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摘　要　近年来,使用高斯混合模型作为块先验的贝叶斯方法取得了优秀的图像复原性能,针对这类模型分量固定及主要依赖

外部学习的缺点,提出了一种新的基于狄利克雷过程混合模型的图像先验模型.该模型从干净图像数据库中学习外部通用先

验,从退化图像中学习内部先验,借助模型中统计量的可累加性自然实现内外部先验融合.通过聚类的新增及归并机制,模型

的复杂度随着数据的增大或缩小而自适应地变化,可以学习到可解释及紧凑的模型.为了求解所有隐变量的变分后验分布,提

出了一种结合新增及归并机制的批次更新可扩展变分算法,解决了传统坐标上升算法在大数据集下效率较低、容易陷入局部最

优解的问题.在图像去噪及填充实验中,相比传统方法,所提模型无论在客观质量评价还是视觉观感上都更有优势,验证了该

模型的有效性.
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Abstract　Inrecentyears,BayesianapproachesusingGaussianmixturemodelasapatchpriorhasachievedgreatsuccessinimage

restoration．Aimingattheshortcomingsoffixcomponentsandmainlyrelyingonexternallearningofthesemodels,anewimage

priormodelbasedonDirichletprocessmixturemodelisproposed．Themodellearnsexternalgenericpriorsfromasetofexternal

cleanimagesandlearnsinternalpriorsfromagivendegradedimage．DuetotheaccumulativepropertyofthestatisticsinthemoＧ

del,theintegrationofinternalandexternalprioriisnaturallyachievedinimagerestoration．Throughtheaddandmergeofcluster

components,themodelcomplexitycanbeadaptivelychangedasthedataincreasesordecreases,moreinterpretableandmorecomＧ

pactmodelscanbelearned．Inordertosolvethevariationalposteriorofallhiddenvariables,ascalablevariationalalgorithmcomＧ

biningwithbatchupdatewithbirthandmergemechanismsisproposed．Thenewalgorithmimprovesthetraditionalcoordinate

ascentalgorithmwhichisrelativelyinefficientunderlargedatasetsandoftenfallsintothelocaloptima．Theeffectivenessofthe

proposedmodelisverifiedbyimagedenoisingandinpaintingexperimentswheretheproposedmodelhasadvantagebothonobjecＧ

tivequalityassessmentsandonvisualperceptioncomparingtotraditionalmethods．
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１　引言

相机技术和存储技术的进步,使得个人和专业用途拍摄

的图像和视频数量呈爆炸式增长,但在糟糕环境下捕获数据

会导致图像质量下降.人们将从退化图像恢复底层清晰图像

的过程统称为图像复原.这一问题在数学上是不适定的,需

要使用图像先验来使其正则化,从而生成有意义的解.

自然图像具有许多属性,例如稀疏性和非局部自相似性,

其可以用作设计图像复原的有用先验.基于自然图像在一些

变换域中稀疏分布的事实,小波[１]和曲波[２]变换已被广泛用

于图像去噪.基于稀疏表示的方法[３Ｇ４]通过利用编码字典在

图像块上执行L１范数最小化操作来实现稀疏性约束.双边

滤波器[５]采用图像像素在空间域和强度域中都存在相似性的

先验信息.其他图像先验,如多尺度自相似[６]和非局部自相



似[７Ｇ８],或多个图像先验的组合[９Ｇ１０]也已被成功用于图像复

原,例如通过使用低秩最小化来表征图像非局部自相似性.

除了使用预定义的图像先验外,研究者提出了从自然图像中

学习先验的方法.生成式图像先验学习方法从一组外部干净

图像中学习先验模型,并将学习的先验模型应用于退化图

像[１１],这类学 习 方 法 也 可 以 从 给 定 的 退 化 图 像 中 学 习 先

验[１２].近年来,通过清晰图像和噪声图像映射来学习去噪模

型的判别式图像先验学习方法已经变得更为流行,代表性方

法包括基于深度学习的方法[１３Ｇ１４]、基于随机场的方法[１５]和基

于反应扩散的方法[１６].

在众多方法中,Zoran等[１１]提出的通过高斯混合模型

(GaussianMixtureMoＧdel,GMM)先验对自然图像块建模的

EPLL方法,取得了较大的成功.该模型从干净图像块中学

习到的先验可以有效用于图像复原问题的求解.尽管 EPLL
先验是有效的,但是其存在两个显著的缺点:１)EPLL 方法

中,混合分量的数目是固定的(本文中为２００),一旦学习训练

完毕分量就不易进行扩展.２)EPLL方法是典型的外部学习

方法,主要利用外部数据库中的干净图像进行训练学习.但

由于自然图像的重尾分布,无论外部图像集有多大,一些图像

都会落入重尾部,即不会被学习过的先验很好地建模.

在内外部先验融合方面,文献[１７Ｇ１８]发现内部和外部先

验对于不同类型的图像块各有优势,并且提出了组合方法.

Mosseri等[１７]设计了一个 PatchＧSNR度量值,以决定对噪声

块使用内部先验还是外部先验来去噪.Burger等[１８]尝试学

习一个非线性回归函数,可以映射两个去噪结果,一个是内部

先验结果,另一个是外部先验结果,以产生更好的去噪结果.

