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模糊知识测度下图像脉冲噪声去除方法

郭凯红，崔明茜，刘婷婷
（辽宁大学信息学院，辽宁沈阳 110036）

摘　要：　针对图像脉冲噪声去除方法中噪声检测不准确、滤波效果不理想等问题，本文引入知识测度新理论，提

出一种基于模糊知识量的图像去噪新方法 . 首先改进并简化模糊知识测度公理系统，据此提出一种新的模糊知识测

度参数化模型；其次，利用所提模型计算分析噪声图中极值点与邻域像素的相似性特征及知识量差异，有效识别并区

分脉冲噪声与普通极值像素；最后，提出最大平均关联知识量滤波算法实现图像去噪 . 对比实验针对标准数据集与测

试图分别进行 . 实验结果表明，所提方法能够准确识别脉冲噪声，切实提高图像滤波质量，去噪结果主要指标及性能

明显优于同类其他算法，较本文对比方法平均值，指标 PSNR平均提升 7.8%，SSIM平均提升 10%. 本文将知识测度新

理论应用于图像去噪中并取得优良效果，为该理论在其他相关领域的创新应用开创了新例 .
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Removal of Impulse Noise in Grayscale Images Under 
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Abstract:　Aiming at the problems of inaccurate noise detection and unsatisfactory filtering effect in image impulse 
noise removal methods, this paper introduces a new theory of knowledge measurement, and proposes a new method of image 
denoising based on fuzzy knowledge.  Firstly, the fuzzy knowledge measurement axiom system is improved and simplified, 
and a new fuzzy knowledge measurement parameterized model is proposed based on this.  Secondly, the proposed model is 
used to calculate and analyze the similarity characteristics and the differences in the amount of knowledge between extreme 
points and neighboring pixels in the noise image, and effectively identify and distinguish impulse noise from ordinary extreme 
pixels.  Finally, a maximum average correlation knowledge filter algorithm is proposed to achieve image denoising.  The com⁃
parison experiments are carried out on the standard data set and the test image respectively, and the experimental results show 
that the proposed method can accurately identify the impulse noise, effectively improve the image filtering quality, and the 
main indicators and performance of the denoising results are significantly better than other similar algorithms.  Compared 
with the average value of the comparison method, the index PSNR has an average increase of 7.8%, and the SSIM has an aver⁃
age increase of 10%.  This paper applies the new theory of knowledge measurement to image denoising for the first time and 
achieves excellent results, which creates a new example for the innovative application of this theory in other related fields.
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1　引言

数字图像在成像存储、传输等过程中可能会产生

大量噪声，不仅影响图像的视觉效果，也为后续图像分

割、特征提取等应用操作造成困难 . 椒盐噪声是数字图
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像中一类常见的脉冲噪声，表现为随机出现的黑色或

白色像素 . 为克服这一问题，许多滤波算法相继被提出，

其中标准中值滤波［1］对此具有较好的平滑效果，但对噪

声点和普通像素点未能加以有效区分处理，去噪效率较

低，且不适合高密度噪声情况 . 在改进算法中，文献［2］
提出根据噪声的影响程度选择滤波窗口的自适应方法，

文献［3］提出使用频率中值恢复图像，侧重灰度的唯一

性，均取得良好效果 . 近年来，出现一些较为典型的滤

波，如基于像素密度的滤波（Based on Pixel Density Filter，
BPDF）［4］、不同应用的中值滤波（Different Applied Median 
Filter，DAMF）［5］、自适应开关权重均值滤波（Adaptive 
Switching Weight Mean Filter，ASWMF）［6］等 . 其他环境下

能够有效处理脉冲噪声的方法包括迭代均值滤波法［7］、自
适应Riesz均值滤波法［8］、基于最小最大平均池化法［9］等，

以及彩色图像中处理随机值脉冲噪声方法［10］. 文献［11］
较详尽地回顾了各类代表性中值滤波算法 .

