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摘　要：目前的经典多尺度系统Ｃｕｒｖｅｒｌｅｔ、Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ存在的主要缺点之一是它们无法将连续性与数字世界进行
统一处理，而Ｓｈｅａｒｌｅｔ系统是目前多尺度领域内唯一满足这一性质同时还提供对图像的最优稀疏表示的多尺度
系统。提出一种用限制频带的Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换来进行多尺度分析，其主要通过对图像进行快速 ＰＰＦＴ变换，以及加
权和加窗处理得到Ｓｈｅａｒｌｅｔ系数，通过ＳＵＲＥＬＥＴ变换进行噪声估计优化分解系数，最后进行 Ｓｈｅａｒｌｅｔ重构得到
去噪图像。实验结果表明，相比于目前的去噪算法，在ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ和时间上，该算法都有一定的优势。
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　引言

小波因具有良好的时频局域性、多分辨率特性以及能对点

奇异的分段光滑函数进行最优逼近，而被广泛运用于图像处

理［１，２］。Ｄｏｎｏｈｏ［３］于１９９５年开创性地提出了基于小波的软阈

值去噪方法，并且取得了比较好的视觉效果。此后 Ｓｅｎｄｕｒ等

人［４］利用尺度间小波系数的依赖关系提出基于双变量收缩函

数的去噪方法，实验表明该方法去噪效果较好。但是，由于小

波只具有有限的方向，不能很好地表示图像中的方向信息，这

就为后面多尺度分析的出现埋下了伏笔。多尺度分析典型的

代表有曲波变换（ｃｕｒｖｅｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ）［５］、轮廓波变换（ｃｏｎｔｏｕｒ

ｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ）［６］。由于它们都具有各向异性和方向性等特点，

所以能够对图像中有很高各向异性的边缘和纹理等信息给出

接近最优的表示［７］。文献［８］利用隐马尔科夫树模型（ｈｉｄｄｅｎ

Ｍａｒｋｏｖｔｒｅｅ，ＨＭＴ）对系数间的关系进行建模，提出了基于轮廓
波的去噪方法（ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔＨＭＴ），该方法对纹理图像有较好的
效果。

在频率空间中曲波和轮廓波是隔层细分的，这在一定程度

上影响了其稀疏表示。２００７年，Ｇｕｏ等人［９］通过特殊形式的

具有合成膨胀的仿射系统构造了一种接近最优的多维函数稀

疏表示法———Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换。Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换不仅具有与曲线波
和轮廓波相同的非线性误差逼近阶，而且在频率空间中是逐层

细分的，所以具有更好的表示性能。与此同时，Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换的
数学结构比较简单，它通过对一个函数进行伸缩、平移、旋转来

生成基函数，该特点与小波类似，却正是曲波和轮廓波所缺少

的，所以Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换非常适合用于图像去噪。２００８年，Ｅａｓｌｅｙ
等人［１０］通过阈值函数对Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换系数进行处理，提出了基
于 Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换的去噪方法（ＳｈｅａｒｌｅｔＳＴ）。Ｓｈｅａｒｌｅｔ框架与
Ｃｕｒｖｅｒｌｅｔ、Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ框架的主要区别是具备连续介质和数字世
界的统一性。要满足统一性则必须具备以下性质：ａ）ｐａｒｓｅｖａｌ
框架性质；ｂ）空间和频率局部性；ｃ）剪切不变性；ｄ）变换算法
的复杂性应低于Ｏ（Ｎ２ｌｏｇＮ）；ｅ）变换应保留几何特性；ｆ）鲁棒
性。为了进一步改进算法在去噪上的性能，本文提出一种限制

频带的Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换（ＦＤＳＴ）。
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原理

多尺度框架是由一组在希尔伯特空间 Ｈ上的向量
｛φｎ｝ｎ∈Γ组成的，如果存在两个正常数Ａ和Ｂ，使得每个ｆ∈Ｈ，
可以得到

Ａ‖ｆ‖２≤∑
ｎ∈Γ
｜〈ｆ，φｎ〉｜２≤Ｂ‖ｆ‖２ （１）
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在Ａ＝Ｂ的情况下，框架为紧框架。在此将所有 ｄ×ｄ的