严格来说,文献[１７Ｇ１８]着眼于内部和外部去噪算法组合,而

不是内部和外部先验的组合.本文的设计思想是,从外部图

像中学习通用先验,并使用从该图像学习的内部先验将其适

应于特定图像.通过将通用先验适配到特定的图像来解决外

部先验的重尾问题.

非参贝叶斯方法为结构化数据(如文本文档、时间序列和

图像)的无监督建模提供了灵活的框架[１９],其模型的复杂度

可以随着数据的增大或缩小而自适应地变化.狄利克雷过程

(DirichletProcess,DP)是最流行的非参贝叶斯方法,它可以

看作分布上的分布,即 DP采样到的是一个分布,而不是变

量.狄利克雷过程混合模型(DirichletProcessMixtureMoＧ

del,DPMM)可以看作无穷多个混合分量的混合模型[２０].DP
被用作分层贝叶斯框架下的非参先验,可以根据参数的不同

值对该模型生成的数据进行划分.DPMM 具有灵活的混合

模型的自然解释特性,分量的数量是随机的并且随着新数据

的观测可以增长.

本文提出了一种基于狄利克雷过程高斯混合模型的图像

复原算法,借助其模型复杂度可以随着数据变量动态调整的

特性,解决了上述EPLL的第一个问题;另一方面,借助模型

从干净图像数据集中学习图像块的共享聚类,利用目标退化

图像来捕获图像块的自相似性和重复特性,学习特定图像聚

类来准确地建模不同的纹理,实现内外部先验融合,从而解决

上述EPLL的第二个问题.在变分推理求解算法中,传统基

于均值场的坐标上升算法先对数据集中所有的局部变分参数

更新一遍,再进行全局变分参数的更新.这种方式在大数据

集下效率较低,同时由于更新较为缓慢,容易陷入局部最优

解.本文提出了一种批次更新方式的可扩展变分算法来求解

图像复原中所有隐变量的变分后验的分布.

本文第２节介绍相关理论定义;第３节给出狄利克雷过

程混合模型下图像生成的过程,并引出图像先验学习及图像

复原的思路;第４节通过变分分布的参数推理,来学习图像通

用先验;第５节给出图像复原算法;第６节给出实验结果,并

对模型进行验证及分析;最后总结全文.

２　相关定义

定义１(狄利克雷过程(DP)[２１])　令G０是集合Θ上的分

布,α是正值实数.对于Θ上的有限划分A１,A２,􀆺,Ar,向量

G(A１,A２,􀆺,Ar)是随机的.如果有:

G(A１,􀆺,Ar)~Dir(αG０(A１),􀆺,αG０(Ar)) (１)

称G是基分布G０ 和集中参数α上的狄利克雷过程(DP)所生

成的分布,记作:G~DP(α,G０).

定义２(狄利克雷过程混合模型(DPMM)[２１])　如果ηn是

第n个观测变量分布F 的参数,即有F(x|ηn),则 DPMM 可

以看作无穷多个混合分量的混合模型,即有:

G|{α,G０}~DP(α,G０)

ηn|G~G

xn|ηn~F(x|ηn)

(２)

在狄利克雷过程混合模型中,DP被用作分层贝叶斯框架

下的非参先验,可以根据参数的不同值对从该模型生成的数

据进行划分.从这个观点来看,DPMM 具有灵活的混合模型

的自然解释,其中分量的数量(划分中原子的数目)是随机的

并且随着新数据的观测可以增长.

Sethuraman[２２]根据折棍子构造的过程,给出了 DP更为

清晰的特征表述.考虑两个独立随机变量无限集合:vi~BeＧ

ta(１,α)和ηi~G０(i＝{１,２,􀆺}),G的折棍子的表示如下:

βi(v)＝vi∏
i－１

j＝１
(１－vj)

G＝∑
∞

i＝１
　βi(v)δηi

(３)

定义３清楚地表明G 是离散的;G 的支持集包括可数无

限原子集合,这些原子集合独立地从 G０ 生成.混合比例

βi(v)通过连续将单元长度的“棍子”折断成无限数目的分段

来生成.每小段的大小与棍子剩余部分成正比,通过 Beta
(１,α)分布独立地生成.

在 DPMM 中,向量βi(v)是一个包含比例的无限向量,

{η１,η２,􀆺}表示混合分量的原子.令zn 表示数据点xn 所关

联的混合分量的分派变量,数据的生成过程可以描述为:

(１)生成vi|α~Beta(１,α),i＝{１,２,􀆺}.

(２)生成ηi|G０~G０,i＝{１,２,􀆺}.

(３)对于第n个数据点:

１)生成zn|{v１,v２,􀆺}~Categorical(β(v));

２)生成xn|zn,ηn~F(xn|ηzn
).

在图像复原任务中,每个图像具有其特定的聚类频度

wi＝{wi１,􀆺,wiK ,􀆺},通过施加分层 Dirichlet过程先验,将
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聚类频度看作一个有限的 Dirichlet分布:

[wi１,􀆺,wiK ,wi＞K]~Dir(αβ１,􀆺,αβK,αβ＞K) (４)

由式(４)可知,wi的均值为β,方差由集中参数α所控制,

下标＞K 表示除了前 K 个分量外其余分量的累加和,即

β＞K＝
△

∑
∞

j＝K＋１
　βj.本文约定观测数据从指数家族分布生成,DP

的基分布是对应的共轭先验.

