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摘　要　小波图象去噪已经成为目前图象去噪的主要方法之一. 在对目前小波去噪文献进行理解和综合的基础

上, 首先通过对小波去噪问题的描述, 揭示了小波去噪的数学背景和滤波特性; 接着分别阐述了目前常用的 3 类小

波去噪方法, 并从小波去噪中常用的小波系数模型、各种小波变换的使用、小波去噪和图象压缩之间的联系、不同

噪声场合下的小波去噪等几个方面, 对小波图象去噪进行了综述; 最后, 基于对小波去噪问题的理解, 提出了对小

波去噪方法的一些展望.
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Overv iew on W avelet Image D eno is ing
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Abstract　W avelet im age deno ising has been w ell acknow ledged as an impo rtan t m ethod of im age deno ising. Based

on m any literatu res of w avelet deno ising, th is paper at temp ts to m ake an overview of w avelet im age deno ising.

F irst, it describes w avelet deno ising in tw o w ays, one from its m athem atics background, the o ther from filter

theo ry of signal p rocessing. T hen th is paper classifies w avelet im age deno ising m ethods in to th ree classes that

includes sh rinkage2based m ethod, p ro ject ion2based m ethod, and co rrela t ion2based m ethod, and describes them

respect ively. Considering the impo rtan t ro le that coefficien t model p lays in a w avelet2based deno ising schem e, th is

paper also discusses th ree k inds of w avelet coefficien t model, including in tra2level model, in ter2level model, and

hybrid model that com bine the first tw o together. U sage of sim u ltaneous w avelet transfo rm ations, the relat ionsh ip

betw een w avelet im age deno ising and w avelet im age comp ression and w avelet deno ising under differen t no ise

models are also covered here in o rder to give an overview as comp lete as po ssib le. A t the end, the fu tu re trend of

w avelet im age deno ising is po in ted ou t, though, in personal op in ion.

Keywords　W avelet deno ising, W avelet sh rinkage, W avelet transfo rm ation, Im age comp ression

0　引　言

一般来说, 现实中的图象都是带噪图象, 所以为

了后续更高层次的处理, 很有必要对图象进行去噪.

图象去噪, 是一个古老的课题, 而人们也根据实际图

象的特点、噪声的统计特征和频谱分布的规律, 发展

了各式各样的去噪方法, 其中最为直观的方法是根

据噪声能量一般集中于高频, 而图象频谱则分布于

一个有限区间的这一特点, 采用低通滤波方式来进

行去噪的方法, 例如滑动平均窗滤波器, 还有

W iener 线性滤噪器等. 其他的去噪方法还有基于

秩2阶滤波 (排序量) 的方法[ 1～ 6 ], 基于马尔可夫场模

型[ 7 ]和基于偏微分方程 (PD E, Part ia l D ifferen t ia l

Equat ion)的方法[ 8, 9 ]和L p 正则化[ 10 ]方法等.

近年来, 小波理论得到了非常迅速的发展, 而且

由于其具备良好的时频特性, 因而实际应用也非常广

泛. 在去噪领域中, 小波理论也同样受到了许多学者



的重视, 他们应用小波进行去噪, 并获得了非常好的

效果[ 11～ 18 ], 具体来说, 小波去噪方法的成功主要得益

于小波变换具有如下特点[ 19 ]: (1) 低熵性, 小波系数

的稀疏分布, 使得图象变换后的熵降低; (2) 多分辨

率, 由于采用了多分辨率的方法, 所以可以非常好地

刻画信号的非平稳特征, 如边缘、尖峰、断点等; (3) 去

相关性, 因为小波变换可以对信号进行去相关, 且噪

声在变换后有白化趋势, 所以小波域比时域更利于去

噪; (4)选基灵活性, 由于小波变换可以灵活选择变换

基, 从而对不同应用场合, 对不同的研究对象, 可以选

用不同的小波母函数, 以获得最佳的效果.

1　小波去噪问题的描述

在数学上, 小波去噪问题的本质是一个函数逼

近问题, 即如何在由小波母函数伸缩和平移版本所

展成的函数空间中, 根据提出的衡量准则, 寻找对原

信号的最佳逼近, 以完成原信号和噪声信号的区分.

