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摘  要 

基于变分的图像恢复模型可设计高效的即插即用算法，但涉及较多的超参数调节，且去噪器模块通常选

择传统深度学习方法，网络层数和训练参数较多。针对此问题，在变分模型算法展开——半二次分裂方
法基础上采用径向基函数近似非线性扩散模型的激活函数、采用Gabor基近似卷积核，进而设计了高效

紧致的图像恢复深度学习卷积神经网络。Gabor基比离散余弦变换基包含更丰富的方向、尺度信息，可

设计高效、紧致的网络结构。与非线性反应扩散模型相比，模型针对图像去噪在噪声级为15、25、50
对应的峰值信噪比高出0.14 dB、0.7 dB、0.7 dB，在其它图像问题中也展现出良好的恢复效果。提出的

框架不仅能够推广到其它图像恢复任务，还可拓展到其它图像分析与处理的深度学习卷积神经网络设计。 
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Abstract 
The image restoration model based on variational can design an efficient plug and play algorithm, 
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but it involves more hyperparameter adjustment, and the denoising module usually chooses the 
traditional deep learning method, which has more network layers and training parameters. To 
solve this problem, an efficient and compact deep learning convolutional neural network for im-
age restoration is designed by using radial basis function to approximate the activation function of 
nonlinear diffusion model and Gabor basis to approximate convolution kernel on the basis of var-
iational model algorithm expansion—semi-quadratic splitting method. Gabor contains more di-
rection and scale information than discrete cosine transform function, which can design efficient 
and compact network structure. Compared with the nonlinear reaction-diffusion model, the peak 
signal-to-noise ratio of the model for image denoising is 0.14 dB, 0.7 dB and 0.7 dB higher when 
the noise level is 15, 25 and 50, which also shows a good recovery effect in other image problems. 
The proposed framework can be extended not only to other image restoration tasks, but also to 
deep learning convolutional neural network design for image analysis and processing. 
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1. 引言 

图像恢复是计算机视觉、图像处理的基本问题之一，是图像处理与分析的基础，其目的是依据图像

退化模型由观测图像恢复出理想图像。图像退化模型通常为图像出现模糊、失真的条件下附加额外噪声。

作为非适定性的逆问题，其解不唯一，而变分法是解决这种病态问题的有效的经典方法[1]。该方法作为

图像处理领域中的一类基础性方法，具有完善的数学理论体系，可通过最小化能量泛函对问题求解。对

于能量泛函的求解，存在多种方法。Perona and Malik 采用梯度下降法对非线性扩散方程求解[2]。为简化

计算、提高计算效率，Chalasani 等设计了临近梯度下降法(PG: Proximal Gradient Method) [3]，Chan 等设

计了交替方向乘子法(ADMM: Alternating Direction Method of Multiplier) [4]，Ono 设计了原始对偶变量方

法(PD: Primal-Dual Method) [5]。这些优化方法具有较好的可解释性，且在执行过程中无需大量数据便可

获得有效结果。但该类方法往往需要引入可调整的惩罚参数，模型的计算需反复次迭代完成。 
基于变分模型算法展开策略设计深度学习神经网络是解决上述困难的有效途径[6]。Gavaskar 等将迭

代收缩阈值算法(ISTA: Iterative Shrinkage Thresholding Algorithm)展开为具有可学习参数的深度神经网络

(PnP-ISTA: Plug-and-Play Iterative Shrinkage Thresholding Algorithm)以解决线性逆问题[7]。Zhang 等训练

一组快速有效的卷积神经网络去噪器作为模型先验，利用半二次分裂法(HQS: Half Quadratic Splitting)将
其集成到基于模型的优化方法中，以解决不同的逆问题[8]。该算法因解耦保真度项和正则化项带来的简

单性和快速收敛性被大量应用，解耦之后可得到规则项相关的高斯去噪器。 
对于去噪器，可采用成熟模型作为先验应用到网络中，如 Zhang 等基于多个卷积与激活块结合，提

