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桂林电子科技大学信息与通信学院，桂林 541004
摘要摘要 磁共振图像的降噪处理一直是医学图像处理中重要的研究领域。图像中存在噪声会降低图像质量从而影响临床诊断。

现有K-SVD算法虽然能达到良好的去噪效果，但却在字典训练中消耗大量时间。本文针对时间消耗问题，提出利用改进的K-
SVD算法进行医学图像去噪。首先根据已知的字典原子的可稀疏性，提出一种高效、灵活的稀疏字典结构，该字典能够提供高

效的前向和伴随算子，并具有紧凑的表示形式，同时可以有效地训练图像信号；然后在现有K-SVD算法的基本框架下，结合字典

的稀疏表示特点使用改进K-SVD算法训练稀疏字典，改进的K-SVD算法能够对更大的字典进行训练，特别是对高维数据的处

理更具有优势。实验结果表明，该算法相对基于离散余弦变换字典的磁共振图像去噪以及基于传统K-SVD算法的磁共振图像

去噪，不仅能够更加有效地滤除图像中的高斯白噪声，更好地保留原图像的细节信息，而且有效降低了字典训练所消耗的时间；

在相同的噪声标准差下，改进K-SVD算法的峰值信噪比提高了约1~3 dB。
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A Magnetic Resonance Image De-noising Approach Based on
Improved K-SVD

AbstractAbstract Magnetic resonance image is an important research field in medical image processing. Because it can degrade the image
quality, the signal noises have a negative impact on clinical diagnosis. The K-SVD algorithm can obtain better de-noising results, but
the time-consuming problem of the dictionary training still exists. A medical image denoising algorithm based on improved K-SVD is
studied to solve this problem. First of all, an efficient and flexible dictionary structure is proposed based on a sparsity model of the
dictionary atoms over a know dictionary. The sparse dictionary provides efficient forward and adjoint operators, has a compact
representation, and can be effectively trained from given example data. Then the basic framework of the existing K-SVD algorithm,
combined with the dictionary sparse representation, can improve K-SVD training algorithm, and the improved K-SVD algorithm can
be trained for greater dictionary, especially for high-dimensional data. Therefore, it can be used to remove the noise of magnetic
resonance images. The experimental results show that the algorithm, in comparison with the discrete cosine transform dictionary and
conventional K-SVD algorithm, can effectively filter Gaussian white noise of the image to retain image details, and reduce the time of
dictionary training. It is found that the peak signal-to-noise ratio is increased by about 1~3db with the proposed method.
KeywordsKeywords magnetic resonance image; sparse de-noising; K-SVD; sparse dictionary
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磁共振成像是目前广泛使用的医学成像技术之一，它能

