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摘要:块先验模型在图像复原领域取得了较大的成功,但其整体模型强制局部性的缺点,易出

现局部伪影、视觉观感较差的问题,提出一种新的集成多尺度块先验和梯度直方图先验的图像复原

方法。对原始图像实施滤波和下采样以保持尺度不变性,在多尺度上施加同一局部块模型,即保持

块低维模型的简单性,又在图像较大区域实施非局部性;将梯度直方图全局统计先验加入正则约束

中,利用 Wasserstein距离对复原图像与参考直方图的相似性进行度量。借助半二次分裂和最优传

递理论,求解所提出的模型。通过在图像去噪和去模糊实验,相比传统方法无论在客观质量评价还

是视觉观感上都更有优势,验证了方法的有效性。
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Abstract:Patchpriormodelhasachievedgreatsuccessinimagerestoration,butduetotheenforcedlocality
oftheoverallmodel,ittendstoexhibitlocalartifactsandpoorvisualperception.Anewimagerestoration
methodintegratingmulti-scalepatchpriorandhistogrampriorisproposedinthispaper.Theoriginalimage
wasfilteredanddown-sampledtomaintainthescaleinvariance,andthesamepatchlocalmodelwasapplied
onmultiple-scaleimages,bywhichthesimplicityofthelow-dimensionalpatchmodelwasmaintainedand
thenon-localityimplementedinalargeareaoftheimage.Thehistogramglobalstatisticalpriorwasadded
totheregularconstraint,andthesimilaritybetweentherestoredimageandthereferencehistogramwas
measuredbytheWassersteindistance.Andtheproposedmodelwassolvedbythetheoryofhalfquadratic
splittingandoptimaltransfer.Theeffectivenessoftheproposedmodelisverifiedbyexperimentsofimage
denoisinganddeblurringinthatourmodelhasadvantageovertraditionalmethodsintermsofboth
objectivequalityassessmentsandvisualperception.
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图像复原问题中,给定观测图像Y 由原始清晰图像X 经过线性算子A 和标准差为σ加性高斯白噪声N
退化所生成,即

Y=AX+N, (1)
为了恢复原始图像X,需要有关原始图像的先验知识。由于维度的原因,对整个图像的全局建模比较困难,
因此近年来许多图像复原算法选择通过采用块(或局部)先验来解决建模问题。块尺寸较小更易于建模,流
行的模型包括:稀疏模型[1],高斯混合模型(GMM,gaussianmixturemodel)[2],ICA[3]等。尽管块先验对每

个去噪块进行了很好的处理,但块的平均化操作破坏了这种行为,因为从聚合图像中提取的结果块可能不再

符合局部先验。Zoran和 Weiss等人提出的块对数似然期望(EPLL,expectedpatchloglikelihood)算法[4]

改善了上述状况,他们的方案使用全局先验,在图像中去寻找每个选定的块都可能符合的局部先验,为了求

解这一先验的最大后验估计(MAP,maximumaposterioriestimation)问题,迭代地对块进行去噪,随着迭代

的进行,重叠的块越来越接近局部模型。EPLL最初利用GMM 先验,后来扩展到基于稀疏性的块模型[5]、
专家场[6]、分析稀疏模型[7]等。这些模型实现通过局部相互作用来形成全局先验。利用块的自相似性块建

模是另一种生成全局模型的方法[8-9],这一方法对即使相隔较远的相似块,仍能进行协同处理,从而实现非局

部处理。但是上述这些方法也无法完全实现“全局化”处理,导致经常出现局部伪影的情况,以及复原图像质

量过度平滑的问题。基于块的建模的另一缺点是整体模型的强制局部性,由于使用小的尺寸块,会无视图像

中存在的更大范围的相互作用,图像块无论采用简单的平均,还是块之间信息的复杂融合,这个缺陷都是存

在的。通过考虑多尺度处理有望缓解上述问题,该方法可以生成由局部所组成的全局图像先验,通过在各种

尺度上使用局部模型,即可以保持低维模型的简单性,同时在图像中较大区域实施非局部性。
另一方面,在图像处理和计算机视觉领域中,图像像素或梯度域的直方图提供了图像全局统计信息的简

单有效的方法,这种约束可以在数据点之间引入负相关。因此直方图对输出图像的全局统计提供约束,不仅

仅在像素值域,也可以对图像的其他变换域(水平梯度、垂直梯度、Laplacian等)的直方图应用这一约束,例
如,强度和颜色直方图可以得到图像对比度和色调变化,这些变化可作为图像增强[10]和检索[11]中的特征。
诸如SIFT[12]和HOG[13]之类的图像特征描述子利用的是方向梯度直方图,带通滤波器响应直方图的匹配是

纹理分析和合成方法的关键步骤[14],图像梯度和小波系数的直方图在零区域出现尖峰其他区域出现重尾特

点,这激发了许多参数图像模型的研究,如高斯尺度混合模型[15]和超拉普拉斯模型[16],这些模型已经为应用

于各种图像复原任务。通过上述研究表明,图像复原任务可以从这种整体约束中受益,但是以数值稳定的方

式将这些约束与现有的复原方法相结合仍然是一个具有挑战性的问题[17]。
为了对局部块模型施加非局部性及全局统计约束,消除局部伪影,进一步改善图像复原质量,提出一种

集成梯度直方图约束的多尺度块先验建模方法,主要如下:

1)引入多尺度方法,对目标图像滤波及下采样以得到不同尺度的图像,再从中提取的相同大小的尺度块

并施加局部低维先验,为了保持尺度不变性,通过在对原尺度图像下采样之前,应用高斯滤波;通过最小化滤

波及下采样后图像的块经验分布与局部块模型分布间的KL散度,对滤波器进行参数调整,从而使各尺度块

的局部模型可以保持不变,即单个局部模型可用于所有尺度;

2)将梯度直方图全局统计先验引入到多尺度块先验建模中,以提升图像复原视觉质量。使用二次

Wasserstein距离(W2)来度量复原图像的梯度直方图和参考梯度直方图之间的统计距离,W2 距离可以直接

从数据计算而不依赖于密度估计,提供平滑且可微分的形式来测量直方图之间的差异性,将差异约束项集成

到多尺度块先验的图像复原框架中,利用半二次分裂和最优传输理论,通过坐标下降优化目标函数,算法具

有有效的解析解和良好的收敛性;

3)在参考直方图的估计方面,针对去噪和去模糊应用,基于广义高斯分布设计不同的参考梯度直方图的

估计方法,以更好地适配不同的求解问题;

4)在去噪及去模糊任务中应用所提出的模型,针对多种噪声标准差及多种模糊核进行实验,并与传统方

法进行了对比分析,取得了更好视觉复原量,验证了所提出模型的有效性。
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1 相关研究工作

1.1 期望块对数似然模型

图像复原问题中,给定退化图像Y,根据公式(1),通过求解最大后验估计问题来恢复X。
max

X
p(X Y)=max

X
p(Y X)p(X)=

min
X
(-logp(Y X)-p(X))。 (2)

  为此,需要利用图像的全局先验p(X),块对数似然期望(EPLL)就属于这类先验[4],它通过累加本地块

对数似然来形成先验。

EPLL(X)=logp(X)=􀰐
i
logp(PiX), (3)

其中:图像X 表示为n×m 的向量;Pi 为抽取图像X 第i个块(表示为s维的向量)的算子。通过将退化模

型以及EPLL代于公式(2)中,得到

min
X

λ
2 AX-Y 2

2-􀰐
i
logp(PiX), (4)

其中,λ为参数,以平衡保真项和先验项。通过引入辅助变量zi,借助半二次分裂[18]来求解这一问题,这简化

了优化过程。问题转换为

min
X,{zi}i

λ
2 AX-Y 2

2+􀰐
i

β
2 PiX-zi

2
2-logp(zi)

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (5)

当β→¥,可以得到PiX=zi,这样式(5)的解可以收敛到式(4)的解。在实践中,通过对不断增大的β集合进

行来迭代求解式(5)。对于每个固定β,使用块坐标下降来降低目标值。
首先,通过固定X,求解关于zi 最小化式(5),通过局部 MAP问题来更新zi:

min
zi

β
2 PiX-zi

2
2-logp(zi)。 (6)

然后,固定zi,求解关于X 最小化式(5)。X 通过最小二次问题来求解,可以得到闭式解

X=
æ

è
ççλATA+β􀰐

i
PT

iPi

ö

ø
÷÷

-1æ

è
ççλATY+β􀰐

i
PT

izi

ö

ø
÷÷ =

Y+β
æ

è
çç􀰐

i
PT

iPi

ö

ø
÷÷

-1

􀰐
i
PT

izi

1+β
, (7)

其中:PT
izi 表示Pi 的伴随变换:它创建一个图像,其中块zi 放在其适当的位置,而图像的其余部分设置为

零。矩阵􀰐
i
PT

iPi 是大小为nm×nm 的对角矩阵,对角线中的每个元素都与一个像素相关联,并且等于包含

它的块的数量。
公式(5)一次迭代只执行一次更新。初始时,将X 初始化为Y,固定X 寻找所有zi;然后再更新一次X,

这一过程是对Y 中的退化块进行去噪;最后结合退化算子A 的逆对所有块进行平均操作。在基于稀疏的模

型中,K-SVD去噪算法[19]也是采用这种方法来执行迭代,以得到更好的去噪性能。EPLL的关键问题是β
的选择问题,以及迭代过程中如何增长,来保证得到不断改进的性能。文献[4]选择简单的固定值的β的设

置方法,而文献[5]是通过临时图像X 估计得到。
在文献[4]中与EPLL一起使用的局部先验是高斯混合模型,定义为

p(zi)=􀰐
K

k=1
πkN (zi 0,􀰐k ), (8)

其中,第k个高斯分量的协方差和权值分别表示为􀰐k
和πk。所有分量的均值设置为0。因为在这一先验

下,式(6)中 MAP问题并没有闭式解,需要一种在给定X 下近似的更新zi 的方法。
首先,选择最有可能被选中的高斯分量。

max
k

p(k|PiX)=max
k

p(PiX|k)p(k)=min
k
(-logp(PiX|k)-logp(k))

=min
k

1
2log

æ

è
çç 􀰐k +

1
β
I

ö

ø
÷÷ +
1
2
(PiX)T 􀰐k +

1
β
Iæ

è
ç

ö

ø
÷

-1

(PiX)-log(πk),
(9)
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  然后,利用计算的最优分量k⌒,块复原通过经典的维纳滤波进行即可。

zi=􀰐k⌒ 􀰐k⌒ +
1
β
Iæ

è
ç

ö

ø
÷

-1

PiX。 (10)

