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摘要 在医学超声成像技术中,成像设备、成像机制和检测对象的不均匀性等因素导致超声图像中存在斑点噪声

和部分失真的问题,这不仅降低了超声图像的质量,也给临床医学的诊断增加了难度。为了有效地抑制超声图像

中的斑点噪声,提出了一种基于反向传播(BP)神经网络的自适应双边滤波的超声图像降噪方法。该方法能够通过

BP神经网络预测的局部区域与参考噪声区域之间的相似度值区分超声图像中的噪声区域与组织区域,再通过将

BP神经网络预测的相似度值与双边滤波器相结合实现对超声图像的自适应滤波。该双边滤波器能够对超声图像

中不同的区域进行有区别的滤波。对4幅超声图像(物理体膜超声图像、肝脏超声图像1、肝脏超声图像2和肾脏

超声图像)进行实验,结果表明该方法可以较好地抑制超声图像中的斑点噪声并保留其边缘特征,也能够得到更高

的信噪比和更优的视觉效果。
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Abstract In
 

the
 

medical
 

ultrasonic
 

imaging
 

technology 
 

factors
 

such
 

as
 

the
 

imaging
 

equipment 
 

imaging
 

mechanism 
 

and
 

non-uniformity
 

of
 

detection
 

objects
 

lead
 

to
 

problems
 

of
 

speckle
 

noise
 

and
 

partial
 

distortion
 

in
 

ultrasonic
 

images 
 

which
 

not
 

only
 

reduce
 

the
 

quality
 

of
 

ultrasonic
 

images 
 

but
 

also
 

increase
 

the
 

difficulty
 

of
 

clinical
 

diagnosis 
 

In
 

order
 

to
 

effectively
 

suppress
 

speckle
 

noise
 

in
 

ultrasonic
 

images 
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

adaptive
 

bilateral
 

filtering
 

denoising
 

method
 

for
 

ultrasonic
 

images
 

based
 

on
 

BP
 

 back
 

propagation 
 

neural
 

network 
 

According
 

to
 

the
 

similarity
 

value
 

between
 

the
 

local
 

region
 

and
 

reference
 

noise
 

region
 

predicted
 

by
 

BP
 

neural
 

network 
 

our
 

method
 

can
 

distinguish
 

the
 

noise
 

regions
 

and
 

the
 

tissue
 

regions
 

in
 

the
 

ultrasonic
 

image 
 

After
 

that 
 

the
 

similarity
 

value
 

predicted
 

by
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

