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摘　要　为了能够对图像进行自适应的分解,并准确刻画分解系数的分布状态,提出了一种新的基于快速自适应二维

经验模态分解的图像去噪算法.该算法首先对图像进行快速自适应二维经验模态分解,通过确定分解后以噪声主导

的子带的个数,进一步利用正态逆高斯模型对以噪声主导的子带系数分布进行建模;然后使用贝叶斯最大后验概率估

计理论从模型导出相应的阈值;最后采用最优线性插值阈值函数算法完成去噪.仿真结果表明,对于添加不同标准差

大小高斯白噪声的测试图像,所提算法在峰值信噪比上相比sym４小波去噪、双变量阈值去噪、邻近算子的全变分算

法和重叠组稀疏的全变分算法分别平均提高了４．３６dB,０．８５dB,０．７８dB和０．４８dB,结构相似性指数也有不同程度的

提高,有效地保留了更多的图像细节.实验结果证明,所提算法在视觉性能和评价指标方面均优于对比算法.
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Abstract　Inordertoadaptivelydecomposetheimageandaccuratelydescribethedistributionstateofthedecomposition
coefficients,anewimagedenoisingalgorithmbasedonfastandadaptivebidimensionalempiricalmodedecompositionalＧ

gorithmwasproposed．Firstly,thealgorithmperformsfastandadaptivebidimensionalempiricalmodedecompositionon
theimage．BydeterminingthenumberofnoiseＧdominatedsubbandafterdecomposition,thenoiseＧdominatedsubbandcoＧ
efficientdistributionisfurthermodeledbythenormalinverseGaussianmodel．ThentheBayesianmaximumposteriori

probabilityestimationtheoryisusedtoderivethecorrespondingthresholdfromthemodel．Finally,theoptimallinearinＧ
terpolationthresholdfunctionalgorithmisusedtocompletethedenoising．Thesimulationresultsshowthatforadding
Gaussianwhitenoiseimagesofdifferentstandarddeviation,theaveragesignalＧtoＧnoiseratioisimprovedby４．３６dB,

０．８５dB,０．７８dBand０．４８dB,respectively,comparedwithsym４waveletdenoising,bivariatethresholddenoising,proＧ
ximityalgorithmsfortotalvariation,andoverlappinggroupsparsetotalvariationalgorithm．Structuralsimilarityindex
isalsoimprovedwithdifferentdegrees,whichshowsitcaneffectivelypreservemoreimagedetails．TheexperimentalreＧ
sultsshowthattheproposedalgorithmissuperiortothecomparisonalgorithmsintermsofvisualperformanceand
evaluationindex．
Keywords　Fastandadaptivebidimensionalempiricalmodedecomposition,NormalinverseGaussianmodel,Bayesian
maximumposteriorprobabilityestimationtheory,OLIＧShrinkthresholdvalue,ImagedeＧnoising

　

１　引言

在获取和传输图像的过程中极易产生噪声,从而对后续

的图像处理造成很大的影响.因此,图像去噪是图像处理中

至关重要的一步.
传统的图像去噪算法可以分为基于空间域的去噪算法和

基于变换域的去噪算法.常见的基于空间域的去噪算法有:
邻域平均滤波[１]、中值滤波[２]、低通滤波[３]和非局部均值滤波

法[４]等.其中,非局部均值滤波是 应 用 较 为 广 泛 的 一 种.

２００５年,Buades等 提 出 了 基 于 非 局 部 均 值 的 图 像 去 噪 算

法[４],其利用同一幅图像中相似的纹理区域来替换噪声区域,
从而达到去噪的目的,但是对源图像的结构信息保护得不够

全面.２００７年,在非局部均值的基础上,Dabov等结合图像

块的 相 似 性 与 域 变 换 提 出 ３ 维 块 匹 配 (Block Methodof
３ＧDimsion,BM３D)算法[５],该方法不仅具有较高的峰值信噪

比,而且视觉效果也很好.这类方法灵活且精度高,但是时间



复杂度较大,不能实现实时处理.基于变换域的去噪算法是

将图像转化到另一个空间中进行处理,其中基于小波变换的

图像去噪是变换域去噪方法的典型代表.Mallat[６]将小波快

速分解用于图像去噪中,取得了优于空间域去噪的结果.但

是,由于小波分解在分解之前要构造合适的小波基函数,因此

该方法不具有自适应性.为了满足图像的自适应性,在经验

模态分解(EmpiricalModeDecomposition,EMD)的基础上,

Nunes等提 出 二 维 经 验 模 态 分 解 (BidimensionalEmpirical
ModeDecomposition,BEMD).BEMD作为一种自适应的图

