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一种非凸核范数最小化一般模型及其在图像去噪中的应用
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摘　要　聚焦于非凸的低秩逼近模型，提出了一类定义在矩阵奇异值上的非凸函数ｇ，实际上很多著名的非凸函数都
满足ｇ函数的条件。将ｇ函数引入带权核范数最小化模型得到更一般的模型，可以很好地解决模型中的权重选择问
题。将该模型应用于图像去噪领域，并针对该模型给出收敛的求解算法。仿真实验表明，相对其他先进的算法所提方

法更具优势。
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１　引言

低秩矩阵近似旨在从退化的观测中恢复潜在的低秩矩

阵，并在计算机视觉和机器学习中得到广泛的应用。如由人

的面部图像形成的矩阵具有低秩这一特性，我们能够重建闭

塞或者损坏的面孔［１－３］。由于客户的选择主要由几个因素共

同影响，因此客户数据矩阵被认为是低秩的，可以被用来做客

户推荐［４］。考虑到静态相机捕获的视频片段的低秩性，可以

做背景建模和前景提取［５－６］。利用自然图像的非局部相似块

组成的矩阵的低秩性实现高性能的图像恢复［７］。由于凸与非

凸优化技术的快速发展，近年来已有大量低秩近似的研究，提

出了许多重要的模型和算法［８－１０］。

低秩近似可以看作矩阵奇异值稀疏的推广。为了实现稀

疏性，一般的方法采用凸的ｌ１ 范数最小化。然而由于ｌ１ 范数

是ｌ０ 范数的宽松近似，因此ｌ１ 范数最小化可能导致局部解，

并且存在过惩罚的问题。而为了实现矩阵的低秩，通常是转

换成求核范数最小化的问题，该问题是一个凸优化问题，但是

也会出现与ｌ１ 范数最小化相同的问题。近年来，一些非凸的

低秩模型［１１－１２］被提出，并且实验证明其相对于凸模型有更好

的性能。尽管如此，非凸优化的求解十分困难，而且非凸低秩

最小化问题的求解比非凸稀疏最小化更具挑战。

在图像恢复领域，带权的核范数最小化模型（ＷＮ－
ＮＭ）［１３］相对于标准的核范数最小化模型具有更好的图像恢

复效果，但 ＷＮＮＭ模型的权重选择仍然值得深入研究。本

文设计了一类非凸的函数，并将其应用在观测矩阵的奇异值

来实现加权，同时与图像去噪模型相结合得到了新的带权去
噪模型，并证明采用点迭代算法求解具有收敛性。

２　带权的核范数最小化图像去噪算法

对于一幅图像ｙ的局部分块ｙｊ，可以通过像块匹配的方
法在图像中找到它的非局部分块（在实践中是一个足够大的
局部窗口）。假设Ｘｊ 和Ｎｊ 分别是原始图像分块矩阵和噪声
图像分块矩阵时，通过将这些非局部相似分块组成矩阵Ｙｊ，
可以得到Ｙｊ＝Ｘｊ＋Ｎｊ。根据图像的先验，Ｘｊ 应当是一个低
秩矩阵，低秩矩阵逼近方式可以用于从Ｙｊ 估计Ｘｊ。聚集所
有经过降噪的分块，可以估计整个图像。事实上，ＮＮＭ 已在
计算机视觉领域中被应用于视频降噪。文献［１３］在图像降噪
中将 ＷＮＮＭ模型应用于Ｙｊ 来估计Ｘｊ。通过使用噪声方差

