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摘要: 在 CR成像过程中不可避免的要引入各种干扰和噪声,只有弄清干扰图像信息的各种噪声来源、

特征及其与信号的相互关系, 才能有效地将之消除。在分析 CR 成像系统的基础上,文章指出影响 CR

图像质量的噪声主要是固有噪声和 X 线量子噪声, 在统计规律上它 们分别服从高斯分布和泊松分布。

本文针对 CR的固有噪声从小波系数的统计规律出发,根据固有噪声的特点, 结合混合高斯模型描述小

波系数的统计特征, 采用两个状态的隐马尔可夫模型描述小波系数在尺度之间的相关性和依赖性, 用最

大期望值( EM )算法估计隐马尔可夫模型在各个尺度上的参数, 然后按照尺度大小逐级对小波系数进

行维纳滤波, 最后是小波逆变换恢复图像。文章最后还给出了实验结果, 并与其它降噪算法进行了比

较。
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1 � 引 � 言

� � 医学图像( CR、CT 等)增强是图像处理领域

中一个非常重要且具有挑战性的课题。对比度

差,信噪比低,边缘不突出这些缺点大大影响了医

生对病情的诊断。因而, 如何提高 CR 图像的信

噪比在临床上有着非常实际的意义。

对计算机化 X 光摄影 ( Computed Radiogra�
phy- CR)来讲, 系统的噪声分为: X 线依赖性噪

声(量子噪声) 和非 X 线量依赖性噪声(固有噪

声)。X 线量子噪声是指 X 线量子服从泊松

( Poisson)分布产生的空间波动。由文献[ 1�2]可知

噪声与 IP ( Image Plate)检测到的 X 线量子呈反

比,也就是说入射的 X 线剂量越大, X 线量子噪

声越小。在低剂量区主要是量子噪声, 而在高剂

量区噪声值几乎不依赖于 X线辐射剂量, 即在此

区域噪声主要是非 X线依赖性噪声(固有噪声)。

固有噪声是 CR系统运行中产生的非 X线量依赖

性噪声。CR系统固有噪声包括 IP 的结构噪声,

激光噪声, A/ D转换过程中的量化噪声等。从宏

观上看,上述各种固有噪声中, IP 的结构噪声是

最主要的固有噪声来源, 它一般服从高斯分布。

本文主要针对固有噪声的降噪方法进行研究。

基于多尺度或小波变换的随机噪声处理方法

在文献[ 3�5]报道的较多。这些方法基本上都是对

小波变换后的系数根据某种规律进行阈值处理,

然后再通过逆小波变换来恢复原图。这一类处理

过程并没有考虑小波系数在各个尺度上的相关性

和依赖性,因而结果并不令人满意。本文所讨论

的基于多尺度隐马尔可夫模型的滤波方法则最大

限度地利用了小波系数在各个尺度上的相关性,

对降低固有噪声取得了较好结果。

2 � 基本原理

� � 系统框图如图 1所示, 先对信号 x 进行正交

小波变换, 然后用 EM ( Expectat ion M ax im ization)

算法估计出隐马尔可夫模型的参数 �, 接着用贝

叶斯估计求出小波系数 ŷ , 最后进行逆小波变换

恢复信号 x̂ 。
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图 1� 基于多尺度隐马尔可夫模型滤波算法框图

Fig. 1� Block diag ram of MHMM- based denoising .

2. 1 � 小波变换及其统计特征

小波变换是指将信号 s ( t ) 用小波函数 �( t )

与尺度函数  ( t ) 的伸缩和平移来表示。对如下

的小波函数 �( t ) 和尺度函数  ( t )

�J , K ( t ) = 2
- J / 2

�(2
- J

t - K ) ,

 J, K ( t ) = 2- J/ 2  (2- J
t - K ) � J , K � Z,

(1)

信号 s( t ) 可以表示成

s( t ) =  
k

uK  J
0
, K ( t ) +  

J
0

J
1

 
K

w J, K �J , K ( t ) ,

(2)

其中 uK =!s( t )  *
J
0
, K ( t ) d t ,

� wJ , K =!s ( t ) �*
J , K ( t ) d t 。

在上面的式子中 J 表示尺度, J 越小表明分

辨率越高, K 表示平移。

实际应用中 s ( t ) 的分辨率是有限的, 即(2)