像分解方法,可以将图像分解为一系列从高频到低频的子图

像和残余量,而噪声大多数都存在于高频分量中.目前,BEＧ
MD已被应用到了图像分析、图像融合、图像压缩等多个领

域,近年来也在图像去噪中取得了良好的处理效果.２００８
年,让 Ran等提出了基于二维经验模态和均值滤波相结合的

图像去噪方法[７],该方法优于小波去噪等算法,但是时间复杂

度较大,而且去噪性能有待提高.２０１０年,PAN 等在 BEMD
的基础上,结合自相似扩展方法和相邻局部极值方法提出了

一种新的去噪方法[８].与传统的方法相比,该方法取得了不

错的效果,但是去噪后有部分噪声残留.２０１１年,Arfia等提

出了一种将二维经验模态分解与离散小波变换相结合的图像

去噪方法[９].该方法提高了图像的视觉质量和性能,但是去

噪不彻底.同年,Pei等提出了改进的二维经验模态分解的

图像去噪算法[１０].该方法采用了中值滤波对分解结果进行

选择性去噪,在保留图像信号固有的非平稳特征的同时提高

了计算速度和精度,但是该方法的去噪结果有待提高.２０１２
年,Yi等提出了一种结合二维经验模态分解和自适应维纳滤

波器的去噪方法[１１].该方法可以有效地去除噪声,并保留边

界.２０１２年,陈亮等采用二维经验模态分解与均值滤波法相

结合的方法对漏磁图像进行去噪处理[１２],虽然消除了大部分

噪声,但是仍有少量的噪声存在.２０１３年,Lahmiri在扩散加

权图像的基础上,结合二维经验模态分解和自适应维纳滤波

器,提出了一种新的图像去噪方法[１３].该方法能够去除噪

声,而且保留扩散加权图像的细节信息,但是去噪性能有待提

高.２０１５年,An等通过改进边缘效应来提高二维经验模态

分解的图像去噪性能[１４].该方法通过结合支持向量机和封

闭镜像扩展来保留图像的细节信息,但是去噪性能有待提高.

２０１８年,Liu等提出了基于改进的二维经验模态分解阈值技

术的图像去噪方法[１５].该方法通过图像压缩改善了 BEMD
的位置敏感问题,但是时间复杂度较大.为了改善BEMD 计

算复杂度较大的问题,Bhuiyan等提出了快速自适应的二维

经验模态分解[１６Ｇ１７](FastandAdaptiveBidimensionalEmpiriＧ
calModeDecomposition,FABEMD),并证明了该方法与 BEＧ
MD具有相同的分解结果.

本文提出基于快速自适应二维经验模态分解的图像去噪

算法.首先,将图像进行FABEMD分解,通过局部窗口自适

应地 估 计 分 解 后 的 正 态 逆 高 斯 模 型[１８](NormalInverse
Gaussian,NIG)的参数;然后,使用贝叶斯最大后验概率估计

理论从模型导出相应的阈值大小;最后,利用最优线性插值阈

值函数[１９](OLIＧShrinkThresholdFunction,OLIＧShrink)完成

去噪.将 该 算 法 与 双 变 量 阈 值 法[２０]、重 叠 组 稀 疏 的 全 变

分[２１]模型和改进的全变分模型[２２]等算法进行实验比较,结
果表明本文算法在去噪性能方面优于其他的对比算法.

２　基于NIG模型的FABEMD去噪

２．１　快速自适应的二维经验模态分解

相比传统的 BEMD 方法,FABEMD 可以更加快速和准

确地对任何尺寸和分辨率的图像进行分解.FABEMD将含

噪图像分解为从高频到低频的若干个分量(IntrinsicMode
Functions,IMF),并用残余量表示图像趋势.记原始图像为

I,第i层的IMF为Fi,残余量为R,FABEMD的实现步骤描

述如下:

Step１　令i＝１,记Si＝I.

Step２　使用３∗３的矩阵窗口获取待分解图像的局部

极值.

