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摘要：图像盲复原是仅从降质图像就恢复出模糊核和真实锐利图像的方法，由于其病态性，通常需要加入图像先验知

识约束解的范围。针对传统的图像梯度 l2 和 l1 范数先验不能真实刻画自然图像梯度分布的特点，本文将图像梯度稀疏

先验应用于单帧大气湍流退化图像盲复原中。先估计模糊核再进行非盲复原，利用分裂 Bregman 算法求解相应的非凸

代价函数。仿真实验表明，与总变分先验(l1范数)相比，稀疏先验有利于模糊核的估计、产生锐利边缘和去除振铃等，

降低了模糊核的估计误差从而提高了复原质量。最后对真实湍流退化图像进行了复原。 
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1 引  言 
地基望远镜对太空目标(如卫星、恒星或太阳)观

测时，受地球大气湍流影响，其成像分辨力远远低于

衍射极限，通过自适应光学(adaptive optics, AO)系统能
实时补偿湍流造成的波前畸变[1]，但由于系统自身存

在误差如变形镜拟合误差、时间带宽误差和非等晕误

差等，闭环校正后的图像仍然存在残差，需要进行事

后处理以进一步提升图像质量。常用的事后处理方法

有相位差法、斑点图像重建法和盲解卷积法。相位差

法需要一套额外的成像装置，而斑点图像重建法则是

利用上百帧短曝光的图像恢复出目标的相位和振幅信

息[2]。与前两种方法相比，盲解卷积法仅需一帧或几

帧降质图像即可实现重建，方法更显简单灵活。 
盲复原算法在求解策略上可分为联合估计法和两

阶段估计法，前者同时恢复出目标和模糊函数，后者

先估计出模糊函数再进行非盲复原。Levin[3]表明传统

的最大后验概率联合估计法MAPx,k(maximum a post-
eriori, MAP)倾向于得到无模糊解导致复原失败，而
MAPk 先估计出模糊核的两阶段方法会成功。无模糊

解即复原图像为退化图像，复原模糊核为脉冲响应。

但 MAPx,k方法在实际实验中取得成功[4]。为解决这个

矛盾，Perrone[4]首先证明了 Levin 的正确观点，其次
表明MAPx,k成功原因在于归一化步骤是顺序进行的，

因此MAPx,k和MAPk两种求解方法都是可行的，盲解

卷积问题的关键还是在于先验的选择。 
盲解卷积方法的困难之处在于方程存在无穷解，

如真解和无模糊解(no-blur solution)都是问题的解。克
服盲解卷积病态性的方法是通过加入先验来约束解的

范围，从而避免不需要的解。传统的迭代盲解卷积算

法(iterative blind deconvolution, IBD)使用正性约束和
能量守恒约束进行交替求解，然而算法没有稳定收敛

性保证[5]。Lane[6]将先验化为代价函数的一个正则化

项，使用共轭梯度法进行联合求解，算法虽然克服了

病态性问题但容易陷入局域解。Jefferies 等[7]在 Lane
的基础上进一步优化，加入带宽有限约束和傅里叶模

量约束。其后 You和 Kaveh[8]提出将图像梯度的 H1范

数作为图像平滑约束，但由于 H1范数是各向同性的，

在复原同时无法保留图像细节，Chan 和 Wong[9]在此

基础上引入图像总变分(total variation, TV)约束，并设
计了交替最小化的求解方案。与传统图像盲复原算法

相比，当前算法都引入自然图像的统计信息作为先验，

并广泛采用 MAPk 两阶段估计法进行求解。Fergus[10]

使用混合高斯模型对图像梯度进行建模，Krishnan[11]

采用另一种图像先验 l1/l2使得锐利图像的代价函数最

小，并采用迭代再加权最小二乘(iterative reweighted 
least squares, IRLS)算法求解模糊核。Kotera等[12]采用

图像梯度的稀疏范数 lp(0<p<1)去除图像中的运动模
糊。 
真实的自然图像梯度 [3]表现为稀疏的长拖尾分

布。与传统的总变分先验[9]相比，稀疏范数 lp 更能真

实地刻画这种稀疏分布，常用于图像去运动模糊的盲

复原领域[12]，本文将这种稀疏先验引入大气湍流降质

图像的盲复原中。首先，稀疏先验将产生非凸的代价

函数，本文采用分裂 Bregman优化算法[13]和查表法[14]

