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摘 要： 非局部均值利用图像自相似性，有效保持了图像的几何结构信息．提出了非局部 ｐａｔｃｈ正则和 ＴＶ正则
结合的图像恢复模型，利用改进的结构张量矩阵构造自适应非局部权函数，根据像素的局部结构计算图像中 ｐａｔｃｈ的
相似性，提高了图像结构信息的保持性能．在数值解法上，采用分裂Ｂｒｅｇｍａｎ算法迭代求解模型，得到简单快速的迭代
形式．数值实验证明所提出方法在提高恢复图像质量和算法效率上都有显著改进．
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１ 引言

图像恢复的目的是改善观察图像质量，观察图像通

常是在噪声、模糊、运动平移等因素影响下得到的退化

图像．原始真实图像是未知的，所以图像恢复是一个典
型的反问题．反问题的求解需要正则化，即利用某种先
验知识来重建或复原被退化的图像．如 Ｂａｙｅｓｉａｎ先验、
信息论先验、变换域稀疏性先验等．图像恢复的 ＴＶ模
型建立在假设图像分片光滑的基础上［１］，ＴＶ模型在保
持边缘和去噪等方面取得了很好效果，但由于高频系数

过于抑制，重建图像的纹理等几何结构信息过度平滑．
近几年，一种揭示自然图像自相似的先验知识—非

局部思想在图像处理的各个领域都得到了广泛应用［２］．
非局部最早是由 Ｂｕａｄｅｓ等提出的，将传统邻域滤波中
的空间邻域扩展到更广义的几何意义下的结构邻域，在

比较大的区域搜索相似 ｐａｔｃｈ（块），以 ｐａｔｃｈ之间相似性
作为权重．这种方法克服了传统邻域加权的局限性，更
好利用了图像之间的相似性，得到的恢复图像在纹理保

持和结构保持方面都有很大改善．但非局部是在整幅图
像中搜索相似块，计算量比较大．许多学者在提高算法
效率上进行了改进．对图像 ｐａｔｃｈ聚类再计算权值，这样
大大减少了搜索时间，提高了算法效率［３～５］．非局部方
法中权值即相似性度量的计算在很大程度上影响了算

法的性能．权函数反映 ｐａｔｃｈ之间或像素点之间的相似
性，与距离成反比，常用的为指数函数，也可以采用鲁棒

统计中的权函数，ＫＬ散度等，更多权函数的改进可以
参考［６～８］．权函数中像素间距离计算一般采用 Ｌ２距离，
但 Ｌ２距离具有各向同性，不能更好体现图像的几何结
构．由各向异性距离所计算的权函数更好衡量了像素之
间的相似性，不仅从空间上，而且从几何特征上反映了
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像素间关系．Ｔａｋｅｄａ通过协方差矩阵计算像素之间的各
向异性距离，得到具有方向性、自适应的 Ｓｔｅｅｒｉｎｇ核函
数［９］．Ｌｉｕ等构造了基于结构张量矩阵的各向异性距
离［１０］，自适应的选择像素相关邻域．

应用非局部均值进行图像处理的研究热点之一是

非局部方法与其它图像去噪方法的结合．不同的学者对
非局部有不同的理解，有的以此为保真项．Ｐｉｚａｒｒｏ等将
非局部约束作为保真项，认为恢复图像和退化图像在某

种相似性度量下达到最小，同时以恢复图像的高阶平滑

作为正则项，提出了非局部数据平滑模型，将该模型应

用于图像ｐａｔｃｈ之间的相似性得到更一般的模型［１１］．Ｂｒｏｘ
对于非局部的变分模型提出了加速算法［１２］．更多的作者
将非局部作为正则项约束，Ｏｓｈｅｒ等将 ＴＶ算子扩展到非
局部ＴＶ［１３，１４］，进而到非局部 ＴＶ的正则化模型．比较 ＴＶ
模型，非局部ＴＶ更好利用了像素之间的相似性，恢复图
像的纹理保持有更进一步的提高．Ｄｏｎｇ，Ｚｈａｎｇ等结合非
局部正则、自回归模型以及稀疏性约束等［１５］，有效实现

了图像的超分辨率重建．Ｐｒｏｔｔｅｒ和 Ｅｌａｄ等在建立图像超
分辨率模型时，将问题分为两部分，输入低分辨率图像

的融合及去模糊问题，通过结合图像 ｐａｔｃｈ之间的非局
部加权和ＴＶ范数来耦合两个问题［１６］．

本文在图像恢复的 ＴＶ模型中加入非局部 ｐａｔｃｈ自
相似性先验，建立了新的非局部 ｐａｔｃｈ正则图像恢复模
型．同文献［１５］中模型相比较，结合了非局部正则和 ＴＶ
正则，而非稀疏性先验和自回归模型．另外，不同于上述
模型的一个重要改进是权函数的计算，利用改进的结构

