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摘　要　针对特定类别图像去噪算法存在部分区域纹理丢失以及相似块搜索较为耗时的问题,文中提出了新的基于网格搜索

的特定类别图像去噪算法.使用SSIM 在特定类别数据集中选取与噪声图像相似的候选数据集;为加快相似块的搜索速度,通

过网格状粗尺度搜索框遍历候选图像集,使用kNN算法寻找网格中与噪声块接近的候选块;为寻找与噪声块更接近的候选块,

依据候选块中心位置构造细尺度搜索框,遍历细尺度搜索框筛选候选块与噪声块之间欧氏距离最接近的相似块;结合相似块与

全局稀疏结构正则化中的残差分量来恢复噪声图像的潜影.实验结果表明,网格搜索策略能加快相似块的选择速度,使用残差

分量不仅能去除图像噪声,还能更好地保留图像边缘处的信息.
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Abstract　AimingattheproblemsofpartialregiontexturelossandtimeＧconsuminginsimilarblocksearchofthecategoryＧspeciＧ

ficimagedenoisingalgorithm,anewdenoisingalgorithmforcategoryＧspecificimagebasedongridsearchisproposed．Firstly,the

SSIMisusedtoselectcandidatedatasetsimilartothenoiseimageincategoryＧspecificdatasets．Inordertospeedupthesearch

ofsimilarblocks,thecandidateimagesetistraversedbyacoarseＧscalegridsearchbox,andthekNNalgorithmisusedtofindthe

candidateblockinthegridthatisclosetothenoiseblock．Next,inordertofindacandidateblockthatisclosertothenoise

block,afineＧscalesearchboxisconstructedaccordingtothecentralpositionofthecandidateblock,andthefineＧscalesearchbox

istraversedtoscreenthesimilarblockwiththeclosestEuclideandistancebetweenthecandidateblockandthenoiseblock．FinalＧ

ly,thesimilarblockandtheresidualcomponentintheregularizationofglobalsparsestructurearecombinedtorecoverthelatent

imageofthenoiseimage．Experimentalresultsshowthatthegridsearchstrategycanspeeduptheselectionofsimilarblock,and

theresidualcomponentcannotonlyremovetheimagenoise,butalsobetterpreservetheinformationattheedgeoftheimage．
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１　引言

在图像采集和传输的过程中,图像总是不可避免地受到

噪声污染,因此各种计算机视觉和图像处理算法常将图像去

噪作为其基础模块[１].图像去噪主要用于纠正现实世界采集

过程中产生的缺陷,完成在显示器上再现的任务[２].

多年来,众多学者致力于研究在去除噪声的同时最大限

度地保留图像的主要特征(如边缘、纹理、颜色、对比度等).

文献[３Ｇ６]利用自然图像中包含的冗余信息,通过选择和分组

相似块的方式进行协作去噪.非局部均值去噪(NonＧLocal

MeansDenoising,NLM)[３]使用非局部相似块的加权平均值

来去除噪声,权重设置为像素值之间的欧氏距离,尽管 NLM
的去噪效果较佳,但对原图像结构信息的保护存在不足.不

同于 NLM 中使用的欧氏距离,文献[４]提出的三维块匹配滤

波(BlockＧMatchingand３DFiltering,BM３D)方法通过引入硬

阈值线性变换来降低欧氏距离的复杂度.该方法主要通过块

匹配找到相似块,然后将相似块叠成三维数组,通过三维转换

对每个三维阵列执行协作过滤.但 BM３D 方法在噪声标准



差较高的情况下去噪性能急剧下降.与 BM３D类似,非局部

贝叶斯方法(NonＧLocalBayes,NLB)[５]使用相似块的平均值

和协方差矩阵来估计原始图像块.文献[６]使用新的范数约

束来提高邻近块的相似性,并通过空间自适应迭代奇异值阈

值分割法得到去噪解.虽然上述方法都具有较好的去噪效

果,但只是针对单图进行操作,并未考虑同种类型数据集对去

噪效果的影响.