鉴于模糊理论［12］在处理非精确、不确定性数据方

面具有的高度灵活性，模糊图像去噪方法逐渐成为研

究热点［13~22］. 文献［13］提出一种模糊中值滤波方法，基

于模糊推理对噪声进行分类，并根据分类结果利用隶

属度加权去除噪声 . 该方法与传统滤波方法相比具有更

好的平滑效果，但隶属函数无法自适应设定 . 文献［14］
将概率型模糊熵引入图像去噪中，利用最小熵实现图

像去噪，但未考虑图像的结构特征，导致滤波效果较差 .
文献［17］将图像区间模糊化后，利用最小熵选取阈值

并检测噪声，最后利用隶属度进行模糊滤波 . 文献［18］
先对图像进行卷积分类出候选噪声点，再通过最小模

糊熵设定阈值，以检测最终的噪声像素 . 该方法检测及

降噪效果有一定提升，但未考虑极值像素与邻域像素

相似性问题 . 文献［19］将局部直觉模糊熵和非下采样

的轮廓波变换方法结合，计算出噪声抑制因子 . 该方法

提高了检测能力和去噪效果，同时保护了纹理信息，但

耗费时间过长 . 文献［20］将模糊熵应用于CT图像去噪

中，利用局部直觉模糊熵设置合适阈值，对从条纹伪影

图像中学习到的条纹伪影字典进行校正，以实现图像

去噪 . 该方法虽能有效去除条纹伪影并保持正常结构，

但阈值仅靠视觉观察设定 . 文献［21］从噪声正弦图的

模糊性出发，将梯度范数和直觉模糊熵作为边缘评价

指标，构造边缘指示函数建立平滑模型，计算复杂度和

时间都有所下降，但易出现数据不一致及过校正等问

题，从而产生图像失真现象 . 文献［22］提出利用直觉模

糊熵对水下图像去噪，基于分割结果提取局部直觉模

糊熵，更好地解决降噪与细节信息保留之间的矛盾，但

仅适用于低密度噪声环境 .
综上易知，现有模糊图像去噪方法未能有效分析

极值像素与邻域像素的相似性特征，并且过于依赖直

觉模糊熵，噪声检测与去除效果总体相对有限 . 事实

上，直觉模糊熵由经典模糊熵推广得到，其局限性之一

是不能有效处理未知信息，从而产生不可靠的阈值或

排序［22］. 为克服直觉模糊熵的反直觉问题，文献［23］开

创性地提出直觉模糊知识测度理论，明确指出模糊环

境下知识量相对于模糊熵的优势 . 关于这一新理论的

开拓性研究，目前已取得较多的结果［24~26］. 本文引入最

新知识测度理论，提出一种基于模糊知识量的图像噪

声检测与去除新方法 . 首先根据经典模糊集下知识量

两个重要方面的特点，改进并简化模糊知识测度公理

系统，据此提出一种新的模糊知识测度参数化模型 . 然

后，利用所提模型计算分析噪声图中极值像素与邻域

像素的相似性特征及知识量差异，进一步实现噪声与

极值像素的再区分 . 最后，提出邻域最大平均关联知识

量方法，去除检测出的真正噪声 . 实验结果表明，本文

方法可有效检测图像噪声，极大地降低噪点误判率，充

分提高图像的滤波效果 .
2　知识测度相关工作

文献［12］提出模糊集概念，文献［27］进一步推广

至直觉模糊集 . 模糊熵用来度量模糊系统的模糊性及

不确定性程度，一直以来是信息论及模糊系统领域的

研究热点 . 非概率熵［28］是一类备受关注的直觉模糊熵，

其理论研究与实际应用最为广泛 . 它由经典模糊熵推

广得到，在处理未知信息这一层面有较大的局限性，特

别是针对隶属度和非隶属度相等这一特殊情形，不能

对系统做出有效区分与判决［29］.
鉴于直觉模糊熵的局限性，文献［23］提出针对直

觉模糊集所蕴含知识量的创新研究思想 . 一般认为，知

识量是信息熵的对立量［30~32］. 文献［33］认为，直觉模糊

系统中因为非隶属度与犹豫度的引入，知识量与信息

熵已不具有简单的数值逻辑关系 . 迄今，针对直觉模糊

知识量的度量问题，许多学者从不同角度展开研究，其

成果大致可分两类：一类侧重直觉模糊集固有的模糊

性［30，33，34］，另一类则强调隶属度和非隶属度所传递的信

息量［31，32］. 在这些研究中，文献［30］提出一种基于模糊

熵的直觉模糊知识测度公理及模型，尝试利用模糊熵

定义知识量，未从根本上厘清模糊熵与知识量的关系 .
文献［31］将知识量简单视为模糊熵的对立量，所提知

识测度模型仅考虑由隶属度、非隶属度传递的信息量，

对两者固有的模糊性未加重视 . 文献［32］进一步将文

献［31］推广到区间直觉模糊环境下 . 文献［34］将文献［33］
的工作推广到区间直觉模糊环境下，所提公理系统依

然衍生自模糊熵的公理化定义 . 这些关于直觉模糊知

识测度的研究均依赖模糊熵，且未同时考虑模糊集固

有的模糊性与信息量，理论上的偏差将导致实际应用
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中会有较大局限性 .

在最新的研究成果中，文献［24］提出并充分论证

知识度量的两个重要方面，即信息清晰度和信息量 . 据

此，开创性地建立非依赖熵的直觉模糊知识测度公理

系统，并提出一种基于态度的单参直觉模糊知识测度

模型 . 文献［25］进一步放松中性态度假设，提出一种更

加灵活的双参知识测度模型，既可适度描述对未知信

息中潜在知识量的接受态度，又充分考虑对知识度量

两个重要方面的偏好 . 另外，文献［26］提出一种从经典

模糊集到区间直觉模糊集的非参知识测度建模的统一

框架 . 文献［35］改进Hamming-Hausdorff距离，提出一种

非参区间直觉模糊知识测度 . 在此基础上，他们首次将

直觉模糊知识测度理论引入模糊图像处理领域并成功

应用于图像分割［26，35］，获得优良效果 . 这显示了知识测

度新理论在实际应用中蕴藏的巨大潜力与优越性 . 受此

启发，本文首次将知识测度新理论应用于图像去噪中，

提出一种基于模糊知识量的图像噪声检测与去除新方

法，为该理论在其他相关领域的潜在应用开创新例 .
3　理论基础

3. 1　直觉模糊集

文献［12］提出经典模糊集（Fuzzy Sets，FSs）的概念 .
定义1［12］ 设A'是论域X上的模糊集，记为

A'= { xμA'( )x | xÎ X }
其中，隶属函数μA'：X® [01]表示 xÎ A'的隶属程度 .

文献［27］进一步推广模糊集，定义了直觉模糊集

（Intuitionistic Fuzzy Sets，IFSs）的概念 .
定义2［27］ 设A是论域X的直觉模糊集，记为

A = { xμA( )x νA( )x | xÎ X }
其 中 ，隶 属 函 数 μA：X® [01]，非 隶 属 函 数 νA：

X® [01]，满 足 μA( x) + νA( x) ≤ 1"xÎ X，分 别 表 示

xÎ A 的隶属度和非隶属度 . 由此引申出另一个参数

πA( x) = 1 - μA( x) - νA( x)，称为 xÎ A 的犹豫度，表示对

xÎ A 与 否 的 知 识 缺 乏 程 度 . 显 然 0 ≤ πA( x) ≤ 1，

"xÎ X. 当论域中所有元素都满足 μA( x) = 1 - νA( x)时，

IFSs退化为FSs.
令 A'，B'是定义在 X = {x1 x2 xn}上的 FSs，则它

们的标准海明距离为［36］

d ( A'B') = 1
n∑

i = 1

n

|| μA'( )xi - μB'( )xi （1）
3. 2　直觉模糊知识测度公理系统

设有限论域 X = {x1 x2 . xn}. 记 FS ( X )，IFS ( X )
分别为定义在 X 上的所有模糊集与直觉模糊集 . 另记

A' i = μA'( )xi 1 - μA'( )xi ，Ai = μA( )xi νA( )xi 分 别 为

A'Î FS ( X )、AÎ IFS ( X )的第 i个元素，i = 12n.
文献［24］提出并论证与 Ai 相关的知识量的两个

重要方面，即信息量和信息清晰度，分别表示为

μA( xi) + νA( xi) 和 | μA( xi) - νA( xi) |. 显 然 ，对 于 任 意

AÎ IFS ( X ) A的信息量越大，反映出的信息越清晰，其

传递的知识量就越大 . 基于这种理解，文献［24］从知识

量角度，开创性地提出非依赖熵的直觉模糊知识测度

公理系统 .
定 义 3［24］ 令 ABÎ IFS ( X ). 实 值 函 数 K：

IFS ( X ) ® [01]称为 IFS ( X )上的知识测度，如果 K 具

有以下性质：

(KPIFS1) K ( A) = 1，当且仅当A为明确集 .
(KPIFS2) K ( A) = 0，当且仅当πA( xi) = 1xi Î X.
(KPIFS3) K ( A) ≥ K (B)，如果 A 相对 B 具有更大的

信 息 量 并 且 更 加 清 晰 ，即 μA( xi) + νA( xi) ≥ μB( xi) +
νB( xi)，且| μA( xi) - νA( xi) | ≥ | μB( xi) - νB( xi) | "xi Î X .

(KP IFS 4) K ( A) =K ( Ac )，其中Ac= { xνA( )x μA( )x | xÎX }
为A的补集 .

