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基于Max⁃min先验与强度先验的图像盲去模糊方法

刘成琼， 续 婷， 程 蓉， 白艳萍

（中北大学 数学学院，山西 太原 030051）

摘 要：图像去模糊旨在将拍照过程中因抖动、 光照等原因出现的模糊现象去除， 进而获得清晰图像。本文

针对当前很多先验知识在去模糊时对图像细节和边缘信息处理存在的欠缺， 提出了一种Max-min先验与强

度先验相结合的方法。该算法通过强度先验提取出模糊图像的突出边缘和细节信息， 使用Max-min先验抑

制模糊和噪声干扰， 采用多尺度策略获取模糊核， 利用估计出的中间复原图像与模糊核反复交替迭代， 最终

得到清晰图像。实验结果表明， 相比现有方法， 本文方法能够估计出更准确的模糊核， 得到的中间图像含有

更清晰、 锐利的边缘信息， 同时对伪影也有所改善， 并在性能评价指标PSNR和SSIM上也都有所提高， 其
中， PSNR值能够提升 0. 782~3. 6754 dB， SSIM值最高能提升 4. 69%。本文方法无论在所获清晰图像的直

接感官上还是数值评价指标上都比现有方法具有更优的去模糊性能。
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Image Blind Deblurring Method Based on Max⁃min Prior and 
Intensity Prior
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（School of Mathematics， North University of China， Taiyuan 030051， China）

Abstract： Image deblurring aims to remove the blurring phenomenon caused by shaking， lighting and 
other reasons in the process of taking pictures， then obtain a clear image.  In view of the lack of process⁃
ing image details and edge information in deblurring with prior knowledge， we proposed a method combin⁃
ing Max-min prior and intensity prior.  The algorithm extracted the prominent edges and details of the 
blurred image by intensity prior， used Max-min prior to suppress blur and noise interference， used a multi-
scale strategy to obtain the blurred kernel， and used the estimated intermediate restored image and the 
blurred kernel to iterate repeatedly to obtain a clear image.  Experimental results show that compared with 
the existing methods， the proposed method can estimate the blurred kernel more accurately， and the inter⁃
mediate image contains clearer and sharper edge information， and the artifacts are also improved， and the 
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performance evaluation indexes PSNR and SSIM are also improved.  The PSNR value can be increased 
by 0. 782~3. 6754 dB， and the SSIM value can be increased by 4. 69%.  These results show that the pro⁃
posed method has better deblurring performance than the existing methods in the direct sensory and 
numerical evaluation indexes of the obtained clear images.
Key words： Max-min prior； intensity prior； image deblurring； maximum a posteriori probability

