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摘　要：现有的非局部稀疏表示去噪算法大多严格依赖于块匹配，且其去噪性能受制于匹配的相似块的数量．鉴于

此，提出了组约束与非局部稀疏的图像去噪模型．模型在非局部稀疏的基础上加入了分组约束，增强了图像块之间

的非局部相似度，块匹配更加精确．实验表明，模型无论是在视觉效果还是峰值信噪比上均具有较好的性能．
关键词：图像去噪；非局部相似；稀疏表示；分组约束

中图分类号：ＴＮ９１１．７３　　　　　文献标识码：Ａ　　　　　文章编号：１０００－７１８０（２０１５）１１－０１８５－０４

Ｉｍａｇｅ　Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｎｏｎｌｏｃａｌｌｙ
Ｓｐａｒｓｅ　Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｇｒｏｕｐ

ＣＨＥＮ　Ｌｉ－ｘｉａ１，２，３，ＳＡＩ　Ｐｅｎｇ－ｆｅｉ　１

（１Ｓｃｈｏｏｌ　ｏｆ　Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，Ｇｕｉｌｉｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

Ｇｕｉｌｉｎ　５４１００４，Ｃｈｉｎａ；２Ｇｕａｎｇｘｉ　Ｃｏｌｌｅｇｅｓ　ａｎｄ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ　Ｋｅｙ　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ　ｏｆ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｉｍａｇｅｓ　ａｎｄ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ，Ｇｕｉｌｉｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

Ｇｕｉｌｉｎ　５４１００４，Ｃｈｉｎａ；３Ｇｕａｎｇｘｉ　Ｋｅｙ　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ　ｏｆ　Ｃｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｙ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｅｃｕｒｉｔｙ，

Ｇｕｉｌｉｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｇｕｉｌｉｎ　５４１００４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅ　ｍｏｓｔ　ｅｘｉｓｔｉｎｇ　ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｎｏｎｌｏｃａｌ　ｓｐａｒｓｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｒｅ　ｓｔｒｉｃｔｌｙ　ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　ｏｎ

ｐａｔｃｈ　ｍａｔｃｈｉｎｇ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｉｓ　ｓｕｂｊｅｃｔ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｎｕｍｂｅｒｓ　ｏｆ　ｓｉｍｉｌａｒ　ｐａｔｃｈｅｓ．Ｓｏ　ａ　ｉｍａｇｅ　ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｎｏｎｌｏｃａｌｌｙ　ｓｐａｒｓｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｇｒｏｕｐ　ｉｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｅ　ｇｒｏｕｐ－ｂａｓｅｄ　ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ　ｉｓ

ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｎｏｎｌｏｃａｌ　ｓｐａｒｓｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈ　ｃａｎ　ｅｎｈａｎｃｅ　ｔｈｅ　ｎｏｎｌｏｃａｌ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｉｍａｇｅ　ｐａｔｃｈｅｓ

ａｎｄ　ｔｈｅ　ｐａｔｃｈ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｉｓ　ｍｏｒｅ　ａｃｃｕｒａｔｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌ　ｈａｓ　ａ　ｇｏｏｄ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｉｎ　ｂｏｔｈ　ｖｉｓｕａｌ

ｅｆｆｅｃｔ　ａｎｄ　ｐｅａｋ　ｓｉｇｎａｌ　ｔｏ　ｎｏｉｓｅ　ｒａｔｉｏ．

Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：ｉｍａｇｅ　ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ；ｎｏｎｌｏｃａｌ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ；ｓｐａｒｓｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｇｒｏｕｐ－ｂａｓｅｄ　ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

１　引言

图像去噪是一个典型的病态线性逆问题．为了
处理图像的病态特性，通常用图像先验知识来正则
化求解去噪的最小化问题．由于图像先验知识在图
像去噪算法中扮演了决定性的角色，所以设计有效

