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ｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ牞 ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ａｔ ｅｄｇｅｓ ａｎｄ ｄｅｔａｉｌｓ．
Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｐｒｅ
ｓｅｒｖｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｔａｉｌｓ ａｓ ｍｕｃｈ ａｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ牞 ｗｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｗｏｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ａｔ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ｓｔｅｐ． Ｆｉｎａｌｌｙ牞 ｗｅ ｇｉｖｅ ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｃｏｍ
ｂｉｎｅｓ ｔｈｅ ＳＲＯＡＤ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｗｏｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｍｅｄｉａｎ ｆｉｌｔｅｒ．
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｖｅｒ ｍａｎｙ ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｉｍｐｕｌｓｅ ｎｏｉｓｅ ｒｅｍｏｖａｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．

１　 Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ＲＯＡＤ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ

　 Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ＲＯＡＤ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｇａｒｎｅｔｔ ｅｔ ａｌ．
ｉｎ Ｒｅｆ． 犤 １１ 犦 ． Ｉｔ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｔｏ ｊｕｄｇｅ ｈｏｗ
ｃｌｏｓｅ ａ ｐｉｘｅｌ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｔｏ ｉｔｓ ｎ ｍｏｓｔ ｓｉｍｉｌａｒ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ． Ｔｈｅ
ｂａｓｉｃ ｉｄｅａ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｔｈｉｓ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｕｎｗａｎｔｅｄ
ｉｍｐｕｌｓｅｓ ｗｉｌｌ ｖａｒｙ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｆｒｏｍ ｍｏｓｔ ｏｒ ａｌｌ ｏｆ
ｔｈｅｉｒ ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ ｐｉｘｅｌｓ．
　 Ｌｅｔ ｘｉ牞 ｊ ａｎｄ ｙｉ牞 ｊ ｂｅ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌ ｖａｌｕｅｓ ａｔ 牗 ｉ牞 ｊ 牘 ｉｎ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｏｉｓｙ ｉｍａｇｅ牞 ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ



ｄｙｎａｍｉｃ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｓ 犤 Ｌｍｉｎ 牞 Ｌｍａｘ 犦 ． Ｉｆ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ
ｒａｔｉｏ ｉｓ ｐ牞 ｔｈｅｎ

ｙｉ牞 ｊ ＝
ｘｉ牞 ｊ ｗｉｔｈ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ １ － ｐ
ｎｉ牞 ｊ ｗｉｔｈ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ{ ｐ

牗１牘

ｗｈｅｒｅ ｎｉ牞 ｊ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｇｒａｙｌｅｖｅｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｉｓｙ ｐｉｘ
ｅｌ． Ｌｅｔ ΩＮ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｉｎ ａ ｌｏｃａｌ 牗２Ｎ ＋
１牘 × 牗２Ｎ ＋ １牘 ｗｉｎｄｏｗ ｃｅｎｔｅｒｅｄ ａｔ 牗０牞 ０牘 牞 ｉ． ｅ． 牞

ΩＮ ＝ 狖牗 ｓ牞 ｔ牘 － Ｎ≤ｓ牞 ｔ≤Ｎ狚 牗２牘

Ｌｅｔ Ｗ牗 ｉ牞 ｊ牘 ｂｅ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｗｉｎｄｏｗ ａｎｄ ｙ牗 ｉ牞 ｊ牘 ｂｅ ｔｈｅ ｃｅｎ
ｔｒａｌ ｐｉｘｅｌ ｉｎ Ｗ牗 ｉ牞 ｊ牘 ． Ｔｈｅ ｐｉｘｅｌ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｙｉ牞 ｊ ． Ｕｉ牞 ｊ ｄｅｎｏｔｅｓ
ａ ｓｅｔ ｗｈｏｓｅ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｗ牗 ｉ牞 ｊ牘 ｏｆ ｔｈｅ
ｎｏｉｓｙ ｉｍａｇｅ ｙ．

