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基于Ｌ０稀疏先验的相机抖动模糊图像盲复原
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摘要：提出了一种基于Ｌ０稀疏先验的改进正则化模糊图像盲复原算法来解决相机抖动所产生的模糊问题。根据模糊图

像的梯度分布要比清晰图像稠密并且暗通道的稀疏性也相对较小这一固有属性建立了新的优化模型。针对Ｌ０范数的

高度非凸性和暗通道稀疏优化过程中涉及到的非线性最小化问题，提出了一种近似线性映射矩阵，并用半二次分解法对

Ｌ０最小化问题进行求解。最后，采用快速傅里叶变换在频域中对模糊核及清晰图像进行交替迭代运算得到复原图像。

对多幅不同类型的模糊图像进行了实验，结果显示：复原图像平均灰度梯度高达１１．４１１，图像信息熵达到７．３０４，处理

３６５×２８５的图像只需８．０７ｓ。提出的算法有效抑制了图像边缘处的振铃效应，完整保留了清晰的细节信息的同时显著

提高了运算速度，并适用于多种不同类型图像的盲复原。
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１　引　言

普通手持数字相机尤其是智能手机因其拍照

时会受到自身震动的影响，所捕捉到的图像具有噪

声复杂、模糊、对比度低和细节纹理不清等特点，致

使图像质量大大下降［１－３］。大多数图像复原算法都

是建立在点扩散函数已知的前提下［４］，但由于现实

中的相机相对运动、非均匀噪声等未知因素的影响

使得计算模糊核函数的精确度无法得到保证，因此

对图像盲复原［５－７］算法的研究，有着迫切的现实需

求，也是近年来计算机视觉的研究热点。

在空间不变线性系统上，理想状态下退化图

像可被看作是由原始清晰图像与点扩散函数的卷

积所形成的，现实中还会有加性噪声的存在。图

像盲复原是一种利用模糊图像本身及相关成像系

统的小部分先验知识同时估计出原始清晰图像和

点扩散函数的方法。显而易见，这是一个高度病

态的逆问题［８］。为了求解这类不适定问题，目前

最有效的方法就是对模糊核以及原始图像添加正

则化约束条件［９－１０］，从而将其转化为良性问题。

Ｆｅｒｇｕｓ等人［１１］通过对图像梯度进行稀疏约束来

解决由于手持相机抖动所产生的模糊问题，并被

广泛应用于图像去噪声、立体匹配以及光流法这

类低级视觉任务中。但是，这种方法在估计模糊

核时过分依赖原始图像的强边缘特性，产生了严

重的人工振铃效应［１２－１３］，使得复原图像细节纹理

不够清晰，精度大大下降；Ｌｅｖｉｎ等人［１４］基于变分

贝叶斯原理建立了混合高斯模型，在最大后验概

率（ＭＡＰ）框架下有效地滤除平凡解，提升了恢复

图像的精度。但是，变分贝叶斯方法计算复杂度

高，运行速度缓慢，无法满足时效性的需求；为此，

Ｋｒｉｓｈｎａｎ等人［１０］提出了Ｌ１／Ｌ２范数对自然图像

添加正则化稀疏先验；徐立等人［１５－１７］则更为直接

有效地利用Ｌ０范数来规范原始图像，该算法简

单可靠，在保证精度的同时显著提升了运算速度；

另一方面，胡哲、郭晓磊等人［１８－２０］基于不同类型

图像的统计学分布特性建立了相应的优化模型，

如人脸图像、文本图像以及低光照度图像等等。

虽然此类单一类型复原算法相比传统方法精度

高，但是其需要庞大的工程数据支持，而现实中很

难实现。本文受到何凯明［２１］所提出的基于暗通

道先验的单幅图像去雾算法的启发，分析了模糊

与清晰图像的暗通道特性，提出了一种可以广泛

应用于各种类型图像的去模糊算法，并建立了新

的优化方程来解决非凸优化和非线性最小化问

题。本文所提算法在显著提高运行速度的同时，

完整地保留清晰的细节信息，有效地抑制了人工

振铃效应。主要工作安排如下：（１）对模糊图像的

梯度分布要比清晰图像稠密并且暗通道的暗元素

也相对更少这一性质进行说明。（２）在３　０００对

清晰与模糊图像的大型数据集上对（１）中所描述

的性质进行实验，并通过数学论证，确保之后提出

