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矢量空间上下文模型的 LMMSE图像去噪算法研究 

蔡银珊 
(揭阳职业技术学院信息工程系，广东 揭阳 522000) 

摘要：线性最小均方误差估计 LMMSE(wavelet—based mulfiscale linear minimum mean square— 

elror estimation)目前是小波去噪领域的热门课题，讨论了矢量空间的最小均方误差估计的新算 

法，主要考虑图像各层间的关系，将线性MMSE运用到矢量空间，对去噪图像边缘模糊问题有 

较大改善。 

关键词 ：LMMSE；矢量空间；上下文模型 

中图分类号：TP391．413 文献标识码：A 文章编号：1671—5322(2011)04—0052—04 

在众多的图像去噪算法中，基于PDE算法的 

效果是比较理想的处理方法，但是各向同性扩散 

算法对于图像边缘和纹理部位等信息没有识别能 

力，导致这些图像的特征严重丢失。 

小波变换在图像去噪中占据非常重要的地 

位，虽然小波变换能去掉部分相关性，但小波系数 

的各层之间存在相互制约关系，如果能在进行图 

像去噪时充分利用这些关系，效果会有很大改善。 

下面探讨的矢量空间线性最小均方误差估计、尺 

度空间上下文模型的算法就充分考虑小波系数的 

各层间相关性，并以贝叶斯为参考，采用最小均方 

误差估计，运用矢量线性运算来进行图像去噪。 

l LMMSE去噪算法 

1．1 线性最小均方误差估计理论 

为了研究尺度间的相关性，使用了非下采样 

的小波分解与重构，把小波系数分成几种 自适应 

类型，每个子带都和输入图像有着相同个数的系 

数。这样将各尺度中在同一位置的小波系数整合 

起来形成一个矢量，再运用 LMMSE算法。这种 

操作充分地利用小波系数的尺度间的相互关系， 

估算后将更好地优化还原图像的小波系数。 

1．2 非下采样小波分解 

非下采样  ̈的小波分解方法较好地改善了 

正交小波去噪过程中普遍会出现的吉布斯现象， 

但去噪效果不明显，实践中已有改善这种现象的 

研究。如将输入图像的第 后层小波系数用 C 表 

示，低通滤波器用 L，表示，而 为高通滤波器 

(分解的层数用k表示)。将图像经高、低通滤波 

器，通过高通滤波器后得到的系数再分别被高、低 

通滤波器滤波，经过低通滤波器的系数也分别被 

高、低通滤波器进行滤波操作。将整个滤波过程 

数学化：图像 分别与 、 作卷积，从而得到一 

级分解的小波系数。然后再将通过一级分解后的 

两类小波系数分别与高通、低通滤波器的卷积运 

算，从而获得4个小波系数为：高高、高低、低高、 

低低 4个矩阵：CDt，cv,，CHk，CA 。这里分解后 

得到的系数没有进行采样处理，所得到的每个子 

带的系数矩阵同原图像的大小相同 J。图1为小 

波非下采样分解得到的示意图。 

滤波器是将厶用(2 一1)和0进行 内 

CD  ̂

C 

CH 

图 1 非下采样的小波分解图 

Fig．1 Wavelet decomposition of non—sampling plans 
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插值操作从而进行替换 ，高通滤波器当带宽减少 

