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摘　 要:光学相干断层扫描(OCT)图像中存在的散斑噪声会掩盖视网膜重要的形态学细节,妨碍视网膜病变的观察和临床诊

断。 提出了一种基于结构相似约束生成对抗网络的视网膜 OCT 图像去噪算法,基于残差策略改进生成对抗网络模型结构,并
融合结构相似性损失约束模型优化,实现散斑噪声抑制,同时增强对视网膜结构细节的保留。 在杜克大学发布的 SD-OCT 公开

数据集上的实验表明,所提算法的峰值信噪比和边缘保持指数分别为 28. 08 和 0. 960,优于所对比的其他去噪方法,且适用于其

他来自 A2A
 

SD-OCT 研究的公开数据集。
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Abstract:
 

Speckle
 

noise
 

in
 

optical
 

coherence
 

tomography
 

( OCT)
 

images
 

obscures
 

important
 

morphological
 

details,
 

and
 

hinders
 

the
 

clinical
 

observation
 

and
 

diagnosis
 

of
 

retinal
 

lesions.
 

A
 

structural
 

similarity
 

constrained
 

generative
 

adversarial
 

network
 

( SSGAN)
 

is
 

proposed
 

for
 

retinal
 

OCT
 

image
 

denoising.
 

The
 

proposed
 

SSGAN
 

utilizes
 

the
 

residual
 

strategy
 

to
 

improve
 

the
 

structure
 

of
 

original
 

generative
 

adversarial
 

network,
 

and
 

incorporates
 

the
 

structural
 

similarity
 

index
 

measure
 

loss
 

into
 

the
 

objective
 

function
 

to
 

achieve
 

more
 

structural
 

constrains
 

while
 

suppressing
 

speckle
 

noise.
 

The
 

experiments
 

on
 

the
 

SD-OCT
 

public
 

dataset
 

published
 

by
 

Duke
 

University
 

show
 

that
 

the
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

and
 

edge
 

preserve
 

index
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

28. 08
 

and
 

0. 960
 

respectively,
 

outperforming
 

the
 

other
 

denoising
 

comparison
 

methods.
 

Further
 

experiments
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

be
 

easily
 

applied
 

to
 

other
 

public
 

datasets
 

from
 

the
 

A2A
 

SD-OCT
 

study.
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0　 引　 言

　 　 光学相干断层扫描 ( optical
 

coherence
 

tomography,
OCT)是一种无创伤、高分辨率光学成像技术,能提供微

米级的生物组织三维结构图像,是眼科疾病临床诊断和

评估的重要工具之一[1]
 

。 视网膜病变区域的 OCT 图像

会在层间结构上显示出不同的形态学特征,为眼科医生

提供了重要的疾病诊断依据[2-3]
 

。 然而实际临床应用中,
通过 OCT 技术获得的视网膜图像会受到散斑噪声的干

扰[4-5]
 

。 散斑噪声大大降低了图像的分辨率和对比度,往
往会掩盖视网膜细微而重要的形态细节,不利于视网膜
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疾病的临床观察和诊断[6-7]
 

,因此有效抑制 OCT 图像中

的散斑噪声至关重要。
在临床应用中,帧平均是眼科 OCT 仪器最常用的散

斑噪声抑制方法[8]
 

。 该方法从同一位置获取多个重复的

B 扫描后进行配准和平均,从而得到高质量的图像。 这

种方法弊端在于数据采集速度慢,且重复扫描过程中人

的眼球运动不利于配准,容易导致平均后的图像出现伪

影。 利用数字图像处理算法,在空域和频域上对 OCT 图

像进行后处理分析,可以实现降噪的功能[5]
 

,这些方法包

括基于块匹配的方法[9-10]
 

、基于稀疏表示的方法[11-13]
 

等。
其中块匹配方法对 OCT 图像中的加性噪声有明显的抑

制效果,但对乘性噪声的抑制效果不理想。 基于稀疏变

换的方法通过向量表示图像块,可能会破坏像素之间的

相关性,模糊图像块的细节结构,因此去噪效果并不

理想。
深度学习作为图像处理领域的新兴技术,被引入到

OCT 图像分析中[14] ,尤其是卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN),被成功应用于去除 OCT 图像中的

散斑噪声[15-16]
 

。 Li 等[16]
 

