
 第 43 卷  第 21 期 包 装 工 程  

   2022 年 11 月   PACKAGING ENGINEERING  ·153· 

                            

收稿日期：2021–12–28 

基金项目：国家自然科学基金资助项目（61703278） 

作者简介：张雷（1997—），男，硕士生，主攻图像处理。 

通信作者：刘丛（1983—），男，博士，副教授，主要研究方向为计算智能、模式识别和图像处理。 

基于可分离字典的稀疏和低秩表示图像去噪 
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摘要：目的 为了有效去除图像中的椒盐噪声，提高图像质量。方法 文中将可分离字典和低秩表示结合，

提出基于可分离字典的稀疏和低秩表示算法（SLRR–SD）。首先，使用可分离字典代替传统的过完备字

典可分离字典可以对二维图像直接表示。其次，使用 Frobenius 范数对分离字典进行约束以挖掘字典内

部的低秩性。此外，为了挖掘图像内部的稀疏结构，对表示系数使用稀疏约束进一步提升表示的有效性。

结果 提出的算法在噪声强度为 5%、10%、20%和 30%下，PSNR/FSIM 的平均值分别为 32.736/0.975、

29.769/0.957、29.295/0.951 和 26.768/0.921。结论 文中算法保留了相邻列之间的相关性，并且可分离字

典优化过程也降低了计算负担。实验结果表明，该算法在保留原图像信息的同时能更好地完成去噪任务。 
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Sparse and Low-rank Representation with Separable Dictionary for Image Denoising 

ZHANG Lei, LIU Cong 

(University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China) 

ABSTRACT: The work aims to effectively remove the salt and pepper noise in the image and improve the image quality. 

Separable dictionary and low-rank representation were combined to propose a sparse and low-rank representation with 

separable dictionary for image denoising (SLRR-SD). Firstly, the traditional overcomplete dictionary was replaced by a 

separable dictionary, which could directly represent two-dimensional images. Secondly, the Frobenius norm was used to 

separate dictionary constraints to mine the low-rankness inside the dictionary. In addition, in order to mine the sparse 

structure inside the image, the effectiveness of the representation was further improved by sparse constraints on the re-

presentation coefficients. The mean values of PSNR and FSIM of the proposed algorithm at 5%, 10%, 20% and 30% noise 

intensity were 32.736/0.975, 29.769/0.957, 29.295/0.951 and 26.768/0.921, respectively. The algorithm proposed pre-

serves the correlation between adjacent columns. The optimization process of separable dictionary also reduces the com-

putational burden. The experimental results show that the algorithm can better complete the denoising task while retaining 

the original image information. 

KEY WORDS: image denoising; low-rank representation; sparse representation; separable dictionary learning 

在图像采集、传输等过程中，由于采集设备和传感

设备的影响，不可避免地会产生噪声图像。这严重影响

了图像分割、图像识别等后续的图像解译工作[1]。图像

质量的下降会影响人们对图像的视觉观察效果，同时

后续也会阻碍对图像提取有用的信息[2]。图像去噪是

一种基本的图像处理技术，其通过对噪声图像处理以

图文信息技术 
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恢复原始的清晰图像。该技术广泛地应用于图像处

