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基于非局部自相似性的谱聚类图像去噪算法 

柯祖福 易本顺 。 谢秋莹 

(武汉大学电子信息学院 武汉 430072) (武汉大学深圳研究院 深圳 518057) 

摘 要 常见的图像去噪方法只是单独地利用了无噪图像或含噪图像的先验信息，并没有将这两种图像的先验信息 

有效地结合起来。针对这个问题 ，提出一种联合无噪图像块的先验信息和含噪图像块的非局部 自相似性进行去噪的 

图像去噪算法。首先，对无噪图像块进行谱聚类，通过谱聚类进行学习，图像中的相似块被聚集到同一类，并将 学习得 

到的聚类信息用于含噪图像块的聚类；然后，向量化同一类中的含噪图像块并聚集形成一个矩阵，该矩阵中包含的原 

始图像数据构成一个低秩矩阵；再通过一个低秩逼近过程估计 出相应的原始图像数据；最后 ，根据逼近得到的原始图 

像数据重建图像。实验结果表明，相较于已有的自适应正则化的非局部均值去噪算法以及基于主成分分析和局部像 

素聚类的两级图像去噪算法，提出的算法不仅可以获得较大的峰值信噪比，而且还能较好地保存图像的细节，取得了 

更好 的去噪效果 。 
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Image Denoising M ethod of Spectrum Clustering Based on Non-local Similarity 

KE Zu-fu YI Ben-shun1’。 XIE Qiu-ying 

(School of Electronic Information，Wuban University，Wuhan 430072，China) 

(Shenzhen Institute of Wuhan University，Shenzhen 518057，China) 

Abstract The conventional image denoising algorithms just make use of the prior information of the natural image or 

the noise image alone，without effective combination of the prior imformation of two images to realize the im age denob 

sing．For this problem，a novel image denosing method which joins the prior information of the natura1 image and the 

non-local sim ilarity of the noise image was proposed in this paper．Firstly，the similar blocks in natural image are clus— 

tered in the sarD_e class by the spectrum clustering，and the result of the spectrum clustering with the natural image is 

used to get the clustering of the noise image blocks．Then，the gotten same class blocks of the noise image are vectorized 

as a low-rank matrix．Secondly，the low-rank approximation process is adopted on the matrix to estimate the relative 

original image data．Finally，the original image can be reconstructed by the estimated image data．The experimental re- 

suhs show that compared with the RNL(adaptive regularization of the NL-Means)and LPG-PCA(two-stage image de- 

noising by principal compo nent analysis with local pixel grouping)，the proposed algorithm can provide significant per— 

formance improvement with respect to both PSNR and local information preservation．which produces better denoising effect． 

Keywords Image denoising ，Spectrum clustering，Non-local self-similarity，Low-rank approximation 

1 引言 

现实中的数字图像在数字化和传输过程中常受到成像设 

备与外部环境噪声干扰等影响，使得图像的后续处理过程(如 

图像分割、图像重建和超分辨率等)不可避免地受到图像质量 

退化的影响。因此，从含噪图像中恢复出高质量的原始图像 
一 直是数字图像处理领域的研究热点 1̈ 。 

Rudin等人根据自然图像的梯度符合“重尾”分布的特点 

提出了全变分模型l5]。该方法在去噪的同时可以较好地保存 

图像 的边缘信息 ，但是也存在一些不足：图像的平坦区域产生 

了阶梯效应 ，而图像的纹理区域过度平滑，并且造成了对比度 

下降。针对变分模型存在的问题，一些学者在空域调整正则 

项[6]，对该算法进行了改进。Buades等人提出了非局部均值 

图像去噪算法[7]。该算法的核心是利用图像块的非局部自相 

似性进行去噪，针对每个待去噪的像素点使用像素邻域来表 

征其特征，在一个较大的窗口内搜索与该像素邻域相似的图 

像块，利用相似块的中心像素的加权平均来估计当前像素邻 

域的中心像素的像素值。在光滑区域和重复的纹理区域，该 

算法取得了良好的去噪效果；但是在一些特殊的结构区域，会 

因为找不到足够多的相似块而导致噪声残 留。后来，许多学 
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者针对非局部均值图像去噪算法存在的不足，对其进行了改 

