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带有客观评估的像素级别非局部图像平滑
Jun Xu#, Zhi-Ang Liu#, Ying-Kun Hou, Xian-Tong Zhen, Ling Shao, Ming-Ming Cheng∗

摘要—最近，图像平滑由于其在其他图像处理任务（例如，
图像增强和编辑）中的先决作用而受到越来越多的关注。但是，图

像平滑算法的评估通常是通过对没有相应真实值的图像进行主

观观察来进行的。为了促进图像平滑算法的发展，在本文中，我们

构建了一个新颖的 Nankai Smoothing（NKS）数据集，其中
包含 200 图像，并混合了多种结构图像和自然纹理。结构图像本

质上是平滑的，自然会被视为真实值。在我们的 NKS 数据集上，
我们全面评估了 14种流行的图像平滑算法。此外，我们提出了一
种像素级非局部平滑（PNLS）方法，通过利用自然图像之前的
像素级非局部自相似性来很好地保留平滑图像的结构。在几个基

准数据集上进行的大量实验表明，我们的 PNLS 在图像平滑任
务上优于以前的算法。消融研究还揭示了我们的 PNLS 在图像
平滑上的工作机制。为了进一步证明其有效性，我们将 PNLS应
用于多种应用程序，例如语义区域平滑，细节/边缘增强和图像抽
象。数据集和代码在 https://github.com/zal0302/PNLS.

Index Terms—图像平滑，基准数据集，性能评估，像素
级非局部自相似性。

I. 引言

图像平滑是一项重要的多媒体技术，旨在将图像分解为

分段的平滑（结构）层和细节（纹理）层 [14]. 光滑层反
映图像的结构内容，而纹理层显示图像中的残留细节。

分解后的图层可以分别进行操作，并以不同的方式进行

重组，以实现诸如图像增强 [22], [45]，图像消除 [10],
[11] 和图像抽象 [5], [54] 等特定应用。
在过去的十年中，从局部滤波器 [31], [34], [37]，全

局滤波器 [33], [55], [58]，和深层滤波器 [21], [27], [53]
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图 1. 我们 NKS 数据集中的一些例子。

等的角度提出了许多图像平滑算法。局部滤波器通过

以局部加权的方式平均像素强度来平滑输入图像 [19],
[34], [37]。它们的计算效率很高，但是会产生梯度反转
和光晕伪影，尤其是在边缘上 [19]。全局滤波器 [14],
[55], [58] 通过以一种原则的方式对整个图像进行优化
来减弱逆转和伪影。但是，全局滤波器通常会浪费时间

和内存 [59]. 深层滤波器 [21], [27], [53] 用成对的自然和
“真实值”图像训练平滑网络。但是“真实值”图像通

常是由其他图像平滑方法生成的 [52], [59]，从而阻碍了
深度滤波器的域广义性能。

尽管它们具有令人鼓舞的性能，但是由于缺乏合理

的基准，很难对这些图像平滑算法进行客观评估。尽管

为图像平滑任务收集了几个数据集 [30], [52], [59]，他们
的“真实值”要么是通过其他图像平滑方法生成的 [52],
[59]，要么是与卡通图像和合成纹理混合 [30]. 一方面，
现有平滑方法生成的“真实值”存在很大偏差。也就是

说，基于“真实值”计算的度量结果不反映平滑方法的

平滑性能，而是其结果与几种平滑方法生成的“真实值”

的接近度。另一方面，在卡通图像和合成纹理上训练的

算法在平滑不同于训练数据的自然纹理方面不能始终

如一地表现良好。为了促进图像平滑算法的发展，在这

项工作中，我们构建了一个新颖的 Nankai Smoothing
（NKS）数据集，其中包含 200 个多用途图像，这些图
像由结构图像（真实值）和自然纹理混合而成。

https://github.com/zal0302/PNLS
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图中显示了我们的 NKS 数据集的一些示例 1. 在
我们的 NKS 数据集上，我们对 14 种流行的图像平滑
算法进行了基准测试，并使用常用的指标进行了广泛

的性能分析。此外，我们基于自然图像之前的像素级非

局部自相似性（NSS），提出了一种像素级非局部平滑
（PNLS）方法 [20]. 在几个基准上进行了广泛的实验数
据集（包括我们的 NKS）表明，我们的 PNLS 在客观
指标和主观视觉质量上比以前的图像平滑方法具有更

好的性能。为了显示其广泛的实用性，我们将 PNLS 应
用于四个图像处理任务：显着区域平滑，图像细节增强，

图像边缘增强和图像抽象等。总而言之，我们的主要贡

献是多方面的：

• 我们构建一个 Nankai Smoothing（NKS）数据
集包含 200 个按结构和纹理图像混合的图像。结构
图像自然被视为评估图像平滑方法的基础。我们还

在 NKS 数据集上对 14 种流行的图像平滑算法进
行了基准测试。

• 我们提出了一种新颖的像素级非局部平滑（PNLS）
方法通过利用自然图像之前的像素级非局部自相似

性（NSS）。
• 实验表明，我们的 PNLS 实现了令人满意的图像
平滑性能在几个基准数据集上, 通过主观评估和客
观指标。通过将其应用于各种图像处理任务，我们

还展示了 PNLS 的广泛实用性。
本文的其余部分安排如下。在 §II, 我们审查相关工

作。在 §III, 我们介绍了 Nankai Smoothing（NKS）数
据集，并在其上对 14 种流行的图像平滑算法进行了基
准测试。然后，我们在下面介绍 PNLS 平滑方法 §IV.
在 §V, 我们在几个数据集上进行了广泛的实验，以证
明 PNLS 与以前的平滑方法相比的优势。我们还提供
PNLS 在以下几种图像处理任务上的更多应用 §VI. 结
论在 §VII.

