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摘　 要:针对图像平滑过程中无法保留细节的问题,提出了基于局部高斯均差变分的保边图像平滑算法。 首先,通过统计学分

析建立局部高斯均差变分算子。 其可以衡量局部梯度与高斯滤波处理后的梯度差异,区分结构和纹理。 其次,构建局部高斯均

差变分平滑模型,由稀疏求解得到初始平滑图像。 最后,针对复杂纹理图像存在纹理残留的问题,提出孤立噪声去除模型。 模

型通过自适应窗口设定像素值,在不影响结构的前提下去除初始平滑图像中的纹理残留。 通过主观、客观实验,与经典的算法

对比,证明该算法有更高质量的平滑结果。 评价指标整体提升了 0. 7%。 通过压缩伪影去除、HDR 色调映射、图像去雾和拉普

拉斯金字塔加速的扩展实验,验证该算法在不同视觉任务上的适用性和效率可提升性。
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Abstract:
 

An
 

edge-preserving
 

smoothing
 

algorithm
 

based
 

on
 

local
 

Gaussian
 

mean-difference
 

variation
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

detail
 

not
 

being
 

preserved
 

during
 

the
 

process
 

of
 

image
 

smoothing.
 

Firstly,
 

a
 

local
 

Gaussian
 

mean-difference
 

variational
 

operator
 

is
 

established
 

by
 

statistical
 

analysis.
 

To
 

differentiate
 

between
 

structure
 

and
 

texture,
 

the
 

operator
 

is
 

employed
 

to
 

quantify
 

the
 

difference
 

between
 

the
 

local
 

gradient
 

and
 

the
 

gradient
 

after
 

Gaussian
 

filtering.
 

Secondly,
 

a
 

local
 

Gaussian
 

mean-difference
 

variational
 

smoothing
 

model
 

is
 

developed,
 

and
 

a
 

sparse
 

solution
 

is
 

used
 

to
 

produce
 

the
 

initial
 

smooth
 

image.
 

Finally,
 

an
 

isolated
 

noise
 

removal
 

model
 

is
 

suggested
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

texture
 

residue
 

in
 

images
 

with
 

complex
 

texture.
 

The
 

model
 

adjusts
 

pixel
 

values
 

using
 

an
 

adaptive
 

window
 

and
 

eliminates
 

texture
 

residue
 

from
 

the
 

initial
 

smooth
 

image
 

without
 

changing
 

the
 

structure.
 

It
 

has
 

been
 

demonstrated
 

through
 

subjective
 

and
 

objective
 

experiments
 

that
 

this
 

algorithm
 

produces
 

smoothing
 

results
 

of
 

superior
 

quality
 

than
 

traditional
 

algorithms.
 

Evaluation
 

indicators
 

improved
 

by
 

0. 7%
 

overall.
 

Extended
 

experiments
 

verify
 

the
 

algorithm's
 

applicability
 

and
 

efficiency
 

enhancement
 

potential
 

across
 

various
 

visual
 

tasks,
 

including
 

compression
 

artifact
 

removal,
 

HDR
 

tone
 

mapping,
 

image
 

dehazing,
 

and
 

accelerated
 

Laplacian
 

pyramid.
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0　 引　 言

　 　 随着信息化时代智能设备的发展,图像成为人们获

取信息的重要来源。 由于环境的复杂性,图像主要特征

会受到干扰,极大降低信息获取的效率。 当前抗干扰主

要通过图像平滑来实现,但算法造成的细节损失已无法

满足爆炸式增长的信息需求。 此外,在遥感[1] 、医疗[2] 、
交通[3] 等领域,由于应用场景特异性强,因此对图像质量

的要求更高。 为保留足够的局部细节,获取相应的特征,
图像平滑是必经的步骤。 近年来,随着无人驾驶、目标识

别与跟踪[4-6] 等技术的突飞猛进,对图像平滑算法保留细

节方面的研究成为新的热点。
早期,对图像平滑算法的研究主要集中在局部滤波

方面, 最 有 代 表 性 的 是 双 边 滤 波 器 ( bilateral
 

filter,
 

BLF) [7] 。 该方法通过高斯核对图像块的估计判断结构,
无法识别高对比度纹理。 为了与输入原图进行有机联

系,联合双边滤波器( joint
 

bilateral
 

filter,
 

JBF) [8] 被开发

出来。 该方法引入导向图计算权重,对纹理进行抑制。
由于这些方法采用的滤波核易造成平滑区域色块杂乱,
因此,许多学者将高斯滤波提供的信息仅作为平滑参考,
并基于此进行改进。 后续产生了很多代表性工作,如引

