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摘要：现有矿井图像去噪算法对于复杂噪声的去除效果有限，且处理速度不能满足实时监控需求。针对该问

题，提出一种基于改进切尾均值的矿井图像去噪算法。首先，采用切尾均值滤波器对图像噪声进行初步滤除，同

时引入二次检验机制处理残留的噪声点，通过引入离散系数提升算法对不同像素的区分能力，增强去噪性能；其

次，采用基于极值数量的分类处理及再次检验机制，有效减少残留噪声问题；然后，在小波函数中引入新的控制变

量优化软阈值函数和硬阈值函数，构建双阈值函数，结合 Radon 变换增强对线性特征的处理，增强对矿井图像的

检测能力；最后，采用均方误差（MSE）与峰值信噪比（PSNR）进行图像质量评价。实验结果表明：相较于切尾均值

算法、硬阈值算法、软阈值算法，基于改进切尾均值的矿井图像去噪算法处理的图像的 MSE 增长相对缓慢，

MSE 最小，图像去噪效果最好；引入离散系数后，去噪图像的 MSE 相较于引入前低 300 dB 左右，PSNR 相较于引

入前高 20 dB 左右，引入离散系数能有效减少噪声点对算法的影响；相较于卡尔曼遗传优化算法、变换域图像去

噪算法、交叉分支卷积去噪网络，基于改进切尾均值的矿井图像去噪算法处理的图像 MSE 分别降低了 27，21，
13 dB，PSNR 分别提升了 8，6，3 dB，去噪耗时分别缩短了 0.20，0.16，0.14 s。
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Abstract: The  existing  mine  image  denoising  algorithms  have  limited  effectiveness  in  removing  complex
noise,  and  their  processing  speed  cannot  meet  the  requirements  of  real-time  monitoring.  In  order  to  solve  the
above  problems,  a  mine  image  denoising  algorithm  based  on  improved  trimmed  mean  is  proposed.  Firstly,  a
trimmed  mean  filter  is  used  to  preliminarily  filter  out  image  noise,  and  a  secondary  inspection  mechanism  is
introduced  to  handle  residual  noise  points.  By  introducing  discrete  coefficients,  the  algorithm's  capability  to
distinguish  different  pixels  is  improved,  enhancing  the  denoising  performance.  Secondly,  a  classification
processing and retesting mechanism based on the number of extreme values is adopted to effectively reduce the
problem of residual noise. Thirdly, new control variables are introduced into the wavelet function to optimize the
soft  threshold  function  and  hard  threshold  function,  and  a  dual  threshold  function  is  constructed.  The  method
combines with Radon transform to enhance the processing of linear features and enhance the detection capability
of  mine  images.  Finally,  mean  square  error  (MSE)  and  peak  signal-to-noise  ratio  (PSNR)  are  used  for  image 
 
收稿日期：2024-01-19；修回日期：2024-04-18；责任编辑：胡娴。

基金项目：江西省教育厅科学技术研究项目（GJJ204501）；浙江省自然科学基金探索项目（Y24A050006）。

作者简介：熊 增 举 （1982—） ， 男 ， 青 海 海 东 人 ， 副 教 授 ， 研 究 方 向 为 电 子 信 息 科 学 与 技 术 、 软 件 工 程 ， E-mail：

xiongzengju1982@163.com。

引用格式：熊增举，姚成贵，张德华. 基于改进切尾均值的矿井图像去噪算法[J]. 工矿自动化，2024，50（4）：63-68.

XIONG Zengju, YAO Chenggui, ZHANG Dehua. A mine image denoising algorithm based on improved trimmed mean[J]. Journal

of Mine Automation，2024，50（4）：63-68.
 

第 50 卷 第 4 期 工　矿　自　动　化 Vol.50 No.4
2024 年 4 月 Journal of Mine Automation Apr. 2024

文章编号：1671−251X（2024）04−0063−06 DOI：10.13272/j.issn.1671-251x.2024010063

mailto:xiongzengju1982@163.com
mailto:xiongzengju1982@163.com
mailto:xiongzengju1982@163.com
https://doi.org/10.13272/j.issn.1671-251x.2024010063
https://doi.org/10.13272/j.issn.1671-251x.2024010063
https://doi.org/10.13272/j.issn.1671-251x.2024010063


quality evaluation. The experimental results show that compared to the trimmed mean algorithm, hard threshold
algorithm,  and  soft  threshold  algorithm,  the  MSE  growth  of  the  mine  image  denoising  algorithm  based  on  the
improved  trimmed  mean  is  relatively  slow,  with  the  smallest  MSE  and  the  best  image  denoising  effect.  After
introducing the discrete coefficient,  the MSE of the model is  about 300 dB lower than before,  and the PSNR is
about  20  dB  higher  than  before.  Introducing  the  discrete  coefficient  can  effectively  reduce  the  impact  of  noise
points  on  the  algorithm.  Compared  with  Kalman  genetic  optimization  algorithm,  transform  domain  image
denoising  algorithm,  and  cross  branch  convolutional  denoising  network,  the  MSE of  the  proposed  algorithm is
reduced  by  27,  21,  and  13  dB  respectively.  The  PSNR  is  improved  by  8,  6,  and  3  dB  respectively.  The  time
consumption is shortened by 0.20, 0.16, and 0.14 seconds, respectively.

