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解卷积算法对透过散射介质层成像质量的影响
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摘要 基于记忆效应的散斑解卷积法是近几年提出的一种可以实现透过散射介质层成像的方法。可用于散斑解

卷积法的算法有很多,但具体的对比分析工作却鲜有报道。设计并搭建了基于记忆效应的透过散射层成像的光学

系统,对探测到的散斑进行解卷积计算,并重建出对象图像。在重建过程中,分别使用互相关解卷积算法、维纳滤

波算法、正则化解卷积算法以及Lucy-Richardson算法进行解卷积计算。对不同算法重建的图像进行了多个图像

质量评价指标的计算。综合图像质量和计算时间,发现互相关解卷积算法在透过散射层成像的应用中具有最大优

势,并从原理上进行了简要的解释。
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Abstract The
 

memory-effect
 

based
 

speckle
 

deconvolution
 

technique
 

is
 

a
 

method
 

recently
 

proposed
 

to
 

realize
 

imaging
 

through
 

scattering
 

layers 
 

There
 

exist
 

many
 

algorithms
 

used
 

in
 

speckle
 

deconvolution 
 

but
 

there
 

seldom
 

exists
 

specific
 

comparative
 

analysis
 

work
 

so
 

far 
 

A
 

system
 

for
 

memory-effect
 

based
 

imaging
 

through
 

scattering
 

layers
 

is
 

first
 

designed
 

and
 

built 
 

Then
 

the
 

detected
 

speckles
 

are
 

deconvoluted
 

to
 

reconstruct
 

the
 

object
 

image 
 

During
 

the
 

progress
 

of
 

reconstruction 
 

the
 

cross-correlation
 

deconvolution
 

algorithm 
 

the
 

Wiener
 

filtering
 

algorithm 
 

the
 

regularized
 

deconvolution
 

algorithm
 

and
 

the
 

Lucy-Richardson
 

algorithm
 

are
 

respectively
 

used
 

for
 

deconvolution 
 

A
 

number
 

of
 

image
 

quality
 

evaluation
 

indexes
 

are
 

calculated
 

for
 

the
 

images
 

recovered
 

by
 

different
 

algorithms 
 

Considering
 

the
 

image
 

quality
 

and
 

the
 

computation
 

time 
 

it
 

is
 

concluded
 

that
 

the
 

cross-correlation
 

deconvolution
 

algorithm
 

has
 

the
 

greatest
 

advantage
 

in
 

the
 

application
 

of
 

imaging
 

through
 

scattering
 

layers 
 

which
 

is
 

briefly
 

explained
 

in
 

principle 
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1 引  言

透过散射介质成像在天文成像、生物医学成像

和显微成像等众多领域都有着广泛的应用[1]。多年

来,人们对透过散射介质成像的方法进行了深入的

研究,相继提出了光学相干层析、波前整形、光相位

共轭、光学传输矩阵和计算鬼成像等技术[2-9]。最

近,基于散斑的记忆效应的透过散射介质层成像的

方法受到了研究人员的关注[10-11]。当入射光以小角

度转动时,散射层另一侧出射的散斑具有平移不变

性,这一性质被称为散斑的记忆效应[12-13]。基于该

效应,衍生出多种透过散射层成像的方法,其中最具

代表性的是散斑相关法和散斑解卷积法这两种技

术[14-20]。散斑相关法具有非侵入性的优势,但该方

法会使成像对象的相位丢失,需使用迭代相位恢复

算法进行估算,因此计算时间较长,重建结果不稳
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定。而散斑解卷积法虽然有侵入性,但它具有计算

