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基于Curvelet变换的浮选泡沫图像序列时空联合去噪
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摘 要: 提出一种时空信息联合的浮选泡沫图像去噪方法. 首先,将基于GSM统计建模和贝叶斯最小二乘准则的局

部空间去噪方法应用到图像Curvelet域,获得基于单图像信息的Curvelet空间域最佳系数估计;然后,根据运动补偿

原理和帧间子块的相关性引入帧间加权因子,通过加权处理帧间子块系数获得待处理图像时空相关的最佳去噪系数

估计.结果表明,该方法能在去除噪声的同时更好地保护泡沫的细节,对于严重噪声污染的泡沫图像序列也能获得较

好的处理效果.
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Spatial-temporal joint for froth image sequence denoising based on
Curvelet transform
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(School of Information Science and Engineering，Central South University，Changsha 410083，China．Correspondent:
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Abstract: An image denoising method based on temporal-spatial information fusion for flotation froth images processing

is proposed. Firstly, a kind of classic image denosing method based on local spatial statistical model of Gaussian scale

mixture(GSM) and Bayes-least square inference is applied in the image Curvelet domain to estimate the optimal coefficients

based on the spatial domain information of single image. Then, weighted impact factors of the inter-frames according to

motion compensation and similarities measurement of the sub-blocks in the adjacent frames are introduced. Consequently,

ultimate and optimal image coefficients of the froth frame to be processed are computed by weighting the adjacent frames

coefficients according to the correlation information on the spatial-temporal domain with the weighted impact factors. The

experiment and application results explicitly show that this method can achieve much better performance to protect the bubble

details of the image sequences while removing the image noise, and it also achieves good results for the seriously polluted

image sequences.
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0 引引引 言言言

浮选泡沫表面视觉特征与浮选生产过程工艺指

标密切相关[1],准确提取与生产工况密切相关的泡沫

图像特征参量是实现浮选过程视觉监控的基础[2]. 由

于浮选现场环境恶劣,粉尘多、雾气大,加上泡沫表面

受多种光照影响[3], 气泡表面光照严重不均, 所采集

的泡沫图像噪声污染严重. 噪声的存在降低了泡沫图

像的视觉质量,削弱了气泡的边缘和表面纹理[4]等细

节特征,严重影响了后续的泡沫视觉特征的准确提取.

因此, 去噪处理是泡沫图像处理中必不可少的环节.

图像去噪一直是数字图像处理中的热点问题之一.针

对不同的图像和相应的噪声特点,研究者们已提出了

多种数字图像去噪方法, 并在相应的图像处理中取

得了较好的处理效果[5]. 特别是基于小波变换的阈值

收缩法[6-8], 因其处理简单且效果相对较好而备受关

注. 随着研究者对图像系数 (如图像小波系数)统计模

型的深入研究和进一步认识,基于贝叶斯估计的图像

小波域去噪方法越来越受到人们的重视.其基本思想

是: 首先根据图像小波分解后的层内和层间系数的

统计依赖性建立相应的统计分布模型;然后采用贝叶
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斯方法实现无噪图像小波系数的最佳估计;最后通过

小波逆变换得到去噪后的图像. 其中, Portilla等[9]提

出的基于BLS-GSM(Bayes least squares-Gaussian scale

mixture)模型的小波域图像去噪方法是目前公认的性

能最好的小波域去噪方法. 该方法统计模型的有效性

和源码的公开性,使其得到了广大研究者的进一步研

究和应用.

然而,上述这些噪声消除方法对富含气泡边缘细

节和表面纹理细节的泡沫图像而言,仍难以解决噪声

消除与细节保护的矛盾. 一个很关键的原因是小波变

换并不能很好地刻画泡沫图像中的边缘曲线和图像

表面纹理所表现出来的线奇异和曲线奇异,造成图像

中噪声与边缘细节难以区分. 近年来, Candes[10]提出

的曲线波 (Curvelet)变换克服了小波变换的一些缺点.

