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凹凸范数比值正则化的快速图像盲去模糊
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　　摘　要：　模糊图像可表示为清晰图像和模糊核函数的卷积，由模糊图像恢复出清晰图像，需要同时估计模糊核
和清晰图像，因此是一个病态问题．优化含有先验项的代价函数是求解病态问题最有效方法之一．针对图像盲去模糊
问题，本研究提出具有更强稀疏表达能力的凹凸范数比值正则化先验项，在用变量分裂法求解模型时，提出用Ｌ１范数
保真项更新估计图像，在更新模糊核时，提出使用线性递增权重参数对模糊核按多尺度方法由粗到细逐步估计，当获

得模糊核后，利用封闭阈值公式估计清晰图像．该方法能快速得到高质量的清晰图像，实验结果验证了模型的有效性
和算法的快速性．
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１　引言
　　常见的图像模糊包括因聚焦不当引起的散焦模
糊，因相机与被拍摄目标存在相对运动引起的运动模

糊和由光学系统缺陷引起的像差模糊等几类．图像模
糊会使图像的有用信息丢失，如日常生活与工业生产

中广泛使用的数码相机在获取图像过程中，普遍存在

着一定程度的散焦模糊和运动模糊，直接影响图像质

量，又如车辆识别监控系统中，车牌模糊将直接导致图

像特征提取等后续图像分析失败．因此图像去模糊研
究具有重要意义．

１９９０年以前，图像去模糊技术主要基于空域局部
滤波方法［１，２］，这类方法优点是计算速度快，但其去模

糊效果较差．１９９０年至２００５年，基于稀疏变换域的图
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像去模糊技术是这一阶段的主流，这类方法去模糊质

量较高．２００６年至今，图像去模糊技术的热点主要集中
在非局部相似性方法和稀疏表示方法上［３～８］．主要要解
决的问题依然是去模糊质量与速度．近几年来，稀疏表
示与词曲学习方法在图像处理中取得了显著成功，并

广泛应用图像去卷积中，基于 ｌ１范数的正则化词曲学
习方法同样也在图像去模糊研究中取得了初步成功，

但其稀疏表达能力不及 ｌｑ（０＜ｑ＜１）范数
［７］，且这种非

凸模型求解速度也有待提高．本文提出一种基于凹凸
范数比值正则化项的非凸优化模型，针对图像盲去模

糊问题，用多尺度方法估计模糊核，基于封闭阈值公式

计算恢复图像，实现快速、有效的图像盲去模糊．

２　相关研究
　　图像去模糊按模糊核是否已知可分为非盲去模
糊［３，８，９］和盲去模糊［４，１０，１１］．非盲去模糊是在模糊核已知
情况下恢复出清晰图像，因为有模糊核这个非常重要

的信息，去模糊相对容易，主要任务是如何在保持细节

情况下恢复出清晰图像．盲去模糊是在模糊核未知情
况下恢复清晰图像，在这种情况下，除模糊图像外，没有

其它任何信息，因此，与非盲去模糊相比，盲去模糊是难

度更大的病态问题．
对于去模糊这类病态问题，通常利用先验项将其

转化为优化问题求解，一般都能得到较好的解．盲去模
糊图像恢复的一般模型为

ｍｉｎ
ｕ，ｋ
ｕｋ－ｆ２２＋λｆ（ｕ）＋αｈ（ｋ） （１）

其中，ｆ表示模糊图像，ｋ表示模糊核，ｕ表示清晰图像，
表示卷积运算．ｆ（ｕ），ｈ（ｋ）分别为关于清晰图像ｕ和
模糊核ｋ的先验项，λ和α分别为其对应的正则化权重
参数．

Ｋｒｉｓｈｎａｎ利用超拉普拉斯分布近似模拟长尾分布
并引入ｌｑ范数

［１２］，即 ｆ（ｕ）＝ ｕｑ
ｑ，ｌｑ先验项在图像

去噪中取得了较好的效果．因为在图像去模糊过程中，
模糊减弱了高频，使得ｌ１范数值变小，即较小的 ｌ１范数
对应的是模糊图像．由于模糊能同时减小 ｌ１和 ｌ２范数，
而ｌ２范数减小的更快，所以 ｌ１／ｌ２将随图像模糊程度的
减小而减小，即可以通过减小ｌ１／ｌ２来获得清晰图像．因
此，Ｋｒｉｓｈｎａｎ采用归一化拉普拉斯先验 ｌ１／ｌ２建立代价
函数［４］

