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摘要：提出了一种用于数字图像中ＣＣＤ噪声处理的小波神经网络滤波器。分析了ＣＣＤ噪声模型，找出了导致ＣＣＤ噪

声模型复杂的原因：ＣＣＤ相机响应功能的非线性。在对自适应噪声平滑（ＡＮＳ）滤波器分析的基础上，考虑了影响滤波

效果的两大问题：滤波窗口和图像强度。将小波神经网络非线性逼近ＣＣＤ噪声曲线，按照噪声参数对图像进行区域划

分并分配相应的权值。然后，结合相应的非线性滤波器进行针对性滤波，综合输出。实验结果表明：本文改进的滤波器

滤波效果明显，信噪比得到进一步提高（２４．６５）。利用小波神经网络良好的非线性函数逼近性，结合 ＡＮＳ滤波器，构造

出了小波神经网络非线性ＡＮＳ（ＷＮＮＮＡＮＳ）滤波器，该滤波器在去除噪声的同时很好地保留了边缘细节，同时提高了

信噪比。
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１　引　言

　　随着过去几十年图像采集技术的发展，数字

相机已经在诸如航天、显微镜、生物工艺学、保安

和家用等许多现代应用领域取代传统相机。ＣＣＤ

噪声滤波是数字图像噪声处理中的一个重要部

分，由于ＣＣＤ相机响应功能的非线性，传统的线

性滤波器滤波效果并不理想，非线性滤波已经成

为ＣＣＤ噪声处理的主要方式。Ｔ．Ｋ．Ｄａｒｗｉｎ和

Ａ．Ａｌｅｘａｎｄｅｒ提出了自适应噪声平滑（Ａｄａｐｔｉｖｅ

ＮｏｉｓｅＳｍｏｏｔｈｉｎｇ，ＡＮＳ）滤波器
［１］，取得了较好的

滤波效果，但在去噪的同时又会在图像边缘产生

新的噪声。

本文在ＡＮＳ滤波器的基础上，自适应调整

滤波器窗口的大小，并利用小波神经网络具有良

好非线性逼近的特点，对ＣＣＤ光子迁移曲线按照

噪声参数进行区域划分，通过为各个区域分配相

应权值的方式，达到自适应调整噪声参数滤波的

目的。实验证明，该方案可在去除ＣＣＤ噪声的同

时，很好地保存边缘细节，并提高信噪比。

２　ＣＣＤ噪声简介及模型分析

　　ＣＣＤ相机组成结构和噪声来源如图１所示，

传感器把入射光子转化为电荷，然后通过ＣＣＤ相

机电荷转移电路进行非线性变化把电荷转化为电

压，最后经过模数转换输出。如图１所示，噪声

主要包括：光子噪声，固定模式噪声（ＦＰＮ），放大

器噪声［２］。图 １ 中标示了两个空间：光空间

（ＬｉｇｈｔＳｐａｃｅ，ＬＳ）与图像空间（ＩｍａｇｅＳｐａｃｅ，

ＩＳ）
［３］。ＬＳ与ＩＳ之间（也就是ＣＣＤ器件与 Ａ／Ｄ

转换之间）对应于非线性的相机响应功能（Ｃａｍ

ｅｒａＲｅｓｐｏｎｓｅＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＣＲＦ），如图２所示。通

过一种标准测试模式可以精确地获得ＣＲＦ
［４］，用

公式表示为：犐＝犉（狇狀）。由于ＩＳ为非线性空间，

这使得传感器噪声模型变得更加复杂，而ＬＳ为

线性空间，故研究人员提出用函数ＣＲＦ的逆变换

狇狀＝犉
－１（犐）来求出狇狀，在线性空间ＬＳ内进行噪

声处理，实验证明去噪效果显著［４５］。故本文的去

图１　ＣＣＤ相机成像系统及噪声源

Ｆｉｇ．１　ＣＣＤｃａｍｅｒａｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍａｎｄｎｏｉｓｅｓｏｕｒｃｅｓ

图２　ＬＳ和ＩＳ之间的非线性映射关系ＣＲＦ

Ｆｉｇ．２　ＣＲＦ—ｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｍａｐｐｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎＬＳａｎｄ

ＩＳ

噪方案是在ＬＳ内进行的。

ＣＣＤ噪声模型对于去噪分析是非常重要的，

一种光子迁移曲线 （ＰｈｏｔｏｎＴｒａｎｓｆｅｒＣｕｒｖｅ，

ＰＴＣ）用来作为ＣＣＤ噪声模型电子化的一个标

准［２］。ＰＴＣ是由相对于ＣＣＤ芯片输出（横轴电

荷量）的噪声标准差（纵轴）组成的图表，以对数形

式作为参照，如图３所示。ＰＴＣ大致分为３类：

（１）读出噪声域：独立于信号存在的低强度噪声，

主要是放大器噪声；（２）入射噪声域：随着照度的

增加使得噪声变为依赖于信号的噪声（ＳｉｇｎａｌＤｅ

ｐｅｎｄｅｎｔＮｏｉｓｅ，ＳＤＮ），主要是入射噪声；（３）固定

模式噪声域：主要由固定模式噪声（ＦＰＮ）组成，这

种噪声与信号对应成比例，由于ＦＰＮ可被一种称

为“平域”法［２］的预处理去除，故ＣＣＤ噪声模型可

假定为“两段式”ＰＴＣ，即固定模式噪声域不做考

虑。

一个常用的信号相关噪声模型已被提出并应

用于几种不同的信号处理系统，大部分的噪声模

型可用如下参数模型来表示：

犵（狀）＝犳（狀）＋υ（狀）＝犳（狀）＋犳（狀）γ·狌（狀）， （１）
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其中，狀为图像坐标，犵（狀）为目标噪声混合图像，

