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基于全贝叶斯神经网络的图像小波先验模型
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摘要　图像小波系数先验模型在图像处理中得到广泛的应用。已有小波系数的建模方法在模型选择、模型参数估

计和非高斯噪声图像恢复等方面存在一定限制。利用全贝叶斯神经网络（ＦＢＮＮ）模型对图像小波系数的统计特性

进行建模，利用现代粒子采样技术进行估计获得该模型的参数。对单尺度和父子尺度小波系数先验模型的仿真实

验表明，基于全贝叶斯神经网络的小波先验模型建模准确，较好地描述了小波系数统计特性，把由此方法获得的单

尺度和父子尺度小波系数先验粒子应用于图像去噪处理，仿真结果证实去噪处理后的图像质量在客观指标和主观

视觉上都有显著的提高。
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１　引　　言

小波变换是一种强有力的数学分析工具，利用

小波多分辨力分析特性进行图像处理一直是近年来

的一个研究热点［１，２］。图像小波系数先验模型在基

于贝叶斯推断的去噪、压缩和运动跟踪等图像检测

中得到广泛的应用［３］。这类方法的关键是获得准确

的图像小波系数的先验信息。研究发现，自然图像

小波细节系数统计具有明显的零中心对称性、零点

最大性和拖尾性。Ｍａｌｌａｔ
［４］首次提出对单尺度先验

小波系数进行指数功率分布建模，获得了经典加性

高斯噪声模型的图像恢复问题完备解析表达；

Ｍｏｕｌｉｎ等
［５］把单尺度先验小波系数模型推广到广

义高斯模型。为了进一步准确描述先验信息，

Ｃａｎｄｉｔｉｉｓ等
［６～９］学者对小波系数的建模进行了多方

面改进，取得了重要进展。

尽管针对经典的高斯噪声自然图像恢复问题，
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上述模型能够获得简单的、完备的解，但是在先验模

