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ФIЛЬТРАЦIЯ СПЕКЛ-ШУМУ НА УЛЬТРАЗВУКОВИХ
ЗОБРАЖЕННЯХ ЗА ДОПОМОГОЮ КОМПЛЕКСНОЗНАЧНИХ

НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ

Ультразвуковi зображення широко застосовуються в багатьох галузях. Їх аналiз є
надзвичайно важливою задачею, тому фiльтрацiя шуму на таких зображеннях вiдi-
грає важливу роль. У цiй роботi розглянуто фiльтрацiю спекл-шуму на ультразву-
кових зображеннях за допомогою комплекснозначних нейронних мереж. Проведено
експерименти з фiльтрацiї шуму та порiвняння отриманих результатiв iз деякими вi-
домими методами фiльтрацiї спекл-шуму.

Ключовi слова: нейроннi мережi, комплекснозначнi нейроннi мережi, цифровi зо-
браження, фiльтрацiя шуму, спекл-шум.

1. Вступ. Однiєю з основних перепон для успiшної обробки та аналiзу цифро-
вих зображень є наявнiсть шуму. Тому фiльтрацiя шуму була i залишається
одним iз основних напрямiв дослiджень у галузi цифрової обробки зображень.
Зазвичай видiляють такi типи шуму: адитивний (зазвичай iз гаусiвським роз-
подiлом), мультиплiкативний (спекл) та iмпульсний. Серед цих типiв шуму осо-
бливу увагу привертає мультиплiкативний шум, який є характерним для коге-
рентних систем, таких як ультразвук. Ця стаття присвячена фiльтрацiї муль-
типлiкативного шуму на ультразвукових зображеннях за допомогою нейронних
мереж. Спекл-шум спостерiгається на зображеннях, отриманих за допомогою
когерентних джерел випромiнювання (наприклад, лазера, радара або ультра-
звуку), i проявляється у виглядi зернистої структури, що знижує контраст та
ускладнює вiзуальне сприйняття i подальший аналiз зображення. Причиною
появи спеклiв є мiкроскопiчнi нерiвностi поверхнi в межах одного пiкселя. Ко-
ли когерентне випромiнювання потрапляє на таку поверхню та вiдбивається,
прийнятий сигнал зазнає випадкових коливань фази й амплiтуди [1]. З часу
становлення обробки цифрових зображень як окремої галузi науки було ство-
рено низку алгоритмiв, що дозволяють фiльтрувати спекл-шум. До одних iз
перших запропонованих алгоритмiв можна вiднести фiльтри Lee [2] та Frost [3].
Цi фiльтри використовують локальнi статистичнi характеристики фрагмента
зображення для обчислення оновленого значення iнтенсивностi цiльового пiксе-
ля. Наприклад, фiльтр Lee використовує локальне середнє значення та ваговi
коефiцiєнти, якi базуються на локальнiй i глобальнiй дисперсiї зображення, для

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика



ФIЛЬТРАЦIЯ СПЕКЛ-ШУМУ НА УЛЬТРАЗВУКОВИХ ЗОБРАЖЕННЯХ . . . 279

розрахунку iнтенсивностi пiкселя. Фiльтр Frost, своєю чергою, застосовує екс-
поненцiйно зважене значення, причому ваги обчислюються на основi локальної
дисперсiї та середнього значення.

Iншим класичним пiдходом, який може бути застосований для фiльтрацiї
спекл-шуму, є фiльтр BM3D [4]. Цей фiльтр вiдрiзняється iнновацiйним пiдхо-
дом до фiльтрацiї шуму, який включає обробку як у просторовiй, так i у часто-
тнiй областi. Статистично схожi фрагменти зображення формують 3D-блоки,
пiсля чого цi блоки обробляються у частотнiй областi шляхом використання
тривимiрного перетворення Фур’є. Завдяки цьому, BM3D демонструє високу
якiсть фiльтрацiї i вважається одним iз найефективнiших фiльтрiв, розробле-
них на даний момент.