文献［37］考虑了 IFSs 的退化情况，提出经典模糊

环境下知识测度的公理系统 .
定 义 4［37］ 令 A'，B'Î FS ( X ). 实 值 函 数 K：

FS ( X ) ® (0 ]1 称为FS ( X )上的知识测度，如果K具有

下列性质：

(KPFS1) K ( A') = 1，当且仅当A'是明确集 .
(KPFS2) 0 <min K ( A') < 1，当 且 仅 当 μA'( xi) =

0. 5"xi Î X.
(KPFS3) K ( A') ≥ K (B')，如果B'比A'更模糊，即

0 ≤μA'( xi ) ≤μB'( xi ) ≤ 0.5，或1 ≥μA'( xi ) ≥μB'( xi ) ≥ 0.5"xiÎX

（2）
(KPFS 4) K ( A') =K ( A'c )，其中A'c= { x1-μA'( )x | xÎX }

为A'的补集 .
定义 4一定程度阐明了经典模糊环境下知识量与

模糊熵的关系，但公理系统中仍依赖模糊熵的判别条

件［28］，特别是 (KPFS2)，(KPFS3)部分，未能利用最新知

识测度建模思想体现出某些主观心理认知等特征 .
4　模糊知识测度公理及模型

4. 1　模糊知识测度公理系统
注意到当直觉模糊集退化为经典模糊集时，知识

量 两 个 重 要 方 面 的 变 化 情 况 ，此 时 元 素 A' i =

μA'( )xi 1 - μA'( )xi Î A'Î FS ( X )的信息量为 μA'( xi) +
(1 - μA'( xi) ) = 1，信息清晰度可表示为 | μA'( xi) - (1 -
μA'( xi) ) | = |1 - 2μA'( xi) |. 这说明在经典模糊集下，知识
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度量只需考虑信息清晰度一方面即可 . 此时，式（2）恰

可等价改写为 |1 - 2μA'( xi) | ≥ |1 - 2μB'( xi) | "xi Î X. 另

需注意，当μA'( xi) = 0.5时，A' i的信息量最大（量值为1），

同时信息清晰度最小（量值为 0）. 这种情形最为特殊，

此时客观上 A' i 的知识量应最小（如非参模型［25，33］），取

值多寡则依赖具体的知识测度模型，而主观上 A' i 的知

识量取值应充分考虑决策主体对知识量两个重要方面

的偏好（如有参模型［24，26］），不强制所有主体必须取某

个最小值 . 这样更能突出系统以人为决策主体的灵活

性与智能性 . 基于这种理解，本文从最新知识量角度并

结合 IFSs下某些心理认知特征［31］，下文将重新定义模

糊知识测度公理系统 .
定 义 5 令 A'B'Î FS ( X ). 实 值 函 数 K：

FS ( X ) ® (0 ]1 称为FS ( X )上的知识测度，如果K具有

下列性质：

(KPFS1') K ( A') = 1，当且仅当A'是明确集 .
(KPFS2') K ( A') Î (01)在客观上取最小值，当且仅

当μA'( xi) = 0. 5"xi Î X.
(KPFS3') K ( A') ≥ K (B')，如果A'比B'具有更大的信

息清晰度，即|1 - 2μA'( xi) | ≥ |1 - 2μB'( xi) | "xi Î X .
(KPFS 4') K ( A') =K ( A'c )，其中A'c= { x1-μA'( )xi | xiÎX }

为A'的补集 .
显然，定义 5是从知识量角度给出的公理系统，不

再依赖模糊熵的概念 . 事实上，(KPFS2')放松了 FSs 下

知识量的最小值要求，允许在建模过程中考虑某些主

观心理认知特征并在测度模型中灵活反映 . (KPFS3')则
体现了 FSs下知识量度量所考虑的两方面因素可简化

到一方面因素的情形，并进一步可知模糊知识测度 K

关于信息清晰度单调递增 .
4. 2　基于海明距离的模糊知识测度模型

本 文 引 入 TOPSIS（Technique for Order Prefer⁃
ence by Similarity to Ideal Solution）思 想 ，首 先 建 立

一种新的基于标准海明距离的模糊知识测度模

型 . 这 里 先 考 虑 单 元 素 情 形 . 令 A' i =

μA'( )xi 1 - μA'( )xi Î A'Î FS ( X ). 根据知识量两个重

要 方 面 的 特 性 ，先 确 定 两 个 正 理 想 点 ，即 F1 =
10 F2 = 01 . 显然，它们是明确集，同时具有最大

的信息量与信息清晰度 . 负理想点则定义为 F0 =
0. 50. 5 ，它具有最小的信息清晰度 . 事实上，根据前

述讨论，FSs下的知识度量，只需考虑信息清晰度一个

方面的特性即可，较 IFSs 环境下更容易确定正、负理

想点 . 由式（1）定义 A' i 与正、负理想点之间的距离分

别为

d +
i1 = d ( A' i F1 ) = 1 - μA'( xi)，
d +

i2 = d ( A' i F2 ) = μA'( xi)，
d -

i = d ( A' i F0 ) = | 0.5 - μA'( xi) |
根据 TOPSIS 思想，元素 A' i 越接近 F1（或 F2），它的

知识量就越大 . 注意，这里关注的是 A' i 所传递的知识

量，而不是A' i 值本身的优劣 . 因此，需要从 d +
i1 与 d +

i2 中

选择一个相对A' i 更有效的正理想点距离 . 这里令此有

效距离为

d +
i =min {d +

i1 d
+
i2} =min {1 - μA'( xi) μA'( xi)}

注意到 d -
i 代表 A' i 与负理想点 F0 的距离 . 根据

TOPSIS 中相对贴近度的计算方法，显然 d -
i ¹ 0，否则违

背定义 5中公理 (KPFS2'). 为此，这里引入参数 α > 0，令

d -
i = d -

i + α = | 0.5 - μA'( xi) | + α，α > 0. 利用 A' i 关于正、负

理想点的相对贴近度，可定义一种新的单元素情形下

的知识测度模型，即

KFS( A' i) = d -
i

d -
i + d +

i

                                                           

                 =
|| 0.5 - μA'( )xi + α

|| 0.5 - μA'( )xi + α +min { }1 - μA'( )xi μA'( )xi

=
||1 - 2μA'( )xi + 2α

1 + 2α
α > 0                     

显然有 KFS( A' i) Î (01]. 特别地，KFS( 0.50.5 ) =
2α

1 + 2α
Î (01)，α > 0，满足定义 5 中公理 (KPFS2'). 注意

到在给定条件下，参数 α与 2α的表达及取值无本质区

别 . 为简洁起见，这里使用参数 α表示 . 上式则可等价

改写为

KFS( A' i；α) = ||1 - 2μA'( )xi + α
1 + α

，α > 0 （3）
式（3）是针对 A' i Î A' 的模糊知识测度模型 . 对

"A'Î FS ( X )，则有

KFS( A'；α) = 1
n∑

i = 1

n

KFS( )A' i；α                           

                =
1
n∑

i = 1

n ||1 - 2μA'( )xi + α
1 + α

，α > 0 （4）
定理 1 令 A'Î FS ( X ). 式（4）定 义 的 实 函 数

KFS( A') Î (01]为FS ( X )上的知识测度 .
证明 以下证明式（4）严格满足定义5.

(KPFS1')：KFS( A') = 1

ÛKFS( A' i) = 1，A' i Î A'

            Û
||1 - 2μA'( )xi + α

1 + α
= 1，α > 0
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Û |1 - 2μA'( xi) | = 1         

                      Û μA'( xi) = 0，或μA'( xi) = 1，"xi Î X

即A'是明确集 .
(KPFS2')：给定参数α > 0，显然KFS关于 |1 - 2μA'( xi) |

单调递增 . 当且仅当 μA'( xi) = 0. 5时，KFS 客观上取最小

值，即KFS( 0. 50. 5 ) = α
1 + α

Î (01)，α > 0.
(KPFS3')：给定参数 α > 0，显然 KFS 关于信息清晰

度 |1 - 2μA'( xi) |单调递增 . 对于 A'，B'Î FS ( X )，如果

A' 比 B' 具有更大的信息清晰度，即 |1 - 2μA'( xi) | ≥ |1 -
2μB'( xi) |，"xi Î X显然有KFS( A') ≥ KFS(B')成立 .

