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摘要：随着全面屏手机的发展，手机屏下成像的研究应运而生。但由于手机屏幕存在电路走线和其他不透明部分，光

通过屏幕会产生衍射，降低成像结果的图像质量，本文从图像复原的角度，对屏下相机拍摄的图像进行恢复。通过测

量得到手机成像系统的点扩散函数(PSF)，利用测得的 PSF，对图像进行反卷积处理。本文改进了传统的反卷积方法，

对原始图像进行颜色空间转换，然后对不同的通道分别处理。相较于传统反卷积方法，改进后的反卷积方法得到的处

理结果在结构相似度(SSIM)、峰值信噪比(PSNR)等指标上都有提高，运行时间更短。在分通道反卷积之后，使用非局

部平均算法进行去噪处理，进一步提高了屏下图像的质量。 
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Abstract: With the development of full-screen mobile phones, the need for under-screen imaging of mobile phones 
has emerged. However, the diffraction caused by the wiring and other opaque parts will affect the image quality of 
the under-screen image. In this article, under-screen image is restored from the perspective of image restoration. 
The point spread function (PSF) of the mobile phone imaging system is obtained through actual measurement, and 
the image is deconvolved using the measured PSF. In this article, traditional deconvolution method has been  
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improved, in which the color space of the image is converted and different channels are processed separately. 
Compared with the traditional deconvolution method, the results of the sub-channel deconvolution method have im-
proved structural similarity (SSIM), peak signal-to-noise ratio (PSNR) and other indicators, and the required running 
time is shorter. After sub-channel deconvolution, the non-local averaging algorithm is used for denoising, which fur-
ther improves the quality of the under-screen image. 
Keywords: deconvolution; denoising; under-screen imaging; image restoration 

 
 