出了利用 IRCNN 设计去噪器的方法[8]，又通过残差网络与批量归一化设计了 DnCNN 框架[9]；在 FFDNet
增加噪声映射图的基础上[10]，DRUNet 模型将残差块整合到 U-Net 中，实现有效的去噪先验建模[11]；
为确保观测一致性，DPDNN 设计了一个简洁的 U-Net 子网络作为去噪器[12]，并与图像重建模块共同组

成图像恢复的深度学习神经网络。此类模型不仅利用了 DNN 强大的去噪能力，即插即用的特性使得参数
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只需训练一次便可直接应用到其它图像任务中。尽管如此，这种经典的深度学习模型往往需要大量小尺

寸卷积核与传统激活函数 ReLU (Linear Rectification Function)等来实现非线性近似，其层数较深，参数量

较大。 
上述变分模型的规则项与其梯度降偏微分方程的扩散项对应，通过对扩散项的有效近似可设计紧凑、

高效的深度学习网络。Chen 等引入专家场模型(FoE: Fields of Experts)作为规则项[2] [13]，并将相应的非

线性反应扩散模型中的扩散项用流函数表示，该流函数可设计为用径向基函数近似的神经网络激活函数。

根据传统差分算子与卷积核的对应关系，文献[2]还基于离散余弦变换(DCT: Discrete Cosine Transformation)
基设计了不同通道中的卷积核[14]。所设计的可训练非线性反应扩散网络(TNRD: Trainable Nonlinear Reac-
tion Diffusion)具有较好的可解释性，并具紧致、高效特点，但 DCT 基仅包含图像变化的频谱特性，不能

反映图像变化的尺度、方向等信息，而 Gabor 基函数包含了上述三类信息，并已在图像识别等应用的特

征提取方面显现优越的性能[15] [16] [17]。 
受此启发，本文将采用 Gabor 基函数设计卷积核，并在变分模型的半二次分裂迭代算法展开基础上

设计端到端的图像恢复深度学习神经网络，其中的激活函数采用通用的高斯径向基函数近似。 

2. 基于 Gabor 基与算法展开卷积神经网络的图像恢复模型 

2.1. 图像恢复模型 

图像退化模型为： 
y Ax n= +                                         (1) 

其中，y 为观测图像，x 为理想图像，n 为噪声，A 代表不同的退化问题。当 A 是子采样矩阵算子时，图

像恢复问题为超分辨率问题；当 A 为模糊矩阵算子时，图像恢复问题为去模糊问题；当 A 为单位矩阵时，

图像恢复问题为去噪问题。 
公式(1)对应的图像恢复变分模型为： 

( )2

2

1arg min
2

x y Ax J xλ = − + 
 

                              (2) 

其中，
2

2

1
2

y Ax− 为数据项，表示图像恢复前后的相似程度， ( )J x 代表规则项，决定图像的恢复质量，λ

为惩罚参数。 

2.2. 半二次分裂框架 

引入辅助变量 v，令 v x= ，(2)转化为： 
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2
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η为新引入的惩罚参数，对公式(3)交替优化得： 
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其中第一个子优化问题的梯度下降法求解公式为： 

( ) ( )1t t T t t tx x A Ax y x vδ η+  = − − + −                             (5) 
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第二个子优化问题对应非线性扩散过程。当采用 FOE 规则项 

( ) ( )
1

,1
kN

i i
i

J v K vϕ
=

=∑                                  (6) 

时，其解与以下扩散模型对应 

( ) ( ) ( )1 1

1
, ,0

kN
i i t t

i i
i i

K vv K K v v x x x
t K v

ϕ
λ + +

=

 ′∂ ′= − =  ∂  
∑                       (7) 

流函数表示为 ( ) ( )i i
i i i

i

K v
K v K v

K v
ϕ

φ
′

= ，并对时间变量差分采用显式 Euler 法得到与残差网络结构对应的迭

代格式： 

( ) ( )1
1
k

TNt t t t t t
i i iiv v t K K vλ φ+

=
= − ∆ ∑                            (8) 