(KPFS4')：显然成立 .  证毕 .
4. 3　关于模型参数

现以式（3）为例，简要讨论参数 α的含义及作用 .
对于 A' i Î A'Î FS ( X )，令 μA'( xi) = 0. 5，此时信息清晰度

|1 - 2μA'( xi) | = 0，则KFS( 0.50.5 ) = α
1 + α

，α > 0.
此时 A' i = 0.50.5 的知识量完全依赖参数 α的主

观取值 . 当 α® 0 时，有 KFS( 0.50.5 ) ® 0，表示决策

主体对 0.50.5 的信息清晰度有极特别的偏好，从而

忽略了它自身的信息量，可解释为主体对知识量的一

种消极态度 . 当 α®¥时，则 KFS( 0.50.5 ) ® 1，表示

主体对 0.50.5 的信息量有极特别的偏好，以至于忽

略了它的信息清晰度 . 这是对知识量的一种积极态度 .
特别地，当 α = 1 时，KFS( 0.50.5 ) = 0.5.这个知识量取

值同时考虑了 0.50.5 的信息量与信息清晰度，显然

是一种中性态度 .
综上易知，式（3）和（4）中，当取值 αÎ (01)时，表

示对A'Î FS ( X )的信息清晰度的偏好程度，代表主体对

模糊系统中知识量期望的一种消极态度 . 取值

αÎ (1¥)时，表示对A'的信息量的偏好程度，代表对知

识量期望的一种积极态度 . 取 α = 1 时，显然是中性态

度，即不带任何偏好，仅采取已知的客观知识量 . 事实

上，式（3）中当 α® 0 时，KFS( A'i) ® |1 - 2μA'( xi) |，意味

着此时 A' i 的知识量由信息清晰度决定 . 当 α®¥时，

KFS( A' i) ® 1，此时 A' i 的知识量几乎全部依赖信息量 .
当α = 1时，

KFS( A' i；α = 1) = 1 + ||1 - 2μA'( )xi

2
                   

                         =max {μA'( xi) 1 - μA'( xi)} （5）

这是目前几种已知直觉模糊知识测度最为经典且

一致的退化形式［24，25，33］，进一步验证了式（3）和式（4）的

有效性 . 特别地，式（3）和式（4）实现了经典模糊环境下

知识测度的参数化建模，这在现有研究文献中未曾出

现或提及 . 因此，本文工作对进一步丰富与完备模糊知

识测度理论及建模方法，具有较强的现实意义 .
5　基于模糊知识量的噪声检测与去除方法

本文考虑了极值像素可能是普通信号点的情况，

因此对噪声图像处理策略采用边检测边滤波的技术路

线 . 噪声检测阶段，在极值法基础上，利用模糊知识量

进一步分析极值点与邻域像素的相似性特征，对噪声

与极值信号点实现再区分 . 滤波阶段仅对噪声进行处

理，提出邻域最大平均关联知识量法 . 两阶段内均设置

窗口自适应策略，通过调整知识测度模型中参数α的取

值，协调窗口大小与知识量计算的关系 .
5. 1　噪声检测

椒盐噪声在数字图像中灰度值通常表现为极值（0
或 255）. 据此特征采用传统极值法实现噪声检测，通常

将图像本身存在的极值像素误检为噪声，造成较大检

测误差 . 事实上，图像本身的极值像素可能会保留原图

像的细节信息，对后期处理有较大价值 . 基于这种理

解，本文认为在噪声检测过程中，有必要对极值像素实

现再分类，将图像本身的极值像素与噪声像素真正区

分开来，尽可能真实地还原图像本身 .
进一步观察发现，数字图像邻近区域像素的灰度

值通常具有局部相似性，而噪声具有随机出现的特点，

它们与周围像素的关联性明显偏低，灰度值也不具备

相似性 . 举例来说，某图像不同区域的 3×3 窗口中，极

值点的分布如图 1所示 . 显然，平坦区域中整体灰度值

无明显变化，极值点与周围像素灰度值相似度较高；边

缘区域中灰度值出现突变，但极值点仍能与周围某些

信号点建立相似性联系；而噪声点灰度值显然与邻域

内任何信号点都不相关 . 由此可得出基本结论，当极值

像素周围出现与之相似的非极值像素时，大概率可断

定该像素不是椒盐噪声 .

(a) 平坦区域 (b) 边缘区域 (c) 噪声点

图1　不同区域中出现的极值像素
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首先探索基于以上思想的噪声检测方法 . 设 X 为

