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基于伽马范数最小化的图像去噪算法 
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摘  要：针对核范数有偏近似秩函数导致基于核范数最小化的传统去噪方法去噪性能较差的问题，基于低秩理论，

提出一种基于伽马范数最小化的图像去噪算法。首先对噪声图像重叠分块，然后基于结构相似性指数自适应搜索

与当前图像块最相似的若干非局部图像块以组成相似图像块矩阵，进而利用非凸伽马范数无偏近似矩阵秩函数构

建低秩去噪模型，最后基于奇异值分解对所得低秩去噪优化问题求解，并将去噪图像块重组为去噪图像。仿真结

果表明，与现有主流 PID、NLM、BM3D、NNM、WNNM、DnCNN 和 FFDNet 算法相比，所提算法可较显著地

消除高斯噪声，且可较好地恢复原始图像细节。 
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Abstract: Focusing on the issue of rather poor denoising performance of the traditional kernel norm minimization based 
method caused by the biased approximation of kernel norm to rank function, based on the low-rank theory, a gamma 
norm minimization based image denoising algorithm was developed. The noisy image was firstly divided into some 
overlapping patches via the proposed algorithm, and then several non-local image patches most similar to the current im-
age patch were sought adaptively based on the structural similarity index to form the similar image patch matrix. Subse-
quently, the non-convex gamma norm could be exploited to obtain unbiased approximation of the matrix rank function 
such that the low-rank denoising model could be constructed. Finally, the obtained low-rank denoising optimization issue 
could be tackled on the basis of singular value decomposition, and therefore the denoised image patches could be 
re-constructed as a denoised image. Simulation results demonstrate that, compared to the existing state-of-the-art PID, 
NLM, BM3D, NNM, WNNM, DnCNN and FFDNet algorithms, the developed method can eliminate Gaussian noise 
more considerably and retrieve the original image details rather precisely. 
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1  引言 

数字图像在采集和传输过程中不可避免地受

到噪声污染，从而造成图像细节丢失和质量下降，

进而影响后续处理[1-2]。图像去噪的目的则是从噪声

图像y中尽可能准确地恢复原始图像 x，并保留边

缘、纹理等重要细节特征。去噪问题退化模型可表

示为 = +y x v，其中， v可假设为均值为 0、方差

为 2
nσ 的高斯白噪声。由于图像去噪的不适定性，

利用表征图像统计特征的先验知识去噪显得尤其

重要[3-4]。 
近年来，众多图像降噪算法相继被提出，其大

致可分为以下两类：基于局部先验的方法和基于非

局部自相似（NSS, nonlocal self-similarity）先验的

方法。基于局部先验的方法主要包括基于小波收缩

（WS, wavelet shrinkage） [5]、全变分（TV, total 
variation）[6]和基于模拟退火的改进图像去噪（PID, 
progressive image denoising）[7]。然而，上述方法仅

