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一种基于块局部最优维纳滤波的图像重构算法 

刘  哲    陈  路*    杨  静 
(西北工业大学理学院  西安  710129) 

摘  要：基于块的图像处理方法将欧氏距离作为相似块的评判标准，无法很好地反映块之间的结构性，导致重构图

像存在不同程度的块效应。该文根据基于块的维纳滤波器能够充分利用图像块冗余度的特点，结合块效应的空间分

布特征，提出一种改进的基于块局部最优维纳滤波的图像重构算法。首先，该算法通过对图像高频部分稀疏采样，

将块效应限定在块与块的交界处，然后将图像分成块边界区域和块中心区域，利用几何结构相似和亮度相似的图像

块确定滤波参数，进而平滑块效应。实验结果表明，该算法可以有效抑制重构过程中的块效应，且对于细节丰富的

图像，重构效果的提升更加明显。 
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An Image Reconstruction Algorithm Using Patch-based  
Locally Optimal Wiener Filtering 
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Abstract: Generally, the patch-based image processing methods use Euclidean Distance as the criterion of similar 

patches, which is impossible to fully reveal the patch structures and brings about the existence of blocking effect in 

the reconstructed image. In this paper, combining with the patch redundancy exploitation of the patch-based 

Wiener filter and the spatial distribution of blocking effect, an improved image reconstruction algorithm based on 

the patch-based locally optimal Wiener filtering is proposed. Firstly, the high-frequency part of the image is 

sampled sparsely, restricting the blocking effect to the border of adjacent blocks. Then the image is separately 

divided into two parts: the marginal region of blocks and the central region of blocks, and photometrically and 

geometrically similar patches are further utilized to determine the filtering parameters, which contribute to the 

smoothness of blocking region. As is shown by the experimental results, the proposed algorithm is able to efficiently 

reduce the blocking effect produced in the reconstruction and achieve a much better performance in terms of the 

images with rich textures.  

Key words: Image processing; Compressed Sensing (CS); Blocking effect; Patch-based Locally Optimal Wiener 
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1  引言  

随着信息技术的不断发展，人们对数据量的需

求越来越大，这给图像传输中数据的存储、硬件实

现等带来了巨大压力。以 JPEG 为代表的图像压缩

标准广泛采用分块离散余弦变换 (Block-based 
Discrete Cosine Transform, BDCT)进行采样、量

化，具有存储空间小、便于实时传输等优点。 
近年来，受此启发，基于块的研究方法 [1 3]− 逐

渐成为研究热点，并广泛应用于图像重构和去噪等

领域，其基本思想是：提取相互重叠的图像块，判

定块间的相似性，进而对相似块进行相关操作，以
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达到对图像进行重构和去噪的目的。文献[1]提出分

块压缩感知(Block Compressed Sensing, BCS)，将

图像分割为小尺寸的图像块，采用测量矩阵逐一对

图像块独立采样，大大减少了采样矩阵的存储空间

且能够实时发送采样数据；文献[2]指出相似块分布

的非邻域性，并将相似块的搜索范围由邻域扩展至

整幅图像，使得相似块的判定更加精确，但同时也

增加了算法的时间复杂度；文献[3]提出将图像块的

相似性和稀疏性相结合，并将相似块层叠排成的集

合投影至变换域，块间的相似性保证了变换后较高

的稀疏性，通过阈值处理可以很好地去除噪声。 
上述算法以欧氏距离作为相似块的判定标准，

即计算两图像块灰度值矩阵差的 L2 范数，若其小于

设定的阈值，则判定为相似块，然而这种判定办法
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无法保证块的结构一致性，因此重构图像存在不同

