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基于高斯曲率和加权图总变分正则化的
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摘 要：针对遥感图像在采集过程中出现的运动模糊现象，本文从图像曲面的几何性质和图像

像素的代数性质出发，设计了一种基于高斯曲率和加权图总变分正则化的遥感图像盲去模糊

算法。首先，将加权图总变分先验与高斯曲率先验相结合以获得骨架图像，骨架图像保留图像

的梯度以及锐利边缘信息，并去除中间潜在图像中的有害结构；然后，利用骨架图像估计模糊

核，进而利用非盲去模糊算法获得清晰图像；最后，在 8 张不同场景下的模糊遥感图像上进行

仿真验证。结果表明，相比于其他先进的图像盲去模糊算法，本文提出的去模糊算法复原效果

的峰值信噪比平均值分别高于对比算法 2.76、1.84、3.11、2.79、3.35、2.76 dB，结构相似性平均

值分别高于对比算法 0.0792、0.0604、0.0873、0.0801、0.0997、0.0906。本文算法复原的遥感图

像具有清晰的边缘轮廓和局部细节，提升了遥感图像的清晰度。
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Gaussian curvature and reweighted graph total variation
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Abstract：To tackle the motion blur in the process of acquiring remote sensing images， an algorithm for 
blind deblurring of remote sensing images is designed. The algorithm is based on the geometric property of 
image surfaces and the algebraic property of image pixels， and it utilizes Gaussian curvature and reweighted 
graph total variation. First， the reweighted graph total variational prior and Gaussian curvature prior were 
combined to obtain the skeleton image which not only retains the gradient and sharp edge information， but 
also removes the harmful structural information in the latent clean image. Then， the skeleton image is used 
to estimate the fuzzy kernel， and then the non-blind deblurring algorithm is used to obtain the clear image. 
Finally, simulation validation was conducted on 8 fuzzy remote sensing images in different scenarios, and 
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the results showed that, compared with other advanced image deblurring algorithms， the peak signal-to-
noise ratio of the recovery effect of the deblurring algorithm proposed is higher than that of the comparison 
algorithm by 2.76， 1.84， 3.11， 2.79， 3.35， 2.76 dB， respectively. The structure similarity is higher than 
that of the comparison algorithm by 0.0792、0.0604、0.0873、0.0801、0.0997、0.0906， respectively. The 
remote sensing images recovered by our proposed algorithm have clear edge contours and local details while 
improving the clarity of remote sensing images.
Key words：computational mathematics； remote sensing image； Gaussian curvature； reweighted graph 
total variation； blind image deblurring

