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基于稀疏表示和结构自相似性的单幅图像盲解卷积算法

常振春 1 禹 晶 2 肖创柏 2 孙卫东 1

摘 要 图像盲解卷积研究当模糊核未知时, 如何从模糊图像复原出原始清晰图像. 由于盲解卷积是一个欠定问题, 现有的盲

解卷积算法都直接或间接地利用各种先验知识. 本文提出了一种结合稀疏表示与结构自相似性的单幅图像盲解卷积算法, 该

算法将图像的稀疏性先验和结构自相似性先验作为正则化约束加入到图像盲解卷积的目标函数中, 并利用图像不同尺度间的

结构自相似性, 将观测模糊图像的降采样图像作为稀疏表示字典的训练样本, 保证清晰图像在该字典下的稀疏性. 最后利用交

替求解的方式估计模糊核和清晰图像. 模拟和真实数据上的实验表明本文算法能够准确估计模糊核, 复原清晰的图像边缘, 并

具有很好的鲁棒性.
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Single Image Blind Deconvolution Using Sparse Representation and

Structural Self-similarity
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Abstract Blind image deconvolution aims to recover the latent sharp image from a blurry image when the blur kernel

is unknown. Since blind deconvolution is an underdetermined problem, existing methods take advantage of various prior

knowledge directly or indirectly. In this article, we propose a single image blind deconvolution method based on sparse

representation and structural self-similarity. In our method, we add the image sparsity prior and structural self-similarity

prior to the blind deconvolution objective function as regularization constraints, and we utilize the structural self-similarity

between different image scales by taking the down-sampled version of observed blurry image as the sparse representation

dictionary training set so that the sparsity of the latent sharp image under this dictionary can be ensured. Finally, we

estimate the blur kernel and sharp image alternately. Experimental results on both simulated and real blurry images

demonstrate that the blur kernels estimated by our method are accurate and robust, and that the restored images have

high visual quality with sharp edges.
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在数字成像设备采集图像的过程中, 由于设备
的抖动、散焦等因素, 获取的图像往往存在一定程度
的模糊. 图像去模糊研究如何利用模糊图像复原出
原始清晰图像. 根据所用的模糊图像数目, 去模糊算
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法可以分为多幅图像去模糊方法和单幅图像去模糊

方法. 由于很多情况下很难获取同一时间、同一场
景的多幅图像, 所以单幅图像去模糊算法更具有实
际意义. 如果模糊是均匀的, 则模糊图像 yyy 与清晰图

像 xxx 的关系可以表示为如下卷积形式:

yyy = hhh ∗ xxx + nnn (1)

其中, ∗ 表示卷积操作, hhh 为模糊核, nnn 为噪声. 单幅
图像去模糊算法即研究如何从模糊图像 yyy 中同时估

计出模糊核 hhh 和清晰图像 xxx. 由于模糊过程被建模
为卷积的形式, 且去模糊时并不知道模糊核的具体
信息, 所以前面描述的去模糊问题也被称为盲解卷
积问题.
盲解卷积是一个欠定问题, 解不唯一, 因此在实

际求解过程中必须引入关于模糊核或清晰图像的先
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验知识. 现有的盲解卷积算法都直接或间接地利用
各种先验知识, 这些算法大致可以分为两类: 一类算
法利用启发式的边缘增强方法; 另一类直接建立模
糊核或清晰图像的先验概率分布模型.
基于启发式边缘增强方法进行盲解卷积的算法

假设模糊图像 yyy 中含有足够的边缘, 通过增强 yyy 中

的边缘对清晰图像 xxx 进行近似估计, 最后利用边缘
增强的近似估计 x̂xx 和模糊图像 yyy 的对应关系估计模

糊核. Joshi 等[1] 首先在模糊图像中定位出边缘的位

置和方向, 然后进一步找到边缘像素的局部极值并
利用局部极值估计清晰图像的各个边缘位置处的像

素值, 得到增强的边缘进而用于模糊核估计, 但该方
法只适用于估计单峰的模糊核. Cho 等[2] 采用冲击

滤波器 (Shock filter) 来增强边缘, 并保留梯度较大
的像素以减小冲击滤波器引起的噪声, Xu等[3] 进一

步发展了该方法, 通过考虑不同尺度结构的边缘对
模糊核估计的影响, 可以估计较大的模糊核. 这一类
盲解卷积算法直接增强模糊图像的边缘, 一般没有
统一的目标函数, 求解比较容易, 但采用的边缘增强
方法可能对噪声比较敏感, 且容易产生过增强问题.