式中 J 应该取有限的范围:

J � [ J 1, J 0] , J 1, J 0 � Z。小波变换有以下几个特

性[ 6] :

∀局部性:小波系数能确定信号在时间和频率

两个空间上的位置;

∀多尺度性:小波变换可以在不同的尺度上进

行;

∀压缩性:信号经过小波变换后,边缘的系数

比较大, 平坦区的系数很小, 也就是说能量被压

缩;

∀聚集性 : 小波变换系数大的地方其周围的

小波系数也较大;

∀持续性 : 在不同的尺度之间小波系数之间

保持一定的相似性, 即随着尺度的变化,大的小波

系数总是大的, 小的小波系数总是小的。

图 2给出了一幅图像的小波变换,从图中可

以看出上述的几个性质,在同一个尺度上,水平,

垂直和对角三个子图像之间保持着相同的变化趋

势;在不同的尺度之间相同方向的子图像也保持

一样的变化趋势。因而需要建立一种图像模型以

充分利用小波变换的这些特性。

图 2� 图像的小波变换

F ig. 2� Samples of wavelet transform.

图 3� 图像小波变换后的直方图

Fig. 3� Histogram of the image after wavelet transfor�

mation.

图 3给出了图 2的直方图,从中可以看出小

波系数的统计特征: 中间是一个非常突出的尖峰,

而两边急剧衰减,并且有相当长的拖尾,这说明小

波系数中大的系数非常少, 小的系数非常多。对

于这种统计规律, 用传统的高斯图像模型已经不

合适, 必须采用新的图像模型。文献[ 7- 8]提出了

Bayes模型,文献
[ 9- 10]

使用了混合高斯模型。其

中混合高斯模型能很好的描述这种具有单一尖

峰,很长拖尾的小波变换系数图像。混合高斯模

型是用参数不同的高斯分布的线性组合来表示概

率分布。一般说来, 随机变量 W 用具有 M 个状

态的高斯混合模型描述如下:

∀离散随机状态变量 S 的概率为 p s( s) , s �

1, 2, #, M ;
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∀ s 状态下的高斯条件概率密度函数为

f W| S ( w | S = s) , s = 1, 2, #, M ;

则可以得到随机变量 W 的概率密度函数:

f W( w ) =  
M

m= 1
p s( m ) f W | S ( w | S = s) , (3)

� � 本文采用两个状态的混合高斯概率模型: 小

波系数很小(方差很小)的状态 1和小波系数较大

(方差较大)的状态 2。这样,随机变量 W 的概率

密度函数表示如下:

f ( w ) = p s (1) f ( w | S = 1) +

� � p s( 2) f ( w | S = 2) , (4)

其中 S = 1和 S = 2表示两种不同状态, f ( w | S

= 1) 表示状态 1下 W 的条件密度函数, f ( w | S

= 2) 表示状态 2下 W 的条件密度函数, 这里

p s (1) + p S (2) = 1。图 4给出了两个状态的混合

高斯分布的示意图: S 为状态变量, W 为随机变

量。S = 1表示方差很小的状态; S = 2表示方差

较大的状态。

图 4� 随机变量 W 的二状态,零均值高斯混合模型

Fig. 4 � Tw o_state, zero_mean Gaussian mix ture model

for random variable W .

2. 2 � 多尺度隐马尔可夫模型

隐马尔可夫模型[ 11�12]是在马尔可夫模型的

基础上发展起来的。隐马尔可夫模型被称为带参

数的马尔可夫模型, 对有限状态的马尔可夫模型,

可以 用初始分布, 状态转移概率矩阵来确切计算

当前所处状态的概率,而对隐马尔可夫模型, 只能

估算出所处状态的概率。也就是说它具有双重随

机性,是一种双重随机过程。隐马尔可夫树模型

能很好的反映小波变换的聚集性和持续性。这种

树形结构所具有父节点与子节点间的依赖性正好

与小波变换尺度之间所具有的依赖性相适应, 状

态变量在两个尺度之间的依赖性反映在隐马尔可

夫树模型上就是每一个父状态变量通过一定的概

率转移到子状态变量上。如图 5所示, 图中黑点

表示小波系数 W i , 白点表示状态变量 S i。状态变

量 S4 和 S 5 是 S2 的孩子, 因而依赖于 S2。

图 5� 小波分解的时- 频相平面图与二叉树结构

Fig. 5� T ime_frequency plane and tree structur e for full

decomposition.