准确显示身体的内在结构特点，有效帮助医生诊断患者的病

情。但图像获取过程中伴随的随机噪声往往使磁共振图像

质量降低，不利于医生对患者病情的诊断。因此，对磁共振

图像噪声消除的研究显得非常重要。目前，广泛使用的磁共

振图像去噪方法是自适应滤波去噪[1,2]和小波去噪[3,4]。然而，

自适应滤波的方法只能在低噪声水平下产生良好的去噪效

果，在高噪声水平下其对比度严重下降；小波去噪虽然可以

改善磁共振图像的质量，但在重建过程中会产生显著的

伪影。

近年来，随着压缩感知理论[5,6]的发展，稀疏表示[7,8]也可以

作为图像去噪的一种新方法，并给图像处理带来了新的思

路。稀疏性可用于图像信号去噪，主要是由于稀疏性具有以

下几个特征：1）自适应性：待稀疏信号可以直接在过完备原

子库(也称字典)上分解，用以表示信号基，可自适应地根据图

像信号本身特点灵活选取；分解的结果将是一个非常简捷的

表达。2）不相关性：噪声的分布是孤立、随机、离散的，所以

原始真实图像信号与噪声图像信号之间是不相关的，并且真

实图像信号元素间也存在某种内在的联系。3）原子化：借助

原子能量特性，对图像信号进行稀疏分解；通过形成大小两

类原子，分别提取时域上分布比较长的信息成分与时域比较

短的信息成分(信号的细节)，然后利用过完备原子库稀疏表

示图像信号，常用贪婪算法实现快速计算，提取有用信息。

在图像稀疏去噪中字典的设计和产生是重要而且关键

的研究内容之一。自 1993年Malla等[9]首次提出超完备字典

的概念以来，字典的研究主要集中在其生成设计上，产生了

多尺度Gabor字典、多尺度脊波字典以及级联字典等研究成

果[10~12]。在信号稀疏表示领域，基于超完备字典稀疏表示的

快速算法是超完备稀疏表示的另一研究热点。研究者提出

了许多获取信号稀疏表示的逼近方法，其中匹配追踪算法因

其复杂度较低而被广泛应用。此外，通过学习、训练来获得

超完备字典的方法近几年也得到了发展。2006 年，Aharon等
[13]提出了 K-SVD 算法，用于字典的自适应更新，其在图像去

噪、压缩等领域取得了不错的效果。然而，自适应字典虽然

能达到比超完备字典更好的去噪效果，但是图像在训练的过

程需要占用大量时间。

本文根据磁共振图像的特点，并结合文献[13]、[14]的思

想，提出一种简单、灵活的字典结构，并通过改进的K-SVD算

法训练此字典，实现磁共振图像的稀疏去噪。

1 K-SVD字典训练算法
最优的字典设计在很大程度上决定了信号特征能否被

有效地表示。K-SVD算法能够自适应更新字典原子，所以可

以更好地表示图像信号的特性。K-SVD算法可以分两步来

实现。设

D ∈ Rn ×K ，y ∈ Rn ，x ∈ RK ，Y ={ }yi

N

i = 1 ，X ={ }xi

N

i = 1 （1）

式中D为超完备字典；y为训练信号向量；x为训练信号的稀

疏表示系数向量；Y ={ }yi

N

i = 1 为 N 个训练样本的集合；

X ={ }xi

N

i = 1 为Y的解向量集合；Rn 为n维信号集。

K-SVD算法第一步要达到的目标是

min{ yi -Dxi

2
2}

s.t.  xi 0 T0, i = 1,2,...,N （2）
式中，T0 为稀疏表示系数中非零分量个数的上限。

第二步，字典更新。首先对字典D进行迭代训练。设 dk

为要更新的字典D的第 k列向量，此时信号的分解形式可表

示为

 Y -DX 2
F
= 






Y -∑

j≠ k

d jx
j

T - dkx
k
T

2

F

=  Ek - dkx
k
T

2
F

（3）
式中，xk

T 为 dk 对应的系数矩阵X中的第 k行向量；Ek 代表去

掉 dk 后信号Y的分解误差。为能进行SVD分解，这里引入如

下集合：

ω
k
={ }i|1 i k,xk

T≠ 0
xk
R = xk

TΩk ；Yk =YΩk ；ER
k =EkΩk （4）

其中，集合 ωk 为信号 { }yi 分解中用到 dk 时所有 yi 的索引所

构成的集合；Ωk 为 N × ||ωk 矩阵，它在 ( )ωk( )i , i 上元素都为

1，其他位置上元素为 0；xk
R 、Yk 、ER

k 分别为 xk
T 、Y 、Ek 去掉

零输入后的收缩结果，Yk 为当前原子 dk 的样本集合，ER
k 为

去掉不受原子 dk 影响的样本后所带来的误差。此时，（3）式

可转化为

 EkΩk - dkx
k
TΩk

2
F
=  ER

k - dk x
k
R

