
　　收稿日期：２０１２０８２２；修回日期：２０１２０９３０　　基金项目：安徽高校省级科学研究资助项目（ＫＪ２０１２Ｂ１３８）；安徽省质量工程项目
（２０１０１９８５）
　　作者简介：冯莹莹（１９８２），女，讲师，硕士，主要研究方向为人工智能、图形学（５１７４９１０３８＠ｑｑ．ｃｏｍ）；周红志（１９８１），女，讲师，主要研究方向
为图形学；邓明（１９７６），副教授，博士，主要研究方向为通信传输技术、网络安全与监控、图形学．

基于微分压缩感知的图像去模糊技术研究

冯莹莹ａ，周红志ａ，邓　明ｂ

（阜阳师范学院 ａ．信息工程学院；ｂ．计算机信息学院，安徽 阜阳 ２３６０４１）

摘　要：尽管图像去模糊是一个病态问题，但是只要对需要恢复的图像作适当的假设就能得到唯一的稳定解。
考虑了一个缺乏先验条件的图像去模糊问题，从而将图像的恢复转换为一个盲去卷积问题。作为一个特殊的应

用，现有文献大多集中在受到大气扰动影响的短曝光图像的重建问题。大气扰动会使得光波产生随机偏离，从

而使得光学系统的ＰＳＦ产生随机变化。一种处理办法是采用自适应方法，如ＳｈａｃｋＨａｒｔｍａｎｎ干涉计。在该系统
中，光波重建的准确率与干涉计所采用的透镜数成正比，从而使得计算非常复杂。采用微分压缩感知的方法，可

降低透镜的数目，从而使得计算的复杂度大大降低。另一方面，利用压缩感知理论，降采样不会造成数据的丢

失，从而使得光波重建的准确率能够与常规方法相同。仿真表明，采用微分压缩感知的方法能够准确地实现光

波的重建，大大提高了系统的效率。
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　引言

图像去模糊技术在许多领域得到了广泛的应用，如图像去

噪、超分辨、图像存储、水印技术等［１～３］。在图像去模糊问题

中，通常假设所观测到的图像ｖ是由原图像ｕ与ＰＳＦ为ｉ的传
递函数卷积的结果。考虑到测量过程中产生的误差，通常对卷

积的结果附加一个高斯加性白噪声，即

ｖ＝ｉｕ＋ｖ （１）
其中：ｕ，ｖ∈Ｌ２（Ω），ΩＲ

２，ｉ通常是具有有限带宽的平滑的函
数。因此，与ｉ卷积会对 ｕ中的有效信息产生破坏作用，从而
使得ｖ中所包含的有效信息大大减少。因此由 ｖ恢复出 ｕ是
一个非常重要的问题。

由ｖ恢复出ｕ可以采用图像去卷积的方法实现［４］。大多

数此类方法都具有贝叶斯方法的性质，通过最优化预先设定的

代价函数使得卷积过程中丢失的信息得到恢复。假设 ｕ是一
幅具有有限方差的图像，可以采用著名的 ＲｕｄｉｎＯｓｈｅｒＦａｔｅｍｉ
重建系统恢复出ｕ［５］。

在一些应用中，传递函数 ＰＳＦ的信息可能未知，从而使得
图像的恢复只能基于受到污染或含噪的观测数据实现。此类

图像恢复问题通常叫做盲去卷积问题。本文沿用文献［６］中
采用的混合去卷积的方法，即利用任何有关 ＰＳＦ的局部信息
提高图像重建的准确率。特别是在本文中，此类局部信息是由

光学系统的ＧＰＦ（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｐｕｐｉｌｆｕｎｃｔｉｏｎ）的相位压缩测量值
的偏微分得到的。

光学成像系统，特别是短时曝光扰动的成像系统所得到的

图像受到ＰＳＦ的干扰［７］。ＰＳＦ是由沿目标与观测者之间的光
学路径的大气折射的空间分布决定的。由于受到扰动的影响，
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上述空间分布是与实践相关的随机变化量，因此 ＰＳＦ不能预
先知道。一种常用的解决办法是采用自适应方法（ａｄａｐｔｉｖｅｏｐ
ｔｉｃｓ，ＡＯ）。短时曝光成像系统的ＰＳＦ是由相应的ＧＳＦ决定的，
ＧＳＦ可以表示为极化形式Ｐ＝ＡｅｊΦ。在实际应用中，幅度 Ａ通
过定标或者由透镜的几何孔径计算；相位 Φ是由扰动导致的
光波偏移造成的，因此是未知的。幸运的是，相位 Φ是一个可
以由ＡＯ测量的量，如ＳｈａｃｋＨａｒｔｍａｎｎ干涉计（ＳＨＩ）［８］。

