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摘    要   

为解决运动模糊图像盲复原问题，本文对图像反卷积算法、图像盲复原算法以及模糊核估

计技术进行了研究，并建立单帧运动模糊图像的盲复原算法框架。实验表明本文算法对噪声环

境下的运动模糊图像盲复原取得了较好的效果。主要工作分为以下几方面： 

1）研究分析当前图像复原技术。研究图像降质模型，回顾经典图像复原技术，对现有算法

进行分类，并分析总结各种算法存在的优缺点。 

2）进一步研究了基于自然图像梯度分布的图像反卷积算法，它可采用高斯分布、超拉普拉

斯分布等去拟合自然图像的梯度分布，其中超拉普拉斯模型最为复杂同时其效果也是最佳。但

在有噪声的环境下，该算法存在一定缺陷，其复原图像的表面充斥着噪声。 

3）研究表明自然图像可运用稀疏表示技术在图像重建过程中排除噪声，从而达到降噪目的。

针对上述算法的缺点，本文提出结合稀疏表示的反卷积算法，在该算法基础上加入稀疏表示正

则化项以加强约束，从而在保持图像清晰边缘的同时平滑图像。本文将问题分解成图像更新优

化和图像稀疏表示两个子问题来进行优化。 

4）建立单帧运动模糊图像多尺度盲复原框架。首先研究并分析运动模糊的成因及特性，然

后运用冲击滤波器从模糊图像中预测出清晰边缘并估计模糊核，最后运用上述反卷积算法对图

像进行复原。在模糊核估计迭代过程运用裁剪等方法修复模糊核，避免错误累积放大；使用多

尺度策略解决大模糊问题；为提高计算效率，在模糊核估计过程采用简单的高斯分布模型反卷

积算法，在最终图像复原时采用结合稀疏表示和超拉普拉斯分布先验知识的反卷积算法。 

5）实现一款二维码识别系统。在条码图像预处理阶段，运用本文算法来复原图像，使之具

备了处理运动模糊的条码图像能力。实验表明本文算法对条码图像具备良好的复原能力。 

 

关键词：运动模糊，盲目反卷积，模糊核估计,  稀疏表示，冲击滤波器，单帧图像，多尺度 
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ABSTRACT 

To solve blind motion deblurring problems, the paper has studied some image restoration methods, 

such as image deconvolution algorithms and kernel estimation methods, and proposed a multi-scaled 

motion deblurring framework for single image. Experimental result shows that the proposed method 

can remove motion blurring in noisy conditions. The main work is divided into the following areas: 

 1)  Classic  image  restoration  algorithms  are  discussed  in  the  paper.  Firstly  it  analyses  image 

degradation model and summarizes the main difficulties we are facing. Then it reviews and classifies 

the classic image deconvolution methods.   

 2)  The  paper  mainly  analyses  the  image  deconvolution  based  on  natural  gradient  distribution 

priors. A math model, such as Gaussian distribution or Laplace distribution, is used as a regularization 

item  to  fit  the  distribution  of  gradients  in  natural  scenes  in  order  to  get  better  result.  The 

deconvolution using hyper-laplace priors can generate high-quality result in noise-free conditions, but 

with coarse and noisy surfaces under noisy environment. 

 3)  Recent  studies  have  shown  that  natural  images  can  use  sparse  representation  technique  to 

exclude noise outside in the reconstruction process. To overcome the shortcomings of above method, 

sparse  representation  prior  is  used  as  another  regularization  item  cooperating  with  natural  gradient 

distribution prior and helping to smooth the restored image. The method is solved by breaking down 

the problem into two sub-problems: image updating problem and sparse representation problem. 

4) The paper proposes a multi-scaled motion deblurring  framework for single  image. Firstly  the 

paper  studies  and  analyses  the  motion  blurring  degradation.  Then  it  applies  shock  filter  to  predict 

sharp  edges  which  help  to  estimate  kernel.  Finally  the  complex  deconvolution  method  mentioned 

above  is  used  to  restore  the  whole  image  with  the  estimated  kernel.  Some  kernel  optimization 

methods are used in the iterative process of kernel estimation to avoid amplifying errors. Multi-scaled 

scheme  is  applied  to  solve  big  kernel  problem.  In  order  to  improve  computational  efficiency,  the 

simply deconvolution based on gaussian priors is used in iterative process. 

5) The  paper  designs and builds a  barcode  recognition  system.  It  applies  the  image  restoration 

method  mentioned  above  in  the  stage  of  image  preprocessing.  The  experiments  show  that  the 

proposed algorithm works well on barcode image. 

 

Keywords: Motion Blur, Blind Deconvolution, Kernel Estimate, Sparse Representation, Shock Filter, 

Single Image, Multi-scaled 
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第一章 绪论 

1.1 研究背景 

图像处理[1]在科学研究，工业生产、医疗等领域都有非常重要的地位。而图像复原是数字

图像处理中一个非常热门的研究领域，它主要研究如何从观察到的降质图像中复原出真实图像。

在获取图像的过程中，有很多因素可导致图像质量的下降，比如光学系统的偏差、焦距的失调、

大气湍流的扰动[2]、物体的相对运动、离散采样和系统噪声，它们会使得图像模糊、变形失真。

因此，如何改善图像质量就成为一个重要的研究课题。 

数字图像复原技术可以追溯到 20 世纪中叶美苏太空争霸的年代，由于当时硬件条件的限

制，从太空获取的图像往往存在严重地降质现象。由于图像中蕴含着比如军事部署，地球观测

数据等非常重要的信息，而且获取这些图像也花费了巨大的人力、物力和财力，因此任何降质

情况都是不可接受的，这就迫切需要对这些图像进行复原，从而促使图像复原技术的迅速发展。

在第一代的哈勃太空望远镜中，由于太空特殊的空间环境（低温，强辐射）以及光学设备发生

偏移等等因素的影响，它所拍摄传送过来的图像存在扭曲失真，以及噪声干扰等等非常不利的

降质现象。修复该问题需要宇航员在太空对它进行设备更换、调教。从成本、技术以及安全等

角度去考虑，该方案并不具备可执行性。面对该问题，美国科学家通过数学图像复原技术[3]等

软件技术来修复该问题并取得了不错的效果。在这个过程中，图像反卷积技术等到了重大发展。 

数字图像复原是一门交叉学科，很多图像复原算法可以追溯到数学、线性代数、数值分析、

信号处理等领域。计算机科学的快速发展，也为数字图像复原技术的发展提供了一个契机。一

方面由于图像复原技术通常涉及到非常复杂的数学运算，计算机使得图像复原技术从纸面上的

算法走上现实生活中的大规模应用提供硬件支持；另一方面，计算机技术的发展使得多媒体设

备得到了普及，人们与图像的关系变得更加紧密，使得对图像复原技术的需求增加。 

数字图像复原在图像处理中占据着极其重要的地位，与其广泛的应用背景分不开。比如当

前非常热门的二维码技术，人们通过二维码来进行信息的分享、传递。而获取二维码主要途径

为手机摄像头，由于手机平台性能决定了它需要采取图像处理技术来复原、识别二维码[4]。又

比如在智能交通管理系统中，它通过摄像头拍摄车辆车牌来识别从车辆个体。由于两者存在较

快的相对运动，使得所采集的图像存在运动模糊的情况；又由于汽车运动的随意性，使得每副

图像都有不同的运动模糊特征。复原这些图像就需要图像盲复原技术[1]。 
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1.2 研究现状 

不同的图像降质模型、优化准则、问题空间都会导致不同的复原算法。图像复原算法主要

包括图像复原反卷积算法和图像盲目反卷积算法[5]。图像反卷积算法通常假设点扩展函数(Point 

Spread Function, PSF)已知，把它当做先验知识。然而在实际应用环境中，PSF 往往是未知的或

者不精确，这使得图像反卷积算法的复原图像质量差强人意。在实验应用中，通常在图像反卷

积算法基础上，结合 PSF 预测优化技术来应对图像复原问题，这就是图像盲目反卷积算法。 

图像反卷积算法按照计算方法的不同又可以分为线性反卷积算法和非线性反卷积算法。线

性反卷积算法包括经典滤波器[6]，维纳滤波器[7]，它们能够直接在降质图像的基础上运用某些

逆操作来产生复原图像结果。对于逆滤波器来说，在无噪声的环境下，其可以完美地复原出理

想图像；但当处于噪声环境下，其复原效果严重恶化。由于噪声始终存在于图像降质模型中，

经典逆滤波器只能在理想实验条件运用，这表明图像反卷积问题是一个不适定问题。正则化技

术是求解数学物理反问题的一个普遍适用又行之有效的方法，它能够把不适定问题转化到适定

问题[8]。伪逆滤波通过设置全局阈值的方法来抑制噪声的放大，避免了经典滤波器的缺陷。维

纳滤波是一种以最小均方误差为最优准则的线性滤波器，它在最小二乘误差框架中引入正则化

项方法，充分运用了噪声和原始图像的先验知识，从而在复原图像的同时抑制住噪声的放大，

取得了不错的效果。非线性反卷积算法并不像线性方法那样一步到位，它运用迭代法来解决反

卷积问题，比如 Landweber 迭代法[9]，在迭代过程中能够引入更多的先验知识，比如图像非负

性，从而限制解的范围，寻找到最优解。迭代法的运用意味着计算量的增加。该方法使图像复

原算法在计算性能，复原质量之间取得平衡，要获得高质量的复原质量，就需要更多的计算量。 

图像盲目反卷积的关键问题是模糊核的估计[10][11][12]，从已知的降质图像中预测出未知的理

想图像和 PSF，从数学上来讲，这是一件很困难的事。通过多年的研究，已提出一些有效的盲

目反卷积算法，它们大部分都建立在最小均方误差的基础上，并运用特定的先验知识作为正则

项将问题转化为最优化问题。Lane 和 Bates 运用零面分离法[13][14]来进行图像盲复原，它利用 Z

变换的特性来分离图像和 PSF 构成的超曲面。该方法要求无噪，以及图像和 PSF 的 Z 变换具备

有限支持域和不可约性，这些条件限制了该算法的应用。McCallum 运用模拟退火算法[15]来解

决最小化误差的问题，该算法比较稳定，在有噪声的环境下也能获得比较理想的结果。但为保

证找到全局最优值须要求系统冷却的足够慢，这导致算法收敛速度很慢，这使得该算法难以被

推广。Ayers 和 Dainty 提出了经典的迭代盲目反卷积算法[16]，它将盲复原问题分解成图像更新

和模糊核更新的问题，通过迭代运算不断提高估计精度。Rob  Fergus[17]根据自然图像中梯度的

分布规律，使用 MAP 方法估计模糊核，取得了不错的复原效果，但该方法存在计算量巨大，

且需人工设置参数等缺点。T.S. Cho[10]在 MAP 框架中结合 Radon 变换来估计模糊核，从而降低

了计算量  。 
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近些年来，稀疏表示[18][19][20]是图像处理领域的热点话题，它在图像修复[21]、图像降噪[22][23]、

超分辨率重建[24]、模式识别[25]等领域都有非常重要的作用。近来对灵长类动物的视觉研究表明，

视觉皮层对复杂刺激的表达是可以采用稀释表示的原则，这意味自然图像能够被压缩感知[26]。

Elad 和 Aharon 提出了基于稀释表示的图像降噪技术[22]，它通过对降质图像进行稀疏表示并重

建，由于自然图像能够被稀疏表示，这意味着图像主体结构能够被字典有限个元素来线性表示，

因此图像残差能量将以噪声为主，从而在重建阶段将噪声排除之外。Yang[24]提出了基于稀疏表

示的超分辨率重建算法，运用稀疏表示理论来训练高低分辨率的字典[34][35][36][37]，建立低分辨到

高分辨率的图像信息映射关系，在重建超分辨率图像时，根据图像块的稀疏表示系数来选择相

应的图像重建信息。Zhang[25]结合稀疏表示来进行图像盲复原，通过稀疏表示来重建模糊图像

以此来预测理想图像并估计 PSF，但由于稀疏表示并不能很好指明图像的优化方向，因此并不

能很好的工作。 

1.3 主要工作及论文结构 

为解决运动模糊图像盲复原问题，本文对图像反卷积算法、图像盲复原算法以及模糊核估

计优化技术进行了研究，并建立单帧运动模糊图像的盲复原算法框架。实验表明本文算法能有

效解决模糊图像的盲复原问题。主要工作分为以下几方面： 

1）研究分析当前图像复原技术。研究图像降质模型，回顾经典图像复原技术，对现有算法

进行分类，并分析总结各种算法存在的优缺点。 

2）进一步研究了基于自然图像梯度分布的图像反卷积算法，它可采用高斯分布、超拉普拉

斯分布等去拟合自然图像的梯度分布，其中超拉普拉斯模型最为复杂同时其效果也是最佳。但

在有噪声的环境下，该算法存在一定缺陷，其复原图像的表面充斥着噪声。 

3）研究表明自然图像运用稀疏表示方法可以把噪声排除在重建之外以到达降噪目的。针对

上述算法的缺点，本文提出结合稀疏表示的反卷积算法，在上述算法基础再加上稀疏表示正则

化项以此加强约束，从而在保持图像清晰边缘的同时平滑图像。本文将问题分解成图像更新优

化和图像稀疏表示两个子问题来进行优化。 

4）建立单帧运动模糊图像多尺度盲复原框架。首先研究并分析运动模糊的成因及特性，然

后运用冲击滤波器从模糊图像中预测出清晰边缘并估计模糊核，最后运用上述反卷积算法对图

像进行复原。在模糊核估计迭代过程运用裁剪等方法修复模糊核，避免错误累积放大；使用多

尺度策略解决大模糊问题；为提高计算效率，在模糊核估计过程采用简单的高斯分布模型反卷

积算法，在最终图像复原时采用结合稀疏表示和超拉普拉斯分布先验知识的反卷积算法。 

5）实现一款二维码识别系统。在图像预处理阶段，运用本文算法来复原图像，使之具备了

处理运动模糊的条码图像能力。实验表明本文算法对条码图像具备良好的图像复原能力。 
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本文的主要分为六章，具体内容如下： 

第一章：首先介绍本课题的研究背景和意义，以及在国内外对图像复原技术的研究现状，

最后陈述了论文的主要研究内容和整体组织框架。 

第二章：首先介绍了图像复原问题的数学模型，以及图像和点扩散函数的基本知识和其合

法性条件，简单阐述了图像复原的基本方法；然后重点介绍了经典的图像线性图像反卷积算法，

并通过实验比较这些方法的优劣；再介绍了图像非线性反卷积算法，分析其相对线性方法的优

劣；最后介绍经典的图像盲复原算法的原理。 

第三章：提出一种结合稀疏表示的图像反卷积算法。该章节首先介绍稀疏表示的基本理论、

稀疏编码算法以及学习字典的训练方法；然后再详细介绍基于自然梯度分布的图像反卷积算法，

详细展示了基于高斯模型和超拉普拉斯模型的反卷积算法流程；接着在该算法的基础上结合了

稀疏表示技术，该算法能够充分利用自然图像梯度分布统计特性和自然图像的稀疏表示特性，

从而能够复原出更好的图像；然后介绍图像复原质量评价指标，为后文的实验提供评估手段；

在实验部分，首先定义了噪声增益的概念，接着分别测试上述三种反卷积算法在精确模糊核条

件下和估计模糊核条件下的图像复原质量。   

第四章：建立针对单帧运动模糊盲复原的多尺度 IBD 算法框架。该章节首先介绍相机的成

像原理，详细分析运动模糊的成因，从而掌握运动模糊核的基本特性，接着再讨论自然图像存

在的先验知识，为后面模糊核估计做好前提准备；接着讨论运动模糊核的估计方法，先介绍了

运动模糊的降质模型，再详细介绍如何运用冲击滤波器从模糊降质图像中预测了清晰边缘以及

相关原理；为避免噪声的干扰，展示了显著边缘的选择方法；接着提出模糊核估计模型，它将

充分利用图像边缘特性来估计模糊核。由于噪声的干扰，通过结合运动模糊核的基本特征，提

出一种模糊核修正方法；针对大模糊核的情况，采用多尺度策略来解决该问题；接着展示了针

对单帧运动模糊盲复原的通用框架，在模糊核估计迭代过程中，采用了模型相对简单的高斯模

型反卷积算法，当模糊核优化完成后，再运用第三章提出的基于稀疏表示的反卷积模型来复原

出更好的图像。在实验部分，首先验证了本文算法在噪声增益为 3 的情况下图像盲复原情况，

展示了模糊核估计的中间过程，并对不同类型的运动模糊核进行了实验。然后再测试了本文算

法对噪声增益的鲁棒性。 

第五章：设计并实现一款二维码识别系统。该章节首先研究常见的二维条形码的结构和特

征，然后设计一个通用的二维码识别系统框架，它采用模块化和插件化的设计思想，具有良好

的扩展性和可移植性。在图像预处理阶段，采用本文算法，使该系统具备了处理运动模糊状态

下的条码图像的能力。实验表明，本文算法对条码图像具备良好的图像复原能力。 

第六章：全面总结了本论文的研究工作并介绍了未来可研究方向的一些问题。 
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第二章 图像复原技术 

本章节首先介绍图像复原问题的相关知识，然后再介绍关于图像复原的各种算法，主要包

括图像线性反卷积算法、非线性反卷积算法、以及盲目反卷积算法。 

2.1 图像复原问题 

2.1.1 数学模型 

在数学上，图像使用连续或离散的方法来表示其像素的空间分布和颜色强度等信息。传统

胶片上的图像信息是连续存储的，因此它具备良好的视觉效果，以往光学侦察卫星都使用它来

存储图像。数字图像是由模拟图像数字化得到，使用离散模型来表示，即由像素点阵构成一幅

位图，从而用数字形式来描述像素点空间分布以及像素颜色信息[6][7]。数字图像通常使用像素

矩阵来存储，每个像素点可以存储多个维度的信息，比如亮度，色彩等。在分析数字图像时，

通常假设图像是连续的以此简化复杂度。本文将只针对二维灰度图像进行讨论。 

由于受到外部环境的干扰以及图像传感器存在内部缺陷的原因，观测采集到的图像与理想

真实图像通常存在一定的偏差。通常使用点扩展函数（Point-Spread-Function，PSF）来描述图

像中每个像素点发生误差的过程。 

在连续空间域中，设连续的二维函数  ,l x y 来表示一幅理想真实的图像，用  ,b x y 表示

观测到的降质图像，  , , ,h x y u v 表示像素点  ,x y 的点扩展函数，即 PSF。图像降质过程可以

使用以下数学公式来描述： 

 ( , ) , ( , , , )b x y l x y h x y u v dudv
 

 

