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摘 要： 提出一种基于正态逆高斯先验模型的非下采样 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换图像去噪算法．在非下采样 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变
换域中，以正态逆高斯模型为先验模型，对图像分解系数的稀疏分布统计建模，估计每个子带内的模型参数，在贝叶斯

最大后验概率估计准则下推导出与正态逆高斯模型相应的阈值函数表达式，以此对图像进行去噪处理．对于被加性高
斯白噪声污染的图像，实验结果表明该去噪算法能有效地去除图像中的高斯白噪声，提高图像的峰值信噪比值，在边

缘特征方面保持了良好的视觉效果．
关键词： 去噪；非下采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换；正态逆高斯模型；Ｂａｙｅｓｉａｎ估计
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１ 引言

自从 Ｍａｌｌａｔ给出小波的快速分解方法之后，小波变
换被广泛应用于各个领域当中，并迅速从数学、信号处

理拓展到物理、天文、地理、生物、化学等其它各个学科．
作为图像处理的一个重要领域，图像去噪方法也因为小

波的引入而得到了长足的发展．
由 Ｄｏｎｏｈｏ［１］在 １９９５年给出的阈值收缩方法

（Ｓｈｒｉｎｋ）为小波系数的非线性处理提供了一种可行的处
理方案，并且取得了良好的处理效果，由此在图像去噪

领域掀起了一股热潮，与此同时，许多优秀的基于小波

的方法仍旧不断地涌现出来．在图像去噪领域，从早先
的软硬阈值去噪到后来的Ｂａｙｅｓ［２，３］阈值，到尺度间相关
系数阈值方法，再到高维空间下的系数阈值［４］，仅从阈

值方法的改进就使得小波去噪方法不断焕发出灿烂的

生命力，而这些方法的提出有小波扎实的理论基础支

持，更具有信服性．
在基于小波域统计模型的图像去噪中，一般存在两

个问题：（１）如何选择小波系数所服从的先验分布模型；
（２）在先验分布模型确定后，如何确定相应的去噪方法．
近年来小波去噪的热点问题是对图像小波系数统计模

型的研究，目的是对非高斯的、彼此存在一定相关性的
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小波系数作出精确建模．Ｃｈａｎｇ［５］等人把原始图像小波
系数的先验模型建模为广义高斯模型，并提出了相应

的ＢａｙｅｓＳｈｒｉｎｋ去噪算法；Ｃｒｏｕｓｅ［６］等人用隐马尔可夫树
模型进行去噪；Ｐｏｒｔｉｌｌａ［７］等人则通过一种高斯尺度混合
模型对图像进行去噪．２００２年，Ｓ

’
ｅｎｄｕｒ［８］等人提出了一

种图像小波系数的尺度间模型———双变量模型及相应

的Ｂｉｓｈｒｉｎｋ算法，在图像去噪领域的应用中取得了较好
的效果．文献［９］则提出用α分布来逼近合成孔径雷达
（ＳＡＲ）图像的小波系数分布；文献［１０］用有限高斯混合
模型来逼近小波系数分布．尽管每一种模型只能部分
的反映小波系数的特征信息，但对于去噪的效果都有

一定程度的改善．
本文结合目前多尺度、多分辨分析的发展，提出了

一种基于正态逆高斯先验模型的非下采样 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变
换去噪算法（ＮＩＧＮＳＣＴ）．在非下采样 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换
（ＮｏｎＳｕｂｓａｍｐｌｅｄＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＣＴ）域中以正态
逆高斯（ＮｏｒｍａｌｉｎｖｅｒｓｅＧａｕｓｓｉａｎ，ＮＩＧ）模型为先验模型，
对不同程度拖尾的图像分解系数进行准确建模．使用
局部窗口自适应估计每个子带的 ＮＩＧ模型参数，在贝
叶斯最大后验概率估计（ＭａｘｉｍｕｍＡＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，ＭＡＰ）准
则下推导出与正态逆高斯模型相应的阈值函数表达

式，实现子带自适应的图像去噪．由于该变换是平移不
变的且具有足够的冗余信息，因此可以有效提取图像

中的方向信息，使得去噪后的图像更好的满足人眼的

视觉要求．在实验中与非下采样 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换域去噪、
ＢＬＳＧＳＭ等方法进行了比较，结果表明 ＮＩＧＮＳＣＴ去噪
性能明显提高．同时与基于超完备字典的图像稀疏表
示和基于块匹配三维变换迭代收缩等目前已公开发表

