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摘  要 

针对脉冲图像去噪的非凸模型求解困难的问题，本文提出了一种基于Bregman距离的DC算法，简称

BregmanDC算法。非凸模型虽能更准确地刻画图像先验，但在求解时面临计算复杂度高、收敛缓慢且极

易陷入局部极小值等挑战。为此，本文在Difference of Convex (DC)规划框架下巧妙引入Bregman距离，

有效改善了子问题的适定性，将其转化为更易处理的凸优化问题，同时指出，经典的DCA算法仅为本文

提出的BregmanDC算法的一个特例。进一步地，针对求解过程中的非光滑子问题，本文利用凸共轭的性

质，设计了基于对偶的增广拉格朗日算法以实现快速且稳定的求解。数值实验验证了算法的有效性，结

果表明在不同强度的椒盐噪声影响下，BregmanDC算法的表现优于基准算法。 
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Abstract 
To address the difficulty of solving non-convex models for impulse image denoising, this paper pro-
poses a Difference-of-Convex (DC) algorithm based on the Bregman distance, abbreviated as the 
BregmanDC algorithm. Although non-convex models can more accurately characterize image priors, 
optimizing them presents significant challenges, including high computational complexity, slow con-
vergence, and a high susceptibility to getting trapped in local minima. To overcome these, we ingen-
iously introduce the Bregman distance into the DC programming framework. This effectively improves 
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the well-posedness of the subproblems, transforming them into more tractable convex optimiza-
tion problems. Furthermore, we demonstrate that the classical DCA is merely a special case of our 
proposed BregmanDC algorithm. Additionally, to address the non-smooth subproblems encoun-
tered during the solution process, we leverage the properties of convex conjugation to design a 
dual-based augmented Lagrangian algorithm, achieving fast and stable resolutions. Numerical ex-
periments validate the effectiveness of the proposed algorithm. The results demonstrate that, un-
der varying intensities of salt-and-pepper noise, the BregmanDC algorithm consistently outper-
forms the baseline algorithms. 
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Impulse Image Denoising, Bregman Distance, Difference of Convex Programming,  
Convex Conjugate 
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1. 引言 

1.1. 研究背景与意义 

图像恢复作为数字图像处理与计算机视觉领域中一个经典的反问题[1]，一直扮演着至关重要的角色。

具体而言，如何恢复受噪声污染的图像是图像恢复的核心目标。在数学上，图像退化模型可表示为

( )impf N Ku= ，其中 mf ∈ 为受损图像， impN 表示由脉冲噪声引起的退化， m nK ×∈ 代表算子， nu∈
为原始图像。图像恢复的目标就是从上述模型中求解得到 u 。 

脉冲噪声是由于图像采集时的硬件存储故障或通信信道的传输错误产生，这类噪声的主要特点是仅

随机污染图像中的部分像素点，而其余像素则保持原始观测值不变。中值滤波[2]是去除脉冲去噪的一个

经典算法，因其高效稳定而成为早期的主流算法。但是传统的中值滤波在平滑噪声的同时，极易导致图

像边缘模糊与纹理细节的严重丢失。为了在滤除噪声与保持边缘之间取得更好的平衡，基于变分法的图

像恢复技术应运而生[3]。该类方法将图像去噪转化为一个能量泛函的最小化问题，通过求解该目标函数

来恢复原始干净图像u 。该最小化问题的能量函数由数据保真项和正则化项共同构成[4]。 
数据保真项通常取决于噪声类型，对于高斯噪声，通常用 2 范数。对于非高斯噪声，通常会选取 1

