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摘 要：为了解决传统图像恢复中存在的建模难的问题，提 出了一种基于RBF神经网络的图像 

恢复算法，该算法利用RBF神经网络的非线性映射能力和适应性，通过记录退化过程的逆过程来恢 

复图像。首先改进 RBF网络中心参数的确定过程，提出基于模糊调整的中心参数学习算法，然后用 

模糊调整后的网络进行图像恢复。仿真结果表明，改进的 RBF网络可对典型退化图像进行令人满意 

的恢复。 
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based on fuzzy adjustment 
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Abstract：To overcome the difficulties of creating mathematics model in traditional image restoration，a image restoration 

algorithm based on a RBF neural netwo~ Was given．The algorithm could restore similarly degenerated imag e by learning the 

reverse process of a degenerated process by using no-linear map and adaptability of RBF network．The method of determining 

RBF network central parameters was impwved by fuzzy adjustment at first and then the image restoration algorithm Was 

designed．The simulation shows that the impwved RBF network Can restore the typically degenerated image satisfactorily． 
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0 引言 

图像恢复的任务是把发生畸变或噪声干扰的图像恢复到 

真实的图像。传统的图像恢复方法虽然多种多样，但归纳起 

来有两类方法：逆滤波法和代数法。逆滤波法主要有经典逆 

滤波法、维纳滤波法、卡尔曼滤波法。代数法主要有伪逆法、 

维纳估计法。这些方法虽然具有一定的通用性，但也都有各 

自的局限性。经典逆滤波法在无噪声时可以精确复原图像， 

但噪声的存在会对图像的复原结果产生严重影响；维纳滤波 

法则需要已知原图像的功率谱等先验知识并要求退化图像满 

足广义平稳过程假设，这在实际应用中是比较困难的；卡尔曼 

滤波法由于其计算量的庞大而限制了它的应用；伪逆法复原 

时要寻找的模糊矩阵庞大，计算上不可行，而改进的伪逆法易 

受噪声的干扰；维纳估计法只适合噪声是二维的情况，在应用 

时也受到了限制。总之，传统的图像恢复方法面临复杂的计 

算，而且要满足广义平稳过程假设等，限制了其实际应用。 

由于传统的图像恢复方法面临的种种限制。1988年神经 

网络开始用于图像恢复 “ 。Hopfield网络虽然能用于图像 

恢复，但由于每个像素的灰度值要表示成若干神经元状态的 

序列。故网络规模庞大。BP网络虽然具有强的非线性映射能 

力，但 BP网络的结构确定和权值学习比较困难。CMAC网络 

可以用于图像恢复 j，但 CMAC网络是用阶梯函数近似非线 

性函数，其精度较差。作为局部神经网络的径向基函数 

(RBF)网络，整体上具有强的非线性映射能力 】。由于 RBF 

网络的工作原理基于样本聚类，相似的输入归入同一类，其输 

出也相似，而退化程度相近的图像的输人数据是相似的，因此 

能得到期望的相似输出图像。只要网络的聚类划分合理，权 

值经学习训练后就可以实现从退化图像到原图像的较为准确 

的映射。本文从图像的数据特点出发，提出了基于样本排序 

和模糊调整的RBF网络图像恢复算法，仿真实验证明恢复效 

果令人满意。 

1 基于 RBF神经网络的图像恢复算法原理 

数字图像可以表示为连续函数在离散网格点处的函数值 

-j，若其中i∈ {1，2，⋯， }，J∈{1，2，⋯。N}，那么，F就是 
一 个尺寸为M ×N的图像。 

图像的退化模型可用矩阵描述为： 

X =HF (1) 

式中， 为退化后的图像， 为退化过程总的传递函数， 

其中包含噪声干扰等，日为M ×M的矩阵。由(1)式可得： 

F：H X (2) 

由(2)式可见，只要求得日的逆模型即可恢复原始图像。 

由于日一般含有复杂的噪声干扰，很难求得日的精确数 

学模型，因此。可利用 RBF神经网络的强非线性映射能力来 

影射日一。 
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取训练样本( ，，。)对 RBF神经网络进行训练，网络经 

过学习训练后，网络的连接权就记下了退化过程的逆模型 

日一。由于网络相似的输入产生相似输出的泛化性，当类似的 

退化图像数据输入网络时，网络的输出端就得到了恢复后的 

近似清晰图像。样本对( ，， )中，X，∈{ 一， ”， }， ． 

= ( ⋯ ) 为M维的输入向量，是退化图像的样 

本，作为网络的输 入；F， { ，⋯√=，⋯ } = (f．- 

· - · · ) 为 N维的原始图像的样本，作为网络的教师信 

号，P为样本数。用于图像恢复的 RBF网络结构如图 1所示。 

三鹰主 
图 1 用于图像恢复的RBF网络 

图1为M维输入、，v维输出、隐含层为C个结点的 RBF网 

络结构，其中 为第i个输入样本的第r个分量， 为第f个隐 

含结点的输出，f：1，2，⋯，C，W 为第f个隐含结点到第 个输 

出分量的连接权 ，输入层到隐含层的连接权为 1。隐含层的径 

向基函数采用高斯函数，它对输入样本产生局部化的响应，而 

隐含层的节点个数代表了输入样本聚类的个数。采用的基函 

数的形式为： 

唧 c一 (3) 