                         (2-1) 

在离散空间中，通常使用矩阵来代替连续的空间，设理想图像为矩阵 l ，降质图像为矩阵b，

PSF 为矩阵h，则图像降质模型可以如下定义： 

b h l                                                                            (2-2) 

在上述模型中，PSF 的定义域为 ,  ，这表明降质图像中的每个像素点都受到整个场

景空间中其他点的影响，任何一点的变化都将导致误差的产生。在离散模型中，PSF 的定义域

范围为整幅图像空间，其矩阵元素个数为图像像素总数目的平方。由于存储 PSF 需要巨大的空

间，通常假定 PSF 是空间独立的，即所有像素点都共享同一个 PSF，以此来节省空间。

( , , , )h x y u v 可用 ( , )h x u y v  来代替。又由于矩阵h是一个块循环矩阵，则上述降质模型又可

以使用二维卷积的形式来表示： 
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                                 ( , ) , ( , )b x y l x y h x u y v dudv
 

 

                                  (2-3) 

                                 ( , ) , ( , )b x y l x y h x y                                                        (2-4) 

其中 表示卷积操作符。上述模型也可以在傅里叶空间表示，其形式如下： 

                                           ( , ) , ,B u v L u v H u v                                                        (2-5) 

其中 B 、 L 、H 分别表示b、 l 、h的傅里叶变化结果。通过快速傅里叶变换（FFT）技术，

时域的卷积运算可以转化到频率域的点乘运算，这可以大大地减少计算量。 

由于系统的不稳定以及外界的各种干扰，成像环境中存在各种噪声，比如 CCD 相机中的

热噪音，照片上的胶片噪点，以及 AD 转化过程中的量化噪声。本文将这些噪声定义为加性随

机噪声  ,n x y ，其独立于图像信号，也就是说噪声是由成像系统内部产生，跟具体场景无关。

由于噪声对图像质量产生一定的负面影响，因此在降质模型中考虑噪声因素，形式如下： 

b h l n                                                                               (2-6) 

或者为： 

 ( , ) , ( , ) ( , )b x y l x y h x y n x y                                       (2-7) 

图 2.1 展示了图像的降质过程：清晰的理想图像受到大气喘流，镜头光圈和焦距的影响而扭

曲变形从而导致失真，该降质过程可以用 PSF 来描述；在采集图像过程则受到噪声的干扰，最

终得到一幅模糊失真又充满噪声的图像。 

 

 

图 2.1 图像的降质模型 
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2.1.2 复原技术 

如果成像系统中存在降质的情况，那么怎么样去预防或纠正这个问题呢？ 

在图像场景被图像传感器捕捉之前，可运用自适应光学系统对此直接进行预处理，试图复

原出真实理想的图像。该方法在天文望远镜中运用比较广泛，比如哈勃望远镜安装 COSTAR 系

统[3]。硬件设备能够实时地对场景进行纠正复原，但它们往往非常昂贵，且需要精确地掌握图

像降质的各个过程，这大大地限制了它的应用范围。 

当图像已经被成像设备所捕获时，由于图像已经被扭曲模糊，此时只能运用图像处理技术

进行复原。软件解决方案相当的灵活，但需耗费巨大的计算资源且容易被噪声所干扰。运用数

学计算的方法对降质图像进行复原的方法就是图像反卷积（deconvolution）。 

图像反卷积问题原型即公式 2-6，它的目标就是根据已知的降质图像b求解未知的理想图像

l 的过程。如果 PSF 已知，这就是图像反卷积问题，反之则是图像盲目反卷积问题。由于噪声

的干扰，图像反卷积问题是一个病态问题，而图像盲目反卷积比之更严重。从数学上讲，该问

题存在无数解。但由于自然图像中存在一些规律或先验知识，它们限制解的范围，从而使得求

解该问题存在可能。需要注意的是，上述方法并不一定就适合所有环境。事实上，我们根据成

像系统的具体环境来选择不同的复原方法及参数。 

2.1.3 先验知识 

不管使用了哪种图像复原技术，如果要复原出真实理想的图像，就必须详细了解图像的成

像环境，图像的合法性条件以及理想图像的特征。这些知识可以很好揭示降质图像与复原图像

之间的关系，并为图像复原过程添加限制条件，使其向理想图像迈进。 

图像合法性限制中，最重要的就是图像正性，即图像上不存在负的强度值。这是因为图像

传感器探测到的光子或电子的值不可能为负，因此原始理想图像、降质图像以及 PSF 在其定义

域中都是正的。在降质过程中，PSF 只是将探测到的信号重新分配从而导致图像失真，因此前

后图像的整体能量保持不变。 

在讨论反卷积算法时通常假设 PSF 已知，把它当做先验知识。而在实际应用环境中，PSF

往往不知或者不精确，这使得经典图像反卷积算法并不能得到很好的应用。在讨论图像盲目反

卷积时，其 PSF 未知，相比较经典图像复原算法，它能根据一些先验知识来预测 PSF，并同时

复原出较高质量的图像，因此具有更高的应用价值。 

根据不同领域的特点，我们可以把相应的先验知识作为限制条件，以此应用到图像复原过

程中，从而约束降质图像有序演化到理想的复原图像，然而这些先验知识通常很难被评估出来。 
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2.1.4 PSF 介绍 

在运用反卷积来进行图像复原时，最重要的输入条件是精确的 PSF，然而 PSF 很难被获取。

因此需对成像系统进行建模，分析其降质过程，从而评估建立 PSF。 

PSF 很容易受到外界环境的干扰。比如同一台 CCD 相机在不同的天气条件下会拍摄出不同

画质的照片。因此当成像条件发生变化时，必须重新估计 PSF。PSF 的准确程度对图像复原质

量起决定性的作用。   

下面介绍一些典型的 PSF。由于场景与相机之间的相对运动而形成的模糊叫做运动模糊，

当相机运动而目标场景静止时，此时 PSF 有着简单且统一的方向性；而当目标运动，背景相对

相机静止时，此时情况比较复杂，须将该运动目标从背景分离出来，因为 PSF 只针对该运动模

糊处有效。由于相机焦距问题所引起的模糊叫做散焦模糊，它的 PSF 表现为一个实心圆。在实

际处理中，我们还需要更多的细节，比如孔径大小，形状，光波长以及衍射的参数。由于湍流

大气干扰而造成的模糊可以被高斯模糊的 PSF 来描述。 

 

图 2.2 PSF 模型（运动模糊核，散焦模糊核，高斯模糊核） 

2.2 线性反卷积算法 

2.2.1 经典逆滤波器 

根据图像降质模型(2-6)，降质图像是原始图像经过滤波器h处理后的图像，那么只需要简单

的运用一个逆滤波器 1h 就可以获得复原图像 l̂ 。逆滤波器的数学模型如下： 

1l̂ h b                                                                                 (2-8) 

再运用快速傅里叶技术来加快计算速度： 

1ˆ( , ) ( , )
( , )

L u v B u v
H u v

                                                                  (2-9) 

 
 

1 ( , )
( , )

( , )

b x y
l x y

h x y

 

   
 





                                                          (2-10) 

其中   表示傅里叶变换运算符。然而当矩阵 h 奇异或者  ( , )h x y 在频率域存在零点



南京航空航天大学硕士学位论文 

9 

时，该方法失效，因为除数不能为零。而且该方法并未考虑噪声对反卷积的负面影响，降质图

像b存在的细微噪声将被逆滤波器剧烈地放大( 1h 中零点附近的值)，这使得复原图像的质量剧

烈下降，甚至比降质图像还差。 

1 1ˆ ( )l h hl n l h n                                                                 (2-11) 

事实上该问题是一个病态问题。数学家 Hadamard 针对数学物理方程中的定解问题提出了适

定性的概念。数学物理的定解问题由微分方程，初始条件及边界条件组成的一个特定的数学问

题。如果这个定解问题满足如下三个条件： 

1) 解的存在性 

2) 解的唯一性 

3) 解连续依赖于数据 

则这个定解问题是适定的（well-posed）。当其中一个或多个条件不满足的话，则该问题是不适

定的（ill-posed）。而图像复原问题违反了其中几个原则，比如噪声的干扰使得解并不能连续的

依赖于数据，因此图像复原问题是一个不适定问题。在上述逆问题中，矩阵h中过小的特征值

引起了问题的恶化，导致噪声被剧烈放大。当矩阵h被转化到频率域时，过小特征值所对应的

频率域的值同样也非常小。 

正则化技术是求解数学物理反问题的一个普遍适用又行之有效的方法。它是由著名学者

Tikhonov[8]于 60 年代初提出的。这一方法以第一类算子方程为框架，为处理反问题奠定了坚实

的基础。其基础思想是：用一族与原问题相邻近的适定问题的解去逼近原问题的解。如何构造

邻近的问题而获得正则算子的正则解，如何构造与原问题的邻近程度而决定与原始数据的误差

水平相匹配的正则参数以及如何实现上述问题，这些问题是正则化技术的核心内容。对于上述

问题来讲，正则化方法试图从矩阵h中找出那些足够大以至于很难被噪声干扰的特征值，从而

将不适定问题转化到适定问题。 

2.2.2 伪逆滤波器 

解决反卷积问题可以通过定义一个误差尺度，并运用最小二乘法来缩小误差，以此最终找

到一个合理的解答。在这里，通过比较重建降质图像 ˆhl 与降质图像b的差异，缩小两者的欧式

距离以此找到一个合理的复原图像 l̂ ，从而避免逆滤波器中所遇到的问题。其数学模型如下： 

2
ˆ ˆarg minp

l
l hl b                                                                  (2-12) 

该目标函数对 l̂ 求导来获取最小值，可获得以下等式： 

 
1ˆ T T P

P h h hl b h b


                                                                (2-13) 

如果 Th h 是非奇异矩阵，即 Th h 可逆，我们定义伪逆矩阵 ph ： 
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1p T Th h h h



                                                                         (2-14) 

因此最终复原图像的解形式如下： 

 
1ˆ T T P

P h h hl b h b


                                                                (2-15) 

如果矩阵h是一个方阵，则伪滤波器将退化成经典逆滤波器。针对该情况，定义一个阈值 T，过

滤矩阵h过小的特征值： 

           

1
 if ( )

( )( )   

0       if ( )

p
h u T

h uh u

h u T




 
 

                                                    (2-16) 

在该式中，通过设置阈值来抑制强烈的放大作用，宁愿只复原部分效果，也不应该让噪声喧宾

夺主而影响复原质量。 

在复原过程中必须考虑噪声的影响。噪声通常在图像传感器工作时被引入，而此时理想图

像已经失真，因此噪声与图像场景数据呈现不同的特性。在降质失真过程中，矩阵h通常表现

出低通滤波器的特性，对应的伪逆矩阵 ph 则表现高通滤波器特性，产生高频率信号。因此在图

像复原时，复原算法在试图恢复那些丢失的高频信号的同时，不可避免的放大了噪声信号，产

生了极大的干扰。 

2.2.3 维纳滤波器 

维纳滤波是一种以最小均方误差为最优准则的线性滤波器。它利用了平稳随机过程的相关

特性和频谱特性对混有噪声的信号进行滤波。 

为避免噪声在图像复原过程中产生的剧烈负面影响，通过在上面最小二乘误差框架中引入

正则化项方法，将根据噪声以及原始图像的相关知识，选择合适的特征值来复原图像。在贝叶

斯决策系统中，降质模型和观测图像b作为后验知识，而正则化项是关于所期待理想图像 l 的先

验知识。维纳滤波器有效的利用了有关原始图像的协方差 lR 和噪声的协方差 nR 的先验知识，

定义目标函数如下： 

                                               ˆ

2argminˆ ˆ
w

l
l l l ‖ ‖                                                                   (2-17) 

通过线性估计方法可以获取以下解： 

                                     
11ˆ T T

w l nl R Rh h bh 
                                                                (2-18) 

当观测图像和噪声是静态时，两者的协方差矩阵可以转化到对应的功率谱 l
S 、 n

S 。上述表

达式在傅里叶域的形式如下： 



南京航空航天大学硕士学位论文 

11 


 

 
2

ˆ
( ,

( , ) ,
| ( , | ( , ) / ( ,

W

n l

TH u v
L u v B u v

H u v S u v S u v
 


                                (2-19) 

其中理想图像的功率谱 l
S 事实上不可能得到，通常使用观测到的降质图像的功率谱 b

S 来代

替。由于噪声呈现出独立且加性的特征，噪声的功率谱 n
S 是单调的，且值等于噪声的方差。 

根据不同的降质环境，需要选择合适的。当 0  时，维纳滤波器退化成逆滤波器，这时

它适合无噪环境。从维纳滤波器的模型可以看出，正则化项通过图像功率谱发现图像中最容易

被噪声所干扰的部分，并同时重新调整 1h 的权重值，尽量减少噪声的放大效应，最终提高复原

质量。 

2.2.4 约束最小二乘滤波器 

该方法原理是在最小二乘法框架中法增加一个正则化函数 ˆ( )f l ，运用理想图像的相关先验

知识来正确引导图像的复原过程，定义目标函数如下： 

 2

ˆ

ˆargmin ˆ ( )ˆ
CLS

l
l Hl b f l  ‖ ‖                                                 (2-20) 

其中表示正则化系数，控制噪声效应和图像数据一致性之间的平衡。如果正则化函数 ˆ( )f l 可

以运用矩阵的形式来表示的话，上式可以重新定义如下： 

 2
2

ˆ

ˆarg m iˆ ˆnC LS
l

l Hl b Cl  ‖ ‖                                                 (2-21) 

该目标函数对 求导求最小值，可得： 

 
1ˆ T T T

CLSl h h C C h b


                                                                    (2-22) 

当矩阵 是线性空间不变时，其可转化到频率域进行计算： 


 

 2 2

( ,
( , ) ,

| (
ˆ

, | | ( , |
cls

H u v
L u v B u v

H u v C u v



 


                                  (2-23) 

在 Tikhonov 正则化方法中，通常定义
2ˆ(ˆ)f l l‖‖作为衡量图像能量的尺度。因此矩阵C 退化

成单位矩阵 I，则可以用类似于维纳滤波器的形式来表示： 




 2

( ,
( , ) ,

| ( , |
ˆ

cls

H u v
L u v B u v

H u v 



 


                                                (2-24) 

一幅图像通常由绝大多数的低频成分（对噪声污染具备很强的鲁棒性）和有限的高频部分

（易受噪声干扰）组成。而图像的能量主要集中在高频成分。通过限制图像的高频能量可以限

制噪声带来的干扰，可以使用一个高通滤波器作为一个正则化项，比如 2D 拉普拉斯滤波器，

从而抑制高频噪声的放大效应并引入平滑限制，其目标函数如下： 
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 2
2

ˆ

ˆarg miˆ ˆnCLS
l

l Hl b l   ‖ ‖                                                 (2-25) 

该方法最重要的部分在于正则化系数的计算，它控制图像平滑性和噪声放大效应的平衡。

该参数根据不同的成像环境而变化，比如无噪环境下，则 0  。有多种方法可以计算该参数，

当具备原始理想图像及噪声的功率谱知识时，该方法就变成维纳滤波器。 

2.2.5 小结 

经典逆滤波器的糟糕表现表明了图像复原问题的病态性。而运用了正则化技术的线性反卷

积算法具有一定的图像复原能力，但其局限性也很大。比如最常见的吉布斯效应，其表现为在

复原图像中边缘出现的振铃现象，这是因为线性反卷积方法并不能恢复已经丢失的图像高频部

分细节。线性反卷积方法通常不能保持图像的非负特性，同时也无法处理非高斯分布或非独立

的噪声。下面展示线性反卷积算法的图像复原效果。对于逆滤波器来说，在无噪声的环境下其

可以完美地复原出理想图像；而当处于噪声环境下，其复原效果严重恶化。伪逆滤波器通过设

定阈值来抑制噪声的干扰，其取得一定的效果，但与维纳滤波器相比，效果还是差一点。这是

因为维纳滤波器运用了更多的先验知识。 

 

       

(a)                                    (b)                                    (c)                                      (d) 

       

                  (e)                                    (f)                                    (g)                                  (h) 

(a) 原始图像  (b)  模糊图像  (c)噪声干扰源  (d)噪声污染的模糊图像  (e)无噪环境下逆滤波器的

复原效果  (f)有噪声环境下逆滤波器的复原效果  (g)有噪声环境下伪逆滤波器的复原效果 

(h)有噪声环境下维纳滤波器的复原效果 

图 2.3 线性反卷积算法处理效果 
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2.3 非线性反卷积算法 

2.3.1 Landweber 迭代法 

Landweber[9]迭代法与之前的线性反卷积中伪逆滤波器一样，通过解决最小均方误差问题来

解决图像复原问题。与之前方法不同的是它运用了迭代法来解决计算问题，其定义误差尺度e： 

2ˆ ˆ ˆTe b Hl b Hl b Hl   ‖ ‖ ‖ ‖‖ ‖                                                    (2-26) 

对复原图像 l̂  求偏导可得： 

2 ( )ˆ
ˆ

Te
h b hl

l


  


                                                                      (2-27) 

运用迭代梯度下降法来最小化误差，方法如下： 

  0
ˆ Tl h b                                                                                     (2-28) 

1
ˆ ˆ
k k kl l p                                                                               (2-29) 

 ˆT
k kp h b hl                                                                          (2-30) 

  max0 2 | |                                                                           (2-31) 

2

2

n

f
 

‖‖

‖‖
                                                                                      (2-32) 

