
      
                                       
           

 

基于小波域 HMT的图像杂波抑制方法 
赖宗英，艾斯卡尔·艾木都拉 

(新疆大学信息科学与工程学院，乌鲁木齐 830046) 

摘  要：针对复杂背景下红外微弱点状运动目标的检测，提出一种基于小波域 HMT 模型的图像杂波抑制方法。对图像小波系数低频部分
建立隐马尔可夫树模型，使用 Bayesian准则估计图像背景小波系数，参照杂波抑制模型，得到杂波抑制后图像的信号加噪声模型，并通过
计算 Kendall秩相关系数和 Friedman统计量验证了该方法残留噪声的高斯性和独立性。 
关键词：杂波抑制；小波变换；隐马尔可夫树模型；Kendall秩相关系数；Friedman统计量 

Image Clutter Suppression Method Based on Wavelet Domain HMT 
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【Abstract】Aiming at the detection of infrared faint blob-shaped moving target under complicated background, this paper presents an image clutter 
suppression method based on wavelet domain Hidden Markov Tree(HMT). A wavelet-domain HMT model is used to accurately capture the 
dependencies across low frequency scales. It uses Bayesian criterion to estimate image background wavelet coefficients, refers to clutter suppression 
model to get clutter suppression image signal noise adding model. Gaussianity and independency of residual noise are also verified by using Kendall 
rank correlation coefficient and Friedman statistic. 
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1  概述 
红外图像中的弱点目标检测问题一直是红外图像领域的

研究热点。背景杂波的出现在图像传感器应用中不可避免。
由于远距离下目标很小，仅占用几个像素的面积，而且随着
现代“隐身”技术的发展，一些目标向空中辐射的红外强度
也越来越小，背景杂波强度通常比传感器噪声和被检测目标
信号大，目标信号相对很弱，甚至被大量复杂的背景杂波淹
没，使得红外图像中微弱点状目标的检测工作变得很困难。
一般，目标检测器是基于信号加噪声模型设计的，在目标检
测前对图像进行杂波抑制，将原始图像测量数据近似地用信
号加噪声随机 Petri网(Stochastic Petri Net, SPN)模型进行描
述，可以提高系统对强杂波背景中微弱点状目标的检测能力。
本文提出一种基于小波域隐马尔可夫树(Hidden Markov Tree, 
HMT)模型的图像杂波抑制方法。 

2  基于小波变换的图像分析方法 
近年来，小波变换在图像处理中得到广泛应用[1]。小波

变换是一个窗口大小不变但形状改变的时频局部化分析方
法。在信号的高频部分，可以取得较好的空间分辨率；在信
号的低频部分，可以取得较好的频率分辨率，从而从信号中
提取信息[2]。 

在小波变换的过程中，首先将信号分别用低通和高通滤
波器进行滤波(第 1 层次分解)，然后将低通滤波器输出的结
果分别用低通和高通滤波器进行第 2次滤波(第 2层次分解)，
这个过程持续到要求的层次分解完毕。低通滤波器输出结果
是图像中缓慢变化(相关性强)的部分，而高通滤波器输出结
果包括像素灰度值之间的快变化信息。这样，杂波信息主要
集中在低通滤波器输出的小波系数上。 

本文利用低频小波系数尽可能准确估计图像的背景杂波

信息，保留其目标和噪声。小波变换的空域-频域局部特性使
小波系数具有多分辨率、去相关性等特点。但是对于自然图
像而言，小波变换不能完全消除尺度内和尺度间小波系数的
相关性，信号经过离散小波变换后的系数是近似相关的。同
一尺度内，若一个小波系数大，则其相邻的系数也可能大，
反之，则小；在尺度间，小波系数也具有类似的传递性。图
像小波系数具有 2个基本统计特性： 

