
第 35 卷　 第 9 期

2021 年 9 月

电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 35　 No. 9

·229　　 ·

收稿日期:
 

2020-03-29　 　 Received
 

Date: 2020-03-29
∗基金项目:江西省科技厅自然科学基金(20161BAB202049)、江西省教育厅自然科学技术研究重点项目( GJJ171375)、江西省高等学校教学改

革研究项目(JXJG15-60-4)、宜春市社科研究“十二五”规划重点项目(YCSKJ-2015-042)资助

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2003036

基于混合非凸性二阶全变分和重叠组稀疏的
非盲图像去模糊算法∗

易开宇1 　 戴贞明2

(1. 宜春职业技术学院　 宜春　 336000;2. 井冈山大学　 吉安　 343009)

摘　 要:为了解决凸性全变分正则化模型会使重构结果出现非闭合轮廓和非齐整边缘等缺点,设计了混合非凸性全变分耦合重

叠组稀疏的图像去模糊算法。 重叠组稀疏正则化项很好地考虑了相邻元素之间相互交叉的关系,非凸性二阶 l p范数正则化项

较好保持了图像的边缘形状信息,同时将这两个正则约束项融入到全变分函数中,可以准确地恢复边缘结构特征以及消除平滑

区的阶梯效应和振铃效应。 最后,为实现非凸性高阶模型的优化求解,提出了变量分裂法,将该模型分离成 4 个子问题,然后借

助重加权 l1 交替方向法来完成图像去模糊的计算。 测试数据显示,相比当前图像复原技术,所提算法具备更为理想的去模糊效

果,复原图像表现出更高的峰值信噪比和结构相似度,可以更有效地恢复出边缘形状信息和纹理细节。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

as
 

non-closed
 

contour
 

and
 

non-uniform
 

edge
 

of
 

reconstruction
 

results
 

in
 

convex
 

total
 

variational
 

regularization
 

model,
 

a
 

mode
 

of
 

image
 

deblurring
 

based
 

on
 

hybrid
 

non-convex
 

second-order
 

total
 

variation
 

and
 

overlapping
 

group
 

sparse
 

is
 

proposed.
 

Overlapping
 

group
 

sparse
 

regularization
 

item
 

well
 

considering
 

the
 

cross
 

relationship
 

between
 

adjacent
 

elements,
 

non
 

convexity
 

second-order
 

lp
 norm

 

regularization
 

item
 

better
 

keep
 

the
 

edge
 

of
 

the
 

image
 

shape
 

information,
 

and
 

the
 

two
 

regular
 

constraint
 

into
 

total
 

variation
 

method
 

at
 

the
 

same
 

time,
 

which
 

can
 

accurately
 

restore
 

edge
 

structure
 

characteristics
 

and
 

eliminate
 

the
 

staircase
 

effect
 

and
 

smooth
 

ringing
 

effect.
 

Finally,
 

in
 

order
 

to
 

achieve
 

the
 

optimal
 

solution
 

of
 

the
 

non-convex
 

higher-order
 

model,
 

the
 

variable
 

splitting
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

separate
 

the
 

model
 

into
 

four
 

sub-problems,
 

and
 

then
 

the
 

method
 

of
 

a
 

re-weighted
 

l1
 alternating

 

direction
 

method
 

is
 

used
 

to
 

complete
 

the
 

calculation
 

of
 

image
 

deblurring.
 

The
 

test
 

data
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

current
 

image
 

restoration
 

technology,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

better
 

deblurring
 

effect,
 

the
 

restored
 

image
 

shows
 

higher
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

and
 

structural
 

similarity,
 

which
 

can
 

recover
 

edge
 

shape
 

information
 

and
 

texture
 

details
 

more
 

effectively.
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0　 引　 言

数字图像复原技术已经深入运用到了众多领域中,
比如太空图像、医疗影像、天文气象等,该技术在实际运

用方面已经引起了高度关注[1] 。 在图像形成过程中,由
于外在条件的干扰,导致图像信息在某种程度下质量不

佳,客观地影响了图像的直观效果。 如何将降质图像恢

复出真实的结构信息是图像复原技术的核心[2] 。 随着图

像复原技术的不断深入探索,大量的实验研究被用于实
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现图像的去模糊处理[3] 。 其中,全变分机制[4] 极大地提

