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激　　光　　技　　术
ＬＡＳＥＲＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ

Ｖｏｌ．３９，Ｎｏ．６
Ｎｏｖｅｍｂｅｒ，２０１５

　　文章编号：１００１３８０６（２０１５）０６０８１１０４

基于粒子群优化的正则化水下图像盲复原

雷选华，孔小健，杨文亮
（海军工程大学 兵器工程系，武汉 ４３００３３）

摘要：水下图像恢复的难点在于缺少海水的点扩展函数的足够信息，而导致病态的问题。为了提高水下激光成像

系统的成像质量，提出了用粒子群优化正则化参量的盲图像复原算法。该方法结合Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化和改进的全变分正
则化的技术特点，使用一种交替迭代方法，分别估计点扩展函数和估计复原图像，同时用粒子群算法优化正则化参量。

结果表明，该方法对水下图像复原具有较好的鲁棒性，算法收敛稳定。

关键词：图像处理；正则化；图像复原；粒子群优化

中图分类号：ＴＰ３９１　　　文献标志码：Ａ　　　ｄｏｉ：１０７５１０／ｊｇｊｓｉｓｓｎ１００１３８０６２０１５０６０１７

Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｂｌｉｎｄｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｏｆｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｉｍａｇｅｓ
ｂａｓｅｄｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ＬＥＩＸｕａｎｈｕａ，ＫＯＮＧＸｉａｏｊｉａｎ，ＹＡＮＧＷｅｎｌｉａｎｇ
（ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＷｅａｐｏｎｒｙＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮａｖａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｗｕｈａｎ４３００３３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓｏｆｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｌｉｅｓｉｎｌａｃｋｏｆｅｎｏｕｇｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｂｏｕｔｔｈｅｐｏｉｎｔｓｐｒｅａｄｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆ
ｓｅａｗａｔｅｒｗｈｉｃｈｉｎｄｕｃｅｓｔｈｅｉｌｌｐｏｓｅｄｐｒｏｂｌｅｍｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｉｍａｇｉｎｇｑｕａｌｉｔｙｏｆｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｌａｓｅｒｉｍａｇｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ，ａｂｌｉｎｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｔｈｅｔｅｃｈｎｉｑｕｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆＴｉｋｈｏｎｏｖｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎ（ＴＶ）ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ．
Ａｎａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｉｔｅｒａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｗａｓａｄｏｐｔｅｄｔｏｅｓｔｉｍａｔｅｐｏｉｎｔｓｐｒｅａｄｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｒｅｓｔｏｒｅｄｉｍａｇｅｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｈｅ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｗａｓｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙｕｓｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ａｆｔｅｒｄｅａｌｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｉｍａｇｅｓａｎｄｔｈｅａｃｔｕａｌ
ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｉｍａｇｅｓ，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｈａｓｇｏｏｄｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｆｏｒｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｉｍａｇｅ
ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔａｎｄｓｔａｂｌｅ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ；ｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ；ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　　 基 金 项 目：国 家 十 二 五 国 防 预 研 资 助 项 目
（１０１１００３０１０１０１）

作者简介：雷选华（１９６８），男，副教授，博士，主要研究方
向为光电信号及图像处理技术。

Ｅｍａｉｌ：ｌｅｉｘｕａｎｈｕａ＠ｓｉｎａ．ｃｏｍ
收稿日期：２０１４０８１８；收到修改稿日期：２０１４０９２２

引　言

海水介质及海水中的悬浮颗粒决定了光在水中传

播方式［１］，这使得水下激光成像系统在不同海域获取

图像退化程度差异大，相应的点扩展函数（ｐｏｉｎｔｓｐｒｅａｄ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＰＳＦ）的不确定性，给图像处理带来了较大困
难。目前对水下退化函数的研究主要集中在模型的建

