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一种改进正态逆高斯分布模型的图像去噪算法

兰小艳ａ，陈　莉ａ，贾　建ａ，ｂ，林　皓ａ

（西北大学 ａ．信息科学与技术学院；ｂ．数学学院，西安 ７１０１２７）

摘　要：针对传统去噪算法去除含噪声较大的图像时仍有部分噪声残留的问题，基于变换域提出一种改进正态
逆高斯分布的图像去噪算法。该算法在非下采样剪切波变换域，利用最优线性插值阈值函数改进正态逆高斯模

型作为系数分布模型，对高频子带分解系数进行统计建模，以贝叶斯最大后验概率理论实现图像去噪。实验结

果表明对于添加不同标准差的高斯白噪声图像，该算法在有效保留图像细节和纹理信息的同时在峰值信噪比方

面优于同类去噪算法。
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０　引言

图像在获取和传输的过程中易产生噪声，其影响图像后续

处理的有效性和可靠性。为了图像在后续处理中不受影响，改

善图像的质量，去除其噪声显得很有必要。

传统图像去噪算法可分为两类，基于空域的去噪算法和基

于变换域的去噪算法。以中值滤波［１］、均值滤波［２］和非局部

均值滤波［３］等为代表的空域滤波法，是利用图像自相似性和

非局部自相似性进行滤波，其算法简单、计算效率高，适用于处

理噪声影响较小的图像。以小波变换［４］为代表的频域滤波是

目前应用最广泛的滤波方法，Ｍａｌｌａｔ［５］将快速小波变换应用于
图像去噪，该方法中快速小波具有有效的稀疏表示能力，适合

于处理噪声方差较小的图像，但由于小波自身的局限性使得在

表示二维及高维信号时略显不足。为此，学者们提出了多尺度

变换工具，目前应用最多的有 ｓｈｅａｒｌｅｔ、非下采样轮廓波变换
（ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＣＴ）与非下采样剪切波

变换（ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｓｈｅａｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＳＴ）。与其他变换工
具相比，ＮＳＳＴ具有分解速度快、方向敏感性和平移不变性的优
点，其分解系数能够较准确地表示图像内容信息，有利于提升

去噪效果。因此，本文选用ＮＳＳＴ研究变换域下的图像去噪。
为了提升变换域图像去噪效果，基于变换域统计模型的图

像去噪有两个关键：ａ）选择合适的系数分布模型；ｂ）利用有效
的去噪算法。系数分布模型的选取直接关系到系数稀疏性的

表达，Ｃｈａｎｇ等人［６］利用广义高斯模型作为系数分布模型，提

出贝叶斯阈值收缩去噪算法，Ｃｒｏｕｓｅ等人［７］提出了隐马尔可夫

树模型，Ｐｏｒｔｉｌｌａ等人［８］利用高斯尺度混合模型，Ｅｎｄｕｒ等人［９］

提出了双变量模型。这些系数分布模型能够很好地拟合系数

分布，从而改进图像去噪效果，但对于噪声影响较大的图像，其

对分解系数的拟合存在欠缺。Ｅｌａｄ等人［１０］提出 ＫＳＶＤ算法，
该方法利用过完备冗余字典有效地表示了图像的信息结构特

征，实现图像去噪，但训练冗余字典时间复杂度较高。Ｆｏｉ等
人［１１］提出ＳＡＤＣＴ算法，该方法利用邻域自适应表示图像的
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稀疏性，运行速度快，邻域信息与待处理区域有一定的相似性，