高了目标重构能力,它是一种非常具有代表性的图像去

模糊方法,能够在一定程度上有效地恢复出图像的边构

信息,因此获得了大量研究人员的关注。 但是该技术最

大的缺点在于容易引起阶梯效应与振铃效应[5-6] ,导致图

像失真和视觉效果变差。 为了进一步提高全变分方法的

去模糊能力,大量基于全变分的改进方法被提出。 Pan
等[7]通过 l0 正则化和梯度稀疏特性来构建图像去模糊方

法,采用 L0 梯度图像平滑方法得到图像的边缘特征,并
以此实现模糊核的简单估计。 但是平滑方法很容易将图

像边缘平滑掉,使边缘变模糊。 张素琦等[8] 采用混合高

阶来实现图像的盲去模糊,全变分模型能保护边缘,高阶

全变分能消除平滑区阶梯效应。 然而该方法虽然能较好

地避免阶梯效应,但凸性模型不能有效地恢复出边缘形

状信息,使边缘细节不够准确。 Liu 等[9] 采用了空间自适

应参数的高阶全变分方法来完成复原处理,但由于高阶

的过平滑作用,导致恢复效果不理想。
 

通过上述分析可知,目前的图像复原方法还不能够

准确地恢复边缘形状信息,导致图像边缘过于平滑。 对

此,本文设计了混合非凸性全变分耦合重叠组稀疏的图

像重构算法。 联合重叠组稀疏正则化与非凸性二阶 l p范

数正则化,将二者融入到全变分模型中,形成新的去模糊

模型,使复原图像更接近于真实清晰图像。 另外,为了有

效求解混合非凸性模型,提出了变量分裂法,利用重加权

l1 交替方向法来对模型进行优化求解。 最后,测试了本

算法的去模糊效果。

1　 重叠组稀疏全变分模型

首先考虑一维的情况,定义向量 s ∈ Rn 的 K 个点的

组为:
si,K = [ s( i),…,s( i + K - 1)] ∈ RK (1)

式中: si,K 可以被看作是向量 s 从第 i 个元素开始的 K 个

连续采样。 则一维的重叠组稀疏正则项定义为:

ξ( s) = ∑
n

i = 1
‖si,K‖2 (2)

式中:K 为组的大小。

对于二维图像问题,定义图像 f ∈ Rn2
的 K × K 个点

的组块(其中,向量 f 是由 n × n 矩阵的 n 列叠加得到)的
形式为:

fi,j,K =

f i -m1,j -m1
f i -m1,j -m1+1

. . . f i -m1,j +m2

f i -m1+1,j -m1
f i -m1+1,j -m1+1

. . . f i -m1+1,j +m2

︙ ︙ ⋱ ︙

f i +m2,j -m1
f i +m2,j -m1+1

. . . f i +m2,j +m2

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(3)

式中: fi,j,K ∈ RK×K,m1 = K - 1
2

é

ë
êê

ù

û
úú ,m2 = K

2
é

ë
êê

ù

û
úú ,[x] 为不

大于 x 的最大整数。
令 fi,j,K = fi,j,K(:),即 fi,j,K 为叠加矩阵 fi,j,K 的所有 K

列组成的向量,则二维的重叠组稀疏正则项可表示为:

φ( f) =∑
n

i,j = 1
‖fi,j,K‖

2
(4)

根据式(4),则其全变分的正则项可定义为:
φ( f) = ϕ(∇x

 f) + ϕ(∇y
 f) (5)

式中: φ( f) 为各向异性的正则项。
然后,将式(5)融合到全变分正则化机制中,建立重

叠组稀疏全变分模型[10] 为:

min
f

λ
2

‖g - Kf‖2
2 + α(ϕ(∇x

 f) + ϕ(∇y
 f)) (6)

2　 本文图像去模糊模型

本文将混合非凸性二阶全变分模型和重叠组稀疏正

则化项相结合,构造了新的去模糊方法,其具体模型为:

min
u

λ
2

‖Ku - f‖2
2 + ϕ(∇u) + ω‖∇2u‖p

p + ψ c(u)

