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摘 要:针对图像盲反演算法未考虑空间目标图像自身特性,致使对空间目标图像细节信息恢复不理

想、重构图像中易产生边界伪像等不足之处,提出了一种基于稀疏表示的联合稀疏先验约束盲反演算

法.首先,结合空间目标图像梯度的稀疏特性,采用图像梯度的L0 范数提取有利于模糊核估计的图像显

著边缘信息;其次,采用Lp 范数和L0 范数对图像的梯度分布和空间域进行稀疏约束,以保证反演图像

的像素点间具有显著的对比度,同时保证图像中包含边缘和纹理等细节信息;最后,采用拉普拉斯分布

先验对模糊核进行约束,以保证模糊核的稀疏特性.采取交替迭代策略对所提出的模型进行优化求解,
从而得到模糊核和空间目标图像的估计值.实验结果表明,相比于几种具有代表性的盲反演算法,提出

的方法能估计出更准确的模糊核,对图像边缘和纹理等细节信息具有更好的恢复能力,在主观评价和客

观评价方面均取得了较好的反演性能.
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Abstract:Aimingattheunsatisfactoryrestorationofthedetailinformationsuchasboundaryartifactsfor
theconventionalblindimageinversionalgorithmdoesnotconsiderthecharacteristicsofthespatialtarget
imageitself,ajointsparsepriorconstraintblindinversionalgorithmbasedonsparserepresentationis
proposed.Firstly,accordingtothesparsefeatureofspaceobjectimagegradient,theL0normofimage
gradientisusedtoextractthesalientedgeinformationofimagewhichisbeneficialtoblurkernel
estimation.Secondly,theLpnormandL0normareusedtoconstrainthegradientdistributionandspace
domainofimage,soastoensurethesignificantcontrastbetweenthepixelsoftheinvertedimageandthe
inclusionofedgesandtexturesintheimage.Finally,Laplaciandistributionprioriisusedtoconstrainthe
blurkernelsinordertoensurethesparsenessoftheblurkernels.Analternativeiterationstrategyis
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adoptedtooptimizetheproposedmodel,andthentheestimatedvaluesoftheblurcoreandthespace
targetimageareobtained.Theexperimentalresultsshowthat,comparedwithseveralrepresentative
blindinversionalgorithms,theproposedmethodcanestimatemoreaccurateblurkernels,andhasbetter
restoringabilitytoimageedgeandtexturedetails,andachievesbetterinversionresultsunderboth
subjectiveandobjectiveevaluation.
Keywords:Imageblindinversion;Intensitysparsity;Gradientsparsity;Detailsparserepresentation;
Sparseprior;Spacetarget
OCISCodes:100.1455;100.2000;100.2980;100.3020

0 引言

地基光电探测系统是对深空目标进行探测与识别的主要技术手段之一,目标的成像特征是进行识别的

主要特性.受成像系统、大气环境、动态噪声等诸多因素的影响,获取的空间目标图像产生严重的退化效应,
影响系统对目标的识别与检测效率,因此需要利用图像反演技术对退化后的空间目标图像进行波后复原.

近年来,针对图像盲反演问题,研究学者提出许多有效的算法.FERGUSR等[1]提出一种针对相机运动

退化图像的盲图像反演方法,该方法利用混合高斯先验对图像进行约束,采用变分贝叶斯方法估计出模糊

核,最后使用Richardson-Lucy算法反演出原始的图像.SHANQ等[2]提出了基于最大后验概率(Maximum
APosteriori,MAP)的图像盲反演方法采用连续的分段函数对图像梯度分布的重尾特性进行拟合,该方法可