速度快和重建效果好等优点,因此也得到了快速的

发展。此外,散斑解卷积法还有一大优势,它可以从

多个不相关的散斑中解算出某个需要的对象信息,
在重建的过程中起到了滤波器的筛选作用

 [17-20]。目

前,用于解卷积的算法很多,比较经典的有逆滤波算

法、维 纳 滤 波 算 法、正 则 化 解 卷 积 算 法 及 Lucy-
Richardson算法等[21-27]。最近,一种基于记忆效应

的互相关解卷积算法[16,18]被提出。这一算法巧妙

利用了点扩散函数的相关性质,在透过散射介质层

成像的应用中具有一定优势。但是,关于这一算法

与经典解卷积算法的对比研究鲜有报道。因此,本
文把互相关解卷积算法和其他几种经典的解卷积算

法分别应用到透过散射介质层成像中,并对各个重

建的对象图像进行对比分析,判断了各种解卷积算

法对透过散射介质层成像质量的影响,证明了互相

关解卷积算法在透过散射介质层成像中的优势。

2 散斑解卷积法的成像原理

图1所示为基于散斑解卷积法的透过散射介质

层成像原理示意图。当一束非相干光照射到一个透

射型对象上后,透过的物光入射散射介质层。从介

质层出射的光被散射,因此能够在相机上探测到散

斑I,如图1所示。根据散斑的记忆效应,当对象较

小时,从对象上的两个点发出的光分别经过毛玻璃

后形成两幅散斑,这两幅散斑之间具有平移不变性,
并且它们之间的相关度很高。近似来说,这两幅散

斑几乎相同,只是经过了少许位移。因此,整个对象

出射的散斑可以看作是对象上的每一个点出射的散

斑的简单叠加。而对象上的每个点出射的散斑即可

看作这 个 成 像 系 统 的 点 扩 展 函 数(Point
 

spread
 

function,简称PSF)。因此,相机探测到的散斑I就

约等于 对 象 的 强 度 分 布 O 和 该 系 统 的 PSF 的

卷积[15]:

I=O*S, (1)
式中:*表示卷积运算;S 为系统的PSF。

当把对象替换成一个直径为几十微米的小孔

时,相机上探测到的散斑即可视为该系统的PSF,如
图1所示。据此,可以通过解卷积法将对象的强度

分布图像O 从散斑I中恢复出来:

O=deconv(I,S), (2)
式中:deconv(·)表示解卷积运算。

在一些应用场景中,散斑I 中包含了多个互不

相关的散斑Ii。由于波长不同或经历了旋转等处

理,这些散斑Ii 互不相关地叠加在同一幅散斑图像

I中[17-20]。此时散斑I可以表示成

I=∑
N

i=1
Ii=∑

N

i=1
Oi*Si, (3)

式中:N 为散斑I中包含的互不相关散斑的总数;i
为其中某一散斑的编号。若要恢复其中一个对象信

息Oj,只需知晓对应的PSF(用Sj 表示)即可通过

解卷积进行重建:

deconv(I,Sj)=deconv∑
N

i=1
Oi*Si,Sj  =

deconv(Oj*Sj,Sj)+C=Oj +C, (4)
式中:C 为额外的恒定背景噪声,该噪声是由其余不

相关的散斑引起的,大小等于除Ij 以外的每个散斑

与Sj 的卷积的总和。显然,背景噪声C 随着不相

关散斑数量N 的增大而增大。也就是说,随着 N
的增大,解卷积恢复出的对象图像质量会越来越低。

图1 基于散斑解卷积法的透过散射介质层成像原理示意图

Fig 
 

1 Principle
 

diagram
 

of
 

deconvolution-based
 

imaging
 

through
 

scattering
 

layers

  在解卷积运算过程中,解卷积运算对应的具体

算法有很多种。经典的算法有维纳滤波算法、正则

化解卷积算法和Lucy-Richardson算法等[21-27]。最

近提出的互相关解卷积算法同样适用于基于记忆效

应的透过散射介质层成像[16,18]。下面将依次使用

这几种算法进行透过散射介质成像的计算处理,并
对每种成像结果进行评价,以研究各个算法对成像

质量的影响。

3 基于四种解卷积算法的成像实验

根据图1所示的系统示意图,搭建了透过散射

介质层成像的实验系统。其中,光源为自主搭建的

空间非相干赝热光源,该光源系统由532
 

nm的激

光器(型号 G4
 

DPSS
 

,Coherent公司,美国)、两块
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透镜组成的扩束镜(扩束倍率为6.5)和旋转的毛玻