可逆矩阵表示为ＧＬｄ（瓗）。最后，因为ｑ∈（
１
２，１］且 ａ＞１，可

以定义

Ａ０＝
αｑ ０

０ α( )１２ 　Ａ１＝ α
１
２ ０

０ α( )ｑ
Ｂ１＝

１ ０( )１ １
　Ｂ０＝

１ １( )０ １

则Ｓｈｅａｒｌｅｔ框架为
ψ０＝｛ψｉｉｋｊ：ｊ，ｋ∈瓕，ｍ∈瓕２，ｉ＝１，…，Ｌ｝ （２）

ψ＝｛Ｔｃｍφ：ｍ∈瓕２｝∪｛ψｉｉｋｊ：ｊ≥０，－ｓｊ≤ｋ≤ｓｊ，ｍ∈瓕２，ｉ＝１，…，Ｌ｝∪

｛珘ψｉｉｋｊ：ｊ≥０，－ｓｊ≤ｋ≤ｓｊ，ｍ∈瓕２，ｉ＝１，…，Ｌ｝ （３）

其中：ψｉｉｋｊ＝ＤＡ－ｊ０ Ｂ－ｋ０ Ｔｃｍφ
ｉ
０，珘ψ

ｉ
ｉｋｊ＝ＤＡ－ｊ１ Ｂ－ｋ１ Ｔｃｍφ

ｉ
１。当 ψ（或者 ψ

０）

为Ｌ２（瓗２）上的框架时，称函数ψｉｉｋｊ和珘ψ
ｉ
ｉｋｊ为系统ψ（或者ψ

０）的

Ｓｈｅａｒｌｅｔｓ。
在ψ（或者ψ０）框架内，应用对抽样常数Ｃ的平移，然后应

用各向异性的缩放矩阵 Ａｊｌ和剪切矩阵 Ｂ
ｊ
ｌ来固定地产生函数

φｉ０和φ
ｉ
１，以获得Ｓｈｅａｒｌｅｔｓ。缩放矩阵Ａ

ｊ
ｌ和剪切矩阵Ｂ

ｊ
ｌ使窗口

能以任意方向延伸，并且能够有效地表示和分析图像中的集合

结构的奇异点。所以，可以使用 Ｓｈｅａｒｌｅｔｓ对拥有 Ｃ２奇异点的
平滑函数进行接近最优逼近率的逼近；此外，Ｓｈｅａｒｌｅｔｓ能够彻
底地对分段平滑图像奇异结构进行平滑。Ｓｈｅａｒｌｅｔ频率如图１
所示。

#

　
D8)'

ＦＤＳＴ主要由快速 ＰＰＦＴ（ｆａｓｔｐｓｅｕｄｏｐｏｌａｒＦｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍ）、权重、数字Ｓｈｅａｒｌｅｔ窗口三部分构成。变换的重构可以
由两个过程组成，分别为伴随矩阵 ＦＤＳＴ变换和 ＩＦＤＳＴ变换。
本文依靠是否使用伴随矩阵进行重建和迭代以及是否要求更

