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量子衍生图像变换与阈值去噪算法研究

王飚， 林少军*， 赵微微
长安大学电子与控制工程学院，陕西  西安  710054

摘要  为了充分利用图像信息，同时有效地去除图像中的高斯噪声与泊松噪声，提出一种基于薛定谔方程的量子衍生图

像变换与阈值去噪算法。将图像看作离散薛定谔方程中的势场，求解定态薛定谔方程，得到的特征函数构成了自适应

基。将图像投影到自适应基上，由于噪声主要由高能量对应的高阶特征函数表示，所以采用软阈值函数对投影系数在能

量上进行阈值处理，实现去噪。为了减弱量子系统存在的安德森局域化现象对去噪的影响，采用高斯滤波器对图像进行

预处理。实验结果验证了所提算法在高斯噪声和泊松噪声场景中均具有良好的去噪效果。
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Quantum Derived Image Transformation and Threshold 
Denoising Algorithm

Wang Biao, Lin Shaojun*, Zhao Weiwei
School of Electronics and Control Engineering, Chang’an University, Xi’an 710054, Shaanxi, China

Abstract A quantum derived image transformation and threshold denoising algorithm based on the Schrödinger equation is 
proposed to make full use of image information and effectively remove Gaussian noise and Poisson noise from the image.  In 
the discrete Schrödinger equation, the image is regarded as the potential field, and the characteristic function obtained by 
solving the stationary Schrödinger equation constitutes the adaptive basis.  The image is then projected onto the adaptive 
basis.  Since the noise is mainly represented by the high-order characteristic function corresponding to the high energy, the 
soft threshold function is used to deal with the projection coefficient in terms of energy to achieve denoising.  To reduce the 
influence of Anderson localization in the quantum system on denoising, the image is preprocessed with a Gaussian filter.  The 
proposed algorithm has a good denoising effect in Gaussian noise and Poisson noise scenes, according to experimental results.
Key words image processing; adaptive basis; Schrödinger equation; soft threshold function; Anderson localization

1　引   言

由于图像在生成或采集过程中容易受到噪声的干

扰，噪声会降低图像质量，对图像处理结果产生很大的

影响。作为图像预处理手段，图像去噪能够提高图像

后处理的精度与效果。目前，图像去噪广泛应用于生

物医学工程［1］、航空航天［2］及智能交通［3］等领域。

空域去噪方法直接对图像的像素进行处理，主要

包括维纳滤波［4］、均值滤波［5］、中值滤波［6］和双边滤波［7］

等。非局部均值（NLM）滤波考虑了图像局部自适应

性，去噪效果良好，实时性较差［8］。变换域去噪方法将

图像从空域转换到变换域，然后在变换域内分离噪声

与有效信息，主要包括离散余弦变换［9］、傅里叶变

换［10］、小波变换［5］等方法。其中，小波硬阈值去噪

（WHT）与小波软阈值去噪（WST）算法实现简单，去

噪效果较好，但是小波算法根据图像特性选取固定基，

缺少对图像信息的利用［11］。全变分（TV）模型去噪算

法利用梯度下降流建立各向异性扩散模型，在去噪的

同时保持了良好的图像边缘细节，但存在阶梯效应［12］。

考虑自然图像的稀疏性特点，稀疏表示理论利用

过完备字典对图像进行表征［13］。K-SVD 解决了生成

和使用过完备字典问题，为图像提供最佳的稀疏表

示［14］。但是基于稀疏表示的去噪方法需要从样本中学

习字典，运算量大［13-14］。近年来，学者们利用卷积神经
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网络［15］、残差网络［16］、生成对抗网络［17］等研究了基于深