Key words: mine  image  denoising;  trimmed  mean;  secondary  inspection  mechanism;  wavelet  transform;
discrete coefficient; double threshold function; Radon transform
 

0　引言

在矿井监控领域，高质量图像数据对于事故预

防和应急响应具有不可替代的作用。然而，矿井低

照明、高粉尘等因素会导致监控图像出现大量噪声，

使图像质量受到严重影响[1-3]。因此，研发一种适用于

矿井环境的高效去噪算法，成为该领域的迫切需求。

矿井环境常见的椒盐噪声、高斯噪声等可能同

时出现，且程度不一，传统去噪算法难以同时有效处

理多种噪声。当前大多去噪算法没有考虑极端的矿

井条件，去噪性能不佳[4]。一些高效去噪技术在处

理噪声的同时，会破坏图像的细节和纹理，尤其是在

需要保持边缘信息的场景中，如裂缝检测、地形特征

分析等[5]。实时监控系统要求算法不仅要保证去噪

效果，还要有较快的处理速度，现有算法无法满足实

时处理需求[6]。为了解决上述问题，众多学者对图

像去噪算法进行了深入研究。霍一等[7]提出一种图

像去噪卡尔曼遗传优化算法，该算法对井下椒盐噪

声有较好的抑制效果。闫洪波等[8]介绍了一种变换

域图像去噪方法，旨在解决煤矿监控图像质量受到

椒盐噪声污染的问题，该方法能够保留原始图像的

边缘结构信息。程德强等[9]使用交叉分支卷积去噪

网络进行图像预处理，提高了井下图像质量。

上述研究主要对矿井图像质量进行提升，但对

于复杂噪声的去除效果有限，且处理速度不能满足

实时监控需求。鉴于此，本文提出了一种基于改进

切尾均值的矿井图像去噪算法。对传统切尾均值算

法进行改进，引入二次检验机制，以更有效地识别和

处理复杂噪声；结合软硬阈值优化小波变换，在去除

噪声的同时，更好地保留图像的细节和边缘信息；通

过引入控制系数，调整小波变换的处理强度，在去噪

效果和图像质量之间达到最佳平衡。 

1　矿井图像去噪算法

去噪算法步骤：① 采用二次检验切尾均值滤波

器对图像噪声进行初步滤除，需确定切尾均值滤波

器的窗口模板、步长及移动路径。② 引入噪声分类

处理思想与二次检验机制，计算统计值离散系数并

将其作为判断准则，对可能存在的噪声点进行更精

确的处理。③ 以噪声大小与极值数量为依据，对剩

余噪声点采取对应的滤除措施，以改善去噪效果。

④ 在初步去噪的基础上，引入小波变换，利用其高频

细节保持能力，通过软硬阈值组合与优化进一步提

高去噪性能。⑤ 使用改进小波阈值函数，引入图像

细节和亮度控制，以保持图像细节和纹理质量，同时

利用 Radon变换增强对线性特征的处理。⑥ 通过均

方误差和峰值信噪比对去噪图像进行客观质量评价。 

1.1　切尾均值滤波器

切尾均值滤波器通过切除像素中的极端值，减

少或消除图像中的噪声，同时尽量保留图像的细节

和结构[10-12]。设置一个移动窗口，将窗口内所有像

素值按大小排序，移除窗口中最大和最小的几个像

素值，该操作即为切尾操作。切尾操作后，对剩余像

素值求平均，用平均值替换中心像素的值。切尾均

值滤波虽然能去除离群点造成的噪声，但同时也可

能会删减图像的重要细节，如高亮区域或暗部的细

节信息。切尾均值滤波窗口的大小是预设的，不会

根据像素邻域内的实际噪声状况动态调整，这可能

导致滤波效果不理想。此外，切尾均值滤波可能会

使图像边缘变得模糊，因为强边缘灰度变化范围更

大，可能被当作噪声去除掉。针对上述问题，对切尾

均值算法进行改进，改进算法流程如图 1所示。

改进切尾均值算法的具体步骤如下：

1） 设定一个 3×3的矩阵滤波窗口，通过该窗口对

图像像素值排序，同时统计最大值或最小值的数量。

2） 如果矩阵滤波窗口中仅含有 1个最大值或最

小值，则根据预设的判断准则判断该点是否为噪

声点。

3） 根据矩阵滤波窗口中极值的数量决定是否需

要使用 5×5的矩阵滤波窗口进行处理，如果最大值

或最小值的数量过半，则舍弃这些值并将剩余像素
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值的均值作为输出。

