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摘要

我们提出“滤波森林”，对于给定一个信号和
背景是一种有效的，新的具有识别能力的方法
来预测连续变量。滤波森林可以被用于一般的
信号恢复工作，这是通过滤波器卷积来解决
的，它试图学习最佳过滤内核使其适用于每一
个数据点。这个模型可以同时学习内核及其值
的大小，以观察和空间及时间的背景条件下。
根据效率和准确性，我们表明，滤波森林优于
基于马尔可夫随机场和最近提出的以回归森林
为基础的方法。特别地，我们将证明对于自然
图像，滤波森林如何用来学习最佳去噪滤波器
以及用于其他任务，如深度图像细化和信号量
值估计。许多的试验和比较说明滤波森林在实
现精确性上优于或者与最先进的艺术手法相媲
美，并且快上几个数量级。

1. 介绍

概率模型比如两两马尔科夫随机场和条件随机场
已经被用于解决在计算机视觉中遇到的逐像素标
签问题，包括语义分割，光流，图像降噪和立体
声。这些模型允许相互作用之间的关系变量（如
那些对应于相邻象素）进行建模,并且通常导致的
结果是使图像边缘变得平滑。

尽管结果令人印象深刻，基于场的模型有两个
缺点：估计模型的结构和参数比较困难，在此模
型下推理出最大后验概率的解决方案代价巨大。
这导致研究人员研究更快的基于森林的替代品。

决策森林已经被用来做比如身体部位分类和器
官检测的问题，当它们有效的预测时,也有一个重
要的缺点。一般来说，基于森林有关的模型进行
预测是建立在输出变量（比如像素标签）是独立
的假设下的，

因此没有实施空间的平滑度。最近的一个例外是
发生在作者研究迭代的使用，分类预测叠加技术
（离散）的标签，当就空间背景而言时。

在这篇论文中，我们提出滤波森林，一个非迭
代的基于森林的预报器为了连续变量的估计，这
可以将学到的模型或者当前背景合并。我们在这
里应用滤波森林是为了修复损坏的n维信号的任
务。
本文的主要贡献是使用一个高效的多尺度决策

森林，训练有区别的预测滤波器应适用于任何给
定的变量（如像素），滤波森林有如下的性能：
(i)树递归地划分输入信号，这样一个简单的卷积
核对于

每一个叶子节点来说都是合适的；(ii)我们训练森
林用一个新的，正则最小二乘法使卷积核的每一
个叶子节点误差最小；(iii)我们能够实现最高水平
的精确度，比当前最先进的速度还要快上几个数
量级；(iv) 没有基于场的后处理是必需的。.

我们对许多任务评估FFs包括自然图像去噪，深
度图像的细化，一维信号
幅度估计。流行的去噪图像数据集的实验表明我
们的方法实现准确性优于最先进的水平，快四个
数量级。改进的结果也证明了深度图像的细化和
一维信号的幅度估计，暗示了我们的方法的通用
性。我们相信滤波森林可以扩展到许多其他相关
的任务，如学的边缘检测，图像锐化，甚至形态
滤波离散型分类任务。

1.1. 相关工作

在图像处理中的卷积：对于图像去噪，托马西双
边滤波和维纳外推插值是非常受欢迎的滤波器。
前者取代了强度在具有加权像素i附近的强度的组
合，在像素i权重根据强度的差异和空间的距离。
后者定义了局部滤波器基于局部方差估计。两者
都尽量维持边界，尽管它们很流行，但是它们不
能总是获得好的去噪结果。
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图1. 滤波森林学习空间变化的滤波器. 滤波森林学习最优卷积内核作为局部图像外观的函数。. (左) 输入噪声图像,叠加选择位
置。(中) 相应的位置学习卷积滤波(颜色编码). (右) 去噪图像。在无纹理的区域（红色方块）滤波森林学会使用大的,各向同性平
滑滤波器. 相反,在对象边界(橙色或绿色方块)滤波森林学会使用定向,边缘保持滤波器。

进一步自适应方法包括非局部的方法K-SVD, LSSC 
和CSR。其中最精确的方法之一是三维块匹配
(BM3D)算法，使用含噪图像的参考块的局部
性来获得一个单一预测。
     空间相干性滤波，相当数量的论文已经考虑过
像素标记的任务使用滤波。用卷积过滤器一元的
可能性用于推断问题的解决方案，如最佳流，立
体声，图形-背景分割和Kontschieder等。在一些顺
序的分类方法综合这些想法，从预测因子的单层
过滤输出作为预测因子下一层的输入。这些方法
是有效的,但他们的建模能力是有限的,事实上只有
一个固定形式的滤波函数是可以使用的。相比之
下，我们的方法是使用一个森林来选择滤波器，
滤波器从一个潜在的无限制大的词典中被应用。
我们的方法可以被认为是一般化的卷积模型，基
于输入信号的局部外观，其中的内核对于整个图
像来

