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收稿日期：２０１７０３０１；在线出版日期：２０１７１２３１．本课题得到国家自然科学基金项目（４１６７１４３９，６１４０２２１４）、辽宁省高等学校创新团队
支持计划（ＬＴ２０１７０１３）资助．王相海，男，１９６５年生，博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为计算机
图形学、图像及多媒体信息处理．Ｅｍａｉｌ：ｘｈｗａｎｇ＠ｌｎｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．朱毅欢，男，１９９２年生，硕士研究生，主要研究方向为图像处理．
吕　芳，女，１９９３年生，硕士研究生，主要研究方向为智能图像信息处理．苏　欣，男，１９８８年生，硕士，主要研究方向为交通图像处理．
宋传鸣（通信作者），男，１９８０年生，博士，副教授，主要研究方向为图像及视频信息处理、多媒体数字水印技术．

基于犆犪狌犮犺狔分布的非下采样犛犺犲犪狉犾犲狋犎犕犜模型
及其图像去噪应用

王相海１），２）　朱毅欢１）　吕　芳２）　苏　欣２）　宋传鸣１）

１）（辽宁师范大学计算机与信息技术学院　辽宁大连　１１６０２９）
２）（辽宁师范大学数学学院　辽宁大连　１１６０２９）

摘　要　Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换作为后小波时代的一个重要的多尺度几何分析工具具有良好的各向异性和方向捕捉性，同
时它也可以对诸如图像等多维信号进行一种近最优的稀疏表示．非下采样Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换（ＮＳＳＴ）在保持Ｓｈｅａｒｌｅｔ变
换特性的同时还具有平移不变特性，这在具有丰富纹理和细节信息的图像处理中发挥着重要作用．该文首先对图
像ＮＳＳＴ方向子带内系数的概率密度分布进行分析，获得系数的稀疏统计特性和Ｃａｕｃｈｙ分布拟合子带内系数的
有效性；其次对ＮＳＳＴ方向子带间系数的联合概率分布进行分析，获得方向子带系数间所具有的持续和传递特性，
确定了一种ＮＳＳＴ子带间树形架构的系数对应关系，进而提出一种ＮＳＳＴ域隐马尔可夫模树模型（ＣＮＳＳＴ
ＨＭＴ），该模型通过Ｃａｕｃｈｙ分布来拟合ＮＳＳＴ系数，更好地揭示图像ＮＳＳＴ变换后相同尺度子带内和不同尺度子
带间系数的相关性．进一步提出一种基于所提出ＣＮＳＳＴＨＭＴ模型的图像去噪算法，该算法对于含噪声方差为
３０和４０的噪声图像，其去噪后的犘犛犖犚（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ）较ＮＳＣＴＨＭＴ方法分别提高了１．９９５ｄＢ和
１．１９３ｄＢ．特别对纹理和细节丰富的图像，该算法在去噪的同时，有效地保留了图像的几何信息．

关键词　非下采样Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换；隐马尔可夫树模型；ＮＳＳＴＨＭＴ；Ｃａｕｃｈｙ分布；支持向量机；图像去噪
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ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．ＴｈｅＮｏｎＳｕｂｓａｍｐｌｅｄＳｈｅａｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ
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ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎＮＳＳＴｓｕｂｂａｎｄｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ．Ｏｎｔｈｉｓｂａｓｉｓ，ａｎＮＳＳＴｄｏｍａｉｎＨｉｄｄｅｎ
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ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｒｅｍｏｖｅｔｈｅｎｏｉｓｅ，ｗｈｉｌｅｒｅｔａｉｎｉｎｇｔｈｅｅｄｇｅａｎｄｔｅｘｔｕｒｅｄｅｔａｉｌｓ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅＳｈｅａｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ；ｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｔｒｅｅｍｏｄｅｌ；ＮＳＳＴＨＭＴ；Ｃａｕｃｈｙ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ；ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ；ｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

１　引　言
近年来，在基于多尺度几何分析图像处理中，人

们除了关注各子带内系数的相关性外，同一尺度和
不同尺度子带间系数的相关性也引起高度重视，并
从不同方面对其进行了深入研究．文献［１２］对图像
的Ｗａｖｅｌｅｔ系数进行隐马尔可夫树（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖ
Ｔｒｅｅ，ＨＭＴ）建模，较好地反映了图像Ｗａｖｅｌｅｔ变换
后相同尺度子带内和不同尺度子带间系数的相关
性，展示了图像Ｗａｖｅｌｅｔ系数的非高斯、聚集和依赖
等特性．文献［３］利用Ｈｉｌｂｅｒｔ变换对的方向小波提
出一种基于改进Ｗａｖｅｌｅｔ域ＨＭＴ模型的图像分割
方法，在一定程度上克服了文献［２］中模型所不具有
的平移不变性，提高了方向信息的检测能力．

进一步，随着图像多尺度几何分析的发展，出现
了多种基于多方向的多尺度变换并受到重视［４６］，从

而使图像的多方向稀疏表示成为可能．在此基础上，
人们对一些变换的ＨＭＴ模型及其应用进行了研
究，比如文献［７］将Ｃｕｒｖｅｌｅｔ与ＨＭＴ相结合，提出
一种基于Ｃｕｒｖｅｌｅｔ域的ＨＭＴ模型（ＣＤＨＭＴ）的图
像去噪方法，利用ＨＭＴ模型捕捉Ｃｕｒｖｅｌｅｔ系数之
间的尺度从属性，较好地实现了对合成孔径雷达
（ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒ，ＳＡＲ）图像相干斑噪声
的抑制；文献［８］根据二代Ｂａｎｄｌｅｔ系数的概率分布
统计特性结合ＨＭＴ描述了系数尺度间、尺度内和
不同方向的图像统计信息，进而提出了二代Ｂａｎｄｌｅｔ
域隐马尔可夫树模型（ＢＨＭＴ）的有监督图像分割
算法，在边缘保持和方向信息的检测方面获得了较
好的效果；文献［９］通过图像Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换系数
的Ｇａｕｓｓｉａｎ混合概率模型隐状态的Ｍａｒｋｏｖ链来表
现尺度间的相关性，构建了Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ域的ＨＭＴ
模型（ＣＨＭＴ），并将其应用到图像分割和纹理检索
中；文献［１０］对Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ子带系数方向传递特性
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进行了研究，将方向特征应用于ＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＨＭＴ，
提出了一种新的模型，更好地反映了复杂纹理图像
的方向特征；文献［１１］对非下采样Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换
（ＮｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＣＴ）［１２］
的系数分布及其各子带系数的依赖性进行了研究，
提出了一种ＮＳＣＴ域隐Ｍａｒｋｏｖ树模型ＮＳＣＴ
ＨＭＴ，在保持平移不变特性的同时，较好地捕捉了
不同方向、不同尺度系数之间的相关性．