Step３　通过计算每一层局部极值点相互之间的欧氏距

离,来确定 MAX/MIN滤波器的窗口大小:Wenf×Wenf.

Step４　使用统计 MAX/MIN滤波器构造极大值和极小

值包络.

Step５　令每一层的平滑窗大小为Wsmf＝Wenf,并对局部

极值图进行平滑滤波,滤波之后得到极大值包络UEi和极小

值包络LEi.
Step６　计算极大值包络和极小值包络的均值:MEi＝

(UEi＋LEi)/２.
Step７　通过Fi＝Si－MEi计算得到Fi,并令i＝i＋１,

Si＝Fi－１.
Step８　判断分解层数 NBEMD是否达到所要求的分解层

数,或者Si 中是否含有至少３个极值点.如果满足以上任意

一个条件,则停止分解过程;否则继续执行Step２－Step７来

获得下一个IMF.FABEMD将图像自适应分解为从高频到

低频的一系列IMF.一般情况下,图像的高频成分(噪声主

导的IMF)主要包含噪声和部分图像边缘特征,而低频成分

(信号主导的IMF)包含图像本身的信息.因此,在去噪的过

程中主要是对噪声主导的IMF实现去噪.
结构相似性指标[２３]是一种衡量两幅图像相似程度的指

标,本文用结构相似性指标来衡量原始图像和加噪图像分解

后各个IMF之间的相似性.通过分别对来自http://decsai．
ugr．es/~javier/denoise/testＧimages的１０幅原始灰度图像以

及加入噪声标准差为５~５０的含噪图像进行 FABEMD 分

解,并对比各个IMF之间的结构相似性指数,来确定各个

IMF是以噪声主导的分量还是以信号主导的分量.若IMF
结构相似性指数小于０．９９,则认为该IMF为以噪声主导的分

量,在后续执行中需要对该分量进行去噪.以含噪图像的噪

声标准差为横坐标,以噪声主导的IMF分量个数为纵坐标,
绘制当噪声标准差不同时,１０幅常用测试图像对应的噪声主

导的IMF个数的盒状图,如图１所示.

图１　不同噪声标准差对应的噪声主导的IMF的个数分散

情况统计图

Fig．１　StatisticalgraphofnumberofnoiseＧdominatedIMFs
correspondingtodifferentnoisestandarddeviations
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由图１可知,随着噪声标准差的增加,噪声主导的IMF
的个数也增加,且对于同一标准差的不同图像,其噪声主导的

IMF个数相对集中在其均值(图１中∗标记处)附近.为了描

述噪声的标准差及其对应的噪声主导的IMF个数均值之间

的关系,分别利用一次、二次、指数和高斯函数来实现关系拟

合,实验结果如图２所示.

图２　噪声的标准差和噪声主导的IMF个数之间的拟合曲线

Fig．２　Fittedcurvebetweennoisestandarddeviationandnumber

ofnoiseＧdominatedIMFs

采用和方差(SumoftheSquaredErrors,SSE)、决定系数

(RＧSquare)、校正后的决定系数(DegreeＧofＧfreedom Adjusted

CoefficientofDetermination,AdjustedRＧSquare)、均方根误差

(RootMearnSquaredError,RMSE)来判断拟合结果的好坏.

其中,SSE和RMSE 越接近于０,说明所选模型的拟合效果

越好;而RＧSquare和AdjustedRＧSquare越接近１,说明所选

模型拟合得越成功.表１列出了不同函数拟合的评价指标.

表１　不同函数拟合后的指标

Table１　Indicatorsafterfittingdifferentfunctions

　 SSE RＧsquare
Adjusted
RＧsquare

RMSE

一次函数 １．６３ ０．８５１５ ０．８２１８ ０．５６９７
二次函数 ０．２２２３ ０．９７９７ ０．９６９５ ０．２３５７
指数函数 ０．４５９１ ０．９５８ ０．９４９６ ０．３０３
高斯函数 ０．５１３６ ０．９５３ ０．９２９５ ０．３５８３

通过对比４种常用函数的拟合结果可知,二次函数拟合

的效果最好,因此本文采用了二次拟合.拟合得到的函数关

系为:

y ＝－０．００２x２＋０．２０４３x＋１．１８１,x＞０ (１)

其中,􀅰 表示向上取整.根据图１和图２获得的方程,我们

可以获得任意标准差的噪声对应的噪声主导的IMF的个数,

以便进行后续的去噪处理.

