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摘要  地基大口径望远镜观测时会受到大气湍流的影响，分辨能力严重下降。为应对此问题，成像系统中需要配备自适

应光学系统以校正波前相差。然而，自适应光学系统仅能实现部分校正，残余波前畸变导致的图像退化需要通过后续图

像复原算法恢复。提出了一种针对泊松噪声天文图像的盲复原算法以提高自适应光学系统校正后的图像质量，该算法

在图像梯度域中使用自适应 L1 范数项精确估计点扩散函数，并使用 Richardson-Lucy 算法与低通去噪声滤波相结合对图

像进行复原。在模拟和真实天文图像上的实验结果表明，与其他算法相比，所提算法能够获得更准确的点扩散函数和更

真实的复原图像，并且可在不需要额外信息的情况下显著提高自适应光学校正后天文图像的质量。
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Abstract The resolution of a ground-based large-scale aperture telescope can be severely deteriorated by atmospheric 
turbulence.  Adaptive optics (AO) systems have been widely used thus far to solve this problem.  However, correction 
using AO is a partial solution.  Degraded images generated by residual wavefronts can be restored via post-reconstruction.  
In this paper, a blind deconvolution algorithm to improve the quality of Poisson noise astronomical images acquired after 
AO correction is proposed.  The algorithm uses an adaptive L1 norm term in the gradient domain for an accurate estimation 
of the point spread function (PSF) as well as the Richardson-Lucy algorithm followed by a low pass denoising filter to solve 
Poisson deconvolution.  Experimental results for simulated and real astronomical images demonstrate that the proposed 
algorithm can obtain better PSF and reconstruction images than other algorithms and significantly improves the quality of 
post-AO astronomical images without further information.
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1　引   言

