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　　摘　要 :　图像的超分辨力复原和信噪比的提高是图像复原追求的目标. Poisson2ML图像复原方法 (PML)具有很

强的超分辨力复原能力 ,但在复原过程中会产生振荡条纹且对带噪较大的图像不能取得理想的复原效果.在 Poisson

和Markov分布假设的基础上 ,提出基于 Poisson2Markov场的超分辨力图像复原算法及其正则化参数的自适应选择方法

(MPML) .实验表明 ,MPML算法不但具有很好的超分辨力复原能力 ,而且能有效减少和去除复原图像中的振荡条纹 ,

对于带噪较大的图像也能取得理想的复原效果 ,因此其图像复原质量明显好于 PML算法.正则化参数能被自动优化

地选择且与图像复原的迭代运算同步进行.
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Abstract :　The aim of image restoration is to achieve super2resolution and increase signal2noise ratio. Poisson2ML image

restoration algorithm (PML) has high super2resolution performance ,but introduces oscillatory artifacts in the restored image and can

not get a ideal restoration result for the noisy image. Super2resolution image restoration algorithm based on Poisson and Markov model

as well as the adaptive choice method of the regularization parameter (MPML) is proposed through the assumption of Poisson and

Markov random field. Experiments demonstrate that MPML not only has high super2resolution performance ,but also can effectively re2
duce and remove oscillatory artifacts in restored images ,and get ideal restoration result for the noisy image. The significantly improved

restoration results are obtained using MPML compared with PML. The regularization parameter can be automatically and optimally cho2
sen in step with the restoration of the degraded image.
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1　引言
　　在获取图像的过程中有许多因素会导致图像质量的下降

即退化 ,如光学系统的像差 ,大气扰动 ,运动 ,离焦 ,系统噪声 ,

它们会造成图像的模糊和变形.即使对于理想成像 ,按照傅里

叶光学的观点 ,光学成像系统是一个低通滤波器 ,由于受到光

学系统衍射的影响 ,其传递函数在某个截止频率以上值均为

零.对截止频率之外信息的复原或实现超越成像系统分辨力

的观测是人们追求的目标.超分辨力图像复原就是试图复原

图像截止频率之外的信息 ,以使图像获得更多的细节和更高

的分辨力 ,更加接近理想图像.

超分辨力复原技术在遥感、天文、医学和公安等领域具有

十分重要的应用价值和广阔的应用前景 ,因此近年来已成为

图像复原领域最为活跃的研究课题.超分辨力图像复原方法

的研究开始于频谱外推法 ,之后人们发现许多非线性图像复

原法具有超分辨力复原的能力 ,且超分辨力复原能力取决于

图像的空间限制、噪声和采样间隔 [1 ] .目前人们提出的超分辨

力图像复原方法主要有频谱外推法 [2 ] ,POCS法[3 ] ,神经网络

复原法[4 ]和 Bayes 分析法[5～7 ]等. 其中 ,基于 Bayes 分析的

Poisson2ML图像复原方法 (PML)具有很强的超分辨力复原能

力.

PML算法虽然具有很强的超分辨力复原能力 ,但其在复

原过程中会产生振荡条纹且对带噪较大图像不能取得理想的

复原效果.本文在 PML 算法基础上 ,假设图像服从 Markov随

机场先验分布 ,提出基于 Poisson2Markov场的超分辨力图像复

原算法及其正则化参数的自适应选择方法 (MPML) .其目的在

于 :①在获得很强的超分辨力复原能力同时 ,能有效减少和去

除复原图像中的振荡条纹 ; ②有效减少和去除复原图像中的

噪声 ,对带噪较大的图像能取得理想的复原结果 ;③在不同的

图像和噪声情况下 ,能对正则化参数自动优化地选择 ,获得复

原图像的全局最优解.
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2　Markov随机场图像模型

　　马尔可夫随机场模型是用以表征图像数据的空间相关性

模型 ,它表现了图像中某一像素的灰度值与其它像素灰度值

的关系[8 ] .

