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联合深度去噪先验图像盲去模糊
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摘要　目前,基于统计先验的图像去模糊方法对噪声敏感,细节恢复能力有限,而基于先验学习的算法对图像及其

模糊类型、噪声水平等适应性较差.针对上述问题,基于图像模糊前后像素直方图统计,首先提出一种简单有效的

低值像素先验.然后针对现有方法对图像去模糊后出现大量噪声或伪影等问题,设计深度卷积神经网络学习图像

深度去噪先验,并联合低值像素先验、梯度稀疏先验提出新的去模糊模型.同时,在模糊核估计过程中,利用图像

分解方法分离出图像的结构层,并在结构层估计模糊核,获得更为准确的估计结果.大量实验结果表明,本文算法

不仅具有很好的细节恢复能力,且对图像及其模糊类型、噪声水平等更具稳健性.与现有主流算法相比,本文方法

优势明显.
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１　引　　言

受成像设备晃动、散焦或大气湍流等因素的影

响,实际获取的图像往往存在模糊现象,致使图像质

量大大下降,影响后续的处理和应用.图像去模糊

是计算机视觉、图像处理领域的研究热点.
针对去模糊问题的病态性,通常基于图像先验

信息利用正则化技术构造图像去模糊模型,并对模

型求解得到复原图像.通常有两类方法获得先验信

息:一类是基于统计先验模型,另一类是通过学习方

法获得.常用的统计先验模型有梯度重尾分布先

验[１Ｇ２]、归一化稀疏先验[３]、L０ 正则化梯度先验[４]、
块循环先验[５]、强度和梯度联合先验[６]等.Fergus
等[１]提出利用混合高斯模型拟合图像梯度的重尾分

布,但该算法会产生严重的振铃效应;Shan等[７]以

分段函数拟合图像梯度的重尾分布,并引入局部先

验来抑制振铃效应,提高模糊核估计的准确性;

Xu等[４]提出基于L０ 范数的盲去模糊算法,该算法
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简单可靠,在保证精度的同时显著提升了运算速度,
但细节恢复能力不足;Krishnan等[３,８]提出基于归

一化稀疏度量的图像盲去模糊算法,取得了不错的

去模糊效果,但其运算复杂度较高,运行速度缓慢.
文献[９]提出自适应加权的广义全变差(TGV)图像

去模糊模型,该模型能够根据图像局部结构自适应

调整权值,在去模糊的同时避免阶梯效应,有效保持

图像边缘并抑制噪声.文献[１０]提出一种基于能量

约束的自适应加权图像盲去模糊算法,引入图像梯

度作为权重构建加权模糊核估计模型,以减少图像

纹理模糊核估计的影响,然后根据图像信号能量建

立约束方程,采用二分法选择最优复原结果,实现

自适应图像盲去模糊.基于统计先验模型的去模糊

方法通常可以获得解析解,算法稳定性强,但是该类

方法很难在抑制噪声的同时,较好地恢复图像细节.
另外一类是通过学习的方法获得先验信息用于

图像去模糊.Schuler等[１１]提出一种基于卷积神经

网络(CNN)的模糊核估计方法,但是该方法难以处

理运动模糊图像.Xu等[１２]利用图像先验初始化网

络权值,实现了端对端的图像去模糊,但该算法复杂

度较高;Su等[１３]提出基于深度卷积神经网络的视

频去模糊方法,但该方法需要学习多帧图像特征,不
适用于单幅图像;Kim等[１４]提出了一种深度聚合交

替最小化图像的复原方法,虽然取得了较好的去噪

效果,但去模糊效果欠佳;Nah等[１５]提出了一种用

于动态场景的多尺度卷积神经网络去模糊算法,利
用图像金字塔结构由粗到精训练网络,可以较好地

保留图像细节并避免振铃伪影,但该算法同样不能

有效处理运动模糊图像.
综上,统计先验模型对图像特征表达不足,图像

细节恢复能力有限,而目前大多数基于先验学习的

方法仅适用于特定图像、模糊类型和噪声水平.基

于此,提出一种联合深度去噪先验图像的盲去模糊

方法.首先,基于图像模糊前后低值像素的稀疏性

变化提出一种简单有效、更具普适性的低值像素先

验;然后,针对目前去模糊研究中极少考虑噪声影响

的问题,设计深度卷积神经网络,学习图像的深度去

噪先验;最后,将包括梯度稀疏先验的统计先验与深

度去噪先验融合到同一数学框架,构建新的图像盲

去模糊模型,并提出有效的求解方法.所提方法可

有效克服统计先验模型方法和基于先验学习方法各

自的缺陷,不仅可以取得理想的去模糊效果,还可有

效抑制噪声并去除各种视觉伪影.