考虑局部先验知识，忽视非局部图像块间相似性先

验信息，从而导致算法的去噪性能较差。非局部自

相似先验可表述为给定图像某局部块，利用该图像

非局部相似块之间的线性相关特性，搜寻与给定图

像块相似的其他局部块。实践表明，NSS作为先验

信息，在图像恢复任务中效果甚佳[8]。基于此，文

献[9]提出一种非局部均值（NLM, nonlocal means）
去噪算法，通过对相似图像块加权平均，可获得较

好的去噪性能，但当噪声等级较高时，由于相似图

像块包含大量噪声，从而导致去噪图像存在大面积

模糊现象。针对此问题，文献[10]提出一种三维块

匹配（BM3D, block matching 3D filtering）算法，将

具有相似结构的 2D图像块构造为三维数据，而后

联合去噪来改善去噪性能，但较高时间复杂度限制

了其实际应用。基于此，文献[11]提出一种非局部

集中稀疏表示（NCSR, non-locally centralized sparse 
representation）算法，将相似图像块构造为矩阵，

利用组稀疏方法改善去噪性能。然而，该算法所得

去噪图像存在关键细节模糊等问题[12]。针对以上问

题，研究人员注意到将非局部相似图像块以向量形

式构造为矩阵会具有低秩特性及稀疏奇异值[13]，因

而可以考虑利用低秩先验信息提升去噪性能。基于

此，文献[14]提出一种核范数最小化（NNM, nuclear 
norm minimization）算法，利用核范数近似秩函数

来构建低秩去噪模型，从而获得较好的去噪性能。

然而该算法均衡处理各个奇异值，忽视了各奇异值

不同程度地反映图像纹理等先验信息这一基本事

实，从而导致去噪性能提升有限。针对此问题，文

献 [15]提出一种加权核范数最小化（WNNM, 
weighted nuclear norm minimization）算法，利用加

权核范数近似秩函数，通过对奇异值赋予不同权值

来改善去噪性能。然而，利用核范数近似秩函数将

过度惩罚较大奇异值，从而导致去噪问题，只能获

得次优解。此外，在网络结构及学习算法的驱动下，

卷积神经网络（CNN, convolutional neural network）
在图像去噪领域的应用受到越来越多的关注[16]。其

中，Zhang等[17]基于残差学习理论提出去噪卷积神

经网络（DnCNN, denoising convolutional neural 
network），其通常针对单个噪声水平学习特定模型，

因而在处理包含不同噪声水准图像时需要生成多

去噪模型，由此显著增加了网络复杂度，从而限制

了此网络的实际应用。针对此问题，Zhang等[18]通

过将噪声水平图及含噪图像作为网络输入，提出快

速灵活去噪卷积神经网络（FFDNet, fast and flexible 
denoising convolutional neural network）以处理不同

噪声水准及空域变化噪声，由于输入噪声水平图能

够灵活权衡去噪程度及图像细节保持水平，因而此

网络可对实际图像实现有效去噪。必须指出的是，

尽管基于CNN的去噪方法行之有效，然而其面临特

性重用问题，并且无法充分利用层数增加和大卷积

核所导致的巨量参数，因而导致此类模型去噪性能

提升有限[19]。 
针对上述问题，基于可近乎无偏近似秩函数的

非凸伽马范数（γ-norm）[20]及低秩去噪模型，本文

提出一种基于非凸伽马范数最小化的图像去噪算

法。所提算法首先利用结构相似性（SSIM, structural 
similarity）搜索相似图像块，避免传统方法相似图

像块搜索不准确；然后利用伽马范数近乎无偏的近

似矩阵秩函数以构建低秩去噪模型，从而解决传

统秩函数近似方法估计精度较差的问题；最后基

于奇异值分解对此非凸问题进行求解。仿真结果

表明，与现有主流PID、NLM、BM3D、NNM、

WNNM、DnCNN和FFDNet算法相比，所提算法

可较显著地消除高斯噪声，且可以较高精度恢复

原始图像细节。 

2  低秩去噪模型 

低秩去噪方法是图像去噪领域的研究热点之
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一，其原理可描述为：将尺寸为 M N× 的噪声图像

y 重 叠 分 为 n 个 尺 寸 为 d d× 的 图 像 块

, 1,2, ,i i n=y " 。然后在尺寸为 L L× 的窗口中搜索

与当前图像块 iy 最相似的m 个图像块，并将其以列

向量的形式构造为相似图像块矩阵 R d m
i

×∈Y ，即

,1 ,2 ,[ ]i i i i m=Y y y y" ， ,i my 为图像块 iy 的第m 个相似

图像块。基于此，低秩去噪可表示为[21] 

 2

F

1ˆ arg min rank( )
2i

i i i iλ= − +
X

X Y X X  (1) 

其中， iY 、 iX 分别为噪声相似和去噪相似图像块矩

阵；
F

  i 为Frobenius范数；rank( )iX 为 iX 的秩；λ

为正则化参数，用以平衡正则化项和保真项。 
需要注意的是，上述秩最小化问题为NP-hard

问题[22]，直接求解非常困难。针对此问题，文献[15]
提出一种核范数最小化算法，利用核范数近似矩阵

秩函数，将非凸优化问题转化为凸优化问题，从而

使式(1)易于求解，可表示为 

 2

*

1ˆ arg min
2i

i i i iλ= − +
X

X Y X X
F

  (2) 