II. 相关工作

A. 图像平滑方法

局部滤波器以一步或迭代方式显式过滤每个像素作为

其邻域像素的加权平均值。双边滤波器 (BF) [31] 是这
一类别中的一种简单直观的方法，并广泛应用于其他图

像处理任务 [16], [24], [43]。但是，由于并非所有像素周
围都有足够的相似像素，因此加权平均值将受到异常像

素的影响，从而导致梯度反转伪影 [19]. 它也被概括为
联合双边滤波器 (JBF) [34]，其中权重是在另一个引导

图像上而不是在输入图像本身上计算的。借助指导图像

的观点后来在导向滤波器 (GF) [19] 中快速发展。滚动
导向滤波器 (RGF) [57] 通过完全控制细节平滑过滤图
像，使用 BF 来进行滤波，并且以迭代的方式实现滚动
引导。GF 启发了很多方法，因为对于一张 N 个像素点
的图像来说，它的复杂度是 O(N) 的。然而，它不能解

决关于是否平滑某些边缘的模糊性。借助 ℓ0 梯度最小

化 [52] 进行校正，Su et al. [37] 使用降级方案来平滑小
规模纹理，并使用联合双边滤波器来抑制纹理。

全局滤波器 [14], [52], [54] 减弱局部滤波器的局限性，
例如梯度反转和光晕伪影 [14]。这些方法原则上在整个
图像上解决了优化功能。该函数通常由用于数据拟合的

保真度项和用于使平滑度正规化的先前项组成。在这

些方法中，加权最小二乘 (WLS) [14] 根据图像梯度调
整矩阵亲和力，并产生无光晕的平滑结果。后来，提出

了 WLS [28] 的半全局扩展，以节省时间和内存的方式
求解线性系统。ℓ0 梯度最小化 [52] 全局控制非零渐变
的数量，这些渐变与逼近输入图像的突出结构有关。但

是，一个不可避免的问题是，在平滑细节时，它们容易

过度磨削边缘 [14], [28], [52]. Zhou et al. [58] 提出了一
种迭代优化滤波器，可以选择性地抑制较小尺度特征的

梯度，同时在有限的迭代中保留大规模强度变化。简而

言之，全局滤波器通常在计算上很昂贵，并且常常牺牲

局部边缘保留效果以获得更好的全局性能。

深层滤波器在着眼于最先进的局部或全局滤波器（例如

BF [31]，WLS [14]）的同时，着重于加速。深度边缘感
知滤波器 (DEAF) [53] 是该类别中的开拓性工作。它
在梯度域中训练网络，并从深层网络产生的精细梯度中

重建滤波后的输出。在 [27] 中, 提出了一种基于递归滤
波器的混合神经网络，其系数可以通过深度网络进行学

习。Li et al. [21] 提出了一种基于学习的方法来构建基
于卷积神经网络（CNN）的联合滤波器。

在 [12] 中，作者首先使用网络来基于梯度预测边
缘/结构置信度图，然后使用其输出来指导滤波网络。
Shen et al. [36] 引入了卷积神经金字塔网络来提取不同
比例的特征，并从输入图像中获得更大的接收场。 [5]
的工作利用上下文聚合网络来包含更多上下文信息。Lu
et al. [30] 开发了结构和纹理数据集并训练了纹理和结
构感知网络。 [13] 的工作引入了无监督的学习 CNN，
它有助于产生灵活的平滑效果。一个普遍的问题是，所

有这些方法都将现有滤波器的输出视为“真实值”，因
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此很难超越这些“导师”滤波器。

B. 图像平滑基准

数据集. 最初收集了 BSDS500 [32]，DIV2K [1]，
MIT5K [3]的几个数据集用于图像分割和图像恢复 [11],
[23], [35] 任务，但也用于表示图像平滑性能。但是这些
图像没有相应的平滑基础事实。使用提议的图像平滑算

法 RTV [54] 发布了一个数据集，但是该数据集也没有
真实值。Zhu et al. [59] 构造了图像平滑数据集。遗憾
的是，地面真值平滑图像是由现有的平滑算法生成的。

这些“真实值”易于主观化，因为实际上我们只能评估

新算法与这些精选现有算法之间的性能差异。在我们的

Nankai Smoothing（NKS）数据集中，我们收集结构图
像作为真实值，并通过混合图像获取样本。

评估指标. 峰值信噪比 (PSNR) 是在图像恢复任务中广
泛使用的客观指标，用于计算原始图像和变形图像之间

的误差。但是，PSNR 专注于两个图像之间的像素级差
异，而忽略了它们在视觉特性上的相似性 [42]。为了填
补这一空白, 开发了结构相似度索引 (SSIM) [42]，以从
亮度，对比度和结构方面全面测量图像相似度。SSIM
考虑到结构块的相关性而不是像素，因此更符合人眼对

图像质量的判断。由于并非图像中的所有像素都具有

相同的重要性，因此特征相似度索引 (FSIM) [56] 使用
低级特征来评估参考图像和失真图像之间的距离。一

种常见的评估方式是通过视觉质量主观评估平滑图像，

但是这种方式可能缺乏准确的测量值。尽管在 [59] 中
使用了加权均方根误差 (RMSE) 和加权均值绝对误差
(WMAE)，但它们可能会被现有平滑方法产生的“真实
值”所困扰。在本文中，我们将 PSNR，SSIM [42] 和
FSIM [56] 用作评估指标，因为它们具有与人的视觉感
知一致的性能。