这个问题可以表述为:

Βop t= arg m in
Β∈T

Β(f ) - f s ,

f op t= Βop t (f ) (op t 代表最优解)

f ( t) = f s ( t) + f n ( t) , f n 为噪声信号, f s 为原信号

I = {f û f 为实际信号},W = sp an (Ω2 j ) J
j= 1, Υ2J

T = {ΒûΒ为 I→W 的函数空间映射}

由此可见, 小波去噪方法也就是寻找从实际信

号空间到小波函数空间的最佳映射, 以便得到原信

号的最佳恢复.

从信号学的角度看, 小波去噪是一个信号滤波

的问题, 而且尽管在很大程度上小波去噪可以看成

是低通滤波, 但是由于在去噪后, 还能成功地保留图

象特征, 所以在这一点上又优于传统的低通滤波器.

由此可见, 小波去噪实际上是特征提取和低通滤波

功能的综合, 其流程框图如图 1 所示.

图 1　小波去噪的框图

在早期, 人们通过对边缘进行某些处理, 以缓解

低通滤波产生的边缘模糊. 在这一点上, 虽然它们同

小波去噪很相似, 但是小波变换之所以能够很好地保

留边缘, 是因为小波变换的多分辨率特性. 小波变换

后, 由于对应图象特征 (边缘等) 处的系数幅值较

大[ 20 ] , 而且在相邻尺度层间具有很强的相关性[ 19, 21 ] ,

所以便于特征提取和保护. 相对早期的方法而言, 小

波去噪对边缘等特征的提取和保护是有很强的数学

理论背景的, 因而更利于系统的理论分析.

2　小波去噪的发展历程

1992 年,Donoho 和 John stone 提出了小波阈值

萎 缩 方 法 ( W aveSh rink ) [ 20 ] , 还 给 出 了

∆= Ρ 2ln (N ) 的阈值, 并从渐进意义上证明了

W aveSh rink 的最优性[ 22 ]; 与此同时, K rim 等人运用

R issanen 的M DL (M in im um D escrip t ion L ength )

准则, 也得到了相同的阈值公式[ 23 ]; 此后小波阈值萎

缩方法被用到各种去噪应用中, 并取得了很大的成

功, 对高斯噪声尤其如此. 但是Donoho 和 John stone

给出的通用阈值, 由于有很严重的“过扼杀”小波系数

的倾向, 因此人们纷纷对阈值的选择进行了研

究[ 13, 20, 21, 24～ 32 ], 并提出了多种不同的阈值确定方法;

后来, 人们针对阈值函数的选取也进行了一些研究,

并给出了不同的阈值函数[ 11, 28, 33, 34 ] , 但是当这些方法

用到非高斯、有色噪声场合中, 效果却不甚理想, 其最

主要的原因是这些方法都基于独立同分布噪声 ( i. i.

d ) 的假设, 并且这些方法大多是从 Donoho 和

John stone 给出的方法发展而来的, 从而它们最后的

去噪性能也依赖于用W aveSh rink 确定阈值时, 对噪

声服从独立正态分布的假设. 对此, 人们提出了具有

尺度适应性的阈值选取法[ 29, 35 ] , 用来解决正态分布有

色噪声的小波去噪问题, 而另外一些学者则研究了在

比白噪声更重尾的噪声情况下的小波去噪问题, 并给

出了显式的阈值公式[ 33 ]. 目前, 基于阈值萎缩的小波

去噪方法的研究仍然非常活跃, 近来仍不断有新的方

法出现, 而且也可以看出, 人们的研究方向已经转为

如何最大限度地获得信号的先验信息[ 19, 23, 36 ] , 并用这

些信息来确定更合适的阈值或阈值向量, 以达到更高

的去噪效率. 另外, 除了阈值萎缩方法外, K ivanc,

John 和Xu 等人还提出了不同的去噪方法[ 21, 37 ] , 例

如利用L ip sch itz 指数的方法和基于最大后验概率

M A P 的比例萎缩法等, 这些都丰富了小波去噪的

内容.

3　小波去噪方法的分类

小波去噪方法, 大体可以分成小波萎缩法、投影

方法、相关方法 3 类.
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3. 1　小波萎缩法

小波萎缩法是目前研究最为广泛的方法, 小波

萎缩法又分成如下两类: 第 1 类是阈值萎缩, 由于阈

值萎缩主要基于如下事实, 即比较大的小波系数一

般都是以实际信号为主, 而比较小的系数则很大程

度是噪声[ 19 ]. 因此可通过设定合适的阈值, 首先将

小于阈值的系数置零, 而保留大于阈值的小波系数;

然后经过阈值函数映射得到估计系数; 最后对估计

系数进行逆变换, 就可以实现去噪和重建; 而另外一

种萎缩方法则不同, 它是通过判断系数被噪声污染

的程度, 并为这种程度引入各种度量方法 (例如概率

和隶属度等) , 进而确定萎缩的比例, 所以这种萎缩

方法又被称为比例萎缩.

