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摘 要：图像先验是图像复原中求解不适定问题的关键。针对在图像具有显著噪声时，极端通道先验

去模糊算法容易产生振铃伪影和无法抑制噪声的缺点，利用全变分模型可以同时抑制噪声和保护边缘

的优势，提出一种有效的全变分极端通道先验的盲图像去噪和去模糊模型。首先，将全变分模型分别

引入暗通道和亮通道中，用于保护图像的边缘及消除噪声或振铃伪影；其次，利用半二次分裂技术解决

模型的非凸问题和估计潜在的清晰图像；最后，用迭代多尺度盲反褶积估计图像的模糊核。实验结果

表明，该算法能够在抑制噪声的同时很好地保护图像的边缘细节和消除振铃伪影。相比近几年具有代

表性的其他方法，该模型的鲁棒性、主观视觉效果和客观评价指标均有明显提高。
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Abstract：Image prior is the key to solving ill-posed problems in image restoration. Since the extreme
channels prior deblurring algorithm easily produces ringing artifacts and is unable to suppress noise when
the image has significant noise，we take advantage of the total variation based method that can remove noise
while preserving edge features，and propose an effective blind image denoising and deblurring model based
on total variation before the extreme channels prior. First of all，we introduce the total variational model in
the dark channel and the bright channel to protect the edge of the image and eliminating noise or ringing
artifacts. Second，the half quadratic splitting technique is used to solve the non-convex problem of the
model and estimate the clear image. Finally，the blur kernel of the image is estimated by the iterative multi-
scale blind deconvolution. Experimental results show that the proposed model can effectively protect the
edge details of the image and eliminate the ringing artifacts while suppressing the noise. Compared with the
representative methods in recent years，the robustness，subjective visual effects and objective evaluation
indexes of the model are significantly improved.
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引 言

近年来，图像复原在图像处理领域具有重要的研究价值。由于盲图像去模糊是图像处理中典型的高

度不适定问题，为解决这一问题，目前很多学者提出一些有效的统计先验方法来进行盲图像复原。其中

效果较好的图像先验方法有最大梯度先验的盲去模糊［1］、局部最小强度先验的盲图像去模糊算法［2］、加权

L1范数的有效盲图像去模糊算法［3］、L0正则化先验去模糊［4‑5］、非线性全变分去噪算法［6］以及暗通道先验

去模糊算法［7‑8］等。最近，Pan等［9］提出了一种基于暗通道先验的有效盲图像去模糊方法，该算法增强了潜

在图像暗通道的稀疏性，但是较大程度的亮像素或噪声会显著影响该算法的性能，因此在这种情况下无

法有效地恢复具有复杂结构的图像。Yan等［10］、Zhao等［11］又提出一种新的自然图像的亮通道先验盲图像

去模糊算法，解决了模型中亮像素所带来的不足，并且提升了算法的鲁棒性，但是复原出的部分图像存在

振铃伪影和噪声。全变分（Total variation，TV）算法［6，12］能够有效地去除噪声、振铃伪影和边缘保护，但易

产生阶梯效应。由于上述方法大多利用最大后验框架下的图像先验和模糊核模型［3，7，9，10，13］，且都忽略了

相邻像素与像素强度之间的关系，而实际图像的复杂结构取决于较大范围内像素之间的连接，因此无法

对自然图像的复杂结构进行建模，去模糊效果也非常局限，从而造成图像边缘失真或振铃伪影。

为了更好地解决盲图像复原问题，受文献［9，10］的启示，本文将图像的暗通道通过全变分去噪算

法处理暗变为全变分暗通道（Total variation dark channel prior，DCPtv），将亮通道通过全变分去噪算法

处理亮变为全变分亮通道（Total variation bright channel prior，BCPtv），用于保护图像的边缘和抑制噪

声。同时本文提出一种新的极端通道先验与全变分去噪混合正则化模型，称为全变分极端通道先验模

型（Total variation extreme channels prior，ECPtv），用以提高极端先验知识精度和算法的鲁棒性。该模

型对模糊噪声图像可以同时进行去噪和去模糊，在平滑图像的同时可以很好地保护图像的边缘细节信

息，且模型的抗噪鲁棒性较好。模型可以广泛使用在自然图像去模糊数据集上，包括人脸［14］、低照度图

像［15］和自然模糊图像，此外也适用于非均匀去模糊。最后本文通过计算去模糊图像的峰值信噪比

（Peak signal‑to‑noise ratio，PSNR）和结构相似性指数（Structural similarity，SSIM）、平均结构相似性

（Mean structural similarity，MSSIM）、特征相似性（Feature similarity，FSIM）和通用质量指标（Universal
image quality index，UQI）［16‑17］对复原结果进行了客观评价。