2
F

（5）
将 Ek 进行SVD分解得到 Ek =UΔV T ,其中U 的第一列 dk

∧

为 dk 的优化结果。此时，D中的一列更新完毕，按照此方式

将D的列逐个更新至最后一列，产生新的字典 D
∧

。

2 K-SVD 算法的改进
2.1 稀疏字典

正确选择字典是图像稀疏表示非常重要的一步，一般需

要考虑字典的复杂性和适应性。固定字典是高效且结构简

单的，而自适应字典是经过训练形成的，所以其具有适应

性。为了平衡字典的复杂性和自适应性，本文结合两种字典

的优点提出了稀疏字典结构。该字典结构基于已知固定字

典原子的稀疏模型，且同时具有自适应性和高效性。稀疏字

典结构可表示为

D =ΦA （6）
假设A矩阵每列具有固定数量的非零个数，即对于任意

值 p， A 0 p 。这个结构表明每一个字典原子本身能够被

预先设定的某个基字典Φ稀疏表示。相对于固定字典，稀疏

字典能够通过修改矩阵A来达到自适应性，而且能够通过样

本进行有效训练。此外，基字典Φ既可以是固定字典也可以

是任意字典，因此稀疏字典也可以看成是在现有固定字典基
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础上增加了自适应性的一种新的字典结构。通过稀疏字典

结构，我们能够对更密集的信号进行稀疏表示，而且通过训

练能够得到该字典原子之间的表达形式。

2.2 算法改进

根据K-SVD算法的思路，本文将改进K-SVD算法去训

练更新稀疏字典。为训练更新稀疏字典，以下使用与文献

[12]相同的K-SVD算法框架。与经典的K-SVD算法相同，改

进的算法也是通过迭代更新字典求解最小值。由式（3）和式

（6）可得

min
A,X  Y -ΦAX

2
F

s.t. ∀  X 0 t ,∀  A 0 p ,  Φa 2 = 1 （7）
其中，t和p分别为矩阵中非零元素的个数上限。

改进K-SVD算法在稀疏编码阶段与经典的K-SVD相

同，最主要的改进之处是在字典更新阶段，即相对于传统的

K-SVD 算法，由于字典原子的形式表示为 d =Φa ，其中

 A 0 p，所以由（7）式改进的字典原子更新阶段可表示为

 Y -ΦAX
2
F
= 


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Y -∑

j = 1

K

ϕ ja
j

Tx
j

T

2

F

= 










æ

è
ç

ö

ø
÷Y -∑

j≠ k

ϕ ja
j

Tx
j

T -ϕka
k
Tx

k
T

2

F

=  Ek -ϕka
k
Tx
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（8）
式（8）也可简化为

{a, }x : = arg min
a,x  E -ΦaxT 2

F

s.t.  A 0 p ,  Φa 2 = 1 （9）
当 E≠ 0 时，式（9）有解。

通过式（9）进行 SVD分解即可求出简化了的 x和 a的最

优解

x: = ETΦa

 Φa
2
2

（10）
a: = arg min

a
 E -ΦaxT 2

F
s.t.  A 0 p （11）

其中，a为稀疏字典A中的更新列，按照此方式将A的列逐个

更新至最后一列，产生新的稀疏字典 A
∧
，并且通过求解式（7）

得到图像信号的稀疏表示 X
∧
。所以最终字典更新要求是:

1）令 x归一化到单位长度；2）解决式（11）中求解a的问题；

3）令a归一化到  Φa 2 = 1；4）更新 x: =ETΦa 。完整的改进

K-SVD算法流程图如图1所示。

最后分别使用K-SVD算法和改进的K-SVD算法对过完

备DCT字典进行训练，被训练成的新字典结构如图 2所示。

从字典结构上可以看出，图 2（b）的字典结构更加稀疏，说明

新算法有效改进了字典结构。

图1 改进K-SVD算法流程

Fig. 1 Improved K-SVD algorithm flowchart

图2 K-SVD算法训练的字典以及改进K-SVD算法训练的字典

Fig. 2 Dictionary trained by K-SVD algorithm and improved K-SVD

（a）K-SVD算法训练的字典 （b）改进K-SVD算法训练的字典
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3 磁共振图像去噪方法
在医学图像中，病变往往体现在图像的细节变化上，因