1.2 多尺度块模型

基于块的图像复原建模是在整体模型上强制局部性,由于使用小尺寸的块,无法考虑图像中存在于较大

范围内的相互作用,通过多尺度处理可以缓解这一问题。多尺度块处理与使用多尺度字典学习来去噪的方

法相似,Sulam等人通过将图像分解成不同的小波频带来对图像进行去噪,通过基于块的K-SVD独立地对

每个波段进行去噪,并应用逆小波变换来获得最终的重建图像[20]。该方法的困难是图像的高频带将被去

噪,而这种频率是具有低信噪比的。因此,通过考虑低频带可以避免了这种问题,因为低频带具有高信噪比,
而且随着分辨率的降低,信噪比实际上会上升。Papyan等人应用多个尺度,对原始信号施加低通滤波器,再
进行下采样,得到所有的尺度图像,通过一个所有尺度的所有块都必须遵守的惩罚函数,可以融合所有波

段[21]。在不同尺度图像上提取块上施加局部低维先验,通过假设尺度不变性,使尺度块的模型保持不变,即
单个模型可用于所有尺度。尽管所有处理过的尺度块都具有相同的尺寸,但是由于下采样,它们在原始目标

图像中的占用面积会有所不同。例如尺度为2的情况下,从粗糙图像中抽取的尺度块事实上是2倍于原始

图像网格的,通过将这些块约束为遵循局部模型,约束原始图像中2倍于原始图像块的低频信息。
不失一般性,只考虑2个尺度,但这一思路可以推广到尺度金字塔。多尺度的期望块对数似然先验定

义为

MSEPLL(X)=w1􀰐
i
logp(PiX)+w2􀰐

i
logp(P

~
iSX), (11)

其中:算子S=DH,H 是低通滤波器,D 是下采样算子,P
~
i 算子从退化的信息SX 抽取第i个块。权值wi 表

示不同尺度的重要性。假定具有尺度不变性,这样通常在滤波和下采样之后获得的块具有相同的局部模型,
其先验分布表示为p,当然这需要通过对滤波器的参数进行调整,以使得尺度不变性成立,在后面将给出参

数调整方法。
不同尺度的信号是通过对原始信号滤波及采样得到,在所有尺度下提取的块具有相同的大小,无论其原

始尺度如何,在所有这些块上强加本地块模型。处理仍然是局部的,但随着尺度的提升,单个块在原始信号

上的足迹会越来越宽。这一思路可以很容易地推广到多个滤波器和下采样因子的应用中。

1.3 梯度直方图先验及 Wasserstein距离

1.3.1 梯度直方图先验

梯度直方图先验最早应用于纹理合成领域,例如通过小波子带直方图与期望纹理间进行匹配来合理纹

理,通过匹配纹理元素的直方图进行非均匀纹理合成等。在图像复原领域,Li等人提出一种两阶段图像复原

算法[22],该算法首先使用基于样例技术重建图像,然后将重建图像的梯度分布适配为参考梯度分布。

Woodford等人[23]使用称为边缘概率场的 MAP估计框架,利用低级特征(例如梯度)的直方图来求解去噪等

视觉问题,其使用全局惩罚项来拟合全局分布,边缘概率场要求每个箱体特征形成离散直方图,利用从图像

数据库估计出的图像先验,并在重建具有不同纹理的图像使用相同的全局先验。Schmidt等人[24]通过采样

比较梯度分布,这在计算上是非常耗时的,其在使用不同纹理重建图像还使用单个全局先验,这会在平滑区

域中产生伪影。Hacohen等人将纹理合成与图像复原相结合[25],特别是用于图像上采样问题。为了恢复纹

理,它们对退化图像进行分割,并用图像数据库中的纹理替换每个纹理段。Cho等人[26]提出在反卷积过程中

保留重尾边缘梯度分布,增强了复原图像中的视觉细节。然而,他们的方法最小化输出图像梯度和参考分布

之间的KL散度,这需要参数密度拟合和复杂的调整权重优化方案。Zuo等人[27]提出了一种纹理增强去噪

方法,该方法将非局部基于块的图像模型与启发式梯度惩罚项相结合。Song等人[28]提出一种利用超拉普拉

斯分布估计梯度直方图,通过梯度直方图保持进行图像去模糊。
综上,将梯度直方图先验这个全局统计信息约束集成到图像复原框架中,有助于提升视觉观感,是很有

应用前景的技术。
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1.3.2 Wasserstein距离

Wasserstein距离在图像处理领域也被称为“推土机距离”,相比KL散度,Wasserstein距离在比较图像

直方图分布方面更有优势:即使2个分布的支撑集没有重叠或者重叠比较少,仍然能够反映2个分布的远

近,而此时KL散度可能无意义。
给出2个概率测度p 和q,其二次 Wasserstein(W2)距离被定义为以下 Monge问题的变分解[29]:

W2
2(p,q)=inf

ϕ∫
¥

-¥

(x-ϕ(x))2p(x)dx, (12)

其中:下确界是针对所有确定函数ϕ:R R,ϕ 是将分布p 的任意随机变量x 转移到分布q的新的随机变量

ϕ(x);W2 距离可以看作是由2个给定分布之间的任何映射函数引起的最小l2 干扰。与KL散度不同,W2

距离是概率分布的真正度量,当且仅当p 和q相等时,距离为0。

对于给定概率分布p,定义其累积分布函数为Fp(x)=∫
x

-¥
p()d ,其百分位函数(也称为Fp(x)的伪

逆)为F-1
p (x)=inf(x:Fp(x)>t}。根据最优传递理论,最小化公式(12)得到最优ϕ 的过程具有闭式解[29]

