
Software Engineering and Applications 软件工程与应用, 2022, 11(1), 101-108 
Published Online February 2022 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/sea 
https://doi.org/10.12677/sea.2022.111012  

文章引用: 古兰拜尔·肉孜, 姑丽加玛丽·麦麦提艾力. 基于 MEA-WNN 神经网络的图像复原方法[J]. 软件工程与应用, 
2022, 11(1): 101-108. DOI: 10.12677/sea.2022.111012 

 
 

基于MEA-WNN神经网络的图像复原方法 

古兰拜尔·肉孜，姑丽加玛丽·麦麦提艾力* 

新疆师范大学数学科学学院，新疆 乌鲁木齐 
 
收稿日期：2021年12月14日；录用日期：2022年2月3日；发布日期：2022年2月10日 

 
 

 
摘  要 

由于小波神经网络图像还原的效果一定程度上受初始值的影响，因此本文提出了一种基于思维进化算法

(Mind Evolutionary Algorithm, MEA)优化小波神经网络方法。思维进化算法本身具有很强的全局搜索

能力，因此先用MEA方法得到小波神经网络的初始值，再训练小波神经网络。实验证明，与BP、思维进

化算法的BP神经网络(MEA-BP)相比，MEA-WNN方法复原的图像获得了更好的结果。 
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Abstract 
Since the effect of wavelet neural network image restoration is largely affected by the initial 
value and weight, a wavelet neural network optimization method based on mind evolutionary 
algorithm (MEA) is proposed. Thinking evolution itself has strong global search ability. There-
fore, before training wavelet neural network, mind evolution algorithm is used to obtain the ini-
tial value and weight of the network. Experiments show that compared with BP, BP neural net-
work (MEA-BP) based on mind evolutionary algorithm, the image restored by MEA-WNN method 
obtains better results. 
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1. 引言 

在生活中，有很多原因导致图像变得模糊，图像复原技术的主要目的是在预定义的意义上改善给定

的模糊图像。先是利用退化现象的某种先验知识建立退化现象的数学模型，再根据模型进行反向的推演

运算，以恢复图像至最接近原始的输入图像，实现复原图像的最优化。在数学定义上，图像退化是图像

与点扩散函数的卷积过程，图像复原则是这一过程的逆过程[1] [2]。其过程，先从退化图像中提取出模糊

参数，然后用估计出的点扩散函数复原出清晰图像[3] [4] [5]。图像退化模型如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Image degradation/restoration model 
图 1. 图像退化/复原模型 
 

图像退化模型的时域表示为： 
( ) ( ) ( ) ( ), , , ,g x y f x y h x y n x y= ∗ +  

式中： ( ),g x y 表示退化图像， ( ),h x y 表示退化函数， ( ),f x y 表示输入图像， ( ),n x y 表示加性噪声项。 
当 ( ), 0n x y = ，由卷积定理，上式的傅里叶变换可简化为： 

( ) ( ) ( ), , ,G F Hυ ν υ ν υ ν=  

在实际运算时，图像分析是二维离散域的处理过程。设图像尺寸为 M × N，输入图像的傅里叶变换为： 

( ) ( )
21 1

0 0

1, , e
x yjM N M N

x yF f x y
MN

υ ν

υ ν
 − π + − −  

= =
= ∑ ∑  

常用的模糊图像类型众多。其中，高斯模糊图像是一种常见的噪声模糊，用高斯分布来构造点扩散

函数。比如，气图动光学应用在遥感成像中造成图像退化的过程能看成高斯模糊模型。高斯模糊的点扩

散函数可用高斯分布的概率密度函数来表示，其表达式如式所示： 

( )
2 2

2 2

1, exp
2 2

x yh x y
σ σ

 +
=  π  

 

其中σ 为高斯分布的标准差，σ 越大，且高斯迷糊半径越大，图像的模糊程度就越深。 

2. 小波神经网络 

小波神经网络(Wavelet Neural Network, WNN)是建立在小波变换理论研究的基础上发展起来的。
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WNN 沿用 BP 神经网络的拓扑结构，其中超参数(激活函数)用小波母函数代替。小波神经网络由两个过

程组成：信号向前传播的同时误差反向传播[6]。小波神经网络的拓扑结构如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Topological structure of wavelet neural network 
图 2. 小波神经网络的拓扑结构 

 

图 2 中， 1 2, , , nX X X 是输入的训练样本， 1 2, , , nY Y Y 是网络输出， ijω 和 jkω 为小波神经网络权值。 
本文采用的小波基函数为用 Morlet 母小波基函数。Morlet 小波具有非正交性，数学公式为： 

