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摘　要　针对目前的稀疏去噪算法分解效率低、去噪效果不理想的问题,提出了一种基于自适应匹配追踪的图像去噪算法.该

算法首先通过自适应匹配追踪算法求解稀疏系数,然后利用 K奇异值分解算法将字典训练成能够有效反映图像结构特征的自

适应字典,最后将稀疏系数与自适应字典相结合来重构图像.在重构过程中,将噪声对应的系数去除,最终达到去噪的效果.

算法引入SpikeＧSlab先验来引导稀疏系数矩阵的稀疏性,并利用两个权重矩阵促使去噪模型更加真实.鉴于字典在稀疏算法

中的重要性,将自适应字典与 DCT冗余字典、Global字典进行比较.实验结果显示,选择自适应字典的去噪结果比传统字典在

峰值信噪比上高出约４．５dB;与目前６种主流的稀疏去噪方法相比,文中提出的方法在３种评价指标上均有不同程度的提高,

其中峰值信噪比平均提高了约０．７６~６．２４dB,特征相似度平均提高了约０．０１２~０．０８２,结构相似性平均提高了约０．０１５~

０．１０８.对图像去噪算法进行定性的评价,结果显示所提算法保留了更多的有用信息,视觉效果最佳.实验充分证明了自适应

匹配追踪图像去噪算法对图像去噪的有效性和鲁棒性.
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Abstract　Aimingattheproblemthatthecurrentsparsedenoisingalgorithmhaslowdecompositionefficiencyandunsatisfactory
denoisingeffect,animagedenoisingalgorithmbasedonadaptivematchingpursuitwasproposed．Firstly,thealgorithmusesthe

adaptivematchingpursuitalgorithmtosolvethesparsecoefficients,andthenusestheKＧmeanssingularvaluedecompositionalＧ

gorithmtotrainthedictionaryintoanadaptivedictionarythatcaneffectivelyreflecttheimagestructurefeatures．Finally,theimaＧ

geisreconstructedbycombiningthesparsecoefficientwiththeadaptivedictionary．Duringthereconstructionprocess,thecoeffiＧ

cientscorrespondingtothenoiseareremoved,andfinallythedenoisingeffectisachieved．SpikeＧSlabprioriisintroducedtoguide

thesparsityofsparsecoefficientmatrix,andtwoweightmatricesareusedtomakethedenoisingmodelmorerealistic．Inviewof

theimportanceofdictionaryinsparsealgorithm,thispapercomparedadaptivedictionarywithDCTredundantdictionaryand

Globaldictionary．Theexperimentalresultsshowthatthedenoisingresultofadaptivedictionaryisabout４．５dBhigherthanthat

oftraditionaldictionaryintermsofpeaksignalＧtoＧnoiseratio(PSNR)．Theproposedmethodimprovesthreeevaluationindicators

invaryingdegreescomparedwiththecurrentsixmainmethodsofsparsedenoising．ThePSNRisincreasedbyabout０．７６dBto

６．２４dB,thefeaturesimilarity(FSIM)isincreasedbyabout０．０１２to０．０８２,andthestructuresimilarity(SSIM)isincreasedby
about０．０１５to０．１０８onaverage．Thequalitativeevaluationoftheimagedenoisingalgorithmshowsthattheproposedalgorithm

retainsmoreusefulinformationandhasthebestvisualeffect．Therefore,theexperimentfullyprovesitseffectivenessandrobustＧ

ness．

Keywords　Imagedenoising,Sparserepresentation,Adaptivematchingpursuit,KＧmeanssingularvaluedecomposition,SpikeＧSlab

priori

　



１　引言

图像噪声是图像在摄取或传输过程由所受到的随机信号

干扰造成,这种干扰不仅影响了图像的视觉效果,而且阻碍了

人们对正确信息的识别.数学上,图像去噪模型可表示为:

X＝Y＋ε (１)
其中,Y 是干净的图像,ε是高斯白噪声,X 表示含噪图像.图

像去噪过程的实质是从X 中恢复Y 的过程.现实生活中,许
多工业和科学领域都要求使用清晰的图像,但是实际得到的

图像存在较严重的噪声干扰,因此图像去噪是一个极具应用

意义的研究课题.
很多研究人员致力于图像去噪的研究,并取得了丰富的

成果.他们努力寻找合适的去噪方法,以改善图像的质量.
目前常用的图像去噪方法大致可以分为空域滤波[１]、变换域

滤波[２Ｇ３]、混合滤波[４Ｇ５]３种.以上方法虽然都能起到抑制图

像噪声的作用,但是它们的去噪结果均存在较严重的图像细

节缺失现象,导致图像变得不清晰.近年来,在图像处理研究

中,稀疏表示算法因具有良好的去噪效果而得到了广泛的关

注和研究.与传统的去噪算法相比,基于稀疏表示的图像去

噪算法能够灵活地表达图像的多种结构,且数据处理成本低.
稀疏去噪模型首先通过字典训练算法训练出自适应字典,然
后利用稀疏分解算法求得稀疏系数,最后将两者结合以重构

无噪图像.因此,稀疏去噪模型解决的两个关键问题是自适

应字典的训练和稀疏系数的求解.
自适应字典的训练[６Ｇ９]是稀疏分解的保证,利用它完全可

以线性表示初始字典的信息.它保留了图像的多种结构特

征,能充分地表示图像信息,且比传统的正交基字典更加注重

图像表示的简易性和高效性.为了进一步对字典进行优化,

Engan等[１０]提出了最优方向法(MethodofOptimalDirecＧ
tions,MOD),它的核心思想是根据表示向量的有限数量的非

零分量来解决最优化问题.然而,MOD算法中矩阵求逆操作

的高度复杂性促进了其他字典学习的发展.随后,Ahront
等[１１]提出了 KSVD算法,该算法被认为是字典学习的标准,
并在实际中得到广泛应用.KSVD算法充分利用了稀疏表示

的优势,大大减少了原子的数量,降低了计算的复杂度,提高

了数据的处理速度.
稀疏分解是图像稀疏表示的另一个关键问题.Mallat

等[１２]提出了图像稀疏分解的匹配追踪 MP方法,该方法在完

备字典库上对信号进行分解,所以存在已入选的原子可能再

次被选中的缺点,从而降低了算法效率.对于 MP算法中存

在的一系列问题,正交匹配追踪(OrthogonalMatchingPurＧ
suit,OMP)算 法[１３]、分 段 匹 配 追 踪 (StageＧwiseOrthogonal
MatchingPursuit,StOMP)算法[１４]、梯度匹配追踪(Gradient
MatchingPursuit,GMP)算 法[１５]、最 速 下 降 正 交 匹 配 追 踪

(SteepestdescentOrthogonalMatchingPursuit,SdOMP)算

法[１６]、随机细化正交匹配追踪(Random RefinedOrthogonal
MatchingPursuit,RROMP)算法[１７]、稀疏度自适应匹配追踪

(SparsityAdaptiveMatchingPursuit,SAMP)算法[１８]等一系

列贪婪算 法 相 继 被 提 出,同 时 还 出 现 了 基 于 贝 叶 斯 的 方

法[１９Ｇ２０]或一般的稀疏近似算法.但是,目前的算法均存在一

定的缺陷,如鲁棒性差、重建效果不够理想、计算成本昂贵、涉
及简化或松弛等.

随着一种新的自适应匹配追踪[２１]算法被提出,稀疏系数

带来的硬非凸和混合整数规划的难题得到了解决.本文在稀

疏表示理论与自适应匹配追踪算法的基础上,将图像去噪转

化为一个最优化问题,构建了基于先验和稀疏表示的图像去

噪模型.算法流程是:首先,利用字典学习算法将图像进行稀

疏表示;然后,用稀疏分解算法和SpikeＧSlab先验构造出稀疏

模型,获得稀疏系数;最后,将自适应字典与稀疏系数结合,重
构出干净的图像,从而达到去噪的目的.将本文算法与多种

去噪算法进行比较,实验结果显示,本文算法较其他方法在主

观评价和客观评价上均具有优势.