其中， t
iK 和 t

iφ 分别代表基于 Gabor 基函数和高斯径向基函数设计的卷积核、激活函数。 kN 为卷积核个

数，t 代表网络层数。 

2.3. 基于 Gabor 基函数的卷积核设计 

为克服傅里叶变换全局频域分析的缺点[18]，Gabor 提出了称之为 Gabor 变换的加窗傅里叶变换。这

是一种正弦函数调谐的高斯函数，即将信号划分出多个小的时间间隔，并通过傅里叶变换逐一进行处理，

来确定信号在该时间间隔存在的频率。Gabor 核函数可以在保留空间关系信息(时域)的同时，表示图像中

的空间频率结构[17]。定义为： 
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其中，µ 、v 分别代表方向和尺度参数，分别控制核信息的旋转角度与频率，
2⋅ 为 ⋅的 2L 范数， 2σ = π。 

为保证不同通道的基函数之间具有足够差异性，在卷积时能够获取更多图像信息，本文将 v 和 µ 嵌

入到同一层网络的基函数中。实验针对不同方向尺度的组合设计了 48 组基函数，其中，选择 n 个不同的

尺度，方向在 0~π 中等距取值，个数为 48/n。 
若所选择的 Gabor 基函数组为 , 1,2, ,48j jΨ =  ，则不同网络层的各通道设计的卷积核为 

48
,

1
2

t
i jt

i jt
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= Ψ∑                                      (10) 

其中， ,
t
i jα 为训练参数， ( )
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Figure 1. Gabor basis functions corresponding to different scales (−3~7) 
图 1. 不同尺度(−3~7)对应 Gabor 基函数 

https://doi.org/10.12677/csa.2023.135110


孙璐 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.135110 1123 计算机科学与应用 
 

为选择适当的 Gabor 基函数组，暂固定角度，并将不同尺度对应的基展示如图 1。直观的观察可发

现：当尺度在−2~4 范围内信息变化较为明显，而随着尺度的增加，它们间的差异逐渐变小；当尺度为−3
时，核含信息较少，无法携带足够的方向等信息。所以，下面的实验将在−2 到 4 的范围附近选择尺度。

以上的可视化思想在 Zhang 的研究中针对图像分类设计的神经网络中应用，能够提取更多图像特征[17]。 
为调节 Gabor 基函数所涉及的权重以自适应网络，在编码卷积时，使用相同维度的学习滤波器与

Gabor 函数组通过凸组合生成特征卷积核。学习滤波器作为参数矩阵在反向传播时独立学习，基函数之

间存在信息差异以及函数组的网络共享使得在相同网络层之间，不同通道的卷积核互不相同；不同网络

层之间，卷积核特征相似但相互独立。如图 2 所示。 
 

 
Learned Filters                 Basis Functions                 Filters 

Figure 2. Design process based on Gabor-based convolution kernel 
图 2. 基于 Gabor 基卷积核的设计过程 

2.4. 基于高斯径向基的激活函数近似 

考虑到高斯径向基函数(RBFs: Radial Basis Functions)的简单、通用，且在学习过程收敛速度快、泛

化能力强等特点[2]，本文用高斯径向基函数的组合近似激活函数，其公式为： 

( ) 1
jMt t

i ijj
j

z
z

µ
φ ω ϕ

γ=

 −
 =
 
 

∑                                (11) 

( )2

2exp
2

zz µµ
ϕ

γ γ

 − − 
 = −      

                              (12) 

其中，M 是总的插值点个数，j 为插值点，i 代表通道数，标准差为 max2
1

I
M

γ =
−

，µ 对应每个基函数的中心

点，以等距的方式分布在 [ ]max max,I I− 中。 

2.5. 损失函数 

在有监督的方式下，通过输出图像与真实图像之间的差异设计损失函数来训练网络。给定 Tx 为网络

输出， gty 为真实清晰图像，得到损失函数： 

( ) 2

2

1,
2

T gt T gtL x y x y= −                                (13) 

2.6. 网络设计 

图 3 为公式(6)所对应整个网络层的算法流程。针对其中的扩散模块，即公式(9)，其子网络如图 4 所

示。 
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Figure 3. The entire feedforward network process 
图 3. 整个网络算法流程 

 

 
Figure 4. Diffusion structure based on Gabor basis function 
图 4. 基于 Gabor 基函数的扩散结构 