程度的块效应。为有效去除块效应，研究人员主要

从空间域 [4 6]− 和变换域[7,8]两方面进行研究。文献[4]
利用插值的思想，使用相邻块对称位置像素的加权

平均替代块边界处的像素，以平滑图像块边界；2012
年，文献[7]引入稀疏表示的思想，将 K 奇异值分解

(K-means Singular Value Decomposition, K-SVD)
算法训练的字典用于图像的去块效应操作，但仍存

在时间复杂度较高的问题。2009 年，文献[9]指出可

以在方向性变换域内完成图像的重构过程，采用方

向性变换增大稀疏度，通过硬阈值处理和维纳滤波平

滑图像，即基于平滑投影 Landweber 重构的分块压缩

感知 (Block-based Compressed Sensing-Smoothed 
Projected Landweber, BCS-SPL)算法，但图像的更

新过程仅是将分块后的图像依次进行变换，没有探

究不同图像块所包含特征的差异；文献[10]引入了图

像的多尺度分解(MultiScale BCS-SPL, MS-BCS- 
SPL)，在不同尺度、不同子带下采用不同的采样矩

阵完成采样过程，捕获了更多的图像信息，但仍然

没有克服相同尺度和子带中图像块选取的缺陷。 
2011 年，文献[11]提出一种基于块的局部最优

维 纳 滤 波 算 法 (Patch-based Locally Optimal 
Wiener filtering, PLOW)，采用几何结构聚类分析

和亮度相似的图像块，有效提取出图像的结构特点，

保证了块的结构性；2012 年，文献[12]进一步引入

基于图像块的 Wiener 滤波器，用以判定图像块的冗

余度。但 PLOW 算法采用基于整幅图像的标准差[13]

作为亮度相似的图像块的权重参数，由于自然图像

存在丰富的结构特点，上述的标准差选取使得块效

应不能得到有效估计和去除。 
为抑制重构过程中的块效应，本文基于 PLOW

算法的框架，首先对图像块的高频部分进行压缩采

样，缩小块效应区域，将块效应限定在块与块的边

界处；进一步，将图像分为块边界区域和块中心区

域，在保证图像块结构性的基础上，提出了一种能

够自适应估计块效应的图像重构算法，可以有效抑

制块效应的产生。 

2  PLOW 算法的基本理论 

基于块的图像处理方法假设图像都有丰富的几

何结构性，且每一个图像块都可以在图像中找到相

似块。由于将欧氏距离作为相似块的评判标准忽略

了图像块的结构性，会引入一定的重构误差，而基

于块的局部最优维纳滤波算法(PLOW)可以很好地

解决这个问题，其采用几何结构聚类分析和亮度相

似的图像块，通过反映不同结构特点的图像分类限

定重构误差，有效保证了图像的结构性。 
去块效应问题[12]可看成从被噪声污染的图像块

iy 中估计原图像块 iz 的过程，即 ,  i i i i= + =y z η  
1,2, ,N 。其中 iη 为图像块边界处的块效应，N 为

图像块总数。 iz 可由式(1)估计： 

( )
1

1

1 1

i iM M

i ij ij j
j j

w w

−

−

= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜= + + −⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠
∑ ∑zz z C I y z    (1) 

其中 z和 zC 为 z的均值和协方差矩阵， ijw 为块 iy
与 jy 之间的权重，I 为单位矩阵。 

首先，以亮度上相似的距离作为衡量指标，但

考虑到计算距离过程的复杂性和 ijw 的非负性，定义

如式(2)替代权重函数： 
2
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其次，为估计z 和 zC ，采用局部自适应回归内

核(locally adaptive regression kernel)提取图像块结

构，应用K 均值法(或主成分分析法[14])对原图像进

行聚类分析。在类 kW 中，对应参数估计为 
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其中， kN 表示第k 类中图像块的数目，[ ]+X 表示负

特征值被 0 取代后的矩阵X , ∇Y 为输入图像Y 梯

度的向量表示，c 表示一常数。 

将估计的参数用于式(1)，可得对每个图像块去

噪后的估计，由于图像块之间有较多的重叠部分，

需要整合重叠像素信息以获得每个像素的最终估

计，考虑包含有像素 iz 的图像块，对其中的重叠像

素进行加权平均： 
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其中，R 表示包含有像素 iz 的图像块总数； rkz 表示