III. 提出的 Nankai Smoothing Dataset

在本部分中，我们将为图像平滑任务开发一个

Nankai Smoothing（NKS）数据集，并使用三种常用
指标，即 PSNR，SSIM [42]，和 FSIM [56]。

A. 构建 NKS 数据集

动机. 由于手动注释图像的结构是主观且昂贵的，因此
直接从自然图像中提取结构真实值是困难的。实际上，

图像平滑非常接近图像去噪任务 [25], [26], [40]: 两者的

目的都是要从图像中滤除小规模成分（纹理或噪声）。

尽管对于图像平滑 [30], [59]，真实值的收集尚不明确，
但构建图像去噪数据集 [39], [47], [48] 显然是可行的。
也就是说，我们将噪点添加到干净的图像中，并通过去

除噪点从合成噪点图像中恢复出来 [46], [49]–[51]。在评
估中，自然会以相应的干净图像作为基本事实来计算客

观指标，例如 PSNR 和 SSIM [42]。类似地，在图像平
滑中，我们可以混合结构和纹理图像以生成测试图像，

并且可以通过从混合图像中删除纹理来恢复结构图像。

尽管 [30] 的作者朝着这个方向努力，但它有两个
局限性：1) 合成纹理不像真实世界的彩色图像那样自
然；2) 该数据集未公开发布，因此其他人很难评估该数
据集上的新颖平滑方法。

收集结构和纹理图像. 如图 2所示，我们观察到矢量图
像是平滑的，可以合理地用作结构图像，并通过将矢量

图像和纹理图像混合来构造 NKS 数据集。具体来说，
我们在 Pixabay网站 [7]上搜索“vector”的关键词，并
从数千个自由结构图像中选择 20 个高度逼真的矢量图
像。此外，我们从 Pixabay网站 [7]上手动选择了 10个
自然纹理图像。所选的结构图像和自然纹理分别显示在

Figures 2和 3中。我们观察到矢量图像是平滑的，结构
清晰，因此可以视为图像平滑中的真实值。

生成混合图像. 为了生成混合的结构和纹理图像，我们
以适当的比例混合了 20 个结构图像和 10 个自然纹理。
我们将结构图像的比例设置为 0.7 到 0.85，以确保每个
融合图像足够真实。该过程与图像降噪中的噪声图像的

生成非常相似 [44], [46], [51]，只是我们需要设置适当比
例的结构和纹理图像以使混合图像的视觉质量自然。原

因是，将结构和纹理图像直接相加会导致像素值溢出，

以及混合图像的外观不自然。将结构图像作为由结构图

像和 10 种自然纹理混合而成的相应图像的真实值。这
样，我们在 NKS 数据集中收集了总共 20 × 10 = 200

个图像，其中有 20 个结构图像作为真实值。

数据集统计. 我们的 NKS 数据集包含 200 种通用场景
的图像。我们在 Figures 2 和3 中显示了结构和纹理图
像，从中可以看到我们的 NKS 数据集包含多种内容，
例如人（比如，儿童，妇女，...），人工制品（比如，锅，
粉笔，...），风景（比如，森林，海滩，...）和动物（比
如，猫，昆虫……），等等。我们还在表格中显示了我们

的 NKS 数据集的统计信息 I。通过默认的 Matlab 函
数“imresize”，所有图像都按比例调整为 512 的宽度。
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图 2. 我们在 NKS 数据集中使用了 20 个结构图像。

图 3. 我们在 NKS 数据集中使用了 10 个自然纹理图像。

表 I
我们 NKS 数据集的总结

种类
大小

数量 结构 纹理
宽度 高度

人类 512 340 ∼ 384 70
地毯,
木,...

人工制品 512 343 ∼ 397 50
向量

风景 512 298 ∼ 384 60
动物 512 277 ∼ 384 20

不同类别的数目如下，人为 70，人工制品为 50，风景
为 60，动物为 20。

B. 在 NKS 数据集上对图像平滑进行基准测试

对比方法. 我们总共在 NKS 数据集上评估了 14 种图
像平滑算法。这些算法包括 10 种传统滤波器: BF [31],
WLS [14], EAW [15], GF [19], L0 [52], RTV [54], TF [2],
FGS [33], RGF [57], fastABF [17] 和 4 种深层滤波
器: LRNN [27], FIP [5], 在 [59] 中使用的两个 baseline
ResNet 和 VDCNN。我们使用 PSNR，SSIM [42] 和
FSIM [56] 的常用指标来定量评估 NKS 数据集上比较
方法的性能。这些度量标准衡量的是平滑图像与相应真

实值之间的距离。
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表 II
通过我们的 NKS 数据集上的 14 种最新图像平滑算法，比较了平均 PSNR，
SSIM [42] 和 FSIM [56]。这些方法（在 CPU 或 GPU）在 NKS 数据集
中的 110 张大小为 512 × 384 图片上平均运行时间（单位是秒）如下。最