张量矩阵，构造具有方向性和自适应的权函数，进一步

提高了图像中的结构保持性能．最后，对于所提出模型
应用分裂Ｂｒｅｇｍａｎ迭代进行求解．得到了快速的算法．

２ 非局部ｐａｔｃｈ正则化先验

自然图像中存在许多相似性 ｐａｔｃｈ，如图１，平坦区
域大部分像素或 ｐａｔｃｈ都是相同的，纹理区域、边缘等
也存在同样的相似性．Ｂａｕｄｅｓ等由此提出非局部思想，
扩展像素间相似性到 ｐａｔｃｈ间相似性．另外，非局部意
义下的邻域不再是通常意义下的像素邻域，而是某种

相似性度量下 ｐａｔｃｈ的集合．如图２中，Ｐ点的 ｐａｔｃｈ可

通过相似ｐａｔｃｈ的加权和来表示，Ｐ点的邻域像素 ｐａｔｃｈ
不仅包含了 ｑ１，ｑ２点还包含了 ｑ３．

设当前像素点为 ｘｉ＝（ｘｉ１ ｘｉ２）Ｔ，对于图像进行分
块，Ｐｘｉ表示以点ｘｉ为中心的 ｐａｔｃｈ．图像中的大量自相
似性可表现为像素间的自相似：

ｙ（ｘｉ）＝∑
ｘｊ∈δ（ｘｉ）

Ｗ（ｘｉ，ｘｊ）ｙ（ｘｊ） （１）

或图像中ｐａｔｃｈ的自相似：

Ｐｘｉ＝∑
ｘｊ∈δ（ｘｉ）

Ｗ（ｘｉ，ｘｊ）Ｐｘｊ （２）

其中 Ｗ（ｘｉ，ｘｊ）为权函数，满足 ∑
ｘｊ∈δ（ｘｉ）

Ｗ（ｘｉ，ｘｊ）＝１，衡

量像素 ｘｉ和ｘｊ之间或 ｐａｔｃｈＰｘｉ与Ｐｘｊ之间的相似性．权
函数可以有多种表达形式，一般与点 ｘｉ和ｘｊ的距离成
反比，通常取高斯函数．ｘｉ的相关邻域：

δ（ｘｉ）＝｛ｘｊ Ｗ（ｘｉ，ｘｊ）＞Ｔ｝ （３）
是与 ｐａｔｃｈＰｘｉ相似性大于阈值Ｔ的所有像素点ｘｉ的集
合．

像素点之间的自相似性式（１）对应于图像非局部
自相似性正则约束：

ｍｉｎ（∑
ｉ
（ｙ（ｘｉ）－∑

ｘｊ∈δ（ｘｉ）
Ｗ（ｘｉ，ｘｊ）ｙ（ｘｊ））２） （４）

同样的，ｐａｔｃｈ自相似性式（２）对应于图像非局部 ｐａｔｃｈ
自相似性正则约束：

ｍｉｎ（∑
ｉ
（Ｐｘｉ－∑

ｘｊ∈δ（ｘｉ）
Ｗ（ｘｉ，ｘｊ）Ｐｘｊ）

２） （５）

ｐａｔｃｈ自相似性约束式（５）表示去噪图像中的 ｐａｔｃｈ
之间具有强相关性，通过相关邻域 ｐａｔｃｈ的加权，构成了
对于ｐａｔｃｈＰｘｉ的估计，同时图像中所有像素点的 ｐａｔｃｈ都
与周围邻域ｐａｔｃｈ的相似性达到最大．通过 ｐａｔｃｈ的自相
似性约束，克服了孤立像素点估计相似性不准确的问

