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Abstract  

During the process of film post-production, images usually need denoising and completion. And aiming at finishing these two 

aspects, there emerged a package-based restoration method. This paper proposes an algorithm of image background restoration 

based on generative model (AMC -RBM). This algorithm is a novel technology, which uses RBM (restricted boltzmann machine) 

not only to calculate the optimal weights by solving a nonlinear optimization program, but also to train a distributed network to 

predict the optimal weights. At the time of testing we don't need the concise void categories of noise or completion and care about 

statistics either. Moreover, we can even show that system is robust enough with regard to voids beyond the training set. 
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摘  要：电影的后期制作中通常需要将图像进行去噪以及对象进行扣除后的图像进行补全，针对这种噪音去除以及修复

技术已经有基于包的修复方法。本文提出了一种基于生长模型的鲁棒性图像背景修复算法(AMC-RBM)，这是一种新奇的

技术，这种技术不仅使用多 RBM（受限玻尔兹曼机）通过解决一个非线性优化程序来计算最优的列权值，还训练一个分

布式网络来预测最优的权值。在测试的时候我们不需要明确需要噪音或者补全的空洞的种类，也不用关心统计数据，而

且对于训练集之外的空洞我们甚至也可以表明系统足够鲁棒。 

关键词：生长模型；图像修复 

引言 

许多都是被设计只针对于某一种噪音或者需要事先设想好损坏噪音的统计学属性。而具有一定面积的

空洞作为噪音的特殊类型，已经有很多学者对这种缺失的图像的补全和修复进行了研究，主要由基于包的

补全算法，以及基于各种矩阵补全的算法来对图像进行补全和恢复。在这篇论文中，我们介绍了一种基于

生长模型的鲁棒性图像去噪以及修复算法(AMC-RBM)，这是一种新奇的技术，这种技术不仅使用多 RBM

（受限玻尔兹曼机）通过解决一个非线性优化程序来计算最优的列权值，还训练一个分布式网络来预测最

优的权值。在测试的时候我们不需要明确需要噪音或者补全的空洞的种类，也不用关心统计数据，而且对

于训练集之外的空洞我们甚至也可以表明系统足够鲁棒。 

1 算法概述 

在这一部分，我们首先来描述一下 RBM 技术，然后我们会介绍 AMC-RBM 技术并描述寻找最优列权值
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的过程和预测被测试图像的列权值。 

1.1 受限玻尔兹曼机（Restricted Boltzmann Machine (RBM)） 

假设有一个二部图，每一层的节点之间没有链接，一层是可视层，即输入数据层 (v)，一层是隐藏层(h)，

如果假设所有的节点都是随机二值变量节点（只能取 0 或者 1 值），同时假设全概率分布 p(v,h)满足

Boltzmann 分布，我们称这个模型是 Restricted BoltzmannMachine (RBM)。 

        

