
第 59 卷 第 2 期/2022 年 1 月/激光与光电子学进展

0217001-1

研究论文

基于双注意力机制的医学超声图像降噪模型
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摘要 医学超声图像中会不可避免地产生斑点噪声。为有效去除医学超声图像中的噪声，本研究团队提出了一种

基于双注意力机制的医学超声图像降噪模型。首先，针对医学超声图像数量有限的问题，对伯克利分割数据集中

的 400张图像进行旋转和缩放，获得 23700张自然图像，再通过斑点噪声模型对其添加斑点噪声来模拟超声图像；

接着，在构建降噪模型过程中，针对传统卷积神经网络在特征提取时存在的一些不足，分别引入位置注意力机制、

通道注意力机制和全卷积网络对现有模型进行改进，构建更优的超声图像降噪模型；最后，在模型训练过程中，为

防止梯度消失引入了批量归一化操作。实验结果表明：从视觉观察效果和客观评价指标来看，所提模型对 11张模

拟超声图像和 2张真实超声图像（物理体膜超声图像和肝脏超声图像）的去噪效果均优于对比模型。所提模型是一

种有效的医学超声图像降噪模型，不仅有效降低了斑点噪声，还较好地保留了图像的细节信息。
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Abstract Speckle noise will inevitably exist in medical ultrasound images. Therefore, this study proposes a
medical ultrasound image noise reduction model based on the dual attention mechanism to effectively remove noise in
the medical ultrasound images. First, due to the limited number of medical ultrasound images, we rotated and
zoomed 400 images in Berkeley dataset to receive 23700 images. Then, we added speckle noises using the speckle
noise model to simulate the ultrasonic images. Second, during the construction process of the noise reduction
model, aiming at some disadvantages of traditional convolutional neural networks in the feature extraction, we
introduced position attention mechanism, channel attention mechanism, and full convolutional network to improve
the existing model and build a better ultrasonic image noise reduction model. Finally, we introduced a batch
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normalization operation to prevent the gradient from disappearing during the model training process. The
experimental results show that the noise suppression effects of 11 simulated ultrasound images and 2 real ultrasound
images (the physical body membrane and liver ultrasonic images) are better than other models in terms of visual
observation effect and objective evaluation index. Therefore, the proposed model is an effective noise suppression
model for medical ultrasound images. It can effectively reduce speckle noise and retain the image details.
Key words image processing; medical ultrasound image; speckle noise model; positional attention mechanism;
channel attention mechanism; speckle noise suppression