２　自适应匹配追踪

稀疏表示图像的任务可以用公式表示为:

min‖A‖０,X＝BA (２)

即找到一个满足X＝BA 的稀疏矩阵A.在文献[２１]的
基础上,本文利用自适应匹配追踪算法求解稀疏分解问题.

算法的本质是通过向索引集合中添加或删除元素来更新索

引,进而通过更新的索引集求得稀疏系数的最优解.为了保

证算法的效率,通过廉价 Cholesky分解[２２]来计算算法的中

间步骤.文献[２３Ｇ２６]已经表明,向框架中引入先验分布能够

保证稀疏性.本文使用Spike和Slab先验[２７]来引导稀疏矩

阵上的稀疏性,其中每个系数ai 代表了两种密度,如下所示:

ai~(１－βi)Π(ai＝０)＋βiYi(ai) (３)

其中,Π(􀅰)是在零Spike处的指标函数;对于高斯分布ai,Yi

是一个用于非零值Slab的先验分布;βi∈{０,１}控制ai 的活

跃度.从贝叶斯观点来看,式(２)的优化问题可以通过最大化

后验概率来获得解:

A∗ ＝argmin{‖X－BA‖２
２＋λ‖A‖２

２＋∑
M

i＝１
φiγi}

φi＝
△

σ２log(２πσ
２(１－ηi)２

λη２
i

)
(４)

其中,λ表示正则化参数;σ２ 表示高斯分布的方差;γ代表A
的指示变量,如果A中元素为０,则γ＝０,否则γ＝１;ηi通过分

别控制每个指标的γ是否有效来影响稀疏性.如果ηi足够

大,φi可能是负数.

为了解释图像噪声的变化统计,引入两个权重矩阵T１ 和

T２.权重矩阵T１ 和T２ 采用最大后验(MAP)估计技术进行

确定.具体而言,根据局部块中的逼真噪声可近似建模为高

斯噪声的经验,并且每个局部块具有高斯分布,可以得到:

P(X|A)＝ ∏
c∈{r,g,b}

　∏
n

k＝１
(πσck)－p２

e－σ－２
ck ‖xck－bcak‖ (５)

其中,xck和ak 分别表示矩阵Yc 和A 的第k 列,σck表示xc 的

噪声标准.σck可被看作由σc 和σm 的列联表组成,因此σck可

以表示为:σck ＝σθ１σθ２ ,θ１＋θ２＝１.本文设定θ１＝ １
２

,θ２＝

１
２

,将σck＝σ
１
２σ

１
２ 代入式(４),可以推导出:

A∗ ＝argmin{∑
c

∑
n

k＝１
σ－２

ck ‖xck－bcak‖＋λ‖A‖２
２＋∑

M

i＝１
φiγi}

＝argmin{∑
c
σ－１

c ‖(Xc－BA)T２‖＋λ‖A‖２
２＋

∑
M

i＝１
φiγi}
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＝argmin{‖T１(Xc－BA)T２‖＋λ‖A‖２
２＋∑

M

i＝１
φiγi}

T１＝diag(δ－１
２r I,δ－１

２g I,δ－１
２b I),T２＝diag(δ－１

２１ ,􀆺,δ－１
２M )

进一步将稀疏模型变换为:

A∗ ＝argmin{‖T１(X－BA)T２‖２
２＋λ‖A‖２

２＋∑
M

i＝１
φiγi}

(６)

其中,A∈Rn×m是 稀 疏 矩 阵,B∈Rm×n是训练的字典,X∈

Rm×m是重构的稀疏信号.

２．１　优化

为了便于对式(６)进行优化,令F＝
X
０[ ] ,C＝

B

λI
é

ë
êê

ù

û
úú,

I∈Rm２ ,０∈Rm×１,则式(６)可以重写为:

A∗ ＝argmin‖T１(F－CA)T２‖２
２＋∑

M

i＝１
φiγi (７)

假设B的每一列都有规范１,即‖bi‖２
２＝１,则‖ci‖２

２＝

‖bi‖２
２＋λ＝１＋λ(i＝１,􀆺,m).矩阵C 是由B 和I 构造出

的,对于自适应字典 B,利用 K 奇异值分解算法(KＧmeans
SingularValueDecomposition,KSVD)训练出给定矩阵X 的

自适应字典(字典的训练过程见２．２节),因此C很容易被表

示出来.另外,如果知道权重矩阵T１ 和T２,以及信号的真实

索引w,即w＝{i},那么通过式(８)可以找到式(６)的解:

A∗ ＝argmin‖T１(F－CwAw)T２‖２
２

rw＝T１(F－CwAw)T２

(８)

其中,w 是索引集,Cw是由w 索引的列形成的C 的子矩阵,

Aw是仅包含由w 索引的A的有效系数的向量,rw 是由w 产

生的残差.w↔Aw 表示求解式(６)等同于找到有效集合w.

２．１．１　设定权重矩阵

将F变换为具有３个通道的矩阵F＝(fr,fg,fb),从中

提取大小为p×p×３的局部块并将其拉伸为矢量.将两个

权重矩阵设置为对角矩阵.T１ 表示通道噪声,用于描述 R,

G,B通道噪声的特性,由３个对角矩阵块组成,分别对应到３
个通道.它用于规范残差矩阵(F－CwAw)的行差异,且T１＝

diag(δ－１
２r I,δ－１

２g I,δ－１
２b I).T２ 表示局部块噪声,它的每个对

角线元素描述了相应局部块中的噪声方差.其用于规范残差

矩阵(F－CwAw)的列差异,且T２＝diag(δ－１
２１ ,􀆺,δ－１

２M ).本

文采用噪声标准偏差来确定相应通道和贴片中的对角线元

素,且噪声越强,通道和局部块对去噪输出的贡献就越小.

２．１．２　索引集的求解

为了求得索引集,首先对索引值进行初始化 w０ ＝{i,

φi＜０}.引理１给出了初始化的依据.

引理１　设w∧ 是最优索引集合,若φi＜０,则i∈w∧ .

证明:假设i∉w∧ .令r
w∧
＝T１(F－Cw∧Aw∧

)T２,求得:

V(w∧ ∪{i})≤‖r
w∧
－aici‖２

２＋φi

＝V(w∧)＋cT
icia２

i－２rT
w∧
ciai＋φi

＝V(w∧)＋‖ci‖２
２a２

i－２rT
w∧
ciai＋φi

＝V(w∧)＋(１＋λ)a２
i－２rT

w∧
ciai＋φi (９)

令G(a)＝‖ci‖２
２a２－２rT

w∧
cia＋φi,观察到G(a)是连续

的,并且a→∞时,limG(a)＝＋∞,G(０)＝ϕi＜０,且存在a－i≠

０,使得φi＜G(a－i)＜０,结合式(９)得到:V(w∧ ∪{i})≤V(w∧ )＋

G(a－i)＜V(w∧).换句话说,w∧ ∪{i}产生的成本比w∧ 低,这与w∧

是最优的假设相矛盾.矛盾表明,i一定属于索引集w∧ .根据

以上证明过程,初始化w０＝{i,φi＜０}.

其次,为了更新索引集并降低成本,本文算法通过向 w
添加一个未被选择的索引或删除w 中的一个有效元素来更

新索引集.具体来说,对于给定的w,定义:

V(w)＝min
Aw

‖T１(F－CwAw)T２‖２
２ (１０)

在每次迭代中,通过式(１１)和式(１２)来计算两个中间值.

