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Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换与核各向异性扩散的图像噪声抑制

吴一全１，２，３， 叶志龙１， 万　 红１， 刚　 铁２

（１．南京航空航天大学 电子信息工程学院， ２１００１６ 南京； ２． 先进焊接与连接国家重点实验室（哈尔滨工业大学），

１５０００１ 哈尔滨； ３． 深圳市城市轨道交通重点实验室（深圳大学）， ５１８０６０ 深圳）

摘　 要： 为了更有效地抑制图像噪声，改善图像视觉效果，提出了一种基于非下采样 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换（ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ ｓｈｅａｒ⁃
ｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＳＴ）与核各向异性扩散的图像噪声抑制方法．首先对含噪图像进行非下采样 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换；然后对所得到

的低频和高频分量分别进行改进的全变差（ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｏｔａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ， ＩＴＶ）扩散与核各向异性扩散（ｋｅｒｎｅｌ ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃ ｄｉｆｆｕ⁃
ｓｉｏｎ， ＫＡＤ）；最后对扩散后的低频和高频分量进行非下采样 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 逆变换得到噪声抑制后的图像．给出了实验结果，并
且依据主观视觉效果和峰值信噪比、结构相似度两种定量评价指标，与近年来提出的基于小波阈值收缩结合全变差、基
于复 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 域非线性扩散、自适应 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 域约束的全变差等 ３ 种噪声抑制方法进行了比较．实验结果表明，该方法

的噪声抑制能力更强，且更为完整地保留了图像的边缘和细节信息．
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　 　 由于外部条件和系统设备因素的影响，图像

在形成和传输过程中常常会引入噪声，严重影响

了图像的质量．在焊接缺陷、织物疵点、纸病和铁

轨表面缺陷的自动检测中［１－２］，噪声抑制作为其

图像预处理的重要环节，对于提升后续图像分析



及识别的性能有着重要意义．目前，图像噪声抑制

方法主要有滤波法和多尺度几何分析法．传统的

滤波法包括中值滤波、邻域滤波、低通滤波等，这
类方法虽可在一定程度上抑制噪声，但同时平滑

了较多的图像细节信息．而滤波法中较为新颖的

非局部均值方法［３－４］ 则充分利用图像的自相似

性，通过衡量图像块的相似性来构造权重，能较好

地保留图像边缘、纹理特征，但该方法的计算复杂

度巨大，难以直接应用于实际场合．多尺度几何分

析法以小波变换为基础［５］，可有效地表示图像的

方向信息，在抑制噪声的同时保留图像的细节．近
年来，各向异性扩散因其良好的细节保持特性在

图像噪声抑制领域得到了广泛应用． 以 ＰＭ
（ｐｅｒｏｎａ ｍａｌｉｋ） ［６］、全变差（ ｔｏｔａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ， ＴＶ） ［７］

等为代表的各向异性扩散模型取得了较好的噪声

抑制效果，但是这类方法未考虑图像噪声的分布

情况，直接对图像进行全局化处理，易残留噪声，
丢失细小边缘．而多尺度几何分析能够稀疏地表

示图像［８－１０］，可有效地分离图像的高、低频分量，
并根据噪声的分布情况做相应的处理，改善噪声

抑制效果．因此，若能充分利用多尺度几何分析和

各向异性扩散的各自优势，可望达到更为优良的

噪声抑制性能．文献［１１］提出了基于小波阈值收

缩结合 ＴＶ 的噪声抑制方法，较好地去除了噪声，
但该方法采用的小波变换不能最优地表达图像，
方向选择较为有限，且高频分量采用的阈值收缩

方法也平滑了部分细节信息．文献［１２］ 使用复

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 代替小波变换，并对高频分量进行 ＰＭ
扩散，有效地改善了噪声抑制效果．该方法采用的

复 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 较小波虽能更稀疏地表示图像，对方

向信息的表达也更加丰富，但方向的选择性仍受

限于图像的分解尺度，且高频分量采用的 ＰＭ 扩

散模型无法抵抗强噪声的攻击，应用范围受到了

限制．近年来提出的 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换能够自适应跟踪

图像奇异曲线方向，方向选择性更加丰富［１３］，但
Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换具有下采样操作，缺乏平移不变性．
文献［１４］给出了一种自适应 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 域约束的全