1 引 言

医学影像技术主要包括 X射线（X-ray）技术、B
超技术、核磁共振（MRI）技术和计算机断层扫描

（CT）技术等［1］。与其他成像技术相比，超声诊断技

术是一种无损伤、非介入、经济实用、适应性广的检

查手段，因此，超声检查仪器已成为当下的主流医

学影像设备［2］。

采用超声探头发射的高频率超声波扫描人体组

织或器官，再对组织或器官的反射信号进行接收，处

理后得到的图像即为组织或器官的医学超声图像。

在成像过程中，由于单一频率的超声波会在不同组

织的粗糙表面发生反射、折射、散射、干涉等，使得回

波信号不同，因此超声图像上会呈现出明暗相间的

光点，即斑点噪声［3］。主观评价和客观评价可用于

对实验结果进行分析，其中：主观评价就是用肉眼观

察降噪处理后的超声图像，若图像中的边缘特征保

留得较好，则说明该方法对超声图像的降噪效果很

好；客观评价就是采用一系列评价指标，如等效视

数［4］和边缘保持系数［5］等指标来量化去噪效果。去

除医学超声图像上的斑点噪声对于后续的图像处理

和医学诊断等极其重要［6］。为了有效去除超声图像

中的斑点，众多学者进行了大量的研究工作，提出了

许多去噪方法，常见的包括 Lee滤波、均值滤波［7］和

Kuan［8］滤波等。这些方法可以在一定程度上降低斑

点噪声，但存在自适应性和边缘保持度差等问题。

近些年提出的双边滤波［9］同时考虑像素之间的欧氏

距离和相似性这两个因素来实现图像的降噪，该方

法既能降低斑点噪声，又能较好地保留图像的边缘

信息。Perona等［10］基于偏微分原理提出了各向异性

的图像扩散滤波（PM）方法，该方法根据偏微分方程

对图像进行不同方向的平滑滤波，具有较好的自适

应性，但由于该算法的边缘阈值系数单一，导致其对

含有复杂信息和低信息量的超声图像的处理结果并

不理想。针对这一问题，Yu等［11］根据斑点噪声自身

的分布特性，提出了各向异性扩散（SRAD）算法，用

于自动调节扩散系数，但该算法对图像细节有较强

的敏感性。在 SRAD算法的基础上，陈婷婷等［12］提

出了复合各向异性扩散算法，吴俊等［13］提出了边缘

保持的各向异性扩散（DPAD）算法，该算法能够在

平滑过程中尽可能保留图像的细节信息。对上述算

法进行分析后发现，传统的医学超声图像降噪算法

是基于对斑点噪声的理论分析，以数学理论为指导

建立模型来实现图像降噪的，虽具有一定优势，但也

存在无法避免的缺陷。如：基于滤波技术的抑制噪

声的算法依赖滤波器窗口的大小和方向，对图像中

一致性较好的区域具有较好的去噪效果，但对图像

边缘特征的保持程度较差［14］；基于扩散理论的滤波

方法的滤波效果不受滤波器窗口大小和形状的限

制，但要通过经验函数来确定扩散系数从而控制平

滑程度，扩散结束的条件也需要人为设置［15］。

以数据为驱动的深度学习模型可以根据数据

自身的特性构建相应的降噪模型，与传统模型相

比，具有自适应调参功能，从而有效避免了人工调

参的不稳定性和盲目性。本文选取伯克利分割数

据集（BSD）作为训练数据，在训练过程中不断地调

整模型参数，以获得最佳效果的去噪模型，然后对

某商用数字超声扫描仪获得的物理体膜和肝脏超

声图像进行降噪处理。卷积神经网络（CNN）［16］是

医学图像处理中最常用的深度学习方法之一，其卷

积操作主要参考了局部感受野的思想，通过限制隐

藏单元和输入单元之间的连接范围来降低模型的

复杂度，提高模型的训练速度。在进行卷积操作

时，传统的卷积神经网络使用同一卷积核对多个通

道进行卷积，并将不同通道的结果进行累加作为卷

积层的输出。在该操作中，默认每个通道提取的特

征对后续特征构建的贡献度是相同的，但在实际过

程中由于每个通道提取的特征的侧重点不同，以及

提取特征的质量不同，因此不同的通道提取的特征

在后续特征构建中的贡献度是不同的。此外，图像

处理过程中需要用到图像的全局特征，若卷积核设

置得过大，就会在卷积过程中大幅增加模型的训练
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参数。因此，采用本文双注意力机制（包括空间注

