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摘 要：F()E模型是 Roth等于 2005年提出的一种新的马尔可夫随机场模型，其以优异的处理效果引起学界的瞩目。介绍 

了FoE模型及其训练的过程，给出了应用student—t专家和charbormier专家分别在几种不同训练设置下训练得到的 FoE 

模型进行图像去噪的试验结果。并针对FoE模型训练时间较长的问题，提出了一种改进的批训练方法应用于 FoE模型的 

训练。这种方法通过逐步增大训练过程中所应用的批数量的方式，将FoE模型的训练过程分为4个层次。图像去噪仿真 

试验的结果表明，该方法可以在有效减少约5O％FoE模型训练时间的同时，取得与原训练方法相似的训练结果。 
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A Study on Training Methods of FoE Model 
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(Computer and Information Engineering CollNe，Heilongjiang Institute of Science 

and Technology，Harbin 150027，China) 

Abstract：FbE model is a new MRF model demonstrated by Roth et al in 2005．This model has attracted a lot of attention by its excellent 

performance．Inthis paper，describedFoE ／ix~el anditstraining progress，presentimage denoise experiment resultswith student—t ex— 

pert and eharbonnier expert under several training settings．To solve the time consuming training problem of Fo E model，an improved 

batchtrainingmethodis pm~ased．Throughincreasingba tch num ber step by step，thistoothed splitthetraining progress ofFoE model 

into 4 stages．Practical example of image denoise shows that the proposed method can effectively red uce approxima te 5O％ training time 

0f FclE model at the same acquire similar training result． 
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O 引 言 

马尔可夫随机场模型应用于低层图像至今已有 

30多年的历史，目前已经有应用于各种领域的众多模 

型。但是由于马尔可夫随机场模型一旦引入高阶邻域 

系统，其在应用于解决低层视觉问题时，对计算力的要 

求会大幅增加，因而当前对应用于低层视觉领域的高 

阶马尔可夫随机场模型的研究还处于起步阶段，其中 

典型的模型有FRAME模型l̈，VL~I'A模型_2 J。 

FoE(Fields of Experts)模型是一种新型的高阶马 

尔可夫随机场模型，自Roth等于2005年提出以来，其 

优异的处理效果已经引起了学界的高度瞩目。目前 

FoE模型已经应用于一系列低层视觉处理，如在灰度 

图像处理去噪 J，彩色 图像去噪_4j，光流(Optical 
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生导师，研究方向为图形图像及多媒体技术、计算机辅助没计。 

Flow)[5l，超分辨率[引，图像修补[引，将 FoE模型的训 

练结果作为 NVS的先验概率[ 。以上应用证明FoE 

模型是一种多用途的马尔可夫随机场模型，有着广泛 

的应用和研究前景。 

1 马尔可夫随机场基础 

设S为结点集，D为S上的设置(在底层视觉中指 

像素的灰度值)， 是S上的结点，并设N ={Nv， ∈ 

S}为定义在 S上的邻域系统，其性质有：(1)V ； 

(2)若 ∈N』 则“∈N 。邻域 ，中的结点与结点 

的关系是相邻的。若 S的一个子集C中结点问的关系 

是相邻的，则该子集C是一个集团，并设C为所有集团 

的集合。设 为随机场， ( )为定义在 上的随机变 

量，则一个定义在邻域系统 ．N上的分布P( )满足： 

p( ( )I z(一 ))=P(z( )I z(八『TJ)) (1) 

其中z(一 )表示除 外所有取值，且对于 A∈ 

S， (A)表示A中所有结点的取值，其含义为 z( ) 

的取值仅与其相邻的结点有关，则有 P(-z)是该邻域 
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系统 N 上的一个 分布。 

其形式可以记为： 

( )= Ⅱ ∈ ( )) (2) 

其中 是势函数，c是集团，Z是归一化常数。 

根据Hamersley—Clifford定理，式(2)可写为一个 

Gibbs分布的形式： 

p(x)=+expl—E(x)} 

：exp{一∑ uc(x( ))} (3) 
其中 Uc是势函数，Z是归一化常数，其定义为： 

z=J Ⅱ ∈J／x( )) 
= J exp{一∑ ∈ ( )) (4) 