另一类盲解卷积算法为模糊核 hhh 或清晰图像 xxx

建立先验概率分布模型, 通过求解如下所示的最大
后验问题来估计 (xxx,hhh):

(x̂xx, ĥhh) = arg max
xxx,hhh

P (yyy|hhh,xxx)P (xxx)P (hhh) (2)

其中, P (xxx) 和 P (hhh) 分别表示 xxx 和 hhh 的先验概率分

布, P (yyy|hhh,xxx) 表示噪声的概率模型, 一般假设噪声
或噪声的各阶导数服从独立零均值高斯分布, 即

P (yyy|hhh,xxx) =
∏
∗

∏
i

N ((∂∗nnn)i|0, σ∗) (3)

其中, ∂∗ ∈ {∂0, ∂x, ∂y, ∂xx, ∂xy, ∂yy, · · · } 为图像
的各阶梯度算子, N ((∂∗nnn)i|0, σ∗) 表示 (∂∗nnn)i 服

从均值为 0, 标准差为 σ∗ 的高斯分布, (∂∗nnn)i =
(∂∗yyy − hhh ∗ ∂∗xxx)i 为噪声的各阶导数在第 i 个像素位

置处的取值. 将式 (3) 代入式 (2), 并对式 (2) 取对
数, 则有:

lg(P (yyy|hhh,xxx)P (xxx)P (hhh)) =
∑
∗

∑
i

lg
(

1√
2πσ∗

exp(−(∂∗yyy − hhh ∗ ∂∗xxx)i

2σ2∗
)
)

+

lg(P (xxx)) + lg(P (hhh)) =

−
∑
∗

1
2σ2∗

||∂∗yyy − hhh ∗ ∂∗xxx||22 + lg(P (xxx))+

lg(P (hhh))−
∑
∗

∑
i

lg
√

2πσ∗ (4)

因此, 最大后验问题等价为如下所示的最优化问题:

(x̂xx, ĥhh) = arg min
xxx,hhh

{∑
∗

ω∗||∂∗yyy − hhh ∗ ∂∗xxx||22+

λxρ(xxx) + λhρ(hhh)
}

(5)

其中, ω∗ = 1
2σ2∗
为噪声的各阶导数对应的权重;

ρ(xxx) 和 ρ(hhh) 分别为对清晰图像 xxx 和模糊核 hhh 的

正则化约束, λx 和 λh 为常数, 且满足 λxρ(xxx) =
− lg(P (xxx)), λhρ(hhh) = − lg(P (hhh)). Levin 等[4] 证明

了直接求最大后验问题会产生平凡解, 并提出应该
求解最大后验边缘分布. 此后的算法或者通过求解
最大后验边缘分布来估计模糊核和清晰图像[5−6],
或者采用其他特殊技巧避免平凡解[7−8]. Fergus
等[5]、Levin 等[6] 假设清晰图像的梯度服从重尾分

布 (Heavy-tailed distribution), 并用混合高斯模型
近似该分布, 最后分别用变分贝叶斯方法和期望最
大化 (Expectation maximization, EM) 算法求解
最大后验边缘分布. Shan 等[7] 采用分段函数近似重

尾分布, 并引入局部光滑先验以减小振铃效应. Per-
rone 等[8] 采用全变分正则化, 并证明了求解目标
函数时采用投影交替最小化 (Projected alternating
minimization, PAM) 方法可以避免平凡解.

前面介绍的盲解卷积算法都利用了关于图像梯

度的先验知识, 而图像梯度表示的是图像相邻像素
之间的关系, 并不足以表示更大的图像结构. 近年
来一些盲解卷积算法利用了关于图像块的先验信息,
相比于利用梯度先验的算法, 利用图像块先验知识
的盲解卷积算法的准确性和鲁棒性都得到了较大的

提升. Michaeli 等[9] 把不同尺度图像间存在的结构

自相似性作为先验知识, Lai 等[10] 把图像块的色彩

先验用于盲解卷积问题中. 自然图像可以用某种字
典稀疏表示, 这种稀疏性可以作为先验知识加入到
盲解卷积算法中. 基于稀疏表示的盲解卷积算法的
关键是确定用于表示清晰图像的过完备字典, 一种
方式是把清晰图像作为训练样本来构建字典[11], 但
实际情况下清晰图像是未知的, 因而这种字典构造
方式不能应用于真实盲解卷积场景中; 也可以用大
量清晰图像组成的图像库作为训练样本或者直接把

模糊图像作为训练样本[12] 来构造字典, 但由于图像
库一般较大, 字典的学习效率较低, 而且当图像库中
的图像与真实清晰图像的差异较大时, 不能保证真
实清晰图像在该字典下的稀疏性; 如果把模糊图像
作为训练样本来训练字典, 则模糊图像在该字典下
具有稀疏性, 而无法保证清晰图像在该字典下的稀
疏性, 因此该字典无法准确提供关于清晰图像的先
验信息.
基于结构自相似性的盲解卷积算法利用图像自
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身所具有的自相似结构, 对于每一个图像块, 算法需
要在相同尺度或不同尺度的图像中搜索与之相似的

多个图像块, 而精确搜索的效率非常低, 所以通常采
用近似搜索策略[9, 13−15], 这将导致基于结构自相似
性的盲解卷积算法的效果受到一定影响.
本文提出一种结合稀疏表示与结构自相似性

的单幅图像盲解卷积算法. 已有学者[13−15] 结合这

两种技术实现了单幅图像超分辨率重建. 超分辨
率重建一般假设已知图像的降质过程, 即模糊核是
已知的, 而盲解卷积要估计的正是未知的模糊核.
Michaeli 等[9] 指出直接利用超分辨率重建技术来实