３　DPMM 图像生成模型

本文提出基于 DPMM 来建模图像的生成过程.自然图

像可以看作图像块的组合.每个块包含D 个像素,一幅图像

可以看作由多个块重叠而成,每个块有其对齐基点b,b的取值

为１~D,b的先验为均匀分布,即b~Categorical(１/D,􀆺,

１/D).图１给出了一个由２×２的块(D＝４)组成的一幅图像

示例,最终图像由４个对齐基点下各个块重叠生成,每个对齐

基点下可能有部分块处于部分观测的状态,即部分参与最终

图像的生成,而部分不参与,如图１中深灰色区域所示.

图１　图像生成示例

Fig．１　Exampleofimagegeneration

根据文献[１１]中的方法,将每个图像块去平均化,将对齐

基点b下的每个图像块gibn看成由高斯混合分布生成的,即将

每个块表示为均值为０、精度矩阵为S的高斯混合:

gibn~∑
∞

k＝１
wikNormal(０,S) (５)

其中,i表示第i幅图像(共N 幅),b表示对齐基点(共D 个),

n表示图像i在对齐基点b中的第n 个块(共 Nib个).精度

矩阵S的先验为 Wishart分布,其满足:

S~Wishart(μ,V) (６)

图像块均值mibn满足高斯分布:

mibn~Normal(τ,σ) (７)

每个图像块可以指派为高斯混合模型中某个分量(聚类)

中的一个,zibn满足分类分布,表示为:

zibn~Categorical(w１,w２,􀆺) (８)

给定通过对齐基点b生成的块均值为mibn的块gibn,整个

图像的xi 采样可以通过式(９)生成.

xi~Normal(xi|∑
Nib

n＝１
PT

ibn(Cibngibn＋mmgn),ψ２I) (９)

其中,Pibn用于从图像xi 抽取块,PT
ibn表示将所有的块结合在

一起.通过增加小量方差为ψ２ 的独立高斯噪声,可以生成图

像xi.对齐基点b下大部分块在xi 会完全被观测到,但部分

块会被图像边界裁剪(如图１中深灰色区域).定义裁剪矩阵

为Cibn,使得Cibngibn＋mmgn成为包括块中观测像素的向量.

对于图像复原任务来说,观测图像yi 是干净图像xi 的

退化版本.yi 的生成定义为:

yi~Normal(yi|Hxi,σ２I) (１０)

其中,xi 为加性白高斯噪声(σ２ 是噪声方差),H 是退化矩阵.

对于去噪问题,H 是单位阵;对于超分辨问题,H 是下采样矩

阵;对于填充问题,H 是二元对角矩阵;对于去模糊问题,H 是

模糊核矩阵.

(a)图像生成过程 (b)变分参数推理过程

图２　图像生成有向图模型及推理过程

Fig．２　Directedgraphicalmodelandinferenceflowforimage

generation

整个图像的生成过程如图２(a)所示.通用图像先验的

学习过程,是通过对图２(a)所示的图像生成过程的反向变分

参数进行推理完成的.具体来说,基于给定干净观测图像

xi,推理出折棍子过程折断比例vk 和每个聚类精度矩阵Sk

的变分参数,推理过程会涉及局部图像变量:聚类频度wi、图

像块gibn、块均值mibn和块聚类指派zibn,这些局部变量只作为

推理全局变量的过程变量,无须保存在最终模型中,变分参数

的推理过程如图２(b)所示,推理细节将在第４节给出.图像

复原过程通过对退化图像推理学习的局部先验与通用先验进

行结合,并更新全局变分参数,推理出图像块的局部变量,并

最终得到复原图像x,详细复原过程将在第５节给出.

４　图像通用先验学习

对图２(a)进行反向推理来学习图像通用先验涉及到计

算变量的后验分布.由于没有直接计算后验分布的方法,变

分推理和 MCMC(MarkovChainMonteCarlo)采样方法成为

主要的选择方法[２３].本文采用变分推理方法,它是一种近似

似然和后验的确定性方法[２４],它采用优化的方法,尝试寻找

一个在 KL散度上无限接近于后验分布的变分分布q.

定义待学习的隐变量集合为W＝{g,S,wi,mi,zi},观测

图像变量为x＝{x１,x２,􀆺,xN },超参数θ＝{α,μ,V}.隐变

量的后验分布与其近似分布q的 KL散度为:

D(q(W)‖p(W|x,θ))＝Eq[logq(W)]－Eq[logp(W,

x|θ)]＋logp(x|θ) (１１)

对式(１１)中的 KL散度进行最小化可以通 过 对 数 边

缘似然的下界(EvidenceLowerBOund,ELBO)的最大化来

完成[２２].

logp(x|θ)≥Eq[logp(W,x|θ)]－Eq[logq(W)]＝
△

L
(１２)
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将L定义为要优化求解的目标函数,通过参数的学习过

程,让L值尽可能大,从而使变分近似后验q与真实后验的差

值尽可能小.