在基于多尺度变换的ＨＭＴ的构建过程中，对
各方向子带系数的概率密度分布表示至关重要，其
表示精度往往会直接影响到构建模型的有效性．上
述所介绍的图像多尺度变换ＨＭＴ模型大都采用
Ｇａｕｓｓｉａｎ或混合Ｇａｕｓｓｉａｎ分布来逼近子带系数．事
实上，对于不同的多尺度变换，均采用Ｇａｕｓｓｉａｎ或
混合Ｇａｕｓｓｉａｎ分布来对相应图像变换的子带系数
进行建模未必是一种最佳的方案．如文献［１３］中，利
用多变量柯西（Ｃａｕｃｈｙ）分布对彩色图像ＲＧＢ三通
道信息在Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换域的依赖关系进行描述．
文献［１４］中，将柯西分布作为超声图像在Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ
变换域的先验模型．

近年来，Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换被ＬａｂａｔｅＤ及其团队提
出［１５１８］，该变换作为后小波时代一个重要的多尺度几
何分析工具，继承了Ｗａｖｅｌｅｔ、Ｃｕｒｖｅｌｅｔ和Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ
的优点，是一种接近最优的多维函数稀疏表示方法．
它采用合成膨胀仿射系统把几何和多尺度变换结合
起来构造，增强了基函数的方向敏感程度．相比于
Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ，其除了保持多尺度性、局域性、多方向
性和基函数各向异性等优点外，对剪切操作没有方
向数量的限制；同时离散Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换的逆变换仅
需要剪切滤波器的合成，而无需方向滤波器的逆向
变换．

本文对图像非下采样Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换（Ｎｏｎｓｕｂ
ｓａｍｐｌｅｄＳｈｅａｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＮＳＳＴ）的子带系数
进行统计分析，进而对系数的Ｇａｕｓｓｉａｎ混合概率密
度分布和Ｃａｕｃｈｙ概率密度分布拟合的精度进行了
分析和比较，对图像ＮＳＳＴ系数联合概率分布情况
进行了统计分析，在此基础上提出一种基于Ｃａｕｃｈｙ
分布的图像非下采样Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换ＨＭＴ（ＣＮＳＳＴ
ＨＭＴ）；进一步，将所提出模型应用到图像高斯白噪
声的去噪中，取得了很好的效果．实验结果表明所提
出的ＮＳＳＴＨＭＴ模型在纹理方向特征的表现上要
优于同等情况下的ＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＨＭＴ模型．

２　图像犖犛犛犜系数统计分析
２１　犖犛犛犜

Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换是后小波时代的一种具有良好的
方向敏感性和各向异性的多尺度变换．理论上它是
Ｗａｖｅｌｅｔ变换在多维和多方向情况的自然扩展，其
核心想法是在伪极网格上切入信号，然后由一维带
通滤波器组进行过滤［１９］．

考虑２Ｄ仿射系统犔２（犚２），对犳∈犔２（犚２）其
Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换定义为

犳→犛犎Ψ犳（犪，狊，狋）＝〈犳，Ψ犪，狊，狋〉 （１）
其中（犪，狊，狋）∈犚＋×犚×犚２分别为尺度、剪切和平
移参数，且有

Ψ犪，狊，狋（狓）＝（ｄｅｔ（犕犪狊））－１２Ψ（犕－１
犪狊（狓－狋））

犕犪狊＝犪－槡犪狊
０ 槡
烄
烆

烌
烎

烅
烄

烆 犪
，

Ψ∈犔２（犚２）为容许Ｓｈｅａｒｌｅｔ，满足

∫犚２
｜ψ^（δ１，δ２）｜２

δ２１ ｄδ２ｄδ１＜∞．
矩阵犕犪狊能被分解为犕犪狊＝犅狊犃犪，犃犪和犅狊分别为各
向异性膨胀矩阵和剪切矩阵，其定义如式（２）：

犃犪＝
犪０
０槡
烄
烆

烌
烎犪

犅狊＝１－狊烄
烆

烌
烎

烅
烄

烆 ０１

（２）

在频率域上，Ｓｈｅａｒｌｅｔ的几何特性更为直观，比
如Ψ^犪，狊，狋是以狊为斜率的一对梯形区域作为支撑区
间，这对梯形区域是基于原点对称的，同时梯形区域
的面积并不随着基于参数犪的旋转而改变．有关
Ｓｈｅａｒｌｅｔ的理论可参见文献［２０］．

基于下采样的Ｓｈｅａｒｌｅｔ在多分辨率表示中因采
用了下采样过程而在一定程度上丢失了空间支撑．
文献［２１］参照ＮＳＣＴ（ＮｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）的形成过程构造了ＮＳＳＴ（Ｎｏｎｓｕｂｓａｍ
ｐｌｅｄＳｈｅａｒｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ），该变换利用非下采样
Ｌａｐｌａｃｉａｎ替换了传统的Ｌａｐｌａｃｉａｎ算法．由于其在
频率域中没有下采样操作，所以可以避免在方向滤
波中的失真和保证平移不变性．图１给出了图像进
行两层ＮＳＳＴ的分解的总体过程，图２给出了频率
分解图和支撑区域．
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图１　ＮＳＳＴ多尺度、多方向分解过程
e

2

e

1

2

2j

2

j

(a) (b)!"#$% !"&'()