利用相似性实现去噪，但存在偏差，去噪后的图像出现平滑、失

真。Ｂａｒｎｄｏｒｆｆｎｉｅｌｅｓｎ等人［１２］提出正态逆高斯模型，该模型能

够准确描述曲线的形状特征，可以对不同程度拖尾的图像分解

系数进行准确建模且取得较好结果［１３，１４］。为了更好地表示系

数的稀疏性，保留图像的细节信息，改进噪声影响较大图像的

去噪效果，频域系数模型的准确估计仍有待提升。

针对现有先验模型对噪声方差较大的图像，系数分布估计

的准确性存在的缺陷，本文以最优线性阈值函数［１５］改进正态

逆高斯模型［１６］作为系数分布的先验模型，利用贝叶斯最大后

验概率估计原图像分解系数，实现图像去噪。

１　非下采样ｓｈｅａｒｌｅｔ变换理论

非下采样ｓｈｅａｒｌｅｔ变换［１７，１８］具有分解速度快、方向敏感性

和平移不变性的优点。本文利用该变换分解含噪图像，灰度图

像为二维图像，即维数为ｎ＝２时，其定义为
ＭＡＢ（ψ）＝｛ψｊ，ｌ，ｋ（ｘ）＝ ｄｅｔＡ ｊ／２ψ（ＳｌＡｊｘ－ｋ）：ｊ，ｌ∈Ｚ，ｋ∈Ｚ２｝（１）

其中：ψ∈Ｌ２（Ｒ２），Ａ和 Ｓ是２×２的可逆矩阵，ｄｅｔＳ ＝１。Ａ

表示各向异性膨胀矩阵，其控制 ｓｈｅａｒｌｅｔ变换的尺度，Ａｊ与尺
度变换相关联。Ｓ表示剪切矩阵，其控制ｓｈｅａｒｌｅｔ变换的方向，
Ｓｊ与保持面积不变的几何变换相关联。对于任意的尺度参数

α＞０和方向参数 ｓ∈Ｒ，α和取不同的值时，ｓｈｅａｒｌｅｔ变换的频
域支集如图１，本文与文献［１９］中选用同样的参数α＝２，ｓ＝１。
矩阵Ａ、Ｓ定义为

Ａ＝
α ０

０ 槡



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图１　不同α和ｓ的ｓｈｅａｒｌｅｔ频域支集图

由图１可知，不同尺度的梯形支撑区域关于原点对称。该
区域能够很好地表示图像曲线特征、边缘细节特征和奇异性

特征。

ＮＳＳＴ通过级联非下采样金字塔滤波器和非下采样剪切波
滤波器，与拉普拉斯金字塔相比，非下采样金字塔滤波器组没

有下采样的过程，因此具备平移不变性。它能够将图像分解为

与原图像相同大小的高频子带和低频子带，如图２所示，每层
分解是在上一层的低频子带上进行分解，得到 ｋ＋１条子带信
息，有ｋ条高频子带，一条低频子带。与 ｓｈｅａｒｌｅｔ变换相比，这
一特性避免了图像在奇异点处产生伪吉布斯现象。非下采样

剪切波滤波器将高频子带分解为方向子带，使得 ＮＳＳＴ具有方
向敏感性。因此，ＮＳＳＴ能够在尺度和方向方面很好地表示图
像信息。文献［２０］利用 ＮＳＣＴ作为变换工具，与 ＮＳＳＴ变换相
比，分解图像时间复杂度较高，影响去噪实时性。相同条件下

ｓｈｅａｒｌｅｔ变换分解速度最快，由于没有下采样不具有平移不变
性。为了说明这些多尺度变换分解图像的时间复杂度，

图２　ＮＳＳＴ的多个尺度多个方向的分解子带

本文选取标准图像数据库中的Ｌｅｎａ、Ｂａｒｂａｒａ图，分别加噪
声标准差为２０、３０、５０，比较相同条件下ＮＳＳＴ、ＮＳＣＴ和 ｓｈｅａｒｌｅｔ
对同一图像分解所用的时间，实验结果如表１所示。

表１　三类多尺度变换工具分解噪声图像所用的时间 ／ｓ

Ｉｍａｇｅ Ｎｏｉｓｅｖａｒｉａｎｃｅ
Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ

本文ＮＳＳＴ／ｓ ＮＳＣＴ／ｓ ｓｈｅａｒｌｅｔ／ｓ
２０ ２８．６５１ ５５３．７６５ １６．４５１

Ｌｅｎａ ３０ ２７．２１４ ５５２．８７７ １６．８６９
５０ ２５．９４８ ５５１．２４９ １６．４３０

２０ ２６．８９９ ５５４．７５５ １６．５９３

Ｂａｒｂａｒａ ３０ ２８．４３０ ６８７．２６８ １６．４９９

５０ ２７．０３３ ６０５．１０３ １５．９９８

　　由表１可知，对于添加不同噪声标准差的图像也存在相同
的结论，ｓｈｅａｒｌｅｔ变换分解图像所需时间最少，但 ｓｈｅａｒｌｅｔ变换
不具有平移不变性，在图像奇异点处会产生伪吉布斯现象。