1 引  言 
自从全面屏手机的概念提出以来，各手机厂商在

手机屏占比这一参数的竞争上越来越趋向于白热化，

随着屏下指纹实现，手机边框收窄，目前手机屏占比

已经超过 95%。然而，手机前置摄像头仍需占用一定

的空间，限制了手机屏占比的进一步提高。要继续提

高屏占比、实现真正的全面屏，其根本方法是将手机

前置摄像头置于屏幕之下，实现手机屏下成像。手机

屏下成像主要难点在于，摄像头位于手机屏幕下方，

为满足手机屏幕的显示功能，屏幕中存在电路走线和

其他不透明部分，这些部分产生的狭缝使光通过的时

候发生衍射，影响到最终成像的图像质量。 
为提高屏下成像的图像质量，目前主要有两种方

法：其一是从硬件的角度考虑，对前置摄像头附近屏

幕的材质、走线等进行特殊设计，降低走线及其他遮

挡部分的占比，减少狭缝数量，从而降低甚至消除衍

射影响；其二是从软件算法的角度出发，通过图像处

理的方法提高已经拍摄的图像的质量。本文中采用了

后一种方法，也即从算法的角度对手机屏下图像进行

分析和处理。 
手机屏下图像处理是一个典型的图像复原问题，

反卷积是其中最为常见的方法，可以按照系统的点扩

散函数(point spread function, PSF)未知和已知分为两

种。点扩散函数未知时候，使用盲反卷积图像复原算

法[1-2]，通过迭代恢复，计算新的点扩散函数和图像，

使点扩散函数和图像的估计值都在迭代过程中逐步接

近真实值，最后达到收敛。该复原算法虽然可以在没

有先验知识的情况下，同时迭代恢复出点扩散函数和

原始图像，但计算量大，迭代恢复时间长，而且较依

赖初始估计的点扩散函数，因此在点扩散函数可测量

的情况下，一般不会使用。而在点扩散函数已知的情

况下，图像复原可以看成图像卷积模糊的逆过程。 
由于噪声的存在，直接逆滤波[3]复原得到的效果

很差，因此，研究者们提出了各种新的方法：维纳滤

波[4]，二十世纪四十年代由 Wiener 提出，是一种以最 

小平方为最优准则的线性滤波器，应用于图像上可使

原 始 图 像 和 复 原 图 像 之 间 的 均 方 误 差 最 小 化 ；

Lucy-Richardson 算 法 [5-6] ， 二 十 世 纪 七 十 年 代 由

Richardson 和 Lucy 分别提出，是一种基于贝叶斯理论

的 迭 代 算 法 [7] ， 后 又 有 研 究 者 对 传 统 的

Lucy-Richardson 提出了进一步改进算法，将多张图像

融合反卷[8-9]和快速反卷[10]等算法；约束最小二乘滤波

复原[11]，是一种以平滑度为度量的图像复原，在一定

约束条件下，寻找符合某个平滑准则的最优解，其中

拉普拉斯平滑准则是最常用的平滑准则。 
近年来，深度学习也为图像恢复提供了一个新的

方向，Ronneberger 等人 [12]对传统的卷积神经网络

(CNN)进行改进，提出的 U-net 模型有效地抑制了传

统卷积神经网络的过拟合现象；Dong 等[13-14]提出的超

分辨卷积神经网络(SRCNN)，利用双三次插值和稀疏

编 码 对 网 络 结 构 优 化 ， 使 输 出 结 果 更 加 理 想 ；

Goodfellow 等[15]提出的生成对抗网络(GAN)，在图像

恢复领域也获得广泛应用，如 Christian 等人[16]在前人

研究的基础上，提出了一种新的衡量图像恢复结果的

感知函数，获得了比传统方法更好的恢复结果；Peng
等人[17]将 GAN 与 U-net 结合，实现了对单透镜大视场

成像图像的恢复。 
虽然深度学习在图像恢复领域取得了一定成果，

但其网络训练过程需要大量数据集，对场景的针对性

过强，且对硬件要求较高，运行时间长，不能满足手

机拍摄的实时性要求。基于图像复原效果和算法的实

时性综合考虑，本文采取了约束最小二乘滤波方法对

屏下图像进行反卷积处理。 
反卷积无法消除图像中的噪声，因此还需单独去

噪处理，在保证图像清晰度的同时，降低噪声。本文

去噪算法采取了利用图像冗余信息的思路，在三维块

匹配(BM3D)算法 [17]和非局部平均(non-local means, 
NL-means)算法[18]中，考虑到 BM3D 复杂度过高，不

满足实时性要求，同时结合实际图像处理效果上

BM3D 易振铃的现象，本文采用了 NL-means 算法进

行反卷积后的去噪。 
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2 基本原理 

2.1 反卷积算法 
在点扩散函数已知的图像复原方法中，直接逆滤

波 没 有 考 虑 噪 声 的 影 响 ， 但 根 据 图 像 退 化 模 型

g h f n= ⊗ + [19]可知，由于噪声的影响，复原得到的 f
与实际会有较大的差别；在维纳滤波的计算过程中，

需要噪声功率谱和原始图像功率谱，但这两者在进行

图像处理时通常是未知的，并且也难以分别做出准确

的估计；Lucy-Richardson 算法难以估计迭代时间。而

约束最小二乘滤波无需提供图像和噪声的功率谱，只

需要噪声的均值和方差，且通常效果好于维纳滤波。

综上所述，本文采用约束最小二乘滤波的方法对模糊

图像进行反卷积复原。 
本文使用的约束最小二乘滤波方法采用图像二阶

微分(由拉普拉斯算子得到)作为最小准则函数[20]，即： 
1 1 22

0 0
( , )

M N

x y
C f x y

− −

= =
= ∇   ,          (1) 

其中：M 和 N 表示图像的横纵向像素数， ( , )x y 表示

像素点所在位置。 
根据图像退化的基本模型，在计算过程中，约束

条件为 
g h f n− ⊗ =  ,              (2) 

其中： ⊗ 表示卷积， g 表示退化后的图像，h 为点扩

散函数， f 表示清晰图像，n 表示噪声。 
由此可得，约束最小二乘滤波的复原公式为 

2 2
ˆ HF G

H γ P
=

+
 ,            (3) 

其中： γ 是一个满足约束条件的随机噪声和复原误差

调节的函数； F̂ 为恢复得到的图像的傅里叶域表示；

H 为点扩散函数的傅里叶域表示；G 为退化后图像的

傅里叶域表示；P 是拉普拉斯算子的傅里叶变换，在

空间域其形式是： 

0 1 0
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0 1 0
P
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2.2 非局部均值去噪算法 
传统的图像去噪方法主要是在空间域和变换域滤