其中，
*iX 为 iX 的核范数。式(2)的解可表示为[23]  

 ˆ = ( )i SλX P QTΛ  (3) 

其中， iY 的奇异值分解为 T
i =Y P QΛ ， ( )Sλ Λ 是关

于对角矩阵Λ 和参数λ的软阈值算子，定义为 
 ( ) max( ,0)jj jjSλ λ= −Λ Λ   (4) 

对所有重叠块执行上述操作并重组，即可构建

原始图像。然而，核范数为有偏估计量，其近似秩

函数可能过惩罚较大奇异值，从而导致核范数最小

化问题无法获得最优解，进而降低去噪性能[24]。

针对此问题，本文采用非凸伽马范数代替核范数

以获得秩函数近乎无偏估计，进而改善低秩去噪

性能。 

3  所提图像去噪算法 

本节首先提出一种自适应非局部相似图像块

搜索方法，然后简要介绍伽马范数，并基于最小化

非凸伽马范数来构建图像去噪模型，最后利用奇异

值分解对所得优化问题进行求解。 
3.1  自适应相似图像块搜索方法 

传统基于欧氏距离的非局部相似图像块搜索

方法未考虑图像块的结构相似性，从而导致非局部

相似图像块搜索不准确[25]。为提高相似图像块搜索

准确度，本文提出一种基于SSIM的自适应相似图像

块搜索方法。SSIM是一种综合图像相似性的评价指

标[26]，考虑图像间亮度、对比度和结构 3 个不同特

性，可较好评价两幅图像的相似程度。给定两幅图

像 x和 y，SSIM定义为 

 
( )( )1 2

2 2 2 2
1 2

2 C 2 C
SSIM=

C C

μ μ σ

μ μ σ σ

+ +

⎡ ⎤ ⎡ ⎤+ + + +⎣ ⎦ ⎣ ⎦

x y xy

x y x y

  (5) 

其中，μx、 μ y和
2σ x 、 2σ y 分别为图像 x、 y的均

值和方差，σ xy为 x、y的协方差。此外， 2
1 1C =(k S) ，

2
2 2C =(k S) 为确保分母不为零的常数，S 255= 为像

素最大值， 1k 0.01= 、 2k 0.03= 为默认常数。 

自适应相似图像块搜索方法的主要思想简述

如下：给定当前图像块 iy 和目标数据集，计算当前

图像块与目标数据集各图像块的SSIM，并据此搜索

与当前图像块最相似的m 个图像块。其中，相似块

数m 需根据噪声等级自适应确定。然后将各相似图

像块转换为列向量，并按相似度降序自左向右依

次排列以组成相似图像块矩阵 iY ，构建过程如图 1

所示。 

 
图 1  相似图像块矩阵构建过程 

综上所述，所提相似图像块搜索方法可充分利

用图像非局部自相似的先验信息，提高相似图像块

的搜索准确性。基于所获得相似图像块 iY ，本文

所提基于伽马范数最小化的图像去噪模型如 3.2节
所述。 
3.2  伽马范数最小化模型 

伽马范数是非凸MCP（minmax concave plus）
函数的矩阵扩展，相比有偏估计核范数，其近乎无

偏近似秩函数 [27]。设矩阵 X 的奇异值分解为
T=X U VΣ ，其中， 1[ ]n=U u u" ， 1[ ]n=V v v" ，

1=diag( )nλ λ"Σ ，且 1 0nλ λ"≥ ≥ ≥ ，则伽马范数

可定义为[20]  
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1

( )
n

i
i

Jγγ
λ

=

= ∑X   (6) 

 20

,
2

( ) 1 d
,

2

i
i

i
i

i

xJ x
λ

γ

γ λ γ
λ

λγ λ
γ

+

⎧
⎪⎡ ⎤ ⎪= − = ⎨⎢ ⎥

⎣ ⎦ ⎪ −
⎪⎩

∫
≥

其他

  (7) 

其中， [ ] max( ,0)x x
+
= 。 

基于伽马范数可近乎无偏地近似秩函数的特

性，本文用其替换式(1)中的低秩项，构建非凸伽马

范数最小化去噪模型，可表示为 

 21ˆ arg min
2i

i i i i γ
λ= − +

X
X Y X X

F
 (8) 