ＮＳＣＴ虽然具有平移不变性，但时间复杂度高，是 ＮＳＳＴ所用时
间的２０倍之多。ＮＳＳＴ变换时间复杂度虽然高于ｓｈｅａｒｌｅｔ变换，
但不及ｓｈｅａｒｌｅｔ变换的２倍，从时间复杂度和平移不变性上，本
文采用ＮＳＳＴ变换分解图像，在ＮＳＳＴ变换域下实现图像去噪。

２　非下采样ｓｈｅａｒｌｅｔ变换域图像去噪

基于变换域的图像去噪，系数模型的选取是去噪的关键。

选用准确、合适的系数分布模型是图像稀疏性表达的前提，本

文以最优线性插值阈值函数改进正态逆高斯模型为先验模型、

利用贝叶斯后验概率理论估计原图像分解系数，实现去噪。

设受高斯加性噪声污染的原始图像，经过 ＮＳＳＴ变换，得
到变换后的分解系数如下式：

ｙ＝ｘ＋ｎ （３）

ＮＳＳＴ分解的低频子带中含有图像的大部分真实信息，而
噪声主要集中在高频子带，利用Ｂａｙｅｓ最大后验对高频子带分
解系数作估计可以实现去噪，即根据已知系数 ｙ估计 ｘ，使后
验概率ｆｘ｜ｙ（ｘ｜ｙ）最大，其估计值为

ｘ^（ｙ）＝ａｒｇｘｍａｘ｛ｆｘ｜ｙ（ｘ｜ｙ）｝＝ａｒｇｘｍａｘ｛ｆｎ（ｙ－ｘ）×ｆｘ（ｘ）｝ （４）

其中：ｆｘ（·）为无噪图像的先验分布，ｆｎ（·）为噪声的概率分
布。为了计算式（４），首先需要估计先验ｆｘ（ｘ），本文以最优线
性插值阈值函数改进的正态逆高斯模型为系数分布模型，其正

态逆高斯分布概率密度函数为

ｆｘ（ｘ）＝
αδ
πｑ（ｘ）

×ｅｘｐ［ｐ（ｘ）］×Ｋ１［αｑ（ｘ）］ （５）

其中：ｐ（ｘ）＝δ α２－β槡
２＋β（ｘ－μ），ｑ（ｘ）＝ δ２＋（ｘ２－μ２槡 ），

Ｋｄ（·）是索引为ｄ的第二类修正贝塞尔函数。由式（５）可以
看到，ＮＩＧ分布由（α，β，μ，δ）共４个参数来表征。取值灵活，
可以对重拖尾信号进行准确建模。其中，参数 α为特征因子，
它控制分布衰减速度，α越小，分布衰减得越慢，拖尾越重；参
数β为偏斜因子，决定分布偏斜程度，μ为平移参数，δ为尺度
参数。而图像信息的分解系数一般为对称分布，因此对应参数
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β＝μ＝０，于是相应的ＮＩＧ概率密度函数简化如下：

ｆｘ（ｘ）＝
αδｅｘｐ（ｄσ）

π
·
Ｋ１（α ｘ２＋δ槡

２）

ｘ２＋δ槡
２

（６）

分解系数的稀疏性表示直接影响去噪效果，为了提高图像

质量，更好地表达图像的稀疏性，利用最优线性插值阈值函数

改进ＮＩＧ，对分解系数作阈值处理，使分解系数更接近于零，增
强了系数的稀疏性，从而提升去噪效果，其最优线性插值阈值

函数如下式所示：

δＯＬＩλ （ｙ）＝
０ ｙ≤λ

ｙ－η（ｙ－μ） ｙ ＞{ λ
（７）

其中：μ是子带分解系数均值，λ为阈值大小，本文中阈值为
λ＝σ２ｎＢ，σ

２
ｎ为噪声方差，η的计算如下式所示：

η＝
σ２ｎ

σ２ｘ＋σ２ｎ

σ２ｎ
σ２ｙ

（８）

为了计算式（６）需估计正态逆高斯分布参数 α和 δ以及
噪声方差σ２ｎ。经验表明一到四阶累积量可以很好地估计图像
分解系数，设含噪系数一到四阶累积量为 ｋ^１，^ｋ２，^ｋ３和 ｋ^４，则无
噪系数的偏度（ｓｋｅｗｎｅｓｓ）和峰度（ｋｕｒｔｏｓｉｓ）分别为 γ３＝ｋ^３／

