ 为i的全变分范数,即传统的

全变分模型,作为本模型中的去噪正则项,起到滤除

图像中散斑噪声的作用.

(１)式中,μ１
２‖i－in‖

２
２ 这一项为本算法中

的加权保真项,代表原图和去噪图像之间的加权欧

氏距离,通过调整去噪参数μ,可以起到更好的散斑

噪声抑制效果.
为了在去噪的同时对图像的边缘纹理特征进行
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保护,本算法引入了剪切波变换方法[１５Ｇ１６],即在

(１)式的基础上增加加权保边正则项,表达式为

idn＝min
i

{‖ Ñxi‖１＋‖ Ñyi‖１( ) ＋

μ１
２ ‖i－in‖２２＋λ∑

j
‖SHj(i)‖１},

(２)
式中:λ∑

j
‖SHj(i)‖１ 为保边正则项,通过调整

保边参数λ,可以在噪声抑制的同时实现对边缘特

征的保护.其中,SHj(i)为对i进行剪切波变换后

得到的第j 幅子带复原图像,为图像提供了更多

几何信息.
通常,利用(２)式所示的去噪方法可以简单便捷

地实现对视网膜OCT图像的去散斑处理.然而在

去散斑处理过程中,该方法对不同区域的 OCT图

像采用了均等处理的方式,故很难同时实现不同图

像区域的最优去噪效果.为了有效解决上述难题,
本算法通过使用FCM(fuzzyCＧmeans)聚类方法[１８]

对上述去噪方法进行改进,将视网膜图像准确分割

为背景部分、低密度纹理部分、高密度纹理部分,并
对不同部分的图像分配适当的权重,以有针对性地

控制去噪过程中TV去噪方法对不同区域图像的扩

散演化程度,从而实现对不同区域图像的针对性去

噪,表达式为

idn＝min
i

{M ‖ Ñxi‖１＋‖ Ñyi‖１( ) ＋

μ１
２ ‖i－in‖２２＋λ∑

j
‖SHj(i)‖１},

(３)
式中:M＝δ１M１＋δ２M２＋δ３M３,M１、M２ 和

M３ 是通过FCM聚类方法分成的三个区域,分别为

视网膜图像的背景区域、高密度纹理区域和低密度

纹理区域;SHj(i)表示对i进行剪切波变换后得到

的第j幅子带复原图像.本文中通过给每个区域赋

予不同的系数———δ１＝１０、δ２＝０．０７５、δ３＝０．５,实现

对图像不同区域的针对性去噪处理.

２．２　基于分裂Bregman迭代的快速数值算法

用dx,dy 和dSHj
这些辅助变量来替换(３)式中

的Ñxi,Ñyi和SHj(i),(３)式可以转化为用约束优化

问题的形式表示:

idn＝min
i

{M ‖dx‖１＋‖dy‖１( ) ＋

μ１
２ ‖i－in‖２２＋λ∑

j
‖dSHj‖１},

s．t．
dx ＝Ñxi
dy ＝Ñyi
dSHj ＝SHj(i)

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (４)

使用多个惩罚函数项,将(４)式转化为非约束的多元

形式,表达式为

idn,dx,dy,dSHj( ) ＝ min
i,dx

,dy
,dSHj

M ‖dx‖１＋‖dy‖１( ) ＋μ１
２ ‖i－in‖２２＋λ∑

j
‖dSHj‖１＋

é

ë
êê

M η′１
２ ‖dx － Ñxi‖２２＋η′１

２ ‖dy － Ñyi‖２２
æ

è
ç

ö

ø
÷＋λη″１

２∑j ‖dSHj －SHj(i)‖２２
ù

û
úú , (５)

式中:η′和η″为惩罚因子,分别起到调整dx、dy 和dSHj 准确度的作用.
为了更有效地对该模型进行运算,引入了Bregman迭代方法[１９Ｇ２０].于是,(５)式可以表示成

ik＋１,dk＋１
x ,dk＋１

y ,dk＋１
SHj( ) ＝

min
i,dx

,dy
,dSHj

M ‖dx‖１＋‖dy‖１( ) ＋μ１
２ ‖i－in‖２２＋λ∑

j
‖dSHj‖１＋Mé

ë
êê

η′１
２ ‖dx － Ñxi－bk

x‖２２＋η′１
２ ‖dy － Ñyi－bk

y‖２２
æ

è
ç

ö

ø
÷＋λη″

１
２∑j ‖dSHj －SHj(i)－bk

SHj‖２２
ù

û
úú , (６)

其中

bk＋１
x ＝bk

x ＋ Ñxik＋１－dk＋１
x( )

bk＋１
y ＝bk

y ＋ Ñyik＋１－dk＋１
y( )

bk＋１
SHj ＝bk

SHj ＋ SHj(ik＋１)－dk＋１
SHj

[ ] ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (７)

式中:k表示第k次迭代,bk
x,bk

y 和bk
SHj

都通过Bregman迭代方法取得合适的值.

