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文章编号    2097-1842（2023）05-1056-10

基于改进引导滤波器的多光谱去马赛克方法

齐海超1，宋延嵩1,2 *，张　博1，梁宗林1，闫纲琦1，薛佳音2，张轶群2，任　斌3

（1. 长春理工大学 光电工程学院 空间光电技术研究所, 长春 130022；
2. 鹏城实验室, 深圳 518052；

3. 中国空间技术研究院西安分院, 西安 710212）

摘要：为了更好地保留多光谱去马赛克图像中的高频信息，本文提出了一种基于改进引导滤波器的多光谱图像去马赛克

方法。首先，基于自回归模型对相邻像素点间的强相关性进行建模，在每个像素处渐进估计其模型参数，通过最小化局

部窗口内的估计误差，得到最优估计值来插值采样密集波段 G，并生成高质量的引导图像；然后，引入加窗固有变分系数

到惩罚因子中，得到具有边缘感知能力的加权引导滤波器并重建其余稀疏采样波段。最后，使用 CAVE数据集和

TokyoTech数据集进行仿真。实验结果表明：相较于主流的 5波段多光谱图像去马赛克方法，本方法重建图像的峰值信

噪比和结构相似度在 CAVE数据集和 TokyoTech数据集上分别提高了 3.40%，2.02%，1.34%，0.30%和 6.11%，5.95%，

2.28%，1.42%，且更好地保留了原始图像的局部结构和颜色信息，减少了边缘伪影和噪声现象的出现。

关    键    词：计算成像；多光谱滤光片阵列；多光谱去马赛克方法；自回归模型；加权引导滤波器
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Abstract:  In  order  to  better  preserve  high-frequency  information  in  demosaicing  multispectral  images,  we
propose a new demosaicing method for multispectral images based on an improved guided filter. Firstly, the

strong correlation between adjacent pixels based on the autoregressive model is constructed, gradually estim-

ates the model parameters at each pixel, and the optimal estimation value is obtained by minimizing the es-

timation error in the local window, interpolates the sampling dense band G, and generates high-quality guide
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images.  The  windowed  intrinsic  variation  coefficient  is  then  introduced  into  the  penalty  factor  to  obtain  a
weighted guide filter  with edge sensing ability and to reconstruct the remaining sparse sampling bands.  Fi-
nally, the CAVE dataset and the TokyoTech dataset are used for simulation. The experimental results show
that  compared with the mainstream five-band multispectral  image demosaicing method,  the peak signal-to-
noise ratio and structure similarity of the reconstructed image in the CAVE dataset and the TokyoTech data-
set are improved by 3.40%, 2.02%, 1.34%, 0.30% and 6.11%, 5.95%, 2.28%, 1.42%, respectively. The local
structure  and  color  information  of  the  original  image  are  also  better  preserved,  and  the  edge  artifacts  and
noise are reduced.
Key words: computational  imaging；multispectral  filter  array；multispectral  demosaicing  method； autore-

gressive model；weighted guided filter

 

