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优化重加权 Ｌ１范数的图像盲复原算法
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　　摘　要：　在单幅运动模糊图像的盲复原问题中，图像中强边缘部分的利用成为模糊核估计的关键所在．为此，本
文提出了一种优化重加权Ｌ１范数的图像盲复原算法．首先，建立了基于加权 Ｌ１范数的模糊核盲估计模型，并引入了
一种图像平滑模型对权重进行优化估计，从而减少计算权重时受细小结构以及噪声的影响，其次，设计了模糊核盲估

计模型求解的迭代收缩阈值数值算法，最后采用了一种基于超拉普拉斯先验的快速图像非盲复原算法对模糊图像进

行复原．仿真和实际数据实验结果验证了本文算法的有效性．
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１　引言
　　图像在采集、传输的过程中，不可避免地会产生噪
声污染、模糊等退化现象，而在诸如光学、天文、医学以

及遥感等众多应用领域中，往往需要清晰的、高质量的

图像．通过系统硬件修正固然可以有效提高图像质量，
但往往因为成本较高、应用范围狭窄使得研究软件上

的图像复原技术成为迫切需求．
运动模糊作为成像中一种普遍存在的退化现象，

其产生的原因通常是由于图像采集设备在曝光时间内

与目标场景间的相对运动，例如在飞机、快速行驶的汽

车或航天器上拍摄图像，拍摄对象相对速度过快或相

机抖动等．从数学角度来看，图像模糊的过程通常表示
为原始清晰图像与点扩散函数（ＰｏｉｎｔＳｐｒｅａｄＦｕｎｃｔｉｏｎ，
ＰＳＦ，又称为模糊核）的卷积．因此，图像复原的过程即
为一种解卷积的过程．而图像盲复原问题就是指在模
糊核未知的情况下恢复出清晰的图像，该问题已经成

为视频监控、军事目标识别以及消费型摄影、摄像等众

多应用领域的一个有趣研究课题．
目前，国内外报道了大量关于图像盲复原技术的
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研究工作［１～１６］．特别是从 Ｆｅｒｇｕｓ等人［１］开创性的工作

开始，相关方面的研究已经从早期的参数化模糊核［２，３］

转而关注更为一般的无法参数化表示的模糊核．其中
目前备受关注的方法主要有两类：基于最大后验概率

（ＭａｘｉｍｕｍａＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，ＭＡＰ）的方法［４～１３］和基于变分贝

叶斯（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓｉａｎ，ＶＢ）框架的方法［１，１４～１６］．这两
种方法的不同点在于：前者属于经典的点估计范畴，而

后者是将变分法引入了贝叶斯统计推断过程中．基于
ＶＢ框架的方法实质上是将图像与模糊核的联合后验
概率在图像空间进行边际化，转而求解关于模糊核的

边际分布，这种策略的好处在于避免了在高维图像空

间中进行参数估计．但是，基于 ＶＢ框架的方法也有其
局限性，特别是如何推导出边际分布的形式以及边际

分布的推断成为了该类方法的难点．
在图像盲复原问题中，相较基于ＶＢ框架的方法而

言，基于ＭＡＰ估计的方法有着模型简单、先验选择灵
活、数值算法简单高效等优点而被广泛采用．例如，
Ａｌｍｅｉｄａ等人［４］根据自然图像边缘的稀疏性原理，利用

超拉普拉斯（ＨｙｐｅｒＬａｐｌａｃｉａｎ）先验对图像进行建模．
Ｋｒｉｓｈｎａｎ等人［５］发现 Ｌ１／Ｌ２范数能够在能量泛函的最
优化过程中有效地区分模糊图像与清晰图像．Ｋｏｔｅｒａ等
人［６］采用了与文献［４］中类似的这类超拉普拉斯先验，
并且针对模糊核采用了 Ｌ１范数约束，保证了模糊核的
稀疏性．但是这几种方法存在一个共同的问题，即这些
图像的先验模型对自然图像边缘的稀疏性刻画并不充

