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摘 要： 超声图像中的斑点噪声，降低图像分辨率和对比度，不利于后续图像处理．本文基于最大后验概率
（ＭａｘｉｍｕｍＡＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，ＭＡＰ）推导出一种新的超声图像分解算法，将原始超声图像分解为无散斑真实图像和散斑图像．
使用六组不同的参数值，对ＦｉｅｌｄＩＩ仿真的超声图像进行分解试验，得出算法中比例参数对分解结果的影响规律．用该
方法分解三幅人体超声图像，得到的真实图像平滑性好，且能较好的保留细节和边缘．本文提出的分解算法可用于超
声图像的去噪，且分解得到的真实图像和散斑图像可用于特征提取、图像分割和图像分类等．
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１ 引言

医学超声具有使用成本低、操作简便、无辐射、实时

性强等优点，在医学诊断领域得到了广泛应用．但超声
成像的相干特性导致超声图像中存在固有的散斑噪声，

大大降低了图像质量，使解剖细节变模糊，从而降低了

超声图像的医疗分析价值［１，２］．如何在有效去除噪声的
同时保留图像中对诊断和后期分析有用的细节信息，一

直是超声图像处理的重要研究内容．目前研究人员已提

出许多不同的超声图像去噪技术［３］，如各种中值滤波方

法、基于小波的方法和各向异性扩散方法（Ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃ
Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ，ＡＤ）［４～６］．

实际上，超声图像去噪可看作是一个图像分解问

题，其目标是将被散斑污染的图像 ｆ分解为真实图像ｕ
和散斑噪声图像ｖ，即 ｆ＝ｕ＋ｖ［７］．现有的图像去噪方
法都只试图从原始图像 ｆ中恢复真实图像ｕ，即认为散
斑图像 ｖ不包含任何有意义的信息．然而近年来研究
表明，虽然散斑噪声的产生是一个随机过程，但它也包
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含了有用信息，这些信息可用于区分不同的组织类

型［８～１１］，所以简单地将散斑去除是不可取的．当散斑噪
声和真实图像二者分离开时，各自都包含有用信息；但

当二者混合在一起时，就会相互影响、相互掩盖．若能将
二者分离开来，便能分别提取各自包含的有用信息作为

特征，用于后续的图像处理如图像分割、组织分类等．目
前，在肝脏超声图像的脂肪肝分类［１２］和超声甲状腺组织

识别［１３］的研究中，已有学者分别从去散斑图像和散斑图

像中提取各自特征，并成功将其运用于组织定征．
因此本文提出一种基于ＭＡＰ得超声图像分解去噪

模型，将一幅被散斑污染的超声图像 ｆ分解为真实图
像ｕ和散斑图像ｖ．其中，真实图像 ｕ描述了解剖结构
的区域回声特性及边界信息，为分片光滑函数；散斑图

像 ｖ，遵循某个先验的概率分布统计模型．通过这种超
声图像分解去噪方法，能从原始图像 ｆ中同时恢复出
真实图像ｕ和散斑图像ｖ，即认为它们都包含有意义的
信息．分解得到的真实图像 ｕ就是去噪后的图像，而散
斑图像 ｖ同ｕ都可用于后续图像分析和处理．

２ 超声图像中的散斑噪声

在标准的超声系统中，有三种基本类型的超声数

据可提供：ＲＦ信号（ＲａｄｉｏＦｒｅｑｕｅｎｃｙｓｉｇｎａｌ），包络检测信
号（ｅｎｖｅｌｏｐｅｄｅｔｅｃｔｅｄｓｉｇｎａｌ）和Ｂ型图像（Ｂｍｏｄｅｉｍａｇｅ）或
显示图像（ｄｉｓｐｌａｙｉｍａｇｅ）．大量研究表明，包络检测信号
中，散斑噪声可被估计为乘性噪声［３，１４，１５］，即：