的Ｌ０正则化稀疏约束理论上的正确性。（３）建

立新的优化方程，针对Ｌ０范数的高度非凸性和

暗通道稀疏优化过程中涉及到的非线性最小化问

题，根据查表法提出了一种近似线性映射矩阵，并

用半二次分解法对 Ｌ０最小化问题进行求解。

（４）对实际采集的自然图像进行实验，并与当今最

先进的去模糊算法进行比较。（５）运用所提算法

对文本、人脸及低光照度等特殊图像进行复原，并

与相应领域中最先进的算法进行比较分析。

２　图像特性分析

２．１　Ｌ０正则化梯度先验

梯度先验计算形式简单、运算速度快，能有效

地滤除冗余信息，因此被广泛地应用于图像去模糊

中。通过对清晰图像进行观察，我们发现像素的亮

度值趋于两极分布，故而像素梯度的非零值也相对

很少。图１（ｂ）和（ｄ）显示了一幅清晰的文本图像

与其相应模糊图像的水平梯度分布直方图。
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（ａ）清晰文本图像
（ａ）Ｃｌｅａｒ　ｔｅｘｔ　ｉｍａｇｅ

　 （ｂ）图（ａ）水平梯度分布
（ｂ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ

ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｆｒｏｍ（ａ）

（ｃ）模糊图像
（ｃ）Ｂｌｕｒｒｅｄ　ｉｍａｇｅ

　 （ｄ）图（ｃ）水平梯度分布
（ｄ）Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ

ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ　ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｆｒｏｍ（ｃ）

图１　文本图像梯度分布特性

Ｆｉｇ．１　Ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ　ｏｆ　ｔｅｘｔ　ｉｍａｇｅｓ

可以看出模糊图像的梯度非零值很明显地要

比清晰图像的分布更为密集。鉴于此，本文使用

一种近似Ｌ０正则化先验Ｇ（"Ｉ）对图像梯度进行

稀疏约束，表达公式如下：

Ｇ（"Ｉ）＝μ‖"Ｉ‖０， （１）

其中μ为正则化加权参数。最开始Ｇ（"Ｉ）只针对

背景区域一致的文本图像进行约束，后来发现这

种先验条件对于复杂场景的去模糊仍然有效。

２．２　图像暗通道特性及其理论证明

对于图像Ｉ，其暗通道可被定义为如下形式：

Ｄ（Ｉ）（ｘ）＝ ｍｉｎ
ｙ∈Ｎ（ｘ）

ｍｉｎ
ｃ∈｛ｒ，ｇ，ｂ｝

Ｉｃ（ｙ（ ））， （２）

其中：ｘ和ｙ 表示像素的位置，Ｎ（ｘ）是中心在ｘ

的图像块，Ｉｃ代表颜色通道。若Ｉ是灰度图像，则

有ｍｉｎＩｃ（ｙ）＝Ｉ（ｙ）。不难发现，暗通道先验主要

用于描述图像块的最小亮度值。何凯明［２１］等人

发现了户外无雾图像的暗通道几乎为零，本文通

过进一步观察得出大多数自然图像的暗通道元素

也都趋于黑暗（如图２（ａ））。然而，模糊图像的暗

通道元素却存在着许多非零值，详细结果如

图２（ｂ）所示。

（ａ）清晰
（ａ）Ｃｌｅａｒ

　 （ｂ）模糊
（ｂ）Ｂｌｕｒｒｅｄ

图２　清晰与模糊图像的相应暗通道

Ｆｉｇ．２　Ｄａｒｋ　ｃｈａｎｎｅｌｓ　ｏｆ　ｃｌｅａｒ　ａｎｄ　ｂｌｕｒｒｅｄ　ｉｍａｇｅｓ

由于模糊图像是由清晰图像与点扩散函数进

行卷积操作所形成的。因此，退化图像本质上就
是一组离散的信号序列与另一组逆转１８０°的随
机信号的乘积和。其公式表达如下：

Ｂ（ｘ）＝∑
ｚ∈Ωｋ

Ｉ　ｘ＋ ｓ［ ］２ －（ ）ｚ　ｋ（ｚ）， （３）

其中：Ωｋ 和ｓ分别代表图像坐标域和模糊核ｋ的

尺寸，［］为四舍五入操作，ｋ（ｚ）≥０，∑
ｚ∈Ωｋ

ｋ（ｚ）＝

１。公式（３）可被视为图像Ｉ的局部加权线性组
合。由此可以直观地看出，局部邻域的像素亮度
加权和要大于领域内的最小亮度值，也就是卷积
操作增加了黑暗元素的亮度。基于公式（３）给出
的卷积定义在数学上可作出如下推导：

