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　　摘　要 : 　多分辨信号和图像模型可用于捕获图像中平滑和奇异区域的统计结构 ,但是 ,基于正交小波变换的模

型受到平移变化的影响从而降低了其准确性和实时性.本文将邻域隐马尔科夫模型 LCHMM( Local Contextual Hidden

Markov Model)扩展到复小波的范围 ,提出了一种基于复小波的邻域隐马尔科夫模型 C2LCHMM( Local Contextual Hidden

Markov Model Based On Complex Wavelet) ,该模型具有近似平移不变性及分辨率高的特点、能够捕获小波系数的邻域的

统计特征、且计算复杂度小.仿真试验表明基于复小波邻域隐马尔科夫模型 (C2LCHMM)用于图像去噪的效果优于典

型的去噪算法.
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Abstract :　Multiresolution signal and image models aim to capture the statistical structure of smooth and singular regions. Unfor2
tunately ,models based on orthogonal wavelet transform suffer from shift2variance ,which makes them be less accurate and real2time. In

this paper ,we extend the local contextual hidden markov model (LCHMM) modeling framework to the complex wavelet transform and

proposed a new model ,called local contextual markov model based on complex wavelet (C2LCHMM) ,which features near shift2invari2
ance and improved angular resolution and can exploit the local statistics of wavelet coefficients at a low computational complexity.
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1　引言

　　离散小波变换 DWT(Discrete Wavelet Transform)的特有性

质使其在信号和图像处理中取得了许多成功的应用 ,包括基

于小波的去噪、检测、分类、分割、融合和分解等.由于小波变

换的压缩性 ,它在去除信号和图像中的白高斯噪声方面得到

了广泛应用.且因为大部分信号能量集中在少数的大的小波

系数上 ,而噪声的能量则平均分散在所有的小波系数上 ,因此

使用简单的阈值法便能够去掉大部分噪声 [1 ] .但是典型的阈

值法认为每个小波系数是独立的 ,而忽略了小波系数在尺度

之间和尺度内部的相关性 ,因此去噪效果通常不够理想.如果

能够建立一种模型来捕获这些系数间的相关性 ,就可以极大

的提高去噪效果.

小波域的统计图像模型在图像的去噪、压缩、估计和分割

中有着广泛的应用.大致可以分成三类 :尺度间的模型、尺度

内的模型、尺度内和尺度间的混合模型.这些模型同那些假定

小波系数是独立的模型相比 ,具有更精确的图像建模和更有

效的去噪效果. 其中 ,小波域隐马尔科夫模型 HMM ( Hidden

Markov Model) ,尤其是隐马尔科夫树模型 HMT( Hidden Markov

Tree) [2 ]在图像去噪方面应用较多. HMT在小波系数上加了一

个树结构并假定马尔科夫链沿着树结构是相关的 ,从而可捕

获尺度之间的相关性.但是 ,HMT只关注了尺度间的相关性 ,

且运算量较大.于是在文献[3 ]中提出了一种邻域隐马树模型

(LCHMM) ,该模型不但可获得尺度内的相关性 ,而且可获得

局部的统计特征 ,在计算量小的情况下可以很好的提高去噪

效果.

但是 ,由于正交小波变换不具有平移不变性 ,当图像进行

很小的平移后 ,图像的平滑和边缘区域的特征会产生很大的

变化 ,形成边缘处的模糊.由于冗余小波变换 [4 ] (非采样)包括

了信号或者图像的正交变换的所有系数 ,所以冗余的小波去

噪算法和非抽样的 HMT是当前解决上述问题比较好的方法 ,

然而这些方法是以牺牲大量的计算量为代价的.

文献[5 ]中提出一种对偶树复小波变换 CWT(Dual2Tree

Complex Wavelet Transform) . CWT使用一组具有互补的实部和

虚部的复小波将图像或者信号分解 ,该变换的重要特点是

CWT的系数具有近似平移不变性 ;此外 ,2维 CWT具有 6个
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图 1　(a) 22D三尺度 DWT. (b) GMF模型 ,其中 wj , k , i和 wj , x , y分别与两 GMM的

∏j , k , i和∏j , x , y相关联. (c)LCHMM中的上下文结构.白色的节点表示隐

状态变量 S ,黑色的节点表示连续随机变量 W ,小方框是 w的上下文节

点 L .

