
　
３４卷　第６期

２０１７年６月

微 电 子 学 与 计 算 机

ＭＩＣＲＯＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＳ＆ＣＯＭＰＵＴＥＲ
Ｖｏｌ．３４　Ｎｏ．６

Ｊｕｎｅ２０１７

收稿日期：２０１６－０９－０９；修回日期：２０１６－１０－１８

基金项目：国家自然科学基金（６１２０３２４５）；河北省自然科学基金（Ｆ２０１２２０２０２７）

一种改进的组稀疏表示图像去噪方法

马　杰１
，２，武利涛１，张晓严１

（１河北工业大学 电子信息工程学院，天津３００４０１；２天津市电子材料与器件重点实验室，天津３００４０１）

摘　要：研究了一种匹配梯度分布的组稀疏表示图像去噪模型，将相似图像块构成的结构组作为稀疏表示单元并

加入梯度直方图保持正则项匹配梯度分布，基于非精确增广拉格朗日乘子法进行求解得到恢复图像．仿真实验结

果表明，该方法不仅可以减少图像处理的时间并可在有效去除噪声的同时保持图像精细纹理结构，获得了较高的

峰值信噪比和结构相似性索引测度．在需要得到图像丰富细节的情况下，该方法具有实用价值和现实意义．
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１　引 言

图像去噪是图像处理中一类经典逆问题，通过

对含噪声图像建立数学模型，利用相关算法对模型

进行求解恢复原清晰图像．目前被广泛应用的图像

先验模型分为局部平滑模型、非局部自相似模型及

稀疏表示模型．非局部自相似性的基本思想是在图

像中寻找相似的图像块来决定空洞部分的像素值，

能在一定程度上保持自然图像的纹理，但目前存在

的非局部自相似性模型均是在原来局部模型中加入

非局部权重，并没有充分利用非局部自相似性．稀疏

表示模型是指自然图像可以通过少量基函数精确表

示，基于稀疏性的正则化模型在诸多图像处理应用

中取得了成功，如图像去噪、图像去模糊及图像分类

等．然而基于块的稀疏表示仍是一类局部模型．设计

出能同时刻画自然图像多种先验知识的模型是一项

重要工作．文献［１］提出了一种组稀疏表示（Ｇｒｏｕｐ

ｂａｓｅｄＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＧＳＲ）方法的图像恢

复模型，充分利用了图像的稀疏性和非局部自相似

性两种先验知识，并在图像去模糊、图像文字去除、

图像压缩感知重建方面取得了良好效果．文献［２］应

用此模型进行图像修补，文献［３］应用此模型进行图

像去块．本文受其启发，将此模型应用到图像去噪．
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２　图像组稀疏表示模型