ｍｉｎ
ｘ，ｋ
λ ｘｋ－ｙ２

２＋ ｘ１／ｘ２＋ψ ｋ１ （２）

式中，ｘ为清晰图像 ｕ的梯度变换，ｙ为 ｆ的高频信息．
在求解ｘ时，可以将 ｘ２看成一个常数，那么模型转

换为

ｍｉｎ
ｘ
λ ｘ２ ｘｋ－ｙ

２
２＋ ｘ１ （３）

　　采用迭代收缩阈值算法（ＩＳＴＡ）［１３］快速求解式（３）

的ｌ１正则化问题．同样，由模型（２）可得到求解 ｋ的模
型为

ｍｉｎ
ｋ
λ ｘｋ－ｙ２

２＋ψ ｋ１ （４）

这类模型及算法在图像去模糊中取得了较好的效果．

３　凹凸范数比值正则化模型与求解算法
　　图像模糊模型为

ｆ＝ｕｋ＋ｎ （５）
其中，ｆ表示模糊图像，ｋ表示模糊核，ｕ表示清晰图像，
ｎ表示噪声．
３１　凹凸范数比值正则化模型

本文提出的模型与现有盲去模糊模型（２）最主要
的差别是：当求解清晰图像ｕ的梯度变换ｘ和模糊核ｋ
时，由原来的１个代价函数变为两个代价函数求解．求
解ｘ时（对应于模型的第一个代价函数），将自然图像
梯度的长尾分布作为先验子引入第一个代价函数中，

即采用凹凸范数比值 ｌｑ／ｌ２作为先验项，凹凸范数比值
项实际上是超拉普拉斯项除以图像的总能量得到的规

一化值，同时，不同于现有方法，第一个代价函数的保真

项选择ｌ１范数而非 ｌ２范数，使用 ｌ１范数保真项既可保
证模型对（广义）噪声的鲁棒性，又使凹凸范数先验正

则化模型更容易求解；求解 ｋ时（对应于模型的第二个
代价函数），保真项选择ｌ２范数，正则化项选择ｌ１范数，
该代价函数为一般的非光滑二次凸函数，可保证模型

的全局收敛性．由两个代价函数组成的优化模型为
ｍｉｎ
ｘ
λ ｘｋ－ｙ１＋ ｘ

ｑ／ｘ２

ｍｉｎ
ｋ
λ１ ｘｋ－ｙ

２
２＋ψ ｋ{

１

（６）

式中，ｘ为清晰图像ｕ的梯度变换，即 ｘ＝ｕ，ｙ为 ｆ的
高频信息，由离散滤波器ｘ＝［１，－１］，ｙ＝［１；－１］
产生，即ｙ＝［ｘｆ，ｙｆ］，λ，λ１，ψ为正则化权重参数，０
＜ｑ＜１，对于模糊核 ｋ的元素，应满足约束条件 ｋ０，
Σｉｋｉ＝１．
３２　凹凸范数比值正则化求解算法

求解凹凸范数比值正则化模型（６）分两步进行，第
一步，更新清晰图像ｕ的梯度变换 ｘ，第二步，更新模糊
核ｋ．本文对每一尺度的清晰图像和模糊核由粗尺度到
细尺度逐步进行，当获得模糊核 ｋ后，利用封闭阈值公
式求解清晰图像ｕ．具体求解过程如下：

（１）ｘ更新
更新ｘ时，保真项选择 ｌ１范数，正则化项为凹凸范

数比值，求解模型为

ｍｉｎ
ｘ
λ ｘｋ－ｙ１＋ ｘ

ｑ／ｘ２ （７）

　　因存在正则化项 ｘｑ／ｘ２，ｘ的更新是一个非凸
问题，在迭代求解过程中，考虑到前后两次迭代中 ｘ２

的非突变性，为简化问题求解，将前一次迭代得到的

９６１１
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ｘ２值作为当前迭代优化的常量，即将 ｘ２视为常