3. 数值实验中网络超参数分析 

本文模型训练与测试均在 NVIDIA GeForce TEX 2080 Ti 版本的 GPU 上进行。由于卷积操作会缩小

图像，为保证输出图像大小与原图像一致，实验选取对称填充的方法复制边缘像素将图像长宽分别扩大

12 像素。 
对于其它参数的设置，相邻两个 Epoch 选择较高峰值信噪比(PSNR: Peak Signal-to-Noise Ratio)进行参

数保存；每三个 Epoch 降低一半的学习率，初始学习率为 lr = 1e−3。 

3.1. 层数与卷积核大小 

在应用图像处理任务之前，以 Set12 为训练测试集来选择合适的网络层数与卷积核大小[12]。下图 5 是

相关参数的 PSNR 折线图。为控制变量，当比较卷积核时，固定层数为 5 层，而选择层数时，固定卷积

核大小为 7 × 7。针对卷积核的大小，由图(a)看出，感收野越大，网络的性能越好，但当卷积核大于 7 × 7
时，性能无法再得到有效提升。对于网络层数的选择，根据图(b)发现，随着层数的不断加深，PSNR 持

续提高，而对应层数为 5 时，PSNR 提升幅度最大，故根据性能与效率的综合衡量，以下实验将设置卷

积核尺寸为 7 × 7，网络层数为 5 层。 

3.2. 基函数设置 

对于一个 DCT 特征的卷积核，其能获取图像在某个频率邻域的响应情况，Gabor 作为基于 DCT 的

加窗傅里叶函数，在频率信息的基础上，加入了尺度、方向等信息，执行卷积操作时能够提取更多图像

特征，实现良好的先验形式。图 6 中的(a)与(b)分别为两种基函数对应训练后的卷积核。由观察看出，(a)
存在一定数量的小作用域卷积核，对应图(b)较少，(b)中更多的是高阶求导的卷积核，并且具有充足的方

向、尺度等信息。因此 Gabor 基在信息提取方面有着更高的使用价值。 
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(a) Filters Size                                       (b) Stages 

Figure 5. Performance comparison of different size convolution kernels and different network layers 
图 5. 不同大小卷积核与不同网络层数的性能比较 

 

 
(a) 基于 DCT 的卷积核 

 
(b) 基于 Gabor 的卷积核 

Figure 6. Display of convolution kernel of DCT and Gabor in the first stage 
图 6. DCT 与 Gabor 基的卷积核在第一层框架的图像展示 

 
为比较两者性能，以 TNRD 为框架，用 Set12 作为训练集，BSD68 为测试集进行实验验证[13]。由

表 1 的实验数据可知，由 Gabor 基得到的 PSNR 值基本高于 DCT 函数。 
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Table 1. The performance comparison of Gabor and DCT basis functions and Gabor basis functions corresponding to dif-
ferent parameters at noise level σ = 15 
表 1. Gabor 与 DCT 基函数以及不同参数对应的 Gabor 基函数在噪声级 σ = 15 的性能比较 