一幅给定的犿×狀的二维图像狓，其噪声观测图

像狔表示为

狔＝狓＋狀 （１）

式中，狀是均值为零，标准差为σ的加性高斯白噪声

（ＡＷＧＮ）．图像去噪问题就是根据噪声观测图像狔，

求解图像逆问题得到原图像狓的过程．

在组稀疏表示模型中，稀疏表示单元是由相似

的块组成的结构组．如图１所示，将整幅图狓（大小为

犖），划分成犘个互相重叠的大小为狀的图像块狓犽，犽

＝１，２，３，…，狆，再对每一个图像块，在用虚线标记

的犔×犔的训练窗口内通过欧式距离搜索犿个与其

最匹配的图像块，每一个图像块用一个列向量表示，

所有相似的块排成一个矩阵构成结构组狓犌犽∈犚
狀×犿，

狓犌犽 ＝ 狓犌犽１，狓犌犽２，…，狓犌犽｛ ｝
犿
．定义算子犚犌犽（）· 表

示将结构组从原图像取出，其伴随算子犚犜犌犽（）· 表示

将结构组重新放回降噪图像的第犽个位置，其余位

置用零补充．每一个结构组表示为

狓犌犽 ＝犚犌犽（）狓 （２）

图１　结构组构造示意图

对每一个结构组利用ＳＶＤ学习二维字典，得：

狓犌犽 ＝犝犌犽Σ犌犽犞
犜
犌犽 ＝∑

狊

犻＝１

γ狉犌犽犻
狌犌犽犻狏

Ｔ
犌犽

（ ）
犻
（３）

式中，狓犌犽 表 示 结 构 组狓犌犽 的 估 计，γ狉犌犽 ＝

γ狉犌犽１
；γ狉犌犽２

；…；γ狉犌犽
［ ］

狊

，Σ犌犽 ＝Ｄｉａｇγ狉犌（ ）
犽

，狌犌犽犻、

狏犌犽犻 分别表示矩阵犝犌犽 和犞犌犽 的列向量．字典犇犌犽 中

的原子如下：

犱犌犽犻 ＝狌犌犽犻狏
Ｔ
犌犽犻
，犻＝１，２，…，狊 （４）

式中，犱犌犽犻 ∈犚
狀×犿．每一个结构组狓犌犽 最终得到的自

适应字典为

犇犌犽 ＝ 犱犌犽１，犱犌犽２，…，犱犌犽［ ］
狊

（５）

则犇犌犽 ∈犚
狀×犿×狊．与字典犇犌犽 相对应的稀疏向量

α犌犽 ＝ α犌犽１，α犌犽２，…，α犌犽［ ］
狊
，使得狓犌犽 ≈∑

狊

犻＝１

α犌犽犻

犱犌犽犻，以下内容用犇犌犽α犌犽代表∑
狊

犻＝１

α犌犽犻犱犌犽犻．应用组

稀疏表示方法整幅图表示为

狓＝犇犌α犌

＝∑
狆

犽＝１

犚Ｔ犌犽 犇犌犽α犌（ ）
犽
．／∑
狆

犽＝１

犚Ｔ犌犽 １狀×（ ）犿 （６）

式中的．／表示两个向量对应元素相除；１狀×犿表示大

小为狀×犿，元素全部为１的矩阵．

应用组稀疏表示的图像恢复模型如下：

狓^＝ａｒｇｍｉｎ狓
１
２σ
２‖狔－狓‖

２
＋λ‖α犌‖｛ ｝０

ｓ．ｔ．狓＝犇犌α犌 （７）

式中，λ为正则项参数，犇犌 为所有犇犌犽 的合并，α犌 为

所有α犌犽 的合并．

组稀疏模型以结构组狓犌犽 作为稀疏表示的单元，

同时刻画了自然图像的稀疏性和非局部自相似性两

种先验模型，具有先进性．但是在需要得到图像的丰

