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摘 要： 去除医学、天文图像中的泊松噪声是一个重要问题，基于图像在过完备字典下的稀疏表示，在 Ｂａｙｅｓｉａｎ
ＭＡＰ框架下建立了稀疏性正则化的图像泊松去噪凸变分模型，采用负ｌｏｇ的泊松似然函数作为模型的数据保真项，模
型中非光滑的正则项约束图像表示系数的稀疏性，并附加非负性约束，保证去噪图像的非负性．基于分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ方
法，提出了数值求解该模型的多步迭代快速算法，通过引入辅助变量与Ｂｒｅｇｍａｎ距离可将原问题转化为两个简单子问
题的迭代求解，降低了计算复杂性．实验结果验证了本文模型与数值算法的有效性．
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１ 引言

图像去噪是图像处理中的基本问题，目标是从含噪

的观测图像估计出理想图像，通常这是一个不适定的反

问题，大量文献对该问题进行了深入的研究，不过主要

针对的是加性高斯白噪声，然而在光量子计数成像系统

中，如 ＣＣＤ固态光电检测器阵列、天文成像、计算 Ｘ射
线成像（ＣＲ）、荧光共焦显微成像等等，获取的图像往往
受到量子噪声的污染，量子噪声服从泊松分布的统计法

则，并非加性噪声，且噪声强度与方差是信号依赖的，统

计上，亮度大的像素受到更多的干扰，因此去除泊松噪

声是一个困难的任务．去除泊松噪声的一个经典方法是
对观测数据在空域或变换域（如小波）进行 ＶＳ变换

（ＶａｒｉａｎｃｅＳｔａｂｉｌｉｚａｔｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍ），例如 Ａｎｓｃｏｍｂｅ、Ｈａａｒ
Ｆｉｓｚ、ＣＶＳ变换等等［１］，变换后各数据为近似同方差的高
斯分布，从而转化为一般的高斯去噪问题．诸多算法如
维纳滤波、小波阈值收缩均可应用于该问题［２，３］，最后

经反ＶＳ变换可获得最终的去噪数据，文献［４］基于此思
路，结合多尺度几何变换，取得了较好的实验结果．不
过，只有当光子数逐渐变多时，ＶＳ变换后数据才渐进趋
于高斯分布，并不适用于低光量子数情形，如 ＸＲａｙ、
Ｇａｍｍａ射线数据，同时ＶＳ变换为非线性变换，不利于分
析与优化去噪算法的性能．

实际应用需要更为有效的泊松去噪方法，无需进行

ＶＳ变换预处理，能够直接分析泊松数据．对含噪图像的
小波变换系数进行与泊松噪声统计特性相适应的阈
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值操作，可避免ＶＳ变换．为此，针对泊松噪声的统计特
性，Ｋｏｌａｃｚｙｋ修正了原先针对高斯噪声的小波系数阈值
策略，不过在低光子数情形下仍然不是很有效．随后
Ｋｏｌａｃｚｙｋ提出了另外一种算法，通过统计假设检验（ｈｙ
ｐｏｔｈｅｓｉｓｔｅｓｔｉｎｇ）策略［５］，可预先设定误检率，对Ｈａａｒ小波
系数一致性（重要性）进行判别，并进行相应的阈值操

作．进一步将该方法拓展到双正交Ｈａａｒ小波，可形成更
为光滑的去噪图像．文献［６］推导出了一般小波系数的
概率密度函数（ＰＤＦ），从而可将假设检验策略应用于任
意的小波基，不过该 ＰＤＦ并没有显式的表达式，同时计
算复杂性高．

另一类方法是在多尺度 Ｂａｙｅｓｉａｎ框架下处理泊松
噪声．Ｂａｙｅｓｉａｎ方法的优点是在去噪过程中可结合关于
理想图像的先验知识，同时利用多尺度分析可简化去

噪问题，得到了学者们的认可．文献［７］对泊松似然函
数进行多尺度分解，同时通过先验概率分布来约束解

的正则性，应用 ＥＭ算法求解最大化的后验概率．文献
［８］将泊松去噪问题形式化为惩罚的最大似然估计问
题，通过最小化惩罚的似然函数达到对图像的最优四

叉树修剪，进而可对每一树节点形成多尺度的估计．
本文提出了一种新的去噪模型，无需进行 ＶＳ变

换，能够直接对泊松噪声进行处理．基于图像的稀疏表
示先验知识，在 ＢａｙｅｓｉａｎＭＡＰ框架下，建立了图像泊松
去噪的凸变分模型．针对泊松噪声采用负 ｌｏｇ的泊松似
然函数作为数据保真项，能够自适应于泊松噪声的统