（^ｋ２）
３／２和γ４＝^ｋ４／（^ｋ２）

２。又ξ＝３·（γ４－４γ
２
３／３）

－１，ρ＝γ３槡ξ／
３得到α和δ的估计为

α＝ξ／（δ １－ρ槡
２），δ＝ ξ·ｋ^２（１－ρ２槡 ） （９）

在式（４）中，由于噪声服从均值为０，方差为σ２ｎ的高斯分布：

ｆｎ（ｎ）＝
１
２槡πσｎ

·ｅｘｐ －ｎ
２

２σ２






ｎ

（１０）

将式（１０）代入式（４），并对自变量取对数，则上式等价于：

ｘ^（ｙ）＝ａｒｇｘｍａｘ［－
（ｙ－ｘ）２

２σ２ｎ
＋ζ（ｘ）］ （１１）

其中：ζ（ｘ）＝ｌｎｆｘ（ｘ），可求得－
ｙ－ｘ
σ２ｎ

＋ζ′（ｘ）＝０。由于 ζ（ｘ）

在零点附近不连续且奇异，^ｘ与 ｙ的符号完全不相同，使式

－ｙ－ｘ
σ２ｎ
＋ζ′（ｘ）＝０直接求解结果非常不准确。为此 Ｂｈｕｉｙａｎ

在文献［１６］中提出一个估计解：
ｘ^（ｙ）＝ｓｉｇｎ（ｙ）·ｍａｘ（ ｙ－σ２ｎＢ，０） （１２）

其中：Ｂ＝ ２ｙ
δ２＋ｙ２

＋ αｙ
δ２＋ｙ槡

２
·
Ｋ０
Ｋ１
α δ２＋ｙ槡

２

α δ２＋ｙ槡
[ ]２ 。

为了验证本文改进系数分布模型的准确性，选取添加标准

差为２０的Ｂａｒｂａｒａ图像，对其进行ＮＳＳＴ变换，以任意高频子带
系数用本文系数分布模型、高斯概率密度对分解系数进行拟合

与实际的系数分布作对比，对于添加不同噪声标准差的不同图

像也会有相同的结论，实验结果如图３所示。

图３　子带实际系数分布与拟合分布对比图

由图３可知，高斯概率密度函数（浅色线）对系数的估计
欠佳，本文系数分布模型（虚线）与实际系数分布（深色线）非

常接近，本文先验模型能够更加准确地拟合分解系数的分布。

本文算法实现流程如图４所示。

图４　本文算法流程图

ａ）将含噪图像分解为 ＮＳＳＴ变换域中的高频子带和低频
子带分解系数；

ｂ）由式（７）的正态逆高斯模型式（５）系数分布模型，对高
频子带分解系数进行估计；

ｃ）将式（１０）代入式（４），利用贝叶斯最大后验概率理论估
计高频子带原始系数，从而达到去噪的效果；

ｄ）由ＮＳＳＴ变换域中的低频子带和处理后的高频子带经
过ＮＳＳＴ逆变换，得到去噪后的图像。

３　实验结果与分析

３．１　主观评价

本文以目前公开发表文献中比较优秀的图像去噪算法

ＢＭ３Ｄ［２１～２３］，以及频域中同类算法：基于高斯混合模型的最小

二乘图像去噪算法（ＢＬＳＧＳＭ）［２４］、ＫＳＶＤ算法、ＳＡＤＣＴ算法
进行对比，鉴于篇幅原因，只列出对添加噪声标准差为２５、５０、
７５的Ｌｅｎａ图和Ｈｉｌｌ图去噪结果，本文算法与对比算法都在同
一环境下进行，对比算法ＢＬＳ＿ＧＳＭ由ｈｔｔｐ：／／ｄｅｃｓａｉ．ｕｇｒ．ｅｓ／～
ｊａｖｉｅｒ／ｄｅｎｏｉｓｅ／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ．获得执行，ＳＡ＿ＤＣＴ算法由 ｈｔｔｐ：／／
ｗｗｗ．ｃｓ．ｔｕｔ．ｆｉ／～ｆｏｉ／ＳＡＤＣＴ．获得执行，Ｋ＿ＳＶＤ算法由ｈｔｔｐ：／／
ｗｗｗ．ｃｓ．ｔｅｃｈｎｉｏｎ．ａｃ．ｉｌ／～ｅｌａｄ／ｓｏｆｔｗａｒｅ／．获得执行，ＢＭ３Ｄ算法