以恢复出图像中的复杂结构和边缘细节.KRISHNAND等[3]提出一种对图像梯度采用归一化稀疏先验的

总变分盲反演方法,该方法可以快速反演出原始图像和点扩散函数.针对总变分盲反演模型进行求解时容易

陷入局部最优解的问题,PERRONED等[4]提出一种新的迭代更新求解总变分反演模型的方法,可提高点

扩散函数和图像的反演准确度.PANJ等[5]提出了利用图像强度和梯度进行稀疏约束的盲反演方法,该方法

对文本图像和自然图像都有较好的反演效果,但是运算速度较慢,耗时较长.LINZ等[6]针对图像中存在异

常值时影响图像和点扩散函数估计效果的问题,提出了一种基于 MAP框架的图像盲反演方法.该方法首先

利用图像的显著边缘对模糊核进行估计,然后采用Lp 范数对图像梯度进行约束从而实现图像反演,实验证

明该方法对于非均匀退化图像和存在异常值的图像均具有较好的反演效果.郭从洲等[7]根据模糊核的稀疏

特性和自然光学图像的先验信息,提出了一种非凸高阶全变差的图像盲反演方法,对图像边缘保持效果较

好.高伟哲等[8]提出了一种基于指数律分布的快速图像盲反演方法,利用自然图像的指数律分布重建图像的

频谱,采用多方向综合估计减少噪声,对G类点扩散函数造成的图像退化有较好的反演效果.仇翔等[9]通过

分析图像梯度分布和暗通道的稀疏特性,提出了一种基于L0 稀疏先验的改进正则化图像盲反演方法,采用

近似线性映射矩阵来解决非凸优化最小化问题,该方法可有效抑制反演图像中的振铃效应.上述基于正则化

的方法通过利用不同的先验信息构造盲反演模型中的正则约束项,并采用不同的求解算法对模型进行求解,
从而估计出模糊核和原始图像,但还存在着对噪声敏感等问题.

随着稀疏表示理论的发展,进年来基于稀疏表示的图像盲反演方法取得了一系列进展.HUZ等[10]利用

图像自身的稀疏特性,提出一种自适应字典学习的单帧图像盲反演算法,但该方法仅适用于模糊核尺寸较小

的退化图像.ZHANGH等[11]提出一种基于字典稀疏表示的图像反演算法,该方法利用图像块的稀疏特性

和字典的冗余特性可以有效反演出空间目标信号的结构特征,但字典稀疏表示技术需要对图像进行分块处

理,利用反演后的图像块对图像进行重构时容易产生“边界伪像”.YUJ等[12]提出利用图像的稀疏表示和结

构自相似特性实现模糊核估计和图像反演的盲反演方法.上述方法均能有效地反演出图像的结构特征,但对

图像细节信息的重构能力有限.
本文针对目前基于稀疏表示的图像盲反演算法未考虑空间目标图像自身的特性,存在对空间目标图像

细节信息恢复不理想、重构图像中易产生边界伪像等不足之处,利用空间目标图像自身的稀疏特性及其梯度

图像的稀疏特性在反演模型中增加正则约束项,提出了一种基于稀疏表示的联合稀疏先验约束空间目标图

像盲反演算法.模型中采用图像梯度的L0 范数和稀疏表示构造代价函数中的图像正则项,在提取有利于模

糊核估计的图像显著边缘信息的同时,可有效提升算法的鲁棒性.模糊核具有稀疏性,采用Lp 范数对模糊核

进行约束,以提高模糊核的估计准确度.采用L0 范数和超拉普拉斯先验分别对图像在空域和梯度上进行稀

疏约束,从而进一步恢复出图像中的纹理和边缘等细节信息.
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1 联合稀疏先验约束盲反演方法

空间目标图像退化过程可以建模为

g=ku+n (1)
式中,u 为原始的空间目标图像,g 为退化后的空间目标图像,n 为噪声,k 为模糊核,为卷积运算符.空间

目标图像盲反演过程是利用观测到的退化图像g 来推测原始的清晰图像u,由于空间目标图像退化过程中

模糊核是未知的,因此需要利用模糊核和原始图像的先验信息构造盲反演模型中的正则约束项,从而对二者

进行估计.
基于稀疏表示的空间目标图像反演方法利用图像自身的稀疏特性和字典的冗余特性可有效反演出目标

信号的结构特征,同时对噪声具有较好的鲁棒性.其模型为

(u
∧
,k
∧
)=argmin

u,k
‖ku-g‖22+η

L

i=1
‖Riu-Dαi‖22+ω

L

i=1
‖αi‖1+λJ(u)+γR(k) (2)

