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摘 要： 弥散加权磁共振图像（ＤＷＩ）由于其本身扫描成像和应用特点，易被噪声干扰，且其噪声一般呈 Ｒｉｃｉａｎ
分布，需要有效去噪以保证后续应用．目前使用较多的局部去噪方法缺乏对噪声统计信息的综合应用，缺乏针对 ＤＷＩ
图像特殊Ｒｉｃｉａｎ噪声分布的针对性应用．本文提出一种ＤＷＩ图像Ｒｉｃｉａｎ噪声的线性最小均方误差（ＬＭＭＳＥ）复原方法，
使用局部信息的统计特征，对 ＤＷＩ图像的 Ｒｉｃｉａｎ噪声进行有效估计，并引用各向异性滤波的原理改进使用 ＬＭＭＳＥ进
行递归复原．在合成模拟ＤＷＩ数据和真实人体脑部ＤＷＩ数据上进行的仿真和实验表明，本文方法较之现有常用局部
性去噪方法能够更好地去除ＤＷＩ图像中Ｒｉｃｉａｎ噪声，改善计算获得的ＤＴＩ图像标量和方向信息的有效性和准确性．
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１ 引言

弥散张量磁共振成像（ＤｉｆｆｕｓｉｏｎＴｅｎｓｏｒＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏ
ｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ，ＤＴＭＲＩ或者ＤＴＩ）通过测量活体纤维组织
细胞中水分子的弥散情况对该纤维组织的生理机能进

行研究，并可根据该弥散信息对纤维结构进行三维重建，

其典型应用是大脑白质神经纤维分析及纤维追踪成像

研究［１］．ＤＴＩ对三维组织的每一体素使用一个３×３对称
正定矩阵构成张量模型进行描述，该模型需要至少六个

非共面扩散敏感梯度磁场方向的回波衰减信号测量值

构成的弥散加权磁共振图像（ＤｉｆｆｕｓｉｏｎＷｅｉｇｈｔｅｄＭａｇｎｅｔｉｃ

ＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ，ＤＷＭＲＩ或者ＤＷＩ）和一个不施加扩散
敏感梯度磁场的 ＭＲ信号参考测量值解得［２］．由于 ＤＴＩ
数据的扫描时间和数据量远超普通ＭＲＩ（７次或以上ＤＷＩ
数据扫描），因此其极易受到噪声干扰［３］．同时由于 ＭＲＩ
成像获得数据为复数，当其实部和虚部分别被高斯噪声

干扰时，其模值图像的噪声一般呈Ｒｉｃｉａｎ分布，常用的针
对Ｇａｕｓｓｉａｎ噪声的去噪方法容易出现误差［４］．

现有的ＤＴＩ去噪方法大致可以分为三类，分别为直
接对ＤＴＩ去噪［５］，ＤＷＩ计算 ＤＴＩ过程中进行正则化去
噪［６，７］，和对ＤＷＩ进行去噪［８，９］．第一种方法需对 ＤＴＩ数
据进行准确有效的评估，由于 ＤＴＩ是二阶张量，需同时
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考虑大小和方向，对 ＤＴＩ的评估较为困难；第二种方法
由于 ＤＷＩ计算 ＤＴＩ的特殊性，该正则化过程受到多种
约束，计算较为复杂；第三种方法引入经典灰度图像去

噪方法，如各向异性滤波［８，９］、极大似然估计［１０］等，应用

较为广泛．
本文针对现有线性最小均方误差（ＬｉｎｅａｒＭｉｎｉｍｕｍ

ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＬＭＭＳＥ）复原去噪方法，使用局部统计
信息，对Ｒｉｃｉａｎ噪声进行有效估计，并引用各向异性滤
波原理改进ＬＭＭＳＥ复原处理，推导其递归复原方法，并
将其推广到三维 ＤＷＩ数据集中．较之现有最大释然估
计等多次迭代获得最优估计的复原方法和基于局部灰

度级的各向异性滤波方法，本文方法可有效去除 ＤＷＩ
中的Ｒｉｃｉａｎ噪声，并提高使用该复原ＤＷＩ获得的ＤＴＩ数
据的大小和方向信息的准确性．下面，先介绍改进
ＬＭＭＳＥ弥散加权磁共振图像 Ｒｉｃｉａｎ噪声复原的基本原
理，然后使用合成和真实ＤＷＩ数据进行去噪仿真实验，
并与最大释然估计和各向异性滤波进行对比分析．