题，对于边缘、纹理等图像结构信息得到很好的保真．

３ 自适应非局部ｐａｔｃｈ正则图像恢复模型

３１ 自适应权函数

在已有的权函数中，大都采用 Ｌ２距离下的高斯函
数，Ｌｉｕ等提出方向性自适应的权函数：

ＷＳ（ｘｉ，ｘｊ）＝
ｄｅｔ（Ｓｊ槡 ）

２πｈ２μ
２
ｊ
ｅｘｐ －

（ｘｉ－ｘｊ）ＴＳｊ（ｘｉ－ｘｊ）
２ｈ２μ

２{ }
ｊ

（６）

其中 Ｓｊ为点 ｘｊ处的改进的结构张量矩阵，详见文献
［１０］．

权值 ＷＳ度量了像素点ｘｉ和ｘｊ的相关性，像素间
各向异性距离成反比．通过结构张量矩阵反映的图像
灰度和梯度信息，实现了自适应选择像素的非局部相

关邻域δ（ｘｉ），如果是边缘点，则沿着边缘方向搜索相
似ｐａｔｃｈ，此时邻域可以为椭圆，其长短轴由改进结构张
量矩阵的特征值决定．像素点的相关邻域充分考虑到
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了方向性和几何结构性，为 ｐａｔｃｈ间的权值计算提供了
更加可靠的估计，从而对于图像结构和方向信息具有

更强的保持性能．
在进行ｐａｔｃｈ相似性匹配时，采用上述数据自适应

权函数，得到自适应非局部ｐａｔｃｈ正则约束：

∑
ｉ
（Ｐｘｉ－∑

ｘｊ∈δ（ｘｉ）
ＷＳ（ｘｉ，ｘｊ）Ｐｘｊ）

２ （７）

３２ 模型提出

设 ｚ为观测图像，Ｄ为降采样因子，Ｈ为退化算
子，ｎ为噪声，图像的退化模型为：

ｚ＝ＤＨｙ＋ｎ （８）
图像恢复的目的是从中恢复真实图像 ｙ，其最小二乘的
图像恢复模型为：

ｙ＝ａｒｇｍｉｎ
ｙ
（ｚ－

 

ＤＨｙ２
２） （９）

此模型的解不唯一，需要加入正则化约束．若加入 ＴＶ
约束，则得到图像恢复的ＲＯＦ模型：

ｙ＝ａｒｇｍｉｎ
ｙ
（ｚ－

 

ＤＨｙ２
２＋β 

 

ｙ１） （１０）

这是一种广泛应用的模型，其中第一项为 Ｌ２范数的数
据保真项，要求经过退化后的真实图像 ｙ和观测图像ｚ
在Ｌ２范数意义下最相似．第二项为 ＴＶ正则项，ＴＶ项正
则是对图像分片光滑的先验，用以保持边缘．正则化参
数λ在保真项和正则项取得平衡，β越大，图像越光滑．

ＴＶ模型可以达到很好平滑（去噪）效果，但不能保
持纹理等几何结构．图像纹理具有强重复性及结构方
向性，非局部以相似性作为权重，因而可以达到很好的

纹理保持效果．将非局部自相似性约束和 ＴＶ正则项结
合，提出了自适应非局部 ｐａｔｃｈ正则化图像恢复模型：
ｙ ＝ａｒｇｍｉｎ

ｙ
（ｚ－

 

ＤＨｙ２＋

α∑
ｉ
（Ｐｘｉ－∑

ｘｊ∈δ（ｘｉ）
ＷＳ（ｘｉ，ｘｊ）Ｐｘｊ

 

）
２

２
＋β‖ｙ‖１）

（１１）
模型中第一项为 Ｌ２范数的数据保真项，第二项为

方向性非局部ｐａｔｃｈ自相似正则项约束，当前像素点 ｘｉ
对应的ｐａｔｃｈＰｘｉ可以由其邻域δ（ｘｉ）内相似的 ｐａｔｃｈＰｘｉ
来估计，权值取决于像素点之间的自适应权函数 ＷＳ．
权函数 ＷＳ在 ｐａｔｃｈ自相似性度量中加入结构张量信
息，自适应的、更加准确的计算了 ｐａｔｃｈ之间的相似性．
第二项的加入有效利用了图像的自身相似性及图像中