Сьогоднi, з iснуючим рiвнем обчислювальних потужностей, нейроннi мере-
жi все частiше використовуються для розв’язання задач у рiзних сферах. Так,
у [5] [6] багатошаровий персептрон (MLP) був успiшно використаний для фiль-
трацiї адитивного гаусiвського та змiшаного (пуасонiвського та гаусiвського)
шуму. Для фiльтрацiї зображення розбивали на невеликi фрагменти, якi обро-
блялися MLP, пiсля чого вiдбувалася реконструкцiя зображення. Такий пiдхiд
продемонстрував результати фiльтрацiї, якi є близькими до отриманих за до-
помогою фiльтра BM3D, а в деяких випадках - кращими.

Висока популярнiсть згорткових нейромереж (CNN), закономiрно призвела
до великої кiлькостi дослiджень, у яких цей тип нейромереж використовувався
для фiльтрацiї шуму на цифрових зображеннях. Так, у [7–9] CNN застосовува-
лися для фiльтрацiї рiзних видiв шуму. Зокрема, Hybrid CNN [10] та Pre-trained
RLN [11] використовувалися для фiльтрацiї спекл-шуму на ультразвукових зо-
браженнях та продемонстрували результати, якi в деяких випадках перевершу-
вали результати класичних фiльтрiв (наприклад, Lee та Frost).

У нашiй роботi ми застосовували алгоритм фiльтрацiї, запропонований у
[12], для фiльтрацiї спекл-шуму на ультразвукових зображеннях. Цей алгоритм
здiйснює обробку зображень у частотнiй областi з допомогою комплекзнозна-
чної нейронної мережi, з метою ефективного зменшення спекл-шуму.

2. Основний результат.
2.1. Ультразвуковi зображення та спекл-шум. Як описано у [13], про-

цес утворення ультразвукового зображення (B-режим) загалом зводиться до
променеутворення (beamforming), яке є методом обробки вiдбитих ехо-сигналiв.
Ультразвуковий датчик отримує вiд тканин множиннi радiочастотнi (RF) ехо-
сигнали, якi називаються канальними сигналами. Для формування зображен-
ня використовується метод «затримка та сума» (Delay-and-Sum, DAS), пiд час
якого до кожного канального сигналу застосовуються спецiально розрахованi
часовi затримки, щоб скомпенсувати рiзний час поширення звуку до певної фо-
кальної точки. Пiсля синхронiзацiї фаз цi затриманi сигнали пiдсумовуються,
що когерентно посилює сигнал саме з фокальної точки, пригнiчуючи шум з
iнших областей. Повторення цього процесу для всiх точок сканування генерує
повне зображення. Для пiдвищення роздiльної здатностi та контрастностi суча-
снi системи часто використовують адаптивнi методи променеутворення (напри-
клад, DMAS або методи на основi когерентностi), якi додатково оптимiзують
цей процес.

Спекл-шум є невiд’ємною частиною ультразвукових зображень. Серед основ-
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них причин його появи є неоднорiдна структура тканин, багаторазовi вiдбиття
ехо-сигналiв, когерентне iнтерференцiйне накладання хвиль та випадковi флу-
ктуацiї сигналу.

Для спрощення пiд час дослiджень ми використовували зображення у вiд-
тiнках сiрого. Таке спрощення не зменшує загальностi, оскiльки кольоровi зо-
браження можуть бути представленi як комбiнацiя зображень у вiдтiнках сiрого
в рiзних кольорових каналах (наприклад, RGB).

Як вiдомо, цифрове зображення у просторовiй областi представляється у
виглядi дискретної функцiї

𝑓 : 𝐷2 → 𝐼,

де 𝐷 = {1, 2, ..., 𝑁} - просторова область, а 𝐼 = {0, 1, ..., 𝐿− 1} — iнтенсивнiсть
[14]. При розробцi методiв фiльтрацiї шуму з метою моделювання спекл-шуму
використовують наступний пiдхiд:

𝑔(𝑥, 𝑦) = 𝑓(𝑥, 𝑦) + 𝑓(𝑥, 𝑦)𝜂(𝑥, 𝑦),

де 𝑔(𝑥, 𝑦) — зашумлене зображення, 𝑓(𝑥, 𝑦) — iдеальне зображення, 𝜂(𝑥, 𝑦) —
рiвномiрно розподiлений випадковий шум. Для моделювання спекл-шуму у цiй
роботi ми використовували вбудовану функцiю MATLAB, яка є стандартним
iнструментом для генерацiї мультиплiкативного шуму. Варто зазначити, що iн-
тенсивнiсть шуму (його стандартне вiдхилення) у цiй роботi подається у вигля-
дi 𝑐𝜎, де 𝑐 — коефiцiєнт, а 𝜎 — стандартне вiдхилення iдеального зображення
(зображення без шуму). Для оцiнки якостi фiльтрацiї зображення зазвичай ко-
ристуються значеннями RMSE

RMSE =

⎯⎸⎸⎷ 1

𝑀𝑁

𝑀∑︁
𝑥=1

𝑁∑︁
𝑦=1

(︁
𝑓(𝑥, 𝑦)− 𝑓(𝑥, 𝑦)

)︁2
,

або PSNR

PSNR = 20 log10

(︂
𝐿

RMSE

)︂
,

де 𝑓(𝑥, 𝑦) — оригiнальне зображення, 𝑓(𝑥, 𝑦) — вiдфiльтроване зображення, 𝐿
— максимальне значення iнтенсивностi пiкселя, a 𝑅𝑀𝑆𝐸 > 0 — середньоква-
дратичне вiдхилення.

2.2. Фiльтрацiя спекл-шуму за допомогою комлекснозначних ней-
ронних мереж. Як вiдомо, шум на цифрових зображеннях зазвичай зосере-
джується у високих частотах. Тому фiльтрацiю шуму можна розглядати як спо-
сiб iнтелектуального «приглушення» певних високих частот спектру цифрового
зображення. Ключовим у цьому процесi є саме iнтелектуальна обробка високих
частот зображення, оскiльки, крiм шуму, високi частоти репрезентують дрiбнi
деталi зображення, якi можуть бути дуже важливими. Тобто просте «приглу-
шення» високих частот призведе до втрати дрiбних деталей на зображеннi, що
є недопустимим для певних областей, таких як медицина рис. 1.
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(a) (b) (c)

Рис. 1. (a) Iдеальне зображення. (b) Зашумлене зображення (спекл-шум,
0.4𝜎)(c) Зашумлене зображення з приглушеними високими частотами.

Саме тому в цiй роботi ми користуємося iнтелектуальним алгоритмом фiль-
трацiї, запропонованим у [12]. Алгоритм базується на використаннi комплексно-
значної нейромережi (MLMVN) [15] з одним прихованим шаром. З точки зору
топологiї MLMVN наслiдує MLP, проте на вiдмiну вiд останнього базується на
багатозначних нейронах (MVN) [16]. Особливiстю MVN є те, що входи, вихiд
та ваги нейрона є комплексними числами. Саме ця особливiсть нейрона дозво-
ляє здiйснювати ефективну обробку цифрового зображення у частотнiй областi.
Ефективне використання MVN та MLMVN продемонстровано у рiзноманiтних
областях [17–24].

Обробка зображення здiйснюється шляхом його розбиття на множину пере-
криваючихся фрагментiв (патчiв) та подальшої обробки їх перетворень Фур’є
за допомогою MLMVN. Реконструкцiя фiльтрованого зображення здiйснюється
шляхом об’єднання отриманих патчiв у частотнiй областi. Пiд час обробки пере-
творень Фур’є фрагментiв зображення кожен нейроелемент MLMVN фактично
здiйснює згортку у частотнiй областi:

F−1(F(𝑤)⊙ F(𝑝)) = 𝑤 ⋆ 𝑝.

Не зважаючи на те, що окремий нейроелемент не породжує фiльтрiв (як було
показано у [25]), комплекснозначна нейромережа в цiлому здатна ефективно
здiйснювати фiльтрацiю шуму на цифрових зображеннях. Фактично MLMVN
здiйснює iнтелектуальну обробку частот, представлених у спектрi патчу, при
якiй частоти, що мiстять шум (переважно високi), приглушуються, але водночас
високi частоти, що вiдповiдають дрiбним деталям зображення, зберiгаються
завдяки адаптивному пiдбору комплексних ваг нейронiв, що дозволяє видiлити
структурну iнформацiю без втрат деталей.