0　引　言

图像去模糊（Image Deblurring）是图像复原领

域中的一个经典且至关重要的问题［1］， 相关技术

有着重要的现实应用价值， 近些年受到了广泛的

关注。依据模糊核是否已知的条件， 图像去模糊

技术可被划分为两大类： 非盲去模糊与盲去模

糊［2］。图像盲去模糊就是在模糊核未知的情况下

恢复清晰图像［3］， 图像的模糊退化模型可表示为

清晰图像与模糊核的卷积， 即
B= k⊗ I+ ε， （1）

式中： B， k， I分别为模糊图像、 模糊核和潜影图像； 
ε为噪声； ⊗为卷积运算。图像反卷积旨在给定模糊

图像B， 恢复高质量的图像 I， 这个问题是一个病态

问题， 意味着应该对 I引入额外的假设， 人们发现图

像先验正则化可以解决这个不合理的问题［4］。

目前， 图像去模糊方法分为基于优化和基于

学习两种， 基于优化的方法在很大程度上依赖于

图像先验和模糊核先验来提高效率。Pan 等［5］首

次将暗通道先验应用在图像去模糊当中， 并将去

模糊问题表述为基于非凸L0 范数的优化， 该模型

可以处理大部分模糊图像， 但它的计算成本很高。

为了使边缘更加锐利清晰， Pan等［6］提出了用于文

本图像去模糊的正则化强度和梯度先验， 这使得

复原的图像有更清晰的边缘信息， 但是该方法对

较大的图像噪声比较敏感。在暗通道基础上， 
Chen等［7］提出了一种基于局部最大梯度（LMG）先

验的盲去模糊框架， 该方法处理非高斯噪声引起

的模糊时效果不佳， 同时在更新变量时需要大量

的时间迭代。由于暗通道和 LMG 等先验方法都

存在计算复杂度高的问题， Xu等［8］提出了PMG先

验， 在计算效率和去模糊质量方面都取得了优异

的成绩， 但是随着高斯噪声水平的增加， 该算法

去模糊结果相对较差。为了消除了暗通道方法对

暗像素的依赖， Eqtedaei 等［9］提出了 Max-min 先

验， 构造了一种新的能量函数， 采用线性算子来

计算 Max-min 映射， 并结合优化方案来处理各种

场景。该算法有效地消除了暗通道方法对暗像素

的依赖， 提高了复原图像的准确性和执行速度， 
但其在图像去模糊时会出现伪影和边缘缺失的

现象。

近几年， 基于学习的方法也取得了很大的进

展， 例如， Nah 等［10］提出了一种多尺度 CNN 方

法， 以端到端的方式恢复潜在图像， 而无需对模

糊核进行估计。尽管该方法取得了较好的去模糊

效果， 但是由于多尺度策略会导致出现大量的参

数。为了解决这个问题， Xia等［11］设计了一种轻量

级网络， Tao 等［12］通过在不同尺度之间使用共享

的网络权值来减少参数。此外， 为了提高复原图

像的质量， Zhang 等［13］在 U-Net 网络的基础上引

入了自相关注意力机制， Tsai等［14］提出了运动模

糊感知注意力模块。尽管基于学习的方法在各个

场景中有良好的性能， 但是它们依赖训练数据和

测试数据的一致性， 致使其缺乏泛化能力。

综上所述， 虽然目前学界提出了各种基于图

像先验的去模糊算法， 但大都存在边缘和细节信

息缺失、 核估计不足、 计算成本高等问题。强度

先验能够提取显著边缘， 突出边缘信息， 增强细

节， 减少噪声对核估计的影响［6］， 提高模糊核的准

确度。因此， 本文提出了一种 Max-min 先验和强

度先验相结合的盲去模糊算法。该算法通过强度

先验提取出模糊图像的突出边缘和细节信息， 通
过 Max-min 先验抑制模糊和噪声干扰， 再根据多

尺度策略获取模糊核， 利用估计出的中间复原图

像与模糊核反复交替迭代， 最终得到清晰图像。

1　相关知识

1. 1　基于最大后验概率（MAP）框架的图像去

模糊模型

基于MAP的先验算法是通过修改MAP框架

的先验项来克服图像去模糊的病态问题， 从而复

原出清晰图像， 其定义为

( k，I )= arg min ℓ
k，I

( x⊗ I，B )+ λφ( I )+ γϕ( I )，（2）
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式中： 第一项用于保持模糊图像B和重建图像 I与模

