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摘   要：为满足基于旋翼无人机(UAV)载具的室外目标检测所需的低资源开销混合噪声抑制，该文提出一种基于

图像局部曲面可展化的混合噪声抑制算法(DLS)，该算法实现了局部曲面可展化算法和分层降噪算法优势互补，

达到了两算法各自无法企及的降噪效果。首先，对图像进行局部可展化处理，抑制图像的椒盐噪声和低密度高斯

噪声，得到初步降噪图像；接着，在空间域和傅里叶域分层降噪，在去除高斯噪声残余的同时，最大限度地保留

图像边缘、纹理等细节；最后，迭代局部曲面可展化和分层降噪，进一步去除混合噪声残余成分，达到抑制目标

检测图像混合噪声的目的。实验结果表明，在去除图像混合噪声时，相比于其他7种降噪算法，本文算法具有一

定的优势，其降噪图像的主观视觉指标和客观数据指标统计优于其他7种算法。
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Abstract: In order to meet the requirement of low resource cost and mixed noise suppression for outdoor target

detection based on rotor Unmanned Aerial Vehicle (UAV), a mixed noise suppression algorithm based on

Developable Local Surface (DLS) is proposed. This algorithm realizes the complementary advantages of the

developable local surface algorithm and the layered noise reduction algorithm, and achieves the noise reduction

effect that the neither algorithm can reach. Firstly, the developable local surface of image is used to suppress

salt & pepper noise and low-density Gaussian noise in the image to obtain a preliminary denoised image. Then,

the layered noise reduction in the spatial domain and the Fourier domain is carried, removing Gaussian noise

and maximize the preservation of image edges, textures and other details. Finally, iteratively developable local

surface and layered noise reduction to remove further residual components of mixed noise to achieve the

purpose of suppressing mixed noise in target detection images. The experimental results show that the proposed

algorithm has certain advantages over the other seven algorithms in removing mixed noise, and its subjective

visual index and objective data index statistics are superior to those of the other seven algorithms.
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1    引言

