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摘　 要：为提高湍流退化图像的复原效果，针对盲复原算法在最大后验概率框架下，使用梯度分布先

验信息约束容易求得模糊平凡解的问题，提出了一种暗通道约束和交替方向乘子法优化的湍流图像

盲复原算法。 基于多尺度的思想，在每一层尺度上，对图像施加暗通道先验约束，对点扩散函数施加

非负性约束和能量约束。 对采用坐标下降法交替迭代估计当前尺度下的模糊核和图像，当达到最大

尺度时，得到最终估计的模糊核。 结合总变分模型，采用交替方向乘子法优化实现图像细节快速恢

复。 实验结果表明，新算法使用的先验信息约束，有利于得到清晰解，在总变分模型下能收敛到全局

最优解，可以有效抑制图像复原过程中产生的伪迹，恢复出更好的目标图像细节。

关　 键　 词：图像处理；湍流图像盲复原；暗通道约束；交替方向乘子法优化；反卷积；总变分；点扩

散函数

中图分类号：ＴＮ９１１．７３　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 文章编号：１０００⁃２７５８（２０１８）０１⁃０１０３⁃０７

　 　 地基望远镜在观测天体目标时，由于空间目标

发出的光波在经过大气传播过程中，运动随机的大

气湍流，会造成空气折射率的变化，导致光波振幅和

相位的随机起伏，最终使地基望远镜观测到的天体

目标图像出现退化，严重影响系统下一步对目标图

像的识别检测和分类。 因此，实现大气湍流退化图

像的复原，是提高望远镜对目标探测能力和测量定

位精度必须解决的关键问题之一。
湍流的最大特点，是具有很强的随机性。 这使

得建模时，很难描述和测定点扩散函数（ｐｏｉｎｔ ｓｐｒｅａｄ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＰＳＦ）的具体形式，必须从观察图像中以某

种方式估计出退化信息。 对这类严重的病态问题，
目前大多数采用盲复原算法进行处理［１］，即在最大

后验概率（ｍａｘｉｍｕｍ ａ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ，ＭＡＰ）的框架下，依
据模糊核和清晰图像的先验知识，运用有效的估计

准则复原出目标图像。 利用盲复原算法解决这类去

模糊问题的关键，是如何设计有效的清晰图像的先

验知识指导图像复原。 传统的 ＩＢＤ（ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｂｌｉｎｄ
ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ） ［２］算法使用的先验知识过于简单，解

的收敛性很难得到保证。 而近几年研究的清晰图

像，其先验知识大多集中在对自然图像梯度分布的

统计上，如 Ｆｅｒｇｕｓ、Ｋｒｉｓｈｎａｎ 等人［３⁃４］ 分别采用高斯

混合模型、超拉普拉斯分布，来近似图像的梯度分

布，但在 ＭＡＰ 框架下，如果盲复原算法直接使用这

些梯度分布先验知识来进行联合估计模糊核和图

像，会更容易得到模糊平凡解，这就产生了矛盾。 为

了解决这个矛盾，一些学者尝试寻找更合适的清晰

图像的约束信息，如 Ｋｒｉｓｈｎａｎ 等人［５］ 采用稀疏比值

ｌ１ ／ ｌ２ 范数。 这种约束项对处理运动模糊图像比较

有效，但对湍流退化图像的约束处理，效果则不显

著。 ２０１６ 年，Ｐａｎ 等人［６］ 利用图像去雾中的暗通道

理论，在处理运动模糊图像、低照度模糊图像以及非

一致模糊图像上取得了不错的效果，但算法自身缺

陷是对噪声敏感，当模糊图像存在较大的噪声时，处
理结果有振铃效应。 另一些学者尝试引入边缘选

择［７⁃８］，利用强边缘来恢复图像，但这类方法的缺点

是算法涉及复杂的边缘选择，如何设计“大的梯度

保留与小的梯度舍弃”规则是个问题，且在图像边
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缘的显著性不是很强时，算法会选不到合适的边缘