1    引　言

多光谱图像比 RGB图像拥有更完整的空

间和光谱信息，目前已广泛应用于医学成像 [1-3]、

食品检测[4] 和人脸识别[5-6] 等领域。多光谱图像

由多光谱滤光片阵列 (Multispectral Filter Array,
MSFA)成像获得。该技术通过在图像传感器前

端放置具有马赛克模式的滤光片阵列[7]，经一次

曝光就可得到物体的全部光谱信息。由滤光片阵

列直接得到的图像称为 Raw图像，在每个采样点

处估计其余波段丢失信息的过程称为多光谱去马

赛克过程 [8]。与传统彩色滤光片阵列 (Color Fil-
ter Array, CFA)相比，由于MSFA增加了波段数，每

个波段 Raw图像的空间采样率更低，在去马赛克

过程中会丢失大量细节信息，且传统 CFA去马赛

克方法无法直接应用到 MSFA去马赛克问题中，

因此多光谱去马赛克问题是近年来的一个难点。

与深度学习方法 [9-11] 不同，插值类方法不需

要大量的多光谱图像来训练和验证模型，因此更

适合应用于某些实时场景中。目前，大多数去马

赛克工作中的滤光片阵列都是基于 Miao[12] 等人

提出的二叉树通用 MSFA模式而设计的。对于

给定的波段数及其出现概率 (Probability of Ap-
pearance, POA)，该方法通过对棋盘格进行二元分

解来得到所需阵列。针对该通用模式，Miao等人

利用边缘信息[13] 逐步估计每个波段的缺失像素

值，当阵列波段数较多时，其重建图像会出现严重

的模糊。Gupta[14] 等人为不同波段数的 MSFA分

别设计了特定的低通滤波器，并通过卷积操作来

重建稀疏图像，该方法速度快，但重建图像质量较

差。随后，Gupta等人又提出了一种自适应渐进多光

谱去马赛克方法 (Adaptive and Progressive Multis-
pectral  Image Demosaicking, APMID)[15]。该方法

首先使用自适应渐进插值估计中间波段 (POA最

高)，然后利用插值后的中间波段，采用渐进谱差

法对其它波段进行插值，完成去马赛克过程。

Sun[16] 等人设计了一种具有等空间概率比的八谱

段 MSFA成像系统，作者利用邻域采样点的像素

值和梯度值，结合泰勒多项式估计未采样点并完

成图像的重建。RATHI[17] 等人使用改进的方向

加权插值来估计缺失的像素值，该方法是通用的，

作者在五到十六波段的 MSFA上验证了其性能。

Monno[18] 等人受 CFA的启发，设计了一种特定模

式的五波段 MSFA，该阵列中 G波段的 POA为

1/2。作者基于引导滤波方法 (Guided Filter, GF)，
首先使用自适应高斯上采样插值 G波段原始图

像，并将其作为引导图像插值其余波段，该方法的

重建图像精度严重依赖于引导图的质量，且固定

的惩罚因子对图像的不同区域不能自适应调整。

针对 Monno等人方法的不足，本文提出了一

种基于改进引导滤波器的多光谱图像去马赛克方

法。首先使用二维信号的自回归模型对 G波段

进行插值，提高引导图的精度；然后使用具有边缘

感知权重的引导滤波器重建其余稀疏带，使本方

法能够自适应处理图像的边缘和纹理区域，且重

建图像的细节信息更接近于真实图像。 

2    MSFA 模式设计与方法基本原理
 

2.1    基于二叉树的 5波段MSFA模式设计

MSFA模式的选择对后续去马赛克方法重建
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效果至关重要，基于二叉树法的通用 MSFA模式

设计应遵循以下准则：(1)应满足光谱一致性要

求，保证每个谱段采样点邻域内的像素始终具有

相同的排列方式，以避免光学串扰效应的影响；

(2)应满足空间均匀性要求，每个光谱带的采样点

在整幅图像内应尽可能均匀分布；(3)应具有周期

性以确保图像重建的效率。

2−n

基于以上准则，本文所设计的 5波段 MSFA
包括一个密集采样波段 G和 4个稀疏采样波段

B、C、R、Y，其二叉树分裂过程如图 1(a)（彩图见

期刊电子版）所示。二叉树根节点的 POA为 1，
包含所有谱段的信息，从根节点出发开始二元分

裂，在每次分裂过程中，父通道平均分为两个子通

道，子通道的采样率为父通道的一半，即位于第

n 级节点上的谱段空间采样率为 。在最后得到

的 MSFA模式中，G波段在第一级节点上，采样

率为 1/2，其余 4个波段在第三级节点上，采样率

为 1/8。MSFA排列模式如图 1(b)（彩图见期刊电

子版）所示。
 
 

1/2

1/4

1/8
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图 1    5 波段 MSFA(a) 二叉树分裂过程及 (b) 排列模式

