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基于低秩模型和残差模型的图像降噪

杨雅兰 1， 胡红萍 1*， 杨正民 2

（1. 中北大学 数学学院，山西 太原 030051；2. 山西电子科技学院 信创产业学院，山西 临汾 041099）

摘 要： 现有基于组稀疏表示的图像恢复方法大多利用非局部自相似先验特性， 相似的小块聚类成组， 对每组

系数施加稀疏度， 从而有效保留图像纹理信息。然而， 这些方法只对组中每个单独的块施加了简单稀疏性， 而
忽略了其他有益的图像属性。基于此， 提出了一种基于低秩模型和残差模型的图像去噪算法， 不仅利用了每组

相似块的稀疏性和低秩性， 还利用残差学习方法来自动估计图像块的真实稀疏表示。实验结果表明所提算法

充分考虑了块之间的关系， 将块的相关性和特异性结合， 有效实现了图像去噪， 从而得到高质量的恢复图像。

同时， 实验还表明所提算法的峰值信噪比平均增益比块匹配三维协同滤波（Block-Matching and 3D Filtering， 
BM3D）算法提高0. 34 dB， 比非局部集中稀疏表示（Non-Local Centralized Sparse Representation， NCSR）提高

0. 48 dB， 比低秩正则联合稀疏（Low-Rank Regularized Joint Sparsity， LRJS）提高0. 2 dB， 比低秩引导的组稀疏

表示（Low-Rankness Guided Group Sparse Representation， LGSR）和GSR_SRLR提高0. 04 dB， 且平均结构相

似性值达到次高， 足以证明其优于许多流行或先进的去噪算法。
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Abstract： Most existing group sparse representations based image restoration methods utilize the non-
local self-similarity prior property to cluster similar small blocks into groups and apply sparsity to each 
group of coefficients， which effectively preserves image texture information.  However， these methods 
only apply simple sparsity to each individual block in the group， but ignore other beneficial image attri‐
butes.  Based on this， an image-denoising algorithm based on a low-rank model and a residual model is 
proposed.  It not only utilizes the sparsity and low rank of each group of similar blocks， but also uses 
residual learning methods to automatically estimate the true sparse representation of image blocks.  The 
experimental results show that the proposed algorithm fully considers the relationship between blocks，com‐
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bines the correlation and specificity of blocks and then effectively performs image denoising to obtain high-
quality restored images.  The experimental results also show that the PSNR average gain of the proposed 
algorithm was 0. 34 dB higher than BM3D， 0. 48 dB higher than NCSR， 0. 2 dB higher than LRJS， 
0. 04 dB higher than LGSR and GSR-SRLR， and the average SSIM value reached the second highest， 
which is sufficient to prove that it is superior to many popular or state-of-the-art denoising algorithms.
Key words： image denoising； sparse representation； nonlocal self-similarity； alternating minimization

0　引　言

尽管现代成像设备性能不断提升， 但图像采集

过程中由传感器噪声、 光照不足等因素导致的图像

退化仍不可避免， 这使得图像去噪成为计算成像领

域长期存在的关键问题之一［1‐2］。从数学模型角度， 
图像去噪可表述为从含噪观测图像Y中恢复潜在干

净图像X的逆问题， 其关系通常建模为

Y=X+E， （1）

式中： E为加性高斯白噪声， 其标准差为 σE。由于

该问题具有严重的不适定性， 研究者常通过引入

图像先验模型对解空间进行正则化约束［3‐4］。

而基于局部图像块的稀疏表示先验因其对自然

图像统计特性的强表征能力， 自20世纪90年代以来

逐渐成为主流方向。例如， Elad等［5］提出K奇异值

分解（K-Singular Value Decomposition， K-SVD）算

法， 通过过完备字典学习将图像块表示为稀疏线性

组合， 显著提升了去噪性能。然而， 此类方法以独

立处理单个图像块为基本单元， 虽能有效抑制噪声， 
却忽视了图像中广泛存在的非局部相似性（Non-local 
Self-Similarity， NSS）结构［6］， 导致对纹理细节和全