Methods Filters RBFs Scales Directions BSD68 

 48 31 8 [0, 1, 7] 6 31.13 

Gabor 

48 31 8 [1, 1, 8] 6 31.14 

48 31 8 [−1, 1, 6] 6 31.12 

48 31 8 [−2, 1, 5] 6 31.16 

48 31 6 [−2, 1, 3] 8 31.13 

48 31 6 [−1, 1, 4] 8 31.11 

48 31 6 [0, 1, 5] 8 31.14 

48 31 6 [1, 1, 6] 8 31.16 

48 31 6 [2, 1, 7] 8 31.14 

48 31 12 [−3, 1, 8] 4 31.10 

48 31 4 [−1, 1, 2] 12 31.06 

48 31 4 [0, 1, 3] 12 31.13 

48 31 4 [1, 1, 4] 12 31.13 

48 31 4 [2, 1, 5] 12 31.11 

48 31 4 [−1, 2, 5] 12 31.14 

48 31 4 [0, 2, 6] 12 31.14 

48 31 4 [1, 2, 7] 12 31.13 

DCT 48 31 - - - 31.07 

 
此外，本文还比较了不同参数对应的 Gabor 核的去噪能力。为充分筛选参数，将尺度、方向个数分

别设置为 8、6，6、8 和 4、12。其中，尺度大体范围设置在−1~5，视其个数决定间隔大小。方向参数在

0 到 π 范围内等距选择。设置[a, b, c]，代表在 a ~ c 范围中，每间隔 b 选择一个尺度。据表 1 的实验数据，

当尺度范围为[1, 1, 6]、方向为 8 与尺度为[−2, 1, 5]、方向为 6 时，PSNR 值达到最高。 
为防止选择参数过程中易出现相同的基函数，本文所有实验的参数均建立在尺度与频率呈正比的关

系上。对于不同的恢复任务，为调节出最优参数，可根据性能在一定范围内改变两者的正比关系以确保

获得更多频率信息。 

4. 实验结果与分析 

为保证参数量一致以及排除其它因素的影响，凸显 TNRD 与 GBAUCNN 即本文模型的可比性，以下

关于 TNRD 的实验数据均为自己训练得出，其中设置参数量与 GBAUCNN 相等，包括径向基函数 31 个、

卷积核 48 个。 

4.1. 图像去噪 

本文使用文献[2]中 400 张 180 × 180 的图像作为训练集，进行裁剪、随机旋转等预处理操作，生成

40 × 40 像素图像块作为输入样本。其中，旋转包括上下翻转、旋转 180 度、270 度以及逆向旋转 90 度。

为评估模型的去噪性能，采用广泛用于高斯去噪测试的数据集 Set12 和 Berkeley 分割数据集 BSD68 作为
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标准测试数据集[13]。 
实验主要针对高斯噪声的去除。对于单级别去噪网络，将图像分别加入 σ = 15、25 和 50 的高斯噪声。

为验证网络有效性，对比实验选择几种较为先进的去噪算法，如 BM3D、EPLL、CSF、MLP 和 TNRD [2] 
[19] [20] [21] [22]，并且以峰值信噪比(PSNR)作为客观评价标准。 

由表 2、表 3 数据可得，TNRD 模型在各个噪声水平下的性能明显优于 BM3D、EPLL、CSF 传统模型。

在 Set12 中，MLP 与 TNRD 基本持平。本文模型 GBAUCNN 能得到比 TNRD 更高的 PSNR。根据表 2
的数据，当噪声级为 15、25 和 50 时，GBAUCNN 的 PSNR 分别提高 0.14 dB、0.07 dB 和 0.07 dB。图

7、图 8 和图 9 为算法去噪结果的展示。σ = 15 时，根据图 7 框中图像的放大效果，(b)没有保留住城堡的

整体轮廓，(a)、(c)相比(b)虽保留了图像信息，但没有实现良好的去噪。(d)的去噪效果优于(a)、(b)和(c)，
但依旧有一些噪声残余，而(e)能够在保留图像信息的基础上更好的去除噪声，获得更平滑的图像。对于

σ = 25，由图 8 看出，EPLL、BM3D、CSF、WNNM 等传统模型能实现一定的去噪效果，但得到的边缘

模糊。TNRD 的去噪图像虽细节清晰，但是信息保留较少。GBAUCNN 在去噪的同时边缘细节保留得更

加细致充足，达到了更好的视觉效果。噪声级为 50 时，根据图 9，TNRD 获得的图像(c)相对于(a)和(b)
而言更加清晰，但框中的人物面部细节依旧不足，(d)得到的面部表情则更加清楚自然。由此可知，以 Gabor
基为卷积先验的基础，GBAUCNN 模型在实现去噪的同时能够获得更清晰的边缘信息。 

 
Table 2. Comparison for PSNR of noise removal for Set12 by different algorithms 
表 2. 不同算法对 Set12 消除噪声的 PSNR 比较 

Method BM3D EPLL CSF MLP TNRD GBAUCNN 

σ = 15 32.37 32.13 32.31 - 32.40 32.54 

σ = 25 29.96 29.69 29.83 30.02 30.00 30.07 

σ = 50 26.72 26.47 - 26.78 26.77 26.84 

 
Table 3. PSNR of different models on dataset BSD68 at different noise levels 
表 3. 不同模型对数据集 BSD68 在不同噪声级别上的 PSNR 

