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基于结构联合字典的肺部 ＬＤＣＴ图像降噪
代晓婷，龚　敬，聂生东

（上海理工大学医疗器械与食品学院，上海 ２０００９３）

　　摘　要：　肺部ＬＤＣＴ（ＬｏｗＤｏｓｅＣｏｍｐｕｔｅｄＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ）图像中噪声及条状伪影等异常显著，顶部和底部图像尤为
严重．为提高整个肺部ＬＤＣＴ图像的质量，本文提出一种基于结构联合字典的图像降噪方法．首先，利用肺部 ＣＴ图像
的灰度特点，将ＨＲＣＴ（ＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＣｏｍｐｕｔｅｄＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ）图像块分类并训练，获得４类字典，通过计算原子的信息
熵和ＨＯＧ（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ）特征，得到相应的结构字典，进而构造出结构联合字典；然后，在对肺部
ＬＤＣＴ图像进行非局部均值滤波的基础上，将结构联合字典作为全局字典，对图像进行稀疏表示及重构，获得降噪后
的图像．为验证算法有效性，选用模拟和临床两类数据进行实验，并与 ＫＳＶＤ、ＡＳＬＮＬＭ、ＢＦＭＣＡ等３种算法对比．对
比发现，本文算法在去除噪声和条状伪影以及保留细节方面效果较好，特别是对序列顶层和底层图像处理优势更加明

显．该方法能够显著提升整个肺部ＬＤＣＴ图像的质量．
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Ａｂｓｔｒａｃｔ：　ＮｏｉｓｅａｎｄｓｔｒｅａｋａｒｔｉｆａｃｔｓａｒｅｓｅｒｉｏｕｓｉｎｌｏｗｄｏｓｅＣＴ（ＬＤＣＴ）ｉｍａｇｅｓｏｆｌｕｎｇ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｆｏｒｔｈｅｔｏｐａｎｄ
ｂｏｔｔｏｍｌａｙｅｒｓ．ＴｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆＬＤＣＴｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｉｍａｇｅｓ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｍｅｔｈｏｄｔｏｒｅｍｏｖｅｎｏｉｓｅａｎｄｓｔｒｅａｋａｒｔｉｆａｃｔｓ
ｂｙｕｓｉｎｇａｊｏｉｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｇｒａｙｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｌｕｎｇＣＴｉｍａｇｅ，ｗｅｄｉｖｉｄｅｄｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕ
ｔｉｏｎＣＴ（ＨＲＣＴ）ｉｍａｇｅｓｉｎｔｏｆｏｕｒｇｒｏｕｐｓ，ａｎｄｏｂｔａｉｎｅｄｆｏｕｒｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓｆｏｒｅａｃｈｇｒｏｕｐｂｙｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｔｒａｉｎｉｎｇ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，
ｃｏｍｐｕｔｅｄｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙａｎｄｔｈｅｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ（ＨＯＧ）ｏｆｅａｃｈｄｉｃｔｉｏｎａｒｙａｔｏｍ．Ａｎｄｔｈｅｎｏｂｔａｉｎｅｄ
ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｏｆｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｇｒｏｕｐｂｙｆｅａｔｕｒｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｊｏｉｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙ
ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｔｈｅｓｅｆｏｕｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓ．ＯｎｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｎｏｎｌｏｃａｌｍｅａｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇｆｏｒＬＤＣＴｉｍａｇｅｓ，ｔｈｅｊｏｉｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｉｓｕｓｅｄａｓａｇｌｏｂａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｔｏｇｅｔｔｈｅｄｅｎｏｉｓｅｄｉｍａｇｅｂｙｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏ
ｖａｌｉｄａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ，ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｄｃｌｉｎｉｃａｌＬＤＣＴｄａｔａａｒｅｕｓｅｄ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｒｅｐｏｒｔｅｄｍｅｔｈ
ｏｄｓ（ＫＳＶＤ，ＡＳＬＮＬＭａｎｄＢＦＭＣＡ），ｏｕｒｍｅｔｈｏｄｐｅｒｆｏｒｍｅｄｂｅｔｔｅｒｉｎｄｅｎｏｉｓｉｎｇ，ｓｔｒｅａｋａｒｔｉｆａｃｔｒｅｍｏｖｉｎｇａｎｄｄｅｔａｉｌｓｐｒｅ
ｓｅｒｖｉｎｇｆｏｒｔｈｅｗｈｏｌｅＬＤＣＴｓｃａｎｓ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｆｏｒｔｈｅｔｏｐａｎｄｂｏｔｔｏｍｌａｙｅｒｓ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍ
ｐｒｏｖｅｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｌｕｎｇＬＤＣＴｉｍａｇｅｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｌｏｗｄｏｓｅｌｕｎｇＣＴｉｍａｇｅ；ｊｏｉｎｔｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ；ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

１　引言
　　肺癌如今已是全球死亡率较高的恶性肿瘤之一，
作为其检查手段的计算机断层扫描（ＣｏｍｐｕｔｅｄＴｏｍｏ
ｇｒａｐｈｙ，ＣＴ）却是医源性放射损伤的主要来源，其辐射危
害堪比核辐射［１］．通常，临床上采用降低 Ｘ线管电流、