２　基于统计先验的图像去模糊

图像模糊退化过程可表示为

B＝K x＋w, (１)
式中:B、K、x 和w 分别为模糊图像、模糊核、原始

清晰图像以及加性噪声;表示卷积运算.针对去

模糊问题的病态性,通常利用先验信息构造如下最

小化目标函数:

min
x
Φ(x,B)＋χp(x), (２)

式中:Φ(x,B)为数据保真项,保证复原图像逼近原

始清晰图像;χ 为正则化参数;p(x)为图像先验约

束项.基于全变差(TV)正则化的去模糊模型如下:

min
x
‖K x－B‖２２＋χ‖x‖TV, (３)

式中第一项为数据保真项,第二项为全变差项,

‖‖２２表示L２ 范式.
各向异性全变差‖x‖TV定义为

‖x‖TV＝∑
i,j
‖Di,jx‖１＝

∑
i,j

xi＋１,j －xi,j ＋ xi,j＋１－xi,j , (４)

式中Di,jx∈Rn２表示x 在(i,j)处沿水平和垂直方

向的一阶有限差分.
在图像去模糊领域,近年来提出了很多新的图

像先验方法,如暗通道先验[１６]、亮通道先验[１７]、极
端通道先验[１８]等.虽然这类方法具有较强的稳健

性,但却很难在抑制噪声的同时较好地恢复图像的

细节.而且,这些自然图像先验并不适用于某些特

定类型的图像,如人脸图像、文本图像等.因此,获
取更加高效、更具普适性的图像先验,成为图像去模

糊的关键.
本文首先根据图像模糊前后的直方图统计,提

出一种简单有效的低值像素先验,同时设计深度卷

积神经网络,学习图像的深度去噪先验,并联合梯度

稀疏约束构建新的盲去模糊模型.图１所示为本文

算法的整体框架.

３　本文方法

３．１　低值像素先验

经研究和大量实验验证,图像在模糊退化过程

中低值像素受影响较大.图２为清晰图像和模糊图

像的像素灰度直方图,不难发现,模糊图像低值像素

部分的尖峰消失,即图像受模糊降质后,低值像素数

量大幅减少,也就是说,模糊图像中低值像素表现出

更大的稀疏性.因此,可将低值像素稀疏性用于图
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像去模糊.
采用零范数稀疏性度量构建图像低值像素稀疏

性约束plow(x):

plow(x)＝‖x－cpeak‖０, (５)

图１ 算法整体框架

Fig敭１ Wholeframeworkofalgorithm

图２ (a)清晰图像和(b)模糊图像的像素灰度直方图

Fig敭２ Pixelgrayhistogramsof a clearimageand b blurredimage

式中x 表示原始清晰图像,cpeak为其直方图在低值

像素部分的尖峰所对应的像素值,‖‖０ 表示L０ 范

数.因无法从原始图像获得cpeak,可用下式代替:

plow(x)＝‖x－ωcmin‖０, (６)
式中cmin为观测图像的像素最小值,ω≥０为跟模糊

程度相关的估计参数.

３．２　深度去噪先验

卷积神经网络继承了深度学习技术自动提取特

征的优点,通过权值共享大大减少了所需要训练的

参数,使卷积神经网络能快速处理图像,因而在图像

去噪[１９]、去雨[２０]、去雾[２１Ｇ２３]和超分辨率重建[２４]等领

域发展迅速,并取得了不错的效果.文献[２５]指出,
图像噪声会严重影响图像去模糊的质量,甚至导致

去模糊失败,而简单的图像降噪预处理会使部分模

糊信息丢失,导致模糊核估计出现偏差.在去模糊

过程中,若能有效抑制噪声,则可以大大提高图像去

模糊的质量和效率.
卷积神经网络可有效用于图像去噪,其中文献

[１９]是当前先进的主流方法,但其提出的１９层卷积

神经网络结构复杂、训练耗时过长,不能直接应用于

去模糊过程的多次迭代求解.本文设计７层深度卷

积神经网络学习图像深度去噪先验,所提网络结构

简单、易于训练、参数规模小、时间复杂度低,更适用

于图像去模糊问题.所提出的去噪卷积神经网络

(CNN_Denoiser)结构如图３所示.
第一层为输入层,输入一个含有噪声的图像.

