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基于 PURE－LET的激光光斑图像快速去噪算法
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摘 要:煤矿井下低照度成像环境会导致图像中产生泊松噪声，将引起激光光斑图像的强度和形状
分布的不确定性，从而影响激光三角测距的精度。提出了一种基于 PURE－LET( Poisson Unbiased
Risk Estimator－Linear Expansion of Threshholds) 的煤位表面激光光斑图像的快速小波域去噪算法。
给出了泊松噪声下小波系数估计 MSE( Mean Squared Error) 的一个无偏估计子 PURE，并将小波系
数估计子写作一组基本阈值函数的线性组合以提高算法速度。仿真图像与真实煤仓图像的实验显
示，与 3 种典型图像去噪算法 ( BayesShrink，Poisson_NLMeans，PURE－LET) 相比，提出的 PURE－
LET－Smooth算法具有更好的噪声抑制能力，同时具有保持图像边缘结构和快速计算的特点，这在
实时光斑质心精确计算和三角测距应用中是一个明显优势。此外此算法具有阈值函数组合系数的
快速自动计算特点，适用于自动煤位检测应用。
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PURE-LET-based fast denoising algorithm for laser spot imagery
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Abstract: Low illumination imaging environment in coal mine will lead to the Poisson noise contaminating the image-
ry，which will cause the uncertainty of spot’s intensity and shape，affecting the accuracy of laser triangulation． This pa-
per presented a fast denoising algorithm for imagery of laser spot on the surface of coal level based on PURE-LET
( Poisson Unbiased Risk Estimator-Linear Expansion of Thresholds) ． Under the Poisson noise，we proposed an unbi-
ased estimator PURE of the Wavelet coefficients estimator MSE ( Mean Squared Error) ． In order to improve the algo-
rithm speed，the estimator of wavelet coefficients was expanded as a set linear combination of basic threshold func-
tions． Denoising results of simulated images and real-world laser spot images show that the proposed algorithm has bet-
ter performance of computation speed and edge-keeping noise suppression，than three other typical image denoising al-
gorithm ( BayesShrink，Poisson _ NLMeans，PURE-LET ) ． Additionally this algorithm computes the coefficients of
threshold functions automatically，suitable for applications of automatic monitoring of coal levels．
Key words: PURE-LET; image denoising; Harr wavelet transform; laser spot

深入了解煤矿井下的成像环境对于煤仓煤位图

像的激光三角测距精度至关重要［1］。由于煤仓内光
照条件低且激光照明固有的散斑噪声［2］，摄像机获

取的煤位图像会呈现严重的噪声污染，给煤仓深度计

算带来很大的困难。面向煤位检测的实际应用，本文
提出了一种适用于 Poisson噪声污染的低照度激光光
斑图像的快速去噪算法。
目前，常用于处理 Poisson噪声的方法有 4 类:①
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利用小波系数在 Poisson 统计下的特性，估计 Poisson
参数作为原始信号的强度。Timmermann 和 Nowak［3］

利用非规范 Harr DWT的低通子带，建立图像多尺度
Bayes模型; Lu 等应用 EM 算法估计出全部模型参
数［4］。Kolaczyk［5］在 Harr 小波域中引入了基于假设
检验的阈值化方法。② 通过方差稳定变换 VST( Va-
riance Stablizing Transform ) 。一种经典 VST 即为
Anscombe变换［6－7］; Haar-Fisz 变换［8－9］则为另一种广
泛使用的 VST，将 Harr 变换和 Fisz 变换［10］结合在了
一起。Jansen［6］提出一种条件方差稳定 CVS 方法，用
于在任意小波域中稳定系数。③ 直接在小波域内通
过滤波方法完成去噪。Luisier 等提出的 PURE－LET
算法［7］是 SURE－LET在 Poisson 噪声下的扩展，适合
于低照度大数据量的实时去噪应用。④ 经验 Bayes
与惩罚极大似然估计。文献［11 －12］进行了经验
Bayes估计与更复杂多尺度变换相结合的研究。

1 低照度成像噪声建模

“加性高斯白噪声”是统计图像复原领域中的一
个通用模型，近似服从 Poisson 噪声模型［13］。对任意
k∈N，Poisson随机变量 m = k的概率为

p( k; λ) = λk

k!
e －λ ( 1)

其中，λ 为 Poisson 的参数。根据 Poisson 分布性质，
以均值 μ的 Poisson 噪声来建模整个成像过程噪声。
均值为

E( λ) =∑
"

k = 0
kp( k; λ) = λ ( 2)

假设图像含有 N 个像素，则按逐列( 或逐行) 堆
叠的向量可表示为 m∈瓗N，其中 m 的第 n∈{ 1，…，
N} 个元素 mn 为均值等于 μn 的 Poisson 随机变量。
本文将 μ 看作是确定的未知量，在最小均方差，找到

最接近原始信号的估计量 μ̂。

MSE = 1
N∑

N

n = 1
( μ̂n － μn )

2 ( 3)