导滤波 ( guided
 

image
 

filter,
 

GIF ) [9] 、 滚 动 引 导 滤 波

(rolling
 

guided
 

filter,
 

RGF) [10] 和擦除外观保持( erasing
 

appearance
 

preservation,
 

EAP) [11] 等。 这些纹理去除的方

法很大程度解决了平滑的问题,却损失了图像某些重要

的细节。 此外,很多局部滤波器也有关注细节保留的问

题,如树形滤波器(tree
 

filter,
 

TF) [12] 、快速加权中值滤波

器(fast
 

weighted
 

median
 

filter,
 

FWMF) [13] 和分割图滤波

器(segment
 

graph
 

filter,
 

SGF) [14] 。 与双边类似滤波器相

比,这些方法在平滑图像质量上有较大提升,保持主结构

的程度高,但受局部滤波器自身限制,会在图像边缘处产

生振铃现象。
针对局部滤波的缺陷,基于全局优化的方法被相继

提出。 经典的全变分模型( total
 

variation,
 

TV) [15] 在突出

图像显著结构时会忽略局部显著边缘,后续基于其改进

的 3 种模型[16-18] 仍存在这个问题,这是由于全变分正则

项对结构和纹理的区分能力较差。 因此,加权最小二乘

( weighted
 

least
 

square,
 

WLS) [19] 和 L0 梯度最小化[20] 针对

性的在正则项上进行优化,但这两者同样依赖梯度大小,
不能很好地分离纹理。 随后有学者发现通过加入高斯滤

波窗口变差可以提升正则项对结构和纹理的判别能力,
进而 开 发 了 以 相 对 全 变 分 ( relative

 

total
 

variation,
 

RTV) [21] 和相对高斯( relative
 

of
 

Gaussian,
 

RoG) [22] 为代

表的一系列算法。 由于高斯滤波保边能力较弱,这些算

法无法在纹理平坦化和细节保持之间权衡,因此引入局

部统计量进行细节的识别, 如基于局部协方差的算

法[23] 。 其通过相似度度量,结合一阶和二阶统计量对结

构和纹理进行分解,处理后的图像细节相对经典算法有

显著增强。 但局部统计量存在容易忽略统计上相似纹理

的固有弊端,会造成纹理残留。 为解决这与 L0 相同的问

题,加入 L0 范数的尺度感知滤波[24] 和基于语义约束的 L0

范数算法[25] 提出在迭代中使用加权中值滤波( weighted
 

median
 

filter,
 

WMF) [26] 对输入图像进行处理。 此改进解

决了经典算法对正则项进行修正后难以平衡结构和纹理

的问题。 同时独立使用的局部滤波通过设定局部像素

值,在表现为孤立噪声的纹理残留处理上效果较好,造成

的图像局部信息损失较小。
随着深度学习的迅猛发展,图像平滑领域也有快速

的进步,如深度边缘感知滤波 ( deep
 

edge
 

aware
 

filter,
 

DEAF) [27] 和 混 合 神 经 网 络 ( hybrid
 

neural
 

network,
 

HNN) [28] 被相继提出。 后续还开发出无监督学习图像平

滑 方 法 ( image
 

smoothing
 

via
 

unsupervised
 

learning,
 

ISUL) [29] 和深度纹理结构感知滤波网络(deep
 

texture
 

and
 

structure
 

aware
 

filtering
 

network,
 

DTSAFN) [30] 。 这些方法

避免了色彩畸变和结构损失,能够实现高效且高质量的

平滑处理,在效果上优于传统算法,但受到训练集图像的

限制,泛化能力弱。
针对图像平滑过程中无法保留足够细节的问题,在

全局优化框架的基础上,本文提出了一种基于局部高斯

均差变分的保边图像平滑算法,主要工作为:
1)针对图像细节保持问题,提出基于局部高斯均差

变分 的 模 型 ( local
 

gaussian
 

mean-difference
 

variation,
 

LGMV)。 利用结构和纹理在高斯均差变分统计量上的

显著不同,模型可以产生更高质量的平滑结果,有效保留

结构信息,避免细节保持能力弱造成的内陷问题。 此外,
通过主观、客观和扩展实验验证模型的性能及多领域适

用性。
2)针对图像纹理残留问题,提出孤立噪声去除模型

(isolation
 

noise
 

removal,
 

INR),由自适应窗口设定像素值

达到只消除孤立噪声不影响结构的目的。

1　 基于局部高斯均差变分的平滑算法

　 　 针对平滑过程中无法保留足够细节的问题,本文提

出一种全新的图像保边平滑算法。 首先,利用结构和纹

理在高斯均差变分统计量上的显著不同,设计一种基于

局部高斯均差变分的模型。 其次,针对孤立噪声问题,构
造一种全新的孤立噪声去除模型。 具体流程如图 1
所示。
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图 1　 基于局部高斯均差变分平滑算法流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