方向的选择性而不是标准 DWT的 3个 ,所以提高了角度分辨

率 ;最后 , CWT的运算复杂度只是 DWT的 2d 倍 ( d 表示维

数) . 　

将 CWT和 LCHMM相结合的模型 ,我们提出了一种基于

复小波的邻域隐马尔科夫模型 (C2LCHMM) ,并将该模型用于

图像去噪 ,仿真结果表明 ,该方法的效果优于许多已有的方

法 ,也优于标准的 HMT和非抽样的 HMT模型.

2　邻域隐马尔科夫模型 LCHMM

211　小波系数的高斯混合模型 GMM ( Gaussian Mixture

Model)

在两维离散小波变换 (DWT)中同时使用空域和频域特征

表示一幅图像 ,如图 (1)所示.文献[6 ]中提到两状态零均值高

斯混合模型 ( GMM)能够很好的近似许多实际图像的小波系数

的分布. W和 S 分别表示一个小波系数 w的连续随机变量和

离散状态变量 ,则两状态的零均值 GMM包含两个部分 : S 的

概率分布 pS ( m)和 W 的高斯概率密度函数 (pdf ) g ( w ,μm ,

σ2
m) ,方差为σ2

m ,均值为μm = 0 , m = 0 , 1 ,结合表示为 : ∏=

{ pS ( m) ,σ2
m| m = 0 , 1} .给定一组小波系数 , ∏的估计可通过

迭代的期望最大 ( EM)算法来实现 , W的总的概率密度函数通

过下式给出 :

fW ( w) = ∑
1

m =0

pS ( m) g ( w ,μm ,σ2
m) (1)

212　高斯混合场 GMF( Gaussian Mixture Field)

给定一幅 N ×N的图像的 J 尺度离散小波变换 , wj , k , i表

示在 j尺度上的第 ( k , i)处的系数 ,在此省略掉三个子带的符

号 , J = 1 , ⋯, J ; k , i = 0 ,1 , ⋯, Nj - 1 , Nj = N/ 2 j . Wj , k , i和 Sj , k , i

分别表示 wj , k , i的连续随机变量和离散随机变量.在 GMM中 ,

∏j = { ps
j
( m) ,σ2

j , m | m = 0 ,1}是 j尺度小波系数的参数 , Sj 是

同 j尺度相关联的状态变量.在 GMF中 ,假定每个小波系数

wj , k , i服从局部高斯混合分布 ,Πj , k , i = { ps
j , k , i

( m) ,σ2
j , k , i , m | m

= 0 ,1) }由确定 GMF的参数 , ∏j , k , i可通过 wj , k , i的邻域Ωj , k , i

来估计 ,Ωj , k , i由一个中心在 wj , k , i的边长为 2 Cj + 1的正方形

窗口确定 ,如图 1所示 ,例如Ωj , k , i = { wj , x , y | x = k - Cj , ⋯, k

+ Cj ; y = i - Cj , ⋯, i + Cj} . GMF是高度局部化的模型主要用

于得到小波系数的局部统计特征.

213　邻域隐马尔科夫模型 LCHMM

除了 GMF ,我们使用一个简单的上下文关系捕获小波系

数的同一尺度内的相关性 ,如图 1所示.我们定义随机变量

Lj , k , i为 wj , k , i上下文变量 ,如果λ2
j , k , i >δ2

j 则 Lj , k , i的值 lj , k , i =

1 ,否则 lj , k , i = 0 ,λ2
j , k , i是 wj , k , i的八个相邻系数的平均能量而

δ2
j 是尺度 j上的平均能量.通过给 wj , k , i加上条件 L j , k , i并且使

用 GMF ,给出邻域马尔科夫模型如下 :

fW
j , k , i

| L
j , k , i

( w| lj , k , i = l) = ∑
1

m =0

pS
j , k , i

| L
j , k , i

( m| lj , k , i = l)

·g ( w ,0 ,σ2
j , k , i , m) (2)