２．２　正态逆高斯分布

在确定了噪声为主导的IMF后,对其图像系数进行建模

是准确刻画系数特性的关键.由于图像的大多数分解系数幅

值分布于０值附近,广义高斯分布经常被用来刻画系数特性.

但面对重拖尾数据时,广义高斯模型无法准确地刻画距离０
点较远区域对应的系数的特征.鉴于此,本文选择 NIG模型

来刻画系数特征.NIG模型能够对不同程度拖尾的图像的分

解系数进行更加准确的建模,且取得了较好的结果[２４Ｇ２６].

NIG模型的概率密度函数可以定义为:

fx(x)＝ αδ
πq(x)􀅰exp[p(x)]􀅰K１[αq(x)] (２)

其中,p(x)＝δ α２－β２ ＋β(x－μ),q(x)＝ δ２＋(x２－μ２),

Kd(􀅰)是索引为d 的第二类修正贝赛尔函数.由式(１)可

知,NIG分布由α,β,μ,δ这４个参数确定.４个参数的灵活

性,可以更好地拟合图像系数分布的曲线.其中,α是控制分

布衰减速率的特征因子,其值越小,分布衰减得越慢,拖尾越

严重;β为偏斜因子,决定分布的偏斜程度,β＞０,分布向右倾

斜,β＜０,分布向左倾斜;μ为平移参数;δ为尺度参数.由于

图像的分解系数一般都是对称分布的,因此,本文令对应参数

β＝μ＝０,相应的 NIG分布可以简化为:

fx(x)＝αδexp(dσ)
π

􀅰K１(α x２＋δ２ )
x２＋δ２

(３)

为了计算 NIG分布的概率密度函数,需要通过系数估计

其分布的参数α和δ.令k
∧

１,k
∧

２,k
∧

３,k
∧

４ 分别表示含噪系数的

一到四阶的累积量,则无噪系数的偏度的峰度估计分别为

γ３＝k
∧

３/(k
∧

２)３/２,γ４＝k
∧

４/(k
∧

２)２,因此α和δ的估计如下[１８]:

α＝ ξ
(δ １－ρ２ )

,δ＝ ξ􀅰k
∧

２(１－ρ２) (４)

其中,ξ＝３􀅰(γ４－４γ２
３/３)－１,ρ＝γ３ ξ/３.

为了验证 NIG 模型对系数分布建模的准确性,以 Boat
图像为例,对其进行 FABEMD变换,基于IMF４的系数分别

对 NIG模型、高斯概率密度函数、广义高斯模型分布以及实

际分布做对比,实验结果如图３所示.

图３　噪声标准差为３０的Boat图像分解后某一子带的系数的

实际分布和拟合对比图

Fig．３　Actualdistributionandfittingcomparisonofcoefficients

ofsubbandafterdecompositionofBoatimagewithnoise

standarddeviationof３０

由图３可知,与高斯概率密度函数和广义高斯函数拟合

的曲线相比,基于 NIG模型的概率密度函数在０值附近和面

对重拖尾数据时能更好地拟合分解后的子带图像的分布.

２．３　贝叶斯估计

FABEMD分解后,以噪声为主导的子带可以通过贝叶斯

最大后验估计其系数,从而实现去噪.记原始图像加入高斯

加性噪声后表示为:

Y＝X＋N (５)

其中,Y 表示加入高斯噪声后的图像,N 表示高斯噪声.经过

FABEMD变换后,得到的分解系数的表达式如下:

y＝x＋n (６)

分解后的高频子带以噪声为主,而低频子带含有大量的

图像信息,贝叶斯去噪是通过估计 X 达到去噪的效果,即根

２６２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



据已知的系数y估计x,使得最大后验概率值最大:

x
∧(y)＝arg

x
max{fx|y(x|y)}

＝arg
x

max{fn(y－x)􀅰fx(x)} (７)

其中,fx(x)为无噪声的先验分布,fn(􀅰)为噪声的概率分

布.由于噪声服从均值为０、方差为σ２ 的高斯分布,因此:

fn(n)＝ １
２πσn

exp(－n２

２σ２
n
) (８)

