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边缘保持专家场模型的自然图像复原＊
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摘要　　针对传统专家场模型对于图像局部边缘特性欠考虑的缺点 , 提出了使用边缘保持滤波器

去获取局部边缘结构信息 , 建立了具有边缘保持特性的专家场模型.图像去噪实验结果表明 , 复原

图像质量在主观评价和客观指标上都获得了优于传统专家场模型的效果 , 验证了新模型的合理性

和有效性.
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　　图像复原的本质是利用来自不同信息源的各种

信息 , 进行失真过程的逆处理求解 , 力求恢复出原

始图像.理想的图像复原算法应该具备如下性能
[ 1]
:

尽可能地保持图像中的平坦区域平滑;很好地保护

图像边缘;保持图像的全局对比度;不引入伪像

(artifacts);不丢失纹理细节.图像复原可以利用的

信息主要来自:降质图像 、原始图像和围绕它们的

各种相关先验信息.

图像复原和低层机器视觉中的立体匹配 、 图像

分割等很多问题一样 , 是一个不适定(i ll-posed)问

题 , 即问题的解不能同时满足存在 、 唯一和连续依

赖于数据这三个条件.这类问题可以使用正则化方

法去求解 , 正则化方法可以归结为一个能量泛函极

值问题 , 泛函包含两项:数据保真项和先验项.数

据保真项主要的意义在于使得所求的结果和所需结

果图像尽可能相似;而先验项的意义是利用解的先

验知识 , 构造附加的解的某种先验信息作为约束条

件 , 改变求解策略 , 限制解的数据 , 修改空间和拓

扑 , 使图像复原的不适定问题变为适定问题 , 从而

使问题的解变得稳定和确定.

先验项选取的主要依据是先验约束条件 , 这些

先验约束条件可以来自于成像系统 , 也可以来自于

图像内容本身 , 一般是针对相应问题的解空间提出

一定的约束.这些约束条件的形成有两类方法 , 一

个是确定性的先验条件 , 其约束条件是确定的参数

或者规则 , 如确定性正则化形式中的惩罚跳变的罚

函数形式;另一个是统计性的先验条件 , 其约束条

件是概率性的参数或者规则 , 如随机场中的极大后

验概率框架中的势函数这类概率型的函数形式.

由于图像数据更多地以某种类型的随机变量来

考虑 , 因此更多地采用概率分布来描述先验信息.

在图像处理中 , 空间上下文信息有着重要的作用.

图像中某个像素点的亮度(即灰度)值 , 与其邻域内

其他像素点的亮度值有着紧密关系 , 这类空间结构

方面的信息有着重要作用.长期以来 , 人们尝试使

用随机场模型对自然图像进行建模 , 其中有代表性

的就是 Markov 随机场(Markov random fields:

MRF)模型.MRF 可以有效地对这类空间结构信息

进行建模[ 2] , 在图像处理中有着广泛的运用.

通常的 MRF 的模型训练和推断是一个 NP-

hard问题[ 3] , 基于计算能力的限制一般假设 M RF

选取较小的邻域系统和手工指定的势函数形式 , 并

且使用高效的近似训练和推断的技术去对 MRF 模

型进行训练和推断.这样使得计算量极大的 M RF

模型的训练和推断计算变得可能实现 , 但是通常假

设的 MRF 结构比较简单 , 如邻接空间邻域结构的
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MRF 等 , 这类模型的实现速度较快 , 但是对于高

维的 、细节结构丰富的自然图像特别是复杂自然场

景图像的建模来说 , 模型的效果并不够理想.

Yanover
[ 4]
研究了 MRF 模型的全局最优解问题 , 其

成果表明 , MRF 模型在低层机器视觉任务中表现

不够理想的原因并不是因为使用近似训练和推断技

术而无法收敛到全局最优解 , 而是由于大多数

MRF 模型建立时使用的是低阶的邻域结构 , 从而

无法对复杂的图像结构进行有效的建模.