近年来，随着目标检测技术的快速发展，基于

旋翼无人机载具的目标检测逐渐进入人们的视野。

但是，对于室外目标检测而言，因室外复杂的成

像，导致采集图像富含多种类型的噪声，严重影响

了目标检测的准确度。因此，图像降噪成为目标检

测图像处理的首要环节[1]，图像去噪同样在医学图

像处理任务(肿瘤检测、分类、分割)中十分重要，

电子计算机断层扫描(Computed Tomography,
CT)的重建和去噪对于医学图像的临床分析具有关

键作用[2–4]。对于旋翼无人机载具而言，因其所携

带的硬件资源有限，要求降噪算法必须具有低资源

开销特性；又因室外采集图像噪声的多类型特征，

要求降噪算法必须具备去除混合噪声的能力。

常用的图像降噪算法包括：空域降噪算法[5]、

变换域降噪算法[6,7]以及基于深度机器学习的降噪

算法[8,9]等。

传统空域降噪算法的降噪效率较高，但是会引

起较为严重的图像边缘细节损失，随着空域降噪理

论的发展，出现了兼顾图像边缘保持与噪声抑制的

空域降噪算法，该类算法在提高图像边缘保持性能

的同时会相对牺牲部分噪声抑制性能，且其多由迭

代求解，算法复杂耗时，多数算法仅对单一类型的

噪声有效。变换域降噪算法在去除图像噪声的同时

能较好地保持图像的细节信息，但容易引起吉布斯

效应[10]或振铃效应[11]，且变换域降噪算法大多对混

合噪声无能为力。基于深度学习的图像降噪算法的

降噪效果依赖于学习图像数据集、深度网络的结构

以及目标损失函数的设置，降噪效果显著却以高计

算复杂度、高硬件设备开销为代价。

由以上分析可知，现有的降噪算法要么仅对单

一类型噪声有效，要么算法复杂需要高的资源开

销，很难满足旋翼无人机载具的低资源开销、且能

有效抑制混合噪声的需求；又因室外采集图像普遍

包含高斯噪声(Gaussian Noise, GN)和椒盐噪声

(Salt & Pepper Noise, SPN)，因此，本文开展低

资源需求的混合噪声(本文的混合噪声由高斯噪声

和椒盐噪声构成)抑制算法研究。

本文在全变分滤波和均值曲率滤波去除噪声的

思想启发下，研究了基于图像局部曲面可展化的混

合噪声抑制算法(mixed noise suppression al-
gorithm based on Developable Local Surface of
image, DLS)。首先，对含有混合噪声的图像进行

局部可展化处理(Developable Processing of local
surface, DP)，得到初步降噪图像；其次，在空间

域和变换域分别对高对比度层图像和低对比度层图

像进行降噪处理；最后，迭代去除混合噪声中的椒

盐噪声和高斯噪声，在有效去除混合噪声的同时保

留图像细节信息，得到最终降噪图像，完成降噪

过程。 

2    混合噪声的模型及其抑制方法

512× 512

图像局部曲面可展化(为方便表述，简称为

DP)能有效消除混合噪声图像的椒盐噪声和部分高

斯噪声，使得处理后的混合噪声近似为高斯噪声。

使用局部曲面可展化算法对混合噪声图像处理，得

到直方图对比图如图1所示。图1(a)为 的

灰度图像添加均值为0，方差为20的高斯噪声图像

对应的直方图，图1(b)为高斯噪声图像添加密度为

0.05的椒盐噪声对应的混合噪声图像直方图，图1(c)
为经DP处理后图像的直方图。由图1(b)可知混合

噪声图像不再满足高斯分布，与图1(b)相比，图1(c)
显著抑制了直方图两边缘0像素和1像素的统计柱

图，图1(c)中整体直方图近似为高斯分布。

基于图像局部曲面可展化的混合噪声抑制模型

框架如图2所示。由图2可知，基于图像局部曲面可

展化的混合噪声抑制算法实现过程如下：首先，将

混合噪声(高斯噪声方差为20，椒盐噪声密度为

0.05)图像经DP处理，得到初步降噪图像；然后将

初步降噪图像分为高对比度层和低对比度层，在空

间域和傅里叶域分别对高对比度层和低对比度层图

 

 
图 1 局部曲面可展化的直方图对比
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像噪声进行抑制；最后迭代执行局部曲面可展化算

法和分层降噪算法，直至满足终止迭代条件。 

2.1  混合噪声模型

高斯噪声和椒盐噪声是可见光图像中最常见的

两种噪声，因此，本文研究的混合噪声就由不同方

差的高斯噪声和椒盐噪声构成，高斯噪声和椒盐噪

声都属于加性噪声，该类混合噪声可由式(1)所述

的噪声模型表示

f = u+ n+ s (1)

f u

n s

其中， 为含有混合噪声的原图像， 为目标图

像， 为混合噪声中的高斯噪声成分， 为混合噪声

中的椒盐噪声成分。

目前单独针对去除单一类型的高斯噪声或椒盐

噪声的降噪算法已比较成熟，但是，真实的噪声图

像往往不是单一类型噪声，导致现有的成熟降噪算

法无法直接应用。但是，假如借助某一算法能使混

合噪声近似为高斯噪声，则就可以借助现有成熟的

高斯噪声降噪算法实现噪声的抑制。经过查阅文

献[12–14]发现高斯曲率滤波器使用的图像局部曲面

可展化恰好具备上述功能。混合噪声图像局部曲面

可展化可以快速地消除椒盐噪声对图像的干扰，同

时，图像局部曲面可展化能在强保持图像边缘下消

除部分高斯噪声，使图像的混合噪声近似为高斯噪

声。因此，借助图像局部曲面可展可使式(1)转化

为式(2)