提出一种深度卷积神经网络

(deep
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

DnCNN),通过增加网

络深度并结合残差策略抑制噪声,主要用于去除高斯噪

声等加性噪声, 但解决散斑噪声问题的能力不强。
Abbasi 等[17]

 

提出一种多输入全卷积网络 ( multi-input
 

fully
 

convolutional
 

network,
 

MIFCN), 该算法利用相邻

OCT 图像之间的高关联性和互补性信息,逐像素融合多

个全卷积网络后取平均得到去噪图像。 该方法容易出现

过度平滑的问题,导致视网膜区域部分关键信息的丢失。
除 CNN 之 外, 生 成 对 抗 网 络 ( generative

 

adversarial
 

network,
 

GAN )
 [18]

 

也 被 应 用 到 OCT 图 像 去 噪 任 务

中[19-21]
 

。 Ma 等[22]
 

基于条件生成对抗网络 ( conditional
 

generative
 

adversarial
 

network,
 

cGAN),结合边缘损失函数

实现 OCT 图像中散斑噪声的抑制,增强了对视网膜边缘

细节的关注,但对视网膜的层间结构信息缺少针对性的

保护。 生成对抗网络的变体结构同样被应用于 OCT 图

像去噪任务中。 贺玉华等[23]
 

提出一种基于 cGAN 的方

法,通过学习有噪图像到无噪图像的映射实现去噪过程,
在无噪图像的指导下规范和约束抑制噪声的任务,但该

方法在散斑噪声强度较高的情况下去噪效果仍需进一步

提高。 Zhou 等[24]
 

及蔡鑫鑫等[25]
 

基于循环一致性生成对

抗网络 ( cycle-consistent
 

generative
 

adversarial
 

networks,
 

Cycle-GAN) 实现 OCT 图像去噪,但其实现步骤复杂耗

时。 一些研究进一步改进 GAN 模型,借助 GAN 生成对

抗的优势实现半监督或无监督学习[26-28]
 

。 然而,基于半

监督或无监督学习模型的去噪性能通常低于有监督学习

模型。 此外,Huang 等[29]
 