Ｕｉ牞 ｊ ＝ 狖ｙ牗 ｉ ＋ ｓ牞 ｊ ＋ ｔ牘 牗 ｓ牞 ｔ牘∈ΩＮ狚 牗３牘

Ｄｅｆｉｎｅ ｄｓｔ ａｓ ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｇｒａｙ
ｌｅｖｅｌ ｖａｌｕｅｓ ｙｉ ＋ ｓ牞 ｊ ＋ ｔ ａｎｄ ｙｉ牞 ｊ 牞 ｉ． ｅ． 牞

ｄｓｔ牗 ｙｉ牞 ｊ牘 ＝ ｙｉ ＋ ｓ牞 ｊ ＋ ｔ － ｙｉ牞 ｊ 　 　 牗 ｓ牞 ｔ牘∈ΩＮ 牗４牘

Ｓｏｒｔ ｄｓｔ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｏｒｄｅｒ牞 ａｎｄ ｌｅｔ ｒｋ ｂｅ ｔｈｅ ｋ
ｔｈ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｏｎｅ ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ牞 ｔｈｅｎ ｄｅｆｉｎｅ

ＲＯＡＤｍ牗 ｙｉ牞 ｊ牘 ＝∑
ｍ

ｋ ＝１
ｒｋ牗 ｙｉ牞 ｊ牘 　 　 ２ ≤ ｍ≤ 牗２Ｎ － １牘

２ － ２

牗５牘

　 Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｒｅｆｓ． 犤 １１ １２ 犦 牞 ｗｅ ｓｅｌｅｃｔ ａ ３ × ３ ｓｉｚｅ
ｗｉｎｄｏｗ ａｎｄ ｌｅｔ ｍ ＝ ５ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ ｉｓ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ
２５％ 牞 ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔ ａ ５ × ５ ｓｉｚｅ ｗｉｎｄｏｗ ａｎｄ ｌｅｔ ｍ ＝ １３ ｉｎ
ｏｔｈｅｒ ｃａｓｅｓ． Ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ＲＯＡＤ ｗｉｔｈ ａ ｐｒｉｏｒｉ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｔ牞 ｔｈｅ ｉｍｐｕｌｓｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ． Ａ ｐｉｘｅｌ ｙｉ牞 ｊ ｉｓ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａｓ ｎｏｉｓｅ ｉｆ ＲＯＡＤｍ牗 ｙｉ牞 ｊ牘 ＞ Ｔ牞 ａｎｄ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ｏｔｈ
ｅｒ ｃａｓｅｓ．

２　 ＳＥｓｔｉｍａｔｅ Ｂａｓｅｄ ＲＯＡＤ 牗 ＳＲＯＡＤ牘 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ

２． １　 Ｒｏｂｕｓｔ Ｓｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ

　 Ｔｈｅ ｍｅｄｉａｎ ｏｆ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ 牗 ＭＡＤ牘 ｉｓ ａ ｗｅｌｌ

ｋｎｏｗｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ａｓ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｅ． Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ． 犤６犦

ｕｓｅｄ ｔｈｅ ＭＡＤ ｆｏｒ ｉｍｐｕｌｓｅ ｎｏｉｓｅ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ＡＣ
ＷＭ ｆｉｌｔｅｒ． Ｃｒｎｏｊｅｖｉｃ ｅｔ ａｌ． 犤８犦 ａｌｓｏ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ＭＡＤ牞 ｔｈｅ ｐｉｘｅｌｗｉｓｅ ＭＡＤ牞 ｉｎ ｔｈｅ ＰＷＭＡＤ ｆｉｌ
ｔｅｒ． Ｔｈｅ ＭＡＤ ｉｓ ａ ｇｏｏｄ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ牞 ｂｕｔ ｉｔ ｒｅ
ｑｕｉｒｅｓ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｅ牞 ｓｏ ｉｔ ｉｓ ｏｎｌｙ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ．
Ｂｕｔ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ｗｈｅｒｅ ｅｄｇｅｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ牞 ｔｈｅ
ｓｉｇｎａｌ ｃａｎ ｂｅ ｈａｒｄｌｙ ｍｏｄｅｌｅｄ ｂｙ ａ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞 ｗｅ ｎｅｅｄ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ｂｅｉｎｇ ａｂｌｅ ｔｏ ｗｏｒｋ
ｗｅｌｌ ｂｏｔｈ ｏｎ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｏｎ ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ．
Ｆｒｏｍ Ｒｅｆ． 犤１３犦 牞 ｔｈｅ Ｓｅｓｔｉｍａｔｅ ｉｓ ａｎ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ｗｉｔｈ ｓｕｃｈ
ａ ｐｒｏｐｅｒｔｙ． Ｉｔ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ａｓ