降低管电压、增大螺距、增加准直宽度、减小扫描范围等

措施来降低ＣＴ检查带来的扫描辐射［２］，基于低剂量ＣＴ
（ＬｏｗＤｏｓｅＣｏｍｐｕｔｅｒｉｚｅｄＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＬＤＣＴ）的相关研究
便随之开展开来．２０１１年，美国国家肺癌筛查试验（Ｎａ
ｔｉｏｎａｌＬｕｎｇＳｃｒｅｅｎｉｎｇＴｒａｉｌ，ＮＬＳＴ）的随机对照研究结果
显示，采用ＬＤＣＴ对肺癌高危人群进行筛查可使得肺癌
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病死率下降２０％［３］．因此，ＬＤＣＴ在肺癌的预防和筛查
中具有很重要的作用．但剂量的降低又导致了图像的
质量变差，主要表现在：图像对比度差、噪声及条状伪影

严重［４］，这些将严重影响基于图像分割、重建、特征提

取等后处理的计算机辅助诊断研究的准确度．因此，对肺
部ＬＤＣＴ图像的降噪研究刻不容缓．目前，对ＬＤＣＴ降噪
大致有以下三种研究思路：（１）直接对投影数据降噪，然
后用降噪后的数据进行重建［５～７］；（２）在重建的同时对投
影数据降噪［８，９］；（３）对重建后的图像直接进行图像域
降噪．

前两种思路均需要获取 ＣＴ扫描的投影数据，并且
需要对投影数据中的噪声和伪影模型进行充分的分析

和建模．同时投影数据的获取也是个难题，很多研究者
无法得到原始的投影数据．而图像域降噪则不需要考
虑投影数据获取的问题，可直接应用于重建后的 ＬＤＣＴ
图像，具有更大的研究价值．所以，本文是基于第三种思
路所做的研究，不仅数据易得，且在实际中更为实用．但
是在低剂量ＣＴ扫描的过程中，由于探测器接收到的光
子数目较少，使得探测器端产生“光子饥饿”现象，再加

上投影数据的不完备也会给扫描之后的重建造成很大

的影响，进而在重建后的图像中会显现出如斑点、雪花

状、条状伪影等结构异常，其表现形式复杂且依赖于组

织和器官分布，难以用数学模型描述，这也是 ＬＤＣＴ图
像域降噪的难点所在［１０］．

近年来，基于非局部相似性和稀疏表示两种思想

的图像降噪算法受到了国内外研究者的广泛关注．基
于非局部相似性的非局部均值滤波（ＮｏｎＬｏｃａｌＭｅａｎ，
ＮＬＭ）［１１］和三维块匹配滤波（ＢｌｏｃｋＭａｔｃｈｉｎｇａｎｄ３Ｄｆｉｌ
ｔｅｒｉｎｇ，ＢＭ３Ｄ）［１２］在自然图像降噪领域中应用最广泛且
具有较高的鲁棒性．为提高 ＬＤＣＴ图像的质量，毕一
鸣［１３］等利用低剂量和普通剂量图像的非局部相似性，

提出了一种基于标准剂量 ＣＴ图像非局部权值先验的
低剂量图像恢复算法，该算法能够有效地消除脑灌注

ＬＤＣＴ图像中的噪声，但是对数据的要求较高，需要同
时具备同一条件下采集的低剂量和普通剂量的数据．
显然，临床上这种数据十分难得，难以在实际中得以应

用．而ＨａＳ等［１４］和ＸｕＷ等［１５］则是先建立肺部标准剂

量ＣＴ图像数据库，并利用随机森林等分类算法对数据
库中的图像块进行分类，然后结合块匹配和非局部均

值滤波实现降噪．基于非局部相似性算法需要大数据
库作为先验基础，还涉及图像块匹配的问题，算法复杂、

计算量大，且该类算法在对条状伪影的去除时效果不

佳，会导致图像的过平滑，损失过多的图像细节．
在稀疏表示降噪的研究中，ＫＳＶＤ是最经典的字典

降噪算法，是通过构造过完备字典来实现对图像的降

噪．朱永成等［１６］将其用于肺部 ＬＤＣＴ图像降噪中，该算

法能够有效去除图像中的噪声，但是对条状伪影的去

除却效果不佳．后来，陈阳等利用人体腹部组织相似性
的特点，先后提出了结合小波变换的大尺度非局部均

值伪影抑制算法（ＡｒｔｉｆａｃｔＳｕｐｐｒｅｓｓｅｄＬａｒｇｅｓｃａｌｅＮｏｎｌｏ
ｃａｌＭｅａｎｓ，ＡＳＬＮＬＭ）［１７］和基于区别性字典的条状伪影
去除算法（ＡｒｔｉｆａｃｔＳｕｐｐｒｅｓｓｅｄＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＬｅａｒｎｉｎｇ，ＡＳ
ＤＬ）［１８］，在腹部图像的伪影抑制中取得了不错的效果．
但ＡＳＤＬ算法中训练字典的样本是根据临床医师经验
选取的细节块和伪影块，字典训练的效果难以控制，实

