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应用自适应权值矩阵的图像复原
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（哈尔滨工程大学 自动化学院，黑龙江 哈尔滨１５０００１）

摘要：由于自然图像先验模型的概率密度函数的非高斯性（稀疏性的）会导致图像复原的最优化函数不再是凸的，传统意

义上的最大后验估计已不能很好地求得最优估计解，因此本文提出利用自适应权值矩阵来解决这一问题。进行图像复

原时，首先利用自然图像先验模型有效地抑制振铃效应，然后利用基于自适应权值矩阵的共轭梯度算法来解决由于稀疏

先验模型导致的最优化函数非凸的问题。权值矩阵可根据上一次的迭代结果进行更新，并能够纠正图像在上一次迭代

过程中局部区域导数估计的错误。实验结果显示，利用本文方法得到复原图像的峰值信噪比（ＰＳＮＲ）为３６．１３１６，优于

其它算法。最后，用本文方法对全景图像进行复原，得到了很好的复原效果，证明了本文方法的实用性和有效性。
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１　引　言

　　在获取图像的过程中，许多因素都会导致图

像降质的现象，例如：图像与相机的相对运动、光

学系统的误差、大气扰动、散焦、离散采样等。这

些图像降质的因素都会导致图像模糊，从而影响

人们从图像中提取正确有用的信息，甚至会造成

巨大的损失。因此为了能够更好地获取图像当中

的信息，图像复原是获取真实图像的重要环节。

图像的模糊常被描述为清晰的图像与模糊核

的线性卷积。图像复原就是指根据点扩散函数

（ＰＳＦ）、加性噪声等先验信息从模糊的图像中复

原出清晰的信息。即使在ＰＳＦ已知的前提下，图

像复原也是一项艰巨的任务。因为图像复原本身

就是一个“病态性”问题，需要良好的先验信息进

行合理的约束。目前国内外有很多图像复原方

法：Ｒ．Ｆｅｒｇｕｓ等人
［１］提出了利用变分贝叶斯的方

法，试图从全概率后验分布估计出点扩散函数和

清晰图像，但是Ｒ．Ｆｅｒｇｕｓ复原的清晰图像有振

铃效应。Ｄ．Ｋｒｉｓｈｎａｎ
［２］虽然利用拉普拉斯形式

表示先验模型，但是利用最大后验估计复原图像，

导致复原的图像边缘过于平滑。Ｙ．ＨａＣｏｈｅｎ
［３］

等人在为了复原图像纹理细节，在图像复原过程

中整合了纹理分析，但是这种方法需要对降质图

像进行分割，并用图像库中的纹理图像块来替换

降质图像块。Ｔ．Ｓ．ｃｈｏ
［４］利用匹配梯度分布的

方法，在最大后验估计运算里，加入了ＫＬ散度惩

罚项，使得每一次运算得到图像的梯度分布曲线

与渴望的梯度分布曲线尽可能拟合。虽然这种方

法也有效地解决了稀疏先验导致最优化函数非凸

的问题，但是此算法的实现显得有些复杂。

针对以上问题，本文在对图像进行复原时，

首先利用自然图像先验模型有效地抑制振铃效

应，然后利用基于自适应权值矩阵的共轭梯度算

法，有效地解决由于稀疏先验模型而导致的最优

化函数非凸的问题，且权值矩阵的形式相对简单。

最后运用不同方法对图像进行复原。通过比对不

同结果，证明了本文方法的实用性和有效性。

２　图像退化模型描述

　　模糊的图像产生被假设成为清晰的图像与模

糊核进行卷积，再加上一个加性噪声［５］。

狔＝犓狓＋ξ， （１）

根据卷积理论在时间域里２个函数的的卷积

可以转化为频率域里２个函数的相乘，因此式（１）

可转化为式（２）。

犢（狌，狏）＝犓（狌，狏）犡（狌，狏）＋犖（狌，狏）， （２）

通过式（２）我们不难得出式（３）。根据式（３）

可以表示出图像复原实质是让犢（狌，狏）－犖（狌，狏）

通过滤波器１／犓（狌，狏），它的输出就是犡（狌，狏）。

这个反卷积问题看起来很容易解决，但是实际上

却是“病态的”。

犡（狌，狏）＝
犢（狌，狏）－犖（狌，狏）

犓（狌，狏）
， （３）

导致图像降质的函数犓（狌，狏）往往是一个低

通滤波器，在高频域时｜犓（狌，狏）｜趋于０，１／｜犓（狌，

狏）｜趋于无穷大，噪声犖（狌，狏）一个微小的变动都

会造成解犡（狌，狏）很大的变化，这导致式（３）的逆

滤波的在实际计算中无法实现。

为了能够很好地克服上述困难，可以将自然

图像的先验信息加入到反卷积过程中。先验信息

可以合理约束反问题的解，从而改善复原效果。

最大后验估计可以很好地利用先验信息从模糊的

图像中估计出清晰图像 。

３　利用高斯先验复原图像

３．１　最大后验估计

基于贝叶斯框架的后验概率可以描述为：

　犘（犓，狓｜狔）∝犘（狔｜犓，狓）犘（犓，狓）＝

　犘（狔｜犓，狓）犘（犓）犘（狓）＝犘（狔｜犓，狓）犘（狓）， （４）

式中：假设犓，狓是独立的，犘（犓，狓）＝犘（犓）犘（狓），

并且假设犓是空间移不变的犘（犓）＝１．

　狓＝ａｒｇｍａｘ
狓

犘（犓，狓｜狔）∝犘（狔｜犓，狓）犘（狓）．（５）

假设在成像过程中的噪声ξ是独立的高斯噪

声，并且方差为σ
２，似然概率犘（狔｜犓，狓）可以表达

为：

犘（狔｜犓，狓）∝ｅｘｐ（－
１

２σ
２‖狔－犓狓‖

２）． （６）

先验模型犘（狓）可以表述为一系列滤波器与

图像卷积响应的概率分布形式：

犘（狓）∝ｅｘｐ（－α∑
犽
ρ（犑犓狓））， （７）

式中：犑代表一系列滤波器，其中最为简单的就是

一阶导数滤波器犑狓＝［１　－１］，犑狔＝［１　－１］
Ｔ，
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同样也可以是二阶滤波器和更加随机的滤波器，

