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摘 要： 目前，大部分彩色去马赛克（ＣｏｌｏｒＤｅＭｏｓａｉｃｋｉｎｇ，ＣＤＭ）算法仅利用了局部的空间和光谱相关性，容易导
致ＣＤＭ复原图像边缘模糊以及细小结构丢失．当图像中出现周期性细小结构时，这些局部方法容易产生诸如锯齿、栅
格等失真现象．针对这些问题，我们将字典学习和稀疏编码统一到一个变分框架中，提出了非局部自适应稀疏表示模
型．通过非局部相似块聚类自适应地在线学习字典．利用局部和非局部的冗余信息对稀疏编码进行约束，强制稀疏编
码靠近其非局部均值以减少编码误差．为了有效抑制服从重尾分布的 ＣＤＭ误差，设计了基于 ｌ１范数的数据项．最后，
联合交替最小化方法和算子分裂技巧对模型进行有效求解．实验结果验证了本文模型与数值算法的有效性．
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１ 引言

出于成本和系统体积的考虑，大部分数字成像设备

（如普及型数码相机／摄像机等）均采用单片传感器采集
图像数据．传感器表面覆盖着一层彩色滤波器阵列
（ＣｏｌｏｒＦｉｌｔｅｒＡｒｒａｙ，ＣＦＡ），使采集到的图像阵列在每个像
素点只能获得红（Ｒ）、绿（Ｇ）、蓝（Ｂ）三基色中的一种颜
色分量强度值．为了获得丢失的另外两种颜色分量，需
要根据ＣＦＡ模式，利用空域和光谱域相关性进行插值，
这个过程被称为 ＣＦＡ插值．由于 ＣＦＡ的马赛克模式，通
过ＣＦＡ插值获得全彩色图像的过程又被称为彩色去马

赛克（ＣＤＭ）．
颜色复原质量取决于图像内容以及所采用的 ＣＤＭ

算法．ＣＤＭ算法大致可分为两类：非迭代方法以及迭代
方法．较早的非迭代方法基于简单的双线性插值和三次
Ｂ样条插值．这类方法易于实现，执行速度快，但容易在
边界或纹理等高频区域产生明显的锯齿效应以及模糊

等失真．针对这些问题，一种解决办法是基于色调平滑
过渡准则，根据色比（Ｒ／Ｇ，Ｂ／Ｇ）或色差（ＲＧ，ＢＧ）恒定
假设进行插值，但得到的全彩色图像在绿色分量值突变

的地方有较大的插值误差［１］．另一种解决办法是自适应
方向插值．这类方法通过设计不同的边缘方向检测准
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则，沿着图像边缘而不是穿过边缘进行插值．最著名的
方向插值算法是由 Ｈａｍｉｌｔｏｎ和 Ａｄａｍｓ提出的二阶拉普
拉斯校正法（ＳｅｃｏｎｄＯｒｄｅｒＬａｐｌａｃｉａｎＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，ＳＯＬＣ）［２］．
该方法利用色度信号的二阶导数对亮度信号的插值结

果进行校正．基于该思想，Ｗｕ等人提出了基于三基色
一致性软判决（ＰｒｉｍａｒｙＣｏｎｓｉｓｔｅｎｔＳｏｆｔＤｅｃｉｓｉｏｎ，ＰＣＳＤ）准
则的ＣＤＭ算法［３］．迭代方法中代表性的工作有：Ｇｕｎｔｕｒｋ
等人利用各通道的高频信息具有强相关性，提出了交

替投影（ＡｌｔｅｒｎａｔｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＡＰ）的 ＣＤＭ方法［４］；Ｌｉ提
出了连续逼近（ＳｕｃｃｅｓｓｉｖｅＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ，ＳＡ）的 ＣＤＭ方
法．该方法通过对色差信号进行反复迭代逼近，从而实
现三通道的不断更新［５］．

最近，对初始插值估计进行滤波的 ＣＤＭ算法取得
了很好的重建效果［６～８］．文献［６］指出各颜色通道的初
始插值是真实颜色分量强度值和插值误差的叠加．针
对插值误差，Ｚｈａｎｇ等人首次引入“去马赛克噪声”的概
念，并提出了基于方向线性最小均方误差估计（Ｄｉｒｅｃ
ｔｉｏｎａｌＬｉｎｅａｒＭｉｎｉｍｕｍ Ｍｅａｎ ＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，
ＤＬＭＭＳＥ）的 ＣＤＭ算法［６］．Ｂｕａｄｅｓ等人基于非局部均值
滤波提出了自相似驱动（ＳｅｌｆＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＤｒｉｖｅｎ，ＳＳＤ）的
ＣＤＭ算法［７］．Ｚｈａｎｇ等人提出了联合局部方向插值以及
非局部自适应阈值（ＬｏｃａｌＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ＆Ｎｏｎ
ｌｏｃａｌＡｄａｐｔｉｖｅＴｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＬＤＩＮＡＴ）的ＣＤＭ算法［８］．

上述基于滤波的ＣＤＭ方法虽然在一定程度上改善
了ＣＤＭ重建效果，但仍存在问题．ＤＬＭＭＳＥ由于仅利用
了局部的空间和光谱相关性，容易导致 ＣＤＭ复原图像
边缘模糊以及细小结构的丢失，并且当图像中出现周