地基大口径光学望远镜是人们最重要的观测工具

之一，光学望远镜的性能指标主要包括集光力和分辨

力，且这两个指标都随望远镜有效口径的增大而提高，

因此大口径望远镜能够观测到更暗的目标并且能够分

辨更多目标细节。然而，对于地基望远镜，其系统内部

和外部存在着各种静态和动态的像差，严重影响成像

质量。大气湍流是最为重要的因素之一，光学系统对

经过大气湍流扰动的光波成像时，其分辨率不会超过

口径为 Fried 大气相干长度（r0）的光学系统衍射极限

分辨率，一般环境下 r0在10~20 cm，这就导致大口径

望远镜的分辨力降低至 20 cm 口径的小型望远镜水

平，极大地限制了大口径望远镜的观测能力和应用。

为解决此问题，20世纪 50年代，自适应光学（AO）［1］

应运而生。AO 系统利用波前探测器，实时探测波前

相位，通过控制波前校正器施加反相位波前信号以补

偿波前畸变，提高系统成像质量。AO 系统大大降低

了大气湍流对大口径望远镜成像系统的影响，使大口

径望远镜进行高分辨观测成为可能。但是目前的 AO
系统并不完美，由于波前探测误差、校正器重构波前误

差、控制周期延时及有效带宽不足等原因，其并不能对

像差进行完美校正，校正后得到的图像依然存在波前

残差造成的退化，尤其在大气湍流较强时，难以实现高

分辨成像。此时得到的目标图像依然有较大改善空

间，可使用波前与图像复原技术进行进一步处理以提

高成像系统分辨率［2-3］。截至目前，学者们已经提出了

多种 AO 系统校正后图像的复原算法［4-8］，这些算法多

假设没有或只有很少关于点扩散函数（PSF）的先验知

识，此过程因此被称为图像盲复原［9］。图像盲复原问

题是病态的［10］，因此需要加入复原图像和 PSF 的先验

约束条件，且通常需要在图像复原与 PSF 估计之间进

行交替迭代求解。

天文图像中噪声的主要来源为光子噪声，因此含

噪声图像可以看作泊松过程。有学者提出 Richardson-

Lucy（RL）算法来恢复泊松噪声图像［11-12］，但当其应用

于天文图像，消除模糊的同时也会放大图像中的噪声

并产生振铃效应，难以获得较好的复原结果。此外，现

有算法通常采用 L2 范数约束来重构 PSF，但天文图像

信噪比低，往往会导致重构的 PSF 不准确，从而降低

复原图像的质量［13-15］。

为解决上述问题，且在不需要额外信息的情况下提

高 AO 校正后的图像质量，本文提出了一种泊松噪声天

文图像的盲复原算法。该算法在 PSF估计环节中，将图

像变换至梯度域，并在梯度域使用自适应约束条件项来

更精确地估计 PSF。在图像复原环节，采用 RL 算法解

决泊松噪声反卷积问题，并在每次迭代后加入低通滤波

抑制反卷积引起的噪声和振铃效应。最后，将该算法应

用于模拟与真实的天文图像中，验证其有效性。

2　基本原理

2. 1　泊松噪声图像复原数学模型

天文图像数据通常由 CCD 相机采集，其统计模型

通常可以表示为

g = gp + ng， （1）
式中：gp 是由于物体和背景发射而产生的光电子数，它

是 h∗u + b期望值的泊松随机变量，其中 h为成像系统

的点扩散函数，u是原始目标，∗ 是卷积操作，b是背景

项；ng 代表读出噪声，可以近似为高斯噪声。

泊松噪声图像复原领域中的经典方法为 RL 算

法，RL 算法由贝叶斯理论发展而来，其理论可以描

述为

P ( u|g )= P ( g|u ) P ( )u
∫P ( g|u ) P ( )u du

， （2）

式中：P (u)表示事件 u的概率；P ( u|g )表示条件概率。

使用极大似然估计（MLE）求解式（2），就把问题转换

为最小化能量方程问题：

û= argmin
u

E (u)， （3）

E (u)= h*u - g log ( h∗u )。 （4）
转换为迭代形式，RL 算法可以描述为

u i+ 1 = u i(hT ∗ g
h∗u i )。 （5）

式（5）中图像的点扩散函数 h需要为已知，但在自

适应光学系统校正后图像的复原中，真实的点扩散函

数，也就是波前畸变残差的获取是非常困难的。因此

实际应用中，通常使用算法对点扩散函数进行估计［16］，

原始图像与点扩散函数均未知的图像复原问题称为盲

复原问题。已有的图像盲复原算法在估计点扩散函数

时，通常使用点扩散函数的 L1 范数或 L2 范数作为约

束条件，因此盲复原算法可以表示为

min
x，h

λ[ h*u - glog (h∗u) ]+ h1or2。 （6）

但是，如果仅使用 L1 范数或 L2 范数作为约束条

件，对于细节少、噪声大的天文图像，无法获得准确的

点扩散函数，进而难以复原图像。这是因为在有噪声

的模糊图像的情况下，模糊会衰减图像中的高频信息

并降低其范数的值。由于点扩散函数仅受到松散的约

束，在迭代过程中会趋于 Delta 函数或高斯函数。且图

像中的大部分能量都包含在低、中频段，几乎不受模糊

影响，如果使用全频段作为约束条件，约束条件的值不

会发生显著变化。

2. 2　梯度域稀疏约束的点扩散函数估计

针对上述 AO 系统校正后图像的点扩散函数估计

不准确的问题，本研究仅使用待复原图像的高频部分

估计点扩散函数。即先使用梯度滤波 ∇ x = [1，- 1]
和 ∇ y =[ 1，- 1 ]T 提 取 图 像 的 高 频 信 息 y =
[∇ x g，∇ y g ]。如果忽略噪声，使用图像高频信息估计