(7)
式中:f 为模糊图像;u 为重构结果;K 为模糊核; λ,ω >
0 为正则化参数,控制数据保真项和非凸性二阶正则化

项的权重。 ψc(·) 为对目标函数施加硬性约束的特征(指
示)函数,定义 ψc(x) = 0, 如果 x ∈ C;ψC(x) =∝, 如果

x ∉ C ;设定图像满足周期型边界条件,则∇u和∇2u分别

表示复原图像 u 的一阶和二阶偏导算子。 ϕ(∇u)代表了

重叠组稀疏正则化约束,而 ω‖∇2u‖p
p 表示非凸性 lp 范

数正则化约束。

3　 本文去模糊模型的求解

为了实现这种复杂模型的有效计算,本文采用交替

方向法[11] ( alternating
 

direction
 

method,
 

ADM) 来实现去

模糊模型的求解。 借助变量 v =∇u,w =∇2u,z = u, 将式

(7)变换成一般性目标优化过程:

min
u

λ
2

‖Ku - f‖2
2 + ϕ(∇v) + ω‖w‖p

p + ψ c(z) (8)

对式(8)实施增广 Lagrange:

LA(u,v,w,z;μ 1,μ 2,μ 3) = λ
2

‖Ku - f‖2
2 + ϕ(v) +

ω‖w‖p
p + ψ(z) - μ T

1(v - ∇u) + ρ
2

‖v - ∇u‖2
2 -

μT
2(w -∇2u) + ρ

2
‖w - ∇2u‖2

2 - μ
T
3(z - u) + ρ

2
‖z - u‖2

2

(9)
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式中: ρ 为惩罚因子;μ 1、μ 2、μ 3 为 Lagrange 乘子。
由于变量 u、v、w、z 在优化过程是可分离的,因此本

文采用变量分裂法[12] 对式(9)进行分解,将其转化为便

于求解的 u、v、w、z 四个子优化问题,并根据子优化问题

结构上的特点,分别利用简便方法进行计算。
3. 1　 u 的子优化问题

u 子问题是一个最小二乘问题[13] ,其计算方程为:

uk+1 = argmin
u

λ
2

‖Ku - f‖2
2 - μ T

1(v
k - ∇u) +

ρ
2

‖vk - ∇u‖2
2 - μ T

2(w
k - ∇2u) +

ρ
2

‖wk - ∇2u‖2
2 - μ T

3(z
k - u) + ρ

2
‖zk - u‖2

2 (10)

　 　 对应式(10)可以得到关于 u 的闭合解:
　 uk+1 =(λKTK + ρ(∇2) T∇2 + ρI) -1(λKTf - ∇Tμ 1 +
ρ∇Tv -(∇2) Tμ 2) + ρ(∇2) Tw - μ 3 + ρz) (11)
式中:

 

I 为单位矩阵。
由于本文设定的图像边界条件为周期型边界,所以

根据这一边界条件,可以借助 2D
 

Fourier 变换及其逆变

换对式(11)完成相应的简化计算。
3. 2　 v 的子优化问题

v 子问题的求解公式如下:

　 vk+1 = argmin
v

ρ
2

‖v - ∇uk+1‖2
2 - μT

1(v - uk+1) + ϕ(v)=

argmin
v

ρ
2 v - (∇uk+1 +

μ k
1

ρ
)

2

2

+ ϕ(v) (12)

　 　 由式(4)可知, ϕ(v) 为重叠组稀疏正则项,将其定

义为:

ϕ(v) =∑
i

∑
K-1

j = 0
v( i + j) 2[ ]

1 / 2
(13)

式中:K 表示组的大小。 对于式(12)这个重叠组稀疏正

则项求解问题,本文采用控制极小化方法[14] ,引入一个

二次替代函数,构造迭代格式进行迭代求解。
3. 3　 w 的子优化问题

w 子问题的求解公式如下:

wk+1 = argmin ρ
2

‖w - ∇2uk+1‖ -

uT
2 w - ∇2uk+1( ) + ω‖w‖p

p (14)
式(14)是一个非凸性的二阶全变分正则化去噪问

题,它的非凸性来源于 ω‖w‖p
p 项,且 0 ≤ p < 1。 为了

简化这类问题,利用迭代重加权 l1 极小化算法[15] 来实现

求解。 具体做法是在每次迭代过程中,将其转化为加权

l1 范数正则化问题:

wk+1 = argmin
w

ρ
2 w - (∇2uk+1 +

μ k
2

ρ
)

