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摘要 非下采样 Contourlet变换 (NSCT)不仅具有类似传统小波变换和 Contourlet变换的多尺度和

多方向特性,而且还具有良好的平移不变特性. 文中对 NSCT变换系数进行研究,获得 NSCT变换的

方向子带系数同样具有持续性和聚集性的结论;在此基础上结合隐 Markov树模型,建立了一种新的

基于 NSCT 域的隐 Markov 树模型 NSCT-HMT, 并且给出了该模型的参数结构以及模型参数的训练

方法;最后将所提出的模型应用于图像去噪中取得了很好的仿真效果.
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1 引言

继Wavelet变换之后,为了在高维空间内追求更优的和更稀疏的表示方法, Ridgelet变换 [1]、Bande-

let 变换 [2]、Curvelet 变换 [3]、Shearlet 变换 [4] 和 Contourlet 变换 [5] 等多尺度几何分析 (multiscale

geometric analysis) 方法先后被提出. 其中 Contourlet 变换作为一种 “真正” 的二维图像的稀疏表示

方法, 首先通过多分辨率变换对图像进行扩展, 然后再使用局部化的方向滤波器进行线性表示, 因而

能够将空域中曲线边缘附近的相关变换系数进行更有效的表示和集中, 从而获得一种较 Wavelet更加

稀疏和更加有效的图像表示. Contourlet 变换自提出以来一直受到高度关注, 并被应用于图像去噪、

图像编码和图像水印等图像处理的多个领域 [6]. 近年来人们对图像 Contourlet 变换系数的统计规律

和系数间的相关性进行了深入研究, 揭示了 Contourlet 变换系数间的依赖关系, 文献 [7] 在小波域隐

Markov 模型 (WD-HMM’s)[8,9] 的基础上, 建立了 Contourlet 隐 Markov 树 (HMT) 模型, 使系数间的

依赖关系从尺度内扩大到了尺度间; 文献 [10] 对模型参数初始化进行了估计, 提出了一种基于改进的

Contourlet 域 HMT 模型的图像分割方法; 文献 [11] 将 D-S 证据理论和 MRF 模型结合到 Contourlet

域的 HMT 框架中, 在一定程度上提高了 SAR 图像的分割精度; 文献 [12] 则在 Contourlet HMT 模型

基础上, 建立了以隐状态变量分布为条件的带方向特征的 Contourlet HMT 模型, 并将其应用于图像

的目标分割中取得了很好的效果.
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图 1 非下采样 Contourlet 变换滤波器组合

Figure 1 The NSCT filter bank

图 2 理想频域分布图

Figure 2 Example of idealized frequency de-

compositions by the NSCT

然而, 由于 Contourlet 变换在构造中使用了 LP 金字塔滤波器, 在变换过程中包含了下采样的过

程, 这样 Contourlet 变换便不具有平移不变特性, 而图像变换的这种平移不变特性在诸如图像去噪、

分割和融合等实际应用中越来越受到关注 [13]. Cunha 等在文献 [14] 中提出了非下采样 Contourlet

变换 (nonsubsampled contourlet transform, NSCT), 该变换通过合并二维非下采样金字塔滤波器组和

非下采样方向滤波器组完成图像的变换. NSCT 除了保持了 Contourlet 变换的采用类似于线段的基

结构来逼近图像的特性外, 通过利用较多的系数保持了变换的平移不变特性. 本文首先对 NSCT 方

向子带系数的概率统计特性进行研究, 分析了 NSCT 系数之间的关系以及方向子带的边缘统计特性

和联合统计特性, 获得了相应的统计结果; 在此基础上, 建立了一种基于 NSCT 域的隐 Markov 模型

(NSCT-HMT), 给出了模型的参数结构及参数估计过程, 模型有效的捕获了所有跨越尺度、空间和方

向之间的依赖性, 同时具有很好的平移不变性; 进一步, 将 NSCT-HMT 应用于图像去噪中, 取得了优

于小波域 HMT 模型和 Contourlet 域 HMT 模型的去噪结果. 该模型可广泛应用于图像去噪、分割、

增强和融合等的应用领域中.

