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基于稳健性主成分分析算法的光学相干层析成像
去除散斑噪声的研究
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摘要　为了消除光学相干层析成像(OCT)系统中存在的大量散斑噪声,引入了稳健性主成分分析(RPCA)算法.

通过分析生物组织在OCT中散斑的产生机制,从而了解OCT系统中散斑噪声的特点.结合 OCT系统自身的特

点,证明基于RPCA算法的低秩矩阵恢复模型对OCT系统消除散斑噪声有良好的适用性.利用RPCA算法,可以

得到将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.RPCA算法能在分离散斑噪声的同时,

保留样品自身结构的散斑图样,有效地避免了伪影的生成.通过对比处理后和处理前的图像,结果表明,RPCA算

法能够有效地抑制散斑噪声,提高信噪比,改善OCT图像效果.
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１　引　　言

光学相干层析成像(OCT)是一种基于低相干光

干涉的高速、非入侵、高分辨率的三维成像技术[１].

OCT在生物医学中有着广泛的应用,比如眼科的疾

病诊断、心血管手术的辅助观测等[２].现代 OCT
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多是谱域OCT(SDＧOCT)和频域OCT(FDＧOCT),
与传统时域OCT(TDＧOCT)相比,SDＧOCT和FDＧ
OCT操作更加方便,只需要进行如下操作:首先横

向扫描;然后对每个横向扫描位置采集到的光谱信

号进行傅里叶变换;最后拼接在一起,就得到样品的

三维图像[３].

OCT图像中含有大量的散斑,这些散斑是由成

像物体的自身结构和低相干光源共同决定的[４].

OCT图像中的散斑的时域变化可以用来分析生物

组织内的流体运动,散斑的相关特性可以用来描绘

组织微血管系统[５],散斑的统计特性可以反映生物

体内的 血 糖 浓 度[６]、血 液 流 速[７]等 信 息.因 此,

OCT图像中的散斑是反映组织结构信息不可或缺

的一环.然而,由于散斑是多个散射元的随机振幅、
相位进行相干叠加的结果,因此在单帧图像中表现

为大量的随机高反差亮斑.这些随机高反差亮斑称

为散斑噪声,散斑噪声不仅淹没了样品原本的结构,
导致图像质量严重退化,而且还会引入假象.

如何消除散斑噪声以提高成像质量,一直是国

内外学者致力研究的课题.目前国内外已经有了多

种通过软硬件消除散斑噪声的方法.在硬件方面,
主要依靠改变光学系统的方法,如添加光学散斑调

制器[８]、进行多模成像等.在软件方面,主要依靠各

种数字图像处理算法,这些算法普遍基于小波变换

域收缩[９]、曲波变换域收缩[１０]、经典图像处理算法

[包括三维块匹配滤波(BM３D)[１１]和传统非局部平

均(NLM)[１２]等].这些算法往往计算复杂,针对不

同的物体结构成像,需要设定不同的阈值收缩,以
达成最佳效果.更为关键的是,这些算法着重于

单帧图像的去噪,而忽视了 OCT是三维成像技术

的特点.由于 OCT自身的高分辨率,相邻帧的生

物结构之间具有高度相似性,而这些相邻帧的相似

生物结构可以看作一个低秩矩阵,因此这一特性可

以给图像去噪提供新的手段.
主成分分析(PCA)在信号处理领域有着广泛的

应用,如数据降维、信号盲源分离等[１３].然而,PCA
对含有严重噪声的信号处理效果并不良好,稳健性

主成分分析(RPCA)正是为了应对这一困境而提出

的.RPCA是能够将受到噪声污染的低秩矩阵进行

恢复的模型,这项技术在机器视觉、图像处理等领域

有着广泛的应用[１４Ｇ１６].本文考虑到OCT是三维成

像技术的特点,结合RPCA低秩矩阵恢复模型,将
散斑噪声从原本图像信号中分离,从而得到 OCT
图像的最佳估计.

２　基本原理

２．１　OCT中RPCA算法的适用性分析

OCT图像可以看作是物体结构信息与散斑噪

声的叠加,考虑到 OCT图像的高分辨率特性以及

相邻帧的生物结构之间具有高度相似性,而这些相

邻帧的相似生物结构可以看作一个低秩矩阵,因此

OCT采集到的相邻帧的生物结构图像可以看作一

个被噪声污染的低秩矩阵.要消除散斑噪声,也就

是要恢复被噪声污染的低秩矩阵.

