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基于最小特征值非线性修正的快速噪声水平估计算法

徐少平　曾小霞　姜尹楠　林官喜　唐祎玲

(南昌大学信息工程学院　南昌３３００３１)
　

摘　要　鉴于从噪声图像上提取的原生图块协方差矩阵的最小特征值与噪声水平值之间具有显著的相关性,提出一

种基于多项式回归技术训练非线性映射模型,直接将原生图块最小特征值修正为最终的噪声水平预测值的快速噪声

水平估计算法.首先,选择具有代表性且无失真的自然图像作为训练图像集合;然后,对这些图像施以不同程度的高

斯噪声构成样本训练图像库.在此基础上,提取各个噪声样本图像的原生图块,并使用 PCA 变化得到原生图块协方

差矩阵的最小特征值;最后,利用多项式回归技术构建最小特征值与噪声水平值之间的非线性修正模型.实验表明,
与现有算法相比,改进算法对高、中、低各级别的噪声都能鲁棒地进行预测,尤其在低水平噪声方面表现出色,在预测

准确度和执行效率两方面具有显著的综合优势.
关键词　图像降噪,噪声水平估计,主成分分析,最小特征值,修正函数,低水平噪声

中图法分类号　TP３９１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１８．０７．０３８
　

FastNoiseLevelEstimationAlgorithmBasedonNonlinearRectificationofSmallestEigenvalue
XUShaoＧping　ZENGXiaoＧxia　JIANGYinＧnan　LINGuanＧxi　TANGYiＧling

(SchoolofInformationEngineering,NanchangUniversity,Nanchang３３００３１,China)

　
Abstract　Consideringthefactthatthesmallesteigenvalueofcovariancematrixoftherawpatchesextractedfromnoise
imagesissignificantlycorrelatedwithnoiselevel,thispaperproposedafastalgorithmthatdirectlyusesapretrained
nonlinearmappingmodelbasedonthepolynomialregressiontomap(rectify)thesmallesteigenvaluetothefinalestiＧ
mate．Firstly,somerepresentativenaturalimageswithoutdistortionareselectedastrainingset．Then,thetrainingsamＧ

plelibraryisformed,andthetrainingsetimagesarecorruptedwiththedifferentnoiselevels．Basedonthis,rawpatches
areextractedforeachnoisyimage,andthesmallesteigenvalueofcovariancematrixoftherawpatchesisgottenbyPCA
transformation．Finally,anonlinearmappingmodelbetweenthesmallesteigenvalueandthenoiselevelareobtained
basedonpolynomialregressiontechnique．Extensiveexperimentsshowthattheproposedalgorithm workswellfora
widerangeofnoiselevelsandhasoutstandingperformanceatlowlevelsinparticularcomparedwiththeexistingalgoＧ
rithms,showingagoodcompromisebetweenspeedandaccuracyingeneral．
Keywords　Imagedenoising,Noiselevelestimation,Principalcomponentanalysis,Smallesteigenvalue,Rectification
function,Lowlevelnoise

　

１　引言

数字图像在获取、量化存储和传输过程中常常受到噪声

的干扰,从而导致图像质量下降,严重影响了诸如特征提取、
图像分析、模式识别等后继处理模块的性能[１Ｇ４].为获得高质

量的图像,需要利用降噪算法对失真图像进行处理,从而为后

续处理任务奠定良好的基础.在众多的降噪算法[５Ｇ１２]中,许
多降噪效果较好的算法实质上属于非盲降噪算法(NonＧblind
DenoisingAlgorithm).非盲降噪算法在使用过程中需要依

靠人工估计图像的噪声水平并设置相应的参数值,但人工通

常很难获得准确的噪声水平值估计并且会使自动执行的降噪

算法变为半自动降噪算法,从而严重限制了这些算法的实际

应用效果.因此,研究自动化的图像噪声水平评估(Noise
LevelEstimation,NLE)算法十分有必要.