对于上述多元问题,很难用(６)式同时求得每一个问题的解.因此,采取分裂技术[１９Ｇ２０]按顺序依次解决

问题的策略.去噪过程可表示为
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ik＋１＝min
i

μ１
２ ‖i－in‖２２＋M η′１

２ ‖d
k
x － Ñxi－bk

x‖２２＋η′１
２ ‖d

k
y － Ñyi－bk

y‖２２
æ

è
ç

ö

ø
÷＋

é

ë
êê

λη″１
２∑j ‖dk

SHj －SHj(i)－bk
SHj
‖２２

ù

û
úú , (８)

然后,基于上述去噪结果,利用

dk＋１
x ＝min

dx
‖dx‖１＋η′１

２ ‖dx － Ñxik＋１－bk
x‖２２{ }

dk＋１
y ＝min

dy
‖dy‖１＋η′１

２ ‖dy － Ñyik＋１－bk
x‖２２{ }

dk＋１
SHj ＝min

dSHj ∑j ‖dSHj‖１＋η″１
２∑j ‖dSHj －SHjik＋１( ) －bk

SHj
‖２２{ }

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(９)

对辅助参数进行更新.然后,用(７)式进行迭代补偿,直到得到最好的去噪结果.
通常来说,(８)式有最优条件[１９Ｇ２０],表达式为

μE＋Mη′Δ＋λη″E( )ik＋１＝μin＋Mη′ ÑTx dk
x －bk

x( ) ＋ ÑTy dk
y －bk

y( )[ ] ＋λη″SH∗
j dk

SHj －bk
SHj

( ) ,(１０)

式中:E 和Δ 分别为恒等算子和拉普拉斯算子;ÑTx和ÑTy分别是Ñx和Ñy的转置;SH∗
j 为SHj 的伴随矩阵.在

这种最优条件下,(１０)式中的去噪结果可以表示为

ik＋１＝F－１
Fμin＋Mη′ ÑTx dk

x －bk
x( ) ＋ ÑTy dk

y －bk
y( )[ ] ＋λη″SH∗

j dk
SHj －bk

SHj
( ){ }

FμE＋Mη′Δ＋λη″E( ){ } , (１１)

图１ 算法流程图

Fig敭１ Flowchartofalgorithm

式中:F和F－１分别为二维傅里叶变换和二维傅里

叶逆变换.
(９)式的解可以表示为

dk＋１
x ＝shrink Ñxik＋１＋bk

x,１/η′( )

dk＋１
y ＝shrink Ñyik＋１＋bk

y,１/η′( )

dk＋１
SHj ＝shrinkSHjik＋１( ) ＋bk

SHj
,１/η″[ ]

ì

î

í

ï
ï

ïï

,(１２)

式中,shrink(x,σ)＝sgn(x)max x －σ,０( ) .

２．３　算法流程

综上所述,对本算法的主要步骤进行总结,如
图１所示.

３　实验与讨论

为了对本算法的效果进行评价,从公共数据

库[２１]中选取了三幅OCT图像作为测试样本.这三

幅图像包括一幅正常人的视网膜图像,以及两幅处

于不同病理状态的人的视网膜图像.同时,为了更

好地 作 定 量 和 定 性 的 分 析,本 节 对 ACD 算 法,

Curvelet算法及本算法的原型———TV算法,与本

算法的去噪效果进行比较.
本实验是在普通的计算机(３．２GHzCPU,４GB
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内存)上进行的,使用MATLABR２０１５a实现算法.