期性细小结构时，容易产生锯齿、栅格以及虚假色等失

真现象．为了避免出现这些问题，ＳＳＤ和 ＬＤＩＮＡＴ算法
利用非局部冗余信息来增强 ＣＤＭ复原效果．ＳＳＤ算法
利用相似像素的加权平均来更新像素的初始插值．虽
然有效抑制了ＣＤＭ噪声，但平均操作仍会引起边缘模
糊，并很难去除随着高饱和度边缘的复原而出现的颜

色失真．ＬＤＩＮＡＴ算法用高斯分布函数对 ＣＤＭ噪声进
行建模，从而利用主成分分析法（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）来抑制非局部相似块的 ＣＤＭ噪声，但
ＰＣＡ对存在异常值（ｏｕｔｌｉｅｒ）的插值误差并不鲁棒，因此
在边缘处仍存在许多颜色失真现象．

针对上述ＣＤＭ算法所出现的问题，本文通过挖掘
ＣＤＭ噪声和图像的稀疏性先验知识，基于非局部鲁棒
自适应稀疏表示（ＮｏｎＬｏｃａｌｂａｓｅｄＲｏｂｕｓｔＡｄａｐｔｉｖｅＳｐａｒｓｅ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＮＬＲＡＳＲ）模型，设计了一个新的抑制
ＣＤＭ噪声的滤波方法．本文贡献主要有以下三点：（１）
通过实验我们发现 ＣＤＭ图像中的失真（如振铃和锯齿
效应等）属于小尺度结构，因此ＣＤＭ噪声具有一定的稀
疏性．从概率统计的角度来看，ＣＤＭ噪声应服从尖峰重

尾的非高斯分布．实验验证了拉普拉斯函数比高斯函
数更适合用来对ＣＤＭ噪声进行建模．在极大似然统计
推断下，利用 ｌ１最小化可鲁棒地去除含有异常值的
ＣＤＭ噪声；（２）考虑到图像中存在许多不同的局部结构
特征，为了对它们进行有效表示，我们将字典学习和稀

疏编码统一到一个变分框架中．受到文献［９］的启发，
我们将非局部相似图像块进行聚类，以此作为训练样

本自适应地在线学习一组子字典．对于待处理的图像
块，选择一个与之最相关的子字典对其进行表示．进一
步地，联合局部和非局部的冗余信息对稀疏编码进行

约束，强制稀疏编码靠近其非局部均值以减少编码误

差；（３）针对所提出的非光滑且非凸的变分模型，利用
优化中的变量分裂和二次惩罚技巧，结合交替最小化

方法和算子分裂技巧进行有效求解．

２ 提出的非局部稀疏表示模型

考虑经过ＣＦＡ采样后得到的颜色分量信号 ｚ｛ｃ｝＝
Ｍ｛ｃ｝ｘ｛ｃ｝，ｃ∈｛Ｒ，Ｇ，Ｂ｝，其中 ｘ表示理想的全彩色图
像，Ｍ｛ｃ｝表示 ｃ通道的采样矩阵，（ｚ｛Ｒ｝，ｚ｛Ｇ｝，ｚ｛Ｂ｝）
构成了马赛克图像 ｚ．利用某种局部插值方法（例如ＬＤＩ
方法［８］）对马赛克图像 ｚ进行初值插值得到全彩色复原
图像 ｙ．由于图像边缘存在颜色或亮度的锐变，ｙ中的
边缘处往往会出现锯齿、栅格以及虚假色等失真现象．
受到文献［６～８］的启发，将 ＣＤＭ问题转换为去噪问题
进行求解，即 ｙ＝ｘ＋ｖ，其中 ｖ表示 ＣＤＭ误差．目标是
从退化的观测图像 ｙ中恢复出理想图像ｘ．由于用于问
题求解的信息量不足，该问题属于数学中的不适定（ｉｌｌ
ｐｏｓｅｄ）反问题，因此我们在贝叶斯统计框架下利用噪声
及理想图像的先验知识来改善问题性质．

近年来，稀疏表示作为一个强大的统计建模工具，

在图像处理领域已经得到了成功的应用［１０，１１］．有关专
家在对人类视觉系统的研究中发现，视觉皮层的接收

场特性（空间局部性、朝向性和带通性）使得视觉系统

只用很少的视觉神经元就能捕获到自然场景中的关键

信息．利用这种生物视觉特性，发展出了图像（或信号）
稀疏表示理论．在稀疏表示模型中，将信号 ｘ∈ＲＲＮ 表
示为一组原子｛ｄｊ∈ＲＲＮ ，ｊ＝１，２，…，Ｌ｝的线性组合．将
Ｌ个原子作为列向量形成字典Ｄ∈ＲＲＮ×Ｌ，从而图像 ｘ
可表示为：ｘ＝Ｄα，其中α∈ＲＲＬ 表示信号 ｘ在字典Ｄ
下的分解系数．稀疏表示理论研究表明，自然图像在合
适的字典下总存在稀疏的表示，即系数向量α中非零

