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多方向几何非线性扩散图像去噪方法

刘国才，王帅卿

（湖南大学 电气与信息工程学院，湖南 长沙　４１００８２）

　　摘　要：现有几何非线性扩散滤波器同时在水平和垂直方向进行扩散，没有考虑图像边

缘的方向性，有损其去噪效果．提出根据像素８ 邻域方向的梯度值检测边缘点及其边缘方

向，对边缘点仅沿该边缘方向进行几何非线性扩散，而对非边缘点进行４个方向上的几何非

线性扩散．５个等级噪声强度和５个典型加噪图像去噪实验结果表明，本文方法能够更有效

地去除图像中的噪声，同时更好地保护图像边缘．
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　　数字图像处理技术在人们日常中的应用越来越

重要，而图像去噪是图像处理工作中一直都存在的

基础性问题［１－２］．随着技术的发展，人们对图像去

噪技术有了更高的要求，传统的方法通常是采用线

性滤波，如中值滤波、均值滤波等［３］．但是这些方法

通常都会导致图像细节的丢失，致使图像模糊，图像

边缘［４］、纹理等高频信号被滤除．许多学者通过对

图像内部像素及像素块之间相关性［５－６］的深入研

究，逐渐认识到图像噪声之间的无关性和图像纹理

之间的相关性．出于对图像边缘纹理
［７］信息的需要，
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具有保留边缘［８］特性的去噪方法越来越得到重视．

自Ｐｅｒｏｎａ等人
［９］于１９９０年提出各向异性扩散滤波

器（ＡｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃＤｉｆｆｕｓｉｏｎＦｉｌｔｅｒ，ＡＤＦ）以来，非线

性滤波器得到了长足发展，提出了许多非线性滤波

器，如 全 变 差 滤 波 器 （Ｔｏｔａｌ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ Ｆｉｌｔｅｒ，

ＴＶ）
［１０］、双边滤波器（ＢｉｌａｔｅｒａｌＦｉｌｔｅｒ，ＢＦ）

［１１］、非

局 部 均 值 滤 波 器 （ＮｏｎＬｏｃａｌ Ｍｅａｎ Ｆｉｌｔｅｒ，

ＮＬＭ）
［１２］等．由于各向异性扩散滤波器的扩散模型

是病态的，模型解的存在性与唯一性均不能得到保

证，目前已提出许多改进的 ＡＤＦ
［１３－１５］．最近，Ｗｕ

等［１６］考虑到ＮＬＭ在权函数设计上的缺陷，在高斯

噪声假设下考虑图像块对之间的差异概率分布，提

出了按图像块差异大小概率加权的非局部均值滤波

器 （ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＮｏｎＬｏｃａｌＭｅａｎｓ，ＰＮＬＭ），提高

了原ＮＬＭ方法的去噪性能．

几何非线性扩散滤波器（Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｎｏｎｌｉｎｅａｒ

ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｆｉｌｔｅｒ，ＧＮＬＤＦ）是 ＭｉｃｈｅｌＧｏｎｚáｌｅｚ等

