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摘　要：针对传统全变分在图像放大时容易产生“阶梯效应”与边缘模糊等问题，在此基础上考虑到非凸二阶总广

义变分在抑制“阶梯效应”以及分数阶在保护图像细节信息的特性，提出了基于纹理分解的分数阶非凸二阶总广义

变分图像放大模型．新模型将低分辨率图像分解为卡通与纹理两个部分，卡通部分为原始图像的平坦区域，使用传

统全变分易产生“阶梯效应”，因此对卡通部分采用非凸二阶总广义变分模型处理．针对图像细节信息较多的纹理

部分，采用分数阶变分模型处理，可更好的完善图像细节信息．对所提出的新模型，采用原始对偶与Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ投

影算法进行数值求解．数值数值实验结果表明文中所提的新模型在峰值信噪比与均方误差均等指标有明显的

提升．
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１　引言

人们将一幅低分辨率的图像通过一系列的处理

之后变成一幅高分辨率图像的过程称之为图像放

大，图像放大作为数字图像处理的基础之一，在农

业、医疗、军事等领域都有着广泛地应用，因此在图

像处理中如何根据低分辨率的图像获取高质量的高

分辨率图像是一个重要的环节．传统的，插值技术是

经典的图像放大技术之一，也是目前众多图像处理

软件中最长用的图像放大技术，插值放大技术包括

最邻近插值、双线性插值和样条插值等技术，插值图

像放大简单易实现，也取得一定的效果，但是这些插
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值方法都是利用光滑函数来逼近原始图像，这导致

了放大后的图像中含有较多的无用信息，此外传统

的线性插值图像放大还存在这许多不足之处．近年

来，偏微分方程凭借其求解简单，效果良好的特点而

在数字图像处理中受到了越来越多的关注．Ｒｕｄｉｎ

等［１］人提出的ＴＶ模型在图像处理中获得了巨大的

成功．因此Ｍａｌｔｏｕｙｒｅｓ等人
［２］结合插值图像放大与

ＴＶ提出了基于变分的插值图像放大模型，新的模

型选用ＴＶ来估计图像的正则性，并取得了较好的

放大效果．Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ等
［３］人基于ＴＶ模型提出了

一种新的图像放大模型，并获得了不错的图像放大

效果，但是因ＴＶ的分段平滑特性而不能有效的保

护图像的细节信息并且在图像的平滑区域容易造成

“阶梯效应”，所以基于ＴＶ模型而提出的Ｃｈａｍ

ｂｏｌｌｅ图像放大模型存在一定的缺陷．为此，文献［４］

基于Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ模型并结合了二阶总广义变分
［５］在

抑制“阶梯效应”上的良好效果，提出了二阶总广义

变分图像放大模型，并给出了相应的数值求解算法．

但是在图像的细节信息的保护上并不是很理想．针

对在保护图像细节的这一问题，刘亚男等人［６］在

２０１６年将分数阶微分运用到了图像放大中，使用分

数阶来对图像的细节信息进行增强，新的的分数阶

图像放大模型很好的提升了图像的细节信息，但在

抑制图像的平坦区域的“阶梯效应”效果有待进一步

提高．

针对上述问题，本文结合最新的非凸二阶总广

义变分［７］与分数阶的图像处理中的优点，提出了一

种新的图像放大模型．新的模型无论是在峰值信噪

比还是在图像相似度上都有明显的提高．

２　相关模型分析

２．１　Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ图像放大模型

Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ等人基于ＴＶ模型，提出了相关的

图像放大模型，模型具体如下

（）犈狌 ＝ ｍｉｎ
狌∈犡，狑∈犘

⊥
‖狌－ 犵＋（ ）狑 ‖＋λ·ＴＶ（）狌

（１）

式（１）中，狌表示放大后的图像，λ表示正则化参数，犵

表示一幅粗糙的原始放大图像，对于犕×犖大小的

图像，犡表示空间犆犿×狀，犘是犡 的一个子空间，且当

图像放大倍数为２时，Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ等人提出的空间犘

表示为

犘＝｛犵∈犡狘犵２犿，２狀 ＝犵２犿－１，２狀 ＝犵２犿，２狀－１

＝ｇ２犿－１，２狀－１，犿≤犕／２，狀≤犖／２｝ （２）

Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ模型是基于ＴＶ模型提出的图像放

大模型，并且Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ等人给出了相应的数值解

法，也取得了不错的图像放大效果，但是模型的正则

项是基于ＴＶ所提出的，因此在处理后的图像中存

在明显的“阶梯效应”与边缘模糊的问题．

２．２　二阶总广义变分模型

文献［５］提出了能够衡量图像微分特性的总广

义变分 （ＴＧＶ，ＴｏｔａｌＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＶａｒｉａｔｉｏｎ）函数．