为了使得 M RF 模型能够更加充分的描述图像

丰富的局部结构 , Roth 和 Black[ 5—7] 将 M RF 方法

和稀疏编码的思想结合起来 , 建立了高次的均一性

(homogeneous)势函数形式的 MRF 模型 , 称之为

专家场(f ields of experts:FoE)模型.专家场模型是

建立在一个丰富的可训练获取的滤波器集合上 , 在

图像数据库上使用对比发散(contrastive diver-

gence:CD)方法训练获取的.专家场模型提供了一

个有效的途径去在更广的邻域上和更多的滤波器上

建立更加丰富的先验知识模型.专家场模型中所有

的参数包括滤波器本身都可从数据中训练获取 , 最

终的概率模型可以使用在任意的需要空间图像先验

的 Bayes推断方法中.其实验结果表明 , 基于专家

场模型的图像复原方法获得了优于所知的基于

MRF 模型方法的效果.

本文分析了传统的专家场模型中所存在的问

题 , 提出了一种具有边缘保持特性的专家场模型 ,

将提出的新模型用于自然图像复原中 , 通过与传统

专家场模型的实验对比验证了其合理性和有效性.

1　图像标记的MRF模型

图像标记任务通常归结为给定观测图像 , 估计

出对应的标记图像.假设 S 为给定图像中所有图像

位置的集合.Y = yi , i∈ S 表示观测图像 , yi 为

图像位置 i 处的观测 , 可能为像素值 , 也可能为特

征向量.X= xi , i∈ S 表示未知的标记图像.位置

i处的标记 x i 在一组离散数值 1 , 2 , …, M 中取

值 , 其中 M表示标记类别的数目.图像标记的概率

方法通常归结为极大后验(maximum a posteriori ,

MAP)估计 , 即

 X =argmax
X

p(X|Y) (1)

　　利用 Bayes定律 , 后验概率可以写为

p(X|Y)∝p(Y |X)p(X) (2)

其中 p(Y  X)为生成观测图像的模型 , p(X)为图

像先验 , 若其 服从 Gibbs 分 布 , X 称为一个

MRF
[ 2]
, 得到的模型称为生成的 MRF 模型.它将

后验概率的建模转化为对先验模型 p(X)和观测模

型 p(Y X)的建模.

观测模型 p(Y  X)也称为似然分布.要对整幅

观测图像进行联合建模是十分困难的 , 且计算量也

是十分复杂的.因此为了计算和建模的可行性 ,

MRF 模型通常考虑对单位置或局部的观测图像建

模.通过条件独立假设实现 , 即

p(Y |X)=∏
i ∈ S

p(yi |x i) (3)

将联合的观测模型 p(Y  X)简化表示为一些局

部的模型后 , 一些已有的概率分布模型可以实际地

运用到 MRF 模型中 , 最常用的分布模型如 Gauss

分布和混合 Gauss分布.

先验模型 p(X)包含关于标记图像 X 的先验知

识.在一些典型的图像标记任务中 , 一种合理的先

验假设是标记图像 X完全由局部上下文信息所表

征.这种局部上下文信息限制通常通过 M RF 来建

模.

2　自然图像的先验概率模型

图像是一种高维的数据 , 建立表述图像的先验

概率模型是一个困难问题.例如仅仅对于 32×32的

黑白二值图像来说 , 其可能图像集合的数量可达到

10308的数量级.针对现实的机器视觉任务 , 现实中

我们处理的图像更多的是自然场景的图像 , 所以一

般的研究都针对于如何对自然图像进行建模.自然

图像指的是在一般的实际生活中可以看到的场景图

像 , 如风景 、 动物 、 人类活动 、 建筑物等等[ 5] .在

本文中也限定考虑的图像范围为自然图像.

图像先验的统计最早源于图像的频谱特性的统

计之中.起初的文献一般都认为图像服从 Gauss随

机场 , 假设图像先验分布存在 Gauss性 , 其先验的

势函数使用的是简单的邻域微分算子的和的形式 ,
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这样的模型使得模型惩罚跳变边缘 , 将噪声和边缘

同样滤除 , 导致边缘的模糊而使得图像过于平滑 ,

处理效果不够理想.而研究中发现[ 8] , 典型自然图

像的带通响应是非 Gauss的 , 其边缘概率密度函数

存在高峰度(kurtosis)重拖尾的函数形式 , 如图 1

所示.这一类的性质告诉我们使用 Gauss先验的函

数并不适合一般的自然图像的统计特性 , 也就引起

了学者对于图像统计性先验的研究.

