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联合稀疏和低秩表示的医学超声图像去噪
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摘要：为了保持超声图像的边缘和细节特征，同时去除图像中的噪声，提出了一种改进的低秩稀

疏矩阵分解模型。首先，通过对数变换将乘性性质的斑点噪声转换为加性噪声；然后引入 L1 范数

和改进的低秩正则项，以最小化保真项、正则项为目标函数，迭代恢复出去噪后的超声图像；最

后使用指数变换从对数域中还原。将本模型应用于肿瘤超声图像，与一些经典的去噪算法进行比

较，得出该模型对消化道粘膜下肿瘤超声图像去噪估计具有良好的适用性和实时性。
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Abstract: An  improved  low-rank  and  sparse  matrix  decomposition  model  was  proposed  to  preserve
edge,  detail  features  and  remove  noise  in  ultrasound  images.  Firstly,  logarithmic  transformation  was
carried  out  to  transform  the  multiplicative  speckle  noise  into  additive  noise.  Then  the  L1-norm  and
improved  low-rank  regularizer  term  were  introduced  to  iteratively  recover  the  denoised  ultrasound
image with the minimisation of the fidelity and regularization term as the objective function. Finally, the
exponential  transformation  was  used  to  restore  the  resulting  graph  from  the  logarithmic  domain.  The
model  was  compared  with  some  classical  denoising  algorithms  using  tumour  ultrasound  images.  The
results show that the model has good applicability and real time for the estimation of ultrasonic image
denoising of gastrointestinal submucosal tumours.
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近年来，随着大众健康意识的提升和内镜检

查的普及，消化道粘膜下肿瘤（SMT）的检出率逐

年提高。超声内镜具有双重检查优势，既能通过

内镜清晰地观察粘膜下肿瘤的外部形态，又可通

过小探头超声对肿瘤进行扫描，获得更清晰、全

面的超声图像[1]。超声内镜扫描的超声图像可以显

示病灶管壁及其周围结构，并根据回声信号高

低、是否均匀、及与消化道管壁的关系，明确肿

瘤的起源层次、范围 、浸润深度，是初步诊断消

化道粘膜下肿瘤的首选方法。但超声内镜也有不

足之处，其成像过程中生成的斑点噪声严重影响

了图像的人工判读和后续处理[2]。随着人工智能在

内镜诊断领域的发展，医学图片的原始像素提取

及有效预处理对挖掘图像特征并预测肿瘤至关重

要。总之，基于消化道粘膜下的超声图像去噪处

理意义重大。

目前已经将多种滤波算法应用到了医学超声

图像处理中，晏满钰等 [3] 提出了一种基于各向异

性扩散方程的改进方法，利用各方向梯度值和图

像梯度变化选取不同扩散函数，进一步提高了去

噪效果。张聚等 [4] 针对斑点噪声问题，提出了一

种新型的基于小波和双边滤波的去噪算法，经过

临床实验证明该算法能够很好地抑制超声中的斑

点噪声，并且能保留图像病灶边缘等细节。Zhou
等 [5] 提出了采用双边滤波去噪的方法来减少散

斑，并验证了该方法的性能，结果表明双边滤波

去噪方法在平滑散斑的同时能很好地保护病变边

缘。Rahimizadeh等[6] 提出了一种改进的线性最小

均方误差（LMMSE）估计器，用于降低超声医学图

像的斑点噪声，在保持小细节和降低图像不同区

域散斑噪声之间可以达到很好的平衡。陈晓东等
[7] 提出分数阶微分加权的引导滤波算法，利用像

素与边缘纹理的关系设计纹理因子，改进引导滤

波方法，并对猪胃和猪气管超声图像进行了算法

实验，验证了该算法具有良好的适用性。薛双青等[8]