近年来,学者们已经提出了许多图像噪声水平估计算

法[１３Ｇ１９],这些算法的执行过程主要包括两个关键步骤:分离

图像与噪声信号,从噪声信号中估算出噪声水平.例如:ImＧ
merkar针对加性零均值高斯噪声提出了一种快速简单的估

计方法[１６].该方法用一个３∗３的矩阵掩模在图像局部邻域

内求和,再根据方差估算出噪声.虽然该算法的计算效率高,



但它的噪声水平估计结果并不太准确.Zoran等人认为,无
噪声图像的边缘带通滤波器响应分布的峰度值与噪声密切相

关,通过构建目标函数模型并使用迭代的方法搜索目标函数

的最佳值来进行噪声方差的评估[１７].该算法在中、低水平噪

声以及复杂的自然图像中有着较好的性能,但是在高水平噪

声条件下的预测效果不理想.它面临的最大问题是执行时间

较长,且在目标函数的寻优过程中可能失败.Liu等人提出

了一种在奇异值分解(SingularValueDecomposition,SVD)域
对高斯噪声进行估计的算法[１８].该算法需要对图像运用两

次SVD分解才能获得噪声水平的估计值,计算复杂度较高.

Yang等人提出了一种融合了基于滤波和图块估计两类噪声

水平估计算法各自优势的混合型算法,其能够有效避免图像

结构或细节对噪声估计的影响[１９].相对而言,该算法能够提

供比较高效且可靠的噪声估计,计算代价也较低.

近年来,有研究者基于从噪声图像中提取的原生图块

(RawPatches)实现了一类预测准确性较好的 NLE算法.原

生图块是指按照重叠或者不重叠的方式直接从噪声图像中提

取出的具有一定大小的子图(常用的子图块大小为８∗８,

１６∗１６或３２∗３２),对其协方差矩阵进行主成分分析(PrinciＧ

palComponentAnalysis,PCA)变换后,可以利用协方差矩阵

的一个或者若干个特征值获得一类基于 PCA 变换的噪声水

平估计算法.代表性的工作有:１)Pyatykh等人提出了一种

基于主成分分析的噪声水平估计算法[１４].该算法需要根据

约束条件在原生图块中确定同质图块(HomogenousPatches)
(同质图块是指图像中图像亮度值变化不大甚至为零的光滑

区域),然后计算同质图块协方差矩阵的最小特征值,并将其

作为噪声水平的估计值.２)Liu等人[２０Ｇ２１]则基于 PCA 变换

提出了另一种选择条件,即从原生图块中筛选出同质图块(本
文称其为低秩图块),然后提取低秩图块协方差矩阵的最小特

征值作为噪声水平的估计值.Liu算法的预测准确性比较

高;Pyatykh算法和 Liu算法的共同特点是按照特定约束条

件从噪声图像的原生图块中筛选出同质图块,然后将这些同

质图块协方差矩阵的最小特征值作为噪声水平值的估计.然

而,这两种算法定义的约束条件却以待评估的噪声水平值作

为参数,这是一个典型的“鸡与蛋”的问题.为此,这两种算法

都只能采用迭代逼近的方式来实现噪声水平的评估,计算效

率比较低.３)为解决这个问题,Chen等人[１５]在对噪声图像

的原生图块协方差矩阵进行PCA变化后,直接使用原生图块

协方差矩阵的若干个特征值计算出噪声水平值.Chen算法

由于没有筛选同质图块的过程,计算效率相对较高,但其在计

算效率和低水平噪声条件下的预测准确性等方面仍有改进的

空间(详见第２节对相关工作的分析).
为进一步提高 Chen算法的执行效率,同时改善该算法

在低噪声水平条件下的预测准确度,提出了一种最小特征值

非线性修正的快速噪声水平估计算法.该算法充分利用原生

图块协方差矩阵最小特征值与噪声水平之间的强相关性,通
过多项式回归技术预先训练的映射函数将最小特征值直接映

射(修正)为噪声水平估值大小.大量实验表明,改进算法在

执行效率方面较 Chen算法有显著提高,在低、中、高各级别

噪声水平条件下均表现出良好的鲁棒性,尤其是在低水平噪

声方面,其预测准确性有显著提高.改进算法本质上属于基

于训练的多图像噪声评估算法,可以充分利用图像所蕴含的

规律性的特征作为先验知识来实现准确的噪声水平预测,且
执行速度较快;它在执行效率和预测准确性之间达到了很好

的平衡,尤其适合作为众多非盲降噪算法的前置预处理模块

使用.