记 L = { ( i , j) :1 Φ i Φ N ,1 Φ j Φ M}表示一幅图像 , L 上的

各点 ( i , j)表示一个像素点 ,其状态由随机变量 f ij ∈L 来表

征 ,且 f ij在集合 Q = { q1 , q2 , ⋯, qK}中取值. F为随机变量组

成的一个离散随机场 F = ( F11 , ⋯, FNM) ,一幅数字图像就是

这种随机场的一个实现 ,即 F在 L 上的一个组态 f = ( f11 , ⋯,

fNM) . Markov随机场图像模型可以用下面两个定理来描述和

数学表示 :

定理 1 : F是 L 上的一个关于邻域系统η的 Markov随机

场 ,即 F应满足

(1)正概率性 ,如果 P( f ij) > 0 , Π ( i , j) ∈L ,则

P( f ) = P( f11 , ⋯, fNM) > 0 (1)

(2) Markov性 ,

　　　　　P[ Fij = f ij/ Fkl = f kl , ( k , l) ≠( i , j) ]

　　= P[ Fij = f ij/ Fkl = f kl , ( k , l) ≠ηij ] (2)

定理 2 :Hammersley2Clifford定理 : F是 L 上的一个关于邻

域系统η的Markov随机场 ,当且仅当π( F) = P ( F = f )是一

个对于η的 Gibbs分布.

定理 1说明图像中某一像素的灰度值与其相邻像素的灰

度值有关 .定理 2说明了 Gibbs分布与 Markov随机场之间的

等价性 ,即Markov随机场的联合分布函数可以用 Gibbs分布

来表示.此时 , F的联合分布函数具有以下形式

P( F = f ) = Z - 1 e - U( f) / t (3)

其中 U ( f ) = ∑c∈C
Vc ( f )称为能量函数 , Vc ( f )称为与 C相关

的势函数 ; Z称为配分函数 ; t称为温度 ; c为簇 , C表示邻域 ,

邻域又分为不同的阶 ,如一阶邻域和二阶邻域.从式 (3)可以

看到 ,图像分布的概率大小主要取决于能量函数 U ( f ) ,且

U ( f )越小 ,其概率越大 .

3　基于Markov2Poisson场的图像复原算法( MPML)

　　图像复原是对如下成像方程的求解问题

g ( x , y) = S [ f ( x , y) 3 h ( x , y) ] + n ( x , y) (4)

其中 , f ( x , y)表示物函数 , g ( x , y)表示退化的像函数 , n ( x ,

y)表示加性噪声 , h ( x , y)表示系统的点扩散函数 , S (·)表示

记录介质或传感器件的非线性 , 3表示卷积 .

假设 f ( x , y)和 g ( x , y)是一个非平稳随机场.根据 Bayes

分析理论 ,在已知图像 g的条件下物体 f 的概率可写成为

P( f / g) =
P( g/ f ) P( f )

P( g)
(5)

这里 P( f / g)为后验概率 , P( g/ f )为已知物体 f 退化图像为 g

的条件概率 , P( f )和 P ( g)分别表示物体和退化图像的先验

概率.如果考虑后验概率 P ( f / g)为最大 ,此时 f 的估计问题

可变为以下的最大后验估计问题

Max[ln P( g/ f ) + ln P( f ) ] (6)

假设图像 f 的先验概率 P( f )服从Markov分布 ,其分布函数见

式 (3) ,代入式 (6)有

f̂ = arg Max{ ln P( g/ f ) -αU ( f ) } (7)

这里 U ( f )被称为惩罚函数 ,α为正则化参数.假设条件图像

g服从 Poisson分布 , P( g/ f )的概率分布密度可写成

P( g/ f ) = ∏
N

i =1
∏
M

j =1

( �gij)
g

ijexp ( - �gij)

gij !
(8)

其中

�gij = ( f 3 h) ij (9)