验的可重复性低．崔学英等［１９］避免了训练样本的人为

选取问题，将待处理图像首先经过双边滤波（Ｂｉｌａｔｅｒａｌ
Ｆｉｌｔｅｒ，ＢＦ）获得高频和低频子图，然后将高频子图作为
训练样本，运用基于字典学习的形态分量分析（Ｍｏｒｐｈｏ
ｌｏｇｉｃａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＭＣＡ）算法实现图像的降噪
和去伪影．该类算法虽然不需要预先构造训练样本库，
但由于训练样本含有噪声和伪影，这样会导致字典中

提取的图像信息不全、带有较多的噪声和伪影残留等

问题，使得处理后的图像细节信息丢失过多．此外，由于
在肺顶部和底部图像中，肺实质所占比例较少，再加上

噪声和伪影的影响，训练字典时就会受到样本提供信

息的限制，从而使得该类算法对肺顶部和底部图像的

处理效果不佳．
综上所述，目前针对肺部 ＬＤＣＴ图像的图像域降噪

算法均存在其局限性，在保留图像中血管、气管等细节

的同时，如何有效地实现对整个肺部图像的噪声和条

状伪影去除，依然是近年来研究的热点和难点所在．本
文针对整个肺部ＬＤＣＴ图像，从优化训练字典的角度出
发，结合非局部相似性和稀疏表示两种思想，提出一种

基于分类训练结构联合字典的降噪算法．旨在训练一
个能够尽可能完整地表征肺部图像结构信息的结构联

合字典，进而去除整个肺部ＬＤＣＴ图像中的噪声和条状
伪影．

２　基于稀疏表示的图像降噪算法

　　给定一个由Ｋ {个基向量 ｄ}ｊ
Ｋ
ｊ＝１组成的过完备向量

集合Ｄ∈Ｒｍ×Ｋ（ｍ＞Ｋ），使得任意输入信号Ｙ∈Ｒｍ可以
用Ｄ中尽可能少的基向量线性表示，即Ｙ＝ＤＸ，其中Ｘ
是稀疏系数矩阵．过完备向量集 Ｄ被称为字典，基向量
被称为字典的原子．基于字典学习的图像稀疏表示算
法一般被描述为如下的带约束优化问题［２０］：

ｍｉｎ
Ｄ，αｉｊ
∑
ｉｊ
Ｒｉｊｘ－Ｄαｉｊ

２
２，ｓ．ｔ． αｉｊ ０≤Ｔ０，ｉ，ｊ（１）

其中，ｘ是原图像；Ｄ是待构造的字典；Ｒｉｊ是图像块抽取
算子，完成从图像 ｘ中抽取图像块的操作 ｘｉｊ＝Ｒｉｊｘ；αｉｊ
是稀疏表示系数；Ｔ０是稀疏约束项．

ＫＳＶＤ［２１］是最经典的字典学习算法，首先假设系数
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矩阵Ｘ和字典Ｄ都是固定的，然后根据误差最小原则，
对误差项进行ＳＶＤ分解，逐列更新固定字典的原子和
对应的稀疏系数矩阵，经过数次迭代后得到过完备的

冗余字典，该问题可以被描述为如下形式：

　　 Ｙ－ＤＸ ２
Ｆ ＝ Ｙ－∑

Ｋ

ｊ＝１
ｄｊｘ

ｊ
Ｔ

２

Ｆ

＝ （Ｙ－∑
ｊ≠ｋ
ｄｊｘ

ｊ
Ｔ）－ｄｊｘ

ｋ
Ｔ

２

Ｆ

＝ Ｅｋ－ｄｊｘ
ｋ
Ｔ
２
Ｆ （２）

其中，ｄｋ代表字典的第 ｋ列，ｘ
ｋ
Ｔ表示系数矩阵 Ｘ中 ｄｋ

相对应的第ｋ行，矩阵Ｅｋ表示原子 ｄｋ的成分在所有样
本中造成的误差．

图像的结构信息能够被过完备字典中的原子稀疏

表示，而噪声是随机的，不具备这类性质［２２］，这也是字

典学习算法降噪的理论基础．然而，在肺部低剂量 ＣＴ
图像中，除噪声外还有条状伪影，其依附于图像的结构

而存在，且具备一定结构特征．所以，必须对字典进行后
处理，方能达到提高图像质量的目的．

３　肺部ＬＤＣＴ图像降噪算法
　　研究表明，将理想的无噪图像作为样本库所训练
的字典降噪效果更佳［１６］．因此，本文结合标准库构造和
稀疏表示两种思想，提出一种基于结构联合字典的肺

