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基于高斯比例混合模型的图像非下采样 Contourlet 域去噪 
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摘  要：为改善图像的去噪效果，该文提出了一种基于高斯比例混合模型的图像非下采样 Contourlet 域去噪算法。

该算法首先建立非下采样 Contourlet 系数邻域的高斯比例混合模型，然后在模型基础上应用贝叶斯最小二乘法对

系数进行估计，最后反变换得到恢复图像。算法结合了非下采样 Contourlet 变换对图像边缘的高效表示能力、非

下采样变换的移不变性质以及 GSM 模型对非下采样 Contourlet 系数邻域相关性的概括能力。实验结果表明，该算

法在视觉效果和峰值信噪比的改善上都取得了非常好的效果。 
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Abstract: A new method which using Gaussian scale mixtures model in the nonsubsampled Contourlet domain is 
proposed for image denoising. First, a Gaussian scale mixture model is introduced in order to capturing the 
correlation of nonsubsampled Contourlet locally coefficients. Then the coefficients are estimated by Bayes least 
squares estimator based on the model. Finally, the inverse nonsubsampled Contourlet transform is applied to the 
modified coefficients. This arithmetic combines the character of nonsubsampled Contourlet for image edge 
representation, shift-invariance and the effective of Gaussian scale mixture model for capturing correlation of 
locally coefficients. The numerical experimental results show the validity of the proposed method.  
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1  引言  

图像在获取或者传输过程中，不可避免地要引

入噪声。为了改善图像的视觉效果，或者如边缘检

测和目标识别等任务的需要，必须对图像进行去噪。 
过去 20 年来，利用小波变换已经成为一种标准

的图像去噪算法：先对图像进行小波分解，根据需

要处理分解后的系数，然后重构得到处理后的图像。

经典的算法有 SUREShrink[1]、BayesShrink[2]、BLS_ 
GSM[3,4]，以及在小波域应用维纳滤波的去噪算法[5]

等。 
小波变换具有各向同性(isotropy)特点，它表示
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自然图像的各向异性(anisotropy)特征(比如边缘等)
效率不高，这就使基于小波变换的图像去噪普遍存

在边缘模糊的现象。目前，具有各向异性特征的数

据表示方法有 Ridgelet 变换[6,7]，Curvelet 变换[8]，

Contourlet 变换[9.10]等，它们对图像边缘信息的高效

表示能力有利于改善图像去噪效果。文献[11]结合小

波变换和 Curvelet 变换对图像不同几何结构的表示

优势，采用迭代的方法对图像实行去噪，取得了较

好的去噪效果，但是实现起来非常复杂；文献[12]
建立了Curvelet域的隐马尔科夫树(HMT)模型并应

用于 SAR 图像去噪，效果较好，但是训练复杂度高。

Cunha 等在 Contourlet 变换的基础上，提出了非下

采样 Contourlet 变换(Nonsubsampled Contourlet 
transform, NSCT)[13]，这种移不变的多尺度多方向

的图像表示方法，适用于图像去噪。 
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本文先建立非下采样 Contourlet 系数的邻域高

斯比例混合模型，然后在模型基础上应用贝叶斯最

小二乘方法对系数进行估计，最后反变换得到恢复

图像。该算法结合了非下采样 Contourlet 变换对图

像边缘的高效表示能力、非下采样变换的移不变性

质以及 GSM 模型对非下采样 Contourlet 系数邻域

相关性的概括能力。实验结果表明，本文算法在视

觉效果和峰值信噪比的改善上都取得了非常好的效

果。 

2  非下采样 Contourlet 变换和高斯比例混

合分布 

2.1 非下采样 Contourlet 变换 
Contourlet 变换是一种多尺度的图像表示方

法，与小波变换相比，主要具有以下两个方面的特

点： 
(1)方向性  Contourlet 变换在各个尺度的方向

选择上具有更大的灵活性； 
(2)各向异性  Contourlet 基的支撑区具有长条

形的结构，具有各向异性的尺度关系。 
Contourlet 变换适用于各向异性的边缘曲线分

析，但是 Contourlet 变换是移变的，用于图像去噪

会产生伪吉布斯(pseudo-Gibbs)现象。非下采样

Contourlet 变换是在 Contourlet 变换的基础上发展

起来的，具有移不变(shift-invariant)的特点，更适

用于图像去噪。 
2.2 高斯比例混合分布 

服从高斯比例混合分布的随机向量 ξ能够表示

为 
zξ = u                (1) 