其中 max 表示矩阵 Th h 最大的特征值。如果  是一个常数且没有使用其他限制条件，该方法退

化成一个简单的线性滤波器，则可以转化到频率域： 

  


12 ( ,
( , ) 1 1 (

( ,
ˆ | , |

N

N

B u v
L u v H u v

H u v


    
  

                                        (2-33) 

现在我们引入图像非负性的限制条件，在每次迭代结束后根据结果调整步长，这时该方法

是非线性的，步长定义如下： 

 

T
k k

k T

k k

p p

hp ph
                                                                        (2-34) 

图像反卷积算法在复原图像的同时也将噪声放大，这使得图像质量变得很糟糕，因此必须

平衡图像复原和噪声抑制。当噪声被放大到一定程度即开始严重影响复原质量时，正则化技术

简单的终止图像复原处理过程，从而抑制噪声并提高图像质量。这种复原方法从最大的特征值

开始处理，当复原处理过程被终止时，同时就排除了那些容易被噪声干扰的小特征值。 
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2.3.2 迭代约束最小二乘法 

我们同样可以用迭代法解决 2.2.4 节的约束最小二乘滤波器。该方法跟 Landweber 迭代法类

似，只是结合了正则化技术，其定义误差尺度e： 

2
2 ˆˆe Hl b Cl  ‖ ‖                                                                   (2-35) 

跟之前方法一样，只是将公式 2-32 用以下式子代替： 

    ˆT T T
k h hp h b C C l                                                                 (2-36) 

2.3.3 凸集投影算法 

凸集投影算法(Pjojections Onto Convex Sets，POCS)是一种集合理论的图像重建方法。图像

数据被设定为适定的 Hilbert 空间 中的一个元素，每个先验信息或解的最近邻凸集约束都在

 中。如果有m个先验信息，就有m个相应的凸集 , 1,2, ,
i

C i m   。这些凸集的交集为 0
C ，

假设 0
C 非空，并且原始图像 0

l C ，则 0
C 就是图像重建的可行解。 

POCS 利用每个先验知识的约束凸集来限制解的范围，它使用映射算子将凸集外的一个目标

点映射到离凸集最近地方，同时不改变其他点。这些限制条件可以被运用到空域和频率域中。

在每次 POCS 迭代中，目标点跟每个约束凸集的距离将减少，从而限制解的范围。这与梯度下

降法来最小化误差的方法很相似。 下图演示了 POCS 的迭代过程，图像的初始估计值在两个约

束凸集的限制下向最终解的映射过程。当估计值越靠近最终解时，收敛就越慢。为确保图像的

非负性，在每次迭代后，将任何负值置零。 

   

图 2.4 POCS 算法的图像复原过程 

限制条件 1 

限制条件 2 

 

降质图像 

复原图像 
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2.3.4 小结 

线性反卷积方法能够直接在降质图像的基础上运用某些逆操作来产生复原图像结果。而非

线性反卷积方法就不那么一步到位，它通过一些迭代的方法来寻求提升复原图像的质量，直至

达到某些终止条件。非线性反卷积方法能够引入空间自适应性，利用更多的限制条件比如非负

性等，并能更好地复原空域或频率域缺失的部分，还可以处理非高斯噪声。它们在每次迭代过

程中能够运用更多知识来避免噪声的放大效应，从而更好地修正图像。它使图像复原算法在计

算性能、复原质量之间取得平衡。要获得高质量的复原质量，就需要更多的计算量。当然可以

使用一些优化手段来减少计算量，比如共轭梯度法。 

2.4 盲目反卷积算法 

所有的反卷积算法都设置了一个前提条件，即假设 PSF 已知，以此作为先验知识。然而在

实际应用中，PSF 几乎不可能被事先知道。在理想情况下，我们可以利用数学理论模型或某些

已知的模型来估计 PSF。分析下图像降质模型，从已知的降质图像中计算出未知的理想图像以

及 PSF，从理论上来讲，这几乎是一件不可能的事情。 通过多年的研究，已提出一些有效的盲

目反卷积算法。它们基本基于空域或频率域，大部分都建立在最小均方误差的基础上。根据对

PSF 估计方法的不同，它们大体上可以分成 2 类：1)利用各种先验知识，从降质图像提取特征，

预先估计出 PSF，从而利用经典反卷积算法来解决图像盲复原问题。2)将 PSF 估计与图像复原

结合在一起，在迭代过程中，通过两者之间的相互反馈进一步优化各自的解。   

2.4.1 模糊核的快速辨识 

由于模糊图像和 PSF 的理论模型在频率域上具备相同的零点分布特征，这使得辨识模糊核

变得简单。运动模糊和散焦模糊均可以运用该方法来辨识。在下图中可以发现，模糊图像的功

率谱与 PSF 的倒频谱上零点出现的周期几乎一致，这样就可以识别模糊核的大小，以此来构造

理想 PSF 模型，并最终运用反卷积方法来复原理想图像。该方法很容易被噪声干扰从而导致无

法辨识模糊核，比如当模糊图像被高斯噪声污染时，该降质图像的功率谱并没有周期性的零点。 

                                 

      (a)  降质图像的功率谱(无噪音)          (b)PSF 的倒频谱            (c)降质图像的功率谱(含噪音) 

图 2.5 利用功率谱的零点分布特征来快速辨析模糊核 
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2.4.2 零面分离法 

假设成像环境无噪，则降质图像可表示为 

  ( , ) ( , ) ( ,b x y l x y h x y                                                                (2-37) 

对它进行 Z 变换，结果如下： 

1 2 1 2 1 2( , ) ( , ) ( ,B z z L z z H z z                                                          (2-38) 

Lane 和 Bates 证明：  对于降质图像b ，若它维数大于 1，且由多个独立分量 , , ,
1 2
l l l

n
   卷积

而成时，就可自动进行反卷积，其参数由多维 Z 变换的解析性质决定。由于 k 维分量 il 的 Z 变

换的零点绝大部分都是连续的，且处于  2 2k 的超平面，而这些超平面也都是非奇异的，通过

分离这些超平面，就可以分离出相关的卷积分量。该理论使得盲目反卷积取得突破，通过对二

维多项式 ( , )
1 2

B z z 分解，其分解的因子将与 ( , )
1 2

L z z ， ( , )
1 2

H z z 成比例，但系数比较复杂。再通

过对分解因子进行反 Z 变换就可以获得原始图像与 PSF 的估计，达到盲目反卷积的目的。  

零面分离法利用 Z 变换的分析特性来分离由图像和 PSF 组成的超曲面。该方法要求无噪，

以及图像和 PSF 的 Z 变换具备有限支持域和不可约性，这些条件限制了该算法的通用性。在实

际应用中，该方法对噪声敏感、计算复杂、精度不高。 

2.4.3 模拟退火法 

盲目反卷积问题也可以使用最小化误差的方法来解决。其中一个难点在于错误平面不仅存

在多个全局最小点，更是存在无数多个次优的局部最小点，如何寻找到全局最小点是一个难题。

McCallum[15]定义以下目标函数来寻找全局最小误差点： 

2

( , )ˆ ˆ ˆ ˆe l h l h b                                                           (2-39) 

使用模拟退火算法来解决这个问题。引入限制条件即 PSF 非负且支持域有限，缓慢冷却系

统，就可以找到最优解。该算法过程如下：对参数值添加一个随机扰动，考察其对系统的影响。

如果误差e变小，就接受这个扰动；如果误差增加，则以概率 exp( / kp e T  接受这个扰动，

其中 e 是误差的变化值， kT 是温度系数。在迭代过程中，不断减小温度系数 kT ，这使得概率

p 也减小。在这过程中，目标函数的参数值随迭代次数的不同而变化，从而使 e 达到全局最小。 

该算法比较稳定，在有噪声的环境下也能获得比较理想的结果。但为保证找到全局最优值，

要求系统冷却的足够慢，即温度系数 kT 下降的足够慢，这导致算法收敛速度很慢，同时计算量

太大。这些因素导致该算法难以被推广。 
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2.4.4 迭代盲目反卷积算法 

迭代盲目反卷积(Iterative  Blind  Deconvolution，IBD)是一种很流行的算法，它首先由 Ayers

和 Dainty[16]提出。该算法分为图像更新和 PSF 估计这 2 个过程，每个过程都可以使用经典的图

像反卷积算法，比如伪逆滤波器，维纳滤波器等。在迭代过程中，引入关于两者的先验知识，

不断地修正自身的误差，同时为对方再次优化提供基础，最终求出最优值。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2.6 IBD 算法框架 

更新图像: 

Ik+1=UpdateImage(Ik,hk) 

 

更新 PSF: 

hk+1=UpdateKernel(hk,Ik) 

 

修复 PSF 

修复图像  k=k+1 

初始化： 

图像初始估计 I0 

PSF 初始估计 h0 

hk+1 

Ik+1 
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第三章 基于稀疏表示的图像复原技术 

3.1 引言 

近来对灵长类动物的视觉研究发现，V1 区细胞能感受到特定位置上的方位信息，而视网膜

的神经节细胞数目远不及 V1 区第四层的细胞数，这说明 V1 区细胞对神经节细胞的输出信息存

在超定性质，视觉皮层对复杂刺激采用稀疏表示的原则。这也表明自然图像能够被压缩感知

[26][20]。基于该特性，本章提出一种基于稀疏表示的图像反卷积算法以提高图像复原的质量。 

本章将首先详细介绍稀疏表示的理论及其数学模型，讨论其稀疏编码优化算法以及字典训

练方法。然后深入研究基于自然梯度分布知识的图像反卷积算法，它使用数学模型去拟合自然

图像的梯度以取得最佳复原质量，可分别使用高斯分布，拉普拉斯分布以及更复杂的拉普拉斯

分布去拟合。然后将详细分析基于高斯模型以及超拉普拉斯模型的反卷积算法性能以及缺陷。

针对上述算法在噪声环境下存在的缺陷，本文在它的基础上再运用自然图像的稀疏表示特性以

增加约束，从而复原出更好的图像。 

3.2 稀疏表示 

3.2.1 问题模型 

稀疏表示理论[18][40]假设自然信号能够被压缩表示。从数学角度来说，定义信号 nx R ，字

典 n kD R  (其中 k n ，且矩阵 D 是满秩)。根据稀释表示原理，信号x可以被字典 D 中有限

个原子元素来线性组合表示，其数学模型如下： 

i i
i

x D d                                                                         (3-1) 

其中向量 表示线性组合的系数。从数学上讲，稀释表示的目标就是求解 。由于 k n ，故

上述方程是欠定的，因此存在无数多组解。当然稀疏表示理论的目标不仅仅是求解 ，它还要

求 是最稀疏的，即 只有有限个非零点，其余元素均为零。其示意图如下： 

 

图 3.1 信号x的稀疏表示示意图 
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稀释表示要求在保证信号重建精度的基础上，寻求最稀疏的系数。对于该问题，其数学

模型如下： 

0
   ˆ a  m n  . .rg i s x Dt


                                                        (3-2) 

其中
0
 表示 0l 范数，即非零元素的个数。一般要求

0
k  ，当然我们可以定义稀疏性约束，

强制要求
0

s  ，即要求利用字典 D 中最多s个元素来线性表示信号x。为保证信号重建精

度，定义重建误差为
2

2
‖ ‖x D T  ，其中T 表示重建误差，模型又可以如下表示： 

2

0 2
ˆ arg min   s.t.  x D T


                                                         (3-3) 

Donoho 和 Elad 证明当字典矩阵 D满足一定的条件时，上述 0
l 范数优化问题存在唯一解[41]。

当字典 D是 H 空间的一个正交基时，求解最稀疏系数 很容易；然而对于普通的训练字典（非

正交，冗余，完备）来说，求解该问题是一个 NP 难问题，因为 0
l 范数是非凸的。数学家 Tao

和 Candes 证明在 RIP 条件下， 0l 范数和 1l范数的优化问题存在相同的解[42]。由于 1
l 范数优化问

题是一个凸优化问题，因此必然存在唯一解。在该理论的帮助下，用 1
l 范数代替 0

l 范数，使该问

题转化成无约束的凸优化问题。 1l范数的稀释表示模型如下： 

2

1 2
ˆ arg min   s.t.  x D T


                                                         (3-4) 

其中
1

 表示 1
l 范数，表示稀疏系数 的元素之和。 

3.2.2 稀疏编码 

稀释表示的核心问题之一是对输入信号的稀疏编码问题。它假设字典 D已知，根据输入信

号x求解其最稀释的系数 。根据其稀疏表示模型的不同，主要分 2 大类方法： 

1）针对 0l 范数的稀释表示模型 

该类问题的模型就是公式(3-3)，一般采用贪婪算法(greedy algorithm)[43]，代表有匹配追踪算

法(Matching Pursuit)和正交匹配追踪算法(Orthogonal Matching Pursurt)[44]。贪婪算法通过计算字

典中所有原子与信号的内积的方式来找到与信号最匹配的原子，在下一节将具体介绍该算法。 

2）针对 1l范数的稀释表示模型 

在该模型即公式(3-4)中，用 1
l 范数代替 0

l 范数，使原来无法求解的 NP 组合最优化问题转化

为求解线性规划最优化问题。对该式运用拉格朗日乘子法，该模型可以转变为： 

2

2 1
ˆ arg min x D


                                                          (3-5) 

其中 为拉格朗日系数。该式刚好就是 LASSO[45]算法的问题模型。解决该问题的方法有基追

踪算法、基追踪去噪算法、Bregman 迭代正则化法[46]。本文采用基于 LASR[47]算法的 SPAMS

软件来解决该问题。 
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3.2.2.1 匹配追踪算法 

匹配追踪算法通过将信号 x 垂直投影到字典 D 的元素上来进行重复估算，其核心思想是在

每次迭代过程中选择与当前残差最相关的字典元素。在每次 MP 迭代过程中，信号被如下分解： 

1

1

k
s

i i k k k
i

x a d R x x R x




                                                        (3-6) 

其中 kx 表示第k次估计的信号， kR x表示第k次估计的信号残差，
s
id 表示被选中的字典元素。 

 

算法 3-1：匹配追踪算法(MP) 

输入：信号 x ，字典D ，重建误差T    

输出：稀疏表示系数  

1  初始化： 0R x x , 0 0x  , 0k  ,   , 0    

2    While 
2

kR x T  

2.1：选择与当前残差最相关的字典元素，其表现为信号残差 kR x 与
s
kd 的内积最大

   . .  , max ,s s
k k k k j

j
d s t R x d R x d


  

s
kd    

,k
s

k kR x d   

2.2：更新残差 1kR x  

     1 , s s
k k k k kR x R x R x d d    

2.3：更新估计信号 1 xk  

    1 , s s
k k k k kx x R x d d    

1k k   

由于字典原子
s
kd 与残差 1kR x 是正交的，即 1 , 0s

k kR x d  ，因此残差能量有如下关系：   
22 2

1 ,k
s
kk kR x Rx xR d                                                      (3-7) 

则经过 M 次迭代之后，最终剩余图像残差能量为： 

1
2 2 2

1

| , |‖ ‖ ‖‖
M

s
M i i

i

R x x R x d




                                                        (3-8) 

这使得图像残差能量越来越小，这表明匹配追踪是收敛的。而最终估计的信号为： 

1 1

1

,
M M

s s s
M i i i i i

i i

x R x d d a d
 



                                                               (3-9) 
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3.2.2.2 正交匹配追踪算法 

在 MP 算法中，信号在已选原子组成的子空间上可能不是最优的，因为它不是一个正交投

影。正交匹配追踪递归地对所选原子的集合进行进行正交化，很好地解决了 MP 算法存在的缺

陷。OMP[44]比 MP 算法收敛速度快，信号重建精度更高。 

 

算法 3-2：正交匹配追踪算法(OMP) 

输入：信号 x ，字典D ，重建误差T  

输出：稀疏表示系数  

1  初始化： 0R x x , 0 0x  , 0k  ,   , 0   

2 While 
2

kR x T  

2.1：选择与当前残差最相关的字典元素，其表现为信号残差 kR x 与
s
kd 的内积最大

   . .  , max ,s s
k k k k j

j
d s t R x d R x d


  

s
kd    

,k
s

k kR x d   

2.2：采用 Gram-Schmidt 算法对 1
s
kd  进行正交化处理 

2.3：更新残差 1kR x  

     1 2

,

‖ ‖
k k

k k k

k

R x u
R x R x u

u
    

2.4：更新估计信号 1kx   

1 2

,

‖ ‖
k k

k k k

k

R x u
x x u

u
    

  1k k   

3.2.3 训练字典 

稀疏表示理论需要解决 2 个重要问题：稀疏编码以及字典的选择或生成。在之前讨论的稀

释编码问题中，假设字典 D 是已知的。本节将讨论字典的选择以及生成方法。 

字典按照其构造方法分为 2 类：基字典和学习字典。基字典通过数学模型计算而来，具有

结构简单，快速计算的优点。而学习字典则运用机器学习的方法，从图像样本中识别自然图像

的最主要组成要素，并以此构造从字典。学习字典与基字典相比，其字典数据结构性差，因此

导致稀疏编码效率低；但其针对性更强，针对特定类型的图像时，基于学习字典的稀疏表示系
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数更加稀疏，重建信号更好。Olshausen 和 Field 首次提出基于样本的字典训练方法，强调字典

的冗余性和过完备性。训练字典的数学模型如下[35]： 

 2 2

2 1 2,
1

1ˆ argmin  s.t.  1
m

i i i i
D

i

D x D D
m

  


                            (3-10) 

其中字典 n kD R  ；
n n

i
x R  表示图像样本块，从训练图片集中随机采集 m 个样本块，经过

向量化和正规化，以此组成训练集 
1

m

i
x   。该目标函数要求训练出的字典 D最能够稀疏表示训

练集 
1

m

i
x 。由于存在 2 个未知变量，即字典 D和稀疏稀疏 ，该目标函数是非凸的。但当其

中一个变量固定时，该优化问题就转化为凸优化问题。一般通过交替固定其中一个变量并以此

优化另一个变量来解决该问题。图 3.2 展示了本文训练的字典。 

 