好的和次好的结果被分别用红色和蓝色标记出来了。我们将会在 §IV部分介
绍 PNLS。“Pub.” 表示“出版地点”。

No. Method PSNR SSIM FSIM DeviceTime

Lo
ca

lF
ilt

er
s 1 BF [31]ICCV ′98 32.00 0.8478 0.8556 CPU 1.53

2 EAW [15]TOG′09 28.02 0.7953 0.8200 CPU 0.02

3 GF [19]TPAMI′13 32.09 0.8779 0.8672 CPU 0.03

4 RGF [57]ECCV ′14 32.51 0.9135 0.9128 CPU 0.22

G
lo

ba
lF

ilt
er

s

5 WLS [14]TOG′08 28.59 0.9011 0.9107 CPU 0.91

6 L0 [52]TOG′11 33.01 0.9249 0.9374 CPU 0.48

7 RTV [54]TOG′12 31.81 0.9206 0.9234 CPU 0.68

8 TF [2]TIP ′13 33.23 0.9186 0.9149 CPU 0.33

9 FGS [33]TIP ′14 23.46 0.8368 0.7978 CPU 0.03

10 fastABF [17]TIP ′18 31.44 0.8977 0.8917 CPU 0.37

D
ee

p
Fi

lte
rs

11 LRNN [27]ECCV ′16 30.61 0.8666 0.8600 CPU 0.43

12 FIP [5]ICCV ′17 32.03 0.8946 0.9061 GPU 0.45

13 VDCNN [59]TIP ′19 33.38 0.9349 0.9395 GPU 1.47

14 ResNet [59]TIP ′19 33.13 0.9354 0.9434 GPU 3.76

O
ur

s 15 PNLS (Fast) 33.45 0.9378 0.9397 CPU 5.10

16 PNLS (Slow) 33.68 0.94200.9440 CPU 78.68

结果. 比较结果列于表中 II. 可以看到，在 PSNR，
SSIM [42] 和 FSIM [56] 的三个指标上，TF [2] 在传
统（局部和全局）滤波器中表现最佳，而 [59] 中的
baselines VDCNN 和 ResNet 的性能要优于其他两个
深层滤波器。我们观察到，与 WLS [14] 相比，BF [31]
可获得更高的 PSNR 结果，但 SSIM [42] 和 FSIM [56]
结果却较低。这是合理的，因为三个评估指标旨在从

不同方面测量两个图像的相似性。具体来说，峰值信

噪比（PSNR）计算平滑图像的相同位置处的像素与相
应的真实值之间的距离。但是，人眼通常对像素级差

异具有鲁棒性，但对结构差异敏感。即，PSNR 不能反
映人眼的视觉特性。因此，PSNR 结果通常与主观观
察不一致。为此，我们求助于易于结构化的指标，例如
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Similar Pixels Matrix

Transformed Representation Matrix

Thresholded Representation Matrix

Smoothed Similar Pixels Matrix

Haar Transformation

Thresholding

Inverse Haar Transformation

Smoothed Image

Aggregation

图 4. PNLS 平滑方法的流程图. 对于输入图像，我们从中提取许多参考色
块。对于每一个参考图像块 (红色的框)，我们在它周围搜索最相似的图像块
(绿色的框)。此过程称为图像块匹配，其相似性通过欧几里得距离来衡量。然
后，我们将参考图像块及其相似 pacthes 展开为向量列，并将它们放在一起
以形成相似图像块矩阵。此步骤称为图像块矢量化。现在我们对相似图像块

矩阵执行行匹配。对于这个矩阵，每一行被称为参考行，并且我们在相似图像

块矩阵中搜索最相似的行来组成相似像素矩阵。通过 Haar 变换将相似像素
矩阵的三个通道变换到表示域。我们执行阈值化以进行像素平滑，并且通过

逆 Haar 变换将每个通道的阈值表示矩阵转换回平滑的相似像素矩阵。最后，
我们将这些平滑的相似像素聚合回输入图像的正确位置。上面的步骤包括对

参考图像块的平滑处理。为了执行一次图像平滑迭代，我们对所有参考图像

块执行上述过程。我们执行 PNLS 几次迭代以提高其性能。

SSIM 和 FSIM。与 PSNR 不同，SSIM 和 FSIM 反映
了感知质量的相似性，并将相似性与人类视觉神经生

物学和感知联系在一起。由于这些原因，我们使用这

三个指标为平滑图像提供补充评估。我们还将在 NKS
数据集中的 110 张大小为 512 × 384 的图像上报告不

同方法的平均运行时间（以秒为单位）。具体而言，在

NVIDIA GTX 1080 GPU 上测试了 FIP [5]，在 [59] 中
使用的两个 baselines ResNet 和 VDCNN，而其他滤波
器在 Intel Core i7-6700K CPU 上进行了测试。可以看
到 EAW [15]，GF [19] 和 FGS [33] 平均花费 0.02，0.03
和 0.03 秒来处理 512 times384 的图像，这比另一个要

快得多滤波器。

IV. 提出的像素级非局部平滑

在本节中，我们介绍提出的像素级非局部平滑

（PNLS）方法，该方法包括三个步骤：1）搜索非局部相
似像素（§IV-A）；2）估计平滑阈值（§IV-B）；3）通过
基于 Haar 变换的阈值进行平滑处理（§IV-C）。PNLS
的流程图如图所示 4. 请注意，我们首先将 RGB 图像
转换为亮度-色度空间 [8]，然后获得相应的 YCbCr 图
像。我们搜索相似的像素并估计 Y 通道中的平滑阈值。
Cb 和 Cr 通道的相似像素根据 Y 通道中的结果进行分
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Similar Texture Patches (0.51)                Similar Texture Pixels (0.03)

Similar Structure Patches (0.53)              Similar Structure Pixels (0.13)

图 5. 像素级平滑的重要性。属于纹理（0.51）的相似贴片和属于结构（0.53）
的相似贴片的标准偏差（std）非常接近。但是纹理上相似像素的标准差（0.03）
比结构区域相似像素的标准差（0.13）小得多。因此，像素级平滑可以很好地
区分混合图像中的纹理和结构区域。

组。然后，我们在每个通道上通过基于阈值的 Haar 变
换执行图像平滑。最后，我们将 YCbCr 空间中的平滑
图像转换回 RGB 空间。

A. 搜索非局部相似像素

对于输入图像 I ∈ Rh×w，我们将其转换为 YChCr
空间，并且从它的 Y 通道中以步长为 s（横向和纵向）
提取大小为 m ×m 的参考图像块。对于每个参考图像