Fig. 1    (a) Binary  tree  splitting  process  and  (b)   arrange-
ment of Five-band MSFA

  

2.2    G波段去马赛克

Ym,n

多光谱图像邻域内像素点间通常存在着较大

的相关性，自回归模型是一种对该相关性建模的

通用模型之一[19]。二维图像信号 可以利用自

回归模型建模为：

Ym,n =
∑

(p,q)∈T
αp,q×Xm+p,n+q+γm,n , （1）

T (m,n)

Xm+p,n+q T αp,q

γm,n

Ym,n

其中， 是以像素点 为中心的空间邻域窗

口， 是 内异于中心的任意像素点， 为

其自回归模型参数， 为误差项。考虑到存在变

量不足、测量噪声等不确定因素，该误差会导致

构建的自回归模型具有不完全准确性，使 和

真实值之间产生一定的差异。本方法引入软决策

自适应插值 (Soft  decision Adaptive Interpolation,
SAI)[20] 思想，完成 G波段马赛克图像的重建，下

面详细阐述具体流程。

7×7 T

T xi y j

X = {x1, .

x2, · · · , x24} Y = {y1,y2, · · · ,y25}

首先，对于每个待估计像素，以其为中心选

定一个大小为 的局部窗口 ，为便于表达，对

内像素点进行编号，令 表示已知像素点，

表示未知像素点，已知像素点集合为

，未知像素点集合为 。

如图 2所示，窗口内实心圆点表示已知像素，空心

圆点表示未知像素。
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图 2    邻域 T 内像素排列

Fig. 2    Pixel arrangement in neighborhood T
 

T然后，利用自回归模型对窗口 内像素点间

的相关性在水平-垂直方向上进行建模，如图 3所
 

xj,1

bj,1

bj,4
xi,4

bi,2
yi,2

bi,1

yi,1

yi,3

bi,4

bi,3

yj xi

bj,3

bj,2
xj,2

xj,3

xj,4

(a) 未知像素模型
(a) Model of unknown pixels

(b) 误差模型
(b) Model of errors

 

图 3    水平-垂直方向上的自回归模型

Fig. 3    Autoregressive model in the horizontal-vertical  dir-
ection
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{
x j,t,yi,t|t = 1,2,3,4