提出了将二维变分模态分解和双边滤波相结合的

超声图像去噪方法，并实验验证了该方法在去除

图像中的噪声和保护细节信息方面效果不错。张

光华等 [9] 提出了一种基于 BM3D算法的医学图像

去噪与增强方法，为去除噪声和图像增强提供了

全新的思路。

由于医学超声图像具有斑点噪声多 [10]、纹理

细节丰富[11] 的特点，上述算法虽然在保持边缘和

去噪方面有一定成效，但很难保留图像的纹理细

节[12-13]。为解决上述问题，本文利用散斑噪声的乘

性性质，通过对数变换将斑点噪声转换为加性噪

声；分别利用图像和噪声的特性，将 L1范数和改

进的低秩项作为正则项，以最小化保真项、正则

项为目标函数，对图像迭代进行去噪估计，最后

使用指数变换将结果图从对数域中还原，流程如

图 1所示。实验部分结合真实的消化道粘膜下肿

瘤超声图像，对其添加斑点噪声和混合噪声后，

与现有几种经典滤波算法进行对比实验。
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建立低秩稀疏模型
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图 1    流程图

Fig.1    The flow chart
 
 

 1    研究方法

 1.1    斑点噪声

超声内镜中的超声探头被安置在内镜前端，

在进入消化道时进行实时扫描。由于人体的结构

复杂和大量随机分布的散射粒子的存在，导致超

声波在传播过程中发生干涉现象，因此在超声图像

中形成了亮暗不定的斑点，这些斑点即为斑点噪声。

针对超声图像噪声，Jain于 1989年提出乘性

和加性噪声组成的模型
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I′i, j = R′i, j · L′i, j+N （1）