数［４］，式（７）则可以变为非凸 ｘｑ范数的正则化模型

ｍｉｎ
ｘ
λ ｘ２ ｘｋ－ｙ１＋ ｘ

ｑ （８）

　　因式（８）为一非凸函数，本文采用变量分裂法迭代
求解，即引入１个二次项，改善目标函数的非凸性．引入
辅助变量为 ｖ，令 ｖ＝ｘｋ－ｙ，权重参数为 θ，式（８）
变为

ｍｉｎ
ｘ，ｖ
λ ｘ２ ｖ１＋ ｘ

ｑ＋θ２ ｘｋ－ｙ－ｖ
２
２ （９）

在ｘ更新过程中，用变量分裂法求解时，不同于现
有方法，本论文采用动态权重参数 θ，即根据不同尺度
按线性递增方式取值

θｉ＝ｃｉθ０ （１０）
其中θ０表示 θ的初始值，ｃｉ与尺度 ｉ成线性关系，即 ｃｉ
＝２ｉ．
在每一步迭代时，由于将 λ ｘ２视为常数，因此，

可用β表示，同时将式（９）分解为求ｖ和ｘ两个模型

ｍｉｎ
ｖ
β ｖ１＋

θ
２ ｘｋ－ｙ－ｖ

２
２ （１１）

ｍｉｎ
ｘ
ｘｑ＋θ２ ｘｋ－ｙ－ｖ

２
２ （１２）

对式（１１）求导，得

ｖ＝ｘｋ－ｙ－βθ
ｓｉｇｎ（ｖ） （１３）

利用阈值公式求解

ｖ＝ｍａｘ（ｘｋ－ｙ－βθ
，０）·ｓｉｇｎ（ｘｋ－ｙ）（１４）

对式（１２）求导，得ｑｘｑ－１＋θ（ｘｋ－ｙ－ｖ）ｋＴ，其迭代
计算式为

　　　　ｘｋ＋１＝ｘｋ－Δｔ［ｑｘｑ－１

＋θ（ｘｋ－ｙ－ｖ）ｋＴ］ （１５）
式中，ｘｋ＋１表示第 ｋ＋１步的 ｘ值，Δｔ为迭代步长，利用
阈值公式求解

ｘｋ＋１＝ｍａｘ（ｘｋ－Δｔθ（ｘｋ－ｙ－ｖ）ｋＴ －Δｔｑｘｑ－１，０）
·ｓｉｇｎｘｋ－Δｔθ（ｘｋ－ｙ－ｖ）ｋ[ ]Ｔ （１６）

（２）ｋ更新
为保证模糊核计算的准确性和鲁棒性，对模糊核

的估计采用多尺度方法由粗到细逐步进行，每一尺度

下都涉及到ｘ和模糊核ｋ的插值与更新，粗细尺度由模
糊核的大小决定，初始核大小为３×３，用粗尺度估计出
的模糊核和清晰图像插值放大后作为细尺度的初始

值，通过最小化目标函数找到最优模糊核ｋ．
更新ｋ时，保真项选择 ｌ２范数，正则化项为 ｌ１范

数，求解模型为

ｍｉｎ
ｋ
λ１ ｘｋ－ｙ

２
２＋ψｋ１ （１７）

　　在模糊核的更新过程中，利用ＩＲＬＳ方法［１４］计算模

糊核ｋ的权重

ｗｋ＝
ψ
２λ１
⊙ ｍａｘ（ｋｋ－１ ，０．０００１[ ]）０．０１ （１８）

式中，ｋｋ－１为上次迭代更新的模糊核，ｗｋ为更新的模糊
核ｋ的权重．计算出模糊核的权重后，再利用共轭梯度
法估计出该尺度下的模糊核ｋ，将ｋ中负值元素设为０，
然后重新规一化，将该尺度下的模糊核经过上采样作