ｇ（ｘ，ｙ）＝ｓ（ｘ，ｙ）ｎ（ｘ，ｙ） （１）
其中，ｇ是包络检测信号的幅值，ｓ表示未被噪声污染
的真实信号，ｎ则表示散斑噪声．散斑噪声近似服从广
义伽马分布［１６］，即：

ＰＮ（ｎ）＝γ
ｎ（γβ－１）

αγβΓ（β）
ｅｘｐ － ｎ( )

α
( )γ ，

α，β，γ＞０

（２）

其中，Γ（β）为伽马函数．采用广义伽马分布估计超声散
斑噪声是因为它有效地囊括了其他一些较常用的散斑

分布模型，如：当β＝１、γ＝２时，为瑞利分布；当β＝１、

γ＝１时，为指数分布；当γ＝２时，为 Ｎａｋａｇａｍｉ分布；当

β＝１时，为 Ｗｅｉｂｕｌｌ分布；当β→∞时，为 Ｌｏｇｎｏｒｍ分
布［１６］．

由于显示器的动态范围限制，超声成像系统需要

对包络检测信号进行对数压缩，使回波包络信号的动

态范围控制在显示设备所能够显示的较小的动态范围

内，由此得出的信号再经插值和光栅处理等，才能得到

我们所看到的 Ｂ型超声显示图像．
经对数压缩后，乘性噪声转变为加性噪声［１４］．用

ｇｌ、ｓｌ和ｎｌ分别表示ｇ、ｓ和ｎ的自然对数，则式（１）变
为：

ｇｌ（ｘ，ｙ）＝ｓｌ（ｘ，ｙ）＋ｎｌ（ｘ，ｙ） （３）
对数压缩将改变信号的概率密度函数的统计特

性．根据式（２），经对数压缩后的噪声的概率密度函数
表达如下［１６，１７］：

ＰＮｌ（ｎｌ）＝ＰＮ（ｎ）ｅｘｐ（ｎｌ）

＝γｎ
（γβ－１）

αγβΓ（β）
ｅｘｐ － ｎ( )

α
( )γ ｅｘｐ（ｎｌ）

＝ γ
Γ（β）

ｅｘｐ（γβ（ｎｌ－ｌｎ（α））－ｅｘｐ（γ（ｎｌ－ｌｎ（α））））

（４）
经对数压缩后的噪声呈不对称的双层指数分布，与

ＦｉｓｈｅｒＴｉｐｐｅｔｔ分布相似［１６］．利用式（４）来估计噪声分布，
比利用单层指数的高斯分布更准确．

常用的超声机一般只能提供 Ｂ型图像，很难获取
ＲＦ信号和包络检测信号［１８］．充分考虑散斑噪声的对数
压缩特性，本文假设Ｂ型图像中的散斑噪声为加性，且
满足式（４）的概率分布．