式中,u
∧

为反演图像,k
∧

为模糊核估计值,i表示图像块序号,L 为图像中总的图像块数量;Ri 是提取图像块

的矩阵;αi 为图像块的稀疏表示系数;过完备字典D∈Rn×k,通过 K-SVD字典学习方法训练得到;函数

J(u)和R(k)是利用原始空间目标图像u 和模糊核k 的先验信息构造的正则约束项;η、ω、ξ、μ、λ、γ 为正则

项系数.等式右边的第一项为数据保真项,用来保证反演图像尽可能地接近于原始图像;第二项和第三项用

来保证反演图像块ui 在过完备字典D 下的稀疏表示系数具有稀疏性;第四项为图像正则约束项;第五项为

模糊核正则约束项.图像正则约束项和模糊核正则项需要利用图像和模糊核的先验信息进行构造,不同先验

信息决定着反演图像质量的好坏和模糊核估计准确度.
处于深空背景下的空间目标图像,其大部分区域为平稳的黑色背景,而空间目标明亮且应具有明显的边

缘和轮廓.图1为深空背景下卫星、空间站图像及其强度分布直方图、梯度分布直方图.从强分布直方图1(b)
和(f)可看出,大部分像素强度为零,部分像素聚集在较大强度处,表明强度分布具有稀疏性.梯度分布直方

图1(d)和(h)的大部分区域为零,目标边缘等少部分区域取值较大,表明图像梯度具有稀疏特性.图2为短、
长两种曝光时间下的空间目标图像,及其强度和梯度分布直方图.对比强度分布直方图2(b)和(f)可以看出,
相比于短曝光时间,长曝光时间的图像强度整体上往高亮度偏移,但仍具有稀疏性,即图像强度分别主要集

中在背景和目标处.相比于短曝光时间梯度分布直方图2(d),长曝光时间梯度分布直方图2(h)没有显著变

化,都具有稀疏特性.图3是以地球为背景的空间目标图像,以及其强度和梯度分布直方图.强度分布直方图

3(b)为非零值的连续分布,分散分布在各强度级,表明该以地球为背景的空间目标图像强度不具有稀疏性;

图1 深空背景下空间目标图像的强度直方图和梯度直方图

Fig.1 Intensityhistogramandgradienthistogramimagesofspaceobjectindeepspacebackground
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图2 不同曝光下空间目标图像的强度直方图和梯度直方图

Fig.2 Intensityhistogramandgradienthistogramimagesofspaceobjectatdifferentexposurelevels

图3 地面背景下空间目标图像的强度直方图和梯度直方图

Fig.3 Intensityhistogramandgradienthistogramimagesofspaceobjectingroundbackground

图3(c)和图(d)表明其梯度也不具有很好的稀疏性.因此本文主要指深空背景下的空间目标.根据文献[13]
可知,图像的细节信息不利于模糊核估计,而图像显著边缘具有极强的稀疏特性,可有效提高模糊核估计的

准确度.图像梯度的L0 范数[14]在平滑图像细节信息的同时,可以有效地保护图像边缘的稀疏性,因此采用

图像梯度的L0 范数对图像梯度进行约束.
在空间目标图像反演过程中,构建目标函数中正则项时选择的图像先验越能体现出原始图像梯度分布,

反演的空间目标图像越接近于原始图像.图像反演中常采用高斯分布、Laplacian分布、Hyper-Laplacian分布

等不同的分布先验对图像梯度分布的重尾特性进行拟合.图4给出了三种先验对空间目标图像梯度分布的

拟合效果,从图中可看出,原始空间目标图像的梯度分布具有稀疏特性,且 Hyper-Laplacian分布[15]对清晰

的原始图像梯度的重尾分布特性拟合效果最好.因此采用Hyper-Laplacian分布先验作为空间目标图像的梯

度分布先验,使用Lp(0<p<1)范数构造图像正则项对图像梯度分布的稀疏特性进行约束.
因此,为了使反演图像具有较强的对比度且包含大量的细节信息,采用Lp 范数和L0 范数对图像的梯

度分布和空间域进行稀疏约束.为了获取有利于模糊核估计的图像显著边缘,从而提高模糊核估计准确度,
采用图像梯度的L0 范数对图像梯度进行约束;为了保证模糊核的稀疏特性,采用Lp 范数对模糊核进行约

束,结合以上先验信息,以及模糊核元素的非负性和归一化特性,提出基于稀疏表示的联合稀疏先验约束图

像盲反演模型,即

(u
∧
,k
∧
)=argmin

u,k
‖ku-g‖22+η

L

i=1
‖Riu-Dαi‖22+ω

L

i=1
‖αi‖1+ξ‖u‖0+μ‖

Δ

u‖p
p+

λ‖

Δ

u‖0+γ‖k‖p
p (3)
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图4 各先验拟合空间目标图像梯度分布