通过采用均值场方法[２３],并假定后验完全独立,近似后

验q可以完全分解为指数家族密度函数的乘积:

q(􀅰)＝q(v)q(S)∏
N

i＝１
q(Bi)q(pi,mi,zi|Bi) (１３)

其中,随机度量是通过无限集合{v１,v２,􀆺}和{S１,S２,􀆺}进

行表达的,通过截断的折棍子过程表示[２０].固定截断位置为

T,在t＞T 时,混合比例wt(v)等于０.截断的级别T 是变分

参数,可以被自由设置,不作为先验模型的一部分.

４．１　变分后验分布

根据文献[２５]中的方法,对后验只使用 K 个活跃聚类分

量进行建模.所选择的截断层次 K 只定义了局部变量因子

q(z)和q(w).全局变量因子不需要明确的截断,因为序号

大于K 的因子在条件上独立于数据.

给定截断层次K,块指派zibn 须是K 个活跃分量中的一

个.分类分布q(z)以一个大小为 K 的正向量φ
－
ibn(其分量总

和为１)为参数.

图像聚类频度wi 以由大小为K＋１的正向量表示,其中

包括图像i中的K 个活动聚类概率,以及所有非活动主题的

聚集量(存放于wi 最后一个索引位置).q(wi)是一个参数

为θ
︵
i∈RRK＋１的 Dirichlet分布.

下面具体给出所有变量的变分后验分布,这些分布参数

称为变分参数,是要被优化求解的对象.

局部变量因子中,图像块g、图像块均值 m、块分量指派

z、图像聚类频度w、图像x的变分后验分布分别为:

q(g)＝∏
N

i＝１
　∏

D

b＝１
　∏

Nib

n＝１
　∏

∞

k＝１
Normal(gibn|g

︵
ibnk,Σ︵ibnk) (１４)

q(m)＝∏
N

i＝１
　∏

D

b＝１
　∏

Nib

n＝１
　∏

∞

k＝１
Normal(mibnk|m

︵
ibnk,Θ︵ibnk) (１５)

q(z)＝∏
N

i＝１
　∏

D

b＝１
　∏

Nib

n＝１
Categorical(zibn|ϕ

︵
ibn１,􀆺,ϕ

︵
ibnK ) (１６)

q(w)＝∏
N

i＝１
Dir(wi|θ

︵
i１,􀆺,θ

︵
iK ) (１７)

q(x)＝∏
N

i＝１
Normal(xi|x

︵
i,ϑ

︵
i) (１８)

全局变量因子中,折断比例变量v的变分分布为:

q(ν)＝∏
∞

k＝１
Beta(νk|ρ

︵
kω

︵
k,(１－ρ

︵
k)ω

︵
k) (１９)

其中,自由参数ρ
︵
k(０＜ρ

︵
k＜１)定义了均值,即E[vk]＝ρ

︵
k,而

ω
︵
k＞０控制νk 的方差.

另一个全局变量因子精度矩阵S的变分分布为:

q(S)＝∏
∞

k＝１
Wishart(Sk|μ

︵
k,V︵k) (２０)

对于自然图像,所有的对齐基点具有相似的值,设计对齐

基点B的变分后验为:

q(B)＝Categorical(１/D,􀆺,１/D) (２１)

这一设计简化了更新操作,且仍然可以避免不重叠块所

造成的伪影情况.

４．２　变分参数的更新

图像通用先验的学习基于外部干净图像数据库进行,此

时图像x是可观测变量.根据式(１１),结合上节所述各变分

分布,目标函数L可以分解为以下３个部分:

L＝
△

Limage＋Lentropy＋Lweight

其中:

Limage＝
△

Eq[logp(x|g,m,b)＋log(p(g|S,w)/q(g|g
︵,

Σ︵))＋log(p(m|τ,σ)/q(m|m
︵,Θ︵))＋log(p(b)/

q(b))＋log(p(S|μ,V)/q(S|μ
︵,V︵)] (２２)

Lentropy＝
△

－∑
N

i＝１
　∑

D

b＝１
　∑

Nib

n＝１
　∑

K

k＝１
ϕ
︵
ibnklogϕ

︵
ibnk (２３)

Lweight＝
△

Eq[logp(z|w)]p(w|v)－logq(w|θ
︵
)]＋Eq[logp

(v|α)]－logq(v|ρ
︵
k,ω

︵
k)] (２４)

在局部更新步骤中,访问每个图像xi 并通过式(２５)更新

ϕ
︵
ibnk.ϕ

︵
ibn对所有聚类进行归一化处理,其各分量累加值为１.

ϕ
︵
ibnk∝exp(Eq[logωik]＋(１/２)(Eq[log|Sk|＋log|Σ︵ibnk|)＋

(１/δ２)２CT
ibn(Pibnxi－m

︵
ibn)Σ︵ibnk(CT

ibn(Pibnxi－m
︵

ibn))T

(２５)

通过式(２６)更新图像聚类频度参数θ
︵
:

θ
︵
ik＝αEq[β]＋Cik (２６)

其中,Cik是对图像i中所有图像块使用聚类k 的情况的

统计量,定义为:

Cik＝
△

∑
Nib

n＝１
ϕ
︵
ibnk (２７)

期望Eq[β]通过式(３)进行计算.式(２６)的更新应用于θ
︵
i

的所有K＋１项.最后一项是所有不活跃聚类的聚集量,可

以设置为αE[β＞k],因为Ci＞K通过截断设置为０.

