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小波域隐 Markov交叠树模型及块效应评价 

郭小卫 田 铮 。 林 伟 

(西北工业大学计算机科学与工程系 ~ 710072) (西北工业大学应用数学系 西~710072)z 

(模式识别国家重点实验室 中国科学院自动化研究所 北京100080)s 

摘 要 本文针对小波域隐Markov树模型(hidden Markov tree model，HMT)的块效应问题，分析 了块效应的产生 

机理 ，给 出了以图像去噪为基础 的块效应评价 准则，并提 出小波域 隐 Markov交叠树模型(hidden Markov overlapping 

tree model，HMOLT)~o基于该模型的图像去噪算法。该模型通过对每个 节点的数据扩展 ，使每个 节点包括相邻的3个 

(1维)或9个(2维)小波系数，实现 同一尺度相邻 节点数据的交叠，有效地减轻 HMT因树状结构而产生的块效应。实验 

表明，本文给 出的模型和去噪算法，无论是在均方误差 (MSE)、块效应指标 ，还是在主观视 觉方面，都优于 HMT和基 

于 HMT的去噪算法。 
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Abstract For solving the artifact problem of wavelet—domain hidden Markov tree mode(HMT)，the mechanism of 

artifacts iS analyzed and an artifact rule for evaluating the artifacts iS proposed、Then．a new hidden Markov overlap— 

ping tree mode(HMOLT)and a denoising algorithm based on HM0LT are developed．By extending the data dimen— 

sion in each node from 1 to 3(1D)or 9(2D)，the wavelet coefficients in adjacent nodes at the same scale are overlap— 
ping，and SO the artifacts are reduced effectively．Simulations show that the new model and the denoising algorithm 

perform better than HMT and HMT based denoising algorithm not only in mean square error(MSE)and the artifact 

rule。but also in human vision． 
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1 引言 

近年来，多尺度 Markov模型[I ]已成为在统计信号与 

统计图像处理领域的研究热点，其最重要特点是引入了定义 

在树上的因果 Markov性。与MRF(Markov随机场)相比，多 

尺度Markov模型具有可变尺度、计算量小(无需迭代)、对数 

据无需设定不自然的顺序等优点。在多尺度 Markov模型的 

基础 上，Crouse等 人提 出了小 波域 隐 Markov树 模 型 

(wavelet—domain hidden Markov tree mode，HMT)c 。HM T 

是一类特殊的多尺度 Markov模型，它利用多尺度Markov模 

型对小波系数对应的某种隐状态建模，能很好地刻画小波系 

数的统计特征，可能成为基于小波的统计信号与图像处理的 

有力工具，目前也有一些成功的应用，如信号检测与估计[5]、 

图像去噪[“、图像分割[ ]等。 

块效应一直是多尺度 Markov模型的主要问题之一。虽 

然已有一些针对多尺度 Markov模型块效应的解决办法，如 

后验平滑 、交叠树[ 、上下文模型【3 ]等，但这些方法或不适 

合于HMT，或会大大增加 HMT的计算量。本文提出一种新 

的 小波域 隐 Markov交叠树模型(wavelet—domain hidden 

Markov overlapping tree model，HMOLT)，能有效地减轻 

HMT的块效应，并在此基础上，给出了一种基于 HM0LT的 

图像去噪算法。为了客观地评价 HMOLT对块效应的减轻程 

度，本文还分析了块效应的产生机理及表现形式，给出了以及 
一 种基于图像去噪的块效应评价准则。对普通光学图像的去 

噪试验表明，HMOLT及基于HMOLT的去噪算法无论是在 

MSE(均方误差)、块效应指标方面，还是在主观视觉方面，都 

明显优于HMT及基于HMT的去噪算法。 

2 小波域隐 Markov树模型 

2．1 HMT的定义 

小波变换具有局部性、多分辨的特点。由于小波变换的多 

分辨特征，原始信号被分解到多个尺度上。随着尺度的增加， 

小波系数的数量也以2的指数次幂减少，而且，对应于 Haar小 

波，粗尺度上的一个小波系数仅与下一级尺度上的四个小波 

系数相关，因而，小波系数可被自然地对应到树状结构上，见 

图1。 

大量的统计研究表明，大多数自然信号或图像经小波变 

换后同一尺度内的小波系数呈现尖峰、长拖尾的非 Gauss分 
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布特征[1o,ll ；不同尺度间的小波系数具有相关性m ，即，某 
一 节点的小波系数的大小与其父节点的小波系数的大小有 