此在去噪过程中尽量减少边缘的细节损失是非常重要的。

磁共振图像中的噪声可以近似地认为是加性噪声，且此噪声

不具备特定的结构特征，其特点非常符合稀疏去噪的理论，

因此可以利用稀疏去噪的方法对磁共振噪声图像进行去

噪。磁共振图像稀疏去噪就是根据噪声图像中的特定结构

提取原子，构成图像有用信息，对提取出的稀疏部分进行重

建。由于磁共振图像中的噪声没有结构，所以不能用原子来

表示。当原子模型及其参数与待分解的图像信号的有用部

分结构完全匹配时，即能最优表示图像信息。磁共振图像中

有用信息部分包含了丰富的边缘细节信息，因而重构磁共振

图像就可以得到含有更多细节信息的去噪图像。根据改进

K-SVD算法对磁共振图像进行去噪处理，整个磁共振图像去

噪过程方案如图3所示。对磁共振图像进行稀疏去噪的具体

步骤为：

图3 磁共振去噪方案

Fig. 3 Denoising scheme of magnetic resonance images

1）求解稀疏系数。使用过完备DCT字典作为基字典，对

含有噪声的磁共振图像用正交匹配追踪（orthogonal matching
pursuit，OMP）算法进行稀疏表示，在此过程中，将 ε 作为

OMP 算法迭代的终止条件，即当分解残余小于 ε 时，迭代终

止。此时（2）式可转化为

min{ xi

2
2}

s.t.  Y -DX 0 ≤ ε （12）
求解最终输出改进K-SVD算法所需的稀疏系数矩阵X。

2）字典的训练。首先根据稀疏字典模型，使用改进的

K-SVD算法对磁共振图像进行训练，求解a值即稀疏字典A

中的更新列，经过 k次迭代更新之后，将A的列逐个更新至最

后一列，产生新的稀疏字典 A
∧
，此字典就是磁共振图像的自

适应字典。

3）稀疏去噪。考虑一个噪声图像，假设Y是观测到的图

像，X是未知的原图像，N是叠加的零均值高斯白噪声，即

Y =X +N （13）
本文的目标就是设计一个算法从Y中删除噪声，使其尽

可能地接近原图像 X。对于叠加零均值高斯白噪声图像块

y，噪声的标准方差为 δ ，对应的原图像 x采用式（12）进行稀

疏表示。采用贝叶斯最大后验概率去求解原图像，则去除图

像块噪声的最大后验（maximum a posteriori，MAP）估计为

X
∧ = arg min

X
 X 0

s.t.  Y -DX 2
2 ≤ T （14）

其中，T为阈值，与 ε和 δ 相关。求解（14）式即可得到去噪后

的磁共振图像稀疏表示系数 X
∧
。

4）图像重建。通过改进的K-SVD算法，可以输出磁共

振自适应字典 A
∧
和磁共振图像的稀疏表示 X

∧
，利用输出值

和自适应字典 A
∧
可以对磁共振图像进行重构获得去噪后的

图像 Y
∧
，即 Y

∧ =ΦA
∧
X
∧
，重构后的磁共振图像即为去噪后的磁

共振图像。

4 结果与分析
使用人类的磁共振序列图像进行实验，比较磁共振图像

在固定字典、自适应字典和自适应稀疏字典下的去噪性能。

结果表明，自适应稀疏字典的性能优于其他两种，同时去噪

时间相比自适应字典有了很大的提高。

从磁共振序列图像中选取一组脑部的磁共振图像作为

测试图像。噪声图像由磁共振图像加上标准差为 δ 的高斯

白噪声获得，采用峰值信噪比，作为衡量图像去噪好坏的

标准。

为验证基于改进K-SVD的磁共振图像去噪效果和去噪

时间，本文设定p=6为字典原子稀疏系数，目的是保证稀疏的

可靠性（即不能过度稀疏），迭代次数为 k=15。所选用的磁共

振序列图像大小为512×512×20，并把原图像分为8×8个图像

块。为了便于比较，本文对整个图像上去噪算法选用 30000
原子重建。改进K-SVD算法所使用的基字典为DCT字典且

初始A是固定的。在不同噪声标准差下，磁共振测试图像在

过完备DCT字典、K-SVD、改进K-SVD 3种不同的方法下的

峰值信噪比（即PSNR值）如表1所示，去噪时间如表2所示。

由表 1的实验数据可知，本文算法对医学图像去噪有一

定的效果，在相同的噪声标准差下，改进K-SVD的去噪性能

要明显优于过完备DCT字典和K-SVD算法。这是因为在K-
SVD算法下，训练的超完备字典可以包含图像的信息并求解

各子图像在该字典上的稀疏表示，通过重构算法恢复原始图

像。与传统的过完备DCT字典去噪方法比较，K-SVD算法去

噪能够很好地恢复原始图像的细节部分，并且去除高斯白噪

声，提高去噪图像的 PSNR值。而改进K-SVD算法在原K-
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SVD算法基础上，由于训练的字典本身就是稀疏的，所以改