人［１７］于２０１１年提出的改进ＡＤＦ算法，ＧＮＬＤＦ兼

顾了图像的全局信息和局部信息．但是，ＧＮＬＤＦ只

计算水平和垂直方向的扩散系数，并据此进行扩散，

而没有考虑边缘的方向性．因此，ＧＮＬＤＦ不能很好

地保护非水平和非垂直方向的边缘，而同时达到最

佳的去噪效果．鉴于此，本文提出了多方向ＧＮＬＤＦ

方法．该方法根据像素８邻域方向的梯度值检测边

缘点及其边缘方向，对边缘点仅沿该边缘方向进行

几何非线性扩散，而对非边缘点进行４个方向上的

几何非线性扩散．因此，能够更有效地去除图像中的

噪声，同时更好地保护图像边缘．

１　几何非线性扩散滤波器

ＧＮＬＤＦ是改进的各向异性扩散滤波器．ＡＤＦ

模型在连续域的表达式为：

犐

狋
＝ｄｉｖ犮 !（ ）犐  !［ ］犐 ； （１）

犐狋＝（ ）０ ＝犐０ ． （２）

式中：犮（ ） 是一个基于图像梯度
!犐的扩散系数；

犐０ 为初始图像．文献［９］给出２种扩散系数计算方

法，即

（）犮狓 ＝
１

１＋ 狓／（ ）犽 ２ ． （３）

或

（）犮狓 ＝ｅｘｐ － 狓／（ ）犽［ ］２ ． （４）

此处犽的选择与图像噪声大小有关，用来控制

扩散速度［１２］．

文献［９］中ＡＤＦ的离散形式为：

犐狋狊狋＋Δ（ ）狋 ＝犐
狋
狊＋

Δ狋

η狊
∑
狆∈η狊

犮 !犐狋狊，（ ）狆 !犐狋狊，狆 ．

（５）

式中：犐狋狊为在狋时刻的离散图像；狊和狆代表二维离散

图像像素点；Δ狋是在偏微分方程中的时间步长；η狊 为

像素狊的邻域，其中 !犐狋狊，狆 ＝犐
狋
狆－犐

狋
狊，狆∈η狊．

通常选择四邻域像素，即东、西、南、北４个方向

上的相邻像素点．因此，对于每个像素点来说至少要

计算４个扩散系数．此外，由于算法稳定性的要求，

Δ狋一般需要小于
１

２犱
，其中犱为计算梯度方向总数．

因此，计算的方向数越多，该算法越慢．

ＭｉｃｈｅｌＧｏｎｚáｌｅｚ等人
［１７］用像素灰度值的局部

拓扑形态提出了一个新的扩散系数计算方法．以水

平方向扩散系数为例，其计算方法如图１所示．图１

中（ａ）和（ｂ）分别是在水平方向的典型噪声像素模型

和边缘像素模型；狊，犈和犠 分别为感兴趣像素点和

感兴趣像素点的东边及西边的像素点．图１中：

犇狓 ＝
狘犐犈－犐犠狘－δ， 狘犐犈－犐犠狘＞δ；

０， 其他｛ ．
（６）

犐狊为当前感兴趣的图像像素点狊的灰度值；犐犈 和犐犠

分别为犐狊的东边像素点和西边像素点灰度值；δ∈

０，［ ］σ ，σ为图像噪声的标准差，δ是一个辅助参

数，主要是为了防止一些小噪声被误认为是边缘，因

此，当 犐犈－犐犠 ≤δ时，则把犇狓置为０．在犇狓中引

入δ来计算扩散系数具有结合图像的局部信息和全

局信息的作用．

图１　像素分类模型
［１７］

Ｆｉｇ．１　Ｐｉｘｅｌｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｍｏｄｅｌｓ
［１７］

６３１
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　 　 参 数δ 用 ＭＡＤ（Ｍｅｄｉａｎ ＡｂｓｏｌｕｔｅＤｅｖｉａ