σ２ｎ 来归一化Ｆ 范数的保真项‖Ｙｊ－Ｘｊ‖２Ｆ，可以得到如下去
噪模型：

Ｘ
∧

ｊ＝ａｒｇ　ｍｉｎＸｊ
１
σ２ｎ ‖

Ｙｊ－Ｘｊ‖２Ｆ＋‖Ｘｊ‖ｗ，＊

＝ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｘｊ
∑
ｍ

ｉ＝１

１
σ２ｎ ‖

Ｙｊ－Ｘｊ‖２Ｆ＋ｗｉσｉ（Ｘｊ） （１）

显然，该模型的主要问题是权向量ω的确定。权重向量
与对应的奇异值成反比，于是得到权重公式如下：

ｗｉ＝ 槡ｃ　ｎ／（σｉ（Ｘｊ）＋ε） （２）



其中，σｉ（Ｘｊ）是图像块组Ｘｊ 对应的第ｉ个奇异值，ｃ是一个常

数，ｎ是Ｙｊ 中相似的分块的数量，ε＝１０－１６是为了避免分母为

０。由于算法不能直接获得σｉ（Ｘｊ）的奇异值，因此σｉ（Ｘｊ）可
以近似估计为：

σ
∧

ｉ（Ｘｊ）＝ ｍａｘ（σ２ｉ（Ｙｊ）－ｎσ２ｎ，０槡 ） （３）

其中，σｉ（Ｙｊ）是Ｙｉ的第ｉ个奇异值，注意，当σ
∧

ｉ（Ｘｊ）按非递增

顺序排列时，获得的权重ωｉ＝１，…，ｎ被确保为非递增序列。通过
将上述步骤应用到每个分块并将所有分块组合，图像Ｘ 即被

复原，具体细节如算法１所示。

算法１　

１．对于噪声图像ｙ，初始化ｘ
∧（０）＝ｙ，ｙ（０）＝ｙ，给定常量Ｌ，０＜δ＜１；

２．ｋ＝１：Ｌ，执行

３．ｙ（ｋ）＝ｘ
∧（ｋ－１）＋δ（ｙ－ｙ

∧（ｋ－１））

４．对ｙ（ｋ）每一小块ｙｊ执行

　　｛寻找相似分块集合Ｙｊ

　　　奇异值分解［Ｕ，∑，Ｖ］＝ＳＶＤ（Ｙｊ）

　　　根据式（２）计算估计权向量ω

　　　获得估计：Ｘ
∧

ｊ＝ＵＳｗ（∑）ＶＴ｝

５．聚集Ｘ
∧

ｊ组成去噪图像ｘ
∧（ｋ），跳转到步骤２

算法１中，Ｓｗ（∑）ｉｉ被定义为：

Ｓｗ（∑）ｉｉ＝ｍａｘ（∑ｉｉ－ωｉ，０） （４）

３　非凸核范数最小化去噪模型

３．１　一类特殊的非凸函数

在第２节介绍的 ＷＮＮＭ 算法中，不同的奇异值分配不

同的权重，权重向量与对应的奇异值成反比，即奇异值越大对

应的权重越小。相对于等权重的ＮＮＭ算法，ＷＮＮＭ算法具

有更好的去噪效果，这点也通过后面的仿真实验得以验证。

然而在 ＷＮＮＭ算法中，权重的计算采用的是σｉ（Ｘｊ）的近似

值。本文对此进行改进，首先定义了一类特殊的非凸函数

ｇ（ｘ），其满足条件１。

条件１　ｇ（ｘ）：Ｒ＋→Ｒ＋，ｇ（０）＝０，ｇ是凹函数，非单调递
减，且可微，▽ｇ是凸函数。

而幸运的是，已知的很多函数满足上述的ｇ（ｘ）条件，如

表１所列。

表１　满足条件１的非凸函数

非凸函数 ｇ（ｘ）
ｌｐ－ｎｏｒｍ λｘｐ，０＜ｐ＜１

ＳＣＡＤ

λｘ， ｉｆ　ｘ≤λ
－ｘ２＋２γλｘ
２（γ－１）

，ｉｆλ＜ｘ≤γλ

λ２（γ＋１）
２

， ｉｆ　ｘ＞

烅
烄

烆 γλ

Ｌｏｇａｒｉｔｈｍ λ
ｌｏｇ（γ＋１）ｌｏｇ

（γｘ＋１）

ＭＣＰ
λｘ－ ｘ２

２（γ－１） ｉｆ　ｘ＜γλ

１
２γλ