Method BM3D CSF EPLL WNNM TNRD GBAUCNN 

σ = 15 31.08 31.24 31.19 31.37 31.36 31.46 

σ = 25 28.56 28.74 28.68 28.83 28.90 28.95 

σ = 50 25.62 - 25.68 25.87 25.99 26.02 

 

 
(a) EPLL            (b) CSF            (c) BM3D           (d) TNRD        (e) GBAUCNN 

Figure 7. Comparison of denoising with different algorithms at noise level σ = 15 
图 7. 不同算法在噪声级 σ = 15 中去噪对比图 
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(a) EPLL                          (b) BM3D                          (c) CSF 

 
(d) WNNM                        (b) TNRD                        (f) GBAUCNN 

Figure 8. Comparison of denoising with different algorithms at noise level σ = 25 
图 8. 不同算法在噪声级 σ = 25 中去噪对比图 

 

 
(a) BM3D                  (b) EPLL                 (c) TNRD              (d) GBAUCNN 

Figure 9. Comparison of denoising at noise level σ = 50 with different algorithms 
图 9. 不同算法在噪声级 σ = 50 中去噪对比图 

 
由于所提出框架的广泛适用性以及以 Gabor 为基础的扩散过程具有强化边缘、清晰图像的效果，作

为扩展，本文模型将应用到图像超分辨率、图像去模糊与彩色去噪任务中以验证性能。 

4.2. 图像超分辨率 

对于退化矩阵 A，引入双三次插值的方法实现[23]。考虑到各邻点间灰度值变化率的影响，该算法利

用待求像素坐标反变换得到的浮点坐标周围 16 个邻近像素的权重，与对应像素点的灰度值作加权线性求

和得到。双三次插值是一种较为复杂的插值方式，它能创造出比双线性插值更平滑的图像边缘，得到更

接近高分辨率的图像效果。 
在训练模型时，选用开源超分辨率重建数据集DIV2K中的800张训练数据与对应比例因子分别为2、

3 的低分辨率数据作为 HR/LR 训练集。本次实验只针对图像的亮度分量，因此，在预处理时，选择图像

由RGB模式转化成YUV模式的第一维作为输入。实验采用[12]中的数据 Set5、Set14、Urban100 和BSD100
对模型进行评估。 

表 4 为四种算法在超分辨率问题上性能的比较，包括 PSNR 与结构相似性(SSIM: Structural Similarity)。
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通过分析可以看出，Bicubic 与 SR-CNN 模型得到的 PSNR 值较低[24]，而 TNRD 略有优势，GBAUCNN
模型在 TNRD 的基础上能得到更高的 PSNR 值。特别的，当比例因子为 2 时，表中各个数据集对应的 PSNR
指标分别高出 0.08 dB、0.05 dB、0.15 dB 以及 0.06 dB。对于 SSIM 指标，几种算法生成的图像结构与原

图像相似度大体相同，这意味着输出图像的结构在没有失真基础上都达到了较好的图像处理效果。图 10
为四种算法的图像展示，根据整体图像与框中放大部位的鸟喙处，SR-CNN 算法对应图像比 Bicubic 要更

加清晰，但与 TNRD 和 GBAUCNN 相比则较为模糊。本文模型依旧保留了更多的细节纹理，图像效果更

加清晰真实。 
 

Table 4. Comparison of the average performance (PSNR, SSIM) of different methods on the test set Set5, Set14, Urban100 
and BSD100 
表 4. 不同方法在测试集 Set5、Set14、Urban100 以及 BSD100 平均性能(PSNR, SSIM)的比较 

Dataset Scaling 
factor 

SR-CNN Bicubic TNRD GBAUCNN 

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM 

Set5 

2 

36.66 0.95 33.97 0.94 37.20 0.96 37.28 0.96 

Set14 32.42 0.91 30.31 0.89 32.65 0.92 32.70 0.92 

Urban100 29.50 0.90 26.85 0.86 29.60 0.91 29.75 0.92 

BSD100 31.36 0.89 29.74 0.86 31.60 0.90 31.66 0.90 

Set5 

3 

32.75 0.91 30.62 0.88 33.35 0.93 33.39 0.93 

Set14 29.28 0.82 27.56 0.80 29.38 0.84 29.43 0.85 

BSD100 28.41 0.79 27.31 0.77 28.63 0.81 28.66 0.81 

 