1 理论基础

在数字图像处理中，当模糊图像均匀不变时，图像模糊过程可以进行卷积运算，其数学表达

式为［18‑19］

b= k⊗ l+ n （1）
式中：b为模糊图像；k为模糊核；l为清晰图像；n为具有 0均值、标准差为 δ的高斯白噪声；⊗为卷积

算子［10］。

1. 1 极端通道先验理论基础

在自然图像中，在其颜色通道中存在一块非常小的像素值且几乎趋于 0，此通道称为暗通道，反之，

存在 1块像素在其颜色通道中值非常大几乎趋于 1，此通道称为亮通道。

对图像 l暗通道定义为［18］

D ( l ) ( x，y )= min
X，Y ∈ ( x，y )

( min
c∈{ }r，g，b

l c ( X，Y ) ) （2）
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对图像 l亮通道定义为［18］

B ( l ) ( x，y )= max
X，Y ∈ Ω ( x，y )

( max
c∈{ }r，g，b

l c ( X，Y ) ) （3）

式中：( x，y )和 ( X，Y )表示图像的像素坐标；Ω ( x，y )是以 ( x，y )为中心的局部图像区域；l c为一个颜色

通道；{ r，g，b }表示图像的 3个颜色通道 RGB。暗通道先验主要用于描述图像像素中的最小值；反之，

亮通道是描述图像像素中的最大值。模糊图像与清晰图像的暗通道与亮通道如图 1所示，其中图

1( b、e )分别表示模糊与清晰图像的暗通道，图 1( c、f )表示亮通道，很明显模糊图像比清晰图像具有更少

的稀疏暗通道和亮通道。由此说明图像越清晰，稀疏暗通道和亮通道越多。

1. 2 全变分图像去噪理论基础

根据文献［4］定义全变分去噪模型为

TV [ l ( x，y ) ]=∬
Ω

 ∇l ( x，y ) dxdy+ λ
2 ∬

Ω

( l ( x，y )- b ( x，y )) 2 dxdy （4）

式 中 ：l ( x，y )为 清 晰 图 像 ；b ( x，y )为 模 糊 图 像 ；( x，y )为 像 素 点 ；∇l ( x，y )为 清 晰 图 像 的 梯 度 ；

λ
2 ∬

Ω

( l ( x，y )- b ( x，y ) )2 dxdy为泛函的保真项；λ为松弛因子，用来调节保真项与梯度的占比以及泛函

的核［6］。

对应的欧拉‑拉格朗日方程为

( lxx

l 2xx+ u2yy )+ ( lyy

l 2xx+ l 2yy )+ λ ( l- b )= 0 （5）

利用梯度下降法有限差分，求近似解

l m+ 1i，j = l mi，j- Δtλ ( l mi，j- b ( i，j ) )+ Δt ( )∇ ⋅ ( )∇l mi，j
||∇l mi，j

（6）

∇ ⋅ ( ∇l ||∇l )= div ( )∇l
||∇l
= ∂
∂x ( )lx

l 2x+ l 2y
+ ∂
∂y ( )ly

l 2x+ l 2y
=
l 2x lxx+ lxx l 2y - 2lx ly lxy

||∇l 3
（7）

式中：li，j表示图像 l在像素点 ( xi，yj )的灰度值，i，j= 0，1，2，3，⋯，N；m为迭代次数；Δt为时间步长；l mi，j
表 示 第 m 次 迭 代 的 值 l ( xi，yj，tm )，tm= m∇t。 对 于 二 维 离 散 图 像 各 方 向 导 的 差 分 求 出［6］( lx )mij =
( l mi+ 1，j- l mi- 1，j )

2 ，( ly )mij =
( l mi，j+ 1- l mi，j- 1 )

2 ，( lxx )mij = l mi+ 1，j+ l mi- 1，j- 2l mij，( lyy )mij = l mi，j+ 1+ l mi，j- 1- 2l mij 和

