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MRI图像降噪技术综述
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【摘要】核磁共振成像技术已广泛用于脑部、脊髓和心脏等相关疾病的临床诊断。然而，由采样时间、环境、设备质量

等多种因素导致的成像噪声制约着诊断精度的进一步提高。综合研究了 MRI降噪技术的发展脉络，系统梳理了基于滤波、

变换、统计等传统 MRI图像降噪方法，并重点分析了当前基于深度学习的 MRI图像降噪系列新方法，展望了 MRI图像降

噪的未来发展趋势。最后，总结了现有医学图像质量评估方法，并指出针对依赖大量数据和人工标注医学图像样本、而可解

释性较差的现有深度学习方法，需要探索性研究面向临床实际任务的医学图像质量评估新方法。
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Abstract　Magnetic  Resonance  Imaging  (MRI)  has  been  extensively  employed  as  an  auxiliary  means  to
diagnose pathological deterioration of brain, spinal cord and heart related diseases clinically. Nevertheless, imaging
noise induced by both internal and external impacts restrict further improvement on diagnostic accuracy. This paper
carries  out  a  review  on  technological  innovations  ranging  from  earlier  conventional  approaches  based  on  filter
technique o state-of-the-art alternatives utilizing the deep learning network. Finally, some inductive summaries of
the medical image quality assessments have been introduced. It also points out that existing deep learning methods,
which rely on a large amount of data and manual annotation of medical image samples, are poorly interpretable. It
is vital that clinical-oriented evaluation mechanism should be explored for clinical demands.
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医学影像诊断已经成为临床医学诊疗的一种

常见手段之一。磁共振成像 (magnetic  resonance
imaging, MRI)是一种以非入侵方式取得活组织的

病理及其生理改变信息的成像技术[1]。MRI具备多

功能性、高诊断实用性和灵活性等技术优势，广泛

应用于测量组织扩散、组织温度、心脏成像、脑部

成像等许多临床任务。对于人体的非骨性部位以及

软组织结构，MRI可以形成更清晰的影像。与使

用常规 X射线的 CT成像相比，MRI不存在电离

辐射影响，对大脑、脊髓、神经、肌肉、韧带、肌

腱等部位的成像效果更佳。实际应用中，MRI利
用电磁场和核自旋相关性，通过检测处于强磁场中

由谐振磁激励脉冲激发的氢原子产生的信号，绘制

成像目标内部特定原子核和质子的空间位置和相关

属性[2]。在单通道信号采集中，因为需要频繁计算

原数据的离散傅里叶逆变换来构建影像，采集速度

相比其他医学影像诊断方式更慢[3]。最近发展成熟

的平行成像技术通过减少 K空间 (傅里叶转换下的

对偶空间)线数量，一定程度上缓解了成像较慢的

不足。尽管设备硬件的不断升级有助于提高 MRI 
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成像的分辨率、信噪比和采集速度，但在采集过程

