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摘要

当通过透明介质记录得到视频或图像序列时，一般是由透射层（景物在

其后面）和反射层混合的结果。从图像中恢复这两层看上去像是一个高度病

态的问题，因为要处理的数据规模尚且是所给的图像的两倍。在本论文中，

我们用提出一个能发现多图中透射层相关性和两层间梯度场的稀疏度和独

立性的稳健算法，来从大量的图像中将这两层分离出来。 我们设计了一个

新的增光拉格朗日乘子算法来有效可行的解决这个分离问题。基于模拟和实

际数据的实验结果证明了所提方法在准确性和简易度上的性能优于如今已

有的技术水平。

1.介绍

随着移动成像设备越来越普遍，我们看到更多的消费者在缺少控制状态

下录拍的视频和图像序列。经常人们穿过玻璃之类的透明介质录制视频。例

如，一个人可能透过办公室的窗户录制一段忙碌街道的视频；或者我们可能

拍玻璃框画的图像。在这种情况下，图像中将会同时含有透过介质传出的景

象和一些反射。出于增强图像的目的，把图像中透射部分和反射部分分离开

是很棒的。图 1为一个范例：两张用手机拍摄的玻璃框画的范例图片（a），

它的反射（b）和穿透组成部分(c)（在玻璃后面的图画）按照我们的方法获

得的恢复。

图 1 （a）反射的样本图像，在感兴趣的区域是由蓝色的窗户边界。

（b）和（c）分别对应的反射和透射层的恢复方法。

数学上，我们可以建模捕获的叠加图像 f作为两个部分的线性组合：

f=t+r，期中 t和 r分别代表透射层和反射层。本论文的目标是从一系列的

图像中把这两层恢复出来。无论如何，我们可从模型中看出要处理的数据规

模是所给的两倍，并且已被表明了严重不普适性。及时拥有大量观察图像，
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这个问题仍是不能确定的。因此，为了使这个问题能够适定，我们为了 t和