为了有效融合外部数据集,文献[７Ｇ９]使用最大似然框架

来学习自然图像块的高斯混合模型,以达到图像去噪的效果.

文献[７]通过期望最大化算法从相同类别图像数据集中捕获

自然图像块的统计数据,并重建特定类别噪声图像的统计先

验.为了使文献[７]中的高斯混合模型适应每个自然图像块,

文献[８]提出对同类图像中出现的多个类别图像块进行增强.

文献[９]提出的块组先验去噪(PatchGroupPriorBasedDeＧ

noising,PGPD)是一种基于邻近块组的非局部自相似(NonloＧ

calSelfＧsimilarity,NSS)先验学习方法,其从自然图像中学习

显式 NSS模型,以实现高性能的去噪.类似的外部去噪方法

包括目标图像去噪(TargetedImageDenoising,TID)[１０]和联

合图像去噪(CombinedImageDenoising,CID)[１１],均针对非

特定类别图像进行去噪.

从自然图像中学习到的一般先验知识并不适用于所有类

别,常常导致性能下降.而特定类别图像去噪方法通过提取

扩展数据集与噪声图像的部分相似信息来对图像进行去噪,

与其他先验方法相比性能得到明显提升[１２].文献[１３]提出

了一种在卷积过程中利用特定类别训练实例的方法,以达到

恢复衰减图像频率的效果.为了解决运动图像去模糊问题,

文献[１４]提出基于带通滤波器的特定类别图像先验方法,解

决了先验知识难以恢复图像频率的问题.针对复杂的大规模

特定类别数据集,文献[１５]提出自归一化重要性采样方法.

文献[１６]提出特定类别图像去噪(CategoryＧSpecificObject

ImageDenoising,CSID)算法,该算法能对特定类别图像进行

去噪,能充分利用图像部分与整体之间的相似性,去噪性能得

到一定的提升.但是该方法存在两个问题:１)相似块搜索过

程中存在较多的冗余块遍历,无形中增加了算法的运行时间;

２)使用该算法去噪后的图像会存在部分区域纹理信息丢失的

问题.

为了加速相似块的选择,本文使用网格状搜索框代替

CSID中的滑动窗口,并使用 k最近邻(kＧNearestNeighbor,

kNN)[１７]算法寻找与噪声块接近的候选块;同时为了避免候

选块周围存在与噪声块更为接近的相似块,引入细尺度搜索

框来进一步筛选相似块.针对 CSID算法部分区域纹理丢失

的问题,本文融入全局稀疏结构正则化中的残差分量[１８Ｇ１９]来

更好地保留边缘信息.

２　相关理论

图像去噪是图像处理的关键问题,在图形设计、计算机视

觉、医学成像、遥感等领域有着广泛的应用,其模型的定义如

式(１)所示:

Y＝ϕX＋Ω (１)

其中,噪声图像Y∈RM 由原始图像X∈RN 和高斯噪声Ω 组

成.对于去噪问题,ϕ∈RM×N 设置为单位矩阵[２０Ｇ２１].

２．１　CSID算法

假设图像中的每个像素相互独立,那么给定原始图像,噪

声图像的条件似然如式(２)所示:

p(Y|X)αexp(－
‖Y－X‖２

２

σ２
n

) (２)

其中,‖􀅰‖２
２ 为 L２ 范式,σ２

n 为高斯噪声方差.复原 X 需要

极大化式(２),将式(２)简化为求‖Y－X‖２
２ 最小化问题.使

用滑动窗口将噪声图像划分为 M 个重叠块,每个重叠块包含

N 个像素,用式(３)来近似表示最小化问题.