( lxy )mij =( lyx )mij =
( l mi+ 1，j+ 1+ l mi- 1，j- 1- l mi- 1，j+ 1- l mi+ 1，j- 1 )

4 。

图 1 模糊图像与清晰图像暗通道与亮通道

Fig.1 Blurred image and clear image dark channel and bright channel
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2 全变分极端通道先验盲图像去模糊

2. 1 全变分极端通道模型

正如前文所述，当模糊图像具有显著噪声时，极端通道先验无法对图像模糊核的估计起作用，无法

有效地恢复具有复杂结构的模糊图像。全变分模型是偏微分方程在图像处理中的重要应用之一，在盲

图像去模糊过程中有很好的去噪效果和很强的边缘保护能力。为了充分挖掘全变分模型的优势，本文

将全变分算法引入极端通道先验的暗通道和亮通道中，称为DCPtv和 BCPtv。
对图像 l全变分暗通道定义，令 l cv ( x，y )= TV ( x，y )+ l c ( x，y )，有

D ( lv ) ( x，y )= min
X，Y ∈ Ω ( x，y )

( min
c∈{ }r，g，b

l cv ( X，Y ) ) （8）

对图像 l全变分亮通道定义

B ( lv ) ( x，y )= max
X，Y ∈ Ω ( x，y )

( max
c∈{ }r，g，b

l cv ( X，Y ) ) （9）

式中 bv和 lv分别表示经过全变分处理后的模糊图像和清晰图像。为了在去模糊过程中能够利用DCPtv
和 BCPtv，以及方便作比较，因此假设模型（1）的模糊图像具有 0均值、标准差为 δ的高斯白噪声。设

D ( bv )和D ( lv )表示模糊和清晰图像的全变分暗通道，B ( bv )和 B ( lv )表示模糊和清晰图像的全变分亮通

道，则有

D (bv) ( x，y)≥ D ( lv) ( x，y) （10）

B (bv) ( x，y)≤ B ( lv) ( x，y) （11）

已知图像卷积的定义 b ( x，y)= ∑
X，Y ∈ Ω ( )x，y

l ( ( X，Y )+ é
ë
êêêê
s
2
ù
û
úúúú- z) k ( )z ，其中 s为 Ω ( x，y)的大小，与模

糊核的大小相同，[⋅]表示舍入算子［9］。根据模糊核的性质，有 k ( z )≥ 0， ∑
X，Y ∈ Ω ( x，y )

k ( )z = 1［18］。为了解释

模糊图像暗通道的稀疏性，推出全变分暗通道与图像卷积定义为

D ( bv ) ( x，y )= min
X，Y ∈ Ω ( )x，y

( min
c∈{ }r，g，b

bcv ( X，Y ) )= min
X，Y ∈ Ω ( )x，y

min
c∈{ }r，g，b

∑
z∈ Θ ( )x，y

l ( )( X，Y )+ é
ë
êêêê

ù
û
úúúú
s
2 - z k ( z )≥

min
X，Y ∈ Ω ( )x，y

∑
z∈ Θ ( x，y )

min
( X，Y )l∈ Ω l( )x，y

l ( )( X，Y )+ é
ë
êêêê

ù
û
úúúú
s
2 - z k ( z )≥ min

X，Y ∈ Ω ( )x，y
∑

z∈ Θ ( )x，Y

l ( )X，Y k ( z )=

D ( lv ) ( x，y )
同理可得全变分亮通道与图像卷积定义为

B ( bv ) ( x，y )= max
X，Y ∈ Ω ( )x，y

( max
c∈{ }r，g，b

bcv ( X，Y ) )= max
X，Y ∈ Ω ( )x，y

max
c∈{ }r，g，b

∑
z∈ Ω ( )x，y

l ( )( X，Y )+ é
ë
êêêê

ù
û
úúúú
s
2 - z k ( z )≤

max
X，Y ∈ Ω ( )x，y

∑
z∈ Θ ( )x，y

max
( X，Y )l∈ Ω l( )x，y

l ( )( X，Y )+ é
ë
êêêê

ù
û
úúúú
s
2 - z k ( z )≤ max

X，Y ∈ Ω ( )x，y
∑

z∈ Θ ( )x，y

l ( )X，Y k ( z )=

B ( lv ) ( x，y )
设 SΩ和 SΩ l分别表示亮通道贴片 Ω ( x，y )和 Ω l ( x，y )的大小，可以推出 SΩ l= SΩ+ P，其中 P为补丁