关。 

图1 (a)一维信号的小波系数对应的二叉树结构 

(b)图像的小波系数对应的四叉树结构 

HMT利用树状 Markov结构(概率树)来反映小波系数 

在尺度问的相关性，具体地说，是利用尺度上的Markov链对 

小波系数对应的隐状态而非系数本身建模(因此被称为小波 

域隐Markov树模型)，而隐状态表明了小波系数的“大小”。 

对应于图像的小波域隐Markov四叉树模型如图2所示，图中 

的黑点代表小波系数，白点代表隐状态，每对父一子状态之问 

的连线对应着如下的状态转移概率矩阵： 

A ． ( )一 

[Ps )( ．一 Is P(1 一 Ps l ( · Is ) L)] ⋯ 
L户s ls )( =Ll P(1 一s)Ps ls )( ．：=Ll )一L j 一 

其中，p(i)表示节点i的父节点。从而，树上每个节点状态的 

分布都可以由根节点状态的分布和若干这样的状态转移概率 

矩阵确定 。 

图2 二维小波域隐Markov模型 

HMT利用混合 Gauss分布对同一尺度内小波系数的非 

Gauss分布建模。 大”状态的小波系数用方差大的 Gauss分 

布建模，“小”状态的小波系数用方差小的 Gauss分布建模。定 

义 ： 

d2)一 1 exp{一 ) (2) 

表示均值为 方差为 的Gauss分布函数，每个小波系数在 

“大”状态L或“小”状态下S的条件分布为： 

fw~ls．( lS。=，，1)=g( ，肛．．，of,，．) (3) 

其中，m—S或 L，以> ，从而，每个小波系数的边缘分布被 

含两个混合元的混合Gauss分布来建模： 

( )= Ps(m) ls( lS—m) (4) 

其中，厶 ．。 Ps )一1。 

混合 Gauss模型的状态数(混合元的个数)可以大于2，但 

通常两状态的混合 Gauss模型就能很好地拟合自然图像的小 

波系数的非Gauss分布特征[】“ “。 

2．2 HMT的训练 

HMT的参数 0包括：(1)根节点状态的概率 ps，(m)；(2) 

状态转移概率矩阵 A ；(3)混合模型的参数： ．．和 ⋯ 

HMT的iJ Jl练通常 采用 EM 算法 (传统 HMM 中 的 

Baum—Welch算法) EM 算法是一种迭代算法，首先假定一个 

初始的 ，在每一次迭代中，通过计算 E[1og f(w，Sl )lW， 

](E步)并使之最大化(M步)得到新的 0的估计 ，最终 

通过多次迭代，得到0的精确估计，具体算法见文[5]。EM 算 

法每次迭代的计算量为O(m， )，即与状态数和节点数成线 

性关系。 

2．5 基于 HMT的信号估计 

文[5]中给出了基于 HMT的信号估计算法。对一含加性 

Gauss白噪声的信号做小波变换，由于小波变换的线性性质， 

有： 

硼 一 + ． (5) 

其中，Wi⋯Y ，分别表示含噪信号、原信号和噪声的小波系 

数。因为 Gauss白噪声经小波变换后仍为同方差的 Gauss白 

噪声，因此，若 y 服从二元混合 Gauss分布，则 亦服从二 

元混合Gauss分布。可以利用HMT对{W )建模并训练，估计 

出含噪小波系数 W 的混合Gauss分布的方差 ．，进而得到 

原信号小波系数y 所服从混合 Gauss分布的方差的估计： 

of,．．一 ．．一 (6) 

若 对应的状态 已知，Y 的最小均方估计(MMSE)为： 

=ELY,l 一 ， ．一m]= (7) 

然而 EM 算法并不能给出S．的估计，作为 EM算法的中间结 

果 ，P( 。lW， )可被用于给定模型参数与观测数据条件下 y． 

的估计： 

·

一 ElY,1 ， ]= 户( t—m[w t (8) 

