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摘　 要:目的 一类特殊的图像在数字系统中扮演着重要的角色,如文本、条形码和指纹图像,这类图像的主要特征

是它们的像素值只能在一个二值集合中取值。 针对含有加性噪声和运动模糊的此类图像的恢复问题,提出一种新

的基于即插即用框架下的盲图像云运动模糊算法。 方法 在盲去模糊模型中结合了去噪器先验和二值先验知识,它
在利用先进去噪器(如数据驱动的去噪器)的同时使恢复的潜在图像具备二值特征。 通过提高潜在图像的恢复质

量,进一步改善估计模糊核的准确性,从而提升最终的恢复结果。 此外,为了进一步增强恢复图像的像素值分布特

性,通过对恢复的图像应用阈值化操作,限制恢复图像的像素值分布在特定的二值集合中。 结果 大量的数值实验

结果表明:该方法在处理含有噪声的运动模糊二值图像的任务中具有较好的应用效果,其性能优于现有的传统算

法。 结论 结合去噪器先验和二值先验知识的盲去模糊算法能够有效地恢复含加性噪声的运动模糊二值图像。
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Abstract 
 

Objective A
 

special
 

class
 

of
 

images 
 

such
 

as
 

text 
 

barcodes 
 

and
 

fingerprint
 

images 
 

plays
 

a
 

significant
 

role
 

in
 

digital
 

systems.
 

The
 

main
 

characteristic
 

of
 

these
 

images
 

is
 

that
 

their
 

pixel
 

values
 

can
 

only
 

take
 

values
 

from
 

a
 

binary
 

set.
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

recovering
 

degraded
 

binary
 

images
 

containing
 

additive
 

noise
 

and
 

motion
 

blur 
 

a
 

new
 

blind
 

image
 

deblurring
 

algorithm
 

based
 

on
 

a
 

plug-and-play
 

framework
 

was
 

proposed.
 

Methods This
 

method
 

combined
 

denoiser
 

prior
 

and
 

binary
 

prior
 

knowledge
 

in
 

the
 

blind
 

deblurring
 

model 
 

which
 

utilizes
 

advanced
 

denoisers
 

 e. g.  
 

data-driven
 

denoisers  
 

while
 

equipping
 

the
 

recovered
 

latent
 

images
 

with
 

binary
 

features.
 

By
 

improving
 

the
 

recovery
 

quality
 

of
 

the
 

latent
 

image 
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

estimated
 

blur
 

kernel
 

was
 

further
 

improved 
 

which
 

in
 

turn
 

enhanced
 

the
 

final
 

recovery
 

results.
 

In
 

addition 
 

in
 

order
 

to
 

further
 

enhance
 

the
 

pixel-value
 

distribution
 

characteristics
 

of
 

the
 

recovered
 

images 
 

a
 

thresholding
 

operation
 

was
 

applied
 

to
 

the
 

recovered
 

images
 

to
 

restrict
 

the
 

pixel-value
 

distribution
 

of
 

the
 

recovered
 

images
 

to
 

a
 

specific
 

set
 

of
 

binary
 

values.
 

Results The
 

results
 

of
 

a
 

large
 

number
 

of
 

numerical
 

experiments
 

showed
 

that
 

this
 

method
 

has
 

good
 

application
 

in
 

the
 

task
 

of
 

processing
 

blurred
 

binary
 

images
 

with
 

noise
 

and
 

motion
 

blur 
 

and
 

its
 

performance
 

is
 

better
 

than
 

the
 

existing
 

traditional
 

algorithms.
 