获得的点扩散函数和使用原始图像估计获得的点扩散

函数是相同的，因此可以使用 y估计点扩散函数。同

时，本研究使用
||x||1

||x||2
作为图像约束条件。所提目标函

数可以表示为

min
x，h

λ[ h∗x - y log ( h∗x) ]+ ||x||1

||x||2
+ δ||∇h||1，（7）

式中：||∇h||1 = ( ∇ xh )2 +( ∇ yh )2 ，hi ≥0并且∑i
h i = 1；

第 1 项为泊松噪声模型的相似性约束项；第 2 项为复原

图像的正则项，在此使用复原图像的 L1 范数与 L2 范

数的比值以保证复原图像的尺度不变稀疏性；第 3 项

为点扩散函数的总变差约束项，目的是降低噪声并保

持不连续性；权重变量 λ和 δ是控制协调点扩散函数与

图像约束项相对强度的正则化参数。目标函数在最小

值时所对应的 x与 h的值，即为复原的图像高频与估

计的点扩散函数。

式（7）为非凸问题，难以直接求解，可以使用交替

迭代算法交替更新 x与 h的值。因此，式（7）可以分割

为如下两个子问题：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

min
x
λ[ )h∗x - y log ( h∗x ]+ ||x||1

||x||2

min
h
λ[ )h∗x - y log ( h∗x ]+ δ||∇h||1

。 （8）

第 1 个子问题中，由于
||x||1

||x||2
难以直接求解，所以将

||x||2 固定为上次迭代后的值，第 1 个子问题就转换为

L1 范数求解问题。使用 Bregman 迭代算法，通过添加

额外的变量 d1 = Hx和 d2 = x将非约束最小化问题转

换为有约束最小化问题，其中 H是 h的矩阵形式。第

1 个子问题转换为

min
x
λ′ [ d1 - y log ( d1) ]+ ||d2||1 + 1

2γ ×

( ||d1 - h∗x - b1 ||2
2 + ||d2 - x - b2||2

2)， （9）
式中：λ′= λ||x l ||2；x l 为上次迭代结果；γ为正则化参数；

b1 和 b2 为 Bregman 变量。

式（9）的求解可以分割为 3 个最小化问题，分别最

小化 x，d1 和 d2。迭代更新方法为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

xk+ 1 =
H T ( )d k

1 - b k1 + d k
2 - b k2

H T H + I

d k+ 1
1 = 1

2 ( )b k1 + Hxk+ 1 - γλ′+ ( b k1 + Hxk+ 1 - γλ′)2 + 4γλ′y

d k+ 1
2 = max{ } xk+ 1 + b k2 1

- γ，0 xk+ 1 + b k2
 xk+ 1 + b k2 1

b k+ 1
1 = b k1 + Hxk+ 1 - d k+ 1

1

b k+ 1
2 = b k2 + xk+ 1 - d k+ 1

2

， （10）

式中：I为单位矩阵；H是 Toeplitz 矩阵，可以使用快速

傅里叶变换进行计算。

式（8）中的第 2 个子问题，可以使用如下迭代算法

进行求解：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

h k+ 1
t = hk

1 - δ
λ

div ( )∇hk

|∇hk |

( xk )T ∗ y
hk∗xk

hk+ 1 = h k+ 1
t

∑i= 1
N ( h k+ 1

t )i

， （11）

式中：N是矩阵 h中的元素个数。

所提图像梯度域稀疏约束的点扩散函数估计算法

流程如表 1 所示。

2. 3　含有泊松噪声的图像复原

图像复原算法部分，使用 RL 算法作为基础，包含

泊松噪声的图像复原算法可以总结为

û= argmin [
u

h*u - g log ( h*u ) ]。 （12）

求解式（12）的 RL 迭代算法可描述为

u i+ 1 = u i(hT ∗ g
h∗u i )。 （13）

但由于天文图像通常同时含有泊松噪声与高斯噪

声，且信噪比较低、模糊严重，如果仅使用 RL 算法复

原图像虽可以减轻模糊，同时会放大噪声并出现光晕

现象。为解决此问题，在每次 RL 算法迭代后再添加

一个小尺度低通滤波器 f l，在尽量不影响图像信息的

情况下降低噪声。改进后的 RL 迭代算法可描述为

表 1　所提点扩散函数估计算法流程

Table 1　Procedure of proposed point spread function 
estimation algorithm
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获得的点扩散函数和使用原始图像估计获得的点扩散