块，我们首先在参考图像块周围的大小为 R × R 的窗

口中搜索其相似图像块。正如 [20], [51] 所建议的，相
似性是通过欧几里得距离来度量的。然后我们重整每

一个相似图像块（包括参考图像块自己）变成一个向量

vr ∈ Rm2

（r = 1, ..., R2, v1 是参考图像块）。我们通过

选择与其最相似的 q 个图像块（包括 v1 本身）来为参

考图像块 v1 执行图像块匹配。通过逐列堆叠 q 向量，我

们得到了类似的图像块矩阵 P = [v1, ...,vq] ∈ Rm2×q.
但是，仅图像块匹配无法很好地将纹理与结构区分开，

因为纹理通常处于提取图像块的范围内 [54]。我们在
图 5中更清楚地说明了这一点. 具体来说，我们分别从
纹理区域 (绿色 框) 和结构区域 (红色 框) 中提取大小
为 9× 9 的相似纹理图像块。通过简单的计算，我们可

以看到纹理区域中相似图像块和结构区域中相似图像

块的标准偏差（std）非常接近（0.51 和 0.53）。为了更
好地区分结构和纹理区域，我们执行像素级行匹配以提

取相似像素。也就是说，对于相似图像块矩阵，我们将

每一行称为参考行，并搜索相似图像块矩阵中最相似的

行，以形成相似像素矩阵。如图所示 4，我们通过行匹配
提取 4 个相似的像素组，分别从相似的纹理和结构图像
块中形成大小为 4× 8 的相似像素矩阵。图 5 表明纹理
区域中相似像素组的 std 为 0.03，远小于结构区域相似
像素组的 std 为 0.13。这表明像素级相似度比图像块级
相似度更好地将纹理区域与结构区分开。我们将设置一

个平滑阈值，以帮助准确地平滑图像，这将在 §IV-B中
引入。对于相似像素组（像素行）的行匹配，我们将相

似图像块矩阵 P 的第 i-th 行 vi ∈ Rq (i = 1, ...,m2) 作
为参考行, 并且计算参考行 vi 和其它每一行 {vj ∈ Rq,
j = 1, ...,m2} 之间的欧几里得距离，如下所示:

dij = ∥vi − vj∥2. (1)

然后我们选取距离参考行 vi 最近（具有最小距离）的

p 行像素，组成相似像素矩阵 S = [vi1 , ...,viq ] ∈ Rp×q。

注意我们有 vi1 = vi 和 dii1 = 0。对应于在 Y 通道中
执行的图像块和像素匹配，提取相似图像块矩阵 P 的

Cb 和 Cr 通道中的相似像素矩阵。

B. 平滑阈值的估计

如图 5所示，与纹理区域中的像素相比，图像中结
构相似的图像块中的像素受到更大 stds 的影响。然后，
阈值对于确定是否平滑每个相似像素矩阵（以及平滑程

度）以区分结构和纹理至关重要。由于 S 的 p 行中的

像素非常接近，因此我们可以将 std 视为由于纹理变化
而产生的能量估计，并用如下式子计算。

σ =
1

m2(p− 1)
√
q

p∑
t=2

m2∑
i=1

diit . (2)

为了执行一致的图像平滑，我们将全局阈值设置为所有

相似像素矩阵的平均 σ。

C. 通过基于 Haar 变换的阈值进行平滑

在 §IV-A中, 我们获得了一组相似的像素矩阵 S ∈
Rp×q 和阈值 σ。然后，我们使用 Haar 变换 [18] 对相似
像素矩阵进行阈值处理。具体来说，我们采用带提升方

案的 Haar变换 [9], [38]，包括垂直变换矩阵 Hl ∈ Rp×p

和水平变换矩阵 Hr ∈ Rq×q。为了执行 Haar 变换，我
们将 p, q 设置为 2 的幂。详细的转换过程在 补充文件.
这样，我们得到了变换后的表示矩阵 T ∈ Rp×q:

T = HlSHr. (3)

通过使用平滑阈值, 我们能够恢复变换表示矩阵 T

的第 i-th (i = 1, ..., p) 行，第 j-th (j = 1, ..., q) 列的元
素通过

T̂ = T ⊙ I{|T |≥λσ2}, (4)

其中 ⊙ 表示按元素生产，I 是指标函数，λ 是控制阈值

范围的参数。
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(a) Ground Truth (b) Input Image
27.26/0.4367/0.6491

(c) FIP [5]
32.74/0.8250/0.9037

(d) L0 [52]
35.00/0.8861/0.9540

(e) RGF [57]
34.45/0.8914/0.9097

(f) TF [2]
35.47/0.9104/0.9195

(g) RTV [54]
33.67/0.9112/0.9611

(h) ResNet [59]
34.03/0.8989/0.9704

(i) VDCNN [59]
34.90/0.9110/0.9671

(j) Ours
36.90/0.9309/0.9803

图 6. 在 NKS 数据集中的图像“S15_T01”上，不同方法的平滑后图像和 PSNR(dB)/SSIM/FSIM 结果的比较。最好的结果被加粗了。

根据小波理论 [38],T 的最后两行中的元素（1-st列
除外）属于 Haar 变换的高频带，这些元素是纹理信息。
我们直接在 T̂ 中将这些元素设置为零:

T̃ (i, j) = T̂ (i, j)⊙ I{if i=1,...,p−2 or j=1}, (5)

