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基于特征融合的非局部均值CT图像降噪
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摘要 针对现有非局部均值算法降噪后的计算机断层扫描(CT)图像仍存在边缘模糊、细小特征信息消失等问题,

提出一种特征融合的自适应非局部均值降噪方法。首先对中心像素进行相似性判断以排除非相似像素加权对降

噪效果的影响;然后从相似框矩阵最大特征值与像素间欧氏距离方面考虑图像的自相似性,提出一种特征融合的

高斯加权方法;基于结构张量对自适应滤波系数进行上下确界约束,解决了因目前滤波系数下确界为零而影响图

像质量的问题。通过仿真和实际应用证明本文算法具有更好的保边缘和细节信息效果,本文算法相较于非局部均

值算法在结构相似度上平均提高了约4%,而峰值信噪比平均提高了近4
 

dB。
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Abstract For
 

the
 

problem
 

that
 

computer
 

tomography
 

 CT 
 

images
 

after
 

denoising
 

by
 

the
 

non-local
 

mean
 

algorithm
 

cause
 

edge
 

fog
 

and
 

the
 

disappearance
 

of
 

small
 

feature
 

information 
 

an
 

adaptive
 

non-local
 

mean
 

denoising
 

method
 

based
 

on
 

feature
 

fusion
 

is
 

proposed 
 

Firstly 
 

the
 

similarity
 

judgment
 

of
 

the
 

center
 

pixel
 

is
 

carried
 

out
 

to
 

exclude
 

the
 

effect
 

of
 

non-similar
 

pixels
 

on
 

the
 

denoising
 

effect 
 

Then
 

a
 

Gaussian
 

weighting
 

method
 

based
 

on
 

feature
 

fusion
 

is
 

proposed 
 

considering
 

the
 

self-similarity
 

of
 

images
 

from
 

the
 

maximum
 

eigenvalue
 

of
 

similar
 

frame
 

matrix
 

and
 

Euclidean
 

distance
 

between
 

pixels 
 

Finally 
 

the
 

supremum
 

and
 

infimum
 

of
 

the
 

adaptive
 

filter
 

coefficient
 

are
 

constrained
 

based
 

on
 

the
 

structure
 

tensor 
 

which
 

solves
 

the
 

problem
 

that
 

image
 

quality
 

is
 

affected
 

when
 

the
 

infimum
 

of
 

filter
 

coefficient
 

is
 

zero 
 

Simulations
 

and
 

practical
 

applications
 

prove
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

better
 

edge
 

protection
 

and
 

detail
 

information
 

effect 
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

improves
 

the
 

structure
 

similarity
 

by
 

about
 

4%
 

on
 

average 
 

and
 

the
 

peak
 

signal
 

to
 

noise
 

ratio
 

increases
 

by
 

nearly
 

4
 

dB
 

on
 

average 
 

compared
 

with
 

the
 

non-local
 

mean
 

algorithm 
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1 引  言

计算机断层扫描(CT)是重要的无损检测手段。

在医学领域中,一般通过减少曝光时间、降低射线剂

量等方法来减小辐射对人体的影响,但这些方法使

CT图像中存在过多的随机噪声,造成图像质量下
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降,因此CT图像降噪一直是重要的研究问题。目

前CT图像降噪主要从三个方面进行研究:一是在

投影域对图像进行降噪[1];二是在图像域进行降

噪[2];三是通过直接改进重建算法进行降噪[3-5]。因

为用图像域表示的图像能够对物体的描绘更加直

接,所以图像域降噪是主要研究的方向。
目前 对 图 像 域 降 噪 的 方 法 以 非 局 部 均 值

(NLM)算法[6]为主。NLM算法利用图像的自相似

性来 达 到 降 噪 的 目 的,但 存 在 一 定 的 局 限 性:

1)NLM算法采用固定滤波系数;2)图像相似性只考

虑了像素空间欧氏距离,且NLM算法将非相似的像

素点加权,这也会对降噪结果产生影响;3)NLM算法

由于遍历了所有的像素点,计算复杂度增大。
对于NLM 算法的固定滤波系数求解的问题,

文献[7]给出了滤波系数与噪声方差的关系表达式,
但这种方法引入了更多参数,增强了参数之间的耦

合。文献[8]设计出一种基于结构张量的自适应滤

波 系 数 的 ST-NLM(Structure
 

Tensor
 

Non-local
 

Means)算法,但是该方法在过大或过小的结构张量

下,会使得滤波系数无限趋近于零,导致算法的降噪

效果降低。文献[9]针对椒盐噪声,采用一种有效的

自适应大小的窗口检测器来检测噪声,虽然该方法

的性能指标优于 NLM 算法,但保边缘效果较差。
对于NLM算法只采用欧氏距离进行高斯加权的问

题,文献[10]利用余弦相似度改进 NLM 算法中的

相似子块的相似度,该方法利用图像结构信息,能够

更好地保持CT图像边缘结构信息,但容易造成图

像的细小特征消失。文献[11]提出一种多重重构的

NLM 算 法,利 用 12 张 PET(Positron
 

Emission
 

Computed
 

Tomography)图像,对图像的同一像素

点进行相似像素提取,然后进行NLM降噪,该方法

相比于NLM算法具有更合理的相似性结构。文献

[12]则采用Bhattacharyya距离来替代欧氏距离进

行高斯加权,然而该方法只从图像的空间距离方面

考虑图像的自相似性。文献[13]将NLM 算法与小

波阈值处理相结合,得到了比标准NLM 算法降噪

效果更好的图像,但它的滤波系数却是固定的,导致

CT图像的细小特征难以保持。随着人工智能的普

及,许多基于神经网络的 CT 图像降噪方法被研

究[14-19]。
以上研究虽对 NLM 算法进行了一些改进,但

目前仍存在像素之间的自相似加权凭证单一、未多

方面考虑图像自相似的问题,如图像的结构相似性、
特征相似性、空间距离相似性等;并且在对滑动相似

框中的像素进行加权时,对非相似像素也进行了高

斯加权,最终使得降噪后的CT图像的细小特征难

以保持。
针对CT图像降噪后细小特征难以保持的问

题,本文首先对相似框中的中心像素点进行灰度相

似性判断,若像素点非相似,则该像素点权值为零,
该方法排除了非相似像素对降噪后CT图像的影

响。然后融合像素之间的欧氏距离特征和相似框中

的最大特征值,提出一种特征融合的高斯加权方法。
像素之间的欧氏距离仅考虑了图像的空间距离特

性,相似框矩阵最大特征值加权则考虑了相似框中

所有像素的特征。最后,针对目前自适应滤波系数

在图像边缘和细节区域作用较小的问题,提出一种

基于结构张量的有界自适应滤波系数方法,该方法

既考虑了算法的保边缘和细节信息能力,也考虑了

图像的降噪性能。通过仿真和实际应用证明了本文

算法能够更好地保持图像的细小特征。

2 相关知识

2.1 非局部均值滤波算法

NLM算法在图像中设置合适的搜索框与相似

框,在搜索框中滑动相似框,进而获取邻域的相似

性,然后根据相似情况来确定每一个像素在搜索框

内的权值,如图1所示。

图1 NLM算法的示意图

Fig.
 