ｔｉｏｎ）
［１３］估计，具体计算公式如下：

δ＝
ｍｅｄｉａｎ 犐狊－ｍｅａｎ犐（ ）（ ）狊

０．６７４５
； （７）

犃狓 ＝
１

２
犐犈＋犐（ ）犠 ； （８）

犐′狊，狓 ＝
犐狊－犇狓／２， 如果犐狊＞犃狓，

犐狊＋犇狓／２， 如果犐狊≤犃狓
烅
烄

烆 ；
（９）

犘狓 ＝犐
＇
狊，狓－犃狓 ． （１０）

式中：犃狓 为狓方向上的邻域像素平均值，用作给定

像素点灰度值的局部参考对象．

由图１可知，在含有噪声的像素点，犘狓比犇狓要

大得多，而在边缘像素点则恰恰相反．定义相应的扩

散系数如下：

犮犇狓，犘（ ）狓 ＝１／［１＋ 犇狓／犘（ ）狓
２］． （１１）

对于任何含有噪声的像素点而言，由于 犘狓

犇狓 ，因此犮十分接近１，因此，扩散很大．而对于

边缘像素点，犘狓 犇狓 ，犮十分接近０，因此，几乎不

扩散．

类似地，在狔方向上，可以定义犇狔 ，犃狔 ，犐
′
狊，狔 ，

犘狔 和相应的扩散系数：

犮犇狔，犘（ ）狔 ＝１／［１＋ 犇狔／犘（ ）狔
２］． （１２）

对于任何含有噪声的像素点而言，由于犘狔 

犇狔 ，犮十分接近１，则像素点扩散很大．而对于边缘

像素点，由于犘狔犇狔 ，犮十分接近０，则像素点几乎

不扩散．

与ＰＭ扩散系数由图像局部的梯度幅值和全局

参数犽确定相比，ＧＮＬＤＦ的扩散系数取决于２个

局部参数犇狓，犘狓 或犇狔，犘狔，因此比原始的ＡＤＦ有

更好的局部扩散特性．ＧＮＬＤＦ的离散表达式为：

犐狋＋Δ狋狊 ＝犐
狋
狊＋Δ狋［犮（犇狓，犘狓）·（!犈＋!犠）＋

　　犮（犇狔，犘狔）·（!犖＋!犛）］狋． （１３）

其中：
!狆＝犐狆－犐狊 狆＝犈，犠，犖 和（ ）犛 ；犈，犠，犖，

犛分别代表像素点狊的东、西、北、南四邻域像素点．

ＧＮＬＤＦ具有扩散速度快，去噪效果较好，水平

和垂直方向的边缘能得到很好的保护，但对其他方

向的边缘保护欠佳．

２　多方向几何非线性扩散滤波器

２．１　多方向犌犖犔犇犉噪声和边缘点特征

不难发现，文献［１７］中提出的噪声像素点模型

和边缘像素点模型是单一方向的（即水平方向或垂

直方向），因此，相应的ＧＮＬＤＦ不能很好地保护非

水平和非垂直方向的边缘而同时达到最佳的去噪效

果．鉴于此，本文提出多方向 ＧＮＬＤＦ方法（ＭＤ

ＧＮＬＤＦ），其原理基于多方向ＧＮＬＤＦ噪声像素点

和边缘像素点特征，如图２所示，图中灰色点代表感

兴趣像素点，其余部分为其八邻域像素点．

图２（ａ）中感兴趣的像素点（中心灰色点）受到

噪声污染之后，像素的灰度值与其八邻域的像素灰

度值有一定的差距．但是，依照本文中所划分的４个

方向（即０°，４５°，９０°和１３５°这４个方向，下文中所指

的“４个方向”均表示此含义），其每个方向上的两个

邻域像素点与感兴趣像素点的梯度幅值之和

（Ｇｒａｄ０，Ｇｒａｄ４５，Ｇｒａｄ９０和Ｇｒａｄ１３５分别对应方向

为０°，４５°，９０°和１３５°）大致相同．图２（ｂ）包含一个方

向为４５°的边缘（本文中边的方向以４５°方向为例），

图像中感兴趣像素点是一个受到噪声污染的边缘像

素点（中心灰色点），其像素的灰度值与黑色的邻域

点较为接近．因此，在４５°方向上的感兴趣像素点的

两个邻域像素点与中心像素点的梯度幅值之和最

小，而在其他３个方向上，由于白色的像素点与感兴

趣像素点的梯度幅值较大，其绝对值与黑色像素点

对中心像素点的梯度幅值之和相较４５°方向而言

较大．

图２　 噪声像素点和边缘像素点特征

Ｆｉｇ．２　 Ｅｄｇｅｐｏｉｎｔａｎｄｐｉｘｅｌｐｏｉｎｔｍｏｄｅｌ

具体而言，首先对计算所得 Ｇｒａｄ０，Ｇｒａｄ４５，
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Ｇｒａｄ９０，Ｇｒａｄ１３５按照从小到大排序，取出最小值