文献中性能最优秀的算法进行了比较，证明了方法的

有效性．

２ 非下采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换

小波变换以其时频局域化和多尺度、多分辨思想

被广泛应用于图像、语音等信号处理领域．小波变换在
分析点状瞬态特征的奇异性时是最优的，但由于基函

数的各向同性导致方向选择性较差．认识到小波在表
示图像几何规则上的缺陷性，很多学者开始关注如何

更有效的表示图像中的几何结构信息．脊波（Ｒｉｄｇｅｌｅｔ）
变换［１１］、曲线波（Ｃｕｒｖｅｌｅｔ）变换［１２］和 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换［１３］

正是为解决二维或更高维奇异性而出现的新的分析工

具，并且在一些图像处理领域中表现出良好的处理能

力［１４，１５］．
ＡｒｔｈｕｒＬＣｕｎｈａ、ＪｉａｎｐｉｎｇＺｈｏｕ和 ＭｉｎｈＮＤｏ于 ２００５

年提出了非下采样 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换［１６］并研究了相关应
用，提出的ＮＳＣＴ结构基于一个非下采样的塔型结构和
非下采样的方向滤波带分解，利用 àｔｒｏｕｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ实现

并生成一种灵活的多尺度、多方向且平移不变的图像

分解方法，具有快速实现算法，其中非下采样塔形分解

结构是通过多级迭代的方式实现的．通过滤波器，图像
被分为１个二维低频子带和１个二维高频子带，要实现
多级结构，只需对低频子带继续迭代滤波即可．图１显
示了ＮＳＣＴ的分解流程图．

３ ＮＳＣＴ系数的边缘统计建模

３１ 正态逆高斯分布

ＯＥＢａｒｎｄｏｒｆｆＮｉｅｌｓｅｎ［１７］提出的正态逆高斯模型是
一个具有不同均值的高斯分布和一个反高斯分布的混

合模型，理论上能克服传统先验模型不适应实际建模

需要的缺陷．由于其参数选取的灵活性，能描述任意形
状的曲线，其概率密度函数为：

ｆｘ（ｘ）＝ αδ
πｑ（ｘ）

·ｅｘｐ［ｐ（ｘ）］·Ｋ１［αｑ（ｘ）］ （１）

其中 ｐ（ｘ）＝δ α
２－β槡 ２＋β（ｘ－μ），ｑ（ｘ）＝

δ
２＋（ｘ２－μ

２槡 ），Ｋｄ（·）是索引为 ｄ的第二类修正的贝
塞尔函数．可以看出，ＮＩＧ分布由（α，β，μ，δ）共 ４个参
数来表征．正是由于４个参数取值的灵活性，使得 ＮＩＧ
分布能对任意程度拖尾的信号进行建模．其中，参数α
为特征因子，它控制分布衰减的速度，α越小，分布衰减

得越慢，拖尾越重；参数β为偏斜因子，它决定分布的

偏斜程度，当β＝０时，分布为对称分布；μ为平移参
数，δ为尺度参数．对于图像信息，对应的分解系数一般
为对称分布，因此假定ＮＩＧ中对应的参数β＝μ＝０，于
是相应的ＮＩＧ概率密度函数简化如下：

ｆｘ（ｘ）＝αδ
ｅｘｐ（αδ）
π

Ｋ１（α ｘ２＋δ槡 ２）

ｘ２＋δ槡 ２
（２）

３２ ＮＳＣＴ系数的边缘统计
近年来，基于变换域系数统计模型的 Ｂａｙｅｓ去噪算

法成为图像去噪领域的研究热点．通过对系数的边缘
分布建立合理的先验概率模型，然后在 Ｂａｙｅｓ框架下对
原始图像进行估计，且能更好地实现噪声抑制和信号

保留之间的平衡，比简单阈值去噪算法更加灵活．因此
Ｂａｙｅｓ去噪算法的关键在于系数先验边缘分布的准确建
模，这里主要研究图像ＮＳＣＴ系数的边缘统计模型．
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由于正态逆高斯分布参数选取灵活，它能对不同