第二层到第六层为卷积层,其中包含三种卷积模块:

１)Covn＋ReUL模块,卷积层Covn包含７２个大小

为３×３×１的卷积核,再通过一个修正线性单元

ReUL,ReUL作 为 激 活 函 数 用 于 非 线 性 映 射;
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图３ 去噪深度卷积神经网络结构

Fig敭３ Structureofdenoisingdeepconvolutionneuralnetwork

２)Covn＋Bnorm＋ReUL模块,卷积层Covn包含

６４个大小为３×３×N 的卷积核,N 为上一卷积层

包含 的 卷 积 核 个 数,通 过 一 个 批 归 一 化 处 理 层

Bnorm加快网络收敛速度,提高训练效率,ReUL作

为激活函数用于非线性映射;３)Covn模块,卷积层

Covn包含１个大小为３×３×６４的卷积核,作为输

出层得到去噪图像.
用于训练该网络的损失函数L(Θ)设置为

L(Θ)＝
１
２N∑

N

i＝１
‖f(yi;Θ)－(yi－xi)‖２２,(７)

式中 (yi,xi){ }N
i＝１表示N 个噪声Ｇ清晰图像对,Θ 表

示网络参数.本文采用自适应矩估计(Adam)算
法[２６]来优化网络参数,学习步长设置为１×e－３,当
训练误差连续５次小于设置的误差阈值时,则训练

终止.Adam算法的其他参数设为默认值.选取伯

克利图像分割数据集(BSD)中的４００张１８０pixel×
１８０pixel的清晰图像,分为４０pixel×４０pixel总共

１２８００张图像块,再经过随机旋转,加噪产生２０４８００
个图像对作为训练的数据集.训练中批处理大小设

置为２５６.大约每３０min进行一次迭代训练.

噪声图像经过卷积层获得一系列特征图,这些

特征图经过非线性映射进入下一卷积层获得更深层

次特征,最终输出去噪图像.文献[２７]和文献[２８]
指出,可将基于卷积神经网络的图像去噪模型表

示为

CNN_Denosier(x,ξ)＝min
x

１
２‖x－f‖２２＋

ξDenoiserCNN(x), (８)
式中等号右边第一项为保真项,第二项为卷积神经

网络学习得到的深度去噪先验,f 为噪声图像,x 为

去噪后图像,ξ为约束项参数.
表１所示为本文所设计的７层卷积神经网络和

文献[１９]设计的１９层卷积神经网络峰值信噪比

(PSNR)、结构相似性(SSIM)和时间复杂度对比.
可以 看 出,在 数 据 集 BSD６８、Classic５、Set１２ 和

Set１４上,７层卷积神经网络仅仅牺牲了极少的去噪

性能(０．０１７~０．０２５),却较文献[１９]提出的１９层卷

积神经网络提速近百倍.这是将深度去噪卷积神经

网络用于图像去模糊模型的关键.实验数据均经叠

加均值为０、方差为２５的高斯白噪声得到.
表１　去噪卷积神经网络性能和时间复杂度对比

Table１Comparisonofperformanceandtimecomplexityofdenoisingconvolutionneuralnetworks

Dataset
PSNR/dB SSIM t/s

Proposed
method

Methodin
Ref．[１９]

Proposed
method

Methodin
Ref．[１９]

Proposed
method

Methodin
Ref．[１９]

BSD６８ ２８．７４ ２９．２２ ０．８０３５ ０．８２７８ ３２ ３６０６
Classic５ ２９．６２ ３０．３８ ０．８０４２ ０．８３２３ ２ ２６２
Set１２ ２９．７９ ３０．４２ ０．８３８１ ０．８６１７ ６ ５８０
Set１４ ２９．３４ ３０．０１ ０．８０９９ ０．８３５２ ３ ７１９

３．３　联合深度去噪先验图像去模糊模型

统计先验模型对图像特征表达不足,图像细节

恢复能力有限,而目前基于先验学习的方法大多仅

适用于特定应用场景.针对这些问题,本文结合低

值像素先验和传统的梯度稀疏先验,并联合深度去

噪先验,构造联合深度去噪先验图像去模糊模型:
min

x
‖xk－B‖２２＋λ(σ‖x－ωc‖０＋

‖ Ñx‖０)＋ρDenoiserCNN(x), (９)
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式中:第一项为数据保真项,第二项为统计先验约束

项,第三项为深度去噪先验约束项,‖Ñx‖０ 为梯度

稀疏约束项,λ、σ 和ρ 为平衡各约束项的正则化

参数.

