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基于RBF神经网络的交叉检验图像降噪方法 

李宏寨 郭 平 

(北京师范大学信息学院计算机系 北京100875) 

摘 要 径向基神经网络(RBFNN)有很好的函数逼近能力，本文把图像看成函数，用RBFNN来表示图像，并在学习 

过程 中进行逼近，采用交叉检验的方法来确 定网络模型并控制学习过程 ，使得 网络既能较好地逼近图像 ，又对噪声进 

行抑制，从而达到图像降噪 的目的。实验证明这是一个 可行的 盲目图像降噪方法，有广泛的适用性 。本文还给出了实验 

中改进交叉检验方法的技术，给 出了与 wiener滤波器降噪的实验效果对比图。 
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Image Denoising Using Cross-Validation Method with RBF Network RepresentatiOn 
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Abstract This paper presents an image denoising method based on RBF neural network (RBFNN)，shows the 

method’S advantages and disadvantages and gives a comparison between this method and other classical image denois— 

ing methods．RBFNN is good dat function approximation，especially approximating tO smooth functions．Experiments 

show that RBFNN can well approach the image while repressing the noise． 

Keywords Image denoising，RBF neural network，Image restoration，Cross—validation 

1 背景 

图像降噪是为了提高图像的信噪比(SNR)。降低噪声对 

图像的影响。由于信号的主要成分分布在低频区域，而噪声信 

号的主要成分分布在高频区域，滤除信号的高频成分可以滤 

除噪声，传统的滤除噪声原理就是将图像信号通过一个低通 

滤波器，滤除图像高频成分。但是对图像而言，图像的细节信 

号(表现为物体的棱边)也是高频信号，同时人眼对高频成分 

更加敏感，因此传统方法的不足之处就是降噪后图像存在被 

模糊的现象。如何兼顾降低图像噪声和保留图像细节两个方 

面是图像降噪中的难题。 

本文提出了基于径向基神经网络(RBFNN)的交叉检验 

方法进行图像降噪。下一节将简要回顾 RBFNN的主要性质 

和交叉检验的方法原理，然后第3节说明模拟实验的结果，最 

后给出结论。 

2 交叉检验方法进行图像降噪 

2．1 图像噪声模型 

自然世界中的噪声可以分成加性噪声和乘性噪声，不过 

最普遍的还是高斯白噪声，一般地，图像噪声的数学模型为： 

G=H +N (1) 

其中H，G表示原始图像和被噪声污染的图像，Ⅳ为加性噪 

声，为简化问题，这里设其期望为0的高斯噪声。本文中的实验 

就是已知带噪图像 G，用基于 RBFNN的交叉检验方法抑制 

噪声 Ⅳ，尽量恢复原始图像 H。 

2．2 用RBFNN表示图像 

径向基神经网络是一种结构简单，训练速度快的神经网 

络模型，其突出特点是隐含神经元的输出函数被定义为具有 

径向对称的基函数，因而被称为径 向基神经网络。Park和 

-)国家自然科学基金(60275002)资助课题． 

Sandbergt 日已经证明，只有一个隐层的RBFNN可以精确逼 

近任何非线形函数。假定 RBFNN各层节点数(神经元个数) 

分别为d，N，k。隐层激活函数取某种局域作用径向基函数． 

输出层激活函数为线性函数，即输出节点对隐层节点的输出 

进行线性加权，从而实现输入空间到输出空间的映射，使整个 

网络达到分类或函数逼近的目的。 

根据图像的噪声模型，神经网络的网络输出表示为： 
N 

g(x)=厶 (1lx一肛l1)+Wo (2) 

上式中映射函数g(x)即为RBF神经网络，x是 d维输入 

矢量。w=[t￡， ，W ，⋯，ẗ ] 表示RBF网络中输出层和隐层 

之间连接权重系数，"／／3O表示偏置神经元，径向基函数可采用 
一 般高斯型， 

卉(11--~1 J)=exp[一1／2(x--~) 2_5。(z一 )] (3) 

上标T表示转置，每个基函数的中心值肛及协方差矩阵 

可与其它基函数不同。 
一 般来说，RBFNN分成构建和学习两个部分。要构建 

RBFNN，首先确定神经网络的输入集和目标集(gO训练集)， 

根据输入矢量的特点，确定隐层神经元的个数和径向基函数 

的中心，并估计径向基函数的宽度，通常采用聚类方法获得中 

心和宽度。最后，用生成伪随机数的方法给出权重初值。 

RBFNN的学习过程是一个迭代的过程，用一些算法(如梯度 

下降法)确定迭代方向，逐步调节输出层和隐层的连接权值， 

径向基函数的中心和宽度。最后，根据误差阈值的方法或者固 

定迭代步数的方法停止学习It,Z]。 

2．5 用RBFNN图像降噪的原理 

图像的降噪就是利用已有的含噪图像，采用某种方法减 

少噪声对图像的影响，尽量复原(增强)图像。根据 RBFNN的 

特点，它能应用于图像降噪。 
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RBFNN的学习过程由训练误差(网络输出与 目标之间 