中仍不可避免地会产生噪声和伪影[4]。成像过程中

系统所处的环境、涡流、成像物体内部随机的生理

活动等复杂因素会产生随机的结构化时间噪声，相

邻组织间的磁化率的不同、刚体运动和非刚体运动

则会引入伪影[5-6]，扫描物体的热噪声属于影响成像

的主要噪声源[7]。这些噪声和伪影会不同程度地影

响生成图像的质量，降低计算机辅助影像诊断的精

度以及临床影像诊断的准确率。

现有绝大多数研究将 MRI图像的噪声假设为

加性高斯白噪声、泊松噪声或两者混合噪声，基于

莱斯分布或瑞利分布进行影像重建[8-10]。这类假设

的噪声与临床应用的实际场景存在明显差距。此

外，现有医学图像的质量也缺乏规范、公认的评价

机制，大多采用自然图像降噪评价指标，即峰值信

噪比 (peak signal  to  noise  ratio,  PSNR)、结构相似

度 (structural similarity, SSIM)等。事实上，临床医

学影像诊断更关注病灶的位置、大小、密度、形态

等关键特征，自然图像降噪的评价标准无法满足临

床需求。因此，面向临床实际需求的医学图像质量

优化方法和评价机制也是重要的研究课题。

本文系统性分析了传统 MRI图像降噪技术，

着重梳理了基于深度学习的医学图像降噪方法。并

总结了现有医学图像质量评估方法，指出现有深度

学习方法严重依赖大量数据和人工标注医学图像样

本，但可解释性较差，需要探索性研究面向临床实

际任务的医学图像质量评估新方法。

 1　MRI图像降噪研究现状

MRI图像降噪一般分为前处理和后处理两种

方法，其中前处理方法需要在成像过程中多次获取

相关数据并计算其平均结果，该方法会显著增加

MRI采集数据的时间，影响 MRI技术的临床应

用。后处理方法基于图像成像以后对 MRI图像进

行降噪。MRI图像降噪的目标是保持组织边界的

同时，在均匀的组织区域中获得分段恒定或缓慢变

化信号。MRI图像降噪的诸多研究成果提出了多

种降噪技术，每种技术都有其自己的假设和优缺

点。近年来，得益于神经网络方法在计算机视觉领

域的深入应用，基于深度学习的降噪逐渐成为

MRI降噪的主流方法。

 1.1　传统MRI图像降噪方法

传统 MRI图像降噪一般基于信号后处理进行

降噪，主要包含：基于滤波、变换、统计和混合方

法的MRI图像降噪等。

 1.1.1　基于滤波的MRI图像降噪

1985年，文献 [11]提出用于降低 MRI中高斯

噪声的空间域滤波和时间域滤波算法。其中空间滤

波方法将图像与选定的滤波器进行卷积计算，以降

低图像的方差，但会使图像变得相对平滑，导致图

像边缘模糊。而时域滤波需要根据采样的间隔来选

择相应的滤波器，其应用场景较为局限。

文献 [12]提出的各向异性扩散滤波器克服了

基于空间滤波器方法的不足，能有效去除同质化区

域中的噪声并锐化图像边缘，与空间滤波相比能显

著提升图像的质量。该滤波器为后来的研究奠定了

基础，其后相继出现了很多基于各向异性扩散滤波

器的改进方案，其中包括文献 [13]提出的基于四

阶复扩散的 MRI图像降噪方法，将标准扩散方程

与自由薛定谔方程进行结合。

文献 [14]提出的非局部均值 (non-local means,
NLM)滤波器，是对传统邻域滤波方法的一种改

进，利用了图像中存在的自相似特性，可以在对

MRI图像降噪的同时尽量保持其中的细节。现在

比较流行的空域降噪算法大都基于 NLM发展而

来，近几年的 MRI图像降噪传统方法均有使用[15]。

 1.1.2　基于变换的MRI图像降噪

基于变换域方法的目的是将原始信号转换为可

以更轻松地消除噪声的模式。小波变换[16] 将信号

分解为多个尺度，涵盖图像的频谱信息和空间信

息。该方法近二十年来在 MRI降噪领域获得了广

泛的关注，先后出现了大量的相关研究成果[17]。

然而，基于小波变换的降噪方法不适合处理具

有高维奇异点的信号，故出现了 Curvelet变换[18]。

Curvelet具有方向性和各向异性，可以表示图像边

缘的方向，能同时获得对图像平滑区域和边缘部分

的稀疏表达[19]。随后出现了基于 Contourlet变换进

行 MRI图像降噪的方法 [20]，使用 Contourlet变换

时，图像中的随机噪声与图像内容的系数可以获得

更好的分离，通过选取合适的阈值，使用较简单

的 Contourlet变换就能达到较好的降噪效果。

 1.1.3　基于统计方法的MRI图像降噪

基于统计的 MRI图像降噪方法，首先估计

MRI图像中的噪声，并获得统计上的最优降噪图

像。不同的统计估计方法会产生不同的降噪效果。

1) 极大似然估计法。文献 [21]使用极大似然

估计法对信号进行重建。文献 [22]提出应用于多

线圈MRI图像的非局部极大似然估计方法。
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2) 线性最小均方误差估计。文献 [23]利用图

