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基于非局部自相似序列集的一类视频图像
盲去噪算法
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摘 要： 为提高具有帧间位移平移特性的视频图像的信噪比和去噪时效，本文提出了基于非局部自相似序列集

的视频图像盲去噪算法 .选取与待去噪视频图像前后相邻的若干图像帧，在每一图像帧中寻找具有典型特征的图像块群，

并通过在前一帧图像中查找和该图像块群具有最小差异度的块群来确定帧间的精确位移；将待去噪视频图像划分成若

干图像块，根据帧间位移快速构建每个图像块的自相似序列集；随后将每个自相似序列集中的二维图像块整合成三维

矩阵后进行三维变换，并对变换系数进行自适应阈值处理；再将三维逆变换后的图像块融合生成去噪图像 .实验结果

表明，在噪声方差未知的情况下，本文算法所得去噪视频图像具有较好的信噪比和视觉效果，并且有较高的运行效率 .
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Blind Video Image Denoising Based on Nonlocal Self-Similarity
Series Sets
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Abstract： A blind video image denoising algorithm based on non-local self-similar series sets is proposed to improve
the peak signal-to-noise ratio and denoising efficiency of video images with displacement characteristics. Image block-

groups with typical features are detected in each frame, and accurate inter-frame displacement between the image and previ⁃
ous frame is computed based on image block-matching. The noise image is divided into several image blocks, and the self-
similar series set of each image blocks is constructed quickly according to the inter-frame displacement. A 3D transform is
applied to the self-similar series set, followed by an adaptive-threshold of the transform coefficients to attenuate the noise.
The 3D estimate after inverse 3D transformation are aggregated to obtain the finial image. Experimental results show that
the proposed algorithm has significate advantages in PSNR and visual effect in unknown noise variance, meanwhile it also
has higher efficiency.
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1 引言

视频图像在采集、传输及存储过程中，机械、光照

等因素使得视频图像中往往包含较多的噪声，影响人

们对视频图像的分析与理解［1］. 如何在保持图像真实

信息不被破坏的同时有效降低图像中的噪声是图像处

理领域研究的主要目标之一 .
目前图像去噪方法主要有基于深度学习的去噪方

法、基于变换域的去噪方法、基于稀疏字典的去噪方法

和基于非局部自相似性的去噪方法等 . 随着大数据技

术和计算机硬件的发展，基于深度学习的图像去噪方
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法引起了人们的关注 . 该类方法［2，3］主要利用神经网络