Kw＝min
i∉w

V(w∪{i})－V(w) (１１)

Lw＝min
i∈w

V(w\{j})－V(w) (１２)

式(１１)、式(１２)表明,如果在索引 w 中添加一个未被选

择的索引i,则代价函数下降;如果删除一个已经选择的索引

j,代价函数也会下降.为了显著降低计算成本,避免计算

V(w∪{i})和V(w\{j})的高代价,用Kw 和Lw 的上界Kw 和

Lw 代替计算V(w∪{i})和V(w\{j})的值;然后根据这些近

似值获得wnew .Kw 和Lw 的计算公式由定理１给出.

定理１　对于任意一个i∉w,j∈w,存在不等式:

Kw≤min
i∉w

{φi－
(rT

wci)２
１＋λ

}＝
△

Kw (１３)

Lw≤min
j∈w

{(１＋λ)(aw
j )２＋２cT

jrwaT
j －φj}＝

△

Lw (１４)

其中,aT
j 是在索引j∈w 处的Aw 中的元素.

证明:对于i∉w,由引理１得:

V(w∪{i})≤V(w)＋min{φi＋(１＋λ)a２
i－２rT

w∧
ciai}

＝V(w)＋φi－２rT
w∧
ciai

因此,不等式(１３)成立.

又因为已知aT
j 是在索引j∈w 处的Aw 中的元素,对于

任意一个j∈w,求得:

V(w)＝‖rw＋cjaw
j －ciaw

j ‖２
２＋φj

＝‖rw＋cjaw
j ‖２

２＋(１＋λ)(aw
j )２＋φj－２cT

j (rw ＋

cjaw
j )aw

j

≥V(w\{j})－(１＋λ)(aw
j )２－２cT

jrwaw
j ＋φj

结合式(１２),不等式(１４)成立.综上,定理１得证.

根据定理１,计算出的Kw 和Lw 的上界分别是Kw 和Lw,

通过比较Kw 和Lw 的大小来更新索引集合.如果Kw 和Lw

都大于或等于０,停止算法,索引集合没有得到改进.否则,

如果Kw＜Lw,则向w 增加i;如果Kw ＞Lw,则通过移除j来

更新w.这个过程保证了每次迭代后代价函数都会下降,算

法在迭代有限次后,最终停止.同时从定理１可以看出,Kw

和Lw 需要的计算量较少,这提高了算法的效率.

２．１．３　稀疏系数的求解

为了得到稀疏系数,在得到更新的w 之后,使用CwCT
w 的

Cholesky分解和式(８)来求得Aw 的解.首先,根据CwCT
w ＝

QwQT
w,将式(８)改写为CT

wCwAw ＝CT
wF＝zw,通过连续求解两

个方程即Qwu＝zw和QT
wAw＝u来更新Aw.接下来的关键问

题是给定Qw,需要计算更新Qw 过程中的Qw\{j}和Qw∪{i}值.

在文 献 [２１]的 基 础 上,对 于 Qw\{i}的 计 算,通 过 Cw\{j}＝
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Cw ci[ ] ,可以求得:

Qw∪{i}QT
w∪{i}＝CT

w∪{i}Cw∪{i}

＝
CT

wCw CT
wci

cT
iCw cT

ici

é

ë
êê

ù

û
úú＝

QwQT
w CT

wci

cT
iCw １＋λ

é

ë
êê

ù

û
úú (１５)

如果s是经由正向替代的Qws＝CT
wci 的解,那么Qw∪{i}表

示为:

Qw∪{i}＝
Qw ０

sT (１＋λ)－sTs

é

ë
êê

ù

û
úú (１６)

对于Qw\{j}的计算,假设:

CT
wCw ＝

Q１１ ０ ０

lT
２１ q２２ ０

Q３１ l３２ Q３３

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁Qw

QT
１１ l２１ QT

３１

０ q２２ lT
３２

０ ０ QT
３３

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁
QT
w

＝

P１１ p１２ P１３

pT
１２ k２２ pT

３２

P３１ p３２ P３３

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(１７)

则利用Cholesky分解的一阶更新可以快速地从Q３３和Q３２得

到Q３３.从而得到:

Qw\{j}＝
Q１１ ０

Q３１ Q３３

é

ë
êê

ù

û
úú (１８)

总之,通过得到的w,Qw\{j}和Qw∪{i},很容易求得Qw.进

一步,根据Qwu＝zw和QT
wAw＝u来更新Aw.

２．２　自适应字典的训练

近年来,基于稀疏模型的字典学习算法也是学者们关注

的重点,其中经常被使用的字典学习算法有 DCT冗余字典、

Global字典和 KSVD自适应字典.对于３种字典算法,将在

实验中进行详细比较.本文采用 KSVD算法训练字典,其是

一种用来学习图像稀疏表示和去噪的自适应字典算法,它的

本质是通过少量的基向量来表示目标向量.本文利用 KSVD
算法训练字典的步骤可以总结为:首先,将大小为m×m 的噪

声图像分割成大小为p×p(m≫p)的图像块;其次,将字典初

始化为具有冗余的 DCT冗余字典,并利用自适应匹配追踪算

法对稀疏系数进行求解;最后,根据稀疏系数的解迭代更新

字典.

Step１　初始化.设 X＝{xi}M
i＝１为 M 个训练图像块集

合,x∈Rp 表示每个图像块,Rp 为p 维向量集.A∈Rn×m 为X
的解向量的集合,且A＝{ai}M

i＝１,a∈Rn 为训练图像块的稀疏

系数向量,B∈Rm×n表示字典,它被初始化 DCT字典.

Step２　采用自适应匹配追踪算法求解稀疏系数:

min{‖xi－Bai‖２
２}

s．t．∀i∈w,w≠Ø
(１９)

其中,w 表示稀疏表示系数非零向量的索引(具体优化见第

２．１．２节).

Step３根据更新的系数,对字典进行迭代训练.在更新

该原子时,其他原子保持不变,根据对应的稀疏编码向量,只

更新一个原子.每次迭代更新完字典的所有原子,就同时更

新了系数.设bl为字典B 待更新的第h 列向量,即第h个原

子,此时式(１９)可转化为:

‖X－BA‖２
F ＝‖X－∑

n

t＝１
btaT

t ‖２
F

＝‖(X－∑
t≠h
btaT

t )－bhaT
h ‖２

F

＝‖Eh－bhaT
h ‖２

F (２０)

其中,aT
h 为bh 对应的系数矩阵A 中的第h行向量,Eh 是去掉

bh 后图像X 的分解误差.为了使得字典基向量中非零位置

的结构保持不变,对aT
h 和Eh 做去零处理.此时,需要引入４

个参数的定义,如式(２１)所示:

Sh＝{i|１≤i≤K,aT
h (i)≠０}

aR
h ＝aT

hZh,XR
h ＝XZh,ER

h ＝EhZh

(２１)

设Sh＝{i|１≤i≤K,aT
h (i)≠０}为所有图像块集合X＝

{xi}M
i＝１用到原子bh 的索引集,Zh 为 M×|Sh|的矩阵,它在

(Sh(i),i)位置上的元素都取１,而其他位置的元素取０.

对aT
h ,X 和Eh 做去零处理,结果分别用aR

h ,bR
h 和ER

h 表

示.bh 的集合表示为XR
h ,去掉样本的误差后表示为ER

h .因

此,式(２１)可以转化为:

‖EhZh－bhaR
hZh‖２

F＝‖ER
h －bhaR

h ‖２
F (２２)

对ER
h 做SVD分解,则Eh＝UΔVT,将E的第一列表示为

b
~
h,则b

~
h 是bh的更新结果.对字典按列依次更新,直到达到

字典更新循环的结束条件,最终生成新的字典B
~.

