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摘 要：Donoho等提 出了一种基于小波变换的阈值除噪方法，这种方法在信号除噪及数据压缩 

等领域得到了广泛的应用。但是，Donoho设计的阈值处理方法对含有微弱的局部信号的除噪效果不 

明显。根据局部信号和白噪声有着不同的Lipschitz指数，经过小波变换后二者在时间-尺度平面上有 

不同特征，文中提出了一种新的除噪方法，利用该方法可以有效地去除噪声，同时保留微弱的局部信 

号，减少除噪过程中信号能量的损失。 
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Abstract：A method for de-noising by threshold，and their method has been used in many sign~ de-noising and compression 

pmHems．But it is not SUCCeSSfUl for the signals with detail local signa1．It is known that detail local sign~ and noises have 

different Lipsehitz coefficients， and after DWT they have different characters in time -scale domain． In this paper， a new 

improveme nt threshdd me thod was pror~od，which could de-noise effective and remain detail local signals a8 many a8 possible． 

Key words：wavelet transform；thresholding；denosing 

0 引言 

技术的进步使科学家从试验、仿真和观测中收集数据的 

容量从近来的十亿字节到现在的千兆兆字节，我们产生数据 

的能力已经远远超过了我们对它们的研究、分析和理解的能 

力。为了提高科学家对大规模、高维度、时变的科学数据的处 

理能力，科学数据挖掘(Scientific Data Mimng)变得日益重要。 

科学数据挖掘简单的讲，就是要从大量的科学数据中整理出 

或者说挖掘出有用的知识，即从大量的、不完全的、有噪声的、 

随机的数据中发现隐含的、有规律的、人们事先未知的潜在有 

用信息。但是人们所搜集的数据中不可避免的含有噪声数 

据，噪声数据严重地影响了数据挖掘的效果，因此我们在进行 

数据挖掘前，必须把数据进行预处理，除去噪声数据。 

小波分析是在傅立叶分析的基础上发展起来的，它既保 

持了傅立叶分析的特点，又弥补了傅立叶分析的不足。与傅 

立叶分析相比，小波分析具有多分辨率的特点，它较好地解决 

了时域和频域分辨率的矛盾，巧妙地利用了非均匀分布的分 

辨率 ，在低频段用较高的频率分辨率和较低的时间分辨率，而 

在高频段则采用较低的频率分辨率和较高的时间分辨率。因 

此利用小波变换时频域的局部化性质可以很好地获得信号的 

局部化特性，对突变信号和非平稳信号的检测非常有效。研 

究表明，利用小波分析能有效地消除噪声 ．̈2]。本文中提出 

了一种适合于快速处理的去除噪声的方法。 

1 小波变换框架 

支撑的函数，形式如下： 

( )=l a l ( ) (1) 、 “ 

式(1)中，a，6∈R，17,>0，17,为 尺度参数，6为定位 参数 。 

．  

(t)为母小波函数 (t)经过伸缩，平移而得到的小波函 

数。Mallat于 1988年成功地将多尺度分析的思路引入到小波 

分析中，提出了利用滤波器完成离散小波变换的快速分解与 

重构算法。实际上使 Mallat算法成为一个经典的双尺度编码 

方案。在小波分析中我们通常会提到近似分量和细节分量。 

近似分量通常是信号中的大尺度，低频部分，相对而言，细节 

分量则是信号中的小尺度，高频部分。我们设 H(x)和 C(x) 

分别代表小波的低通滤波和带通滤波。假设 代表原始信号 

在 尺度层上的低频分量，而_D，代表原始信号在．『尺度层上的 

高频分量。那么小波在．『+1尺度层上的输出可以表示成如下 

矩阵： 
”

=日 (2) 

Dj” =日 _D『 (3) 

根据近似分量在第一个尺度层上的那些系数，我们就可 

以计算出后续尺度层上的近似分量，从而使分解过程可以递 

归进行。这样信号就用相同的数字滤波器被分解成许多较低 

小波(Wavelet)定义为在有限范围内取值非零，即具有紧 图1 
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分辨率的分量。这种方法被称为小波分解树。图1表示了小 

波分解树的分解过程。至于滤波器的选择 ，有许多这方面的 

介绍。 

2 小波变换去除噪声的方法及原理 

假定原始数据S中含有高斯白噪声s 

Y=S+8 (4) 

其中s N(0， )。除噪的目的是为了把数据从噪声数据中 

辨别出来。基于阈值门限法的Donoho阈值除噪方法已经被 

证明为十分有效的。因为在小波域中，信号的能量相对集中 

在某几个位置上，而噪声的分布一般比较广，所以根据瞬时性 

的特点，信号表现为一些大的系数，而一些小的系数则更多的 

是由噪声和信号能量的突变所产生的。系数低于预先设定的 

阈值的将会被变成零，而那些高于阈值的系数将会被保留 

(硬阈值)或者减小(软阈值)。这样经过门限法后信号中的 

绝大部分噪声就被除去了。l3．4] 

2．1 Donoho的阈值处理方法 

我们首先介绍一下 Donoho的阈值处理方法。 

假设信号是一个有限长的信号S 被一个标准方差为 的 

高斯白噪声信号污染后变为 y 

=Si+ ， =1，2，⋯J7、r (5) 

Donoho的阈值除噪的处理方法如下 ： 

1)对 进行 DWT(discrete wavelet transform)； 

2)确定阈值 t： 

由参考文献[3]可知，t由下式确定： 

t= ·~／21og(N)／N (6) 