３ 基于ＭＡＰ的超声图像分解去噪方法

３１ 问题描述

本文针对Ｂ型超声图像，推导一种新的分解去噪
算法，将其分解为无散斑真实图像和散斑图像．改写式
（３），得到如式（５）所示的分解去噪模型：

ｆ（ｘ，ｙ）＝ｕ（ｘ，ｙ）＋ｖ（ｘ，ｙ） （５）
ｅ（ｘ，ｙ）＝ｆ（ｘ，ｙ）－（ｕ（ｘ，ｙ）＋ｖ（ｘ，ｙ）） （６）

其中，ｆ是含有散斑噪声的原始超声图像，ｕ是无散斑
真实图像，ｖ是散斑图像，而 ｅ是残余图像，它表示分解
误差和其余不能被 ｕ＋ｖ所描述的图像成分．

理论上，ｖ应满足如下分布：

Ｐ（ｖ）＝ γ
Γ（β）

ｅｘｐ（γβ（ｖ－ｌｎ（α））－ｅｘｐ（γ（ｖ－ｌｎ（α）））），

α，β，γ＞０ （７）
３２ 算法推导

基于ＭＡＰ的图像分解去噪算法的基本思想是：在
给定原始超声图像 ｆ的条件下，使后验概率 Ｐ（ｕ，ｖ｜ｆ）
取得最大值时的 ｕ和ｖ即为估计值．根据贝叶斯定理
有：

Ｐ（ｕ，ｖ｜ｆ）∝Ｐ（ｆ｜ｕ，ｖ）Ｐ（ｕ）Ｐ（ｖ） （８）
通过负对数变换，将 Ｐ（ｕ，ｖ｜ｆ）的最大优化转化为
Ｌ（ｕ，ｖ）的最小优化问题：

ａｒｇｍｉｎ
ｕ，ｖ

Ｌ（ｕ，ｖ），

Ｌ（ｕ，ｖ）＝－ｌｏｇＰ（ｕ，ｖ｜ｆ）

∝－ｌｏｇＰ（ｆ｜ｕ，ｖ）－ｌｏｇＰ（ｕ）－ｌｏｇＰ（ｖ）

（９）

为了对式（９）进行必要的简化，下面将考察 Ｌ（ｕ，ｖ）中
各项的具体意义．

（１）－ｌｏｇＰ（ｆ｜ｕ，ｖ）
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Ｐ（ｆ｜ｕ，ｖ）是一个似然项，它描述了 ｆ和ｕ＋ｖ之
间的差异（即 ｅ），且假设 ｕ和ｖ条件独立．由统计学的
中心极限理论可推断残余图像 ｅ为零均值的高斯噪
声［１９］．此时，相应的对数似然项－ｌｏｇＰ（ｆ｜ｕ，ｖ）正比于
ｅ的ｌ２范数：

－ｌｏｇＰ（ｆ｜ｕ，ｖ）∝‖ｆ－（ｕ＋ｖ）‖２２ （１０）
（２）－ｌｏｇＰ（ｕ）
对真实图像的估计 ｕ，可用马尔科夫模型［２０］来描

述：

ｕ～Ｚ－１ｅｘｐ －∑
ｃ∈Ｃ
Ｖｃ（珔ｕ（ｃ( )）） （１１）

其中，ｃ∈Ｃ，表示某像素的一个邻域，Ｃ表示在图像域

Ω中所有这样邻域的集合，珔ｕ（ｃ）＝｛ｕ（Χ）｜Χ∈ｃ｝是 ｕ
在ｃ邻域的像素值的集合，Ｖｃ（珔ｕ）为吉布斯分布（Ｇｉｂｂｓ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ），其相互势能为｛Ｖｃ，ｃ∈Ｃ｝．Ｚ是一个配分
函数，对式（１１）中的概率进行归一化．