图 1　自然图像水平方向导数滤波器输出的对数直方图

针对具体的机器视觉应用背景研究者使用了不

同的概率函数形式 , 比较有代表性的有 Gauss尺度

混合函 数(Gaussian scale mix tures:GSM)
[ 9]
,

S tudent-t分布[ 10] , l1 范数下的 Charbonnier 函数形

式
[ 11]
等去模拟自然图像的统计分布 , 获得了比较好

的结果.

3　专家场的数学模型

低层机器视觉任务中出于模型的通用性和计算

可实现性的考虑 , 所使用的 MRF 模型主要存在以

下三个特点:

(1)仅仅考虑简单的邻域结构 , 如成对结构和

4邻域结构;

(2)势函数形式一般是人工定义和手工调整

的 , 并不能很好地反映具体数据的具体属性;

(3)MRF 一般来说不是空间自适应的 , 即其

是空间位置均一的 , 不能随着空间位置的某些特征

属性的改变而变化.

经典的 MRF 模型中出于计算可实现性考虑 ,

使用较小的邻域系统和手工指定的一次导数滤波器

的势函数形式
[ 12]
, 这样的低维 MRF 模型并不能很

好地描述结构丰富 、 关联性很强的图像结构 , 在实

际中的计算效果并不令人满意 , 但是如果使用更大

的邻域结构或者可变的势函数形式又给 MRF 模型

的训练和推断带来计算的困难 , 甚至是现有的计算

能力还无法解决的.

Zhu等
[ 13]
率先考虑了图像 MRF 建模中的邻域

系统和势函数的选取问题 , 提出了 FRAME 模型.

他们将传统的以导数滤波器为基础的平滑性先验进

行了推广并使用概率性建模的观点 , 使用滤波器的

输出作为势函数的表示形式 , 通过一些预定义的高

次滤波器集合去学习参数 , 通过它们的组合来学习

表示势函数 , 将 MRF 模型推向高维数的形态.

Welling 等
[ 10]
随后提出使用专家乘积模型

(product of expe rts:PoE)去解决高维图像数据的先

验概率建模问题.PoE 的思想是将高维的概率分布

用一些低维的专家的乘积来表示 , 而这些专家作用

于低维的子空间 , 从而相对容易去建模.通常专家

定义为一维线性子空间(例如在稀疏编码模型中的

基向量).通过观察发现作用于自然图像的线性滤波

器响应存在类似于 student-t分布的高峰度重拖尾的

边缘分布函数形式 , Welling 据此提出使用 student-

t分布的专家(PoT)对标记图像进行建模 , 其模型

如下:

pPoE(X)=
1

Z(Θ)∏
N

i =1
 i(J

T
i X;a i), Θ= θ1 , … ,θN

(4)

其中:θi = ai , J i , Z(Θ)是归一化函数 , 也称为

划分函数(parti tion function), 而专家(experts) i

则存在如下 student-t分布的函数形式:

 i(JT
i X;ai)= 1 +

1
2
(J

T
i X)

2
-a

i

(5)

J 为滤波器组 , a i 一般假设是正的 , 但是专家本身

并没有假设是已经归一化的.根据 Hammersley-

Clif fo rd定理 , 可以等价于 Gibbs分布形式:
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pPoE(X)= 1
Z(Θ)

exp(-EPoE(X , Θ)) (6)

所以可以由(4)式和(6)式得:

exp(-EPoE(X , Θ))=∏
N

i=1
 i(J

T
i X;ai) (7)

可得势函数的表示形式为:

EPoE(X , Θ)=-log(∏
N

i=1
 i(J

T
i X;ai))=

-∑
N

i=1
log i(J

T
i X;ai) (8)

该模型的特点是所有的参数包括滤波器及其权重都

可以从训练数据中学习获取.

但是由于 PoE模型本身推广性的限制 , 从基于

块(patch-based)的图像直接推广到全图的建模是不

可行的.最近 , Ro th 和 Black[ 5—7]结合了 MRF 和稀

疏图像编码的思想 , 提出一种高次的 MRF 图像先

验模型 , 称之为专家场模型.

定义图像中的像素点为图 G=(V , E)中的节点

V , E代表边界.定义一个 m ×m 的方形区域的邻

域结构 , 每一个中心为 k=1 , … , K 的邻域定义为

一个图中最大的基团.根据 Hammersley-C lif ford定

理 , 可以将图模型的概率密度写为一个 Gibbs分布

如下:

p(X)= 1
Z
exp -∑

k

V k(X(k)) (9)

其中:X为图像矩阵 , V k(X(k))为基团 X(k)的势函

数.另外假设 MRF 是均一性的 , 即对于所有的基

团来说势函数是一样的 Vk(X(k))=V(X(k)), 这样使

得 MRF 模型有平移不变的特性.

