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摘要　脉冲噪声是导致图像退化的主要原因之一，低密度脉冲噪声去除比较容易，但高密度比较困难。为了有效

去除高密度的脉冲噪声，提高边缘和细节纹理的保持能力，提出了一种基于莫罗（Ｍｏｒｅａｕ）包络平滑犾１／全变差范数

（犾１／ＴＶ）模型的脉冲噪声去除方法。此方法具有修复前后图像对比度和形态不变，不易产生局部模糊等优点。由

于犾１／ＴＶ模型中的两个目标函数均为不可微凸函数，无法直接求解，提出了利用解耦形式的 Ｍｏｒｅａｕ包络对全变差

范数进行平滑化处理，平滑后的函数是原函数的可微紧下界，具有迭代形式的解析解，证明了它也是原函数的解。

仿真表明该算法具有很强的去噪能力，并能较好地保持边缘和细节信息。此外，还提出了该算法的加速策略，可以

大大提高收敛速度。
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１　引　　言

图像在获取、传输、存储及处理过程中，由于成像

器材、传输介质、存储器件和处理手段的影响，不可避

免地会出现一些随机、离散的亮点或暗点，称之为脉

冲噪声。脉冲噪声属于非全局噪声，去除比较困难。

例如电荷耦合器件（ＣＣＤ）因感光面积太小、热稳定性
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不足、长时间曝光［１］等原因会产生脉冲噪声。为了去