算法 3-3：字典训练算法 

输入：训练集 
1

m

ix ，初始字典 0D  

输出：训练字典D  

1  初始化： 0D D ，一般采用基字典来初始化  

2 While 达到稀疏性要求，比如
1ia s  

2.1：固定字典 D，对训练集进行稀释编码，可用 LASSO 算法或 OMP 算法解决： 

 2
2 1

1

1
ˆ argmin

m

i i i
a

i

a x D
m

  


  ‖ ‖ ‖ ‖
 

2.2：固定稀疏系数 i ，更新字典 D，可以采用广义 PCA 算法，K-SVD[34]算法： 

 2 2

2 1 2
1

1ˆ argmin  s.t.  1
m

i i i i
D

i

D x D D
m

  


   
 

 

               

  (a)字典训练样本集                                                        (b)训练字典 

图 3.2  训练字典 
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3.3 基于自然图像梯度分布的图像反卷积算法 

3.3.1 问题模型 

第二章介绍了众多图像反卷积算法，其中简单的滤波器处理速度非常快，但其复原质量很

糟糕，或者稳定性不佳（易受噪声的干扰）。在这里，我们把图像边缘的统计特性作为一个突破

点，以此来有效提高图像复原质量。 

在数学模型上，通常把边缘统计特性[11][48][28]作为一个正则化项，从而把反卷积问题转化为

适定问题。由于边缘分布往往比较复杂，如何有效地对边缘统计特性进行精确建模以及如何对

该问题进行优化是该类方法的难点。运用自然图像的边缘分布的图像反卷积算法，通常可以用

以下数学模型表示： 

2ˆ arg min
l

l l k b l


                                                     (3-11) 

其中 l k b    表示数据匹配项，它要求降质过程符合模糊核k的描述； l


   表示图像先验

知识，即图像梯度分布拟合项， l 表示图像梯度，而 0  。运用不同的先验知识， 也不一

样。当 2  时，表示该模型运用了高斯分布的先验知识，这就是第二章所介绍的约束最小二

乘法；而当 1  时，表示该模型运用了拉普拉斯分布的先验知识，而这就是通常所说的 TV

正则化方法[58]；当 0 1  时，表示该模型运用了超拉普拉斯分布的先验知识。 

如果利用高斯分布去拟合边缘分布，则该问题的解是闭合的，解的形式可以利用导数求极

小值的方法来确定，并可利用 FFT 技术减少计算量从而大大加速运算速度。然而由于真实的自

然图像的边缘分布往往并不能很好地用高斯分布去拟合，这使得使用高斯正则项的正则化技术

并不能产生非常好的解。 

由于拉普拉斯分布去能更好地拟合自然图像的边缘分布，通常使用该正则项代替高斯正则

项，它能产生更好的结果。 1l优化技术可以快速地解决该问题。最近研究发现自然图像的边缘

分布比拉普拉斯分布具备一个更重的尾部，而超拉普拉斯分布能更好的拟合该分布。使用超拉

普拉斯分布这一先验知识可以获取更好的复原质量，但与此相应增加的还有其计算量，通常比

使用高斯分布或拉普拉斯分布先验知识的方法的计算速度缓慢的多。这是因为使用超拉普拉斯

分布知识的问题是非凸的，这意味着很多解决 1l和 2l 问题的方法不再有效。 

图 3.3 展示了自然图像中的梯度分布情况以及各种数学模型的拟合状况。在图中，高斯分布

与真实的自然梯度分布有着明显的偏差，拟合效果不佳；拉普拉斯分布比高斯分布更接近真实

分布；超拉普拉斯分布比前两者能更好地去拟合真实的边缘分布，在分布尾部比拉普拉斯分布

有更好的效果。 
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                (a)真实自然图像场景                                              (b)自然图像梯度分布 

图 3.3  自然图像的梯度分布和数学模型拟合状况 

3.3.2 高斯模型 

当 2  时，表示该模型运用高斯分布先验知识，即约束最小二乘法，其目标函数定义如下： 

2 2ˆ arg min
l

l l k b l                                                     (3-12) 

该目标函数是一个凸函数，其存在一个闭合的解。下面展示最小化该目标函数的过程： 

 

算法 3-4  极小化目标函数(3-13) 

1.    由于该目标函数中的变量都是矩阵形式，其可以如下重新表达： 

( )
T T

f l l k b l k b l l                                                      (3-13) 

2.    等式两边对 l 求偏导数，可得： 

( )
2( )T T T T

x x y y

f l
k k l k b

l
 


       


                                                  (3-14) 

3.    令
( )

0
f l

l





，目标函数的解如下： 

ˆ
( )

T

T T T
x x y y

k b
l

k k 


     
                                                                        (3-15) 

4.    运用快速傅里叶变化(FFT)技术，将矩阵的空间卷积运算转化到频率域的点乘运算， 

以此大大地降低计算量。 

   

            
1ˆ

x x y x

k b
l

k k 


     

 
 
 
 



  

 


     
            (3-16) 
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在第二章讨论约束最小二乘滤波器时，我们已经了解到该模型将平滑整幅图像。
2

l 也可

以表示为图像边缘的能量，最小化该项将使得图像边缘变得模糊。为保持图像的清晰边缘，定

义以下目标函数： 
22ˆ argmin s

l
l l k b l l                                            (3-17) 

其中 sl 表示清晰显著的边缘，它将作为一种先验知识，在下一章节中将运用冲击滤波器来预

测清晰边缘。
2sl l   将在保留之前显著边缘的基础上，用高斯分布去拟合其余边缘的分布。

最终在平滑图像的同时也保留着清晰边缘[50]。该目标函数也有其闭合的解： 

            
            

1ˆ
s s

x x y y

x x y y

k
l

k k

b l l





      
 

  
      

 

  

  

     


     
          (3-18) 

3.3.3 超拉普拉斯模型 

当 1  时，表示该图像反卷积模型运用了拉普拉斯分布区拟合自然图像的梯度分布，即常

见的TV正则化方法，最小化该目标函数可运用 1l 技术来解决，比如经典的LASSO算法。当 1 

时，表示该模型运用了超拉普拉斯模型的先验知识，其目标函数定义如下： 

2ˆ arg min  s.t.  1
l

l l k b l


                                                       (3-19) 

由于 1  ，上述模型是非凸的，它并不具备闭合形式的解，同样不能使用 1l优化技术来解。

一般用共轭梯度法来解决最小化问题，由于每次迭代均需要一次昂贵的卷积计算，因此其计算

速度缓慢耗时。这里将运用半二次正则化方法[33][52]来解决该问题。方法如下：首先引入辅助变

量v，这使得我们可以把 l 从

 转移到外面，从而获得以下目标函数： 

2 2

,

ˆ arg min | |
l v

l l k b v l v      ‖ ‖ ‖ ‖                                           (3-20) 

其中  是权重，当   时，该式子等效公式(3-19)。当  固定时，最小化该目标函数可

分为两个子问题来解决： 

1) 固定变量v，优化 l ，该目标函数可简化为： 

2 2ˆ arg min
l

l l k b l v    ‖ ‖ ‖ ‖                                           (3-21) 

该问题存在闭合形式的解，运用之前的方法，其解形式如下： 

            
            

1 2
1ˆ

x y

x x y y

b v vk
l

k k







    
 

  
      

 

  

  

     


     
          (3-22) 
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2) 固定变量 l ，优化v，其目标函数又可重新定义如下： 

2
ˆ arg min

v
v v l v


                                                                       (3-23) 

对于该目标函数(3-23)来说，由于  已知，该方程的解v只依赖于变量  和 l ，通过构建

一个查找表可以有效快速地解决该问题。方法如下：首先利用牛顿迭代法（Newton-Raphson 

Method）或其他特定的求根搜索方法计算 l 值域范围内的v最优化值，以此建立查找表；之后

计算相同的输入值时，只需要查找结果就可以，从而大大地减少计算量，尤其对于大尺寸的图

像而言。牛顿迭代法是一种通用的求根方法，但其收敛速度慢且精度不高。当 2
3  或 1

2 

时，存在一些优化的求根方法，这可以大大地加快计算速度。 

 

算法 3-5：基于超拉普拉斯先验知识的反卷积算法 

输入：降质图像b，模糊核k，正则化系数  

输出：复原图像 l  

1  初始化：l b ， 0
/ 2  ， max 0

256*  ， 0
   

2    While max
   

      { 

2.1：固定变量v，优化 l ，运用公式(3-22)解决 

        2 2ˆ arg min
l

l l k b l v    ‖ ‖ ‖ ‖  

2.2：固定变量 l ，优化v，运用查找表的方法快速解决该问题 

2
ˆ arg min

v
v v l v


      

2.3： inc
     

} 

 

3.4 结合稀疏表示的图像反卷积算法  

在上一节中，本文详细介绍了基于自然梯度分布的图像反卷积算法，它运用各种数学模型

去拟合自然图像的梯度分布。为提高图像复原质量，该方法充分挖掘自然图像分布的先验知识，

它分别使用高斯分布，拉普拉斯分布以及超拉普拉斯分布去更好地拟合。在第二章介绍的凸集

投影算法中，先验知识将作为图像复原解的限制条件，先验知识利用的越充分，复原图像效果

越佳；先验知识越多，则解的限制条件越多，就越容易获得更好的解。 
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3.4.1 问题模型 

在 3.1 节中对灵长类动物的视觉研究表明，自然图像能够被稀疏表示。能够被稀疏表示的图

像不一定是自然图像，但自然图像肯定能够被稀疏表示，不然是不符合人眼的视觉感受的。本

节将在之前反卷积算法的基础上运用稀疏表示，以复原出更好更自然的图像[53][54]。该算法的数

学模型如下： 

2 2

0 2,

ˆ argmin  s.t.   
l a

l l k b l a l D T


                            (3-24) 

其中
2

l k b  表示数据重建匹配项，要求图像重建后有最大的相似度； l 表示复原图像梯度，

通常只是用图像的水平和垂直方向的梯度信息，即[ , ]
x y

l l  ； l


 表示自然图像梯度拟合项，

0  ，  不同的  意味着不同的数学模型；
0

a 表示复原图像的稀疏表示系数，这里运用 0l 范

数的稀疏表示模型；
2

2
l D 表示稀疏重建项，约束稀疏表示的精度；T 表示重建误差； 、

 表示正则项系数，用于控制各个先验知识正则项的权重。根据 3.2 节介绍的稀释表示理论，

该目标也可以重新定义如下： 

2 2

1 2,

ˆ argmin
l a

l l k b l l D


                                        (3-25) 

由于该目标函数存在 2 个未知变量： l 和 ，因此该函数并不是凸函数，不存在闭合形式

的解。我们可以通过分别固定其中一个变量以此来优化另一个变量。该方法实际上把上述问题

分成两个子问题：图像反卷积问题和稀疏表示问题。在上述两个子问题中，由于变量减少，它

们都可以采用现有方法进行求解。 

 

3.4.2 图像反卷积子问题 

首先固定变量 ，最优化变量 l ，去除与最小化无关项，该目标函数可简化为： 

2 2

2
ˆ arg min

l
l l k b l l D


                                                   (3-26) 

该目标函数由两个数据匹配项和一个自然图像梯度拟合项组成，可以发现极小化该问题的

方法与基于自然图像梯度分布的图像反卷积算法类似。具体的解决方法与参数  有关。 

当 2  时，目标函数为： 

2 2 2

2
ˆ arg min

l
l l k b l l D                                                     (3-27) 

该目标函数存在闭合形式的解，跟算法 3-2 类似，其解形式如下： 

     

            
1ˆ

x x y x

k b D
l

k k

 

 



 
 

  
       

 



  

  


     
          (3-28) 
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当 1  时，表明该模型同时运用了超拉普拉斯分布和稀疏分布的先验知识，求解该目标函

数与与算法 3-2 类似，只需要把公式(3-22)如下替换： 

              

            
1 2

1ˆ
x y

x x y y

k D
l

k

b v v

k

  

 



     
 

  
       

 

  

  

      


     
    (3-29) 

3.4.3 稀疏表示子问题 

之前步骤已经计算出最新的图像 l ，接下来进行最优化变量 ，该目标函数也可简化为： 

2

2 1
ˆ arg min

a
l D                                                                   (3-30) 

上述目标函数显然就是稀疏表示问题的原型，可以使用OMP算法或LASSO算法来解决该问题。

由于字典 n kD R  ，其只能处理特定大小的图像块( n n )，在实际处理稀疏表示时，不可

能根据实际图像 l 的尺寸再来训练相应的字典，因此需要对目标图像进行采样分块处理。对图

像 l 依次采样大小为 n n 的图像块{ }ix ，采集方法如下： 

i ix lP                                                                             (3-31) 

其中 i
P 表示采集矩阵，它从图像 l 第 i 个位置采集指定大小的图像块。由于自然图像能够被稀

疏表示，这意味着图像主体结构能够被字典 D 有限个元素来线性表示，因此图像残差能量将以

噪声为主，我们定义图像残差能量 2T c ，其中 c 表示常数， 2 表示噪声方差。当图像残差

能量小于 T 时，基本可以认为图像主体已经被稀疏表示完毕，剩余部分则属于噪声部分，从而

达到降噪的目的。我们运用 1l范数稀释表示模型来对这些图像块进行稀疏编码： 

  2 2
1 2 s.t. argmini i i ia x D c


    ‖ ‖ ‖ ‖                                     (3-32) 

可以对稀疏性进行限制，从而限制噪声被稀疏表示： 

  2
2 1argmin  s.t. i i i ia x D s


   ‖ ‖ ‖ ‖                                         (3-33) 

其中 s 表示稀疏系数 中非零元素的最大个数。接下来我们运用稀疏系数
 ia 进行图像重建，

根据图像采集矩阵，其重建模型如下： 

i i ilx P D                                                                                      (3-34) 

1 1 1 1

. / . /
m m m m

i i i i
i i i i

l x P D P
   

                                                          (3-35) 

图像块是以正方形为单位进行采集，当相邻两块图像块不重叠时，由于稀释表示编码过程

的差异，导致其重建图像块的边缘不再平滑过渡，这使得整幅重建图像看上去就像一块一块木
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块搭起来似的。为避免这种现象的发生，在采集图像块时采用重叠(overlap)的策略，即每相邻

的两块图像块将重叠其中一部分边界。我们对于重复采样的区域进行平均化处理，这可降低边

界效应，但有可能导致图像变得模糊。重叠区域越大，采集的图像块数量越多，计算量更大，

降噪能力越强。为有效识别自然图像中的通用结构，从而最稀疏地表达该图像，达到抑制噪声

的目的，一般使用学习字典，并选择与处理类型类似的图像作为训练集[20][21][22][24]。 

3.4.4 小结 

该算法充分利用了自然图像的梯度分布和自然图像稀疏表示的先验知识，以此复原出更加

自然更加符合人类视觉品质的图像。由于运用了更多的先验知识，其数学模型更加复杂，通过

把复杂问题分解成相对简单问题的方法来到达极小化的目的。该方法可用以下算法来描述： 

 

算法 3-6：结合稀疏表示的图像反卷积算法   

输入：  降质图像b，模糊核k，训练字典 D ，梯度模型参数  ，正则化参数 ，  ，  

        重叠尺寸 overlap，噪声方差 2 ，迭代次数T  

输出：  输出图像 l  

1    初始化：   

1.1    初始化稀疏表示系数 ˆ{ }i ，对降质图像b进行稀疏表示。   

1.2    初始化估计图像：运用公式(3-35)进行稀疏重建，  
0 i

l D   

2    采用迭代法解决目标函数(3-25) 

    for k=1:1:T 

      { 

          2.1  图像更新：运用 3.4.2 节的方法解决该目标函数： 

2 2

2
ˆ arg min

l
l l k b l l D


        

 

          2.2  稀疏表示：运用 3.4.3 节的方法解决该目标函数： 

2

2 1
ˆ arg min

a
l D      

 

} 

 

3.5 实验与分析 

3.5.1 图像复原质量评价指标 

在进行实验之前，首先介绍 3 种图像复原质量的评价指标，分别是：均方根误差，峰值信
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噪比，结构相似度[38]。这些指标用于评估复原图像与原始理想图像的差异，通常认为两者图像

差异越小，则复原效果越好。当然这些图像评价指标的好坏与人类视觉品质可能不一致，但通

常两者是正比关系的。 

3.5.1.1 均方根误差 

均方根误差(Root  Mean  Square  Error,  RMSE)经常被用于评估预测模型结果与真实观测数据

的差异性。它是一种衡量测量精度的数值指标，其值为预测值与真值偏差的平方和的平均值的

平方根。为评估真实图像 n mx R  以及复原图像
n my R  ，可以按照以下公式来计算均方根误

差： 

 
m

2

1

1
( , )

n

i i
i

MSE x y x y
n m





 


                                                             (3-36) 

 
2

1

1
( , ) ( , )

n m

i i
i

RMSE x y MSE x y x y
n m





  


                             (3-37) 

其中 MSE 表示均方误差。从上述计算模型可知，当 0RMSE  ，表示图像 x ， y 完全一致，

这时候复原效果是最佳的；当 0RMSE  时，表示两张图像存在差异；随着 RMSE 增大，表示

两者差异性变得大。用 RMSE 来评估图像复原质量时，其值越小越好。 

3.5.1.2 峰值信噪比 

峰值信噪比(Peak Signal To Noise Ratio，PSNR)是一个表示信号最大可能功率和背景噪声功

率的比值。它经常用作于图像信号重建质量的评测方法。峰值信噪比跟 RMSE 类似，都基于均

方误差。由于许多信号有非常宽的动态范围，其值常常取 10 的对数，以分贝(dB)作为单位。 

PSNR 的数学模型如下： 

 
2

10 10

2 1 2 1
( , ) 10 log 20 log

( , ) ( , )

n n

PSNR x y
MSE x y RMSE x y

           

‖ ‖
              (3-38) 