糊核 k的卷积之间的相似性； 第二项和第三项分别表

示基于潜在图像和模糊核先验的正则化项。

1. 2　图像金字塔的多尺度“由粗到精”策略

在多尺度模型中， 对同一幅图像在不同分辨

率下进行采样， 从而获得不同分辨率尺度下的特

征信息以用于图像去模糊。首先， 将分辨率最小

的灰度图像作为最“粗糙”分辨率的灰度图像， 通
过下采样提取图像的主结构和粗糙初始模糊核； 
然后， 对分辨率较高的灰度图像进行更细尺度的

上采样， 提取更多的纹理细节特征信息。在高分

辨率尺度下采样可以获得更详细的信息， 在低分

辨率尺度下采样可以掌握图像变化的总体趋势。

2　本文提出的去模糊方法

针对现实中因各种原因造成的图像模糊问

题， 本文提出了一种 Max-min 先验和强度先验相

结合的盲去模糊算法， 首先在 MAP 框架中引入

Max-min先验和强度先验提取出模糊图像的细节

信息， 再根据交替优化技术获得潜影图和模糊

核， 在此过程中引入金字塔多尺度策略， 对输入

模糊图像进行不同尺度的下采样， 对每个尺度的

估计核进行上采样， 然后传播到下一个更精细的

尺度进行初始化， 最后在最精细尺度上估计的核

通过非盲去模糊得到最终结果。本文去模糊算法

的具体流程图 1 所示。

2. 1　Max⁃min （Mm）先验

Eqtedaei 等［9］发现模糊现象会导致图像像素

值局部平均化， 这使得清晰图像的局部邻域内最

大与最小像素值之间的差值高于模糊图像相应的

差值， 因而提出了Mm先验， 定义为

Mm ( I )( x )=

max
y∈Ω ( x ) ( )max

c∈( r，g，b )
I c ( y ) - min

y∈Ω ( x ) ( )min
c∈( r，g，b )

I c ( y ) ，

（3）

式中： x为图像 I中大小为m×m的图像补丁中心

像素位置； y为以 x为中心的补丁Ω ( x )中像素的

位置； c为 RGB 通道之一。因清晰图像的 1 -
Mm ( I )( x )映射值比模糊图像的更稀疏， 故引入

Mm先验项 1 -Mm ( I )
0
。

2. 2　强度先验

强度值直接反映了像素的亮度或灰度信息。

观察图 2 中给出的强度比较图， 清晰图像的强度

值大多分布在 0~20 以及 230~250 之间。模糊图

像的强度值大多分布在 75~250之间， 因此相较于

清晰图像， 模糊图像的强度值分布是稠密的［15］。

主要原因是， 模糊图像中的每个像素都可以看作

是清晰图像中几个相邻像素的加权和。

根据图 2 发现的现象建立与强度值相关的正

则化项

P ( I )= I 0， （4）

式中：  I 0为图像 I中像素值的非零值个数。

图 1　本文算法流程图

Fig. 1　Flowchart of the proposed algorithm in this paper
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2. 3　去模糊优化模型的建立

如前分析， 强度先验能够为边缘检测算法提

供额外的约束和引导， 帮助算法更准确地定位真

实的边缘， 因此能够提取图像显著边缘， 弥补Mm
先验模型存在的复原图像边缘不突出的缺陷， 由
此提出基于MAP框架的去模糊模型

arg min
I，k

 I⊗ k-B
2

2
+ α ∇I 0 +

β  1 -Mm ( I )
0
+ γ I 0 + λ k

2

2， （5）

式中： I为清晰图像； k为模糊核； B为模糊图像， 
α，β，λ为正权参数； ⊗为卷积算子； 第一项是保真

项， 确保观测图像与潜影图像之间的一致性； 第
二项是梯度先验， 用于抑制精细的细节和抑制伪

影； 第三个正则项是 Mm 先验， 其保证了所提先

验的稀疏性， 第四个正则项是强度先验， 用于提

取边缘信息， 最后一项是对模糊核的约束。

2. 4　求解模型的交替优化

本文所提模型（5）的求解方法是采用交替优

化技术［16］， 该技术通过交替固定 k和 I来依次迭代

优化 I与 k， 因此该交替优化求解过程可分解为两

个独立的优化子问题：

1） 潜影子问题为

arg min
I

 I⊗ k-B
2

2
+ α ∇I 0 +

β  1 -Mm ( I )
0
+ γ I 0， （6）

2） 模糊核子问题为

arg min
k

 I⊗ k-B
2

2
+ λ k

2

2。 （7）

2. 5　潜影估计

针对潜影子问题（6）中存在的L0 正则化项以

及 Mm 先验的非线性等特征， 采用半二次分裂方

法［8］来求解该优化模型。因此， 分别引入关于 1 -
Mm ( I )、 图像梯度和强度的辅助变量 u，g，v， 其
中， g=( gh，gv )， gh和 gv分别表示图像在水平和垂