Можна вважати, що така селективна обробка компонент перетворення Фур’є
є результатом процесу навчання, пiд час якого на вхiд нейромережi подаються
зашумленi патчi у частотнiй областi, а iдеальнi фрагменти у частотнiй областi
є бажаними виходами. Оскiльки навчальна множина зазвичай складається з
великої кiлькостi навчальних зразкiв, класичний алгоритм навчання зi зворо-
тним поширенням помилки для MLMVN [15] може займати багато часу. Тому
для навчання використовувався алгоритм навчання пакетами [26], який дозво-
ляє оновлювати ваги всiх нейронiв одночасно для багатьох навчальних зразкiв.
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2.3. Проведенi експерименти та отриманi результати. Як було зазна-
чено вище, з метою фiльтрацiї спекл-шуму на ультразвукових зображеннях ми
використовували алгоритм, запропонований у [12]. Пiд час наших експеримен-
тiв ми використовували комплекснозначну нейромережу з топологiєю 64-1024-
64, тобто 64 входи, 1024 нейрони у прихованому шарi та 64 нейрони у вихiдному
шарi. У нейронах прихованого шару використовувалася класична активацiйна
функцiя для MVN з неперервним виходом

𝑓(𝑧) =
𝑧

|𝑧|
.

Пiд час експериментiв для нейронiв вихiдного шару ми використовували
такi активацiйнi функцiї:

𝑓(𝑧) = 𝑧, (1)

𝑓(𝑧) =

{︃
𝑧, |𝑧| ≤ 1;

1
1+𝑒−|𝑧| 𝑒

𝑖 arg(𝑧), |𝑧| > 1;
(2)

𝑓(𝑧) = tanh(|𝑧|)𝑒𝑖 arg(𝑧). (3)

Для тренування MLMVN було використано множину з 300 зображень у вiд-
тiнках сiрого. Ця множина була розбита на три пiдмножини — 𝑆𝑡, 𝑆𝑣 та 𝑆𝑓
— для формування тренувальної, валiдацiйної та тестової множин. Важливо
зазначити, що для цих пiдмножин справедливе твердження

𝑆𝑡 ∩ 𝑆𝑣 ∩ 𝑆𝑓 = ∅.

Тренувальна множина використовувалася для оновлення ваг нейронiв за
допомогою алгоритму навчання пакетами. Для побудови тренувальної множини
iдеальнi зображення були спотворенi мультиплiкативним шумом, пiсля чого з
кожного зображення було вибрано по ℎ фрагментiв (патчiв) розмiру 𝑛 ×𝑚 iз
просторовими координатами (𝑥𝑖, 𝑦𝑖), 𝑖 = 1, ℎ. Таким чином було сформовано двi
множини 𝑃 ideal та 𝑃 noisy елементами яких є iдеальнi та зешумленi патчi. Пiсля
цього було здiйснено перехiд у частотну область шляхом обчислення прямого
двовимiрного перетворення Фур’є для кожної пари патчiв. З векторизованих
перетворень Фур’є було сформовано двi множини наступним чином

𝑃 ideal
F =

{︃
vec
(︂

1

𝑛𝑚
F (𝐶)

)︂𝑇
⃒⃒⃒⃒
⃒ 𝐶 ∈ 𝑃 ideal

}︃
,

та

𝑃 noisy
F =

{︃
vec
(︂

1

𝑛𝑚
F (𝐷)

)︂𝑇
⃒⃒⃒⃒
⃒ 𝐷 ∈ 𝑃 noisy

}︃
.