将式(８)代入式(７),对自变量取对数,则式(７)可以被

写成:

x
∧(y)＝arg

x
max[－

(y－x)２
２σ２

n
＋ζ(x)] (９)

其中,ζ(x)＝lnfx(x).对式(９)求一阶导数可得－y－x
σ２

n
＋

ζ′(x)＝０.由于ζ(x)在零点附近不连续且奇异,因此估计的

结果不准确.鉴于此,Bhuiyan等[２７]提出了一种新的估计方

法:

x
∧(y)＝sign(y)􀅰max(|y|－σ２

nB,０) (１０)

其中:

B＝ ２y
δ２＋y２＋ αy

δ２＋y２
􀅰K０[α δ２＋y２ ]

K１[α δ２＋y２
(１１)

２．４　阈值函数及参数的估计

阈值技术是图像去噪过程涉及到的一种处理方法,软阈

值和硬阈值是其中两种常用的方法.软阈值处理比硬阈值处

理更有效,但是软阈值不善于处理大系数.Fathi和 NaghshＧ

Nilchi提出了最优线性插值阈值函数,即通过每个系数与其

对应的子带均值之间的最佳线性插值来修改系数:

δOIL
λ ＝

０, |y|≤λ

y－η(y－μ), |y|＞λ{ (１２)

其中,μ是子带分解系数的均值,λ为阈值大小.利用式(１０)

和式(１１),可确定λ＝σ２
nB,η的计算如下:

η＝ σ２
n

σ２
x＋σ２

n
≅σ２

n

σ２
y

(１３)

其中,σ２
n为纯噪声系数的方差,可以通过蒙特卡罗方法来估计

每个IMF纯噪声的方差.在图像去噪中,如果含噪图像的方

差是未知的,则可以先估计出图像的方差,然后再计算纯噪声

分解后系数的方差;如果含噪图像的方差是已知的,则可以直

接从Step２开始计算纯噪声分解得到的每个IMF的方差.

确定各个IMF方差的实现步骤描述如下:

Step１　对含噪图像执行正交小波变换(H 表示变换后的

第一层对角小波子带),使用鲁棒中值估计方法[２４]估计噪声

的标准差σ
∧
n.

σ
∧
n＝median(|H|)

０．６７４５
(１４)

Step２　构造与原始图像大小相同,且均值为０、方差为

σ２
n的纯噪声图像.

Step３　对纯噪声图像进行 FABEMD变换,获得每个噪

声主导的纯噪声系数的方差σ２
n(k).

Step４　重复执行Step２－Step３５次,将５次计算结果的

平均值作为最终的纯噪声系数方差.

为了验证对噪声系数的标准差估计的准确性,根据上述

步骤计算各个IMF噪声标准差的估计值.IMF噪声标准差

的估计值与实际值的对比如表２所列.

表２　不同标准差下图像的IMF噪声估计值与实际值的对比

Table２　ComparisonofnoiseestimationandactualvalueofIMF

ofimageswithdifferentstandarddeviations

IMF
标准差为２０的

Lena图像

实际值 估计值

标准差为３０的

Boat图像

实际值 估计值

标准差为５０的

man图像

实际值 估计值

IMF１ １８．６０ １８．６１ ２７．９３ ２７．９２ ４６．４６ ４６．５２
IMF２ ４．２４ ４．２３ ６．４０ ６．３７ １０．５９ １０．６１
IMF３ １．８２ １．８０ ２．６９ ２．７２ ４．５０ ４．４８
IMF４ １．１３ １．１１ １．６７ １．６７ ２．８１ ２．７８
IMF５ ０．６７ ０．６７ １．０２ １．０２ １．６７ １．６９
IMF６ ０．４０ ０．３９ ０．６２ ０．６１ ０．９９ ０．９６
IMF７ ０．２２ ０．２５ ０．４１ ０．３９ ０．５８ ０．６２
IMF８ ０．１９ ０．１７ ０．２６ ０．２４ ０．３８ ０．４０
IMF９ ０．１１ ０．１１ ０．１５ ０．１５ ０．２５ ０．２８

由表２可知,IMF的估计值与实际值之间的差别很小,

在０~０．０４之间.从式(１３)可以看到,当分子误差取到最大

值０．０４时,由于分母的取值范围为１０~５０,分子取值的波动

对η的计算结果可忽略不计.因此,用蒙特卡洛方法估计不

同标准差下不同图像分解后的各个IMF的标准差是有效的.