直 方 向 的 梯 度 ， 加 入 的 变 量 分 别 逼 近

1 -Mm ( I )、 ∇I和 I， 式（7）近似为

arg min
I，u，v，g

 I⊗ k-B
2

2
+ α1 ∇I- g

2

2
+

γ1 I- v
2

2 + β1 1 -Mm ( I )- u
2

2
+ α g

0
+

β  u 0 + γ v 0， （8）

式中： α1，β1，γ1 为正权参数。通过固定 I，u，v，g四

个变量中的三个， 交替更新剩余的每一个。

首先， 将u，v，g固定， 得到 I的子问题

arg min
I

 I⊗ k-B
2

2
+ α1 ∇I- g

2

2
+

β1 1 -Mm ( I )- u
2

2
+ γ1 I- v

2

2。 （9）

式（9）中包含了所有的二次项， 通过最小二乘

法得到其封闭解［17］， 即

I=F-1
- -- -----
F ( k ) F ( B )+ α1FG + β1F ( u )+ γ1F ( )v
- -- -----
F ( k ) F ( K )+ α1 + β1 + γ1

- -- ----- --
F ( ∇ ) F ( ∇ )

，

（10）

式中： F ( • )为快速傅里叶变换（FFT）； F-1 ( • )为
其对应的逆变换； - -- -----

F ( • ) 为复共轭算子； FG =
- -- ----- --
F ( ∇h ) F ( gh )+- -- ----- --

F ( ∇v ) F ( gv )， ∇h 和 ∇v 分别为水

平和垂直梯度算子。

给定 I后， 式（8）可以表示为元素最小化问

题［5］， 即
min
u
β1 1 -Mm ( I )- u

2

2
+ β  u 0， （11）

min
v
γ1 I- v

2

2 + γ v 0， （12）

min
g
α1 ∇I- g

2

2
+ α g

0
。 （13）

u 根据式（14）来确定， 具体为

u=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1 -Mm ( I )， ||1 -Mm ( I ) 2 > β
β1

，

0， 其他。
（14）

同理， v和g也利用上述方法获得， 具体为

v=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

I， || I
2 > γ

γ1
，

0， 其他。
（15）

g=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∇I， ||∇I 2 > α
α1

，

0， 其他。
（16）

图 2　清晰图像和模糊图像的强度比较

Fig. 2　Comparison of the intensity between a clear image and a blurry 
image
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以上过程是潜影估计的完整过程， 为了更直

观地描述此过程， 伪代码如算法 1 所示。

算法 1　潜影恢复求解式(6)
输入： 模糊图像B和模糊核k。
初始化： I←B， α1,β1,γ1,β以及对应上界
αmax,βmax,γmax， β1 = 2β。
while： β1 < βmax

使用式(14)得到u。
while： γ1 < γmax

利用式(15)得到v。
while： α1 < αmax

使用式(16)得到g；
使用式(10)求解 I。
α1 = 2α1

end
γ1 = 2γ1

end
β1 = 2β1

end
输出： 潜影图像 I。

2. 6　模糊核估计

求得潜影图像 I之后， 核估计就变成了最小二乘

优化的子问题。利用式（7）对模糊核求解， 为了提高

核估计的精度， 获得更准确的结果， 将强度空间转

换到梯度空间处理模糊核， 将式（7）改为

arg min
k

 ∇I⊗ k- ∇B 2

2
+ λ k

2

2。 （17）

然 后 利 用 快 速 傅 里 叶 变 换（FFT）计 算

式（17）， 求得模糊核的封闭解［16］

k=F-1 ( )- -- -- ----- --
F ( ∇I ) F ( ∇B )

- -- -- ----- --
F ( ∇I ) F ( ∇B )+ λ

， （18）

式中： ∇I为清晰图像的梯度； ∇B为模糊图像的梯

度。估计核必须满足两个约束条件： ki > 0 和

∑
i

ki = 1， 因此， 核的负元素被设为零， 所有元素通

过除以核元素的和进行归一化， ki表示第 i个尺度估

计出的模糊核。在实现过程中， 为了使获得的模糊

核更加准确， 采用多尺度策略， 对每个尺度的估计

核进行上采样， 然后传播到下一个更精细的尺度［18］。

算法 2 描述了在每个尺度上核估计的关键步骤。

算法 2　每个尺度上对模糊核的估计
输入： 模糊图像B和模糊核大小。
初始化： k←从上一层较粗尺度上采样k
for i= 1： 5
  利用算法1求解 I
  利用式(18)求解k
end
输出： 模糊核k， 中间图像 I。

