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基于张量分解与非下采样 Contourlet
变换遥感图像增强

吴庆玲1，石　强2，杜永盛3,4，雷　赛3，卢明明3,4 *

（1. 吉林交通职业技术学院, 吉林 长春 130015；
2. 中国第一汽车股份有限公司新能源开发院, 吉林 长春 130011；
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摘要：图像质量低、特征信息不明显是遥感图像获取过程中的常见问题。传统的图像增强方法常常因为不能有效地整合

全局信息，从而不能高精度、高效率地凸显有用信息。本文通过结合张量分解和非下采样 Contourlet变换，提出一种改

进的遥感图像增强方法。使用优化的非下采样 Contourlet变换对原始图像进行分解，将各尺度和方向的高频细节图像组

合成高阶张量。通过贝叶斯概率张量补全，从不完全张量中识别潜在因子，以预测图像缺失的细节信息。实验结果表

明：所提出方法能在有效恢复样张缺失信息的同时突出图像的特征信息，与不同图像增强方法相比，样张处理后在信噪

比、结构相似度以及均方根误差方面最大提升分别为 27.9%、37.6%和 45.4%。改进的遥感图像增强方法在可视化比较

和定量评价方面优于常用的图像增强方法。
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Abstract: In the process of remote sensing image acquisition, low quality and lack of important information
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of image are common problems as the existence of interference information. Traditional image enhancement

methods often cannot highlight useful information with high precision and high efficiency because they can-

not  integrate  global  information  effectively.  In  order  to  solve  these  problems,  a  remote-sensing image   en-

hancement method based on tensor decomposition and nonsubsampled Contourlet transform is proposed. The

optimized nonsubsampled Contourlet transform is used to decompose the original image, and the high-order

tensor is composed of high-frequency detail images in all directions on all scales. Through Bayesian probab-

ility  tensor  completion,  the  potential  factors  recognized  from the  incomplete  tensor  are  used  to  predict  the

missing details of the image. Experimental results indicate that the proposed method can recover the missing

information more effectively and highlight the feature information of the image. Compared with different im-

age enhancement methods, the maximum improvement of signal-to-noise ratio, structure similarity and root

mean square error are 27.9%, 37.6% and 45.4%, respectively. The proposed method is superior to the com-

mon image enhancement methods in quantitative evaluation and visual comparison.
Key words: image  enhancement； Contourlet  transform； tensor  decomposition； bayesian  probability  tensor

completion

 

