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混合梯度稀疏先验约束下的 
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摘要：图像盲复原旨在无参考的情况下准确估计模糊核并恢复潜在的清晰图像。现有研究成果表明，利用全变分模型

对高阶图像梯度先验约束进行描述可以有效抑制复原图像中产生的阶梯效应。本文在实验观察和研究的基础上，提出

了采用稀疏先验约束模型对盲复原过程进行正则化的方法，以获得更佳的图像复原效果。该方法利用图像高阶梯度的

稀疏性，通过与低阶梯度相结合来构造混合梯度正则项。同时，在正则项中引入基于图像熵的自适应因子，来调节迭

代优化过程中两类梯度先验的比例，以此获得更好的收敛性。仿真与实验证明，与现有图像盲复原先进方法相比，本

文方法具有更优越的图像复原性能。 
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Abstract: Blind image restoration aims to accurately estimate the blur kernel and the wanted clear image with 
no-reference. Existing researches show that the use of the Total Variation to model the high-order image gradient 
prior constraints can effectively suppress the blocking artifact generated in the restored image. On the basis of ex-
perimental observation and research, this paper proposes to use the sparse prior constraint model to regularize the 
blind restoration process to obtain a better image restoration performance. Our method makes use of the sparsity of 
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the high-order gradient of the image and combines it with the low-order gradient to construct the mixed gradient re-
gularization term. At the same time, an adaptive factor based on image entropy is introduced to adjust the ratio of the 
two types of gradient priors in the iterative optimization process so as to obtain better convergence. Simulated and 
experimental results prove that compared with the existing state-of-the-art methods of blind image restoration, the 
proposed method has superior image restoration performance. 
Keywords: blind image restoration; high-order gradient; sparse prior; adaption 

 
 

1 引  言 
数字图像在成像、存储及传输等环节会受到不同

形态的图像退化，主要包括离焦模糊、运动模糊、噪

声污染等。这些退化因素造成图像质量下降，从而影

响后续图像理解、图像解译等应用。因此，为了对退

化图像的质量进行提升，提高其应用价值，需要进行

图像复原处理。实际上，在卫星遥感、医疗、天文等

诸多领域，由退化图像来恢复原始信息一直是非常重

要的问题，长期以来受到了广泛地关注和研究。 
图像退化过程的一般形式可描述为 

g f h n= ∗ +  ,              (1) 

其中：h 表示点扩展函数(point spread function，PSF)，
又称模糊核；n 表示随机噪声；g 表示降质图像。图像

复原的目的是从观测图像 g 恢复出潜在清晰图像 f。根

据图像退化的模糊核是否已知，图像复原技术可分为

非盲复原和盲复原两类。早期的图像复原技术主要围

绕模糊核已知的非盲复原展开，然而在大多数实际工

程应用中，我们无法获得模糊核的准确信息，因此非

盲复原方法在实际应用中受到极大的限制，而盲复原

则得到了研究者们越来越多的关注。本文对图像盲复

原进行研究，复原过程中同时对模糊核和清晰图像进

行估计。 

1.1 研究现状 
现有的图像盲复原研究成果主要集中于传统的迭

代优化框架，通过利用各类不同的图像先验和模糊核

先验来对迭代估计过程进行约束。尤其是稀疏先验约

束模型，在近年来受到专家学者们的广泛关注和研究，

相关成果也证明了稀疏先验在图像盲复原问题上的优

越性[1-10]。 
图像梯度是常用的稀疏先验之一，其主要利用自

然图像梯度分布的稀疏性。最早由 Weiss 等人[1-2]发现

并提出自然图像的梯度分布具有重尾特性，基于这一

发现，Fergus 等人[3]提出可以采用高斯混合模型来拟

合图像梯度分布，然后通过变分贝叶斯方法进行模糊

核估计，最后采用 Richardson-Lucy(RL)非盲复原方法

来恢复清晰图像。但是，RL 算法的引入导致复原图像

产生明显的振铃效应。随后，Shan 等人[4]提出采用连

续分段函数来拟合图像梯度的重尾分布，同时采用图

像边缘信息来估计模糊核，并在图像的平滑区域施加

平滑约束来进一步抑制振铃效应的产生。Cho 等人[5]