高精度这两者间的权重来进行 ＣＧ（共轭梯度）的选择。其结
构如图２所示。

ＦＤＳＴ算法步骤为：

ａ）设Ｎ和Ｒ为正整数，ΩＲ为伪极栅格。对于一张 Ｎ×Ｎ

图像Ｉ：＝ Ｉｕ，( )ｖ：－Ｎ２≤ｕ，ｖ≤
Ｎ
２{ }－１，应用 ｆａｓｔＰＰＦＴ后获

得函数Ｉ
＾
。

Ｉ
＾
ω１，ω( )２ ＝ ∑

Ｎ／２－１

ｕ，ｖ＝－Ｎ／２
Ｉ（ｕ，ｎ）ｅ－

－２πｉ
ｍ０

（ｕω１＋ｖω２） （ω１，ω２）∈ΩＲ （４）

ｂ）计算权重函数 ｗ的平方根，产生槡ｗＰ。设 Ｊ：＝Ｉ
＾
：ΩＲ→

瓘为Ｎ×Ｎ图像Ｉ的ＰＰＦＴ，且ｗ：ΩＲ→瓗
＋为所有ΩＲ上的合适

的权重函数，其值为ｗ：＝∑
ｎ０

ｊ＝１
ｃｊｗｊ。

Ｊｗ（ω１，ω２）＝Ｊ（ω１，ω２） ｗ（ω１，ω２槡 ）

（ω１，ω２）∈ΩＲ （５）

ｃ）将Ｓｈｅａｒｌｅｔ窗口应用于函数 ｗＰＩ，然后对每个数组进行
二维ＩＦＦＴ，获得以ｃｌ０ｎ０、ｌ０、ｎ０、ｃ

ｌ
ｊ，ｋ，ｍ等参数表示的 Ｓｈｅａｒｌｅｔ系数。

其中，系数ｃｌ０ｎ０＝〈Ｊｗ，φ
ｌ０
ｎ０〉ΩＲ，ｃ

ｌ
ｊ，ｋ，ｍ＝〈Ｊｗ，σ

ｌ
ｊ，ｋ，ｍ〉ΩＲ，且 Ｓｈｅａｒｌｅｔ

σｌｊ，ｋ，ｍ与尺度函数ｃ
ｌ０
ｎ０
分别为

σｌｊ，ｋ，ｍ（ω１，ω２）＝
Ｃ（ω１，ω２）

Ｒｊ，槡 ｋ

Ｗ（４－ｊω１）Ｖｊ（ｋ＋２ｊ
ω２
ω１
）×

χΩｌＲ（ω１，ω２）ｅ
２πｉ〈ｍ，（４－ｊω１，２

ｊω２
ω１
）〉 （６）

ｃｌ０ｎ０（ω１，ω２）＝
Ｃ（ω１，ω２）

Ｒｊ，槡 ｋ
φ
＾
（ω１，ω２）χΩｌＲ×

（ω１，ω２）ｅ２πｉ〈ｎ０，（
ｎ
３，

ｌ
ｎ＋１）〉 （７）

其中，对于所有（ω１，ω２）∈Ω
ｌ
Ｒ，Ｓｈｅａｒｌｅｔ定义于尺度ｊ∈｛ｊＬ，…，

ｊＨ｝上，ｋ＝［－２
ｊ，２ｊ］∩瓕，且空间位置ｍ∈Ｒｊ，ｋ。

,
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无偏估计

图像降质模型为ｙ＝ｘ＋ｂ。其中：ｙ＝（ｙｎ）ｎ∈［１，Ｎ］为噪声图

像；ｘ＝（ｘｎ）ｎ∈［１，Ｎ］为清晰图像；而ｂ＝（ｂｎ）ｎ∈［１，Ｎ］为独立同分布

的加性高斯白噪声，Ｎ＝２Ｊ，Ｊ∈Ｎ。设 ｘ^＝（^ｘｎ）ｎ∈［１，Ｎ］为 ｘ的估
计值，则定义均方误差ＭＳＥ为

ε＝ＭＳＥ（^ｘ，ｘ）＝１Ｎ∑
Ｎ

ｎ－１
｜^ｘｎ－ｘｎ｜２ （８）

图像去噪就是找到一个函数 θ（·），并且 ｘ^＝θ（ｙ）为对 ｘ
的逼近，最终使得均方误差ＭＳＥ最小，即

ｍｉｎ（ε）＝ｍｉｎ（ＭＳＥ）＝ｍｉｎ
θ
（
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ－１
｜θ（ｙｎ）－ｘｎ｜２） （９）

