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保持局部结构的加权核范数最小化图像去噪
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摘要　为解决加权核范数最小化(WNNM)图像去噪无法较好地表达复杂和不规则的图像结构,易产生过平滑现

象的问题,将相对全变差(RTV)融入加权核范数最小化,对 WNNM 低秩表示模型施加RTV范数约束,提出一种

RTVＧWNNM图像去噪模型,采取交替方向乘子(ADMM)算法迭代求解对应模型,获得清晰图像.将提出的新方

法与多种基于低秩矩阵近似的去噪算法进行比较,所提算法在保持图像边缘和加强区域平滑性方面有较好的性

能,特别是在高密度图像噪声影响下,算法性能也能得到大幅提升.实验结果表明,加入RTV范数的低秩去噪模

型具有良好的恢复图像结构能力,能较好地提高去噪性能.
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１　引　　言

图像是人类获取和传递信息的重要方式.在现

实世界中获取的图像通常会被噪声破坏,造成图像

质量退化.由于图像去噪是一个依赖于先验知识的

病态问题,从噪声图像中合理去除图像噪声,恢复出

保留图像优良结构、纹理细节的干净图像是图像处

理的重要课题.
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图像去噪在过去的几十年中得到了广泛的研

究,其中利用非局部相似(NSS)图像提出多种性能

较好的算法.比如,利用图像结构冗余的非局部均

值去噪(NLM)去噪[１]和利用非局部自相似性在三

维变换域进行协同过滤的块匹配(BM３D)去噪[２]

