
书书书

收稿日期：２０１６０１１９；修回日期：２０１６０３０５
作者简介：李小利（１９９１），女，重庆万州人，硕士研究生，主要研究方向为数字图像处理；杨晓梅（１９７３），女，四川乐山人，副教授，博士，主要

研究方向为医学图像处理、模式识别（ｙａｎｇｘｉａｏｍｅｉ＠ｓｃｕ．ｅｄｕ．ｃｎ）；陈代斌（１９９０），男，四川内江人，硕士研究生，主要研究方向为数字图像处理．

基于块和低秩张量恢复的视频去噪方法
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（四川大学 电气信息学院，成都 ６１００６５）

摘　要：由于采用矩阵的表示形式会破坏视频数据的原始空间结构，针对这一问题，提出了一种基于块和低秩
张量恢复的视频去噪方法。首先运用自适应中值滤波器对含噪视频进行预处理，通过相似块匹配构造一个三阶

张量，根据视频张量的低秩性和噪声像素的稀疏性，利用基于张量的增广拉格朗日乘子法（ＡＬＭ）重建出三阶视
频张量的低秩部分和稀疏部分，实现噪声的分离。该方法采用张量模型来处理视频去噪的问题，更好地保护了

视频序列的高维结构特性，可以准确地去除复杂结构视频的噪声干扰。实验结果表明，相对于常用方法，该方法

能准确完整地分离噪声，具有更强的视频去噪能力。
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　引言

随着计算机和多媒体技术的发展，海量图像和视频文件的

出现对其整理、分析以及检索提出了越来越多的需求。然而这

些数据常常在拍摄、采样、传输等过程中受到各种噪声的干扰

而退化。特别是在低光条件、高ＩＳＯ设定和高捕获频率等敏感
环境下［１］，噪声污染尤为严重，使得图像质量严重下降。尽管

一些先进的光学器件可以消除这种影响，但由于各种因素的限

制，使基于硬件的图像去噪方法难以普及。所以，基于软件的

图像去噪方法变得越来越流行，现已成为图像处理领域的一个

重要组成部分。

图像去噪也可称为图像滤波，是图像复原的一种。目前主

流的去噪方法有两种：ａ）基于局部稀疏性的方法，根据先验知
识，假定噪声存在于一个低维空间，在变换域寻找信号的稀疏

表示，利用相关阈值方法来去除噪声，如离散余弦变换（ｄｉｓ
ｃｒｅｔｅｃｏｓｉｎｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＣＴ）［２］方法；ｂ）基于图像非局部表示的
方法，利用其局部结构的自相似性，将去噪视为一个逆向的图

像恢复问题，如非局部平均（ｎｏｎｌｏｃａｌｍｅａｎｓ，ＮＬＭ）［３］方法。
近年来，基于块的联合稀疏与低秩模型［４］，把相似的信号分解

为公共分量和特征分量，在图像去噪问题上取得了很好的效

果。如文献［５］提出了一种基于矩阵的鲁棒主成分分析的去
噪方法。这种方法利用噪声像素的稀疏性和视频冗余数据的

低秩性，并通过相似块的匹配与组合，将图像去噪转换为一个

低秩矩阵恢复问题，结果显示该方法具有很好的去噪效果。因

此，矩阵秩最小化具有很强的全局约束能力，并且可以很好地

反映矩阵的二维稀疏性。

文献［５］中方法将块匹配组成的高阶数据转换为一个二
阶矩阵。在处理过程中破坏了高维数据各个维度间的内部特

性，去噪过程中忽略了部分高维信息，使得该方法在处理非平

稳背景且具有复杂结构的视频时具有一定的局限性，在混合噪

声的情况下效果不佳。张量作为一维向量和二维矩阵的高阶

推广，能更好地反映高维数据复杂的本质结构。文献［６］将矩
阵的低秩恢复扩展到张量，提出低秩张量恢复理论，为高维数

据的分析和处理提供了有力的支撑。在现有文献的基础上，本

文提出一种基于块和低秩张量恢复的视频去噪方法。首先用

自适应中值滤波器［７］对含噪视频进行滤波，得到预处理视频；

再将预处理视频的每一帧图像分成若干个大小固定的参考块，

在视频序列中进行最佳匹配块的搜索，并将其构造成一个三阶

张量；最后运用一种经典的低秩张量恢复算法分离出视频中的

噪声。本文方法从张量模型的角度来处理视频去噪的问题，更
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好地保护了视频序列的高维结构特性，可以准确地去除复杂结