３　基于自适应匹配追踪的去噪模型

通过式(１)可知,含噪图像可被视为无噪图像与噪声的合

成图像.由于含噪图像通常被认为是稀疏的,即含噪图像可

以进行稀疏表示,而噪声是随机不可稀疏的,因此利用自适应

匹配追踪算法对含噪图像求解稀疏系数,并利用系数更新自

适应字典,进而重构图像.在重构过程中,噪声对应的系数被

去除,从而达到去噪的效果.基于自适应匹配追踪去噪模型

的伪代码如算法１所示.

算法１　基于自适应匹配追踪的图像去噪算法

输入:噪声图像X,字典B

输出:去噪图像Xdenoise

Step１　初始化 w＝{i,φi＜０},F＝
X

０[ ] ,C＝
B

λI[ ] ,Qw:CwC
T
w ＝

QwQ
T
w.

Step２　ifw＝Ø,那么Q＝[]

Step３　Whilew≠Ødo

更新系数估计Aw:Qwu＝zw

　QT
wAw＝u

更新残差:rw＝T１(F－CwAw)T２

更新字典原子:ER
h＝EhZh

Eh＝UΔVT

bh＝u１

更新索引:

１)计算

　[Kw,i]min
i∉w φi－

(rT
wci)

２

１＋λ{ }
　[Lw,j]＝min

j∈w
{(１＋λ)(aw

j )２＋２cT
jrwaT

j －φj}

２)判断索引更新条件
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　ifmin(Kw,Lw)≥０,退出 while循环

　elseifKw＜Lw

插入索引:w＝w∪{i},通过式(１６)更新Qw

　else
删除索引:w＝w\{j},通过式(１８)更新Qw

　endif

endwhile

Step４　依次更新Aw→A∗ ,B→B
~
,X′＝BAw⇒Xdenoise＝B

~
A∗ .

算法１的复杂度主要集中在Step１中的Cholesky分解和

Step３中的更新迭代.执行Cholesky分解需要的时间复杂度

约为 O(m２n).执行Step３的每次迭代,都要完成更新系数估

计、更新残差、更新字典原子、更新索引的计算等步骤.在每

次迭代中,更新系数估计的复杂度是常数级,更新残差中的

T１ 和T２ 可以事先计算出来,所以迭代的主要复杂度来自于

矩阵相乘的计算,因此时间复杂度约为 O(m２n).更新字典

原子的时间复杂度为O(msq),其中s为字典的原子个数,q是

系数向量中非零元素的个数.更新索引的时间复杂度约为

O(m３).因此,本文算法的总复杂度可表示为 O(J(２m２n＋
msq＋m３)),其中J为索引非空迭代次数.

４　实验

为了验证本文算法对图像去噪的性能,将其与其他方法

(OMP,GMP,RROMP,StOMP,SdOMP,SAMP)进行对比;

并且采用峰值信噪比(PeakSignaltoNoiseRatio,PSNR)、特
征相似性(FeatureSimilarity,FSIM)[２８]和结构相似性(StrucＧ
turalSimilarity,SSIM)[２９]３种评价指标对去噪结果进行定量

分析;同时,通过能量比对算法的分解能力做出比较.实验操

作环境是戴尔Inspiron３６７０ＧR１８４７s台式机,具体配置为:酷

睿八代i５处理器,８GB内存,Windows１０操作系统.编程软

件为 MATLABR２０１７b.

４．１　评价指标

本文采用３个客观标准,即 PSNR,FSIM 和 SSIM 来对

去噪结果进行定量评估.

PSNR是使用最广泛的质量评价标准之一,它是一种全

参考评价方式,涉及参考图像和待评价图像.给定两个图像

Xin和Xout,它们之间的PSNR的定义如下:

PSNR＝１０log１０
２５５

|Xin－Xout|２
(２３)

其中,Xin表示原始图像,Xout表示去噪后的图像.PSNR 的值

越大,图像的失真就越小.

FSIM 通过组合相位一致性特征和梯度幅度特征来测量

两幅图像之间的相似性.FSIM 的定义如下:

FSIM＝
∑

x∈Ω
SR(x)×PCm(x)

∑
x∈Ω

PCm(x)
(２４)

其中,SR(x)表示在整个Ω 空域的相似性,PC１(x)和PC２(x)

分别表示从 Xin 和 Xout中 提 取 的 相 位 一 致 性 和 梯 度 幅 值.

FSIM 取值在[０,１]之间,值越接近１,去噪效果越好.

SSIM 是评价两幅图像的相似程度的指标之一,它通过

亮度、对比度和结构３种不同因素对图像的相似度进行评价,

同时利用均值、标准差、协方差分别对亮度、对比度和结构相

似程度进行估计.SSIM 的定义如下:

SSIM(xin,xout)＝
(２μxinμxout ＋θ１)(２σxinxout ＋θ２)

(μ２
xin ＋μ２

xout ＋θ１)(σ２
xin ＋σ２

xout ＋θ２)
(２５)

其中,μxin
是xin的平均值,μxout

是xout的平均值,σ２
xin

是xin 的方

差,σ２
xout

是xout的方差,σxinxout
是xin和xout的协方差,θ１和θ２是用

于避免分母为０造成系统不稳定的常数.SSIM 的取值范围

[０,１],同样是值越大,图像失真越小.

４．２　字典的选择

为了验证自适应字典的优越性,对大小为２５６×２５６像素

的 Monarch图片分别加入１５,２５,３５,５０,７０的高斯噪声,利用

KSVD训练大小为６４×２５６的字典,图像块大小为８×８,迭
代５０次.将 DCT冗余字典、Global字典与利用 KSVD算法

得到的自适应字典进行比较.图１给出了 Monarch图片的３
种字典表示,其中图１(a)为干净的图像,图１(b)－图１(d)分

别为 DCT冗余字典、Global字典和利用 KSVD 算法得到的

自适应字典.

(a)Monarch (b)DCT冗余字典

(c)Global字典 (d)自适应字典

图１　由 Monarch图像学习得到的３种字典

Fig．１　Threedictionarieslearnedfrom Monarchimages

为了比较３种字典的去噪性能,计算在不同的噪声强度

下利用３种字典去噪的PSNR 值.根据计算出的结果,画出

对应的折线图,如图２所示.

图２　３种字典去噪的PSNR值的对比

Fig．２　ComparisonofPSNRvaluesforthreedictionariesdenoising

由图２可知,相比其他两种字典,利用 KSVD自适应字

典得到的去噪指标更高,这进一步说明了本文选用 KSVD自

适应字典与自适应匹配追踪算法相结合的有效性.

同时,本文给出了Boat原图像、含有２５的高斯噪声图像
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以及利用本文算法去噪后的图像的灰度直方图,结果如图３
所示.

　　　(a)Boat原图像　　　　(b)噪声２５图像　　 　　(c)去噪图像

图３　灰度直方图分布

Fig．３　Grayscalehistogramdistribution

图中的结果显示无噪原图像、噪声图像和去噪图像都属

于双峰图像,且具有相同的峰顶.可见,本文利用自适应匹配

追踪算法重构出的无噪图像与噪声图像拥有相同的主体结

构,加噪和去噪之后并不会改变灰度值的分布.这也进一步

说明了自适应字典能够高效地利用少量原子来表示整个空间

的结构信息.

４．３　实验结果与分析

４．３．１　定性分析

为了充分验证本文算法去噪效果的鲁棒性,通过对１０张

大小为２５６×２５６像素的图像添加不同噪声强度的高斯白噪

声,产生噪声图像.实验所用图像均为灰度图像;图像块设置

为８×８;噪声标准差分别为１５,２５,３５,５０,７５.实验结果如图

４所示.

从图４可以看出,在噪声强度都为２５的条件下,不同算

法之间的去噪效果存在差异.