其中对于任意狌∈犔
１
ｌｏｃ（ ）Ω 的狀阶总广义变分定义

如下：

ＴＧＶ狀α（）狌 ＝

ｓｕｐ∫Ω
狌ｄｉｖ狀狆ｄ狓狘狆∈犆

狀
犮 Ω，Ｓｙｍ狀 犚（ ）（ ）犱｛ ，

‖ｄｉｖ
犽
狆‖! ≤α犽，犽＝０，…，狀－ ｝１ （３）

式（３）中，Ω ∈ 犚
犱 是一个开区域，狀 ≥ １ 且

α０，…，α狀－（ ）１ ＞０．

不难发现当狀阶总广义变分的阶次狀＝１时，式

（３）就是ＴＶ的对偶定义，可以说，总广义变分是ＴＶ

对偶定义的推广．根据ＬｅｇｅｎｄｒｅＦｅｎｃｈｅｌ对偶
［８］定

义，可得式（３）的原始形式

ＴＧＶ狀α（）狌 ＝

ｉｎｆ
狌犾∈犆

狀－犾（Ω，Ｓｙｍ
犾（犚
犱））

犾＝１，…，狀－１，狌０＝狌
，狌犽＝０

∑
狀

犾＝１

α犽－１∫Ω
ε狌犾－（ ）１ －狌犾 ｄ狓 （４）

式（４）中，ε狌犾－（ ）１ 为对称梯度算子

ε狌犾－（ ）１ ＝
"狌犾－１＋ "狌犾－（ ）１ 犜

２
（５）

根据狀阶总广义变分的定义可知，当狀＝２时，

可知Ｓｙｍ
２ 犚（ ）犱 ＝犛犱×犱，其中犛犱×犱是对称矩阵空间．

根据式（３）可得二阶总广义变分的定义为：

ＴＧＶ２α（）狌 ＝

ｓｕｐ∫Ω
狌ｄｉｖ２狆ｄ狓狘狆∈犆

２
犮 Ω，Ｓｙｍ２ 犚犱×（ ）（ ）犱｛ ，

‖狆‖! ≤α０，‖ｄｉｖ狆‖! ≤α｝１

（６）

同理根据ＬｅｇｅｎｄｒｅＦｅｎｃｈｅｌ对偶定义可以得到二阶

总广义变分的原始形式

ＴＧＶ２α（）狌 ＝ ｍｉｎ
∈ＢＤ（）Ω

α１∫Ω

"狌 －（ ）ｄ狓＋

α０∫Ω

（）ε ｄ狓 （７）

式（７）中，ＢＤ（ ）Ω 表示有界限的向量场空间，对于任

意的ω都有ω∈ＢＤ（ ）Ω ，且对称梯度算子 （）ε 是一

个矩阵值的Ｒａｄｏｎ度量
［９］．

二阶总广义变分虽然在抑制“阶梯效应”有不

错的效果，但是在边缘保护上还不是很好．

１５
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３　新模型的提出

对于上述式（７）的二阶总广义变分原始形式，

ＰｅｔｅｒＯｃｈｓ等
［７］人提出将其中的一阶导数和二阶导

数项都施加非凸约束得到

ＮＣＴＧＶ２α（）狌 ＝ｍｉｎ
，狌
α１∫Ω

"狌－（ ） ＋（ ）η
狆犱狓

＋α０∫Ω

（）ε ＋（ ）η
狆

ｄ狓 （８）

式（８）中，狆为参数且０＜狆＜１，η为极小的正数．非

凸二阶总广义变分是在原二阶总广义变分上推导出

来的，因此继承了二阶总广义变分在图像处理中能

很好的抑制“阶梯效应”的优点，同时也结合了非凸

正则函数能增强图像边缘的优点，从而获得更好的

图像处理效果．

结合Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ图像放大模型，可以得到新的