分，容易导致错误地模糊核．最近，文献［７］中 Ｋｒｉｓｈｎａｎ
等人提出基于ＶＢ框架的方法和基于 ＭＡＰ估计的方法
有其相似之处，并提出了一种加权的 Ｌ２范数约束图像
的梯度，由于加权的Ｌ２范数从理论上来说是对Ｌ０范数
的一种逼近，从而满足自然图像边缘的稀疏性原理．但
是该方法在迭代过程中重新计算权重时很容易受到图

像中奇异点的影响，导致权重的估计并不鲁棒．
针对上述算法所出现的问题，并结合 ＭＡＰ框架的

优点，提出了一种优化重加权 Ｌ１范数的运动模糊图像
盲复原算法．本文贡献主要有以下三点：（１）首先，考虑
到在盲复原问题中图像的边缘区域包含了大部分的模

糊信息，因此本文采用了一种加权的 Ｌ１范数对图像进
行建模，并且加权Ｌ１范数作为一种稀疏性先验，突出了
对图像显著边缘部分的利用，从而减小图像中微小结

构对模糊核估计的不利影响；（２）实际中，权重的计算
往往会受到噪声的影响，因此本文采用了一种图像平

滑算法对权重进行优化，削弱噪声对权重计算的影响，

以期获得更好的复原结果；（３）针对所提出的优化重加
权Ｌ１范数的图像盲复原模型，利用优化中的半二次分
裂技巧，结合交替最小化方法进行有效求解．实验结果
表明，优化加权Ｌ１范数的运动模糊图像盲复原算法能

够有效地估计模糊核并取得较好的复原效果．

２　基于ＭＡＰ估计的图像盲复原模型
　　图像的运动模糊降质过程通常可以用如下的数学
模型来描述：

ｙ＝ｘｋ＋ｎ （１）
其中ｘ表示原始清晰图像，ｋ为未知的模糊核，ｙ表示模
糊降质图像，ｎ为加性高斯白噪声，表示卷积算子．

图像盲复原的目标在于仅仅已知观测图像 ｙ的情
况下，估计出理想的清晰图像 ｘ和模糊核ｋ．众所周知，
即使是在模糊核ｋ已知的情况下，上述问题依然是一个
不适定的反问题，这使得盲复原问题的求解变得更加

困难．一般的，在 Ｂａｙｅｓｉａｎ统计框架下充分利用理想图
像的先验知识有利于改善问题的性质．因此，利用
Ｂａｙｅｓｉａｎ公式，ｘ和ｋ的后验概率可以写成如下形式：

ｐ（ｘ，ｋ｜ｙ）∝ｐ（ｙ｜ｘ，ｋ）ｐ（ｘ）ｐ（ｋ） （２）
盲复原问题的解即为使得该联合后验概率最大化的

解．根据贝叶斯最大后验概率估计（ＢａｙｅｓｉａｎＭＡＰ）理
论，将式（２）经过－２ｌｏｇ变换后可建立如下的盲复原问
题的变分模型：

（^ｘ，^ｋ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ，ｋ

ｘｋ－ｙ２
２＋λφ（ｘ）＋ηψ（ｋ）（３）

第１项为数据保真项，第２、３项的φ（ｘ）和ψ（ｋ）分别对
应了式（２）中先验概率 ｐ（ｘ）和 ｐ（ｋ）的势函数，λ和 η
为对应的正则化参数．

观察式（３）可知，基于 ＭＡＰ估计的图像盲复原算
法的关键之一在于，如何选择合适的图像和模糊核的

先验模型．

３　优化重加权Ｌ１范数的图像盲复原

３１　图像的先验模型
在图像的模糊过程中，相比较平坦部分而言，边缘

部分受到的影响更为明显．因此，图像的边缘部分往往
包含了大部分模糊信息，从而使得对图像边缘的建模

成为盲复原问题的关键．作为自然图像共有的一种特
性，即自然图像的边缘是稀疏的，可以利用下面的先验

模型对图像进行建模：

φ（ｘ）＝ Ωｘｐ
ｐ，ｐ∈（０，１］ （４）

式中，Ω是边缘特征提取算子．出于计算方便以及建模
简单方面的考虑，这里定义 Ω为一阶梯度算子 ＝
（ｈ，ｖ），而ｈ和ｖ分别表示垂直方向与水平方向．另
一方面，这里将式（４）中的 ｐ取为 １，满足了稀疏性要
求，并且同时也保证了求解的问题是一个凸变分问题．