将第 r 个图像块向量化后，处于该向量第 k 个位置

的像素，权重 1
rkv− 表示为 rkv 的逆。特别地， rkv 定义

为第r 个图像块协方差矩阵 eC 的第k 个对角元素。 

值得注意的是，文献[15]从理论上证明了可以从

含噪图像中直接估计图像块冗余度等参数，进而获

得更小的图像重构误差；文献[16]指出，PLOW 算

法可以看作通过几何相似块的行相似性估计协方差

矩阵，通过亮度相似块的列相似性估计权重，算法

考虑了图像的方向性，因而能够获得更好的重构效果。 
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3  一种基于块局部最优维纳滤波重构算法 

PLOW 算法可以充分利用图像的结构信息，但

算法采用基于整幅图像的梯度算子计算标准差，进

而作为图像块的权重参数，对于细节丰富的图像，

固定选取的标准差不能很好地估计纹理区域的块效

应，且会使平坦区域的图像变模糊，因此不能准确

地衡量块效应。为克服上述不足，本文将图像分为

块边界区域和块中心区域，进而自适应估计不同区

域的块效应；为进一步降低块效应对图像重构质量

的影响，文章首先通过压缩采样将块效应限定在块

边界处，缩小块效应区域，从而保证图像块主体的

重构质量。 

3.1 图像高频部分压缩采样 
令图像X，其中 1 2N N N= , N 表示像素总数。

图像首先被分成大小为 B B× 的图像块 ijb , i =  

1/ ,N B 2/j N B= ，对 ijb 进行单层小波分解，然后保

持低频分量不变，对高频分量进行采样、重构，以

水平分量为例： 

( ) ( )1 1 TF ,ij ij ij B ij= =H H H wH wΦ       (5) 

其中， ijH 表示图像块 ijb 的高频分量； BΦ 为正交且

独立同分布的高斯测量矩阵，大小为 /2 /2B Bρ⎢ ⎥×⎣ ⎦ ; 
w 为小波变换阵； ρ为采样率；F表示采用正交匹

配追踪算法[17](Orthogonal Matching Pursuit, OMP)
重构图像。 

依次重构高频分量，进而得到重构后的图像块

ijb ，整幅图像的重构结果如图 1(c)所示。 
可以看出，和传统块效应分布于整幅图像不同，

文中算法产生的块效应主要集中于块与块的边界

处，图像主体部分则以较高精度重构。考虑含噪图

像噪声随机分布于整个图像，可将块效应看成分布

于图像块边界处的噪声，叠加在原始图像特定位置

的噪声造成了块之间的不连续性。显然，PLOW 算

法中以均值判断噪声不能反映标准差分布的空间性。 

3.2 分区域自适应估计块效应 
文献[18]在 2013 年采用一种自适应评价块效应

的指标斜率均方差(Mean Squared Difference of 
Slope, MSDS)，用以在噪声未知的情况下估计噪声。

MSDS 由相邻图像块靠近边界处像素的梯度值定

义，因此可以很好地衡量噪声对块边界的影响。 
令 L R U DMS ,MS ,MS ,MSij ij ij ij 分别表示当前图像块

ijb 与左侧、右侧、上方和下方图像块之间的 MSDS
值，则图像块 ijb 的 MSDS 值定义为 

L R U DMS MS + MS + MS + MSij ij ij ij ij=       (6) 

其 中 ， L
, , 1

1
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, , 1 2( , )i jx k k 表示 ijb 在 

坐标 1 2( , )k k 处的灰度值，其他 3 个方向的 MSDS 值

定义同上。 
为了更加准确地估计标准差，将图像分为块边

界相邻元素组成的块边界区域 cI 和块中心区域I ，
采用 MSDS 自适应计算块效应大小。将所有图像块

的 MSDS 值 1MS ( , 1,2, , / )ij i j N B= 写成向量形式，

记为ms，根据ms 中元素与均值之间的距离判断权

重，距离为正，表明差异高于平均水平，正距离越

大，越接近块效应区域的差异值，权重越大；同理，

负距离越大，表明块效应越不明显，权重越小。 

cI 中块效应估计为 
1 /

1

ms
N B

k k
k

wσ
=

= ⋅∑             (7) 