犳（狀）为无噪声图像，υ（狀）为附加的ＳＤＮ，狌（狀）为

独立于犳（狀）的、均值为零、方差为σ
２
狌 的稳态、不

相关随机噪声。通过真值参数γ，数字图像中由

不同噪声模型引起的物理现象都可由这个模型描

述。对于本文所研究的 ＣＣＤ 噪声，犳（狀）就是

ＣＣＤ成像的无噪图像，狌（狀）就是成像过程中如上

所述的随机噪声，而犵（狀）则是输出的噪声图像。

（ａ）理想化的ＰＴＣ

（ａ）ＡｎｉｄｅａｌＰＴＣ

（ｂ）实验结果采集的ＰＴＣ（虚线代表了三个区域的线

形近似）

（ｂ）ＡｃｔｕａｌＰＴＣ （Ｄｏｔｔｅｄｌｉｎｅｓｄｅｎｏｔｅｔｈｅｌｉｎｅａｒａｐ

ｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｔｈｒｅｅｒｅｇｉｏｎｓ）

图３　ＰＴＣ图

Ｆｉｇ．３　ＰＴＣｐｌｏｔ

３　ＡＮＳ滤波器分析

　　 许多滤波器方案被用来恢复由ＳＤＮ污染的

数字图像，ＡＮＳ滤波器
［１］就是其中一种，这种局

部滤波器基于非固定均值、非固定变量图像模型，

应用于预先确定的邻域之上。ＡＮＳ滤波器公式

如下：

犳^ＡＮＳ（狀）＝犈［犳（狀）］＋（犵（狀）－犈［犵（狀）］）

σ
２
犳（狀）／σ

２
犵（狀）， （２）

其中狀代表图像坐标，^犳ＡＮＳ是无噪声估计，犵（狀）是

噪声图像，犈［犳（狀）］和犈［犵（狀）］分别代表无噪图

像和噪声图像邻域内的局部均值，σ
２
犳 和σ

２
犵 分别代

表无噪图像和噪声图像邻域内的局部方差。

由于狌（狀）是独立于犳（狀）的零均值随机噪

声，所以犈［犵（狀）］＝犈［犳（狀）］，信号的局部方差如

下式：

σ
２
犵（狀）＝犈［犵

２（狀）］－犈［犵（狀）］
２＝犈［犳

２（狀）＋

犳（狀）
２γ狌２（狀）＋２犳（狀）γ

＋１狌（狀）］－犈［犳（狀）］
２＝

σ
２
犳（狀）＋σ

２
狌犈［犳

２γ（狀）］． （３）

　　用泰勒级数将犈［犳
２γ（狀）］展开可得：

犈［犳
２γ（狀）］＝犈［犳（狀）］

２γ＋γ（２γ－１）犈［犳（狀）］
２γ－２
σ
２
犳，（４）

则：

　　σ
２
犳（狀）＝

σ
２
犵（狀）－犈［犵（狀）］

２γ
σ
２
狌

１＋γ（２γ－１）犈［犵（狀）］
２γ－２
σ
２
狌

． （５）

从而得到：

犳^ＡＮＳ（狀）＝犈［犵（狀）］＋（犵（狀）－犈［犵（狀）］）×

（１－σ
２
狌犈［犵（狀）］

２γ／σ
２
犵（狀））

１＋γ（２γ－１）犈［犵（狀）］
２γ－２
σ
２
狌

． （６）

　　从上式可以看出，^犳ＡＮＳ（狀）是关于噪声方差、

均值以及噪声参数的函数式。σ狌 和γ 指代噪声

区域内线性近似时的偏移量和斜率。由于 ＡＮＳ

滤波器通过减少犈［犵（狀）］在不均匀区域的比重来

防止“边缘开花”，这在图像边缘细节附近又产生

了人为噪声［５］，并且这种边缘失真的宽度取决于

滤波器窗口的大小，窗口越大，失真区域越宽。

４　小波神经网络ＮＡＮＳ滤波器

４．１　小波神经网络简介

神经网络众多突出的优点使其在模式识别、

信号处理等许多领域都得到了很大的发展［６９］，一

种基于小波分析理论建立起来的分层的、多分辨

率的新型人工神经网络－小波神经网络（Ｗａｖｅｌｅｔ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＷＮＮ）
［１０１２］得到了研究人员的

重视，其用小波基函数代替传统的Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，

有机融合了小波分析的良好时频域特性和神经

网络的自适应优点，克服了ＢＰ神经网络收敛速

度慢和容易陷入到局部最小的不足，并且已经证

明小波神经网络在逼近单变量函数时是渐近最优
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的逼近器［１３］。

４．２　本文滤波原理及滤波器分析

如前所述，ＡＮＳ滤波器会在图像边缘细节附

近产生人为噪声，而且，ＣＣＤ噪声特征又与图像

强度有关（如图３所示），不同的强度对应于不同

的噪声标准差，这对滤波又是一个障碍。本文通

过小波神经网络良好的非线性，将噪声按照参数

进行区域划分，根据噪声参数，有针对性地结合

ＡＮＳ滤波器进行滤波，同时自适应调整滤波器窗

口大小，可有效解决上述两个问题。

４．３　滤波方法

基于以上分析，本文从以下两个方面入手：

（１）噪声参数问题，用小波神经网络非线性逼近

ＰＴＣ，按照噪声参数划分为犓 个区域，每个区域

分配犓 个权值犠犻（犻～［１，犓］），并采用犓 个具有

对应噪声参数的滤波器对图像进行滤波，通过权

值的调整使得各个区域对应的滤波器输出占主要

输出结果，最终组合输出。例如，在噪声参数为

γ犓 的区域，参数为γ犓 和σ狌犓的滤波器权值犠犓 相

应取大，其他参数的滤波器权值相应取小，从而达

到针对性滤波的目的。（２）窗口大小问题，采用两

个不同大小窗口的滤波器分别对图像进行滤波，

通过在不同区域分配不同的权值将两者组合，比

如在图像均匀区域，对应于大窗口的滤波器权值

犆（狀）取大值，小窗口滤波器权值１－犆（狀）取小值

（其中犆（狀）～［０１］）。这样在有效滤波的同时也

能较好地保留图像边缘细节。滤波器框架如图４

所示。

图４　滤波器框图

Ｆｉｇ．４　Ｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆｇｅｎｅｒａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