Ｂ（ｘ）＝∑
ｚ∈Ωｋ

Ｉ　ｘ＋ ｓ［ ］２ －（ ）ｚ　ｋ（ｚ）≥
∑
ｚ∈Ωｋ

ｍｉｎ
ｙ∈Ｎ（ｘ）

Ｉ（ｙ）ｋ（ｚ）＝

ｍｉｎ
ｙ∈Ｎ（ｘ）

Ｉ（ｙ）∑
ｚ∈Ωｋ

ｋ（ｚ）＝ ｍｉｎ
ｙ∈Ｎ（ｘ）

Ｉ（ｙ）， （４）

取Ｎ（ｘ）的尺寸与模糊核的大小相同，可得：

Ｂ（ｘ）≥ ｍｉｎ
ｙ∈Ｎ（ｘ）

Ｉ（ｙ）， （５）

其中：ｘ是邻域内的暗像素，Ｉ（ｘ）＝ ｍｉｎ
ｙ∈Ｎ（ｘ）

Ｉ（ｙ），

Ｂ（ｘ）≥Ｉ（ｘ）。因此，在卷积运算后图像Ｉ的暗像
素亮度值往往会变大，如图２所示。
根据以上推断，可以得出模糊图像的两条固

有特性，让Ｄ（Ｂ）和Ｄ（Ｉ）分别表示模糊与清晰图
像的暗通道，则有：

Ｄ（Ｂ）（ｘ）≥Ｄ（Ｉ）（ｘ）． （６）
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设Ω为图像Ｉ的定义域，如存在像素ｘ∈Ω
使Ｉ（ｘ）＝０，则有：

‖Ｄ（Ｂ）（ｘ）‖０≥‖Ｄ（Ｉ）（ｘ）‖０， （７）

其中Ｌ０范数计算Ｄ（Ｉ）中非零元素的个数。为
了进一步验证以上的分析，在ＳＵＮ［１３］所提供的
具有３　０００幅图像的大型数据集上进行了实验。

如图３所示（彩图见期刊电子版），清晰图像的暗通
道显然要比模糊图像的暗通道拥有更多的零元素，

并且这个属性也同样适用于其他图像类型，如文
本、人脸以及低照度图像。因此，暗通道的稀疏性
可以作为区分模糊与清晰图像的一种自然属性。

图３　清晰与模糊图像的暗通道亮度直方图

Ｆｉｇ．３　Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ　ｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ　ｆｏｒ　ｄａｒｋ　ｃｈａｎｎｅｌｓ　ｏｆ　ｃｌｅａｒ　ａｎｄ

