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摘 要： 提出一种基于投影的稀疏表示与非局部正则化相结合的图像去模糊、去噪图像复原方法．该方法结合
了自适应构造字典的稀疏表示与非局部总变差，提出的正则化模型分解为三个投影子问题进行求解以提高求解效率．
实验结果表明，本文所提出的图像复原方法能够有效地保持原图像的纹理细节信息，对于不同程度的退化图像上均有

较好的复原结果，在视觉效果和客观评价指标上均优于相比较的现有方法．
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１ 引言

图像复原作为一种经典的逆问题，在多个领域，如

医疗成像，遥感和视频或图像编码均有重要的应用．本
文主要专注于常见的图像退化模型，即原始图像中加入

模糊与噪声的影响．由于模糊核矩阵是不可逆的或奇异
的，因此从观测图像恢复得到原始图像通常是一个病态

问题．正则化是解决这种问题的有效方法之一，它通过
引入正则项来约束逆问题，以得到更好的全局解．

由Ｒｕｄｉｎ等人提出的总变差（ｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎ）正则化
方法［１］（也称为 ＲＯＦ模型），是解决此类问题的一种有
效方法之一．总变差范数拥有分段光滑的特点，因此能
够更好地保持图像中的边缘和不连续处．随后，学者们
又提出了各种基于总变差正则化的改进模型［２～４］，它们

的主要思想是通过自适应的正则化参数选择以解决总

变差正则化中的“阶梯效应”与过光滑等情况．非局部均
值（ＮｏｎＬｏｃａｌＭｅａｎｓ，ＮＬＭ）方法最早由 Ｂｕａｄｅｓ等人提
出［５］，对具有相似周围结构的像素值进行平均以达到去

噪的目的．实验表明，ＮＬＭ方法在有效去噪的同时能够
很好的保持纹理和结构［６］．ＧＧｉｌｂｏａ等学者在图论和
ＮＬＭ方法的启发下提出了ＮＬ算子［７］，ＮＬ算子不但拥有
ＮＬＭ方法的特点，并且能够融入到正则化图像处理框
架中，以结合两者各自的优势得到更好的处理结果，

ＮＬＴＶ方法相比于传统的 ＴＶ方法具有更好的纹理保持
能力．然而，基于总变差的图像复原方法具有过度光滑、
阶梯效应等固有缺陷，制约了其获得更佳复原结果的能

力．究其原因，主要是由于基于总变差的图像复原方法
没有考虑图像的结构信息以及单幅图像中的相似性等

问题，将图像复原问题仅停留在像素的层面上，故无法

得到令人满意的复原结果．
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近年来，图像的过完备稀疏表示作为一种新兴的

图像模型，能够用尽可能少的非零分量表示了图像信

号的主要结构与本质属性，并且过完备的冗余系统能

够对噪声与误差更为稳健，从而应用于图像处理的各

个领域［８，９］．最近的信号处理研究表明［８］，相比于预先
定义好的字典系统如小波等，图像在由学习得到的过

完备字典上的稀疏表示更具优势．基于图像片与字典
学习的方法，也在图像去噪，去模糊中取得了非常好的

结果［１０，１１］．基于图像片的图像处理方法考虑了各像素
点及其周围的结构信息，能够得到较好的处理结果．但
是由于其面向图像片处理的特点，也存在有图像片拼

接成图像时信息不连贯、引入虚假的结构信息等缺点．
本文方法的目的是将图像的非局部梯度信息与图

像片的稀疏表示相结合，能够发挥各自的优势且弥补

各自存在的不足：通过对退化图像本身图像片的聚类，

分类进行字典构造，以更好的使构造字典自适应的表

示图像片的局部结构信息，以及待复原图像中的相似

结构；同时使用图像整体的非局部梯度信息进行约束，

抑制图像片稀疏表示可能带来的人为退化因素的影

响，又能较好地保持图像原有的结构信息，不致复原后

的图像过度平滑．求解时，将此复原模型分解为三个投
影算子进行交替迭代，如此不但简化了求解过程，同时

能够得到更好的复原结果．

２ 稀疏与非局部正则化相结合的图像复原
模型

２１ 去模糊与噪声的图像复原模型

含有模糊和噪声的图像退化模型可表示为

ｇ＝Ｈｕ＋ｎ （１）
其中，ｕ为无退化因素的原始图像，ｇ为退化图像，Ｈ
为模糊核矩阵，ｎ通常为均值为零，方差为σ２的高斯白
噪声．

从 ｇ的信息复原ｕ是一个典型的逆问题，使用传
统的复原方法如逆滤波，即使 ｇ中的微小的错误就能
导致复原图像珘ｕ相对于真实解ｕ的巨大差异．正则化方
法通过对逆问题加入约束条件使得所求得的解更接近