2

2

+ ∑
i
t i w i

(15)

同时在每次迭代中,权值 t 的更新方式为:

t i =
ωp

( wk
i + ε ) 1-p (16)

式中: · 为模运算;ε 为调和参数。
式(15)可以用迭代收缩值算法[16] 求解。 令 xk+1 =

(∇2uk+1 +
μ k

2

ρ
), 则式(15)解的形式为:

wk+1 = shrink ρ
2 xk,

t iω
ρ( ) = max xk -

t iω
ρ

,0{ } ·

sign(xk) (17)
式中: shrink(·) 为一维的收缩算子。
3. 4　 z 的子优化问题

z 子问题的求解公式如下:

zk+1 = argmin
z

ρ
2

‖z - uk+1‖2
2 - μ T

3(z - uk+1) + ψ c(z)

(18)
式(18)是一个投影求解问题,目的是确保像素值保

持在[ 0,255] 的期望范围内。 因此,式( 18) 还可以表

示为:

zk+1 = argmin
z

ρ
2 z - (uk+1 +

μ k
3

ρ 3
)

2

2

+ ψ c(z) (19)

可得到关于 z 的闭合解:

zk+1 = projc uk+1 +
uk

3

ρ3
( ) = min 255,max uk+1 +

uk
3

ρ3
( ) ,0{ }

(20)
式中: projc(·) 为投影运算。
3. 5　 拉格朗日乘子 μ1、μ2、μ3 的更新

在每次迭代完成后,及时对 μ 1、μ 2、μ 3 进行更新:

μ k+1
1 = μ k

1 + ρ(vk+1 - ∇uk+1) (21)
μ k+1

2 = μ k
2 + ρ(∇2uk+1 - wk+1) (22)

μ k+1
3 = μ k

3 + ρ(uk+1 - zk+1) (23)
综上所述,所提算法的具体过程如下:

 

输入:模糊图像 f,模糊核 K,参数 λ > 0,ω > 0, 组

的大小, p ;
初始化: u0 = f,k = 0,ρ > 0,μ i = 0( i = 1,2,3) ;
迭代:
1)v 的更新:由式(11)得到 vk+1;
2)w 的更新:由式(12)得到 wk+1;
3)u 的更新:由式(17)得到 uk+1;
4)z 的更新:由式(20)得到 zk+1;
5)μ1 的更新:由式(21)得到 μ k+1

1 ;
6)μ2 的更新:由式(22)得到 μ k+1

2 ;
7)μ3 的更新:由式(23)得到 μ k+1

3 ;
8) k = k + 1
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9)如果
‖uk - uk+1‖2

‖uk‖2

≥ δ, 迭代停止;否则,返回步

骤 1)继续迭代。 最后,使用上述方法估计出清晰图像 u。

4　 实验与结果分析

4. 1　 实验环境

为了验证本文去模糊算法的有效性,采用 MATLAB
工具来实施,其配置为 Window7 系统 3. 20

 

GHz 的 CPU,
以及 RAM

 

4
 

GB 的内存。 将加性高斯噪声 ( BSNR =
30

 

dB)作为实验测试的附加噪声,测试过程采用了运动

模糊、圆盘模糊、高斯模糊 3 种模糊核。 运动模糊,角度

为 125、长度为 20;圆盘模糊,尺寸为 9;高斯模糊:尺寸为

7×7、标准差为 3。 选用的 3 副测试图像大小均为 256×
256,如图 1 所示。

 

