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加权低秩矩阵恢复的混合噪声图像去噪 

王圳萍 张家树 陈 高 

(西南交通大学信息科学与技术学院 成都 611756) 

摘 要 传统的基于低秩矩阵恢复的图像去噪算法只对低秩部分进行约束，当高斯噪声过大时，会导致去噪不充分或 

细节严重丢失。针对此问题，提 出了一种新的鲁棒的图像去噪模型。该模型在原有的低秩矩阵核范数约束的基础上 

引入高斯噪声约束项，此外为了提高低秩矩阵的低秩性和稀疏矩阵的稀疏性，引入了加权的方法。为了考察方法的去 

噪能力，选取了不同参数类型的混合噪声图像进行仿真，并结合峰值信噪比、结构相似度评价标准与传统的基于低秩 

矩阵恢复的图像去噪算法进行对比。实验结果表明，加权低秩矩阵恢复的混合噪声图像去噪算法能增加低秩矩阵的 

低秩性和稀疏矩阵的稀疏性，在保证去噪效果的同时，保留了图像的细节信息，具有更佳的视觉效果，同时，客观评价 

指标均有所提高。 
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M ixture Noise Image Denoising Using Reweighted Low-rank M atrix Recovery 
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Abstract The traditional image denoising algorithm based on low rank matrix recovery only has the low rank restraint， 

and when Gaussian noise is tOO large，it will lead to insufficient denoise or serious loss of detail．To overcome the disad— 

vantages of the image denoising algorithm based on low-rank matrix recovery，a novel robust image denoising algorithm 

was proposed，which adds Gaussian restraint into the low rank restraint mode1．Inspired by reweighted L1 minimization 

for sparsity enhancement，reweighting singular values were used to enhance low rank of a matrix，and an efficient itera— 

tive reweighting scheme was proposed for enhancing low rank and sparsity simultaneously．Finally，to verify the denoi— 

sing capability of the presented approach，images with different noise types and simulation parameters were generated 

using the presented method and the results were compared with the traditional image denoising algorithm based on low- 

rank matrix recovery．Performance analysis of peak signal to noise ratio and structural similarity index were carried on 

at the same time．The experimental results show that the mixture noise image denoising using reweighted low-rank ma— 

trix recovery algorithm can enhance low rank and sparsity of a matrix simultaneously，guarantee visual effect and keep 

the details，at the same time，the objective evaluation indexes are improved． 
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1 引言 

图像在获取和传输的过程中常常会受到各种噪声的污 

染，从而降低了图像的主观和客观质量，给后继的图像处理和 

应用(如图像分割、目标识别、图像检索以及图像编码、传输 

等)带来了诸多不利的影响。因此，图像去噪问题在图像预处 

理中起着至关重要的作用。文献[1，2]对图像去噪方法做了 

全面的综述。 

近年来，基于相似块匹配的协同去噪方法l_3]在图像去噪 

方面取得了较好的结果 ，其基本思想是通过与相邻图像块进 

行匹配，将若干相似的块整合为一个三维矩阵，在三维空间进 

行滤波处理，再将结果反变换融合到二维 ，形成去噪后的图 

像。文献[43提出将矩阵分解为低秩部分和稀疏部分并对低 

秩矩阵恢复进行了全面的理论分析 ，低秩理论由于具有较强 

的鲁棒性，被广泛地应用于人工智能、图像处理、模式识别、计 

算机视觉等领域。首先在人脸识别系统[5]中，低秩矩阵恢复 

算法的应用可有效地识别遮挡的人脸图像。文献[6]设计了 
一 种基于低秩模型的鲁棒联合图像对齐方法，用于对齐一组 

本质上线性相关的图像 ，同时可以去除图像中存在的遮挡、污 

损等。文献[7]还把该算法应用在低秩纹理结构，从而达到校 

正图像和字符的目的。 

2010年，文献[8]基于低秩矩阵恢复算法(LR算法)提出 
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方向为视频图像去噪。 
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了一种视频图像去噪算法 ，该方法的基本思路是根据纯净图 