意力机制和通道注意力机制）对医学超声图像进行

去噪。其中：空间注意力机制能自适应学习不同空

间位置像素的权重，从而对空间位置特征进行建

模；通道注意力机制能自适应学习、调整中间通道

内的重要特征且抑制无用特征，从而更加高效地利

用计算资源进行有效计算，提高模型的有效性［17］。

最后，本文选用峰值信噪比、结构相似度衡量去噪

前后的图片质量，选用等效视数和边缘保持系数评

价缺乏基准图像的真实医学超声图像的去噪效果。

本文将双注意力机制应用于医学超声图像，既

做到了最大程度地平滑噪声，又没有忽略其边缘细

节特征的保留。本文首先根据斑点噪声模型对自

然图像加噪来合成超声图像，再结合位置注意力机

制、通道注意力机制［18］和全卷积网络对传统卷积神

经网络［19］模型进行改进，构建更优的超声图像降噪

模型。此外，在模型训练过程中，为防止梯度消失

引入了批量归一化操作［20］。本文模型不仅能有效

抑制并降低医学超声图像中的斑点噪声，还能利用

各个位置和不同通道像素的语义信息来很好地保

留图像中的细节信息。

2 本文所提模型

2. 1 医学超声图像噪声分析

超声波属于机械波的一种，由物体的机械运动

产生，医学上常用的超声波频率介于 2. 5~5 MHz
之间。当超声波进入人体后，经过一系列反射和散

射后产生的回波叠加便形成了超声图像，但由于人

体组织结构的复杂性和差异性，超声波会在不同组

织的粗糙表面散射形成一系列相互干涉的波，因此

在图像中便呈现为大量的明暗相间的斑点，即斑点

噪声［21］。医学超声图像中的噪声是一种混合噪声，

其中斑点噪声占据主导地位［22］。

通过大量研究发现，当人体内散射粒子的数量

达到一定程度且均匀分布时，图像中的斑点噪声满

足 Rayleish（瑞利）分布，其相应的概率分布函数如

（1）式所示。研究后发现，该噪声为一种乘性噪声，

满足乘性噪声模型［23］，具体如（2）式所示。

P ( x )= x
σ 2
exp æ

è
çç - x2

2σ 2
ö
ø
÷÷ ， （1）

f= un， （2）
式中：x为输入信号；σ表示标准差；f表示含有噪声

信号 n的污染图像；u表示自然图像。

然而，由于成像系统的一些成像特性，真实的

超声图像并不完全满足瑞利分布。针对该问题，

Loupas［24］提出了更符合真实超声图像的斑点噪声

模型，其具体公式为

y= x+ n x， （3）
式中：n为噪声信号；y是噪声污染之后的输出信号；

x为输入信号，且 x与 n相互独立。

2. 2 基于双注意力机制的医学图像降噪模型

针对超声图像的降噪问题，本文通过改进的卷

积神经网络构建了一个端到端模型，该模型主要包

括卷积操作、通道注意力、位置注意力和批量归一

化。卷积神经网络作为一种前馈神经网络，目前已

被广泛应用于图像领域。卷积神经网络主要包括

卷积和池化两部分。由于池化操作会导致图像中

的部分信息丢失，为了尽可能保留完整的图像信

息，本文在构建降噪模型过程中使用全卷积操作。

同时，针对传统卷积神经网络存在的一些不足，本

文引入空间注意力和通道注意力对现有的卷积神

经网络模型进行改进，进一步增强模型的特征提取

能力。此外，为了加快模型的训练速度，抑制梯度

消失，本文在构建模型过程中引入了批量归一化操

作。本文提出的降噪模型如图 1所示。具体的降噪

过程如下：首先将噪声图像送入卷积层进行卷积操
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图 1 本文所提模型的结构示意图

Fig. 1 Schematic of our model
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作，并使用 ReLU［25］函数对卷积后的结果进行非线