考虑到盲复原算法通常是先估计出模糊核，再利

用图像非盲恢复算法估计清晰图像，因此，在估计模糊

核的过程中，可以在图像梯度域进行处理，从而充分利

用图像的边缘信息．令ｘ和ｙ分别表示原始清晰图

６７１２
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像和观测图像的梯度，并且由于卷积算子是线性的，故

式（１）可转换为
ｙ＝ｘｋ＋ｎ′ （５）

于是，基于Ｌ１范数的模糊核盲估计模型可以写成如下
形式：

（ｘ^，^ｋ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ，ｋ

ｘｋ－ｙ２
２＋λｘ１＋ηｋ

２
２

（６）
这里，选择Ｌ２范数作为模糊核的先验模型，使得在约束
模糊核光滑性的同时保证了子问题存在闭合解．

基于Ｌ１范数的模糊核盲估计模型存在一个缺点：
文献［１４］指出，对于上述的图像稀疏性先验而言，式
（６）估计的模糊核往往是 ｄｅｌｔａ函数，而不是正确的模
糊核．这是由于当估计的模糊核 ｋ^为 ｄｅｌｔａ函数时，^ｘ为
观测的模糊图像，此时式（６）的能量值要小于当 ｋ^取真
实模糊核时的能量值．为了克服这种缺点，现有方法中
主要分为两种途径：一种是提升图像先验的稀疏性，典

型的是选取Ｌ０范数作为图像的稀疏性先验［１１～１２］，但由

于这是一个ＮＰｈａｒｄ问题，问题求解困难成为了该途径
的主要难点；另一种途径则是显式或隐式地提取图像

的强边缘［７～１０］，本文引入的加权Ｌ１范数［１７］作为一种稀

疏性先验，通过动态地控制当前图像不同成份的权重，

以达到提取图像强边缘的目的．在式（６）中引入权重
ｗ，得到基于加权Ｌ１范数的模糊核盲估计模型如下：
（ｘ^，^ｋ）＝ａｒｇｍｉｎ

ｘ，ｋ
ｘｋ－ｙ２

２＋λｗ·ｘ１＋ηｋ
２
２

（７）
从上式可以看出，为了提取图像的强边缘，要求边缘部

分的权重尽可能小，而平坦区域部分的权重尽可能的

大．再者，从本质上来说，加权Ｌ１范数可以作为Ｌ０范数
的一种逼近，因此同样具有提升稀疏性的作用．

在实际的盲复原问题中，由于是在图像的梯度域

进行处理，因此，关键步骤是如何找到合适的权重，能够

反映梯度图像自身特征并增强其稀疏性．文献［１７］给
出了一种简单的权重计算方式，即在交替迭代求解的

过 程 中，依 据 上 次 的 估 计 结 果 获 得 ｗ（ｎ）ｑ ＝
１／ （ｘ（ｎ－１））ｑ ＋( )ε．但是这种权重计算方式容易受
到噪声以及异常点的影响，鲁棒性较差．因此，进一步
地，本文将给出权重优化估计模型，提高权重估计的准

