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非盲图像复原综述

杨　航*

（中国科学院长春光学精密机械与物理研究所, 吉林 长春 130033）

摘要：非盲图像复原在数学上是一种典型的病态问题，也是计算机视觉领域的重要研究内容之一，其目标是在点扩散函

数已知的情况下，由模糊图像估计出清晰图像，其研究重点是在改善图像清晰度和抑制噪声之间做出适当的折衷。 近

50年来，非盲图像复原取得了长足的发展，从早期的维纳滤波到当前的深度学习，学者们提出了数以百计的非盲图像复

原算法，并应用在各个领域。本文首先介绍非盲图像复原的基本概念和研究意义，然后依据算法的属性对非盲图像复原

算法进行分类概括，从总体上将其分为传统方法和深度学习方法，又进一步将传统方法细分为直接法和迭代法，并依据

不同算法的模型特征，分析不同类别中主要算法的优缺点，同时结合多种典型实验，比较分析了一些代表性算法的复原

性能，最后展望了非盲图像复原算法的发展趋势，归纳了重点研究方向。
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Abstract: Non-blind image restoration is one of the most improtant research topics in the field of computer

vision.  It  is  also  a  typical  ill-posed  problem  in  mathematics.  Its  goal  is  to  estimate  a  clear  image  from  a

blurred image when the point spread function is known. Its research focuses on how to make an appropriate

compromise between improving clarity and suppressing noise. In the past 50 years, non-blind image restora-

tion has made great progress. From the Wiener filtering to deep learning based methods, scholars have pro-

posed hundreds of non-blind image restoration algorithms and applied them in various academic fields. This

paper first introduces the basic concept and research significance of non-blind image restoration, then classi-

fies and summarizes the main non-blind image restoration algorithms according to the algorithm attributes,

which are generally divided into traditional methods and deep learning based methods. The traditional meth-

ods are divided into the direct method and iterative method, then are analyzed for their advantages and disad-

vantages. The performance of representative restoration algorithms is compared in a varity of typical experi-

ments. Finally,  the  development  trend  and  important  research  directions  of  non-blind  image  restoration  al-
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1    引　言

在图像的获取和传输过程中，受各种因素影

响，如大气的湍流效应、摄像设备中光学系统的

衍射、光学系统的像差、 成像设备与物体之间的

相对运动、离焦等问题，都难免会造成图像的失

真，由这些因素引起的质量下降通常称为图像退

化。由于图像的退化，观测到的图像会丢失很多

有价值的信息，同时对比度会变差，其典型表现是

图像出现模糊失真以及附加噪声。为此，必须对

退化的图像进行处理，估计出真实的原始图像，这

一过程就称为图像复原。

在数字图像处理领域，图像复原算法的研究

是一个重要但又难以解决的问题。近半个世纪以

来，图像复原问题始终是相关领域研究的热点之

一，不仅具有理论挑战性也具有重要的实际应用

价值。图像复原作为一种改善图像质量的技术，

从失真和降质的观测量来估计原始图像，尽量降

低和消除图像的失真和噪声。这对于图像的进一

步研究和应用，诸如特征提取、自动识别和图像

分析等都是极具价值的。近 50年来，图像复原的

应用范围已经涵盖了诸如天文观测 [1]、医学影

像[2]、空间探索[3]、军事科学[3]、遥感遥测[4]、生物

科学[5] 及工业视觉[6] 等众多科学和技术领域。

在实际问题中，点扩散函数是一个低通滤波

器，其会使输入图像的高频成分受到抑制甚至丢

失，图像复原是一个数学反问题，其目的是要“找

回”丢失的成分。在图像复原过程中，观测图像中

的噪声往往会被放大，这意味着图像复原的结果

可能偏离真实的解。为了尽可能获得真实的解，

图像复原要考虑对噪声的抑制，这就需要在清晰

度和噪声放大之间做出适当的平衡。

图像复原问题根据已知条件的不同可以分为

两类：非盲图像复原（点扩散函数已知）和盲图像

复原（点扩散函数未知）。 非盲图像复原，也称之

为反卷积（deconvolution），是在点扩散函数已知

的情况下，由观测图像（模糊图像），通过数学运

算，估计出清晰图像的方法，非盲复原更关注的是

如何在噪声干扰的情况下，能够有效地恢复出清

晰图像。 与非盲图像复原不同的是，盲图像复原

是在点扩散函数未知的情况下，关注如何能够快

速有效地估计出点扩散函数和清晰图像。

生活中常见的模糊图像都是点扩散函数未知

的情况，大多采用盲复原方法进行处理。从问题

表面上看，盲复原的难度更大，因为清晰图像未

知，点扩散函数也未知，但是因此断言非盲图像复

原的研究价值没有盲复原的高是片面的，恰恰相

反，这更能说明非盲复原的重要性，因为非盲复原

才是盲复原的核心内容。绝大多数的盲复原方法

是交替求解点扩散函数和图像，从而逐步恢复原

始图像，即先固定点扩散函数估计图像（非盲图像

复原问题），然后固定图像求解点扩散函数。由此

可以看出，非盲复原算法是盲图像复原方法中不

可或缺的步骤。当然随着深度学习的发展，也出

现了一些由端到端网络直接获取清晰图像的盲图

像复原方法，但若能估计出来点扩散函数，采用非

盲图像复原的方法则要优于端到端、由模糊图像

直接生成清晰图像的深度学习方法。另外，在很

多研究领域，图像的降质过程有较好的理论模型

支撑（例如光学稀疏孔径成像[7] 等），即在这种情

况下，点扩散函数可以通过理论分析和计算得到，

因此就省略了盲复原中点扩散函数估计过程，使

得这些问题直接简化为一个非盲图像复原问题。

综上可知，研究非盲图像复原方法在实际应

用和理论研究中都具有很高价值和意义。

本文将非盲图像复原方法分为传统方法和深

度学习方法进行阐述。在传统方法中，又将其分

为两大类：直接反卷积法和迭代法，最后，探讨了

图像复原中的一些其他问题。 

2    非盲图像复原中的传统方法

如果不考虑非线性退化的影响，由模糊造

成的图像降质是一个线性时不变系统，其数学模

型为：
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B = k ∗L+γ , （1）

γ

其中 B 为观测图像（模糊图像），k 为点扩散函数

（又称为模糊核），L 为清晰图像， 为加性噪声，

“*”表示循环卷积，图像模糊的基本过程如图 1
所示：
  

模糊系统 k +
清晰图像 L 观测图像 B

噪声
 γ

 
图 1    线性时不变系统示意图

Fig. 1    Diagram of linear time invariant system
  

2.1    直接法

根据卷积定理，式（1）可以在傅立叶（Fourier）
域写成一种更加适合计算的形式：

F (B) = F (k)F (L)+F (γ) , （2）

F

k

其中 表示傅立叶变换算子。式（2）将式（1）中空

间域的卷积运算转换成了傅立叶域中的乘积运

算。在点扩散函数 已知的情况下，形式上通过式

（3）即可获得一个对真实清晰图像 L 的估计：

L̂ = F −1

(
F (B)
F (k)