I′ R′ L′

N i j

式中： 表示原始超声图像； 和 分别表示不含

噪的图像和乘性噪声； 表示加性噪声； 和 为图

像在空间域的局部坐标值。由于超声图像加性噪

声的影响远小于乘性噪声，因此式（1）可写为
I′i, j ≈ R′i, j · L′i, j （2）

对两边取对数可得

log(I′i, j) ≈ log(R′i, j)+ log
(
L′i, j

)
（3）

进而得到斑点噪声图像近似的加性噪声模型
I ≈ R+ L （4）

式中，I，R，L分别为原始超声图像、不含噪图像

和乘性噪声的对数表示形式。针对该加性噪声模

型，建立低秩稀疏矩阵的分解模型，恢复出去噪

后的图像，最后使用指数变换将结果图从对数域

中还原。

 1.2    稀疏模型

X
X

X∗

如果一个非零向量 中有少数几个非零元素，

绝大多数元素为零，则称向量 具有稀疏特性。稀

疏表示问题的目标即是寻找具有最少非零元素个

数的解向量 ，数学上可表示为以下问题[14]：

X* = argminx
1
2
||y− x||22+φ||x||0 （5）

||x||0 x x式中： 记为向量 的 L0范数，表示向量 中非

零元素的个数；y为已知向量；φ为给定参数。

以上优化求解是个 NP难问题，在求解时通常

会转而考虑计算近似解或者说次优解。故选择用

其他的稀疏度量 L1范数取代非凸的 L0范数, 实现

将以上优化问题凸松弛化，即

X* = argminx
1
2
||y− x||22+φ||x||1 （6）

||x||1 x x式中， 记为向量 的 L1范数，表示向量 中所

有元素的绝对值之和。

得到优化问题的解

soft (y,φ) =


y+φ, y ⩽ −φ
0, |y| < φ
y−φ, y ⩾ φ

（7）

 1.3    低秩模型

低秩表示理论致力于求解所有数据向量联合

后矩阵的最低秩表示。已有文献[15] 证明绝大多数

低秩矩阵可通过核范数约束来进行恢复，而加上

保真项的低秩核范数约束问题又可以通过对奇异

值矩阵软阈值操作来进行求解，这种核范数约束

的表达式为

X̂ = argminX ||X−Y||2F +φ||X||* （8）

φ式中：Y为已知矩阵； 为平衡第一项数据保真项

和第二项核范数约束项的参数。该式的解可通过

下式得到

X̂ = US φ (Σ)VT （9）

Y
Y = UΣVT S φ (Σ) Σ

式中：U，V是对 Y的奇异值分解得到的，对 的

奇异值分解为 ；  为对角阵 的软阈

值算子，软阈值算子可表示为
S φ(Σ)ii =max(Σii−φ,0) （10）

ii式中， 表示元素所在的位置。

但核范数也存在一些问题。为了保持模型的

凸性，核范数约束将每个奇异值做了同等处理，

即软阈值算子将每个奇异值均做相同数值的收

缩。往往较大的奇异值通常表示想要保留的图像

信息，不应过度惩罚；较小的奇异值通常表示想

要去除的噪声信息，应予以惩罚。所以引入新的

低秩约束矩阵[16]，定义为

LS (A) =
∑

i

log(σi (A)+ε) （11）

ε式中， 为一个非常小的正数。对数函数可以对奇

异值进行收缩，这有利于保持更多有用的信息和

消除噪声。

对以下低秩恢复问题

argminA
1
2
||C− A||2F +α

∑
i

log(σi (A)+ε) （12）

式中：α为权重参数。求解则有

A = Udiag(d1,d2, · · · ,dn)VT （13）

α > 0,0 < ε <min
(√
α,
α

σ1

)
C

C = UΣVT,di = Dα,ε (σi)

让 ，其中 的奇异值分解

为 。

Dα,ε (·)这里 为

Dα,ε (x) =


0, c2 ⩽ 0

c1+
√

c2

2
, c2 > 0

（14）

c1 = |x| −ε c2 = c2
1−4(α−ε |x|)式中， ； 。

 2    基于低秩稀疏模型的去噪估计

本文引入了 L1范数和改进的低秩正则项，建

立了稀疏低秩的加权范数约束模型[17]

argmin ||I−R− L||2F +β||L||1+αLS (R) （15）

α β式中： ， 为权重参数。上式第一项控制数据的

保真度，第二项约束稀疏噪声，第三项约束干净

图像的低秩特性。
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上述模型其求解问题可表示为

argminR,LLS (R)+β||L||1
s.t.|I−R− L|2F ⩽ ε （16）

对于上式，使用增广拉格朗日乘子法变形如下：

argmin(R,L,Λ)LS (R)+β||L||1+ ⟨Λ, I−R− L⟩+
µ

2
||I−R− L||2F （17）

R对于 的迭代，有

R(k+1) = argminRLS (R)+
⟨
Λ(k), I−R− L(k)

⟩
+

µ

2

∣∣∣∣∣∣I−R− L(k)
∣∣∣∣∣∣2

F = argminRLS (R)+

µ

2

∥∥∥∥∥∥R−
(
I− L(k)+

Λ(k)

µ

)∥∥∥∥∥∥2

F
（18）

LS根据 低秩项的求解公式，令

M =
(
I− L(k)+

Λ(k)

µ

)
（19）

则有 

M = UΣV

Σ̃ = diag(d1,d2, . . . ,dn)

di = Dα,ε (σi)

R = UΣ̄V

（20）

L对于 的迭代，有

L(k+1) = argminLβ||L||1+
⟨
Λ(k), I−R(k+1)− L

⟩
+

µ

2

∣∣∣∣∣∣I−R(k+1)− L
∣∣∣∣∣∣2

F = argminLβ||L||1+

µ

2

∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣L− (I−R(k+1)+

Λ(k)

µ
)

∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣2
F

（21）

运用软阈值运算解上式：

L(k+1) = soft
(
I−R(k+1)+

Λ(k)

µ
,
β

µ

)
（22）

Λ对于 的迭代，有

Λ(k+1) = Λ(k)+µ
(
I−R(k+1)− L(k+1)

