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　　摘 　要 : 　本文将 3D Context 模型应用于 Surfacelet 变换域 ,提出一种新的视频去噪方法. Surfacelet 变换 (ST)是一种

新的 3D 变换 ,具有多方向分解、各向异性和低冗余度等性质. 根据视频信号 ST 域内系数和噪声分布的特征 ,将 2D

Context 模型拓展到 3D ,按照能量分布将 ST系数分成多个子块 ,每个子块有独立的能量和阈值估计. 实验结果表明 ,本

文算法噪声抑制效果明显优于分层 2D 去噪声方法和其它现有的 3D 方法 ,去噪视频的 PSNR 值提高了约 2dB. 从视觉

效果来看 ,本文算法在去除噪声的同时 ,能很好的保留视频图像细节 ,运动物体非常平滑 ,有效解决传统算法中存在的

拖影、闪烁等问题 ,尤其适合于包含剧烈运动和丰富纹理图像的视频.
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Abstract : 　We propose a novel video denoising method with 3D Context Model in Surfacelet Transform Domain (3DCMST)

in this paper. In order to take advantage of the characteristic of the coefficients ,the Context model was extended from 2D to 3D. The

ST coefficients were divided into several parts according to their energy distribution by 3D Context model and each part had inde2
pendent energy estimate and threshold. Experimental results show that the proposed method achieves better denoising performance

than other 3D or hierarchical 2D denoising methods , and remarkably improves the PSNR of video about 2dB. In terms of visual

quality ,the proposed method can effectively preserve the video detail ,and the trajectory of motion object is very smooth ,which is

especially adequate to process the video frames with acute movement and plenty of texture.
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1 　引言

　　传统的视频去噪方法基本上可以按空间域、时域、

频域和小波域来进行划分[1 ] . 简单的空域滤波不考虑时

域信息 ,而帧之间同一位置的噪声存在随机性 ,因此容

易导致滤波后相邻帧之间明显的闪烁现象. 简单的时域

滤波会由于运动的存在导致匹配失败或误差 ,出现噪声

残留或“鬼影”现象. 频域滤波利用低通滤波器来去除集

中在高频段的噪声 ,不可避免会丢失部分细节信息 ,使

视频变得比较模糊. 传统的小波域去噪通常是各帧去

噪 ,没有考虑各帧之间的运动相关性 ,会发生运动物体

拖尾的现象.

新的视频去噪算法可分为两类. 第一类算法是在传

统算法的基础上增加运动检测和运动估计 ,利用各帧之

间的运动相关性 ,能够较好地解决运动图像拖尾和运动

边缘模糊的问题[1 ,2 ] . 但是当视频图像中存在运动轨迹

模糊或者光照剧烈变化等现象时 ,这类算法的效果比较

差 ,鲁棒性不足[3 ] . 第二类算法是把视频信号看成一个

特殊的三维信号 ,即两个空间维和一个时间维 ,采用三

维变换把它当成一个整体来处理. 文献[ 4 ,5 ]对这类算

法进行了研究. 这类算法对视频中的运动物体进行整体

处理 ,有效解决了前述算法中运动物体拖尾、闪烁以及

算法鲁棒性不足等问题.

绝大多数的三维变换都是可分一维变换的组合 ,不

是真正意义上的三维变换 ,这类变换得到的子带会混淆

三维信号的方向信息 ,不适合处理视频. 文献[5 ]中采用

的三维双树复数小波把信号分解为 6 个方向 ,有较好的

方向选择性 ,但是当视频运动非常剧烈、图像纹理非常
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丰富时 ,其方向数显然不足. Lexing Ying 和 Candes 等人

提出的 Curvelet 变换的三维形式[6 ] ,即 3D2Curvelet ,具有

良好的方向选择性 ,但是其过大的冗余度 (约 40 倍) 使

得算法效率非常低.