的差值)驱动。当网络被构建时，训练误差很大，因为网络权重 

尚未包含训练集(被污染图像)信息。随着网络的学习过程，训 

练误差逐步变小。在某一时间网络会逼近原始图像，表现为， 

图像中由噪声带来的随机扰动被网络抑制。最后，如果不停止 

学习，在理想状态下，网络将精确逼近带噪声的图像，训练误 

差会趋于零。 

RBFNN进行图像降噪的关键问题是确定网络的结构和 

确定网络停止学习的时间。 

2．4 交叉检验 

在神经网络中，交叉检验的方法是交换网络的训练集和 

检验集，以解决可用训练集太小的问题。在这里交叉检验既可 

以用来确定网络模型，又被用来检测应该停止训练的时间。 

带噪声的图像可以分出两个子集，其中一个作为训练集 

，另一个可以作为检验集 。用 丁对网络进行训练，得到网 

络输出Gr，在用检验集丁进行检验得到网络输出 ，定义训 

练误差Et=G—Gr，检验误差 Ev=G— 。 

图1 训练误差与检验误差示意图 

如2．3节所述，在迭代过程中训练误差在不断减小，但是 

检验误差在开始的时候是不断减小的，在网络最逼近原始图 

像的时候，达到最小值，之后，由于网络开始拟合噪声，检验误 

差反而变大，如图1所示，图中蓝色线表~,,iJII练误差，红色线表 

示检验误差。因此找到检验误差的最小点，就可以找到网络逼 

近原始图像最好的时刻，也就是停止网络训练的时刻。 

网络的宽度表示以这个点为中心的高斯函数的宽度，故 

通常取值在1～1．92_间。 

5 图像降噪实验 

5．1 交叉检验算法 

如本文2．1节所述，本文涉及的方法是一个盲目图像恢复 

算法，在实验中仅仅假设噪声是零均值的，而没有其它的信 

息，故该方法具有较好的适用性。对于给定的带噪的图像G， 

1．将它均匀交错分成四个部分，即G= + +G+G．， 

其中G。为其水平方向的第1、3、5、⋯个点，竖直方向也是1、3、 

5、⋯个点。G 、Gz、G，也按相类似的方式组成。 

2．令 G。为训练集，Gz、G，、G．作为检验集，由此可以训练 

得到一个网络，根据2．4节所示原理，根据训练误差Et和检验 

误差 Ev的关系确定最优的停止点。 

3．根据停止点，保存在停止点处的网络输出(即降噪图 

像)R 

4．分别以G2、G、 为训练集，根据步骤2、3分别训练，最 

后可以得到四个部分的降噪图像 R ，Rz，R，，R．。最后将这四 

个部分组合起来成整幅图像 R，即 R— 。R。+ ：R：+ R，+ 

尺‘。其中^， —I，2，3，4，是图像的校准参数(见3．3节)。 

5．2 交叉检验实验结果 

对交叉检验降噪的实验结果如图2所示。原始图像(a)大 

小为64×64像素，信噪比为31．511，图像经过高斯模糊(b)，信 

噪比为17．161，最后是经过交叉检验方法恢复的图像(d)，信 

噪比为24．5892，作为对比，给出了 wiener滤波降噪效果图 

(c)．由图中所示，交叉检验所得图像较 wiener滤波图像有更 

多的图像细节，图像的视觉效果要更好一点。 

图3是针对 Poisson噪声进行降噪的结果。 

5．5 实验的提高 

实验中，网络的结构参数需要反复调整，以适合不同噪声 

的特点，以及适应最后降噪图像的需要。其中，基函数的宽度 

越大，复原图像越平滑，网络收敛越慢。学习步长越大，学习速 

度越快，降噪图像比较粗糙。由实验经验上看，基函数宽度取 

在1附近(如果太大的话整幅图像会变成高斯状，无法收敛)， 

而学习步长应尽量地小，通常在0．001以下。 

■ ■ ■ ● 
Co) 

(a)原始图像SNR----31．511 

(c)wiener滤波器降噪结果SNR=33．3111 

(c) (d) 