范数，然而，从统计学角度来看， 1 范数会导致有偏估计。特别是在面对高强度脉冲噪声时，基于 1 范

数的数据保真项往往表现不佳。正则化项与图像的先验知识密切相关，这些都是图像中重要的信息与结

构。该项的一般形式是势函数与梯度算子的组合。最经典的例子是 Tikhonov 正则化[5]，其函数是二次且

平滑的。它可以使用平滑优化方法轻松地进行最小化求解。然而，这种正则化函数往往会过度平滑图像

的边缘和纹理细节。为了克服这一缺陷，文献[3]提出了全变分(TV)正则化，并已被证明取得了巨大的成

功。TV 项由 1 范数和梯度算子组成。它不仅能够刻画图像的梯度稀疏性，还具备优良的边缘保持能力。

尽管 TV 正则化在保持图像边缘方面取得了显著成功，但在处理包含丰富细节的图像或遭遇强脉冲噪声

时，其局限性日益凸显。TV 模型强烈的偏好分块常数解，极易在平滑过渡区域引发阶梯效应[6]；同时，

其线性惩罚机制会导致图像对比度下降与微小纹理丢失。在过去的二十年里，学者们对 TV 模型的一些

变体也进行了深入研究[7]。 
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尽管这些凸优化模型具备计算效率高，较易求解的好处，但是凸模型已经无法满足对高质量图像细节

恢复的严苛要求。为此，研究者们提出了更为复杂且精细的非凸模型来更准确地刻画图像先验。然而，这

类模型往往伴随着高度的非线性与非平滑性，在求解时面临着巨大的挑战：这类问题不仅计算复杂度极高、

收敛速度缓慢，而且极易陷入局部极小值。这些优化计算上的瓶颈，严重限制了这类模型在实际工程中的

应用。故对非凸模型开发一种普适且高效的求解框架是当前领域的当前该领域迫切需要解决的核心课题。 

1.2. 研究现状 

通过结合 TV 正则化与 1 范数数据拟合项，文献[4]提出了用于去除脉冲噪声的 TVL1 模型。为了求

解 TVL1 优化问题，研究者们设计了一些高效的算法，包括交替方向乘子法[8]以及原始–对偶方法[9]。
Nikolova 等人[10]提出了一种将 1 范数数据拟合与非凸正则化项相结合的模型。非凸正则化项为恢复高

质量图像提供了更多可能性。Gu 等人[11]采用 TV 作为正则化项、平滑剪截绝对偏差(Smooth Clipped Ab-
solution Deviation, SCAD)作为数据拟合函数，引入了一种名为 TVSCAD 的新模型。该非凸模型能够取得

比 TVL1 更好的性能，并且设计了凸差(Difference-of-Convex, DC)函数算法对其进行求解。Zhang 等人[12]
提出了一种简单的优化模型，该模型使用非凸对数函数作为数据拟合项并结合了 TV 正则化。与 TVSCAD
相比，该模型更容易进行标量参数的选择。他们还开发了一种带有自适应近端参数的新型 DC 算法。Zhang
等人[13]引入了一些带有非凸势函数的非凸 TV 模型，并给出了一种近端线性化极小化算法。Yuan 和

Ghanem [14]提出了一种稀疏优化方法，将 TV 正则化与 0 范数数据保真项应用于脉冲噪声去除。为了求

解这一非凸优化模型，作者将该问题重新表述为具有均衡约束的数学规划问题。最近，Li 等人[15]提出了

一种非凸稀疏保真项和 TV 正则化项的模型。  
然而，这些性能优异的非凸正则化项也给模型的优化求解带来了巨大的挑战。传统的优化算法在求

解此类非凸非平滑问题时常常面临子问题难以精确求解、整体迭代效率低下的瓶颈。在现有的求解非凸

问题的有效策略中，Difference-of-Convex (DC)规划就是一个通用且强大的框架，它的主要思想就是将原

本的非凸能量函数分解为两个凸函数的差。求解 DC 问题的经典算法就是 DCA，但是由于对凸分量性质

要求严格，在实际求解中常常因为子问题的凸性较弱限制了算法的整体计算效率与收敛精度。 

2. 预备知识 

2.1. Difference-of-Convex 规划 

作为处理非凸优化模型的强大数学框架，Difference-of-Convex (DC)规划在于构造两个凸函数 ( )g x 和

( )h x ，并将原复杂目标函数等价重构为两者的差值，即 

 ( ) ( ) ( )min :
x

F x g x h x= − ,  (1) 