(1)小波系数的非高斯性，即只有极少数小波系数是显著
的，绝大多数小波系数非常小； 

(2)尺度内小波系数的聚类性、尺度间小波系数的持续性
表明，小波系数与其相邻系数是相关的。 

3  小波域 HMM的杂波抑制 
含有点状动目标的序列图像观测模型[3]为： 

( )( , , ) ( , , ) ( , , ) , ,Z k s T k s B k s N k s= + +r r r r , 0,1,2,k =   (1) 

其中， ( , , )S k sr 为目标； ( , , )B k sr 为背景杂波； ( ), ,N k sr 为
零均值未知噪声， ( , )x y=r 为图像的二维空间坐标， k为离
散时间采样点， s 为随机样本。 

杂波抑制的目的是去除图像背景留下的目标和噪声，为
下一步目标检测打下基础。背景杂波抑制模型如图 1所示。 

∑

 
图 1  背景杂波抑制模型 
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3.1  小波系数概率密度函数 
由于小波系数具有稀疏性，因此大多的小波系数是很小

的，并且仅有很少的系数含有大多数的信号能量。因此，小
波系数 w的概率密度函数 ( )Wf w 可以用一个峰值和重尾的非
高斯密度函数描述。 

由文献[4]可知，高斯混合模型(Gaussian Mixture Model, 
GMM)可以很好地近似这个非高斯密度。因此，可以把每个
小波系数 w同一定数量的离散隐藏状态 λ 联系起来，假设小
波系数对应 M 个离散状态，即 1,2, Mλ = , ，状态 λ 的概率
质量函数为 ( )P mλ ， ( )P mλ 表示小波系数的状态取 mλ = 的概
率。当 mλ = 时，小波系数 w的概率密度函数是均值为 mµ 、

方差为 2
mσ 的高斯函数，则小波系数W 的 M 状态高斯混合模

型为： 

/
1

( ) ( ) ( / )
M

W W
m

f w p m f w mλ λ λ
=

= =∑ , 1,2, Mλ = ,        (2) 

2

/ 22

( )1( / ) exp
22π

m
W

mm

wf w mλ
µ

λ
σσ

− −
= =              (3) 

其中， / ( / )Wf w mλ λ = 表示小波系数在 mλ = 时的条件概率密
度函数，离散状态变量 λ 的取值范围为 1,2, Mλ = , ； ( )p mλ

是它对应的概率质量函数。 
本文采用含有 2 个隐状态的混合高斯模型描述小波系

数，状态 1、状态 2 分别表示含有大部分信号能量的小波系
数和少量信号能量的小波系数。在式(2)中，λ 的取值为 1、2。
通过对比实际图像直方图，2 个状态的零均值高斯混合模型
符合实际图像小波系数的分布情况。为了使概率模型无限接
近实际模型，可以通过增加隐状态的数目和使用非零均值的
高斯函数来实现。由于 2 个状态混合高斯模型简单、容易实
现，并且具有鲁棒性，因此本文采用该模型。 
3.2  小波系数的 HMT模型 

在已有的基于小波域的图像处理方法中，大多利用小波
变换的高频子带系数。如文献[5]是基于小波域 HMT 模型解
决图像去噪问题。本文要去除背景杂波，保留图像目标和噪
声，对小波变换低频系数建立 HMT 模型，并用含有 2 个隐
状态的非零均值混合高斯模型表示小波系数。LL子带小波系
数的 HMT模型如图 2所示。 

 
图 2  LL子带小波系数的 HMT模型 

其中，黑色节点表示小波系数；白色节点表示其相应的
状态；HMT的根节点处是最大尺度的小波系数，由上到下尺
度依次减小；小波系数在尺度间的相关性通过状态转移概率
表现。小波域 HMT[5]准确地表现了小波系数的非高斯分布特
性和尺度间系数的传递特性。 
3.3  HMT模型及其参数估计 

本文用一个含有 2 个状态的隐马尔科夫模型描述一个小
波系数，HMT参数[6]为： 

{ }( )

2
1 , ( ) / ( ) , ,( ), [ / ], ,

i i

mn
i i i i m i mp m p m n

ρλ ρ λ λ ρθ ε λ µ σ= = =       (4) 