的正则化项来反映图像先验是图像去噪的核心．
很多研究者在图像去噪问题上进行了大量的探

索［１－７］，基于稀疏表示的正则化在各种图像恢复问题
中都有较好的峰值信噪比和视觉效果［４－６］．并且非局
部相似也被广泛研究，由于图像自相似先验的应用，
非局部特征项比局部特征项产生了更清晰的图像边
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缘和更多图像细节［７－８］．联合自然图像的稀疏性和自
相似性达到了更好的效果．在文献［５］中，详细介绍
了稀疏表示和自相似性，作者结合了稀疏和相似正
则化，得到图像恢复解决方案的最终成本函数来增
强图像质量．但是由于非局部正则项采用的不准确
的加权图产生干扰［９］，使得大量的图像细节和结构
不能准确恢复．
为了克服上述方法的不足，本文在非局部稀疏表

示中引入了图像的分组约束，提出了分组约束下基于
非局部稀疏表示的模型．该方法能够使块匹配更加准
确，有效降低加权干扰，取得更好的去噪效果．

２　非局部稀疏模型

文献［１１］中提出了一个非局部稀疏表示模型，

首先，通过稀疏编码系数域中非局部均值的原理获
得稀疏编码系数好的估计，然后，使观测图像的编码
系数往它们的估计上集中，以提高图像恢复稀疏编
码的性能．
从观测图像的角度，传统的稀疏表示正则化图

像复原策略，可以表达为

αｙ ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
α
‖ｙ－Φ°α‖２２＋λ‖α‖｛ ｝１ （１）

恢复图像表示为ｘ＝Φαｙ．
我们希望αｙ 尽可能地接近原始图像ｘ的编码，

但是由于观测图像的退化特性，很难从ｙ中恢复出
实际的稀疏编码．考虑到自然图像的局部和非局部
相关性，文献［１１］中提出了非局部稀疏表示模型：

αｙ ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
α
‖ｙ－Φα‖２２｛ ＋

λ‖α‖１＋γ∑
ｉ
‖αｉ－βｉ‖ ｝１

（２）

式中，λ，γ是正则化参数，‖α‖１ 是局部稀疏正则
项，‖αｉ－βｉ‖１ 是非局部正则项，βｉ 是αｉ 的非局部
估计，定义αｉ，ｑ 是块ｘｉ，ｑ 在集合 Ωｉ 中的系数，βｉ ＝

∑ｑ∈Ωｉ
ωｉ，ｑαｉ，ｑ， 权 值 ωｉ，ｑ ＝ １

Ｗｅｘｐ
（－ ‖^ｘｉ －

ｘ^ｉ，ｑ‖２２／ｈ），其中ｘ^ｉ＝ Φ^αｉ，^ｘｉ，ｑ＝ Φ^αｉ，ｑ是块ｘｉ和ｘｉ，ｑ
的估计，ｈ是预定义的标量，Ｗ 是归一化因子．

３　 新模型

由于非局部稀疏表示严重依赖于块匹配，而且
随着块质量的退化以及块数量的增加，很难找到足
够合适的块．文献［１２］中将具有相似结构的非局部
块构成的类定义为组，受此启发，本文将分组约束与
非局部稀疏相结合，提出如下新模型：

ｍｉｎ
α，αＧ，ｘ

‖ｘ－Φα‖２２＋λ１∑
ｉ
‖αｉ－βｉ‖１｛ ＋

λ２ ‖αＧ‖１＋λ３ ‖ｘ－ΦＧαＧ‖ ｝２２
（３）

式中，ΦＧ 和αＧ 分别表示定义在组上的字典以及在
该字典上的稀疏编码．为了求解式（３），需要将此模
型分为两个子模型：
模型Ａ：

ｍｉｎ
α，ｘ

‖ｘ－Φα‖２２＋λ１∑
ｉ
‖αｉ－βｉ‖｛ ｝１ （４）

模型Ｂ：

ｍｉｎ
αＧ，ｘ

λ２
λ３ ‖αＧ‖１＋‖ΦＧαＧ －

ｘ‖｛ ｝２２ （５）

对于模型Ａ，需要先训练字典Φ．首先将图像分
块，然后利用ｋ均值将图像块分成Ｋ 类，在每一类里
学习ＰＣＡ子字典，再将Ｋ 个ＰＣＡ子字典组合成一
个大字典Φ．在Φ确定的情况下，利用文献［１３］中的
代理函数求解式（４），则ｔ＋１步迭代的αｉ为

