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一种新的结合非下采样 Contourlet 与自适应全变差的图像去噪方法 

玥武晓     郭宝龙    李雷达 
(西安电子科技大学智能控制与图像工程研究所  西安  710071) 

摘  要：该文提出了一种新的结合非下采样 Contourlet 变换(NSCT)和自适应全变差模型的图像去噪方法。首先通

过 NSCT 对含噪图像进行分解，根据高斯比例混合(GSM)模型建立图像模型；然后利用贝叶斯估计进行图像去噪，

重构后得到初次去噪图像；最后，结合自适应全变差模型对初次去噪图像进行重构滤波，得到最终的去噪图像。实

验结果表明，该方法可以有效地消除图像中的 Gibbs 伪影及噪声，在去噪图像峰值信噪比(PSNR)和边缘保持性能

上都优于已有的算法。 
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A New Image Denoising Method Combining the Nonsubsampled 
 Contourlet Transform and Adaptive Total Variation 

Wu Xiao-yue    Guo Bao-long    Li Lei-da 
(Institute of Intelligent Control & Image Engineering, Xidian University, Xi’an 710071, China) 

Abstract: This paper presents a new image denoising scheme by combining the NonSubsampled Contourlet 
Transform (NSCT) and adaptive total variation model. The original image is first decomposed using NSCT and 
the image model is built based on Gaussian Scale Mixtures (GSM) model. Then the image noises are removed using 
Bayesian estimation, producing the preliminary denoised image after reconstruction. Then the preliminary primary 
denoised image is further filtered using the adaptive total variation model, producing the final denoised image. 
Experiments show that the proposed scheme can remove Gibbs-like artifacts and image noise effectively. Besides, it 
outperforms the existing schemes in regard of both the Peak-Signal-to-Noise-Ratio (PSNR) and the edge 
preservation ability. 
Key words: Image processing; NonSubsampled Contourlet Transform(NSCT); Adaptive total variation; Gaussian 
Scale Mixtures(GSM) model 

1  引言  

由于图像往往在采集或传输的过程中受到噪声

污染，因此，图像去噪始终是计算机视觉和图像处

理领域中一个根本和广泛的研究课题。而去除图像

中噪声的关键是保存重要的影像特征并有效抑制噪

声。目前，计算调和分析和偏微分方程的去噪方法

是解决这类问题的有效工具[1,2]。 
在计算调和分析领域，常见的图像去噪方法是

小波阈值收缩方法。由于小波变换具备良好的时频

特性和多分辨率特性，所以小波阈值去噪方法被广

泛应用于各种去噪处理中。但小波展开的系数不是

稀疏的，影响了它的逼近误差。而 Cunha 等提出的

非 下 采 样 Contourlet 变 换  (NSCT)[3] 去 掉 了

Contourlet 变换(CT)[4,5]变换中的采样操作，由非下
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采样多级分解和非下采样多级方向滤波器组成，具

有平移不变性，能够更好地对图像进行稀疏表示。

因此，对于数据冗余量要求不高的图像处理任务(如
去噪)，能得到更加理想的结果，且设计更加灵活。 

偏微分方程图像去噪通常分为两类，即热扩散

方程法和能量泛函极小化变分法。全变差模型便是

一种基于能量泛函极小化变分的方法。过去，偏微

分方程和计算调和分析领域的多尺度分析方法均是

各自独立地发展。最近，已有学者对二者在图像处

理方面的关系进行了研究，发现这两类方法可以有

效结合起来，并从一种新的角度来进行图像去噪方

面的研究，如偏微分方程滤波可以有效去除多尺度

阈值去噪产生的 Gibbs 伪影，而多尺度阈值去噪可

以更好地保存图像边缘和细节信息[6,7]。如果有效地

结合并利用二者的优点，可以得到比较理想的去噪

效果。但目前，二者结合的去噪方法在消除 Gibbs
伪影，保存边缘和纹理等图像信息方面仍存在较多
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的问题。 
本文提出了一种结合 NSCT 和自适应全变差

(TV)去噪算法。算法的核心是利用 NSCT 分解子带

的方向性特点以及分解系数的几何分布关系，建立

高斯比例混合(GSM)图像模型，通过贝叶斯估计得

到去噪模型，然后利用自适应全变差模型对处理后

的图像结果进行滤波，有效地去除图像中的噪声，

保留图像细节。实验结果表明，该方法能有效地去

除图像中的噪声和 Gibbs 伪影，保留图像细节，获

得了更好的视觉效果和更高的 PSNR 值。 

2  非下采样 Contourlet 变换 

NSCT 采 用 非 下 采 样 塔 式 滤 波 器 组

(NonSubsampled Pyramid Filter Bank, NSPFB)获
得图像的多尺度分解，然后采用非下采样方向滤波

器 组 (NonSubsampled Directional Filter Bank, 
NSDFB)对得到的各尺度子带图像进行方向分解，

从而得到不同尺度、方向的子带图像(系数)。NSCT
在图像的分解和重构过程中，取消了对图像进行降

采样和上采样操作，使得 NSCT 不仅具有多尺度、

良好的空域、频域局部特性和多方向特性，还具有

平移不变特性，并且各子带图像之间具有相同尺度

大小相等的特性。图 1 为 NSCT 变换图示。 

 