is
 

combined
 

with
 

a
 

bilateral
 

filter
 

to
 

realize
 

adaptive
 

filtering
 

of
 

the
 

ultrasonic
 

images 
 

and
 

the
 

bilateral
 

filter
 

can
 

perform
 

different
 

filtering
 

for
 

different
 

regions
 

of
 

the
 

ultrasonic
 

image 
 

Experiments
 

are
 

carried
 

out
 

based
 

on
 

four
 

ultrasonic
 

images
 

 the
 

physical
 

phantom
 

ultrasonic
 

image 
 

the
 

liver
 

ultrasonic
 

image
 

1 
 

the
 

liver
 

ultrasonic
 

image
 

2 
 

and
 

the
 

kidney
 

ultrasonic
 

image  
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

can
 

better
 

suppress
 

speckle
 

noise
 

in
 

the
 

ultrasonic
 

image
 

and
 

preserve
 

its
 

edge
 

features 
 

and
 

can
 

also
 

obtain
 

higher
 

signal-to-noise
 

ratio
 

and
 

better
 

visual
 

effect 
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1 引  言

随着计算机技术的快速发展,医学超声成像技

术也得到空前的发展。凭借其成本较低、实时性好、
方便等优点,医学超声成像技术被广泛应用于医学

检查和临床诊断中[1]。超声B模式成像是医学超

声成像模式中最基本的一种成像模式,发射的超声

波要经过探头、波束形成器、回波信号处理器、数字

扫描变换器以及图像的后续处理等环节才能形成超

声图像。在临床诊断的过程中,相较于其他的成像

模式,超声B模式成像不仅可以显示组织或器官的

解剖信息,也能实时地显示当前探头扫描位置处的

动态图像。其中,B模式指的是灰度调制模式,也是

目前医学上最常用的一种临床诊断模式。该模式是

通过灰度光点的明暗来表示界面回声信号的强弱,
当回声较强时光点的亮度会较亮,当回声较弱时光

点的亮度会较暗,在光点的亮度不相同时就形成了

灰度图像。在医学超声成像的过程中,超声成像系

统的相干特性、检测组织不均匀等因素会使得超声

图像中存在斑点噪声,这些斑点噪声会对医生的诊

断以及后续的图像处理造成严重的影响,因此抑制

超声图像中的斑点噪声具有重要的意义,目前超声

图像的降噪已成为医学图像处理领域中的重要问题

之一[2]。研究者们针对超声图像斑点噪声提出了许

多抑制图像中斑点的算法,这些算法分为复合方法

与滤波方法。相较于复合方法,滤波方法近年来发

展迅速,这是由于在对超声仪的输出图像进行降噪

时,滤波方法只用到了后处理算法而不需要改变系

统的硬件。常见的滤波方法按照滤波方式的不同可

以分为基于空间滤波的方法、基于小波的滤波方法

和基于扩散理论的滤波方法。基于空间滤波的方法

主要包括改进的 Lee滤波器、Kuan滤波器[3]和

Frost滤波器[4]等,
 

虽然这些方法在平滑图像时也

考虑到了边缘特征的保留,但却存在对窗函数的大

小要求高、控制滤波器的阈值难以确定等缺陷。基