等.这些去噪性能较好的算法,在领域内有较大的

影响,得到大量学者的关注[２].
由于自然图像的图像块构成的矩阵具有低秩

性,通过低秩矩阵逼近(LRMA)和NSS结合恢复隐

藏在矩阵中的结构,完成图像复原,是另一种图像去

噪的研究思路.图像去噪可以作为一种典型的低秩

矩阵逼近问题,采用低秩矩阵近似方法重建图像,可
显著提升去噪性能[３Ｇ６].然而,由于秩最小化模型问

题具有非凸性,是一个 NP难题,求解挑战性较大.
核范数是秩最小化问题的最紧凸松弛,在秩最小化

问题中,采用核范数代替矩阵秩,通过求解核范数最

小化,在计算机视觉和机器学习领域的补全矩阵数

据中得以广泛应用[３].
近年来,以NSS和图像低秩的去噪方法研究较

为活跃,在多种噪声下取得较好性能.文献[４]中提

出一种结合 NNM 和L２,１范数稀疏组的图像恢复

法,去噪效果较好.文献[５]中由结构相似性高的图

像块构成矩阵,利用加权核范数最小化(WNNM)近
似图像低秩,实现了图像去噪.该方法利用图像结

构的秩最小化在高斯噪声下取得较好的效果.在文

献[５]的基础上,Xu等[６]提出多通道加权核范数最

小化(MCＧWNNM)的彩色真实图像去噪法,利用信

道冗余估计３个信道噪声统计量,并引入权重矩阵

平衡信道间的数据保真度,去噪性能提升明显.文

献[７]在低秩矩阵分解(LRMF)和LRMA两种模型

上考虑高斯白噪声和脉冲噪声的混合噪声去噪.文

献[８]利用NSS非局部自相似方案,直接用矩阵秩

最小化而非核范数作为正则项,通过对观测矩阵奇

异值的硬阈值化运算,利用提出的秩最小化算法去

除图像中的高斯白噪声,在对数域内乘性噪声等都

有较好的去噪效果.文献[９]在 WNNM 去噪模型

基础上利用SchattenpＧNorm代替NuclearNorm,
由于SchattenpＧNorm更能逼近低秩,选取合理的

范数值时去噪效果明显.文献[１０]利用相似图像块

张量表示低秩特性,基于张量核范数最小化估算低

秩张量实现图像去噪,得到较好的去噪性能.文献

[１１]提出一种以 WNNM模型为基础的地震信号盲

去噪算法(WＧWNNM).WＧWNNM 使用主成分分

析估计噪声水平,通过权值分配控制矩阵奇异值的

收缩,去除地震信号的随机噪声.
现有文献的研究方法主要基于图像结构非局部

自相似性,利用块匹配方法得到的相似块矩阵,通过

求解核范数最小化问题近似逼近原始秩最小化问

题.在这些算法中,WNNM 算法具有易求解和性

能好的优点,被广泛应用于计算机视觉和机器学习

领域.虽然 WNNM算法已经对奇异值采用不同权

重区分对待,但是低秩模型对于不规则图像纹理和

边缘结构无法较好地表达,重建图像易引起过平滑

现象.针对该问题,本文在 WNNM 模型中增加相

对全变差(RTV)范数约束,提出一种基于 RTVＧ
WNNM模型的图像去噪算法,采取ADMM算法迭

代求解对应模型,获得清晰图像,对多幅图像进行去

噪实验.与其他同类型的优秀去噪法定性和定量地

对比分析,验证了该方法的有效性.

２　WNNM模型和TV范数

２．１　WNNM 的低秩矩阵近似模型

低秩矩阵逼近方法分为LRMF方法和低秩最

小化方法两类[５].给定矩阵Y,LRMF方法的目标

是在一定的数据保真度下,寻找一个矩阵X 尽可能

地接近Y,同时矩阵X 能够分解成两个低秩矩阵的

乘积.由于LRMF是一个非凸优化问题,不易求

解.另一方面,低秩最小化是非凸优化问题,可用最

小化核范数 NNM 代替低秩最小化实现 LRMA.

NNM方法是凸优化问题,易于求解.
通过求解NNM 问题可以近似解决LRMA问

题[５].文献[１２]证明通过对观测矩阵奇异值的软阈

值化操作,可以很容易地解决基于 NNM 的低秩矩

阵逼近问题.

NNM的低秩矩阵近似求解模型可表示为

X̂＝argmin
X

‖Y－X‖２F＋λ‖X‖∗, (１)

式中:Y 为观测矩阵;X 为满足 (１)式的最优解矩

阵;λ为常量且大于零;‖X‖∗＝ ∑
min(m,n)

i＝１
σi(X)是核

范数;‖􀅰‖F 代表范数;σi 为第i个奇异值;m 和n
为矩阵的行列数.NNM 的LRMA问题采用对观

测矩阵的奇异值阈值收缩,即

Y＝UΣVT

X̂＝Uζλ(Σ)VT{ , (２)

式中:UΣVT 为奇异值分解(SVD);U 和V 为分解的

正交矩阵;ζλ (Σ)ii＝max(Σii－λ,０)为对角矩阵Σ
的软阈值函数;Σii为对角矩阵元素.迭代求解 (１)
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式直到收敛.

NNM常用于估计矩阵所有非零奇异值和近

似低秩.Hu等[１３]在 NNM 基础上提出截断核规

范约束(TNNR):‖X‖r＝ ∑
min(m,n)

i＝r＋１
σi (X),优化最

小 min(m,n)－r奇异值和,可以更加逼近低秩表

示,其中r 为截断低秩值.然而,NNM 和 TNNR
在奇异值阈值收缩时未考虑权重问题.由图像领

域的SVD原理可知,奇异值越高,图像信息量越丰

富,部分有用信息在阈值收缩时会被丢掉.为了

提高核范数的灵活性,文献[５]提出了加权核范

数,其定义为

‖X‖w,∗ ＝ ∑
min(m,n)

i＝１
wiσi(X), (３)

式中:wi 是奇异值σi(X)的权重,其值大于等于零.
将加权核范数的最小化问题模型转变为

argmin
X

‖Y－X‖２F＋λ‖X‖w,∗. (４)

　　上述模型 WNNM 是原始 NNM 的扩展,在图

像去噪上可取得优良的性能.

