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基于字典学习的梯度重权非局部平均的强噪声
图像去噪
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摘要　为从强噪声图像中重构出原图像并减小误差,提出了一种基于梯度重权非局部平均的强噪声图像去噪算

法.根据稀疏和冗余表示,基于KＧSVD字典学习去噪算法可自适应从已知带噪图像中训练字典,但是字典固有的

结构限制,导致强噪声图像去噪效果差.提出了基于字典学习的梯度重权非局部平均算法,该算法对图像结构赋

予更紧约束,可以改善去噪性能.利用全变分法求解图像结构的梯度,给予图像边缘信息更高的权重,结合图像结

构信息的相似性和稀疏性先验,求解优化后的逆问题.与传统字典去噪相比,所提出的算法对强噪声图像的去噪

效果更好,并保留了细节轮廓信息,具备较好的峰值信噪比和结构相似性.
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１　引　　言
图像去噪是信号处理领域的研究热点之一.对于强噪声图像而言,图像信号便成了微弱信号.传统的

去噪方法不能有效地恢复原信号.基于字典学习的去噪,类似于变换域滤波的方法.传统变换域滤波的方

法是选取固定的变换基,例如小波基、曲波基或轮廓波[１Ｇ３]等,仅能表示图像中的某些几何特征.而基于字典

学习得到的变换字典可有效表示图像的结构信息,从而实现自适应去噪.同时,基于字典学习的去噪算法以

原信号的稀疏和冗余表示作为先验,可根据极少数的系数高质量地重构原信号.信号的先验信息构造主要

分为两种:１)对图像信号的数学先验表达式的猜测[４Ｇ６];２)基于实例学习图像结构.基于先验学习的方法结

合了稀疏和冗余信息,从带噪图像本身的学习中得到自适应字典[７],字典可有效分离噪声与有效信息,将有

效信息调制为适应于某个特定方向的信息,形成类Gabor分布[８].但噪声过大时,图像的边缘信息同噪声

般呈现高频状态,经过字典学习之后反而容易出现各方向的叠加,被误认为是噪声信号,因此无法修复出图

像的某些特征.
虽然Dabov等[９]提出块匹配三维算法、Mairal等[１０]提出将 KＧSVD去噪算法改进为联合稀疏编码、

Rubinstein等[１１]提出双稀疏模型等,在强噪声条件下均有较好的信号修复效果,但与其他算法的去噪效果

相差不大,且存在算法复杂等缺点.在强噪声信号下,人眼的主要功能是高度自适应地从图像中提取结构化

信息[１２].因此本文基于Elad等[７]的工作,并借鉴 Mairal等的思路,提出了对带噪信号进一步叠加梯度和图

像块之间的相似性约束,以解决高频边缘信息难以检测的缺陷,达到了轮廓信息显著去噪的效果.利用非局

部平均算法[１３],得到图像局部结构信息的相似性,保留相应的纹理和边缘信息,以高斯加权欧氏距离得到相

似块之间的权重信息,对带噪图像实现更紧约束.为强化图像的边缘信息,用全变分架构[１４]得到图像结构

的梯度信息[１５],利用梯度对权重进行重排处理,以实现强噪声图像轮廓的清晰重现.在图像的稀疏编码阶

段,沿用了易于实现的正交匹配追踪[１６];在字典学习阶段,利用KＧSVD字典[１７Ｇ１８];在图像重建阶段,利用梯

度重权非局部平均对图像结构叠加了更紧的约束.
本文基于KＧSVD字典自适应去噪模型,提出了一种基于梯度重权非局部平均的强噪声图像去噪算法,

目的是在强噪声信号下仍能对图像边缘信息具备较好的去噪效果.该算法的峰值信噪比(PSNR)和结构相

似度(SSIM)[１９]指标均优于KＧSVD字典去噪模型.