像局部统计量的分布信息，进行MRI图像降噪。

3) 相位误差估计。文献 [24]提出一种相位误

差估计方法，迭代地应用了一系列非线性滤波器，

每个滤波器都用于修改估计，直到输出收敛到一个

稳定的估计。

4) 非参数估计。文献 [25]提出一种使用非参

数密度估计的 MRI图像降噪算法。使用输入数据

进行噪声估计，不需要显式的参数调整。

 1.1.4　混合方法的MRI图像降噪

1)独立成分分析法 ICA(independent component
analysis)。这里的 ICA是指基于假设信号源的统计

独立性的一系列盲信号分离技术，用于 MRI多维

数据的计算[26]。进行图像降噪时，ICA能容忍被测

物体对外界的非预期反应，针对时间和空间高分辨

率的功能性 FMRI(functional MRI)数据，对随机信

号和某些复合信号 (如脉动和呼吸造成的伪影)的
降噪及分离具有显著效果[27]。此外，ICA降噪对图

像的边缘也有一定的增强作用，且可以选择性地分

离和抑制全局结构化噪声 (如由受试者呼吸产生的

血流调节引起)，同时保留基于任务和静息状态的

功能性MRI的全局神经信息[27-28]，为是否进行全局

信号回归难题提供潜在的解决路径。然而，该方法

严重依赖投影数据，受限于降噪性能和算法复杂

度，缺乏较好的普适性[29]。

2) 随机方法 (stochastic method)。该类方法通

过估计和计算抑制前噪声图像的噪声特性及其方差

特性进行图像降噪，其本质是随机的，因此适用于

现实随机噪声分布的处理和降噪。有多种不同的估

计器 (estimator)，如最大似然估计 ML(maximum
likelihood)[30][31]、期望最大化估计 EM(exceptional
maximum)[32]、线性最小均方误差估计 LMMS(linear
minimum mean square)[33] 等，分别适用于不同的应

用场景。然而，计算复杂、迭代过程缓慢、参数估

计易于陷入局部最优等缺陷[34]，限制了其进一步发展

和应用。图 1描述了MRI图像降噪的传统方法分类。

 
 

传统方法

基于变换的
方法

基于统计
方法

小波转换

曲波转换

轮廓波转换 非参数估计

相位误差估计

线性最小均方
误差估计

最大似然估计 空间域滤波器

时间域滤波器

各向异性扩散滤波器

非局部均值滤波器 随机方法

独立成分分析法

基于滤波器 混合方法

图 1    传统MRI降噪方法分类
 

 

 1.2　基于深度学习的MRI图像降噪方法

尽管有一些传统 MRI图像降噪方法的降噪

性能较好，但仍存在诸多不足。如计算量大、复杂

度高、非凸优化问题以及参数选择难度大等。这些

缺点严重制约了传统 MRI降噪方法的临床实际

应用。

基于深度学习的 MRI图像降噪可以避免传统

MRI降噪方法对物理过程的建模，极大降低对预

设模型的依赖。基于深度学习的 MRI图像降噪最

初使用简单的卷积神经网络模型，随着深度学习技

术的发展，逐渐使用更复杂多样化的网络模型，如

生成式对抗网络，甚至无监督方法进行 MRI图像

降噪。

 1.2.1　基于卷积神经网络的MRI图像降噪

卷积神经网络 (convolutional  neural  networks,
CNN)在深度学习领域已获得越来越广泛的应用。

该方法通过训练不同的网络架构与带噪声或无噪

声的样本进行 MRI图像降噪，试图从带噪声的输

入中推断出干净图像。经典 CNN降噪网络模型如

图 2所示。然而，绝对无噪声的图像是无法获取

的。因此，模型训练的数据集主要源于模拟无噪声

图像和多次采集的平均后的低噪图像[35]。
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图 2    经典 CNN降噪网络模型
 

