
第４６卷　第３期
２０１９年３月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．３
Mar．２０１９

到稿日期:２０１８Ｇ０７Ｇ２２　返修日期:２０１８Ｇ０９Ｇ２５　　本文受国家自然科学基金(６１６７２１２５,６１７３３００２,６１５７２０９６,６１４３２００３,６１６３２０１９)资助.

姜智颖(１９９５－),女,硕士生,主要研究方向为图像处理,EＧmail:zyjiang＠mail．dlut．edu．cn;刘日升(１９８４－),男,博士,副教授,CCF会员,主要

研究方向为机器学习、优化方法、计算机视觉和多媒体技术,EＧmail:rsliu＠dlut．edu．cn(通信作者).

深度卷积先验引导的鲁棒图像层分离方法及其应用

姜智颖　刘日升

(大连理工大学Ｇ立命馆大学国际信息与软件学院　辽宁 大连１１６６２１)
(辽宁省泛在网络与服务软件重点实验室　辽宁 大连１１６６２１)

　
摘　要　图像层分离是根据任务需要将观测图像分解成两个独立且具有实际意义的组成成分.图像恢复领域中的很

多问题在本质上都可以被理解为两个不同层的分离,如自然图像去雨、本质图像分解、反射层去除等.因此,做好图像

层分解工作对解决这些问题有极大的推动作用.由于这个问题的求解具有病态性,已有的方法大多都是通过设计一

个复杂的模型先验来约束所需要的两层.然而,复杂的先验会导致目标函数难以被优化求解,算法的有效性也不能很

好地发挥出来.更重要的是,这些方法只能针对其中某一个特定的任务,不能迁移到其他应用上,泛化能力不强.为

了弥补上述不足,文中提出了一个自适应的灵活优化框架,将深度网络整合到图像层分离迭代过程中.近年来,深度

学习在特征提取上的优势逐步体现,在低级图像处理领域也越来越多地被采用.因此,该算法使用深度结构替代传统

模型先验来刻画不同层的特征,同时,为了减少网络对训练数据的依赖并提升算法的有效性,将深度信息与传统优化

框架相结合.具体来讲,首先基于 MAP(最大后验概率)建立能量函数.然后使用 ADMM(交替方向乘子法)将该模

型分解成３个子问题.前两个子问题用来估计分离的两层,其中鉴于卷积操作在特征刻画上的优势,使用其作为隐式

先验刻画问题属性;最后一个子问题通过优化的手段得到最终的精确结果.通过深度卷积先验引导优化迭代,既保持

了深度结构对特征的刻画优势,又保留了传统模型优化的稳定性.最后,将所提方法应用到多种图像恢复问题上,包

括自然图像去雨和反射层去除.与同类方法的定性与定量比较表明,所提方法在可视效果和数值结果上均表现出了

极大的优势,证明了该方法具有强大的泛化能力和有效性.
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Abstract　SingleimagelayerseparationaimstodividetheobservedimageintotwoindependentandpracticalcompoＧ

nentsbasedontherequirementoftasks．ManytasksincomputervisioncanbeunderstoodastheseparationoftwodifＧ

ferentlayersessentially,suchassingleimagerainstreakremoval,intrinsicimagedecompositionandreflectionremoval．

Therefore,anexcellentimagelayerdecompositionmethodwouldpromotethesolutionoftheseproblemsgreatly．Since

thereisonlyoneknownvariable,twovariablesneedtoberecovered．ThisproblemisfundamentallyillＧposed．MostexisＧ

tingapproachestendtodesigncomplexpriorsaccordingtothedifferentcharacteristicsbetweenthetwoseparated

layers．However,lossfunctionwithcomplexpriorregularizationishardtobeoptimized．PerformanceisalsocomproＧ

misedbythefixediterationschemesandlessdatafittingability．Moreimportantly,theseconventionalpriorbasedmethods

canonlybeappliedtoonespecifictaskastheyareweakingeneralization．TopartiallymitigatethelimitationsmenＧ

tionedabove,thispaperdevelopedaflexibleoptimizationtechniquetoincorporatedeeparchitecturesintooptimization

iterationsforadaptiveimagelayerseparation．Asweallknow,theconvolutionalneuralnetworkisanetworkstructure