Ｓ ＝ｍｅｄ ｉ狖ｍｅｄ ｊ ｔｉ － ｔｊ 狚 牗６牘

ｗｈｅｒｅ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｉ 牞 ｉ ＝ １牞 ２牞 爥牞 Ｌ牞 ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｍｅｄｉａｎ ｏｆ
狖 ｔｉ － ｔｊ 牷 ｊ ＝ １牞 ２牞 爥牞 Ｌ狚 ｉｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ． Ｔｈｉｓ ｙｉｅｌｄｓ ａ
ｎｅｗ ｓａｍｐｌｅ ｏｆ Ｌ ｅｌｅｍｅｎｔｓ牞 ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｍｅｄｉａｎ ｇｉｖｅｓ ｔｈｅ ｆｉ
ｎａｌ ｅｓｔｉｍａｔｅ Ｓ．
　 Ｌｅｔ ΩＭ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｉｎ ａ 牗 ２Ｍ ＋ １ 牘 ×
牗２Ｍ ＋ １牘 ｗｉｎｄｏｗ ｃｅｎｔｅｒｅｄ ａｔ 牗０牞 ０牘 牞 ｉ． ｅ． 牞

ΩＭ ＝ 狖牗 ｓ０ 牞 ｔ０ 牘 －Ｍ≤ｓ０ 牞 ｔ０≤Ｍ狚 牗７牘

　 Ｆｉｎａｌｌｙ牞 ｉｎ ａ ｎｏｉｓｙ ｉｍａｇｅ牞 ｔｈｅ Ｓｅｓｔｉｍａｔｅ ＳＭ 牗 ｙｉ牞 ｊ 牘 ｉｓ
ｃｏｍｐｕｔｅｄ ａｓ

ＳＭ牗 ｙｉ牞 ｊ牘 ＝ｍｅｄｐ牞 ｑ狖ｍｅｄｓ０牞 ｔ０ 牗 ｙｉ ＋ ｐ牞 ｊ ＋ ｑ － ｙｉ ＋ ｓ０牞 ｊ ＋ ｔ０ 牘 狚
ｐ － ｓ０ ＋ ｑ － ｔ０ ≠０牞牗 ｓ０ 牞 ｔ０ 牘∈ΩＭ牞 牗 ｐ牞 ｑ牘∈ΩＭ

牗８牘

　 Ｔｈｅ Ｓｅｓｔｉｍａｔｅ ｃａｎ ｐｒｅｓｅｎｔ ａ ｇｏｏｄ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ
ｖａｒｉａｎｃｅ ｅｖｅｎ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｇｈｌｙ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ ｎｏｉｓｙ ｉｍａｇｅ． Ｆｉｇ． １
ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ＭＡＤ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ Ｓｅｓｔｉｍａｔｅ
ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ Ｌｅｎａ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ ｂｙ ５０％ ｒａｎ
ｄｏｍｖａｌｕｅｄ ｉｍｐｕｌｓｅ ｎｏｉｓｅ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ Ｓ
ｅｓｔｉｍａｔｅ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｉｍａｇｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｖｅｒｙ ｗｅｌｌ ｂｕｔ
ａｌｓｏ ｈａｓ ａ ｂｅｔｔｅｒ ａｎｔｉｎｏｉｓｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｈａｎ ｔｈｅ ＭＡＤ．

Ｆｉｇ． １　 Ｖａｒｉａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｆｏｒ ５０％ ｒａｎｄｏｍｖａｌｕｅｄ ｉｍｐｕｌｓｅ ｎｏｉｓｅ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ ｉｍａｇｅ Ｌｅｎａ． 牗 ａ牘 Ｎｏｉｓｙ ｉｍａｇｅ牷 牗 ｂ牘 ＭＡＤ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ｖａｒｉ
ａｎｃｅ牷 牗 ｃ牘 Ｓｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ

２． ２　 ＳＲＯＡＤ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ

　 Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＲＯＡＤ牞 ｗｅ ｃａｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｕｌｓｅ
ｎｏｉｓｅ ｅｘｃｅｐｔ ｔｈｅ ｉｍｐｕｌｓｅｓ ａｔ ｏｒ ｎｅａｒ ｔｈｅ ｅｄｇｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅ
ｔａｉｌｓ ｉｎ ａ ｎｏｉｓｙ ｉｍａｇｅ牞 ｂｅｃａｕｓｅ ｅｄｇｅｓ ａｎｄ ｄｅｔａｉｌｓ ｉｎ ａｎ

ｉｍａｇｅ ｃａｎ ｃａｕｓｅ ｓｏｍｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｎａｔｕｒａｌｌｙ ｌａｒｇｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ
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ｔｉｓｔｉｃ ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ Ｓｅｓｔｉｍａｔｅ ｂａｓｅｄ ｒａｎｋｏｒｄｅｒｅｄ ａｂｓｏｌｕｔｅ

９３４　 Ａ ｄｅｔａｉｌｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｒａｎｄｏｍｖａｌｕｅｄ ｉｍｐｕｌｓｅ ｎｏｉｓｅ ｒｅｍｏｖａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＲＯＡＤ
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ｓｔａｔｉｓｔｉｃ． Ｉｔ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｄｇｅｓ ａｎｄ ｄｅｔａｉｌｓ
ｉｎ ｔｈｅ ＲＯＡＤ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ Ｓｅｓｔｉｍａｔｅ． Ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｐｒｏｃｅ
ｄｕｒｅ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｅｄｇｅｓ ａｎｄ ｄｅ
ｔａｉｌｓ ｂｙ ｔｈｅ Ｓｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ ｆｉｒｓｔ ａｎｄ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ
ＲＯＡＤ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ａｍｐｌｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｏｉｓｙ
ｐｉｘｅｌｓ ａｎｄ ｎｏｉｓｅｆｒｅｅ ｐｉｘｅｌｓ ａｆｔｅｒｗａｒｄｓ．

ｄｌｉ牞 ｊ ＝ ｄ
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ｉ牞 ｊ － αＳＭ ｄ

ｌ － ２( )ｉ牞 ｊ 　 　 ｌ ＝ ２牞 ３牞 ４牞爥 牗９牘
ｄ１ｉ牞 ｊ ＝ ｙｉ牞 ｊ －ｍｅｄｉａｎ牗 ｙｉ ＋ ｓ０牞 ｊ ＋ ｔ０ 牘 　 　 牗 ｓ０ 牞 ｔ０ 牘∈ΩＭ 牗１０牘

ｄ０ｉ牞 ｊ ＝ ｙｉ牞 ｊ 牗１１牘

ｗｈｅｒｅ ｌ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ牷 α ｉｓ ａ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ ｐａ
ｒａｍｅｔｅｒ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｔ ｉｎｔｅｒｖａｌ 牗０牞 １牘 牷 ｄ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ａｂｓｏ
ｌｕｔｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ牷 ｄ１ ｉｓ ａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ
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δ牗 ｙｉ牞 ｊ牘 ＝
１　 　 ＳＲＯＡＤＭ牗 ｙｉ牞 ｊ牘≥Ｔｒ
０　 　 ＳＲＯＡＤＭ牗 ｙｉ牞 ｊ牘 ＜ Ｔ{
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∑
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　 ４ 牘 Ｉｆ ＳＲＯＡＤｍ 牗 ｒ