根据 Hartman 等人[16]的理论，该分解形式具备极其广泛的适用性，涵盖了所有二次连续可微(C2)函
数。近年来，得益于这种灵活且普遍的结构，该规划方法在机器学习[17]、稀疏信号重建[18]以及图像恢

复[19]等工程挑战中展现出了卓越的求解能力。 
针对此类 DC 规划，经典的求解框架为 DCA [20]。其核心思想是通过对凹分量 ( )h x− 进行局部线性

化逼近，将原非凸问题松弛为一系列依序求解的凸优化子问题。其标准迭代格式如下： 

( ) ( ){ }1 arg min ,k k

x
x g x h x x+ = − ∂ . 

其中 ( )kh x∂ 表示凸函数 h 在 kx 处的次梯度(若 h 可微，则退化为常规梯度 ( )kh x∇ )。 
尽管标准 DCA 具有良好的下降性质，但其每次迭代均需精确最小化包含 ( )g x 的目标函数。当 ( )g x
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的凸性较弱时，该子问题的求解往往面临适定性不足或难以高效计算的困难。为了克服这一瓶颈，Gotoh
等人[21]通过在子问题中引入二次邻近项，提出了邻近 DC 算法(pDCA)。 

2.2. Bregman 距离 

Bregman 距离提供了一种度量两点间“距离”的方法。它利用凸函数的几何性质来定义差异，而非

简单的直线距离。对于连续可微的凸函数 h 的 Bregman 距离 ( ),hD x y ，定义为函数 h 在点 x 处的实际值与

它在点 y 处的一阶泰勒近似值之间的差。 
定义 2.1 设 { }: nh → ∪ +∞  是一个连续可微的连续凸函数，对于任意的 , domx y h∈ ，Bregman 距

离 ( ),hD x y 定义为 

( ) ( ) ( ) ( ), ,hD x y h x h y h y x y= − − ∇ − , 

对于非光滑函数 h ，用它的次梯度代替梯度。 

2.3. 凸共轭 

定义 2.2 假设函数 : nf → ，函数的共轭函数，记为 : nf ∗ → ，定义为 

( ) ( ){ }* sup ,
nx

f y y x f x
∈

= −


, 

这个变换也被称为 Legendre-Fenchel 变换。 
共轭函数在凸分析中具有诸多重要的理论性质。本文的算法推导主要基于以下关键性质：若给定函

数为闭凸函数，则其二次共轭函数(即共轭函数的共轭)与其自身等价，即为 **f f= 。 

3. 基于 Bregman 距离的 DC 算法的脉冲图像去噪模型求解 

本节针对脉冲噪声图像去噪问题，构造一种基于 Bregman 距离的邻近 DC 算法。 

3.1. 图像去噪的 DC 分解 

考虑脉冲图像去噪的模型如下： 

 ( ) 1min i iu i
u f uλΨ − + ∇∑ , (2) 

其中 m nu ×∈ 表示待恢复图像的向量化形式， f 表示观测图像，Ψ是促进稀疏的函数， 0λ > 是正则化参

数，
1u∇ 为全变分正则项，用于保持图像边缘与结构信息。 

与文献[22]中关于非凸稀疏逼近函数的处理思想一样，本文采用定义在 ( ]0,+∞ 的光滑凹函数 g 来近

似Ψ，从而将上述模型改写为 

 ( ) 1min i iu i
g u f uλ− + ∇∑ . (3) 

