
3O卷 第12期 

2013年 12月 

微 电 子 学 与 计 算 机 
MICROELECTRONICS& COMPUTER 

VoL 30 No．12 

December 2013 

集成学习法与双分裂 Bregman正则化下的图像复原 
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摘 要：相机在拍摄过程中会受到多种模糊降质过程的影响，其中曝光过程中相机的抖动-9散焦是极为常见的图 

像降质原因．针对自然图像梯度满足重尾分布的特性，利用混合高斯模型进行参数建模，并将模型参数作为先验知 

识，采用一种基于变分贝叶斯估计的集成学习法来估计降晰核．接着利用总变分正则化方法，提出了一种双分裂 

Bregman迭代算法，实现了在 Bregman框架下的图像反卷积．采用本算法对两幅实际拍摄的模糊照片进行图像复 

原，并通过与目前的复原算法相比证明该算法能更加有效地去除图像模糊． 
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Ensemble Learning and Bi·。splitting Bregman 

Regularizati0n for Image Deblurring 
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Abstract：In the process of imaging，camera shake and defocusing during exposure are extremely common reasons for 

image degradation，and lead to objectionable image blur．Due to images of real—world scenes obey heavy-tailed 

distributions in their gradients，a mixture-of-Gaussians mode1iS built tO represent the distribution．Then Ensemble 

Learning approach based on the variational Bayesian estimation is applied to find the blur kerne1．Given the kernel， 

the image deconvolution is completed using Total Variation Regularization，and bi—splitting Bregman iterative 

algorithm under Bregman framework is proposed in this paper．The experimental results show that this algorithm 

can effectively remove image blur compared tO existing approach． 
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1 引言 

照相机观测和记录图像的过程可以看作是卷积 

的过程．成像系统所获得的图像不仅反映了真实的 

物理景象和成像过程，还反映了相机(包括光学系统 

加工、线路传输和图像传感器采样)的特性_】]．造成 

相机成像质量降低的原因有很多，一般分为系统误 

差和随机误差．系统误差如相机光学系统不精良等， 

随机误差如拍摄时对焦不准、拍摄时相机抖动等，都 

会引起的图像降质．这类问题一般统称为图像模糊 

或降晰，它的直观表现是图像的分辨率降低[ ． 

收稿 日期：2O13—01—18；修回Et期：2O13一。3—27 

图像复原问题可理解为，根据记录到的图像给 

出真实图像的最佳估计l3]．如果降晰函数先验可知， 

则此时的图像复原问题称为非盲 目反卷积问题；如 

果降晰函数未知，则看作盲目反卷积问题．这两种反 

问题的解都不连续的依赖于观测数据，所以它们都 

是病态的_4]．显然，由于相机拍摄过程中的随机误差 

因素造成的模糊图像的复原问题中，降晰函数是未 

知的 5̈]，它属于一类经典的盲目反卷积问题． 

本文在文献[2]的基础上，首先对模糊图像采用 

基于变分贝叶斯理论的集成学习方法，将真实图像 

梯度的特定分布参数作为先验知识，进行图像降晰 
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核估计．接着，基于总变分正则化的模型，应用一种 

新的双分裂 Bregman方法对价格函数进行迭代求 

解，最终实现了模糊图像的复原．对实际拍摄模糊图 

像进行试验，证明本算法有更好的图像复原效果． 

2 研究方法 

首先假设图像和降晰函数都在实域和非负域 

上，图像的尺寸远大于降晰函数尺寸，且降晰函数是 

空间不变的．忽略成像系统的非线性特性和像成像 

平面与物成像平面的二维坐标变换，可将图像的降 

晰数学模型写成 

g—B f+考 (1) 