3　实　验

本文实验中， 使用的 Intel（R） Core（TM） i7-
8565U CPU @ 1. 80GHz ， 8. 00GB 内存的计算

机， 在 MatlabR2018a 环境下进行实验。在实验

中， 将式（7）和式（8）中的参数设置为 α= 0. 004， 
β= 0. 004， γ= 0. 001 和 λ= 2。为了充分验证本

文算法的有效性和泛化能力， 本研究分别对合成

模糊图像、 自然模糊图像以及文本模糊图像进行

了图像去模糊处理， 并与文献［5］、 文献［9］、 
文献［17］、 文献［19］、 文献［20］和文献［21］中的

算法进行了对比。此外， 为了定量比较各算法的

性能，采用了峰值信噪比（PSNR）、 结构相似性

（SSIM）、 平均梯度（AG）和信息熵（EN）等四种评

价指标， 计算公式分别定义为

PSNR ( x，y )=

10 lg
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í
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ï
ï
ï

ï
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ï
ï
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，（19）

SSIM ( x，y )= ( 2μxμy + c1 )( σxy + c2 )
( μ2

x + μ2
y + c1 )( σ 2

x + σ 2
y + c2 )

，（20）

Entropy=-∑
i= 1

n

pi log pi， （21）

AG=

1
(M- 1)(N- 1) ∑

i= 1

M- 1

∑
j= 1

N- 1 ( )H ( i+ 1，j )-H ( )i，j
2
+ ( )H ( i，j+ 1)-H ( )i，j

2

， （22）

式中： x、 y分别为原始模糊图像和复原图像； 
M、 N分别为图像的行数和列数； μx、 μy 分别为

x、 y的平均值； σx、 σy分别为 x、 y的标准差； σxy分
别为 x、 y的协方差； c1、c2 为常数； pi为某个灰度

在该图像出现的概率。

由式（19）~式（22）可知： PSNR值越高， 去模糊

图像失真越小； SSIM值越大， 复原图像对原始图像

的细节保留得越好； EN值越大图像蕴含的信息越丰

富； AG值越高说明图像越清晰。因此， 这四项指标

值越大， 说明算法的去模糊性能就越好。
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3. 1　合成图像去模糊