函数是相同的，因此可以使用 y估计点扩散函数。同

时，本研究使用
||x||1

||x||2
作为图像约束条件。所提目标函

数可以表示为

min
x，h

λ[ h∗x - y log ( h∗x) ]+ ||x||1

||x||2
+ δ||∇h||1，（7）

式中：||∇h||1 = ( ∇ xh )2 +( ∇ yh )2 ，hi ≥0并且∑i
h i = 1；

第 1 项为泊松噪声模型的相似性约束项；第 2 项为复原

图像的正则项，在此使用复原图像的 L1 范数与 L2 范

数的比值以保证复原图像的尺度不变稀疏性；第 3 项

为点扩散函数的总变差约束项，目的是降低噪声并保

持不连续性；权重变量 λ和 δ是控制协调点扩散函数与

图像约束项相对强度的正则化参数。目标函数在最小

值时所对应的 x与 h的值，即为复原的图像高频与估

计的点扩散函数。

式（7）为非凸问题，难以直接求解，可以使用交替

迭代算法交替更新 x与 h的值。因此，式（7）可以分割

为如下两个子问题：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

min
x
λ[ )h∗x - y log ( h∗x ]+ ||x||1

||x||2

min
h
λ[ )h∗x - y log ( h∗x ]+ δ||∇h||1

。 （8）

第 1 个子问题中，由于
||x||1

||x||2
难以直接求解，所以将

||x||2 固定为上次迭代后的值，第 1 个子问题就转换为

L1 范数求解问题。使用 Bregman 迭代算法，通过添加

额外的变量 d1 = Hx和 d2 = x将非约束最小化问题转

换为有约束最小化问题，其中 H是 h的矩阵形式。第

1 个子问题转换为

min
x
λ′ [ d1 - y log ( d1) ]+ ||d2||1 + 1

2γ ×

( ||d1 - h∗x - b1 ||2
2 + ||d2 - x - b2||2

2)， （9）
式中：λ′= λ||x l ||2；x l 为上次迭代结果；γ为正则化参数；

b1 和 b2 为 Bregman 变量。

式（9）的求解可以分割为 3 个最小化问题，分别最

小化 x，d1 和 d2。迭代更新方法为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï
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ï