1    引　言

近年来，无人机遥感技术发展迅速，成为及时

获取地理信息的主要途径之一。遥感图像是其最

重要的数据产品，广泛用于调查、监测、分析和预

测地球表面资源、环境和灾害情况[1-2]。前期所获

取的遥感图像质量对于后续的信息处理、特征提

取及应用具有至关重要的保障作用[3-4]。然而，实

际获取的遥感图像往往存在质量低和重要特征不

明显的问题。采用图像增强技术能够凸显图像特

征，减少或消除冗余信息，是图像预处理过程中的

必要步骤之一[5-6]。

图像增强主要包括空间域增强和频率域增强

两类方法。在频率域增强方面，傅立叶变换和小

波变换是常用的技术。小波变换由于具有优秀的

时频特性、计算效率高且操作简便等优点，逐渐

取代了传统的傅立叶变换。然而，小波变换只能

分解水平方向、垂直方向和对角线方向这 3种形

式，无法完全匹配实际图像边缘的多向性。都元

松等人[7] 利用 Contourlet变换在图像去噪方面的

优势，提出了一种引导滤波图像边缘增强方法。

该方法不仅继承了小波变换的优良时频特性，还

能更好地捕捉图像中的高频细节信息。Huang等

人 [8] 改进了阈值去噪算法，结合循环平移 Con-
tourlet变换，使用基于系数局部方差的自适应阈

值，从而有效保留了图像的轮廓细节。Asmare等

人 [9] 发现，基于 Contourlet变换的增强方法在弱

光和非均匀光照条件下表现出显著效果。此外，

李彦等人[10] 基于 Contourlet变换提出了一种红外

图像增强方法，并通过仿真实验验证了其能够提

高图像的对比度和清晰度。大量研究表明，Con-
tourlet变换在图像处理方面相比于傅立叶变换和

小波变换，具有更强的多方向性、多尺度分析能

力，以及优越的去噪效果和边缘特征保留能力。

这些优势使得 Contourlet变换在处理复杂图像、

特别对于需要精细分析的应用，是一种非常有效

的选择。

在信号处理与数据分析领域，向量、矩阵等

概念可从低维组织扩展到高维，进而揭示高维数

据所承载的信息和现实世界的复杂性。采用张量

视角进行数据分析能够有效保留数据中的结构信

息，这一优点使其在实际应用中展现出良好的前

景。低阶张量在表征遥感图像的固有几何特征方

面发挥着至关重要的作用。已有研究探讨了通过

低秩矩阵进行图像恢复的方法。He等人[11] 提出

了一种针对高光谱影像（hyperspectral image, HSI）
去噪的噪声调整迭代低秩矩阵近似方法（noise-
adjusted  iterative  low-rank  matrix  approximation,
NAILRMA），并通过仿真与实际 HSI实验验证了

该方法的有效性。马友等人[12] 提出了一种基于

张量分解的卫星遥感图像增强算法，并通过成分
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矩阵对张量进行重构，准确预测了缺失的遥感图

像数据。此外，Hao等人[13] 提出了一种新的低秩

张量近似模型。该模型利用图像的非局部自相似

性恢复样本的边界、交界及过渡区域信息。低秩

张量重建（ low-rank  tensor  reconstruction,  LRTC）
被认为是整合先验知识的有效方法之一，已成功

应用于遥感图像的重建[14]。值得一提的是，Cande-
Comp/Parafac模型和 Tucker模型均是基于原始

多维数据的先验知识构建而成的，为数据分析提

供了有力的理论支持[15]。

本文基于张量分解与 Contourlet变换，提出

了一种改进的遥感图像增强方法。利用优化的

Contourlet变换对原始图像进行分解，将不同尺度

和方向上的高频细节图像组合成高阶张量，再通

过贝叶斯概率进行张量补全，从不完全张量中识

别潜在因子，以预测缺失的图像细节信息。最后，

通过实验对比分析基于张量的 Contourlet变换的

遥感图像增强方法和传统方法对于增强图像的特

征细节信息。 

2    非下采样 Contourlet 变换

在 Contourlet变换框架上，非下采样 Con-
tourlet变换模型采用非下采样金字塔分解机制替

换经典 Contourlet变换中的拉普拉斯金字塔变

换，以非下采样方向滤波器组代替传统的方向滤

波器组[14-16]。不同于传统的 Contourlet变换，非下

采样 Contourlet变换在进行处理的过程中，省略

了下采样的部分。通过将上采样和对原始信息的

分析滤波结合，实现数据整体分析，从而代替传

统 Contourlet变换中的上、下采样。在处理图像

信息的过程中满足多尺度和多方向性的同时，具

有平移不变性。 

2.1    非下采样金字塔分解

非下采样 Contourlet变换采用对称通道滤波

器组实现金字塔分解机制[17]。在具有平移不变性

的前提下实现原始图像信息的多尺度分解。通过

结合非下采样金字塔变换中的上采样和整体滤波

分析，替代传统拉普拉斯金字塔变换的上下采样

过程。 

2.2    非下采样方向滤波器组

非下采样 Contourlet变换中，构建的非下采

样双通道方向滤波器组如图 1所示，采用了类似

于双通道非下采样塔型滤波器组对称结构。为了

避免产生频谱混叠，滤波器组通过上采样和整体

综合分析将频谱分开。与五株形滤波器组类似，

采用扇形垂直滤波器组的频率响应，得到如图 2
所示的低通子带和高通子带，从而对二维频谱进

行细致的划分。
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图 1    双通道非下采样塔型滤波器组

Fig. 1    Two-channel non-subsampled tower filter bank
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图 2    非下采样滤波分解

Fig. 2    Non-subsampling filtering decomposition
 

采用扇形垂直的高通滤波器 H和低通滤波

器 G可以对图像进行双通道非下采样滤波分

解。具体地，原始图像通过扇形垂直滤波器组和

传统四方向滤波器组后被分解成 4个方向的子

带，子带经由迭代取样，进一步划分成不同方向的

下一组子带信息。采用传统方向滤波器组处理信

号时，通常存在高频缺陷，使得滤波器频谱响应较

好的区间恰好覆盖非下采样金字塔变换滤波器的

带通部分，和低频部分发生频率混叠。双通道非

下采样方向滤波器较好地弥补了这一缺陷。 

3    基于张量的 Contourlet 变换的遥
感图像增强

 