图２　ＮＳＳＴ频率分解和支撑区间示意图

２２　图像犖犛犛犜系数的边缘统计特性分析
为了分析图像ＮＳＳＴ系数的统计特性，我们选

取了Ｌｅｎａ、Ｃａｍｅｒａｍａｎ、ＮｏｒｔｈＩｓｌａｎｄ和Ｓｈｅｄａｏ等
四幅不同特性的测试图像进行了３层、尺度为２、４、
８个方向子带的ＮＳＳＴ分解，并对最细尺度子带系
数的灰度直方图进行了统计分析（参见图３），注意
到ＮＳＳＴ系数的分布同样具有“峰高、尾长”的特
性，即均值为零、峰度高于Ｇａｕｓｓｉａｎ分布，这表明
ＮＳＳＴ同样可有效地对图像进行稀疏表示．此时可
以通过“大状态”和“小状态”来对应少量的具有大幅
值的系数和大量具有小幅值的系数．这种特性在其
他方向子带系数上也同样存在．

进一步，本文选取上述ＮＳＳＴ方向子带系数峰
值作为实验变量，对四幅图像的ＮＳＳＴ子带进行
ＧＭＭ（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ）模型和Ｃａｕｃｈｙ分
布的精度拟合，参数估计采用极大似然方法，拟合度
采用式（３）所示的犓犛（ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖ）评价
指标：

犓犛＝ｍａｘ
狑∈犚

犉犺（狑）－犉犲（狑） （３）
其中犉犺（·）和犉犲（·）分别表示先验和标准分布函
数，二者越接近表明拟合度越高．

图３　ＧＭＭ和Ｃａｕｃｈｙ分布对测试图像系数的拟合结果对比

　　从表１可以看出，对于四幅测试图像的各
ＮＳＳＴ子带系数，Ｃａｕｃｈｙ分布较ＧＭＭ具有更好的
自适应性和拟合效果．具体拟合对比图可参见图３，

其中点画线条为Ｃａｕｃｈｙ拟合，虚线条为ＧＭＭ
拟合．
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表１　犌犕犕和犆犪狌犮犺狔分布拟合程度犓犛值对比

测试图像
第１层

第１方向子带
（细尺度子带）
ＧＭＭＣａｕｃｈｙ

第１层
第２方向子带
ＧＭＭＣａｕｃｈｙ

第２层
第１方向子带
ＧＭＭＣａｕｃｈｙ

第２层
第２方向子带
ＧＭＭＣａｕｃｈｙ

第２层
第３方向子带
ＧＭＭＣａｕｃｈｙ

第２层
第４方向子带
ＧＭＭＣａｕｃｈｙ

Ｌｅｎａ ０．１４００．１２７ ０．１１５０．０６７ ０．２３５０．１３４ ０．２１７０．１３１ ０．１６１０．１３２ ０．２０１０．１３２
Ｃａｍｅｒａｍａｎ０．１２８０．０７０ ０．１２４０．０３９ ０．１６４０．１２９ ０．１６５０．１２８ ０．１２３０．１０２ ０．１３６０．１０７
ＮｏｒｔｈＩｓｌａｎｄ０．２０８０．１３４ ０．１６７０．１３２ ０．２０１０．１３５ ０．２０５０．１３４ ０．１９５０．１３５ ０．２１２０．１３３
Ｓｈｅｄａｏ ０．１６３０．１２５ ０．１２６０．１１２ ０．１２７０．０５４ ０．１３００．０５２ ０．１３００．０２１ ０．１２９０．０２６

３　基于犆犪狌犮犺狔分布的犖犛犛犜犎犕犜模型
３１　图像犖犛犛犜系数联合概率分布统计分析

为了说明ＮＳＳＴ方向子带间系数之间的关系，

我们用联合统计特性分析方法对不同子带系数之间
的关联情况进行分析．图４给出了ＮｏｒｔｈＩｓｌａｎｄ图
像３层ＮＳＳＴ分解，每层分别产生２，４，８个方向的
子带图像．

图４　ＮｏｒｔｈＩｓｌａｎｄ图像３层２，４，８个方向ＮＳＳＴ分解子带图像
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首先对ＮＳＳＴ子带间的系数关系进行定义：对
于当前子带的ＮＳＳＴ系数犡，定义与犡在同一子
带、相同方向周围的８个相邻的系数为邻域系数，记
为犖犡；定义在犡上一尺度，对应方向与犡空间位
置相同的系数为父系数，记为犘犡，即犡是犘犡的儿
子系数；定义与犡处在同一尺度、不同方向，与犡空
间位置相同的系数为堂兄弟系数，记为犆犡．三种系
数关系的示意图参见图５．

进一步，我们对Ｌｅｎａ、Ｃａｍｅｒａｍａｎ、ＮｏｒｔｈＩｓｌａｎｄ
和Ｓｈｅｄａｏ四幅测试图像的ＮＳＳＴ系数的联合统计
特征进行了分析，图６为其联合概率分布统计结果． 图５　ＮＳＳＴ子带系数间的关系

图６　ＮＳＳＴ方向子带系数联合概率分布统计
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可以看出，ＮＳＳＴ系数具有较强的聚集性和持续性，
具体表现在：同一子带、相同方向的相邻系数互相聚
集；不同尺度间父子系数的相似性很大，即父系数的
大、小状态会大概率影响儿子系数，父系数预测儿子
系数的能力较邻域系数和堂兄弟系数强．基于该统计
特性，可以确定将ＮＳＳＴ子带系数间的“父子关系”
（参见图５）作为ＮＳＳＴ系数之间的传递关系．
３２　图像犖犛犛犜系数的犆犪狌犮犺狔分布拟合

设犡＝｛狓１，狓２，…，狓犖｝，则其混合Ｃａｕｃｈｙ分布
函数（Ｃａｕｃｈｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ）定义为

狆（狓犻｜θ）＝∑犿＝１，２π犿狆犿（狓犻｜γ犿，δ犿），
这里犿＝１和犿＝２分别表示系数的大、小状态；π犿
（犿＝１，２）（满足∑犿＝１，２π犿＝１）表示系数取犿状态的先
验概率；狆犿（狓犻｜γ犿，δ犿）（犿＝１，２）表示系数取犿状
态的Ｃａｕｃｈｙ概率密度函数，具体参见式（４）：

狆犿（狓犻｜γ犿，δ犿）＝１π
γ犿

（狓犻－δ犿）２＋γ２［ ］
犿

（４）
这里，γ犿和δ犿分别为Ｃａｕｃｈｙ分布的形状参数和位
置参数．θ＝｛（π犿，γ犿，δ犿），犿＝１，２｝是待估计的
Ｃａｕｃｈｙ分布的参数，可通过极大似然估计法进行
估计．