立，主流模型都是建立在海洋光学理论和小角度前向

散射理论基础上的半经验公式［２３］，但都需要海水固有

光学特性的先验知识。而对于实时观测方面应用，动

态环境的变化使得先验知识获取较为困难。为此，作

者提出了一种基于粒子群优化的正则化盲复原方法，

可以在线对激光水下成像的目标图像进行复原。

１　正则化图像复原模型

水下成像系统可用一退化模型表示：

ｇ（ｘ，ｙ）＝ｆ（ｘ，ｙ）ｈ（ｘ，ｙ）＋ｎ（ｘ，ｙ） （１）
式中，表示卷积，ｆ（ｘ，ｙ）是无失真图像，ｈ（ｘ，ｙ）为点
扩展函数，ｎ（ｘ，ｙ）是噪声函数。点扩展函数ｈ（ｘ，ｙ）包
含了成像系统自身的系统响应和海水介质对成像的影

响。由于水体环境的不确定性，使得相应的点扩展函

数的信息不可知，常采用盲图像复原技术［４］。

盲图像复原过程中，由于退化过程中噪声的引入，

使其具有病态性［５］。正则化可将一个病态问题转变

为一个稳定问题［６］。目前在图像处理中应用最多的

有Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化方法［７］和全变分（ｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎ，
ＴＶ）正则化方法［８］。前者通过最小化来获取最佳的复

原图像，表达式如下：

ａｒｇｍｉｎ
ｆ，Ｈ
｛‖ｇ－Ｈｆ‖２

２＋α１‖ｆ‖２
２｝ （２）

式中，α１＞０称为正则化参量，Ｈ为点扩展函数，ｆ为恢
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复图像，ｇ为退化图像，‖ｆ‖２为正则化函数。

由于 Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化算法具有各向同性的扩散
性质，没有对边缘方向和梯度方向加以区别，导致边缘

模糊。

如果将 Ｔｉｋｈｏｎｏｖ正则化模型中的梯度平方项改
为梯度项，即为全变分正则化函数，表达式如下：

ａｒｇｍｉｎ
ｆ，Ｈ
｛‖ｇ－Ｈｆ‖２

２＋α２‖ｆ‖１｝ （３）

式中，α２＞０为正则化参量。
全变分模型是一种非各向同性的扩散算法，在去

噪的同时保持边缘的连续性和尖锐性，但在图像的平

滑位置可能会产生虚假轮廓。

根据两种模型的特点，采用交替算法，分别用（２）
式和（３）式估计点扩展函数与恢复函数。
１．１　点扩展函数估计

求解点扩展函数时，采用 Ｔｉｋｈｏｎｏｖ模型，根据交
互迭代方法，先固定ｆ，再求解Ｈ。

利用变分原理和梯度下降方法，对（２）式进行变
换，得到模糊函数的偏微分方程：

Ｈ
ｔ
＝α１△Ｈ＋ｆ（ｇ－Ｈｆ） （４）

式中，△为拉普拉斯算子，ｆ为ｆ的伴随矩阵。其递推
公式表示为：

Ｈ（ｔ＋１） ＝Ｈ（ｔ）＋α１△Ｈ
（ｔ）＋ｆ（ｇ－Ｈ（ｔ）ｆ） （５）

式中，Ｈ（ｔ）表示第ｔ次迭代。
１．２　恢复图像估计

求解恢复图像时，固定Ｈ，利用变分原理和梯度下
降方法对（３）式进行变换，得到恢复后的图像的偏微
分方程：

ｆ
ｔ
＝α２ｄｉｖ ｆ

( )ｆ ＋Ｈ（ｇ－Ｈｆ） （６）

式中，ｄｉｖ是散度算子，是梯度算子，Ｈ是 Ｈ的共轭
矩阵。全变分泛函在 ｆ＝０处不可微，特别在平坦
的光滑区，这在图像处理中经常遇到。ＰＥＲＯＮＡ和
ＭＡＬＩＫ［９］引入单调递减函数，使得方程在同质区图像
被平滑，在边缘图像增强，对应的方程为：