Fig.4 Fittingthegradientdistributionofspaceobjectimagewitheachprior

式中,等式右边的第四项对图像在空域上进行稀疏约束,以保证反演图像像素点具有显著对比度.第五项对

图像梯度分布的稀疏特性进行约束,以保证反演图像包含丰富的细节信息.‖‖0 为L0 范数,‖‖p
p 为LP 范

数.第六项为图像梯度的L0 正则项,可保留梯度图像的强边缘信息.Ñu 为图像u 的梯度,Ñ为梯度算子,水平

方向的梯度算子为Ñh=[1,-1],竖直方向的梯度算子为Ñv=[1,-1]T,实际中求取梯度通常用小区域模板

卷积来近似计算,对水平梯度Gx 和竖直梯度Gy 各用一个模板,Ñh=[1,-1]为水平方向模板,Ñv=
[1,-1]T 为竖直方向模板.对梯度Ñu=(Gx,Gy)取模得到梯度大小.第七项为模糊核的正则项,用Lp 范数

进行约束,可保证模糊核的稀疏特性.η、ω、ξ、μ、λ、γ 为正则项系数.
式(3)所示的空间目标图像盲反演模型中包含多个未知变量,可分解关于稀疏表示系数估计、模糊核估

计和图像复原的子问题进行迭代求解,从而估计出模糊核和原始的空间目标图像.

2 超完备字典的稀疏表示

在稀疏表示模型中,一幅完整的图像u通常情况下可以被分解为许多图像块,通过图像块的稀疏表示可

实现原图像的重构[16].假设给定一幅大小为 N× N 的图像u,过完备字典D∈Rn×k,字典由大小为 n×

n的图像块通过K-SVD字典学习方法训练得到.则图像u 中的第i个图像块ui 可以用过完备字典D 进行

稀疏表示,即

ui=Riu=Dαi (4)
式中,Ri 是提取图像块的矩阵,其大小为n×N;αi 为图像块的稀疏表示系数.整幅图像u 可表示为

u=
L

i=1
Ri

TDαi (5)

对于空间目标图像而言,由于其自身具有稀疏特性,因此将图像分解为各图像块进行稀疏表示时,稀疏

表示系数αi 中的零元素越多,表明图像的稀疏性越强.过完备字典稀疏表示利用空间目标图像自身的稀疏特

性可有效消除退化图像中的噪声信号,从而提高反演算法对噪声的鲁棒性.
通过式(3)对稀疏表示系数αi 进行求解时,固定原始图像u 和模糊核k 的值不变,可得到关于表示系数
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αi 的优化问题,表达式为

α
∧

i{ }=argmin
αi
η

L

i=1
‖Riu-Dαi‖22+ω

L

i=1
‖αi‖1 (6)

显然,式(6)是关于整幅原始图像u 的稀疏表示矩阵的求解问题,因此可以将图像u 分解为相对独立的

图像块,于是将式(6)转化为对各个独立的图像块的稀疏系数进行求解,即

α
∧

i=argmin
αi
η‖Riu-Dαi‖22+ω‖αi‖1 (7)

式(7)可采用LARS算法[17]进行快速求解.
图5给出了空间目标图像在过完备字典D 下的稀疏表示系数,从图中可看出,大小为8×8的空间目标

图像块在过完备字典D 下的稀疏表示系数中只有少部分不为0的值,图像可通过少量的原子进行线性组合

来表示,因此证明了空间目标图像具有稀疏特性,可采用稀疏表示构造反演模型中的正则项.

图5 空间目标图像的稀疏表示

Fig.5 Sparserepresentationofspaceobjectimage

3 模糊核估计

为提高模糊核估计准确度,采用图像梯度的L0 范数对图像梯度进行约束,以获取有利于模糊核估计的

图像显著边缘;采用Lp 范数对模糊核进行约束,保证模糊核的稀疏特性,从而有效降低模糊核中的噪声.由
式(3)可得关于模糊核估计的优化问题为

(u
∧
,k
∧
)=argmin

u,k
‖ku-g‖22+η

L

i=1
‖Riu-Dαi‖22+ω

L

i=1
‖αi‖1+λ‖Ñu‖0+γ‖k‖p

p (8)

式(8)可分解成关于u 和k 的子问题进行求解.对u 子问题进行求解时,固定模糊核k 和稀疏表示系数

αi 的值不变,由式(8)可得关于u 的优化问题为

u
∧

=argmin
u
‖ku-g‖22+η

L

i=1
‖Riu-Dαi‖22+λ‖Ñu‖0 (9)