真实解或更有意义．在图像复原中，我们可以在约束条
件的约束下，最小化泛函‖ｇ－Ｈｕ‖２．引入拉格朗日乘
子后，上述有约束优化问题可以转化为如下的无约束

优化问题：

ｕ^＝ａｒｇｍｉｎλＪ（ｕ）＋‖ｇ－Ｈｕ‖２ （２）
其中，Ｊ（ｕ）为正则化项，拉格朗日乘子λ通常也被称为
正则化参数，其控制着复原图像与控制噪声两者之间

的权衡．
２２ 基于图像片的稀疏表示模型

最近的图像处理研究中，基于图像片的方法越来

越成为研究的热点．ＮＬＭ以及ＢＭ３Ｄ［１３］等基于图像片的
去噪方法取得了非常好的实验结果；并且在图像的稀

疏表示中，图像片也能够使用过完备字典进行有效的

稀疏表示［８］，应用于去噪，去模糊，超分辨率等图像处

理任务中．
首先，我们给出基于图像片的稀疏表示模型的一

些基本定义．令 ｘｉ为从图像ｆ中，空间位置 ｉ处所抽取
的图像片，则：

ｘｉ＝Ｒｉｆ （３）
式中 Ｒｉ表示一个矩形窗口提取运算．由于使用上述图
像片提取方法所提取的图像片是可能重叠的，因此图

像片表示是高度冗余的，并且由图像片｛ｘｉ｝恢复原图像
ｆ也成为一个过定问题，最简单的处理方式即为求取最
小二乘解：

ｆ^＝（∑
ｉ
ＲＴｉＲｉ）－１（∑

ｉ
ＲＴｉｘｉ） （４）

该操作本质上就是将每个像素点覆盖的图像片求取均

值作为该像素点的灰度值．对于基于图像片的稀疏表
示模型，设现有字典 Ｄ，基于图像片的稀疏表示 ａ＝
｛ａｉ｝如下：

ｘｉ＝Ｄａｉ （５）
因此，结合式（４）与式（５），并定义运算·，得到下式：

ｆ^＝Ｄ·ａ＝（∑
ｉ
ＲＴｉＲｉ）－１（∑

ｉ
ＲＴｉＤａｉ） （６）

在如上定义下，传统的基于图像片的稀疏表示图

像复原模型可以表示为：

ａｒ＝ａｒｇｍｉｎ
ａ
＝λ‖ａ‖０＋‖ｇ－ＨＤ·ａ‖２２ （７）

由于 Ｌ０范数的求解是一个 ＮＰｈａｒｄ问题，因此，在通常
的应用中，将 Ｌ０范数转换为 Ｌ１范数，则原问题即转化
为了凸优化问题，便于求解：

ａｒ＝ａｒｇｍｉｎ
ａ
＝λ‖ａ‖１＋‖ｇ－ＨＤ·ａ‖２２ （８）

稀疏表示模型中的另一个核心问题，就是字典的

构造．传统字典如小波基字典，ＤＣＴ基字典，虽然有构造
简单容易的特点，但由于其没有针对待处理数据的自

身特点，因此使用此类字典进行稀疏表示及还原信号

的能力还有所欠缺［１０～１５］．近年来，研究表明，针对待处
理数据特点，通过学习得到的自适应字典能够得到更

好的稀疏表示结果，如 ＫＳＶＤ［１０］等经典的自适应字典
学习方法也已得到了广泛的应用．

本文使用一种基于图像片聚类的字典构造方

法［１４，１５］，首先使用Ｋｍｅａｎｓ聚类方法将含有模糊与噪声
的退化图像的图像片分为 ｋ类；然后对于每类图像片
进行主成分分析（ＰＣＡ），将 ＰＣＡ的基即作为此类的自适
应字典来对此类中的图像片进行稀疏表示．此种自适
应字典构造方法的思想类似于 ＢＭ３Ｄ方法，其有效率
高，易于实现等特点，且考虑到了每类图像片的各自特
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点，能够得到非常好的稀疏表示结果．
２３ 非局部正则化图像复原模型