３．１　评价参数

为了更加充分地定性评价散斑去除能力,本
文不仅展示了实验测试所得的去噪结果,还同时

提供了所对应的图像直方图和局部纹理放大图.
此外,在定量评价方面,本文使用了四个评价量化

指标:信 噪 比 (SNR),等 效 视 数 (ENL),对 比 度

(CNR)以及边缘区域的互相关系数γ.评价指标

的定义方式为

RSN＝１０lg max(I２)/σ２n[ ] , (１３)

LEN＝
１
H ∑

H

h＝１
μ２

h/σ２h( ) , (１４)

RCN＝
１
R ∑

R

r＝１
μr －μn( )/ σ２r ＋σ２n[ ] , (１５)

γ＝
１
E



∑
E

e＝１

∑
i,j∈Me

I－I－( ) I０－I０( )

∑
i,j∈Me

I－I－( ) ２∑
i,j∈Me

I０－I０( ) ２
,(１６)

式中:μn 和σ２n 分别为噪声区域的均值和方差;μh 和

σ２h 分别为第h 个同质感兴趣区域的均值和方差;μr

和σ２r 分别为第r个同质与非同质感兴趣区域Me 的

均值和方差;I０ 为第e个边缘感兴趣区域的含噪原

图,I为其对应的去噪图像,I０和I－ 分别为I０ 和I
在３×３邻域内的均值图像.

具体地,在给定的４个评价指标中,SNR用于

评估本实验中背景噪声区域的去噪能力,数值越

高代表去噪结果图的质量越好.ENL是衡量同质

区域平滑度的指标,值越高说明噪声的抑制效果

越好.CNR表示图像中前景目标和背景噪声间的

对比度大小,在本实验中用来评价视网膜组织部

分跟噪声部分的分离效果,数值越高越好.此外,
为了对边缘区域信息的保留能力进行评价,实验

引入了指标γ,其数值越大,代表越多的边缘纹理

信息得到了保留.

３．２　结果与讨论

本实验选取了三幅人的视网膜OCT图像作为

实验 图,如 图 ２(a)~ (c)所 示 (５１２pixel×
５１２pixel).三幅图像分别代表了视网膜的三种不

同生理和病理状态,其中图２(a)为没有任何视网膜

积液和水肿的正常视网膜图像,图２(b)为糖尿病性

黄斑水肿(DME)视网膜图像,图２(c)为包含多个玻

璃疣(Drusen)的早期黄斑变性视网膜图像.
针对３．１节所述的不同评价方法和指标,在图１

中用不同的候选矩形框作标记,以便于对结果进行

更充分的定性分析和更准确的定量分析.其中,两
个实线框０Ｇ１和０Ｇ２用于估计噪声的感兴趣区域

(ROI).实线框１Ｇ１９用于计算CNR的数值,而在

这１９个矩形框中,标注于边缘区域的１Ｇ１１则被用

来计算γ 的值,剩下的８个实线框１２Ｇ１９被用来计

算ENL的值.此外,引入V１~V４四个虚线框,它
们选自视网膜图像中有代表性的区域,以便于将感

兴趣区域放大,更加清楚地对结果进行定性比较

分析.

图２ 人的视网膜OCT图像.(a)正常的视网膜图像;(b)DME视网膜图像;(c)Drusen视网膜图像

Fig敭２ OCTBＧscanimagesofhumanretina敭 a Normalretinaimage  b DMEretinaimage  c Drusenretinaimage

　　第一组实验中,对于正常的噪声视网膜原图,即
图３(a０),用于对比的ACD算法的参数取值为T＝
３,Kmin＝２,Kmax＝２８,θ＝π/３０,a＝０．２５,b＝０．７５(T
表示扩散时间,Kmin和Kmax表示用来计算阈值K 的

参数,θ表示用来计算扩散系数的方向角,a 和b 表

示用来计算自适应时间步长的参数),Curvelet算法

中的分解尺度个数选择为６,TV算法的参数取值为

μ＝１,η′＝０．１,本文提出的算法参数取为μ＝１,λ＝
１,η′＝０．１,η″＝１００.图３(a１)ＧＧ(a４)分别是４种方

法的去噪结果图,同时４个定量评价指标的值也呈
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图３ 正常视网膜图像的散斑去噪.(a０)~(a４)OCT含噪原图,ACD、Curvelet、TV、本文方法的去噪结果图;
(b０)~(b４)图(a０)~(a４)对应的直方图;(c１０)~(c４４)图(a０)~(a４)对应的放大感兴趣区域V１~V４

Fig敭３Speckledenoisingofnormalretinaimage敭 a０ ＧＧ a４ OriginalOCTimagewithnoiseandimagesafterspeckle
denoisingbyACD Curvelet TV andproposedmethod  b０ ＧＧ b４ histogramscorrespondingtoimagesinFigs敭３
　　　　　　 a０ ＧＧ a４   c１０ ＧＧ c４４ enlargedROIsV１ＧＧV４correspondingtoimagesinFigs敭３ a０ ＧＧ a４ 