构视频的噪声干扰。实验结果表明，相对于常用方法，该方法

能准确完整地分离噪声，具有更强的视频去噪能力。
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　基于低秩矩阵恢复的视频去噪方法
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　矩阵鲁棒主成分分析

矩阵鲁棒主成分分析（ｒｏｂｕｓｔｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，
ＲＰＣＡ）最早由Ｗｒｉｇｈｔ等人［８］提出，也可称为低秩矩阵恢复，能

自动识别矩阵中被破坏的元素，并恢复出原始矩阵。其具体描

述为：将矩阵Ｄ分解为低秩矩阵Ａ和稀疏矩阵Ｅ之和，即Ｄ＝
Ａ＋Ｅ。其中Ａ是逼近原始数据的低秩矩阵，Ｅ是稀疏的误差
矩阵，于是矩阵恢复可用如下优化问题来表示［９］：

ｍｉｎ
Ａ，Ｅ
ｒａｎｋ（Ａ）＋λ‖Ｅ‖０　ｓ．ｔ．Ａ＋Ｅ＝Ｄ （１）

其中：ｒａｎｋ（·）表示矩阵的秩；‖·‖１为矩阵的ｌ０范数，表示
矩阵所有非零元素的个数；λ为表明噪声所占权重的常量系
数。由于该优化问题是 ＮＰｈａｒｄ的，Ｃａｎｄéｓ等人［１０］提出：在一

定条件下，矩阵ｌ０范数的最小化和矩阵秩的最小化，分别等价
于矩阵ｌ１范数和矩阵核范数的最小化问题。于是可将其转换
成如下凸优化问题：

ｍｉｎ
Ａ，Ｅ
‖Ａ‖ ＋λ‖Ｅ‖１　ｓ．ｔ．Ａ＋Ｅ＝Ｄ （２）

其中，‖·‖为矩阵的核范数，表示矩阵的奇异值之和；

‖·‖１为矩阵的ｌ１范数，表示矩阵所有元素绝对值之和。

针对上述问题，人们提出了许多不同的求解方法［８］，常见

的有迭代阈值算法（ｉｔｅｒａｔｉｖｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＩＴ）［１１］、加速近端梯
度算法（ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｐｒｏｘｉｍａｌｇｒａｄｉｅｎｔ，ＡＰＧ）［１２］和增广拉格朗日
乘子法（ａｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｅｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，ＡＬＭ）［１３］等。

"


#

　低秩矩阵恢复的鲁棒性分析

当（Ａ，Ｅ）满足条件‖Ａ‖２，２＋‖Ｅ‖１，∞≤１时，‖Ａ‖ ＋

λ‖Ｅ‖１可看做 ｒａｎｋ（Ａ）＋λ‖Ｅ‖０的一个凸包络集合
［９］。

于是，就可以用核范数来解决矩阵的低秩问题，用 ｌ１范数来解
决矩阵的稀疏问题。也就是说，如果能求解出式（２），就能得
到一个低秩矩阵Ａ０。于是，可将矩阵组（Ａ０，Ｅ０）表示如下：
（Ａ０，Ｅ０）＝ａｒｇｍｉｎＡ，Ｅ‖Ａ‖ ＋λ‖Ｅ‖１　ｓ．ｔ．　Ａ＋Ｅ＝Ａ０＋Ｅ０（３）