计特性．模型中非光滑的正则项约束图像在冗余字典
下分解系数的稀疏性，用于稀疏分解的字典应能够有

效匹配图像中的局部几何结构，从而有利于恢复图像

中重要结构成份．综合考虑本文凸变分模型的特点，基
于分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ迭代方法［９］，提出了求解该模型的多步
迭代快速算法，通过引入中间变量与 Ｂｒｅｇｍａｎ距离，将
原问题转化为两个简单子问题的迭代求解，大幅度降

低了计算复杂性．对一些仿真与实测图像进行了实验
验证，并同上述多种方法进行了比较．实验结果表明：
由于采用同泊松噪声统计特性相适应的保真项与匹配

图像几何结构特征的稀疏性正则项，改善了图像恢复

结果，验证了本文模型与数值算法的有效性．

２ 稀疏性正则化的泊松噪声图像去噪模型

２１ 稀疏表示图像模型

依据计算调和分析理论，图像 ｕ∈ＲＮ可表示为一
组原子｛ｉ｝ｉ∈Ｉ的线性组合，将 Ｉ个原子作为列向量形
成字典Φ∈ＲＮ×Ｉ，从而图像 ｕ可表示为：

ｕ＝Φα （１）
Ｉ＝｛１，…，Ｉ｝（Ｉ∈Ｎ）为原子参数指标集（为有限集合），
图像的稀疏表示理论认为在合适的字典Φ下图像ｕ总

存在稀疏的表示，即要求系数α＝（αｉ）ｉ∈Ｉ中只有很少
的为非零元素：‖α‖０Ｎ．图像的过完备稀疏表示是
一个新兴的图像模型，能够有效地刻画信号的内在结

构与特征，在图像去噪、去模糊、修补等众多领域取得

非常好的应用［１０］．
目前所涉及的图像稀疏表示字典主要有三类：正

交系统，框架、过完备字典．传统地，通常采用傅立叶变
换、ＤＣＴ变换以及小波变换等非冗余的字典（正交系统）
对图像形成表示，现代计算调和分析研究表明，冗余的

（紧）框架系统有利于形成稀疏表示．如 Ｍ个正交基的
级联即可构成一个紧框架，此外平移不变小波、Ｃｕｒｅｖｌｅｔ
也可构成 Ｌ２（Ｒ２）的紧框架．稀疏表示理论表明进一步
增加表示系统的冗余性形成过完备字典可对图像形成

更为稀疏的表示，通常情况下可通过组合现有的正交

基或框架来构造，也可通过设计参数化的生成函数，变

换其自由参数生成整个字典，如 Ｇａｂｏｒ感知多成份字
典、ＡＲＧａｕｓｓ混合字典等等．针对具体的应用场合，还
可通过学习或训练算法来获取字典．
２２ 稀疏性正则化的去噪模型

记 ｕ＝｛ｕｉ，ｊ：ｉ，ｊ＝１，…，Ｎ｝为原始理想图像，ｚ＝
｛ｚｉ，ｊ：ｉ，ｊ＝１，…，Ｎ｝为被泊松噪声污染后的噪声图像，
图像 ｚ中每一个像素ｚｉ，ｊ皆为独立且均值为ｕｉ，ｊ的 Ｐｏｉｓ
ｓｏｎ随机变量的实现．依据泊松分布的定义，要求均值
ｕｉ，ｊ＞０．因此给定理想图像 ｕ时，观测图像 ｚ的泊松似
然概率分布为：