2 图像 NSCT 系数概率统计特性分析

2.1 NSCT 及系数之间的关系

非下采样 Contourlet变换 (NSCT)是在 Contourlet变换的基础上提出的,相对于 Contourlet变换,

NSCT 在图像的分解和重构过程中取消了下采样和上采样的环节, 这一改进使得非下采样 Contourlet

变换除了保持 Contourlet变换所具有的多分辨率、多尺度和各向异性等性质外,还拥有了 Contourlet变

换所不具有的平移不变 (shift-invariance)特性. NSCT首先采用非下采样的拉普拉斯塔式分解 (NSLP)

获得图像的多尺度分解, 通过多级拉普拉斯塔式分解将图像分解为一个低通子带和若干高通子带, 实

现对图像奇异点的捕获; 进一步采用非下采样的方向滤波器组 (NSDFB) 对各尺度的高通子带进行方

向分解, 分解出多个方向子带, 实现将分布在同方向的奇异点合成一个系数, 从而获得不同尺度、不同

方向的子带图像. 其中 NSLP 实现了对图像的多分辨率分解, 而 NSDFB 则实现了多方向分解. 两个

过程的结合, 便构成了双迭代非下采样滤波器结构, 即 NSCT. 图 1, 2 分别给出了利用 NSCT 滤波器

组对图像进行多尺度即方向分解的流程及理想频域的分布图, 图 3 为 “Peppers” 图像的 3 层 NSCT

分解, 每层被分解成 4, 4, 8 个细节方向的信息.

对于每一个 NSCT 系数 X, 我们定义在 X 附近的 8 个邻域内的系数为该系数的邻域系数 (NX);

定义与 X 在同一方向、但处于其上一尺度的系数为该系数的父系数 (PX), 并且每个系数有且仅有一
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(a) (b) (c) (d)

图 3 Peppers 图像的 NSCT 变换

Figure 3 The NSCT on the Peppers image. (a) Low frequency image; (b) the high frequency coefficients of three level

decomposition; (c) the high frequency coefficients of two level decomposition; (d) the high frequency coefficients of one level

decomposition

The k th decomposition The (k+1)th decomposition

Father node Reference Brother Neighbor

图 4 NSCT 系数之间的关系

Figure 4 The relationship of the coefficients of the NSCT

个父系数; 定义与 X 在同一尺度、但不同方向上且位置与 X 的位置相对应的系数为该系数的堂兄弟

系数 (CX). 这样图像经 NSCT 分解后方向子带系数 X 与其相邻系数之间的关系可以分别表示为 (参

见图 4):

父系数 (PX): 处于 X 上一级的尺度, 与 X 处于同一方向上.

邻域系数 (NX): 与 X 处于同一尺度, 同一方向子带上, X 周围的 8 个相邻的系数.

堂兄弟系数 (CX): 与 X 处于同一尺度, 但是不同方向上的系数.

2.2 NSCT 的边缘统计特性分析及系数建模

在图像信息处理中, 图像的边缘统计特性通常为图像系数的建模和分析奠定了基础. 为了分析图

像 NSCT 系数的统计特性, 我们选取了不同类型的三幅图像 (自然图像、纹理图像和遥感图像), 对其

进行了 3 层 NSCT 分解, 尺度从粗到细依次为 4, 4, 8 个方向子带, 然后对其最细尺度上的方向子带

系数进行了概率分布统计, 统计结果参见图 5 中第 2 列的灰度直方图分布.

从概率分布图中我们可以看出, 与 Contourlet 变换系数相似 NSCT 系数同样具有 “高尖峰, 长拖

尾” 的分布特性, 即概率分布的均值都为 0, 峰度 (Kurtosis) 值均都大于高斯分布的的峰度 3. 该性

质表明 NSCT 变换同样也是图像的一种稀疏表示方法, 即绝大多数系数的值都在零点附近, 只有少量

的系数比较大, 这样就可以用少量的非零系数来表示图像. 这种特性在其他的方向子带系数上也同样

存在.