采用ＳＨＩ方法的相位重建精度还受到采样间隔的影响，采
样间隔由干涉计的透镜数目决定。不幸的是，采样间隔与计算

的复杂度成正比关系，从而造成了求解的困难。为了克服这个

困难，减轻计算的负担，本文提出一种通过减少透镜数目来改

变ＳＨＩ的重建方法。但直接减少透镜数目会造成透镜数目越
少，降采样所造成的混淆就会越严重的问题。然而，降采样所

造成的混淆可以通过将简化的 ＳＨＩ的输出通过微分压缩感知
算法得到补偿（ＤＣＳ）［９］。ＤＣＳ非常适合用来由部分测量数据
恢复相位Φ；然后由所得到的 Φ的估计值与幅度值 Ａ一起得
到ＰＳＦ的估计值，从而可以采用去卷积的方法得到去模糊的
图像。因此，本文所采用的 ＰＳＦ估计方法以及去卷积方法可
以认为是一种混合去卷积技术。这种方法能够简化 ＳＨＩ设计
和计算的复杂度，而且使得光学图像的重构过程尽可能自动

化。仿真表明，采用微分压缩感知方法能够得到与传统方法同

样的图像质量。
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在短时曝光系统中，由于大气扰动造成的光波相位偏移使

得ＰＳＦ未知。然而在成像系统中，ＰＳＦ由幅度传递函数（ＡＳＦ）
定义为ｉ：＝｜ｈ｜Ｌ，而ＡＳＦ由ＧＰＦ定义为

ｈ（ξ，η）＝ １λｗｚｉ
∫
∞

－∞
∫
∞

－∞
Ｐ（ｘ，ｙ）ｅ－ｊ

２ｘ
λｘｉ
（ｘξ＋ｙη）ｄｘｄｙ （２）

其中：ｚｉ是焦距；λｗ是光波波长。由于是一个复数量，ＧＰＦ
Ｐ（ｘ，ｙ）可以表示为复数形式：

Ｐ（ｘ，ｙ）＝Ａ（ｘ，ｙ）ｅｊΦ（ｘ，ｙ） （３）

其中，幅度Ａ（ｘ，ｙ）可以通过孔径的几何结构计算，如在圆孔径
中，Ａ（ｘ，ｙ）可以定义为

Ａ（ｘ，ｙ）＝
１　如果ｒ≤ Ｄ２
０　










其他

（４）

因此，一旦相位Φ（ｘ，ｙ）确定后，就能确定 ｈ以及 ｉ。但由
于受到大气扰动的影响，Φ（ｘ，ｙ）是一个未知量，然而相位 Φ
（ｘ，ｙ）可以采用ＳＨＩ估计。

ＳＨＩ可以用来测量ＧＰＦ相位Φ（ｘ，ｙ）的梯度Φ（ｘ，ｙ），然
后由Φ（ｘ，ｙ）得到Φ（ｘ，ｙ）的估计值。一种标准的做法是假
设相位Φ（ｘ，ｙ）能够在某一个基（Ｚｋ）∞ｋ＝０上展开：

Φ（ｘ，ｙ）＝∑
∞

ｋ＝０
αｋＺｋ（ｘ，ｙ） （５）

其中：（αｋ）∞ｋ＝０为唯一确定的表示系数。由（αｋ）∞ｋ＝０可以确定唯
一的 Φ（ｘ，ｙ）。由于式（５）具有式（６）所示的线性性质，
（αｋ）∞ｋ＝０可以通过估计得到：

