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稀疏正则化方法的超声信号反卷积 
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【摘要】提出了一种在稀疏分解框架下的超声信号反卷积模型，改善了超声成像的质量。该模型包含两个正则项，分别

约束信号的光滑性和字典表示的稀疏性，并应用高阶统计量和MA模型估计系统的点扩散函数。模型直接求解很困难，采用分

裂Bregman方法交替迭代求解；并对反卷积的信号进行动态滤波、包络检波、二次抽样、动态压缩、灰阶映射等处理，得到超

声灰度图像。实验结果表明，该反卷积方法成像比直接成像的分辨率高，图像的对比度得到增强，斑点噪声明显减少。 
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Abstract  A ultrasound signal deconvolution model in the framework of the sparse decomposition is 

proposed to improve the quality of medical ultrasound images. The smoothness of the signal and the sparsity of the 
dictionary representation are constrained by using two regularization terms, and the point spread function is 
estimated by using higher order statistics and MA model. The proposed model is solved by alternatively iterating 
split Bregman method. The gray scale ultrasound image is acquired by the dynamic filtering, envelope detecting, 
second sampling, dynamic compressing, and gray scale mapping. Experiments show that the proposed 
deconvolution method can achieve images with higher resolution, better contrast enhancement, and less speckle 
noise, compared with direct imaging methods. 
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在超声检测中，成像系统的传输模型如下：激

励电脉冲经过超声换能器向人体发射超声波，超声

波在人体内传播，遇到病变或组织界面产生反射，

反射波再经反向传播，由探头接收后将其转换成电

信号；在反向传播的过程中声束受人体组织的作用，

信号发生了变化，使成像质量降低，这个过程可用

卷积式描述。通过反卷积可以估计出原始的信号，

提高成像质量。反卷积是一个病态问题，看似简单

的一个积分方程，求解却很困难，一般采用正则化

的方法限制解的条件，求出逼近解。近年来涌现了

许多的方法，文献[1]使用高阶频谱分析和小波对高

频率超声反卷积，用倒谱和高阶谱估计PSF，采用维

纳滤波和小波系数收缩求解反卷积。文献[2]为了提

高复合材料超声无损检测分辨率，提出一种基于小

波变换和粒子群算法的广谱反卷积新技术，极大地

提高超声检测的分辨率，并体现出较强的广谱适应

性和鲁棒性。 
最近两年，许多学者在稀疏分解框架下建立信

号或图像反卷积模型，文献[3]建立了梯度投影的稀

疏重建方法，并应用到压缩感知和一些反问题上；

介绍了GPSR-Basic算法和GPSR-BB算法，对字典的

生成、点扩散函数对应的矩阵计算、正则化参数的

选取、算法的时间复杂性等问题进行了讨论。文献

[4]在变分Bayesian稀疏核框架下建立了图像盲复原

                                                        



                                           电 子 科 技 大 学 学 报                                 第 42 卷   476 

模型，讨论了基于Student’s-t和Gamma分布的稀疏模

型，提出了改进的信噪比作为评价标准，但该算法

需要解大型矩阵的逆阵，运算量很大。文献[5]通过

正则化正交匹配寻踪的方法，从不完整和有错误的

信号中恢复出原始信号，对凸规划的恢复、贪婪算

法的恢复以及两者的混合模型给出了有意义的结

论，并做了证明。文献[6]针对反卷积模型的非线性

TV正则化问题，提出了Bregman迭代法和算子分裂

算法求解非线性模型，对于多个变量的模型，把模

型分裂成几个变分泛函模型，分别交叉运用Bregman
距离和proximal算子，迭代求解模型。文献[7]指出

超声射频信号序列是受系统和特定的噪声干扰，提

出了降低复杂性的超声图像去模糊算法，它是基于

极大似然估计。文献[8]提出稀疏表示图像反卷积算

法，恢复被模糊和泊松噪声污染的图像，采用快速

迭代正反向分裂算法求解，并推导出解的存在性和

唯一性条件，给出了迭代算法的收敛性条件，提出

客观地选择正则参数的GCV方法。文献[9]提出了基

于高阶统计量和最小信息熵的二值图像的复原方

法。文献[10-11]讨论了字典设计、高维字典、常见

字典、字典训练方法。 

1  辨识点扩散函数 
点扩散函数由成像系统和成像对象确定，文献

[12]对仿真超声图像采用仿真软件Field II中的方法，

估计点扩散函数。这种方法需要探头的一些物理参

数，文献[12]讨论了这些参数对反卷积的影响。用该

方法估计点扩散函数需要知道超声探头的阵元数、

阵元长和宽、横向和纵向的子阵元数、焦点位置、

散射体的位置。文献[13]采用傅里叶变换的方法，通

过实验装置得到原始图像，然后求出点扩散函数。

本文用高阶谱和MA模型求出点扩散函数。 
信号反卷积模型 y x h e= ∗ + ，y、x、h都是非高

斯的，e为超声的斑点噪声，服从瑞利分布，而该分

布与高斯分布较接近。为了后续推导能顺利地完成，

设e是高斯的，FIR滤波器的长度为M，令 p x h= ∗ ，

则有：  
= +  y p e                 (1) 