ST(Surfacelet Transfrom) 是 Yue Lu 和M. N. Do 在 2007

年提出的一种新的三维变换[7 ] ,具有多方向分解、各向

异性、高效率的树结构滤波器组、完全重建和低冗余度

等性质 ,非常适合于视频处理. 本文提出一种 3DCMST

(3D Context Model in ST domain) 视频去噪算法 ,把视频信

号作为特殊的三维信号 ,对信号的空间和时间信息整体

处理. 在阈值选取中采用 3D Context 模型 ,按照能量相

近与否把 ST系数矩阵分成多个部分 ,每个部分都有独

立的能量估计和相应的阈值. 实验表明 ,该方法能达到

更好的视觉效果和更高的 PSNR 值 ,尤其适用于包含剧

烈运动物体和丰富纹理图像的视频.

2 　Surfacelet 变换

211 　三维方向滤波器组

Bamberger 和 Smith 在 1992 年首先提出方向滤波器

组 (DFB ,Directional Filter Banks) 的概念[8 ] . 2002 年 ,M. N.

Do 和 M. Vetterli 提出一种“真”二维的图像表示方法 ,即

Contourlet 变换[9 ] . Contourlet 变换首先利用拉普拉斯金字

塔对图像进行多尺度分解 ,再通过二维方向滤波器组来

实现完整的变换.

DFB 和 Contourlet 变换都只能处理二维信号 ,为了

处理三维甚至多维信号 , Yue Lu 和 M. N. Do 在 2007 年

提出一种新的多维方向滤波器组设计方法———NDFB

(N2dimensional Directional Filter Banks) . 本文只讨论三维

情况下的NDFB ,即 3D2DFB. 图 1( b) 为 3D2DFB 的频率分

割示意图.

212 　多尺度分解

因为 3D2DFB 只能处理信号的高频部分 ,在信号通
过 3D2DFB 之前 ,需要先进行多尺度分解. 在 Contourlet

变换中 ,图像的多尺度分解由拉普拉斯金字塔 (LP ,

Laplacian Pyramid) 实现. 而在 ST 中 ,采用一种新的塔式
结构来实现 ,如图 2 所示. 图中 Di (ω) ( i = 0 ,1) 表示高

通滤波器 , L i (ω) ( i = 0 ,1) 表示低通滤波器 , S (ω) 为反

混频滤波器 ,可以避免上抽样操作带来的混频现象. 多

尺度分解和 3D2DFB 结合就构成完整的 ST变换 ,其结构

图如图 2 所示.

213 　ST的性质

ST具有多方向分解、高效率的树结构滤波器组、完

全重建和低冗余度等性质 ,它能够用不同尺度、不同频

率的方向子块准确地捕获三维信号中的面状奇异 ,并且

变换后的 ST系数能量非常集中. 图 3 为对一个三维图

形进行 ST分解后 ,选取不同的方向子块进行重建 ,重建

后的图形如图 3 ( b) ～ ( d) 所示. 从图中可以看出 ,ST可

以选取不同的方向 ,并进行完全重建.

3 　3DCMST视频去噪算法

311 　ST系数分析

在阈值去噪算法中 ,阈值的选取最为关键. 比如小

波域图像去噪 ,常根据小波分解后各层系数的分布情况

而选择不同的阈值. 这种自适应阈值去噪算法在去除噪

声的同时还能较好地保留图像细节 ,因而得到了广泛的

应用. 在讨论如何确定 3DCMST 去噪算法的阈值之前 ,

先对 ST系数进行分析.

图 4 是对 Mobile 视频进行 ST 分解后 ,最精细层和

最粗糙层的某一方向子块的系数分布 ,图中 Y 表示系
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数值 , N 表示系数个数. 从图中可以看出 ,视频经 ST 分

解后的系数变得较为稀疏 ,能量集中在有限的变换域系

数上 ,其余大部分变换域系数的幅值接近于零.

图 5 是高斯白噪声进行 ST 分解后 ,任意选取两个

方向子块的系数分布. 可以看出 ,高斯白噪声经 ST分解

后能量均匀地分布在所有的变换域系数上 ,并且实验分

析可知其功率谱密度函数近似服从均匀分布 ,因此高斯

白噪声经 ST分解后仍可看作高斯白噪声.