通过上述分析，本文结合神经网络与非线性

滤波器，提出一种基于小波神经网络的非线性

ＡＮＳ滤波器，即 ＷＮＮＮＡＮＳ滤波器。公式如下

所示：

　　^犳ＷＮＮ－ＮＡＮＳ（狀）＝∑
犓

犻＝１

犠犻（狀）^犳犻（狀）， （７）

其中，犓 为滤波器个数，^犳犻（狀）为非线性滤波器输

出结果，犠犻（狀）为第犻个滤波器权值，∑
犓

犻＝１

犠犻（狀）

＝１。接下来需要求出犠犻（狀）和犳^犻（狀）。

（１）求解犠犻（狀）。本文采用的小波神经网络

采用单隐层结构，网络采用常用的ＢＰ算法进行

训练，自适应地调整小波系数和网络权重。小波

网络模型如下式：

狔犻（狀）＝η［∑
狀

犼＝０

狑犻犼ψ犪，犫［∑
犿

犽＝０

狑犼犽狓犽（狋）］］

（犻＝１，２，…，犖）， （８）

其中，狔犻 为输出层的第犻个输出值，狓犽 为输入层

的第犽个输入样本，η为学习率，狑犻犼为连接输出层

的结点犻和隐层结点犼的权重，狑犼犽为连接隐层的

结点犼和输出层结点犽的权重，犪和犫分别为隐层

结点伸缩平移系数，犿、狀和犖 分别为输入层、隐

层和输出层结点个数。这里，把输出个数和学习

率均设为１，设：

犣犼＝∑
犿

犽＝０

狑犼犽狓犽，ψ犪，犫（犣犼）＝ψ［（犣犼－犫犼）／犪犼］，

则：

　狔犻（狀）＝∑
狀

犼＝０

狑犻犼ψ犪，犫（犣犼），（犻＝１，…，犖），

（９）

误差函数定义为：

犈＝－∑
犘

狆＝１
∑
犖

犻＝１

［犱狆犻ｌｎ狔狆犻 ＋（１－犱狆犻）ｌｎ（１－狔狆犻）］，

（１０）

其中，狔狆犻 为第犘 个模式的第犻个实际网络输出，

犱狆犻 为第犘 个模式的第犻个期望输出。

满足框架条件的小波函数：

ψ（狀）＝ｃｏｓ（１．７５狋）ｅｘｐ（－狋
２／２）． （１１）

网络各参数按照下式进行调整：

狑犼犽（狋＋１）＝狑犼犽（狋）－η（犈／狑犼犽）＋μΔ狑犼犽（狋），

（１２）

狑犻犼（狋＋１）＝狑犻犼（狋）－η（犈／狑犻犼）＋μΔ狑犻犼（狋），

（１３）

犪犼（狋＋１）＝犪犼（狋）－η（犈／犪犼）＋μΔ犪犼（狋）， （１４）
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犫犼（狋＋１）＝犫犼（狋）－η（犈／犫犼）＋μΔ犫犼（狋）． （１５）

