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摘   要：该文提出一种基于头脑风暴智能优化算法的BP神经网络模糊图像复原方法(OBSO-BP)。该方法在聚类

和变异两方面优化了头脑风暴智能算法，利用头脑风暴优化算法易于解决多峰高维函数问题的特点，自动搜寻

BP神经网络更佳的初始权值和阈值，以减少BP网络对其初始权值和阈值的敏感性，避免网络陷入局部最优解，

增加网络的收敛速度，减小网络误差，提高图像还原质量。该文采用20张不同的图像，对其模糊图像分别进行维

纳滤波复原(Wiener)、基于头脑风暴算法的维纳滤波复原(Wiener-BSO)、BP神经网络复原以及基于头脑风暴算

法的BP神经网络(BSO-BP)图像复原实验。实验结果表明，该方法能够取得更好的图像复原效果。
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Abstract: A kind of restoration method of BP neural network fuzzy image based on Optimized Brain Storming

intelligent Optimized(OBSO-BP) algorithm is proposed in this paper. With the method of brain storming

intelligent optimized algorithm which is optimized in both clustering and variation, issues of multi-peak high-

dimensional function is easily solved. This method optimizes brain storming intelligence algorithm from two

aspects of clustering and mutation. This method makes use of the characteristics of brain storming optimization

algorithm, which is easy to solve multi-peak and high-dimensional function problems, to automatically search

for better initial weights and thresholds of BP neural network, thus reducing the sensitivity of BP network to

its initial weights and thresholds, avoiding the network falling into local optimal solution, increasing the

convergence speed of the network and reducing the network error and improving the quality of image

restoration. Twenty different images are adopted to the image restoration experiment of their fuzzy images with

Wiener filtering restoration(Wiener), Wiener filtering restoration based on optimized Brain Storming intelligent

Optimized algorithm(Wiener-BSO), BP neural network restoration and BP neural network restoration based on

optimized Brain Storming intelligent Optimized algorithm(BSO-BP). Results show that a better effect of image

restoration can be achieved with this method.
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1    引言

数字图像的模糊是一种常见的降晰过程，图像

还原的过程就是将模糊图像由降晰恢复到清晰图像

的运算。图像模糊产生的原因有很多，比如大气气

流、相机的抖动以及镜头聚焦不准等[1–3]。图像复

原方法可以分为经典复原技术和现代复原技术两大

类。维纳滤波图像复原法是一种经典的图像复原技

术。其计算量较小，复原效果较好，但同时会带来

振铃效应。现代图像复原技术主要包括神经网络法

和小波分析等[4]。神经网络具有很强的平行运算能

力，非线性映射能力和自适应能力[5]，早在上世纪

80年代就已经被应用于图像复原领域。BP神经网

络是一种按误差反向传播训练的多层前馈网络，具

有很强的非线性映射能力[6–8]。文献[9]利用BP网络

来进行图像复原。但BP网络同时具有一些缺点：

初始权值和阈值是随机的；网络的性能受初值的影

响很大；图像复原结果很难重现；容易陷入局部极

小值等。为了克服上述问题，很容易想到用智能优

化算法来搜索网络初值。

智能优化算法大部分均是模拟自然界中的动物

或昆虫等的生存过程的优化组合算法，如粒子群优

化算法、人工蜂群优化算法等。人脑具有的智能行

为是由大量简单的神经元有机组织和协调而构成的

群体智能行为，所以，人类创造性的解决问题的过

程将是一个很好的优化过程[10]。头脑风暴优化算法

(Brain Storming Optimization algorithm, BSO)是
Shi[11]在2011年第2次群体智能国际会议上提出的一

种基于模拟人类创造性解决问题的过程的群体行为

智能算法。文献[12]通过5个标准测试函数(包含2个
单峰和3个多峰函数)实验证明了BSO算法优于粒子

群优化算法、人工蜂群优化算法。但由于其提出的

时间较晚，将头脑风暴算法用在图像处理上也是

2017年才有学者用到。2017年，陈宏伟等人[13]将头

脑风暴算法应用在在多阈值OTSU分割法上，取得

了较好的分割效果。2018年，梁志刚等人[14]将头脑

风暴优化算法与POWELL算法结合应用在医学图

像配准上。

在此基础上，针对BP神经网络图像复原算法

的上述不足，本文拟结合头脑风暴智能优化算法对

其进行改进，使其自动选择较优的网络初值进行训

练，以提高图像复原质量。

2    模糊图像退化一般模型

f(x, y)

h(x, y)

n(x, y)

g(x, y)