其中n表示图像存储位数，则 (2 1)n  表示像素值的最大值，对于数字图像来说，一般取 n=8。

对于 PSNR 指标来说，其值越高，则表示信号重建质量越好。人类视觉可接受的 PSNR 值一般

在 30dB 与 40dB 之间。 

3.5.1.3 结构相似度 

RMSE 和 PSNR 是评估图像复原质量的常用指标，不过很多实验结果表明，它们的值无法

和人类视觉品质保持完全一致，比如 PSNR 较高的图像可能比较低者的视觉效果更差。这是由
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于人眼对图像误差的敏感性与指标方法的数学模型对于数据差异的敏感性不一致造成的，相比

色度的差异，人眼更敏感于亮度的变化，而数学模型对这些变化却一视同仁。 

为克服上述指标的缺点，Z. Zhang[38]提出结构相似度(Structural Similarity Index Measurement, 

SSIM)的图像复原质量指标。RMSE 和 PSNR 这两个指标基于均方误差，而 SSIM 则关注图像中

的结构信息。SSIM 的核心思想在于：像素之间都有非常强的内部联系，像素的空间距离越小，

这种内部联系则越越强，而这种内部联系则蕴含了视觉场景中非常重要的物体结构信息。SSIM

的数学模型如下： 

 
   

1 2

2 2 2 2
1 2

2 )(2
( , )

x y xy

x y x y

c c
SSIM x y

c c

  

   

 


   
                                        (3-39) 

其中 x 、 y 表示图像平均值；
2
x   、

2
y 表示图像方差； xy 表示图像 ,x y之间的协方差； 1c 、

2c 表示常数。SSIM 的值域为[−1,1]，当 1SSIM  时，表示图像 ,x y完全一致；随着 SSIM 值

的减小，表示图像 ,x y相似度在下降，这意味着图像复原质量在下降。 

 

3.5.2 噪声增益 

在实验中需要对运动模糊图像加入加性随机噪声，噪声污染模型定义如下： 

_ ( , , 0,1)n noise gain rand x y                                                            (3-40) 

其中 _noise gain表示噪声增益，定义了噪声的最大幅度； ( , , 0,1)rand x y 表示返回大小为[0,1]

的随机值，随机矩阵大小 ( , )x y 。噪声增益越大，对图像质量的影响就越大。下图展示噪声增

益与图像质量的关系，分别使用上述 3 种指标去评估其图像质量。 

 

 

图 3.4  不同的噪声增益对图像质量的影响(RMSE) 
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图 3.5  不同的噪声增益对图像质量的影响(SSIM,PSNR) 

在图 3.4 中，可以发现 RMSE 对噪声增益成线性关系；而在图 3.5 中，同样基于 MSE 方法

的 PSNR 指标变化比较剧烈，在初始阶段对噪声增益极其敏感，而在后期变化比较缓慢；SSIM

对噪声增益也成比较线性的关系，在初始阶段能够容忍较小的噪声增益，当对于较强的噪声，

它能够变得足够敏感和线性。 

3.5.3 精确模糊核条件下的反卷积性能 

本节将分别用高斯反卷积算法，超拉普拉斯反卷积算法，以及本文算法对运动模糊图像进

行图像反卷积复原，并且将测试上述三种反卷积算法在不同噪声增益条件下的图像复原质量。

实验中，本文算法采用 2 3  ，即采用超拉普拉斯先验知识和稀疏表示知识。首先介绍实验

环境，根据 2.1 节介绍的图像降质模型并结合噪声增益，图像降质模型如下： 

_ ( , ,0,1)noise gainb rand x yk l                                              (3-41) 

由于本文主要针对运动模糊图像，因此实验将主要测试以下模糊核： 

1) 运动模糊核（motion）参数为长度 l=21，方向θ=135，图 3.6a 所示 

2) 自定义运动模糊核模糊核（user1），图 3.6b 所示 

3) 自定义运动模糊核模糊核（user2），图 3.6c 所示 

                                                                 

    (a)运动模糊核  motion          (b)自定义运动模糊核  user1      (c)自定义运动模糊核  user2 

图 3.6  常见运动模糊核 
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表 3.1 图像反卷积算法对噪声鲁棒性测试(RMSE) 

图像  PSF  噪声增益  高斯反卷积  超拉普拉斯反卷积  本文算法 

lena  user1  1  8.297903  7.706647 8.127188 

lena  user1  3  21.07454  16.60134  8.925302 

lena  user1  5  35.19552  27.35279  10.18747 

lena  user1  7  48.61042  37.46115  11.86262 

lena  user1  9  66.00446  51.85963  13.68844 

lena  user2  1  7.975342  7.400042  8.021951 

lena  user2  3  20.27426  16.09981  8.818791 

lena  user2  5  33.07539  25.69877  10.16571 

lena  user2  7  46.0856  35.72285  11.90534 

lena  user2  9  58.72937  45.35848  13.63829 

lena  motion  1  9.266439  9.174932 9.7586 

lena  motion  3  18.43487  14.23684  10.3312 

lena  motion  5  29.24331  21.11103  11.28395 

lena  motion  7  40.27997  28.47251  12.59751 

lena  motion  9  51.13333  35.80866  14.06055 

cameraman  user1  1  8.460167  8.018702 9.286125 

cameraman  user1  3  21.59018  17.28155  9.968889 

cameraman  user1  5  35.5065  27.67422  11.23744 

cameraman  user1  7  48.21717  37.03005  12.76816 

cameraman  user1  9  62.97893  49.07997  14.55199 

cameraman  user2  1  8.349325  7.960476 9.426606 

cameraman  user2  3  20.30614  16.23786  10.18699 

cameraman  user2  5  33.56978  26.1852  11.3402 

cameraman  user2  7  46.14216  35.76081  12.79607 

cameraman  user2  9  59.60328  46.15689  14.70484 

cameraman  motion  1  9.854681  10.0608  11.28865 

cameraman  motion  3  18.63829  14.69884  11.76558 

cameraman  motion  5  29.32083  21.4483  12.64738 

cameraman  motion  7  40.55275  28.87808  13.93366 

cameraman  motion  9  51.17891  35.91744  15.3565 

注：RMSE 指标越小表示偏差越小，则复原质量越好 

本次实验将测试这 3 种反卷积算法在不同噪声增益条件下的图像复原质量。本文将运用上述

模糊核对清晰图像进行模糊降质，然后再施加随机噪声，噪声增益范围为[0-10]。表 3.1 展示了

上述 3 种反卷积算法对噪声增益的鲁棒性。当噪声很小时(噪声增益为 1)，此时超拉普拉斯反卷

积算法性能最好，这是由于其采用的超拉普拉斯分布比高斯分布更能匹配自然图像的梯度分布，

因此复原质量比高斯反卷积算法来得高。又由于此时噪声干扰较小，本文算法又采用了稀疏表

示约束重建图像，因此损失了部分精度和性能。然而随着噪声增益的增强，基于自然梯度分布 
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表 3.2 图像反卷积算法对噪声鲁棒性测试(SSIM) 

图像  PSF  噪声增益  高斯反卷积  超拉普拉斯反卷积  本文算法 

lena  user1  1  0.700    0.760    0.842  

lena  user1  3  0.310    0.400    0.782  

lena  user1  5  0.172    0.234    0.695  

lena  user1  7  0.109    0.156    0.603  

lena  user1  9  0.069    0.101    0.518  

lena  user2  1  0.719    0.774    0.847  

lena  user2  3  0.328    0.415    0.783  

lena  user2  5  0.185    0.250    0.694  

lena  user2  7  0.118    0.166    0.598  

lena  user2  9  0.083    0.121    0.520  

lena  motion  1  0.708    0.765    0.801  

lena  motion  3  0.348    0.472    0.755  

lena  motion  5  0.200    0.298    0.682  

lena  motion  7  0.132    0.207    0.607  

lena  motion  9  0.092    0.151    0.534  

cameraman  user1  1  0.679    0.754    0.878  

cameraman  user1  3  0.292    0.371    0.805  

cameraman  user1  5  0.168    0.224    0.698  

cameraman  user1  7  0.116    0.159    0.594  

cameraman  user1  9  0.083    0.115    0.501  

cameraman  user2  1  0.690    0.760    0.870  

cameraman  user2  3  0.307    0.391    0.794  

cameraman  user2  5  0.179    0.236    0.688  

cameraman  user2  7  0.123    0.165    0.586  

cameraman  user2  9  0.087    0.121    0.492  

cameraman  motion  1  0.694    0.766    0.827  

cameraman  motion  3  0.333    0.456    0.772  

cameraman  motion  5  0.195    0.284    0.684  

cameraman  motion  7  0.134    0.200    0.591  

cameraman  motion  9  0.099    0.152    0.512  

注：SSIM 指标越大表示与原始相似度越高，则复原质量越好 

先验知识的反卷积算法的性能逐渐变差，图像表面噪声增强，显然梯度拟合正则项并抑制噪声

的强烈干扰；而本文在此基础上增加了稀疏表示的先验知识，当噪声开始严重干扰图像反卷积

性能时，稀疏表示技术能够更优先地识别自然图像结构从而抑制噪声放大，因此其总体性能最

佳。表 3.2 运用结构相似度(SSIM)评估上述 3 种算法的性能，该表结果再次表明本文算法对噪

声具备较强的鲁棒性。图 3.7 展示了上述 3 种反卷积算法在不同噪声增益的条件下的复原质量

变化图(模糊核为 motion)，可以看出本文算法对噪声增益具有较强的鲁棒性。 
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图 3.7  反卷积算法对噪声增益的鲁棒性 

     

                        (a)cameraman 原图                                      (b)高斯反卷积结果 RMSE=56.960 

     

        (c)  超拉普拉斯反卷积结果    RMSE=39.946                (d)  本文算法结果  RMSE=16.183 

图 3.8  噪声增益为 10 条件下反卷积算法效果对比(cameraman) 
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(a)lena 原图                                      (b)高斯反卷积结果 RMSE=56.887 

     

(c)  超拉普拉斯反卷积结果    RMSE=39.512                (d)  本文算法结果  RMSE=14.943 

图 3.9  噪声增益为 10 条件下反卷积算法效果对比(lena) 

图 3.8 和图 3.9 分别展示了在噪声增益为 10 条件下 3 种反卷积算法的复原图像效果，直接

对比起视觉效果，基于自然梯度分布先验知识的反卷积算法对噪声的抑制能力较弱，其表面充

斥着噪声，当然其图像边缘保持得比较好。本文算法在它的基础上结合稀疏表示的先验知识，

上图展示了稀疏表示能够显著增强反卷积算法对噪声的抵抗力，增强其鲁棒性，克服了之前算

法的缺陷。由于篇幅限制，其余类型的实验结果图像就不再展示。 

   本次实验表明，通过在基于自然图像梯度分布的反卷积算法上再应用稀疏表示的先验知识，

可以有效增强其对噪声的鲁棒性，有效提高图像的复原质量。 
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3.5.4 估计模糊核条件下的反卷积性能 

本文第三章详细探讨了图像反卷积算法，并提出结合自然梯度分布先验知识和稀疏表示的

图像反卷积算法，实验表明该算法对噪声增益具有较强的鲁棒性。虽然模糊核估计是一个粗糙

到精细的过程，但是估计模糊核与真实模糊核存在一定的差距。因此本节将测试上述反卷积算

法在不精确模糊核条件下的图像复原质量。 

实验条件：对 lena 图像运用模糊核 user1(图 3.6b)进行运动模糊，然后再施加噪声增益为 3

的随机噪声。然后再运用本章的单帧运动模糊图像盲复原框架进行模糊核的估计(下一章讨论模

糊核估计)，然后分别使用高斯反卷积算法，超拉普拉斯反卷积算法和本文提出的反卷积算法进

行图像复原质量的对比。 

 

             

                (a)原始清晰图像                                                (b)运动模糊图像，RMSE=17.3 

             

(c)高斯反卷积复原图像，RMSE=21.9            (d)超拉普拉斯反卷积复原图，RMSE=13.2 
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(e)本文算法(overlap=0)，RMSE=11.8                  (f)本文算法(overlap=5)  ，RMSE=10.3 

图 3.10  不精确模糊核条件的图像反卷积图像 

现在对比图 c 和图 d 的图像质量和其复原指标，可以发现超拉普拉斯模型的复原图像明显

比高斯模型的复原质量好，后者的复原图像存在一定的瑕疵，比如图中人物帽子顶部出现一条

边缘。当然两者的复原图像也均存在噪声污染的情况，同时其表面也显得比较粗糙，当然高斯

模型的复原图像更加粗糙。图 e 和图 f 为采取本文方法而复原出来的图像，图 e 没有运用重叠

采样方法，从而导致其图像中出现了很多个小方格，在图像边缘上尤其明显。虽然该图的视觉

效果上出现了锯齿的边缘，可能比处理前更加糟糕；但其图像复原质量指标比图 d 的好，这是

由于稀释表示重建了图像块，有效的消除了其中的噪声干扰，虽然在整幅图像上组合这些图像

块上尤其在图像块边缘的处理并不合理，但其已经大幅降低图像块里的噪声。图 f 采用了重叠

采样方法，图 d 出现的方块效应并没有出现在它上面，由于运用了重叠采样方法，最后须处理

的图像块更多，从而使得图像上隐藏着的噪声能够被消除的更彻底；又由于对重叠部分采取平

均化的处理方法，整幅图像并没有出现锯齿状现象。通过对比图像复原指标，本文算法复原出

来的指标最好，这是由于它在前类算法的基础上添加了稀疏表示限制，运用了更多的先验知识，

使得图像复原质量更好。本节实验结果表明，在模糊核不精确的条件下，本文提出的图像反卷

积算法能够取得不错的图像复原质量。 

3.6 总结 

本章节详细介绍了有关稀疏表示理论和基于自然图像梯度分布先验知识的图像反卷积模

型，同时本章提出了结合稀疏表示的图像反卷积模型，它充分利用了自然图像梯度分布的统计

特性和自然图像能够被稀疏表示的特点。运用了更多的先验知识，这使得它能够复原出质量更

佳的图像。在实验部分，我们详细了比较了上述反卷积算法对噪声增益的鲁棒性能，结果表明

本文算法能够有效地降低噪声的干扰。 
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第四章 基于多尺度的模糊核估计和盲复原 

4.1 引言 

由于噪声的干扰，图像反卷积问题是一个不适定问题。本文第三章结合稀疏表示探讨了基

于正则化技术的图像反卷积算法，它们充分利用了各种先验知识，比如自然图像的梯度统计分

布知识，以及自然图像的稀疏表示特性，以此很好的抑制噪声的干扰，从而复原出较理想的图

像。而图像盲目反卷积算法则比图像反卷积问题更加病态，它连基本的 PSF 都是未知的。在该

问题中，已知变量只有观察到的降质图像，而噪声和 PSF 都是未知，从数学上将，该问题存在

无数的解。但针对特定类型的降质图像来说，如果能够了解到相关类型的降质模型中的特性的

话，比如 PSF 特性，噪声产生原理，以及目标理想图像存在的显著特征，通过把这些知识转化

为解空间中的限制条件，那么就有可能获得一个能够满足各种条件的解，即复原图像。 

本章将针对单帧运动模糊图像进行盲复原。自然图像存在很多特征，比如清晰的边缘特征，

有规律的图像梯度分布，以及能被稀疏表示的特性；运动模糊核具备以下特征：比如模糊核结

构的连续性，单一性，非负性等等。这些先验知识将有助于图像盲复原，从而正确引导降质图

像向理想图像演化。在数学模型上，这些先验知识将作为正则化项，限制解的范围，有效地将

该病态问题转变为目标函数最优化问题。 

图像盲目反卷积的关键问题是模糊核的估计问题，第二章所介绍到 PSF 估计通常有 2 类方

法，本文采用了第一种方法，即先从降质模糊图像中估计出运动模糊核，再进行图像反卷积复

原。基于自然图像具备清晰的边缘特征的先验知识，将运用冲击滤波器从模糊图像中预测出清

晰的边缘，并根据边缘的降质过程来估计模糊核，从而引导全局图像的复原。在估计模糊核时，

清晰边缘的选择对模糊核的结果有着重要影响，如果使用全部这些清晰边缘特征的话，它将受

到噪声的严重干扰。当然选择的边缘信息过少的话，模糊核通常也很难被正确估计出来。当模

糊核被估计出来后，需要对它进行修正。因为噪声的干扰始终存在于整个过程中，估计结果难

免存在偏差以及噪声杂质。鉴于该原因，本文将充分利用运动模糊核的特点，对模糊核进行裁

剪，正规化等操作，从而修复这些潜在错误，避免其影响后面的图像反卷积的复原质量。由于

冲击滤波器不能在较大模糊核的条件下良好工作，本文将采用了图像金字塔的多尺度策略来提

高模糊核的估计精度。 

由于模糊核估计是一个从粗糙到精细的过程，且降质图像始终存在着噪声的干扰，如何选

择合适的图像反卷积模型是个问题，因为越复杂越精密的模型在面对数据扰动的敏感性就越强。

本文在模糊核估计过程中采用相对简单的高斯反卷积模型来更新图像，当模糊核得到足够优化

后，将采用相对复杂的反卷积方法来复原出最终图像。 
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4.2 运动模糊 

4.2.1 相机成像原理 

首先将介绍相机的组成部件，以及相机的成像原理。这些知识将十分有助于理解运动模糊

现象的发生。  照相机通常由成像元件、暗室、成像介质与成像控制结构。 

 成像元件可以进行成像，通常是由光学玻璃制成的透镜组，称之为镜头。镜头将景物的影

像聚焦到成像介质上，当光不能准确地被聚焦到成像平面将直接导致图像变形降质。镜头

与成像介质的距离叫做焦距，如果焦距不合适，容易造成散焦模糊。因此镜头质量的好坏

直接影响图像的成像质量。 

 成像介质则负责捕捉和记录影像，包括底片、CCD、CMOS 等。噪声一般在这里被引入到

图像中。比如 CCD，CMOS 通过将光转化为电信号再将其量化，此时将引入量化噪声；而

传统的胶片容易受感光剂的化学特性的影响，容易产生椒盐噪声。 

 暗室为镜头与成像介质之间提供一个连接并保护成像介质不受干扰。 

 控制结构可以改变成像或记录影像的方式以影像最终的成像效果，包括光圈、快门、聚焦

控制等。 

           