４　基于结构层的模糊核估计

文献[２９]指出,绝大部分的模糊信息存在于图

像的结构层,图像的结构信息是模糊核估计的关键,
细小的纹理和噪声会导致模糊核估计不准确.针对

这一问题,文献[２９]提出一种基于自适应强边缘提

取的模糊核估计方法,但是该方法复杂且可能增强

伪边缘.文献[３０]提出了一种基于图像分层的算法

来实现图像的压缩噪声去除.受此启发,本文在模

糊核估计过程中,基于图像分解理论分离出结构层,
在其结构层估计模糊核.

４．１　图像结构层提取

基于图像分解理论[３１],可将图像I分解为纹理

层IT 和结构层IS:

I＝IS＋IT, (１０)
结构层提取可通过求解以下最小化问题得到:

min
IS
∑
i

(ISi－Ii)
２
＋θ Ñ(ISi), (１１)

∑
i

Ñ(ISi)＝∑
i
∂hISi ＋ ∂vISi , (１２)

式中:i表示图像任意像素点的位置;θ是正则化系

数;Ñ表示梯度算子;∂h 和∂v 分别表示水平和垂直差

分.图４所示为某图像分解后的纹理层和结构层.

图４ 图像纹理层与结构层.(a)原图;(b)纹理层;(c)结构层

Fig敭４ Texturelayerandstructurelayerofimage敭 a Originalimage  b texturelayer  c structurelayer

４．２　模糊核估计

基于图像结构层的模糊核估计模型为

min
k
‖ ÑISk－ ÑB‖２２＋γ‖k‖２２

s．t．k(i)≥０,∑
i
k(i)＝１, (１３)

式中:图像结构层IS 已有效剔除伪边缘、细小纹理

和噪声等不利信息;约束项‖k‖２２ 可较好地保持模

糊核的稀疏性和连续性;表示模糊核任意位置,γ 为

正则化参数.

５　模型求解

本文利用交替最小化和算子分裂技巧,把去模

糊问题(９)式求解转化为４个子问题;对于模糊核估

计问题(１３)式,利用快速傅里叶变换(FFT)得到收

敛解.所提求解方法适用于求解多个图像先验联合

约束下的一般性图像复原问题.

５．１　联合深度去噪先验去模糊模型求解

首先,分别对应原变量x、x－ωc 和Ñx 引入辅

助变量z、u 和g,将(９)式转化为

min
x,u,g,z

‖xk－B‖２２＋β‖x－u‖２２＋

μ‖ Ñx－g‖２２＋τ‖z－x‖２２＋
λσ‖u‖０＋‖g‖０( ) ＋ρDenoiserCNN(z).

(１４)

　　当β、μ 和τ的值远大于λ 和ρ 时,(１４)式的解

逼近于(９)式的解.固定变量z、g 和u,可利用FFT
求解(１４)式,得到x 的闭合解:

x＝F－１ f(k)f(B)＋βf(u)＋τf(z)＋μf(g)

f(k)f(k)＋β＋τ＋μf(Ñ)f(Ñ)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
.

(１５)

　　固定变量x,可以分别求解z、g 和u:
min

u
β‖x－u‖２２＋λσ‖u‖０, (１６)

min
g
μ‖ Ñx－g‖２２＋λ‖g‖０, (１７)

min
z
τ‖z－x‖２２＋ρDenoiserCNN(z). (１８)

　　(１６)式 和(１７)式 可 以 通 过 阈 值 收 缩 算 法

求解:

u＝
x－ωc, x－ωc ２ ≥

λσ
β

０, else

ì

î

í

ïï

ïï

, (１９)

g＝
Ñx, Ñx ２ ≥

λ
μ

０, else

ì

î

í

ïï

ïï

. (２０)

　　(１８)式可以转换为

min
z

１
２ ‖z－x‖２２＋

１
２ ρ/τDenoiserCNN(z). (２１)
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　　不难发现,(２１)式的形式与(８)式等号右侧的形

式相同,相当于利用卷积神经网络得到的深度去噪

先验对图像进行去噪.因此,变量z 的更新可由去

噪网络完成:

z＝CNN_Denosierx,
１
２ ρ/τ

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (２２)

去模糊模型(９)式的迭代求解算法如表２所示.
表２　图像去模糊模型迭代求解步骤

Table２　Iterativealgorithmforimagedeblurring

input:blurimageBandblurkernelk

I←B,β←２λσ
repeat:

　solveforuusingEq．(２１)