ｐ（ｚ｜ｕ）＝∏
Ｎ

ｉ，ｊ＝１

ｕ
ｚｉ，ｊ

ｉ，ｊｅｘｐ（－ｕｉ，ｊ）
ｚｉ，ｊ！

（２）

借助于信号在冗余字典下的线性展开（１），似然概率分
布可改写为：

ｐ（ｚ｜ｕ＝Φα）＝∏
Ｎ

ｉ，ｊ＝１

［Φα］
ｚｉ，ｊ

ｉ，ｊｅｘｐ（－［Φα］ｉ，ｊ）
ｚｉ，ｊ！

（３）

图像去噪的任务是从观测图像 ｚ恢复出理想图像
ｕ，由于用于问题求解的信息量不足，这是一个不适定
（ｉｌｌｐｏｓｅｄ）的反问题．在 Ｂａｙｅｓｉａｎ统计框架下充分利用理
想图像的先验知识有利于改善问题性质．基于图像 ｕ在
冗余字典Φ下的稀疏表示先验知识，假设稀疏表示系数

｛αｉ｝ｉ∈Ｉ相互独立，且系数α应满足如下的Ｇｉｂｂｓ分布：

ｐ（α）～ｅｘｐ（－λ∑
Ｉ

ｉ＝１
ψｉ（αｉ）） （４）

为了满足稀疏性要求，系数在零点聚集出现，ｐ（α）通常
应为非高斯的重尾分布，例如拉普拉斯分布、广义高斯

分布等分布可有效匹配系数的这一分布特性．例如当

ψｉ（αｉ）＝｜αｉ｜时，体现为拉普拉斯分布，更多的非高斯
分布不再一一列举．由贝叶斯最大后验概率估计
（ＢａｙｅｓｉａｎＭＡＰ）可建立如下关于稀疏表示系数α的泊
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松去噪变分模型：

α＝ａｒｇｍｉｎ
α
－ｌｎ（ｐ（ｚ｜ｕ＝Φα））－λｌｎｐ（α） （５）

第一项为泊松似然分布，第二项为系数α的先验分布．
为了符合泊松分布均值非负的特性，应增加对Φα（均

值）的非负性约束．进一步将式（３）与式（４）代入并简化
后，式（５）可表示为：

α＝ａｒｇｍｉｎ
α
∑
Ｎ

ｉ，ｊ＝１
（［Φα］ｉ，ｊ－ｚｉ，ｊｌｎ［Φα］ｉ，ｊ）

＋ιＣ（Φα）＋λ∑
Ｉ

ｉ＝１
ψｉ（αｉ） （６）

其中，｛ψｉ（αｉ）｝ｉ∈Ｉ为稀疏性惩罚函数，Ｉ＝｛１，…，Ｉ｝
（Ｉ∈Ｎ），ιＣ为凸集Ｃ的示性函数，定义为：

ιＣ（ｘ）＝
０， ｘ∈Ｃ
＋∞， ｘ{ Ｃ

，Ｃ＝Ｃ１×…×ＣＩ （７）

为了符合泊松分布均值非负的特性，选取凸集 Ｃ１≤ｉ≤Ｉ
＝｛ｘ∈Ｌ２（Ｒ）｜ｘ｝≥０｝，约束均值Φα的非负性，从而
也保证了去噪后图像灰度值的非负性．目标泛函中综
合了关于原子系数的稀疏性约束和数据保真信息，λ为

正则化参数，在正则项与保真项之间相互权衡，最小化

此能量目标泛函，可恢复理想图像为

ｕ＝Φα （８）
为了重建模型的便于求解，要求稀疏性惩罚函数｛ψｉ
（αｉ）｝ｉ∈Ｉ为闭的下半连续凸函数．同时为了有效度量框
架系数的稀疏性，要求其满足下面的条件：