非局部均值（ＮＬＭ）进行图像去噪的主要思想是对
周围具有相似结构的像素灰度值进行平均以达到去噪

的目的．其能够在有效去除噪声的同时保持图像的纹
理细节信息．ＧＧｉｌｂｏａ等学者在图论和ＮＬＭ方法的启发
下提出了 ＮＬ算子［１６］，ＮＬ算子不但拥有 ＮＬＭ方法的特
点，并且能够融入到正则化图像处理框架中，以结合两

者各自的优势得到更好的处理结果．
基于ＮＬ算子的总变差正则化方程为：

ＪＮＬＴＶ（ｕ）＝∫｜ＮＬｕ｜
＝∫
Ω
∫
Ω

（ｕ（ｘ）－ｕ（ｙ））ｗ（ｘ，ｙ）ｄ槡 ｙｄｘ （９）

上式中的ＮＬ算子的主要思想是将梯度和散度两个传
统的局部定义，通过图论的相关思想扩展到非局部，使

用ＮＬＭ方法计算各像素间的相似度以得到各像素相互
间的权重，从而构造ＮＬ梯度算子与ＮＬ散度算子．令Ω
Ｒ２，ｘ，ｙ∈Ω，ＮＬ算子定义如下：

ＮＬｕ：Ω→Ω×Ω
（ＮＬｕ）（ｘ，ｙ）＝（ｕ（ｙ）－ｕ（ｘ）） ｗ（ｘ，ｙ槡 ） （１０）

ｄｉｖＮＬｖ：Ω→Ω×Ω

（ｄｉｖＮＬｖ）（ｘ）＝∫
Ω

（ｖ（ｙ）－ｕ（ｘ）） ｗ（ｘ，ｙ槡 ）ｄｙ（１１）

权重系数 ｗ（ｘ，ｙ）的计算使用ＮＬＭ中的形式：

ｗ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ －
（Ｇａ ｜ｖ（ｘ＋·）－ｖ（ｙ＋·）｜２）（０）

２ｈ{ }２

（１２）
其中，ｖ为已知图像，Ｇａ为标准差为ａ的高斯核函数，ｈ
为滤波器系数，ｖ（ｘ＋·）为图像 ｖ中以像素点ｘ为中心
的图像块灰度值矩阵．由式（１２）可知，两个像素的周围
结构越相似，则权重系数越大．在实验实现中，基于存
储空间与计算速度的考虑，通常采用半局部方法计算