由 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｔｕｔ．ｆｉ／～ｆｏｉ／ＧＣＦＢＭ３Ｄ．获得执行，实验结
果如图５～１０所示。由图５～１０可以看出，本文算法在视觉效
果上均优于其他对比算法，对比算法ＢＬＳ＿ＧＳＭ、ＳＡ＿ＤＣＴ和Ｋ＿
ＳＶＤ都可以实现去噪，但出现一定程度的平滑。作为目前公
认的优秀去噪算法 ＢＭ３Ｄ，虽然可以很好地保留细节，但本文
算法去噪后的图像中细节信息更加清晰。如Ｌｅｎａ图像中帽子

图５　添加噪声标准差为σ＝２５的Ｌｅｎａ图及不同去噪算法结果对比

·０９１３· 计 算 机 应 用 研 究 　 第３４卷

Administrator
替换

Administrator
替换
BLS_GSM

Administrator
替换

Administrator
替换
K_SVD

Administrator
替换

Administrator
替换
SA_DCT

Administrator
替换

Administrator
替换
(BLS_GSM) 、_SVD算法、SA_DCT算法



图６　添加噪声标准差为σ＝５０的Ｌｅｎａ图及不同去噪算法结果对比

图７　添加噪声标准差为σ＝７５的Ｌｅｎａ图及不同去噪算法结果对比

图８　添加噪声标准差为σ＝２５的Ｈｉｌｌ图及不同去噪算法结果对比

图９　添加噪声标准差为σ＝５０的Ｈｉｌｌ图及不同去噪算法结果对比

上的纹理信息在对比算法中不够清晰，帽檐处羽毛等细节信息

出现平滑，Ｈｉｌｌ图像中远处的山景被平滑，视觉不够清晰，近处
的房子等细节信息存在视觉模糊。本文算法相比其他去噪算

法，能够保留更多的细节信息。

图１０　添加噪声标准差为σ＝７５的Ｈｉｌｌ图及不同去噪算法结果对比

３．２　客观评价

为了验证本文算法的有效性与可行性，以峰值信噪比作为

客观评价指标，对选取添加不同噪声数据库中的 Ｌｅｎａ、Ｂｏａｔ、
　　表２　不同去噪算法对不同标准差的噪声对应的峰值信噪比 ／ｄＢ

Ｉｍａｇｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｎｏｉｓｅｖａｒｉａｎｃｅ

５ １０ １５ ２０ ２５ ５０ ７５１００
ＢＬＳ＿ＧＳＭ ３８．２１ ３５．２５ ３３．５３ ３２．２９ ３１．３２ ２８．２７ ２６．５６２５．４４
ＳＡ＿ＤＣＴ ３８．５１ ３５．５６ ３３．８５ ３２．６２ ３１．６５ ２８．５９ ２６．７５２５．４９
Ｋ＿ＳＶＤ ３８．６２ ３５．５１ ３３．６６ ３２．４２ ３１．３２ ２７．８０ ２５．７６２４．４７

Ｌｅｎａ ＢＭ３Ｄ ３８．７２ ３５．９３ ３４．２７ ３３．０５ ３２．０８ ２９．０５ ２７．２６２５．９５
ｓｈｅａｒｌｅｔ ３８．９４ ３５．９１ ３４．２３ ３２．５６ ３１．４２ ２８．７８ ２６．５３２５．３４
ＮＳＳＴ［１９］ ３９．３０ ３６．３６ ３４．６８ ３３．４７ ３２．５２ ２９．４８ ２７．６０２６．１８
本文算法 ３９．３１３６．４２３４．７９３３．６２３２．７１２９．８２２８．０７２６．７６