}
y j xi

t
{
b j,t,bi,t|t = 1,2,3,4

}示， 分别表示 和 四邻域内的

第 个邻居， 表示对应的自回归

模型参数。图 3(a)表示利用相关性由已知像素估

计未知像素的过程，图 3(b)表示一种反馈过程，

即计算估计的未知像素与已知像素的匹配误差。

两个过程可以用式 (1)建模为：

y j =

4∑
t=1

b j,t × x j,t +γ j , （2）

xi =

4∑
t=1

bi,t × yi,t +γi , （3）

γ j γi y j xi

b j,t bi,t

T

y j

式中 ， 分别为 和 的估计误差，在假设自回归

模型参数 ， 给定的前提下，通过最小化窗口

内像素点的估计误差总和，可以得到未知像素

点 的最优估计值，该过程等价于最小二乘问题：

ŷ = argmin
y



∑
j∈T

(y j−
4∑

t=1

b j,t × x j,t)2+

∑
i∈T

(xi−
4∑

t=1

bi,t × yi,t)2


. （4）

T求解上述最小二乘问题，得到局部窗口 内

一组待估计像素的最优解后，将局部窗口在图像

空间内进行遍历，完成整幅图像的插值过程。

b

b j,t

考虑到 SAI在每个局部窗口内采用固定的

模型参数，当边缘或纹理尺寸小于窗口时，估计的

模型参数会产生较大误差。因此，本文采用渐进

方法独立估计每一个像素点的模型参数 ，使自回

归模型对图像的纹理和细节具有更好的适应能

力。基于像素之间的空间连续性，首先使用已知

像素点强度之间的高斯梯度函数计算待估计像素参

数 ：

b j,t = exp

− (x j,s− x j,t)2

σ2
j

,
s = t+2, t = 1,2
s = t−2, t = 3,4

 ,

（5）

σ j y j

x j,t x j,s y j

b j,t

式中， 是待估计像素 四邻域内已知像素点间

的标准差。如图 4(a)所示， 和 为 在水平-
垂直方向上最近邻的已知采样像素点，计算出

后，利用式 (2)可以得到未知像素的初步估计值：

⌣y j =

4∑
t=1

b j,t × x j,t , （6）

xi

bi,t

如图 4(b)所示，对于已知像素 的模型参数

，可利用其与四邻域内未知像素的初步估计值

间的相似性得到：

bi,t = exp


(
⌣yi,t − xi

)2

σ2
i

 , （7）

σi
⌣yi,t xi

xi
⌣yi,t

bi,t

式中， 是已知像素点八邻域内像素的标准差。

若 像素值接近于 ，则意味着该区域是平滑区

域或沿该方向存在着边缘，此时 和 具有较大

的相似程度，二者之间的参数 较大。

b计算出每个像素点处的权重参数 后，对其进

行归一化，保证权重和为 1，并将式 (4)重写为矩

阵形式：

y = argmin
y

{
∥Py−Qx∥2

}
, （8）

P =
(

I13×13

P1

)
，Q =

(
Q1

Q2

)
, （9）

y x T

I13×13

其中， 和 分别是窗口 内的未知像素点和已知

像素点集合， 为 13阶单位矩阵，其余子矩阵

定义如下：

P1 = {p1 (i, j)} (i = 1,2,3,4, j = 1,2, · · · ,13) ,

p1 (i, j) =
{

bi,t, y j ∈
{
xi,t|t = 1,2,3,4

}
0, other

}
,（10）

Q1 = {q1 ( j, i)} (i = 1,2, · · · ,24, j = 1,2, · · · ,13) ,

q1 ( j, i) =
{

b j,t, xi ∈
{
y j,t|t = 1,2,3,4

}
0, other

}
,

（11）

Q2 = (I4×4,04×20) . （12）

则公式 (8)的解析解可以表示为：

 

xj,1

bj,1

bj,4
yi,4

bi,2

yi,2

bi,1

yi,1

yi,3

bi,4

bi,3

yj

(

(
(

( (

xi

bj,3

bj,2
xj,2

xj,3

xj,4

(a) 未知像素模型参数
(a) Model parameters of the

unknown pixels

(b) 已知像素模型参数
(b) Model parameters of the

known pixels
 

图 4    模型参数估计

Fig. 4    Estimation of model parameter
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y =
(
PT P

)−1
PTQx . （13）

T
⌣y1 y

本方法输出式 (13)中与窗口 内中心像素

初步估计值 差异最小的 值作为最后的插值

结果。 

2.3    其余四波段去马赛克

与密集波段 G相比，其余 4个稀疏带的采样

率很低，仅利用空间相关性进行重建无法得到满

意的结果。基于多光谱图像不同波段间边缘信息

高度相似这一假设，利用改进引导滤波器来对稀

疏带图像去马赛克。以稀疏带 R为例，图 5(彩图

见期刊电子版)说明了其去马赛克流程。引导滤

波器[21] 由局部线性模型导出，其通过考虑引导图

像的内容来计算滤波器的输出，能够将引导图像

的结构信息转移到输出图像中，因此具有良好的

边缘保持特性。

  
Interpolation

based on

autoregre-

ssive

model Guided

image

Reconstructed

image of R-band

Sparse data

of R-band

Raw data

Dense data

of G-band

Weighted
guided filtering

 

图 5    基于加权引导滤波的去马赛克流程

Fig. 5    Demosaicing process based on weight-guided filter-
ing

 