1 Schematic
 

diagram
 

of
 

NLM
 

algorithm

图1中图像的大小为 N×N,搜索框的大小为

L×L,相似框的大小为W×W。
 

NLM 算法利用图像的自相似,计算出搜索框

中每个像素点y 与中心像素点x 的欧氏距离d(x,

y),d(x,y)的值越小说明图像块越相似。欧氏距

离d(x,y)可表示为

d(x,y)=‖V(x)-V(y)‖2/W2, (1)
式中:V(x)与V(y)是搜索框中以x 和y 为中心像
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素点的相似图像块的灰度值。
通过式(1)得到的像素点之间的欧氏距离进一

步确定每个像素点的权重ωs(x,y),其表达式为

ωs(x,y)=
1

M(x)exp[-d(x,y)/h2], (2)

式中:h 是滤波系数,其与图像噪声的标准差σ之间

存在一种线性关系;M(x)是归一化系数,可表示为

M(x)=∑
y∈L
exp[-d(x,y)/h2]。 (3)

  将搜索框内的每个像素点赋予相应的权值后,
得到降噪后的像素灰度值:

Q(x)=∑
y∈L

ωs(x,y)V(y), (4)

式中:Q(x)是降噪后的像素点x 的灰度值;V(y)是
降噪前像素点y 的灰度值。

2.2 结构张量

结构张量可以很好地表征图像的几何结构特

征,主要用于区分图像的角点、边缘和平坦区域。定

义一幅图像R,那么任意像素点a 的结构张量J(a)
可表示为

J(a)=[�R(a)][�R(a)]T, (5)

式中:�R(a)= ∂R∂m
,∂R
∂n  

T

代表像素点a 的梯度向

量。因此,式(5)可写为

J(a)=
R2

m(a) Rm(a)Rn(a)

Rm(a)Rn(a) R2
n(a)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 , (6)

式中:Rm(a)与Rn(a)分别代表对像素点a 的水平

和垂直方向求偏导的结果。
若对像素点a 的结构张量J(a)求行列式K 与

迹H,分别用F、E、C 代表平坦区域、边缘区域和角

点,那么像素点a 的几何结构信息可表示为

H =0, a∈F
H >0

 

&
 

K =0, a∈E
H >0

 

&
 

K >0, a∈C

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 。 (7)

2.3 图像质量评价

评价图像质量的性能指标主要有结构相似度

(SSIM)、均方根误差(MSE)、峰值信噪比(PSNR)等。
本文的仿真采用结构相似度和峰值信噪比作为图像

质量评价指标。而实际应用中则采用 Tenengrad
函数对图像清晰度进行评价。

结构相似度的表达式为

SSIM =[l(I,I0)]a ×[m(I,I0)]β ×[s(I,I0)]γ,
(8)

式中:I和I0 是需要比较的两幅图像;l(·)、m(·)和

s(·)分别为亮度、对比度和结构的比较函数;α>0;

β>0;γ>0。图像保真度越高,图像的SSIM 值越大。
亮度比较函数、对比度比较函数、结构比较函数

分别可表示为

l(I,I0)=
2uIuI0 +c1
u2

I +u2
I0 +c1

, (9)

m(I,I0)=
2δIδI0 +c2

δ2I +δ2I0 +c2
, (10)

s(I,I0)=
δII0 +c3
δIδI0 +c3

, (11)

式中:δII0
为图像I 和I0 的协方差;uI、uI0

分别是

图像I和I0 的均值;δ2I、δ2I0 分别是图像I 和I0 的

方差,δIδI0
是图像I和I0 的协方差;c1、c2、c3 为小

的常数,用来避免因式(8)中分母为零而出现不稳定

的现象。
峰值信噪比可表示为

PSNR=10·lg
Max(I)2

MSE

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 , (12)

式中:Max(I)是图像的像素灰度最大值;MSE 为均

方误差。
在没有理想图像作参考的情况下,可以利用图

像的清晰度指标Tenengrad函数(Tgrad)对图像进行

定量评价。点(i,j)处的梯度大小为

S(i,j)=[Gi*I(i,j)+Gj*I(i,j)]
1
2,(13)

式中:Gi、Gj 是Sobel算子的水平和垂直方向的卷

积核;I (i,j)为 像 素 点 (i,j)处 的 灰 度 值。

Tenengrad函数可表示为
 

Tgrad=
1

M ×N∑i ∑j S(i,j)2。 (14)