由于 g 是凹函数，上式中的数据保真项是非凸的，因此原问题属于非凸非光滑优化问题。为构造适合 DC
算法求解的模型，记 

( ) ( ):h x g x= − , 

若 g 在 ( ]0,+∞ 上为凹且单调不减，则函数 h 可视为是关于绝对值项 x 的凸函数。于是原目标函数可等价

地写为 

( ) ( )1 i i
i

F u g u fuλ= − − ∇ −   
∑ , 
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这样，原图像去噪模型被重写为一个典型 DC 问题。该分解保留了非凸稀疏数据项的复合结构，避免了

对 ( )g x 作过度光滑化处理，同时也为后续构造基于 Bregman 距离的邻近 DC 迭代格式提供了基础。 

3.2. 基于 Bregman 距离的 DC 算法 

本节针对具有挑战性的非凸 DC 问题(1)，基于带有特定 Bregman 距离的凸近端优化框架，提出一种

新颖的优化算法。用于求解非凸 DC 问题(1)的算法核心是 Bregman 邻近 DC 映射 ( )xµφ 。对于任意给定

的点 x 和参数 0µ > ，该映射定义为以下优化子问题的解： 

 ( ) ( ) ( ) ( ){ }: arg min ,h
u

x g u h u D u xµφ µ= − + . (4) 

通过代入 Bregman 距离的定义，可以将目标映射(4)展开并化简，得到其等价形式： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }: arg min 1 ,
u

x g u h u h x uµφ µ µ= + − − ∇ , (5) 

进一步地，若 h 为非光滑函数，梯度 h∇ 应替换为次梯度 hξ ∈∂ 。值得指出的是，当 1µ > 时，由于子问题

(5)的目标函数为多个凸函数相加而构成，因此该子问题本质上仍是一个凸优化问题，易于有效求解。特

别的，当 1µ = 的特例中，基于子问题(5)的迭代更新(即 ( )1k kx xµ
+ = Ψ )直接退化为 DCA 的标准格式。因

此，DCA 可视为本文提出的基于 Bregman 距离 DC 算法(BDCA)的一个特例。BDCA 算法的第 k 次迭代

的更新如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 1arg min 1 ,k k

x
x g x h x h x xµ µ+ += + − − ∇ . (6) 

故利用 BregmanDC 算法求解去噪模型(3)，可以得到下面的子问题： 

 ( ) ( ) ( )1
1arg min 1 ,k k

i i i i i i
u i i

u g u f g u f u fλ µ µ+    ∈ ∇ + − − − + ∇ − 
−


∑ ∑u , (7) 

其中， 1µ ≥ 为算法参数。该子问题仍然包含非光滑项，因此需要进一步借助凸优化方法进行求解。 

3.3. 基于共轭对偶与增广拉格朗日的子问题求解 

为了有效求解子问题(7)，首先给出函数 g− 的共轭表示 ( ) ( ){ }*max ,qg v q v g q∈− = +


，其中 ( )*g q 是

函数 g 的共轭函数。故用 i iu f− 代入 ( )g v ，通过共轭的定义可以得到 

 ( ) ( ){ }*max ,
ii i q i i i ig u f q u f g q∈− − = − +


, (8) 

于是子问题(7)可以等价改写为 

 ( ) ( ) ( )*
1max min 1 , ,k

i i i i i i i iuq i i
u q u f g q g u f u fλ µ µ ∇ + − −    

+ + ∇ − −∑ ∑ . (9) 

据此，可采用两阶段交替迭代策略进行求解。 
第一步，在固定 ku 的条件下，对每个 k

iq 进行更新： 

 ( ){ }1 *arg max ,
i

k k
i i i i i

q
q q u f g q+ = − + , (10) 

第二步，在固定 1kq + 后，求解每个 u 子问题： 

 ( ) ( ) ( )1 * 1
1

1 1 , ,k k k
i i i i i i i i

i

k

i
u q u fu g q g u f u fλ µ µ+ ++  ∇ + − − + + ∇ −=   

− 
∑ ∑ . (11) 

若 g 连续可微，则子问题(10)可得闭式解： 
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( ) ( )11 *k k
i i iq g u f