3. 1. 1　阈值萎缩法

阈值萎缩方法中的两个基本要素是阈值和阈值

函数.

(1) 阈值的选择

阈值的确定在阈值萎缩中是最关键的. 目前使

用的阈值可以分成全局阈值和局部适应阈值两类.

其中, 全局阈值对各层所有的小波系数或同一层内

的小波系数都是统一的; 而局部适应阈值是根据当

前系数周围的局部情况来确定阈值. 目前提出的全

局阈值主要有以下几种:

① Donoho 和 John stone 统一阈值 (简称DJ 阈

值) ∆= Ρ 2lnN . 其中, Ρ 为噪声标准方差, N 为信

号的尺寸或长度.

这是在正态高斯噪声模型下, 针对多维独立正

态变量联合分布, 在维数趋向无穷时的研究得出的

结论, 即大于该阈值的系数含有噪声信号的概率趋

于零[ 20 ]. 这个阈值由于同信号的尺寸对数的平方根

成正比, 所以当N 较大时, 阈值趋向于将所有小波

系数置零, 此时小波滤噪器退化为低通滤波器.

② 基于零均值正态分布的置信区间阈值

∆= 3Ρ～ 4Ρ
这个阈值是考虑零均值正态分布变量落在

[ - 3Ρ, 3Ρ]之外的概率非常小, 所以绝对值大于 3Ρ
的系数一般都被认为主要由信号系数构成.

③BayesSh rink 阈值和M apSh rink 阈值

在小波系数服从广义高斯分布的假设下[ 38 ] ,

Chang 等人得出了阈值 T bayes= Ρ2öΡΒ(Ρ 为噪声标准

方差, ΡΒ 为广义高斯分布的标准方差值) ; 而在小波

系数服从L ap lace 分布的假设下[ 39 ] ,M ou lin 等人给

出了基于M A P 方法的阈值 T m ap = Κ(Κ为L ap lace

分布的参数值).

上述阈值最大的共同点, 就是具有显式表达式.

④ 最小最大化阈值

这是Donoho 和 John stone 在最小最大化意义

下得出的阈值, 与上边的阈值不同, 它是依赖于信号

的, 而且没有显式表达式, 在求取时, 需要预先知道

原信号.

⑤ 理想阈值

理想阈值是在均方差准则下的最优阈值, 同最

大最小化阈值一样, 也没有显式的表达式, 并且这个

阈值的计算通常也需先知道信号本身. 但是由于实

际求取时, 这是不可能的, 所以人们通过对这一准则

的估计版本, 求出使估计最小的阈值, 并以此为理想

阈值的估计. 目前使用比较多的主要有如下两种方

法: 一是 SU R E Sh rink 阈值, 它是在 SU R E 准则下

得到 的 阈 值, 该 SU R E ( Stein’s U nb iased R isk

E st im at ion ) 准则是均方差准则的无偏估计, 并且

SU R E 阈值趋近于理想阈值; 另外一个是 GCV

(Genera lized C ro ss V alida t ion) 准则, GCV 虽然是

有偏的, 但是由于用这种准则得到的最优阈值也趋

近于理想阈值, 而且不需要对噪声方差进行估计, 所

以许多文献都使用这种准则来确定合适的小波萎缩

阈值[ 26, 29, 40 ]. 这两种阈值可以表示为:

GCV 阈值

T GCV = m in (J ) , J =
1

N ∑ (w - w ∆) 2 N 0

N

2

其中, N 是某一系数层中, 小波系数的个数, N 0 代

表信号在阈值萎缩中被置为 0 的系数个数, w 和w ∆

分别代表带噪小波系数和阈值萎缩后的系数.

SU R E 阈值

T sure = arg m in
0Φ tΦ T univ

Ρ2N + ∑
N - 1

j = 0
{w j ∧ t2}- 2Ρ2# {ûw j û Φ t}

其中, # {}代表取集合中元素的个数, Ρ2 为噪声方

差,w j 为第 j 个小波系数, ∧为两数取大.