进行数值求解。其次，采用 Krishnan[14]的稀疏先验方

法复原出锐利图像，避免了 Fergus等[10]出现的振铃现

象。最后，分别对仿真的湍流退化图像和真实观测图

像进行图像复原，验证了算法的有效性。 

2  基于稀疏的盲解卷积复原算法 
当前盲复原方法路线主要分为基于概率统计的贝

叶斯法、正则化法以及变分贝叶斯估计，贝叶斯估计

是假设图像、模糊核或噪声服从某种分布作为先验知

识加入最大似然函数，先验即转化为代价函数中的正

则化项，因此贝叶斯估计与正则化方法实际是等价的。

用 u(x, y)表示真实图像，h(x, y)为模糊核，n(x, y)为噪
声，g(x, y)表示观测图像，“∗”表示空域卷积，图像的
线性退化过程可表示为 

( , ) ( , ) ( , ) ( , )g x y u x y h x y n x y= ∗ +  。   (1) 

盲目解卷积就是在真实图像 u(x, y)和模糊核 h(x, 
y)都未知的情况下，仅从降质图像 g(x, y)就复原出锐利
图像和核的问题。正则化法是满足约束条件

2u h g∗ −

最小的同时，加入图像约束作为惩罚项来规整盲解卷

积的病态性，图像复原的正则化数学模型为 
2

,
min ( ) ( )

2 u hu h

γ u h g α Q u α R h∗ − + +  ,    (2) 

其中： ( )Q u 表示对图像的正则化项， ( )R h 是模糊核的
正则化项，γ、 uα 和 hα 为正则化参数，通常在正则化
强度和保真程度上取一个平衡。盲解卷积算法的差异

都在于正则化项 ( )Q u 和 ( )R h 的多样性，对应于引入的
不同图像先验。 
2.1 图像的统计模型 

表 1 罗列了常用的图像先验模型，其中“∇”表

示梯度算子。传统的盲复原算法采取的先验是基于图 
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像的强度信息，如维纳滤波迭代盲解卷积假设图像强

度服从高斯分布。其后学者采用图像的梯度作为先验，

如 You和 Kaveh[6]使用梯度H1范数(即 Gaussian分布)，
Chan[7]采用梯度的 l1范数(即 Laplace分布)有利于保持
边缘和细节。对自然图像的梯度进行统计时，其对数

分布直方图如图 1(a)所示，其统计分布为非高斯的长
拖尾分布。若采用参数模型进行拟合，如图 1(b)表明
Gaussian先验和 Laplace先验均不能近似这种分布，而
稀疏先验(p<1)更能近似真实图像梯度的长拖尾分布，
这种先验有利于产生锐利的边缘、减少噪声并去除振

铃现象[13]。 

2.2 算法框架 
将稀疏先验和模糊核先验加入代价函数后的最小

化目标函数为 
2

,
min ( )

2
p

u hu h

γ u h g α u α R h∗ − + ∇ +  。   (3) 

直接求解式(3)是困难的，Jefferies等[7]使用共轭梯

度联合求解 u和 h，但 Levin[3]表明这种联合求解策略

容易陷入无模糊，采用先估计模糊核再非盲复原的两

阶段方法会成功。本文采用交替最小化方案[9]可将式

(3)转换为两个子问题交替求解。Chan[15]证明了交替最

小化方案的收敛性，其中模糊核子问题和图像核子问

题分别如下： 

2min ( )
2 hh

γ u h g α R h∗ − +  ,         (4) 

2min
2

p
uu

γ u h g α u∗ − + ∇  。      (5) 

与总变分盲解卷积[9]类似，稀疏先验导致代价函

数式(4)非凸，无法得到闭式解，需要进行迭代求得数
值近似解。Levin[16]提出 IRLS 算法求解这种 lp范数最

优化问题，但使用共轭梯度法需要迭代上百次。

Goldstein [13]提出分裂 Bregman算法求解总变分盲解卷
积，Krishnan[14]提出查表法(look-up table, LUT)将分裂
Bregman 算法推广到求解含有 lp范数的非凸解卷积问