提出一种同时对 OCT 图像进行

去噪和超分辨率重建的方法( simultaneously
 

denoise
 

and
 

super-resolve
 

OCT,
 

SDSR-OCT),该方法从不同分辨率考

虑优化视网膜 OCT 图像去噪任务,但其网络结构相对较

复杂,耗费时间长。 Kande 等[30] 在 GAN 中融合 Siamese
网络得到一个新的深度生成模型( SiameseGAN),生成更

接近真实图像的去噪图像,与 SDSR-OCT 方法类似,该方

法也具有较复杂的网络结构,导致训练和测试阶段花费

的时间较长。
总的来说,与传统去噪方法相比,基于深度学习方法

的去噪效果更理想,但大多数方法主要聚焦于散斑噪声

的消除,即减少均匀的颗粒状外观。 虽然平滑均匀区域

是 OCT 去噪的主要目的,但值得注意的是视网膜图像的

结构层次和边缘细节是医生进行疾病诊断时最重要的参

考信息。 因此去噪的同时保留视网膜区域的结构细节是

视网膜 OCT 去噪算法的重要需求。 对此,Qiu 等[31] 结合

结构相似性( structural
 

similarity
 

index
 

measure,
 

SSIM)损

失函数训练深度神经网络模型,保留视网膜不同层的结

构信息。 尽管该方法取得不错的去噪性能,但其处理的

图像中噪声级别较低。 因此,在 OCT 图像中含有较高级

别的散斑噪声时,需要进一步探索如何能同时抑制散斑

噪声并保留视网膜区域的结构信息。
基于上述问题,本文提出一种基于结构相似约束生

成对 抗 网 络 ( structural
 

similarity
 

constrained
 

generative
 

adversarial
 

network,SSGAN) 的视网膜 OCT 图像去噪模

型。 SSGAN 模型的生成器由去噪编码器和去噪解码器

组成,本文结合残差策略重点改进编码器和解码器结构,
提取图像中不同深度的语义信息,更好地保留重要的结

构信息。 同时, 本文结合结构相似性损失函数改进

SSGAN 模型的学习策略,促使去噪模型在对抗训练过程

中对视网膜区域的结构信息更加敏感,从而在抑制散斑

噪声的同时实现对视网膜区域结构信息的充分保留,得
到高质量的视网膜 OCT 去噪图像。 本文主要创新点

如下:
1)提出了一种基于结构相似约束生成对抗网络模

型,利用残差策略改进生成器结构,使其更适用于去除噪

声和保留结构信息的任务中;
2)在损失函数中引入 SSIM 损失,以此来约束模型训

练方向,实现抑制散斑噪声的同时增强对结构信息的

保护。

1　 GAN 原理

　 　 GAN[18] 是采用对抗过程估计生成模型的网络,由生

成器 G 和判别器 D 组成。 原始 GAN 网络模型是无监督

的,本文采用 GAN 的变体模型———cGAN[32] 进行有监督

学习,通过增加约束条件指导数据生成过程,加快模型训

练的收敛速度,使得生成的样本符合预期。
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条件生成对抗网络原理如图 1 所示,在本文的应用

中,z 代表噪声 OCT 图像,x 表示对应的真实无噪声图像,
c 代表额外输入的条件信息。 在 G 和 D 的迭代训练下,
充分学习从 z 到 x 的映射。 在训练过程中,G 的目标是生

成更接近参考图像的生成图像来尽可能地欺骗 D,而 D
的目标是不断地改进自己,从而更准确地辨别出生成图

像 G( z)和真实图像 x 之间的差异。 这个过程是一个最

大最小优化问题:
min

G
max

D
V(D,G) = Ex ~ pdata(x) [log(D(x))] +

Ez ~ pz( z)
[log(1 - D(G( z)))] (1)