拖尾程度的数据进行准确建模［１８］，因此本文采用正态

逆高斯分布来描述 ＮＳＣＴ系数的边缘统计分布．由于图
像通常由平滑区域和例如边缘等一些细节信息构成，平

滑区域对应的分解系数大多趋近于零，而只有边缘等处

对应了少量的大幅值系数．因此在ＮＳＣＴ域中，图像分解
系数表现出高峰度、尖峰型和重拖尾的非高斯性．

为了检验正态逆高斯分布对 ＮＳＣＴ系数分布的拟
合程度，以纹理与结构兼备的Ｂａｒｂａｒａ图像为例，图２给
出Ｂａｒｂａｒａ图像ＮＳＣＴ系数第三层子带、第一方向上系数
的直方图分布（实线）和 ＮＩＧ模型的概率密度函数曲线
（虚线），同时给出利用高斯分布拟合的结果（点线）．从
图中可以看出，正态逆高斯分布能非常准确地对系数

分布进行建模，尤其是对分布的拖尾，这种高度拟合的

结果在其他子带中也同样表现出来．

３３ 贝叶斯估计

假设原始图像 Ｘ受到加性高斯白噪声的污染：
Ｙ＝Ｘ＋Ｎ （３）

其中，Ｙ为观测到的含噪图像，Ｎ为高斯白噪声．对观
测图像进行ＮＳＣＴ变换，得到变换后的分解系数：

ｙ＝ｘ＋ｎ （４）
其中，ｙ，ｘ和ｎ分别为含噪图像、无噪图像和噪声对应
的ＮＳＣＴ分解系数．采用基于 Ｂａｙｅｓ理论的最大后验估
计去噪的目的是根据已知系数 ｙ求使后验概率ｆｘ｜ｙ（ｘ｜
ｙ）最大的 ｘ：

ｘ^（ｙ）＝ａｒｇｍａｘ
ｘ

ｆｘ｜ｙ（ｘ｜ｙ{ }） （５）

由Ｂａｙｅｓ规则得：
ｘ^（ｙ）＝ａｒｇｍａｘ

ｘ
ｆｘ｜ｙ（ｘ｜ｙ{ }）

＝ａｒｇｍａｘ
ｘ

ｆｎ（ｙ－ｘ）·ｆｘ（ｘ{ }） （６）

式中 ｆｎ（·）为噪声的概率分布，ｆｘ（·）为无噪图像的先验
分布．

假定噪声为高斯白噪声，分解得到的噪声系数 ｎ
服从均值为０，方差为σ２ｎ的高斯分布，即：

ｆｎ（ｎ）＝
１
２槡πσｎ
·ｅｘｐ －

ｎ２
２σ２( )
ｎ

（７）

将式（７）代入式（６），并对自变量取对数，则式（６）等
价于：

ｘ^（ｙ）＝ａｒｇｍａｘ
ｘ
－（ｙ－ｘ）

２

２σ２ｎ
＋ζ（ｘ[ ]） （８）

其中ζ（ｘ）＝ｌｎｆｘ（ｘ），可求得：
ｙ－ｘ^
σ
２
ｎ
＋ζ′（^ｘ）＝０ （９）

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（９）直接求解结果非常不准确．为了解
决这个缺点，Ｂｈｕｉｙａｎ在文献［１９］中提出一个估计解：

ｘ^（ｙ）＝ｓｉｇｎ（ｙ）·ｍａｘ（｜ｙ｜－σ２ｎＢ，０） （１０）

其中 Ｂ＝ ２ｙ
δ
２＋ｙ２

＋ αｙ
δ
２＋ｙ槡 ２

·
Ｋ０α δ

２＋ｙ槡( )２
Ｋ１α δ

２＋ｙ槡( )２ ．

式（１０）类似于传统的软阈值函数，只是阈值大小为
σ
２
ｎＢ且是自适应的，随当前处理的系数大小而改变．对
于噪声为主的系数，阈值就变大，对于以信号为主的系

数，阈值就变小．
３４ 参数估计

利用式（１０）对图像进行去噪时，需估计正态逆高斯
分布参数α和δ以及噪声方差σ

２
ｎ．实验中所用参数根

据不同子带中系数分布的实际情况而分别估计得到

的，能实现对不同含噪程度的不同分解系数进行不同

程度的阈值处理．
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＝ｋ^４／（^ｋ２）２．此时，参数α和δ可通过以
下两式来进行估计：

