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ＰＪ，Ｋ（ｆ）＝
１
ＱＪ，Ｋ ∫ＱＪ，Ｋ ｆ（ｘ）－ｍＱＪ，Ｋｆ

２ｄ( )ｘ１／２

（６）

ｗｈｅｒｅＪ＝０，１，…，ａｎｄＫ＝（Ｋ１，Ｋ２）∈ΓＪ＝｛０，１，…，２
Ｊ

－１｝２ａｒｅｔｈｅｉｎｄｉｃｅｓｆｏｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇｔｈｅｄｙａｄｉｃｃｕｂｅ

ＱＪ，ＫｄｅｆｉｎｅｄｉｎＥｑ．（３）；ｍＱＪ，Ｋｆ＝
１
ＱＪ，Ｋ ∫ＱＪ，Ｋｆ（ｘ）ｄｘｉｓ

ｔｈｅｍｅａｎｏｆｆｏｎｔｈｅｄｙａｄｉｃｒｅｇｉｏｎＱＪ，Ｋ； ＱＪ，Ｋ ｄｅｎｏｔｅｓ
ｔｈｅｖｏｌｕｍｅｏｆＱＪ，Ｋａｎｄ ＱＪ，Ｋ ＝２２Ｊ．
　ＴｈｅＬＳＤｍａｔｒｉｘｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｓｔｈｅｌｏｃａｌｏｓｃｉｌｌａｔｉｎｇｐｒｏｐ
ｅｒｔｙｏｆｔｈｅｉｍａｇｅ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆａｎｉｍａｇｅｍａｙ
ｈａｖｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔＬＳＤ．Ｉｎａｈｏｍｏｇｅｎｏｕｓｒｅｇｉｏｎ，ｔｈｅＬＳＤｉｓ
ｒａｔｈｅｒｓｍａｌｌ，ｗｈｉｌｅｉｎａｎｅｄｇｅａｎｄｔｅｘｔｕｒｅｒｅｇｉｏｎ，ｔｈｅ
ＬＳＤｂｅｃｏｍｅｓｌａｒｇｅ．Ｇｅｎｅｒａｌｌｙ，ｔｈｅＬＳＤ ｏｆｎｏｉｓｅｉｓ
ｍｕｃｈｓｍａｌｌｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｅｘｔｕｒｅ．Ｔｈｕｓ，ＬＳＤｉｓｏｆｔｅｎ
ｕｓｅｄｔｏｓｅｐａｒａｔｅｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓａｎｄｔｅｘｔｕｒｅｄｒｅｇｉｏｎｓｉｎｎａｔ
ｕｒａｌｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇ．
　ＩｎＲｅｆ．［１７］，ｗｅｄｅｒｉｖｅｔｈｅｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｃｈａｒａｃｔｅｒ
ｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＬＳＤｍａｔｒｉｘ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄｂｙｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇｔｈｅｏｒｅｍ．
　Ｔｈｅｏｒｅｍ１　ＴｈｅＬＳＤｍａｔｒｉｘｏｆｆｏｎｄｙａｄｉｃｒｅｇｉｏｎ
ＱＪ，Ｋｃａｎｂｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄｂｙｗａｖｅｌｅｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｓｆｏｌ
ｌｏｗｓ：