这里，T̃ (i, j) 和 T̂ (i, j) 分别是矩阵 T̃ 和矩阵 T̂ 的第

i-th (i = 1, ..., p) 行, 第 j-th (j = 1, ..., q) 列。然后，
我们在阈值表示矩阵上 T̃ 使用垂直逆 Haar 变换矩阵
Hil ∈ Rp×p 和水平逆 Haar 变换矩阵 Hir ∈ Rq×q。在 S
补充文件中提供了详细的逆变换过程。然后我们可以得

到没有纹理的平滑相似像素矩阵 S̃，通过

S̃ = HilT̃Hir. (6)

最后，将平滑的相似像素矩阵聚合到原始图像中的相应

位置。具体地，将平滑的相似像素矩阵中的像素放置在

原始图像的相应位置上。由于一个相似像素矩阵中的每

个像素通常会与同一矩阵或其他矩阵中的其他像素重

叠，因此该像素的最终值应为该位置出现的像素的平均

值。将原始图像中所有平滑的像素放置在具有最终值的

正确位置后，原始图像将进行一次迭代平滑。这是基于

Haar 变换技术的详细图像平滑处理 [18].

D. 迭代平滑方案

为了获得更好的性能，我们对 N = 10 迭代应用上

述平滑过程。实验表明，我们的 N = 10 的 PNLS 方
法获得了令人满意的平滑效果 (请参考 §??了解更多细
节)。

E. 复杂度分析

提出的 PNLS 方法包含三个部分： 1) 在 §IV-A中,
图像块匹配的复杂度是 O(whR2m2/s2), 然而行匹配的
复杂度是 O(whqm4/s2); 2) 在 §IV-B中, 平滑阈值估计
的复杂度是 O(whm2p/s2); 3) 在 §IV-C中, 基于 Haar
变换的阈值的复杂度是 O(whpqm2/s2)。因为以上过程

要迭代 N 次，所以 PNLS 的复杂度是 O(whm2N/s2 ·
max{R2, qm2, pq})。

V. 实验

在本节中，我们首先在几种图像平滑基准数据集上

比较提出的像素级非局部平滑（PNLS）方法和其它方
法。我们还进行了全面的消融研究，以深入了解提出的

PNLS 方法。 附加文件中有更多视觉效果的对比结果。

A. 实现细节

参数设置. 如表 II所示, 我们有两个版本的 PNLS：快速
PNLS (No. 15) 和低速 PNLS (No. 16) 。快速 PNLS
的参数包括：搜索框的大小 R = 15，提取相邻参考图

像块的步长 s = 4，图像块的大小 m = 4，迭代次数

N = 10，阈值是 λ = 0.4。低速 PNLS 的参数和高速
PNLS 的参数几乎差不多，只是把步长修改为了 s = 1

（高速 PNLS 的步长为 s = 4）。对于两个版本的 PNLS
来说，按照 [20]的建议，我们都设置了 p = 4和 q = 16。

[20] 中的实验表明改变 p 或 q 的值仅会影响 PNLS 在
图像去噪方面的性能，这与图像平滑类似。
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(a) Input Image (b) Ours

(c) L0 [52] (d) RTV [54]

(e) RGF [57] (f) ResNet [59]

(g) VDCNN [59] (h) FIP [5]
图 7. DIV2K [1] 数据集中的图像 “0261” 通过不同方法得到平滑图像的比
较。

比较方法. 我们将提出的 PNLS 方法与 14 种最新
的图像平滑方法进行了比较：BF [31], WLS [14],
EAW [15], GF [19], L0 [52], RTV [54], TF [2], FGS [33],
RGF [57], fastABF [17], LRNN [27], FIP [5], 两个
baselines ResNet and VDCNN in [59]. 对于每种比较
方法，我们都从相应作者的网站下载其原始代码，并使

用其默认参数设置进行实验。对于深层方法：LRNN [27],
FIP [5], 和 ResNet/VDCNN in [59], 我们根据他们的论
文重新训练了这些模型，并根据它们在我们的 NKS 数
据集上的性能对它们的超参数进行了微调。对比是分别

在 PSNR，SSIM [42]，FSIM [56]，和视觉效果上进行
评估的。

数据集. 我们在 DIV2K 数据集 [1]（1000 个具有不同
内容的高分辨率 RGB 图像），RTV [54] 中使用的图像

(a) Input Image (b) Ours

(c) L0 [52] (d) RTV [54]

(e) RGF [57] (f) ResNet [59]

(g) VDCNN [59] (h) FIP [5]
图 8. Comparison of smoothed images by different methods on the image
“0251” from the EPS dataset [59].

以及边缘保留图像平滑（EPS）数据集 [59]（500 个图
像）上使用比较图像平滑方法，以此评估 PNLS。请注
意，DIV2K [1] 和 RTV [54] 数据集中的图像没有相应
的真实值图像，而 EPS [59] 数据集的真实值是通过手
动选择由七个现有的最新图像平滑算法生成的平滑图

像来构造的。

评估标准. 在 [1], [54], [59]3 个数据集上, 我们通过主观
比较平滑图像的视觉质量来评估不同平滑方法的性能。

在我们的 NKS 数据集中，以结构图像作为真实值。因
此，我们从视觉质量上定性评估了各种平滑算法的性

能，同时在 PSNR, SSIM [42] and FSIM [56] 上定量的
评估了它们的性能。
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(a) Input Image (b) Ours (c) L0 [52] (d) RTV [54]

(e) RGF [57] (f) ResNet [59] (g) VDCNN [59] (h) FIP [5]
图 9. RTV [54] 数据集中的图像 “11_11” 通过不同方法得到平滑图像的比较。