模糊退化图像可表示为原图像 经过模糊

系统 ，即点扩散函数(Point Spread Func-
tion, PSF)，再加上高斯噪声 得到模糊图像

，退化模型如图1所示。

g(x, y)退化模型的输出 为

g(x, y) = f(x, y) ∗ h(x, y) + n(x, y) (1)

当PSF为2维高斯函数时，图像模糊就为高斯

模糊。从数学的角度看，图像的高斯模糊过程就是

图像与正态分布做卷积运算，所以图像复原就是一

个去卷积的过程。

3    优化的头脑风暴优化算法(Optimizing
BSO, OBSO)

头脑风暴优化算法主要由聚类和变异组成。

(1)聚类：BSO采用K-means聚类算法，将相

似的个体聚成k类，并将人为设定的适应度函数值

最优的个体作为聚类的中心。当然，为了避免陷入

局部最优，将有概率随机产生一个新个体替换其中

一个聚类中心。

(2)变异：BSO变异主要有4种方式，分别是：

(a)在随机一个类中心，即该类最优个体上添加随

机扰动产生新的个体；(b)在随机一个类中随机选

择一个个体添加随机扰动产生新的个体；(c)随机

融合两个类中心，并添加随机扰动产生新的个体；

(d)随机融合两个类中随机的两个个体，并添加随

机扰动产生新的个体。

上述4种方式每个聚类中心，即类中最优个体

被选中的概率为

pj =
|Mj |
N

(2)

|Mj | j其中， 代表 类中个体的数量。新个体产生公式为

xnd = xsd + ξ ∗N(0, 1)d (3)

ξ = lg sig((0.5 ∗ T − t)/k) ∗R(0, 1) (4)

xnd xsd T

t

k lg sig( · ) N(0, 1)d d

R(0, 1) 0 ∼ 1

其中， 是新的d维个体， 是选中的个体， 和

分别表示设置的最大迭代次数和当前迭代次数，

可以调节 函数的坡度， 是 维标准

正态分布， 是 的随机值。

算法采用聚类思想搜索局部最优，通过局部最

优的比较得到全局最优；采用变异思想增加了算法

的多样性，避免算法陷入局部最优，在这聚与散相

辅相承的过程中搜索最优解，思想新颖，适合于解

决多峰高维函数问题。

3.1  OBOS算法的聚类优化

BSO算法的聚类中心代表整个聚类的性能，且

每次迭代都是依据聚类中心作为局部最优。在全局

 

 
图 1 图像退化模型
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寻优的过程中也是通过单个或多个聚类中心变异产

生新的个体，从而避免陷入局部最优。所以聚类算

法的选择对BSO算法的性能有很大的影响。

由于BSO算法采用的是K-means聚类算法，所

以不可避免的存在K-means算法的一些缺点:
k(1) 聚类数 大小固定不变，且需要提前设

定。聚类数大了不仅影响算法的收敛速度，同时可

能会造成算法难以收敛。聚类数小了，多个聚类合

并为一个聚类，影响了寻找局部最优的结果。

(2) 初始聚类中心的难以选择，一旦初始聚类

中心选择不好，可能无法得到有效的聚类结果。

(3) 聚类中心是类个体的平均值，故对“噪

声”和孤立点数据敏感，少量的该类个体可对聚类

中心的选择产生极大的影响。

ε

基于此，本文将采用基于密度的噪声应用空间

聚类(Density-Based Spatial Clustering of Applica-

tions with Noise, DBSCAN)来弥补K-means聚类

算法的缺陷，从而达到优化头脑风暴优化算法的目

的。DBSCAN聚类算法是由文献[15]提出的一种基

于密度空间的数据聚类算法。该算法将具有足够密

度的区域作为聚类中心，而且每次迭代都会自动产

生新的合适的聚类数以及聚类中心。虽然该方法需

要给定邻域值 和区域最小点数MinPts，但是阈值

的微小变化不会对结果有影响，减小了孤立点对聚

类结果的影响。所以采用DBSCAN聚类算法来提

升BSO算法的局部寻优能力是非常有必要的。

3.2  OBOS算法的变异优化

BSO算法变异方式的好坏决定了该算法的全局

寻优能力，所以优化BSO算法的变异方式能够增加

算法陷入局部最优的可能性，从而提升算法的整体

性能。BSO算法的变异方式总共有4种，4种方式都

具有完全随机性。由式(2)、式(3)和式(4)可知，聚

类中心及聚类中心附近的个体因为总量多，被选取

变异的几率比较大，每次迭代后新的个体总是大多

数围绕着聚类中心，即局部最优解附近，算法容易

陷入局部最优。为增加算法的全局搜索能力，本文

将采用如式(5)和式(6)的个体选择公式

L(xi) =

N∑
j=1

|f(xi)− f(xj)| (5)

pj =
L(xi)