Conclusion Therefore 
 

the
 

blind
 

deblurring
 

algorithm
 

combining
 

denoiser
 

prior
 

and
 

binary
 

prior
 

knowledge
 

can
 

effectively
 

restore
 

binary
 

images
 

degraded
 

by
 

additive
 

noise
 

and
 

motion
 

blur.
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1　 引　 言
曝光时的相机抖动是手持摄影中一个长期存在的

问题,这也不可避免地导致模糊图像的产生,从而破坏

记录照片中的细节。 从模糊图像中去除失真是一个底

层视觉的不适定问题,这一问题引起了计算机视觉领

域广泛的研究兴趣(其中底层视觉问题包含图像去噪,
图像去模糊,图像修补等[1] )。 假设模糊核是空间不变

的,同时估计图像与模糊核称为图像盲去模糊。 近几

十年来,很多学者提出了经典的图像盲去模糊的方法。
它们主要可以分为两类,即基于模型驱动的方法和基

于数据驱动的方法。 在常用的基于模型的盲去模糊方

法中,需要利用图像和模糊核的先验信息来缓解问题

的不适定性。 目前一类特殊二值图像的盲去模糊问题

存在以下现状。 一方面,针对自然图像设计的大多数

先进的盲去模糊方法[2-4] 在处理特殊类型图像时存在

一定的局限性;另一方面,原始图像的像素值分布性质

在图像恢复中被很大程度上忽视,但在少数情况下被

应用于盲去模糊模型[5-8] 。 Pan 等[6] 提出了像素强度

的 l0 正则项,并且证明额外的 l0 强度先验有助于识别

文本图像中的显著边缘,从而产生更准确的估计模糊

核。 此后,Liu 等[7]提出了一种二维码图像盲去模糊的

交替最小化方法。 为了保持条形码图像的二值特征,
作者在最小化模型中加入了一个二值化正则项。 同样

地,Lv 等[8]开发了二值图像盲去模糊模型。 即在图像

估计阶段,添加软舍入函数从而强制估计图像的像素

接近二值。 然而,上述工作虽然考虑了像素值分布信

息,但其中一个重要问题是这些工作中使用的梯度 l0

先验很容易受到噪声的影响,从而影响模糊核估计[5] 。
近年来,学者们提出一种即插即用(Plug

 

and
 

Play,
PnP)算法能够有效地解决图像恢复反问题[9] 。 PnP 的

核心是可以灵活使用高效去噪器作为去噪器先验的能

力,即在图像恢复反问题的求解过程中应用先进的去

噪器。 例如 Zhang 等[10]结合卷积神经网络方法提出将

噪声图作为网络输入的数据驱动去噪器 FFDNet,
Kostadin 等[11]根据图像块之间的相似性提出模型驱动

去噪器 BM3D 及 Gu 等[12] 提出结合加权核范数的模型

驱动去噪器(简称
 

WNNM)。 本文针对含有噪声的二

值图像的盲去运动模糊问题提出了一种创新性的解决

方法。 传统的梯度 l0 先验容易受到噪声的影响,因此

本文采用了一种即插即用的模型框架,将先进的去噪

器作为盲去模糊模型的先验。 与此同时,为了更好地

利用二值图像的特性,本文引入了二值化正则项,将二

值图像的像素值分布信息纳入目标函数中,以促使估

计图像的二值化过程。 在模糊核的估计过程,本文利

用 l2 范数作为正则项,使得估计模糊核保持稳定,并且

可以通过快速傅里叶变换(Fast
 

Fourier
 

Transform,FFT)
得到闭合解。 此外,通过对二值图像特征的进一步分

析,本文应用阈值化操作将前一步获得的恢复图像的

像素值限制在一个二值的集合中。 大量的实验表明:
提出的策略在处理含噪声的二值图像去除运动模糊问

题中在视觉及数值标准方面都取得了令人满意

的表现。

2　 相关工作介绍
2. 1　 优化模型推导

模糊退化过程通常可以用数学公式表示为

B= I􀱋K+n (1)
其中,B、I、K 和 n 分别表示观测图像、原始图像、模糊核

和加性高斯白噪声,􀱋为二维卷积算子。 为了解决上述

盲去模糊问题,需要同时从退化的观测图像 B 中估计模

糊核 K 和原始图像 I,这使得该问题具有高度不适定性。
大多数基于模型驱动的盲去模糊方法都是在最大后验估

计(Maximum
 

A
 

Posteriori,MAP)框架下提出的:
K,I( ) = argmin

K,I
 

P K,I |B( ) =

argmin
K,I

 