 
(a) Bicubic               (b) SRCNN               (c) TNRD            (d) GBAUCNN 

Figure 10. Results of different algorithms for Set5 images 
图 10. 不同算法针对 Set5 图像的展示结果 

4.3. 图像去模糊 

为进一步验证模型的通用性，将实现 TNRD 与 GBAUCNN 的非盲去模糊实验。采用标准偏差为 1.2、
1.6 以及 2.0，大小为 25 × 25 的高斯模糊核进行实验。对于模糊之后的图像，加入标准差为 2 的高斯噪声

得到输入图像。本文采取边训练边处理的预处理方式，将图像随机裁剪成 64 × 64 的图像块并模糊。选取

DIV2K 中的 800 张灰度图像作为训练数据，Set10 作为测试数据，以此评估模型性能。 
本文将 GBAUCNN 与 IDD-BM3D [25]、EPLL、TNRD 进行性能的比较。表 5 列举了模糊核标准差
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分别为 1.2、1.6 和 2.0 的实验数据，其中，固定噪声级为 2。根据表中的结果，EPLL 与其它模型相比数

据最低，TNRD 比 IDD-BM3D 占优势。对于这三种不同的模糊核，GBAUCNN 的峰值信噪比高 TNRD
模型平均 0.1 dB 左右。 

 
Table 5. Comparison of the average performance of different methods on the test dataset Set10 
表 5. 不同方法在测试集 Set10 平均性能的比较 

Method Butterfly Peppers Parrort Starfish Barbara Boats Man House Leaves Lena Average 

Gaussian Blur with standard deviation 1.2 

IDD-BM3D 32.17 31.74 34.55 32.90 31.92 33.33 30.18 35.60 33.18 33.12 32.60 

EPLL 28.99 28.17 32.75 30.57 28.41 29.84 28.31 31.45 28.22 30.90 29.76 

TNRD 32.77 30.65 35.32 33.75 30.96 33.34 30.39 35.64 33.02 33.81 32.97 

GBAUCNN 33.00 30.75 35.47 33.90 31.20 33.39 30.42 35.68 33.29 33.90 33.10 

Gaussian Blur with standard deviation 1.6 

IDD-BM3D 29.79 29.64 31.90 30.57 25.99 31.17 27.68 33.56 30.13 30.91 30.13 

EPLL 25.78 26.73 31.32 28.52 24.22 28.84 26.57 31.76 25.29 29.46 27.85 

TNRD 30.52 29.70 32.43 31.27 24.80 31.16 28.06 33.39 30.22 31.14 30.27 

GBAUCNN 30.59 29.71 32.51 31.30 24.96 31.18 28.11 33.63 30.26 30.31 30.36 

Gaussian Blur with standard deviation 2.0 

IDD-BM3D 28.21 28.38 30.35 28.90 24.36 29.72 26.30 32.39 27.93 29.50 28.60 

EPLL 21.95 22.31 28.77 25.50 23.05 24.62 25.09 27.49 21.13 25.87 24.58 

TNRD 29.01 28.47 30.89 29.58 24.38 29.80 26.80 32.28 28.23 29.80 28.93 

GBAUCNN 29.03 28.31 31.19 29.74 24.40 29.85 26.75 32.58 28.42 29.95 29.02 

 

 
(a) Deblurring           (b) EPLL            (c) BM3D           (d) TNRD         (e) GBAUCNN 

 
(a) Deblurring           (b) EPLL            (c) BM3D           (d) TNRD         (e) GBAUCNN 

Figure 11. Effects of different algorithms on blurred images 
图 11. 不同算法对于模糊图像的效果展示 

 
灰度图像上针对高斯模糊的效果展示如图 11。在第一幅图的比较中，EPLL 与 BM3D 在眼睛处略微
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模糊，整体图像也不够平滑。TNRD 虽能得到较为光滑的图像，但框中的放大部分依旧不够清晰，