度学习的去噪算法，该类算法学习能力强大，去噪效果

良好，但是需要根据不同强度的噪声训练相对应的网

络模型，灵活性较差。

现有的图像去噪算法主要针对高斯噪声进行研

究，相关成果较为成熟。而对于以光子探测为成像基

础的医学成像与天文成像系统，图像中经常出现泊松

噪声［18］。因此，研究泊松去噪算法也很有必要。现有

的泊松去噪算法可以分为两种。第一种方法通过方差

稳定变换（VST）将泊松噪声转换为高斯噪声进行处

理［18］。VST 中应用较多的是 Anscombe变换，文献［19］
提出了一种基于 Anscombe 变换的 WHT（AWHT）算

法，使传统 WHT 算法能够应用于泊松去噪。Makitalo
等［20］将 Anscombe 变换与传统 NLM 算法结合，提出了

基于 Anscombe 变换的 NLM 算法（ANLM），该算法去

除泊松噪声较彻底。但是上述基于 VST 的泊松去噪算

法在高强度泊松噪声情况下的去噪效果一般。第二种

方法直接针对泊松噪声进行处理。Chowdhury 等［21］提

出了一种基于分数阶全变分（FOTV）的泊松去噪算法，

该算法保留了良好的图像边缘细节，而且改善了阶梯效

应。文献［22］提出了一种基于泊松无偏风险估计的小

波阈值去噪算法（PURE-LET），该算法无需结合 VST
即可实现去噪，但对高强度泊松噪声的去噪表现欠佳。

近年来，交叉学科的发展促进了量子力学与经典

图像处理算法的结合，量子衍生图像处理算法飞速发

展［23-24］。其中，半经典信号分析（SCSA）将图像视为半

经典薛定谔算子的离散势场，利用与负特征值相关的

L2 归一化特征函数来表示图像，但是 SCSA 通过采取

较大 ℏ 值实现去噪，噪声去除并不彻底［24］。本文将借

鉴 SCSA 的 思 想 ，提 出 一 种 基 于 定 态 薛 定 谔 方 程

（SSE）的量子衍生图像变换与阈值去噪算法。先采用

高斯滤波器对含噪图像进行处理，以实现去局域化，然

后将处理后的图像视作 SSE 中的离散势场，通过构建

含噪图像的哈密顿矩阵求解 SSE 的特征值（能量）与

特征函数（波函数）。对特征函数按照特征值的大小进

行降序排列，得到自适应基，图像在自适应基上进行投

影变换，由于噪声主要对应于高阶特征函数，结合经典

去噪算法中的软阈值函数处理收缩高阶特征函数上的

投影系数，即可实现去噪。实验结果验证了所提算法

在高斯噪声与泊松噪声两种场景下去噪的有效性。

2　基础知识

当粒子在势场V ( r，t )中运动时，一般情况下的含

时薛定谔方程为

iℏ ∂
∂t ψ ( r，t )= é

ë
ê
êê
ê - ℏ2

2m ∇2 + V ( r，t )ù
û
úúúú ψ ( r，t )，（1）

式中：ψ ( r，t )为波函数；m为粒子的质量；ℏ 为普朗克常

量；∇ 为 ψ ( r，t ) 的梯度算子。V ( r，t ) 不同，描述粒子

运动状态的波函数 ψ ( r，t )也不相同。当势场 V ( r，t )
不含时间 t时，有

V ( r，t )= V ( r )， （2）
式中：V ( r )是一个正实值函数。不含时薛定谔方程为

é

ë
ê
êê
ê - ℏ2

2m ∇2ψE ( r )ù
û
úúúú+ V ( r ) ψE ( r )= EψE ( r )，    Hn (R )，

（3）
式中：E为能量算符；ψE ( r )为粒子能量为 E的波函数；

H n (R )表示 n维 Hilbert空间。式（3）也称为V ( r )中粒

子的能量本征方程，E值为能量本征值，波函数 ψE ( r )
为能量本征函数。值得注意的是，对于式（3），只有在

束缚态边界条件、周期性边界条件和散射态边界条件

等情况下所解得的 ψE ( r )具有实际的物理意义。

波函数 ψE ( r ) 又称概率幅，波函数的平方代表自

由粒子在空间某处出现的概率。根据波函数的统计诠

释，粒子出现在空间各点的概率总和应等于 1：

∫dxdydz || ψ ( r，t ) 2 = 1， （4）

式中：|ψ ( r，t ) |2 dxdydz代表着 t时刻在 r点附近的体积

元 dxdydz内找到粒子的概率。

3　基于定态薛定谔方程的图像表示与
去噪算法研究

3. 1　基于定态薛定谔方程的自适应基

将 图 像 I 考 虑 成 在 离 散 薛 定 谔 方 程 中 的 势 场

V ( I )，并假设有一量子粒子在该势场 V ( I )上进行探

索。图 1 给出了图像的三维曲面图，曲面上的势场强

图 1　图像作为离散势场的示意图

Fig. 1　Schematic of image as discrete potential field

度为像素值（z轴），其中的波峰和波谷分别对应高像

素值和低像素值。由于图像上噪声的振荡频率与图像

上粒子信息的振荡频率相比更高，因此，可以通过上述

思想进行图像分解与去噪。

对于图像的离散势场V ( I )，具有能量 E的粒子在

随时间演化的过程中始终处在同一个能量本征态，此

时的式（3）称为定态薛定谔方程。本文假设图像系统

的波函数满足周期边界性条件 ψ ( y )= ψ ( y+ L )。利

用定态薛定谔方程求解图像变换需要的自适应基。

式（3）更一般地表达为

ĤψE ( r )= EψE ( r )， （5）
式中：Ĥ为 Hamilton 算符。

Ĥ= p2

2m + V ( r )= - ℏ2

2m ∇2 + V ( r )。 （6）

式（5）的解构成了波函数所属的希尔伯特空间的

一组完备正交基。在离散势场的情况下，Hamilton 算

子为一个有限矩阵。

3. 1. 1　Hamilton 矩阵的构建

若V ( r )对应于长度为N的一维信号，Hamilton 矩

阵 H 的维度为 N× N；若 V ( r ) 对应于尺寸为 N× N
的二维图像，则此时 Hamilton 矩阵 H 的维度为 N 2 ×
N 2。

首先考虑一维信号 y ∈ RN× 1，波函数的微分算子

与拉普拉斯算子为

ì
í
î

( Dψ )i = ψ ( i+ 1 )- ψ ( i )
( ∇2ψ )i = ψ ( i+ 1 )- 2ψ ( i )+ ψ ( i- 1 )

， （7）

可得

(Hψ )i = - ℏ2

2m [ ψ ( i+ 1 )- 2ψ ( i )+ ψ ( i- 1 )]+

y ( i ) ψ ( i )= é

ë
ê
êê
êy ( i )+ 2 ℏ2

2m
ù

û
úúúú ψ ( i )-

ℏ2

2m ψ ( i+ 1 )- ℏ2

2m ψ ( i- 1 )， （8）

整理式（8），可得

(Hψ )i = ∑j= i- 1
i+ 1 H ( i，j ) ψ ( j )，    i= 1，2，3，⋯N， （9）

其中，

H ( i，j )=

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

y ( i )+ 2 ℏ2

2m，      j= i

- ℏ2

2m，          j= i± 1

0，                 other

  ， （10）

式 中 ：y ( i ) 表 示 信 号 值 的 第 i 个 分 量 ；H ( i，j ) 是

Hamilton 矩阵的第 ( i，j )个元素。

对于二维图像 I ∈ RN× N，波函数的一阶导数为

ì
í
î

( ∂hψ ) ( i，j )= ψ ( i+ 1，j )- ψ ( i，j )   ，   i< N

( ∂vψ ) ( i，j )= ψ ( i，j+ 1 )- ψ ( i，j )   ，   j< N
，（11）

式中：∂h 和 ∂v 为水平梯度和垂直梯度。图像边界采用

零填充。则式（6）的 ∇2 为

( ∇2ψ ) ( i，j )= [ ]ψ ( i+ 1，j )- 2ψ ( i，j )+ ψ ( i- 1，j ) +

[ ]ψ ( i，j+ 1 )- 2ψ ( i，j )+ ψ ( i，j- 1 ) = ψ ( i+ 1，j )+
ψ ( i- 1，j )+ ψ ( i，j+ 1 )+ ψ ( i，j- 1 )- 4ψ ( i，j )，（12）

可得

(Hψ )i，j=- ℏ2

2m [ ψ ( i+1，j )+ψ ( i-1，j )+ψ ( i，j+1 )+

ψ ( i， ]j-1 )-4ψ ( i，j ) + I ( i，j ) ψ ( i，j )=
é

ë

ê
êê
êI ( i，j )+ ù

û
úúúú4 ℏ2

2m ψ(i，j )- ℏ2

2m [ ]ψ ( i+1，j )+ψ ( i-1，j ) -

ℏ2

2m [ ]ψ ( i，j+1 )+ψ ( i，j-1 ) 。 （13）

将图像转换为一维列向量，假设 I ( i，j )对应于图

像第 n个元素，ψ ( i，j )为相应的波函数分量，可得

ì
í
î

ψ ( i+ 1，j )= ψ ( n+ N )
ψ ( i- 1，j )= ψ ( n- N )