P B |K,I( ) P I( ) P K( )
 

(2)

其中,P B |K,I( ) 为保真项对应的似然值,P I( ) 和 P
K( ) 分别为干净图像和模糊核的先验概率模型。 可以

将上述基于 MAP 的图像盲去模糊模型重新表述为最

小化问题:

argmin
K,I

1
2

I􀱋K-B 2
F+λ1J I( ) +λ2J K( ) (3)

其中,J I( ) 、J K( ) 为正则项,λ1、λ2 为平衡两个正则项

的正则参数。 近年来,人们努力设计估计图像 I 和模糊

核 K 的先验,这通常是解决盲去模糊问题的目标。
2. 2　 即插即用算法

一般情况下,解决图像反问题常常涉及到优化过

程。 在这里,本文简要回顾了能够有效处理这类优化

问题的乘子交替迭代算法(Alternating
 

Direction
 

Method
 

of
 

Multipliers,ADMM) [13] 。 对以下优化问题:

argmin
x

1
2

Hx-y 2 +λg x( ) (4)

其中,x,y 和 H 分别表示估计图像,观测图像和退化算

子,g 和 λ 分别表示正则项和正则参数。 通过引入一个

新的替代变量 v 来替换上述方程中的 x,在约束条件

x= v 限制下,可以得到一个新的优化问题如下:

􀭹x,􀭴v( ) = argmin
x

1
2

| |Hx-y | 2 +λg v( )

s. t.
 

x= v
 

(5)
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通过考虑上述公式的增广拉格朗日形式:
L x,v,u( ) =

　 1
2

| |Hx-y | 2 +λg v( ) +uT x-v( ) + ρ
2

x-v 2
 

(6)

其中,u 为拉格朗日乘子,ρ 为惩罚参数。 假设的(4)转

化为式(6)的一个最小化问题,其求解过程通过交替求

解以下 3 个子问题实现。
  

x k+1( ) =argmin
x

1
2

| |Hx-y | 2+ ρ
2

‖x-v k( ) +d k( ) ‖2

(7)

v k+1( ) = argmin
v

 

g v( ) + ρ
2λ

‖x k+1( ) -v+d k( ) ‖2 (8)

d k+1( ) =d k( ) +x k+1( ) -v k+1( )
  

(9)
如上所示,在工作[9] 中认为 v 的更新过程可以表

示为去噪过程。 因此,可以利用先进去噪器来处理图

像的一般反问题。
2. 3　 舍入算子

在工作[14]中提出的舍入算子,它通常用于提高二值

图像和多值图案图像的恢复质量。 具体地说,舍入算子

可以视为一个正则项,并且可以被合并到最小二乘恢复

问题中。 对于 α1,α2∈R,舍入函数的公式表示如下:

φ z( ) =

α1 -z,z<α1

1
2

z-α1( ) α2 -z( ) ,α1≤z≤α2

z-α2,z>α2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(10)

然后,考虑以下最小化问题。

min
z

1
2

z-t( ) 2 +λφ z( )
 

(11)

问题式(11)的解可以用分段函数来表示,分段函

数一般分为以下两种情况:
硬舍入:适用于 λ≥1

Hr t( ) =

min α1,t+λ( ) ,t<α1

α1,α1≤t≤
α1 +α2

2

α2,
α1 +α2

2
<t≤α2

max α2,t-λ( ) ,t>α2

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

 

(12)
 

软舍入:适用于 0<λ<1

Sr t( ) =

min α1,t+λ( ) ,t<α1

α1,α1≤t≤α1 +β1

2t-λ α1 +α2( )

2 1-λ( )
,α1 +β1 <t<α2 -β1

α2,α2 -β1≤t≤α2

max α2,t-λ( ) ,z>α2

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

 

(13)

这里 β1 =
λ α2 -α1( )