ＰＪ，Ｋ（ｆ）＝ ２２Ｊ∑
ε∈Ｅ
∑
Ｑｊ，ｋ∈ＱＪ，Ｋ

ｆεｊ，ｋ( )２ １／２ ＝

２２Ｊ∑
ε∈Ｅ
∑
ｊ≥Ｊ
∑

ｋ∈ΛＪ－ｊ（Ｋ）
ｆεｊ，ｋ( )２ １／２

（７）

　Ｐｒｏｏｆ　ＬｅｔＣ（ＱＪ，Ｋ）ｄｅｎｏｔｅｔｈｅｍｅａｎｖａｌｕｅｏｆｆ（ｘ）ｏｎ
ＱＪ，Ｋ，ｔｈｅｎ

Ｃ（ＱＪ，Ｋ）＝
１
ＱＪ，Ｋ∫ＱＪ，Ｋｆ（ｘ）ｄｘ＝

　　　２２Ｊ∫
Ω
ｆ（ｘ）珘φ（２Ｊｘ－Ｋ）ｄｘ＝２Ｊ〈ｆ，珘φＪ，Ｋ〉（８）

〈Ｃ（ＱＪ，Ｋ），珘φＪ，Ｋ〉＝∫
Ω
Ｃ（ＱＪ，Ｋ）·２

Ｊ珘φ（２Ｊｘ－ｋ）ｄｘ＝

　Ｃ（ＱＪ，Ｋ）·２
Ｊ· ＱＪ，Ｋ ＝２Ｊ〈ｆ，珘φＪ，Ｋ〉·２

Ｊ·２－２Ｊ＝
　〈ｆ，珘φＪ，Ｋ〉 （９）

　Ｗｅｗｒｉｔｅｆ（ｘ）ａｓｆ（ｘ）＝ｆ１（ｘ）＋ｆ２（ｘ）＋Ｃ（ＱＪ，Ｋ），
ｗｈｅｒｅ

ｆ１（ｘ）＝
ｆ（ｘ）－Ｃ（ＱＪ，Ｋ）　　ｘ∈ＱＪ，Ｋ
０　　{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１０）

　ＢｙＥｑ．（９），ｗｅｃａｎｏｂｔａｉｎ

〈ｆ１，珘φＪ，Ｋ〉＝〈ｆ－Ｃ（ＱＪ，Ｋ），珘φＪ，Ｋ〉＝０ （１１）

　Ｓｉｎｃｅｆ２（ｘ）＝０ｉｆｘ∈ＱＪ，Ｋ，ａｎｄｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔｏｆ珘ψ
ε
Ｊ，Ｋｉｓ

ｃｏｎｔａｉｎｅｄｉｎＱＪ，Ｋ，ｗｅｈａｖｅ〈ｆ２，珘ψ
ε
Ｊ，Ｋ〉＝０．Ｔｈｕｓ，

〈ｆ１，珘ψ
ε
Ｊ，Ｋ〉＝〈ｆ－ｆ２－Ｃ（ＱＪ，Ｋ），珘ψ

ε
Ｊ，Ｋ〉＝〈ｆ１，珘ψ

ε
Ｊ，Ｋ〉

（１２）

　Ｔｈｅｎ，

３３３　Ｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｔｒｅｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｇｒｏｕｐｓｐａｒｓｅｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｗａｖｅｌｅｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ



１
ＱＪ，Ｋ ∫ＱＪ，Ｋ ｆ（ｘ）－Ｃ（ＱＪ，Ｋ）

２ｄｘ＝２２Ｊ‖ｆ１（ｘ）‖
２
Ｌ２ ＝

　２２Ｊ（∑
ｋ∈Γ

〈ｆ１，珘φＪ，Ｋ〉
２＋∑

ε∈Ｅ
∑
Ｎ

ｊ＝Ｊ
∑
ｋ∈ΓＪ

〈ｆ１，珘ψ
ε
ｊ，ｋ〉

２
）＝

　２２Ｊ∑
ε∈Ｅ
∑
Ｑｊ，ｋＱＪ，Ｋ

〈ｆ，珘ψεｊ，ｋ〉
２
＝２２Ｊ∑

ε∈Ｅ
∑
ｊ≥Ｊ
∑
ｋ∈ΛＪ－ｊ（ｋ）

〈ｆ，珘ψεｊ，ｋ〉
２

（１３）

　Ｔｈｅｎ，ｗｅｃａｎｏｂｔａｉｎ

ＰＪ，Ｋ（ｆ）＝ ２２Ｊ∑
ε∈Ｅ
∑
ｊ≥Ｊ
∑
ｋ∈ΛＪ－ｊ（ｋ）

〈ｆ，珘ψεｊ，ｋ〉( )２ １／２

２　ＧｒｏｕｐＳｐａｒｓｅＭｏｄｅｌｉｎＴｈｅＷａｖｅｌｅｔＤｏｍａｉｎ

　Ｌｅｔｆ∈Ｒｍ×ｎｂｅａｎｉｍａｇｅ．Ｗｅａｓｓｕｍｅｔｈａｔｆｈａｓｔｈｅ
ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｗａｖｅｌｅｔｅｘｐａｎｓｉｏｎａｓｉｎｄｉｃａｔｅｄｉｎＥｑ．（４）．
Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔｏｆ｛珘ψεｊ，ｋ｝ｊ，ｋ，εｐａｒｔｉｔｉｏｎｓｔｈｅｉｍａｇｅｉｎｔｏ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｓｏｆｄｙａｄｉｃｒｅｇｉｏｎｓ．ＡｔｓｃａｌｅＪ，Ｉ＝∪