1433



王相海等: 非下采样 Contourlet HMT 模型

Test image
The subbands at the finest scale

Distribution histogram Guassian mixed model

N
at

u
ra

l 
im

ag
e

F
re

q
u
en

cy

T
ex

tu
re

 i
m

ag
e

R
em

o
te

 s
en

si
n
g
 i

m
ag

e

 

120

100

80

60

40

20

0
0 100 200 300−100−200−300

0 100 200 300−100−200−300

0 100 200 300−100

−5

−200−300

20

18

16

14

12
10

8

6
4
2
0

30

25

20

15

10

5

0.25

0.20

0.14

0.16

0.15

0.10

0.05

0

F
re

q
u
en

cy

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0

F
re

q
u
en

cy
0.10

0.09
0.08

0.06

0.07

0.05

0.03

0.01

0.04

0.02

0

Coefficient

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Coefficient

0 10 20 30
Coefficient

5 15 25 35

0 10 20 305 15 25 35

图 5 三类测试图像的 NSCT 变换系数的统计特性分析

Figure 5 The statistical analysis of the coefficients of the NSCT on three test images

理论上一个信号需要用一系列高斯分布来精确表示, 然而实际图像处理应用中, 一般用 2∼4 个高

斯混合分布就可以比较精确的对图像进行逼近 [9,15]. 事实上,对于具有 “高尖峰,长拖尾”分布特性的

子带系数, 可以认为系数处于 “大” 或 “小” 两种状态中的一种, 其中 “大” 状态对应少量的具有大幅

值的系数, 图像边缘附近的像素灰度通常具有阶跃变化, 其数量所占比重较小, 分布较广散, 因而可以

用大状态来表示; 同理, “小”状态对应大量具有小幅值的系数,表示除目标边缘外的区域,或者平滑区

域. 这样, 分别用方差较大和较小的高斯分布对应大状态和小状态, 对每个数进行建模. 据此, 我们可

以用高斯混合模型对 NSCT 系数进行建模. 图 5 中的第 3 列显示了对 NSCT 变换最细尺度子带系数

的高斯混合模型, 其中虚点线形 “. . . ” 表示 NSCT 系数分布, 虚段线形 “- - -” 表示大、小两个状态的

高斯模型, 实线线形 “—” 表示拟合的结果.

根据上述思想, 将 NSCT 方向子带系数的高斯混合模型用系数分布的概率密度函数表示如下:
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图 6 NSCT 方向子带系数联合概率分布图

Figure 6 The joint probability distribution of the directional subband coefficients of the NSCT


fNi(Ni) =

n∑
m=1

fsi(m)fNi|si(Ni/si = m),

fN |si(Ni|si = m) =
1√

2πσ2
im

exp

[
− (Ni − µim)2

2σ2
im

]
= g(Ni;µim, σ2

im),

(1)

其中, si 表示系数选取何种状态, fsi(m) 为系数取大、小状态的概率分布函数, 且满足
∑n

m=1 fsi(m)

= 1, fN |si(Ni|si = m) 为系数取某一状态条件下对应高斯模型的概率分布密度函数, 这里 µim 和 σ2
im

分别为高斯分布的均值和方差.

这样, 可以利用参数集 GMM = {fsi(m), µim, σ2
im} 来表示 NSCT 方向子带系数的概率分布模型.

2.3 联合统计特性分析

边缘统计特性表述了单个子图像内 NSCT 系数的关系, 而不同方向子带系数之间的依赖关系需

要通过联合统计分析来实现. 为此我们在图 6 中对两幅图像进行了 NSCT 系数的联合概率分布统计,

其中 X, PX, NX和CX的含义参见 2.1 小节.