另外值得注意的是, 当事先知道小波系数分布

形式和参数时, H an sen 给出了理想阈值的一个隐式

方程, 利用该方程, 通过数字计算方法可以很容易地

确定这个理想阈值[ 41 ].

在上述这些阈值中, 由于统一阈值计算简单, 故

得到很广泛的应用, 但是其趋向于“过扼杀”小波系

数, 从而会导致较大重建误差; 置信区间阈值虽跟图

象 (信号)尺寸无关, 但由于随着图象尺寸增大, 大的

噪声系数出现的数目会增多, 并被保留, 因而导致误
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差增大; 最小最大化阈值, 由于基于悲观决策的思

想, 所以也会“过扼杀”系数; 理想阈值从理论上说,

是 重 建 误 差 最 小 的 阈 值, 因 而 其 估 计 版 本

SU R ESh rink 阈值和 GCV 阈值往往能够获得较为

满意的去噪效果; 实验表明, BayesSh rink 阈值能够

获得接近于理想阈值的去噪效果[ 38 ]. 另外, 人们有

时往往根据待处理信号的一些先验知识, 结合经验,

给出不同的阈值[ 12, 30, 42 ].

与全局阈值不同, 局部阈值主要是通过考查在

某一点或某一局部的特点, 再根据灵活的判定原则

来判定系数是“主噪”, 还是“主信”, 以实现“去噪”和

“保留信号”之间的平衡, 而且这些判定原则有时并

不一定是从系数的绝对值来考虑的, 而是从别的方

面, 例如从概率和模糊隶属度方面来考虑.

V idakovic 等人利用主信系数和主噪系数在跨尺度

中分布的不同特征, 在Bayes 框架下, 结合假设检

验, 给出了一个阈值公式, 并以此来对小波系数进行

硬阈值处理[ 19 ]; 而 Ch ing 则结合区间估计理论和假

设检验的方法给出了另外一种局部阈值萎缩方

法[ 11 ]; Chang 等人也给出了另一种局部阈值萎缩方

法[ 43 ]. 实验结果表明, 局部阈值确实比全局阈值对

信号的适应能力好, 但是需要较为繁琐的计算.

时至今日, 对阈值选择方法的研究仍在进行当

中, 仍有新的阈值公式不断提出, 但通常阈值是根据

实际应用的需要, 通过确定合适的准则, 并通过对可

能的阈值进行寻优来选择. 尽管均方误差函数 (准

则)是比较经常使用的准则, 它指出了重建信号同原

信号在均方意义上的偏离程度, 但是由于在实际去

噪时, 原信号是无法预知的, 所以人们就提出了许多

方法来对均方误差进行估计, 这些方法主要有OCV

(O rdinary C ro ss V alida t ion ) , GCV , SU R E 以及

K rim 等人提出的有偏误差估计 (HBR E) [ 44 ] , 其误差

估计的对比见表 1.

表 1　4 种误差估计的比较

OCV GCV SU RE HBRE

偏性 有偏 有偏 无偏 有偏

渐进
N →∞, 偏差同
交叉方式有关

N →∞,
偏差→Ρ2 无偏

N →∞, 偏差
与阈值有关

阈值偏性 渐进无偏 渐进无偏 无偏 有偏

在考虑重建信号与原信号误差的同时, 人们往

往会根据信号的一些已知特征或要求重建信号应具

备的特征来对去噪进行一定的限制, 以免出现病态

问题. 事实上, 虽然许多均方误差估计是渐进无偏

的, 但由于实际求取时, 仍有可能出现很大的估计偏

差, 所以病态问题的出现是必须加以防范的. 为此,

人们通常将偏差及限制的拉格朗日和作为新的准则

来对阈值进行寻优, 例如Donoho 和 John stone 所用

的准则[ 22 ]和M DL 准则[ 25 ]等.

(2) 阈值函数

在阈值萎缩中, 阈值函数体现了对几种系数的

不同处理策略, 以及不同的估计方法. 阈值函数主要

可以分为如下 3 种, 一为硬阈值函数; 二为软阈值函

数; 三为半软阈值函数. 其中, 硬阈值函数为

∆(w ) = w I (ûw û ) > T , 而 软 阈 值 函 数 为

∆(w ) = (w - sgn (w ) T ) I (ûw û> T ) , 其中, I 为示性

函数.