确性．
３２　权重的优化估计

在对加权Ｌ１问题进行求解的过程中，每一次迭代
时权重的计算都与上次估计的梯度图像有关．由于噪
声的影响，会使得估计的权重图同样出现噪声，本文采

用了一种边缘保持的图像平滑算法［１８］对其进行优化，

令ｗ′＝ｗ（ｎ）即
ｍｉｎ
ｗ
ｗ－ｗ′２２＋κｗ ０ （８）

这里，第一项是数据保真项，第二项为正则项，通过约束

权重图梯度的Ｌ０范数最小，从而达到保留优化权重图
中的边缘部分，对图像进行平滑处理的目的．

同时，由于在盲复原问题中，图像中的纹理部分对

模糊核估计的影响很大，因此在计算权重 ｗ′时，要使得
纹理区域的权重尽可能的大．文献［１０］给出了一种提
取纹理的指标，可以区别纹理部分和强边缘部分，该指

标为

ｒ＝ ∑
ｑ∈Ｎｈ（ｐ）

（ｘ）ｑ ∑
ｑ∈Ｎｈ（ｐ）

（ｘ）ｑ ＋( )０５ （９）

式中，Ｎｈ（ｐ）表示以 ｐ为中心点半径为 ｈ的邻域．从式
中可以看出，平坦区域与纹理部分的 ｒ值小，而强边缘
部分的ｒ值则大．根据该指标，给出权重的计算形式为

ｗ′＝１／（ｒ＋ε） （１０）
如图１（ａ）和图１（ｂ）所示，分别给出原图的权重映射图
以及权重优化估计后的映射图．由于在计算权重时，首
先要计算的图像梯度受噪声影响明显，使得权重计算

误差较大，进而影响后续的模糊核估计．而图１（ｂ）显示
了优化后的权重映射图，可以看出部分消除了噪声的

影响，说明了优化估计的有效性．相比较文献［１７］的权
重估计，提出的优化权重估计，不但可以有效减缓噪声

的影响，同时由于考虑了图像的结构性，使得在计算权

重时避免了纹理部分对模糊核估计的不利影响．

３３　优化重加权 Ｌ１范数的模糊核盲估计模型与
算法

结合加权 Ｌ１范数的模糊核盲估计模型式（７），权
重优化式（８）以及权重计算式（１０），给出迭代的模糊核
盲估计优化模型如下

ｗ′＝ １
ｒ（ｘ（ｎ－１））＋ε

ｗ（ｎ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｗ

ｗ－ｗ′２２＋κｗ ０

（ｘ（ｎ），ｋ（ｎ））＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ，ｋ

ｘｋ－ｙ２
２

　　　　　　　＋λｗ（ｎ）·ｘ１＋ηｋ













２
２

（１１）

式中，ｒ（ｘ（ｎ－１））表示指标ｒ值的计算与上一次迭代的
梯度图像有关，而参数 ε＞０则是为了防止出现权重计
算时分母为零的情况，从而保证了权重计算的鲁棒性．

显然地，可以分别对上述优化问题的两个子问题

交替求解，子问题

７７１２
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ｗ（ｎ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｗ

ｗ－ｗ′２２＋κｗ ０ （１２）

可以引入辅助变量，利用半二次分裂法进行求解［１９］，详

细过程不再赘述．
而子问题

（ｘ（ｎ），ｋ（ｎ））＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ，ｋ

ｘｋ－ｙ２
２

　　　　　　＋λｗ（ｎ）·ｘ１＋ηｋ
２
２

（１３）

是包含两个未知变量的凸优化问题．进一步地，可分别
固定其中某个变量，对另一个变量进行求解，得到如下

两个子问题

ｘ（ｎ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ

ｘｋ（ｎ－１）－ｙ２
２＋λｗ

（ｎ）·ｘ１

ｋ（ｎ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｋ

ｘ（ｎ－１）ｋ－ｙ２
２＋ηｋ{ ２

２

（１４）
其中子问题：

ｘ（ｎ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ

ｘｋ（ｎ－１）－ｙ２
２＋λｗ

（ｎ）·ｘ１

（１５）
是一个典型加权Ｌ１正则化问题，考虑使用迭代收缩阈
值算法（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＳｈｒｉｎｋａｇｅＴｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＳ
ＴＡ）［２０］进行求解，具体解的格式为