)
, （3）

L̂ F −1

L̂

其中 表示由算法估计出的清晰图像， 表示傅

立叶逆变换。 但是该方法忽略了噪声以及点扩

散函数高频能量衰减的影响，因此式（3）会导致

包含严重的噪声和振铃[8]。针对这种病态的反

问题，数十年来，学者们提出了大量的方法。在传

统方法中，直接法是最先应用到实际问题当中

的。这类方法的主要特点是采用频域截断、滤波

等手段来抑制式（3）中的噪声，提升复原效果。

吉洪诺夫（Tikhonov）正则化[9] 采用频域截断

的方式，抑制点扩散函数在高频处的能量衰减造

成的噪声能量放大，其复原公式为：

L̂ =F −1

F (k)F (B)
|F (k)|2+λ

 =
F −1

(
|F (k)|2F (L)
|F (k)|2+λ

)
+F −1

F (k)F (γ)
|F (k)|2+λ

 ,（4）

λ > 0 F (k) F (k)

F −1

F (k)F (γ)
|F (k)|2+λ


其中 为正则化参数， 表示 的复共

轭，其中 ，称之为遗漏噪声（或有

色噪声）。

L̂

吉洪诺夫正则化也可以从最优化角度去理

解，即 为最优化问题的解，如式（5）所示：

L̂ = argmin
L
∥B− k ∗L∥2+λ∥L∥2 . （5）

吉洪诺夫正则化将图像平滑的性质作为约

束，会导致复原图像的边缘不清晰，当正则化参数

选取不当时，会产生较严重的振铃效应。但是因

其计算效率较高，在噪声水平不高的情况下，应用

广泛。

维纳（Wiener）滤波[9] 是基于最小均方误差准

则的一种线性滤波方法，其表达式为：

L̂ = F −1

 F (k)F (B)

|F (k)|2+ SL

Sγ

 , （6）

SL Sγ

S L

S γ

其中 和 分别为清晰图像和噪声的功率谱，显

然这在实际问题中是无法得到的，因此在具体应

用时常用额外的手段去获取 的近似值。维纳

滤波依然不能有效处理噪声放大问题。

随着多尺度分析，特别是小波分析的发展，采

用小波分解进行非盲图像复原成为热点[10-13]， 例
如，Donoho等人[13] 提出一种小波涟漪卷积方法，

通过引入一个与尺度相关的涟漪函数来参与解卷

积，Kalifa等人[14] 提出了一种匹配卷积核频域性

质的镜像小波，进而通过阈值收缩来达到抑制噪

声的目的。这些方法都是通过将小波技术融合到

解卷积的过程中，没有达到去卷积和抑制噪声两

者之间的平衡，噪声去除效果不佳，而且算法的步

骤较为复杂，数学推导繁琐，在实践中不易执行。

在 2004年，Neelamani等人[15] 提出了一种将

去卷积和去噪分离的方法，其思想较直接：首先采

用吉洪诺夫正则化进行解卷积，此时选择一个较

小的正则化参数，目的是保留绝大部分图像信息，

但是遗留下的噪声也较多， 然后，再使用小波分

析对解卷积之后的图像进行去噪，得到最终的复

原图像，这个方法称之为 ForWaRD，其流程图如

图 2所示。值得注意的是：其小波去噪方法不是通

过简单的小波系数阈值收缩实现的，而是采用两

步法。首先，对解卷积图像进行小波系数硬阈值

收缩，得到预估计图像，然后，再依靠预估计图像

构造小波域维纳收缩因子，接着，再对解卷积图像

的小波系数进行维纳滤波，最后，通过逆小波变换
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得到复原后的图像。ForWaRD方法不仅在当时

取得了较好的处理效果，更重要的是其引领了非

盲图像复原的一次重要革新，其后绝大多数直接

法都采用了类似的思路，即先解卷积，然后再去噪。

  
观测
图像

傅立叶域
系数收缩

小波域
系数收缩

ForWaRD

估计
 

图 2    ForWaRD 算法流程图

Fig. 2    Flow chart of ForWaRD algorithm
 

虽然 ForWaRD算法在非盲图像复原思路转

变上起到了很大的作用，但是由于二维张量小波

只能有效地处理图像中各向同性的奇异对象，对

于不规则边缘和纹理等各项异性特征没有较好的

非线性拟合能力，因此，学者们用更加有效的图像

分析工具来替代小波变换，由此产生了很多新的

方法。

随着小波热潮发展起来的多尺度几何分析，

逐步成为了图像处理的有效工具，例如曲波 [16]

（curvelet）、轮廓波[17]（contourlet），剪切波[18]（shear-
let）和波原子[19]（wave atom）等，这些变换本质上

和小波变换一样，是一种人为构造出来的固定基

底，用以对二维图像进行稀疏化表示，他们的优势

在于可以对图像的边缘/纹理有较强的非线性逼

近能力，因此，在各类图像问题中得到了广泛应用。

在非盲图像复原领域，也得到了较 ForWaRD更

有效的扩展算法[20-22]。每种多尺度方法都在某一

方面具备较好的图像信息表达能力，但也有各自

的局限，例如曲波[20] 能够对图像中的边缘有效的

稀疏表示，而对纹理等信息不能很好处理，反之，

波原子[22] 虽然对模式化的纹理有最有效的非线

性逼近能力，但是对普通曲线的处理要弱于其他

多尺度变换。

基于多尺度变换域的高斯混合模型（Gaussi-
an Scale Mixtures, GSM） [23-24] 在图像复原方面也

取得了不错的效果，基本思想是先对模糊图像进

行解卷积，然后对解卷积图像进行多尺度分解，最

后在多尺度金字塔和完备（或超完备）基底系数中

应用高斯混合模型，对变换系数进行滤波，进而达

到抑制噪声的效果。这类方法的代表：SV-GSM[24]

（Space Variant GSM）方法是当时最好的图像复原

方法之一。Xue等人 [25] 提出了一种基于正则化

的 Stein无偏风险估计（SURE）的最小化方法，称

之为 SURE-LET方法。该方法首先使用多个维

纳滤波器作为基本函数，然后，使用非抽取的

Haar小波阈值，线性地参数化复原过程，利用

SURE的二次性和线性参数化，将复原问题最终

归结为求解一个线性方程组，而这个线性方程组

的解即为真实图像的最优无偏估计。SURE-LET
方法有着独特的滤波手段，因此在小波类方法中

取得了最佳结果，类似的思想也可以推广到其他

多尺度分析方法中。

与固定基底不同，文献 [26-27]提出了依据图

像内容自适应构造基底的方法，例如基于形状自

适应离散余弦变换的 SA-DCT方法[27]。在图像局

部使用非参数局部多项式来逼近图像，虽然处理

效果受限于表示工具，但是也为图像分析的自适

应基底提供了思路。遗漏噪声与普通的高斯加性

白噪声不同，其随机变量的概率分布不具备相同

的方差，因此普通的去噪方法无法直接应用到非

盲图像复原中， 而非局部均值滤波[28]（Non Local
Means Filter，NLMF）因为具有较强的纹理保护能

力和滤波能力，获得了学者的重视，并将其用于解

决图像复原问题[29]，有效恢复模糊图像中的纹理

信息。

在图像处理领域，自适应基底和非局部特征

被广泛关注，一种将二者有机结合的图像处理技

术应运而生—三维块匹配滤波[30]（Block Match-
ing 3D filtering，BM3D）。该方法是传统方法中去

噪效果最好的算法之一。该算法的思想与 NL-
Means类似，也是在图像中寻找相似块进行滤波，

不同的是，在得到足够多的相似块之后，将其堆成

一个三维数据（一个组），并对这个三维数据进行

三维（3D）滤波，之后将滤波后的数据返回到各自

的图像位置并融合（因为一个像素点可以多次被

匹配到不同的组中）。

BM3D算法在图像去噪领域均取得了巨大的

成功，因此将 BM3D方法用于遗漏噪声的滤除也

成为了很自然的做法。学者们提出了BM3DDEB[31]