２．５　基于NIG模型的FABEMD去噪

本文将 NIG模型作为FABEMD系数的先验模型来估计

图像FABEMD分解的系数,并采用 OLIＧShrink来保证更有

效的阈值.算法的具体实现步骤描述如下:

Step１　对含噪图像进行 FABEMD变换,得到一组IMF
和残余量.

Step２　通过２．１节中的方法确定IMF中噪声主导的分

量,对噪声主导的各个分量分别计算如下的参数:

１)根据式(４)计算参数δ和α;

２)计算阈值λ的大小,其中λ＝σ２
nB,σ２

n为纯噪声系数的方

差,通过２．４节中的方法计算;

３)计算当前IMF分量中的均值μ和方差σ２
y;

４)由式(１３)计算η.

Step３　使用式(１２)进行阈值去噪.

Step４　对去噪后的噪声主导的分量和信号主导的分量

进行逆FABEMD,得到去噪后的图像.

３　实验结果和分析

为了验证本文算法的有效性,对标准的 Lena和 Boat等

图像分别加入均值为０且标准差为１０,１５,２０,２５,３０,５０的高

斯噪声进行去噪实验.本文采用的对比算法有:Sym４[４]、小

波双变量阈值法[２０](BivShrink)、重 叠 组 稀 疏 的 全 变 分[２１]

(OGSTV)模型 和 改 进 的 全 变 分 模 型[２２](PAＧTV).其 中,

BivShrink 由 http://eeweb．poly．edu/iselesni/WaveletSoftＧ

ware/denoise２．html获得执行;Sym４是通过 MATLAB的小

波分 析 工 具 包 实 现 去 噪;OGSTV 和 PAＧTV 由 https://

github．com/tarmiziAdam２００５获得执行.

实验结果如图４－图１１所示.
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(a)含噪图像 (b)Sym４ (c)BivShrink (d)PAＧTV (e)OGSTV (f)Proposed

图４　不同方法对噪声标准差为２０的Boat图像的去噪结果对比

Fig．４　ComparisonofdeＧnoisingresultsofdifferentmethodsforBoatimagewithnoisestandarddeviation２０

(a)含噪图像 (b)Sym４ (c)BivShrink (d)PAＧTV (e)OGSTV (f)Proposed

图５　不同方法对噪声标准差为３０的Boat图像的去噪结果对比

Fig．５　ComparisonofdeＧnoisingresultsofdifferentmethodsforBoatimagewithnoisestandarddeviation３０

(a)含噪图像 (b)Sym４ (c)BivShrink (d)PAＧTV (e)OGSTV (f)Proposed

图６　不同方法对噪声标准差为２０的Lena图像的去噪结果对比

Fig．６　ComparisonofdeＧnoisingresultsofdifferentmethodsforLenaimagewithnoisestandarddeviation２０

(a)含噪图像 (b)Sym４ (c)BivShrink (d)PAＧTV (e)OGSTV (f)Proposed

图７　不同方法对噪声标准差为３０的Lena图像的去噪结果对比

Fig．７　ComparisonofdeＧnoisingresultsofdifferentmethodsforLenaimagewithnoisestandarddeviation３０

(a)含噪图像 (b)Sym４ (c)BivShrink (d)PAＧTV (e)OGSTV (f)Proposed

图８　不同方法对噪声标准差为２０的 Man图像的去噪结果对比

Fig．８　ComparisonofdeＧnoisingresultsofdifferentmethodsforManimagewithnoisestandarddeviation２０

(a)含噪图像 (b)Sym４ (c)BivShrink (d)PAＧTV (e)OGSTV (f)Proposed

图９　不同方法对噪声标准差为３０的 Man图像的去噪结果对比

Fig．９　ComparisonofdeＧnoisingresultsofdifferentmethodsforManimagewithnoisestandarddeviation３０
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(a)含噪图像 (b)Sym４ (c)BivShrink (d)PAＧTV (e)OGSTV (f)Proposed

图１０　不同方法对噪声标准差为２０的 Hill图像的去噪结果对比

Fig１０　ComparisonofdeＧnoisingresultsofdifferentmethodsforHillimagewithnoisestandarddeviation２０