ｂｌｕｒｒｅｄ　ｉｍａｇｅｓ

３　Ｌ０正则化模型的建立与图像恢复

３．１　Ｌ０正则化模型的建立
图像的退化过程在空间不变线性系统中可以

用如下公式表达：

Ｂ＝Ｉｋ＋ｎ， （８）

式中：Ｉ和ｎ是清晰图像和噪声，ｋ是点扩散函数，

是卷积运算符。由于要在只给定退化图像Ｂ
的情况下同时估计出Ｉ和ｋ，故必须对代价函数
添加相应的正则化约束条件。

经过第二节中的分析，这里进一步对传统的
图像去模糊标准模型添加梯度与暗通道稀疏先

验，建立新的模型如下：

ｍｉｎ
Ｉ，ｋ
‖Ｉｋ－Ｂ‖２２＋γ‖ｋ‖２２＋

μ‖"Ｉ‖０＋λ‖Ｄ（Ｉ）‖０， （９）

式中第一项为距离项，用以保证复原图像与观测

图像之间误差最小；第二项为惩罚项，防止所求最
优解过拟合；第三项是对原始图像梯度添加的正
则化约束，滤除冗余信息，保留大梯度［１５］；γ，μ，λ
是加权参数。

３．２　图像恢复
针对式（９），选择坐标下降法交替求解原始图

像Ｉ与模糊核ｋ：

ｍｉｎ
Ｉ
‖Ｉｋ－Ｂ‖２２＋μ‖"Ｉ‖０

＋λ‖Ｄ（Ｉ）‖０， （１０）

ｍｉｎ
ｋ
‖Ｉｋ－Ｂ‖２２＋γ‖ｋ‖２２． （１１）

３．２．１　估计原始图像
由于最小化代价函数公式（１０）中存在Ｌ０范

数项以及非线性函数Ｄ（Ｉ），因此这是一个很难求
解的ＮＰ问题。首先，用半二次分解法［５］解决Ｌ０
范数最小化问题。然后，参考文献［１７］，引入辅助
变量ｕ和ｇ，则式（１０）被改写为：

ｍｉｎ
Ｉ，ｕ，ｇ
‖Ｉｋ－Ｂ‖２２＋α‖"Ｉ－ｇ‖２２＋

β‖Ｄ（Ｉ）－ｕ‖
２
２＋μ‖ｇ‖０＋λ‖ｕ‖０，（１２）

其中：ｕ为图像暗通道Ｄ（Ｉ），ｇ＝（ｇｈ，ｇｖ）为图像水
平和垂直方向梯度；α和β为惩罚参数，当它们趋于
无穷时，公式（１２）接近于公式（１０）［２２］。通过交替
迭代分别求解Ｉ，ｕ和ｇ。在给定Ｉ求辅助变量ｕ和

ｇ这个子问题时，并不涉及非线性函数Ｄ（Ｉ）。因
此，只需处理求解Ｉ时的非线性最小化问题：

ｍｉｎ
Ｉ
‖Ｉｋ－Ｂ‖２２＋α‖"Ｉ－ｇ‖２２＋

β‖Ｄ（Ｉ）－ｕ‖
２
２． （１３）

图４　图像暗通道的矩阵映射

Ｆｉｇ．４　Ｍａｔｒｉｘ　ｍａｐｓ　ｏｆ　ｉｍａｇｅ　ｔｏ　ｄａｒｋ　ｃｈａｎｎｅｌ

为了将其转化为线性问题，这里根据查表法
（ＬＵＴ）提出了一种线性矩阵算子Ｍ，将矢量图像

Ｉ映射到暗通道Ｄ（Ｉ）上。设ｙ＝ａｒｇｍｉｎ
ｚ∈Ｎ（ｘ）

Ｉ（ｚ），Ｍ
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满足下列条件：

Ｍ（ｘ，ｚ）＝
１，ｚ＝ｙ
０，｛ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

． （１４）

将矢量图像Ｉ与矩阵Ｍ 的第ｘ 行相乘可得
像素ｙ的亮度值，Ｉ（ｙ）等价于Ｄ（Ｉ）（ｘ）。参照原
始图像中间值，根据式（１４）构造矩阵 Ｍ。如图４
所示，在中间值Ｉ上的三个正方形用于计算领域
内的暗元素，每个图像块上的最小亮度值被标记

了不同的颜色，转置矩阵ＭＴ 则为反变换。

如此，则有ＭＩ＝Ｄ（Ｉ）严格成立。公式（１３）
可被改写为：

ｍｉｎ
Ｉ
‖ＴｋＩ－Ｂ‖２２＋α‖"Ｉ－ｇ‖２２＋

β‖ＭＩ－ｕ‖
２
２， （１５）

其中：Ｔｋ 是ｋ的卷积矩阵形式，Ｂ，ｇ和ｕ分别代
表各自的矢量。通过快速傅里叶变换（ＦＦＴ）［２０］，
可得：

Ｉ＝Ｆ－１ Ｆ（Ｔｋ）Ｆ（Ｂ）＋βＦ（珘ｕ）＋α（Ｆ（"ｈ）Ｆ（ｇｈ）＋Ｆ（"ｖ）Ｆ（ｇｖ）
Ｆ（Ｔｋ）Ｆ（ｋ）＋β＋α（Ｆ（"ｈ）Ｆ（"ｈ）＋Ｆ（"ｖ）Ｆ（"ｖ（ ））） ． （１６）