f = u+ n+ s = u+ nd + ng + sd (2)

sd nd

ng

其中， 为局部曲面可展化去除的椒盐噪声， 为

局部曲面可展化过程中去除的部分高斯噪声， 为

近似高斯噪声成分。

混合噪声图像执行一次局部曲面可展化后的结

果如图3所示。

图3(b)为经局部曲面可展化算法处理过的图

像，图像中的椒盐噪声被有效去除，同时去除了部

分高斯噪声，残余噪声几乎全为高斯噪声成分。由

图3(c)的差分图像也可以看到，去除的噪声中椒盐

噪声占据主体，也有部分高斯噪声成分。 

2.2  局部曲面可展化的混合噪声抑制模型

混合噪声图像经过曲面可展化后，抑制混合噪

声问题转化为去除近似高斯噪声问题。

借鉴分层降噪思想，利用分层降噪实现近似高

斯噪声的抑制。为了提高分层降噪图像的质量，本

文采用迭代降噪思想，在分层降噪之后，再次迭代

执行局部曲面可展化与分层降噪，实现混合噪声残

余的进一步抑制。

根据上述思想，设计式(3)所示混合噪声抑制

目标函数实现混合噪声的迭代去除

ε (u) = ∥u− f∥22 + λ
∑
Ω

σs (U) + (1− λ)
∑
Ω

σl (U)

(3)

∥u− f∥22式(3)中 为保真项，使降噪算法处理后的图

 

 
图 2 基于图像局部曲面可展化的混合噪声抑制模型框架

 

 
图 3 局部曲面可展化降噪结果
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σs (U)

Ui,j

σl (U)

y1 y1

y1

λ

σl (U) σs (U)

像尽可能接近原图像， 为局部曲面可展化的

正则项，表示像素点 与其8领域像素的方差，被

噪声污染的像素点与其8领域像素点差值很大，增

大了局部方差 [ 1 5 ]， 为双域分层降噪的正则

项。为方便表述，定义经高斯曲率滤波处理后的图

像为 ，仔细观察可发现 有部分高斯噪声残留，

故使用双域分层降噪算法对 进行进一步降噪，完

成一次降噪算法迭代， 为正则化系数，取值范围

为(0,1)，起到平衡局部曲面可展化和双域分层降噪

的正则作用。 的显式表达式见3.2节， 的

显式表达式如式(4)所示

Ūw =

∑
w

Ui,j

9

σs (U)=
∑
w

(
U − Ūw

)2
 (4)

w Ui,j 3× 3 Ūw

σs (U) Ui,j

其中， 为像素点 的 邻域局部窗， 为局

部域的像素值期望， 为像素点 与其8领域

像素的方差。 

3    局部曲面可展化和分层降噪

为提高目标检测与识别的精确度，本文通过对

图像进行局部可展化处理，抑制图像中的椒盐噪声

和低密度高斯噪声，在空间域和傅里叶域分别对高

对比度图像和低对比度图像进行分层降噪，在去除

高斯噪声的同时，保留图像边缘、纹理等细节，实

现目标检测场景下的混合噪声抑制。 

3.1  图像局部曲面可展化

Sd

TSd Sd TSd ∀m ∈ Sd,

∀ε>0,∃m0 ∈ Sd, 0< |m−m0|<ε, s.t.m ∈ TSd (m0)