于小波的滤波方法主要是基于小波变换的小波去噪

方法[5],该方法虽然在一定程度上改善了传统的滤

波方法所造成的边缘模糊现象,但小波去噪本身就

容易造成图像的边缘模糊,另外小波去噪方法在对

变换域上表征斑点噪声的参数的估计方面也存在问

题。随着偏微分方程在图像处理领域中的广泛应

用,基于扩散理论的滤波方法也逐渐成熟[6-7],基于

扩散理论的滤波方法主要有传统各向异性扩散法

(P-M模型)和去除斑点噪声的各向异性扩散去噪

(SRAD)法[8],这两种方法的优点是滤波处理的效

果不受滤波器窗函数大小和形状的影响,但控制平

滑程度的扩散系数依然需要通过经验函数来确定,
扩散结束的条件也需要人工设定而无法做到自适

应。为此,Shao等[9]进一步提出了一种基于特征匹

配的自适应快速双边滤波算法,该方法虽然能够对

图像中的斑点噪声进行较好的自适应双边滤波处

理,但在处理每幅图像的过程中不仅需要人工选定

特征区域,而且需要统计斑点噪声的分布特性,这些

繁杂的步骤和运算都给实际应用和操作带来了不

便。近年来,人工神经网络(ANN)发展迅速,其具

有非线性映射、联想记忆、分类与识别等功能[10]。
其中,反向传播(BP)神经网络是人工神经网络中最

具有代表性的前项网络[11]。相较于传统的滤波方

法,BP神经网络有较好的容错能力、并行处理能力、
分类能力和自学习能力,能够避免很多传统滤波方

法存在的问题。
本文利用了BP神经网络具有可调整的高非线

性的特点,将
 

BP神经网络与双边滤波相结合,提出

了一种基于BP神经网络的自适应双边滤波的超声

图像降噪方法。该方法通过BP神经网络直接预测

图像局部区域和参考噪声区域之间的相似度值,并
根据预测值来调整双边滤波器的标准差,实现了对

于超声图像的噪声区域和组织区域的自适应区别处

理,即自适应双边滤波。相较于传统的滤波方法,本
文方法避免了人工提取对比区域、利用传统的统计

学方法计算相似度值等这些较为繁琐的步骤,实现

了更有效率的滤波,也能够对超声图像中的斑点噪

声进行最大程度的平滑,从而更好地保护图像的边

缘信息。

2 斑点噪声

2.1 斑点噪声的产生机理

医学超声图像是通过利用发射的超声波扫描人

体组织器官、接收相应的反射声波、对信号进行处理

得到的。其具体的成像过程是:成像系统首先会依

据当前的检查参数设置好参数和控制数据,之后这

些数据信息会变成一种可以驱动探头的激励信号。
当有高压信号的作用时,探头晶体产生机械振动,并
且人体的组织器官内产生相应规格的超声波[12]。

241014-2



激 光 与 光 电 子 学 进 展

在进行超声检测的过程中,超声波在人体内产生很

多分布随机的散射粒子,它们间发生的相互干涉会

形成回波信号,超声波产生的散射也会加在回波信

号上一起返回到探头,形成振幅不稳定的信号。该

信号在图像上会显示为亮度不定的颗粒状斑点,即
超声图像的斑点噪声,斑点噪声是一种具有乘法性

质的粒状噪声[13]。

2.2 斑点噪声模型

医学超声图像受噪声污染比较严重,这给临床

诊断和图像处理都带来了极大的不便。医学超声图

像中的噪声主要是加性的热噪声和乘性的斑点噪声

这两种[14]。热噪声是由于检测设备自身的发热产

生的,热噪声的值非常小,可以通过冷却系统等物理

手段避免热噪声的产生。斑点噪声是超声波在传播

的过程中遇到组织中的散射体发生散射产生的,因
此斑点噪声是不可避免的。在超声图像的噪声研究

领域中,斑点噪声的分布规律是学者们的研究重点。
当人体组织中散射粒子足够多且均匀分布时,此时

超声图像中的斑点噪声满足瑞利分布,且符合下面

的乘性模型[15]:

f=un, (1)
式中:n 为噪声;f 为受到噪声n 污染后的含噪声图

像;u 为未被噪声污染的图像。瑞利分布的密度函

数为

p(x)=
x
σ2
exp-

x
2σ2  , (2)

式中:x 为输入信号;
 