在实际应用中 ,还要考虑到算法的运算效率. 表 1

为针对不同大小数据 ,ST运行时间. 运行环境为 CPU P4

218GHz ,内存 115GB ,编译环境为 Visual C + + 610.
表 1 　ST运行时间 (秒)

数据大小 层数×方向数

N ×N ×N 3 ×1 3 ×4 3 ×16 3 ×64

128 ×128 ×128 0. 73 0. 89 1. 00 1. 11

192 ×192 ×192 2. 88 3. 78 4. 03 4. 33

256 ×256 ×256 8. 58 8. 82 8. 87 9. 71

312 　3DCMST去噪算法的阈值确定

假设噪声模型为 :

y ( i , j , k) = f ( i , j , k) + n( i , j , k) (1)

其中 f ( i , j , k)为理想的不含噪声的视频经 ST分解后的系

数 , y ( i , j , k)是观察到的 ST系数. n ( i , j , k) 是服从独立同

分布的高斯噪声 ,即 n ( i , j , k) ～N (0 ,σ2) ,均值为零 ,σ为

噪声等级.若 f ( i , j , k)和 n ( i , j , k) 不相关 ,从 y ( i , j , k) 中

恢复 f ( i , j , k)就是一个经典的统计估计问题.

通过分析视频经 ST 分解后的所有方向子块 ,发现

其系数分布都近似服从近似高斯分布或者近似拉普拉

斯分布[10] ,即 GGD ( General Gaussian Distribution) 分布.

Grace Chang 等人在文献[11 ]中专门对这种 GGD 模型的

阈值做了探讨. 定义σn 为噪声标准差 ,σx 为信号标准

差 ,则 GGD 模型的阈值表达式为 :

T(α) =σ2
n α (2)

其中α为 GGD 模型中的可变参数 ,它与信号标准差σx

的关系为 :

σx = 1/ α (3)

所以式 (1) 可以重写为 :

T(α) = r ×σ2
n/σx (4)

其中 r 是可调节的参数 ,经多种测试发现 r = 2时能取

得最好的去噪效果.

从式 (4) 可知 ,如何估计噪声标准差σn 和信号标准

差σx 就成为阈值选取的关键. 文献[12 ]中 ,给出了静止

图像中噪声标准差σn 的估计式 :

σn =σ^
n = median ( | y ( i , j , k) | / 0 . 6745 (5)

其中 median 为求均值运算. 在 ST中 ,经过测试 ,发现式
(5) 的噪声估计也是可信的. 在下一节将对信号标准差
σx 的估计进行讨论.

313 　3D Context 模型建立

对含噪视频进行 ST 分解后的系数 y ( i , j , k) 是信

号和噪声的混合矩阵 ,这个矩阵的方差为信号和噪声的

能量和 ,定义该矩阵方差为 var ( y) ,则信号标准差σx 可

用下式估计 :

σx = var ( y) - σ2
n (6)

由于在同一方向子块中 ST系数变化范围很大 ,而式
(6)通过求整个矩阵方差减去噪声能量来估计信号的标

准差 ,显然没有考虑到每个 ST系数的情况 ,它只是一种

平均的方法.针对这个问题 ,本文提出一种 3D Context 模

型. Context 模型最早由文献[10]提出 ,主要针对静止图像

处理 ,本文算法把传统的Context 模型从2D 拓展到3D ,能

够充分利用视频信号的三维时空信息 ,把能量相近的 ST

系数放在一起 ,求出这一部分系数的方差作为这一部分

系数信号和噪声的能量和. 将 ST 系数矩阵分成多个部

分 ,每一个部分都有各自的能量估计和相应的阈值.