型选择、模型的参数估计和非高斯噪声图像恢复等

方面存在一定的限制［３，６］。为了得到更一般的图像

先验模型，本文提出利用全贝叶斯神经网络对图像

的先验信息进行建模。仿真实验表明，采用全贝叶

斯参数估计算法获得的先验模型具有很高的稳健性

和精度，该模型具有较大的实用价值。

２　全贝叶斯神经网络先验模型

研究表明，自然图像有别于随机噪声图像的统计

特性，自然图像的小波系数具有明显的统计特性：类

高斯性、长拖尾性和噪声干扰性［３］。为了获得更一般

的图像先验模型，针对以上小波系数的统计密度分布

特点，本文提出利用全贝叶斯神经网络对图像的先验

信息进行建模，选择神经网络先验密度模型为

狔＝犳（狓；θ）＋犲， （１）

式中犲为余量并假定概率分布为狆犲（犲），近似函数

犳（狓；θ）＝犫
２
＋狑

２ｔａｎｈ（犫１＋狑
１狓），θ＝ ｛犫

２，狑２，犫１，

狑１｝表示所有输入／输出隐含层的权重和基参数。

结合Ａｎｄｒｉｅｕ的稳健全贝叶斯神经网络学习思

想［１０］，推导建议先验模型（１）的参数确定过程。

２．１　先验模型参数的贝叶斯估计

从贝叶斯学派的观点看，在已知模型犕［如（１）

式］和训练数据犇＝ ｛狓，狔｝的条件下，模型未知参

数θ包含在后验分布狆（θ狘犇，犕）的信息中，并且在

最小均方误差准则下未知参数的最优估计为

θ^＝犈［θ狘犇，犕］＝∫θ狆（θ狘犇，犕）ｄθ．
　　根据贝叶斯公式，后验分布狆（θ狘犇，犕）为

狆（θ狘犇，犕）＝狆（犇狘θ，犕）狆（θ狘犕）／狆（犇狘犕）∝

狆（犇狘θ，犕）狆（θ狘犕）， （２）

（２）式中狆（θ狘犕）＝狆（犫
２，狑２，犫１，狑１狘犕），狆（犇狘犕）为

模型条件下的数据概率，它是一个已知常数，狆（犇狘

θ，犕）＝狆（狓，狔狘θ，犕）＝狆犲（犲狘θ，犕）狆（狓狘θ，犕）。

因此，当对后验分布狆（θ狘犇，犕）进行采样获得

粒子序列｛θ
（犻）｝犖犻＝１ 时，先验模型（１）未知参数θ的高

维积分估计问题可以转化为简单均值运算：^θ＝

∑
犖

犻＝１

θ
（犻）／犖。

２．２　模型参数的采样

对于多变量未知模型参数θ 的采样，利用

Ｇｉｂｂｓ采样可以转化为单变量采样
［１１］。设初始参数

θ
（０）
＝ ｛犫

２，狑２，犫１，狑１｝＝ ｛０，０，０，０｝，

θ
（犻）
犼 表示第犻次采样的第犼个参数分量，θ

（犻）
－犼 表示θ

（犻）
犼

的全条件分量。根据（２）式，在已知θ
（犻）
犼 条件下θ

（犻＋１）
犼

的Ｇｉｂｂｓ采样目标函数为

θ
（犻＋１）
犼 ～狆（θ犼狘θ

（犻）
－犼，犇，犕）＝ 狆犲［狔－犳（狓；θ］狘θ犼，θ

（犻）
－犼，犕）狆（狓狘θ犼，θ

（犻）
－犼，犕｛ ｝）狆（θ犼，θ

（犻）
－犼狘犕）＝

狆犲［犲
（犻）（θ犼）］狆（狓狘θ犼，θ

（犻）
－犼，犕｛ ｝）狆（θ犼，θ

（犻）
－犼狘犕）＝狆犲［犲

（犻）（θ犼）］狆（θ犼狘θ
（犻）
－犼，犕）狆（θ

（犻）
－犼狘犕）∝

狆犲［犲
（犻）（θ犼）］狆（θ犼狘θ

（犻）
－犼，犕）， （３）

式中犲
（犻）（θ犼）＝狔－犳（狓；θ）狘（θ犼，θ

（犻）
－犼，犕）表示当前参

数条件下的训练误差，它是当前采样参数的函数。

由（３）式知，粒子序列 ｛θ
（犻）｝犖犻＝１ 取决于误差分布

以及参数的先验分布。对于模型（１）的基、权重以及

冗余噪声的先验分布，采用自动相关判决（ＡＲＤ）先

验分布思想［８］，例如，当具有相同输入狓犽 连接的权

重狑犽犼取相同犎 参数犎 ＝｛α
２
犽，α

２
ａｖｅ，狏α，α

２
０，狏α，ａｖｅ｝时，

权重狑犽犼的ＡＲＤ先验模型为：狑犽犼～犖（０，α
２
犽），并且满足

α
２
犽 ～Ｉｎｖ＿ｇａｍｍａ（α

２
ａｖｅ，狏α），α

２
ａｖｅ ～Ｉｎｖ＿ｇａｍｍａ（α

２
０，狏α，ａｖｅ），

这里Ｉｎｖ＿ｇａｍｍａ（·）表示逆Ｇａｍｍａ函数。

因此，由（３）式和权重狑犽犼 的 ＡＲＤ先验模型，

狑犽犼 的 ＨＭＣ 采样能量函数 犈（狑犽犼）和梯度矢量

Δ（狑犽犼）为

犈（狑犽犼）∝ 犲
（犻）（狑犽犼［ ］）Ｔ 犲

（犻）（狑犽犼［ ］）／２α
２
犽＋狑

犜
犽犼狑犽犼／２α

２
犽，

Δ（狑犽犼）＝犈（狑犽犼）／狑犽犼
烅
烄

烆 ．
（４）

由于采用了ＡＲＤ先验模型，故应对犎 参数进行相应采样。若已知权重的犎 参数为犎
（犻）
＝ ｛α

２
犽，α

２
ａｖｅ，狏α，α

２
０，

狏α，ａｖｅ｝，那么根据参数的Ｇｉｂｂｓ采样原理（３）式有

犎
（犻＋１）
犼 ～狆（犎犼狘犎

（犻）
－犼，θ

（犻），犇，犕）∝狆（狔狘θ
（犻），狓，犎

（犻），犕）狆（θ
（犻）
狘狓，犎

（犻），犕）狆（狓狘犎
（犻），犕）狆（犎

（犻）
狘犕）＝

狆犲［犲
（犻）（θ

（犻））］狆（θ
（犻）
狘狓，犎

（犻），犕）狆（犎犼狘犎
（犻）
－犼，犕）∝狆（犎犼狘犎

（犻）
－犼，犕）． （５）

１５３
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２．３　先验模型确定步骤

根据以上分析，先验模型参数估计的步骤为：

１）对待分析的图像犐（狊）∈犔
２（犚２）进行二维离

散正交小波变换［４］，其中图像的细节小波系数单尺