由微分几何原理可知，可展曲面 可由其切平面

局部逼近， 与 之间的关系满足：

。

S m

m TSk
d k = 1, 2, ..., N

m TSk
d dk k = 1, 2,

..., N |dm|=min{|di| , i = 1, 2,..., 8}
|dm|

TSdmin

|dm|
m Ui,j m

TSdmin Ui,j Ui,j

上述原理涉及3类可展曲面，有且仅有3类可展

曲面，分别是柱面、锥面和切线可展曲面。此原理

为局部曲面可展化的理论基础，局部曲面可展化的

具体实施过程如下：图像曲面 上任意一点 ，首

先枚举点 邻域内所有切平面 ,  ；

接着计算点 到切平面 的距离 ,  

，得到绝对值最小值 ；

然后将最小绝对值最小值距离 对应的切平面

近似为可展曲面，近邻投影使得图像曲面更

加可展；最后将最小绝对值最小值距离 与点

处的像素值 相加，即将点 移至切平面

，完成 值的更新，完成一次 的局部曲

面向可展曲面演化。

首先对含有混合噪声的图像进行局部可展化处

理，使得图像局部曲面向可展曲面演化，改变图像

中的噪声分布，抑制图像中的椒盐噪声和低密度高

{di, i = 1, 2, ..., 8} |dm|
Ui,j

斯噪声，得到初步降噪图像。图像局部曲面向可展

曲面演化是在得到当前点到切平面 8种距离

的绝对值最小值 后，完成一次

像素点 的局部可展化。如式(5)所示

d1 =
U(i− 1, j) + U(i+ 1, j)

2
− U(i, j)

d2 =
U(i, j − 1) + U(i, j + 1)

2
− U(i, j)

d3 =
U(i− 1, j − 1) + U(i+ 1, j + 1)

2
− U(i, j)

d4 =
U(i− 1, j + 1) + U(i+ 1, j − 1)

2
− U(i, j)

d5 =
U(i− 1, j) + U(i, j − 1)− U(i− 1, j − 1)

3
− U(i, j)

d6 =
U(i− 1, j) + U(i, j + 1)− U(i− 1, j + 1)

3
− U(i, j)

d7 =
U(i, j − 1) + U(i+ 1, j)− U(i+ 1, j − 1)

3
− U(i, j)

d8 =
U(i, j + 1) + U(i+ 1, j)− U(i+ 1, j + 1)

3
− U(i, j)



(5)

|dm| = min{|di| , i = 1, 2, ..., 8} (6)

U(i, j) = U(i, j) + dm (7)

Ui,j Ui,j根据式(7)完成 值的更新，完成一次 的

局部曲面向可展曲面演化。采用同样方法更新其他

子域中的像素点，实现整幅图像的局部可展化，得

到初步降噪图像。 

3.2  分层降噪 

3.2.1  高对比度层图像降噪

x = s+ S s

S

g

y

p s̃p

经图像局部曲面可展化处理后的初步降噪图像

可近似为两个去噪层的和： ，其中 为高

对比度图像， 为低对比度图像。在空间域处理初

步降噪图像的高对比度图像，利用导波图像 对含

有噪声的图像 进行滤波，接着使用联合双边滤波

算法计算像素 的去噪后的高对比度值 ，然后使

用双边滤波核对有导图像和去噪后的高对比度图像

进行分层滤波[16,17]

kp,q=e
− |p−q|2

2σ2
s e

−|gp−gq|2
γrσ2

l (8)

g̃p =

∑
q∈Np

kp,qgq∑
q∈Np

kp,q
(9)

s̃p =

∑
q∈Np

kp,qyq∑
q∈Np

kp,q
(10)
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p

Np q ∈ Np kp,q

σs

σl γr

g̃p yp

s̃p

式(8)中，在一个以每个像素 为中心的正方形

邻域窗口 上定义双边核， , 为双边滤波

核， 为双边滤波空间核，决定着空间距离的变

化， 为经小波噪声方差估计修正后的方差， 为

双边范围参数，决定像素值之间的差异。式(9)
中， 为导波图像，式(10)中， 是有噪声图像，

为经滤波处理过的含有混合噪声的高对比度图像。

hf σl

对含有混合噪声的图像进行局部可展化处理后，

图像中的噪声近似为高斯噪声，本文使用Symlets
小波系的Sym5小波对噪声图像做单尺度分解，以

对角小波细节系数 的中位数估计噪声标准方差

σl=
median(abs(hf))