0 引 言

遥感成像［1］过程中成像系统与目标在曝光时

间内相对运动造成的光轴偏移、像面抖动、目标物

体移动以及地球自转等因素都会导致采集图像出

现模糊现象。由于成像系统中的扩散函数是无法

获知的，因此对遥感图进行盲去模糊是非常必要

的［2］。与自然图像相比，遥感图像具有覆盖范围

广、地物信息多、目标尺寸差异大、边缘模糊等特

点。因此，如何构建高精度的单幅遥感图像盲去

模糊模型具有重要意义。

单幅图像盲去模糊问题是在模糊核未知的情

况下，进行清晰图像恢复。单幅图像盲去模糊算

法主要包括基于边缘选择的方法、基于深度学习

的方法和基于图像先验的方法。基于边缘选择的

方法利用启发性的滤波器或阈值截断等方式，显

式地选择主要边缘结构估计模糊核以及具有大尺

度边缘、细小边缘被抑制的中间潜在图像［3，4］。基

于边缘选择的方法依赖于滤波器和阈值的选取，

容易造成图像过度锐化和噪声放大。基于深度学

习的图像盲去模糊算法可分为非端到端盲去模糊

算法和端到端盲去模糊算法。非端到端盲去模糊

算法利用神经网络估计模糊核，然后应用非盲去

模糊算法获得相应的清晰图像；端到端盲去模糊

图像算法避开计算模糊核的过程，直接通过网络

模型以端到端的方式由输入的模糊图像得到清晰

图像，如基于卷积神经网络的去模糊模型［5］、基于

条件生成对抗网络的去模糊模型［6］、基于循环神

经网络的去模糊模型［7］等。基于深度学习的盲去

模糊算法需要大量数据集进行训练并依赖于设备

强大的计算力，成本较高。基于图像先验的盲去

模糊算法通过对图像添加先验克服图像去模糊的

病态问题，从而复原出清晰图像，如图像范数先

验［8］、梯度图像范数先验［9，10］、暗通道先验［11，12］、极

通道先验［13］、非线性通道先验［14］、局部最大梯度

先验［15］、低秩先验［16，17］、表面感知先验［4，18］、块稀

疏表示先验［19，20］、图信号先验［21，22］、局部像素稀疏

先验［23］等。

近年来，国内外很多学者针对遥感图像纹理

信息丰富的特性，设计了各种遥感图像去模糊模

型。Zhang 等［24］提出了基于局部二进制稀疏先验

的遥感图像盲去模糊算法，该算法可以较完整地

保留图像的纹理特征，复原后的遥感图像不会因

为产生模糊而发生很大变化。Li 等［25］设计了基

于参考的多级特征融合去模糊网络，从多级参考

特征中传输高质量的纹理辅助图像去模糊。Lim
等［26］提出了基于图像范数和纹理感知的遥感图

像盲去模糊方法，利用基于图像范数去模糊模型得

到复原图像的大部分信息，利用纹理感知方法保留

图像的锐利边缘和纹理细节。王琪瑶等［27］提出了

基于局部最大和最小强度稀疏先验的遥感图像盲

去模糊算法。刘晨辉等［28］利用拍摄过程中获得

的不同积分时间遥感图像序列，从短积分时间图

像中提取出轮廓边缘信息估计相邻长积分时间图

像模糊核。

近年来，国内外很多学者将图像曲面的曲率

滤波成功应用于图像去模糊领域。文献［4］提出

了基于几何特性图像曲面感知策略的盲去模糊算

法，该方法本质上是求解图像曲面的中值曲率最

小化问题。文献［18］提出了基于图像曲面的高斯

曲率范数和梯度图像范数正则化盲去模糊模型，

验证了在经典基于梯度图像范数正则化去模糊模

型中，引入高斯曲率正则化可以更好地保留清晰

图像的边缘信息，并去除中间潜在图像中的有害

结构信息。

基于图信号先验的图像去模糊方法将像素建

模成具有反映像素间相似性的加权边节点，将图

像理解为图上的信号，在图像去模糊领域取得了
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较好的成绩。文献［22］提出了基于加权图总变

分先验的去模糊模型，即利用双模态边缘权重分

布的加权图总变分先验，从模糊图像的骨架信息

中恢复模糊核。

本文在文献［18］和文献［22］工作的基础上，

设计了基于高斯曲率和加权图总变分正则化的遥

感图像盲去模糊算法。高斯曲率先验可以更好地

指导模糊核的估计，加权图总变分先验可以提高

图像的锐度和细节。将这两种先验相结合，可以

在保留边缘和细节信息的同时提高图像的锐度和

清晰度，有效解决单一先验方法存在的问题。

1 理论部分

1. 1　高斯曲率正则化　

令 z = z ( x，y )，( x，y )∈ Ω 为 图 像 z ( x，y ) 所
对 应 的 图 像 曲 面 。 令 ψ ( x，y，z )= I ( x，y )- z，