式中， ，(f：1，2，⋯，C)为隐含层的输出， (f：1，2， 
⋯

，C)为伸展常数，ll ．一C，ll为输入向量和中心向量之间的 

欧氏范数，C ：(C C ⋯c ⋯Cw)为隐含结点的中心向量，y 

= {y。，⋯， ，⋯，，，P}为网络的实际输出，其中，y．= {y 
⋯

，y ，⋯，y }。 

由于 ll ．一C，ll为输入向量和中心向量之间的欧氏范 

数，所以相似的输入必然产生相似的输出。当 ll 一C ll：0 

时， 输出为最大值1，当伸展常数增大时，径向基函数变得平 

缓，于是局部感应域增大。当输入向量 对应的隐含结点输出 

为 时，网络的实际输出 为： 

1f’ ⋯  

，， 【4) 

决定该网络模型映射精度的关键是中心向量C 和伸展常 

数6{的确定方法。由于传统算法的缺陷 ]，本文给出了确定 

中心参数的新方法，基本过程为先进行样本排序从而初步确 

定中心参数，然后再进行模糊调整以进一步优化该参数。在中 

心参数确定的基础上，给出了用于恢复图像的完整的 RBF网 

络的图像恢复算法。 

2 基于模糊调整的 网络图像恢复算法 

基于参数模糊调整的 RBF网络图像恢复算法的主要过 

程为：先由退化图像和标准图像得到网络的输入和输出向量 

的数据，然后根据网络的输人数据进行网络中心参数的初步 

设定，进而进行模糊调整以最后确定中心参数，然后使用输入 

和输出向量数据用梯度下降法进行网络学习以确定隐含层到 

输出层的连接权，至此网络的参数全部确定 ，最后进行相似退 

化图像的恢复验证。 

2．1 获取网络的输入和期望输出 

为方便描述，先引人定义： 

定义 1 设，：{1，2，⋯，M}为退化图像 的行下标集， 

J：{1，2，⋯，，v}为其列下标集，若有 口c，，b c J，口：{1，2， 
⋯

， }，b：{1，2，⋯， }，且满足M mod L1：0且N mod 1．2 

：0，则称X (i 口， b)是将退化数字图像 等份分割后 

的第s个子图。其中，mod为求余运算。 

按定义 1，将图像 以L，×1．2的大小进行区域分割，分割 

后得到P：(M／L，)}(Ⅳ／ )个子图像X ，s∈[1，P]。将西 

按照之字形扫描的方式展开，则得到输入向量 s [1， 

P]，i [1，L。 ]。同理，对于原始图像，可以得到输出教 

师样本向量 ，s∈[1，P]，i∈[1，L。} ]。 

2．2 中心向量 C 和伸展常数 的确定 

考虑到图像区域内数据的相关性，取区域像素的平均灰 

度作为区域的度量。由于相似的输入产生相似的输出，应该把 

灰度相似的区域划归到同一类。然而按图像区域的顺序取输 

入向量时，灰度相似的区域(比如背景区域)未必是相邻的输 

入向量，故先按样本向量的各个分量的灰度平均值排序，然后 

对排序后的向量进行按顺序聚类。采用一个门槛值 door作为 

向量间距离的度量，从而初步确定属于同一类的各个向量。对 

于训练数据 ，其聚类中心为C：{C R ，1≤f≤ C}，若 

ll 。一C ll≤door，则称C 是 ，的最近邻居类；若 ll —C ll 

>door，则称C 不是 的最近邻居类，而称door为向量间距离 

度量的门槛值。采用这样的方法则得到了各向量的初步聚类， 

这时按最大分散度法取 door为伸展常数： ：door(1≤f≤ 

C)，即各个结点的伸展常数相同。 

然而以上方法确定的聚类个数不是固定的，它随伸展常 

数不同而变化：伸展常数越大，聚类个数越少，则需要的网络 

结点越少，网络的精确度就更依赖于权值的学习训练；反之伸 

展常数越小，中心个数越多，所需要的网络结点越多，网络的 

精确度就容易保证。能否不增加网络结点个数就能达到更高 

的精度呢?也就是能否以较少的网络结点结构达到与较多网 

络节点结构相近的精度呢?其方法就是尽量使各个聚类中心 

更合理。基于这样的考虑，设计了组内参数的模糊调整策略， 

从而进一步调整网络的中心参数。该调整方法明显的优点 

是：与全局调整的策略相比，组内调整显然节约了大量的学习 

时间；模糊调整优于传统的等步幅调整方法。具体的调整策 

略为：按样本 属于第 f类样本的模糊程度来调整中心和伸 

展常数，与中心的距离越近，调整的步幅越大，反之步幅越小， 

是一种变步长调整策略。 

为方便描述模糊调整方法，引入模糊隶属度的概念。 

定义2 训练数据的聚类中心为C：{C ∈R ，1≤f≤ 

c}， ：{ I 一C，Il≤door}为以C 为中心的样本集合， 

1≤f≤C，V ，则(5)式为 隶属于 的模糊隶属度， 

记为 Ph。 