用于图像反卷积，该算法至今也是图像复原问题

首选方法之一，其流程图如图 3所示。

直接图像复原法，其重点在于遗漏噪声的去

除，但并不是所有去噪的方法都是固定模式，每种

方法都有自己独特的去噪技巧，从而才能获得最

佳的复原效果。
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为了对直接法的复原效果进行更好地总结，

采用 6组标准实验设置，对 8种代表性直接法进

行实验对比，8种算法分别为：ForWaRD[15]、Shear-
Dec[21]、 GSM[23]、 SV-GSM[24]、 LPA-ICI[26]、 SA-
DCT[27]、SURE-LET[25] 以及 BM3DDEB[31]。采用

改进的信噪比 [32]（Improvement in Signal-to-Noise
Ratio，ISNR）作为算法的评价标准，单位是分贝

（dB）。ISNR的计算公式为：

IS NR = 10lg
∥L−B∥22∥∥∥L− L̂

∥∥∥2

2

. （7）

由式（7）可看出，相对于峰值信噪比（PSNR）的计

算公式，ISNR的计算增加了模糊图像 B 信息，这

样更能反映复原图像对模糊图像的改善程度。

表 1给出了每组实验的参数设置，其中 BSNR
（Blurred Signal-to-Noise Ratio）表示模糊信噪比，

其计算公式为：

BSNR = 10lgVar(B)/(HWσ2) , （8）

Var(B)

σ

其中， 表示模糊图像 B 的方差，H 和 W 分

别表示图像的高和宽， 表示噪声的标准差。

  
表 1   实验设置

Tab. 1   Experimental settings

序号 点扩散函数 噪声水平 图像

1 9 × 9 boxcar BSNR = 40 dB Cameraman

2 k(x,y) = 1/(x2 + y2), x,y = −7, · · · ,7 σ2 = 2 Cameraman

3 k(x,y) = 1/(x2 + y2), x,y = −7, · · · ,7 σ2 = 8 Cameraman

4 k = [1,4,6,4,1]T[1,4,6,4,1]/256 σ2 = 49 Lena

5 Gaussian型点扩散函数，方差为1.6 σ2 = 2 Barbara

6 Gaussian型点扩散函数，方差为0.4 σ2 = 64 House

表 2显示了 8种算法的复原结果，其中标下

划线数值表示该组实验中最优的结果，加粗数值

表述次最优的结果，从表 2可以明显看出，BM3D-

DEB[31] 具有最大的优势。表 2中的数据来源于

文献 [21,25,31,33]。
  

表 2   8种直接法输出 ISNR的对比

Tab. 2   Comparison of ISNR output by eight methods

实验方法 1 2 3 4 5 6

ForWaRD[15] 7.40 6.75 5.07 2.98 0.98 5.52

ShearDec[21] 7.89 7.55 5.56 − − −

GSM[23] −1.61 6.84 5.29 − 0.95 5.98

SV-GSM[24] 7.33 7.45 5.55 − 1.36 6.02

LPA-ICI[26] 8.29 7.82 5.98 3.90 − −

SA-DCT[27] 8.55 8.11 6.33 4.49 1.02 5.96

SURE-LET[25] 7.84 7.54 5.22 4.42 1.06 4.38

BM3DDEB[31] 8.34 8.19 6.40 4.81 1.28 7.21

 

直接法的优点在于其思想简洁，计算复杂度

较低，便于应用；缺点是由于遗漏噪声不同于高斯

白噪声。因此，单独去噪无法达到满意的效果，常

常伴有振铃效应或者噪声滤波不完全的情况。因

此，很多学者把提升非盲图像复原效果的重点放

在了迭代法上。 

2.2    迭代法

非盲图像复原的迭代求解法的核心思想是将

清晰图像的估计视作一个优化问题的最优解， 通

过设计一种迭代格式来求解该最优化问题，进而

达到图像复原的目的[34-38]。

Lucy- Richardson (LR)法[39] 是迭代法的早期

代表之一，其假设图像服从泊松（Possion）分布，采

用最大似然估计，得到如下一种迭代格式：

Ln+1 = Ln
( B
k ∗Ln

◦ k
)
, （9）

◦其中“ ”表示相关运算。LR方法容易受到噪声

的影响，同时复原图像往往会进一步放大噪声，不

适用于低信噪比的情况。Whyte等人[40] 针对部分

饱和的模糊图像，引入一个响应函数用来辨识饱

和与非饱和像素点，进而提出了一种改进型的

LR迭代法。

全变差（Total Variation，TV）正则化是另一种

 

观测图像 傅里叶正则化

维纳正则化滤波 BM3D 维纳滤波 复原图像

BM3D 硬阈值滤波

 
图 3    基于 BM3D 的图像复原方法流程图[31]

Fig. 3    Flow  chart  of  image  restoration  method  based  on
BM3D[31]

 

958 中国光学（中英文） 第 15 卷



重要的图像处理模型 [41]，在图像去噪 [42]，图像复

原[43]，图像分割[44]，图像超分辨[45] 等领域都有着广

泛的应用。全变差模型本质上是一种对图像的梯

度进行约束（或者也可以称为将图像的梯度信息

作为先验）的一种最优化问题，在图像复原问题上

的数学表达式为:

L̂ = argmin
L
∥B− k ∗L∥22+λ∥∇L∥def , （10）

∇ ∇L = ( ∂xL, ∂yL) ∂x ∂y

x y ∥·∥def

λ > 0 ∥∇L∥def

∥B− k ∗L∥22

其中 表示梯度算子， ， 和 分别

表示 和 方向的偏导算子， 表示自定义的范

数，  称为正则化参数， 而 亦称作正则

项， 称为保真项。

1994年，Osher团队[46] 提出了求解图像复原

问题的 ROF (Rudin-Osher-Fatemi)模型，即基于

全变差范数的最优化模型。为了求解这种全变差

图像复原模型，早期的求解方法采用了偏微分方

程的求解模式，将优化问题转化为 Euler Lagrange
方程，进行求解[47]。这类方法计算复杂度高，迭代

收敛慢。随着压缩感知带来的热潮，学者们提出

了大量的最优化方法来求解这类模型， 进而也推

动了全变差模型在图像复原领域的发展。以美国

学者 Osher团队为首，率先提出了分离变量的思

想[48]，使用 Bregman迭代方法，开创了一种快速求

解全变差优化模型的理论，大大推动了迭代法的

发展。这类算法包括 Split Bregman法[49]， 阈值收

缩法[42,50-51]，Landweber法[52]，ADMM[53](Alternating
Direction Method of Multipliers)法等。分离变量