通过逆小波变换，就可以得到原信号的估计。 

5 HMT块效应的产生机理及块效应评价 

将 HMT用于普通光学图像的去噪，重构图像的块效应 

是较明显的。经分析．我们认为块效应的产生有两方面的原 

因，一是由于 Haar小波 自身的不连续性，严格地讲，只有 

Haar小波变换才能与如图1所示的树状结构相对应，因为 

Haar小波是紧支撑的，且长度为2，因而粗尺度上的一个小波 

系数只与细尺度下的四个小波系数相关。但是由于l-Iaar小波 

的不连续性，会造成严重的块效应。 

另一方面，因为 HMT的树状结构，使得同一尺度相邻节 

点的相关性与它们在树上的距离有关。通常情况下，在每一级 

尺度上，位置相邻的小波系数本应具有较强的相关性，具体地 

讲，相邻小波系数的值一般相差不大，但是由于模型的树状结 

构，使得在2 和2 +1处的相邻小波系数的估计相差较大，而 

在2 ～1和2i处相邻小波系数的估计相差相对较小。 

利用上述两种块效应的产生机理，可以给出基于图像去 

噪的块效应的评价准则。设重构小波系数(小波系数的估计) 

在尺度 上2 和2 +1处的差为 一 ⋯ ，在2 一1和2 处的 

差为 一 ，原小波系数在尺度 上2 和2 +1处的差为 

。一 州 ，在2 一1和2 处的差为 以 一 一以 ，则在通常情况 

下应有 ： 
1  1  

[(砚 一 )一( 一 )]。>25[(砚一广 ) 
● I 

一 (诅，{。一l一诅五)]。 (9) 

上式不是绝对的，但实验表明．对于 Haar小波，在绝大多数情 

况下是成立的。上式左右两端的差的绝对值就表明了小波系 

数的估计在尺度 上的块效应，差的绝对值越大，块效应越严 

重。定义： 
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／e= I∑{[( 一 ．+．)一( ，一 )]z一[( 一 

，)一( 一 ，) l (10) 

和 

b=-L - ⋯ ) 

b的大小就反映了重构图像总的块效应，(10)式中的Ⅳ 为该 

尺度下小波系数的数 目，(11)式中的L为小波分解的级数。 

注意到(10)式又可写为： 

一  1 l∑{[( ，一 。)一( 一 +。 一[( 一 

)一( 。一 。) l 

一  l 23 [(e玉--e1．+-)L (e 一e ]I (12) 

其中，e为估计的残差，可见，块效应可用小波系数的估计误 

差来表示。 

利用小波系数来评价块效应不够直接，也仅能用来评价 

基于小波变换的估计方法，为此，我们改用直接利用图像的灰 

度值来评价块效应。由于尺度 J上的一个小波系数对应图像 

上2 ×2 大小的图像块，该小波系数大小的变化主要影响对 

应2 ×2 大小的图像块的均值，因此，(12)式可改写为： 

bJ= 1 I 2
，

3[( ·一B，l+-) 一(B玉一-一Bg，) ]I (13) 

其中， 为重构图像与原图像的差图像在尺度 上第 个水 

平(垂直)方向的图像块的均值，Ⅳ 为该尺度图像块的数目。 

为使具有不同MSE的重构图像的块效应具有可比性，最终 

的块效应评价指标被定义为： 

b一 参 刍 (14) 