２ 采用 ＬＭＭＳＥ的 Ｒｉｃｉａｎ分布 ＤＷＩ图像复
原

２１ Ｒｉｃｉａｎ分布
当ＭＲＩ信号的实部和虚部同时加入方差相等的非

相关零均值高斯噪声时，ＭＲＩ模值图像服从 Ｒｉｃｉａｎ分
布［４］，其大小可表示为：

Ｍ＝ （Ａ＋ｎ１）２＋ｎ２槡 ２ （１）
其中，Ｍ为测量数据，Ａ为原始数据，ｎ１和 ｎ２为非相关
零均值高斯噪声，方差均为σ

２．其概率密度函数为：

ＰＭ（Ｍ／Ａ，σ）＝
Ｍ
σ
２ｅ
－Ｍ

２＋Ａ２

２σ
２ ·Ｉ０（

ＡＭ
σ
２）ｕ（Ｍ） （２）

其中 Ｉ０（·）为 ０阶第一类修正贝赛尔函数，ｕ（·）为
Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数，当 Ａ＝０时（即位于无信号的背景区
域），Ｒｉｃｉａｎ分布可简化为 Ｒａｙｌｅｉｇｈ分布．一般来说，Ｒｉ
ｃｉａｎ分布的偶数阶矩较之奇数阶矩易于计算，其二阶矩
和四阶矩如下：

μ
′
２＝Ｅ｛Ｍ２｝＝２σ２＋Ａ２ （３）

μ
′
４＝Ｅ｛Ｍ４｝
＝８σ４＋８σ２Ａ２＋Ａ４ （４）

特别的，由于一个 ＤＴＩ数据集需要采集六个（或以
上）非共面扩散敏感梯度磁场方向的回波衰减信号测

量值和一个不施加扩散敏感梯度磁场的 ＭＲ信号参考
测量值进行求解获得，ＤＷＩ数据集 Ｓ根据扫描矩阵的
大小可视为Ｐ×Ｑ×Ｒ的三维矩阵（Ｐ、Ｑ、Ｒ分别为其
行、列和层数），每一体素存储一个包含七个（或以上）