从图 6 可以看出, 所有的联合概率分布图有一个共同的特点, 即所有点都有向中心位置靠拢的趋

势, 这说明在同一尺度内, 如果一个系数的值是大系数, 那么它的邻域系数值为大系数的概率也很大,

即 NSCT 系数表现出聚集特性; 而在不同的尺度间, 如果一个系数是大系数, 那么它的子系数为大系

数的概率同样也很大, 即 NSCT 系数表现出持续特性.

综合上述分析, 可获得如下结论:

1435



王相海等: 非下采样 Contourlet HMT 模型

 

图 7 NSCT 系数之间的父子关系

Figure 7 The set membership of the NSCT coefficients

结论 1 尽管 NSCT 系数不服从高斯分布, 但是我们可以利用两个高斯函数的混合来对 NSCT

系数进行建模, 同时 NSCT 系数对它的邻域系数具有很强的依赖性.

结论 2 NSCT 系数符合零均值的混合高斯分布.

结论 3 NSCT 系数具有持续性和聚集性, 其中持续性揭示了不同尺度间 NSCT 的父、子系数所

处的状态保持一定的相似性,即如果一个系数的父系数是大状态,这个系数很大程度上也是大状态,反

之亦然; 并且父系数对其子系数的预测能力要强于邻域系数和堂兄弟系数.

NSCT 系数所表现出的上述特性为建立 NSCT 域的 HMT 模型奠定了基础.

3 NSCT-HMT 模型

隐 Markov模型是一个双重随机过程,即具有一定状态数的隐 Markov链和显示随机函数集,它由

隐含层和观测层组成, 其中隐含层包括一定量的状态, 不能被直接观察到, 而观测层 (实际观测量) 能

观测到与状态对应的一些观察值, 观测向量是由一个具有响应概率密度分布的状态序列所产生, 即它

是通过某些概率密度分布来表现各种状态.

一幅图像经 NSCT 变换后形成不同方向的高频子带图像和低频子带图像, 由于进一步的 NSCT

变换过程中没有进行下采样, 这样所获得的高频和低频子带图像的大小和原图像是相同的. NSCT 系

数之间的父子关系如图 7 所示, 其中 NSCT 变换后从粗尺度到细尺度之间形成了一种二叉树的结构,

即每个父节点对应两个孩子节点. NSCT 系数之间的相关性由父、子节点间的状态变量转移概率来

表示.

3.1 NSCT-HMT 模型建立

假设先对图像进行了尺度为 j = {1, 2, . . . , L} 的 L 层 NSLP 多尺度分解, 其中 j = 1 和 j = L

分别为最顶层 (分辨率最低) 和最低层 (分辨率最高) 的尺度; 在对图像进行多尺度分解的同时对每一

层进行 Dl 个方向的 NSDFB 分解, 对于其中的一个方向 k, 可以形成一棵具有 p 个节点的树, 定义为

T k
1 , 下角标 “1” 表示树根节点, 代表整棵树. 全部的 NSCT 系数可以记为 Nk = {Nk

1 , N
k
2 , . . . , N

k
p }, 与

之相对应的隐状态标记为 Sk = {Sk
1 , S

k
2 , . . . , S

k
p}. 定义 T k

j 为方向为 k, 根节点为 j 的一棵子树, 该子

树包含了 k 方向内节点 j 和它全部的后代. 定义树结构中任意一节点 i, 用 Ni 表示该点的 NSCT 系
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数, Si 表示该点系数所对应的隐状态, ρ(i)表示该点的父系数,且该节点所在树结构的根节点用 N1 表

示, 其对应的隐状态用 S1 表示.