为细尺度的初始模糊核．
在最细尺度求出模糊核函数ｋ后，问题变为非盲去

卷积，求解模型为

ｍｉｎ
ｕ

λ２
２ ｕｋ－ｆ２２＋ ｕ

ｑ
ｑ （１９）

　　通过对比文献［５］，［６］和［１１］三种非盲去卷积算
法，本文采取文献［５］的封闭阈值算法求解，该算法简
单，恢复效果好，而且速度快．

对式（１９），令ｄ＝Ｄｕ，其中Ｄ表示运算，将变量ｕ
与Ｄ分离，便于分步求解，同时增加 ｌ２范数的平方项，
引入相应的正则化权重参数β１，模型转换为

ｍｉｎ
ｕ，ｄ

λ２
２ ｕｋ－ｆ２２＋

β１
２ Ｄｕ－ｄ２

２＋ ｄ
ｑ
ｑ （２０）

　　模型（２０）求解分两步进行，即分别求 ｕ和 ｄ．求解
ｕ时，直接对式（２０）求导，并用二维快速傅里叶变换求
最优解

ｕ＝Ｆ－１
Ｆ（
β１
λ２
ＤＴｄ）＋Ｆ（ｋ）⊙Ｆ（ｆ）

β１
λ２
［Ｆ（ＤＴｈＤｈ）］＋Ｆ（Ｄ

Ｔ
ｖＤｖ）＋Ｆ（ｋ）

⊙Ｆ（ｋ









）

（２１）
其中Ｆ和Ｆ－１分别表示傅里叶正变换和逆变换，表示
复共轭，⊙表示点乘，Ｄｈ和 Ｄｖ分别表示水平梯度和垂
直梯度变换．

求解ｄ时，分两种情况给出封闭阈值公式：当 ｑ＝
１／２时［５，１５］

ｄ＝

　２３｜ａ｜１＋ｃｏｓ
２π
３－
２φλ（ａ）( )[ ]３

， ｉｆａ＞ｐ（λ２）

０， ｉｆ｜ａ｜≤ｐ（λ２）

－２３｜ａ｜１＋ｃｏｓ
２π
３－
２φλ（ａ）( )[ ]３

， ｉｆａ＜－ｐ（λ２











 ）

（２２）

其中，φλ（ａ）＝ａｒｃｃｏｓ
λ２
８
｜ａ｜( )３

－

[ ]
３
２

，

ｐ（λ２）＝
３

槡５４
４ （λ２）

２
３
，ａ＝Ｄｕ．

当ｑ＝２／３时［５］
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ｄ＝

　 ｜Ａ｜＋ ２｜ａ｜
｜Ａ｜－｜Ａ｜槡 )( ２( )２

３

， ｉｆａ＞ｐ（λ２）

０， ｉｆ｜ａ｜≤ｐ（λ２）

－ ｜Ａ｜＋ ２｜ａ｜，
｜Ａ｜－｜Ａ｜槡 )( ２( )２

３

， ｉｆａ＜－ｐ（λ２











 ）

（２３）

其中，｜Ａ｜＝２

槡３
λ
１
４
２ ｃｏｓｈ

( )[ ]３

１
２

，＝ａｒｃｃｏｓｈ２７ａ
２

１６λ
－３２( )２ ，

ｐ（λ２）＝
２
３（３λ

３
２）

１
４．

在图像盲去模糊实验中，因用 ｌ２／３范数恢复出的图
像效果略优于ｌ１／２范数的，所以本文采用ｌ２／３范数的阈值
公式对图像进行去模糊处理．算法归纳如算法１所示，
算法流程如图１所示．

算法１　凹凸范数比值正则化盲去模糊求解算法
输入参数：模糊图像ｆ，初始核大小３×３，最大核尺寸即为图像的尺寸

用离散滤波器获取高频信息，ｙ＝［ｘｆ，ｙｆ］，ｘ＝ｙ
１．从信息ｙ中估计出模糊核ｋ
　　由粗尺度到细尺度迭代：
　　（ａ）利用ｌｑ／ｌ２正则化估计ｘ（式（１６）），
　　（ｂ）利用ＩＲＬＳ算法估计模糊核ｋ（式（１７））
　　更新的ｘ和ｋ经过插值放大，作为细尺度的初始值
２．由模糊图像ｆ和模糊核ｋ估计清晰图像ｕ
　　利用封闭阈值公式进行非盲去模糊求清晰图像 ｕ（式（２１）或式