3.1    张量模型

T ∈ RI1×I2 t:i2

张量的纤是矩阵行列的推广，其定义为在固

定其他索引的情况下，任意变化一个索引的过

程。二阶张量 的行 是其模 1纤，列
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ti2: T ∈ RI1×I2×I3

t:i2i3
ti1:i3

ti1i2: T ∈
RI1×I2×···×IN

是其模 2纤。三阶张量 的纤分为

行、列和管纤，分别是 、 和 。张量

的纤定义为模 n 纤。

T ∈ RI1×I2×I3

切片是张量的二维部分，它通过固定任意两

个阶的索引来实现。三阶张量 的切片

定义为水平切片、侧面切片和正面切片。

T ∈ RI1×I2×···×IN

张量的范数被定义为张量中每个元素的平方

和再开平方。例如 N 阶张量 的范数

计算公式为：

∥T ∥ =

√√√ I1∑
i1=1

I2∑
i2

· · ·
IN∑
iN

t2
i1i2 ···iN

. （1）

T1,T2 ∈
RI1×I2×···×IN

张量的内积定义为两个同阶张量对应元

素的乘积之和。例如两个 N 阶张量

的内积计算公式为：

⟨T1,T2⟩ =
I1∑

i1=1

I2∑
i2

· · ·
IN∑
iN

t1i1 i2 ···iN
t2i1 i2 ···iN

, （2）

T1 T2 T1 T2 T1

T2

当 与 相等时， 与 的内积变为 或

的范数，即：

⟨T1,T1⟩ = ⟨T2,T2⟩ = ∥T1∥ = ∥T2∥ , （3）

T1,T2 ∈ RI1×I2×···×IN张量的外积：两个张量 的外

积计算公式为：

(T1 ◦T2)i1i2 ···iN hi1i2 ···iN
=

I1∑
i1=1

I2∑
i2

· · ·
IN∑
iN

t1i1 i2 ···iN
t2i1 i2 ···iN

,

（4）

◦式中 表示外积。

T ∈
RI1×I2×I3

T ∈ RI1×I2×I3

秩为 1的张量 ：如果一个 N 阶张量

可以表示为 N 个 N 维向量的外积。若张

量 的秩为 1，则满足公式：

T = a(1) ◦a(2) · · ·a(N) . （5）

T ∈ RI1×I2×I3这就意味着张量 的每个元素都对

应着 N 个向量对应元素的乘积：

ti1i2 ···iN
= a(1) ◦a(2) · · ·a(N) . （6）

T = a◦b◦
c ti jk = aib jck

图 3是秩为 1的三阶张量，其中，

， 。

T ∈ RI1×I2×I3

i1 = i2 = · · · = iN

如果张量 的所有元素中，只有当

各个阶的下标相等时，即 时，对应

ti1i2 ···iN
, 0

T ∈ RI1×I2×I3

的元素不为零，即 ；其他元素的值都为 0，
则张量 是对角张量。

 
 

T

c

b

a

 

图 3    张量分解示意图

Fig. 3    Schematic diagram of tensor decomposition
 

T ∈ RI1×I2×I3

U = RJ×IN

I1× I2× · · ·× In−1× J× In−1× · · ·× IN

张量的模 n 乘法是指张量 与一个

矩阵 相乘，乘积结果仍为一个张量，其模

的大小为 ，计算

方法如下：

(T ×U)I1×I2×···×In−1×J×In−1×···×IN
=

IN∑
in=1

ti1i2 ···iN
u jin .（7）

T张量分解：任何张量 都可以分解为以下张

量的乘积：

T = S×U1×U2 · · ·×UN , （8）

S = T ×UT
1
×UT

2
· · ·×UT

N

UN ,n = 1,2, · · · ,N
UN ,n = 1,2, · · · ,N

式中，S被称为核张量。 。

是投影矩阵，同时也是正交矩

阵。 是第 n 阶的主分量。 

3.2    贝叶斯高斯 TR分解

张量对多维数据属性的表示提供了一种有效

的结构，以多线性方式将几何向量、标量和其他

类似对象映射到结果张量的集合。

X ∈ RI1×I2×···×IN

I1× I2× · · ·× IN X

TR分解被广泛用于降低高维数据的存储成

本和计算复杂度，实现输入维度的线性尺度变换，

而非指数尺度变换。 表示高阶张

量， 是张量的规格。 的 TR分解

可以被表示为：

X (i1, i2, · · · , iN) = TR (T1 (i1) · · ·TN (iN)) =

TR

 N∏
d=1

Td (id)