上述更新是相互依赖的,因为更新ϕ
︵
ibnk需要通过θ

︵
i 来计

算期望,反之亦然.在每一个图像中交替进行更新直到收敛.

精度矩阵S的变分参数μ
︵
k 和V︵k 的更新如下:

μ
︵
k＝μ＋(１/D)∑

N

i＝１
　∑

D

b＝１
　∑

Nib

n＝１
ϕ
︵
ibnk (２８)

V︵k＝V＋(１/D)∑
N

i＝１
　∑

D

b＝１
　∑

Nib

n＝１
Eq[zk

ibngibngT
ibn] (２９)

从上式中抽取出两个统计量Ck 和Fk.

Ck ＝
△

∑
N

i＝１
　∑

D

b＝１
　∑

Nib

n＝１
ϕ
︵
ibnk (３０)

Fk ＝
△

∑
N

i＝１
　∑

D

b＝１
　∑

Nib

n＝１
ϕ
︵
ibnk[gibnKgT

ibnK ＋Σ︵ibnK ] (３１)

这两个统计量是训练图像集中所有分派给聚类k的数据

统计量.

图像块g 的变分参数g
︵

和Σ︵的更新如下:

g
︵
ibnk＝(１/δ２)ΣibnkCT

ibn(Pibnxi－m
︵

ibn) (３２)

Σibnk＝((１/δ２)CT
ibnCibn＋Eq[Sk])－１ (３３)

图像块均值m 的变分参数m
︵
和Θ︵的更新如下:
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m
︵

ibn＝g
︵
ibn(τ/σ＋(１/δ２)１T(Pibnxi－CibnEq[gibn])) (３４)

Θ
︵
ibn＝σδ２/(δ２＋σOibn) (３５)

其中,Oibn表示在对齐基点b 下第n 个块中可观测的像素的

数目.

全局变分因子中,折断比例v的变分参数ρ
︵
和ω

︵
的更新并

没有解析解,因此采用基于梯度的更新.与ρ
︵
和ω

︵
相关的目

标函数式是Limage和Lweight,经过分析,涉及ρ
︵
和ω

︵
的计算式

中,对 Gamma函数求对数并累加,然后计算期望是比较困难

的,这里借鉴文献[２６]的思路,针对式(３６)中的对数 Gamma
函数设计一种近似边界,即:

logΓ(α)－ ∑
K＋１

k＝１
logΓ(αβk)≥－logα＋ ∑

K＋１

k＝１
logαβk (３６)

利用这一近似边界,求得关于ρ
︵
和ω

︵
的新的目标函数:

Lρ︵　ω︵ ＝∑
K

k＝１
[－logΓ(ω

︵
k)＋logΓ(ρ

︵
kω

︵
k)＋logΓ(ω

︵
k－ρ

︵
kω

︵
k)]＋

[N(K＋１－k)＋γ－(１－ρ
︵
k)ω

︵
k][ψ((１－ρ

︵
k)ω

︵
k)－

ψ(ω
︵
k)]＋ (N ＋１－ρ

︵
kω

︵
k)[ψ(ρ

︵
kω

︵
k)－ψ(ω

︵
k)]＋

αEq [βk]Tk (３７)

其中,Tk 定义为:

Tk＝∑
N

i＝１
Eq[logwik] (３８)

由于ρ
︵
介于０与１之间,而ω

︵
是大于０的数,因此该问题

是一个约束优化问题,为进一步简化求解,通过使用Sigmoid

函数和Log函数,将ρ
︵
和ω

︵
映射为:

ρ
︵
＝
△

sigmoid(c)＝１/(１＋e－c) (３９)

ω
︵
＝
△

ed (４０)

这样,ρ
︵
和ω

︵
的约束优化问题转化为c和d 的无约束优

化问题,利用LＧBFGS优化算法求解即可.

c,d＝argmax
c,d
　Lρ︵　ω︵ (ρ

︵(c),ω
︵(d)) (４１)

４．３　聚类分量的新增和归并机制

４．３．１　新增机制

在通用先验训练过程中,通过分量新增机制可以增加新

的有用的分量并且有助于规避局部最优解.因为训练中采用

批次学习的方式,每一个小的批次无法具有分量所需要的足

够样本,即使这些分量被整个图像数据库很好地支持,所以整

个新增过程需要进行两轮完整的数据访问过程.第一轮采集

目标数据样本,第二轮生成新的分量,并用扩展的模型对每个

批次进行更新.连续的新增过程可以交错地进行,即在每轮

中,可以既有活跃的也有正在准备中的新增策略.具体步骤

如下:

(１)在第一轮中,针对单一分量k′,从数据集IS中采集子

样本集IS′.在对每个批次进行访问时,如果ϕ
︵
nk′＞τ(τ设置

为０．１),则将xn 拷贝到IS′中.阈值要确保样本集中包含相

关的数据.由于批次以随机不同的次序进行,因此目标样本

集随着迭代步骤而变化.