则：ψ ( x，y，z )= 0 为曲面 z = z ( x，y )的隐函数表

达式。图像曲面 z = z ( x，y )的曲率 KGC 为：

KGC = ∇ψH * (ψ ) ∇ψT

 ∇ψ
4

2

（1）

式中： ∇ψ
2
为梯度向量 ∇ψ的 2-范数；H * (ψ )为

函数 ψ ( x，y，z )的 Hessian 矩阵的伴随矩阵。

文 献［18］中 ，曲 面 z = z ( x，y ) 的 高 斯 曲

率 K 'GC 为：

K 'GC = zxx zyy - zxy zyx

( z2
x + z2

y + 1 )2 （2）

式中：zxx、zyy、zxy、zyx、zx、zy 分别为 z的二阶偏导数

和一阶偏导数。

文献［18］基于式（2），引入结合梯度图像 L 0

范数和图像高斯曲率 L 1 范数的高斯曲率正则化

因子 φ，如下所示：

φ ( z )= δ ( ) zx 0
+ zy

0
+∬

Ω
| KGC | dxdy （3）

式中：δ 为正则化因子。对潜在清晰图像添加先

验，这样有利于进行模糊核估计以及恢复潜在清

晰图像的结构。

1. 2　加权图总变分正则化　

文献［22］引入加权图总变分正则化恢复保

留目标强梯度且细节平滑的骨架图像。定义图像

z 在 邻 近 像 素 点 ( i，j )、( k，l ) 的 局 部 邻 接 权

重 w ( k，l )
i，j 为：

w ( k，l )
i，j = exp ( )- || zi，j - zk，l

2
σ 2 （4）

式中：zi，j 和 zk，l 分别为二维图像 z在像素点 ( i，j )和
( k，l )处的像素值；σ为参数。

由式（4）可知，w ( k，l )
i，j 值越大，像素点 ( i，j ) 与

( k，l )处的像素值越接近。为简便起见，设图像 z

包含 m × n 个像素点，设 V i，j 为像素点 ( i，j )的局

部邻域点集合，则图像 z 的加权图总变分正则化

因子 z RGTV 为：

 z RGTV = ∑
i = 1

m

∑
j = 1

n

∑
( k，l )∈ V i，j

w ( k，l )
i，j || zi，j - zk，l （5）

V i，j = {( i - 1，j )，( i + 1，j )，( i，j - 1 )，( i，j + 1 ) }
（6）

令 d = | zi，j - zk，l |，则由式（4）可知，正则化曲

面 y 为：

y = w ( k，l )
i，j | zi，j - zk，l |

当 d = σ/ 2 时，y 取得极大值；当 d = 0 或

d = +∞ 时，y 取得极小值。当 d < σ/ 2 时，最

小化式（5）意味着缩小 d 的取值；当 d > σ/ 2 时，

最小化式（5）意味着放大 d 的取值。因此，加权图

总变分正则化因子可以有效促进清晰图像的双模

边缘权值分布。

利用局部邻接权重 w ( k，l )
i，j 定义图像 z在邻近像

素点 ( i，j )、( k，l )点处局部 Laplacian 权重 γ ( k，l )
i，j 为：

γ ( k，l )
i，j = w ( k，l )

i，j

max{ }|| zi，j - zk，l ，ε
（7）

式中：ε 为非常小的正实数，目的是为了避免分母

为零，本文 ε取值为 0. 01。
文 献［20］指 出 ，正 则 化 因 子（5）可 以 用 图

Laplacian 正则化因子

∑
i = 1

m

∑
j = 1

n

∑
( k，l )∈ V i，j

γ ( k，l )
i，j ( zi，j - zk，l )2 （8）

近似代替。

令 vec( z ) 和 vec( zT ) 分别为将二维矩阵 z和

zT 按列展开得到的 n ⋅ m 维列向量。对于 1 ≤ i ≤
m，定义 n × n维三对角线矩阵W ( i )

x ，其主对角线元

素为零，主对角元素之上和之下的对角线均由向量

( γ ( i，2 )
i，1 ，γ ( i，3 )

i，2 ，⋯，γ ( i，n )
i，n - 1 )T 生成；对于 1 ≤ j ≤ n，定义

m × m 维三对角线矩阵W ( j )
y ，其主对角线元素为

零，主对角元素之上和之下的对角线均由向量

( γ ( 2，j )
1，j ，γ ( 3，j )

2，j ，⋯，γ ( m，j )
m - 1，j )T 生成。引入如下 ( m ⋅ n )×

( m ⋅ n )维矩阵W x 和W y：
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令 diag (⋅)表示生成对角线元素表示输入向量

的方形对角线矩阵的算子，令 ones( m ⋅ n，1 )表示

分量均为 1 的 m ⋅ n 维向量。利用W x 和W y，定义

( m ⋅ n )×( m ⋅ n )维矩阵 Lx 和 L y 分别为：

Lx = diag (W x ones( m ⋅ n，1 ) )-W x

L y = diag (W y ones( m ⋅ n，1 ) )-W y

则当局部邻域点集合为式（6）时，图 Laplacian 正

则化因子（式（8））可改写为：

vec( z )T L y vec( z )+ vec( zT )T Lx vec( zT ) （9）
定义 m × n 维矩阵 Γ x、Γ y 分别为：

Γ x =

æ

è

ç
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ç
çç
ç
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ç
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1，1 γ ( 2，2 )
1，2 ⋯ γ ( 2，n )