参数的列向量，满足 Ｒｉｃｉａｎ分布的 ＤＷＩ数据及其概率
密度函数表示为：

Ｍｉ＝ （Ａｉ＋ｎｉ，ｃ）２＋ｎ２ｉ，槡 ｓ （５）

ＰＭ（Ｍｉ／Ａｉ，σ）＝
Ｍｉ
σ
２ｅ
－
Ｍ２ｉ＋Ａ

２
ｉ

２σ
２ ·Ｉ０（

ＡｉＭｉ
σ
２ ）ｕ（Ｍｉ） （６）

其中，ｉ为不同方向扩散敏感梯度磁场编号，ｎｉ，ｃ和ｎｉ，ｓ
为非相关零均值高斯噪声，方差均为σ

２，其二阶矩和四

阶矩为：

μ
″
２＝Ｅ｛Ｍ２ｉ｝＝２σ２＋Ａ２ｉ （７）

μ
″
４＝Ｅ｛Ｍ４ｉ｝

＝８σ４＋８σ２Ａ２ｉ＋Ａ４ｉ （８）
在本文余下部分均使用 ＤＷＩ的形式，对于普通

ＭＲＩ数据只需令 ｉ＝１即可．
２２ Ｒｉｃｉａｎ分布ＤＷＩ图像改进ＬＭＭＳＥ复原

ＬＭＭＳＥ的原理即使用测量数据 Ｍ获得原始数据
Ａ的最优估计值Ａ′，其方法由文献［１１］可得：

Ａ′＝Ｅ｛Ａ｝＋ＣＩＭＣ－１ＭＭ（Ｍ－Ｅ｛Ｍ｝） （９）
由于 ＤＷＩ数据中的噪声呈 Ｒｉｃｉａｎ分布，无法直接

通过其一阶矩计算，因此最优估计值 Ａ′只能通过其平
方间接获得，如下式：

Ａ′２ｉ＝Ｅ｛Ａ２ｉ｝＋ＣＡ２ｉＭ
２
ｉ
Ｃ－１Ｍ２ｉＭ

２
ｉ
（Ｍ２ｉ－Ｅ｛Ｍ２ｉ｝） （１０）

其中，ＣＡ２ｉＭ
２
ｉ
和ＣＭ２ｉＭ

２
ｉ
分别为互协方差和自协方差，则 ＤＷＩ

数据集中体素 ｐ的滤波器输出为：
Ａ′２ｉ（ｐ）＝Ｅ｛Ａ２ｉ（ｐ）｝

＋ＣＡ２ｉＭ
２
ｉ
（ｐ）Ｃ－１Ｍ２ｉＭ

２
ｉ
（ｐ）·（Ｍ２ｉ（ｐ）－Ｅ｛Ｍ２ｉ（ｐ）｝）

（１１）

ＣＡ２ｉＭ
２
ｉ
和ＣＭ２ｉＭ

２
ｉ
分别由测量值的矩通过下式获得：

ＣＡ２ｉＭ
２
ｉ
（ｐ）＝Ｅ｛（Ａ２ｉ（ｐ）－Ｅ｛Ａ２ｉ（ｐ）｝）

·（Ｍ２ｉ（ｐ）－Ｅ｛Ｍ２ｉ（ｐ）｝）｝
＝Ｅ｛Ｍ４ｉ（ｐ）｝－Ｅ２｛Ｍ２ｉ（ｐ）｝
－４σ２（Ｅ２｛Ｍｉ（ｐ）｝－σ２） （１２）

ＣＭ２ｉＭ
２
ｉ
（ｐ）＝Ｅ｛（Ｍ２ｉ（ｐ）－Ｅ｛Ｍ２ｉ（ｐ）｝）２｝

＝Ｅ｛Ｍ４ｉ（ｐ）｝－Ｅ２｛Ｍ２ｉ（ｐ）｝ （１３）
将式（１２）（１３）代入式（１１），得

Ａ′２ｉ（ｐ）＝Ｅ｛Ｍ２ｉ（ｐ）｝－２σ２

＋Ｋ（ｐ）（Ｍ２ｉ（ｐ）－Ｅ｛Ｍ２ｉ（ｐ）｝）
（１４）

其中，Ｋ（ｐ）为：

Ｋ（ｐ）＝１－
４σ２（Ｅ｛Ｍ２ｉ（ｐ）｝－σ２）
Ｅ｛Ｍ４ｉ（ｐ）｝－Ｅ２｛Ｍ２ｉ（ｐ）｝

（１５）

由于测量数据 Ｍ的矩无法直接获得，因此需要对
当前体素 Ｐ的邻域采样进行估计：

Ｅ｛Ｍｒ
ｉ（ｐ）｝＝

１
Ｓ∑ｑ∈ＳＭ

ｒ
ｉ（ｑ） （１６）

其中 Ｓ为进行采样选择的邻域区域，一般为正方体（均
值滤波）．本文为更好保持图像细节，借用各向异性滤
波的概念［１２］，用梯度变化信息来选择采样邻域，并简化
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如图１，六个不同邻域区域对应三维笛卡尔坐标系的六
个不同主轴方向，式（１６）中采样邻域 Ｓ由图１选择六个
主轴方向中梯度最大方向代表的邻域．