Тренувальна множина була сформована з елементiв цих множин наступним
чином

𝑇 =
{︁(︀
𝑇 in
𝑖 , 𝑇

out
𝑖

)︀ ⃒⃒⃒
𝑖 = 1, 𝑙ℎ, 𝑇 in

𝑖 ∈ 𝑃
noisy
F , 𝑇 out

𝑖 ∈ 𝑃 ideal
F

}︁
,

де 𝑙 — кiлькiсть зображень. Пiд час експериментiв, проведених у рамках цiєї
роботи, для побудови тренувальної множини ми використовували патчi розмiру
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8× 8. Це дозволило досягти хорошого рiвня фiльтрацiї, водночас використову-
ючи вiдносно невелику кiлькiсть нейронiв у нейромережi. З кожного iдеального
та зашумленого зображення було вибрано по 200 патчiв, таким чином трену-
вальна множина складалася з 60 000 навчальних зразкiв. Також варто звернути
увагу на попередню обробку патчiв як у просторовiй, так i у частотнiй обла-
стi — йдеться про нормалiзацiю фрагментiв зображень. Цей крок є важливим
i загальноприйнятим у галузi машинного навчання, а у нашому випадку вiн
дозволяє уникнути появи надмiрно великих значень ваг нейронiв у процесi на-
вчання.

Валiдацiйна та тестова множини складалися iз зображень у вiдтiнках сi-
рого. Їхнi ролi полягали, вiдповiдно, в оцiнцi узагальнювальних можливостей
MLMVN у процесi навчання (у нашому випадку — пiсля кожного батчу) та у
фiнальнiй оцiнцi якостi фiльтрацiї пiсля завершення навчання. Як було зазна-
чено ранiше, навчання проводилося за допомогою батчевого алгоритму. Пiд час
наших експериментiв кiлькiсть навчальних зразкiв у батчi було вибрано рiвною
20 000. Таке рiшення було прийнято на основi експериментiв, проведених у [12].

Процес навчання на кожному батчi тривав до досягнення бажаного сере-
днього значення PSNR на патчах, що входили до батчу, або до моменту дося-
гнення граничної кiлькостi iтерацiй. Навчання тривало до моменту досягнення
бажаного рiвня PSNR на зображеннях iз валiдацiйної множини. Пiд час ва-
лiдацiї ми здiйснювали фiльтрацiю кожного з цих зображень та обчислювали
середнє значення PSNR мiж iдеальними та вiдфiльтрованими зображеннями.

Розбиття зображення на патчi, фiльтрацiя та реконструкцiя зображення з
отриманих пiсля обробки патчiв здiйснювалася за алгоритмами, наведеним у
[12]. Для зручностi читача альгоритм фiльтрацiї подано нижче алг. 1.

Algorithm 1 Процес фiльтрацiї шуму на цифровому зображеннi за
допомогою MLMVN
Require: 𝐼noisy: Зашумлене зображення
Require: 𝑚: Довжина патча
Require: 𝑛: Висота патча
Ensure: 𝐼filtered: Зображення пiсля фiльтрацiї

Procedure:
1: Нормалiзувати зображення: 𝐼noisy ← 1

255
𝐼noisy

2: Розбити 𝐼noisy на патчi 𝑃 : 𝑃 ← split(𝐼noisy)
3: 𝑃 ← ∅
4: for 𝑝 ∈ 𝑃 do
5: Перейти в частотну область: 𝑝F ← F(𝑝)
6: Нормалiзувати 𝑝F: 𝑝F ← 1

𝑛𝑚
𝑝F

7: Обробити 𝑝F з допомогою MLMVN: 𝑝out
F ← MLMVN(𝑝F)

8: Вiдновити коефiцiєнт: 𝑝out
F [0, 0]← 𝑝F[0, 0]

9: Денормалiзувати 𝑝out
F : 𝑝out

F ← (𝑛𝑚)𝑝out
F

10: Перейти у просторову область: 𝑝out ← F−1(𝑝out
F )

11: 𝑃 ← 𝑃 ∪ {𝑝out}
12: end for
13: Синтезувати зображення 𝐼filtered використовуючи 𝑃 : 𝐼filtered ← synthesize(𝑃 )
14: return 𝐼filtered

Наук. вiсник Ужгород. ун-ту, 2025, том 47, № 2 ISSN 2616-7700 (print), 2708-9568 (online)