(２)在第二轮访问之前生成新的分量.通过运行有限次

数的变分推理将数据集IS′拟合为包括K′(设置为１０)个混

合分量的模型,从而将整个模型扩展为 K＋K′个分量.在新

增模型分量中,并没有对这些新分量所产生的 ELBO 的变化

进行评估,主要依赖随后的归并操作来移除不需要的分量.

(３)在第二轮中访问每个批次,并且对扩展后的 K＋K′
个混合模型执行局部和全局参数更新.分析目标数据集 X′
得到统计量CFT′,并将其并入全局统计量CFTo 中.数据集

X′有两种分派结果:分派给最初的分量(最有可能是k′)或者

分派给全新的分量.经过这一轮后,从CFTo 去掉CFT′,使

得CFTo 和全局参数与数据集IS 一致.

一次新增多个分量的机制有助于规避局部最优解.同时

新增分量可能会使ELBO少许下降,因为增加了不必要的分

量.然而,随后的归并操作会拒绝较差的新增分量.

４．３．２　归并机制

归并操作有助于优化全局数据目标.由于推理的代价随

分量数目K 的增加而增加,为了保持较小的 K,设计归并操

作可以将两个分量归并为一个分量.

给定两个待归并的分量ka 和kb,形成一个包含 K－１个

分量的候选模型q′,其中归并的分量km 获取所有ka 和kb 指

派信息,即ϕ
︵
ibnkm ＝ϕ

︵
ibnka ＋ϕ

︵
ibnkb

.由于统计量的可累加性,归

并后的全局统计量CFTo
km ＝CFTo

ka ＋CFTo
kb

,归并后的全局

参数由式(２８)、式(２９)、式(４１)计算.

具体来说,通过随机选择分量ka 和kb,比较现有模型q
和候选模型q′的ELBO值.由于L(q′)的计算中除了Lentropy

项,其他都是CFT 统计量的线性函数,因此可以提前对所有

可能的归并对计算 Lentropya,b ＝－ ∑
N

i＝１
　 ∑

D

b＝１
　 ∑

Nib

n＝１
(ϕ

︵
ibnka ＋ϕ

︵
ibnkb

)log

(ϕ
︵
ibnka ＋ϕ

︵
ibnkb

)项,每个批次最多需要保存 K(K－１)/２个标

量.这种预计算会加快后续的归并操作,有助于改善模型质

量和加快归并的迭代.在数据的一轮访问中执行一个新增操

作和若干次归并操作,经过几轮后会得到更高质量和更紧致

的结构.

４．４　通用先验学习算法

本文利用式(３０)、式(３１)、式(３８)这３个统计量的可累加

性,采用批次更新方式执行坐标上升算法.将数据集分成若

干批次,对所有批次完成访问称为一轮.在每个批次访问中,

首先对批次中每个图像的局部变分参数进行更新,然后进行

全局变分参数的更新.

该算法需要跟踪每个批次的统计量(表示为CFTbt,包括

式(３０)、式(３１)、式(３８)３部分的统计量),然后累加到全局统

计量CFTo 中,其定义为:

CFTo
k＝ ∑

B

bt＝１
CFTbt

k (４２)

其中,B表示总批次数.在访问完每个批次bt之后,执行增

量更新来累积统计量,反映新批次的汇总情况,并删除该批次

bt以前的值.
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CFTbt
k ←[∑

i∈IS
bt
　 ∑

D

b＝１
　 ∑

Nib

n＝１
ϕ
︵
ibnk,∑

i∈IS
bt
　 ∑

D

b＝１
　 ∑

Nib

n＝１
ϕ
︵
ibnk [gibnkgT

ibnk ＋

Σibnk],∑
i∈IS

bt
Eq[logwik]] (４３)

其中,ISbt是图像数据集IS 的批次数据集.综上,通用先验

训练过程如算法１所示.

算法１　通用先验训练的变分推理过程

输入:图像数据集IS

输出:ρ
︵,ω︵,μ

︵,V︵,CFTo

初始化ρ
︵,ω︵,μ

︵,V︵,CFTo;

１．Repeat

２．ForeachbatchISbtinISdo

３．　根据式(２５)更新ϕ
︵;

４．　根据式(２６)更新θ
︵;

５．　根据式(３２)、式(３３)更新g
︵
和Σ

︵;

６．　根据式(３４)、式(３５)更新 m
︵

和Θ
︵;　

７．　CFTo
k←CFTo

k－CFTbt
k ;

８．　根据式(４３)更新CFTbt
k ;

９．　CFTo
k←CFTo

k＋CFTbt
k ;

１０．根据式(２８)、式(２９)更新μ
︵
和 V

︵;

１１．根据式(４１)更新ρ
︵
和ω

︵,调用LＧBFGS优化求解;

１２．Endfor

１３．执行４．３．１节中的聚类新增策略;

１４．执行４．３．２节中的聚类归并策略;

１５．UntilELBO收敛

算法１中每个批次中最为耗时的操作为块分量指派变分

参数ϕ
︵
ibnk的更新.整个算法的时间复杂度为 O(Iter∗N∗

D∗Nib∗K),其中,Iter为算法的迭代次数,N 为数据集IS
中的图像数目,D 为图像块维度,Nib为在第i幅图像中对齐

基点b下的图像块数目,K 为分量数目.在算法的执行过程

中,仅需要保存每个批次的汇总量(Cbt,Fbt,Tbt),这需要较少

额外的存储量.