２　KＧSVD字典自适应去噪模型
２．１　KＧSVD字典学习原理

给定原信号X,测量信号Y,为从测量值中重构原信号,根据压缩感知原理可建模如下:

min
D,xi{ }Mi＝１

∑
M

i＝１
‖yi－Dxi‖２F{ }s．t．‖xi‖０ ≤k０,１≤i≤M, (１)

式中D 为设计的目标字典,k０ 为信号的稀疏度约束.
将每个测量信号yi 描述为在字典D 之上的最稀疏表示xi,目的是得到信号的最优拟合.可将如上问

题看作嵌套最小化问题,实现交替最小化:内层给定字典D,求向量xi 的稀疏度最小化;外层根据xi 的稀疏

编码来更新D 求解最小化问题.在稀疏编码阶段,采用正交匹配追踪算法计算向量xi 的稀疏表示;在字典更

新阶段,除了第j０ 列的dj０
之外保持其他列不变,列dj０

可由X 乘以其系数进行更新.则字典的更新算式为

D(k)＝argmin
D

‖Y－DX‖２F＝argmin
D

‖Y－∑
M

j＝１
djxT

j‖２F＝

argmin
D

‖Y－∑
j≠j０

djxT
j( ) －dj０x

T
j０‖

２
F＝argmin

D
‖Ej０－dj０x

T
j０‖

２
F, (２)

定义Ej０＝Y－∑j≠j０
djxT

j 为误差矩阵,下标j指第j次迭代.为解(２)式,定义一个约束算子Pj０
,该算子有 M

行,Mj０
列(除去第j０ 列剩下的原子个数),将其右乘Ej０

消去非相关列.将行xT
j０

上约束定义为 xR
j０

( )＝
xT

j０Pj０
,选择非零项.对于子矩阵Ej０Pj０

,通过SVD分解得到秩为１的近似便可以更新原子dj０及其在稀疏

表示xR
j０

中对应的系数.
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因为KＧSVD算法每次对K 个不同子矩阵执行一次SVD分解,其名称由此而来.由于该算法能很好地

将稀疏性推广到图像结构中,降低了对图像纹理和光滑原子的表示误差,因此该字典学习法已在图像处理中

得到了广泛应用.

２．２　自适应分块贝叶斯重构

考虑带噪模型,叠加均值为０、标准差为σ的高斯加性白噪声n.测量得到的带噪模型为Y＝X＋n.为

从已知测量值Y 中重构出无噪信号X̂,并尽量与原信号X 近似,根据贝叶斯最大后验估计(MAP)准则,将图

像分为大小为 N × N 的若干重叠块,且每个重叠块均满足稀疏域模型,按字典序排列原信号为列向量

X∈Rn.定义字典大小为D∈Rn×m(m＞n).为了将这些图像块去噪,得到去噪信号的稀疏表示,依据

MAP准则并结合(１)式建模可得:

x̂＝argmin
x

‖x‖０　s．t．‖Dx－y‖２２ ≤T, (３)

约束项是稀疏表示和测量值的误差,需要满足一定的限制.参量T 由噪声功率决定.将(３)式中加入拉格

朗日算子μ,将约束项转换为罚参,便可简化为

x̂＝argmin
x

μ‖x‖０＋‖Dx－y‖２２, (４)

实现对小的重叠图像块去噪,再整合输出整体图像.如此便涵盖了三个未知量:对每块去噪图像块的稀疏表

示x̂ij、图像的整体去噪输出X̂、从带噪图像中训练得到的字典D.建模如下:

x̂ij,̂X,̂D{ }＝argmin
xij,X,D

λ‖X－Y‖２２＋∑
ij
μij ‖xij‖０＋∑

ij
‖Dxij －RijX‖２２, (５)

式中第一项为全局对数似然比,体现了带噪采样值Y 与去噪图像X 之间的近似程度.第二项和第三项为图

像先验,是对有限误差的稀疏表示.由于(５)式考虑了原始完整图像与估计图像间的误差,因此定义了算子

Rij,作为从去噪图像X 提取图像块(i,j)的操作.由于(５)式涵盖了三个未知量,因此采用交替迭代的方式

求解,先固定字典D 和带噪图像X,更新稀疏表示系数xij;再根据系数xij,利用KＧSVD算法更新D;最终求

解去噪图像的整体输出X̂.
当噪声标准差σ＞５０时,该算法的去噪效果明显下降.由于KＧSVD学习得到的字典固有结构中包含

一定量的噪声原子,因此噪声原子也参与了去噪,使得字典的冗余度提高,以致在高噪声能量情况下的去噪

效果差.当噪声标准差σ高达１００时,几乎大部分的去噪算法在视觉上都不能修复原图像的轮廓细节.基

于此,本文提出了相应的改进算法———基于字典学习的梯度重权非局部平均的图像去噪算法.