ϕp→q(x)=F-1
q (Fp(x)), (13)

在框架中,需要测量图像X(nm 个像素)的直方图hx 与和给定直方图hq 之间的统计距离。大多数直方图距

离(卡方、KL散度等)直接比较2个直方图向量。然而从X 中提取hx 的过程是对x 的不可微分的操作,这
妨碍了在图像复原中的应用。相反使用W2 距离的等价定义,将X=(x1,…,xnm)T 视为从分布p 中抽取的

nm 个独立样本,并将hq 视为另一个分布q的离散近似。基于公式(12),引入经验度量W⌒2。

W⌒22(p,q)=W⌒22(hx,hq)=min
ϕ

1
nm􀰐

nm

i=1

(xi-ξi)2, (14)

其中函数ϕ 将xi 映射为ξi=ϕ(xi),这使得变换后的样本ξ=(ξ1,…,ξn)满足直方图分布hq。类似于连续

情形,式(14)的最优ϕ⌒ 为[29]

ξi=ϕ⌒hx→hq(xi)=F-1
hq(Fhx(xi)), (15)

其中:F-1
hq 和Fhx 是hq 的百分位函数和hx 的累积分布函数。从公式(15)可以看出对于图像X,ϕ⌒ 实际上对应

着“直方图匹配”操作,可以用于改进图像对比度。经验W⌒2 度量重要的特点在于可以通过二次形式计算。
另一方面,对于如KL散度这类度量,2个直方图直接比较是X 上的非平滑操作,这样与现有的复原算法集

成就比较困难。

2 梯度直方图先验约束的多尺度块模型

为了对局部块模型施加非局部性及全局统计约束,进一步提升图像复原性能,提出将多尺度建模与梯度

直方图先验结合,在高斯混合模型的局部块先验模型基础上,加入梯度直方图全局统计约束,并结合多尺度

块建模,在图像较大区域实施非局部性。所提出模型的目标函数如下

min
X

λ
2 AX-Y 2

2-w1􀰐
i
logp(PiX)-w2􀰐

i
logp(P

~
iSX)s.t.hTX =hR, (16)

其中:第一项为数据保真项,表示观测Y 与AX 的l2 范数,正则项是前述的多尺度的期望块对数似然模型,参
数λ用于权衡2个项。约束条件为梯度直方图先验,hR 是参考梯度直方图,矩阵T 表示相应的线性变换,

hTX 为在线性变换域(例如水平梯度、垂直梯度等)中X 的直方图。这里假定不同尺度的图像具有尺度不变

性,即所有尺度下局部模型是相等的,在对原始尺度下采样操作之前应用滤波器,并且可以通过调整滤波器

参数实现尺度不变性。通过求解公式(16)的约束最小化问题,可以用于大部分复原任务,包括:去噪、去模

糊、超分辨等。
使用W⌒2 度量和惩罚函数方法,将公式(16)转换成下列无约束的最小化问题

min
X

λ
2 Y-AX 2

2-w1􀰐
i
logp(PiX)-w2􀰐

i
logp(P

~
iSX)+βh

2W⌒22(hTX,hR)。 (17)

  随着惩罚权值βh→¥,公式(17)的局部最优解会成为公式(22)的局部最优解。
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根据公式(15)的定义,引入辅助向量ξ,其维度与TX 一致,优化下面的目标函数:

min
X,ξ

λ
2 AX-Y 2

2-w1􀰐
i
logp(PiX)-w2􀰐

i
logp(PiX)+βh

2 ξ-TX 2
2s.t.hξ =hR。 (18)

式(18)是所提出模型最终目标函数形式,可以利用坐标下降方法,关于ξ和X 来交替最小化式(18)。这个算

法能够收敛到局部最小解。首先,固定X,最小化ξ则简化为

min
ξ

βh

2 ξ-TX 2
2 s.t.hξ =hR。 (19)

  利用公式(15)的结论,最优ξ可以通过类似直方图匹配操作给出

ξi=ϕ⌒hTX →hr((TX)i)。 (20)

  然后,固定ξ,关于X 的问题是关于2个二次项和2个正则项的优化问题。

min
X

λ
2 Y-AX 2

2-w1􀰐
i
logp(PiX)-w2􀰐

i
logp(PiX)+βh

2 ξ-TX 2
2, (21)

  为了优化式(21),采用与公式(5)类似的方法,通过引入辅助变量zi 和z~i,借助半二次分裂[18]来求解这

一问题。zi 和z~i 分别对应原始尺度图像抽取的块和额外尺度抽取的块,得到以下目标函数

min
X,{zi},{z~i}

λ
2 Y-AX 2

2+w1􀰐
i

{β
2 PiX-zi

2
2-logp(zi)}+

w2􀰐
i

{2 P~iSX-z~i 2
2-logp(z~i)}+βh

2 ξ-TX 2
2。 (22)

