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摘　要　基于压缩感知的 KＧmeansSingularValueDecomposition(KＧSVD)图像去噪算法具有良好的自适应性和细节

恢复能力,但需事先给定稀疏度K.该方法的去噪效果会受到图像稀疏度的影响.另外,训练初始系数时用到的追踪

类算法中通过向量内积值的大小评定图像分量间相关度的方法,因存在大值噪声点,容易造成假相关,从而影响去噪

效果.提出基于差异系数的稀疏度自适应 KＧSVD去噪算法,通过引入差异系数来平衡因噪声点造成的假相关问题,

同时使用相关度均值作为阈值来自适应地产生稀疏度 K,避免因给定不恰当的稀疏度而影响去噪效果的问题.在

USC标准库上的实验结果表明,所提算法在去噪效果方面有一定的优越性.
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Abstract　Withtheremarkableadaptabilityandthedetailsrecoverycapability,KＧSVDisahighlyeffectivemethod

basedonsparserepresentationtheoryinimagedenoising．ButthesparsityKshouldbegiveninadvance,anddifferent

imageshavedifferentKvaluesinfact．Ontheotherhand,pursuitalgorithmswhichareusedinevaluatingtherelevance

betweenvectorsofanimagebycalculatingvectorinnerproduct,arebroughtintoKＧSVDtotrainsparsecoefficients．DeＧ

noisingeffectisreducedbecauseafewnoisypixelsarelikelytocausefalserelevance．Thispaperaddressedthisproblem

andproposedanovelsparsityＧadaptivespeededKＧSVD(SASKＧSVD)algorithmbasedondifferentcoefficient,whichcan

improvetheefficiency．Thedifferentcoefficientistoeliminatefalserelevance．ThesparsityKisadaptivelygeneratedby
usingtheaveragecorrelationasthethreshold．Thisstudyconductedextensiveexperimentstodemonstratetheseideas．

TheexperimentalresultsshowthattheproposedmethodachievesthestateＧofＧtheＧartdenoisingperformance．

Keywords　Imagedenoising,KＧmeanssingularvaluedecomposition,SparsityＧadaptive,Differencecoefficient

　

１　引言

图像去噪就是在保留图像有用信息的基础上尽可能地去

除噪声,或是在去除噪声时尽可能完整地保留图像的边缘、细

节等有用信息.传统的滤波去噪法[１Ｇ２]认为图像的有用信息

的频率较低,而噪声信号属于高频信号,通过过滤高频信号来

达到去噪的目的.但实际信号中难免存在边缘、细节等有用

的高频信号,因此经滤波去噪的图像存在失真、模糊等情况.

近年来,提出的基于压缩感知理论[３]的稀疏去噪方法[４Ｇ５]

可有效避免图像信息与噪声信息频带重叠的问题,具有良好

的去噪效果.稀疏去噪利用了图像信息间的相关性以及噪声

信息的随机性,通过将信号在过完备库中进行稀疏分解达到

分离信号与噪声的目的.该方法具有信号基选取的自适应性

及观测信号与真实信号间的不相关性,因而去噪效果良好.

作为一种稀疏去噪算法,KＧSVD算法[６Ｇ８]充分利用了稀疏去

噪能很好地保留图像细节的优势.但由于算法中存在大量的

矩阵运算,影响了去噪速度.文献[９]基于分簇的思想提出一

种快速的SKＧSVD算法,其在一定程度上解决了原算法的效

率问题.