进行了进一步的改进，他们提出在每次迭代过程中引

入双边滤波来抑制图像噪声，然后采用 Shock 滤波进

行图像增强，再基于阈值法对图像中的有效边缘进行

选择。但是，受图像边缘细节的影响，该算法复原性

能不稳定。 
Levin 等人[6]采用超拉普拉斯分布来对图像梯度

分布进行拟合，然后通过最大后验概率(maximum a 
posteriori，MAP)模型对运动模糊下的退化图像进行复

原，实现了较好的效果。Xu 等人[7]提出采用 L0 稀疏表

示来描述图像显著边缘分布，实现了快速收敛和较好

的图像复原效果。Wang 等人[8]提出了一种 L0−L1 范数

相结合的稀疏表示方法，通过对图像及其梯度分别采

用 L0 和 L1 范数来构造先验约束模型，交替复原出图像

模糊核和显著边缘，最后由非盲复原方法恢复出清晰

图像。 
除了基于迭代优化的图像盲复原方法，在过去十

年间，基于深度学习的盲复原方法也得到了广泛关注

和快速发展，许多基于深度神经网络的方法相继被提

出 [11-16] 。 Zhang 等 人 [14] 提 出 了 一 种 卷 积 神 经 网 络

(convolutional neural network，CNN)和递归神经网络 
(recurrent neural network，RNN)相结合的网络结构。

Tao 等人[12]提出了一种基于编码器-解码器结构的网

络。Li 等人[16]提出将神经网络与传统的总变分正则化

手段相结合，使得算法兼具这两类盲复原算法的优势。

综合来看，学习类的方法在图像复原效果上普遍优于

传统迭代优化的方法，但也普遍存在对训练数据集具

有依赖性的缺点。由于实际应用场景中图像退化形态

的复杂性，基于学习训练的方法在训练数据集的充分

性方面必然存在局限性。同时，相关研究[16]指出，神

经网络的结构通常是凭经验确定的，其实际功能性很

难得到解释。 
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1.2 本文研究内容  
本文的研究主要受两方面的启发。一方面，尽管

在图像盲复原领域已经积累了大量的研究成果，现有

算法的图像复原能力仍然有限，对清晰图像和模糊核

进行更为准确的估计仍然是面临挑战的问题。另一方

面，当前图像盲复原研究呈现出采用多种先验进行组

合约束的趋势，这种组合策略可以有效提升图像复原

效果。因此，对图像的先验表示进行深入研究，以发

掘更有效的先验约束模型十分必要。 
在本文的研究中，提出了一种具有自适应特性的

图像混合梯度稀疏先验约束模型。具体而言，我们提

出可以将自然图像高阶梯度分布的稀疏性用于图像盲

复原研究，通过高阶梯度和低阶梯度的结合来建立混

合稀疏先验约束。同时，引入基于模糊测度的比例因

子来自适应地调节两类梯度先验在正则项中的比例。

该方法的主要贡献有以下两点： 
1) 通过研究图像高阶梯度的稀疏性，提出了一种

低阶梯度和高阶梯度相结合的稀疏先验约束策略，并

通过实验验证了该策略可以有效提升图像复原效果。 
2) 介绍了一种基于自适应的迭代优化手段。通过

构造基于图像熵的比例因子来对图像迭代求解过程进

行调节，使得算法具有更好的收敛性。 

2 理论推导 
2.1 混合梯度稀疏先验模型的建立 

图像高阶梯度主要应用于图像去噪领域，其本质

是利用了高阶微分算子的图像平滑能力。目前，高阶

梯度已成功应用于基于总变分先验约束的图像复原方

法中[17-18]，实验表明它可以有效改善由 TV 范数造成

的阶梯效应。然而，在对图像高阶梯度分布进行统计

分析的过程中，发现自然图像的高阶梯度比低阶梯度

具有更明显的重尾分布特性。如图 1 所示，黄色柱状

图描述的高阶梯度分布比蓝色柱状图描述的低阶梯度

分布具有更多零值成分，以及更明显的拖尾效应。这

表明图像高阶梯度具有显著稀疏性，可用于构造稀疏

先验正则项。由此开展将高阶梯度应用于稀疏正则化

的研究。 
基于迭代优化的图像盲复原方法可描述为如下目

标函数优化问题： 
2

,
( , ) min || || ( ) ( )