对式(1)求3阶累积量，有： 
3, 3, 3,( , ) ( , ) ( , )y p eC k l C k l C k l= +      (2)   

式中， 3, ( , ) { ( ) ( ) ( )}yC k l E y n y n k y n l∗= + + ，即3阶累

积量。对于实信号有 ( ) ( )y n y n∗ = ， ( )y n∗ 表示 ( )y n 的

共轭；对于高斯信号，2阶以上的累积量为0，所以

3, ( , ) 0eC k l = ，则有： 

3, 3,( , ) ( , )y pC k l C k l=              (3) 

将卷积式写成求和的形式，有： 

0

( ) ( ) ( )      (0) 1
M

i

p n h i x n i h
=

= − =∑        (4) 

那么式(3)的右边部分可以写成： 

3, 3,( , ) ( ) ( ) ( )p x
i

C k l h i h i k h i lγ= + +∑       (5) 

式中， 3, 3, (0,0)x xCγ = 。由于当i>M时，h(i)=0，由式

(3)和式(5)可得： 

3, 3,( , ) ( ) ( ) ( )y x
i

C k l h i h i k h i lγ= + +∑       (6) 

当k=M，式(6)变为： 
3, 3,( , ) ( ) ( )y xC M l h M h lγ=           (7) 

对于式(6)，当取k=M、 l =0时，有 3, ( ,0)yC M =  

3, ( )xh Mγ ，由 3 阶累计量的性质有 3, ( ,0)yC M =  

3, ( , )yC M M− − 。 把 这 两 式 代 入 式 (7) ， 得 出

3, ( , )yC M l = 3, ( , ) ( )yC M M h l− − ，则可得： 

3, 3,

3, 3,

( , ) ( , )
( )

( ,0) ( , )
y y

y y

C M l C M l
h l

C M C M M
= =

− −
     (8) 

式中， =0,1,2, ,l M 。 
至此，可以用观测数据的3阶累积量计算出点扩

散函数，下面建立超声反卷积模型。 

2  稀疏分解框架下的反卷积模型  
稀疏分解的反卷积框架可以描述为： 

1
min t   s.t.  y t eΦ= +H            (9) 

对于式(9)的求解，文献[14]从超声信号的卷积

模型入手，根据超声反射序列的稀疏性，设计出稀

疏序列非线性变换函数，提出非线性最小熵解卷积

算法。同时，在研究稀疏分解方法的基础上，得出

加权迭代稀疏解卷积算法。将式(9)变成一个变分泛

函模型为： 
    2

2
0 1

min
Lt

t t y tΦ λ= − +H           (10) 

式中，y为降质信号；t为信号稀疏分解系数；H为块

Toeplitz矩阵，它是点扩散函数对应的矩阵； e为噪

声；Φ 为字典； λ 为正则化参数。 
所有的稀疏表示模型只对稀疏性做了约束，都

没有考虑信号的其他特性，若对信号的光滑性也做

约束，用TV正则项作为光滑性约束，有： 

2 1

2
0 1

arg min ( )
L L

t
t t y t tΦ λ γ Φ= − + + ∇H   (11) 

式(11)是本文提出的稀疏分解框架下的反卷积模型，

第一项为数据项，第二、三项为正则项，分别约束
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稀疏性和光滑性。 
式(11)中的Φ 与t不可分，直接求解很困难，用

算子分裂法迭代求解。算子分裂的Bregman方法是扩

展Bregman迭代的使用范围，基本思想是引入一个辅

助变量，替换原目标泛函模型中较难处理的不可分

离项，从而简化问题的求解[15-16]。文献[17]提出的基

于图像在过完备字典下的稀疏表示，Baye-MAP框架

下的稀疏性正则化的图像泊松去噪凸变分模型，该

模型也是用Bregman迭代求解。 
设 x tΦ= ，则变分泛函式(11)可写为： 

2 1

2
0 1

arg min
L Lx

x x y t xλ γ= − + + ∇H    (12) 