ｆ
ｔ
＝α２ｄｉｖ（ｋ（ｆ）ｆ）＋Ｈ（ｇ－Ｈｆ） （７）

式中，ｋ（ｆ）＝ １
１＋（λｆ）２

。

当 ｆ＝０时，即在平滑区，（７）式与（４）式有相
同的形式。参量λ平衡平滑区与边缘区。

求解恢复图像的递推公式为：

ｆ（ｔ＋１） ＝ｆ（ｔ）＋α２ｄｉｖ（ｋ（ｆ）ｆ）＋

Ｈ（ｇ－Ｈｆ（ｔ）） （８）
式中，ｆ（ｔ）表示第ｔ次迭代结果。

１．３　正则化参量的选取
两个正则化参量α１和α２的选取对算法的收敛及

复原结果是至关重要的［７］。α１过大会引起所估得的
点扩散函数扩散，而过小则其支撑域不能充分地展开。

同样，α２过大使图像过度正则化，从而丢失大量的图
像细节。本文中使用粒子群优化算法来指导上述算法

参量的选取。

２　基于粒子群智能优化算法的参量选取

２．１　粒子群优化算法简介
粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算

法首先由 ＫＥＮＮＥＤＹ和 ＥＢＥＲＨＡＲＴ［１０］提出。由于其
算法的简单、易于实现、无需梯度信息、参量少等特点，

在连续优化问题和离散优化问题中都表现出良好的效

果。算法的基本原理可以描述如下：设问题的解空间

为Ｄ维，每个粒子是 Ｄ维空间中的不同解，假设 Ｎ个
粒子在Ｄ维搜索空间中以一定的速度飞行，每个粒子
在搜索时，考虑到了自己搜索到的历史最优点（个体

极值ｐｂｅｓｔ）和群体内其它粒子的历史最优点（全局极值
ｇｂｅｓｔ），在此基础上进行粒子的速度和位置更新模型
为：

珒ｖ←ｗ·珒ｖ＋ｃ１·ｒ１·（ｐｂｅｓｔ－珒ｘ）＋
ｃ２·ｒ２·（ｇｂｅｓｔ－珒ｘ） （９）

珒ｘ← 珒ｘ＋珒ｖ （１０）
式中，珒ｘ，珒ｖ分别表示粒子的位置和速度，是一个Ｄ维向
量；ｃ１，ｃ２称为学习因子或加速系数，一般为正常数。
学习因子使粒子具有自我总结和向群体中优秀个体学

习的能力，从而向自己的历史最优点以及群体内或邻

域内的历史最优点靠近。学习因子对算法的影响不是

太大，但合理选择可加快算法的收敛速度，通常两个学

习因子的值取为２［１１］。ｒ１和ｒ２为［０，１］区间内均匀分
布的伪随机数；ｗ为加权因子，限制粒子的最大更新速
度，其值一般由最大加权因子 ｗｍａｘ线性递减到最小加
权因子ｗｍｉｎ，即：

ｗ＝ｗｍａｘ－
ｔ×（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）

ｔｍａｘ
（１１）

式中，ｔ为迭代次数，ｔｍａｘ为最大迭代值。
２．２　图像复原算法描述

基于粒子群优化正则化参量过程中，每个粒子代

表了正则化参量α１，α２和平衡参量 λ。这样第 ｉ个粒
子用一个３维向量 Ｘｉ表示，Ｘｉ＝（αｉ１，αｉ２，λｉ）。由于
优化的目标是搜索最优化参量，因此适应度函数用下

式计算：

ｆ（Ｘｉ）＝‖ｇ－Ｈｆ‖２
２ （１２）

２１８
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第３９卷　第６期 雷选华　基于粒子群优化的正则化水下图像盲复原 　

　　算法的主要步骤如下：（１）输入退化图像；（２）设
置初始化参量，如粒子数量、迭代次数等；（３）用（５）式
计算点扩展函数的估计值；（４）用（６）式计算恢复函数
的估计值；（５）迭代次数是否到达设定的值，如到达，
转到第（１０）步，否则，转到第（６）步；（６）用（１２）式计
算每个粒子的适应度函数值；（７）将适应度函数值与
自身的历史最优值ｐｂｅｓｔ和全局最优值ｇｂｅｓｔ进行比较，如
果适应度函数值优于 ｐｂｅｓｔ与 ｇｂｅｓｔ，则替换；（８）用（９）
式、（１０）式更新粒子的速度与位置；（９）转到第（３）步；
（１０）输出相应的点扩展函数与恢复函数的估计值。

