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基于贝叶斯神经网络先验模型的图像去噪研究
!

龙 兴 明
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摘要：基于小波系数先验模型的图像处理方法是现代图像处理技术的重要理论框架之一。针对传统的高斯型或拉

普拉斯型先验模型的统计描述精度缺陷，本文提出利用贝叶斯（I/=:;5/.）神经网络模型对图像小波系数的统计特性
进行精确建模，结合现代粒子（或 J,.<:( 1/-(,：J1）采样技术———K5LL;采样进行模型参数的估计，并重点考察了各
尺度下的正交小波系数先验信息的建模过程，最后利用先验模型图像处理框架，实现图像的噪声抑制。仿真模拟结

果表明：一方面，基于贝叶斯神经网络的小波先验模型建模准确，较好地描述了各尺度小波系数的先验信息；另一方

面，从图像去噪性能来看，基于建议先验模型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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! ! 基于图像小波系数先验模型的图像处理技术是
图像去噪、压缩和运动跟踪等图像处理中的重要方

法之一［D］。这类方法的关键是获得准确的图像小

波系数的先验信息。J/((/< 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［"］；

J,’(5.等人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，1/.F
O5<55;扩展了 K:,-3:的标准高斯混合分布，并且假定
未知高斯分布的方差先验为混合高斯F逆 K/77/ 分
布［H］；I,’L?25- 针对 I,:;,9 空间的图像提出 IPQ
（I:;;:( P Q,-7）先验分布［G］。除了在单尺度建模
外，考虑到自然图像的小波系数易于在尺度方向进

行传播的特性。1-,’;:采用 RJJ（隐含马尔科夫模
型）对先验小波系数的传播关系进行了建模［*F%］，

>:.O’-提出二元广义指数模型描述相邻尺度的联合
统计分布［S］。

尽管针对经典的高斯噪声自然图像恢复问题，

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［D，H］。为了得到更一般的图像

先验模型，本文提出基于贝叶斯神经网络模型的先

验信息建模方法，并实现基于建议先验模型的图像

去噪。

D 基于先验模型的图像去噪
经典的基于小波系数先验模型的图像去噪框架

描述如下，设一幅原始图像 !受到噪声 "干扰后的观
测图像为 #：# $ ! % "；那么，在正交小波域中可以表
示为：& $ ’ % (，其中 &，’，(分别表示观测图像 #，原
始图像 !和噪声 "的小波系数。
D) D 基本估计理论
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

*’（&）$ +’（,（’ - &））$ +’（,（’）,（& - ’））$
+’（,（’））,(（& . ’）） （D）

其中，,(（·）表示噪声概率密度分布，,（’）表示先验
小波系数的统计概率。

D) " 基于 J,.<:( 1/-(,积分估计理论
基于这一基本的估计理论框架，利用观察图像

进行图像恢复时，除了高斯先验模型和高斯噪声等

经典的概率分布外，对更一般的表达模型，最优估计

小波系数值往往不具有完备的解析表达。

由 J,.<:( 1/-(, 积分知：若获得的先验粒子为
｛’（ /）｝0/ $ D，则（D）式变为

*’（&）$ "
/
,(（& . ’（ /））- 0 （"）

（"）式表明，对于任意噪声图像的恢复问题，当噪声
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的小波变换密度 !"（·）已知时，可以得到恢复。

特别地，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 !"（·）# $（"；!，!"），因

此，经典恢复图像的收缩算子为

%&（’）# "
(
$（’ ) &（ (）；!，!"）* $

接下来重点讨论更一般的先验模型。

" 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［#］。为了获得更一

般的图像先验模型，本文根据小波系数的统计密度

分布特点，提出利用贝叶斯神经网络模型对图像的

先验模型进行建模，选择神经网络先验密度模型如

下。

’ # +（,；"）- " （$）
其中，"为余量并假定概率分布为 !"（"），近似函数
+（,；"）# ." - &" %&’/（.# - &#,），" # ｛."，&"，.#，
&#｝表示所有输入 * 输出隐含层的权重和基参数。
结合 () *’+,-./的鲁棒全贝叶斯神经网络学习