其中，u是零均值的高斯随机向量， 0z ≥ 是隐含的

正标量随机因子，u和 z 相互独立，“=”表示服从

相同的分布。 
ξ 分布相对 z 的条件分布是零均值的正态分

布。 ξ 的概率密度函数 ( )pξ ξ 由u的协方差矩阵 uC
和 z 的概率密度函数 ( )zp z 共同决定，存在以下关

系：  
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其中N 是u和 ξ 的维数。 

3  基于高斯比例混合模型的图像非下采样

Contourlet 域去噪 

先对含噪图像进行非下采样 Contourlet 变换，

然后在非下采样 Contourlet 系数邻域高斯比例混合

模型的基础上采用贝叶斯最小二乘(Bayes least 
squares)法对低通子带之外的系数进行估计，最后反

变换重构图像。 
3.1 图像非下采样 Contourlet 系数邻域的高斯比例

混合模型 
自然图像非下采样 Contourlet 系数具有“稀疏”

和“集聚”分布特性，采用高斯比例混合分布来描

述非下采样 Contourlet 系数邻域的统计特性。 
设 , ( , )s o

c n mx 是在尺度s ，方向o ，中心位置( ,n  
)m 上的非下采样 Contourlet 分解系数， , ( , )s o n mx 是
, ( , )s o

c n mx 和它的邻域构成的向量，简写为 cx 和x 。
根据式(1)，x 表示为 

z=x u                 (3) 

其中 z 是邻域系数值的函数，用以描述系数幅度间

的相关性。 
3.2 含噪图像非下采样 Contourlet 系数模型 

设图像被方差为 2σ 的高斯白噪声所污染。y 代
表含噪图像的非下采样 Contourlet 系数邻域向量，

x ，w 分别是原图像和噪声的系数邻域向量，维数

为N 。有 
= +y x w                 (4) 

将式(3)代入式(4)，得到 
z= +y u w               (5) 

其中， , ,z u w是相互独立的随机向量(变量)。 
,u w是零均值的高斯随机向量，自协方差矩阵

分别为 uC 和 wC 。y 相对于 z 的条件分布是零均值

高斯分布，自协方差矩阵 |y z u wz= +C C C ，则y 的
条件分布密度函数为 
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通过对单位脉冲函数 ( , )x yN N n mσ δ 进行非下

采样 Contourlet 变换，然后利用变换系数可求得w
的自协方差矩阵 wC 。 yC 可以由 |zyC 对 z 取数学期

望得到 { }y u wE z= +C C C ，不失一般性，设

{ } 1E z = ，得到 

u y w= −C C C              (7) 

为了保证自协方差矩阵的非负定性，将 uC 的负

特征值置为零。 
3.3 cx 估计 

利用 cx 的邻域向量y 获取估计值 cx 。 
以二次型损失函数为估计误差的测度，应用贝

叶斯估计理论，可以得到 

{ }
0

( | ) | , dc cx p z E x z z
∞

= ∫ y y        (8) 

{ }| ,cE x zy 是 cx 在条件 z 下的贝叶斯最小二乘估
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计， ( | )p z y 是 z 的后验概率密度函数。 
因为 | zx 服从高斯分布， |y z u wz= +C C C ，因

此有 
{ } 1, ( )u u wE z z z −= +x | y C C C y        (9) 

wC 可以表示为 T
w =C SS ，设 { },Q Λ 是矩阵

1 T
u

− −S C S 的特征向量和特征矩阵，满足 1 T
u

− −S C S  
T=Q QΛ ，则有 
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代入式(9)并简化，得到 
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其中M = SQ， 1−=v M y 。 
将估计限定在系数 cx ，得到 
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其中 ijm 表示矩阵M 的第( , )i j 个元素， nλ 是矩阵Λ
的对角元素， nv 是向量v中的元素。c 表示在排列