smoothing
 

method
 

based
 

on
 

local
 

Gaussian
 

mean-difference
 

variation

1. 1　 基于局部高斯均差变分的模型

　 　 图像中的结构根据梯度和尺度大小分为强结构、弱
结构和细节。 众所周知,RoG 利用高斯窗口变分从全局

的角度实现图像平滑,在强结构上具有较强的保持能力。
对于弱结构和细节的处理,RoG 依赖高斯窗口在对应的

区域保留相似的梯度。 但因窗口调整的局限性,面对复

杂纹理图像时模型会造成大量的结构损失。
为了更好地感知小尺度的细节,本文构造了局部高

斯均差变分模型,设计了
1

| Ω | ∑
Ω

▽S
Gσ∗▽S

,用以区分纹

理和结构。 给定输入图像,本文提出的平滑模型构造

如下:

argmin
S

(S - I) 2 + λ·‖ 1
| Ω | ∑

Ω

▽S
Gσ∗▽S

‖1 (1)

其中, S 为输出的平滑图像。 λ 为控制平滑程度的参

数。 ‖·‖1 代表 L1 范数。 Ω 是尺寸为 r × r 的局部区块,
用以感知图像局部结构, | Ω | 代表区块内像素的个数。
▽(·) 为梯度算子,分为水平 x方向和 y垂直方向。 Gσ 代

表核 大 小 为 σ 的 高 斯 滤 波, 具 体 表 示 为 Gσ =

exp - 1
2σ

((x - x0) 2 + (y - y0) 2)( ) , 其中 (x0,y0) 为

中心点,参数 σ 通过控制滤波窗口的大小实现图像特征

模糊与过多突变量(噪声和纹理)之间的平衡。 ∗ 为卷积

计算。
为了更好地区分图像纹理和结构,这里引入图像的

局部平均差: 1
| Ω | ∑

Ω
▽S - 1

| Ω | ∑
Ω

▽S( ) ,通过衡量

局部梯度与平均梯度的差异程度实现保边平滑。 局部高

斯均差变分使用高斯滤波处理后的梯度值替换梯度算数

平均数: 1
| Ω | ∑

Ω
(▽S - Gσ∗▽S) ,其对差异程度的度

量可以有效区分结构(弱差异)和纹理(强差异)。 为了

进一步增大差异,使用相对形式
1

| Ω | ∑
Ω

▽S
Gσ∗▽S( ) ,

其中
▽S

Gσ∗▽S
有锐化边缘的能力。

正则化项的构造涉及两个窗口:局部窗口 r 和高斯

窗口 σ 。 首先对高斯窗口 σ 进行分析。 ▽S
Gσ∗▽S

起到关

键的判别作用,为达到区分不同类型结构和纹理的目的,
其中 σ 的设置尽可能小。 此时,相对于纹理,弱结构和细

节贡献与原图像更相似的梯度,获得更小的惩罚。 其次

是局部窗口 r 。 针对纹理平滑,当窗口大小 r 和纹理尺度

不匹配时,存在纹理内部区域难以通过梯度进行判别平

滑的问题。 实际计算中,由于窗口是滑动的,分为两种

情况:
1)窗口先处理纹理边缘区域,降低周围像素值水平,

内部区域随之得到平滑;
2)纹理位于图像边界处,窗口先处理内部区域,无法

通过梯度准确判别该区域类型。 但后续迭代中受周边像

素值的影响,该区域也会得到平滑。
对两种情况的分析证明,窗口大小和纹理尺度不匹

配不影响平滑效果,但需要增大迭代次数,这会导致平滑

效率降低。 考虑到 λ 可以控制平滑程度,在纹理数据集

KyIberg
 

Texture
 

Dataset[31] 上固定其他参数,只变动 r 和 σ
进行实验,验证 r 和纹理尺度匹配程度与平滑效果的相

关性,以及是否可以通过 λ 进行补偿,避免效率的降低。
如图 2 所示,其表示针对不同纹理,LMGV 的平滑效

果受不同 r 和 λ 的影响。 平滑效果由结构相似度

(structural
 

similarity
 

index
 

measure,
 

SSIM) [32] 判定,值越

大表明效果越好。 整体上,保持同样的迭代次数, λ 为

0. 1 时,随着纹理尺度的增加, r 的平滑效果差距增大。
且随着 r 的增大,不同纹理类型的平滑效果都呈增长趋

势,说明 r 和纹理尺度匹配程度与平滑效果相关性低。 λ
大于 0. 3 时,所有的纹理类型在所有 r 上都可以达到最

佳平滑效果,说明 λ 可以补偿 r 带来的差异。
如图 2(a),( b) 和( c) 所示,其纹理归属同一类型,

尺度呈增长趋势,相应的,纹理密度逐渐减小。 Canvas 相

对 Seat 和 Cushion 需要更大的 λ 达到最佳效果,证明纹

理密度对平滑效果的影响更大。 如图 2(d),(e)和(f)所
示,其纹理尺度持续增长, 且复杂度增大。 Sand 和

Linsseeds 在更大的 λ 上才能获得最佳平滑效果,证明纹
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图 2　 r 和 λ 对 LMGV 纹理平滑效果的影响