变差图像噪声抑制方法，取得了较好的效果．然而

该方法未对 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换后的低频分量进行处

理，残留了部分噪声，且用于重构后图像处理的

ＴＶ 扩散在图像边缘和图像平滑区域均采用相同

的方式进行扩散，易出现阶梯效应．针对上述问

题，可考虑先采用非下采样 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换（ＮＳＳＴ）
将图像分解成高、低频分量，克服 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 产生的

伪吉布斯（Ｇｂｂｉｓ）效应；对图像的低频分量，可在

ＴＶ 扩散的基础上，通过计算像素点的梯度值分辨

图像的边缘区域和平滑区域，并采用不同的扩散

策略，以改善图像视觉效果，提高扩散的效率［１５］；
此外，通过核化 ＰＭ 模型中的梯度算子，利用非线

性函数将高频分量映射到高维特征空间，进行核

各向异性扩散（ＫＡＤ）处理，提升噪声的抑制性

能，增强扩散的鲁棒性［１６］ ．
基于上述分析，本文提出了一种基于 ＮＳＳＴ

和核各向异性扩散的图像噪声抑制方法．首先对

图像进行 ＮＳＳＴ，对得到的低频分量采用改进的

ＴＶ 扩散，改善视觉效果；然后高频分量则进行

ＫＡＤ 扩散，以增强扩散的鲁棒性；最后利用非下

采样 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 逆变换进行重构，得到噪声抑制后

的图像．文中给出了实验结果，与基于小波阈值收

缩结合 ＴＶ 的噪声抑制方法 （ＷＳＴＶ）、基于复

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 域 非 线 性 扩 散 噪 声 抑 制 方 法

（ＣＣＰＭＴＶ）、自适应 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 域约束的全变差图

像噪声抑制方法（ＳＨＴＶ）做了比较，并依据主观

视觉效果及峰值信噪比 （ ＰＳＮＲ）、结构相似度

（ＳＳＩＭ）等客观定量指标对上述方法进行了评价

对比．

１　 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换

Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换克服了小波变换不能最优表示

图像的缺点；且与 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 变换相比，剖分方向

不受分解层数制约，可更为精确地表示图像的方

向信息．在维数为 ２ 时，Ｓｈｅａｒｌｅｔ 函数的仿射系统

为［１７－１８］

　 ＦＡＢ（ψ） ＝ ｛ψ ｊ，ｌ，ｋ（ｘ） ＝｜ ｄｅｔＡ ｜ ｊ ／ ２ψ（ＢｌＡ ｊｘ － ｋ）：
ｊ，ｌ ∈ Ｚ，ｋ ∈ Ｚ２｝ ．

式中： ψ ∈ Ｌ２（Ｒ２）；ｊ、ｌ、ｋ分别为尺度、剪切和平移

参数．当 ＦＡＢ（ψ） 满足 Ｐａｒｓｅｖａｌ 框架，ＦＡＢ（ψ） 的元

素称为合成小波．若 Ａ ＝ Ａ０ ＝
４ ０
０ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，Ｂ ＝ Ｂ０ ＝

１ １
０ １

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，ＦＡＢ（ψ） 称为 Ｓｈｅａｒｌｅｔ，其中 Ａ ＝ Ａ０ 为各