本文采用广泛使用的 Levin 数据集［22］。该数

据集由 4 张清晰图像被 8 个运动模糊核人工模糊

后获得的 32张退化图像组成。实验中将该数据集

的 32 张图像全部复原， 为了比较算法性能， 使用

平均的PSNR值和SSIM值， 并且还计算了每种算

法整体的均值。表 1 和表 2 分别给出了采用本文

方法与已有方法对每幅模糊图像去模糊的平均

PSNR值和SSIM值以及整体均值。

由表 1 和表 2 可以看出， 本文方法在平均

SSIM 值和 PSNR 值以及整体均值上都取得了最

大值。其中， 相比文献［9］的算法， 本文算法的

PSNR值最大提升了 2. 97%， SSIM值最大提升了

1. 04%。相比与其他几种方法， 效果也有所提

升， 特别地， 相比文献［19］的方法， 本文方法更具

有优势， PSNR 值最大提升了 15. 71%， SSIM 值

最大提供了 26. 23%。这些数据表明， 本文方法恢

复的清晰图像较其他几种算法质量更高， 更接近

于原图。

表 1　不同方法去模糊的PSNR均值对比

Tab. 1　Comparison of PSNR mean values deblurred by different methods dB

图像

Image01
Image02
Image03
Image04
均值

PSNR

文献[9]
26.293 6
25.389 7
25.396 0
27.483 5
26.140 7

文献[5]
26.992 4
25.027 2
25.723 7
25.535 0
26.324 1

文献[19]
23.400 2
22.549 9
24.387 7
24.868 0
23.799 6

文献[20]
25.916 6
25.258 0
25.761 9
26.817 0
25.938 3

文献[17]
25.343 3
25.086 3
26.966 7
27.177 7
26.168 5

文献[21]
23.526 0
23.782 6
24.784 0
25.374 6
24.366 8

本文方法

27.075 6
25.605 1
26.123 4
27.503 1
26.627 8

表 2　不同方法去模糊的SSIM均值对比

Tab. 2　Comparison of SSIM mean values deblurred by different methods

图像

Image01
Image02
Image03
Image04
均值

SSIM

文献[9]
0.816 0
0.744 8
0.816 8
0.834 9
0.803 1

文献[5]
0.820 7
0.724 6
0.817 4
0.828 8
0.799 9

文献[19]
0.690 5
0.593 5
0.709 7
0.733 3
0.681 7

文献[20]
0.805 4
0.729 9
0.821 3
0.816 9
0.793 3

文献[17]
0.820 2
0.706 1
0.836 3
0.822 0
0.806 6

文献[21]
0.709 8
0.644 4
0.716 3
0.708 1
0.694 6

本文方法

0.823 2
0.749 2
0.825 3
0.837 5
0.808 8

图 3　Levin数据在不同去模糊方法下的结果

Fig. 3　Results of Levin data under different deblurring methods
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图 3 为Levin数据在不同去模糊方法下的图像