由文献［１１］，ｘｎ与它的估计θ（ｙｎ）之间的均方误差为

ε＝｛｜θ（ｙｎ）－ｘｎ｜２｝＝

ε｛θ２（ｙｎ）｝－２ε｛ｙｎθ（ｙｎ）｝＋２ε｛ｂｎθ（ｙｎ）｝＋ｘ２ｎ （１０）

其中，ε｛ｂｎθ（ｙｎ）｝用高斯概率密度 ｑ（ｂｎ）满足 ｂｎｑ（ｂｎ）＝－

σ２ｑ′（ｂｎ）来估计。
由文献［１１］可知，ＳＵＲＥＬＥＴ通过使清晰图像与噪声图像

之间的均方误差ＭＳＥ最小化来进行去噪。这种方法只是对噪
声图像有依赖，而与清晰图像无关，无须像通用去噪方法一样

要求预先确定阈值，是一种有效和可靠的估计方法，因此在未

知清晰图像的情况下很适合用于图像去噪。首先，ＳＵＲＥＬＥＴ
对图像进行Ｊ层小波变换得到小波系数［ｙ０，…，ｙｉ，…，ｙＪ］Ｔ；然
后通过ＧＤＣ（ｇｒｏｕｐｄｅｌａｙｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｄ）滤波器以及高斯平滑滤
波器建立小波系数的预测值［ｙ０Ｐ，…，ｙ

ｉ
Ｐ，…，ｙ

Ｊ
Ｐ］
Ｔ，再计算预测

值与实际值之间的最小均方误差来进行去噪，如图３所示。
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　本文提出的
)E(C


D8)'

去噪算法

Ｓｈｅａｒｌｅｔ框架能稀疏地对图像进行几何结构表示，更多地
保留图像的边缘和纹理等重要信息，但是在去噪过程中还是需

要预先确定去噪阈值，所以去噪阈值的选择对去噪还是有很大

的影响。相反，ＳＵＲＥＬＥＴ无须预先确定去噪阈值，但是它没
有考虑图像几何结构表述。因此，本文结合 Ｓｈｅａｒｌｅｔ框架和
ＳＵＲＥＬＥＴ噪声估计，既能在其频域内达到满意的局部性，又
能不依赖于噪声图像，通过最小化降噪图像与清晰图像之间

ＭＳＥ来达到较好的去噪效果。根据使得均方误差ＭＳＥ最小的
ＳＵＲＥＬＥＴ法，其θ（·）函数为

θ（ｙｉ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
αｋφｋ（ｙｉ）＝∑

Ｋ

ｋ＝１
αｋｙｉｅ－（ｋ－１）

ｙ２ｌ
２Ｔ２ （１１）

本文算法中取Ｋ＝２，Ｔ 槡＝６σ，σ为噪声方差，αｋ为系数，
使均方误差ＭＳＥ能取得最小值。对式（８）求导，并使其导数为

零，即
ε
αｋ
＝０，将式（９）（１１）代入式ε

αｋ
＝０，可以得到

∑
Ｋ

ｌ－１
∑
Ｋ

ｋ－１
φｋ（ｙｉ）φｌ（ｙｉ）α

       

ｌ

Ｍｋ，ｌ

－∑
Ｋ

ｋ－１
（ｙｉφｋ（ｙｉ）－σ２φ′ｌ（ｙｉ

       

））

Ｃｋ

＝０ （１２）

式中，φｋ（ｙｉ）＝ｙｉｅ
－（ｋ－１）

ｙ２ｌ
２Ｔ２，该等式可以概括为矩阵的形式：

Ｍａ＝ｃ。其中：ａ＝［ａ１，…，ａｋ］
Ｔ和 ｃ＝［ｃ１，…，ｃｋ］

Ｔ为尺寸 Ｋ
×１的向量，Ｍ＝［Ｍｋ，ｌ］１≤ｋ，ｌ≤Ｋ为尺寸 Ｋ×Ｋ矩阵。设定序列 ｙ
的预测值为ｙｐ，选取使得ＭＳＥ最小的θ（·）函数为

θ（ｙｉ，ｙｉｐ）＝ｅ－ｙ
２ｉｐ／１２σ２（α１＋α２ｅ－ｙ

２ｉ／１２σ２）ｙｉ＋

（１－ｅ－ｙ２ｉｐ／１２σ２）（ｂ１＋ｂ２ｅ－ｙ
２ｉ／１２σ２）ｙｉ （１３）

则ＳＵＲＥＦＤＳＴ去噪算法步骤为：

ａ）先对图像Ｉ进行 ＳＵＲＥＬＥＴ分解，设 Ｋ＝２，Ｔ 槡＝６σ，σ
为噪声方差，分解层数设置为Ｊ＝ｌｏｇ２Ｎ－１；然后经过 ＧＤＣ和
高斯平滑得到预测值 ｙｐ，最后求出所需的使得 ＭＳＥ最小的
θ（·）函数。