σ为标准差。当遇到特定的目

标或组织时,则在反射信号中会出现很强的连续信

号部分,回波信号的分布也会发生偏移,此时能够用

Rician分布(莱斯分布)和 K分布来描述超声图像

中的斑点分布[16]。但在实际应用中,超声图像的斑

点噪声并不完全符合前面提到的这几种分布[17]。
基于超声图像斑点噪声的统计模型的特点,Shao
等[9]进一步提出并验证了一种新的独立信号噪声模

型,该模型更符合超声图像中斑点噪声的分布,并且

能够更好地统计和描述斑点噪声的方差和分布。输

出信号可表示为

y=x+n x, (3)
式中:n 表示噪声,且x 与n 是相互独立的。

2.3 斑点噪声相似度值的计算

斑点噪声相似度值是以图像中参考噪声区域的

特征作为参考标准,通过计算得到的超声图像的局

部区域和参考噪声区域间的相似度。相似度值能作

为一个区分斑点噪声区域和细节信息区域的判断因

子[9]。相似度值越大,说明图像的局部区域与参考

噪声区域之间的相似度越高,在之后的滤波处理中

就需要对该局部区域进行平滑程度较高的滤波;相
似度值越小,说明图像的局部区域与参考噪声区域

之间的相似度越低,在之后的滤波处理中就需要对

该局部区域进行平滑程度较低的滤波。相似度可定

义为

Sij =1/[1+α|V(Xij)-V(Xref)|β], (4)
其中

V(Xij)=σ2(Xij)/μ(Xij), (5)
式中:Xref表示选定的参考斑点噪声区域;Xij 表示

以像素(i,j)为中心的局部区域;α 和β为可以调节

的系数,本文方法在计算相似度值时,将这两个系数

分别设置为1和2;Sij 的值介于0和1之间,根据

不同的Sij 可以将图像中的局部区域进行分类。

图1 BP神经网络结构图

Fig 
 

1 Structural
 

diagram
 

of
 

BP
 

neural
 

network

3 BP神经网络

BP神经网络是人工神经网络中最具代表性的

网络模型,也是一种多层感知器模型[18],由于其结

构简单、可塑性强,已被广泛应用于图像处理、信息

处理等领域。BP神经网络模仿了人类大脑中的神

经元对外界事物学习的过程,通过对输入信号的正

向传播和反向传播以及多次迭代的学习构建了一个

完整的具有学习能力和预测功能的网络模型。BP
神经网络的主要构成部分是输入层、隐含层和输出

层,该网络通过反向传播算法进行反复调整以确定

结构权值和选取阈值。BP神经网络具有强大的非

线性映射能力,与传统的图像滤波方法相比,在滤波

的过程中引入BP神经网络的方法具有更大优势。

BP神经网络拓扑结构图如图1所示,图中:X1,

X2,…,Xn 是输入层的神经元,分别表示来自第1,

2,…,n 个神经元的输入,也是BP神经网络的输

入;wij 表示上一层的第j 个神经元和下一层的

第i个神经元之间的连接权重,即输入层神经元到

隐含层神经元之间的连接权重;wjk 表示上一层的
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第k个神经元和下一层的第j个神经元之间的连

接权重,即隐含层神经元到输出层神经元之间的

连接权重;Y1,…,Yn 是输出层的神经元,分别表示

来自第1,…,n 个神经元的输出,即BP神经网络

的输出。

4 基于BP神经网络的自适应双边

滤波

  传统的双边滤波器[19]是一种考虑了亮度(范
围)和几何空间距离的非线性技术,可以对图像进行

平滑并保留尖锐或明显的边缘,其标准差σ 是一个

固定的值,能够表示传统的双边滤波器对于图像的

平滑程度。当双边滤波器的标准差为一个固定值

时,传统的双边滤波器对超声图像斑点噪声的滤波

效果很差。
针对这一问题,本文在对超声图像进行双边滤

波时引入了BP神经网络,通过将BP神经网络与双

边滤波器结合,提出了一种新的基于BP神经网络

的自适应双边滤波方法。该方法是在传统的双边滤

波器和BP神经网络的基础上提出来的,根据BP神

经网络预测的图像局部区域与参考噪声区域的相似

度值Sij 调整双边滤波器的标准差σ,因此标准差σ
不再是一个固定值。在超声图像中,不同的局部区

域与参考噪声区域的相似度值是不同的,那么对每

个局部区域进行双边滤波处理时所需的标准差就不

同,而超声图像中不同的局部区域对应的双边滤波

的强度不同,即双边滤波器自适应地过滤图像,这样

能够保证双边滤波器有区别地平滑超声图像的斑点

区域和组织区域。本文提出的自适应双边滤波方法

中,双边滤波器的输入为超声图像,输出为降噪后的

超声图像,双边滤波器的输入与输出的关系为

BF[Ip]=
∑q∈SB(‖p-q‖)Gσ(Ip -Iq )Iq

∑q∈SB(‖p-q‖)G(Ip -Iq )
,

(6)
式中:BF(Ip)表示双边滤波后p 点的灰度值;S 为

以p 为中心的局部像素集;q为S 中的一个像素点;

‖p-q‖为局部像素点q 与中心像素点p 之间的

几何空间距离;Iq 为局部像素点q 的灰度值(亮度

值);Ip 为 中 心 像 素 点 p 的 灰 色 值 (亮 度 值);

Ip-Iq

 

为局部像素点q 和中心像素点p 之间的

亮度距离;Gσ 为标准差为σ 的高斯函数;B 为归一

化框函数。双边滤波器的标准差σ满足

σrij =245·Sβ
ij +1, (7)