图 1 NSCT 变换图示 

非下采样塔式滤波器组分级结构(如图 2)是通

过多级迭代的方式实现的。提供满足下列完全重建

条件的一组基本低通、高通滤波器组： 

0 0 1 1(z) ( ) ( ) ( ) 1H G z H z G z+ =          (1) 

其中 0( )H z 为低通分解滤波器， 1( )H z 为高通分解滤

波器， 0( )G z 为低通重建滤波器， 1( )G z 为高通重建

滤波器。 
通过这组滤波器，图像被分为 1 个 2 维低频子

带和 1 个 2 维高频子带。要实现多级结构，只需对

低频子带继续迭代滤波即可。NSCT 在扇形滤波器

组或钻石滤波器组(如图 2)的基础上，通过对滤波器 

 

图 2 非下采样塔式滤波器组和方向滤波器组 

的操作得到需要的象限滤波器组、平行滤波器组，

避免了对图像的采样操作。扇形滤波器组和钻石滤

波器组可通过调制π 来相互转换。 
这样，非下采样方向滤波器组的结构为：(1)先

经过扇型滤波器组和象限滤波器组将图像分为 4 个

方向的子带；(2)经过平行滤波器组的迭代分为各个

不同的方向子带[3]。 

3  结合 GSM 模型与自适应全变差去噪 

GSM模型能最大程度地逼近非高斯边缘响应，

而且具有比较完备的数学框架，已经成功地应用在

图像处理方面。因此，本文采用GSM模型来构造

NSCT域分解系数的图像模型。 
3.1 高斯比例混合模型 

噪声图像经 NSCT 分解后，其观测系数的邻域

y 可用高斯比例混合模型表示[8] 
z= + = +y x w u w            (2)  

其中x 为邻域系数，u和w 同为零均值高斯向量且

服从高斯分布， z 为权系数，对应的协方差矩阵分

别为 uC 和 wC 。图像经过分解得到各尺度的子带系

数，假设x 周围的邻域系数符合高斯比例混合模型，

则x 可以表示为零均值高斯向量u和独立正标随机

因子 z 的乘积： z=x u，这里“=”表示具有相

同分布，因子 z 称为权系数。其中x 的概率密度由u
的协方差矩阵 uC 和系数概率密度 ( )zp z 所决定。 
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N 表示x 和u的维数即邻域的大小。设 { } 1E z = ，

则 x u=C C 。 
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3.2 自适应全变差模型 
由于全变差模型可以有效地去除 Gibbs 伪影的

特点，本文提出一种新的观点，认为 Gibbs 伪影同

样是一种叠加在去噪图像中的噪声，它是在图像重

构中产生的一种噪声。经过阈值去噪处理后的图像

cX 可以认为是去噪图像，Gibbs 伪影及未消除完全

的高斯噪声叠加而成，可以表示为 

1cX X W= +                (4) 

其中X 为原始图像， cX 为 NSCT 阈值去噪图像， 1W
为混合 Gibbs 伪影及未完全消除的加性噪声，而

Gibbs 伪影将是主要消除的对象。所以去噪的过程

可以结合去噪后的观测图像 cX 及估计噪声 1W ，消

除 Gibbs 伪影，恢复原始图像X 。 
本文选用 Gilboa 提出的自适应局域全变差模 

型[9]。首先根据 Rudin-Osher-Fatemi (ROF)模型： 

( )

( )2 2

min d d
(5)1s.t.  d d         

X

c c

X x y

X X x y

Ω

Ω

Φ

σ
Ω

⎫⎪∇ ⎪⎪⎪⎪⎬⎪− = ⎪⎪⎪⎪⎭

∫
∫  

将噪声和纹理信息分出，并设 R cX X X= − 。在

ROF 模型中， 2RΩ ⊂ 表示图像支撑集， Ω 表示支

撑集的模， X∇ 和 X∇ 分别表示图像的梯度及梯度

的模。模型函数Φ 可以表示为 2 2( ) 1s sΦ β= + ，其

中 β 为一个正常数。 cσ 表示对 1W 的噪声方差估计

值，其表示形式为 
Median

0.6745
c

c
Y X

σ α
−

=           (6) 