例如ＦｏＥｓ，ＧＦｏＥ
［６７］。对于稀疏先验参数形式的

选择可以是广义拉普拉斯形式 （Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ

Ｌａｐｌａｃｉａｎ），也可以是学生Ｔ形式（ｓｔｕｄｅｎｔＴ），

还可以是高斯尺度混合模型形式（Ｓｃａｌｅｍｉｘｔｕｒｅｓ

ｏｆＧａｕｓｓｉａｎｓ）
［９］。为了运算简单，这里定义先验

模型符合高斯形式ρ（狋）＝狋
２。

根据式（５）、（６）、（７）最大化后验概率等同于：

狓＝ａｒｇｍｉｎ
狓

（１
２σ

２‖狔－犓狓‖
２
＋α∑

犽
ρ（犑犓狓）），

（８）

对（８）求取狓的导数，并令导数等于０，可以

得到式（９）
［１０］，式中β＝２ασ

２（试验中β定为０．２）：

（犓Ｔ犓＋β∑
犽

犑Ｔ犑）狓＝犓
Ｔ
狔． （９）

３．２　共轭梯度算法

本文利用共轭梯度算法来解决式（９）最小化

迭代问题。共轭梯度算法是在权值或参数空间中

引入了一系列直线搜索。一次沿着首次下降的方

向（如简单的梯度下降）移动直到达到误差局部极

小值。于是计算第二个下降的方向：该方向就是

所谓的“共轭方向”，它是指在下降过程中梯度方

向不改变，而仅仅只是幅值改变的方向。沿该方

向下降不会破坏前面下降步骤的贡献。

令犃＝ （犓
Ｔ犓＋β∑

犽

犑Ｔ犑），犫＝犓
Ｔ
狔则犃狓＝

犫，可以写出共轭梯度算法的伪代码如下：

算法３．１

计算犚
（０）＝犫－犃狓

（０）

ｆｏｒ犻＝１：１００

ｓｏｌｖｅ犕狕
（犻－１）＝狉

（犻－１）

ρ犻－１＝狉
（犻－１）

Ｔ

狕
（犻－１）

ｉｆ犻＝１

　　狆
（１）＝狕０

ｅｌｓｅ

　　β犻－１＝ρ犻－１／ρ犻－２

　　狆
（犻）＝狕

（犻－１）＋β犻－１狆

ｅｎｄｉｆ

狇
（犻）＝犃狆

（犻）

α犻＝ρ犻－１／狆
（犻）
Ｔ

狇
（犻）

狓
（犻）＝狓

（犻－１）＋α犻狆
（犻）

狉
（犻）＝狉

（犻－１）－α犻狇
（犻）

检查是否聚合

ｅｎｄ

　　虽然假设自然图像模型为高斯函数可以使最

优化问题是凸的，并且可以通过共轭梯度方法找

到最优解而不是局部最优解犡犐。但是实际的自

然图像的滤波器响应的概率分布是非高斯的而是

稀疏的。并且利用高斯先验会导致复原图像过于

平滑，使边缘模糊［１１］。如图１所示：图１（ｂ）是图

１（ａ）与导数滤波器［１　－１］进行卷积的梯度对数

密度分布曲线，从图１（ｂ）中可见梯度对数密度曲

线是非高斯的。

（ａ）自然图像

（ａ）Ｎａｔｕｒａｌｉｍａｇｅ

（ｂ）ａ图梯度对数密度曲线

（ｂ）Ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃｄｅｎｓｉｔｙｃｕｒｖｅｏｆｉｍａｇｅａｇｒａｄｉｅｎｔ

图１　图像梯度对数密度曲线

Ｆｉｇ．１　Ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃｄｅｎｓｉｔｙｃｕｒｖｅｏｆｉｍａｇｅｇｒａｄｉｅｎｔ

４　利用稀疏先验模型复原图像

　　利用稀疏先验模型在许多图像处理中的优势

已经被证实［６８］。利用稀疏先验可以产生更加清

晰的边缘，减少振铃效应和噪声的影响。但是当

最优化问题加入了稀疏先验，就导致了最优化函
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数不再是凸的，这就使普通最大后验估计方法不