应用Bregman迭代求解此变分问题，引入新的变

量p，初始化变量 0 0x = ， 0 0t = ， 0 0p = ，迭代式为： 

2

1 2

21 1
1

2

1 1 1

( , ) arg mink k
L

k
L L

k k k k

x t x y t

x t x p

p p t x

λ

γ Φ

Φ

+ +

+ + +

= − + +

∇ + − +

= + −

H

   
(13)

 

采用交替迭代方法分别求变量 1 !k kx t+ +、 ，有： 

2

2!
1

arg mink k k

L
t t t x pλ n Φ+ = + − +     (14) 

2 1

2

21

21

arg mink
L L

k k

L

x x y x

t x p

γ

n Φ

+

+

= − + ∇ +

− +

H
      

(15)
 

1 1 1k k k kp p t xΦ+ + += + −             (16) 

下面分别求解式(14)和式(15)。 
式(14)是一个稀疏分解问题，该泛函的欧拉-拉

格朗日方程为
1

( ) 0k kt xt pλ nΦ Φ∗∂ − + =+ ，用算子

分裂的方法改写此欧拉−拉格朗日方程，有：  

  1
0

( )k k

x s

s x t x

t

p

λ

nΦ Φ∗

 ∂ + − =


= − − +
        (17)  

省去详细的推导，由初值 0x 出发，对i=1，2，…

有迭代式，式(14)的解可表达为： 
1 * ( )k k k k kl t t x pλnΦ Φ+ = − − +  

 1 1 1sign( ) max{0, }k k k
i i it l l λ+ + += −       (18) 

式中， sign() 为符号函数； 1k
it

+ 表示第i分量第k+1次
迭代。对于式(18)的迭代，如果字典为离散余弦变换

与小波变换，时间复杂度为O(N)，字典为edgelets、
wedgelets、ridgelet、curvelets、contourlets，时间复

杂度O(NlogN)，N为信号的采样点数。 
式(15)是一个复原问题，欧拉−拉格朗日方程为： 

1

2
( ) ( ) ( ) 0

( )
k

k

kxx y p
x

t xγ
ε

Φn∗ +′
′− + − =

′ +
− +H H  

(19) 
分母加上一个很小的常数ε ，是防止分母为零。

用最速下降法来求解式(19)，可得： 
1

2

1

( )( ) ( )
( )

( )k k k

k
k k k

k

xx x

t x p

x y
x

γ

Φ

ε

n +

+ ∗ ′
′= + − +

−

−
′

+

+
H H

  
(20)

 

x 的导数在信号和图像处理中通常采用简单的

差分来实现，则可以完整地写出模型式(11)的迭代 
解为： 

1 *

1 1

0 0 0 0

1

1 1 1

1

1

2

( )

sign

0,  

( ) max{0, }

( )( )

0,  0,

( )
( )

         

 

 ( )

0

k k k

k k k k

k k k k k

k k k
i i i

k
k k k

k

l t t x p
t l l

xx x x y
x

x t p l

t x p
p p t x

λnΦ Φ

λ

Φ

γ
ε

n

Φ

+

+

+

+

+ + +

+

+ ∗

= − − +

= −

′
′= +

 = = = =







 −

− +

+
 = + −

−
′ +

H H
(21) 

式(21)给出了本文提出的稀疏正则化方法的反

卷积模型的完整交替迭代求解公式。 
在数值计算中，是H大型的Toeplitz矩阵在计算

时可不存储H，减少内存负担，只需用点扩散函数，

采用FFT和函数作用形式@可以实现 H 的快速算

法。设h为点扩散函数，算法的MATLAB形式为h = 
h/sum(h(:))，H=@(x) real(ifft(fft(h).*fft(x)))。 

字典也很大，不用事先存储，采用函数作用形

式，如DWT字典的MATLAB描述为wav=daubcqf(2)；
W = @(x) midwt(x,wav,1)。 

3  实验与分析 
本文选取Curvelet紧框架作为信号的稀疏表示

字典，正则化参数 γ ，n 的估计采用交叉验证法

(GCV)，τ 在实验中调节选取。引入文献[1]中的参

数分辨率增益，评价反卷积后成像质量的改变量。 
实验表明，稀疏分解基本上不会损失信号的信

息，信号的能量集中在少数较大的系数中，体现了

分解结果的稀疏性。利用这些较大的系数能较准确

地重构信号，这是稀疏分解的优势所在。 
实验 1  相控扫描超声反卷积成像 
本文的实验数据是肝脏的扇形扫描数据，扫描

深度为13.2 cm，凸阵探头频率为3.5 MHz，带宽为

70%，121条扫描线，每条6 857个点，int16型，如图

1所示，对每束射频信号做轴向和横向反卷积然后 
成像。 

从相控扫描超声反卷积成像的结果可以看出，

反卷积后信号的噪声去除了，本文算法处理后的成

像对比度增强，清晰度和分辨率比原图高。 
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a. 文献[1]的方法成像结果图 