其中 为噪声标准差，J7、r为信号采样点数。 

3)在小波域对小波变换系数进行阈值处理： 

设哆．。为小波变换系数，d 为阈值处理后的小波变换系 
数， 

若按硬阈值方法处理： 

d't
．。：7 (aI．。， )：j． ，I， 

【0， 

若按软阈值方法处理： 

(7) 

．。I<t 

d 
．
。：7 ( ，。， )：』。gn dJ，I I ·I I一 ， I ·I I；≥￡ 

【0， l aI．I l<t 

(8) 

4)用处理后的 d 
，
。代替 ，。做离散小波逆变换。 

2．2 Donoho的阈值处理方法前的预处理 

从上面的处理过程，我们可以看出Donoho阈值除噪法主 

要利用了有效信号和噪声在小波变换下奇异性截然不同的表 

现特征来去除噪声，保留有效信号。虽然使用该方法可以有 

效去除信号中部分随机噪声， 

但是有些小的局部信号也随 

之去掉了。因此为尽可能地 

保留小的局部信号，减少信号 

的损失，提高除噪效果，我们 

需要在 Donoho的阈值处理前 

对数据进行预处理。 

针对以上方法的缺点，我 

们提出了以尺度因子为特征 

的方法，对数据进行预处理。 

我们再次观察小波变换 

时间t 

(a)原始信号 

的定义 

， ( )=I oI‘。 ( ) (9) 

可以看出，尺度因子 。的作用是将母小波 (t)作伸缩， 

o愈大 (t／a)愈宽。在不同的尺度下小波分析时间将随着 。 

的增大而加宽。由小波的奇异性原理可知 )在 上一致 

Lipsehitz o的充分条件是对任意8>0，存在常数A，使得对于 

E( + ，X0— )和 s>0，有 

I )I≤A +I — 。I。) (10) 

可见，当J — 0 J≤ 时，J )J≤0(s )，其中， 

为母小波的支撑长度，s为尺度，‰为 )中的点。设 

N．f(x0) Jl x-xOI ．I )I dx 

≤2Al K+ ¨≤A s”’ (11) 

当s= 时，上式变为： 

s
川

， “ (12) 

对于局部信号，理>0，式(12)中比值大于2。而白噪声理 

=一0．5—8， >0，所以上式的值很小，根据这个不同特征， 

可以分离出小的局部信号和白噪声。由上面可以看出，它找到 

的是非奇异点，而不是奇异点 ，因此在进行小波重构时，只需 

按照一般的小波重构方法即可，计算时间短 ]。在去除噪声 

过程中不需要先验知识。从上面的分析可以看出，因为不是根 

据小波变换后的幅值大小设定门限来去除噪声的，因此就能 

把很微弱的局部信号突出出来而不会丢失。 

2．3 具体的实现步骤 

1)对混有白噪的局部信号进行离散二进小波变换，对 

信号中所有点计算出各尺度的 (XO)和 ( )，1≤J 

<J，J为最大尺度； 

2)对于信号中点 。，当 +· )／Ⅳ2以 )>2，则 

)对应着微弱的局部信号的小波变换系数，于是计算 

出所有的局部信号的小波变换系数； 

3)重复2)，选出所有尺度下的小波变换系数； 

4)利用 Donoho小波域阈值去除随机噪声； 

5)对处理后的所有尺度下的小波变换系数加上相应尺 

度下的局部信号的小波变换系数； 

6)对小波变换系数进行逆变换。这样就得到了除噪后 

的信号数据。 

3 实验结果 

图2(a)为含有局部缓变边缘的实验信号。图2(b)是在 

实验信号上叠加方差为 1的白噪声和幅度为20的脉冲噪声 

后得到信号。图2(c)为使用 Hart小波，在分解尺度为3下， 

时间t 

(b)含噪声的信号 

图2 

时问t 

(c)本文方法去噪后的信号 
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图 1给出了本文方法和核主成分分析 ，核线性鉴别分析 

(采用扰动法，取 占=10 )的识别结果。 

维数 

图 1 三种方法识别率的比较 

由图1可以看出，本文的方法要明显优于核主成分分析 

和核线性鉴别分析的结果，这是因为我们抽取的鉴别特征向 

量满足核广义线性鉴别分析的条件，它们之间的统计相关性 

被消除了，这对分类是极为有利的。 

另外，表 1给出了本文方法与 Guo的方法 及 KPCA和 

KFDA等人脸识别方法最优识别率的比较。 

表 1 几种人脸识别方法最优识别率的比较 

由表 1可以看出，由于我们抽取的是核空间中原始图像 

的非线性特征，解决了原始图像可能在线性空问不可分的问 

题，故取得了比线性的广义线性鉴别分析更好的结果。 

4 结语 

本文在基于核的广义线性鉴别分析的基础上，结合核空 

间中的统计不相关的思想，提出了一种新的核广义特征抽取 

方法。所提方法寻求在核的类问散布矩阵的零空问的正交补 

空问中寻求一组正交的特征向量，将核空间中的总体散布矩 

阵进行转化，使之成为低维空间中的一个非奇异矩阵，解决了 

核线性鉴别分析中常见的奇异性问题；并通过核空间中的共 

轭特性分析，抽取同时满足核共轭条件的鉴别特征向量，使它 

们满足统计不相关性，因而使得抽取的特征具有更好的可分 

性。另外，本文的方法也适合其他的模式识别问题。 
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