对于图像 NSCT 分解后方向子带的系数采用⑴式所示的高斯混合模型来建模, 然后通过状态转

移概率矩阵来建立各个 NSCT 系数之间的相互关系, 具体用 εm,n
i,ρ(i) = f(si = m|sρ(i) = n) 来表示父子

节点间的状态转移概率, 其含义为在已知父节点 ρ(i) 的隐状态变量 sρ(i) 的值为 n 时, 子节点 i 的隐

状态变量 si 的值为 m 的条件概率. 在此基础上, 可建立由以下 4 个参数组成的 NSCT 域 HMT 模型:

(1) 各个方向子带根节点 N1 的状态概率分布函数 PN1(m), 其中 m 为隐状态的个数;

(2) 状态转移概率 εm,n
i,ρ(i) = f(si = m|sρ(i) = n);

(3) 已知 j 尺度 d 方向子带上隐状态变量 Tj 的取值时, NSCT 系数混合高斯分布的方差 σ2
i,m 和

均值 ui,m.

将以上 4 个参数用形式化四元组 θN−HMT 表示为

θN-HMT = {(PN1(m), εm,n
i,ρ(i), σ

2
i,m, ui,m)|i = 1, 2, . . . , p;m,n = 1, 2, . . . ,M}, (2)

其中 p 代表系数的个数, M 代表状态数.

这样每个 NSCT 域 HMT 模型均可用 (2) 式所示的参数四元组表示.

3.2 NSCT-HMT 模型参数估计

对 NSCT-HMT 模型参数的估计借鉴对隐状态变量参数进行估计的 HMT-EM 算法 [8], 通过迭代

逐步求得局部最优解, 其中每次迭代分为计算期望 (E 步) 和期望最大化 (M 步), 具体步骤如下.

Step 1. E 步骤.

使用上向—下向算法计算隐状态的联合后验概率密度函数 P (Si = m|N, θl)和 P (Si = m,Sρ(i) =

n|N, θl), 它们分别表示在给定被观测到的 NSCT 方向子带系数 N = {N1, N2, . . . , Np} 和初始概率模
型的条件下, 模型在迭代了 l 次的时刻下系数 i 的隐状态为 m 的概率, 以及模型在迭代了 l 次的时刻

下系数 i 的隐状态为 m, 且其父系数 ρ(i) 的隐状态为 n 的概率.

为了获得这些概率, 定义 Ti 为根节点为 i 的观测 NSCT 系数子树, Tj 是 Ti 的子树, Ti\j 为将 Tj

从 Ti 中去除后余下的所有 NSCT 系数所形成的树. 对于每个子树定义:

条件似然:  βi(m) = f(Ti|Si = m, θ),

βi,ρ(i)(m) = f(Ti|Sρ(i) = m, θ)βρ(i)\i(m) = f(T
ρ(i)\i |Sρ(i) = m, θ).

(3)

联合概率密度:

αi(m) = p(Si = m,T1\i|θ). (4)

当给定 Si 时, Ti 与 T1\ i 之间是条件独立的, 根据 HMM 性质有:

 p(Si = m,Ti|θ) = αi(m) · βi(m),

p(Si = m,Sρ(i) = n, T1|θ) = βi(m) · εm,n
i,ρ(i) · αρ(i)(n)βρ(i)\i(n).

(5)
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则 NSCT 系数 N 的似然值为

f(N |θ) = f(T1|θ) =
M∑

m=1

p(Si = m,T1|θ) =
M∑

m=1

αi(m) · βi(m). (6)

由贝叶斯定理得到所需的条件概率为
P (Si = m|N, θ) = αi(m) · βi(m)/

M∑
n=1

αi(n) · βi(n),

P (Si = m,Sρ(i) = n|N, θ) = βi(m) · εm,n
i,ρ(i) · αρ(i)(n)βρ(i)\i(n)/

M∑
n=1

αi(n) · βi(n).

(7)

1) 下向步骤

① 初始化. 令 j = 1, 即从分辨率最低层开始, 对于所有的隐状态 m = 1, 2, . . . ,M , 令 α1(m) =

ps1(m);

② 沿树形结构移向下一个尺度, 令 j = j + 1;

③ 在尺度 j, 对于所有的状态 m = 1, 2, . . . ,M , 计算

αi(m) =
M∑
n=1

εm,n
i,ρ(i) · αρ(i)(n)βρ(i)\i(n);

④ 若 j = L, 则停止, 否则返回②重复执行.