非凸总广义变分图像放大模型

（）犈狌 ＝ ｍｉｎ
狌∈犡，狑∈犣

⊥
‖狌－ 犵＋（ ）狑 ‖＋ＮＣＴＧＶ

２
α（）狌

（９）

式（９）中，λ为正则参数．

与原始的ＴＧＶ图像放大模型相比，新模型中非凸

ＴＧＶ正则项在图像的平坦区域继承了ＴＧＶ抑制“阶

梯效应”的优点，还引入了非凸在保边上的优势．

近年来，分数阶已经成功的从数学理论运用到

了图像处理领域［１０］，分数阶微分是全局算子，其所

具有的“弱导数”性质可以结合更多的局部信息，能

够更好的刻画图像的纹理信息．文中选择图像处理

领域应用较多的Ｇｒüｎｗａｌｄｌｅｔｎｉｋｏｖ（ＧＬ）
［１１］分数

阶微分．

犇α狓犳（）狓 ＝ｌｉｍ
犺→０

１
犺α ∑

狓－狓（ ）
０
／［ ］犺

犼＝０

－（ ）１犼
α（）
犼
犳 狓－犼（ ）犺

（１０）

式（１０）中，
狀（）
犼
＝

Γα＋（ ）１
Γ犼＋（ ）１Γα－犼＋（ ）１

，其中

Γ（）狓 ＝∫
!

０
犲－狋狋狓－１ｄ狋表示Ｇａｍｍａ函数．从ＧＬ分数

阶微分的定义中可以看出，相比于整数阶微分，分数

阶微分依据当前与前面无穷多的点来计算得到的，

因此分数阶微分具有记忆性．

首先从频域来分析ＧＬ分数阶微分在几个不

同阶次下的频幅特性曲线，图１中所示为分数阶微

分的不同阶次的频幅特性曲线．从图１中可以明显

看到，随着分数阶微分阶次的增大，信号中的高频信

息能够得到明显的加强，信号中的低频信息得到抑

制．众所周知在图像的平坦区域对应着图像的中低

频信息，而图像的细节则对应着图像的高频信息．从

图１中可以发现，在处理图像的高频信息的时候，分

数阶微分有着明显的优势，在处理图像的中低频信

息的时候一阶微分要优于分数阶微分．

图１　不同阶次的频幅特性曲线

综上所述，文中根据分数阶微分与非凸二阶总

广义变分的优点，文中提出了基于纹理分解的一种

新的图像放大模型．新模型先将图像分解为卡通与

纹理部分．并对两个部分做分别的不同处理方式．

对于图像分解的预处理，文中采用ＡＡＢＣ分解

模型［１２］将图像狌分解为卡通犮与纹理狏两个部分，

对于卡通部分的犮，文中采用非凸二阶总广义变分

模型进行放大处理．模型为

（）犈犮 ＝ ｍｉｎ
犮∈犡，狑∈犣

⊥
λ·‖犮－ 犵＋（ ）狑 ‖＋ＮＣＴＧＶ２α（）犮

（１１）

式（１１）中，犮代表原始图像的卡通部分．

对于图像的纹理部分狏，文中采用分数阶变分

模型进行处理，模型为

（）犈狏 ＝ ｍｉｎ
狏∈犡，狑∈犘

⊥
‖狏－ 犵１＋（ ）狑 ‖＋λ·‖ "

α狏‖１

（１２）

式（１２）中，犵１是对低分辨纹理部分采用双线性插值

放大得到的粗糙图像，狏代表原始图像的纹理部

分．且

‖ "

α狌‖１＝ ∑
１≤犻≤犕

１≤犼≤犖

"

α（ ）狌 犻，犼

"