局结构保持不足， 尤其在复杂边缘区域易产生过度

平滑或伪影［5］。

针对上述局限， Buades 等［1］开创性地提出

NSS 先验理论， 强调自然图像中相似结构在非局

部区域的重复性特征。基于此， Dabov等［7］提出的

块匹配三维协同滤波（Block-Matching 3D Filter‐
ing， BM3D）算法， 通过构建三维相似块组并进行

协同稀疏变换， 首次将 NSS先验与稀疏表示相结

合， 在去噪性能上取得突破性进展。受此启发， 
研究者进一步提出组稀疏表示（Group Sparse Rep‐
resentation， GSR）模型［8］， 通过联合约束相似块组

的稀疏性以增强表征能力。然而， 传统GSR模型

未充分考虑相似块组间的内在低维流形特性， 导
致对噪声敏感。为此， Yuan等［9］设计加权低秩稀

疏表示模型， 将卷积稀疏编码与非局部统计建模

相结合， 进一步提升了局部平滑性与全局结构一

致性； Zha等［10］提出低秩引导的组稀疏表示（Low-
Rankness Guided GSR， LGSR）模型， 通过低秩约

束挖掘相似块组的子空间结构。尽管如此， 上述

方法在噪声干扰下仍难以准确恢复真实稀疏表

示， 尤其在噪声水平较高时易产生基字典偏移

问题。

为解决该问题， 残差学习框架被引入稀疏表示

模型。Dong等［11］指出相似块组的真实表示与学习表

示间应存在可建模的残差关系。基于此， 非凸结构

稀疏性残差约束（Nonconvex Structural Sparsity 
Residual Constraint， NSSRC）［12］将结构稀疏表示和

非凸稀疏性残差约束集成在一起来估计真稀疏编码。

Zha等［13］在GSR模型中引入结构残差约束， 通过显

式分离噪声成分提升恢复精度； Cai等［14］进一步提出

基于组稀疏表示与残差学习的自适应模型， 以数据

驱动方式逼近真实表示。然而， 现有方法多侧重对

块间相关性（如低秩约束）或特异性（如残差建模）的

单一利用， 未能有效协同二者优势， 过度强调低秩

性可能导致局部特征丢失， 而独立残差约束则可能

忽略块间结构关联性。

针对这一核心挑战， 本文提出一种融合低秩

模型与残差模型的图像去噪算法。通过构建分层

优化框架， 在低秩约束下保持相似块组的全局相

关性， 同时利用残差学习自适应捕捉个体块的特

异性差异， 实现稀疏表示精度与结构一致性的均

衡优化。实验表明， 该方法在纹理保持与噪声抑

制方面较现有方法具有显著优势。

1　相关工作

1. 1　组稀疏表示

基于组的稀疏表示方法［8］通常引入图像块分

组策略 。通过这种块分组策略， GSR可以利用图

像的非局部自相似性显著提升对纹理和边缘结构

的保持能力。具体来说， 就是给定一个图像

y∈RN， 它被分割成 n个大小为 b × b 的重叠
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块 yi。对每个示例块 yi， 在一个局部窗口L×L内

执行 k最近邻（k Nearest Neighbor， KNN）算法的

一个变体［15］， 以搜索m个最相似的块。之后， 选
定的 m个相似块构成一个组矩阵 Yi ∈Rb×m， 即
Yi ={ yi，，1，yi，，2，…，yi，，m }， 其中Yi中的每一列 yi，j表

