
项目选题  
 

大部分图像处理任务可以理解为求解形如 的反问题。其中 代表原始数据， 代表我们的观测， 对应于线性

算子，例如去噪中对应恒等映射，去模糊中对应卷积算子，CT图像中对应Radon变换等。 对应于噪音。

传统图像处理方法往往对应于求解 ，参考项目1。深度学习方法试图“学”出 的映

射。有些方法通过神经网络直接逼近反问题的映射 ，参考项目2；另一些借用自编码器的思想，将图像表示

为对于编码 的解码 ，对应于项目3。对于这些不同的方向，从三个选题中任选一个你(们)喜欢的进行探索。

1 传统方法中的patch-based模型  

对于图像 ，令  是投影算子，将图像映射到第 个patch，  那么对于任意一个patch 

可以对应于 维空间中的一个点。一张图片组成了 维空间中的一个点云 /流形 。从这个观点出发，

试着讨论以下问题中的一些:

1. 如果将图像处理的目标函数修改为

那么一些patch-based的模型(可不限于课上所讲)可以转化为什么形式的 ？

2. 目前有些工作是基于极小化 的维度[1,2]。能否进行复现及改进。

3. 不限于1和2，能否提出新的基于patch的图像处理模型？
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2 深度学习中的解映射模型  

虽然深度学习在图像任务中取得了卓越的成果，但与传统方法中单图去噪不同，往往需要大量的数据集和标签

，称为监督学习，对应于求解: 。

在实际任务中，标签数据往往难以获得。如何仅依赖数据集 甚至单图 进行图像处理，就显得值得探究且富有挑

战。无监督学习方法理论上可以写为: 。

目前许多无监督的去噪算法可以写成 。其中 和 对应于 的某种腐蚀(corruption)，目的是

对应于 的无偏估计，如Noise2void [3]，Noise2Self [4]，Self2Self [5]。试着讨论以下问题中的某个:

1. 能否提出新的模型，例如引入对比学习的机制(已有工作用于去噪和去马赛克[6])。

2. 对于 对应于不是恒等变换的情况，如去模糊，CT图像。目前直接使用 求解的工

作不多。难点在哪？是否能提出改进算法？
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3 深度学习中的图像表示模型  

传统图像中的优化目标函数一般分为保真项 和正则项 。其中正则化的选取至关重要，如TV，小波系数的

稀疏性等。而不同于传统图像问题，深度学习方法的正则化项往往加在网络参数，网络结构之上，或者依赖于优化

算法等提供的隐式正则项。

许多方法使用 来表示图像， 作为保真项。其中 为固定的随机初始化， 对应于某种网络，参数为

。不同方法的主要区别在于网络结构，算法的选取不同。DIP[7]使用了Early stopping的方法，背后的原理是:在 的优

化过程中， 会先收敛至自然图像，而噪声会被抑制。 Deep Decoder[8]使用了参数量很少的网络，保证 的值域接近

于自然图像。BNN[9]使用了 的先验分布作为正则项。试着讨论以下问题中的某个:

1. 能否分析其中的一个或几个，并提出自己的想法和改进。(例如 的选取是否有更加合理的方式)

2. 是否能引入新的正则化机制。如知识蒸馏(Knowledge Distillation )。动机是使用网络的输出或中间量提供给另

一个网络或者自身，作为可学习目标的一部分。已有的工作将知识蒸馏的作用理解为标签光滑化[10]，early 

stopping[11]，正则化项[12]等。(已有工作用于图像超分辨[13,14])
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