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摘　 要： 针对低剂量 ＣＴ（ ｌｏｗ⁃ｄｏｓｅ ＣＴ，ＬＤＣＴ）扫描会导致图像质量劣化问题，提出一种基于剪切波变换

的低剂量 ＣＴ 图像质量改善算法． 首先，利用 Ａｎｓｃｏｍｂｅ 变换，将 ＬＤＣＴ 图像中的 Ｘ 射线量子噪声转化为

近似服从 Ｇａｕｓｓｉａｎ 分布的噪声；其次，将变换后的 ＬＤＣＴ 图像转换成剪切波变换域并针对剪切波域上的

低信噪比高频系数子带，利用剩余自相关功率改进噪声方差的计算精度并结合贝叶斯最大后验估计提

取非噪声高频系数； 最后，利用剪切波逆变换和 Ａｎｓｃｏｍｂｅ 逆变换获得重构图像． 大量的实验结果表明，
该算法优于小波域的算法． 其重构图像质量与基于小波域的算法相比，峰值信噪比（ＰＳＮＲ）平均提高

５２ ２％ ，平均结构相似度（ＭＳＳＩＭ）提高 ３４ ９％ ．
关键词： 低剂量 ＣＴ；剪切波变换；量子噪声；贝叶斯估计；噪声方差

中图分类号： ＴＰ３０１　 　 　 文献标志码： Ａ　 　 　 ｄｏｉ：１０ １３７０５ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １６７１ － ６８３３ ２０１８． ０１． ０２０