N∑
i=1

L(xi)

=

N∑
j=1

|f(xi)− f(xj)|

N∑
i=1

N∑
j=1

|f(xi)− f(xj)|

(6)

xi f(xi) i其中， ,  分别表示第 个个体及该个体的适应

xi L(xi)

pj xi

度值。由式(5)可知，当 离聚类中心越远，

值越大，则 越大， 被选择的概率也变大，这样

就减小了聚类中心附近个体被选中的概率，增加了

离群个体被选择的概率，使得与聚类中心个体差异

较大的个体能够被选中，从而增加种群的多样性，

跳出局部最优解。

4    基于优化头脑风暴算法的BP神经网络图
像复原算法(OBSO-BP)

4.1  BP神经网络图像复原

BP神经网络具有很好的学习能力、非线性映

射能力和泛化能力，能够在没有点扩散函数(PSF)
先验情况下，将训练样本输入网络进行训练，拟合

模糊图像和原始图像间的非线性映射关系。高斯模

糊后某点像素值是其邻域的加权平均值，且距离越

近，权值越大，距离越远权值越小。为了减少网络

复杂程度，认为网络输入值为该像素和其8邻域

像素。

fi,j ≈ φ(fS) (7)

φ(·) S (i, j)其中， 表示网络映射关系， 表示像素 本

身及其8邻域的集合。

而一个单隐含层的BP神经网络可以逼近任意

的多维之间的映射关系[16]，因此3层BP神经网络已

经足够表示高斯模糊的映射关系。本文BP神经网

络结构如图2所示。

4.2  基于OBSO-BP图像复原算法

一般BP神经网络的初始权值和阈值是随机给

定的，网络易陷入局部极小值，导致训练模型误差

较大，图像复原效果较差；且每次训练后模型都不

同，导致网络图像复原的性能不尽相同。OBSO算
法非常适合解决多峰高维函数问题，将OBSO算法

应用于BP算法，能有利于BP算法训练模型，摆脱

网络对初始值的依赖，从众多的局部极小值中跳

出，快速收敛于较优解，使网络误差减小，提高图

像复原质量。

 

 
图 2 BP神经网络结构
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算法流程图如图3所示，OBSO-BP算法主要思

想是：将BP网络初始权值和阈值作为OBSO算法

的初始种群中的个体，BP网络的训练误差作为种

群中个体优劣的判断依据，即适应度函数，利用

OBSO算法找到最佳个体，即全局最优解，记录此

时最优个体，代入BP神经网络训练，得到全局较

优的BP神经网络模型，从而复原出质量较好的

图像。

5    实验结果与分析

为了验证本文算法的优越性，将分别进行以下

两个实验。本文实验均在MATLAB R2017a环境下

进行。

5.1  BP神经网络拓扑结构分析

由4.1小节，本文BP神经网络输入节点数为

9，输出节点数为1。而隐含层节点数的确定目前没

有很好的普遍科学方法。为了确认隐含节点数，本

文将分别对输入节点为9，输出节点为1，隐含节点

数为1, 2, ···, 50的BP神经网络模型进行训练和图像

还原实验。为了节省实验时间，网络训练迭代次数

为100，模糊图像输入大小为128×128。采用网络

训练误差和复原图像峰值信噪比(Peak Signal to
Noise Ratio, PSNR)作为评价标准。实验结果如图4
所示。从图4中可以看出，随着网络隐含层节点数

的增加，网络训练误差基本成减小趋势，图像还原

质量同时相对提高，当隐含层节点数达到27时网络

性能相对达到最佳。但隐含层节点数继续增加时，

网络性能又有所下降，同时考虑网络隐含层数增加

会急剧增加网络运行时间，故隐含层超过50将不做

考虑。最终本文将隐含层节点数设定为27，即最终

网络拓扑结构为9:27:1。
5.2  基于OBSO-BP图像还原实验

×采用128 128大小的Lena图像及其高斯模糊图

像(高斯标准差σ= 1)作为训练样本，如图5所示。

采用TID2013中的20幅人工高斯模糊图像做为测试

样本，进行OBSO-BP图像还原实验，其模糊参数

和Lena图像相同。同时，将实验结果和维纳滤波、

头脑风暴维纳滤波、BP算法以及BSO-BP图像复

原实验进行对比。该实验BSO-BP和OBSO-BP算
法中头脑风暴优化算法的迭代次数均为10次，种群

个体数均为10个。实验中10幅图像还原效果如图6
所示，其中图6(a)是原图，图6(b)是模糊图像，图6(c)
是维纳滤波还原图像，图6(d)是BSO维纳滤波还原