除脉冲噪声，一方面需要改善硬件质量，当然这需要

较高的成本；另一方面，可以从算法入手，设计合适的

算法可以降低噪声影响，大幅度提高图像质量。

目前，去除图像脉冲噪声的基本方法是中值滤

波和均值滤波。均值滤波是指对像素某个邻域内的

所有像素值求平均值，用以代替原像素值。中值滤

波则是选择像素某个邻域内的所有像素值的中间

值，用中间值来代替原像素值。这两种方法只在脉

冲噪声密度较小时有效，当模板选择不当时容易造

成局部模糊。维纳滤波法［２］也可用来去除脉冲噪

声，但只涉及图像信息中的二阶统计特性，不涉及更

重要的高阶统计特性，因此去噪效果并不理想。其

他比较新颖的方法包括改进的中值滤波法［３］、小波

法［４］、低秩分解法［５］等。其中低秩分解法假定原始

图像为低秩矩阵，含噪图像是稀疏矩阵和低秩矩阵

的和，通过恢复低秩矩阵来得到原始图像，此方法在

处理低密度脉冲噪声时具有较强的边缘保持能力，

但随着噪声密度的增加，恢复精度会降低。

针对以上方法存在的问题，本文提出利用犾１／全

变差范数（犾１／ＴＶ）模型来去除图像中的脉冲噪声。

全变差（ＴＶ）范数在图像处理中应用广泛，常用于电

子计算机断层扫描（ＣＴ）重建
［６］、光流估计［７］、去噪

声、去模糊［８－９］。犾１／ＴＶ模型最早出现在文献［１０］

中，具有图像对比度和形态不变、能够适应高密度噪

声环境、不易产生局部模糊等优点，因此很适合用来

去除脉冲噪声，但其缺点在于求解困难。求解犾１／

ＴＶ问题的主要难点在于犾１ 范数和全变差范数均为

不可微凸函数，文献［１１］中通过引入一个中间变量

构造莫罗（Ｍｏｒｅａｕ）包络将犾１ 范数平滑化。但 ＴＶ

范数是一个多变量函数，需要构造复杂的解耦算法

处理。文献［１２］利用不动点理论对ＴＶ范数构造了

非解耦形式的 Ｍｏｒｅａｕ包络，但不动点理论要求迭

代算子为非扩张算子，对参数要求非常苛刻且算法

非常复杂。文献［１３］从逼近算子出发利用 Ｍｏｒｅａｕ

包络对 ＴＶ范数进行平滑化处理，但其 Ｍｏｒｅａｕ包

络仍是非解耦形式的，无法与文献［１４－１５］中的加

速方法结合，收敛速度较慢。在文献［１３］的基础上，

提出对 ＴＶ范数构造解耦形式的 Ｍｏｒｅａｕ包络，然

后利用 Ｍｏｒｅａｕ包络的性质构造迭代算法，并与文

献［１４－１５］中的加速方法结合，获得了较高的收敛

速度。仿真表明本文算法具有较强的噪声去除能

力，且能较好地保持边缘和细节信息。

２　去除脉冲噪声的数学模型

含脉冲噪声图像的数学模型为

犫＝狓＋狑， （１）

式中矩阵狓、狑、犫分别表示尺寸为狀ｐｉｘｅｌ×狀ｐｉｘｅｌ

的无噪声图像、脉冲噪声、退化图像。加入脉冲噪声

后的图像为

犫＝

狓犻，犼， 犘＝１－狆

狓犻，犼 ＝２５５， 犘＝０．５狆

狓犻，犼 ＝０， 犘＝０．５

烅

烄

烆 狆

， （２）

式中狓犻，犼为图像狓中像素值，狆为脉冲噪声出现的概

率，狓犻，犼＝２５５的点为亮点，狓犻，犼＝０的点为暗点。（２）

式中假设暗点和亮点的出现概率相同。仿真中会验

证，即使二者出现概率不同，也不会影响本算法的性

能。

去除脉冲噪声的数学模型为

ｍｉｎ‖狓‖ＴＶ，　ｓ．ｔ‖狓－犫‖０ ≤ε， （３）

式中‖狓－犫‖０ 为狓－犫的犾０ 范数，即狓－犫中不等

于０的元素个数。以‖狓－犫‖０≤ε作为约束项符合

脉冲噪声的离散和非全局特性。‖狓‖ＴＶ为狓的全

变差范数，即‖狓‖ＴＶ ＝ ∑

狀
１
－１

犻＝１
∑

狀
２
－１

犼＝１
‖犅犻犼狓‖２，犅犻犼＝

狓犻＋１，犼－狓犻，犼

狓犻，犼＋１－狓犻，
［ ］

犼

，全变差范数本质上是狓中每个像素

在横纵两个方向上的一阶差分和［１６］。为便于表达，

设Φ（狕）＝∑
狉

犻＝１
狕２犻＋狕

２
犻＋槡 狉，狉＝狀

２，将狓看成向量，犚为

狀×狀的一阶差分特普利兹方阵，即

犚＝

１

－１ １

… …

－

熿

燀

燄

燅１ １

，

令犆＝
犐狀×狀犚

犚犐狀×
［ ］

狀

，犐狀×狀为单位矩阵，表示矩阵的

克罗内克积，易知‖狓‖ＴＶ＝Φ（犆狓）
［１２－１３，１７］。

由于图像信息具有冗余性，即在一个较小的区

域里，像素值的变化较小，因此无噪声图像的全变差

范数值很小；有噪声时，由于像素值梯度剧烈变化，

全变差范数值变得很大。因此最小化‖狓‖ＴＶ就是

降低噪声的影响，并且去噪的同时还能保持图像的

边缘和细节纹理。处理高斯噪声时，由于高斯噪声

是全局噪声，保真项需要体现能量极小特点，通常选

择保真项 （又称约束项）为‖狓－犫‖２≤ε。处理脉

冲噪声时，由于脉冲噪声不是全局性噪声并且幅度

很大，以犾２ 范数做保真项无法有效去除噪声，还会
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造成局部模糊。因此，处理脉冲噪声时选择ｌ０范数