4） 引入统计值离散系数衡量处理前后 2组数值

之间的差异，并使用该系数对噪声去除操作的精确

性进行优化。

离散系数用于衡量数据分布的相对离散程度。

如果标准差较大，意味着数据点与均值之间的差异

较大，数据的波动范围宽；反之，如果标准差较小，则

数据点相对靠近均值，波动范围窄。在图像去噪算

法中，离散系数用于评估像素值的波动程度。如果

某个像素周围的离散程度高，则该点更可能是噪

声。反之，波动小的区域可能代表图像中的细节或

结构。因此，在决定是否去除某个像素点时，可使用

离散系数作为参考，在保留重要图像特征的同时，去

除真正的噪声。 

1.2　改进小波阈值函数

在矿井图像处理中，小波变换能够识别图像中

的特定模式或异常情况，如裂缝、矿层不连续性

等[13-15]。在低频率下，小波变换可以提供宽范围的

分析窗口，有助于识别矿井图像中的大尺度结构特

征。而在高频率下，小波变换则可提供窄范围的分

析窗口，有利于检测图像中的细节和微小变化。此

外，利用小波变换的去相关性可从图像中分离出有

用信号和无关噪声[16-18]。但小波函数中的软阈值函

数具有恒定误差，用软阈值函数去噪的图像边缘细

节会出现丢失情况。小波变换中的硬阈值函数具有

不连续性，用硬阈值函数去噪的图像可能引入不自

然的视觉瑕疵[19-21]。

α β α α

为优化软阈值函数和硬阈值函数，引入 2种控

制变量 和 。 用于控制图像细节， 取值过大，会

β导致图像细节丢失； 用于控制图像亮度。构建新的

双阈值函数：

ω=

sign(W)
|W | −αT

β√1+W2−1
2

+ |W |
 |W |≥T

0 |W | < T
（1）

W T式中： 为小波变换系数的幅值； 为阈值。

α

α β

α β

α

α α β

由式（1）可知：当 =0时，双阈值函数为硬阈值

函数；当 =1且 接近 1时，双阈值函数为软阈值函

数。 和 可根据图像的内容特点取值。例如，在裂

缝和矿层不连续等区域增大 ，以便更好地保留细节

信息；而在大尺度结构特征较为重要的区域，可以减

小 。本文中取 =0.02， =0.2。
在二维噪声图像中往往存在 2种奇异数据，即

点奇异数据和线性奇异数据 [22-23]。在小波变换中，

点奇异数据具有较好的检测效果，但线奇异数据检

测效果较差[24-25]。因此，采用 Radon变换对图像进

行处理。Radon变换主要用于计算图像的投影数

据。将 Radon变换用于检测图像中的直线特征、强

化图像中线性细节、减小图像去噪过程中的细节损

失等具有较好效果。将小波变换与 Radon变换进行

融合，流程如图 2所示。 

2　实验分析

实验图像来自山西某矿井视频监控图像，图像

尺寸包括 12.7 cm×8.9 cm，17.8 cm×12.7 cm，20.3 cm×
15.2  cm三种，每种尺寸的图像均选取 200张。在

Matlab中使用内置函数添加各种类型的噪声，如采

用 imnoise函数添加高斯噪声、脉冲噪声等。 

 

噪声图像 选择 3×3
窗口

仅 1 个最大值
和最小值?

最大值或最小值数量大于 1
且小于窗口数量的一半?

确定 5×5 窗口
二次检验

最大值或最小值数量大于 1
且小于窗口数量的一半?

保留一半最大值或
最小值, 求剩余像素

值均值

保留像素值

输出图像

去除最大值或
最小值，求剩
余像素值均值

去除最大值或
最小值, 求剩

下像素值均值

Y

Y

N

N

N

N

Y

Y

二次检验机制

该点为噪声?