‖Y－‖X‖２
２≈１

N ∑
M

i＝１
‖yi－xi‖２

２ (３)

其中,yi 为第i个噪声块,xi 为复原图像块.为了将特定类别

数据集中寻找的相似块融入式(３),文献[１６]将最小化问题转

换为式(４):

L＝∑
M

i＝１
Li (４)

其中,Li 代表每个重叠块的最小化问题,如式(５)所示:

Li＝１
N‖yi－xi‖２

２＋λ１(xi－μi)TΣ－１
i (xi－μi)＋

λ２‖[xi,γi,１,􀆺,γi,Ti‖]‖∗ (５)

其中,相似块为{γi,j:j＝１,􀆺,Ti},Ti 为相似块数量;μi 和

Σ－１
i 分别为变换系数向量估计的均值和协方差矩阵;‖􀅰‖∗

为核范数矩阵;λ１ 和λ２ 分别是相似块权重和核范数权重.

２．２　全局稀疏结构正则化

文献[１９]提出的全局稀疏结构正则化策略是在图像复原

模型中引入 残 差 分 量 XR 和 低 频 特 征 图 XL,整 体 结 构 如

式(６)所示:

Rstruct(x)＝‖xR‖１＋z∑
２

d＝１
‖gd⊗xL‖２

２ (６)

其中,参数z用来控制XL 的平滑性;gd 是沿着d∈{１＝“水

平”,２＝“垂直”}方向的梯度算子;⊗为卷积操作;XR 的展开

式如式(７)所示:

xR＝X－fL⊗xL (７)

其中,fL 为３×３的低通滤波.图像的边缘与细节信息通常

只占图像的小部分,但会影响图像的整体去噪效果,而 XR 能

够更好地保留图像的细节信息,如图１所示.

(a)X (b)XR

图１　原图与XR 处理的图像

Fig．１　OriginalimageandimageprocessedbyXR

图１(a)为包含文字的原始图像 X,用式(７)处理文字图

像得到图１(b).可以看出,XR 处理的图像中的文本内容更

加突出,边缘信息更丰富.为使图像稀疏化,需要对XR 进行

L１ 正则.
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３　本文算法

３．１　网格搜索策略

CSID算法耗费大量时间遍历搜索框,且相似块搜索策略

需要人为设定阈值τ,不同数据集中τ的取值也会发生变化,

这必然会增加算法的复杂度.为了减少算法遍历的次数,同

时减少参数的设定,本文提出新的网格搜索策略,相似块的选

择策略如下:
(１)准备与噪声图像类似并且不包含噪声的原始数据集,

使用结构相似性(StructuralSimilarityIndex,SSIM)方法[２２]

从数据集中选取与噪声图像相似的候选图像集.
(２)假设噪声图像的宽和高分别为 W 和H,候选图像的

宽和高分别为Wl 和Hl.使用滑动窗口遍历噪声图像,并选

取某个重叠块yi,依据yi 的中心位置[ri,ci]得到粗尺度搜索

框的中心位置[ri,l,ci,l]＝[ri
Hl

H
,ci

Wl

W
],粗尺度搜索框的大

小为５１×５１[１６].依据粗尺度搜索框遍历候选数据集中的所

有样本.
(３)为加快相似块的选择,对于候选数据集中的每个样

本,将粗尺度搜索框划分为５１
N×５１

N
的网格,使用kNN搜索网

格中与yi 最接近的图像块Zj.

(４)由于Zj 附近可能存在与yi 更接近的相似块,为此设

计细尺度搜索框来进一步筛选相似块.假设细尺度搜索框的

大小为３
２N×３

２N,依据Zj 的中心位置确定细尺度搜索框的

中心位置.细尺度搜索框比粗尺度搜索框的范围更小,更贴

近重叠块yi 的大小,因此本文使用滑动窗口从左到右遍历整

个细尺度搜索框并选取候选块pi,j与yi 之间欧氏距离最小的

相似块.
(５)不断重复步骤(４),直到候选数据集遍历完为止,对所

有di,j进行排序,选取距离最小的前Ti 个相似块Si.