题，算法速度比 IRLS提高了几个数量级。本文采用分
裂 Bregman算法和查表法来求解上述两个子问题式(4)
和式(5)。 
2.2.1 模糊核子问题 
首先，由分裂 Bregman算法思想，通过引入辅助

变量 vh=h将式(4)化为一个有约束最小化问题，再引入
Bregman变量 bh形成二次惩罚项进行迭代求解，βh为

二次惩罚项的权重，最终的最小化目标函数为 
2 2

, ,
min + ( )

2 2h h

h
h h h hh v b

βγ u h g α R v h v b∗ − + − −  。(6) 

加入辅助变量后，可以推导出 h和 vh的频域闭式

解，同时更新 Bregman变量 bh，总的迭代求解过程如

下： 

表 1  常用的图像先验模型 
Table 1  Common image prior models 

图像先验 维纳滤波(IBD) You[9] (H1) Chan[9] (TV) 稀疏先验 

Q(x) ∫u2dxdy ∫||∇u||2dxdy ∫||∇u||dxdy ∫||∇u||pdxdy (0<p<1) 

图 1  自然图像统计模型。(a) 真实自然图像的梯度分布；(b) 参数模型 
Fig. 1  Natural images statistical model. (a) Real natural image gradient distribution; (b) Parametric model 
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21 1 1

, ,

2

1

1 1

1 1 1

( , , ) arg min
2

+ ( )
2

( ) ( ) ( )

( ) ( )

max( ,0)

h h

i i i i i
h h h v b

i i ih
h h h h

i i iu
h h

i i u

i i i h
h h

h
i i j i
h h h

γh v b u h g

βα R v h v b

βu g v b
γh βu u

γ
αv h b
β

b b h v

+ + +

−

+ +

+ + +

⎧ = ∗ −⎪
⎪
⎪ + − −
⎪
⎪ ⎛ ⎞⎪ + +⎜ ⎟⎪ ⎜ ⎟=⎨

⎜ ⎟⎪ +⎜ ⎟⎪ ⎝ ⎠
⎪
⎪ = − −
⎪
⎪ = − +⎪
⎩

D

D

F F F
F

F F
 , (7) 

其中：i为上一次的迭代结果，i+1为下一次的迭代结
果，F 和 1−F 分别表示傅里叶正变换和逆变换， ( )⋅F
表示共轭。随后施加正性： 

, 0
( , )

0, 0
h h

h x y
h
≥⎧

= ⎨ <⎩
 

和归一化： 
( , ) 1

x y
h x y =∑∑  

约束。 
2.2.2 图像子问题 
引入辅助变量 x xd u= 和 y yd u= 将 ux和 uy从表达

式 | |pi 中分离，加入 Bregman变量 xa 和 ay将式(5)化为
一个有约束最小化问题， uβ 为二次惩罚项的权重，最
小化目标函数为 

2 2

, ,
min +

2 2x y

u
x x xu a a

βγ u h g u d a∗ − − −  

2

2
u

y y y
β u d a+ − −  。       (8) 

进行变量分离后，在频域推导出 u的闭式解，同
时更新 Bregman变量，求解过程如下： 

21 1 1

, ,

2

2

1

1 +1 +1

1 +1 +1

( , , ) arg min
2

+
2

2

( ) ( ) ( ( )) ( )))

( ) ( ) ( )

x y

i i i i i
x y u a a

iu
x x

iu
y y

i u
x x y y

i i u

i i i i
x x x x
i i i i
y y y y

γu a a u h g

β u η

β u η

βh g η η
γu βh h ξ

γ
a a u d
a a u d

+ + +

−

+

+

⎧ = ∗ −⎪
⎪
⎪ −⎪
⎪
⎪ + −
⎪⎪
⎨ ⎛ ⎞+ ∂ + ∂⎪ ⎜ ⎟
⎪ ⎜ ⎟=
⎪ ⎜ ⎟+⎜ ⎟⎪ ⎝ ⎠⎪

= − +⎪
⎪

= − +⎪⎩

D

D

( (F F F F
F

F F

, 

      (9) 
其中： 

= i i
x x xη d a+ ， = i i

y y yη d a+ ， 

= ( ) ( )+ ( ) ( )x x y yξ ∂ ∂ ∂ ∂F F F F ， 

x∂ 和 y∂ 表示梯度算子， ( )x∂F 和 ( )y∂F 为梯度算子

在频域的表示。随后施加正性约束条件： 
, 0

( , )
0, 0
u u

u x y
u
≥⎧

= ⎨ <⎩
。 

2.2.3 d子问题 
模糊核子问题中的变量 vh是存在闭式解的，可以

用软阈值求解。而 d子问题是一个 lp范数非凸问题，

其最小化方程为 

( , ) arg min
pp

x y x yd d d d∗ ∗ = +  

22

2 2
u u

x x x y y y
β βu d a u d a+ − − + − −  。  (10) 