时通过对滤波器补 0来完成。通过上面的分析可 

以预见：采用了非下采样小波分解，图像的冗余系 

数相对比较大。 

Cunha和 Min．h Do等 于 2006年提出了非 

下采样的小波变换，在他们的研究中可以看到：采 

用非下采样的小波分解 ，能够比较合理地获得对 

各子带之间的相关性；同时因为冗余小波系数包 

含的信息量比较丰富，为识别噪声与边缘特征提 

供了便利。 

通过前面的理论可以得出：非下采样的冗余 

小波变换中图像的冗余系数虽然大，但它为局部 

噪声边缘特征系统的比较提供了更多的对比，这 

样得到的结果更精准。在某块小区域中如果灰度 

级最大，实际上它就代表最大的系数，因此在实际 

操作中经常选择冗余小波系数中的最大值的各个 

相关的部分，就可较大限度地使边缘特征得以保 

留。而噪声系数也会在与冗余系数进行比较时被 

较大的图像边缘所代替，逐步完成噪声去除，有时 

不需要设定阈值 。 

1．3 LMMSE去噪算法 

这里的LMMSE算法是把各个尺度中在同一 

空间位置的小波系数联合起来作为一个矢量，这 

样 LMMSE算法在很大程度上与软阈值的方法 

相同。设W代表含噪图像的小波系数， 是原始 

图像， 为噪声，则 W= + 。 

LMMSE算法是对含噪图像的系数进行线性 

变换 ：鸯=c× ， 

C= ：／( ：+ ：) (1) 

式中c为常量，与源信号无关， 和 分别是信 

号和噪声方差。为了更好结合尺度空间关系，并 

且使上下文模型有助于图像局部特征的区别，所 

以将该模型扩展到尺度空间的小波系数矢量变量 

以便于估算。 

假设g= + ，用g代表含噪图像(测试图 

像) 代表无噪图像(原始图像)，．，7代表噪声(独 

立同分布高斯噪声)，叼服从(0， )分布，根据算 

法的需要，这里假设与 g独立同分布。 

通过冗余小波一系列变换后系数为： 

= +vj (2) 

LMMSE来代替软阈值，由于非下采样时小波 

变换可以不设定阈值，根据需要假设 ，和 均为 

0，则小波系数的LMMSE为： 

=c ×Wj (3) 

将公式 (1)进行变换，结合 (4)公式可以得到 

LMMSE基本算法(5)， 、B表示输入图像的大小。 

= Il 一 (4) 

E we(A A 口
，6) (5) 

2 矢量空间的 LMMSE去噪算法 

参考 Xu L6 等的研究可以了解处于邻域关系 

的小波系数在各个尺度很类似，通过增加邻域小 

波的尺度来锐化边缘特征，在迭加的过程中找出 

最大值；Crouse[ 和Fan[。 等提出的HMM算法也 

运用了尺度小波系数相关性，可以看出尺度间模 

型对于去噪算法有一定影响。在进行去噪时，噪 

声水平与尺度大小关系密切：噪声水平随尺度的 

增大而递减，信号特征却得以增强。基于这样的 

关系，在实际操作中可以考虑用大尺度的信息来 

改进小尺度的分析。如果图像共被分成 个层， 

第 层与_『+1层相关系很大，但与 +2层， +3 

层⋯⋯越下面的层相关性就越小，即xj只依_『和．『 

+1的系数来完成估算。把同一方向的 和_『+1 

层的点作为一个矢量： 

，(口，b)=[ (0，b)，wj+ (0，b)] (6) 

通过噪声水平与尺度大小关系可以了解到： 

在相同的位置，小波系数相对于信号来说是大尺 

度信号，而相对于噪声却是小尺度的。基于这些 

关系考虑，这里不利用小尺度来估计大尺度的信 

号。而给出图像的加性高斯为模型： 

=xj+ (7) 

其中高斯噪声用 表示，并且和 l， 是相对独 

立的。 

f(口，6)=[xj(口，b)， (口，b) (8) 

的LMMSE估算为： 

xj=JP (P + ) (9) 

是信号的协方差矩阵，R 是噪声协方差矩阵， 

作为协方差矩阵是由相邻图层的噪声在不同尺度 

上的投影决定的。 

3 矢量空间上下文模型的LMMSE图像去 

噪算法 

小波系数的直方图并不接近于高斯模型 】， 

比如边缘点的数值较大，但对应背景元素却小，它 

们的方差及均值都不同。如果将它们看做同样的 

高斯变量的话会导致一定的误差，因此把所有系 

数的自带用随机变量来建模不合适。 
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矢量空间的上下文模型算法：将具有相似性、 