元素的个数很少．
根据贝叶斯最大后验（ＢａｙｅｓｉａｎＭＡＰ）统计推断，可建

立下列关于字典 Ｄ和稀疏表示系数α的去噪变分模型：
ｍａｘ
α，Ｄ

ｌｏｇＰα，Ｄ( ){ }ｙ
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＝ｍａｘ
α，Ｄ

－ｌｏｇＰ ｙα，( )Ｄ －ｌｏｇＰ( ){ }α （１）

其中等式右端的第一项为似然函数（数据项），第二项

为系数α的先验分布（正则项）．下面通过 ＣＤＭ噪声和
图像的稀疏性先验信息挖掘，分别给出式（１）中的似然
函数和先验分布．
２１ 数据模型

目前，大部分文献均假设噪声近似服从高斯分布，

从而在极大似然意义下利用 ｌ２范数来约束数据项．然
而，实际情况出现的噪声多为脉冲噪声（包括椒盐噪声

和拉普拉斯噪声），它们服从尖峰重尾的非高斯分

布［１２］．为了得到更完善的 ＣＤＭ重建效果，需要针对
ＣＤＭ问题建立更为精确的数据模型．这里，我们通过大
量实验来研究 ＣＤＭ误差的统计特性．以 ＭｃＭａｓｔｅｒ数据
库中的 Ｉｍａｇｅ６和 Ｉｍａｇｅ１３为例（如图１所示），图１分
别绘制了Ｇ通道ＣＤＭ误差 ｖ的经验分布曲线、高斯函
数以及拉普拉斯函数的拟合曲线．由图１可看出，ｖ的
经验分布曲线在０处出现尖锋并且有拖尾现象．重拖尾
的出现主要是由于 ＣＤＭ图像中的失真（如振铃和锯齿
效应等）属于小尺度结构．与高斯分布相比较，拉普拉
斯函数更适合用来对 ｖ进行建模．根据拉普拉斯分布
的定义，观测图像 ｙ的似然函数为：

Ｐ（ｙ｜Ｄ，α）＝
１
槡２σｖ

ｅｘｐ －槡２‖ｙ－Ｄα‖１
σ

{ }
ｖ

（２）

其中σｖ表示噪声ｖ的标准差．

２２ 聚类稀疏表示模型

我们将自然图像分成若干小块，这些块往往具有

结构性冗余．对局部图像块在某个字典上的编码施加
稀疏性约束，要求系数α在零点聚集出现，因此α通常

应服从非高斯的重尾分布，例如拉普拉斯分布、广义高

斯分布等．这相当于利用字典中的原子对这些图像块
进行去相关，从而保留信号的主要特征．除了局部冗余
性信息，图像的另一重要先验是非局部冗余性信息，即

自然图像中往往包含许多重复性相似的结构模式．我
们将图像块根据特征进行分类．对于每一个给定的图
像块，要求它在给定字典下的稀疏编码尽可能的接近

其所属类的非局部均值，以减小编码误差［１３］．
记 ｘｉ＝Ｒｉｘ，ｙｉ＝Ｒｉｙ分别表示由槡ｎ×槡ｎ大小的图

像块堆叠成的 ｎ维向量，Ｒｉ∈ＲＲｎ×Ｎ 表示从图像中提取
图像块的二值矩阵（ｉ表示位于图像块左上角的像素）．
考虑到图像块之间相互重叠，遍历 ｉ，从观测图像 ｙ中共

提取了（槡Ｎ－槡ｎ＋１）２个图像块．通过 Ｋ均值聚类，我
们将提取的图像块分成 Ｋ类｛Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＫ｝，｛ｙｉ｝ｍｉ＝１表
示属于 Ｃｋ（ｋ＝１，２，…，Ｋ）的非局部相似块．Ｄｋ∈ＲＲｎ×ｒ

表示由样本｛ｙｉ｝ｍｉ＝１训练得到的子字典，αｉ表示 ｙｉ在字典
Ｄｋ下的分解系数．综上所述，采用下列先验分布：

Ｐα( )ｉ ＝ １
槡２σαｉ

ｅｘｐ －槡２‖αｉ－μｉ‖１
σα

{ }
ｉ

（３）

其中非局部均值μｉ定义为
［１３］：

μｉ＝∑ｊ
ｗｉｊαｉｊ （４）

这里α
ｉ
ｊ表示图像块ｘｉｊ的稀疏编码，ｘｉｊ表示与ｘｉ相似的

非局部图像块．ｘｉｊ在一个以ｘｉ为中心的Ｌ×Ｌ大小的窗
口内进行搜索，可按照下列标准匹配图像块：ｄｉｓｔ（ｘｉ，
ｘｉｊ）＝‖ｘｉ－ｘｉｊ‖２２≤Ｔ，其中 Ｔ为事先设置好的阈值．事
实上，我们根据欧式距离选择与 ｘｉ最近的Ｌ个图像块
作 为 与 之 相 似 的 非 局 部 块；权 重 ｗｉｊ ＝

ｅｘｐ － ｘｉ－ｘ

 ｉ
ｊ
２
２／{ }ｈ

Ｗｉ
，其中 ｈ为事先设置好的尺度因

子，Ｗｉ为归一化常数．
将式（２）和（３）代入式（１）就得到下列基于 ＮＬＲＡＳＲ

的 ＣＤＭ模型：

ｍｉｎ
Ｄｋ， α{ }ｉ
∑
ｍ

ｉ＝１

ｙｉ－Ｄｋα

 

ｉ １＋
σｖ
σαｉ
·αｉ－μ

 

ｉ{ }１ ，
ｓ．ｔ．ｄ

 