等价于求解最小化问题： 
2arg min

2
p

w

αx x x w∗ = + − ， 

当 p=1时，化为一个 l1正则化问题[13]，其解为 
1=max ,0 sign( )x w w
α

∗ ⎛ ⎞−⎜ ⎟
⎝ ⎠

， 

也写为 
1max ,0wx w

w α
∗ ⎛ ⎞= −⎜ ⎟

⎝ ⎠
。 

当 0<p<1时，采用 Krishnan[11]查表法(lookup table, 
LUT)可得到近似解。 
2.2.4 避免陷入局域解的策略 
稀疏先验将导致卡通效应，在算法迭代时以 1.5

倍增大保真项的权重，即逐渐减小正则化的强度，有

利于降低复原图像的分段平滑效应。此外，在每个子

问题迭代时，迭代次数不宜过多，防止算法陷入局域

解中[4]，设置算法的迭代停止条件： 
21

21
0.001

i i

i

h h

h

+

+

−
< 。 

3  实验结果与分析 

3.1 大气湍流退化图像仿真实验 
大气湍流是限制大型天文望远镜成像分辨率的主

要原因，它造成的随机波前畸变可以用 Zernike 多项
式表示。它的每一项都表示传统光学系统的基本像差，

如离焦、像散和慧差等，这种方法得到的数值模拟效

果比较符合 Kolmogrov谱的湍流模型[17]。波前相位中

的 Zernike系数近似服从零均值的高斯分布(图 2)。测
试图像为 OCNR5卫星(图 3(a))，大小为 256 pixels×256 
pixels，降质图像为图 3(b)，利用 Zernike前 65项多项
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式生成点扩散函数(point spread function, PSF)如图 3(b)
右下角所示。定义核估计的相对误差为 

2
Relcon

2

h h
ε

h
−

= e r

r

 , 

其中：hr为真实核，he为估计核。 Relconε 数值越小表示

估计的核与真实核越接近。假设真实图像为 f(x,y)，降
质图像为 g(x,y)，使用图像信噪比(signal to noise ratio, 
SNR)衡量复原图像的质量，数值越大说明复原质量越

好，定义为 

( )

( )

2

1 1
SNR 10 2

1 1

( , )
10 log

( , ) ( , )

M N

x y
M N

x y

f x y
R

f x y g x y

= =

= =

⎡ ⎤
⎢ ⎥

= × ⎢ ⎥
⎢ ⎥−
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑∑

∑∑
 。(11) 

使用稀疏先验盲复原算法对降质图像进行复原，

算法中的参数初始化为： 61 10γ = × ， 31 10hα = × ，
51 10hβ = × ， 51 10uα = × ， 61 10uβ = × 。将复原结果与

维纳滤波迭代盲复原和总变分盲复原进行对比，图

3(c)~3(h)为三种算法的复原结果，图中右下角为对应
的估计模糊核。从图 3(c)可以看出，维纳滤波盲复原
的 PSF估计误差大，信噪比低，但仍恢复出目标的大
尺度轮廓。总变分盲复原(图 3(d))能保持更多的细节，
估计的 PSF 结构和形状更接近真实的 PSF，但仍存在
残余模糊。图 3(e)~(h)分别为使用 p值为 0.9、0.6、0.3
和 0.1 的稀疏先验进行盲复原的结果，可以看出 p 的
取值过大(p=0.9)时，出现了显著的振铃现象；而 p的
取值过小(p=0.1)时，核估计误差增大，细节和轮廓被
噪声淹没；p的取值为 0.6时，复原图像具有了丰富的
细节和轮廓；当 p的取值为 0.3时，核估计误差最小，
对应的复原图像信噪比值最高，复原质量最好。表 2
给出了不同算法的核估计误差和信噪比值。图 4给出