RPCA低秩矩阵恢复模型是由Candes等[１５]提

出的,解决的是已知被破坏的矩阵 M,要求在 M＝
L＋S的条件下分解成一个低秩矩阵L和一个稀疏

矩阵S的唯一最优解问题.为了让这个问题的解唯

一且有意义,要求低秩矩阵是低秩但不稀疏的,并且

稀疏矩阵S的能量有限且均匀随机分布.数学描述

如下[１６]:将L(大小为n１×n２,n１≥n２)进行奇异值

分解,L＝UΣV∗,其中矩阵Σ为对角矩阵,其对角线

上的元素等于L的奇异值σ１,􀆺,σr,r为L的秩(对
角线上其他值为０);U和V分别为n１×n１和n２×n２

的矩阵,U＝[u１　􀆺　un１],V＝[v１　􀆺　vn２],向
量u１,􀆺,un１和v１,􀆺,vn２分别为U和V的列向量,
也是对应奇异值的左奇异向量和右奇异向量.ei为

对应奇异向量空间的标准正交基.若已知L的秩为

r时,它的奇异值分解可以表示为L ＝∑
r

i＝１
uiσiν∗

i,

U＝[u１　􀆺　ur],V＝[v１　􀆺　vr].当

maxi U∗ei
２ ≤μr/n１

maxi V∗ei
２ ≤μr/n２

UV∗
¥≤ μr/(n１n２)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

, (１)

式中 UV∗
¥ 为UV∗的无穷范数,则称矩阵L的不相

干度为μ,μ值表征了L的奇异向量之间的差异度.
当L的不相干度为μ,S是均匀随机分布的稀疏

矩阵,且L,S 满足

rank(L)≤ ρrn２

μ(lgn１)２
,S ≤ρsn１n２, (２)

式中ρr、ρs是正常数,rank(L)是矩阵L的秩,那么

已知M,M＝L＋S分解成低秩矩阵L和稀疏矩阵S
有唯一解,即RPCA算法只能恢复满足(２)式中条

件的原始低秩矩阵L和散斑噪声稀疏矩阵S.对于

样品的无噪OCT相邻帧的生物结构图像组成的低

秩矩阵L,rank(L)＝１;而散斑噪声稀疏矩阵S的能

量也是有限且较低的,满足(２)式中的条件.
当一个信号是由大量的有独立相位的复分量相
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加而成时,信号就会出现散斑.这些分量在复平面

往往有随机的振幅与随机的相位.当这些分量相加

的时候,这个信号就具有所谓的随机游走特性.在

OCT中,当 N 个散射元处于一个分辨率深度元胞

中,这N 个散射元叠加就形成散斑[４].OCT中的

散斑,一部分是由生物组织固有结构中的散射元叠

加形成的,另一部分是由血细胞等动态散射元叠加

形成的.OCT中的散斑噪声正是由这些不同的散射

元叠加形成的,把样品自身的结构散斑信息淹没在其

中,这些散斑噪声同样具有随机游走特性,因此满足

稀疏矩阵S的能量有限且均匀随机分布的条件.综

上所述,RPCA能应用于OCT去除散斑噪声.

２．２　RPCA在OCT的应用

RPCA算法应用于OCT图像减少散斑噪声的数

据处理流程图,如图１所示.一帧大小为m×n的组

织结构信息图像可以看作１×mn的列向量l１,相邻

５帧组织结构信息l１~l５则可以看作低秩矩阵L;同
样的,由于上文提到的散斑噪声的不相关性,因此相

邻５帧散斑噪声则可以看作稀疏矩阵S;而用OCT
采集相邻５帧则可以看作矩阵M,且M＝L＋S.