性变换；然后将卷积后的结果送入多层双注意力卷

积神经网络（DACNN）中进行更高层次的特征提

取，DACNN的具体层数通过实验确定；最后将多层

DACNN提取的特征送入卷积层中进行图像恢复，

此时使用 Sigmoid［26］函数对卷积后的结果进行非线

性变换的目的是将图像的灰度值范围调整到 0~1
之间。DACNN模块主要由四部分组成，即：卷积

层、通道注意力层、空间注意力层以及加入批量归

一化操作。各层的工作原理和作用将在后文具体

阐述。

2. 2. 1 卷积操作

卷积神经网络能够较好地描述数据的局部特

征，是图像处理中最常见的方法之一，但其往往只

考虑图像的局部感受野，对图像的不同通道和全局

特征的关注不足。卷积操作的具体过程如下：在卷

积核大小范围内，动态调节每个像素的权重，通过

像素点与对应权值相乘构建局部特征。为进一步

提高模型的训练速度，在卷积操作中引入了权值共

享的思想，即在同一层神经网络的所有区域使用相

同的卷积核参数。使用 m个 n×n卷积核与输入图

像进行卷积。具体过程为

ki= f (Wi*Xi：i+ h- 1，j：j+ h- 1+ b )， （4）
式中：Wi代表第 i个卷积核的权重参数；*表示卷积；

Xi：i+ h- 1，j：j+ h- 1表示图像中的卷积区域，其中的 h表
示卷积区域的大小；b代表偏置参数；f代表非线性

变化函数；ki表示第 i个卷积核提取到的特征。将 m
个卷积核卷积后的结果拼接后作为卷积层的输出，

如（5）式所示。

M= [ k1，k2，⋯，km- 1，km ]， （5）
式中：M表示卷积层的输出。

2. 2. 2 双注意力机制

1）通道注意力机制

本文通过引入通道注意力机制动态调节各通

道的权重系数，以便模型能够提取到更优的特征。

具体过程如图 2所示。该模块的输入为卷积层的输

出，是一个 C× H×W的三维数据，其中 C表示通

道数（即卷积核的个数），H和W分别表示输入图像

的 高 度 和 宽 度 。 对 输 入 的 三 维 数 据 分 别 执 行

Global Max Pooling和Global Average Pooling操作，

即图 2中的 Global Pooling，将原始数据压缩为 C×
1×1的三维矩阵。将压缩后的数据送入一个三层

神经网络中，以实现不同通道权重的动态分配。

图 2中的第一个 Fully Connection中的神经元的个

数为 C/R（R代表压缩率），第二个 Fully Connection
中的神经元个数为 C，Sigmoid函数的作用是将权重

系数的取值范围压缩到 0~1之间。最终将通道注

意力机制各通道的权重系数与卷积层输出的通道

特征对应相乘，构建更优的后续特征。

2）位置注意力机制

本文研究的是医学超声图像的降噪问题，在获

得去噪图像的过程中需要使用图像的全局特征，如

果仅考虑卷积核范围内各个元素之间的相互关系，

就会使最终提取的特征丢失一些有意义的信息；因

此，本文借鉴非局部均值（NonLocal-means）算法的

思想，平衡图像的全局信息和局部信息，即在两者

之间选择一个合适大小的区域，在不显著增加模型

训练参数的前提下，提取到全局信息。具体思路

为：将卷积层的输出特征 F（形状为 C× H×W）作

为该模块的输入，首先在 Channel的维度上分别使

用最大池化和平均池化，得到形状为 1× H×W的

两个不同的特征描述；然后使用 Concatenate将两

个特征描述进行拼接，拼接后的数据形状为 2×
H×W，将拼接后的结果送入含一个 7× 7卷积核

的卷积层中进行卷积操作，并使用 Sigmoid函数将

卷积后的结果压缩到 0~1之间，得到权重系数M s；

最终将M s与特征 F对应位置相乘即可获得缩放后

的新特征。具体的计算公式为

Conv output

Global Pooling

Fully Connection

Fully Connection

Sigmoid

C× 1× 1

× 1× 1

C× 1× 1

C× 1× 1

C×H×W

channel-attention
output

R
C

图 2 通道注意力示意图

Fig. 2 Schematic of channel attention



0217001-5

研究论文 第 59 卷 第 2 期/2022 年 1 月/激光与光电子学进展

M s ( F )= Sigmoid{ f 7× 7{[ AvgPool ( F )；MaxPool ( F ) ]}}， （6）
Fι=M s·F， （7）

式中：Sigmoid为激活函数；f 7× 7表示卷积核为 7× 7
的卷积操作；·表示矩阵对应位置相乘。