4 小波域隐Markov交叠树模型 

解决Haar小波的不连续性造成的块效应的方法比较简 

单，即采用更长、更光滑的小波滤波器，但过长的滤波器会增 

加小波变换的计算量，同时也会破坏小波系数树状 Markov 

结构的假设条件，去噪效果反而会下降。实验中我们发现，滤 

波器长度在4～12之间效果最好，不但能很有效地减轻块效 

应，而且在 MSE方面表现也明显优于Haar小波，见图5(c)与 

(d)。表1给出了采用不同小波的 HMT用于几幅经典实验图 

像的去噪结果对比。 

针对多尺度 Markov模型的树状结构导致的块效应，也 

已提 出了一些方法，如后验 平滑[8]、交叠树[9]、上下文模 

型[ 、HMT2[“ 和基于冗余小波变换的HMT[63等。其中，后 

验平滑方法只能应用于对多尺度数据直接建模的场合，不适 

合于对多尺度数据的隐状态建模的场合；Bouman等人提出 

的上下文模型虽然是对隐状态建模，但只能应用于图像分割， 

另外，该方法无法得到精确的参数估计；交叠树模型虽是一种 

更一般的模型(见图3(a))，但需要对多尺度数据做重采样，这 

可能会破坏小波系数的统计特性。值得一提的是，受到上下文 

模型的启发，文ElS]给出了一种改进的HMT模型一HMT2， 

模型结构如图3(b)所示。HMT2将HMT的每个节点由一维 

扩展到二维，但保持了HMT的树状结构，从而对应于一维信 

号的2状态的HMT，HMT2的状态数为4，对二维信号，状态数 

增加为16。HMT2较 HMT能更好地捕获长的小波滤波器产 

生的同一尺度间的小波系数的相关性，因而适用于长度大于2 

的小波滤波器。但将这种模型用于图像去噪的实验结果也不 

理想，虽然在小尺度上重构图像明显平滑，但在更大的尺度上 

却产生了更严重的块效应，图像质量在 MSE和视觉效果上 

反而不如直接应用较长小波滤波器的HMT。我们分析，图像 

·2】0· 

质量下降的原因可能在于：(1)状态数增加导致训练数据的相 

对不足；(2)没能解决尺度内的相邻系数在树上的距离可能会 

很远这一问题。另外，对于图像，由于状态数大大增加，训练算 

法的计算量也大大增加了。 

fa)交叠树 

图3 

为此，我们提出下述小波域隐Markov交叠树模型。 

4．1 小波域隐Markov交叠树模型的定义 

对应于一维信号的HMOLT结构如图4所示，图中的圆 

圈表示节点，每个节点左上方的数字表示该节点的序号，下方 

的3个数字表示该节点的小波系数的序号。 

／ 癣 
| l 

图4 小波域隐Markov交叠树模型 

与 HMT2相同，HMOLT对 HMT的节点做了扩展，并保 

持了HMT的树状结构。但与HMT2不同的是，HM0LT同一 

尺度的相邻节点的数据是有交叠的，即采用了一种冗余的数 

据表示形式。每于一维信号，每个节点除了包括HMT所要求 

的小波系数外，还包括了与该小波系数相邻的两个系数，即每 

个节点的数据都是一个三维的向量；对于二维信号，HM0LT 

的每个节点的数据则是一个含9个分量的向量。对每一尺度上 

位于边界的节点进行扩展时，可以采用对称扩展或周期扩展 

等不同的扩展方式，图4中采用了对称扩展方式。为保证训练 

数据的相对充分和计算效率，我们将状态数仍限制为2。 

由于同一尺度相邻节点的数据交叠，HMOLT有望象交 

叠树模型那样，有效地减轻因树状结构而产生的块效应，而 

且，与HMT2相同，HMOLT也适合于较长的小波滤波器，能 

更好地捕获同一尺度相邻小波系数间的相关性，但避免了交 

叠树模型需对小波系数重采样和HMT2大尺度下的块效应 

加重和计算量大的缺点。在随后的去噪实验中，我们可以看 

到，这种简单的2状态交叠树模型不但能有效地减轻块效应， 

还对基于MSE的图像质量的提高有帮助。 

由于HMOLT的数据是多维的，需要用多元混合 Gauss 

模型来对同一尺度的数据的分布建模，定义： 

g(z， ，三)一(2丌)一 I三I一-fexp{一÷(z一 ) 三一 (z-- )} 
厶 

(15) 

为D元 Gauss分布函数，其中三为协方差阵．这时，每个节点 

的小波系数 在状态 S。= 下的条件分布为： 

(撕IS产： )一g(撕， 五． ) (16) 
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模型参数的估计可利用多元混合 Gauss模型的相应训练算法 

得到_1 。为简单起见。我们假定各分量相互独立。这时有： 

三一 g( ，⋯ ， b) (1 7) 

进而有： 

fw,f 
．

( JS，一m)一l上g( ． ， ， ． ) (18) 