composedofconvolutionsandothernonＧlinearoperations．Theconvolutionoperationusesdifferentconvolutionkernels

toextractdifferentfeaturesforagivenimage,sotheconvolutionkernelhasverystrongcapabilitiesforfeatureextracＧ

tion．Recently,theadvantagesofdeeplearninginfeatureextractionhavebeengraduallyreflectedandareincreasingly



usedinthelowＧlevelimageprocessing．Therefore,theproposedmethodusesdeepconvolutionalpriorinsteadoftradiＧ

tionalmodelpriortocharacterizedifferentlayers．Atthesametime,inordertoreducethenetwork’sdependenceon

trainingdataandimprovetheeffectivenessofthealgorithmondifferenttasks,deepinformationiscombinedwithtradiＧ

tionaloptimizationframework．Specifically,energyfunctionusingMAP(Maximum APosteriori)isbuiltandthenthe

modelistransferedtothreesubproblemsbasedonADMM (AlternatingDirectionMethodofMultipliers)．Thefirsttwo

subproblemsaretoestimatetwoapproximateseparatedlayers,andtheothersubproblemistosolvethefinalresult．In

otherwords,deepconvolutionalnetworksareusedtoguidetheprocessofmodeloptimization．Inthisway,theproposed

methodnotonlyretainstheadvantageoffeatureextractionindeepstructure,butalsomaintainsthestabilityoftradiＧ

tionalmodeloptimizationandimprovestheeffectivenessofnetworks．Finally,thismethodisappliedtoavarietyofimaＧ

gerestorationtasks,includingsingleimagerainstreakremovalandreflectionremoval．Bycomparingthismethodwith

severaltasksＧspecificmethodsincludingconventionalmodelmethodsanddeeplearningmethodsrespectively,thismeＧ

thodshowsgreatadvantagesinbothvisualeffectsandnumericalresults．ItrevealsthatthismethodhasastronggeneraＧ

lizationinmultiＧtasksandoutperformsothermethodsineachtask．

Keywords　Layerseparation,Reflectionremoval,Rainstreakremoval,Residualnetwork,Maximumaposterioriestimate

　

１　引言

计算机视觉领域中的很多问题都可以被抽象理解为由两

个独立成分组成,如自然图像去雨、本质图像分解、反射去除、

卡通纹理分解等.通过对观测图像加一些特征约束,可以得

到这两个独立的具有实际意义的成分.在自然图像去雨中,

观测到的雨图可以被理解为自然背景层和雨层的组合,雨线

的存在会导致背景模糊、重要信息被遮挡,从而造成图像质量

下降.而交通监控、自动驾驶等应用的准确性保障条件之一

就是输入数据准确且清晰.因此,去除观测图像中的可视雨

线,恢复出干净的背景,具有重要作用.当透过一面类似玻璃

等透明介质拍摄图片时,图像往往会受到相机侧面物体反射

的干扰,因此将得到的图像视为背景层和反射干扰层的组合.

反射层的存在不仅会降低图像质量,而且会使很多计算机视

觉任务(如分割、分类、识别等)失效.因此,消除反射干扰,还

原图像真实场景,对于计算机进一步处理和利用图像信息是十

分关键的.下面简单介绍图像层分离以及基于图像层分离的

应用.

１．１　相关工作

１．１．１　图像层分离

目前,能普遍应用的图像层分离方法还比较少,大多是针

对目标层设计不同的模型先验.Gu等人[１]通过学习一个

ASR字典和SSR字典来分别表示稀疏和不稀疏的两层,并且

对于不同的应用,需要重新进行字典学习.字典学习比较复

杂,而且对于不存在稀疏性差别的层分离问题,这种方法并不

适用.Liang等人[２]提出对所需分离的两层的梯度分别施加

L０和 L１范数约束,这与 Gu等人[１]的方法有相似之处,都是

对稀疏性的应用;同时,该方法的提出主要是针对色调映射

的,在其他应用上的表现还有待测评.

１．１．２　图像去雨

目前解决图像去雨问题的方法主要分为两大类:基于模

型先验的方法和基于深度学习的方法.