1，n

γ ( 3，1 )
2，1 γ ( 3，2 )

2，2 ⋯ γ ( 3，n )
2，n

⋮ ⋮ ⋮
γ ( m，1 )

m - 1，1 γ ( m，2 )
m - 1，2 ⋯ γ ( m，1 )

m - 1，1

0 0 ⋯ 0
设 P πx

和 P πy
分 别 为 对 应 置 换 πx =

( 2，3，⋯，n - 1，1 ) 和 πy = ( m，1，2，⋯，m - 1 ) 的

置换矩阵，令 ∇ = ( ∇ x，∇ y )T 为梯度算子，经计算

可知，对于固定的 Lx 和 L y，式（9）关于矩阵变量矩

阵 z的偏导数为：

2(( Γ x P πx
) ⊗ ∇ x z - Γ x ⊗ ∇ x z +

( Γ y P πy
) ⊗ ∇ y z - Γ y ⊗ ∇ y z ) （10）

式中：⊗ 为卷积算子。

2 本文算法

本文设计了结合高斯曲率正则化和加权图总

变分正则化的遥感图像盲去模糊模型，即：

min
z，k

1
2  b- k⊗ z

2

2
+ β  z RGTV +

μ k 2

2
+ λφ ( z ) （11）

式中：b为模糊图像；k为模糊核；β、μ、λ均为参数。

本文将求解式（11）分为估计骨架图像恢复和

模糊核恢复两部分，即求解以下两个子问题：

min
z

1
2  b- k⊗ z

2

2
+ β  z RGTV + λφ ( z ) （12）

min
k

1
2  b- k⊗ z

2

2
+ μ k 2

2
（13）

2. 1　骨架图像恢复　

求解式（12）是非凸问题，故利用半二次分裂

算法，引入与 b维数相同的辅助变量 u和参数 α，
将式（10）改写为：

min
z，u

1
2  b- z ⊗ k

2

2
+ β  z RGTV +

α z - u
2

2
+ λφ ( u ) （14）

骨架图像恢复可分为以下两个子问题：

min
z

1
2  b- z ⊗ k

2

2
+ β  z RGTV + α z - u

2

2

（15）
min
u

α z - u
2

2
+ λφ ( u ) （16）

对于固定 u和 k，模型（15）是非可微问题，故本

文利用图 Laplacian正则化方法求解优化问题（15）。

利用式（9）将模型（15）转化为如下模型求解：

min
z

1
2  b- z ⊗ k

2

2
+ β ( vec ( z )T L y vec( z )+

vec( zT )T Lx vec( zT ) )+ α z - u
2

2
（17）

由式（10）可知，模型（17）的闭合解为线性系

统的解。利用共轭梯度法求解如下线性系统：

2β ( ( Γ x P πx
) ⊗ ∇ x z - Γ x ⊗ ∇ x z +( Γ y P πy

) ⊗

)∇ y z - Γ y ⊗ ∇ y z + kT ⊗ ( k⊗ z )+
αz = kT ⊗ b+ αu （18）

可得到估计的骨架图像 z。固定 z，本文利用文献

［18］提出基于高斯曲率的方法求解问题（14）。图

像 u可以理解为骨架图像 z经过融合梯度图像 L 1

范数和图像高斯曲率 L 0 范数的高斯曲率正则化

因子获取修正后骨架图像。首先，将二维图像的

像素点分为 4 个集合：黑色矩形 BR、白色矩形

W R、黑色圆形 BC 和白色圆形 W C，如图 1 所示。

利用算法 1 和算法 2 求解模型（16），以获得修正

后的骨架图像。

算法 1 最小投影算子算法

输入：骨架图像 z ( x，y )
计算：

d1 = ( z ( x - 1，y )+ z ( x + 1，y ) ) /2 - z ( x，y )
d2 = ( z ( x，y - 1 )+ z ( x，y + 1 ) ) /2 - z ( x，y )
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d3 = ( z ( x - 1，y - 1 )+ z ( x + 1，y + 1 ) ) /2 - z ( x，y )
d4 = ( z ( x - 1，y + 1 )+ z ( x + 1，y - 1 ) ) /2 - z ( x，y )