， （14）

同样，可得

ì
í
î

ψ ( i，j+ 1 )= ψ ( n+ 1 )
ψ ( i，j- 1 )= ψ ( n- 1 )

， （15）

将式（14）与式（15）代入式（13），可得

(Hψ )i，j =
é

ë
ê
êê
êI (n )+ 4 ℏ2

2m
ù

û
úúúú ψ(n )- ℏ2

2m [ ψ(n+N )+

ψ (n-N )]- ℏ2

2m [ ψ (n+ 1)+ ψ (n- 1)]，（16）

得到的图像的离散 Hamilton 矩阵为

H ( i，j )=

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

I ( n )+ 4 ℏ2

2m，      i= j

- ℏ2

2m，              i= j± 1

- ℏ2

2m，             i= j± N

0，                           other    

， （17）

式中：I ( n )表示图像的第 n个像素；H ∈ RN 2 × N 2

。上述

方法采用有限差分方法，图像边界采用零填充。

将式（17）的离散 Hamilton 矩阵代入式（5），即可

求得特征值 E与特征函数 ψE ( r )。为了方便后续的阈

值 去 噪 ，需 要 对 特 征 函 数 ψE ( r ) 按 照 特 征 值 E 的

大 小 进 行 降 序 排 列 。 假 设 排 序 后 E=[ E 1，E 2，⋯， 
Ei，⋯，EN 2 ]，对 应 的 ψE ( r )= [ ψE1，ψE2，⋯，ψEi，⋯， 

]ψE
N 2 ，其中 E 1 为最大能量，EN 2 为最小能量。 ψE ( r )

构成了希尔伯特空间的一组完备正交基，即自适

应基。

3. 1. 2　自适应基的性质

首先，考虑 V ( r ) 为一维常数势场，式（5）的解具

有以下形式：
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度为像素值（z轴），其中的波峰和波谷分别对应高像

素值和低像素值。由于图像上噪声的振荡频率与图像

上粒子信息的振荡频率相比更高，因此，可以通过上述

思想进行图像分解与去噪。

对于图像的离散势场V ( I )，具有能量 E的粒子在

随时间演化的过程中始终处在同一个能量本征态，此

时的式（3）称为定态薛定谔方程。本文假设图像系统

的波函数满足周期边界性条件 ψ ( y )= ψ ( y+ L )。利

用定态薛定谔方程求解图像变换需要的自适应基。

式（3）更一般地表达为

ĤψE ( r )= EψE ( r )， （5）
式中：Ĥ为 Hamilton 算符。

Ĥ= p2

2m + V ( r )= - ℏ2

2m ∇2 + V ( r )。 （6）

式（5）的解构成了波函数所属的希尔伯特空间的

一组完备正交基。在离散势场的情况下，Hamilton 算

子为一个有限矩阵。

3. 1. 1　Hamilton 矩阵的构建

若V ( r )对应于长度为N的一维信号，Hamilton 矩

阵 H 的维度为 N× N；若 V ( r ) 对应于尺寸为 N× N
的二维图像，则此时 Hamilton 矩阵 H 的维度为 N 2 ×
N 2。

首先考虑一维信号 y ∈ RN× 1，波函数的微分算子

与拉普拉斯算子为

ì
í
î

( Dψ )i = ψ ( i+ 1 )- ψ ( i )
( ∇2ψ )i = ψ ( i+ 1 )- 2ψ ( i )+ ψ ( i- 1 )

， （7）

可得

(Hψ )i = - ℏ2

2m [ ψ ( i+ 1 )- 2ψ ( i )+ ψ ( i- 1 )]+

y ( i ) ψ ( i )= é

ë
ê
êê
êy ( i )+ 2 ℏ2

2m
ù

û
úúúú ψ ( i )-

ℏ2

2m ψ ( i+ 1 )- ℏ2

2m ψ ( i- 1 )， （8）

整理式（8），可得

(Hψ )i = ∑j= i- 1
i+ 1 H ( i，j ) ψ ( j )，    i= 1，2，3，⋯N， （9）

其中，

H ( i，j )=

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

y ( i )+ 2 ℏ2

2m，      j= i

- ℏ2

2m，          j= i± 1

0，                 other

  ， （10）

式 中 ：y ( i ) 表 示 信 号 值 的 第 i 个 分 量 ；H ( i，j ) 是

Hamilton 矩阵的第 ( i，j )个元素。

对于二维图像 I ∈ RN× N，波函数的一阶导数为

ì
í
î

( ∂hψ ) ( i，j )= ψ ( i+ 1，j )- ψ ( i，j )   ，   i< N

( ∂vψ ) ( i，j )= ψ ( i，j+ 1 )- ψ ( i，j )   ，   j< N
，（11）

式中：∂h 和 ∂v 为水平梯度和垂直梯度。图像边界采用

零填充。则式（6）的 ∇2 为

( ∇2ψ ) ( i，j )= [ ]ψ ( i+ 1，j )- 2ψ ( i，j )+ ψ ( i- 1，j ) +

[ ]ψ ( i，j+ 1 )- 2ψ ( i，j )+ ψ ( i，j- 1 ) = ψ ( i+ 1，j )+
ψ ( i- 1，j )+ ψ ( i，j+ 1 )+ ψ ( i，j- 1 )- 4ψ ( i，j )，（12）

可得

(Hψ )i，j=- ℏ2

2m [ ψ ( i+1，j )+ψ ( i-1，j )+ψ ( i，j+1 )+

ψ ( i， ]j-1 )-4ψ ( i，j ) + I ( i，j ) ψ ( i，j )=
é

ë

ê
êê
êI ( i，j )+ ù

û
úúúú4 ℏ2

2m ψ(i，j )- ℏ2

2m [ ]ψ ( i+1，j )+ψ ( i-1，j ) -

ℏ2

2m [ ]ψ ( i，j+1 )+ψ ( i，j-1 ) 。 （13）

将图像转换为一维列向量，假设 I ( i，j )对应于图

像第 n个元素，ψ ( i，j )为相应的波函数分量，可得

ì
í
î

ψ ( i+ 1，j )= ψ ( n+ N )
ψ ( i- 1，j )= ψ ( n- N )