示与示例块 yi相似的第 j个块（j= 1，…，m）。因

此， 具有相似结构的块组成的矩阵Yi被称为一个

组。一般来说， GSR模型从每个组Yi中学习一个

字典Di。通过学习到的字典Di， 每个组Yi可以通

过解决以下最小化问题来稀疏表示［4］，

Âi = arg min
Ai

( 1
2‖Yi -DiAi‖2

F + λ‖Ai‖p)， ∀i，

（2）

式中：  ⋅
F
表示Frobenius范数； || ⋅ ||p表示 ℓp范数， 它

施加在Ai的每一列上； λ为一个非负常数。通过解

决式（2）获得了所有组稀疏系数 { Âi }ni= 1， 就可以通

过 x̂=DÂ重构出潜在的期望图像 x̂， 其中， D和 Â

分别为 { Di }ni= 1和 { Âi }ni= 1集合。

1. 2　低秩模型

基于 1. 1 节中的组构建过程， Yi由许多非局

部相似块构成， 被认为具有低秩（Low Rank， LR）
性［16］。受这一关键属性的启发， 低秩近似方法被

广泛应用于各种图像恢复任务， 最具代表性的是

核 范 数 最 小 化（Nuclear Norm Minimization， 
NNM）。具体来说， 对一个矩阵Yi ∈Rb×m， NNM
的目标是获得一个秩为 r≪ min (b，m )的低秩矩阵

Li， NNM形式如下

L̂i = arg min
Li

( 1
2‖Yi -Li‖2

F + λ‖Li‖*)， ∀i，（3）

式中： || ⋅ ||* 为核范数。潜在的期望图像 x̂可通过聚

合所有低秩矩阵 { L̂i }ni= 1来重构。

1. 3　残差模型

稀疏表示学期望Yi学得的稀疏系数Ai应尽可

能接近对应图像块组的真实表示， 然而， 由于Yi

上的各种退化（如噪声、 压缩等）， 式（2）中的系数

矩阵 Ai 可能偏离对应块组的真实表示。因此， 
Dong等［11］在式（2）中加入残差约束， 即

Ri = Ai -Bi
2

F
∀i，

式中： Bi为真实表示。显然， 该约束迫使学习到的

稀疏表示 Ai 尽可能接近真实表示 Bi， 即最小化

残差Ri。

为解决这个问题， 传统方法通常假设同一块

组内所有图像块共享相同的真实表示。具体地， 
通过线性加权融合稀疏系数矩阵Ai的列向量， 构
造全局共享的真实表示b∈Rd， 即

b= 1
m

 ∑
j= 1

m

wj Ai，，j， （4）

式中： wj为第 j个块与组中心的欧氏距离权重； 
Ai，j 为 Ai 的 第 j 列 。 真 实 表 示 设 置 为 Bi =
[ b，⋯，b ]。然而， 这种全局共享机制完全忽略了

块间特异性差异， 导致对局部细节的适应性不足。

为了克服这个问题， Cai等［14］提出了改进的残差

模型， 假设对于每个块组Yi， 学习到的表示和真实

表示之间存在密切关系， 即Bi可以从Ai中学习。具

体来说， 就是真实表示Bi可由Ai线性表示， 即
Bi =AiWi， （5）

式中： Wi ∈Rm×m是一个权重矩阵。由于期望Ai

与学习到真实表示足够接近， 因此需要确定权重

Wi。Cai等［14］通过对Wi施加核范数约束来学习合

适的Wi， 具体为

Ŵi = arg min
Wi

‖Wi‖* + γ
2‖Ai -AiWi‖2

F 

  s.t. Wi =W′ i， ∀i。 （6）

式（6）可以看作是在式（2）的基础上对Ai施加

自表示模型［17］的约束， 期望通过学习好的权重来

获得块的真实表示。

2　本文去噪算法

2. 1　恢复模型

如前所述， 现有的GSR模型大多利用非局部

相似块的强相关性来有效地保留图像纹理信息。

然而， 他们只对群体中的单个块施加简单的稀疏

性， 忽略了其他有益的图像属性， 从而限制了恢

复效果。因此， 考虑到分组后的非局部相似块组

具有低秩性， 以及偏离真实表示的稀疏系数会影

响去噪效果。本文将低秩模型与基于自表示的残

差模型相结合， 提出算法的总体目标函数表述为

arg min
{ Ai，Li，W，X }

1
2‖Y-X‖2

F + α
2 ∑

i

‖QiY-DiAi‖2
F +

β∑
i

‖Ai‖p + ρ
2 ∑

i

 DiAi -Li
2

F
+ τ1∑

i

 Li * +

γ
2 ∑

i

‖Ai -AiWi‖2
F + τ2∑

i

‖Wi‖*

s.t.Wi =W ′ i，∀i∈ { 1，2，…，n }， （7）
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式中： α，ρ，γ为使解可行的平衡因子； β，τ1，τ2 为正