构建去噪网络模型，通过对噪声图像进行特征提取、非

线性映射和图像重构实现图像去噪 . 该类算法在利用

训练集对去噪网络模型进行训练时，训练集需要大量

的噪声图像和对应的干净图像作为样本对，在难以获

得干净图像或者缺少训练集的情况下，该类方法的去

噪性能会受到较大的影响 . 基于变换域的去噪方法［4，5］

将时域空间信号转换到变换域空间，在变换域中进行

滤波后再进行反变换重构图像信号，该类方法过于依

赖变换模型和阈值，并且边缘可能存在一定的伪吉布

斯现象或模糊现象 . 基于稀疏字典的去噪方法［6，7］构建

与图像信息结构相适应的字典，以尽可能少的原子组

合来表示向量化后的图像，该类方法需要构造过完备

的字典，字典的优劣影响去噪的性能 .
基于非局部自相似性先验的图像去噪方法因为在

去噪的同时能较好地保留图像细节，可获得较好的性

能，因此涌现了大量的相关算法 . 其中在基于非局部自

相似均值（None-Local Means，NLM）方法［8］中，当前像

素的估计值由图像中与它具有相似邻域结构的像素加

权平均求取，由于需要对每个像素点计算它与搜索窗

口内若干个像素间的相似度，导致算法复杂度较高 . 为
了降低运算时间，文献［9］利用积分图快速进行相似度

计算，文献［10］利用统计策略查找图像块的相似邻域，

有效提高了算法的时间效率 . 为了进一步提高去噪效

果，一些算法［11~15］将非局部自相似先验和图像的低秩

特性相结合，对非局部自相似块矩阵进行奇异值分解，

并对奇异值进行收缩，将非局部自相似块滤波转化成

低秩矩阵的近似问题实现图像去噪，较好地挖掘了图

像自身的信息和结构化稀疏特征 . 还有一些算法将非

局部自相似先验和结构稀疏表示相结合进行图像去

噪，其中经典的 BM3D方法［16］融合了时域和频域降噪

方法，构建三维相似图像块矩阵并进行 3D变换，在频

域空间对 3D变换系数进行阈值处理，去噪的同时更好

地保留了图像的细节，是目前公认的最好的去噪方法

之一 . 随后大量改进的 BM3D算法［17~19］通过改进相似

块的搜索过程或三维变换过程等提高算法的执行效率

和去噪性能 . 最近，一些算法将机器学习方法应用到基

于非局部自相似性去噪算法中，比如文献［20］提出的

SNSS算法将噪声图像非局部自相似块的先验和外部干

净图像的非局部自相似块的先验结合，文献［21］提出

的GSRC-NLP算法利用图像的非局部自相似性先验和

自监督学习方法对每个自相似块矩阵的稀疏性进行估

计，均获得了不错的去噪效果 .
对于视频图像，除了使用上述方法进行单帧图像

去噪之外，近年来基于视频序列的视频图像去噪方法

引起了研究者的关注［22］，其中基于非局部自相似性先

验的视频图像去噪算法在视频信息组成的三维空域时

域上滤除噪声，其中空域部分利用帧间冗余在相邻视

频帧间搜索目标的相似区域，时域部分则对目标进行

运动预测 . 经典的算法，如文献［23］使用光流法对视频

进行运动估计，得到目标块在前后帧的大概位置，然后

在相邻帧中进行相似块搜索，并利用NLM方法进行视

频图像去噪 . 文献［24］提出的 SALT算法将基于低秩的

图像去噪方法扩展到视频图像序列，采用自适应稀疏

性和低秩性结合的方法，在相邻图像帧上进行非局部

相似块搜索并进行低秩近似，从而实现视频图像去

噪 . 文献［25，26］提出的VBM3D算法基于结构稀疏特

性，利用块匹配方法在相邻帧中搜索相似图像块，在

变换域中通过阈值收缩变换系数来去除噪声 . 文献

［27］提出的VBM4D算法通过追踪目标块在下一帧的

位置，估计目标块的运动轨迹，将时域和空域上的相

关性通过四维数组的方式直接联系起来，去噪性能有

较大的提升，但该算法的计算量较大 . 文献［28］提出

的 E-RF3D算法基于运动补偿思想，沿着运动轨迹搜

索自相似块，采用自适应三维阈值数组对自相似块的

三维变换系数进行收缩实现图像去噪 . 上述方法针对

于特定应用的视频图像，能够取得较高的峰值信噪

比，且视觉效果较好 .
对于在生产生活中出现的大量由视频采集装置移

动所拍摄的视频图像，如提升矿山井筒设施监控视频

图像和手机运动所拍摄的场景视频图像等，图像帧间

存在位移平移等特性 . 针对此类视频图像，本文提出了

基于非局部自相似序列集的视频图像盲去噪方法，通

过块匹配方法快速精确地定位视频帧间位移，在此基

础上直接构建待去噪图像的自相似序列集，然后对自

相似序列集对应的三维矩阵进行自适应协同滤波，最

后聚合生成去噪后的图像 . 和目前大多数基于非局部

自相似的图像去噪方法相比较，本文算法的主要优势

有：其一，本文算法利用具有典型特征的图像块群快速

确定帧间的精确位移，在此基础上直接确定每个待去

噪图像块的自相似序列集，而不需要对每个待去噪图

像块进行相似块的搜索，提高了算法的运行效率；其

二，自相似序列集中的图像块是在相邻帧中获取的，同

一场景下同一目标的图像块理论上具有较高的相似