能很好的估计出最优解，因为最大后验估计只能

估计出局部最优解。在此问题上，Ｕ．Ｓｃｈｍｉｄｔ
［９］

等人利用了最小化均方差估计（ＭＭＳＥ）来估计

最优解，但是由于需要求取整幅图像的期望，使得

这种方法较难实施，因此Ｕ．Ｓｃｈｍｉｄｔ利用辅助变

量吉布斯采样来采样后验概率分布，有效地解决

了这一问题。但是这种方法耗时长，且占用内存

空间较大，普通的５１２×５１２的Ｌｅｎａ图２Ｇｂ内存

运行ｍａｔｌａｂ程序就会导致内存溢出。因此本文

在研究此前方法的基础上提出了一种基于自适应

权值矩阵的最小二乘方法。定义矩阵改变的形式

为犠（犿犻）＝
１

犿犻

ｄρ（犿犻）

ｄ犿
［１２］，当图像局部的导数被

假设的太小的时候，自适应权值矩阵的权值会变

高。与此同时，图像局部的导数被假设的太大时，

权值会变低。为了运算效率，先验函数形式选择

的是ρ（狋）＝｜狋｜
０．８，则化简犠（犿犻）的形式为：

犠（犿犻）＝ｍａｘ（｜犿犻｜，δ）
－１．２． （１０）

为了避免除法分母会有零元素，因此将｜犿犻｜

替换成ｍａｘ（｜犿犻｜，δ），δ＝０．０１。滤波器的选择是

Ｓ．Ｒｏｔｈ等人训练的８个更加随机的３×３ＦｏＥｓ

滤波器［１３］。算法伪代码如下：

算法４．１

初始化：定义初始权值矩阵犠＝１

　　珚犃狓＝ （犓
Ｔ犓＋β∑

犽

犑Ｔ犠犑）狓，犫＝犓
Ｔ
狔

　　狉
（０）＝犫－珚犃狓

（０）

ｆｏｒ狋＝１：３

　　共轭梯度算法（算法中犃改为珚犃）→得到

狓狋

犿犻＝犪狓
狋－犫

犠（犿犻）＝ｍａｘ（｜犿犻｜，δ）
－１．２

ｅｎｄ

５　实验分析

　　针对经典Ｌｅｎａ图（尺寸为２５６×２５６，附加上

（７×７），高斯点扩散函数σ＝５），分别用 Ｕ．

Ｓｃｈｍｉｄｔ
［１４］算法，高斯先验，稀疏先验３种方法来

证明利用稀疏先验的复原效果最好。

　（ａ）模糊图像　　　　　（ｂ）Ｕ．Ｓｃｈｍｉｄｔ

（ａ）Ｂｌｕｒｒｉｎｇｉｍａｇｅ　　　 （ｂ）Ｕ．Ｓｃｈｍｉｄｔ

（ｃ）高斯先验　　　　　　（ｄ）稀疏先验

（ｃ）Ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｉｏｒ　　　 　（ｄ）Ｓｐａｒｓｅｐｒｉｏｒ

图２　不同复原方法的比较

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表１　实验数据对比结果

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

Ｕ．Ｓｃｈｍｉｄｔ 高斯先验 稀疏先验

均值 １２４．０５０８ １２４．０５０５ １２４．０５０８

方差 ２２１８．３ ２１４９．２ ２２２１．６

ＰＳＮＲ ３４．９７４６ ３０．１３４０ ３６．１３１６

通过表格１对比的结果，可以看出３幅图像