ｐａｔｃｈ自相似性，对于图像中的纹理或几何结构部分具
有良好的保持性能．第三项为传统的 ＴＶ正则项，α，β
为正则化参数．

相比较文献［１５］提出的非局部正则、自回归以及稀
疏性的图像恢复模型，本文模型在 ｐａｔｃｈ正则化先验中
加入方向性，自适应的得到更准确的相似性度量，同

时，结合ＴＶ正则而非稀疏性，算法复杂度得到简化．
３３ 模型的分裂Ｂｒｅｇｍａｎ解法

在模型求解过程中，参考文献［１５］中的方法，采用
以下的记号，对模型进行简化．

记 Ａ由权函数构成的非局部矩阵

Ａ＝（ａｉｊ）Ｎ２×Ｍ２ａｉｊ＝
Ｗ（ｘｉ，ｘｊ）， ｘｊ∈δ（ｘｉ）
０， ｘｊδ（ｘｉ{ ）

（１２）

则模型式（１１）可写成矩阵形式：
ｙ＝ａｒｇｍｉｎ

ｙ
ｚ－

 
ＤＨｙ２

２＋α （Ｉ－Ａ）
 

ｙ２
２＋β‖ｙ‖１）

（１３）
结合式（１３）中的第一项和第二项：

ｙ＝ａｒｇｍｉｎ
ｙ
（
ｚ[ ]０ － ＤＨ

α（Ｉ－Ａ[ ]）
 
ｙ

２

２
＋β 

 

ｙ１）（１４）

采用记号：珓ｚ＝
ｚ[ ]０，Ｋ＝ ＤＨ

α（Ｉ－Ａ[ ]），则式（１４）可简洁
的表示为：

ｙ＝ａｒｇｍｉｎ
ｙ
（珓ｚ－

 

Ｋｙ２
２＋β 

 

ｙ１） （１５）

模型式（１５）是一般的图像恢复问题，有很多的解
法：迭代阈值法，向前向后分裂法，Ｂｒｅｇｍａｎ迭代法，梯
度下降法等．在此采用分裂Ｂｒｅｇｍａｎ迭代来求解．

文献［１７］提出分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ方法，该方法能够快速
求解全变差正则化的ＰＤＥ图像恢复问题，如图像去噪、
恢复、ＭＲＩ重建等等问题，成功地解决了一直困扰 ＴＶ
模型的计算复杂高问题．分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ方法的基本思想
是引入辅助变量，替换原目标泛函中较难处理部分，如

不可分离项、非光滑项、非线性项等等，从而简化问题

的求解，并添加辅助变量与替换部分之间的等式约束，

保证新问题与原问题同解．
对模型式（１５），ＳｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ算法建立的模型如下：

ｙ＝ａｒｇｍｉｎ
ｙ
（珓ｚ－

 

Ｋｙ２
２＋β

 

ｄ１） ｓ．ｔ． ｄ＝ｙ（１６）

将此等式约束问题式（１６）转化为非等式约束：
ｍｉｎ
ｙ，ｄ
（珓ｚ－

 

Ｋｙ２
２＋β

 

ｄ１＋λ ｄ－

 

ｙ２
２） （１７）

得到分裂Ｂｒｅｇｍａｎ算法：
（ｙｎ＋１，ｄｎ＋１）＝ａｒｇｍｉｎ

ｙ，ｄ
（珓ｚ－

 

Ｋｙ２
２＋β

 

ｄ１

＋λ ｄ－ｙ－ｂ

 

ｎ ２
２） （１８）

ｂｎ＋１＝ｂｎ＋（ｙｎ＋１－ｄｎ＋１） （１９）
分裂 Ｌ１和 Ｌ２范数，式（１８）转化为两个子问题的求解：
ｙｎ＋１＝ａｒｇｍｉｎ

ｙ
（珓ｚ－

 

Ｋｙ２
２＋λ ｄｎ－ｙ－ｂ

 

ｎ ２
２） （２０）

ｄｎ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
ｄ
（β

 

ｄ１＋λ ｄ－ｙ－ｂ

 

ｎ ２
２） （２１）

问题式（２０）关于 ｙ是二次的，求导后变为线性问题，可
直接用最速下降法等求解：

ｙｎ＋１＝ｙｎ＋ＫＴ（Ｋｙｎ－珓ｚ－λｄｉｖ（ｙ＋ｂｎ－ｄｎ） （２２）
式（２１）是 Ｌ１问题，等价于软阈值：

ｄｎ＋１＝ｓｈｒｉｎｋ（ｙ＋ｂｎ，β／λ） （２３）
其中 ｓｈｒｉｎｋ为软阈值函数：

ｓｈｒｉｎｋ（ｖ，γ）＝ｓｉｇｎ（ｖ）ｍａｘ（ｖ －γ，０） （２４）
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综上，模型式（１５）的分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ迭代算法流程如下：