网格搜索策略的具体过程如图２所示.

图２　网格搜索策略

Fig．２　Gridsearchstrategy

３．２　融合残差分量

通常图像中的细节信息容易被忽略,对于细节丰富的图

像,舍弃细节信息会影响图像去噪效果,而全局稀疏结构正则

化中的残差分量能保留较多的细节信息.为了弥补 CSID算

法部分区域纹理和边缘丢失的不足,本文在最小化问题中融

入残差分量来更好地保留图像中的边缘信息,如式(８)所示:

Li＝１
N‖yi－xi‖２

２＋λ２‖[xi,Si‖∗ ＋λ１(xi－μi)TΣ－１
i

(xi－μi)＋‖xR‖１ (８)

其中,Si＝γi,１,􀆺,γi,Ti
,Ti 为筛选出的相似块总数,γi,Ti

为满

足条件的第Ti 个相似块.相似块与噪声图像接近,同时又是

原始图像集中的组成部分,因此能较好地去除噪声块中多余

的噪声.

为进一步求解xi,使用包含噪声信息和相似块总数的拉

格朗日 乘 数 １
(Ti＋１)σ２

n
来 规 范 化 式 (８),并 依 据 辅 助 变 量

M∗
i ＝[xi,Si]来最小化Li,得到xi 的优化结果如式(９)所示:

xi＝min
xi

‖yi－xi‖２
２

σ２
n

＋
‖xi－M∗

i ‖２
２

(Ti＋１)σ２
n

＋λ１(xi－μi)TΣ－１
i

(xi－μi)＋‖xR‖１ (９)

对第i个噪声块进行去噪并没有解决整张图像的去噪问

题,为了进一步处理整张图像,需要将xi 转换到噪声图像的

原始位置并计算同一位置下重叠块的平均值,如式(１０)所示:

X∗ ＝min
X
　λ０‖X－Y‖２

２＋∑
M

i＝１
‖QiX－xi‖２

２ (１０)

其中,λ０ 是非负常数,Qi 为第i个像素处的重叠块平均值.

使用最小二乘法求解式(１０),得到去噪的最终结果 X,如

式(１１)所示:

X＝(λ０I＋∑
M

i＝１
QT

iQ)－１(λ０Y＋∑
M

i＝１
QT

ixi) (１１)

其中,I为单位矩阵.

４　实验结果与分析

４．１　参数设置

本文算法中,数据集大小E和网格搜索策略选取的相似

块数量T 对图像去噪效果的影响很大,实验开始前需要分析

参数E和T 的选取.

由于大部分真实噪声与高斯白噪声非常接近,本文将原

始图像加入高斯白噪声.高斯白噪声的标准差为σn,取值范

围为σn＝３０,５０,７０.为了找到最佳参数E和T,需要先固定

其他参数值,然后在人脸数据集中测试不同的高斯白噪声标

准差下的平均峰值信噪比(PeakSignalＧtoＧnoiseRatio,PSNR)

的变化趋势.因单张图像具有偶然性,这里选取人脸数据集

中所有样本的PSNR平均值.其中,E 的取值分别为３２,６４,

２５６和５１２,T 的取值分别为８,１６,３２和６４.不同E 和T 取

值下平均PSRN 值的变化如图３所示.

(a)E 与平均PSRN 值的关系 (b)T 与平均PSRN 值的关系

图３　不同E和T 取值下平均PSRN 值的变化

Fig．３　AveragePSRNunderdifferentvaluesofEandT
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从图３(a)可以看出,当E＝６４时,平均PSNR 值开始趋

于平缓;当E增加时,平均PSNR 值增加得越来越缓慢.数

据集中包含的图像数量越多,去噪时遍历的图像就越多,为提

高算法的运行效率,这里将E 取值为６４.从图３(b)可以看

出,随着T 的增加,平均PSNR 值不断减少.这种现象的主

要原因是:随着相似块数量的增加,相似块之间的外观变形可

能会加剧,那么相似块与噪声块的聚合将会导致图像局部细

节的丢失.因此,相似块数量不能过高,这里取值为T＝８.