其中,E 表示期望值, pdata(x) 和 pz( z) 分别代表真实

数据分布和噪声数据分布。 训练过程中,在 G 确定的情

况下,D 通过最大化实现更新;在 D 确定的情况下,G 通

过最小化实现优化。 最终,条件生成对抗网络交替更新

足够多的迭代后,G 能充分学习到真实图像的数据分布,
学习能力不断增强,最终生成高质量的 OCT 图像。

图 1　 条件生成对抗网络原理

Fig. 1　 Principle
 

of
 

cGAN

2　 基于结构相似约束生成对抗网络的去噪
模型

　 　 本文所提 SSGAN 去噪模型的整体架构如图 2 所示。
SSGAN 主要对去噪编码器和解码器的结构进行了优化

与改进,使得模型既能聚焦深层次结构信息,又能保留其

他关键信息,如边缘信息等。 其中,生成器由去噪编码器

和去噪解码器组成,均基于残差策略构建。 去噪编码器

提取输入噪声图像的深层次语义特征,去噪解码器恢复

图像分辨率,并输出生成的去噪图像。 同时,生成的去噪

图像和真实图像一同输入基于全卷积神经网络的判别器

中进行判别,得出的真假结论反馈给生成器,促使生成器

生成更接近真实图像的去噪图像。
2. 1　 生成器

　 　 生成器的结构如图 3 所示,由去噪编码器和去噪解

码器两部分构成,去噪编码器和去噪解码器的具体实现

介绍如下。
1)去噪编码器

去噪编码器由 4 个如图 4 所示的密集残差块

图 2　 SSGAN 框架图

Fig. 2　 Framework
 

of
 

the
 

proposed
 

SSGAN

图 3　 SSGAN 生成器的详细结构

Fig. 3　 The
 

detailed
 

architecture
 

of
 

the
 

generator
 

of
 

SSGAN

(residual-in-residual
 

dense
 

block,
 

RRDB) [33] 和 3 个下采

样块组成,是生成器中提取输入噪声图像特征的核心模

块。 每个 RRDB 由两个密集块( dense
 

block) 组成,密集

块的每个激活层之前增加批处理归一化层 ( batch
 

normalization,
 

BN)以避免模型训练时过拟合。 两个密集

块组成一个特征提取块,并且通过残差比例参数 β 和多

级残差策略相结合,增加网络模型的训练深度,提取深层

次的结构特征。 为了压缩提取的特征,增强对高层次的

图像语义理解,除了最后一个 RRDB 之外,在每个 RRDB
后增加了一个下采样模块。 如图 5( a)所示,下采样模块

采用了文献[34]中下投影单元所示结构,并在其基础上

增加了一个 1×1 的卷积层。

图 4　 SSGAN 中密集残差块的结构

Fig. 4　 The
 

RRDB
 

structure
 

in
 

the
 

proposed
 

SSGAN

2)去噪解码器

去噪解码器以去噪编码器的输出作为输入,并由 3
个上采样块组成。 如图 5(b)所示,上采样块的结构与下

采样块相似,只是卷积和解卷积操作的次序不同。 基于

残差策略,通过短跳层连接交互卷积层和反卷积层之间

的信息,编码器与解码器之间的长跳层连接用来将上采

样块的输出与去噪编码器中相同维度的 RRDB 输出连接

起来,以恢复在特征提取过程中可能丢失的细节信息。
2. 2　 判别器

　 　 如图 6 所示,SSGAN 的判别器采用全卷积架构,共



· 14　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

图 5　 去噪编码器和解码器中下采样块和上采样块的结构

Fig. 5　 The
 

structure
 

of
 

the
 

down-sample
 

block
 

and
 

the
up-sample

 

block
 

in
 

the
 

denoising
 

encoder
 

and
 

decoder

含有 9 个卷积层。 除最后一层外,每个卷积层都采用

LReLU 作为激活函数。 除了第一层和最后一层,每个卷

积层后面都有一个归一化层。 卷积层的卷积核大小为

3×3,每执行两次连续的卷积操作,卷积层的特征图数量

就增加一倍。 第 1 个卷积层的特征图数量为 64,最后一

个是输出层,它的特征图的数量为 1。 通过这一系列的

卷积操作,判别器得出最终的判断概率结果。

图 6　 SSGAN 判别器的详细结构

Fig. 6　 The
 

detailed
 

architecture
 

of
 

the
 

discriminator
 

of
 

SSGAN

2. 3　 损失函数

　 　 本文所提出的 SSGAN 模型以 cGAN 为基础架构,遵
循 cGAN 的对抗学习策略。 令 G 和 D 分别表示 SSGAN
的生成器和判别器,对于输入的噪声图像 z 和其对应的

参考图像 x,判别器 D 用来预测 x 比 z 相对更真实的概

率,如下所示。
Dra( z,x) = σ(D(x)) - Εz[D(G( z))] → 1,
x 比 G( z) 相对更真实

(2)

Dra(x,z) = σ(D(G( z))) - Εx[D(x)] → 0,
G( z) 比 x 相对更真实

(3)

其中,σ 是 sigmoid 函数, E[·] 表示训练集中一个小

批量的所有噪声图像的平均值, D[·] 和 G[·] 分别表示

D 和 G 的输出。 最终判别器损失 LD 定义如下:
LD =

1
2

- E[log(Dra( z,x))] - Ez[log(1 - Dra(x,z))]( )

(4)
生成器的损失函数由 3 部分构成:
LG = αLadv + γLpixel + LSSIM (5)
其中,α 和 γ 代表对应损失函数在总损失函数中的

权重。 Ladv 是生成器的对抗性损失,定义为:
Ladv = E[ - log(D(G( z)))] (6)
像素损失函数 Lpixel 用来最小化生成的图像 G( z)和

参考图像 x 之间的像素差,其定义如下:

Lpixel =
1
N ∑

N

i = 1
‖x - G( z)‖2 (7)

为实现对视网膜区域结构信息的保护,SSGAN 模型

引入 SSIM 损失函数[35] 。 SSIM 对人类视觉感知中图像

的局部结构和对比度变化敏感,从结构、亮度和对比度 3
个方面来衡量两幅图像之间的相似性,其具体定义如下:

SSIM(G( z),x) =
2uxuG( z) + C1

u2
x + u2

G( z) + C1

×
2σxG( z) + C2

σ2
x + σ2

G( z) + C2
( )

(8)
LSSIM = 1 - SSIM(G( z),x) (9)
其中,uG ( z ) ,

 