                    (a)单反相机                                                            (b)镜头结构 

图 4.1  相机的组成 

照相机利用光的直线传播性质和光的折射与反射规律，通过成像介质捕捉某一瞬间的场景

信息发射的光信息能量，最终成为可视的影像。照相机的光学成像元件是按照几何光学原理设

计的，通过光线的直线传播、发射和折射原理，镜头把景物影像准确地聚焦在成像平面上。在

摄影时必须控制好合适的曝光量，即到达成像介质的光子量，如果曝光过度的话，图像将不能

分辨。相机可通过光圈改变镜头口径大小来控制曝光程度，同时使用快门的开闭时间控制曝光

时间的长短。 

光学透镜 

变焦环 

对焦环 

光圈 

距离刻度 
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4.2.2 运动模糊的特征 

当相机快门开启的期间，场景发射或反射的光线源源不断经过光学镜头和快门，抵达机身

暗室，被成像介质所捕获。最终所捕获的图像是成像介质在快门开启期间所捕获的来自于场景

的光能量的总和。当部分场景或所有场景与相机发生相对运动时，该场景发射的光信息能量在

成像介质中也发生相对位移。这就是运动模糊[27]的产生原理。当快门开闭持续时间（即曝光时

间）越长，场景与相机的相对位移越厉害，运动模糊也就越严重。在这里，模糊核就是 PSF。 

 

图 4.2  成像时光圈变化状态 

根据运动模糊的原理，可以得知运动模糊核跟场景相机之间的相对运动有着密切的联系。

运动模糊核具备以下特性： 

 运动是连续的，因此模糊核也应该是连续的。 

 运动具有速度，这导致模糊核也具有方向性，其模糊核形状与相对运动的轨迹相似。 

 运动具备的加速度性质，当相对运动是匀速运动时，即加速度为零，这时场景同一点的光

能量也均匀的分布到成像介质上，对应的模糊核也表现出能量均匀分布的特征。当运动具

备一定的加速特性时，光能量也就分布不均匀，这导致模糊核的能量也不均匀。 

 模糊核的非负性。由于成像介质根据所接收到的能量的大小来成像，因此不存在能量被削

弱等负面现象。 

 模糊核的能量守恒性，即真实场景和捕获图像所具备的光能量应该是一致的。对于运动模

糊来说，PSF 只是将探测到的信号重新分配从而导致图像失真。 

 

下面展示一些运动模糊的例子：在图 4.3a 中，由于相机与整个场景均存在相对运动，因此

整幅图像都是模糊的；在图 4.3b 中背景与相机保持相对静止，汽车运动，这使得只有汽车杯模

糊；在图 4.3c 中，运动人物与相机保持相对静止，而背景与相机存在相对运动，这种情况导致

背景模糊；在图 4.3d 中，相机试图保持与运动人物相对静止，而人物自身还有复杂的肢体运动，

这使得这个复杂的运动模糊的情况的发生。 
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                  (a)背景模糊，汽车模糊                                    (b)背景清晰，汽车模糊 

       

                (c)背景模糊，人物清晰                                  (d)背景模糊，人物部分模糊 

图 4.3 运动模糊示例 

这些图像展示了在不同运动状态下的运动模糊情况，可以发现物体的相对运动越快，其成

像越模糊。当场景中各种物体运动状态不一致时，就会呈现出不同程度的模糊。这是由于图像

中每个像素所对应的模糊核不同所造成的。要复原这些运动模糊图像，就需要了解每个点的 PSF

情况，当然这样做不切实际，而且运算复杂。通常我们需要对图像进行分割，分离出模糊程度

相似的部分，并针对每个部分的不同运动状态进行修复。在本文，我们将简化运动模糊情况的

复杂性，假设场景中所有物体具备相同的模糊特性，即图像每个像素点所对应的模糊核相同，

对应的运动模糊情况类似于图 4.3a。 

4.2.3 自然图像的先验知识 

前文我们讨论过运动模糊核的相关特征知识，这对于模糊核的估计有着非常重要的作用。

在这里，我们将讨论关于图像的一些先验知识，即图像的特征，为图像复原设立目标，使之努

力将降质图像演化到人们所需要的理想图像。从数学算法的角度来说，这些先验知识将作为正

则化项融入到数学方程中，能够切实地约束解的范围。 

首先讨论自然理想图像与降质模糊图像有哪些最明显的区别？对比图 4.4 中两者的边缘细

节，可以发现自然图像具备更加清晰的边缘特征，模糊图像的边缘看上去更加平滑。利用边缘
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检测算子可以获得它们的边缘特征。对比两者的边缘，可以发现自然图像的边缘显得更加清晰，

细窄，同时亮度更高，能量比较聚集；而模糊图像的边缘就显得松散，暗淡，能量分散。从人

眼识别物体过程来说，具备清晰边缘的图像更具备辨识性。如果能找到某种方法能够收敛模糊

图像的边缘，就极有可能复原出比较理想的图像。从自然图像和模糊图像的边缘图可以看出，

图像绝大部分区域都是比较平滑的，只有物体边缘的值比较大，能量一般分布在边缘上。自然

图像具备比较光滑的表面，同时其边缘很锋利。 

从之前的讨论过的成像原理中可知，图像具备非负性的。因为如果场景没有反射或发射出

光线的话，其在成像介质中的能量为零，最终该区域显得黑。由于成像介质只能接收一定范围

内的光能量，即如果能量超出某种程度后，其值可能不再发生变化。如果不做任何保护措施而

直接用相机拍摄太阳的话，成像介质往往会被烧毁，即使能够成像，其结果通常是白色的。这

说明图像具备有限的支持域。 

             

(a)原始清晰图像                                              (b)运动模糊图像 

           

                  (c)原始清晰边缘                                              (d)运动模糊边缘 

图 4.4 Lena 运动模糊特征对比 

注：为打印清晰，本文对所有边缘图像进行反相处理 
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4.3 模糊核估计 

上面详细地讨论了关于自然图像的先验知识，在这里，我们将充分运用这些知识来对运动

图像进行盲盲复原。图像盲目反卷积的核心问题在于模糊核的估计，模糊核估计的准确程度将

相当程度地影响图像的复原质量。下面将详细介绍本文算法的模糊核估计过程，它将充分运用

运动模糊图像以及运动模糊核的先验知识。以自然图像存在清晰边缘为突破点，运用冲击滤波

器从模糊图像中预测清晰边缘，从而预估出模糊核，最终复原图像。它主要包括以下几个过程：

预测并选择清晰边缘，模糊核估计，图像重建。 

4.3.1 运动模糊降质模型 

运动模糊的图像降质模型与第二章介绍的通用图像降质模型一样，均可用以下数学模型来

表示： 

b k l n                                                                               (4-1) 

其中b代表观察到的运动模糊图像；l 表示原始清晰理想图像；k表示运动模糊核，即 PSF；

n表示随机加性噪声；表示二维卷积运算符。 

图像复原就是根据已知的降质图像b求解未知的理想图像 l 的过程。如果模糊核k已知，这

就是图像反卷积问题，反之我们称它为图像盲目反卷积问题。由于噪声的干扰，图像反卷积问

题是一个病态问题，图像盲目反卷积比之更严重。从数学上讲，该问题存在无数解。但由于自

然图像中存在一些规律或先验知识，它们限制了解的范围，使求解该问题存在可能。 

4.3.2 双边滤波器 

由于噪声对图像复原存在很大的负面影响。比如在逆滤波器中，即使在很小的噪声也将严

重地降低图像的复原质量。在对图像操作之前，需要对观察到的降质图像进行降噪处理，尽可

能地降低噪声的干扰。一般可采用高斯滤波器平滑图像。但由于高斯滤波器只考虑像素点的空

间距离关系，却并没有考虑像素值之间的相似程度，这使得整张图像都被平滑，致使模糊图像

中已经模糊的边缘更加模糊。而恰恰清晰边缘对模糊核的估计有着十分重要的作用。在这里，

我们采用双边滤波器(Bilateral  Filter)[55][56]来平滑图像，它在平滑图像表面的同时也能保持图像

清晰的边缘。 

在滤波算法中，目标点的值通常由其位置周边的一小部分邻近像素的值决定的。2D 高斯滤

波中就根据周边像素与目标点的距离来赋予不同的权重，所有周边像素的加权平均值就是当前

目标点的最终值。其中权重与距离成高斯分布关系，距离越远，所占权重越小。可以使用以下

数学模型来描述高斯滤波器： 
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1( ) ( ) ( ) ( , )gg x k x l c x d  
 



 

                                                   (4-2) 

( ) ( , )gk x c x d 
 

 

                                                                   (4-3) 
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                                                                               (4-4) 

其中 l 表示输入图像； g 表示输出图像； gk 表示权重和，
1

gk
用于保持输入输出图像的能量守

恒；c表示高斯权重分布，它根据两个像素间的欧式距离来计算权重，距离越近，权重越大，

影响越大。从高斯滤波器的数学模型可以看出，高斯滤波器并不会根据图像内容来动态调整权

重的分布，因此导致滤波结果往往丢失了边缘的信息。 

双边滤波器在高斯滤波器的基础上考虑像素间的相似程度。它综合像素间的距离与相似度

因子来计算权重。在该滤波器中，距离越近，相似度越高，则权重就越大，目标点受到该点的

影响就越大。由于图像边缘所含的高频能量比较高，边缘内外的像素值差比较大，这使得权重

分配较小，这有效地避免了边缘被外部邻近像素干扰，从而在平滑图像的同时保持边缘特征。

其数学模型如下： 

1( ) ( ) ( ) ( , ) ( , )bg x k x l c x s x d   
 



 

                                                   (4-5) 

( ) ( , ) ( , )bk x c x s x d  
 

 

                                                                   (4-6) 
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                                                                                   (4-7) 

其中 ( , )s x 是基于像素间相似度的高斯权重，像素间强度越接近，s值越大。 

下图展示了双边滤波器对图像边缘的平滑过程。图 4.6a 展示了被噪声干扰的图像边缘，在

图像边缘两侧分布着尖锐的噪声。图 4.6b 展示了双边滤波器的处理效果，它有效地平滑了图像

边缘两侧的噪声，同时也保持了锋利的边缘特征，采用高斯滤波器的话，边缘将出现斜坡。图

4.6c 展示了高斯权重分布，由于图像边缘同一侧的信号值相近，其相似度比较高，因此其权重

分布类似于高斯滤波器。图 4.6d 展示了图像边缘的权重分布，由于图像边缘两侧的像素值差异

比较大，导致相似度较低；而对对边缘同一侧的邻近像素采用了高斯分布的策略，这使得边缘

点的像素值只考虑同一侧邻近像素，避免被另一侧的像素集中和而导致模糊的情形的发生。 
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              (a)噪声干扰的信号边缘                                    (b)双边滤波器处理后的信号边缘 

     

                            (c)高斯权重分布                                            (d)图像边缘部分的权重分布   

图 4.5  双边滤波器的示意图 

4.3.3 冲击滤波器 

冲击滤波器(Shock Filter)是一种有效提高图像特征的工具，它能从模糊的信号中恢复出清晰

的边缘。冲击滤波器是本文算法的核心部件，通过它从模糊图像中预测清晰边缘，以此指导全

局图像的复原，使模糊图像逐渐向清晰图像演化。Osher 和 Rudin 在 1990 年首次提出一种称为

冲击滤波器的双曲线 PDE 图像锐化增强模型。它的数学模型如下： 

 
I

F I I
t


   


                                                                                (4-8) 

1 /n nI I I t dt                                                                                  (4-9) 

( ) ( )F x sign x                                                                                       (4-10) 

其中 I 表示图像 I的一阶方向导数， I 表示图像 I的二阶方向导数，分别运用一阶边缘检测

算子和拉普拉斯算子获取它们； ( )sign x 表示返回 x 的正负性； nI 表示第n 次更新的图像。 

冲击滤波发生在信号的零交叉处，根据边缘的二阶方向导数 I 的方向确定冲击流的方向，

根据图像的一阶方向导数 I 决定冲击流的强度，使得在输入信号中的拐点处形成剧烈的跳跃

处，锐化信号，从而增强了图像边缘特征[57]。 
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图 4.6 冲击滤波器的工作示意图 

在无噪声的情况下，冲击滤波器能够显著增强图像边缘特征。但该模型极其容易被噪声所

干扰从而不能有效增强边缘，同时也会将图像中混杂的噪声放大，这导致图像质量严重下降。

从理论上讲，在连续域，往信号中增加白噪声就相当于增加无数个拐点，这会直接导致边缘增

强处理过程提前结束。离散域这种情况有所好转，但该模型对噪声的敏感性是确定的。对比两

者的滤波效果，噪声使得边缘不但没有被增强，其原始信号反而被其剧烈地干扰。 

   

                      (a)正弦信号输入(无噪)                                (b)冲击滤波器对图 a 信号的处理效果 

   

    (c)正弦信号输入(高斯随机噪声，SNR=40dB)            (d)冲击滤波器对图 c 信号的处理效果 

图 4.7  冲击滤波器对信号的处理效果 
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通过对图像的二阶方向导数 I 进行低通滤波处理，比如高斯滤波器，这可以增加其对噪声

干扰的抵抗力，其数学公式如下： 

 
I

sign G I I
t




   


‖ ‖                                                              (4-11) 

但该方法效果有限，并不能很好的解决该问题。当高斯模糊核过小时，并不能很好的过滤

掉噪声以至于噪声带来的拐点直接中断冲击过程；而当高斯模糊核过大时，虽然噪声被过滤掉

使得冲击过程得以继续，但信号精度则下降的厉害。 

Guy Gibloa[31]针对该问题对冲击滤波器做如下的改进，使其能够正确处理有噪声的信号。首

先在冲击滤波器中增加一个线性扩散项，试图削弱放大过程引入的噪声干扰，其数学模型如下： 

 
I

sign G I I I
t

 


    


‖ ‖+                                                   (4-12) 

其中 0  ，是一个正常数，用于调节冲击滤波和扩散的权重。该模型结合了降噪以及边缘

增强的功能。当λ比较小时，它比较像增强的冲击滤波器；而当λ比较大时，显然降噪功能比

较占优势，当然还是能够保持边缘。该方法丢失了部分冲击滤波器的特征：首先它并没有创建

一个真正的冲击滤波器；其次该方法不能保持总变分不变，信号能量随着时间流逝而被削弱。 

通过让扩散项 I 乘以 (sign I‖ ‖可以保持总变分差[58]不变。当边缘一阶梯度 0I  时，

( ) 1sign I  ，即表示当信号不平坦时，对其进行冲击滤波；当边缘一阶梯度 0I  时，

( ) 0sign I  ，使之不破坏信号的平坦区域。 

  (
I

sign G I I I sign I
t

 


     


‖ ‖+ ‖ ‖                                          (4-13) 

在基本的冲击滤波器模型中，它只利用了图像二阶方向导数 I 的方向信息，以下模型则充

分利用了 I 的大小信息，用以加快锋利边缘的形成速度。 

  arctan (
I

I I I sign I
t

 


      


‖ ‖+ ‖ ‖                                        (4-14) 

该方法用  arctan I 代替 ( )sign I ，该函数具备控制冲击方向的能力，也能控制边缘的锋

利程度以及收敛速度；参数 越大，边缘就越锋利。这样拐点处的权重就不再相等，这有利于

形成更加锋利的边缘。越接近拐点，其 I 越大，则靠近边缘比相对平缓点的区域就能更快变得

锋利。 

在初始处理阶段，信号所含的噪声在比较强烈，这时候图像梯度估计存在较大的误差。因

此通常需要一个降噪过程。这里通过结合时间因素可以达到降噪与边缘增强的目的。在处理初

期，该滤波器主要展现出降噪能力（此时因为时间较小，冲击滤波器的能力被大大的削弱），随

着时间的流逝，冲击滤波器的权重逐渐增大，最终来增强图像边缘。其数学模型如下： 

  arctan (xx

I
I I I sign I

t
t 


     


‖ ‖+ ‖ ‖                                        (4-15) 
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其中 t表示时间变量。在处理初期，由于噪声干扰，拐点的正确估计比较困难，此时允许扩

散项进行降噪处理，平滑信号。随着处理的进行，错误的拐点（噪声）已经被大大地消除，这

时候增强冲击滤波的权重，以此增强边缘。 

 

                (a)输入信号(噪声，SNR=5dB)                                  (b)GSZ 算法处理效果 

图 4.8 GSZ 冲击滤波器的处理效果 

GSZ 冲击滤波器对被噪声干扰的信号有很好的处理效果，本文将用该冲击滤波器来进行边

缘预测。下面展示 GSZ 冲击滤波器对不同噪声污染的运动模糊图像的处理效果。图 4.10a 为无

噪环境下地运动模糊边缘，其边缘宽大暗淡，能量不集中；同时在边缘附近分布着密密麻麻的

噪声点；图 4.10b 为 GSZ 冲击滤波器对图 a 的处理效果，很显然，图 b 中的边缘变得锐利纤细

明亮。图 4.10c 为噪声增益为 3 时的运动模糊边缘，与图 a 相比，其噪声更多。图 4.10d 为 GSZ

冲击滤波器对图 c 的处理效果，与之前结果一样，边缘均得到细化聚集，这表明 GSZ 冲击滤波

器对噪声具有一定的鲁棒性。冲击滤波器同时也带来一个负面效果，可以发现其处理结果中噪

声变得更加密集，这一点在图 d 中尤为明显。 

         

                  (a)运动模糊的边缘(无噪)                                  (b)冲击滤波器对图 a 的处理效果 
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(c)运动模糊的边缘(噪声, PSNR=23.46dB)                (d)冲击滤波器对图 c 的处理效果 