经过对参数的反复测试,实验选用组

的大小为 3,p = 0. 1,参数 λ = 5,ω = 0. 5,相对误差 σ =
1×10-5。

图 1　 原始测试图像

Fig. 1　 Original
 

test
 

images

4. 2　 实验结果分析

为了验证本文算法的复原效果情况,实验分析过程

主要通过客观性能和主观视觉效果来评判本模型的性

能。 借助峰值信噪比(peak
 

signal
 

to
 

noise
 

ratio,PSNR)和

结构相似度(structure
 

similarity
 

index
 

measure,SSIM)的客

观指标来衡量[17-20] 。 选取了高阶去模糊方法[9] 、混合高

阶去模糊方法[8] 以及重叠组稀疏去模糊方法[10] 作为对

照组,对比验证方法为分别利用 3 种模糊核对 3 幅图像

进行去模糊实验,通过对比算法验证来评估所提算法的

优越性。
1)客观性能

表 1 为复原图像的 PSNR 值和 SSIM 值数据对比。
由表 1 可知,相比于其他 3 种算法,本文算法能够获得最

好的 PSNR 值和 SSIM 值。 对于所有的测试图像,所提算

法的 PSNR 值大于 29. 2
 

dB,与其他 3 种算法相比,PSNR
值提高了 0 ~ 2

 

dB。 同时,其 SSIM 值也特别接近于 1,均
保持在 0. 9 以上。 图 2 所示为本文复原图像的 PSNR 和

SSIM 值的测试结果。 由图可知,随着迭代次数的增加,
相应的 PSNR 值和 SSIM 值也随之增大,并最终分别趋于

一个收敛的稳定值,约为 30
 

dB 和 1。 虽然本模型为非凸

性模型,但经交替方向法的优化迭代求解,最终能够实现

非常好的收敛性。 所提方法之所以能获得更好的恢复效

果,其原因是重叠组稀疏约束项和非凸性二阶 l p范数约

束项具备非常好的边缘保持能力和纹理细节保留效果,
并且每次迭代求解过程中及时对参数进行了更新,能够

有效地抑制噪声信息对复原过程的影响,保证了获得的

数值更接近于真实信息。 为了验证所提去模糊算法的计

算效率,选取了 Lean 图像的 3 种模糊形式,并利用四种

算法进行测试,统计结果如表 2 所示。 表 2 为不同算法

下的去模糊效率对比。 由表 2 可知,文献[10]因其只使

用了重叠组稀疏正则化来消除模糊,使其效率最高,平均

耗时为 2. 61
 

s。 而所提算法虽然使用了二阶全变分模

型,但充分优化了全变分模型的求解过程,使其也有较高

的去模糊效率,平均耗时为 3. 68
 

s。 而文献[9]使用了高

阶全变分模型来实现去模糊,增大了计算量,使其耗时最

高。 文献[ 8] 使用了混合高阶全变分模型来完成去模

糊,并借助分裂布雷格曼迭代策略来优化计算,在一定程

度降低了计算量,使其耗时低于文献[ 9],平均耗时为

5. 77
 

s。

表 1　 去模糊效果对比

Table
 

1　 Contrast
 

of
 

the
 

deblurred
 

results
图像 模糊核 客观指标 文献[9] 文献[8] 文献[10] 本文

Lean

运动

高斯

圆盘

PSNR 27. 75 28. 35 28. 56 29. 47
SSIM 0. 86 0. 91 0. 94 0. 97
PSNR 26. 27 26. 72 28. 35 29. 26
SSIM 0. 78 0. 89 0. 87 0. 95
PSNR 27. 12 28. 30 28. 94 29. 60
SSIM 0. 84 0. 88 0. 93 0. 97

Baboon

运动

高斯

圆盘

PSNR 28. 03 28. 57 29. 24 30. 11
SSIM 0. 89 0. 92 0. 96 0. 98
PSNR 26. 90 27. 53 28. 80 29. 26
SSIM 0. 77 0. 83 0. 85 0. 90
PSNR 27. 63 27. 92 28. 38 29. 37
SSIM 0. 86 0. 83 0. 89 0. 93

House

运动

高斯

圆盘

PSNR 29. 38 30. 02 30. 40 30. 55
SSIM 0. 87 0. 94 0. 95 0. 96
PSNR 27. 17 28. 45 28. 68 29. 24
SSIM 0. 78 0. 87 0. 90 0. 94
PSNR 28. 77 29. 51 29. 32 30. 12
SSIM 0. 85 0. 90 0. 93 0. 97

表 2　 不同算法的去模糊效率测试

Table
 

2　 Test
 

of
 

deblurring
 

efficiency
 

of
different

 

algorithms
图

 