0.6745
(11)

median() hf

abs()
其中， 表示取中位数运算， 为对角小波

细节系数， 表示取绝对值运算，0.6745为高斯

噪声标准方差的调整系数。 

3.2.2  低对比度层图像降噪

Sp,f

Fp

通过提取低对比度信号并进行短时傅里叶变换

(Short-Time Fourier Transform, STFT)来准备频

域的小波收缩，处理低对比度图像，其核心思想是

收缩有噪声的傅里叶系数 ，然后将其转换到空

间域，频域 上的非归一化离散傅里叶逆变换的实

质是，通过得到所有缩小的小波系数的平均值，从

而得到低对比度的值，在抑制低对比度图像高斯噪

声的同时保留图像边缘、纹理等细节。具体实施过

程如下：

gp yp g̃p s̃p

kp,q

kp,q

通过从 和 中减去双边滤波后的 和 值，

再乘以滤波核 ，得到低对比度信号。假设滤波

核 是无噪声的，得出

σ2
p,f = σ2

l

∑
q∈Np

k2
p,q (12)

σ2
p,f

f Fp Fp Np

其中， 为含有噪声的傅里叶系数的方差，频率

是在频域窗口 下定义的， 与空间域 有同样

尺寸，得出

Gp,f =
∑
q∈Np

e−
2πi(q−p)�f

2r+1 �kp,q(gp−g̃p) (13)

Sp,f =
∑
q∈Np

e−
2πi(q−p)�f

2r+1 �kp,q(yq−s̃p) (14)

Gp,f r

Np Sp,f

Sp,f

其中， 为导波图像的傅里叶系数， 为正方形邻

域窗口 的窗口半径；式(14)中， 为含有噪声

的傅里叶系数。接着，在傅里叶域实现小波收缩，

其核心思想是收缩有噪声的傅里叶系数 ，然后

通过非归一化离散傅里叶逆变换，将其转换到空间

域，得出

S̃p =
1

|Fp|
∑
f∈Fp

Kp,fSp,f (15)

其中，小波收缩因子为

Kp,f = e
−

γfσ
2
p,f

|Gp,f|2 (16)

kp,q Kp,f

Gp,f

Kp,f σ2
p,f/|Gp,f|2

γf Kp,f

式(8)和式(16)中滤波核 和收缩因子 都

是在导波图像的傅里叶系数 的基础上定义的，

小波收缩因子 采用欧氏距离倒数 进行

构造， 为小波收缩因子调整参数， 的效应是

对高频噪声系数进行抑制。 

3.3  算法实现

基于图像局部曲面可展化的混合噪声抑制算法

具体实施步骤如下：

U1

(1) 对混合噪声图像进行局部曲面可展化处

理，其迭代次数为1，输出图像 。

U1

U2

(2) 将 分为高对比度层和低对比度层，在空

间域和变换域分别对高对比度层和低对比度层图像

降噪，输出图像 。

U2

U3 U3

U3

U3 = U1

(3) 对 进行图像局部可展化处理，其迭代次

数为1，输出图像 ，判断 是否满足终止迭代条

件，若满足，则终止迭代，并输出 作为最终降噪

图像；若不满足，则令 ，转步骤(2)执行，

直至满足算法停止条件。

基于图像局部曲面可展化的混合噪声抑制算法

实现流程图如图4所示。 

4    数值实验

数值实验主要包括两部分内容：

(1) 验证DLS算法抑制混合噪声的有效性；

(2) 将DLS算法与双域降噪算法(Dual-Do-
main Image Denoising, DDID[17])、高斯曲率滤波

器(Gaussian Curvature Filter, GCF[12,13])、3维块

 