像在相似块理论上是低秩的，通过相似块匹配，对相似块进行 

矩阵低秩恢复以达到去噪的目的。文献[9]利用低秩矩阵恢 

复算法提出了新的图像去噪算法，取得了较好的成果。 

本文在研究中发现，基于低秩矩阵恢复的图像去噪算法 

去噪后的图像会产生条纹失真，并且当图像 中混合有高斯白 

噪声和椒盐噪声时，该算法仅对椒盐噪声进行约束 ，若高斯噪 

声过大时，去噪效果急剧下降。此外，若对稀疏矩阵的稀疏性 

要求较大 ，绝大部分的高斯白噪声存在于低秩矩阵部分，导致 

该矩阵不满足低秩性要求，造成去噪不充分；若对稀疏矩阵的 

稀疏性要求较小 ，稀疏矩阵中只有很小部分元素为零，不再满 

足稀疏性，易造成图像细节的丢失。为了解决此问题，本文提 

出一种基于加权低秩矩 阵恢复 的混合噪声图像 去噪算法 

(RLRE)，该算法在 LR算法的基础上引入高斯噪声约束项， 

此外为了提高低秩矩阵的低秩性和稀疏矩阵的稀疏性 ，引入 

了加权的低秩矩阵和加权的稀疏矩阵。实验结果表明，与 LR 

算法相比，RLRE算法能增加低秩矩阵的低秩性和稀疏矩阵 

的稀疏性 ，在保证去噪效果的同时，保留了图像的细节信息， 

具有更佳的视觉效果，同时，客观评价指标均有所提高。 

2 低秩矩阵恢复算法及去噪原理 

2．1 低秩矩阵恢复算法 

低秩矩阵恢复最早由 Wright等人_】0_提出，指当矩阵的 

某些元素被严重破坏后，自动识别出被破坏的元素，恢复出原 

矩阵的方法。该算法的前提为原矩阵是低秩的或者近似低 

秩，所以低秩矩阵恢复又被命名为鲁棒主成分分析[11,12](RP— 

CA)或者低秩稀疏矩阵分解(LRSMD)。假设矩阵D是由一 

个低秩矩阵L受到噪声矩阵S的破坏所得，并且 S是一个稀 

疏矩阵，这样就可以运用 LRMR来进行问题的求解，于是低 

秩矩阵恢复可用如下优化问题来描述，即 

min rank(L)+ }l S llc S．t．L-k-S=D (1) 

式中，ll S I10是稀疏矩阵的Lo范数，即矩阵中非零元素的个 

数，然而从理论上说式(1)可以实现，但是实际上不可行，这是 

一 个 NP问题，计算量非常大，所以需要寻找合适的范数近似 

求解上述最优化问题，文献[13]从理论上证明了L 范数最小 

化求得的解非常接近 范数最小化的解，这样就可以将 

范数最小化问题松弛到 L 范数最小化问题。并且式(1)中涉 

及矩阵的函数的秩，rank函数是奇异值的 L0范数，是非凸的 

不连续的函数 ，而核范数是奇异值的L 范数，根据上述理论 ， 

可以用核范数来近似矩阵的 rank函数，即 

min ll L ll + ll S ll S．t．L+S=D (2) 

式中，函数 ll L 一∑ (L)是矩阵的核范数 ， (L)表示矩 

阵的第 k个奇 异 值， 为 权重 函数，设 定 为 ^一 1／ 

~／max(m， )，In和n是矩阵L 的维数。本质就是把求解矩 

阵的秩凸优化为求解矩阵的迹，把具有多个解的方程变为具 

有唯一解并可以求解的方程。 

2．2 低秩去噪原理 

相似图像块应该具有相似的图像结构 ，在无污染和无缺 

损情况下 ，这些相似块应处于低维子空间，由这些相似块按照 

相同的规律组合成的矩阵具有较低的秩。当图像受到污染或 

出现部分缺损时，组合后的矩阵也将受到影响，这些影响可通 

过低秩矩阵恢复处理来消除。带噪图像经相似块匹配后构造 

的矩阵 P可以表示为 

D=L+S (3) 