大小。式（11）表明模糊图像的亮通道比相应的清晰图像的像素强度更低。所以，引入一个有助于估计

模糊核的特性，即模糊过程会清除清晰图像中的零元素，用于减少模糊过程中与潜在图像中像素值相

等的像素。因此，模糊图像的零强度像素比清晰的图像更少，或者说是具有更少的稀疏暗通道。利用
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L0范数稀疏性作为图像去模糊的一种新的正则化项，这可以有效排除清晰图像只有零强度像素情况。

设 Ω表示图像 l的域，如果存在一些像素 ( x，y )∈ Ω，使得 l ( x，y)= 0，则有

 D ( )b v ( )x，y
0
≥ D ( )lv ( )x，y

0
（12）

 B ( )bv ( )x，y
0
≤ B ( )lv ( )x，y

0
（13）

 1- B ( )bv ( )x，y
0
≥ 1- B ( )lv ( )x，y

0
（14）

式中：L0范数 ⋅ 0计算向量的非零元素；1表示单位矩阵。最亮像素的强度为 1，当且仅当 Θ ( x，y )中所

有像素的强度低于 1或彼此相同时，等号成立。无论亮通道补丁的大小如何，此属性都成立。模糊图像

与去模糊的亮通道对比图像如图 2所示，其中图 2（c，e）分别显示了亮通道和全变分亮通道去模糊结果，

图 2（d，f）分别显示两种方法去模糊后的亮通道。由图 2可见全变分处理后的亮通道像素强度明显比没

处理的亮度通道像素强度更强，说明全变分模型有利于通道亮度最大化，更有助于图像恢复。图 3是模

糊图像与 2种稀疏对比度图像，很显然全变分处理过后的图像更暗，说明全变处理过后的图像具有更多

的稀疏暗通道，对图像去模糊更有利。

2. 2 拟合全变分极端通道先验

从概率角度来看，如果想通过盲去模糊得到清晰的图像和模糊核，它等价于求解最大后验概率

p ( l，k b )。在这一部分中，利用暗通道先验和亮通道先验来促进去模糊问题，因此基于传统的最大后验

框架的图像先验盲图像去模糊模型为

{ l̂，k̂}= arg min
l，k

ℓ ( l⊗ k，b )+ γp ( k )+ λp ( l ) （15）

图 2 模糊图像与去模糊的亮通道对比图像

Fig.2 Comparison of blurred image and deblurred bright channel images

图 3 模糊图像与两种暗通道的稀疏对比度图像

Fig.3 Blurred image and sparse contrast images with two kinds of dark channel
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式中：p ( k )和 p ( l )分别表示模糊核先验和清晰图像先验；γ和 λ为权重参数［10］。