2) 上向步骤

① 初始化. 令 j = L, 即从分辨率最高层开始; 对于所有的隐状态 m = 1, 2, . . . ,M , 设 ps1(m) =

1/M ,同时令状态转移概率矩阵中的每个值均为 1/M . 由这些初始值计算在每个状态下 NSCT系数的

条件概率: βi(m) = g(N i;µi,m, σ2
i,m);

② 沿树形结构移至上一个尺度: 令 j = j − 1;

③ 对于所有状态 m = 1, 2, . . . ,M , 可以得到

βρ(i)(m) = g(Nρ(i);µρ(i),m, σ2
ρ(i),m)×

∏
i∈N(ρ(i))

βi,ρ(i)(m);

④ 若 j = 1, 则停止; 否则返回②.

Step 2. M 步骤.

经过 E 步骤计算, 状态概率分布已知后, 模型 θl+1 参数更新为
PSi(m) =

1

T

T∑
t=1

P (St
i = m|N t, θ), εm,n

i,ρ(i) =

∑T
t=1 P (St

i
= m,St

ρ(i)
= n|N t, θ)

T · pρ(i)(n)
;

µi,m =

∑T
t=1 N

t
i · P (St

i = m|N t, θ)

T · pρ(i)(m)
, σ2

i,m =

∑T
t=1 (N

t
i − µi,m) · P (St

i = m|N t, θ)

T · pρ(i)(m)
.

Step 3. 重复Ｅ步骤和 M 步骤直到收敛, 则隐 Markov 模型训练完毕.

表 1 给出了图像 “Peppers” 通过 EM 算法训练得到模型参数.

进一步, 图 8 给出了对图像 “Peppers” 进行 EM 训练时 Delta 随迭代次数的变化曲线, 其中横坐

标表示模型训练的迭代次数, 纵坐标为每次迭代中的 Delta 值. 可以看出, 对于图像 “Peppers” 通过
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表 1 NSCT-HMT 模型参数

Table 1 The parameters of the NSCT-HMT model

K = 1 K = 2

State1 State2 State1 State2

P1,k 0.46 0.54 0.72 0.28

A2,2k−1
State1 0.34 0.99 0.00 0.83

State2 0.66 0.01 1.00 0.17

A2,2k
State1 0.69 0.00 0.00 0.82

State2 0.31 1.00 1.00 0.18

A3,2k−1
State1 0.99 0.61 0.49 0.00

State2 0.01 0.39 0.51 1.00

A3,2k
State1 0.99 0.60 0.52 1.00

State2 0.01 0.40 0.48 0.00

A3,2k+3
State1 0.39 0.01 0.48 0.00

State2 0.61 0.99 0.52 1.00

A3,2k+4
State1 0.59 0.99 0.47 0.00

State2 0.41 0.01 0.53 1.00

σ1,k 20.22 5.38 8.25 20.19

σ2,2k−1 2.21 12.18 11.89 2.67

σ2,k 11.32 2.17 11.95 2.68

σ3,2k−1 1.10 6.96 8.29 1.13

σ3,2k 1.10 7.38 1.16 8.31

σ2,2k+3 7.64 1.05 7.79 1.12

σ2,2k+4 1.03 7.91 7.80 1.11
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图 8 NSCT-HMT 模型迭代过程

Figure 8 The iterative process of NSCT-HMT

EM 训练 NSCT-HMT 模型, 其联合概率曲线的变化总体上是稳定的, 且经过 70 次左右的迭代可达到

收敛.
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4 NSCT-HMT 模型在图像去噪中的应用

4.1 基于 NSCT-HMT 图像去噪算法实现

设含噪声图像的 NSCT 系数为 y, 则理论上 y 可由原始图像的 NSCT 系数 x 和噪声的 NSCT 系

数 n 组成. 这样图像的去噪问题就可以表述为: 在已知含噪声图像系数 y 的情况下, 对原始图像系数

x 的估计.