B ruce 和 Gao 在高斯噪声条件下, 得出了软阈

值和硬阈值萎缩方法的偏差、方差以及 L 2 风险公

式, 通过对这些公式的分析, 得出了如下结论[ 44 ]: ①

给定阈值 T , 软阈值总比硬阈值萎缩造成的方差小;

②当系数充分大时, 软阈值比硬阈值方法造成的偏

差大; ③当系数真值在 T 附近时, 硬阈值方法有最

大的方差、偏差以及L 2 风险, 而软阈值方法则在系

数真值较大时才有较大的方差、L 2 风险及偏差; 两

种方法在系数真值较小时,L 2 风险都很小.

总的来说, 硬阈值方法可以很好保留图象边缘等

局部特征, 但图象会出现振铃、伪吉布斯效应等视觉

失真, 而软阈值方法处理结果则相对平滑得多, 但是

软阈值方法可能会造成边缘模糊等失真现象. 针对这

一点,B ruce 和 Gao 提出了一种半软阈值函数[ 34, 45 ]:

∆(w ) = sgn (w ) T 2 (ûw û - T 1)
T 2- T 1

I (T 1< ûw û< T 2) + w I (ûw û> T 2)

该方法通过选择合适的阈值 T 1 和 T 2, 可以在

软阈值方法和硬阈值方法之间达到很好的折中. 另

外, Zhang 等人为了对 SU R E 误差准则函数进行基

于梯度的优化搜索, 提出了另外一种阈值函

数[ 46, 28, 47 ] , 这种阈值函数同上边 3 种阈值函数所不

同的是, 它拥有更高的导数阶, 故其重建图象更为平

滑, 但该文作者将去噪效果的提高归功于搜索方法,

其实, Donoho 和 John stone 提出的在当前小波系数

集合中, 搜索最优阈值的方法, 对于当前信号已经是

最优的了, 由此可见, 该文去噪效果的提高则应归功

于阈值函数的选取, 实际上, 此时阈值萎缩已经转化

成了比例萎缩.

3. 1. 2　比例萎缩

相对阈值萎缩方法来说, 比例萎缩有更大的灵
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活性, 从某种意义上说, 可以认为阈值萎缩是比例萎

缩的一种特例 (比例为 0 和 1, 或者 1- T öûw û ). 比

例萎缩的特点主要在于它具有对信号的某一局部的

适应能力. Shark 等人针对小波阈值萎缩中, 统一阈

值倾向于“过扼杀”, 而 SU R E 阈值倾向于“过保留”

小波系数的特点, 给出了一个隶属度函数, 然后将两

个阈值之间的系数, 按照隶属度进行萎缩, 并得到了

非常好的效果[ 24 ]; 而M alfa it 等人则通过将图象一

般不存在孤立边缘点的先验知识与小波图象

Ho ilder 指数相结合, 利用Bayes 估计理论给出了小

波系数“主信”的概率, 并以此来进行比例萎缩, 从而

大大消除了由噪声引起的伪边缘[ 36 ]. 在运用比例萎

缩 方 法 的 文 献 中, 有 许 多 都 是 基 于 MM SE

(M in im um M ean Square E rro r) 估计 (在噪声为高

斯分布时, 萎缩比例为信号系数方差同系数方差之

比 ) , 例 如, M ihcak 等 人 受 到 EQ ( Expecta t ion

Q uan t iza t ion) 编码方法的启发, 将无噪信号经过变

换所得到的小波系数视为方差与周围小波系数高度

相关的、独立的零均值高斯分布, 并结合小波系数方

差的先验模型, 从中得到了信号小波系数方差的估

计, 然后由小波系数方差和噪声方差, 再根据

MM SE 准则得到小波系数萎缩的比例[ 48 ]; 而

Badu lescu 等人则通过将MM SE 估计和中值滤波

相结合, 解决了利用小波在混合噪声情况下的去噪

问题[ 34 ].