现盲解卷积是不可行的. 本文将通过定性和定量实
验验证稀疏表示与结构自相似这两种技术同样可以

结合应用于图像盲解卷积问题中. 本文采用自适应
字典学习的方法, 把模糊图像降采样得到的图像作
为训练样本, 从而将图像不同尺度间的结构自相似
信息加入到字典中. 由于模糊图像降采样得到的图
像的模糊程度较小, 从中提取的图像块比较清晰, 因
此用训练出来的字典重建图像可以保证重建图像的

边缘比较清晰. 结合稀疏表示与结构自相似性的盲
解卷积算法解决了字典训练的问题, 同时可以减小
由于近似搜索相似图像块带来的性能损失.
本文后续结构组织如下: 第 1 节介绍图像的结

构自相似性与稀疏表示; 第 2 节阐述本文如何结合
稀疏表示与结构自相似性进行盲解卷积; 第 3 节通
过实验验证本文算法的有效性; 第 4 节为全文结论.

1 图像的结构自相似性与稀疏表示

1.1 图像的结构自相似性

自然图像中广泛存在着多尺度自相似结构, 即
对于在某一尺度的图像中抽取的图像块, 可以在另
一尺度的图像中找到与之相似的图像块. 图 1 显示
了不同尺度图像间的结构自相似性示例: 图 1 (a) 为
清晰图像, 其中方形框中的是一个 7 × 7 的图像块,
如图 1 (b) 所示; 图 1 (c) 为图 1 (a) 的降采样图像,
在该图中寻找与图 1 (b) 最相似的 6 个图像块, 并用
方形框标记于图中, 图 1 (d) 依次显示了这 6 个相似
图像块. 可见图像块的相似性广泛存在于图像的不
同尺度间.
记清晰图像和其降采样图像组成的一维列向量

分别为XXX ∈ RN 和XXXα ∈ RN/α2
, 其中 N 为清晰图

像的大小, α 表示降采样因子. 从清晰图像XXX 和降

采样图像XXXα 中抽取的图像块分别表示为 QjXXX 和

RiXXX
α, 其中 Qj ∈ Rn×N 和 Ri ∈ Rn×N/α2

为抽取

矩阵, 分别用于从清晰图像和降采样图像中抽取第
j 和第 i 个图像块, 抽取的图像块大小为 n. 由于图
像的相似性广泛存在于图像的不同尺度间, 即对于

QjXXX, 可以找到多个与之相似的 RiXXX
α, 因此可以用

这些相似图像块来近似表示 QjXXX, 且能保证近似误
差很小. 记XXXα 中与 QjXXX 最相似的 L 个图像块的

下标集合为 Sj, 则可以用相似图像块的线性组合来
近似表示 QjXXX

[9], 即

QjXXX =
∑
i∈Sj

wj
i RiXXX

α (6)

其中

wj
i =

exp
(
− ||QjXXX −RiXXX

α||22
h

)

∑
l∈Sj

exp
(
− ||QjXXX −RlXXX

α||22
h

) (7)

为相似图像块 RiXXX
α 线性表示QjXXX 的权重, h 为控

制常数. RiXXX
α 与 QjXXX 越相似, 权重 wj

i 越大.

图 1 图像不同尺度间的结构自相似性

Fig. 1 Structural self-similarity cross scales of image

1.2 图像的稀疏表示

设图像块组成的向量长度为 n, 即 QjXXX ∈ Rn,
若存在矩阵 Ψ ∈ Rn×t 以及向量 αααj ∈ Rt 使得:

QjXXX = Ψαααj, ||αααj||0 ¿ n (8)

则称 QjXXX 在字典 Ψ 下具有稀疏性, Ψ 的每一列为
字典的一个元素, 字典的元素个数为 t, Ψ 一般为过
完备字典, 即 t > n; αααj 为图像块 QjXXX 在字典下的

线性表示系数, 且满足非零元的个数远小于图像块
的大小 n, 即图像块可以用字典中少数几个元素的
线性组合表示.
通常通过样本学习的方法获得字典, 学习时需

要用大量图像块, 这些图像块称为训练样本, 记为
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sssi ∈ Rn, i = 1, · · · ,m, 其中 m 为样本数目. K-
SVD (Singular value decomposition)[16] 是一种常
见的字典学习方法, 它通过最优化如下的目标函数
来求解字典 Ψ:

min
Ψ,ααα1,··· ,αααm

m∑
i=1

||sssi−Ψαααi||22 s. t. ∀i ||αααi||0 ≤ T (9)

其中, T ¿ n 为控制表示系数稀疏性的常数.
当获得字典 Ψ 后, 对于任意一个图像块 QjXXX,

需要求解该图像块在字典下的稀疏表示系数. OMP
(Orthogonal matching pursuit)[17] 算法可以有效地
求解稀疏表示系数, 它可以在约束表示系数稀疏性
的前提下最小化表示误差, 也可以在约束表示误差
的前提下使表示系数尽量稀疏, 其最优化目标函数
可以写为

min
αααj

||QjXXX −Ψαααj||22 s. t. ||αααj||0 ≤ T (10)

或

min
αααj

||αααj||0 s. t. ||QjXXX −Ψαααj||22 ≤ ε (11)

其中, T 和 ε 分别为限制表示系数稀疏性和表示误

差的常数.