度，提升了算法的去噪性能；其三，通过平均帧间差异

度估计滤波系数，从而实现了视频图像的盲去噪 . 实验

结果表明，在图像噪声方差未知情况下，本文算法在保

持视频图像边缘及纹理特征不被破坏的同时，大幅提

高了去噪的时间效率 .
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2 视频图像盲去噪算法

2. 1 自相似序列集构建

工程中所采集的视频图像包含的噪声常常是高斯

噪声，在 t时刻，定义被噪声污染的视频图像帧 ut 在坐

标 x处的像素值为 u(x；t)= y(x；t)+ η(x；t)xÎ XX ® R，

其中，t表示 t时刻的图像帧，又表示图像帧所在的帧序

号，y(x；t)为图像真实像素值，η(x；t)为高斯噪声，噪声

服从η~N (0σ 2)正态分布 .
第 t时刻的视频图像帧 ut 中包含 N1 ´N1 个像素的

参考图像块 ut
xR，和第 k 时刻的视频图像帧 uk 中的图像

块uk
x之间的差异度dis (ut

xR u
k
x)定义为

dis (ut
xR u

k
x)=

 T2D ( )ut
xR - T2D ( )uk

x

2

2

( )N1

2
（1）

其中，下标 xR和 x分别为参考图像块 ut
xR 和图像块 uk

x 的

左上角像素在相应图像中的二维坐标； • 2

2
为二维欧

氏距离；T2D为二维离散余弦变换 . 考虑噪声的影响，给

定差异度阈值Tm，满足：

dis (ut
xR u

k
x)< Tm （2）

则ut
xR和uk

x被判别为相似图像块 .
将视频图像帧 ut 以步长Nstep 划分为N1 ´N1 大小的

图像块作为参考块，在以 ut 为中心的前后连续 2l + 1帧

视频图像 ut - l ut ut + l 上，依次查找每个参考块的

相似图像块并构建相应的自相似序列集 . 本文假设视

频是由采集装置自上向下运动采集，当给定图像帧间

的位移Δ时，可快速确定视频图像帧 ut中的每个参考图

像块 ut
xR 在相邻的 2l + 1 图像帧中对应的相似图像块 .

每个参考图像块ut
xR的自相似序列集S t

xR为

ì

í

î

ïï
ïï

x = xR- i ´ Δ

S t
xR = { }( )xt + i ：dis ( )ut

xR u
t + i
x < Tm

i = -l- l + 10l - 1l

（3）

S t
xR 保存的是 2l + 1 个视频图像帧中和参考图像块

ut
xR相似的图像块的左上角像素坐标和所在的图像帧序

号，|S t
xR|表示 ut

xR 的自相似序列集中相似块的个数，取值

范围为1£ | S t
xR |£ 2l + 1.

2. 2 帧间位移精确定位

图像块的自相似序列集主要由视频图像帧间的位

移快速确定，帧间位移定位的准确度对后继去噪性能

有着直接的影响 . 本文利用图像中具有典型特征的图

像块群来精确定位帧间位移 .
帧间位移精确定位阶段的图像块大小可能与自相

似序列集构建阶段的图像块大小不同，设该阶段的图

像块大小为 N2 ´N2. 以确定视频图像帧 ut - 1 和 ut 的帧

间位移定位为例，为了防止光照等因素影响，对视频图

像帧 ut 中待判别的图像块 ut
x 进行归一化，生成 ūt

x，图像

块的均值μ t
x和均方差 st

x为

ūt
x (k)=

ut
x ( )k

max
Ωx

ut
x

（4）

μ t
x =

1

N2
2∑

k ÎΩx

ū t
x ( )k （5）

st
x =

1

N2
2∑

k ÎΩx

( )ūt
x ( )k - μ t

x

2
（6）

其中，Ωx 为图像块 ut
x 中所有像素的坐标集合 . 给定阈

值Ts，待判别图像块 ut
x满足 st

x > Ts时被判别为典型特征

图像块 . 在图像帧 ut中，根据初始给定的帧间位移估计

Δ ini，在最大可能和前一图像帧 ut - 1 重合的区域内，从左

到右、从上到下顺序搜索 n个彼此不重叠的典型特征图

像块，将其联合起来共同确定帧间位移 .
设搜索到的第 i个典型特征图像块 ut

xi
的左上角像

素坐标为 xi，根据帧间位移估计Δ ini，映射到前一视频图

像帧 ut - 1 中的坐标为 xi + Δ ini. 在视频帧 ut - 1 中，以坐标

xi + Δ ini 为中心，在宽度为 2Δ ini 的正方形邻域ΩΔini
内，搜

索与 n 个典型特征图像块 ut
xi
具有最小差异度的图像

块，确定帧间的精确位移 Δ̂t为

Δ̂t = arg min
Δxi + ΔÎΩΔini

(∑
i = 1

n

dis ( )ut
xi
ut - 1

xi +Δ ) （7）
为防止噪声干扰，以每一个典型特征块为中心，将

与其直接相邻且大小相同的邻域图像块一起作为一个

特征块群，来替代单一的典型特征块 . 图 1显示了两种

不同类型的块群结构 .