图 2  仿真点扩散函数的 Zernike 系数分布 
Fig. 2  Simulated Zernike coefficient distribution 
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图 3  仿真湍流降质图像的盲解卷积复原。 
(a) 真实卫星；(b) 降质图像; (c) 维纳滤波盲复原; (d) 总变分盲复原;  

(e) 稀疏先验 p=0.9 复原；(f) 稀疏先验 p=0.6 复原；(g) 稀疏先验 p=0.3 复原；(h) 稀疏先验 p=0.1 复原

Fig. 3  Blind deconvolution of simulated turbulence-degrade image.  
(a) True satellite; (b) Degraded image; (c) Wiener filtering restoration; (d) Total variation restoration;  

(e) Sparse prior p=0.9; (f) Sparse prior p=0.6; (g) Sparse prior p=0.3; (h) Sparse prior p=0.1 

(e) 

(a) 

(f) 

(b) 

(g)

(c)

(h) 

(d) 
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了三种算法的收敛情况，维纳滤波盲复原算法的核估

计相对误差先是快速下降，但收敛缓慢，加入分裂

Bregman 算法优化后，总变分盲复原和稀疏先验盲复
原算法都能稳定地收敛。 
表 2还给出了不同算法的运行时间，维纳滤波盲

复原算法直接在频域求得解析解，单个子问题不需要

迭代，因此时间消耗少仅需 10.34 s；在使用分裂

Bregman 算法进行数值计算后，总变分盲解卷积需要
17.30 s；而稀疏先验盲解卷积算法由于图像子问题非
凸需要查表，时间消耗为 24.34 s(p=0.9)、27.78 s(p=0.6)、
25.12 s(p=0.3)和 28.25 s(p=0.1)。三种算法均是在
Matlab2017Ra 平台上运行，测试计算机系统为
Window7旗舰版 64位操作系统，处理器为 AMD A10 
PRO-7800B R7，12 Compute Cores 4C+8G @3.50 GHz，
内存为 8 G。 

3.2 p 值的选取原则 
由于不同 p 值下的复原结果存在差异，本文对 p

在 0.1~0.9 中的 9 组取值分布进行了复原重建，图 5
给出了复原图像 SNR值和核估计误差。当 p值取得过
大(如 p=0.9)时，复原质量较差，出现了显著的振铃现
象，复原图像 SNR值减小，核估计误差增大。这是由
于 p 值过大时 | |pu∇ 的统计分布仍然不能对真实图像

梯度进行真实刻画。而当 p 值取得过小(如 p=0.1 和
p=0.2)时，| |pu∇ 的分布模型过于稀疏，造成噪声放大，

细节和轮廓被噪声淹没。当 p的取值在 p=0.3~0.7范围
内时，算法均能进行高质量的重建，复原图像 SNR值
较高质量较好，核估计误差也较低。因此，在选择 p
的取值时应避免过大或过小。 

图 4  算法收敛性比较 
Fig. 4  Convergence performance of algorithms
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表 2  不同算法的核估计误差和信噪比 
Table 2  Kernel estimation errors and SNRs of three algorithms 

 降质图像 
维纳滤波

盲复原 

总变分

盲复原

稀疏先验

(p=0.9) 

稀疏先验

(p=0.6) 

稀疏先验 

(p=0.3) 

稀疏先验 

(p=0.1) 

核估计相对误差 \ 1.1257 1.0805 1.0849 0.9610 0.7445 0.8528 

SNR/dB 5.204 2.093 5.548 5.855 7.691 8.096 5.843 

运行时间/s \ 10.34 17.30 24.34 27.78 25.12 28.25 

 

图 5  不同 p 值下的复原图像 SNRs 和核估计误差 RE 
Fig. 5  Restored image SNRs and kernel error RE under different p values 
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3.3 真实湍流退化图像复原 
真实退化图像(图 6(a))为口径 80 cm的Munin望

远镜采集到的国际空间站(International Space Station, 
ISS)图像，采集时间为 2007 年 8 月 1 日 (来自
www.tracking-station.de/images/images.html)。受大气湍
流影响，图像明显降质，同时还含有大量噪声。分别

使用总变分盲复原、稀疏先验 p=0.5和稀疏先验 p=0.1

进行复原重建。可以看出前者(图 6(b))的图像质量并
未显著改善，而稀疏先验 p=0.5时(图 6(c))，空间站的
太阳能板的边缘更加清晰，其细节部分得到增强。而