理、信号处理以及计算机视觉等诸多领域。 

传统的图像去噪研究利用图像的先验信息进行

去噪，如梯度模型[3]、低秩模型[4]和稀疏模型[5]。在

稀疏表示去噪中，原始图像通过一个过完备字典和一

组稀疏系数矩阵的线性组合映射到低维空间以去除

噪声。在该模型中，每个子图像都是独立的，没有考

虑到相似子图像间的相关性。针对该问题，低秩表示

（LRR）[6-7]可以挖掘不同系数之间的相关性。LRR

将整个图像分为多个子向量，每个子向量对应一个系

数，并对系数矩阵添加低秩约束以更好地捕捉数据的

全局结构。LRR 在图像去噪中获得了成功，但其自身

仍存在一些问题。首先，它在去噪过程中仍然将整个

图像划分为多个图像块或者向量操作，不可避免地会

带来巨大的计算量。其次，该模型通常将图像自身作

为字典而缺乏有效的字典表示。针对上述问题，Bahri

等[8-9]采用了一种具有 Kronecker 结构的低秩可分离

字典（SeDiL）。一方面，低秩可分离字典可以克服

LRR 中无结构良好的字典的问题，可以很好地反映整

幅图像的低秩性。另一方面，在文献[8-9]中，它可以

出色地完成高水平噪声下的去噪任务。针对该改进，

文中进一步结合可分离字典的学习和低秩表示的优

点，设计了一种高效的去噪模型以应对高强度噪声图

像去噪，称为基于可分离字典的稀疏和低秩表示

（SLRR–SD）。该模型首先使用可分离字典代替 LRR

中的过完备字典，以解决 LRR 无法寻找合适字典的

问题。其次，使用 Frobenius 范数对 2 个分离字典约

束，以寻找字典内部的低秩性。进一步，受 Zhang 提

出的结构化低秩表示（SLRR）[10-11]的启发，为了获

得更有效的表示，使用 SLRR 以增加系数矩阵的稀疏

性。大量的实验结果表明，提出的算法在面对高强度

噪声时，获得了较好的去噪效果。 

1  相关工作 

1.1  低秩表示 

给定一组数据向量 1 2[ , ,..., ] nx x xX ，可以通过字

典 1 2[ , ,..., ] na a aA 中的基的线性组合来表示： 

* 1,
min , s.t.
Z E

Z E X = AZ + E  (1) 

式中：Z 为系数矩阵， 1 2[ , ,..., ] nz z zZ ，每个 iz 是

ix 的基表示；E 为稀疏噪声矩阵。给定一组从多个子

空间中提取的数据向量，与 SR 不同的是，LRR 联合

地寻找所有数据的 低秩表示。与 SR 相比，LRR 更

擅长捕捉全局信息数据结构，但 LRR 缺少有效表示

的字典，因此图像本身经常被用作字典： 

* 1,
min , s.t.
Z E

Z E X = XZ + E   (2) 

虽然 LRR可以在一定程度上缓解 SR的行列信息

丢失问题，但并没有从根本上解决这个问题。在实际

操作中，图像的表示是从矩阵变为列向量。 

1.2  结构化低秩表示 

SLRR 是 LRR 的改进模型，它在 LRR 的基础上

增加了稀疏表示来建立新的模型。 

* 1 1
min , s.t.    
Z,E

Z E Z X DZ E  (3) 

从这个新模型中可以看出，低秩分量揭示了全局

信息，而稀疏性决定了图像属于哪一类 [7]。此外，

SLRR 还提出了一种学习字典的方法，解决了 LRR

没有较好结构字典的问题。与 LRR 类似，SLRR 仍然

不能解决数据的维度问题。 

1.3  可分离字典学习 

过完备字典应该有一个可分离的结构，因此，它

应用 2 个小的独立字典而不是过完备字典。假设过完

备字典是 D，它可以使用 Kronecker 积分解为 2 个较

小的字典  m aA  和  n bB  ： 
 D B A  (4) 

式中：为 Kronecker 乘积。给定一个二维信号
 m nS  ，它可以表示为： 

S AZB  (5) 

图 1 描述了式（5）的视觉分解。  a bZ  代表

稀疏表示。A 和 B 代表 2 个分离字典。SeDiL 可以避

免图像在 LRR 和 SLRR 中需要从二维矩阵排列成长

特征向量的问题，在文献[8-9]中，它可以出色地完成

高强度噪声的去噪任务。 
 

 
 