B. 对比结果

如表II所示, 慢速 PNLS 在 NKS 数据集上获得
PSNR/SSIM/FSIM 的最佳结果。与慢速 PNLS 相比，
快速 PNLS 在客观指标上表现得很有竞争力。此外，
它大大改善了运行时间，平均需要 5.10 秒来处理一张
512× 384 图像。在图 6, 7, 8, 和 9, 我们将 PNLS 方法
的视觉结果与其他最新的图像平滑方法进行了比较。我

们观察到我们的 PNLS 方法在平滑图像纹理的同时保
留了图像内容的结构。

在图 9中，RTV [54] 可以很好地消除中间圆圈之
间的纹理，但会破坏红色背景图案的结构，使其非常模

糊。其他方法甚至没有完全去除中间圆之间的纹理。我

们的 PNLS 在消除纹理的同时，确保了背景图案的完
整性和清晰度。请注意，我们的 PNLS 表现好于在 [59]
中的基于深度学习的平滑网络，即使这些网络用了很多

带“真实值”的图片训练。

在图 6中, 我们在图像 “S15_T01” 上比较了不
同图像平滑方法的视觉质量（主观度量）和 PSNR
/SSIM/FSIM（客观度量）结果（“15” 是结构图像的
索引，而 “ 01” 是纹理索引 1）。

C. NKS 数据集上用户调研

尽管我们的 NKS 数据集具有真实值，但是像以前
的工作 [59] 一样，通过高度受控的用户研究来主观地

评估比较方法更具说服力。为了与我们的算法一起进

行用户研究，我们选择了 7 种 sota 的方法：L0 [52],
RTV [54], RGF [57], FIP [5], TF [2] 和两个 baselines
ResNet and VDCNN in [59]。我们借助南开大学随机抽
取的 80 名本科生和研究生进行用户研究，并统一使用
我们的 NKS 数据集进行评估。如图 10所示, 在每一页
中，我们通过比较方法提供输入图像和平滑图像。用户

需要做的只是选择他或她认为对图像平滑效果最好的

平滑图像。图 11 是投票结果，表明 PNLS 赢得了最多
的票（182 票），比 ResNet [59]（175 票），和 L0 [52]
（153 票）要好。

D. 消融研究

在这里，我们对参数如何影响 PNLS进行了更深入
的研究。所有实验均在我们的 NKS 平滑数据集上进行。
我们 PNLS 有 5 个主要参数，搜索域大小 R = 15，提

取参考图像块步长 s = 4，图像块的大小 m = 4，迭代次

数 N = 10，阈值 λ = 0.4。对于每一个参数，我们固定

其它参数，研究单独一个参数对 PNLS 的影响。PSNR,
SSIM [42], 和 FSIM [56] 的结果总结在了表 III中。我
们观察到，通过增加搜索域大小 R，我们的 PNLS 的
性能会提高，因为一次可以匹配更多的图像块。在我

们的 PNLS 中增加步长 s 将减少要处理的参考图像块

的数量，因此自然会降低我们 PNLS 的定量性能（但
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图 10. 用户研究实验中使用的系统接口. 每个用户有 12 轮投票。在每一轮投票期间，用户选择通过他/她认为是图像平滑最佳结果的八种不同方法平滑的图
像之一。用户只需要单击选定的图像，然后单击下一步按钮即可进行下一轮投票。
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图 11. 80 位用户针对不同方法的投票直方图。

也会加快运行时间）。PNLS 的平滑强度随迭代次数 N

的增加而增加。我们的 PNLS 对于参数 m 或 λ 的更

改非常鲁棒。另外，Table III显示迭代次数 N 是对我

们的 PNLS 性能最敏感的参数。为了研究不同的 N 对

我们的 PNLS 的影响，在图 12中，我们将 PNLS 与不
同的 N 的视觉质量和 PSNR/SSIM/FSIM 结果进行比
较，在图像 “S12_T06”。可以看到，我们的 PNLS 在

N = 5, 10, 15, 20 的情况下始终表现良好，证明了我们

的 PNLS 在不同迭代次数下的鲁棒性。

VI. 应用领域

我们将提出的像素级非局部平滑（PNLS）方法应
用于 4 个图像处理任务：语义区域平滑，图像细节增
强，图像边缘增强和图像抽象。请注意，我们在这里执

行了四个图像处理应用程序，以显示 PNLS 在图像平
滑方面的广泛实用性，而不是将 PNLS 与在相应任务
上的特定方法进行比较。

语义区域平滑主要用于仅平滑图像的前景或背景区域，

而保留其他区域不变。在此任务中，我们首先预测将图

像的前景和背景分开的前景掩膜，然后对我们感兴趣的

区域进行平滑处理。如图 13所示，对前景（上一行）或
背景（下一行）进行了平滑处理，而背景区域则保持不

变。在这里，我们使用显着的地面真理作为相应的前景

掩膜。在实践中，我们采用著名的 [6] 方法来预测显着
区域。

图像细节增强旨在增强图像的细节，同时避免产生伪影

（渐变反转或光晕）。对于输入图像，我们的 PNLS 将其



11

(a) Ground Truth (b) Input Image
27.96/0.5277/0.7008

(c) N = 5

34.41/0.9286/0.9224
(d) N = 10

34.51/0.9511/0.9579
(e) N = 15

33.89/0.9469/0.9569
(f) N = 20

33.29/0.9408/0.9505

图 12. 在我们的 NKS 数据集中的图像 “S12_T06” 上，我们的 PNLS 使用参数 N 以不同的值比较平滑图像和 PSNR(dB)/SSIM/FSIM 结果。