  该函数是一个关于图像梯度变化的函数,其值

越大,说明CT图像越清晰,边缘和细小特征越陡

峭。

3 特征融合的自适应NLM算法

首先对像素点进行非相似判断,排除非相似像

素对降噪效果的影响;然后设计一种特征融合的高

斯加权方法,从两方面考虑图像的自相似性;最后基

于结构张量提出一种有界自适应滤波系数方法,解
决了在图像边缘和细节区域自适应滤波系数趋于零

而导致降噪效果降低的问题。

3.1 基于特征融合的高斯加权

目前已有算法较少考虑图像在不同特征下的自

相似性,并且对像素进行相似加权时没有考虑非相

似像素加权对降噪效果的影响。

1134024-3



研究论文 第42卷
 

第11期/2022年6月/光学学报

针对非相似区域赋权值影响滤波效果的问题,
本文 提 出 在 进 行 高 斯 加 权 前,先 通 过 相 似 因 子

X(x,y)进行相似框的中心像素点相似性判断。相

似因子X(x,y)可表示为

X(x,y)=sgn[r(x,y)+1], (15)
其中

r(x,y)=sgnη-|V(x)-V(y)|
|V(x)-V(y)|

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 , V(x)≠V(y)

r(x,y)=0, V(x)=V(y)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 , (16)

式中:sgn(·)是符号函数;V(x)、V(y)分别代表像

素点x 和y 的灰度值;η为像素相似性判断阈值,本
文η取值的主要依据是人眼在4,8,16,32

 

4种灰度

级数的正确分辨率约为100%、93.16%、68.75%和

45.31%,本文选取η=64
[20]。对式(15)分析可得

r(x,y)∈{-1,0,1},所以

X(x,y)=
1, r(x,y)≥0
0, r(x,y)<0 。 (17)

  当 X(x,y)=1时,说明两个像素点相似;反
之,两个像素点不相似,此时ω(x,y)=0。

符号函数可表示为

sgn(x)=
-1, x<0
0, x=0
1, x>0

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 。 (18)

  对像素点进行相似判断后,需要对相似的像素

点进行高斯加权。将一幅CT图像数字化后,可将

其看作一个矩阵,矩阵的最大特征值代表图像最大

特征的重要程度,因此提出一种相似框像素最大特

征值和欧氏距离特征融合的高斯加权方法。

NLM算法的高斯加权可表达为

ωs(x,y)=
1

M(x)exp[-d(x,y)/h2],(19)

而图像的最大特征值相似性可表示为

eig(x,y)=||λmax[X(x)W ]|-|λmax[Y(y)W ]||-1,
(20)

式中:X(x)W 和Y(y)W 分别代表以像素点x 和y
为中心、大小为W×W 的像素矩阵;λmax 为像素矩

阵的最大特征值。
式(20)表明,像素矩阵X(x)W 和Y(y)W 的最

大特征值差值的绝对值越小,两个相似框中包含的

图像特征越相似,高斯加权的权值越大;反之,高斯

加权的权值越小。
最大特征值相似性下的高斯加权可表示为

ωe(x,y)=
1

Me(x)exp[-eig(x,y)/h2],(21)

式中:ωe(x,y)代表以最大特征值相似性作为高斯

加权依据的权值;Me(x)代表在最大特征值相似性

下的归一化系数。
根据式(19)和式(21),对两种特征下得到的权

值进行特征融合计算,特征融合后的权值为

ω(x,y)=X(x,y)ωs(x,y)+ωe(x+y)
2

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 。(22)