　　给定Ｉ，分别计算ｕ和ｇ：

ｍｉｎ
ｕβ‖Ｄ

（Ｉ）－ｕ‖２２＋λ‖ｕ‖０，

ｍｉｎ
ｇ
α‖"Ｉ－ｇ‖２２＋μ‖ｇ‖０，

（１７）

式（１７）是逐像素最小化问题［１７］，可求得闭合解：

ｕ＝
Ｄ（Ｉ），Ｄ（Ｉ）２≥λ

β
０，
烅
烄

烆 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
， （１８）

ｇ＝
"Ｉ，"Ｉ　２≥μα
０，
烅
烄

烆 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
． （１９）

主要步骤如下：
输入：初始化模糊图像Ｂ和模糊核ｋ；

Ｉ←Ｂ，β←β０
Ｒｅｐｅａｔ；

根据公式（２）计算暗通道Ｄ（Ｉ）；
根据公式（１８）求解ｕ；
根据公式（１９）求解ｇ；

α←α０
Ｒｅｐｅａｔ；

根据公式（１６）计算Ｉ；

α←２α
Ｕｎｔｉｌα＞αｍａｘ；

β←２β
Ｕｎｔｉｌβ＞βｍａｘ；

输出：复原图像Ｉ的中间值。

３．２．２　估计模糊核Ｋ
给定Ｉ，公式（１１）估计模糊核为最小二乘问

题。添加梯度使结果更加精确［１５］，方程改写为：

ｍｉｎ
ｋ
‖"Ｉｋ－"Ｂ‖２２＋γ‖ｋ‖２２． （２０）

类似于现有的方法［２０］，通过 ＦＦＴ 对公式
（２０）进行求解。获得ｋ之后，代入式（１０）和（１１），
最终通过迭代输出复原图像。主要步骤如下：

输入：模糊图像Ｂ与复原图像Ｉ的中间值；

Ｗｈｉｌｅ　ｉ≤ｍａｘ＿ｉｔｅｒ　ｄｏ；
根据公式（１１）计算ｋ；
根据公式（１０）计算Ｉ；

Ｅｎｄ　ｗｈｉｌｅ；
输出：模糊核ｋ与清晰图像Ｉ。

４　实验结果与分析

本文实验在Ｉｎｔｅｌ　ｉ５处理器（３．３ＧＨｚ，６４位

Ｗｉｎ７ 系 统 ），４Ｇ 内 存 的 ＰＣ 机 上 利 用

Ｍａｔｌａｂ２０１４ａ进行测试。不仅对自然图像数据
集［１３］中的大量图片进行了仿真实验，还对文本、
人脸以及低光照度等特殊类型的图像进行了复

原，并将本文算法与Ｆｅｒｇｕｓ等［１１］、Ｌｅｖｉｎ等［１４］、

Ｋｒｉｓｈｎａｎ等［１０］、Ｃｈｏ等［２０］、徐立等［１５］、胡哲等［１８］

以及郭晓磊等［１９］提出的算法进行了比较分析。
实验中设置了算法的相关参数。为了能够复

原清晰的图像细节，正则化超参分别取γ＝２和λ＝

μ＝０．００５。为了权衡精度与速度，经过大量的测试
表明，当ｍａｘ＿ｉｔｅｒ＝１０，同时选择３５×３５邻域计算
暗通道时可以取得最好的时效性。

４．１　自然图像的测试与分析
如图５（彩图见期刊电子版）所示为一幅重度

模糊的鲜花图像复原结果，黑色框内包含虚假信
息。徐立的算法呈现出了较好的全局对比度以及
非常艳丽的色彩，但整体上产生了严重的振铃效
应和降晰效应（如图５（ｂ）中绿叶与花瓣处震荡明
显，多处细节丢失）；Ｆｅｒｇｕｓ算法呈现了较好的全
局清晰度，但仍有较明显的人工振铃效应，花瓣及
较深颜色的树叶细节不够清晰；Ｌｅｖｉｎ的算法虽
然只有轻微的振铃效应和比较完整的细节，但整
体对比度低，花瓣与绿叶的连接处仍有剩余模糊；
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Ｋｒｉｓｈｎａｎ算法呈现了较好的对比度和更好的全
局清晰度，但花蕊周边比较模糊；本文算法呈现了
较好的视觉效果，很少的人工痕迹和丰富的场景
细节，如花朵、花蕊以及深色绿叶处的细节更加清
晰，图像更加平滑自然。