０　 引言

为了解决 ＣＴ 检查导致的辐射剂量过高问

题，低剂量 ＣＴ 扫描逐渐成为临床应用热点． 然
而，低剂量 ＣＴ 扫描会导致图像质量退化，特别是

ＬＤＣＴ 图像中的噪声会严重影响诊断精度． 因此，
去除噪声是改善低剂量 ＣＴ 图像质量的重要任

务． 低剂量 ＣＴ 扫描所引起的噪声主要是 Ｘ 射线

量子噪声［１］ ． 针对图像中的细节和噪声同属高频

成分难以分离的经典难题，小波变换等多尺度分

析方法呈现出一定的优势［２］ ． 近几年，许多学者

已提出大量的小波域去除量子噪声方法［３ － ４］ ． 主
要包括两种思路：其一，假设其服从 Ｇａｕｓｓｉａｎ 分

布，利用阈值法去噪，如小波硬阈值、软阈值和贝

叶斯阈值法等［３］ ． 其二，假设其近似服从 Ｐｏｉｓｓｏｎ
分布． 首先利用方差稳定变换将其转化为近似服

从 Ｇａｕｓｓｉａｎ 分布的噪声，再利用去除 Ｇａｕｓｓｉａｎ 噪

声的常用方法进行处理［４ － ７］ ． 随着多尺度分析方

法的发展，一些学者提出了基于剪切波变换的图

像去噪算法． 例如，Ｄａｎ 等［８］提出的基于剪切波变

换的贝叶斯最大后验估计方法，能有效去除因小

波去噪产生的伪吉布斯效应；胡海智等［９］ 提出的

全变差正则化剪切波域收缩方法，能更有效地去

除 Ｇａｕｓｓｉａｎ 噪声并保留图像中的细节信息等等．
为了去除低剂量 ＣＴ 图像中的量子噪声，笔者假

设量子噪声近似服从 Ｐｏｉｓｓｏｎ 分布，并利用 Ａｎｓ⁃
ｃｏｍｂｅ 变换，将原图像中的噪声转化为一个具有

近似常数方差的 Ｇａｕｓｓｉａｎ 噪声． 然而，由于传统

Ａｎｓｃｏｍｂｅ 变换对低信噪比的图像其噪声方差无

法趋于稳定［１０］，致使去噪效果欠佳． 为了解决这

一问题，文献［１１］通过最优化 Ａｎｓｃｏｍｂｅ 逆变换

以改进去噪效果；Ｚｈａｎｇ 等［１２］ 通过改进 Ａｎｓｃｏｍｂｅ
变换，使当 Ｐｏｉｓｓｏｎ 噪声参数 λ ＞ ０ １ 时，其噪声

方差可以趋于稳定． 但是，当 λ ≤ ０ １ 时，该方法

仍不能使噪声方差稳定到一个常数值． 基于前期

研究［７］可知，当 Ｐｏｉｓｓｏｎ 噪声参数 λ ≤ ０ １ 时，如
在应用 Ａｎｓｃｏｍｂｅ 变换的基础上，再利用阈值法去

除量子噪声可以取得更好的效果，但其去噪效果

依赖于噪声方差值的估计精度．
鉴于此，笔者针对低信噪比的剪切波高频系

数子带，提出基于剩余自相关功率的噪声方差估

计方法，并结合贝叶斯最大后验估计提取出非噪



７６　　　 郑 州 大 学 学 报 （工 学 版） ２０１８ 年

声高频系数，从而有效地提高低信噪比图像的去

噪效果．

１　 剪切波变换

虽然小波变换作为多尺度分析的代表方法

被广泛应用于图像去噪，但由于理论上小波对

具有线状或面状奇异的高维目标函数而言，并
不能达到最优稀疏表示． 为了克服小波变换的

局限性， 基于复合伸缩小波理论提出的剪切波

变换应运而生． 由于非下采样剪切波变换（ ｎｏｎ⁃
ｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ ｓｈｅａｒｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＮＳＳＴ） 不仅具有

较好的稀疏表示特性，而且利用 ＮＳＳＴ 对图像进

行分解，能更好地保留原图像中的细节信息． 因
此，笔者选用非下采样离散剪切波变换，其实现

流程如图 １ 所示． 首先进行多尺度分解． 用拉普

拉斯金字塔分解算法把尺度为 ｊ － １ 的近似系数

ｆ ｊ －１ａ 分解为尺度为 ｊ 的低频系数 ｆ ｊａ和高频系数 ｆ ｊｄ ．
非下采样剪切波变换在每次多尺度分解前，在
分解滤波器上采样，使每层的子图像大小一致．
多尺度分解由小波基实现，通过尺度分解从而

得到不同尺度的子图像． 然后，对每一尺度的高

频系数 ｆ ｊｄ进行方向局部化． 计算ｆ ｊｄ 在伪极坐标系

上的离散傅里叶变换． 然后，基于改变位置的窗

函数即带通滤波器，得到各个方向的高频信息．
其中， 各个尺度的方向数由向量 Ｎ ＝ ［ｎ１，
ｎ２，…，ｎ ｊ］ 决定． 剪切波分解后在尺度 Ｊ（ ｊ ＝ １，
２，…，Ｊ） 上有２ ｎｊ 个方向． 图 ２ 表示一个原图像及

在尺度为 １ 时的剪切波分解示例． 其中图 ２（ ａ）
表示原图像，图 ２（ｂ）、（ ｃ）分别表示尺度为 １ 时

的低频系数和 ８ 个方向的高频系数．

图 １　 剪切波分解算法框架

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｈｅａｒｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

图 ２　 剪切波分解的一层图像

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｓｈｅａｒｌｅｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ａｔ ｏｎｅ ｓｃａｌｅ