来估计模糊核。
针对上述矛盾问题，受文献［６］的启发，结合优

化算法交替方向乘子法（ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，ＡＤＭＭ） ［９⁃１０］，提出了一种暗通道约束

和交替方向乘子法优化的湍流图像盲复原算法，主
要具有以下优点：①对湍流退化图像施加暗通道先

验信息约束，构造的代价函数在交替迭代过程中，整
体能量更低，更有利于得到清晰解，解决了 ＭＡＰ 框

架下使用梯度分布先验信息约束易得到模糊平凡解

的矛盾。 ②在基于导数空间的图像复原总变分模型

下，采用 ＡＤＭＭ 优化来求解目标图像，可避免用二

次惩罚来近似约束问题中在最优解附近出现目标函

数不稳定问题，与用梯度最小化来复原图像相比，本
文算法能恢复出更多的图像细节。 ③针对文献［２，
５⁃６，８］算法抗噪性能差的问题，本文利用总变分模

型下的各向异性滤波去噪特性，能去除较多的噪声。

１　 大气湍流的退化模型

在等晕区内的远距离非相干成像，可以建模成

一个线性移动不变系统，湍流退化模型可简化为目

标图像和点扩散函数的卷积过程，即 ｙ ＝ ｋ ⊗ ｘ ＋ ｎ，
其中， ⊗ 表示空间卷积运算，ｙ 表示观测的模糊图

像，ｋ 表示点扩散函数值，ｘ 表示目标图像，ｎ 表示噪

声。

２　 算法原理

２．１　 算法概述

为了准确估计出模糊核，本文算法在 ＭＡＰ 框架

下，首先对输入图像采用由粗到精的图像金字塔方

法。 在每一层尺度上，对图像施加暗通道约束和梯

度约束，对模糊核施加非负性约束和能量约束，分别

估计清晰图像和模糊核。 当达到最大尺度时，得到

最终估计的模糊核，然后在总变分模型下，采用

ＡＤＭＭ 优化求解目标图像。 最后当算法满足收敛

条件时，得到复原结果。 算法流程如图 １ 所示。

图 １　 算法流程图

２．２　 暗通道先验约束

对于任意一幅图像 Ｉ，对其暗通道［１１］ 有如下

定义：
Ｄ（ Ｉ）（ｍ） ＝ ｍｉｎ

ｎ∈Ｎ（ｍ）
（ ｍｉｎ

ｃ∈｛ ｒ，ｇ，ｂ｝
Ｉｃ（ｎ）） （１）

式中， ｍ 和 ｎ 代表像素的位置，Ｎ（ｍ） 表示中心位置

在 ｍ处的一个局部区域块，Ｉｃ 是图像 Ｉ第 ｃ个通道。
暗通道值表征的是一个图像块的最小值。 何恺明的

暗通道先验理论指出，对于大部分室外无雾环境下

拍摄的图像，其暗通道值大部分接近于 ０，即自然图

像的暗通道稀疏性比较强。 假定 １ 幅图像在位置 ｍ
处的像素值为 ０，那么图像变模糊后，该位置对应的

暗通道值会变大，即模糊图对应的暗通道稀疏性会

减弱，这个性质可以用 Ｌ０ 范数来刻画，即：
‖Ｄ（ｙ）（ｍ）‖０ ＞ ‖Ｄ（ｘ）（ｍ）‖０ （２）

　 　 该性质的理论证明过程如下：
卷积是一个信号与另一个经过翻转、平移后的