部ＬＤＣＴ图像降噪算法．
算法分两个阶段：线下训练结构联合字典（图１（ａ））

和在线处理低剂量ＣＴ图像（图１（ｂ））．在训练结构联合
字典阶段，首先将普通剂量的高分辨率ＣＴ（ＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕ
ｔｉｏｎＣＴ，ＨＲＣＴ）图像分块，得到包含大量重叠子块的样本
库Ω，并根据肺部图像的灰度特点将Ω分为４类（胸腔
区Ωａ、肺区Ωｂ、黑色背景区Ωｃ、过渡区Ωｄ），接着对４类
样本分别进行字典训练，得到４类字典（Ｄａ、Ｄｂ、Ｄｃ、Ｄｄ）；
然后提取原子的特征，将４类字典分别处理后，得到４个
结构字典（Ｄａｓ、Ｄｂｓ、Ｄｃｓ、Ｄｄｓ），进而构成结构联合字典Ｄｓ
＝［Ｄａｓ，Ｄｂｓ，Ｄｃｓ，Ｄｄｓ］．在处理低剂量ＣＴ图像阶段，首先
对待处理图像进行非局部均值滤波预处理，然后将训练

好的结构联合字典作为全局字典，采用正交匹配追踪

（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）算法对待处理图像进
行稀疏表示，最后通过图像重构得到降噪后的图像．
３．１　ＨＲＣＴ样本库分类训练

若将整幅图像作为样本直接进行训练，不仅计算

量大、耗时长，而且样本结构复杂，难以得到最佳字典．
研究中通常将待训练的图像分为若干个重叠图像子

块，这样不仅可以减少计算量、简化训练样本的结构，还

可以消除块边缘效应．假设样本图像的大小为 ５１２×
５１２，图像子块通常设为１６×１６，将所有图像子块按列
排列组成待训练的样本库Ω．

通过对基于字典学习的图像优化算法的研究发

现，图像处理效果很大程度上取决于训练字典．理想条
件下，采用最佳字典对图像的处理效果最好．而是否能
够得到最佳的字典，一方面取决于训练字典的方法；另

一方面取决于训练字典的样本库．ＫＳＶＤ和在线字典是
字典训练中常用的方法，对于大样本条件下的字典训

练，研究中常采用在线字典．其次，训练字典的样本库，
决定训练后字典所要表达的结构信息．研究表明，单一
全局字典能够表示的结构信息有限，其原子组成很大

程度上受样本库的限制［２３］．因此，为了囊括图像中尽可
能多的结构信息，需要对样本库进行分类，进而训练出

能有效表达图像某种结构的紧字典．
目前，图像分类中最常用的两种方法是：聚类法和

阈值法．肺部ＣＴ图像大致包括３个区域：黑色背景区
域、肺实质区域、胸腔区域，且各区域的灰度范围差异明

显．本文利用肺部 ＣＴ图像的灰度特点，采用阈值分类
法对样本库的图像块进行分类．

实验抽取大量ＨＲＣＴ图像子块，并统计它们的均值
和均方差信息，可以发现：（１）处于黑色背景区域的图
像块，其均值和均方差极小，几乎为零；（２）处于胸腔区
域的图像块，其均值较大、方差较小；（３）处于肺实质区
域的图像块，其均值适中，方差偏大；（４）处于以上三个
区域的过渡区域，其均值和均方差均较大．

考虑到图像块均值和均方差的差异性，根据均值

与均方差的差值设置阈值，将样本库中的图像块分为４
类：胸腔区Ωａ、肺区 Ωｂ、黑色背景区 Ωｃ、过渡区 Ωｄ．分
类后，每个样本子库将各自具有相似的结构信息，接着
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通过在线字典训练得到４类字典Ｄａ、Ｄｂ、Ｄｃ、Ｄｄ．图２显
示了训练后的４类字典及其局部放大．４类字典差异明
显，说明每个样本子库所代表的结构信息不同．因此，通
过将图像块分类训练得到的字典能够更好更完整地表

达图像的结构信息．
３．２　构造结构联合字典

虽然普通剂量 ＨＲＣＴ图像噪声和伪影水平相对较
低，但并不完全等价于理想的无噪图像，所得字典中仍

存在一些条状伪影的成分，从图２所示的字典中亦可看
出．由于条状伪影与自然图像中的雨纹结构类似，因此
可借鉴雨纹去除的方法［２４］，通过提取字典原子的特征

来去除表征条状伪影的原子，进而得到仅含图像结构

原子的结构字典．
字典原子重排列成矩阵后，便可将其看作是一个图像

块．通过观察图２中的字典可以发现：在灰度信息层面上，
条状伪影原子与图像结构原子相比，灰度信息较为复杂，具

有较大的信息熵；在梯度信息层面上，条状伪影原子具有较

强的方向特征．故此，本文通过计算信息熵（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎ
ｔｒｏｐｙ）和方向梯度直方图（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ，
ＨＯＧ）两个特征来进行字典原子的分类．分类采用Ｋ均值
聚类法，根据梯度方差来判定结构原子的所属类别，将筛选

出来的结构原子构成结构字典，如图３所示．最后，将４个
结构字典联合并随机排列，得到一个表征肺部ＣＴ图像信
息的结构联合字典Ｄｓ．图４显示了结构联合字典Ｄｓ和利
用未经分类与筛选的样本库Ω直接训练得到的字典ＤΩ，
可以看出：结构联合字典Ｄｓ中包含的图像信息比字典ＤΩ
丰富，且伪影和噪声的原子明显减少．
３．３　稀疏表示与图像重构