r需要增加额外的方案。

对于高质量职业摄影和摄影师来说反射一直是希望减少的烦人的事情。

[3]和[15]建议用两张被不同角度的旋转偏振镜头拍下的图像，然后找到一

个理想的方法将两幅图像线性组合起来。我们能发现更多的基于极化滤波技

术的文献[14,8]。[1]发展了一个相似的技术利用一对有无闪光的图像来减

少反射作用。即使这些处理可以有效减少反射，这要求摄影师有专业的摄影

技术和设备，也就大大减少了对典型目标顾客的适用性。

莱文等人试图降低摄影师的专业设备要求[10,11]，并且发明了一套用户

帮助系统[9]来从单个图像中恢复透射层和反射层，用互动标签来选择两层

的显示梯度。之外，我们在这个协助系统的帮助下介绍一个用隐式马尔科夫

模型来完成这个单图分层工作的最大期望算法。虽然对个别图像进行手动分

离是可行的，但是对大量图序以及视频序列来说是不切实际的。在这种情况

下，自动算法才更值得期望。

定与反射图像的序列，厘清两个部件之间略去运动可以被利用以分解两

层。各种方案都有人提出，从图像中提取多个运动序列，如[7,6,19]。然而，

他们大多只关心有关恢复运动，不恢复这两个部分。[17]和[18]利用相对运

动来进一步还原层。但是，它们需要有足够的变化议案，其性能可能

significant-LY 降低时，该条件被违反。最近，有 Beery 和 Yeredor [2]提

出了分解叠加两个转移层的图像。[4]介绍了一种快速算法名为稀疏盲分离

与空间转移到实现的目标。 但两者的假设下，该运动是唯一的统一的翻译，

并且因此不适用一般情况下。 [5]给出一个更通用的方法利用图像盲目分

离叠加图像静态，其结果是有希望的。 然而，该方法的主要限制是它要求

一个相当大量的内存来处理。 的模型 RASL [13]适合从反射分离任务成分

分解的观点。 因为它几乎不认为两者的关系和特征部件，将回收的层的视

觉质量是不保证。 [16]将恢复两部分依靠 T-禾层立体匹配和多深度估

计。 如反射通常占用的只有一小部分图像，具有非常低强度，特征匹配和

钼灰估计该反射层是极有可能成为不准确，如果不是不可能的，对于大多数

实际序列（如在图 1中所示）。

贡献 在本文中，我们将展示如何分解透射和反射层可以提供改善的序

列年龄通过开发一些有实力的先验结构中均传输层和反射之一。 更明确的

来说，我们的框架将利用在三个结构先验统一的方式：1）所发送的层的 相

关所述跨不同梯度的图像帧，2）稀疏两层的梯度，和 3）之间的独立性的发

送的梯度场和反射 l器。 此外，在一个图像序列，叠加区域可被缩放，旋

转，或在整个变形序列， 例如图 1。我们的方法将自动寻求 AL-感兴趣区

域的最佳比对升图像。从用户所需的唯一相互作用是在第一个图像帧指定感

兴趣的区域中，如蓝色的窗口在图的上部图像 1（a）中，并其余的将被自动

计算出来。我们提出一个有效的艾菲基于增广拉格朗日乘数算法和方向交替

最小化的方法来解决相关联的优化问题。 我们进行了广泛的 E实验来验证

我们的方法中的组成部分与现有技术的状态。

2.我们的方法

2.1 问题公式化
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回想一下，叠加后的图像（区域）是线性组合所发射层和反射的。 为

一个图像序列，在每一个图像中的重叠区域帧满足∀i∈[1，...，n]中，fi=

ti + ri。 如果我们收集每个帧为矩阵的一列中，上述关系可以以矩阵形式为

F=T+R，改写其中 F ∈ Rm×n是矢量图像和 M是像素的数目。T和 R表示所发

送的和反射分量。

结构优先的解决办法

所述多个图像在传输层的 ti强相关。 作为一个解决方案，我们在这里

介绍 之前的相关性：如果透射区域设置在多个帧良好对准，秩的矩阵 T低，

理想地 1，这是众所周知的自然图像大多是分段光滑的渐变字段典型地稀疏。

我们称之为边缘稀疏的先验，或者两层的反应， 0
1

||*|| 

J

j
ij td 和

 

J rd
j

ij
1

0||*|| 到衍生物状滤波器(d1, d2,...,dJ )是稀疏。∥·∥0表示ℓ0 范数，

并且*是操作器卷积。 在这项工作中，我们只使用过滤器在水平方向 D1

和在垂直方向 D2。 为简单起见，我们定义 ∥DT∥0≡ΣñI = 1Σ2J =

1∥ðĴ* T 我∥0和∥DR∥0≡ΣñI = 1Σ2J = 1∥ðĴ* R 我∥0。 此外，

梯度两个层的领域应是统计不相关。因此， 现有的独立性：两层的反应，

衍生过滤器独立。此外，我们观察到，反射的分数通常比传输层越稀疏的多。

当然，作为真正的图像，同时发送和反射部件必须具有非负值。在真实情况

下，感兴趣的区域是扭曲不同在不同的帧。我们假设靶向区域所在关于在场

景中的几乎）平的表面。则存在 2D同形异义词，说（ττ1，2，。..，N），

转化τ失调的地区以及对齐 f1◦ τ1, f2◦ τ2,. . . , fn◦ τn。基于先验信息

和上述的限制，所需的分解（T，R）应最大限度地减少目标：最小 rank(T )

+ λ1∥M∥1 + λ2∥N∥2F + λ3∥DT ∥0 +λ4∥DR∥0 + λ5∥DT ⊙

DR∥0 + λ6∥Ω −DT −DR∥2F ,使得 F ◦ Γ = T +M;M = R +N; T ≽ 0;