图１ RPCA算法应用于OCT图像减少散斑噪声的数据处理流程图

Fig．１ DataprocessingflowchartoftheRPCAalgorithmemployedtoreducespecklenoiseinOCTimages

　　由此满足RPCA恢复受到噪声污染的低秩矩

阵的模型.通过最小化代价函数,来达到恢复低秩

矩阵的目的[１６],其表达式为

min(L ∗ ＋λ S １)　s．t．　M ＝L＋S,(３)
式中 L ∗为L的核范数;S １为S的１范数;λ为

惩罚函数因子,取λ＝１/ mn.这里采用增广拉格

朗日乘子(ALM)法快速求解RPCA问题[１７],得到

结构截面低秩矩阵L和散斑噪声稀疏矩阵S.由

此,将得到的结构截面低秩矩阵L进行逆变换,就得

到了对应的去噪后的截面图像.依次以采集到的所

有截面图像为中心,取周围５帧,按照上述步骤处

理,再对重复位置图样取平均,最终获得去噪图像.

３　结果与讨论

３．１　衡量图像质量的４个重要指标参数

首先引入４个图像处理领域常用的指标参数,
用于量化衡量图像质量.通常利用峰值信噪比

(PSNR)来衡量图像质量,它是表示信号最大可能

功率与影响其表示精度的破坏性噪声功率的比

值[１８].在数值上,简单地采用均方差(MSE)来定义

PSNR.PSNR和 MSE的表达式为

RPSNR＝１０lg
max２(I)
xMSE

é

ë
êê

ù

û
úú

xMSE＝
１
mn∑

m－１

i＝０
∑
n－１

j＝０
I(i,j)－K(i,j)２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

,(４)

式中I、K为大小为m×n的两幅单色图像,I是K
的噪声近似;max(I)为图像I的最大值.如果８b
储存一个像素点的值,那么 max(I)＝２５６.一般

地,参考图像 K 为原始清晰图像.对于 OCT图像

等缺乏原始清晰图像的成像系统,在工业上通常利

用对角子带小波系数的中位数得到噪声的标准差估

计,从而得到噪声方差[１９],即得到(４)式中的xMSE,
其表达式为

σn＝median(ch )/０．６７４５,∀h∈HH,(５)
式中 HH 是对角子带小波.

　　PSNR越高,代表图像质量越好.然而,由于PSNR
有的时候并不能与人眼所观察到的图像品质相一

致,因此引入了下面两个参数,用来衡量图像质量.
对比度信噪比(CNR)也是一个用来衡量图像

质量的重要指标参数.图像的对比度是指两种组织

信号强度的相对差别,差别越大,则图像的对比度越

好[２０].在数值上,通常用两种组织的强度差值与背

景噪声标准差之比来确定CNR,并且通常选取若干

个感兴趣的样品区域,与背景区域共同定义CNR,
其表达式为

RCNR＝
１
n∑

n

i＝１
１０lgμi－μb

σ２i＋σ２b
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (６)

式中n为感兴趣区域的个数,μi为感兴趣区域的均

值,μb为背景区域的均值,σ２i为感兴趣区域的方差,
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σ２b为背景区域的方差.除了图像的对比度,图像的

光滑度也是非常重要的,等效视数(ENL)是一种衡

量均匀区域光滑性的指标参数,在数值上由均匀区域

的均值和标准差共同决定,与CNR一样,通常选取若

干个感兴趣的区域,取均值得到整个图像的ENL[２１].

NENL＝
１
n∑

n

i＝１

μi

σ２i
. (７)

３．２　描述原始图像与去噪图像一维深度信息的信

号图的比较

对采集到的２５６pixel×５００pixel的小鼠耳朵

OCT截面图像(原始图像),利用上述方法进行处

理,得到去噪后的图像(去噪图像).在原始图像与

去噪图像的对应绿线位置,取一维(一线)深度信息,
并据此画出描述一维深度信息的信号图,如图２所

示.由图２可知,随着深度逐渐增大,对应的生物结

构位置分别为表皮、真皮、血管和软骨.

　　通过对比图２(b)和图２(d)中的两条曲线可以

看出,与原始图像相比,无论是曲线的光滑度,还是

对应小鼠耳朵的生物结构信息的对比度,去噪图像

都有明显的提高.