图 4.9 GSZ 冲击滤波器对不同噪声下的降质图像的处理效果 

4.3.4 边缘选择 

冲击滤波器恢复了锋利清晰边缘的同时，也将噪声点放大。由于不显著的边缘容易与噪声

混淆，使模糊核估计过程受到噪声的干扰，我们只选择显著的边缘参与模糊核估计。对于那些

模糊核的尺度都大于图像中清晰物体的图像而言，显著的边缘也不一定能提高 PSF  的精度。在

本文中，我们只根据边缘强度对边缘进行筛选。 

选择显著边缘方法如下：针对运动模糊图像，我们需要收集多个不同梯度方向的边缘信息。

首先我们将图像梯度从直角坐标系转化到极坐标系，然后将梯度方向分为 4 个区域，避免阈值

局部最小化，为每个区域挑选强度最大的前 t个边缘。根据图像以及模糊核的大小，选择合适

的阈值。其中阈值 t通过以下公式确定： 

max( / ,I kt P P m n                                                           (4-16) 

其中 I
P 表示图像的像素总数； k

P 表示模糊核的大小；n表示阈值最小值，保证模糊核估计

过程所需的最小边缘信息；m表示权重。当模糊核尺寸越大时，其所需的信息就越大；而图像

尺寸越大时，其所能提供的合法信息也就越多，因此 I
P 和 k

P 与阈值 t成正比。在本文实验中，

设置 20m  ， 15n  。 

下图展示图像的边缘选择的效果。图 4.10a 中的边缘显得清晰显著，但同时也充满着噪声。

在图 4.10b 中，我们选择了前者中最显著的边缘特征，并排除那些杂乱暗淡的边缘和噪声；与

图 4.10c 相比，该图显得干净明快，边缘纤细明亮，这十分有利于下一步的模糊核估计。 
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                (a)  冲击滤波器处理效果                                        (b)选择的显著边缘 

图 4.10  边缘选择效果 

4.3.5 模糊核估计模型 

根据图像的降质模型，可以推导出清晰边缘与模糊边缘存在类似的降质过程，其降质过程

可以用以下数学模型来描述： 

b k l n                                                                  (4-17) 

其中 l 、 b 分别表示原始图像和降质图像的边缘。清晰边缘通过相似的模糊核k降质到

模糊边缘。我们定义以下目标函数来估计模糊核： 

2 2arˆ g min
k

k k l b k    ‖ ‖ ‖ ‖                                             (4-18) 

为避免噪声的干扰以及提高模糊核估计的精度，运用之前的方法进行边缘选择，只使用线

条明亮且锋利的边缘参与模糊核估计，目标函数重定义为： 

2 2argˆ min s

k
k k l b k    ‖ ‖ ‖ ‖                                           (4-19) 

其中 sl 表示经过筛选的清晰显著边缘； 2‖ ‖sk l b    表示数据匹配项，它要求边缘降

质的前后差异最小； 2‖‖k 表示模糊核高斯正则项，尽可能的要求模糊核能量尽可能的集中；表

示正则化权重，用以平衡前两者。对于该目标函数来说，它存在一个闭合的解： 
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                                                (4-20) 

图像边缘可以通过图像梯度算子滤波获取，利用不同的图像梯度算子获取不同方向的图像

梯度。为整合不同方向的图像梯度算子，获取更加完备的边缘信息，以此提高模糊核的估计精



单帧运动模糊图像盲复原问题的研究 

52 

度，模糊核估计函数定义如下： 

2 2argminˆ
i

i

s
i i i

k
k k l b k      ‖ ‖ ‖‖                                     (4-21) 

其中 i 表示边缘检测算子， i 表示各个不同方向的边缘所占的权重。该目标函数的解如下： 
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                                                (4-22) 

4.3.6 模糊核的修正 

由于噪声的干扰，估计出的模糊核k不是很精确，也同样充满了噪声。因此需要对它进行修

正以此排除噪声的干扰，图像反卷积算法从而能够复原出更好的图像。我们在之前已经讨论过

运动模糊核所具备的 5 个特征，这里将充分运用这些知识来纠正模糊核，方法如下： 

 针对模糊核的非负特性，将剔除模糊核 k中过小的元素以及负值。定义模糊核最小元素值

的阈值 k
T 如下： 

1
max( )kT k

d
                                                                   (4-23) 

其中 max(k 表示将返回模糊核k中最大的元素值；d 表示最大元素与最小元素的倍数关系，噪

声越高，该值也应越大，从而保留更多的模糊核元素。最后将模糊核小于阈值 k
T 的元素置零来

保证 PSF 的非负性，并降低模糊核的噪声。 

 针对模糊核是连续的特性，力求保留模糊核中最主要的结构，排除分支。 

由于噪声的干扰，估计出的模糊核中的主体结构可能分裂成几个小结构体，或者出现其他

异常的结构体，比如图 4.11e 中出现的异常结构。运用之前的模糊核降噪方法后，各个结构体

连接的薄弱处已经被去除，这时通过遍历整个模糊核元素，从而找个最主要的结构。 

 针对模糊核的能量守恒特性，最后需要对模糊核进行正规化，使元素和等于 1。 

下面展示 2 组模糊核的修正效果。通过上一节的方法估计出来的模糊核已经非常接近真实

的模糊核，但还是存在一些缺陷，模糊核充满了噪声杂质。运用本节所述的方法，可以最大程

度了降低噪声，并保留模糊核最主要的结构。经过对比，其更接近真实的模糊核。 

           

(a)真实模糊核      (b)估计结果      (c)修正结果        (d)真实模糊核      (e)估计结果      (f)修正结果 

图 4.11 运动模糊核的修正过程 
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4.3.7 多尺度策略 

当模糊核尺寸过大时，冲击滤波器并不能很好的预测出清晰边缘，这将导致上述方法不能

很好的工作，甚至会使得复原图像变得更糟糕。因为冲击滤波器在本算法中起方向盘的作用。

当它不能正常工作时，后续方法就像无头苍蝇一样乱飞，并不能产生有益的结果。模糊核尺寸

过大时，图像的边缘往往很宽大散乱，就像之前展示过的图像一样，如果用该边缘来进行模糊

核估计，模糊核往往并是错误的或者误差很大。但当缩小图像尺寸时，模糊图像的边缘也随之

变细，此时 Shock 滤波器预测的边缘效果较好[32][50]。 

         

      (a)未采用多尺度策略的冲击滤波器结果          (b)采用多尺度策略的冲击滤波器结果 

图 4.12  多尺度策略对冲击滤波器的影响 

运用多尺度策略来解决该问题，方法如下：首先下采样原始降质图像，以此建立图像金字

塔；然后从低分辨率图像到高分辨率图像开始处理，先运用双边滤波器平滑图像，Shock 滤波

器预测清晰边缘，再进行模糊核估计，然后使用高斯反卷积算法更新图像；当模糊核估计完成

后，再运用结合超拉普拉斯先验分布和稀疏表示的反卷积算法来复原高质量的图像。在每次迭

代过程中，模糊核的精度逐步提高，从而提高反卷积算法的图像复原质量，使得图像边缘逐渐

变清晰，再使得 Shock 滤波器能预测出更好的清晰边缘，最终促使模糊核的精度再次提升。在

每次迭代过程中，我们还可以设置一个内部迭代，逐步降低边缘选择的阈值，使更多的边缘参

与边缘估计。而随着迭代过程中图像分辨率的提高，图像信息更加丰富，模糊核和复原图像的

质量也不断提高。 

4.3.8 算法框架 

上面介绍了图像盲复原中的两个关键步骤：模糊核估计，图像反卷积。下面详细介绍本文

中单帧运动模糊图像盲复原算法框架，伪代码如下： 
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算法 4-1：单帧运动模糊图像盲复原算法   

输入：降质图像 img_blurred，模糊核大小 psf_size   

输出：复原图像 img_restore 

1  初始化:   

1.1  设置图像金字塔层次：pyramid_level=4   

1.2  设置内部迭代次数：  inner_iter=3 

1.3  初始化复原图像：  L=img_blurred 

2  运用多尺度策略来提高模糊核的估计精度 

while level=pyramid_level:-1:1 

{ 

      2.1  缩放图像：  B=imresize(img_blurred, 1/level)；  L=imresize(L, 1/level) 

      2.2  运用 4.3.2 小结中得双边滤波器，平滑图像的同时保持边缘：L=bilateralFiter(L);             

      2.3  运用 4.3.3 小结中介绍的 GSZ 冲击滤波器，预测清晰边缘：L=shockFilter(L);       

      2.4  内部迭代，在同一分辨率的图像进行多次运算，提高估计精度 

              for i=1:1:inner_iter 

              { 

                      2.4.1  运用 3.3.2 小结方法来获取图像的边缘特征：[px,py]=achieveEdge(L)； 

                      2.4.2  运用 4.3.4 小结的方法来计算边缘选阈值 

                                if i==1 then  threshold=computeThreshold(px,py,psf_size)；end 

                      2.4.3  选择显著的边缘：[px,py]=selectEdge(px,py,threshold)； 

                      2.4.4  根据 4.3.5 小结方法估计模糊核：k=estimateKernel(px,py,B)； 

                      2.4.5  根据 4.3.6 小结方法修正模糊核：k=correctMotionKernel(k)； 

                      2.4.6  运用 3.3.2 小结方法来更新图像：L=deconvolutionGauss(B,k)； 

                      2.4.7 减少边缘选择的阈值：threshold = threshold * 0.9； 

              } 

      2.5 运用 bicubic 插值算法，放大复原图像，使之参与下一轮的模糊核估计中 

            L=imresize(L, level, ‘bicubic’)； 

} 

3  模糊核估计完成，运用 3.4 小结的方法进行图像复原： 

    L=deconvolutionHyperlaplaceAndSparse(B, k, param); 
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4.4 实验与分析 

4.4.1 模糊核估计过程 

根据运动模糊图像的降质模型，本节将分别运用不同的运动模糊核在不同的噪声增益下进

行图像盲复原实验。运动模糊核将采用 3.5.3 节所介绍的 3 种模糊核(图 3.5)，分别为 motion，

use1，user2。降质过程如下：首先用上述模糊核对清晰图像进行运动模糊，然后施加随机噪声。 

现在讨论在噪声增益为 3 的情况下的图像复原的参数设置：首先创建 4level  的图像金字

塔，创建缩放至原图{25%, 50%，75%，100%}的图像进行模糊核估计。在每次模糊核估计中，

为利用更多的边缘信息以提高模糊核估计精度，它将进行多次内部迭代运算，并且不断降低边

缘强度阈值T 从而扩大边缘的选择范围。在这里设置内部迭代次数为 3，阈值T 的衰减率为

0.1。设置模糊核估计正则化系数 1 0  ，设置高斯反卷积模型的正则化系数 0.002g  。 

图 4.13 展示在噪声增益为 3 条件下对 lena 图像进行图像盲复原的模糊核估计过程。由于本

文采用多尺度模策略来估计模糊核，从低分辨率图像开始估计最粗糙的模糊，随着图像分辨率

的提升使得边缘信息更多地被运用，模糊核估计精度不断被提高。因此模糊核估计精度是一个

从粗糙到精细的演化过程。本文在每个模糊核估计迭代过程，对模糊核进行修正：去除杂论噪

声点，保留模糊核主体结构并进行正规化。随着模糊核估计迭代过程的进行，模糊核的精度不

断提升，其结构越来越接近真实模糊核，这也使得图像变得越来越清晰。 

 

                                                 

(a) motion 1st估计  (b) motion 2st估计  (c) motion 3st估计(d) motion 4st估计  (e)  真实 motion   

                                                         

(f)user1 1st估计    (h) user1 2st估计    (i) user1 3st估计          (j) user1 4st估计      (k)  真实 user1 

                                               

        (l)user2 1st估计    (m) user2 2st估计      (n) user2 3st估计      (o) user2 4st估计      (p)  真实 user2 

图 4.13  噪声增益为 3 下运动模糊核估计过程 
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4.4.2 单帧运动模糊图像盲复原效果 

当模糊核估计完毕时，其结构相当接近真实模糊核，这为图像反卷积复原提供了相当好的

前提条件。现在运用第三章提出的复杂反卷积算法，结合自然梯度分布特性和稀疏表示理论对

模糊图像进行反卷积复原。参数设置如下：自然梯度分布系数 0.02
l

  ，稀疏正则化系数

0.1  ， 1  ，字典原子数 256k  ，图像块大小为 6，重叠系数为 5。 

下面本文对多幅图像进行运动模糊盲复原实验，并通过图像评估指标来评价图像的复原质

量。表 4.1 展示了上述实验中图像复原过程中的指标变化。在该表中，估计图像为模糊核估计

过程中更新的图像，它根据当前估计模糊核，运用简单的高斯反卷积算法获得。由于模糊核精

度不足以及该反卷积算法的缺陷，使得其复原图像充斥着噪声，从图像复原指标的角度上来讲，

这严重影响其图像复原质量。但从视觉品质角度来评价的话，由于估计模糊核足够接近于真实

模糊核，因此图像清晰度得到了提高，在 3.5.4 节实验中可以看到高斯反卷积复原图像的边缘已

经变得清晰。再对比复原图像与前两者的指标，发现其与真实图像的误差更小。这是因为复原

图像采用结合超拉普拉斯先验知识和稀疏表示的图像反卷积算法，它能够消除运动模糊现象，

恢复图像清晰的边缘；它对图像进行稀疏表示，再重建过程去除了噪声的干扰，还原自然图像

最常见的结构特征。因此不管从图像复原指标上讲，还是从人眼视觉品质上比较，该复原图像

是最自然，最清晰，最理想的图像。 

表 4.1 单帧运动模糊图像盲复原结果(RMSE) 

图像 模糊核 噪声增益 降质图像 估计图像 复原图像 

lena  user1  3  17.343    16.979    10.787  

lena  user2  3  14.708    22.678    13.076  

lena  Motion  3  17.694    17.694    11.615  

cameraman  user1  3  21.690    26.801    21.152  

cameraman  user2  3  18.694    16.836    12.000  

cameraman  motion  3  21.182    16.099    12.689  

house  user1  3  16.521    16.029    8.789  

house  user2  3  14.448    17.187    9.834  

house  motion  3  15.291    18.906    12.480  

boat  user1  3  21.828    26.607    21.287  

boat  user2  3  19.335    23.789    18.274  

boat  motion  3  20.832    24.505    19.392  

barbara  user1  3  23.169    25.572    20.700  

barbara  user2  3  21.170    21.494    17.597  

peppers  user1  3  19.155    22.704    17.294  

peppers  user2  3  16.666    33.972    13.197  

peppers  motion  3  18.949    17.150    11.807  

注：RMSE 值越小表明图像偏差越小，复原质量越好 
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      (a) lena 降质图像  psf=motion, noise=3                        (b) lena 盲复原效果(图 a) 

         

(c) lena 降质图像  psf=user1, noise=3                        (d) lena 盲复原效果(图 c) 

         

(e) lena 降质图像  psf=user2, noise=3                          (f) lena 盲复原效果(图 e) 

图 4.14  运动模糊图像盲复原结果(Lena) 
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(a) cmaeraman 降质图像  psf=motion, noise=3            (b) cameraman 盲复原效果(图 a) 

         

(c) cameraman 降质图像  psf=user1, noise=3                (d) cameraman 盲复原效果(图 c) 

         

  (e) cameraman 降质图像  psf=user2, noise=3                  (f) cameraman 盲复原效果(图 e) 

图 4.15  运动模糊图像盲复原结果(cameraman) 
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图 4.14 和图 4.15 分别展示了单帧运动模糊盲复原算法的处理结果。首先对比处理前后的模

糊核，虽然估计模糊核与真实模糊有一定的偏差，当由于估计模糊核具备了真实模糊核的结构

特征，这可以有效地去除降质图像存在的运动模糊，从而提升图像的清晰度。从人眼视觉品质

上来看，复原图像很符合人类视觉感受，它们具备清晰的边缘以及平滑的表明。这是由于本文

图像反卷积算法充分运用了自然图像的梯度分布特性和自然图像被稀疏表示的先验知识。 

4.4.3 噪声增益对运动模糊盲复原的影响 

本节将测试本文算法对噪声增益的鲁棒性。在实验中，我们控制其他参数不变，不断提高

噪声增益，以测试其图像盲复原质量。由于模糊核的估计精度直接决定图像复原质量，为控制

文章篇幅，本节直接对比噪声增益对模糊核估计的影响来反映其对图像复原质量的影响，下图

展示了 2 组模糊核在不同噪声增益(下图缩写为 noise)条件下精度的变化状况： 

                     

      (a)真实 motion      (b) noise=0      (c) noise=1        (d) noise=2        (e) noise=3        (f) noise=4 

                     

(g)noise=5          (h) noise=6        (i) noise=7          (j) noise=8          (k) noise=9        (l) noise=10 

图 4.16  噪声增益对运动模糊核估计的影响(motion) 

                     

      (a)真实 use1      (b) noise=0      (c) noise=1        (d) noise=2        (e) noise=3        (f) noise=4 

                     

(g)noise=5          (h) noise=6        (i) noise=7          (j) noise=8          (k) noise=9    (l) noise=10 

图 4.17  噪声增益对模糊核估计的影响(user1) 

图 4.16、图 4.17 分别展示了 2 组模糊核在不同噪声增益下变化状况。随着噪声增强，模糊

核估计的精度受到影响。当噪声较小时(噪声增益为 0-3 时)，模糊核估计几乎不受其影响；而随

着噪声逐步增强(噪声增益为 4-6)，由于本文算法对噪声具有一定的鲁棒性，因此其模糊核估计

比较准确；当噪声超过一定程度时(噪声增益 7-10)，模糊核精度恶化。 
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                (a) noise=0                                      (b) noise=2                                (c) noise=4 

     

  (d) noise=6                                      (e) noise=8                                  (f) noise=10 

图 4.18  噪声对图像复原质量的影响(barbara, user1) 

 

 
图 4.19  本文算法对噪声的鲁棒性 
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图 4.18 展示本文算法对 barbara 在不同噪声增益下的图像盲复原结果。当噪声增益小于 8