  随着β→¥和β
~→¥,公式(22)将收敛到公式(21)解。这样就得到一个重构的图像,图中每个抽取的块都

来自局部模型,额外尺度下采样版本的图像中每个抽取的块也来自于同一局部模型。
下面探讨β与β

~ 的关系。假定X 是原始图像,X⌒ 表示经过若干次迭代之后重建的图像表示,参考文献

[4]的做法,假设(X⌒-X)(X⌒-X)T的期望等于
1
β
I,其中I 为单位矩阵,这种已经在原始EPLL工作证明该

假设是合理的,可以把参数
1
β

看作是对求解图像当前噪声水平的估计。类似地,1 是额外尺度图像的噪声水

平的近似值,这样有

1

β
~ =

1
s P~iSX

⌒
-P~iSX 。 (23)

  表达式除以s(块中像素的数目)是为了归一化,这样得到了一个逐个像素的度量。这个表达式可以进一

步简化为

1

β
~ =

1
s
(P~iSX⌒ -P~iSX)T(P

~
iSX

⌒
-P~iSX)=

1
str
((P~iSX⌒ -P~iSX)T(P

~
iSX

⌒
-P~iSX))

=
1
str
((X⌒ -X)(X⌒ -X)T (P~iS)TP

~
iS)=

1
β
tr(P~iSSTP~i

T)=
1
β
tr(P~iDHHTDTP~i

T)。 (24)

  矩阵P
~
iDHHTDTP

~
i
T 是s×s矩阵,对角线元素等于滤波器H 的Frobenius范数。因此有

β
~
=β/ H 2

F, (25)

  尽管引入额外的参数β
~,上述分析表明这项参数可以合并调整为一项即可。

对于式(22),同样可以使用块坐标下降来优化目标。首先,假设重建的图像X 是固定的,更新辅助变量

zi和z~i;之后假定辅助块是固定的,并使用它们来更新重建图像。
为了计算zi,这是在原始尺度上求解图像块的 MAP问题

min
{zi}

β
2 PiX-zi

2
2-logp(zi), (26)

更新z~i 是求解另一个 MAP问题,此时块是从滤波下采样图像上抽取

min
{z~i}

2 P~iSX-z~i 2
2-logp(z~i)。 (27)
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  2个尺度下的局部先验都是公式(8)定义高斯混合模型。在这一先验下,求解局部 MAP问题利用式

(9)、(10)求解即可。

在给定zi和z~i,X 的更新是通过求解二次问题得到。

X =
æ

è
ççλATA+w1β􀰐

i
Pi

TPi+w2β
~􀰐

i
STP~i

TPiS+βhTTT
ö

ø
÷÷

-1

æ

è
ççλATY+w1β􀰐

i
Pi

Tzi+w2β
~􀰐

i
STP~i

Tz~i+βhTTξ
ö

ø
÷÷。

(28)

  综上,提出的框架通过迭代地执行2个主要步骤,直到收敛:通过公式(20)更新ξ;然后通过公式(28)更
新X;惩罚权值β和βh随着迭代计算过程变化而增加。具体的图像复原算法见算法1。

  Algorithm1:图像复原算法

  Input:退化图像Y,尺度滤波器H,下采样算子D,退化算子A
  Output:X
  X←Y;

  repeat
    根据公式(20)求解ξ;

    repeat
    β

~=β/ H 2
F,

    根据公式(26)(27)求解zi和z~i;

    根据公式(28)求解X;

    β←2β;

    untilβ>βmax

    βh←2βh;

  untilβh>βh_ max

  returnX;

3 尺度不变性和参考直方图估计

3.1 尺度不变性

当处理不同尺度的图像时,期望其保持尺度不变性,即:所有尺度的所有局部模型都是相等的,不需要分

别为每个尺度单独训练模型。通过滤波器的调整,可以将相同的先验模型应用于所有尺度建模。给定滤波

器H 和下采样模式D,从图像X 中提取额外尺度图像的块P
~
iDHX,下面估计这些块定义的经验分布与局部

块先验分布p(z)之间的相似性。首先计算每个块在K 个高斯中的概率,给出第i个块的隶属于第k个高斯

分量的概率Vi,k

Vi,k =
πkN (P~iDHX 0,􀰐k )

􀰐
K

j=1
πjN (P~iDHX 0,􀰐j )

 。 (29)

  然后,计算经验高斯混合模型

p~(z)=􀰐
K

k=1
π~kN

æ

è
ççz 0,􀰐
􀮨

k

ö

ø
÷÷ , (30)

  其中,不同高斯的经验协方差和权值分别定义为

􀰐
􀮨

k =􀰐ivi,k(P
~
iDHX)(P~iDHX)T

􀰐ivi,k

 , (31)
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π~k = 􀰐ivi,k

􀰐k􀰐jvj,k

, (32)

  在给定上述经验分布p~(z)后,目标是通过使用 KL 散度来计算其与局部块先验分布p(z)的相似性。
由于GMM之间的KL 差异不易进行分析,因此并不是计算精确的KL,而是计算下列形式的上限

DKL(p~ p)≤DKL(π~ π)+􀰐
K

k=1
π~kDKL(N(0,􀰐

􀮨
k
) N(0,􀰐k

)), (33)

  高斯间的KL 散度具有闭式解,因此式(33)可以简化为

DKL(p~ p)≤􀰐
K

k=1
π~k

æ

è

ç
çç
log

π~k

πk

æ

è
ç

ö

ø
÷+
1
2

æ

è

ç
çç
tr

æ

è
çç􀰐

-1

k 􀰐
􀮨

k

ö

ø
÷÷ -log

􀰐
􀮨

k

􀰐
-1

k

ö

ø

÷
÷÷

ö

ø

÷
÷÷
。 (34)