， （14）

同样，可得

ì
í
î

ψ ( i，j+ 1 )= ψ ( n+ 1 )
ψ ( i，j- 1 )= ψ ( n- 1 )

， （15）

将式（14）与式（15）代入式（13），可得

(Hψ )i，j =
é

ë
ê
êê
êI (n )+ 4 ℏ2

2m
ù

û
úúúú ψ(n )- ℏ2

2m [ ψ(n+N )+

ψ (n-N )]- ℏ2

2m [ ψ (n+ 1)+ ψ (n- 1)]，（16）

得到的图像的离散 Hamilton 矩阵为

H ( i，j )=

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

I ( n )+ 4 ℏ2

2m，      i= j

- ℏ2

2m，              i= j± 1

- ℏ2

2m，             i= j± N

0，                           other    

， （17）

式中：I ( n )表示图像的第 n个像素；H ∈ RN 2 × N 2

。上述

方法采用有限差分方法，图像边界采用零填充。

将式（17）的离散 Hamilton 矩阵代入式（5），即可

求得特征值 E与特征函数 ψE ( r )。为了方便后续的阈

值 去 噪 ，需 要 对 特 征 函 数 ψE ( r ) 按 照 特 征 值 E 的

大 小 进 行 降 序 排 列 。 假 设 排 序 后 E=[ E 1，E 2，⋯， 
Ei，⋯，EN 2 ]，对 应 的 ψE ( r )= [ ψE1，ψE2，⋯，ψEi，⋯， 

]ψE
N 2 ，其中 E 1 为最大能量，EN 2 为最小能量。 ψE ( r )

构成了希尔伯特空间的一组完备正交基，即自适

应基。

3. 1. 2　自适应基的性质

首先，考虑 V ( r ) 为一维常数势场，式（5）的解具

有以下形式：
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ψE ( y )= A ⋅ exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
i 2m ( E- V )

ℏ y
ù

û

ú
úú
ú
， （18）

式中：A是振幅；V为常数势场的势值，且存在 E> V
的关系。在不均匀的一维势场的情况下（势场不随时

间 变 化），ψE ( y ) 是 局 部 振 荡 函 数 ，其 振 荡 频 率 与

E- V 成正比。

图 2 给出了两种势场下波函数示意图。对于常数

势场，如图 2（a）所示，ψE ( y ) 只随能量 E的变化而变

化，即能量 E越大，ψE ( y )的振荡频率越高。对于不均

匀势场，如图 2（b）所示，ψE ( y )的振荡频率仍随能量 E
增加而增加，但在某一固定能量下，波函数也根据 V
的局部值不同而具有不同的振荡频率。因此，波函数

的全局频率随着 E的增加而增加，但同时也会随着 V
的局部值进行局部振荡。当 E< V（无实际的物理意

义），波函数很快趋于 0。

对于图像系统，波函数不满足式（18），但其仍具有

与 E- V 成正比的振荡频率。因此，对一维势场下

波函数的特性分析依然适用于二维势场情况。对自适

应基的特性进行总结：

1） 波函数的全局振荡频率与能量 E有关，其随着

能量 E的增加而增加；

2） 波函数的局部振荡频率与 E- V 成正比，当

能量 E给定时，波函数在高势值区域的振荡频率较低，

而在低势值区域的振荡频率较高。

3. 2　去局域化

安德森局域化现象为无相互作用的粒子在随机无

序势中出现的波在无序介质中不能传播的现象。对于

本文的量子系统，图像中的噪声使图像出现了不同程

度的无序，从而导致安德森局域化现象。该现象会使

波函数大多在噪声附近振荡，在其他位置呈现指数

衰减。

为了减弱安德森局域化现象对去噪性能的影响，

在构建自适应基之前，采用高斯滤波器对含噪图像进

行平滑来减弱系统的无序程度，表达式为

Gσ = 1
2πσ exp(- x2 + y 2

2σ 2 )。 （19）

为验证安德森局域化现象与高斯平滑的作用，选

用 256 × 256 的 cameraman 图像，加入峰值为 10 的泊

松噪声，然后对图像进行 σ 2 = 6. 74 的高斯平滑，图 3

图 2　波函数的特性示意图。（a）常数势场的波函数；（b）不均匀势场的波函数

Fig. 2　 Characteristic diagram of wave function. (a) Wave function of constant potential field; (b) wave function of inhomogeneous 
potential field

图 3　含噪图像与相应的波函数 ψE 20。（a）原图像；（b）加入峰值为 10 的泊松噪声；（c）去局域化处理；（d）~（f）对应的波函数 ψE 20

Fig. 3　 Noisy image and corresponding wave function ψE 20. (a) Original image; (b) Poisson noise with peak of 10; （c） delocalization； 
（d）-（f） corresponding wave functions ψE 20