图 1    改进切尾均值算法流程

Fig. 1    The process of improved tail cut mean algorithm
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2.1　改进切尾均值和小波双阈值函数效果验证

分别采用切尾均值算法、硬阈值算法、软阈值算

法、本文算法对图像进行去噪，通过比较去噪前后的

均方误差（Mean-Square  Error，MSE）和峰值信噪比

（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR），评估算法的有效

性。4种算法的去噪效果如图 3所示，可看出，本文

算法对矿井图像的去噪效果更加明显，在光线不足

的环境中图像更加清晰、质量更高。
  

（a） 原始图像 （b） 切尾均值去噪图像

（c） 硬阈值去噪图像 （d） 软阈值去噪图像

（e） 本文算法去噪图像

图 3    不同算法的去噪效果

Fig. 3    The denoising effect of different algorithms
 

不同算法去噪图像的 MSE和 PSNR如图 4所

示。从图 4（a）可知，随着噪声密度增大，本文算法去

噪图像的 MSE增长相对缓慢，MSE最小，图像去噪

效果最好；切尾均值算法去噪图像的 MSE增长迅

速，且在噪声水平相对较高时 MSE超过 1 100 dB；硬
阈值算法去噪图像的 MSE虽然增长较缓，但噪声密

度达到 0.30时 MSE接近 900 dB。由图 4（b）可知，尽

管切尾均值算法和硬阈值算法去噪图像的 PSNR下

降较平缓，但都显著低于本文算法。 

2.2　离散系数效果验证

为验证离散系数的效果，对引入离散系数前后

去噪算法处理后图像的 MSE和 PSNR进行对比分

析，结果如图 5所示。去噪算法引入离散系数后，去

噪图像的 MSE相较于引入前低 300 dB左右，PSNR
相较于引入前高 20 dB左右。实验结果表明，引入离

散系数能有效减少噪声点对算法的影响。 

2.3　算法耗时

去噪算法的性能不仅取决于其去噪效果，也取

决于算法的运行速度，耗时反映了算法的效率。选

取 2幅噪声较大的矿井图像，对切尾均值算法、硬阈

值算法、本文算法的平均耗时进行统计，结果如

图 6所示。可看出对于图像 1，切尾均值算法、硬阈

值算法、本文算法平均耗时分别为 3.91，4.58，3.49 s；
对于图像 2，切尾均值算法、硬阈值算法、本文算法

平均耗时分别为 3.82，3.66，2.91 s。本文算法耗时最

短，效率最高。 

2.4　对比分析

为进一步验证研究算法的先进性，将本文算法

与文献[7]—文献[9]提出的卡尔曼遗传优化算法、

变换域图像去噪算法、交叉分支卷积去噪网络进行

对比，图像噪声密度取 0.30，以图像 2作为实验样

本，结果见表 1。可以看出 4种算法的性能差距虽然

 

含噪
图像

融合
图像

小波
分解

改进小波
函数去噪

图像
重构

Radon
变换

改进小
波函数
去噪

Radon
逆变换

图像
重构

图 2    小波变换与 Radon变换融合流程

Fig. 2    The fusion process of wavelet transform and
Radon transform
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Fig. 4    MSE and PSNR of denoised images by different algorithms
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较小，但是本文算法具有相对较好的表现。相较于

卡尔曼遗传优化算法、变换域图像去噪算法、交叉

分支卷积去噪网络，本文算法去噪图像的 MSE分别

降低了 27，21，13 dB；PSNR分别提升了 8，6，3 dB；去
噪耗时分别缩短了 0.20，0.16，0.14 s。实验结果验证

了本文算法的先进性与可靠性。
 
 

表 1    不同算法实验结果对比

Table 1    Comparison of experimental results of different algorithms

算法 MSE/dB PSNR/dB 去噪耗时/s

卡尔曼遗传优化算法 277 53 3.11

变换域图像去噪算法 271 55 3.07

交叉分支卷积去噪网络 263 58 3.05

本文算法 250 61 2.91
 

3　结论

1） 提出了一种基于改进切尾均值的矿井图像去

噪算法。对传统的切尾均值算法进行改进，引入了

基于噪声点特征的分类处理思想，通过引入 2个控

制系数对小波变换的软硬阈值函数进行优化。

2）  实验结果表明：相较于切尾均值算法、硬阈

值算法、软阈值算法，基于改进切尾均值的矿井图像

去噪算法处理的图像的 MSE增长相对缓慢，MSE最

小，图像去噪效果最好；引入离散系数后，去噪图像

的 MSE相较于引入前低 300 dB左右，PSNR相较于

引入前高 20 dB左右，引入离散系数能有效减少噪声

点对算法的影响；相较于卡尔曼遗传优化算法、变换

域图像去噪算法、交叉分支卷积去噪网络，本文算法

处 理 的 图 像 的 MSE分 别 降 低 了 27， 21， 13  dB，
PSNR分别提升了 8，6，3 dB，去噪耗时分别缩短了

0.20，0.16，0.14 s。
3） 基于改进切尾均值的矿井图像去噪算法对于

极端条件下的噪声处理效果仍有待验证，例如在极

低或极高亮度条件下的去噪效果。后续工作将着重

于优化算法对不同光照条件和更广泛噪声类型的

适应性。此外，进一步降低算法计算复杂度，提高其

在大规模数据处理中的实用性，也是重要的研究

方向。
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