向异性膨胀矩阵，Ｂ ＝ Ｂ０ 为剪切矩阵．

对于 ∀ξ ＝ （ξ １，ξ ２） ∈ Ｒ^２，ξ １ ≠ ０，令

ψ^（０）（ξ） ＝ ψ^（０）（ξ １，ξ ２） ＝ ψ^１（ξ １） ψ^２

ξ ２

ξ １

æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

式中：ψ^ 为 ψ 的傅里叶变换； ψ^１ ∈ Ｃ∞（Ｒ）， ψ^２ ∈

Ｃ∞（Ｒ）， ｓｕｐｐ ψ^１ ∈ － １
２
， － １

１６
é

ë
êê

ù

û
úú ，ｓｕｐｐ ψ^２ ∈

［ － １，１］ ． 假设

∑
ｊ≥０

｜ ψ^１（２
－２ｊω） ｜ ２ ＝ １， ｜ ω ｜ ≥ １

８
； （１）
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∑
２ｊ－１

ｌ ＝ －２ｊ
｜ ψ^２（２ ｊω －ｌ） ｜ ２ ＝ １， ｜ ω ｜ ≤ １，ｊ ≥ ０．

（２）
由式（１） 和式（２） 可知，对∀（ξ１，ξ２） ∈Ｄ０，其中

Ｄ０ ＝ （ξ１，ξ２） ∈ Ｒ^２： ｜ ξ１ ｜≥
１
８
， ｜

ξ２

ξ１
｜≤１{ } 为水

平锥，存在

∑
ｊ≥０

∑
２ｊ－１

ｌ ＝ －２ｊ
｜ ψ＾ （０）（ξＡ －ｊ

０ Ｂ －ｌ
０ ） ｜ ２ ＝

　 ∑
ｊ≥０

∑
２ｊ－１

ｌ ＝ －２ｊ
｜ ψ＾ １（２

－２ｊξ １） ｜ ２ ｜ ψ＾ ２（２ ｊ ξ ２

ξ １

－ｌ） ｜ ２ ＝ １．

则函数 ψ^（０）（ξＡ －ｊ
０ Ｂ

－ｌ
０ ） 构成了 Ｄ０ 的一个剖分，如

图１所示，图 １（ａ） 中 ξ １、ξ ２ 分别为 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换的

频域横纵坐标轴．
小波函数 ψ ｊ，ｌ，ｋ 具有如下频域支撑区间

ｓｕｐｐ ψ^（０）
ｊ，ｌ，ｋ ⊂｛（ξ１，ξ２）：ξ１ ∈［ － ２２ｊ －１， － ２２ｊ －４］∪

　 　 　 ［２２ｊ －４，２２ｊ －１］， ｜
ξ ２

ξ １

＋ ｌ２ －ｊ ｜ ≤ ２ －ｊ｝ ． （３）

由式（３） 可知，ψ ｊ，ｌ，ｋ 支撑区域为一梯形对，其大

小约为 ２２ｊ × ２ ｊ，方向与斜率为 ｌ２ －ｊ 直线方向一致，
如图 １（ｂ）所示．从图 １ 中可以看出 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换

具有丰富的分解层数和分解方向，可以更为精确

地表示图像信息．

ξ1

ξ2

~2j

~22j

（ａ） Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换频域剖分　 （ｂ） Ｓｈｅａｒｌｅｔ 频域支撑区间