 
2017年，文献 [36]利用降噪卷积神经网络

(denoising CNNs, DnCNN)消除高斯噪声，并利用

残差学习策略取得了优异性能。同年，文献 [37]也
将 CNN用于伪影处理。2018年，文献 [38]基于固

定噪声参数训练多通道 CNN网络，并将训练好的

网络运用于一般噪声水平的图像处理，取得了较好

的效果。文献 [35] 基于两种类型的训练集，结合

ADAM优化器、残差学习的优化思路将 3D CNN
运用于 MRI图像降噪，对高斯噪声的抑制性能优

于当时最新的传统降噪方法。不同于常规的数据预

处理，该方法运用低通滤波后的局部平均图与相同

的斑块大小的局部标准差图来估计局部标准差图。

通过减去局部均值并除以局部标准差，对输入和输

出体积进行归一化处理，减小了传统数据预处理引

起的块状伪影的影响。CNN网络的结构可分为：

1)输入层，由大小为 12×12×12的三维卷积和具有

64个 3×3×3体素滤波器的 RELU激活函数组成。

2)权重层，每层由一个批量标准化 RELU激活函

数和 3D卷积核构成。3)输出层，由批量标准化和

三维卷积组成，生成一个 12×12×12的输出补丁，

以均方误差 (mean  squared  error,  MSE)为损失函

数。2019年，文献 [39]将 CNN与传统滤波器结合

进行降噪，为图像处理提供了新思路。早期所用

的 CNN架构比较基础，训练好的网络只能针对一

个部位图像进行处理，且降噪思路相对简单，易于

造成过度平滑，且丢失一些精密细节。

深度学习模型大多采用均方误差 MSE作为损

失函数，能获得较理想的降噪后图像的峰值信噪

比 PSNR，但易于使降噪后图像过度平滑。2019
年，文献 [40]提出 3D  wide  residual  network(3D-
WRN-VGG)感知损失卷积神经网络，摒弃了此前

常用的多通道策略，通过 3张图像构建三维数据，

获取更多上下文信息对一张图像进行降噪，极大降

低了所需网络的层数和深度，避免因网络层数过深

丢失精密细节，同时确保获取高级特征。引入提前

训练好的感受损失计算网络 (VGG-16)取代此前常

用的损失函数，在特征空间中将降噪结果的感知特

征与原图像的感知特征进行比较，可以显著提升降

噪效果，避免过度平滑和细节损失问题。该网络主

要由两部分组成：1) CNN降噪网络。该网络包含

5个卷积层，前 4个卷积层分别使用 128个 7×7的
3D卷积核和 ReLU激活函数，并用一个三维 7×7
的卷积核作为输出层。该网络能减弱数据间的相

关性 (数据白化)，避免内部协变量偏移，提高训练

效率。2)感知损失计算器。利用一个预训练好的

VGG(visual geometry group)网络 [41] 作为感知损失

计算器，将降噪结果和干净图像输入 VGG网络，

计算感知损失，并将重建损失反向传播给 CNN降

噪网络，更新 CNN的权重 (VGG网络的权重不

变)。实验表明，虽然 PSRN值相较于当时先进的

技术并不总是最优 (10 dB和 15 dB噪声，略低于

ODCT3D)，但能极大地保留图像的细节和纹理特

征，具备显著的降噪性能。

文献 [42]结合自编码器 (auto encoder, AE)和
残差网络，提出 CNN-DMRI(CNN for denoising of
MRI)图像降噪网络。其中，自编码器 AE旨在将

分析数据降维，学习到高级的抽象特征且摒弃冗余

的非必要特征。作为一种自监督学习模式，编码器

结构增强了该网络对图像精密结构特征的提取能

力。CNN-DMRI 在上下采样间增加了局部残差模

块，并在对应的卷积层和反卷积层之间添加了残差

连接，提高了学习效率。局部残差学习与全局残差

学习相结合，减小了中间层的潜在特征损失。

CNN-DMRI的网络架构主要划分为 3类：1)输入

的 2个卷积层和 1个输出的卷积层；2)编码器解码

器结构，2个由 128个滤波器组成的下采样模块和

2个由 64个滤波器组成的上采样模块；3)由中间

4个残差学习模块组成的局部残差学习网络和首位

卷积层的残差连接。尽管后续呈现出更多的改进方

法，但 CNN-DMRI在MRI图像降噪方面具有突出

的地位。

2021年，文献 [43]提出了三维并行周期神经

网络 (3D-parallel-riciannet network)，该网络是一种

残差学习的监督学习网络，通过提取局部和全局特

征，进一步提高 CNN网络对 MRI图像降噪的性

能 (同时实现噪音抑制和图像结构的保护)。该网络

主要包括：1)扩张卷积残差网络 DCRNet (dilated
convolution residual net)。该模块增加了其后网络层

的感知野，避免全局特征丢失。接受场的扩展可以

提高 CNN用于图像分类的性能[44]；2)深度可分离

卷积残差网络 DSCRNet (depthwise separable convo-
lution residual)。该模块提取更多的局部信息，降低
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计算复杂度；3)重建网络 RECNet(reconstruction
Net)。该网络基于从级联的 DCRNet和 DSCRNet
网络协同提取局部和全局特征 (先验信息)，将原图