真实图像 ｕ表示软组织的局部回声及其边界信
息，为分片光滑函数，故应选取 Ｖｃ为一个边缘保留势
能，由此可得：

－ｌｏｇＰ（ｕ）∝∫Ｘ∈Ω
｜ｕ（Ｘ）｜ｄＸ

＝∫Ｘ∈Ω

ｕ
( )ｘ

２
＋ ｕ( )ｙ槡

２
ｄＸ＝‖ｕ‖ＴＶ （１２）

其中，Ｘ＝（ｘ，ｙ）是图像 ｕ的一个特定像素位点，

‖·‖ＴＶ表示全变差范数，其定义域为有界变差（ＢＶ）函
数空间［１９］：

ＢＶ（Ω）＝｛ｇ：Ω→Ｒ｜‖ｇ‖ＴＶ＜∞｝ （１３）
事实表明：将 ｆ映射到 ＢＶ（Ω）会保留图像的不连

续边缘，且消除图像中的噪声和振荡成分［１９］．
（３）－ｌｏｇＰ（ｖ）
由（７）式可知，散斑图像 ｖ遵循如下分布：

ｖ～ γ
Γ（β）

ｅｘｐ（γβ（ｖ－ｌｎ（α））－ｅｘｐ（γ（ｖ－ｌｎ（α）））），

α，β，γ＞０ （１４）
假设 ｖ的像素为独立同分布，则有：
－ｌｏｇＰ（ｖ）∝（ｖ），

（ｖ）＝∑
Ｘ∈Ω

（ｅｘｐ（γ（ｖ－ｌｎ（α）））－γβ（ｖ－ｌｎ（α）））
（１５）

应用式（１０）、（１２）和（１５），式（９）等价于：
ａｒｇｍｉｎＥ（ｕ，ｖ），

Ｅ（ｕ，ｖ）＝‖ｆ－（ｕ＋ｖ）‖２２＋ｋ１‖ｕ‖ＴＶ＋ｋ２φ（ｖ）
（１６）

其中，ｋ１＞０、ｋ２＞０，二者分别取决于真实图像 ｕ和散斑
图像 ｖ对先验概率分布（式（１１）和（１４））的符合程度，符
合程度越高，则相应的 ｋ１、ｋ２值将越大．本文将 ｋ１与 ｋ２
作为用户自定义参数，由用户根据实际应用需求灵活

的定义和调整．

至此，式（１６）的最小优化问题转变为求解使 Ｅ（ｕ，
ｖ）取得最小值的 ｕ和ｖ值，即求得真实图像和散斑图
像的估计，解决了式（５）中的超声图像分解去噪问题．
３３ 算法实施

３．３．１ 算法流程

式（１６）中 Ｅ（ｕ，ｖ）不是一个凸函数，难以求得稳定
解和唯一解．故本文采用交替最小化方法［２１］，将式（１６）
转化为关于 ｖ的Ｅｖ（ｖ｜ｕ）和关于 ｕ的Ｅｕ（ｕ｜ｖ）两个函
数（见式（１７）和（１８））的依次最小优化．由于二者均为凸
函数，故能得到稳定解和唯一解，且求解相对简单，二

者定义如下：

令 ｕ为常数，对 Ｅ（ｕ，ｖ）做相应变型，得：
Ｅｖ（ｖ｜ｕ）＝‖ｖ＋（ｆ－ｕ）‖２２＋ｋ２（ｖ） （１７）

同理，令 ｖ为常数，对 Ｅ（ｕ，ｖ）做相应变形，得：
Ｅｕ（ｕ｜ｖ）＝‖ｕ＋（ｆ－ｖ）‖２２＋ｋ１‖ｕ‖ＴＶ （１８）

多次重复 Ｅｖ（ｖ｜ｕ）和 Ｅｕ（ｕ｜ｖ）的依次最小优化过程，
每次迭代得到的 ｕ和ｖ估计值将使式（１６）的值越来越
小，直到最终 Ｅ（ｕ，ｖ）收敛．本文设定迭代终止条件为：
真实图像 ｕ和光滑图像ｖ的相对变化均小于０．１％．图
１给出了本文超声图像分解算法的流程图．

３．３．２ 初始化

可直接使用初始条件 ｕ（０）＝ｆ，ｖ（０）＝ｆ，即将原始图
像 ｆ作为ｕ和ｖ的初始值．但是采用较优的 ｕ和ｖ初始
估计值将加速迭代收敛速度，故本文用全变差去噪模

型［１９，２１］的极小值解，做为 ｕ的初始值，即：
ｕ（０）＝ａｒｇｍｉｎ

ｕ
‖ｕ‖ＴＶ＋ｋ‖ｆ－ｕ‖( )２２ （１９）

在式（１９）中，‖ｕ‖ＴＶ是正则化项，为图像的总变差范数，
依赖于图像的变差幅度；‖ｆ－ｕ‖２２是逼真项，控制着真
实图像 ｕ和原始图像 ｆ的差异；ｋ为一权值，其作用是
保持正则化项和逼真项之间的平衡．ｋ值的变化会导致
式（１７）的最小优化问题得到不同的解，且 ｋ值越小，得
到的真实图像 ｕ越平滑，与原始图像 ｆ的差异越大．