５　图像复原算法

由于自然图像的重尾分布,即使使用大量训练集,测试图

像仍然可以包含独特的纹理图案.而基于非参贝叶斯的 DP
混合模型可以提供一致的方法来捕获这种模式,从目标退化

图像学习Ke个新的退化图像的聚类,并借助统计量的可累加

性,扩充通用数据库中训练得到的 K 个聚类.这些新的聚类

分量可以得到更为精确的后验估计,以更好地优化目标.

通过调用算法１完成对退化图像的训练,通过多轮的坐

标上升更新得到 Ke 个新的退化图像的局部聚类,然后扩展

变分后验为K＋Ke个聚类.局部统计量的结果根据局部图

像块的分派进行求解,Fe 项需要去掉噪声方差的期望.

Ce
k＝∑

N
e
ib

n＝１
ϕ
︵
nk (４４)

Fe
k＝∑

N
e
ib

n＝１
ϕ
︵
ibnk[gibnKgT

ibnK ＋ΣibnK －σ２I] (４５)

类似地,另一个全局变分因子q(ν)通过充分统计量Ce
k来

扩展至K＋Ke 项.

由于在退化图像中进行更新,此时退化图像是观测变量

y,而待复原的干净图像x是隐变量变分因子,x的变分分布

及变分参数x︵ 的更新公式如下:

q(x)~Normal(x︵,γ︵) (４６)

x︵＝(δ２HTH＋σ２)－１[δ２HTy＋σ２∑
N′

n＝１
PT

n (CnEq[g︵n]＋m︵n)]

(４７)

在完成{ν,S}的更新后,固定全局变分因子,对所有局部

变分变量参数进行多轮更新,直至最大化变分目标L′:

L′＝
△

Eq[log(y,x,IS,．)－logq(x,．)] (４８)

综上,图像复原算法如算法２所示.

算法２　图像复原算法

输入:退化图像y,通用先验模型

输出:x
︵

１．调用算法１训练退化图像从而生成 Ke 分量;

２．扩展q(ν)q(S)使其包括 K＋Ke 个分量;

３．　Repeat

４．　　根据式(２５)更新ϕ
︵;

５．　　根据式(３２)更新g
︵;

６．　　根据式(３４)更新 m
︵;

７．　　根据式(２６)更新θ
︵;

８．　　根据式(４７)更新x
︵;

９．　UntilELBO收敛

１０．Return

６　实验结果与分析

本文从BSDS数据集[２７]中挑选的２００张图像中均匀采样

出２００万个图像块作为训练集,用来学习通用外部先验知识.

图３是通用先验训练时,批次更新方法、结合新增和归并机制

的批次更新方法和完整数据更新方法进行变分推理求解的对

比图.由图３可知,结合新增及归并机制的批次变分推理方

式的收敛性能更好,并且取得了更好的ELBO值.

图３　不同变分推理方法的对比

Fig．３　Comparisonofvariousvariationalinferencemethods

在图像去噪和填充实验中,选择经典合成图像及 BSDS
部分图像作为评估图像.图４给出了部分测试用图.
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图４　部分测试图像

Fig．４　Partialevaluationimages

实验的硬件配置为:Intel(R)Core(TM)i７Ｇ８７００K＠３．７０

GHz,RAM 为３２GB,在Python环境下进行测试.本文采用

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,则有更高的PSNR和SSIM 值,相
比来说SSIM 评估更贴近于主观质量评价.

在参数设定上,图像块均值 m 的参数τ和σ利用最大似

然估计来计算,通过块的经验协方差矩阵来估计精度矩阵S
中的超参数n 和V.图像块大小在模型中扮演着重要的角

色,过大的块会导致边缘模糊,丢失细节的纹理,块太小会产

生锯齿效果.为了评估不同大小的块对复原结果的影响,本
文实验选择８×８的块,以较好地适配不同的噪声水平.

６．１　图像去噪

本文模型中变分参数对聚类分量的可扩展性以及统计量

的可累加性,使得分别从干净图片和噪声图片学习的先验可

以自然地合并.图５给出了实验图像块指派的内外部分量的

统计示例.图５中块的后验概率通过内部或者外部的聚类分

量计算得到,蓝色的像素块表示以该像素为中心的块在外部

聚类分量中块具有较低的概率,红色的像素块表示在内部聚

类分量中块具有较低的概率.内外部先验的融合有助于得到

更好的复原效果.

图５　内外部块统计(电子版为彩色)

Fig．５　Internalandexternalpatchstatistics

值得一提的是,本文模型也可以采用单纯外部方法进行

(算法２中去掉退化图像训练的步骤).

原始图像利用标准差分别为３０,４０,５０,７５的加性高斯噪

声进行污染,在去噪实验中式(４７)的H 为单位阵.表１列出

了本文方法与 BM３D[３],NLＧBayes[８],PGPD[９],EPPGIC[１０],

EPLL[１１]等优秀的去噪算法的对比结果,其中 PGPD 和 EPＧ
PGIC算法是内外部方法合并的方法,EPLL 是外部方法,

BM３D和 NLＧBayes是内部方法.表１中数值为每个噪声标

准差下所有测试图像的平均PSNR 值(表中单元格上方值)

和平均SSIM 值(表中单元格下方值),最好的结果加粗表示.