ｉ ２＝１ （５）
一旦由模型（５）求解出 Ｄｋ和αｉ，便可得到图像块 ｘｉ的
估计：^ｘｉ＝Ｄｋαｉ．由于 ｘ^在迭代过程中不断更新，因此噪
声水平σｖ在迭代过程中也会发生变化．这里，采用文献
［１４］中的策略自适应地估计噪声水平σｖ，即σｖ＝ｃ（σ２

－Ｅ（ｙ－ｘ^）２）１／２，其中０＜ｃ＜１为常数，σ表示污染ｙ的
噪声水平，可利用文献［１５］提出的方法对它进行估计．

３ 模型的求解算法

交替最小化方法是求解联合优化问题的常用方
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法．然而，不可微的目标函数使得优化问题（５）的数值
求解变得困难．我们利用优化中经典的变量分裂和二
次惩罚技巧，并结合交替最小化方法以及凸分析中的

算子分裂法，将原始的复杂问题转化为若干个具有闭

形式解的简单问题进行求解．
首先，引入辅助变量 ｕｉ∈ＲＲｎ ，用它来近似式（５）中

不可微数据项中的变量 ｙｉ－Ｄｋαｉ．其次，通过增加一个
二次函数对这两个变量之间的差异进行惩罚，从而得

到问题（５）的一个逼近式：

ｍｉｎ
Ｄｋ，

α{ }ｉ ， ｕ{ }ｉ
∑
ｍ

ｉ＝１
ｕ

 

ｉ １＋η２ ｕｉ－ ｙｉ－Ｄｋα( )

 

ｉ
２
２＋λｉαｉ－μ

 

ｉ{ }１ ，
ｓ．ｔ．ｄ

 

ｉ ２＝１ （６）
其中η＞＞０为惩罚参数；为了数值计算的稳定性，正则
化参数λｉ按照下列式子计算：

λｉ＝σｖ／（σαｉ＋ε） （７）

其中ε＞０表示一个小常数．优化问题（６）的求解可分为
稀疏编码和字典学习两个阶段．
３１ 稀疏编码阶段

字典 Ｄｋ给定时，首先固定 ｕｉ，关于变量αｉ求解下
列最小化优化问题：

ｍｉｎ
α{ }ｉ∑

ｍ

ｉ＝１

η
２ ｕｉ－ ｙｉ－Ｄｋα( )

 
ｉ

２
２＋λｉαｉ－μ

 

ｉ{ }１ （８）

我们采用凸分析中经典的向前向后算子分裂法（Ｆｏｒ
ｗａｒｄＢａｃｋｗａｒｄＳｐｌｉｔｔｉｎｇ，ＦＢＳ）将变量αｉ和约束矩阵Ｄｋ进
行解耦．具体地，由任意的起始点α（０）ｉ 出发，我们有下
面的ＦＢＳ迭代格式［１６］：

α
（ｋ＋１／２）
ｉ ＝α（ｋ）ｉ －γηＤ

Ｔ
ｋ（Ｄｋα（ｋ）ｉ －（ｙｉ－ｕｉ）） （９）

α
（ｋ＋１）
ｉ ＝ａｒｇｍｉｎ

｛αｉ｝
∑
ｍ

ｉ＝１

１
２γ αｉ

－α（ｋ＋１／２）

 

ｉ
２
２＋λｉαｉ－μ

 

ｉ{ }１
（１０）

其中式（１０）具有闭形式的最小解：

α
（ｋ＋１）
ｉ ＝Ｓｈｒｉｎｋ（α（ｋ＋１／２）ｉ －μｉ，γλｉ）＋μｉ （１１）

上标（ｋ）表示迭代次数，γ表 ＦＢＳ迭代格式的步长，收
缩算子定义为：

Ｓｈｒｉｎｋ（ａ，ｂ）＝ａ／｜ａ｜·ｍａｘ（｜ａ｜－ｂ，０）
当０＜γ＜２／‖ＤＴｋＤｋ‖２时，序列｛α（ｋ）ｉ ｝收敛于原始问题
的最小解［１６］．

其次，当αｉ固定，关于变量 ｕｉ求解下列最小化优
化问题：

ｍｉｎ
ｕ{ }ｉ
∑
ｍ

ｉ＝１
ｕ

 

ｉ １＋η２ ｕｉ－（ｙｉ－Ｄｋαｉ

 

）{ }２２ （１２）

该问题的最小解可由下列逐块的阈值收缩公式得到：

ｕｉ＝Ｓｈｒｉｎｋｙｉ－Ｄｋαｉ，
１( )
η

（１３）

３２ 字典学习阶段

本节旨在学习一组子字典，从而对不同的局部图

像结构进行编码．为此，建立一个由局部图像块构成的
训练样本库．由于人类视觉感知系统对边缘较为敏感，
边缘传达了图像大部分的语义信息，因此训练样本的

选择标准是要求这些图像块具有一定的边缘结构．考
虑从观测图像 ｙ中提取的图像块ｙｉ，若其方差 ｖａｒ（ｙｉ）
大于某个给定的阈值ζ，则将 ｙｉ放入训练样本库．

设 Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙＭ］表示建立好的训练样本库，
我们的目标是由 Ｙ训练出一组子字典｛Ｄｋ｝Ｋｋ＝１．为此，
需要将数据集 Ｙ分成Ｋ个类，使得每类样本能够表示
Ｙ中的特定结构，进而由每个类学习出一个子字典．为
了生成感知上有意义的类，我们在 Ｙ的特征空间中进
行聚类．在低层统计学习中，通常利用高通滤波来增强
特征［１７］．因此，我们将 Ｙ经过高通滤波后的Ｙｈ＝［ｙｈ１，
ｙｈ２，…，ｙｈＭ］作为特征空间，并采用 Ｋ均值算法将Ｙｈ分
成Ｋ类．一旦 Ｙｈ聚类完成后，相应地样本库 Ｙ也被分
成了Ｋ类｛Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＫ｝，每个类 Ｃｋ＝［ｙ１，ｙ２，…，
ｙｍｋ］是一个维数为 ｎ×ｍｋ的矩阵，其中 ｍｋ表示Ｃｋ中