式中:Sij 表示以i,j  位置为中心的局部区域的相

似度值,上标β表示相似度值的指数,本文方法中将

其设置为2;σrij 表示以(i,j)位置为中心的局部区

域对应的标准差。当BP神经网络预测的相似度值

很大(接近1)时,σrij 值也很大,本文方法中双边滤

波器会对该区域进行完全的平滑,以此来抑制斑点

噪声。当BP神经网络预测的相似度值很小(接近

0)时,σrij 值也很小,本文方法中双边滤波器会对该

区域进行较低程度的平滑,以此来保护组织区域。
仅使用一次双边滤波来平滑超声图像中的斑点噪声

是远远不够的,因此在双边滤波器选择好了适当的

参数后,还需要进行多次迭代滤波,即
 

I(n+1)=BF(I(n)), (8)
式中:n为迭代次数。此外,还可以根据不同的实际

应用来调整平滑窗口的大小以及高斯函数的参数等。
本文方法的具体实现过程是:首先训练出一个

可以预测超声图像的局部区域与参考噪声区域间相

似度值的BP神经网络,用于BP神经网络训练的输

入是由利用9×9窗口扫描整幅超声图像得到的局

部图像构成的数据集,训练时的标签是该数据集对

应的相似度值,然后利用训练好的BP神经网络来

预测超声图像中的局部区域与参考噪声区域间的相

似度值,最后根据预测出的相似度值来计算该局部

区域进行双边滤波时所需的标准差,实现超声图像

的自适应双边滤波。基于BP神经网络的自适应双

边滤波的模型图如图2所示。

图2 基于BP神经网络的自适应双边滤波模型图

Fig 
 

2 BP
 

neural
 

network
 

based
 

adaptive
 

bilateral
 

filtering
 

model
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5 实验结果与分析

5.1 BP神经网络训练的数据采集及处理

选取若干张超声图像(包含肝脏超声图像、肾脏

超声图像和物理体模超声图像)作为BP神经网络

训练的数据,网络训练中所用的图像都来自于超声

仪器设备,是利用超声系统对人体及其体模模型进

行扫描得到。由于BP神经网络在训练时的输入数

据是图像块而不是整幅图像,因此采用了9×9的窗

口扫描整幅图像,将得到的局部图像构成的数据集

作为网络训练时的输入,并将该数据集对应的相似

度值作为网络训练时的标签,相似度值可以表征处

理窗口的局部区域和参考噪声区域之间的相似度。
为了构建出一个具有分类预测能力的BP神经

网络,且为使该网络能够预测图像的局部区域与参

考噪声区域之间的相似度值,本文通过BP神经网

络工具箱构建了一个4层(含有2个隐含层)的BP
神经网络,输入层的节点数(神经元)设置为81,这
样设置是因为采用9×9的窗口扫描图像得到的图

像块中包含了81个像素值,输出层的节点数(神经

元)设置为1,输出值即为BP神经网络预测的相似

度值。其中,第1个隐含层的节点数(神经元数)设
置为10,第2个隐含层的节点数设置为20,迭代次

数设置为300,收敛误差设置为10-6,学习率设置为

0.05。该BP神经网络能够预测出输入图像的局部

区域与参考噪声区域之间的相似度值,当预测的相

似度值很大(接近1),表示该局部区域和参考噪声

区域是非常相似的,当预测的相似度值很小(接近

0)则表示该局部区域很可能是组织区域。在后续的

滤波处理的过程中,可以利用该BP神经网络预测

的相似度值来调节滤波器对于图像的平滑程度。
选取4幅超声图像(物理体膜超声图像、肝脏超

声图像1、肝脏超声图像2和肾脏超声图像)作为本

文方法的测试数据,进行了4组超声图像降噪的实

验。其 中,4 幅 超 声 图 像 的 像 素 大 小 依 次 为

507
 

pixel× 243
 

pixel、512
 

pixel× 741
 

pixel、

715
 

pixel×901
 

pixel和446
 