权重系数，即对于每个像素，只计算其周围一定窗口大

小内像素的权值，认为其余像素对该像素的权值为０，
这个窗口即为查找区域．因此，ＮＬＭ方法中还需要使用
相似性度量块大小与查找区域块大小两个参数，相似

性度量块尺寸为对比相似度的各图像片的尺寸；查找

区域块尺寸则确定了计算权值的区域，当查找区域块

尺寸为原图像尺寸时，即为原始的全局部ＮＬＭ方法．
２４ 稀疏与非局部正则化相结合的图像复原模型

基于图像片稀疏表示的图像复原模型虽然通常能

够获得较好的复原结果，然而在图像退化较为严重的

情况下，该模型的鲁棒性不强，导致复原结果会出现虚

假纹理等人为的退化因素，影响复原图像质量．而非局
部正则化的优势就在于对于噪声具有良好的鲁棒性，

并且能够较好地保持图像原有的纹理特征．
因此，综合以上方法的优势，本文将非局部正则化

引入基于图像片的稀疏表示模型，确保图像复原模型

拥有更好的鲁棒性．综合得到的稀疏与非局部正则化
相结合的图像复原模型可表示为：

珘α，珘ｕ＝ａｒｇｍｉｎ
α，ｕ
λ‖α‖１＋μ‖ＮＬｕ‖１

＋β‖ｕ－Ｄ·α‖
２
２＋‖ｇ－Ｈｕ‖２２

（１３）

其中，λ、β与μ为权重系数．模型中的第一项为图像片
稀疏约束项，第二项为非局部梯度约束项，第三项为稀

疏表示与原始图像约束项，第四项为保真项．

３ 基于投影的稀疏与非局部正则化模型求
解方法

针对上节所提出的稀疏与非局部正则化模型式

（１３），本文采用一种基于投影的分部求解方法［１７，１８］，这
种方法能将待求解问题转化为几个不相关的子问题进

行求解，过程简单，且子问题均为绝对凸问题，便于进

行求解．
首先，根据ｆｏｒｗａｒｄｂａｃｋｗａｒｄｏｐｅｒａｔｏｒｓｐｌｉｔｔｉｎｇ方法，上

节提出的稀疏与非局部正则化模型可转化为如下形式

进行求解：

ｖｋ＋１＝ｕｋ＋δＨＴ（ｇ－Ｈｕｋ）

α
ｋ＋１，ｕｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ

ａ，ｕ
λ‖α‖１＋μ‖ＮＬｕ‖１

＋β‖ｕ－Ｄ·α‖
２
２＋‖ｖｋ＋１－ｕ‖

{
２
２

（１４）

对于式（１４）中的第二个子问题，我们首先固定 ａ
对ｕ进行求解，然后固定 ｕ对ａ进行求解，因此第二个
子问题可转化为：

ｕｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
ｕ μ‖ＮＬｕ‖１＋β‖ｕ－Ｄ·α

ｋ‖２２

＋‖ｖｋ＋１－ｕ‖２２
α
ｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ

ａ，ｕ
λ‖α‖１＋β‖ｕ

ｋ＋１－Ｄ·α‖
{

２
２

（１５）

而上述三个子问题，均可以看作是向凸集进行投

影运算．因此，上述三个子问题，可以表示为三个投影
算子顺序进行处理．将投影运算展开，式（１５）可化为：

ｖｋ＋１＝ｕｋ＋δＨＴ（ｇ－Ｈｕｋ）
ｕｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ

ｕ μ‖ＮＬｕ‖１＋β‖ｕ－Ｄ·α
ｋ‖２２

＋‖ｖｋ＋１－ｕ‖２２
α
ｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ

α
λ‖α‖１＋β‖ｕ

ｋ＋１－Ｄ·α‖










２
２

（１６）
式（１６）中的第一个子问题为简单的 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭

代，为了提高Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代的数值稳定性，同时获得更
好的迭代结果，我们可以进行多次 Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ迭代［１８］．
式（１６）的第二个子问题为一个一般的非局部总变差
（ＮＬＴＶ）求解问题，可以使用 ｓｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ方法［１９］，
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Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ投影方法等进行求解．式（１６）的第三个子问
题为一个经典的稀疏表示求解问题，可以使用迭代

ｓｈｒｉｎｋａｇｅ方法［２０］等进行求解．
综上所述，本节所提出的对于式（１３）的基于投影的

求解方法式（１６）可以总结为：

Ｗｈｉｌｅ ‖ｕ^ｋ－ｕ^ｋ＋１‖／‖ｕ^ｋ‖＞τ
ｏｒｋ＜ｍａｘｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓ

ＣａｌｃｕｌａｔｅＤｕｓｉｎｇＫｍｅａｎｓａｎｄＰＣＡ
Ｆｏｒｊ＝１：ｒ
ｖｋ＋１ｊ＋１＝ｕｋｊ＋δＨＴ（ｇ－Ｈｕｋｊ）

Ｅｎｄ
ｕｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ

ｕ μ‖ＮＬｕ‖１＋β‖ｕ－Ｄ·α
ｋ‖２２＋‖ｖｋ＋１ｒ －ｕ‖２２

α
ｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ

α
λ‖α‖１＋β‖ｕ

ｋ＋１－Ｄ·α‖２２

ｕ^ｋ＋１＝Ｄ·αｋ＋１

ｋ＝ｋ＋１
Ｅｎｄ

４ 实验结果与分析

本章节中，我们将本文提出的稀疏与非局部正则

化图像复原方法（以下简称 ＳＮＬＴＶ方法），与基于 ＮＬＴＶ
的 ＢＯＳ方法［１７］，基于稀疏表示的图像复原方法
ＤＶＪＳ［９］，以及使用投影方法的 ＢＭ３Ｄ图像复原方法
ＰＤＡ－ＢＭ３Ｄ［１８］进行比较，以验证所提出方法的有效性．