2 基于稀疏表示和结构自相似性的盲解卷积

算法

2.1 基于稀疏表示和结构自相似性的盲解卷积算法

数学模型

稀疏表示的关键是确定字典, 如果把清晰图像
或它的降采样图像作为字典学习样本, 则学习得到
的字典会包含图像自身蕴含的结构自相似信息, 且
清晰图像在该字典下的稀疏性较好, 解决了采用图
像库训练字典带来的一系列问题. 但实际情况下无
法得到清晰图像, 因此, 本文把观测模糊图像的降采
样图像作为字典学习样本, 同样可以利用蕴含在图
像不同尺度间的结构自相似信息. 图 2 说明了采用
模糊图像的降采样图像作为字典训练样本的合理性.
图 2 (a) 为图 1 (a) 对应的模糊图像, 图 2 (c) 为模糊
图像的降采样图像, 在图 2 (a) 和图 2 (c) 中分别搜
索与图 1 (b)相似的图像块, 如图 2 (b)和图 2 (d)所
示. 可以看出由于模糊的作用, 模糊图像与清晰图像
的结构相似性比较弱, 但由于降采样后的图像的模
糊程度相应减弱, 导致模糊图像的降采样图像与清
晰图像有较强的相似性, 因而把模糊图像的降采样
图像作为字典训练样本是合理、有效的.

Michaeli 等[9] 以一维连续信号为例, 证明了模
糊信号的降采样信号与清晰信号的相似性, 本文给

出二维连续信号相似性的简要证明. 记二维坐标为
ξ 和 η, 二维清晰图像中的一个图像块为 fff(ξ, η), 模
糊核为 hhh(ξ, η). 在 hhh(ξ, η) 的作用下, 则有:

图 2 清晰图像与模糊图像的结构相似性

Fig. 2 Structural self-similarity between sharp image and

blurry image

qqq(ξ, η) = fff(ξ, η) ∗ hhh(ξ, η) (12)

其中, qqq(ξ, η) 为清晰图像块 fff(ξ, η) 对应的模糊图像
块. 由于多尺度结构自相似性普遍存在于清晰图像
中, 因此可以假设清晰图像中存在一个与 fff(ξ, η) 相
似的图像块, 且其尺度为 fff(ξ, η) 尺度的 α 倍, 记为
fff(ξ/α, η/α), 则模糊核 hhh(ξ, η) 对 fff(ξ/α, η/α) 的卷
积可表示为

rrr(ξ, η) = fff
( ξ

α
,
η

α

)
∗ hhh(ξ, η) (13)

其中, rrr(ξ, η) 为清晰图像块 fff(ξ/α, η/α) 对应的模
糊图像块. 若将模糊图像缩小 α 倍, 则缩小后的图
像块 rrr 可以表示为

rrrα(ξ, η) = rrr(αξ, αη) = fff(ξ, η) ∗ hhh(αξ, αη) (14)

根据式 (14), 图像块 rrrα(ξ, η) 可以认为是由清晰图
像块 fff(ξ, η) 与模糊核 hhh(αξ, αη) 卷积的结果. 由于
hhh(αξ, αη) 的尺寸是 hhh(ξ, η) 尺寸的 1/α 倍, 相对于
hhh(ξ, η), hhh(αξ, αη) 对图像造成的模糊程度更小, 比
较式 (12) 和式 (14) 可知, rrrα(ξ, η) 的模糊程度小
于 qqq(ξ, η), 即与 qqq(ξ, η) 相比, rrrα(ξ, η) 与清晰图像块
fff(ξ, η) 更相似. 综上, 由于图像多尺度结构自相似
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性的普遍存在, 因此与模糊图像相比, 模糊图像的降
采样图像与清晰图像的相似性更高.
本文以观测模糊图像的降采样图像作为字典学

习样本, 并将图像的结构自相似性作为正则化约束,
则结合稀疏表示与结构自相似性的单幅图像盲解卷

积算法可以表示为如下所示目标函数的最优化求解

问题:

min
xxx,hhh

{
||∇yyy −∇xxx⊗ hhh||22 + λc

∑
j

||QjXXX −Ψαααj||22+
λs

∑
j

||QjXXX − ∑
i∈Sj

wj
i RiXXX

α||22 + λg||∇xxx||22+

λh||hhh||22
}

s. t. ∀j ||αααj||0 ≤ T

(15)
其中, ∇ = {∂x, ∂y} 为图像的梯度算子. 式 (15) 中
第一项为数据保真项; 第二项为稀疏表示约束项, Ψ
为模糊图像的降采样图像作为训练样本学习得到的

稀疏表示字典, 这里的稀疏表示约束项在保证表示
系数稀疏性的前提下约束表示误差, 稀疏性约束常
数为 T ; 第三项为结构自相似约束项, XXXα 为XXX 的

降采样图像, 降采样因子为 α, 这一项要求用XXXα 中

的相似图像块的线性组合近似 XXX 中图像块的误差

要尽量小; 第 4 项为梯度约束项, 限制复原图像的梯
度可以抑制噪声; 第 5 项为对模糊核的正则化约束;
λc、λs、λg 和 λh 为正则化常数.