基于 NSCT-HMT 模型的图像去噪过程如下:

Step 1. 含噪声图像的 NSCT 系数为 y 建立 NSCT-HMT 模型, 利用 3.2 小节的 NSCT-HMT 模

型参数估计算法对模型进行参数估计, 获得该模型的参数:

θN−HMT = {PN1(m), εm,n
i,ρ(i), σ

2
i,m, ui,m}. (8)

Step 2. 利用蒙特卡罗 (Monte-Carlo) 方法 [9], 即通过不断生成随机的白噪声图像并且均衡图像

在 NSCT 域内的方差这种方法来估算噪声图像模型中噪声系数的方差 (σ
(noise)
(j,κ,i) )

2.

Step 3. 通过噪声图像 NSCT-HMT 模型的方差减去噪声系数方差可以获得原始图像的系数模

型. 即

(σ
(x)
(j,k,i),m)2 = [(σ

(y)
(j,k,i),m)2 − (σ

(noise)
(j,k,i) )

2]+, (9)

其中 j, k, i 分别表示为尺度、方向、系数, m 表示 NSCT 系数所处的隐状态, 且

[Z]+ =

 Z, if Z > 0,

0, else.

Step 4. 由⑻、⑼式可以获得去噪后图像的 HMT参数模型 θN−HMT−x = {PN1(m), εm,n
i,ρ(i), (σ

(x)
i,m)2,

ui,m}, 利用该参数模型对去噪图像的 NSCT 系数进行估计. 由 2.2 小节, 当状态 Sj,k,i 一定时, NSCT

系数服从高斯分布. 假设噪声是均值为零的高斯白噪声, 且与 NSCT 系数无关, 这样利用 Bayes 估计

方法可得:

E[xj,k,i|yj,k,i, θN−HMT−x, Sj,k,i] =
(σ

(x)
(j,k,i),m)2

(σ
(x)
(j,k,i),m)2 + (σ

(n)
(j,k,i))

2
× yj,k,i.

Step 5. 最后, 利用 EM 算法所获得的条件概率 p(Sj,k,i = m|yj,k,i, θN−HMT−x), 可获得去噪图像

x 的估计为

E[xj,k,i|yj,k,i, θN−HMT−x] = Σ
m
p(Sj,k,i = m|yj,k,i, θN−HMT−x)×

(σ
(x)
(j,k,i),m)2

(σ
(x)
(j,k,i),m)2 + (σ

(n)
(j,k,i))

2
× yj,k,i.

4.2 实验结果及分析

为了验证提出模型的有效性, 本文对已知噪声方差的多幅图像进行了去噪仿真试验, 同时与小

波域 HMT 模型处理方法、Contourlet 域 HMT 模型处理方法进行了对比. 实验中小波选择了 db4,

Contourlet 变换选用了 ‘9-7’ 塔形滤波器和 ‘pkva’ 方向滤波器, NSCT 变换选用了 ‘maxflat’ 非下采样

多尺度滤波器和 ‘dmaxflat7’ 非下采样方向滤波器, 图像的小波变换、Contourlet 变换和 NSCT 变换

均采用了四层分解, 其中 Contourlet 变换和 NSCT 变换中的方向滤波器的分解方向分别为 4, 4, 8, 8.

仿真实验是在 Matlab R2009 环境下进行的.
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(a) (b) (c) (d) (e)

图 9 三幅测试图像去噪效果对比

Figure 9 The comparison of the denoising results for the three test images. (a) The original image; (b) the noisy image;

(c)the Wavelet-HMT model; (d) the Contourlet-HMT model; (e) the NSCT-HMT model
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图 10 不同 HMT 模型去噪结果 PSNR 对比图

Figure 10 The comparison of the denoising results of the PSNR for different HMT model

图 9 为选取大小为 256×256 的三幅图像作为测试图像, 并分别利用 Matlab对图像添加噪声方差

为 30 的高斯白噪声, 然后采用小波域 HMT 模型处理方法、Contourlet域 HMT 模型处理方法和本文

的 NSCT-HMT 模型进行去噪的结果比较图. 从实验结果可以看出, 基于本文 NSCT-HMT 模型的去

噪算法取得了优于小波域 HMT 模型和 Contourlet 域 HMT 模型的去噪直观效果.