２．２　加权RTV范数

文献[１４]提出基于图像的全变差正则化模

型,采用全变差(TV)正则化约束进行优化,TV正

则化的优势在于去除噪声的同时较好地保持图像

的边缘纹理等细节特征,有助于优化图像去噪.
尽管TV在平滑噪声和保留边缘方面非常有效,但
容易产生倾斜区域的梯度伪影.文献[１５]在 TV
基础上针对自动提取图像结构问题,采用RTV约

束提取边缘结构和纹理,取得良好的效果.RTV
定义为

Lg(s)x,yp ＝
∑

q∈R(p)
Gp,q􀅰(∂x,ys)q

∑
q∈R(p)

Gp,q􀅰 (∂x,ys)q ＋ε
,(５)

式中:x 和y 表示水平梯度和垂直梯度两个方向;∂
为偏微分操作;q属于局部窗口R 的像素;避免分母

为零设置ε为一个小常量值,ε＞０;Gp,q为基于空间

位置的高斯距离权重函数;s是以像素点p 为中心

的像素集.
与传统的直接使用梯度信息作为 TV约束相

比,(５)式通过局部区域结构强度比描述图像结

构,具有更强的抗噪声能力.Lg 值较大,表示复杂

或不规则区域结构,为了更好地保留结构,需要减少

相应的权值.而对于Lg 值较小的情况,表示区域

平坦,可增加权值.为了更好地抑制噪声和保留边

缘结构,根据文献[１５]的矩阵形式描述,利用加权

L１ 范数引入一个RTV约束,定义为

L RTV＝∑
p

[ ÑLx

Lg(L)xp
, ÑLy

Lg(L)yp
]
１
, (６)

式中:L 为矩阵图像;ÑLx 和ÑLy 分别为L 在水平

和垂直方向的梯度.(６)式利用邻域的水平和垂

直方向 约 束,可 以 更 精 细 和 更 可 靠 地 控 制 图 像

结构.

３　RTVＧWNNM模型及去噪算法

３．１　RTVＧWNNM 模型

去噪模型用矩阵形式可表示为

Y＝L＋G＋I, (７)
式中:L 为以矩阵形式表示的真实图像;Y 为被混合

噪声干扰的观测图像;G 为标准差σ２ 的加性高斯白

噪声矩阵;I为脉冲噪声矩阵.
考虑自然图像具有全局低秩性和局部分段平滑

特性两个先验信息,WNNM 利用了低秩性和奇异

值的加权重要性,但未考虑对图像空间的平滑结构.
本文提出的模型在 (４)式的 WNNM模型基础上融

合了稀疏和 RTV约束项构成 RTVＧWNNM 新模

型,可表示为

argmin
L,I,G

α‖L‖w,∗ ＋β L RTV＋

λ‖I‖１＋γ‖G‖２F,s．t．L＋G＋I＝Y,(８)
式中:α、β、λ 和 γ 为 非 负 参 数.与(４)式 中 的

WNNM相比,该模型第１项描述全局低秩性,第２
项描述加权相对TV约束,增强了图像不规则结构

的平 滑 性,后 面２项 描 述 对 噪 声 误 差 的 约 束.

RTVＧWNNM具有经典 WNNM 模型准确去除图

像噪声 特 点,同 时 保 留 不 规 则 边 缘 和 纹 理 结 构

信息[１６].

３．２　模型求解

RTVＧWNNM模型是一个凸优化问题,可以采

用ADMM算法迭代求解对应模型.通过引入辅助

变量Z,提出的RTVＧWNNM模型可表达为

argmin
L,Z,I,G

α‖L‖w,∗ ＋β Z RTV＋λ‖I‖１＋

γ‖G‖２F,s．t．L＋G＋I＝Y,L＝Z. (９)

　　由于模型中目标函数的L、Z、I 和G 四个变量

具有可分性,通过交替最小化方法求解 (９)式的模

型,采用增广拉格朗日函数重写为

fρ(L,Z,I,G;ξ,ζ)＝α‖L‖w,∗ ＋β Z RTV＋

λ‖I‖１＋γ‖G‖２F＋ρ
２ ‖L＋G＋I－Y＋(

ξ
ρ
‖２F＋‖L－Z＋ζ

ρ
‖２F

ö

ø
÷ , (１０)
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式中:ξ和ζ分别为与L＋G＋I＝Y 和L＝Z 约束的

拉格朗日乘数;ρ为惩罚参数.
使用通用ADMM框架迭代求解RTVＧWNNM

模型,流程如下.