进。其中，Camille Sutour等人结合变分模型和非局部均值图 

像去噪算法各 自的优点，提出了自适应正则化的非局部均值 

图像去噪算法_8 ；Mahmoudi等人提出在加权平均 的过程 中 

通过剔除不相关的邻域来加快算法的计算速度嘲；Zhang等 

人提出了更有效的搜索相似图像块和计算权值的方法[1 。 

非局部均值图像去噪算法的提出具有划时代的意义，它引领 

研究人员开始关注如何充分利用图像本身存在的先验信息来 

构建去噪模型；同时涌现出了一类基于自相似性的图像去噪 

算法 1̈ ]。为了利用 自适应基的优越性 ，一些学者将主成分 

分析El3 14]用于图像块的去噪。近年来，随着图像去噪理论的 

发展，低秩逼近开始被引入到图像去噪领域l_1 ，并且取得了 

良好的去噪效果。 

为了有效地利用无噪图像和含噪图像中的先验信息进行 

去噪，本文结合低秩逼近过程构造了一个全局能量函数用于 

去噪。首先，使用谱聚类算法对无噪图像块进行学习并将得 

到的聚类信息用于含噪图像块的聚类；接着，向量化同一类中 

的含噪图像块并聚集形成一个矩阵，再采用低秩逼近过程估 

计出该矩阵所包含的原始 图像数据；最后，多次迭代上述过 

程，当所构造的全局能量函数取得最小值时停止迭代，从而就 

能重建出原始图像。实验结果表明，本文提出的去噪模型能 

有效地利用无噪图像块的先验信息和含噪图像块的非局部自 

相似性来提升去噪效果。 

2 谱聚类原理 

聚类[” 是根据数据之间存在的某种相似性对数据进行 

分组的过程，被广泛应用于数据分析领域。传统的聚类算法 

有 K-Means和高斯混合模型等，通过最小化目标函数，它们 

在大多数情况下可以取得较好的聚类效果，但是在某些情况 

下可能会因为条件选取不当而陷入局部最优解，导致聚类出 

错。 

近年来，学者们通过深入地研究，提出了谱聚类算 

法D7-19]。相对于传统的聚类算法，该算法不仅具有较低的计 

算复杂度 ，而且具有更好的聚类准确性和鲁棒性。假设给定 

样本数据x一 ，X2，⋯， ]，谱聚类算法首先根据样本点之 

间的相似度构造相似度矩阵 S∈ ，其 中 ：exp 

(一_Ⅱ-墨 )反映样本点 Xi与 』之间的相似度大小
，参 

数 控制相似度随欧氏距离变化的衰减速度；然后将相似度 

矩阵转换为归一化的拉普拉斯矩阵： 

L—I--D一 ／ SD一 ／ (1) 

其中，D为对角矩阵：D{J一∑ 。假设样本数据被分为了k 

类，由拉普拉斯矩阵的性质可知，S中的非0元素会以对角矩 

fLt 1 
阵的形式存在于L—J ’． I中，而且L中有k个特征 

L j 
值为0。这些特征值对应的k个特征向量构成一个R 的矩 

阵，可以表示为： 
一 [ ， ，⋯，vk]=D 。E (2) 

fP1 ] 

其中， ER"，E— I 。． I，Ci为单位向量， 一1，2，⋯， 

【 ek J 

k。令 一— ， 一1，2，⋯，k，将 V归一化成矩阵 u，再 

，、／∑ 

采用简单的 K-Means聚类算法就可以将矩阵 U中的 行分 

为k类 。谱聚类本质上是利用拉普拉斯矩阵对原始样本数据 

进行变换、降维，提取样本数据的主要特征进行聚类。算法的 

流程如图 1所示。 

输入样本数据和分类数k 

计算相似度矩阵 

将相似度矩阵转换为 

拉普拉斯矩阵￡ 

计算L的前 个特征值 

根据前k个特征值对应的 

特征向量构造矩阵V 

归一化矩阵V．形成【， 

利用K Mcans将u中 

的 行分为 类 

图1 谱聚类算法的流程 

3 基于非局部自相似性的谱聚类图像去噪算法 

假设含噪图像模型为： 

=z+n (3) 