信号重叠部分的累积，即：

Ｙ（ｍ） ＝ ∑
ｐ∈Ωｋ

Ｘ ｍ ＋
ｋｓ

２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
－ ｐæ

è
ç

ö

ø
÷·ｋ（ｐ） （３）

式中， Ωｋ 和 ｋｓ 分别代表模糊核的作用域和尺寸，

ｋ（ｐ） ≥０且∑
ｐ∈Ωｋ

ｋ（ｐ） ＝ １，［·］ 代表旋转运算。 Ｎ（ｍ）

代表中心位置在ｍ处和模糊核尺寸大小相同的局部

区域块，结合（３） 式有：

Ｙ（ｍ） ＝ ∑
ｐ∈Ωｋ

Ｘ ｍ ＋
ｋｓ

２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
－ ｐæ

è
ç

ö

ø
÷ ｋ（ｐ） ≥

　 ∑
ｐ∈Ωｋ

ｍｉｎ
ｎ∈Ｎ（ｍ）

Ｘ（ｎ）·ｋ（ｐ） ＝ （４）

　 ｍｉｎ
ｎ∈Ｎ（ｍ）

Ｘ（ｎ）∑
ｐ∈Ωｋ

ｋ（ｐ） ＝ ｍｉｎ
ｎ∈Ｎ（ｍ）

Ｘ（ｎ）

４０１
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当位置ｍ处的像素值为局部区域块Ｎ（ｍ） 的暗

通道值， 即 Ｘ（ｍ） ＝ ｍｉｎ
ｎ∈Ｎ（ｍ）

Ｘ（ｎ） 时， 有 Ｙ（ｍ） ≥

Ｘ（ｍ），这表明在相同中心位置、具有同等尺寸的局

部区域块，模糊图像的暗通道值比清晰图像的暗通

道值大，如果该位置对应的暗通道值为 ０，则图像变

模糊的稀疏性变化规律可用公式（２） 来描述。
由此可知，可以用暗通道理论作为清晰图像的

先验约束信息，用 ‖Ｄ（ｘ）‖０ 作为湍流退化图像复

原的代价函数约束项。
２．３　 目标图像和点扩散函数的估计

图像复原的本质，即通过目标观测图像 ｙ，恢复

出最接近原始目标图像 ｘ 的估计图像。 根据最优估

计原则，可建立代价函数：
ｍｉｎ
ｘ，ｋ

‖ｘ ⊗ ｋ － ｙ‖２
２ ＋ γ‖ｋ‖２

２ ＋

　 　 μ‖∇ｘ‖０ ＋ λ‖Ｄ（ｘ）‖０ （５）
　 　 其中第 １ 项为数据保真项，用以衡量估计图像

和原始目标图像之间的相似程度，第 ２ 项为点扩散

函数的约束项，第 ３ 项和第 ４ 项分别为对目标图像

的梯度约束 （∇ 为哈密顿算子） 和暗通道约束。 结

合公式（５） 和公式（２） 可以看出，对目标图像施加

暗通道约束项 λ‖Ｄ（ｘ）‖０，与利用 λ‖Ｄ（ｙ）‖０ 作

为约束项相比，代价函数的整体能量更低，即更有利

于代价函数收敛到清晰解。
２．３．１　 目标图像的估计

为采用坐标下降法来交替求解 ｘ 和 ｋ ，将公式

（５）拆分为以下 ２ 个代价函数：
ｍｉｎ
ｘ，ｋ

‖ｘ ⊗ ｋ － ｙ‖２
２ ＋ μ‖∇ｘ‖０ ＋ λ‖Ｄ（ｘ）‖０

（６）
ｍｉｎ
ｘ，ｋ

‖ｘ ⊗ ｋ － ｙ‖２
２ ＋ γ‖ｋ‖２