d5 =z ( x -1，y )+z ( x，y -1 )-z ( x -1，y -1 )-z ( x，y )
d6 =z ( x -1，y )+z ( x，y +1 )- z ( x -1，y +1 )-z ( x，y )
d7 =z ( x，y -1 )+z ( x +1，y )-z ( x +1，y -1 )-z ( x，y )
d8 =z ( x，y +1 )+z ( x +1，y )-z ( x +1，y +1 )- z ( x，y )

确定dm，满足| dm |=min { | di |，i =1，2，…，8 }
令 z ( x，y ) ← z ( x，y )+ dm

输出：更新后骨架图像 z ( x，y )。
算法 2 模型（13）的求解算法

输入：骨架图像 z ( x，y )，最大迭代次数 tmax，参

数 α 和 λ。
步 骤 1 将 图 像 z ( x，y ) 的 像 素 点 分 类 ：

BC、BR、W C、W R。

步骤 2 令 t ← 1 u1 ( x，y ) ← z ( x，y )。
步骤 3 令 P 为最小投影算子

while t ≤ tmaxdo
∀ ( x，y )∈ BC，un + 1/4 ( x，y )= P ( un ( x，y ) )
∀ ( x，y )∈ BR，un + 2/4 ( x，y )= P ( un + 1/4 ( x，y ) )
∀ ( x，y )∈ W C，un + 3/4 ( x，y )= P ( un + 2/4 ( x，y ) )
∀ ( x，y )∈ W R，un + 1 ( x，y )= P ( un + 3/4 ( x，y ) )

若
1

2λ ( ) z - un
2

2
- z -un +1

2

2
< α ( )ϕ(un +1 )-ϕ(un )

令 t ← u，算法中止。

否则令 t ← t + 1
end

输出：修正后的骨架图像 u ( x，y )。
2. 2　模糊核恢复　

为了抑制伪影现象，利用文献［11］的方法将

模型（9）转换到梯度图像求解，由于修正后的骨架

图像 u能更好地保留图像的边缘信息，将模型（9）
中的骨架图像 z替换为修正后的骨架图像 u。综

上，模型（13）可转化为以下模型：

min
k

1
2  ∇b- ∇u⊗ k

2

2
+ μ k 2

2
（19）

优化问题（19）的目标函数是二次函数，可以

利用反卷积算法对模型（19）求解，本文利用快速

傅里叶变换加速反卷积求解过程，即：

k= F-1 ( )- -- -- ----- --
F ( ∇u ) F ( ∇b )

- -- -- ----- --
F ( ∇u ) F ( ∇u )+ μ

（20）

式中：F (⋅)为快速傅里叶变换；F-1 (⋅)为快速傅里

叶逆变换；
- -----
F (⋅)为快速傅里叶变换的共轭算子。

利用式（20）得到模糊核 k 后，将 k 中非负元素

置为零，并将 k正规化使得其所有分量求和为 1。
2. 3　遥感图像盲去模糊算法　

本文利 Fergus 等［29］提出的基于图像金字塔

的多尺度“由粗到细”策略，改善模糊核的估计精

度。基于“由粗到细”策略的盲去模糊算法流程图

如图 2 所示。首先对模糊图像进行降采样操作，

在分辨率最低的灰度图像上利用本文算法估计骨

架图像和模糊核；将估计的模糊核进行上采样并

用于下一尺度的模糊遥感图像上，重复进行交替

迭代优化，直到将本文提出的去模糊算法应用于

最精细尺度的模糊图像上以获得最终估计的模糊

核；最后，利用估计的模糊核和用非盲反卷积方法

获得清晰图像。图 3 为在“由粗到细”盲去模糊过

程中所得到的模糊核和骨架图像。本文算法流程

图 2　基于“由粗到细”策略的盲去模糊算法流程图

Fig. 2　Flow chart of blind deblurring algorithm based on coarse-to-fine strategy

图 1　二维图像像素点分类示意图

Fig. 1　Illustration of pixel classification in a 2D image
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如算法 3 所示。