I Lx (p) Ly (p)

p x y

传统引导滤波器对整幅图像使用统一的线性

模型和固定的正则化参数，无法适应图像自身不

同区域的纹理特性[22]，因此将加窗固有变分系数

(Windowed Inherent  Variation,  WIV)[23] 作为边缘

感知权重引入到引导滤波器中，WIV系数能够

突出图像边缘和纹理上的像素，捕捉窗口内的空

间变化。对于一幅输入图像 ， 和 分别

为其上像素点 在 和 方向上的 WIV系数，表达

式为：

Lx (p) =

∣∣∣∣∣∣∣ ∑
q∈Rr(p)

gp,q× (∂xI)q

∣∣∣∣∣∣∣ , （14）

Ly (p) =

∣∣∣∣∣∣∣ ∑
q∈Rr(p)

gp,q×
(
∂yI

)
q

∣∣∣∣∣∣∣ , （15）

Rr (p) p r

q Rr (p) p

式中， 是以像素点 为中心，以 为半径的局

部邻域窗口， 是窗口 内异于 的任意像素

∂x ∂y x y gp,q点， 和 分别表示 和 方向上的偏导数， 是

根据空间相似性定义的高斯权重函数：

gp,q = exp
− (

xp− xq
)2
+

(
yp− yq

)2

2σ2

 , （16）

(
xp,yp

) (
xq,yq

)
p q

σ p

其中 和 是窗口内像素点 和 的空间

坐标， 是控制窗口的空间尺度。最终 点的WIV
系数定义为：

L (p) =
√

L2
x (p)+L2

y (p) . （17）

L

L ∂I

∂I

边缘处像素点的 值通常大于纹理和平滑区

域内像素点的 值，这是因为纹理区域内的

值因方向不同相互抵消，而平滑区域内 值的模

长很小，所以 WIV系数能够有效地检测出边缘

信息。

P

P q

本文将重建后的 G波段作为引导图像 ，并

使用加权引导滤波来重建其余波段的图像。引导

滤波的关键假设是引导图像 和输出 在一个二

维局部窗口内满足线性关系，如下：

qi = akPi+bk,∀i ∈ ωk , （18）

ωk k i

(ak,bk) ωk

∇q =

a∇P q P

式中， 是以像素 为中心的窗口， 是窗口内的

任意像素点。 是 内一组假定为常数的线

性系数。对等式两边同时求梯度可以得到

，说明输出 和引导图 有相似的梯度，即引

导滤波器具有边缘保持特性。

(ak,bk)

q I

为了确定线性系数 ，需要确保滤波器

输出 和原始图像 之间的差异最小，通过最小化

下述代价函数来实现该目的：

E (ak,bk) =
∑
i∈ωk

Mi

{
(akPi+bk − Ii)2+

ε

ψ (k)
ak

2

}
,

（19）

Mi I

ak ε ψ (k)

ε

ak

ak ψ (k)

式中， 是二元掩模，在原始图像 内已采样点处

的值为 1，其余位置值为 0，第二项是正则化项，用

来对系数 进行惩罚， 是惩罚因子， 是基于

WIV系数的边缘感知权重，该权重能够自适应

地调整惩罚因子 ，对于纹理或边缘区域，系数

的值较大[24]，需要较小的惩罚系数；对于平滑区

域，系数 值较小，需要较大的惩罚系数。 定

义为：

ψ (k) =
1
N

N∑
i=1

L (k)+λ
L (i)+λ

, （20）
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k i N

λ (0.001×D)2 D

I

其中， 为中心像素， 取遍图像的所有像素， 为

像素总数, 是取值为 的常数， 为图

像 的动态范围 (8位图像的动态范围为 0~255)。
式 (19)的解为：

ak =
IP− Ī P̄

σ2
P+

ε

ψ (k)