α（ ）狌 犻，犼 ＝ Δα（ ）狓 犻，（ ）犼
２
＋ Δα（ ）狔 犻，（ ）犼槡

烅

烄

烆 ２

（１３）

式（１３）中，α代表分数阶微分的阶次，１＜α＜２，且

２５
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Δα狓（ ）狌 犻，犼＝ －（ ）１ 犽

∑
犓－１

犽＝０

犆α犽狌犻－犽，犼

Δα狔（ ）狌 犻，犼＝ －（ ）１ 犽

∑
犓－１

犽＝０

犆α犽狌犻，犼－

烅

烄

烆
犽

（１４）

式（１４）中，犓＝ｍｉｎ犿，（ ）狀 ，犿，狀为图像的行列数，

犆α犽与式（１０）中
α（）
犼
相等．

图像的卡通部分代表着图像的中低频信息，对

图像的卡通部分采用一阶微分的非凸二阶总广义变

分模型进行放大，因此可以在图像的平坦区域能有

效的抑制“阶梯效应”与边缘轮廓的保护．图像的纹

理部分代表着图像的高频信息，因此对图像的纹理

部分采用分数阶微分模型进行处理，能使图像的纹

理得到更好加强．

４　数值求解

文中采用文献［１３］的ＡＡＢＣ图像分解模型对

原始待放大的图像进行卡通纹理分解．得到待处理

的卡通纹理两个部分，对于卡通部分，文中采用模型

（１１）进行放大．而对于纹理部分文中则采用模型

（１２）进行放大．

对于模型（１１）与（１２）的数值求解，文中采用原

始对偶交替迭代算法进行求解．首先对卡通模型

（１１）的数值求解，

根据文献［７］，文中先将非凸模型（１１）中的非凸

正则项转换成如下的等价加权凸优化问题：

ＮＣＴＧＶ２α（）犮 ＝ｍｉｎ
，犮
α１·犿∫Ω

"犮－（ ） ｄ狓

＋α０·犿
～

∫Ω

（）ε ｄ狓 （１５）

式（１５）中

犿＝
狆

"犮＋（ ）ε １－狆　犿
～

＝
狆

（）ε ＋（ ）ε １－狆

（１６）

式（１６）中，ε为不为０的极小正数．

经过变换文中非凸模型（１１）变成了等价的如

下的凸优化模型：

ｍｉｎ
狌，狏

（）犈犮 ＝ ｍｉｎ
犮∈犡，狑∈犣

⊥
λ·‖犮－ 犵＋（ ）狑 ‖

＋α１·犿∫Ω

"犮－（ ） ｄ狓＋α０·犿
～

∫Ω

（）ε ｄ狓

（１７）

对于式（１７），文中采用原始对偶与交替迭代进

行求解，先将模型（１７）转换为如下两个模型

犮狀，（ ）狀 ＝ ｍｉｎ
犮∈犡，狑∈犣

⊥
λ·‖犮－ 犵＋狑狀－（ ）１ ‖

＋α１·犿∫Ω

"犮－（ ） ｄ狓＋α０·犿
～

∫Ω

（）ε ｄ狓

（１８）

狑狀＝ ｍｉｎ
狑∈犣

⊥
‖犮

狀
－ 犵＋（ ）狑 ‖ （１９）

对于式（１９）的求解，文中采用Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ投影

算法进行求解，根据文献［３］很容易可以得到

狑狀＋１＝ｐｒｏ犼犘⊥ 犮
狀
－（ ）犵 （２０）

式中集合犘定义见１．１节定义．根据Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ投

影算法可以得到

μｄｉｖ狊（）
犾
→ｐｒｏ犼犘⊥ 犮

狀
－（ ）犵 ，犾→ !