算法 3 遥感图像盲去模糊算法

输入：模糊遥感图像 b，最大迭代次数 N 和

tmax，参数 α，β，λ。

步 骤 1 建 立 图 像 b 由 低 到 高 的 金 字 塔 图 像

b1，b2，⋯，bJ。

步骤 2 for j = 1，2，⋯，J

初始化 u← bj，i ← 1，参数 α、β、λ取输入值

while i ≤ N do
利用共轭梯度法求当 b= bj，k= kj 时式（17）的解 z

求解模型（15）得到修正后骨架图像 u ( x，y )
利用式（18）估计模糊图像 bj 对应的模糊核 kj

令 i ← i + 1，α ← α/1. 2，β ← β/1. 1，λ ← 0. 9λ

end
对 kj 上采样得到模糊核 kj + 1

end

输出：估计的模糊核。

3 实验结果及分析

本文在处理器为 Inter（R） Core（TM） CPU 
i5-8250U@1. 60 GHz 运行内存 8 GB 的 64 位的

Windows10 操作系统上，利用 Matlab2020 进行实

验。选取来自 AID 数据集中空间分辨率为 600×
600 的海滩、沙漠、学校、度假村、机场、山地、广场

和高架桥遥感图像，如图 4 所示。对于这 8 张清晰

遥感图像，利用 Levin 数据集［30］中提供的 8 个模糊

核生成 8 张模糊遥感图像，进行仿真实验。

本文采用峰值信噪比（Peak signal to noise ra⁃
tio，PSNR）和 结 构 相 似 性（Structural similarity，
SSIM）验证本文方法的有效性。

峰值信噪比的表达式为：

PSNR = 10 ⋅ lg L2

MSE （21）

MSE = 1
N × M ∑

i = 1

N

∑
j = 1

M

sij - ŝ ij （22）

式中：M、N 分别为 x、y 方向像素点的个数；sij 和 ŝ ij

分别为原始图像和去模糊后的重建图像在点

( i，j ) 上的取值；L 为图像灰度值的范围；MSE 为

均方误差。

结构相似性的公式为：

SSIM ( x，y )= l ( x，y ) ⋅ c ( x，y ) ⋅ s ( x，y ) （23）
ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

l ( x，y )= 2μx μy + C 1

μ2
x + μ2

y + C 1

c ( x，y )= 2σx σy + C 2

σ 2
x + σ 2

y + C 2

s ( x，y )= σxy + C 3

σx σy + C 3

（24）

式中：μx 和 μy 分别为图像 x 和 y 的均值；σx 和 σy 分

别为图像 x 和 y 的方差；σxy 为图像 x 和 y 的协方

差；C 1、C 2、C 3 均为常数。

本文选取文献［11］、文献［22］、文献［15］、文

献［14］、文献［23］和文献［18］中的盲去模糊算法

进行对比实验。为了公平比较，本文统一采用基

于 Laplacian 先验的快速反卷积算法［31］进行非盲

去模糊，并且本文所有算法的非盲去模糊部分使

用相同参数。进一步，对比实验中的盲去模糊算

法是在原始代码的默认参数下进行的。

在数值实验中，本文算法的参数 σ、β、μ 的选

取 与 文 献［22］相 同 ，即 σ =0. 1、β =0. 01、μ =
0. 05。另有参数 α和λ，其中 α 用于控制骨架图像

恢复中的辅助变量 u与骨架图像 z之间的差异，

不是直接关注于去模糊效果，而 λ 用于控制高斯

曲率正则化因子对骨架图像恢复的影响，直接关

注于去模糊效果。引入的参数 λ 和 α 设置如下：

λ = 0. 5、α ∈ { 0. 01，0. 015，0. 018 }。当模糊核尺

图 4　清晰遥感图像

Fig. 4　Clean remote sensing images

图 3　“由粗到细”盲去模糊过程中复原的

骨架图像和模糊核

Fig. 3　Restored skeleton images and fuzzy kernels 
in the process of blind deblurring from 
coarse to fine strategy
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寸大于 25 时，α = 0. 018，当模糊核尺寸小于 15
时，α = 0. 01，其他情况 α = 0. 015。