ux 表示 G( z)和 x 的平均值,σG ( z ) ,
 

σx

表示 G( z)和 x 的标准差,σxG ( z ) 表示 G( z)和 x 的交叉协

方差,C1 和 C2 是用于避免除零错误的较小正数。

3　 实验验证

3. 1　 数据集

　 　 为验证本文所提视网膜 OCT 图像去噪方法的有效

性,在 3 个公开数据集上设计了多组实验。 这些数据集

来自美国临床实验注册库 ( ClinicalTrails. gov) 注册的

A2A
 

SD-OCT 项目,通过 Bioptigen 公司波长为 840 nm 的

SD-OCT 成像系统,采集自患有或未患有年龄相关性黄斑

病变的受试者。 其中,第 1 个数据集 Dataset-1 是杜克大

学在 2013 年的一项研究中公开的数据集[36] ,采自 28 名

患有 / 未患有年龄相关性黄斑病变的受试者,共有 28 个

视网膜 OCT 图像对,分辨率大小为 450 × 900(高×宽)。
每个图像对由含噪声图像和对应的干净图像组成。 因为

其中两个图像对的无噪声图像被过度平滑,本文实验过

程中丢弃了这两个图像对。 在剩下的 26 个图像对中随

机选取 10 对图像作为训练集,其余 16 对作为测试集。
考虑到深度学习模型训练阶段需要大量样本,实验中以

步长为 8,大小为 256×256 的窗口对训练集中的 10 个图

像对进行滑动提取图像块,最终得到 16
 

197 个图像块用

于模型训练。 值得注意的是,所提 SSGAN 采用全卷积架

构,测试时输入到生成器的是原始含噪图像。
为进一步评估 SSGAN 的鲁棒性,在测试阶段考虑了
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另外两个数据集。 其中,第 2 个数据集 Dataset-2[37] 由 17
对正常或患有 AMD 疾病的视网膜 OCT 图像组成。 第 3
个数据集 Dataset-3 也来自 A2A

 

SD-OCT 研究[38] ,共包含

20 张含噪声的视网膜 OCT 图像,分辨率为 568×744(高×
宽),但无对应的无噪声参考图像。

本文所使用的深度学习框架是 Pytorch,在 Ubuntu 的

16
 

GB
 

TITAN
 

X
 

GPU 上完成模型的训练和测试。 生成器

中的残差比例参数 β = 0. 2。 训练阶段使用 β1 = 0. 9 和

β2 = 0. 999 的 Adam 优化器优化 SSGAN 模型。 初始学习

率为 0. 001,批量大小为 1。 损失函数的权值分别为 α =
0. 05,γ= 0. 05,模型收敛后结束训练。
3. 2　 评价指标与对比方法

　 　 1)评价指标

为了定量分析所提方法的去噪性能,选择了 4 个评

价指 标, 即 峰 值 信 噪 比 ( peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR)、结构相似性指数( SSIM)、边缘保持指数( edge
 

preservation
 

index,
 

EPI) 和对比度-噪声比 ( contrast-to-
noise-ratio,

 

CNR),从全局和局部两个维度进行评价。
PSNR 是全局性评价指标,计算生成器生成图像与

参考图像之间的相似性,单位为 dB。 具体定义如下:

PSNR = 20 × lg
MAXI

MSE( ) (10)

其中,MSE 表示两幅图像之间的均方差,MAXI 代表

图像 I 的最大强度值。 SSIM 是衡量两幅图像之间结构

相似性的指标,对图像的局部结构和对比度变化敏感,可
以评价图像在人类视觉感知中的表现[35] ,具体定义与式

(8)保持一致。
EPI 用来衡量图像处理后对边缘细节的保留程度,

具体定义如下:

EPI =
∑

i
∑

j
| Id( i + 1,j) - Id( i,j) |

∑
i

∑
j

| In( i + 1,j) - In( i,j) |
(11)

其中,Id 和 In 分别代表去噪图像和噪声图像,i 和 j
表示图像 I 的纵向和横向的坐标。 OCT 图像的前景视网

膜区域需要重点关注,因此实验验证时只计算了视网膜

区域的 SSIM 和 EPI,摒弃背景区域的干扰。
CNR 是局部性评价指标, 用于分析感兴趣区域

(regions
 

of
 

interest,
 

ROIs)并评估所选 ROIs 和背景区域

之间的对比度,具体定义如下:

CNR = 1
m∑

m

i = 1
10lg

| μ i - μb |

σ2
i + σ2

b
( )é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(12)

其中,m 是所选 ROIs 的数量, μ i 和 σ i 分别代表第 i
个信号 ROIs 的均值和方差, μb 和 σb 分别代表背景区域

的均值和方差。
2)对比方法

本文所提出的 SSGAN 与传统的去噪方法和基于深

度学习的去噪方法进行了比较,对比方法包括非局部平

均(non-local
 

means,
 

NLM) [9] 方法、块匹配和三维滤波

( block-matching
 

and
 

3D
 

filtering,
 

BM3D ) [10] 方 法、
DnCNN[15] 、MIFCN[17] 以及 SDSR-OCT[29] 。 NLM 和 BM3D
是基于块匹配思想的传统去噪方法,3 种深度学习方法