2 f hf h

γf h f h g α R f α R h∗ ∗ = ∗ − + +  , (2) 

其中：f 表示目标图像，g 表示退化图像，h 表示模糊

核，∗ 表示卷积符号。 ( )R f 和 ( )R h 分别表示图像正则

项和模糊核正则项，它们对目标函数施加正则化约束，

使得求解过程正确收敛。而正则项是通过选择合适的

图像和模糊核先验来进行构造的，因此，先验的选择

是图像盲复原研究的关键。 
Kotera 等人[9]通过研究证明了采用稀疏先验来描

述一阶梯度的重尾分布有助于恢复图像显著边缘，同

时能有效抑制噪声和振铃效应。基于这一结论，在研

究初期考虑同时利用图像高阶梯度和低阶梯度的稀疏

性，将两类梯度相结合得到稀疏正则项： 
( ) ( , , , , , )x y xx xy yx yyR f D f D f D f D f D f D f=Φ  

2 ppf f= ∇ + ∇  ,                   (3) 

其中： xD 和 yD 分别是沿水平方向和垂直方向的一阶

微分算子， xxD ， xyD ， yxD 和 yyD 是二阶微分算子。 f∇
表示图像一阶梯度的分布， 2 f∇ 表示二阶梯度分布，

它们分别表示为 
2 2

x yf D f D f∇ = +  ,           (4) 

2 2 2 2 2
xx xy yx yyf D f D f D f D f∇ = + + +  。 (5) 

然而，实验结果表明，由这种先验约束模型无法

得到理想的图像复原结果，而是倾向于产生模糊解。

为了解决这一问题，引入一项可控参数 ω 来调整两类

图像梯度在正则项中的比例，并通过实验来观察图像

复原结果与 ω 间的关系。在实验过程中发现，采用不

同模糊程度的样本图像时，使得复原效果最优化的参

数 ω 值不同。具体而言，对模糊相对严重的图像，需

要更高比例的 2 f∇ 先验约束，而对于模糊相对较轻的

图像，则需要更高比例的 f∇ 先验约束。不同梯度比

情况下的图像复原效果如图 2 所示。 

图 1  自然图像高阶梯度分布和低阶梯度分布。

    由水平梯度和垂直梯度可得到相似结论，

  图中仅对水平梯度分布进行展示 
Fig. 1  The distributions of the low-order and high-order 

gradient maps of clear natural images. This regularity exists
in both horizontal and vertical directions and only the 

 horizontal gradient distribution is presented for example
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考虑到迭代优化过程的中间图像会逐渐趋于清晰

(模糊程度逐渐降低 )，由此提出一种辅助迭代优 
化策略，来对迭代优化进程中的参数 ω 进行自适应调

节，具体的参数模型建立过程见 3.1.1 小节。在本文中，

ω 定义为如下形式： 
2

3

( )
)

1
1(

E fω
E f

= +
+

 ,           (6) 

其中：E 表示图像熵(Entropy)。然后通过对式(2)进行

代换，获得本文方法的最终目标函数： 
2

,
( , ) min

2f h

γf h f h g∗ ∗ = ∗ −  

( )2 ( )
pp

f hα f ω f α R h+ ∇ + ∇ +  。    (7) 

上式所描述的是一个高度非凸问题，为了对其进

行优化求解，对 f 和 h 进行交替迭代更新。下面对具

体的求解过程进行论述。 

2.2 目标函数求解 
2.2.1 h 子问题 

在对图像模糊核 h 进行更新的过程中，将上一次

迭代得到的 f 固定不变，同时引入辅助变量 =hv h ，则

h 子问题可以转化为如下最小化问题： 

2

,
min ( )  s.t. 