波，例如各种线性和非线性滤波器、小波变换等，这

些方法不可避免地要损失一些有用信息，造成清晰度

下降等问题。本文采用了一种基于图像的自相似性的

非局部平均算法(NL-means)[18]，这种算法根据局部图

像结构相似程度确定像素平滑滤波的加权系数，并利

用图像中的冗余信息去噪。 
NL-means 算法 2005 年由 Buades 等人提出，其去

噪过程可以用下式表示： 
[ ]( ) ( , ) ( )

j I
NL v i w i j v j

∈
=   ,          (5) 

式中： [ ]( )NL v i 是去噪后像素 i 的灰度； ( )v j 是图片中

其他像素的灰度； ( , )w i j 是权重由 i 和 j 的邻域的相似

程度决定，满足条件 0 ( , ) 1w i j≤ ≤ 且 ( , ) 1j w i j = 。运

算时，用 j 为中心的邻域窗口在图像中滑动，计算其

与 i 为中心的邻域窗口的相似程度并以此为权重对 j
加权求和，得到的结果就是去噪后各个像素 i 的灰度。 

相似程度 ( , )w i j 用欧氏距离的形式表示，写为 
2
2,

2

|| ( ) ( ) ||1( , ) exp
( )

i j av N v N
w i j

Z i h

 −
= − 

  
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其中： iN 和 jN 是 i 和 j 的邻域， ( )Z i 是归一化系数，

保证 ( , )w i j 满足上述条件，即： 
2
2,

2

|| ( ) ( ) ||
( ) exp i j a

j

v N v N
Z i

η

 −
= − 
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  ,    (7) 

其中：η 是高斯平滑参数，控制指数函数的衰减程度，

也即控制权重 ( , )w i j 的衰减程度。 η 值根据图像中实

际的噪声水平设定，过大会损失图像细节，过小则去

噪效果不佳。 
考虑到实时性的要求，无法对图像中每个像素点

进行对比并求出权重，因此除邻域窗口外还引入了搜

索窗口的概念。邻域窗口只在一定大小的搜索窗口内

滑动，搜索窗口随待去噪的像素点滑动。这样算法的

运行时间就与搜索窗口的大小有关，缩短了运行时间。

但直接计算仍旧计算量较大，无法达到实时性要求。

为缩短运行时间，本文采用积分图像法[21-23]，简化了

每次计算权重时遍历邻域内的像素求差值的过程，其

构建求差值的积分图像能显著缩短计算所需时间。 

2.3 图像质量评价参数 
对处理后图像的评价，本文使用了两个常用的图

像质量评价客观指标，分别是结构相似度(structural 
similarity，SSIM，用 SSSIM 表示)和峰值信噪比(peak 
signal-to-noise ratio，PSNR，用 RPSNR 表示)。结构相似

度(SSIM)是衡量两幅图像相似度的指标，其计算式[24]： 
1 2

2 2 2 2
1 2

SSIM

(2 )(2 )
( )(

( , )
)

x y xy

x y x y

μ μ c σ c
S

μ μ c σ σ c
x y

+ +

+ + + +
=  ,   (8) 

其中：x，y 表示求结构相似度的两张图片， xμ ， yμ 分

别表示 x，y 的平均值， 2
xσ ， 2

yσ 分别为 x，y 的方差，
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xyσ 为 x，y 的协方差。 1c ， 2c 为维持稳定的常数，
2

1 1=( )c k L ， 2
2 2=( )c k L ， L 为 像 素 值 的 动 态 范 围 ，

1 0.01k = ， 2 0.03k = 。SSIM 的范围在[0, 1]之间，SSIM
越接近于 1，两幅图越相似，当 SSIM 为 1 时，两幅图

完全一样。 
峰值信噪比(PSNR)是参考图像与处理后图像的

均方差相对于 2(2 1)n − 的对数，也即： 
2

PSNR
MSE

(2 1)10 lg
n

R
E

 −= ×  
 

 ,        (9) 

