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摘 要:提出了一种基于序列二次规划(SQP)优化阈值的非下采样Contourlet变换(NSCT)图像

高斯白噪声去除方法。该方法利用广义交叉验证(GCV)准则作为优化指标,使用序列二次规划算

法对NSCT域的去噪阈值进行优化,能够在噪声方差等图像先验知识未知的情况下得到最优去噪

阈值。确定阈值后,采用非线性阈值函数对Contourlet系数进行处理。实验结果表明与其他Con-
tourlet域去噪方法相比,该方法能有效去除图像的高斯白噪声,提高图像的峰值信噪比,并较好地

保留图像的边缘信息。
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0 引言

图像在获取和传播的过程中通常会出现被各

种噪声污染的情况。为了得到高质量的图像,图像

去噪作为图像处理的重要部分受到了人们的广泛

关注。图像去噪的关键在于如何在去除噪声的同

时尽可 能 地 保 留 图 像 的 原 始 信 息。小 波 变 换

(WaveletTransformation,WT)是常用的图像去噪

算法之一,具有很好的处理点状奇异性的能力[1]。
然而,对于二维图像等高维对象,小波变换缺乏良

好的方向性和各向异性。研究已经证明小波变换

更适合处理各向同性的对象,但对于处理数字图像

中边缘和线特征等各向异性对象时表现不佳[2]。
这也是许多基于小波变换的方法在图像压缩和去

噪等应用中会引入模糊的原因[3]。近年来的研究

中,基于多尺度变换的图像去噪方法受到了人们的

广泛关注,许多基于Ridgelet、Curvelet和Contour-
let变换的方法都表现出了很好的应用价值。

2002年,Donoho等提出了一种新的二维图像

表示方法———Contourlet变换[4],该方法能够使用

轮廓片段得到图像多分辨率、多方向性的表示。然

而,由于基础的Contourlet变换在奇异点附近缺乏

移不变性,因而引入了伪吉布斯效应[5]。针对这一

问题,2006年Cunha等提出了非下采样Contourlet
变 换 (Nonsubsampled Contourlet Transform,

NSCT)[6]。该方法实现了完全移不变性、多方向多

尺度的图像表示,通过非下采样金字塔分解(Non-
subsampledPyramids,NSP)和非下采样方向滤波

器(NonsubsampledDirectionalFilterBanks,NS-
DFB)将图像分解为不同的子带。经过分解之后,噪
声部分相对于源图像将具有较小的Contourlet系

数[7]。基于Contourlet变换的图像去噪的关键就

在于如何选择合适的阈值和阈值去噪函数对噪声

进行分离。
本文提出了一种基于 NSCT的图像去除高斯

白噪声的新方法。由于大多数图像的纹理特征都

是非对称的,为每个方向子带选取各自的阈值会比

使用全局阈值的方法得到更好的去噪效果[8]。本

文利用交叉验证准则作为目标函数,基于序列二次

规划(SequentialQuadraticProgramming,SQP)优
化算法得到各个方向子带的去噪阈值。在阈值确

定之后,为了避免硬阈值和软阈值去噪函数各自的

缺点,本文采用非线性阈值函数对图像的Contou-

rlet系数进行处理,进而通过Contoutlet逆变换得

到去噪之后的图像。

1 非下采样Contourlet变换

经典的Contourlet变换首先通过拉普拉斯金

字塔(LaplacianPyramid,LP)对图像进行分解以捕

获点奇异,接着由方向滤波器(DirectionalFilter
Banks,DFB)将分布在同一个方向的奇异点合成为

一个系数[4]。Contourlet变换允许每层金字塔变换

有不同的分解方向数目,因此相对小波变换有更好

的灵活性,只要选择合适的去噪阈值就能获得比小

波变换更好的图像去噪效果。然而,由于金字塔变

换和方向滤波器的下采样和上采样过程,经典的

Contourlet变换缺乏移不变性而在奇异点附近导致

了伪吉布斯效应。
为了克服这个缺点,基于Contourlet变换提出

了非下采样Contourlet变换。NSCT的结构分为非

下采样金字塔分解和非下采样方向滤波器组分解

两部分。与Contourlet不同的是,NSCT在图像的

分解和重构过程中没有对 NSP及 NSDFB分解后

的信号进行分析滤波后的降采样以及综合滤波前

的上采样。而是对相应的滤波器进行上采样,再对

信号进行分析滤波和综合滤波。NSCT分解的结构

如图1所示,其中 NSP为非下采样金字塔分解,

NSDFB为非下采样方向滤波器组,分别实现了图

像的多尺度、多方向性分解。

图1 NSCT分解的结构示意图

Fig.1 ThestructureofNSCTdecomposition

1.1 非下采样金字塔分解

非下采样金字塔分解实现了图像的多尺度分

解,保证了NSCT的多尺度特性。NSCT采用二通

道移不变非下采样滤波器组实现 NSP分解。下一

级的滤波器由对前一级滤波器进行上采样得到,使
得NSCT具有了多尺度特性[6]。图2所示为一个

三层金字塔分解结构示意图。图2中,一个三级金

字塔能够得到4层子图像带(y0,y1,y2,y3),包括
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与源图像尺度一致的1层低频图像和3层高频图