)
（23）

算法流程如表 1所示。
 

  
表 1    算法流程

Tab.1    Algorithm process

I β Maxiter输入： ， ，

R(0) L(0) = Λ(0) = 0 µ = 0.01 µmax = 106 ρ = 1.5 ε = 10−3初始化： ， ， ， ， ，

i Maxiter迭代次数 小于 时：

R　　通过式（20）更新

L　　通过式（22）更新

Λ　　通过式（23）更新

µ =min(ρµ,µmax)　　

||I−R− L||2F ⩽ ε　　判断是否满足

　　不满足则继续迭代，满足上式或达到最大迭代次数则跳出循环。

R输出：
 

 3    实　验

为了验证本文提出的模型在超声内镜图像下

抑制斑点噪声的有效性和鲁棒性，采用上海市第

六人民医院所提供的消化道粘膜下肿瘤超声图片

进行了实验。一共选取两幅图片：图像 a为原始

分辨率下的肿瘤超声图片；图像 b为 4张肿瘤超

声图像缩小尺寸后拼接成的一幅图片。本实验使

用的计算机主要配置如下：处理器为 AMD，

R7-5800H， 主 频 为 3.20  GHz， 64位 Window11
操作系统，实验所用软件为 R2016a版本。由于现

实中无法得到不存在噪声的理想图像，所以本文

首先对得到的超声图像数据进行加噪处理 [18]，加

噪类型为斑点噪声和混合噪声，其中混合噪声为

斑点噪声与高斯噪声混合，再利用本文模型与其

他现有的经典去噪模型进行对比。

 3.1    实验评价指标

为了客观地评价去噪算法，选择峰值信噪比

（peak  signal  to  noise  ratio，PSNR）、结构相似性

（structural similarity，SSIM）以及无参考锐化因子

（cumulative probability  of  blur  detection，CPBD）这

3种图像评判指标分别对不同滤波算法的去除噪声

和结构信息、边缘保持能力进行量化对比。

SSIM[19] 是一种结构一致性因子指标，建立在人眼

的视觉特征基础上，用于衡量两幅图像的相似

度，结果在 0～1之间，其值越大，表明算法保存

的组织结构信息越完整。CPBD[20] 是一种无参考图

像锐化因子指标，可以反映出边缘和纹理细节的

清晰度，其值越大，表明边缘和纹理区域越清

晰。这里特别注意的是，我们想要达到的效果是

图像在最大可能保持结构信息和纹理边缘细节的

基础上去除噪声，所以优先关注 SSIM和 CPBD。

3种量化指标公式分别如下：

PS NR(x,y) = 10log10

2552/

 1
MN

M∑
i=1

N∑
j=1

(
xi j− yi j

)2



（24）

S S IM(x,y) =
(2µxµy+ c1)(2σxy+ c2)

(µ2
x +µ

2
y + c1)(σ2

x +σ
2
y + c2)

（25）

CPBD = P(Pblur ⩽ Pjnb) =
∑Pblur=Pjnb

Pblur=0
P(Pblur) （26）

 3.2    实验结果

图 2为加入斑点噪声后不同算法处理下的图

像。其中，数字 1为原图；2为斑点噪声；3为维

纳滤波；4为引导滤波；5为 PM扩散滤波；6为

NLM滤波；7为 BM3D滤波；8为本文算法。表 2
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给出了加入半点噪声后各算法的结果比较。由表 2
数据可以看出，在加入斑点噪声的情况下，维纳