由于曲线波变换具有各向异性和更好的稀疏表示,

Curvelet变换为泡沫图像分解提供了更加稳定、高效

和近于最优的表示,因此Curvelet域的泡沫图像去噪

取得了更好的效果.另外, 泡沫图像序列包含了大量

的空间域和时间域的相关信息,结合分析图像时空信

息将获得更优的图像处理结果.基于时空联合[11]的图

像去噪也是当前的研究热点.

为了在去除噪声的同时尽可能地保护好泡沫图

像的边缘和表面纹理细节,本文在文献 [9,11]的基础

上提出一种基于Curvelet变换的时空联合去噪方法.

该方法首先分析单图像尺度内和尺度间的Curvelet

系数的统计分布特点, 采用BLS-GSM建模的方法实

现基于单帧泡沫图像的空间域去噪,然后通过运动估

计根据图像序列中气泡子块的相似度进行图像序列

时域加权处理,最终实现时空信息融合的图像去噪.

1 泡泡泡沫沫沫图图图像像像特特特点点点

泡沫图像是通过在浮选现场搭建视觉监控系

统直接采集得到的, 该系统能对采集的浮选泡沫图

像自动进行处理. 所搭建的泡沫图像监控系统在文

献 [4]中有相应的介绍. 图 1显示了现场采集的典型

的泡沫图像的视觉效果 (铜矿浮选泡沫图像). 从图

中可以看出, 泡沫图像是由大量的不规则的矿化气

泡组成, 气泡表面包含丰富的细节纹理, 气泡间的边

缘曲线不规则且边缘较弱 (气泡边界曲线如图 1(b)所

示). 对照图 1中用方框标记出的浮选泡沫, 发现这

些矿化气泡的大小、形状不一,气泡边缘包含丰富的

奇异曲线.鉴于浮选气泡的这些视觉特点, 若要对泡

沫图像视觉特征进行提取和分析, 小波变换则是常

用的处理方法. 但是,小波分析在一维信号处理中的

优势并不能直接推广到二维 (图像)信号分析中. 在

高维空间中, 信号具有方向性, 小波并不能很好地解

决线奇异性、曲线奇异性、曲面奇异性的逼近问题.

而Curvelet能较好地解决这些问题.

(a) !"#$ (b) %!&'()

图 1 浮选泡沫图像和气泡边缘曲线细节

由一维小波张成的二维小波基在不同的分辨率

下,其支撑区间为不同尺寸大小的正方形. 当尺度很

细时, 非零小波系数的数目以指数的形式增长, 出现

了大量不可忽略的非零系数,最终表现为不能很好地

刻画原函数,造成图像细节和噪声在分解细尺度时难

以区分. 而用Curvelet表示时, 由于其基函数的支撑

区间为长条形, 具有良好的方向性 (即各向异性), 能

用极少的非零系数精确表达图像边缘,因此可以在保

证较低的均方误差基础上达到较理想的图像数据处

理效果,从而使得它对于受噪声污染的图像具有更优

的表达能力.

2 基基基于于于BLS-GSM的的的图图图像像像Curvelet域域域去去去噪噪噪
2.1 Curvelet变变变换换换

Curvelet 变换[12]也是一种类似于小波的多尺度

变换,与小波变换不同的是它引入了多方向信息.最

初的Curvelet变换是在脊背波的基础上发展起来的,

Curvelet变换的基函数的支撑区间为width ≈ length2,

能很好地捕捉图像函数的几何正则性,其实质是在所

有可能的尺度上进行脊背波变换.但是第 1代Curvelet

变换效率差, 会产生方块效应. 基于此, Candes提出

了一种新的Curvelet紧框架, 完全摒弃了Ridgelet变

换, 直接在频域给出了Curvelet变换的表示形式.