(a)含噪图像 (b)Sym４ (c)BivShrink (d)PAＧTV (e)OGSTV (f)Proposed

图１１　不同方法对噪声标准差为３０的 Hill图像的去噪结果对比

Fig．１１　ComparisonofdeＧnoisingresultsofdifferentmethodsforHillimagewithnoisestandarddeviation３０

　　由图４－图１１可以看出,本文算法的视觉效果均优于其

他算法,能够更好地保留图像细节信息.Sym４虽然能达到去

噪效果,但是仍然有部分噪声残留存在,而其他对比算法都能

够达到较好的去噪效果,但是本文算法去噪后的细节更加清

晰.例如,本文算法使得 Boat图像中天空中的云更加清晰,

而且地面的凹凸细节保留得更完整;与其他算法相比,Lena
图像脸部和肩部不含细微的噪声;Man图像中石头的纹理细

节信息多于对比算法;Hill图像中房子的屋顶上包含有更多

的瓦片细节.

为了验证本文算法的有效性与可行性,以峰值信噪比

(PeakSignalto NoiseRatio,PSNR)和 结 构 相 似 性 指 数

(StructuralSimilarityIndex,SSIM)为客观评价指标,对添加

不同噪声大小的Lena和Boat等多幅图像进行实验对比.数

值实验结果如表３所列,其中PSNR的单位为dB.

表３　添加不同标准差大小的噪声后去噪图像的PSNR和SSIM

Table３　PSNRandSSIMofdeＧnoisedimagewithdifferentnoisestandarddeviations

Image σ/PSNR
PSNR/SSIM

Sym４ BivShrink PAＧTV OGSTV Proposed

Boat

１０/２８．１４ ２９．０６/０．６９０ ３２．４１/０．８５５ ３２．５１/０．８５１ ３２．８９/０．８７２ ３３．３５/０．８９７
１５/２４．６１ ２７．６４/０．６７１ ３０．４８/０．８０８ ３０．５２/０．８１０ ３０．９３/０．８２０ ３１．３４/０．８４９
２０/２２．１１ ２６．２３/０．６４７ ２９．１７/０．７７０ ２９．１３/０．７７２ ２９．３９/０．７７４ ３０．１１/０．８０３
２５/２０．１８ ２４．９７/０．６２１ ２８．１５/０．７３７ ２８．２２/０．７４４ ２８．６/０．７６０ ２９．０７/０．７８０
３０/１８．６１ ２３．８４/０．５９４ ２７．３５/０．７０９ ２７．４４/０．７１３ ２７．８６/０．７２７ ２８．１７/０．７４６
５０/１４．１６ ２０．１６/０．４８４ ２５．１９/０．６２８ ２５．４５/０．６３８ ２５．７７/０．６５１ ２６．０７/０．６７３

Lena

１０/２８．１４ ３１．６/０．８０４ ３４．３７/０．８８８ ３３．９９/０．８８３ ３４．４６/０．８９５ ３５．３６/０．９０６
１５/２４．６１ ２９．３１/０．７７７ ３２．５１/０．８５９ ３２．１５/０．８５５ ３２．６１/０．８６９ ３３．４５/０．８９１
２０/２２．１１ ２７．１４/０．７４２ ３１．１６/０．８３１ ３０．８６/０．８２５ ３１．２８/０．８３９ ３１．９２/０．８５９
２５/２０．１８ ２５．７６/０．７０５ ３０．２２/０．８１０ ２９．８７/０．８００ ３０．３５/０．８２６ ３０．８５/０．８３３
３０/１８．６１ ２４．３３/０．６６４ ２９．３３/０．７９０ ２９．０４/０．７７３ ２９．５７/０．７９６ ３０．０２/０．７８１２
５０/１４．１６ ２０．４４/０．５０２ ２７．１１/０．７３２ ２７．０３/０．７４６ ２７．５/０．７６２ ２７．８１/０．７７１

