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ｔｅｒｍｓｔｏｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎ
ｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｐｅｎａｌｔｙｔｅｒｍｓａｒｅｍａｄｅｕｐｏｆ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｆｕｎｃｔｉｏｎｓｍｕｌｔｉｐｌｉｅｄｂｙａｐｏｓｉｔｉｖｅｃｏｅｆｆｉ
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ｗｈｅｒｅｙｋμｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｖｅｃｔｏｒｏｆＬａｇｒａｎｇｅｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓａｎｄ
μ＞０ｉｓｔｈｅｐｅｎａｌｔｙｐａｒａｍｅｔｅｒ．Ｉｆｗｅｌｅｔｙ＝ｙμ／μ，ｔｈｅｎ
ｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｃｈｅｍｅ（２）ｂｅｃｏｍｅｓｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇａｌｔｅｒｎａ
ｔｉｖｅｆｏｒｍ：

αｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎＥ（α）＋μ２‖
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　ＴｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｔｈｅＡＬｍｅｔｈｏｄａｎｄｔｈｅＢｒｅｇｍａｎｉｔ
ｅｒａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｗａｓｄｉｓｃｕｓｓｅｄｉｎＲｅｆ．［１０］．Ｔｈｅｙａｒｅｉ
ｄｅｎｔｉｃａｌｗｈｅｎｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｉｓｌｉｎｅａｒ［８，１１］．Ａｓｅｘｐｌａｉｎｅｄ
ｉｎＲｅｆｓ．［１０ １１］，ｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｐｒｏｃｅｄｕｒｅ（３）ｈａｓｉｎｔｅｒ
ｅｓｔｉｎｇｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ．

１２　Ｇｒａｐｈｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｓｐａｒｓｅｃｏｄｉｎｇ

　ＴｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆＧｒａｐｈＳＣｌｉｅｓｏｎｉｔｓｍａｎｉｆｏｌｄａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ．
Ｉｔｓｔａｔｅｓｔｈａｔｉｆｔｗｏｄａｔａｐｏｉｎｔｓｘｉ，ｘｊａｒｅｃｌｏｓｅｉｎｔｈｅｉｎ
ｔｒｉｎｓｉｃｇｅｏｍｅｔｒｙｏｆｔｈｅｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ｔｈｅｎｔｈｅｉｒｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｓｉａｎｄｓｊｉｎｔｈｅｎｅｗｄｉｃｔｉｏｎａｒｙａｒｅａｌｓｏｃｌｏｓｅｔｏ
ｅａｃｈｏｔｈｅｒ．Ｓｐｅｃｉａｌｌｙ，ａｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｇｒａｐｈＧｗｉｔｈＭ
ｖｅｒｔｉｃｅｓｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ，ｗｈｅｒｅｅａｃｈｖｅｒｔｅｘｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓａｄａｔａ
ｐｏｉｎｔｉｎＸ，ａｎｄＷ ｉｓｔｈｅｗｅｉｇｈｔｍａｔｒｉｘｏｆＧ．Ｉｆｘｉｉｓ
ａｍｏｎｇｔｈｅｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｏｆｘｊ，Ｗｉｊ＝１；ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，
Ｗｉｊ＝０．Ｂｅｓｉｄｅｓ，ｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｘｉｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｄｉ

＝∑
Ｍ

ｊ＝１
ＷｉｊａｎｄＤ＝ｄｉａｇ（ｄ１，ｄ２，…，ｄＭ），Ｌ＝Ｄ－Ｗ．

Ｔｈｅｎａｒｅａｓｏｎａｂｌｅｃｒｉｔｅｒｉｏｎｆｏｒｐｒｏｐｅｒｌｙｍａｐｐｉｎｇｔｈｅ
ｗｅｉｇｈｔｅｄｇｒａｐｈＧｔｏｓｐａｒｓｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓＳｉｓｔｏｍｉｎｉｍｉｚｅ
ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ［７］：

１
２∑

Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１
（ｓｉ－ｓｊ）

２Ｗｉｊ＝Ｔｒ（ＳＬＳ
Ｔ） （４）

　Ｉｎｓｈｏｒｔ，ｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＧｒａｐｈＳＣｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆ
ｔｈｒｅｅｔｅｒｍｓ：ｔｈｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｔｈｅＬａｐｌａｃｉａｎ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ，ａｎｄｔｈｅＬ１ｂａｓｅｄｓｐａｒｓｅｐｅｎａｌｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎ：
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２‖Ｘ－ＢＳ‖

２
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Ｔ）＋∑
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　Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｔｈｅＴＢＧＳＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｉｍａｇｅｉｎｔｅｒ
ｐｏｌａｔｉｏｎｉｓｄｅｒｉｖｅｄ．Ｗｅｕｓｅｕｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｉｍａｇｅｔｏｂｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄａｎｄｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｄａｔａ．Ｔｈｅｓｅ
ｔｗｏｖａｒｉａｂｌｅｓａｒｅｒｅｌａｔｅｄａｓＦｐｕ＝ｆ，ｗｈｅｒｅＦｐｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
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２＋αＴｒ（ＳＬＳ

Ｔ）＋∑
ｉ
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基于图结构正则化稀疏表示的双层伯格曼图像插值算法

刘且根１，２　 张明辉１　 梁　栋２

（１南昌大学电子信息工程系，南昌 ３３００３１）
（２中国科学院深圳先进技术研究院劳特伯生物医学成像研究中心，深圳 ５１８０５５）

摘要：为了提高图像插值的恢复效果，提出了一种基于图结构正则化稀疏表示的双层伯格曼迭代算法．该迭
代算法的外层用于约束图像观测数据，内层用于更新图像块的学习字典和稀疏表示系数．引入的图结构正则
化稀疏表示约束可以有效地自适应图像块的局部结构，对于严重受损的情形也能得到精确的恢复结果．此外，
在内层迭代中改进的稀疏表示和简洁的字典更新策略使算法能快速地趋于收敛．数值实验结果表明，所提出
的算法可以有效地恢复图像，在主观视觉效果和客观量化标准上要优于目前已有的算法．
关键词：图像插值；伯格曼迭代法；图结构正则化稀疏表示；交替方向法
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