方向性非局部 ｐａｔｃｈ正则化模型分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ迭代算
法：

输入：观测图像 ｚ，矩阵 Ｋ，正则化参数α、β，松弛参数

λ，ｙ０＝ｚ，ｂ０＝０，ｄ０＝０．
迭代：对 ｎ＝０，１，２，…

Ｓｔｅｐ１ 求解子问题式（２１）得到 ｄｎ＋１；
Ｓｔｅｐ２ 求解子问题式（１９）得到 ｂｎ＋１；
Ｓｔｅｐ３ 求解子问题式（２２）迭代得到 ｙｎ＋１，若

ｙｎ＋１满足迭代终止条件，则迭代终止；否
则，ｎ：＝ｎ＋１，转至Ｓｔｅｐ１．

输出：恢复图像 ｙ＝ｙｎ＋１．

４ 实验结果与分析

为了检验本文方法的有效性，进行了两组数值实

验：图像去噪和单幅图像超分辨率重建．
４１ 图像去噪实验

在图像去噪实验中，比较本文方法、文献［１］中的
ＴＶ模型以及文献［１５］中非局部稀疏性结合的正则模型
（ＮＬＳＰ）．去噪实验的数据选用 ２５６×２５６大小的 Ｌｅｎａ、
Ｗｏｍａｎ、Ｃａｍｅｒａｍａｎ图像，分别加入标准差σ＝１０和σ＝
２０的高斯白噪声，如图３所示．

为了客观评价图像去噪效果，采用的定量评价指

标峰值信噪比（ＰＳＮＲ）和结构相似性指标（ＳＳＩＭ），ＰＳＮＲ
与ＳＳＩＭ定义如下：

大小为 Ｍ×Ｎ的噪声图像ｆ和去噪图像ｕ的ＰＳＮＲ
定义为：

ＰＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０
２５５２

１
Ｍ×Ｎ∑

Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
［ｆ（ｉ，ｊ）－ｕ（ｉ，ｊ）］２

（２５）

ＳＳＩＭ＝
（２μｆμｕ＋ｃ１）（２σｆｕ＋ｃ２）

（μ
２
ｆ＋μ

２
ｕ＋ｃ１）（σ２ｆ＋σ２ｕ＋ｃ２）

（２６）

其中μｆ，μｕ分别为图像ｆ，ｕ的均值，对应方差为σｆ，σｕ，
σｆｕ为协方差．

图４，图５比较了ＴＶ方法、ＮＬＳＰ方法以及本文方法
对图３中的 Ｃａｍｅｒａｍａｎ和Ｗｏｍａｎ图像的去噪结果．图４
中，本文方法去除了大量噪声，去噪图像细节清晰，边

缘比较锐化，同时残差图像中照相机三角支架只有很

少一部分可见，对于几何结构强边缘的保持达到了较

好效果．ＴＶ虽然较好去除了噪声，同时保持了图像中的
强边缘结构．然而图像的弱边缘和纹理等小尺度被磨
光，表现在残差图像中残留的部分最多．ＮＬＳＰ方法也达
到了比较好的去噪效果，同时图像中的边缘和纹理部

分保持较好，略高于 ＴＶ的，具有比较高的结构保持性
能．但由于采用了自回归模型，图像像素邻域内灰度差
别比较大的区域出现了失真，对应的残差图像中区域

出现了亮点．三种方法的 ＰＳＮＲ依次为：３１４９４５、
２９３７７９、３１９７１６，同时本文算法的 ＳＳＩＭ最大：０８６２６．
从图５中对 Ｗｏｍａｎ图像的去噪效果来看，本文方法仍
在去噪同时更好保持了图像中的方向性边缘及纹理结

５１５第 ３ 期 刘红毅：自适应非局部ｐａｔｃｈ正则化图像恢复



构，对应到残差图像中，本文方法残留的边缘及纹理信

息最少．图 ５中三种方法 ＰＳＮＲ依次为：２４１７２４、
２５３０３５、２５４６３９，ＳＳＩＭ依次为：０６９５０、０７１７１、０７２４２．

表１给出了不同噪声水平下，三种方法去噪结果的
ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ．本文方法具有最高ＰＳＮＲ，同时ＳＳＩＭ达到
最大，进一步说明了方法在去噪同时很好保持了图像

的结构信息．
表１ 不同噪声情形下去噪图像ＰＳＮＲ与ＳＳＩＭ比较

图像 标准差
ＴＶ ＮＬＳＰ 本文方法

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ
Ｌｅｎａ １０ ３２．４１７８０．８９４７３２．６８９８０．８８０８３３．００４６０．９０４２
Ｌｅｎａ ２０ ２８．９７７５０．８２１９２９．３３５７０．８３２０２９．５９５６０．８３９５