2.2 本文算法整体流程

本文算法的整体流程主要包括两个步骤, 分别
为模糊核估计和清晰图像估计, 如图 3 所示. 模糊
核估计对应于求解式 (15) 所示的最优化问题, 获得
对模糊核的估计结果 ĥhh. 清晰图像估计在 ĥhh 的基础

上采用有效的非盲解卷积算法进一步提高复原图像

的质量, 常用的非盲解卷积算法有全变分正则化方
法[3]、稀疏非盲解卷积方法[4] 和 EPLL (Expected
patch log likelihood) 算法[18] 等.

由于式 (15) 是非凸的, 没有闭式解, 因此在模
糊核估计步骤中, 本文采取交替求解的方式来估计
ĥhh, 即固定当前对清晰图像的估计 x̂xx, 更新对模糊核
的估计 ĥhh, 然后在固定 ĥhh 的基础上更新 x̂xx, 如此循环
迭代直到估计结果收敛或者迭代次数达到某一预设

的阈值. 在更新 x̂xx 时算法需要利用两个参考图像, 分
别为用稀疏表示先验和结构自相似性先验对上一次

迭代中估计的清晰图像进行重建得到的结果, 其具
体求解过程将在第 2.3 节中详细描述.
为了可以处理较大的模糊核并且加快算法的收

敛速度, 与其他大部分算法相同, 在模糊核估计步骤
中, 本文采用图像金字塔的方式, 在每一层金字塔上
估计清晰图像和模糊核, 对当前层的清晰图像估计
进行插值, 作为下一层金字塔上清晰图像的初始估
计, 第一层金字塔上可用模糊图像作为清晰图像的
初始估计.

2.3 数学模型求解

每一层金字塔上都需要求解式 (15) 所示目标函
数的最优化问题, 但该问题是非凸的, 因此没有闭式
解. 本文采取交替求解的方式, 基本流程描述如下:

1) 初始化设置 k = 0, 如果当前所在金字塔为
第一层, 则 x̂xx0 = yyy; 否则, 上一层金字塔得到的对清
晰图像的估计结果插值后作为 x̂xx0.

2) 固定 x̂xxk, 更新 ĥhhk.
此时目标函数简化为

ĥhhk = arg min
hhh

{
||∇yyy−∇x̂xxk⊗hhh||22 +λh||hhh||22

}
(16)

图 3 本文算法流程

Fig. 3 The pipeline of our method
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根据帕塞瓦尔定理, 空域中图像的能量等于频域中
图像傅里叶变换的能量. 空域中式 (16) 所示的最小
化问题等效于频域中 ||F(∇yyy) − F(∇x̂xxk)F(hhh)||22 +
λh||F(hhh)||22 的最小化问题[2−3, 9, 19]. 这是关于 F(hhh)
的二次函数, 因此存在闭式解. 令上式对 F(hhh) 的导
数为零, 可得到闭式解为

ĥhhk = F−1

(
F(∂xx̂xxk)F(∂xyyy) + F(∂yx̂xxk)F(∂yyyy)

F(∂xx̂xxk)2 + F(∂yx̂xxk)2 + λh

)

(17)
其中, F(·) 和 F−1(·) 分别表示傅里叶变换和傅里叶
逆变换, F(·) 表示傅里叶变换的复共轭.

3) 固定 ĥhhk, 给定 x̂xxk, 更新 x̂xxk+1.
此时目标函数简化为

x̂xxk+1 = arg min
xxx

{
||∇yyy −∇xxx⊗ ĥhhk||22+

λc

∑
j

||QjXXX −Ψαααj||22+
λs

∑
j

||QjXXX − ∑
i∈Sj

wj
i RiXXX

α||22+

λg||∇xxx||22
}

s. t. ∀j ||αααj||0 ≤ T

(18)

记模糊图像 yyy 组成的一维列向量为 YYY ∈ RN ,
将式 (18) 中的卷积表示成矩阵乘积的形式, 则有:

X̂XXk+1 = arg min
XXX

{
||GxYYY −HkGxXXX||22+

||GyYYY −HkGyXXX||22+
λc

∑
j

||QjXXX −Ψαααj||22+
λs

∑
j

||QjXXX − ∑
i∈Sj

wj
i RiXXX

α||22+

λg(||GxXXX||22 + ||GyXXX||22)
}

s. t. ∀j ||αααj||0 ≤ T

(19)

其中, Gx, Gy ∈ RN×N 分别为梯度算子 ∂x 和 ∂y

的矩阵表示形式, Hk ∈ RN×N 为模糊矩阵. 记
G = GT

x Gx + GT
y Gy, 并令式 (19) 对XXX 的导数为 0,

则有:
(
(HT

k Hk + λg)G + (λc + λs)
∑
j

QT
j Qj

)
XXX =

HT
k GYYY + λc

∑
j

QT
j Ψαααj + λs

∑
j

QT
j

∑
i∈Sj

wj
i RiXXX

α

(20)
因为式 (20) 等号右边的稀疏表示系数 αααj 和降采样

图像XXXα 都依赖于待求解的未知变量XXX, 所以该式

没有闭式解. 本文采取如下所述的近似解法:
1) 利用稀疏表示约束重建图像 X̂XXk, 重建结果

记为 ZZZc.
对于每一个图像块 QjX̂XXk, 用 OMP 算法求解

其在字典 Ψ 下的表示系数, 即最优化

min
αααj

||QjX̂XXk −Ψαααj||22 s. t. ||αααj||0 ≤ T (21)