璃(型号DG20-120,Thorlabs公司,美国)组成。对

象为高度约为650
 

μm的透射型数字“5”。散射层

为一块毛玻璃(型号10DKIT-C3-40°,Newport公

司,美国),相机为2448
 

pixel×2048
 

pixel的单色相

机(型号 GS3-U3-51S5M-C
 

,Point
 

Grey公司,美
国)。在准备实验中发现,当对象到毛玻璃的距离

do 在20~80
 

cm的范围内且毛玻璃到相机的距离

di在6~15
 

cm的范围内时,采样定理条件得到满

足,探测的散斑信息量足够大,因而成像效果较好。
据此,选择其中的一组数据作为本实验的系统参数,

即do=47
 

cm,di=8
 

cm。探 测 到 的 散 斑I 如

图2(a)所示。在探测PSF时,对象被替换成直径为

50
 

μm 的小孔,此时探测到的散斑可视为系统的

PSF,如图2(b)所示。为了探测一幅与散斑I 不相

关的散斑I2,将小孔又换回对象,并将毛玻璃旋转

了30°,根据散斑旋转去相关性质[18,20],此时探测到

的散斑I2 与之前探测的散斑I互不相关,并且与之

前探测的PSF也互不相关。根据探测到的散斑I
和PSF,即可通过散斑解卷积法进行对象的重建。
根据采集到的实验数据,将用四种不同的解卷积算

法实现基于散斑解卷积法的图像恢复。

图2 系统探测到的散斑图像。(a)对象为数字“5”时探测到的散斑I;(b)对象被替换成小孔时探测到的散斑PSF
Fig 

 

2 Speckles
 

detected
 

by
 

system 
 

 a 
 

Speckle
 

I
 

detected
 

when
 

object
 

is
 

number
 

"5" 

 b 
 

speckle
 

PSF
 

detected
 

when
 

object
 

is
 

replaced
 

by
 

pinhole

3.1 互相关解卷积算法

互相关解卷积法的精髓在于利用了PSF的自

相关等于尖峰脉冲函数这一特殊性质[17-18],即

Si Sj =
δ, i=j
0, i≠j , (5)

式中:δ为狄拉克函数;表示相关运算。因此,将
(2)式中的散斑I 与PSF进行互相关计算,可以达

到解卷积的效果。通过互相关解卷积算法恢复对象

图像的过程
 [16,18]为

IS=(O*S)S=O*δ=O。 (6)

  当散斑I是由多个不相关的散斑叠加而成时,
互相关解卷积算法同样适用[18]。(4)式可以改写为

ISj = ∑
N

i=1
Oi*Si  Sj =Oj*Sj Sj +

C=Oj*δ+C=Oj +C。 (7)

  (6)、(7)式中的相关运算在傅里叶域中可以转

化成乘法运算:

F(IS)=F(I)×conjF(S)  , (8)
式中:conj(·)表示复共轭;F(·)表示傅里叶变换。
因此,互相关解卷积算法在 MATLAB计算过程中

是十分简单的,并且运算速度非常快。此外,该算法

还能保留对象的相位和位置信息。
根据(6)、(8)式,基于互相关解卷积算法,对实

验探测到的单幅散斑I(N=1)进行了散斑解卷积

运算,重建出的对象图像如图3所示。相对于参考

图3 互相关解卷积算法的图像重建结果

Fig 
 

3 Image
 

reconstruction
 

results
 

by
 

cross-correlation
deconvolution

 

algorithm

图像[图3(a)],重建的图像[图3(b)]十分清晰,只
有少许背景噪声。整个计算过程非常快,在常规配

置的计算机中进行 MATLAB运算仅需0.41
 

s。随

后,将探测到的另一幅不相关的散斑I2 叠加到散斑

I中,此时 N=2。根据(7)、(8)式,利用PSF对叠

加后的散斑进行互相关解卷积计算,重建的对象如

图3(c)所示。可见此时恢复的图像仍然很清晰,但
背景噪声增强了一些。根据同样的原理,在散斑中

加入更多的不相关散斑,以观察互相关解卷积算法

的恢复效果。图3(d)~(f)分别为N=3,5,10时对
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应的成像结果。随着散斑数的增加,重建图像的背

景噪声越来越强,但对象的清晰度并未受到很大

影响。
为了对成像效果进行更为客观的评价,对重建

出的各个图像进行了多个图像质量评价指标的计

算,包括熵(e)、均方误差(MSE,EMSE)、峰值信噪比

(PSNR,EPSNR)和结构相似度(SSIM,ESSIM)。
香农熵e的计算式[28]为

e(Ig)=-∑
j'

pj'(Ig)lb
 

pj'(Ig), (9)