2 FoE模型 

(1)基本理论。FoE模型是 Roth等于2005年提 

出的一种新的用于低层图像处理的高阶马尔可夫随机 

场模型，它采用专家乘积[ ]的方式来表示势函数，在实 

际应用中取得了很好的效果。FoE模型的邻域系统被 

定义为可以使 优x m区域中的所有结点都是相邻结 

点，并且一幅图像中每个可以使 X m区域成立的结 

点都用于定义一个集团。通过假设马尔可夫随机场模 

型是齐次的，即所有集团上的势函数都是相同的，其采 

用专家乘积方式的表示形式为[6]： 

，(z( ))= (z(̂)；@)=II ( ( )； )(5) 

其中 (·；·)是专家，．， 是线性滤波器，a 是专家 

的参数，若设@={J ，Ot I =1，⋯，N}是所有模型参 

数的集合，则FoE模型可以记为[ ]： 

PFoE(X；@) Z(1-
O)k

'

=

~
l 

fPoE(z(̂)；@) = 

z(o)H 
．

H
． ．

~(JTx( ) 1 
，
H ] -[4,(J‘ *z； 

a ) (6) 

其 中 *表示卷积，式(6)的Gibbs等价形式为 ： 

pF艟(z；@) Z(LO)exp{一 EF ( ；@)} 

expl )} 

z(

1
-

o)。xp{
k

∑
= l

∑
i= 1 

(．，‘ * ；a (7) 

其中 ((·；·))=log ((·；·)是专家函数的对数 

形式 Z(·)，是归一化常数，由式(7)可知： 

z(@)=l exp{∑∑e(JTx㈤㈣)} (8) 

目前在 FoE模型中可以使用两种专家，一种是 

Student—t专家，其形式为_6 J： 

≯( ；n)=(1+{ 。)一。 (9) 

其中Y=．， ( )。 

另一种是 charbonnier专家，其形式为[ ]： 

( ；口)=exp{一a~／1+Y } (10) 

(2)FOE模型的训练。当应用极大似然(Maximum 

Likelihood，ML)学习方式在给定独立同分布的样本x 

= {z l n = 1，⋯，N}时，可 以通过 梯度 上升法 

(gradient acendent)学习参数 W[ 。】： 

W ”= )+ (11) 

其中 叩是学习率。平均对数似然为： 

L(W；x) h。7 logp(X
n w)=<logp( w) 

>0=一< E(x；W)>0一logZ(W) 

其中，(·)o表示模型在数据分布 P0= 

一 z )上的期望。从而更新量可以表示为： 

(12) 

薹 

幽 =一< >。+< ·aE(
a

x

w

i W)
DW OW 、 u’、 aW 

> (13) 

其中，(·) 表示模型在目标分布 P (X；w)= 

p(x；Ⅳ)上的期望。期望(·)0可以通过使用样本数据 

x来计算得到，而期望(·> 需要计算归一化常数 

Z(w)，这就需要使用马尔可夫链蒙特卡罗抽样 

(Markov Chain Monte Carlo，MCMC)，通过抽样的方式 

来近似计算(·) 。由于计算(·)。。需要运行 MCMC抽 

样至平衡状态 ，而达到这种状态需要众多的 MCMC 

步，为减少这种计算需求，Roth等提出用对比散度 

(Contrastive divergence，C．D．)方式[ 】来训练 FoE模 

型。这种方式的好处有：1)不需要计算归一化常数 z。 

由式(8)可以看出，当集团的尺寸为3 x 3、灰度为256 

级时，集团,27(̂)的组合为256 ，因而实际上计算z(@) 

是不可能的。2)C．D．训练相比于极大似然方式不需要 

将马尔可夫链运行至平衡状态，只需要运行 MCMC抽 

样 l步或几步，因而可以节省大量的时间。C．D．方式 

的原理是通过缩减二个KL散度之间的梯度的方式来 

进行训练[xo J： 

CD =KL(Po ll P。。)一KL(P lI P ) (14) 