３　基于字典学习的梯度重权非局部平均的图像去噪算法
３．１　梯度重权非局部平均算法

由于图像间存在一定的相关性,因此利用非局部平均算法[１５]求得图像局部结构信息间的相似性.将图

像分为若干重叠块,求各块之间的高斯加权欧氏距离的指数次幂,得到相应的相似性权重.权重越大,说明

相应的两块图像块相似度越高.以像素i和像素j为中心的两块图像块之间的权重W(i,j)为

W i,j( ) ＝
１

si( )
exp

－‖Y Ni( ) －Y Nj( ) ‖２２,a
h２

é

ë
êê

ù

û
úú , (６)

式中Ni 和Nj 指图像以像素i和j为中心的取块操作;Y Ni( ) 是以像素i为中心的带噪图像块的灰度值;

Y Nj( ) 是以像素j为中心的带噪图像块的灰度值;－‖Y Ni( )－Y Nj( )‖２２,a即为两个图像块之间的相似性;

h 为滤波参数,h＞０,为简化算式,直接借鉴Buades等[１５]的实验结果,取h＝σ２;s(i)为归一化常数;

‖‖２２,a为高斯 欧氏距离,与噪声高斯分布的内核函数有关.假定图像块的维度为d×d,原始图像的维度

为N×N,则逐像素处理的算法复杂度为O d２×N２( )pixel－１,复杂度非常高.因此提出滑动窗模式,牺牲

去噪性能,提高计算的有效性.定义搜索窗维度为D×D(D＜N),在该搜索窗范围内寻求图像块间的相似

性权重,算法的复杂度变为O d２×D２( )pixel－１.理论上,搜索窗的维度越大,图像块的维度就越小,去噪效

果就越明显.权衡计算的有效性和去噪效果,经过多次实验最终得到搜索窗维度和图像块维度的经验值.
图１为权重W 的示意图,黑色实线框中为待处理的图像块,红色实线框中为待搜索窗.
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图１ Barbara权重示意图

Fig敭１ SchematicofweightedpatchesofBarbara

在搜索窗范围内,找出以p 为中心的图像块与相似块之间的权重.从图１可发现,以q１ 为中心的图像

块的灰度值与p 图像块的灰度值类似,因此W(p,q１)较大;以q２ 为中心的图像块的灰度值与p 图像块的

灰度值相差较大,因此W(p,q２)较小.
为对强噪声信号去噪,需要着重修复图像的边缘结构,而利用非局部平均算法无法直接实现.改进的算

法基于非局部平均算法,利用全变分法求得图像块内的梯度,从而找出图像块结构与图像内容之间的联系.
根据梯度检测得到图像块中的扩散系数,找到最小扩散系数以得到边缘区域,并对边缘区域给定更高的权

值,重新分配非局部平均的权重.修正后的权重计算公式为

W i,j( ) ＝
１

si( )
exp

－dnew

h２
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (７)

式中dnew为根据图像块结构梯度重新修正后的欧氏距离,其表达式为

dnew＝
１
d２ ∑

z∈z２:‖z‖¥≤ds{ }

‖Y Ni＋z( ) －Y Nj＋z( ) ‖２２
c Ñui＋z Ñuj＋z

, (８)

式中d 为图像块的大小;１
d２将内核函数从高斯 欧氏范数转换为较为简便的标准欧氏范数,使内核函数无

参;ds 为图像块的半长,d＝２×ds＋１,累加和下标的条件指明在一定图像块范围内寻求与之相似的图像块

的距离;z为中心像素点的位置变化; １
Ñu

为对相应图像块求梯度所得到的扩散系数,扩散系数越小,则为

边缘区域,对边缘区域的权重重新分配更大的值,反之,其他部分重新分配较小的权重.由于分母的乘积范

围为e－５,为防止分母趋于０,定义常数c来调节权重,通过多次实验,c的量级为１００,该常数在小范围内的

波动不会对实验结果造成较大影响.
梯度重权非局部平均算法的具体流程如下.

１)初始化阶段.初始化图像块维度d,搜索窗维度D,滤波参数h.

２)迭代阶段.外层迭代的终止条件为图像的维度N,内层迭代的终止条件为搜索窗维度D.在外层迭

代过程中,输入以(i,j)为中心像素点的图像块,求取图像块的梯度值１/ Ñu ,定义搜索窗范围对应的像素

点位置.在内层迭代过程中,在搜索窗范围内变化z,根据(８)式,求以 i,j( ) 为中心像素点的图像块与

i－z( )/i＋z( ),j－z( )/j＋z( )[ ] 为中心像素点的图像块之间的欧氏距离dnew.结束内层迭代后,求解重

新分配的权值W i,j( ).滑动窗至下一窗口进行运算,直到满足外层迭代条件.