2
,以上是本文中提到的舍入算

子。 在图 1 中展示了一个二值 α1 = 0 和 α2 = 1 的例子。
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硬舍入(λ=1. 1)
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(b)
 

软舍入(λ=0. 6)
图 1　 α1 =0 和 α2 =1 的舍入算子图例

Fig. 1　 Example
 

of
 

rounding
 

operator
 

for
 

α1 =0
 

and
 

α2 =1

3　 模型设计与求解
本文旨在解决盲二值图像去模糊问题。 建立的模

型中使用去噪器先验和舍入算子作为图像估计的正则

项,并且使用 l2 范数函数作为模糊核的正则项。 具体

的,本文提出的盲去模糊模型可以表示为

min
K,x

1
2

‖K∗x - y‖2
F + λ 1

 f x( ) + λ 2∑
m,n

i,j = 1
φ xi,j( ) +

　 λ 3‖K‖2
F (14)

这里 x∈Rm×n,K∈Rp×q,y∈Rm×n 分别是潜在估计

图像,估计模糊核,观测图像,λ1,λ2,λ3 为正则参数,
f x( ) 表示隐式去噪器,函数 φ 定义为式(10)。 通过交替

解决以下两个问题来计算所提出的模型式(14)的解:

x = argmin
x

1
2

‖K∗x -y‖2
F +λ1

 f x( ) +λ2∑
m,n

i,j = 1
φ xi,j( )

(15)
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和

K= argmin
K

1
2

‖x∗K-y‖2
F+λ3‖K‖2

F (16)

本文将该过程的第一部分称为潜在图像估计步

骤,第二部分则被称为模糊核估计步骤。
3. 1　 估计潜在图像

在这部分工作中,由于模型中采用 PnP 框架,故使

用 ADMM 算法来求解非凸优化问题式(15)。 通过引

入两个辅助变量 v1 和 v2,可以将问题式(15)转化为新

的优化问题:

arg
 

min
x,v1,v2

1
2

‖K∗x - y‖2
F + λ1f v1( ) + λ2∑

m,n

i,j =1
φ v2i,j( ) +

　
ρ1

2
‖x - v1‖2

F +
ρ2

2
‖x - v2‖2

F
 (17)

通过更新 x、v1、v2、d1 和 d2 的子问题,ADMM 算法

通过迭代循环以下步骤实现。

x k+1( ) = argmin
x

1
2

‖K∗x-y‖2
F+

　
ρ1

2
| | x-v k( )

1 +d k( )

1 ‖2
F+

　
ρ2

2
| | x-v k( )

2 +d k( )

2 ‖2
F

v k+1( )

1 = argmin
v1

 

λ1
 f v1( ) +

　
ρ1

2
‖x k+1( ) -v1 +d k( )

1 ‖2
F

v k+1( )

2 = argmin
v2

 

λ2∑m,n
i,j= 1φ v2i,j( ) +

　
ρ2

2
‖x k+1( ) -v2 +d k( )

2 ‖2
F

d k+1( )

1 =d k( )

1 +x k+1( ) -v k+1( )

1

d k+1( )

2 =d k( )

2 +x k+1( ) -v k+1( )

2

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

具体地说,与 x 相关的子问题是最小二乘问题且

涉及卷积计算,可以通过使用 FFT 求得闭合解。 求解

公式如下:
x=

-1
K( ) 􀳱

 

y( ) +ρ1 v k( )

1 -d k( )

1( ) +ρ2 v k( )

2 -d k( )

2( )

K( ) 􀳱
 

K( ) +ρ1+ρ2
( )

(18)
其中, ·( ) 和 -1 ·( ) 分 别 表 示 FFT 和 逆 FFT。

·( ) 表示为 ·( ) 的复共轭算子。 结合 PnP 框架,用
一个已有的图像去噪器 Dσ 可以解决 v1 子问题,即:

v k+1( )

1 =Dσ x k+1( ) +d k( )

1 ,　 λ1ρ1( )
 