ｕ
ｉ牞 ｊ 牘 ＞ Ｔｒ 牞 ｒｅｐｌａｃｅ ｒ

ｕ
ｉ牞 ｊ ｗｉｔｈ

ｍｅｄｉａｎ 牗Ｕ′ｉ牞 ｊ牘 ．
　 ５ 牘 Ｓｔｏｐ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｕｎｔｉｌ ｕ ｉｓ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ｕｍａｘ 牞 ｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ． Ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ ｓｅｔ ｕ ＝ ｕ ＋ １
ａｎｄ ｇｏ ｔｏ ｓｔｅｐ ２牘 ．
　 Ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｔｒ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｎ ｎｏｉｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｉｎ ｏｒ
ｄｅｒ ｔｏ ｆｉｎｄ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ Ｔｒ 牞 ｗｅ ｓｅｌｅｃｔ ｆｉｖｅ ｔｅｓｔ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ ｂｙ ３０％ 牞
４０％ 牞 ５０％ ａｎｄ ６０％ ｎｏｉｓｅ ｔｏ ｄｏ ｓｏｍｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ． Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ４． Ｆｒｏｍ Ｆｉｇ． ４牞 ｗｅ ｃｈｏｏｓｅ Ｔｒ ＝
９０ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ４０％ ． Ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｃａ
ｓｅｓ牞 ｗｅ ｓｅｌｅｃｔ Ｔｒ ＝ ３０．

Ｆｉｇ． ４　 Ａｖｅｒａｇｅ ＰＳＮＲ ｖａｌｕｅｓ ｖｓ． ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ Ｔｒ ｏｐｅｒａｔｅｄ ｏｎ ｆｉｖｅ
５１２ × ５１２ ｉｍａｇｅｓ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ ｒａｎｄｏｍｖａｌｕｅｄ ｉｍｐｕｌｓｅ ｎｏｉｓｅ ｗｉｔｈ
ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏｓ ｏｆ ３０％ ｔｏ ６０％ ． 牗 ａ牘 ３０％ ａｎｄ ４０％ 牷 牗 ｂ牘 ５０％ ａｎｄ
６０％

　 Ｂｅｆｏｒｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ牞 ｗｅ ｓｈｏｕｌｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ａｎｏｔｈｅｒ ｐａｒａｍｅ
ｔｅｒ α ｉｎ Ｅｑ． 牗９牘 ． Ｗｅ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ｓｅｔｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ α ｆｒｏｍ ０． １ ｔｏ ０． ９ ｗｉｔｈ

１４４　 Ａ ｄｅｔａｉｌｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｒａｎｄｏｍｖａｌｕｅｄ ｉｍｐｕｌｓｅ ｎｏｉｓｅ ｒｅｍｏｖａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＲＯＡＤ



ｉｎｃｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ０． １． Ｓｉｘ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅｓ 牗 ８ｂｉｔ牞 ５１２ ×
５１２牘 牞 Ｌｅｎａ牞 Ｂｏａｔ牞 Ｇｏｌｄｈｉｌｌ牞 Ｂｒｉｄｇｅ牞 Ｐｅｐｐｅｒ
ａｎｄ Ｂａｂｏｏｎ牞 ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ ｂｙ ２０％ ｒａｎｄｏｍ ｖａｌ
ｕｅｄ ｉｍｐｕｌｓｅ ｎｏｉｓｅ牞 ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｉｍａｇｅｓ． Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ５． Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ牞 ｗｅ ｆｉｎｄ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｂｅｓｔ α ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ａｔ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ 犤０． ４牞 ０． ６ 犦 ． Ｆｏｒ ｓｉｍ
ｐｌｉｃｉｔｙ牞 ｗｅ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｍｅｄｉａｎ ｖａｌｕｅ ０． ５．

Ｆｉｇ． ５　 Ａｖｅｒａｇｅ ＰＳＮＲ ｖａｌｕｅｓ ｖｓ． ｐａｒａｍｅｔｅｒ α ｏｐｅｒａｔｅｄ ｏｎ ｓｉｘ
５１２ × ５１２ ｉｍａｇｅｓ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ ｒａｎｄｏｍｖａｌｕｅｄ ｉｍｐｕｌｓｅ ｎｏｉｓｅ ｗｉｔｈ ａ
ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ２０％