 
图 4 基于图像局部曲面可展化的混合噪声抑制算法实现流程图
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匹配滤波算法(Block-Matching and 3D filtering,
BM3D[18])、极小曲面滤波器(Minimal Surface Fil-
ter, MSF[14])、加权联合稀疏表示(Weighted Joint
Sparse Representation, WJSR[19])、三边滤波器

(Triateral Filter, TF[20])和一种快速灵活的去噪卷

积神经网络(a Fast and Flexible Denoising convo-
lutional neural Network,FFDNet[8])7种算法进行比

较，从视觉感知和客观数据方面验证DLS算法的性

能优劣。

本文在BSD68和Set12上广泛地测试了DLS算
法的有效性，其综合性能如表1所示，并与现有的

一些方法进行了比较。下面抽取实验中的6幅测试

图像说明算法性能，其中，LI1为house图片，

LI2为采用旋翼无人机载具的室外真实数据图片。

为客观评价本文提出算法的降噪性能，选用峰值信

噪比(Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR)、均方误

差(Mean Square Error, MSE)和结构相似性(Struc-
tural SIMilarity index, SSIM)指标对不同滤波器去

噪后的图像进行定量测量。

为验证DLS算法的可行性，将局部可展化算法

和DLS算法进行对比研究，结果如图5所示。

图5(a)和图5(d)为由高斯噪声和椒盐噪声组成

的混合噪声图片，图5(b)和图5(e)为经局部曲面可

展化处理后的图片，图5(b)和图5(e)中的椒盐噪声

被有效去除，同时去除了部分高斯噪声，残余噪声

几乎全部为高斯噪声成分，图5(c)和图5(f)为经

DLS算法降噪后的图片，将经局部可展化处理后的

图片进行分层降噪，可以明显看出，图像中的残余

噪声被有效去除，同时保留了图像的边缘、纹理等

细节，因此，DLS算法是可行的。

O
(
N2(1 + lgN)

)
NDLS计算复杂度为 ，其中

为图片像素总数。下面以boat图片为例，从客观数

据方面验证DLS算法的可行性。图6直方图中红色

柱图为DLS算法指标，黑色柱图为经局部曲面可展

化算法处理后的算法指标，由图6可以明显看出，

DLS算法的PSNR指标明显高于局部曲面可展化算

法，混合噪声密度越大，DLS算法优势越明显；在

高斯噪声方差为5，椒盐噪声密度为0.03的混合噪

声下，DP算法的MSE指标和SSIM指标性能优于

DLS算法，随着噪声密度加大，DLS算法的MSE指
标和SSIM指标性能明显比DP算法性能好，综合视

觉感知和客观数据可知，DLS能有效抑制混合噪声。

Ui,j

通过分析混合噪声图像的局部方差可知，被噪

声污染的像素点与其8领域像素点差值很大，增大

了局部方差，随着算法迭代次数的增加，像素点

与其8领域像素的方差缓慢下降，逐渐趋于平

稳。图像在高斯噪声方差为10，椒盐噪声密度为

0.05的混合噪声下，对应的基于图像局部曲面可展

表 1  DLS算法在BSD68和Set12的数据集的综合性能

数据集
指标数据

PSNR MSE SSIM

Set12 29.8146 18.2188 0.8630

BSD68 28.9350 24.1347 0.8266

 

 
图 5 DLS算法降噪视觉效果图

 

 
图 6 DLS算法对boat图片的降噪算法指标图
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化的混合噪声抑制算法迭代执行过程中局部方差折