式中:Ig 为图像I 经过归一化后生成的灰度图像;

pj'(Ig)为图像Ig 中强度值j'出现的频率。e值常

被用来表示源数据中的不确定性或信息的数量。在

透过散射介质成像的应用中,我们希望得到具有更

小e值的高质量图像。
均方误差的计算公式[23,29]为

EMSE=∑
X

x=1
∑
Y

y=1
O(x,y)-Oref(x,y)  2/XY,

(10)
式中:Oref(x,y)为参考图像;X 和Y 分别为图像横

向和纵向的像素数。均方误差反映了重建图像与参

考图像之间的误差程度,MSE的值越小代表图像质

量越高。
峰值信噪比的计算公式[18,23,30]为

EPSNR=10lgmax[O2(x,y)]/EMSE  , (11)

PSNR的单位为dB,表征了图像中有效信号与噪声

的比值,PSNR值越大代表图像质量越高。
结构相似度的计算表达式[23,31]为

ESSIM(Oref,O)=l(Oref,O)αc(Oref,O)βs(Oref,O)γ,
(12)

式中:α、β、γ 为权重因子;l、c、s分别为亮度对比函

数、对比度对比函数和结构对比函数,表示为

l(Oref,O)=
2uOrefuO +C1

u2
Oref+u2

O +C1

, (13)

c(Oref,O)=
2σOrefσO +C2

σ2Oref+σ2O +C2

, (14)

s(Oref,O)=
σOrefO +C3

σOrefσO +C3
, (15)

式中:σOrefO
为Oref与O的协方差;u、σ2、σ和C 分别

表示均值、方差、标准差和小的正常数。指标SSIM
从结构、亮度和对比度三方面对图像质量进行评价,
相对来说评价较为可靠。在透过散射介质层成像的

应用中,SSIM的值越大代表图像质量越高。
根据(9)~(15)式,计算得到散斑数 N=1,2,

3,5,10时通过互相关解卷积算法重建的图像的质

量评价指标,如表1所示。随着 N 的增大,熵和

MSE均增大,PSNR和SSIM 均减小,这表明图像

质量下降了,与(6)、(7)式的理论推导结论是一

致的。

表1 互相关解卷积算法重建的图像的质量评价指标

Table
 

1 Quality
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

images
 

reconstructed
 

by
 

cross-correlation
 

deconvolution
 

algorithm

N e MSE PSNR
 

/dB SSIM
1 4.1347 0.0023 26.3277 0.0833
2 4.3687 0.0033 24.7762 0.0624
3 4.7376 0.0071 21.4597 0.0359
5 5.3122 0.0205 16.8862 0.021
10 6.0096 0.0629 12.0133 0.0122

3.2 维纳滤波算法

由于对象上每一点出射的PSF并不是完全相

同的,它们的相关度会随着对象上两点之间距离的

增大而减小。因此,在通过散斑解卷积法重建的图

像中,不可避免地会有一些噪声。而该噪声在其他

算法如维纳滤波算法中会产生较大的影响。维纳滤

波是一种较为经典的解卷积算法,其原理是期望恢

复出的图像O 与散斑I 之间的均方差最小,在傅里

叶域的表达式[22-23]为

F(O)=
conjF(S)  
F(S)2+q

F(I), (16)

式中:q为噪声的可调参数。最终的对象图像O 可

以通过傅里叶逆变换得到。一个完整的图像重建计

算周期包含两次傅里叶变换、一次傅里叶逆变换以

及一次矩阵除法,仅需要有限的计算能力,在与互相

关解 卷 积 算 法 同 样 的 计 算 机 中 进 行 计 算,仅 需

0.64
 

s。这一计算时间非常短,但比互相关解卷积

算法还是略微久一些。
本实验同样对散斑数 N=1,2,3,5,10的叠加

散斑进行了解卷积计算,重建结果如图4所示。很

明显,利用维纳滤波算法重建的图像的噪声比互相

关解卷积算法所重建图像的噪声更大。这是因为计

算过程中的傅里叶域矩阵除法带来了噪声放大的问

题。同时,可以看出,图像质量随着N的增大而降
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图4 维纳滤波算法的图像重建结果