富细节的情况下，即使同时利用图像的局部稀疏性和

非局部自相似性先验知识仍不能将图像的小尺度纹

理有效保留，图像被过度平滑不能满足需要．

３　匹配梯度分布的组稀疏去噪模型

本文着重研究图像高效降噪并保持纹理结构的问

题，文献［４］提出可以使降噪图像的梯度直方图与原图

像估计的梯度直方图近似来保持图像的纹理，直方图

是一种可以有效描述图像纹理区域的统计描述符，图

像梯度能够传达图像中大部分语义信息，在人类视觉

感知中的作用至关重要［５］．本文在组稀疏模型基础上

进行匹配梯度分布，提出ＧＳＲ＿ＧＨＰ去噪模型．ＧＳＲ＿

ＧＨＰ模型通过ＧＨＰ正则化可有效增强图像纹理，得

到视觉效果更好的降噪图像．此去噪模型表示为

狓^＝ａｒｇｍｉｎ狓

１
２σ
２‖狔－狓‖

２
＋λ‖α犌‖０＋φ‖犉 "（ ）狓－"狓‖｛ ｝２

ｓ．ｔ．狓＝犇犌α犌，犺犉 ＝犺狉 （８）

式中，犺狉为从原图像狓估计出的参考直方图，犺犉 为

犉 "（ ）狓 的直方图，犉表示在 －#

，＋（ ）# 上单调

非递减的奇函数，
"狓表示狓的梯度，求解过程中先

用组稀疏去噪方法更新狓，给定狓，可以通过求解下

面的问题来更新犉：

ｍｉｎ犉 ‖犉 "（ ）狓 －"狓‖
２
　ｓ．ｔ．犺犉 ＝犺狉 （９）

为解决上式问题，设定犇０＝ "狓 ，并使用标

准直方图匹配算子［６］获得单调非参数化映射函数

犉，以保证Ｆ "（ ）狓 的直方图与犺狉相同．

参考直方图犺狉的估计问题采用文献［７］提供的

方法进行计算，这里不再赘述．

求解上述模型有多种方法，如迭代阈值法（Ｉｔｅｒ

ａｔｉｖｅＴｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＩＴ）、加速近似梯度法（Ａｃｃｅｌｅｒ

００１
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ａｔｅｄＰｒｏｘｉｍａｌＧｒａｄｉｅｎｔ，ＡＰＧ）、交替方向法（Ａｌｔｅｒ

ｎａｔｉｎｇＤｉｒｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｏｆＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，ＡＤＭＭ）

等，文献［８］对这些算法进行了总结并着重介绍了增

广拉格朗日算法，用实验验证了这一算法的优越性．

受其启发，本文尝试采用非精确增广拉格朗日算法

（ＩｎｅｘａｃｔＡｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｅＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，ＩＡＬＭ）