对肺部ＬＤＣＴ图像处理时，首先进行非局部均值预
处理，然后将上一小节中获得的结构联合字典Ｄｓ（如图
４（ａ））作为一个全局字典，进行稀疏表示及重构．即：式
（１）中的字典 Ｄ固定，求解数 αｉｊ的问题则被转化为图

像在结构联合字典Ｄｓ上稀疏表示的问题：
ａｒｇｍｉｎ

αｉｊ
αｉｊ ０

ｓ．ｔ．　∑
ｉｊ
Ｒｉｊｘ－Ｄｓαｉｊ

２
２＜ε　＆　 αｉｊ≤Ｔ０，ｉ，ｊ

（３）
通过设置拉格朗日参数，式（３）可等价变换为无约

束的形式，即：

ｍｉｎ
αｉｊ
Ｒｉｊｘ－Ｄｓαｉｊ

２
２＋λαｉｊ ０ （４）

由于Ｌ０范数是非凸的，所以式（３）和式（４）是一个非
凸优化问题，其求解过程是一个典型的ＮＰｈａｒｄ问题．目
前解决该问题的方法很多，最常用的就是基追踪（Ｂａｓｉｓ
Ｐｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）算法、匹配追踪（ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）算法以
及在其基础上的改进算法，如 ＯＭＰ，ＲＯＭＰ，ＴＢＰ，ＴＯＢＰ
等．本文采用ＯＭＰ算法来进行稀疏表示的求解，它克服
了ＭＰ算法的过匹配问题，并对原子进行正交化处理，在
保证每次迭代最优的基础上，减少了迭代次数．

利用得到的稀疏表示系数αｉｊ以及结构联合字典Ｄｓ
对图像进行重构，便可得到最终处理后的图像 ｘ^：

ｘ^＝ λＩ＋∑
ｉｊ
ＲＴｉｊＲ( )ｉｊ

－１
λｘ＋∑

ｉｊ
ＲＴｉｊＤｓα( )ｉｊ （５）

４　实验环境与数据准备

４．１　实验环境与实验数据
实验平台配置如下：处理器为 Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）
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ｉ５３４７０ＣＰＵ＠３２０ＧＨｚ；内存（ＲＡＭ）为８００ＧＢ；系统
类型为６４位 Ｗｉｎｏｗｓ１０操作系统；编程工具为 Ｍａｔｌａｂ
Ｒ２０１４ａ．本文实验将用到两种图像数据：

（１）肺部普通剂量 ＨＲＣＴ图像：从上海市肺科医院
采集的１０个病人的临床数据，用于参与字典训练以及
ＬＤＣＴ模拟实验．由ＳＩＥＭＥＮＳ１６排螺旋ＣＴ胸部扫描方
式获得，图像数量平均为５００张，其中肺部图像平均为
３８０张，螺距为１２，扫描层厚为１ｍｍ，管电压为１２０ＫＶ，
管电流范围为２４０～３５０ｍＡ，重建方式为ＦＢＰＢ３１ｆ．

（２）真实肺部低剂量 ＣＴ图像：从美国国家肺癌筛
查试验（ＮａｔｉｏｎａｌＬｕｎｇＳｃｒｅｅｎｉｎｇＴｒｉａｌ，ＮＬＳＴ）数据库（ｈｔ
ｔｐｓ：／／ｂｉｏｍｅｔｒｙ．ｎｃｉ．ｎｉｈ．ｇｏｖ／ｃｄａｓ／ｎｌｓｔ／）挑选１０组临床
数据．挑选标准如下：图像数量平均为 １５０张，螺距为
１５，扫描层厚为２５ｍｍ，管电压为１２０ＫＶ，管电流范围
为４０～８０ｍＡ，重建方式为ＦＢＰＢ５０ｆ．
４．２　ＬＤＣＴ模拟实验

由于病人大多不愿意在同一时间段内同时接受

高、低两种剂量的ＣＴ检查，所以ＬＤＣＴ图像处理后会缺
乏对应的参考图像．又诸如峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏ
ＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）、结构相似度（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＩｎ
ｄｅｘ，ＳＳＩＭ）等常用的降噪性能评价指标均属于全参考
评价方式，其参考图像为理想的高质量图像．为了解决
参考图像缺失的问题，研究中采用模拟实验，利用普通

剂量的ＣＴ图像获得与之对应的 ＬＤＣＴ图像，并将普通
剂量的ＣＴ图像作为参考图像．

本文通过ＬＤＣＴ模拟实验对上海市肺科医院采集
的１０个病人的肺部普通剂量 ＨＲＣＴ图像进行处理，得
到与之相对应的 ＬＤＣＴ模拟图像，为后续的模拟 ＬＤＣＴ
降噪实验做准备．低剂量模拟图像中的噪声及伪影模
型参照文献［２５，２６］，首先将ＨＲＣＴ图像通过 ＦａｎＢｅａｍ
变换，从图像域变换到投影域，然后在投影域加噪后，再