Φ（ｘ，ｙ）＝∑
∞

ｋ＝０
αｋＺｋ（ｘ，ｙ） （６）

在ＳＨＩ中，（αｋ）∞ｋ＝０可以由Φ（ｘ，ｙ）的有限测量值得到。
ＳＨＩ的主要作用就是通过线性化得到Φ的离散测量值，如可
以用单位长方形孔径去近似一个圆孔径。假设 Ω：＝｛（ｘ，ｙ）
∈Ｒ２｜ｘ２＋ｙ２≤Ｄ２｝是一个半径为Ｄ的圆孔径，Ｓ＝｛（ｘ，ｙ）∈Ｒ２

｜ｍａｘ｛｜ｘ｜，｜ｙ｜｝≤Ｄ｝为长方形子集，且 ΩＳ，则相位 Φ用极

化形式可以表示为

Φ（ｘ，ｙ）≈ａｘ＋ｂｙ＋ｃ （７）

由式（７）可以得到：
Φ（ｘ，ｙ）≈（ａ，ｂ）Ｔ （８）

在式（７）中，ｃ可以由边界条件得到，ａ、ｂ必须直接测量。因
此，ＳＨＩ是由一系列小的聚焦透镜构成。在没有受到大气扰动
的情况下，焦点在空域中是确定的，并且可以由高分辨ＣＣＤ得
到。在受到大气扰动的情况下，焦点会产生偏移，但同样可以通

过ＣＣＤ得到。偏移量可以通过测量得到，并且与Φ相关。
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　微分压缩感知
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信号采样与处理的基本理论是 Ｎｙｑｕｉｓｔ理论。然而，在
２００５年左右产生了一种新的信号采样与处理理论———压缩感
知理论［１０，１１］。压缩感知理论指出，对于稀疏信号或者是可压

缩信号可以由远低于 Ｎｙｑｕｉｓｔ采样率所要求的采样数据，通过
求解一个稀疏约束的最优化问题精确重构。在压缩感知理论

中，精确恢复信号所需要的样本数与信号所包含的信息量有

关，而与信号的带宽等无关。

将在集合Ωｄ的相位估计值Φ的偏微分采用行列堆积的办
法构造成长度为Ｍ＝＃Ωｄ的列向量ｆｘ、ｆｙ。假设ｆｘ、ｆｙ的偏微分
可以由ＲＭ内的正交基稀疏表示；假设稀疏表示矩阵为 Ｍ×Ｍ
的酉矩阵，则存在两个稀疏向量ｃｘ、ｃｙ，使得ｆｘ＝Ｗｃｘ，ｆｙ＝Ｗｃｙ。

本文所采用的简化 ＳＨＩ旨在减少波阵面透镜数目。通常
透镜数目的减少可以表示为两个 ｎ×Ｍ（ｎ＜Ｍ）的降采样矩阵
Ψｘ，Ψｙ。假设ｂｘ：＝Ψｘｆｘ，ｂｙ：＝Ψｙｆｙ为压缩采样得到的样本
数据，则由压缩感知理论，相位Φ的偏微分ｆｘ、ｆｙ可以由Ｗｃｘ、
Ｗｃｙ 近似。ｃｘ 和ｃｙ 可以通过求解下式得到：