(19)
结合第 2 节的讨论,v2 子问题可以通过求解最小

化问题式(11)求解,具体公式表示如下:

v k+1( )

2i,j =
Sr x k+1( )

i,j +d k( )

2i,j( ) ,0<λ2 <ρ2

Hr x k+1( )

i,j +d k( )

2i,j( ) ,λ2≥ρ2
{ (20)

其中,Hr x k+1( )

i,j +d k( )

2i,j( ) 和 Sr x k+1( )

i,j +d k( )

2i,j( ) 分别由式

(12)和式(13)定义。
算法 1　 潜在图像估计

Step1　 给定观测图像 y 和模糊核 K;正则化参数

λ1,λ2;惩罚参数 ρ1 = 2λ1,ρ2 = 2λ2;迭代次数 n 和去噪

器 Dσ。
Step2　 初始化:v 0( )

1 =y,v 0( )

2 =y,d 0( )

1 =0,d 0( )

2 =0。
Step3　 For

 

k= 1,2,…,n
通过式(18)更新 x k+1( ) 。
通过式(19)更新 v1

k+1( ) 。
通过式(20)更新 v2

k+1( ) 。
更新 d k+1( )

1 =d k( )

1 +x k+1( ) -v k+1( )

1 。
更新 d k+1( )

2 =d k( )

2 +x k+1( ) -v k+1( )

2 。
Step4　 输出:潜在估计图像 x。

3. 2　 估计模糊核

在这一部分中,需要解决最优化问题式(16)。 同

样的,通过使用 FFT,我们能够获得对应的闭式解来求

解这个最小二乘问题。 然而, 根据经典工作的经

验[15-16] ,在大多数情况下,直接基于强度值的式(16)
的闭合解是不准确的。 因此,本文选择在梯度空间中

计算模糊核。

K= argmin
K

1
2

‖∇x∗K-∇y‖2
F+λ3‖K‖2

F
 (21)

而它的闭合解用下式表示:

K= -1
∇xx( ) 􀳱 ∇xy( ) + ∇yx( ) 􀳱 ∇yy( )

∇xx( ) 􀳱 ∇xx( ) + ∇yx( ) 􀳱 ∇yx( ) +λ3
( )

(22)
在得到估计的 K 后,本文将 K 的负值设为 0,并将

其归一化,使其中元素的和等于 1。 算法 2 总结了模糊

核估计的主要步骤。
算法 2　 模糊核估计

Step1　 输入:模糊图像 y;正则化参数 λ3;ι 和 κ。
Step2　 While

 

不满足停止条件

用算法 1 求解 x。
通过等式(22)来求解 K。
λ3 = max λ3{ }

 

。
Step3　 输出:模糊核 K。

3. 3　 图像恢复效果提升

通过实验验证,为了进一步提升恢复图片质量,本
文在获取到模糊核 K 后,将非盲去模糊方案应用于模

93



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 42 卷

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

糊图像[8] 。 基于干净二值图像的像素值只能取到两个

特定值,本文使用阈值化操作将上一步得到的恢复图

像的像素值限制在一个包含两个值的集合中,从而得

到最终的输出图像。 本文应用于二值图像阈值化算子

定义如下,对于 μ1,μ2∈R:

φ(xi,j)=
μ1,μ1≤xi,j≤

μ1 +μ2

2

μ2,
μ1 +μ2

2
<xi,j≤μ2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(23)