ｘ（ｎ）ｉ ＝ｓｏｆｔ（ｖ
（ｎ）
ｉ ，α

（ｎ）
ｉ ） （１６）

其中ｓｏｆｔ（ｚ，ｕ）＝ｍａｘ（ｚ－ｕ）ｓｇｎ（ｚ）．具体地，
ｖ（ｎ）＝ｘ（ｎ－１）－δ·ｋＴ（ｋｘ（ｎ－１）－ｙ）
α（ｎ）＝λδｗ（ｎ{ ）

（１７）
式（１６）中的ｖ（ｎ）ｉ 和α

（ｎ）
ｉ 分别为向量ｖ

（ｎ）和α（ｎ）的分量．
子问题

ｋ（ｎ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｋ

ｘ（ｎ－１）ｋ－ｙ２
２＋ηｋ

２
２ （１８）

是一个关于ｋ二次能量泛函，因此存在闭合解，这里采
用快速傅立叶变换进行求解．其解的形式如下

ｋ（ｎ）＝Ｆ－１
Ｆ（ｘ（ｎ－１））·Ｆ（ｙ）

Ｆ（ｘ（ｎ－１））·Ｆ（ｘ（ｎ－１））＋( )η （１９）

式中Ｆ（·）表示快速傅立叶变换，Ｆ（·）和 Ｆ－１（·）分
别为其复共轭和逆变换．
３４　图像非盲复原算法及其他实现细节

由于图像盲复原算法包含了模糊核的盲估计和图

像非盲恢复两个步骤，因此估计出模糊核之后，需要进

一步采用非盲恢复算法得到最终的清晰图像．本文采
用现有的一种基于超拉普拉斯先验的快速图像非盲复

原算法［２１］对模糊图像进行复原．
为了避免在估计较大模糊核时算法陷入局部极小

值，本文采用了一种多尺度迭代框架［１］用于模糊核盲

估计．具体地将模糊图像降采样为 Ｓ个尺度，记为｛ｙ１，
…，ｙＳ｝．在每一个尺度 ｓ∈｛１，…，Ｓ－１｝下估计出当前
尺度的模糊核ｋｓ，对其上采样后作为下一个更精细尺度
模糊核估计的初始值ｋ（０）ｓ＋１，而当前尺度估计的梯度图像

ｘｓ同样通过上采样后作为下一个更精细尺度梯度图
像的初始值ｘ（０）ｓ＋１．特别的，在最粗的尺度 ｓ＝１时，取
ｄｅｌｔａ函数为模糊核 ｋ（０）１ 的初始值，而梯度图像的初始
值则设定为ｘ（０）１ ＝ｙ１．

因此，本文的优化重加权 Ｌ１范数的图像盲复原算
法具体步骤如下：

步骤１　初始化参数 λ，η，κ和 ε，模糊核初始值
ｋ（０）１ ，梯度图像初始值ｘ

（０）
１ ，模糊核支撑集大小 Ｎ×Ｎ，

尺度数Ｓ以及单尺度内最大迭代次数Ｎｍａｘ．
步骤２　在当前尺度 ｓ下，输入模糊核初值 ｋ（０）ｓ 以

及梯度图像初值ｘ（０）ｓ ．
步骤３　利用式（１０）计算权重，再针对子问题式

（１２）的权重优化，采用半二次分裂算法求解得到权
重ｗ（ｎ）ｓ ．

步骤４　针对子问题式（１５）的梯度图像更新，采用
ＩＳＴＡ算法求解得到当前梯度图像ｘ（ｎ）ｓ ．

步骤５　针对子问题式（１８）的模糊核更新，在傅立
叶变换域进行求解得到模糊核ｋ（ｎ）ｓ ．

步骤 ６　单尺度内迭代终止条件．即，如果 ｎ≥
Ｎｍａｘ，令ｘｓ＝ｘ

（ｎ）
ｓ ，ｋｓ＝ｋ

（ｎ）
ｓ ，此时单尺度内迭代终止；

否则，令ｎ＝ｎ＋１，并转至步骤３
步骤７　多尺度迭代终止条件．即，如果ｓ≥Ｓ，令ｋ＝

ｋｓ，此时多尺度迭代终止；否则，令ｓ＝ｓ＋１，并转至步骤２
步骤８　采用上述图像非盲复原算法估计清晰图

像ｘ．

４　实验结果与分析

４１　仿真数据实验
采用文献［１４］中的数据集测试算法的性能，将本

文的方法分别与基于ＭＡＰ估计框架的五种方法进行对
比，包括基于Ｌ１／Ｌ２范数的盲去卷积算法［５］，基于超拉

普拉斯稀疏性先验的盲去卷积算法［６］，Ｓｈａｎ等人的基
于分段函数逼近重尾分布的盲去模糊方法［９］以及两种

显式提取图像边缘的方法［８，１０］．该测试数据集包含了３２
幅２５５×２５５模糊图像，分别由４幅清晰图像和８种模
糊核生成．为了量化地说明各种算法的盲复原效果，本
节采用ＳＳＤ（ＳｕｍｏｆＳｑｕａｒｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）错误率［１４］来对