的核心思想是通过引入一组中间变量，将不易直

接求解的问题转化为交替迭代求解多个易求解的

子问题，例如在文献 [34]中，作者提出了一种快

速求解全变差图像复原模型方法（FTVd），通过引

入一组中间变量 ，将式（10）改写为：

min
L,w
∥B− k ∗L∥22+α∥w−∇L∥22+λ∥w∥2 . （11）

之后采用交替迭代法，得到两个子优化问题：

wn+1 = argmin
w
∥w−∇Ln∥22+

λ

α
∥w∥2 , （12）

Ln+1 = argmin
L
∥B− k ∗L∥22+α

∥∥∥wn+1−∇L
∥∥∥2

2
.

（13）

这两个子问题在数学上都有解析解（closed form
解），即：

wn+1 =max
{
∥∇Ln∥− α

2λ
,0

} ∇Ln

∥∇Ln∥ , （14）

Ln+1 =

F −1

F (k)F (B)+α(F ( ∂x)F (wn+1)+F ( ∂y)F (wn+1)

|F (k)|2+α(
∣∣∣F ( ∂x)

∣∣∣2+ ∣∣∣F ( ∂y)
∣∣∣2)

 .
（15）

通过式（14）～式（15）的交替迭代，就可以较容易

得到最后的复原结果。

l1 l2

∥∇L∥α =
∣∣∣ ∂xL

∣∣∣α+ ∣∣∣ ∂yL
∣∣∣α l0

对于式（10）中的正则项，可以根据需要定义

不同的范数，例如 范数[49](各向异性全变差)， 范

数 [34,54]（各向同性全变差），也可以是非凸正则

项 [55]： ，甚至可以是“ ”  范

数[56-57]。这种分离变量的优化技巧大大提高了全

变差模型的求解速度和收敛性，受到了学者们的

持续关注，但是全变差最优化模型的本质问题没

有得到改变，即该模型期望问题的最优解具有最

小的梯度能量。这就会导致图像中细节信息丢

失、纹理信息损失、图像过于平滑等问题。

从理论上分析，基于全变差的图像约束利用

了图像中大部分是平滑区域的性质，对梯度进行

约束，可以使获取的图像尽可能的平滑，进而抑制

噪声。同理，如果期望获取的图像具有某一方面

特殊的性质，那么就可以提出相应的正则项（图像

先验）。

随着压缩感知[56] 的提出，图像稀疏性的研究

进入了一个高峰期。压缩感知理论表明，如果一

个信号（图像）是稀疏的（非零元素较少），那么该

信号（图像）就是可以压缩采样的，即通过压缩采

样后是可以精确复原的。虽然图像本身并不稀

疏，但是在一些特定的变换下，其变换系数可以是

稀疏的。这一理论对图像复原问题提供了新的思

路，同时基于稀疏性的各种优化模型和迭代格式

不断提出，大大丰富了图像复原的研究。

因此，在全变差模型取得成功的同时，用于图

像稀疏性表达的多尺度分析方法，例如小波、曲

波等，也被应用到迭代法中，即作为对图像的特征

约束，构造相应的最优化问题，例如：在文献 [58]
中提出一种基于小波正则化的快速迭代阈值方

法，其最优化问题表达式为:

min
L
∥B− k ∗L∥+λ∥WL∥1 , （16）

W其中 表示正交小波变换。类似的方法还有很
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多，可以参考文献 [59-63]。同时，也有将小波、曲

波和全变差组合在一起构造的新方法[64-65]，其基

本思想是将图像分成多个部分，每个部分用特定

的先验进行约束，例如可以将图像分成纹理部分

和平滑部分，纹理部分可以采用波原子先验，而平

滑部分可以采用全变差先验。

从迭代法的迭代格式可以发现，大多数迭代

法的核心主要包含两个步骤：一个是对卷积的处

理（式（15）），一个是滤波处理（式（14）），这和直接

法相似，其本质的不同在于迭代法将前一次滤波

的结果，反馈到下一次的解卷积中，让解卷积的结

果不仅仅取决于模糊图像，也更加贴近前一次滤

波（去噪）的结果。经过反复多次迭代，最终收敛

到的结果能够在解卷积和去噪之间达到平衡。

经此分析，很多对噪声具有较好滤除性能

的方法均可能在迭代法中得到应用，这些滤波

或者去噪方法的引入也提升了非盲图像复原的

效果。

字典学习 [66-67]（dictionary learning）是一种针

对单幅图像构造自适应基底的方法，即字典为一

组通过当前图像自适应学习出来的基底，最早用

于图像的稀疏表示，其求解字典的模型为：

min
c
∥c∥0, s.t. L =Φc , （17）

Φ其中 表示需要求解的字典，其需要通过图像

L 和求解最优化问题得到，c是图像 L 相对于字典

表示的系数，目的是要求 c是稀疏的（元素尽可

能为 0或者接近 0）。图 4显示了图像复原算法

中学习到的字典[68]。Elad等人[67] 采用 KSVD（K-

means Singular Value Decomposition）的方法获得

了较好的冗余字典，并在图像去噪、图像修补、图

像复原等领域都受到了关注。在非盲图像复原

中， CSR[69]、NCSR[70]、GSR[71] 等为最具代表性的

字典学习类方法，其一般最优化模型为：

ĉ = argmin
c
∥B− k ∗HΦc∥22+λ∥c∥1 . （18）

对于不同的字典学习类算法，主要是对正则

项进行改进，例如中心稀疏表示 [69]（Centralized
Sparse Representation，CSR）模型在式（18）的基础

上添加了中心约束项：

ĉ = argmin
c
∥B− k ∗HΦc∥22+λ∥c∥1+γ∥c−β∥p ,

（19）

p β c其中 为 1或者 2， 为 的较好估计[69]，新增加的

约束项可以在有噪声干扰的情况下，使学习到的

字典更鲁棒。在 CSR的基础上进一步改善正则

项，得到 NCSR[70]：

ĉ = argmin
c
∥B− k ∗HΦc∥22+γ∥c−β∥p . （20）

β

NSCR算法虽然删除了系数稀疏约束项，但

是在字典学习方法上通过 K 均值（K-means）聚类

和主成分分析（PCA）对学习到的字典进行聚类，

并采用非局部思想对 进行更新，能够取得更优的

复原效果。GSR[71] 算法提出了一种新的约束，将

块相似和自适应字典学习相结合，构建相似组

（图 5（彩图见期刊电子版）给出了相似组构建的

 