ψｉ为偶对称的连续非负函数，在［０，＋∞）上非递
减，且ψｉ（０）＝０（ｉ∈Ｉ）
但对其并无光滑性要求，从而可选择更为广泛的稀疏

性惩罚函数．其实，当前广泛采用的稀疏性惩罚函数通
常是非光滑的，如 ｌ１范数．

目标泛函（６）中每一项关于问题变量α均是凸的，
因而整个式（６）为凸变分模型，同时也是强制的（ｃｏｅｒ
ｃｉｖｅ），因此变分问题（６）的解一定存在．如果进一步

ψ１≤ｉ≤Ｉ为严格凸函数，则目标泛函为严格凸的，从而变

分问题（６）存在唯一解．

３ 分裂Ｂｒｅｇｍａｎ迭代快速算法

文献［９］提出使用分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ方法快速求解全变
差（ＴｏａｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ：ＴＶ）正则化的图像恢复问题，成功地
解决了一直困扰ＴＶ模型的计算复杂度高问题．该算法
在基于框架的图像恢复问题中也得到了很好的应用．
分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ方法的目标是扩展 Ｂｒｅｇｍａｎ迭代［１１］与线
性化Ｂｒｅｇｍａｎ迭代［１２］的效用范围，从而能够有效求解更
为广泛的问题．其基本思想是引入一个辅助变量，替换
原目标泛函中较难处理部分，如不可分离项、非光滑

项、非线性项等等，从而简化问题的求解，并添加辅助

变量与替换部分之间的等式约束，保证新问题与原问

题等同，继而应用 Ｂｒｅｇｍａｎ迭代对新问题进行求解．本
文将采用分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ算法数值求解凸变分模型（６）．
由于目标泛函（６）中前两项关于问题变量α是不可微
且不可分离的，同时泊松似然函数为非二次函数，是模

型中较难处理的部分．记函数ψ（α）＝∑
Ｉ

ｉ＝１
ψｉ（αｉ），令

Φα＝ｂ，并添加等式约束，从而原问题（６）等同于下面
的新变分问题：

ｍｉｎ∑
Ｎ

ｉ，ｊ＝１
ｂｉ，ｊ－ｚｉ，ｊｌｎｂｉ，ｊ＋ιＣ（ｂ）＋λΨ（α）

ｓ．ｔ．ｂ＝Φα

（９）

将Φα从较难处理的非二次泊松似然函数中分离出来，

使其关于 ｂ是可分离的，从而可简化问题的求解．下面
继续应用Ｂｒｅｇｍａｎ迭代求解新的变分问题（９），通过对
（９）式中的目标函数引入 Ｂｒｅｇｍａｎ距离，可将原问题转
化为无约束子问题的迭代求解和 Ｂｒｅｇｍａｎ参数 ｐ的更
新过程．令α０＝０，ｂ０＝０，ｐ０＝０，最终的 Ｂｒｅｇｍａｎ迭代公
式如下：

（α
ｋ＋１，ｂｋ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ

α，ｂ
∑
Ｎ

ｉ，ｊ＝１
ｂｉ，ｊ－ｚｉ，ｊｌｎｂｉ，ｊ＋ιＣ（ｂ）

＋λΨ（α）＋
１
２γ‖Φα

－ｂ＋ｐｋ‖２２

ｐｋ＋１＝ｐｋ＋（Φαｋ＋１－ｂｋ＋１










）

（１０）

式中常数γ＞０，具体的推导过程不再给出，详细内容请
参见文献［１１］．与传统的求解等式约束优化问题的惩罚
函数与序贯策略（ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ）相比，Ｂｒｅｇｍａｎ迭代
具有收敛速度快与数值稳定性好的优点．相关文献指
出如果能够准确求解迭代公式（１０）中的第一个子问题，
迭代公式（１０）能够保证解的收敛性．实际应用中准确求
解第一个子问题并不是一件容易的事，本文采用交替

最小化算法进行求解，当仅交替迭代一次时，可获得如

下的迭代算法：

α
ｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ

α
λΨ（α）＋

１
２γ‖Φα

－ｂｋ＋ｐｋ‖２２

ｂｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
ｂ
∑
Ｎ

ｉ，ｊ＝１
ｂｉ，ｊ－ｚｉ，ｊｌｎｂｉ，ｊ＋ιＣ（ｂ）

＋１２γ‖
ｂ－Φαｋ＋１－ｐｋ‖２２

ｐｋ＋１＝ｐｋ＋（Φαｋ＋１－ｂｋ＋１















）

（１１）

事实上，文献［９］已经运用 ＤｏｕｇｌａｓＲａｃｈｆｏｒｄ极大单调算
子分裂与对偶理论证明：尽管第一个子问题内部仅迭

代一次，算法（１１）仍然是收敛的．公式（１１）可将原问题
解耦，把原问题的正则项与保真项分裂在两个子问题

中，从而大幅度简化了原问题的求解，最后一个子步对

Ｂｒｅｇｍａｎ参数 ｐ进行更新，无需迭代，直接计算即可，整
个算法的复杂度主要由前两个子问题决定．
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式（１１）中第一个子问题可理解为变换域中稀疏性
正则化的高斯去噪问题，目标泛函中Ψ（α）关于α是