  式(22)不仅考虑了图像的邻域空间结构特性,
还考虑了图像的相似框中整体特征相似性。特征融

合的高斯加权方法比现有此类算法更加合理,这种

方法还可以看作是通过将两幅图像相加求平均去除

图像的叠加性噪声的方法。

3.2 有界自适应滤波系数设计

NLM 算法采用固定的滤波系数,而滤波系数

与图像的噪声标准差呈线性关系,可表示为

h=k0·δ, (23)
式中:δ是噪声标准差;k0 为比例系数。

由于噪声在CT图像中是随机分布的,显然,固
定滤波系数不适用于噪声是随机分布的情况。自适

应滤波系数可表示为

h(x,y)=k0·f(x,y)·δ, (24)
式中:f(x,y)是自适应滤波系数的权重因子。

结构张量可以很好地表示图像的结构信息。因

此,在图像平坦区域可以选取最大滤波系数以达到

降噪目的;在边缘和细节特征区域可采用较小的滤

波系数,以达到保边缘和细节信息的目的。对于

ST-NLM算法,f(x,y)可表示为

f(x,y)=exp -
H(x,y)

T  
2􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 , (25)

式中:T 为常数,主要控制权值因子的变化速率。
当 H(x,y)过大时,f(x,y)≈0,此时h(x,y)=0。
由式(19)与(21)可知,分母为零无意义,而较小的且

接近零的滤波系数并不能达到降噪的目的。
针对f(x,y)在图像边缘和细节区域为零而影

响降噪效果的问题,本文对f(x,y)进行约束,提出

一种有界自适应滤波系数方法,该方法的滤波系数

权重因子f(x,y)满足
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f(x,y)=
1

1+sgn[g(x,y)]·exp-
H(x,y)
max(H)
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁  
g(x,y)=sgn

H(x,y)-Hm

Hm

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 +1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

,

(26)
式中:sgn[g(x,y)]为边缘及细节信息判别因子;

Hm 为边缘判别系数。
对式(26)进行分析,可得

g(x,y)=
0, 

H(x,y)-Hm

Hm
<0

1, 
H(x,y)-Hm

Hm
≥0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

。
 

(27)

  当g(x,y)=0时,说明像素点(x,y)在图像平

坦区域,此时采用最大滤波系数,因为平坦区域只需

考虑图像降噪问题;当g(x,y)=1时,说明像素点

(x,y)在边缘或角点区域,选取较小滤波系数,此时

优先考虑保边缘和细节信息。
由式(27)可知:

f(x,y)=
1

1+exp-
H(x,y)
max(H)
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁  
, g(x,y)=1

1, g(x,y)=0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

, (28)

对

f(x,y)=
1

1+exp-
H(x,y)
max(H)
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁  
(29)

进行最值分析,可得

exp-
H(x,y)
max(H)
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁  ∈ 1
e

,
 

1  , (30)

在g(x,y)=1时,滤波系数权重因子f(x,y)的取

值范围为

f(x,y)∈
1
2

,e
e+1  。 (31)

  结合式(20)与式(28)可得

h(x,y)∈
k0δ
2

,ek0δ
e+1  , g(x,y)=1

h(x,y)=k0δ, g(x,y)=0

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 。 (32)

  由式(32)可知,自适应滤波系数h(x,y)的下

确界趋于
k0δ
2

,若取k0=1,则

inf{h(x,y)}≈
δ
2

sup{h(x,y)}=δ

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 , (33)

式中:inf{·}为下确界;sup{·}为上确界。

通过设计滤波系数权重因子,解决了自适应滤

波系数在图像边缘和细节区域趋于零进而降低降噪

效果的问题。
在一幅大小为N×N 的图像中,选取搜索框的

大小为L×L,相似框大小为W×W,则NLM 算法

的复杂度为O(N2L2W2),本文算法由于进行了特

征融合,遍历了两次所有像素点,因此本文算法的复

杂度为O(2N2L2W2)。若考虑使用积分图像对本

文算法的复杂度进行处理,则本文算法的复杂度将

会变为O(2N2L2)。
综上,该算法的流程图如图2所示。

图2 算法流程图

Fig.
 