（1） R ≽ 0;在∥·∥∥·∥F为ℓ1范数和 Frobenius范数⊙分别站，意味

着元素相乘，和Ω。= DF可以预先计算。λ1，λ2，λ3，λ4，λ5和λ6是

不同的控制权重系数。Γ包含所用可用转换：[τ1,τ2,...,τn]。请注意，

我们利用M代表观察和透射元件之间的残差，可分为反射R和一个噪声项n。
在上述目标函数（1），第一项执行（对齐）传播的关系是高度相关的。

残余 M进行（大约）稀疏在其空间支持反射 R通常稀疏。第三项惩罚高斯
噪声。第四和第五基本上执行恢复两层有稀疏梯度域；其余两项执行他们是

相互独立的。值得注意的是，两层的非负性的执行在上述配方的硬约束。

2.2 优化
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正如我们所看到的（1），它结合了所有上述方法分解的图像叠加在一个

统一的优化框架和约束。然而，它是直接减少非常困难（1）。有两个主要

的困难：1）秩函数的非凸性和?0 规范；2）约束的非线性 F = T + M?ΓΓ

由于域变换。为了克服这些障碍，我们将使用凸代替所有非凸低秩稀疏促进

条款。处理非线性约束线性化，我们将它们相对于当前估计和迭代求解非线

性问题。

具体地，通过凸松弛，我们可以更换秩函数和ℓ0 规范与核范数∥·∥∗

和ℓ1 范数，分别。至于对齐约束，我们将与改造得到：F◦ΓΣ我= 1 吉ΔΓϵ

我= T + M，其中籍相对于变换的雅可比和区τ我参数，和{ϵ我}是标准的基
rn。有效的线性化近似于原始的约束围绕当前估计时的转换变化无穷。与凸

松弛与线性化的（线性）的优化问题，可改写为：

一个正确初始化Γ，我们解决（2）在一个迭代的方式，以收敛到一个（局

部）为原问题的最优解。增广拉格朗日乘子（ALM）和交替最小化（ADM）策

略[ 12 ]已被证明是一个有效的问题求解（2）（内环）。采用 ALM-ADM 我

们的问题，我们需要使我们的目标函数可分离。因此我们引入了三个辅助变

量，即 L，K和 Q，取代 T，DT，博士和在目标函数中，分别。因此，L = T，

K = DT Q =DR 作为附加的约束条件。增广拉格朗日函数（2）由下式给出:

用Φ（z）的，（C）≡2∥c∥2f + z，c ，where ·，· 代表矩阵的
内积和μ是正的标量的点球。Z1，Z2，Z3的，Z4和 Z5的是拉格朗日计算
乘数。此外的拉格朗日计算乘数，有八个变量之间。一个变量的求解迭代更

新通过在固定的时间学习。有幸的，简单的封闭形式的解决方案，因此可以

有效计算。简单来说，我们表示，Pt ≡ F ◦ Γ +Σni=1 JiΔΓtϵiϵTi。下面

的子问题的解决方案，提供：
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其中 UΣV T是奇异值分解（SVD）的（T T−zt3t）。{μT }是一个单调
递增的正序列，和“> 0[·]代表收缩算子，对标量的定义是：“[×] = Sgn
（x）max（| |−εx，0）。收缩算子的向量和矩阵的扩展应用简单且明智。

在ˆSW [X]执行由W.相应项给定阈值 x的元素的收缩。

采用循环边界条件，我们可以采用二维 FFT的 T子问题，使我们能够计
算的解决方案，快速。所以，每次我∀我∈[ 1，……，n ]，我们有

在 O ≡ Pt −Mt+1 +Lt+1 + Zt1+Zt3� t +DT (Kt+1 +Zt4� t )。R
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（·）是周围的二维矢量的二维信息回到它的形状。f（·）是二维 FFT变

换算子，而 F−1(·)和 F(·)的二维逆傅立叶变换和复共轭（f（·），分别为。

一个灵活的组件明智的表决。

类似的，对每个（8）Ri ∀i ∈ [1, ..., n], Rt+1i =

F−1(F(R(Ei))/(F(D) ⊙ F(D) + 1)), (9)