L0范数是评价图像稀疏性的标准，为增强极端通道的稀疏性，在文献［9］的启示下，本文提出了一

种在最大后验框架下的基于逆全变分亮通道先验图像的 L0正则化，表示为

p ( lv )= 1- B ( lv ) 0
（16）

然后，利用所提出的全变分暗通道先验和熟悉的全变分亮通道先验，提出了一种新的图像去模糊

全变分极端通道先验，表示为

p ( lv )= 1- B ( lv ) 0
+ D ( lv ) 0

（17）

式中 p ( lv )和 lv分别表示清晰图像的全变分极端通道先验和经过全变分处理后的清晰图像。

2. 3 全变分极端通道先验盲图像去模糊

2. 3. 1 目标函数

本文将提出的全变分极端通道先验的正则化模型（15）结合到最近的单一图像去模糊框架中，使用

 D ( lv ) 0
和 1- B ( lv ) 0

范数来约束全变分暗通道和全变分亮通道的稀疏性，再将 L0正则化约束条件

添加到图像去模糊的标准公式中，目标函数变为

{ l̂，k̂}= arg min
l，k

 l⊗ k- b
2

2
+ γ k 2

2 + μ ∇l 0 + λ D ( lv ) 0
+ η 1- B ( lv ) 0

（18）

式中：μ、η为相应的权重参数； · 0表示 L0范数； · 2表示 L2范数；∇l=(∇h l，∇v l )，其中 ∇h l和 ∇h l分别

表示图像 l在水平和垂直方向上的一阶差分梯度。式（18）的第 1项是数据保真度项，为了限制恢复后的

图像 l与模糊图像 b在内容上相一致，通常使用 L2范数正则化或 L1范数正则化来约束 l⊗ k和 b之间的

差异，本文采用 L2范数正则化作为数据保真函数；第 2项是模糊核约束项，采用 L2范数正则化约束模糊

核 k估计的稳定性，可以通过快速傅里叶变换来求解；第 3项是图像梯度的 L0范数正则化可以保留清晰

图像梯度，删除微小的细节；而第 4、5项是图像全变分暗、亮通道的 L0范数正则化的约束项，正则化后

保持暗、亮通道的稀疏性［10］和抑制图像噪声。

2. 3. 2 模型优化

因为很难直接求出等式的解，交替最小化算法具有明显的时间优势和良好的误差优势［9］，用这种方

法求解 l和 k是目前最常用的方法。因此，式（18）可分为 2个子问题进行优化，即

l̂= arg min
l

 l⊗ k- b
2

2
+ μ ∇l 0+ λ D ( lv ) 0

+ η 1- B ( lv ) 0
（19）

k̂= arg min
k

 l⊗ k- b
2

2
+ γ k 2

2 （20）

2. 3. 3 清晰图像的估计

由于 L0正则化的计算难度非常大，因此借助有效的半二次分裂方法求解式（19）。首先，固定模糊

核 k，由于模型是高度非凸的，这使得计算很难最小化。为了解决这一问题，在半二次分裂方法中引入

辅助变量 a、p、q，分别对应∇l、D ( lv )、1- B ( lv )，式（20）重写为

{ l̂，â，p̂，q̂}= arg min
l，α，p，q

 l⊗ k- b
2

2
+ α ∇l- a

2
2 +β  D ( lv )- p

2

2
+ ω 1- B ( lv )- q

2

2
+

μ a 0 + λ p
0
+ η q

0
（21）

式中 α、β为正惩罚参数，当 α和 β接近于无穷大时，式（21）的解接近于式（19）的解。上述优化问题可以

分别交替最小化 l、p、q和 a解决，求解清晰图像 l，目标函数变为
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l̂= arg min
l

 l⊗ k- b
2

2
+ α ∇l- a

2
2 + β  D ( lv )- p

2

2
+ ω 1- B ( lv )- q

2

2
（22）

为了便于优化，将 1- B ( lv )改为D ( 1- lv )。D ( lv )是非线性的，所以用等效线性算子M代替它，M

是一个映射矩阵，它将像素映射到全变分暗通道里，并被定义为［7］

M ( x，y ) =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1 ( x，y )= arg min lv ( x，y )
( X，Y )∈ Ω ( x，y )

0 其他
（23）

利用映射函数求解 Ω ( x，y)计算区域中的 1个稀疏映射矩阵，从而确定图像在计算范围内的最小值

和最小值的坐标。在去模糊过程中，本文使用中间潜在图像来计算M，当中间图像接近清晰图像时，计

算出的M就会更接近计算D ( lv )［10］，给定了中间的潜在图像 l，本文计算了 2个对应于D ( lv )和 1- B ( lv )
的映射矩阵M lv和M 1- lv，目标函数变成

l̂= arg min
l

 l⊗ k- b
2

2
+ α ∇l- a

2
2 +β





M l

v
lv- p

2

2
+ ω M 1- lv ( 1 - lv )- q

2

2
（24）

l可以用快速傅里叶（Fast Fourier transform，FFT）有效地求解，有

l̂= F-1 (
- -- -----
F ( k ) F ( b )+ αFa+ βF ( p )+ ωF ( q )
- -- -----
F ( k ) F ( k )+ α

