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番茄图像保纹理降噪的各向异性动态扩散模型研究
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摘要：针对番茄图像进行各向异性扩散降噪研究。首先在２范数梯度阈值计算方法基础上引入图像的局部灰度方

差，提出了一种梯度阈值计算方法。其次采用结构相似性（ＳＳＩＭ）作为迭代停止准则，实现了迭代次数的自适应选

取，构建出用于番茄图像保纹理降噪的各向异性动态扩散模型。最后在噪声标准差为 ５、１０、１５、２０、２５、３０不同情况

下，进行２组对比试验。第１组试验结果表明，采用 ＳＳＩＭ作为迭代停止准则是有效的、稳定的。第２组试验从峰值

信噪比（ＰＳＮＲ）和梯度模值相似性偏差（ＧＭＳＤ）两方面对降噪后的图像质量进行客观评价，并与 Ｐ Ｍ模型、２范数

模型相比较，结果是所提模型的 ＰＳＮＲ平均值最高且 ＧＭＳＤ平均值分别降低了 １５５％、１９１％，说明采用所提模型

降噪后的番茄图像降噪效果有所改进并且与原始图像比较接近；从视觉效果上，采用结果是所提模型降噪后的番

茄图像纹理保留较多且清晰。因此，提出的各向异性动态扩散模型在降噪的同时保留了图像纹理，为番茄后期的

品质检测奠定了基础。
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　　引言

随着物联网技术在农业上的应用，针对监控系

统采集到的图像进行实时处理已成为智慧农业的重

要组成部分，其中图像降噪是一项基本而又十分关

键的技术。目前，针对农产品降噪的研究有很

多
［１－５］

，但大部分都是基于小波及其变形的方法，基

于偏微分方程（Ｐａｒｔｉａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｑｕａｔｉｏｎ，ＰＤＥ）扩
散领域的研究很少。