pixel×519
 

pixel。本文

中对于实验结果的分析采用了主观评价和客观评价

两种方式。主观评价主要是观察降噪后超声图像的

视觉效果和边缘特征的保留程度,当降噪后超声图

像的视觉效果较好且边缘特征的保留程度较高时,
表明该方法对于超声图像的降噪有较好的主观评价

指标。客观评价采用了信噪比(SNR)、对比度信噪

比(CNR)、信噪比增长度(upSNR)和对比度信噪比

增长度(upCNR)4种评价指标。当降噪后超声图像

的这4种评价指标的值较大时,表明该方法对于超

声图像的降噪有较好的效果。对于降噪后超声图像

质量的评价,需要综合主观评价指标和客观评价指

标两个方面进行分析,当主观评价指标和客观评价

指标都较好时,表明该方法对于超声图像的降噪有

较好的效果。

5.2 超声图像的评价指标

通常采用SNR[20]和CNR[21]这两个指标来评

价超声图像的质量。一般通过SNR和CNR这两

个评价指标能够看出图像质量,它们的值越大,说明

图像处理后的失真越小,即图像的质量越高。SNR
和CNR这两个指标的定义分别为

RSNR=μ
σ
, (9)

RCNR= μt-μb

σb
, (10)

式中:μ 是均值;μt 与μb 分别是组织区域与噪声区

域的均值;σb 是噪声区域的方差。
为了能够更好地衡量本文方法对于超声图像的

滤波效果,本文中除了用到SNR和CNR这两个指

标外,还使用了另外的两个评价指标:upSNR 和

upCNR。通过upSNR和
 

upCNR这两个指标能够

看出图像滤波前后的质量的提高程度,它们分别表

示滤波前后的信噪比的变化量和对比度信噪比的变

化量。upSNR和upCNR这两个指标的定义分别为

RupSNR=100RCNR,result/RSNR,original-1  ,(11)

RupCNR=100RCNR,result/RCNR,original-1  ,(12)
式中:RCNR,result 为去噪处理后的超声图像的 CNR
值;RSNR,result为去噪处理后的超声图像的SNR值;

RSNR,original为原始超声图像(即去噪处理之前的超声

图像)的SNR值;RCNR,original 为原始超声图像(即去

噪处理之前的超声图像)的CNR值。

5.3 实验结果与分析

为了验证本文提出的超声图像降噪方法的有效

性,本文对4幅超声图像(物理体膜超声图像、肝脏

超声图像1、肝脏超声图像2和肾脏超声图像)进行

了实验。分别利用P-M模型、边缘保持的各向异性

扩散(DPAD)算法、DnCNN网络模型和本文方法对

这4幅超声图像进行降噪处理,并对比分析了4种

方法的去噪处理结果。实验中,P-M 模型的实验参

数设置为:平滑时间步长是0.8,迭代的次数为100,
平滑窗口大小为3×3。DPAD算法的实验参数设

置为:平滑时间步长是0.5,迭代的次数设置为100,
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平滑窗口大小为
 

3×3。DnCNN网络模型的实验参

数设置为:
 

网络中每个卷积层的初始权重均设置为

均值和标准差分别是0和0.05的正态分布,初始偏

置均设置为0,batch
 

size设置为64,通过
 

Adam算

法来优化损失函数,初始的学习率设置为10-3,伴
随着训练的进行最后慢慢衰减到10-5。本文方法

的实验参数设置为:窗口大小为9×9,迭代次数设

为10次,双边滤波器实现自适应滤波时的标准差是

根据BP神经网络预测的相似度值计算得到的。

4幅超声图像的降噪效果对比图如图3~6所示。
采用SNR、

 

CNR、upSNR和upCNR作为降噪效果的

客观指标,4幅超声图像的降噪结果如表1~4所示。

图3 物理体膜超声图像降噪效果对比图。(a)原图;(b)
 

P-M模型;(c)
 

DPAD算法;(d)
 