　μ ←２λ
　repeat:

　　solveforgusingEq．(２２)

　　solveforzusingEq．(２３)

　　solveforxusingEq．(１７)

μ ←２μ
　untilμ＞μmax

β←２β
untilβ＞βmax

output:internediatelatentimagex→I

５．２　模糊核估计

固定图像I,由图像分解方法得到其结构层IS,
直接对(１４)式求导得到闭合解,由FFT得到模糊

核k:

k＝f－１ f∂xIS( )f∂xB( ) ＋f∂yIS( )f∂yB( )

f ∂xIS( ) ２＋f ∂yIS( ) ２＋γ
é

ë
êê

ù

û
úú .

(２３)
模糊核迭代求解的算法流程如表３所示.

表３　模糊核估计的迭代求解步骤

Table３Iterativealgorithmforblurkernelestimation

input:blurimageB

initializeIandkwiththeresultsfromthecoarserlevel;

forj＝１→５do
solveforISusingEq．(１１)

solveforkusingEq．(２３)

solvex→Iusingiterativealgorithmintable１
λ←maxλ/１．１,１×e－４{ }

endfor
output:blurkernelkandinternediatelatentimagex

６　实验与结果分析

为了验证本文去模糊模型、模糊核估计及求解算

法的有效性,从主观效果和客观评价指标两方面与目

前的主流算法进行对比.对比算法包括:快速运动去

模糊算法[３２]、基于显著边缘和低秩先验的图像盲去

模糊算法[３３]、基于暗通道先验的去模糊算法[１６]、高质

量运动去模糊算法[７],以及边际似然优化盲反卷积算

法[３４].参考上述文献的参数设置方法,以及大量实

验验证,最终选取最优参数初始值:λ＝０．００４,σ＝１,

ρ＝１,ω＝１,τ＝１,θ＝０．２,γ＝２,βmax＝２３,μmax＝１×
e５.所有实验均在 MatlabR２０１６b上运行,Windows
１０系统,CPU主频为３．２GHz,内存为８GB.

６．１　主观效果对比

为了直观、全面地比较各算法性能,本文从相关

文献常用的测试图像中选取了５幅不同类型的图像

(包 括 模 糊 图 像 ECCV、Cartoon、Flower、Girl、

Roma)进行去模糊实验,图５为本文算法与 几种主

流算法的去模糊效果对比图.

图５ 各算法去模糊结果.(a)模糊图像;(b)文献[７]算法;(c)文献[３３]算法;(d)文献[１６]算法;(e)本文算法

Fig敭５ Deblurresultsofdifferentalgorithms敭 a Blurimages  b methodinRef敭 ７  

 c methodinRef敭 ３３   d methodinRef敭 １６   e proposedmethod
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　　图５(a)~(e)分别为原始模糊图像、高质量运

动去模糊算法(包括去模糊图像及模糊核)、基于显

著边缘与低秩先验的去模糊算法、基于暗通道先验

的去模糊算法以及本文算法的去模糊结果.
由图５可知:文献[７]算法可较好地恢复图像边

缘与细节,但是会引入严重的噪声,图像复原质量不

佳;文献[３３]算法虽然能够恢复边缘和纹理,但是振

铃效应明显,且对文本图像去模糊效果很差;文献

[１６]算法能够较准确地估计模糊核,但恢复图像的

边缘和细节模糊,存在块效应和像素化现象;而本文

算法估计出的模糊核精度更高,形状和轮廓更加清

晰,所复原图像纹理清晰、细节丰富,且不存在振铃

效应和噪声伪影等.

６．２　客观性能指标对比

为了进一步验证本文算法性能,计算并比较了

各算法图像复原前后的PSNR.利用文献[３５]给出

的测试数据,选取如图６所示的４幅不同类型的图

(依次为男孩、桥、画、人脸),每幅图像经４种运动模

糊[模糊核如图７(a)所示,模糊核尺寸分别为１９×
１９、１７×１７、１５×１５、１３×１３]后,共得到１６幅模糊图

像.各方法得到的PSNR结果如表４所示.并以

图６(a)男孩为例,给出各方法对４种模糊核的估计

结果.图７(a)~(f)分别为真实模糊核,以及文献

[３４]方法、文献[１６]方法、文献[７]方法、文献[３２]方
法和本文方法模糊核估计结果.