δ＝ ξ·ｋ^２（１－ρ
２槡 ） （１１）

α＝ξ／（δ １－ρ槡 ２） （１２）

其中，ξ＝３·（γ４－４γ
２
３／３）－１，ρ＝γ３槡ξ／３．

由于ＮＳＣＴ的非正交性导致不同方向子带内噪声
方差不相等，故采用 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ方法获得各尺度各子
带内对应的ＮＳＣＴ噪声系数方差σ２ｎ（ｋ）［１４］．

４ 实验结果

选取５１２×５１２大小 Ｌｅｎａ图像和 Ｂａｒｂａｒａ灰度图像
分别进行实验，验证算法对加性高斯白噪声的去噪能

力，处理图像来源自 ｈｔｔｐ：／／ｄｅｃｓａｉ．ｕｇｒ．ｅｓ／～ｊａｖｉｅｒ／ｄｅ
ｎｏｉｓｅ／ｔｅｓｔ－ｉｍａｇｅｓ，估计局部参数时使用的局部窗口大小
为１１×１１．首先为原始图像添加零均值高斯白噪声，标
准差σ从２０变化到 ８０，将 ＮＩＧＮＳＣＴ算法与小波方法、
Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ方法（ＣＴ）、ＮＳＣＴ方法、ＢｉｖＳｈｒｉｎｋ方法以及文献
［２０］提出的ＮＳＣＴＢＩ方法做对比实验．实验中小波方法
采用双正交 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ９／７小波进行分解，程序由
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗｓｔａｔ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／～ｗａｖｅｌａｂ／Ｗａｖｅｌａｂ－８５０获
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得的Ｗａｖｅｌｅｔ８５０工具包实现；Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换由 ｈｔｔｐ：／／
ｗｗｗ．ｉｆｐ．ｕｉｕｃ．ｅｄｕ／～ｍｉｎｈｄｏ／ｓｏｆｔｗａｒｅ／获得的工具包实
现，对 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ中 Ｌａｐｌａｃｉａｎ分解过程使用同样的双正
交滤 波 带；ＢｉｖＳｈｒｉｎｋ结 果 由 ｈｔｔｐ：／／ｔａｃｏ．ｐｏｌｙ．ｅｄｕ／
ＷａｖｅｌｅｔＳｏｆｔｗａｒｅ／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ得到的软件运行给出；ＮＳＣＴ
结果同样由工具包实现，处理过程按照文献［１６］所指引
步骤完成．为公平起见，对应ＣＴ、ＮＳＣＴ、ＮＳＣＴＢＩ和ＮＩＧＮ
ＳＣＴ中分解层数都设定为５层，分解方向由粗尺度到细
尺度分别为４，８，８，１６，１６．表１给出数值结果，以峰值信
噪比（ＰＳＮＲ）作为度量标准．

接下来将ＮＩＧＮＳＣＴ方法与目前比较优秀的四种去

噪方法做比较．ＢＳＬ－ＧＳＭ去噪方法［７］由 ｈｔｔｐ：／／ｄｅｃｓａｉ．
ｕｇｒ．ｅｓ／～ｊａｖｉｅｒ／ｄｅｎｏｉｓｅ／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ得到的软件执行，ＳＡ
ＤＣＴ去噪方法［２１］由 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｔｕｔ．ｆｉ／～ｆｏｉ／ＳＡＤＣＴ
得到的软件执行，ＫＳＶＤ［２２］算法由 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｔｅｃｈ
ｎｉｏｎ．ａｃ．ｉｌ／～ｅｌａｄ／ｓｏｆｔｗａｒｅ／得到执行，基于块匹配三维
变换迭代收缩（Ｂｌｏｃｋｍａｔｃｈｉｎｇ３Ｄｔｒａｎｓｆｏｒｍｓｈｒｉｎｋａｇｅ，
ＢＭ３Ｄ）的图像重构算法方法［２３］由 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｔｕｔ．ｆｉ／
～ｆｏｉ／ＧＣＦＢＭ３Ｄ得到执行，结果一同列入表 １．图 ３给
出当σ＝２０时，Ｂａｒｂａｒａ图像和噪声图像及各种去噪方
法结果的局部效果图．