１)固定Z、I、G、ξ 和ζ,更新估计真实图像L.
第k＋１次迭代,估计真实图像Lk＋１为

Lk＋１＝argmin
L

fρ(L,Zk,Ik,Gk;ξk,ζk)＝

argmin
L

α
ρk
‖L‖w,∗ ＋

１
２ ‖L－Dk‖２F,(１１)

式中:Dk＝
１
２
(Y＋Zk－Ik－Gk)－

(ξk＋ζk)
ρk

.(１１)

式对应(４)式的加权核范数近似问题,该问题可以用

加权 奇 异 值 阈 值 算 子 (WＧSVT)来 求 解.设 定

UkΣVT
k 为Dk 的SVD(Vk 为正交矩阵),那么Lk＋１可

以采用Lk＋１＝Uk[max(Σij－ρk),０]VT
k 求解,其中

ρk 为奇异值阈值.

２)固定Z、I、G、ξ和ζ,更新RTV约束项Z,保
存空间平滑度和不规则形状信息可得

Zk＋１＝argmin
Z

β
ρk
‖Z‖RTV＋

１
２ ‖Z－Tk‖２F,

(１２)
式中:Tk＝Lk＋ζk/ρk.

３)固定Z、I、G、ξ 和ζ,更新I,去除脉冲噪声

可得

Ik＋１＝argmin
Z

λ
ρk
‖I‖１＋

１
２ ‖I－Ek‖２F,

(１３)
式中:Ek＝Y－Lk＋１－Gk－ξk/ρk.然后利用矩阵元

素收缩算子得到(１３)式的闭合式解Ik＋１＝sign(Ek)

max{Ek －
λ
ρk
,０}.

４)固定Z、I、G、ξ和ζ,更新G,去除高斯噪声.

Gk＋１＝argmin
G

γ‖G‖２F＋ρk

２ ‖G－Sk‖２F,

(１４)

式中:Sk＝Y－Lk＋１－Ik＋１－
ξk

ρk
,ξk 为第k 次迭代的

拉格朗日乘数.(１４)式是标准的最小二乘回归问

题,解为Gk＋１＝ ρkSk

(２×γ＋ρk)
.

５)更新拉格朗日乘数和惩罚参数

ξk＋１＝ξk ＋ρk(Lk＋１＋Gk＋１＋Ik＋１－Y)

ζk＋１＝ζk ＋ρk(Lk＋１－Zk＋１)

ρk＋１＝min{μ×ρk,ρmax}

ì

î

í

ï
ï

ïï

,(１５)

式中:μ 为收缩参数,设定μ＞１加快收敛速度;ρmax

为ρ的最大值.

３．３　RTVＧWNNM 去噪算法流程

对 观 测 图 像 y 通 过 KNN (KＧNearest
Neighbor)算法将图像区域范围内g 个最相似图像

块聚合为矩阵.然后利用RTVＧWNNM模型求解.
图像第n 块图像块yn 的相似块构成矩阵Yn,恢复

图像块的优化求解步骤如下.

１)输入:噪声图像相似块矩阵Yn;

２)初始化参数:L＝Z＝I＝G＝ξ＝ζ＝０,ε＝
１０－７,t为循环次数,t＝０;

３)通过(１１)式更新Lt
n;通过(１２)式更新Zt

n;通
过(１３)式更新It

n;通过(１４)式更新Gt
n;

４)通过(１５)式更新拉格朗日乘数和惩罚参数,

t＝t＋１;

５)直到满足
‖Yn－(Lt＋１

n ＋Gt＋１
n ＋It＋１

n )‖F

‖Yn‖F
＜ε

停止迭代条件;

６)重复执行第３~５步;

７)输出:最终去噪结果Ln.
整个图像y 获得真实图像x 的去噪步骤如下.