定义每一个 ST系数的 context 值为 Z( i , j , k) :

Z ( i , j , k) =
1
N ∑

( i , j , h) ∈S

| y ( i , j , k) | (7)

S 为 ST分解后方向子块中系数 y ( i , j , k) 的邻域 ,一般

取 3 ×3 ×3 的方块 , N 为 S 内的系数个数. 图 6 ( b) 为 N

取 3 ×3 ×3 时系数 y ( i , j , k) 的 3D Context 模型图. 实际

应用中 ,邻域 S 需要根据视频内容作相应调整 ,当视频

内容较丰富时 ,邻域范围应取较小值.

　　作为一个例子 ,下面考察用 3D Context 模型是否能

衡量变换系数能量接近情况. 如图 7 ,对含噪视频进行

ST分解后 ,任选其中一个方向子块 ,发现系数越小它们

所对应的 context 值的分布就越密 ,而系数越大则 context

值的分布就越稀疏. 由图 7 可见 Z( i , j , k) 值越小时 ,分
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布的越密 ; Z ( i , j , k) 值越大 , 则分布越稀疏. 因此当

context 值小于 80 时 ,context 值每隔 5 分一级 ,如图 7 窗

口 a ;当 context 值大于 80 时则增大分级间隔 ,如图 7 中

窗口 b.

3DCMST视频去噪算法具体步骤如下 :

①对含噪视频进行 ST分解 ;

②用 3D Context 模型将 ST分解得到的各方向子块分

成多个部分 ,分别计算每一部分的方差 var ( g) 和噪声标准

差σn ;

　　③利用式 (6) 计算每一部分的信号方差σx 及其相

对应的阈值 T(α) = 2σ2
n/σx ;

④利用步骤 3 中得出的阈值分别对 ST分解后各方

向子块进行去噪 ;

⑤对去噪后的 ST系数进行重构.

4 　实验结果和分析

411 　实验环境

本文采用 SIF 格式的标准视频序列进行实验 ,包括

小幅度运动的 Mobile、大幅度运动的 Football 和图像纹

理丰富的 Suise. 首先对视频序列添加不同大小方差的

零均值高斯白噪声 ,然后采用基于小波去噪算法 (WT) 、

基于双树复数小波去噪算法 (DTWT) 、基于三维 Curvelet

去噪算法 (CT) 、基于硬阈值的 ST去噪算法 (ST ) [3 ]以及

本文的基于三维 Context 模型的 ST 去噪算法 (3DCMST)

分别对含噪视频进行去噪. 实验中 ,各种算法的变换均

只分解三层. 为了考察分解层数对本文算法的影响 ,ST

分别采用三层和四层的分解 ,对应 3D2DFB 的方向数分

别为 64、16、4 和 64、64、16、4 ,只对最精细两层的方向子

块进行去噪处理.

412 　实验结果分析和讨论

表 2 给出了五种算法去噪后 PSNR 值比较 ,图 8 为

Football 视频去噪效果图. 从实验结果可以得到以下结

论 :
表 2 　各种算法去噪结果(dB)

Mobile Football Suise

噪声标准差σn 30 40 50 30 40 50 30 40 50

Noisy 18. 59 16. 09 14. 15 18. 58 16. 09 14. 14 18. 58 16. 09 14. 15

WT 23. 12 22. 75 21. 28 21. 62 20. 08 18. 64 26. 31 24. 82 23. 34

CT 23. 54 23. 19 22. 86 23. 16 22. 11 21. 14 26. 79 25. 31 24. 76

DTWT 24. 56 23. 41 22. 58 23. 67 22. 14 20. 90 27. 83 26. 35 24. 78

ST 25. 86 24. 23 23. 15 24. 98 23. 58 21. 98 28. 69 26. 97 25. 56

3DCMST(3) 26. 48 25. 08 23. 89 26. 31 24. 89 23. 51 29. 78 28. 16 26. 88

3DCMST(4) 27. 54 26. 68 25. 49 27. 87 26. 43 25. 03 31. 41 29. 72 28. 44

　　(1) 本文算法在 PSNR 值上要明显优于其它四种算

法 ,比如 Mobile 视频 ,本文算法比其它算法的 PSNR 提

高了约 2～3dB. 基于硬阈值的 ST算法的去噪效果已经

优于传统算法 ,但无论是 PSNR 还是视觉效果 ,其效果

都不如本文算法.