其中，Y为含噪图像，x为无噪图像， 是均值为 0、方差为 

的加性高斯白噪声。图像去噪的目的是从给定的含噪图像 Y 

中恢复出原始的 。 

3．1 构建去噪模型 

假设给定图像 z，将 分块后形 成的矩 阵记 为 Rx一 

(R z，Rzz，⋯，R )，R 是块抽取 因子，表示从 中抽取第 i 

个图像块。接着采用第 2节中的谱聚类算法对Rx进行聚 

类，并采用类标签来标示聚类结果，记为 C一(c ，C ，⋯， )， 

ci∈{1，2，⋯，K}。然后将聚类结果 C用于含噪图像块的聚 

类，令R 一(Rk Y，Rk Y，⋯，R (∞ )为含噪图像聚类后第 

类中向量化的图像块所构成的矩阵， (愚)表示第 C 类中相似 

块的数目。这些向量化的相似块所构成的矩阵可以表示为： 

R y一 + (4) 

其中，乙表示待恢复的原始图像数据，M 为其相应的高斯噪 

声。假设不同像素点处的噪声是相互独立的，即 

OCexp(一 ) (5) 

由于类别 中的图像块具有相似的结构，相应的原始图 

像数据 具有低秩的特性，那么p( )一exp(一 ll )， 

然后通过最小化如下能量函数就可以估计出相应的 Zc 。 

E(z )一告ll R —z Il}+rll xIl (6) 

其中，r是一个正常数。式(6)是一个优化问题，由文献[15] 

可知其相应的解为： 

Z =US (∑)vr (7) 

其 中，Re Y一 是 R Y的奇异值分解 ，S (∑)是其相应的 

软阈值函数，∑表示对角矩阵。 

给定含噪图像 Y，通过结合低秩逼近过程，本文构建如下 

去噪模型用于恢复原始图像 z。 

( ，台，乏)一a墨 min砉ll — + ( Il Rci y一 
l1；+r ll z。 ) (8) 
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其中， 是一个正常数。本文构建的去噪模型利用了无噪图 

像和含噪图像块的先验信息，对图像块在全局范围内依据相 

似性进行谱聚类，这相对于文献E8，13]在一个较大的局部窗 

口中进行块匹配来说可以更充分地利用图像中存在的冗余信 

息进行去噪。 

3．2 算法实现 

由式(8)所构造的全局 目标函数可知，当给定含噪图像 Y 

时，还有两个未知量：类别信息c和待估计的原始图像z，本 

文采用交替最小化的策略求解这两个未知量。假设初始条件 

为 ，那么在第 次迭代过程中，交替最小化的过程如下： 

Stepl 固定 ～，采用谱聚类算法学习得到c 。 

Step2 固定 C ，根据式 (7)求 解低秩矩 阵 忍 ，0—1， 

2，⋯，K，采用文献E153中的加权奇异值二值化算法，令 

( )是 的第J个奇异值，则相应的解为： 
 ̂

磊 =U(E--rdiag(a))+ (9) 

其中， 一1／( ( )+e)，(z)+=max{x，0}。 
A 

Step3 固定 磊 ，根 据 目标 函数 一arg min∑ 
=  

lI R 一 + —z 求解Xg+ ，这个优化问题相应 

的解为： 
 ̂

xt 一( H—ERIRq)一 ( + “T g ) (1o) 