α（ｔ＋１）ｉ （ｊ）＝Ｓτ（νｔｉ，ｊ－βｉ（ｊ））＋βｉ（ｊ） （６）

式中，Ｓτ（·）是经典的软阈值算子，νｔ ＝ ΦＴ（ｘ－
Φα（ｔ））／ｃ＋α（ｔ），τ＝λｉ，ｊ／ｃ，ｃ是辅助参数，其选取使得

文献［１３］中的代理函数具有凸性．λｉ，ｊ ＝ 槡２　２σ２ｎ
σｉ，ｊ

，σ２ｎ

是α－β的方差，σｉ，ｊ是αｉ－βｉ在ｊ处标准差．
求解模型Ｂ时，由于基本单位是组，传统的字典

学习不仅计算成本高，而且训练出的字典是适应于
整个图像的，忽略了每个组的特征，故对每个组的估

计ｘ
～

Ｇｋ
进行ＳＶＤ分解ｘ

～

Ｇｋ ＝ＵＧｋΣＧｋＶＧｋ，则 ΦＧ ＝
ＵＧｋＶ

Ｔ
Ｇｋ．当字典ΦＧ 确定后，将式（５）分成ｎ个子问

题：

ｍｉｎ
αＧｋ

１
２ ‖ΦＧｋαＧｋ －ｘＧｋ‖

２
２＋τ‖αＧｋ‖１ （７）

式中，τ＝ （λ２）／（２λ３），ｋ＝１，２，…，ｎ．由于ｘＧｋ ＝
ΦＧｋ^αＧｋ，则：

‖ΦＧｋαＧｋ －ΦＧｋ^αＧｋ‖
２
２ ＝ ‖αＧｋ －^αＧｋ‖

２
２ （８）

将式（８）代入式（７），有

ｍｉｎ
αＧｋ

１
２ ‖αＧｋ －^αＧｋ‖

２
２＋τ‖αＧｋ‖１ （９）

因此，式（９）的封闭形式解可以表达为

αＧｋ ＝ｈａｒｄ（^αＧｋ，２槡τ）＝

α^Ｇｋ⊙１（ａｂｓ（^αＧｋ）－ ２槡τ）
（１０）

式中，ｈａｒｄ（·）定义一个硬阈值算子，并且⊙表示两
个向量的内积，把这个过程应用于所有的ｎ个子问
题，求出式（７）中最终的αＧ．
当α和αＧ 取定后，则去噪后的图像为

６８１
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ｘ＝Φα＋η ΦＧαＧ －Φ（ ）α （１１）
式中，η是一个调节αＧ 约束的参数．

４　实验结果

针对本文提出的新模型，采用了大量图像进行
去噪实验，含噪图大小均为５１２×５１２，主要参数如
下：在字典训练阶段，图像分块大小为７×７，聚类的
类别数ｋ＝７０，模型Ａ中软阈值参数λ１＝０．２２，模型

Ｂ中硬阈值参数τ＝（λ２）／（２λ３）＝７　８７２，调节参数η
＝０．０２．算法运行环境如下：ＰＣ机的ＣＰＵ为Ｉｎｔｅｌ
ｃｏｒｅ　ｉ５，２．５０ＧＨｚ，内存为４．００ＧＢ，操作系统为６４
位 Ｗｉｎ７，Ｍａｔｌａｂ版本为 Ｒ２０１３ａ．利用峰值信噪比
（ＰＳＮＲ）来比较去噪后的图像质量．
为了验证新模型的效能，将本文提出的方法与现

有的ＣＳＲ［３］和ＮＣＳＲ［１１］进行比较．表１～表３分别给出
了噪声水平为２０，５０，１００时７幅图像去噪后的ＰＳＮＲ
结果，从中可以看出，对不同的图像本，文提出的算法
在峰值信噪比上比ＣＳＲ［３］和ＮＣＳＲ［１１］均有所提高．
以ｍａｎ为例，图１中给出了噪声水平为２０的