Ｃａｍｍｅｒｍａｎ １０ ３１．４９４５０．８４７６２９．３７７９０．７８２２３１．９７１６０．８６２６
Ｃａｍｍｅｒｍａｎ ２０ ２７．７９１４０．７７２７２７．５２３７０．７７７１２８．２５７８０．７９３２
Ｗｏｍａｎ １０ ２８．８２４８０．８７９１２９．３３６１０．８６９５２９．５８５６０．８８７２
Ｗｏｍａｎ ２０ ２４．１７２４０．６９５０２５．３０３５０．７１７１２５．４６３９０．７２４２

４２ 图像超分辨率实验

单幅图像的超分辨率实验中，对一幅经过２倍降采
样、高斯模糊、噪声污染的退化图像进行恢复．表２、３分
别给出了无噪声污染和有噪声污染的退化情况下三种

方法的 ＰＳＮＲ与 ＳＳＩＭ比较．
表２ 无噪声情形下超分辨率恢复图像ＰＳＮＲ与ＳＳＩＭ比较

Ｉｍａｇｅ
ＴＶ ＮＬＳＰ 本文方法

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ
Ｌｅｎａ ３１．２６０４ ０．９１３５ ３０．９３７２ ０．９１７２ ３１．２２１７ ０．９２１０

Ｃａｍｅｒａｍａｎ２７．２６０５ ０．８８１０ ２６．９６３６ ０．８８５６ ２７．４５２２ ０．８８９４
Ｗｏｍａｎ ２１．７４１０ ０．５４９７ ２２．０８１２ ０．５５６２ ２２．５３３６ ０．５６７０

表３ 有噪声情形下超分辨率恢复图像ＰＳＮＲ与ＳＳＩＭ比较

Ｉｍａｇｅ
ＴＶ ＮＬＳＰ 本文方法

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ
Ｌｅｎａ ２７．８４６９ ０．７６５９ ２７．６８９４ ０．８０４５ ２７．８５６６ ０．８０５６

Ｃａｍｅｒａｍａｎ２４．８９００ ０．７１２３ ２４．８９６７ ０．７７４５ ２５．３９８１ ０．７８６５
Ｗｏｍａｎ ２０．３０２１ ０．４２１０ ２０．９２４０ ０．４３８４ ２０．９４７０ ０．４４３５

当退化过程中不含有噪声时，对于不同图像，ＴＶ方
法可以达到比较高的 ＰＳＮＲ，但对应的 ＳＳＩＭ却比较低．
这是由于 ＴＶ方法在重建图像时，只考虑了边的保持
性，丢失了部分纹理等结构信息．相对于 ＴＶ模型，ＮＬＳＰ
方法的ＰＳＮＲ比较低，但自回归和非局部项保证了结构
信息的良好保持，得到比较大的 ＳＳＩＭ，特别是丰富纹理
的Ｗｏｍａｎ图像，本文方法和ＮＬＳＰ方法都得到了纹理重
建的良好视觉效果．本文方法继承了 ＴＶ保持边缘的优
点，非局部自相似性约束以及自适应权函数保证了算

法在保持方向性结构信息方面优于其它两种方法，恢

复图像中强弱边缘及纹理部分都得到了有效保持，具

有较高的 ＳＳＩＭ．
当含有少量噪声时（σ＝５），本文方法有效抑制了

噪声，具有良好的去模糊、去噪性能，同时能够得到边

缘纹理等结构的清晰重建，在结构保持方面优于明显

其他两种方法．
综上，与其它两种方法相比较，本文算法具有良好

的视觉重建效果以及较好的结构保持性能．
最后我们比较三种方法的执行效率，ＮＬＳＰ方法需

要进行自回归模型参数的学习，故计算量较大，平均为

６３０ｓ，ＴＶ方法的执行时间平均为１４７ｓ，由于采用了分裂
Ｂｒｅｇｍａｎ迭代，本文算法具有最高的执行效率，平均时
间为８３ｓ．

５ 结论

针对图像恢复模型，提出了非局部ｐａｔｃｈ正则和 ＴＶ
正则结合的图像恢复模型，进一步改进了非局部中权

函数的计算，利用各向异性距离，方向性自适应的调节

邻域的搜索．并采用分裂 Ｂｒｅｇｍａｎ迭代进行高效求解，
得到了快速的数值解法．分别进行了图像去噪和恢复
两组实验，实验结果表明本文方法在图像去噪和恢复

中很好保持了图像的几何结构，得到的恢复图像不仅

具有良好的视觉效果，而且达到了较高的 ＰＳＮＲ和
ＳＳＩＭ．
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