可分离的，同时第二项关于α是可微的，因而可采用线

性化 Ｂｒｅｇｍａｎ迭代进行快速求解［１２］，该方法在采纳
Ｂｒｅｇｍａｎ迭代框架的同时，对二次项在当前点处进行泰
勒展开，并作一次逼近，将其线性化，从而使得简化后

的目标泛函对关于问题变量α是可分离，可单独处理

每一分量，大大简化问题的求解，最终的迭代公式表示

为：

ｖｎ＋１＝ｖｎ＋１
γ
Φ
Ｔ（ｂｋ－Φ珘αｎ－ｐｋ）

珘αｎ＋１＝λΨ（α）＋
１
２β
‖α－βｖ

ｎ＋１‖
{ ２

２

（１２）

其中，ｎ为该子问题的内部迭代次数，β＞０．设置ν
０＝

０，选择当前迭代αｋ作为初始迭代点珘α０．作者在文献
［１３］中指出如果Ψ 满足适当的条件时，式（１２）中的第
一个子问题存在唯一解，且对每一分量具有可分离形

式．当稀疏性度量函数Ψ 为ｌ１范数时，最优解对应的
是软阈值操作，珘αｎ＋１＝βｓｈｒｉｎｋ（ｖ

ｎ＋１，λ），即为著名的向

量软阈值收缩，分量（标量）形式为：

（ｓｈｒｉｎｋ（ｖｎ，λ））ｉ＝

ｖｎｉ－λ， ｖｎｉ∈（λ，＋∞）

０， ｖｎｉ∈［－λ，λ］

ｖｎｉ＋λ， ｖｎｉ∈（－∞，λ
{

）

（１３）

可以发现，公式（１２）非常容易实现，仅需矩阵向量的乘
积与标量收缩操作（ｌ１范数），本文中矩阵向量的乘积
可通过快速算法实现，如小波变换（时间复杂度为

Ｏ（Ｎ））、平移不变小波、Ｒｉｄｇｅｌｅｔ与 Ｃｕｒｖｌｅｔ变换（时间复
杂度为 Ｏ（ＮｌｏｇＮ））等等，同时线性化 Ｂｒｅｇｍａｎ方法收
敛速度快，只需少数几次迭代即可获得很好的恢复结

果，从而整个子问题求解具有较低的时间复杂度．
在分析式（１１）中第二个子问题之前，先介绍邻近算

子的概念．Ｍｏｒｅａｕ将凸投影算子进行推广，于１９６２年首
先提出了邻近算子的概念．令 ｆ为实希尔伯特空间Ｈ
上的下半连续凸函数，给定γ＞０，函数 ｆ的邻近算子定
义为：