  可以利用式(34)的上界来对滤波器H 进行调优,以得到尺度不变性。在实验中,设置H 是一个居中和

各向同性的高斯,并搜索其最佳宽度,以寻找最小近似KL 的参数。

3.2 参考直方图估计

为了对模型进行求解,需要知道参考直方图hR,它是对原始图像X 的梯度直方图的估计。参考直方图

的生成方法可能会因不同的应用而异,常用的直方图生成的方法如下:

1)使用外部源指定直方图。Woodfood等人提出用自然图像构建直方图数据库,并使用最接近的匹配直

方图用于图像去噪[26]。

2)通过用户交互和参数模型指定直方图。众所周知,自然图像的边缘梯度直方图遵循超拉普拉斯模型。
通过调整模型的参数,可以很好地估计原始直方图。

3)对于某些特定的问题,可以直接从退化图像中估计边缘直方图。对于由小的高斯噪声污染的图像,梯
度直方图可以通过一维去卷积过程粗略的估计。

针对去噪和去模糊2个不同实验应用场景,设计了不同的参考梯度直方图生成方法。在去噪应用中,假
定梯度图像ÑX 中所有像素是独立同分布的,可以将其视作标量变量的样本,表示为x。这样ÑX 的归一化

直方图可以看作是x 的概率密度函数的离散近似。对于加性高斯白噪声N,可以将其元素建模为一个独立

同分布变量n 的样本。因为有n~N(0,σ2),令v=Ñn,可以知道v 也是独立同分布的高斯分布,其概率密

度函数为

pv =
1

2πσ
exp-

v2

4σ2
æ

è
ç

ö

ø
÷ 。 (35)

  因为有Y=X+N,因此有:ÑY=ÑX+ÑN,对ÑY 建模为独立同分布的变量y,有y=x+v。令px 是x
的概率密度分布,py 是y 的概率密度分布。因为x 和v 是独立的,联合概率密度分布p(x,v)为

p(x,v)=px ×pv, (36)

  因此,py 的概率密度分布为

py(y=m)=∫t
px(x=t)×pv(v=(m-t))dt。 (37)

  如果使用归一化直方图hx 和hy 来近似px 和py 时,可以在离散域中重写公式(37)为

hy =hx 􀱋hv, (38)
其中,􀱋表示卷积算子。注意hv 可以通过对pv离散化而得到。hy 可以直接对噪声观测y 计算出来。因此,

hx的估计可以通过建模为一个去卷积的问题

hR =argminhx { hy -hx 􀱋hv
2+ψR(hx)}, (39)

其中ψ 是一个常量,R(hx)是自然图像梯度直方图的先验信息。考虑到hx 是px 的离散版本,而px 可以建

模为一个广义高斯分布。使用广义高斯分布模型对px 建模,并将其离散化为hx。

px =
κ 1/κ

2Γ(1/κ)exp
(- x κ)。 (40)
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  对于px 的估计可以转换为参数 和κ的估计。考虑自然图像的事实,和κ 具有相对窄的范围,可以给

出这两个参数的范围,来寻找一个参数对使得 hy-hx􀱋hv
2最小。

在去模糊应用中,由于原始图像受到模糊核和噪声污染,梯度直方图的估计更为困难。考虑到图像纹理

的分形特性和表面的分段平滑特性,许多纹理是尺度不变的,梯度曲线在尺度上大致相等。因此考虑先进行

基本的去卷积操作,然后进行下采样。下采样的图像被用来估计梯度直方图,利用下采样图像梯度分布尺度

相对不变的特性,同时在下采样期间也降低了由反卷积引入噪声的影响。这种方法在大部分应用场景下是

有效的。
当对退化图像进行去模糊时,使用如下的 MAP估计器。

X⌒ =argmin
X

1
2λ K 􀱋X-Y 2

2-􀅼lnpx(ÑX), (41)

其中:K 为已知模糊核,px 的定义如式(40),设置初始的图像先验参数为[􀅼=0.1,κ=0.8,=4]。求解出粗

糙的去卷积结果X⌒后,再对其下采样得到X⌒'。利用X⌒'去拟合其梯度为一个广义高斯分布。

argmin
,κ

{-􀰐ilnp(ÑX'i;,κ)}。 (42)

  利用拟合后的广义高斯分布,离散化后得到参考直方图hR。虽然通过下采样可能会丢失细节,但根据

实验结果来看,估计的参考直方图对于复原任务来说已经足够准确。

4 实 验

4.1 实验环境及参数设置

所提出模型应用于图像去噪和去模糊实验中。选择经典合成图像及BSDS部分图像作为评估图像。实

验的硬件配置为:Intel(R)Core(TM)i7-8700K@3.70GHz,RAM为32G,在 Matlab环境下进行测试。采用

峰值信噪比PSNR和结构相似性SSIM作为算法的客观度量。估计图像的质量越高,通常会有更高的PSNR
和SSIM值,相比来说SSIM评估更贴近于主观质量评价。

实验中图像块的大小设置为8×8,式(18)中λ设置为s/σ2(s为块维度,σ2 为噪声方差)。β和βh 的序列

值,在去噪实验中设置为1/σ2{1,4,8,16,32,64,128};在去模糊实验中设置为15*{1,4,8,16,32,64,128},
收敛性分析将在后面讨论。式(40)中 和κ的范围分别设置为 ∈[0.001,5],κ∈[0.02,1.5]。滤波器H 采用