选择 3×3的卷积核对 Channel维度上获得的

两个不同的特征描述进行卷积操作。相较于其他

卷积操作使用的 3×3卷积核，本文使用的卷积核

的尺寸明显变大。使用更大的卷积核的目的是：

使模块在提取特征时，能够考虑到更大范围内元

素间的相互影响，提取更优的特征。由于此时在

进行卷积操作时，输入特征在保证原始信息基本

不变的情况下通道数缩减为 2，且在卷积时使用单

个卷积核进行卷积操作，因此大大减少了模型的

训练参数。

3 实 验

3. 1 实验数据集的构建

基于深度学习的降噪算法需要从大量数据集

中有监督地学习，但由于医学超声图像的获取存在

一定难度，且缺乏公开的数据集；因此，本文根据

Loupas［24］提出的斑点噪声模型通过给自然图像添

加斑点噪声来构建超声图像数据集。首先，从伯克

利大学计算机视觉组提供的用于图像处理的伯克

利分割数据集［27］中随机选取分辨率为 180 pixel×
180 pixel的 400张图像作为原始自然图像；然后对

400张自然图像进行旋转和缩放，构建训练数据集，

旋转角度分别为 0°、90°、180°和 270°，缩放比例分别

为 0. 7、0. 8、0. 9和 1，并且采用 40×40的窗口以步

长为 10进行切割划分，获得一个包含 23700张自然

图像的数据集；然后，依据噪声模型，向已获得的

23700张干净图像（自然图像）中加入斑点噪声，以

增强模型的适用性，使模型对真实图像实现更好的

降噪效果。此外，以 128张干净图片为一个批次，随

机添加方差为 0~50的不同等级的斑点噪声，构建

适用性更好的多等级降噪模型。

3. 2 实验环境和参数设置

本 次 实 验 的 操 作 环 境 为 Intel Core i7-6700K
CPU，运行内存 24 GB RAM，显卡配置为 NVIDIA
GeForce GTX 1080 Ti，所 有 实 验 都 基 于 Keras
2. 3. 1框架搭建，运行环境为 Anaconda 3-5. 2. 0。
具体参数设置如表 1所示。

3. 3 实验分析

3. 3. 1 评价指标

在图像降噪领域，峰值信噪比（PSNR，RPSNR）和

结构相似性（SSIM，fSSIM）［28］常被用来作为量化降噪

效果的评价指标，PNSR通过计算对应像素点间的误

差来度量去噪图像与原始图像之间的失真情况，

SSIM从亮度、对比度和结构三方面度量去噪图像与

原始图像之间的相似性。它们的具体计算公式为

RPSNR= 10 ⋅ lg
æ

è
çç E

2
max

αMSE

ö

ø
÷÷ = 20 ⋅ lg

æ

è
çççç
Emax

αMSE

ö

ø
÷÷÷÷，（8）

fSSIM ( x，y )=
( 2μx μy+ C 1 ) ( 2σxy+ C 2 )

( μ2x+ μ2y+ C 1 ) ( σ 2x+ σ 2y+ C 2 )
，（9）

其中，

αMSE=
1
mn∑i= 0

m- 1

∑
j= 0

n- 1

[ I ( i，j )- K ( i，j ) ]2， （10）

式中：αMSE表示均方误差；Emax表示整张图中的最大

像素，对灰度图像而言为 255，因此 PSNR的大小仅

取决于均方误差（MSE）的大小，MSE越小，PSNR
就越大，图像质量也就越好；x为自然图像；y为模型

降噪后的图像；μx和 μy分别表示 x和 y的灰度均值；

σx和 σy表示 x和 y灰度值的标准差；σxy表示 x和 y的

协方差；C 1和 C 2均为常数；m和 n分别表示图像的

宽度和高度；I表示降噪后的图像；K表示降噪前的

图像，可以通过计算两张图对应像素点差值的平方

和累加获得。

3. 3. 2 网络深度的确定

神经网络通过大量的神经元模拟人脑，在神经

表 1 实验参数设置

Table 1 Experimental parameter setting

Parameter
Size of convolution kernel
The number of filters

The number of layers of DACNN
Ratio（compression rate of

channel-attention）
Kernel（convolution kernel
size of spatial-attention）

Loss function

Optimizer

Content
（3，3）
64
8

8

（7，7）

Mean squared error
（MSE）
Adam
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元设置合理的前提下能够拟合任意复杂的函数模