（２１）

式（２１）中μ为参数，狊满足狊
０
＝０，且

狊犾＋１犻犼 ＝
狊犾犻犼＋δ " ｄｉｖ狊（）犾 － 犮－犵犾＋（ ）１ ／（ ）（ ）μ 犻犼

１＋δ " ｄｉｖ狊（）犾 － 犮－犵犾＋（ ）１ ／（ ）（ ）μ 犻犼

（２２）

式（２２）中参数δ≤０．１２５．

对于 式 （１８）采 用 原 始 对 偶 求 解，根 据

ＬｅｇｅｎｄｒｅＦｅｎｃｈｅｌ对偶原理，模型（１８）的对偶模

型为

ｍｉｎ
犮，
ｍａｘ
犘，犙
λ·‖犮－ 犵＋狑狀－（ ）１ ‖＋〈"犮－，狔〉

＋〈（）ε ，狇〉 （２３）

式（２３）中 变量狔，狇分别为

犢＝ 狔＝ 狔１，狔（ ）２ 狘‖狔‖! ≤α１·｛ ｝犿

犙＝ 狇＝
狇１１，狇１２

狇２１，狇

烄

烆

烌

烎２２
狘‖狇‖! ≤α０·犿烅

烄

烆
烍
烌

烎

～ （２４）

根据文献［８］一阶原始对偶算法，式（１８）模型的数

值解法具体如下

算法１：

１．初始化：犮０＝犮－０＝犵，０＝
－
０
＝０，狑０＝０，τ＞０，狀＝０，

狔
０
＝０，狇０＝０，λ＞０，σ＞０．

２．迭代：

狔
狀＋１＝ｐｒｏ犼犢 狔

狀
＋σ "犮

－
狀
－
－

（ ）（ ）狀

狇
狀＋１＝ｐｒｏ犼犙 狇

狀
＋σε

－

（ ）（ ）（ ）狀

犮狀＋１＝
犮狀＋τｄｉｖ狔

狀＋（ ）１ ＋τλ 犵＋狑（ ）狀

１＋τλ


狀＋１＝

狀
＋τ狔

狀＋１＋ｄｉｖ 狇
狀＋（ ）（ ）１


－
狀＋１＝２

狀＋１－
狀

犮
－
狀＋１＝２犮狀＋

！
－犮狀

狀＝狀＋１

其中每循环一次，狑狀都要根据式（２０）来求得．

３．当‖犮
狀＋１－犮狀‖

２
２／‖犮狀‖２２≤１犲

－５时，停止迭代．

在算法１当中，算子ｐｒｏ犼犢 狔（）
～

＝狔
～

／ｍａｘ１， 狔
～

α１·
（ ）

犿
，算子

ｐｒｏ犼犙 狇（）
～

＝狇
～

／ｍａｘ１，
狔
～

α０·犿
（ ）～ ，且ｄｉｖ 是"