且具有唯一的最优解。即在低秩和稀疏矩阵的自然概率模型

下，几乎所有由Ａ０和Ｅ０组成的观测矩阵Ｄ＝Ａ０＋Ｅ０，都可以
通过求解一个凸优化问题，将其有效地分解为对应的生成部

分。

当然，这将高度依赖于正则化参数 λ＞０的选择。根据凸
优化问题式（２）的最优条件，不难证明，对于矩阵 Ｄ∈Ｒｍ×ｍ，λ
的正确取值应满足λ＝Ｏ（ｍ－１／２），为了简化计算，通常取 λ＝

１槡／ｍ。为了简单起见，本节将只分析 Ｄ为方阵的情况，相应
结论可推广到其他情形。

值得注意的是，不是所有的低秩矩阵 Ａ０都能通过求解式
（２）得到恢复。如秩 －１情形，Ｕ＝［ｅｉ］和 Ｖ＝［ｅｊ］，无先验知

识，即使在很小的误差下，低秩矩阵Ａ＝ＵＳＶ也不能恢复。因
此需要对那些行列空间与标准基不一致的矩阵 Ａ０进行一定

的限制，使Ｕ、Ｖ的边缘分布满足 Ｗｍｒ，即随机正交模型
［１４］。同

样地，对于误差矩阵Ｅ０：矩阵的各项元素相互独立，被污染的
概率为ρｓ，污染区域的分布满足伯努利方程模型。

定义１　当矩阵Ａ０的左奇异向量和右奇异向量都是独立

均匀分布，具有列正交性的ｍ×ｒ矩阵时，则称 Ａ０满足随机正
交模型，其秩为ｒ，且非零奇异值为任意值。

定义２　当矩阵 Ｅ０的各个元素满足独立分布，灰度置０
的概率１－ρｓ，置±１的概率为 ρｓ／２时，则称 Ｅ０满足伯努利方
程模型，其概率为ρｓ，且非零项为任意值。

对任意ｐ＞０，存在常数 Ｃ０ ＞０，ρｓ ＞０，ｍ０＞０，如果 ｍ＞

ｍ０，当Ａ０∈Ｒ
ｍ×ｍ满足随机正交模型，ｒ≤Ｃ０ ｍ／ｌｏｇ（ｍ），且

Ｅ０∈Ｒ
ｍ×ｍ满足伯努利方程模型，ρｓ≤ρｓ 时，有不低于１－Ｃｍ

－ｐ

的概率，使式（３）有唯一最优解。关于低秩矩阵恢复理论的鲁
棒性分析已有证明［９］，更详细的数学推导可参考此文。
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　基于低秩矩阵恢复的视频去噪方法

基于模型式（２），文献［５］将矩阵鲁棒主成分分析方法运
用于视频去噪。对原始视频序列，利用其时空域的冗余性，采

用基于块的方法来去除图像噪声。首先采用快速三步分层搜

索法进行相似块匹配，将每一个相似块排列成一个向量，再将

所有相似块对应的向量排列成一个矩阵。由于视频图像大体

结构趋于稳定，因此稳定的图像信息对应矩阵的低秩部分；而

干扰噪声只随机分布于视频图像的小部分区域，所以可将其对

应于矩阵的稀疏部分。运用上述低秩矩阵恢复方法，将矩阵Ｄ
分解为逼近原始图像的矩阵 Ａ和噪声数据矩阵 Ｅ。最后将上
述处理的参考块重新安置到视频序列的相应位置，得到去噪后

的干净视频。这种基于矩阵鲁棒主成分分析模型的方法对于

平稳背景和结构简单的视频，具有较好的去噪效果。

#

　基于块和低秩张量恢复的视频去噪方法

#


"