为了可以从训练图像中学习获取而不是手工定

义势函数 V , 其使用专家乘积的模型去表示 MRF

的势函数 V(X(k))=EPoE(X(k) , Θ), 因此 , 整幅图

像在专家场模型下的概率密度可以写为:

pFoE(X)= 1
Z(Θ)

exp(-EFoE(X , Θ)) (10)

其中:

EFoE(X , Θ)=-∑
k
∑
N

i=1
log i(JT

i X(k);ai)(11)

或者等价的形式:

pFoE(X)=
1

Z(Θ)∏k ∏
N

i=1
 i(J

T
i X(k);ai) (12)

专家 i 假设存在如(5)式相同的 student-t分布的函

数形式.

该模型与 PoE模型相比的重要不同在于建立了

全局的图像概率模型 , 使得其可以将所有的 K 个邻

域的势函数相乘起来 , 以便于图像的全局建模.

为了能表述更加丰富的图像结构先验 , 专家场

模型考虑了更大的邻域结构 , 使用了 student-t分布

的先验假设 , 可随之也带来了模型的训练和推断过

程中所必须要解决的计算量巨大的问题.他们以滤

波器及其相应的系数的组合去表示势函数 , 将高维

基团空间的学习问题转化为滤波器及其系数的学习

问题.但是虽然使用多种简化算法和模型的约减 ,

其计算量还是相当的大.

4　边缘保持专家场模型

专家场模型在图像复原中取得了良好的效果 ,

优于使用其他基于 MRF 模型的方法[ 7 , 14] , 但是通

过分析可以发现 , 专家场模型为了将图像进行全局

建模而假设的空间位置均一性的势函数形式 , 并没

有充分考虑图像具体位置的局部特性 , 因此 , 对于

整幅图像都使用统一的势函数形式并不能自适应的

描述图像在局部位置的统计特性 , 也必然会限制其

有效的应用.

我们针对传统专家场模型在图像建模假设时存

在的这点局限 , 将每一个基团的势函数形式与图像

局部的边界描述算子结合起来 , 设计一组对图像边

缘敏感的滤波器 , 提出一种具有边缘保持特性的自

然图像专家场模型 , 使得专家场模型在 MAP 求解

时更加倾向于保持图像的边缘 , 以期获得优于传统

专家场模型的效果.

为了使用一种合适的边缘保持算法去改进传统

专家场模型的框架 , 首先必须考虑两个问题:

(1)专家场模型中的图像建模所使用的势函数

形式是滤波器响应的加权和 , 所以边缘保持算法也
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需要表示为滤波器形式 , 以便使用自然图像建模的

概率统一框架;

(2)专家场的图像建模是建立在自然图像的滤

波器响应存在高峰度 、 长拖尾的概率密度函数形

式 , 所以为了保证改进的专家场模型的有效性 , 必

须设计同样符合滤波器响应为高峰度 、长拖尾的概

率密度函数的边缘保持算法的滤波器.

对于(12)式中的滤波器组 J , 根据专家场中使用

的图像稀疏性表示的性质 , 我们针对文献[ 7]中的专家

场模型训练所获得的八个3×3滤波器组 , 设计添加了

四个简单的 3×3滤波器去表征垂直 、水平 、两条斜对

角线四个方向的线结构.对于像素 xk , j ∈X , 定义滤波

器 f k , j , n其中 n= 0 , 1 , 2 , 3 , 滤波器如下所示:

f k , j , 0 = xk , j+1 -2xk , j +xk , j-1

f k , j , 1 = xk+1 , j -2xk , j +xk-1 , j

f k , j , 2 = 1
2
xk-1 , j-1 -xk , j +1

2
xk+1 , j+1

f k , j , 3 =
1
2
xk-1 , j+1 -xk , j +

1
2
xk+1 , j-1 (13)

　　由上式可得 , f k , j , n可以表示为四个 3×3滤波

器 Fn 的形式 , 即:

F0 =

0 1 0

0 -2 0

0 1 0

,F1 =

0 0 0

1 -2 1

0 0 0

,

F2 =
1
2

1 0 0

0 -2 0

0 0 1

,F3 =
1
2

0 0 1

0 -2 0

1 0 0

　(14)

其滤波器输出对于垂直 、 水平 、 两条斜对角

线四个方向的线结构边界比较敏感 , 可以表征图

像局部在四个典型方向上的边缘信息.通过计算可

以获得这四个滤波器对于典型的自然图像响应的

对数直方图如图 2所示.与图 1 进行比较可知 , 设

计的这四个滤波同样也符合高峰度 、 长拖尾的概

率密度函数形式 , 所以(14)式设计的滤波器符合

前文提出的两个约束 , 可以改进传统专家场的边

缘保持特性.

图 2　自然图像对于边缘保持滤波器输出的对数直方图

(a)垂直方向;(b)水平方向;(c) 45°对角线方向;(d) 135°对角线方向
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　　我们将图像在边缘保持的专家场模型下的概率

密度写为:

pFoE-Edge(X)= 1
Z(Θ)∏k ∏

N+L

i=1
 i((JE(i))T ＊X(k);ai)

(15)

滤波器组 JE(i)为传统专家场模型训练所获得的滤

波器组 J和边缘保持的滤波器组F的组合 , 即

JE(i)=
J i i =1 , … , N

Fi-N-1 i =N +1 , … , N +L
(16)

专家 i 假设同样存在与(5)式相同的 student-t

分布的函数形式如下:

 i((JE(i))T ＊X(k);a i)=

1 +
1
2
((J E(i))

T
＊X(k))

2
-a

i

(17)

至此我们获得了一种具有边缘保持特性的专家

场模型框架.

5　边缘保持专家场模型的自然图像复原算法

本节利用上文提出的具有边缘保持特性的专家

场模型框架 , 运用在自然图像复原中 , 以验证模型

的有效性.

在图像去噪中 , 对于一个被噪声污染的观测图

像Y 来说 , 我们的目的是寻找到真实的图像 X , 使

得后验概率达到最大化 , 即:

 X = argmax
X

p(X|Y) (18)

利用 Bayes定律 , 极大后验估计可以等价地写

为

 X =argmax
X

p(X|Y)=argmax
X

p(Y|X)p(X)

(19)

本文假设污染噪声采用零均值方差为 σ2 加性

Gauss噪声 , 于是可以将似然函数写为:

p(Y |X)∝∏
k

exp -
1
2σ2
(y k -xk)

2
(20)

其中 k 遍历图像中的所有像素.图模型最大后验概

率的最大化过程一般来说比较困难 , 但是在专家场

中由于使用的是可导的专家函数形式 , 所以可以避

免使用计算复杂的推断算法 , 而采用后验概率对数

的梯度上升法.对数似然的梯度可以写为:

Δ X logp(Y|X)=
1
σ2
(Y -X) (21)

概率对数先验 logp(X)的梯度可以类似推导

为[ 15] :

ΔX logp(X)=∑
N+L

i=1
JE(i)- ＊ψi(JE(i)＊X)(22)

其中JE(i)＊X表示图像X 和滤波器J E(i)的卷

积 , ψi (Y)为专 家的对数偏 导 , 即 ψi (Y)=

 lo g i(Y;ai)
 Y

, JE(i)
-
代表的是 J E(i)以中心像素

为中心的镜像滤波器 ,  i 与前文一致假设为服从

student-t分布的函数形式.

引入迭代次数 t , 步长 η和一个优化的权重λ,

我们可以将算法写为:

X
(t+1)

=X
(t)
+

η∑
N+L

i=1
JE(i)- ＊ψi(JE(i)＊X(t))+λ

σ
2(Y -X

(t))

(23)

因为假设 i 为 student-t分布的函数形式 , 即:

 i(JE(i)＊X;ai)= 1 +1
2
(JE(i)＊X)2

-a
i

(24)

所以ψi(JE(i)＊X
(t)
)有如下形式:

ψi(JE(i)＊X
(t)
)=

 log i(JE(i)＊X
(t)
;ai)

 (JE(i)＊X
(t))

=

 lo g 1 +1
2
(J E(i)＊X(t))2

-a
i

 (JE(i)＊X(t))
=

-a i ·
JE(i)＊X(t)

1 +
1
2
(JE(i)＊X

(t)
)

2
(25)
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从(23)式可以看出 , 对于图像去噪任务来说 ,

可以使用边缘保持专家场模型 , 通过梯度上升法进

行极大后验估计从而获得去噪图像的实验结果.