表１ 不同噪声标准差σ对应去噪结果的ＰＳＮＲ数值

Ｌｅｎａ Ｂａｒｂａｒａ
σ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０
Ｎｏｉｓｙ ２２．１０ １８．５８ １６．１０ １４．１４ １２．５７ １１．２４ １０．０７ ２２．１０ １８．６０ １６．０８ １４．１６ １２．５８ １１．２３ １０．０６
Ｗａｖｅｌｅｔ ２８．６７ ２６．４３ ２５．０８ ２３．７４ ２２．６８ ２１．８１ ２１．０８ ２５．４８ ２３．３４ ２２．０３ ２１．１５ ２０．４０ １９．７６ １９．１９
Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ ２８．８７ ２７．１０ ２５．８４ ２４．７８ ２３．９８ ２３．３８ ２２．６５ ２６．０３ ２４．１９ ２２．９３ ２２．０６ ２１．３４ ２０．８４ ２０．２５
ＮＳＣＴ ３２．１９ ３０．４０ ２９．１２ ２８．００ ２７．１５ ２６．４７ ２５．９０ ２９．３７ ２７．１２ ２５．４８ ２４．４２ ２３．６２ ２３．０４ ２２．５３
ＢｉｖＳｈｒｉｎｋ ３１．４１ ２９．５６ ２８．４０ ２７．４２ ２６．７４ ２６．１１ ２５．５０ ２８．２２ ２６．１５ ２４．７９ ２３．８４ ２３．２０ ２２．７０ ２２．３１
ＮＳＣＴＢＩ ３２．７０ ３０．７８ ２９．４８ ２８．３１ ２７．４６ ２６．７１ ２６．０３ ３０．５５ ２８．４９ ２６．８７ ２５．７７ ２４．８０ ２４．０９ ２３．４１
ＢＳＬＧＳＭ ３２．８６ ３１．０６ ２９．８５ ２８．７７ ２８．０９ ２７．４６ ２６．９５ ３０．２６ ２８．１９ ２６．５６ ２５．４６ ２４．５７ ２３．９３ ２３．３６
ＳＡＤＣＴ ３２．８４ ３１．０２ ２９．８０ ２８．７８ ２７．９８ ２７．３３ ２６．７２ ２９．９７ ２８．１１ ２６．６４ ２５．４５ ２４．５０ ２３．８４ ２３．２８
ＫＳＶＤ ３２．６４ ３０．５９ ２９．２１ ２８．００ ２７．０７ ２６．３４ ２５．７６ ３０．８１ ２８．５８ ２６．８９ ２５．４６ ２４．２１ ２３．４０ ２２．７４
ＢＭ３Ｄ ３３．２０ ３１．３８ ３０．１０ ２９．００ ２８．２１ ２７．５５ ２６．９８ ３１．７０ ２９．８１ ２７．９４ ２７．２１ ２６．１９ ２５．５４ ２４．７９
ＮＩＧＮＳＣＴ ３３．２４ ３１．３１ ３０．０７ ２８．８７ ２８．０４ ２７．３４ ２６．６５ ３１．０８ ２９．０７ ２７．５１ ２６．４９ ２５．５１ ２４．８４ ２４．２３

从图３中可以看出，ＢＭ３Ｄ与 ＮＩＧＮＳＣＴ方法产生的
人工效应明显要少且更好的保留边缘及其它细节信

息，同质区域更加光滑，纹理线条清晰．图３（ｋ）与（ｌ）中
所示噪声去除比较平和，具有更少的划痕状效应，大多

数纹理特征都表现出清晰的结构，保留了原有的几何

特征，比如桌布的纹路走向依然清晰．而在 ＢＳＬ－ＧＳＭ
方法中，桌纹的线路在去噪处理过程中被光滑掉了一

些信息，看起来不够连续，图３（ｈ）中出现了间断和模糊

６６５１ 电 子 学 报 ２０１１年



现象，ＳＡＤＣＴ和ＫＳＶＤ方法得到的图３（ｉ）与图３（ｊ）又
显得过度平滑，对比度不够，存在细小细节的丢失．图３
（ｃ）～（ｇ）所示各方法，在表１中的数值度量上明显逊
于ＢＭ３Ｄ与ＮＩＧＮＳＣＴ方法．

从表１可以看到，除去ＢＭ３Ｄ方法得到的数值结果
外，ＮＩＧＮＳＣＴ取得了所有去噪方法里面的最好效果，相
比ＫＳＶＤ方法平均提高近０９ｄＢ．从图３中各图可以看
到，相比其他方法，ＮＩＧＮＳＣＴ去噪结果保留了更多的细
节信息，结果图像对比度较高，细小的纹理信息也可以