2
=

h
h h hh v

γ Fh g α R v v h− +  ,   (8) 

其中：F 是上一次迭代估计得到的清晰图像的频域表

示。基于半二次惩罚技术[19]，引入辅助变量 hb 来对多

变量的最小化问题进行高效求解。则目标函数可进一

步改写为 
2 2

, ,
min ( )

2 2h h

h
h h h hh v b

βγ Fh g α R v h v b− + + − −  。 (9) 

将上式对 h 取微分并将导数设为零，可以在频域

中求得模糊核的闭式解，对变量 hv 和 hb 采用同样的原

理进行求解。关于 h 子问题的求解过程总结为算法 1，

具体算法流程如下： 
算法 1  h 迭代求解 
输入和初始值： 0 0 0h hv b= = ，循环终止条件 Ttol，

最大循环数 N。 
Loop 

1 1
( ) ( ) ( )

( ) ( )

i i ih
h h

i

i i h

βf g v b
γh

βf f I
γ

+ −

 + + 
 =
 + 
 

  


 
, 

1 1max ,0i i i h
h h

h

α
v h b

β
+ + 

= − − 
 

, 

1 1 1i i i i
h h hb b h v+ + += − + , 

图 2  不同比例梯度约束下的图像复原效果。 
(a)，(b) 为模糊图像；(c)，(d)为图(a)复原图像；(e)，(f)为图(b)复原图像。 

Fig. 2  The restoration performance over different ratios of gradient regularizations. 
  (a), (b) Blur images; (c), (d) Restoration results of (a); (e), (f) Restoration results of (b) 

(b) 

(a) 

(e) (f) 

(c) (d) 
模糊尺度较大 低高阶梯度比 10：1 低高阶梯度比 100：1 

模糊尺度较小 低高阶梯度比 10：1 低高阶梯度比 100：1 
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1i i= + , 

Until 
1

tol1

i i

i

h h
T

h

+

+

−
≤  or i N> ， 

Return ih 。 
在迭代更新结束后，对估计所得的模糊核施加归

一化约束和非负约束，该先验约束模型可描述为如下

形式： 
, 0

( , )
0, 0  

( , ) 1
x y

h h
h x y

h
h x y

≥=  <




=
 




 。         (10) 

2.2.2 f 子问题 
与 h 子问题的求解过程相似，引入辅助变量： 

x xv D f= ， y yv D f= ， xx xxv D f= ， 

xy xyv D f= ， yx yxv D f= ， yy yyv D f= ， 

将目标函数转化为如下最小化问题： 
2min ( , , , , , )

2 f x y xx xy yx yyf

γ fH g α v v v v v v− + Φ  

s.t. x xv D f= ， y yv D f= ， xx xxv D f= ， 

  xy xyv D f= ， yx yxv D f= ， yy yyv D f=  ,  (11) 

其中：H 是上一次迭代估计得到的图像模糊核的频域

表示。同样地，引入半二次惩罚项后目标函数转化为

如下表达式： 
2 2

,

2 2

2 2

min
2 2

2 2

2 2

f
x x xf a

f f
y y y xx xx xx

f f
xy xy xy yx yx yx

βγ fH g D f v a

β β
D f v a D f v a

β β
D f v a D f v a

− + − −

+ − − + − −

+ − − + − −

 

2

2
f

yy yy yy

β
D f v a+ − −  。               (12) 

通过控制变量法对上式在频域进行求解，得到变

量(f, a)的频域闭式解。关于 f 子问题的求解过程总结

为算法 2，具体算法流程如下： 
算法 2  f 迭代求解 
输入和初始值:  

0
xv = 0

yv = 0
xxv = 0

xyv = 0
yxv = 0

yyv = 0
xa  

   = 0
ya = 0

xxa = 0
xya = 0

yxa = 0
yya =0， 

循环终止条件 Ttol，最大循环数 N。 
为了书写简单，令： 

1 ( )

(

( ) ( ) ( )

( )) () )(

i i i i
x x x y y y

i i i i
xx xx xx xy xy xy

D F v a D F v a

D F v a D F v a

= + + +

+ + + +

  

 
 