(b)高斯模糊图像SNR----17．161 

(d)交叉检验降噪结果SNR=24．5892 

图2 交叉检验方法复原高斯噪声图像示意图 

训练的停止点与带噪图像的信噪比有关，对于信噪比在 

20以下的图像，往往提前停止，以造成网络“欠训练”(insuffi— 

cient training)的效应，避免网络过度拟合噪声，以达到视觉 

上比较好的效果。 

最后降噪的图像由四个分辨率较低的图像合成，它们直 

． 1亡 o ． 

接组合得到的降噪图像往往出现栅格效应。这是因为四个图 

像由不同的网络训练得到，不同的网络可能从不同的方向逼 

近带噪图像，使得它们整体上相互相差较大。合成时的配准技 

术能进一步改善降噪的效果。一个实用的配准是对四个图像 

分别进行期望校正，使得其期望等于原始带噪声图像的期望， 
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这个推理在噪声均值为0的时候非常合理。 

■ ● ■ ■ 
(a)原始图像sNR=31、5l1 

(c)wiener滤波器降噪结果SNR=22．65 

(c) (d) 

(b)泊松噪声模糊图像 SNR=13、032 

(d)交叉检验降噪结果SNR=14．7312 

图3 交叉检验方法复原泊松噪声图像示意图 

实验中的另一个尝试是在得到训练停止点以后，立即对 

整个图像进行训练，实验证明，此时的网络与交叉检验时的网 

络有相近的性质。其学习步长为交叉检验训练中步长的十分 

之一，停止点比交叉检验方法中的停止点稍大(较多的训练步 

数)，这个时候能获得比较满意的效果，这种方法中不用进行 

图像的配准。 

实际算法还可以利用FFT技术进一步优化。本文中径向 

基函数矩阵是一个 Toeplitz矩阵，如果利用 Toeplitz矩阵的 

快速算法，则可以进一步提高网络的训练速度，同时由于快速 

算法中只需要存储其基函数矩阵的第一列，因此还可以很大 

地减小算法对存储空间的需求。有关 Toeplitz矩阵的快速算 

法的基础知识可以参见有关数学文献，笔者在文E57的基础上 

发展了一种用FFT实现的Toeplitz快速算法。 

结论 本文提出了基于 RBFNN的交叉检验的图像降噪 

技术，描述了RBFNN应用于图像处理的基本原理与方法，并 

较详细介绍了交叉检验的原理和算法。实验证明所采用的算 

法可以很好地进行盲目图像降噪，对于信噪比较高的图像，其 

不但能有效抑制噪声，还能按需要保存图像细节(损失降噪效 

果)，其降噪效果较 wiener滤波器要好，但是对于信噪比较低 

的图像，该方法不易收敛到极小点而不能获得满意的效果。最 

后，本文还对此方法进行了简单优化，给出了部分优化原理和 

经验数据，相信对改进和发展交叉检验方法的进一步研究有 
一 定的帮助。 

实验表明，如果基于 RBFNN的交叉检验图像降噪技术 

与其他降噪技术结合，可以更好地提高降噪效果，甚至在降噪 

的同时提高图像分辨率。 

本文提到的这种技术基本不需要噪声的相关信息，完全 

利用退化图像自身的特点进行降噪，因此具有较好的适用性。 

本文将交叉检验方法应用到图像的表示上，这种技术解决了 

只有极少信号量，却要进行建模的难题，这种思想可以应用于 

盲目信号恢复和盲目系统辨识等其他领域，有着广阔的发展 

前景。 
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结束语 随着 Web技术的发展，各类电子商务网站风起 

云涌，建立电子商务网站的关键是如何使其有效益，要有效益 

就必须吸引客户，提高能带来效益的客户忠诚度。电子商务网 

站每天都可能有成千上万的在线交易，生成大量的数据库记 

录和日志文件记录，如何分析和挖掘这些数据，充分了解客户 

的喜好和购买模式，从而设计出满足不同客户群体需要的个 

性化网站，是电子商务网站取得效益的关键。 

作为电子商务中一个重要环节的客户关系管理(CRM)， 

是一种旨在改善企业与客户之间关系的新型运作机制，其研 

究和应用已成为全球关注的热门话题。本系统的聚类结果可 

作为客户关系管理的依据。我们利用本系统对某电子商务网 

站的服务器日志进行数据挖掘，取得了良好的效果。根据用户 

聚类的结果，销售商可以有目标地展示自己的产品，将对客户 

群体最有价值的信息推到用户眼前 ，对特定的客户群体提供 

有针对性的服务。一方面，发送销售邮件时不再是千篇一律， 

而是根据客户群体的需求，对不同的客户群体发送不同的销 

售邮件。实践表明，由于销售邮件正好满足客户个性需求，客 

户喜欢销售商通知他购买他真正感兴趣的东西 ，从而节约个 

人时间，获得满意的服务；另一方面，销售商可为不同的客户 

群体提供个性化的界面。根据客户群体的需求，对不同的客户 

群体定制不同的广告，实践表明，这能大大地提高广告的单击 

率(上站人数与单击该广告次数的比率)。另外，根据页面聚类 

的结果，网站管理人员可改善网站结构，更好地为客户服务。 
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