自从 ２０世纪 ８０年代中期 ＢＡＢＡＵＤ等［６］
和

ＫＯＥＮＤＥＲＩＮＫ［７］提出尺度空间的概念后，基于 ＰＤＥ
扩散的图像滤波逐渐受到重视。１９９０年 ＰＥＲＯＮＡ
等

［８］
提出的各向异性扩散模型（简称 Ｐ Ｍ模型），

在图像处理中显示出较好的降噪与保边能力，被看

作是扩散方程应用于图像处理的里程碑。目前针对

各向异性扩散方程的研究主要集中在扩散机制和扩

散参量的选取上，其中扩散参量的选取与扩散处理

后的图像质量密切相关。梯度阈值是重要参量之

一，若取值太大，会造成图像过度平滑，反之，噪声去

除不彻底。有关梯度阈值的合理选取已有很多方

法
［９－１４］

。另外一个重要参量是迭代停止准则（也称

时间尺度）
［１５－１７］

，若迭代次数太多，会造成图像过

度平滑，反之，噪声去除不彻底。上述这些方法有的

针对梯度阈值的自适应选取，有的针对迭代停止时

间的自适应选取，而将两者都包含在内的很少，把纹

理细节的保护考虑在内的则更少。

本文结合番茄图像特点提出一种各向异性动态

扩散模型，实现梯度阈值和迭代停止时间的动态选

取，既能保护图像边缘，又能保护图像纹理细节。

１　各向异性扩散 Ｐ Ｍ模型

１１　Ｐ Ｍ 方程及其离散化

为了克服各向同性扩散的缺陷，ＰＥＲＯＮＡ等［８］

提出了 Ｐ Ｍ方程，其公式为
ｕ（ｘ，ｙ，Δｔ）

ｔ
＝ｄｉｖ（ｇ（‖

Δ

ｕ‖）

Δ

ｕ）

ｕ（ｘ，ｙ，０）＝ｕ０（ｘ，ｙ
{

）

（１）

式中　ｕ———图像像素值组成的矩阵，图像表征符号

Δｔ———时间尺度
ｄｉｖ———散度符号

Δ

ｕ———图像 ｕ的梯度
ｇ（‖

Δ

ｕ‖）———扩散系数函数（也称传导函
数）

‖

Δ

ｕ‖———图像 ｕ的梯度模值
ｕ（ｘ，ｙ，０）———初始条件，以降质图像 ｕ０（ｘ，

ｙ）作为输入
（ｘ，ｙ）———图像像素的位置坐标

式（１）是 Ｐ Ｍ方程的连续式，具体实现时，需
要对 Ｐ Ｍ方程进行离散化，离散化公式为

　
ｕｔ＋１ｆ ＝ｕｔｆ＋

λ
｜ηｆ｜∑ｐ∈ηｆ

ｇ（‖

Δ

ｕｆ，ｐ‖）

Δ

ｕｆ，ｐ

Δ

ｕｆ，ｐ ＝ｕｐ－ｕ
{

ｔ
ｆ

（２）

式中　ｆ———当前像素
ｔ———当前迭代次数
ｕｔｆ———图像像素输入值

ｕｔ＋１ｆ ———图像像素输出值
ｐ———ｆ的邻域像素
ηｆ———ｆ的邻域
｜ηｆ｜———ｆ的邻域像素个数，一般取 ４，表示

上下左右４个方向各有一个邻域像
素

λ———常量，引入 λ可以保证图像像素输出
值的稳定性，通常取（０，１］

１２　Ｐ Ｍ 扩散行为分析

ＰＥＲＯＮＡ等［８］
给出扩散系数函数的公式为

ｇ（‖

Δ

ｕ‖）＝ １

(１＋ ‖

Δ

ｕ‖ )Ｋ

２ （３）

或者 ｇ（‖

Δ

ｕ‖）＝ｅ (－ ‖

Δ

ｕ‖ )Ｋ
２

（４）
式中　Ｋ———梯度阈值

本文采用公式（３）展开研究。ｇ（‖

Δ

ｕ‖）是一
个非负递减函数，取值范围为［０，１］。其作用是当
‖

Δ

ｕ‖较小时，起到平滑的效果；而当‖

Δ

ｕ‖较大
时，只做轻微的平滑，甚至不平滑，以此达到保边降

噪的效果。

Ｐ Ｍ模型的影响函数（又称流函数）ψ［１８］为
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ψ（‖

Δ

ｕ‖）＝ｇ（‖

Δ

ｕ‖）‖

Δ

ｕ‖ ＝
‖

Δ

ｕ‖

(１＋ ‖

Δ

ｕ‖ )Ｋ

２ （５）

在 Ｋ给定的情况下，流函数 ψ在零点附近为
零，在‖

Δ

ｕ‖≈Ｋ时达到最大，然后又逐渐下降。当
像素点的‖

Δ

ｕ‖＞Ｋ时，ψ比较小，能量流动小，因
为此处被认为是边缘，扩散操作可保持边缘；当像素

点的‖

Δ

ｕ‖＜Ｋ时，ψ也比较小，能量流动也小，因
为此处被认为是平坦区域，扩散操作可保持无噪声

的平坦区域；当像素点的‖

Δ

ｕ‖≈Ｋ时，可视为噪声
点，此时 ψ较大，能量流动大，进而噪声可去除。

２　各向异性动态扩散模型

通过对 Ｐ Ｍ模型中的参量梯度阈值 Ｋ和迭代
停止准则重新进行评估，构建出各向异性动态扩散

模型。

２１　梯度阈值 Ｋ的评估

从 １２节对 Ｐ Ｍ模型扩散行为的分析可以
看出，Ｋ太小会使扩散系数快速衰减，几乎不发
生扩散，不能有效去除噪声；Ｋ太大会使扩散系
数较大，扩散程度强，会引起图像过度平滑。所