对于一个含有 P 个节点的 HMT， 1( )p mλ 表示隐马尔科夫

树根节点处系数的概率分布； , ( )
mn
i iρε 是由父节点 ( )i nρλ = 到子

节点 iS 的状态转移概率； ,i mµ 、 2
,i mσ 表示给定状态为 m时小波

系数概率密度函数的均值和方差，其中， 1,2,i P= , ；n、m
分别表示父节点和子节点小波系数的状态，取值为 1 2、。在大
多文献中，对于二维图像信号的处理大多是基于小波系数的
高频部分，需要分别对 LH 、 HL、 HH 建立 HMT，并训练

{ }, ,LH HL HHθ θ θ 3组参数，其计算量相当于本文的 3倍。 

通过 EM 方法求 HMT 参数的最大似然估计，具体步骤
如下： 

(1)初始化模型参数，置计数器 l=0。 
(2)E步。通过求解 [ln ( , / ) / , ]lE f W wλ λ θ θ 的极大值，计算

状态的联合概率 ( )( / , ) ( , / , )l
i ip m w p m n wρλ θ λ λ θ= = =  、 的值。 

(3)M步。更新模型参数： 
1 arg max [ln ( , / ) / , ]l l

q lq E f W l q w q+ =   

其中， q表示 θ 中的各个参数。 
(4)l=l+1，若满足收敛条件则停止，否则转(2)。 
理论证明，EM 算法通过 E 步、M 步的交替迭代，最终

收敛于似然函数 ln ( , / )f W l q 的一个局部极大值。 
3.4  低频小波系数(背景杂波)估计 

本文通过对图像小波系数低频部分建立 HMT，实现
HMT参数的最大似然估计，得到 HMT的最佳模型。同时，
得到图像小波系数 w和 HMT 最佳模型参数 lθ 确定条件下小
波系数状态的条件概率 ( / , ) 1,2lp m w mλ θ= = , 。 

受高斯噪声污染的原图经过小波变换后，噪声系数仍然
满足高斯性，并且其标准方差不变。因此，图像小波系数可
以写成 i i iw y n= + ，由背景小波系数和噪声小波系数相加得

到。用 2
,i mγ 表示含有噪声的小波系数的方差， 2

nσ 表示噪声系

数的方差，则估计的信号小波系数方差可以表示为 2
,i mσ =  

2 2
,( )i m nγ σ +− ，其中， 2

nσ 由小波系数频带的中值确定。因此，

在小波系数状态 is m= 确定的条件下，背景小波系数 iy 的条
件均值估计表示如下： 

2
,

2 2
,

[ / , ] i m
i i i

n i m

E y W s m w
σ

σ σ
= =

+
                     (5) 

利用参数估计时得到的 ( / , ), 1,2p m w mλ θ= = ，采用贝叶
斯后验估计的方法估计背景小波系数： 

2
,

2 2
,

[ / , ] ( / , ) i m
i i i

m n i m

E y W p m W w
σ

θ λ θ
σ σ

= = ×∑
+

          (6) 

根据式(6)可以从图像低频部分估计出背景小波系数低
频部分。为了尽可能保留目标和噪声，采取将图像高频部分
的小波系数置零的办法。最后通过上文估计得到的背景系数
进行逆小波变换得到图像背景，再用原图像减去背景图像得
到杂波抑制后的残留噪声。 

4  实验结果及分析 
本文实验原图像是通过在红外天空背景中加入目标点和

噪声得到的。采用本文方法首先将图像进行小波变换，对其
低频部分小波系数建立 HMT 模型，然后使用 EM 迭代算法
得到模型的最佳参数估计 θ ，同时可以得到小波系数状态的
联合概率 ( / , )ip m Wλ θ= ，以 ( / , )ip m Wλ θ= 作为小波系数低
频部分的后验概率，用 3.4 节中低频小波系数的估计方法实
现图像的杂波抑制。 
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比较小波回归估计[7]和基于小波域 HMT 的杂波抑制方
法对图像进行杂波抑制。对含有目标和噪声的原始图像分别
用 Haar 小波、D6 小波回归估计方法以及本文方法对图像进
行杂波抑制。本文使用的原始图像大小为 256×256，信噪比
为 5 dB。噪声标准方差 2

nσ 用小波系数的高频部分的中值进
行近似： 

diag2 ( )
0.674 5n

median w
σ =

 
                             (7) 