变换回到图像域［２５，２６］．其投影域加噪后的模型为：

Ａｓｉｍｕｌａｔｅ＝ｌｏｇ
Ｑ０（ｇ）ｐ（ｄ）

Ｑ０（ｇ）ｐ（ｄ）ｅｘｐ（－Ａｍ）＋Ｇ( )
ｉｊ

（６）

其中，Ａｍ代表原图像的投影域变换结果，Ｑ０代表入射
光子数，ｐ（ｄ）代表探测器ｄ所在位置的蝶型滤波器，Ｇｉｊ
代表高斯随机噪声．

实验中通过设置入射光子数来控制低剂量的水

平，图５为ＬＤＣＴ模拟实验结果，模拟ＬＤＣＴ图像的质量
与Ｑ０成正相关，Ｑ０的值越小，模拟图像中的噪声和伪
影就会越严重，对比度也会越差．

选用ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ和图像熵差等３个指标来对实验
结果进行客观评价．其中，ＰＳＮＲ是图像评价中最常用
的客观指标，用于衡量图像的失真程度，值越大则失真

越小；ＳＳＩＭ是从亮度、对比度、结构三个方面来评价两
张图像之间的相似程度，值越大则相似度越高；熵差为

两张图像信息熵的差值，用于衡量两张图像所传递信

息量的差异度，值越小则信息量损失越小．从表１的定
量评价结果中可以看出，ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ和熵差等三个指
标可以对图像质量进行有效的评价．

表１　不同入射光子数Ｑ０水平下的ＬＤＣＴ模拟图像客观评价结果

入射

光子数Ｑ０
１．５×１０４３．０×１０４７．５×１０４３．０×１０５９．０×１０４３．０×１０６

ＰＳＮＲ １３．９０１ １７．７９６ １８．９１９ ２２．３０６ ２３．９６４ ２５．６１５
ＳＳＩＭ ０５１３ ０．３３８ ０．４６０ ０．４８２ ０．５３５ ０．６０８
熵差 ０．６４４ ０．５７１ ０．５０１ ０．４６５ ０．３４０ ０．２３６

５　实验与结果
　　为验证本文算法的有效性，使用模拟和临床两类
肺部ＬＤＣＴ数据进行实验，并与目前常用的降噪、去伪
影算法进行对比．对比算法有以下 ３种：（１）ＫＳ
ＶＤ［２１，１６］，目前最经典的字典降噪算法，文中使用 ＬＤＣＴ
图像自身作为训练集，训练出自适应的ＫＳＶＤ字典来进
行降噪；（２）ＡＳＬＮＬＭ［１７］，首先使用 ＳＷＴ变换将 ＬＤＣＴ

图像进行一阶小波分解，接着对三个方向的高频分量

进行非线性扩散，然后使用 ＩＳＷＴ进行图像重构，最后
召经过ＬＮＬＭ算法实现图像降噪和伪影去除；（３）ＢＦ
ＭＣＡ［１９］，首先用双边滤波器ＢＦ将图像分为高频和低频
两部分，然后再使用 ＭＣＡ算法对高频子图进行分解，
得到高频子图的卡通成分，最后与低频部分叠加，得到

降噪和去伪影后的图像．
５．１　实验参数设置

本文实验中，不同算法的参数设置如表２所示．需
要指出的是，模拟降噪实验中选取的是 Ｑ０＝３０×１０

４

的模拟图像．
训练字典的样本块尺寸均设置为 １６×１６（Ｎｐ＝

２５６），字典冗余度 Ｒ＝４，最终得到的字典共有１６×１６
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×４（Ｎｄ＝１０２４）个原子，ｉｔｅｒ为迭代次数，σ为噪声水平
的估计值，Ｃ为噪声增益，λ为拉格朗日系数，Ｔ０为稀疏
约束项．在ＢＦＭＣＡ算法中，ｗ为双边滤波的窗口大小；
σ１和σ２分别表示滤波器的几何距离和灰度值的标准
差；ＮＨＯＧ为方向梯度描述子的维数；ｎＬ、ｎＨ、ｎｂｉｎｓ是 ＨＯＧ
特征计算的参数，分别为：每个区间中细胞单元的个

数、每个细胞单元中图像像素点的个数、每个细胞单元

的直方图通道个数；ｋ表示分类个数．此外，在ＡＳＬＮＬＭ
算法中，小波变换中使用的是 Ｈａｒｒ小波，分解层数 Ｓ＝
２，Ｋ为非线性扩散系数，ｉｎｃ为扩散步长，ｈ为衰减系
数，ｎ和Ｎ分别为ＬＮＬＭ的匹配窗和搜索窗大小．在本
文算中，相应的参数意义同上．

表２　各种算法的实验参数表

算法 模拟ＬＤＣＴ实验参数设置 临床ＬＤＣＴ实验参数设置

ＫＳＶＤ

Ｎｐ＝２５６，Ｒ＝４，Ｎｄ＝１０２４，
ｉｔｅｒ＝１５，σ＝３５，Ｃ＝１．１５，
λ＝０．１５，Ｔ０＝１０

Ｎｐ＝２５６，Ｒ＝４，Ｎｄ＝１０２４，
ｉｔｅｒ＝１５，σ＝３０，Ｃ＝１．１５，
λ＝０．１２，Ｔ０＝８

ＢＦＭＣＡ

ＢＦ：
ｗ＝５，［σ１，σ２］＝［３，０．
２］；
ＭＣＡ：
Ｎｐ＝２５６，Ｒ＝４，Ｎｄ＝１０２４，
ｉｔｅｒ＝１００，λ＝０．１５，Ｔ０＝
１０，ｋ＝５
ＮＨＯＧ＝８１，ｎＬ＝３，ｎＨ＝３，
ｎｂｉｎｓ＝９