针对不同参数Ｃａｕｃｈｙ分布概率密度函数的形
状图形参见图７．
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图７　Ｃａｕｃｈｙ概率密度函数分布形状图
３３　犆犖犛犛犜犎犜犕模型的建立及参数统计

对图像进行犔层ＮＳＳＴ分解，获得尺度犼∈｛１，
２，…，犔｝的各方向子带，其中犼＝１和犼＝犔分别表
示最细尺度和最粗尺度．设对于分解后的某一方向
犽，构成一个含有狆个节点的树结构（参见图５），记
该树结构为犜犽１，其中“１”表示树根节点，此方向上所
有的ＮＳＳＴ系数记为犖犽＝｛犖犽

１，犖犽
２，…，犖犽

狆｝，与之
对应的隐状态变量记为犛犽＝｛犛犽１，犛犽２，…，犛犽狆｝；用犜犽犼

表示方向犽、根节点为犼的一棵子树，树结构中任意
一节点犻是变换后的ＮＳＳＴ系数，记为犖犻，该节点
对应的隐状态用犛犻表示，该节点的父节点记为ρ（犻），
犖１和犛１分别表示整个树根节点的系数及其对应的
隐状态．

进一步，选取Ｃａｕｃｈｙ分布的概率密度函数（参
见式（４））对图像ＮＳＳＴ分解后的不同方向子带系
数进行建模，并通过状态转移概率矩阵揭示不同尺
度相同方向的ＮＳＳＴ系数之间的传递关系．用

ε犿，狀犻，ρ（犻）＝犳（犛犻＝犿｜犛ρ（犻）＝狀）
表示父系数ρ（犻）与子系数犜犻之间的状态转移概率，
即ρ（犻）的隐状态犛ρ（犻）＝狀时，犜犻的隐状态犛犻＝犿时
的条件概率．由此，我们可建立一个如下含有４个参
数的四元组θＣＮＳＳＴＨＭＴ表示ＮＳＳＴ域ＨＭＴ模型：
θＣＮＳＳＴＨＭＴ＝｛（犘犖１（犿），ε犿，狀犻，ρ（犻），δ犼，犻，犿，γ犼，犻，犿）｜

犻＝１，２，…，狆；犿，狀＝１，２｝ （５）
其中：（１）犘犖１（犿）是最粗尺度隐状态树根节点犖１
的状态概率分布函数，犿表示隐状态的个数；
（２）ε犿，狀犻，ρ（犻）为状态转移概率；（３）δ犼，犻，犿和γ犼，犻，犿分别表示
第犼尺度方向子带上隐状态变量犛犻＝犿时，Ｃａｕｃｈｙ
分布的位置参数和形状参数．

对于式（５）的参数，本文采用ＨＭＴＥＭ算法迭
代进行最优估计，限于篇幅在此不再赘述，具体过程
可参考文献［１０］．

４　犆犖犛犛犜犎犕犜模型的图像去噪应用
４１　一致性支持向量机

Ｓｈａｏ等人在２０１３年提出了一种带有一致性的
临近分类器（ＰｒｏｘｉｍａｌＣｌａｓｓｉｆｉｅｒｗｉｔｈＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ，
ＰＣＣ）［２２］．不同于广义特征值临近支持向量机，ＰＣＣ
在决策和训练过程中，通过比较一个点与决策和训
练过程中的两个超平面之间的距离来强化一致性，
取得了更好的分类精度和效率．其基本原理如下：

考虑犚狀空间的二元分类问题，对于训练集
｛（狓犻，狔犼）犻，犼∈｛１，２，…，狆＋狇｝；狔犿＝１，犿∈｛１，２，…，
狆｝，狔狀＝－１，狀∈｛狆＋１，狆＋２，…，狆＋狇｝｝和正、负
输入集犡＋＝（狓１，狓２，…，狓狆）Ｔ∈犚狆×狀，犡－＝（狓狆＋１，
狓狆＋２，…，狓狆＋狇）Ｔ∈犚狇×狀，线性ＰＣＣ的目标是同时
寻找一个形如式（６）的正、负超平面狆＋和狆－使其每
一个能够逼近一类而远离另一类数据．

狆＋：狑Ｔ＋＋犫＋＝０
狆－：狑Ｔ－＋犫－＝烅烄烆 ０

（６）
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记
狌＋＝［狑＋，犫＋］Ｔ，犌＋＝［犡＋，犲＋］，犎＋＝犌Ｔ＋犌＋

狌－＝［狑－，犫－］Ｔ，犌－＝［犡－，犲－］，犎－＝犌Ｔ
－犌烅烄烆 －

，

则ＰＣＣ要解决的问题转换为下列优化问题：

　　　ｍｉｎ
狌＋，狌－≠０

狌Ｔ＋（犎＋－狏犎－）狌＋＋δ狌＋２

狌＋２｛ ＋

　　　　　　狌
Ｔ
－（犎－－狏犎＋）狌－＋δ狌－２

狌＿ ｝２ （７）
其中狏为正的折中参数，δ＞０为权重因子，·为二
范数．

一旦式（７）解狌＋和狌－被获得，则可根据一个新
的样本狓∈犚狀更加接近于哪个超平面来确定其属于
“＋”和“－”的哪个类，具体可通过式（８）来实现：

犆犾犪狊狊犼＝ａｒｇｍｉｎ犼＝＋．－
｜狑Ｔ犼狓＋犫犼｜
狌犼 （８）

４２　去噪过程
对于原图像（包含噪声）的ＮＳＳＴ系数狔，其看成

为由无噪声图像和噪声的ＮＳＳＴ系数狓与狀组成．去
噪的目的为通过已知含噪声系数狔来估计出原始图
像系数狓．本文提出去噪算法的过程如算法１所示．

算法１．　去噪算法．
Ｓｔｅｐ１．对含噪声图像进行尺度从粗到细依次为２、４、８

个方向子带的３层ＮＳＳＴ分解；
Ｓｔｅｐ２．利用样本分位数（ＲａｎｋｅｄＳｅｔＳａｍｐｌｅ，ＲＳＳ）

［２３］方法估算高频子带系数狔系数中柯西混合模型参数
Θ（狔）（犼，犽，犻），犿＝（δ（狔）（犼，犽，犻），犿，γ（狔）（犼，犽，犻），犿），其中犼，犽，犻分别表示为尺度、
方向及系数；
Ｓｔｅｐ３．对含噪声图像的ＮＳＳＴ系数狔应用ＰＣＣ方法进