效果更佳，即‖狓－犫‖０≤ε，它表征了原图像与待修

复图像的点相似程度，即狓与犫中像素值不同的点

应该很少，恰好能够体现脉冲噪声的特点。但由于

‖狓－犫‖０ 失去了幅度特征，难以求导，（３）式无法

直接求解，又因犾１范数是犾０范数的凸包络，即二者

具有良好的近似特性，故选择犾１范数作为保真项，

（３）式转化为

ｍｉｎΦ（犆狓），　ｓ．ｔ‖狓－犫‖１ ≤ε， （４）

经Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化后可得

ｍｉｎ犉（狓）＝λ‖狓－犫‖１＋Φ（犆狓），

ｓ．ｔ狓＝ ｛狓犻，犼，０≤狓犻，犼≤１｝， （５）

式中λ为拉格朗日乘子，表示‖狓－犫‖１ 在 ｍｉｎ犉

（狓）中的权重。利用犾１范数作为保真项可以有效去

除脉冲噪声，且图像对比度不变，边缘细节保持较

好［１７－１８］。若λ较小，表示重视噪声的去除，恢复后

的图像保真度稍差；λ较大，表示重视保真度，噪声

去除效果稍差。λ本质上体现的是狓与狑的能量对

比。约束条件将像素值归一化，以减少运算量。（５）

式的目标函数中‖狓－犫‖１、‖狓‖ＴＶ均为不可微凸

函数，难以直接求解，需要至少将其中一项平滑化为

可微函数。

３　全变差范数的平滑化

‖狓－犫‖１、‖狓‖ＴＶ均为不可微凸函数，需要至

少对其中之一进行平滑化。文献［１１］中通过引入一

个中间变量将‖狓－犫‖１ 平滑化。本文选择对‖狓

‖ＴＶ进行平滑化处理。因为即使‖狓－犫‖１ 平滑化

后，‖狓‖ＴＶ还是一个复杂的函数，需要构造复杂的

解耦算法处理。而‖狓‖ＴＶ平滑化后，‖狓－犫‖１ 结

构较简单，利用一阶梯度下降算法即可求解，并且可

以对算法进行加速。通过数值仿真，发现对‖狓‖ＴＶ

平滑化的效果也优于前者。

定义连续凸函数犳（狓）的 Ｍｏｒｅａｕ包络为

ｅｎｖα犳（狓）＝ｉｎｆ
狔

‖狔－狓‖
２
２

２α
＋犳（狔［ ］）， （６）

由凸分析知，任何凸函数的 Ｍｏｒｅａｕ包络都是可微凸

函数［４］，且ｉｎｆｅｎｖα犳（狓）＝犳（狓），即凸函数的 Ｍｏｒｅａｕ

包络是其本身的紧下界，因此ｍｉｎ
狓
ｅｎｖα犳（狓）＝ ｍｉｎ

犳（狓）。同时，当α趋于０时，ｅｎｖα犳（狓）也趋于犳（狓）。根据

文献［１９］，ｅｎｖα犳（狓）的梯度为!ｅｎｖα犳（狓）＝α
－１［１－

ｐｒｏｘα犳（狓）］，其中 ｐｒｏｘα犳（狓）＝ａｒｇｍｉｎ
狔

［０．５‖狔－

狓‖
２
２＋α犳（狔）］。为构造全变差范数的Ｍｏｒｅａｕ包络，

需利用（５）式的增广拉格朗日形式，即引入中间变量

狇，使（５）式转化为

ｍｉｎ犉（狇，狓）＝λ‖狓－犫‖１＋Φ（狇）＋
１

２α
‖狇－犆狓‖

２
２，

ｓ．ｔ狓＝ 狓犻，犼，０≤狓犻，犼≤｛ ｝１ ， （７）

将（７）式中Φ（狇）＋