Fig 
 

4 Image
 

reconstruction
 

results
 

by
 

Wiener
 

filtering
 

algorithm

低,当N=10时,对象已经几乎被噪声淹没而无法

分辨了。
同样对各个图像的评价指标进行了计算,结

果如表2所示。可以看出,随着 N 的增大,熵和

MSE均增大,PSNR和SSIM 均减小,这表明图像

质 量下降了,与(6)、(7)式中的理论一致。此外,

通过表2与表1的对比可以发现,在 N 相同的条

件下,与互相关解卷积算法所重建的图像相比,维
纳滤波算法重建图像的熵和 MSE更大,而PSNR
和SSIM则更小,证明了维纳滤波算法重建的图像

质 量 普 遍 低 于 互 相 关 解 卷 积 算 法 重 建 的

图像。  
表2 维纳滤波算法重建的图像的质量评价指标

Table
 

2
 

Quality
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

images
 

reconstructed
 

by
 

Wiener
 

filtering
 

algorithm

N e MSE PSNR
 

/dB SSIM
1 6.1395 0.1016 9.9303 0.0123
2 6.4261 0.1568 8.0459 0.0105
3 6.5963 0.2102 6.7743 0.0083
5 6.7679 0.2614 5.8264 0.0054
10 6.7586 0.2524 5.9783 0.0024

3.3 正则化解卷积算法

基于正则化解卷积算法的图像解卷积可以表

示[22,24-25]为

minOJ(O)=‖I-HO‖22+λR(O), (17)
式中:‖I-HO‖22 为数据保真项;J为重建图像中的

噪声;H 为退化算子;R(O)为正则项;λ>0为正则化

参数。利用正则化解卷积算法重建的对象图像如

图5所示。类似地,本实验对散斑数N=1,2,3,5,10
的叠加散斑进行了解卷积处理。由图5可见,基于正

则化解卷积算法恢复的图像噪声较大,并且噪声随着

N 的增大而增强。当N 等于10的时候,对象信息几

乎被淹没在过强的背景噪声中。总体来看,其效果与

3.2节中的维纳滤波算法的效果相当,且均比3.1节

中的互相关解卷积算法的效果差一些。

图5 正则化解卷积算法的重建结果

Fig 
 

5 Image
 

reconstruction
 

results
 

by
 

regularized
 

deconvolution
 

algorithm
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  为了精确评价所恢复图像的质量,对图5中的各

图像进行了图像质量评价,其评价指标结果如表3所

示。随着N 的增大,熵和MSE均增大,PSNR和SSIM
均减小,这表明图像质量下降了,与理论结果一致。

表3 正则化解卷积算法重建的图像的质量评价指标

Table
 

3 Quality
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

images
 

reconstructed
 

by
 

regularized
 

deconvolution
 

algorithm

N e MSE PSNR
 

/dB SSIM
1 6.1395 0.1016 9.9303 0.0123
2 6.4261 0.1568 8.046 0.0105
3 6.5963 0.2102 6.7741 0.0083
5 6.7679 0.2614 5.8262 0.0054
10 6.7586 0.2525 .9782 0.0024

  通过表3与表1的对比,可以明显看出,在 N
相同的条件下,与互相关解卷积重建图像相比,正则

化解卷积算法重建图像的熵和 MSE较大,而PSNR
和SSIM则较小,这表明正则化解卷积算法重建的

图像质量普遍低于互相关解卷积算法重建的图像。
将表3与表2进行对比,发现两者的数据几乎一致,
只有微小的差别,可见在透过散射介质层成像的应

用背景下,正则化解卷积算法与维纳滤波算法的解

卷积重建效果差别很小。但是,正则化解卷积的计

算时间却 需 要3.76
 

s,远 大 于 维 纳 滤 波 算 法 的

0.64
 

s以及互相关解卷积算法的0.41
 

s。

3.4 Lucy-Richardson算法

另一个较为经典且应用广泛的解卷积算法为

Lucy-Richardson算法。该算法假设噪声服从泊松

分布,根据最大化图像的似然性进行迭代处理,其算

法[22,26-27]为

Ok+1=Ok I
Ok*S  S



 




 , (18)