邻域向量时系数 cx 所处的位置。 
同理，简化式(6)可得 
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采用贝叶斯准则， z 的后验概率密度函数

( | )p z y 可以写成： 
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z 的分布采用 Jeffrey 先验密度函数[14] 
( ) (1/ )zp z z∝               (15) 

为了保证作为密度函数的合理性，当 min[ ,z z∉  

max ]z 时，假定 ( ) 0zp z = ，其中 minz 和 maxz 分别是一 
个很小和很大的正数。 
3.4 算法步骤 

总结以上分析，本文算法步骤如下： 
(1)对图像进行非下采样 Contourlet 变换，得到

各个子带的系数； 
(2)对低通子带之外的每个系数： 
(a)求出噪声系数邻域向量w 的自相关矩阵

wC ； 
(b)求出含噪图像系数邻域向量 y 的自相关矩

阵 yC ； 
(c)根据式(7)求出 uC ； 
(d)根据式(9)，式(10)，式(11)计算Λ和M ； 
(e)对系数邻域： 
(i)结合式(15)，对式(8)积分范围内的每个 z ：

①用式(12)计算 { }| ,cE x zy ；②用式(13)，式(14)计
算 ( | )p z y ； 

(ii)用式(8)计算 { }|cE x y ； 
(3)利用非下采样 Contourlet 反变换得到去噪

图像。 

4  实验 

测试图像采用 Barbara 图像，Lena 图像，

FingerPrint 图像，Boats 图像，Pepper 图像和 House
图像。参与比较的典型算法包括基于小波变换的

HMT 算法[15]，基于 Contourlet 变换的 Contour 
HMT[16]算法，基于 GGD 模型的 BayesShrink 算 
法[2]和 BLS_GSM 算法[4]。客观评价准则采用峰值

信噪比(PSNR)作为衡量依据，主观上以经验视觉评

判为准。 
表 1 表示的是标准差为 20 的含噪图像(PSNR

为 22.12)用不同算法去噪后的 PSNR 比较。除指纹

图像外，本文算法在峰值信噪比的改善上要优于其

它的算法。 

表 1 不同算法去噪后的 PSNR(dB) 

 BayesShrink ContourHMT HMT BLS_GSM 本文算法 

Lena 30.36 29.40 30.29 32.66 32.72 

Barbara 27.39 27.16 27.46 30.27 30.61 

Boats 28.46 27.94 28.85 30.31 30.35 

House 29.79 29.31 30.03 32.30 32.54 

Fingerprint 27.63 26.74 26.89 28.59 28.40 

Pepper 27.69 26.80 28.61 30.27 30.34 
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图 1 是本文算法对高噪声度图像的去噪效果。

可以看出，本文算法对于噪声度比较高的图像有着

非常好的去噪效果。无论是图像的清晰程度还是对

边缘的保持上都表明了本文算法的有效性。 
图 2 是各种算法的去噪效果比较。加性噪声标

准差为 20。观察披肩上纹路的清晰度，可以发现本

文算法在去噪和边缘保护方面的优越性。 
图 3 是在同一噪声水平下( 20σ = )去噪后的残

差图。很显然，HMT 算法去噪后的残差图包含着大 

量的信息，使用 BLS_GSM 算法去噪后的残差图像 
仍然存在着视觉可分辨的信息，而本文算法产生的

残差图在视觉上观察不到明显的信息存在。 

5  结论 

本文提出的基于高斯比例混合的图像非下采样

Contourlet 域去噪方法，无论是主观视觉还是客观

信噪比的改善上，都取得了比较好的效果。通过详

细比较本文算法和目前最好的 BLS_GSM 算法，可 

 

图 1 本文算法对高噪声图像去噪效果 

 

图 2 各种算法去噪效果比较 
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图 3 残差图 

以看出本文算法在图像去噪领域的优越性。另外，

本文算法在去噪过程中对图像边缘进行了非常好的

保护，改善了视觉效果，也为进一步的处理提供了

方便。 
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