Curvelet系数仍然具有一定的冗余度, 这种冗余度

的存在反而有利于图像噪声估计与消除.图 2显示了

泡沫图像Curvelet变换的结果和图像Curvelet层间系

数的统计相关性的示意图. 图 2(b)和图 2(c)分别显示

了图像在进行Curvelet变换时的频率区间的楔形切

片和Curvelet系数的层间统计相关性. 可以看出, 由

于Curvelet变换的性质, Curvelet系数不仅仅在层内

具有相应的统计相关性和依赖性,在同一分解方向的

细尺度和粗尺度系数也会具有很强的统计依赖性. 鉴

于Curvelet的这些统计依赖性,通过建立合理的层内

系数和层间系数的统计分布模型,为图像系数的后验

估计奠定了基础.

大量的研究表明, 图像小波域系数的边缘分布

具有高峰值长拖尾性质, 是典型的非高斯分布, 如

图 2(d)所示.
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图 2 图像Curvelet变换和Curvelet系数统计建模

对这种统计分布形状的建模方法有很多, 比如

广义拉普拉斯分布, 混合高斯分布, 高斯混合尺度

(GSM)模型等. 其中GSM[9]模型能在表示层内系数

边缘分布的同时,对层间系数的统计相关性也能很好

地刻画. 由于GSM模型能最大逼近非高斯边缘响应,

具有较完备的数学框架,在图像处理中得到了比较成

功的应用. 本文结合贝叶斯最小二乘 (BLS)估计和图

像Curvelet域GSM统计建模, 得到基于贝叶斯准则

的高斯混合尺度Curvelet空间域去噪方法,并通过联

合图像序列时空信息的运动补偿和帧间加权,得到基

于GSM模型和时空联合的图像Curvelet域去噪方法.

2.2 基基基于于于BLS-GSM的的的单单单图图图像像像去去去噪噪噪

由前面的分析可知, 图像Curvelet邻域 (层内邻

域和层间相关域)系数可以用GSM模型表示. 本文

主要考虑图像受加性白噪声的影响. 邻域中心系数

𝑥𝑐周围的邻域系数向量𝑥的分布可以用GSM模型来

表示,其对应的受噪声污染的图像观测系数向量 𝑦可

表示为

𝑦
𝑑
=𝑥+ 𝜔

𝑑
=
√
𝑧𝑢+ 𝜔. (1)

其中:
𝑑
=表示统计分布相同; 𝜔为零均值高斯向量,

其对应的协方差矩阵为𝐶𝜔, 并假设𝐶𝜔对同一子带

的所有邻域保持恒定; 𝑢是一个服从高斯分布的向

量, 而 𝑧是一个乘法因子, 为非负的随机向量, 且𝑢、

𝑧、𝜔相互独立. 从式 (1)很容易得到,在已知 𝑧的条件

下,对应的观测系数邻域协方差𝐶𝑦∣𝑧为

𝐶𝑦∣𝑧 = 𝑧𝐶𝑢 + 𝐶𝜔. (2)

由于随机变量𝑢、𝑧、𝜔相互独立, 观察系数 𝑦的

方差可以通过下式得到:

𝐶𝑦 =
w +∞
−∞

𝐶𝑦∣𝑧𝑝(𝑧)d𝑧 =
w +∞
−∞

(𝑧𝐶𝑢 + 𝐶𝜔)𝑝(𝑧)d𝑧 =

𝐸{𝑧}𝐶𝑢 + 𝐶𝜔. (3)

如果假设𝐸{𝑧} = 1,则可以得到𝐶𝑢 = 𝐶𝑦 − 𝐶𝜔.