说不再是确定的 ，但是空间上是变化的。 
决策树结构化输出预测。在随机领域结合决策森
林的使用进行图形去噪的目的已经被研究，还
有，Nowozin等。已经展示了如何任意的，依赖于
数据成对的潜力在CRF模型可以使用决策树编码，
并有效的学习。决策树也已用于降低推理方法的
计算复杂度。Shapovalov等人最近展示了如何使用
推理机框架提出了结合决策森林有效分配类标签
三维点。我们的工作的不同之处在于，它不要求
这些方法明确的推论，它是非迭代的并且包含一
个简单的（空间上变化的）卷积运算。

2.方法

在图像处理和计算机视觉上的许多问题可以被阐述

为一个回归问题，我们想得映射fw : X → Y ，从 输入
空间X 到产出空间 Y  是受一些参数w参数化的，学习
这些预测一般被阐述为使用实验风险最小化的原则

rica
w? = argmin

w

∑
i∈T

L(yGT
i , fw(xi)) (1)

和

其中，T是训练数据组成的双输入 预期的（地面真
值）输出对（Xi,Yi^GT)，当真正解决方案为yi的时候i

函数L表示计算预测fw(xi)的损失  

     其中，i是数据点索引，Xi是k维数据点i的背景，然
而，固定内核的应用均匀到整幅图像很少得到一个令
人满意的结果，因为在整个信号中信号和噪声特征是
变化的，我们的目的是从一个训练集的最优内核中训
练一个模型使其能够高效的匹配一个数据点和背景。
     我们提出了用随机树解决这个问题，在叶节点储存
最优滤波w并且有效的把它们分配给输入Xi。值得注意
的是，这些滤波可以是局部的，具体的和简单的，但
树仍然可以处理复杂类型的噪声(像一个分段线性函数
融合到一个连续函数)。例如FF可以通过近似处理乘性
噪声的响应在每一叶节点加性噪声。因此我们选择
通过假设加性噪声所学习的存储线性过滤器，其通过
最小二乘优化得到有效的封闭形式解。

       举个例子，考虑信号处理的任务需要修复原始信号y,
或者是它的一些特征（如边缘），从可能的含噪声的观
察序列x。噪声的类型可以是附加的，比如x = y +  ξ,或
者是相乘的，泊松分布等等。x与内核w的卷积被认为是
得到一个近似原始信号y的有效方法。如果我们假设预
测函数fw(xi)的形式是卷积并且损失是绝对值，然后我
们可以发现最佳的核心是:



w? = argmin ‖y − Xw‖2 , (3)
w

其中 ，y ∈ RN Y是N标定的真实数据 (无噪音)的向量, 
并且X ∈ RN×k 是矩阵N的观察值，其每一行都是  xi>.

需要注意的是，线性滤波Xw可以替换为一个
非线性函数fw(X)适用于其他类型的问题。例如一个中
值滤波器对不同类型的噪声,或者一个s形的函数，其
可以把一个离散的标记问题转化为连续的,所以它可以
通过回归得到解决。

现在，我们将更加详细地描述这一模式，从这点
上，我们将集中于一个特定的应用程序，即图像降
噪，使说明更直观。

2.1. 滤波森林

我们使用回归森林去学习图像块x的空间分割，以
便 在每一个分区内简单的线性卷积可以产生（可以看
见的）好的结果。  我们将展示: i) 如何训练FF 最大
限度地从已标记的训练数据定义明确的去噪损失  

ii) 我们的正则矩阵如何激励边缘保护滤波,
和 iii) 对于每个内核，如何学习一个适当的规模 。在
第三专栏我们的实验中表明在测试时间内FF以很快的
速度精确地去噪。下面，在呈现更多的FF的细节之
前，先简短的回顾一下决策森林的标准。

2.1.1 决策森林卷积

      森林是一个T的决策树的集成[1, , ]. 每棵树由非
终止（分割）结点和终止（叶子）节点组成。 在测试
时间一个像素i被传递到根节点。在每个分割节点j，
评估分割函数f(i; θj )   这个计算二元判定基于环绕图
像像素i的函数，函数是基于学习参数θj 1 依据二元判
定  像素通过向左或右子节点。 当到达叶子节点时， 
在类标签 （用于分类） 存储的直方图或连续变量 （回
归） 的密度被输出。