其中

pS
j , k , i

| L
j , k , i

( m| lj , k , i = l) =
pS

j , k , i
( m) pL

j , k , i
| S

j , k , i
( l| m)

∑
1

m =0

pS
j , k , i

( m) pL
j , k , i

| S
j , k , i

( l| m)

(3)

LCHMM的参数集可表示为 :Θj , k , i = { pS
j , k , i

( m ) ,σ2
j , k , i , m ,

pL
j , k , i

| S
j , k , i

( l| m) | l , m = 0 ,1} , j = 1 , ⋯, J ; k , i = 0 ,1 , ⋯, Nj - 1 ,

LCHMM参数的训练使用迭代的期望最大 EM(Expectations Maxi2
mization)算法 ,具体实现过程可参考文献[3].由于Ωj , k , i的训练

数据量小 ,有人可能会担心Θj , k , i的估计不具有鲁棒性.但是通

过合理的设置初始化集合Θj , k , i可解决这个问题[3 ] .

3　基于复小波邻域隐马尔科夫模型

311　复小波变换

文献[5 ]中提出了一种对偶树复小波 CWT变换 ,CWT的

特点是具有平移不变性 ,并且在两维的情况下具有良好的方

向选择性 (在每个尺度有六个方向的子带) ,从而增加了角度

分辨率.对偶树 CWT包括两组并行的滤波器组 ,这些滤波器

经过仔细的设计 ,具有不同的延迟 ,从而使抽样所产生的混叠

现象减少到最小.每组滤波器分别产生一个实的 DWT系数集

uj和 vj , uj、vj分别为尺度上实部和虚部的系数集 ,将他们结

合在一起就形成复系数 rj = uj + jvj .

在两维的情况下 ,对偶树 CWT的基函数近似模拟了如下

形式的复指数函数 :

h ( x , y) = a ( x , y) e j ( w
x
x + w

y
y) (4)

a ( x , y)类似于中心在原点的缓慢变化的实的高斯窗函数 ,

( wxx + wyy)是相应子带的中心频率 , CWT基函数的实部和虚

部分别关于原点对称和反对称 ,因此具有正交性 ,这意

味着 CWT系数的实部和虚部是不相关的.

此外 ,由于 a ( x , y)变化缓慢 ,每个 CWT系数| rj| =

u2
j + v2

j的大小对于图像的很小的平移是不敏感的 ,所

以在给定的位置和尺度上可对图像产生更为准确的估

计 ,而不像实系数会导致平移变化. CWT还具有多方向

选择性的优点 ,由于滤波器 h ( x , y)具有常数相位 ,因此

wxx + wyy是常量 ,对于每个尺度的六个子带 , wy/ wx≈

{ - 3 , - 1 , - 1/ 3 , 1/ 3 , 1 , 3} ,所产生的子带方向近似为

15的奇数倍 .

312　基于复小波邻域隐马尔科夫模型 C2LCHMM

由于 CWT的近似平移不变性 ,本文将 CWT和 LCH
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MM结合起来形成一种新的模型.将每个小波系数

W同一个离散状态变量 S 相关联 ,由| rj | 的大小决

定 S的值 m , m = 0 ,1.将每个复小波系数 rj 看作一

个两维随机向量 ( uj , vj) ,由于实部和虚部的滤波器

组是正交的 ,因此实部和虚部是不相关的随机向量 ,

所以我们将边缘概率密度 f ( rj)近似成一个两维的

两状态高斯混合分布 ,其中σ2
j , m表示尺度上信号的

方差 :

f ( rj| sj = m) =
1

2πσj , m

exp -
u2

j + v2
j

2σ2
j , m

(5)

分解上式得 :

f ( rj| sj = m) =
1

2πσj , m

exp -
u2

j

2σ2
j , m

exp -
v2

j

2σ2
j , m

(6)

由上式可以看出可将实部和虚部分别建模成一维两状态的高

斯混合分布 ,并且使它们具有相同的状态变量 Sj .但在实际

中直接使用上述的混合模型很不方便 ,对此 ,由于实部和虚部

是不相关的随机向量 ,我们采用的方法是是对实部和虚部分

别进行处理 ,同 5式相应的 C2LCHMM具有和第 2节的 LCH2
MM相一致的结构 ,唯一不同的是使用六个子带树替代三个

子带树 ,同时在参数训练时 ,通过将 uj 和 vj 中的节点绑定以

便使他们具有相同的参数.