xk+ 1 =
H T ( )d k

1 - b k1 + d k
2 - b k2

H T H + I

d k+ 1
1 = 1

2 ( )b k1 + Hxk+ 1 - γλ′+ ( b k1 + Hxk+ 1 - γλ′)2 + 4γλ′y

d k+ 1
2 = max{ } xk+ 1 + b k2 1

- γ，0 xk+ 1 + b k2
 xk+ 1 + b k2 1

b k+ 1
1 = b k1 + Hxk+ 1 - d k+ 1

1

b k+ 1
2 = b k2 + xk+ 1 - d k+ 1

2

， （10）

式中：I为单位矩阵；H是 Toeplitz 矩阵，可以使用快速

傅里叶变换进行计算。

式（8）中的第 2 个子问题，可以使用如下迭代算法

进行求解：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

h k+ 1
t = hk

1 - δ
λ

div ( )∇hk

|∇hk |

( xk )T ∗ y
hk∗xk

hk+ 1 = h k+ 1
t

∑i= 1
N ( h k+ 1

t )i

， （11）

式中：N是矩阵 h中的元素个数。

所提图像梯度域稀疏约束的点扩散函数估计算法

流程如表 1 所示。

2. 3　含有泊松噪声的图像复原

图像复原算法部分，使用 RL 算法作为基础，包含

泊松噪声的图像复原算法可以总结为

û= argmin [
u

h*u - g log ( h*u ) ]。 （12）

求解式（12）的 RL 迭代算法可描述为

u i+ 1 = u i(hT ∗ g
h∗u i )。 （13）

但由于天文图像通常同时含有泊松噪声与高斯噪

声，且信噪比较低、模糊严重，如果仅使用 RL 算法复

原图像虽可以减轻模糊，同时会放大噪声并出现光晕

现象。为解决此问题，在每次 RL 算法迭代后再添加

一个小尺度低通滤波器 f l，在尽量不影响图像信息的

情况下降低噪声。改进后的 RL 迭代算法可描述为

表 1　所提点扩散函数估计算法流程

Table 1　Procedure of proposed point spread function 
estimation algorithm

Algorithm 1

Input：degenerated image g，size of point spread function sh

Output：point spread function h
Apply gradient filter to g， obtain high frequency degenerated 
image y
For k=1，2，3，…
　　Update xk using equation （10）
　　Update hk using equation （11）
End
Return point spread function h after the last iteration
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u i+ 1 = u i( )hT ∗ g
h*u i

u i+ 1 = f l( )u i+ 1

。 （14）

所提带有泊松噪声的图像复原算法如表 2 所示。

算法 1 与算法 2 的总流程图，如图 1 所示。所提算法使

用 BM3D 算法［17］作为降低噪声的低通滤波。

3　分析与讨论

首先，在能够严格控制参数的仿真自适应光学系

统校正后图像上进行验证。所使用的目标图像为

300×300 的 OCNR5 卫星模型图像，此图像具有较高

动态范围与较多的细节，因此在天文图像处理文献中

经常被用作测试图像。由于难以获得真实的校正后波

前残差，使用 Kolmogorov 相位理论生成一组随机波

前，并将其作为自适应光学系统校正后的波前残差。

生成了 D/r0 参数值为 12 的 200 个点扩散函数，以模拟

1. 2 m 望远镜在大气相干长度 r0为10 cm 下的通常环

境。首先将仿真的点扩散函数作用于未退化的原始图

像引入模糊，再将模糊后的图像灰度值拉伸至 0~1
后，加入泊松噪声以模拟探测器的光子散粒噪声。在

实验中加入不同等级的泊松噪声进行实验，以对不同

优劣的成像环境进行模拟，即先对图像拉伸 k倍，再施

加泊松噪声形成新的图像：

gp ~Poisson [ k (h∗u) ]。 （15）
然后将退化图像 gp 的灰度值重新拉伸至 0~1 后，

加入均值为 0、方差为 0. 01 的高斯白噪声以模拟 CCD
读出噪声。原始与退化图像如图 2 所示。

在此实验中，使用 41×41 的点扩散函数，RL 算法

迭代 5 次，点扩散函数估计算法迭代 2 次。BM3D 滤波

器中的参数 σ需要随退化图像的噪声水平及 RL 迭代的

次数而确定，在本实验中，当泊松噪声参数 k=1000 时

设置 σ为 2，泊松噪声参数 k=100与 k=40时设置 σ为 5。
在点扩散函数估计算法部分，设置 λ= 80、λ= 20、σ=
0. 03。将所提算法与 OBD 算法［18］和基于 Framelet的算

法［19］进行比较，不同算法与不同噪声水平的复原图像结

果如图 3~5所示，估计的点扩散函数如图 6所示。

表 2　所提图像复原算法流程

Table 2　Procedure of proposed image restoration algorithm

Algorithm 2

Input：degenerated image g，size of point spread function sh

Output：restored image u
Acquire point spread function h from g using Algorithm 1
For i=1，2，3…

　u i+ 1 = u i(hT* g
h*u i )

　Apply low filter fl to u i+ 1，acquire updated restored image u i+ 1

End
Return u after the last iteration

图 1　所提算法的整体流程图

Fig.  1　Flow chart of proposed algorithm

图 2　原始实验图像和不同噪声等级的仿真退化图像。（a） 原
始图像； （b） k=1000 退化图像； （c） k=100 退化图像； 

（d） k=40 退化图像

Fig.  2　Original object images and different noise level degraded 
images.  (a) Original object; (b) k=1000 degraded image; 

(c) k=100 degraded image; (d) k=40 degraded image
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使 用 均 方 根 误 差（RMSE）与 结 构 相 似 度