Couple

１０/２８．１４ ２８．８６/０．６７１ ３２．３８/０．８６８ ３２．４５/０．８７８ ３２．７２/０．８８９ ３３．０５/０．９０１
１５/２４．６１ ２７．５１/０．６５３ ３０．７９/０．８１８ ３０．８４/０．８２６ ３０．９３/０．８４４ ３１．６２/０．８６１
２０/２２．１１ ２６．１６/０．６３２ ２８．８１/０．７７５ ２８．８５/０．７８１ ２９．０１/０．８００ ２９．６７/０．８２５
２５/２０．１８ ２４．８３/０．６１０ ２７．７５/０．７３６ ２７．８８/０．７４３ ２８．２/０．７５３ ２８．５９/０．７７６
３０/１８．６１ ２３．６８/０．５８１ ２６．９５/０．７０５ ２７．０９/０．７１０ ２７．４３/０．７３６ ２７．６５/０．７３６
５０/１４．１６ ２０．１/０．４８３ ２４．９/０．６１６ ２５．１/０．６２０ ２５．３９/０．６３３ ２５．５３/０．６６７

Hill

１０/２８．１４ ２９．９５/０．７０３ ３２．２４/０．８４６ ３２．５２/０．８５３ ３２．７３/０．８６７ ３３．８７/０．８７３
１５/２４．６１ ２８．３/０．６８３ ３０．４３/０．７９０ ３０．５６/０．７９５ ３０．８５/０．８０１ ３１．２１/０．８１０
２０/２２．１１ ２６．７/０．６６０ ２９．１９/０．７５４ ２９．３３/０．７５４ ２９．４８/０．７５５ ３０．１１/０．７８３
２５/２０．１８ ２５．３/０．６３３ ２８．３５/０．７０７ ２８．５８/０．７２３ ２８．７６/０．７３５ ２９．２５/０．７５６
３０/１８．６１ ２４．０７/０．６０４ ２７．６７/０．６８０ ２７．８７/０．６９０ ２８．１/０．６９３ ２８．４３/０．７１８
５０/１４．１６ ２０．３６/０．４９１ ２５．８７/０．５９８ ２６．１２/０．６１５ ２６．３/０．６３０ ２６．７１/０．６６６

Man

１０/２８．１４ ２９．８/０．７３０ ３２．５５/０．８７２ ３２．７８/０．８８０ ３２．９６/０．８９０ ３３．４１/０．８９５
１５/２４．６１ ２８．２１/０．７０９ ３０．４７/０．８１８ ３０．６６/０．８２８ ３０．９３/０．８３３ ３１．３９/０．８５９
２０/２２．１１ ２６．６１/０．６８２ ２９．０８/０．７７５ ２９．２９/０．７８９ ２９．４/０．７９５ ３０．０５/０．８２５
２５/２０．１８ ２５．２１/０．６５３ ２８．１１/０．７３８ ２８．３６/０．７７０ ２８．５/０．７８５ ２９．０１/０．８０３
３０/１８．６１ ２３．９６/０．６２３ ２７．３３/０．７０６ ２７．７５/０．７２８ ２７．９５/０．７３４ ２８．１３/０．７５８
５０/１４．１６ ２０．３５/０．５０６ ２５．４３/０．６２３ ２５．７６/０．６５７ ２６．０２/０．６２９ ２６．２１/０．６６３

Average － ２５．６８/０．６４０ ２９．１９/０．７６１ ２９．２６/０．７６８ ２９．５６/０．７７９ ３０．０４/０．７９８
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　　表３中的实验数据表明,本文算法在峰值信噪比和结构

相似性指数方面均优于对比算法.在峰值信噪比方面,Sym４
算法比其他方法低,PAＧTV 与 BivShrink相差不大,OGSTV
算法的性能较好,而本文算法比Sym４算法平均高出４．３６dB,
比BivShrink平均高出 ０．８５dB,比 PAＧTV 算 法 平 均 高 出

０．７８dB,比 OGSTV算法平均高出０．４８dB.在结构相似性指

数方面,Sym４算法较低,PAＧTV 与 BivShrink的差别不大,

OGSTV算法的性能在对比算法中是最好的,而本文算法比

OGSTV算法平均高出０．０１９.
结束语　本文选取 FABEMD作为图像分解的方法,用

正态逆高斯模型对分解后图像的噪声主导的IMF进行建模,
然后使用贝叶斯最大后验概率估计理论从模型中导出相应的

阈值大小,最后采用最优线性插值阈值算法来进行去噪.实

验结果表明,本文算法的视觉效果和峰值性噪比相比对比算

法均有所提高,从而证实了本文算法的有效性.但是,本文算

法去噪后仍有部分伪影存在,未来将通过减少去噪后的伪影

来提升算法的去噪性能.
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