（ａ）Ｂｌｕｒｒｅｄ算法
（ａ）Ｂｌｕｒｒｅｄ

（ｂ）徐立算法
（ｂ）Ｘｕ

（ｃ）Ｆｅｒｇｕｓ算法
（ｃ）Ｆｅｒｇｕｓ

（ｄ）Ｌｅｖｉｎ算法
（ｄ）Ｌｅｖｉｎ

（ｅ）Ｋｒｉｓｈｎａｎ算法
（ｅ）Ｋｒｉｓｈｎａｎ

（ｆ）本文算法
（ｆ）Ｏｕｒｓ

图５　自然鲜花图像复原效果对比
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ　ｏｆ　ｎａｔｕｒａｌ　ｆｌｏｗｅｒ　ｉｍａｇｅ　ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ　ｅｆｆｅｃｔ

如图６所示为低光照度饱和模糊图像的复原
结果。其中，Ｋｒｉｓｈｎａｎ等人的算法受到饱和区域
像素的影响，估计模糊核失败，复原图像局部对比
度低，整体图像仍然存在大量剩余模糊，饱和区域
亮度分布不够稀疏，楼窗灯光以及楼体本身的细
节丢失严重；与 Ｋｒｉｓｈｎａｎ等的算法相比，徐立等
的算法一定程度上保留了楼体及楼窗处的细节，
但这两种方法都无法正确地估计模糊核，不能有
效地恢复清晰图像；Ｌｅｖｉｎ的算法呈现了较好的
全局对比度，饱和区域亮度分布也较为稀疏，但产
生了较为明显的人工振铃效应，局部细节不够清
晰（如图６（ｄ）中楼体中间的灯光处）。胡哲等人

的算法可以准确地估计模糊核，并且较完整地保
留了图像的细节，人工痕迹很少，只有轻微的振铃
效应，但与本文算法相比，楼窗处的灯光细节仍然
不够清晰，图像处理也不够平滑自然。本文算法
无论是在楼体、楼窗灯光边缘和楼间连接处都清
晰地呈现了场景的细节，并且色彩自然、真实，视
觉效果好。

（ａ）Ｂｌｕｒｒｅｄ算法
（ａ）Ｂｌｕｒｒｅｄ

（ｂ）Ｋｒｉｓｈｎａｎ算法
（ｂ）Ｋｒｉｓｈｎａｎ

（ｃ）徐立算法
（ｃ）Ｘｕ

（ｄ）Ｌｅｖｉｎ算法
（ｄ）Ｌｅｖｉｎ

（ｅ）胡哲算法
（ｅ）Ｈｕ

（ｆ）本文算法
（ｆ）Ｏｕｒｓ

图６　低光照度饱和图像复原效果对比
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｌｏｗ－ｌｉｇｈｔ　ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ　ｉｍａｇｅ

ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ　ｅｆｆｅｃｔ

图７将本文所提算法与文本类图像的去模糊
算法进行了比对。从实验结果可以看出，徐立等
算法没能准确估计出模糊核，在文字处理上出现
了重影，边缘处的细节不清，严重影响了文本的识
别（如图７（ｂ））；Ｃｈｏ等人的算法可以精确估计出
模糊核，有效去除了文字模糊，展现了清晰的细
节，几乎无人工痕迹（如图７（ｅ））；如图７（ｆ）（彩图
见期刊电子版）所示，本文算法所估计的模糊核与
图７（ｅ）的基本一致，所得视觉效果也极为相似，
红色框内只有轻微的剩余模糊。

（ａ）Ｂｌｕｒｒｅｄ算法
（ａ）Ｂｌｕｒｒｅｄ

（ｂ）徐立算法
（ｂ）Ｘｕ

（ｃ）Ｋｒｉｓｈｎａｎ算法
（ｃ）Ｋｒｉｓｈｎａｎ

（ｄ）Ｌｅｖｉｎ算法
（ｄ）Ｌｅｖｉｎ

（ｅ）Ｃｈｏ算法
（ｅ）Ｃｈｏ

（ｆ）本文算法
（ｆ）Ｏｕｒｓ

图７　文本图像复原效果对比
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｅｘｔ　ｉｍａｇｅ　ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ　ｅｆｆｅｃｔ