结果。可以直观地看到： 文献［19］在第二组图像中

只消除了部分模糊； 针对第三组图像， 文献［9］和文

献［20］对轮廓和边缘的处理较好， 但是图像上端出

现了一些线条斑驳； 文献［9］、 文献［5］和文献［21］
的方法在处理第四组图时明显出现很多伪影， 图像

的细节信息不突出， 导致去模糊效果不佳； 本文处

理的模糊图像都未出现明显的伪影， 细节的保留和

边缘信息的处理相对较好。综合视觉比较和指标比

较， 本文所提出的方法都优于其他方法。

3. 2　文本图像去模糊

为了进一步验证本文算法的效果， 本文对文本

模糊图像去模糊， 选择一张背景单一的文本图像和

一张线条信息丰富的图像进行实验。图 4 是对两幅

文本图像去模糊的结果， 观察去模糊整体情况， 本
文算法相较于其余6种算法具有很强的竞争力。针

对字母图像， 复原图像中出现了不同类型和程度的

伪影、 畸形和颜色变浅的情况： 文献［19］出现了严

重的畸形和阴影， 文献［20］和文献［21］显现出明显

的水波纹， 文字和背景保留情况较差， 文献［5］、 文
献［9］和文献［17］的复原图像整体效果较好， 但文字

彩色背景上的细节恢复效果不佳， 文字轮廓出现斑

驳， 颜色填充不充分。然而本文方法能够显示出更

多的背景细节， 文字边缘更加平滑， 图片整体质量

更高， 说明本文方法的去模糊效果最佳。

针对卡通图像结果， 文献［17］、 文献［20］以及

文献［21］整体较好， 但是依旧存在问题： 文献［9］结
果依旧显示明显伪影， 边缘线条也相对模糊； 文献

［20］以及文献［21］出现了去模糊不彻底的情况， 如
图中蓝色区域内的文字有少量运动模糊未彻底清除， 
边缘线条不清晰。本文方法能够消除文献［9］出现

的伪影， 同时边缘线条更加清晰， 也消除了残留的

运动模糊。文献［5］、 文献［19］的去模糊效果不理想， 

前者振铃效应严重导致图片已经失真， 后者未能准

确获取模糊边缘信息， 去模糊效果不够显著。

表 3 给出了数据集去模糊结果的AG值和EN
值， 对比 Image1 和 Image2 的结果， 本文方法的

AG值和EN值都处于优势状态， 说明本文方法恢

复的图像更清晰， 蕴含的细节信息更丰富。综合

数值比较和视觉分析， 本文算法生成的去模糊图

像更清晰， 边缘线条更锐利。

3. 3　自然图像去模糊

自然条件下， 各种环境因素会使得模糊图像的

情况更加复杂， 会对图像复原过程产生更加不利的

影响。为了展示本文算法的有效性， 选取两张广泛

使用的自然图像。图 5 是自然图像去模糊的结果， 
为了便于观察， 对复原的自然图像细节进行放大处

理， 同时分别将两张自然图像命名为building和 toy。

图 4　文本图像去模糊结果

Fig. 4　Deblurring results of text image

表 3　不同方法去模糊的AG值和EN值对比

Tab. 3　Comparison of the AG and EN values deblurred by different methods

方法来源

文献[9]
文献[5]
文献[19]
文献[20]
文献[17]
文献[21]
本文方法

评价指标

Image1

AG
4.875 0
4.829 5
7.744 7
5.965 9
4.950 1
6.049 7
9.884 4

EN
8.968 0
8.574 6
7.702 3
6.223 6
8.537 2
4.508 3
8.236 0

Image2

AG
17.591 7
13.598 0
11.684 9
16.959 8
14.891 2
15.416 4
19.414 2

EN
0.141 5
0.139 6
0.166 2
0.266 0
0.143 7
0.126 8
1.314 0

Image3

AG
5.182 2

11.142 3
10.893 0
11.141 5
14.522 7
14.666 7
18.621 7

EN
2.943 6
3.126 1
3.064 6
3.143 7
3.080 5
3.229 6
3.145 7

Image4

AG
3.782 1
6.206 7
4.945 4
6.351 7
3.588 6
5.703 1
7.474 9

EN
6.153 1
7.059 5
4.220 6
7.229 6
6.145 7
4.158 8
8.032 1
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从整体视觉效果分析来看， 本文方法复原的图

像更加清晰。针对 building图， 除了文献［19］和文

献［21］的复原图像出现大量伪影外， 其他方法均未

出现明显的伪影。针对细节放大图的复原效果图， 
文献［9］在处理文字轮廓时出现欠缺， 虽然复原的文

字能够看清但是边缘不清晰、 不锐利， 颜色饱和度

降低； 文献［19］和文献［21］的复原图像出现了大量

的振动伪影； 本文方法去模糊图像的文字边界更加

明显， 整体效果也更清晰。针对toy图的细节放大图， 
文献［9］的复原图像边缘保留效果不佳， 导致文字清

晰度不够， 改进后的算法所得图像的内容视觉效果

更好， 图像色彩更加饱满， 细节保留得更加完整； 文
献［5］出现少量伪影， 文字颜色较浅， 这是由于模糊

核估计不够准确导致的； 文献［19］去模糊效果不明

显； 文献［17］和文献［21］都出现了同样的问题， 颗
粒感较重， 还存在噪声。

比较AG值和EN值可以看出， 本文的结果明

显高于其他算法， 这说明本文算法在处理真实图

像时也具有良好的效果。综合数值比较和视觉比

较， 其他方法得到的复原图像质量均有不同程度

和类型的不足， 本文的算法在去模糊性能、 边缘

细节保持和视觉效果方面都表现良好。

3. 4　消融实验

为了评估各个模块对图像去模糊性能的影响， 
本次消融实验将在Levin数据集上展开。通过这一

实验设置， 可以深入分析不同模块在真实场景下的

表现及其对整体去模糊效果的贡献， 实验中对Mm
先验和强度先验进行逐一移除分析。表 4 给出了实

验结果， 只有Mm先验时的PSNR值为26. 368 7 dB， 
只有强度先验时的PSNR值为26. 563 dB， 同时使用

两个先验时的PSNR值为27. 503 4 dB， 最大提升了

1. 134 7 dB， 充分说明了这些模块的有效性。

4　结　论

本文提出了 Mm 先验与强度先验相结合的图

像盲去模糊算法。该算法利用强度先验能够提取

图像显著边缘轮廓的优势， 使所得中间图像保留

了更多的图像结构和边缘信息， 同时保留原有的

Mm 先验项来抑制模糊噪声和伪影， 使用两种先

验方式对模糊图像进行约束， 使得获得的中间图

像富含更多信息， 模糊核更加准确。在实验过程

中， 去模糊过程被分为潜影图像估计和模糊核估

计两个阶段。潜影估计过程中引入了半二次分裂

法， 该方法具有高效方便的优点， 在梯度空间中

估计模糊核， 并且使用多尺度策略估计模糊核得

到了更准确的模糊核， 将潜影估计和核估计反复

迭代最终获得清晰图像。实验结果显示， 相对于

单一的 Mm 先验， 加入强度先验能够更好地利用

图像本身的结构信息， 保留显著边缘， 对恢复图

像细节部分和去除伪影方面具有良好的效果。
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