图 10给出了对包含不同噪声方差的 Lenna和 Barbara噪声图像采用不同的 HMT模型进行去噪

的峰值信噪比 (PSNR)定量分析对比图,表 2是对应去噪图像的 PSNR值.从中可以看出,基于 NSCT-
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表 2 不同方法对图像去噪效果对比

Table 2 The comparison of the performances of the denoising results for different methods

Image Noise variance
PSNR(dB)

Noisy image Wavelet-HMT Contourlet-HMT NSCT-HMT

30 18.88 28.35 28.18 29.18

Lenna 40 16.53 27.21 27.00 28.01

50 14.63 25.89 26.04 27.91

30 18.72 25.11 25.27 27.52

Barbara 40 16.38 24.94 24.79 27.36

50 14.48 23.71 23.74 27.23

(a) (b) (c) (d) (e)

图 11 Lenna 图像部分区域放大 3 倍的去噪效果对比

Figure 11 The comparison of the denoising results of the three times partial Lenna image. (a) The original image; (b)

the noisy image(noise variance is 30); (c) the result of Wavelet-HMT denoising; (d) the result of Contourlet-HMT denoising;

(e) the result of NSCT-HMT denoising

HMT 模型的去噪方法无论对噪声方差较低的噪声, 还是噪声方差较高的噪声, 其去噪效果好于基于

Wavelet-HMT 模型和基于 Contourlet-HMT 模型的去噪方法, 而且随着噪声方差的提高效果越明显,

其 PSNR 平均提高约 1 dB.

此外, 为了更好的观察到去噪的视觉效果,图 11给出了去噪前后局部放大 3倍的 Lenna图像.可

以看出基于 NSCT-HMT 模型的去噪图像能够更好的保持原图像的边缘和细节信息.

5 小结

本文首先对非下采样 Contourlet变换 (NSCT)方向子带系数的特性进行了分析,获得图像 NSCT

变换系数具有持续性和聚集性的结论, 在此基础上提出一种新的 NSCT 域的隐 Markov 模型 NSCT-

HMT, 该模型具有能够捕捉不同方向、不同尺度之间系数的依赖性、同一尺度和方向间系数的聚集

性以及 NSCT 分解系数平移不变性的特性; 进一步, 对 NSCT-HMT 模型的参数结构和模型参数的训

练方法进行了研究; 最后提出了一种基于 NSCT-HMT 模型得图像去噪算法, 该算法较基于 Wavelet-

HMT 模型和 Contourlet-HMT 模型的图像去噪算法具有更好的去噪效果, 特别在保持去噪图像的边

缘和细节信息方面.

NSCT通过利用非下采样变换方式保证了变换的平移不变性, 然而这种变换方式也使得变换系数

得到一定程度的增加, 这样在利用 EM 算法迭代训练模型参数时, 与其他模型相比需要用更多的时
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间来对系数进行处理, 如何通过并行计算等机制来提高 EM 算法的训练速度将是进一步需要关注的

问题.
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Abstract The non-subsampled Contourlet transform (NSCT) has not only characteristics of multi-scale, multi-

direction and anisotropy, like traditional wavelet transform and Contourlet transform, but also the good charac-

teristics of shift-invariant. We draw the conclusion that the directional subband coefficients also have persistence

and aggregation through studying the coefficients of the NSCT. On the basis of HMT, we establish a novel

non-subsampled Contourlet transform domain hidden Markov tree model, NSCT-HMT, and give the parameters

structure of the model as well as the training method of the model parameters. Finally, we apply the proposed

model to image denoising, and achieve a good simulation effect.

Keywords nonsubsampled Contourlet transform, Gaussian mixed model, hidden Markov tree model, NSCT-

HMT model, image denosing
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