(2)本文算法在处理包含剧烈运动和丰富纹理图像

的视频时 ,效果更加明显. 三个视频中 ,Mobile 属于小幅

度运动视频 ,视频中的所有物体作整体平移运动 ,各帧

之间差异较小 ;而 Football 属于大幅度运动视频 ,其中包

含的都是杂乱无章的大面积的运动 ;Suise 视频的运动幅

度较小 ,但是包含头发、皮肤等纹理丰富的图像. 从表 1

可以看出 ,本文算法在处理 Mobile 视频时 , PSNR 值比

DTWT算法提高了约 115～2dB ,而在处理 Football 和 Suise

视频时 ,PSNR 值比DTWT算法提高了约 2～217dB.

(3) 从图 8 的去噪效果图可以看出 ,本文算法能够

更好地恢复图像细节信息 ,视觉效果明显优于其他算

法.限于客观条件 ,本文中只能给出视频中某一帧的效

果图 ,实际上 ,当播放完整的视频序列时 ,本文算法的

视觉效果会更加的突出 ,不存在其他算法中常见的拖

影、闪烁等现象.
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　　(4) 当增加分解层数时 ,本文算法的性能会得到较

大提高. 从表 1 可知 ,当 ST的分解层数由 3 层增加为 4

层时 ,PSNR 值提高了约 1～115dB. 而其它三种算法 ,尤

其是 WT和DTWT ,在增加分解层数时 ,去噪效果只是略

有提升. 实际上 ,因为 WT和 DTWT的分解方向数较少 ,

在分解层数达到一定程度时 ,再继续增加分解层数性

能提高非常小.

本文在国内首先提出基于 ST的视频去噪算法 ,针

对 ST系数特点 ,在阈值选取中采用 3D Context 模型. 实

验结果表明 ,本文算法显著提高了去噪视频的 PSNR

值 ,能够很好的保留视频图像细节 ,运动物体非常平

滑 ,不存在传统算法中的拖影、闪烁等现象. 因 ST 具备

的多方向性、各向异性和低冗余度等性质 ,使得其在视

频增强、运动目标提取、三维医学影像处理和三维数据
压缩等方面也有很好的应用前景. 这将是我们下一步

研究工作的重点.
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学习、帧转发和地址老化 ,所以 CPU 占用率都比较高.

使用基于 IVL 的非对称 VLAN 时 ,CPU 占用率基本保持

在 58 %以上 ;使用基于 CSVL 的非对称VLAN 时 ,CPU 占

用率基本保持在 47 %以上. 总体来说 ,使用基于 IVL 的

非对称 VLAN 时的 CPU 占用率要比使用基于 CSVL 的

非对称 VLAN 时高 12 %左右 ,而且变动相对要剧烈些.

从 FDB 中 MAC 地址表项的数量和 CPU 占用率可

以看出 ,在同等硬件条件下 ,运行基于 CSVL 的对称

VLAN 的交换机能胜任的网络规模至少是运行基于 IVL

的非对称VLAN 交换机的两倍. 基于 CSVL 的对称VLAN

相较基于 IVL 的非对称 VLAN ,前者有更好的扩展性和

适应能力.

5 　总结

　　本文首先介绍了非对称 VLAN 要解决的问题 ,然后

分析了基于 SVL 的非对称 VLAN 和基于 IVL 的非对称

VLAN 的不足. 为此 ,本文提出了一种适用于类似非对

称 VLAN 应用的 CSVL 地址学习及转发模型. 并以此为

基础 ,提出了基于 CSVL 的非对称 VLAN. 通过实验验证

了基于 CSVL 的非对称 VLAN 相较基于 IVL 的非对称

VLAN ,前者在不增加额外 MAC 地址表项的情况下 ,实

现了非对称 VLAN 的功能 ,有效降低了 CPU 的占用时

间 ,并具有更好的可扩展性和适应能力.
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