N×M表示物体和图像的大小 , gij表示像素 ( i , j)的灰度值 ,

�gij表示随机变量 gij的统计平均值.将式 (8)代入式 (7) ,对目标

函数求导则有

5ln[ P( f / g) ]
5 f ij

=
gij

( f 3 h) ij
© hij -α 5

5 f ij
U ( f ) - 1 (10)

令式 (10)等于零 ,利用乘性迭代算法 ,可得基于 Markov2Poisson

场的图像复原算法的迭代公式

f n + 1
ij = f n

ij

gij

( f n 3 h) ij
© hij -α 5

5 f ij
U ( f n)

P

(11)

其中 ©表示相关运算 ; P为控制系数 ,用于控制算法的收敛特

性和速度.

4　约束惩罚函数 U ( f)的选择

　　U ( f )的选取有多种模型.线性约束模型可有效去除和抑

制图像中的噪声 ,但由于对棱边的过度惩罚 ,会造成图像的过

度平滑.非线性约束模型对棱边的惩罚相对较弱 ,可起到保护

棱边和图像细节的作用[9 ] .本文采用以下模型进行适应和对

比实验 :

dkl = f ij - f kl 　　( i , j) ≠( k , l) (12)

U ( f ) = ∑
C

<( dij) (13)

(1) Tikhonov模型

<1 ( d) = ( d/γ) 2 (14)

(2) Geman2McClure模型

<2 ( d) =
( d/γ) 2

1 + ( d/γ) 2 (15)

(3) Hebert2Leahy模型

<3 ( d) = ln[1 + ( d/γ) 2 ] (16)

其中γ为形状控制参数 , <1是线性模型 , <2和 <3是非线性模

型.此外 ,当 SNR Ε 20dB时 ,为了有效减少和去除图像中的噪

声和振荡条纹 ,同时最大限度地保护和恢复图像的细节 ,选择

约束范围为一阶邻域系统.当 SNR = 10dB时 ,为了有效减少

和去除图像中的噪声 ,选择约束范围为二阶邻域系统.

5　正则化参数的自适应选择

　　从式 (7)可知 ,MPML算法可写成如下最优化求解问题

min{ M (α, f ) = - ln P( g/ f ) +αU ( f ) } (17)

式中第一项 - ln P ( g/ f )保证所求的解逼近真解 ;而第二项

U ( f )使图像变的平滑 ,克服和消除噪声 ,同时减少和消除复

原图像中的振荡条纹.α是两项之间的权衡因子 ,它对图像复

原的好坏有着直接的关系 ,合理的选择α可保证解的全局最

优与算法的收敛性 ,因此对α的选择是非常重要的.α的大小
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取决于图像特性和图像中的噪声 ,通常情况下通过实验来确

定 ,这样不仅耗费大量时间 ,而且很难确定α的准确值.图 1

的实验结果给出了MPML算法在不同噪声情况下α与改进信

噪比 ISNR之间的变化关系.

图 1　MPML算法α与　　　　　图 2　MPML算法α与迭

ISNR的关系 步数 n的关系

为了解决上述问题 ,本文提出一种α的自适应确定方

法.该方法无需知道噪声的大小和图像的先验知识 ,将α视

为 f 的函数 ,α的选取与图像复原的迭代运算同步进行 ,当复

原图像获得最优解时 ,α也达到了最优选择.

设α与M (α, f )之间存在着线性关系[10 ] ,且有

α( f ) = K1 M (α( f ) , f ) (18)

其中 K1为常数.将式 (17)代入式 (18)可解得

α( f ) =
- ln P( g/ f )

1/ K1 - U ( f )
(19)

这里应有 1/ K1 > U ( f ) .在迭代过程中 ,每一步α( f )的选择为

αn ( f n) = K2
- ln P( g/ f n)

1/ K1 - U ( f n)
(20)

其中 K2为步长控制系数.此时 ,MPML算法的迭代公式为

f n + 1
ij = f n

ij

gij

( f n 3 h) ij
© hij -αn ( f n)