在引言部分已介绍。 对于前两种传统方法,本文采用

Python
 

scikit-image 库中的内置函数实现,并通过实验调

整参数以获得最优去噪结果。 对于后 3 种基于深度学习

的方法,根据论文中提供的公开代码实现,与本文所提出

的 SSGAN 使用相同训练集和测试集。
3. 3　 实验结果与分析

　 　 1)去噪性能对比与分析

本实验在 Dataset-1 上验证 SSGAN 在视网膜 OCT 图

像去噪上的可行性,并与第 3. 2 节中介绍的 5 种图像去

噪方法进行定性与定量评估。 图 7 是 SSGAN 和 5 个对

比方法的对比结果图。 在每张图像中手动选择了 5 个区

域来计算 CNR,包括 4 个前景 ROIs 和 1 个背景区域。 图

中细线框对应选取的前景区域,粗线框对应选区的背景

区域。 图 7 放大选择的 4 个 ROIs 以显示去噪图像的更

多细节,便于评价各个方法的细节保护能力。

图 7　 在 Dataset-1 上视网膜 OCT 图像的对比结果

Fig. 7　 Comparisons
 

of
 

the
 

retinal
 

OCT
 

images
 

on
 

Dataset-1

整体来看,使用
 

SSGAN 方法获得的图像质量整体优

于参考方法。 从图 7 中可以观察到,NLM 和 BM3D 方法
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处理后的图像仍存在散斑现象,并且图像在视网膜的内

层和边界附近有伪影。 基于深度学习方法的整体去噪效

果优于 NLM 和 BM3D,验证了深度学习模型在 OCT 图像

去噪上的可行性和有效性。 但 DnCNN 不能完全抑制图

像中的散斑噪声,生成的图像对比度低且视网膜层结构

模糊。 MIFCN 得到的图像存在过度平滑的现象,放大的

ROIs 图像中可以看到视网膜层间的边缘结构被破坏。
SDSR-OCT 取得了较为理想的结果,不仅能较好地抑制

了散斑噪声,而且在一定程度上保留了视网膜的形态学

细节。 但在对比度较低的图像中,SDSR-OCT 对视网膜

结构的保护能力仍需增强。 与对比方法相比,所提出的

SSGAN 能有效地消除大部分散斑噪声,充分保留视网膜

结构信息,放大后的 ROIs 仍具有清晰的层边界,对比度

更高,整体视觉效果最优。
表 1 给出了不同去噪方法在 Dataset-1 上进行定量分

析的结果。 NLM 和 BM3D 这两个传统方法的 PSNR 和

CNR 值相对较低,但 EPI 相对较高,可能是视网膜边界

附近存在伪影造成的。 4 个基于深度学习的方法中

DnCNN 的 PSNR、SSIM 和 CNR 最低,但 EPI 最高,考虑这

是因为视网膜内区域模糊且噪声消除的不彻底,同时散

斑会携带某些有用的结构信息。 相比之下,MIFCN 取得

了相对较高的 PSNR 和 CNR,但 EPI 最低,这说明该方法

散斑噪声去除的较彻底,但处理后的图像被过度平滑导

致大量有用的结构信息丢失,使得其边缘信息保留能力

差。 SDSR-OCT 在 4 个评价指标上都取得了较为平均的

结果,性能总体偏上。 相比之下,本文提出的 SSGAN 在

大多数指标上都明显优于其他对比方法,EPI 值排在第 2
位。 高 PSNR 表明 SSGAN 方法可以有效地去除散斑噪

声,高 CNR 表明 SSGAN 能捕捉到图像较多的细节信息,
具有较高的图像对比度。 EPI 和 SSIM 值优于其他方法

则表明 SSGAN 不仅可有效去除噪声,还可以保留更多的

边缘细节,获得满意的视觉效果。 上述定性视觉比较和

定量分析两个方面的综合评估,验证了所提 SSGAN 算法

在抑制散斑噪声和保留结构信息方面的有效性。
表 1　 Dataset-1上不同方法的定量比较结果

Table
 

1　 Quantitative
 

comparisons
 

of
 

different
methods

 