ｂ）对图像Ｉ进行ｆａｓｔＰＰＦＴ后获得 Ｉ^。

ｃ）对 Ｉ^离线计算权重函数ｗ的平方根：ΩＲ→瓘到ＷＣ，产

生函数槡ｗＷＣ：ΩＲ→瓘。
ｄ）将Ｓｈｅａｒｌｅｔ窗口应用到函数 ｗＰＩ，然后对每个数组进行

二维ＩＦＦＴ获得以ｃｌ０ｎ０、ｌ０、ｎ０和ｃ
ｌ
ｊ，ｋ，ｍ表示的Ｓｈｅａｒｌｅｔ系数。

ｅ）根据步骤ａ）所得结果，按照式（１３）计算得到使ＭＳＥ最
小的θ（ｙｉ，ｙｉｐ）函数，对所含剪切波系数ｃ

ｌ
ｊ，ｋ，ｍ与ｃ

ｌ０
ｎ０
进行处理，得

到优化后的Ｓｈｅａｒｌｅｔ系数。
ｆ）根据是否允许使用伴随矩阵进行重建和迭代与是否要

求更高精度这两者间的权重来进行ＣＧ的选择。如果ＣＧ＝０，
则直接进行ＩＦＤＳＴ变换，重构图像；如果ＣＧ＝１，则通过伴随矩
阵（ａｄｊｏｉｎｔＦＤＳＴ）进行重建。最后得到去噪图像。

.

　实验结果及分析

为了对算法的有效性进行验证，选择降质图像为人工方式

产生，图像为标准测试图像 Ｂａｒｂａｒａ、ｐｅｐｐｅｒｓ。图像大小选择
５１２×５１２，然后叠加均值为零、σ为３０的高斯白噪声来进行
实验。

选用ＭＡＴＬＡＢ７．０对本文算法进行验证，并与 Ｗａｖｅｌｅｔ、
Ｃｕｒｖｅｒｌｅｔ、ＮｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔ这几种目前比较主流的去

噪算法进行对比，设置 Ｗａｖｅｌｅｔ、Ｃｕｒｖｅｒｌｅｔ、Ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ
Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ均为五层变换。其中：Ｃｕｒｖｅｒｌｅｔ变换ｉｓ＿ｒｅａｌ＝１，Ｎｏｎ
ｓｕｂｓａｍｐｌｅｄＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的方向滤波器组选取ｄｍａｘｆｌａｔ７滤波
器，金字塔滤波器组选取 ｍａｘｆｌａｔ滤波器。Ｗａｖｅｌｅｔ使用 Ｂａｙｅｓ
方法进行噪声估计，Ｃｕｒｖｅｒｌｅｔ用Ｋｓｉｇｍａ阈值方法进行去噪，以
及使用ＮｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔ阈值方法去噪（ＮＳＣＴＳＴ）。

本文算法的过采样率取Ｒ＝２，设置尺度因子β＝２，加权基
矩阵选择 ｃｈｏｉｃｅ＝１。设置当 ＣＧ＝１时，ＣＧ控制误差为 ｅｒｒ＝
１ｅ－５；ＣＧ的最大迭代次数为１０次。根据实验经验，当为以上
取值时能得到最好的去噪结果。

图４为 ｐｅｐｐｅｒｓ图像去噪对比，图５为 Ｂａｒｂａｒａ图像去噪
对比。

为了更客观地评价去噪效果，采用量化指标对以上算法的

去噪效果进行评价。量化指标选取峰值信噪比（ＰＳＮＲ）和结构
相似度（ＳＳＩＭ）。峰值信噪比是比较常用的衡量图像主观质量
的方法，其基本表达式为ＰＳＮＲ＝１０ｌｇ（２５５２／ＭＳＥ），ＭＳＥ为图
像中去噪后图像与标准图像的均方误差。结构相似度于２００２
年首次被 Ｗａｎｇ等人［１２］提出，是一种符合人眼视觉特性的图