像 模糊核 时间 文献[9] 文献[8] 文献[10] 本文

Lean
运动 T / s 6. 21 5. 32 2. 15 3. 08
高斯 T / s 7. 92 6. 17 3. 01 4. 66
圆盘 T / s 7. 64 5. 81 2. 66 3. 32

　 　 综上所述,所提算法的效率虽然略低于文献[10],
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图 2　 PSNR 和 SSIM 的测试结果

Fig. 2　 Test
 

of
 

PSNR
 

and
 

SSIM

但远高于文献[8-9]。 而且本文所提算法的去模糊质量

最高,显著优于文献[8-9]的 3 种方法。 因此,从效率与

效果两方面综合来看,所提算法的去模糊性能要优于其

他 3 种技术。
2)主观视觉效果

通过直观的视觉感官来验证本文去模糊算法的复原

效果,现给出实验所得的图像复原情况。 图 3、4 所示为

不同算法的去模糊效果。 由复原结果发现,文献[9] 的

去模糊质量最差,所输出的图像出现了较为严重的平滑

现象,使其细节较为模糊,如图 3( c)和( g)、4( c)和( g)
所示。 相对于文献[9]而言,文献[8]算法的去模糊效果

有所提高,但其复原图像的边缘和纹理细节特征也出现

了一定程度的模糊,如图 3( b) 和( f)、4( b) 和( f) 所示。
相对于前两种去模糊算法,文献[10]具备较好的重构效

果,其图像清晰度较高,纹理保持度较好,如图 3( d) 和

(h)、4(d)和( h) 所示。 而所提算法具有最好的复原质

量,其输出图像的边缘轮廓更为清晰,保持了更多的边缘

信息和纹理细节信息,结果更接近于原始理想图像,如图

3(e)和(i)、4(e)和( i)所示。 原因是所提方法将重叠组

稀疏正则项与非凸性二阶 l p范数正则项融入到全变分模

型中,借助重叠组稀疏约束项较好地保留边缘,以及非凸

性约束项能很好地保持形状信息,可准确地恢复边缘结

构特征以及消除平滑区的阶梯效应和振铃效应,使得重

建图像呈现出更好的闭合轮廓和齐整边缘。 文献[10]
的去模糊方法也采用了重叠组稀疏正则化,充分考虑了

相邻元素之间相互交叉的关系,从而改善了重构效果,但
其无法保持图像的边缘形状信息,在复原过程中,丢失了

部分边缘信息。 文献[8]算法借助混合高阶模型来完成

去模糊,该方法只是借助高阶来削减平滑区域出现的阶

梯效应,而没有对每个像素值进行必要的约束,且凸性模

型也不能有效地恢复出边缘形状信息。 而文献[9]则是

通过单纯的高阶模型来实现去模糊,由于高阶扩散具有

图 3　 不同算法的去运动模糊效果

Fig. 3　 Effect
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

motion
 

blur
 

removal

图 4　 不同算法的去高斯模糊效果

Fig. 4　 Effect
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

Gaussian
 

blur
 

removal
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各向同性,不利于保护边缘的缺点,会对图像的平滑区域

进行错误的平滑处理,忽略了像素值的变化规律,并且还

会将图像的边缘高阶扩散产生相应的制约,因此很容易

产生过平滑现象,平滑掉了图像的细节信息,导致重构结

果不理想,出现边缘严重模糊。 因此,从视觉效果来看,
所提算法具备较好的复原效果。

5　 结　 论

本文采用了混合非凸性二阶全变分结合重叠组稀疏

的非盲图像去模糊方法。 重叠组稀疏正则化项很好地考

虑了相邻元素之间相互交叉的关系,而非凸性二阶 l p范

数正则化项较好保持了图像的边缘形状信息,可以准确

地恢复边缘结构特征以及消除平滑区的阶梯效应和振铃

效应。 为了有效地实现混合非凸性问题的优化求解,本
文利用重加权 l1 交替方向法来完成图像去模糊的求解计

算,并获得了稳定的收敛值。 实验结果表明,相比于当前

图像去模糊技术,本文算法具备更为优越的去模糊效果,
重构目标表现出更高的 PSNR 和 SSIM, 可以更有效地恢

复图像的边缘形状内容和纹理细节。
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