除上述参数外,kNN 算法中k值的选定、重叠块包含的

N 个像素以及相似块选取所用的距离公式均会影响算法的

性能.因 此,本 文 在 人 脸 数 据 集 下 计 算 不 同 参 数 的 平 均

PSNR值,结果如表１所列.

表１　人脸数据集中不同参数下的PSRN 平均值

Table１　AveragePSRNunderdifferentparametersinfacedataset

k

８ １０ １２ １４ １６

N

４ ８ １２ １６ ２０

距离

欧氏

距离

曼哈顿

距离

马氏

距离
Cosine
距离

PSRN ２５．４３ ２５．４７ ２５．５０ ２５．５０ ２５．４９ ２２．１３ ２４．６６ ２５．４９ ２６．０２ ２５．８５ ２６．０２ ２３．０４ ２５．８４ ２５．９７

　　由表１可以看出,当k值超过１２时,PSRN 平均值开始

缓慢下降;当 N 取１６时,PSRN 平均值取值最高;与其他常

用距离公式相比,选取相似块所用的欧氏距离的PSRN 平均

值效果最佳.因此,本文实验中,k＝１２,N＝１６,距离公式为

欧氏距离.

４．２　去噪效果定性分析

选取相关图像去噪算法与本文算法进行实验对比,对比

算法包括 BM３D、NLM、TID、PGPD、块 似 然 对 数 期 望 (the

ExpectedPatchLogLikelihood,EPLL)[２３]、PCLR(External

PatchPriorGuidedInternalClustering)[２４]、加权核范数最小

化(weightednuclearnorm minimization,WNNM)[２５]和 CSID

算法.为保证实验的公正性,所有算法都在相同的实验环境

下进行,即CPU型号为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ６７００,CPU 频

率为３．４GHz,编程环境为 MATLABR２０１４a,操作系统 WinＧ

dows７６４位,８GB内存.

为分析不同算法在非单一数据集下的表现,本文选取３
类数据集进行对比,分别是人脸数据集、纹理数据集和雕塑数

据集,关于数据集大小的选择,已在４．１节中详细阐述.为更

好地区分不同算法的去噪效果,需要从数据集中选取相同的原

始图片,并设置一致的高斯白噪声标准差σn＝３０.同时,为与

CSID算法中的参数保持一致,部分权重参数和相似块数量均

设为λ０＝１,λ１＝０．５,λ２＝１０,T＝８.实验结果如图４所示.

(a)噪声图像 (b)BM３D (c)NLM (d)TID (e)PGPD (f)EPLL (g)PCLR (h)WNNM (i)CSID (j)Ours

图４　不同数据集下不同算法的结果对比

Fig．４　Comparisonofdifferentalgorithmsunderdifferentdataset

　　从图４可以看出,BM３D算法、NLM 算法和 TID算法在

３种数据集中的表现 不 佳,得 到 的 去 噪 图 像 较 为 模 糊;而

CSID算法与本文算法处理后的图像清晰度明显得到提升.

从人脸数据集和雕塑数据集可以看出,BM３D算法、NLM 算

法和 TID算法得到的去噪图与原始图像相差甚远,基本不能

辨识;而与 BM３D 算法、NLM 算法和 TID 算法相比,PGPD
算法能够较好地复原原始图像,但是在图像左半部分和右半

部分均较为模糊.在纹理数据集下 CSID算法的表现比 PGＧ

PD算法更好,但由于纹理图像包含较多的边缘信息,CSID算

法在右下角和左上角小部分区域开始变得模糊.EPLL算法

在人脸数据集和纹理数据集下较为模糊.PCLR算法在雕塑

数据集下较为清晰,但在人脸数据集下较为模糊.WNNM
算法在纹理数据集和人脸数据集下均很模糊,但在雕塑数

据集下较为清晰.而本文算法在３种数据集下的去噪效

果更佳.因此,综合不同数据集的比较结果,与其他算法

相比,本文算法的去噪效果最佳,且能更好地保留图像的

边缘信息.