Ｋ∈Γ

ＱＪ，Ｋ，ｗｈｅｒｅＱＪ，Ｋ＝ｓｕｐ珘ψ
ε
Ｊ，Ｋ．ＡｓｉｎｄｉｃａｔｅｄｉｎＥｑ．（４），ｆ

ｉｓｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｉｎｔｏｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎｄｈｉｇｈ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ｗｈｉｃｈａｒｅｄｅｎｏｔｅｄｂｙｆＬ ａｎｄｆＨ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
　ＦｏｒｆｉｘｅｄｓｃａｌｅＪ，ｌｅｔＧＫ＝｛（ｊ，ｋ，ε）：Ｑｊ，ｋＱＪ，Ｋ，ｊ
≥Ｊ，ｋΓｊ，ε∈Ｅ｝ｄｅｎｏｔｅｔｈｅｉｎｄｅｘｓｅｔ．Ｔｈｅｎ，αＧＫ＝
｛〈ｆ，珟ψεｊ，ｋ〉：（ｊ，ｋ，ε）∈ＧＫ｝ｉｓａｇｒｏｕｐｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇａｌｌｔｈｅ
ｄｅｓｃｅｎｄａｎｔｗａｖｅｌｅｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆαεＪ，Ｋ＝〈ｆ，珟ψ

ε
Ｊ，Ｋ〉·

｛αＧＫ｝Ｋ∈ΓＪ ｆｏｒｍｓａｎｏｎｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｐａｒｔｉｔｉｏｎｏｆａｌｌ
ｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ．Ｎｏｔｅｔｈａｔｔｈｅｗａｖｅｌｅｔｃｏ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｉｎｅａｃｈｇｒｏｕｐ｛αＧＫ｝Ｋ∈ΓＪｈａｖｅａｐａｒｅｎｔｃｈｉｌｄ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｗｉｔｈｔｈｅｔｒｅｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ（ｓｅｅＦｉｇ．１）．Ｗｉｔｈ
ｔｈｉｓｇｒｏｕｐｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ，ｗｅｃａｎｒｅｗｒｉｔｅｔｈｅＬＳＤｍａｔｒｉｘ
ＰＪ，Ｋａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

ＰＪ，Ｋ（ｆ）＝２
Ｊ‖αＧＫ‖２　　Ｋ∈ΓＪ （１４）

Ｆｉｇ．１　Ｔｒｅｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｗａｖｅｌｅｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

　Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｗｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｔｈｅｐｒｉｏｒｔｈａｔｔｈｅＬＳＤｍａ
ｔｒｉｘＰＪ，Ｋｉｓｓｐａｒｓｅ．Ｔｈｉｓｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ

ｔｈｅｌ１ｎｏｒｍｏｆｔｈｅＬＳＤｍａｔｒｉｘ．Ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ｗｅｕｓｅ
ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｗｅｉｇｈｔｅｄｌ２，１ｎｏｒｍａｓａｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ：

‖α‖ｌω，２，１ ＝∑
Ｋ∈ΓＪ

２ＪωＫ‖αＧＫ‖２ （１５）

ｗｈｅｒｅωＫａｒｅｗｅｉｇｈｔｓａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｅａｃｈｇｒｏｕｐ．Ｐｒｏｐｅｒ
ｌｙｃｈｏｏｓｉｎｇｗｅｉｇｈｔｓｍａｙｒｅｓｕｌｔｉｎｉｍｐｒｏｖｅｄｒｅｃｏｖｅｒｙｐｅｒ
ｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｗｅｃｈｏｏｓｅωＫａｓ

ωＫ＝１－
ＰＪ，Ｋ
ｍａｘ
Ｋ
ＰＪ，Ｋ

（１６）

　ＴｈｅｍｉｘｅｄｎｏｒｍｉｎＥｑ．（１５）ｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅ
ｃｏｕｐｌｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎｗａｖｅｌｅｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｉｎｓｔｅａｄｏｆｔｈｅｕｓｕａｌ
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｏｆｌｐｎｏｒｍｓｐａｒｓｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｔｈｕｓ，ｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｔｏｒｅｃｏｖｅｒｔｈｅｇｒｏｕｐｓｐａｒｓｅｓｏｌｕｔｉｏｎ：