𝐶𝑦为观测系数邻域的协方差,可由下式得到:

𝐶𝑦 = 𝐸{(𝑦 − 𝑦)(𝑦 − 𝑦)T}, (4)

其中 𝑦为 𝑦的期望值. 噪声邻域协方差𝐶𝜔可通过分

解 𝛿函数𝜎
√

𝑁𝑥𝑁𝑦𝛿(𝑛,𝑚)得到, 其中𝑁𝑥和𝑁𝑦为图

像大小. 邻域系数𝑥𝑐可以通过对带噪声的观测系

数 𝑦进行分析, 利用该统计模型采用贝叶斯准则

进行最大后验估计. 设向量𝑥估计误差的代价函数

为𝐶(𝑥, 𝑥), 并设整个图像对应的估计误差为ℜ.如果

通过观测系数 𝑦来估计𝑥 ,则整个估计误差ℜ可通过
下式计算:

ℜ =
w +∞
−∞

w +∞
−∞

𝐶(𝑥, 𝑥)𝑃𝑋,𝑌 (𝑥, 𝑦)d𝑥d𝑦. (5)

𝐶(𝑥, 𝑥)可以根据实际需要取各种实用的代价函数.

为了计算方便,设𝐶(𝑥, 𝑥) = ∥𝑥− 𝑥∥22,代入式 (5),得

ℜ =w +∞
−∞

w +∞
−∞

(𝑥− 𝑥)2𝑃𝑋,𝑌 (𝑥, 𝑦)d𝑥d𝑦 =

w +∞
−∞

w +∞
−∞

(𝑥− 𝑥)2𝑃𝑋∣𝑌 (𝑥∣𝑦)𝑃𝑌 (𝑦)d𝑥d𝑦 =

w +∞
−∞

𝑃𝑌 (𝑦)d𝑦
w +∞
−∞

(𝑥2 + 𝑥2 − 2𝑥𝑥)𝑃𝑋∣𝑌 (𝑥∣𝑦)d𝑥.
(6)

通过最小化代价函数可获得𝑥最优估计,也就是

要通过选用最佳的𝑥来获得最小的ℜ. 实际上, 只需

要通过对式 (6)求导,并令其导数为 0即可获得𝑥的最

优估计值,即求解 ∂ℜ/∂𝑥 = 0. 由于𝑃𝑌 (𝑦) ⩾ 0, 其对

应的求解方程可以化简为w +∞
−∞

(𝑥̂− 𝑥)𝑃𝑋∣𝑌 (𝑥∣𝑦)d𝑥 = 0. (7)

求解式 (7)可以获得𝑥的最优估计为

𝑥𝑐 = 𝐸{𝑥𝑐∣𝑦}. (8)

联合式 (1)和 (8)可得

𝑥𝑐 = 𝐸{𝑥𝑐∣𝑦} =
w ∞
0

𝑝(𝑧∣𝑦)𝐸{𝑥𝑐∣𝑦, 𝑧}d𝑧, (9)

在进行式 (9)求解时, 需要获得积分函数中的两个乘

法因子的表达式,其中

𝑝(𝑧∣𝑦) = 𝑝(𝑧)𝑝(𝑦∣𝑧)w ∞
0

𝑝(𝑧)𝑝(𝑦∣𝑧)d𝑧
. (10)

式 (10)中, 𝑝(𝑧)在文献 [9]中采用了一种简单的先验

分布进行计算,即 𝑝(𝑧) ∝ 1/𝑧. 在 𝑧已知的情况下,很

显然 𝑦服从正态分布,即

𝑝(𝑦∣𝑧) = 1√
(2𝜋)𝑁𝐶𝑦∣𝑧

e
−𝑦T𝐶𝑦∣𝑧−1𝑦

2 . (11)

将式 (11)代入 (10)便可获得式 (9)中需要知道的

𝑝(𝑧∣𝑦). 实际上, 这个乘法因子向量 𝑧的统计分布可

以通过大量的图像样本学习获得. 首先,通过最大后

验估计获得 𝑧的最优估计 𝑧, 再采用非参数估计方法

即可获得 𝑧的统计分布,即
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𝑧 = max
𝑧

{log 𝑝(𝑦∣𝑧)}. (12)