ｐｒｏｘγｆ：Ｈ→Ｈ：ｘ→ａｒｇｍｉｎｙ∈Ｈｆ
（ｙ）＋１２γ‖

ｙ－ｘ‖２２ （１４）

ｐｒｏｘγ，ｆ为上述变分的唯一解．如果取 ｆ（ｙ）＝ιＣ（ｙ），此时

ｐｒｏｘιＣｘ＝ＰＣｘ，即为凸集 Ｃ的投影算子．记 φ（ｂ）

＝∑
Ｎ

ｉ，ｊ＝１
ｂｉ，ｊ－ｚｉ，ｊｌｎｂｉ，ｊ，借助于邻近算子的概念，式（１１）

中的第二个子问题等价于：

ｂｋ＋１＝ｐｒｏｘγφ＋ιＣ（Φα
ｋ＋１＋ｐｋ） （１５）

这里需要求解复合算子γφ＋ιＣ的邻近算子，依据文献
［１４］中的定理１２，式（１５）可等价于：

ｂｋ＋１＝ＰＣｐｒｏｘγφ（Φα
ｋ＋１＋ｐｋ） （１６）

式（１６）中仍需求解φ的邻近算子ｐｒｏｘγφ，按照邻近算子
的定义（１４），式（１１）中第二个子问题关于 ｂ是可分离
的，可转化为 Ｎ个一维优化问题进行求解，并且幸运的
是 ｐｒｏｘγφ具有解析表达式，详细的推导不再给出，该式
非常容易实现，将其代入式（１６）后：
ｂｋ＋１ｉ，ｊ＝ＰＣｉ

［Φα
ｋ＋１＋ｐｋ］ｉ，ｊ－γ＋ ｜［Φαｋ＋１＋ｐｋ］ｉ，ｊ－γ｜２＋４γｚｉ，槡 ｊ

２ ，

１≤ｉ，ｊ≤Ｎ （１７）
式（１７）中，ＰＣｉ为向凸集Ｃｉ的投影算子，ＰＣｉ（·）＝ａｒｇｍｉｎｙ∈Ｃｉ
‖·－ｙ‖２２＝ｍａｘ（·，０）．最终，式（１１）中第二个子问题可
通过式（１７）求解．

本文的 ＳｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ迭代算法（式（１１））主要由三
个子步组成，后两个子步都具有解析解，无需迭代求

解，而算法的复杂性主要体现在第一个子步．第一个子
步可通过线性化的Ｂｒｅｇｍａｎ迭代算法进行有效求解，通
常其中矩阵向量的乘积可通过快速算法实现，对于正

交小波变换，时间复杂度为 Ｏ（Ｎ），对于紧框架系统：平
移不变小波、Ｒｉｄｇｅｌｅｔ、Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ与 Ｃｕｒｖｌｅｔ等变换的时间
复杂度为 Ｏ（ＮｌｏｇＮ），因此从而整个迭代公式（１１）的
求解具有较低的时间复杂度．同时分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ方法收
敛速度快，只需少数几次迭代即可获得很好的恢复结

果．最后完整的算法描述如下：

算法名称：稀疏性正则化的泊松噪声图像去噪

输入参数：观测图像 ｚ，稀疏表示字典Φ，正则化参数λ，最大
迭代次数 ＮＳＢ，最大内迭代次数 ＮＬＢ，松弛参数γ，β；
初始化：α

０＝０，ｂ０＝０，ｐ０＝０；
主迭代：Ｆｏｒｋ＝０ｔｏｋ＝ＮＳＢ－１

ν
０＝０，珘α０＝αｋ，进入子问题１的内部迭代；
Ｆｏｒｎ＝０ｔｏｎ＝ＮＬＢ－１

执行迭代公式（１２）；
Ｅｎｄ
α
ｋ＋１＝珘αＮＬＢ－１；
求解子问题２，执行公式（１７），得到 ｂｋ＋１；
执行公式（１１）中的最后一个子步，更新 Ｂｒｅｇｍａｎ

参数；

Ｅｎｄ

输出：去噪后图像 ｕ＝Φα
ＮＳＢ
．

４ 实验结果与分析

本节将对多幅测试图像进行仿真实验，检验本文

模型与数值算法的有效性，并同多种现有算法进行比

较，包括文献［８］的 ＦＴＩＴＰＲ算法，并同引言中介绍的变
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换域ＶＳＴ方法进行比较，对变换后数据采用平移不变
小波的软阈值去噪算法［１５］，简记该算法为 ＶＳＴＴＩＷ．实
验用的测试图像包括：２５６×２５６内皮细胞的微管蛋白
显微图像（医学图像）、２５６×２５６脊椎的 ＸＲａｙ图像、２５６
×２５６的天文星系图像．本文将从视觉效果与定量指标
两个方面对去噪图像质量进行比较．采用的定量指标
包括平均绝对误差 ＭＡＥ、峰值信噪比 ＰＳＮＲ，ＭＡＥ与
ＰＳＮＲ的定义如下：