则 ｖ的初始定义为原始图像 ｆ和 ｕ（０）的差值，即
ｖ（０）＝ｆ－ｕ（０）．

４ 结果及讨论

４１ 仿真图片测试

为了测试本文提出的基于ＭＡＰ的超声图像分解算
法的性能，用 ＦｉｅｌｄＩＩ仿真一幅 Ｂ超图像［２２］，如图 ２所
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示．用本文算法对其分解，并且调整参数 ｋ１和 ｋ２，分析
参数对算法的影响．

测试部分典型结果见表１．对于相同的 ｋ２值，比较
实验组（１）、（４），（２）、（５）和（３）、（６）结果，可见：当 ｋ２值相
同时，ｋ１值越大，分解得到的真实图像 ｕ均质性越好，包
含的散斑成分越少，而散斑图像 ｖ描述了越多的原始图
像散斑成分．对于相同的 ｋ１值，比较实验组（１）～（３）和
（４）～（６）结果，可见：当 ｋ１值相同时，ｋ２值越大，分解得
到的真实图像 ｕ均质性越差，包含的散斑成分越多，而
散斑图像 ｖ包含的原始图像散斑成分越少．综合考虑分
解后真实图像 ｕ的平滑性和散斑图像 ｖ所包含的散斑
成分，在图２中 ｋ１＝８、ｋ２＝１时，分解效果最好．

表１ ＦｉｅｌｄＩＩ仿真图像分解及参数 ｋ１和 ｋ２对分解结果的影响

实验序号 ｋ１、ｋ２值 分解真实图像 ｕ 分解散斑图像 ｖ＋５０ 分解残余图像２ｅ＋１００

（１）
ｋ１＝４，

ｋ２＝１；

（２）
ｋ１＝４，

ｋ２＝３；

（３）
ｋ１＝４，

ｋ２＝５；

（４）
ｋ１＝８，

ｋ２＝１；

（５）
ｋ１＝８，

ｋ２＝３；
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续表

实验序号 ｋ１、ｋ２值 分解真实图像 ｕ 分解散斑图像 ｖ＋５０ 分解残余图像２ｅ＋１００

（６）
ｋ１＝８，

ｋ２＝５；

这与理论相符，因为：ｋ１值越大，表明真实图像 ｕ
能被有界变差函数空间描述的可能性越大，则由式（１６）
表述的最小优化问题得到的分解结果中，真实图像必

将更加平滑，匀质性更好，则相应的更多的原始图像成

分被认为是散斑图像成分；而 ｋ２值越大，表明散斑图像
ｖ应对式（１４）提出的分布的符合程度越高，那么在求解
式（１６）表述的最小优化问题的过程中，判别原始图像成
分是否属于散斑图像的要求就变得更加严格，这样的

分解必然使得更少的原始图像成分被认为属于散斑图

像，从而造成 ｋ２值越大而散斑图像内容越少的现象．

上面给出了 ｋ１和 ｋ２参数值变化对分解结果的影
响，并分析了其理论原因．在实际处理应用中，可以根
据处理需求调整 ｋ１和 ｋ２参数值．
４２ 基于ＭＡＰ的超声图像分解结果

用本文基于 ＭＡＰ的超声图像分解算法，对三幅人
体超声图像进行分解，得到真实图像 ｕ、散斑图像 ｖ、残
余图像 ｅ以及复原图像ｆ′（ｆ′＝ｕ＋ｖ），并将分解结果
与非局部均值去噪（ＮｏｎＬｏｃａｌＭｅａｎｓ，ＮＬＭ）［２３］结果进行
对比，结果如图３～５所示．