的样本数．
下面由每一个聚类 Ｃｋ学习出子字典Ｄｋ，使得 Ｄｋ

可以准确地表示Ｃｋ中的每个样本．为了叙述上的方便，
我们将下标 ｋ省略．固定 ｕｉ和αｉ，字典 Ｄ的学习可归
结为下列最小化优化问题的求解：

ｍｉｎ
Ｄ∈ＲＲ

ｎ×ｒ∑
ｍ

ｉ＝１
‖ｕｉ－（ｙｉ－Ｄαｉ）‖{ }２２ ，

ｓ．ｔ．‖ｄｉ‖２＝１ （１４）
字典 Ｄ可利用基于块的坐标下降法（ｂｌｏｃｋｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄｅ
ｓｃｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ）进行更新［１８］，即每次迭代只更新 Ｄ中的
一个原子ｄｊ，而其他原子保持不变．由于｛ｙｉ｝ｍｉ＝１是聚类
后的相似块，因此由这些样本训练出字典的各原子之

间存在很大的相关性．为了有效抑制噪声，同时减少计
算量，这里我们取 ｒ＜ｎ，即字典是非冗余的．记
Ｃ＝（ｙｉ）∈ＲＲｎ×ｍ ，Ｕ＝（ｙｉ）∈ＲＲｎ×ｍ ，Ｖ＝Ｃ－Ｕ

－∑ｌ≠ｊ
ｄｌαＴｌ，利用 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法，将约束优化问题

（１４）转化为与之等价的无约束优化问题，并根据一阶优
化条件以及约束条件 ｄＴｊｄｊ＝１，得到

ｄｊ＝
Ｖαｊ

‖Ｖαｊ‖２
，ｊ＝１，２，…，ｒ （１５）

３３ 算法描述

算法对子问题（８）、（１２）以及（１４）交替迭代求解，从

而得到增强的图像块 ｘ^ｉ＝Ｄ^αｉ，ｉ＝１，２，…，（槡Ｎ－槡ｎ＋
１）２，将它们进行整合即可得到一幅全彩色图像 ｘ^，即［１９］

ｘ^＝ ∑ｉ
ＲＴｉＲ( )ｉ －１

∑ｉ
ＲＴｉ^ｘ( )ｉ （１６）

最后将 ｚ｛ｃ｝，ｃ∈｛Ｒ，Ｇ，Ｂ｝中非零的颜色强度值按照对
应位置赋给 ｘ^｛ｃ｝，ｃ∈｛Ｒ，Ｇ，Ｂ｝，即可得到理想全彩色
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图像的一个估计．
总结上述算法内容，可得到 ＮＬＲＡＳＲ模型（５）求解

算法的实现流程：

算法 ＮＬＲＡＳＲ
输入：ｎ，ζ，Ｋ，ｒ，ｈ，ｃ，η，γ，ｋｍａｘ，ｍｍａｘ，δ
初始化：ｘ（０）＝ｙ，ｕ（０）＝０，ｋ＝０，ｍ＝０，根据 Ｋ均值聚类和 ＰＣＡ技巧
初始化字典 Ｄ（０），根据式（４）初始化μ

（０）
ｉ，根据式（７）初始化λ（０）ｉ

Ｄｏ
（１） 保存迭代值：ｘ＝ｘ（ｍ）；
Ｄｏ

（ｉ） 根据式（９）计算得到α（ｋ＋１）／２ｉ ；

（ｉｉ） 根据式（１１）计算得到α（ｋ＋１）ｉ ；

（ｉｉｉ） ｋ＝ｋ＋１；
Ｗｈｉｌｅ ｋ＜ｋｍａｘ
（２） 根据式（１３）计算 ｕ（ｍ＋１）ｉ ；

（３） 根据式（１５）更新字典 Ｄ（ｍ＋１）；
（４） 根据式（４）更新μ

（ｍ＋１）
ｉ ，根据式（７）更新λ（ｍ＋１）ｉ ；

（５） 根据式（１６）得到 ｘ（ｍ＋１）；
（６） ｍ＝ｍ＋１；

Ｗｈｉｌｅ
ｘ（ｍ＋１）－ｘ

 


２

ｘ（ｍ＋１

 