稀疏去噪算法在产生稀疏系数阶段引入了追踪类算法,

该算法通过计算残差与过完备基的内积来寻求最相似的原

子.经典的正交匹配追踪算法 OMP[１０]是在匹配追踪算法

MP[１１]的基础上,通过对字典原子引入施密特正交化处理演

化而来的.算法在每次迭代过程中,通过内积运算求得与信



号残差最相关的一列过完备基与之匹配,然后计算新的信号

残差,不断迭代直到生成K 稀疏的稀疏系数为止.每次迭代

只引入一列原子,不仅影响算法效率,还可能产生过度匹配的

情况.改进的正则化正交匹配追踪算法 ROMP[１２]在每次迭

代过程中可选择K 列原子,解决了 OMP中的过匹配问题,但

K 值需事先给定.稀疏度自适应匹配追踪算法SAMP[１３]引

入了稀疏度自适应思想,但仍需要事先给定一个初始步长方

可开始.压缩采样匹配追踪算法 CoSAMP[１４]通过引入回溯

策略提高算法精度,但算法效率受到影响.分段正交匹配追

踪算法StOMP[１５]采用分段思想进一步提高了算法效率,但

因固定参数大小,影响了去噪精度.近年来,提出的多路径匹

配追踪算法 MMP[１６]通过多条路径迭代的策略有效提高了算

法的重构速度.以上追踪类的改进算法都不同程度地改善了

算法的去噪效果并提高了去噪效率,但稀疏度固定或半固定

问题始终是限制去噪效果的问题之一.而不同图像经稀疏变

换后其稀疏度不尽相同,采用不同变换基对同一幅图像进行

变换得到的稀疏度一般也会不同.因此,SKＧSVD去噪方法

将一个固定不变的K 值作为已知参数必将影响算法的去噪

效果.另外,算法中采用内积运算计算相关性进行过完备基

匹配的运算中,若含噪图像中存在大值噪声等奇点元素,也会

导致内积增大.因此,仅仅通过内积值的大小判定其相关性

也会影响去噪效果.

针对因稀疏度固定以及假相似造成的图像去噪效果不佳

的问题,本文提出一种基于差异系数的稀疏度自适应 SKＧ

SVD 图 像 去 噪 算 法 (Sparsity AdaptiveSKＧSVD,SASKＧ

SVD),该算法在稀疏训练阶段自适应计算稀疏度 K,并将此

K 值反馈到SKＧSVD去噪过程中,提高了算法的自适应性;

另外,在选择原子列的计算中,通过引入“差异系数”来修正因

病态的数学奇点元素造成的假相似性.

２　稀疏去噪模型

为方便理解,本节以SKＧSVD算法为例,对稀疏去噪模型

进行简单介绍.SKＧSVD去噪模型将样本块按照灰度方差值

分为平滑簇和内容簇两部分,并分别进行去噪.其中,内容簇

采用的 KＧSVD去噪过程主要由稀疏系数训练、字典训练和图

像去噪三部分组成.

KＧSVD算法中原始信号y在过完备字典D 上可线性表

示为:

y＝Dα,s．t．‖y－Dα‖p≤ε (１)

在追踪算法产生的初始稀疏系数α的基础上,迭代训练

逐列更新字典的候选原子列和稀疏系数,直到迭代次数满足

预设条件为止,目标函数为:

{Y
∧
,D

∧
,α

∧
}＝argmin{λ‖Y－X‖２

２＋∑
ij
μij‖αij‖０＋

∑
ij

‖Dαij－RijY‖２
２} (２)

式(２)分别对信号的去噪误差、图像块的稀疏度及其重构

误差做了限制.其中,αij表示以第i行第j列像素点为中心

的图像块对应的稀疏系数,Rij表示该图像块的索引.该算法

的优势体现在字典逐列更新,将目标最小化到原子列,使每列

候选原子都能发挥最大的重构作用,充分减小整体重构误差.
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其中,Ek 为第k列原子的重构误差:

Ek＝Y－∑
i≠k
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i (４)

去噪模型为:
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其中,I为单位矩阵.

３　基于差异系数的稀疏度自适应去噪

文献[９]通过分簇去噪方法提高了算法的去噪效率,但稀

疏度K 为事先给定的固定值,并且在稀疏系数训练阶段通过

向量内积运算确定与残差最相似的原子,这些都会影响图像

最终的去噪效果.因此,本文将相似度均值作为阈值来替代

原算法中的 K 值,并通过设置最小残差自适应生成稀疏度

K;另外,在计算相似度时引入“差异因子”作为系数,以修正

因内积运算造成的假相似现象.

３．１　差异系数

含噪信号的图像块向量中难免会有因噪声点产生的病态

的数学奇点元素,这些元素会导致内积值增大从而造成假相

似的情况.这种向量间的相似性弱,但奇点元素会导致假相

似性,为此可以通过具体分析两个向量对应维度间的差异来

抑制这种情况.为解决这一问题,可通过计算向量差,然后分

析差值中大于某阈值ε的元素个数来确定两向量间的相似程

度,并由此产生差异系数,将此差异系数引入向量内积计算中

以平衡奇点造成的假相似.向量a和向量b之间的差异系数

δab的计算公式如下:

δab＝１－nab

n
(６)

其中,nab表示向量a与向量b的差值中绝对值大于阈值ε的

元素个数,n表示向量a,b的维度.对于ε,则通过实验取得

最小重构误差时的值.式(６)中,nab

n
体现了a,b两图像块向

量中的差异值大于某一阈值的像素比例,因此差异系数δab体

现了两个向量整体的相似程度,即两向量差异值大于某一阈

值的像素点越多,则差异系数值越小.将此能体现整体相似

性的差异系数引入相似度计算公式,可解决因局部噪声点导

致的相似度计算误差偏离的问题.改进后的原子相关性的计

算公式为:

Gij＝δij‹r(i－１),dj› (７)

３．２　稀疏度自适应

为提高算法的效率和重构精度,SKＧSVD 算法中只通过

非０系数对列入候选的字典原子进行更新,因此字典的更新

结果依赖于信号的稀疏度K 值.本文选取 USC标准图像库

中的“boat”“house”和“bridge”３幅图像进行实验说明.图１
对比了不同K 值的去噪效果.结果表明,在稀疏度 K 值从

２５变化到４５的过程中,去噪图像的PSNR 值基本呈先增后

减的趋势,且不同样本的PSNR值达到顶峰所对应的K 值不

相同.实验中,３幅图像分别在K 值取３５,３２和２８时的去噪
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效果最好,说明不同图像具有不同的稀疏度,而原SKＧSVD算 法中采用固定稀疏度必将影响图像的去噪效果.

　　　　　　　　　　　　　　　(a)boat　　　　　　　　　　　　　　　(b)house　　　　　　　　　　　　　　　(c)bridge

图１　去噪效果随稀疏度变化的情况

Fig．１　Denoisingeffectwithchangeofsparsedegree

　　为解决这一问题,本文在稀疏训练阶段采用稀疏度自适

应的算法.该算法将原算法中每次迭代引入固定的 K 列原

子改为每次自适应地引入n 列原子,其中n值由本次迭代中

信号残差r与字典原子的相关度均值作为阈值自适应产生,

将相关度绝对值大于相关度均值绝对值的所有n列原子纳入

候选.同样地,算法中通过投影计算残差ri－１与字典原子dj

的相关性Gij:

|Gij|＝|‹ri－１,dj›| (８)

其中,ri－１表示上次迭代后的信号残差.

３．３　去噪算法的模型

本文提出的基于差异系数的SASKＧSVD算法中稀疏系

数及稀疏度的生成步骤如下.
输入:过完备字典 D,原始信号y
输出:系数逼近系数x,稀疏度 K
初始化:残差r０＝y,索引集I０＝Φ,K＝０,t＝１

Step１　用式(６)计算残差rt－１与字典原子的差异系数δ;

Step２　用式(７)计算rt－１与字典原子的相关性 Gtj及其均值􀮃G;

Step３　原子初选:选择满足条件的n个原子,对应下标为J;

Step４　正则化筛选:在以J为下标的原子集中选择满足正则化条件

的kt 个原子,满足|Ui|≤２|Uj|,对应下标为J０;

Step５　更新:I＝I∪J０,K＝K＋kt;

Step６　判断是否满足条件rt＞E,满足则转Step２,否则结束.

由原图像通过某种变换生成过完备初始字典D０,用以上

改进的算法训练生成初始稀疏系数,同时自适应产生稀疏度

K,转入SKＧSVD算法进行去噪.

４　实验结果及分析

本文仿真实验均在 Matlab７环境中实现,操作系统为６４
位的 Windows７,主要硬件环境为Intel３．６G双核处理器,８GB
内存.实验中差异系数阈值ε取３５.本文选取了 USC标准

图像库中的图像作为训练样本,添加了方差为２５、均值为０
的高斯加性噪声.图２(a)及图２(b)给出了“boat”“house”等

５幅图像的原图与噪声图.

(１)稀疏度自适应方法的去噪结果

输入图２中的噪声图像,采用原算法中计算内积的方法

计算图像向量与字典基的相关性,采用本文提出的相关性均

值作为阈值选取候选原子.产生稀疏系数的同时,将稀疏度

K 也作为参数输出.

图３为５幅图像的稀疏度柱状图.

(a)原始图像

(b)添加σ＝２５的高斯噪声图像

(c)SKＧSVD去噪结果

(d)仅稀疏自适应去噪结果

(e)仅差异系数去噪结果

(f)SASKＧSVD去噪结果

图２　SKＧSVD与本文方法去噪的效果图

Fig．２　DenoisingeffectofSKＧSVDalgorithmandthe

proposedalgorithm

从图３可以看出,采用自适应稀疏度的SKＧSVD算法的

去噪效果明显好于原来稀疏度固定的去噪效果,平均去噪峰

值信噪比PSNR比原算法有提高,但每个样本各自的PSNR
值的提高程度不一,这与图片本身的稀疏度有关.另外,将图

３中的K 值与图１所示的实验结果进行对比,可看到本算法

６９ 计 算 机 科 学 　２０１８年



自适应生成的稀疏度与手工调试得到的去噪效果最佳的稀疏

度基本吻合.