其中 α表示一个正的系数。计算 RX 的局部方差得

到： 

( ) ( ) [ ]( ) ( )
2

,
1, , , d dR r R x yP x y X x y X q x y x y

Ω
η

Ω
≡ − ⋅∫  

        (7) 

其中 , ( , ) (| |, )x yq x y q x x y y= − − 为对称的高斯平滑

窗。局部方差的约束条件为 
4

( , )
( , )r

S x y
P x y
σ=              (8) 

然后根据自适应局域全变差模型，对含噪图像进行

去噪。其中去噪方程为 

( , )( ) divt c
X

X x y X X '
X

λ Φ
⎛ ⎞∇ ⎟⎜ ⎟= − + ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ∇⎝ ⎠

     (9) 

设初始条件为 0t ctX X= = ，边界条件采用 Neumann
边界条件， ( , )x yλ 为拉格朗日乘数因子，表示为 

( )div
( , )

( , )

c
XX X '
X

x y
S x y

Φ
λ

⎛ ⎞∇ ⎟⎜ ⎟− ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ∇⎝ ⎠=          (10) 

3.3 结合自适应全变差去噪 
本文提出结合 NSCT 和空域自适应全变差模型

的图像去噪算法。算法核心是首先利用 NSCT 产生

的分解子带的方向性特点以及分解系数的几何分布

关系，建立 GSM 模型，通过贝叶斯估计得到初步

去噪图像，然后利用空域的自适应全变差模型对初

次去噪图像进行滤波。 
由于 NSCT 克服了滤波器的“混叠”现象，因

此相比于小波去噪和 CT 阈值去噪，NSCT 阈值去

噪可以更好地保存图像的细节，并在一定程度上减

少 Gibbs 伪影。而偏微分扩散方程滤波可以有效去

除多尺度阈值去噪产生的 Gibbs 伪影，取得理想的

视觉效果。因此，本文选择自适应全变差模型对去

噪图像 cX 进行二次去噪，并且结合全变差模型提出

了一种新的方法。首先结合全变差模型直接对阈值

去噪后的图像 cX 进行滤波，通过有效的噪声方差函

数 cσ ，得到滤波后的去噪图像 '
cX 。经过第 1 次全变

差模型去噪，主要去除了图像中的 Gibbs 伪影，但

在一定程度上会对去噪图像的边缘产生模糊。 
为了解决这个问题，本文利用 '

cY X− 的差值图

像中含有的部分细节信息对去噪图像 '
cX 进行补偿。

对 '
cY X− 的差值图像利用全变差模型再次进行去噪

并得到 ''
cX ， ''

cX 中包含了去除图像噪声和 Gibbs 伪
影后的细节信息。把 ''

cX 叠加到 cX 上，这样就实现

了对去噪图像 cX 细节信息的补偿，结为下式： 
' ''

t c cX X X= +               (11) 

tX 表示最终的去噪图像。 
3.4  算法步骤 

(1)对图像进行 NSCT 分解，分解成各个子带。 
(2)结合式(3)对每一个子带(除了低频子带部分)

建立 GSM 模型，利用贝叶斯估计进行去噪。 
(3)从处理过的子带和低频子带中重构图像

cX 。 
(4)结合自适应全变差模型利用式(9)及式(11)

对重构图像进行去噪，得到最终去噪图像 tX 。 

4  实验结果与分析 

为了检验本文算法的正确性和有效性，使用标

准图像 Lena, House, Goldhill, Cameramen 叠加均

值为零的高斯白噪声进行实验，噪声方差分别为 20，
25，30。同时，为了验证算法消除 Gibbs 伪影的特

性，选择 Peppers 图像进行实验。实验中 NSCT 变

换选择 9-7 塔式分解和方向滤波器组进行 4 层分解,
方向数分别为[4，4，8，8]。实验中比较了 ProbShrink
去噪[10]，SURE 准则去噪[11]及 BLS-GSM 去噪，实

验结果如表 1，图 3-图 6 所示。 
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表 1 与小波域图像去噪算法 PSNR 值比较(dB) 