然后通过对所有重建块Ψαααj 进行平均处理获得重建

图像 ZZZc:

ZZZc =
( ∑

j

QT
j Qj

)−1 ∑
j

QT
j Ψαααj (22)

2) 利用自相似图像块重建图像 X̂XXk, 重建结果
记为 ZZZs.
对于每一个图像块 QjX̂XXk, 在 X̂XXk 的降采样图

像 X̂XX
α

k 中搜索相似图像块, 并用相似图像块的线
性组合重建该图像块, 最后通过对所有重建图像块∑

i∈Sj
wj

i RiX̂XX
α

k 进行平均处理获得重建图像 ZZZs:

ZZZs =
( ∑

j

QT
j Qj

)−1 ∑
j

QT
j

∑
i∈Sj

wj
i RiX̂XX

α

k (23)

3) 在 ZZZc 和 ZZZs 的基础上求解 x̂xxk+1.
容易证明如果按照一定的规律抽取图像块, 则

有
∑

j QT
j Qj = nI, 其中 n 为图像块的大小, I

为 N 阶单位矩阵. 因此用 ZZZc 近似式 (20) 中的∑
j QT

j Ψαααj, 用 ZZZs 近似
∑

j QT
j

∑
i∈Sj

wj
i RiXXX

α, 此
时式 (20) 可以写为

(
(HT

k Hk + λg)G + (λc + λs)nI
)
XXX =

HT
k GYYY + λcnZZZc + λsnZZZs

(24)

式 (24) 是关于 XXX 的线性方程, 可以利用矩阵求逆
或者共轭梯度法等数值解法来求解. 本文转换到频
域求解, 记ZZZc 和ZZZs 的矩阵形式分别为 zzzc 和 zzzs, 则
有式 (25).

4) k = k + 1, 重复 2)、3) 步, 直到收敛.

3 实验结果与分析

本文测试硬件环境为配置 Intel(R) Core(TM)
i5-2400 S CPU 2.50 GHz 以及 8GB 内存的单机,
软件环境为运行于 Linux (发行版为 deepin 2014.3
桌面版) 上的 Matlab R2015b. 对于所有的实验,

x̂xxk+1 = F−1


F(ĥhhk+1)

(
F(∂x)F(∂x) + F(∂y)F(∂y)

)
F(yyy) + λcnF(zzzc) + λsnF(zzzs)

(
F(ĥhhk+1)F(ĥhhk+1) + λg

)(
F(∂x)F(∂x) + F(∂y)F(∂y)

)
+ λcn + λsn


 (25)
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本文设置图像块大小 n = 5 × 5, 字典大小 t = 100,
稀疏度约束 T = 4, 正则化参数 λc = 0.15/n, λs =
0.15/n, λg = 0.001, λh = 0.0015N . 由式 (14) 可知
降采样因子 α 越大, 模糊图像降采样图像中的图像
块越清晰, 但同时不同尺度图像之间的相似图像块
的数目越少[20], 因此需要综合考虑设置降采样因子
的取值, 本文采取与 Michaeli 等[9] 相同的设置, 即
设置金字塔之间的缩放因子为 4/3, 在 4/3 倍降采
样图像中搜索相似图像块, 且采用快速近似搜索方
法[21] 搜索最相似的一个图像块.

3.1 模拟模糊图像实验

为了有效评估测试各盲解卷积算法的性能,
本文采用了两个公开数据集中模拟生成的模糊图

像[4, 19], 在 Levin 等[4] 的数据集中, 利用 4 幅清晰
图像和 8 个模糊核卷积生成了 32 幅模糊图像1, 其
中, 模糊核的尺寸从 13× 13 到 27× 27 不等, 而在
Sun等[19] 的数据集中,利用 80幅自然图像和 Levin
等[18] 提供的 8 个模糊核合成了 640 幅有噪的模糊
图像2. 本文算法在这两个最常用的模糊图像集合上
都有很好的盲解卷积效果. 由于盲复原不知道模糊
核的真实大小, 在复原时需要通过其他方式估计模
糊核的尺寸[22], 或者预先设定模糊核的大小. 若估
计或预先设定的模糊核尺寸过大, 则不容易求解小
尺寸的模糊核; 若估计或预设的模糊核尺寸较小, 则
无法求解出完整的模糊核[5]. 本文采取与 Sun 等[19]

以及Michaeli 等[9] 相同的方式, 设置模糊核的尺寸
为 51× 51. 模拟和真实数据上实验表明绝大多数模
糊图像的模糊核尺寸不大于 51× 51, 且当真实模糊
核较小时, 本文算法在设定模糊核尺寸为 51× 51 的
情况仍然可以获得准确的估计结果.

