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摘摇 要:磁共振成像(Magnetic Resonance Imaging,MRI)已经成为一种常见的影像检查方式,MRI 的去噪算法影响着 MRI
的成像效果。 基于深度学习的 MRI 去噪算法需要一定量的数据,绝大部分基于非深度学习的 MRI 去噪算法都是将 MRI
数据转化为实数之后进行去噪的,针对复数 MRI 中的复数数据类型的算法也存在着失真的问题。 因此,提出一种通过单

张 MRI 脑图像的原始数据进行噪点剔除的算法,以此更好得去除图像噪声。 该算法从 MRI 的原始数据出发,利用了 MRI
噪声分布性质和 MRI 脑图像的特点,以判断 MRI 图像中噪声明显的点,从而剔除 MRI 中特定的莱斯分布的噪声。 并将所

提出的算法结合了 MRI 去噪中常用的非局部平均算法(Non-Local Means denoising,NLM)与三维块匹配算法(Block-
Matching and 3D filtering,BM3D),并和不使用该算法剔除噪点的 NLM、BM3D 进行了对比评估。 对比结果表明,在噪声密

度不同的多种情况下,该算法总能优化与之相结合的图像去噪算法,在不同的噪声情况下使峰值信噪比(Peak Signal-to-
Noise Ratio,PSNR)与结构相似性(Structural Similarity,SSIM)提高了 1% ~ 9% 。 最后将该算法结合 BM3D,对比了 DnCNN、
低秩聚类算法(Weighted Nuclear Norm Minimization,WNNM)、BM3D、NLM 等用于 MRI 去噪的算法,在莱斯噪声较多时,该
算法在 PSNR 上有更好的表现。
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Complex Domain Noise Removal Algorithm for a Single Brain
MRI Image Based on BM3D
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Abstract:Magnetic resonance imaging (MRI) has become a common imaging examination method,and the denoising algorithm of MRI
affects the imaging effect. Deep learning based MRI denoising algorithms require a certain amount of data,and the vast majority of non
deep learning based MRI denoising algorithms convert MRI data into real numbers for denoising. Algorithms for complex data types in
complex MRI data also have distortion issues. Therefore,a noise removal algorithm is proposed based on the raw data of a single MRI
brain image to better remove image noise. Starting from the raw data of MRI,the proposed algorithm utilizes the distribution properties of
MRI noise and the characteristics of MRI brain images to determine the points with obvious noise in the MRI image,and thus eliminates
specific Rician distribution noise in the MRI. And the proposed algorithm was combined with the commonly used Non-Local Means de鄄
noising (NLM) and Block-Matching and 3D filtering (BM3D) in MRI denoising,and the denoising effect was compared and evaluated
with NLM and BM3D denoising algorithms that did not use this algorithm to remove noise. The comparison results show that in various
situations with different noise densities,the proposed algorithm can always optimize the image denoising algorithm combined with it,and
improve Peak Signal- to -Noise Ratio ( PSNR) and Structural Similarity ( SSIM) by 1% to 9% under different noise conditions.
Finally,it was combined with BM3D and compared with other MRI denoising algorithms such as DnCNN,Weighted Nuclear Norm Mini鄄
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mization (WNNM),BM3D,and NLM. When there is more Rician noise,the proposed algorithm performs better on PSNR.
Key words:brain MRI imageing;noise removal;Rician distribution;Non-Local Means denoising (NLM);Block-Matching and 3D
filtering (BM3D)