其中， iY 为包含噪声的相似图像块矩阵， ˆ
iX 为去噪

相似图像块矩阵， i γ
X 为矩阵 iX 的伽马范数。 

3.3  所提非凸模型求解 
为便于表述，令 i=X X ， i=Y Y ，则优化问题

式(8)的解的推导过程为 

 

2

F

2T

F 0
1

1( )
2

1 1 d
2

i
n

i

y

x x

γ

λ

λ

λ
γ= +

= − + =

⎡ ⎤
− + −⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑∫

X Y X X

Y U VΣ
 

 (9)

 

经过简单矩阵运算，式(9)可重新表示为 

 

2 2
F

1 1

0
1

1 1( ) 2
2 2

1 di

n n

i i i i
i i

n

i

y

x x
λ

λ λ

λ
γ

= =

= +

⎛ ⎞= + − +⎜ ⎟
⎝ ⎠

⎡ ⎤
−⎢ ⎥

⎣ ⎦

∑ ∑

∑∫

X Y u YvT

 (10)

 

固定 iu 和 iv ，对 ( )y X 关于 iλ 求微分得 

 1 =0i
i i i

λ
λ λ

γ +

⎡ ⎤
− + −⎢ ⎥

⎣ ⎦
u YvT  (11) 

令 i i iξ = u YvT ，则式(11)可表示为 

 = 1 i
i i

λ
λ ξ λ

γ +

⎡ ⎤
− −⎢ ⎥

⎣ ⎦
 (12) 

整理得 

 ,

,

ˆ ( ) ,
1

0,

i i

i
i i i

i

Sλ γ

ξ ξ γ
ξ λ

λ ξ λ ξ γ
λ
γ

ξ λ

>⎧
⎪ −⎪= = <⎪
⎨ −⎪
⎪
⎪⎩

≤

≤

 (13) 

其中， , ( )Sλ γ i 为非凸软收缩算子。将 îλ 代入式(10)得 

 

2 2
F

1 1

ˆ

0
1

1 1 ˆ ˆ( )
2 2

1 di

n n

i i i
i i

n

i

y

x x
λ

λ λξ

λ
γ

= =

= +

= + − +

⎡ ⎤
−⎢ ⎥

⎣ ⎦

∑ ∑

∑∫

X Y
 

 (14)

 

令
ˆ

2

0
1 1 1

1 ˆ ˆ( )= 1 d
2

n n n

i i i i
i i i

x x
λ

ϕ ξ λ λξ λ
γ= = = +

⎡ ⎤
− + −⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑ ∑ ∑∫ ，

由于式(14)右端第一项与待优化变量 X 无关，则

( )y X 关于 X 的最小化问题等价于 ( )iϕ ξ 关于 iξ 的

最小化问题，由此 ( )iϕ ξ 可重新表示为 

 

2 2

2 2

2

1( )= ( ) +
2

( )
( )

2
1( )

2 2

i

i

i i i

i i

i
i

i i i

λ ξ γ

λ ξ γ

λ ξ γ ξ γ ξ γ

ϕ ξ μ ξ λ

μ ξ λ
λ μ ξ λ

γ
λγμ ξ λ ξ ξ

<

<

< > >

−

⎧ ⎫−
− − −⎨ ⎬

⎩ ⎭

− + −

∑

∑

∑ ∑ ∑

≤

≤

≤

 (15)

 

其中，
1= =

1

γμ
λ γ λ
γ

−−
。 

当 iλ ξ γ< ≤ 时， ( )iϕ ξ 可表示为 

2 2

2 2
2

1( )= ( ) + ( )
2

( )
( ) = ( )

2 2

i

i

i i i

i
i i i

λ ξ γ

λ ξ γ

ϕ ξ μ ξ λ λμ ξ λ

λμ ξ λ μμ ξ λ ξ ξ λ
γ

<

<

⎧ − − −⎨
⎩

⎫−
− − − −⎬

⎭

∑

∑

≤

≤

 
(16)

 