２　相关工作

２．１　Chen算法[１５]简介

基于PCA的噪声水平估计算法通常都需要先将噪声图

像分解成一系列的图块,然后对这些图块的协方差矩阵进行

进一步的处理.给定一张大小为M×N 的灰度图像,Chen算

法首先将图像分解为图块集Xs＝{xt}st＝１∈Rr∗s,此时集合Xs

中有(M－d＋１)(N－d＋１)个大小为d×d的图块.为方便

问题描述,将图块xt 写成具有r＝d２ 维的矢量形式.集合Xs

中的任意向量xt 都可以被分解成:

xt＝x
∧

t＋et (１)

其中,x
∧

t∈RRr∗１是位于低维子空间的无噪声的图块,et∈RRr∗１

代表噪声.当无失真图像被服从标准正态分布 N(０,σ２)的高

斯噪声破坏时,噪声et 会服从均值为０、协方差矩阵为σ２I的

多元高斯分布Nr(０,σ２I).因此,图块集Xs上的噪声估计水

平可以作为图像噪声水平估计.经过理论分析后认为,无失

真图像的图块分布在m 维的线性子空间中,其中m 是一个预

定义的整数且m≪r,其形式化表示如下:

xt＝Ayt＋et (２)

其中,A∈RRr∗m表示在约束条件ATA＝１下的m 维子空间的

矩阵,yt是xt 在A 中旋转得到的子空间的投影点,主成分分

析PCA可以用于推导出式(２)所描述的线性模型,A 由原生

图块的协方差矩阵的m 个最大特征矢量构成.原生图块协

方差矩阵的计算方法如下:

μ＝ １
s ∑

s

t＝１
xt (３)

∑
x

＝１
s ∑

s

t＝１
(xt－μ)(xt－μ)T (４)

其中,s代表原生图块的个数.
在Chen算法中,原生图块协方差矩阵经过 PCA 变换后

可以确定r个特征值{λi}ri＝１,λ１≥λ２≥􀆺≥λr.这些特征值

S＝{λi}ri＝１可以划分为S１∪S２ 两部分,其中S１＝{λi}mi＝１反映

的是图像信号的方差信息,S２＝{λi}ri＝m＋１反映的是噪声信号

的方差信息.Chen算法根据以下条件来确定m 值的大小:

∑
k

p＝m＋１
λp＝ ∑

r

q＝k＋１
λq (５)

其中,λp 值是在特征值集合S２ 中大于τ值的特征值,λq 是在

特征值集合S２ 中小于τ的特征值.τ值是 Chen算法中为推

演噪声水平值所定义的一个选择条件(详细的理论证明参见

文献[１５]):

τ＝ １
r－k ∑

r

q＝k＋１
λq (６)

在Chen算法中,集合S１ 一开始被设置为空集,m 值被设

置为０;然后,采用循环迭代穷举的方法依次将 m 值增加１,
从最大的特征值开始,不断尝试将λm 值加入到集合S１ 中(同
时减小集合S２中的特征值个数).重复上述过程,直至式(５)
中描述的条件得到满足.在条件满足的情况下,图像噪声水
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平值被估计为:σ＝τ.从Chen算法的实现方式来看,确定τ
值的过程需要耗费一定的时间.

２．２　存在的问题

与Pyatykh和Liu算法相比,Chen算法直接使用噪声图

像的原生图块并计算这些图块协方差矩阵的特征值,然后选

择若干特征值来导出噪声水平的估计,因此 Chen算法并没

有筛选同质图块的过程,计算效率得到了提高.但 Chen算

法仍存在以下两方面不足:１)执行效率有待进一步提高,在确

定m 值的过程中,Chen算法需要采用循环穷举的方式来确

定τ值,执行时间较长;２)Chen算法依赖若干特征值估计的

噪声水平值,在低水平噪声条件下对噪声水平值的估计严重

偏高.如图１所示,Chen算法在估计低水平噪声时存在严重

的过估计问题(特别是水平值小于１０时).经典的 BM３D基

准测试算法[１２]使用了不准确的预测值,这会影响降噪算法的

效果.如图２所示,Lena图像加入了噪声水平值为２的噪

声,然后分别利用真实值噪声和 Chen算法估计的噪声值(估
计值在４左右)作为 BM３D 算法的入口参数对该图像降噪.

图２(a)是原始图像;图２(b)是加入噪声水平值为２的高斯噪

声的图像;图 ２(c)是 BM３D 对 真 实 噪 声 降 噪 后 的 图 像,

PSNR＝４４．６６;图２(d)给出了BM３D对 Chen算法估计的噪

声值进行降噪后的图像,PSNR＝４２．７７;图２(e)－图２(h)是
图２(a)－ 图 ２(d)的 局 部 放 大 图.所 获 得 的 降 噪 图 像 在

PSNR 指 标 上 大 约 相 差 ２,差 别 比 较 明 显.在 视 觉 上,从

图２(e)－图２(h)的放大子图中可以看出,使用 Chen算法估

计的噪声参数所获得的图像存在过模糊的现象,图像细节被

过度光滑了.