序号为 1的图像块为典型特征图像块，采用差异度

加权均值，式（7）重写为

Δ̂t = arg min
Δxij + ΔÎΩΔini

(∑
i = 1

n∑
j = 1

m

dis ( )ut
xij
ut - 1

xij + Δ
´wij) （8）

wij =
exp ( )-dij

∑
j = 1

m

exp ( )-dij

（9）

(a) m= 5 (b) m= 9

图1 块群结构示例（m为块群中块的个数）
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其中，xij 为第 i个特征块群中序号为 j的图像块的左上

角像素坐标；wij 为第 i个特征块群中序号为 j的图像块

的距离权重，对于每个块群 i，其典型特征图像块的块

距离 di1 = 0，直接相邻的上下左右四个图像块距离 dij =

1，四个角上的块距离 dij = 2 . 利用典型特征块群和图

像帧间位移，求取视频图像帧ut和ut - 1间的差异度为

dist (tt - 1)= (∑
i = 1

n∑
j = 1

m

dis ( )ut
xij
ut - 1

xij + Δ̂
t )´wij （10）

当 2l + 1帧的帧间精确位移 Δ̂被确定后，利用式（3）
可快速地构建自相似序列集 S t

xR. t时刻相邻的 2l个视频

图像帧的平均帧间差异度定义为

dist t =
1
2l ∑k = t - l + 1

t + l

dist ( )kk - 1 （11）
在没有噪声的情况下 dist t 的值为 0，在存在噪声的

情况下，dist t的大小和噪声的强度相关 .
2. 3 自相似序列集盲去噪

参考块 ut
xR 的自相似序列集 S t

xR 对应的每个图像块

块内差异主要由边缘和纹理等特征引起，而不同图像

块间同位置的像素差异主要由噪声引起 . 如果

| S t
xR |< 2，则采用基于硬阈值的离散余弦变换，反之则采

用 3D自适应滤波变换 . 将 S t
xR 中对应的图像块组合成

三维矩阵 U t
S t

xR
，通过 3D 变换及逆变换后的三维矩

阵 Ŷ t
S t

xR
为

Ŷ t
S t

xR
= T -1

3D (ϒ (T3D (U t
S t

xR
))) （12）

其中，T3D 为 3D变换算子，本文中采用 3D傅里叶变换；

T -1
3D 为 3D逆变换算子；ϒ为基于自适应阈值 λ3D 的变换

算子，将 3D变换后的系数小于阈值 λ3D 的系数置为 0，
大于阈值 λ3D的系数保持不变 . 实验获得多幅不同噪声

方差的视频图像帧在较好去噪效果时的阈值 λ3D 和对

应的平均帧间差异度 dist t. 对 λ3D和 dist t进行拟合，得到

自适应阈值 λ3D为

λ3D =min ( )0.1824´ ( )dist t 2
+ 0.7285´ dist t

+0.03946.386
（13）

三维矩阵 Ŷ t
S t

xR
由 | S t

xR |个经过 3D滤波的二维图像块

组成，每个滤波后的二维图像块表示为 Ŷ txR
sn ，下标 sn表

示二维图像块所在的帧序号，同时将每个图像块 Ŷ txR
sn

中所有元素的坐标映射为和参考图像块 ut
xR 对应的像

素的坐标相同 . 每个图像块 Ŷ txR
sn 的权重定义为

wt
xR (sn)= exp ( - | dis (ut

xR u
sn
k )´ (t - sn) |) （14）

其中，图像块 usn
k (ksn)Î S t

xR 为 Ŷ txR
sn 对应的滤波前的图

像块 . usn
k 和参考图像块 ut

xR 的差异度越小，且所对应的

两图像帧越邻近，块 Ŷ txR
sn 对去噪视频图像的最终估计

值贡献也越大 .
将这些滤波后的图像块进行融合，每个像素点 x去

噪后的像素灰度估计值 ŷt (x)定义为

ŷt (x)=
∑
xRÎ X
∑

snÎ S t(2)
xR

wt
xR (sn)Ŷ txR

sn (x)

∑
xRÎ X
∑

snÎ S t(2)
xR

wt
xR (sn)

 xÎ X （15）

其中，S t(2)
xR 表示保存图像块所在的帧序号 .