当 iξ γ> 时， ( )iϕ ξ 可表示为 

 21( )=
2 2

i

i i
ξ γ

λγϕ ξ ξ
>

⎛ ⎞−⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑  (17) 

对 ( )iϕ ξ 关于 iξ 求微分得 

 
( ),

( )=
,

i

i

i i

i
i i

λ ξ γ

ξ γ

μ λ ξ λ ξ γ
ϕ ξ

ξ ξ γ
<

>

⎧ − <
⎪′ ⎨

− >⎪
⎩

∑

∑
≤

≤

 (18) 

由于 i i iξ = u YvT ，为使 ( )iϕ ξ 关于 iξ 取最小值，

iu 和 iv 应分别取Y 最小奇异值对应的左、右奇异向

量，则 i iξ σ= 。由此，最小化问题式(8)的最优解可

表示为 

 , 1 , 1
ˆ ( )=Sλ γ λ γ=X Y U V TΣ  (19) 

其中， T
1 1 1=Y U VΣ 为矩阵 Y 的奇异值分解，

1 1=diag( )nσ σ"Σ 、 , , 1 ,=diag( ( ) ( ))nS Sλ γ λ γ λ γσ σ"Σ

为对角矩阵，其对角元素为 
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对各重叠图像块依次求解上述优化问题，即

可 求 得 所 有 去 噪 相 似 图 像 块 矩 阵 { },i i =X  
1,2, ,n" ，进而基于文献[15]图像块重组方法重构

去噪图像 x。实际应用中，可重复迭代以上步骤

以获得较好的去噪性能。综上所述，基于非凸伽

马范数最小化的图像去噪算法如算法 1 所示，其

中，步骤 3)迭代正则化过程用以改善算法的去噪

性能[28]。 
算法 1  基于非凸伽马范数最小化的图像去噪

算法 
输入  噪声图像 y  

输出  去噪图像 ( )ˆ Kx  
1) 初始化： (0)ˆ = x y， (0) = y y  

2) for 1:k K=  
3)   迭代正则化： ( ) ( 1) ( 1)ˆ ˆ( )k k kδ− −= + −y x y y   
4)   for ( )ky 中各重叠图像块 iy  

5)   基于SSIM图像块搜索方法构建相似图像

块矩阵 iY  
6)     对 iY 奇异值分解：[ ] SVD( )i=U V YΣ   

7)     基 于 式 (8) 模 型 求 估 计 值 ：

1 , 1
ˆ

i λ γ=X U V TΣ  

8)   end for 
9)   聚合 iX 以重构去噪图像 ( )ˆ kx  

10) end for 

4  实验仿真及分析 

实验基于标准图像库中如下 6 幅图像（如图 2 所

示）：256 像素×256 像素Monarch、720 像素×576 像素 
Boats、512 像素×512 像素Lena、512 像素×512 像素 
Pepper、256 像素×256 像素House和 720 像素×576
像素  Barbara，采用PID[7]、NLM[9]、BM3D[10]、

NNM[14]、WNNM[15]、DnCNN[17]和FFDNet[18]作为

对比算法，分别从去噪性能和运行时间两方面验证

所提算法的有效性。实验环境为 Intel Core 
i7-8700，主频为 3.70 GHz，内存为 16 GB，操作系

统为Windows 10，仿真软件为Python3.6。 
为定量评估所提算法的去噪性能，本文采用文

献[29]所定义的峰值信噪比（PSNR, peak signal to 
noise ratio）作为评价指标，即 

 
2255PSNR 10lg

MSE
⎛ ⎞

= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

  (21) 

 
( )2( , ) ( , )

MSE i j
i j i j

M N

−
=

×

∑∑ x y
   (22) 