图 1  基于可分离字典表示的二维数据 
Fig.1 Two-dimensional data based on separable dictionary 

representation 
 

2  基于可分离字典的稀疏和低秩表示 

此节介绍基于可分离字典的稀疏和低秩表示模

型。该模型结合了 SLRR 和 SeDiL 的优点，能有效地

去除高密度的噪声。一方面，对于模型的优化，不仅

要考虑某些因素，还要考虑它们之间的相互影响。在

弹性网络[12-14]中， 1L 和 2L 范数作为联合惩罚项，解

决了稀疏性和稳定性之间的平衡问题。压缩感知理论

表明，模型解的稀疏性和稳定性是不能同时实现的，

因此在模型设计过程中应充分考虑它们之间的相互

作用。基于这个思想， 1L 范数和核范数被结合在文中

的稀疏和低秩表示模型中。 1L 范数控制表示系数的稀

疏性，而核范数控制其低秩性，使得表示系数更稳健
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有效，恢复结果更好。此外，SLRR–SD 能够将整个

图像表示为一个低秩矩阵以克服行和列之间信息丢

失的缺点，并获得有效的全局表示。另一方面，传统

的 K–SVD 方法得到的字典只适用于小图像块，而不

能处理大图像块甚至整幅图像。SLRR–SD 获得的

Kronecker 结构的可分离字典可以很好地解决这个问

题，而且可分离字典具有低秩性，图像重建能力更强。

通过低秩表示和低秩分离字典，可以使恢复的图像

达到理想的低秩。 后，K–SVD 方法需要通过预训

练样本来学习字典，这种方法会带来沉重的计算负

担，而 SLRR–SD 通过在线学习字典很好地克服了这

一缺陷。 

2.1  模型 

LRR–SD 模型见式（6）。 

2* 1 1
min ,

s.t.

      
FA,B,Z,E

Z E Z B A

X = DZ + E  
(6) 

其中  用于调整低秩系数和可分离字典之间

的关系，  r rZ  为表示系数，  m mE  为噪声矩

阵，  m rA  和  n rB  为可分离字典，  m nX  为

观察到的图像为观察到的图像。  用于控制噪声  

的影响。这里使用 Schatten-p 范数的性质（矩阵

的 Schatten-p 范数是其奇异值的 pl 范数）可以获

得  
F p p

B A A B ，并据此得到一个松弛上限[15] 

2 2

2
≤


F F

F F

A B
A B 。式（6）变为： 

2 2

2* 1 1

1
min ( ),

2

s.t.

  



   
F FA,B,Z,E

Z E Z A B

X = AZB + E  
(7) 

2.2  迭代优化 

式（7）的近似解很难求得，因此使用迭代优化来

优化这些变量。此外，式（7）是一个非凸函数，但是

在优化一个变量同时固定其他变量时，它可以转换为凸

函数。由于
*

Z 不能直接求解，需要用分离变量策略引

入 3 个变量 K、W和 T来代替 Z，并且增加了一个调节

参数  来平衡低秩系数和可分离字典： 

2 2

1 2* 1 1
min ( ),

2

s.t. ; ; , 0≥

  



   
F FA,B,Z,K,E

Ζ E W A B

X = AZB + E Z =W Z =T T

(8) 

在这里，使用交替方向乘子法（ADMM）[16]来

优化式（8）可得： 
 

2 2

1 2 1 2 1* 1 1

2 2 2 2

2 3 4

( , , ) ( ) ,
2

, , , ( )
2 2

    







          

                   

k F F

k
F F FF

L A,B,Z,K,W,T,E,Y ,Y Z E W A B Y X AKB E

Y Z K Y Z W Y Z T X AKB E Z K Z W Z T

 (9) 

如上所述，当优化一个参数同时固定其他参数

时，式（9）的损失函数是凸的。通过交替更新每个

参数来优化它，直到达到收敛。 

2.2.1  更新变量 E 

假设所有其他参数都是固定的，通过求解式（10）

来更新噪声矩阵 E。 
2

1
1

1
\

arg min ( )
2

( ) 