其中， kw 表示权重的第k 个取值，权重定义为： =w  
Norm(exp( mean( )))−ms ms , Norm( )x 表示对 x 归

一化后的向量。 
采用改进的MSDS指标分区域估计块效应可以

反映块效应的空间分布特点，进而能够对几何相似

图像块的均值和协方差矩阵等参数进行更加准确的

估计，有助于减少式(1)中加权操作引入的不连续

性，因此上述改进可以得到更好的重构效果。 

3.3 本文的算法步骤 
为实现高效重构，在 PLOW 算法的框架下，本

文首先通过高频部分的压缩采样将块效应限定在块

边界处；然后，引入改进的块效应评价指标 MSDS
自适应估计不同区域的块效应，主要流程如图 2 所

示。 

 

图 1 压缩采样后块效应图像与传统 DCT 图像的对比图 
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图 2 改进的 PLOW 算法步骤 

本文算法在考虑图像结构性的同时，有效抑制

了重构过程中块效应的产生，具体步骤示于表 1。 

表 1 算法步骤 

输入：原图像X ：  
步骤 1  将原图像分块

ijb ，对每一图像块应用小波变换，对高

频部分压缩采样，并保持低频分量不变； 

步骤 2  采用正交匹配追踪算法重构图像块 ijb ； 

步骤 3  利用改进的 MSDS 指标自适应估计块边界区域 cI 和

块中心区域 I 的标准差 σ ； 

步骤 4  采用 K 均值算法将图像分成互不连续的 K 类，表示

为 kW ； 

步骤 5  在每一类 kW 中，由式(3)估计均值 z 和方差 zC ； 

步骤 6  在当前类 kW 中，确定亮度相似的图像块，由式(2)计

算权重 ijw ，进一步，利用式(1)估计 iz ； 

步骤 7  重复执行步骤 5 和步骤 6，直到所有图像块完成遍历；

由式(4)将相互重叠的图像块合成最终图像。 

输出：重构图像Z 。 

 
4  实验结果及分析 

本文选取 512×512的包含有不同细节的标准图

像，并同非邻域均值滤波算法 [2](Non-local Mean 
filtering, NLM)、PLOW 算法、BCS-SPL 算法和

MS-BCS-SPL 算法相比较，以验证算法的有效性。

为减小运算量，在寻找相似块时，将搜索框的大小

设定为 30 30× ，不同算法下的处理效果如图 3 所示。

进一步，由表 2 可以看出，考虑不同的评价指标[19]，

相比与 NLM, PLOW 和 BCS-SPL 算法，本文算法

都得到了更好的去块效应效果，且对于细节丰富的

图像，重构效果的提升更加明显，如图 3(d1)-图 3(d3)
和图 3(d5)所示。从时间效率上分析，原 PLOW 算

法的时间效率较低，大约为 153.6770 s ，但是，正

如 4.2 节和 4.3 节所指出的，本文对原 PLOW 算法

中的参数选取(图像分类数和图像块大小)进行了优

化，提高了算法的运行效率，因此即使考虑压缩感

知重构过程，本文算法的时间效率也得到提升，大

约为 42.0085 s 。 
实验结果表明本文算法的结果优于 PLOW 和

BCS-SPL 算法，但弱于 MS-BCS-SPL 算法，其主

要原因在于后者在图像的不同尺度、不同子带下进

行分块采样，因此可以采集更多的图像细节信息；

而本文算法则是基于 PLOW 算法，在具有相同分类

特征的图像块集合内完成图像块的更新，且将块的

不连续性限定于图像块的边界处，从而能够在保证

图像块整体重构效果的基础上平滑块边界，相比于

MS-BCS-SPL 算法，其将几何和亮度相似性作为图

像块选取标准的方法有助于减少图像细节的损失。 

表 2 不同图像和算法下的去块效应效果比较 

算法 
评价指标 图像 

NLM PLOW BCS-SPL MS-BCS-SPL 本文算法 

Hat 32.88 33.9417 35.2418 38.6781 35.1723 

Goldhill 30.96 31.4652 30.4800 32.7599 31.6419 PSNR 

Martha 33.04 33.2641 34.7257 37.9469 34.3917 

