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Why Image Denoising?
影像很容易被 noise 污染

影像在「取得、儲存、傳輸」過程中都可能被雜訊污染。一旦影像有 noise，不只是看起來變
差，裡面的重要特徵也可能被蓋掉。

常見 noise

Gaussian noise / impulse noise：常見於數位相機

speckle noise：常見於 MRI、Ultrasound、CT、SAR 影像
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Singular Value Decomposition  (SVD)

對一個影像矩陣 A，可以做 SVD 分解：

左奇異向量

（Left Singular Vectors）
奇異值矩陣

（Singular Values）
右奇異向量

（Right Singular Vectors）



Why SVD Works for Images



項目 SVD MSVD

分析對象 整張影像 不同尺度的子影像

特徵擷取能力 全域特徵 全域與局部特徵

去雜訊能力 中等 較佳

邊緣細節保留 容易損失 保留較完整

適合應用
PCA、資料降維、影像壓

縮

影像去雜訊、影像融合、

醫學影像處理

SVD vs MSVD
傳統 SVD 有一個問題：它直接對整張影像做分解



Subband 意義 內容

LL Low-Low 低頻，影像主要內容

LH Low-High 水平/垂直方向細節

HL High-Low 邊緣細節

HH High-High 對角細節、高頻 noise

Multiresolution SVD (MSVD)
同一張影像，不要只⽤⼀種尺度看，⽽是分成「粗略資訊」和「細節資訊」來看

Wavelet 會把影像分成四個 subbands：



MSVD
↓

Threshold
↓

IMSVD
↓

Denoised Image

MSVD Denoising Algorithm
假設原圖 A 是：256 × 256

Step 1：把影像 reshape 成 A1

256 × 256 4 × 16384

Step 2：對 A1 做 SVD

[a b]
[c d]

[a
 b
 c
 d]

2×2 block vector



MSVD
↓

Threshold
↓

IMSVD
↓

Denoised Image

MSVD subband 意義 類似 Wavelet

Y.LL 低頻、主要內容 LL

Y.LH 高頻細節 LH

Y.HL 高頻細節 HL

Y.HH 高頻細節 HH

MSVD Denoising Algorithm
Step 3：計算 T

Step 4：把 T 的四列 reshape 回影像

T(1,:)
T(2,:)
T(3,:)
T(4,:)



MSVD
↓

Threshold
↓

IMSVD
↓

Denoised Image

MSVD Denoising Algorithm

假設門檻是 T，如果某個係數很⼩：就認為它比較可能是 noise

Hard Thresholding

Soft Thresholding

Adaptive Thresholding

Threshold on
T(2,:), T(3,:), T(4,:)



MSVD
↓

Threshold
↓

IMSVD
↓

Denoised Image

MSVD Denoising Algorithm

MSVD = Inverse MSVD

把四個 subbands 還原回原圖

為什麼叫 multiresolution？

因為分解後的四張 subbands 尺寸都變⼩了：

原圖：256×256        子頻帶：128×128

A
↓

Y.LL, Y.LH, Y.HL, Y.HH

         ↓
Y.LL.LL, Y.LH.LH, Y.HL.HL, Y.HH.HH

第一層

第二層



MSVD Results



MSVD Results



MSVD Adaptive PCA

固定基底 自動學習基底

全圖同一規則 每個區域不同規則

Threshold LMMSE

保留細節有限 保留紋理能力強

Why Adaptive PCA?



Adaptive PCA Denoising
很多去雜訊方法都用 wavelet thresholding，就是把影像轉到某組 basis 上，通常高
頻係數比較像雜訊，所以把小的⾼頻係數設成 0，就能去掉雜訊。

邊緣也是高頻，所以如果只把⾼頻當雜訊濾掉，影像邊緣也會被⼀起模糊掉。

不用固定的 wavelet basis，而是根據影像局部區域，自動產生 2-D locally adaptive
basis，從而保留邊緣的紋理。

影像雜訊模型  



Adaptive PCA Denoising

在條紋區域

建立條紋⽅向的 PCA basis

在邊緣區域

建立邊緣⽅向的 PCA basis

在平坦區域

建立平坦區域的 PCA basis



PCA Denoising Framework

流程：

Patch
↓

Covariance Matrix
↓

Eigenvectors
↓

Projection
↓

LMMSE
↓

Reconstruction

找到哪些成分是真正的影像，哪些成分比較像雜訊。



Estimate noise variance σ

流程：

Patch
↓

Covariance Matrix
↓

Eigenvectors
↓

Projection
↓

LMMSE
↓

Reconstruction

作者用 wavelet high-high band 的 median 來估 noise
variance：

HH band 通常包含很多高頻雜訊，所以常被拿來估
noise strength



Use local patches to build PCA basis

流程：

Patch
↓

Covariance Matrix
↓

Eigenvectors
↓

Projection
↓

LMMSE
↓

Reconstruction

不直接對整張圖做 PCA，而是把影像切成很多 local patches

每個 patch 附近會收集很多小區塊，形成 training set S

然後對 S 做 PCA，得到這個區域的 principal components



建立 covariance matrix

流程：

Patch
↓

Covariance Matrix
↓

Eigenvectors
↓

Projection
↓

LMMSE
↓

Reconstruction

算資料的共變異程度

如果某個方向變化很⼤，代表：這⽅向很重要

如果某個方向變化很⼩，代表：可能只是 noise



找 eigenvectors

流程：

Patch
↓

Covariance Matrix
↓

Eigenvectors
↓

Projection
↓

LMMSE
↓

Reconstruction

每個 eigenvector：就是一個 principal component

例如：條紋區域 PCA 可能長這樣

PC1
////////

PC2
| | | | | | | |



Projection  & LMMSE

流程：

Patch
↓

Covariance Matrix
↓

Eigenvectors
↓

Projection
↓

LMMSE
↓

Reconstruction

先把 noisy patch 投影到 PCA basis 上，得到 PC coefficients
例如：[12.3,5.8,1.2,0.3,0.1]

用 LMMSE 修正 PC coefficients，重建 denoised patch

估計 PCA coefficient variance



PCA Denoising Framework

流程：

Patch
↓

Covariance Matrix
↓

Eigenvectors
↓

Projection
↓

LMMSE
↓

Reconstruction

所有 coefficient 去雜訊後再投影回原空間



Image Quality Metrics ：PSNR

PSNR 越高代表：去雜訊效果越好，與原圖越接近

測試的 4 張影像



Experimental Results
Gaussian noise of variance =  50

Gaussian noise of variance =  25

Gaussian noise of variance =  15

Fig. 2. Barbara's knee (σ = 50): SI-AdaptShrink (top) and adaptive PC (bottom).
Notice how much better the stripes are preserved using adaptive PC.

SI-AdaptShrink adaptive PC



方法 SVD MSVD Adaptive PCA

全域分析 ✓ ✓ ✓

多尺度分析 ✗ ✓ ✗

局部自適應 ✗ ✗ ✓

去雜訊效果 普通 良好 最佳

計算量 低 中 高

Comparison & Discussion



Conclusion

1

2

3

4

SVD 利用奇異值集中能量特性進⾏壓縮與去雜訊

MSVD 結合多解析度分析，可有效處理不同頻率資訊

Adaptive PCA 根據局部結構建立最佳基底，進⼀步提升細節保留能⼒

從 SVD → MSVD → Adaptive PCA，可以看出去雜訊技術逐漸朝向更
自適應、更符合影像結構的⽅向發展
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