其中 MSEE 表示参考图像与测试后图像均方差。 

3  实验装置和算法流程 

3.1 测定点扩散函数的实验装置 
相较于盲反卷积算法，在点扩散函数已知的情况

下进行反卷积计算，无需同时对图像和点扩散函数进

行迭代，图像复原的速度较快。因此在点扩散函数可

测的情况下，首先对点扩散函数进行测量。 
点扩散函数是理想点光源经过光学系统成像后输

出的光场分布。理想点光源在实际中并不存在，若光

源在图像传感器上成像大小小于一个像素，可以将该

光源认作点光源。本实验使用的镜头组中，图像传感

器像素大小为 0.7 μm×0.7 μm，焦距为 3.82 mm，镜头

组固定物距为 35 cm，根据透镜成像公式计算可知，

只要光源直径小于 640 μm，即可被视为点光源。本文

选用光纤耦合 LED(fiber-coupled LED，索雷博公司，

MCWHF2)，将 LED 发出的光耦合到芯径为 50 μm 的

光纤(fiber)中，以光纤发出的光作为光源，满足实验

中等效点光源的要求。 
测量 PSF 时，将待测手机和光源置于暗室中光学

平台上，调整位置，使点光源在图像传感器上成像位

于视场中心处，固定手机和点光源的位置，拍摄得到

点扩散函数。反卷积对噪声非常敏感，而其中点扩散

函数的噪声对恢复结果影响更大，但由于点扩散函数

可以提前标定后储存在手机中，通过多张图平均的方

法去除拍摄过程中的随机噪声。本研究在拍摄点扩散

函数过程中，就采用了连续拍摄多张取平均值以减少

噪声影响的方法。 
测量点扩散函数装置示意图如图 1 所示，测量得

到的点扩散函数应用于反卷积中。 

3.2 算法流程 
手机拍摄形成的彩色图，是通过拜尔滤色阵列将

RGB 三色的滤光片以 RGGB 排列置于图像传感器上方

得到，其排列方式如图 2(b)所示。 
在反卷积过程中，传统的方式是将图像分为

RGGB 四个通道，使用相应通道的点扩散函数分别对

每个通道进行反卷积处理，最后合成彩色图像。但由

于手机的图像传感器的噪声较高，经过反卷后噪声的

影响更大，而传统的去噪方法会对高频信息产生破坏，

使反卷积恢复的图像产生严重的振铃效应[25-26]。本文

使用颜色通道转换的方法，将图像从 RGB 颜色空间转

换为 YCrCb 空间[27]，其中，Y 表示亮度信息，Cr、Cb
分别表示色调和饱和度，也即颜色信息。图像清晰度

主要受亮度信息影响，因此只需要对 Y 通道进行反卷

积处理，为了进一步降低噪声影响，也同时对 Cr、Cb
通道进行高斯滤波处理降低噪声，将处理后的 YCrCb
转化回 RGB 颜色空间，形成传统的彩色图。 

使用反卷积处理后显著地提高了清晰度，但它在

恢复图像细节的同时，也对噪声进行了放大。由于去

噪算法会影响高频信息，若将其置于反卷积之前，会

影响反卷积效果，本文将去噪算法放在反卷积之后，

如图 2，然后采用 NL-means 算法，进一步削减反卷积

后图像的噪声水平，提高图像质量。 

图 1  点扩散函数(PSF)标定装置 
Fig. 1  Point spread function (PSF) calibration device

Fiber port 
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Fiber coupled LED 
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4  仿真结果及分析 

4.1 不同噪声水平图像的处理结果及分析 
根据 2.1 所述图像退化模型，将参考图像(reference) 