对ＧＳＲ＿ＧＨＰ模型进行求解．

４　运用ＩＡＬＭ算法求解ＧＳＲ＿ＧＨＰ去噪模型

对于给定的函数犉引入变量犵＝犉 "（ ）狓 ，上述

去噪模型表示为

狓^＝ａｒｇｍｉｎ狓

１
２σ
２‖狔－狓‖

２
＋λ‖α犌‖０＋φ‖ｇ－"狓‖｛ ｝２

ｓ．ｔ．　狓＝犇犌α犌，犺犉 ＝犺狉 （１０）

将式（１０）通过ＩＡＬＭ算法进行变形处理得到

下列无约束优化问题：

ｍｉｎ狓，α犌

１
２σ
２‖狔－狓‖

２
＋λ‖α犌‖０＋φ‖犵－"狓‖

２
＋

〈γ，狓－犇犌α犌〉＋μ
２
‖狓－犇犌α犌‖

２

烅

烄

烆

烍

烌

烎
犉

（１１）

式中，γ表示拉格朗日乘子，得拉格朗日函数式

如下：

犔狓，α犌，γ，（ ）μ ＝
１
２σ
２‖狔－狓‖

２
＋λ‖α犌‖０＋

φ‖犵－"狓‖
２
＋μ
２
‖狓－犇犌α犌＋

γ

μ
‖
２

犉

（１２）

式中，μ为正的常数，式（１２）的求解利用交替更新的

方式进行，上式转化为求解以下四个式子：

狓
（狋＋１）＝ａｒｇｍｉｎ狓

１
２σ
２‖狔－狓‖

２
＋φ‖犵－"狓‖

２
＋

μ
（狋）

２
‖狓－犇犌α

（狋）
犌 ＋

γ
（狋）

μ
（狋）‖

２烅

烄

烆

烍

烌

烎犉

（１３）

α
（狋＋１）
犌 ＝ａｒｇｍｉｎα犌

λ‖α犌‖０＋

μ
（狋）

２
‖狓

狋＋（ ）１
－犇犌α犌＋

γ
（狋）

μ
（狋）‖

２烅

烄

烆

烍

烌

烎犉

（１４）

γ
（狋＋１）＝γ

（狋）
＋μ

（狋）狓
（狋＋１）－犇犌α

（狋＋１）（ ）犌 （１５）

μ
（狋＋１）＝ρμ

（狋） （１６）

具体求解上述两个子问题的方法如下．为了方

便，在不会引起歧义的情况下，子问题的讨论中省略

了狋．

（１）狓—子问题求解

求解狓时固定α犌，γ，此时式（１３）变为一个严格

的凸二次函数最小化问题：

ｍｉｎ狓Ｑ（狓）＝ｍｉｎ狓

１
２σ
２‖狔－狓‖

２
＋φ‖犵－"狓‖

２
＋

μ
２
‖狓－犇犌α犌＋

γ

μ
‖
２烅

烄

烆

烍

烌

烎犉

（１７）

采用最速梯度下降算法求解上式得：

狓^＝狓＋η

１

σ
２ 狔－（ ）狓 ＋２φ"