２　 ｉｆ　ｘ≥
烅
烄

烆 γλ

Ｇｅｍａｎ λｘ
ｘ＋γ

Ｌａｐｌａｃｅ λ（１－ｅｘｐ（－ ｘγ
））

从图１和图２中可以看出，这些非凸函数都可导且其梯

度单调递减，可以用来实现自适应的更新权重，同时方便模型

求解。

图１　不同的函数ｇ曲线（其中ｐ＝０．５，λ＝１，γ＝１．５）

图２　不同的函数▽ｇ曲线（其中ｐ＝０．５，λ＝１，γ＝１．５）

３．２　非凸核范数最小化去噪模型
用函数ｇ（σｉ（Ｘｊ））代替式（１）中的ｗｉσｉ（Ｘｊ）可以得到更

加一般的模型：

ｍｉｎ
Ｘｊ
∑
ｍ

ｉ＝１
λｇ（σｉ（Ｘｊ））＋

１
σ２ｎ ‖

Ｙｊ－Ｘｊ‖２Ｆ （５）

为了分析该模型的解，首先介绍引理１。
引理１（ｖｏｎ　Ｎｅｕｍａｎｎ迹不等式）［１４］　对于任意Ａ，Ｂ∈

Ｒｍ×ｎ（ｍ≤ｎ），Ｔｒ（ＡＴＢ）≤∑
ｍ

ｉ＝１
σｉ（Ａ）σｉ（Ｂ），其中σ１（Ａ）≥

σ２（Ａ）≥…≥０且σ１（Ｂ）≥σ２（Ｂ）≥…≥０是矩阵Ａ和Ｂ 的奇
异值。这个等式当且仅当存在酉矩阵Ｕ 和Ｖ 使得Ａ＝
ＵＤｉａｇ（σ（Ａ））ＶＴ，Ｂ＝ＵＤｉａｇ（σ（Ｂ））ＶＴ 同时是Ａ 和Ｂ 的奇
异值分解。
根据引理１可得：

‖Ｘ－Ｂ‖２Ｆ ＝Ｔｒ（ＸＴ　Ｘ）－２Ｔｒ（ＸＴＢ）＋Ｔｒ（ＢＴＢ）

＝∑
ｍ

ｉ＝１
σ２ｉ（Ｘ）－２Ｔｒ（ＸＴＢ）＋∑

ｍ

ｉ＝１
σ２ｉ（Ｂ）

≥∑
ｍ

ｉ＝１
σ２ｉ（Ｘ）－２∑

ｍ

ｉ＝１
σｉ（Ｘ）σｉ（Ｂ）＋∑

ｍ

ｉ＝１
σ２ｉ（Ｂ）

＝∑
ｍ

ｉ＝１
（σｉ（Ｘ）－σｉ（Ｂ））２ （６）

为了方便分析，定义ｆｇ，Ｙｊ（Ｘｊ）为：

ｆｇ，Ｙｊ（Ｘｊ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
λｇ（σｉ（Ｘｊ））＋

１
σ２ｎ ‖

Ｙｊ－Ｘｊ‖２Ｆ

≥∑
ｍ

ｉ＝１
λｇ（σｉ（Ｘｊ））＋

１
σ２ｎ ∑

ｍ

ｉ＝１
（σｉ（Ｘｊ）－σｉ（Ｙｊ））２

（７）
式（５）所示的去噪模型可以通过最小化其目标函数的下

界来进行逼近，即转化成如下优化模型：

Ｘ
∧

ｊ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｘｊ
∑
ｍ

ｉ＝１
λｇ（σｉ（Ｘｊ））＋

１
σ２ｎ
（σｉ（Ｘｊ）－σｉ（Ｙｊ））２ （８）

从式（８）可以看出，对于ｉ＝１，…，ｍ，σｉ（Ｘｊ）之间是相互
独立的，因此可以对每个σｉ（Ｘｊ）分别求最优解。即：

σ
∧

ｉ（Ｘｊ）＝ａｒｇ　ｍｉｎ
σｉ（Ｘｊ

）
λｇ（σｉ（Ｘｊ））＋

１
σ２ｎ
（σｉ（Ｘｊ）－σｉ（Ｙｊ））２

（９）
具体过程详见算法２。

算法２
输入：Ｙｊ

输出：最优解Ｘ
∧

ｊ＝ＵＤｉａｇ（ｘ
∧

ｉ）ＶＴ
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对Ｙｊ进行奇异值分解，即Ｙｊ＝ＵＤｉａｇ（σｉ（Ｙｊ））ＶＴ