３　实验结果与分析

为了评判算法对图像复原的效果，实验中采用信

噪比来客观地衡量复原图质量的优劣，信噪比 ＲＳＮＲ定
义如下：

ＲＳＮＲ ＝２０ｌｇ
‖ｆ‖２

２

‖ｆ－ｇ‖２
２ （１３）

　　分别采用模拟退化图像和实际水下成像图像来验
证算法的性能。

３．１　模拟退化图像的复原实验
在模拟退化图像实验中，本文中采用了经典的单

通道灰度图像“ｃｈｅｃｋｅｒｂｏａｒｄ”，如图１所示。图像的像
素大小均为２５６×２５６。用于模糊图像的点扩散函数
　　

Ｆｉｇ１　Ｔｈｅｔｅｓｔｅｄｉｍａｇｅｓ
ａ—ｃｈｅｃｋｅｒｂｏａｒｄｉｍａｇｅｓ　ｂ—ｄｅｇｒａｄｅｄｉｍａｇｅｓ

分别为高斯模糊（像素大小为７×７，方差为２５），其中
高斯ＰＳＦ采用ＭＡＴＬＡＢ中的“ｆｓｐｅｃｉａｌ”函数生成。

图２分别是用 Ｔｉｋｎｏｎｏｖ正则化复原方法（方法
１）、ＴＶ正则化复原方法（方法２）及本文中提出的方
法（方法 ３）的复原结果。方法 １的正则化参量为
０．００６；方法２的正则化参量为０．００４；方法３的参量为
α１＝０．００５３，α２＝０．０００２，λ＝０．００３。从图 ２中可看
出，图２ａ噪声比图２ｂ噪声小，但边缘较图２ｂ模糊，而
图２ｃ的性能都高于前两者。表１中计算了不同图像
的信噪比。

Ｆｉｇ２　Ｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ
ａ—ｒｅｓｕｌｔｏｆｍｅｔｈｏｄ１　ｂ—ｒｅｓｕｌｔｏｆｍｅｔｈｏｄ２　ｃ—ｒｅｓｕｌｔｏｆｍｅｔｈｏｄ３

Ｔａｂｌｅ１　Ｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｖｅｒａｌｍｅｔｈｏｄｓ

ｔｅｓｔｉｍａｇｅ ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ／ｄＢ

ｄｅｇｒａｄｅｄ ５２．９９

ｍｅｔｈｏｄ１ ６６．８６

ｍｅｔｈｏｄ２ ６０．４１

ｍｅｔｈｏｄ３ ６９．８６

３．２　水下图像复原
对水下图像进行处理如图３所示，蓝绿激光距离选

通水下成像系统获取的原始图如图３ａ所示，图３ｂ～
图３ｄ是不同方法处理的结果。图３表明，本文中提出
的方法图像复原结果优于其它两种方法。

为了评估提出算法的可靠性及收敛性能，选用不

同的种群数目，对同一幅图像进行５次独立运算。计
算每次迭代次数的适应度函数，再取平均。在图４中
绘制出其运算结果，图中曲线表明，种群数大于５的收
敛速度及性能稳定可靠。种群数较少时，参量的选择

不当可能使算法进入局部最优。

３１８
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　 激　　光　　技　　术 ２０１５年１１月

Ｆｉｇ３　Ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｒｅａｌｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｉｍａｇｅｓ
ａ—ｒｅａｌｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｉｍａｇｅ（ＲＳＮＲ＝２３．８ｄＢ）　ｂ—ｒｅｓｕｌｔｏｆｍｅｔｈｏｄ１（ＲＳＮＲ＝
３６．２ｄＢ）　ｃ—ｒｅｓｕｌｔｏｆｍｅｔｈｏｄ２（ＲＳＮＲ＝３４．７ｄＢ）　ｄ—ｒｅｓｕｌｔｏｆｍｅｔｈｏｄ３
（ＲＳＮＲ＝３６．８ｄＢ）

Ｆｉｇ４　Ｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔｃｕｒｖｅｆｏｒｍｅｔｈｏｄ３

４　结　论

针对不同海域点扩展函数变化的情形，提出了一

　　

种交替正则化盲复原方法对水下图像进行恢复，通过

对正则化算子的改进，用粒子群算法对参量进行优化。

通过对仿真图像及实际水下图像处理表明，所提出的

算法在性能及收敛速度均能满足实际要求。
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