Ｔ
犵－"（ ）狓 －

μ狓－犇犌α犌＋
γ（ ）

烄

烆

烌

烎μ
（１８）

式中，η代表最优步长．

（２）α犌—子问题求解

求解α犌时固定狓，γ，μ，此时式（１４）表示为

ｍｉｎα犌犛α（ ）犌 ＝

ｍｉｎα犌

λ‖α犌‖０＋

μ
２
‖狓－犇犌α犌＋

γ

μ
‖
２烅

烄

烆

烍

烌

烎犉

（１９）

假设狉＝狓＋
γ

μ
并令狓＝犇犌α犌，式（１９）变为

ｍｉｎα犌犛α（ ）犌 ＝

ｍｉｎα犌 λ‖α犌‖０＋
μ
２
‖狓－狉‖

２｛ ｝犉 （２０）

定理１　
［１］
　令狓，狉∈犚

犖，狓犌犽，狉犌犽∈犚
狀×犿，残差

犲＝狓－狉，犲中每一个元素表示为犲（）犼 ，犼＝１，…，犖．

若每一个犲（）犼 是独立的，且满足均值为零方差为σ２

的分布．那么，对于任意的ε＞０，会得到描述

‖狓－狉‖
２
犉 和∑

狆

犽＝１

‖狓犌犽 －狉犌犽‖
２

犉
关系的如下性质：

ｌｉｍ
犖→#

，犓→#

Ｐ
１
犖
‖狓－狉‖

２
犉－

１
犓∑

狆

犓＝１

‖狓犌犽－狉犌犽‖
２
犉 ＜｛ ｝ε ＝１

（２１）

式中，狆（）· 表示概率，犓＝狀×犿×狆．

由定理１可知在第狋次迭代时，存在着非常大的

概率（接近１）得到如下等式：

１
犖
‖狓
（）狋
－狉
（）狋
‖
２
２＝

１
犓∑

狆

犽＝１

‖狓
（狋）
犌犽 －狉

（狋）
犌犽‖

２
犉 （２２）

式中，狓
（狋）
犌犽 ＝犇

（狋）
犌犽α

（狋）
犌犽
，将式（２２）代入（２０）中，可得：

　　ｍｉｎα犌
１
２∑

狆

犽＝１

‖狓犌犽－狉犌犽‖
２（ ）犉 ＋

λ犓

μ犖
‖α犌‖｛ ｝０

＝ｍｉｎα犌
１
２∑

狆

犽＝１

‖狓犌犽－狉犌犽‖
２（ ）犉 ＋

λ犓

μ犖
∑
狆

犽＝１

‖α犌犽‖｛ ｝０

１０１



微电子学与计算机 ２０１７年

＝ｍｉｎα犌 ∑
狆

犽＝１

１
２
‖狓犌犽－狉犌犽‖

２
犉＋τ‖α犌犽‖（ ）｛ ｝０ （２３）

式中，τ＝λ犓／μ犖．

求解式（２０）可以转化为求解狆个关于结构组的

子问题．每个狓犌犽 的子问题表示如下：

ａｒｇｍｉｎα犌犽
１
２
‖狓犌犽 －

狉犌犽‖
２
犉＋τ‖α犌犽‖０

＝ａｒｇｍｉｎα犌犽
１
２
‖犇犌犽α犌犽 －狉犌犽‖

２
犉＋τ‖α犌犽‖０

（２４）

由 α犌｛ ｝
犽
和 γ狉犌｛ ｝

犽

的定义，可知狓犌犽 ＝犇犌犽α犌犽，

狉犌犽 ＝犇犌犽γ狉犌犽
．由字典的酉特性得

‖犇犌犽α犌犽 －犇犌犽γ狉犌犽‖
２
犉 ＝‖α犌犽 －γ狉犌犽‖

２
２

（２５）

将式（２５）代入式（２４）中，每一个结构组的子问

题表示为

ａｒｇｍｉｎα犌犽
１
２
‖α犌犽 －γ狉犌犽‖

２
２＋τ‖α犌犽‖０

（２６）

上式的封闭解为

α^犌犽 ＝犺犪狉犱γ狉犌犽
，２槡（ ）τ

＝γ狉犌犽⊙
１ａｂｓγ狉犌（ ）

犽
－ ２槡（ ）τ （２７）

式中，犺犪狉犱（·）代表硬阈值算子；⊙代表向量的对应

元素点乘算子．对于每一个结构组均采用上式进行

求解，至狆个子问题求解完毕，得到α^犌．

（３）算法整体描述

ＧＳＲ＿ＧＨＰ去噪模型不仅充分利用了图像的局

部稀疏性和非局部自相似性先验知识且进行了匹配

梯度分布以保持图像纹理，并通过高效的ＩＡＬＭ算

法求解．算法整体描述如下所示．

算法１：基于ＩＡＬＭ的ＧＳＲ＿ＧＨＰ去噪算法

１．输入：噪声图像狔

２．初始化：犽＝０，狓
（０）
＝狔，α犌

（０）
＝０，γ，μ，φ，λ，狀，犿，ε，ρ

３．Ｗｈｉｌｅｎｏｔｃｏｎｖｅｒｇｅｄｄｏ

４．更新犵：

犵
（犽＋１）＝犉 "狓

（犽（ ））

５．由式（１８）更新狓 狋＋（ ）１２

６．狉
（狋＋１）＝狓

狋＋（ ）１２ ＋
γ
（狋）

μ
；τ＝λ犓／μ犖

７．　Ｆｏｒ每一个结构组狓犌犽

　　　　由式（５）构建字典犇犌犽

　　　　由式（２７）计算得^α犌犽

　ＥｎｄＦｏｒ

８．将所有犇犌犽 聚合更新犇
（狋＋１）
犌

９．将所有^α犌犽 聚合更新^α
（狋＋１）
犌

１０．由式（１５）更新γ
（狋＋１）

１１．由式（１６）更新μ
（狋＋１）

１２．更新狓：

狓
（狋＋１）＝犇

（狋＋１）
犌 ^α

（狋＋１）
犌

１３．由式（９）更新犉

１４．判断停止迭代条件：

‖狓
（狋＋１）－狓

（狋）
‖２≤ε‖狓

（狋）
‖２

１５．更新迭代次数：ｉｎｔｅｒ＝ｉｎｔｅｒ＋１

１６．ｅｎｄｗｈｉｌｅ

１７．输出狓＝狓
（犽）
＋η２φ"

Ｔ
ｇ－"