其中KL(p 0ll ： )log 。 

当应用于 FoE模型时，其参数更新如下 ]： 

她： 一<酱 > 。+<酱 > ](15) 
其中P0指训练集的分布， 指MCMC抽样 z步 
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后的训练集分布。 

3 图像去噪仿真实验 

(1)FOE模型参数的训练手段简介。训练 FoE模 

型主要是通过使用若干 CD 步更新步使 FoE模型的 

参数得到逐步的修正，最终达到使 FoE模型的分布与 

训练集图像的分布相近似的目的。在应用 c．D．前需 

要准备训练集，目前使用较多的训练集为 Berkeley图 

像集[11 J，通过从图像集中随机截取若干较小的图像片 

来构造训练集，在构造完成训练集后，可以在去除训练 

集的均值后于应用 C．D．来训练 FoE模型。也可以如 

文献[4]中所使用的方法。即先对训练集进行白化处 

理，使训练集具有单位协方差，然后在变换了的空间坐 

标下训练 F()E模型。 

在构造完训练集后，训练集可以在去除均值后用 

于FoE模型的训练，也可以按 Roth等在文献[4]中所 

使用的先对训练集进行白化操作，再用于FoE模型的 

训练，其流程为先求出训练集的协方差矩 ，然后对 

进行特征值分解，得到特征值矩阵A和特征向量矩 

阵 ，设Y为将图像片向量化后的训练集，再进行白化 

=AI1庀uTY，则 就是即将用于 FoE模型训练的训 

练集。 

滤波器的训练目前有三种形式，第一种是直接训 

练，第二种是由Roth等在文献[4]中使用的，在变换空 

间A基下学习滤波器'，，其中A又有二种形式，分别是 

白化的和反白化的。根据Roth等在文献[4]中的结论 

第二种反白化的基 A是这三种滤波器学习形式中处 

理效果最好的；第三种由Woodford等在文献[7]中使 

用的，通过在向量形式的集团后加 1，即z =[ ，1] 

并在向量形式的滤波器 后加0，即 =[J ，0]的方 

式学习-， 。文中只使用了第一种方式。 

对权 a的学习 目前有二种手段，一种是直接学习 

权 a，另一种是在对数域学习 a。直接学习 a的方式经 

常会得到负数形态的a，于是会出现反概率的现象，但 

是文中的试验结果表明这种现象的出现，并不会使 

FoE模型失效。在对数域学习 a，不会出现反概率的现 

象，同时会得到较直接学习a更好的效果。 

(2)数值实验参数的具体设置。文中使用的 FoE 

的滤波器尺寸是3×3像素，共使用8个专家。使用的 

训练集是从Berkeley图像集中的训练集中总共200幅 

图像将其转化为灰度图像后随机截取的3000幅9×9 

像素的图像片。 

文中专家参数的初始设置为设 a为0．01，初始化 

滤波器为正态分布的随机数。使用批训练方式(batch 

training)学习，即将 3000幅图像片分割为30个子集， 

每个子集由 100幅图像片组成，在 C．D．学习中循环依 

次使用 ，共执行 C．D．步 3000步。在 C．D．学习中使用 

的抽样方式为 HMC(H：ybrid Monte Carlo)抽样[12．13]， 

并以各个样本子集分布为初始分布。由于HMC抽样 

的步长对 HMC抽样的成功率有重大的影响，依据文 

献[14]，文中所采用的初始步长为：￡。=2．38A／d，其 

中 d为FoE模型的维数 ，由式(6)可知维度 d=专家 

数×滤波器尺寸=8×3×3=72。文中所使用的蛙跳 

(1eap frog)步为30步。随着训练的进行，为保证接受率 

的稳定，采用的步长调整方式为设 ￡ 指第i次更新时 

HMC抽样所使用的步长，若接受率少于80％，则 ￡川 

=￡ ×0．9；若接受率为100％，则。州 =e ×1．01；其 

它情况 e川 =e 。在应用时，步长的更新与参数相同， 

为每批更新一次。采用这种更新方式可以使接受率在 

训练过程中维持在90％左右。文中对FoE参数的更新 

为每批更新一次，更新的方法有二种，一种是直接方 

式 ： 

@州 = + (16) 