５９４２第９期 　　　　仇　翔，等：基于Ｌ０稀疏先验的相机抖动模糊图像盲复原



（ａ）Ｂｌｕｒｒｅｄ算法
（ａ）Ｂｌｕｒｒｅｄ

（ｂ）Ｋｒｉｓｈｎａｎ算法
（ｂ）Ｋｒｉｓｈｎａｎ

（ｃ）Ｌｅｖｉｎ算法
（ｃ）Ｌｅｖｉｎ

（ｄ）Ｆｅｒｇｕａ算法
（ｄ）Ｆｅｒｇｕａ

（ｅ）郭晓磊算法
（ｅ）Ｇｕｏ

（ｆ）本文算法
（ｆ）Ｏｕｒｓ

图８　人脸图像复原效果对比

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｆａｃｅ　ｉｍａｇｅ　ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ　ｅｆｆｅｃｔ

图８将本文算法与专用于人脸图像的去模糊

算法进行了比对。

从实验结果可以看出，Ｋｒｉｓｈｎａｎ等没能准确

估计出模糊核，在面部出现了阴影，人工痕迹明

显，严重影响了人脸的识别（如图８（ｂ））；郭晓磊

等算法可以精确估计出模糊核，有效去除了面部

模糊，展现了清晰的细节，抑制了振铃效应（如图

８（ｅ））；如图８（ｆ）所示，本文算法所估计的模糊核

与图８（ｅ）的基本一致，所得视觉效果也极为

相似。

４．２　质量评价

采用灰度平均梯度值（ＧＭＧ）和图像熵（Ｈ）

作为评价复原图像精度的标准指标。ＧＭＧ能较

好的反应图像的对比度和纹理特征，其值越大表

示图像越清晰，噪声越小，细节越完整，图像恢复

质量越好，表达式如下：

ＧＭＧ ＝ １
（Ｍ－１）（Ｎ－１）∑

Ｍ－１

ｉ＝１
∑
Ｎ－１

ｊ＝１

ΔＩ２ｘ＋ΔＩ２ｙ槡 ２ ＝

１
（Ｍ－１）（Ｎ－１）∑

Ｍ－１

ｉ＝１
∑
Ｎ－１

ｊ＝１

［ｇ（ｉ，ｊ＋１）－ｇ（ｉ，ｊ）］２＋［ｇ（ｉ＋１，ｊ）－ｇ（ｉ，ｊ）］２槡 ２
， （２１）

式中ｇ（ｉ，ｊ）为灰度图中像素的亮度值。图像熵
表示图像所含有的信息量，图像熵值越大，反映图
像的信息量越大，保留的细节越丰富，相应的图像
恢复质量就越好，其表达式如下：

Ｈ ＝－∑ ∑ｐ（ｉ，ｊ）ｌｎｐ（ｉ，ｊ），

ｐ（ｉ，ｊ）＝ ｘ（ｉ，ｊ）

∑ ∑ｘ（ｉ，ｊ）
， （２２）

式中ｘ（ｉ，ｊ）是像元。

表１　图像灰度平均梯度值评价结果

Ｔａｂ．１　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｉｍａｇｅ　ｇｒａｙ　ｍｅａｎ　ｇｒａｄｓ

Ｉｍａｇｅ　Ｎａｔｕｒａｌ
Ｌｏｗ

ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ
Ｔｅｘｔ　 Ｆａｃｅ　Ａｖｅｒａｇｅ

Ｆｅｒｇｕｓ　 ８．８２４　 ５．７５７　 １２．７６２　９．８７４　 ９．３０５

Ｌｅｖｉｎ　 ９．２６５　 ６．１６７　 １２．２４５　１１．２６８　９．７３７

Ｋｒｉｓｈｎａｎ　９．７８４　 ４．６４３　 １１．７８４　１１．７６１　９．４９３

Ｘｕ　 ８．７６５　 ５．４３５　 １０．６８７　１２．４２１　９．３２７

Ｈｕ　 １０．２８４　 ７．３２４　 １２．７５４　１２．８７６　１０．８１０

Ｃｈｏ　 １０．３５８　 ６．６８７　 １４．６２５　１０．６７８　１０．５８７

Ｇｕｏ　 ９．９６８　 ６．３４７　 １０．２５６　１３．３４１　９．９７８

Ｏｕｒｓ　 １０．９８７　 ７．３６５　 １４．２４９　１３．０４２　１１．４１１

　　选取多幅不同类型的模糊图像，分别计算以
上两种指标，测试结果如表１和表２所示。从实
验结果可以看出，在大多数情况下，本文算法要优
于其他对比算法，能够保留完整的细节信息，并且
适用范围广。