高斯滤波器,下采样因子为2时,设置其标准差为0.8;在下采样因子为4情况下,设置其标准差为1.5。
确定图像复原质量的过程称为图像质量评估(IQA,imagequalityassessment)。通常,IQA方法包括基

于人类观察者的感知评估的主观方法和基于自动预测图像质量的计算模型的客观方法。PSNR和SSIM 是

两种主流的客观评估方法。

1)峰值信噪比

峰值信噪比(PSNR,peaksignal-to-noiseratio)通常用于测量有损变换的重建质量。给定真实图像I和

重构图像I⌒,两者都具有N个像素,I和I⌒ 之间的 MSE和PSNR(以dB为单位)定义如下

MSE=
1
N􀰐

N

i=1

(I(i)-I⌒(i))2, (43)

PSNR=10.log10(L2/MSE)。 (44)

  在使用8位图像表示情况下,L 等于255,并且PSNR的典型值在20—40之间变化,值越高越好。当L
固定时,PSNR仅与图像之间的像素级 MSE相关,仅关注相同位置处的像素值之间的差异而不是人类视觉

感知。这导致PSNR在表现真实场景中的图像的质量方面表现不佳,在这种情况下通常更关注人类感知。

PSNR是目前最广泛使用的复原模型评估标准。

2)结构相似性指数(SSIM,structuralsimilarityindexmeasure)
考虑到人类视觉系统(HVS,humanvisualsystem)高度适应从视野中提取结构信息,结构相似性指数

被提出用于测量图像之间的结构相似性,基于亮度、对比度和结构3个相对独立分量进行比较。对于具有N
个像素的图像I,亮度和对比度分别被估计为图像强度的平均值和标准偏差。由于SSIM 从 HVS的角度评
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估重建质量,因此它更好地满足感知评估的要求,并且也被图像复原模型广泛使用。
主要采用PSNR和SSIM作为客观度量标准,而主观方法也用于辅助对于复原方法的评估。

4.2 去噪

为了验证所提出方法在去噪问题的求解性能,在具有不同纹理结构的自然图像上进行实验。同时与一

些优秀的去噪算法进行了对比,包括BM3D[8]、EPLL[4]、多尺度EPLL[21]、HOSVDT[30]、MSDCT[31]等,对比

方法的代码来自于作者公开代码,参数设定来自论文及代码设置。表1给出方法与其他对比方法的在不同

噪声方差下去噪结果对比,单元格值左侧为PSNR值,右侧为SSIM 值。从表中可以看出在所有噪声级别

上,SSIM指标上研究方法均占有优势。

表1 去噪结果对比

Table1 Comparisonofdenoisingresults

σ BM3D[8] EPLL[4] MEPLL[21] HOSVDT[30] MSDCT[31] Ours

30 29.74/0.82 29.55/0.80 29.75/0.81 29.56/0.79 29.45/0.80 29.73/0.82

40 28.32/0.78 28.06/0.76 28.32/0.77 28.02/0.75 27.95/0.76 28.29/0.79

50 27.43/0.75 27.34/0.73 27.45/0.75 27.28/0.72 27.21/0.73 27.36/0.76

75 25.62/0.68 25.26/0.67 25.76/0.71 25.22/0.66 25.15/0.66 25.82/0.72

图1给出噪声标准差为30情况下的去噪视觉质量对比,总体方法的主观感观更好,并且在SSIM指标上

也体现了这一点。从图2—图4的裁剪局部放大图也可以得到佐证。图2为水面区域的局部放大图对比,

BM3D方法和EPLL方法的伪影情况较为严重;MEPLL方法尽管一定程度消除了伪影,但是水面区域被过

度平滑,尽管取得最好的PSNR值,但是视觉观感较差;MSDCT方法水面区域相比 MEPLL方法更为平滑,
已经没有任何纹理层次,HOSVDT方法虽然保留一定的纹理,但是噪点较为明显。而方法较好的还原了水

面波光粼粼的效果。图3给出建筑物还原的局部放大图,方法在可视观感上更为优秀,尤其在2个细节处:
建筑物中的柱子和建筑物前的桥梁栅栏,这两处方法相比对比方法更为清晰,还原细节较好。从这个实例也

可以说明单纯的PSNR指标难以完全反映复原算法的优劣,而SSIM指标则较好的反映了主观视觉质量。

图1 去噪结果视觉对比(噪声标准差为30)

Fig.1 Visualcomparisonsofdenoisingresults(σ=30)
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图2 裁剪局部区域1放大对比

Fig.2 Zooming-incomparisonofthecroppedregion1

图3 裁剪局部区域2放大对比

Fig.3 Zooming-incomparisonofthecroppedregion2

图4 梯度直方图对比

Fig.4 Comparisonofgradienthistograms

  图4给出上例复原图像各主要方法的水平梯度直方图和垂直直方图的对比,为了提高对比效果,纵坐标

做了对数处理。从图中可见,方法复原图像的直方图,相比 MEPLL和EPLL能更为接近于估计直方图及原

始直方图分布。这也说明了方法将直方图先验与多尺度块先验结合,一方面较好的抑制了图像伪影,尤其是
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平滑区域的改善,这得益于多尺度的效果;另一方面也提升了纹理区域的细节,改善了视觉质量,这方面更多