, （21）

bk = I−ak ×P , （22）

σ2
P P Ī P̄ IP

ε = 0.001

式中， 为引导图 的方差； 、 、 分别表示原

始图像 I、引导图像 P 和二者的哈达玛积在局部

窗口 ωk 的平均值；惩罚因子 。 

3    实验结果与分析

为了评估本方法的性能，本文使用以下两个

公开的、著名的多光谱图像数据集进行验证：

(1)  CAVE[25] 数据集：CAVE数据集由哥伦

比亚大学提出，该数据集由 32类场景图片组成，

每种场景共包含 31个波段，波长范围在 400 ~
700 nm之间，光谱分辨率为 10 nm，空间分辨率

为 512×512。该数据集是由 VariSpec液晶可调滤

波器和冷 CCD拍摄的。

(2)  TokyoTech[26] 数据集：该数据集包含 30
种场景图像，这些图像具有丰富的色彩和纹理。

每种多光谱图像包含 31个波段，波长范围为

420~720 nm，光谱间隔为 10 nm，空间分辨率为

500×500。
首先在每种数据集中选择 10种不同场景，然

后通过 31波段原始图像模拟得到 5波段真实

图像，并根据指定的 MSFA对真实图像进行下采

样，生成 Raw图像，最后采用 GF方法、APMID方

法作为对比方法来重建马赛克图像。实验使用线

性模型估计光谱反射率[27]，并基于文献 [26]中的

方法将 5波段重建图像变换到 sRGB颜色空间

中。为避免卷积操作跨越图像边界带来的影响，

本方法从原始图像和去马赛克图像中排除了 5个边界

像素。 

3.1    去马赛克图像质量客观评价

I K

采用 sRGB空间的峰值信噪比[28] (sRGB Pe-
ak Signal-to-Noise Ratio, sRGB PSNR)、结构相似

度 [28]  (sRGB Structural  Similarity,  sRGB SSIM)和
CIEDE 2000[29] 作为重建图像质量的定量指标对

3种方法进行分析。sRGB PSNR计算每个波段

的真实图像 和重建图像 中对应像素间的差异，

并取均值，其中每个通道的 PSNR为：

PS NR = 10× log10


max2I

1
mn

m∑
i=1

n∑
j=1

[
I (i, j)−K (i, j)