减去网络生成的噪声，以重建干净的 MRI图像。

相较于渐进的 RicianNet[45](该网络分别提取噪声的

像素级和特征级强度)，该网络能学习图像的信道

和位置信息，极大地降低了参数量，提高了训练降

噪模型的效率并降低了复杂性。对比简单 CNN的

运用，该网络具备更优的局部降噪性能，在临床真

实数据的测试中有较优异的表现。

 1.2.2　基于生成对抗网络 GAN的MRI图像降噪

2019 年，文献 [46]提出一种基于WGAN(wasser-
stein  generative  adversarial  networks)[47] 框架的 MRI
降 噪 方 法 RED-WGAN(residual  encoder-decoder
WGAN)，结合残差学习中的跳跃连接和自编码

器，以 WGAN 作为生成器，使用感知损失保持结

构并降噪。该方法通过计算预训练 VGG-19 网络在

特征空间中的距离来衡量感知损失，并将其与

MSE 结合，构造新的损失函数，缓解了由于 MSE
导致的过渡平滑。

文献 [48]也使用了 WGAN 框架，将 L1 范式

与感知损失组合作为损失函数。该方法还使用

DnCNN作为生成器网络，运用其中的残差，使

WGAN 框架对噪声图像而非干净图像进行生成与

判别。

2021年，文献 [49]将 GAN 用于 MRI 图像降噪，

不同于  RED-WGAN，该方法使用条件  GAN[50]

作为主体框架，将自动编码器作为生成器，并使用

了马尔可夫判别器[51]。该模型在不同噪声水平下取

得了相较于以往模型更稳定的降噪性能。

 1.2.3　基于半监督/无监督的MRI图像降噪

文献 [52]提出了使用半监督学习，实现联合

MRI 图像重建与降噪任务框架 Noise2Recon。该框

架可以缓解数据稀缺导致的过拟合问题，能增强对

噪声采集的鲁棒性。该方法基于监督学习实现

MRI图像从欠采样到完全采样的重建，使用无监

督学习完成 MRI图像降噪，并分别对重建和降噪

任务建模，构造了两个任务的联合学习模型 (数学

形式上表现为加权和)。通过使用现有网络模型验

证，将两个任务联合起来可能无法在单独领域中取

得最好的性能，但是在最终的图像表现上可以获

得优于两个单独模型分别完成重建与降噪任务的

结果。

文献 [53]使用无监督学习的 MRI图像降噪方

法 ， 提 出 GAN-URGAN(graph  attention  network
based  end-to-end  Unsupervised  deep  residual  genera-
tive adversarial network )。其主要目的在于解决医

学图像缺乏真实成对数据集的问题。该模型受到

Unet[54]、GAN[55] 以及图注意力网络  GAT[56] 的启

发。生成器网络主体结构使用 Unet，使用残差和

注意力模块获取非局部信息，使用图注意力层获取

一组切片中的全局信息，使用注意力连接改善 ROI
表现。为了处理未配对的训练数据，利用深度网络

先验知识，结合双重对抗损失 (图像内容的信息熵

损失与交叉熵损失)来抑制噪声的产生。

文献 [57]提出了用于 CT和 MRI图像降噪的

无监督学习框架，结合字典学习与残差学习构建无

监督的降噪模型。字典学习提供输入MRI/CT 图像

patch 的有效表示，通过信息的稀疏表示估计噪

声；残差学习直接对 patch 中的噪声进行学习。然

后将两个分支学习到的噪声再进行像素级融合，并

传递给字典学习分支，以更新字典。

图 3描述了 2017年以来 MRI深度学习降噪主

流技术出现的时间节点。

 
 

监督学习

图神经网络
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图 3    MRI图像降噪技术时间节点
 

 