2 非规范 Harr DWT

本文采用的非规范化小波滤波器系数未归一化，

服从 Skellam 分布［14］，其方差等于两个 Poisson 强度
参数之和，近似等于对应的逼近系数。在 Harr－fisz
变换中［15］，将逼近系数作为局部方差估计。
非规范 Harr DWT的低通和高通滤波器的 z变换

为

Ha( z) = 1 + z－1

Ga( z) = 1 － z－1{ ( 4)

合成变换为

Hs( z) =
1
2
Ha( z)

Gs( z) =
1
2
Ga( z)










( 5)

记 m 在尺度 j = 1，…，J 上的逼近小波系数分别
为 sj∈瓗Nj和 d j∈瓗Nj，Nj =N /2 j。令 s0 =m，这些系数通
过下面的求和、求差得到:

sjk = sj－12k + sj－12k－1

dj
k = sj－12k － sj－12k－1

{ ( 6)

将原始信号 μ 在尺度 j 上的逼近和小波系数分
别记作 σj 和 δ j。由于 DWT为线性变换，根据 Poisson
分布的性质: E { dj

k } = δ jk，E { s
j
k } = σ j

k。考虑到 Harr
DWT 为正交变换，将 MSE 分解到各子带误差上:

MSE = 2 －J

N ‖σJ － σ̂J‖2 +∑
J

j = 1

2 －j

N‖δ j － δ̂ j‖2。忽略

最粗尺度上的逼近系数，取 σ̂J = sJ，让 δ̂ j 同时依赖于

d j 和 sj，即 δ̂ j =θj( d j，sj ) 。使得引入小波系数 d j 与逼

近系数 sj 的子带间关联，并且可以在小波分解的过
程中并行完成图像去噪，算法框架如图 1 所示。

图 1 基于非规范 Harr DWT的图像去噪方案
Fig. 1 Image denoising scheme on non-canonical Harr DWT

3 PURE－LET的 Harr小波域去噪

3. 1 PURE－LET
借鉴已有文献［16－17］的研究成果，构造只依赖

于测量信号的 MSE 的无偏估计量，在每一尺度下将

小波系数估计 δ̂ j =θj( d j，sj ) 均写成一组基本阈值函数
的线性组合:

θLET( d，s; a) =∑
M

i = 1
aiθi( d，s) ( 7)

并 通 过 PURE 的 最 小 化 来 确 定 系 数向量a=
［a1，…，aM］

T。
令 θ( d，s) = θj( d j，sj ) 为无噪声小波系数 δ =δ j 的

一个估计。函数 θ+( d，s) 和 θ－( d，s) 定义如下:
θ +
k ( d，s) = θk( d + ek，s － ek )

θ －
k ( d，s) = θk( d － ek，s － ek ){ ( 8)

其中，{ ek }
Nj
k=1 为瓗

Nj的标准基，除 ek( k) = 1 外其余元
素均为 0。则随机变量 PUREj 为子带 j 下 MSE 的无
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偏估计，即 E{ PUREj} =E{ MSEj}。

PUREj =
1
Nj

‖θ( d，s) ‖2 + ‖d‖2 － 1Ts
－ dT( θ－ ( d，s) + θ+ ( d，s) )
－ sT( θ－ ( d，s) － θ+ ( d，s) )











( 9)

通过 PURE的最小化，来计算式( 8) 中小波估计
的线性组合参数。将式( 8) 代入式( 9) ，并省略自变
量( d，s) ，有

PUREj =
1
Nj

‖∑ i
ai θi‖

2 + ‖d‖2 － 1Ts

－ dT ∑ i
ai( θ

－
i + θ +

i )( )
－ sT ∑ i

ai( θ
－
i － θ +

i )( )















( 10)

3. 2 阈值函数的选择
有效的阈值函数应至少满足如下性质:① 对大幅

值小波系数具有线性行为，保留大系数不变而忽略噪

声;② 对小幅值小波系数具有收缩行为，完成噪声抑制。
受文献［18］研究结果的启发，本文确定小波系

数估计函数如下:

θLETk ( d，s; x) = x1dk +

x2 1 － exp － dk

3Tk
( )

8

[ ]{ } dk ( 12)

式中，θk d，s; x( )为带有两个参数( x1 和 x2 ) 的线性参
数化阈值函数; Tk 为根据局部噪声方差估计出的阈

值参数。
利用非规范 Harr小波域中 Poisson 分布的特性，

逼近系数 sk 可认为是局部方差的一个估计。根据

多次仿真实验结果发现，Tk = 6 | sk槡 | 通常可使
MSE达到最低值，因此在算法中该参数不需再优化。

4 实验结果与分析

4. 1 仿真图像去噪结果
本文采用的测试图像由标准测试图像经像素灰

度范围拉伸后，逐像素完成 Poisson过程抽样得到的，
之所以要首先进行灰度拉伸，是为了模拟井下低照度

的成像环境。首先统计了 460 张低照度条件下激光
光斑图像的直方图分布( 图 2 ( a) ) ，灰度分布结果则
示于图 2( b) 。可见光斑图像中像素灰度值通常不高
于 100，因此在仿真图像中，首先通过灰度拉伸的方
法将标准图像最大灰度值限为 Imax = 100。试验中对
每一张测试图像进行了 10 次 Poisson过程抽样，以此
作为 4 种算法的输入图像，并统计了各算法的平均运
行时间 T和峰值信噪比 PSNR:

PSNR( f̂) = 10lg
NI2max

‖f̂ － f‖2
2

( )
式中，f为原始图像结果; f̂为去噪后结果; Imax 为中的
最大灰度值，此处取 100; N为图像中像素个数。

图 2 光斑图像及其直方图
Fig. 2 Spot image and histogram

表 1 给出了 5 张测试图像的平均运行时间和
PSNR，算法运行于 2. 0 GHz 双核 CPU计算机，Matlab
实现。4 种算法的量化指标比较可知，BayesShrink 对
于 Poisson 噪声是不适用的，虽然该算法具有最快的
运算速度。Poisson_NLMeans能够在很好地去除图像
噪声的同时保留图像结构，但运行速度使其不能适用

于具有实时性要求的应用; 此外，其边缘处的吉布斯

振荡效应使得其不适用于图像分割和光斑提取。
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PURE－LET的运算速度较快，也有较好的去噪效果，
但是其阈值函数的选取使得图像同质区域内的平滑

性较差。而本文提出的新算法 PURE－LET－Smooth
则较好地解决了这一问题，每组测试图像均获得了最

高的 PSNR值，同时计算时间也可接受。

4. 2 真实激光光斑图像去噪结果
对真实光斑图像的实验包含两个部分: 第 1 部分

为不同实验距离下光斑图像的去噪结果，如图 3 所
示; 第 2 部分为激光光源能量较强时产生明显后向散
射时的光斑图像去噪结果，如图 4 所示。

表 1 4 种算法的量化指标比较
Table 1 Quantization index comparison of four algorithms

Imax =100
BayesShrink

PSNR 时间 / s

Poisson_NLMeans

PSNR 时间 / s

PURE－LET

PSNR 时间 / s

PURE－LET－Smooth

PSNR 时间 / s

Camerman( 256×256) 26. 79 0. 44 29. 06 37. 02 29. 69 1. 28 31. 24 2. 44

Pepper( 256×256) 28. 30 0. 11 30. 52 36. 47 30. 23 1. 23 31. 96 1. 89

House( 256×256) 28. 83 0. 11 32. 35 36. 41 30. 68 1. 25 32. 68 2. 49

Barbara( 512×512) 27. 38 0. 49 30. 64 114. 63 27. 25 5. 47 32. 10 8. 45

Boat( 512×512) 28. 77 0. 48 30. 14 145. 23 29. 90 5. 47 32. 41 8. 85

图 3 单光斑图像去噪结果
Fig. 3 Single spot image denoising results

在图 3( a) 中分别给出了在 3 m 和 13. 8 m 处拍
得的激光光斑图像，可见当测量距离较远时，光斑尺

寸会显著变小。此时，图像噪声对光斑质心的计算精
度会产生越来越大的影响，而本文提出的 Poisson 噪
声去除算法正是用于解决这一问题。由于 Bayes-
Shrink本身适用于 Gaussian 噪声去除，在图 3 ( b) 中
其对于 Poisson噪声的抑制效果并不明显。图 3 ( c)
中 Poisson_NLMeans 虽然能较好地去除背景噪声，但
同时光斑的边缘被模糊，会导致光斑质心计算误差;

而且其运行时间仍然是这种 Non－local Means算法的
最大弱点。图 3 ( d) 中 PURE－LET 对噪声抑制的效
果亦不够理想，可能是由于其选择的小波系数的阈值

化函数并不适用于这类近乎于二值化的光斑图像去

噪。本文提出的 PURE－LET－Smooth 对于背景噪声

的去除效果理想，并且较好地保持了光斑的边缘，有

利于精确计算光斑质心。
当调节激光光源的功率较高时，图像中会明显出

现所谓的激光“后向散射”现象。图 4 中给出了带有
激光后向散射的光斑图像去噪结果的比较。可以看
出，这些结果与图 3 中的结果是一致的。

5 结 论

由于煤仓内光照条件低且激光照明固有的散斑

噪声，摄像机所获取的煤位图像会呈现严重的 Pois-
son噪声污染。成像噪声的随机性将引起光斑图像
的强度和形状分布的不确定性，从而为精确确定光斑

质心进而计算待测深度带来了很大困难。因此，本文
提出了一种低照度下激光光斑图像的自动化快速去
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图 4 带有激光后向散射的光斑图像去噪结果
Fig. 4 Laser image denoising results with back scatter

噪算法 PURE－LET－Smooth。利用仿真图像与真实光
斑图像对本文算法的 Poisson噪声去除能力进行了验
证，结果显示本文提出的 PURE－LET－Smooth 算法比
3 种典型图像去噪算法具有更好的噪声抑制能力，这
在矿井激光三角测距应用中具有明显的优势。
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