给出了自适应基分量 ψE20 的对比。由图 3 可知，加入噪

声后，波函数变成一种指数化衰减的局域化向量。经

过高斯平滑处理后，粒子能够探索整个图像，实现了去

局域化效果。需要注意，当 σ 2 过大时，自适应基对图

像的表达能力变弱；当 σ 2 过小时，自适应基将仍保持

强局域化，不能有效去除图像的噪声。因此，需要调整

合适的参数 σ 2 以获得较好的去噪结果。

3. 3　图像投影与阈值去噪

经 过 上 述 步 骤 得 到 自 适 应 基 ψE ( I )=
[ ψE1，ψE2，⋯，ψEi，⋯，ψE

N 2 ]∈ RN 2 × N 2

。 将 图 像 I ∈ RN× N

转换为列向量 I ∈ RN 2 × 1 = [ I1； I2； ⋯ ； IN 2 - 1； IN 2 ]。在自

适应基上进行图像投影，得

I = ψE ( I )α= ∑
i= 1

N 2

ψEi αi。 （20）

经过自适应变换后，投影系数如图 4 所示，区域 A
对应噪声在高阶特征函数上的投影系数，区域 B 对应

图像在低阶特征函数上的投影系数。

由于噪声主要由高阶特征函数构建，即较大特征

值 E对应的特征函数。因此，将区域 A 中的投影系数

置为 0 或收缩即可进行噪声与图像的分离。对于含噪

图像 I，对投影系数进行阈值处理，图像重建为

Î = ∑
i= 1

N 2

ψi τi ( αi )， （21）

式中：τi表示阈值操作。目前最经典的阈值函数为小

波阈值去噪中的硬阈值函数与软阈值函数。硬阈值函

数存在振铃效应，所以本文采取软阈值函数。小波软

阈值函数将大于阈值的高频系数的绝对值减去阈值得

到的结果作为新的高频系数，将小于阈值的高频系数

置为 0，表达式为

ŵ i (wi )= sgn (wi )
ì
í
î

|wi | - λ，
0，

     
|wi | ≥ λ
|wi | < λ

， （22）

式中：λ为阈值；wi为处理前的小波系数；ŵ i为阈值处

理后的小波系数；sgn (⋅)表示符号函数。软阈值函数曲

线如图 5（a）所示，取 λ= 40。
由于所提算法不是直接对投影系数的阈值，而是

对高阶特征函数上的投影系数进行收缩处理，而高阶

特征函数 ψEi 对应于高能量值 Ei，因此，阈值的处理是

以能量值 Ei 的大小为阈值准则的。对式（22）的软阈

值函数进行处理，得到

ki =
ŵ i ( i )
i

= sgn ( i )
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

|i| - λ
i

， |i| ≥ λ

0， |i| < λ
， （23）

τi ( αi )= αi ·ki = αi · sgn ( i )
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

|i| - λ
i

， |i| ≥ λ

0， |i| < λ
，（24）

式中：ki为比例系数。式（24）包含 αi与 i两个变量，传

统的阈值估计算法并不适用，所提算法通过经验调节

阈值。ki曲线如图 5（b）所示，i为 Ei的下标，i越大，能

量 Ei越大。由于本文的图像系统中 Ei > V≥ 0，所以

图 5（b）中仅给出了 i> 0 时的曲线。

3. 4　算法整体流程

结合上述内容，可得所提算法的基本流程如下：

1） 输入含噪图像 I，选择 ℏ2 /2m和σ 2 参数；

2） 为了消除安德森局域化现象对去噪的影响，对

图像进行高斯平滑，获得平滑图像 I1；

3） 通过式（17）构建图像的哈密顿矩阵，然后通过

式（5）得到 I1 的特征值与特征函数，对特征函数按照特

征值的大小进行降序排列，得到最终的自适应基

ψE ( I1 )；
4） 对图像 I在自适应基 ψE ( I1 )上进行投影，通过

图 4　投影系数分布示意图

Fig.  4　Distribution diagram of projection coefficient

图 5　阈值函数曲线。（a）传统软阈值函数；（b）阈值比例因子

Fig. 5　Threshold function curve. (a) Traditional soft threshold function; (b) threshold scale factor



1210003-5

研究论文 第  60 卷  第  12 期/2023 年  6 月/激光与光电子学进展

给出了自适应基分量 ψE20 的对比。由图 3 可知，加入噪

声后，波函数变成一种指数化衰减的局域化向量。经

过高斯平滑处理后，粒子能够探索整个图像，实现了去

局域化效果。需要注意，当 σ 2 过大时，自适应基对图

像的表达能力变弱；当 σ 2 过小时，自适应基将仍保持

强局域化，不能有效去除图像的噪声。因此，需要调整

合适的参数 σ 2 以获得较好的去噪结果。

3. 3　图像投影与阈值去噪

经 过 上 述 步 骤 得 到 自 适 应 基 ψE ( I )=
[ ψE1，ψE2，⋯，ψEi，⋯，ψE

N 2 ]∈ RN 2 × N 2

。 将 图 像 I ∈ RN× N

转换为列向量 I ∈ RN 2 × 1 = [ I1； I2； ⋯ ； IN 2 - 1； IN 2 ]。在自

适应基上进行图像投影，得

I = ψE ( I )α= ∑
i= 1

N 2

ψEi αi。 （20）

经过自适应变换后，投影系数如图 4 所示，区域 A
对应噪声在高阶特征函数上的投影系数，区域 B 对应

图像在低阶特征函数上的投影系数。

由于噪声主要由高阶特征函数构建，即较大特征

值 E对应的特征函数。因此，将区域 A 中的投影系数

置为 0 或收缩即可进行噪声与图像的分离。对于含噪

图像 I，对投影系数进行阈值处理，图像重建为

Î = ∑
i= 1

N 2

ψi τi ( αi )， （21）

式中：τi表示阈值操作。目前最经典的阈值函数为小

波阈值去噪中的硬阈值函数与软阈值函数。硬阈值函

数存在振铃效应，所以本文采取软阈值函数。小波软

阈值函数将大于阈值的高频系数的绝对值减去阈值得

到的结果作为新的高频系数，将小于阈值的高频系数

置为 0，表达式为

ŵ i (wi )= sgn (wi )
ì
í
î

|wi | - λ，
0，

     
|wi | ≥ λ
|wi | < λ

， （22）

式中：λ为阈值；wi为处理前的小波系数；ŵ i为阈值处

理后的小波系数；sgn (⋅)表示符号函数。软阈值函数曲

线如图 5（a）所示，取 λ= 40。
由于所提算法不是直接对投影系数的阈值，而是

对高阶特征函数上的投影系数进行收缩处理，而高阶

特征函数 ψEi 对应于高能量值 Ei，因此，阈值的处理是

以能量值 Ei 的大小为阈值准则的。对式（22）的软阈

值函数进行处理，得到

ki =
ŵ i ( i )
i

= sgn ( i )
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

|i| - λ
i

， |i| ≥ λ

0， |i| < λ
， （23）

τi ( αi )= αi ·ki = αi · sgn ( i )
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

|i| - λ
i

， |i| ≥ λ

0， |i| < λ
，（24）

式中：ki为比例系数。式（24）包含 αi与 i两个变量，传

统的阈值估计算法并不适用，所提算法通过经验调节

阈值。ki曲线如图 5（b）所示，i为 Ei的下标，i越大，能

量 Ei越大。由于本文的图像系统中 Ei > V≥ 0，所以

图 5（b）中仅给出了 i> 0 时的曲线。

3. 4　算法整体流程

结合上述内容，可得所提算法的基本流程如下：

1） 输入含噪图像 I，选择 ℏ2 /2m和σ 2 参数；

2） 为了消除安德森局域化现象对去噪的影响，对

图像进行高斯平滑，获得平滑图像 I1；

3） 通过式（17）构建图像的哈密顿矩阵，然后通过

式（5）得到 I1 的特征值与特征函数，对特征函数按照特

征值的大小进行降序排列，得到最终的自适应基

ψE ( I1 )；
4） 对图像 I在自适应基 ψE ( I1 )上进行投影，通过

图 4　投影系数分布示意图

Fig.  4　Distribution diagram of projection coefficient

图 5　阈值函数曲线。（a）传统软阈值函数；（b）阈值比例因子

Fig. 5　Threshold function curve. (a) Traditional soft threshold function; (b) threshold scale factor
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式（20）计算投影系数 αi；
5） 通过式（24）对 αi在能量上进行软阈值处理；