。． ： !型 二 ： ： r s、 
∑exp(一 ．c』 
●‘^f 

P 反映了组内的各个样本属于中心向量的程度，对于各 

个样本而言，(5)式的分母固定，分子exp(一ll 一C，II )越 

大，隶属度越强。 

根据定义2，组内模糊调整的具体方法为：扫描各个输人 

样本 ，若 ，则按样本 属于 的模糊程度来调整聚 
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类中心为c 和伸展常数 。具体算法为： 

1)取第 1个中心向量cI，依次取样本 ，，s=1，2，⋯，P； 

2)若 e Xl即第 i个输入样本属于第1个中心向量代表 

的聚类，则用(5)式计算第 i个输入样本属于第 1个中心向量 

的隶属度P 。 

3)用(6)式计算调整速度。(6)式是按调整速度随着学 

习次数线性下降来设计的，它符合从粗调到微调的调整方法。 

(6)式中，t为当前训练次数， 为训练总次数： 

叼(t)=叼(1)一(．，7(1)一0．1)(t一1)／(T一1) (6) 

4)在求得隶属度P 和调整速度 叼(t)的基础上，使用 

(7)式对第Z个中心向量进行模糊调整。实质上P 对调整速 

度进行了进一步的修正，修正幅度的大小取决于样本距离中 

心向量的远近。 

cI=c +叼(t)ph( ，一cI) (7) 

5)根据隶属度P 按照(8)式计算第1个中心对应的伸展 

常数。(8)式是按照隶属度的大小对伸展常数进行模糊设计， 

是对最大分散度法的改进。 

： ph( 。-cJ) ( ．-c』)／ (8) 
J‘^1 JE I 

2．3 连接权 的学习 

按照梯度下降法进行网络学习，从而确定连接权 的 

值。对于第 s个输入样本，对应的第 个输出分量的误差为： 

= ÷( 一∑ ) (9) 

则： 

-( f,j (1 o) 

则网络权值的更新公式为： 

= · (￡) ) 

式中 (t)为学习速度， (t)按随学习次数线性下降的规 

则选取。 

3 仿真实验 

仿真实验在 Matlab环境中进行。选择的退化图像为典型 

的平移加旋转后的模糊图像和添加了高斯噪声的模糊图像 

(以标准图像库中的camera．tiff为例)。仿真时确定的主要参 

数为：厶 ： =32， (1)=0．15， (1)：1．0，T：10。 

根据实际中图像的退化情况，实验模拟了两种情况：一种 

模糊化，二是噪声。对于模糊化的情况，实验中采用平移加旋 

转的模拟方法。对原始清晰图像(图2(a)所示)，进行平移|7、r 

个像素同时旋转 度从而形成模糊图像，进行网络训练后。以 

类似的模糊图像作为输入(图2(b)所示)，则网络的输出端 

得到恢复后的图像(图2(C)所示)，在模糊化的实验中，聚类 

时指定的常数door：1．0 ·LI· ，N=10， =15。 

对于噪声情况，方法与模糊化类似。实验中采用的方法是 

对原始清晰图像添加均值为0、方差为0．01的高斯噪声。噪声 

图像如图2(d)所示，恢复后的图像如图2(C)所示。在噪声的 

实验中，聚类时指定的常数 door=3 ·L．· 。 

实验中，计算了图2(a)一图(c)的恢复效果，对比数据与 

结论如下： 

1)对于平移加旋转后的图像的恢复效果为：图2(b)的 

平移加旋转图像与原始图像的方差为448．3472，而对应的恢 

复后的图2(C)与原始图像的方差为 3．215 0，恢复后的图与 

原图误差已很小。 

2)对于高斯噪声图像的恢复效果为：图 2(d)高斯噪声 

图像与原始图像的方差为 598．025 1，而对应的恢复后的图 2 

(e)与原始图像的方差为 19．0785。 

3)由以上的实际恢复效果和对比数据可知：恢复后的图 

像虽有微弱的明暗变化，但不影响图像的清晰度，表明恢复是 

成功的，从而验证了基于样本排序和模糊参数优化的RBF图 

像恢复算法是正确的，且效果良好。 

一一一 
(a)原始清晰图像 (b)平移、旋转图像 (c)(b)的输出图像 

一一 
(d)高斯噪声图像 (c)(d)的输出图像 

图2 仿真实验结果图 

4 结语 

RBF属于局部学习的网络，学习时每次只需调整部分权 

值，不易陷入局部极小值；加之网络的相似输入产生相似输出 

的适应性，使得恢复退化程度相似的图像成为可能。用 RBF 

网络进行图像恢复，不需要知道图像的退化模型，从一个全新 

的角度展示了解决图像恢复问题的新方法。 
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