　张量基本概念

张量又称多阶阵列［１５］，是向量和矩阵的高阶推广。其元

素所在位置需要用三个及以上的变量来表示［１６］，这种多线性

结构能够更精确地表示高维数据的复杂结构。一个大小为

Ｉ１×Ｉ２×…×ＩＮ的Ｎ阶张量可用Ｄ∈Ｒ
Ｉ１×Ｉ２×…×ＩＮ来表示。下面

简单介绍张量的代数表达形式和基本运算［６，１６］。

ａ）张量Ｄ∈ＲＩ１×Ｉ２×…×ＩＮ的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数与矩阵表达一致，
为‖Ｄ‖Ｆ＝（∑ｉ１，ｉ２，…，ｉＮｄ

２
ｉ１，ｉ２，…，ｉＮ）

１／２，张量 Ｄ和 Ｅ之间的距离
为‖Ｄ－Ｅ‖Ｆ。

ｂ）张量Ｄ的ｎ模式展开矩阵 Ｄ（ｎ），是将张量的所有元素
按第ｎ维重新排列的一个大小为Ｉｎ（Ｉｎ＋１…ＩＮＩ１…Ｉｎ－１）的矩阵，
分解表达式为Ｄ（ｎ）＝ｕｎｆｏｌｄ（Ｄ，ｎ）。张量位置为（ｉ１，ｉ２，…，ｉＮ）

的元素对应矩阵位置为（ｉｎ，ｊ）的元素，其中 ｊ＝１＋∑
Ｎ
ｋ＝１，ｋ≠ｎ

（（ｉｋ－１）∏
ｋ
ｔ＝１，ｔ≠ｎＩｔ）。

ｃ）张量Ｄ的ｎ模式展开矩阵Ｄ（ｎ）重新组合并成张量Ｄ的
数学表达为Ｄ＝ｆｏｌｄ（Ｄ（ｎ），ｎ）。

ｄ）张量Ｄ的ｎ秩定义为矩阵 Ｄ（ｎ）的列秩，可将其表示为
ｒａｎｋｎ（Ｄ）。张量Ｄ的Ｎ个ｎ秩集合称为Ｔｕｃｋｅｒ秩。

#


#

　高阶鲁棒主成分分析

高阶鲁棒主成分分析（ｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒＲＰＣＡ，ＨｏＲＰＣＡ），也
可称为低秩张量恢复。对于高维数据，矩阵的表示形式破坏了

原始空间结构，难以完整地刻画数据的本质及其内部特性［１７］。

于是，近年来一些研究人员将矩阵秩最小化框架扩展到张量恢

复理论。针对低秩张量恢复，Ｇｏｌｄｆａｒｂ等人［６］作了深入研究，

可由式（２）的矩阵恢复扩展得到：
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ｍｉｎ
Ａ，Ｅ
Ｔｒａｎｋ（Ａ）＋λ‖Ｅ‖１　ｓ．ｔ．Ｄ＝Ａ＋Ｅ （４）

其中：Ｄ，Ａ，Ｅ∈ＲＩ１×Ｉ２×…×ＩＮ；Ｔｒａｎｋ（Ａ）表示张量 Ａ的 Ｔｕｃｋｅｒ
秩。根据Ｔｕｃｋｅｒ分解原理，将上述张量恢复问题进一步转换
为如下ｎ模式展开矩阵的凸优化问题：

ｍｉｎ
Ａｉ，Ｅｉ
∑Ｎｉ＝１‖Ａｉ‖ ＋λ∑

Ｎ
ｉ＝１‖Ｅｉ‖１　ｓ．ｔ．Ｄ＝Ａ＋Ｅ （５）

其中：·ｉ表示张量的第ｉ模式展开矩阵，λ为固定常量。该模
型的收敛性和鲁棒性分析类似于低秩矩阵恢复即１．２节，更多
证明可参考文献［９］。针对式（５）中优化问题，Ｇｏｌｄｆａｒｂ等人［６］

提出了多种具体的求解方法，典型的代表有增广拉格朗日

（ＡＬＭ）方法和加速近端梯度（ＡＰＧ）方法。在低秩矩阵恢复
中，经典的ＡＬＭ算法在收敛速度和精度上优于其他算法，因此
本文采用基于ＡＬＭ的恢复方法，将其推广到张量，根据式（５）
构造增广拉格朗日函数如下：