另外一种是在对数域对 a更新l6】： 

”)=J )+  ̈
． ， 

I口5”)=exp{log(a )+ ’} 

在文中设学习率 叩为0．01，对 △ 的计算使用以 

下方式 ： 

△ +1=0．1×△@ +0．9×A 一l (18) 

在更新 的同时，去掉了 的平均值。 

在贝叶斯图像恢复中，对目标图像 Y的恢复是指 

在知道 目标图像 情况下，通过最大后验概率 P(X I 

Y)oC P(y， )p(x)的方式来找出原始图像 。文中假 

设噪声为 N(0， )。从而，似然可以写为： 
K ， 1 、 

( I z)。C∑exp 去( 一Xk) ) (19) 
其中k指图像中相应像素的位置。处理目标图像 

的手段为梯度上升法，其方式为： 

z +1= 十 V logp(x I Y) (2o) 
N 

其中 logp(x I Y)=[∑J * ( ‘ *z；Ofi)]+ 
= l 

( — )。式(20)中 是步长，文中设为0．2，由文献 
一  

[4]W= ，且 需要在使用前进行搜索以获得最 

好的处理效果，其方法为从 Berkeley图像集中的训练 

集中随机截取10个200×200的图像片，构成一个图像 

片集，对于不同的口分别采用[0．1，0．2，0．3，0．4，0．5， 

0．6，0．7，0．8，0．9]为 值进行去噪处理，并且利用三 

次样条插值的方法选取新的 使 PSNR值达到最大。 

为获得更优良的 值还需要再次搜索，即将所选择的 
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值力Ⅱ上[一0．06，一0．04，一0．02，0，0．02，0．04，0．06] 

作为 值，再次进行选取操作。文中所应用的梯度上 

升步总数为3000步。对测试图像[ 的去噪结果见表 

1。 

表 1 应用训练得到的FoE模型对五幅测试 

图像进行去噪得到的结果(PSNR) 

(a) 

(3)一种改进的批训练方法。即使使用了C．D．学 

习方式，FoE模型学习所涉及的计算量仍然是十分巨 

大的，为此提出一种改进的批训练方法，具体为通过分 

次逐步增大每个批的数量，一方面可以充分利用批训 

练的优势，在训练前期减少计算量使模型加速学习；另 

一 方面通过增大每个批所包含的图像片的数量使模型 

更新量的数值更准确。在更换批数量的同时重置更新 

量 △@，其目的是使模型在更换批量之后可以重新适 

应，也可以理解为，应用上次批学习的结果再进行一次 

批训练。具体应用细节为：设置批数量分别为 100， 

200，500，1000共 4个，依次应用。应用时，在每个批 

数量下重复使用同一训练集 10次，以批训练的方式对 

FoE模型进行 C．D．学习。在更换批数的同时将 △@ 

置零。本训练方法的全部更新步数为540轮，所使用 

的时间约为未改进时的5O％，所得到的图像去噪结果 

与未改进的方法相似，具体图像去噪结果见表2。 

表 2 应用改进的批训练方法训练得到的 FoE模型 

对五幅测试图像进行去噪得到的结果(PSNR) 

(a) 

注：表 1和表 2中(a)，(b)，(c)的训练设置为使用 student—t专 

家分别在不白化训练集直接更新 a、不白化训练集在对数域更新 n、 

白化训练集在对数域更新a；(d)和(e)的训练设置为使用 c"harbonnier 

专家分别在不白化训练集在对数域更新a和白化训练集在对数域更 

新 a。 

4 分析与展望 

FoE模型是一种新出现的模型，它的处理效果是 

十分优良的。不过该模型也存在尚需解决的问题，诸 

如 FoE模型的训练时间相对较长，训练的收敛问题尚 

没有明确的解决方案。 

马尔可夫随机场的提出已经历了很长时间，然而 

它的研究与探讨仍然处于创新发展阶段。虽然当前已 

经发展了出很好的研究内容和新型的相关应用途径， 

未来可以探索的内容和应用的方式方法将是十分广泛 

的。对 FoE模型的探讨对于引导更多应用问题的解 

决，应用于更广泛的领域具有积极的意义。 
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比较好的一种优化方法。 
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