0摇 引摇 言
MRI(Magnetic Resonance Imaging,核磁共振成

像)是利用核磁共振原理依据所释放的能量在物质内

部不同结构环境中不同的衰减[1],通过外加梯度磁场

检测所发射出的电磁波,即可得知构成这一物体原子

核的位置和种类,据此可以绘制成物体内部的结构图

像。 MRI 所获得的图像非常清晰精细,能对人体各部

位多角度、全方位成像,能获取比较完整的医学图像信

息,大大提高了医生的诊断效率,避免了剖胸或剖腹探

查诊断的手术。 由于 MRI 不使用对人体有害的 X 射

线和易引起过敏反应的造影剂,因此对人体没有损害。
MRI 可对人体各部位多角度、多平面成像,其分辨力

高,能更客观更具体地显示人体内的解剖组织及相邻

关系,对病灶能更好地进行定位定性。 对全身各系统

疾病的诊断有很大的作用[2-5],如在大脑疾病研究、心
血管方面的应用、泌尿科方面的应用、脑部肿瘤等。

MRI 图像噪声最为主要的来源是人体和电路元

件,产生的噪声主要为热噪声,有时候还存在生理学噪

声。 MRI 中的噪声主要是呈 Rician 分布[6] 针对受

Rician 噪声污染的图像,可以利用许多优秀的传统算

法进行去噪[7-11],如滤波方法、小波方法、凸优化方法

和非凸优化方法。 文献[12]提出一种双域滤波与引

导滤波相结合的快速医学 MR 图像去噪算法,该算法

将引导图像滤波边缘保持后的图像作为双域滤波算法

的原引导图像,减少双域滤波算法的迭代次数,缩短算

法运行时间;然后通过研究双域滤波算法中权重系数

对去噪效果的影响,并改进算法权重,结合原始权重系

数和指数核函数,构造新的权重系数,对 Rician 分布的

噪声进行有效处理。 文献[13]结合了 NLM 滤波器用

于去除 MRI 图像中存在的 Rician 以及其他类型的噪

声,增强图像的纹理和边缘。 文献[14]利用图像的稀

疏性和自相似性的变换域滤波算法(BM3D),降低

MRI 幅度图像中的特定 Rician 分布噪声。 将所提出

的 R-BM3D 方法与变换域滤波方法(ODCT3D)进行

比较,所提出的 R-BM3D 在 RMSE 度量、滤波时间和

视觉检测方面具有很好的效果。 文献[15]中提出一

种新的联合滤波器对 3D MR 数据进行去噪,该滤波器

的特征是具有线性预测的卡尔曼滤波器和具有高阶奇

异值分解(HOVD)的非局部均值滤波器。 文献[16]
针对传统硬阈值函数的不连续性和软阈值函数存在恒

定偏差的不足,提出一种新的具有连续性、渐近性和灵

活调节性的改进阈值函数。 具体地,首先选取改进的

固定阈值并经过实验选择合适的小波基,然后通过增

加调节参数来降低阈值函数的恒定偏差,最后通过实

验模拟验证了文中方法在图像相似性评价标准上去噪

效果的优越性。 文献[17]针对复数 MRI 中的复数数

据类型设计了一种 Wiener-like 滤波方法,用于实部和

虚部的分别降噪,该算法是一次硬阈值滤波与两次维

纳滤波的有效结合,仿真和实验数据显示了很好的噪

声抑制效果。 但是由于对实部和虚部数据的分别去

噪,在幅度图像重构时会引入相位和振幅失真。 近年

来随着神经网络的发展,也有很多基于深度学习的方

法[18-20]对 MRI 图像进行去噪,但需要一定量的数据进

行训练。
以上的工作大多是在信息采集成图像后进行的去

噪算法,当数据还处于复数形式的时候进行去噪的研

究相对较少,而且对 MRI 数据对实部和虚部的分别降

噪会引入相位和振幅失真。 因此,该文提出一种基于

单幅脑 MRI 图像的复数域噪点剔除算法,该算法充分

利用 MRI 复数域数据,结合 NLM 与 BM3D 进行去

噪,并取得了更好的去噪效果。

1摇 算摇 法
1. 1摇 Rician 分布噪声

MRI 图像中存在的噪声是在信号采集的过程中

产生的,在单线圈系统中呈现 Rician 分布。 磁共振设

备采集到的原始数据是 K 空间数据,其包含实部和虚

部这两部分的信号,且两者之间的相位差为 90毅。 实

部和虚部分别带有均值为 0,方差相同且独立的加性

高斯白噪声。 对 K 空间数据进行傅里叶变换,得到图

像域数据。 傅里叶变换不改变噪声形式,因此得到的

图像域数据是复数信号,其表达式为:
Ic = ( Ir + Nr) + ( I i + Ni) (1)