 , （9）

X (i1, i2, · · · , iN) (i1, i2, · · · , iN)

Td (id) id

式中 表示张量的第 个

元素。 为潜在张量的第 个横向切片矩阵。

引入贝叶斯概率模型，假设所观测的噪声服

从高斯分布。

1310 中国光学（中英文） 第 17 卷



X̃ (i1, i2, · · · , iN) ∼M
(
X (i1, i2, · · · , iN) , ς−1

)
,（10）

M(·) ς式中 为高斯分布， 为精度。

TN (iN) ς在 和 上引入一个灵活的先验部分，以

更好地拟合张量数据，假设该先验分布适用于所

有因子矩阵，并且为多元高斯：

T (i1, i2, · · · , iN) ∼M
(
φi,υi

−1
)
, （11）

φi υi

为了提高模型的鲁棒性和效率，引入了超参

数 和 的共轭高斯-Wishart检验：

(φi,υi) ∼Gaussian−
Wishart (ρ0, κ0,W0,η0) p (φi,υi |− ) =

M
(
φi |ρ0 , (κ0υi)−1

)
×Wishart (υi |W0 ,η0) , （12）

η0 W0式中 为Wishart分布的自由度， 为：

Wishart (υi |W0 ,η0) =

1
C
|υi|

η0−d−1
2 exp

−1
2

d∑
i=1

W−1
0 υi

 , （13）

X
Td (id) ς φi,υi

用于表征贝叶斯概率 TR分解数据生成过程的总

体结构，如图 4所示。其中， 表示观测数据，

和 为参数， 为超参数。
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···

···

···

···Τ3(i3)
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Τ
d
(i
d
)

Τ3(i3)
v3

φ3

v2

v1
v
d

v···

v···

v···v4

φ2
φ1

φ
d

φ···

φ···

φ···

φ4

Τ4(i4)

 

图 4    张量 TR 分解的概率图解模型

Fig. 4    Probability graphical  model  of  tensor  TR   decom-
position

  

3.3    基于张量的 Contourlet变换

为了解决遥感图像融合下的数据缺失问题，

引入贝叶斯 CP张量分解模型，在不破坏原始数

据的情况下，可预测估计图像的缺失信息并突出

图像的特征信息[18]。

由于每个尺度内的 Contourlet系数及相邻尺

度内的 Contourlet系数具有一定的相关性，采用

多线性代数方法将遥感图像 Contourlet分解得到

M×N i

Ti

的 Contourlet系数作为一个高阶张量。设原始图

像大小为 ，进行层数为 的 Contourlet分解，

R 是所有尺度的高频 Contourlet系数 组成的高

阶张量。

R (:, :,1) = T D1

1

R (:, :,2) = T D1

2

· · ·
R (:, :, i) = T D2

1

R (:, :, i+1) = T D2

1

· · ·
R (:, :,ni) = T Dn

1

R (:, :,ni+1) = T Dn

1 , （14）

Dn

X ∈ RM×N×D(n)

其中， 表示 Contourlet变换的第 n 个方向。则

所有 Contourlet系数形成高阶张量 ，

对这个高阶张量进行处理，考虑到所有 Contour-
let系数之间的相关性，将所有的 Contourlet系数

进行整合处理，不会破坏 Contourlet系数之间固

有的相互关系，优于传统的向量处理方法。

在实际获取遥感图像的过程中，观测到的遥

感图像数据通常会受到不同噪声的混合污染。以

线性退化模型来描述给定图像：

Y = X + E , （15）

Y E

Y X

其中 和 分别代表观测到的遥感图像和混合噪

声项，它们具有相同的尺寸。通过观测到的不完

整数据 估计出遥感图像 。

i.e., ε ∼ Πi1 ,··· ,iN
N
(
0, τ−1)

X

噪声项被认为是一个先验知识，服从高斯分

布 。而 Contourlet系数形成

的高阶张量的潜在张量 可以由 CP模型精确

表示：

X =
R∑

r=1

a(1)
r ◦ · · ·◦a(N)

r =
[[

A(1), · · · ,A(N)
]]
, （16）

[[· · · ]]

{
A(n)}N

n=1

A(n) ∈ RIn×R

其中， 是一个速记符号，也被称为 Kruskal算
子。CP分解可以解释为 R 个秩为 1的张量的和，

而最小的整数 R 定义为 CP秩为 [1]。 是

一组因子矩阵，其中 mode-n 因子矩阵

可以用行向量表示，也可以用列向量表示

A(n) =
[
a(n)