本文实验分为以下 2部分： 
(1)残留噪声高斯性。原始图像杂波抑制后，从残留图像

中任意取大小为 20×10 的图像块，对其计算 Kendall 秩相关
系数，并画出经验概率密度函数，进行高斯性检验。实验结
果如图 3 所示。由此可以看出，用本文方法进行背景杂波抑
制后，残留噪声的高斯性效果与标准高斯噪声的非常类似。 

     
            (a)原图像                   (b)杂波抑制后 

 
    (c)残留噪声高斯性 

图 3  基于小波域 HMM的杂波抑制以及残留噪声高斯性 

(2)残留噪声独立性检验。分别从基于 D6 小波回归估计
和小波域 HMT 杂波抑制的残留图像中任意取大小为
100×100的图像块，计算其 Friedman统计量，用 S表示，并
给出行向量之间的独立性，其中，α 的值越小，表明残留噪
声的相关性越强， 2( ), 99dfP S dfα χ= =≥  。从表 1可以看出，

利用本文方法进行杂波抑制后，行向量之间残留噪声独立性

检验效果优于 D6 小波回归估计方法。列向量之间的独立性
检验也可得到同样效果。 

表 1  残留噪声的 S及行向量间的独立性检验结果 
本文方法 D6 小波回归估计方法  

S α S α 
1~100 144.685 7 0.001 9 147.170 5 0.001 2 
1~50 54.160 5 0.284 0 69.556 6 0.028 3 

51~100 73.152 4 0.014 3 88.599 2 0.000 5 
26~75 82.390 9 0.002 0 89.842 5 0.000 3 
1~30 29.105 8 0.459 6 28.611 4 0.485 4 

31~60 45.730 3 0.025 0 56.431 0 0.001 7 
61~90 51.452 9 0.006 3 46.785 5 0.019 6 
1~20 20.799 4 0.348 0 17.165 7 0.578 6 

41~60 53.581 5 0.060 0 65.372 3 0.005 1 
71~90 31.836 6 0.032 6 34.834 9 0.014 6 

通过杂波抑制后残留噪声的独立性和高斯性检验可以看
出，对小波系数低频部分建立 HMT 模型抑制杂波的方法在
高斯性和独立性检验上，都取得了较优的结果。 

5  结束语 
基于小波域 HMT 模型的图像杂波抑制方法是通过分析

图像小波变换的特点，针对图像小波系数在尺度间的相关性
特点得到的。实验结果表明，该方法在强杂波、低信噪比环
境下能较准确估计出图像背景杂波，保留目标和噪声，残留
噪声的独立性和高斯性检验效果优于 D6小波回归估计方法。 
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综合以上仿真结果可知：WEAVE和 ELA由于只利用了
空间信息，因此对于物体运动不是很明显的图像进行去隔行
效果较好，但是当图像中的物体运动比较大时失真就比较严
重。AMMC算法采用自适应的去隔行算法，根据图像像素点
的运动情况采用不同的插值方法，该算法在细节部分效果较
好，但是在边界处仍然存在锯齿现象。而本文算法的视觉效
果最好，尤其对于边界处的平滑，降低了图形边缘的模糊度，
使图像质量得到改善。 

4  结束语 
本文首先介绍了去隔行算法的发展历程，然后提出一种

基于小波变换的去隔行算法。在 AMMC 算法的基础上，将
小波应用到图像处理中，通过变换小波系数，利用小波的重
构性得到去隔行图像。该算法充分利用了视频信号在空间和
时间上的相关信息，结合了小波和形态学对图像处理的优点，
克服了原 AMMC算法去隔行时的不足。 
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