(图 3(a))与使用 3.1 中方法拍摄得到的点扩散函数卷

积，然后加入高斯噪声，得到退化后的模糊图像

(blurred image)。当加入噪声的标准差(σ)为 0.03 时，

退化得到的模糊图像如图 3(b)所示，对图 3(b)使用传

统反卷积(traditional deconv，T-dec)处理后的结果如图

3(c) 所 示 ， 而 使 用 本 文 中 提 出 的 分 通 道 方 法

(sub-channel deconv，S-dec)，也即图 2(a)所示的流程

图，其结果如图 3(d)所示。从下方放大图中可以看出，

使用分通道反卷积处理后的结果噪声水平更低、图像

质量更好。 
当加入噪声的标准差为 0.06 时，退化得到的模糊

图像如图 3(e)所示，对图 3(e)使用传统反卷积处理后

的结果如图 3(f)所示，使用分通道方法处理后的结果

如图 3(g)所示。从下方放大图中可以看出，加入的噪

声水平更高后，退化后的模糊图像质量更差，但是对

比图 3(f)和图 3(g)可以看出，本文中分通道的结果仍

旧取得了优于传统反卷积的效果。 
图 3(h)表示图像峰值信噪比(PSNR)随着我们在退

化模糊图像中加入的噪声水平增加而变化的曲线，其

中横坐标为在图像退化过程中加入模糊图像中噪声的

标准差(σ)，纵坐标为图像相对于参考图像计算的

PSNR，其中蓝色曲线表示退化后的模糊图像，红色曲

线表示使用传统反卷积处理后的结果，橙色曲线为本

文中的分通道方法。从曲线中可看出，在噪声水平较

低的情况下，分通道方法和传统方法的处理结果基本

相当，但随着加入噪声水平的提高，分通道方法的优

势越发凸显出来，使用分通道方法可以得到更高的信

噪比。图 3(i)表示图像的结构相似性(SSIM)随着噪声

水平变化曲线，其中横坐标为加入模糊图像标准差，

纵坐标为 SSIM。其中蓝色曲线表示模糊图像，红色曲

线表示传统反卷积方法，橙色曲线为本文中分通道反

卷积方法，从曲线中可看出，随着加入噪声水平的提

高，分通道反卷积方法处理后的结果能取得比参考图

更高的相似度。从图 3(h)、3(i)可看出，在噪声水平较

低的情况下，分通道方法和传统方法的效果基本相同；

但随着噪声水平的提高，分通道方法的优势越发明显。

而由于手机图像传感器的质量限制，其捕获的图像中

必然具有较高的噪声水平，可见本文的分通道方法在

处理手机屏下成像中具有明显的优势。 

4.2 不同场景下的图像处理结果及分析 
为确定分通道反卷积方法的适用性，更进一步选

用了各种不同场景下的图像样本作为参考图像，如图

4 第一列所示。将参考图像与拍摄得到的点扩散函数

卷积，然后加入标准差为 0.06 的高斯噪声，得到退化 

图 2  反卷积过程的颜色处理。(a) 颜色空间转换流程图；(b) 拜尔滤色阵列三色滤光片 RGGB 排列示意图

Fig. 2  Color processing in the deconvolution process.  
(a) Diagram of color space conversion; (b) RGGB filter arrangement diagram of Bayer filter 
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图 3  不同噪声水平图像分别使用传统反卷积和分通道反卷积的处理结果。(a) 参考图像；(b) 参考图(a) 
  与测得 PSF 卷积后加入标准差为 0.03 高斯噪声后的退化模糊图像；(c) 图(b)经过传统反卷积 

   方法恢复后的结果；(d) 图(b)经过分通道反卷积方法恢复后的结果；(e) 参考图(a)与测得 PSF 
   卷积后再加入标准差为 0.06 高斯噪声后的退化模糊图像；(f) 图(e)经过传统反卷积方法恢复后 

  的结果；(g) 图(e)经过分通道反卷积方法恢复后的结果；(h) 图像峰值信噪比随着加入噪声 
  标准差增加变化曲线；(i) 图像的结构相似性随着加入噪声标准差增加变化曲线 

Fig. 3  Simulation results of images with different noise levels using traditional and sub-channel deconvolution, respectively. (a) Reference
  images; (b) Blurred images after convolved with measured PSF and adding Gaussian noise with standard deviation of 0.03; (c) Restored

  results of (b) with traditional deconvolution; (d) Restored results of (b) with proposed sub-channel deconvolution; (e) Blurred images 
  after convolved with measured PSF and adding Gaussian noise with standard deviation of 0.06; (f) Restored results of (e) with  

 traditional deconvolution; (g) Restored results of (e) with proposed sub-channel deconvolution; (h) Curves of image peak  
 signal-to-noise ratio with image standard deviation; (i) Curves of structure similarity with image standard deviation 
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图 4  仿真处理结果。第一列为参考图像；第二列为退化后的模糊图像；第三列为传统反卷积方法恢复结果； 
  第四列为本文中提出的分通道反卷积方法处理结果；第五列为分通道反卷积之后去噪结果 