得到恢复，桌布上的条纹信息恢复完整．
作为目前已公开发表文献中性能最优秀的算法之

一，ＢＭ３Ｄ方法对Ｌｅｎａ图像的数值结果虽然只在噪声标
准差为２０时稍逊于 ＮＩＧＮＳＣＴ方法，在其他噪声大小下
则普遍高于 ＮＩＧＮＳＣＴ方法，平均高出 ０１３ｄＢ，而对于
Ｂａｒｂａｒａ图像的处理，数值结果则平均高出０６４ｄＢ，数值
效果确实非常优秀．但 ＢＭ３Ｄ方法毕竟是一种基于块结
构的处理方法［２４］，使得重构图像在一些条件下表现出比

较明显的块效应，例如当噪声方差比较大的时候．图４
给出当噪声标准差σ＝４０时，Ｌｅｎａ图像的 ＢＭ３Ｄ与
ＮＩＧＮＳＣＴ去噪效果图．从数值上讲，图４（ａ）所示的 ＢＭ３Ｄ
去噪结果要比图 ４（ｂ）给出的 ＮＩＧＮＳＣＴ方法值高出
００３ｄＢ，但是在Ｌｅｎａ的帽子位置处，ＢＭ３Ｄ方法已经看不
到帽子上原有的纹路，而ＮＩＧＮＳＣＴ得到的结果中依然可
见．此外在Ｌｅｎａ的面部和肩背部这些本应属于平滑渐变
部分的区域，ＢＭ３Ｄ表现出明显的“块效应”，整个区域看
起来比较斑驳．当Ｂａｒｂａｒａ中的噪声标准差σ＝６０时，图５
（ａ）所示的ＢＭ３Ｄ去噪结果要比图５（ｂ）给出的ＮＩＧＮＳＣＴ
方法高出０６８ｄＢ，但图５（ａ）中的桌布纹路已基本被平滑
区域代替，而图５（ｂ）中的纹路仍然清晰可辨．

此外，由于图像具有特定的结构，像素间有很强的

从属关系，这些从属关系反映了视觉场景中的结构信

息，为了更好的体现两幅图像之间的结构相似性，Ｗａｎｇ
等人提出了基于结构失真的图像质量评价方法

（ＳＳＩＭ）［２５］．ＳＳＩＭ数值越接近于１，表明两幅图像之间的
结构相似性越高，对图像去噪而言，则指在保持图像结

构方面的能力越强．表２给出 Ｂａｒａｂａｒａ图像用 ＢＭ３Ｄ与
ＮＩＧＮＳＣＴ去噪处理后，图５所示局部区域的 ＳＳＩＭ数值．

虽然ＮＩＧＮＳＣＴ的 ＰＳＮＲ值一直低于 ＢＭ３Ｄ方法，但从表
２数值可以看到出，当σ大于５０之后，ＮＩＧＮＳＣＴ方法获
得的去噪结果在保持图像原有结构的能力上要优于

ＢＭ３Ｄ方法．

表２ 不同σ大小对应Ｂａｒｂａｒａ去噪图像的ＳＳＩＭ度量

σ ２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０ ８０
ＢＭ３Ｄ ０．８９７２０．８３７７０．７８０８０．７００８０．６３９１０．６１３３０．６０５８
ＮＩＧＮＳＣＴ０．８７５１０．８１２２０．７６９１０．７２６１０．６７２６０．６４４７０．６０９４

５ 结论

贝叶斯去噪方法的关键之一，是对分解系数的分

布模型进行正确的估计．本文选用正态逆高斯先验模
型，提出了一种基于正态逆高斯先验模型的非下采样

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换图像去噪算法．由于模型参数选取灵活
且能自适应变化，比较准确地描述了 ＮＳＣＴ分解系数零
点处有尖锐峰值、两边对称分布的重尾特性，改善了贝

叶斯去噪的效果．实验结果有效去除了图像中的高斯
白噪声，在视觉效果和数值度量上明显优于传统去噪

算法．与当下几种优秀的去噪方法比较，证实了本文所
提方法的优越性．
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图像处理、智能信息处理等方面的研究．
Ｅｍａｉｌ：ｊｉａｊｉａｎｂｂ＠１２６．ｃｏｍ

陈 莉 女，１９６３年７月出生，山东郓城人．
教授、博士生导师．１９８５年在西北大学获理学学
士学位，同年任教于西北大学信息科学与技术学

院；１９９１年和 ２００４年分别在西北大学和西安电
子科技大学获工学硕士和工学博士学位．主要从
事数据库、智能信息处理和优化算法等研究．
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