6　仿真实验及结果

本节根据前文所提出的算法框架 , 做了大量的仿

真实验 , 并与 Roth的传统专家场图像复原算法进行

了比较.本文的实验平台为Window s XP 操作系统 ,

Matlab 7.6.0.324(R2008a)软件 , Dual Core Intel

Pentium D CPU 2.8GHz微机 , 1GB内存.

实验选取的图像为 Berkeley 标准图像库
[ 16]
中的

Castle图(321×481)和去噪实验中常用的五幅不同尺

寸的标准图像(512×512的 Lena , Barbara , Boats和

256×256的 House , Peppers)共计六幅图像;降质的

图像所添加的噪声为零均值标准差σ分别为 1 , 2 ,

5 , 10 , 15 , 20 , 25 , 50 , 75和 100的十种不同强度

的加性 Gauss噪声;基本专家场模型使用的是八个

3×3滤波器组和 student-t分布的专家函数形式 , 迭

代步长设置为0.1 , 迭代次数设置为3000次.

根据第五节提出的复原算法框架 , 我们对上述

实验数据进行图像复原处理.为了对两种方法进行

准确的定量比较 , 使用了峰值信噪比(peak signal to

noise ratio:PSN R)和结构相似度(structural simi-

larity :SSIM)[ 17 , 18] 两个参数.SSIM 参数是Wang 等

最近提出的图像质量评价度量[ 19] , 用以度量两幅图

像间的结构性失真.对于具体两个图像矩阵 X , Y

而言 , 具体数学表示为:

Q(X ,Y)= σXY
σXσY

· 2μXμY
μ2X +μ2Y

· 2σXσY
σ2X +σ2Y

(26)

其中 μ和σ分别代表图像灰度值的均值和标准差 ,

σXY代表协方差.当图像 X , Y 完全一致时Q =1.

图像去噪实验结果的定量比较如表 1所示 , 分

别给出了在上述十种不同噪声水平下 , 噪声图像的

PSN R和 SSIM 值 、 六幅不同类型和尺寸的测试图

像在传统专家场和边缘保持专家场两种模型下去噪

结果的 PSN R和 SSIM 值.图 3 所示的是传统专家

场模型和边缘保持专家场模型在不同噪声水平下对

于六幅测试图像的 PSNR和 SSIM 的平均提高值.

从图 3和表 1可以看出 , 本文所提出的边缘保

持专家场模型在统计性和结构误差的定量指标上优

于传统专家场模型.

表 1　图像去噪实验结果的定量比较

σ
PSNR(db)

(上:传统专家场模型;下:边缘保持专家场模型)

SSIM

(上:传统专家场模型;下:边缘保持专家场模型)

Noisy Cast le Lena Barbara Boats H ouse Peppers Noisy Cast le Lena Barb ara Boats H ou se Peppers