１

２α
‖狇－犆狓‖替换为Φ（犆狓）的

Ｍｏｒｅａｕ包络，可得

ｍｉｎ犉ｅｎｖ（犆狓，狓）＝λ‖狓－犫‖１＋ｅｎｖαΦ（犆狓），

ｓ．ｔ狓＝ 狓犻，犼，０≤狓犻，犼≤｛ ｝１ ． （８）

　　由于（５）式和（７）式的解相同，只需证明（８）式与

（７）式的解相同即可。下面给出简要证明。

证明：设（狇１，狓１）是（７）式的解，显然有犉（狇１，狓１）≤

犉［ｐｒｏｘαΦ（犆狓１），狓１］。为方便起见，令犜（狇）＝Φ（狇）＋

１

２α
‖狇－犆狓‖

２
２，应有犜（狇１）≤犜［ｐｒｏｘα犳（犆狓１）］。但

根 据 定 义， ｐｒｏｘαΦ （犆狓１ ） ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
狇

Φ（狇）＋
１

２α
‖狇－犆狓１‖［ ］２２ ，所以犜［ｐｒｏｘα犳（犆狓１）］≤

犜（狇１），故犉［ｐｒｏｘαΦ（犆狓１），狓１］≤犉（狇１，狓１），故必有

犉（狇１，狓１）＝犉［ｐｒｏｘαΦ（犆狓１），狓１］。又因为犉［ｐｒｏｘαΦ

（犆狓１），狓１］是（８）式的解，所以（８）式与（７）式有相同

的解。

（８）式将‖狓‖ＴＶ平滑为可微函数ｅｎｖαΦ（犆狓），

从而使（５）式可以求解。

求解（６）式即是寻找

０∈λ‖狓－犫‖１＋犆
Ｔ
!ｅｎｖαΦ（犆狓） （９）

成立的狓。式中（·）表示次微分，是普通微分在凸

函数中的推广，是一个集合。凸函数ψ（狓）的次微分

定义为对任意狓，狔∈ｄｏｍψ都有ψ（狓）＝｛狕：ψ（狓）－

ψ（狔）－〈狕，狓－狔〉≥０｝
［２０］。如果凸函数可微，其次微

分就是普通微分；如果凸函数不可微，次微分可作为

普通微分的拓展，尤其是若０∈ψ（狓），则狓＝ａｒｇ

ｍｉｎ
狓
ψ（狓）。!

（·）表示普通微分，ｅｎｖαΦ（犆狓）是可微函

数。根据以上结论，若（９）式成立，则有０∈［λ‖狓

－犫‖１＋犆
ＴｅｎｖαΦ（犆狓）］，对应的狓就是（８）式的解。

为构造（８）式的解，根据文献［１９］，狕∈ψ（狓）当

且仅当狓＝ｐｒｏｘψ（狓＋狕）。对任意正数犿、ζ，令向量

狌∈犿
－１
λ‖狓－犫‖１，狏＝ζ

－１
!ｅｎｖαΦ（犆狓），有犿狌＋

ζ犆
Ｔ狏＝０，即狌＝－犿－

１

ζ犆
Ｔ狏。因为狌∈犿

－１
λ‖狓－

犫‖１，所以－犿
－１

ζ犆
Ｔ狏∈犿

－１
λ‖狓－犫‖１，于是有

狓－犫＝ｐｒｏｘ
λ‖·‖１
犿
狓－
犆Ｔ

犿
!ｅｎｖαΦ（犆狓）－［ ］犫 ，（１０）

由于
!ｅｎｖαΦ（犆狓）＝α

－１ 犐－ｐｒｏｘαΦ（狓［ ］），代入（１０）

式可得

１２１１００２３
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狓＝犫＋ｐｒｏｘ
λ‖·‖１
犿
狓－