图２ 描述原始图像与去噪图像对应绿线位置一维深度信息的信号图.(a)原始图像;
(b)描述原始图像一维深度信息的信号图;(c)去噪图像;

(d)描述去噪图像一维深度信息的信号图

Fig．２ SignalplotsdescribingtheoneＧdimensionaldepthinformationofthegreenlinescorrespondingtothe
originalimageanddenoisedimage敭 a Originalimage  b signalplotsdescribingtheoneＧdimensionaldepth
informationoftheoriginalimage  c denoisedimage  d signalplotsdescribingtheoneＧdimensionaldepth

informationofthedenoisedimage

３．３　图像质量量化分析的区域选取

在原始图像与去噪图像中选取对应的区域,用
来进行图像质量量化分析,得到图像质量量化分析

的选取区域标记图,如图３所示.
根据图３中原始图像与去噪图像的选取区域的

数据信息,通过(４)式和(５)式计算PSNR和 MSE.
选取图３中原始图像与去噪图像的红色矩形框内区

域为背景区域,绿色矩形框内为感兴趣区域,分别通

过(６)式和(７)式计算CNR和ENL.

３．４　原始图像与两种不同算法处理得到的去噪图

像的量化分析

原始图像与两种不同算法处理得到的去噪图

像的效果 对 比 图,如 图４所 示.其 中 图４(a)为

OCT截面图像(原始图像);图４(b)为基于非局部

均值(NLM)的 改 进 方 法———加 权 非 局 部 平 均

(PNLM)[１２]用于处理原始图像得到的去噪图像;
图４(c)为本文所使用的RPCA算法用于处理原始

图像得到的去噪图像.原始图像与两种不同算法

(PNLM算法和RPCA算法)处理得到的去噪图像

的量化分析结果,如表１所示.

　　对一幅２５６pixel×５００pixel的图像而言,RPCA
算法的处理时间与PNLM算法的处理时间相当(运
行 环 境 为IntelCorei５Ｇ２４１０m CPU,MATLAB
R２０１７a软件),PSNR较低.然而与PNLM 算法相

比,RPCA算法的CNR提高了１．２dB,ENL提高了

３７６.由图４可知,采用RPCA算法处理的图像整

体更加光滑、对比度更高.结果表明,RPCA算法能

够更好地提升OCT图像质量.
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图３ 图像质量量化分析的选取区域标记图.
(a)原始图像;(b)去噪图像

Fig．３ Selectedregionalmarkingsforquantitativeanalysisof
imagequality敭 a Originalimage  b denoisedimage

图４ 原始图像与两种算法处理得到的去噪图像的效果对比图.
(a)原始图像;(b)PNLM算法处理得到的去噪图像;

(c)RPCA算法处理得到的去噪图像

Fig．４ Effectcomparisonoforiginalimageanddenoised
imagesprocessedbytwoalgorithms敭 a Originalimage 

 b denoisedimageprocessedbyPNLMalgorithm 

 c denoisedimageprocessedbyRPCAalgorithm

４　结　　论

根据OCT图像分辨率高以及相邻帧的生物结

构之间具有高度相似性的特点,可以将这些相邻帧

表１ 原始图像与两种算法处理得到的

去噪图像的量化分析结果

Table１ Quantitativeanalysisresultsoforiginalimageand
denoisedimagesprocessedbytwoalgorithms

Image PSNR/dB CNR/dB ENL Time/s

Originalimage ２６．７５ ４．７９ ７１．８１

Denoisedimage
processedby
PNLMalgorithm

３４．２２ ５．７３ １２３．５１ ２．９２

Denoisedimage
processedby
RPCAalgorithm

２９．２８ ６．９４ ５００．２７ ３．０７

的相似生物结构看作一个低秩矩阵,而 OCT采集

到的相邻帧的相似生物结构图像可以看作一个被噪

声污 染 的 低 秩 矩 阵,提 出 了 将 低 秩 矩 阵 恢 复 的

RPCA算法应用于 OCT图像去除散斑噪声的方

法.这个方法的优势在于,利用少量的相邻帧生物

结构的高度相似性提供的信息量,确保在去除散斑

噪声的同时,能够保留原有生物结构信息.从实验

结果来看,RPCA算法能够有效地抑制 OCT图像

的散斑噪声,提高图像质量.与此同时,注意到

RPCA算法及其技术在统计学与计算机科学领域的

提取特征信息方面有重要的应用,可以大胆猜想

RPCA算法及其技术能在血管造影、分辨病变组织

成分方面得到重要的应用.因此,RPCA算法及其

技术有望在 OCT成像、共焦显微成像等高分辨率

三维成像领域拥有更加广阔的应用前景.
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