２ （７）

公式（６）中存在 Ｌ０ 范数和非线性函数Ｄ（·），可采用

半二次变量分离解决 Ｌ０ 最小化问题［１２］，对 Ｄ（·） 引

入辅助变量 ｕ；对图像的水平梯度和垂直梯度分别

引入 ｇ ＝ （ｇｈ，ｇｖ） ，于是公式（６）可以改写为：
ｍｉｎ
ｘ，ｕ，ｇ

‖ｘ ⊗ ｋ － ｙ‖２
２ ＋ α‖∇ｘ － ｇ‖２

２ ＋

　 β‖Ｄ（ｘ） － ｕ‖２
２ ＋ ｕ‖ｇ‖０ ＋ λ‖ｕ‖０ （８）

对于公式（８），可通过交替迭代最小化 ｘ，ｕ和 ｇ来进

行求解，将求 ｘ 的部分提取出来：
ｍｉｎ

ｘ
‖ｘ ⊗ ｋ － ｙ‖２

２ ＋ α‖∇ｘ － ｇ‖２
２ ＋

　 　 β‖Ｄ（ｘ） － ｕ‖２
２ （９）

其中非线性算子 Ｄ（ｘ） 等于选择矩阵 Ｍ 乘以 ｘ：
Ｄ（ｘ） ＝ Ｍｘ，选择矩阵 Ｍ 满足：

Ｍ（ ｉ，ｚ） ＝
１，　 ｚ ＝ ｊ

０，　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （１０）

式中， ｚ 为选择矩阵 Ｍ 中的第 ｉ 行的元素，ｊ 为图像 Ｉ
在给定的图像块中最小像素值对应的位置。 借助选

择矩阵 Ｍ，通过公式（１１） 估计出每一层尺度下的目

标图像 ｘ：
ｍｉｎ

ｘ
‖Ｔｋｘ － ｙ‖２

２ ＋ α‖∇ｘ － ｇ‖２
２ ＋ β‖Ｍｘ － ｕ‖２

２

（１１）
　 　 （１１）式 Ｔｋ 是模糊核 ｋ的 Ｔｏｅｐｌｉｔｚ矩阵，ｙ，ｇ和 ｕ
分别代表 ｙ，ｇ 和 ｕ 的向量形式，可利用快速傅里叶

变换（ＦＦＴ） 方法求解出上式向量矩阵。
２．３．２　 点扩散函数的估计

求得当前尺度下估计的 ｘ 后，公式（７）就成为

一个最小二乘问题，可将其改写为：
ｍｉｎ

ｋ
‖∇ｘ ⊗ ｋ － ∇ｙ‖２

２ ＋ γ‖ｋ‖２
２ （１２）

　 　 模糊核的非负性约束条件和能量约束条件为：

ｋ（ ｉ，ｊ） ＝
ｋ（ ｉ，ｊ），　 ｋ（ ｉ，ｊ） ＞ ０

０，　 ｋ（ ｉ，ｊ） ＜ ０{ ，

∑
ｉ，ｊ

ｋ（ ｉ，ｊ） ＝ １ （１３）

　 　 本文采用 Ｃｈｏ 提出的由粗到精的图像金字塔方

法求解模糊核［７］，为了适应不同大小的图像，根据

ＰＳＦ 尺寸 Ｐｋｓ设置图像金字塔层数为：

Ｌ ＝ ｍａｘ（［ｌｇ（５ ／ Ｐｋｓ） ／ ｌｇ ０．５ ，０］）
　 　 模糊核在每一层尺度上的估计算法流程如表 １
所示：

表 １　 模糊核估计算法流程

步骤 算法流程

１
输入：退化图像 ｙ、各个参数、

最小尺度上初始化模糊核 ｋ；

２

Ｗｈｉｌｅ ｉ≤ｍａｘ ｉｔｅｒ ｄｏ
公式（９）求解 ｘ；
公式（１２） ～ （１３）求解 ｋ；
ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