( ) (( ) ( ) )i i i i
yx yx yx yy yy yyD F v a D F v a+ + ++  ， 

2 ( ) (( ) ( ) )

( ) ( ) ( ) ( )
x x y y

xx xx xy xy

D F D D F D

D F D D F D+

= +

+

  

 
 

( ) ( ) ( ) ( )yx yx yy yyD F D D F D++  。 

Loop 

1
1 1

2

( ) ( )

( ) ( )

fi

i

fi i

β
h g

γf
β

h h
γ

+ −
+

=

 
 
 
 
 +  
 

  


  
， 

1 1 1i i i i
x x x xa a D f d+ + += − + ， 

1 1 1i i i i
y y y ya a D f d+ + += − + ， 

1 1 1i i i i
xx xx xx xxa a D f d+ + += − + ， 

1 1 1i i i i
xy xy xy xya a D f d+ + += − + ， 

1 1 1i i i i
yx yx yx yxa a D f d+ + += − + ， 

1 1 1i i i i
yy yy yy yya a D f d+ + += − + ， 

1i i= + ， 

Until 
1

tol1

i i

i

f f
T

f

+

+

−
≤  or i N> ， 

Return if 。 
2.2.3 v 子问题 

在式(12)所描述的最小化问题中，关于变量 v 的

求解是一个 Lp 范数下的非凸问题，目标函数表示为

( , , , , , )x y xx xy yx yyv v v v v v∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗  

22

22

arg min

2 2

2 2

pp p
f x f y f xx

p p p

f xy f yx f yy

f f
x x x y y y

f f
xx xx xx xy xy xy

α v α v α ω v

α ω v α ω v α ω v
β β

D f v a D f v a

β β
D f v a D f v a+

= + +

+ + +

+ − − + − −

+ − − − −

 

2 2

2 2
f f

yx yx yx yy yy yy

β β
D f v a D f v a+ − − + − −  。(13) 

对上式的求解可简化为最小化问题： 

arg min
2

p p

w

αx x x w∗ = + −  

的求解。在 0<p<1 的情况下，x 不存在闭式解，可以

通过查找表[20]方法来快速得到 x 的近似解。 

3  实验结果与分析 
3.1 实验参数设计 
3.1.1 自适应因子 

在 2.1 小节介绍了有关图像低阶梯度和高阶梯度

在不同实验样本下需要不同比例的组合这一发现，同
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时，提出引入自适应因子来调整迭代更新过程中这两