２３ 噪声估计

由式（１４）可知，上述ＬＭＭＳＥ除准确估计 Ｍ的矩以
外，还需对噪声方差σ

２进行估计．由于 Ｒｉｃｉａｎ噪声特
点，只需对原始数据为０区域（图像背景）估计即可．由
式（７）可知，当 Ａ２＝０时，有μ

″
２＝Ｅ｛Ｍ２ｉ｝＝２σ２，则：

σ
２＝１２Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｍ２ｉ （１７）

其中，Ｎ为估计所用背景区域大小．
２４ 递归ＬＭＭＳＥ

使用单次 ＬＭＭＳＥ获得复原数据只是一个粗略结
果，递归使用ＬＭＭＳＥ可以更有效去噪复原，随噪声降低

直至达到稳定状态，即：

（Ｉ２ｉ（ｐ））（ｎ＋１）＝Ｅ｛（Ｉ２ｉ（ｐ））（ｎ）｝－２（σ２）（ｎ）

＋（Ｋ（ｐ））（ｎ）（（Ｉ２ｉ（ｐ））（ｎ）－Ｅ｛（Ｉ２ｉ（ｐ）｝）（ｎ））
（１８）

其中，

（Ｋ（ｐ））（ｎ）＝１－
４（σ２）（ｎ）（Ｅ｛（Ｉ２ｉ（ｐ））（ｎ）｝－（σ２）（ｎ））
Ｅ｛（Ｉ４ｉ（ｐ））（ｎ）｝－Ｅ２｛（Ｉ２ｉ（ｐ））（ｎ）｝

（１９）
其中 Ｉ（ｎ）是第 ｎ次迭代后结果，初始数据 Ｉ（０）＝Ｍ．

３ 仿真与实验结果

在合成和真实脑部ＤＴＩ数据集中，分别使用本文方
法、各向异性滤波［８］和最大似然估计［１０］进行１０次迭代
去噪复原，并对结果进行比较．

首先，采用本文提出的算法在合成ＤＴＩ数据集上进
行了仿真，使用ＭＡＴＬＡＢ７．０．４，Ｗｉｎｄｏｗｓ７Ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ操
作系统，ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７ＣＰＵ处理器和４Ｇ内存．合成
ＤＴＩ数据集大小为 ６４×６４×１，由 ６个不同方向的 ＤＷＩ
数据集和１个标准方向ＤＷＩ数据集使用最小二乘模型
计算获得，合成纤维结构的 ＦＡ为０８，弥散度为２１×
１０－５ｃｍ２／ｓ，几何结构为一条正弦曲线，宽度为１０体素．
如图２（ａ）为第３个方向的ＤＷＩ数据集，图２（ｂ）为加入
５％Ｒｉｃｉａｎ噪声结果，图 ２（ｃ）－（ｅ）为分别使用本文方
法、各向异性滤波和最大似然估计复原去噪结果．

由图２可知，三种方法均能在一定程度上去除ＤＷＩ
噪声，相比而言，本文方法较之其他两种方法有较好去

噪效果，基本能够较好的恢复不同灰度级的图像信息，

在边界处对图像结构的保留作用更明显．
除对ＤＷＩ复原效果的定性分析以外，对三种方法

的去噪效果进行了定量分析，分别计算了图像信噪比

（ＳｉｇｎａｌＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＮＲ）和结构相似度（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＳｉｍｉｌａｒｉ
ｔｙＩｎｄｅｘ，ＳＳＩＭ）［１３］，前者描述图像的总体噪声情况后者
强调结构信息的复原效果，计算方法如下式：

ＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０
∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｇ（ｉ，ｊ）２

∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
［ｇ（ｉ，ｊ）－ｆ（ｉ，ｊ）］









２
（２０）

ＳＳＩＭ（ｘ，ｙ）＝
（２μｘμｙ）（２σｘｙ＋ｃ２）

（μ
２
ｘ＋μ

２
ｙ＋ｃ１）（σ２ｘ＋σ２ｙ＋ｃ２）

（２１）

其中μｘ和μｙ分别为图像ｘ，ｙ的均值，σｘ和σｙ分别为
ｘ，ｙ的标准差，σｘｙ为ｘ，ｙ的协方差，ｇ和ｆ分别为原始
图像和加噪图像，ｃ１和 ｃ２分别为稳定参数．

图３（ａ）为ＤＷＩ数据集中第３个方向数据在不同噪
声情况下使用三种方法去噪的图像信噪比，其中横轴

为噪声比例，纵轴为信噪比大小，图３（ｂ）为相同处理条
件下的ＳＳＩＭ．

由图３可知，随着噪声的逐渐增加，ＤＷＩ的信噪比
和ＳＳＩＭ都逐渐下降，三种方法均在不同程度上去除噪
声影响，相比而言，本文方法在不同噪声等级下均取得

相对最好的复原去噪效果，获得较高ＳＮＲ和 ＳＳＩＭ．
图４为使用本文方法、各向异性滤波和最大似然估

计复原去噪的 ＤＷＩ图像计算获得 ＤＴＩ图像结果比较．
图４（ａ）为上述ＤＴＩ数据集的三维结构，图４（ｂ）为图 ４
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（ａ）框中区域放大部分，椭圆表征每个体素的弥散张
量，椭圆主轴大小和方向与弥散张量主分量的大小和

方向相同．图４（ｃ）为加入５％Ｒｉｃｉａｎ噪声后的结果，如
图所示，由于噪声影响，本来排列整齐大小均匀的 ＤＴＩ
数据均发生明显变化，其表征弥散大小的椭圆形状变

化明显，表征弥散方向的椭圆主轴方向也发生不同程

度的偏差．
图４（ｄ）－（ｆ）是分别使用上述三种方法去噪 ＤＷＩ

计算获得ＤＴＩ图，放大区域选取同图 ４（ｂ），由图可知，
分别经过三种方法去噪后获得的 ＤＴＩ较之加噪 ＤＴＩ，用
椭圆表示的张量大小和方向都有明显改善，椭圆大小