基于模型先验的传统方法注重于利用传统模型来分别刻

画背景层和雨层两部分,由于雨的特殊性,对于雨层的先验往

往设计得比较复杂.最早研究图像去雨的是 Kang等人[３],

他们提 出 采 用 字 典 学 习 的 方 法 来 刻 画 高 频 层 中 的 雨 线.

Huang等人[４]在此基础上结合了图像内容信息,雨的位置可

以被自动地识别出来.但是基于字典学习的方法会导致结果

模糊,图像恢复效果不是很好.Luo等人[５]采用判别稀疏编

码来区别雨层和背景,但是该方法对雨线的刻画并不充分,结

果中仍保留着大量的可视雨线.Li等人[６]将高斯模型与块

学习的思想相结合,针对每幅雨图,学习该图像的雨线分布,

再在图像中用该模型刻画雨层,同时使用高斯混合模型刻画

背景层.该方法是目前已有的基于模型的方法中效果最好

的,但是其估计得到的背景仍存在细节缺失,导致图像不

清晰.

最近的图像去雨研究大多是基于深度学习进行的.Fu
等人[７]基于高频和低频层的区别,针对高频层设计了一个去

雨的网络.后来他们[８]又对网络的结构进行进一步改进,对

深度残差网络的学习形式进行了简化,提出了深度细节网络,

以解决图像去雨问题.Yang等人[９]利用多任务网络结构同

时学习雨线分布、雨的形态以及背景.该网络能够同时检测

和去除雨线,并针对不同强度的雨进行不同程度的去除操作.

实验表明:虽然基于深度学习的方法比传统模型方法更为有

效,图像恢复得更好,但是该类方法具有数据依赖性,需要大

量且丰富的训练数据才能得到有较好泛化能力的网络.然而

在千变万化的真实环境中,该方法对复杂场景的恢复效果不

尽如人意.

１．１．３　反射层分离

由于反射图像与背景图像十分相似,图像去反射十分困

难.Li等人[１０]对反射层加了一个光滑的梯度约束,在背景层

加了一个稀疏的梯度约束,通过这两个先验项来区别背景图

像和反射图像.Shih等人[１１]使用双脉冲卷积核对反射进行

建模,并自动估计反射分量的分离和衰减.Springer等人[１２]

使用拉普拉斯数据项和梯度的０范数进行建模,通过半二次

优化能量函数得到背景层和反射层.上述方法虽然有一定的
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效果,但是当应用在复杂的真实场景下时,不能很好地区别背

景和反射干扰层,恢复效果并不理想.

１．２　本文贡献

本文提出了一个可以应用于多种层分解任务的灵活优化

框架.利用卷积神经网络的深度结构来刻画不同层的特征,

同时为了弥补深度学习的数据依赖,提高网络的有效性,将深

度卷积先验与模型优化相结合,使用深度先验替代传统模型

先验,既保留了算法的泛化能力,又提升了网络方法对复杂场

景处理的有效性.将本文的方法应用到自然图像去雨和反射

层去除等情况中,实验结果表明:本文方法无论是在定量的数

值化比较,还是在定性的可视化效果比较上,均优于已有的同

类方法,从而证明了其泛化能力和有效性.

２　深度卷积先验引导的鲁棒图像层分离方法

２．１　深度结构刻画特征

传统的图像层分解方法需要根据目标层之间的特征差

别,针对不同层设计复杂的先验,因此这些方法只能解决某一

类特定的任务.而本文的目标是希望得到一种可适性更强、

应用范围更广的方法.显然,传统建模的方式不能满足我们

的要求.

卷积神经网络是一种由卷积、池化、激活等非线性操作构

成的网络结构.其中,卷积操作是对一个给定图像使用不同

的卷积核提取不同的特征,因此卷积核对于特征的提取有非

常强的能力.受Zhang等人[１３]在图像去噪、去模糊和超分辨

等问题上操作的启发,我们提出使用一个深度卷积网络来从

训练数据中学习刻画层的特征.然而,由于网络的数据依赖

性以及真实场景的复杂性,虽然该网络可以应用到多种图像

恢复任务中,但是其针对每一项应用的效果都不太令人满意,

并不能与特定任务的传统方法相媲美.因此,单纯依靠深度

学习来解决这个问题存在一定的难度.为了弥补这些不足,

我们考虑将深度结构与传统模型优化相融合,尝试将两种不

同方法的优势进行结合,通过深度结构引导模型优化,在提升

算法泛化能力的同时兼顾算法在不同应用上效果的优越性.