Fig. 2　 The
 

influence
 

of
 

r
 

and
 

λ
 

on
 

the
 

texture
 

smoothing
 

effect
 

of
 

LMGV

理复杂度对平滑效果也有影响。 因此, r 和纹理的匹配

程度带来的差异可以通过 λ 解决,且纹理密度和纹理复

杂度对平滑效果的影响更大。
图 3 展示了模型对结构和纹理的判别。 图像右侧大

梯度的竖边作为强结构,经 LMGV 处理后,在边缘图中保

留完整。 如图 3( a)所示,放大区域中,左区域存在梯度

类似周边结构的纹理,右区域存在弱结构。 LGMV 维持

了两个区域内结构的完整,摒除了多余的纹理,如图 3
(c)所示。 此外,图 3 中箭头所指内弯的处理对模型细节

保持能力要求较高。 LGMV 能够保留内弯基本轮廓,避
免了 RoG 产生的内陷现象。 综上所述,针对结构的任意

类型:强结构、弱结构和细节,LGMV 对其与纹理的判别

能力均强。
1. 2　 求解

　 　 式(1)中模型采用 L1 范数,直接求解困难且计算复

杂度高。 为了快速求解 L1 范数,本文采用稀疏[33]
 

的方式

得到平滑结果 S 。 对 L1 范数进行等效:

‖ 1
| Ω | ∑

Ω

▽S
Gσ∗▽S

‖1 ≈

‖ 1
| Ω | ∑

Ω

(▽S) 2

▽S + ε1
· 1

Gσ∗▽S + ε2
‖1 =

1
| Ω | ∑

Ω

1
▽S + ε1

· 1
Gσ∗▽S + ε2

‖▽S‖2
2 (2)

其中, ε1 和 ε2 为控制分母不为 0 的极小正值,避免

图 3　 结构和纹理的判别

Fig. 3　 Discrimination
 

of
 

structure
 

and
 

texture

模型无解。 引入以下变量,简化式(2):

u = 1
▽S + ε1

,w = 1
Gσ∗▽S + ε2

(3)

由于实际求解中需要分为 x 水平方向和 y 垂直方向

且两者求解方式相同,因此平滑图像 S 的获取可以表

示为:

argmin
S

(S - I) 2 + λ·
1

| Ω | ∑
Ω
ux,ywx,y ‖▽S‖2

2

(4)

其中, 1
| Ω | ∑

Ω
(·) 为局部算子,使用 m 表示。 为方

便推导和计算,将式(4)改写为矩阵形式:
(S - T) T(S - T) + λ· ∑

d∈{x,y}
Zd (5)
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其中 Zd = S
TDT

dM
TUdWdMDdS,Dd 是水平和垂直方向

上的梯度算子, Ud、Wd 和M分别对应 ux,y,wx,y 和 m 的对

角矩阵。 由以下线性形式进行最小化求解:

1 + λ· ∑
d∈{x,y}

Zd( ) S = I (6)

式中:1 代表单位矩阵。
1. 3　 孤立噪声去除

　 　 复杂纹理图像经 LGMV 处理,存在孤立噪声形式的

残留,因此本文提出孤立噪声去除模型。 首先,通过连通

域标记出图像中的重要区块,利用类间方差法[34] 将图像

二值化,以提高图像内不同类区域的差异程度。 其次,引
入像素量阈值和邻域四方向在区块中判别图像结构与孤

立噪声,即使是尺度相似的细小结构和孤立噪声也可以

准确区分。 最后,定义自适应窗口并设置窗口内像素值,
消除孤立噪声区域。

经二值化处理的图像,为避免在不正确的区域寻找

孤立噪声,该图像需要区分前景和后景。 令初始二值图

像为 B ,其反极图像为 B′ = 1 - B。 B 中后景区域任意点

若为 0,则对初始二值化图像进行连通域标记,反之则对

反极二值图像执行相同操作。 为达到识别孤立噪声的目

的,设定像素量阈值,高于阈值的区块的保留,低于阈值

的区块判定为存在孤立噪声,并将区块内像素值设置为

0。 由于细小结构的内部像素量较少,易被误判为孤立噪

声,因此在像素量阈值的基础上加入领域四方向判断。
具体操作为:若区域三方向及以上存在结构,则将此区域

判定为结构,反之,为孤立噪声。 判断后对孤立噪声区域

内像素进行处理,由于离孤立噪声近的结构易受到损失,
因此定义自适应窗口并引入下四分位数设置窗口内的像

素值,定义如下:
c1 ± min( l,c1 - 1,M - c1),
c2 ± min( l,c2 - 1,N - c2),

:

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(7)

其中, l 为对应初始窗口的半边长。 (c1,c2) 为孤立

噪声的重心。 (M,N,:) 表示输入图像的大小,:代表图像

的所有通道。 图 4 为未加入和加入孤立噪声去除模型处

理的结果。 经 INR 处理后,孤立噪声被消除且周边结构

没有损失,眼球这种细小结构得到保留,如图 4(c)所示。

2　 实验与分析

2. 1　 实验设置

　 　 为验证本文算法高质量的平滑效果及在计算机图
 

形学各种扩展上的适用性,将提出的图像平滑算法与六

种经典的平滑算法进行比较:局部变差( local
 

variation
 

difference,
 

LVD ) [35] 、 侧窗滤波 器 ( side
 

window
 

filter,
 

SWF) [36] 、 迭 代 最 小 二 乘 法 ( iterative
 

least
 

squares,
 

图 4　 孤立噪声去除模型处理结果

Fig. 4　 The
 

processing
 

results
 

of
 

isolated
 

noise
 

removal
 

model

ILS ) [37] 、 广 义 平 滑 框 架 ( generalized
 

framework
 

of
 

smoothing,
 

GFS) [38] 、深度灵活结构保持图像平滑( deep
 

flexible
 

structure
 

preserving
 

image
 

smoothing,
 

DFSPIS) [39]

和基于 BF 模型的增强相对全变分( enhance
 

relative
 

total
 

variation
 

with
 

BF
 

model,
 

ERTVBF) [40] 。 本文实验运行的

硬件平台为 Intel
 

Core
 

i5-3470
 

3. 20
 

GHz
 

CPU 和 16
 

GB 内

存的电脑,对比算法来源于作者主页。
本文算法包括 LGMV 和 INR。 INR 中的参数固定,

下面只针对 LGMV 中所有参数的规律进行讨论。 因此,
参数实验仅通过 LGMV 进行平滑处理。 为避免纹理残留

影响分析,平滑图像均采用自然图像。
λ 和迭代次数 N :保持另外两个重要参数 σ = 2,r =

5 不变。 首先固定 λ ,比较不同迭代次数 N 下 LGMV 平

滑结果的差异,随后在 N = 2 的条件下,调整 λ 的值观察

其对平滑强度的影响。
图 5 展示了实验视觉效果及对应的一维滤波结果。

如图 5(b)和(c)所示,其分别展示了 λ = 0. 001 时, N = 2
和 N = 8 的两种平滑结果。 针对大的振幅, N = 2 的抑制

能力更强。 针对小振幅, N = 8 提供更强的平滑,同时会

增大相邻色块的差异,导致不重要的边缘锐化。 如图 5
 

(d)所示,其为 λ = 0. 01,N = 2 时的平滑结果,无论是对

于大振幅还是小振幅,平滑强度有了明显提升,证明 λ 对

模型平滑效果的影响远比迭代次数 N 大。 因此,应用

LGMV 时可以基本固定迭代次数 N ,通过改变 λ 的值控

制平滑强度,但对于不同类型的图像仍需对迭代次数

微调。
σ 和 r:σ 和 r 分别控制高斯滤波窗口和局部变差窗

口的大小,相应的,两者控制 LGMV 对边缘的感知。
如图 6 所示,其是不同 σ 和 r 对应的 LGMV 的平滑

结果。 细节放大图的花蕊和花叶分别为弱边缘和强边

缘,由这两者的变化可以进一步判断平滑结果如何受 σ
和 r的影响。 综合 λ 和迭代次数 N的分析,实验设置 λ =
0. 001,N = 2,令 r = 5 和 r = 20 的平滑结果分别如图 6(b)
和(c)所示。 针对弱边缘,使用 r = 20 的 LGMV 会导致花

蕊结构明显缺损,但两者在强边缘上的表现相同,验证了

局部变差区分强边缘和平滑区域的能力稳定。 由于高斯
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滤波作为低通滤波器对边缘检测的精准度与边缘保持算