( ) ( ) ( )2cos 1.75 exp 2x x xϕ = −  

在输入样本序列为 ( )1,2, ,ix i k=  时，隐含层输出表达式为： 

1 , 1, 2, ,ij i ii
i

j

k x b
f j l

a
ω

ϕ =
 −
  =
 
 

= ∑
  

上式中， if 为隐含层输出， ib 为平移参数， ia 为伸缩参数。 
输出层节点的计算公式为： 

1

l

jk i
j

y fω
=

= ∑  

小波神经网络权值参数修正算法类似于 BP 神经网络权值修正算法，采用梯度修正网络的权值和小

波基函数参数，从而使小波神经网络预测输出不断逼近近似期望输出[7]。小波神经网络修正过程如下： 
计算网络的误差平方和。误差 E 利用输入样本对应的期望输出和实际输出之间的误差平方和为： 

( )2

1

1
2

N
P P
i i

i
E d y

=

= −∑  

式中 P
id 为期望输出值， P

iy 为实际输出值。 
根据预测误差 E 修正小波神经网络权值和小波基函数系数： 

( ) ( ) ( )1ij ij ij
ij

EI I I
W

ω ω η α ω∂
+ = − + ∆

∂
 

( ) ( ) ( )1jk jk jk
jk

EI I I
W

ω ω η α ω∂
+ = − + ∆

∂
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( ) ( ) ( )1j j j
j

Ea I a I a I
a

η α∂
+ = − + ∆

∂
 

( ) ( ) ( )1j j j
j

Eb I b I b I
b

η α∂
+ = − + ∆

∂
 

其中η为学习率， ( )0 1α α< < 为相应的动量因子。 

3. 思维进化算法优化的小波神经网络 

3.1. 思维进化算法   

思维进化算法(MEA)就是针对遗传算法所出现的问题而提出的一种行之有效的解决方法。遗传算

法的不足主要体现在：遗传算法的收敛性差，需要很长时间才能找到最优解[8]。思维进化算法在遗传

算法的“交叉”与“异化”过程的基础上，定义了“趋同”和“异化”[9]。趋同起开采作用，异化起

勘探作用。 
1) 趋同操作 
设思维进化算法群体规模为 N，子群体规模为 M，评价函数为 F， 

( ){ }1 2, , , , , 1, 2, ,M
M jX x x x x X i M=∈=   ， 

定义随机映射 1: M
NS X X +→  

( ) ( )0 1 2, , , , ,N MS x x x x x xσ = =   

表示以给定个体 x X∈ 为中心，通过正态分布 ( ),N x σ 随机产生 M 个新个体并与父代个体共同构成

子群体。 
定义映射 1: MT X X+ → 。 

( )0 1 2, , , , M tT x x x x x x= = ，如果 ( ) ( )0mint i M if x f x≤ ≤= 表示从 M 个新个体和父代个体中选择出一个

优胜者。 
因此，趋同操作可表示为： 

:NS S T X X= ⋅ ×Ω→  

2) 异化操作 
定义映射 : N N

oS X X→  

( ) ( )1 2 1 2, , , , , ,o N NS x x x x x x′ ′ ′=   

其中， ( ) ( ) ( )1 2 Nf x f x f x′ ′ ′≤ ≤ ≤ ，表示对种群按适应度函数值重新排序。 
定义映射 1: N NS X Xυ

−→  

( ) ( )1 2 1 2 1, , , , , , ,N NS x x x l x x xυ −=   

表示淘汰适应度值最差的 l 个个体。 
定义映射 1: N NAd X X− →  

( ) ( )1 2 1 2 1, , , , , , , , , ,N l l l NAd x x x l x x x x x− +=    

表示在解空间内随机选取 l 个新个体来补充被淘汰的群体。 
则异化操作可表示为： 

: N N
oD S S Ad X Xυ⋅ ⋅= →  
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利用思维进化算法修正小波神经网络的权值和小波基函数系数是 MEA-WNN 模型的基本思想，其步

骤如下[10]： 
1) 对问题的可能解进行编码，编码是一个从问题的解空间到编码空间的映射。每个编码空间对应问

题的一个个体，编码的长度 s 为： 
s nl ml l m= + + +  

其中 n 为输入层神经元个数，m 为输出层神经元个数，l 为隐含层神经元个数。 
2) 计算子群体 SG 大小为： 

( )SG popsize bestsize tempsize= +  

其中 iter 为迭代次数，popsize 为种群大小，bestsize 为预分配优胜子群体，tempsize 为临时子群体大小。 
3) 选取各个个体和种群的得分函数 fitness，即 