森林中的每一棵树训练是独立的. 提供一组示例像素
指数i 和标定好的真实数据. 从根节点开始, 随机地提出
一组候选的二元分割函数的参数θ,对于每一个候选的, 
该组训练的像素被分割为左子结点和右子节点的集
合。考虑到每个候选分区，评估目标函数 （典型的信
息增益对于分类问题）并且选择最好的θ。训练然后继
续往下分割树，递归分区原始集分成先后更小的子集。 
当一个节点到达最大深度D或者包含太少的示例停止训
练。

1函数f可以是任意函数的图像区域周围的像素 i 并不仅限于只使用

图像块 xi.

图2. 基于主成分分析的图像特征. 前10个主成分（伪彩色显
示）从噪声训练块中计算得到，块的分辨率为11x11, 7x7, 和 
3x3. 他们代表平滑区域，边角，以及更复杂的图案。注意这
些主成分分析组件只用来计算决策森林用于分区的外观空间
的特征; 最终的滤波输出图像从噪声的输入直接计算。

2.1.2 滤波森林的细节

训练数据. 对于滤波森林, 我们使用成对的含噪图像块 xi 
与其相应的无噪声的标定好的真实数据值为 yi (仅对于
中央像素).2 由于是标准的去噪 技术,我们的实验，我们
通过向无噪声的标定好真实数据的图像添加特定特性
的合成噪声生成训练数据 ( 如高斯 σ = 20灰度级)。 

特征类型. 我们在滤波森林中使用两种类型的图像特征. 
符号 θ用于封装使用哪种类型的特征，特征的参数, 应
用于标量值的阈值导致a必须的二元决策。 θ 的各个方面
通过随机优化在每一个分割点学习  [8].

         第一种类型的特征是多尺度滤波器组（正如图2所
阐述的）在每个分辨率为 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, 和 11x11
的块,主成分分析是在所有的噪声训练块上执行. 为训
练和测试，该滤波器组在每个分辨率上应用图像卷
积。我们允许这个特性的两个子类型:一元和配对。一元
特征需要简单的响应在其中之一的分辨率上像素i的最高
之一的10个主成分分析，而配对的特征在其中之一的分
辨率上，在两个不同的主成分分析组件会有不同的响应  
(在像素i)。分割函数f 然后简单地应用学到的阈值以此
来得到标量值。一元/成对，主成分分析特征组件，分辨
率，最佳阈值的选择是通过最优节点优化火的。我们采
用主成分分析本征载体，而不是预先定义的滤波器组
[14] 因为主成分分析的在不同类型信号的通用性。此
外，主成分分析确保主方向表示合适的特征，对于内
部节点与坐标轴对称的分割。

第二类型的特征是基于在每一个象素，局部的估计的
均匀性。
在每个尺度为3x3, 5x5, 7x7,9x9, 和11x11, 我们计算每个
图像块的方差。

2          当我们使用 xi 去方便的表示 一个特别的噪音图像块 ，
对邻近的像素这些块会共享值，个体xis是不需要显示计算的



我们只使用这种类型的特征的一元变量. 函数 f 适用于像
素i的响应方差在学习阈值时的尺度之一。
训练目标  我们工作的主要贡献之一是训练目标的形
式，让Sj表示训练数据的子集,其可以到达树的任意节
点j,分割函数在节点j被参数化为参数， 分割Sj 为左右
子集分别为 SjL(θ) 和SjR(θ) 。训练算法通过最小化能
量E(θ, Sj )作为选择分割函数的参数

θj = argminE(θ,Sj) , (4)

θ
E 被定义为两个孩子节点的能量加权和。

E(θ,Sj) =
∑

c∈{L,R}

|Scj (θ)|Ec(Scj (θ)) . (5)

每个孩子节点的能量计算公式

Ec(Scj ) = ‖ycj − Xcjw
?‖2 , (6)

其中

w? = argmin
w

(
‖ycj − Xcjw‖2 + ‖Γ(Xcj ,ycj)w‖2

)
, (7)

SR在这里, Xjc 和 yjc 是从SjL,和

计算得到的，它代表噪声数据块和节点j分别地到达左子
节点 (c = L) 或者右子节点(c = R) 无噪声标定真实数据
值的集合。此外, Γ(X, y)代表依靠数据的正则加权矩
阵。