（２３））
输出参数：清晰图像ｕ和模糊核ｋ

３３　收敛性分析
（１）模型的收敛性分析
对式（６），令ｆ（ｘ）＝λ ｘｋ－ｙ１＋ ｘ

ｑ／ｘ２，令

ｇ（ｋ）＝λ１ ｘｋ－ｙ
２
２＋ψ ｋ１，ｆ（ｘ）为存在局部极值

点的凹函数，ｇ（ｋ）为二次凸函数．不失一般性，假定问
题存在唯一解．本论文采用轮换优化凹函数 ｆ（ｘ）和凸
函数ｇ（ｋ）方法，当对凹函数ｆ（ｘ）的寻优陷入局部极值
区域时，二次凸函数 ｇ（ｋ）借助于其梯度下降方向帮助
凹函数ｆ（ｘ）越过局部极值区域，直至逼近全局极小值
点．因此，本模型具有全局收敛性．

（２）算法的收敛性分析
算法１优化凹函数ｆ（ｘ）时，采用了变量分裂法，即

引入了二次函数项（式（９）第３项），改善了凹函数的凸
性；同时，优化二次凸函数 ｇ（ｋ）时，可保证算法的全局
收敛性．另外，在式（２０）第二项引入了二次项，进一步
加快了算法的收敛性．总之，较传统算法，本算法既显著
改善了ｌｑ凹函数收敛性问题，同时也提高了 ｌ１优化算
法收敛速度，第４部分的实验结果也验证了本算法的快
速收敛性．
３４　算法的复杂性分析

本算法的复杂性较低主要体现在：（１）算法从粗尺
度到细尺度迭代，设迭代次数为Ｍ，在每一个尺度下，清
晰图像和模糊核交互迭代更新，其中清晰图像的更新

次数设为Ｑ１，模糊核更新的次数设为Ｑ２，则总的迭代次
数为 Ｍ（Ｑ１＋Ｑ２）．与其它算法相比，当优化 ｆ（ｘ）和
ｇ（ｋ）时，本文方法均采用变量分裂法并引入二次项，使
算法具有超线性收敛性，减小了 Ｑ１和 Ｑ２，导致总迭代
次数Ｍ（Ｑ１＋Ｑ２）减小；（２）因采用封闭阈值公式直接求
出清晰图像，避免了求解式（２０）中 ｄ的多次迭代计算，
因而降低了计算复杂性．第４部分的实验结果也验证本
文方法具有较低的计算复杂性．

４　实验结果与分析
　　本文选用的图像来自图像去模糊中常用的图像，
其中包括文献［４］部分图像．首先对图像进行梯度变
换，获取图像高频信息，然后采用多尺度方法对模糊核

进行估计，模糊核初始大小为３×３，若模糊图像尺寸为

ｈ×ｈ，模糊核大小由粗尺度下的３×３以槡２的速率增大
并取整到最细尺度下的ｈ×ｈ．

ｘ更新时内部迭代和外部迭代次数均设置为２次，
并取最大步长为１０－４，以避免在迭代过程代价函数值
的波动．

求解出模糊核 ｋ之后，利用 ｑ＝２／３时的封闭阈值
公式求解清晰图像ｕ．求解式（２０）时，引入权重参数β１，
在ｕ和辅助变量 ｄ的交互迭代过程中，β１的初始值设

为１，最大值为２５６，在迭代过程中 β１以槡２的倍数递增，
直到β１＞２５６结束，最终恢复出清晰图像．理论上，每一
幅图像对应一个固定的权重参数 λ２，实际仿真实验中，
对于所有图像，选取为固定值，即λ２＝３０００．
４１　图像恢复效果比较