方法 Lena512×512 House256×256 

噪声方差 20 25 30 20 25 30 

输入图像 PSNR 22.11 20.17 18.59 22.11 20.17 18.59 

SURE 31.37 30.36 29.56 30.90 29.83 28.96 

ProbShrink 31.28 30.13 29.12 31.80 30.66 29.62 

BLS-GSM 32.25 31.27 30.46 32.15 31.25 30.42 

本文方法 32.63 31.60 30.74 32.55 31.58 30.69 

方法 Goldhill 512×512 Cameraman 256×256 

SURE 29.50 28.59 27.88 28.51 27.38 26.48 

ProbShrink 29.67 28.61 27.71 29.22 28.05 27.07 

BLS-GSM 30.17 29.20 28.50 29.37 28.28 27.45 

本文方法 30.25 29.28 28.59 29.72 28.66 27.81 

首先本文做了自适应全变差模型的对比实验。

图 3为利用NSCT结合全变差(NSCT-TV)和不使用

全变差方法(NSCT-GSM)对 Peppers 图像去噪结果

的比较。图中包含了去噪图像的对比及残差图像的

对比。图 4 为在不同噪声方差下的 PSNR 值的比较

及两种方法同 BLS-GSM 的 PNSR 差值比较。图中

清楚的比较了 Gibbs 伪影及噪声消除的情况，同时

直观的展示了算法的性能。由图 3 可见，结合 NSCT
与全变差模型的去噪图像中 Gibbs 伪影较少，去噪 

 

图 3 Peppers 图像去噪效果 PSNR =20.17 dB 

图像中的细节信息较好的保存下来。而未结合全变

差模型的去噪图像中含有明显的 Gibbs 伪影，对视

觉质量有明显的影响。从图 4 可以看到，结合全变

差模型的去噪方法有效地提高去噪效果，与 BLS- 
GSM 及未结合全变差模型的方法相比，PSNR 有比

较明显的提升。总之，通过实验结果可以看出，结

合空域的自适应全变差方法对处理后的图像结果进

行滤波，不但可以有效地减少 Gibbs 伪影，提升视

觉质量，而且可以提高图像细节保持的能力。 

 

图 4 PSNR 的比较结果 

表 1 所示为采用不同的算法对其他标准图像进

行实验的 PSNR 值比较。从表 1 中可以看出：本文
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方法与 SURE 准则去噪相比，PSNR 值平均升幅为

1.5 dB；与 ProbShrink 去噪相比，有 0.8 dB 的提

高；比 Portilla 的 BLS-GSM 有 0.3 dB 的提高。 
同时为了从主观上比较本文算法与以上算法的

去噪效果，采用两个被广泛应用的标准：伪影的处

理及图像边缘细节的保存。从图 5 中可以看出: 
House 图像砖墙部分已经明显去除了 Gibbs 伪影，图

像得到适度的平滑，同时屋檐和水管等细节信息比

较完整的保存了下来，视觉效果有明显的改善。从

图 6的Lena图像中可以看到，人物的脸部更加平滑，

图像质量较好，而脸部的细节信息如鼻子，眼睛等

都保留的比较好。综上，本文方法对重构产生的伪

影已基本看不到，更好地保存了原始图像的细节特

征，消除了图像边缘附近的 Gibbs 伪影。同时有效

消除了噪声，在图像质量和 PSNR 值的表现上都有

显著的提升，视觉效果有明显的改善。 

 
图 5 House 去噪效果 PSNR =22.11 dB 

 
本文方法较以上算法性能突出，主观效果改善

明显归结于以下几个原因：(1) 结合两次自适应全

变差模型可以有效去除多尺度变换去噪产生的

Gibbs 伪影，并且可以较好地保存图像的细小边缘

和纹理等信息，明显的改善了图像的视觉效果；(2) 
NSCT 具有的多尺度、多方向性，能够有效捕捉图

像中的几何特征及对图像进行稀疏表示，变换后能

量更加集中，为图像去噪提供更多的有用信息，保

留更多的细节信息。同时，由于具有平移不变特性，

能够有效减少重构后的 Gibbs 伪影，且图像经分解

得到的各子带图像之间具有相同的尺寸大小，便于

去噪算法实现；(3) GSM 模型体现了邻域系数方差

的一致性，捕捉图像内在的相关性，处理任意高斯

频谱概率密度。 

 

图 6 Lena 图像去噪效果 PSNR =20.17dB 

5  结束语 

本文提出了一种结合 NSCT 与自适应全变差模

型的图像去噪方法。首先在 NSCT 变换的基础上利

用 GSM 模型建立图像模型，通过贝叶斯估计阈值

得到初次的去噪图像，然后结合自适应全变差模型

对去噪后的图像做进一步处理，在估计其噪声方差

后再次进行去噪，并做适当的细节补偿。实验结果

表明，该方法能很好地去除图像中的高斯白噪声，

提取图像的轮廓细节，提高去噪图像的 PSNR 值。

通过结合全变差模型，有效地去除了阈值去噪后由

图像重构产生的 Gibbs 伪影，有效改善图像的视觉

效果。与其他的阈值去噪方法相比，不仅在去噪性

能指标而且在边缘保持的主观视觉上都表现出了优

异的性能。虽然引入了两次全变差去噪，对计算复
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杂度带来一定的影响，但是通过实验发现，主要的

时间损耗集中在 NSCT 变换上，所以如果找到一种

快速有效的变换算法及更准确的全变差描述将是今

后工作的重点。 
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