图像去噪效果比较，图１（ａ）～（ｅ）分别为原图像、噪
声图像、ＣＳＲ去噪图、ＮＣＳＲ去噪图和本文算法去
噪图．图１（ｆ）～（ｊ）是图１（ａ）～（ｅ）对应的细节图．图

１中，从ｍａｎ的头发和手上可以看出，图１（ｊ）所示的
视觉效果比图１（ｈ）、图１（ｉ）中表示的要好，不仅有
效地去除了噪声，还保留了更多的纹理和细节，使得
去噪后图像看起来更加的清晰．Ｍａｎ的局部放大效
果见图２．

表１　峰值信噪比（ｄＢ）对比（σ＝２０）

比较方法 ＣＳＲ　 ＮＣＳＲ 本文算法

ｍａｎ　 ３０．６１　 ３０．５９　 ３０．６２

Ｌｅｎａ５１２　 ３２．９５　 ３２．９５　 ３３．１０

ｂｏａｔ　 ３０．７３　 ３０．７９　 ３０．８４

ｂａｒｂａｒａ　 ３１．８１　 ３１．７８　 ３２．０７

ｃｏｕｐｌｅ　 ３０．５３　 ３０．６０　 ３０．６７

ｈｉｌｌ　 ３０．６１　 ３０．６５　 ３０．６９

ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ　 ２８．８９　 ２８．９６　 ２８．９７

表２　峰值信噪比（ｄＢ）对比（σ＝５０）

比较方法 ＣＳＲ　 ＮＣＳＲ 本文算法

ｍａｎ　 ２６．６５　 ２６．６７　 ２６．７３

Ｌｅｎａ５１２　 ２８．９４　 ２８．９０　 ２９．０１

ｂｏａｔ　 ２６．５６　 ２６．６７　 ２６．７４

ｂａｒｂａｒａ　 ２７．２１　 ２６．９９　 ２７．１２

ｃｏｕｐｌｅ　 ２６．１７　 ２６．１９　 ２６．２０

ｈｉｌｌ　 ２７．０１　 ２６．９９　 ２７．０６

ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ　 ２４．５０　 ２４．３９　 ２４．５６

表３　峰值信噪比（ｄＢ）对比（σ＝１００）

比较方法 ＣＳＲ　 ＮＣＳＲ 本文算法

ｍａｎ　 ２３．９８　 ２４．０２　 ２４．０４

Ｌｅｎａ５１２　 ２５．６７　 ２５．７２　 ２５．７３

ｂｏａｔ　 ２３．５６　 ２３．６８　 ２３．７４

ｂａｒｂａｒａ　 ２３．０６　 ２３．２０　 ２３．２２

ｃｏｕｐｌｅ　 ２３．１６　 ２３．１５　 ２３．２２

ｈｉｌｌ　 ２４．１８　 ２４．３６　 ２４．４１

ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ　 ２１．３５　 ２１．４０　 ２１．４４

（ａ）原图　　　　　　 （ｂ）含噪图（σ＝２０）

（ｃ）ＣＳＲ［３］　　　　　　 　（ｄ）ＮＳＣＲ［１１］

（ｅ）本文方法

图１　Ｍａｎ的去噪效果比较

５　结束语

本文结合非局部稀疏表示和基于组的稀疏约

束，通过在非局部稀疏中加入分组稀疏正则项，提出
了组约束与非局部稀疏的图像去噪模型．接着分两
个子模型求解该模型，把非局部稀疏和分组稀疏分
成两个子模型分别求解，最后通过修正得到最终的
恢复图像．实验结果表明，与传统的非局部稀疏表示
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相比，该方法在保留更多细节信息的同时能更好的
地去除噪声，并且峰值信噪比也有所提高．

（ｆ）原图　　　　　　（ｇ）含噪图（σ＝２０）

（ｈ）ＣＳＲ［３］　　　　　　（ｉ）ＮＳＣＲ［１１］

（ｊ）本文方法

图２　Ｍａｎ的局部放大效果
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