图４　各种算法对噪声为２５的５种图像的处理结果

Fig．４　Processingresultsoffivekindsofimageswithnoiseof２５byvariousalgorithms

　　总体来看,对于多幅不同纹理的图像,本文算法都保持了

最佳的视觉效果.OMP算法处理的图像出现模糊,SAMP算

法与本文算法的处理效果较为接近,同时SAMP算法相比其

他算法具有竞争优势.

４．３．２　定量评价

为了客观评价去噪图像的质量,本文对图５所示的１１张

测试图像进行仿真实验.用３种评价指标对去噪结果进行定

量比较,结果分别如表１－表３所列.

图５　测试图片

Fig．５　Testimages

　　表１列出了不同算法的PSNR 结果.从表中可以看出,

在相同的噪声水平下,本文算法较其他算法具有更高的平均

PSNR值.这也说明利用本文算法处理后,图像的相对失真

程度较小,图像的去噪效果更优.在相同的算法中,随着噪声

水平的增大,PSNR 的值逐渐变小,即噪声水平逐渐掩盖了

有用的信息,导致图像越来越模糊.表２列出了不同算法的
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FSIM 结果.可以看出,本文提出的算法比其他算法具有更

高的FSIM 测量;且随着噪声水平的增加,FSIM 的值逐渐降

低,图像质量变差.表３列出了不同算法的SSIM 结果.类

似于前两种指标的分析,本文所提算法比其他算法具有更高

的SSIM 测量;且噪声水平越高,得到的SSIM 值越低,图像

质量越差.总之,在视觉效果方面,本文所提算法保留了图像

的更多细节,使图像看起来更加自然;从定量的结果来看,其

３种指标都具有最高的平均值,与视觉感受一致.

表１　不同方法的PSNR结果

Table１　PSNRresultsofdifferrentmethods
(单位:dB)

Images Lena House Peppers Boat Monarch Woman Cameraman Barbara Bridge Mandrill Couple Average

Noise
Level

σ＝１５

OMP ７３．９６７ ７２．４３８ ５６．９１０ ７１．０７４ ７１．０８４ ７８．８５４ ６９．５９２ ７１．２９６ ６３．５２３ ６４．０３２ ６９．４２１ ６９．２９０
GMP ７４．２８９ ７２．７６５ ５７．２９５ ７１．２７９ ７１．３７３ ７９．２８５ ７１．２６９ ７２．１６５ ６３．９３１ ６４．１３６ ６９．７３３ ６９．７７４

RROMP ７４．６６５ ７３．０１８ ５７．５４９ ７１．４３８ ７１．５４４ ７９．４３７ ７２．１６５ ７２．４２３ ６４．３７３ ６４．２８９ ７０．０３６ ７０．０８５
StOMP ７５．０３２ ７３．５６５ ５７．８１３ ７２．０６７ ７１．８７１ ８０．２８３ ７２．５３３ ７２．８９１ ６４．４２３ ６４．４９２ ７０．３４６ ７０．４８３
SdOMP ７５．２９４ ７４．００９ ５８．１５０ ７２．１５７ ７２．０６４ ８０．５２４ ７２．８４０ ７２．９２５ ６４．８３５ ６４．７１７ ７０．８６４ ７０．７６２
SAMP ７５．５６４ ７４．１６５ ５８．２１２ ７２．２０６ ７２．２５４ ８０．８６４ ７３．２９５ ７３．１６５ ６５．２４６ ６４．８０１ ７１．１７５ ７０．９９５
Ours ７５．９４５ ７４．２９８ ５９．２１５ ７２．９８３ ７２．４６０ ８１．３４１ ７５．３１１ ７３．９６２ ６９．３１２ ６４．８６９ ７１．２５２ ７１．９０４

Noise
Level

σ＝２５

OMP ６７．０１７ ６５．７６３ ４３．４９６ ６３．０１７ ６２．７９１ ７２．１９４ ６４．３５０ ６４．６７３ ５５．７９３ ５４．９１９ ６１．０３４ ６１．３６８
GMP ６８．７１６ ６６．９４６ ４４．３６８ ６３．５３５ ６３．１３９ ７２．８１６ ６４．９３６ ６５．２４７ ５６．６７３ ５５．２４７ ６２．２６６ ６２．１７２

RROMP ６８．９４１ ６６．２９４ ４４．９４６ ６４．２３５ ６３．４７６ ７３．８４６ ６５．０４７ ６５．９４６ ５７．９４８ ５５．７６１ ６２．６７６ ６２．６４７
StOMP ６９．０４７ ６７．１２６ ４５．７６３ ６４．８４３ ６４．１６７ ７４．４６９ ６５．５８４ ６６．１９８ ５８．３４９ ５６．９４２ ６３．１４９ ６３．２４０
SdOMP ６９．３４６ ６７．８６７ ４６．０１４ ６５．１３５ ６４．９４７ ７４．８１９ ６６．７２９ ６６．４８９ ５８．７６２ ５７．３４７ ６３．４２０ ６３．７１６
SAMP ６９．４６７ ６８．４０６ ４６．６３５ ６５．８５４ ６５．４３２ ７５．１６９ ６７．１９６ ６７．９４４ ５９．１６７ ５８．１６９ ６４．７６５ ６４．３８２
Ours ６９．６３０ ６８．８７７ ４７．７５１ ６６．０３９ ６６．５５２ ７６．３８８ ６９．５７４ ６７．９５１ ６０．３３２ ５８．４７３ ６５．００２ ６５．１４３

Noise
Level

σ＝３５

OMP ６１．４６６ ６２．１０９ ６２．４７９ ５４．１０６ ５７．０２０ ６６．４５３ ５９．４３２ ６０．７２９ ５１．９４６ ５１．０１１ ５７．４６８ ５８．５６５
GMP ６２．７７６ ６２．５７２ ６３．１６４ ５５．９０５ ５８．６１４ ６８．２４９、 ６０．３１６ ６１．０９４ ５２．９４７ ５２．６６１ ５８．００１ ５８．８０５

RROMP ６２．４１１ ６２．９５６ ６３．８１０ ５６．００６ ５９．４５６ ６９．４３２ ６１．６１７ ６１．３７９ ５３．２４９ ５２．７４１ ５８．３３４ ６０．１２６
StOMP ６３．７６０ ６３．２４７ ６４．５７２ ５６．７３１ ６０．９１６ ７０．７６１ ６２．２４７ ６２．６７３ ５５．１９０ ５３．６４９ ５９．５９４ ６１．２１３
SdOMP ６４．９４７ ６３．４３６ ６５．３４９ ５７．２１９ ６１．００２ ７０．９６４ ６２．８４１ ６３．０４３ ５５．６７２ ５４．０２０ ６０．２７１ ６１．７０６
SAMP ６５．３５０ ６４．７６１ ６５．８１９ ５７．９１５ ６０．７６６ ７１．４９１ ６３．７６１ ６３．５９４ ５６．０１１ ５４．８６４ ６０．８６１ ６２．２９０
Ours ６６．６９４ ６５．１１４ ６７．２１２ ５８．０９６ ６１．１６０ ７５．６４９ ６４．１０７ ６４．００８ ５９．２２２ ５５．１４２ ６１．３８８ ６３．４３６

Noise
Level

σ＝５０

OMP ５６．０１４ ５５．４７６ ５４．８１６ ５０．１６７ ５２．７２２ ６２．４７３ ５５．３０２ ５５．４９１ ４９．２６５ ４８．３６５ ５２．４９６ ５３．８７２
GMP ５７．６４３ ５６．６１２ ５５．２７６ ５０．６４７ ５３．２６６ ６３．６１２ ５６．４６５ ５６．７１６ ５０．７２４ ４９．３４７ ５４．０００ ５４．９３７