based
 

on
 

Dataset-1
方法 PSNR / dB SSIM EPI CNR
NLM 26. 395 0. 931 0. 954 3. 210

BM3D 27. 253 0. 945 0. 951 3. 202
DnCNN 26. 777 0. 923 0. 977 3. 114
MIFCN 27. 783 0. 938 0. 876 3. 666

SDSR-OCT 27. 863 0. 942 0. 932 3. 286
SSGAN 28. 080 0. 958 0. 960 3. 725

　 　 2)泛化性能对比与分析

为验证所提出的 SSGAN 的泛化能力,本实验基于

Dataset-1 上训练好的模型,在其他两个数据集上进行去

噪性能测试。 图 8 是在 Dataset-2 上进行测试的一组视觉

效果对比结果。 通过观察图像可以看出,整体与 Dataset-
1 的结果保持一致。 SSGAN 能有效地消除散斑噪声的影

响,并较好地保留视网膜区域的形态学细节,从图中的

ROI 可以观察到视网膜的层次结构相对较为清晰。 表 2
是 6 种不同的去噪方法在 Dataste-2 的 17 张 OCT 图像上

的定量结果。 可以看出, SSGAN 的 PSNR 比 BM3D 的

PSNR 提高了 2
 

dB 以上,SSGAN 的 SSIM 比 SDSR-OCT 增

加了 5. 8%,并且在大多数指标上都优于对比方法。 在

Dataset-2 中,SSGAN 方法在散斑噪声的抑制和边缘细节

的保留方面仍保持着较高的性能,整体优于其他对比

方法。

图 8　 在 Dataset-2 上视网膜 OCT 图像的对比结果

Fig. 8　 Comparisons
 

of
 

the
 

retinal
 

OCT
 

images
 

on
 

Dataset-2

表 2　 Dataset-2上不同方法的定量比较结果

Table
 

2　 Quantitative
 

comparisons
 

of
different

 

methods
 

on
 

Dataset-2
方法 PSNR / dB SSIM EPI CNR
NLM 25. 616 0. 910 0. 969 2. 952

BM3D 25. 572 0. 916 0. 966 2. 847
DnCNN 24. 357 0. 902 0. 995 2. 653
MIFCN 25. 961 0. 945 0. 944 3. 220

SDSR-OCT 27. 555 0. 935 0. 958 3. 228
SSGAN 27. 674 0. 993 0. 972 3. 395

　 　 Dataset-3 上的对比结果如图 9 和表 3 所示。 因
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Dataset-3 无参考干净图像,表 3 中只给出了 EPI 和 CNR
这两个评价指标。 可以看出,本文提出的 SSGAN 的 CNR
在所有方法中取得了最高值,其 EPI 值排在第 2 位,略低

于 DnCNN 的 EPI。 值得注意的是上述实验过程中,并没

有在 Dataset-2 和 Dataset-3 上重新训练 SSGAN,而是使用

在 Dataset-1 上训练好的模型直接进行的测试。 上述结

果表明,SSGAN 方法的去噪效果并不受限于某个特定的

数据集,证明了 SSGAN 具有较好的泛化能力。

图 9　 在 Dataset-3 上视网膜 OCT 图像的对比结果

Fig. 9　 Comparisons
 

of
 

the
 

retinal
 

OCT
 

images
 

on
 

Dataset-3

综合来看这 3 组对比实验,实验结果表明进行比较

的 5 种方法的整体去噪性能都低于 SSGAN。 NLM 和

BM3D 是经典的去噪方法,处理后的图像中仍有散斑存

留并且边界附近存在伪影。 主要原因是 NLM 和 BM3D
方法都是基于查找相似块后平均的方式进行去噪,对于

视网膜 OCT 图像,前景区域相对于背景区域所占面积较

小,非局部块匹配不适合直接应用于整张图像。 因此可

以将图像的前景视网膜区域和背景区域进行分割,再基

于这两种方法对不同区域分别进行去噪。 DnCNN、
MIFCN 和 SDSR-OCT 都是基于深度学习的去噪方法,其
中 MIFCN 和 SDSR-OCT 是针对视网膜 OCT 图像的去噪