犆Ｔ

犿α
（犐－ｐｒｏｘαΦ）（犆狓）－［ ］犫 ．

（１１）

　　下面分别给出（１１）式中 ｐｒｏｘ犿－１λ‖·‖１（·）和

ｐｒｏｘαΦ（犆狓）的解形式。由于ｐｒｏｘ犿－１λ‖·‖１（·）就是文

献［１４－１５］中的收缩算子，故其解为

ｐｒｏｘ犿－１λ‖·‖１（狓）＝犿犪狓（狓 －犿
－１）×ｓｇｎ（狓），

（１２）

式中ｓｇｎ（狓）为狓 的符号函数。根据定义，函数

Φ（狕）＝∑
狉

犻＝１

狕２犻 ＋狕
２
犻＋槡 狉包含两个自变量狕犻和狕犻＋狉，令

向量狕犻 ＝ ［狕犻，狕犻＋狉］，则 Φ（狕）＝ ∑
狉

犻＝１

Φ（狕犻），其中

Φ（狕犻）＝ 狕２犻 ＋狕
２
犻＋槡 狉 ＝ ‖狕犻‖２。根据文献［１２］，对于

任意向量狕犻

ｐｒｏｘα‖·‖２（·）＝ｍａｘ（‖·‖２－α）×
（·）

‖·‖２
，

（１３）

又根据文献［１９］，若函数犵（狓）＝ ∑
犻

犵犻（狓犻），则

ｐｒｏｘ犵（狓）＝ ∑
犻

ｐｒｏｘ犵犻（狓）。因 此，ｐｒｏｘαΦ（犆狓）＝

∑
狉

犻＝１

ｐｒｏｘαΦ（狕犻）（犆狓）。令向量 犕犻 ＝ ［（犆狓）犻，（犆狓）犻＋狉］，

根据（１３）式

ｐｒｏｘαΦ（犆狓）＝∑
狉

犻＝１

ｐｒｏｘαΦ（狕犻）（犕犻）＝

∑
狉

犻＝１

ｐｒｏｘα‖·‖２（犕犻）＝

ｍａｘ（‖犕犻‖２－α）×
犕犻

‖犕犻‖２
．（１４）

　　将（１３）、（１４）与（１１）式结合起来，即得到（１１）式

的解，其算法（算法１）步骤如下。

输入：含噪图像犫，常数犿、λ和α；

初始化：令狓０＝犫；

迭代：狓犽＝犫＋ｐｒｏｘ
λ‖·‖１
犿
狓犽－１－

犆Ｔ

犿α
（犐－ｐｒｏｘαΦ）（犆狓

犽）－［ ］犫 ，
ｐｒｏｘ犿－１λ‖·‖１（·）和ｐｒｏｘαΦ（犆狓）分别按（１２）式和（１３）

式计算；

输出：狓犽＋１。

４　收敛速度分析与加速策略

４．１　收敛速度分析

（１１）式的收敛速度主要取决于ｐｒｏｘ犿－１λ‖·‖１（·）

和ｐｒｏｘαΦ（·）的收敛速度。根据文献［１４－１５］，

ｐｒｏｘ犿－１λ‖·‖１（·）的收敛速度为犗（１／犽），其中犽为迭

代次数。通过比较（１４）式和（１３）式，易知ｐｒｏｘαΦ（·）

与ｐｒｏｘ犿－１λ‖·‖１（·）具有类似的形式，但复杂度略高，

收敛速度稍慢于ｐｒｏｘ犿－１λ‖·‖１（·），假设其收敛速度

为犗［（１＋狊）／犽］，狊为小于１的常数。由于ｐｒｏｘαΦ（·）

为ｐｒｏｘ犿－１λ‖·‖１（·）的内部循环，因此ｐｒｏｘ犿
－１
λ‖·‖１

（·）

每循环一次，内部循环犾次ｐｒｏｘαΦ（·），则总的收敛速

度为犗［犾（１＋狊）／犽］。分析中没有考虑犆狓和犆
Ｔ犐犆狓的

复杂度，虽然犆和犆Ｔ都是很大的矩阵（分别为２狀２×

狀２ 和狀２×２狀
２），但实际操作中并不是将图像狓排成

向量来计算犆狓和犆Ｔ犐犆狓，而是采用等价操作，如犆狓

等价于∑
狀

犻＝１
∑
狀

犻＝１

（２狓犻，犼－狓犻＋１，犼－狓犻，犼＋１），犆
Ｔ犐犆狓等价于

∑
狀

犻＝１
∑
狀

犻＝１

（４狓犻，犼－狓犻＋１，犼－狓犻，犼＋１－狓犻－１，犼＋狓犻，犼－１）。之所以

在推导过程中使用犆狓和犆Ｔ犐犆狓，是为了便于表述和

推导。

４．２　加速策略

文献［１４－１５］提出了一种针对收缩算子加速的

方法，如果可写成收缩算子的形式，只需添加两个简

单的中间步骤（仅含算术运算，计算复杂度可忽略

不计）即可将ｐｒｏｘ犿－１λ‖·‖１（·）的收敛速度由犗（１／犽）

提高到犗（１／犽２）。根据４．１节中的分析，若其他条件

不变，则总的收敛速度增加为犗［犾（１＋狊）／犽
２］。拥有

加速步骤的算法（算法２）如下。