6） 最后，通过式（21）进行图像重建，得到去噪后

的图像 Î。

4　实验结果与分析

4. 1　超参数 ℏ2 /2m对去噪的影响

薛定谔方程中的 ℏ2 /2m为普朗克常数与粒子质量

的比值，在所提算法中 ℏ2 /2m是可调节的自由参数。研

究不同 ℏ2 /2m对图像去噪的影响。实验平台为 Intel 
Core i7-10750H，2. 60 GHz CPU，16 GB 内 存 ，64 位

Win10 操作系统，NVIDIA C2050 GPU，采用的仿真软

件为 MATLAB 2018b。选取 Lena图像，添加均值为 0、

方差为 0. 01的高斯噪声，不采取高斯平滑预处理。图 6
给出了 ℏ2 /2m= 0. 1， 1， 3， 15下的去噪效果对比。

从视觉效果上看：ℏ2 /2m= 0. 1 时，去噪效果较

差；ℏ2 /2m= 15 时，虽然噪声去除得较彻底，但是如局

部放大图所示，眼部轮廓的模糊现象较严重；ℏ2 /2m=
1，3 时，去除噪声较彻底，同时不会严重地模糊图像细

节。当 ℏ2 /2m较小时，即使自适应基对应的特征值（也

就是能量 E）很低，局部频率也会变得非常高，在图像

的高像素值处自适应基波函数的振荡频率变得很小，

所以图像在经过自适应基的投影后会丢失很多高像素

值区域的特征。当 ℏ2 /2m较大时，大多数的自适应基

对应的特征值比较大，远远大于图像的离散势值V，自

适应基不能有效地区分高像素值与低像素值。

通过多次对 ℏ2 /2m不同取值下的图像去噪性能的

实验验证，ℏ2 /2m在某个范围内取值后均获得了较好

的去噪性能。本文中 ℏ2 /2m超参数的取值根据经验进

行调节。

4. 2　超参数 σ 2 对去噪的影响

研究高斯滤波器参数 σ 2 对去噪性能的影响。以

cameraman 图像为例，加入峰值为 20 的泊松噪声，参数

ℏ2 /2m取 2. 5。首先对含噪图像加入 σ2 = 0，5，15，25的

高斯滤波，获得去局域化的自适应基，然后采用本文的

阈值去噪过程。图 7 给出了不同 σ 2 下的去噪效果。

从视觉效果进行分析：σ 2 = 0（未加入高斯滤波

器）时，图像中仍存在一定量的噪声；而 σ 2 = 5 与 σ 2 =
15，25时图像的去噪效果更彻底；但是在 σ 2 = 15，25时，

去噪结果显示图像存在细节的模糊。因此，当 σ 2 选择

太大时，自适应基对图像的表达能力变弱，导致去噪图

像变得模糊；当 σ 2 太小时，自适应基将仍然保持强局

域化，不能有效去除图像的噪声。因此，需要调整合适

的参数 σ 2 以获得较好的去噪结果。

4. 3　算法总体去噪性能实验

为验证所提算法的图像去噪效果，选取 Lena、

图 6　不同 ℏ2 /2m下的图像去噪效果（上）与局部放大图（下）

Fig. 6　Image denoising effect under different ℏ2 /2m (top) and details (bottom)

图 7　不同 σ 2 下的去噪效果（上）与局部放大图（下）

Fig. 7　Image denoising effect under different σ 2 (top) and details (bottom)

cameraman 与 house 图像，对图像分别加入不同强度的

高斯噪声与泊松噪声。从主观与客观两方面分析去噪

效果，其中客观评价指标包括均方误差（MSE）、峰值

信噪比（PSNR）、结构相似性（SSIM）。

所提算法可以看作图像的自适应变换与阈值去噪

两部分。对于图像 I ∈ RN× N，所提算法中自适应变换

的运算复杂度为O ( 5N 4 + 9N 2 )，阈值去噪的复杂度为

O ( N 2 + N 4 )，所 以 所 提 算 法 的 复 杂 度 为 O ( 6N 4 +
10N 2 )= O ( N 4 )。所提算法的主要运算量在于自适应

变换过程的矩阵特征值求解与运算。一般情况下小波

变换的复杂度为 O ( N 2 log2N 2 )，所提算法的自适应变

换在运算复杂度上高于小波变换，本文在 MATLAB
中调用 GPU 的 CUDA9. 1 加速矩阵运算。

4. 3. 1　主观评价

对所提算法与 SCSA［24］、WHT［11］、WST［11］、TV1［12］

与 NLM［8］进行对比，其中，WST 与 WHT 采用全局阈

值法选取阈值，TV1 为文献［12］中针对高斯噪声的全

变分去噪算法。图 8 给出了 cameraman 图像在均值为

0、方差为 0. 01 的高斯噪声下的去噪效果，图 9 给出了

Lena 图像在均值为 0、方差为 0. 005 的高斯噪声下的

去噪效果。

图 8　均值为 0、方差为 0.01 的高斯噪声下的去噪效果。（a）原图像；（b）含噪图像；（c） SCSA； （d） WHT； （e） WST； （f） TV1；
（g） NLM；（h）所提算法

Fig. 8　Denoising effect under Gaussian noise with mean value of 0 and variance of 0.01. (a) Original image; (b) noisy image; (c) SCSA; 
(d) WHT; (e) WST; (f) TV1; (g) NLM; (h) proposed algorithm

图 9　均值为 0、方差为 0.005 的高斯噪声下的去噪效果。（a）原图像；（b）含噪图像；（c） SCSA； （d） WHT； （e） WST； （f） TV1；
（g） NLM；（h）所提算法