−+ = − ∇ − , 

因此，算法的主要计算量集中在 u 子问题(11)的求解上。 
为此，为解决 u 子问题，本文利用原始对偶法求解。首先要利用如下共轭表示： 

 
[ ]1 ,
a ,m x

ip
u Div pu

λ λ
λ

∈ −
∇ = −  (12) 

 ( )
( ) ( )1 , 1

1 , max ,
k k

i i i
i i i i i i

w q q
q u f w u f

µ µ
µ

 ∈ − − − 

− − = −  (13) 

 ( )
,

, max ,
k kv vi

k
i i i i i i ig u f u f t u f

µ µ

µ
 ∈ −  

∇ − − = −
t

 (14) 

其中 ( )k k
i iv g u f= ∇ − ，Div 表示离散散度算子，它是离散梯度算子的负伴随算子。于是， u 子问题可进

一步转化为如下原始–对偶形式： 
 

( ) ( )1 , 1

,

min max , ,
k k

i i i
k k

i

u w q q

t v v

t w f t w Div p u
µ µ

µ µ

 ∈ − − − 
 ∈ − 

− + + + − . (15) 

先对u 求极小，可得到与之等价的对偶问题： 

 
( ) ( )1 , 1

,

max , ,

s.t. 0.

k k
i i i

k k
i

w q q

t v v

t w f

t w Div p

µ µ

µ µ

 ∈ − − − 
 ∈ − 

− +

+ − =

 (16) 

此时，原变量 u 可视为上述线性约束对应的拉格朗日乘子。相应的拉格朗日函数为 

( ), , , , ,L t w p u t w f t w Div p u= − + + + − . 

为提高求解效率，本文采用增广拉格朗日方法对上述约束对偶问题进行求解，其增广拉格朗日函数

定义为 

( ) 2
2, , , ,

2
,t w Div p u t w DivL t w p u t pw f β

+ − + −= − + + − , 

其中， 0β > 为惩罚参数。利用增广拉格朗日法求解问题(15)，在每次内层迭代中，采用如下交替迭代格

式求解： 
1. 固定 ku ， kp ， kw ，更新 t ： 

( )1

,
, ,: arg max ,

k
i

k

k k k k

vt v
t wt uL wβ

µ µ

+

 ∈ − 

= .                            (17) 

2. 固定 ku ， kp ， 1kt + ，更新 w ：  

( ) ( )
( )1 1

1 , 1
: arg max , , ,

k k
i ii

k k k k

q qw
L t w pw uβ

µ µ

+ +

 ∈ − − − − 

= .                        (18) 

3. 固定 ku ， 1kw + ， 1kt + ，更新 p： 

( )1 1 1: arg m ,ax , ,k k k k

p
L t p up wβ

λ∞

+ + +

≤
= .                           (19) 

4. 固定 1kp + ， 1kw + ， 1kt + ，更新u ： 

( )1 1 1 1:k k k k ku u t w Div pβ+ + + += − + − . 

上述 t 子问题(17)，w 问题(18)，p 子问题(19)都是非常标准的凸优化问题，它们均可通过现有的凸优

化算法或直接求得解析解，故在此不再赘述其具体的求解过程。 
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4. 数值实验 

4.1. 实验设置 

在本节中，我们将通过数值实验来评估所提 BregmanDC 算法在图像去噪问题中的表现，并将其与

DCA 和 pDCA 算法进行对比分析。具体的实验设置如下： 
图像生成：常用的纯净灰度测试图像如图所示。在模拟实验中，我们向这些图像中加入椒盐噪声(Salt-

and-Pepper noise)，噪声水平从 20%递增至 80%，步长为 30%。 

稀疏函数与正则化参数：本文采用了三种稀疏近似函数： ( )1 1 e xg x α−= − ， ( ) ( )
( )2

ln 1
ln 1

x
x

g
α
α

+
=

+
， 

( ) ( )3 min ,1g x xα= 。对于函数 1g 、 2g 和 3g ，相关的正则化参数与尺度参数分别被设置为 ( ) ( )0.2 1, 55,λ α = 、

( )0.35,1 和 ( )0.5,1 。 
为保证对比的公平性，三种算法均从原点进行初始化，并采用如下的迭代终止准则： 
内循环停机准则如下 

1
610

t tu u
N

−
−

−
< . 