表２　图像熵评价结果

Ｔａｂ．２　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｉｍａｇｅ　ｅｎｔｒｏｐｉｅｓ

Ｉｍａｇｅ　Ｎａｔｕｒａｌ
Ｌｏｗ

ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ
Ｔｅｘｔ　 Ｆａｃｅ　Ａｖｅｒａｇｅ

Ｆｅｒｇｕｓ　 ７．７６８　 ６．６４８　 ６．６４６　７．４４８　 ７．１２８

Ｌｅｖｉｎ　 ７．７８７　 ６．７２８　 ６．５５９　７．５２４　 ７．１４９

Ｋｒｉｓｈｎａｎ　７．８０６　 ６．６１１　 ６．５２５　７．４７９　 ７．１０５

Ｘｕ　 ７．６８３　 ６．７１４　 ６．４８１　７．５６１　 ７．１１０

Ｈｕ　 ７．８５１　 ６．８２６　 ６．６８６　７．６４３　 ７．２５２

Ｃｈｏ　 ７．８３６　 ６．７８４　 ６．８２１　７．５３７　 ７．２４６

Ｇｕｏ　 ７．８２５　 ６．７３２　 ６．６７８　７．７２３　 ７．２３９

Ｏｕｒｓ　 ７．９１２　 ６．９１６　 ６．７１５　７．６７４　 ７．３０４

６９４２ 　　　　　光学　精密工程　　　　　 第２５卷　



４．３　计算复杂度和运行时间
表３所示为５种图像复原算法的运行时间对

比结果，皆在ｉ５处理器（３．３ＧＨｚ，６４位），４Ｇ内
存的ＰＣ机上，采用 Ｍａｔｌａｂ编程实现。

表３　运算速度对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　ｓｐｅｅｄｓ （ｓ）

Ｉｍａｇｅ　 Ｎａｔｕｒａｌ
Ｌｏｗ

ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ
Ｔｅｘｔ　 Ｆａｃｅ

Ｓｉｚｅ　 ７６０×９００　５３３×８００　７０２×３４６　３６５×２８５

Ｆｅｒｇｕｓ　 ４５３．６２　 ２６７．９８　 １３６．４８　 ６３．０５

Ｌｅｖｉｎ　 ４２７．２５　 ２２８．６５　 １１７．５６　 ５５．０６

Ｋｒｉｓｈｎａｎ　 １０４．３７　 ６２．０４　 ３２．７２　 １０．２９

Ｘｕ　 ３５．２６　 ２６．７８　 １４．８７　 ３．６１

Ｈｕ　 ４８．６４　 ３０．４２　 １７．３４　 ４．７６

Ｏｕｒｓ　 ８５．７６　 ５２．７５　 ２７．２１　 ８．０７

从对比结果可以看出，本文算法的计算速度
明显优于Ｌｅｖｉｎ和Ｆｅｒｇｕｓ的算法，提升了将近八
倍。与徐立和胡哲所提Ｌ０正则化算法相比，本

文算法通过ＦＦＴ进行加速，但还需额外计算图像
的暗通道和映射矩阵，耗费过多的时间，略优于

Ｋｒｉｓｈｎａｎ所提的算法。处理３６５×２８５图像只需

８ｓ左右。

５　结　论

本文提出一种有效去除相机抖动模糊的盲复

原算法，可以广泛应用于各种类型模糊图像。利

用图像梯度与暗通道特性添加 Ｌ０稀疏先验约

束，建立了高精度的优化函数模型。根据查表法

提出了一种近似线性映射矩阵，并用半二次分解

法对Ｌ０最小化问题进行求解。通过ＦＦＴ对算法

进行加速，显著提升了算法速度。选取多幅不同

种类的图像，从主观和客观两方面对算法进行了

比较，实验表明本文算法能有效抑制图像边缘处

的振铃效应，完整保留清晰的细节信息，显著提高

了运算速度，优于当今最先进的其他算法，在人

脸、文本、低光照度场景下都产生了极好的效果。
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