像。金字塔分解的层数为3,H0 和H1 分别为不同

尺度下的低通和带通输出。

图2 三级NSP分解结构示意图

Fig.2 Thethree-stageNSPdecomposition

1.2 非下采样方向滤波器组

非下采样方向滤波器组结构实现了 NSCT的

多方向性。NSDFB去掉了DFB中的降采样和上采

样过程,使用扇形方向滤波器组将二维频域平面分

割为多个具有方向性的楔形结构,每个楔形块包含

该方向上的图像细节特征,从而形成一个由多通道

NSDFB组成的树形结构[9]。NSDFB可以对任一

尺度下NSP分解后的子带图像进行l级方向分解,
从而得到2l 个与源图像具有相同尺寸大小的方向

子带图像。图3所示为一个四通道NSDFB方向分

解示意图,由几组扇形滤波器和棋盘滤波器级联而

成,灰色部分代表滤波器的频域通带,实现了图像

的多方向分解。

图3 四通道NSDFB方向分解示意图

Fig.3 Four-channelNSDFBdecomposition

2 基于SQP优化阈值的NSCT图像去噪

高斯白噪声图像去噪问题中一般采用式(1)所
示的模型[10]

y=x+η (1)

式中,y 是观测的含噪声图像,x 为原始图像,

η为噪声。图像去噪的目的就是从含噪图像y 中恢

复原始图像x。

NSCT图像去噪主要包含3个步骤:噪声图像

的NSCT分解、NSCT系数的处理和NSCT逆变换

得到去噪图像。其中最为重要的部分在于 NSCT
系数的处理,关系到能否从含噪图像中有效地去除

噪声并保留原始图像信息。阈值去噪是一种简单

有效的系数处理方法,在图像去噪问题中有着广泛

的应用。阈值去噪问题的关键在于如何选择一个

合适的阈值,较小的阈值能够保留更多的图像细节

但同时一部分噪声也会保留下来;较大的阈值能够

有效地去除噪声但可能导致源图像信息的丢失。
为了解决这个问题,本文采用序列二次规划算法为

Contourlet域的图像去噪选择合适的阈值。

2.1 序列二次规划算法

序列二次规划方法是一种求解有约束的非线

性优化问题的有效方法,起源于1963年 Wilson提

出的牛顿拉格朗日方法,后来经过 Han与Powelld
等的修改完善得到。序列二次规划法从诞生至今

经过了国内外学者非常深入的研究,是一种十分

成熟的优化算法,对大多数等式和不等式约束优

化问题都能取得较好的求解效果,非常适合解决

中小型非线性优化问题,在许多领域有着非常广

泛的应用。

SQP算法主要思想是利用原优化问题的信息

构造一个二次规划子问题,通过在迭代过程中求解

该子问题对当前解进行修正来优化性能指标[11]。
二次规划子问题的约束由原规划问题的约束线性

化得到,子问题的目标函数是拉格朗日方程的二次

近似。
非线性规划问题的拉格朗日函数如式(2)所示

L(x,λ)=J(x)+∑
m

i=1
λigi(x) (2)

式中,λi 是Lagrange乘子,gi 为等式与不等

式约束条件。在每次迭代中,计算拉格朗日函数的

Hessian矩阵Hk 的近似。这样,原问题就转化为一

个如式(3)~式(5)所示的二次规划子问题。

min∇f(xk)Tdk +
1
2d

THkdk (3)

s.t. ceqi(xk)+∇ceqi(xk)Tdk =0 i∈E (4)

ci(xk)+∇ci(xk)Tdk ≥0 i∈I (5)
其中,xk 是第k次迭代的解,dk 表示第k次迭
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代时的搜索方向。之后通过求解二次规划子问题