1 , · · · ,a
(n)
in
, · · · ,a(n)

In

]T
=
[
a(n)
·1 , · · · ,a(n)

·r , · · · ,a(n)
·R

]
,

（17）

CP生成模型与噪声假设一起直接产生了观
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测模型，该模型对观测张量元素进行了因式分解：

p
(
yΩ
∣∣∣∣{A(n)
} N

n=1
, τ
)
=

I1∏
i1=1

· · ·
IN∏

iN=1

N
(
yi1i2 ···iN

∣∣∣∣⟨a(1)
i1
· · ·a(N)

iN

⟩
, τ−1
)Oi1 ···iN

,（18）

τ
⟨
a(1)

i1
,a(2)

i2
, · · · ,a(N)

iN

⟩
=∑

r

∏
n

a(n)
inr yi1 ···iN{

a(n)
in
|n = 1, · · · ,N

}
a(n)

in

in

其中，噪声参数 表示精度，

表示 N 个向量的广义内积。 由多

个 R 维潜向量 生成。其中，每个

潜核在向量 有助于一系列的观察，即一个子张

量，其模式-n 指数处于 。

考虑到过拟合，将该模型的优化目标转化为：

min
[G]
∥EΩ (Φ [C])−EΩ (T )∥2F , （19）

EΩ(T ) Ω

Φ[C]

[C]

其中， 表示由一组观测指标 得到的所有

观测项。 表示由潜在因子产生的近似张量。

表示潜在因子，由张量分解产生。 

3.4    优化过程

应用 ALM算法求解上述模型，优化模型如下：

min
X,G,P
λ∥P∥1+ ∥EΩ (Φ [C])−EΩ (T )∥2F +

⟨Λ,P−DEΩ (Φ [C])⟩+ µ
2
∥P−DEΩ (Φ [C])∥2F ,

（20）

Λ µ其中 代表拉格朗日乘子， 是惩罚参数。 

4    实验结果与分析
 

4.1    模拟数据实验

模拟实验采用遥感数据集 ，原始图像尺

寸为 307×307×210。将 4种不同的图像增强方法

进行对比，包括基于张量分解的图像增强 (tensor
decomposition image enhancement, TDIE)[19]、基于

Contourlet变换的图像增强 (contourlet  transform
image enhancement, CTIE)、基于小波变换域张量

分解的图像增强 (transform domain tensor decom-
position  image  enhancement,  TDWT)[20] 和基于小

波变换的图像增强方法 (wavelet transform image
enhancement, WTIE)[21]。通过数据分析，比较各算

法的性能。在所有后续实验中，对这些方法的参

数根据默认策略进行手动调整。

图 5对比了不同图像增强方法对模拟遥感数

据进行处理的结果。如图 5所示，所有方法在一

定程度上都能增强图像。但是 TDIE、TDWT和

WTIE模型的处理结果出现了部分区域细节模

糊，在高亮度区域，出现细节丢失的现象，而对于

低亮度区域增强效果不明显。CTIE出现了部分

区域过增强现象，部分区域亮度过大或过小。相

比之下，CTTE算法的增强效果明显，可以获得较

好的图像清晰度，有利于图像细节信息的获取。

 
 

(a) (b) (c) (d) (e)
 

图 5    模拟数据集实验结果。 (a) TDIE；(b) CTIE；(c) TDWT；(d) WTIE；(e) CTTE

Fig. 5    Experimental results of simulated data set. (a) TDIE; (b) CTIE; (c) TDWT; (d) WTIE; (e) CTTE
 

相应的像素统计结果如图 6所示。CTTE算法

处理后的图像像素点整体分布均匀；TDIE、TDWT
和 WTIE模型处理后的图像像素点明显分布不

均，而 CTIE整体像素过度平滑。可以看出本文算

法在处理高亮度区域和低亮度区域都有明显的

增强效果，能较好地增强含有混合噪声的原始图

像，易于观察处理后的图像信息和对有效信息进

行提取。 
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图 6    处理后图像像素统计图。(a) TDIE；(b) CTIE；(c) TDWT；(d) WTIE；(e) CTTE

Fig. 6    The processed image pixel statistics. (a) TDIE; (b) CTIE; (c) TDWT; (d) WTIE; (e) CTTE
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4.2    测量数据