其中，L为需要恢复的纯净相似块矩阵，是低秩的；s代表噪 

声矩阵，是稀疏的。图像去噪转化为低秩矩阵恢复问题。带 

噪的相似块矩阵 D经低秩矩阵恢复之后，得到去噪的相似块 

矩阵 L，将 L对应地放回相似块的位置，这样就得到了去噪图 

像。 

3 加权低秩矩阵恢复的混合噪声图像去噪 

图像中的噪声来源主要有两个：1)产生于图像获取过程 

中的噪声；2)产生于图像传输中的噪声。一般情况下，可用高 

斯噪声和椒盐噪声的混合模型来模拟实际获取图像中的噪 

声_】 。经研究发现，基于低秩矩阵恢复的图像去噪算法仅对 

椒盐噪声进行约束 ，当高斯噪声过大时，去噪效果急剧下降。 

为了克服此问题，本文在 LR算法的基础上引入高斯噪声约 

束项。 

此外，LR算法若对稀疏矩阵的稀疏性要求较大，绝大部 

分的高斯 白噪声存在于低秩矩阵部分，则会导致该矩阵不满 

足低秩性要求，造成去噪不充分；若对稀疏矩阵的稀疏性要求 

较小，则稀疏矩阵中只有很小部分元素为零，不再满足稀疏 

性，易造成图像细节的丢失。在文献[15]中为了增强稀疏性， 

引入了加权的L 范数，取得了很好的效果。其本质是当非零 

项较大时用大的权重削弱，当其值较小时用小的权重增强，以 

达到增强稀疏性的 目的。而矩阵的秩是指非零奇异值 的个 

数，与加权的 L 范数同理，可以使用加权的低秩矩阵以增强 

矩阵的低秩性。因此，本文在 LR算法的基础上，在低秩矩阵 

前引入加权矩阵以增强低秩性 ，在稀疏矩阵前引入加权矩阵 

以增强稀疏性。本文提出的基于加权低秩矩阵恢复的混合噪 

声图像去噪算法(RI RE)模型如下 ： 

min∑ 西+A ll ·s ll + z Il E 
’ (4) 

S．t．L+S+E—D 

式中， 一{7．UL，，}是矩阵 L的奇异值权重，w 是矩阵s的权 

重，{∞}是矩阵L的奇异值。 z}l E 是高斯噪声约束项。 

取值与文献E153~同，即与信号值成反比。同理，WL 

的取值也与L的奇异值成反比。算法步骤如算法 1所示。 

算法 1 

1．初始化迭代计数变量 k=0，、V 一1∈RN +，、̂， 一1·1 ∈R “ 

2．使用算法 2，更新 L，S，E。 

3．更新权值： 

w  k+ l一  
，喵  

其中 EL和 ES是预先设置的正常数，此处均取为 0．01。 

4．判断是否达到收敛条件或 k达到最大循环值，如是，输出L，S，E，否 

则 k=k+1，跳转到第 2步继续运行。 

接下来采用不精确 的增广拉格朗 日(IAI M)算法解式 

(4)中的优化问题。式(4)的增广拉格朗日形式为： 

I(L，S，E，l，)一∑毗． ·毋+ 1 ll w ·Js ll 1+A2 ll E ll；+ 
J— l 

(y，D--L--S--E)+告 II D--L--S--E 

(5) 

L，s，E和拉格朗日乘子 l，的更新公式分别为： 
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图 3显示的是第一种情况 ，即当高斯白噪声的标准差 一 

7，椒盐噪声 r从 0．05增加到 0．2时的 PSNR值与 SSIM 值， 

以cameraman图像为例。由图3可知，当高斯白噪声一定时， 

随着椒盐噪声的增加，RLRE算法的性能始终优于 BM3D和 

LR算法。图4显示的是当椒盐噪声 r一0．1，高斯 白噪声的 

标准差o-从 7增加到 25时的PSNR值与 SSIM值，以 camera— 

man图像为例。由此图可知 ，当椒盐噪声一定时，随着高斯白 

噪声的增 加，RLRE算法 的性能 始终 优 于 LR算法 。与 

BM3D相比，当高斯噪声较大时，高斯噪声严重影响了低秩矩 

阵的低秩性质和稀疏矩阵的稀疏性，RLRE算法去噪效果锐 

减，当高斯噪声标准差为 25时，其 SSIM 值还低于 BM3D，这 

也说明了BM3D能很好地去除高斯噪声。 

为了进一步验证 RLRE算法的性 能，实验 中采集了 1O 

幅图像进行测试分析。对这些 图像分别加入均值为 0、标准 

差 一1O的高斯白噪声和噪声水平 r一0．1的随机脉冲噪声。 

比较图像去噪后的 PSNR和 SSIM 以及平均值 ，结果如表 1 

所列。由表 1可知，RLRE算法对不同的图像去噪效果均优 

于 BM3D和 LR算法。 

图 3 一7，r依次增加时，不同算法的PSNR与 SSIM对比 

图 4 r一0．1，o-依次增加时，不同算法的 PSNR与SSIM对比 

表 1 不同图像去噪后的 PSNR值和 SSIM值 

结束语 本文提出一种去除图像中混合噪声的加权低秩 

矩阵恢复算法 。为了克服高斯噪声过大时去噪效果急剧下降 

的问题，在基于低秩矩阵恢复的图像去噪算法基础上引入高 

斯噪声约束项 ，此外为了提高低秩矩阵的低秩性和稀疏矩阵 

的稀疏性 ，引入了加权的低秩矩阵和加权的稀疏矩阵。实验 

表明，该算法能很好地克服低秩矩阵恢复算法的缺陷，在达到 

去噪效果的同时很好地保留了图像细节信息，具有更佳的视 

觉效果，同时客观评价指标均有所提高。 
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