型。根据模型复杂度的不同，需要搭建不同深度的

网络模型。采用合适的网络深度拟合的模型具有

更好的鲁棒性。在实验部分，本文通过设置多个不

同的网络深度进行对比实验，以选择合适的网络深

度。由表 2可知：网络深度对 SSIM指标基本没有

影响，SSIM值总是在 0. 82上下波动；随着网络深度

的增加，PSNR指标呈现先增后减的趋势，模型深度

为 8时性能达到最优。随着网络深度的增加，重复

的卷积操作使卷积核的感受野增大，捕获到更多的

特征信息，因此图像的复原质量有较大提升；但更

深的网络结构往往会带来较大的计算量，同时梯度

消失会使降噪效果下降。

3. 3. 3 模型性能对比

为了验证本文所提模型的有效性，分别采用模

拟斑点噪声图像和真实医学斑点噪声图像对模型

的有效性进行评估，并将评估结果与 P-M 模型、

SRAD模型、DPAD模型和 CNN模型的结果进行对

比，具体结果如表 3所示。基于 PSNR和 SSIM两个

评价指标，共测试了 11张图像。由表 3可以看出，

本文所提模型在 9张测试图像上的去噪性能达到了

最优，且在 11张图像上的平均性能优于现有算法，

从而证明了本文所提模型的有效性。

3. 3. 4 模型在模拟斑点噪声图像上的降噪效果

本文算法在模拟斑点噪声图像上的降噪效果

如图 3所示。图 3（a）~（f）右下角为各图中矩形框

的放大图，通过观察可以看出：SRAD模型和DPAD
模型在对图像进行降噪过程中存在平滑过度问题，

导致图像中的部分细节信息丢失；P-M模型能够在

一定程度上保留细节信息，但不够清晰；本文所提

模型不仅能够有效地保留图像的细节信息，还能够

保证清晰度。与其他算法对比，本文所提降噪模型

能够有效降低图像中的斑点噪声，提高图像的清晰

度和对比度。

3. 3. 5 模型在真实超声图像上的降噪效果

为了进一步验证所提模型对真实医学超声图像

降噪的有效性，在肝脏超声图像和物理体膜超声图

像上对所提模型进行验证，结果如图 4和图 5所示。

由于真实的超声图像缺乏基准图像，PSNR和 SSIM
评价指标不再适用，因此本文引入了无需基准图像

的 评 价 指 标 ：等 效 视 数（ENL）和 边 缘 保 持 系 数

表 2 模型深度对模型性能的影响

Table 2 Effect of model depth on model performance

Model depth

2

3

4

5

6

7

8

9

10

PSNR

24. 21

25. 47

23. 37

25. 07

25. 26

25. 45

25. 82

25. 28

24. 77

SSIM

0. 82

0. 81

0. 81

0. 82

0. 82

0. 83

0. 82

0. 82

0. 82

表 3 不同模型的性能对比

Table 3 Performance comparison of different models

Image No.

Figure 1
Figure 2
Figure 3
Figure 4
Figure 5
Figure 6
Figure 7
Figure 8
Figure 9
Figure 10
Figure 11
Mean