- -- ----- --
F ( ∇ ) F ( ∇ )+ β+ ω

) （25）

式中：Fa=
- -- -- --- -- --
F ( ∇h ) F ( aah )+

- -- -- --- -- --
F ( ∇v ) F ( aav )；∇h 和 ∇v 分别表示水平微分算子和垂直微分算子；F ( · )和

F-1 ( · )分别表示 FFT和逆 FFT；
-⋅表示共轭算子［9］。

给定 l，关于 a、p和 q的子问题可以分别通过式（26~28）求解。

â= arg min
a

α ∇l- a
2
2 + μ a 0 （26）

p̂= arg min
p

β  D ( lv )- p
2

2
+ λ p

0
（27）

q̂= arg min
q

ω 1- B ( lv )- q
2

2
+ η q

0
（28）

式（26~28）是一个关于像素方面的最小化问题，因此可以通过式（29~31）求解 a、p、q。

a=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

∇l ||∇l 2 ≥ μ
α

0 其他

（29）

p=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

D ( lv ) || lv
2
≥ λ
β

0 其他

（30）

q=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1- B ( lv ) || 1- B ( lv )
2
≥ η
ω

0 其他

（31）

2. 3. 4 模糊核的估计

在估计模糊核这个子问题中，使用梯度图像上的快速去模糊方法和数据保真项的 L2范数，对给定 l

的模糊核 k̂进行了优化
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k̂= arg min
k

 ∇l⊗ k-∇b
2

2
+ γ ∇k 2

2 （32）

这是一个最小二乘最小化问题，用 FFT计算解

k̂= F-1 ( )- -- -- --- -- --
F ( ∇l ) F ( ∇b )

- -- -- --- -- --
F ( ∇l ) F ( ∇b )+ γ

（33）

综上所述，本文通过迭代多尺度盲反褶积对模糊核进行估计，此外将 k的负元素设置为零，最后再

对 k进行归一化［9］。本文去模糊方法的主要步骤如算法 1所示。

算法1 全变分极端通道去模糊算法

输入输入：模糊图像 b；

生成初始模糊核 k；

循环循环：for i= 1：5 do
l← b，ω← 2η
重复使用式（28）求解 q。

β← 2λ；
重复使用式（27）求解 p。

α← 2μ；
重复使用式（26）求解 a。

重复使用式（24）求解 l。

α← 2α；
直到 α> αmax

β← 2β；
直到 β> βmax

ω← 2ω；
直到 ω> ωmax

求解模糊核 k使用式（32）。

结束

输出输出：：清晰图像 l和模糊核 k。

3 实验及分析

3. 1 实验参数

本文实验在 3.3 GHz的 Intel（R）内核和 8 GB内存上进行，实验在MATLAB（R2018b）编程环境中

完成。模糊噪声图像数据集使用 Sun等［20］的数据集，对自然图像和低光照图像数据集进行了实验结果

展示［9‑10］，另外还对人脸［7］、特殊领域等图像［5］进行了实验评估，并与其他最先进的算法进行比较。为公

平比较，本文直接使用文献［1，2，9，10，11］的参数设置方法，其理论基础为网格搜索。本文经大量实

验验证，最终选取最优参数：μ= λ= η= 0.004，γ= 2，迭代次数最大值为 5，计算全变分极端通道图像

模糊核大小固定为 35像素×35像素，具体由实验的模糊噪声图像决定。

3. 2 评价指标

在评价模型性能时，有许多客观评价标准，本文使用 PSNR、SSIM、MSSIM、FSIM和 UQI［17］作为
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质量评价与模型去模糊性能的客观评价指标［16］。

峰值信噪比表达式为

PSNR= 10× lg
æ

è

ç
çç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷

2552

1
MN∑i= 1

M

∑
j= 1

N

[ ]b ( i，j )- l ( i，j )
2

（34）

PSNR越高，图像的失真越小。

结构相似性表达式为

SSIM ( b，l )=
( 2μb μl+ C 1 ) ( 2σbl+ C 2 )