在图 2 中,展示了所提出的盲去模糊方法的整体

框架。

输入模糊
图像

算法1：潜在图像估计 算法2：模糊
核估计

非盲去
模糊

阈值化
操作

计算K通
过式（22）

增
加
k

计算x通过式
（18）

更新d1
更新d2

计算v1通过式（19）
计算v2通过式（20）

图 2　 整体框架图

Fig. 2　 Overall
 

framework
 

diagram

4　 仿真实验与结果分析
在本节中,对所提出的二值图像去模糊算法的性

能进行数值实验验证。 首先描述实验设置;然后通过

对预设模糊图像上的一系列去模糊实验结果的比较,
验证了该算法的性能;最后使用两种去噪器,即模型驱

动的去噪器(BM3D)和数据驱动的去噪器(FFDNet)进

行性能对比。
4. 1　 仿真实验设置

在仿真实验中,本文使用图 3 的 8 张原始图片

(im1-8) 及右下角模糊核[15] 产生 8 张模糊图片。 然

后,将 IBSNR = 40 水平的噪声添加到图 3 第一排的 4 张

模糊图像中,得到第一组模拟数据。 同时,将 IBSNR = 30
水平的噪声添加到第二排的 4 张模糊图像中,得到第

二组模拟数据。 IBSNR 是由下式表示:

IBSNR = 10log10

‖g‖2
2

‖η‖2
2

 (24)

其中,g 和 η 分别表示退化的图像和添加到图像中的噪

声。 本文将所提出的算法(去噪器选择 BM3D,并且根

据工作[8,14]设置,假设在理想情况下,二值像素值是已

知的)与一些最先进的方法进行比较,以验证所提算法

处理二值图像盲去模糊问题的有效性。 本文使用峰值

信噪比( Peak
 

Signal
 

to
 

Noise
 

Ratio,PSNR)和结构相似

度[17](Structural
 

Similarity
 

Index
 

Measurement,SSIM) 作

为性能评估指标。 一般来说,PSNR 和 SSIM 越大,说明

图像恢复效果越好。 算法 1(即潜在图像估计过程)中

正则化参数 λ1 = 4×10-2,λ2 = 3×10-3;迭代次数 n = 20。
算法 2(即模糊核估计过程) 中正则化参数 λ3 = 2,ι =
1. 1 和 κ= 2×10-4 并且停止条件是迭代次数达到 5。 其

他相关的竞争方法均是根据具体的文章进行手工或自

动调整设置,以实现最佳性能。 所有模型驱动算法均

使用软件 Matlab
 

R2021b,电脑配置为 AMD
 

Ryzen
 

7
 

5800H 核处理器(3. 20
 

GHz),16
 

GB 内存。

图 3　 测试图片及右下角对应模糊核

Fig. 3　 Test
 

images
 

and
 

the
 

lower
 

right
 

corner
 

correspond
 

to
 

blur
 

kernel

4. 2　 对比实验结果及分析

本文将提出的方法与近年来具有代表性的去模糊

算法进行实验对比,其中包括 Chen 等[18] ,Lv 等[8] 两种

模型驱动的方法以及 Ren 等数据驱动的方法[19] 。 为了

直观地展示本文所提出的二值图像的盲去模糊算法与

竞争算法恢复结果的视觉表现,在图 4 和图 5 中,分别

展示了二维码图像及复杂人像图像的去模糊结果对

比。 从放大的窗口可以看出,相比于对比方法会引入

超出范围的像素值并引入伪影,影响恢复图片的视觉

效果。 所提出的方法可以有效地保留更加锋利的边缘

的同时保留更完整的图像结构,从而提升恢复图像的

视觉效果。 图 6 和图 7 展示在不同噪声水平下所有测

试的定量结果。 对于 IBSNR = 40 的噪声水平的情况,本
文的方法分别优于 Chen 等[18] ,lv 等[8] 和 Ren 等[19] 的

平均 PSNR 值(27. 45
 

dB,24. 11
 

dB,22. 99
 

dB),平均

SSIM 值(0. 128
 

7,
 

0. 086
 

1,
 

0. 044
 

9)。 对于 IBSNR = 30
的噪声水平,本文的方法分别优于 Chen 等[18] ,Lv 等[8]

和 Ren 等[19] 的平均 PSNR 值 ( 17. 37
 

dB, 12. 68
 

dB,
14. 47

 

dB) 和平均 SSIM 值( 0. 065
 

7,
 

0. 023
 

6,
 

0. 022
 

7)。 可以明显观察到,与其他 3 种方法相比,该方法在

PSNR 和 SSIM 值都呈现出显著的提高。 此外,本文提

出的方法解决含不同噪声强度的二值图像去模糊问题

更具有鲁棒性,在 IBSNR 更高时,提出的方法对比相关算
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法提升更大。