图 １　 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换频域剖分及支撑区间示意

　 　 综上可知 Ｌ２（Ｄ０）∨ ＝ ｛ ｆ ∈ Ｌ２（Ｒ２）：ｓｕｐｐ ｆ^ ⊂
Ｄ０｝ 的一个 Ｐａｒｓｅｖａｌ 框架为

｛ψ （０）
ｊ，ｌ，ｋ ＝ ２３ｊ ／ ２ψ （０）（Ｂｌ

０ Ａ ｊ
０ ｘ － ｋ）：

ｊ ≥ ０， － ２ ｊ ≤ ｌ ≤ ２ ｊ － １，ｋ ∈ Ｚ２｝ ．
类似地，可构造一个Ｌ２（Ｄ１）∨ 的Ｐａｒｓｅｖａｌ框架，其

中 Ｄ１ ＝ （ξ１，ξ２） ∈ Ｒ^２： ｜ ξ２ ｜≥
１
８
， ｜

ξ１

ξ２
｜≤１{ } 为

垂直锥， 并令 Ａ１ ＝
４ ０
０ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， Ｂ１ ＝

１ ０
１ １

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， 且

ψ （１） 为

ψ^（１）（ξ） ＝ ψ^（１）（ξ １，ξ ２） ＝ ψ^１（ξ ２） ψ^２

ξ １

ξ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

则构造的 Ｌ２（Ｄ１）∨ Ｐａｒｓｅｖａｌ 框架为

ψ （１）
ｊ，ｌ，ｋ ＝ ２３ｊ ／ ２ψ （１）（Ｂｌ

１ Ａ ｊ
１ ｘ － ｋ）：

　 　 　 　 　 ｊ ≥ ０， － ２ ｊ ≤ ｌ ≤ ２ ｊ － １，ｋ ∈ Ｚ２｝ ．

２　 核各向异性扩散和改进的 ＴＶ 扩散

２ １　 核各向异性扩散（ＫＡＤ）
当图像遭受强噪声污染时，梯度算子无法分

辨噪声引起的灰度变化与图像边缘引起的灰度变

化．此时，若仍用梯度算子控制扩散过程，不仅不

能有效抑制噪声，甚至会增强一部分噪声［１４，１９］ ．针
对这一问题，可考虑进行核各向异性扩散（ＫＡＤ）．
根据模式可分性的 Ｃｏｖｅｒ 原理，核各向异性扩散

算法通过非线性核函数将图像信息从原始图像空

间映射到高维特征空间，利用特征空间中的梯度

算子控制扩散过程，能够将噪声和图像边缘间的

线性不可分问题转化为特征空间中的线性可分问

题，从而更有效地抑制噪声．ＫＡＤ 的模型为

∂Ｉ
∂ｔ

＝ ｄｉｖ［ｃ（‖∇［Φ（Ｉ）］‖）·∇Ｉ］，

Ｉ（ ｔ ＝ ０） ＝ Ｉ０ ．

ì

î

í
ïï

ïï
（４）

式中： ｄｉｖ 为散度算子；∇ 为梯度算子； ‖·‖ 为

幅度； Ｉ 为含噪图像； Ｉ０ 为原始图像； ｔ 为时间算

子， 表 示 噪 声 抑 制 过 程 与 扩 散 时 间 相 关；
‖∇［Φ（Ｉ）］‖ 为经函数Φ映射后特征空间中的

梯度模，也称为核梯度模；ｃ（‖∇［Φ（Ｉ）］‖） 表

示扩散方程，其形式为

ｃ（‖∇［Φ（Ｉ）］‖） ＝ ｅｘｐ ( － ‖∇Φ（Ｉ）‖
４ｋ２ ) ．

（５）
式中： ｋ 为扩散门限， 且 ｋ ＝ １ ４８２ ６·［ ｆｍｅｄ ·
［ ｜‖∇［Φ（Ｉ）］‖ － ｆｍｅｄ（‖∇［Φ（Ｉ）］‖） ｜ ］］，其
中 ｆｍｅｄ 为取中值函数［２０］ ．

图像中某一像素点的梯度模可离散为某一特

定方向上的灰度差分绝对值，因此，在图像空间像

素点 ｐ 处的梯度模 ‖∇Ｉｐ‖ 可以离散化为

‖∇Ｉｐ‖ ＝ １
｜ εｐ ｜

∑
ｑ∈εｐ

‖Ｉｐ － Ｉｑ‖２é

ë
êê

ù

û
úú

０ ５

．

式中： ε ｐ 为像素点 ｐ的 ８邻域空间； ｜ ε ｐ ｜ 为 ε ｐ 的

势．经过核替换后，特征空间中某一特定方向上的

灰度差分平方为

　 ‖Φ（Ｉｐ） － Φ（Ｉｑ）‖２ ＝
　 　 ［Φ（Ｉｐ） － Φ（Ｉｑ）］ Ｔ［Φ（Ｉｐ） － Φ（Ｉｑ）］ ＝
　 　 Ｋ（Ｉｐ，Ｉｐ） ＋ Ｋ（Ｉｑ，Ｉｑ） － ２Ｋ（Ｉｐ，Ｉｑ） ． （６）
式中：Ｋ（·，·） 为核函数，通常选取在特征空间能