则化参数； Qi为从X中提取第 i个补丁组的矩阵算

子， 即QiY=Yi； Li为低秩矩阵。

2. 2　算法优化

本节通过交替最小化策略解决式（7）中提出

的图像去噪问题。

2. 2. 1　Li子问题

更新矩阵Li： 固定Ai，Wi，X， 去除不相关的项， 
式（7）中的目标函数等同于关于Li的以下形式

L̂i = arg
Li

 min 1
2‖DiAi -Li‖2

F + τ1

ρ
‖Li‖*，∀i，（8）

式中： ‖Li‖* =∑
j

δi，j，∀j= 1，…，d， 且 δi，j为矩阵

Li 的第 j个奇异值。基于奇异值阈值（Singular 
Value Thresholding， SVT）算 法［18］， 可 以 得 到

式（8）的闭式解为

L̂i =UiSoft ( )Δi，
τ1

ρ
V T

i ， ∀i， （9）

式中： DiAi =Ui ΔiV T
i 为对重构组DiAi的奇异值

分解， 并且软阈值处理被应用于奇异值矩阵Δi的

对角元素上。

2. 2. 2　Wi子问题

更新权重矩阵Wi： 固定Ai，Li，X， 去除不相关

的项， 式（7）中的目标函数等同于关于Wi的以下形式

Ŵi = arg
Wi

 min γ2‖Ai -AiWi‖2
F + τ2‖Wi‖* 

  s.t.Wi =W ′i， ∀i。 （10）

式（10）也可以通过矩阵Ai的奇异值分解来有

效求解， 即Ai =UiΛiV ′i。根据文献［17］， 式（9）
的最优解可以表示为

Ŵi =Vi Pτ2/γ( λi )V ′ i， （11）

其中， Pτ2/γ定义为

Pτ2/γ( λi ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1 - τ2

γλ2
i

， λi > τ2/γ，

0， otherwise。
（12）

2. 2. 3　Ai子问题

更新组稀疏表示Ai： 固定Wi，Li，X， 去除不相

关的项， 式（7）中关于Ai的目标函数可以近似表述为

Âi = arg
Ai

 min α2‖QiY-DiAi‖2
F + ρ

2‖DiAi -

Li‖2
F + γ

2‖Ai -AiWi‖2
F + β‖Ai‖p =

arg min 1
2
 Gi -DiAi

2

F
+

γ
2‖Ai -AiWi‖2

F + β‖Ai‖p， ∀i， （13）

式中： Gi =(αQiX+ ρLi )/(α+ ρ )。为了更好地

适应图像局部结构， Zha 等［10］从每组Gi中使用主

成分分析学习字典Di， 并使用广义软阈值（Gener‐
alized Soft Thresholding， GST）算 法［19］ 求 解

式（13）。具体地， Ai的更新规则表述为

Ai =GST (Si，μ，p，t )。 （14）

根据Cai等［14］提出的残差模型， Si和μ定义为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Si = ( )Ai -DT
i Xi + γAi( )I-Wi -W ′i +WiW ′i ，