２　 改进的噪声方差估计算法

虽然 Ｄｏｎｏｈｏ 提出的噪声方差计算方 法

（ＭＡＤ 方法）被广泛应用，但因其是针对小波域

估计高斯噪声方差而设计，存在一定误差． 为此，
剩余自相关功率（ＲＡＰ） ［１０］ 与贝叶斯最大后验估

计相结合的改进噪声方差估计精度的方法，其实

现过程如下．
２ １　 贝叶斯最大后验估计

设

ｇ ＝ ｆ ＋ ｗ， （１）
式中： ｆ 和 ｇ 分别表示原图像和加噪后的图像；ｗ
表示均值为 ０ 的 Ｇａｕｓｓｉａｎ 白噪声．

设

ｙ ＝ ｘ ＋ ｎ， （２）
其中， ｙ 和 ｘ 分别表示含噪声和无噪声图像的系

数；ｎ 是噪声的剪切波系数． 剪切波域去噪即从观

测系数 ｙ 中估计无噪声图像系数 ｘ 的近似值

ｘ^（ｙ） ．
　 　 基于贝叶斯最大后验估计计算该近似值的步

骤如下．
（１）用 Ｄｏｎｏｈｏ 提出的估计方法计算噪声方

差近似值：

σ ＝
Ｍｅｄｉａｎ（ ｜ ｙｉ，ｊ ｜ ）

０． ６７４ ５ ， （３）

其中， ｙｉ，ｊ 表示选取的高频子带系数．
（２）计算提取非噪声剪切波高频子带系数的

阈值如下：

Ｔ ＝ ２σ^２

σ^ｘ
； （４）

σ２
ｙ ＝ １

ｍｎ∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｙ２
ｉ，ｊ； （５）

σ^ｘ ＝ ｍａｘ（ σ^２
ｙ － σ^２，０） ． （６）
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　 　 （３）用贝叶斯最大后验估计法提取高频子带

中非噪声剪切波系数近似值：
ｘ^（ｙ） ＝ ｓｉｇｎ（ｙ） （ ｜ ｙ ｜ － Ｔ） ＋ ＝

０， ｉｆ ｜ ｙ ｜ ＜ Ｔ
ｓｉｇｎ（ｙ）（ ｜ ｙ ｜ － Ｔ）， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （７）

２ ２　 噪声方差估计

对 ＣＴ 图像加入均值为 ０ 的 Ｇａｕｓｓｉａｎ 白噪

声，用非下采样剪切波对图像进行尺度为 ４ 的分

解，每层选定一个方向． 由于随着分解层数的增

加，高频子带的图像信息逐渐减少，而噪声信息逐

渐增多，且第 ４ 层高频子带的信噪比最低，故笔者

分别用 ＭＡＤ 方法和剩余自相关功率方法计算含

噪图像第 ４ 层高频细节子带的噪声方差，并对实

验结果进行比较，其实现步骤如下．
（１）选取噪声方差的候选值． 利用式（３）计算

所选高频子带的噪声方差 σｍ，并且以该值为中

心，间隔为 ０ １， 选取 ３０ 个噪声方差候选值∑ ＝

［σ１，σ２，…，σｍ，…，σ３０］ ．
（２）计算所选高频子带所需的阈值． 针对选

定的每一个噪声方差候选值 σｍ， 利用式（４）所示

的贝叶斯最大后验估计方法计算阈值［８］ ．
（３）计算剩余误差． 利用贝叶斯最大后验估

计法估计第 ｍ 个噪声方差对应的去噪图像 ｆ＾ｍ， 并

计算其剩余误差：

ｗ＾ ｍ ＝ ｇ － ｆ＾ｍ ． （８）
　 　 （４）计算剩余自相关功率． 计算第 ｍ 个噪声

方差候选值对应的剩余误差自相关 Ｒｗ^ｍｗ^ｍ
． 然后，

计算剩余自相关功率．

Ｐｍ ＝ １
Ｎ∑ｉ，ｊ Ｒ

２
ｗ^ｍｗ^ｍ

［ ｉ，ｊ］ ． （９）

其中，Ｎ是自相关中点的数量． 当真正的噪声方差

为 ２０ 时，基于不同的噪声方差候选值计算出其对

应的 Ｐｍ，其对应关系如图 ３ 所示． 从图 ３ 可以看

出，其对应的 Ｐｍ 在接近真正的噪声方差时有一个

突变，且之后 Ｐｍ 趋于稳定．
（５）计算噪声方差． 为了捕捉 Ｐｍ 的这种特

性，记
Ｄｍ ＝ Ｐｍ＋１ － Ｐｍ ． （１０）

　 　 不同的噪声方差候选值与 Ｄｍ 的对应关系如

图 ４ 所示，从图 ４ 可以看出，真正的噪声方差即当

Ｄｍ 达到最大值时对应的 σｍ 右侧一个较小的值，
这个值的估计公式为：

ｍｍａｘ ＝ ａｒｇｍｍａｘＤｍ ． （１１）
ｍ∗ ＝ ｍｉｎ

ｍ ＞ ｍｍａｘ
｛ｍ：Ｄｍ ＜ １０ －２Ｄｍｍａｘ

｝ ． （１２）

σ（ＲＡＰ） ＝ σｍ∗ ． （１３）

图 ３　 当噪声方差为 ２０ 时的剩余自相关功率

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｐｏｗｅｒ （ＲＡＰ） ｗｈｅｎ
ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｓ ２０