4　使用 C2LCHMM实现图像去噪

　　建立了基于复小波邻域隐马尔科夫模型后许多图像处理

工作 ,如压缩 ,分类和分割等 ,都可以直接用它来实现.对于去

噪问题 ,用 U、V分别表示实部和虚部的无噪小波系数 , u、v

分别表示实部和虚部的含有白高斯噪声的小波系数 ,噪声的

方差为σ2
η.则使用 C2LCHMM进行图像去噪的算法步骤如下 :

(1)对原始图像进行 CWT变换 ,得到小波系数 u、v.

(2)建立 C2LCHMM模型 ,该模型的参数集为Θu、Θv .

(3)对参数集Θu、Θv初始化.

(4)分别使用 u、v对参数集Θu、Θv训练.

(5)对实部和虚部的参数进行绑定得到参数集 :

　Θ =
Θu +Θv

2

= { pS
j , k , i

( m) ,σ2
j , k , i , m , pL

j , k , i
| S

j , k , i
( l| m) | l , m = 0 ,1} (7)

其中 j = 1 , ⋯, J ; k , i = 0 ,1 , ⋯, Nj - 1.

(6)对无噪的小波系数 U、V进行估计 :

　　　E[ Uj , k , i | uj , k , i , lj , k , i ] = ∑
1

m =0

pS
j , k , i

| L
j , k , i

, U
j , k , i

( m| lj , k , i , uj , k , i)
σ2

j , k , i , m

σ2
j , k , i , m +σ2

η
uj , k , i (8)

　　　E[ Vj , k , i | vj , k , i , lj , k , i ] = ∑
1

m =0

pS
j , k , i

| L
j , k , i

, V
j , k , i

( m| lj , k , i , vj , k , i)
σ2

j , k , i , m

σ2
j , k , i , m +σ2

η
vj , k , i (9)

(7)对 U、V进行 ICWT变换 ,重构去噪后的图像.

5　仿真试验与结果分析

　　我们使用 C2LCHMM对 Lena图像进行去噪试验.假定对

Lena图像加入均值为零、方差为σ2
η的高斯白噪声.因为在较

粗尺度上小波系数具有较大的方差 ,在 GMF中的局部 GMM

的窗口的大小随着尺度的增加而减小 ,实验发现 ,当 Cj = 6 - j

( j = 1 ,2 ,3 ,4)时效果最好.仿真结果如表 1所示 , PSNR表示峰

值信噪比.可以看出 C2LCHMM的效果相比其他普通的去噪方

法的效果提高很多 ,而同基于隐马树 (HMT)的模型相比 ,结果

基本相同 ,但 C2LCHMM的计算复杂度却比 HMT要小.同时 ,

如图 2所示 ,由于复小波的方向选择性 ,其视觉效果也有所提

高.

表 1　几种去噪算法的仿真结果(PSNR(dB) )

噪声图像 Lena

ση 10 15 20 25

Donoho’s HT[1 ] 31. 6 29. 8 28. 5 27. 4

HMT[7 ] 33. 9 31. 8 30. 4 29. 5

CHMT[8 ] 34. 4 32. 4 31. 1 30. 0

LCHMM[3 ] 34. 4 32. 4 30. 9 29. 9

RHMT[7 ] 34. 6 32. 6 31. 2 30. 1

C2LCHMM 34. 4 32. 5 31. 1 30. 0

6　结论

　　在本文中 ,我们提出了一种 C2LCHMM模型.该模型能够

捕获小波系数的局部统计特征和尺度内部的相关性 ,并且具

有平移不变性 ,且计算复杂度相对较小.理论分析和仿真试验

表明无论是 PSNR值还是视觉效果上都较为满意.但该模型

没有反映尺度间的相关性 ,如果能够再进一步的研究 ,可能会

得到更好的结果.
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