M ´N 维度的椒盐噪声图像，x (ij )表示坐标 (ij )上的

像素，其中，0 ≤ i ≤ M - 1，0 ≤ j ≤ N - 1，0 ≤ x (ij ) ≤ L - 1，L

为图像灰度级，L - 1 表示图像的最大灰度值 . 设

W2k + 1(ij )表示以 (ij )为中心，大小为 (2k + 1) ´ (2k + 1)
的窗口，其中，k表示边心距，视情况分别取 k = 123. 噪

声图像 X 标准化后记为 Y，y (ij )表示坐标 (ij )上的像

素，即

y (ij ) = x ( )ij
L - 1

（6）
显然 0 ≤ y (ij ) ≤ 1. 当 y (ij ) Î {01}时，该像素即为极

值点，将被标记为候选噪声点，记为 ŷ (ij ). 以下操作均

在标准化图像Y的基础上进行 .
现对候选噪声点 ŷ (ij )做判别 . 根据椒盐噪声在不

同区域的分布特征，若像素 ŷ (ij )是噪声点，它与邻域

正常像素值的差异相对较大 . 这里利用最小灰度差定

义候选噪声点 ŷ (ij )与邻域像素的相似程度，记

sim ( ŷ ) = 1 - min
( )mn ÎW2k + 1( )ij

0 < y ( )mn < 1

{| ŷ (ij ) - y (mn) |}   （7）

当式（7）条件满足时，显然有 0 < sim ( ŷ ) < 1. 进一

步可知相似度 sim ( ŷ )值越大意味着候选噪声点 ŷ (ij )
与邻域像素的相似性越高，ŷ (ij )是图像本身极值像素

的可能性越大 . 换句话说，ŷ (ij )是噪点可能性越小 .
反之，sim ( ŷ )值越小，ŷ (ij )是噪点的可能性就越大 . 若

W3(ij )内无符合式（7）中条件的像素点，可增大检测窗

口，若增至W7(ij )时仍无符合的像素点，则取

sim ( ŷ ) = hW7
( )ŷ

48
（8）

其中 hW7
( ŷ )表示窗口W7(ij )内与灰度值 ŷ (ij )相等的

邻域像素的数量，48即为窗口 W7(ij )内除中心候选噪

声点外所有像素点个数 . 可有如下极端情况：

sim( ŷ)=
ì
í
î

ïï

ïï

1 y ( )mn = ŷ ( )ij

0 y ( )mn = 1 - ŷ ( )ij
，

ŷ (ij ) Î {01} (mn) ÎW7(ij ) (mn)¹ (ij) .
综 合 式（7）和 式（8）所 对 应 情 况 ，显 然 有 0 ≤

sim ( ŷ ) ≤ 1. 如果把上述相似性定义视为一种模糊集，

则 sim函数显然就是该模糊集的隶属度函数 .
在某些情况下，随着窗口的扩大，仅使用 sim 函数

描述候选噪声点与邻域像素之间的相似关系不够准

确 . 这里引入模糊知识量进一步明确上述关系，即利用

式（3）所 给 模 型 计 算 KFS(sim ( ŷ )；α). 事 实 上 ，

KFS(sim ( ŷ )；α)可进一步描述窗口内候选噪声点与邻

域像素的相似情况 . 这里分析式（3）中参数 α的取值策

略，用表示主观偏好的参数α描述距离对相似度大小的

影响 . 首先规定窗口为W3(ij )时对知识量期望采取中

性态度，取 α = 1，表示对候选噪声点（中心点）的信息量

与信息清晰度同等重视，此时计算 sim ( ŷ )的客观知识

量 . 当检测窗口扩大时，中心像素与邻域像素的距离增

加，相似性会减弱，仅凭 sim ( ŷ )传递出的信息已不够准

确 . 因此，需表达出对中心点信息清晰度的特殊偏好，

此时取 α < 1. 显然检测窗口越大，中心像素与邻域像素

之间的距离越大，则 sim ( ŷ )传递出的信息越不清晰，越

加需要关注中心点的信息清晰度，因此 α取值就越小 .
特别地，当窗口增至最大且窗口内像素值均为极值时，

窗口内灰度值分布已十分清晰均匀，此时需关注于中

心点的信息量，取α > 1.
基于以上分析，现给出式（3）中参数α的确定方法：

α =
ì
í
î

ïï

ïï

1.2 - 0.2k  ( )mn ÎW2k + 1( )ij 0 < y ( )mn < 1

1.2  ( )mn ÎW7( )ij y ( )mn Î { }01
（9）

根据式（9）确定参数 α取值后，下面计算知识量

KFS(sim ( ŷ )；α)，并结合 sim ( ŷ ) 值，对窗口内中心点

ŷ (ij ) 的 属 性 做 进 一 步 区 分 . 一 方 面 ，如 果

KFS(sim ( ŷ )；α)值较大，可分两种情况考虑：

（1） sim ( ŷ )值较大，说明中心点 ŷ (ij )与窗口内邻

域像素相似性较高，灰度差别很小，ŷ (ij )极可能是图

像本身的极值信号点，需保留原值；

（2） sim ( ŷ )值较小，说明中心点 ŷ (ij )与窗口内邻

域像素相似性很低，灰度差别较大，可判定 ŷ (ij )为孤

立噪声点，予以滤波处理 .
另一方面，如果 KFS(sim ( ŷ )；α)值较小，通常有

sim ( ŷ ) » 0. 5，说明中心点 ŷ (ij )与邻域像素存在一定

程度的灰度差，相似关系不够明确 . 此时，也判定 ŷ (ij )
为噪声点，予以滤波处理 . 通过以上算法判定出的噪声

点仍记为 ŷ (ij ).
实际操作时，可设置阈值T对KFS(sim ( ŷ )；α)值的

大小做出判断 . 阈值 T 通常来自对多数正常无噪图的

测试，根据灰度平滑区域的性质，局部像素间建立相似

关系时，其知识量均能达到某个数值，取该数值作为阈

值T. 这样，当KFS(sim ( ŷ )；α) > T且 sim ( ŷ ) > 0.5时，中

心点 ŷ (ij )与邻域像素的相似度较大，判定该点为普通

极值信号点，去除候选标记 . 如此反复滑动窗口，可检
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测噪声图内全部真正的椒盐噪声，以进行后续滤波