思想［0］，推导建议先验模型（$）的参数确定过程。
"0 # 贝叶斯估计
从贝叶斯学派的观点看，在已知 1（模型（$））

和 2 #｛,，’｝（训练数据）的条件下，模型未知参数
"包含在后验分布 !（" 2，1）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 %" #

3［" 2，1］# #"!（" 2，1）+"。根据贝叶斯公式，

后验分布 !（" 2，1）为
!（" 2，1）# !（2 "，1）!（" 1）* !（2 1）$

!（2 "，1）!（" 1） （1）
其中，!（" 1）# !（."，&"，.#，&# 1），!（2 1）为模型
条件下的数据概率，它是一个已知常数，!（2 "，1）#
!（,，’ "，1）# !"（" "，1）!（, "，1）。
因此，当对后验分布 !（" 2，1）进行采样获得

粒子序列｛"（ (）｝$( # #时，先验模型（$）未知参数 "的高
维积分估计问题可以转化为简单均值运算：

"
$
"（ (）* $。

"0 " 2-334采样
对于多变量未知模型参数 "的采样，利用 2-334

采样可以转化为单变量采样［#!］。设初始参数 "（!） #
｛."，&"，.#，&#｝#｛!，!，!，!｝，"（ (）

4 表示第 (次采样的

第 4个参数分量，"（(）)4 表示 "（(）4 的全条件分量。根据（1）
式，在已知 "（(）4 条件下 "（(-#）4 的 2-334采样目标函数为

"（ ( -#）
4 5 !（"4 "（ (）

)4 ，2，1）#
［!"（’ ) +（,；"） "4，"

（ (）
)4 ，1）!（, "4，"

（ (）
)4 ，1）］·

!（"4，"
（ (）
)4 1）#［!"（"(）（"4））!（, "4，"

（ (）
)4 ，1）］·

!（" 4，"
（ (）
)4 1）# !"（"（ (）（"4））!（"4 "（ (）

)4 ，1）·
!（"（ (）

)4 1）$ !"（"（ (）（"4））!（"4 "（ (）
)4 ，1）（5）

其中，"（ (）（" 4）# ’ ) +（,；"）（"4，"
（ (）
)4 ，1）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（5）式知，粒子序列｛"（ (）｝$( # # 取决于误差分

布以及参数的先验分布。对于模型（$）的基、权重以
及冗余噪声的先验分布，笔者采用 *67先验分布思
想［0］，例如，当具有相同输入 ,6 连接的权重 &64 取相

同 7参数，7 #｛#"
6，#

"
89"，9#，#

"
!，9#，89"｝时，权重 &64的

*67先验模型为 &64 5 $（!，#"
6），并且满足 #"

6 5
:;98<8==8（#"

89"，9#），#
"
89" 5 :;98<8==8（#"

!，9#，89"），
这里 :;98<8==8（·）表示逆 2&99&函数。
因此，由（5）式和权重 &64 的 *67先验模型，&64

的 :;(采样能量函数 3（&64）和梯度矢量 !（&64）为

3（&64）$［"
（(）（&64）］

<［"（(）（&64）］* "#
"
6 - &<

64&64 * "#
"
6

!（&64）# "3（&64）* "&
{

64

（=）
由于采用了 *67先验，故应对 7参数进行相应

采样。若已知权重的 7 参数为 7（ (） # ｛#"
6，#

"
89"，9#，

#"
!，9#，89"｝，那么根据参数的 2-334 采样原理，（5）式
有

7（(-#）4 5 !（74 7（(）)4 ，"
（(），2，1）$

!（’ "（(），,，7（(），1）!（"（(） ,，7（(），1）!（, 7（#），1）·
!（7（ (） 1）# !"（"（ (）（"(））!（"（ (） ,，7（ (），1）·