用 M 个状态的高斯混合模型来描述小波系

数 W i 时, 相应的隐马尔可夫树所需要的参数有:

∀ PS
1
( m ) :根节点 S 1的概率密度函数;

∀ !mr
i, ∀( i ) = p S

i
| S

∀( i )
( m | S ∀( i ) = r ) :给定父状

态 S∀( i ) 为 r ,子状态 S i 为m 的条件概率;

∀ #i , m 和∃2i , m :分别表示状态变量 S i为m 时

小波系数 W i 的均值和方差;

上面的这些参数可以用一个模型参数向量 �

来表示,即

�= { p Si ( m ) , !m, r
i, ∀( i ) , #i, m , ∃2

i , m , |

i = 1, 2, #, P ; m , r = 1, 2, #, M } , (5)

本文限于 M = 2, # = 0的情况。

小波变换域的隐马尔可夫模型与其他的隐马

尔可夫模型一样都要解决三个基本问题:

∀训练:根据得到的小波系数, 决定一个参数

�, 这个参数必须能最好的描述小波系数;

∀相似度: 在已知模型和参数 �的情况下求出

小波系数的相似度函数, 它衡量参数 �描述小波

系数 W 是不是最佳。

∀估计状态:在已知模型和参数 �的情况下求

小波系数 W 的一个最佳隐状态序列。

采用 EM ( Expectation M ax im ization)算法解

决训练和相似度问题。EM 算法既可以估计模型

参数 �又可以估计给定小波系数下隐状态变量 S

的概率。EM 算法是一种迭代算法,分以下几步:

a. 初始化模型向量 �0
;
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b. 将迭代计数器 l 置为零;

c. 计算隐状态变量 S 的联合概率密度函数

p ( S | w , �
l
) ;

d.令 �l+ 1为当 ES [ lnf ( w , S | �) w , �l ]最大

时 �的值;

e. l = l + 1, 如果参数达到收敛范围,则停

止,否则转到 c。

2. 3 � 高斯白噪声分析

考虑一维信号 x 和加性高斯白噪声 n, 则观

测到的信号 s 可如下表示

s = x + n , (6)

由于零均值高斯白噪声在正交小波变换后仍然是

零均值高斯白噪声, 因而有下式

w = y + n , (7)

w , y , n分别表示观测数据,原始信号和噪声的小

波系数。如果加噪声后信号的小波系数的方差用

%
2
i , m 来表示,那末,在尺度 m 上混合高斯分布的

方差可以这样求出:

∃2
i , m = ( %2

i , m - ∃2n)+ =
%
2
i , m - ∃

2
n %

2
i , m ∃ ∃

2
n

0, %2
i , m < ∃2n

,

(8)

同时,噪声功率 ∃
2
n 可以从 y 中估计出来。这样,在

每一个尺度上都可以估计出参数 �, 同时在 2. 2

中的 EM 算法求出了隐状态概率, 最后噪声滤除

变的非常简单:

E [ yi | w , �] =  
m

p ( S i = m | w , �) %

� � �
∃
2
i , m

∃
2
n + ∃

2
i , m

w i , (9)

3 � 程序编制及实验结果

� � 以上讨论是在一维信号中进行的, 对于图像

(二维信号) ,则要用二维正交小波变换,本文采用

长度为 8的 Daubechies小波, Daubechies 小波是

紧支集正交小波, 分别对图像进行水平和垂直两

个方向分解即可。同时,二维信号的马尔可夫树

是四叉树。分别在水平,垂直和对角三个子带图

像上建立隐马尔可夫模型, 接着用EM算法估计

三个参数向量{ �H L
, �LH

, �HH
} , 然后对小波系数

进行维纳滤波, 最后是小波逆变换恢复图像。整

个程序在 VC6. 0下编译通过, 程序流程图如下:

图 6� 基于 MHMM 算法的程序流程图

F ig. 6� Flow chart of the progr am.