）
２
＞δ或ｍ＜ｍｍａｘ

输出：ｘ．

４ 实验结果与分析

本节通过仿真实验来验证本文模型和算法的有效

性．实验用的测试图像是 ＭｃＭａｓｔｅｒ数据库（ｈｔｔｐ：／／ｒ０ｋ．
ｕｓ／ｇｒａｐｈｉｃｓ／ｋｏｄａｋ）中的 １８幅 ５００×５００大小的彩色图
像，如图２所示．在仿真实验中，这些图像首先根据Ｂａｙ
ｅｒ模式的 ＣＦＡ进行采样，然后通过 ＣＤＭ算法进行颜色
复原．将本文算法与近几年具有代表性的一些 ＣＤＭ算
法进 行 比 较，包 括 ＳＯＬＣ［２］、ＰＣＳＤ［３］、ＡＰ［４］、ＳＡ［５］、
ＤＬＭＭＳＥ［６］、ＳＳＤ［７］以及 ＬＤＩＮＡＴ［８］．这些算法的 Ｍａｔｌａｂ
代码均可在作者主页上进行下载，算法所涉及到的参

数均按照文献进行默认设置．
本文的ＣＤＭ算法实现基于如下考虑：由于人眼对

绿色更为敏感，同时绿色占据了可见光谱中最重要和

最宽的位置，因此大部分的ＣＦＡ模板（如Ｂａｙ模式）对Ｇ
通道的采样频率要高于Ｒ、Ｂ两通道的采样频率．这样，
Ｇ通道比另外两个颜色通道保留了更多的图像结构信
息．通常，Ｇ通道的重建效果将影响 Ｒ、Ｂ两通道的重建
效果［６～８］．因此，本文的ＣＤＭ方法按照以下几个步骤进
行：（１）采用 ＬＤＩ方法［８］对 Ｇ通道进行初始插值；（２）利
用ＮＬＲＡＳＲ方法增强插值后的Ｇ通道；（３）基于颜色复
原后的Ｇ通道，采用 ＬＤＩ方法对 Ｒ／Ｂ通道进行初始插
值；（４）利用ＮＬＲＡＳＲ方法增强Ｒ／Ｂ通道．

本文算法所涉及的参数设置如下：图像块大小为６

×６，即 ｎ＝３６；图像块的方差阈值ζ＝１１６；训练样本聚
类后的类别数 Ｋ＝７０；子字典中的原子数 ｒ＝２２；高斯
核中的尺度因子 ｈ＝７５；噪声增益因子 ｃ＝００５；惩罚参
数η＝６０；ＦＢＳ中的迭代步长γ＝５×１０

－４，最大迭代次

数 ｋｍａｘ＝１；外循环最大迭代次数 ｍｍａｘ＝３；迭代终止条
件中的阈值δ＝１０－３．

我们从定量指标和视觉效果两个方面对ＣＤＭ算法
的重建效果进行比较．采用的定量指标为峰值信噪比
（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）和锯齿效应比（Ｚｉｐｐｅｒ
ＥｆｆｅｃｔＲａｔｉｏ，ＺＥＲ）．当色度信号出现不同于亮度信号的
高频成分时，会产生锯齿效应［７］．因此，锯齿效应往往
集中在分离彩色区域的边缘处．ＺＥＲ表示彩色图像中出
现锯齿效应像素点的百分比，是衡量 ＣＤＭ算法边缘保
持能力的一项重要指标．

由于受篇幅的限制，这里只给出了 Ｉｍａｇｅ５、Ｉｍａｇｅ
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９、Ｉｍａｇｅ１３以及 Ｉｍａｇｅ１７的ＣＤＭ复原结果图．为了便于
从视觉上比较各ＣＤＭ算法的复原效果，图３～图６分别
给出了这 ４幅图像的局部放大图．由这些图可看出，
ＳＯＬＣ、ＰＣＳＤ、ＡＰ、ＳＡ以及ＤＬＭＭＳＥ的复原图像在边缘处
出现了明显的锯齿现象．由于都利用了非局部相似性
信息，ＳＳＤ、ＬＤＩＮＡＴ以及本文算法的复原图像在视觉效
果上要优于上述的五种方法，不过ＳＳＤ和ＬＤＩＮＡＴ的复
原图像在物体边缘处仍出现可察觉的振荡和锯齿现

象．由于本文方法通过自适应的字典学习，很好地利用
了图像的局部和非局部相似性信息，故在有效抑制锯

齿效应的同时，仍保持图像的边缘和细节信息．

表１和表 ２分别给出了各 ＣＤＭ算法对１８幅测试
图像进行重建得到的 ＰＳＮＲ和 ＺＥＲ值．由表 １可看出，
本文算法的大部分 ＰＳＮＲ值比其它方法的 ＰＳＮＲ值要
高．本文算法的平均 ＰＳＮＲ值比 ＬＤＩＮＡＴ的高 ０２７ｄＢ．
这两种算法的ＰＳＮＲ值非常接近，是由于 ＬＤＩＮＡＴ同样
使用ＬＤＩ方法进行初始插值，然后利用非局部冗余信息
对局部插值结果进行增强．不同的是，该方法利用 ＰＣＡ
方法，由非局部相似图像块训练出字典，然后利用软阈

值公式对初始插值图像进行增强．根据２．１节的讨论，
该方法对服从重尾分布的ＣＤＭ噪声并不鲁棒．因此，由
表２可看到，本文算法的 ＺＥＲ值要比 ＬＤＩＮＡＴ的 ＺＥＲ
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值要小很多．同时，跟另外 ６种方法的 ＺＥＲ值相比，本
文算法的 ＺＥＲ值也最小．