3 实验结果与分析

3. 1 评价指标

（1）峰值信噪比（Peak Signal-Noise Ratio，PSNR）.
是目前评价图像去噪效果最常见的指标之一，PSNR值

越大表明去噪效果越好，单位为dB.
（2）处理时间 . 算法核心部分运算时间，单位为 s.
（3）视觉效果 . 将去噪图像的整体结构是否完整、

图像的边缘纹理细节是否得以保持等作为主观评价

标准 .
为了验证本文算法的有效性，将本文算法与目前

表现性能良好的NL-Means算法［8］、FNL-Means算法［9］、
WNNM算法［12］、BM3D算法［16］、SNSS算法［20］、GSRC-

NLP算法［21］、SALT算法［24］和 E-RF3D算法［28］在峰值信

噪比、处理时间和视觉效果上进行对比实验 . 实验平台为

2. 5GHz双核CPU和8GB内存PC，编程语言为Matlab.
3. 2 实验数据

本文选取 2张大小为 512´ 512的具有丰富边缘和

纹理特征的干净人物图像，如图 2（a）和图 2（b）所示，对

每张图像进行裁剪，生成包含 15幅大小为 520´ 360的

具有 10个像素的垂直位移平移的合成视频，对每一个

视频的 15幅图像分别加载方差为 σ = 510153540

的高斯噪声 . 另外通过罐笼上采集的提升井筒设施视

频［29］来验证算法的性能，视频包含 4775帧视频图像，

图 2（c）显示了其中一帧视频图像帧，在裁剪去除了时

间水印等信息后，视频图像帧的大小为320´ 190.
3. 3 参数选择

本文算法需要设置 8个参数，在帧间位移精确定位

阶段，图像块的大小N2 为 16，典型特征图像块群个数 n

为 2，每个块群内块个数 m 为 5，典型特征块阈值 Ts 为

0. 06；在视频图像帧去噪阶段，l为 3，即在连续 7帧视频

图像帧上构建自相似序列集，步长 Ns 为 3，待去噪图像

块的大小N1 为 8；在相似图像块判别时，在图像的噪声

方差小于 30时差异度阈值 Tm = 0.15，大于等于 30时
Tm = 0.20.
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3. 4 实验结果

3. 4. 1 合成视频图像上的去噪结果

为了验证算法的有效性，对叠加了不同噪声的两

个合成人物视频的视频图像进行了去噪处理，9种算法

的部分去噪结果如图 3和图 4所示，不同噪声方差下多

帧视频图像帧上去噪所得的平均PSNR如图5所示 .

(a) 人物图像1 (b) 人物图像2 (c) 视频图像帧1
图2 测试图像

(a) 噪声图像 (18.268dB)

(f) SNSS (30.001dB)

(b) NL-Means (29.353dB)

(g) GSRC-NLP(30.1014dB)

(c) FNL-Means(29.638dB)

(h) SALT(30.3165dB)

(d) BM3D (29.639dB)

(i) E-RF3D (29.8858dB)

(e) WNNM ( 30.012dB)

(j) 本文算法 (30.009dB)

图3 9种算法在高斯噪声方差 σ = 30的人物图像1上的去噪效果

(a) 噪声图像 (21.362dB)

(f) SNSS (31.253dB)

(b) NL-Means (28.947dB)

(g) GSRC-NLP (31.7224dB)

(c) FNL-Means (28.758dB)

(h) SALT (32.1271dB)

(d) BM3D (29.517dB)

(i) E-RF3D (29.4376dB)

(e) WNNM (31.045dB)

(j) 本文算法 (32.309dB)