外循环停机准则如下 
1 1

610
t t t tqu u q

N N

− −
−

− −
+ < . 

其中，N 表示图像的总像素数。此外，我们采用峰值信噪比(PSNR)和结构相似性指数(SSIM)作为图像恢

复质量的定量评价指标： 

( ) ( )

( )
( ) ( )

( ) ( )
0

0

2
0

0

0 1 2
0 2 2 2 2

0 1 2

max
PSNR , : 10log ,

MSE

2 2
SSIM , : .uu

u u

u
u u

u u C C
u u

u u C C

σ

σ σ

 
 =
 
 

+ + +
=

+ + + + +

 

其中， u 和 0u 分别表示恢复后的图像与原始图像 u 、 0u 、 uσ 、
0uσ 以及

0uuσ 分别代表图像 u 和 0u 的局部

均值、标准差和协方差； ( )2
1 1C k L= 与 ( )2

2 2C k L= 为常数，用于防止公式分母为零。在图 1 中展示了实验

中所用到的测试图片。 
 

 
Figure 1. Test images 
图 1. 测试图片 
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4.2. 实验结果 

表 1~表 3 分别对比了测试图像在受到不同强度的椒盐噪声破坏后，基于各正则化去噪模型的恢复效

果，其中基于 Bregman 距离的 DC 算法的参数设定为 1.1µ = 。表中的各个算法数据从依次显示为：

PSNR/SSIM/迭代次数。 
三个表格数据显示，在各个噪声强度的影响下，DCA 和 pDCA 算法相比，本文提出的 BregmanDC

算法在 PSNR 和 SSIM 这两项指标均高于基准算法，并且当正则化函数为 1g 时，迭代次数也少于基准算

法。这表明本文提出的算法不仅能有效的去除噪声，更在特定的条件下展现出高效的收敛速度。此外，

图 2 展示了 Lake 图片在 20%噪声污染下不同算法的噪声恢复图片。图 2 表明，BregmanDC 算法在有效

去除脉冲噪声的同时，能够更好地保留图像的边缘和细节信息。 
 

Table 1. Performance comparison of image denoising algorithms with 1g  regularization 
表 1. 稀疏项为 1g 的图像去噪结果对比 

图片 噪声强度 BregmanDC 算法 DCA pDCA 

Lake 

20 35.93/0.9651/181 34.62/0.9457/248 34.87/0.9489/201 

50 30.22/0.9016/254 29.46/0.8811/320 29.73/0.8846/273 

80 24.73/0.8019/372 24.06/0.7182/423 24.47/0.7284/390 

Lenna 

20 39.16/0.9754/182 37.97/0.9653/196 27.84/0.8038/384 

50 33.47/0.9271/251 32.74/0.9149/271 33.01/0.9183/268 

80 28.11/0.8175/365 27.52/0.7963/385 42.34/0.9889/201 

Pepper 

20 42.43/0.9890/200 42.27/0.9888/203 42.34/0.9889/201 

50 36.47/0.9647/280 36.23/0.9668/302 36.28/0.9642/285 

80 29.70/0.8867/406 29.18/0.8869/471 29.48/0.8833/420 

 
Table 2. Performance comparison of image denoising algorithms with 2g  regularization 
表 2. 稀疏项为 2g 的图像去噪结果对比 