RROMP ５８．１６４ ５７．０２１ ５５．６４７ ５１．７６３ ５４．６３３ ６４．３５０ ５７．０１６ ５７．１９７ ５１．０２９ ４９．８４６ ５４．３７０ ５５．５４９
StOMP ５９．４６３ ５８．２４６ ５６．３１５ ５２．７１８ ５４．９７６ ６５．７６１ ５８．４９１ ５８．１４６ ５１．４９６ ５０．４７６ ５６．２１０ ５６．５７３
SdOMP ６０．２８１ ５８．６４７ ５６．９４６ ５３．２２２ ５５．１４７ ６６．４９５ ５８．６７２ ５８．４６９ ５２．２２５ ５１．４９４ ５６．４９３ ５７．０９９
SAMP ６０．７６１ ５９．４９２ ５７．８１７ ５３．７４７ ５５．６１５ ６７．０１５ ５９．１２２ ５９．２４６ ５２．６７９ ５１．９４７ ５６．７６１ ５７．６５５
Ours ６１．２４８ ６１．１８２ ５８．２１４ ５４．２８７ ５６．２１２ ７２．６７４ ６０．４２２ ６２．９０１ ５３．０４６ ５２．９５２ ５７．０３０ ５９．１０６

Noise
Level

σ＝７５

OMP ５１．０１９ ５０．９７１ ５１．３７２ ４５．６７０ ４６．１８６ ５７．４９４ ５０．６４７ ４９．１７６ ４４．３９９ ４５．７９６ ４７．７３０ ４９．１３３
GMP ５２．６６０ ５１．７６４ ５３．３４７ ４６．９１２ ４８．２１０ ５８．４３５ ５２．０００ ５０．０９０ ４５．２１４ ４６．０２０ ４８．２９１ ５０．２６８

RROMP ５３．１０７ ５２．０５０ ５３．８６３ ４８．７２３ ４８．５５７ ５９．６４３ ５２．４６９ ５１．８８２ ４６．９４２ ４６．３３９ ４９．３７１ ５１．１７７
StOMP ５４．９７２ ５２．８１１ ５５．２７９ ５０．１６２ ４９．０２３ ６２．２５７ ５３．８４４ ５３．６２１ ４７．４９４ ４７．６４６ ５１．６４７ ５２．６１４
SdOMP ５５．４９７ ５３．９４６ ５５．６６７ ４９．００６ ５０．７６６ ６２．６３９ ５４．７２９ ５４．２００ ４９．０３０ ４８．５５５ ５１．９４７ ５３．２７１
SAMP ５６．８１３ ５４．０１５ ５６．０４７ ４９．６６０ ５１．４３３ ６３．０１１ ５４．９６６ ５５．２２４ ４９．７７４ ４９．００１ ５２．１４６ ５４．３０９
Ours ５７．３０８ ５６．２６９ ５８．７０９ ５０．２０２ ５１．８１１ ６９．４３３ ５５．３１３ ５６．６７５ ５０．３７９ ４９．７９８ ５３．４７６ ５５．３９８

表２　不同方法的FSIM 结果

Table２　FSIMresultsofdifferrentmethods

Images Lena House Peppers Boat Monarch Woman Cameraman Barbara Bridge Mandrill Couple Average

Noise
Level

σ＝１５

OMP ０．９２９ ０．９０２ ０．８２０ ０．９１１ ０．９１９ ０．９２７ ０．９０５ ０．９２３ ０．９０２ ０．８９０ ０．９１３ ０．９０４
GMP ０．９３０ ０．９１１ ０．８２１ ０．９１９ ０．９２８ ０．９３２ ０．９１４ ０．９３３ ０．９０７ ０．９００ ０．９１４ ０．９１０

RROMP ０．９３２ ０．９１７ ０．８２２ ０．９２０ ０．９２９ ０．９３７ ０．９２０ ０．９３７ ０．９１４ ０．９０４ ０．９１８ ０．９１４
StOMP ０．９３６ ０．９２２ ０．８２７ ０．９２５ ０．９３６ ０．９３９ ０．９２２ ０．９３９ ０．９１４ ０．９０５ ０．９２２ ０．９１７
SdOMP ０．９４２ ０．９２８ ０．８４０ ０．９２７ ０．９３６ ０．９５０ ０．９２５ ０．９４６ ０．９１９ ０．９０９ ０．９２７ ０．９２３
SAMP ０．９４８ ０．９３６ ０．８４０ ０．９３０ ０．９４１ ０．９５４ ０．９２８ ０．９４６ ０．９２２ ０．９１０ ０．９２９ ０．９２６
Ours ０．９５０ ０．９４９ ０．８４８ ０．９５４ ０．９６３ ０．９６５ ０．９５０ ０．９４７ ０．９２２ ０．９４３ ０．９３１ ０．９３８

２８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１,Jan．２０２０



　　(续表)

Images Lena House Peppers Boat Monarch Woman Cameraman Barbara Bridge Mandrill Couple Average

Noise
Level

σ＝２５

OMP ０．８９８ ０．８７７ ０．８６６ ０．８５８ ０．８６４ ０．８９６ ０．８２３ ０．８７７ ０．８１４ ０．８０６ ０．７８２ ０．８５１
GMP ０．９０１ ０．８８７ ０．８７０ ０．８６８ ０．８７９ ０．９００ ０．８６７ ０．８９４ ０．８１９ ０．８１２ ０．７９６ ０．８６３

RROMP ０．９０６ ０．９００ ０．８７７ ０．８７４ ０．８８２ ０．９０６ ０．８７０ ０．９０１ ０．８２７ ０．８１８ ０．８００ ０．８６９
StOMP ０．９１３ ０．９００ ０．８８１ ０．８７９ ０．８８４ ０．９１８ ０．８７４ ０．９０８ ０．８３１ ０．８２６ ０．８６９ ０．８８０
SdOMP ０．９２０ ０．９０５ ０．８８９ ０．８８４ ０．８９８ ０．９２２ ０．８８１ ０．９１２ ０．８３７ ０．８３１ ０．８７４ ０．８８７
SAMP ０．９２２ ０．９０９ ０．８９７ ０．８９０ ０．９００ ０．９２９ ０．８８６ ０．９２０ ０．８４６ ０．８３４ ０．８８０ ０．８９２
Ours ０．９２５ ０．９１２ ０．９２４ ０．９５３ ０．９１８ ０．９５５ ０．９１７ ０．９２１ ０．８６５ ０．８４３ ０．８８９ ０．９１１

Noise
Level

σ＝３５

OMP ０．８４５ ０．８４７ ０．８４４ ０．８１０ ０．８２９ ０．８５７ ０．８１７ ０．８４３ ０．７７５ ０．７１７ ０．７８６ ０．８１５
GMP ０．８５３ ０．８６１ ０．８６２ ０．８２０ ０．８３４ ０．８７１ ０．８３０ ０．８５２ ０．７８５ ０．７３９ ０．７９４ ０．８２７

RROMP ０．８６０ ０．８６９ ０．８７５ ０．８２７ ０．８４９ ０．８８５ ０．８３１ ０．８６３ ０．７９６ ０．７４１ ０．８０７ ０．７９４
StOMP ０．８６８ ０．８７４ ０．８７９ ０．８３２ ０．８５３ ０．８９１ ０．８４６ ０．８７９ ０．８０７ ０．７５２ ０．８１６ ０．８４５
SdOMP ０．８８５ ０．８８２ ０．８８４ ０．８４０ ０．８６３ ０．８９７ ０．８５０ ０．８８５ ０．８１１ ０．７６７ ０．８２８ ０．８５４
SAMP ０．８９０ ０．８８６ ０．８９６ ０．８５９ ０．８７２ ０．９０９ ０．８６０ ０．８９０ ０．８１９ ０．７７３ ０．８３２ ０．８６２
Ours ０．９２２ ０．９０１ ０．９０４ ０．８６２ ０．８７９ ０．９４８ ０．８７０ ０．８９７ ０．８２１ ０．７９４ ０．８４９ ０．８７７