依赖数据正则化训练。上面提到的
优化的任务将是一个标准的正则化最小二乘问题如果
不使用Γ(X, y). 为以后将变得更清楚, Γ激励边缘保持正
则化. 最小化问题的封闭形式的解决方案 (7) 可以表述
为：

w? = (XTX + ΓTΓ)−1XTy . (8)

如果 Γ 被设置为标识, 然后规范化项激励内核有较
小的规范。在这项工作中，我们代替研究依赖于数据
的规范化使用，仅当它们不同于在块的中心的像素i 
时，鼓励w的小条目。

为了实现这项工作,我们使用一个大小为p2×p2 的对角
矩阵Γ计算作为数据矩阵X的函数，并且标定好的数据
值如下：

γd(X,y) =
1

N

N∑
i=1

(xi,d − yi)2 , (9)

         其中 d ∈ {1, . . . , p2}块中的索引像素, N 是在X中样
例的总数(比如行数) ，

图 3.  Γ加权矩阵的重要性. 第1列: 图像块的不同子集组成X。   
第2列: 产生加权矩阵 Γ(X, y) . 第3列 : 滤波学习 w?. 第1行和第
二行根据公式（9）使用 Γ计算 , 而第三行使用Γ = I。行1使
用一组随机选择的块，而行2和3使用具有垂直边缘刚到中心
像素右边的一组块。我们的加权正规化鼓励边缘滤波器. 详情
见文章。

xi,d 和yi 分别是X 和 y 的条目。直观的说, 矩阵Γ 表明哪
一个噪声图像块区域最有可能描述在块的中心标定好的
真实数据yi 。有更大值 γd 的像素d阻止滤波器w使用像
素d, 而具有较小值的γd 会鼓励滤波器使用像素d.

为了阐述正则化项的重要性，我们在图3展示了两
组块: 随机生成 (第一行) 和 垂直边缘(第二行和第三行). 
从图中我们计算 Γ (两列)并且使用(8)滤波器w(三列). 正
如我们所预料的，使用随机块我们得到滤波器具有各
相同性。在第二行，我们选择包含垂直边缘的块，其
中中央像素在左边缘。正如所预料的，正则矩阵鼓励
滤波器考虑那些像素的左边缘，他们有可能成为中央像
素的良好预测因子这是一个正则化鼓励边缘保持滤波器
的例子。

图 3 的第三行展示了通过设置 Γ = I对包含垂直边缘
的块获得解决方案。在最后的情况，滤波器所有的d维
同样的正则化（没有数据依赖性），其结果是一个欠
佳的滤波器，不大可能归纳的很好。



多尺度滤波器学习.  (7)的最优化是通过测试不同大小
的滤波器，从3×3 到 11×11, 并选择对应最小方差的一
个. 这个简单的方案允许我们根据像素周围背景来计算每
个叶子节点合适的内核大小。数据依赖的内核的例子如
图1所示 。平滑区域很有可能被大的内核（红色）恢
复，而细节区域则要小的或者定向滤波器来恢复（橙
色）。

当数达到一定的深度时或者样例的数量太少时，训
练阶段结束。

每个叶子节点存储一个滤波核函数wj
?,学习使用最小

平方误差计算到达叶子节点j(8)标记训练样例的子集，
使其最小。 

测试信号滤波时间. 在测试时间，对于每个树，该测
试像素i被放到根节点。 然后每个分割节点将它发送到
孩子节点之一直到其达到叶子节点 j(i). 得益于节点层
次结构, 其下降是很高效的。  核函数 wj(i) 存储在被搜
索的叶子节点 j(i)，并且在i上作为一种标量积应用在
噪声图像块，来产生去噪输出

yˆi = xi>wj(i). 因此, 不同的核应用在每个输入块以块
的外观为条件。在森林中 每棵树被轮流应用并且结果
取平均。为了增加效率，不同的树都能被独立和平行处
理 。

算法复杂度. 算法的执行时间的复杂性线性依赖信号
的大小如 O(|X|). 特别地, 对于图形降噪,每个像素的运
算数目是:

10O(p2) + T (O(p2) + O(d)) (10)

其中p2表示最大的块的大小 (我们的情况是 11 × 11). 第
一项10O(p2) 由于主成分分析投影运算，T O(p2)是预测
滤波器W和块的标量积。最后一项 T O(d) 是深度为d的
T树 降序森林的代价。这些代价可以被忽略,我们可以近
似的认为每个像素运行时间为(T+10)O(p2)。这些运算
可以并行，,因为最终结果不依赖于其他图像像素的结
果。 这进一步降低了整体运行代价。值得注意的是， 
每个像素的代价远低于艺术方法最快状态之一 [9] (运行
时间比较见表 1)。