假设选用的邻域系数的个数为𝑁 ,邻域观测系数向量

为𝑌 ,则 𝑧可以通过如下公式进行计算:

𝑧 = max
𝑧

{log 𝑝(𝑦∣𝑧)} =

min
𝑧

{𝑁 log(
√
𝑧) + 𝑌 T𝐶𝑢

−1𝑌/(2𝑧2)} =

𝑌 T𝐶𝑢𝑌/𝑁. (13)

通过对大量图像样本进行分析获得相应的乘法

因子向量 𝑧的估计, 𝑧的边缘分布 𝑝(𝑧)也可采用非参

数估计方法 (或其他概率密度估计方法)获得. 通过

该方法进行处理能根据图像的特点获得更加有效的

图像去噪处理效果, 但同时也加大了相应的时间开

销. 在式 (9)中另外一个需要求取的乘法因子项是

𝐸{𝑥𝑐∣𝑦, 𝑧},该期望可通过下式进行计算:

𝐸{𝑥𝑐∣𝑦, 𝑧} = 𝑧𝐶𝑢(𝑧𝐶𝑢 + 𝐶𝜔)
−1

𝑦. (14)

总之,利用贝叶斯最小二乘准则,能根据图像的

观测系数 𝑦获得每个邻域的中心系数𝑥𝑐的最佳无噪

声估计值,即

𝐸{𝑥𝑐∣𝑦, 𝑧} =
w ∞
0

𝑝(𝑧∣𝑦)𝐸{𝑥𝑐∣𝑦, 𝑧}d𝑧. (15)

这样, 便得到了基于图像帧内空间域BLS-GSM统计

模型的图像Curvelet域去噪方法.

3 图图图像像像时时时空空空信信信息息息联联联合合合去去去噪噪噪

基于图像帧内空间统计模型的去噪方法虽然能

在很大程度上改善图像的视觉效果,但是对于包含大

量边缘曲线和表面纹理细节的泡沫图像而言仍不能

达到令人满意的效果.目前, 研究者常常结合图像序

列的时域信息进行图像去噪处理,以获得更好的处理

效果.对于不断运动着的泡沫图像,首先通过运动估

计获得图像子块在相邻帧中的运动向量;然后分析图

像相同子块在不同图像帧中的相关性. 充分利用图像

序列的时空信息,能进一步提高图像的噪声处理能力,

并极大限度地保持气泡的细节.

3.1 图图图像像像序序序列列列运运运动动动估估估计计计

对图像序列 (视频)中的图像子块进行运动估计,

互相关分析法是最常用的方法. 该方法通过分析待

处理图像帧 (𝑡时刻)中指定区域内某些特征在相邻

帧 (𝑡+Δ𝑡时刻)图像上的位置来获得图像子块的运动

信息.由于相邻帧图像的时间间隔特别短, 可以假设

各图像子块基本只发生了位移变化. 设 𝑓1(𝑣)和 𝑓2(𝑣)

为相邻帧图像函数, 其中 𝑣为指定的矩形区域, 因

为 𝑓2(𝑣)由 𝑓1(𝑣)平移得到, 所以 𝑓2(𝑣) = 𝑓1(𝑣 − Δ𝑣),

通过互相关分析能获得对应的子块位移Δ𝑣. 位移Δ𝑣

可通过计算 𝑓1(𝑣)和 𝑓2(𝑣)的互相关函数峰值获得. 直

接采用经典的互相关函数计算时运算量比较大,一般

情况下在傅里叶域进行处理. 设𝐹 (𝜔) = 𝑭 (𝑓(𝑣))表

示一帧图像的二维傅里叶变换,这样互相关函数为

𝑘𝑐𝑐(𝑣) = 𝑭−1(𝑌 (𝜔)), (16)

其中𝑌 (𝜔) = 𝐹1(𝜔)𝐹
∗
2 (𝜔), 𝐹 ∗

2 表示𝐹2的复共轭.这样,

估计的运动向量可由下式给出:

𝑣opt = argmax𝑣𝑘𝑐𝑐(𝑣). (17)

由于图像的噪声在傅里叶变换域中表现为高频

成分, 这会造成互相关峰值位置难以准确定位, 从而

影响子块运动的估计.文献 [11]给出了一种抗干扰的

噪声鲁棒互相关函数 (NRCC),该方法能获得更准确

的运动估计结果.