ＢＦ：
ｗ＝５，［σ１，σ２］＝［３，０．
１］；
ＭＣＡ：
Ｎｐ＝２５６，Ｒ＝４，Ｎｄ＝１０２４，
ｉｔｅｒ＝１００，λ＝０．１５，Ｔ０＝
１０，ｋ＝５
ＮＨＯＧ＝８１，ｎＬ＝３，ｎＨ ＝３，
ｎｂｉｎｓ＝９

ＡＳＬＮＬＭ
Ｓ＝２，Ｋ＝５０，ｉｔｅｒ＝１０，
ｉｎｃ＝０．０５，ｈ＝３０，
ｎ＝７×７，Ｎ＝８１×８１

Ｓ＝２，Ｋ＝５０，ｉｔｅｒ＝１０，
ｉｎｃ＝０．０５，ｈ＝２０，ｎ＝７×
７，Ｎ＝８１×８１

本文算法

非局部均值预处理：

ｎ＝３×３，Ｎ＝１１×１１，
σ＝３５；
结构联合字典训练：

Ｎｐ＝２５６，Ｒ＝４，Ｎｄ＝１０２４，
ｉｔｅｒ＝１０，Ｃ＝１．１５，λ＝
０１，Ｔ０＝１０
ＮＨＯＧ＝８１，ｎＬ＝３，ｎＨ ＝３，
ｎｂｉｎｓ＝９，ｋ＝９

非局部均值预处理：

ｎ＝３×３，Ｎ＝１１×１１，
σ＝３０；
结构联合字典训练：

Ｎｐ＝２５６，Ｒ＝４，Ｎｄ＝１０２４，
ｉｔｅｒ＝１０，Ｃ＝１．１５，
λ＝０．１，Ｔ０＝１０
ＮＨＯＧ＝８１，ｎＬ＝３，ｎＨ ＝３，
ｎｂｉｎｓ＝９，ｋ＝９

５．２　模拟ＬＤＣＴ图像降噪实验
对４．２小节中得到的 １０组肺部 ＬＤＣＴ模拟图像

（Ｑ０＝３％０×１０
４）进行处理，并与 ＫＳＶＤ、ＡＳＬＮＬＭ和

ＢＦＭＣＡ三种算法进行比较，结果如图６所示．从实验
结果可以看出，ＫＳＶＤ算法可以去除图像中的部分噪
声，但却不能去除条状伪影．ＡＳＬＮＬＭ和 ＢＦＭＣＡ是针
对ＬＤＣＴ图像中的条状伪影问题提出的，对条状伪影的
去除效果较为明显，但对肺实质内部的细节保留效果

却不佳，其主要原因是：在本实验中选取的模拟图像的

条状伪影较多，而这两类算法的降噪和去伪影是以噪

声图像作为已知信息进行处理的，所以当图像质量较

差时，处理效果不太令人满意．本文算法是在一个全局
的结构联合字典的基础上，对噪声图像进行的降噪和

去伪影，即使在噪声和伪影较为严重的情况下，也能够

在去除噪声和伪影的同时，保留和恢复图像中更多的

细节信息，如图６（ｈ）、（ｉ）和表３所示．
另外，如图１（ｂ）所示，本文算法在运用线下训练的

结构联合字典进行降噪之前，使用非局部均值滤波

（ＮＬＭ）对待处理图像进行预处理．从图６（ｆ）和（ｇ）可
以看出，ＮＬＭ算法对图像具有良好的边缘保留作用，能
够去除图像中的部分噪声，但对条状伪影的去除效果

不佳．当ＮＬＭ的参数 ｎ、Ｎ、σ较大时，条状伪影虽能去
除一部分，但是图像的细节也会损失过多，导致图像的

过平滑．在本文中ＮＬＭ仅作为预处理，目的是为了去除
图像中的部分散点噪声，但由于 ＮＬＭ也有一定的图像
平滑效果，所以需要设置较小的 ｎ、Ｎ、σ．从表３的定量
评价结果中可以看出，基于结构联合字典的方法能够

取得较高的ＰＳＮＲ值和ＳＳＩＭ值，且熵差最小．对比图６
（ｈ）和（ｉ），ＮＬＭ预处理虽然能够去除图像中更多的噪
声和伪影，但是也会损失部分细节信息，如图中画圈部

分所示．
５．３　临床ＬＤＣＴ图像降噪实验

从ＮＬＳＴ数据库选取１０组肺部 ＬＤＣＴ临床数据进
行实验，并选用同一病人不同扫描层的图像（如图７所
示）进行降噪结果的对比与分析．由于本文研究的对象
为肺，故结果于肺窗内显示（如图８所示，其中 Ａ代表
顶层图像，Ｂ代表右肺中层图像，Ｃ代表左肺中层图像，
Ｄ代表左肺底图像），然后比较分析图像处理前后的噪
声和伪影去除效果，以及肺内血管、气管等细节保留效