实施细则.  在训练过程中，对每棵树节点,我们使用
容器取样[28] 去选择样例像素i这加快了训练过程同时
确保一定程度的随机性。 只有在多个尺度的方差特征
被允许在树的第一层中选择。这有助于在早期填充中
区分平滑区域。

3. 结果与比较

本节介绍结果FFs应用于以下任务:(i)图像去噪，(ii)深
度图像细化(iii) 一维动力系统滤波。对于第一个问题 我
们使用流行BSDS500标准[2]进行详尽的评估,通过比较
我们的方法与当前先进的算法。深度去噪的任务已经从 
[25]利用7场景数据集进行评估. 对于第三个实验中，我
们设计了一个真实的嘈杂的动力系统,并且用从卡尔曼
标准和最小均方（LMS）滤波器与滤波森林预测进行
比较。这些实验证明在不同的应用领域，该框架的灵活
性和有效性。

3.1. 图像去噪

对图像进行去噪实验中，我们使用相同的协议就像  
[14]; 图像以0.5的因子重新缩放，验证集是用于参数调
优，在测试集进行最终模型的评估A 为了形成训练图
像, 高斯噪声是零均值并且标准偏差 σ ∈ {20, 30, 40, 50} 
被添加添加到图像中的每个独立像素A 我们从训练集和
验证集中取300幅图像训练我们的方法，试验集是由200
图像组成的。结果如表1所示。我们提出的基于FF的方法
获得了有竞争力的峰值信噪比得分，每幅图像平均运行
时间代价仅为0.025s。为了进一步提高精度,我们应用协
同维纳滤波器[9]正如在后处理步骤（维纳滤波如表所
示）中提出的。这以一个小的代价而大大提高了精确
度，使它比除了RTFALL[14]的其他所有的方法都要
好,RTF使用具有四种最先进方法的降噪图像来计算其输
入。 对于输入噪声 σ = 20 我们匹配该算法的准确性, 算
法的运行时间0:125秒相比RTFALL所需的1275秒。因此
我们得出结论，对于更多的现实的噪声级，FF表现的
与当前最先进的算法一样好，而且还要快上4个数量
级 . 在我们的实验中，应用相同的后处理方法在精确性
没有产生有效的增长。相关比较如图 4.

3.2. 深度图像细化

我们进行试验时，在7个场景数据集中[25]，每个场
景的第一个序列总共有6500帧 。合成的“标定好的真
实数据”深度计算使用  KinectFusion [13] 场景重建。 
通过添加与深度有关的训练图像生成每个像素的泊松
噪声.我们训练FF（四棵深度为12具有多尺度块的树）
从象棋场景中抽取1000帧，并在其他场景中测试模型. 
定量研究结果如表 2, 表明本文提出的方法优于对比方
法。



图4. 自然图像去噪定性结果. 从左到右：输入噪声, 标定真实数据, 滤波森林输出， 三维块匹配第一阶段, 维纳滤波的滤波森林, 
维纳滤波的三维块匹配. Best viewed digitally at high zoom.

Method σ = 20 σ = 30 σ = 40 σ = 50 sec.
Wiener 25.73 24.79 23.95 23.19 0.001
FF 28.75 26.55 25.32 24.51 0.025
FFWiener 29.65 27.48 26.15 25.25 0.125
RTFPLAIN [14] 28.95 26.97 25.71 24.76 0.7
BM3D [9] 29.25 27.32 25.98 25.09 0.9
EPLL [31] 29.38 27.44 26.17 25.22 38
CSR [10] 29.17 27.24 25.91 24.99 124
LSSC [18] 29.40 27.39 26.08 25.09 172
RTFALL [14] 29.67 27.72 26.43 25.51 1275

表 1. 在BSDS500基准，去噪结果 (峰值信噪比) 和比较 。 
滤波森林与先进方法的去噪算法比较， 最后一列展示一个图
像(241 × 161)的平均运行时间(单位秒) 。所有试验均在4核因
特尔至强机 (2.4GHz).

这也证明了滤波森林可以处理除了加性噪声的噪声类
型 . 在这个特定的应用程序中,协同维纳滤波(FFW)没有
显著提高准确性. 定性分析的例子如图. 5.