ｃｘ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｃ′ｘ

１
２‖ΨｘＷｃ

′
ｘ－ｂｘ‖２２＋λｘ‖ｃ′ｘ‖{ }１ （９）

ｃｙ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｃ′ｙ

１
２‖ΨｙＷｃ

′
ｙ－ｂｙ‖２２＋λｙ‖ｃ′ｙ‖{ }１ （１０）

其中：λｘ，λｙ＞０。此外，当λｘ＝λｙ：＝λ时，式（９）（１０）的求解
可以合并为一个最优化问题。假设 ｃ＝［ｃｘ，ｃｙ］

Ｔ，ｂ＝［ｂｘ，
ｂｙ］

Ｔ，Ａ＝ｄｉａｇ｛ΨｘＷ，ΨｙＷ｝，则：

ｃ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｃ′
｛
１
２‖Ａｃ

′－ｂ‖２２＋λ｜ｃ′｜１｝ （１１）

式（１１）可以由凸优化的方法求解。
微分压缩感知理论将式（１１）中的最小化约束条件进行了

扩展。由于对相位信号Φ有
２Φ
ｘｙ

＝
２Φ
ｙｘ

（１２）

因此，在离散域，给定的条件可以表示为两个偏差矩阵Ｄｘ、Ｄｙ：
Ｄｘｆｙ＝Ｄｙｆｘ （１３）

为了进一步简化表达式，假设 Ｔｘ、Ｔｙ为两个坐标投影矩
阵，且Ｔｘｃ＝ｃｘ，Ｔｙｃ＝ｃｙ，则式（１３）可以表示为

ＤｙＷＴｘｃ＝ＤｘＷＴｙｃ （１４）

或者等效为

Ｂｃ＝０ （１５）

其中：Ｂ＝ＤｙＷＴｘｃ－ＤｘＷＴｙｃ。则在微分压缩感知理论中，问
题的求解转换为

ｃ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｃ
｛
１
２‖Ａｃ

′－ｂ‖２２＋λ‖ｃ′‖１｝，ｓ．ｔ．Ｂｃ′＝０ （１６）

式（１６）可以通过 Ｂｒｅｇｍａｎ算法求解［１２］。由式（１６）求解
得到最优的ｃ后，可以由 ｃ估计得到没有受到噪声污染的
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ｆｘ、ｆｙ，ｆｘ＝ＷＴｘｃ，ｆｙ＝ＷＴｙｃ。然后由 ｆｘ、ｆｙ可以得到相位信
息Φ的估计值，最后由预先知道的孔径函数 Ａ便可以得到
ＰＳＦ。其中ＰＳＦ可以由Ｐ＝ＡｅｊΦ的自相关函数的逆傅里叶变换
得到。

$

　去卷积

式（１）所示的观测模型可以等效地表示为
ｖ＝Ｈ｛ｕ｝＋ｖ （１７）

其中，Ｈ表示与ＰＳＦ的卷积。在式（１７）中，ｖ不仅包含了测量
噪声，同时还包含了ＰＳＦ的估计误差。

式（１７）的求解可以采用许多种方法［１３］。本文采用 ＲＯＦ
模型，通过求解式（１８）实现图像的去模糊：

ｕ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｕ
｛
１
２‖Ｈ｛ｕ｝－ｖ‖

２
２＋γ‖ｕ‖ＴＶ｝ （１８）

其中：‖ｕ‖ＴＶ＝∫∫｜ｕ｜ｄｘｄｙ表示ｕ的全变差范数。
式（１８）的求解可以采用许多方法。一种有效的方法就是

将式（１８）中的直接最小化代价函数替换为递归的最小化序
列［１４］：

ｗ（ｔ）＝ｕ（ｔ）＋μＨ｛ｖ－Ｈ｛ｕ（ｔ）｝｝

ｕ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍｉｎｕ｛
１
２‖ｕ－ｗ

（ｔ）‖２
２＋γ‖ｕ‖ＴＶ









 ｝
（１９）

其中：Ｈ是Ｈ的伴随矩阵；μ满足μ＞‖ＨＨ‖。

%

　仿真验证

本章通过仿真来验证本文方法的有效性。首先将本文方

法与采用密集采样的传统ＳＨＩ相比（ＤＳ）。由于传统ＳＨＩ按照
Ｎｙｑｕｉｓｔ率进行采样，从而不需要采用压缩感知的方法进行相
位恢复。其次，为了验证引入微分限制条件的重要性，比较了