法有较大差距,因此 σ 为较大值时,如图 6(d)所示,无论

是弱边缘还是强边缘,都没有得到保持。 此外,图 6( d)
叶子边缘附近存在光晕伪影。 伪影通常在平滑图像边缘

被模糊时出现,不仅会影响平滑质量,细节增强时还会因

边缘锐化而反向提升产生相应的梯度反转。 为避免以上

情况, σ 在后续实验中基本固定,取值在 2 ~ 3 的范围

内,平滑强度主要依靠 r 进行调整。

图 5　 不同 λ 和 N 条件下 LGMV 的平滑结果

Fig. 5　 The
 

smoothing
 

results
 

of
 

the
 

LGMV
 

with
 

different
 

λ
 

and
 

N

图 6　 不同 σ 和 r 条件下 LGMV 的平滑结果

Fig. 6　 The
 

smoothing
 

results
 

of
 

the
 

LGMV
 

with
 

different
 

σ
 

and
 

r

　 　 ε 1 和 ε 2:如图 5 和 6 所示,为保证式(3)的 u和 w 在

相同的值域, ε 1 和 ε 2 固定为 0. 000
 

5。 因此本节和图 7
统一使用 ε 代表 ε 1 和 ε 2。

图 7 从平滑和细节增强两方面验证了 ε 的作用,为
达到收敛,分别采用 ε = 0. 05,N = 1、ε = 0. 005,N = 2 和

ε = 0. 000
 

5,N = 3
 

3 组值。 在图像平滑方面,随着 ε 的减

小,如图 7 ( b) ~ ( d) 所示,平滑强度逐渐增大。 其中,
图 7(b)和(c)的羽毛处存在模糊光晕。 图 7( d)的平滑

度最高,湖面波纹消失,但边缘保留完好,不存在光晕。
在细节增强方面,图 7( b)和( c)的羽毛边缘有明显的梯

度反转,图 7(d)为设置 ε = 0. 000
 

5 的结果,视觉上更加

自然且边缘不存在梯度反转。 因此,为了保证平滑质量,
本文所有实验固定 ε = 0. 000

 

5。
综上所述, λ 和迭代次数 N 控制平滑强度。 σ 和 r 控

制边缘保持性。 迭代次数 N 和 σ 需根据不同类型的图

像进行微调。 λ 和 r 是重点调整的对象,直接影响 LGMV
的保边平滑质量。 ε = 0. 000

 

5 在所有实验中都是固

定的。

2. 2　 主观实验

　 　 为有效地从视觉角度分析算法的平滑效果,选取 4
个具有代表性的图像进行实验。 如图 8 所示,从左至右,
由纹理密度高的图像到纹理复杂度高的图像。 具体平滑

质量的视觉判断从 3 个角度进行:结构和纹理判别、边缘

保持和边缘纹理处理。
针对结构和纹理判别。 图 8(b)中图像的背景干净,

展现了 LVD 较强的判别能力,但第 2 列油画人物的耳廓

完全缺失,暴露了 LVD 较弱的结构保持性。 ILS 在图像

纹理尺度大于等于邻近结构尺度时,会产生误判,如图 8
(d)所示,后两列图像大尺度纹理被保留但结构严重损

失。 类似于 ILS 的平滑结果,图 8( c)第 3 列图像的人脸

模糊且有纹理覆盖,图 8( f)第 3 列图像左上背景处壁画

裂纹完好,散布的色块消失。 与以上方法相比,在相同的

细节放大区域,本文算法保持了人脸主结构和背景壁画

的色块,没有纹理残留。
针对边缘保持。 经 SWF 处理的第 1 列图像的枝杈

和第四列图像的花枝边缘有不同程度的外扩,这是存在
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图 7　 不同 ε 条件下 LGMV 的平滑结果

Fig. 7　 The
 

smoothing
 

results
 

of
 

the
 

LGMV
 

with
 

different
 

ε

光晕伪影的表现。 图 8( d)中第 2 列图像和第 4 列图像

分别在耳廓和嘴唇处存在边缘模糊,说明 ILS 边缘保持

能力较弱。 图 8( g)表明 ERTVBF 在结构边缘清晰的条

件下无法保持细节边缘,第 1 列图像的火苗和第 3 列图

像的背景色块有向周边扩散的趋势。 本文算法可以同时

保持结构边缘和细节边缘的锐利度,如图 8 ( h) 所示

所示。
针对边缘纹理处理。 如图 8( c)、( d)、( e) 和( f) 所

　 　 　 　 　