Noise
Level

σ＝５０

OMP ０．８０１ ０．８２５ ０．７９６ ０．７７５ ０．７７２ ０．８３１ ０．７８１ ０．８０３ ０．７１７ ０．６４４ ０．７６１ ０．７７３
GMP ０．８１２ ０．８３１ ０．８１８ ０．７８２ ０．７９５ ０．８４１ ０．７８８ ０．８２５ ０．７２９ ０．６５０ ０．７７１ ０．７８６

RROMP ０．８２４ ０．８３７ ０．８２０ ０．７８８ ０．８１９ ０．８５４ ０．７９０ ０．８３３ ０．７３２ ０．６５８ ０．７７６ ０．７９４
StOMP ０．８４０ ０．８４０ ０．８３１ ０．７９６ ０．８２２ ０．８６９ ０．７９６ ０．８４２ ０．７４２ ０．６７８ ０．７８１ ０．８０３
SdOMP ０．８４２ ０．８４９ ０．８３７ ０．８０１ ０．８２８ ０．８７６ ０．８１１ ０．８４５ ０．７４９ ０．６８５ ０．７８３ ０．８１０
SAMP ０．８５３ ０．８６４ ０．８４０ ０．８０６ ０．８３１ ０．８９３ ０．８２６ ０．８５７ ０．７５６ ０．６９２ ０．７９７ ０．８２０
Ours ０．８９９ ０．８８３ ０．８６１ ０．８１６ ０．８５５ ０．９５０ ０．８７２ ０．８６２ ０．７６６ ０．７１９ ０．８０３ ０．８４４

Noise
Level

σ＝７５

OMP ０．７６２ ０．７５５ ０．７７２ ０．７１７ ０．７１５ ０．８０６ ０．７２６ ０．７５９ ０．６４９ ０．５６４ ０．６６９ ０．７１８
GMP ０．７７１ ０．７７０ ０．７７９ ０．７２９ ０．７２６ ０．８１９ ０．７３０ ０．７６２ ０．６６８ ０．５８２ ０．６７４ ０．７２８

RROMP ０．７８６ ０．７８６ ０．７８９ ０．７３４ ０．７３２ ０．８２９ ０．７４４ ０．７７２ ０．６７９ ０．５９１ ０．６９５ ０．７４０
StOMP ０．７９８ ０．８０１ ０．７９５ ０．７５９ ０．７４７ ０．８４９ ０．７５９ ０．７８５ ０．６８５ ０．６２９ ０．７０２ ０．７５５
SdOMP ０．８１９ ０．８１９ ０．８１１ ０．７６５ ０．７６９ ０．８５５ ０．７６２ ０．８０９ ０．６９５ ０．６３５ ０．７２６ ０．７７０
SAMP ０．８２４ ０．８２６ ０．８２６ ０．７７１ ０．７７６ ０．８６６ ０．７８８ ０．８１７ ０．７１０ ０．６２７ ０．７３３ ０．７７９
Ours ０．８４１ ０．８７２ ０．８５５ ０．７７２ ０．８０６ ０．８９５ ０．７９５ ０．８３２ ０．７２９ ０．６５９ ０．７４８ ０．８００

表３　不同方法的SSIM 结果

Table３　SSIMresultsofdifferrentmethods

Images Lena House Peppers Boat Monarch Woman Cameraman Barbara Bridge Mandrill Couple Average

Noise
Level

σ＝１５

OMP ０．６８１ ０．６５９ ０．６６３ ０．６４０ ０．７３６ ０．６２１ ０．６８０ ０．７６２ ０．７７３ ０．７４４ ０．７３９ ０．７００
GMP ０．６８２ ０．６６４ ０．６６３ ０．６５３ ０．７４０ ０．６３１ ０．６８３ ０．７６４ ０．７７９ ０．７４６ ０．７４７ ０．７０５

RROMP ０．６８８ ０．６６０ ０．６６６ ０．６５９ ０．７４０ ０．６４０ ０．６８８ ０．７７０ ０．７８０ ０．７４９ ０．７５２ ０．７０８
StOMP ０．６９３ ０．６６９ ０．６７１ ０．６６１ ０．７４２ ０．６４７ ０．６９３ ０．７７４ ０．７８７ ０．７５３ ０．７５６ ０．７１３
SdOMP ０．６９９ ０．６７０ ０．６７７ ０．６７３ ０．７４８ ０．６４９ ０．６９７ ０．７８２ ０．７９０ ０．７５９ ０．７６０ ０．７１９
SAMP ０．７１０ ０．６７３ ０．６８０ ０．６７０ ０．７５３ ０．６５０ ０．７１０ ０．７８６ ０．７９６ ０．７６３ ０．７６８ ０．７２４
Ours ０．７１５ ０．７０８ ０．６８０ ０．６９９ ０．７５９ ０．７０６ ０．７２５ ０．７９０ ０．８０１ ０．７７５ ０．７７０ ０．７３９
Noise
Level

σ＝２５

OMP ０．６０７ ０．５６２ ０．５７４ ０．５４６ ０．６３２ ０．５４３ ０．６０１ ０．６７６ ０．６１９ ０．５７１ ０．６３１ ０．５９７
GMP ０．６１１ ０．５７０ ０．５７３ ０．５５０ ０．６４４ ０．５４６ ０．６０８ ０．６８０ ０．６２３ ０．５７６ ０．６３６ ０．６０２

RROMP ０．６１７ ０．５８０ ０．５７９ ０．５５４ ０．６５０ ０．５４９ ０．６１０ ０．６８４ ０．６３７ ０．５７７ ０．６４０ ０．６０７
StOMP ０．６２１ ０．５８６ ０．２８０ ０．５６１ ０．６５７ ０．５５３ ０．６１９ ０．６９９ ０．６４５ ０．５８０ ０．６４７ ０．５８６
SdOMP ０．６２８ ０．５９３ ０．５８６ ０．５６４ ０．６６６ ０．５６３ ０．６２２ ０．７０４ ０．６４７ ０．５８８ ０．６５０ ０．６１９
SAMP ０．６３０ ０．５９７ ０．５９７ ０．５７０ ０．６７２ ０．５７０ ０．６３１ ０．７０９ ０．６５２ ０．５９５ ０．６５４ ０．６２５
Ours ０．６４４ ０．６１０ ０．６０８ ０．６７１ ０．６６８ ０．６１５ ０．６４４ ０．７１１ ０．６９５ ０．６２２ ０．７０５ ０．６５４
Noise
Level

σ＝３５

OMP ０．５３４ ０．５１１ ０．４６０ ０．４４７ ０．５５４ ０．４６７ ０．５３３ ０．６００ ０．５１１ ０．４３３ ０．５１７ ０．５０６
GMP ０．５４１ ０．５２８ ０．４７６ ０．４５１ ０．５６０ ０．４７４ ０．５４１ ０．６１１ ０．５２９ ０．４４１ ０．５２２ ０．５１６

RROMP ０．５４３ ０．５３４ ０．４９７ ０．４６３ ０．５６４ ０．４８０ ０．５４８ ０．６１８ ０．５３３ ０．４５２ ０．５２０ ０．５２３
StOMP ０．５５８ ０．５４１ ０．４０１ ０．４８０ ０．５７６ ０．４９７ ０．５５１ ０．６２１ ０．５４２ ０．４６８ ０．５２８ ０．５２４