但不必是空域相邻的元素合并成为一类，进而分 

别估算出每个类的统计量。在本研究中将图像按 

照前面的方法作小波变换，得到系数矩阵。假设 

’．’ ：(17Z，n)( )=1，⋯8是系数矩阵某个元素相邻 

8的元素。可以得出上下文矩阵的求解结果 ： 

f

rn 

= [，．，，：(m，凡)(1)，⋯，wf(m，凡)(8)](10) 

’‘， (m，凡)上下文可以由二维矢量空间的位置 

分类，合理选择步长相对固定的滑动窗口将 轴 

分成若干个区域，用相同的方法将 Y轴也分成若 

干个区域，通过这种方法分解可以得到数量不同 

的上下文值和阈值矩阵。利用矢量空间进行图像 

去噪算法的完整 LMMSE算法流程如图2： 

含噪图像 

I小渡变换 

含噪小波系数 

矢量空间 
上下文模 

型分类 

◆ 1组 2组 

图2 矢量空间上下文模型的 LMMSE 

图像去噪算法流程图 

Fig．2 The vector space model context 

LM MSE denoting algorithm flowchart 

利用小波系数层间相关性，改进了上下文模 

型的分类算法，将上下文模型运用到矢量空间。 

被估计的小波系数的8个方向相邻系数作为小波 

系数的上下文，将尺度相邻、位置相同的小波系数 

看做一个矢量进行小波变换，充分体现了层间系 

数相互依赖关系，进一步将线性 MMSE运用到矢 

量空间。结合非下采样方法进行小波分解时能更 

好、更多地保留小波系数的信息，使用冗余小波变 

换将大大减少计算复杂度，使得 LMMSE算法的 

去噪效果在视觉或是信噪比方面都有了很大的 

改变。 

4 结果分析 

本算法选择大小为 512×512的 head、Pep— 

pets图像进行实验，分别选择噪声水平 sigma= 

l0、20，选取 symmlet8小波对图像进行分解。通 

过与常见的BayesShrink 算法结果进行比，去噪 

效果的峰值信噪比(PSNR)如表 l，从实验结果的 

数据可以清楚看到：对于两幅图像的不同噪声水 

平、12次实验对 比中，本文提出的算法 比 Bayes— 

Shrink算法的峰值信噪比都高；这说明本文提出 

的算法与广义高斯分布模型的阈值去噪算法相 

比，在各个方面更具有优越性。在图3中 a是原 

始图像，b是加噪图像(or =20)，c是去噪图像， 

从效果图可以看出，本算法在提高客观去噪指标 

峰值信噪比的同时，在主观视觉效果也有比较好 

的改善，对丰富的边缘细节和纹理保留较理想。 

表 1 不同去噪算法的 PSNR比较 

Table 1 Comparison of different denoising 

algorithm PSNR 

去噪算法 噪声标准差 

l0 20 

一■■ 
a b c 

一一■ 
a b c 

图3 Head和 Peppers去噪对比 

Fig．3 Comparison of head and Peppers denoBing 

5 结语 

本文在线性最小均方误差估计理论基础上推 

导出了矢量空间的LMMSE算法的去噪系数估计 

方法。借助层间关系的运用，将小波系数根据特 

征类似进行归类划分，打破了空间的邻域关系，这 

种方法使计算获得的阈值 自适应性更强。通过实 
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验可以看到这种算法在图像的信噪比、均方误差 

上有很大的提高，在很大才程度上也改善了视觉 

效果。 

虽然关于图像去噪的算法的研究也颇多，但 

对于小波去噪的探索还是比较欠缺，所以需要深 
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LMMSE Image Denoising Algorithm on Vector Space Model Context 

CAI Yin—shan 

(Department of Information Engineering，Jieyang Vocational and Technical School，Jieyang Guangdong 522000，China) 

Abstract：Linear minimum mean square error estimation—LMMSE (wavelet—based multiseale linear minimum mean square— 

error estimation)is currently a hot topic of wavelet denoising field．Vector space discussed below is the minimum mean square e卜 

ror estimation of the new algorithm．Considering the image more the relationship between layers and the linear MMSE即pued tO 

the vector space，blurring the edges of the image denoising have been greatly improved． 

Keywords：LMMSE；Vector space；model context 
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