Hat 0.8720 0.9145 0.9254 0.9684 0.9327 

Goldhill 0.8231 0.8469 0.8212 0.8931 0.8600 SSIM 

Martha 0.8808 0.8963 0.9105 0.9482 0.9127 

注：评价指标分别为：峰值信噪比(Peak Signal to Noise Ratio, PSNR)和结构相似性(Structural Similarity Index Measurement, SSIM) 
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图 3 不同算法下的去块效应效果比较 

4.1 采样率对去块效应算法的影响 
在利用压缩感知思想产生含块效应图像的过程

中，从 [0,1]范围内动态选取采样率，分析采样率对

去块效应的影响（以 Hat 图像为例）。表 3 表明，随 
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表 3 不同采样率下的去块效应效果比较 

采样率 

算法 评价指标 
0.2 0.3 0.4 0.5 0.7 

PSNR 32.9741 33.9417 35.0990 36.1218 37.0760 
PLOW 

SSIM 0.8983 0.9145 0.9291 0.9417 0.9536 

PSNR 35.0282 35.1723 35.8032 36.3879 37.4614 
本文算法 

SSIM 0.9301 0.9327 0.9408 0.9464 0.9540 

 
着采样率的提高，两种算法的评价指标都有显著提

升，当采样率达到 0.7 时，PSNR 值提高约 4dB。

图像块在高采样率下能包括更多的边缘信息，从而

在重构时能够减弱块间的不连续现象。 
特别地，当采样率取 0.2 时，PLOW 算法的重

构效果低于采样率为 0.3 时，但本文所提算法在两

种采样率下表现相当，因此本文算法更适合于低采

样率下的图像去块效应。 
4.2 图像分类数对去块效应算法的影响 

算法中需将图像分成K 类，K 取值过大，会使

每一类中的图像块数量过少，从而引入较大的估计

误差；而取值过小的K 又会将不相似的图像块归为

同一类，因此K 值的恰当选取对实验结果较为重要。

当K 取值小于最佳分类数 0K 时，随着分类数的增

大，图像重构效果逐步提高；当K 值取 0K 时，算法

取得最好的重构结果；随着分类数的进一步增加，

图像的重构效果仍会低于最优情形。通过对自然图

像的实验，将图像分类数K 的最优值取为 7，如图 4
所示。 

4.3 图像块尺寸对去块效应算法的影响 

进一步分析去块效应效果与图像块尺寸的关

系，图 5 给出了不同算法下图像 PSNR 值和 SSIM

值随块大小变化的曲线图，可以看出，本文算法的

去块效应效果明显优于 PLOW 算法。从算法出发， 

较小的图像块能够在平滑块效应的同时，减少对图 

像其他部分的影响，因此重构效果较好；随着块尺

寸的增加，算法的去块效应效果会有所下降；但当

较大尺寸的图像块能够保留更多的细节信息时，重

构效果会得到提升。为减小算法的时间开销，文中

选取较小的图像块。通过对自然图像的实验，将图

像块大小定为 5 5× 。 

5  结束语 

针对 PLOW 方法中利用基于整幅图像的梯度

算子计算标准差，从而造成块效应图像过模糊的不

足，本文算法首先通过压缩采样将块效应集中到图

像块的边界处，然后对块效应评价指标 MSDS 加以

改进，使其能自适应评价块边界区域和块中心区域

的标准差。算法在充分考虑图像结构性的基础上，

有效去除了块效应。实验表明，本文算法可以有效

抑制图像重构中块效应的产生。 

 

图 4 不同算法下评价指标随 K 值变化的曲线图 
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图 5 不同算法下评价指标随图像块尺寸变化的曲线图 
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