记估计模糊核和真实模糊核分别为 ĥhh 和 hhh, 真
实清晰图像为 xxx, 用 ĥhh 和 hhh 对模糊图像进行非盲解

卷积得到的结果分别为 x̂xxĥhh 和 x̂xxhhh, Levin 等[4] 提出

按下式计算 ER (Error ratio) 值用于评价模糊核的
估计结果:

ER =
||xxx− x̂xxĥhh||22
||xxx− x̂xxhhh||22

(26)

ER 值越小表示算法估计的模糊核越准确, 理想情况
下 ER 值为 1, 说明估计模糊核的复原效果达到了真
实模糊核的复原效果水平. Levin 等[6] 采用稀疏非

盲解卷积算法[6] 来获得 x̂xxk̂kk 和 x̂xxkkk, 并指出当采用该
非盲解卷积算法时, 如果 ER 值不大于 3 则可以认

为复原结果是 “成功” 的.
本文算法与 Fergus 等[5]、 Cho 等[2]、 Xu

等[3]、Levin等[6]、P-errone等[8] 以及Perrone等[23]

等算法在该模糊图像集合上的 ER 累积分布曲线
(即 32 幅图像中 ER 值小于一定阈值的图像比例)
如图 4 所示, 其中, Fergus 等[5]、Cho 等[2] 和 Levin
等[6] 等所提算法在该图像集合上的实验结果参见

Levin 的个人主页3, Xu 等[3] 所提算法的实验结果

由作者提供的程序4 运行得到, Perrone 等[8, 23] 所

提算法的实验结果参见作者的个人主页5. 由图 4 可
见本文算法的结果中 ER 值小于等于 3 的比例最
高, 即本文算法具有最高的 “成功率”, 证明了本文
算法的有效性和可靠性. 其中, Levin 等[6]、Perrone
等[8, 23] 在该模糊图像集合上进行盲解卷积时, 假设
已知真实模糊核的尺寸, 然而, 实际上真实模糊核的
尺寸是未知的.

图 4 各算法在 Levin 等[4] 数据集上的 ER 累积分布

Fig. 4 Cumulative distribution of error ratios on

Levin et al.[4] dataset

本文算法与 Cho 等[2]、 Xu 等[3]、 Levin
等[6]、Michaeli 等[9]、Cho 等[24]、Sun 等[19] 以及

Krishnan 等[25] 等所提算法在 Sun 等[19] 合成的模

糊图像集合上的 ER 累积分布如图 5 所示, 其中,
Michaeli 等[9] 所提算法在该图像集合上的实验结果

参见作者的个人主页6, 其他参与比较的算法的实验
结果参见 Sun 的个人主页7. Sun 等[19] 在模糊核估

计的基础上采用 EPLL 算法[18] 进行非盲解卷积, 为
了便于和其他算法进行比较, 本文算法在该集合上
也采用 EPLL 算法进行非盲复原. Michaeli 等[9] 指

1http://www.wisdom.weizmann.ac.il/∼levina/
2http://cs.brown.edu/∼lbsun/deblur2013/deblur2013iccp.html
3http://www.wisdom.weizmann.ac.il/∼levina/
4http://www.cse.cuhk.edu.hk/∼leojia/projects/robust deblur/index.html
5https://danieleperrone.com/publications
6http://www.wisdom.weizmann.ac.il/∼vision/BlindDeblur.html
7http://cs.brown.edu/∼lbsun/deblur2013/deblur2013iccp.html
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出在该数据集上采用 EPLL 算法作为非盲解卷积算
法时, 只要 ER 值不大于 5 即可认为模糊核的估计
是准确的. 由图 5 可以看出, 本文算法与 Michaeli
等[9] 以及 Sun 等[19] 提出的算法具有最好的性能,
而本文算法的运行时间最短. 处理一幅 1 024 × 800
的模糊图像, 模糊核的尺寸设置为 51×51, Michaeli
等[9] 以及 Sun 等[19] 提出的算法的平均运行时间分

别是 9 213 s 和 4 899 s, 而本文算法只需要 1 823 s.

图 5 各算法在 Sun 等[19] 数据集上的 ER 累积分布

Fig. 5 Cumulative distribution of error ratios on

Sun et al.[19] dataset

图 5 中所有算法的 “成功率” (即 ER 值小于等
于 5 的图像比例) 以及平均 ER 值如表 1 所示, 可见
本文算法具有最高的 “成功率” 以及最低的平均 ER
值. Sun 等[19]、Michaeli 等[9] 以及本文算法在该数

据集上的部分实验结果如图 6 所示, 图 6 中第一列

为输入模糊图像, 第二列为真实清晰图像, 其左下角
为真实模糊核, 其余三列分别为三种算法的实验结
果, 左下角对应为各算法估计得到的模糊核. 由图 6
可见本文算法估计得到的模糊核更加准确, 复原图
像的边缘清晰且含有较少的振铃效应, 具有更好的
视觉质量.