Ｆｏｒ　ｉ＝１∶ｍ

　ｋ＝１；

　ｘｋ＝σｉ（Ｙｊ）

ｉｆ▽ｇ（σｉ（Ｙｊ））＝０，ｘ
∧

ｉ＝ｘｋ

ｅｌｓｅ

　当不满足收敛条件

　ｘｋ＋１＝ｘｋ－λσ２ｎ▽ｇ（ｘｋ）

　ｉｆ　ｘｋ＋１＜０ｔｈｅｎ　ｘ
∧

ｉ＝ｘｋｂｒｅａｋ；

ｘ
∧

ｉ＝
０， 当ｆ（０）≤ｆ（ｘ

∧

ｉ）

ｘ
∧

ｉ， 当ｆ（ｘ
∧

ｉ）＜ｆ（０
烅
烄

烆 ）

结合算法２，可以得到新的图像去噪模型的新算法，如算

法３所示。

算法３　

１．对于噪声图像ｙ，初始化ｘ
∧（０）＝ｙ，ｙ（０）＝ｙ，给定常量Ｌ，０＜δ＜１；

２．ｋ＝１∶Ｌ，执行

３．ｙ（ｋ）＝ｘ
∧
（ｋ－１）＋δ（ｙ－ｙ

∧（ｋ－１））

４．对ｙ（ｋ）每一小块ｙｊ作为输入调用算法２，输出Ｘ
∧

５．聚集ｘ
∧
ｊ组成去噪图像ｘ

∧
（ｋ），跳转至步骤２

３．３　收敛性分析

为了便于分析上述算法的收敛性，将式（９）描述成更简单

的形式：

ｘ
∧

ｂ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｘ≥０
　ｇ（ｘ）＋１２

（ｘ－ｂ）２ （１０）

要证明收敛性，只需证明采用固定点迭代的算法能找到

ｘ
∧

ｂ。

证明：假定存在ｘ
∧

ｂ＝ｍａｘ｛ｘ｜▽ｆｂ（ｘ）＝▽ｇ（ｘ）＋ｘ－ｂ＝

０，０≤ｘ≤ｂ｝，否则０是式（１０）的解。

首先，如果▽ｇ（ｂ）＝０，那么有ｘ
∧

ｂ＝ｂ。

对于ｘ
∧

ｂ＜ｂ，证明从ｘ０＝ｂ开始用固定点迭代算法收敛于

ｘ
∧

ｂ。实际上，有：对任意ｘ＞ｘ
∧

ｂ，都有ｂ－▽ｇ（ｘ）＜ｘ。

这点可以通过反证法来证明。假定存在珟ｘ＞ｘ
∧

ｂ，那么ｂ－
▽ｇ（珟ｘ）＞珟ｘ。注意ｇ（ｘ）满足条件１，所以▽ｇ（ｘ）是连续下降

和非负的，则有ｂ－▽ｇ（ｂ）＜ｂ。因此必定存在ｘ
∧

∈（ｍｉｎ（ｂ，珘ｘ），

ｍａｘ（ｂ，珟ｘ））＞ｘ
∧
ｂ 使得ｂ－ｇ（ｘ

∧
）＝ｘ

∧
。这与ｘ

∧

ｂ 的定义矛盾。所

以当ｘｋ＞ｘ
∧

ｂ，ｘｋ＋１＝ｂ－▽ｇ（ｘｋ）＜ｘｋ。另外，序列｛ｘｋ｝的下

界是ｘ
∧

ｂ，所以必定存在｛ｘｋ｝的极限，该极限定义为珚ｘ，其不小

于ｘ
∧

ｂ。

在ｘｋ＋１＝ｂ－▽ｇ（ｘｋ）等式两边令ｋ→＋∞得珚ｘ＝ｂ－

ｇ（珚ｘ）。所以，珚ｘ＝ｘ
∧

ｂ，即ｌｉｍ
ｋ→＋∞

ｘｋ＝ｘ
∧

ｂ 得证。

４　仿真实验

为了验证上述所提算法的有效性，本文将算法应用到实

际的例子中，并将所提算法与其他经典算法（包括ＢＭ３Ｄ［１５］，

ＬＳＳＣ［１６］，ＷＮＮＭ［１３］，ＮＮＭ）进行比较。本实验的计算机为

普通ＰＣ机，计算机的配置为ＣＰＵｉ７－４７７０ｋ，内存为１２ＧＢ。为

了使本文的仿真实验更加逼近真实情况，文中添加的噪声为