图１　Chen算法在１１５０张噪声图像上预测的噪声值与

真实值的对比

Fig．１　ComparisonbetweenestimatedresultsobtainedbyChen’s

algorithmandgroundtruthson１１５０noiseimages

　　 　(a)　 　　 　　　(b)　　　　 　 (c)　　 　　　(d)

　　 　(e)　 　　 　　　(f)　　　　 　 (g)　　 　　　(h)

图２　在低水平噪声水平下BM３D算法使用噪声水平真值和

Chen算法估计值的对比

Fig．２　ComparisonofBM３Ddenoisingeffectusinggroundtruthand

estimatedvaluesobtainedbyChen’salgorithmatlownoiselevel

３　改进算法

３．１　基本思想

本文的创新思想主要来源于以下观察:图３给出了从

１１５０张噪声图像上根据Chen算法提取的原生图块协方差矩

阵中最小特征值和真实噪声水平值的对比情况,使用了文献

[２２]中的５０张具有代表性的自然图像,每张图像上施加了

１,３,５,７,１０,１５,２０,２５,３０,３５,４０,４５,５０,５５,６０,６５,７０,７５,

８０,８５,９０,９５和１００共２３级的噪声(故有１１５０张失真图像,
且每一噪声水平下有５０张噪声图像).由图３可以看出,

１１５０张噪声图像由于受到了预知噪声水平值的干扰,真实噪

声水平值的分布呈现阶梯状上升的特点,而从各张噪声图像

原生图块中提取的最小特征值也具有阶梯状上升的特点,尽
管在每一段阶梯上存在小范围的波动.另外,在低噪声水平

条件下,最小特征值比真实噪声水平高(这也是 Chen算法在

低水平噪声条件下存在过估计问题的原因.此时,最小特征

值均大于噪声水平真值,根据式(６)计算的噪声水平值必定大

于噪声水平真值).当噪声水平值高于２０后,最小特征值逐

渐低于真实值.显然,不能直接将最小特征值作为真实噪声

水平估计值.尽管如此,最小特征值的分布在总体上与真实

噪声水平值存在相同的变化趋势,也存在对应关系.

图３　原生图块协方差矩阵最小特征值与真实噪声的对比

Fig．３　Comparisonbetweenthesmallesteigenvalueof

covariancematrixofrawpatchesandgroundtruth

基于上述大量数据上观察到的现象,改进算法的主要技

术路线为:在大量有代表性的图像集合上,通过训练构造出一

个非线性映射(修正)函数,将从原生图块中获得的最小特征

值直接映射为噪声水平估计值,这种直接映射的方法将显著

提高Chen算法的效率,并且这种训练方法可以充分利用自

然图像中的统计规律,将有效改善很多算法不能很好解决低

噪声水平条件下的预测问题.

３．２　最小特征值与噪声水平值的相关性

为了定量地分析最小特征值与噪声水平值之间的相关

性,从文献[２２]中选出１０张无失真的图像,如图４所示,并为

这些图像分别加上１,５,１０,２０,４０,６０,８０和１００的高斯噪声

(限于篇幅,只给出这些噪声水平的实验数据);然后提取原生

图块的最小特征值,并将其列于表１中.从表１中的数据可

以看出:１)每一张图像在不同噪声水平条件下的协方差矩阵

的最小特征值构成的矢量数据(即表１中各行数据)与噪声水

平真实值数据(即１,５,１０,２０,４０,６０,８０,１００)之间的PLCC相

关系数均在０．９９以上,这充分表明了最小特征值与噪声水平

值之间存在高度的相关性;２)在表１中,各个不同图像在同一

列(相同的噪声水平值条件下)的数据值变化并不大,其值受

图像内容的影响不大,只要图像受到相同噪声水平值的作用,

１２２第７期 徐少平,等:基于最小特征值非线性修正的快速噪声水平估计算法



所提取的最小特征值就近似,这也从另一方面说明了最小特

征值与噪声水平值之间具有强相关性;３)对于低于１０的噪

声,最小特征值普遍高于真实值,而高于２０的噪声,则普遍低

于真实值.显然,从图像原生图块中提取的最小特征值并不

能直接作为噪声水平的评估值,但可以通过它们之间高度的

相关性对最小特征值进行适当处理来获得噪声水平的合理

估计.