４　 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ牞 ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ａｎｄ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｓｏｍｅ ｏｔｈｅｒ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｉｎ ｏｕｒ ｅｘ
ｐｅｒｉｍｅｎｔｓ牞 ａ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ５１２ × ５１２ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｃｏｒ
ｒｕｐｔｅｄ ｂｙ ｒａｎｄｏｍｖａｌｕｅｄ ｉｍｐｕｌｓｅ ｎｏｉｓｅ ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ ｎｏｉｓｅ
ｒａｔｉｏｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ． Ｆｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ牞 ｔｈｅ ＡＣＷＭ
ｆｉｌｔｅｒ牞 ｔｈｅ ＰＷＭＡＤ ｆｉｌｔｅｒ牞 ｔｈｅ ＡＳＷＭ ｆｉｌｔｅｒ牞 ｔｈｅ ＤＷＭ
ｆｉｌｔｅｒ牞 ｔｈｅ ＳＡＷＭ ｆｉｌｔｅｒ牞 ｔｈｅ ＲＯＡＤＴＲＩＦ ｆｉｌｔｅｒ牞 ｔｈｅ
ＲＯＬＤＥＰＲ ｆｉｌｔｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ＣＥＦ ｆｉｌｔｅｒ ａｒｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ． Ｔｈｅ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｆｉｌｔｅｒｓ ｉｓ ｔｕｎｅｄ ｔｏ
ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｎｏｉｓｅ ｒａ
ｔｉｏｓ．

４． １　 Ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ

　 Ｔｈｅ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ａｒｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｗｉｄｅ
ｌｙ ｕｓｅｄ ＰＳＮＲ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ 牗 ＭＡＥ牘 牗 Ｅｑ．
牗１６牘 牘 ． Ｔｈｅ ＰＳＮＲ ａｎｄ ＭＡＥ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｔａｂ． １． Ｉｎ ｔｈｅ
ｔａｂｌｅ ｗｅ ｃｈｏｏｓｅ ｆｉｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍａｇｅｓ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ ｂｙ ｒａｎ
ｄｏｍｖａｌｕｅｄ ｉｍｐｕｌｓｅ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ３０％ ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｏ ｆｏｒ ｉｔｓ ｌａｒｇｅｒ ＰＳＮＲ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ
ｓｍａｌｌｅｒ ＭＡＥ． Ｂｅｓｉｄｅｓ牞 ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ
ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ Ｐｅｐ
ｐｅｒ ａｎｄ Ｌｅｎａ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ＰＳＮＲ ｆｏｒ ｒａｎｄｏｍｖａｌｕｅｄ
ｉｍｐｕｌｓｅ ｎｏｉｓｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ． ６． Ｔｈｅ ｃｕｒｖｅｓ ａｌｓｏ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈａｔ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｐｅｒｆｏｒｍｓ
ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｄｏ．

４． ２　 Ｎｏｉｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ

　 Ｈｅｒｅ牞 ｗｅ ｃｏｍｐａｒｅ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＰＷＭＡＤ ｆｉｌ
ｔｅｒ牞 ｔｈｅ ＡＳＷＭ ｆｉｔｅｒ牞 ｔｈｅ ＤＷＭ ｆｉｌｔｅｒ牞 ｔｈｅ ＲＯＡＤＴＲＩＦ
ｆｉｌｔｅｒ牞 ｔｈｅ ＲＯＬＤＥＰＲ ｆｉｌｔｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ＣＥＦ ｆｉｌｔｅｒ ｂｙ ｔｈｅ ｓｕｍ
ｏｆ ｔｈｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｍｉｓｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 牗 Ｈｍｉｓｓ 牘 ａｎｄ ｆａｌｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

牗Ｈｆａｌｓｅ 牘 牗 ＳＲＭＦ牘 ． Ｔａｂ． ２ ｌｉｓｔｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ
ｔｈｅ ｉｍａｇｅ Ｌｅｎａ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ ｂｙ ｎｏｉｓｅ ｆｒｏｍ １０％ ｔｏ ６０％ ．
Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｍｏｒｅ
ｎｏｉｓｙ ｐｉｘｅｌｓ ｗｉｔｈ ｆｅｗｅｒ ｍｉｓｔａｋｅｓ．

ＳＲＭＦ ＝
Ｈｍｉｓｓ
Ｈａｌｌ
＋
Ｈｆａｌｓｅ
Ｈａｌｌ

牗１７牘

ｗｈｅｒｅ Ｈａｌｌ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｌｌ ｎｏｉｓｅ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ．