以 Ｋ的合理选取是影响图像处理结果的一个关
键因素。常见的 Ｋ值选取方法有多种［８－１０，１９－２０］

，

其中 ＶＯＣＩ等提出基于 ２范数的梯度阈值 Ｋ，其
计算公式为

Ｋ＝
ｃ‖ｕ‖２

ＭＮ
（６）

式中　ｃ———正比于图像灰度均值的常量
Ｍ、Ｎ———图像长度、宽度
‖ｕ‖２———图像 ｕ的２范数

随着每一次迭代，图像的梯度会有所下降，为了

保持边界清晰（即满足‖

Δ

ｕ‖ ＞Ｋ），则相应的 Ｋ也
应减小，而图像的 ２范数既考虑了图像本身的特
征，又单调递减，也不需要进行噪声评估且计算简

便，所以本文在公式（６）的基础上进行了改进。虽
然公式（６）中 ｃ是一个常量，但是对于不同类型的
图像，ｃ需要通过人工设定为一个合适的值，即公
式（７）中的 τ，τ的取值范围为（０，１］。本文通过
引入局部灰度方差实现 ｃ的自适应取值，计算公式
为

Ｋ＝
ｃ‖ｕ‖２

ＭＮ
＝

　τ（ｉ，ｊ）
∑
Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
ｕ（ｉ，ｊ）

ＭＮ

∑
Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
｜ｕ（ｉ，ｊ）｜

槡
２

ＭＮ
（７）

其中 τ（ｉ，ｊ）＝ １
σ２Ｎ（ｉ，ｊ）

（８）

σ２Ｎ（ｉ，ｊ）＝１＋
σ２（ｉ，ｊ）－ｍａｘ（σ２）
ｍａｘ（σ２）－ｍｉｎ（σ２）

×２５４

σ２（ｉ，ｊ）＝１９∑
ｉ＋１

ｉ＝ｉ－１
∑
ｊ＋１

ｊ＝ｊ－１
（ｕ（ｉ，ｊ）－ｕ′）









 ２

（９）
式中　ｕ（ｉ，ｊ）———图像 ｕ在坐标（ｉ，ｊ）处的灰度

ｕ′———３×３窗口内像素的灰度平均值
式（９）是由 ＣＨＡＯ等［１０］

提出的，被称为图像的

局部灰度方差。对于一幅图像，纹理、边界区域的灰

度突变比较大，所以这些地方的局部灰度方差较大，

相应的 τ较小，Ｋ会有所减小，扩散程度弱，进而实
现对纹理、边界的保护；同理，平坦区域灰度变化小，

这些地方的局部灰度方差较小，相应的 τ较大，Ｋ会
有所增大，扩散程度强，所以在平坦区域的降噪效果

较好。为了直观说明这一点，从一幅含有 １０％高斯
噪声的番茄图像（如图 １左侧部分所示）中截出
２块１６像素 ×１６像素的区域及其纹理细节区域和
平坦区域的放大图。

图 １　番茄图像（σ＝１０）

Ｆｉｇ．１　Ｔｏｍａｔｏｉｍａｇｅ（σ＝１０）
　
利用公式（８）计算图１中２个放大图，其平均 τ

分别为００３９９和 ０４８７５，相差较大，所以纹理、边
界区域和平坦区域可以实现不同程度的扩散。

２２　迭代停止准则
采用 Ｐ Ｍ模型对图像进行扩散时，迭代次数

是一个固定不变的值，若迭代次数设置太大，会出现

“过扩散”，使图像中大量的纹理细节信息被平滑

掉；相反，“欠扩散”又难以达到较好的降噪效果
［１８］
。

因此适当的迭代次数是影响图像处理结果的另一个

关键因素。

常用的迭代停止准则有最小均方差准则、信噪

比准则和相关系数最小准则
［１５］
，但这 ３种准则没有

考虑人眼视觉系统的感知特性，而人眼对图像处理

结果的主观评价也是很重要的，所以本文采用基于

人的主观感受的结构相似性（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｉｍａｇｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，ＳＳＩＭ）作为迭代停止准则。ＳＳＩＭ
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分别从亮度 Ｌ（Ｘ，Ｙ）、对比度 Ｃ（Ｘ，Ｙ）、结构信息
Ｓ（Ｘ，Ｙ）３方面度量两幅图像 Ｘ和 Ｙ的相似性，用均
值（μＸ，μＹ）作为亮度的度量，用标准差（σＸ，σＹ）作
为对比度的度量，用协方差 σＸＹ作为结构信息的度