１)输入:含噪图像y;

２)初始化:x̂０ 为第１次迭代前图像,ŷ０ 为第１

次迭代前去噪图像;设置为x̂０＝y,ŷ０＝y;

３)迭代:迭代次数为 K,假设迭代进行至第f
次,通过块匹配找到所有相似块Yf;

４)通过恢复图像块的优化求解对每个相似块

矩阵进行去噪,得到去噪后的相似块矩阵X̂f;

５)聚合所有去噪后的矩阵块,得到去噪后图像

矩阵X̂;

６)输出:经过K 次迭代后图像X̂K.

４　实验结果与分析

为了验证RTVＧWNNM去噪算法的有效性,选
用了含噪核磁共振(MRI)图像,Berkeley数据集

(BSD２００)的５０幅自然图像[１７]和USCＧSIPI图像数

据库中２０幅测试图像[１８],在高斯随机和椒盐噪声

下进行实验验证.在实验中,本文方法采用峰值信

噪比(PSNR)和特征结构相似性因子[１９](FSIM)两
个主要指标,分别与BM３D[２]、WNNM[５]、RM[８]和

WSNM[９]作定性比较与分析,验证算法去噪性能.
测试环境为 Matlab２０１５a,Intel(R)Core(TM)i５Ｇ
２５２０MCPU ＠２．５,RAM:８．００GB.
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合理的搜索窗口和图像块大小是基于相似块矩

阵和低秩表示实现图像去噪性能的重要因素.为了

公平,所有算法的搜索窗口和图像块大小参考文献

[１],将其分别设置为２１×２１和７×７,设置相似块

数量g＝８０.RTVＧWNNM 模型参数设置为α＝
０．１,β＝０．００５,λ＝０．００２,γ＝０．８７,μ＝１０－６,ρ＝１．１.

４．１　针对高斯白噪声和 MRI噪声图像性能验证

实验

首先对图像添加均值为０,标准差σ 为３０、４０、

５０、６０和７０的高斯白噪声测试图像进行实验,通过多

次迭代获得最终图像.图１为本文算法与BM３D、

WNNM、RM和 WSNM对Berkeley测试数据集图像

在标准差σ为３０、４０、５０、６０和７０的高斯白噪声下采

用PNSR和FSIM指标的平均值比较结果.
图１(a)为测试图像的平均PNSR值,从图中可以

看出,对于标准差σ为３０、４０和５０的噪声下,本文算

法、BM３D和 WSNM相对性能较好,RM采用硬阈值

收缩在图像结构变化过快的区域丢失信息较多.对

于存在细腻且不规则纹理较多的图像,本文算法和

WSNM都有较好的去噪效果,但随着噪声强度增加,

WSNM性能明显下降,而本文算法性能保持较好,这
主要是因为加入RTV约束可以较好地将图像结构信

息保留,有效降低图像块相似性矩阵的低秩结构丢掉

图像本身结构的概率,从而提高去噪性能.此外,本
文算法随着噪声水平的增加PNSR值下降较慢,说明

该算法利用平滑结构约束和噪声误差约束能够更加

准确地将图像结构和噪声分离.图１(b)为测试图像

的平均FSIM值,从图中可以看出,对于图像结构和

细节信息丰富的图像,RM和 WNNM算法模型未考

虑图像结构,所得评价指标值偏低;WSNM和BM３D
在噪声水平增加时,性能下降较快;本文算法考虑自

然图像不规则结构,在模型中增加局部结构和稀疏约

束,使得模型整体性能有较大提高.
图２为脑部含噪 MRI图像的去噪效果比较图,

从图中可以看出,RM 算法和 WNNM 算法去噪的

脑核纹理比较模糊,WSNM和本文算法去噪后的脑

核有较清晰的纹理信息保留,本文算法整体结构和

细节纹理更清晰,更利于辅助医疗诊断.