图4 9种算法在高斯噪声方差 σ = 20的人物图像2上的去噪效果

1502



第 8 期 邢远秀:基于非局部自相似序列集的一类视频图像盲去噪算法

从图 3~5中可以看出，随着噪声方差的增加，9种
算法所得去噪图像的 PSNR均呈现下降的趋势 . 在同

一噪声方差下，NL-Means算法和 FNL-Means算法所得

去噪图像的 PSNR几乎相同，当图像噪声方差较小时，

PSNR值较高，同时去噪图像的视觉效果较好，但是随

着噪声方差的增加，边缘和纹理细节信息减少，并出

现块效应和模糊现象 . BM3D算法的去噪效果比 NL-

Means算法的去噪效果好，可以较好地去除图像中大

部分的噪声，并且在噪声方差较高的情况下，边缘和

纹理细节仍保持较好，同时去噪后的图像视觉效果也

好 . E-RF3D算法在帧间进行快速块匹配时误差稍大，

导致所得去噪图像边缘出现了轻微的伪影 . 相比上述

算法，WNNM算法、SNSS算法和 GSRC-NLP算法在去

除噪声的同时能够较好地保留图像的细节信息，使得

去噪后图像的视觉效果较好 . SALT算法和本文算法

所得去噪图像的 PSNR值比较高，噪声去除得较为干

净，同时边缘纹理细节保持较好，主要原因是 SALT算
法在相邻视频帧上获得的相似块的质量比较好，同时

采用了稀疏表示和低秩表示 . 而本文算法进行了精确

的位移定位，使得自相似序列集的图像块间相似度相

对较高，同时利用帧间的差异度估计噪声的强度，对

3D变换系数进行自适应阈值处理，弥补了 BM3D算法

需要给定噪声方差的不足 .
表 1给出了 9种算法在人物图像上多次运行的平

均处理时间，可以看出，SNSS算法、WNNM算法和

GSRC-NLP算法进行多次迭代运算，导致算法运行时间

较长 . SALT算法两次在相邻多帧视频图像上进行相似

块的查找，同样需要较长的运行时间 . BM3D算法和

NL-Means算法需要在大窗口进行相似块的搜索，处理

时间也较长 . FNL-Means算法利用积分图像进行处理，

使得算法的运行时间仅需要 2s左右 . E-RF3D算法通过

估计帧间位移，在较小范围内进行相似块查询，大幅提

高了算法的执行效率，算法所需平均运行时间仅需 4s
左右 . 本文算法在确定了帧间位移后，直接构建自相似

序列集，从而节约了大量寻找相似块的时间，算法整体

运行效率也有了大幅提高 .

3. 4. 2 真实视频图像上的去噪结果

图6和表2给出了提升矿山井筒视频图像帧的部分

去噪结果 . 由于复杂环境下获得的井筒设施视频图像无

对应的干净图像，并且存在采集装置抖动及运行速度不

均匀等情况，因此无法明确给出图像帧间的实际位移，也

无法计算去噪后图像的信噪比 . 由于井筒视频图像的噪

声方差未知，根据经验设定σ = 10，从视觉效果可以看出，

BM3D算法、WNNM算法、GSRC-NLP算法、SNSS算法、

SALT算法和本文算法都能较好地保持对比度较低的设施

的纹理细节，在进行噪声方差估计时，噪声方差估计过小

则不能较好地去除噪声，噪声方差估计过大图像细节又会

出现模糊现象，而本文算法在去噪时无须考虑图像的噪声

方差也可以获得较好的去噪结果. 同时由表2可知，SNSS算
法去噪所需时间最长，本文算法、FNL-Means算法和E-

RF3D算法所需时间相对较少 . 总体来说，本文提出的算法

在处理帧间存在位移差的视频图像时表现较好 .

(a) (b)
图5 9种算法在不同高斯方差下去噪后的平均信噪比

表1 9种不同算法在人物图像上所需平均处理时间（单位：s）

人物图像1
人物图像2

NL-Means
70. 068
67. 757

FNL-Means
2. 347
2. 228

BM3D
124. 503
121. 449

WNNM
327. 614
345. 235

SNSS
977. 470
946. 561

GSRC-NLP
212. 411
203. 144

SALT
334. 612
301. 087

E-RF3D
4. 011
4. 039

本文算法

9. 1684
9. 0511

1503



电 子 学 报 2021年

(a) 噪声图像

(c) FNL-Means

(e) WNNM

(g) GSRC-NLP

(i) E-RF3D

(b) NL-Means

(d) BM3D

(f) SNSS

(h) SALT

(j) 本文算法

图6 9种算法在井筒视频图像帧上的去噪效果

表2 9种算法在井筒视频图像帧上所需平均处理时间（单位：s）

时间

NL-Means
20. 065

FNL-Means
0. 397

BM3D
38. 775

WNMM
88. 217

SNSS
187. 384

GSRC-NLP
54. 221

SALT
76. 862

E-RF3D
1. 5756

本文算法

2. 7837
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4 结论

本文针对帧间具有位移平移特性的视频图像，利

用帧间信息冗余，在确定了前后相邻的若干视频图像

帧的帧间精确位移后，快速构建待去噪视频图像帧的

自相似序列集，并根据帧间差异度估算 3D变换时的自

适应阈值，实现了视频图像帧的盲去噪 . 本文算法对于

有位移平移特性的视频图像去噪具有较好的信噪比和

较好的视觉效果，同时具有较高的运行效率，能有效应

用于如矿山竖井井筒视频监测和场景拼接等领域的视

频图像快速去噪 . 但是当噪声方差大于 40时，位移定

位精度受到较大影响，导致算法去噪性能不理想，还需

要进一步研究和改进 .
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