类先验约束的比例。考虑到采用数学表示对这一现象

进行精确建模的困难性，采用数据拟合的方式对参数

ω 进行建模。 
为了实现自适应目的，首先需要对迭代优化过程

的中间图像进行实时模糊度度量。图像熵(Entroy)是常

用的图像模糊度指标之一，其计算过程简单且快速，

本文将其选为图像模糊度度量指标。由此，对参数 ω
的建模过程即为对图像熵 E 和 ω 之间的相关关系进行

建模的过程。我们采用 Levin 数据集[6]中共计 32 幅模

糊图像开展建模实验(参考图像已知)，在实验全过程

中我们保持其他模型参数固定不变，仅对 ω 进行调整。

对于每一个模糊图像样本，ω 初始值设为 1，调参标

准为选择使得复原图像与参考图像间的结构相似性

(SSIM)度量值更高的 ω 参数值。最终通过实验获得 32
组(E，ω)相关的数据点用于模型拟合(拟合过程详见附

录)，得到模型如式(6)所示。 
通过对该模型进行分析，我们提出了关于参数 ω

如何对迭代优化过程产生影响的一种可能性解释。如

图 3 所示，随着图像模糊程度的增加，图像高阶梯度

的重尾分布特性减弱，而低阶梯度受到的影响较小。

在这种情况下，Lp 范数下的稀疏先验约束模型需要提

高对图像高阶梯度的约束程度，以增强高阶梯度先验

的表达。而通过文中提出的自适应辅助策略，灵活调

节了图像高阶梯度先验强度，进而提升了高阶梯度先

验有效性，从而保护了算法的图像复原性能。需要特

别强调的是，通过手动调参和数据拟合来确定数学模

型的方式必然存在一定的误差，其准确性有待提升。

但是，本文所介绍的参数自适应调节策略的主要意义

在于通过实验验证了它能有效对图像复原效果进行改

善，能更好地满足实际应用中对图像质量指标的要求。

在未来的研究中，会针对这一问题进行更加深入的分

析和验证。 
3.1.2 其他参数 

算法的迭代优化基于多尺度框架展开[9]，这样做

的目的是避免迭代陷入局部最优解。同时，在每轮迭

代结束后将保真项的权重 γ 乘以 1.5，即逐渐释放正则

化所施加的约束，这有利于减弱复原图像中的阶梯效

应[21]。其他模型参数分别设置为：γ=1，αf =0.01，αh =10，

βf =1，βh =104，p=0.3，Ttol=0.001，N=10。 

3.2 实验结果及数据分析 
实验使用 BSDS[16]和 GOPRO[11]两个图像数据集，

对盲复原算法的复原能力进行实验分析和验证。BSDS
数据集是一个合成图像数据集，它采用 BSDS500 数据

集[22]测试部分中的 200 幅参考图像和 4 个仿真模糊核

来生成 800 幅模糊图像，并对每幅图像添加标准差为

0.01 的高斯噪声。GOPRO 数据集是一个拍摄得到的

真实图像数据集，主要包括运动模糊和高斯模糊退化。 
实验采用两项通用指标来对图像复原性能进行评

价，分别为结构相似性 (SSIM)指标和峰值信噪比

(PSNR)指标。采用六种现有的图像盲复原算法与本文

方法进行对比实验，包括 Krishnan[23]，Xu&Jia[7]，

Kotera[9]，Hosseini[24]，Li[16]和 Nah[11]。其中，前四种

是基于迭代优化框架的方法，后两种是基于深度学习

框架的方法。 
3.2.1 算法有效性分析 

为了验证提出的盲复原方法的有效性，对正则项

中不同先验约束类型进行消融实验，分为低阶梯度稀

疏先验、混合梯度稀疏先验和混合梯度自适应稀疏先

验三种方案。实验在 BSDS 数据集的后 50%子集上展

开，得到 SSIM 和 PSNR 指标的平均结果如表 1 所示，

实验示例如图 4 所示。 

图 3  清晰图像和退化图像的高阶梯度分布和低阶梯度分布对比 
Fig. 3  An example of the variations of image gradients from clear to blurry (Please zoom in for a better view) 
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从实验结果可以得出，本文所介绍的混合梯度先

验约束以及参数自适应策略可以有效提升图像复原能

力。 
由表 1 可知，本文所采用的正则化方案在性能指

标综合评价上明显优于其他方案。由图 4 可以得出，

在保证显著边缘的情况下，本文方法可以更好地恢复

图像色彩、纹理等细节，使得复原图像具有更好的视

觉效果。 
3.2.2 仿真数据集实验分析 

在 BSDS 合成数据集上对本文方法开展对比实验，

以此来评估本文方法相对于现有盲复原方法的复原性

能。实验同样采用 SSIM 和 PSNR 两项指标来进行评

价，最终的实验结果和复原图像示例分别如表 2 和图

5 所示，最佳指标值采用加粗进行强调。 
从对比结果看出，本文方法在复原性能上优于对

比实验中采用的其他方法。文献[11]、[23]和[24]所提

出方法的复原结果中仍存在大尺度的图像模糊，而相

比于文献[7]、[16]中的方法，本文方法不仅能很好的

恢复图像细节，使得复原图像边缘更为锐利，还能有

效保持图像的整体平滑度，使得图像视觉效果更佳。 

表 2  不同方法在合成数据集上的实验结果 
Table 2  Average deconvolution performance on dataset[22]. The best performed ones are marked in bold 

Metrics Li[16] Nah[11] Krishnan[23] Xu&Jia[7] Hosseini[24] Ours 

SSIM 0.8303 0.8257 0.7270 0.7841 0.5404 0.8403 

PSNR 20.8716 25.3978 22.8246 24.4006 20.7021 25.9269 

图 4  消融实验复原效果 
Fig. 4  An example of ablation experiment of the proposed regularization scheme 