𝑘nrcc(𝑣) = 𝑭−1
{
𝑌 (𝜔)

(
1− ∣𝑁(𝜔)∣2

∣𝑌 (𝜔)∣
)}

, (18)

其中 ∣𝑁(𝜔)∣2为噪声能谱, 若为白噪声时, 则 ∣𝑁(𝜔)∣2
为一个常数.

3.2 帧帧帧间间间加加加权权权

对于静止的图像序列,简单的多帧平均法可以显

著提高图像信噪比和改善图像质量. 如果图像序列中

所有的噪声为高斯白噪声,将图像序列的静止区域经

过足够多次平均后, 理论上, 其信噪比可以达到无穷

大.然而对于发生了运动变化的图像序列, 由于帧间

的相对运动不能忽略,即使通过运动补偿进行多帧平

均,仍会造成运动目标边缘模糊,甚至产生人工伪影.

特别地, 当图像序列的位移偏大,或者存在除平移以

外的其他几何变换时,即使是NRCC方法得到的运动

信息也不完全准确,这时简单采用基于运动补偿的多

帧均值处理后的效果还是让人难以接受.为了进一步

提高图像处理质量,本文在运动补偿基础上引入基于

图像子块相似度的帧间加权影响因子𝑤. 最终的图像

去噪系数计算如下:

𝑥𝑡 =
∑
𝑘∈𝐼

𝑤(𝑘)𝑥𝑐𝑘 . (19)

其中: 𝑥𝑐𝑘为第 𝑘帧图像中局部邻域中心系数 (帧内空

间信息Curvelet域去噪系数), 𝐼为待处理图像 𝑡前后

需要考虑的图像序列,序列长度数目为𝑁 = 𝑖+ 𝑗 + 1

(𝑡前 𝑖帧图像, 𝑡后 𝑗帧). 𝑤(𝑘)为与之对应的加权影响

因子,与两帧图像对应的局部邻域的相似度有关. 第 𝑡

帧图像与第 𝑡 + 𝑖帧图像中相对应的局部邻域相似性

度通过欧几里德距离 ∥𝑣𝑡 − 𝑣𝑡+𝑖∥2来衡量. 𝑤(𝑘)的权

重按下式计算:

𝑤(𝑘) =
1

𝐶(𝑖)
exp(−∣𝑣𝑘 − 𝑣𝑖∣2), (20)

式中𝐶(𝑖) =
∑
𝑘∈𝐼

exp(−∣𝑣𝑘 − 𝑣𝑡∣2), 起归一化作用.

图 3显示了基于 3帧图像序列的帧间系数的加权处

理方式, 通过图像子块间的相似度的测量, 可以获得

更好的图像系数的处理结果.
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图 3 𝑁(𝑁 = 3)帧图像帧间系数加权去噪处理

3.3 时时时空空空联联联合合合的的的图图图像像像序序序列列列Curvelet域域域去去去噪噪噪算算算法法法

综上所述,本文提出的图像时空联合去噪方法的

主要步骤如下:

Step 1: 图像序列准备. 选取待去噪处理的第 𝑡帧

图像及图像 𝑡前后的图像序列共𝑁帧图像.

Step 2: 采用第 2.2节所描述的基于单图像帧内

空间相关信息的BLS-GSM模型的Curvelet域图像去

噪方法,获得各帧图像基于帧内空间信息的最优去噪

估计.