ｍｉｎ
α
∑
Ｋ∈ΓＪ
ωＫ‖αＧＫ‖２＋

１
２λ‖

ＨＷＴα－ｂＨ‖
２
２ （１７）

ｗｈｅｒｅｂＨ ｉｓｔｈｅｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔｏｆｏｂｓｅｒｖｅｄ
ｉｍａｇｅｂ，ａｎｄＷｉｓｔｈｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ．ωＫｃｏｎｔｒｏｌｓｔｈｅ
ｇｒｏｕｐｓｐａｒｓｉｔｙｌｅｖｅｌａｄａｐｔｉｖｅｌｙ．Ｗｈｉｌｅｔｈｅｉｍａｇｅｒｅｇｉｏｎｓ
ａｒｅｄｏｍｉｎａｔｅｄｂｙｔｅｘｔｕｒｅａｎｄｅｄｇｅｓ，ＰＪ，Ｋｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｌａｒｇｅ
ａｎｄωＫｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｓｍａｌｌ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｗａｖｅｌｅｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
ｇｒｏｕｐαＧＫｉｓｌｅｓｓｐｅｎａｌｉｚｅｄｓｕｃｈｔｈａｔｔｈｅｅｄｇｅｓａｎｄｔｅｘｔｕｒｅ
ａｒｅｗｅｌｌｐｒｅｓｅｒｖｅｄｄｕｒｉｎｇｄｅｎｏｉｓｉｎｇ．Ｃｏｎｖｅｒｓｅｌｙ，ｉｎｈｏｍ
ｏｇｅｎｅｏｕｓｉｍａｇｅｒｅｇｉｏｎｓ，ＰＪ，ＫｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｓｍａｌｌａｎｄωＫｉｓ
ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｌａｒｇｅ．Ｔｈｅｎ，αＧＫｈａｓｍｏｒｅｉｎｔｅｎｓｅｓｈｒｉｎｋａｇｅｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ．
　Ｂｅｃａｕｓｅｍｏｓｔｏｆｔｈｅｎｏｉｓｅｉｓｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄｉｎｔｈｅｈｉｇｈ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ｗｅｍｕｓｔｏｎｌｙｒｅｃｏｖｅｒｔｈｅｈｉｇｈｆｒｅ
ｑｕｅｎｃｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔｏｆｔｈｅｉｍａｇｅ．Ｉｆα ｉｓｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆ
ｍｏｄｅｌ（１７），ｔｈｅｎｔｈｅｆｉｎａｌｒｅｓｔｏｒｅｄｉｍａｇｅｉｓｂ ＝ＷＴα

＋ｂＬ，ｗｈｅｒｅｂＬ ｉｓｔｈｅｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｍｐｏｎｅｎｔｏｆｔｈｅ
ｏｂｓｅｒｖｅｄｉｍａｇｅ．
　Ｏｕｒｉｎｔｅｎｔｉｓｎｏｔｔｏｓｅｅｋａｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ，ｂｕｔｒａｔｈｅｒｔｏｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙｏｆＬＳＤａｓ
ｓｉｇｎａｌｐｒｉｏｒｓａｎｄｃｏｍｐａｒｅｉｔｔｏｔｈｅＴＶｂａｓｅｄ，ｆｒａｍｅ
ｂａｓｅｄａｎｄｎｏｎｌｏｃａｌｍｅａｎｍｅｔｈｏｄｓ．

３　 ＳｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅＰｒｏｐｏｓｅｄＭｏｄｅｌ

　ＷｅａｐｐｌｙｔｈｅＡＤＭＭｔｏｓｏｌｖｅｍｏｄｅｌ（１７）ｗｈｅｎＨｉｓ
ｉｄｅｎｔｉｔｙａｎｄＷＴｉｓａｌｉｎｅａｒｏｐｅｒａｔｏｒ（ｆｏｒｔｈｅＡＤＭＭａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ｓｅｅＲｅｆ．［１８］）．Ｔｏａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｔｈｉｓ，ｗｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅ
ａｎａｕｘｉｌｉａｒｙｖａｒｉａｂｌｅａｎｄｔｒａｎｓｆｏｒｍｍｏｄｅｌ（１７）ｉｎｔｏａｎ
ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｆｏｒｍ：

ｍｉｎ
ｚ，α
∑
Ｋ∈ΓＪ
ωＫ‖ＺＧＫ‖２＋

β２
２‖Ｗ

Ｔα－ｂＨ‖
２
２ （１８）

ｓ．ｔ．　　Ｚ＝α （１９）

　ＴｈｅａｕｇｍｅｎｔｅｄＬａｇｒａｎｇｉａｎｐｒｏｂｌｅｍｔａｋｅｓｔｈｅｆｏｒｍ：

４３３ ＺｈａｎｇＴａｏ牞ＷｅｉＨａｉｇｕａｎｇ牞ａｎｄＭｏＸｕｔａｏ　



ｍｉｎ
Ｚ，α
∑
Ｋ∈ΓＪ
ωＫ‖ＺＧＫ‖２－μ

Ｔ（Ｚ－α）＋
β１
２‖Ｚ－α‖

２
２＋

　
β２
２‖Ｗ

Ｔα－ｂＨ‖
２
２ （２０）

ｗｈｅｒｅμ＞０ｉｓａｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒａｎｄβ１ｉｓａｐｅｎａｌｔｙｐａｒａｍｅｔｅｒ．
ＷｅｔｈｅｎａｐｐｌｙｔｈｅＡＤＭＭ ｔｏｍｉｎｉｍｉｚｅｔｈｅＬａｇｒａｎｇｉａｎ
ｐｒｏｂｌｅｍａｌｔｅｒｎａｔｅｌｙｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏＺａｎｄα．
　Ｔｈｅαｓｕｂｐｒｏｂｌｅｍｉｓｇｉｖｅｎｂｙ