 1.3　MRI图像降噪方法小结

传统图像降噪方法已有部分获得优异的降噪性

能，但因其计算量大，计算过程复杂，参数选择困

难等不足，制约了其在临床领域的实际应用。表 1
罗列了一些主流传统降噪方法的优缺点。

为了避免对预期算法和特定应用场景的建模，
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方便临床医学图像降噪的实际需求，基于深度学

习的降噪模型被提出。随着技术的不断更新，神经

网络的降噪能力越来越优异。但由于真实医疗数据

的隐私、敏感、保密等属性限制，能用于模型训练

的真实临床数据较少，尤其缺乏模型训练所需的

足够样本对。因此大多模型的训练和测试都是基

于人工合成的噪声图像，与实际噪声还有一定差

距。图 4从技术热度及实际验证的角度，总结了

2017—2022年间，主流深度学习核心技术的发展

趋势。
 
 

表 1    一些主流传统MRI降噪方法对比
 

分类 方法 优势 劣势 关键词

ICA ICA 提高边缘锐度，保持图像质量 计算复杂，需求无噪声样本 独立非高斯数据

基于频域转换 基于频域转换 低频图像降噪效果好 只适用于低频数据，依赖阈值选择 阈值化/附加噪声

WT 适用于非平稳数据
消除平滑边缘处的信息，无法概括

高维奇点的图像信息
子带/均匀区域

基于时间域转换 CVT 适用性广 速度慢，对区域平滑的图像无效 相空间划分/Ridgelet变换

CNT
图像轮廓和纹理提取能力强，适用

多分辨率图像
计算复杂，可能引入吉布斯伪影 稀疏表示/定向分解

平滑滤波器 有效降低高频频谱的高斯噪声 过度平滑，丢失细节信息 减小方差

时间滤波器 适用于瞬时变化产生的噪声 图像内容一并丢失 自旋回波效应/物体运动

滤波法 各向异性扩散滤波器 稳态解 边缘区域的细节特征丢失 单一边界解

非线性均值滤波器
降噪后图像保持完好，避免平坦区

域和边缘的信息丢失
计算时间长 灰度相似/空间相似/欧氏距离

双边滤波器
平滑灰度水平并保留边缘细节和像

素，适用于智能医疗

无法处理低光谱区域的噪声且依赖

参数的设置
光度相似特性/感知度量

最大似然估计 能去噪小数据样本，处理随机噪声 可能出现局部最优、偏倚的数据点 随机/小样本

期望最大化估计 计算简单 局部最优、收敛速度慢 迭代学习

随机方法 线性最小均方误差估计 复杂数据的处理效果优越
受限于临近样本，噪声方差值容易

异常，去噪效果不稳定
局部信息

贝叶斯估计 不依赖参数的设置 无法计算大量的MR数据 马尔可夫随机

相位误差估计 有效保留边缘信息 计算过程复杂 非线性滤波
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图 4    基于深度学习的MRI图像降噪方法演进
 

 
从单一 CNN模型到结合字典学习和残差学习

的无监督学习模型，大多数模型都旨在数据有限的

情况下，尽可能捕捉图像的细节，确保降噪效果并

避免细节丢失，从而优化 MRI图像的降噪性能。

其中部分技术已相对成熟且被验证，而部分技术

如 transformer和可变卷积则相对较新颖。由于

MRI图像数据采集时间较长，且成对数据获取难

度较大，基于半监督或无监督学习方式进行图像降

噪或将成为未来的发展方向。

 2　医学图像质量评价

现有医学图像质量评价大多沿袭自然图像质量

的评价机制。然而，医学诊断更注重病灶的细节，

如结构、大小和密度变化等关键特征，医学图像质

量评价更复杂、特殊。所以，提出更具有临床意义

的图像质量客观评价指标极具有挑战性[58]。

 2.1　通用评价指标

与自然图像质量评价方式一样，现有医学图像

质量的客观评价方式主要基于峰值信噪比 PSNR和

结构相似度 SSIM两种指标。  对于 MRI图像降

噪，采用峰值信噪比进行评估时，PSNR可以定义为：
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PSNR = 10lgX2
MAX/MSE (1)