]2


,

（23）

max I

max I = 255

式中， 为真实图像的像素强度最大值，针对

8位图像数据， 。sRGB SSIM与人眼

视觉理解一致，通过亮度、对比度、结构 3个方面

衡量图像相似程度 [30]，与 PSNR类似，每个通道

的 SSIM为：

S S IM =
(2µIµK + c1) (2σIK + c2)(
µ2

Iµ
2
K + c1

) (
σ2

I +σ
2
K + c2

) , （24）

I K µI µK

σI σK σIK c1 c2

L

其中图像 和图像 的均值分别为 、 ，方差分

别为 、 ，协方差为 。 和 是由图像动态

范围 决定的常数：

c1 = (k1L)2,c2 = (k2L)2 , （25）

k1 k2式中 和 通常为默认值，分别取 0.01和 0.03。

(
L∗1,a

∗
1,b
∗
1

) (
L∗2,a

∗
2,b
∗
2

)
CIEDE2000色差公式是基于 CIELAB颜色

空间定义的,对于一对给定的 CIELAB空间颜色

值 和 ，其定义如下：

CIEDE2000
(
L∗1,a

∗
1,b
∗
1,L

∗
2,a
∗
2,b
∗
2
)
=

√(
∆L′

kLS L

)2

+

(
∆C′

kCS C

)2

+

(
∆H′

kHS H

)2

+RT

(
∆C′

kCS C

)(
∆H′

kHS H

)
, （26）

kL kC kH

kL = kC = kH = 1 S L S C S H

∆L′ ∆C′ ∆H′

RT

式中， 、 、 是权重因子，在标准观测条件下，

。 、 、 表示校正颜色空间

均匀性的权重函数， 、 、 代表明度差、

色度差和色相差， 是旋转函数，用于校正蓝色

区域宽容量椭圆的主轴方向，上述参数具体计算

方法详见文献 [29]。

表 1和表 2分别为 3种方法在 CAVE数据

集和 TokyoTech数据集上的重建图像精度对比。

在表 1中，本方法的 sRGB PSNR、sRGB SSIM分别

较 GF方法、APMID方法提高了 1.36 dB、0.82 dB，
0.012 9、0.002 9；在表 2中，本方法的 sRGB PSNR、
sRGB SSIM比 GF方法、APMID方法高 2.25 dB、
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1.27 dB，0.021 8、0.013 7；CIEDE 2000衡量不同图

像之间的色差，数据值越小，色差越小，本方法重

建图像的色差均小于另外两种方法。可以看出本

方法在两种数据集上的去马赛克图像质量大多优

于另外两种方法，这是因为：

(1) 本方法提出的自回归模型插值基于渐进

的思想逐点估计模型参数，根据图像梯度信息自

适应计算插值权重。并且引入了误差反馈机制，

该机制通过最小化未知像素估计值和已知像素值

之间的误差使得估计值更接近于真实值。
 
 

表 1    CAVE数据集上 3种方法的客观评价指标

Tab. 1    Objective evaluation metrics of the three methods on the CAVE dataset

CAVE
sRGB PSNR/dB sRGB SSIM CIEDE 2000

GF APMID Pro GF APMID Pro GF APMID Pro

Balloons 41.62 42.68 43.11 0.985 9 0.991 6 0.993 6 1.18 1.06 0.99

Clay 37.33 37.63 38.69 0.875 8 0.881 7 0.885 2 1.07 0.94 0.89

Beers 41.57 42.18 43.52 0.981 6 0.986 8 0.989 4 1.25 1.28 1.07

Lemons 42.91 42.87 42.91 0.974 9 0.980 5 0.982 2 1.11 1.08 1.03

Peppers 42.14 42.08 42.52 0.971 5 0.980 1 0.980 5 0.89 0.78 0.73

Feathers 35.64 35.94 35.99 0.941 3 0.959 3 0.961 4 2.30 2.10 2.04

Flowers 38.93 41.18 42.50 0.952 3 0.977 8 0.982 4 1.26 0.91 0.83

Paints 36.16 34.88 36.32 0.969 6 0.972 9 0.979 7 2.40 2.43 2.17

Apples 45.24 45.10 45.68 0.983 8 0.987 5 0.988 6 0.77 0.75 0.70

Toys 38.83 41.29 42.77 0.966 6 0.984 5 0.989 1 1.24 0.90 0.80

Avg 40.04 40.58 41.40 0.960 3 0.970 3 0.973 2 1.35 1.22 1.13

 
 

表 2    TokyoTech数据集上 3种方法的客观评价指标

Tab. 2    Objective evaluation metrics of the three methods on the TokyoTech dataset