度子带记为｛犔犎，犎犔，犎犎｝，记 犎犎１２ 表示父子小

波分量犎犎１ 和犎犎２ 的父子关系。

２）对各单尺度或者父子尺度子带进行统计。

３）根据统计结果对模型（１）参数进行采样。未

知模型参数θ采样具体步骤为：Ⅰ）对未知的模型参

数θ和犎 参数置初值；Ⅱ）在其他参数不变的条件

下利用（４）式对权重进行 ＨＭＣ 采样；Ⅲ）利用

Ｇｉｂｂｓ采样（３）式对基矢量进行更新；Ⅳ）根据（５）式

对噪声、基和权重的犎 参数进行更新；Ⅴ）进入新的

一轮采样。

４）根据采样获得粒子序列 ｛θ
（犻）｝犖犻＝１，利用简单

均值运算：^θ＝∑
犖

犻＝１

θ
（犻）／犖 获得所需的模型参数。

３　实际图像的小波先验模型

根据上述建议方法，在 ＭＡＴＬＡＢ７．０中，以标

准“ｗｏｍａｎ”图像为例，考察该图像经二阶正交小波

变换后的单尺度和父子尺度联合分布特性，在此基

础上，根据获得的模型进行粒子重采样，获得先验粒

子，并对真实统计、拟合统计和重采样的统计性能进

行比较。

３．１　单尺度先验模型

图１ 父系数分量犎犎１ 统计结果

Ｆｉｇ．１ Ｐｒｏｂｏｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｐａｒｅｎｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

犎犎１

对父系数分量进行建模。图１中的３条曲线分

别表示了犎犎１ 分量中大小为－４０～４０范围的小波

系数真实统计结果（ｏｒｇ）、建议模型的拟合结果（ｆｉｔ

ＦＢＮＮ）和基于建议模型重采样粒子的统计结果（ｒｊ

ｈｉｓｔ）。其中建议模型（１）采用单输入／单输出及１０

隐含层的神经网络结构，该模型的３１个参数估计是

进行５００次迭代采样，再去除初始的５０个数据，并

对余下数据隔十选一求均值所得。为了实际应用，

以方差为２０的零均值高斯函数作为比较函数（其中

拒绝采样算法中的参数犕＝１３）进行拒绝采样
［１１］。

把经过２００００迭代采样并剔除初始１０００点的粒子

作为单尺度先验粒子。由拟合结果可见，该模型达

到了较高的拟合精度并且由此生成的先验粒子具有

准确的代表性。类似地，可以得到二阶离散小波变

换其余各子带的原始统计、拟合统计和先验粒子统

计结果。

３．２　父子联合先验模型

为了描述小波系数之间的相关性，对二阶分解

条件下的３个父子系数进行联合统计：犎犎１２，犔犎１２

和犎犔１２。图２表示了这３个父子小波系数联合统计

结果。每个联合统计分布分块大小为２５，对该两输

入（父和子系数）单输出（联合概率）的统计结果利用

两输入单输出及１０隐含层的先验模型进行拟合。

其中模型中的４１个参数估计结果是通过３００次迭

代采样去除初始５０个数据后，对余下数据隔十选一

求均值而获得。

类似于单尺度分析，对父子系数的拟合结果进

行 ＭＨ随机行走重采样
［１１］。其中随机行走方差为

１２，迭代次数为５０００。父子先验粒子为剔出初始

５００点后的 ＭＨ随机行走重采样结果。

由图２可见，一方面，建议模型有效地抑制了噪

声，提高了真实三维统计和二维投影结果；另一方

面，根据建议模型生成的先验粒子，能够有效地代表

先验信息。因此，由该方法获得的先验粒子能够有

效地描述图像的先验信息，从而为推广基于粒子采

样的图像非参数贝叶斯推断有着重要的作用。

４　先验模型在图像去噪中的应用

利用以上方法获得的先验模型以及由此生成的

先验粒子，对噪声图像恢复问题进行研究。设一幅

原始图像狓受到噪声狀干扰后的观测图像为犵：犵＝

狓＋狀；那么，在正交小波域中可以表示为：狔＝狑＋

犲。由贝叶斯理论知，最小均方误差准则下的恢复图

像小波系数最优估计值为

狑^（狔）＝犈狑［狆（狑／狔）］＝犈狑［狆（狑）狆（狔／狑）］＝

犈狑［狆（狑）狆犲（狔－狑）］． （６）

　　由 ＭｏｎｔｅｌＣａｒｌｏ积分知：若获得的先验粒子为

｛狑
（犻）｝犖犻＝１，则（６）式变为

狑^（狔）＝∑
犻

狆犲（狔－狑
（犻））／犖． （７）

　　（７）式表明，对于任意噪声图像的恢复问题，当
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图２ 父子系数分量犎犎１２，犔犎１２，犎犔１２ 的统计结果：（ａ１～ａ３）分别为父子系数分量 犎犎１２的原始统计结果与投影、模型拟

合结果与投影及重采样统计结果与投影，（ｂ１～ｂ３）为父子系数分量犔犎１２的原始统计结果与投影、模型拟合结果与投

影及重采样统计结果与投影，（ｃ１～ｃ３）为父子系数分量犎犔１２的原始统计结果与投影、模型拟合结果与投影及重采样

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　统计结果与投影

Ｆｉｇ．２ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｐａｒｅｎｔｃｈｉｌｄｒｅｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ犎犎１２，犔犎１２，犎犔１２．（ａ１～ａ３）：ｐｒｏｂｏｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆ

ｃｏｅｆｅｃｉｅｔｓ犎犎１２，ｏｒｉｇｉｎａｌ，ｐｉｒｏｒｍｏｄｅｌａｎｄｐｒｉｏｒｐａｒｔｉｃｌｅｓ；（ｂ１～ｂ３）：ｐｒｏｂｏｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｃｏｅｆｅｃｉｅｔｓ犔犎１２，

ｏｒｉｇｉｎａｌ，ｐｉｒｏｒｍｏｄｅｌａｎｄｐｒｉｏｒｐａｒｔｉｃｌｅｓ；（ｃ１～ｃ３）：ｐｒｏｂｏｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｃｏｅｆｅｃｉｅｔｓＨＬ１２，ｏｒｉｇｉｎａｌ，ｐｉｒｏｒ

　　　　　　　　　　　　　　　　　　ｍｏｄｅｌａｎｄｐｒｉｏｒｐａｒｔｉｃｌｅｓ．

图３ 原始＂ｌｅｎｎａ．ｔｉｆ＂图像（ａ）、噪声图像（ｂ）以及３种恢复图像结果：ＭＡＴＬＡＢ７．０标准

去噪函数ｗｄｃｂｍ２（ｃ）、单尺度先验粒子（ｄ）和父子联合粒子（ｅ）

Ｆｉｇ．３ Ｏｒｉｇｉｎａｌａｎｄｅｒｅｓｔｏｒｅｄｉｍａｇｅｓ＂ｌｅｎｎａ．ｔｉｆ＂．（ａ）ｏｒｉｇｉｎａｌ；（ｂ）ｎｏｉｓｅｄｉｍａｇｅｓ（ＰＳＮＲ＝１８．７１ｄＢ）；（ｃ）ｒｅｓｔｏｒｅｄｉｍａｇｅ

ｂｙｗｄｃｂｍ２ｏｆＭＡＴＬＡＢ７．０（ＰＳＮＲ＝１９．６９ｄＢ）；（ｄ）ｒｅｓｔｏｒｅｄｉｍａｇｅｂｙｔｈｅｐｒｉｏｒｍｏｄｅｌｓｏｆｓｉｎｇｌｅｓｃａｌｅ（ＰＳＮＲ＝

２３．１６ｄＢ）；（ｅ）ｒｅｓｔｏｒｅｄｉｍａｇｅｂｙｔｈｅｐｒｉｏｒｍｏｄｅｌｓｏｆｐａｒｅｎｔｃｈｉｌｄｒｅｎｓｃａｌｅ（ＰＳＮＲ＝２４．１９ｄＢ）

噪声的小波变换密度狆犲（·）已知时，可以得到恢复图

像小波系数的最优估计结果。对于受到独立同分布

高斯白噪声干扰的经典图像去噪问题，由于经正交小

波变换后的噪声密度仍然为高斯函数，即狆犲（·）＝

犖（犲；０，σ
２），因此，经典恢复图像的收缩算子为

狑^（狔）＝∑
犻

犖（狔－狑
（犻）；０，σ

２）／犖．

　　选用图３（ａ）图所示的标准“ｌｅｎｎａ．ｔｉｆ”图像，对

受到独立同分布高斯白噪声干扰后的噪声图像
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（ＰＳＮＲ为１８．７１ｄＢ）利用（７）式进行去噪。在二阶

正交小波分解条件下，基于单尺度先验粒子的恢复

图像（ＰＳＮＲ为２３．１６ｄＢ）和基于父子联合先验粒子

的恢复图像（ＰＳＮＲ为２４．１９ｄＢ）的仿真结果，同

ＭＡＴＬＡＢ７．０ 标 准 函 数 ｗｄｃｂｍ２ 恢 复 的 图 像

（ＰＳＮＲ为１９．６９ｄＢ）相比，无论是客观指标还是视

觉效果都有显著提高［如图３（ｄ），（ｅ）所示］。

５　结　　论

提出了基于全贝叶斯神经网络的图像小波系数

统计特性建模方法，该方法不仅能够实现对小波系

数先验模型的精确描述，而且是更一般的图像先验

模型（例如，生物医学图像或宇宙图像往往不服从典

型的先验模型）。其次，把粒子采样理论与小波系数

先验模型进行了有效结合，通过仿真实验分析了图

像小波系数单尺度和父子尺度的统计特性，由此模

型生成的单尺度先验粒子和父子尺度粒子应用于基

于小波贝叶斯推断的噪声图像恢复问题，获得了满

足更一般噪声的粒子收缩解；与经典的图像去噪方

法相比，基于该算法的恢复图像在客观指标和主观

视觉都有显著的提高。
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