DnCNN模型;(e)本文方法

Fig 
 

3 Denoising
 

results
 

of
 

physical
 

phantom
 

ultrasonic
 

image 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

P-M
 

model 
 

 c 
 

DPAD
 

method 
 

 d 
 

DnCNN
 

model
 

 
 

 e 
 

our
 

method
 

表1 物理体膜超声图像降噪结果的客观分析

Table
 

1 Objective
 

analysis
 

of
 

denoising
 

results
 

of
 

physical
 

phantom
 

ultrasonic
 

image

Image
 

in
 

figure
 

3 Image
 

size
 

/(pixel×pixel) Window
 

size Iterations SNR
 

/dB CNR
 

/dB upSNR
 

upCNR

(a) 507×243 -- -- 3.842 3.951 -- --
(b) 507×243 3×3 100 21.128 20.367 449.920 415.490
(c) 507×243 3×3 100 27.429 27.080 613.930 585.400
(d) 507×243 -- -- 37.737 36.843 795.487

 

778.818
(e) 507×243 9×9 10 33.261 32.870 765.720 731.940

图4 肝脏超声图像1降噪效果对比图。(a)原图;(b)
 

P-M模型;(c)
 

DPAD算法;(d)
 

DnCNN模型;(e)本文方法

Fig 
 

4 Denoising
 

results
 

of
 

liver
 

ultrasonic
 

image
 

1 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

P-M
 

model 
 

 c 
 

DPAD
 

method 
 

 d 
 

DnCNN
 

model 
 

 e 
 

our
 

method

241014-6



激 光 与 光 电 子 学 进 展

表2 肝脏超声图像1降噪结果的客观分析

Table
 

2 Objective
 

analysis
 

of
 

denoising
 

results
 

of
 

liver
 

ultrasonic
 

image
 

1

Image
 

in
 

figure
 

4 Image
 

size
 

/(pixel×pixel) Window
 

size Iterations SNR
 

/dB CNR
 

/dB upSNR
 

upCNR

(a) 512×741 -- -- 4.905 4.492 -- --
(b) 512×741 3×3 100 20.802 19.383 324.10 331.50
(c) 512×741 3×3 100 19.025 18.176 287.87 304.63
(d) 512×741 -- -- 28.540 27.089 481.86 503.05
(e) 512×741 9×9 10 25.713 25.067 424.22 458.04

图5 肝脏超声图像2降噪效果对比图。(a)原图;(b)
 

P-M模型;(c)
 

DPAD算法;(d)
 

DnCNN模型;(e)本文方法

Fig 
 

5 Denoising
 

results
 

of
 

liver
 

ultrasonic
 

image
 

2 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

P-M
 

model 
 

 c 
 

DPAD
 

method 
 

 d 
 

DnCNN
 

model 
 

 e 
 

our
 

method

表3 肝脏超声图像2降噪结果的客观分析

Table
 

3 Objective
 

analysis
 

of
 

denoising
 

results
 

of
 

liver
 

ultrasonic
 

image
 

2

Image
 

in
 

figure
 

5 Image
 

size
 

/(pixel×pixel) Window
 

size Iterations SNR
 

/dB CNR
 

/dB upSNR
 

upCNR

(a) 715×901 -- -- 5.418 3.302 -- --
(b) 715×901 3×3 100 18.476 15.573 241.00 371.62
(c) 715×901 3×3 100 20.157 17.652 272.04 434.59
(d) 715×901 -- -- 24.230 20.865 347.21 531.89
(e) 715×901 9×9 10 23.458 19.069 332.96 477.50

表4 肾脏超声图像降噪结果的客观分析

Table
 

4 Objective
 

analysis
 

of
 

denoising
 

results
 

of
 

kidney
 

ultrasonic
 

image

Image
 

in
 

figure
 

6 Image
 

size
 

/(pixel×pixel) Window
 

size Iterations SNR(dB)CNR(dB) upSNR
 

upCNR

(a) 446×519 -- -- 7.013 6.676 -- --
(b) 446×519 3×3 100 21.713 20.148 209.61 201.80
(c) 446×519 3×3 100 22.073 21.251 214.74 218.32
(d) 446×519 -- -- 30.154 28.563 329.97 327.85
(e) 446×519 9×9 10 28.734 27.528 309.72 312.34
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图6 肾脏超声图像降噪效果对比图。(a)原图;(b)
 

P-M模型;(c)
 