μ= β
1 + γ‖I-Wi‖2，

式中： t为迭代次数。

2. 2. 4　X子问题

更新恢复图像矩阵 X： 固定矩阵 Ai，Wi，Li， 
图像的恢复可以表述为

X̂= arg min
X

1
2‖Y-X‖2

F + α
2 ∑

i

‖QiX-

DiAi‖2
F。 （15）

该问题具有唯一的闭合解， 通过将X的偏导

数设置为零， 式（15）的封闭形式解推导为

X̂= ( I+ α∑
i

Q ′Qi)-1 (Y+ α∑
i

Q ′i Di Ai)，（16）

式中： DiAi为已经去噪的图像相似块组， Q ′i为将

恢复后的块放回原始图像的操作符。实际上， 图
像 X̂是通过稀疏表示重建图像和噪声图像Y加权

平均而来。

2. 3　参数选择

在 所 提 模 型 式（7）中 有 6 个 超 参 数 ， 即
α，β，γ，ρ，τ1，τ2， 通常根据经验选择固定值。但

是， 这不能保证整个算法的稳定性。因此， 本文

采用自适应参数调整策略， 使所提算法更具鲁棒

性和实用性。首先， 使用迭代正则化策略［20］来更

新噪声方差 σ 2
E，

σ ( k )
E = c0 ( )σ 2

E - ‖Y- X̂ ( k )‖2
F ， （17）

式中： k为第 k次迭代； c0 为一个正数。此外， Cai
等［14］ 假设稀疏编码Ai服从超拉普拉斯分布［21］， 稀
疏残差Ri遵循高斯分布， 则

β= ( σ ( k )
E )2

δi + ε
， （18）
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γ= ( σ ( k )
E )2

δ 2
i + ε

。 （19）

在每次迭代中， 正则化参数 τ2根据LR惩罚进

行自适应调整［22］，

τ2 = ( σ ( k )
E )2

θi + ε
， （20）

式中： δ i和 θ i分别为 Âi和 Δ̂i的标准方差； ε为一个

非常小的常数， 避免除以零。

此外， 动态地调整参数α，ρ，τ1，

α= c1 ( σ ( k )
E )2， （21）

ρ= c2 ( σ ( k )
E )2， （22）

τ1 = c3 δi， （23）

式中： c1，c2，c3 为预定义的正数。这意味着参数

α，ρ和 τ分别与噪声方差 ( σ ( k )
E )2 和Ai的标准方差 δi

成比例。

2. 4　算法流程

本文图像去噪算法通过构建分层交替优化框架

实现， 其核心在于对稀疏表示、 低秩约束与残差学

习的协同迭代更新。算法流程如表 1 所示。

3　实验结果与分析

图 1 所示为图像去噪中广泛使用的 12幅测试

图像。用所提图像去噪算法对这 12张测试图像测

试， 同时选择 2 个经典的去噪算法（BM3D［7］和非

局 部 集 中 稀 疏 表 示［11］（Non-Local Centralized 
Sparse Representation， NCSR））和 3个先进的去噪

算法（低秩正则联合稀疏（Low-rank Regularized 
Joint Sparsity， LRJS）［3］ ， LGSR［10］ 和 GSR_
SRLR［14］）作比较。

实验中使用 6 个噪声水平 σE =20、 30、 40、 
50、 75和 100， 在测试图像中加入不同噪声水平的

加性高斯白噪声来生成噪声图像。本文去噪方法

的参数设置为： 当 σE ≤ 30， 30 < σE ≤ 50 和 50 <
σE ≤ 100时， 块大小分别为 7 × 7， 8 × 8和 9 × 9。
一组中相似块的数量根据不同的 σE进行设置， 当
σE ≤ 30，30 < σE ≤ 40， 40 < σE ≤ 50， 50 < σE ≤
75和 75 < σE ≤ 100时， 块数量分别为 60、 70、 80、 
90 和 100。参数 p也根据 σE的不同范围设置， 当
σE ≤ 30、 30 < σE ≤ 40 和 40 < σE ≤ 100 时， p 为

0. 8、 0. 85和0. 9。

表 1　算法流程

Tab. 1　Flowchart of proposed algorithm

算法流程

输入： 退化的图像Y。

输出： 恢复的图像 X̂。
1： 初始化 X̂ ( 0 ) =Y,k= 0,σ ( 0 )

E 。
2： 设置参数 c0,c1,c2,c3和 p。
3： While k≤ Max - Iter
4：    for X̂ ( k )中的每个参考块xi
5：       搜索非局部相似块构成块组Xi
同时使DiAi=Xi
6：    end for
7：    for X̂ ( k )中每个块组Xi
8：       [Ui,Δi,Vi ]=SVD (DiAi )
9：       根据(18)， (20)计算 τ2,ρ
10：      根据(7)更新 L̂i
11：      根据(16)， (21)计算γ,τ1