现在表１中,每项指标的最佳结果都用加粗的方式

进行了标注.同另外三种方法比较,本文方法得到

的ENL 和 CNR 都是最高的,分 别 为１３４６．８和

１３．２７５４,显示出了在提高图像平滑度和对比度方面

优于其他三种方法.从表１中可知SNR和γ 的值

分别是４８．９４５１和０．９９３２,证明本方法在噪声去除

和边缘部分细节的保留这两方面做到了很好的平

衡.此外,TV算法的ENL和CNR值都仅次于本

方法,但SNR的值为４种算法最低,证明其无法兼

顾不同区域的去噪效果,相比之下本方法更好地兼

顾了背景部分和组织部分的去噪效果.
为了让结果的比较更加直观明显,本实验同样给

出了图３(a０)~(a４)五幅图像所对应的灰度直方图,
如图３(b０)~(b４).在ACD算法对应的图３(b１)中,
直方图整体呈现窄带单峰分布,峰值较高,且峰值点

对应的横坐标灰度值非常接近０.这表明ACD算法

的去噪能力较强,但从图中也可看到灰度值越高,像
素数目变得越少,证明ACD算法在去噪的同时也带

来了过多的细节丢失.Curvelet算法对应的图３(b２)
中,直方图呈现宽带单峰分布,峰值较低,峰值点对应

表１　正常视网膜图像实验的评价指标

Table１　Metricsofnormalretinaimageexperiment

Method SNR/dB ENL CNR γ
Original ３０．６０６１ ４４４．４０００ ４．１６２５ －
ACD ５３．６１０６ ２８０．１０００ ５．８８３５ ０．９８３２
Curvelet ４１．９１１１ １０５５．８０００ ８．９４４５ ０．９９７６
TV ３９．９４８３ １１８２．３０００ １１．６１０４ ０．９８６６

Proposed ４８．９４５１ １３４６．８０００ １３．２７５４ ０．９９３２

的横坐标灰度值在１５~２０之间,并且相比ACD算

法,灰度值为５０以上的像素点的数目仍相当可观.
由此可知Curvelet方法更侧重保留细节和纹理特征,
去噪的能力则没有ACD算法强.本文的算法对应的

直方图集合了其他三幅直方图的特点,有灰度值接近

０的高峰值点,并且在灰度值３０~１２０区域内也有一

定量的像素数目,故本方法不仅有ACD算法的良好

去噪能力,同时也可以像Curvelet算法一样尽可能多

地保留纹理信息、避免边缘模糊的现象.
为了进一步比较验证四种算法的效果,实验选

取了V１~V４四个不同的区域,连同原图和去噪结

果图一起呈现在图３(c)中,从图中可以清晰明显地

看到纹理细节.对于选取的背景区域V１,可以清楚
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地看到本文算法实现了和ACD算法同样的去噪效

果.对于选取的低密度纹理部分V２和高密度纹理

部分 V３,本 文 算 法 在 保 证 去 噪 效 果 的 同 时,和

Curvelet算法一样都没有带来纹理的丢失,同样有

着较高的对比度.而对于边界组织区域V４,本方法

不仅和ACD算法一样展现了良好的去噪能力,同
时还有着比另外三种方法更强的细节信息保留能力

和边缘锐化能力.
综上所述,对于第一组实验中正常的视网膜

图 像,本 文 提 出 的 算 法 集 合 了 ACD 算 法 和

Curvelet算法的优点,可同时在去除噪声和保留纹

理信息两个方面取得明显有效的结果,并且相较

于TV算法,针对不同图像区域均实现了良好的去

噪效果.
在第二组实验———DME视网膜图像实验中,用

于对比的ACD算法的参数取值为T＝３,Kmin＝２,

Kmax＝２８,θ＝π/３０,a＝０．２５,b＝０．７５,Curvelet算

法中的分解尺度个数选择为６,TV算法的参数取值

为μ＝１,η′＝０．１２,本文提出的算法参数取为μ＝１,

λ＝１,η′＝０．１２,η″＝１００.同第一组实验类似,给出

含噪原图和四种方法的去噪结果图如图４(a０)~
(a４)所示,对应的灰度直方图和放大的感兴趣区域

分别呈现在图４(b)和(c)中.另外,表２汇总了四

种方法对应的评价指标的值,每项指标的最优结果

同样用加粗的形式标注出来.从表２可以看到,本
文 算 法 得 到 的 SNR,ENL,CNR 的 值 分 别 为

４６．７８９１,６４９．１０４９,８．６６４７,均为最大值;而γ 的数值

为０．９９２７,大小仅次于Curvelet算法.故本文算法

可以在有效地滤除噪声的同时,保留尽可能多的边

缘纹理信息.