４．３　去噪效果定量分析

为进一步消除高斯白噪声标准差对各种算法的影响,本

文选取３种数据集中所有样本的平均PSRN 和平均FSIM
指标对算法进行验证,并将σn设为３０,５０和７０,结果如表２、

表３所列.从表２可以看出,在人脸数据集和纹理数据集中,

本文算法的平均PSRN 值一直保持最高值,去噪效果均优于

对比算法.在雕塑数据集中,当σn＝３０时,PCLR 算法的平

均PSRN 值高于其他算法.其主要原因是雕塑数据集包含

的信息较为丰富,本文算法将复杂的信息平滑化,影响了部分

内容的信息,因此平均PSRN 值略低于 PCLR算法,但在整

体上本文算法的平均PSRN 值表现最佳.
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表２　不同数据集下各类算法的平均PSRN 值

Table２　AveragePSRNofdifferentalgorithmsunderdifferentdatasets

σn BM３D NLM TID PGPD EPLL PCLR WNNM CSID Ours

人脸数据集

３０ ２９．８３ ２８．９７ ３１．１５ ３０．３０ ２９．４７ ２３．８２ ２２．７７ ３１．１４ ３１．７１
５０ ２７．２５ ２７．３１ ２８．２８ ２７．４８ ２６．７０ １９．３７ ２１．７６ ２９．０３ ２９．４２
７０ ２４．７１ ２５．３４ ２５．６２ ２５．２９ ２４．７８ ２１．３２ ２７．７８ ２７．５６ ２８．００

纹理数据集

３０ １３．５４ １３．１１ １３．２４ ２１．５４ ２１．０４ ２１．７４ ２２．３０ ２３．５９ ２３．９６
５０ １３．６３ １３．１３ １３．２８ １８．６９ １９．４７ １８．３４ ２１．７３ ２２．０３ ２２．４５
７０ １３．５１ １３．１１ １３．２１ １６．６８ １６．６６ １６．１６ ２０．９２ ２０．６０ ２１．０８

雕塑数据集

３０ ２４．５２ ２２．８８ ２４．５０ ２４．０６ ２７．３７ ２８．９２ ２５．４３ ２８．１８ ２８．２１
５０ ２２．６４ ２１．７６ ２３．０６ ２０．６０ ２５．９８ ２５．０４ ２４．０２ ２５．７９ ２６．１６
７０ ２１．４５ ２０．８９ ２１．８８ １８．３８ ２６．３４ ２２．３９ ２２．７４ ２４．２５ ２４．７７

表３　不同数据集下各类算法的平均FSIM 值

Table３　AverageFSIMofdifferentalgorithmsunderdifferentdatasets

σn BM３D NLM TID PGPD EPLL PCLR WNNM CSID Ours

人脸数据集

３０ ０．８７７ ０．９３９ ０．９６０ ０．９６１ ０．９５２ ０．９２３ ０．９４０ ０．９５６ ０．９６７
５０ ０．８９１ ０．９０２ ０．９３４ ０．９３２ ０．９３０ ０．８８１ ０．９０４ ０．９３１ ０．９３５
７０ ０．８９３ ０．８９１ ０．９０２ ０．９１０ ０．９０７ ０．８４４ ０．８７３ ０．９１１ ０．９１３

纹理数据集

３０ ０．９０２ ０．８９４ ０．９９５ ０．９４５ ０．８７６ ０．９３９ ０．９９５ ０．９９２ ０．９９６
５０ ０．９１０ ０．８９２ ０．９９３ ０．９２１ ０．８４６ ０．８７０ ０．９９４ ０．９９１ ０．９９３
７０ ０．９３４ ０．８９１ ０．９９１ ０．９１８ ０．８２４ ０．８２３ ０．９９０ ０．９９０ ０．９９２