图 ４　 对应图 ３ 不同的 ＲＡＰ 由式（１０）所得的 Ｄｍ

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ＲＡＰ， Ｄｍ ｉｎ（１０），ｆｏｒ

ｔｈｅ ＲＡＰｓ ｉｎ Ｆｉｇ． ３
　 　 为了验证该方法的准确性，对常规剂量的 ＣＴ
图像加入均值为 ０、方差不同的 Ｇａｕｓｓｉａｎ 白噪声

进行一系列的仿真实验，实验结果如表 １ 所示，表
示同一幅 ＣＴ 图像加入的 Ｇａｕｓｓｉａｎ 白噪声方差分

别为 ５、１０、１５、２０、２５ 时的实验结果．

表 １　 同一图像Ｇａｕｓｓｉａｎ白噪声方差不同时实验结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｉｍａｇｅ
ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｗｈｉｔｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ｖａｒｉａｎｃｅｓ

σ（Ｇａｕｓｓｉａｎ） σ^（本文方法） σ^ （ＭＡＤ）
５ ５ １１ ７ ４４

１０ ９ ９７ ９ ９３
１５ １４ ７９ １２ ５７
２０ ２０ １７ １５ ３０
２５ ２５ ２０ １８ ０４

　 　 由表 １ 的实验结果可以看出，对不同的

Ｇａｕｓｓｉａｎ 白噪声方差，本文算法的估计精度均高

于文献［３］中的 ＭＡＤ 方法．

３　 本文算法

笔者提出的自适应低剂量 ＣＴ 图像质量改善
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算法，其算法框图如图 ５ 所示，主要包括 ５ 个

步骤．

图 ５　 本文算法框图

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

步骤 １：Ａｎｓｃｏｍｂｅ 变换． 首先采用 Ａｎｓｃｏｍｂｅ
变换将低剂量 ＣＴ 图像中的量子噪声转变为具有

近似常数方差 Ｇａｕｓｓｉａｎ 噪声［１０］ ． 变换公式为：

Ｚ（ｇ０
ａ） → ２ ｇ０

ａ ＋ ３ ／ ８ ， （１４）
式中： ｇ０

ａ 表示噪声图像；Ｚ（ｇ０
ａ） 表示 Ａｎｓｃｏｍｂｅ 变

换后的图像．
步骤 ２：剪切波分解． 将 Ａｎｓｃｏｍｂｅ 变换后的

图像进行 ４ 层剪切波分解，每层分解为 ８ 个方向，
得到 １ 个低频图像和 ３２ 个高频图像．

步骤 ３：提取非噪声系数． 由于随着分解层数

的增加，高频子带的信噪比逐渐降低，故利用提出

的噪声方差估计方法对信噪比较低的第 ３、４ 层高

频子带估计其噪声方差． 然后基于噪声方差估值，
结合贝叶斯最大后验估计方法提取非噪声高频

系数．
步骤 ４：重构图像． 基于步骤 ３ 获得的非噪声

高频系数和低频系数进行剪切波逆变换，获得去

噪图像；对去噪后的图像实行 Ａｎｓｃｏｍｂｅ 逆变换，
得到重构图像． 公式为：

Ｚ（ ｇ^ａ
０） → （ ｇ^ａ

０ ／ ２） ２ － ３ ／ ８， （１５）
式中： ｇ^０

ａ 表示去噪后图像；Ｚ（ ｇ^０
ａ） 表示重构图像．

４　 仿真实验

笔者从定量评价和视觉效果来验证提出算法

的有效性． 采用 ＰＳＮＲ（ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ）值
和 ＭＳＳＩＭ （ｍｅａｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）值［１１］ 为定量

评价指标：

ＭＳＳＩＭ（ ｆ，ｆ^） ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｊ ＝ １
ＳＳＩＭ（ ｆ ｊ，ｆ^ ｊ）； （１６）