Ground truth ||∇f||p 

||∇f||p+ω||∇2f||p 
||∇f||p+||∇2f||p 

(a) 

(c) 

(b)

(d)

表 1  消融实验算法性能比较 
Table 1  The average performance of ablation study. The best performed ones are marked in bold 

Measure Blurred ||∇f||p ||∇f||p+||∇2f||p ||∇f||p+ω||∇2f||p 

SSIM 0.5436 0.7110 0.7407 0.8280 

PSNR 25.1436 26.0087 26.6255 26.7176 
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3.2.3 真实数据集实验分析 
为了进一步验证本文算法在实际应用中的有效

性，在真实退化的图像数据集上进行性能评估。图 6
展示了真实图像数据的盲复原结果，各方法的性能评

估结果如表 3 所示，最佳指标值采用加粗进行强调。 
由表 3 可知，本文得到的平均 PSNR 指标优于其

他方法，平均 SSIM 指标略小于 Nah 等人的方法，但

明显优于其他相关方法。由图 6 可以得到与图 5 类似

的结论，本文方法可以恢复出更锐利的边缘和更平滑

的细节信息。综合来看，本文所提出的图像盲复原方

法在主观视觉效果和性能评价指标上均处于相对领先

水平。 
需要特别指出，从图 5 和图 6 的复原结果中可以

观察到仍存在一定程度的振铃效应，在进一步的研究

工作中对这一现象进行抑制。 

4  结  论 
本文提出了一种具有自适应特性的混合梯度稀疏 

图 5  不同方法在合成数据集上的复原结果 
Fig. 5  Examples of qualitative comparisons on the BSDS dataset[22].  

Columns from top to bottom: blurry image, Li, Nah, Krishnan, Xu and Jia, Hosseini, and ours 

Blurred 

Ground truth 

Li[16] 

Nah[11] 

Krishnan[23] 

Xu&Jia[7] 

Hosseini[24] 

Ours 
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先验约束模型。通过利用图像高阶梯度和低阶梯度分

布的稀疏特性，构造了一种基于稀疏先验的混合梯度

正则项，并引入自适应因子来对两类梯度先验的比例

进行实时调节，以保证迭代优化求解更好地收敛。实

验结果表明，本文方法在合成图像数据集和真实图像

数据上均表现出较好的图像复原性能，可以很好地平

衡复原图像细节的锐度和平滑度，使得图像主观视觉

效果更佳。在多方面的算法性能评价中，本文方法的

图 6  不同方法在真实数据集上的实验结果 
Fig. 6  An example of real-life blurry image from the GOPRO dataset[11]. 

 Columns from left to right: blurry image, Li, Nah, Krishnan, Xu&Jia, Hosseini and ours 

Blurred Ground truth Li[16] Nah[11] 

  
Krishnan[23] Xu&Jia[7] Hosseini[24] Ours 

 

  

表 3  不同方法在真实数据集上的实验结果 
Table 3  Average deconvolution performance on dataset[9]. The best performed ones are marked in bold 

Metrics Li[16] Nah[11] Krishnan[23] Xu&Jia[7] Hosseini[24] Ours 

SSIM 0.8419 0.8752 0.7901 0.8147 0.8152 0.8723 

PSNR 27.5433 28.2621 25.0031 26.6808 27.5458 30.4183 
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有效性也得到了对比和验证。 
根据本文的研究结论，图像高阶梯度的稀疏性可

以很好地用于稀疏先验正则化研究中。下一步的研究

将针对高阶梯度先验约束模型的构造以及振铃效应的

抑制两方面展开。 

附  录 
模型拟合通过 SPSS 统计分析工具的回归分析功

能实现。根据待拟合数据点的空间分布规律，选择线

性模型、对数模型和倒数模型作为候选模型，分别进

行回归曲线估计，得到回归分析结果如表 4 所示，回

归曲线估计结果如图 7 所示。 
由表 4 可知，倒数模型的确定系数 R2 最大，且取

值为 1。因此，结合模型参数评估结果，可初步判定 ω
的表达式形如： 

0
11ω
E

= +  。            (14) 