ＢＬＳ＿ＧＳＭ ３６．７３ ３３．４８ ３１．６２ ３０．３０ ２９．２７ ２６．１８ ２４．５６２３．５２
ＳＡ＿ＤＣＴ ３７．１４ ３３．６４ ３１．７９ ３０．４９ ２９．４８ ２６．２６ ２４．６２２３．５２
Ｋ＿ＳＶＤ ３７．２２ ３３．６６ ３１．７１ ３０．３８ ２９．２９ ２５．９１ ２４．０３２２．７８

Ｂｏａｔ ＢＭ３Ｄ ３７．２８ ３３．９２ ３２．１４ ３０．８８ ２９．９１ ２６．７８ ２５．１２２３．９７
ｓｈｅａｒｌｅｔ ３７．１６ ３３．８７ ３２．０９ ３０．６８ ２９．８６ ２６．５９ ２５．０８２３．７８
ＮＳＳＴ［１９］ ３７．６４ ３４．２２ ３２．４０ ３１．１６ ３０．２１ ２７．３５ ２５．６９２４．５０
本文算法 ３７．６５３４．２５３２．４７３１．２６３０．３５２７．６２２６．０８２４．９７

ＢＬＳ＿ＧＳＭ ３７．５２ ３３．９７ ３１．９１ ３０．４６ ２９．３５ ２６．０６ ２４．０９２２．７０
ＳＡ＿ＤＣＴ ３７．９９ ３４．４６ ３２．４５ ３１．０４ ２９．９２ ２６．５５ ２４．５７２３．１５
Ｋ＿ＳＶＤ ３７．８４ ３４．２６ ３２．１９ ３０．７９ ２９．７３ ２６．０９ ２５．３５２１．７４

Ｐｅｐｐｅｒｓ ＢＭ３Ｄ ３８．１２ ３４．６８ ３２．７０ ３１．２９ ３０．１５ ２６．６８ ２４．７３２３．３９
ｓｈｅａｒｌｅｔ ３７．５４ ３４．３５ ３２．３３ ３１．０６ ２９．９８ ２６．４９ ２４．６５２３．２７
ＮＳＳＴ［１９］ ３７．９６ ３４．４４ ３２．４９ ３１．１３ ３０．１０ ２６．９８ ２５．１６２３．８６
本文算法 ３７．８９ ３４．３７ ３２．４６ ３１．１６３０．１６２７．１９２５．４８２４．２８

ＢＬＳ＿ＧＳＭ ３６．４１ ３２．２４ ２９．９７ ２８．３９ ２７．１８ ２３．３７ ２１．２５１９．８７
ＳＡ＿ＤＣＴ ３８．４１ ３２．８７ ２９．９５ ２８．０２ ２６．６０ ２２．９４ ２０．９６１９．５１
Ｋ＿ＳＶＤ ３４．５３ ２９．５３ ２６．９９ ２５．４２ ２４．３０ ２１．０２ １８．５８１６．９６

Ｆｐｒｉｎｔ ＢＭ３Ｄ ３６．５１ ３２．４６ ３０．２８ ２８．８１ ２７．７０ ２４．５３ ２２．８３２１．６１
ｓｈｅａｒｌｅｔ ３６．２８ ３２．３１ ３０．０９ ２８．７５ ２７．５６ ２４．２４ ２２．５４２１．３４
ＮＳＳＴ［１９］ ３６．４６ ３２．６０ ３０．５３ ２９．１２ ２８．０６ ２４．９６ ２３．２７２２．０８
本文算法 ３６．４３ ３２．６９３０．６７２９．２９２８．２５２５．２２２３．５７２２．４３