式中，g、，和 分别表示观测图像，真实图像和噪声 

的堆积向量；B是由降晰函数生成的降晰矩阵，也称 

作降晰核(blur kerne1)或点扩散函数(Point Spread 

Function，PSF)； 表示二维离散卷积． 

本文所处理的模糊图像盲目反降晰的任务就 

是，在降晰核B未知的情况下，由观测图像 g恢复出 

真实图像 ，． 

2．1 图像模型 

在根据数据量有限的观测图像 g恢复出真实图 

像．厂的过程中，需要真实图像的一些先验知识．在对 

自然场景下的大量图像的统计研究_2 中发现，真 

实清晰图像的梯度服从重尾分布，即分布曲线在零 

点处有较大的峰值，在远离零点处有较长的拖尾．文 

献[2，6]都将这种分布作为图像反降晰过程中的重 

要先验知识，也都得出了令人满意的复原效果． 

本文在对四幅自然场景下的清晰图像进行梯度 

直方图分析且取平均后，得到了如图 1虚线所示的 

梯度直方图．为了更便于观察，直方图的纵坐标概率 

密度取以2为底的对数．运用混合高斯函数模型(均 

值为 0，6个高斯分布相加)对其进行拟合并同样采 

用对数显示，其结果如图 1中实线所示． 

结果表明真实图像．厂的梯度可以用混合高斯模 

型进行建模，其梯度 厂的概率密度 函数 

(probability density function，pdf)可写为 
6 

p(Vf)一 』＼『(Vf l 0， ) (2) 
J一 1 

式中， 表示第J个高斯分布的权值，6为组成混合 

高斯模型的高斯分布个数，0为高斯分布的均值， 

为第J个高斯分布的方差． 

2．2 集成学习法估计降晰核 

根据贝叶斯公式，在已知观测图像的情况下，真 

实图像和降晰核的联合后验概率为 

图 1 自然 图像的梯度对数分布 

P(f，B_g)一 (3) 

由于真实图像的梯度是先验知识，所以在这里 

对观测图像进行取梯度处理．根据式(1)，同时假定 

B是已经确定的空间不变的常值矩阵，观测图像的 

梯度与真实图像的梯度仍然满足卷积关系，l~PVg— 

B o V厂+￡故由最大后验(Maximum a Posteriori， 

MAP)估计的概念，可将上式写为 

p(Vf，B l Vg)CC p(Vg I V厂，B)p(Vf) (B) 

(4) 

后验概率最大化对应的真实图像和降晰核的组 

合就是图像复原的解．特别需要注意的是，此时还需 

要考虑两个特定的限制因素：概率不能为负数及概 

率和应为 1． 
一 般来说，后验概率密度函数是复杂的高维函 

数，解决起来非常困难．而 Miskin提出的基于变分 

贝叶斯理论的集成学习法实质上是一种解决盲源分 

离 问 题 的 独 立 成 分 分 析 模 型_9]， 它 以 

Kullback—Leibler散度(也称为KL散度或KL距离) 

作为标准，采用多个函数模型更好的近似估计后验 

概率密度函数． 

参照文献E2]，以q( _厂，B， )[。 近似表示后 

验概率 ( -厂，趴 g)，并假定其参数间相互独立 

并服从 q(Vf，B， )===q(Vf)×q(B)×q(a2)的可 

分形式．其中 表示Gamma分布(指数分布的一种 

形式)中的方差的逆．真实后验概率P与近似后验概 

率 q之间的KL散度表示为 

D KJJ(q(Vf，B， )ll p(Vf，Bl Vg)) 

一 『q(Vf，B 0-2)1n[ f,B,a2) 

一 ，a2)1n[ ] 
d(V厂，B， 。) (5) 
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用D甩表示代价函数c甩，最大化联合后验概 

率等价于为最小化代价函数： 

CKL===Df(L(q(Vf，B， )ll p(Vf，B I Vg)) 
_ — — lnp(Vg) 

= fq(Vf，B， ) 
ln (vf，B 0．2) m 万 ’ 

一 g(Vf)ln (Vf)~fq(B)ln 扭+ 
Ig( )ln ( 。) (6 P 

由于q(Vf，B， )服从可分形式，假定 -厂，B， 

独立同分布，最小化代价函数有 

一 in[-q(Vf)q(B)q(az)J— 

ln[ (V厂) (B) ( )]+1+ (7) 