　 (a)　 　　(b)　 　　(c)　　 　(d)　 　　(e)

　 (f)　 　　(g)　 　　(h)　　 　(i)　 　　(j)

图４　文献[２２]中１０张有代表性的图像

Fig．４　Tenrepresentativeimagesinreference[２２]

表１　不同噪声水平条件下原生图块协方差矩阵的最小特征值

与噪声水平值的相关性

Table１　Correlationbetweenthesmallesteigenvalueofcovariance

matrixofrawpatchesandnoiselevelatdifferentnoiselevelsvalues

图像
噪声水平

１ ５ １０ ２０ ４０ ６０ ８０ １００
相关

系数

图４(a) ２．３８ ５．３３ ９．７７ １８．２１ ３５．５４ ５２．８７ ６８．５６ ８６．２７ ０．９９９９
图４(b) ３．０９ ５．５１ １０．３０ １８．７３ ３５．５０ ５２．６６ ７０．３６ ８６．６５ ０．９９９９
图４(c) ３．９８ ６．０７ １０．２１ １８．５７ ３５．５８ ５２．３０ ６８．８５ ８４．４９ ０．９９９９
图４(d) ２．２４ ５．２１ ９．５４ １８．１８ ３５．０４ ５０．９７ ６９．０５ ８３．９１ ０．９９９８
图４(e) ２．６８ ５．４６ ９．５６ １８．３０ ３４．７８ ５２．０７ ６９．０６ ８３．６６ ０．９９９８
图４(f) ２．０９ ５．１３ ９．３７ １７．８２ ３４．１３ ５１．５６ ６８．５３ ８６．４３ ０．９９９９
图４(g) ２．２４ ５．２２ ９．５０ １８．３６ ３４．９６ ５２．９５ ６８．１６ ８５．６４ ０．９９９９
图４(h) ２．６２ ５．１８ ９．３１ １８．０５ ３４．４５ ５１．８２ ６８．０６ ８４．７１ ０．９９９９
图４(i) ４．００ ６．２７ １０．４５ １９．２３ ３６．０４ ５２．９８ ６９．７９ ８６．４６ ０．９９９９
图４(j) １．９４ ５．１４ ９．４４ １７．９３ ３４．６２ ５１．９８ ６８．６４ ８５．８６ １．００００

３．３　修正函数

由上文可知,最小特征值与噪声水平真值具有对应关系,

因此可以利用多项式线性回归模型将最小特征值直接映射

(修正)为噪声水平值.给定一组失真图像对象(已知噪声水

平),从这些失真图像上提取其原生图块的最小特征值,在这

些特征值及其对应的噪声水平真值之间建立如下多项式回归

模型:

σi＝a０＋a１λi
r＋a２λi２

r ＋􀆺＋amλim

r ＋εi,i＝１,２,􀆺,n (７)

其中,σi 是第i张噪声图像的方差,λr
i 是最小特征值,a＝(a０,

a１,􀆺,am)是多项式拟合函数的系数,εi 是第i张图像上的拟

合误差.具体可以在训练集合上构建以下线性方程组来求解

这个模型中的模型系数:
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用矩阵形式表示为:

σ→＝Xa→＋ε→ (９)

其中,X 是由最小特征值构成的系数矩阵,σ→是由噪声水平真

值构成的目标矢量,a→是模型系数构成的向量,ε→是误差矢

量.利用最小二乘估计多项式回归系数的矢量为:

a→
∧

＝(XTX)－１XTσ→ (１０)

有很多技术(如支持向量回归SVR和神经网络技术)可

以实现将最小特征值修正为最终的噪声水平值,本文则使用

多项式回归技术来实现,因为其有效且实现较简单.

３．４　训练修正函数

利用式(１０)即可在训练数据集合上完成训练,而合适的

多项式次数的选择尚有待确定.次数较多,将导致计算量增

加;而过少的次数则有可能导致映射函数的描述能力有限,精

度达不到要求.为了解决这个问题,在５０张图像集合上采用

穷举的方法来检查预测误差的大小,从而确定合适的多项式

参数.具体地,对文献[２２]中的５０张图像分别加入２３级高

斯噪声(限于篇幅,只给出１,５,１０,２０,４０,６０,８０,１００级噪声

条件下的实验数据),根据不同次数得出的噪声预测值计算对

应的均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE).采用不

同次数的多项式模型进行训练学习,在各个噪声水平下,修正

后的噪声水平值与真值之间的均方根误差如表２所列.从表

２可以看出,采用不同次数的多项式对预测误差的影响并不

大.相对而言,多项式的阶数为３时可以获得较好的预测精

度,且计算复杂度也不高.利用训练学习模型修正图３所示

的数据,考虑到视觉效果,只给出部分图像的结果,如图５所

示.从图５中可以看出,原始的最小特征值经过多项式修改

函数的映射后,与真实噪声水平值的重合度非常高.下文的

所有噪声估计实验都将采用训练学习好的３次多项式映射函

数完成.