犪１和第２最小值犪２，用公式（１４）进行计算得出犚．

犚＝ 犪２－犪１＋犮／（犪１＋犮）． （１４）

式中：犮为小正数，避免分母为零．如果犚很小（小于

给定阈值），即意味着犪２与犪１相差不大，说明此处为

噪声点（也可能是平滑区域，但不管是那种情况，其

本质相同），则需要进行ＧＮＬＤＦ扩散；反之，则说明

该点可能是边缘点，需要进一步确定．如果Ｇｒａｄ０，

Ｇｒａｄ４５，Ｇｒａｄ９０和 Ｇｒａｄ１３５４个中除去最小的一

个，其余３个之间方差很小（小于阈值），则可以肯定

该点的确为边缘点，并且其方向为梯度幅值和最小

所对应的方向（即犪１值对应的方向）；反之，如果其

余３个之间的方差依然很大，则依然视为噪声点．

２．２　多方向犌犖犔犇犉算法

基于上述多方向ＧＮＬＤＦ噪声和边缘点特征分

析，本文提出如下多方向ＧＮＬＤＦ算法．该算法通过

逐点遍历、反复迭代实现．具体过程如下：

１）把ＧＮＬＤＦ扩展至八邻域，然后分别计算出

图像犐在４个方向的扩散系数犮０，犮４５，犮９０和犮１３５．

２）分别计算出图像犐在４个方向上的各个梯度

幅值 绝 对 值 之 和 Ｇｒａｄ０，Ｇｒａｄ４５，Ｇｒａｄ９０ 和

Ｇｒａｄ１３５．

３）基于２．１节中对Ｇｒａｄ０，Ｇｒａｄ４５，Ｇｒａｄ９０和

Ｇｒａｄ１３５的特征分析，判断图像中的噪声点和边缘

点，并确定边缘方向．若是噪声点，则转至５）；若为

边缘点，则转至４）．

４）沿该边缘方向对该点进行ＧＮＬＤＦ扩散，并

转至６）．

５）对该像素点同时采用扩散系数犮０，犮４５，犮９０

和犮１３５进行４个方向的ＧＮＬＤＦ扩散，并转至６）．

６）若已经遍历整个图像，则转至７）；若未遍历

整个图像，则转至１）．

７）通过计算峰值信噪比ＰＳＮＲ，并与上次比较，

若ＰＳＮＲ提高量小于犇ｄＢ（缺省值为０．０１ｄＢ），迭

代终止；或者迭代次数大于犖 次（缺省值为５００），迭

代终止．反之，跳转至１）．

３　评价指标和实验结果

３．１　评价指标

为了客观评价和比较本文提出的多方向 ＧＮ

ＬＤＦ算法的有效性，采用如下客观评价指标．

１）峰值信噪比ＰＳＮＲ．

ＰＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０
２５５２

ＭＳＥ
． （１５）

ＭＳＥ＝ １／（ ）犕犖 ∑
犕－１

犿＝０
∑
犖－１

狀＝０

［犐（犿，狀）－^狔（犿，狀）］
２．

（１６）

式中：犐为原始图像；犿和狀为像素点在图像中的坐

标位置；^狔为去噪之后的图像；犕 和犖 分别为图像

的长和宽．

２）结 构 相 似 度 ＳＳＩＭ．结 构 相 似 度
［１８－１９］

（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）是模拟人类视觉系统

提出的一种客观评价方法．设狓，狔为２幅待比较的

图像，ＳＳＩＭ的模型定义为：

ＳＳＩＭ 狓，（ ）狔 ＝ 犾狓，（ ）［ ］狔
α 犮狓，（ ）［ ］狔 β 狊狓，（ ）［ ］狔

γ ．

（１７）

式中：犾狓，（ ）狔 ＝
２μ狓μ狔＋犆１

μ
２
狓＋μ

２
狔＋犆１

；犮狓，（ ）狔 ＝
２σ狓σ狔＋犆２

σ
２
狓＋σ

２
狔＋犆２

；

狊狓，（ ）狔 ＝
σ狓狔＋犆３

σ狓σ狔＋犆３
；狓，狔分别代表原始图像和失真图

像；犾狓，（ ）狔 ，犮狓，（ ）狔 和狊狓，（ ）狔 分别为狓和狔的亮度

函数、对比度函数和结构度函数；μ狓 和μ狔 ，σ狓 和σ狔 ，

σ狓狔 分别为狓和狔的亮度均值、方差和协方差；犆１，犆２

和犆３是为了避免分母为零而设置的小正常数；α，β，γ

均为权重参数．一般取α＝β＝γ＝１，犆３＝犆２／２．此

时，ＳＳＩＭ可化简为：

ＳＳＩＭ 狓，（ ）狔 ＝
２μ狓μ狔＋犆（ ）１ ２σ狓狔 ＋犆（ ）２

μ
２
狓＋μ

２
狔＋犆（ ）１ σ

２
狓＋σ

２
狔＋犆（ ）２

．

（１８）