采用常规压缩感知（ＣＣＳ）和微分压缩感知（ＤＣＳ）方法进行相
位恢复的结果。最后比较了各种方法的图像去卷积结果。

为了在可控条件下比较各种方法的性能，本文采用仿真数

据。大气扰动的随机性使得必须采用统计的方法模拟其对光

波传播的影响。本文采用文献［１５］中的改进ＶｏｎＫａｒｍａｎ模型
来模拟大气扰动：

Ｑ（ｔ）＝０．０３３Ｃ２ｎ＝
ｅ（－ｔ２／ｔ２ｍ）

（ｔ２＋ｔ２０）１１／６
（２０）

其中：Ｃ２ｎ为折射率，ｔｍ和ｔ０分别满足大气扰动的最高和最低频
率。式（２０）可以用来产生任意的ＧＰＦ相位。

图１所示为采用式（２０）模拟的ＧＰＦ相位。相位的范围为
１０×１０ｃｍ，采样格点数为１２８×１２８。图１（ｂ）和（ｃ）分别为相
位沿ｘ和ｙ的偏微分。

文中所采用的降采样矩阵Ψｘ和Ψｙ为随机选择的单位矩

阵的行和列所构成的矩阵。为了稀疏地表示相位 Φ的偏微
分，Ｗ为４阶正交小波变换矩阵。

为了验证采用偏微分作为限制条件的价值，比较了在不同

降采样比例条件下采用 ＣＣＳ和 ＤＣＳ方法对相位估计的 ＭＳＥ，
如图２所示。仿真中用的信噪比为ＳＮＲ＝４０ｄＢ。

从图２中可以看出，与采用ＣＣＳ方法相比，采用ＤＣＳ方法
所得到的相位估计值的ＭＳＥ更低，也就是说采用 ＤＣＳ方法能
够得到更高的相位重建精度。当降采样比例更高时，ＣＣＳ和
ＤＣＳ方法的性能差别更大；降采样比例越低，二者的性能越接
近。例如，降采样比例为 ０．３时，ＤＣＳ方法所得到的 ＭＳＥ比
ＣＣＳ方法小１０倍；当降采样比例为０．８３时，二者性能接近。
也就是说，当降采样比例更高时，采用ＤＣＳ方法能够得到精确
度更高的ＧＰＦ相位估计值。

图３所示为采用ＣＣＳ和 ＤＣＳ方法所得到的相位估计值，
降采样比例为０．５。图３（ｃ）（ｄ）分别为采用两种方法的估计
误差图像，从图中可以清楚地看出估计值与真实值之间的差

异。由此可得，采用 ＤＣＳ所得到的相位估计值与真实相位更
加接近，因此采用偏微分作为最优化的限制条件能够得到质量

更高的图模糊图像。

图４（ａ）所示为采用ＣＣＳ和ＤＣＳ方法时ＭＳＥ的收敛性分
析。从图中可以看出，采用 ＤＣＳ方法具有更快的收敛性。这
是因为在ＤＣＳ方法中，采用偏微分作为最优化的限制条件，有
效地降低了噪声对重建结果的影响。为了进一步验证采用偏

微分作为限制条件的有效性，图４（ｂ）比较了‖Ｄｙｆｘ－Ｄｘｆｙ‖的
收敛性。从图４（ｂ）中可以看出，采用 ＤＣＳ方法，其收敛性明
显快于ＣＣＳ方法。

下面比较采用ＤＣＳ和ＣＣＳ方法所得到的相位估计值对图
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像去模糊质量的影响。将得到的相位估计值与孔径函数 Ａ相
结合得到相应ＰＳＦ的ｉ，然后由 ｉ采用去卷积的方法便可得到
去模糊的图像。在仿真中，验证图像受到原 ＰＳＦ以及加性高
斯噪声的污染。图５所示为ｓａｔｅｌｌｉｔｅ的原图及受污染的图像。

在得到 ＰＳＦ的估计值后，采用去卷积的方法便可得到去
模糊以后的图像。为了便于比较，去卷积采用由 ＤＳ采样得到
的相位值获得ＰＳＦ。这种方法能够得到精度最高的去模糊图
像，因为既没有涉及到降采样，也不需要采用 ＣＳ的方法进行
相位估计。将去卷积后的图像与原图像相比，比较的标准为

ＳＳＩＭ（结构相似度）。从图６中可以看出，采用 ＤＣＳ方法能够
得到相似度更高的去模糊图像。

&

　结束语

本文采用ＤＣＳ的方法实现了光学图像的去模糊问题求
解。在受到大气扰动影响时，ＧＰＦ的相位是一个随机函数，需
要通过ＡＯ测量。为了降低后续的信号处理难度，本文采用基
于压缩感知的方法。与传统的压缩感知相比，本文采用了相位

的偏微分作为相位稀疏的约束条件。通过仿真可以看出，采用

ＤＣＳ的方法能够得到比传统ＣＣＳ方法更高的相位估计值。本
文的主要目的是通过减少透镜的数目简化ＳＨＩ的结构；通过采
用压缩感知的方法，在降低采样率的情况下，不会对相位估计

的精度以及去模糊图像的质量造成影响。
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