3. 2　投影方法

投影方法的原理就在于将带噪信号以一种迭代

的方式, 投影到逐步缩小的空间, 由于最后的空间能

更好地体现原信号的特点, 所以投影法也能够有效

地区分噪声和信号. 投影方法有M atch ing Pu rsu its

法和 M CD (M u lt ip le Com pact Dom ain ) 或 POCS

( P ro ject ion O n to Convex Set ) 法 两 类. 其 中,

M atch ing Pu rsu its 法是通过指定一族小波或波函

数, 并将带噪信号向此函数族进行投影, 接着又对残

差投影, 并循环反复, 直到残差最后达到一定的条

件; M atch ing Pu rsu its 法是M alla t 等人首次提出

的, 他们用 Gabo r 函数库张成投影空间, 并用以去

噪, 值得注意的是,M atch ing Pu rsu its 法除了小波

函数库可以选择之外, 还可以使用局部余弦等多种

函数库[ 49 ]. K rishnan 等人在进行膝盖接合图的去噪

时, 对小波变换、小波包变换和M atch ing Pu rsu its

法进行了比较, 发现M atch ing Pu rsu its 法比较适合

这类图象的去噪, 并由此得到了较为令人满意的效

果[ 16 ] , 而M CD 和 POCS 法同M atch ing Pu rsu its 法

很相似, 也是基于投影原理, 只不过信号的投影空间

有所不同 (如果利用小波, 则一般为Besov 空间的凸

集). D em om en t 指出, POCS 法可以用来解决函数

空间为凸集的逆问题[ 50 ] , 而 P rakash 和M ou lin 以

带噪信号的硬阈值萎缩版本为迭代起点, 并利用

POCS 法来求解由信号的两个小波变换版本所规定

凸集的交集, 最后完成去噪[ 51 ] , 类似的研究还有

Cho i 等人的研究[ 52 ]. 需要指出的是, POCS 法并不

局限于小波函数展成的空间[ 53～ 56 ].

3. 3　相关方法

相关方法主要是基于信号在各层相应位置上的

小波系数之间往往具有很强的相关性, 而噪声的小

波系数则具有弱相关或不相关的特点来进行去噪

的, 如 Xu 等 人 提 出 了 一 种 SSN F ( Spat ia lly

Select ive N o ise F ilt ra t ion) 方法, 该方法是利用相邻

尺度小波系数的相关程度来进行去噪, 即通过将相

邻尺度同一位置系数的相关量来构成相关量图象,

在作适当的灰度伸缩后, 再同原来的小波图象进行

比较, 其中较大的相关量被视为对应于边缘等的图

象特征, 而被抽取出来, 并作为原信号小波变换的估

计, 然后经反变换就得到去噪版本[ 37 ]. 因为 SSN F

是一个迭代方法, 迭代的终止规则是看剩余系数的

能量是否接近于噪声的能量, 所以噪声方差的估计

在这个方法中显得非常重要. 在这方面, Pan Q uan

等人做了一些改进[ 21, 57 ]. 此外, John 等人则将矢量

编码和Bayes 估计结合起来, 利用全局非空间适应

Bayes 估计得到带噪声信号的粗糙去噪版本, 然后

利用矢量编码来获得更精细的信号估计[ 58 ].

4　小波去噪中的小波系数模型

在小波去噪中, 小波系数模型非常重要, 只有在

成功的小波系数模型上, 才可能提出成功的小波去

噪方案. 小波系数模型, 主要分为层间模型、层内模

型和混合模型. 其中, 层间模型主要是考虑跨尺度系

数之间关系的模型; 层内模型主要考虑层内系数的

统计分布, 以及相邻系数之间的关系, 而混合模型是

综合考虑了层间和层内小波系数关系的模型.

4. 1　层内模型

目前最经常使用的层内系数模型是广义高斯分

布模型, 这是对自然图象在同一层内的小波系数分

布进行统计得到的规律,L ap lace 分布和高斯分布是
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它的两个特例. H an sen 等人利用与自然信号对应的

小波系数近似地服从L ap lace 分布的特点, 在小波

系数是独立同分布的假设下, 得到了利用带噪声信

号小波系数来估计原信号的公式, 并用于去噪, 收到

了非常好的效果[ 41 ]. 稍为复杂些的模型, 则将信号

小波系数看成是独立, 但非同分布的. 事实上, 由于

小波变换的去相关作用, 相邻小波系数之间并无明

显的关系, 但是小波系数的绝对值或平方值却是符

合M arkov 场的分布. M ihcak 等人由此提出小波系

数的层内混合模型, 在此模型中, 原信号小波系数被

看作是一个双随机过程, 其方差局部高度相关, 但在

给定方差时, 则成为相互独立且均值为零的高斯分

布[ 48, 59 ]; 而 Chang 等人则打破空间位置的限制, 从

小波系数值邻域来考察方差的相关性, 从而得到了

具有很强局部适应性的阈值萎缩方法[ 43 ].