图６ 清晰图像.(a)男孩;(b)桥;(c)画;(d)人脸

Fig敭６ Clearimages敭 a Boys  b bridge  c paint  d face

图７ 模糊核估计.(a)真实模糊核;(b)文献[１６]算法;(c)文献[７]算法;(d)文献[３２]算法;(e)文献[３４]算法;(f)本文算法

Fig敭７ Blurkernelestimationofdifferentalgorithms敭 a Trueblurkernel  b methodinRef敭 １６  

 c methodinRef敭 ７   d methodinRef敭 ３２   e methodinRef敭 ３４   f proposedmethod

　　由表４及图７可以看出,相对于其他几种方法,
本文算法所估计的模糊核更加精确,而且取得了相

对更高的PSNR值,算法总体性能最佳.
表５所示为不同算法的时间复杂度对比.文献

[１６]算法引入了暗通道先验约束,计算暗通道也增

加了部分时间开销.文献[３３]算法引入了低秩先验

和自适应强边缘提取,求解过程中需要对图像进行

奇异值分解,大大增加了算法的时间复杂度,运行时

间远超其他算法.本文去模糊模型虽然引入了深度

去噪先验,但所设计的７层深度卷积神经网络结构

简单,避免了复杂的参数优化过程,在时间复杂度上

要优于其他算法.

７　结　　论

提出了一种联合深度去噪先验图像盲去模糊算

法,广泛适用于各类型模糊图像复原.将统计先验

(低值像素先验和传统梯度稀疏先验)与深度卷积神

经网络学习得到的深度去噪先验相结合,构造了联

合深度去噪先验图像去模糊模型.为了剔除不利于

模糊核估计的细小纹理、伪边缘和噪声等,提出了基

于图像结构层的模糊核估计方法.选取多幅不同种

类的模糊图像,从主观和客观两方面对算法进行了

比较.实验表明,本文算法能够在有效抑制噪声的

同时,恢复更多的图像边缘、纹理等细节信息,大大

１０１０００３Ｇ７
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表４　各算法的PSNR值

Table４　PSNRresultsofdifferentalgorithms dB

Blur Image
Methodin
Ref．[１６]

Methodin
Ref．[７]

Method
Ref．[３２]

Methodin
Ref．[３４]

Proposed
method

１ Boys ２５．７１ ２４．７４ ２７．１１ ２５．３０ ３０．００
Bridge ２７．７４ ２４．７２ ２４．４９ １８．９７ ２７．７２
Paint ２６．４６ ２３．４０ ２５．１０ ２３．００ ２９．９９
Face ２４．１４ ２５．９０ ２６．３６ ２６．３８ ２９．０９

２ Boys ３１．２１ ２５．４２ ２８．６７ ２２．７９ ３３．２３
Bridge ２８．３１ ２６．４１ ２８．７９ ２０．１６ ２９．４０
Paint ３０．９９ ２５．６２ ２８．５７ ２４．７９ ３１．９９
Face ２７．８０ ２６．０５ ２８．８２ ２３．６４ ３０．３１

３ Boys ２７．０３ ２４．２２ ２５．８７ １８．９０ ３０．８４
Bridge ２６．２４ ２２．４９ ２３．４８ ２１．７７ ２８．１１
Paint ２２．３８ ２３．７６ ２５．８６ １８．５２ ２８．４６
Face ２４．１１ ２６．６０ ２５．４９ ２５．９５ ２５．８３

４ Boys ３０．７５ ２６．２４ ２９．０３ ２３．０８ ３２．３８
Bridge ２３．３９ ２５．１８ ２６．２２ ２５．６４ ２８．３３
Paint ２６．８９ ２５．５２ ２５．９８ ３３．０５ ３０．４６
Face ２５．６４ ２３．７１ ２４．７９ ２２．５８ ２９．５２

表５　各算法的时间复杂度

Table５　Timecomplexityofdifferentalgorithms s

Image
Imagesize/
(pixel×pixel)

Blurkernel
size/(pixel×pixel)

Methodin
Ref．[１６]

Methodin
Ref．[３３]

Methodin
Ref．[３４]

Proposed
method

ECCV １２３×１２６ ２７×２７ １０１ １９９ １６８ ３０
Roma ５９３×４１７ ３５×３５ ８１９ ２９３８ ７９２ １３８
Cartoon ６１２×４４２ １９×１９ ７２６ ２８８０ ２４９ １６８
Flower ９００×８９６ ３５×３５ ２９０９ ８６４３ １９２１ ３５８

改善了复原图像质量.不仅对自然图像,本文算法

对文本图像、人脸图像等也有很好的去模糊效果.
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