３)得到权值的集合A＝ W i,j( ) i,j∈Y{ },实现对图像结构信息的权重重排.
在强噪声信号下,改进的算法更侧重于修复图像的边缘结构,并对图像内容施以更紧的约束,不仅在视

觉上有较好的修复,而且在客观数据上也有较明显的体现.

３．２　基于KＧSVD字典的梯度重权非局部平均去噪算法

如何赋予图像更紧的约束? 在(５)式所示的KＧSVD自适应去噪算法的基础上叠加对图像结构自相似

的描述,即
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x̂ij,̂X,̂D{ }＝argmin
xij
,X,D

λ‖X－Y‖２２＋∑
ij
μij ‖xij‖０＋∑

ij
‖Dxij －RijX‖２２＋γ‖X－AX‖２２, (９)

式中A＝ W i,j( ) i,j∈Y{ },表示重新分配后的权重构成的矩阵矢量集合.γ 为调整约束项的参数.(９)
式中最后一项即约束项显示了对图像进行非局部平均与估计去噪图像间的约束.去噪图像的估计可简化为

X̂＝ λI＋∑
ij
RT

ijRij ＋γI－A( )[ ]
－１

λY＋∑
ij
RT

ijDxij( ) . (１０)

　　具体的算法步骤如下:

１)初始化阶段.将原图像X 初始化为带噪图像Y,字典D 初始化为DCT字典.

２)迭代阶段.主迭代步骤①稀疏编码.对每个带噪图像块RijX 进行稀疏分解,利用正交匹配追踪

(OMP)算法稀疏分解得到相应的带噪系数xij.即通过求解

∀ijmin
xij
‖xij‖０　s．t．‖RijX－Dxij‖２２≤Cσ２, (１１)

得到非零系数集合ωl＝ i,j( )|xij l( )≠０{ }.主迭代步骤②KＧSVD字典更新阶段,对字典D 按列更新原

子.针对每对非零系数映射 i,j( )∈ωl,计算对应列的表示误差,并设定这些列组合成的矩阵分别为el
ij ＝

RijXij －∑
m≠l

dmxij m( ) 和El ＝ el
ij{ } i,j( ) ∈ωl. 对表示误差El 进行SVD分解(El＝UΔVT),更新相应的字典

列dl＝u１ 和系数值xR
l＝Δ １,１[ ]v１.可迭代出自适应字典和相应的稀疏系数.

３)求带噪图像块梯度重新排列之后块图像间的相似权重,具体算法步骤见３．１节.

４)根据字典D 和稀疏系数xij直接求得去噪图像:

X̂＝ λI＋∑
ij
RT

ijRij ＋γI－A( )[ ]
－１

λY＋∑
ij
RT

ijDxij( ) , (１２)

(１２)式先对去噪图像块取平均,再根据原带噪图像的平均进行调整.γI－A( ) 项为梯度重权非局部平均算

法的约束,它给予原图像更紧的约束,重点处理图像的轮廓信息,再计算优化问题中额外的约束项,使得去噪

图像更接近原图.传统KＧSVD去噪算法的复杂度为O NmLJ( )pixel－１, N 为字典学习图像块的维度,

m 为字典原子个数,L 为每个系数向量中的非零元素个数,J 为字典迭代次数.梯度重权非局部平均算法的

复杂度为O NmLJd２D２( )pixel－１.求取图像块间的相似度后,再利用梯度信息对边缘信息给定更高的权

重,这两个步骤会提高算法的复杂度,因此该算法的复杂度较自适应KＧSVD字典去噪算法更高.

４　实验结果与分析
为验证改进算法的效果,将该算法在Matlab２０１２上实现,原始图像尺寸为２５６×２５６.实验中的主要参

数设置分为两步:１)在KＧSVD自适应字典的学习中,图像块的维度d 为８×８,字典的原子个数m 为１×n,
与信号维度相同;２)计算梯度重权非局部平均时,经过多次实验取块图像的大小为９×９,滑动窗的大小为２３
×２３,滤波参数h＝σ２,对梯度中扩散系数的调节参数c取经验值１００,对权重集合的调节参数γ 取经验值０．
５.每次实验迭代１０次,针对Barbara图像和Roof图像逐步增大噪声标准差σ.采用主观和客观评价方法