表２　不同噪声水平下采用不同多项式次数修正函数预测的

结果与真值之间的均方根误差

Table２　RMSEbetweenestimatedresultswithdifferentdegrees

ofpolynomialsandgroundtruthsatdifferentnoiselevels

次数
噪声水平

５ １０ ２０ ４０ ６０ ８０ １００
５ ０．５９ ０．４６ ０．３４ ０．６１ ０．９９ ０．７９ １．２７
４ ０．５９ ０．４５ ０．３４ ０．６１ ０．９８ ０．７９ １．２７
３ ０．５８ ０．４８ ０．３４ ０．６１ ０．９６ ０．７９ １．２６
２ ０．５８ ０．４７ ０．３４ ０．６１ ０．９７ ０．７９ １．２５

图５　利用训练的修正函数对１１５０张噪声图像中部分图像的

最小特征值进行修正后的效果

Fig．５　Resultsoffinalestimationwithpretrainednonlinear

rectificationfunctiononpartialimagesin１１５０noiseimages
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４　实验与分析

４．１　测试环境

为了评估改进算法的性能,随机选取在各类文献中常用

的图像作为测试图像集合,如图６所示.同时将提出的改进

算法 与 经 典 的 Chen[１５],Immerkar[１６],Yang[１９],Zoran[１７]和

Liu[２０Ｇ２１]共５个噪声水平估计算法进行实验对比.通过对不

同算法在不同噪声水平下的预测准确性、BM３D算法的实际

应用效果以及平均执行时间进行对比实验,来验证改进算法

的实际性能.实验均在 MatlabR２０１４a(运行在Intel(R)Core
(TM)i５Ｇ３２１０CPU ＠２．５０GHzRAM６GB主机上)统一环

境下完成.

(a)Lena　 (b)Boat　 (c)Cameraman (d)Couple　 (e)Hill

(f)Barbara　　 (g)House　　 (h)Man　　(i)Peppers　　(j)Monarch

图６　各类文献中常用的图像集合

Fig．６　Commonlyusedimagesinliteratures

４．２　预测准确性

表３给出了各算法在噪声级别为５,１０,２０,４０,６０,８０和

１００时的预测结果(限于篇幅,本文只列出了在 Barbara图像

上的预测数据,预测准确性排名前３的算法用下划线标出).

从表３中可以看出,Immerkar算法在高、中、低各个噪声级别

上的整体预测准确性都不能令人满意,相比于Immerkar算

法,Zoran算法和 Yang算法的预测准确性有所改进,但其排

名靠后.相对而言,Chen算法、Liu算法和本文提出的改进算

法在各个噪声级别下的预测准确性都较好,尤其是改进算法

在各个噪声级别下排进前３的次数最多,表现出了非常好的

稳定性.对于小于１０的低级别噪声而言,Chen算法所预测

的噪声水平值存在较严重的过估计问题,而改进算法则准确

得多,Liu算法最好.虽然在低水平噪声条件下的Liu算法预

测性能最好,但是由下文中各算法在执行时间方面的对比实

验可知,Liu算法所获得的较高预测准确性是以极大的计算

时间为代价的.综合而言,改进算法在执行效率和预测准确

性两方面的总体优势更加明显.