有效划分噪声和图像边缘的高斯函数， 核梯度

模为
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‖∇［Φ（Ｉｐ）］‖ ＝ ［ １
｜ ε ｐ ｜

∑
ｑ∈εｐ

（Ｋ（Ｉｐ，Ｉｐ） ＋

　 　 　 　 　 　 　 　 Ｋ（Ｉｑ，Ｉｑ） － ２Ｋ（Ｉｐ，Ｉｑ））］ ０ ５ ．
２ ２　 改进的 ＴＶ（ＩＴＶ）扩散

ＴＶ 扩散可以归结为寻找图像能量泛函的平

衡态，即求解方程最小化问题为

Ｅ（Ｉ） ＝ ∫
Ω
｜∇Ｉ ｜ ｄｘｄｙ ＋ λ

２ ∫Ω ｜Ｉ０ － ＲＩ ｜ ２ｄｘｄｙ．

式中： ∫
Ω
｜∇Ｉ ｜ ｄｘｄｙ 为 Ｉ 的全变差，保留图像中的

边缘和轮廓信息；λ
２ ∫Ω ｜Ｉ０ － ＲＩ ｜ ２ｄｘｄｙ 为保真项，

表示原图像与新图像的逼近项；Ω 为图像区域；λ
为拉格朗日常数； Ｒ 为退化算子．

在外法线方向导数
∂Ｉ
∂ｎ

＝ ０ 的边界条件下，

Ｅ（Ｉ） 的 Ｅｕｌｅｒ⁃Ｌａｇｒａｎｇｅ 方程为

ｄｉｖ ∇Ｉ
｜∇Ｉ ｜

æ

è
ç

ö

ø
÷ － λ（Ｒ∗ＲＩ － Ｒ∗Ｉ０） ＝ ０． （７）

式中 Ｒ∗ 是 Ｒ的共轭伴随算子，式（７） 的解 Ｉ即为

噪声抑制后的图像．
由式（７）可看出，由于 ＴＶ 扩散未根据图像特

征的明显程度采用合适的扩散速度，其扩散效率

较低；另外，ＴＶ 扩散沿着边缘方向进行扩散，而在

图像中较为平坦的区域，边缘事实上并不存在，此
时仍然沿着边缘扩散，就会出现假边缘，产生“阶
梯”效应、噪声抑制不完全等现象．因此，可对 ＴＶ
扩散进行如下改进［１５］：

∂Ｉ
∂ｔ

＝

ｇ（ ｜Ｇ∇｜ ）（ΔＩ） ＝ ０，　 ｜∇Ｉｐ ｜ ＜ ０ ２５；

ｇ（｜Ｇ∇｜ ）ｄｉｖ
∇Ｉ
｜∇Ｉ ｜

æ

è
ç

ö

ø
÷ － λ（Ｒ∗ＲＩ － Ｒ∗Ｉ０）＝ ０，

　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｜∇Ｉｐ ｜ ≥ ０ ２５．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（８）

式中： ｇ（ ｜Ｇ∇｜ ） ＝ １

Ｇ２
ｘ ＋ Ｇ２

ｙ

用以加速迭代的速度，

其中 Ｇ２
ｘ ＋ Ｇ２

ｙ 为图像中的点（ｘ，ｙ） 梯度向量的

模．若在点（ｘ，ｙ） 的邻域内加权均值较小，则（ｘ，
ｙ） 邻域内的像素变化平缓，扩散速度也就较快；
反之，扩散速度就较慢．ＩＴＶ 扩散针对 ＴＶ 扩散模

型的缺点进行相应的改进，因此较好地保留了图

像边缘，使得图像平坦区域更为光滑，并提高了扩

散效率．

３　 图像噪声抑制方法的步骤与流程

本文提出一种有机结合 ＮＳＳＴ 和核各向异性

扩散的图像噪声抑制方法，其流程如图 ２ 所示．

Ｓｔｅｐ １ （含噪图像分解）　 对于含噪图像 Ｉ∈
ｌ２（Ｚ２

Ｎ） ，首先利用非下采样拉普拉斯金子塔算法，
将尺度 ｊ 下的低频分量 Ｉｊ －１ａ ∈ ｌ２（Ｚ２

Ｎｊ－１） 分解为尺

度 ｊ ＋ １ 下的低频分量 Ｉｊａ ∈ ｌ２（Ｚ２
Ｎｊ
） 和高频分量

Ｉｊｄ ∈ｌ２（Ｚ２
Ｎｊ
），其中 Ｎ ｊ ＝ Ｎ ｊ －１ ／ ４．

含噪图像

NSST

低频分量 6个高频分量

改进的TV模型 KAD模型

INSST

噪声抵制
后的图像

图 ２　 图像噪声抑制算法

　 　 Ｓｔｅｐ ２（方向剖分） 　 对高频分量 Ｉｊｄ的傅里叶

变换 Ｉ^ｊｄ进行伪极向格映射，获得矩阵 ＰＩ^ｊｄ，并运用

窗口函数对其进行方向剖分，得到多个锥形方向

频率分量．
Ｓｔｅｐ ３（获取 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 系数） 　 将得到的锥形

方向频率分量映射到笛卡尔坐标系，并对其做傅

里叶逆变换，获得高频分量的 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 系数．本文

采用单层 ＮＳＳＴ， 得到了图像低频分量系数 Ｉｌ 和 ６
个高频分量系数（Ｉｈ１， Ｉｈ２， Ｉｈ３， Ｉｈ４， Ｉｈ５， Ｉｈ６） ． 其
中，拉普拉斯滤波器选择“ｍａｘｆｌａｔ”，进行方向剖分