（SSIM）［20］来评价仿真图像复原后的效果，结果如表 3
所示。复原图像及评价指标表明，复原图像的质量随

退化图像噪声水平的提高而降低。在不同复原方法的

图 3　k=1000 时各算法的复原图像。（a） 基于 Framelet的算法； （b） OBD 算法； （c） 所提算法

Fig.  3　Reconstruction images of different algorithms for k=1000.  (a) Framelet based algorithm; (b) OBD algorithm; 
(c) proposed algorithm

图 4　k=100 时各算法的复原图像。（a） 基于 Framelet的算法； （b） OBD 算法； （c） 所提算法

Fig.  4　Reconstruction images of different algorithms for k=100.  (a) Framelet based algorithm; (b) OBD algorithm; 
(c) proposed algorithm.

图 5　k=40 时各算法的复原图像。（a） 基于 Framelet的算法； （b） OBD 算法； （c） 所提算法

Fig.  5　Reconstruction images of different algorithms for k=40.  (a) Framelet based algorithm; (b) OBD algorithm; 
(c) proposed algorithm

图 6　不同方法估计获得的点扩散函数。（a） 真实点扩散函数； （b） 基于 Framelet算法获得的点扩散函数； （c） OBD 算法获得的点扩

散函数； （d） 所提算法获得的点扩散函数

Fig.  6　Reconstruction PSF for different methods.  (a) Original PSF; (b) PSF obtained by Framelet based algorithm; (c) PSF obtained 
by OBD algorithm; (d) PSF obtained by proposed algorithm



0401001-6

研究论文 第  60 卷  第  4 期/2023 年  2 月/激光与光电子学进展

比较中，OBD 算法结果虽然看起来似乎拥有更多的细

节，但帆板上大部分像素值均已达到饱和，较原始图像

像素值差异较大，因此 RMSE 与 SSIM 指标与所提算

法相比偏低。并且，较低的 RMSE 也造成了较低的峰

值信噪（PSNR），OBD 算法结果包含有明显噪声，尤其

在序列图像演示时，影响视觉观感。基于 Framelet 的
算法去噪能力较好，但结果严重缺少细节信息。所提

算法的结果拥有更好的评价指标，优于所对比算法。

并且，其视觉效果在去噪与保留细节间取得了平衡，无

明显噪声，目标像素值接近于原始图像，同时卫星与周

围天线上的细节信息均得以保留。

在点扩散函数的复原方面，OBD 算法结果趋向于

各向异性的高斯函数，与原始点扩散函数差异较大，基

于 Framelet 算法的结果也与原始点扩散函数差异较

大，且中间主要部分估计不准确。所提算法的结果更

接近真实的点扩散函数，点扩散函数的 RMSE 指标也

验证了上述结论。

此外，也将所提算法应用于真实的自适应光学系

统校正后的天文图像。图像由 1. 2 m 望远镜在长春拍

摄。自适应光学系统由 Shack-Hartmann 波前探测器

及两个液晶波前校正器组成。成像系统的主要参数指

标如下：大气相干长度在 6 cm 左右；格林伍德频率为

58 Hz；望远镜口径为 1. 23 m；焦距为 84 m；探测波长

为 400~700 nm；成像波长为 700~900 nm；CCD 像元

尺寸为 48 μm；400~900 nm 可见光波段的衍射极限为

0. 3"。自适应光学系统的主要参数指标如下：哈特曼

探测器拥有 225（15×15）个微透镜、90 pixel×90 pixel
及 870 Hz 帧 率 ；液 晶 波 前 校 正 器 拥 有 256 pixel×
256 pixel，1. 15 ms 响应时间，波前重构 35 项 Zernike 模