其中， MSE 表示均方误差（mean square error），
M N× 为两幅图像 x和 y的尺寸。 

   
(a) Monarch            (b) Boats             (c) Lena 

   
(d) Pepper            (e) House           (f) Barbara 

图 2  6 幅测试图像 

4.1  参数设置 
依据实验，确定搜索窗口尺寸 L L× 为30 30× ，

图像块尺寸 d d× 、相似图像块数m 及算法迭代

次数 K 需根据噪声等级自适应确定。对于噪声方差

为 20nσ ≤ 、20 40nσ< ≤ 、40 60nσ< ≤ 和 60nσ >

的噪声图像，图像块尺寸分别设为 6 6× 、 7 7× 、

8 8× 和9 9× ，相似图像块数m 分别设为 70、90、
120 和 140。相应地，迭代次数 K 分别设为 8、12、
14 和 14。参数δ 、λ和 γ 分别设为 0.1、0.001 和

100。此外，DnCNN以及FFDNet的参数设置类似于

文献[17-18]，不同的是，此二者皆基于文献[17]所
用数据集中所选的 200 幅图像进行 20 次迭代训练。 
4.2  去噪性能 

6 幅测试图像分别添加均值为 0、方差分别为

=10,30,50,70,90,100nσ 的高斯白噪声来生成噪声

图像。基于所得噪声图像，PID、NLM、BM3D、

NNM、WNNM、DnCNN、FFDNet及本文所提算

法所得PSNR随噪声方差的变化曲线如图 3 所示。

不同测试图像及噪声方差条件下所得PSNR的具

体数据如表 1 所示（由于篇幅限制，本文只列出
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图 3  各测试图像条件下不同算法所得 PSNR 随噪声方差的变化曲线 

表 1 不同去噪算法 PSNR 对比 
去噪算法 σn Monarch/dB Boats/dB Lena/dB Peppers/dB House/dB Barbara/dB 平均值 

PID 

10 34.18 35.95 33.40 35.01 36.60 35.04 35.03 
30 28.63 30.68 29.58 31.39 32.06 30.12 30.41 
50 26.21 28.25 27.85 29.38 29.48 27.56 28.12 
100 22.59 25.08 25.37 25.99 25.32 24.04 24.73 

NLM 

10 32.54 34.79 32.79 34.20 35.02 33.91 33.87 
30 27.56 28.63 28.28 29.42 29.18 27.32 28.40 
50 24.32 25.61 25.66 26.31 25.76 24.13 25.30 
100 19.68 21.32 21.49 21.58 21.09 20.45 20.94 

BM3D 

10 34.12 36.17 33.58 34.81 36.55 35.60 35.14 
30 28.36 30.79 29.54 31.11 31.94 30.24 30.33 
50 25.82 28.39 27.75 28.98 29.51 27.56 28.00 
100 22.52 25.26 25.22 25.79 25.54 23.84 24.69 

NNM 

10 33.54 33.05 35.19 33.77 35.97 34.40 34.32 
30 27.44 27.82 30.15 28.11 30.99 28.59 28.85 
50 24.46 25.39 27.74 25.29 27.84 25.75 26.08 
100 20.22 22.48 24.41 21.24 23.65 22.14 22.36 

DnCNN 

10 35.26 33.99 35.91 34.87 36.45 33.15 34.94 
30 29.42 28.34 30.18 29.85 32.29 28.69 29.80 
50 26.85 26.00 27.75 27.35 29.91 26.61 27.41 
100 14.07 13.85 13.93 14.01 13.98 14.03 13.98 

FFDNet 

10 35.07 34.01 36.01 34.79 36.53 33.78 35.03 
30 29.39 28.37 30.36 29.87 32.57 28.71 29.88 
50 26.92 26.06 27.98 27.41 30.36 26.69 27.56 
100 23.40 23.27 25.01 24.03 26.98 23.70 24.40 

WNNM 

10 35.04 33.73 35.72 34.95 36.93 35.15 35.25 
30 28.91 27.88 29.92 29.45 32.52 29.22 29.65 
50 26.32 25.54 27.48 26.91 30.33 26.64 27.20 
100 22.95 22.74 24.53 23.45 26.66 23.31 23.94 

所提算法 

10 35.28 36.34 33.38 35.10 36.64 36.17 35.47 
30 28.89 30.84 29.57 31.51 32.67 30.86 30.72 
50 26.32 28.49 27.84 29.63 30.52 28.25 28.51 
100 22.99 25.46 25.62 26.08 26.55 24.51 25.20 
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=10,30,50,100nσ 条件下的去噪结果），各实验最高