为了验证分解的有效性，计算原始图像 ｆ与复原
图像ｆ′之间的均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）和峰值
的信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）．为了验证分解
的效果，将分解得到的真实图像 ｕ和 ＮＬＭ去噪图像 ｕ′
进行对比，计算二者的ＭＳＥ值和ＰＳＮＲ值．ＭＳＥ值越小，
ＰＳＮＲ值越大，则两个图像之间的相似度越高，差异越
小．此外，分别计算 ｕ、ｖ与 ｆ的结构相似度（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ＳＩＭｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ），以及 ｕ′与 ｆ的 ＳＳＩＭ值．ＳＳＩＭ值越大，
则两个图像之间的结构相似度就越高．具体结果见表
２．

由表２可以看出，复原图像 ｆ′和原始图像ｆ的差
异较小，保证了原始图像即为各个分解成分之和，故分

解具有有效性．真实图像 ｕ与ＮＬＭ去噪图像 ｕ′差异较
小，表明本文算法可达到与ＮＬＭ去噪相近的效果．且真
实图像 ｕ较好的保留了原始图像的边缘和细节，从
ＳＳＩＭ值也可以看出真实图像 ｕ包含了原始图像ｆ的大
部分结构信息．因此本文提出的图像分解算法可有效
地应用于超声图像去噪，分解后的真实图像 ｕ就是去
噪之后的图像．用户可根据图像去噪程度的不同需求，
合理地调整 ｋ１和 ｋ２参数值．
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另外，适当的调小 ｋ２参数，即对噪声部分与式（１４）
分布的符合程度要求不高时，该分解算法也可用于其

它普通数字图像的去噪，而不限于超声图像．

表２ ＭＳＥ和ＰＳＮＲ的计算

指标

图像

原始图像 ｆ和
复原图像 ｆ′

真实图像 ｕ和
ＮＬＭ去噪图像 ｕ′

真实图像 ｕ和
原始图像 ｆ

散斑图像 ｖ和
原始图像 ｆ

原始图像 ｆ和
ＮＬＭ去噪图像 ｕ′

ＭＳＥ ＰＳＮＲ ＭＳＥ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＳＳＩＭ ＳＳＩＭ

肝脏超声图像（图３） ０．１６６ ５５．９２６ ４．６８５ ４１．４２３ ０．７９２ ０．０６８ ０．７５５

颈动脉超声图像（图４） ０．５８９ ５０．４３３ ４．００２ ４２．１０９ ０．８８５ ０．０２９ ０．８６１

肾超声图像（图５） ０．２１６ ５４．７８９ ５．１５４ ４１．００９ ０．７５７ ０．０４５ ０．７３０

６９２１ 电 子 学 报 ２０１４年



５ 总结与展望

５１ 总结

本文利用图像分解思想，提出了一种基于最大后

验概率的超声图像分解技术，能从原始的含有散斑噪

声的超声图像 ｆ中同时恢复得到真实图像ｕ和散斑图
像ｖ．算法充分有效地利用了超声图像散斑模型及概率
分布等先验知识，从而可以更加准确完成超声图像的

分解．通过对三幅超声图像分解结果的比较，得出结
论：本文提出的分解算法可用于超声图像的去噪，分解

后的得到的真实图像 ｕ就是去噪图像的良好估计，因
为其匀质性很好，且能较好的保留原始图像的细节和

边缘部分．
５２ 展望

近年来研究表明，超声图像的散斑噪声中也包含

了有用信息，有利于区分不同的组织类型［８～１１］．在此基
础上，文献［１１］还提出了一种新的特征提取方法：先将
原始超声图像分解为几个统计特性有较大差异的部分

（如本文中的真实图像 ｕ、散斑图像 ｖ和残余图像ｅ），
再单独对每个部分提取其独特的统计特征，最后将这

些特征组合在一起．组合特征可用于后续的图像分析
和处理，如分割、配准和组织分类等．

对分解得到的散斑图像的统计特性做进一步的分

析和更深入的研究，将分解结果应用于特征提取以及

后续的图像分析和处理，如分割、配准和组织分类等，

这将是我们接下来要进行的工作．
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