２．２　基于优化的图像建模

针对层分解问题的特点,将观测图像视为具有独立意义

的两个层的组合,因此本文使用如下线性组合表示该模型:

O＝B＋R (１)

其中,O∈RRM×N 表示输入的观测图像,B∈RRM×N ,R∈RRM×N 表

示我们希望分离得到的两层.由于已知变量只有一个观测图

像,因此这个问题的求解是病态的.在图像恢复问题中,对于

病态问题的求解,基于概率的建模手段十分常用.本文基于

最大后验概率(MAP),充分考虑所要恢复的两层的特征,最

大化两层的联合概率,即:

p(B,R|O)∝p(O|B,R)􀅰p(B)􀅰p(R) (２)

则可以将层分解问题转化为求解如下最小化问题:

min
B,R

‖O－B－R‖２
F＋Φ(B)＋Ψ(R) (３)

其中,‖􀅰‖２
F 表示 Forbenius范数,第一项‖O－B－R‖２

F

是数据项,用来维持恢复图像层和观测图像之间的稳定性;

Φ(B)和Ψ(R)是先验项,用来约束提取不同层的结果.解决

这种优化问题的传统思想是将难于直接求解的问题转化成

多个易于求解的子问题.这 里 采 用 交 替 方 向 乘 子 算 法

(ADMM)[１４]将该问题分解成３个子问题:

P(k＋１)＝argmin
P
　Φ(P)＋

ρB

２
‖P－P

~ (k)‖２
F (４)

Q(k＋１)＝argmin
Q
　Ψ(Q)＋

ρR

２
‖Q－Q

~(k)‖２
F (５)

B(k＋１),R(k＋１)＝argmin
B,R

‖O－B－R‖２
F＋ρB

２
‖B－B

~(k)‖２
F＋

　
ρR

２
‖R－R

~(k)‖２
F (６)

式(４)和式(５)分别表示在先验约束下得到的两个近似目

标层;式(６)中B
~(k)＝P(k－１)－S(k－１),R

~(k)＝Q(k－１)－T(k－１),其

中S(k－１)和T(k－１)是拉格朗日乘子.通过固定式(４)和式(５)

的结果,使用LＧBFGS[１５]算法得到最终分离的两层结果.

２．３　引入深度卷积先验的可学习模型优化策略

上节已经提出了完整的优化框架,但是对P,Q 两个重要

子问题的求解才是关系到分离结果好坏的关键一步,因为用

来提取各层特征的是式(４)和式(５)中的先验约束,只有把特

征表示得准确、清晰,才能得到相对好的结果.２．１节讨论了

深度学习有很强的特征提取能力,它通过学习大量的训练数

据得到网络中的各个参数,这些参数就是用来提取特征的卷

积核等.这里提出使用一个深度卷积网络来学习目标层的特

征,也就是不像传统模型方法那样构造显式的模型先验,而是

将深度卷积神经网络作为隐式先验,并且把这个隐式先验引

入到模型的迭代优化过程中,通过深度卷积先验来引导迭代

优化.因此,迭代过程中的式(４)和式(５)可以被表示成:

P(k＋１)＝D(P
~ (k);ΘD) (７)

Q(k＋１)＝F(Q
~(k);ΘF) (８)

其中,ΘD,ΘF是分别针对不同层特征的参数,D,F表示网络

的处理操作.为了得到效果最好的网络,我们测试了不同

的网络结构,包括加深网络结构、更改每个功能块的操作

组合等.最终在兼顾网络效果和代价两方面的情况下,我们

确定了一个１８层的深度卷积神经网络,该网络包括１个由卷

积和 ReLU (RectifiedLinearUnit)操作构成的初始块,５个

由卷积操作、BN (BatchNormalization)、ReLU组成的中间模

块,以及只有卷积操作的结束模块.图１展示了网络的详细

结构.