在实验的所有噪声级别下,本文的SSIM 值最好,而低噪声下

PSNR值略弱于 EPPGIC方法,但本文方法在视觉观感及

恢复局部细节方面有着突出的表现,这可以在图６的视觉

质量分析对比中得到印证.

表１　去噪结果对比

Table１　Comparisonofdenoisingresults

σ BM３D[３] EPLL[１１] NLＧBayes[８] PGPD[９] EPPGIC[１０] Ours

３０
２９．７４
０．８２

２９．５５
０．８０

２９．６８
０．８１

２９．７０
０．８２

２９．８５
０．８２

２９．７５
０．８２

４０
２８．３２
０．７８

２８．０６
０．７６

２８．３８
０．７７

２８．４９
０．７８

２８．５５
０．７９

２８．４７
０．７９

５０
２７．４３
０．７５

２７．０５
０．７３

２７．１８
０．７４

２７．５０
０．７６

２７．５９
０．７６

２７．５３
０．７７

７５
２５．６２
０．６８

２５．２６
０．６７

２５．１０
０．６７

２５．７１
０．７０

２５．８０
０．７１

２５．８２
０．７２

图６进一步说明了内部和外部聚类分量相结合对单个测

试图像的作用.内部方法能够很好地捕获捕捉一些独特的纹

理,如条纹的衣服,但在光滑的背景区域易产生伪影;外部的

EPLL会更好地表示平滑的表面和轮廓,但在恢复条纹方面

较弱.

图６　去噪视觉质量对比(σ＝３０)

Fig．６　Comparisonofvisualqualityofdenoisingresults(σ＝３０)

从图６中的局部放大区域可见,原始图中腿部的两处黑

点在BM３D,EPPGIC,PGPD方法的复原图中被过渡平滑了,
而使用本文方法恢复纹理后,上述两处黑点还可以清楚可见,

这主要得益于本文模型能自适应地将外部和内部聚类结合,

通过捕获图像块的自相似性,减少了具有规则纹理的大区域

中的伪像.

在更高噪声级别下(σ＝７５),各种方法的复原都普遍出现

伪像.如图７所示,BM３D,PDGD和 EPPGIC方法有大量的

波纹,NLＧBayes方法在物体及人像边缘处出现了较多的伪

像,EPLL方法的局部区域中人脸信息丢失严重,本文方法在

地面处有少量伪影.但相比对比方法,本文方法无论是在客

观PSNR和SSIM 度量,还是在视觉观感上都有一定的优势.
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图７　去噪视觉质量对比(σ＝７５)

Fig．７　Comparisonofvisualqualityofdenoisingresults(σ＝７５)

６．２　图像填充

在填充实验中,本文将３０％,４０％,５０％,８０％的像素缺

失率的随机遮蔽算子应用于原始图像中,将所提方法的填充

性 能 与 EPLL[１１],DeepImagePrior(DIP)[１３],MPI[１４],EＧ
PLE[２８]等优秀填充方法进行了对比.这几种方法中,EＧPLE
是内部先验的方法,EPLL 是外部先验学习的方法,DIP和

MPI是深度学习的方法.
表２列出了本文方法与对比的图像填充方法在BSDS测

试集上平均PSNR值的对比结果,表中数值为不同数据丢失

率下所有测试图像的平均PSNR 值.从表２可以看出,本文

方法在所有的丢失率下比其他方法更优.

表２　随机填充结果对比

Table２　Comparisonofrandominpaintingresults

DataLostRatio/％ MPI[１４] DIP[１３] EPLL[１１] EＧPLE[２８] Ours
３０ ４０．３２ ４０．４３ ４０．１８ ４０．２５ ４０．６４
４０ ３８．４２ ３８．５６ ３８．２９ ３８．３１ ３８．６５
５０ ３７．１２ ３６．２４ ３６．９５ ３７．０４ ３７．３６
８０ ２９．７２ ２９．７５ ２９．５４ ２９．６３ ２９．９２

在视觉感观方面,图８给出了starFish图像在随机丢失

８０％像素情况下的还原示例,重点是比较图像的平滑和纹理

区域的填充结果.从局部放大图可见,本文方法比其他方法

无论在纹理还是平滑区域的复原上,效果都更为理想.

图８　８０％丢失率下填充视觉质量的对比

Fig．８　Comparisonofvisualqualityofrandominpaintingwhendatalostratiois８０％

　　结束语　本文设计了一种基于狄利克雷过程混合模型的

内外先验融合实现图像复原的算法.该算法从干净图像数据

库中学习到通用先验,从退化图像中学习内部先验,借助聚类

分量新增及归并机制,以及模型中统计量的可累加性,实现内

外部先验的自然融合.鉴于模型的复杂性可以自适应于训练

观测图像的变化,以及利用内部先验的学习来捕获图像的内

部自相似性这两点优势,本文方法在图像去噪及填充上相比

传统方法取得了更好的复原效果.下一阶段会将模型推广应

用到图像去模糊、超分辨等其他图像复原任务中.
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