像质量客观评判标准，其定义为

ＳＳＩＭ＝
４σｘｙ珋ｘ·珋ｙ

（σ２ｘ＋σ２ｙ）［（ｘ
－
）＋（珋ｙ）］

其中：珋ｘ、珋ｙ分别为两幅图像的平均灰度；σｘ、σｙ、σｘｙ分别为两幅
图像灰度的方差和协方差。采用 Ｂａｙｅｓｗａｖｅｌｅｔ、ＣｕｒｖｅｒｌｅｔＫＳ、
ＮＳＣＴＳＴ、ＳＵＲＥＦＤＳＴ与原图像比较后的 ＰＳＮＲ与 ＳＳＩＭ指标
如表１所示。

表１　各种算法去噪结果的峰值信噪比

图像 量化指标 ＢａｙｅｓｗａｖｅｌｅｔＣｕｒｖｅｌｅｔＫＳ ＮＳＣＴＳＴ ＳＵＲＥＦＤＳＴ

Ｂａｒｂａｒａ
ＰＳＮＲ
ＳＳＩＭ

２２．９１６３
０．９４３５

２４．０２３４
０．９６１１

２４．４４０５
０．９６２８

２６．９３５９
０．９７８１

ｐｅｐｐｅｒｓ
ＰＳＮＲ
ＳＳＩＭ

２６．１４７２
０．９７１７

２６．１９０８
０．９７６０

２８．２４７２
０．９８６５

２８．３５０５
０．９８８１
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　　各种去噪算法所用时间对比如表２所示。
表２　去噪时间对比 ／ｓ

图像 ＢａｙｅｓｗａｖｅｌｅｔＣｕｒｖｅｌｅｔＫＳ ＮＳＣＴＳＴ ＳＵＲＥＦＤＳＴ
Ｂａｒｂａｒａ ２．１６８１ １５．１６４２ ３．８３１８ ３．６６４０
ｐｅｐｐｅｒｓ ２．１４４０ １４．５９２５ ３．８１２１ ３．６１６８

　　从表１中可以看出，ＳＵＲＥＦＤＳＴ从结构相似度和峰值信
噪比来说是最理想的，无论是对 ｐａｐｅｒｓ图像还是 Ｂａｒｂａｒａ图像
来说，峰值信噪比都是最高的。所以 Ｓｈｅａｒｌｅｔ框架能更好地在
保持图像的细节信息与边缘信息的同时很好地去除噪声点。

从表２中可以看出，ＳＵＲＥＦＤＳＴ在去噪速度上快于 Ｃｕｒｖｅｒｌｅｔ
ＫＳ、ＮＳＣＴＳＴ这两种算法，仅次于速度最快的 Ｂａｙｅｓｗａｖｅｌｅｔ，说
明其框架结构非常简单，且仅次于小波框架。所以 ＳＵＲＥ
ＦＤＳＴ能在原图像的边缘、纹理等高维奇异性或本质几何结构
特征方面具有更好的稀疏表达能力，变换后能量更加集中，变

换速度较快，有利于进一步分析和提取图像的几何特征。

2

　结束语

本文结合 ＦＤＳＴ与 ＳＵＲＥＬＥＴ进行图像的去噪研究，其中
ＦＤＳＴ能够提供有效的具有方向性的图像表示，而 ＳＵＲＥＬＥＴ
无须预先确定去噪阈值，所以 ＳＵＲＥＦＤＳＴ相比于目前其他多
尺度去噪算法来说无论在视觉上还是在量化指标上都具有更

好的效果。然而就Ｓｈｅａｒｌｅｔ的架构而言，与ＣＴ和ＤＷＴ等多尺
度变换一样，ＦＤＳＴ不分享基于树结构的滤波器组，因此计算成
本会随Ｓｈｅａｒｌｅｔ运算符数目的增加而增加。再者，因为通过选
择采样常数来计算出框架边缘的比例，这就意味着需要增加

Ｓｈｅａｒｌｅｔ框架的冗余来达到更加合理的框架界限设计。因此在
今后的研究中，笔者将重点改进 Ｓｈｅａｒｌｅｔ结构，使其能够提供
更加结构化且少冗余的Ｓｈｅａｒｌｅｔ框架。
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