    

 

F

S

Ε

Y
E E X AKB

Y
X AKB

 (10) 

式中：S( )为软阈值收缩算子[17-18]。 

2.2.2  更新变量 A 

假设所有其他参数都是固定的，通过求解式（11）

来更新可分离字典 A。 
2

2
arg min

2 2

 


   
F

F

1

A

Y
A X AKB E  (11) 

通过计算式（11）中 A的偏导数，可以得到式（11）

的近似公式（12）。 

1( ( ) ) ( )

   

  

    

   

    

   
1

1

AKB BK A XBK EBK Y BK

A X E Y BK KB BK I
 (12) 

2.2.3  更新变量 B 

假设所有其他参数都是固定的，通过求解式（13）

来更新可分离字典 B。 
2

2
arg min

2 2

 


   
F

F

1

B

Y
B X AKB E  (13) 

通过计算式（13）中 B的偏导数，可以得到式（13）

的近似公式（14）。 

1

1( ( ) ) ( )

   

  

    

   

    

   1

BK A AK B X AK E AK Y AK

B X E Y AK K A AK I
 (14) 

2.2.4  更新变量 K 

假设所有其他参数都是固定的，通过求解式（15）

来更新分离变量 K。 
22

arg min
2 2


 

     k

kF F

1 2

K

Y Y
X AKB E Z K  (15) 

通过计算式（15）中 K 的偏导数，可以得到式（15）

的近似公式（16）。 

1

2

[ ( )]k
k

k

  



      

 

A AKB B K A Y X E

B Z Y

 (16) 

更新式（16）中的 K 是一个挑战。其中式（16）
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是 Stein 方程，可以用离散时间的 Sylvester 方程求解，

如 Hessenberg–Schur 方法。 

2.2.5  更新变量 Z 

假设所有其他参数都是固定的，通过求解式（17）

来更新低秩表示 Z。 

1

2

1 *

2 3 4
\

arg min , where
2

1
( ) ( )

3  






  

 
   

k

k
F

k

D

Z

Z Z M M

Y Y Y
K W T M

  (17) 

式中：D( )为奇异值收缩算子[17-18]。 

2.2.6  更新变量 W 

固定其他的变量，通过求解式（18）来更新分离

变量 W。 

2

2

2 1

\

arg min
2

( ) 






  

 
k

k F

k

S

3

W

3

Y
W Z W

Y
Z

 (18) 

2.2.7  更新变量 T 

固定其他的变量，通过求解式（19）来更新分离

变量 T。 

, max( ,0)


  
k

4YT Z T T  (19) 

3  实验及结果分析 

3.1  实验设置 

3.1.1  数据集 

1）基准图像，即 Facade 图像[19]。这幅画具有鲜

明的特征，如黑色的十字架、窗户，以及用墙纹装饰

的窗户中的物体。 

2）Berkeley Segmentation 数据集[20]。它由 300

张图像组成，用于灰度和颜色分割。 

3）Set 12 数据集。该数据集包含 12 幅图像处理

中应用 广泛的灰度图像，如 Lena、House、Parrot

等。文中测试了 3 个数据集中的 100 多张图像，这里

只应用了 8 张测试图像来展示去噪结果，见图 2，分

别为 Façade（202×194）、Flower（321×481）、Bear

（481×321）、Ostrich（481×321）、Lena（128×128）、

Barbara （ 256×256 ）、 House （ 256×256 ）、 Parrot

（256×256）。 

3.1.2  对比方法 

文中将 2 个去噪模型与 6 种相关的方法进行比

较。前 3 种比较方法是基于不同的字典 [21]，包括

K–SVD 字典（K–SVD）、DCT 字典（DCT）和全局

字典（Global）；第 4 个比较方法是 小权重核范数

（WNNM）[22]，其中奇异值被赋予不同的权重；第 5

种比较方法是稳健主成分分析（RPCA）[23]；第 6 种

比较方法是鲁棒非线性矩阵分解的鲁棒非线性分解

方法（SNLMF）[24]。 
 

 
 