2 Flowchart
 

of
 

algorithm
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4 仿真分析与实验验证

通过一个仿真分析与两个实验对本文算法进行

有效性验证,将本文算法分别与NLM算法、最新的

ST-NLM算法进行对比分析。最终的结果证明本

文算法在保图像边缘的同时,对细节信息的保持明

显优于同类算法。

4.1 算法窗口大小选取分析

在本文算法中,不同的窗口大小对降噪的结果

也将产生不同的影响,因此选择一个合适的搜索框

与相似框大小也是十分必要的。
分别选取相似框与搜索框窗口大小为2×2到

5×5、3×3到7×7,以及4×4到9×9,Sheep-
Logan头模型为验证模型,选取Sheep-Logan头模

型特定位置进行灰度曲线描绘,结果如图3所示。
从图3(b)可以看出,在窗口大小为2×2到5×5
时,本文算法在图像放大(细节区域)处的降噪效果

更好,但是在平坦区域,图像的降噪效果与NLM算

法的效果近似。而当窗口大小为4×4到9×9时,
如图3(d)所示,本文算法在图像平坦区域的降噪效

果最好,但是在图像细节处的降噪效果却降低了。
因此,为了保证图片平坦区域的降噪效果和图像细

节区域的降噪效果,本文选取相似框大小为3×3,
搜索框大小为7×7。

图3 在不同相似性窗口下Sheep-Logan头模型的灰度曲线图。(a)
 

Sheep-Logan头模型;(b)相似框大小为2×2,

搜索框大小为5×5;(c)相似框大小为3×3,搜索框大小为7×7;(d)相似框大小为4×4,搜索框大小为9×9
Fig.

 

3Gray
 

level
 

curves
 

of
 

Sheep-Logan
 

head
 

model
 

under
 

different
 

similarity
 

windows 
 

 a 
 

Sheep-Logan
 

head
 

model 
 

 b 
 

size
 

of
 

similarity
 

window
 

is
 

2×2 
 

and
 

size
 

of
 

search
 

window
 

is
 

5×5 
 

 c 
 

size
 

of
 

similarity
 

window
 

is
 

3×3 
 

and
 

 
 

 size
 

of
 

search
 

window
 

is
 

7×7 
 

 d 
 

size
 

of
 

similarity
 

window
 

is
 

4×4 
 

and
 

size
 

of
 

search
 

window
 

is
 

9×9

4.2 仿  真

本文采用不含噪声的Sheep-Logan头模型为理

想图像,图像尺寸为256×256,加入噪声标准差为

5,10,15的高斯白噪声,得到带有噪声的图像,采用

NLM算法、ST-NLM 算法和本文算法从定性和定

量两方面对结果进行分析。实验中相似框的大小为

3×3,搜索框的大小为7×7。采用SSIM 和PSNR 对

图像质量进行评价。仿真结果如图4和表1所示。
根据图4,可以对图像进行定性评价,在噪声标准差

δ=5,δ=10和δ=15的带有噪声的Sheep-Logan
头模型中,可以清晰地看到本文算法在较好地去除

噪声的同时,保护了图像细节信息。尤其在图4(c)
与图4(d)中,本文算法能够更好地保持图像细节信

息。
 

由表1可知,本文算法的各项评价指标都明显

优于NLM 算法和最新的ST-NLM 算法。相较于

NLM
 

算法,本文算法的结构相似度平均提高了约

4%,峰值信噪比平均提高了近4
 

dB。
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图5为Sheep-Logan头模型线段标记处的灰度

变化曲线。从图5中的曲线变化趋势可知,相较本

文算法,NLM算法和ST-NLM 算法的曲线更加偏

离原图曲线,这表明这两种算法处理后的图像与不

含噪声的原图差异性更大。在三种算法中,本文算

法具有更高的细节信息保持程度,在图像平坦区域

(图中曲线纵坐标不变区域)也更好地降低了图像的

噪声。

图4 Sheep-Logan头模型在不同噪声下的降噪结果及局部放大图。(a)原图;(b)
 

δ=5;(c)
 

δ=10;(d)
 

δ=15
Fig.