Fig. 9　Denoising effect under Gaussian noise with mean value of 0 and variance of 0.005. (a) Original image; (b) noisy image; (c) SCSA; 
(d) WHT; (e) WST; (f) TV1; (g) NLM; (h) proposed algorithm
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cameraman 与 house 图像，对图像分别加入不同强度的

高斯噪声与泊松噪声。从主观与客观两方面分析去噪

效果，其中客观评价指标包括均方误差（MSE）、峰值

信噪比（PSNR）、结构相似性（SSIM）。

所提算法可以看作图像的自适应变换与阈值去噪

两部分。对于图像 I ∈ RN× N，所提算法中自适应变换

的运算复杂度为O ( 5N 4 + 9N 2 )，阈值去噪的复杂度为

O ( N 2 + N 4 )，所 以 所 提 算 法 的 复 杂 度 为 O ( 6N 4 +
10N 2 )= O ( N 4 )。所提算法的主要运算量在于自适应

变换过程的矩阵特征值求解与运算。一般情况下小波

变换的复杂度为 O ( N 2 log2N 2 )，所提算法的自适应变

换在运算复杂度上高于小波变换，本文在 MATLAB
中调用 GPU 的 CUDA9. 1 加速矩阵运算。

4. 3. 1　主观评价

对所提算法与 SCSA［24］、WHT［11］、WST［11］、TV1［12］

与 NLM［8］进行对比，其中，WST 与 WHT 采用全局阈

值法选取阈值，TV1 为文献［12］中针对高斯噪声的全

变分去噪算法。图 8 给出了 cameraman 图像在均值为

0、方差为 0. 01 的高斯噪声下的去噪效果，图 9 给出了

Lena 图像在均值为 0、方差为 0. 005 的高斯噪声下的

去噪效果。

图 8　均值为 0、方差为 0.01 的高斯噪声下的去噪效果。（a）原图像；（b）含噪图像；（c） SCSA； （d） WHT； （e） WST； （f） TV1；
（g） NLM；（h）所提算法

Fig. 8　Denoising effect under Gaussian noise with mean value of 0 and variance of 0.01. (a) Original image; (b) noisy image; (c) SCSA; 
(d) WHT; (e) WST; (f) TV1; (g) NLM; (h) proposed algorithm

图 9　均值为 0、方差为 0.005 的高斯噪声下的去噪效果。（a）原图像；（b）含噪图像；（c） SCSA； （d） WHT； （e） WST； （f） TV1；
（g） NLM；（h）所提算法

Fig. 9　Denoising effect under Gaussian noise with mean value of 0 and variance of 0.005. (a) Original image; (b) noisy image; (c) SCSA; 
(d) WHT; (e) WST; (f) TV1; (g) NLM; (h) proposed algorithm
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由图 8 与图 9 可知：经过 SCSA 去噪后的图像仍存

在大量噪声，去噪不彻底；NLM 对图像中的高斯噪声

去除得最彻底，但是在高强度泊松噪声情况下存在较

严重的细节模糊现象，如图 8（g）所示；TV1 不仅有效

地去除了高斯噪声，而且保留了较好的图像细节；

WHT 与 WST 均有效地去除了图像中的噪声，但是

WHT 中存在振铃效应，此外，WHT 与 WST 属于传统

变换域阈值去噪算法，在去除噪声的同时会丢失部分

图像细节；所提算法的去噪程度与 WHT 和 WST 相

近，并且不存在振铃效应，所提算法在本质上也属于变

换域阈值去噪算法，同样需要在噪声去除与细节保持

之间进行权衡。

泊松噪声为信号相关噪声，在图像高像素值区域

具有更高强度的泊松噪声（主要对应于最高阶特征函

数）。图像的高像素信息主要对应于低阶特征函数，因

此，阈值函数能够更有效地分离泊松噪声与图像信息。

图 10为在峰值为 100的泊松噪声下对 Lena图像的

去噪效果，图 11 为在峰值为 10 的泊松噪声下对 house
图 像 的 去 噪 效 果 。 对 所 提 算 法 与 PURE-LET［22］、

AWHT［19］、TV2［21］、FOTV［21］与 ANLM［20］算法进行对

比，其中，TV2为文献［21］中针对泊松噪声的 TV 算法。

由图 10 可知：在低强度泊松噪声情况（峰值为

100）时，FOTV 与 ANLM 获得的去噪效果最好；所提

算法的去噪效果优于 TV2、PURE-LET 与 AWHT；此

外，TV2 与 FOTV 对图像细节的保持程度最高，所提

算法的细节保持程度优于 PURE-LET 和 AWHT。由

图 11　峰值为 10 的泊松噪声下的去噪效果。（a） house；（b）含噪图像；（c） PURE-LET；（d） AWHT； （e） TV2； （f） FOTV；

（g） ANLM；（h）所提算法

Fig. 11　Denoising effect under Poisson noise with peak value of 10. (a) house; (b) noisy image; (c) PURE-LET; (d) AWHT; (e) TV2; 
(f) FOTV; (g) ANLM; (h) proposed algorithm

图 10　峰值为 100 的泊松噪声下的去噪效果。（a） Lena；（b）含噪图像；（c） PURE-LET； （d） AWHT； （e） TV2； （f） FOTV；

（g） ANLM；（h）所提算法

Fig. 10　Denoising effect under Poisson noise with peak value of 100. (a) Lena; (b) noisy image; (c) PURE-LET; (d) AWHT; (e) TV2; 
(f) FOTV; (g) ANLM; (h) proposed algorithm
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图 11 可知：在高强度泊松噪声情况（峰值为 10）时，