PSNR用粗体表示。由图 3 及表 1 可知，NLM去噪

性能不明显，这是因为NLM仅对相似图像块加权平

均，而没有考虑噪声本身特性；PID基于全域搜素

的模拟退火算法进行去噪，因而去噪效果稍好于

NLM；NNM和WNNM考虑了含噪图像的低秩特性，

因而可获得较好的去噪效果，且由于WNNM对含噪

图像奇异值差异性加权充分利用图像先验信息，从

而使其降噪效果优于NNM；BM3D由于利用了相似

图像块结构约束联合去噪，从而使其在非学习算法

中脱颖而出，去噪效果明显优于上述算法。再者，

基于数据驱动的DnCNN模型从训练集中估计噪声

信息，因而仅当待去噪图像噪声水平接近训练集噪

声水准时，降噪效果才较理想，而FFDNet模型则将

噪声水平图作为先验输入，因而可显著提升降噪效

果。此外，所提算法在多数情况下皆可获得较高的

PSNR，且相较于PID、NLM、BM3D、NNM、WNNM、

DnCNN和FFDNet算法，所提算法PSNR在噪声水平

为 =10nσ 条件下分别平均提高 0.44 dB、1.6 dB、

0.33 dB、1.15 dB、0.22 dB、0.53 dB和 0.43 dB，且

随着噪声等级提高，PSNR改善更显著，此可归因

于所提算法利用SSIM块匹配以提高相似图像块搜

索准确度，且基于非凸伽马范数改善了秩函数的近

似精度。由此可知，相比其他 7 种算法，所提算法

在不同噪声等级下均有较好的去噪性能。 
对于噪声方差 =50nσ 的House图像和噪声方差

=100nσ 的Boats图像，不同算法去噪结果分别如图 4

和图 5 所示。 

 
图 4  House 图像去噪结果（ =50nσ ） 

 
图 5  Boats 图像去噪结果（ =100nσ ） 

由图 4 和图 5 可知，NLM去噪图像存在大面积

模糊现象，去噪效果较差，这是由于其搜索相似图

像块中存在大量噪声，且仅利用加权平均相似图像

块去噪的缘故；NNM利用矩阵低秩先验可有效避免

图像大面积模糊现象，然而其均衡处理各个奇异

值，导致去噪图像存在关键细节模糊和丢失等问

题，比如图 5(e)中船只的部分桅杆明显缺失；尽管

WNNM可较有效地消除噪声，却存在图像细节丢失

和纹理伪影等问题，此现象可归因于平均化过程中

相似度度量收集了一些不相关的候选图像块；PID
利用空域和频域联合处理及退火算法，有效解决去

噪图像关键细节丢失问题，但仍存在细节模糊现

象；BM3D则利用联合滤波方法，获得了较好的去

噪效果，但由于其过于平滑图像，使图像信息丢失

较多，进而导致去噪图像存在较强的伪影现象。再

者，基于深度网络的DnCNN模型的降噪效果取决于

训练集，仅当去噪图像噪声水平接近于训练集噪声

水准时，才可获得较好的去噪效果，并且此模型无

法较好地保持图像细节，且存在过度平滑现象；当

噪声水平较低时，将噪声水平图作为先验信息的

FFDNet模型可保留图像细节，但在光滑区域仍具有

较多噪声；当噪声水平较高时，FFDNet模型可较有

效地去除噪声，然而会平滑关键细节。此外，所提

算法采用基于结构相似性指数的相似图像块搜索

方法，并利用非凸伽马范数近乎无偏近似矩阵秩函

数以克服上述缺点，进而改善算法的去噪性能。由

图 4(f)和图 5(f)可知，所提算法去噪图像伪影现象
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较弱，且可较好地恢复边缘、纹理等关键细节特征。 
综上所述，在不同等级高斯噪声条件下，所提