表 III
NKS 数据集上具有不同参数的 PNLS 的平均 PSNR（dB），SSIM 和

FSIM。我们一次更改一个参数，以评估其对 PNLS 的个别影响。“↑” 表示
越高越好。

R

Value 11 13 15 17 Margin
PSNR↑ 33.30 33.39 33.45 33.48 0.18
SSIM ↑ 0.9358 0.9371 0.9378 0.9379 0.0021
FSIM ↑ 0.9378 0.9392 0.9397 0.9396 0.0019

s

Value 1 2 3 4 Margin
PSNR↑ 33.68 33.65 33.59 33.45 0.23
SSIM ↑ 0.9420 0.9415 0.9403 0.9378 0.0042
FSIM ↑ 0.9440 0.9436 0.9424 0.9397 0.0043

m

Value 4 5 6 7 Margin
PSNR↑ 33.45 33.41 33.32 33.27 0.18
SSIM ↑ 0.9378 0.9391 0.9388 0.9382 0.0013
FSIM ↑ 0.9397 0.9416 0.9413 0.9406 0.0019

N

Value 5 10 15 20 Margin
PSNR↑ 33.31 33.45 33.08 32.68 0.77
SSIM ↑ 0.9206 0.9378 0.9377 0.9355 0.0172
FSIM ↑ 0.9166 0.9397 0.9409 0.9387 0.0243

λ

Value 0.3 0.4 0.5 0.6 Margin
PSNR↑ 33.49 33.45 33.31 33.13 0.36
SSIM ↑ 0.9361 0.9378 0.9378 0.9370 0.0017
FSIM ↑ 0.9365 0.9397 0.9402 0.9396 0.0037

分解为基础层（平滑的图像）和细节层（移除的纹理）。

然后我们将详细信息层放大 3 倍，同时保持基础层不

变。通过将放大的细节层添加回基础层来获得增强的图

像。在图 14中, 我们展示输入图片, PNLS 平滑后的图
片, 和 [59] 增强后的图片关于 “0347” 和 “0484”。我们
观察到，与输入图像相比，具有增强细节的图像看起来

非常自然。这表明我们的 PNLS 在删除细节的同时很
好地保留了输入图像的结构。

图像边缘增强. 如图 15 (b) 所示, 与输入图像 (图 15
(a)) 相比，马和草坪的边界仍然非常清晰。在这里，我
们使用拉普拉斯算子和 Canny 边缘检测器 [4] 分别计
算图 15（a）和（b）的渐变图和边缘图。由于周围区域

(a) Input Image (b) Input Image

(c) Mask (d) Mask

(e) 前景平滑 (f) 背景平滑
图 13. 语义区域平滑 PNLS 方法对来自 MSRA-B SOD 数据集 [41] 的两幅
图像。

中纹理的干扰，很难区分输入图像（a）的渐变图（c）
中的边界。由 Canny 边缘检测器 [4] 提取的边缘图（e）
也受到（a）中纹理的严重影响。如图 15 （d）和（f）
所示，我们的 PNLS 方法可以平滑不重要的纹理（请
参考图 15（b）中马和草坪的纹理）。因此，拉普拉斯
算子和 Canny 边缘检测器 [4] 能够分别提取平滑图像
(Figure 15 (b)) 的清晰梯度图 (Figure 15 (d)) 和可靠
边缘图 (Figure 15 (f))。

图像抽象. 我们的 PNLS 方法也可以应用于图像抽象任
务。视觉结果显示在图 16中。正如 [43] 所建议的，我们
通过用 PNLS 替换双边滤波 [31] 来进行图像抽象，并
分别提取输入图像（a）和（b）的卡通风格抽象（c）和
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(a) Input Image (b) Input Image

(c) 我们 PNLS 光滑后的图像 (d) 我们 PNLS 光滑后的图像

(e) 增强后的图像 (f) 增强后的图像

图 14. 图像细节增强图 PNLS 平滑方法实现。

（d）。此外，我们还使用 [29] 方法分别生成了抽象图像
（c）和（d）的铅笔素描结果（e）和（f）。可以看到，由
于我们的 PNLS 能够捕获准确的图像结构，因此可以
帮助获得有希望的图像抽象和铅笔素描结果。

VII. 结论

尽管算法取得了进步，但在图像平滑社区中仍然

需要适当的基准数据集。在本文中，我们构建了一个

Nankai Smoothing（NKS）数据集来服务于图像平滑算
法的比较。通过我们的 NKS 数据集，我们对 14 种流
行的图像平滑算法进行了基准测试。此外，我们还利用

自然图像先验的像素级非局部自相似性，提出了一种像

素级非局部平滑法（PNLS）。在几个基准数据集（包括
我们的 NKS 数据集）上，我们的 PNLS 在质量和（或）
定量性能上均优于其他竞争方法。广泛的参数分析验证

了我们的 PNLS 在图像平滑上的鲁棒性。我们进一步
验证了所提出的 PNLS 方法在语义区域平滑，细节/边
缘增强和图像抽象等任务上的广泛实用性。

这项工作可以至少在两个方向上扩展。首先，我们

可以进一步加快 PNLS 方法的速度，以满足实际应用。

(a) Input Image (b) Smoothed (a) by Our PNLS

(c) (a) 的梯度图 (d) (b) 的梯度图

(e) (a) 的边缘图 (f) (b) 的边缘图
图 15. 边缘增强和提取结果的图示。我们的 PNLS 平滑方法可抑制纹理细
节，并增强输入图像的结构边缘 (a)。

其次，我们可以构建一个更大的图像平滑数据集，其中

包含更合理，更现实的真实值，包括训练图像和测试图

像，以更好地基准基于深度学习的平滑网络。
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