TokyoTech
sRGB PSNR/dB sRGB SSIM CIEDE 2000

GF APMID Pro GF APMID Pro GF APMID Pro

Butterfly 37.53 38.95 40.44 0.959 6 0.967 8 0.981 0 1.60 1.42 1.17

Butterfly3 38.42 42.94 41.99 0.948 7 0.977 7 0.979 3 1.37 0.91 0.84

Butterfly4 40.63 40.73 42.37 0.969 1 0.959 0 0.982 7 1.12 1.23 0.87

CD 32.20 32.78 32.87 0.945 0 0.958 0 0.962 9 1.97 1.72 1.65

Character 37.74 37.45 38.14 0.967 3 0.973 6 0.983 5 1.83 1.94 1.73

Cloth 34.18 35.00 35.87 0.932 1 0.948 1 0.957 3 3.34 3.22 2.75

Color 39.22 38.62 41.36 0.978 2 0.963 0 0.989 5 1.74 2.00 1.47

Colorchart 42.83 44.79 47.80 0.981 9 0.984 7 0.994 1 0.92 0.77 0.55

Fan2 32.68 33.29 34.09 0.925 7 0.942 6 0.962 9 2.63 2.34 2.04

Party 32.79 33.45 35.78 0.936 6 0.950 9 0.969 3 2.06 1.66 1.36

Avg 36.82 37.80 39.07 0.954 4 0.962 5 0.976 2 1.86 1.72 1.44
 

ε

(2) 得益于引入的边缘感知权重 WIV，改进

的引导滤波器能够根据图像不同结构自适应改

变惩罚系数 ，更好地保留了图像的高频分量部分。

表 3为 3种方法分别在 CAVE数据集和 Tok-

yoTech数据集上的平均运行时间，用时从长到短

排序依次为：GF方法>本文方法>APMID方法。
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APMID方法运行速度最快，这是因为其简单地使

用了邻域加权插值，而本方法引入误差反馈机制，

通过牺牲一定的实时性换取了重建图像更高的峰

值信噪比、结构相似度以及更低的色差。
 
 

表 3    不同方法在两种数据集上的运行时间

Tab. 3    Running  times  of  different  methods  on
the two datasets (s)

数据集 GF APMID Pro

CAVE 1.49 0.71 1.33

TokyoTech 1.36 0.56 1.29
 
 

3.2    去马赛克图像视觉效果评价

分别选取 CAVE数据集的 Balloons场景和

TokyoTech数据集的 CD、Party场景作为原始图

像，对 3种方法的去马赛克图像进行视觉效果评

价。如图 6、7、8（彩图见期刊电子版）所示。可

以看出：GF方法的重建图像中，边缘附近存在着

明显的颜色伪影，且平滑区域内出现了虚假纹理

和显著的噪声，造成了图像的失真，这是因为

GF方法的惩罚系数固定，不能适应边缘信息；而

APMID方法由于仅使用邻域内像素均值来插值

未知像素，因此当未知像素点在边缘附近时，插值

操作会引入跨越边缘的法向误差 ，导致 AP-
MID方法的重建图像中边缘附近有明显的噪声

出现；相比于以上两种方法，本方法的重建图像中

仅有少量的边缘伪影，且图像不同区域之间过渡

更加平滑，更接近于真实图像，说明本方法能够提

高重建图像的精度，对边缘信息有更好的适应能

力，综合性能优于 GF方法和 APMID方法。
 
 

(a) Ground-truth (b) Cropped (c) GF (d) APMID (e) Pro
 

图 6    不同算法 Balloons 场景重建图像对比

Fig. 6    Comparison of Balloons images reconstructed by different algorithms
 
 

(a) Ground-truth (b) Cropped (c) GF (d) APMID (e) Pro
 

图 7    不同算法 CD 场景重建图像对比

Fig. 7    Comparison of CD images reconstructed by different algorithms
 
 

(a) Ground-truth (b) Cropped (c) GF (d) APMID (e) Pro
 

图 8    不同算法 Party 场景重建图像对比

Fig. 8    Comparison of party images reconstructed by different algorithms
 
 

4    结　论

本文提出了一种基于改进引导滤波器的多光

谱图像去马赛克方法。本方法首先采用逐像素点

渐进估计模型参数的自回归模型插值密集采样

波段 G，提高了 G波段 Raw图像的重建质量，并

间接提高了引导图像的精度；然后基于边缘感知
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权重 WIV，提出了一种边缘自适应的加权引导滤

波器来插值其余波段。根据 CAVE数据集和

TokyoTech数据集上的实验结果表明，本方法的

综合性能优于 GF方法和 APMID方法，其中重建

图像的峰值信噪比和结构相似度分别提高了

3.40%， 2.02%， 1.34%， 0.30%和 6.11%， 5.95%，

2.28%，1.42%，且本方法有效地抑制了边缘伪影

现象，减少了噪声的出现，重建图像的色差更小，

视觉效果更接近于真实图像。
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