雕塑数据集

３０ ０．９４５ ０．９２９ ０．９３７ ０．９４０ ０．９２４ ０．８６５ ０．８８３ ０．９９０ ０．９９２
５０ ０．８９０ ０．８９２ ０．９０１ ０．９２５ ０．８８１ ０．２７５ ０．８６６ ０．８９３ ０．９９１
７０ ０．８９６ ０．８９０ ０．８８３ ０．９１０ ０．８６６ ０．６８５ ０．８５７ ０．８９２ ０．９９０

　　从表３可以看出,在纹理数据集中σn＝５０时,WNNM 算

法的结果略优于本文算法,但在其他情况下该算法的表现均

劣于本文算法.整体上无论高斯白噪声标准差大小如何变

化,本文算法的平均FSIM 值保持最高值,去噪效果优于其

他对比算法.

为分析不同算法间保留边缘信息的能力,同时排除单图

存在的偶然性,本文选取数据集中所有样本的边缘保持数

(EdgePreserveIndex,EPI)[２６]平均值来进行对比,其中σn为

３０,结果如表４所列.

表４　不同数据集下各类算法的平均EPI值

Table４　AverageEPIofdifferentalgorithmsunderdifferent

dataset

算法 人脸数据集 纹理数据集 雕塑数据集

BM３D ０．２３４６ ０．０９１３ ０．２６６１

NLM ０．２６６２ ０．０５４５ ０．２１１２

TID ０．４３７６ ０．０７１１ ０．２８６５

PGPD ０．４８９５ ０．５３４３ ０．４０８１

EPLL ０．４１７８ ０．４７７５ ０．３８７０

PCLR ０．４５７４ ０．４７１８ ０．４６７９

WNNM ０．３４１０ ０．２３２４ ０．３１４１

CSID ０．４２４０ ０．５４５３ ０．５０７６

Ours ０．５５０２ ０．５５７４ ０．５２８４

从表４可以看出,在不同数据集下,本文算法的平均EPI
均高于其他算法,说明本文算法能更好地保留图像的边缘

信息.

为对比不同算法运行时间的差异,本文选取σn为３０的人

脸数据集进行验证,结果如表５所列.由于 NLM 算法、PGＧ

PD算法和BM３D算法只是针对单图进行处理,并没有使用

数据集,因此运行时间与其他算法没有可比性.从表５可以

看出,TID 算法耗时最长,CSID 算法次之,本文算法耗时最

短.这是因为相比 CSID 算法,本文算法在搜索相似块时使

用了网格搜索策略,减少了部分冗余候选块的搜索.

表５　不同数据集下各类算法的运行时间

Table５　Runningtimeofdifferentalgorithmsunderdifferent

datasets

算法 TID CSID Ours
时间/s １４６．６９ １３４．２３ １２９．１２

结束语　本文提出了一种基于网格搜索的特定类别图像

去噪算法,该算法使用SSIM 从特定类别数据集中寻找与噪

声图像接近的候选数据集,依据网格状粗尺度搜索框遍历候

选数据集,通过kNN算法选出与噪声块最接近的候选块并确

定网格中细尺度搜索框的位置,遍历细尺度搜索框,寻找候选

数据集中与噪声块欧氏距离最接近的相似块.本文算法与其

他外部去噪方法的区别是变换域去噪问题的公式化.此外,

其在模型中融入了全局结构正则化的残差分量,从而更好地

保留了图像的纹理信息.通过与相关算法的对比可知,网格

搜索特定类别图像去噪算法在去噪性能和时间效率上有所提

升,在保留图像细节信息的同时,提升了算法的去噪效果和算

法的运行效率.但本文并未研究数据集中图像的角度、大小、

亮度等特性对算法的影响,选择不同类型的数据集进行研究

将是下一步的工作.
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