算法,因此整体的去噪效果要优于 DnCNN。 DnCNN 模型

结构的特点在于深层次和残差策略,可以应用于不同类

型的去噪任务。 针对视网膜 OCT 图像去噪任务,可以考

虑从学习策略方面进行优化,引入边缘损失函数或结构

相似性损失函数来进一步约束模型的学习过程。 通过

MIFCN 去噪后的图像出现过度平滑的问题,结构信息大

量丢失;SDSR-OCT 的整体去噪性能基本优于其他对比

方法,但与本文所提的 SSGAN 相比,视网膜层间结构信

息的细节保护还需要进一步增强,从学习策略和网络结

构两个方面进行改进,提升对视网膜结构信息的保护能

力,进而提高方法的整体去噪性能。

表 3　 Dataset-3上不同方法的定量比较结果

Table
 

3　 Quantitative
 

comparisons
 

of
different

 

methods
 

based
 

on
 

Dataset-3
方法 EPI CNR
NLM 0. 863 3. 763

BM3D 0. 859 3. 432
DnCNN 0. 975 3. 147
MIFCN 0. 605 3. 521

SDSR-OCT 0. 936 3. 668
SSGAN 0. 954 3. 867

　 　 3)SSGAN 关键模块的有效性分析

在提高视网膜 OCT 图像质量过程中,本文主要从模

型结构和学习策略两个方面进行考虑。 结合残差策略针

对性的改进模型结构,将长跳层连接引入生成器的编码

器和解码器之间,期望更多保留视网膜层间细节信息。
为了验证长跳层连接的贡献,进行了消融实验。 表 4 是

对应的定量比较结果,图 10 显示了有 / 无长跳层连接的

SSGAN 生成的图像。 综合来看,有长跳层连接的 SSGAN
生成的去噪图像在所有评价指标上取得更好的结果,没
有跳层连接的 SSGAN 生成的视网膜 OCT 图像有些失

真,层间结构模糊。 最终结果表明长跳层连接的引入有

助于视网膜结构信息的保留。
在学习策略优化方面,引入 SSIM 损失约束模型训练

时的收敛方向。 为了评估 SSIM 损失的贡献,进行了有 /
无 SSIM 损失的消融实验。 图 11 显示了视觉对比效果,
表 5 为定量比较结果。 从表 5 可以看出,有 SSIM 损失的

SSGAN 在所有指标结果中都取得更好的结果,尤其是在

评价生成图像和参考图像之间结构相似性的 SSIM 指标

上。 这说明考虑了 SSIM 损失的模型能更多的关注对视

网膜结构信息的保护,生成更清晰的图像,进而验证了

SSIM 损失约束在模型训练中的有效性。
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图 10　 SSGAN 中有 / 无跳层连接的定性比较结果

Fig. 10　 Qualitative
 

comparisons
 

of
 

SSGAN
with / without

 

the
 

skip
 

connection

图 11　 SSGAN 中有 / 无 SSIM 损失的定性比较结果

Fig. 11　 Qualitative
 

comparisons
 

of
SSGAN

 

with / without
 

SSIM
 

loss

表 4　 SSGAN 中有 /无跳层连接的定量比较结果

Table
 

4　 Quantitative
 

comparisons
 

of
 

the
SSGAN

 

with / without
 

skip
 

connection
方法 PSNR / dB SSIM EPI CNR

无跳层连接的 SSGAN 27. 368 0. 941 0. 951 3. 151
有跳层连接的 SSGAN 28. 080 0. 958 0. 960 3. 443

表 5　 SSGAN 中有 /无 SSIM 损失的定量比较结果

Table
 

5　 Quantitative
 

comparisons
 

of
 

the
SSGAN

 

with / without
 

SSIM
 

loss
方法 PSNR / dB SSIM EPI CNR

无 SSIM 损失的 SSGAN 26. 992 0. 900 0. 945 3. 411
有 SSIM 损失的 SSGAN 28. 080 0. 958 0. 960 3. 443

4　 结　 论

　 　 本文提出一种基于结构相似约束生成对抗网络的图

像去噪算法,从模型结构和学习策略这两个方面进行改

进和优化,在生成器网络结构中融合残差策略,引入跳层

连接,实现重要结构信息的提取和保留。 在训练阶段引

入结构相似性损失约束模型的收敛方向,增强对视网膜

结构信息的保留,从而整体提高模型的去噪性能。 多个

数据集上的视觉效果和定量对比实验结果表明,所提出

的 SSGAN 具有良好的散斑噪声抑制以及视网膜结构细

节保留能力。
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