行分类，筛选出有意义系数狔′，即下列“二元图”中连续非零
点所对应的ＮＳＳＴ系数，过程如下：
Ｓｔｅｐ３．１．利用下面判别式构造狔（犻，犼）系数所对应的

“二值图”犐（犻，犼），其中犼∈｛１，２，３｝为系数所在的层数，犻为系
数在该层的序号；如果否则

犐（犻，犼）＝１，如果｜狔（犻，犼）｜＞狋犼
０，｛ 否则 ，

其中狋犼为基于分解层子带的阈值，表达式为［２４］

狋犼＝σ×２ｌｎ槡犖
ｅ（犼－１）／（犼＋１），σ＝

（｜狔（犻，犼）｜）中位数
０．６７４５ ，

犖为第犼层子带系数个数．
Ｓｔｅｐ３．２．对二值图犐，按照文献［２４］中关于有意义数

据的“非零联通”原则，在非零的联通路径上选取具有一定长
度的非零点，并选择与之具有相同位置的ＮＳＳＴ系数组成特
征向量犉１犽；同时在标记为０的系数中选择与之相同数量的
点所对应的ＮＳＳＴ系数组成特征向量犉２

犽，从而形成训练样
本集Ω犽＝｛犉１犽，犉２犽｝（犽＝１，２，…，犕）；
Ｓｔｅｐ３．３．将样本集Ω犽＝｛犉１犽，犉２犽｝送入ＰＣＣ，可从狔中

分离出有意义的系数狔′．
Ｓｔｅｐ４．利用本文提出的基于混合Ｃａｕｃｈｙ分布的Ｃ

ＮＳＳＴＨＭＴ模型对系数狔′建模，获得该模型的参数如下：
θＣＮＳＳＴＨＭＴｙ′＝｛犘犖１（犿），ε犿，狀犻，ρ（犻），δ犼，犻，犿，γ犼，犻，犿｝．

具体变量和符号的说明参见３．３节．
Ｓｔｅｐ５．利用Ｓｔｅｐ４构造的ＣＮＳＳＴＨＭＴ模型的参数

与估计出的含噪系数参数Θ（狔）（犼，犽，犻），犿做差，作为噪声系数模
型，即有

Θ（ｎｏｉｓｅ）
（犼，犽，犻），犿＝

Θ（狔）（犼，犽，犻），犿－Θ（狔′）（犼，犽，犻），犿，（Θ（狔）（犼，犽，犻），犿－Θ（狔′）（犼，犽，犻），犿）０
０，　　　　　　　　｛ 其他 ．

Ｓｔｅｐ６．由于不含噪系数与含噪声系数独立并符合相同
的Ｃａｕｃｈｙ模型，因此将先验模型θＣＮＳＳＴＨＭＴ－狔′的模型参数作
为去噪后图像的ＨＭＴ参数模型［２５］，有

θＣＮＳＳＴＨＭＴ－狓＝｛犘犖１（犿），ε犿，狀犻，ρ（犻），δ犼，犻，犿，γ犼，犻，犿｝，
当状态犛犼，犽，犻一定时，利用Ｂａｙｅｓ估计可得

犈［狓犼，犽，犻｜狔′犼，犽，犻，θＣＮＳＳＴＨＭＴ－狓，犛犼，犽，犻］＝ Θ（狓）
（犼，犽，犻），犿

Θ（狓）
（犼，犽，犻），犿＋Θ（ｎｏｉｓｅ）

（犼，犽，犻），犿
×狔′犼，犽，犻．

Ｓｔｅｐ７．最后利用ＥＭ算法获得在样本为有意义系数
狔′，并且在模型θＣＮＳＳＴＨＭＴ－狓参数已知情况下状态为犿的概
率狆（犛犼，犽，犻＝犿｜狔′犼，犽，犻，θＣＮＳＳＴＨＭＴ－狓），进而获得去噪图像狓的
如下估计：
　　　犈［狓犼，犽，犻｜狔′犼，犽，犻，θＣＮＳＳＴＨＭＴ－狓］＝

　　　　　∑犿
狆（犛犼，犽，犻＝犿｜狔′犼，犽，犻，θＣＮＳＳＴＨＭＴ－狓）×

Θ（狓）（犼，犽，犻），犿

Θ（狓）
（犼，犽，犻），犿＋Θ（ｎｏｉｓｅ）

（犼，犽，犻），犿
×狔′犼，犽，

烄

烆

烌

烎犻
．

Ｓｔｅｐ８．利用犈［狓犼，犽，犻｜狔′犼，犽，犻，θＣＮＳＳＴＨＭＴ－狓］可获得去噪图
像狓的ＮＳＳＴ估计系数，进而通过逆ＮＳＳＴ获得去噪图像．
４３　实验与分析

为了验证所提出模型的有效性，本文进行了大
量的仿真实验，试验中ＮＳＳＴ的非下采样多尺度、
方向滤波器分别采用的是‘ｄｍａｘｆｌａｔ７’和‘ｍａｘｆｌａｔ’，
图像被分解为３层，各层的子带数分别为２、４和８，
分解的方向数分别为１６、３２、６４，实验环境为Ｍａｔｌａｂ
Ｒ２００９ｂ．测试图像选取了ＮｏｒｔｈＩｓｌａｎｄ、Ｓｈｅｄａｏ、
Ｌｅｎａ、Ｃａｍｅｒａｍａｎ四幅图像，其大小为５１２×５１２．