(a) (b) 
图 4    非盲图像复原算法中学习到的字典 [68]。（a）Bar-

bara图像复原局部图；（b）学习到的字典。

Fig. 4    Learned dictionary  from  non-blind  image   restora-
tion  algorithm[68].  (a)  Partial  restoration  image  for
Barbara image; (b) the learned dictionary

 

 

提取块并向量化 相似块匹配 堆栈

 
图 5    组建构的图解[71]

Fig. 5    Illustration of group construction[71]
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图示），对图像进行稀疏编码，进而提升图像的表

示能力，并取得了当时最优的复原效果。

块相似的方法也很自然地应用到了图像复原

中[72-73]，特别是基于 BM3D的 IDDBM3D[73] 算法，

更是取得了当时最高水平的结果（目前也是传统

方法中最好的方法之一）。该方法将 BM3D滤波

融入到一个两步迭代格式中，一个子问题用于去

噪，一个子问题用于解卷积，将解卷积和去噪解

耦，交替迭代。文献 [73]证明了该迭代格式是收

敛的。IDDBM3D对各类点扩散函数和各种噪声

水平都有着很强的适应性，同时计算复杂度不高，

能够广泛应用到各种实际问题中。

低秩（low rank）方法是在块匹配的基础上发

展起来的，其思想是将匹配到的相似块转换成一

维向量（与图 5中堆栈部分类似），然后进行奇异

值分解，并对奇异值进行抑制（软阈值或者硬阈值），

进而达到滤波的效果。这种方法虽然与 BM3D

在某种程度上相似，但是基于 SVD的方法比 3D

滤波更能发挥图像块之间的相似性作用，因此取

得了更好的处理效果[74]。低秩方法可以认为是核

范数[75]（nuclear norm）约束的一种形式（一个矩阵

的核范数定义为该矩阵的所有奇异值的和）。 将

低秩方法用于图像复原的数学模型可以写为：

(Û, Σ̂, V̂) = arg min
U,Σ,V
∥B− k ∗ (UΣV)∥22+λ∥Σ∥1 .

（21）

U V Σ其中 和 是正交矩阵， 为奇异值矩阵。基于

低秩的复原方法（Low Rank based Deconvolution，

LRD）[76] 通过设计一种交替迭代法，将低秩滤波

有效地整合到图像复原问题中，并在正则化参数

的选取上采用自适应方法，取得了与 GSR[71] 算法

同等效果。

无论是字典学习还是块匹配（包括低秩）

等，都需要较大的计算量，再加上迭代法需要这

些过程多次反复，所以要花费大量的计算时间。

为了降低计算复杂度，同时又能够使其达到可

接受的复原效果，一些快速滤波方法被引入到

图像复原中。 边缘保持滤波器一直是计算机图

形图像领域最受重视的研究之一，其目的是对

图像进行平滑并且要保持边缘不模糊。双边滤

波 [77]、非局部均值滤波 [28]、引导滤波等 [78] 都是

这类滤波器的典型代表。但是由于快速边缘保

持滤波器去除遗漏噪声的能力相对较弱， 因此

不适于用直接法进行图像复原，而迭代法则能

够通过循环反馈，层层递进的方式，让快速边缘

保持滤波器在图像复原中发挥作用 [33,79]。基于

边缘保持滤波器的非盲图像复原模型一般可以

写为：

L̂ = argmin
L
∥B− k ∗L∥22+λ∥L−EWF(L)∥22 ,

（22）

其中 EWF（Edge Ware Filter）表示边缘保持滤波器。

该模型可转化为如下迭代格式进行求解：

Ln+1 = argmin
L
∥B− k ∗L∥22+λ∥L−wn∥22 , （23）

wn+1 = EWF(Ln+1) . （24）

当然，迭代方式也可以采用其他分离变量的

迭代格式，如 Landweber[52]、ADMM[52] 等。

在传统方法中，机器学习的方法[80-81] 也占有

一席之地。不同于深度学习技术，这类方法主要

使用传统的机器学习技术，例如高斯混合模型[82]、

随机场[83] 等。Roth和Black[83] 最先通过学习表达性

强的高阶马尔科夫随机场（Markov Random Field，

MRF）先验对图像建模，提出了专家场（Fields of

Experts，FoE）框架。该框架下 MRF中所有的滤

波器参数均由训练数据得到，但该方法由于目标

函数的难解性，学习过程中使用了对比散度，导致

该模型学习非常困难。Zoran和 Weiss等人[82] 提

出了期望块对数似然（Expected Patch Log Likeli-

hood，EPLL）模型。该模型首先使用高斯混合模

型从大量自然图像块中学习到图像的先验，并采

用最大后验（Maximum A-Posteriori，MAP）估计来

对图像进行滤波，通过 EM迭代来求解。EPLL

方法最大的特点是不对整幅图像进行全局对数似

然近似，而是对局部图像块（patch）进行建模，不

仅降低了学习难度同时也提升了复原效果。该方

法也是比较常用的学习类方法之一。收缩场[84]（Shr-

inkage fields）方法将随机场与最优化方法相结

合，提出了级联收缩场模型，学习出用于图像恢复

的有效图像滤波器和收缩函数。Chen等[85] 通过

参数化线性滤波器和训练非线性反应扩散模型来

实现图像复原。虽然这些方法获得了不错的图像

质量，但这些学习到的先验知识或惩罚函数通常
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需要设计复杂的数值算法。

迭代法的复原效果主要取决于 3个因素：

（1） 正则项（图像先验）的选取；（2） 迭代格式的设

计（关系到是否收敛、收敛精度和速度）；（3） 正则

化参数的选取。其中正则化参数十分重要，首先

迭代法的收敛性需要依靠正则化参数，在正则化

参数超出某个范围时，迭代法是不收敛的或者说

最优化问题本身将是不适定的，其次，正则化参数

直接关系到迭代法是否能收敛到最优结果，即能

否获得与真实清晰图像最接近的结果。正则化参

数选取方面的研究相对较少，虽然有一些论文给

出了一些准则，例如 NSCR[70]、GFD[33] 等，但是到

现今为止，并没有一种通用的理论或者方法能自

适应计算出正则化参数。因为正则化参数涉及到

清晰图像、噪声以及点扩散函数 3方面综合影

响，具有较高的复杂性。

与直接法类似，为了对迭代法的复原效果进

行更好的总结，采用 6组标准实验设置（见表 3），

分别对 4幅标准图像：Cameraman、House、Lena和

Barbara进行实验，对 8种代表性迭代法进行实验

对比：L0-Abs[62]、 CGMK[36]、 TVMM[34]、 GFD[33]、

NCSR[70]、 GSR[71]、 IDDBM3D[73]、 LRD[76]，另外，

为了与直接法进行一定的比较，在对比中加入了

BM3DDEB[31] 算法的结果，算法的评价标准依然

采用 ISNR。
  

表 3   迭代法实验设置

Tab. 3   Experimental setup for iterative methods

序号 点扩散函数 噪声水平

1 k(x,y) = 1/(x2 + y2), x,y = −7, · · · ,7 σ2 = 2

2 k(x,y) = 1/(x2 + y2), x,y = −7, · · · ,7 σ2 = 8

3 9 × 9 boxcar BSNR = 40 dB

4 k = [1,4,6,4,1]T[1,4,6,4,1]/256 σ2 = 49

5 Gaussian型点扩散函数，方差为1.6 σ2 = 2

6 Gaussian型点扩散函数，方差为0.4 σ2 = 64

 