DPAD算法;(d)
 

DnCNN模型;(e)本文方法

Fig 
 

6 Denoising
 

results
 

of
 

kidney
 

ultrasonic
 

image 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

P-M
 

model 
 

 c 
 

DPAD
 

method 
 

 d 
 

DnCNN
 

model 
 

 e 
 

our
 

method
 

  在图3~6中,图(b)~(e)分别为P-M 模型、

DPAD算 法、DnCNN 模 型 和 本 文 方 法 对 原 图

[图(a)]进行降噪后的结果图。可以看出,DnCNN
模型和本文方法都能消除大多数均匀区域的斑点

噪声,使得降噪后的超声图像有较好的视觉效果。
相较于常见的P-M 模型和DPAD算法,本文方法

对于超声图像的降噪能够实现更好的去噪视觉效

果,也能更好地保留图像组织区域的边缘特征。
本文方法降噪得到的图像相较于DnCNN模型降

噪得到的图像具有更明显的边缘和更多的纹理细

节信息。

4组 超 声 图 像 降 噪 实 验 的 评 价 指 标(SNR、

CNR、upSNR、upCNR)如表1~4所示。通过观察

表1~4中的实验评价指标,可以看出除DnCNN模

型外,本文方法的SNR 值和 CNR 值是最大的、

upSNR值和upCNR值也是最大的(即降噪处理前

后超声图像的SNR值和CNR值的提高效率是最

高的),本文方法的评价指标明显优于传统的P-M
模型、DPAD算法的评价指标,这也表明了本文方法

对超声图像中的斑点噪声抑制效果要优于P-M 模

型、DPAD算法。另外,DnCNN模型的评价指标要

比本文方法的评价指标略好一些,本文方法的评价

指标接近于DnCNN模型的评价指标。
通过视觉效果和评价指标两方面的分析和比

较,发现本文的基于BP神经网络的自适应双边滤

波方法的视觉效果和评价指标都优于P-M 模型和

DPAD算法,就评价指标而言,虽然DnCNN模型的

评价指标要比本文算法略好一些,但DnCNN模型

是一种深度学习模型,网络的层数较深,因此训练所

需的时间相较于本文算法会更长,并且DnCNN模

型对于边缘信息的保护程度也不如本文方法。对4
组超声图像降噪实验的分析表明本文方法能对超声

图像的噪声区域进行最大程度的平滑,较好地抑制

了超声图像斑点噪声并保护了边缘信息。

6 结  论

超声图像中的斑点噪声会降低超声图像的质

量,进而会影响后续临床中的诊断和图像处理。为

了有效地抑制超声图像斑点噪声,提出了一种基于

BP神经网络的自适应双边滤波的超声图像降噪方

法,该方法利用了BP神经网络较强的学习能力与

较好的容错能力,通过将BP神经网络预测的相似

度值与双边滤波器的标准差建立联系,实现了超声

图像的自适应双边滤波,即实现了超声图像中的噪

声区域和组织区域的区分。4组超声图像降噪的实

验都表明,相较于P-M 模型和DPAD算法,本文方

法能有效地抑制超声图像中存在的斑点噪声,并较

好地保留超声图像中组织区域的边缘特征,使得滤
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波后的超声图像有更好的视觉效果,为后续的图像

处理提供良好的基础。
但本文方法也可能会影响超声图像中的一些细

节信息,这也是本文方法待改进的地方,是本课题组

下一步研究的重点。在下一步的研究中,本课题组

将会使用更多的超声图像作为数据集去训练本文中

的网络,也会对该网络的结构和参数进行优化,以进

一步地提高超声图像降噪的效率。针对超声图像的

降噪,本课题组还会尝试将BP神经网络换成其他

的机器学习方法或深度学习的方法(如借鉴残差网

络的思想来对超声图像进行去噪),将超声图像的降

噪过程对其细节信息的影响降到最小,进一步地改

善超声图像降噪的效果,从而为超声医学图像的临

床诊断和后续处理提供更多便利。
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