Step 2.1: 对𝑁帧图像分别进行Curvelet变换,获

得泡沫图像的多尺度、多方向的Curvelet子带系数;

Step 2.2: 结合层内局部空间和相同方向的层间

局部邻域的统计相关性, 对于每一个子带的局部邻

域系数利用贝叶斯准则通过式 (9)估计出邻域中心系

数𝑥𝑐.

Step 3: 采用互相关方法利用式 (18)计算图像帧

中的图像子块在其他𝑁 − 1相邻帧中的子块的运动

位置,以进行运动补偿.

Step 4: 采用式 (20), 利用图像帧 𝑡中的各图像子

块与其他图像帧中同一子块 (发生了相对运动)的相

似性计算各局部子块的帧间加权因子𝑤.

Step 5: 利用所计算到的帧间加权因子𝑤, 结合

Step 1获得的各图像的基于帧内信息的初步去噪结

果,采用式 (19)获得图像 𝑡的最终无噪声污染Curvelet

系数.

Step 6: 通过Curvelet逆变换获得图像 𝑡的视觉结

果.

Step 7: 重复Step 1∼Step 6, 可以对整个图像序

列中的图像进行类似处理, 从而实现整个图像序列

(视频)的去噪处理.

4 泡泡泡沫沫沫图图图像像像去去去噪噪噪结结结果果果和和和性性性能能能比比比较较较

该泡沫图像去噪方法已经在铝土矿浮选厂和铜

矿浮选现场得到了应用. 浮选现场的泡沫视觉监控系

统采用该方法对获得的泡沫图像进行自动降噪处理,

然后再进行后续的泡沫视觉特征提取,获得了较好的

应用效果.为了验证本文去噪算法的去噪效果和性能,

首先通过在图像序列上模拟添加不同标准差的高斯

白噪声进行相应的去噪实验. 对铝土矿浮选泡沫图像

和铜矿浮选泡沫图像分别模拟加性白噪声进行去噪

处理, 处理效果分别如图 4(a)和图 4(b)所示. 在该实

验中, 𝜎表示添加噪声的标准差, 每次实验分别取紧

邻待处理图像前后各一帧图像共 3帧泡沫图像组成

图像序列进行了实验. 图像Curvelet变换的分解层数

为 4. 通过对不同噪声水平的泡沫图像进行去噪实验,

结果表明该方法能较好地去除泡沫图像中的高斯噪

声,即使对极高的噪声水平的泡沫图像也能获得较好

的去噪效果.
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图 4 浮选泡沫图像去噪结果

为了进一步衡量该算法的性能, 将本文提出的

方法与一些常用的图像去噪算法的结果进行性能

对照. 图像去噪的性能指标通过峰值信噪比 (PSNR)
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这一客观评价指标进行衡量. 鉴于目前存在的图像去

噪算法有很多, 为了具备可比性, 本文主要将该方法

与基于图像变换域的噪声去除方法进行了比较. 这些

方法是统一阈值法 (Visual-shrink)[6], SureShrink[7]和

BayesShrink[8]法. 为了比较的公平性, 所有的这些方

法都在Curvelet域上进行处理, 泡沫图像的Curvelet

变换的分解层数为 4,在进行本文算法实验时,图序列

长度𝑁选择为 3. 通过手动添加不同噪声水平的高斯

白噪声,分别采用这些经典的图像去噪算法与本文的

算法对泡沫图像进行去噪处理对比实验,其中 5段图

像序列的实验结果如表 1所示.