源自于梯度直方图的全局统计约束的作用力。以上2点正是研究方法相比传统方法最为重要的改进,下节

的去模糊实验对这2点有进一步的例证。

4.3 去模糊

在图像去模糊的实验中,对测试用图先施加模糊核,实验测试了3种模糊核:均匀模糊核(9×9),高斯模

糊核(21×21,标准差为1.6)和运动模糊核(len=20,theat=45)。模糊核退化图像后,再加入噪声方差为2
的噪声。在实验中,除了原始尺度,额外增加2个尺度,下采样因子分别为2和4。对不同的分量分别指定权

值(w1=1,w2=0.25,w3=0.02),在下采样之前,并没有应用滤波器,因为这样能取得更好的结果。在每次

迭代中,通过块平均来重建抽取的图像,一定程度上具有低通滤波器的效果,因此即使没有明确地进行滤波,
仍然可以获得平滑效果。对比方法包括:EPLL[4]、多尺度EPLL[21]、INSR[32]、DeblurGAN[33]等,这些对比方

法的代码来自于作者所公开代码,参数设定来自代码及论文设置。表2给出测试图像在3种不同模糊核下

平均去模糊结果对比。从对比结果看,本研究方法在PSNR和SSIM均占有都有优势。

表2 去模糊结果对比

Table2 Comparisonofdeblurringresults

Blur EPLL[4] DeblurGAN[33] INSR[32] MEPLL[21] Ours

Uniform(9*9,σ2=2) 30.41/0.890 23.45/0.823 30.61/0.905 30.59/0.903 30.64/0.907

Gaussian(21*21,1.6,σ2=2) 31.68/0.944 27.42/0.862 31.84/0.957 31.73/0.955 31.82/0.959

Motion(len=20,theta=45,σ2=2) 30.82/0.912 21.42/0.725 30.42/0.908 30.94/0.921 31.06/0.932

图5给出butterfly图像在3种模糊核下复原效果对比。方法在所有3种模糊核情况下,都具有更好视

觉还原质量及更好客观度量值。

图5 去模糊视觉质量对比

Fig.5 Comparisonofvisualqualityofdeblurring

图6给出图5运动模糊核下复原结果局部放大区域的视觉质量对比。DeblurGAN由于测试数据集与

训练数据集的有一定差异,还原效果比较糟糕,由于生成对抗网络(GAN,generativeadversarialnetworks)
建模固有的模型塌陷问题,导致生成图像的多样性不足,通常容易出现复原图像的保真度较差;MEPLL和
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INSR方法的噪点较多,尤其是INSR方法更为明显,平滑度不足;EPLL方法有点过度平滑,相比研究方法

锐度不够,观感度较差;而研究方法较好地兼顾了局部纹理的还原度、锐度及平滑度,这一结果也进一步印证

了上节的分析。

图6 裁剪局部区域放大对比

Fig.6 Zooming-incomparisonofthecroppedregion

为获得最佳性能,实验中发现权值w2 设置为负值,视觉质量更为理想,这一点与文献[21]的实验结果类

似。从原始图像中减去其模糊版本,从而获得锐化效果,这有助于进行去模糊的任务。相关的解释源于图像

处理中的偏微分方程的领域。EPLL方法是迭代恢复算法,因此,它可以被视为扩散过程。在处理去模糊问

题时,普通扩散是不够的,因为它不会在初始图像中向已存在的细节添加新的细节。为了缓解这个问题,可
以使用反应扩散过程,也称为前向和后向扩散。前向过程去噪平滑区域,而后向过程增强边缘和特征。后向

扩散是试图向后移动并反转扩散过程,以重建丢失的特征。在多尺度先验中的负权重可以被视为向原始

EPLL完成的已经存在的前向扩散添加后向扩散过程的尝试。通过改变增加尺度的权重符号,实现反转扩

散,从而有助于增强细节。

4.4 收敛性分析

研究方法的收敛性实验结果,以去高斯模糊和去运动模糊实验为例,图7给出部分测试图像随迭代推进

PSNR值的变化情况。可以观测到随着迭代的增加,PSNR值显著增长,大部分测试图像在经过6~7轮基本

会达到峰值。在实验中统一设置最大迭代次数为7次,总体来说,这一设置能够取得比较好的收敛效果,在
视觉质量及效率间取得较好的折衷。通过实验说明了方法的算法收敛性方面表现理想,能在较低的时间复

杂度情况下,完成复原工作。

图7 研究方法的收敛性

Fig.7 Theconvergenceoftheproposedmethod
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5 结 语

提出一种将梯度直方图先验与多尺度块先验集成建模的图像复原方法,以施加非局部性及全局统计约

束。首先,利用多尺度块先验,对退化图像执行滤波和下采样过程,通过滤波器的调整实现尺度不变性,在所

有尺度图像的块上施加同样的块局部模型;其次,利用 Wasserstein距离作为衡量复原图像直方图与参考直

方图的相似性度量,来施加直方图全局统计约束;针对不同的复原任务,通过广义高斯分布参数优化调整来

估计参考直方图。最后,将所提出模型在图像去噪和去模糊任务中进行了实验,相比传统方法取得了更好的

视觉质量。下一步,将把模型扩展应用于图像填充及超分辨等图像复原任务中。
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