处理 .
5. 2　噪声去除

现对检测到的噪声点 ŷ (ij )进行处理 . 考虑到椒盐

噪声分布的随机性，噪声点邻域内仍可能存在噪声，中

值滤波或均值滤波的结果仍会受到干扰 . 显然，正常信

号点一定是图像本身像素，保持了图像原始的灰度特

征 . 这里将噪声替换值的选择范围限定于噪声邻域内

的正常信号点，计算邻域内每个正常信号点的平均关

联知识量，选取知识量最大值对应的信号点作为中心

点噪声的替换像素 . 这种处理方法充分利用自然图像

的分片光滑性，可实现图像噪声区域的平滑过渡 .
设中心点噪声 ŷ (ij )对应的窗口为W2k + 1(ij )，窗口

内非极值信号点 y (mn)与 z(pq)的关联度定义为

rel ( yz ) = 1 - | y (mn) - z ( pq) |
y (mn) z(pq)ÎW2k + 1(ij ) （10）

0 < y (mn) z ( pq) < 1

显然有 rel ( yz ) Î(01]，说明窗口W2k + 1(ij )内各非极值

信号点之间都有不同程度的关联性 . rel ( yz )值越大，

信号点 y (mn)与 z(pq) 的关联程度就越强 . 若窗口

W3(ij )内没有非极值信号点，则增大滤波窗口 .
为选择噪声点 ŷ (ij )的最佳替换像素，达到整体平

滑的效果，需进一步计算窗口内每个非极值信号点关

于其他非极值信号点的平均关联知识量 . 对于任意非

极值信号点 y (mn) ÎW2k + 1(ij )，其平均关联知识量记

为
- -------
relK ( y (mn) )，则
- -------
relK ( y (mn) ) = 1

hW2k + 1

∑
( )pq ÎW2k + 1( )ij

0 < z ( )pq < 1

KFS( )rel ( )yz ；α ，

y (mn) ÎW2k + 1(ij )，0 < y (mn) < 1 （11）
其中，hW2k + 1

表示窗口 W2k + 1(ij )内非极值信号点的数量

关联度 rel如式（10）所示，模糊知识测度KFS 由式（3）给

出，此时取参数值 α = 1，即计算关联度的客观知识量即

可 . 事实上，
- -------
relK ( y (mn) )值的大小能够反映出像素

y (mn)与窗口内所有非极值像素的总体相似情况，即
- -------
relK ( y (mn) )值越大，y (mn)与邻域像素的总体相似

性就越大，使用 y (mn)对中心噪声点 ŷ (ij )的滤波效果

就越好，去噪后的图像也越清晰平滑 .
显然，由式（11）可计算得到窗口 W2k + 1(ij )内所有

非极值信号点的平均关联知识量 . 这里取平均关联知

识量最大值对应的信号点 y*(m* n* )作为中心点噪声

ŷ (ij )的替换像素，即

y*(m* n* ) = arg max
( )mn ÎW2k + 1( )ij

0 < y ( )mn < 1

 {- -------
relK ( y (mn) )}（12）

其中，平均关联知识量
- -------
relK由式（11）给出 . 如果平均关

联知识量最大值对应有多个信号点，则取这些信号点

的平均灰度值替换中心点噪声 ŷ (ij )的灰度值 .
噪声密度较大时，小窗口内很可能无法找到可用

的噪声替代值，但窗口扩大后得到的 y*(m* n* )与中心

点噪声点 ŷ (ij )距离较远，二者的关联度会降低，平滑

效果可能不理想 . 为此，设定最大滤波窗口为 7 ´ 7. 如

果滤波窗口增至最大尺寸时仍未找到非极值信号点，

说明窗口内只包含有两类像素，即已检测的非噪声极

值像素，以及未检测的候选噪声像素，此时替换像素为

y*(m* n* ) =
arg max

( )mn ÎW2k + 1( )ij

"y ( )mn Î { }01

 { }hW7( )y ( )mn = 0 hW7( )y ( )mn = 1

（13）
其中，hW7

(q)表示窗口 W7(ij )内灰度值为 q 的像素数

量 . 如果 hW7
(0) = hW7

(1)，则中心噪点 ŷ (ij )灰度值保持

不变 . 整理得不同情况下替换像素取值定义为

y*(m* n* ) =
ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

arg max
( )mn ÎW7( )ij

y ( )mn Î ( )01

 { }- -------
relK ( )y ( )mn  $y ( )mn Î ( )01

arg max
( )mn ÎW7( )ij

y ( )mn Î { }01

 { }hW7
( )0 hW7

( )1  "y ( )mn Î { }01

ŷ ( )ij
|

|

|
||
|
|
| y ( )mn ÎW7( )ij

"y ( )mn Î { }01
          hW7

( )0 = hW7
( )1     

（14）
其中，函数

- -------
relK ( × ) 由式（11）给出，hW7

( × ) 如式（13）
说明 .

基于模糊知识量的图像脉冲噪声检测与去除方法

的实现步骤，如算法1所示 .
6　实验评估与分析

6. 1　实验设计及环境

本实验分两部分：第一部分针对图像数据集，通过

若干关键指标的平均值比较，对本文及相关方法的整

体性能做出分析与评估；第二部分针对经典测试图，通

过滤波图像的直观视觉效果对比，对所列方法做出直观

感受评价 . 实验数据分别来自MATLAB库、UC Berkeley 
BSDS500（http：//www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/
CS/vision/grouping/BSR/BSR_bsds500.tgz）中 标 准 测 试

图，具体如表 1 所示 . 对比方法包括 AFMF（Adaptive 
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Frequency Median Filter）［3］ ，BPDF［4］ ，DAMF［5］ ，

ASWMF［6］，NAFSMF（Noise Adaptive Fuzzy Switching 
Median Filter）［15］，FMF（Fuzzy Median Filtering）［16］等近

几年代表性去噪算法，实验仿真环境如表 2 所示 . 另

外 ，本 文 噪 声 检 测 阶 段 需 提 前 设 置 比 较 知 识 量

KFS(sim ( ŷ)；α)的阈值 T，通过对表 1 所列数据集的实

际测试，这里取T = 0.95.

6. 2　性能指标

图像去噪实验中常用的误差指标包括：峰值信噪

比（Peak Signal to Noise Ratio，PSNR）［38］、结构相似性

（Structural SIMilarity index，SSIM）［38］、图像增强因子

（Image Enhancement Factor，IEF）［39］、视觉信息保真度

（Visual Information Fidelity，VIF）［40］、信息保真度准则

（Information Fidelity Criterion，IFC）［41］等，部分指标定义

如下：

（1）峰值信噪比

PSNR = 10lg
M ´N ´ 2552

∑
i = 1

M ∑
j = 1

N

[ ]X '( )ij -X0( )ij

其中，X0(ij )和 X '(ij )分别表示原始无噪声图像 X0 和

滤波图像 X '对应点的灰度值，M 和 N 分别为输入图像

的长度与宽度 .
（2）结构相似性

SSIM = ( )2μX0
μX ′ +C1 ( )2σX0 X ′ +C2

( )μX0

2 + μX ′
2 +C1 ( )σX0

2 + σX ′
2 +C2

其中，μX0
和μX'分别表示原始无噪声图像X0和滤波图像

X '的平均灰度值，σX0
，σX'，σX0 X' 分别为图像 X0、图像 X '

的标准差和协方差，C1 = (K1 L) 2
，C2 = (K2 L) 2

，参数

K1 = 0.01，K2 = 0.03，L = 255.
（3）图像增强因子

IEF =
∑
i = 1

M ∑
j = 1

N

[ ]X ' ( )ij -X ( )ij
2

∑
i = 1

M ∑
j = 1

N

[ ]X ' ( )ij -X0( )ij
2

其中，X (ij )表示输入图像X对应点的灰度值 .
以上指标分别从不同角度考量图像的去噪效

果 . 其中，PSNR 在像素统计基础上，通过计算像素误

差的大小来衡量图像质量好坏，反映图像去噪后的

失真情况 . SSIM 基于图像的结构信息，对图像的结构

失真情况进行度量，反映图像在纹理结构上的保持

情况 . IEF 反映图像的平滑程度 . 作为评价去噪算法

整体性能的常用指标，它们的值越大，去噪效果越

好 . 另外，指标 IFC，VIF 以信息论为基础，通过计算

测试图与参考图之间的互信息考量去噪效果优劣，

算法1 基于模糊知识量的噪声检测与去除算法

输入与初始化: 读取灰度图像X,初始化检测窗口边心距 k = 1;输入

邻域像素相似度阈值T,其中,T经多幅无噪声图像预先训练得到

输出: 滤波图像X'
Step1.利用式(6)将图像X标准化,记为Y

Step2.遍历图像Y中所有极值像素 y (ij ) Î {01}  //噪声检测

   标记当前极值像素为候选噪声点 ŷ (ij )
   IF在窗口W2k + 1(ij )内存在非极值像素 y (mn) Î(01)

    利用式(7)计算相似度 sim ( ŷ )
   ELSE
    利用式(8)计算相似度 sim ( ŷ )
   END IF
   分别利用式(9)和(3)计算参数α与知识量KFS(sim ( ŷ ) ; α)
Step3. IF K (sim ( ŷ ) ; α) > T并且 sim ( ŷ )>0.5
    ŷ (ij )是普通信号点,去除标记 ŷ,返回至Step2
   ELSE
    ŷ (ij )是噪声点,保留标记 ŷ,执行Step4
   END IF
Step4.遍历窗口 W2k + 1(ij )内非极值信号点 y (mn) Î(01) //噪声

去除

   利用式(10)计算两两非极值信号点间的关联度 rel ( yz )
   利用式(11)计算每个非极值信号点的平均关联知识量
- -------
relK ( y (mn) )
   窗口遍历结束

Step5.利用式(14)取得窗口内平均关联知识量最大值对应的信号点

y*(m* n* )
    IF y*(m* n* )的数量唯一

     ŷ (ij )  y*(m* n* )
    ELSE
     ŷ (ij ) Ave{y*(m* n* )}
    END IF
    图像遍历结束

表1　实验数据集

数据集

SET12

BSDS500

来源

MATLAB库

UC Berkeley

样本个数

12

500

样本大小

512×512

321×481或481×321

表2　实验仿真环境

仿真环境

操作系统

处理器

内存

仿真平台

版本型号

Windows 10
Intel(R) Core (TM) i5-7200U

4 GB
MATLAB R2020a
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虽然在一定程度上拓宽了评价体系，对图像结构信

息却没有任何反馈 . 因此，本文主要使用 PSNR，

SSIM，IEF 这 3 种指标检验图像滤波效果，而其中

PSNR，SSIM 指标最为重要，是评价相关算法整体性

能优劣的主要依据 .