12：      根据(9)更新Ŵi

13：      从Gi中使用PCA学习字典Di

14：      根据(16)， (19)计算β,α
15：      根据(12)更新 Âi

16：   end for
17：   根据(14)更新 X̂ ( k+ 1)

18：   根据(15)计算 σ ( k )
E

19：   直到满足收敛条件或达到最大迭代次数
20： end While

图 1　12幅测试图像

Fig. 1　12 tested images
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本文使用峰值信噪比（Peak Signal to Noise 
Ratio， PSNR）和结构相似性（Structural Similar‐
ity， SSIM）［23］对图像恢复效果进行评估。表 2 列
出了本文算法和所有比较算法在不同噪声水平下

这 12 幅测试图像的 PSNR和 SSIM的平均值， 以
及每个算法在不同噪声水平下 12幅图像的PSNR
和SSIM与相应平均PSNR和SSIM之间的绝对值

最大误差。由表 2 所见， 本文算法的平均 PSNR
在噪声水平 σE分别为 20、 30、 40、 50和 75时达到

最高， 在噪声水平 σE为 100时仅次于LGSR， 并且

在所有噪声水平下的平均PSNR也达到最高。特

别是， 本文算法 PSNR的平均增益比 BM3D 高

0. 34 dB， 比 NCSR 高 0. 48 dB， 比 LRJS 高

0. 2 dB， 比 LGSR 和 GSR_SRLR 高 0. 04 dB。同

时由表 2 可见， 本文算法的平均SSIM在噪声水平

σE分别为 20和 40时达到最高， 在噪声水平 σE分别

为 30 和 75 时达到次高， 在噪声水平 σE分别为 50
和 100 时达到第 3， 并在所有噪声水平下的平均

SSIM值达到次高。这充分说明了本文算法的先

进性。

图 2~图 7 分别展示了在不同噪声水平下部 分图像的去噪效果。

表 2　12幅测试图像在不同噪声水平下的PSNR和SSIM值以及误差

Tab. 2　PSNRs and SSIMs， as well as errors， of 12 tested images under different noisy levels

σE

20

30

40

50

75

100

平均

指标

PSNR/dB
SSIM

PSNR/dB
SSIM

PSNR/dB
SSIM

PSNR/dB
SSIM

PSNR/dB
SSIM

PSNR/dB
SSIM

PSNR/dB
SSIM

BM3D
30.80±3.8

0.872 8±0.07
28.93±4.0

0.829 9±0.08
27.45±4.3

0.788 5±0.09
26.56±4.2

0.759 5±0.09
24.77±4.1

0.691 0±0.15
23.49±4.0

0.634 3±0.22
27.00±3.8

0.762 7±0.13

NCSR
30.82±3.4

0.871 6±0.07
28.84±3.7

0.827 5±0.09
27.46±4.0

0.787 7±0.10
26.44±4.0

0.755 9±0.10
24.46±4.1

0.685 6±0.19
23.16±4.0

0.620 4±0.28
26.86±4.0

0.758 1±0.14

LRJS
30.93±3.3

0.872 8±0.08
29.03±3.6

0.833 0±0.09
27.70±3.8

0.797 2±0.10
26.67±3.8

0.767 9±0.10
24.87±3.7

0.707 2±0.10
23.64±3.6

0.659 8±0.14
27.14±3.8

0.773 0±0.12

LGSR
31.03±3.5

0.875 2±0.08
29.16±3.8

0.835 2±0.09
27.85±4.0

0.801 5±0.10
26.85±4.0

0.772 8±0.10
25.10±4.1

0.709 5±0.13
23.82±4.1

0.660 7±0.21
27.30±3.8

0.775 8±0.12

GSR_SRLR
31.05±3.6

0.875 5±0.08
29.14±3.9

0.833 6±0.09
27.84±4.1

0.800 2±0.10
26.89±4.1

0.771 5±0.10
25.13±4.1

0.710 2±0.13
23.76±4.4

0.653 2±0.26
27.30±3.8

0.774 0±0.13

本文算法

31.07±3.5
0.876 0±0.07

29.22±3.8
0.835 1±0.09

27.90±4.0
0.801 6±0.09

26.91±4.1
0.771 1±0.10

25.14±4.1
0.709 7±0.13

23.78±4.4
0.653 2±0.26

27.34±3.8
0.774 6±0.12

图 2　图像Boat在噪声水平20下的去噪结果

Fig. 2　Denoised results of image “Boat” under noisy level 20
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从图 2~图 7 可以看出， BM3D恢复的图像存