图４ DME视网膜图像的散斑去噪.(a０)~(a４)OCT含噪原图,ACD、Curvelet、TV本文方法的去噪结果图;
(b０)~(b４)图(a０)~(a４)对应的直方图;(c１０)~(c４４)图(a０)~(a４)对应的放大感兴趣区域V１~V４

Fig敭４SpeckledenoisingofDMEretinaimage敭 a０ ＧＧ a４ OriginalOCTimagewithnoiseandimagesafterspeckle
denoisingbyACD Curvelet TV andproposedmethod  b０ ＧＧ b４ histogramscorrespondingtoimagesinFigs敭４
　　　　 a０ ＧＧ a４   c１０ ＧＧ c４４ enlargedROIsV１ＧＧV４correspondingtoimagesinFigs敭４ a０ ＧＧ a４ 

　　在第三组实验———Drusen视网膜图像实验中,
用于对比的ACD算法的参数取值为T＝４,Kmin＝
２,Kmax＝２８,θ＝π/３０,a＝０．２５,b＝０．７５,Curvelet
算法中的分解尺度个数选择为６,TV算法的参数取

值为μ＝１,η′＝０．１５,本文提出的算法参数取为μ＝
１,λ＝１,η′＝０．１５,η″＝１００.图５(a０)~(a３)含噪声

原图和四种方法的去噪结果图,图５(b０)~(b３)为
对应的灰度直方图,图５(c)为放大的感兴趣区域.
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表２　DME视网膜图像实验的评价指标

Table２　MetricsofDMEretinaimageexperiment

Method SNR/dB ENL CNR γ
Original ２９．７４３３ ８４．７５２２ ２．９８０４ －
ACD ４４．１２８３ １６０．８４７７ ４．３５７１ ０．９９２４
Curvelet ４０．７００１ ２８７．３３２３ ５．４２７５ ０．９９５３
TV ３７．９４２５ ５５０．２３５９ ６．３１７３ ０．９８８５

Proposed ４６．７８９１ ６４９．１０４９ ８．６６４７ ０．９９２７

同时,表３列出了四项评价指标的具体数值,加粗的

项代表该评价指标的最优结果.从表３可以看到,
本文 算 法 得 到 的 ENL,CNR,γ 的 值 分 别 为

９４０．０１２４,９．４１４８,０．９９３４,均为最大值;而SNR的数

值为４３．１０４８,大小仅次于ACD算法.故本文算法

可以有效地提高图像的平滑度、对比度,有效地保护

边缘部分的细节,并且同时实现良好的去噪效果.

图５ Drusen视网膜图像的散斑去噪.(a０)~(a４)OCT含噪原图,ACD、Curvelet、TV本文方法的去噪结果图;
(b０)~(b４)分别为图(a０)~(a４)对应的直方图;(c１０)~(c４４)分别为图(a０)~(a４)对应的放大感兴趣区域V１~V４

Fig敭５SpeckledenoisingofDrusenretinaimage敭 a０ ＧＧ a４ OriginalOCTimageandimagesafterspeckledenoisingby
ACD Curvelet TV andproposedmethod  b０ ＧＧ b４ histogramscorrespondingtoimagesinFigs敭５ a０ ＧＧ a４  
　　　　　　 c１０ ＧＧ c４４ enlargedROIsV１ＧＧV４correspondingtoimagesinFigs敭５ a０ ＧＧ a４ 

表３　Drusen视网膜图像实验的评价指标

Table３　MetricsofDrusenretinaimageexperiment

Method SNR/dB ENL CNR γ
Original ２６．８７７９ ２０１．５９０３ ３．１５８０ －
ACD ４４．５４３３ ３０５．３３３１ ５．６３４９ ０．９９０８
Curvelet ４２．５７２５ ８８１．４２７７ ８．２７９６ ０．９９３０
TV ３８．２６０９ ９２２．４０８９ ９．２４６６ ０．９９０６

Proposed ４３．１０４８ ９４０．０１２４ ９．４１４８ ０．９９３４

４　结　　论

本文提出一种基于剪切波变换的改进全变分散

斑去噪方法,采用本文方法和其他常见方法对原始

图像不同区域进行了针对性去噪,结果表明所提方

法进一步提高了滤除噪声的能力,同时实现了滤除

散斑噪声,保护了纹理细节,有效提高了图像的可识

别性、平滑程度、对比度和边缘锐利程度,为医学诊

断和病理分析的准确率提高提供了更多机会和更多

可能性.
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