表 1 不同去噪方法性能对比

图像 PSNR/dB

序列
𝜎

noisy Visu-Shrink Sure-Shrink Bayes-Shrink 本文方法

10 28.12 28.74 30.25 30.31 33.30

15 26.58 28.64 29.23 30.12 33.24

20 25.62 26.34 27.62 28.12 32.12

1 30 23.92 24.12 24.82 25.60 32.02

50 21.32 21.34 22.02 23.32 30.34

70 20.98 21.02 21.23 22.34 29.24

100 19.88 19.68 19.80 21.92 28.45

10 28.42 28.93 29.26 30.26 33.82

15 27.18 28.14 29.63 30.02 33.34

20 25.92 26.14 27.42 28.02 32.46

2 30 24.22 24.32 25.12 25.48 32.22

50 22.12 22.34 22.52 23.42 30.64

70 21.28 21.34 21.53 22.14 29.96

100 20.26 20.68 20.20 20.92 29.67

10 27.12 28.94 29.12 30.31 32.76

15 26.67 28.69 28.85 30.12 32.24

20 25.82 27.14 27.62 28.12 31.72

3 30 24.92 25.43 25.82 25.60 30.62

50 22.36 23.14 23.52 23.32 29.64

70 21.18 22.32 22.53 22.34 28.83

100 20.08 20.98 21.80 21.92 27.98

10 23.42 24.64 25.25 26.41 30.02

15 22.08 22.84 24.23 25.32 29.24

20 21.12 21.94 23.62 24.98 28.08

4 30 19.32 20.01 24.82 24.60 27.32

50 17.32 17.44 22.02 23.32 26.94

70 16.58 16.92 21.23 22.34 25.24

100 15.88 15.68 19.80 21.92 25.96

10 26.82 28.04 29.45 30.01 32.16

15 25.98 27.84 28.83 29.12 31.94

20 25.02 26.34 27.62 28.23 29.82

5 30 24.12 24.62 25.84 26.10 28.02

50 22.32 22.34 23.02 23.93 27.34

70 21.68 21.76 22.03 22.84 26.80

100 19.58 19.88 19.93 21.94 26.68

本文的方法已经应用到了浮选泡沫图像处理的

现场,对不同生产状况下的泡沫图像进行噪声去除都

能取得较好的效果.图 5是本文的图像去噪方法在实

际的铝土矿浮选泡沫图像和铜矿浮选泡沫图像处理

中的应用结果.

综合分析本文去噪方法的实验结果 (图 4)和应

用结果 (图 5)与性能对比结果 (表 1),表明本文提出的

泡沫图像噪声去除方法,能对泡沫图像不同噪声水平

下的白噪声进行很好地去除,并极大地保持了气泡的

边缘和表面纹理细节. 与其他常用变换域图像去噪方

法相比,本文方法能获取更高的PSNR,对噪声污染严

重的泡沫图像也能很好地进行恢复.本文的去噪方法

在实际的铝土矿泡沫图像和铜矿泡沫图像去噪处理

中的应用结果也是令人满意的.

(a ) !"#$%&' (b ) !"#&'()

(c) *#$%&' (d) *#$%&'()

图 5 实际泡沫图像去噪应用结果

5 结结结 论论论

在矿物浮选生产过程中,泡沫表面视觉特征与浮

选生产工况密切相关,但是由于泡沫图像获取环境的

光照、现场设备电磁干扰等多方面的影响,所获取的

泡沫图像通常噪声污染严重,泡沫图像去噪是泡沫图

像处理中非常重要的一环. 为了在去除噪声的同时,

尽可能地保护好浮选泡沫表面的细致的纹理特征和

细微的气泡边缘, 本文根据浮选泡沫图像特点, 提出

了一种时空联合的图像Curvelet域去噪方法. 该方法

目前在铝土矿浮选泡沫图像和铜矿泡沫图像处理中

得到了较好的应用. 模拟添加噪声的去除结果和对实

际泡沫图像的噪声抑制的应用结果表明,该方法能较

好地恢复各种噪声水平下的泡沫图像细节,获得较高

的 PSNR.本文提出的浮选泡沫图像噪声去除方法较

好地保护好了泡沫的边缘和纹理细节,保证了后续表

面视觉特征的准确提取.
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