表１ ＣＤＭ算法的ＰＳＮＲ（ｄＢ）比较

算法 ［２］ ［３］ ［４］ ［５］ ［６］ ［７］ ［８］ 本文算法

Ｉｍａｇｅ
１

Ｒ２７．６９２５．３０２７．５５２３．５３２６．９４２７．４８２９．２９ ２９．５４
Ｇ３１．２７２７．１６３１．２４２５．１７３０．６３３０．８３３２．６８ ３２．８３
Ｂ２５．４７２３．６５２５．４３２２．０５２４．８２２５．３９２６．７１ ２７．１４

Ｉｍａｇｅ
２

Ｒ３３．７２３１．８２３３．７６３１．６３３３．３０３３．８５３５．０２ ３５．００
Ｇ３７．７７３４．９２３７．８３３４．００３７．６６３７．９６３９．０６ ３９．３０
Ｂ３２．０６３０．８２３２．２２３０．７４３１．８６３２．２４３２．９２ ３３．１６

Ｉｍａｇｅ
３

Ｒ３１．９２３１．５０３２．６１３１．４７３２．６０３２．８９３３．０５ ３３．３５
Ｇ３３．７４３３．２５３４．５７３２．７５３５．２８３５．０５３５．５１ ３５．５１
Ｂ３０．０３３０．１７３０．５４２９．８０３０．７０３０．９６３０．３１ ３０．４７

Ｉｍａｇｅ
４

Ｒ３５．０８３３．９８３５．２０３４．５９３４．７０３６．５６３６．２５ ３７．９０
Ｇ３７．１７３４．５４３６．７３３４．０５３６．９９３９．０７４０．３３ ４０．２４
Ｂ３２．６７３１．７９３２．５３３２．１９３２．０７３３．８０３３．３０ ３４．２５

Ｉｍａｇｅ
５

Ｒ３１．７６２８．９６３１．３０２８．６０３０．３８３１．６１３５．０５ ３５．７６
Ｇ３６．２５３１．７３３５．７５３０．９７３５．１１３５．６９３８．１４ ３８．２４
Ｂ３０．３６２８．１９３０．１１２８．０８２９．４１３０．０５３１．１６ ３１．５７

Ｉｍａｇｅ
６

Ｒ３６．４３３２．４０３５．９５３２．２３３４．９８３６．８９３９．４０ ３９．７０
Ｇ４０．３８３３．８１３９．６４３２．５０３８．６１３９．４７４３．４２ ４３．０２
Ｂ３２．５９２９．６５３２．２２２９．１４３１．１５３２．７２３４．９７ ３５．６８

Ｉｍａｇｅ
７

Ｒ３５．３２３７．１９３７．０１３７．０３３８．３０３６．２４３６．０９ ３４．７９
Ｇ３６．４７４０．０２３８．６５４０．３９４０．７０３７．５７３７．４１ ３６．６０
Ｂ３４．２５３６．６７３５．７６３６．２２３７．２９３５．６５３４．４９ ３３．１５

Ｉｍａｇｅ
８

Ｒ３５．８９３４．４４３６．７５３５．３１３５．４５３５．９３３６．３１ ３６．８０
Ｇ３９．１９３９．３３４０．５５３８．４９４１．４３４０．４７４０．２９ ４０．３４
Ｂ３６．２７３６．１９３７．００３５．８２３６．９９３６．８９３６．６７ ３６．８０

Ｉｍａｇｅ
９

Ｒ３３．７５３１．３５３３．６３３０．３７３２．３９３４．４５３５．４９ ３６．２６
Ｇ３９．７２３５．５１３８．９３３３．８３３８．７３３９．９１４１．７３ ４２．２３
Ｂ３５．４５３３．４８３５．１６３２．５４３４．６６３５．９２３６．３０ ３７．２６

Ｉｍａｇｅ
１０

Ｒ３５．６７３３．３９３５．６０３４．０３３４．７０３６．８２３８．２６ ３８．０９
Ｇ４０．８３３６．４４４０．４６３６．１５４０．００４０．６３４２．６４ ４２．５０
Ｂ３６．１１３４．３９３６．０７３４．７８３５．５５３６．５０３６．８３ ３６．７８

Ｉｍａｇｅ
１１

Ｒ３７．６２３５．３９３７．５６３６．１６３６．９１３８．４６３９．８２ ３９．３３
Ｇ４０．８１３７．１２４０．８０３７．１１４０．４４４０．５０４２．５７ ４１．７１
Ｂ３６．２８３４．９４３６．２３３４．３３３５．７５３７．２７３７．６６ ３８．１８

Ｉｍａｇｅ
１２

Ｒ３５．３７３３．８４３５．４５３４．４９３４．７４３５．８５３８．３６ ３８．６７
Ｇ４０．３８３７．２９３９．９６３７．６６３９．５９４０．２３４１．４９ ４１．７３
Ｂ３６．９３３５．５８３６．７９３６．２４３６．４７３７．４５３７．５９ ３８．０５

Ｉｍａｇｅ
１３

Ｒ３９．７６３６．８８３９．１２３８．１１３８．６６４０．５０４１．７７ ４２．５８
Ｇ４３．６３３９．３８４２．８８３９．９０４２．５７４４．２５４４．８９ ４５．９３
Ｂ３７．４５３５．６９３７．１６３６．５１３６．７５３７．６８３８．１３ ３８．６４