输入：含噪图像犫，常数犿、λ和α；

初始化：令狔
０
＝犫；狋

０
＝１；

迭代：

狓犽 ＝犫＋ｐｒｏｘ
λ‖·‖１
犿
狔
犽－１
－
犆Ｔ

犿α
（犐－ｐｒｏｘαΦ）（犆狔

犽）－［ ］犫 ，

狋犽＋１ ＝
１

２
［１＋４（狋

犽）槡
２
＋１］；

狔
犽＋１
＝狓

犽
＋
狋犽－１

狋犽＋１
（狓犽－狓

犽－１）；

输出：狓犽＋１。

５　仿真及分析

仿真采用１０２４ｐｉｘｅｌ×１０２４ｐｉｘｅｌ的标准ｌｅｎａ

和ｃａｍｅｒａｍａｎ图像。对ｌｅｎａ和ｃａｍｅｒａｍａｎ分别添

加密度为１０％的脉冲噪声，脉冲噪声的密度是指脉

冲出现的频率，即正脉冲（亮点）和负脉冲（暗点）之

和占总像素数的比例，仿真时会考虑亮点和暗点出

现概率不同时的情况。仿真采用拥有加速步骤的算

法２进行仿真。两幅图像的恢复效果如图１和图２

所示。修复后ｌｅｎａ图像峰值信噪比（ＰＳＮＲ）达到

３６．２１ｄＢ，修复图像与原图像几乎完全一致，脸部特

１２１１００２４
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征、头发、帽沿等细节和纹理保持得很好，整幅图像

轮廓鲜明，噪声去除得非常干净，没有产生局部模糊

现象。修 复 后 的 ｃａｍｅｒａｍａｎ 图 像 ＰＳＮＲ 达 到

３４．３４ｄＢ，修复图像与原图像也几乎完全一致，脸部

特征、相机、手套等细节保持得很好，噪声也去除得

非常干净，没有产生局部模糊现象。图１和图２说

明该算法可以推广到其他任何图像，为节省篇幅，下

面的仿真只针对ｌｅｎａ图像。

图１ｌｅｎａ修复效果（１０％脉冲噪声）

Ｆｉｇ．１ Ｒｅｃｏｖｅｒｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌｅｎａ（１０％ｉｍｐｕｌｓｅｎｏｉｓｅ）

图２ ｃａｍｅｒａｍａｎ修复效果（１０％脉冲噪声）

Ｆｉｇ．２ Ｒｅｃｏｖｅｒｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌｅｎａ（１０％ｉｍｐｕｌｓｅｎｏｉｓｅ）

图３ｌｅｎａ修复效果（２０％脉冲噪声）

Ｆｉｇ．３ Ｒｅｃｏｖｅｒｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌｅｎａ（２０％ｉｍｐｕｌｓｅｎｏｉｓｅ）

　　然后，对ｌｅｎａ图像添加密度为２０％的脉冲噪

声。从图３可以看出，修复效果依然很理想，图像的

整体轮廓未受影响，纹理和细节也得到了很好的保

持，修复图像与原图像几乎完全一致，没有噪声残

留，几乎没有产生局部模糊现象。修复后图像的

ＰＳＮＲ为３４．５６ｄＢ。

图４为对ｌｅｎａ图像添加密度为３０％的脉冲噪

声的恢复结果，ＰＳＮＲ为３２．７１ｄＢ。相比图１和图

３，图４中出现了局部模糊现象，但并不是很明显，说

明即使在高密度噪声环境下该算法也能够取得较好

的恢复效果。产生局部模糊是因为当脉冲噪声密度

较大时，其能量较大，此时最小化（５）式会迫使全变

差范数值低于理想值，使原本不需平滑的区域被平

滑以满足最小化（５）式。所以，局部模糊产生的区域

为像素值梯度较大的区域，如边缘、纹理细节处。

图５（ｌｅｎａ图像）和图６（ｃａｍｅｒａｍａｎ图像）为脉

冲噪声密度不同时的各算法比较。选择比较对象分

别为本文算法、文献［１３，２１］中的犾１／ＴＶ方法、中值

滤波法、均值滤波法。需要说明，文献［１３，２１］中的

犾１／ＴＶ方法与本文方法的区别在于全变差范数采用

１２１１００２５
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图４ｌｅｎａ修复效果（３０％脉冲噪声）