对算法性能进行分析与评价,并与传统的离散余弦变换(DCT)算法和自适应KＧSVD字典去噪算法进行对比.
图２所示为噪声标准差σ＝５０时Roof图像的原图、带噪图和由KＧSVD训练得到的自适应字典.观察

图２(c)中的KＧSVD字典,可以看出其中有些原子几乎就是噪声,不具备有意义的信息.虽然这些无用原子

不会用于描绘图像块,但却将噪声带入图像.故而需要低冗余度的字典才可保证去噪质量.
图３所示为改进算法、传统DCT字典去噪和自适应KＧSVD字典去噪的结果对比.由视觉对比可以发

现,三种算法中自适应KＧSVD字典和改进算法的效果更好.对比自适应 KＧSVD字典和改进算法可以发

现,改进算法在图像轮廓上的修复效果更好,在图３标识的红框中,对于右下角的路灯和左下角的松树,改进

算法修复出的的轮廓细节较自适应字典更清晰,修复的细节也更多.此外还可以发现,改进算法的PSNR
比传统DCT字典去噪提高了０．７４３dB,比自适应KＧSVD字典去噪提高了０．２１９dB.虽然数值较小,但在强

噪声情况下,信噪比微小的改变反而会明显改善图像的修复质量.
为体现改进算法能对图像轮廓信息更好的去噪效果,图４对比了梯度重权非局部平均算法和自适应KＧ

SVD字典算法对Roof图像、House图像和Clock图像的去噪细节(噪声标准差σ＝５０).观察图４可得在图
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图２ (a)Roof原图;(b)σ＝５０时的Roof带噪图像,PSNR为１４．１３９dB;
(c)基于带噪图训练得到的自适应KＧSVD字典

Fig敭２  a Originalroofimage  b Roofnoisyimagewhenσ＝５０andPSNRis１４敭１３９dB 

 c trainedadaptiveKＧSVDdictionaryviathenoisyimage

图３ 去噪效果图.(a)传统DCT字典去噪,PSNR为２４．４９３dB;(b)自适应KＧSVD字典去噪,PSNR为２５．０１７dB;
(c)改进算法去噪,PSNR为２５．２３６dB

Fig敭３ Denoisedimages敭 a TraditionalDCTdenoising PSNRis２４敭４９３dB  b adaptiveKＧSVDdenoising 
PSNRis２５敭０１７dB  c improvedalgorithmdenoising PSNRis２５敭２３６dB

４(a１)~(a３)Roof图像的路灯放大细节图中,与自适应KＧSVD字典去噪相比,改进算法对路灯、黑色门框和

门框内窗户影像的轮廓去噪更清晰,在图中已用红框标记;在图４(b１)~(b３)所示的 House图像中,改进算

法对白色水管接头的去噪效果更好,同样以红框标记;在图４(c１)~(c３)所示的Clock图像中,改进算法能够

更好地对闹钟左上角的椭圆形状及其上面的尖头进行去噪,见图中红框.人眼通过图像的轮廓信息可以识

别图像的整体结构,可见所提出的改进算法已然达到了目的.在图４中也能明显发现,当噪声标准差σ＝５０
时,无法实现完美去噪,去噪图像仍存在许多噪点,大量纹理信息丢失,这也是改进算法有待改进的地方.

图４ (a１)~(c１)原图;(a２)~(c２)改进算法的去噪效果;(a３)~(c３)自适应KＧSVD字典算法的去噪结果

Fig敭４  a１ ~ c１ Originalimages  a２ ~ c２ denoisingeffectoftheimprovedalgorithm 

 a３ ~ c３ denoisingeffectoftheadaptiveKＧSVDdictionary
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表１所示为σ分别取２５,５０和１００时,三种去噪算法对Barbara图像和Roof图像去噪后的PSNR对

比.表格中的数据是将去噪后图像的PSNR减去带噪图像的PSNR得到的,为５次实验的平均值.每当噪

声增加时,带噪图像的PSNR随之骤减,因此从横向上看,去噪图像与带噪图像的PSNR之差必然增大,所
以重点研究纵向数据.纵向数据表明改进算法在σ＝５０时效果最好,随着噪声标准差递增,去噪效果的趋势

为先变好后变差.即使当σ＝１００时,在噪声基本淹没信号的情况下,改进算法的去噪效果仍然比传统DCT
字典好.