时，本文图像取得了不错的复原效果，图像总体显得清晰平滑。当噪声增益过大时，由于噪声

严重干扰了模糊核估计精度，最终破坏了模糊核的完整性，这使得图像复原效果下降。图 4.19

从图像复原指标 PSNR 来反映噪声增益对本文算法的影响，可以发现到噪声增益小于 7 时，复

原图像的质量比降质图像好。上诉实验表明，本文算法能够有效对运动模糊图像进行盲复原，

并对噪声具备较好的鲁棒性。 

4.5 总结 

 本章建立并实现针对单帧运动模糊图像的多尺度盲复原框架。研究运动模糊的成因以及运

动模糊核的特性；针对自然图像具备清晰边缘特征，运用冲击滤波器从模糊图像中预测出清晰

边缘并以此来估计模糊核，引导全局图像的复原；在估计迭代过程运用裁剪、正规化等方法修

复模糊核噪声问题；使用多尺度策略解决大模糊问题；模糊核精度是一个从粗糙到精细的演变

过程，在估计过程采用简单的高斯分布模型反卷积算法，在最终图像复原时采用结合稀疏表示

和超拉普拉斯分布先验知识的反卷积算法。最后实验证明，本章算法能够有效对运动模糊图像

进行盲复原，并对噪声具备较好的鲁棒性。 

本文算法已采用 matlab 实现，算法代码和相关实验数据和结果均可到以下地址下载：

https://bitbucket.org/lixinyiabc123/motiondeblur 
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第五章 二维码复原与识别 

5.1 引言 

近年来，我国的条码事业发展迅速，各种条码系统在物流，超市，商品，邮政等领域得到

了广泛的应用。条码技术的出现大大地缩短了信息采集和处理的时间，提高的工作效率。但是，

随着应用的发展，传统的一维条码暴露出它的局限性：信息容量小以及到数据库德依赖性。二

维条码的出现拓展了条形码的应用领域，是在一维条码无法满足现代信息产业技术发展需求的

前提下产生的。它解决了一直困扰人们的用条码对“物品”进行描述的问题，使得条码真正地

成为信息存储和识别的有效工具。它除具备一维条码的优点外，同时还具有信息容量大、可靠

性高、保密防伪性强、可以表示包括中、英文、数字在内的多种文字、声音、图像信息等特点。 

传统的条码图像采集是通过扫描仪或工业摄像头，随着嵌入式设备在功能上的不断完善，

使用嵌入式设备采集二维条码成为一种流行趋势。近年来，手机的功能愈加强大，成为了人们

的多媒体中心。手机可以作为二维条码的一种便携式阅读器，用它来识读商品，杂志上的二维

条码标识，从而获取二维条码隐含的有效信息，来进行相关的应用开发。目前，手机二维码在

欧美，日韩等发达国家都有较成熟的市场应用。随着我国移动通讯的发展，手机二维码也将融

入人们的衣食住行等方方面面，以此深刻地改变我们的生活习惯。由于手机摄像头设备的限制

以及拍摄环境的影响，手机拍摄的二维码图像效果不佳。在获取图像的过程中有很多原因会导

致图像质量的下降退化。因此需要通过图像复原技术，修复受损图像，最终提高二维码图像的

识别率，这对推动我国发展二维条码技术应用与产业发展具有非常重要的现实意义。 

本章节将运用单帧运动模糊盲复原技术来修复运动模糊的二维码降质图像，并以此提高二

维码图像的识别率。由于时间的限制，本文在 Windows 平台采用 Matlab 与 C++混合编程的方

法来实现该二维码识别系统。在二维码图像预处理阶段，采用第三章提出并实现的单帧运动模

糊盲复原技术来复原出清晰图像，Matlab 通过编译上述算法的 m 文件来生成 C++格式的接口文

件以及库对象，从而将算法快速地部署到成熟的二维码识别系统中。之后将采用 PtBarcodeDec

库来解决 QR 码、DM 码、PDF417 码等二维码的识别问题。 

 

5.2 二维码介绍 

 在介绍二维码识别系统之前，本节将分别从起源，图形特征，数据编码能力，数据纠错能

力，应用场合等方面来介绍以下比较常见的二维码：QR 码，DM 码。 
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5.2.1 QR 码 

QR 码是“Qucik  Response  Code”的缩写，即快速响应矩阵码。QR 码的 ISO 国际标准是

ISO/IEC18004，它属于开放式的标准，由日本 Denso  Wave 公司于 1994 年发明，QR 码专利由

该公司持有，但不会被执行，它是目前最为常用的二维码之一。 

 

 

图 5.1 QR 码结构 

QR 码呈正方形，呈现黑白两色。在 3 个角落，印有较小像“回”字的的正方图案。这 3 个

是帮助解码软件定位的图案，用户不需要对准，无论以任何角度扫描，数据仍可正确被读取。

数据存储区保存被编码的数据信息以及纠错信息码。QR 码具有较强的容错能力，数据存储区

实际保存的是编码数据信息和纠错码字，其采用 Reed-Solomon 码作为错误循环控制码，在错误

分组中纠错能力很强。当 QR 码图像有破损的话，其仍然可以被机器识别。  QR 码的纠错分为

4 个级别，即 L 级别，M 级别，Q 级别，H 级别，分别可以修正 7%，15%，25%，30%的字码。 

QR 图的大小被定义为版本，版本号从 1 到 40。版本 1 是一个 21*21 的矩阵，每增加一个

版本号，矩阵的大小就增加 4 个模块。（版本越高，意味着存储的内容越多，纠错能力也越强）。

QR 码支持编码的内容包括纯数字、数字和字符混合编码、8 位字节码和包含汉字在内的多字节

字符。表 5.1 展示了 QR 码(版本 40)的数据容量大小，相比其他条形码，QR 码具有数据密度大，

占用空间小，数据编码类型丰富的特点。 

表 5.1 QR 码数据容量(Version 40) 

类型 容量 

数字  最多 7089 字符 

字母  最多 4296 字符 

二进制数(8bit)  最多 2953 字符 

日文汉字  最多 1817 字符(Shift JIS) 

中文汉字  最多 984 字符(UTF-8) 

中文汉字  最多 1800 字符(BIG5) 

定位标记 

资料存储区 

校正标记 
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QR 码原本是为了在汽车制造厂便于追踪零件而设计，今日 QR 码已广泛使用在各行各业的

存货管理。目前 QR 码主要被运用到以下几方面： 

1) 自动化文字传输：通常应用在文字的传输，利用快速方便的模式，让人可以轻松输入如地

址、电话号码、行事历等，名片等的快速交换。   

2) 身分鉴别与商务交易：许多公司现在正在推行 QR 码防伪机制，利用商品提供的 QR 码链

接至交易网站，付款完成后系统发回 QR 码当成购买身分鉴别，应用于购买票券、贩卖机。 

3) 数字内容下载：通常应用在电信公司游戏及影音的下载，在帐单中打印相关的 QR 码信息

供消费者下载，消费者通过 QR 码的解码，就能轻易连接到相关网页下载数字内容。图 5.2

为世界上最大的 QR 码，加拿大一对农民夫妇将自家农场改造成二维码的形状，其包含的

信息就是自家农场的网站，当有人在乘飞机路过上拍摄该场景时就会自动跳转到该网站。 

 

 

图 5. 2  世界上最大的 QR 码                                          图 5. 3 DM 码示例   

5.2.2 DM 码 

  DM 码是“Data Matrix”的缩写，即数据矩阵码。它是由美国国际资料公式于 1989 年发明。

DM 码是一种矩阵式二维条码，其目标是尽可能在较小的条码标签上存储更多的资料量，DM

码的最小尺寸是目前所有条码中最小的。   

每个 DM 码符号由规则排列的方形模组构成的资料区组成，资料区的四周由定位图形所包

围，定位图形的四周则由空白区包围，资料区再以排位图形加以分隔。定位图形是资料区域的

一个周界，为一个模组宽度。其中两条邻边为暗实线，主要用于限定物理尺寸，以及条码定位；

另两条邻边由交替的深色和浅色模组组成，主要用于限定符号的单元结构。 

DM 码的编码字类型包括全部 ASCII 以及扩充 ASCII 共 256 个字符，它最多能够存储 235

个字符数据，或者 1556 个 8 位元数据，或 3116 个数字。DM 码采用 Reed-Solomon 演算法产生

多项式计算来获得错误纠错码。DM 码具备强大的错误纠错能力，其只需读取资料的 20%即可

精确辨读，因此很适合应用在条码容易受损的场所，例如印在暴露于高热、化学清洁剂、机械
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剥蚀等特殊环境的零件上。 

DM 码的尺寸可任意调整，最大可到 14 平方英寸，最小可到 0.0002 平方英寸，这个尺寸也

是目前一维与二维条码中最小的，因此特别适合印在电路板的零组件上。另一方面，大多数的

条码的大小与编入的资料量有绝对的关系，但是 DM 码的尺寸与其编入的资料量却是相互独立

的，因此它的尺寸比较有弹性。 

5.3 二维码识别系统 

工业用的二维码识别系统通常采用特制的嵌入式平台，具备高清摄像头。而人们通常使用

手机作为条码识别系统的平台，与工业用条码识别系统相比，其成像环境复杂，拍摄的图像往

往存在严重降质的现象，十分不利于二维码图形定位，从而导致解码失败。本文条码识别系统

在常规系统的基础上，增加图像复原处理步骤来消除干扰，提高条码识别成功率。 

二维码识别系统通常由 3 个模块组成，即图像采集组件，条码图像预处理组件以及条码图

像识别组件。其体系结构如下： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

条码识别技术在嵌入式平台上得到了大量的应用，由于嵌入式设备可移动的特性，拍摄的

条码图像往往被运动模糊，因此在条码图像预处理阶段应用了单帧运动模糊盲复原技术。由于

不同的图像采集设备具有不同的控制方法，以及不同条形码具有不同的识别特征以及解码方法，

本文系统采用插件体系，将这些差异封装入不同的动态链接库(DLL)来实现扩展性。 

图像采集组件负责条码图像的获取，它可通过图像设备、文件、网络等不同的方式来获取

图 5.4  条码识别系统结构 

图像采集 

条码图像预处理 

图像降噪 

条码二值化 

图像去模糊 

灰度化 

条码识别 

条码定位 

图像旋正 

条码识别 

解码与纠错 



单帧运动模糊图像盲复原问题的研究 

66 

图像。本文实现的条码识别系统目前只支持从文件获取图像，当然通过增加摄像头控制插件就

可以很容易实现从摄像头实时捕获图像来进行条码识别。图 5.5 展示了该组件的类图设计： 

Plugin

Initialize()
Destroy()

PluginLoader

Load()
UnLoad()

Bitmap CameraController

ImageReaderFromFile ImageReaderFormNetwork

ImageReader

capture()

ImageReaderFactory

CreateImage()
RegisterImageReader()

 

图 5.5  图像采集组件类图 

由于采集的图像通常遍布着各种干扰因素，这不利于系统进行有效的条码识别。通过条码

图像预处理组件来负责排除干扰，复原图像，提取有效像素，以此来提高条码识别的效率。条

码识别组件负责对预处理后的图像进行条码识别与解码。不同条形码具有不同的识别特征以及

解码方法，本文系统将支持识别以下二维条形码：QR 码，DM 码，PDF417 码。图 5.6 展示上

述 2 个组件的类图设计： 

BarcodeDecoder

Parse()
Decode()

QRDecoderDMDecoder

GrayTranslator
MotionDeblur

ImageFilter

order
name

process()

ImageFilterManager

RegisterFilter()
FilterImage()

PDF417Decoder

Plugin

Initialize()
Destroy()

PluginLoader

Load()
UnLoad()

AdaptiveImageBinary

 

图 5.6  条码图像预处理与识别组件类图 
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本文系统将在条码图像预处理阶段采用单帧运动模糊盲复原技术来消除运动模糊。由于时

间有限，本文并未实现该算法的 C++版本，因此采用 Matlab 与 C++混合编程的方法来快速部署

该算法。Matlab 通过自带的 mcc 编译器生成 C++代码及相应的执行文件。方法如下：在 matlab

的命令窗口下输入：mcc  –W  cpplib:MotionDeblurLib  –T  link:lib  MotionDeblur.m。该命令将

MotionDeblur.m 编译成 C++动态链接库。其中参数-W 控制封装格式，cpplib 表示 C++格式的动

态链接库，MotionDeblur_Interface 表示动态链接库的名字；–T 表示目标对象，link:lib 表示链接

到一个库文件的目标，MotionDeblur.m 表示目标源文件。通过将生成的头文件 MotionDeblurLib.h

和 MotionDeblurLib.lib 添加到工程中，就可以在 C++环境下调用 matlab 语言实现的算法。 

本文条码识别系统采用 C++语言编程，在 win32 平台采用 MFC 实现其界面。由于系统采用

模块化设计实现，其可轻松移植到嵌入式设备，比如 Android，IOS，WindowsPhone 等手机平

台。图 5.7 展示了该系统对图 5.8 进行 DM 码识别的结果，图 5.8 为运动模糊后的条码图像。当

关闭图像复原功能时，本系统将无法识别该 DM 码。 

 

 
图 5.7  条码识别系统界面 
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图 5.8  运动模糊的条码图像 

 

本文实现的条码识别系统应用了单帧运动模糊盲复原技术，使之具备了处理运动模糊条码

图像的能力。由于时间有限，该系统存在一定的不足。比如系统不能良好地识别 QR 码，这是

由于单帧运动模糊盲复原技术在消除运动模糊的同时，也会引入一些副作用，使得 QRDecoder

不能准确定位到 QR 码。为消除该问题，除了需要提高图像复原质量之外，还需要条码识别器

提高容错的能力。图 5.9 展示了单帧运动模糊盲复原图像对条形码图像的复原结果。通过对比

处理前后的结果，发现本文算法可以有效的消除运动模糊现象。 

 

       

                              (a)运动模糊票据                                              (b)复原效果 

       

                              (c)模糊的 DM 码                                            (d)复原效果 
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                            (e)模糊的火车票                                              (f)复原效果 

图 5.9  单帧运动模糊盲复原技术在条形码图像上的运用 

5.4 总结 

本章简要地介绍了日常生活中最为常见的二维码：QR 码和 DM 码，并设计实现了一款二维

码识别系统。该系统采用模块化设计思路，具备强大的扩展能力与可移植性。通过运用单帧运

动模糊盲复原技术，该二维码识别系统具备处理运动模糊图像的能力。 
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第六章 总结与展望 

6.1 总结 

本文对图像复原技术进行了一定的研究，涉及到图像反卷积算法和图像盲复原算法，并建

立针对单帧运动模糊图像的盲复原算法框架，实验表明本文算法能够很好的识别运动模糊核，

并能够复原相当好的图像。 

本文研究工作的要点如下： 

1）  由于图像盲复复原算法的基础是图像反卷积技术，因此对基于自然梯度分布的图像反

卷积算法进行研究分析，该算法根据分布拟合模型的不同又可以分为高斯分布反卷积模型，拉

普拉斯模型以及超拉普拉斯模型，不同模型有着不同的优化算法以及复原质量，其中超拉普拉

斯模型最为复杂但其效果也是最佳，因为它对自然图像梯度分布拟合程度最高。该算法复原出

的图像具备相当好的边缘特征，但抑制噪声的能力有限，其复原表面充斥着噪声。稀疏表示是

最近图像处理技术的热点话题，研究表明自然图像能够被稀疏表示。鉴于这两点先验知识，本

文在基于自然图像梯度分布的反卷积算法的基础上，再加上关于稀疏表示的正则化项，以此加

强约束，试图复原出更好的图像。由于正则化项的增多，如何最小化该目标函数是一个问题。

通过固定其中的某个变量以此优化另一个变量的方法来解决该问题，它实际上把该问题分解成

两个子问题：图像更新优化问题与图像稀疏表示问题。实验表明，该算法复原图像在保持良好

的边缘特性的情况下能够很好的抑制住噪声，随后通过实验解决该算法的参数选择问题。 

2）建立并实现针对单帧运动模糊盲复原的多尺度 IBD 算法框架。对于图像盲复原问题，

采用先估计模糊核再进行图像复原的思想。首先研究了运动模糊的成因以及其模糊核的相关特

性，为后续模糊核的修正提供理论支撑；然后分析了自然图像的相关先验知识，利用自然图像

具备清晰边缘特征的先验知识，运用冲击滤波器从模糊图像中预测出清晰的边缘，并根据边缘

的降质过程来估计模糊核，从而引导全局图像的复原。针对噪声的干扰，在模糊核估计过程中

对模糊核进行裁剪，正规化等操作，从而修复这些潜在错误，避免其影响后面的图像反卷积的

复原质量。针对冲击滤波器不能在较大模糊核的条件下良好工作，采用了多尺度策略 IBD 框架

来提高模糊核的估计精度。由于模糊核估计是一个从粗糙到精细的过程，且降质图像始终存在

着噪声的干扰，针对该问题，分别采用了两种不同复杂度的图像反卷积算法：在模糊核估计过

程采用简单的高斯分布的反卷积算法；在最终图像复原时采用结合了稀疏表示特性和超拉普拉

斯分布先验知识的复杂反卷积算法，从而复原出更好的图像。 
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6.2 展望 

由于时间和个人能力有限，仍有许多有意义的工作需要进一步的研究： 

1）图像反卷积算法的进一步研究。在基于稀疏表示的图像反卷积算法中，虽然有效解决了

基于自然梯度分布算法中的噪声问题，但由于其模型更加复杂，计算量巨大，这削弱了该算法

的应用前景。其中计算量大部分由稀疏表示问题贡献的，能不能找到一种替代技术来解决该问

题呢？ 

2）模糊核优化的研究。在单帧运动模糊图像盲复原算法中，本文针对运动模糊的特点对估

计模糊核进行了修复优化，这使得模糊核精度得进一步提高。当然本文对模糊核的修复手段并

不完善，同时模糊核修复方法并没有一个良好的数学模型来提供理论支撑，结果导致估计结果

与真实模糊核有一定的差距。如果能够找到一个更好的模糊核优化技术方案的话，那么其一定

能够取得更好的图像盲复原结果。 
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