图片 噪声强度 BregmanDC 算法 DCA pDCA 

Lake 

20 32.85/0.9140/213 31.57/0.8925/210 32.16/0.8981/195 

50 28.21/0.8363/312 27.30/0.8083/298 27.82/0.8182/284 

80 22.89/0.6517/482 22.24/0.6222/445 22.79/0.6369/424 

Lenna 

20 35.94/0.9410/215 34.58/0.9254/213 35.01/0.9275/199 

50 31.43/0.8837/306 30.61/0.8651/295 30.97/0.8709/285 

80 26.49/0.7535/470 25.83/0.7337/443 26.21/0.7377/421 

Pepper 

20 41.13/0.9850/231 40.58/0.9835/229 40.85/0.9841/229 

50 35.28/0.9542/343 34.47/0.9468/328 34.85/0.9483/326 

80 27.97/0.8524/532 27.15/0.8362/485 27.71/0.8420/483 
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Table 3. Performance comparison of image denoising algorithms with 3g  regularization 
表 3. 稀疏项为 3g 的图像去噪结果对比 

图片 噪声强度 BregmanDC 算法 DCA pDCA 

Lake 

20 36.01/0.9651/201 34.18/0.9370/202 34.59/0.9413/190 

50 30.23/0.9023/294 29.08/0.8654/290 29.40/0.8715/275 

80 24.73/0.7507/447 23.67/0.6886/426 24.02/0.7018/409 

Lenna 

20 39.12/0.9742/201 37.34/0.9575/201 37.73/0.9602/196 

50 33.40/0.9275/289 32.28/0.9039/283 32.56/0.9073/274 

80 28.06/0.8147/432 27.14/0.7774/419 27.41/0.7848/408 

Pepper 

20 42.33/0.9883/216 42.05/0.9879/216 42.10/0.9879/216 

50 36.46/0.9641/317 35.97/0.9608/314 36.05/0.9608/312 

80 29.65/0.8865/493 28.81/0.8684/468 29.02/0.8699/462 
 

 
Figure 2. Denoising results of different algorithms 
图 2. 不同算法的噪声恢复结果 

 
同时，图 3 还展示 BregmanDC 算法、DCA 和 pDCA 在不同正则化函数下收敛曲线。图不仅很好展

示了 BregmanDC 的收敛效果，验证了算法的收敛性，还说明了与 DCA、pDCA 相比，Bregman 算法具有

更快的收敛速度和更高精度的解。 
 

 
(a) g1 
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(b) g2 

 
(c) g3 

Figure 3. Convergence curves of different algorithms under various regularization functions 
图 3. 不同算法在不同稀疏函数的收敛曲线图 

5. 总结 

本研究针对脉冲图像去噪问题的求解挑战，提出了 BregmanDC 算法。与传统的 DC 算法相比，本文

通过引入 Bregman 距离，构建了一个凸性更强，在某些情况更易求解的子问题。特别地，当 BregmanDC
算法的近端参数 1µ = 时，BregmanDC 算法退化为 DCA，这显示 DCA 仅为本文提出的 Bregman 算法的

一个特例。进一步地，在求解非光滑子问题时，本文利用凸共轭的性质设计了基于对偶的增广拉格朗日

算法，实现了子问题的快速求解。数值实验以一般化的稀疏脉冲图像去噪模型为例，通过三个不同的稀

疏正则项，验证了 BregmanDC 算法的有效性。此外，与基准算法对比，BregmanDC 算法具有更好的恢

复质量和求解速度。 

本文贡献 

为此，针对非凸稀疏数据项模型，本文在 DC 规划框架下，巧妙地引入了 Bregman 距离，提出了一

种 BregmanDC 算法。通过合理构造基于 Bregman 距离的算法，BregmanDC 算法能够有效改善子问题的

https://doi.org/10.12677/aam.2026.155221


葛家豪 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2026.155221 219 应用数学进展 
 

适定性，使其转化为更容易处理的凸优化问题，显著提升了算法的整体收敛稳定性。进一步地，针对

BregmanDC 算法求解非凸稀疏数据项模型的子问题，本文设计了基于对偶的增广拉格朗日算法，快速且

稳定的求解了子问题。 
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