３ 输出：最大尺度下估计的模糊核 ｋ 和清晰图像 ｘ。

２．４　 ＡＤＭＭ 优化

在得到最终估计的模糊核 ｋ 后，Ｐａｎ 采用 Ｌ０ 范

数梯度最小化［１３］ 来平滑恢复图像，但这样处理容易

平滑掉图像细节，且算法自身对噪声敏感。 而本文

建立的基于导数空间总变分最小化的图像复原模

型，通过各向异性滤波器去除噪声，借助 ＡＤＭＭ 来

优化方程。 在每一次迭代中，仅需 ４ 步快速傅里叶

５０１
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变换，就可以收敛到令人满意的解，从而能快速复原

图像，恢复出更多的图像细节。
基于导数空间的图像复原总变分模型，可表

示为：

ｄ^ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｄ

１
２
‖ｋｄ － Ｄｙ‖２

２ ＋ μ‖ｄ‖

ｓ．ｔ． ＤＴ
ｃ ｄ ＝ ０ （１４）

式中， Ｄ 是离散梯度算子 Ｄ ＝ ［ＤＴ
ｈ，ＤＴ

ｖ ］ Ｔ，ｄ ＝ ［ｄＴ
ｈ，

ｄＴ
ｖ ］ Ｔ，ｄ ＝ Ｄｘ，μ 为权重参数。

添加辅助变量 ｆ，令 ｆ ＝ ｄ ，定义增广拉格朗日函

数为：

Ｌｐ ＝ μ‖ｆ‖ ＋ １
２
‖ｋｄ － Ｄｙ‖２ ＋ δ

２
‖ｄ － ｆ ＋ ｑ‖２

ｓ．ｔ． ＤＴ
ｃ ｄ ＝ ０ （１５）

　 　 采用交替方向乘子法更新参数 ｆ，ｄ和 ｑ（关键是

求解 ｄ），若给定参数 ｆ 和 ｑ，则 ｄ 可以通过下式进行

求解：

ｄ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｄ

１
２
‖ｋｄ － Ｄｙ‖２ ＋ δ

２
‖ｄ － ｆ ＋ ｑ‖２

ｓ．ｔ． ＤＴ
ｃ ｄ ＝ ０ （１６）

当更新 ｄ 时，可构造 ｄ 的拉格朗日对偶函数：

Ｌｄ ＝ １
２
‖ｋｄ － Ｄｙ‖２ ＋ δ

２
‖ｄ － ｆ ＋ ｑ‖２ ＋ λＴＤＴ

ｃ ｄ

（１７）
ＫＫＴ 条件为：

∂Ｌｄ

∂ｄ
＝ ｋＴ（ｋｄ － Ｄｙ） ＋ δ（ｄ － ｆ ＋ ｑ） ＋ Ｄｃλ ＝ ０

∂Ｌｄ

∂λ
＝ ＤＴ

ｃ ｄ ＝ ０ （１８）

对应的解为：
λ ＝ （ＤＴ

ｃＢ
－１Ｄｃ）

－１ＤＴ
ｃＢ

－１（ｋＴＤｙ ＋ δ（ ｆ － ｑ））
ｄ ＝ Ｂ －１（ｋＴＤｙ ＋ δ（ ｆ － ｑ） － Ｄｃλ） （１９）

式中， Ｂ ＝ ｋＴｋ ＋ δＩ，公式（１９） 可在傅里叶域中求

解，ＡＤＭＭ 优化算法的执行步骤如表 ２ 所示。
表 ２　 ＡＤＭＭ 优化算法执行步骤

步骤 算法流程

１ 输入：退化图像 ｙ、估计的模糊核 ｋ；