GBAUCNN 能够维持图像细节，在整体良好的视觉效果基础上保持足够的边缘信息。对于 Lena 图像的去

模糊结果，可以看到(c)、(d)的面部表情稍微变形，(b)、(e)能较好地维持，且(e)图像具有更加清晰真实的

视觉效果。 

4.4. 彩色图像去噪 

与灰度图像不同，彩色图像存在 3 个通道 R、G、B，而本文执行的特征图固定通道为 48，所以在操

作之前，用大小为 1 × 1 的卷积核，将图像从 3 通道卷积成 48 通道，同时图像大小保持不变。为与真实

的清晰图像对应，在去噪后的输出操作中用相同的方法将特征图卷积成通道为 3 的输出图像。本文以

Berkeley 分割数据集中的 200 张自然图像作为训练集，采用与图像去噪同样的预处理方式得到 40 × 40 的

729,000 个图像块，并随机进行图像旋转、翻转等操作实现图像增强。以下数据将采用 CBSD68 数据集与

Kodak24 作为测试集进行模型之间的比较。其中，CBSD68 为伯克利分割数据集和基准的一部分，共包

含 68 张图像，是用于图像去噪基准的彩色数据集，而 Kodak24 为数字图像处理常用数据集，大小为 500 
× 500 的 24 张彩色图像。 

 
σ = 15 

 
(a) CBM3D                       (b) TNRD                      (c) GBAUCNN 

σ = 25 

 
(a) CBM3D                       (b) TNRD                      (c) GBAUCNN 

σ = 50 

 
(a) CBM3D                       (b) TNRD                      (c) GBAUCNN 

Figure 12. Image effects of different models on CBSD68 dataset at different noise levels 
图 12. 不同模型针对数据集 CBSD68 在不同噪声级上的图像效果 
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由表 6 中的数据可知，对于以上两种数据集，GBAUCNN 对比 TNRD 有着明显的优势。在 CBSD68
中，GBAUCNN 模型在不同噪声水平下高于 TNRD 模型 0.06 dB、0.13 dB 和 0.09 dB，而对于 Kodak24
数据集能高出 0.24 dB、0.13 dB 以及 0.10 dB。根据图 12 的图像对比展示，噪声级为 15、25 时，从整体

的视觉效果看，三种模型都能得到较好地去噪效果，但 CBM3D 去噪并不够彻底[19]，放大部分依旧残留

少量噪声，TNRD 与 GBAUCNN 在此方面更具优势，GBAUCNN 还能获得更多的纹理信息。对于噪声级

为 50 的图像，TNRD、GBAUCNN 在清晰度与亮度方面均强于 CBM3D，两者对于豹纹具有较高的边缘

保持。同时，本文模型去噪效果更加明显，图像背景更加光滑。 
 

Table 6. Comparison of PSNR values of different models at different noise levels 
表 6. 不同算法在不同噪声级的 PSNR 值比较 

Dataset Methods σ = 15 σ = 25 σ = 50 

CBSD68 

CBM3D 33.47 30.69 27.37 

TNRD 33.65 30.85 27.57 

GBAUCNN 33.71 30.98 27.66 

Kodak24 
TNRD 34.13 31.66 28.38 

GBAUCNN 34.37 31.79 28.48 

5. 结论 

本文设计了基于 Gabor 基算法展开卷积神经网络的图像恢复模型。其算法展开基于图像恢复变分模

型的半二次分裂方法，所分离出的扩散模型可用于设计高斯去噪器网络。卷积核基于 Gabor 基设计，能

有效提取更多图像特征。针对多个标准数据集的实验表明，本文方法在图像噪声去除、超分辨率、去模

糊等图像恢复方面综合性能指标超过现有相关深度学习方法。此外，所提出的网络构架和基于 Gabor 基
的特征提取方法还可方便地应用于其它图像恢复任务的深度学习网络设计。在基函数组的选取中，本文

并不能充分保证参数选择为最佳方式，因此未来工作可致力于探索如何处理不同基函数使得在信息不被

破坏的前提下达到差异最大化。 
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