（ ）（ ）狓

５　实验仿真与结果分析

本文由实验验证ＧＳＲ＿ＧＨＰ模型用于图像去噪

的性能．选取一幅纹理较丰富的图片进行实验，在

ＧＳＲ＿ＧＨＰ模型中参数设置如下：每一个图像块大小

为８×８，每个结构组中包含块的个数犿为６０，结构组

的大小为６４×６０．相邻图像块之间的间隔设置为４，

可得：犓＝２４０犖．构建结构组的搜索窗大小为４０×

４０．利用ＣＰＵ为２．３ＧＨｚ，内存为２ＧＢ的计算机，通

过ＭＡＴＬＡＢＲ２０１４ａ编程进行仿真实验．对实验结果

通过算法速度、峰值信噪比ＰＳＮＲ和结构相似性索引

测度ＳＳＩＭ三个标准验证本文方法的性能．

５．１　实验结果

本文选取的对比算法包括如下三种：ＢＰＦＡ算

法［９］、ＮＣＳＲ算法
［１０］、ＧＳＲ算法．测试图像分别用标

准差σ为３０，５０，７０，９０的噪声进行加噪处理对比其

去噪效果的ＰＮＳＲ、ＳＳＩＭ数据结果及字典学习与重

建时间总时间，如表１所示（ＧＳＲ算法与 ＧＳＲ＿

ＧＨＰ算法数据方面基本相同，两种算法的区别主要

在于纹理效果方面，故表中并未列出ＧＳＲ的数据）．

图２为测试图像在噪声标准差为３０时的去噪效果

主观对比图．为了更好地说明本文算法对降噪图像

纹理保持方面的效果，图３对降噪后的图像进行了

局部放大，对ＧＳＲ和改进后的ＧＳＲ＿ＧＨＰ降噪的

纹理效果进行对比．

５．２　实验结论与分析

由表１可知，本文算法相比，于ＢＰＦＡ算法获

得了较高的ＰＮＳＲ和ＳＳＩＭ，且随着噪声标准差的

增大，效果更加明显，证明本文算法鲁棒性更好；与

ＮＣＳＲ算法相比在ＰＮＳＲ和ＳＳＩＭ方面两者得到的

数值基本相等，但本文算法将运算速度提高了约

５０％，证明本文算法收敛性更好，缩短了图像降噪的

时间；再由图３可知，本文算法在对去噪图像的精细

纹理恢复方面效果明显，降噪图像的纹理得到了增

强．这些结果充分说明相比于现有算法本文算法去

２０１
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噪性能更优，在图像去噪方面更具有实用价值．
表１　不同去噪算法在不同的σ下得到的ＰＮＳＲ

和ＳＳＩＭ及运行时间

σ

ＢＰＦＡ ＮＣＳＲ ＧＳＲ＿ＧＨＰ

ＰＮＳＲ／

ＳＳＩＭ
狋／ｍｉｎ

ＰＮＳＲ／

ＳＳＩＭ
狋／ｍｉｎ

ＰＮＳＲ／

ＳＳＩＭ
狋／ｍｉｎ

３０ ２４．７８／０．７１１８ ３３．８ ２５．２９／０．７３５８ ３６．１ ２５．４０／０．７４３９ １２．６

５０ ２２．４５／０．５９１１ ３０．７ ２３．１０／０．６０９１ ５５．８ ２３．１３／０．６１００ ３０．３

７０ ２０．８５／０．５１０７ ２９．０ ２１．９０／０．５４５５ ４９．３ ２１．９１／０．５４３１ ２５．９

９０ １９．５２／０．４５３９ ２７．９ ２１．１９／０．５０８７ ４８．４ ２１．１９／０．５０８９ ２５．７

图２　在噪声σ＝３０时四种算法去噪结果主观对比

图３　在噪声σ＝３０时四种算法去噪结果纹理效果对比

６　结束语

本文在图像去噪时不仅运用了ＧＳＲ模型使得

图像在结构组域中进行了高效的稀疏表示，且进

行了匹配梯度分布克服其去噪过程中由于过度平

滑而使纹理效果不好的弊端，在模型求解的过程

中运用了高效的ＩＡＬＭ算法，实验结果同样显示

本文算法可以稳定有效快速地将噪声污染的图像

进行恢复，获得了较高信噪比且去噪图像的纹理

信息得到了有效保持．在以后的研究工作中仍可

将本文模型用于图像去模糊及混合噪声去除等图

像恢复问题中．
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