在网络的训练中,损失函数采用欧几里得损失(Euclidean

Loss),即:

L(Θ)＝ １
２N　∑

N

i＝１
‖ut－ugt‖２

F (９)

其中,N 表示训练对的数量,ut 表示网络输出的结果图像,ugt

是与之相对的输入图像.损失函数的值越小,表示模型对数

据的拟合程度越高,越能更好地刻画图像特征.以图像去雨

为例,雨层先验(F)是用来刻画雨层的特征.我们依据问题

模型合成了一系列的训练数据.为了使该网络能适用于真实

场景,该组训练数据从BSDS[１６]数据库中取材,囊括了多种风
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格的自然背景;然后又从 Garg等人[１７]关于仿真雨的研究中

收集雨图资源,包括不同强度、不同方向、不同形状的雨线,按

照雨图的生成模型,最终合成了训练数据集.在训练的过程

中,首先将训练数据裁剪成大小为４０×４０的小块,然后通过

旋转和翻转来增加小块的数量,从而增强网络的能力.而对

于背景层先验(D),其目的是刻画清晰的自然场景.Zhang等

人[１３]用于去噪的残差网络的目的也是刻画自然图像的分布,

因此我们采用该模型来提取自然背景.图像去反射等其他问

题与图像去雨相似,反射层和背景层均使用网络来刻画特征,

再通过网络的结果引导模型的优化,从而得到最终的结果.

对于训练数据,我们仍在 BSDS[１６]中随机选定两层的自然

图像,对反射层的图像使用不同的模糊核进行卷积,得到

相对模糊的反射层,然后依据生成模型合成得到仿真的反

射图像.

图１　本文所用网络的结构

Fig．１　Architectureofnetworkusedinthispaper

３　实验结果

为了验证本文方法在有效性和泛化能力上的效果,我们

将该方法应用到两个图像恢复问题上:自然图像去雨和反射

层分离.针对每一个问题,分别在合成数据和真实数据上进

行测试.为了更好地测评结果,针对合成数据,还使用结构相

似性(SSIM)和峰值信噪比(PSNR)作为评价指标进行定量的

比较,值越高表示恢复结果与真实场景(GroundTruth)越

相近.

３．１　自然图像去雨

由于雨线的分布具有不确定性,很难被刻画,因此图像去

雨是一个具有挑战性的任务,也吸引了越来越多的关注.将

所提方法与近几年效果明显的方法进行对比,包括字典学习

的方法(SR[３])、判别稀疏编码的方法(DSC[５])、基于高斯混合

模型的方法(GMM[６])和基于深度学习的两种方法(DerainＧ

Net[７]和 DetailNet[８]).由于图像去雨问题还没有标准数据

库,因此我们合成了１２张雨图用作测试集.图２展示的是各

种方法在合成数据上的可视化效果,不难发现SR[３]方法由于

是对高频层的直接处理,其结果很模糊,图像中的细节信息被

丢失;DSC[５]方法的去雨效果并不明显,仍然残留了大量的可

视雨线;GMM[６]方法具有一定的去雨效果,但是背景中的细

节仍有一部分丢失.至此,我们验证了前面的结论:基于模型

的传统方法对雨线的刻画有一定难度,并且会丢失背景信息;

而基于深度学习的方法(DerainNet[７]和 DetailNet[８])的结果

虽然对背景的保留很好,但是并不能完全达到去雨的效果,这

是由于测试数据与该方法的训练数据差别比较大,这两种方

法在该测试数据上并不能完全发挥它们的作用.观察图２最

后一列,即本文方法的结果,不难发现,本文方法结合了传统

迭代和数据驱动的优势,在去除雨线的同时最大程度地保留

了背景图像的细节,并且除雨效果在这６种方法中也是最明

显的.定量比较的结果如表１所列,我们将测试集上的结果

取平均值,可以发现本文方法无论是在结构相似性(SSIM)还

是在峰值信噪比(PSNR)上的结果都是最高的,这与可视化

结果相一致.