根据式(6)调整当前的解。

xk+1=xk +αkdk (6)
步长αk 基于可行性优先准则确定,持续迭代过

程即可使得目标函数不断减小。即使算法选取的

初值不满足约束,通过迭代优化后依然可以得到满

足约束的解,如果评价函数或解的更新梯度小于设

定的阈值则结束迭代。

2.2 广义交叉验证准则

本文利用广义交叉验证(GeneralCrossValida-
tion,GCV)准则建立序列二次规划算法的目标函数

模型。GCV准则提供了一种仅通过观测到的含噪

图像获取去噪阈值的方法,能够在缺乏噪声方差等

先验信息的条件下选择合适的去噪阈值。
在对式(1)中模型进行非下采样Contourlet变

换之后,可以得到

w=v+w (7)
其中,w=Wy,v=Wx,w=Wη。GCV的函数

表达形式如式(8)所示

GCV(δ)=

1
N ω -ωδ

2

N0

N
æ

è
ç

ö

ø
÷

2
(8)

其中,N 为图像子带中Contourlet系数的总数

目,N0代表进行阈值变换之后被置0的Contourlet
系数的数目,ω、ωδ 分别代表阈值变换前后的Con-
tourlet系数矩阵。

图像的均方差(MeanSquareError,MSE)定
义为

MSE(δ)=
1
N v-ωδ

2 (9)

GCV函数可以看作图像均方差的估计,可以反

映去噪后的图像质量。Jason等已经证明,当 N →
∞ 时通过最小化 GCV函数得到的阈值即等于使

MSE(δ)最小的去噪阈值[12]。利用这个原理,就能

够在噪声方差等先验信息未知的条件下,通过最小

化函数GCV(δ)为每个图像子带选择合适的去噪

阈值T
T=argmin(GCV(δ)) (10)

2.3 非线性阈值函数

在此前的研究中,硬阈值函数和软阈值函数是

最常用的阈值去噪函数[13]。硬阈值去噪函数如式

(11)所示。

ŵi,j =
wi,j, wi,j ≥T
0, wi,j <T{ (11)

软阈值去噪函数如式(12)所示:

ŵi,j =
sign(wi,j)(wi,j -T), wi,j ≥T
0, wi,j <T{ (12)

其中,wi,j 为 含 噪 图 像 的 Contourlet系 数,

ŵi,j 为阈值去噪之后的Contourlet系数。
可以看出,在硬阈值函数去噪中,小于阈值的

系数被直接置0,而大于阈值的系数保留不变,这种

不连续性会使得去噪图像有较大的方差;另一方

面,在软阈值函数去噪中,大于阈值的系数整体减

去了一个阈值的大小,使得去噪图像与源图像有较

大的偏差[14]。与软阈值和硬阈值函数相比,非线性

阈值函数是连续的,经过非线性阈值函数处理后的

均方误差曲线比较光滑。本文将非线性阈值函数

应用于NSCT图像去噪问题中,非线性阈值函数如

式(13)所示:

ŵi,j =
sign(wi,j)(wi,j -αi,j·Tm,n), wi,j ≥Tm,n

0, wi,j <Tm,n
{

(13)
式中,Tm,n 为图像子带Sm,n 的阈值,权重因子

αi,j 定义为

αi,j =
Tm,n

wi,j ·exp(wi,j -Tm,n)
(14)

2.4 本文图像去噪方法流程

经过NSCT分解之后,在分解的每个子带中以

GCV函数作为优化目标函数,使用SQP优化算法

为每个图像子带选择合适的去噪阈值。在所有阈

值确定之后,使用式(13)的非线性阈值函数处理图

像的NSCT系数。本文提出的基于SQP优化阈值

的NSCT图像去噪方法流程如下:

1)设定合适的NSP与NSDFB分解层数,对噪

声图像进行多尺度NSCT分解;

2)设置SQP算法初始参数,计算每个图像子带

中最大的Contourlet系数wmax,并将[0,wmax]作为

阈值寻优的搜索区间;

3)基于GCV准则,使用SQP优化算法通过最

小化函数GCV(δ)为每个图像子带选择合适的去

噪阈值;

4)根据以上确定的阈值,使用式(13)的非线性

阈值函数处理图像的NSCT系数;

5)对阈值处理后的系数进行 NSCT反变换得

到去噪图像。
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3 实验结果与分析

基于本文提出的图像去噪方法对一组叠加不

同程 度 高 斯 白 噪 声 的 标 准 测 试 图 像 (Lena,

Barbaba,Peppers)进行了实验,这3组图片包含较

多的图像细节信息,可以对去噪效果进行对比。噪

声标准差分别设为20、40、60,可以模拟一般图像获

取和传播的过程中产生的不同程度的高斯噪声

污染。
使用平滑指数(FI)评价图像经过滤波器后的

噪声平滑能力,其计算公式如下

FI=
M
SV

(15)