 ̂

得出 的进一步估计z⋯ 后，再更新噪声强度口，然后将 
 ̂

更新的 用于估 件。。通过多次迭代使算法收敛后，就可 

以得到最终估计的 。本文提出的去噪算法的流程如下。 

1．输入：含噪图像 Y，噪声强度标准差 o 

2．初始化：选择合适的噪声强度收缩因子 7，)【。一Y， 一口 

3．外部循环：for 一1：L 

3．1根据 使用谱聚类算法学习得到 

3．2内部循环：for Ci一1：K 

3．2．1在含噪图像中抽取类标签为 Ci的图像块，将其向量化并聚 

集形成矩阵 R ，y； 

3．2．2根据式(9)求解 ； 

Endfor 

3．3根据式(10)求得 

3．4采用(o )。一7(o 一ll y一】【c ll；)更新噪声强度，用于下一次迭 

代 

Endfor 

3．3 算法的收敛性 

本文构建的去噪模型是一个非凸模型，因此设计的算法 

可能不能确保得到一个全局最优解。但是，大量的实验证明， 

本文设计的算法的收敛速度很快。在噪声强度 =50、测试 

图像为Cameraman时的收敛曲线如图2所示。据此可知，本 

文设计的算法在 15次迭代内就可以收敛。 

图 2 算法收敛曲线 

4 实验结果及分析 

为了验证本文提出的图像去噪算法的有效性，选取 了5 

幅灰度级为 256的测试图像 Pepers，Lena，Cameraman，Mo- 

narch和 Akiyo做 了仿真实验，并将其与 LP@PCAE。]和 

PdNL[” 图像去噪算法进行了对比。在仿真实验中，本文算法 

的相关参数设置如下：图像块的大小根据噪声强度自适应调 

整，分别设置为 7×7，8×8，9×9和 1O×10；对应的噪声强度 

分别为 o％ 2o，20<o~40，40<~ 60以及 a>60；噪声强度收 

缩因子 7以及参数A分别固定为0．67和0．18。以上这些参 

数的设置均为经验值。同时，用峰值信噪比(PSNR)、结构相 

似度(SSIM)和均方误差(MSE)作为客观评价指标衡量不同 

算法的去噪效果。3种客观评价指标的定义分别为： 

PSNR=lO×lg(———— 1 —————一 )(11) 

M~N ∑ ∑( ( ， )--x(i， ))。 

ss一老 酵 
MSE一 蚤善( ( ， )一x(i， ))。 (13) 

其中， 为去噪后的图像， 为原始无噪图像，M与N表示图 

像的大小， 与／1 分别为两幅图像的均值，《与 分别为 

两幅图像的方差，％ 为两幅图像的协方差'f1与 Cz是用来维 

持稳定的常数。 

本文算法和两种对比算法在不同测试条件下去噪后的客 

观评价指标对比结果如表 1一表 3所列。其中，表 1为 PSNR 

对比结果，表 2为 SSIM 对 比结果，表 3为 MSE对 比结果。 

由表 1可知，相 比于 LPG-PCA和 RNL，本文算法去噪后的 

PSNR分别最高提高了0．72dB和0．99dB；由表 2可知，相比 

于两种对比算法，本文算法去噪后与原始图像具有更相似的 

结构，具有更好的结构保持度 ；由表 3可知，本文算法去噪后 

的均方误差更小，估计的图像更接近原始图像 。综合 3种客 

观评价指标的对比结果可知，相比于对比算法，本文算法取得 

了更好的去噪效果。 

表 1 去噪后 PSNR的对比 
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表 2 去噪后 SSIM 的对比 

图 3和图4展示了 一30、测试 图像分别为 Cameraman 

和 Monarch时不同算法去噪后的主观效果对比。由图可知 ， 

本文算法在去噪的同时可以更好地保存图像的细节以及纹理 

结构 ，具有更好的可视化质量。在图 3中，采用两种对比算法 

去噪后 ，人的面部、眼睛以及边缘处非常模糊；而采用本文算 

法去噪后，人脸的轮廓、边缘依 旧清晰可见 ，保存了更多的细 

节信息。在图4中，采用两种对比算法去噪后，对比处的局部 

细节已经完全模糊，本文则相对较好。无论在客观指标还是 

主观效果上，与对 比算法相比，本文算法的去噪效果都有了大 

幅度提升。 

一 

■■■ 

曩曩 

自相似性 ，本文提出了基于非局部 自相似性的谱聚类图像去 

噪算法。首先根据相似性将无噪图像块在全局范围内进行谱 

聚类并将得到的聚类信息用于含噪图像块的聚类，然后向量 

化同一类中的含噪图像块并聚集形成矩阵，再运用低秩逼近 

从相应的矩阵中恢复所包含的原始图像数据 ，最后通过聚集 

所有的图像数据重建原始图像。实验结果表明，由于充分利 

用 无噪图像和含噪图像的先验信息，相比于 LP PCA和 

RNL，本文提出的图像去噪算法取得 更高的 PSNR，能更好 

地保存图像的细节，具有更好的可视化质量。本方法在图像 

复原、增强等诸多领域都具有重要的应用价值。 
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理装载矩形时是基于不旋转的情况的，仍未对可以旋转的物品 

进行研究，后续研究工作将着眼于处理可以旋转的装载矩形。 
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