在该模型基础上对 ω 分别进行如下定义： 

1 21
1

Eω
E

= +
+

 ,           (15) 

2

2 31
1

Eω
E

= +
+

 ,           (16) 

3

3 41
1

Eω
E

= +
+

 。          (17) 

然后，对不同 ω 定义下的盲复原算法性能进行分

析。由 Levin 图像库[6]得到各情况下复原图像与参考图

像间的平均 SSIM 值，如表 5 所示。 
由表 5 可知，ω2 的情况下复原算法可取得最佳性

能，因此，本文的研究中将 ω 定义为 
2

31
1

Eω
E

= +
+

。 

图 7  回归曲线估计图 
Fig. 7  Estimations of regression curves 

1.1200 

1.1300 

1.1400 

1.1500 

6.5000 7.0000 7.5000 8.0000 8.5000

Entropy 

ω 
观察值
线性 
对数 
倒数模式 

表 4  模型总计及参数评估 
Table 4  Model overview and parameter estimation 

方程式 
模型摘要 参数评估 

R2 F df1 df2 显著性 常数 b1 

线性 0.937 10925.397 1 30 0.000 1.266 -0.018 

对数 0.969 43365.874 1 30 0.000 1.400 -0.133 

倒数模式 1.000 41328226.327 1 30 0.000 1.001 0.990 

因变量: ω   自变量：E(Entropy) 

表 5  不同配置下算法在 Levin 图像库
[6]
上复原结果的平均 SSIM 值 

Table 5  Average SSIM performance on Levin dataset[6] over different ω 

Metrics ω0 ω1 ω2 ω3 

SSIM 0.7391 0.7616 0.7673 0.7467 
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Blind image restoration performance of the proposed method 

 
Overview: Blind image restoration is widely used to improve the quality of degraded images with no-reference. Its 
main purpose is to accurately estimate the blur kernel and the wanted clear image. In the blind restoration research 
based on high-order image gradient priors, most of the existing works employ the total variation to model the gradient 
prior constraints. This class of method can effectively suppress the blocking artifact in the restored image. On the basis 
of experimental observation and research, this paper proposes to use the sparse prior constraint model to regularize the 
blind restoration process to obtain a better image restoration performance. On the one hand, by looking into the histo-
gram of high-order and low-order gradients of a natural image, it can be found that the sparsity of high-order gradients 
is even more salient than that of low-order gradients. On the other hand, the existing researches show that the use of 
sparse priors to describe a heavy-tailed distribution of low-order gradients helps to restore the significant edges of the 
have image while effectively suppressing noise and ringing effects. Therefore, this work proposes to combine the 
low-order and high-order gradient priors into a new sparse regularization term so as to benefit from both types of gra-
dient priors. In the meantime, an interesting experimental finding is introduced in this work that different degrees of 
image blur favor different ratios of the two types of gradient priors which are beneficial to obtain the optimal solution. 
Therefore, to obtain better iteration convergence, an adaptive factor ω based on image entropy is introduced to adjust 
the ratio of the two types of gradient priors in the iterative optimization process. Since it is hard to model the parameter 
ω mathematically, the expression of ω is determined by manually parameter adjustment and statistically data fitting in 
this work. The overall iterative optimization process is developed in a coarse-to-fine manner, and the split Bergman 
method is employed to deal with the non-convex problem of each minimization subtask. Finally, to analyze the perfor-
mance of the proposed blind image restoration method, the ablation study was firstly conducted to demonstrate the 
efficiency of the employed strategies. Then, on the BSDS image dataset (simulated dataset) and the GOPRO image data-
set (real blurred dataset), the proposed method was compared with the existing state-of-the-art image restoration me-
thods. Experimental results show that our method can recover sharper edges and smoother details as well as introduce 
less unwanted artifacts, and our method is at a relatively leading level not only in subjective visual effects but also in 
performance evaluation indicators. All the above advantages demonstrate that the proposed method has superior image 
restoration performance. 
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