其中,M 代表图像滤波后某区域所有像素的平

均值,SV 代表所有像素的标准差。FI 值越高,表
示滤波器的平滑作用越强。

经过实验表明随着分解层的增加,平滑指数逐

渐增大[15],同时考虑到 Contourlet系数数目越多

GCV准则也越适用,实验中 NSP和 NSDFB的分

解层数 设 为[4816]。实 验 结 果 与 标 准 CT 和

NSCT去 噪 方 法 进 行 了 对 比,使 用 峰 值 信 噪 比

(PeakSignaltoNoiseRatio,PSNR)对图像去噪效

果进行评价

PSNR=10·lg
Imax×Imax

1
MN∑

M

m=1
∑
N

n=1

(Ii,j -̂Ii,j)2
(16)

使用边缘保持指数(EdgePreservationIndex,

EPI)评价去噪后图像对原始图像水平和垂直方向

边缘的保持能力:

EPIH=
∑
M

i=1
∑
N-1

j=1
Îi,j+1 -̂Ii,j

∑
M

i=1
∑
N-1

j=1
Ii,j+1-Ii,j

(17)

EPIV=
∑
M-1

i=1
∑
N

j=1
Îi+1,j -̂Ii,j

∑
M-1

i=1
∑
N-1

j=1
Ii+1,j -Ii,j

(18)

式中,Imax为图像的最大灰度值,Ii,j 和̂Ii,j 分别

为像素点(i,j)处在去噪前后的灰度值。M、N 分别

为输入图像的行数和列数,EPIH 和EPIV 分别表示

水平和垂直方向上的图像边缘保持指数。不同去噪

方法得到的PSNR结果如表1所示。对于叠加噪声

标准差40的图像,不同方法得到的图像边缘保持指

数如表2所示,图像去噪效果如图4所示。

表1 不同去噪方法得到的PSNR结果

Tab.1 PSNR(dB)ofimagesusingdifferentdenoisingmethods

Image
Standard
deviation
ofnoise

Noisy
image

Standard
CT

Standard
NSCT

Proposed
method

Lena

20 28.168 28.667 32.684 34.260

40 22.129 25.427 27.762 30.105

60 18.737 26.131 27.360 27.603

Barbara

20 28.180 28.599 30.348 32.688

40 22.203 25.150 26.945 28.093

60 18.833 25.034 25.530 25.633

Peppers

20 28.273 28.747 32.478 33.684

40 22.354 25.692 27.891 29.953

60 18.936 26.329 26.524 27.505

表2 不同去噪方法得到的EPI结果

Tab.2 EPIofimagesusingdifferentdenoisingmethods

Image Parameters
Noisy
image

Standard
CT

Standard
NSCT

Proposed
method

Barbara
EPIH 1.5402 0.6743 0.7577 0.8449

EPIV 1.7409 0.5617 0.6587 0.7751

Lena
EPIH 1.7257 0.5257 0.6636 0.6952

EPIV 1.6274 0.5325 0.6787 0.7158

Peppers
EPIH 1.3768 0.7445 0.7674 0.7734

EPIV 1.4276 0.6372 0.6536 0.6598

表1列出了三种去噪算法对于叠加不同标准差

高斯噪声图像得到的PSNR结果,表2所示为三种

去噪算法得到的图像边缘保持指数。可以看出本

文提出的算法在所有测试图像中都得到了最好的

PSNR结果,并且保留了最多的原始图像边缘信息。
图4所示为不同去噪方法对于噪声标准差40

的Barbara图像的去噪结果对比。图4(a)和图4
(b)分别是源图像和含噪图像,图4(c)和图4(d)分
别是标准CT和 NSCT得到的去噪结果,PSNR值

分别为25.150和26.945,图4(e)为本文方法得到

的图像去噪结果,PSNR值为28.093。通过对比可

以发现,本文图像去噪方法相对于另外两种去噪方

法有着更好的去噪效果。
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      (a)源图像    (b)含噪图像,

               PSNR=22.203

    (c)CT去噪图像,  (d)NSCT去噪图像,

     PSNR=25.150   PSNR=26.945

(e)本文方法去噪图像,PSNR=28.093

图4 不同方法得到的去噪图像

Fig.4 Thedenoisingresultsofdifferentmethods

4 结论

本文提出了一种新的基于 NSCT的图像高斯

白噪 声 去 除 方 法。首 先 通 过 SQP优 化 算 法 对

GCV目标函数进行寻优,从而为每个 NSCT图像

子带选取合适的去噪阈值,进而使用非线性阈值

函数对分解后的 NSCT系数进行处理。该方法不

需要图像噪声方差等先验信息,能够仅利用观测

噪声图像实现阈值的选取。实验结果表明本文提

出的方法能有效去除图像的高斯白噪声,与传统

基于Contourlet变换的图像去噪方法相比能够得

到更高的峰值信噪比,并较好地保留原始图像的

细节特征。
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