由于式(9)中有L0 正则化项,是一个非凸优化问题.因此采用半二次惩罚技术[14]求解该模型.对Ñu 引入辅助

变量f=(ux,ux)T,因此式(9)可转化为

u
∧
,f
∧

( )=argmin
u,f
‖ku-g‖22+η

L

i=1
‖Riu-Dαi‖22+β‖

Δ

u-f‖22+λ‖f‖0 (10)

式中,β为正则约束项系数,当β→¥时,式(10)的解将收敛于式(9)的解.u 和f 可以通过固定其余变量进行

交替求解.
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对f 进行求解时,固定式(10)中的其余变量,可得f 的代价函数为

f
∧

=argmin
f
β‖Ñu-f‖22+λ‖f‖0 (11)

式(11)可通过分段的连续函数不断逼近进行求解[14],得

f=
Ñu Ñu 2≥

λ
β

0 otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

(12)

将得到的f 固定不变,可得到每次迭代过程中u 的代价函数为

u
∧

=argmin
u
‖ku-g‖22+η

L

i=1
‖Riu-Dαi‖22+β‖Ñu-f‖22 (13)

式(13)是一个最小二乘问题,因此可通过快速傅里叶变换进行求解,即

u=F-1
F(k)Fg( ) +F(η

L

i=1
RT

iDαi)+βFf

F(k)Fk( ) +F(η
L

i=1
RT

iRiI)+βF(Ñ)F Ñ( )

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

(14)

式中,F(·)表示快速傅里叶变换;F-1(·)表示快速傅里叶反变换;F(·)为F(·)的复共轭;Ff=F

Δ

h( )F

fh( )+F Ñv( )Ffv( ),Ñh和Ñv分别为水平方向和竖直梯度算子.
对模糊核进行估计时,利用式(9)得到的包含显著边缘的空间目标梯度图像后,由式(8)得到关于k 的

优化问题为

k
∧

=argmin
k
‖ku-g‖22+γ‖k‖p

p

subjectto k≥0,‖k‖1=1
(15)

p 的取值范围为[0.5,1],本文中p 取值为0.5;从文献[18]可知,直接用图像估计出的模糊核准确度不

高,因此为了获得更加准确的模糊核估计值k
∧
,采用梯度图像对模糊核进行估计,其数学模型为

k
∧

=argmin
k
‖kÑu-Ñg‖22+γ‖k‖p

p

subjectto k≥0,‖k‖1=1
(16)

式(16)是Lp 范数优化问题,因此函数非凸的,可采用迭代重加权最小二乘(IterativeRe-weightedLeast
Squares,IRLS)算法[19]进行求解.

通过交替迭代求解式(6)、(9)、(16)直至算法收敛,即可估计出空间目标退化图像的模糊核.

4 图像反演

为了保证反演图像的像素点间具有显著的对比度,同时保证图像中包含边缘和纹理等细节信息,分别采

用Lp 范数和L0 范数对图像的梯度分布和空间域进行稀疏约束,由式(3)可得图像反演阶段得模型为

u
∧

=argmin
u,k
‖ku-g‖22+η

L

i=1
‖Riu-Dαi‖22+ω

L

i=1
‖αi‖1+ξ‖u‖0+μ‖Ñu‖p

p (17)

式(17)所示的空间目标图像的反演模型包含两个未知变量u 和αi,可采用交替迭代更新的策略进行求

解.因此可将式(17)分解为关于u 和αi 的两个子问题进行求解,通过固定其中一个变量,对另一个变量进行

迭代更新.其中αi 子问题的求解方法式 (7)已给出,下面介绍u 子问题的求解方法.
固定αi 的值不变,对u 进行求解,通过式(17)可得到关于u 的子问题为

u
∧

=argmin
u
‖ku-g‖22+η

L

i=1
‖Riu-Dαi‖22+ξ‖u‖0+μ‖Ñu‖p

p (18)

式(18)是一个非凸优化问题,分别对u 和Ñu 引入两个新的辅助变量ρ 和z(z=(ux,ux)T),可将代价函

数式(18)转化为

argmin
u,ρ,z
‖ku-g‖22+η

L

i=1
‖Riu-Dαi‖22+ξ‖ρ‖0+v‖u-ρ‖22+ω‖Ñu-z‖22+μ‖z‖p

p (19)
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式中,ν和ω 为正则项惩罚系数,当ν→¥和ω→¥时,式(19)的解将收敛于式(17)的解.固定ν和ω 的值不变,
交替更新u、ρ 和z可得到式(19)的最优解.