示,第 1 列图像中灯附近枝杈的边缘存在毛刺。 其中图 8
(e)第 4 列图像边缘干净,但花枝右下的阴影缺失的同时

嘴唇周围仍有大尺度纹理。 这是由于 GFS 的结构保持

能力较弱,邻近边缘纹理随结构一起被去除。 图 8( h)中

第 1 列图像枝杈中间细小纹理被滤除,第 3 列图像的背

景色块没有壁画裂纹残留,第 4 列图像花枝和嘴唇边缘

干净,说明本文算法具有比对比算法更强的边缘纹理处

理能力。
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图 8　 不同算法的平滑结果

Fig. 8　 The
 

smoothing
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

　 　 综上所述,主观实验从结构和纹理判别、边缘保持和

边缘纹理处理 3 个方面证实本文算法可以得到高质量的

平滑结果。
2. 3　 客观实验

　 　 平滑质量客观实验包括 4 个评价指标:均方误差

(mean-square
 

error,
 

MSE)、峰值信噪比( peak
 

signal-to-
noise

 

ratio,
 

PSNR)、结构相似度(structural
 

similarity
 

index
 

measure,
 

SSIM) [32] 和深度图像结构和纹理相似度( deep
 

image
 

structure
 

and
 

texture
 

similarity,
 

DISTS) [41] 。 MSE 值

越小,说明图像相似度越高。 PSNR 数值越大表示失真

越小。 SSIM 分别从亮度、对比度和结构 3 方面度量图像

相似性,其值越大,则失真越小。 DISTS
 

定义结构和纹理

的质量度量分别为:

l x~ ( i) j, y~ ( i)
j( ) =

2μ ( i)

x~ j

μ ( i)

y~ j

+ c1

μ ( i)

x~ j

( ) 2 + μ ( i)

y~ j

( ) 2 + c1

s x~ ( i)
j , y~ ( i)

j( ) =
2σ ( i)

x~ j y~ j

+ c2

σ ( i)

x~ j

( ) 2 + σ ( i)

y~ j

( ) 2 + c2

(8)

其中, μ 和 σ 分别为全局均值和方差。 DISTS 具体

的计算为:

D(a,b,α,β) = 1 - ∑
m

i = 0
∑

n

j = 0
(α ij l + β ij s) (9)

其中, a 和 b 分别为参考图像和合成图像。 α 和 β 是

正的学习权重。 l 和 s 分别为结构和纹理的测度。 DISTS
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的值越小,证明参考图像和合成图像的相似度越高。 不

同算法在噪声图像上的平滑视觉结果如图 9 所示,其在 4
种评价指标上的表现如表 1 所示。 表 1 中的结果表明,
在所有的平滑算法中,本文算法获得了所有评价指标上

的最佳性能,如加下划线的指标值所示,其次是 ERTVBF
和 ILS,其中 ILS 只在 DISTS 上有较好表现。 视觉结果中

将旗杆作为参考,只有图 9(d)、(e)、(g)和( h)保留了旗

杆结构。 图 9(d)中的噪声虽然没有完全去除,但旗杆结

构保留完整,使得 ILS 获得较小的 DISTS 值。 图 9( g)相

较于图 9(e)人物边缘更加清晰完整,说明在除 DISTS 外

的评价指标上, ERTVBF 有较好表现。 相 比 ILS 和

ERTVBF,在没有噪声残留的前提下,本文算法维持旗杆

主结构的同时保留了细节。 另外人物衣服上小尺度的白

点没有被作为噪声滤除,证明本文算法的平滑质量高,相
应的,在所有的评价指标上表现最好。

图 9　 不同算法在噪声图像上的平滑视觉结果

Fig. 9　 The
 

visually
 

smoothing
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

noisy
 

images

表 1　 不同算法在噪声图像上平滑结果的评价指标

Table
 

1　 The
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

smoothing
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

noisy
 

images
评价指标 LVD SWF ILS GFS DFSPIS ERTVBF 本文

MSE 0. 001
 

11 0. 001
 

10 0. 001
 

01 0. 000
 

86 0. 002
 

09 0. 000
 

85 0. 000
 

84
PSNR 29. 537

 

80 29. 592
 

90 29. 961
 

80 30. 665
 

20 26. 797
 

10 30. 670
 

70 30. 735
 

70
SSIM 0. 818

 

97 0. 800
 

99 0. 801
 

46 0. 823
 

20 0. 781
 

28 0. 824
 

37 0. 832
 

02
DISTS 0. 342

 