的均值几乎相同而方差略有区别，方差反映了数

据偏离均值的分散程度，方差越大，说明所含的信

息越多。通过对比方差和峰值信噪比（ＰＳＮＲ）可

以看出本文所采用的基于稀疏先验的自适应权值

矩阵的方法要优于 Ｕ．Ｓｃｈｍｉｄｔ算法和利用高斯

先验图像复原效果。

应用本文提出的方法，对全景图像进行复原

效果如下。全景视觉成像系统是由光敏元件，成

像透镜和二次旋转曲面反射镜组成，能够一次获

取水平方向３６０°全景图像的视觉系统。全景视

觉成像系统以其“成像一体化、３６０°大视场、旋转

不变性”等优点已经在计算机视觉相关的工程领

域中得到了广泛的应用［１５］。全景图像的模糊主
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（ａ）全景图像

（ａ）Ｐａｎｏｒａｍｉｃｉｍａｇｅ

（ｂ）图像ａ的局部放大图像　　　（ｃ）Ｕ．Ｓｃｈｍｉｄｔ

（ｂ）Ｐａｒｔｏｆｉｍａｇｅａ　　　　（ｃ）Ｕ．Ｓｃｈｍｉｄｔ

（ｄ）高斯先验　　　　　（ｅ）稀疏先验

（ｄ）Ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｉｏｒ　　　（ｅ）Ｓｐａｒｓｅｐｒｉｏｒ

图３　全景图像复原结果比较

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐａｎｏｒａｍｉｃｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ

要是因为相机固有属性导致的。本文利用 Ｒ．

Ｆｅｒｇｕｓ等人提供的算法
［１］获取全景图像的点扩

散函数，并且利用Ｕ．Ｓｃｈｍｉｄｔ的算法，高斯先验，

稀疏先验算法来对比不同的复原效果。

通过复原效果可以看出 Ｕ．Ｓｃｈｍｉｄｔ的算法

和本文采用稀疏先验的自适应算法复原效果要好

于采用高斯先验复原图像的效果，但是 Ｕ．

Ｓｃｈｍｉｄｔ的算法的图像复原耗时较长，因此本文

的算法更有工程实用价值。

６　结　论

　　自然图像的先验模型往往是非高斯的，导致

最优化问题是非凸的，因此不能应用普通的最大

后验估计。为了能够从模糊的图像中更好地复原

出清晰的内容，本文提出了一种自适应权值矩阵

的共轭梯度算法。算法有效地解决了上述问题，

将其应用到全景图像复原中，获得的全景图像有

很好的复原效果。本文只是研究了复原方法，点

扩散函数和噪声等信息都需要提前获取，因此在

未来的工作中可以将点扩散函数和噪声参数的估

计整合到图像的复原过程中，可以利用ＥＭ 算法

来对图像复原和点扩散函数估计进行分布计算，

并利用图像的尺度不变特性来估计图像的噪声参

数。
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