ＳＳＩＭ（ｆ，ｆ^） ＝ ［ｌ（ｆ，ｆ^）］α·［ｃ（ｆ，ｆ^）］β·［ｓ（ｆ，ｆ^）］γ，
（１７）

其中， ｆ表示原图像， ｆ^表示去噪后的图像． 式（１６）

中，ｆ ｊ 和 ｆ^ ｊ 分别表示 ｆ和 ｆ^的第 ｊ个局部窗中的子图

像； Ｍ 为局部窗子图像的个数． 式（１７） 中，ｌ（ ｆ，ｆ^）

为亮度比较函数； ｃ（ ｆ，ｆ^） 为对比度比较函数；

ｓ（ ｆ，ｆ^） 为结构比较函数；α、β、γ 分别是用来调整

亮度、对比度以及结构信息的权重，使用大小为

１１ × １１ 的加权 Ｇａｕｓｓｉａｎ 窗函数， 并设置 α ＝ β ＝

γ ＝ １．
４ １　 定量评价

对取自郑州大学第一附属医院的一系列含有

病变的、大小为 ５１２ × ５１２ 的常规剂量的胸部 ＣＴ
图像加入参数 λ ≤０ １ 的 Ｐｏｉｓｓｏｎ 噪声，并进行仿

真实验，采用 ＰＳＮＲ 和 ＭＳＳＩＭ 来定量评价去噪效

果，实验结果如表 ２ 和图 ６ 所示．
表 ２ 表示对 １０ 幅常规剂量的 ＣＴ 图像添加强

度参数 λ ＝ ０ ０１ 的 Ｐｏｉｓｓｏｎ 噪声，利用本文方法

与文献 ［３］ 方法对噪声图像进行去噪的实验

结果．

表 ２　 当 Ｐｏｉｓｓｏｎ强度 λ＝０ ０１时的 ＰＳＮＲ和ＭＳＳＩＭ比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＳＮＲ ａｎｄ ＭＳＳＩＭ ｗｈｅｎ ｔｈｅ
Ｐｏｉｓｓｏｎ ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｉｓ ０ ０１ ｄＢ

图

像

噪声图像 文献［３］方法 本文方法

ＰＳＮＲ ＭＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＭＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＭＳＳＩＭ
１ １８ ５６ ０ ６６７ ２０ ０３ ０ ７１５ ２９ ５８ ０ ９６１
２ １８ ６３ ０ ６６５ ２０ １８ ０ ７１５ ３２ ２１ ０ ９６９
３ １８ ７２ ０ ６７１ ２０ １５ ０ ７２４ ２９ ２２ ０ ９６９
４ １８ ４４ ０ ６７０ １９ ９９ ０ ７１０ ２９ ４７ ０ ９６９
５ １８ ５２ ０ ６６２ １９ ９２ ０ ７２３ ３０ １６ ０ ９７０
６ １８ ４５ ０ ６６３ ２０ ５６ ０ ７１２ ３０ ２７ ０ ９６９
７ １８ ６７ ０ ６７０ １９ １６ ０ ７１６ ３０ ２５ ０ ９６８
８ １８ ５３ ０ ６６５ ２０ ４２ ０ ７１４ ３０ ８３ ０ ９６９
９ １８ ７８ ０ ６４５ １９ ５０ ０ ７１４ ３１ ２６ ０ ９６８
１０ １８ ５６ ０ ６７２ ２０ ４３ ０ ７１５ ２９ ３２ ０ ９６８

　 　 图 ６ 表示对一幅 ＣＴ 图像添加强度参数 λ 为

０ ００５、０ ００８、 ０ ０１０、 ０ ０５０、 ０ ０８０ 和 ０ １００ 的

Ｐｏｉｓｓｏｎ 噪声，本文方法与文献［７］方法对噪声图

像去噪的实验结果． 图 ６（ａ）表示随着噪声量的变

化，两种算法的重构图像与噪声图像的 ＰＳＮＲ 折

线图，图 ６（ｂ）表示随着噪声图像的 ＭＳＳＩＭ 变化，
两种算法的重构图像的 ＭＳＳＩＭ 折线图．

由表 ２ 可知，本文方法与文献［３］方法相比，
ＰＳＮＲ 和 ＭＳＳＩＭ 分别提高了 ５２ ２％和 ３４ ９％ ． 从
图 ６ 可以看出，对参数 λ ≤ ０ １ 的 Ｐｏｉｓｓｏｎ 噪声，
本文算法所得重构图像的 ＰＳＮＲ 和 ＭＳＳＩＭ 均高