 

b. 本文方法成像结果图 

图1  相控扫描超声反卷积成像 

实验 2  线控扫描超声反卷积成像 
颈部线阵扫描数据如下：深度为5.5 cm，扫描

宽度为3.33 cm，线阵探头频率为7.5 MHz，带宽为

70%，121条扫描线，每条4 096个点，int16型，如图

2所示。 

 
a. 本文方法成像结果图 

 
b. 文献[1]的方法成像结果图 

图2  线扫描超声反卷积成像 

从实验结果可以看出，反卷积后信号的噪声得

到了有效的去除，经本文算法处理后的成像对比度

增强，清晰度和分辨率比原图高。 
表1和表2分别给出了实验1和实验2成像的质量

指标，表中的分辨率增益描述了成像分辨率的改变

量，分辨率增益1是指纵向反卷积后的增益；分辨率

增益2指横向反卷积后的增益；总的分辨增益是指轴

向反卷积和纵向反卷积后的增益。本文从轴向和横

向两个方向定量分析反卷积的分辨率增益。 

表1  实验1的反卷积超声图像分辨率增益 

质量指标 本文方法 文献[1]方法 

分辨率增益1 纵向:2.780 5 纵向2.719 3 
横向:1.868 9 横向1.846 8 

分辨率增益2 纵向:1.685 9 纵向:1.628 6 
横向:1.598 7 横向:1.480 0 

总的分辨率增益 纵向:4.498 4 纵向:4.428 7 
横向:2.774 5 横向:2.733 3 

表2  实验2的反卷积超声图像分辨率增益 

质量指标 本文方法 文献[1]方法 

分辨率增益1 纵向:2.205 4 纵向:2.173 3 
横向:1.455 7 横向:1.256 0 

分辨率增益2 纵向:1.451 7 纵向:1.363 6 
横向:1.179 1 横向:1.168 7 

总的分辨率增益 纵向:2.986 9 纵向:2.963 5 
横向:1.716 4 横向:1.497 4 

 
上述的实验表明，信号的稀疏分解基本上不会

损失有用的信息，分解使信号的能量集中到少数较

大的系数上，重构后的信号和原信号几乎没有差别。

基于稀疏分解框架的反卷积模型对超声信号的处理

是有效的，对于相控扫描超声反卷积成像，本文方

法比文献[1]的分辨率增益纵向高0.07，横向高0.04；
对于线控扫描超声反卷积成像，本文方法比文献[1]
的分辨率增益纵向高0.02，横向高0.22，横向分辨率

增益比文献[1]的方法增加明显。从相控扫描和线控

扫描的射频信号反卷积的结果可知，成像对比度增

强，清晰度和分辨率都比直接成像高，斑点噪声明

显减少，组织器官的轮廓比直接成像清晰，比文献

[1]的方法成像好，对比度增强，斑点噪声减少。 

4  结论与讨论 
本文将稀疏性和光滑性结合起来，用两种正则

项分别约束光滑性和稀疏性，建立稀疏分解框架下

的反卷积模型，辨识出PSF，然后用算子分裂法迭代

求解。提出了一种在稀疏框架下的超声射频信号反

卷积模型，用两个正则项分别约束信号的光滑性和

字典分解的稀疏性。模型需要知道点扩散函数，采

用了高阶统计量和MA模型的方法估计了系统函数。
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经过本文反卷积方法处理后成像比直接成像成的像

清晰，分辨率高，对比度强，斑点噪声减少，质量

得到改善，比文献[1]的方法成像好。本文的所有算

法都用软件实现，速度还不能满足实时性要求，需

要寻求算法更高效的快速算法，用硬件实现，达到

实用的目的，硬件实现需要对算法做简化处理，可

以做以下的考虑：1) 每次做反卷积都要估计点扩散

函数，比较费时，可以根据成像系统估计出一个共

同可接受的横向和纵向的点扩散函数。2) 采用傅里

叶变换生成的字典，因为傅里叶变换有快速算法，

节省时间，信号的导数采用简单的差分实现，采用

并行处理，缩短迭代时间。 
本文提出的反卷积方法同样可以应用到超声的

弹性成像、谐波成像、分子靶向成像中，提高这些

新型成像的质量。 
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