对于本文所提出的稀疏与非局部正则化图像复原

方法权重系数λ、β与μ的选择，首先，要保证复原图像

与图像片稀疏表示的还原结果相一致，β需要尽可能的

大，在这里我们将其设置为β＝２００，λ与μ根据实验结
果进行设置，λ＝５，μ＝５时实验结果较好．每次迭代中
的Ｌａｎｄｗｅｂｅｒ次数 ｒ＝２００，δ＝０．９８，图像片尺寸设置为
１１×１１，字典学习时设置的聚类数为３０．对比实验中其
他方法的参数设置为其参考文献中的最优参数值．

在实验中，我们将使用９×９的均匀模糊与σ＝１．６
的高斯模糊两种模糊核进行实验，每个模糊核又分别

以 ＢＳＮＲ＝２０ｄＢ和 ＢＳＮＲ＝４０ｄＢ两种不同的含噪图像进
行实验，ＢＳＮＲ的定义如下：

ＢＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０σ
２
珘ｇ

σ
２
ω

（ｄＢ） （１７）

其中，σ
２
珘ｇ和σ

２
ω
分别为模糊图像珘ｇ＝Ｈｕ与加性噪声 ｎ

的方差．ＢＳＮＲ＝２０ｄＢ时噪声严重，ＢＳＮＲ＝４０ｄＢ时噪声
轻微．

对于复原图像的质量评价，本文使用结构相似度

（ＳＳＩＭ）与改进信噪比（ＩＳＮＲ）作为客观评价指标，ＩＳＮＲ
的定义如下：

ＩＳＮＲ＝１０ｌｏｇ１０‖
ｕ－ｇ‖２

‖ｕ－ｕ^‖２
（１８）

首先，我们在退化程度较轻的图像上进行实验以

验证本文方法的有效性．图 １为 ９×９的均匀模糊在
ＢＳＮＲ＝４０ｄＢ下 Ｃａｍｅｒａｍａｎ图像及各种方法的复原结果
对比．由复原结果可以看到，基于 ＮＬＴＶ的 ＢＯＳ方法虽
然在ＮＬ算子的作用下，相比于传统的 ＴＶ方法，能够很
好的保留图像的细节信息，然而复原结果依然存在较

为明显的阶梯效应，细节丢失严重，如复原图像中的人

脸部分与地面纹理部分的大部分细节信息已经丢失，

与原始图像差异较大．基于稀疏表示的 ＤＶＪＳ方法与基
于投影ＢＭ３Ｄ的ＰＤＡ－ＢＭ３Ｄ方法能够取得较好的复原
结果，图像细节保持良好，然而复原图像中还残留有少

许的人为退化因素如草地、裤子等位置，同时复原图像

的边缘也不够平滑．本文提出的 ＳＮＬＴＶ方法在复原整
体效果上与ＤＶＪＳ方法和ＰＤＡ－ＢＭ３Ｄ方法相近，但更好
地保持了原图像的对比度特征与细节信息，同时抑制

人为退化因素，且边缘平滑，无明显的锯齿效应．

表１中为各方法实验结果的 ＩＳＮＲ与 ＳＳＩＭ指标结
果，可以看到，本文提出的 ＳＮＬＴＶ实验结果的 ＰＳＮＲ与
ＳＳＩＭ指标相比于 ＢＯＳ、ＤＶＪＳ方法提升明显，相比于
ＰＤＡ－ＢＭ３Ｄ也均有一定幅度的提升．

接下来，我们在退化较为严重，且纹理信息较多的

图像上进行实验以验证本文方法的有效性．图２为σ＝
１．６的高斯模糊在 ＢＳＮＲ＝２０ｄＢ下 Ｂａｒｂａｒａ图像及各种
方法的复原结果对比．Ｂａｒｂａｒａ图像中存在着许多大片
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纹理信息，在退化过程中损失严重，能否将这些纹理信

息尽可能的复原也是评价图像复原方法优劣的重要评

价指标．从实验结果中可以看到，ＢＯＳ方法对于退化较
为严重的图像依然有较好的去噪恢复能力，然而 ＢＯＳ
方法的复原图像的纹理细节丢失的较为严重，实验图

像背景中的纹理以及围巾上的纹理几乎完全是光滑

的．ＤＶＪＳ方法对于纹理有一定的保持作用，然而其在保
持纹理的同时也残留有较为严重的噪声，导致复原结

果较差．ＰＤＡ－ＢＭ３Ｄ方法能够有效的去除噪声并且对
于图像纹理有一定的保持．相比于前面的方法，本文提
出的 ＳＮＬＴＶ方法能够有效地去除噪声，复原退化图像，
同时依然能够很好地保持原图像中的纹理结构，背景