图１ 多种算法对Berkeley测试数据集图像采用PNSR和FSIM指标的平均值对比.(a)PNSR值的对比图;
(b)FSIM值的对比图

Fig敭１ ComparisonofaveragevaluesofPNSRandFSIMindexesforBerkeleytestdatasetimagesbyvariousalgorithms敭

 a ComparisonresultofPNSRvalues  b comparisonresultofFSIMvalues

图２ 脑部含噪 MRI切片图像使用多种算法去噪效果比较图.(a)含噪 MRI切片;(b)RM去噪效果;(c)BM３D去噪效果;
(d)WSNM去噪效果;(e)WNNM去噪效果;(f)本文算法去噪效果

Fig敭２Comparisonofdenoisingeffectsofnoised MRIbrainslicesbyvariousalgorithms敭 a MRIslicewithnoise 

 b denoisingeffectbyRMalgorithm  c denoisingeffectbyBM３Dalgorithm  d denoisingeffectbyWSNM
　　　　algorithm  e denoisingeffectbyWNNMalgorithm  f denoisingeffectbyproposedalgorithm
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图３ Lena图的去噪残差分量图(σ＝４０).(a)RM算法残差分量;(b)BM３D算法残差分量;
(c)本文算法的残差分量;(d)WSNM残差分量;(e)WNNM算法残差分量

Fig敭３DenoisingresidualcomponentsofLenaimage σ＝４０ 敭 a ResidualcomponentofRMalgorithm  b residual
componentofBM３Dalgorithm  c residualcomponentofproposedalgorithm  d residualcomponentofWSNM
　　　　　　　　　　　　　algorithm  e residualcomponentofWNNMalgorithm

　　噪声残差(RN)分量是去噪后图像与原始带噪

图像之差.在理想状态下,RN表示噪声信号分量.
然而由于算法本身会将部分图像信息带入 RN分

量,影响图像视觉效果,故RN可以根据残差信息量

从视觉角度评价算法性能.
从图 ３ 的 残 差 图(σ＝４０)可 以 看 出,RM、

BM３D、WNNM 和 WSNM 算法均可将Lena整个

结构较为清晰地呈现在RN分量中,但清晰程度不

同,这说明在求解低秩逼近时均丢掉了较多的纹理

细节,并将丢掉的纹理细节保留在RN分量中.本

文算法利用相似块保留图像结构,但对噪声残差图

像结构信息保留得相对较少.由图３可以看出,

RTVＧWNNM很好地保留了很多不规则纹理细节,

具有良好的图像视觉效果.利用RTVＧWNNM 改

进算法使用局部结构TV约束考虑了图像块稀疏性

和结构保持,较好地防止过平滑现象,保留不规则

纹理结构.

４．２　针对椒盐噪声性能验证实验

对图像增加噪声密度N０ 范围为１０~５０的椒

盐噪声,通过不同方法去噪来验证本文算法的有效

性.图４为图像 Man在噪声密度 N０＝５０的椒盐

噪声下的去噪细节效果图.由于图像 Male有较多

的不规则结构信息,图４(c)~ (g)为 Male图像中

右下角草坪的去噪细节图,从图中可以看出,本文算

法整体轮廓完整清晰,草坪纹理细节保留较好,而其

他几种方法地面纹理细节都很模糊.

图４ 图像 Male在噪声密度范围为５０的椒盐噪声下去噪细节效果图比较,其中(c)~(g)为图(a)的框图细节部分.
(a)Male图像原图;(b)噪声密度为５０的椒盐噪声图像;(c)本文算法结果;(d)WNNM 结果;(e)WSNM 结果;

　　　　　　　　　　　　　　　　　(f)BM３D的结果;(g)RM的结果

Fig敭４ComparisonofdenoisingdetailsofMaleimageinsaltandpeppernoisewiththenoisedensityof５０敭Figs敭４ c Ｇ g 
aredetailpartsofFig敭４ a 敭 a OriginalMaleimage  b saltandpeppernoiseimagewithnoisedensityof５０ 

 c resultofproposedalgorithm  d resultofWNNMalgorithm  e resultofWSNMalgorithm  f resultof
　　　　　　　　　　　　　　BM３Dalgorithm  g resultofRMalgorithm
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表１　本文算法与多种算法在不同椒盐噪声密度下选取Boat、Male,Peppers和Pentagon４幅