Ｆｉｇ．４ Ｒｅｃｏｖｅｒｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｌｅｎａ（３０％ｉｍｐｕｌｓｅｎｏｉｓｅ）

不同的解耦方式。可以看出，４种算法中本文算法

拥有最高的峰值信噪比，并且随着脉冲噪声密度的

增加，峰值信噪比的下降最为平缓，表现最为稳定。

文献［１３，２１］中的犾１／ＴＶ方法稍逊于本文算法，峰

值信噪比大约低０．１～０．２ｄＢ，下降速度也很平缓。

中值滤波法很不稳定，当脉冲噪声密度较小时，其峰

值信噪比与前两种方法相差不多，甚至还略高一点，

但随着噪声密度的增大，中值滤波法的峰值信噪比

迅速下降，当噪声密度高于４０％时，其性能甚至差

于均值滤波法。

图５ 不同算法时的ＰＳＮＲ（ｌｅｎａ）

Ｆｉｇ．５ ＰＳＮＲｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（ｌｅｎａ）

图６ 不同算法时的ＰＳＮＲ（ｃａｍｅｒａｍａｎ）

Ｆｉｇ．６ ＰＳＮＲｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（ｃａｍｅｒａｍａｎ）

图７为脉冲噪声中亮点比例变化时的ＰＳＮＲ

变化情况。其中横轴为亮点在脉冲噪声中所占比

例，范围为０～１００％，纵轴为去噪后图像的ＰＳＮＲ

值。为全面起见，分别选择脉冲噪声密度为３０％和

４０％时的ｌｅｎａ和ｃａｍｅｒａｎｍａｎ图像来比较。可以看

出，两幅图像中ＰＳＮＲ变化都很微弱，而且总体呈

下降趋势，说明当亮点比例较小而暗点比例较大时，

算法性能更好。

图７ 不同亮点比例下的ＰＳＮＲ变化

Ｆｉｇ．７ ＰＳＮＲｖａｒｉａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆ

ｂｒｉｇｈｔｐｏｉｎｔｓ

图８ 不同算法收敛速度比较

Ｆｉｇ．８ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｒａｔｅｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

经过仿真验证，算法２的收敛速度远远快于算

法１和文献［１３］中的算法。当其他条件相同时，算

１２１１００２６
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法１大概需要２００～３００次外部循环才能够得到稳

定解，而算法２只需要３０～６０次外部循环就能够得

到稳定解，极大提高了计算速度，且ＰＳＮＲ略高于算

法１（大约０．１～０．３ｄＢ），如图８所示。

６　结　　论

提出了一种基于 Ｍｏｒｅａｕ包络平滑犾１／ＴＶ模型

的有效去除图像脉冲噪声的方法。由于犾１ 范数和

全变差范数均为不可微凸函数，无法求解，提出了利

用 Ｍｏｒｅａｕ包络对全变差范数进行平滑化处理，平

滑后的全变差范数为可微凸函数，是原函数的可微

紧下界，具有迭代形式的解析解，也是原函数的解，

其梯度很容易计算。由于求解的外部循环属于收缩

算子，提出了加速策略，给出了加速版的算法，详细

阐述了问题的求解过程。仿真结果表明，该算法对

脉冲噪声具有较强的去除能力，边缘和细节保持能

力较强，即使在高密度噪声环境下，也能恢复出较高

质量的图像。加速版的算法拥有非常高的收敛速

度，是一种稳定高效的算法。文中假设噪声满足标

准二项分布的脉冲噪声，而实际中脉冲噪声的强度

并不一定是２５５或０，下一步的工作就是建立更具

一般性的噪声模型，并提出相应的解决方法。
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