式。自适应光学系统的光路图和实物图如图 7 和图 8
所示。

所提算法与 OBD 算法在真实恒星天文图像上的

复原结果对比如图 9 所示。OBD 算法的复原图像存

在像素灰度饱和与严重的振铃效应问题，所提算法则

拥有更好的去除噪声能力并无振铃效应，复原图像右

上角有些许光晕，从原始图像中能够看到，这是当前

帧受大气湍流影响造成的。将所使用的成像系统衍

射极限换算为半峰全宽像素数，为 5. 5 pixel，图 9 中的

3 幅图像半峰全宽分别为 11. 84、8. 02 和 6. 16，如图 10
所 示 。 所 提 算 法 结 果 的 半 峰 全 宽 对 应 分 辨 率 为

0. 34"，更接近成像系统的衍射极限。能量方面，成像

系统经数据处理后可以对 5. 5 星等以上的目标进行

成像。

表 3　仿真图像实验 RMSE 与 SSIM 结果

Table 3　RMSE and SSIM results of simulated image experiments

k

1000
100
40

Framelet

RMSE
0. 0841
0. 0750
0. 0890

SSIM
0. 855
0. 867
0. 848

OBD

RMSE
0. 290
0. 313
0. 340

SSIM
0. 800
0. 788
0. 792

Proposed 
algorithm

RMSE
0. 0406

0. 0452

0. 0849

SSIM
0. 905

0. 906

0. 889

图 7　所使用的 LC-AO 系统的光路图

Fig.  7　Schematic diagram of LC-AO imaging system

图 8　所使用的 LC-AO 系统的实际光学布局图

Fig.  8　Optical layout of LC-AO imaging system

图 9　采集与复原的恒星图像。（a） 采集的原始图像； （b） OBD 算法复原图像； （c） 所提算法复原图像 .
Fig.  9　Acquired and reconstruction images of a star.  (a) Acquired image; (b) reconstruction image by OBD algorithm; (c) reconstruction 

image by proposed algorithm

真实卫星天文图像的复原实验中，所提算法结果

与 OBD 算法结果对比如图 11 所示。实验成像目标为

COSMOS1461 卫星，轨道为 502×668 km、65. 0°。复

原图像显示，OBD 算法存在明显的像素饱和与残留噪

声的情况，所提算法的复原图像则拥有更清晰的目标

边缘，即所提算法有更好的去除噪声能力。

最后，由结合所提算法的成像系统所观测获得的

双星 WDS 09036+4709 实验结果如图 12 所示，双星

的理论中心角距离为 0. 33"，校正前不可分辨。经自适

应光学系统与所提算法处理后图像中心角距离也约为

0. 33"，可分辨，验证了所提算法的有效性。

4　结　　论

提出了一种用于自适应光学系统校正后天文图像

的盲复原算法，该算法能够对含有泊松噪声的模糊图

像进行复原。使用基于梯度域稀疏约束的点扩散函数

估计、RL 迭代算法去除模糊，并且使用 BM3D 低通滤

波抑制噪声和振铃效应，且该算法不需要成像系统的

参数。在模拟和真实天文图像上的一系列实验结果表

明，与其他算法相比，该算法能获得更准确的点扩散函

数和更好的复原图像，可以显著提高自适应光学系统

校正后天文图像的质量。在未来的研究中，将引入额

外的正则化约束，且采用并行计算来减少计算时间。
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真实卫星天文图像的复原实验中，所提算法结果
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原图像显示，OBD 算法存在明显的像素饱和与残留噪

声的情况，所提算法的复原图像则拥有更清晰的目标

边缘，即所提算法有更好的去除噪声能力。

最后，由结合所提算法的成像系统所观测获得的

双星 WDS 09036+4709 实验结果如图 12 所示，双星
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应光学系统与所提算法处理后图像中心角距离也约为

0. 33"，可分辨，验证了所提算法的有效性。
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提出了一种用于自适应光学系统校正后天文图像

的盲复原算法，该算法能够对含有泊松噪声的模糊图

像进行复原。使用基于梯度域稀疏约束的点扩散函数

估计、RL 迭代算法去除模糊，并且使用 BM3D 低通滤

波抑制噪声和振铃效应，且该算法不需要成像系统的

参数。在模拟和真实天文图像上的一系列实验结果表

明，与其他算法相比，该算法能获得更准确的点扩散函

数和更好的复原图像，可以显著提高自适应光学系统

校正后天文图像的质量。在未来的研究中，将引入额

外的正则化约束，且采用并行计算来减少计算时间。
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