图 2  测试图像 
Fig.2 Test images 

 

3.1.3  参数设置 

在实验中，使用椒盐（Laplacian）噪声，噪声强

度设置为 5%、10%、20%和 30%。在 SLRR–SD 中，

当噪声强度为 5%和 10%时， 1 和 2 的值均设置为

1×10−6。当噪声强度为 20%和 30%时， 1 和 2 的值

均设置为 1×10−4。 的值在所有噪声强度下均设置为

max( , )m n 。 

3.1.4  对比定量 

峰值信噪比（PSNR）[25]可以衡量恢复图像的平

滑度，而特征相似度指数（FSIM，彩色图像为 FSIMc）
[26]可以衡量恢复图像的特征信息。 

3.2  视觉及定量对比 

在 3 个数据集（Facade 图像、Berkeley Seg-

mentation 数据集和 Set 12 数据集）上的实验结果如

图 4 所示。在实验中使用了 4 种噪声强度，噪声强

度 5%用于模拟低强度噪声损伤，噪声强度 10%和

20%用于模拟中度破坏，噪声强度 30%用于模拟严

重破坏。 

3.2.1 基准 Façade 图像 

现在分析在 Façade 图像上通过不同方法获得的

去噪结果。在噪声强度 5%、10%、20%和 30%下，

定量结果分别显示在表 1、表 2、表 3 和表 4 的第 1

列中。从表 1—4 中可以看出，所提出的 SLRR–SD

表现出 好的性能。在表 4 中，其他模型在数值上与

文中算法有很大的差距。  

在噪声强度 10%和 30%下的视觉结果如图 3和图

4 的第 1 行所示。从图 3 中可以看出，大多数比较方

法都能很好地恢复图像，噪声去除比较干净并保留了

图像的大部分信息。DCT、K–SVD、Global 和 WNNM

得到的去噪结果严重丢失了图像的原始信息，如建筑

物上的黑色十字、窗户上的物体和墙上的线条，而提

出的 SLRR–SD 可以更好地恢复原始信息，它保留了

建筑外墙的这些特点。 
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图 3  噪声强度为 10%的去噪结果 
Fig.3 Denoising results for 10% noise intensity 

 
 

3.2.2  Berkeley Segmentation 数据集 

在噪声强度为 5%、10%、20%和 30%下，定量

结果分别见表 1、表 2、表 3 和表 4 的第 2、3、4 列

中。从表 1—4 中可以看到提出的 SLRR–SD 在所有

噪声强度下仍然获得了 3 图像的 高测量值。在表 4

中，其他模型在数值上与文中法有很大的差距。 

在噪声强度为 10%和 30%下的视觉结果如图 3

和图 4 的第 2、3、4 行所示。图 3 中的大多数方法都
可以很好地恢复这 3 个图像的原始信息。在噪声强度
为 30%下，大部分比较方法都丢失了花瓣、花瓣上的

线条和中心花蕊的细节。熊头部和周围杂草的轮廓已
经模糊，有些甚至看不到杂草。鸵鸟的眼睛和嘴巴已
经变形或以其他方式丢失，并且背景噪声也没有完全
消除。这表明在高强度噪声条件下，文中算法在保留
原图像信息的同时能够很好地完成去噪任务。 

3.2.3  Set 12 数据集 

在噪声强度为 5%、10%、20%和 30%下，定量
结果分别显示在表 1、表 2、表 3 和表 4 的第 1、2、
3、4 列中。提出的 SLRR–SD 在所有表中的值依然是

高的。 
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图 4  噪声强度为 30%的去噪结果 
Fig.4 Denoising results for 30% noise intensity 

 

 

 