的窗函数为“Ｍｅｙｅｒ”．
Ｓｔｅｐ ４ （ 低 频 分 量 噪 声 抑 制 ） 　 图 像 经

Ｓｈｅａｒｌｅｔ 分解后的低频分量包含图像信号的主要

能量，同时包含少量的噪声．若不进行处理，会降

低图像质量，影响视觉效果；若采用传统的滤波方

法，可能会损失图像部分信息，甚至产生阶梯效

应．因此，本文采用对图像细节特征保持较好的

ＩＴＶ 扩散模型处理低频分量，得到噪声抑制后的

低频分量 Ｉ′ｌ， 扩散方程为式（８），时间步长为 ０ １，
当迭代前后两幅图像的均方误差小于 ０ ０５ 时，停
止迭代．

Ｓｔｅｐ ５（高频分量噪声抑制） 　 图像的高频分

量包含了较为丰富的细节信息和大量的噪声，对
６ 个高频分量系数分别采用 ＫＡＤ 模型进行扩散

处理， 得到噪声抑制后的高频分量（Ｉ′ｈ１， Ｉ′ｈ２， Ｉ′ｈ３，
Ｉ′ｈ４， Ｉ′ｈ５， Ｉ′ｈ６），扩散模型采用式（４），扩散方程为式

·９７·第 １１ 期 吴一全， 等： Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换与核各向异性扩散的图像噪声抑制



（５），最大迭代次数为 １５，当迭代前后两幅图像均

方误差小于 ０ １５ 时，停止迭代，式（６） 中采用的

核函 数 Ｋ（ｘ，ｙ） ＝ ｅｘｐ（ － ‖ｘ － ｙ‖２

２σ ２ ）， 其 中

σ ＝ ３ ０００．
Ｓｔｅｐ ６　 综合处理后的低频分量 Ｉ′ｌ 和高频分

量（Ｉ′ｈ１， Ｉ′ｈ２， Ｉ′ｈ３， Ｉ′ｈ４， Ｉ′ｈ５， Ｉ′ｈ６）， 利用逆 ＮＳＳＴ
（ｉｎｖｅｒｓｅ ＮＳＳＴ， ＩＮＳＳＴ）得到噪声抑制后的图像．

４　 结果与分析

针对本文提出的方法，对大量图像进行了噪

声抑制实验，给出了本文方法及近年来提出的基

于小波阈值收缩结合全变差的噪声抑制方法

（ＷＳＴＶ）、基于复 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 域非线性扩散的噪声

抑制方法（ＣＣＰＭＴＶ）、自适应 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 域约束的

全变差图像噪声抑制方法（ＳＨＴＶ）的噪声抑制结

果对比，并依据主观视觉效果及峰值信噪比、结构

相似度等客观定量指标对上述 ４ 种方法进行了评

价与比较．实验参数设置如下：ＷＳＴＶ 采用单层

Ｈａａｒ 小波分解，低频采用时间步长为 ０ ２ 的 ＴＶ
扩散，高频采用自适应阈值收缩；ＣＣＰＭＴＶ 采用单

层复 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 分解，滤波器选择 “ ａｎｔｏｎｉｎｉ” 和

“ｑｓｈｉｆｔ－ａ”，低频处理采用 ＴＶ 扩散，其时间步长为

０ ２，迭代终止条件为迭代前后的图像均方误差小

于 ０ ０１，高频采用 ＰＭ 扩散模型进行处理，迭代次

数为 ３０；ＳＨＴＶ 采用单层频域离散 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 分解，
高频分量进行自适应阈值收缩处理，使用的自适

应收缩函数为 Ｓτ（ｘ）＝ ｓｉｇｎ（ｘ）·ｍａｘ（ｘ － σ２
ｎ ２ ／ σｘ，

０），其中： ｓｉｇｎ（ｘ） 为符号函数； σ ｎ、σ ｘ 分别为噪

声、信号的标准差；ＴＶ 扩散的最小迭代次数为 ２０
次；迭代步长为 １ ／ ２０．本文的噪声抑制实验均是在

Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２，主频 ２ ０ ＧＨ，内存 ２ ＧＢ，处
理程序为 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２００９ａ 的环境下进行的．

现以 ３ 幅图像为例加以说明．图 ３ ～ ５ 分别给

出了 Ｌｅｎａ 图像、焊接缺陷图像及织物疵点图像，
属于纹理较为复杂的一类图像．图 ３（ｃ） ～图 ５（ｃ）
为使 用 ＷＳＴＶ 所 得 到 的 噪 声 抑 制 后 图 像；
图 ３（ｄ） ～图 ５（ｄ）为使 ＣＣＰＭＴＶ 所得到的噪声抑