于文献［３］方法；本文方法在噪声量较多的情况

下，去噪效果尤为突出．
表 ２ 和图 ６ 的实验结果表明，对参数 λ≤０ １

的 Ｐｏｉｓｓｏｎ 噪声，无论是同一噪声强度下的不同图

像还是多种噪声强度下的同幅图像，与文献［３］
方法相比，本文算法所得重构图像的 ＰＳＮＲ 和

ＭＳＳＩＭ 均有所提高． 由此得出，本文算法具有较

强的自适应性和鲁棒性．
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图 ６　 不同 Ｐｏｉｓｓｏｎ噪声强度时的 ＰＳＮＲ和ＭＳＳＩＭ对比图

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＳＮＲ ａｎｄ ＭＳＳＩＭ ｉｎ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｐｏｉｓｓｏｎ ｎｏｉｓｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

４ ２　 视觉效果

本文视觉效果评价采用在日本千叶大学先端

医、工学研究中心，以体膜为扫描对象，进行低剂

量扫描所采集的降低不同剂量的多幅实际 ＣＴ 图

像． 低剂量扫描的主要原理是利用放射线剂量与

管电流的线性关系，当保持其他参数不变时，通过

降低管电流和管电压来降低放射剂量． 图 ７
（ ａｉ）（ ｉ ＝ １，２）所表示图像的扫描参数设置分别

为管电压 １２０ ｋＶ，扫描层厚为 ０ ５ ｍｍ，管电流分

别为 １００ ｍＡ 和 １５０ ｍＡ；图 ７（ ａ３）表示图像的取

像参数设置分别为管电压为 １２０ ｋＶ，管电流为

２００ ｍＡ，扫描层厚为 １ ｍｍ．
从图 ７（ａｉ） （ ｉ ＝ １，２，３）可知，随着管电流的

减少，噪声量越来越多． 分别用本文方法与文献法

对这些图像进行仿真实验，实验结果分别由图 ７
（ｂｉ）和图 ７（ｃｉ）（ ｉ ＝ １，２，３）表示． 图 ７（ｂｉ）（ ｉ ＝ １，
２，３）为利用文献［３］方法所获得的去噪图像，图 ７
（ｃｉ）（ ｉ ＝ １， ２，３）分别表示本文方法的重构图像．
由图 ７ 可以看出，本文算法不仅能有效去除噪声，
而且与文献［３］方法相比能更好地保留图像中的

边缘信息和纹理信息．
上述实验的定量分析和视觉效果表明，本文

算法具有自适应地去除参数 λ ≤ ０ １ 的 Ｐｏｉｓｓｏｎ
噪声的能力，而且该方法有效提升了重构图像的

质量．

图 ７　 低剂量 ＣＴ 图像去噪效果对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅ⁃ｎｏｉｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｆｏｒ
ｌｏｗ⁃ｄｏｓｅ ＣＴ

５　 结论

笔者利用剪切波良好的稀疏特性，将 Ａｎｓ⁃
ｃｏｍｂｅ 变换与改进的自适应噪声方差估计算法相

结合，提出了一种有效改善低剂量 ＣＴ 图像质量

的方法． 对含有 λ ≤ ０ １ 的 Ｐｏｉｓｓｏｎ 噪声的 ＣＴ 图

像进行的定量评价． 结果表明，本文方法与文献

［３］方法相比，其 ＰＳＮＲ 平均提高 ５２ ２％ ，ＭＳＳＩＭ
提高 ３４ ９％ ． 同时，利用本文方法和文献［３］方法

对多幅实际低剂量 ＣＴ 图像进行去噪的对比实验

结果也表明，本文方法较文献［３］方法可以更好

地保留图像细节信息． 因此，本文算法具有自适应

能力强、重构图像质量高的特点，具有一定的临床

应用价值．
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