表２给出了图像“Ｃａｍｅｒａｍａｎ”通过ＥＭ算法训
表２　犆犖犛犛犜犎犕犜模型参数

犽＝１
Ｓｔａｔｅ１ Ｓｔａｔｅ２

犽＝２
Ｓｔａｔｅ１ Ｓｔａｔｅ２

狆１，犽，１ ０．７１３９ ０．２８６１ ０．７５０７ ０．２４９３
犃２，犽，１ Ｓｔａｔｅ１ ０．９６４７ ０．０００２ ０．９６５２ ０．０６２６

Ｓｔａｔｅ２ ０．０３５３ ０．９９９８ ０．０３４８ ０．９３７４
犃３，犽，１ Ｓｔａｔｅ１ ０．８９３４ ０．１２８５ ０．９２４４ ０．２８０６

Ｓｔａｔｅ２ ０．１０６６ ０．８７１５ ０．０７５６ ０．７１９４
γ１，犽，１ １．３６３１ ９．４５９９ １．２００６１４．６０２８　
δ１，犽，１ ２．０４４７１４．１８９９　 １．８０１０２１．９０４３　
γ２，犽，１ １．５００２ ４．４９３２ ２．３９１９ ７．２３６２
δ２，犽，１ ２．２５０３ ６．７３９８ ３．５８７８１０．８５４４　
γ３，犽，１ ０．２１６０ １．１９３４ ０．３２３２ ２．０３０７
δ３，犽，１ ０．３２４０ １．７９００ ０．４８４８ ３．０４６１
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练所获得的不同方向、不同尺度下第一个子带的模
型参数，其中参数下标依左至右顺序分别表示尺度、
方向和子带．

进一步，通过在图像中叠加不同噪声等级的高
斯白噪声来研究图像的去噪效果，采用峰值信噪比
（犘犛犖犚）作为去噪效果的评价指标；进一步与相关
的ＨＭＴ模型进行了对比，包括ＮＳＣＴＨＭＴ［１１］、
ＢＬＳＧＳＭ［２６］、ＮＬＭｅａｎｓ［２７］、ＢＭ３Ｄ［２８］．

表３给出了对测试图像施加不同程度噪声后去
噪图像的犘犛犖犚值比较情况，表４给出了不同去躁
方法的用时对比．从实验统计结果可以看见，本文提
出的基于ＣＮＳＳＴＨＴＭ模型的去噪算法较对比模
型去噪后图像的犘犛犖犚得到一定程度的提高，平均
可提高１．９９５ｄＢ；从算法的用时情况看，除了明显低
于ＮＳＣＴＨＭＴ方法外，与其它三种方法相比略有
提高．

表３　不同模型去噪方法的犘犛犖犚对比
图像 噪声方差 犘犛犖犚／ｄＢ

噪声图像 ＮＳＣＴＨＭＴ ＢＬＳＧＳＭ ＮＬＭｅａｎｓ ＢＭ３Ｄ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ＮｏｒｔｈＩｓｌａｎｄ

１５ ２４．６０ ２７．７３ ３０．３６ ２７．３０ ２９．８９ ３０８２
２０ ２２．０９ ２７．３６ ２８．９５ ２６．９２ ２８．８６ ２９６７
３０ １８．６０ ２６．４６ ２７．０４ ２６．２１ ２７．１７ ２８０６
４０ １６．０９ ２５．４４ ２５．７７ ２５．２７ ２５．４６ ２６５０
５０ １４．１５ ２４．３４ ２４．８３ ２３．９４ ２４．８７ ２５３６

Ｓｈｅｄａｏ

１５ ２４．６１ ３０．７５ ３２．５８ ３０．１４ ３２．３１ ３３３８
２０ ２２．１０ ３０．５３ ３１．５６ ２９．７５ ３１．４５ ３２４３
３０ １８．６０ ２９．９１ ３０．１４ ２８．９４ ３０．１１ ３１１０
４０ １６．０８ ２９．１６ ２９．３８ ２８．８２ ２９．４９ ２９６０
５０ １４．１５ ２８．３２ ２８．４６ ２７．９６ ２８．１９ ２８５３

Ｌｅｎａ

１５ ２４．６０ ２９．７７ ３３．６７ ２８．８０ ３２．５９ ３３９５
２０ ２２．１３ ２９．５４ ３２．４０ ２８．５３ ３１．４９ ３２７２
３０ １８．５８ ２９．０９ ３０．６０ ２８．０４ ２９．７６ ３１１０
４０ １６．０９ ２８．４３ ２９．３３ ２７．２９ ２８．９２ ２９５０
５０ １４．１３ ２７．６３ ２８．３４ ２６．５７ ２７．９８ ２８４６

Ｃａｍｅｒａｍａｎ

１５ ２４．６１ ２８．２４ ３３．３６ ２９．１３ ３３．３２ ３４５８
２０ ２２．１１ ２７．９９ ３１．４４ ２８．９２ ３１．１４ ３２９６
３０ １８．５９ ２７．８６ ２９．９３ ２８．７０ ２９．２５ ３１１４
４０ １６．０７ ２６．９８ ２８．９７ ２７．９４ ２８．９８ ２９１８
５０ １４．１４ ２６．３１ ２７．７３ ２７．３３ ２８．０６ ２８１３

表４　不同模型去噪方法的运行时间对比
（单位：ｓ）

图像 ＮＳＣＴＨＭＴＢＬＳＧＳＭＮＬＭｅａｎｓＢＭ３ＤＰｒｏｐｏｓｅｄ
ＮｏｒｔｈＩｓｌａｎｄ４０３．１５ ８．３７ ４．９５１０．０８１５．３０
Ｓｈｅｄａｏ ４１１．０７ ９．１２ ５．０７１１．３５１６．７１
Ｌｅｎａ ３８１．８６ ８．０３ ４．６１１０．１３１５．０６

Ｃａｍｅｒａｍａｎ４０２．５５ ８．４５ ４．７６１１．２６１６．３１

图８给出了测试图像在噪声方差为３０高斯白
噪声情况下的不同模型的去噪结果．图９是Ｎｏｒｔｈ

Ｉｓｌａｎｄ图像局部区域放大２倍的各方法去噪后图像
的显示结果．可以看出对于具有较多纹理信息与细
节信息的遥感图像，本文提出的去噪算法不仅能够
有效地去除噪声，而且原图像中的许多边缘和纹理
细节特征也得到了很好的保留．

此外，表５给出了本文所提出的去噪算法与近
年来相关方法去噪的对比性统计结果．其中ＷＰＴ［２９］
为一种基于广义高斯分布的统计最优自适应小波包
阈值去噪方法，ＤＳＴ［３０］为一种基于离散Ｓｈｅａｒｌｅｔ变

表５　不同方法去噪的犘犛犖犚对比
图像 噪声方差 犘犛犖犚／ｄＢ

噪声图像 ＷＰＴ［２９］ ＤＳＴ［３０］ ＮＳＴ［３１］ ＥＳＴＨＭＴ［３２］ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