式中，XMAX 是信号最大值；MSE为均方误差，广

泛用于评估恢复图像的质量。PSNR值越高，降噪

性能越好[59]。

SSIM评价方法将失真建模为亮度、对比度和

结构 3个不同因素的组合。其中，用均值作为亮度

估计、标准差作为对比度估计、协方差作为结构相

似程度的度量。SSIM用于判断参考图像和降噪图

像之间的相似性，其值在 [0,1]范围内，值越高，

表示图像相似度越高[60]。

此外，还有一些客观评价指标用于图像质量的

评价，如规范化绝对误差 (normalized absolute error,
NAE)、最大差异 (maximum difference, MD)、结构

化内容 (structural content, SC)、最大差异归一化互

相关 (normalized cross correlation, NCC)[61]、相对对

比度 (relative contrast, RC)[62] 等。这些指标在一定

程度上能体现图像的降噪性能和恢复状态，但面对

临床实际应用时，却无法准确描述降噪对图像纹理

细节的保持度。如 SSIM定义的图像“结构信息”

过于笼统，忽略了同一图像中不同区域具有不同视

觉重要性这一特点。因此，除了上述评价指标外，

同时还依赖视觉评估[40] 和人工质量评估[63]。

另外，也有将 SSIM与图像的其他特征相结合

来获得混合评价指标。如基于梯度方向的图像质量

评价方法[64] 和基于改进的 SSIM信息的质量评价方

法[65] 等。然而，现有医学图像质量评价指标无法

满足临床的实际应用，因为图像特征或单一数值计

算都无法有效反映临床诊断中的实际信息需求。因

此，针对临床实际应用的医学图像质量评价机制值

得进一步深入研究。

 2.2　MRI图像质量评价指标

现有医学图像质量评估方法主要包括主观评估

和客观评价两种指标。主观评估指放射科医生按照

专门影像诊断标准来判断医学图像质量。客观评估

指通过模仿人类视觉系统 (human  visual  system,
HVS)，制定一系列适合计算机处理的评估指标。

主观评估方法严重依赖人工经验，不稳定、耗时费

力，但客观指标又很难全面反映真实情况。因此，

基于深度学习的医学图像质量评估方法受到越来越

多的关注。

2019年，文献 [66]提出一种多阶段的 MRI图
像质量评估方法。该方法主要分为 3个阶段：1) 利
用全局残差网络的切片级质量评估；2) 利用聚集同

一体素的不同切片提取的特征进行体素级质量评

估；3) 一个对象所有体素的评估结果，进行对象级

评估。

然而，MRI图像质量标签大多针对单一体

素，这对于高低质量均包含的混合切片是不精确

的。为此，文献 [67]提出对标记误差和标记数量

小且有较高鲁棒性的评估方法。该方法应用迭代式

自训练机制，在训练过程中重新调整不可靠的标

签，以提高训练效果。

基于深度学习的方法在样本量较小时易于出现

过拟合现象。2021年，文献 [68]提出了一种基于

残差的卷积网络。为了针对性评估关键部位的图像

质量，该方法需要对图像进行预处理，将图像转换

为灰度图像，以增加纹理信息、减弱冗余特征对图

像质量的影响。结合主观评估，对比了方法的相关

性与误差，证明了有效性。

由于深度学习基于数据驱动，而大量带标签的

医学图像难以获取，这限制了图像质量评估的准确

性。此外，基于深度学习的图像降噪方法的可解释

性较差。因此，需要更多相关研究用于解决临床实

际任务[69]。

 3　结论与展望

本文系统性分析了 MRI图像降噪的主流方

法，重点分析了基于深度学习的 MRI图像降噪方

法。论文指出，MRI图像降噪应该立足临床实际

需求，紧密结合病灶分割、自动标注和识别等下游

任务，将医学临床先验知识融入 MRI图像降噪过

程，实现多任务并行优化。

此外，MRI图像质量与扫描成像环境、时间

等因素紧密相连，需要深入研究加快采样速率或重

建欠采样图像，以提高图像质量的优化方法。性能

优异的降噪方法有助于进一步降低采样时间，最大

限度地提高医疗诊断效率。

最后，还需要深入研究符合临床实际需求的医

学图像质量评价新机制，包括人工主观盲评的科学

量化、人工评价与客观指标的有机结合等，以期获

得面向临床实际应用、可解释性强的图像质量评价

机制。
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