1 47.8272 48.6730

48.7817

48.0920

48.1122

48.0293

48.0532

47.8794

47.8688

48.4759

48.5943

48.0835

48.1139

0.99141 0.99383

0.99409

0.99224

0.99224

0.99458

0.99459

0.99417

0.99412

0.99273

0.99298

0.99385

0.99386

2 42.0733 43.7701

43.9042

43.1098

43.1551

42.9233

42.9939

42.4496

42.4096

43.7686

43.9363

43.0334

43.1514

0.96898 0.98395

0.98481

0.97695

0.97658

0.98424

0.98430

0.98030

0.97948

0.98067

0.98141

0.98168

0.98180

5 34.2086 37.6130

37.6843

37.7024

38.0510

36.6448

36.8938

36.1767

36.2696

38.0307

37.9028

37.3452

37.7878

0.84625 0.95135

0.94965

0.93582

0.93764

0.95430

0.95605

0.92528

0.91896

0.93929

0.92667

0.94794

0.95149

10 28.1879 33.3115

33.4951

34.2429

34.7518

32.0401

32.3516

32.5942

32.8891

34.3575

34.8057

33.4905

34.2124

0.62940 0.90656

0.90256

0.89454

0.89711

0.91249

0.91309

0.86733

0.86004

0.88371

0.87971

0.91162

0.92106

15 24.6841 29.3980

31.2117

30.0631

32.8103

28.3109

29.7133

28.8732

30.8576

30.0448

33.0067

29.1927

31.9535

0.48016 0.78853

0.87108

0.77599

0.86977

0.80546

0.87102

0.75728

0.81753

0.76113

0.85591

0.79203

0.89622

20 22.2461 25.8011
29.4735

26.0701
31.1848

25.1344
27.7993

25.5593
29.2756

26.0621
31.3251

25.7253
30.2853

0.38290 0.57650
0.83693

0.55682
0.83845

0.63957
0.82908

0.59454
0.77626

0.54929
0.82881

0.60965
0.86584

25 20.3725 23.2612
27.8651

23.4363
29.6125

22.8735
26.2687

23.1872
27.8468

23.4638
29.7285

23.2369
28.4917

0.31728 0.43709
0.79096

0.41256
0.79749

0.51914
0.78513

0.47524
0.73450

0.41316
0.79279

0.48590
0.82264

50 14.8872 16.0070
17.6279

15.8078
17.5951

15.8444
17.3857

15.7479
17.4569

15.7535
17.5059

15.8577
17.5672

0.16312 0.18529
0.22490

0.14476
0.19370

0.23558
0.28251

0.19096
0.24141

0.15796
0.20201

0.20668
0.26133

75 12.0522 12.5675

13.2587

12.3244

13.0539

12.4506

13.1422

12.2501

12.9596

12.2559

12.9700

12.3576

13.0673

0.10371 0.11123

0.12155

0.07756

0.08864

0.13660

0.15019

0.10628

0.11934

0.08788

0.09932

0.11809

0.13294

100 10.3534 10.6270

10.9936

10.4058

10.7669

10.5096

10.8628

10.3848

10.7418

10.4086

10.7673

10.4657

10.8263

0.07303 0.07650

0.08089

0.05044

0.05467

0.09048

0.09587

0.06967

0.07486

0.05950

0.06422

0.08109

0.08733
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图 3　传统专家场模型和边缘保持专家场模型在不同噪声水平下实验效果的比较

(a)PSN R平均提升效果;(b)SSIM 平均提升效果

图 4　图像去噪实验结果及其细节图的比较

(a)原始图像;(b)噪声图像;(c)传统专家场模型;(d)边缘保持专家场模型

　　为了考察本文所提出的边缘保持专家场模型的

实验结果在人眼主观评价下的效果 , 我们给出了

Cast le 图的实验结果及其相应的细节放大图如图 4

所示.其中 , 图 4(a)为原始真实的实验图像 , 图

4(b)为使用零均值标准差为 15 的加性 Gauss 噪声

污染后的图像 , 图 4(c)为使用传统专家场模型所获

得的去噪结果图像 , 图 4(d)为使用本文提出的边缘

保持专家场模型所获得的去噪结果图像.从图 4可

以看出 , 本文提出的边缘保持专家场模型所获得的

去噪结果图像在主观质量上 , 特别是在边缘处的效

果优于传统专家场模型所获得的去噪结果图像.图

5给出的是实验结果图像利用 Canny 算子提取边缘
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的比较 , 从图中可以看出 , 边缘保持专家场模型所

获得的去噪结果图像在边缘的保持效果上优于传统

专家场模型所获得的去噪结果图像.

从图 4 , 5可以看出 , 本文所提出的边缘保持

专家场模型在主观视觉评价上优于传统专家场模型

方法.

图 5　实验结果图像利用 Canny 算子提取边缘图的比较

(a)原始图像;(b)噪声图像;(c)传统专家场模型;(d)边缘保持专家场模型

7　结束语

本文研究了具有边缘保持特性的自然图像专家

场模型.首先分析了传统的专家场模型对于图像局

部边缘特性欠考虑的缺点 , 提出了使用边缘保持滤

波器去获取图像局部的边缘结构信息 , 形成了一种

边缘保持的自然图像专家场模型框架.为验证该模

型的有效性 , 将其运用在图像去噪的实验中.仿真

实验结果表明 , 本文提出的边缘保持专家场模型是

有效的 , 复原图像在主观评价质量和客观指标上都

获得了优于传统专家场模型的效果.
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