Ｌ（Ａｉ，Ｅｉ，Ｙｉ，μｉ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
‖Ａｉ‖ ＋λ∑

Ｎ

ｉ＝１
‖Ｅｉ‖１＋

∑
Ｎ

ｉ＝１
（
１
２μｉ
‖Ａｉ＋Ｅｉ－Ｄｉ‖２２－〈Ｙｉ，Ａｉ＋Ｅｉ－Ｄｉ〉） （６）

其中：Ｙｉ是拉格朗日乘子，μｉ＞０是惩罚因子。为了提高算法
的高效性，本文采用交替迭代的方法更新Ａ、Ｅ，具体步骤为：

ａ）更新Ｅ，最小化自变量为Ｅｉ的目标函数：

ｍｉｎ
Ｅｉ
λ∑
Ｎ

ｉ＝１
‖Ｅｉ‖１＋∑

Ｎ

ｉ＝１

１
２μｉ
‖Ｅｉ－（Ｄｉ－Ａｉ＋μｉＹｉ）‖２２ （７）

根据文献［１８］，得到如下最优解：
Ｅｋ＋１ｉ ＝Ｓλμｉ（Ｄｉ－Ａ

ｋ
ｉ＋μｋｉＹｋｉ） （８）

Ｅｋ＋１＝∑Ｎｉ＝１ｆｏｌｄ（Ｅｋ＋１ｉ ，ｉ） （９）

其中：Ｓ为阈值收缩算子；Ｓτ（ｘ）＝ｓｇｎ（ｘ）ｍａｘ（｜ｘ｜－τ，０）。
ｂ）更新Ａ，最小化自变量为Ａｉ的目标函数：

ｍｉｎ
Ａｉ
∑
Ｎ

ｉ＝１
‖Ａｉ‖ ＋∑

Ｎ

ｉ＝１

１
２μｉ
‖Ａｉ－（Ｄｉ－Ｅｉ＋μｉＹｉ）‖２２ （１０）

同理可得如下最优解：

Ａｋ＋１ｉ ＝
!μｉ
（Ｄｉ－Ｅｋｉ＋μｋｉＹｋｉ） （１１）

Ａｋ＋１＝∑Ｎｉ＝１ｆｏｌｄ（Ａｋ＋１ｉ ，ｉ） （１２）

其中：
!

为奇异值收缩算子；Ｘ＝ＵΣＶＴ，!τ（Ｘ）＝ＵＳτ（Σ）Ｖ
Ｔ。

ｃ）更新惩罚因子μｉ
［１３］：

μｋ＋１ｉ ＝
ρμｋｉ ‖Ｅｋ＋１ｉ －Ｅｋｉ‖Ｆ／μｋｉ‖Ｄｉ‖Ｆ＜ε１

μｋｉ{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（１３）

其中：０＜ρ＜１，ε１＞０，都是较小的正数。
ｄ）更新拉格朗日乘子Ｙｉ：

Ｙｋ＋１ｉ ＝Ｙｋｉ＋
１
μｋ＋１ｉ

（Ｄｉ－Ａｋ＋１ｉ －Ｅｋ＋１ｉ ） （１４）

ｅ）最终收敛条件为
‖Ｄ－Ａｋ＋１－Ｅｋ＋１‖Ｆ／‖Ｄ‖Ｆ＜ε２ （１５）

其中：ε２＞０，为一较小的正数。
按以上迭代步骤，反复估算 Ｅｉ和 Ａｉ，直到收敛，最终分离

出张量Ｄ的稀疏部分Ｅ和低秩部分Ａ。
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　基于块和低秩张量恢复的视频去噪方法
本文采用一种基于块的方法来构建低秩张量恢复模型，进