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ＰＳＮＲ ａｎｄ ＭＡＥ
ｆｏｒ ｉｍａｇｅｓ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ ｗｉｔｈ ３０％ ｒａｎｄｏｍｖａｌｕｅｄ ｉｍｐｕｌｓｅ ｎｏｉｓｅ
Ｆｉｌｔｅｒ Ｍｅｔｈｏｄ Ｌｅｎａ Ｂａｂｏｏｎ Ｇｏｌｄｈｉｌｌ Ｂｏａｔ Ｐｅｐｐｅｒ

ＡＣＷＭ
ＰＳＮＲ ３１． ７５ ２２． ８０ ２９． ９３ ２９． ０３ ３０． ７２
ＭＡＥ ２． ０３ ８． ６８ ２． ９６ ２． ９０ ２． ４６

ＰＷＭＡＤ
ＰＳＮＲ ３０． ０２ ２０． ７５ ２８． ４４ ２７． ５８ ２９． ０３
ＭＡＥ ２． ７４ ８． １２ ３． ２４ ３． ４１ ２． ９３

ＡＳＷＭ
ＰＳＮＲ ３２． １３ ２２． ６２ ３０． ２２ ２９． ３９ ３１． ３９
ＭＡＥ １． ９８ ８． ６４ ２． ８０ ２． ７５ ２． ０９

ＤＷＭ
ＰＳＮＲ ３２． ０９ ２２． ５７ ３０． １４ ２９． ２３ ３１． ６９
ＭＡＥ ２． ３１ １０． ２６ ３． ３０ ３． ３７ ２． ４０

ＳＡＷＭ
ＰＳＮＲ ２９． ２１ ２０． ４５ ２６． ７６ ２８． ９４ ２８． ７４
ＭＡＥ ２． ４２ １０． ３３ ３． ７３ ３． ７９ ３． ０１

ＣＥＦ
ＰＳＮＲ ３２． ３５ ２２． ８４ ３０． ３１ ２９． ５２ ３２． ０８
ＭＡＥ ２． １６ ９． ３７ ３． ０５ ３． ０８ ２． ２２

ＲＯＡＤＴＲＩＦ
ＰＳＮＲ ３２． ２２ ２２． ９３ ３０． ２５ ２９． ６８ ３２． ４５
ＭＡＥ ２． ０９ ９． ４５ ２． ９４ ３． ０６ ２． ５２

ＲＯＬＤＥＰＲ
ＰＳＮＲ ３３． １５ ２３． ０１ ３０． ９６ ３０． ２２ ３２． ６９
ＭＡＥ １． ７５ ７． ４３ ２． ７９ ２． ７５ ２． １６

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＰＳＮＲ ３３． ７０ ２３． ８５ ３１． ６８ ３１． ０８ ３３． ６４
ＭＡＥ １． ６１ ６． ３０ ２． ３３ ２． ２０ １． ６２

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｒｅ
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基于ＳＲＯＡＤ统计量的细节保护随机值脉冲噪声滤波算法
朱　 柱１，２ 　 王　 庆１ 　 肖彦昌１ 　 万雪音１ 　 张小国１，２

（１东南大学仪器科学与工程学院，南京２１００９６）
（２东南大学苏州研究院，苏州２１５１２３）

摘要：在受随机值脉冲噪声干扰的图像中，为了去除图像中的脉冲噪声并有效地保护图像的边缘与细节，提
出了一种新的两阶段细节保护随机值脉冲噪声滤波算法．在噪声检测阶段，针对图像中边缘和细节像素难
以和噪声像素有效区分的问题，提出了一种基于Ｓ估计的绝对级差统计量（ＳＲＯＡＤ）．通过引入Ｓ估计到
ＲＯＡＤ统计量，消除了ＲＯＡＤ数据中由图像边缘和细节带来的干扰．利用ＳＲＯＡＤ统计量，图像中的大部
分噪声像素，包括位于图像边缘和细节处的噪声像素都可以被区分出来．在图像滤波阶段，算法引入了双阈
值迭代方法对确认出的噪声像素赋值，提高了对噪声像素的估值精度，从而有效地保护了图像的细节．无论
是主观视觉评估还是客观数据评估，实验结果都表明了该算法优于现有的很多方法．
关键词：Ｓ估计；绝对级差；边缘和细节；脉冲噪声
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