式中，』8j_是使q归一化的拉格朗日乘数[g]． 

利用式(2)中的指数形式的初始假定参数值 

(即混合高斯模型的参数值)作为先验知识，使用期 

望最大化(Expectation Maximization，EM)算法_1 0l 

通过迭代的方式实现代价函数的最小化，由此估计 

出降晰核矩阵 B． 

2．3 总变分双分裂 Bregman迭代算法 

2．3．1 总变分正则化概念 

由于图像反卷积是一类反问题，具有病态性，所 

以需要引入一些附加限制，以使问题良态化．Tik— 

honov最早提出了一种经典且有效的正则化处理方 

法，但其正则化的基本思想是限制解为一个平滑解， 

而真实图像应该有许多棱边和由特征点构成的细 

节，解的平滑常常不十分符合真实情况．而且，一般 

的正则化方法是基于 L2范数的最小二乘准则，而 

Rudin、Osher和 Fatemi则提出 1 受噪声污染图像 

的总变分比无噪声图像的总变分大的多，由此提出 

了总变分正则化方法，也称作 ROF模型． 

总变分正则化是目前流行的可同时保持图像边 

缘和去除图像噪声的正则化方法，这种模型通过解 

决下式来进行图像的反降晰． 

f—arg min{H(厂)+ T1，(厂)}一 

arg min{专 ll 一g ll￡z+ lI 厂ll } (8) 

式中，J 1．I I z用来表示L2一范数，J 1．I I 表示L1一 

范数， 厂代表真实图像厂的梯度．H(厂)和J丁v(厂) 

都是凸函数，其中第一项 H(厂)为保真项，保证真实 

图像经模糊后与观测图像的距离足够小；第二项为 

总变分正则化项J7、，(厂)，尺度参数 是Lagrange乘 

子的倒数，起着平衡去噪效果和保持图像特性的 

作用[12]． 

针对式(8)，常利用变分方法求解其对应的 Eu— 

ler-Lagrange方程，然后利用相对的数值方法解这 

个方程，但这种方法的计算量极为巨大 ]̈．传统的 

Bregman迭代主要用来解决凸泛函的极值求解问 

题，Osher等人首先将其有效地应用在ROF去噪模 

型中进行图像反卷积_1 ． 

2．3．2 传统 Bregman迭代方法介绍 

Bregman距离的定义为 

D (甜， )===J(“)一J( )一<P，U— ) (9) 

式中，P∈aJ( )，aJ( )表示泛函J在点 处的次梯 

度．对于连续可微泛函，存在唯一的次梯度，从而存 

在唯一的 Bregman距离．利用上式对式(8)进行逐 

步逼近 

一 argmi n{H(f，g)+2D ，(厂， ))一 
， 

argm n{号ll Bf—g ll￡z+D (，， )} (10) 
其中根据0∈O(Dy(厂，广)+ (，))，可求出P抖 ， 

且 一1／2： 

川 一 P 一 VH( ) (11) 

设置初值为尸一0，P。一0联立式(10)、(11)， 

可写出Bregman迭代算法： 

J 一arg m n{告 ll 一g ll￡z+ 

1 JⅣ(厂)一Jr( )一( ，f一 >}(12) 
【P抖 一P 一 (Bf抖 一g) 

当B为一线性算子时，上述迭代格式，经整 

理[1 ]可得到Bregman迭代的简洁形式如下，初始条 

件为fo一 0，g。一 0： 

J ===arg m n{号ll Bf一 II￡z+ Ⅳ(厂)} J ～ J 

【g蚪 一g 4-g一 蚪 

(13) 

由于上述迭代式中求解 州的问题是目标函 

数最小化问题，其中涉及 L1与 L2两种不同的范 

数[1引，同时需要模糊核 B和凸函数 J丁v的逆运 

算[1 ，运算速度较低． 

2．3．3 双分裂Bregman迭代方法 

本文在上述理论基础上，提出一种新的双分裂 

Bregman迭代方法，以实现对模糊图像的快速复原． 

由于H(厂)和．厂丁v(厂)都是凸函数，式(8)表明 

总变分正则化方法可看作最小化两个凸函数的和． 
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