图像，图6(e)是BP还原图像，图6(f)是BSO-BP还
原图像，图6(g)是OBSO-BP还原图像。所有图像

还原质量评价参数PSNR曲线如图7所示，OBSO-BP
和BSO-BP收敛性能比较曲线如图8所示。

从实验结果可知，维纳滤波还原图像会产生振

铃效应，降低了图像复原质量，但由于其不用进行

网络训练，图像还原速度较快；BSO维纳滤波图像

还原利用BSO算法优化维纳滤波最优正则化系数，

相较维纳滤波还原图像质量有所提升，但同样会产

生振铃效应；BP图像还原虽然需要提前进行网络

的训练，但图像还原质量相较维纳滤波有明显的提

升，同时去除了振铃效应；BSO-BP通过寻找BP网

 

 
图 3 OBSO-BP图像复原流程图

 

 
图 4 不同隐含层节点数的BP网络还原实验

 

 
图 5 BSO-BP训练样本
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络较优的初始权值和阈值，使网络训练误差减少，

图像还原质量得到提升，从BSO-BP到OBSO-BP
算法虽然没有从BP到BSO-BP算法图像复原质量

提升的显著，但是，却能够弥补少部分陷入局部最

优解的BSO-BP算法的不足，如图像序号为2, 9,

17等。同时从这两种算法的收敛曲线可知，如

图8所示，BSO-BP算法收敛曲线变动次数较少，

易于收敛到局部最优解，且最终并未能跳出局部最

优。OBSO-BP算法在两个方面提高了算法跳出局

部最优解的能力，故该算法收敛曲线变动次数较

多，也相对易于收敛到较优解。所以本文所提的

OBSO-BP算法较优，能够进一步提升模糊图像复

原的质量。

为了验证OBSO-BP算法对不同模糊参数模糊

图像的还原性能，对测试集中的一副图像进行不同

程度的高斯模糊(σ= 0.5,1.0,···,10.0)，如图9所示。

当测试图像模糊程度和Lena模糊图像相同时(σ=
1.0)，算法具有很好的图像复原性能；当测试图像

模糊程度较低时，用该算法还原图像反而会导致还

原后的图像质量下降；当测试图像模糊程度较高

时，模糊程度差越小，图像还原性能越好，模糊程

度差越大，图像还原性能越差，但总体上复原后的

图像PSNR要高于模糊图像。所以，OBSO-BP
算法对不同程度模糊的图像也具有一定的还原

性能。

 

 
图 6 不同图像还原对比实验

 

 
图 7 不同方法图像还原PSNR

 

 
图 8 OBSO-BP和BSO-BP收敛曲线

 

 
图 9 不同模糊参数OBSO-BP算法复原PSNR
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5.3  基于OBSO-BP含噪图像还原实验

为了测试本文算法的抗噪性能，分别对5.2小
节的20张模糊图像添加不同级别的高斯噪声作为测

试样本集。由于训练集模糊图像不含噪声，测试集

模糊图像含噪声，所以必须先对含噪模糊图像进行

均值滤波，再应用本文的OBSO-BP算法还原模糊

图像。实验结果如图10所示。

图10纵轴平均PSNR差值表示复原图像的平均

PSNR与含噪模糊图像集的平均PSNR的差值，平

均PSNR差值为正表示还原后图像性能提升，反之

则下降。从实验结果可知当高斯噪声标准差小于

0.03时，含噪模糊图像复原质量提升较明显；当高

斯噪声标准差大于0.03，小于0.04时，图像复原效

果提升较小；当高斯噪声标准差大于0.04时，由于

噪声太大，图像还原质量变差。所以本文算法具有

一定的抗噪性能。

6    结论

本文针对BP神经网络复原图像算法的缺陷，

结合头脑风暴智能优化算法易于解决多峰高维函数

问题，通过优化BP神经网络的初始化权值和阈

值，提升网络性能，使其快速收敛于较优解。并针

对BSO算法存在的一些不足，在聚类和变异上都进

行优化，进一步提升BSO算法性能。实验结果表明

本文算法可以进一步提高图像复原质量，同时具备

一定的抗噪性能。
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