284 Ю. О. ТОВТ, А. Ю. БРИЛА

Нижче, для порiвняння, наведено результати фiльтрацiї зашумлених зобра-
жень у вiдтiнках сiрого, спотворених мультиплiкативним спекл-шумом табл. 1,
табл. 2 та табл. 3 на рiзних рiвнях, iз використанням MLMVN та популярних
методiв фiльтрацiї. Для фiльтра BM3D було розглянуто кiлька значень параме-
тра стандартного вiдхилення шуму, оскiльки в реальних задачах ця iнформацiя
зазвичай невiдома. Для фiльтрiв Lee та Frost було використано вiкно розмiром
3×3, при цьому коефiцiєнт демпфування для фiльтра Frost встановлено рiв-
ним 2. Для фiльтрацiї спекл-шуму застосовувалися нейромережi MLMVN-S-1,
MLMVN-S-2 та MLMVN-S-3. У якостi активацiйних функцiй для нейронiв вихi-
дного шару використовувалися функцiї, наведенi вище: (1) для MLMVN-S-1, (2)
для MLMVN-S-2 та (3) для MLMVN-S-3. Приклади зображень пiсля фiльтрацiї
за допомогою MLMVN наведено на рис. 2.

Таблиця 1.
Результати фiльтрацiї зображень спотворених спекл-шумом 0.2𝜎. Найкращi

результати видiлено жирним шрифтом.

Breast1 Carotid1 Kidney1 Liver1 Thyroid1
Original PSNR 37.8908 34.9803 35.5726 41.0108 34.3516

BM3D 0.5𝜎 39.1399 36.2753 36.5802 40.2705 37.1153
BM3D 1.0𝜎 35.2463 33.7841 33.7073 35.9412 35.0923
BM3D 1.5𝜎 32.6594 31.829 31.701 33.6593 33.4208

Frost 31.3314 30.5562 31.665 32.8708 35.0743
Lee 32.8178 31.5633 32.3374 34.1547 35.503

MLMVN-S-1 36.7027 36.2856 36.2822 39.8335 37.5344
MLMVN-S-2 37.7461 36.5851 36.5408 40.559 37.5456
MLMVN-S-3 37.3061 36.4176 36.4244 40.2678 37.4919

Breast2 Carotid2 Kidney2 Liver2 Thyroid2
Original PSNR 37.1545 34.1198 34.498 33.0663 36.9289

BM3D 0.5𝜎 38.3667 37.268 35.6017 34.6407 39.5779
BM3D 1.0𝜎 33.9668 35.5145 33.2245 32.3094 36.8239
BM3D 1.5𝜎 31.5642 33.3176 31.3852 30.5669 34.2104

Frost 31.2087 34.1096 31.4069 31.078 33.2237
Lee 32.3654 34.6637 31.9982 31.4868 34.1978

MLMVN-S-1 37.0653 37.0107 35.5345 34.7664 37.9344
MLMVN-S-2 37.9244 37.027 35.7039 34.8706 38.591
MLMVN-S-3 37.5665 36.966 35.6325 34.8062 38.323
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Таблиця 2.
Результати фiльтрацiї зображень спотворених спекл-шумом 0.3𝜎. Найкращi

результати видiлено жирним шрифтом.

Breast1 Carotid1 Kidney1 Liver1 Thyroid1
Original PSNR 34.4038 31.5317 32.0353 37.5692 30.8371

BM3D 0.5𝜎 36.2042 33.7832 34.0056 37.3029 34.5605
BM3D 1.0𝜎 32.6357 31.7486 31.6437 33.6858 33.1924
BM3D 1.5𝜎 30.8859 30.2808 30.1745 32.0221 31.9262

Frost 31.2019 30.3685 31.4338 32.8152 34.3126
Lee 32.67 31.3301 32.0954 34.0914 34.695

MLMVN-S-1 36.0411 34.7347 34.7348 38.7964 35.4562
MLMVN-S-2 36.4476 34.5783 34.6069 38.9908 34.9621
MLMVN-S-3 36.3014 34.6349 34.659 38.9424 35.15

Breast2 Carotid2 Kidney2 Liver2 Thyroid2
Original PSNR 33.6098 30.577 30.9806 29.5962 33.4314

BM3D 0.5𝜎 35.3708 34.4086 33.2315 32.2234 36.7711
BM3D 1.0𝜎 31.571 33.0454 31.2975 30.4067 34.0443
BM3D 1.5𝜎 30.0656 31.4221 29.8622 29.1595 32.0451

Frost 31.0708 33.4936 31.0976 30.6715 32.929
Lee 32.207 33.9798 31.6873 31.0717 33.8525

MLMVN-S-1 36.0479 35.169 33.9883 33.0481 36.6263
MLMVN-S-2 36.2173 34.6948 33.8213 32.8745 36.5402
MLMVN-S-3 36.1719 34.8669 33.8785 32.9327 36.5933

Таблиця 3.
Результати фiльтрацiї зображень спотворених спекл-шумом 0.4𝜎. Найкращi

результати видiлено жирним шрифтом.