３）图像增强因子ＩＥＦ （ＩｍａｇｅＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

Ｆａｃｔｏｒ）是评价图像平滑程度的
［２０］：

ＩＥＦ＝
∑
犕－１

犿＝０
∑
犖－１

狀＝０

狔 犿，（ ）狀 －狔^ 犿，（ ）（ ）狀 ２

∑
犕－１

犿＝０
∑
犖－１

狀＝０

犐 犿，（ ）狀 －狔^ 犿，（ ）（ ）狀 ２

． （１９）

式中：狔为真实图像，即不含噪声图像；犐为噪声图

像；^狔为去噪之后的图像； 犿，（ ）狀 为图像中的坐标

点；犕 和犖 分别为图像的长和宽．

３．２　实验结果及分析

本文中的所有实验结果均是在 Ｍａｔｌａｂ２０１２ａ

环境 下 获 得 的．测 试 的 图 片 有 Ｂａｒｂａｒａ，Ｂｏａｔ，

Ｈｏｕｓｅ，Ｐｅｐｐｅｒ和Ｌｅｎａ．图片的大小为２５６×２５６，

图像的噪声类型为零均值的高斯噪声，其方差σ
２ 所

取的值分别有０．０１，０．０２，０．０３，０．０４和０．０５，采用

Ｍａｔｌａｂｉｍｎｏｉｓｅ函数实现，图像的数据类型为

ｕｉｎｔ８．

本文中对比的算法主要有 ＢＦ
［１１］，ＮＬＭ

［１２］和
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ＰＮＬＭ
［１６］．对于ＢＦ和ＮＬＭ等算法，对不同的噪声

方差或不同的图像，其处理效果最好的参数并不相

同，本文中的所有实验结果均是在其参数最优时的

处理结果．

ＰＮＬＭ的参数设置为搜索区域窗口大小２１×

２１，匹配块大小５×５，修正系数为１，并且标准差的

估计采用小波 ＭＡＤ方法，即先对噪声图像进行小

波分解，分解层数为２，采用的小波为“ｄｂ８”；利用分

解所得的对角方向上的细节系数矩阵用 ＭＡＤ方

法［１３］估计，这样的参数设置能够更为准确地估计出

图像中噪声的方差，而直接对图像用 ＭＡＤ估计的

方差与实际值偏差较大．

对于本文提出的多方向ＧＮＬＤＦ算法，在整个

实验过程中，参数保持不变．在高斯预滤波中，其中

的高斯核参数为σ＝０．５３，狑＝９．在判断Ｇｒａｄ０，

Ｇｒａｄ４５，Ｇｒａｄ９０和Ｇｒａｄ１３５之间差异时，公式（１４）

中犚的阈值取为１，采用它们４个中最大３个的方

差大小来判断，其判断阈值设置为０．００１．

图３中显示的是Ｂａｒｂａｒａ，Ｂｏａｔ，Ｈｏｕｓｅ，Ｐｅｐｐｅｒ

和Ｌｅｎａ的原始图像和噪声方差为０．０３的加噪图像

及分别采用ＢＦ，ＮＬＭ，ＧＮＬＤＦ，ＰＮＬＭ以及本文提

出的 ＭＤＧＮＬＤＦ方法进行去噪之后的图像．通过

对比，可以发现ＢＦ方法较其他３种方法的去噪效

果差，ＮＬＭ 处理结果模糊不清，ＧＮＬＤＦ处理结果

有明显的块状效应，ＰＮＬＭ 的结果边缘对比度下

降，而本文提出的方法在视觉上更为自然．ＢＦ方法

是对图像利用空间距离和灰度值相似性加权平均，

是一种简单的局部滤波，效果较差．ＮＬＭ 是非局部

滤波，但这也一定程度上造成了图像较为模糊．ＰＮ

ＬＭ是针对高斯噪声在图像块对之间差异大小的概

率分布，改进了原 ＮＬＭ．但其在强噪声环境下，边

缘保留方面改进不足，细节纹理几乎消失殆尽．ＧＮ

ＬＤＦ主要是基于其像素点的四邻域像素点之间的

关系，导致易产生块状效应．ＭＤＧＮＬＤＦ方法考虑

了边缘方向，削弱了块状效应，使得图像在视觉上更

为自然．

图３　原始图像、加噪图像及分别用ＢＦ，ＮＬＭ，ＧＮＬＤＦ，ＰＮＬＭ和本文提出的方法去噪之后的图像

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｓ，ｎｏｉｓｅｄｉｍａｇｅｓａｎｄｄｅｎｏｉｓｄｉｍｇａｅｓｂｙＢＦ，ＮＬＭ，ＧＮＬＤＦ，ＰＮＬＭａｎｄｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ
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　　通过表１对比发现，整体而言，在噪声强度较高