(２)差异系数对去噪结果的影响

输入图２中的噪声图像,在原SKＧSVD算法的基础上,通

过式(６)计算差异系数,并将此系数引入相似性计算公式.结

果表明,对于大部分样本,引入差异系数后的去噪效果优于无

差异系数的情况,但也有个别样本改进后的去噪效果提升不

明显.这是因为本文提出的差异系数只用于修正“假相似性”

元素造成的去噪误差,而算法并未对含噪样本中的相似性的

真伪加以判断和区别.

(３)同时引入差异系数及稀疏度自适应的去噪结果

本实验将以上两种改进做了融合,在已经验证了自适应

稀疏度与差异系数各自有效性的基础上,验证将二者融合后

改进算法的有效性.实验结果表明,本文改进的SASKＧSVD
去噪算法较原SKＧSVD去噪算法在去噪效果方面有明显改善.

以上实验结果如表１所列.

表１　SKＧSVD与本文方法去噪效果的比较

Table１　ComparisonofSKＧSVDandtheproposedalgorithm

样本 PSNRIN

PSNROUT

SKＧSVD
稀疏度

自适应
差异系数

SASKＧ
SVD

boat ２０．１９７５ ３１．３６４３ ３２．０８２０ ３１．８２３３ ３２．７４５１
house ２０．１６１５ ３２．９５５７ ３３．８９００ ３３．３４４２ ３４．６２１０
bridge ２０．１６４１ ２８．２９８５ ２９．１１２３ ２９．２５２９ ２９．３４２９
lena ２０．１８６６ ３２．２２１７ ３３．５１４３ ３３．３９２６ ３３．７７０１

peppers ２０．１２４５ ３０．２８３４ ３１．２７９２ ３０．２１２３ ３１．２４３０
平均 ２０．１６６８ ３１．０２４７ ３１．９７５５ ３１．６０５１ ３２．３４４４

图３　不同样本的稀疏度柱状图

Fig．３　Sparsedegreehistogramofdifferentsamples

(４)算法的鲁棒性

为进一步说明SASKＧSVD算法在去噪效果方面的鲁棒

性,本文选取“house”图像,添加方差为１０,２０,３０,４０,５０的高

斯加性噪声生成５个含噪样本,分别用 SKＧSVD 和 SASKＧ

SVD算法去噪.图４为两种去噪算法的输出峰值信噪比随

加入的噪声方差的变化情况,可直观地看到,本文算法在去噪

效果方面优势明显,基本不受噪声方差大小的影响.

(５)同类去噪算法的比较

本文算法主要在稀疏分解阶段进行了优化,提高了算法

精度.为了验证本文算法在去噪方面的优越性,本实验将

OMP[１０],ROMP[１２],MMP[１６]３种算法以及本文算法分别应

用于SKＧSVD法对５幅样本进行去噪处理,去噪结果如表２
所列.由实验结果可知,本文算法在去噪精度方面比现有算

法有所提高.

图４　SKＧSVD与本文算法在噪声方差递增变化时的

去噪效果对比

Fig．４　ComparisonofdenoisyresultofSKＧSVDandSASKＧSVD

whenincreasingvalueofσ

表２　OMP,ROMP及 MMP与本文SASKＧSVD方法的去噪效果比较

Table２　ComparisonofdenoisyresultofOMP,ROMP,MMP

andtheproposedalgorithm

样本 PSNRIN
PSNROUT

OMP ROMP MMP 本文方法

boat ２０．１９７５ ３１．３６４３ ３１．８８４６ ３１．３２００ ３２．７４５１
house ２０．１６１５ ３２．９５５７ ３３．５５４７ ３３．１３７６ ３４．６２１０
bridge ２０．１６４１ ２８．２９８５ ２８．４５５６ ２８．３４９１ ２９．３４２９
lena ２０．１８６６ ３２．２２１７ ３１．３９２２ ３２．２５７３ ３３．７７０１

peppers ２０．１２４５ ３０．２８３４ ３０．８９２７ ３０．９６８１ ３１．２４３０
平均 ２０．１６６８ ３１．０２４７ ３１．２３６０ ３１．２０６４ ３２．３４４４

结束语　针对 SKＧSVD 算法需事先确定图像稀疏度且

稀疏度固定不变,以及因向量内积造成的假相似而影响去噪

效果的问题,在前期工作的基础上,本文引入了体现图像间实

际差别程度的差异系数来计算向量间的相似性,并以相关度

均值为阈值,每次选取不固定列数的原子,实现了稀疏度的自

适应生成,有效地避免了假相关问题,取得了很好的实验结

果.但实验中引入差异系数的去噪效果在稳定性方面稍有欠

缺,如何正确识别奇异点并有针对性地引入差异系数,是下一

步的研究工作.
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