FOTV 与 所 提 算 法 获 得 的 去 噪 效 果 最 好 ；TV2 与

ANLM 的去噪效果一般；PURE-LET 与 AWHT 并不

能有效地去噪，图像中依然存在大量噪声。可以看出，

结合 VST 中 Anscombe 变换的 ANLM 与 AWHT 在高

强度泊松噪声情况下的去噪表现变差，这是由于在泊

松噪声强度较高时将其近似为高斯噪声来处理并不准

确。此外，TV2 与 FOTV 对图像细节的保持程度最

高 ，所 提 算 法 的 细 节 保 持 程 度 优 于 PURE-LET、

AWHT 与 ANLM。

整体来说，可以看出所提算法在低强度泊松噪声

情况下的去噪能力优于 PURE-LET、AWHT 与 TV2，
在高强度泊松噪声情况下的去噪能力优于 PURE-

LET、AWHT、ANLM 与 TV2。在图像细节的保持能

力方面，所提算法与 TV2 与 FOTV 存在一定差距。结

果表明所提算法在泊松去噪场景下获得了良好的去噪

效果，尤其在高强度泊松噪声下，与结合了 VST 的

Anscombe 变换的 ANLM 与 AWHT 相比，所提算法去

噪更彻底，并且保留了主要的图像特征。

4. 3. 2　客观评价

表 1 给出了不同算法的运算时间。可以看出：

NLM 的运算时间最长，在 30 s 以上，算法实时性较差；

高斯噪声下，WST 和 WHT 的运算时间在 0. 1 s 内，算

法实时性最好；所提算法在两种去噪场景下的运算时

间均在 1 s内，算法的实时性较好。

为了更客观地评价所提算法的去噪性能，表 2 与

表 3 给出了高斯去噪与泊松去噪场景下不同算法处理

后图像的 MSE、PSNR 与 SSIM 指标。MSE 的值越小

或 PSNR 的值越大，说明图像的失真程度越小；SSIM
的值越大，说明去噪前后图像的相似性越高，视觉效果

越好。

由表 2 可知：在均值为 0、方差为 0. 005 的高斯噪

声 情 况 下 ，所 提 算 法 对 两 幅 图 像 的 平 均 MSE 为

0. 0015，平均 PSNR 为 28. 11 dB，平均 SSIM 为 0. 76；
在均值为 0、方差为 0. 01 的高斯噪声下，所提算法的平

均 MSE 为 0. 0025，平 均 PSNR 为 26. 20 dB，平 均

SSIM 为 0. 70。可以看出，所提算法的平均指标优于

SCSA，与 WHT 和 WST 接近，与 TV1 与 NLM 算法相

比存在一定差距。综合主观与客观评价，所提算法能

够有效地去除图像中的高斯噪声，去噪效果优于

SCSA，与 WHT 和 WST 相近，不存在阶梯效应，但与

TV1 和 NLM 存在差距。

表 2　去噪效果对比（高斯噪声）

Table 2　Comparison of denoising effect (Gaussian noise)

Image

Lena

cameraman

Algorithm

Noisy image
WHT
WST
SCSA
TV1
NLM

Proposed algorithm
Noisy image

WHT
WST
SCSA
TV1
NLM

Proposed algorithm

Gaussian noise （0. 005 variance）
MSE

0. 0050
0. 0017
0. 0015
0. 0019
0. 0010
0. 0010
0. 0016
0. 0050
0. 0015
0. 0013
0. 0017
0. 0014
0. 0016
0. 0013

PSNR /dB
23. 03
28. 64
28. 18
26. 82
29. 10
29. 02
28. 07
23. 34
28. 11
27.  96
25. 98
28. 52
27. 99
28. 15

SSIM
0. 46
0. 74
0. 77
0. 73
0. 80
0. 86
0. 76
0. 44
0. 74
0. 75
0. 64
0. 80
0. 83
0. 75

Gaussian noise （0. 01 variance）
MSE

0. 0100
0. 0026
0. 0025
0. 0031
0. 0016
0. 0014
0. 0025
0. 0100
0. 0024
0. 0023
0. 0028
0. 0018
0. 0020
0. 0024

PSNR /dB
20. 01
25. 84
26. 01
24. 90
27. 55
28. 25
26. 25
20. 36
25. 86
25. 76
24. 18
27. 26
27. 01
26. 15

SSIM
0. 34
0. 72
0. 71
0. 60
0. 75
0. 81
0. 71
0. 34
0. 68
0. 67
0. 57
0. 73
0. 76
0. 69

表 1　不同算法的运算时间

Table 1　Operation time of different algorithms unit: s

Noise type
Gaussian

noise
Poisson

noise

Noise intensity
0. 005 variance
0. 01 variance
ppeak=10
ppeak=100

WHT
0. 05
0. 07
0. 89
1. 57

WST
0. 04
0. 09
0. 28
0. 21

SCSA
5. 91
6. 05

13. 89
11. 22

TV1
3. 75
4. 23

11. 64
9. 23

NLM
33. 02
34. 10
35. 75
34. 26

Proposed algorithm
0. 27
0. 54
0. 58
0. 25
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由表 3 可知：在峰值为 10 的泊松噪声情况下，

FOTV 与所提算法获得了高的 MSE 与 PSNR 指标，说

明 FOTV 与所提算法具有更强的去噪能力，在高强度

泊松去噪场景下，所提算法的平均指标优于 PURE-

LET、AWHT 与 TV2；在峰值为 100 的泊松噪声情况

下，所提算法的平均指标优于 PURE-LET、AWHT 与

TV2，而 FOTV 和 ANLM 算法的去噪指标更优。综

合主观与客观评价，所提算法在泊松去噪场景下获得

了良好的去噪效果，尤其在高强度泊松噪声情况下，所

提算法的去噪表现优于 PURE-LET、AWHT、TV2 与

ANLM。

由上述实验可知：所提算法在高斯去噪场景的去

噪效果优于 SCSA，与 WHT 与 WST 相近，并且不存

在 WHT 中的振铃效应；在泊松去噪场景下的去噪效

果优于 PURE-LET、AWHT 与 TV2，尤其在高强度泊

松噪声情况下所提算法仍具有较强的去噪能力，去噪

效果还优于结合了 Anscombe 变换的 ANLM。

5　结   论

提出了一种基于薛定谔方程的量子衍生图像变换

与阈值去噪方法。借鉴 SCSA 的思想，将图像视作定

态薛定谔方程中的离散势场，定态薛定谔方程的特征

函数即为自适应基。与小波变换根据图像特征选择相

应的固定基不同，所提算法利用图像自身信息获得自

适应基。考虑安德森局域化现象，采用高斯滤波器对

图像进行平滑预处理，提升了去噪性能。对图像在自

适应基上进行投影后，对投影系数进行软阈值处理，实

现去噪的目的。实验结果表明所提算法能够有效地去

除图像中的高斯噪声与泊松噪声，并且无需结合方差

稳定变换实现了良好的泊松去噪效果。
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