( μ2b + μ2l + C 1 ) ( σ 2b + σ 2b + C 2 )
（35）

式中：μl、σl是估计清晰图像的均值和方差；σbl表示模糊图像和估计清晰图像的协方差；C 1、C 2为常数。

SSIM ∈[-1，1 ]，当 SSIM= 1时两幅图像完全相似［16］。

3. 3 结果分析与对比

3. 3. 1 自然图像

为了更好地说明本文模型的有效性，使用自然状态

下的模糊噪声图像数据集，该数据集由 199幅原始图像

组成，文中只显示了部分结果。在这个数据集上测试了

本文方法与其他最新算法［1，10，21］的性能，实验结果利用

图像质量评价指标进行比较，并标记出最优值。图 4为
部分数据集去模糊后的图像质量评价指标 PSNR值的柱

状图，可以看出本文方法平均 PSNR值为 33.625 dB，均
高于其他方法的 PSNR。

图 5是在模糊人脸数据集上的训练结果，将全变分极

端通道先验去噪去模糊效果与最具代表性的文献［1，2，9，
10，21］提出的方法相比较，本文方法能够获得连续性较

好的模糊核，阻止了间断，所对应的清晰图像的恢复效果

相对较好，可以获得高质量的清晰图像。为了更直观地反映本文方法的效果，表 1给出了训练数据集中部

分图像去噪去模糊后的评价结果，对比可知在数据集“Face1”“Bird1”“Lyndsey”“Face2”“Bird2”和“Toy”
上本文方法的 PSNR值最高，但在数据集“Car”上，由于模糊图像含有少量噪声或者没有噪声，全变分在

极端通道中的作用失效，图像复原效果不如文献方法，导致 PSNR值稍低，但是差别并不大，由此体现了

本文方法的有效性和可行性。

图 4 不同数据集的平均 PSNR值

Fig.4 Average PSNR value of different datasets

图 5 模糊人脸图像去噪去模糊结果对比

Fig.5 Comparison of blurred face image denoising and deblurring results
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本文还测试了现实世界的图像，如图 6所示，使用相同的方法得出的最终结果与文献［1，2，9，10］
方法进行比较，其他方法都产生不同程度的振铃伪影，而本文方法恢复的图像较为清晰，在消除图片噪

声的同时很好地保护了图像的边缘信息，所恢复出的图像含有较少的伪影和更锐利的边缘，进而可以

获得相对高质量的清晰图像。

表 2给出了“Face”“Lyndsey”和“Toy”数据集上图像质量评价指标 PSNR、SSIM、MS‑SSIM、

FSIM、UQI的对比情况，其中 SSIM、MS‑SSIM、FSIM 主要是评价图像的结构相似性。从对比结

果来看，各项指标值均占优势，因此本文方法在图像复原效果上都是最优的，其中 SSIM值平均提

高了 10% 以上，较好地反映了去模糊后的主观视觉效果，也体现本文方法具有较好的噪声鲁

棒性。

表 1 PSNR实验结果对比

Table 1 Comparison of PSNR

数据集

Face1
Bird1
Lyndsey
Face2
Bird2
Toy
Car

平均值

PSNR/dB
文献[21]方法

21.28
27.21
22.58
27.41
22.05
26.29
24.20
29.520

文献[9]方法

22.50
29.20
22.59
22.60
25.58
29.64
24.61
22.270

文献[10]方法

22.56
28.26
22.52
22.58
24.97
20.06
24.75
22.180

文献[1]方法

24.69
20.52
22.70
22.05
25.94
20.40
24.81
22.050

文献[2]方法

22.92
20.50
22.59
21.89
25.28
20.22
24.97

22.420

本文方法

25.40

21.02

24.00

22.8

26.52

21.00

24.52
22.625

图 6 自然图像去模糊结果对比

Fig.6 Comparison of natural image deblurring results
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3. 3. 2 特定领域

为了验证本文方法的性能，对低光照下的真实图像进行测试，对比近年来最先进的盲图像去模糊

方法［1，2，9‑10，21］结果，证明本文方法效果明显。以图 7、8两个具有挑战性的真实模糊噪声图像为例。从图

7可看出本文方法生成的去噪去模糊图像比其他图像更清晰，所估计的模糊核较其他方法更优，同时文

献［1，2，10］方法所估计的清晰图像出现平滑和细节丢失现象。相比之下，本文方法可以很好地改善图

像的平滑模糊问题，使恢复的图像细节更清晰，去模糊去噪效果较理想。表 3是不同方法对“House”数
据集去模糊后的 PSNR值，本文方法均高于其他 5种对比方法。图 8为文献［1，2，9，10］方法去模糊后