固定ρ 和z,关于u 的优化问题为

argmin
u
‖ku-g‖22+η

L

i=1
‖Riu-Dαi‖22+v‖u-ρ‖22+ω‖Ñu-z‖22 (20)

式(20)可通过快速傅里叶变换进行求解,得

u=F-1
F(k)Fg( ) +F(η

L

i=1
RT

iDαi)+ωF Ñ( )Fz( ) +νFρ( )

F(k)F(k)+F(η
L

i=1
RT

iRiI)+ωF(Ñ)F Ñ( )+ν

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(21)

固定ρ 和u,关于z的优化问题为

z
∧

=argmin
z

ω‖Ñu-z‖22+μ‖z‖p
p (22)

对式(22)进行求导,可得到四次多项式为

z4-3 Ñu( )z3+3 Ñu( )2z2- Ñu( )3z+ μ3

27ω3=0 (23)

式(23)中四次多项式的解析解为式(22)的最优解,可采用文献[15]给出的方法进行求解.
固定u 和z,关于ρ 的优化问题为

argmin
ρ

ν‖u-ρ‖22+ξ‖ρ‖0 (24)

式(24)可采用文献[14]的方法进行求解,得

ρ=
u u 2≥ξ

ν
0 otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

(25)

通过交替迭代求解式(29)、(22)、(24)直至算法收敛,可得到式(17)所示的混合正则约束模型的解,即反

演出清晰的空间目标图像.

5 实验结果与分析

为了验证所提算法的有效性和适用性,首先采用不同退化类型和不同退化的模拟退化图像进行仿真实

验,然后采用真实的空间目标退化图像进行实验,并将本文算法反演效果与KRISHNAND等[3]、ZHANG
H等[11]、PERRONED等[4]、PANJ等[5]和LINZ等[6]所提的算法进行对比.实验过程中,对空间目标图像

的像素值进行归一化处理,将图像分成8×8大小的图像块进行稀疏表示,过完备字典D 采用K-SVD字典

学习方法对空间目标图像训练得到.通过主观评价和客观评价相结合的方式对各算法的图像盲反演效果进

行比较.在模拟退化图像反演实验部分,采用的客观评价指标为灰度平均梯度(GrayMeanGradient,

GMG)、结构相似度(StructuralSimilarity,SSIM)[20]和清晰度;在真实退化图像反演实验部分,采用的客观

评价指标为图像熵和灰度平均梯度(GMG).
5.1 客观评价指标

假设原始图像为u(i,j),反演图像为u
∧
(i,j),退化图像为g(i,j),图像大小均为M×N.

SSIM的取值范围为[0,1],SSIM的值越接近于1,表明反演图像同原始图像的结构越相似,即反演图像

的结构保持越好.SSIM的表达式为

SSIM=
(2μuμu

∧+C1)(2σuu
∧+C2)

(μ2
u+μ2

u
∧+C1)(σ2

u+σ2
u
∧+C2)

(26)

式中,μu 和μu
∧ 分别表示原始图像和反演图像的灰度均值,σu 和σu

∧ 分别为这两幅图像的标准差,σuu
∧为两

幅图像的协方差,C1 和C2 为两个大于零且较小的常数.
灰度平均梯度(GMG)能较好地反映图像的边缘和纹理等细节信息的变化,GMG值越大,表明反演图像

中的纹理和细节信息越丰富,图像的反演效果越好.其表达式为
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GMG= 1
M -1( ) N -1( )

M-1

i=1

N-1

j=1

u
∧
(i+1,j)-u

∧
(i,j)[ ]2+ u

∧
(i,j+1)-u

∧
(i,j)[ ]2

2
(27)

图像熵反映图像中所含的信息量,熵值越大,表明反演图像中的信息越丰富.其表达式为

E=-
max

i=0
Pilog2Pi (28)

式中,Pi 为灰度值i的像素在图像中出现的概率,max为图像的灰度范围(一般情况下为[0,255]).
5.2 模拟退化目标图像反演实验

首先采用尺寸为11×11,标准差为1至5的高斯模糊对海事卫星图像和空间站图像进行模糊退化,然
后加入均值为0、标准差为0.001的高斯噪声,从而得到模糊且含噪的退化图像.图6为高斯模糊核的标准差

为2时,各算法对高斯模糊的海事卫星图像的反演效果.图7为高斯模糊的标准差为1时,各算法对高斯模

糊的空间站图像的反演效果.从图6和7可看出,同对比算法相比,本文算法估计出的模糊核更加接近于真

实的模糊核,且具有较好的稀疏特性.同时,本文算法得到的反演图像具有更清晰的轮廓,以及丰富的纹理和

细节特征,图像视觉效果较好.