 

4 Denoising
 

results
 

and
 

local
 

magnification
 

of
 

Sheep-Logan
 

head
 

model
 

under
 

different
 

noise 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

δ=5 
 

 c 
 

δ=10 
 

 d 
 

δ=15

表1 模拟图像评估指标比较

Table
 

1 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

simulation
 

image
 

δ
Noise

 

in
 

Fig.
 

4(a)
SSIM

 

of
 

NLM

SSIM
 of

 

ST-NLM

SSIM
 of

 

proposed
 

method

5 0.4203 0.5193 0.5333 0.5593

10 0.3114 0.4843 0.4961 0.525

15 0.2527 0.4759 0.4818 0.5016

δ
Noise

 

in
 

Fig.
 

4(a)
PSNR

 

of
 

NLM

PSNR
 of

 

ST-NLM

PSNR
 of

 

proposed
 

method

5 24.0114 28.5805 30.1507 32.1923

10 19.3119 24.9168 26.7773 29.5706

15 16.8237 24.9743 25.9465 27.6429

图5 灰度对比曲线

Fig.
 

5 Gray
 

contrast
 

curves

4.3 实  验

为进一步验证本文算法在实际应用中的有效

性,采用羊骨和岩石作为样本。CT系统的主要参

数如表2所示,图6和图7分别表示羊骨不同位置

的CT切片图像。
表2 CT系统的主要参数

Table
 

2 Main
 

parameters
 

of
 

CT
 

system
 

Object CT
 

system X-ray
 

energy
 

/keV X-ray
 

energy
 

/μA Detector
 

size
 

/mm Exposure
 

time
 

/ms

Bone
 

of
 

sheep Planer
 

array 60 40 0.2 200

Stone Planer
 

array 150 65 0.2 1000

  从图6可知,ST-NLM 算法虽然可以在降低图

像噪声的同时保留图像的边缘信息,但却平滑了图

像中对比度较低的细小特征;本文算法很好地保留

了这些细小特征,尤其在图6和图7中箭头指向的

区域,细节信息的保留效果甚为明显。图7使用

Sobel算子对CT图像进行边缘检测,图7(b)是含

有噪声的原图的局部放大图像,经过边缘检测后发

现原图含有大量的干扰噪声,在同一参数下本文算

法能够很好地降低图像噪声且检测出图像的边缘,
保留的细小特征信息更加丰富。
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采用Tenengrad函数对降噪后的图6和图7进

行清晰度评价,结果如表3所示。从表3可知,经过

本文算法处理后的CT图像的指标均优于对比算

法。

图6 羊骨CT切片。(a)原图;(b)局部放大图;(c)
 

NLM;(d)
 

ST-NLM;(e)本文算法

Fig.
 

6 CT
 

slices
  

of
 

sheep
 

bone 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

local
 

enlargement 
 

 c 
 

NLM 
 

 d 
 

ST-NLM 
 

 e 
 

proposed
 

algorithm
 

图7 羊骨168层CT切片。(a)原图;(b)局部放大图;(c)
 

NLM;(d)
 

ST-NLM;(e)本文算法

Fig.
 

7 CT
 

images
 

of
 

168th
 

slice
 

of
 

sheep
 

bone 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

local
 

enlargement 
 

 c 
 

NLM 
 

 d 
 

ST-NLM 
 

 e 
 

proposed
 

algorithm
表3 CT图像清晰度指标

Table
 

3 Indexes
 

of
 

CT
 

image
 

sharpness

Image Evaluation
 

parameter Slice
 

No.
Sharpness

NLM ST-NLM This
 

paper
12th 76.7816 77.1844 82.3463

Fig.
 

6 Tenengrad
 

function 25th 52.4985 53.3265 59.3399
196th 65.2964 66.4159 80.8070

Fig.
 