各个算法的复原结果进行度量，具体形式如下

ｒａｔｉｏ＝ ｘｅｓｔ－ｘｓｈａｒｐ
２
２ ｘｇｔ－ｘｓｈａｒｐ

２
２ （２０）

其中，ｘｓｈａｒｐ表示清晰图像，ｘｅｓｔ和 ｘｇｔ则表示分别对估计
的模糊核和真实模糊核采用相同的非盲复原算法得

到的结果．需要特别说明的是，为了保证实验的公平
性，这里我们针对上述各种方法估计出的模糊核均采

用文献［２１］的非盲复原方法，并使用与文献［２１］相
同的默认参数．关于实验中模糊核盲估计部分的参数
选取，设置 λ＝００１，η＝０００２，κ＝ε＝００２，Ｎｍａｘ＝

８７１２



第　９　期 王　凯：优化重加权Ｌ１范数的图像盲复原算法

２１，而模糊核支撑集大小通常人为给定，从而进一步
确定尺度数 Ｓ．其他对比算法的参数均按照原文或原
程序中的默认设置．

图２给出了各算法ＳＳＤ错误率百分比的折线图．以
图中第三组数据为例，它表示在３２幅测试图像中，ＳＳＤ
错误率小于３的百分比．对每一组数据而言，百分比越
大的算法表示模糊核的估计越准确，从而复原的效果

越好．在进行对比的几种算法中，通过比较各个算法达
到不同精度的百分比可以看出，本文的算法对模糊核

的估计最为准确．

４２　实际数据实验
为了进一步验证本文算法的有效性，本节采用真

实模糊图像作为测试数据，并与文献［５，６，８，１０］中的
方法进行比较．图３（ａ）为一幅大小为６４０×４８０的模糊
图像Ｋｅｎｔ，实验中估计的模糊核大小设置为２１×２１；图
４（ａ）为一幅模糊更为严重的图像 Ｒｏｍａ，其尺寸为５９３
×４１７，而实验中估计的模糊核大小则设置为５５×５５
由图３、图４可以看出，本文提出的方法同样可以

用于真实模糊图像的盲复原．相比较其他的对比算法，
本文算法估计的模糊核连续性更强，包含的奇异点更

少，即直观上更加准确，从而最终复原的图像有更加清

晰的细节以及锐化的边缘．图３中除本文算法以外，其
他方法估计的模糊核都带有一定程度的拖尾，导致复

原图像存在重影现象．在模糊核较大的情况下，图４（ａ）
～４（ｄ）都未能成功地估计模糊核，图４（ｅ）的效果则与
本文比较接近，但其估计的模糊核中仍然存在少量的

噪声．由此可以看出，本文方法能够有效利用图像中的
强边缘，提高模糊核估计的准确性以及复原质量．

５　结论
　　在基于ＭＡＰ估计的图像盲复原框架下，本文提出
了一种基于优化重加权 Ｌ１范数的图像盲复原算法．针
对如何有效利用图像强边缘进行模糊核的盲估计，设

计了一种基于加权 Ｌ１范数的模糊核盲估计模型，同时
为了消除计算权重时因噪声造成的不利影响，提出了

一种权重的优化估计方法，并给出了最终的优化模型

及相应的数值求解算法．在仿真实验中，本文提出的算
法与其他算法相比，明显提高了性能．进一步地，在实际
数据实验中，本文方法不但估计的模糊核更加准确，在

主观视觉效果上也有了明显的改善．

９７１２



电　　子　　学　　报 ２０１６年

参考文献

［１］ＦｅｒｇｕｓＲ，ＳｉｎｇｈＢ，ＨｅｒｔｚｍａｎｎＡ，ＲｏｗｅｉｓＳＴ，ＦｒｅｅｍａｎＷ
Ｔ．Ｒｅｍｏｖｉｎｇｃａｍｅｒａｓｈａｋｅｆｒｏｍａｓｉｎｇｌｅｐｈｏｔｏｇｒａｐｈ［Ｊ］．
ＡＣＭＴｒａｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，２００６，２５（３）：７８７－７９４．