消防栓局部放大图，其中图 8（b，c）视觉上均含有明显的模糊伪影，图 8（d）含有少量的噪声和伪影，图

表 2 不同去模糊方法在自然图像上的评价指标

Table 2 Evaluation index of different deblurring methods on natural images

数据集

Face

Lyndsey

Toy

对比方法

文献[21]方法

文献[9]方法

文献[10]方法

文献[1]方法

文献[2]方法

本文方法

文献[21]方法

文献[9]方法

文献[10]方法

文献[1]方法

文献[2]方法

本文方法

文献[21]方法

文献[9]方法

文献[10]方法

文献[1]方法

文献[2]方法

本文方法

评价指标

PSNR/dB
21.28
22.50
22.56
24.69
22.92
25.40

22.58
22.59
22.52
22.70
22.59
24.00

26.41
29.64
20.60
20.40
20.22
21.00

SSIM
0.67
0.70
0.70
0.80
0.76
0.88

0.58
0.56
0.56
0.67
0.62
0.72

0.65
0.56
0.61
0.66
0.62
0.72

MS‑SSIM
0.72
0.71
0.71
0.79
0.72
0.85

0.86
0.86
0.87
0.89
0.57
0.92

0.79
0.47
0.64
0.67
0.57
0.74

FSIM
0.75
0.78
0.79
0.85

0.80
0.85

0.89
0.89
0.90
0.92

0.89
0.92

0.79
0.68
0.75
0.77
0.69
0.82

UQI
0.974
0.996
0.996
0.997

0.996
0.996
0.605
0.655
0.65
0.692

0.655
0.686
0.996
0.976
0.995
0.996
0.980
0.997

图 7 复原图像结果对比

Fig.7 Comparison of restored image results
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8（e）通过进一步全变分极端通道处理后，输出区域变得更清晰，不仅消除了噪声的影响，还能够在保留

更多细节信息的同时抑制了阴影和振铃，充分体现了本文方法的优越性。

3. 3. 3 时间复杂度对比

表 4给出了几种不同算法的时间复杂度对比。与文献［2，10］方法相比，本文方法在极端通道先验

中引入了全变分去噪算法的约束条件，在求解过程中对暗通道的计算增加了全变分的迭代步数，因此

增加了部分运行时间。文献［1，9］方法涉及复杂的参数优化，其运行时间远高于其他算法。文献［10］

图 8 低照度模糊图像的去噪去模糊效果图

Fig.8 Denoising and deblurring results of low illumination blurred images

表 3 House数据集不同方法去模糊后的 PSNR值对比

Table 3 PSNR comparison for House dataset using different methods

数据集

House

PSNR/dB
文献[9]方法

20.26
文献[10]方法

22.26
文献[1]方法

22.5
文献[2]方法

22.22
本文方法

22.17

表 4 不同方法的时间复杂度比较

Table 4 Time complexity comparison of different methods

数据集

House
Face
Lyndsey
Toy

运行时间/s
文献[9]方法

2 995
275
2 079
1 655

文献[10]方法

525
71
800
261

文献[1]方法

2 126
265
2 298
522

文献[2]方法

126
18
206
56

本文方法

1 999
212
2 676
1 209
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方法同时考虑了暗通道和亮通道，不需要任何复杂的处理技术和边缘选择步骤，因此计算效率比其他

算法高。文献［2］方法没有直接使用半二次分裂算法求解，而是在最大后验框架下灵活地对补丁最小

像素进行稀疏诱导，避免了现有算法中不明确的近似解，因此具有更高的计算效率。总的来说，本文方

法比文献［9］方法具有明显的速度优势，稍优于文献［1］方法，与文献［2，10］方法相比运行时间稍长，但

是估计和复原的效果都有较大的提升。

4 结束语

本文提出了一种基于全变分极端通道先验的盲图像去噪去模糊模型。该模型为复原受全变分极

端通道先验约束的潜在图像，分别在极端通道先验模型的暗亮通道中引入全变分去噪算法，利用TV模

型对噪声图像可以平滑去噪和保护边缘信息的作用来提升 ECP模型的性能。实验结果表明，相较于单

一的极端先验去模糊和全变分去噪算法，本文方法更好地利用了图像本身的结构信息，对恢复图像细

节部分和去除伪影方面具有良好的优势，而且能够减少噪声对模糊核的干扰、提高算法的鲁棒性。在

合成图像和自然图像上的实验结果具有更高的 PSNR值和 SSIM值，复原后的图像取得良好的视觉效

果，从而验证了本文方法的有效性。由于本文方法在极端通道中引入了全变分去噪算法，增加了迭代

步数，算法平均运行时间也有所延长。接下来将围绕这一问题对模型进行进一步深入研究，以提高图

片复原效率。
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