Ｂｏａｔ
２０ ２２．０９ ３０．５５ ３０．７１ ３０．８７ － ３１２５
３０ １８．６０ ２９．１２ ２８．６９ ２９．０１ － ２９１２
４０ １６．０９ － ２７．４４ ２７．６３ － ２７７３
５０ １４．１５ ２５．９１ ２６４５ － － ２６．４１

Ｂａｒｂａｒａ
２０ ２２．１０ ３１．７８ － ３０．０３ ２９．５１ ３１９９
３０ １８．６０ ２９８２ － ２７．８４ ２７．４２ ２９．７８
４０ １６．０８ － － ２６．３３ ２６．０１ ２８１６
５０ １４．１５ ２６．１１ － － － ２６３８
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（续表）
图像 噪声方差 犘犛犖犚／ｄＢ

噪声图像 ＷＰＴ［２９］ ＤＳＴ［３０］ ＮＳＴ［３１］ ＥＳＴＨＭＴ［３２］ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

Ｌｅｎａ
２０ ２２．１３ － ３２．５１ ３２７５ ３１．８２ ３２．７２
３０ １８．５８ － ３０．５９ ３０．８４ ２９．７４ ３１１０
４０ １６．０９ － ２９．１５ ２９．４１ ２８．５２ ２９５０
５０ １４．１３ － ２８．１１ － － ２８４６

Ｇｏｌｄｈｉｌｌ
２０ ２２．１１ ３０．７５ ３０．２７ － － ３１０８
３０ １８．５９ ２８．７７ ２８．６０ － － ２９７６
４０ １６．０７ － ２７．４３ － － ２８１３
５０ １４．１４ ２６．８２ ２６．６１ － － ２７０７

Ｐｅｐｐｅｒ
２０ ２２．１１ － ３２．４４ ３２．１７ － ３２７８
３０ １８．５９ － ３０．４８ ３０．５９ － ３０７６
４０ １６．０７ － ２９．１１ ２９．３１ － ２９５０
５０ １４．１４ － ２８．０６ － － ２８５２

图８　不同去噪方法的去噪图像对比

５０５２１１期 王相海等：基于Ｃａｕｃｈｙ分布的非下采样ＳｈｅａｒｌｅｔＨＭＴ模型及其图像去噪应用
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图９　ＮｏｒｔｈＩｓｌａｎｄ中局部区域放大２倍的去噪图像对比

换的硬阈值方法，ＮＳＴ［３１］为一种基于离散不可分离
Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换的去噪方法，ＮＳＴＨＭＴ［３２］是一种基
于扩展Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换，并利用高斯混合模型对变换
系数进行建模的图像去噪方法．从统计结果可以看
出，总体而言除个别情况外本文方法的去噪效果较
其他四种方法均有一定程度的提高．

５　结束语
本文首先对非下采样Ｓｈｅａｒｌｅｔ变换方向子带系

数的概率密度分布进行研究，获得子带内ＮＳＳＴ系
数具有“高尖峰，长拖尾”的分布特性，同时大量统计
结果发现，对于ＮＳＳＴ子带系数，Ｃａｕｃｈｙ分布较
ＧＭＭ具有更好的自适应性和拟合效果；为了进一
步揭示ＮＳＳＴ子带间的系数关系，对ＮＳＳＴ变换系
数进行联合统计分析，获得ＮＳＳＴ系数具有很好的
持续性和聚集性的结论，从而确定了ＮＳＳＴ子带系
数间的“父子关系”，并将其作为ＮＳＣＴ系数间的
“传递”关系，进一步提出一种利用Ｃａｕｃｈｙ分布来
拟合ＮＳＳＴ子带系数的ＮＳＳＴ隐马尔可夫树模型
（ＣＮＳＳＴＨＴＭ），并给出了模型的训练和参数估计
方案，该模型能准确刻画ＮＳＳＴ系数的统计特征，
并且具有平移不变性．最后基于ＣＮＳＳＴＨＴＭ提
出了一种图像去噪算法，该算法较ＮＳＣＴＨＭＴ去
噪方法具有更好的去噪效果，对３０ｄＢ噪声方差的含

噪声图像，去噪后的犘犛犖犚可平均提高１．９９５ｄＢ，在
去噪的同时可有效保留原图像的几何信息，这为复
杂纹理图像的后继应用奠定了基础．
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ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００６，１５（６）：１６１０１６２０

［１０］ＷａｎｇＸＨ，ＣｈｅｎＭＹ，ＳｏｎｇＣＭ，ｅｔａｌ．ＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＨＭＴ
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Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１２，５５（７）：１５６３１５７８

［１１］ＷａｎｇＸｉａｎｇＨａｉ，ＮｉＰｅｉＧｅｎ，ＳｕＸｉｎ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｎｏｎｓｕｂ
ｓａｍｐｌｅｄＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＨＭＴｍｏｄｅｌ．ＳｃｉｅｎｔｉａＳｉｎｉｃａ（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓ），
２０１３，４３（１１）：１４３１１４４４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（王相海，倪培根，苏欣等．非下采样ＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔＨＭＴ模
型．中国科学：信息科学，２０１３，４３（１１）：１４３１１４４４）

［１２］ＣｕｎｈａＡＬ，ＺｈｏｕＪ，ＤｏＭＮ．ＴｈｅｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄＣｏｎｔｏｕｒｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ：Ｔｈｅｏｒｙ，ｄｅｓｉｇｎ，ａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００６，１５（１０）：３０８９３１０１

［１３］ＳａｄｒｅａｚａｍｉＨ，ＡｈｍａｄＭＯ，ＳｗａｍｙＭＮＳ．Ｃｏｌｏｒｉｍａｇｅ
ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｃａｕｃｈｙＰＤＦｉｎｔｈｅｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ
ｄｏｍａｉｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣａｎａｄｉａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＥｌｅｃｔｒｉｃａｌａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，
２０１６：１４

［１４］ＳａｄｒｅａｚａｍｉＨ，ＡｈｍａｄＭＯ，ＳｗａｍｙＭＮＳ．Ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ
ｉｍａｇｅｄｅｓｐｅｃｋｌｉｎｇｉｎｔｈｅｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔｄｏｍａｉｎｕｓｉｎｇｔｈｅＣａｕｃｈｙ
ｐｒｉｏｒ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ
ＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０１６：３３３６