算法的去噪性能比其他 7 种算法改善显著，其不仅

可有效避免去噪图像模糊及伪影现象，且可较好地

恢复原始图像的关键细节信息。需要注意的是，尽

管所提算法具有较好的去噪效果，然而由于结构相

似性指数在某些区域不稳定，且依赖于输入参数的

绝对值，因而基于结构相似性指数的相关算法稳健

性较差[30]。针对此问题，后续研究将构建区域及输

入参数不敏感的相似度量指标，以提升去噪算法的

稳健性。 
4.3  时间复杂度分析 

时间复杂度是评价算法运行速度的重要指标。

由 理 论 分 析 可 得 ， PID 时 间 复 杂 度 为
2( log( ))sO MNm d m dσ + ，其中， sσ 为空域高斯

函数的标准差；NLM时间复杂度为 2( )O MNL d ；

BM3D时间复杂度为 2( + log( ))O MNL d MNm d m d ；

NNM 和 所 提 算 法 的 时 间 复 杂 度 为
2 2( ( ))O K MNL d MN+ ；WNNM的时间复杂度为

2 min , MNO MNL m d MNm d
d

⎛ ⎞⎛ ⎞+⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠

。由上述分析可

知，NNM、WNNM和所提算法因奇异值分解和多

次迭代操作比其他 3 种算法耗时更多。 
实验选取标准图像库中的 6 幅测试图像，并在

上述计算平台评估不同算法的平均运行时间，测试

结果如表 2 所示。由表 2 可知，非学习算法中的

BM3D运行速度快于NLM、NNM、WNNM、PID和

所提算法，其主要原因在于NLM、NNM、WNNM
和所提算法采用图像块提取及相似图像块搜索操

作较耗时，且NNM、WNNM和所提算法因为对相

似图像块矩阵进行奇异值分解及多次迭代去噪操

作，所以算法运行时间较长，而BM3D虽然包含图

像块提取及相似图像块搜索操作，但代码优化后算

法运行速度显著加快。其次，由表 2 可知，基于深

度网络的DnCNN、FFDNet模型运行速度快于其他

非学习方法，且由于FFDNet网络深度比较浅，因此

其运行时间小于DnCNN，然而，此二者需要额外的

训练时间，且在训练样本较少时并不具有优势。再

者，所提算法与NNM运行时间相近，但由于所提算

法采用基于SSIM的相似图像块搜索方法，平均耗时

比NNM长。需要注意的是，牺牲运算效率所换来的

收益为不同噪声等级下所提算法较好的去噪性能，

即不仅可较显著地抑制噪声，且可较好地避免伪影

及细节模糊现象。此外，如前所述，所提算法基于

SSIM搜素相似图像块，且需对相似图像块矩阵进行

奇异值分解，因而计算复杂度相较于其他算法较高。

针对此问题，在后续研究中，将基于图像亮度等先验

信息缩小相似搜索区域，以加速搜索速度；基于相似

图像块间强相关事实对相似图像块矩阵施加低秩等

结构约束，以减少奇异值分解的数据量，从而降低所

提算法的计算复杂度，进而提升其实时性。 

表 2 不同算法平均运行时间对比 

算法 平均时间/s 

PID 202 

NLM 65 

BM3D 2 

NNM 212 

所提算法 216 

DnCNN 0.65 

FFDNet 0.4 

WNNM 317 

 

5  结束语 

针对高斯噪声条件下去噪图像存在伪影及细

节模糊问题，基于可近乎无偏近似秩函数的非凸伽

马范数及低秩去噪模型，提出一种基于伽马范数最

小化的图像去噪算法。首先基于综合亮度、对比度

以及结构的SSIM构造相似图像块矩阵，可以避免传

统方法相似图像块搜索不准确的缺点；然后利用非

凸伽马范数构建低秩去噪模型，以解决传统秩函数近

似方法估计精度较差的问题；最后基于奇异值分解求

解所得非凸问题并重组去噪图像块以获得去噪图像。

仿真结果表明，与现有主流PID、NLM、BM3D、NNM、

WNNM、DnCNN、FFDNet等算法相比，所提算法虽

因奇异值分解和多次迭代操作具有较高的计算复杂

度，然而不同噪声等级下其具有比其他算法更好的去

噪性能，即所提算法可较显著地消除高斯噪声，且可

较好地避免伪影及细节模糊，恢复边缘及纹理等细节

特征，因而可获得较高的图像重构精度。 
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