图像在指标PSNR和FSIM上的比较

Table１　ComparisonbetweenproposedalgorithmandotheralgorithmsonPSNRandFSIMbyselectingfourimages
ofBoat,Male,Peppers,andPentagonunderdifferentsaltandpeppernoisedensities

p Image Proposed WNNM RM WSNM BM３D

２０

Boat ３２．５９ ０．９５３ ３１．３７/０．９１３ ３１．２３/０．９０１ ３１．９８/０．９１２ ３１．８８/０．９２１
Male ３２．１９ ０．９３９ ３１．５８/０．９１０ ３１．２９/０．９０７ ３１．４５/０．９２１ ３１．９０/０．９２３
Peppers ３２．２３ ０．９０１ ３１．０８/０．８８９ ３１．２５/０．８９２ ３１．８９/０．９１７ ３１．８５/０．９２２
Pentagon ３１．９５ ０．９２１ ３１．２８/０．９０１ ３１．７５/０．８６３ ３１．４７/０．９０２ ３１．９０/０．９１０

３０

Boat ３０．９９ ０．８３３ ２８．９８/０．８２７ ２８．８６/０．８４２ ２９．１９/０．８４８ ２８．７４/０．８４２
Male ３０．６５ ０．８９４ ２８．５８/０．８２１ ２７．９６/０．８２９ ２８．８１/０．８５９ ２８．５２/０．８３１
Peppers ３０．５８ ０．８８７ ２８．７１/０．８４１ ２７．８９/０．８１９ ２８．７６/０．８１２ ２８．５４/０．８２７
Pentagon ３０．４２ ０．８９３ ２８．６３/０．８３０ ２７．９４/０．８５３ ２８．６８/０．８０５ ２８．７２/０．８４１

４０

Boat ２８．２２ ０．８２１ ２７．１３/０．７１２ ２６．３１/０．７０３ ２７．３５/０．７４５ ２７．１０/０．７２７
Male ２８．１６ ０．８３７ ２６．７８/０．７０４ ２６．２０/０．６５１ ２７．４６/０．７６０ ２７．０２/０．７０４
Peppers ２８．４４ ０．８０３ ２６．２２/０．６９２ ２６．１６/０．６０９ ２７．３０/０．７２５ ２６．５２/０．６８７
Pentagon ２８．６８ ０．８１９ ２６．４２/０．６９９ ２６．０５/０．６０８ ２７．２７/０．７１３ ２６．３２/０．６４７

　　表１中选取了USCＧSIPI数据库的Boat、Male,

Peppers和Pentagon４幅图像,针对噪声密度分别

为２０、３０和４０下的有噪图像,采用不同去噪算法,
综合评价PSNR和FSIM两种指标.从表１可以看

出,由于选取的４幅图像具有一定的不规则图像结

构,WNNM和RM 的PSNR和FSIM 两个指标都

稍低,但 FSIM 值 的 性 能 下 降 较 明 显,这 说 明

WNNM和RM在对图像结构评价时性能较差.本

文算法的PSNR和FSIM 两个指标都有明显的提

高,WSNM 和BM３D的PSNR和FSIM 整体指标

较好,但随着噪声强度增加,性能明显下降较快,而
本文算法保持较好.其原因主要是本文算法通过稀

疏约束和RTV将图像结构信息和随机噪声较好地

分离,减少了噪声对图像块低秩估计的影响.
基于低秩模型算法对高斯噪声和椒盐噪声均有

较好的去噪性能,但由于构建矩阵和优化求解过程

计算量较大,导致耗时较长.下一步的研究重点将

从 优 化 该 方 法 的 求 解 模 型、增 加 并 行 计 算 等

方向改进.

５　结　　论

针对 WNNM图像去噪算法易丢失图像不规则

结构信息,引起去噪过平滑现象,提出了一种融合加

权RTV正则化约束的图像去噪RTVＧWNNM,所
提算法加入RTV 范数和稀疏约束,保持图像边缘

和加强区域平滑,提高图像去噪性能.对高斯噪声

和椒盐噪声以及混合噪声从PSNR、FSIM 两个指

标和视觉效果上比较可知,RTVＧWNNM 对多种噪

声都有较好的降噪效果,同时可以较好地保留自然

图像纹理细节和不规则边缘信息.
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