表３　不同噪声水平下各算法在Barbara图像上的评估结果

Table３　Estimationresultsobtainedbydifferentalgorithmson

Barbaraimageatdifferentnoiselevels

算法
噪声水平

５ １０ ２０ ４０ ６０ ８０ １００
Chen算法 ８．０３ １１．６９２１．０８４０．４９６０．４０７９．６８９９．７１

Immerkar算法 ７．９２ １２．３４２１．２９３９．４５５６．３６６８．９７７９．５７
Yang算法 ６．８８ １１．４２２０．４７３８．８２６０．３４７７．８４９８．９６

Zoran算法 ３．８２ ７．４５ １６．８０３７．０４５７．４４７６．５３９５．６４
Liu算法 ５．１１ ９．９４ １９．７３３９．５５５９．４４７８．７９９７．０６
Proposed ３．９９ ９．２４ １９．１７３９．５４５９．７０７９．１８９８．９６

　　为了更加全面地评估各个算法的预测性能,将各个算法

在１０张常用测试图像的不同噪声级别下的预测结果与真实

值的均方根误差进行比较,结果如表４所列(各级别噪声的条

件下,评价准确性最优的３个算法用下划线标出).由表４可

知,各个算法的预测效果基本与表３中的结果类似.总之,只

有改进算法在高、中、低各个级别上都保持了比较稳定的预测

准确性,其原因在于自然图像具有内在的统计规律,而改进算

法正是利用了这种极强的规律性,通过在大量自然图像上训

练学习映射函数实现了准确的预测.

表４　不同噪声水平下各算法在１０张经典图像上的预测

结果的均方根误差

Table４　RMSEbetweenestimatedresultsandgroundtruthson

１０representativeimagesatdifferentnoiselevels

算法
噪声水平

５ １０ ２０ ４０ ６０ ８０ １００
Chen算法 １．９４ １．１３ ０．７７ ０．５０ ０．６８ ０．７２ ０．７０

Immerkar算法 １．６０ １．１９ ０．７５ ０．６９ ３．８０ １０．２０１９．９４
Yang算法 ０．６４ ０．４７ ０．３１ ０．９８ １．４７ １．７３ ２．４９

Zoran算法 ０．５５ １．０８ １．６１ １．９３ ２．３０ ２．５９ ２．３８
Liu算法 ０．１２ ０．１８ ０．３０ ０．６３ １．２３ １．７８ ２．５０
Proposed ０．９１ ０．６４ ０．６０ ０．５２ ０．７６ １．０１ ０．８０

为更广泛地验证算法对测试图像的内容是否敏感,将

LIVE数据 库 中 的 部 分 图 像 作 为 测 试 图 像.表 ５ 列 出 在

LIVE数据库中随机选取２０张图像作为测试集获得的预测

结果;同样,分别给图像加入噪声级别为５,１０,２０,４０,６０,８０
和１００的高斯噪声,预测结果通过均方根误差值给出(评价准

确性最优的３个算法用下划线标出).从表５中的数据可以

看出,Immerkar算法的整体效果较差;总体上,Zoran算法在

低、中、高噪声水平条件下比改进算法差;Chen算法在中、低

水平噪声条件下比改进算法的预测效果差;Liu算法和 Yang
算法在大部分噪声级别下的均方根误差值比改进算法更好,

但是由表７中执行时间的对比实验数据可知,它们的执行时

间均比改进算法的执行时间长.简而言之,改进算法在获得

较稳定的预测准确度的同时保持了较高的执行效率.

表５　不同噪声水平下各算法在LIVE数据库(２０张)中的预测

结果的均方根误差

Table５　RMSEbetweenestimatedresultsandgroundtruthson

twentyimagesfromLIVEdatabaseatdifferentnoiselevels

算法
噪声水平

５ １０ ２０ ４０ ６０ ８０ １００
Chen算法 ３．５９ ２．３５ １．２９ ０．７７ ０．７１ ０．７０ ０．８０

Immerkar算法 ２．１６ １．４２ ０．６６ ２．３８ ６．７４ １３．５４２２．９６
Yang算法 ０．６７ ０．４６ ０．３０ ０．３６ ０．５１ ０．５８ １．４０
Zoran算法 １．０７ １．０１ １．２１ １．７３ １．８６ １．８５ １．７６
Liu算法 ０．１１ ０．０８ ０．１２ ０．２１ ０．４０ ０．６５ ０．８３

Proposed ０．８５ ０．７４ ０．７１ ０．６９ ０．６７ １．１１ １．０６

４．３　BM３D算法降噪

为了进一步验证改进算法的实际应用效果,使用经典

BM３D降噪算法对加入噪声级别为５,１０,２０,４０,６０,８０和１００
的高斯噪声的Lena图像进行降噪,BM３D算法的入口参数分

别使用真值噪声和改进算法预测的噪声值,降噪后的图像的

PSNR值如表６所列.从表６中可以看出,使用改进算法预

测的噪声水平值作为参数与使用真实噪声水平值作为参数的

３２２第７期 徐少平,等:基于最小特征值非线性修正的快速噪声水平估计算法



效果相差不大,充分说明了改进算法的有效性.需要说明的

是,在表６中,低噪声水平下PSNR 差值１．１２稍大,这是由

于此时图 像 质 量 高,肉 眼 很 难 区 分 PSNR 值 为 ４０．００ 与

３８．８８两张图像的质量好坏;另外,参与对比的数据采用真值

作为BM３D算法的入口参数,依赖人工方式设置参数的实际

效果,比表６中给出的效果更差.改进算法在实际应用中的

效果更优.