２ 初始化参数 ｐ（０） ，ｄ（０） ，ｆ（０） ，ｔ ＝ ０，ｙ１ ＝ ｍｅａｎ（ｙ），ｍａｘ ｉｔｅｒ ＝ ２００；

３ 计算 Ｆ（Ｂ） ＝ Ｆ（ｋＴｋ ＋ δＩ），Ｆ（ａ） ＝ Ｆ（ｋＴＤｙ），Ｆ（Ｄ２
ｃ ） ＝ Ｆ（ＤＴ

ｈＤｈ ＋ ＤＴ
ｖ Ｄｖ）；

４

Ｗｈｉｌｅｉ ≤ ｍａｘ ｉｔｅｒ
Ｆ（ｓｈ） ＝ Ｆ（ ｆ（ ｔ）ｈ － ｑ（ ｔ）

ｈ ）；Ｆ（ｓｖ） ＝ Ｆ（ ｆ（ ｔ）ｖ － ｑ（ ｔ）
ｖ ）；Ｆ（λ） ＝ （Ｆ（ＤＴ

ｖ ）☉（Ｆ（ａｈ） ＋ δＦ（ｓｈ）） － Ｆ（ＤＴ
ｈ）☉（Ｆ（ａｖ） ＋

δＦ（ｓｖ）））øＦ（Ｄ２
ｃ ）；

ｄ（ ｔ＋１）
ｈ ＝ Ｆ －１（（Ｆ（ａｈ） ＋ δＦ（ｓｈ） － Ｆ（Ｄｖ））☉Ｆ（λ））øＦ（Ｂ）；

ｄ（ ｔ＋１）
ｖ ＝ Ｆ －１（（Ｆ（ａｖ） ＋ δＦ（ｓｖ） － Ｆ（Ｄｈ））☉Ｆ（λ））øＦ（Ｂ）；

ｆ（ ｔ＋１） ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｆ
０．５‖ｆ － ｑ（ ｔ） － ｄ（ ｔ＋１）‖２

２ ＋ μ ／ δ２‖ｆ‖；ｑ（ ｔ＋１） ＝ ｑ（ ｔ） ＋ ｄ（ ｔ＋１） － ｆ（ ｔ＋１） ；

若满足收敛条件（ｄｔ＋１ － ｄｔ） ／ ｄｔ ≤ ｅｐｓ ＝ １０ －４，则跳出至第 ５ 步，更新 δ （ ｔ＋１） ，ｔ ＝ ｔ ＋ １；
　 ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

５ 输出：估计的清晰图像为 ｘ ＝ υ（ｄ（ ｔ） ），ｘ ＝ ｘ ＋ ｙ１。

　 　 当满足收敛条件时， ｘ 即为最终复原的图像。
步骤中 Ｆ（·） 代表对变量做傅里叶变换。

３　 实验结果及分析

为验证文中方法的有效性，本文分别针对仿真

模糊图像和真实模糊图像做出了 ２ 组对比性实验，
对比的方法都是近年来在图像盲复原领域中较为先

进的方法。 模拟数据采用 ２５６ 像素×２５６ 像素的海

事卫星图像，通过谱反演法模拟大气湍流的相位屏，
对卫星图像进行湍流退化模糊的仿真实验，图像实

测数据采用文献［１４］给定的大气湍流图像测试数

据库。 客观评价指标上，用峰值信噪比（ＰＳＮＲ）、灰
度平均梯度（ ｇｒａｙ ｍｅａｎ ｇｒａｄｓ，ＧＭＧ）和拉普拉斯梯

度模（Ｌａｐｌａｃｉａｎ ｓｕｍ，ＬＳ）来衡量图像的复原效果。
ＰＳＮＲ 属于有参评价，其值越大表明图像质量越好。
ＧＭＧ 和 ＬＳ 属于无参评价，能有效的反映图像的对

比度和纹理变化特征，其值越大表示图像细节越多、
边缘越锐利，图像质量越好。
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３．１　 模拟湍流退化图像复原实验