图 7给出了处理结果。原图( a)为 512 % 512

的 256级灰度图像。( b)为原图加上 ∃n = 20的

高斯白噪声。( c)图为多尺度局部最小均方差滤

波算法的处理结果。( d)图是本文算法的处理结

果,很明显,本文的算法不仅提高了信噪比而且较

好保持了图像的边缘。另外, 表 1中对本算法与

其他算法在不同噪声的情况下的滤波结果进行了

比较。从中可以看出, 本文的算法对于不同的图

像和不同的噪声情况均表现出良好适应性。
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( a) 512 % 512 % 8 的原始图像

( a) Or iginal 512% 512 % 8 image

( b)被噪声污染的图像, PSNR= 22. 1dB

( b) Noisy image with PSNR= 22. 1dB

( c)局部线性最小均方差算法滤波结果 PSNR= 31.

7dB

( c) Filtered by MLLMSE alg orithm, PSNR= 31. 7dB.

( d)基于多尺度隐马尔可夫模型算法滤波结果 PSNR

= 35. 7dB

( d) F iltered by MHMM algor ithm, PSNR= 35. 7dB.

图 7� 实验结果

Fig. 7 � Experimental results.

表 1 � 不同滤波算法性能比较 � � (单位: dB)

Table 1� Comparison of deno ising performance using different algorit hms ( unit: dB)

Noisy image Lena Boat Go ldhill

∃n 10 15 20 25 10 15 20 25 10 15 20 25

LLMSE
[ 13] 32. 2 28. 7 28. 0 26. 6 31. 4 28. 0 26. 8 25. 4 31. 0 28. 0 27. 1 25. 8

MLLMSE[ 14] 32. 1 30. 1 29. 1 27. 9 30. 3 28. 7 27. 9 26. 6 30. 1 28. 6 27. 7 26. 7

WIENER � 33. 4 31. 0 30. 0 29. 0 32. 4 30. 2 29. 2 27. 5 31. 9 30. 1 28. 7 27. 7

MHMM � 33. 8 31. 8 30. 1 29. 3 32. 9 30. 6 29. 1 27. 9 32. 2 30. 1 28. 7 27. 8

4 � 结 � � 论

� � 本文针对 CR图像小波变换后系数的统计特

征,采用基于隐马尔可夫模型的滤波算法,这种算

法能充分利用尺度之间的相关性和依赖性。并且

由于高斯白噪声的小波变换仍然服从高斯分布,

使得我们能够采用混合高斯模型来描述小波系数

的统计特征,对高斯白噪声进行有效的抑制和消

除。但是, 对于低剂量的 CR图像, 由于噪声服从

Poisson分布,需要采用其他的图像模型如 Bayes

模型,关于这方面的内容, 限于篇幅的原因,另文

讨论。
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MHMM- based computed radiography image_denoising method

WANG Bo_bo1, LAI Zhong_x in2, HUANG Lian_qing1, WANG Xu_chao3

(1. Changchun Inst itute of Op tics , Fine Mechanics and Physics ,

Chinese A cademy of Sciences, Changchun 130022, China;
2. Jil in Univ ersi ty , Changchun 130022, China;

3. Technology Depar tment of Changchun Customs, Changchun 130021, China)

Abstract: In the process of computed radiography imaging , a lot of noises will be brought into the system.
T herefore, only by know ing their resources, characteristics and relat ionship w ith signals, can the authors

smooth them. On the basis of analyzing the computed radiography system in detail, the authors point out
that there are tw o kinds of noises affecting the quality of a computed radiography image: Gaussian white

noise and Poisson noise. F irstly, the stat ist ical characteristics of w avelet coeff icients and Gaussian white
noise are summarized. T hen, they are described with the mixture Gaussian model and hidden M arkov mod�
el (HMM ) , which can fit the dependency of wavelet coeff icients betw een scales. F inally, the novel algo�
rithm developed by the authors is compared w ith other wavelet- based denoising methods.

Key words: medical images; w avelet transform; hidden Markov model; denoising
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