其中, Ir 和 I i 分别为实部和虚部信号, Nr 和 Ni 分别服

从均值为 0,方差为 滓 的高斯分布。 通常情况下观测

的图像是经过模运算得到的幅值图像,其表达式为:

I =| Ic | = ( Ir + Nr)
2 + ( I i + Ni)

2 (2)
从该式子可以看出来,最后得到的图像已经不再

是简单的加性高斯噪声了,而是与信号相关的 Rician
分布的噪声。

如图 1 所示,在低信号区域,也就是背景区域 I i 、
Ir 趋于 0 时,Rician 噪声近似于瑞利分布,在高信号区

域,也就是前景区域 Nr 、 Ni 相对于 Ir 、 I i 较小时,
Rician 噪声近似于高斯分布。
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图 1摇 MRI 中噪声分布特点

1. 2摇 具体算法

Rician 噪声在复数形式的时候噪声就已经存在,
但现有的传统算法绝大多数都是转化成实数矩阵再进

行处理的,这使得原始的信息没有得到充分的利用。
针对 Rician 噪声的这种特性,该文提出了一种针对性

的算法进行 MRI 图像噪点的判断,以进行进一步图像

去噪。
该算法的基本思想是根据 K 空间的复数矩阵,尽

可能地找到很可能是噪声的点,之后用合适的数值填

补噪声点之后再进行去噪处理,从而在提高去噪效果

的同时,保留更多的图片细节。 算法的简易流程如图

2 所示。

图 2摇 算法简易流程

1. 2. 1摇 寻找噪点

根据公式 1 可知,噪声在复数的实部和虚部分别

呈现正态分布,均值为 0,方差为 滓 ,因此将足够多的

图像本身像素值十分接近的像素点累加再求平均,就
可以得到这些点没有噪声的值,而 MRI 脑图像的背景

都是黑色,而前景呈圆,根据这一特点,该算法挑选噪

声的步骤如下:
(1)将矩阵 T 旋转 359 次并和原矩阵进行累加求

平均并转为实数矩阵 R ;
(2)求得 R的平均值M,将 R中所有的小于 k1*M

的位置标记为噪声( k1 为自定义参数, k1 越大,挑选为

噪声的位置越多)。
算法流程如图 3 所示。

f

g=abs(f)

f 359 f
totalf

abstotalf=abs(totalf)
mean

abs(totalf)>k*
meanr(i,j)=g(i,j) r(i,j)=0y n

图 3摇 寻找噪点算法流程
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1. 2. 2摇 噪点判断

在 MRI 图像中存在两种区域:背景和前景,因此

该步骤就是用来区分第一步中挑选出的噪声是属于前

景还是背景。 步骤如下:
(1)将矩阵转换为正数矩阵;
(2)计算出图像的平均值 m ;
(3)设定一个大小为 w 的窗口;
(4)遍历每个点,如果以该点为中心的窗口整体

平均值小于 k2* m ,则归为背景处的噪点,否则为前

景中的噪点。
算法流程如图 4 所示。

f

g=abs(f)

absg=abs(g)
mean

w*w

m

r(i,j)
m>k2*meanr(i,j) r(i,j)y n

图 4摇 噪点判断算法流程

1. 2. 3摇 噪点替换

对于处于前景和背景中的噪点,采取了不同的替

换方式。 MRI 图像中背景中的像素值应为 0,因此属

于背景的噪声区域置 0。 而 MRI 中图像的前景部分,
使用 NLM 以及 BM3D 这两种去噪算法,使用图像去

噪后的值替换被挑选出的噪声区域。
NLM 算法的步骤如下:
(1)该算法需要遍历整个原图像,首先取出一个

原图像像素,如图 5 所示。 以该像素坐标为中心,圈出

一大、一小两个矩形。 大的矩形表示纹理替换搜索区

域 R ,小的矩形表示待处理像素的纹理区域 x ;
(2)将 R矩形区域,分成若干个和 x矩形区域一样

的大小的矩形 x1。 按公式依次计算出每块 x1 和 x之间

的权重 W ;
(3)将 x 的像素值都设置为 0,然后根据 x 与每块

x1 的权重 W ,叠加当前 x 的像素值;