(a)
 

原始图像 (b)
 

模糊图像 (c)
 

29. 92 / 0. 913
 

1
Chen 方法

(d)
 

45. 75 / 0. 999
 

9
Ren 方法

(e)
 

32. 41 / 0. 991
 

4
Lv 方法

( f)
 

60. 03 / 0. 999
 

9
本文方法

图 4　 对“ im2”不同方法的视觉质量比较(PSNR / SSIM)
Fig. 4　

 

Visual
 

quality
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

“ im2”
 

(PSNR / SSIM)

(a)
 

原始图像 (b)
 

模糊图像 (c)
 

19. 43 / 0. 676
 

8
Chen 方法

(d)
 

20. 27 / 0. 905
 

1
Ren 方法

(e)
 

22. 78 / 0. 865
 

3
Lv 方法

( f)
 

44. 71 / 0. 999
 

6
本文方法

图 5　 对“ im4”不同方法的视觉质量比较(PSNR / SSIM)
Fig. 5　 Visual

 

quality
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

“ im4”
 

(PSNR / SSIM)
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图 6　 IBSNR =40 噪声水平下的对比实验定量结果

Fig. 6　 Quantitative
 

results
 

of
 

comparison
 

experiment
 

with
 

IBSNR =40
 

noise
 

level

60

50
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0 im5 im6 im7 im8 平均
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(a)
 

PSNR 值

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0 im5 im6 im7 im8 平均

SS
IM

值

Chen
Ren
Lv
本文方法

(b)
 

SSIM 值

图 7　 IBSNR =30 噪声水平下的对比实验定量结果

Fig. 7　 Quantitative
 

results
 

of
 

comparison
 

experiment
 

of
 

IBSNR =30
 

noise
 

level

4. 3　 消融实验

为了保证实验的完整性,本文添加了 3 组实验验

证构造模型的优势,分别采用以下方法作为正则项的

14
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盲去模糊算法:只选择 BM3D 去噪器,选择 FFDnet 去噪

器和舍入算子,选择 BM3D 去噪器和舍入算子。 如图 8
所示,本文方法有效去除伪影并且保留了清晰的边缘,
产生了令人满意的视觉效果。 表 1、表 2 展示了不同算

法恢复结果的 PSNR 和 SSIM 值。 与其他算法相比,在
没有采用阈值化操作恢复图像的情况下,结合 BM3D
去噪器和舍入算子作为正则项的盲模糊算法,应用在

大多数单幅图像上都有更好的性能表现。 并且本文方

法(即采用阈值化操作恢复图像) 可以取得最好的性

能,分别优于只选择 BM3D 去噪器,选择 FFDnet 去噪器

和舍入算子,选择 BM3D 去噪器和舍入算子算法的平

均 PSNR 值 ( 22. 72
 

dB,19. 19
 

dB,16. 98
 

dB) 和平均

SSIM 值(0. 077,
 

0. 032
 

7,
 

0. 025
 

4)。

(a)
 

原始图像 (b)
 

模糊图像
 

(c)
 

PnP-BM3D

(d)
 

PnP-FFDnet
+Rounding

(e)
 

PnP-BM3D
+Rounding

( f)
 

本文方法

图 8　 对二值图像“ im1”的消融实验结果

Fig. 8　 Ablation
 

study
 

on
 

binary
 

image
 

“ im1”

4. 4　 计算复杂度及运行时间

本文方法的大量计算代价主要来自算法 1(潜在图

像估计步骤)。 每一步的计算复杂度可以表示为O(C+
N

 

log
 

N),其中 C 表示去噪器的单次迭代计算复杂度,
N 表示图像的像素数量。 此外,ADMM 的复杂度为 O
(M),其中 M 为算法 1 中的迭代次数。 本文在合成的