量。ＳＳＩＭ的计算式为［２１］

　ＳＳＩＭ（Ｘ，Ｙ）＝Ｌα（Ｘ，Ｙ）Ｃβ（Ｘ，Ｙ）Ｓγ（Ｘ，Ｙ） （１０）
其中

Ｌ（Ｘ，Ｙ）＝
２μＸμＹ＋Ｃ１
μ２Ｘ＋μ

２
Ｙ＋Ｃ１

Ｃ（Ｘ，Ｙ）＝
２σＸσＹ＋Ｃ２
σ２Ｘ＋σ

２
Ｙ＋Ｃ２

Ｓ（Ｘ，Ｙ）＝
σＸＹ＋Ｃ３
σＸσＹ＋Ｃ３

式中　α———亮度权重，大于零，一般取１
β———对比度权重，大于零，一般取１
γ———结构信息权重，大于零，一般取１

Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３是为了防止分母为零时产生不稳定现

象而设的小常数，通常取 Ｃ１＝（Ｋ１Ｌ）
２
，Ｋ１＝００１，

Ｃ２＝（Ｋ２Ｌ）
２
，Ｋ２＝００３，Ｃ３＝Ｃ２／２，若是 ８位灰度图

像，则 Ｌ＝２５５。
实际计算两幅图像的结构相似性时，需要把图

像进行分块处理。先用式（１０）计算出子块图像的
ＳＳＩＭ值，然后对所有子块的 ＳＳＩＭ值求平均，得到
ＭＳＳＩＭ的计算公式为

ＭＭＳＳＩＭ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ＳＳＩＭ（Ｘｉ，Ｙｉ） （１１）

式中　ｎ———图像子块个数
随着迭代次数的增加，ＭＳＳＩＭ在 ０～１之间变

化，先增后减。当 ＭＳＳＩＭ达到峰值时，标志着图像
处理效果达到最好，也是迭代停止的最佳时间。

２３　本文降噪流程图
利用构建出的各向异性动态扩散模型对番茄彩

色图像进行降噪的流程图如图２所示。首先把被噪
声污染的彩色番茄图像分为 Ｒ通道、Ｇ通道、Ｂ通
道，依次将这３个通道作为扩散模型的输入图像；然
后采用本文提出的扩散模型对输入图像进行保纹理

降噪，其中 ｎｉ是为增加算法鲁棒性设置的一个较大
的总迭代次数，而实际的迭代次数需要根据迭代停

止准则 ＳＳＩＭ自适应的确定，实际迭代次数小于等
于 ｎｉ；最后将扩散模型输出的３个通道的图像合并，
得到最终降噪后的彩色番茄图像。

３　试验与分析

３１　图像质量评价指标
本文从峰值信噪比（Ｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，

ＰＳＮＲ）、梯度模值相似性偏差（Ｇｒａｄｉｅｎｔｍａｇｎｉｔｕｄｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＧＭＳＤ）２方面进行图像质量客观

图 ２　降噪流程图

Ｆｉｇ．２　Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ
　
评价。ＰＳＮＲ是一种经典的评价指标，值越大越好。
ＧＭＳＤ是一种较新的全参考评价指标，与其他的图
像全参考评价指标相比，更加精确和高效，反映了降