表 4给出了以上 9种算法的复原结果，其中

标下划线数值表示该组实验中最优的结果，加粗

数值表示次最优的结果，从中可以明显看出，GSR[71]

和 LRD[76] 算法具有较大的优势。表 4中的数据

来源于文献 [33,71,73,76]。 

 
表 4    迭代法实验对比 ISNR

Tab. 4    Experimental comparison of ISNR (单位:dB)

实验序号

1 2 3 4 5 6

方法 Cameraman

BM3DDEB[31] 8.19 6.40 8.34 3.34 3.73 4.70

L0-Abs[62] 7.70 5.55 9.10 2.93 3.49 1.77

CGMK[36] 7.80 5.49 9.15 2.80 3.54 3.33

TVMM[34] 7.41 5.17 8.54 2.57 3.36 1.30

GFD[33] 8.38 6.52 9.73 3.57 4.02 -

NCSR[70] 8.78 6.69 10.33 3.78 4.60 4.50

GSR[71] 8.39 6.39 10.08 3.33 3.94 4.76

IDDBM3D[73] 8.85 7.12 10.45 3.98 4.31 4.89

LRD[76] 8.90 7.05 10.70 3.99 4.62 4.62

House

BM3DDEB[31] 9.32 8.14 10.85 5.13 4.56 7.21

L0-Abs[62] 8.40 7.12 11.06 4.55 4.80 2.15

CGMK[36] 8.31 6.97 10.75 4.48 4.97 4.59

TVMM[34] 7.98 6.57 10.39 4.12 4.54 2.44

GFD[33] 9.39 7.75 12.02 5.21 5.39

NCSR[70] 9.96 8.48 13.12 5.81 5.67 6.94

GSR[71] 10.02 8.56 13.44 6.00 5.95 7.18

IDDBM3D[73] 9.95 8.55 12.89 5.79 5.74 7.13

LRD[76] 10.09 8.67 13.49 6.03 6.22 6.74

Lena

BM3DDEB[31] 7.95 6.53 7.97 4.81 4.37 6.40

L0-Abs[62] 6.66 5.71 7.79 4.09 4.22 1.93

CGMK[36] 6.76 5.37 7.86 3.49 3.93 4.46

TVMM[34] 6.36 4.98 7.47 3.52 3.61 2.79

GFD[33] 8.12 6.65 8.97 4.77 4.95 -

NCSR[70] 8.03 6.54 9.25 4.93 4.86 6.19

GSR[71] 8.24 6.76 9.43 5.17 4.96 6.57

IDDBM3D[73] 7.97 6.61 8.91 4.97 4.85 6.34

LRD[76] 8.25 6.78 9.31 5.13 5.08 6.13

Barbara

BM3DDEB[31] 7.80 3.94 5.86 1.90 1.28 5.80

L0-Abs[62] 3.51 1.53 3.98 0.73 0.81 1.17

CGMK[36] 2.45 1.34 3.55 0.44 0.81 0.38

TVMM[34] 3.10 1.33 3.49 0.41 0.75 0.59

NCSR 7.76 3.64 5.92 2.06 1.43 5.50

GSR[71] 8.98 4.80 7.15 2.19 1.58 6.20

IDDBM3D[73] 7.64 3.96 6.05 1.88 1.16 5.45

LRD[76] 8.31 5.17 6.95 2.34 1.70 5.37
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3    非盲图像复原中的深度学习方法

近年来， 深度学习技术为计算机视觉各个

领域带来了巨大的变革。深度学习能够使用高

度非线性的复杂结构学习出需要的图像特征，大

大提升了图像理解的能力。不同于依赖物理模

型的传统方法，深度学习是一类由数据驱动的方

法，其通过训练找到输入与输出之间的映射关

系，解决了许多传统方法很难处理的问题，并在

核心指标上带来了质的提升。因此用深度学习

技术进行图像复原已经成为主流，越来越多的学

者专注于研究利用深度网络模型来提升图像的

复原效果[86-88]。

多层感知机方法 [89]（Multi-Layer Perceptron，
MLP）是较早采用深度网络进行非盲图像复原

的方法，但并不适用于图像处理的卷积网络，而

是适用于带有多个隐层的全连接网络。该方法

首先用吉洪诺夫正则化解卷积，然后对解卷积

之后的图像利用 MLP进行去噪。学习过程中，

将解卷积之后的图像和清晰图像作为训练集，

取得了和 IDDBM3D同等水平的效果。但是MLP
方法存在一个问题：对于每一个点扩散函数和

噪声水平，都要单独训练一个网络，这大大限制

了其应用性，Xu等人[90] 也采用多层感知机的方

法进行图像复原。与 MLP方法不同的是，该方

法中使用一个解卷积网络来代替吉洪诺夫正则

化，并将解卷积的结果输入到一个去噪网络

中。以上利用深度网络进行非盲图像复原的方

法可以归类为直接法。

目前基于深度学习的非盲图像复原方法以迭

代法[91-93] 为主。2017年，Kai Zhang团队[93] 和 Jin-
shan Pan团队[94] 先后将卷积深度网络与传统迭代

方法相结合，将深度网络作为去噪工具，构造非盲

图像复原方法。这类方法与传统的迭代法属于同

一种思路，优点是通过端到端的卷积网络的非线

性拟合能力提升整体复原效果，去噪网络均采用

全卷积结构，由卷积层，整流线性单元（Rectified
Linear Unit，ReLU）层和批量标准化（Batch Nor-
malization，BN）层组成，例如，在文献 [93]中，作

者使用一个端到端的残差卷积网络完成解卷之后

的去噪，其去噪网络结构如图 6所示。
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图 6    文献 [93] 中使用的去噪网络结构

Fig. 6    Denoising Network structure[93]
 

Weisheng Dong团队[95] 在 2019年提出了采用

Unet[96] 结构的滤波网络进行反卷积，核心思想是

将 Unet网络整合到一种迭代格式中，但每层迭代

中的 Unet网络单独训练参数，进而达到提升图像

复原效果的目的。绝大多数的卷积网络参数都是

实数，而 Quan等人 [97] 首次提出一种复值（Com-

plex Value，CV）卷积网络作为去噪方法（CV-CNN）。

结合逆滤波和最优化格式获得复原图像，是当前

复原效果最好的算法之一，其算法流程如图 7所示。

Chen等人[98] 提出一种处理夜景模糊图像的

非盲复原方法，核心是提出一个深度卷积网络学

习置信度图（confidence map）。该置信图表示每

个像素点对复原的影响程度，并利用共轭梯度法

进行解卷积，然后再用一个深度卷积网络抑制解

卷积后的噪声和振铃。另一个值得注意的是，这

篇论文还提出了一种通过深度网络自适应学习正

则化参数的方法，这为参数的自适应确定提供了

一种研究思路。以上介绍的深度学习方法和传统

迭代法本质上类似，都是将深度网络作为遗漏噪

声滤波器来使用， 运用卷积网络强大的非线性拟

合能力，结合传统的迭代格式，在复原效果的提升

上取得了长足的进步。
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另外，很多非盲图像问题是在对噪声水平有