Fig. 4  Simulation results. First row, reference images; Sencond row, blurred images after degradation; Third row, restored 
   results of traditional deconvolution; Fourth row, restored results of proposed sub-channel deconvolution;  

  Fifth row, denoising results of the sub-channel deconvolved image 
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后的模糊图像，如图 4 第二列所示。传统反卷积后的

结果如图 4 第三列所示，而使用本文中提出的分通道

方法处理后结果如图 4 第四列所示，使用 NL-means
算法对分通道反卷积处理后的结果进一步去噪后的结

果如图 4 第五列所示。 
以图 4 中的第一列为参考图像，得到处理后图像

的 SSIM、PSNR 以及运行时间，如表 1 所示。从图 4
和表 1 中可以看出，在不同亮度和不同对比度的情况

下，相较于传统的反卷积方法，本文提出的分通道反

卷积方法都取得了更高的结构相似度和峰值信噪比。

这表明使用分通道反卷积的恢复方法得到的结果更贴

近于退化前的参考图像。并且，如表 1 所示，分通道

反卷积方法运行时间更短，几乎为传统反卷积方法的

三分之一。 
为进一步提高 SSIM 和 PSNR，使用了 NL-means

方法对分通道反卷积后的图像进行去噪处理，处理后

的结果如图 4 第五列所示，在主观视觉感受上噪声水

平得到了较大的抑制，如表 1 所示，去噪后图像的 SSIM
和 PSNR 水平也有一定的提升。 

5  实验结果 
按照图 2(a)所示的流程图，对手机屏下摄像头拍

摄的实际图像进行反卷积和去噪处理。对分辨率测试

卡拍摄图像的处理效果如图 5 所示，图片下方的红色

框图为大图中红色框选区域的细节展示。其中，图 5(a)
为手机屏下摄像头拍摄得到的分辨率测试卡的原始图

表 1  仿真图像的处理结果比较 
Table 1  Result comparison of simulation images 

Image name 
SSIM PSNR/dB  Running time/s

Blur T-dec S-dec Denoise Blur T-dec S-dec Denoise  T-dec S-dec

Image 1 0.32  0.59  0.56  0.60 20.59 23.95 24.66 24.70   0.52  0.17 

Image 2 0.54  0.58  0.74  0.76 21.41 20.04 22.24 22.30   0.52  0.17 

Image 3 0.73 0.74 0.83 0.84 22.76 18.87 24.12 24.46  0.49 0.17 

Image 4 0.32 0.48 0.53 0.55 21.60 21.21 24.13 24.22  0.49 0.17 

Image 5 0.47 0.69 0.79 0.86 25.33 26.46 27.93 28.26  0.48 0.16 

Image 6 0.46 0.50 0.53 0.53 16.83 16.75 17.04 17.11  0.48 0.15 

Image 7 0.62 0.75 0.89 0.92 24.27 26.41 29.02 30.06  0.55 0.18 

图 5  分辨率板的处理结果。(a) 屏下原始图像；(b) 传统反卷积处理后结果； 
(c) 本文的分通道反卷积之后清晰度提高的图像；(d) 对分通道反卷积结果去噪后的图像 

Fig. 5  Resolution board processing results. (a) Under-screen original image; (b) Restored image after traditional deconvolution;  
(c) Restored image with improved resolution after proposed sub-channel deconvolution;  

(d) Denoising image after sub-channel deconvolution 
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像，图 5(b)为使用传统反卷积方法处理后的结果，图

5(c)为使用分通道反卷积方法处理后的结果，对比图

5(b)和图 5(c)可以看出，相对于传统的反卷积方法，分

通道反卷积处理后的结果对噪声具有更强的抑制作

用，同时可以避免彩噪；对比图 5(a)和图 5(c)可以看

出，经过分通道反卷积之后，图像的清晰度得到了很

大的提升。图 5(d)为分通道反卷积后使用 NL-means
算法进行进一步处理的结果，可以看到，对比图 5(c)
中分通道反卷积直接处理后的结果，图 5(d)中经过