（σ
２
≥０．０３）的时候，本文提出的多方向ＧＮＬＤＦ方法

在ＰＳＮＲ，ＳＳＩＭ，ＩＥＦ方面均有更好的表现．与原ＧＮ

ＬＤＦ相比，本文提出的方法，在ＰＳＮＲ方面，最低能够

提高０．１２ｄＢ，最高能够提高０．７５ｄＢ，平均提高０．４５

ｄＢ．ＳＳＩＭ和ＩＥＦ的情况与ＰＳＮＲ基本类似．

但对Ｂｏａｔ，在ＳＳＩＭ 方面本文提出的方法和原

ＧＮＬＤＦ算法基本相当．对于Ｂａｒｂａｒａ，Ｂｏａｔ，Ｈｏｕｓｅ，Ｌｅ

ｎａ，当σ
２较小时（尤其是在σ

２
≤０．０２），提出的方法其

ＰＳＮＲ要比ＮＬＭ和ＰＮＬＭ小．出现这种情况的原因可

能与图像本身的纹理复杂度有关．当噪声强度较小时，

ＮＬＭ和ＰＮＬＭ同属于非局部算法，复杂纹理图像区域

有着较好的非局部性，而本文提出的方法则是基于局

部的边缘点与噪声点的特征扩散滤波，因而本文的方

法较ＮＬＭ和ＰＮＬＭ差．但在强噪声（如在Ｐｅｐｐｅｒ中，

σ
２ ＝０．０２时）时，ＭＤＧＮＬＤＦ去噪性能好于ＮＬＭ和

ＰＮＬＭ等．具体而言，对于Ｂａｒｂａｒａ图像，其人物的头

巾、裤子以及桌布部分纹理变化复杂；Ｈｏｕｓｅ图像中房

屋的墙壁以及屋顶纹理变化较为复杂；而Ｌｅｎａ中则是

人物的头发变化较为频繁．而这些纹理变化复杂的区

域，其纹理都属于较弱的纹理，因而容易淹没在低强度

的噪声当中．除此之外，对于三者图像来说，Ｂａｒｂａｒａ图

像中这种变化复杂的区域相对较多，因而其在σ
２
≤

０．０２时ＭＤＧＮＬＤＦ去噪性能变差，而 Ｈｏｕｓｅ和Ｌｅｎａ

则是在σ
２
＝０．０１时，即噪声非常小时，ＭＤＧＮＬＤＦ去

噪效果才变得较差．需要说明的是，在表１中，ＰＮＬＭ

在高噪声环境下比ＮＬＭ差，之所以出现这种情况是因

为ＰＮＬＭ的参数设置自始至终保持不变，而ＮＬＭ中

的实验结果是其效果最好的结果．

表１　峰值信噪比、结构相似度和图像增强因子

犜犪犫．１　犘犛犖犚，犛犛犐犕犪狀犱犐犈犉

σ２

　　　　ＢＦ　　　　 　 　　ＮＬＭ　 　　 　　　ＧＮＬＤＦ　　　 　　 　ＰＮＬＭ　 　　 　　　Ｐｒｏｐｏｓｅｄ　　

ＰＳＮＲ

／ｄＢ
ＳＳＩＭ ＩＥＦ

ＰＳＮＲ

／ｄＢ
ＳＳＩＭ ＩＥＦ

ＰＳＮＲ

／ｄＢ
ＳＳＩＭ ＩＥＦ

ＰＳＮＲ

／ｄＢ
ＳＳＩＭ ＩＥＦ

ＰＳＮＲ

／ｄＢ
ＳＳＩＭ ＩＥＦ

Ｂａｒｂａｒａ

０．０１ ２６．８１ ０．７５４ ４．６４ ２７．７２ ０．７７５ ５．７２ ２６．７５ ０．７６１ ４．５７ ２８．２３ ０．８０５ ６．４３ ２７．０８ ０．７６７ ４．９３

０．０２ ２５．４１ ０．６８２ ６．５５ ２５．９５ ０．６９９ ７．４２ ２５．３２ ０．７１０ ６．４２ ２６．１２ ０．７３５ ７．７２ ２５．８５ ０．７２５ ７．２５

０．０３ ２４．５２ ０．６３６ ７．６５ ２４．５３ ０．６１９ ７．６７ ２４．５６ ０．６８０ ７．７２ ２４．７８ ０．６８８ ８．１１ ２５．０６ ０．７０１ ８．６６

０．０４ ２３．９８ ０．６１０ ８．７４ ２３．５４ ０．５５９ ７．９０ ２４．０８ ０．６６４ ８．９３ ２３．９３ ０．６５４ ８．６２ ２４．６５ ０．６８７ １０．１８