制后图像；图 ３（ｅ） ～图 ５（ｅ）为使用 ＳＨＴＶ 所得到

的噪声抑制后图像；图 ３（ｆ） ～图 ５（ｆ）为使用本文

方法所得到的噪声抑制后图像．噪声是均值为 ０、
方差 σ ２

ｎ ＝ ２０ 的高斯白噪声．

(a)原始图像 (b)有噪图像(RPSNR=22.12dB) (c)WSTV(RPSNR=29.7dB)

(d)CCPMTV(RPSNR=31.15dB) (e)SHTV(RPSNR=32.87dB) (f)本文方法(RPSNR=33.48dB)

图 ３　 Ｌｅｎａ 图像的噪声抑制

　 　 在 ＷＳＴＶ 方法中，由于对高频分量采用的阈值

收缩方法，易发生噪声“过扼杀”或抑制不完全等

情况，图 ４（ｃ） ～图 ６ （ｃ）的背景图像中依然残留大

量的噪声，图 ５（ｃ）和图 ６（ｃ）中的咬边缺陷和缺经

疵点上仍覆盖了部分噪声，且缺陷和疵点的细节部

分模糊不清；经复 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ 变换分解后，图像的方

向信息被捕捉得更为准确，且高、低频均采用了扩

散处理，与图 ４ （ ｃ） ～ 图 ６ （ ｃ） 相比，图 ４ （ ｄ） ～
图 ６（ｄ）的背景部分更为平滑，但由于图像分解后

高频方向数仍受限于分解尺度，且采用 ＴＶ 扩散易

丢失细小边缘，ＰＭ 扩散抵抗强噪声的能力较弱，因
此，图 ４（ｄ） ～图 ６（ｄ）存在一定的“阶梯效应”，如
Ｌｅｎａ 图像的肩部曲线不够平滑，焊接缺陷和织物

疵点图像中背景被过度平滑，损失了部分纹理信

息．由于采用了 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换，图像分解时方向性有

了更多的选择，相比于 ＣＣＰＭＴＶ 方法，图 ４（ｅ） ～
图 ６（ｅ）在背景处的纹理更为清晰，但仍有伪 Ｇｉｂｂｓ
效应存在，由于高频分量采用了阈值收缩方法，残
留了少量噪声．本文方法采用了具有平移不变性的

ＮＳＳＴ，弥补了 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 变换的不足，低频分量采用
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的 ＩＴＶ 有效地消除了阶梯效应，高频分量采用的

ＫＡＤ 抑制噪声的能力更强，得到的图 ４ （ ｆ） ～
图 ６（ｆ）中噪声去除得最为彻底，细节纹理等保留

得更为完整，视觉效果最佳．

(a)原始图像 (b)有噪图像(RPSNR=22.10dB) (c)WSTV(RPSNR=32.62dB)

(d)CCPMTV(RPSNR=35.15dB) (e)SHTV(RPSNR=36.02dB) (f)本文方法(RPSNR=36.68dB)

图 ４　 焊接缺陷图像的噪声抑制

(a)原始图像 (b)有噪图像(RPSNR=22.12dB) (c)WSTV(RPSNR=27.75dB)

(d)CCPMTV(RPSNR=29.87dB) (e)SHTV(RPSNR=31.13dB) (f)本文方法(RPSNR=31.78dB)

图 ５　 织物疵点图像的噪声抑制

(a)原始图像 (b)有噪图像(RPSNR=22.11dB) (c)WSTV(RPSNR=32.72dB)

(d)CCPMTV(RPSNR=35.11dB) (e)SHTV(RPSNR=36.40dB) (f)本文方法(RPSNR=37.08dB)

图 ６　 纸张缺陷图像的噪声抑制
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　 　 表 １ 给出了 Ｌｅａｎ 图像在不同噪声强度下使