7 Tenengrad
 

function 168th 25.5605 25.6018 28.4846
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  图8、图9是带有内部缺陷的岩石样本,其中

图8是岩石样品的矢状面CT切片,图9是横断面

CT切片。由对CT图进行边缘检测的结果可知,本
文算法同样适用于岩石样品CT切片降噪。最后对

岩石样品降噪后的CT切片使用Tenengrad函数进

行评价,结果如表4所示。定性和定量评价结果都

表明本文算法明显优于对比算法。本文算法不仅适

用于生物CT图像,对工业CT图像同样适用。

图8 岩石样品105层切片CT图像和边缘检测结果。(a)原图;(b)局部放大图;(c)
 

NLM;(d)
 

ST-NLM;(e)本文算法

Fig.
 

8 CT
 

images
 

of
 

105th
 

slice
 

of
 

rock
 

sample
 

and
 

results
 

of
 

edge
 

detection 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

local
 

enlargement 
 

 c 
 

NLM 
 

 d 
 

ST-NLM 
 

 e 
 

proposed
 

algorithm
 

图9 岩石样品179层切片CT图像和边缘检测。(a)原图;(b)局部放大图;(c)
 

NLM;(d)
 

ST-NLM;(e)本文算法

Fig.
 

9 CT
 

images
 

of
 

179th
 

slice
 

of
 

rock
 

sample
 

and
 

edge
 

detection
 

results 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

local
 

enlargement 
 

 c 
 

NLM 
 

 d 
 

ST-NLM 
 

 e 
 

proposed
 

algorithm
 

表4 岩石样品图像清晰度指标

Table
 

4 Sharpness
 

of
 

CT
 

image
 

of
 

rock
 

sample

Image Evaluation
 

parameter Slice
 

No.
Sharpness

NLM ST-NLM This
 

paper

Fig.
 

8 Tenengrad
 

function
 

105th 23.9975 24.0052 25.1846

Fig.
 

9 Tenengrad
 

function 179th 26.6517 27.1457 28.7604

5 结  论

NLM算法广泛应用在CT图像降噪中,但目前

仍存在因对非相似像素进行加权而影响降噪图像质

量和较少复合考虑图像自相似性导致降噪后的CT
图像细小特征消失的问题。为解决这些问题,在对

相似像素进行高斯加权前,设计一种中心像素相似

性判断方法,以排除非相似加权对降噪效果的影响;
然后从两方面考虑图像的自相似性,提出一种结合

图像相似框像素最大特征值与欧氏距离的特征融合

高斯加权方法;因结构张量能够表达图像的结构特

征,设计一种有界自适应滤波系数的方法,该方法对
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图像滤波系数进行上下确界的约束,解决了因边缘

区域自适应域滤波系数趋于零而降低滤波效果的问

题。此方法不仅在平坦区域最大可能地降低噪声,
而且可以很好地保留图像的边缘和细节信息,从而

提高图像质量。以Sheep-Logan头模型进行仿真,
以羊骨和岩石样品为实验对象,从定性和定量两个

方面分析本文算法的有效性。定量上,本文算法的

各方面指标都优于最新的NLM 算法,结构相似度

相较于NLM算法平均提高了约4%,而峰值信噪比

平均提高了近4
 

dB。定性上,相较于NLM
 

算法,本
文算法在较好地去除CT图像噪声的同时,保留细

节信息的能力更好,在CT图像低对比度区域,本文

算法的效果更为明显。本文算法可以应用在医学诊

断中,在降低辐射剂量的同时保证CT图像的质量,
辅助医生对病人的疾病做出准确的诊断。但由于图

像的相似性是多方面的,并且各种自相似特征所占

权重也许各不相同,如何对不同自相似性特征进行

合理的加权处理是下一步要考虑的问题,并且不同

的相似框与搜索框的大小也对降噪效果产生影响,
如何合理地取得相似框与搜索框的大小也是一个值

得研究的问题。
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