00 0. 428
 

90 0. 309
 

70 0. 319
 

60 0. 422
 

50 0. 345
 

90 0. 307
 

60

2. 4　 扩展实验

　 　 压缩伪影通常出现在图像边缘,伪影的去除对边缘

保持能力的要求较高。 为进一步验证本文算法的性能,
进行压缩伪影的扩展实验。 此外,本文还进行域外扩展,
将算法引入到 HDR 色调映射和图像去雾方面,对适用性

进行验证。
1)压缩伪影去除

不同算法的剪贴画压缩伪影去除结果如图 10 所示。
除导致颜色畸变的 DFSPIS,其余算法中效果最差的是

ILS,结果图像存在大量的压缩伪影残留。 经 GFS
 

处理后

的图像只有车窗底部有少量压缩伪影残留,但车头边缘

损失严重。 ERTVBF 同样无法完全去除车窗处的压缩伪

影,车头处边缘还有外扩的趋势。 图 10( h)压缩伪影被

去除的同时边缘锐利清晰,车窗没有发生颜色畸变,验证

了本文算法在压缩伪影去除上的适用性。
2)HDR 色调映射

在色调映射过程中,平滑算法的应用可以优化生成

LDR 图像的视觉质量和感知效果。 不同算法在 HDR 色调

映射上的表现如图 11 所示。 DFSPIS 和 ERTVBF 无法保

留灯的结构和玩偶的细节,产生局部间亮度失衡,导致图

像不自然。 SWF 和 GFS 丢失了灯的边缘细节,其中 GFS
在玩偶上的表现同样不佳。 LVD 和 ILS 在灯附近产生明

显的光晕伪影,且经 ILS 处理的玩偶整体模糊,区域对比度

低。 与上述算法对比,本文算法表现出高质量的色调映射

能力,其结果具有更多的细节和更少的伪影,清晰生动。
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图 10　 不同算法在剪贴画压缩伪影去除上的结果

Fig. 10　 The
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

clip-art
 

compression
 

artifact
 

removal

图 11　 不同算法在 HDR 色调映射上的结果

Fig. 11　 The
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

HDR
 

tone-mapping

　 　 3)图像去雾

经典暗通道去雾论文[42] 中的 GIF 可以使用其他平
滑算法进行替换。 其相应的去雾实验结果如图 12 所示。
从天空分割的角度来看,所有算法在山附近都不存在明

显的分割边界。 在中间房屋的分割处,部分算法显示了

不同程度边界,如 SWF、GFS 和 DFSPIS。 关于去雾程度,

在区域间衔接流畅的基础上,ILS 和 ERTVBF 没有有效

去除房屋附近的雾。 在颜色方面,LVD 处理后的地面存

在颜色畸变,整体色调加深。 综合以上四方面分析,图
12(h)在雾气极大减少的同时具有较高的图像质量,说
明本文算法适用于图像去雾。
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图 12　 不同算法在图像去雾上的结果

Fig. 12　 The
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

image
 

dehazing

　 　 4)算法加速

提升平滑算法的效率对于满足实时性要求、降低资

源消耗和投入实际应用等具有重要意义,为此本文采用

拉普拉斯金字塔对算法效率进行优化。 拉普拉斯金字塔

的生成可表示为:
L i = G i - expand(G i +1) (10)
其中, L i 为第 i 层拉普拉斯金字塔,代表残差。 G i 为

第 i 层高斯金字塔,即对图像进行下采样并施加高斯模

糊处理。 expand(·) 表示上采样运算。
式(10)表明上采样时,每一层对应的高斯金字塔和

拉普拉斯金字塔融合即为图像重建过程。 为实现平滑效

果,高斯金字塔在初次下采样时加入本文算法。 针对拉

普拉斯金字塔不同尺度包含不同的残差信息的特性,平
滑算法只处理含大量纹理信息的大尺度残差,避免重建

过程中引入纹理。 由于两次平滑皆作用于低分辨率图像

且残差图像,因此达到加速的目的。 本文采用 5 种不同

大小的图像进行运行时间的对比实验,分别为 QVGA
(320×240)、VGA(640×480)、720P (1

 

280×720)、1080P
(1

 

920×1
 

080)和 2K(2
 

048×1
 

080)。 如图 13 所示,加速

后算法效率得到显著提升。 图像越大,运行时间差距越

显著。

3　 结　 论

　 　 针对平滑过程中无法保留足够细节的问题,本文首

图 13　 本文算法加速前后在不同大小图像上运行时间对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

runtime
 

before
 

and
 

after
acceleration

 

on
 

images
 

of
 

different
 

sizes

先建立了基于局部高斯均差变分的模型,对模型进行稀

疏求解得到初始的平滑图像。 其次由于部分图像处理后

存在纹理残留,建立了孤立噪声去除模型滤除残留。 最

终的平滑结果经主观和客观实验验证,可以完整地保留

不同类型纹理图像的细节,且评价指标优于经典对比算

法。 本文算法在压缩伪影去除、HDR 色调映射和图像去

雾上的适用性也通过扩展实验进行了验证。 未来我们将

基于算法加速实验对本文算法的效率进行优化,进一步

拓展到视频平滑处理领域。
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