滤波、NLM滤波、BM3D滤波的 PSNR明显高于

本文模型算法，针对维纳滤波和 BM3D滤波，其

SSIM和 CPBD值均低于本文模型算法，这说明两

种滤波在去除图像噪声的同时，不仅造成了图像

组织结构信息的破坏，也使边缘和纹理区域变得

模糊，这并不是我们想要的结果。针对 NLM滤

波，其 SSIM值较高于本文模型算法，但 CPBD较

低于本文模型算法，就评价指标而言，算法在处

理斑点噪声时表现良好，但值得注意的是，NLM
滤波算法的处理时间较长，为本文模型的数十倍

甚至上百倍，无法满足快速去噪的特点 [21]。针对

PSNR较低于本文模型算法的 PM扩散滤波，其

SSIM和 CPBD指标均不如本文模型算法。针对引

导滤波，3种指标的表现和本文模型算法相差不

大，处理时间也较快。
 

  
表 2    加入斑点噪声的算法比较

Tab.2    Comparison of algorithms for adding speckle noise

图像 评价指标 维纳滤波 引导滤波 PM扩散滤波 NLM滤波 BM3D滤波 本文算法

a

PSNR 24.673 9 22.827 9 20.653 9 24.670 6 24.870 9 22.788 7

SSIM 0.562 4 0.678 2 0.470 8 0.739 7 0.529 7 0.678 5

CPBD 0.619 4 0.841 5 0.805 8 0.745 1 0.404 2 0.850 7

b

PSNR 24.873 9 22.760 3 21.288 2 24.969 2 24.762 3 22.690 8

SSIM 0.599 0 0.662 8 0.527 2 0.728 2 0.541 4 0.670 2

CPBD 0.493 7 0.829 4 0.807 1 0.739 3 0.439 3 0.826 6
 

图 3为加入混合噪声后不同算法处理下的图

像，其中数字 2为混合噪声，其他数字代表意义

同图 2。表 3给出了加入混合噪声后各算法的结果

比较。由表 3数据可以看出，在加入混合噪声的

情况下，维纳滤波、NLM滤波、BM3D滤波的

PSNR明显高于本文算法，但 3种滤波算法的

SSIM和 CPBD均低于本文算法，在去除图像噪声

的同时，无法很好地满足结构信息和细节边缘的

保存。针对 PSNR较低或近似于本文算法的引导

滤波和 PM扩散滤波，其 SSIM和 CPBD指标也均

不如本文算法。

根据图 4～6，经过对比可以发现，在加入斑

点噪声时，NLM滤波的表现最好，本文模型算法

和引导滤波次之，两者不相上下。但是 NLM滤波

处理的时间较长，为引导滤波和本文算法处理时

间的数十倍，甚至上百倍。在加入混合噪声时，

本文算法的表现最好，在最大可能保持图像结构

 

(a1) (a2) (a3) (a4)

(a5) (a6) (a7) (a8)

(b1) (b2) (b3) (b4)

(b5) (b6) (b7) (b8) 
图 2    斑点噪声下不同算法处理后的图像

Fig. 2    Images  with  speckle  noise  processed by  different
algorithms

 

(a1) (a2) (a3) (a4)

(a5) (a6) (a7) (a8)

(b1) (b2) (b3) (b4)

(b5) (b6) (b7) (b8) 
图 3    混合噪声下不同算法处理后的图像

Fig. 3    Images  with  mixed  noise  processed by  different
algorithms
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信息和边缘纹理细节的情况下，能够进行快速

去噪。

综上所述，本文模型在处理斑点噪声和混合

噪声时，在减少噪声影响的基础上，不仅能够很

好地保存组织结构信息，减少边缘和纹理区域的

模糊，还大大缩短了运算时间，能够满足实时性

的特点。

 4    结　论

针对医学超声图像具有斑点噪声多、纹理细

节丰富的特点，目前大多数去噪算法在保持边缘

和去噪方面成效不错，但未能很好地保留图像的

纹理细节。本文提出了一种改进的低秩稀疏矩阵

分解模型，通过迭代的方式逐步消除超声图像中

的噪声影响。实现了去除散斑噪声的同时保留纹

理信息和边缘。本文根据上海市第六人民医院所

提供的消化道粘膜下肿瘤超声图片进行实验，对

医院提供的图片进行斑点噪声与混合噪声的合

成，将本文模型与一些经典主流去噪模型进行对

比，利用 PSNR，SSIM，CPBD评价指标对去噪效

果进行了评估，得出本文模型具备较好的 SSIM
和 CPDB。针对 SSIM，在处理斑点噪声时和混合

噪声时，平均提高了 18%和 22%；针对 CPBD，

在处理斑点噪声时和混合噪声时，平均提高了 28%
和 26%，在处理速度上也能达到实时性的特点。

表明本文算法不仅能快速地对含有斑点噪声或混

合噪声的超声图像进行去噪，而且在定量评价指

标表现上性能优良。综上所述，本文模型针对消

化道粘膜下肿瘤超声图像的去噪估计具有良好的

适用性和实时性。
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