与未加噪标准ＤＴＩ相比基本相同，方向也基本规律．但
仔细观察仍可发现，本文方法去噪后获得ＤＴＩ的椭圆方
向和大小较之其他两种方法均更为规律，基本未出现

明显偏差，其他两种方法仍有极少偏差较大的张量．
除上述对去噪ＤＴＩ图像质量影响的定性分析以外，

还定量的对上述三种方法 ＤＷＩ去噪对 ＤＴＩ图像的大小
和方向信息复原能力进行了比较，ＤＴＩ图像的弥散大小
信息由局部各向异性（ＦｒａｃｔｉｏｎａｌＡｎｉｓｏｔｒｏｐｙ，ＦＡ）描述，ＤＴＩ
方向信息保持效果由其主分量的角度偏移确定．

由表１可知，使用经过三种方法去噪后的 ＤＷＩ计
算获得的ＤＴＩ图像的大小和方向信息均有较大提高，较
之标准未加噪 ＤＴＩ图像其角度偏移值和 ＦＡ的平均变
化值均明显下降，相比而言本文方法效果更为明显，角

度偏移值下降到 ４°以内，而 ＦＡ平均变化值则下降到
００６以下．
表１ 使用本文方法、各向异性滤波和最大似然估计复原去噪 ＤＴＩ图

像效果分析

加入５％
Ｒｉｃｉａｎ噪声

本文方法

去噪

各向异性

滤波去噪

最大似然

估计去噪

角度平均偏移值（°） ５．８７５ ３．８７１ ４．０１９ ４．１５１
ＦＡ平均变化值 ０．０７８ ０．０５６ ０．０６８ ０．０６５

其次，采用本文提出的算法在人脑部ＤＴＩ数据上进
行了成像实验．人脑部ＤＴＩ数据使用ＰｈｉｌｉｐｓＩｎｔｅｒａＡｃｈｉｅ
ｖａ３ＴＭＲＩ扫描仪获得，每次扫描矩阵分辨率为 １２８×
１２８，扫描层数为５３层，层厚２ｍｍ．ＤＷＩ由６个不同梯度
方向数据（弥散加权值 １０００ｓ／ｍｍ２）和 １个未加权基本
数据（弥散加权值０ｓ／ｍｍ２）构成．

图５为真实脑部 ＤＷＩ数据本文方法、各向异性滤
波和最大似然估计经过１０次迭代去噪效果比较．其中
图５（ａ）为真实人体 ＤＷＩ数据计算出的 ＤＴＩ数据第 ２８
层 ＦＡ图，描述了各体素的弥散度大小，加入１０％Ｒｉｃｉａｎ
噪声以后，如图 ５（ｂ），ＦＡ图呈现明显噪声．图 ２（ｃ）－
（ｅ）是对原始ＤＷＩ数据分别使用三种方法进行１０次迭
代去噪后解得ＤＴＩ数据第２８层 ＦＡ图．图２（ｆ）－（ｊ）为
上述对应结果的ＤＴＩ图，且仅选择方框中部分进行放大
显示，背景为未经伪彩色处理的ＦＡ图，ＤＴＩ数据每个体
素张量使用椭圆表征．

如图所示，三种方法在真实人体 ＤＷＩ数据中同样
均可有效去除噪声，如图５（ｃ）－（ｅ），去噪后，ＤＴＩ数据
的 ＦＡ图噪声有明显下降，灰度级大小变化较为均匀，
没有异常的ＦＡ变化；如图５（ｈ）－（ｊ），真实 ＤＴＩ数据的
方向信息也保持较好，如右上角弥散信息较大区域，图

５（ｇ）中椭圆大小和方向均较为凌乱的部分经过三种方
法复原后排列均较为整齐．仔细观察可知，本文方法的
复原效果相对更为明显，如图中间弥散度中等类似桥

状部分，经过本文方法去噪后，基本可以获得和未加噪

０２７ 电 子 学 报 ２０１３年



之前相同的张量结构分布，另外两种方法虽然也能局 部复原该区域结构，但是仍出现了一定失真．

４ 结论

本文针对目前ＤＷＩ图像使用较多的局部去噪方法
的不足，以及ＤＷＩ图像中噪声的 Ｒｉｃｉａｎ分布特性，首先
估计Ｒｉｃｉａｎ噪声分布参数，并引入各向异性滤波概念改
进ＬＭＭＳＥ实现 ＤＷＩ的自适应复原处理．模拟和真实
ＤＷＩ数据集中的仿真实验结果均说明，较之现有方法，
本方法可以有效去除 ＤＷＩ中的噪声，提高计算获得的
ＤＴＩ图像大小和方向信息的准确性和可靠性．
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