线图如图7所示。由图7可知，随着DLS算法迭代次

数的增加，噪声图像的局部方差缓慢下降，条件满

足终止迭代。

经验证DLS算法能有效抑制图像中的混合噪

声，接下来将DLS算法与DDID, GCF, BM3D,
MSF, WJSR, TF和FFDNet 7种算法进行比较，从

视觉感知和客观数据方面验证DLS算法的性能与

优劣。

以LI1和LI2测试图像进行对比实验，测试图像

混合噪声由方差为10的高斯噪声和密度为0.05的椒

盐噪声构成。首先从视觉角度来分析DLS算法的性

能，8种降噪算法的降噪结果如图8所示。由图8可
知，经DDID, BM3D和FFDNet算法降噪后图像存

在明显椒盐噪声残余，由局部放大图可以看出，残

留噪声严重影响图像质量和视觉效果，其中基于深

度机器学习的FFDNet降噪算法采用了算法源程序

和训练结果，由于FFDNet只能去除高斯噪声，且

训练数据集也均为只含有高斯噪声的图片，故FF-
DNet算法对椒盐噪声无能为力。经GCF和MSF算
法降噪过的图像存在明显斑块，由局部放大图可以

发现，斑块造成严重的图像细节损失。经WJSR和
TF算法降噪后的图像存在振铃现象，由其局部放

大图可知，振铃现象造成图像模糊，严重影响图像

质量。DLS算法降噪图像不存在振铃现象和明显的

斑块，由局部放大图可以明显看出，经DLS算法处

理过的图像平滑，视觉效果好且未发现噪声残余。

由视觉比较可知，DLS算法能有效抑制混合噪

声。为进一步验证DLS算法的性能，本文将LI1和
LI2图像的MSE和SSIM指标以表格形式展示，

PSNR指标以折线图形式展现，并展开详细阐述。

LI1和LI2图像在不同混合噪声浓度下的MSE和
SSIM指标数据分别如表2和表3所示，表2中的黑体

字表示同组数据的最小值，表3中的黑体字表示同

组数据的最大值。

分析表2 8种降噪算法的MSE数据可知，在两

幅图像的12种数据中，DLS算法有7组MSE数据为

最低，3组MSE数据仅次于最低的DDID算法，

DDID在椒盐噪声密度较低时，其MSE指标较低，

随着混合噪声密度变大，其MSE远远高于DLS算
法；BM3D是当前降噪性能最好的算法之一，但

BM3D也对混合噪声无能为力，其MSE远远高于

DLS算法；高斯曲率滤波器能有效去除椒盐噪声和

低密度高斯噪声，但对中、高密度高斯噪声去除效

果不明显；FFDNet算法经卷积神经网络训练后能

快速有效地去除高斯噪声，但对未训练过的椒盐噪

声无能为力；DLS算法与其他3种抑制混合噪声算

法相比，其MSE指标远远低于WJSR, TF和MSF，
虽然在混合噪声密度较小的情况下，TF和MSF有
几组数据的MSE指标与DLS算法的MSE指标接

近，随着混合噪声密度变大，TF算法和MSF算法

性能远远不及DLS算法，总体来说，DLS算法性能

优于其他7种算法的降噪性能。

对比表3的SSIM数据可知，DLS算法的SSIM
指标数据有10组为最优，其余2组数据仅低于GCF
的SSIM指标，且与其十分接近。DLS算法的性能

不仅比去除单一噪声的降噪算法好，且优于去除混合

噪声的降噪算法。综合表2和表3的数据可知，DLS
算法降噪图像的MSE指标和SSIM指标统计为最优。

接下来将LI1, LI2, Lena图像、peppers图像和

 

 
图 7 局部方差

 

 
图 8 LI1-LI2降噪结果对比
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4幅图像平均值的PSNR数据以折线图形式展现，