用 E ≡Mt+1 −Nt+1 + Zt2 � t +DT (Qt+1 + Zt+15 � t )。为了保证 T和

R是非负的，我们分别将负中元素置为零在（8）和（9）之后。
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其中 J+表示穆尔彭罗斯伪逆 J.此外，仍有五倍更新，这很简单：

为清楚起见，解决问题的整个算法（1）归纳算法 1。算法 1外循环终止
时，相邻的迭代之间的目标函数值的变化很小，或是达到最大迭代次数。内

循环停止时，∥Pt+1 − T t+1 −Mt+1∥F ≤δ∥F ◦ Γ∥F机器翻译−∥≤δ∥◦

Γ∥F F F = 6或 10δ−内迭代的最大数量达到。给出一个合理的改造Γ初始
化，我们采用特征匹配算法。唯一的用户干预是在一个图像中指定目标区。

3.实验

本节中，我们验证了我们的方法在模拟和真实数据的有效性，并证明了

该算法的优点相比的国家艺术包括 SIUA [ 9 ]，[ 5 ]和 FasL spbs-m [ 13 ]

1。这些方法的 matlab 代码可以从作者的网站上下载的，其中的参数都设置

为默认。除非另有说明，算法 1参数（简称 SID）是整个实验的基础固定：

λ1 = 0.3W，λ2＝50W，λ3 = 1W，λ4 = 5 = 50W 和 5W，λλ6＝50W W =

√1m。彩色图像，我们的算法应用到每个 R，G和 B通道，然后将三作为最

终结果。进行实验是在 MATLAB 上运行 Windows 的 PC 操作系统 732bit 英特

尔酷睿 i7 3.4 GHz CPU 和 4 GB。

我们先合成一个序列包括 15 个重叠图像（分辨率：215×162），如图 2

所示的图片（一）作为传输层的 T在图 2中的其他的思考里。叠加以 FI＝0.6T

+ 0.4ri 形式。请注意，在仿真中，我们重点比较算法的分解性能。结果在

图 4的比较。第一行是 SIUA [ 9 ]和 SID。自从 SIUA 需要从用户的互动，

以保证我们的执行是正确的，我们计算的 Canny 边缘都叠加图像（在图 4的

顶行的最左边的图像）和传输层（图 2（a）），而不是手动标记的梯度。利

用 Canny 边缘，说 CS 从混合物和 CT 从地面真理传播层，最后都属于传输层

的梯度由 CS 和 CT 之间的交叉点如图 3（c）和（d）。

图 2 用于合成的图像数据的模拟。（a）是一个用于传输层 T图像（b），（c）

和（d）分别是反射层 R为不同的帧。
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图 3 输入到算法[ 9 ]说明。（a）和（c）的反射和传输层，分别为梯度。（b）

和（d）分别是明显的结果对合成图像根据（a）和（c）。

图 4 分解结果的视觉比较。（a）叠加的图像。（b）恢复反射层。（c）反射

层，通过我们的方法得到的。（D）传输层恢复的结果。（f）传输层的方法。第

一行：SIUA [9]和 SID。中间行：spbs-m[5]和 SID。底排：FasL[13]和 SID。
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图 5 内循环的算法 1的收敛速度。

图 6 从算法 1对准的效益。（a）和（b）是分解层，即反射和透射，经过第一次迭代

一个叠加图像。（c）和（d）是最终的结果（a）和（b）。（e）和（f）经过第一次

迭代给另一个叠加的图像分解，而（g）和（h）是最终的融合结果。

（a）SID 和 SPBS-M 的视觉效果对比
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（b）SID 和 RASL 的视觉效果对比