Ｉｍａｇｅ
１４

Ｒ３８．３２３６．３２３７．９９３６．８２３７．７４３８．８８３９．３９ ３９．４６
Ｇ４１．４５３８．８６４１．２０３８．７９４１．１３４２．１４４２．８４ ４２．８９
Ｂ３５．３３３４．０１３５．２６３４．４５３４．７８３５．４４３６．１２ ３６．４９

Ｉｍａｇｅ
１５

Ｒ３５．９３３４．５２３５．８１３４．８７３５．３２３６．５０３６．９５ ３７．６０
Ｇ４１．２４３８．２９４０．９１３８．１３４０．７１４１．１７４２．６８ ４２．８０
Ｂ３７．９０３６．２９３７．７１３６．５２３７．３０３８．３２３８．９９ ３９．２３

Ｉｍａｇｅ
１６

Ｒ３２．６６２９．７４３２．８０２８．７５３１．９５３２．５８３４．９６ ３５．４１
Ｇ３４．２５３０．１４３４．１１２８．６０３３．２２３３．２３３５．５９ ３５．４５
Ｂ２８．９６２７．０４２９．０７２４．８７２８．０６２８．８７３１．５３ ３３．５２

续表１

算法 ［２］ ［３］ ［４］ ［５］ ［６］ ［７］ ［８］ 本文算法

Ｉｍａｇｅ
１７

Ｒ２９．８３２６．９７２９．６３２５．３５２８．３２２９．９０３２．１４ ３２．７６
Ｇ３５．３２２９．３２３４．２９２６．６８３３．３１３４．０８３７．６２ ３８．４３
Ｂ２９．０８２６．７４２８．９０２５．０６２７．７７２９．０６３０．９１ ３２．０７

Ｉｍａｇｅ
１８

Ｒ３３．５０３１．９１３３．７２３１．６１３３．３２３３．４４３４．５８ ３４．５２
Ｇ３６．２７３４．４４３６．８９３３．８４３７．０２３６．０４３７．２７ ３６．９８
Ｂ３３．２９３１．５５３３．４３３１．１１３２．９３３３．７３３４．３０ ３６．１２

Ａｖｅｒａｇｅ
Ｒ３４．４６３２．５５３４．５２３２．６８３４．０６３４．９４３６．２３ ３６．４７
Ｇ３８．１２３５．０９３８．０８３４．６３３８．１０３８．２４３９．７９ ３９．８２
Ｂ３３．３６３２．０５３３．４２３１．８７３３．１５３３．７７３４．３８ ３４．９２

表２ ＣＤＭ算法的ＺＥＲ比较

算法 ［２］ ［３］ ［４］ ［５］ ［６］ ［７］ ［８］ 本文算法

Ｉｍａｇｅ１０．１８９３０．４２４３０．１３６８０．４３４８０．２０２１０．１０６３０．１０８２０．０９６８
Ｉｍａｇｅ２０．１０８２０．１７５００．１０９２０．１６７３０．１２４９０．０６６７０．０６８２０．０５２０
Ｉｍａｇｅ３０．１７１６０．４４６７０．２２８４０．４３５７０．２１７９０．１０１５０．１０４４０．０９３４
Ｉｍａｇｅ４０．３６３３０．９２９６０．４７２４０．７６８００．５２８７０．０８３９０．１４６８０．１２９７
Ｉｍａｇｅ５０．０９９２０．１７２６０．１０９２０．１８３１０．１１４４０．０５７２０．０５９１０．０４６２
Ｉｍａｇｅ６０．０９５８０．１９７４０．１２２５０．２１２１０．１３０６０．０５５３０．０４７７０．０４３４
Ｉｍａｇｅ７０．１６７３０．１６３００．１７２６０．１４５９０．１３６８０．１２４４０．１３９７０．１３８７
Ｉｍａｇｅ８０．１２３５０．２４６００．１７９７０．１９８８０．１３４４０．０５６７０．０６８６０．０５８２
Ｉｍａｇｅ９０．１６４００．３５４７０．２０５５０．３５８５０．２１７４０．０８３４０．０８９６０．０４９６
Ｉｍａｇｅ１００．１２１１０．２７８４０．１５１１０．２２１２０．１５２６０．０７２５０．０５７７０．０４４３
Ｉｍａｇｅ１１０．１６７３０．３８９５０．２３５５０．３２８００．２２６００．１０３５０．０８０１０．０５０５
Ｉｍａｇｅ１２０．１１５８０．２６６００．１７８８０．２１０２０．１５８８０．０４７２０．０５７２０．０１７６
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５ 结论

本文通过挖掘ＣＤＭ插值误差和图像的稀疏性先验
知识，提出了 ＮＬＲＡＳＲ的 ＣＤＭ方法．该方法将字典学
习和稀疏编码统一到一个变分框架中：通过非局部相

似块聚类自适应地在线学习字典；利用局部和非局部

的冗余信息对稀疏编码进行约束，强制稀疏编码靠近

其非局部均值以减少编码误差．另外，为了有效抑制服
从重尾分布的 ＣＤＭ误差，设计了基于 ｌ１范数的数据
项．最后，联合交替最小化方法和算子分裂技巧对模型
进行有效求解．实验结果表明本文提出的方法不仅提
高了峰值信噪比，降低了锯齿效应比，而且锐化了图像

边缘和纹理，改善了重建图像的视觉质量．
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