ＭＡＥ＝∑
ｉ
∑
ｊ

ｕ′ｉ，ｊ－ｕｉｊ
ＭＮ ，ＰＳＮＲ

＝１０ｌｏｇ１０ｍａｘ（ｕ）２∑
ｉ
∑
ｊ

（ｕ′ｉ，ｊ－ｕｉｊ）２

ＭＮ
（１８）

其中 ｕ为原始无噪图像，ｕ′为去噪后图像，Ｎ和Ｍ为图
像尺寸大小，ｉ，ｊ为图像像素下标．ＭＡＥ标准能够更加
适应泊松噪声色统计特性．

实验中，本文算法选取 ｌ１范数作为稀疏性惩罚函
数，设置λ＝９，γ＝１５，β＝１，ＮＬＢ＝３，ＮＳＢ＝２，选用 Ｄｂ６
平移不变小波作为本文算法与 ＶＳＴＴＩＷ算法的稀疏表
示字典，进行４层变换．按文献［８］的说明，ＦＴＩＴＰＲ算法
选用平移不变的 Ｈａａｒ小波．实验中，本文算法每一次迭
代的复杂度与 ＶＳＴＴＩＷ、ＦＴＩＴＰＲ算法相同，均为 Ｏ（Ｎ
ｌｏｇＮ）．

图１，２，３的（ａ）分别展示了原始参考图像，图１，２，
３的（ｂ）为被泊松噪声污染后的图像．通过调整原始图
像的亮度值范围可实现不同信噪比的泊松噪声，约束

图２，３的（ａ）的最大亮度为３０，而图１（ａ）的最大亮度仅
为１０，具有很低的信噪比．为了便于观察，显示时将亮
度范围拉伸至［０，２５５］．图１，２，３的（ｃ）则显示了加入的
泊松噪声，从中可以看出，泊松噪声呈现出了与原信号

相关的结构性，是一种信号依赖的噪声．图１，２，３的（ｄ
ｆ）分别给出了 ＦＴＩＴＰＲ、ＶＳＴＴＩＷ以及本文算法的去噪结
果．对于彩色图像图３（ａ），各算法对三个通道（Ｒ、Ｇ、Ｂ）
分别进行去噪处理．ＦＴＩＴＰＲ产生了过于平滑的估计，丢

失了很多几何结构信息．由于 ＡｎｓｃｏｍｂｅＶＳ变换只有当
每个像素的平均光子数较大时，才能发挥效用，光子数

降低时性能随之下降，当中光子数小于２０时则退化尤
为严重．实验结果也验证了这一结论，图１（ｅ）的结果较
差，背景处出现了很多伪迹，而图２，３的（ｅ）则得到了有
效改善．本文算法保持了原图像中重要的几何结构特
征，在去噪和结构重建间保持了较好的平衡．表１给出
了各算法去噪结果的定量指标．可以看出，本文算法在
去噪图像的视觉效果与定量指标方面都展现出了更为

优异的结果，与 ＶＳＴＴＩＷ、ＦＴＩＴＰＲ相比，本文算法的
ＰＳＮＲ大约提高了１ｄＢ．

表１ 各算法去噪性能的定量指标比较

图像
最大

亮度级
性能指标 退化图像 ＦＴＩＴＰＲ ＶＳＴＴＩＷ 本文算法

图１（ａ） １０
ＭＡＥ １．７９６５ ０．６２４９ ０．７５７０ ０．４７５０
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５ 结论

本文在ＢａｙｅｓｉａｎＭＡＰ框架下，采用了负 ｌｏｇ泊松似
然函数作为保真项，应用图像在冗余字典下稀疏性约

束作为正则项，建立了稀疏性正则化的泊松噪声图像

去噪算法，无需进行ＶＳ变换，能够直接处理泊松噪声，
并采用 ＳｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ迭代算法进行高效求解．对一系列
图像进行了仿真测试，并同多种算法进行了比较，实验

结果表明：由于本文的保真项能够自适应于泊松噪声

的统计特性，产生了较好的去噪结果．本文的算法可扩
展应用于 ＣＣＤ噪声模型，处理泊松与高斯的复合噪声，
将在后续的论文中作进一步研究．
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