用 ４ 种方法得到的峰值信噪比和图像结构相似

度．其中峰值信噪比越高，说明噪声抑制性能越

好； 结构相似度更为接近人眼主观感受，其值越

接近于 １，表示去噪效果越好，噪声抑制后图像的

亮度、对比度和纹理结构越接近于原始图像．峰值

信噪比和结构相似度的计算公式为

ＲＰＳＮＲ ＝ １０ｌｇ ２５５２

‖Ｉｏ － Ｉ∗‖２ ／ （Ｍ１ × Ｍ２）
，

　 ＳＳＩＭ（Ｉｏ，Ｉ∗） ＝ ［ ｌ（Ｉｏ，Ｉ∗）］ α × ［ｃ（Ｉｏ，Ｉ∗）］ β ×
［ ｓ（Ｉｏ，Ｉ∗）］ γ ．

式中： Ｉｏ、Ｉ∗ 分别为原始图像、噪声抑制后的图

像；ｌ（·）、ｃ（·）、ｓ（·） 分别为亮度、对比度和结构

比较函数，其中 α ＝ β ＝ γ ＝ １．
表 １　 ４ 种噪声抑制方法的性能比较

方法
σ２

ｎ ＝ １５

峰值信噪比 ／ ｄＢ 结构相似度

σ２
ｎ ＝ ２０

峰值信噪比 ／ ｄＢ 结构相似度

σ２
ｎ ＝ ２５

峰值信噪比 ／ ｄＢ 结构相似度

有噪图像 ２４ ６３ ０ ４３２ ８ ２２ １２ ０ ３２９ １ ２０ １８ ０ ２５７ ８

ＷＳＴＶ ３１ ０６ ０ ８３４ ２ ２９ ７０ ０ ７６８ ４ ２８ ３５ ０ ６９６ ３

ＣＣＰＭＴＶ ３１ ６４ ０ ８７８ ４ ３１ １５ ０ ８６３ ０ ３０ ４７ ０ ８４３ ６

ＳＨＴＶ ３４ ４７ ０ ９００ ８ ３２ ８７ ０ ８７１ ７ ３１ ６１ ０ ８３７ ８

本文方法 ３４ ８８ ０ ９２６ ３ ３３ ４８ ０ ９０７ ２ ３２ ３３ ０ ８８６ ３

　 　 从表 １ 可以看出，在 ３ 种噪声强度下使用本

文方法所得图像的峰值信噪比均是最高的，其中

在噪声方差 σ ２
ｎ ＝ ２０ 时，峰值信噪比较 ＷＳＴＶ、

ＣＣＰＭＴＶ 和 ＳＨＴＶ 分别有 ３ ７８、２ ３３ 和 ０ ６１ ｄＢ
的增长．由于本文方法高、低频分量均采用了扩散

处理，且低频分量采用的 ＩＴＶ 扩散有效地避免了

ＴＶ 扩散可能出现的假边缘，高频分量采用的

ＫＡＤ 模型的噪声抑制能力更强，即使在强噪声污

染时 （σ ２
ｎ ＝ ２５），依然能有效地抑制噪声．另外，本

文方法的结构相似度也是 ４ 种方法中最高的，有
效保留了图像的细节和纹理信息．

图 ６、７ 还给出了纸张缺陷和铁轨表面缺陷图

像的噪声抑制效果图，从图 ６、７ 可以看出，本文方

法的噪声抑制效果最好，有效地保留了图像中缺

陷的细节和纹理信息，为工程中后期缺陷的准确

识别及分类奠定了良好的基础．

(d)CCPMTV(RPSNR=33.71dB) (e)SHTV(RPSNR=34.65dB) (f)本文方法(RPSNR=35.18dB)

(a)原始图像 (b)有噪图像(RPSNR=22.13dB) (c)WSTV(RPSNR=31.41dB)

图 ７　 铁轨表面缺陷图像的噪声抑制

５　 结　 论

１）本文提出了一种基于 ＮＳＳＴ 和核各向异性

扩散的图像噪声抑制方法．利用 ＮＳＳＴ 对含噪图像

进行了多尺度分解，克服了 Ｓｈｅａｒｌｅｔ 易产生的伪

吉布斯效应，更为丰富地提取了图像的方向信息，
更精确地捕获了图像的边缘细节．

２）低频分量采用了 ＩＴＶ 扩散进行处理，克服

了 ＴＶ 扩散易产生的阶梯效应，改善了图像视觉

效果，提高了扩散的效率．
３）对高频分量进行了 ＫＡＤ 处理，利用核理论

将图像噪声和边缘非线性可分问题转化为特征空

间的线性可分问题，有效地提升了噪声抑制能力，
增强了扩散的鲁棒性．
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４）与近年来提出的 ＷＳＴＶ、ＣＣＰＭＴＶ 和 ＳＨＴＶ
相比，本文方法噪声去除得更为彻底，而且能够更

为有效地保留图像的边缘、纹理等细节信息，噪声

抑制后的图像主观视觉效果最佳，且在峰值信噪

比和结构相似度等客观定量指标上均优于其他 ３
种方法．
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