表１　Barbara图像和Roof图像去噪后的PSNR差值

Table１　DifferenceofPSNRinBarbaraandRoofdenoisedimages

Algorithm
PSNR/dB(σ＝２５) PSNR/dB(σ＝５０) PSNR/dB(σ＝１００)

Barbara Roof Barbara Roof Barbara Roof
DCT ８．２１６ ８．０８０ １０．６２２ １０．３５４ １３．７８９ １４．２９９
Adaptive ８．８４６ ９．６５２ １１．１１１ １０．８７７ １３．７３１ １４．３８９
Improved ８．９３７ ９．８０６ １１．４７８ １１．０２３ １３．７９０ １４．４５２

　　表２所示为Barbara图像和Roof图像在σ分别取２５,５０和１００时,去噪图像与原图像的SSIM.SSIM
对比了原图像X 与去噪图像X̂ 的亮度、对比度和归一化结构,计算公式为

SSIM X,̂X( ) ＝
２μXμ̂X ＋C１( ) ２σX̂X ＋C２( )

μ２
X ＋μ２̂

X ＋C１( ) σ２X ＋σ２̂X ＋C２( )
, (１３)

式中μX 为原图像的灰度值均值,μ̂X 为去噪图像的灰度值均值,σ２X 为原图像的方差,σ２̂X 为去噪图像的方差,

σX̂X 为二者之间的协方差,常数C１ 和C２ 调节了分母,使分母不接近０.实验中选择C１＝ K１G( )２,C２＝
K２G( )２,G 为灰度值,分别选小值常数K１ 和K２ 的值为０．０１和０．０３.

表２　Barbara和Roof去噪图像与原图像的结构相似度

Table２　SSIMbetweendenoisedBarbaraandroofimagesandoriginalimages

Algorithm
SSIM (σ＝２５) SSIM (σ＝５０) SSIM (σ＝１００)

Barbara Roof Barbara Roof Barbara Roof
Adaptive ０．８１３７ ０．８２３５ ０．６７５２ ０．５７６２ ０．５１１４ ０．３７２４
Improved ０．８１６６ ０．８３３３ ０．６８４５ ０．５９３０ ０．５１４４ ０．３８８５

　　SSIM作为一种图像质量的评判标准,可以着重反映图像边缘结构的去噪效果.SSIM指标越接近于１,
说明去噪图像与原图像结构越接近,去噪效果越好.由表２可见,在σ 相等的条件下,无论何种算法,Roof
图像的SIMM指标均优于Barbara图像.这是由于Roof图像的轮廓结构更清晰,纹理结构更规则.随着噪

声增加,SSIM 值距离１越远,说明与原图像的结构相似度越低.改进算法比自适应 KＧSVD字典去噪的

SSIM指标更优,且当σ＝５０时去噪效果最好.

图５ 改进算法去噪后Roof图像的SSIM映射图.(a)σ＝５０;(b)σ＝１００
Fig敭５ SSIM mapsofthedenoisedroofimagewiththeimprovedalgorithm敭 a σ＝５０  b σ＝１００

图５对比了σ分别取５０和１００时,改进算法去噪后Roof图像的SSIM映射图.从图中可以发现,灰度

值越接近１,即映射图的亮度越大时,去噪图像越接近原图像;随着噪声增加,映射图的亮度势必减弱.映射

图中的暗黑部分是改进算法未能成功修复的图像内容.可以发现,改进算法在图像纹理结构的修复中处于

劣势,这是由于改进算法是对图像结构取梯度从而得到轮廓信息,然后再对梯度扩散系数的较小值赋予高权
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重进行非局部平均去噪,着重对轮廓信息进行去噪.这是算法的内在原因所导致的,可见改进算法更适用于

处理涵盖大量轮廓信息、少量纹理信息的图像.

５　结　　论
提出了基于字典学习的梯度重权非局部平均的强噪声图像去噪算法,与传统DCT字典和自适应 KＧ

SVD字典去噪相比,在噪声标准差高达５０的情况下,该算法的去噪质量最好,其PSNR最高可比自适应KＧ
SVD字典去噪高０．２dB,SSIM指标最高可改善０．０２,适用于强噪声图像去噪.当噪声标准差增加到１００
时,该算法仍优于传统算法.由于该算法以计算图像结构的梯度为基础,着重对图像的轮廓信息进行处理,
更适用于处理涵盖较多轮廓、纹理结构较规则的图像.下一步将展开对图像纹理结构的研究,以在纹理无序

排列的图像中实现高质量去噪,并将研究字典原子,剪裁无用的噪声原子,使字典原子更适应带噪图像本身.
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