ＢＬＳ＿ＧＳＭ ３６．７２ ３３．１５ ３１．３５ ３０．１５ ２９．２６ ２６．７０ ２５．３７２４．４８

ＳＡ＿ＤＣＴ ３９．３９ ３４．３８ ３１．８６ ３０．２４ ２９．０３ ２５．８６ ２４．１６２３．１８

Ｋ＿ＳＶＤ ３５．４４ ３１．０７ ２８．９６ ２７．４９ ２６．５９ ２３．６３ ２２．２６２１．２４

Ｈｉｌｌ ＢＭ３Ｄ ３７．１３ ３３．６２ ３１．８６ ３０．７２ ２９．８５ ２７．１９ ２５．６８２４．５８

ｓｈｅａｒｌｅｔ ３７．０３ ３３．４１ ３１．５７ ３０．６４ ２９．５９ ２７．０４ ２５．１６２４．２６

ＮＳＳＴ［１９］ ３７．３７ ３３．９７ ３２．２７ ３１．１４ ３０．３１ ２７．７８ ２６．２８２５．１５

本文算法 ３７．３９ ３４．０６３２．４０３１．３１３０．５１２８．１２２６．７０２５．６９

ＢＬＳ＿ＧＳＭ ３７．４３ ３３．５５ ３１．４８ ３０．１２ ２９．１４ ２６．３５ ２４．８７２３．８６
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·１９１３·第１０期 兰小艳，等：一种改进正态逆高斯分布模型的图像去噪算法 　



　 　

Ｐｅｐｐｅｒｓ、Ｆｐｒｉｎｔ、Ｈｉｌｌ和 Ｍａｎ图进行对比，对比算法有 ＢＭ３Ｄ、
ＢＬＳＧＳＭ、ＫＳＶＤ、ＳＡＤＣＴ，且增加 ｓｈｅａｒｌｅｔ变换对比了相同的
去噪算法不同变换工具对去噪结果的影响，和文献［１９］相同
变换工具不同系数模型对去噪结果的影响。

对于噪声影响较大的图像，去噪结果有明显的提升，具有

一定的实际意义，实验结果如表２所示。
由表２可知，对于Ｌｅｎａ和Ｂｏａｔ图像，实验数据表明本文算

法峰值信噪比均高于对比实验算法，比 ＢＭ３Ｄ算法平均高出
０．６１ｄＢ，比文献［１９］高出０．２１ｄＢ。对于 Ｐｅｐｐｅｒｓ图像，当噪
声标准差较大时，本文算法优越性更加明显，当噪声标准差较

小时，经典 ＢＭ３Ｄ算法的峰值信噪比略高于本文算法，但是本
文算法平均峰值信噪比为３０．６０ｄＢ，ＢＭ３Ｄ的平均峰值信噪比
为３０．０８ｄＢ。对 Ｆｐｒｉｎｔ、Ｈｉｌｌ和 Ｍａｎ图像，当噪声标准差较小
时，ＳＡ＿ＤＣＴ算法比其他算法去噪效果好，当噪声标准差较大
时，本文算法的峰值性噪比最高。总体而言，比ＢＬＳ＿ＧＳＭ去噪
算法平均提升１．１６ｄＢ，比 ＳＡ＿ＤＣＴ算法平均高 ０．９５ｄＢ，比
Ｋ＿ＳＶＤ去噪算法平均提升２．５１ｄＢ，比ＢＭ３Ｄ算法高０．５２ｄＢ，
比文献［１９］高０．１９ｄＢ。因此本文算法相对于其他去噪算法，
尤其适用于处理噪声影响较严重的图像，具有一定的现实

意义。

图像多尺度分解表现为系数的稀疏性，对于不含噪声的图

像，多尺度分解系数几乎接近于零。添加噪声后降低了图像的

稀疏性，恢复分解系数的稀疏性，可以实现去噪。噪声越大对

稀疏性影响越明显。本文算法采用 ＮＳＳＴ多尺度分解工具，能
够更好地表示图像细节信息，利用最优线性插值阈值函数改进

ＮＩＧ作为系数分布模型，能够准确估计系数分布，使噪声影响
严重的图像更好地恢复稀疏性，改进去噪效果。因此，当噪声

较大时，本文算法优于对比算法。

４　结束语

频域中图像去噪是分解系数稀疏性的表达，本文选取

ＮＳＳＴ作为多尺度分解工具，以最优线性插值改进的正态逆高
斯模型为系数分布模型，利用Ｂａｙｅｓ最大后验概率理论对高频
子带分解系数进行估计，由高、低频分解系数重构原图像。实

验表明，本文算法相比同类算法在视觉效果和峰值性噪比方面

均有所提高，证实了本文算法的有效性。
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