ｍｉｎ
α
μＴα＋

β１
２‖Ｚ－α‖

２
２＋
β２
２‖Ｗ

Ｔα－ｂＨ‖
２
２（２１）

　Ｎｏｔｅｔｈａｔ（２１）ｉｓａｃｏｎｖｅｘｑｕａｄｒａｔｉｃｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｈｅｒｅ
ｆｏｒｅ，ｉｔｓｓｏｌｕｔｉｏｎｉｓ

α＝ １
β１＋β２

（β１Ｚ－μ＋β２ＷｂＨ） （２２）

　ＦｏｒｔｈｅＺｓｕｂｐｒｏｂｌｅｍ，ｉｔｉｓｒｅｄｕｃｅｄｔｏｍｉｎｉｍｉｚｅ（２０）
ｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏＺ：

ｍｉｎ
Ｚ
‖Ｚ‖ｌω，２，１ －μ

ＴＺ＋
β１
２‖Ｚ－α‖{ }２２ （２３）

　Ｂｙｓｉｍｐｌｅｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ，（２３）ｉｓｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｔｏｔｈｅｆｏｌ
ｌｏｗｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ：

ｍｉｎ
Ｚ ∑

２２Ｊ

Ｋ＝１
ωＫ‖ＺＧＫ‖２＋

β１
２‖ＺＧＫ －αＧＫ －

１
β１
（μ）ＧＫ‖{ }２２

（２４）

　Ｔｈｉｓｃａｎｂｅｓｏｌｖｅｄｂｙｇｒｏｕｐｗｉｓｅｓｏｆｔｓｈｒｉｎｋａｇｅ：

ＺＧＫ＝ｍａｘ‖γＫ‖２－
ωＫ
β１
，{ }０ γＫ
‖γＫ‖２

　 Ｋ＝１，２，…，２２Ｊ

（２５）

ｗｈｅｒｅγＫ＝αＧＫ＋
１
β１
（μ）ＧＫ．

　Ｔｈｅｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒμｉｓｕｐｄａｔｅｄｂｙ

μ←μ＋τ（Ｚ－α） （２６）

ｗｈｅｒｅτｉｓｔｈｅｓｔｅｐｌｅｎｇｔｈ．Ｉｎｓｕｍｍａｒｙ，ｗｅｏｂｔａｉｎｔｈｅａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｍｏｄｅｌ（１７）ｂｙＡＤＭＭａｓｓｈｏｗｎｉｎ
ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ：
　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１　ＡＤＭＭ ｆｏｒｍｏｄｅｌ（１７）ｗｈｅｎＨ ｉｓ
ｉｄｅｎｔｉｔｙ
　Ｉｎｐｕｔ：ｂＨ，Ｚ

０，μ０，β１，β２，τ．
　Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ：Ｆｏｒｋ＝１，２，…，ｕｎｔｉｌａｓｔｏｐｐｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎｉｓ
ｒｅａｃｈｅｄ，

αｋ＝ １
β１＋β２

（β１Ｚ
ｋ－１－μｋ－１＋β２ＷｂＨ）

Ｚｋ＝ＧＳｈｒｉｎｋαｋ＋μ
ｋ－１

β１
，
ω
β( )
２

μｋ＝μｋ－１＋τ（Ｚｋ－αｋ）

　Ｏｕｔｐｕｔ：αｋ．

　Ｎｏｔｅｔｈａｔｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ‖·‖ｌｗ，２，１ｉｓｎｏｎｓｍｏｏｔｈｂｕｔｃｏｎ
ｖｅｘ，ｗｈｅｒｅａｓｔｈｅｆｉｄｅｌｉｔｙｔｅｒｍ ｉｓｓｍｏｏｔｈａｎｄｃｏｎｖｅｘ．
Ｔｈｕｓ，ｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｗｅａｐｐｌｙｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｈｒｉｎｋａｇｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＩＳＴＡ）ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｃａｓｅｏｆ
ｍｏｄｅｌ（１７）．ＴｈｅｇｅｎｅｒａｌｓｔｅｐｏｆＩＳＴＡｉｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓ

αｋ＋１＝Ｐｒｏｘｔｋｇ（αｋ－ｔｋＷＨ
Ｔ（ＨＷＴαｋ－ｂＨ）） （２７）

ｗｈｅｒｅｇ（·）＝λ‖·‖ｌｗ，２，１ｉｓｔｈｅｍｉｘｅｄｎｏｒｍｆｕｎｃ
ｔｉｏｎａｌｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎ（１５），ａｎｄＰｒｏｘｉｓｔｈｅｐｒｏｘｉｍａｌｏｐ
ｅｒａｔｏｒ．Ｔｈｅｐｒｏｘｉｍａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｏｏｌｆｏｒ
ｎｏｎｓｍｏｏｔｈｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｉｎｐｒｏｘｉｍａｌａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓ，ｔｈｅｂａｓｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｉｓｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｒｏｘｉｍａｌ
ｏｐｅｒａｔｏｒｏｆａｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｉｎｖｏｌｖｅｓｓｏｌｖｉｎｇａｓｍａｌｌ
ｃｏｎｖｅｘｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｈｅｐｒｏｘｉｍａｌｏｐｅｒａｔｏｒｉｓ
ｄｅｆｉｎｅｄｂｙ

Ｐｒｏｘｆ（ｘ）＝ａｒｇｍｉｎｕ ｆ（ｘ）＋１２‖ｘ－ｕ‖{ }２２
　Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅＰｒｏｘｔｋｇｏｐｅｒａｔｉｏｎｉｎ（２７）ｃａｎｂｅｅｘ
ｐｒｅｓｓｅｄａｓ

Ｐｒｏｘｔｋｇ（ｘ）＝ａｒｇｍｉｎｕ ｇ（ｘ）＋１２ｔｋ
‖ｘ－ｕ‖{ }２２ （２８）

　ＴｈｅＰｒｏｘｏｐｅｒａｔｉｏｎｃａｎｂｅｅａｓｉｌｙｓｏｌｖｅｄｂｙｇｒｏｕｐｗｉｓｅ
ｓｈｒｉｎｋａｇｅ，ｔｈａｔｉｓ

Ｐｒｏｘｔｋｇ（ｘ）＝ＧＳｈｉｎｋ（ｘ，λｔｋω） （２９）

　ＡｌｔｈｏｕｇｈＩＳＴＡｈａｓｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ，ｉｔｈａｓ
ａｌｓｏｂｅｅｎｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄｔｏｂｅａｓｌｏｗｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｅｆａｓｔｉｔｅｒａ
ｔｉｖｅｓｈｒｉｎｋａｇｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＦＩＳＴＡ）ｉｓｔｈｅａｃ
ｃｅｌｅｒａｔｅｄｖｅｒｓｉｏｎｏｆＩＳＴＡ［１９］．Ｉｔｎｏｔｏｎｌｙｐｒｅｓｅｒｖｅｓｔｈｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ，ｂｕｔａｌｓｏｅｘｈｉｂｉｔｓａｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｆａｓｔｅｒｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｒａｔｅｔｈａｎｓｔａｎｄａｒｄｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄｍｅｔｈ
ｏｄｓ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ２ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｔｈｅＦＩＳＴＡｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｍｏｄ
ｅｌ（１７），ｗｈｉｃｈｉｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ２　ＦＩＳＴＡｆｏｒｍｏｄｅｌ（１７）
　Ｉｎｐｕｔ：ｂＨ，α

０＝０，ｔ１＝１，ｙ
１＝α０，Ｌ，λ．

　Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ：Ｆｏｒｋ＝１，２，…，ｕｎｔｉｌａｓｔｏｐｐｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎｉｓ
ｒｅａｃｈｅｄ，

αｋ＝Ｐｒｏｘｔｋｇ ｙ
ｋ－１ＬＷＨ

Ｔ（ＨＷＴｙｋ－ｂＨ( )）
ｔｋ＋１＝

１＋ １＋４ｔ２槡 ｋ

２

ｙｋ＋１＝αｋ＋
ｔｋ－１
ｔｋ＋１

αｋ－αｋ( )－１

　Ｏｕｔｐｕｔ：αｋ．

４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

　Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｐｒｅｓｅｎｔｖａｒｉｏｕｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｔｏｓｈｏｗ
ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｆｏｒｉｍａｇｅｄｅ
ｎｏｉｓｉｎｇ．Ｉｎａｌｌｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ｗｅｃｈｏｓｅｔｈｅｐｅｒｉｏｄｉｃ
“ｓｙｍ４”ｗａｖｅｌｅｔａｎｄｓｃａｌｅＪ＝６．Ｆｉｒｓｔ，ｗｅｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅ

５３３　Ｉｍａｇｅｄｅｎｏｉｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｔｒｅｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｇｒｏｕｐｓｐａｒｓｅｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｗａｖｅｌｅｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ



ｇｒｏｕｐｓｐａｒｓｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎａｎｏｉｓｅｌｅｓｓｃａｓｅ，ａｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇｓ．２ａｎｄ
３．Ｆｉｇ．２（ａ）ｓｈｏｗｓｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌ“Ｂａｂｏｏｎ”ｉｍａｇｅａｎｄ
Ｆｉｇ．２（ｂ）ｓｈｏｗｓｔｈｅｐｌｏｔｏｆｔｈｅｖｅｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｉｔｓＬＳＤ
ｍａｔｒｉｘ．Ｔｈｅｖｅｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｉｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｓｔａｃｋｉｎｇｔｈｅｃｏｌ
ｕｍｎｓｏｆｔｈｅＬＳＤｍａｔｒｉｘｏｎｔｏｐｏｆｏｎｅａｎｏｔｈｅｒ．Ｆｒｏｍｔｈｅ
ｐｌｏｔｏｆｖｅｃｔｏｒｉｚｅｄＬＳＤｍａｔｒｉｘ，ｗｅｃａｎｅａｓｉｌｙｏｂｓｅｒｖｅｉｔｓ
ｓｐａｒｓｉｔｙ．
　Ｆｉｇｓ．３（ａ）ｔｏ（ｄ）ｓｈｏｗｔｈｅｇｒｏｕｐｓｐａｒｓｅａｐｐｒｏｘｉｍａ
ｔｉｏｎｗｉｔｈｐａｒａｍｅｔｅｒｓβ２ ＝０．００１，０．００２，０．００４ａｎｄ
０．００７，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｆｉｇｓ．３（ｅ）ｔｏ（ｈ）ｓｈｏｗｔｈｅｃｏｒｒｅ
ｓｐｏｎｄｉｎｇｖｅｃｔｏｒｉｚｅｄＬＳＤｍａｔｒｉｘ．Ｔｈｅｒｅａｒｅａｔｏｔａｌｏｆ
１０２４ｇｒｏｕｐｓｏｆｗａｖｅｌｅｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ａｎｄｔｈｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｓ
ｏｆｎｏｎｚｅｒｏｇｒｏｕｐｓｏｆｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｉｍａｇｅｗｉｔｈｄｉｆ
ｆｅｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅｌｉｓｔｅｄｉｎＴａｂ．１．
　Ｆｉｇ．４ｓｈｏｗｓｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅＬＳＤｍａｔｒｉｘａｌｏｎｇ
ｗｉｔｈｔｈｅｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌ．Ｆｉｇｓ．４（ａ）ｔｏ（ｃ）ｓｈｏｗｔｈｅｎｏｉｓｙ
ＢａｂｏｏｎｉｍａｇｅｓｄｅｇｒａｄｅｄｂｙｔｈｒｅｅｌｅｖｅｌｓｏｆＧａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅ
ｗｉｔｈａｍｅａｎｏｆｚｅｒｏａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｓｏｆ１０，２０，
ａｎｄ３０，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｆｉｇｓ．４（ｄ）ｔｏ（ｆ）ｓｈｏｗｔｈｅｃｏｒｒｅ
ｓｐｏｎｄｉｎｇｖｅｃｔｏｒｉｚｅｄＬＳＤｍａｔｒｉｘ．Ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔｔｈｅｄｙ
ｎａｍｉｃｒａｎｇｅｏｆｔｈｅＬＳＤｍａｔｒｉｘｂｅｃｏｍｅｓｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙｎａｒ
ｒｏｗｗｉｔｈｅａｃｈｉｎｃｒｅａｓｅｉｎｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｄｙ
ｎａｍｉｃｒａｎｇｅｏｆｔｈｅＬＳＤｍａｔｒｉｘｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ
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（ｂ）
Ｆｉｇ．２　 ＴｅｓｔｉｍａｇｅＢａｂｏｏｎａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇＬＳＤｍａｔｒｉｘ．
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌ５１２×５１２Ｂａｂｏｏｎｉｍａｇｅ；（ｂ）ＶｅｃｔｏｒｉｚｅｄＬＳＤｍａｔｒｉｘｏｆ（ａ）
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（ｃ）
　