噪图像的失真程度，值越小说明降噪图像与原始图

像相比失真程度越小
［２２］
。

ＰＳＮＲ定义为

ＰＳＮＲ＝２０ｌｇ
２５５

∑
Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
‖ｕ０（ｉ，ｊ）－ｕ（ｉ，ｊ）‖

２

槡 ＭＮ
（１２）

式中　ｕ０（ｉ，ｊ）———原始图像在点（ｉ，ｊ）处的灰度
ｕ（ｉ，ｊ）———降噪图像在点（ｉ，ｊ）处的灰度

推导 ＧＭＳＤ时，首先采用 Ｐｒｅｗｉｔｔ算子计算图像
梯度，Ｐｒｅｗｉｔｔ算子沿水平轴 ｘ和垂直轴 ｙ方向的定
义为

ｈｘ＝

１
３
０ －１

３
１
３
０ －１

３
１
３
０ －


















１
３

　ｈｙ＝

１
３

１
３

１
３

０ ０ ０

－１
３

－１
３

－
















１
３

分别用原始图像 ｕ０和降噪图像 ｕ与 ｈｘ、ｈｙ做卷
积运算，得到 ｕ０和 ｕ的水平方向和垂直方向梯度
图，记为 ｑ０和 ｑ，有

ｑ０＝ （ｕ０ｈｘ）
２＋（ｕ０ｈｙ）槡

２

ｑ＝ （ｕｈｘ）
２＋（ｕｈｙ）槡

{ ２

则 ＧＭＳＤ的定义为

ＧＭＳＤ＝
１
ｎ
（ＧＭＳ－ＧＭＳＭ）槡

２
（１３）

其中 ＧＭＳＭ＝
１
Ｍ′Ｎ′∑

Ｍ′

ｉ＝１
∑
Ｎ′

ｊ＝１
ＧＭＳ
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ＧＭＳ＝
２ｑ０ｑ＋ｄ
ｑ２０＋ｑ

２＋ｄ
式中　ＧＭＳ———梯度模值相似性系数

ＧＭＳＭ———平均梯度模值相似性系数
Ｍ′、Ｎ′———图像子块的长度、宽度
ｄ———确保数值稳定性的一个正常数

３２　不同迭代停止准则的对比试验
采用 ＳＳＩＭ作为迭代停止准则与常见的最小均

方差准则、信噪比准则、相关系数最小准则进行试验

对比。在原始图像加入均值为零、标准差 σ＝２０的
随机高斯噪声，利用本文提出的动态模型进行降噪，

得到试验结果如图３和表１。

图 ４　不同噪声标准差下几种迭代停止准则的迭代次数

Ｆｉｇ．４　Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｏｆｓｅｖｅｒａｌｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｔｏｐｐｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｏｉｓｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ

从图３可以看出，图３ｄ是采用信噪比准则的结
果，残留了明显的噪声，说明它低估了最优迭代次

数；图 ３ｅ是采用相关系数最小准则的结果，由于过
度平滑丢失很多信息，说明它高估了最优迭代次数；

图３ｃ是采用最小均方差准则的结果，仍残留少量噪
声；图３ｆ是采用 ＳＳＩＭ准则的结果，在所述准则中的
视觉效果最好，说明它是最接近最优迭代次数的一

种评估。表 １通过客观评价指标再次表明采用
ＳＳＩＭ准则是有效的。

在不同噪声标准差下进行几种迭代准则的对比

试验，得到图像 ３个通道下迭代次数的曲线图，如
图４所示。

从图４可以看出，图４ａ～４ｃ的总体规律大致是
相同的，通过对不同噪声标准差下几种迭代停止准

则的视觉效果发现，ＳＳＩＭ准则是其中最接近最优迭
代次数的准则。信噪比准则不稳定，很容易低估或

高估最优迭代次数；相关系数最小准则总是高估最

优迭代次数；最小均方差准则和 ＳＳＩＭ准则是比较
稳定的两种准则，但最小均方差准则往往低估最优

迭代次数。

综上可知，ＳＳＩＭ作为迭代停止准则是有效的、
稳定的。

３３　各向异性动态扩散模型的对比试验
试验中，设置时间步长 Δｔ＝０１，Δｔ的取值范围

图 ３　不同迭代停止准则降噪结果的对比

Ｆｉｇ．３　Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｔｅｒａｔｉｏｎ

ｓｔｏｐｐｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎｓ
　

表 １　不同迭代停止准则的降噪结果

Ｔａｂ．１　Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｓｅｖｅｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｔｏｐｐｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎｓ

指标
噪声

图像

最小均方

差准则

信噪比

准则

相关系数

最小准则

结构相似

性准则

ＰＳＮＲ／ｄＢ ２２１１２２ ２７８５４３ ２７５６７５ ２６５４５０ ２８３６８７

ＧＭＳＤ ０１４９６ ００７５８ ００８３１ ００９５６ ００６９２

为（０，１］。通过对 Ｐ Ｍ模型和２范数模型多次人
工调节，得到适合所处理图像的梯度阈值 Ｋ和 τ值
分别为：Ｐ Ｍ模型 Ｋ＝２０，２范数模型 τ＝０３。
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本次试验将 ＳＳＩＭ迭代停止准则也应用到 Ｐ
Ｍ模型和 ２范数模型中。本文模型中梯度阈值和
迭代次数根据图像特点自适应的确定，避免了人为

确定合适的梯度阈值和迭代次数所带来的费时费力。

在噪声标准差 σ为 ５、１０、１５、２０、２５、３０不同情
况下进行对比试验，试验结果如图５所示。

图 ５　本文模型与其它模型在不同噪声标准差下降噪结果的 ＰＳＮＲ和 ＧＭＳＤ

Ｆｉｇ．５　ＰＳＮＲａｎｄＧＭＳＤｏｆｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌａｎｄｏｔｈｅｒｍｏｄｅｌｓ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｏｉｓｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ
　

　　从图５可以看出，本文模型的 ＰＳＮＲ值在这几
种噪声标准差下都是最大的，说明本文模型与 Ｐ Ｍ
模型、２范数模型相比，降噪效果有所改进；在
ＧＭＳＤ上本文模型也都是最小的，比 Ｐ Ｍ模型平
均降 低 了 １５５％，比 ２范 数 模 型 平 均 降 低 了
１９１％，说明本文模型与 Ｐ Ｍ模型、２范数模型相
比，与原始图像比较接近，即保留了较多的纹理。

图６是 σ＝１０时的视觉效果图。图 ６ｃ和图 ６ｄ
的视觉效果相似，都很好地消除了噪声，但同时也造

成了番茄表面及其果柄处小刺的过度平滑；图 ６ｅ的
视觉效果较好，在番茄光滑部分噪声去除的比较彻

底，在果柄处也很好地保护了其纹理细节。图 ７是
图６中不同模型降噪结果相对应的纹理检测图，纹
理检测采用文献［２３］中的算法。

图 ６　本文模型与其它模型降噪结果的对比（σ＝１０）

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂｅｔｗｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌａｎｄｏｔｈｅｒｍｏｄｅｌｓ（σ＝１０）

图 ７　不同模型的纹理检测效果图（σ＝１０）

Ｆｉｇ．７　Ｔｅｘｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｍａｇｅｓｏｆｓｅｖｅｒａｌｍｏｄｅｌｓ（σ＝１０）
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　　从图 ７可以看出，图 ７ｂ、７ｃ由于过度平滑造成
了大量较小纹理细节的丢失，对于大块纹理也因扩

散造成了灰度的均匀；图 ７ｄ相对图 ７ｂ、７ｃ来说，保
留了原图较多的纹理。

综上可知，本文提出的各向异性动态扩散模型

在降噪的同时也可保留较多的纹理细节。

４　结论

（１）结合 ２范数和局部灰度方差特性，提出一
种梯度阈值计算方法，实现了梯度阈值的动态选取，

保证降噪的同时保留了较多纹理细节。

（２）根据对比试验决定采用 ＳＳＩＭ作为迭代停
止准则，实现迭代次数的自适应选取，具有一定的有

效性和可靠性，能够保证较好的视觉感受。

（３）增加 ＧＭＳＤ图像质量评价指标，以弥补单
一 ＰＳＮＲ指标的不充分。

（４）通过不同噪声标准差下的试验，发现本文
算法在高斯噪声大于３０％的情况下产生退化，主要
是因为噪声严重时通过局部灰度方差已很难辨别出

纹理细节。
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