不同噪声类型的叠加。本文测试的图像来自Ｂｅｒｋｅｌｅｙ数据

集，对于大的噪声水平，通常选择尺寸大的图像块。根据经验

选择的图像块尺寸为７×７，８×８，９×９和１０×１０，分别对应

于σ≤２０，２０≤σ≤４０，４０≤σ≤６０和σ≥６０。所提算法采用的ｇ
函数为ＳＣＡＤ函数。

限于篇幅，本文仅对于Ｐｅｐｐｅｒｓ和 Ｍｏｎａｒｃｈ这两张图片

给出了部分算法在不同的噪声下的去噪效果，如图３和图４
所示。表１－表３分别列出了在噪声水平为３０，５０，１００的情

况下ＰＳＮＲ性能的比较。从实验结果可以看出，所提算法相

对于ＢＭ３Ｄ性能平均提高了０．５３ｄＢ，相对于ＬＳＳＣ算法提高

了０．２６ｄＢ，相对于 ＷＮＮＭ 算法平均提高了０．１２ｄＢ，即所提

算法相对于ＢＭ３Ｄ算法和ＬＳＳＣ算法均有显著的提高，同时

相对于 ＷＮＮＭ算法也有明显的提升。这些提升也验证了所

提算法的先进性。

图３　噪声水平为３０时不同算法的去噪效果比较

图４　噪声水平为５０时不同算法的去噪效果

表２　不同算法的ＰＳＮＲ（噪声水平为３０）比较／ｄｂ

图像名
σ＝３０

ＮＮＭ　 ＢＭ３Ｄ ＬＳＳＣ　 ＷＮＮＭ　 Ｏｕｒｓ
Ｃ．ｍａｎ　 ２７．４３　 ２８．４８　 ２８．６３　 ２８．７８　 ２８．９４
ｈｏｕｓｅ　 ３０．９９　 ３２．０３　 ３２．４１　 ３２．４５　 ３２．５１
Ｐａｒｒｏｔ　 ２７．２６　 ２８．０４　 ２７．９１　 ２８．３３　 ２８．３９
Ｐｅｐｐｅｒｓ　 ２８．１１　 ２９．１９　 ２９．３３　 ２９．４９　 ２９．６６
Ｍｏｎａｒｃｈ　 ２７．４４　 ２８．５９　 ２８．７５　 ２８．９１　 ２９．０８
Ｌｅａｖｅｓ　 ２６．８１　 ２７．８１　 ２７．６５　 ２８．６０　 ２８．７６
ＳｔａｒＦｉｓｈ　 ２６．６２　 ２７．６５　 ２７．７０　 ２８．０８　 ２８．１４
Ｍｏｎｔａｇｅ　 ２９．２８　 ３１．３８　 ３１．１０　 ３１．６５　 ３１．７８

Ａｉｒｐｌａｎｅ　 ２６．５３　 ２７．５６　 ２７．５３　 ２７．８３　 ２７．９２

Ｐａｉｎｔ　 ２７．０２　 ２８．２９　 ２８．２９　 ２８．５８　 ２８．６７

Ｊ．Ｂｅａｎ　 ３１．０３　 ３１．９７　 ３２．３９　 ３２．４６　 ３２．５４

Ｆｅｎｃｅ　 ２８．１９　 ２８．１９　 ２８．１６　 ２８．５６　 ２８．６８

Ｌｅｎａ　 ３０．１５　 ３１．２６　 ３１．１８　 ３１．４３　 ３１．５１

Ｂａｒｂａｒａ　 ２８．５９　 ２９．８１　 ２９．６０　 ３０．３１　 ３０．４２

Ｂｏａｔ　 ２８．８２　 ２９．１２　 ２９．０６　 ２９．２４　 ２９．３４
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表３　不同算法的ＰＳＮＲ（噪声水平为５０）／ｄｂ