（ｄ）

（ｅ）
　

（ｆ）
　

（ｇ）
　

（ｈ）
Ｆｉｇ．３　 ＧｒｏｕｐｓｐａｒｓｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｖｅｃｔｏｒｉｚｅｄＬＳＤｍａｔｒｉｘｏｎｎｏｉｓｅｌｅｓｓｉｍａｇｅＢａｂｏｏｎ（β１＝０．２）．
（ａ）β２＝０．００１；（ｂ）β２＝０．００２；（ｃ）β２＝０．００４；（ｄ）β２＝０．００７；（ｅ）ＶｅｃｔｏｒｉｚｅｄＬＳＤｍａｔｒｉｘｏｆ（ａ）；（ｆ）ＶｅｃｔｏｒｉｚｅｄＬＳＤｍａｔｒｉｘｏｆ（ｂ）；
（ｇ）ＶｅｃｔｏｒｉｚｅｄＬＳＤｍａｔｒｉｘｏｆ（ｃ）；（ｈ）ＶｅｃｔｏｒｉｚｅｄＬＳＤｍａｔｒｉｘｏｆ（ｄ）

Ｔａｂ．１　Ｇｒｏｕｐｓｐａｒｓｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒβ２ Ｎｕｍｂｅｒｏｆｎｏｎｚｅｒｏｇｒｏｕｐｓ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ／％
０．００１ ８８４ ８６．３３
０．００２ ５８７ ５７．３２
０．００４ ３４８ ３３．９８
０．００７ １８４ １７．９７

Ｒ＝［ｍｉｎ
Ｋ
ＰＪ，Ｋ，ｍａｘＫ ＰＪ，Ｋ］

　ＷｅａｐｐｌｙｔｈｅＡＤＭＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｅｑｕａｌｉｚｅｔｈｅＬＳＤ
ｍａｔｒｉｘｏｆｔｈｅｎｏｉｓｙＢａｂｏｏｎｉｍａｇｅ（σ＝１５）．ＩｎＦｉｇ．５
ａｎｄＴａｂ．２，ｗｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｔｏｓｈｏｗ
ｈｏｗｐａｒａｍｅｔｅｒｓβ１ａｎｄβ２ａｆｆｅｃｔｔｈｅｇｒｏｕｐｓｐａｒｓｉｔｙａｎｄ
ｔｈｅｒａｎｇｅｏｆｔｈｅＬＳＤｍａｔｒｉｘ．Ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔｐａｒａｍｅｔｅｒ
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（ｆ）
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（ｃ）Ｎｏｉｓｙｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅｓｔｄｏｆ３０；（ｄ）ＶｅｃｔｏｒｉｚｅｄＬＳＤｍａｔｒｉｘｏｆ（ａ）；（ｅ）ＶｅｃｔｏｒｉｚｅｄＬＳＤｍａｔｒｉｘｏｆ（ｂ）；（ｆ）ＶｅｃｔｏｒｉｚｅｄＬＳＤｍａｔｒｉｘｏｆ（ｃ）

β２ｃｏｎｔｒｏｌｓｔｈｅｇｒｏｕｐｓｐａｒｓｉｔｙｏｆｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｐａｒａｍｅ
ｔｅｒβ１ｃｏｎｔｒｏｌｓｔｈｅｒａｎｇｅｏｆｔｈｅＬＳＤｍａｔｒｉｘ．Ｔｈｅｇｒｏｕｐ
ｓｐａｒｓｉｔｙｃａｎｂｅｍｅａｓｕｒｅｄｂｙｔｈｅｇｒｏｕｐｓｐａｒｓｉｔｙｒａｔｅρ，
ｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆｔｈｅｎｏｎｚｅｒｏｇｒｏｕｐｓ．
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基于小波系数树状结构的组稀疏图像去噪方法

张　涛　 魏海广　 莫绪涛

（安徽工业大学数理科学与工程学院，马鞍山 ２４３０００）

摘要：为了提高图像对比度以及图像质量，受图像的局部均方差变化范围会随噪声强度的增强而变窄这一

有趣的现象启发，在小波域中提出了一种基于小波系数树状结构的组稀疏图像去噪模型．由噪声导致的图
像局部均方差变化范围的压缩会引起图像对比度以及图像质量的下降．为了平衡图像的局部均方差分布，
引入一种混合范数作为图像去噪模型的正则项，以达到对局部均方差矩阵进行稀疏约束的目的．该混合范
数引入了小波系数之间的耦合，并且给出了一种小波系数的树状分组方式．利用交替方向乘子法（ＡＤＭＭ）
以及快速迭代阈值收缩算法（ＦＩＳＴＡ）研究模型在不同情况下的求解方法．最后，通过多组实验验证了所提
模型的有效性．实验结果表明，提出的组稀疏优化模型能够有效地平衡图像的局部均方差分布，从而提高图
像的对比度和图像质量．
关键词：局部均方差；组稀疏；图像去噪；混合范数；纹理；
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