一定认知的情况下进行的，而 VEM方法[99] 提出

了一种能处理噪声强度不确定（也称之为盲噪声）

的深度学习方法。该方法基于变分期望最大化框

架，将噪声强度估计与图像先验不确定性量化进

行整合。而文献 [97,100]中的方法同样适用于这

种盲噪声的复原问题。 DWDN[101] 方法在深层特

征空间中探索维纳（Wiener）反卷积，并根据模糊

特征自适应估计噪声水平，确保训练单个模型能

够处理不同级别的噪声。该方法首先从模糊图像

中提取有用的特征信息，然后在（深层）特征空间

中进行维纳反卷积，最后再使用一个多尺度的端

到端网络进行图像的复原（非迭代法），DWDN方

法取得了非常好的复原效果。

深度图像先验[102]（deep image prior）是一种对

深度网络本质的探索，认为图像的统计学信息是

被卷积的图像产生的而不是被网络学习得到的，

因此能够利用未被训练的卷积网络来处理图像复

原问题[103-105]。 该模型不需要训练数据, 只需要一

张模糊图像和一个合适的网络即可，通过对目标

函数的迭代来优化网络参数，最终达到复原目

的。该类方法最大的问题是迭代次数多，速度慢，

且何时迭代终止没有理论依据[106-108]。

在传统方法中，利用机器学习方法的复原思

想，例如 EPLL[82]、CSF[84] 等，在深度学习领域也

得到了进一步的延伸，如文献 [109-111]等方法，

通过深度神经网络学习一系列的滤波器、惩罚函

数（正则项），以及保真项等来进一步降低图像的

重构误差，提升图像复原效果。特别是 SV-MAP[110]

方法是当前图像复原领域中最好的方法之一。与

现有的专注于改进保真项或正则化项的方法不

同，SV-MAP方法是在统一的 MAP框架中联合

学习这两个项。为了增强模型的性能，作者提出

Ds

Rs

了针对每一个图像像素的自适应保真网络 和自

适应正则项网络 ：

Ds(B,L,k) =
M∑

i=1

∑
p

Di,p( fi,p ∗ (B− k ∗L)(p)) ,

（25）

Rs(L) =
N∑

j=1

∑
p

R j,p(gi,p ∗L(p)) . （26）

通过实验表明，联合学习保真项和正则化项

比单独学习其中一项更有效，特别是在具有挑战

性的情况下，效果更加明显。

为了比较各种深度学习方法在非盲图像复原

中的效果，进行了 8组实验对比。利用 3个被广

泛采用的数据集作对比实验，分别是 Levin数据

集 [106]、Sun数据集 [107] 和 Martin数据集 [108]。这

3个数据集包括多种类型的清晰图像和点扩散函

数。与绝大多数文献的对比实验配准相同，设置

加性噪声的标准差如下：针对 Levin数据集[106]，标

准差水平分别设置为 1%、3%和 5%， 针对 Sun
数据集[107] 和 Martin数据集[108]，标准差水平分别

设 置为 1%和 5%。

对比实验包括 11种基于深度学习的图像复原

方法，分别是：MLP[89]、LDT[109]、FCN[94]、IRCNN[93]、

FDN[87]、FNBD[88]、RGDN[92]、VEM[99]、DWDN[101]、

CV-CNN[97] 以及 SV-MAP[110]，另外为了能够和传

统方法进行比较，在对比实验中也加入了两种机

器学习类的传统方法：EPLL[82] 和 CSF[84]。

对比实验采用的评价指标是 PSNR和 SSIM[112]，

表 5中每一种方法实验结果的第一行是 PSNR
值，单位是分贝（dB），第二行是 SSIM值（无单

位）。依然将每组实验中最好的结果标记为下划

线，次最优的结果标记为加粗。(表 5中的数据来

源于文献 [97,101,110])。 

 

模糊图像 B, 模糊核 k
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......

[X0, X1, ..., Xt]
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(CV-CNN)

解卷积模块

 
图 7    基于 CV-CNN 网络的图像复原框架[97]

Fig. 7    The image restoration framework based on CV-CNN network[97]
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4    其他非盲图像复原方法

针对非盲图像复原的一些特殊问题，如点扩

散函数不确定、点扩散函数全局不一致等问题，

也产生了一些相应的非盲图像复原算法。 

4.1    点扩散函数不确定问题

绝大多数非盲图像复原都是在点扩散函数准

确获得的前提下进行的，但是在很多实际应用中，

已知的点扩散函数与真实点扩散函数存在偏差，

例如在盲复原过程中，估计出的点扩散函数与真

实值是有误差的，因此在这种情况下如何能够更

准确地估计清晰图像，是一个值得思考的问题。

目前这方面的算法并不多，文献 [113-116]是其中

具有代表性的论文。其中 Ji等人[114] 利用传统迭

代方法，利用框架波（framelet）和离散余弦变换

（Discrete Cosine Transform，DCT）对图像和振铃

分别进行稀疏表示，进而达到抑制点扩散函数误

差的目的。但是受制于传统先验的局限性，该方

法的适用性受到限制。Vasu等人[115] 首先使用多

组正则化参数，利用全变差模型对模糊图像进行

非盲图像复原，然后构建一个深度融合网络，将这

些全变差模型复原后的图像作为输入，输出图像

为清晰图像，其核心思想是利用不同正则化参数

获取的初始图像在频域信息上具有互补性。该方

法的流程图见图 8。
Nan等人 [116]，通过构造一个最优化模型，设

置两个正则项，分别对应清晰图像的先验和由点

 
表 5    深度学习方法的实验对比

Tab. 5    Experimental comparison of deep learning of different methods

Levin[106] Sun[107] Martin[108]