为了验证所提出的遥感图像增强算法的可行

性以及有效性，利用遥感图像获取装置获取的实

验数据进行仿真实验，遥感图像获取装置如图 7
所示。

  

地面模拟
装置

相机 速度控制器
 

图 7    模拟遥感图像获取装置

Fig. 7    Simulated remote sensing image acquisition device
 

获取的遥感图像格式为 ： 8 000×8 000×64。

同样对比其他 4种不同的图像增强方法：TDIE、
CTIE、TDWT和 WTIE。分析比较仿真结果中各

个算法的视觉质量和数据，根据默认策略调整参

数使之达到最优状态。 

4.2.1    图像质量比较

具体仿真结果如图 8所示。由图 8可知，所

有的比较方法在一定程度上都能增强样张质量。

本文所提出的方法在所有比较方法中表现最好，

在有效地恢复样张缺失信息的同时能突出图像

的特征信息。例如，与基于小波-张量分解图像增

强算法相比，提出的方法生成的图像的边界、圆

弧和过渡区域更加清晰。引入张量概念，即提

出的基于非下采样 Contourlet变换的张量分解图

像增强算法和基于小波-张量分解图像增强算法

比其他方法表现得更好，而本文提出的算法在一

定程度上优于经典的张量分解算法。这证明了基

于非下采样 Contourlet变换的方法和基于贝叶斯

概率张量建模技术的结合在遥感图像增强中表现

优异。

 
 

(a) (b) (c) (d) (e)

 

图 8    实验结果。(a) TDIE；(b) CTIE；(c) TDWT；(d) WTIE；(e) CTTE

Fig. 8    Simulation experiment results. (a) TDIE; (b) CTIE; (c) TDWT; (d) WTIE; (e) CTTE
 
 

4.2.2    定量比较

采用平均局部对比度（ALC）、峰值信噪比

（ PSNR）、结构相似度 (SSIM)和均方根误差

（RMSE）定量评价实验结果。其中，平均局部对

比度（ALC）用于对比各算法增强后的可视化质

量，结构相似度（SSIM）和均方根误差（RMSE）用
于评估算法处理结果和真实数据的偏离程度。

表 1为采用不同方法的实验数据统计结果，

可以看出，相比于传统小波变换（WTIE），采用

Contourlet变换（CTIE）对遥感图像进行多尺度、

多方向处理，能够更好地捕捉图像中的高频细节

信息。而基于张量分解的 Contourlet方法（CTTE）
在 PSNR、SSIM和 RMSE方面均表现出更好的

性能。

 

表 1    仿真实验数据指标

Tab. 1    Simulation experiment data index
 

TDIE CTIE TDWT WTIE CTTE

ALC 2.954 8 4.210 5 4.485 2 5.015 8 3.025 8

PSNR 30.284 7 28.225 4 27.558 9 25.541 4 35.447 8

SSIM 0.721 4 0.688 5 0.498 6 0.571 3 0.798 9

RMSE 8.598 0 10.588 4 11.258 5 9.724 3 6.145 2
 

5    结　论

针对传统遥感图像增强方法不能有效整合图

像全局信息，重要信息不凸显和特征的精度受限

问题，本文提出了一种图像增强方法，采用优化的
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非下采样 Contourlet方法分析样张，引入张量模

型，融合图像梯度先验知识、亮度通道先验知识

等构成高阶张量，通过贝叶斯概率预测补全图像

细节特征，最后利用重构补全后的图像信息获取

增强图像。一系列的仿真和实际数据实验证明该

方法在定量评价和可视化比较方面均优于一些常

用的方法。得出以下结论:
(1) 非下采样 Contourlet变换具有多尺度和

多方向特性，相较于传统 Wavelet，对样张中的细

节纹理和重要特征区域的增强效果更优。

(2) 引入贝叶斯概率张量对 Contourlet变换

后的系数进行优化，利用图像信息的相关性，在恢

复样张缺失信息的同时可进一步突出图像特征。

(3) 对比 TDIE、CTIE、TDWT和 WTIE等图

像增强方法，样张处理后在信噪比、结构相似

度以及均方根误差方面最大提升分别为 27.9%、

37.6%和 45.4%。

现有的 Contourlet变换的效率及精度受限于

上下采样精度，如何更有效地对原始图像信息进

行采样将是下一步研究工作主要方向之一。此

外，在阈值函数选取方面，构造适应不同噪声污染

情况下的阈值有待进一步的探索。
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