图6 海事卫星图像高斯退化反演结果比较

Fig.6 CompareofinversionresultsofGaussiandegradedmaritimesatelliteimage

图7 空间站图像高斯退化反演结果比较

Fig.7 CompareofinversionresultsofGaussiandegradedspacestationimage

  表1和表2是高斯模糊核尺寸为11×11,标准差为1至5时各算法反演图像的SSIM 和GMG.从实验

结果可以看出,本文算法反演图像的SSIM和GMG整体上优于对比算法,反演图像中保留了更多的细节信

息,且算法对退化严重的图像也同样有效.
表1 高斯退化海事卫星图像反演结果的SSIM和GMG

Table1 SSIMandGMGoftheinversionresultsofGaussiandegradedmaritimesatelliteimage

Standarddeviationof
Gaussianblurkernel

SSIM/GMG
Krishnan’s Zhang’s Perrone’s Pan’s Lin’s Ourmethod

σ=1 0.868/2.369 0.862/3.445 0.857/3.580 0.931/4.001 0.890/4.133 0.938/3.542
σ=2 0.868/1.780 0.873/2.391 0.864/2.314 0.923/2.362 0.917/2.612 0.928/2.632
σ=3 0.884/1.505 0.866/2.015 0.865/1.639 0.906/2.078 0.901/2.053 0.918/2.264
σ=4 0.878/1.423 0.869/1.908 0.864/1.670 0.879/1.877 0.890/1.997 0.914/2.116
σ=5 0.874/1.393 0.845/1.886 0.863/1.787 0.857/1.854 0.904/2.036 0.902/1.894

表2 高斯退化空间站图像反演结果的SSIM和GMG
Table2 SSIMandGMGoftheinversionresultsofGaussiandegradedspacestationimage

Standarddeviationof
Gaussianblurkernel

SSIM/GMG
Krishnan’s Zhang’s Perrone’s Pan’s Lin’s Ourmethod

σ=1 0.873/8.617 0.776/8.656 0.515/9.442 0.903/9.348 0.926/9.784 0.947/9.981
σ=2 0.795/4.074 0.808/5.399 0.565/4.940 0.833/4.835 0.849/5.558 0.857/5.620
σ=3 0.734/3.640 0.710/4.734 0.558/4.200 0.772/4.654 0.801/4.811 0.824/4.665
σ=4 0.695/5.195 0.757/4.397 0.549/4.766 0.652/5.829 0.829/5.121 0.806/4.746
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σ=5 0.674/5.013 0.685/4.483 0.548/5.069 0.636/6.383 0.824/5.005 0.834/4.955

  采用模糊尺度为9、13、17、21和25,方向为45°的运动模糊对海事卫星图像和空间站图像进行模糊退

化,然后加入均值为0、标准差为0.001的高斯噪声,从而得到模糊且含噪的退化图像.图8是模糊核的模糊

尺度为21时,各算法对运动模糊的海事卫星图像的反演效果.图9是模糊核的模糊尺度为9时,各算法对运

动模糊的空间站图像反演效果.从图中可看出,本文算法估计出的模糊核更接近于真实的模糊核.从各算法

的反演图像可看出,本文算法反演图像不含“伪像”,图像中的空间目标具有更清晰的边缘和纹理信息.图8
和9证明了对于运动退化的空间目标图像,本文算法得到的反演图像也具有较好的主观视觉效果.