本文将通用软阈值去卷积算法（ＧＳＴ）［６］，Ｋｒｉｓｈｎａｎ
算法［４］和本文的算法进行比较．由于 ＧＳＴ算法用于图
像的非盲恢复中，因此，用本文提出算法估计得到的模
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糊核作为ＧＳＴ算法的已知核．三种方法的图像去模糊
效果如图２至图６所示．其中每幅图像的图（ａ）为模糊
图像，图（ｂ）对应于Ｋｒｉｓｈｎａｎ方法，图（ｃ）对应于ＧＳＴ算
法，图（ｄ）对应于本文算法．从图中可以看出，本文方法
的去模糊效果优于 Ｋｒｉｓｈｎａｎ方法与 ＧＳＴ算法，主要体
现在伪影明显减少，图像细节部分更清晰．因为没有原
始的清晰图像，因此无法给出对去模糊效果的客观

评价．

４２　图像恢复速度比较
本研究采用３．１０ＧＨｚ的 ＩｎｔｅｌＣＰＵ和４ＧＢ内存的

计算机处理相同的图像，对 Ｋｒｉｓｈｎａｎ方法，ＧＳＴ算法与
本文提出的方法在处理速度上进行比较，比较结果如

表１所示，单位为秒．
表１　三种去模糊方法运行时间比较

模糊图像 核大小
Ｋｒｉｓｈｎａｎ
方法

ＧＳＴ
算法

本文

方法

图２Ｐｌａｔｅ（１１６６×１６００×３） ２５×２５ ２１９．２ １６０．８ １４５．６

图３Ｌｙｎｄｓｅｙ（１２８０×１０２４×３） ２７×２７ ５１．４ ５４．６ ４６．６

图４Ｐｉｅｔｒｏ（６３６×８４８×３） ２７×２７ ５７．３ ４５．７ ３５．２

图５Ｆｉｓｈｅｓ（５５８×８５８×３） ３１×３１ １６６．２ ８９．１ ８１．６

图６Ｍａｎ（５３２×８００×３） ２５×２５ ５７．３ ４７．１ ４３．２

　　由表１可看出，相比于 Ｋｒｉｓｈｎａｎ方法和 ＧＳＴ算法，

本文提出的凹凸范数比值正则化的图像盲去模糊方法

在处理相同图像、估计相同大小模糊核所消耗的时间

最短，即本文方法运行速度最快．从消耗时间上看，尽管
ＧＳＴ算法与本文方法较接近，但因其为非盲去模糊方法
而使用了本文估计的模糊核，因此在运行速度上也得

宜于本文方法．
４３　图像恢复过程中参数的影响

在模糊核的求解过程中，参数λ和λ１的值为常数，
而且在一定范围内取值越大，模糊核越收敛，取值越小，

模糊核越发散，不同的图像对应不同的值．求解清晰图
像时，权重参数λ２的值也为常数，取值越大，获得的图
像越锐化，取值越小，图像越模糊．

在ｘ更新过程中，利用变量分裂法求解，引入权重
参数θ，在多尺度求解过程中，若 θ采用定值，则图像恢
复质量明显下降，主要包括细节模糊，模糊核不收敛等

问题，如图７（ａ）所示．本文提出的动态θ随尺度线性增
加的取值方法，即 θｉ＝ｃｉθ０，明显地改善了图像恢复质
量，模糊核也能更好地收敛，如图７（ｂ）所示．

５　结论
　　本文提出了一种凹凸范数比值正则化的图像盲去
模糊模型，即利用ｌｑ／ｌ２范数作为正则化先验项，采用多
尺度方法由粗尺度到细尺度逐步迭代求解，用变量分

裂法求解模型时，提出用 Ｌ１范数保真项更新估计图像
的高频信息，在清晰图像恢复时，采用封闭阈值公式以

解析解的形式给出，提高了算法速度，同时，更新模糊核

时，提出使用线性递增权重参数对模糊核按多尺度方

法由粗到细逐步进行估计，进一步改善了模糊核的收

敛性，提高了去模糊图像质量．实验结果表明，该模型能
够更好地恢复出清晰图像，其效果在图像细节处更明

显，而且相比于其它两种方法，该模型的求解算法计算

速度更快．
由图７（ｂ）可知，虽然恢复图像在眼睛、相机、衣服

等处去模糊效果较其它两种方法更好，但对于脸部，仍

存在少许颜色干扰问题，这些问题将在后续的研究中

找到解决办法．
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