图２　多种图像去雨方法在合成数据上的可视化结果比较

Fig．２　Comparisonofvisualizationresultsofimagerainremovalmethodsonsyntheticimages

表１　本文方法与其他方法的定量结果(PSNR,SSIM)比较

Table１　Comparisonofquantitativeresults(PSNR,SSIM)about

ourmethodandstateＧofＧtheＧartmethods

算法 SR[３] DSC[５] GMM[６] DerainNet[７] DetailNet[８] 本文方法

PSNR ２６．１２ ２７．２４ ２７．２８ ２６．３５ ２９．４３ ２９．５４

SSIM ０．７６ ０．８１ ０．８５ ０．８６ ０．８９ ０．９３

　　为了更全面地评价本文方法,在真实图像上进行对比实

验,结果如图３所示.通过观察发现,本文方法的除雨效果最

好,选框标注了比较明显的效果对比;SR[３]和 GMM[６]方法仍

然存在模糊背景的情况,这与在合成数据上的效果类似.综

合背景细节保留和除雨效果可知,本文方法相比其他５种方

法表现最好,从而证明了其在图像去雨应用上的有效性.
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图３　多种图像去雨方法在真实数据上的可视化结果比较

Fig．３　Comparisonofresultsofimagerainremovalmethodsonrealworldimages

３．２　反射层分离

为了测试本文方法应用在反射层分离上的效果,将其与

几个较 新 的 方 法 进 行 对 比,包 括 基 于 SIFTＧflow 的 方 法

(ARR[１８])、标注引导的方法(GA[１２])以及一个基于相关平滑

的方法(RS[１０]).图４展示的是各种方法在合成数据上的可

视效果.可以发现,ARR[１８]方法在去反射层的效果上并不是

很明显;并且为了防止恢复出的图像过暗,该方法在最后进行

了颜色矫正,但是从结果上看,该操作并没有得到很好的结

果,反而产生了色差.RS[１０]方法的恢复效果也不是很好,仅

除掉了部分反射图像.GA[１２]方法不仅没有去掉反射图像,

而且破坏了原本的背景图像,丢失了很多信息.相比之下,本

文方法不仅去除反射干扰的效果是最明显的,而且对原始背

景的影响最小,几乎没有产生色差和丢失信息的情况.与之

对应的定量结果如表２所列.

图４　多种图像去反射方法在合成数据上的可视结果对比

Fig．４　Comparisonofreflectionremovalresultsonsyntheticimages

表２　多种去反射方法在样图上的定量结果(PSNR,SSIM)比较

Table２　Comparisonofquantitativeresults(PSNR,SSIM)ofour

methodandstateＧofＧtheＧartmethods

ARR[１８]

SSIM PSNR
RS[１０]

SSIM PSNR
GA[１２]

SSIM PSNR

本文方法

SSIM PSNR
图１ ０．３２ １６．５８ ０．７１ １６．４０ ０．７０ １２．２７ ０．８２ ２２．６１
图２ ０．７６ ２１．１２ ０．８７ １４．５５ ０．８８ ２０．１１ ０．９０ ２３．６３
图３ ０．４３ １４．９１ ０．６３ １５．６７ ０．３４ ４．３３ ０．６６ １７．８３

由表２可知,本文方法无论是在结构相似性(SSIM)还是

峰值信噪比(PSNR)上的结果都是最高的,与其他方法相比

有很大的优势,具有有效性和优越性.

图５展示的是在真实图像上去反射的效果比较,观察选

框里的内容可以明显发现本文方法在去除反射层的同时极大

程度地还原了背景图像.而在其他对比方法中,ARR[１８]去反

射效果不明显,RS[１０]对真实场景的还原度不高,GA[１２]将部

分真实背景也当作反射干扰去除掉了.合成数据和真实图像

上的表现,均证明了本文方法在图像去反射应用上的有效性.

图５　多种图像去反射方法在真实图像上的可视结果对比

Fig．５　Comparisonofreflectionremovalresultsofimagedereflectionmethodsonrealworldimages

　　结束语　本文提出了一个灵活自适应的层分解框架,该

框架不同于传统模型的方法,使用深度卷积先验代替模型先

验;基于最大后验估计建立能量模型,将深度先验与优化算法

相结合,通过深度卷积先验引导模型的优化迭代过程.本文
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方法不仅克服了深度学习的数据依赖性,同时弥补了传统模

型方法的单一任务适用性的不足,提高了算法的泛化能力.

将本文方法应用到自然图像去雨和反射层分离两个任务上,

综合其在真实数据和合成数据上的表现可知,本文方法均比

同类特定任务的方法效果明显,显示出了较强的有效性和泛

化能力.

未来我们会继续探索本文方法在其他应用上的表现和能

力,以进一步扩大其适用范围.
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