(4)将 x 和每块 x1 之间的权重 W ,同样累加起来

到 Wall;
(5)所有 x1 遍历完了之后, x = x / Wall,就得到了

经过去噪处理之后的 x 区域像素。

图 5摇 NLM 算法的相关图示

BM3D 算法则是先吸取了 NLM 中的计算相似块

的方法,然后又融合了小波变换,分为以下两大步骤。
初步估计过程如下:

(1)寻找相似块并分组:在噪声图像中选取一些

a*a 大小的参照块,选取时为了降低算法复杂度,一
般取 3 个像素作为一个步长。 然后在选取的参照块的

周围区域内进行相似图片块搜索,区域的大小一般设

为 b*b 。 寻找到若干个相似度很高的图片块后,把这

些相似的图片块连同参照块一起聚集成一个 3 维数

组,搜索相似块的过程可用公式 3 来表示:
G(Q) = {Q:d(P,Q) 臆 子 step1} (3)

式中, d(P,Q) 表示 P 和 Q 图片块之间的欧氏距离。
最后将相似图片块聚集成一个矩阵。

(2)协同滤波:按 1 的过程形成若干个三维数组

之后,用小波变换方法将噪声图(三维数组)中的某一

个块进行二维变换。 接着用阿达马变换(Hadamard
Transform)方法对图片矩阵的第三维度进行一维变

换。 接着需要对变换域的系数进行硬阈值处理,将小

于阈值的系数设置为 0 来减弱噪声。 再通过第三维的

一维逆变换和二维逆变换得到这些图片块的估值。 最

后将这些估值还原到图片块的原始位置。 上述过程用

公式 4 来表示:
Q(P) = T -1

3Dhard(酌(T3Dhard(Q(P)))) (4)
其中, T3Dhard 表示图像矩阵的二维变换和一维变换, 酌
是阈值操作:

酌(x) =
0, if | x | 臆 姿3D滓

x,{ otherwise
(5)

式中, 滓 是设置的噪声的标准差,用来表示噪声的

强度。
(3)图片块聚集:将这些二维块还原到原来的位

置,那么每个像素的灰度值是通过每个对应位置的块
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的值加权平均得到的,最后获得基础估计的去噪图像。
算法的最终估计过程如下:
(1)寻找相似图片块并分组:这里和初步估计中

的步骤类似,不一样的地方是这次会使用两个三维数

组,一组对第一步骤中初步估计的去噪图像进行块匹

配中得到,另一组是对噪声图像进行块匹配得到。
(2)维纳滤波:首先需要对两个三维数组都进行

二维和一维变换,但这里和步骤 1 不同的是,采用了离

散余弦变换,会取得更好的效果。 然后对初步生成的

去噪图像中的含噪三维矩阵进行维纳滤波,接着和步

骤 1 中一样进行逆变换得到数组中所有图像块的估

计,最后把图片块的估计值返回到它们的初始位置。
联合维纳滤波的过程可以用下列公式来表达:

Q(P) = T -1
3Dwein(wp·T3Dwein(Q(P))) (6)

公式中和步骤 1 不同的是,wp 是一个维纳滤波的

系数:

wp(孜) =
| 子 wein

3D (Qbasic(P)) (孜) 2 |
| 子 wein

3D (Qbasic(P))(孜) | 2 + 滓2 (7)