!（74 7（ (）
)4 ，1）$ !（74 7（ (）

)4 ，1） （>）
"0 $ 先验模型确定步骤
第 #步 ? 对待分析的图像 :（ >）% ?"（@"）进行

二维离散正交小波变换［"］，其中图像的细节小波系

数单尺度子带记为｛?7，7?，77｝，记 77#" 表示父子

小波分量 77# 和 77" 的父子关系。

第"步 ? 对各单尺度或者父子尺度子带进行统
计。

第$步 ? 根据统计结果对模型（$）参数进行采
样。未知模型参数 "采样具体步骤为：#）对未知的模
型参数 "和 7参数置初值；"）在其它参数不变的条
件下利用（=）式对权重进行 :;( 采样；$）利用
2-334采样（5）式对基矢量进行更新；1）根据（>）式
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对噪声、基和权重的 ! 参数进行更新；!）最后进入
新的一轮采样。

第 " 步 # 根据采样获得粒子序列｛!（ "）｝#" $ $，利

用简单均值运算："
#

!（ "）% #获得所需的模型参数。

% 仿真实验
在 &’()’* +, - 中，以标准”./012”和“ 34221,

567”等图像为例，根据（$）式，进行建议小波系数先
验模型的图像去噪模拟研究。实验主要包括：先验

小波系数的统计概率 &（’）的性能分析以及同传统
去噪方法的对比研究。

%, $ 先验模型
考察标准”./012”图像经二阶正交小波变换后

的各尺度分布特性。图 $ 中（其中 ( 轴表示小波系
数的大小，)轴表示所占的比重）的 % 条曲线分别表
示了 !!$ 分量中小波系数大小为 * "- + "-的真实
统计结果（,-.）、建议模型的拟合结果（ /"0123##）
和基于建议模型粒子重采样的统计结果（ -415"60）。其
中，建议模型（$）采用单输入 % 单输出的 $- 隐含层
结构，该模型的 %$ 个参数估计是进行 !-- 次迭代采
样，再去除初始的 !- 个数据后，并对余下数据隔 $-
选 $ 求均值所得。为了实际应用，对拟合结果以方差
为 8- 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 7 $ $%）进行拒绝采样［9］。把经过
8- --- 迭代采样并剔除初始 $ --- 点的粒子作为单
尺度先验粒子。

图 $# 父系数分量 !!$ 统计结果

类似地，笔者给出了二阶离散小波变换其余 !
个子带的原始统计、拟合统计结果和先验粒子统计

结果，如图 8 中所示。
由拟合结果可见，一方面，建议模型有效地抑制

了噪声，达到了较高的拟合精度；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。

图 8# 各尺度下的子带统计和相应的重采样

%, 8 图像去噪
利用前部分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。选用标准

“ 34221, 567”图像（图 % 所示的原始图像），对受到独
立同分布高斯白噪声干扰后的噪声图像（图 % 所示
的观察图像）利用（8）式进行图像去噪处理。

图 %# 图像去噪性能对比

在二阶正交小波分解条件下，基于各单尺度先

验粒子的恢复图像的仿真结果如图 % 中的“单尺度
粒子”图像，其峰值信噪比（89#:）（01531:+, - 自带
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函数为 !"#$ ! "# $ %&’"#（()*（()*（%），()*（&））
+ ,

% - & +）从原来噪声图像的 !"#$ ! "./ 0" 12（分
贝）提高到了 +3/ "4 12；另外建议的算法其 !"#$指
标也远高于 5678620/ # 的标准函数 91:;(+ 恢复
图像（!"#$ ! "</ 4< 12）结果。
综上可见，建议的图像去噪方法无论是客观指

标还是视觉效果都有显著提高。

= 结论
本文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，通过实际仿真

分析了图像小波系数在各单尺度下的统计特性，由

此模型生成的先验粒子应用于基于小波贝叶斯推断

的图像处理中。在噪声图像恢复问题，笔者获得了

满足更一般噪声的粒子收缩解；通过与经典的图像

去噪方法比较发现，基于该算法的恢复图像在客观

指标和主观视觉都有显著提高。
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