4. 2　层间模型

层间模型描述的是跨尺度小波系数之间的关

系, 较早但相对粗糙的模型是由 Shap iro 提出, 以这

种模型为基础的零树编码方法已经在图象编码中得

到了广泛的应用, 这种模型的主要特点是认定, 低尺

度中, 较小的小波系数, 其子孙很有可能也较小; 而

Baran iuk 等人则通过隐式马氏链的转移矩阵将这

种关系量化起来[ 60 ]. 在小波去噪中, 这个特征可以

用来区分图象边缘和由噪声引起的伪边缘[ 19 ].

4. 3　混合模型

混合模型主要综合了上述两种模型, 它既考虑

了层间系数之间的相关性, 又顾及了层内系数的关

系, 由于小波系数层实际上对应一个尺度, 所以这种

模型也被称为空间2尺度混合模型. L iu 等人通过规

定一个阈值 T , 并将大于 T 的系数称为重要

( Sign if ican t) 的, 由此根据其父亲是否重要将小波

系数分成 G sig和 G insig两类, 并假定 G sig服从指数分

布, G insig则服从方差局部高度相关的高斯分布[ 61 ] , 最

后得到新的混合模型. 其与隐式马氏树 (HM T ,

H idden M arkov T ree)模型相比, 新模型考虑了层内

系数之间的关系; 而与层内模型[ 48, 59, 43 ]相比, 则能更

好揭示图象特征在跨尺度下的行为.

另外, Baran iuk 等人将小波系数分成几种状态

(如小和大) , 并通过考察小波系数状态在层内和层

间的变化, 提出了独立状态模型 ( IM , Independen t

M odel )、隐马氏链模型 (HM C, H idden M arkov

Chain ) 和隐马氏树模型 (HM T ) 3 种模型, 并统称为

小波马尔可夫模型[ 60 ]. 前两者实际上属于层内模

型, 而后一种则属于层间模型.

5　各种小波变换在小波去噪中的应用

小波变换包括单小波变换、小波包变换、多小波

变换、平移不变 (T I, T ran sla t ion Invarian t)单小波变

换、平移不变小波包变换和平移不变多小波变换等.