表 1  噪声强度为 5%的 PSNR/FSIM 值 
Tab.1 Values of PSNR/FSIM for 5% noise intensity 

方法 Facade Flower Bear Ostrich Lena Barbara House Parrot 

DCT 19.867/0.574 23.218/0.794 19.696/0.827 26.087/0.847 19.265/0.699 19.190/0.661 22.064/0.746 21.300/0.815

KSVD 19.884/0.581 23.263/0.796 19.925/0.828 26.130/0.849 19.366/0.702 19.348/0.661 22.122/0.749 21.356/0.816

Global 20.005/0.576 23.263/0.796 19.925/0.829 26.130/0.849 19.377/0.703 19.348/0.663 22.128/0.749 21.371/0.817

WNNM 24.688/0.825 25.658/0.873 24.040/0.937 23.729/0.859 25.978/0.882 27.455/0.904 29.067/0.872 26.642/0.901

RPCA 33.370/0.979 30.293/0.970 24.391/0.968 33.103/0.976 25.964/0.938 28.260/0.950 33.113/0.968 27.799/0.956

RNLMF 33.362/0.979 31.114/0.972 24.866/0.963 33.561/0.968 27.870/0.947 30.753/0.965 34.487/0.971 30.415/0.945

SLRR–SD 33.881/0.980 32.753/0.981 36.093/0.979 33.625/0.978 28.486/0.956 31.198/0.975 35.401/0.980 30.533/0.970
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表 2  噪声强度为 10%的 PSNR/FSIM 值 
Tab.2 Values of PSNR/FSIM for 10% noise intensity 

方法 Facade Flower Bear Ostrich Lena Barbara House Parrot 

DCT 21.888/0.679 22.650/0.792 19.221/0.819 26.020/0.839 21.004/0.757 19.854/0.685 23.892/0.795 23.812/0.851

KSVD 22.310/0.707 22.705/0.794 20.035/0.820 26.392/0.840 21.701/0.777 20.567/0.698 23.848/0.807 23.610/0.859

Global 22.590/0.701 22.707/0.794 19.549/0.820 27.029/0.839 21.623/0.778 20.270/0.689 25.401/0.807 23.835/0.854

WNNM 24.400/0.788 24.459/0.846 20.638/0.829 22.615/0.867 23.956/0.843 25.725/0.873 28.577/0.859 25.997/0.886

RPCA 31.244/0.966 28.828/0.955 19.242/0.910 31.513/0.965 24.220/0.905 25.810/0.921 30.701/0.946 26.149/0.938

RNLMF 31.502/0.968 28.994/0.955 23.423/0.952 31.782/0.966 25.409/0.910 27.446/0.934 30.853/0.943 27.991/0.932

SLRR–SD 31.851/0.969 29.536/0.964 28.287/0.970 31.934/0.967 26.345/0.928 27.927/0.945 33.633/0.963 28.641/0.949

 

 

表 3  噪声强度为 20%的 PSNR/FSIM 值 
Tab.3 Values of PSNR/FSIM for 20% noise intensity 

方法 Facade Flower Bear Ostrich Lena Barbara House Parrot 

DCT 19.859/0.592 21.763/0.782 20.114/0.802 25.893/0.822 18.887/0.701 19.913/0.663 22.181/0.749 20.980/0.810

KSVD 19.948/0.599 21.782/0.783 20.119/0.802 25.977/0.822 18.979/0.705 19.959/0.666 22.254/0.752 21.071/0.811

Global 19.898/0.596 21.782/0.783 20.113/0.801 25.969/0.822 18.973/0.705 19.959/0.666 22.263/0.753 21.121/0.812