果．由于临床ＬＤＣＴ图像缺乏相应的高质量图像，所以
ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ等全参考图像评价标准无法使用．本文采
用基于局部感兴趣区域的客观评价方式［１８，２７］对结果进

行定量评价．信噪比（ＳｉｇｎａｌＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＮＲ），其定义
为局部区域块内像素的均值与方差的比值，常用于医

学图像的质量评价，如表４所示．
对比图８和表４的结果，可以发现，本文提出的算

法在临床ＬＤＣＴ图像的降噪和去伪影处理中，定性和定
量结果均优于其他算法．从整个肺部ＬＤＣＴ图像处理的
效果上看，本文算法对不同扫描层的图像均有较好的

降噪和去伪影效果，且与其他算法相比，对顶部和底部

图像处理的优势更加明显，其主要原因是：在顶部和底

部图像中肺实质较少，而本文使用的是线下训练的结

构联合字典，不受噪声图像自身提供信息的约束，因而

能够更好的保留和恢复图像的细节．

０５４１
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表３　模拟ＬＤＣＴ图像客观评价结果

评价

指标

模拟图像 ＫＳＶＤ ＡＳＬＮＬＭ ＢＦＭＣＡ ＮＬＭ
（σ＝３５）

ＮＬＭ
（σ＝６５）

结构

联合字典

ＮＬＭ＋结构
联合字典

ＰＳＮＲ １７．７９６ ２６．６６３ ２８．６２０ ２８．７０９ ２７．１６６ ２６．１９０ ２９．１６２ ２９．６９４
ＳＳＩＭ ０．３３８ ０．６８４ ０．７３９ ０．７９１ ０．７１５ ０．６２５ ０．８１１ ０．８３６
熵差 ０．５７１ ０．３８０ ０．２９４ ０．３０７ ０．３６２ ０．４１９ ０．２８５ ０．２５４

表４　同一病人不同扫描层的肺部ＬＤＣＴ图像的ＳＮＲ评价结果

评价

对象
ＲＯＩ编号 原图像 ＫＳＶＤ ＡＳＬＮＬＭ ＢＦＭＣＡ 结构

联合字典

ＮＬＭ＋结构
联合字典

图７（ａ）
肺顶层

① ６．８５６ １１．６２８ １３．２４４ １４．５９１ １４．１９５ １４．２６３
② ５．３８０ ７．０５９ ７．６４３ ６．９６０ ７．９２７ ８．２２６
③ １．１０９ １．２８４ １．１５２ １．１９８ １．２２７ １．３３６
④ １．４６３ ３．２６５ ２．１８０ １．６８１ ３．６９５ ３．３１６

图７（ｂ）
肺中层

① １０．６２７ １３．０６２ １３．４９７ １２．６８０ １３．９５２ １４．００７
② ５．７８８ ６．５９２ ６．９６９ ７．１８１ ７．６９４ ７．９２２
③ １．０１０ １．９０６ ３．３６０ ３．２９４ ３．６１２ ３．５８０
④ １．０３６ ２．３１０ ２．５８８ １．２８４ ２．８５３ ２．９１６

图７（ｃ）
肺底层

① １６．２２４ ２０．６３６ １９．９１１ ２０．０５１ １９．７３６ ２０．１７２
② ８．６６６ ９．９５３ １０２８１ １０．２８５ １０．７０７ １０．８１３
③ １．５３０ １．７０１ １．６３４ １．７５８ ２．８４０ ３．３５８
④ １．６９４ １．８８９ １．７３２ １．９３５ ２．３１８ ２．４３３

６　总结与讨论
　　针对肺部ＬＤＣＴ图像存在严重的噪声和条状伪影
问题，本文提出了一种基于结构联合字典的图像降噪

算法．利用图像质量相对较高的 ＨＲＣＴ图像块进行字
典训练，通过一系列字典后处理获得一个全局的结构

联合字典，并将其用于整个肺部 ＬＤＣＴ图像．模拟和临
床两类肺部ＬＤＣＴ数据的降噪实验结果验证了本文算
法的有效性．对比同一病人不同层图像的处理结果后，
可以发现：本文算法能够在有效去除肺部ＬＤＣＴ图像中
噪声和伪影的同时，保留和恢复图像更多的细节，且对

整个肺部图像均有效，与其他算法相比，本文算法对肺

顶层和底层图像处理后的优势更为明显．因此，该算法
能够提升整个肺部ＬＤＣＴ图像的质量，有利于 ＬＤＣＴ图
像后续的处理与分析．此外，线下训练结构联合字典，
不仅能够提取出肺部图像更多的结构信息，提升图像

的质量，还可以节省图像在线处理的时间，这对于肺部

图像的大批量处理是很有意义的．
然而，结构原子是否完全提取会影响结构联合字

典训练的效果，故开发高性能字典原子特征选取和优

化方法、原子分类算法，将是下一步研究的主要方向．
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