（c）SID 和 SIUA 的视觉效果对比

图 7 左：原始图像显示在上行，目标叠加区域的蓝色窗口标记，和整流后的版本的区域

如下原件。中间：分解的反射的方法 SID（上）和竞争对手（下），突出显示的补丁被放

大和证明的权利。正确的方法：恢复我们的 SID 传输层（上层）和竞争对手（下），突

出显示的补丁被放大和证明的权利。特别是（C），我们标记了 SIUA [ 9 ]。

图 8 一个失败的情况下输入图像的运动模糊。左：原始图像叠加。左中：感兴趣区域的纠

正。右中：恢复的思考。右：恢复传输层。

交集保留从传播的梯度以及消除那些与反射重叠。而把 CS 和 CT 之间的

区别是用来表明反射如图 3（a）和（b）。虽然，作为通过[ 5 ]报道，他们

的方法可以应用到多个图像，该算法，在实践中，不能由于大内存的要求的

原始分辨率的图像处理超过三。因此，为了使比较尽可能公平，我们或者降

质图像分辨率 179×135，其中 6个（最多可在我们的电脑一起办理）作为输

入[ 5 ]。此外，为[ 5 ]，我们使用的混合物的灰度图像来估计运动参数的

层不使用颜色信息，这是[ 5 ]进一步计算层梯度和重构源 layers2 至关重

要。然后 R，G和 B通道分别重建使用相同的参数来避免运动不一致（请参

见图 4的中间行）。图 4的底部行显示 FasL [ 13 ]和 SID 的比较。

两 FasL 和 SID 可以同时处理多个图像，所有的 15 幅图像在该仿真。从

结果中可以看出，SID 明显优于其他的恢复图像质量。差异是更好的观看与
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SIUA spbs-m room-in.the 结果和电子版的色彩一致性和重影效果的问题。

FasL达到spbs-m SIUA和更好的性能，但有重影效果在恢复的透射和反射层。

在速度方面，花费约 13 SIUA 只一个图像，而不考虑梯度标记时间的用户。

因为它几乎 536s spbs-m，6 下采样的图像，而 FasL 和 4S SID 成本三十多

岁的 15 幅图像，分别地。

图 5显示算法 1内环路的收敛速度，不失一般性，对合成序列的 R通道，

其中的停止准则急剧下降到约 40 的 50 次迭代 10−−4 水平。我们还展示了四
对 10，20 的分解层，40 和 100 次迭代。我们看到，在 40 的结果迭代是非常

接近 100。

实验下面，我们应用 SID 真实数据。对真实图像的目标区域，通常与各

种姿势出现不同的图像，因此对齐在不同的图像区域需要考虑的。图 6提供

了对准的好处的证据，其中（a）和（b）（（e）和（f））是分解后的反射

和透射元件一叠加图像的算法 1外环第一次迭代后，在（c）和（d）（（G）

和（H））是最终的结果。这是很容易看到，由于取向变得更好，那么分离，

如放大的图 6的补丁说明。更多的比较图 7中给出的。该 SID 算法获得最赏

心悦目，结果不仅对传输层也反射层之间的所有方法。

最后，我们在图 8失效的情况下，在原来的叠加图像模糊。图 8的第二

图像感兴趣区域的纠正。通知该回收的反射在很大程度上是正确的但仍有一

些重影效果，如图第三所示的图像 8。然而，传输层具有模糊减少，是质量

比较好的谢谢从多个图像的相关性（如图 8所示的最右边的图像）。

4.结论

从叠加的图像反射的分离是一个有趣的，但严重不适定问题。为了克服

困难，本文展示了如何利用三之前分解的层次结构，包括相关，稀疏，和独

立的先验知识，使问题明确的和可行的。我们已制定的问题在一个统一的优

化框架，提出了寻找最优解的有效算法。实验结果表明，相比于艺术的状态，

表明所提出的方法在速度，精度方面的明显优势，和简单。此外，两者的发

射和反射层的恢复与我们的高质量的方法，它可以用于许多先进的图像/视

频处理，渲染，或操作任务。
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