WNNM 22.571/0.722 23.674/0.817 18.716/0.813 23.242/0.848 21.410/0.801 22.675/0.825 25.376/0.830 22.192/0.850

RPCA 26.696/0.937 26.180/0.916 21.346/0.935 28.930/0.941 22.275/0.856 23.601/0.873 26.268/0.887 24.109/0.896

RNLMF 27.446/0.932 26.265/0.911 22.064/0.920 29.066/0.923 22.350/0.851 24.177/0.886 26.693/0.890 22.475/0.844

SLRR-SD 28.637/0.942 27.236/0.933 27.699/0.939 29.979/0.948 23.276/0.876 24.334/0.897 27.677/0.923 25.304/0.914

 
 

表 4  噪声强度为 30%的 PSNR/FSIM 值 
Tab.4 Values of PSNR/FSIM for 30% noise intensity 

方法 Facade Flower Bear Ostrich Lena Barbara House Parrot 

DCT 19.541/0.600 21.031/0.778 14.932/0.783 24.916/0.795 18.643/0.718 19.449/0.655 21.583/0.749 17.156/0.797

KSVD 19.866/0.607 20.915/0.778 14.284/0.782 24.890/0.792 18.029/0.719 19.213/0.660 21.948/0.750 18.786/0.798

Global 19.900/0.607 20.913/0.778 18.547/0.779 24.849/0.793 19.268/0.733 19.052/0.662 22.234/0.754 18.062/0.801

WNNM 20.400/0.638 20.375/0.778 17.147/0.801 21.411/0.833 20.607/0.788 20.049/0.782 23.691/0.803 21.508/0.829

RPCA 21.021/0.901 22.964/0.862 19.242/0.910 26.706/0.916 19.529/0.789 21.461/0.819 23.261/0.835 21.862/0.861

RNLMF 23.721/0.883 23.285/0.830 23.666/0.694 26.930/0.871 19.788/0.785 21.747/0.824 23.323/0.831 22.475/0.844

SLRR–SD 27.281/0.922 25.109/0.896 26.082/0.929 28.210/0.933 21.431/0.832 22.391/0.851 26.113/0.870 23.011/0.880

 
在噪声强度 10%和 30%下的视觉结果如图 3和图 4

的第 5、6、7、8 行所示。在噪声强度 30%下，该数据
集中数值与视觉的对比更加明显。首先，在图 4 中，大
多数方法的 Lena 和 Barbara 人物的面部轮廓、头发、
帽子和围巾完全看不清楚。此外，House 和 Parrot 几乎
看不到图像的轮廓，细节信息完全丢失。SLRR–SD 不
仅可以保留大致的轮廓结构，还可以恢复一些原始细
节，例如 Lena 的面部结构和 Parrot 的纹理信息。 

3.3  收敛分析 

SLRR–SD 算法的迭代收敛过程见图 5。误差项
2 
F

X AKB E 、
2
F

Z K 、
2
F

Z W 和
2
F

Z T 为

算法的终止条件。实验中设置 小误差为 1×10−6，

SLRR–SD 终的迭代次数为 84，说明该算法具有良

好的收敛性。 
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图 5  迭代误差 
Fig.5 Error of iteration 

 

4  结语 

文中提出了基于可分离字典的稀疏和低秩表示

算法用于图像去噪。在 SLRR–SD 中，低秩表示和低

秩可分离字典用来提升整幅图像的低秩性。将稀疏表

示与低秩表示相结合，以获得更有效的表示，进一步

增加了整幅图像的低秩性。此外 SLRR–SD 不仅能保

留相邻列之间的相关性，并且它的可分离字典优化过

程也降低了计算负担。提出的算法在噪声强度 5%、

10%、20%和 30%下的 PSNR/FSIM 的平均值分别为

32.736/0.975、29.769/0.957、29.295/0.951 和 26.768/ 

0.921。仿真实验结果表明，提出的模型不仅可以消

除噪声，而且可以恢复更多的图像特征信息，并且在

高强度噪声的破坏下 SLRR–SD 依然可以获得良好的

恢复效果。在未来的工作中，将继续深入研究图像去

噪领域，探索高维度、高规模的图像去噪技术。 
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