而去除视频噪声，具体说明如下：

ａ）含噪图像预处理。在噪声污染严重的情况下，获得的
相似块中存在一定的噪声干扰，影响相似块匹配的准确度。对

此，本文进一步运用自适应中值滤波器对含噪视频进行预滤波

处理，消除大噪声的影响，提高块匹配的精度，获取最终去噪视

频序列。

ｂ）相似块匹配。与单帧图像相比，视频序列帧与帧之间
具有极大的相似性，由此构成的张量具有更强的低秩性。对每

帧图像，本文将一个大小为ｎ×ｎ的图像块 ｄｉ，ｊ设为参考块，并
以此为中心设置一个窗口Ω（ｉ，ｊ）＝ｌ·（ｎ×ｎ）×ｆ，其中 ｌ为一
正整数，ｆ为视频帧数。利用 ｌ２范数作为相似度测量准则，在
该窗口中寻找与参考块相似的图像块ｄｘ，ｙ，将其坐标置入集合
Γｉ，ｊ：

Γｉ，ｊ＝｛（ｘ，ｙ）｜Ｔ＝‖ｄｉ，ｊ－ｄｘ，ｙ‖２Ｆ≥ｔ，（ｘ，ｙ）∈Ω（ｉ，ｊ）｝ （１６）

其中：Ｔ为阈值，ｔ为各相似块与参考块的相似度。取前ｍ个最
相似的块，定义为一个三阶张量ＤΓｉ，ｊ∈Ｒ

ｎ×ｎ×ｍ：

ＤΓｉ，ｊ＝（ｄΓｉ，ｊ（１），ｄΓｉ，ｊ（２），…，ｄΓｉ，ｊ（ｍ）） （１７）

其中：ｄΓｉ，ｊ（ｋ）表示参考块ｄｉ，ｊ的第ｋ个相似块。

ｃ）低秩张量恢复。将张量ＤΓｉ，ｊ代入式（４），得到
ｍｉｎ

ＡΓｉ，ｊ
，ＥΓｉ，ｊ

Ｔｒａｎｋ（ＡΓｉ，ｊ）＋λ‖ＥΓｉ，ｊ‖１

ｓ．ｔ．　ＤΓｉ，ｊ＝ＡΓｉ，ｊ＋ＥΓｉ，ｊ （１８）

其中：ＡΓｉ，ｊ代表由干净的、无噪图像块组成的张量；ＥΓｉ，ｊ代表干
扰噪声，可用２．２节中的低秩张量恢复算法分离噪声。

ｄ）相似块加权平均。由于各相似块与参考块的相似度不
一致，于是可以根据相似度ｔ计算出每个相似块的权重ｗ（ｋ）：

ｗ（ｋ）＝ Ｔ
ｈ·ｔ＋Ｔ （１９）

其中，ｈ＞０，由此对相似块集合求加权平均：

ｄ^ｉ，ｊ＝
１

∑
ｍ

ｋ＝１
ｗ（ｋ）

∑
ｍ

ｋ＝１
ｗ（ｋ）ｄΓｉ，ｊ（ｋ） （２０）

ｅ）图像块重组。通过上述处理的参考块 ｄ^ｉ，ｊ需要重新安置
到视频序列的相应位置。对重组过程中的重叠区域需再次求

平均，避免产生边界不连续的伪影。处理完所有参考块后，重

组即可得到去噪视频。

$

　实验及分析

$


"

　实验设置

为了验证该算法的有效性，本文从标准的视频数据库

（ｈｔｔｐ：／／ｍｅｄｉａ．ｘｉｐｈ．ｏｒｇ／ｖｉｄｅｏ／ｄｅｒｆ）中选取了３组特色不同的
视频序列进行测试。在相同实验环境下，将本文方法与

ＶＢＭ３Ｄ［１９］和ＲＰＣＡ［５］两种先进的去噪方法进行对比。图１显
示了３幅视频测试图像。其中视频 ｍｏｂｉｌｅ和 ｔｅｍｐｌｅｔｅ的背景
相对简单，前者大部分内容比较光滑，后者存在较强的纹理信

息；而视频ｂｕｓ的背景结构相对复杂，且含有大量的细节信息。

!