滓 同样是设置的噪声的标准差,代表噪声的强度。
图片块聚集:和步骤 1 中相同,将这些二维图像块

还聚集到原来的位置从而得到最终去噪图像。 最后一

步中权重的权值是由维纳滤波的系数和噪声的强度共

同来决定。
1. 2. 4摇 噪声去除

经过替换噪声过程后,MRI 本身就已经相当于进

行了一次去噪处理,背景中的大量噪声被去除,前景中

的部分噪声被更优的值进行替换。 但寻找噪点这一步

中并不能挑选出所有的噪点,经过处理后的图像大部

分值还是原噪声图像的值,还应存在噪声。 因此,再一

次使用 NLM 以及 BM3D 这两种最广泛使用及去噪效

果很好的经典去噪算法进行最终的处理,得到最后的

图像。
1. 3摇 算法总结

该算法通过在复数矩阵进行运算处理、挑选噪声

点,然后再用已有的去噪算法进行填充去噪,算法的目

的在于在复数域挑选噪声后,通过和某一种去噪算法

相结合与原算法相比取得更好的效果,验证该算法挑

选噪点位置的合理性。

2摇 实摇 验
2. 1摇 实验参数

2. 1. 1摇 数据集

因为该算法需要在对复数矩阵进行处理,而

BrainWeb 提供的数据为实数数据,因此选择了提供 K
空间的原始数据的 MRI 数据集的 FastMRI。 FastMRI
是 Facebook AI Research ( FAIR ) 和 NYU Langone

Health 之间的合作研究项目,目的是研究使用 AI 使

MRI 扫描速度提高 10 倍。 包括两种类型的MRI:膝盖

磁共振图像 ( knee MRIs) 和脑部磁共振图像 ( brain
MRIs)。 实验使用的是脑部磁共振图像。
2. 1. 2摇 算法参数

k1 决定了选取噪声点的个数, k1 越大,被选为噪

声的点就越多。
w 则为窗口大小,如果接近图像噪点的大小则会

把噪声标为前景,如果过大则会使前景边缘的细节被

标为噪声。
k2 则是根据图像本身来确定大小,前景多则

k2 小。
根据所选数据集的特性, k1 =1. 5, k2 =1. 2, w =5。
噪声根据公式 1 添加,噪声等级为 10 到 30,测试

不同程度的噪声下算法的效果。
2. 1. 3摇 图片块的大小设置

选取了三个不同大小的图片块,大小分别为 10*
10,20*20 和 40*40。 从表 1 中可得知,选用大小为

20*20 的图片块的去噪效果是最好的。
表 1摇 不同图片块大小 PSNR 值

噪声等级 10伊10 20伊20 40伊40

10 31. 784 6 33. 744 3 33. 241 5

25 28. 142 7 29. 293 4 28. 153 4

2. 1. 4摇 评价指标

评价标准使用 SSIM 与 PSNR。
其中 SSIM(Structural Similarity)为结构相似性,

是一种衡量两幅图像相似度的指标。
给定两个图像,两张图像的结构相似性可按照公

式 8 求出 :

SSIM(x,y) =
(2滋 x滋 y + c1)(2滓 xy + c2)

(滋2
x + 滋2

y + c1)(滓
2
x + 滓2

y + c2)
(8)

其中, 滋 x 是 x的平均值, 滋 y 是 y的平均值, 滓 x 是 x的方

差, 滓 y 是 y 的方差, 滋 xy 是 x 和 y 的协方差。 c1 =
(k1L)

2, c2 = (k2L)
2 是用来维持稳定的常数。 L 是像素

值的动态范围, k1 = 0. 01, k2 = 0. 03。 SSIM 的范围为-
1 到 1。 当两张图像一模一样时, SSIM 的值等于 1。

PSNR 定义为:

PSNR = 10·log10(
MAX2

I

MSE ) (9)

其中,MSE 由公式 10 得到, MAXI 为图片可能的最大

像素值。 当两张图片一模一样时, PSNR 的值为无穷

大。 对于两张图像大小为 m*n 的图像 K 和 I ,均方误

差( MSE )定义为:

MSE = 1
mn移

m-1

i = 0
移
n-1

j = 0
[ I( i,j) - K( i,j)] 2 (10)
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表 2摇 噪声等级为 10 和 25 时评估的结果

指标 噪声等级 原图 Rician 噪声 NLM 文中算法 NLM BM3D 文中算法 BM3D

SSIM
10 1 0. 801 9 0. 867 3 0. 876 2 0. 878 0 0. 882 1

25 1 0. 501 9 0. 672 4 0. 715 4 0. 685 6 0. 720 7

PSNR
10 Inf 31. 953 9 32. 236 4 32. 843 0 33. 491 9 33. 744 3

25 Inf 25. 472 2 26. 333 5 28. 402 3 27. 439 9 29. 293 4

2. 2摇 对比实验与分析

文中算法与 NLM 相结合的结果、文中算法与

BM3D 相 结 合 的 结 果 使 用 PSNR、 SSIM 与 NLM、
BM3D 算法相比较,在数据集中随机抽取 50 个样本进

行实验,对评估结果取平均值。 在噪声等级为 10 和

25 时的评估结果见表 2。 图 6 展示了在 10 到 30 不同

噪声等级下,使用不同的算法 PSNR 值的变化;图 7 展

示了在噪声等级为 20 时对比 NLM 的去噪结果;图 8
展示了在噪声等级为 20 时对比 BM3D 的去噪结果;
图 9 展示了在噪声等级为 10 与 25 的场景下,使用

WNNM[21]、DnCNN[22]与文中算法的去噪结果;图 10
展示了在噪声等级为 10 到 30 的场景下,文中算法与

常用 于 MRI 图 像 去 噪 的 NLM、 BM3D、 WNNM、
DnCNN 这 4 种算法进行对比 PSNR 的值。

PS
N

R

图 6摇 在不同噪声等级下 NLM、BM3D
与结合文中算法的 PSNR

a. b. c.NLM�����������������d.

图 7摇 在噪声等级为 25 下对比 NLM 的去噪结果展示

a. b. c.BM3D�����������������d.

图 8摇 在噪声等级为 25 下对比 BM3D 的去噪结果展示

a.����������������������������������b.WNNM���������������������c.dNCNN�����������������d.

图 9摇 在噪声等级为 10 与 25 下对比 WNNM、DnCNN
的去噪结果展示(上方噪声等级为 10,下方噪声

等级为 25)

PS
N

R

图 10摇 在不同噪声等级下 NLM、BM3D、
WNNM、DnCNN 的 PSNR

根据实验评估结果可以看出,当在噪声水平较低

时,文中算法与 BM3D、NLM 算法相比,在 PSNR 与

SSIM 上提高了 1% 左右,当在噪声水平较高时,文中

算法与 BM3D、NLM 算法相比,在 PSNR 与 SSIM 上提

高了 6% ~ 9% 左右。 也可以看到,文中算法和 BM3D
相结合可以取得很好的效果,在不同的噪声等级下文

中算法与几种常用于 MRI 去噪的算法相比都有着很

好的去噪表现。

3摇 结束语
文中算法通过对 MRI 原始数据进行处理,充分利

用了原始数据,挑选出被认定为是噪声的区域,再通过

结合 NLM、BM3D 去噪算法进行验证,对于无论是噪

声密度高还是低,对应的算法都取得了比 NLM、
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BM3D 更好的去噪效果,证明了挑选噪点位置的可靠

性,同时也避免了直接在复数域中进行实部与虚部分

别去噪产生的图像失真的情况。 同时也对比了几种常

用于 MRI 去噪的算法,其中对比了使用神经网络的算

法,在噪声等级较高的场景下可以取得很好的去噪效

果,且不依赖大量数据。 后续剔除噪点算法可以与去

噪效果更好的传统实数域去噪算法以及神经网络相结

合,结合后能否取得更好的效果值得研究。
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