6. 3　数据集评价与分析

首先考查针对数据集 SET12 的去噪效果 . 所

列算法在不同噪声密度下滤波图像的关键指标

平 均 值 如 表 3 所 示 ，其 中 最 佳 指 标 值 用 粗 体

显示 .

观察表 3 可知，AFMF 算法整体表现一般，在低密

度噪声下指标 PSNR的值较小，说明图像恢复不佳 . 这

是因为AFMF算法关注灰度值的唯一性，噪声强度较小

时噪声识别错误率较高 . BPDF算法和FMF算法在高密

度噪声下指标PSNR，SSIM值都较低，主要原因是BPDF
算法需要依赖像素的重复次数消除噪声，噪声密度大

时势必会影响判断；DAMF算法在中低密度噪声下滤波

性能优良；而FMF算法受窗口大小限制，噪声密度较大

时滤波性能变差，但在噪声污染较小时指标 PSNR，IEF
值较好，说明该方法适合处理低密度噪声情况 . 所列方

法中，ASWMF 算法的 PSNR，SSIM 值均不突出，IEF 值

较其他方法差距也较大 . NAFSMF 算法由于需利用直

方图估计噪声强度，噪声密度越大，估计的准确率越

高，而低密度情况下误差较大，PSNR值较低 . 因此，该

方法适合处理高污染图像 . 相比之下，本文方法的

PSNR，SSIM 值在所列方法中均保持较高水平，说明本

文关注中心点与邻域像素之间相似性、关联性等做法

是正确合理且行之有效的 .
类似地，以上不同算法针对数据集 BSDS500 在不

同噪声密度下的去噪效果如表 4所示，其中最佳指标值

用粗体显示 . 表 4 所示结果再次印证了数据集 SET12
实验对各方法的评述 . 注意到这两组数据集实验中，

BPDF算法与FMF算法的滤波效果明显不稳定，随着噪

声密度增加，各项性能指标下降很快，不适合高密度噪

声环境下工作 . 其他几种算法在不同噪声密度下总体

表现良好，性能相对稳定，相比之下，本文方法整体性

能较为突出 .
图 2 和图 3 显示了所列算法在两个数据集上的平

均执行时间 . 显然，AFMF 算法的平均计算时间最长，

相比其他算法处理耗费最大 . BPDF，ASWMF，NAFSMF
和 DAMF 这几种算法的执行时间差异较小，运行效率

相差无几 . 另外易见，算法运行时长与脉冲噪声密度呈

正相关态势，这显然与噪点激增而导致算法执行时间

增长的事实相一致 . 相比之下，FMF，DAMF 和本文算

表3　不同算法针对数据集SET12的去噪效果对比

算法

AFMF[3]

BPDF[4]

DAMF[5]

ASWMF[6]

NAFSMF[15]

FMF[16]

本文方法

指标

PSNR
SSIM
IEF

PSNR
SSIM
IEF

PSNR
SSIM
IEF

PSNR
SSIM
IEF

PSNR
SSIM
IEF

PSNR
SSIM
IEF

PSNR
SSIM
IEF

噪声密度

10%
36.347

0.953
262.704

38.055
0.981

264.527
40.820

0.987

812.737

35.768
0.972

171.322
36.885

0.976
263.575

39.047
0.964

515.581
40.426

0.987

549.800

20%
34.983

0.949
326.556

34.350
0.959

223.314
37.603

0.974

601.068

32.805
0.944

164.050
33.959

0.953
254.183

34.977
0.923

475.831
36.826

0.971
441.449

30%
33.527

0.939
329.893

31.633
0.930

179.273
35.035

0.958

491.156
30.952

0.914
154.897

32.151
0.929

239.480
32.618

0.876
743.711

34.409
0.953

372.812

40%
32.176

0.923
303.390

29.403
0.893

131.925
32.412

0.940

404.955
29.504

0.880
145.223

30.776
0.903

227.618
30.032

0.799
344.596

32.543

0.931
319.609

50%
30.817

0.901
265.745

27.170
0.843

97.034
30.850

0.917

344.413

28.193
0.841

127.078
29.553

0.874
206.386

28.271
0.726

105.104
30.946

0.904
268.890

60%
29.398

0.871
222.354

24.938
0.777

62.631
29.432

0.870
217.748

26.898
0.795

106.683
28.472

0.842
183.035

25.251
0.616

102.809
29.501

0.872

223.917

70%
27.911

0.831
181.288

22.041
0.683

36.565
27.986

0.826
235.349

25.447
0.737

85.009
27.301

0.802
152.934

23.150
0.494

88.420
28.095

0.832

186.168

80%
26.176

0.773
130.957

17.758
0.534

14.568
26.327

0.727
137.530

23.622
0.663

59.678
25.801

0.749
116.149

19.028
0.330

23.674
26.520

0.781

144.405

90%
20.997

0.638
35.000
10.173

0.283
2.963

22.693
0.623

102.150

20.930
0.562

34.167
22.760

0.635
51.494
10.966

0.108
3.619

22.491
0.664

50.868
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法的处理时间较短，并且随着噪声密度增大，算法处理

时长增加相对缓慢，表现出较高的处理效率 .

综上可见，本节数据集实验中，所提方法在性能指

标各方面均表现优良，主要原因是引入最新知识测度

理论并提出新的模糊知识测度参数化模型，噪声检测

阶段利用模糊知识量对噪声与极值像素再区分，同时

结合窗口自适应策略，在不同噪声密度下均能灵活准

确地识别真实噪声；去噪阶段利用平均关联知识量精

准考量邻域内非极值像素之间的关联性，基于最大知

识量原则确定噪声替换值，有效降低滤波失真程度，持

续保持滤波图像的纹理结构与灰度平滑性，相比同类

其他算法，所提方法在性能指标、执行效率、整体表现

等方面均有明显优势 .
6. 4　测试图效果与分析

本节利用数据集 SET12 中几幅经典测试图，对上

述去噪方法做出直观视觉效果对比及评价 . 考虑到噪声

污染较小时，滤波图像质量恢复较好，视觉上不易分辨

优劣，同时顾及某些方法不适合处理高密度噪声等实际

情况，分别选取SET12中Lena，House两幅图像在70%噪

声强度下进行去噪效果对比，如图4和图5所示 . 为充分

表现比对效果，所示图片均为放大后部分图像，同时各

表4　不同算法针对数据集BSDS500的去噪效果对比

算法

AFMF[3]

BPDF[4]

DAMF[5]

ASWMF[6]

NAFSMF[15]

FMF[16]