［１５］ＧｕｏＫ，ＬａｂａｔｅＤ．Ｏｐｔｉｍａｌｌｙｓｐａｒｓｅｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｈｅａｒｌｅｔｓ．ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，２００７，３９（１）：２９８３１８

［１６］ＥａｓｌｅｙＧＲ，ＬａｂａｔｅＤ，ＬｉｍＷＱ．Ｏｐｔｉｍａｌｌｙｓｐａｒｓｅｉｍａｇｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇＳｈｅａｒｌｅｔｓ．ＷａｖｅｌｅｔｓＸＩ，２００８，５９１４
（１）：９７４９７８

［１７］ＫｕｔｙｎｉｏｋＧ，ＬａｂａｔｅＤ．Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｗａｖｅｆｒｏｎｔｓｅｔｕｓｉｎｇ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓｈｅａｒｌｅｔｓ．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＭａｔｈｅ
ｍａｔｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ，２００９，３６１（５）：２７１９２７５４

［１８］ＥａｓｌｅｙＧＲ，ＬａｂａｔｅＤ．ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｓｉｎｇＳｈｅａｒｌｅｔｓ．
ＳｈｅａｒｌｅｔｓＡｐｐｌｉｅｄａｎｄＮｕｍｅｒｉｃａｌＨａｒｍｏｎｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ．Ｍａｓｓａ
ｃｈｕｓｅｔｔｓ，ＵＳＡ：ＢｉｒｋｈｕｓｅｒＢｏｓｔｏｎ，２０１２：２８３３２５

［１９］ＨｏｕＢ，ＺｈａｎｇＸ，ＢｕＸ，ｅｔａｌ．ＳＡＲｉｍａｇｅｄｅｓｐｅｃｋｌｉｎｇｂａｓｅｄ
ｏｎｎｏｎｓｕｂｓａｍｐｌｅｄｓｈｅａｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１２，５（３）：８０９８２３

［２０］ＫｕｔｙｎｉｏｋＧ，ＬａｂａｔｅＤ．Ｓｈｅａｒｌｅｔｓ：ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＡｎａｌｙｓｉｓｆｏｒ
ＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＤａｔａ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：Ｂｉｒｋｈｕｓｅｒ，２０１２

［２１］ＥａｓｌｅｙＧ，ＬａｂａｔｅＤ，ＬｉｍＷＱ．Ｓｐａｒｓｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｉｍａｇｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇｔｈｅｄｉｓｃｒｅｔｅｓｈｅａｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ．
ＡｐｐｌｉｅｄａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＨａｒｍｏｎｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，２００８，２５
（１）：２５４６

［２２］ＳｈａｏＹＨ，ＤｅｎｇＮＹ，ＣｈｅｎＷＪ．Ａｐｒｏｘｉｍａｌｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｗｉｔｈ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．ＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，４９（１）：１７１
１７８

［２３］ＣｒｏｕｓｅＭＳ，ＮｏｗａｋＲＤ，ＢａｒａｎｉｕｋＲＧ．Ｗａｖｅｌｅｔｂａｓｅｄ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｓｉｎｇｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓ．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９９８，４６（４）：８８６
９０２

［２４］ＨｕａｎｇＹｕＦｅｉ．ＢａｄｅｄｏｎＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｇｏｒＭａｃｈｉｎｅｓＩｍａｇｅ
ＤｅｎｏｉｓｉｎｇａｎｄＩｍａｇｅＱｕａｌｉｔｙＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔＲｅｓｅａｒｃｈ［Ｍ．Ｓ．
ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．ＮｏｒｔｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｉｎａ，Ｔａｉｙｕａｎ，Ｃｈｉｎａ，
２０１３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（黄玉飞．基于支持向量机的图像去噪和图像质量评价的研
究［硕士学位论文］．中北大学，太原，２０１３）

［２５］ＣｈｉｖＮＮ，ＳｉｎｈａＢＫ，ＷｕＺ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｌｏｃａｔｉｏｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｏｆａＣａｕｃｈｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｒａｎｋｅｄｓｅｔｓａｍｐｌｅ．
Ｍｅｔｒｅｋａ，１９９５，４２（１）：２３４２３５

［２６］ＰｏｒｔｉｌｌａＪ，ＳｔｒｅｌａＶ，ＷａｉｎｗｒｉｇｈｔＭＪ，ＳｉｍｏｎｃｅｌｌｉＥＰ．Ｉｍａｇｅ
ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｕｓｉｎｇｓｃａｌｅｍｉｘｔｕｒｅｓｏｆＧａｕｓｓｉａｎｓｉｎｔｈｅｗａｖｅｌｅｔ
ｄｏｍａｉｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００３，１２
（１１），１３３８１３５１
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（９）：３９８１
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ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，１９（５）：１１６６１１８０

［３１］ＬｉｍＷＱ．Ｎｏｎｓｅｐａｒａｂｌｅｓｈｅａｒｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，２２（５）：２０５６２０６５

［３２］ＷａｎｇＸＹ，ＬｉｕＹＣ，ＹａｎｇＨＹ．Ｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｉｎｅｘｔｅｎｄｅｄ
ｓｈｅａｒｌｅｔｄｏｍａｉｎｕｓｉｎｇｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｔｒｅｅｍｏｄｅｌｓ．Ｄｉｇｉｔａｌ
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１４，３０（１）：１０１１１３

７０５２１１期 王相海等：基于Ｃａｕｃｈｙ分布的非下采样ＳｈｅａｒｌｅｔＨＭＴ模型及其图像去噪应用
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犠犃犖犌犡犻犪狀犵犎犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９６５，
Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｇｒａｐｈｉｃｓ
ａｎｄｉｍａｇｅ，ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎｄｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ
ｉｍａｇｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犣犎犝犢犻犎狌犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９９２，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉ

ｓｃａｌｅａｎａｌｙｓｉｓ．
犔犞犉犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９３，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄａｎａｌｙｓｉｓ．
犛犝犡犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｎｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．
犛犗犖犌犆犺狌犪狀犕犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８０，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ

ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅ，ｖｉｄｅｏｃｏｄｉｎｇ，
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