表 1 各算法 “成功率” 及平均 ER 值

Table 1 “Success rate” and average error rate of

different methods

算法 “成功率” (%) 平均 ER 值

本文算法 96.88 2.2181

Michaeli 等[9] 95.94 2.5662

Sun 等[19] 93.44 2.3764

Xu 等[3] 85.63 3.6293

Levin 等[6] 46.72 6.5577

Cho 等[2] 65.47 8.6901

Krishnan 等[25] 24.49 11.5212

Cho 等[24] 11.74 24.7020

由于本文算法没有针对噪声做特殊处理, 因而
算法的抗噪声能力不是特别突出. 为了比较各算
法对噪声的鲁棒性, 本文对由图 7 (a) 所示的清晰
图像和模糊核生成的模糊图像分别加入标准差为

0.02、0.04、0.06、0.08 和 0.1 的高斯噪声, 并通过
定性和定量实验比较这几种噪声水平的高斯噪声干

扰下各算法的盲解卷积结果. 图 8 直观地给出了在
不同强度的高斯噪声干扰下各算法进行盲解卷积的

均方误差, 其中, 横坐标为高斯噪声的标准差, 纵坐
标为复原图像与清晰图像的均方误差. 可以看到,

图 6 Sun 等[19]、Michaeli 等[9] 以及本文算法实验结果比较

Fig. 6 Visual comparisons with methods of Sun et al.[19], Michaeli et al.[9] and ours
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图 7 各算法对有噪模糊图像的复原结果比较

Fig. 7 Visual comparisons with some methods on noisy blurry image

当噪声水平较低时, 本文算法的复原图像与清晰图
像的均方误差仅比 Sun 等[19] 算法略高, 小于其他 6
种算法; 当噪声水平较高时, 本文算法复原图像的均
方误差有所下降, 但与其他算法的复原结果仍是可
比的.

图 7 (b) 为噪声标准差为 0.1 时的含噪模糊图
像, 图 7 (c)∼ (j) 分别为各算法对图 7 (b) 所示图像
进行盲解卷积的结果. 由图 7 可见, 当模糊图像中的
噪声水平较高时, 各算法估计的模糊核都不甚准确,
导致复原图像的质量都比较差. 然而, 本文算法的运
行时间较短, 表 2 给出了各算法对图 7 (b) 所示的含
噪模糊图像进行非盲解卷积的时间开销. 从表 2 可
以看出, 本文算法的运行时间仅高于 Xu 等[3] 以及

Krishnan 等[25] 算法的运行时间. 与 Xu 等[3] 的算

法相比, 在各个噪声水平下本文算法复原图像的均

表 2 各算法运行时间比较

Table 2 Comparison of different methods′ running time

算法 实现方式 运行时间

Xu 等[3] C/C++ 14 s

Krishnan 等[25] Matlab 61 s

Levin 等[6] Matlab 1 270 s

Sun 等[19] Matlab 1 700 s

Michaeli 等[9] Matlab 4 982 s

Perrone 等[8] Matlab 1 431 s

Perrone 等[23] Matlab 4 071 s

本文算法 Matlab 546 s

方误差均较小; 与Krishnan等[25] 的算法相比,本文

算法在低噪声水平下具有更好的复原结果, 而在高
噪声水平下也与其效果相当. 因此, 本文算法在保证
效率的同时, 对噪声具有较好的鲁棒性.

图 8 不同强度高斯噪声下各算法盲解卷积结果的均方误差

Fig. 8 Mean squared error of some methods under

different noise levels

3.2 真实模糊图像实验

由于成像时成像设备的旋转和散焦等因素, 模
糊图像往往不能简单表示为清晰图像和模糊核的卷

积, 因此很多基于卷积模型的去模糊算法在真实模
糊图像上的去模糊效果并不理想. 图 9 和图 10 展示
了本文算法以及其他一些算法对真实模糊图像进行

盲解卷积的结果. 为了避免由于各算法采用不同的
非盲解卷积算法而带来的影响, 这里在估计的模糊
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核的基础上统一采用 EPLL 算法[18] 进行非盲解卷

积. 由于没有真实清晰图像和模糊核作为参考, 因而
无法量化比较各算法的复原效果, 这里只能给出视
觉上的比较结果. 图 9 和图 10 左上角第一幅图为模
糊图像, 后面 7 幅图分别为各个算法的复原结果, 其

中左下角为各算法估计的模糊核, 模糊图像和复原
图像的部分细节放大显示于各幅图像的下方. 由图 9
和图 10 可见, 本文算法可以准确地恢复出原始图像
的细节信息, 复原结果的边缘清晰, 失真较少, 说明
本文算法应用于实际模糊图像时具有很好的鲁棒性.

图 9 各算法在真实模糊图像 (模糊核未知) 上的实验结果比较

Fig. 9 Visual comparisons with some state-of-the-art methods on real-world photos with unknown kernel
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图 10 各算法在真实模糊图像 (模糊核未知) 上的实验结果比较

Fig. 10 Visual comparisons with some state-of-the-art methods on real-world photos with unknown kernel

4 结论

本文提出了一种基于稀疏表示与结构自相似性

的单幅图像盲解卷积算法. 该算法通过结构自相似
性正则化约束直接将图像自身蕴含的多尺度结构自

相似性信息加入到复原图像中, 并通过将模糊图像
的降采样图像作为稀疏表示字典的训练样本, 间接
利用了图像的结构自相似性信息. 模拟数据上的定
量实验结果表明相比其他多种单幅图像盲解卷积算

法,本文算法的 “成功率”更高,平均 ER值更低. 真
实数据上的实验结果表明本文算法复原图像的边缘

更加清晰, 振铃效应更少, 具有更好的复原效果, 验
证了本文算法应用于实际模糊图像上的鲁棒性.
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