式中:k 表 示 迭 代 次 数。本 实 验 中,利 用 Lucy-
Richardson算法对散斑数N=1,2,3,5,10的叠加散斑

分别进行了解卷积计算,重建的图像如图6所示。由

图6可知,无论N 的值是多少,该算法都无法重建出对

象图像。此外,我们尝试了将迭代次数k从10依次增

加到100,仍然无法重建出图像。其原因很可能是由于

该算法适用于泊松分布的噪声,而在透过散射介质层

成像中,尤其是在本实验的透过毛玻璃成像的应用中,
噪声或散斑的分布并不满足泊松分布这一条件,因此

Lucy-Richardson算法无法重建对象。

图6 Lucy-Richardson算法的图像重建结果

Fig 
 

6 Image
 

reconstruction
 

results
 

by
 

Lucy-Richardson
 

algorithm

  图 像 质 量 评 价 指 标 结 果 也 证 明 了 Lucy-
Richardson算法无法重建图像的事实。表4中的每

项指标几乎不变,并且数值都不理想,证明了重建不

成功的事实。此外,Lucy-Richardson算法的计算时

间很长,仅迭代10次就需9.03
 

s,远大于上述三种

算法的计算时间。因此,在透过散射层成像的应用

背景 下,Lucy-Richardson算 法 并 不 是 一 个 好 的

选择。

3.5 结果对比分析

以上结果表明,在 N 相同的条件下,互相关解

卷积算法重建图像的熵和 MSE是所有算法中最小

的,PSNR和SSIM则是最大的,且其计算时间也最

短。因此,可以认为,在基于记忆效应的透过散射介

质成像的应用中,互相关解卷积算法是最佳选择。
这是因为互相关解卷积法在原理上就有优势。如

(6)、(8)式所示,互相关解卷积算法只需进行傅里叶

221104-6
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表4 Lucy-Richardson算法重建的图像的质量评价指标

Table
 

4 Quality
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

images
 

reconstructed
 

by
 

Lucy-Richardson
 

algorithm

N e MSE PSNR
 

/dB SSIM
1 6.1235 0.1115 9.5262 0.0019
2 5.6775 0.0723 11.406 0.0025
3 5.7138 0.0658 11.8174 0.0026
5 5.7838 0.0718 11.4362 0.0023
10 5.8628 0.0773 11.1175 0.002

域乘法运算,由于记忆效应范围内的PSF近似相同

且高度相关,因此PSF的相关结果包含了很小的噪

声,不过这些小噪声对最终成像结果的影响很小。
而在维纳滤波算法和正则化算法中,需要用到傅里

叶域除法,且PSF解卷积后产生的很小的噪声导致

最终傅里叶逆变换后的噪声被放大。这是解卷积算

法中的一个经典的噪声放大问题,为了缓解噪声,维
纳滤波算法中加入了可调参数q,正则化算法中引

入了正则项。然而,即使对噪声进行了抑制调节,最
终结果还是难以达到噪声最小的效果。因此,这两

种算法重建的图像背景噪声都比互相关解卷积算法

的大一些。而对于Lucy-Richardson算法,主要是

存在算法与实验中的散斑分布不匹配的问题,因此

几乎难以重建对象。以上就从原理上解释了互相关

解卷积算法的重建图像质量最好的原因。在计算时

间方面,由于互相关解卷积算法只需进行傅里叶域

的矩阵乘法,因此计算时间很短,而其余算法除了要

用到傅里叶域除法,还需要进行迭代运算以抑制噪

声,因此计算时间都比较长。综上所述,互相关解卷

积算法利用了PSF的互相关等于狄拉克函数的特

殊性质,有效避免了经典的解卷积算法中傅里叶域

除法引起的噪声放大的问题,具有较好的成像效果

及较快的成像速度,因此在透过散射介质成像的应

用中展现出了较大优势。

4 结  论

梳理了基于记忆效应的散斑解卷积法实现透过

散射介质层成像的原理,并搭建了成像系统,完成了

透过散射介质层成像的实验。对采集到的散斑和

PSF分别进行了基于互相关解卷积算法、维纳滤波

算法、正则化解卷积算法以及Lucy-Richardson算

法的散斑解卷积计算。对于各算法恢复的图像,从
熵、均方误差、峰值信噪比及结构相似度这四个方面

分别进行了图像质量评价。综合考虑各算法重建的

图像质量和计算时间,发现在透过散射介质层成像

的应用背景下,互相关解卷积算法的优势最为明显,
在实际应用中可作为最佳选择。
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