的负共轭．
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文中对于纹理部分的模型（１２）的数值求解同

样采用原始对偶与交替迭代方法来求解，参考模型

（１１）的数值解法，可以很容易的到模型（１２）的数值

求解算法．这里给出模型（１２）的具体迭代

算法２：

１．初始化：狏０＝狏－０＝犵１，狑０＝０，λ＞０，σ＞０，

τ＞０，狔
０
＝０，狀＝０．

２．迭代：

狔
狀＋１＝ｐｒｏ犼犢 狔

狀
＋σ"狏

－

（ ）狀

狏狀＋１＝
狏狀＋τｄｉｖ狔

狀＋（ ）１ ＋τλ犵１＋狑（ ）狀

１＋τλ

狏
－
狀＋１＝２狏

狀＋！－狏
狀

狀＝狀＋１

其中每循环一次，狑狀都要根据式（２０）来求得．

３．当‖狏
狀＋１－狏

狀
‖
２
２／‖狏狀‖２２≤１犲

－５时，停止迭代．

至此模型（１１）与（１２）的数值求解已经完成，结

合算法１与算法２文中给出新模型的完整数值求解

算法，具体算法如下

算法３：

１．初始化：

犮０＝犮－
０
＝犵，０＝－０＝０，狑０＝０，τ＞０，狀＝

０，狔０＝０，狇０＝０，λ＞０，σ＞０，狏
０
＝狏

－
０
＝犵１

２．应用算法１求解模型（１１）．

３．应用算法２求解模型（１２）．

狌＝狏
狀
＋犮

狀．

５　数值实验

为了验证文中所提出的新模型及数值算法的有

效性，对相关模型与新模型进行相关测试，所有程序

均在 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１２ｂ上编程实现，ＣＰＵ 为ｉ５

３２１０Ｍ２．５ＧＨｚ．如图２所示，文中选取 Ｌｅｎａ、

Ｐｌａｎｅ与Ｌａｋｅ作为测试图像，图像的大小均为５１２

×５１２．

Ｌｅｎａ　　　　　ｐｌａｎｅ　　　　　　ｌａｋｅ

图２　测试图像

文中用峰值信噪比（ＰＳＮＲ）与图像结构相似度

（ＳＳＩＭ）
［１３］作为客观评价指标，其定义如下

ＰＳＮＲ＝１０ｌｇ
狀２

‖狌－狌０‖（ ）２
２

ＳＳＩＭ＝
（２σ狌狌０＋犮１）（２μ狌μ狌０＋犮２）

（σ２狌＋σ２狌０＋犮１）（μ
２
狌＋μ

２
狌０＋犮２）

上述评价指标中，狌，狌０分别代表原始图像和处

理后的图像，σ狌，σ狌０，μ狌，μ狌０ 分别为狌，狌０的标准差和

均值，σ狌狌０ 为狌，狌０的协方差．参考文献［１３］，文中将

图像结构相似度中的维持稳定的系数犮１，犮２设定为

１犲－６与９犲－６．实验中的Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ与ＴＧＶ模型的数

值实验结果均是其最优的结果．对于新模型的数值

实验的参数设定为两个部分，其中卡通部分的参数

设置为：β＝２００，τ＝０．０３，σ＝３，狆＝０．７，α１＝０．

０１，α０＝０．１，纹理部分的参数设置为：β＝８，τ＝０．

０３，σ＝３，α＝１．６．先对原图进行缩小一定倍数的采

样来获取低分辨率图像，然后再对低分辨率图像进

行放大．

表１给出了三种不同模型对６幅低分辨图像进

行放大的峰值信噪比，从表１中可以看出文中新模

型的峰值信噪比都明显要优于Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ图像放大

与二阶总广义变分图像放模型．同样的表２给出了

三种不同放大模型实验结果的结构相似度数值，从

表２中可知新模型的结构相似度数值也明显高于传

统的ＴＧＶ与Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ两种放大模型．

表１　三种不同放大模型的ＰＳＮＲ比较

低分辨图 放大倍数 Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ ＴＧＶ 新模型

Ｌｅｎａ２５６ ２ ３０．９４２９ ３１．６２２１ ３３．１８５２

Ｌｅｎａ１２８ ４ ２５．９１７９ ２６．２４５８ ２７．２５１４

Ｐｌａｎｅ２５６ ２ ２６．７４１８ ２７．６１６０ ２８．７１６６

Ｐｌａｎｅ１２８ ４ ２２．３４５２ ２２．６０６７ ２４．２２５０

Ｌａｋｅ２５６ ２ ２６．０６２０ ２７．００７１ ２８．１７５１

Ｌａｋｅ１２８ ４ ２０．０４８３ ２１．１５５８ ２３．１３４０

表２　三种不同放大模型的ＳＳＩＭ比较

低分辨图 放大倍数 Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ ＴＧＶ 新模型

Ｌｅｎａ２５６ ２ ０．８６５５ ０．８６５１ ０．９１１８

Ｌｅｎａ１２８ ４ ０．６２３１ ０．６７５９ ０．７４５７

Ｐｌａｎｅ２５６ ２ ０．８０７０ ０．８０７９ ０．８２８１

Ｐｌａｎｅ１２８ ４ ０．５５０１ ０．５９９５ ０．６５５６

Ｌａｋｅ２５６ ２ ０．８５８１ ０．８６６７ ０．８８１５

Ｌａｋｅ１２８ ４ ０．５７６４ ０．６４３９ ０．７１６０

　　从三种模型对ｌｅｎａ放大四倍的结果，可以清楚

的看到，在Ｃｈａｍｂｏｌｌｅ放大模型中，帽子顶端出现了

明显的“阶梯效应”，虽然ＴＧＶ图像放大模型较有

效的抑制了“阶梯效应”，但是帽子上在细节纹理信

息比较模糊．实验结果表明了新的放大模型不仅能

很好的抑制“阶梯效应”，并且能很有效的增强图像
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的细节信息．

６　结束语

提出了一种基于图像纹理分解的图像放大新模

型．并对图像分解成的卡通与纹理两个部分分别采

用不同的放大模型，对卡通部分采用非凸二阶总广

义变分模型，可以有效的在图像的平坦区域抑制“阶

梯效应”．对纹理部分采用分数阶变分，结合分数阶

的特性，从而能有效的增强图像的细节信息．实验结

果表明，新的模型无论在峰值信噪比还是图像相似

度上都有明显的提高．
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