!

"#$%!&'(

"#$%&'()*

!!!

+',-*%.)*-* +/,'01

通过添加３组不同水平的椒盐噪声和高斯噪声，从而产生
含噪程度不同的视频。组合噪声为（σ＝５，ｒ＝０．１），（σ＝１０，
ｒ＝０．２），（σ＝２０，ｒ＝０．３），其中σ和ｒ分别代表高斯噪声和椒
盐噪声水平。将峰值信噪比（ｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）
作为定量指标来衡量去噪效果，其值越大，表明效果越好。
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参数设置方面，对于两种对比算法，均采用文献提供的源

代码，参数保持不变，使其达到最优的去噪效果。对于本文方

法，输入视频为６０帧，设置块的大小为８×８，相似块个数为
３０，最大迭代次数为２００，容忍阈值 ε１＝１０

－５，ε２＝６×１０
－８。

以上参数均为经验设置，可使本文算法的去噪效果达到最优。

$


#

　实验结果

表１列出了本文方法与两种对比方法的实验结果相应的
ＰＳＮＲ值。由表１数据可知，在相同的噪声水平，本文方法在３
组测试视频上均能取得优于其他方法的效果。

表１　各方法在３组噪声水平下得到的ＰＳＮＲ值 ／ｄＢ

视频 （σ，ｒ） ＶＢＭ３Ｄ ＲＰＣＡ ＨｏＲＰＣＡ
（５，０．１） ３０．０７ ３３．３２ ３５．７６

ｍｏｂｉｌｅ （１０，０．２） ２６．９３ ３０．３６ ３２．０９
（２０，０．３） ２２．５２ ２４．７６ ２７．２８

（５，０．１） ３１．１４ ３４．８９ ３６．１８
ｔｅｍｐｌｅｔｅ （１０，０．２） ２８．１３ ２９．７６ ３２．７９

（２０，０．３） ２４．４０ ２５．６７ ２８．６７

（５，０．１） ２８．５０ ３２．６７ ３４．２２
ｂｕｓ （１０，０．２） ２５．３７ ２９．８６ ２９．４１

（２０，０．３） ２２．４４ ２３．２５ ２６．７８

　　为了量化该方法在视频序列里的去噪效果，实验中每５帧
取１个测试样本。图２～４给出了在噪声为 σ＝１０，ｒ＝０．２的
情况下，各视频序列１２个代表帧图像的ＰＳＮＲ值曲线。
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为了更直观地验证各算法的有效性，图５～７显示了三种
算法在噪声水平为 σ＝２０，ｒ＝０．３的情况下，对各视频的去噪
效果，其中每幅图的局部内容被放大显示在正下方位置。参考