本文方法

指标

PSNR
SSIM
IEF

PSNR
SSIM
IEF

PSNR
SSIM
IEF

PSNR
SSIM
IEF

PSNR
SSIM
IEF

PSNR
SSIM
IEF

PSNR
SSIM
IEF

噪声密度

10%
31.555

0.940
67.761
34.579

0.977
121.851

35.909

0.980

186.607
32.509

0.965
75.208
33.089

0.968
90.902
35.494

0.952
685.094

35.516
0.980

162.971

20%
30.412

0.932
103.847

31.030
0.949

106.534
32.801

0.952
184.174

29.863
0.932

79.566
30.378

0.938
94.105
31.371

0.916
342.073

32.272
0.959

148.072

30%
29.197

0.917
117.032

28.690
0.914

90.770
30.716

0.941

165.412
28.149

0.896
78.983
28.629

0.907
93.906
29.288

0.871
219.215

30.198
0.934

136.252

40%
27.972

0.896
116.214

26.620
0.870

74.968
28.083

0.907

149.103

26.830
0.857

76.740
27.316

0.874
91.969
27.089

0.805
136.648

28.598

0.906
122.812

50%
26.757

0.868
107.678

24.779
0.813

59.749
26.699

0.858
132.875

25.683
0.811

72.973
26.219

0.838
88.984
25.743

0.724
101.961

27.222

0.872

109.907

60%
25.549

0.830
96.005
22.858

0.739
45.134
25.437

0.823
117.723

24.597
0.757

67.159
25.234

0.797
84.152
24.200

0.620
74.238
25.963

0.832

97.083

70%
24.339

0.779
82.581
20.704

0.642
30.605
24.175

0.769
100.686

23.435
0.692

58.691
24.230

0.749
76.702
22.593

0.501
49.388
24.751

0.784

84.711

80%
23.002

0.711
67.710
17.137

0.500
15.055
23.279

0.720
81.904

22.012
0.609

46.953
23.071

0.688
65.251
18.133

0.329
15.729
23.479

0.724

70.930

90%
19.308

0.574
26.045
11.411

0.296
4.581

20.618
0.606

55.966

19.801
0.498

30.151
20.646

0.572
36.563
11.753

0.139
2.708

20.397
0.606

34.067

图2　不同算法在数据集SET12上的平均执行时间

图3　不同算法在数据集BSDS500上的平均执行时间
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图像均注明滤波算法及对应的PSNR，SSIM值 .

从图 4可见，BPDF 算法去噪后图像边缘呈现尖刺

状变化，只能大体上看出图像原来的轮廓 . ASWMF 算

法去噪后图像的主体像素呈颗粒状分布，视觉表现十

分模糊，清晰度差 . NAFSMF及FMF算法的滤波图像存

在黑白斑点或斑块，且在细节及边缘上处理得十分模

糊 . 相比之下，AFMF，DAMF与本文算法去噪后图像较

为清晰平滑，对照原图，头发、眼睛等细节处较好地保

持了原有特征 . PSNR，SSIM 值进一步印证了以上直观

视觉效果及感受 .

图 5 所示各类算法的滤波效果及指标对比中，

BPDF算法仍然表现最差 . 关于其他算法滤波效果的直

观比较、性能分析等，与图 4讨论基本类似，这里不再赘

述 . 值得注意的是，图 5中（c）AFMF算法的滤波图右侧

白色屋檐及白色窗户的边缘像素存在部分失真痕迹，

对应指标值也提供了印证 . 与之相比，本文方法处理得

到的去噪图像在外部轮廓与纹理变化上兼具视觉与指

标双重优势 .
为进一步验证本文算法对图像中噪声与极值信号

点良好的区分能力，特选取数据集BSDS500中包含极值

(a) 原图(***,1.000)

        
     (e) DAMF(33.801,0.947)      (f) ASWMF(28.279,0.843)     (g) NAFSMF(32.338,0.922)      (h) FMF(27.348,0.604)       (i) 本文方法(33.421,0.947)

(b) 噪声图-70%强度(6.742,0.016) (c) AFMF(33.278,0.943) (d) BPDF(24.005,0.814)

图5　不同算法针对噪声图House(70%强度)滤波效果对比

(a) 原图(***,1.000) 

        
      (e) DAMF(30.006,0.869)       (f) ASWMF(26.663,0.791)    (g) NAFSMF(28.659,0.851)       (h) FMF(25.355,0.784)      (i) 本文方法(29.195,0.860)

(b) 噪声图-70%强度(7.001,0.023) (c) AFMF(29.168,0.862) (d) BPDF(22.915,0.727)

图4　不同算法针对噪声图Lena(70%强度)滤波效果对比
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像素较多的图像进行测试 . 这里以图像 8068.jpg为例，

其特点是图像前景（主体）存在大量白色极值像素，背景

存在少量黑色极值像素，黑白边缘界限明显 . 在 50%噪

声密度下，以上不同方法的去噪效果对比如图6所示 .
注意到 50%噪声干扰下，图 6（a）已发生较严重的

损坏，上述 6 种对比方法去噪后并未获得很好的视觉

效果与性能指标 . AFMF，NAFSMF 和 DAMF 算法滤波

后，白色区域仍残留大量胡椒噪声，极大影响图像的视

觉效果 . BPDF 算法复原的图像出现锯齿状边缘，并伴

有马赛克状斑块 . ASWMF算法去噪后细节边缘处出现

残影，图像整体模糊不清晰 . FMF算法去噪后的图像虽

比较清晰，但天鹅背部及侧面羽毛处的结构受到较严

重损害 . 相比之下，本文方法特别注意了图像噪声与极

值信号点的有效区分，具有更好的细节保持能力 .
综上可见，本节测试图实验中，所提方法在视觉效

果与性能指标等方面同样表现优良 . 实验结果表明，本

文方法的滤波图像结构完整、清晰细腻，视觉感受饱

满，性能指标优良，同时具有较好的边缘细节保护能

力，特别是针对大量含有黑白极值像素的自然图像的

处理，算法优良性体现得尤为显著 .

7　结论

本文引入最新知识测度理论，提出一种新的基于

模糊知识量的图像脉冲噪声去除方法 . 噪声检测阶段

特别考虑了噪声与普通极值信号点的不同，利用模糊

知识量进一步分析噪声图中极值点与邻域像素的相似

性特征，系统化实现二者的识别与区分 . 滤波阶段提出

邻域最大平均关联知识量法，仅对真实噪声进行去除，

切实提高图像的去噪效果 . 本文主要贡献包括：（1）改

进并简化模糊知识测度公理系统，据此提出一种新的

模糊知识测度参数化模型，进一步丰富、完备模糊知识

测度理论及建模方法；（2）提出一种新的基于模糊知识

量的图像去噪方法，特别是对极值信号点中真实噪声

的识别，极大地降低噪声误判率，切实提高图像滤波效

果；（3）首次将知识测度新理论应用于图像去噪中，为

该理论在其他相关领域的创新应用开创了新例 . 实验

结果表明，本文基于知识驱动的去噪方法能够准确识

别脉冲噪声，有效降低滤波失真程度，持续保持滤波图

像的纹理结构与灰度平滑性 . 相比其他算法，本文方法

在性能指标、执行效率、滤波视觉效果等方面具有显著

优势 . 模糊知识测度是近年来较新的理论，是针对直觉

模糊熵的不足而提出的 . 前期实践已表明，在模糊/直

觉模糊/区间直觉模糊等复杂环境下，应用模糊知识量

并结合相应的方法，将会取得比模糊熵更加显著的优

良结果 . 该理论目前已成功应用于图像处理、模糊聚

类、不确定性决策等典型领域，具有广阔的应用前景 .
未来考虑将该理论进一步应用于医学图像预处理、图

像边缘检测等创新工作中 .
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