图8 海事卫星图像运动退化反演结果比较

Fig.8 Compareofinversionresultsofmotiondegradedmaritimesatelliteimage

图9 空间站图像运动退化反演结果比较

Fig.9 Compareofinversionresultsofmotiondegradedspacestationimage

  表3和表4是运动模糊核的模糊尺度为9、13、17、21和25,方向为45°时各算法反演图像的SSIM 和

GMG,从实验结果可以看出,随着运动模糊核的模糊尺度的不断变大,图像的退化程度不断加剧,图像中的

边缘细节信息丢失越多,因此增加了图像的反演难度,各算法反演图像的客观评价指标的值总体上呈下降趋

势.对于不同退化程度的运动退化图像,本文算法反演图像的各项评价指标的值总体上优于对比算法.
表3 运动退化海事卫星图像反演结果的SSIM和GMG

Table3 SSIMandGMGoftheinversionresultsofmotiondegradedmaritimesatelliteimage

Blurscaleof
motionblur

SSIM/GMG
Krishnan’s Zhang’s Perrone’s Pan’s Lin’s Ourmethod

9 0.859/3.934 0.885/3.532 0.841/3.706 0.891/4.126 0.936/4.063 0.951/3.983
13 0.875/3.369 0.863/3.187 0.856/3.163 0.850/3.711 0.928/3.627 0.935/3.814
17 0.876/3.617 0.859/3.059 0.853/2.998 0.822/3.434 0.916/3.561 0.921/3.729
21 0.820/3.143 0.852/2.916 0.854/2.953 0.799/3.455 0.913/3.485 0.915/3.492
25 0.815/3.248 0.846/2.713 0.853/2.652 0.814/3.179 0.904/3.259 0.898/3.310

表4 运动退化空间站图像反演结果的SSIM和GMG
Table4 SSIMandGMGoftheinversionresultsofmotiondegradedspacestationimage

Standarddeviationof
Gaussianblurkernel

SSIM/GMG
Krishnan’s Zhang’s Perrone’s Pan’s Lin’s Ourmethod

9 0.719/5.480 0.799/7.227 0.515/8.104 0.652/8.131 0.842/8.761 0.869/8.794
13 0.649/4.819 0.763/6.490 0.520/8.190 0.627/7.942 0.807/8.175 0.844/8.203
17 0.615/6.608 0.752/5.568 0.531/6.862 0.550/7.770 0.836/6.842 0.850/6.711
21 0.567/5.967 0.741/5.402 0.546/6.821 0.495/7.108 0.847/6.859 0.851/6.617
25 0.543/5.975 0.726/4.889 0.547/6.000 0.493/5.859 0.813/5.758 0.836/6.294

5.3 真实退化目标图像反演实验

为了进一步验证所提算法的适用性,采用图10(a)所示的美国 Meade公司生产的LX90-ACF望远镜观

测到的月球表面的图像和图11(a)所示的土星退化图像进行实验,选取图像熵和GMG对反演图像的质量进
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行客观评价,这两个评价指标的值越高说明图像的细节越丰富,图像的质量也就越高.各算法对观测到的真

实空间目标退化图像的反演图像如图10和11所示.表5给出了各算法得到的反演图像的客观评价结果.

图10 月球观测图像反演结果比较

Fig.10 Compareofinversionresultsoflunarobservationimage

图11 土星退化图像反演结果比较

Fig.11 CompareofinversionresultsofrealSaturndegradedimage

表5 真实空间目标反演图像客观评价结果

Table5 Objectiveevaluationresultsoftheestimatedrealspaceobjectimage

Degraded
image

Evaluation
indexes

Krishnan’s Zhang’s Perrone’s Pan’s Lin’s Ours

lunarimage GMG
2.818
2.845

2.820
2.685

2.864
3.264

2.809
2.580

2.849
3.110

2.897
3.623

Saturnimage GMG
3.7192
2.9249

3.6485
2.6985

3.7429
3.0124

3.5303
2.40790

3.6449
2.7008

3.7298
4.3286

  从图8、9和表5可看出:本文算法反演得到的空间目标图像轮廓和纹理等细节信息清晰可辨,与对比算

法相比,反演图像看起来更自然,图像的整体视觉效果更好.

6 结论

本文提出了一种基于稀疏先验的联合稀疏先验约束盲反演算法.在盲反演模型中采用稀疏表示和L0 范

数对图像进行约束,可保证算法在图像退化严重时也能获得较好的图像边缘;分别对图像在梯度域和空间域

进行稀疏约束,从而保证反演图像具有丰富的纹理等细节特征;采用Lp 范数对模糊核进行约束,可保证模

糊核的稀疏性.对本文算法与现有算法的反演效果进行实验对比,结果表明:对于不同退化程度的高斯退化

和运动退化的空间目标图像,本文算法的SSIM和GMG总体上都高于对比算法,反演图像具有更多的边缘

和纹理等细节信息,图像质量更好.对于真实的空间目标退化图像,本文算法反演图像的图像熵和GMG也

高于对比算法.实验结果证明本文算法对于模拟和真实的空间目标图像都具有较好的反演效果.
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