进一步验证DLS算法的降噪性能，以及与其他混合

降噪算法相比，DLS算法的性能与优劣。

8种降噪算法的PSNR指标如图9所示。图9
中，4幅图像混合噪声由方差为15的高斯噪声和密

度为0.05的椒盐噪声构成，图片的横坐标为不同图

像和其对应的平均指征。“Mean”是4幅图像的平

均值，其中红色折线为DLS算法的评价指标。由

图9的折线图可以明显看出，DLS算法的PSNR指
标在4幅图像和其均值处均优于其他降噪算法。由

客观数据分析结果可以发现，DLS算法的PSNR,
MSE和SSIM指标数据均为最优，相比于其他7种降

噪算法，DLS算法具有明显的优越性。

综合视觉效果和客观数据实验，DLS算法在去

除由高斯噪声和椒盐噪声组成的混合噪声中有明显

优势。TF算法和MSF算法去除混合噪声算法性能

比其他4种降噪算法性能好，但随着噪声密度变大，

TF算法和MSF算法性能明显下降，总体来说并不

如DLS算法理想。 

5    结论

本文所提基于图像局部曲面可展化的混合噪声

抑制算法，综合利用了图像局部可展化处理和分层

表 2  8种算法降噪图像的MSE统计

GN+SPN DDID BM3D GCF WJSR TF MSF FFDNet 本文方法

5+0.03 7.58 10.27 9.58 38.75 13.33 8.37 10.56 7.74

10+0.02 10.34 13.16 24.11 37.81 14.84 17.08 15.81 11.38

LI1 15+0.05 22.82 34.08 43.34 48.57 17.93 24.95 38.59 14.76

20+0.05 31.31 34.58 58.09 52.46 22.67 31.31 46.23 18.80

30+0.1 66.45 63.86 80.99 78.52 38.64 43.36 76.62 27.33

40+0.15 88.56 80.35 93.71 106.95 63.63 55.36 88.58 40.67

5+0.03 11.99 13.49 19.03 53.03 51.80 28.15 12.19 25.69

10+0.02 23.25 25.97 33.94 52.56 52.18 39.42 24.45 33.10

LI2 15+0.05 40.29 47.39 50.79 58.33 53.63 49.09 46.01 41.83

20+0.05 52.72 52.55 63.70 60.47 56.59 53.79 55.63 47.22

30+0.1 84.11 72.29 83.03 73.15 68.97 61.86 75.99 55.43

40+0.15 103.17 76.79 94.36 85.15 93.54 69.17 87.52 60.42

表 3  8种算法降噪图像的SSIM统计

GN+SPN DDID BM3D GCF WJSR TF MSF FFDNet 本文方法

5+0.03 0.448 0.464 0.850 0.791 0.860 0.889 0.462 0.894

10+0.02 0.549 0.599 0.728 0.773 0.849 0.816 0.576 0.874

LI1 15+0.05 0.319 0.371 0.544 0.733 0.827 0.754 0.345 0.851

20+0.05 0.328 0.429 0.446 0.694 0.796 0.712 0.343 0.823

30+0.1 0.191 0.273 0.280 0.591 0.694 0.633 0.191 0.757

40+0.15 0.135 0.186 0.187 0.484 0.561 0.522 0.134 0.650

5+0.03 0.597 0.608 0.882 0.552 0.495 0.820 0.625 0.843

10+0.02 0.656 0.689 0.814 0.535 0.489 0.733 0.685 0.800

LI2 15+0.05 0.421 0.468 0.676 0.520 0.477 0.601 0.464 0.701

20+0.05 0.434 0.497 0.584 0.497 0.459 0.532 0.453 0.651

30+0.1 0.243 0.318 0.394 0.454 0.416 0.436 0.282 0.528

40+0.15 0.173 0.243 0.273 0.409 0.363 0.386 0.197 0.456

 

 
图 9 8种降噪算法的PSNR指标
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降噪算法，使其优势互补，实现了基于旋翼无人机

载具目标检测所需的低资源开销混合噪声抑制。局

部曲面可展化以多类型噪声抑制有效性与高效的椒

盐噪声抑制性使混合噪声分布成为近似高斯分布；

分层降噪以强边缘保持性与高效的高斯噪声抑制性

有效去除了近似高斯分布的噪声残余；两算法的有

机融合迭代，实现了高效率的混合噪声抑制，且有

效避免了曲面可展化引起的斑块缺陷以及分层降噪

引起的振铃现象。
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