Breast1 Carotid1 Kidney1 Liver1 Thyroid1
Original PSNR 31.9014 29.0791 29.6252 35.0468 28.3715

BM3D 0.5𝜎 34.2741 32.2246 32.495 35.4086 33.0611
BM3D 1.0𝜎 31.2484 30.5735 30.4293 32.4032 32.055
BM3D 1.5𝜎 29.96 29.4576 29.211 31.0584 31.0142

Frost 31.0133 30.0204 31.0708 32.6608 33.533
Lee 32.41 30.9008 31.6917 33.8938 33.8096

MLMVN-S-1 34.9747 32.8694 32.9661 37.3859 33.286
MLMVN-S-2 34.9264 32.5407 32.7335 37.2349 32.7141
MLMVN-S-3 34.9722 32.669 32.8189 37.3129 32.9332

Breast2 Carotid2 Kidney2 Liver2 Thyroid2
Original PSNR 31.1092 28.098 28.544 27.1536 30.9558

BM3D 0.5𝜎 33.4224 32.5799 31.7386 30.7006 34.9141
BM3D 1.0𝜎 30.3826 31.5738 30.1574 29.3258 32.4533
BM3D 1.5𝜎 29.2901 30.3258 29.0103 28.319 30.81

Frost 30.8562 32.6695 30.7417 30.1114 32.6181
Lee 31.9637 33.0318 31.3229 30.4737 33.4527

MLMVN-S-1 34.6785 32.993 32.1987 30.965 35.0482
MLMVN-S-2 34.4645 32.4474 31.9774 30.7869 34.6272
MLMVN-S-3 34.5716 32.6546 32.0612 30.8457 34.8008
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Рис. 2. (a) — iдеальне зображення, (b) — зашумлене зображення (спекл-шум
0.4𝜎, PSNR 29.6252dB), (c) — вiдфiльтроване зображення (PSNR 32.9661dB),
(d) — iдеальне зображення, (e) — зашумлене зображення (спекл-шум 0.4𝜎,

PSNR 30.9558dB), (f) — вiдфiльтроване зображення (PSNR 35.0482dB), (g) —
iдеальне зображення, (h) — зашумлене зображення (спекл-шум 0.4𝜎, PSNR

27.1536dB), (i) — вiдфiльтроване зображення (PSNR 30.965dB).

3. Висновки та перспективи подальших дослiджень. У цiй роботi
розглянуто задачу фiльтрацiї спекл-шуму на ультразвукових зображеннях iз
використанням MLMVN. Пiд час дослiдження проведено експерименти з фiль-
трацiї спекл-шуму за допомогою комплекснозначної нейронної мережi з викори-
станням рiзних активацiйних функцiй на нейронах вихiдного шару. Отриманi
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результати свiдчать про те, що MLMVN може бути ефективно застосована для
розв’язання подiбних задач. Завдяки iнтелектуальнiй фiльтрацiї запропонова-
ний пiдхiд дозволяє зменшити рiвень шуму на ультразвукових зображеннях,
водночас зберiгаючи дрiбнi деталi, що є надзвичайно важливим у таких галу-
зях, як медицина. Це пiдтверджує потенцiал використання нейронних мереж
цього типу для розв’язання сумiжних задач обробки зображень, зокрема фiль-
трацiї iнших видiв шуму та вiдновлення дефокусованих зображень.
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Complex-Valued Neural Networks.

Ultrasound images are widely used in many fields. Their analysis is an extremely
important task; therefore, noise filtering in such images plays a crucial role. In this work,
we consider the filtering of speckle noise in ultrasound images using complex-valued neural
networks. Experiments on noise filtering were conducted, and the obtained results were
compared with several well-known speckle noise filtering methods.
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