表６　不同噪声水平下经BM３D使用真实噪声值和预测

噪声值降噪后的PSNR指标比较

Table６　PSNRcomparisonofBM３Dalgorithmusinggroundtruths

andestimatedresultsatdifferentnoiselevels

数值类型
噪声水平

５ １０ ２０ ４０ ６０ ８０ １００
真值 ４０．００３６．５８３３．３６３０．０２２８．２９２６．８７２５．８６

预测值 ３８．８８３６．３１３３．３０２９．９９２８．２８２６．８５２５．８３
差值 １．１２ ０．２７ ０．０６ ０．０３ ０．０１ ０．０２ ０．０３

４．４　执行时间的对比

为了比较各算法的执行效率,选取一张大小为５１２∗５１２
的Lena图像,各算法重复执行２０次,将平均执行时间作为最

终结果参与比较,各算法在不同噪声级别下的平均执行时间

如表７所列.从表７可以看出,虽然Immerkar算法的执行时

间非常快,但由表４和表５可知其评价准确性较差,实际应用

效果不佳.改进算法的执行时间比其余４个算法都少,它的

执行效率比 Zoran算法、Liu算法和 Chen算法分别提升了

１２０倍、３５倍和１０倍左右,比 Yang算法快５０％左右.改进

算法之所以可以获得比较高的执行效率,主要原因在于它直

接从原生图块中提取图块协方差矩阵的最小特征值,没有反

复迭代选择同质图块的过程.一旦计算出最小特征值,就利

用事先训练好的映射函数将最小特征值修正为噪声水平预测

值,这部分几乎没有计算代价.因此从执行效率和预测准确

率两个方面综合考虑,改进算法较其他经典和主流算法具有

更加显著的优势.

表７　各算法在不同噪声级别下的平均执行时间对比

Table７　Comparisonofaverageexecutiontimeofdifferentalgorithms

atdifferentnoiselevels
(单位:ms)

算法
噪声水平

５ １０ ２０ ４０ ６０ ８０ １００
Chen算法 ２７０．９ ２５７．９ ２６０．８ ２５８．１ ２６３．０ ２６３．９ ２５３．２

Immerkar
算法

５．３ ５．５ ５．４ ５．７ ６．０ ６．３ ６．３

Yang算法 ４４．８ ４２．２ ４４．１ ４３．３ ４６．６ ４５．３ ４６．７

Zoran算法 ３３９３．７ ３３４０．４ ３３２２．２ ３５９２．２ ３２３１．９ ３２４８．６ ３２１４．８
Liu算法 ９２０．７ ９６２．６ １００３．９ ９９３．４ １０１７．９ １００５．９ １０１５．１
Proposed ２５．９ ２５．２ ２５．７ ２４．０ ２３．９ ２４．５ ２４．７

结束语　本文所提改进算法既没有 Pyatykh算法[１４]和

Liu算法[２０Ｇ２１]筛选同质图块的过程,也没有 Chen算法[１５]确

定τ值条件的过程,实现了一种预测准确性和执行效率俱佳

的 NLE算法,这使得它在各类降噪算法的应用中具有显著优

势.下一步的研究工作中,将积极探索利用深度学习技术(例

如卷积神经网络)实现噪声水平评估,直接利用原生图块训练

预测模型,以使得获得的 NLE算法将不需要提取反映噪声水

平值的特征值,执行效率也有望得到进一步提升.
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性,利用记忆群体的更新在不直接影响当前群体多样性的情

况下加速了算法收敛,针对负荷分配应用,提出了以经验法为

基准的变邻域算例.使用某钢厂的实际数据,利用改进的算

法在 MATAB上对负荷分配优化问题进行仿真,通过与经验

法及 ATLPSOＧELS算法结果的对比,表明该算法对于带钢

热连轧的负荷分配问题的优化是可行有效的,且算法的时效

性有利于实时系统的在线自适应.
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