5
5 f ij

U ( f n)
p

(21)

6　实验与结果

　　实验中采用像素为 256×256 ,灰度级为 256的Lena图像 ,

图像的劣化模拟采用以下方法 :对原图像进行模糊处理 ,之后

加入高斯噪声 ,点扩散函数为 5×5的均匀模糊 .图像复原算

法的性能由改进信噪比 ISNR来评估.图像复原算法的超分辨

力能力用复原图像与原图像的频谱相关系数来评价 ,其定义

为

r ( i , j) =
∑
m

u = - m
∑
m

v = - m
F( i - u , j - v) F̂ ( i - u , j - v)

∑
m

u = - m
∑
m

v = - m
| F( i - u , j - v) | 2 ∑

m

u = - m
∑
m

v = - m
| F̂ ( i - u , j - v) | 2

(22)

表 1　MPML算法与 PML算法的比较

信噪比

ISNR(dB)

PML MPML ( <1) MPML ( <2) MPML ( <3)

量化噪声 5. 6077 5. 4701 5. 8946 5. 9002

40dB 3. 8962 4. 0571 4. 6073 4. 6567

30dB 2. 1570 2. 4271 2. 8952 2. 9533

20dB 0. 7939 1. 8476 2. 3144 2. 3832

10dB 0. 1165 4. 5867 4. 6533 4. 6548

取 m = 3 ,即取 7×7的窗口进行频谱相关运算 .文中采用二值

频谱相关图 ,其中相关系数为对式 (22)取模 ,阈值取相关系数

为 0. 95.

图 3　量化噪声退化图像复原结果

实验结果表明 :MPML 算法无论是复原图像的改进信噪

比 ISNR还是复原图像的视觉效果均明显好于 PML 算法 ,复

原图像中没有振荡条纹.当噪声较小时 (如 SNR Ε 40dB时) ,

图像的低频信息几乎能被完全复原 ,且高频信息复原显著 ,

MPML算法具有很强的超分辨力复原能力.随着噪声的增大 ,

图像的低频信息复原较好 ,但高频信息复原显著下降.这说明

随着噪声的增大 ,算法的高频和超分辨力复原能力随之下降 ,

即噪声的大小限制了超分辨力和高频信息的复原能力.但相

比较而言 ,对于噪声较大的图像 ,MPML算法也能取得很好的

复原效果.采用非线性约束模型去除噪声和振荡条纹的能力

以及图像复原效果要明显好于线性约束模型 ,图 3和图 4是

采用 Hebert2Leahy约束模型 <3获得的图像复原结果.此外 ,实

验结果还表明 ,随着迭代步数的增加 , - ln P( g/ f )是单调递减
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图 4　20dB噪声退化图像复原结果

的 ,说明算法逐渐收敛于通频带内的真解 ;而对于 U ( f ) ,迭代

初期是下降的 ,这是由于去除噪声所致 ,但随着迭代步数的增

加 ,图像中高频成份被不断复原 ,所以 U ( f )随之增加.从图 2

可以看到 ,在迭代过程中 ,α值单调下降 ,当估计解逼近最优

解时 ,α趋向于一个固定的常数.由于α与评价函数 M (α, f )

成正比 ,所以随着迭代步数的增加 ,MPML算法的评价函数是

单调下降的 ,由此证明这里α的选择是正确的.而且噪声越

大 ,评价函数的最小值越大.

7　结论

　　MPML法把 Poisson2ML算法和 Markov随机场的特点有机

地结合在一起 ,能有效地减少和去除复原图像中的噪声和振

荡条纹 ,获得了很好的图像复原质量和令人满意的视觉效果.

在噪声较小的情况下 ,MPML 算法具有很强的超分辨力和高

频复原能力.在噪声较大的情况下 ,该法也能获得比较满意的

复原结果.本文提出的正则化参数自适应选则方法 ,无需知道

噪声的大小和图像的先验知识 ,能对正则化参数自动优化地

选择 ,可使复原图像获得全局最优解.
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