PSNR
P-M
21. 16
23. 55
21. 48
15. 78
21. 86
17. 71
18. 53
22. 13
24. 24
18. 75
25. 14
20. 94

SRAD
25. 47
29. 78
27. 07
16. 95
24. 86
19. 23
21. 14
23. 39
26. 46
21. 26
26. 95
23. 87

DPAD
20. 52
27. 59
28. 93
17. 39
25. 61
20. 07
23. 24
23. 98
27. 48
22. 84
27. 89
24. 14

CNN
26. 4
25. 95
27. 41
16. 43
26. 90
19. 52
20. 01
25. 26
27. 19
20. 25
27. 20
23. 87

Our method
28. 42

30. 96

29. 91

17. 50

28. 42

20. 34

21. 87
26. 76

28. 85

21. 21
29. 80

25. 82

SSIM
P-M
0. 69
0. 74
0. 72
0. 47
0. 75
0. 59
0. 31
0. 63
0. 66
0. 32
0. 39
0. 57

SRAD
0. 74
0. 86
0. 80
0. 47
0. 79
0. 59
0. 43
0. 63
0. 70
0. 42
0. 73
0. 65

DPAD
0. 79
0. 89
0. 84
0. 44
0. 85
0. 65
0. 69
0. 68
0. 71
0. 57
0. 73
0. 71

CNN
0. 87
0. 92
0. 92
0. 64
0. 94
0. 80
0. 57
0. 87
0. 87
0. 55
0. 88
0. 80

Our method
0. 91

0. 94

0. 94

0. 66

0. 95

0. 78
0. 54
0. 89

0. 90

0. 56
0. 90

0. 81
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（EPI）。等效视数和边缘保持系数分别从图像的平

滑性和边缘保持度两个客观指标上对比多种降噪模

型对超声图像的处理效果。等效视数是衡量图像中

斑点噪声相对强度的指标。平滑区域的等效视数越

大，说明去噪效果越好；纹理区域内的等效视数越

小，说明滤波器保持纹理信息的能力越高。边缘保

持系数表示处理后滤波器对图像水平或垂直方向边

缘的保持能力，该值越高，意味着保持能力越高。等

效视数和边缘保持系数的计算公式分别为

SENL=
μ2

σ 2
， （11）

EEPI=
∑
i= 1

N

|GR1- GR2|after filtering

∑
i= 1

N

|GR1- GR2|before filtering
， （12）

式中：μ表示整张图片灰度的均值；σ表示标准差；N

为图像像元个数；G为相邻像元的灰度值。

图 4 几种模型处理肝脏超声图像的效果对比图

Fig. 4 Effect comparison of liver ultrasound images processed by several models

图 3 几种模型处理模拟斑点噪声图像后的效果对比

Fig. 3 Effect comparison of simulated speckle noise images processed by several models
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分别对图 4和图 5进行视觉观察效果的对比，可

以看出，与其他模型相比，本文所提模型对真实医学

超声图像的降噪效果更佳，降噪后的图像具有更高的

清晰度和更强的对比度。另外，由表 4可知，采用本

文所提模型处理后的两种真实医学超声图像在等效

视数这一指标上是最优的，肝脏超声图像在边缘保持

系数这一指标上略低于 P-M模型。综合视觉效果和

客观评价指标可以看出，本文所提模型相比其他模型

具有一定的竞争力。此外，本文所提模型相比其他模

型花费更少的时间来调节迭代次数、步长等参数。

4 结 论

医学超声检测作为广泛使用的医学影像检测

手段，在实际临床诊疗过程中发挥着重要作用，但

由于成像机理以及成像过程中众多因素的影响，超

声图像中会存在大量固有的斑点噪声。鉴于此，本

研究团队提出了一种基于双重注意力的超声图像

降噪模型，通过对添加不同等级斑点噪声的 23700
张图像进行训练，并基于 11张模拟斑点噪声图像和

2张真实医学超声图像对所提模型的有效性进行了

评估。实验结果表明，根据医学噪声图像自身的噪

声分布特性，以数据为驱动构建的降噪模型，相比

现有的降噪模型在去噪效果和保留图像细节特征

上有了进一步提升。虽然所提模型在性能上有了

一定的提升，但由于在训练过程中缺乏足够的真实

超声图像训练数据集，训练出来的模型还存在一定

缺陷。接下来拟从算法层面以及通过与相关医院

合作来构建更优的超声图像降噪模型。
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