SdOMP ０．５６６ ０．５４３ ０．４０６ ０．４８９ ０．５９１ ０．５０１ ０．５５８ ０．６２８ ０．５４７ ０．４７３ ０．５３６ ０．５３１

SAMP ０．５６８ ０．５５１ ０．４０９ ０．４９６ ０．５９７ ０．５１８ ０．５６７ ０．６３８ ０．５５１ ０．４７７ ０．５４８ ０．５３８

Ours ０．６７０ ０．５７４ ０．４５２ ０．５２ ０．６０５ ０．６７３ ０．６２０ ０．７４０ ０．６５８ ０．４９０ ０．６５３ ０．６０５

３８１李桂会,等:自适应匹配追踪图像去噪算法



　　(续表)

Images Lena House Peppers Boat Monarch Woman Cameraman Barbara Bridge Mandrill Couple Average
Noise
Level

σ＝５０

OMP ０．４４７ ０．４５１ ０．３２６ ０．３６４ ０．４７４ ０．４１７ ０．４５４ ０．５０１ ０．４７４ ０．２９５ ０．４２２ ０．４２０
GMP ０．４５１ ０．４６７ ０．３４０ ０．３６９ ０．４７６ ０．４２７ ０．４５８ ０．５１６ ０．４８７ ０．３０４ ０．４２９ ０．４２９

RROMP ０．４６４ ０．４６１ ０．３５１ ０．３７０ ０．４７７ ０．４３９ ０．４６０ ０．５３０ ０．４９９ ０．３１１ ０．４３１ ０．４３６
StOMP ０．４８１ ０．４７４ ０．３６８ ０．３７７ ０．４８３ ０．４４０ ０．４７７ ０．５３８ ０．５１４ ０．３１８ ０．４４８ ０．４４７
SdOMP ０．４８７ ０．４８４ ０．３７１ ０．３８６ ０．４９７ ０．４５２ ０．４８３ ０．５４２ ０．５２０ ０．３２３ ０．４５１ ０．４５４
SAMP ０．４９０ ０．４９９ ０．３７８ ０．３９７ ０．５１４ ０．４５７ ０．４８８ ０．５４５ ０．５２２ ０．３２７ ０．４６６ ０．４６２
Ours ０．５３４ ０．５００ ０．４８０ ０．４０８ ０．５２７ ０．４９１ ０．５２４ ０．６３６ ０．５７６ ０．５３４ ０．５７３ ０．５２８
Noise
Level

σ＝７５

OMP ０．３３１ ０．３５７ ０．２９１ ０．２７５ ０．３６３ ０．３４１ ０．３４０ ０．４０１ ０．２９２ ０．１８８ ０．３０１ ０．３１６
GMP ０．３４７ ０．３６７ ０．３００ ０．２７７ ０．３７３ ０．３５１ ０．３５９ ０．４２１ ０．３０３ ０．１９５ ０．３０４ ０．３２７

RROMP ０．３６０ ０．３７０ ０．３０９ ０．２８６ ０．３７７ ０．３６０ ０．３６１ ０．４３６ ０．３０９ ０．１９７ ０．３１７ ０．３３５
StOMP ０．３７９ ０．３８８ ０．３２３ ０．２９８ ０．３９２ ０．３７７ ０．３７５ ０．４４５ ０．３２３ ０．２１７ ０．３２８ ０．３５０
SdOMP ０．３８４ ０．３９６ ０．３３３ ０．３０９ ０．４０６ ０．３８１ ０．３８６ ０．４５４ ０．３３７ ０．２２２ ０．３４２ ０．３５９
SAMP ０．３９５ ０．４０７ ０．３４６ ０．３１６ ０．４１７ ０．３９８ ０．３９０ ０．４６０ ０．３４９ ０．２２６ ０．３５６ ０．３６９
Ours ０．４０９ ０．４１４ ０．３５０ ０．３２２ ０．４２２ ０．４００ ０．４０９ ０．４６９ ０．４５４ ０．２７１ ０．３６１ ０．３８９

　　 图 ６－ 图 ８ 分 别 为 OMP,GMP,RROMP,StOMP,

SdOMP,SAMP和本文算法在不同噪声率情况下的PSNR,

FSIM 和SSIM 平均值变化曲线图.从图中可以看出,随着

噪声强度的增加,评价指标的平均值都不断下降.同时,与其

他方法相比,本文方法的峰值信噪比平均提高了约０．７６~

６．２４dB,特征相似度平均提高了约０．０１２~０．０８２,结构相似

性平均提高了约０．０１５~０．１０８.综上,本文方法的性能更

优,从而说明它对图像去噪具有明显的优势.

图６　平均PSNR值随噪声强度变化的曲线

Fig．６　CurveofaveragePSNRvaluewithnoiseintensity

图７　平均FSIM 值随噪声强度变化的曲线

Fig．７　CurveofaverageFSIMvaluewithnoiseintensity

图８　平均SSIM 值随噪声强度变化的曲线

Fig．８　CurveofaverageSSIMvaluewithnoiseintensity

４．３．３　迭代分析

为了验证算法的高效性,本文通过能量比与迭代次数的

关系来比较各算法的分解效率.在稀疏分解过程中,残差图

像的计算过程为Xres＝X－Xdenoise(Xres表示残差图像).
本文将图像残差与重构的能量比定义为:

ρ＝‖Xres‖２

‖X‖２ (２６)

迭代５０次,观察能量比随迭代次数的变化情况,所得结

果如表４所列.

表４　能量比随迭代变化的情况

Table４　Energyratiochangeswithiterations
迭代

次数
OMP GMP RROMP SdOMP StOMP SAMP Ours

２ ０．３５７ ０．３５５ ０．３５３ ０．３４４ ０．３４９ ０．３５１ ０．３４２
４ ０．３２９ ０．３２２ ０．３１６ ０．３１４ ０．３０１ ０．３０４ ０．２８１
６ ０．２６４ ０．２５１ ０．２３７ ０．２２４ ０．２１５ ０．２０１ ０．１５９
８ ０．１９３ ０．１７２ ０．１５５ ０．１４６ ０．１３２ ０．１２４ ０．０５０
１０ ０．１７２ ０．１５３ ０．１２６ ０．１１４ ０．０９１ ０．０７３ ０．０３１
２０ ０．１２７ ０．１０６ ０．０８２ ０．０７３ ０．０５８ ０．０４７ ０．０２５
３０ ０．１０６ ０．０９３ ０．０７５ ０．０６３ ０．０５２ ０．０３９ ０．０２１
４０ ０．０６７ ０．０５２ ０．０４６ ０．０３８ ０．０３３ ０．０２５ ０．０１９
５０ ０．０６３ ０．０５２ ０．０４７ ０．０３８ ０．０３８ ０．０２１ ０．０１５

显然,从表４可以看出,与其他几种算法相比,本文算法

对能量的分解更加充分,在相同的迭代次数中,分解的效率更

高;随着迭代次数的增加,能量比逐渐减小,当迭代达到一定

程度时,能量比ρ的变化趋于平缓,表明此时图像的主要能量

分量被完全分解,通过重建图像将噪声消除,从而得到降噪后

的图像.
结束语 　 本 文 在 深 入 研 究 传 统 图 像 去 噪 算 法 (包 括

SAMP,StOMP,SdOMP,RROMP,OMP和 GMP)的基础上,
提出了一种基于先验的贪婪自适应匹配追踪的图像去噪算

法.该方法利用自适应匹配算法求解稀疏系数,结合 KSVD
算法训练出自适应字典来重构无噪图像.这种方法能够高效

地解决稀疏系数求解问题,且在解决图像去噪问题方面具有

优势.实验结果表明,与其他传统方法相比,该算法具有更佳

的视觉效果,同时客观评价指标也有所提高.无论是在不同

噪声强度影响下,还是在具有不同图像特征的灰度图像下,本
文算法都具有较好的去噪效果和更高的去噪效率.
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