FF FFW Wiener Bilateral LMS BM3D [9]
35.61 35.63 32.29 30.95 24.37 35.46
表 2. 测试为深度细化实验设置峰值信噪比 （db）。 我们
用我们的方法与其他流行的滤波器相比较: 维纳, 双边, 最小均
方 和三维匹配块 [9]

3.3. 一维动态信号滤波
这里,我们展示应用滤波森林到非图像的形态。考虑

一个离散动力系统的形式:

xk = Akxk−1 + Bkuk + ωk−1
zk = Ckxk + νk

(11)

其中: xk ∈ Rn 是在时刻k的内部形态，其是从它以前的
状态即时刻k-1进化得到的 ; Ak ∈ Rn×n 是转移矩阵

; Bk ∈ Rn×n 是一个说明控制向量 uk的贡献的输入矩阵; 
zk ∈ Rm 是当前状态 xk的观测，Ck ∈ Rm×n 是一个映射
到观察状态的转移矩阵。

 ωk−1 ∈ Rn和νk ∈ Rm 是零均值过程噪声，它们的协方
差矩阵分别是 Qk ∈ Rn×n 和 Rk ∈ Rm×m 。 在这些背景
下，我们认为t时间序列的观测值为zk=zk−t, . . . , zk ，

其目的是学习滤波w 比如xk = zk>w。因此，用于图像
去噪方法的模型可以应用于这种不加任何修改的情况
下。

作为方程11实际的例子, 我们提到的直流电机的模型,
其由下面的状态空间表示法来描述

(
x1
x2

)
k

=

(
0 1
0 −a

)(
x1
x2

)
k−1

+

(
0
b

)
Vk +wk−1

zk =
(
1 0

)(x1
x2

)
k

+ νk (12)

τ                          τ其中参数 a = 1 和 b = K 可以从电机的数据表获得

(详情见 [15] )。这里 x1 和 x2 分别是电机的位置 [弧度]
和速率[弧度/秒] , Vk 是电机的电压 [伏特] . 从负载编
码器上给定一系列观测值z1, . . . , zk , 我们想要预测系统
xk 的当前状态，即电机编码器的去噪位置[弧度]。第一
个实验,信号被高斯噪声损坏 (零均值，方差 σ = 0.01), 
并且所提出的模型与卡尔曼滤波器相比。在此设置中
如果噪声是白噪声且协方差是已知的，那么卡尔曼滤
波器是最优估计量[29] (i.e.它使估计输出的均方误差最
小）



图 5. 定性的深度细化的结果. 从左到右: 噪声输入, 三维块匹配，维纳滤波, 双边滤波,最小均方滤波, 滤波森林. 滤波森林在视觉
上产生更好的结果。

图6. 动力系统存在的结构性噪声滤波。 我们误差显示以噪声
水平σ为变量.森林绿波系统优于最小方差滤波和卡尔曼滤
波。

我们在训练阶段生成2000个样例的100个序列，并且
在100个新的噪声序列上测试。一个具有0.0097弧度均方
误差的噪声信号,卡尔曼滤波器具有了0.0018弧度的误
差 ,在没有任何系统或噪声模型假设的情况下，滤波森
林能收敛到最优滤波器具有0.00184弧度的错误。在图. 
7, 左图, 我们展示了一个去噪后的序列. 值得注意的是,
最小均方滤波器w达到0.0033弧度的误差。

在第二个实验中, 我们生成形式 wk = νxk的输入相
关噪声 其中 ν 具有零均值且方差 σ ∈ {0.01, 0.02, 0.05, 
0.1, 0.2} 的随机变量。 当噪声是结构化的，卡尔曼滤
波器不能保证是最优的。

 在这里,森林滤波系统在每一个噪声级别要优于卡尔曼
和最小均方滤波器 。定量的结果如图6所示, 定性分析
的结果如图 7 (右).

4.结论

我们提出的滤波森林对于信号滤波和重建是一种高效
的，新颖的方法。滤波森林是一个非线性的，基于卷
积滤波数据自适应扩展的，但是可以进一步扩展到其他
类型的过滤器或非线性函数。一个新的依照数据处理
的，正则化的训练目标允许我们适应决策森林复原连续
变量的任务，同时利用其时空背景。

无数次的实验和定量比较结果表明滤波森林实现的
精确度比当前最优的算法更优或者相等，并且快上几
个数量级 。我们相信滤波森林很容易的扩展到其他应
用,如边缘检测、锐化、修复、超高分辨率等等。
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