NL-means 算法处理后的图像噪声得到了极大的抑制，

同时相较于图 5(a)中屏下拍摄的原始图像，其通过反

卷积提高的清晰度也得到了保持。 
图 6 显示了对屏下拍摄的盆景的处理结果，其中，

图 6(a)为手机屏下摄像头拍摄盆景得到的原始图像，

图 6(b)为经过传统反卷积方法处理后的盆景图像，图

6(c)为分通道反卷积处理后的结果，图 6(d)为对分通

道反卷积结果进一步去噪的结果。对比图 6(b)和图 6(c)
可以看出，相较于传统反卷积，本文的分通道反卷积

方法在保证恢复细节的同时，对噪声有更好的抑制作

用。由于去噪算法是对高频信息进行处理，不可避免

地会对图像的细节产生一定的负面影响，但对比图 6(c)
和图 6(d)中可以看出，NL-means 算法很好地保持了反

卷积恢复得到的细节部分，这证明在细节较多的图像

区域，本文的方法同样很好地提高了图像质量。 

6  结  论 
本文使用了一种分通道反卷积的方法，对手机屏

下图像进行处理，相较于传统反卷积方法，分通道反

卷积在 SSIM 和 PSNR 方面都有提高，并且极大地缩

短了运行时间，满足了手机成像的实时性要求。并且，

使用 NL-means 算法对反卷积之后的噪声进行进一步

抑制，在保证清晰度的同时，降低了图像噪声，极大

地提高了屏下成像的图像质量。本文所使用的分通道

反卷积和去噪处理相结合的手段，提供了一种可行的

屏下成像图像恢复方法，具有广阔的应用前景。 
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Overview: With the development of full-screen mobile phones, the need for under-screen imaging of mobile phones 
has emerged. However, the diffraction caused by the wiring and other opaque parts will affect the image quality of the 
under-screen image. In this article, under-screen image is restored from the perspective of image restoration. The point 
spread function (PSF) of the mobile phone imaging system is obtained through actual measurement, and the image is 
deconvolved using the measured PSF. Traditional deconvolution method has been improved in this article. In decon-
volution process, the traditional and common way is to divide the image into different color channels, use the PSF of the 
corresponding channel to deconvolve each channel, and finally synthesize the color image. Because the high noise of the 
image sensor of the mobile phone has a destructive effect on the deconvolution algorithm, one need to reduce the noise 
of the image. The traditional denoising method will destroy the high-frequency information and cause serious ringing 
effect on the image restored by deconvolution. In this article, we propose a new solution to this problem: convert the 
blurred image from RGB color space to YCrCb space, where Y represents brightness information; Cr and Cb represent 
hue and saturation, respectively. Image clarity is mainly affected by brightness information, so only the Y channel needs 
to be deconvolved, whose noise level is lower than any of the RGB channels. In order to further reduce the influence of 
noise, Cr and Cb channels are processed by Gaussian filtering to reduce noise. Finally, the processed image is converted 
back to RGB color space to form a traditional color image. Compared with traditional deconvolution method, the re-
sults of the sub-channel deconvolution method have improved structural similarity (SSIM), peak signal-to-noise ratio 
(PSNR) and other indicators, and the required running time is shortened by almost three times. After sub-channel de-
convolution, the sharpness of the image has been greatly improved. In order to further improve the quality of un-
der-screen image, the non-local averaging algorithm is used to denoise the image after the sub-channel deconvolution, 
which finds similar image blocks in the same image to average, and redundant information in the image is used to re-
move noise. Furthermore, the integral image method is used to shorten the running time to meet the real-time require-
ments in mobile phone photography. The visual perception of the image has been better improved, and both PSNR and 
SSIM have been further improved after denoising. 
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tion[J]. Opto-Electron Eng, 2021, 48(6): 200423; DOI: 10.12086/oee.2021.200423 
 

 

——————————————— 
Foundation item: Research and Development Project of Major Scientific Research Instruments of National Natural 
Science Foundation of China (61827825) 
* E-mail: cfkuang@zju.edu.cn 

Resolution board processing results. (a) Under-screen original image; 
 (b) Restored image after traditional deconvolution; (c) Denoising image after sub-channel deconvolution 

(a) (b) (c)