模糊图像上测试了算法和两种基于模型的盲去模糊算

法的运行时间。 根据表 3 所示,提出的算法运行时间

相比于 Chen 等[18]和 Lv 等[8]较慢。 由于加入去噪器先

验增加了算法的时间消耗,但这一策略显著提高了处

理含噪声模糊二值图像时的有效性和鲁棒性。

表 1　 消融实验的数值结果(PSNR)
Table

 

1　 Numerical
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

(PSNR)

Method im1 im2 im3 im4 im5 im6 im7 im8 平均值

PnP-BM3D 32. 43 18. 79 21. 33 22. 29 25. 77 22. 48 20. 63 28. 42 24. 02
PnP-FFDnet+Rounding 35. 30 34. 99 25. 06 22. 78 31. 50 28. 46 26. 31 31. 96 29. 55
PnP-BM3D+Rounding 35. 99 36. 24 26. 68 24. 07 35. 37 29. 55 26. 21 31. 96 30. 76

本文 51. 09 60. 03 45. 93 44. 71 44. 66 41. 49 33. 26 52. 73 46. 74

表 2　 消融实验的数值结果(SSIM)
Table

 

2　 Numerical
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

(SSIM)

Method im1 im2 im3 im4 im5 im6 im7 im8 平均值

PnP-BM3D 0. 997
 

2 0. 875
 

3 0. 976
 

6 0. 828
 

3 0. 875
 

7 0. 906
 

2 0. 917
 

5 0. 981
 

6 0. 919
 

8
PnP-FFDnet+Rounding 0. 998

 

5 0. 987
 

2 0. 990
 

9 0. 852
 

4 0. 943
 

2 0. 991
 

9 0. 962
 

9 0. 985
 

9 0. 964
 

1
PnP-BM3D+Rounding 0. 998

 

9 0. 992
 

2 0. 993
 

6 0. 873
 

2 0. 984
 

8 0. 992
 

4 0. 952
 

8 0. 983
 

6 0. 971
 

4
本文 0. 999

 

9 0. 999
 

9 0. 999
 

9 0. 999
 

6 0. 996
 

8 0. 999
 

6 0. 979
 

1 0. 999
 

9 0. 996
 

8

表 3　 运行时间(s)比较(每个算法的模糊核大小固定在 35×35)
Table

 

3　 Running
 

time
 

(s)
 

comparisons
 

( the
 

kernel
 

size
 

is
 

fixed
 

at
 

35×35
 

for
 

each
 

algorithm)

Method im1 im2 im3 im4 im5 im6 im7 im8
Chen 102. 22 46. 12 40. 27 46. 28 129. 48 103. 27 98. 76 84. 45

Lv 29. 91 13. 46 14. 09 13. 32 35. 83 29. 72 29. 04 23. 61
本文 273. 43 98. 12 98. 74 97. 63 323. 22 238. 94 189. 86 262. 96

5　 结　 论
本文提出了一种灵活而有效的盲二值图像去模糊

算法。 具体为同时引入去噪器和二值先验知识,并对

恢复结果进行阈值化操作将恢复图像的像素值分配到

一个特定的值集。 由于舍入算子在恢复过程中对图像

像素的限制作用,以及去噪器先验在处理图像去模糊

任务的优异性能,所提出的算法在处理二值图像去模

糊问题时获得了令人满意的结果。 并且,应用阈值化

给本文的恢复结果带来了大幅度的提升。 实验结果表
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明:本文的方法应用于文本、条形码等二值图像去模

糊,在视觉质量、PSNR 和 SSIM 指标上均表现出优于目

前有竞争力的算法。
本文提出的算法虽然能够有效处理原始图像像素

值已知的盲二值图像去模糊任务,但该方法是否能与

像素值估计方法结合处理像素值未知的盲二值图像去

模糊任务尚有待研究。 此外,该算法可以推广到盲多

值图案图像去模糊任务。
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