( )2

1fitness SE
SE mse T A

=
 = −

 

式中 2A 为每次迭代后输出层的输出值，T 为期望输出，SE 为均方误差。 
4) 不断迭代，输出最优个体，并以此作为小波神经网络的权值和小波基函数系数训练网络。 
思维进化算法的流程如图 3 所示。 

 

 
Figure 3. The flow chart of the thinking evolution algorithm 
图 3. 思维进化算法流程图 

3.2. 思维进化算法优化小波神经网络 

思维进化算法本身具有较强的全局搜索能力。趋同起开采作用，迅速得到局部最优；而异化起勘探

作用，选择较优的个体，并以该个体为中心创建子种群[11]。这有效的改善小波神经网络的一些缺点。具

体流程如图 4 所示： 
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Figure 4. MEA-WNN algorithm flow chart 
图 4. MEA-WNN 算法流程图 

4. 实验结果 

从图 5 可以看出，BP 神经网络模型对高斯模糊图像的复原不是很理想，MEA-BP 神经网络模型相较

于 BP 神经网络模型有一定的提升，而本文提出的 MEA-WNN 模型复原得到的图像相比较于前面提到的

所有模型最接近输入图像。 
 

         

         

         

         
原始图像         模糊图像            BP            MEA-BP         MEA-WNN 

Figure 5. The restored images of the three algorithms 
图 5. 三种算法的复原图像 
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5. 图像质量评价 

本文将把峰值信噪比(Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR)和结构相似性(Structural Similarity, SSIM)作
为评价图像质量标准。PSNR 和 SSIM 的数值越大表明图像的质量越高。PSNR 是根据图像对应像素点间

的误差来进行图像质量评价[12]，它的数学公式为： 

10 2

MSEPSNR 10log
A

= −  

( ) ( )
2

1 1

ˆ1MSE , ,
M N

x y
x y f x yf

MN = =

 = − ∑∑  

式中：MSE 表示两幅图像之间的均方误差， ( ),f x y 和 ( )ˆ ,f x y 分别是图像复原前后在像素点 ( ),x y 处的灰

度值，M，N 为图像大小。 
SSIM 是从亮度(Luminance)，对比度(Contrast)和结构(Structure)三个方面来评价图像的相似性，相比

PSNR 等传统图像质量评价标准，SSIM 更加符合人眼对图像的视觉感知。SSIM 的取值范围−1 至 1，其

定义如下： 

( ) ( )( )
( )( )

ˆ ˆ

ˆ ˆ

1 2

2 2 2 2
1 2

2 2
SS ˆIM , f ff

f f

f

f f

c c
f

c c
f

µ µ σ

µ µ σ σ

+ +
=

+ + + +
 

其中，f 为原始图像的灰度值； f̂ 是复原图像的灰度值； fµ 是 f 的平均值；
f̂

µ 是 f̂ 的平均值； 2
fσ 是 f

的方差；
2
f̂

σ 是 f̂ 的方差；
f̂f

σ 是 f 和 f̂ 的协方差； ( )2
1 1c k L= ， ( )2

2 2c k L= ，L 是像素值的动态范围。本

文设置 1 0.01k = ， 2 0.03k = 。 
表 1 给出了四个不同方法下得到的复原图像质量评价，见表 1。总体而言，本文方法得出了最大的

PSNR 和 SSIM 的值，表明 PSNR 和 SSIM 客观评价上，本文方法提出的复原出的图像质量最优。 
 
Table 1. PSNR and SSIM of images restored by three algorithms 
表 1. 三种算法复原图像的 PSNR 和 SSIM 

算法 
BP 神经网络 MEA-BP 本文 

PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM 

Lena 23.5057 0.8411 25.8836 0.8921 28.5057 0.9410 

Cat 27.0297 0.8697 27.4426 0.9126 29.4120 0.9693 

Hua 22.5998 0.8441 23.8633 0.8852 25.7772 0.9213 

Baby 25.9473 0.9018 27.4687 0.9197 29.0967 0.9423 

6. 结论 

将 MEA-WNN 模型运用到图像复原中，经过理论和数据分析，并与 BP 模型、MEA-BP 模型进行对

比，认为 MEA-WNN 复原的图像能够有效克服进化算法存在的问题和缺陷，如早熟，收敛速度慢等，提

高了算法的整体搜索效率，MEA-WNN 模型在很大程度上保证了局部预测值和全局预测精度的准确性。

因此，基于 MEA-WNN 模型的图像复原具有一定的应用价值。 
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