中的纹理与围巾上的纹理都清晰可见．
表１ 各方法在９×９均匀模糊、ＢＳＮＲ＝４０ｄＢ的 Ｃａｍｅｒａｍａｎ图像上的

ＩＳＮＲ与ＳＳＩＭ

复原方法 ＩＳＮＲ ＳＳＩＭ

ＢＯＳ ４．９９ ０．８２４

ＤＶＪＳ ８．５６ ０．８８９

ＰＤＡ－ＢＭ３Ｄ １０．０２ ０．９０７

ＳＮＬＴＶ １０．３０ ０．９１０

表２中为图 ２中各方法实验结果的 ＩＳＮＲ与 ＳＳＩＭ
指标结果，本文提出的ＳＮＬＴＶ实验结果的ＰＳＮＲ与ＳＳＩＭ
指标相比于ＢＯＳ、ＤＶＪＳ、ＰＤＡ－ＢＭ３Ｄ方法均提升明显，这

也表明本文提出的ＳＮＬＴＶ方法在退化严重的图像上依
然有相当好的复原效果．

图３为图２中各方法实验结果的局部放大图，从图
中可以明显看到，本文提出的 ＳＮＬＴＶ方法在噪声去除
以及纹理保持方面均优于其他相比较的方法．

最后，为了验证本文方法的广泛适应性，我们使用

４幅经典实验图像 Ｃａｍａｅｒｍａｎ、Ｌｅｎｎａ、Ｈｏｕｓｅ、Ｂａｒｂａｒａ，分
别在９×９均匀模糊和σ＝１．６的高斯模糊下以 ＢＳＮＲ＝
２０ｄＢ和 ＢＳＮＲ＝４０ｄＢ进行实验，共计１６次实验．计算各
种复原方法对于这 １６次实验的 ＩＳＮＲ与 ＳＳＩＭ的平均
值，组成表３．从表３中，在ＩＳＮＲ与ＳＳＩＭ指标方面，本文
所提出的ＳＮＬＴＶ方法大幅优于ＢＯＳ方法与 ＤＶＪＳ方法，
同时相比ＰＤＡ－ＢＭ３Ｄ方法也有所提升．因此能够证明
本文方法广泛的适应性，对于不同退化程度，不同类型

的图像均能够获得较好的复原结果．

表２ 各方法在σ＝１．６的高斯模糊、ＢＳＮＲ＝２０ｄＢ的Ｂａｒｂａｒａ图像上的
ＩＳＮＲ与ＳＳＩＭ

复原方法 ＩＳＮＲ ＳＳＩＭ

ＢＯＳ １．１８ ０．６７４

ＤＶＪＳ １．０６ ０．６３４

ＰＤＡ－ＢＭ３Ｄ １．６３ ０．７０２

ＳＮＬＴＶ ２．８４ ０．７２０

表３ 各方法在１６次实验上的平均ＩＳＮＲ与ＳＳＩＭ

复原方法 ＩＳＮＲ ＳＳＩＭ

ＢＯＳ ４．２４ ０．７９５

ＤＶＪＳ ４．９９ ０．７７７

ＰＤＡ－ＢＭ３Ｄ ６．８６ ０．８５１

ＳＮＬＴＶ ７．１５ ０．８５４

５ 总结与展望

本文提出了一种基于投影的稀疏与非局部正则化

图像复原方法，该方法将稀疏表示与非局部总变差正

则化相结合，发挥各自优势，既能保持原图像纹理信

息，又不易引入人为退化因素．求解时，将所得到的正
则化方程分解为三个子问题使用投影方法求解，求解
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过程简单有效．试验结果表明，本文提出的基于投影的
稀疏与非局部正则化图像复原方法能够有效地去除退

化图像的模糊与噪声，同时较好地保留原始图像中的

纹理细节信息．本文方法在复原图像视觉效果，ＰＳＮＲ、
ＳＳＩＭ等客观评价指标上均优于所比较的其它方法．今
后的工作将主要针对算法运行效率及自适应的参数选

择等方面进行更深入的研究．
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