图 ２　 模拟湍流退化图像实验

　 　 由图 ２ 可以看出，文献［２］算法基本上未能恢

复出目标图像的有效信息，这与 ＩＢＤ 对噪声敏感和

加入的先验知识较少有关。 文献［５］算法由于加入

了自然图像边缘的稀疏先验知识，使复原图像比

ＩＢＤ 算法的复原图像具有更多的细节，但是无效的

梯度导致估计的点扩散函数出现偏差，最终使得复

原图像在边缘处产生了较多的伪迹。 文献［６］方法

的复原图像优于文献［２］，但是采用 Ｌ０ 范数梯度最

小化来恢复图像，使得复原结果过于平滑，如卫星的

４ 块帆板上的细节部分被平滑掉。 文献［８］的复原

结果相比文献［６］，恢复出了较多的细节，如左上角

帆板处小部件的轮廓，但复原结果整体还是夹杂着

零零散散的噪声。 而本文算法的复原结果显示出了

更多的目标图像细节，整体上提升了图像的视觉效

果，如 ４ 块帆板边角和中心位置可以看出较多的轮

廓，帆板和天线中间几乎没有噪点。 另外从表 ３ 客

观评价指标上看，本文算法各项指标均优于其他算

法。 ＰＳＮＲ 值越大表示复原图像失真越小，ＧＭＧ 和

ＬＳ 值越大表示复原图像越清晰，轮廓越鲜明。 由于

本文所提算法的复原结果轮廓鲜明并包含更多的细

节信息，因此各项指标值比较大。

表 ３　 卫星实验结果指标统计

文献 ＰＳＮＲ ／ ｄＢ ＧＭＧ ＬＳ

［２］ １３．５８８ １ ０．００７ ８ ０．０４１ ３

［５］ １７．６４４ ２ ０．００９ ５ ０．０５３ ３

［６］ １７．５７７ １ ０．００８ ０ ０．０４４ ５

［８］ １７．３３１ ７ ０．００８ ８ ０．０５１ ２

本文 １７．８３０ ９ ０．０１１ １ ０．０６０ ３

３．２　 实际湍流退化图像复原实验

为进一步验证本文算法的实用性，选取了文献

［１４］给定的湍流测试数据库 Ｃｈｉｍｎｅｙ 随机一帧进

行复原实验，并与其他算法进行比较。 为了更清晰

地展示不同图像盲复原算法的处理细节，增加了局

部放大图。 实验结果如图 ３ 所示。
从图 ３ 可以看出，由于文献［２］ＩＢＤ 算法计算量

小，没有收敛准则，解的唯一性和可靠性不能保证，
复原结果不够清晰。 文献［５］的复原结果中目标图

像的顶部略有增强，但整体细节恢复的还不够好。
文献［６］相较前 ２ 个算法，处理效果有所提升，但是

复原结果有白色光晕，文献［８］复原出的目标图像

顶部出现畸变，这说明文献［８］中应用的的稀疏比

值 ｌ１ ／ ｌ２ 范数作为先验信息在此处约束并不合适。
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图 ３　 实际湍流退化图像实验

从局部放大图来看，本文算法复原结果边缘纹理更

清晰，恢复出了更多的图像细节，复原质量得到提

升。 另外，从表 ４ 也可以看出，所提算法的 ＧＭＧ 值

和 ＬＳ 值均高于其他算法的指标值。 ＧＭＧ 值和 ＬＳ
值越大表示图像越清晰，轮廓越鲜明，图像质量越

好。 综合图 ３ 与表 ４，可以看出本文算法复原结果

相较其他的算法，具有更好的质量。
表 ４　 实际湍流退化图像实验结果指标统计

文献 ＧＭＧ ＬＳ

［２］ ０．００３ ５ ０．０２４ ６

［５］ ０．００４ ３ ０．０２２ ３

［６］ ０．００７ ６ ０．０２８ ０

［８］ ０．００６ ３ ０．０２３ ４

本文 ０．００９ ０ ０．０４９ ７

４　 结　 论

本文提出了一种基于暗通道约束和交替方向乘

子法优化的湍流图像盲复原算法，该算法对图像施

加暗通道先验约束，使代价函数能量更低，从而解决

了 ＭＡＰ 框架下使用常见梯度分布先验信息约束可

能得到模糊平凡解的矛盾问题。 在估计出模糊核

后，结合图像复原总变分模型，采用交替方向乘子法

优化求解出目标图像，解决了用梯度最小化复原图

像容易平滑掉图像细节的问题。 实验结果表明，和
湍流图像复原领域中具有代表性的算法相比较，无
论是仿真数据还是真实数据，本文算法的复原结果

具有更好的主观和客观质量。
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