［２］ＣｈａｎＴＦ，ＷｏｎｇＣＫ．Ｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｂｌｉｎｄｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９９８，７（３）：
３７０－３７５．

［３］ＹｉｔｚｈａｋｙＹ，ＭｏｒＩ，ＬａｎｔｚｍａｎＡ，ＫｏｐｅｉｋａＮＳ．Ｄｉｒｅｃｔｍｅｔｈ
ｏｄｆｏｒｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｏｆｍｏｔｉｏｎｂｌｕｒｒｅｄｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＯｐｔＳｏｃＡｍＡ，１９９８，１５（６）：１５１２－１５１９．

［４］ＡｌｍｅｉｄａＭ，ＡｌｍｅｉｄａＬ．Ｂｌｉｎｄａｎｄｓｅｍｉｂｌｉｎｄｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇｏｆ
ｎａｔｕｒａｌｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇ，２０１０，１９（１）：３６－５２．

［５］ＫｒｉｓｈｎａｎＤ，ｅｔａｌ．Ｂｌｉｎｄｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｓｐａｒｓｉｔｙｍｅａｓｕｒｅ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．
ＣｏｌｏｒａｄｏＳｐｒｉｎｇｓ，ＣＯ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１１．２３３－２４０．

［６］ＫｏｔｅｒａＪ，ＳｒｏｕｂｅｋＦ，ＭｉｌａｎｆａｒＰ．Ｂｌｉｎｄｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇ
ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｍａｘｉｍｕｍ ａｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｈｅａｖｙ
ｔａｉｌｅｄｐｒｉｏｒｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＩｍａｇｅａｎｄＰａｔｔｅｒｎｓ，ＰａｒｔＩＩ［Ｃ］．
Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１３．５９－６６．

［７］ＫｒｉｓｈｎａｎＤ，ＢｒｕｎａＪ，ＦｅｒｇｕｓＲ．Ｂｌｉｎｄｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｎｏｎｌｏｃａｌｓｐａｒｓｉｔｙｒｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇ［ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／
ａｂｓ／１３１１．４０２９，２０１３．

［８］ＣｈｏＳ，ＬｅｅＳ．Ｆａｓｔｍｏｔｉｏｎｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ＡＣＭ ＳＩＧＧＲＡＰＨ Ａｓｉａ［Ｃ］．Ｙｏｋｏｂａｍａ，Ｊａｐａｎ：ＡＣＭ，
２００９．１４５：１－１４５：８．

［９］ＳｈａｎＱ，ＪｉａＪ，ＡｇａｒｗａｌａＡ．Ｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｍｏｔｉｏｎｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ
ｆｒｏｍａｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅ［Ｊ］．ＡＣＭＴｒａｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，２００８．２７
（３）：１５－１９．

［１０］ＸｕＬ，ＪｉａＪ．Ｔｗｏｐｈａｓｅｋｅｒｎｅｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｒｏｂｕｓｔｍｏｔｉｏｎ
ｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，ＰａｒｔＩ［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１０．１５７
－１７０．

［１１］ＸｕＬ，ＺｈｅｎｇＳ，ＪｉａＪ．ＵｎｎａｔｕｒａｌＬ０ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｆｏｒｎａｔｕｒａｌｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｏｒｔ
ｌａｎｄ，ＯＲ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１３．１１０７－１１１４．

［１２］ＰａｎＪ，ＳｕＺ．ＦａｓｔＬ０ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｋｅｒｎｅｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｒｏ
ｂｕｓｔｍｏｔｉｏｎｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔ
ｔｅｒｓ，２０１３，２０（９）：８４１－８４４．

［１３］张航，罗大庸．一种改进的全变差盲图像复原方法［Ｊ］．
电子学报，２００５，３３（７）：１２８８－１２９０．
ＺｈａｎｇＨａｎｇ，ＬｕｏＤａｙｏｎｇ．Ａｍｏｄｉｆｉｅｄｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｏｔａｌ
ｖａｒｉａｔｉｏｎｂｌｉｎｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎ
ｉｃａ，２００５（７）：１２８８－１２９０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］ＬｅｖｉｎＡ，ＷｅｉｓｓＹ，ｅｔａｌ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｎｇ

ｂｌｉｎｄｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．
Ｍｉａｍｉ，ＦＬ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００９．１９６４－１９７１．

［１５］ＬｅｖｉｎＡ，ＷｅｉｓｓＹ，ＤｕｒａｎｄＦ，ＦｒｅｅｍａｎＷ Ｔ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｍａｒｇｉｎａｌｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｂｌｉｎｄｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＣｏｌｏｒａｄｏＳｐｒｉｎｇｓ，ＣＯ，ＵＳＡ：
ＩＥＥＥ，２０１１．２６５７－２６６４．

［１６］ＢａｂａｃａｎＳＤ，ＭｏｌｉｎａＲ，ＤｏＭ Ｎ，Ｋａｔｓａｇｇｅｌｏｓ．Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｂｌｉｎｄｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｗｉｔｈｇｅｎｅｒａｌｓｐａｒｓｅｉｍａｇｅｐｒｉｏｒｓ［Ａ］．
ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，ＰａｒｔＶＩ［Ｃ］．
Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２．３４１－３５５．

［１７］ＣａｎｄｅｓＥＪ，ＷａｋｉｎＭＢ，ＢｏｙｄＳＰ．Ｅｎｈａｎｃｉｎｇｓｐａｒｓｉｔｙｂｙ
ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄＬ１ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｏｕｒｉｅｒＡｎａｌ
ｙｓｉｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００８，１４（５－６）：８７７－９０５．

［１８］ＸｕＬ，ＬｕＣ，ＸｕＹ，ＪｉａＪ．ＩｍａｇｅｓｍｏｏｔｈｉｎｇｖｉａＬ０ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡＣＭＴｒａｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，２０１１．３０（６）：
６１－６４．

［１９］ＷａｎｇＹ，ＹａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｗａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｏｔａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳＩＡＭ
ＪＩｍａｇｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００８，１（３）：２４８

!

２７２．
［２０］ＢｅｃｋＡ，ＴｅｂｏｕｌｌｅＭ．Ａｆａｓｔｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｈｒｉｎｋａｇｅｔｈｒｅｓｈｏｌ

ｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｆｏｒｌｉｎｅａｒｉｎｖｅｒｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＳＩＡＭ
ＪｏｕｒｎａｌｏｎＩｍａｇｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００９，２（１）：１８３

!

２０２．
［２１］ＫｒｉｓｈｎａｎＤ，ＦｅｒｇｕｓＲ．Ｆａｓｔｉｍａｇｅｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｕｓｉｎｇｈｙ

ｐｅｒＬａｐｌａｃｉａｎｐｒｉｏｒｓ［Ａ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．ＶａｎｃｏｕｖｅｒＢＣ，Ｃａｎａｄａ：ＮＩＰＳ，
２００９，１０３３－１０４１．

作者简介

王　凯（通信作者）　男，１９８８年出生于江
苏扬州，南京理工大学计算机系博士生，研究方

向为图像盲去模糊、图像建模理论．
Ｅｍａｉｌ：ｍｆｒａｎｃｉｓｗｏｎｇ＠１６３．ｃｏｍ

肖　亮　男，１９７６年出生于湖南长沙，南京理工大学计算机系教
授，博士生导师，主要研究领域为图像处理反问题，稀疏表示与压缩感

知，计算机视觉．
Ｅｍａｉｌ：ｘｉａｏｌｉａｎｇ＠ｍａｉｌ．ｎｊｕｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

韦志辉　男，１９６３年生于江苏淮安，南京理工大学计算机系教
授，博士生导师，研究方向为基于变分偏微分方程理论及图像处理应

用、基于视觉感知的稀疏编码理论及应用．
Ｅｍａｉｌ：ｇｓｗｅｉ＠ｍａｉｌ．ｎｊｕｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

黄丽丽　女，１９７７年出生于广西德保，博士，副教授，主要研究领
域为图像建模与算法．
Ｅｍａｉｌ：ｈｕａｎｇｌｉｌｉ＠１６３．ｃｏｍ

０８１２