在模糊或过平滑的问题， NCSR 恢复的图像存在

不理想的视觉伪影， LRJS、 LGSR 和 GSR_SRLR
都倾向于过度平滑图像， 而本文算法不仅比其他

方法更有效地降低了噪声， 而且能有效克服这些

缺陷并保留图像的边缘和纹理等细节。同时， 本
文算法在图 2~图 7 图像的去噪 PSNR值都达到

最大， 在图2、 图 4~图 6 图像的去噪SSIM值都达

到最大， 而在图 3 和图 7 图像的去噪SSIM值上仅

低于LGSR算法。

图 3　图像Monarch在噪声水平30下的去噪结果

Fig. 3　Denoised results of image “Monarch” under noisy level 30

图 4　图像Couple在噪声水平40下的去噪结果

Fig. 4　Denoised results of image “Couple” under noisy level 40
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本文算法不仅在 PSNR和 SSIM值上具有显

著优势， 在视觉效果上也不输于目前流行和先进

的去噪算法。

此外， 还记录了本文算法对不同噪声水平下12幅
测试图像处理的平均运行时间（单位为s）， 并与其他

算法进行对比。统计结果如表 3 所示， 由于BM3D

算法通过块匹配和三维变换实现去噪， 步骤简洁且

易于并行化， 计算量较少。相比之下， 本文算法及

其他对比算法依赖于复杂的稀疏表示和字典学习过

程， 通常需要大量的矩阵运算和迭代优化， 导致计

算复杂度和处理时间较高。因此， 在运行时间对比

上， 本文不考虑BM3D算法。

图 5　图像Man在噪声水平50下的去噪结果

Fig. 5　Denoised results of image “Man” under noisy level 50

图 6　图像Hill在噪声水平75下的去噪结果

Fig. 6　Denoised results of image “Hill” under noisy level 75
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从表 3 数据来看， 虽然本文算法将多个正则

化项组合起来增加了计算复杂度， 使得运行时间

高于NCSR和LRJS， 但本文算法的运行时间在各

个噪声水平下也表现较好。特别是在较高的噪声

水 平（如 σE=100）时 ， 相 较 于 LGSR 和 GSR_
SRLR， 本文算法的运行时间仅为 1 228. 33 s， 比
LGSR（5 140. 48 s）和 GSR_SRLR（1 417. 64 s）要
低很多， 显示出在处理高噪声图像时， 本文算法

能较快地完成运算任务， 提高了处理速度。此

外， 即使在较低的噪声水平（如 σE=20）， 本文算

法的运行时间也仅为 545. 84 s， 相比于最慢的

LGSR 算法（632. 25 s）有显著的时间优势。因此， 
可以认为本文算法在保证图像恢复质量的同时， 
还具有较快的处理速度。

4　结　论

传统的基于GSR的图像恢复模型只对群体中的

单个块施加稀疏性， 而忽略了其他有益的图像属性， 
限制了恢复效果。本文提出了一种结合低秩模型和

残差模型的去噪算法， 并对其在图像恢复中的应用

进行了探讨。与传统稀疏残差模型使用加权平均方

法估计真实稀疏表示的方法不同， 该算法不仅使用

改进后基于学习的残差模型， 还考虑到相似块组的

低秩性， 将二者结合起来， 不仅充分利用块之间的

特异性和相关性， 而且在保证块低秩性的同时更好

地学习图像的稀疏表示。最后， 使用具有自适应参

数调整方案的交替最小化算法来解决所提出的优化

问题。结果表明， 在去噪图像恢复任务中， 所提方

法不仅比经典方法效果更好， 而且与先进方法相比

也具有一定的竞争力。
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