　　经过训练后的网络，按照设定的精度要求，可

以根据输入的像素亮度来判断其所属的噪声区域

（也就是对应的γ），从而输出对应的权值组合犠犻

（狀）。假设选犓 值为５，图像像素值从０到２５５，

域值设定为５０、１００、１５０、２００，当＞２００时，其属于

γ１ 区域，犠１＝１，犠２＝…＝犠５＝０，其它同理。对

于犓 值和域值的选取，理论上犓 越大，滤波效果

越好，但同时计算量也越大，故根据具体情况按照

域值适当选取，域值则根据像素范围和犓 值进行

选取。

（２）求解犳^犻（狀）。如前文所述，这里将两个不

同窗口大小的滤波器通过权值组合起来实现自适

应滤波，大小滤波窗口分别为（７×７）和（３×３）。

公式如下：

　^犳犻（狀）＝^犳ＮＡＮＳ（狀）＝

犆（狀）^犳Ｓ（狀）＋（１－犆（狀））^犳Ｌ（狀）， （１６）

其中，狀代表图像坐标，^犳Ｌ（狀）和犳^Ｓ（狀）分别代表

大、小窗口ＡＮＳ滤波输出，犆（狀）代表比例系数，

犆（狀）～［０，１］，大小由比值σ
２
犳（狀）／σ

２
犵（狀）的估计值

来决定，例如当σ
２
犳（狀）／σ

２
犵（狀）为０时的局部图像区

域为均匀区域，应采用大滤波窗口进行滤波；当比

值为１时的区域为锐利的边缘区域，应采用小滤

波窗口来保留图像的细节。^犳（狀）的选择：对于

ＳＤＮ，可选择 ＡＮＳ滤波器；对于信号独立噪声

（对应于图３所示的读出噪声域），采用相对应的

自适应维纳滤波器，如下式所示，其中σ
２
犮 为读出

噪声域近似噪声标准差，珚犵（狀）为噪声图像均值，

其它同上。

犳^Ｗｉｅｎｅｒ＝珚犵（狀）＋（１－σ
２
犮／σ

２
犵（狀））×（犵（狀）－珚犵（狀））．

（１７）

由式（６）和（８）可得出：

犳^ＷＮＮＮＡＮＳ（狀）＝∑
犓

犻＝１

犠犻（狀）^犳犻（狀）＝

∑
犓

犻＝１

犠犻（狀）［犆犻（狀）^犳Ｓ犻（狀）＋（１－犆犻（狀））^犳Ｌ犻（狀）］，

（１８）

５　实验结果分析

　　 为了使滤波效果对比明显并便于数值分析

比较，本文先以加入模拟噪声的Ｌｅｎａ图像（图５

（ａ））作为实验对象，其中参数选取σ狌＝０．０５，γ＝

０．３，分别采用 Ｗｉｅｎｅｒ、３×３ＡＮＳ、７×７ＡＮＳ及本

文滤波方法进行滤波比较，其输出图像如图５（ｂ）

～５（ｅ）。

从图５可以看出，本文的滤波方法由于具有

自适应调整滤波器噪声参数进行针对性滤波的特

点，能适应性调整窗口大小，故在去除噪声、边缘

（ａ）加入噪声的Ｌｅｎａ图像　（ｂ）Ｗｉｅｎｅｒ滤波后的图像

（ａ）Ｌｅｎａｉｍａｇｅａｄｄｅｄｂｙｎｏｉｓｅ　（ｂ）ＡｆｔｅｒＷｉｅｎｅｒｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

（ｃ）经３×３ＡＮＳ滤波后　（ｄ）经过７×７ＡＮＳ滤波后

的图像 的图像

（ｃ）Ａｆｔｅｒ３×３ＡＮＳｆｉｌｔｅｒｉｎｇ　（ｄ）Ａｆｔｅｒ７×７ＡＮＳｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

（ｅ）经过 ＷＮＮＮＡＮＳ滤波后的图像

（ｅ）ＡｆｔｅｒＷＮＮＮＡＮＳｆｉｌｔｅｒ

图５　滤波器输出

Ｆｉｇ．５　Ｏｕｔｐｕｔｓｏｆｆｉｌｔｅｒｓ

细节保存方面效果优于 Ｗｉｅｎｅｒ和 ＡＮＳ滤波器。

对比上述几幅图片可以看出，Ｗｉｅｎｅｒ滤波器滤波

效果不够清晰，７×７ＡＮＳ滤波器由于滤波窗口大

而导致图像边缘区域受到损伤，３×３ＡＮＳ滤波器
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由于窗口小而导致去噪效果不好，而 ＷＮＮ

ＮＡＮＳ滤波器滤波效果具有较好的自适应能力，

针对不同的区域采用不同大小的滤波窗口，根据

不同的图像强度采取不同的噪声比重系数，在整

体滤波效果及边缘细节保留方面均得到了明显的

改善。

本文还采用真实ＣＣＤ照片进行了实验，相机

采用ＮｉｋｏｎＤ７０数码相机，无噪图像为图像的均

值估计（图６（ａ）），噪声图像通过设置相机来获取

（ＩＳＯ１６００，Ｆ４．５，快门１／８０ｓ）（图６（ｂ）），图中６

（ｃ）、６（ｄ）分别为５×５ＡＮＳ及本文滤波方法的输

出效果，可以看出本文滤波方法无论在噪声去除

还是边缘保留方面均占优势。

（ａ）原图像　　　　　　　（ｂ）噪声图像

（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ　　　　（ｂ）Ｎｏｉｓｅｉｍａｇｅ

（ｃ）经过５×５ＡＮＳ滤波　（ｄ）经过 ＷＮＮＮＡＮＳ滤波

的图像 的图像

（ｃ）Ａｆｔｅｒ５×５ＡＮＳｆｉｌｔｅｒｉｎｇ　（ｄ）ＡｆｔｅｒＷＮＮＮＡＮＳｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