原始图像的放大部分，尤其是在图６中可以看出，本文方法对
花枝纹理的复原明显优于其他两种方法。对于整体较平滑的

ｍｏｂｉｌｅ和背景结构复杂的 ｂｕｓ，文献［１９］中的 ＶＢＭ３Ｄ算法虽
然能很好抑制图像中的高斯噪声，但会在许多杂乱区域产生畸

变而显得一片模糊；文献［５］中方法能有效地消除这种模糊，
但与原始图像相比，仍然有少部分噪声未去除导致去噪效果欠

佳，尤其是在纹理信息较强的区域。因此，可以得出，相比于其

他两种方法，本文方法不仅能适应多种图像特征的去噪处理，

还能在充分去除混合噪声的同时，更准确完整地还原图像的纹

理结构，具有更强的去噪能力。
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　结束语

本文结合了低秩与稀疏模型的非局部思想，提出了一种基

于块和低秩张量恢复的视频去噪方法。本文将视频图像分为

若干个具有重叠区域的参考块，利用局部结构的自相似性进行

块匹配搜索，采用张量模型来表征视频数据的高维内部特性，

将视频去噪转换为一个求解低秩张量恢复的问题。实验结果

表明，本文方法的去噪效果明显优于传统方法，尤其是对于背

景复杂，且拥有大量纹理细节的视频，本文方法在保持原始图

像纹理信息的同时，能更有效地去除干扰噪声。但该方法是建

立在噪声水平已知的基础上，不适用于噪声随空间变化的 ＭＲ
图像。另外算法中的各参数均为多次实验下得到的经验值，不

能自适应地设置。接下来，笔者将探索如何将低秩张量恢复理

论运用到ＭＲ图像的盲去噪领域，并对其中参数进行自适应选
择作进一步的研究。
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ＭＳＳＩＭ指的是结构相似性的平均值，也是一种评价图像
质量的方法，可以较好地反映人眼的主观感受。ＭＳＳＩＭ的值
越大，说明该图像与原图像的结构相似性越高，图像的质量也

就越高。

表１为Ｆａｔｔａｌ算法、Ｔａｒｅｌ算法、Ｈｅ算法和本文算法针对不
同的图像在平均梯度、对比度、ＰＳＮＲ、ＭＳＳＩＭ等各项指标上的
对比结果。经本文算法处理后的图像在平均梯度和对比度方

面，相比其他三种算法有了一定程度上的提升，这说明本文算

法的去雾结果图，不仅突出了原图像中的边缘细节等信息，且

具有良好的视觉效果。ＰＳＮＲ和 ＭＳＳＩＭ的值也有了极大的提
升，说明本文算法处理后的图像在保持较好的结构相似性的同

时，更加有效地去除了雾霾，使图像更加清晰。

表１　各算法在不同背景下各项指标的比较

各算法比较 平均梯度 对比度 ＰＳＮＲ ＭＳＳＩＭ
原图像 １０．９７３９ ０．００５４ — —

Ｆａｔｔａｌ算法 １４．８１３２ ０．００８７ １１．３８１２ ０．３７３３

城市 Ｔａｒｅｌ算法 １２．０２２４ ０．００５３ ４．６７４１ ０．１８７６

Ｈｅ算法 １２．３０５５ ０．００６９ １５．５０４２ ０．３９３３

本文算法 １５．３７１７ ０．０１００ １６．００３０ ０．４８５４

原图像 ６．７６５０ ０．００１７ — —

Ｆａｔｔａｌ算法 ８．０６４１ ０．００４０ １４．７９０９ ０．６７８０
村庄 Ｔａｒｅｌ算法 ９．５３０１ ０．００３８ ５．７５９４ ０．３３９８

Ｈｅ算法 ７．４５２４ ０．００３３ １５．２２１６ ０．４７０７
本文算法 １２．４６８０ ０．００５６ １６．９２９８ ０．７３９４

原图像 ２．０９６４ ０．０００３ — —

Ｆａｔｔａｌ算法 ７．２９９０ ０．００４６ １１．２６５０ ０．５６９１
公路 Ｔａｒｅｌ算法 ５．４１２４ ０．００２５ ３．１０５５ ０．２３８６

Ｈｅ算法 ４．６３４７ ０．００２１ １０．３８３１ ０．３７２４
本文算法 ７．３０８０ ０．００４６ １４．２７６２ ０．６０８６

%

　结束语

雾霾天气条件下获取的图像存在严重的退化现象，本文提

出了一种基于暗通道先验知识和局部多项式核回归的图像去

雾方法，该方法利用中心像素点到周围像素点之间的距离关系

估计出中心像素值，取得了较好的去雾效果。实验结果表明，

本文的方法可以有效地解决浓雾天气条件下或场景光与环境

光相似的图像区域，去雾效果不显著，甚至有些失真的问题。

尽管本文算法在清晰度方面能够达到较好的效果，但在实时性

方面，并没有明显的改善。因此，提高算法的运行效率是下一

步的主要工作。
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