０．０５ ２３．５２ ０．５８３ ９．４４ ２３．０６ ０．５８８ ８．４８ ２３．６７ ０．６４６ ９．７６８ ２３．０１ ０．６１３ ８．３８ ２４．２４ ０．６６９ １１．１５

Ｂｏａｔ

０．０１ ２６．９３ ０．６８３ ４．７５ ２７．０８ ０．６８９ ４．９１ ２７．０９ ０．７８０ ４．９２ ２８．０９ ０．８０６ ６．１９ ２７．２１ ０．７６０ ５．０６

０．０２ ２４．９７ ０．６２６ ５．９４ ２５．６３ ０．６４９ ６．９１ ２５．５９ ０．７２７ ６．８４ ２６．０９ ０．７３５ ７．６８ ２５．８３ ０．７１３ ７．２３

０．０３ ２４．０９ ０．５７３ ７．０７ ２４．５７ ０．６１０ ７．９１ ２４．６４ ０．６８３ ８．０２ ２４．５７ ０．６７３ ７．９０ ２４．９２ ０．６７６ ８．５６

０．０４ ２３．５７ ０．５３９ ８．１５ ２３．９１ ０．５６２ ８．８３ ２４．１５ ０．６６８ ９．３１ ２３．７８ ０．６３９ ８．５６ ２４．４５ ０．６６９ ９．９９
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４　总　结

针对原ＧＮＬＤＦ方法不能很好保护非水平方向

和非垂直方向边缘的不足，本文提出的多方向ＧＮ

ＬＤＦ能够充分利用图像中的边缘方向信息，最大限

度沿边缘方向进行ＧＮＬＤＦ，从而能够更好地保护

图像边缘，同时达到更好的去噪效果．实验证明，本
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文提出的改进算法在高噪声环境下能够有出色的表

现，但是在低噪声环境下表现欠佳，有待进一步

改善．

将本文方法推广到更多方向 ＧＮＬＤＦ（包括三

维医学图像处理情况）是可能的，也是直接的．而且，

在复杂边缘情况下预期可进一步提高边缘保护效果

和去噪效果，有待更深入地研究．
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［１５］ＣＨＡＯＳ Ｍ，ＴＳＡＩＤ Ｍ．Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃｄｉｆｆｕｓｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｆｏｒｄｅｔａｉｌａｎｄｅｄｇｅｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｓｍｏｏｔｈｉｎｇ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ

ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１０，３１（１３）：２０１２－２０２３．

［１６］ＷＵＹ，ＴＲＡＣＥＹＢ，ＮＡＴＡＲＡＪＡＮＰ，犲狋犪犾．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｎｏｎ

ｌｏｃａｌｍｅａｎｓ［Ｊ］．ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，ＩＥＥＥ，２０１３，２０（８）：

７６３－７６６．

［１７］ＭＩＣＨＥＬＧＯＮＺ?ＬＥＺＥ，ＣＨＯ Ｍ Ｈ，ＬＥＥＳＹ．Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ

ｎｏｎｌｉｎｅａｒｄｉｆｆｕｓｉｏｎｆｉｌｔｅｒａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏＸｒａｙｉｍａｇｉｎｇ

［Ｊ］．ＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＯｎｌｉｎｅ，２０１１，１０（１）：４７－６３．

［１８］ＷＡＮＧＺ，ＢＯＶＩＫＡＣ，ＳＨＥＩＫＨＨＲ，犲狋犪犾．Ｉｍａｇｅｑｕａｌｉｔｙａｓ

ｓｅｓｓｍｅｎｔ：ｆｒｏｍｅｒｒｏｒｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙｔｏｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ［Ｊ］．Ｉｍ

ａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ，２００４，１３（４）：６００－

６１２．

［１９］赵川，马希荣，马岭，等．一种基于各向异性扩散方程的自适应

去噪方法［Ｊ］．计算机科学，２０１４，４１（１１Ａ）：１３３－１３５．

ＺＨＡＯＣｈｕａｎ，ＭＡＸｉｒｏｎｇ，ＭＡＬｉｎｇ，犲狋犪犾．Ａｄａｐｔｉｖｅｄｅｎｏｉｓ
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ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎｏｆｉｍｐｕｌｓｅｎｏｉｓｅｉｎｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＡＥＵＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
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－４５２．
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