图 5 为参数 λ 在不同取值下去模糊后图像的

PSNR 和 SSIM 值，说明了参数 λ 选取的有效性。

图 6 为遥感图像盲去模糊算法运行时间。由图 6
可知，本文算法的运行时间略高于文献［22］和文

献［23］算法的运行时间，低于其余 4 种对比算法

的运行时间。

表 1 为模糊遥感图像去模糊后的 PSNR 值和

SSIM 值。由表 1 可以看出：除了机场图像，本文

算法复原图像的 SSIM 值略低于文献［14］的结

果，其他情况下本文算法复原图像的 PSNR 和

SSIM 结果均高于其他对比实验的结果。对于纹

理信息丰富的山地图像，本文算法的 PSNR 值比

其 他 6 种 算 法 依 次 高 4. 82、4. 77、5. 19、4. 78、
4. 74、4. 28 dB，SSIM 值依次高 0. 2160、0. 2397、
0. 2222、0. 2131、0. 2145、0. 2097。由表 1 可见，本

文算法对纹理特征丰富的遥感图像，去模糊效果

提升更明显。

图 7 为模糊遥感图像去模糊效果对比图。由

图 7 可见，经本文算法处理后的图像质量有明显

提升，计算出的模糊核接近真实模糊核，丢失的纹

理细节也得到了一定程度的恢复。

图 5　参数 λ在不同取值下去模糊后图像的

PSNR和 SSIM 值

Fig. 5　PSNR and SSIM values of the images after 
debluring on different parameter λ

图 6　遥感图像盲去模糊算法运行时间

Fig. 6　Running times of remote sensing image blind 
deblurring algorithms

表 1　模糊遥感图像去模糊后的 PSNR值和 SSIM 值

Table 1　PSNR and SSIM values of blurred remote sensing image after deblurring

图像

海滩

沙漠

学校

度假村

机场

山地

广场

高架桥

文献［11］
PSNR
36.21
34.15
22.25
18.75
26.59
15.45
20.64
24.94

SSIM
0.9596
0.9936
0.8122
0.6046
0.8785
0.4885
0.7387
0.6236

文献［22］
PSNR
37.43
34.24
22.03
21.96
25.97
15.50
22.39
26.85

SSIM
0.9621
0.9939
0.7903
0.7186
0.8453
0.4648
0.7696
0.7047

文献［15］
PSNR
34.84
34.23
21.75
18.87
26.74
15.08
20.56
24.11

SSIM
0.9534
0.9936
0.7933
0.6090
0.8819
0.4823
0.7337
0.5873

文献［14］
PSNR
35.27
34.34
21.47
18.49
27.81
15.49
20.92
24.97

SSIM
0.9558
0.9938
0.7849
0.5924
0.9002
0.4914
0.7479
0.6253

文献［23］
PSNR
34.61
33.97
22.41
16.35
27.13
15.53
20.12
24.16

SSIM
0.9518
0.9934
0.8147
0.4946
0.8876
0.4900
0.7197
0.5831

文献［18］
PSNR
36.86
35.48
21.80
18.32
25.78
15.99
20.15
24.62

SSIM
0.9620
0.9950
0.7840
0.5849
0.8618
0.4948
0.7148
0.6110

本文算法

PSNR
37.45
35.49
25.59
22.03
27.86
20.27
25.05
27.34

SSIM
0.9634
0.9950
0.8775
0.7209
0.8901
0.7045
0.8587
0.7226
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4 结束语

针对遥感图像在成像过程中出现的运动模糊

现象，本文提出了基于高斯曲率和加权图总变分

正则化的遥感图像盲去模糊算法。本文将高斯曲

率正则化因子嵌入基于加权图总变分正则化的遥

感图像盲去模糊模型中，以获得保留图像梯度信

息和边缘信息，并丢弃潜在清晰图像中有害结构

信息的骨架图像，利用骨架图像计算模糊核，从而

得到清晰图像。与其他算法比，本文所提出的算

法无论对于纹理信息丰富的遥感图像，还是对于

具有较高的非局部自相似性的遥感图像，都取得

了优于对比算法的结果。本文算法的不足之处在

于对于尺寸比较小的模糊核，算法的优越性不明

显。如何提高本算法对小尺寸模糊核造成的遥感

图像模糊的处理能力是今后工作的重点。
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