一般来说, 小波变换能够很好表征一大类信号, 但是

当信号的高频信息 (细小边缘或纹理) 较多时, 小波变

换的倍频特征将使得高频部分不能得到很好的分解

和表示, 而小波包变换则能对高频部分进行任意细的

分割, 由于这样可以更好地刻画这一类信号, 因而对

这类图象或信号, 小波包变换要比小波变换好, 但是

当信噪比较低时, 小波包变换在搜索小波基时, 会受

到噪声信号的影响, 即在噪声主宰区域, 小波包算法

由于会去更好地匹配噪声, 从而导致小波基的搜索,

在一定程度上只是为了描述噪声信号, 反而不利于小

波去噪. 小波阈值去噪法, 虽然表现了非常好的噪声

和信号区分能力, 但是由于缺乏平移不变性, 因此使

得最后得到的去噪版本出现失真, 主要体现为振铃效

应和伪 Gibb s 效应. 为此, Donoho 和 Co ifm an 通过

一种循环平移 (Cycle2Sp inn ing) 的方法, 提出了平移

不变小波变换[ 62 ] , 很好地解决了这个问题, 从而使得

T I 小波去噪方法得到了很多应用[ 21, 36, 58 ]. 另外, 使用

T I 小波变换还有一个优点, 就是小波系数的个数不

会随着层数衰减, 从而能够保持某些去噪方法的渐进

特性, 例如用 GCV 准则确定的阈值不会过度偏离理

想阈值[ 29 ]. Cohen 等人结合小波包和平移不变小波

的特点, 提出了一种利用平移不变小波包去噪的方

法, 并给出了相应的阈值公式[ 25 ]. 因为小波变换和小

波包变换均是基于同一个母小波, 所以在表征多种特

征的图象时, 有时效率并不是很高, 而在这一点上, 多

小波通过几个母小波之间的互补, 则可以更好地胜任

这一工作, 从而可避免一些特征模糊化的现象, 实验

效果也很好地体现了这一点[ 63, 64 ] , 而 T ien 等人则更

进一步, 利用平移不变多小波变换来进行去噪[ 27 ]. 因

为平移不变小波变换实际上是一种冗余的分解方式,

所以计算量不可避免要比小波变换大得多, 针对这一

点, Pau l 等人做了有益的尝试, 构造出了接近于平移

不变的小波变换[ 65 ]. 从算法的简繁程度和最后的去

噪效果综合考虑, 上述任何一种方法都不绝对具有优

势, 而带噪信号的具体特征才是使用何种变换的决定

因素.
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6　小波去噪同图象压缩的关系

从某种意义上说, 小波去噪是一种在分析层次

上的图象压缩[ 41 ] , 只不过小波去噪更多考虑的是,

在保留信号主要特征的基础上, 如何滤除噪声, 而图

象压缩考虑的是如何在追求更高压缩比时, 减少量

化噪声, 由于两者效率的提高, 都有赖于对信号小波

系数的正确建模, 因此两者有许多共通之处. 而如今

已有许多小波去噪方法是从小波编码方法中得到启

发的, 例如 EQ 编码[ 48 ] , 上下文模型[ 43 ] 和零树编

码[ 61 ] 等. 另外一些学者则通过引入信息论中的

M DL 准则, 将去噪、压缩两者的目标结合起

来[ 25, 33 ] , 其中, 以H an sen 等人的研究结果[ 41 ]尤其吸

引人, 该方法既大幅度地压缩了信号, 又具有很好的

去噪效果.

7　不同噪声场合中的小波去噪

总的来说, 小波去噪在噪声为高斯分布时, 收到

了很好的效果, 但是对其他噪声分布时 (如混合噪

声、重尾噪声)的研究不是很多. 究其原因, 其一是由

于日常出现的噪声一般都服从或近似于服从高斯分

布, 再者是因为非高斯分布噪声往往都有比较复杂

的模型, 因此用现有的数学工具很难得到理论性的

结果. 虽然如此, 许多学者还是做了一些有益的尝

试, 如Badu lescu 等人将小波阈值萎缩法同小波比

例萎缩以及中值滤波结合起来, 对带有混合噪声的

信号进行去噪[ 34 ] , 而 K rim 等人则考虑在重尾噪声

族中通过选择一种使得分布熵最大化的重尾噪声

——H uber 分布, 并结合M DL 准则给出了阈值公

式[ 33 ] , 新阈值同DJ 阈值相比, 具有更强的鲁棒性.

从某种意义上来说, 去噪成功与否, 有时要受制

于信号和噪声的相似程度, 如果信号具有同某种噪

声极为相似的特征, 那么小波变换将无法或很难区

分信号空间和噪声空间, 而且对这种噪声的去噪效

果也不会很好.

8　小波去噪的展望

尽管小波去噪方法现在已经成为去噪和图象恢

复的重大分支和主要研究方向, 但是在另类噪声分

布 (非高斯分布) 下的去噪研究还不够, 目前国际上

开始将注意力投向这一领域, 其中, 非高斯噪声的分

布模型、高斯假设下的小波去噪方法在非高斯噪声

下如何进行相应的拓展, 是主要的研究方向, 未来这

一领域的成果将大大丰富小波去噪的内容.

从层内模型到层间模型, 甚至混合模型, 小波系

数模型的精细带来了去噪效果的改善, 可以说, 小波

去噪的成功与否, 就在于人们得到先验知识的能力

和利用这些知识进行准确建模的能力, 所以未来小

波去噪方法的进一步发展, 还有赖于新的更为准确

的模型提出.

另外, 从数学本质上讲, 由于小波去噪方法也是

一个模型定阶的问题, 所以模型定阶问题的任何进

展也将会推动小波去噪方法向前发展, 这个问题的

研究方向有M DL 准则、MM L (M in im um M essage

L ength ) 准则以及Bayes 方法等, 不过 Pau l 等人指

出了在一定条件下, 这几种准则或方法都选取同样

的模型[ 66 ] , 所以人们可以选择在难度相对较小的准

则下, 对这一问题进行研究.

另外, 目前小波去噪方法所取得的成功不仅将

大大拓宽小波去噪方法的应用领域, 而且在推动这

些领域研究发展的同时, 必将从这些领域的应用中

反馈新的问题, 从而会进一步丰富小波去噪的内容

和推动小波去噪的发展.
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