4．2 模型的训练 

定义 ． 一( ．1． ， ．2． 。⋯ 。 lD． )和 ． 一( ．，- 。 ．2． ， 
⋯ 。 。， )。HMOLT的参数0包括 (1)根节点状态的概率P 

(m)；(z)状态转移概率矩阵A ∽；(3)混合模型的参数： ． 

和 ⋯  

HMOLT与 HMT的训练算法基本相同。仅有的差别在 

于：在 E步计算条件概率 ．ISi( lS，= )时，应以(18)式来 

取代(3)式；在 M步，由于假定各分量相互独立，因此可以利 

用每一维的数据对该维的均值与方差独立的更新。 

在二维情形下，HMOLT的数据的维数虽然由HMT的1 

维增加到9维，但计算量不会有明显地增加，这是因为 EM算 

法的计算量可以表示为节点间递推的计算量与节点内部的条 

件分布的计算量之和。与 HMT相比，HMOLT的状态数与节 

点数保持不变，因而节点间的递推计算的计算量保持不变；在 

每个节点内部，由于假设各分量相互独立，因此各分量的条件 

分布的计算量为原来的9倍。对于高斯分布，节点内条件分布 

的计算量远小于节点问的递推计算的计算量，因此，HMOLT 

训练算法的计算量与HMT相比，并没有显著增加。 

4．3 基于 tlMOLT的图像去噪 

对应于二维图像的HMOLT，节点的数据是9维的，第5维 

数据都包含了重构原图像所需的全部小波系数(其它维的数 

据可能也是完整的，或仅仅缺少每一尺度上的一条或两条边 

缘上的小波系数，这与对边缘节点的数据扩展方式有关，如果 

采用周期扩展方式，则其它维的数据也是完整的)，因此，在估 

计出HMOLT的参数后，直接对第5维数据应用(8)式，就可 

以给出原图像的估计： 
． 

2 

一 户(＆一 lw,O 
5 蠢 (1 _ ⋯T 

实验表明，基于(13)式的估计方法能有效地提高去噪的效果 

(MSE)，但该方法并没有充分利用交叠树的优点，下面我们 

给出一种完全基于 HMOLT的去噪算法。 

因为 HMOLT相邻节点的小波系数是交叠的，对于节点 

i的数据 的中心系数 ．s，注意到其序号与节点的序号是 

相同的(见图4)，因此为便于表示，我们也将之记为 。显然， 

若i非边界节点，则 不仅存在于节点i中，也存在于与节点 

i在同一尺度上相邻的8个节点中，记这9个包括 的节点为i 
一 4，⋯，i，⋯， +4，对于其中任一节点 +五，都可以得到 的 

估计： 

+ 户( 产m lw， 专笺j 一 (z0) 
再对这9个 y|的估计做平均，得到 最终的估计： 

一  ∑ 。 (z1) y|一百
 ̂

y，．-+‘ 【zJ J 

若 i为边界节点(不包括四个顶节点)，则存在6个包括 ．的 

节点，若i为顶节点，则只存在4个包括 的节点，因此，最终 

的估计式可写为： 

f 1 ． J百 厶 yi蚪．' 
I ‘-一‘ 

』1 ． 
百 “̈ 

l ， + 【÷ 

为非边界节点 

为边界节点 

为顶节点 

式中的 一、 +与边界节点或顶节点的具体位置有关。 

5 实验结果 

我们将 HMOLT用于对几幅经典光学图像的去噪，并与 

HMT、DWT—thres(小波阈值)_1 、wiener2(--维 自适应空域 

wiener滤波)等去噪方法做了比较。实验中，各图像大小均为 

256×256，且均被 一0．1的加性 Gauss白噪声污染。各 

HMT、HMOLT的迭代次数均为100： 图5给出不同方法对 

“Boats”图像去噪的重构图像；表1给出了采用不周小波基的 

HMT的去噪结果(MSE)；表z给出了HM0LT与 HMT去噪 

的重构图像的块效应指标对比；表3给出采用了不同小波基的 

HM0LT。以及 DwT—thres、wiener2的去噪结果。 

从表1可以看出。采用 Db2、Db4、Db6等连续正交小波的 

HMT要比采用 Haar小波的 HMT去噪效果在 MSE指标上 

明显有提高，只有“Camera”图像是个例外，因为该图像基本 

是由低频的平滑区域构成，Haar小波在 MSE指标下反而能 

更好地逼近它。但在视觉效果上，Haar小波的块效应却最为 

明显，越是平滑的区域，Haar小波的块效应越明显，说明仅以 