进的K-SVD算法大大降低了字典本身的复杂性，提高字典的

自适应能力，从而进一步提高了去噪图像的PSNR值。从表2
可以看出，使用过完备DCT字典去噪的时间是最短的，由于

改进K-SVD算法降低了字典的复杂性，所以去噪时间相比传

统K-SVD算法大幅缩短。改进的K-SVD算法去噪相比过完

备DCT字典去噪虽然去噪时间上稍有增加，但却换来去噪性

能的较大幅度提升。

噪声标准差

δ /dB
10
20
30
50
100

PSNR/dB
噪声图像

28.13
22.11
18.59
14.15
8.13

DCT字典

38.29
34.15
31.81
28.67
24.69

K-SVD算法

38.68
34.65
32.23
29.07
24.83

改进K-SVD
40.65
36.57
34.31
31.22
27.27

噪声标准差 δ /db
算法的运算

时间/s
K-SVD

改进K-SVD
DCT

10
667.89
49.04
32.67

20
287.78
26.02
20.12

30
180.56
20.80
12.45

50
96.14
13.98
8.32

100
52.28
9.64
3.43

表1 3种方法不同噪声标准差下的PSNR值

Table 1 PSNR values of three methods under different noise standard deviation

表2 3种方法在不同噪声标准差下的去噪时间

Table 2 Denoising time of three methods under different noise standard deviation

图4 3种方法去噪效果

Fig. 4 Denoising effect of three methods

（a）原图 （b）噪声图像 （c）DCT （d）K-SVD （e）改进K-SVD

上述实验采用图像处理中常用的PSNR值作为衡量去噪

性能的标准，为了进一步从视觉上衡量去噪效果，特做以下

实验。选用噪声标准差为30的磁共振噪声图像，字典原子稀

疏系数 p=6，迭代次数 k=15。所选用的磁共振序列图像大小

为 512×512×20，并把原图像分为 8×8个图像块，应用本文提

出的算法进行去噪，结果如图4所示。

由图4的效果图可以看出，3种算法的去噪效果区别主要

体现在细节方面，与原图相比，改进K-SVD算法的去噪效果

最好，且与表 1显示的 3种算法的PSNR值一致，进一步说明

改进K-SVD算法与K-SVD算法比较，去噪性能得到了一定

程度的改善。

5 结论
为了解决磁共振图像中存在的噪声问题，根据磁共振噪

声图像的特点，提出了一种新颖的稀疏字典结构，该字典结

构简单且具有自适应性，从而很容易应用到现有的基于稀疏

的方法上，也可以应用在任何的已知字典上。同时针对稀疏

字典结构，提出了与此相对应的改进的K-SVD算法来训练稀

疏字典，并在Matlab平台中实现了过完备DCT字典、K-SVD、

改进K-SVD 3种不同算法对磁共振图像的去噪。通过对3种
算法的比较，证明本文算法相对于过完备DCT字典、K-SVD
算法能够有效提高PSNR值，并且去噪时间明显缩短。
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中国科协与天津市政府签署合作协议

·学术动态·

2014年2月26日，中国科协常务副主席、党组书记、书记处第一书记申维辰与天津市委副书记、市长黄兴国，分别代表中国科协

与天津市政府签署《中国科协与天津市人民政府合作协议》。

根据协议，天津市将与中国科协在整合人才智力资源、加大全民科学素质工作力度、支持天津市科协工作3个方面展开合作。双

方将共同推动建设院士专家工作站、科技信息服务推广应用平台、国家级科技思想库天津分库、中国科协“海智计划”天津工作基地

等，进一步加大科普基础设施建设、科普项目实施和青少年科技教育实践活动力度，推动天津市科协在企业创新能力建设、基层科协

组织建设、培养和举荐人才等方面开展工作。

详见中国科协网http://www.cast.org.cn/n35081/n35096/n10225918/15444076.html。
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