 
图 1 AMC-RBM 的图解。我们将 RBM 的每一列中的第一层隐藏单元的活动度链接起来 

从而作为决定 AMC-RBM 中每一列最优权值的权值预测模块的输入特征。 

1.2 适应性多列 RBM 

适应性多列 RBM 是几个 RBMs 的线性组合或者是几列，其中每一列被用来在单一的含有空洞图像上训

练，使用最优的权值，这些权值是由每个给定输入图像的特征所决定。利用 RBM 的特征学习的能力，我们

将 RBM 的隐藏层活动度所产生的一些特征作为基于神经网络的退化组件的输入，这些退化组件这里是指权

值预测模块。正如图 1-b 所指的，这个模块然后使用这些特征来计算最优的权值。这些最优的权值是被用来

将一些列输出线性组合为加权平均值。训练 AMC-RBM：AMC-RBM 有三个训练阶段：训练 RBMs，为一

系列训练图像确定最优权值，最后训练权值预测模块。RBMs 的训练正如 3.1 节所讨论的，为每个 RBM 提

供一个训练集合，这些训练集合中的每种空洞都是单一种类的空洞，还为每个 RBM 提供原始的图像版本作

为目标集合。对于每个输入 x   （也就是原始图像  的噪音版本），每个 RBM 的列 C 然后会产生一个输

出      （为了避免混乱我们省略了下标 i）。通过二次规划寻找最优列权值：一旦 RBMs 被训练，为了

得到最优的列权值，我们会构建一个新的训练集，这个训练集与从 RBMs 的隐藏层提取的特征相匹配。特

别地，对于每个图像，一个向量 =[  ;...;   ]根据从每个 RBM 的隐藏层提取出来的特征被构建出来，其中 C

是列的数量。也就是说，对于 RBM 的列 c,隐藏层    和     的活动度被连成了一个向量  ，然后  ，  ,...   

被连接起来形成一个完整的特征向量 。此外，对于每个图像的每一列的输出被聚集起来组成了一个矩阵

  =[  ,...,         ,其中的每一列成为 RBM 每一列的输出，即  
 。对于一个给定的图像，为了确定它理想

的 RBM 列的线性权值，我们进行了如下的非线性最小化（二次规划）： 
 

    minimize{  } 
 

 
           subject to 0    1,1-  ∑   

 
    1+                          (1) 
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这里，s   是对应于每个 RBM 中列 c 的权值  的向量，限制权值在 0 和 1 之间是为了通过减少过度拟

合达到更好的权值预测。通过 RBF 网络学习预测最优列权值：最后训练阶段是为了训练权值预测模块。通

过使用在 1.2 节中描述的最优权值训练集，一个径向基函数(RBF)网络被训练用来将特征向量 作为输入并且

产生一个权值向量 s。一个 RBF 网络之所以被选择来进行我们的实验，是因为它在函数逼近上具有非常知

名的性能。然而，在这个阶段也可以使用其他函数逼近技术。使用 AMC-RBM 来降噪：一旦训练完成，

AMC-RBM 即可投入使用。一个噪声图像（其实就是含有小空洞的图像）x 被用来作为每一列的输入，这些

列一起产生了输出矩阵  ，输出矩阵  中的每一列都是 AMC-RBM 的每一个特殊列的输出。特征向量 是

由每个 RBM 的隐藏层的活动度而创建的并且被注入到权预测模块中，全预测模块然后计算列权值  .最终降

噪图像  通过线性组合使用这些权值的列来生成：  =     

2 实验结果 

定量的降噪结果的评估是通过使用峰值的信噪比率(PSNR)来完成的，这是一个评估降噪性能的标准的

方法。 
 

 

（a）：未知噪音的信噪比率，粗体部分是最优值                                                        （b）：已知噪音的平均信噪比率 

图 2 已降噪图像（被多种已知噪音腐蚀的图像）的平均信噪比率的值（G:高斯噪音，S:斑点噪音，SP:盐斑&椒斑噪音） 

3 结论 

在这篇论文中，我们提出了适应性多列 RBM，这是一种结合多个 RBM 通过适应性预测最优列权值的

新奇的技术。我们证实了 AMC-RBM 能够很鲁棒的对图像进行降噪，这些图像包含多种不同噪音，而且这

些噪音在测试的时候我们并不知道噪音的种类。并且 AMC-RBM 在训练集之外的许多噪音上也表现出了比

较好的性能。总的来说，AMC-RBM 已经在降噪上很大程度上超越了 RBM。我们对被降噪过的 MNIST 电

子资料进行了分类，结果也是很不错的，这个结果也支持这样一种假设：在测试的时候，AMC-RBM 不需

要知道噪音的种类。这篇论文被国家 973 计划课题：文化遗产个性化自适应展示方法（编号：

2012CB725305）国家科技支撑计划课题：电影拍摄全过程网络化实时虚拟交互协同制作关键技术及标准化

研究（编号：2012BAH70F02）和环塔里木文化旅游移动服务技术集成（编号：2013BAH27F03）资助。 
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