图像名
σ＝５０

ＮＮＭ　 ＢＭ３Ｄ ＬＳＳＣ　 ＷＮＮＭ　 Ｏｕｒｓ
Ｃ．ｍａｎ　 ２４．８８　 ２６．２５　 ２６．３３　 ２６．４１　 ２６．５０
ｈｏｕｓｅ　 ２７．８４　 ２９．６９　 ３０．０１　 ３０．３１　 ３０．２１
Ｐａｒｒｏｔ　 ２４．８７　 ２５．６１　 ２５．８１　 ２６．０７　 ２６．２２
Ｐｅｐｐｅｒｓ　 ２５．２９　 ２６．７３　 ２６．８２　 ２６．９１　 ２７．０１
Ｍｏｎａｒｃｈ　 ２４．４６　 ２６．１３　 ２６．２２　 ２６．３２　 ２６．４１
Ｌｅａｖｅｓ　 ２３．３６　 ２４．６８　 ２４．８１　 ２５．４７　 ２５．５９
ＳｔａｒＦｉｓｈ　 ２３．８３　 ２５．０４　 ２５．１２　 ２５．４４　 ２５．５２
Ｍｏｎｔａｇｅ　 ２６．０４　 ２７．９０　 ２８．１０　 ２８．２７　 ２８．３４
Ａｉｒｐｌａｎｅ　 ２３．９７　 ２５．１０　 ２５．２５　 ２５．４３　 ２５．５０
Ｐａｉｎｔ　 ２４．１９　 ２５．６７　 ２５．５９　 ２５．９８　 ２６．１１
Ｊ．Ｂｅａｎ　 ２７．９６　 ２９．２６　 ２９．４２　 ２９．６２　 ２９．７３
Ｆｅｎｃｅ　 ２４．５９　 ２５．９２　 ２５．８７　 ２６．４３　 ２６．５４
Ｌｅｎａ　 ２７．７４　 ２９．０５　 ２８．９５　 ２９．２４　 ２９．２９
Ｂａｒｂａｒａ　 ２５．７５　 ２７．２３　 ２７．０３　 ２７．７９　 ２８．８１
Ｂｏａｔ　 ２５．３９　 ２６．７８　 ２６．７７　 ２６．９７　 ２７．０４

表４　不同算法的ＰＳＮＲ（噪声水平为１００）／ｄｂ

图像名
σ＝１００

ＮＮＭ　 ＢＭ３Ｄ ＬＳＳＣ　 ＷＮＮＭ　 Ｏｕｒｓ
Ｃ．ｍａｎ　 ２１．４９　 ２３．０７　 ２３．１５　 ２３．３５　 ２３．５６
ｈｏｕｓｅ　 ２３．６５　 ２５．５１　 ２５．７１　 ２６．７９　 ２６．８２
Ｐａｒｒｏｔ　 ２１．３８　 ２２．６１　 ２２．７４　 ２３．１９　 ２３．２６
Ｐｅｐｐｅｒｓ　 ２１．２４　 ２３．３１　 ２３．０２　 ２３．４４　 ２３．７６
Ｍｏｎａｒｃｈ　 ２０．２２　 ２２．５９　 ２２．７９　 ２２．８１　 ２２．９６
Ｌｅａｖｅｓ　 １８．７３　 ２０．９１　 ２０．５８　 ２１．５７　 ２１．７１
ＳｔａｒＦｉｓｈ　 ２０．５８　 ２２．１０　 ２１．７７　 ２２．１０　 ２２．３２
Ｍｏｎｔａｇｅ　 ２１．７０　 ２３．８９　 ２３．７７　 ２４．１６　 ２４．２４
Ａｉｒｐｌａｎｅ　 ２０．７３　 ２２．１１　 ２１．６９　 ２２．５５　 ２２．６１
Ｐａｉｎｔ　 ２１．０２　 ２２．５１　 ２２．１４　 ２２．７４　 ２２．８１
Ｊ．Ｂｅａｎ　 ２３．７９　 ２５．８０　 ２５．６４　 ２６．０４　 ２６．１３
Ｆｅｎｃｅ　 ２１．２３　 ２２．９２　 ２２．７１　 ２３．３７　 ２３．５１
Ｌｅｎａ　 ２４．４１　 ２５．９５　 ２５．９６　 ２６．２０　 ２６．４１
Ｂａｒｂａｒａ　 ２２．１４　 ２３．６２　 ２３．５４　 ２４．３７　 ２４．４８
Ｂｏａｔ　 ２２．４８　 ２３．９７　 ２３．８７　 ２４．１０　 ２４．２２

此外，所提算法在大噪声的情况下相对与其他算法优势

更明显，在噪声水平为１００时，所提算法相对于ＢＭ３Ｄ算法

性能平均提高了０．９２ｄＢ，相对于ＬＳＳＣ算法提高了０．６１ｄＢ，

相对于 ＷＮＮＭ 算法平均提高了０．１６ｄＢ。随着噪声水平的

增加，所提方法的去噪优势更加明显。

结束语　本文提出了一种一般性的非凸核范数最小化框

架，在该框架下可以通过设计满足条件１的非凸函数来实现

矩阵奇异值权重的调节，并证明了在框架下使用固定点迭代

算法求解的收敛性。该框架有助于后面的研究者设计出更

有效的低秩近似模型。此外，本文还将算法应用到图像去

噪中，实验结果表明相对其他先进的算法，所提方法更具

优势。
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