σ 1% 3% 5% 1% 5% 1% 5%

EPLL[82]
34.06 29.09 26.54 32.48 26.78 29.81 24.66

0.931 0 0.846 0 0.778 5 0.881 5 0.697 5 0.838 3 0.627 6

CSF[84]
31.09 28.01 26.32 31.52 26.62 29.00 24.93

0.902 4 0.801 3 0.742 7 0.862 2 0.673 5 0.823 0 0.642 8

MLP[89]
32.08 27.00 25.38 31.47 24.65 28.47 24.01

0.888 4 0.701 6 0.633 0 0.853 5 0.519 8 0.797 7 0.561 9

LDT[109]
31.53 28.39 26.70 30.52 26.71 28.20 24.90

0.897 7 0.805 2 0.746 8 0.839 9 0.669 4 0.792 2 0.635 8

FCN[94]
33.22 29.49 27.72 32.36 27.67 29.51 25.45

0.926 7 0.859 9 0.814 2 0.885 3 0.734 0 0.833 9 0.677 1

IRCNN[93]
34.33 30.04 28.51 33.57 27.64 30.63 25.65

0.921 0 0.815 6 0.776 2 0.897 7 0.688 4 0.864 5 0.664 0

FDN[87]
34.05 29.77 27.94 32.63 27.75 29.93 25.93

0.933 5 0.858 3 0.813 9 0.888 7 0.731 9 0.855 5 0.694 3

FNBD[88]
34.81 30.63 27.93 31.22 27.63 30.92 25.49

0.939 8 0.865 8 0.775 9 0.886 0 0.701 0 0.879 9 0.658 9

RGDN[92]
33.96 29.71 27.45 31.25 26.93 29.51 25.33

0.939 5 0.866 2 0.788 9 0.886 9 0.716 1 0.861 6 0.668 8

VEM[99]
34.31 30.50 28.52 32.73 29.41 − −

0.938 2 0.879 8 0.834 8 0.895 2 0.805 5 − −

DWDN[101]
36.90 32.77 30.77 34.05 − 31.74 −

0.9614 0.9179 0.8857 0.9225 − 0.8938 −

CV-CNN[97]
35.44 30.85 28.80 33.10 29.54 − −

0.9467 0.8829 0.8381 0.9022 0.8094 − −

SVMAP[110]
− − − 34.51 29.20 31.89 27.25

− − − 0.9273 0.7940 0.8973 0.7550
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扩散函数误差引起的校正项先验（在思想上和文

献 [114]有一定的相似）：

min
L,u

∥∥∥B− k̂ ∗L
∥∥∥2

2
+ϕ(L)+φ(u|L) , （27）

L u k̂

ϕ φ

其中 为清晰图像， 为校正图像， 表示带有误差

的点扩散函数， 和 均采用了深度特征先验。该

模型通过分离变量法，构建多个子优化问题来求

解，特别是在求解校正图像时，采用了双通道的

Unet[96] 模型。

以上两种基于深度学习的方法各有优点，

Vasu等人[115] 的方法简洁明确易懂，但缺少足够

的理论支撑，而 Nan等人 [116] 的方法通过迭代求

解，虽然效果较好，但是复杂度相对较高。 

4.2    全局非一致模糊问题

绝大多数非盲复原问题都是一致模糊问题，

即对于所有像素而言，点扩散函数是相同的。而

在一些实际问题中，点扩散函数随着空间位置的

不同而不同，这种问题称之为全局非一致模糊问

题。实际上很多全局一致模糊复原方法都可以扩

展到全局非一致问题中，特别是图像的迭代格

式、图像的正则项（包括图像先验）等，都具有可

扩展性，最大的差别在于解卷积时，不再采用类似

吉洪诺夫正则化或者维纳正则化这种基于傅立叶

变换的快速计算模式，而是需要较为复杂的一些

矩阵运算 [117-119]。例如 Tai等人 [118] 在传统的 LR
迭代基础上添加新的正则项，并改进 LR的迭代

格式以适应这种空间变化点扩散函数的图像复

原。这种非一致点扩散复原问题在盲图像复原中

讨论较多[120-121]，特别是随着深度学习的发展，采用生

成对抗网络 (Generative Adversarial Net，GAN)[121]

处理这类问题成为主流，即不再需要估计点扩散

函数，而是直接由模糊图像生成清晰图像。对于

GAN等相关的生成网络，在非盲图像复原的实际

应用中有着重要的价值，当光学系统和观测场景

较为稳定时，点扩散函数形式较为固定，因此可以

通过针对性的端到端训练，将点扩散函数的信息

融合到网络中，从而避免了传统方法中的反卷积

运算，降低运算量，同时能够获得复原质量较高的

图像。另外，依靠生成网络的泛化能力，也可以应

对点扩散函数有限变化的情况，这相对于其他依

赖反卷积的方法具有很大的优势。 

4.3    其他

值得注意的是，在盲图像复原中也有一些新

颖的先验，例如暗通道先验[122]、L0 先验[57]、局部

最大梯度先验 [123](Local Maximum Gradient Prior)
等，虽然没有单独提出作为非盲图像复原算法，但

是也具有一定的参考价值。 

5    总结与展望

本文依据非盲图像复原的发展脉络，将主要

的复原方法按照传统方法和深度学习方法分别进

行概括总结。在传统方法中，按照算法的特点分

为直接法和迭代法，描述并分析了主要算法的优

缺点并给出实验对比。从中可以看出，全变差模

型、小波模型、自适应基底模型（包括字典学习模

 

有噪声的模糊核
特征提取网络

特征辨识与重组网络

复原图像

特征提取网络

模糊图像

非盲复原方法
(不同正则化

参数)

 
图 8    Vasu 等人提出的网络结构[115]

Fig. 8    The network structure proposed by Vasu[115]
 

966 中国光学（中英文） 第 15 卷



型）、块相似模型和机器学习模型是学者们研究

的重点，也能够代表主要的非盲图像复原方法。

在深度学习方法中，主要总结了近年来具有代表

性的一些网络结构和模型，并同样给出了实验对

比。从深度学习算法总结中可以发现，一部分深

度学习方法是传统方法在深度学习领域的延伸，

例如 MLP方法是直接法的延伸、FCN和 IRCNN
是迭代法的延伸、SV-MAP是机器学习方法的

延伸，等。由此可以看出，基于深度学习的图像复

原方法并不是独立于传统方法存在的，而是与传

统方法有着千丝万缕的联系，掌握好传统方法

的精髓，也可以在深度学习领域有较大的施展

空间。

对于非盲图像复原而言，解卷积和抑制噪声

是一对矛盾体，如何平衡好这两者，构造合适的算

法结构是研究的重点。 同时遗漏噪声的处理能

力是一个算法能否取得较高评价指标的核心因

素，正则化参数选取也是影响算法的重要因素，需

要将一些研究注意力放在这几个方面。

现在绝大多数方法（包括一部分深度学习方

法）依赖于图像模糊的物理模型，而物理模型往往

是实际问题的简化，具有一定的局限性，因此解决

如何面向实际问题的应用是非盲图像复原算法研

究的一个重要问题，即在物理模型存在一定误差

的情况下，图像复原方法依然有效。

随着计算机视觉的迅猛发展，深度学习技术

也发挥着越来越重要的作用，很多传统方法很难

处理的问题，深度学习方法都能够给出一定的解

答。从以上实验对比可以发现，在一些标准数据

库上，深度学习方法在效果上已经大大领先传统

方法，而其泛化性也在随着网络模型的更新，不断

改善。这种由数据驱动的处理思想，已经成为非

盲图像复原发展的主流，也给一些传统思路难以

解决的问题带来了新的希望，例如基于传统图像

复原思想进行深度学习“升级”的方法取得了高

质量的复原效果，在天文、生物医药等需要高精

度图像的领域可以获得较大的关注，基于生成对

抗网络及其相关网络可以在视频监控等环境较为

单一，但实时度需求较高的问题中得到广泛的

应用。
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