MSE作为去噪的评价标准是很不准确的，与我们的主观视觉 

不完全相符。我们的块效应指标就很好地反映了这种视觉效 

果上的块效应，由表z可见，采用Haar小波的HMT的块效应 

指标一般都明显大于其它 HMT、HMOLT方法的块效应指 

标，但对“Barbara”图像、各种方法的块效应指标相差不大，因 

为“Barbara”图像包含了太多的高频纹理，不管采用何种方 

法，视觉效果上的块效应都并不明显。结合 MSE与块效应指 

标，就能给出各种多尺度去噪方法的一个综合评价。从表z和 

表3中还可以看出，基于 HMOLT的去噪方法无论是在 MSE 

还是在块效应指标上都要优于基于HMT的方法。 

表1 采用不同小波基的HMT的去噪结果 (MSE) 

图像 HMT(Haar) HMT(Db2) HMT(Db4) HMT(Db6) 

Barbara 234．4 223．1 214．2 219．1 

Boats 136．7 129．4 119．6 127．9 

Camera 14O．8 143．3 144．5 148．7 

Lena 142．8 131．5 124．9 133．8 

表Z HM0LT与 HMT去噪的块效应指标对 比 

图像 HMT(haar) HMT(db4) HMOLT(db4) 

Barbara 0．0062 0．0064 0．0053 

Boats 0．0308 0．0182 0．0110 

Camera 0．0185 0．0103 0．0091 

Lena 0．0207 0．0139 0．0117 

表3 采 用 了不 同小波 基的 HM0LT，以及 DWT—thres、 

wiener2的去噪 结果 (MSE) 

HMOLT HMOLT HMOLT DWT—thres 5×5 

图像 (Db
2) (Db4) (Db6) (Db4) wiener2 

Barbara 213．7 202．9 201．2 365．9 267．1 

Boats 125．5 116．7 115．8 187．0 165．9 

Cameba 138．0 133．6 136．3 216．0 161．3 

Lerla 128．4 117．7 119．6 186．4 154．3 

结论 本文在小波域隐 Markov树模型的基础上，提出 

了小波域隐 Markov交叠树模型及相应的图像去噪算法，该 

，。 模型能有效地减轻 HMT的块效应，而计算量并没有显著增 

加。在图像去噪的应用中，为能更精确地评价该方法对块效应 

的减轻程度，我们还给出了一种新的块效应评价指标，利用该 
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接位置准确，算法有效可行 下一阶段我们将研究存在位移和 

旋转的图像拼接；同时寻找校正亮度和对比度的方法，以解决 

拼接后的图像颜色不协调问题。 
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指标来评价不同的多尺度去噪方法产生的块效应，能与我们 

的主观视觉很好地吻合。从实验中也可以看出，HMOLT及基 

于HMOLT的图像去噪算法不仅能有效地减轻重构图像的 

块效应，而且在 MSE方面和主观视觉方面也比HMT方法要 

好。最后，有必要指出，我们的块效应评价准则虽然基于图像 

去噪，但 HMOLT本身是一种更为一般的图像或信号模型， 

可以应用于图像分割等其它场合。 

一一一 
(b) 

一 一一 一 
(d) 

(a)原图像 

(e)HMOLT(Db4) 

(e) 

(b)加噪图像 ( =0．1) 

O DWT-thres(db4) 

(O 

(c)NMTtHaa0 (d)HMT(Db4) 

(g)5x5Wiener2去噪 

图s 几种不同方法对“Boats”图像的去噪结果，其中，(a)原图像，(b)加噪图像( 一0．I)，(c)HMT(Haar)，(d)HMT 

(D64)，(e)HMOLT(D64)，(I)DWT—thres(db4)，(g)s×5 Wiener2去噪。 
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