图６　滤波器输出

Ｆｉｇ．６　Ｏｕｔｐｕｔｓｏｆｆｉｌｔｅｒｓ

再通过计算信噪比（ＳＮＲ）与均方差（ＭＳＥ）的方

式来定量分析，表达式如下：

ＳＮＲ＝１０ｌｇ［∑犳
２（狓）／∑（犳（狓）－犳^（狓））

２］，

（１９）

ＭＳＥ＝犈（犳（狓，狔）－犳^（狓，狔））
２
＝

１

犘犙∑
犘

狓＝１
∑
犙

狔＝１

（犳（狓，狔）－犳^（狓，狔））
２， （２０）

其中犳^代表滤波后图像，犳代表无噪图像，狓为像

素参数。

ＳＮＲ如表１所示，本文滤波方法在 ＡＮＳ滤

波器的基础上进一步提高了信噪比。ＭＳＥ如表

２所示，在不同噪声参数下与其他几种进行比较

可以看出，本文滤波方法去噪效果优于其他滤波

器。

表１　几种滤波方法的犛犖犚值

Ｔａｂ．１　ＳＮＲｖａｌｕｅｓｏｆｓｅｖｅｒａｌｋｉｎｄｓｏｆｆｉｌｔｅｒｓ

γ＝０．３

σ狌＝０．０５

噪声

图像

Ｗｉｅｎｅｒ

滤波

ＡＮＳ滤

波３×３

ＡＮＳ滤

波７×７

本文

滤波

ＳＮＲ １６．２５ １９．３９ ２２．０４ ２０．１７ ２４．６５

表２　三种噪声参数γ下的 犕犛犈值

Ｔａｂ．２　ＭＳＥｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｒｅｅｖａｌｕｅｓｏｆγ

γ 噪声图像 Ｗｉｅｎｅｒ滤波ＡＮＳ滤波 本文滤波

０．３ ３２１．５７２ ９９．５３９ １０１．０１４ ６４．２６５

０．５ １０６．７８５ ９５．２５１ ４１．３２６ ３９．１６４

０．７ ３７．１８３ ９５．０２６ ２６．５３３ １７．２６１

表３为小波算法与传统ＢＰ算法在实际应用

中的运算比较，可以看出在计算精度与运算耗时

方面，小波算法具有明显优势。精度函数犑如下

式：

犑＝ｍｉｎ‖犢－犣‖
２
Ｆ， （２１）

式中‖犢－犣‖Ｆ 是犢－犣的Ｆｒｏｂｅｎｎｉｕｓ范数，犢

为输出值，犣为目标值。

表３　小波算法与犅犘算法的比较

Ｔａｂ．３　ＷａｖｅｌｅｔｍｅｔｈｏｄｖｅｒｓｕｓＢＰｍｅｔｈｏｄ

方法 隐层神经元个数 ２０ ６０ １００

小波 精度犑×１０－３０ ２５．２ ４９６．７ １７０２．３

算法 耗时（ｓ） １．７ ２７．３ ９０．１

ＢＰ 精度Ｊ ０．１６ １．２８ １．５７

算法 耗时（ｓ） １１３．５ ３８３．２ ８３５．２
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６　结　论

　　 本文通过对ＣＣＤ噪声模型的分析，在ＡＮＳ

滤波器的基础上，利用小波神经网络良好的非线

性特点，提出了一种 ＷＮＮＮＡＮＳ滤波器。理论

分析和实验结果证明了该滤波器在有效去除噪声

的同时可很好地保留图像边缘细节，同时ＳＮＲ在

原有基础上得到了提高，达到了２４．６５。结合小

波算法的滤波器在处理精度和耗时方面都明显优

于传统ＢＰ算法，相信小波神经网络凭借良好的

自适应性和非线性逼近等特点，在图像非线性滤

波领域会得到进一步的发展。
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