当 p 的取值过小(p=0.1)时，复原图像(图 6(d))伴随着
显著的噪声放大。图 6(e)中分别给出了退化图像、总
变分盲复原、稀疏先验 p=0.5和稀疏先验 p=0.1的复原
图像的细节对比图。 

图 6  真实 ISS 退化图像复原。(a) 退化图像; (b) 总变分盲复原; (c) 稀疏先验 p=0.5 复原;  
(d) 稀疏先验 p=0.1 复原结果; (e) 分别为(a), (b), (c)和(d)的局部细节 

Fig. 6  Real ISS restoration. (a) Degraded image; (b) Total variation restoration; (c) Sparse prior restoration with p=0.5;
(d) Sparse prior restoration with p=0.1; (e) Local details of (a), (b), (c) and (d) 
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4  结  论 
图像总变分先验无法真实表征自然图像的梯度分

布，盲去运动模糊常使用图像梯度的稀疏先验

lp(0<p<1)来近似这种分布。本文将稀疏先验引入到大
气湍流退化图像盲复原中，运用分裂 Bregman算法和
查表法求解稀疏导致的非凸代价函数，同时在非盲步

骤中采用稀疏先验复原出锐利图像，避免了振铃现象。

实验表明，与总变分先验相比，稀疏先验有利于模糊

核的估计，降低了核估计误差，提升了复原质量。同

时，p值(0<p<1)的选取不宜过大或过小，取值范围在
[0.3，0.7]之间复原质量较高。最后，真实退化图像的
复原结果表明了算法的有效性和稳定性。 
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(a) Simulation: degraded and restoration; (b) Real observation: degraded and restoration 

 
Overview: Atmospheric turbulence is a major factor limiting the imaging resolution of ground-based telescopes. 
Adaptive optics (AO) is commonly used to compensate for the wavefront distortion caused by turbulence to obtain 
higher resolution. However, due to the limitations of the system itself, such as the fitting error of the deformed mirror 
and the residual error caused by the time bandwidth, the closed-loop image still has residual errors, thus AO postpro-
cessing technique is needed to further improve the image quality.  
  Blind deconvolution (BD) could recover a sharp image only from several degraded images. However, BD problems 
have the difficulties of ill-conditioned and infinite solutions, it is necessary to add prior knowledge to avoid undesired 
solutions. Traditional Wiener filtering based iterative blind deconvolution method assumes that the intensity of the im-
age obeys the Gaussian distribution, while Chan et al. employ total variation prior, which assumes the gradient of the 
image obeys the Laplacian distribution. Given the fact that the gradient distribution of natural images is a sparse one 
with heavy tails, both of Gaussian and Laplacian model cannot approximate this sparse model greatly. Therefore, this 
paper draws on the image gradient sparse priori derived from blind motion deblurring, and applied it to the blind res-
toration of turbulence-degraded images. 
  In order to cope with the non-convex cost function caused by sparse prior, this paper uses split Bregman and look-up 
table method to solve effectively. Secondly, a two-step estimation strategy is adopted including kernel estimation and 
non-blind restoration. This paper employs the deconvolution method of Krishnan to reconstruct a sharp image with the 
kernel from the former step, and this strategy is essential to avoid the ringing effect reported by Fergus. 
  Firstly, the simulation experiment is carried out. To model the atmospheric turbulence degradation, the Zernike po-
lynomials are used to generate the point spread function, and the OCNR5 satellite image is used as an object for observ-
ing. This paper adopts the relative error to evaluate the kernel estimation error and the signal to noise ratio (SNR) to 
evaluate image quality of degraded and restored ones. Both simulations and experiments on the real degraded images 
show that: 1) compared with the traditional Wiener filtering method and total variation prior, the sparse prior is benefi-
cial to kernel estimation, produces sharp edges and removes ringing, thus improving the restoration quality. 2) After 
employing split Bregman optimization, restoration with sparse prior can converge rapidly and steadily, hence the pro-
posed algorithm in this paper is robust and stable. 3) It is worth noting that the value of p should not be too large or too 
small, smaller p will amplify the noise. 
 
Citation: Zhou H R, Tian Y, Rao C H. Blind restoration of atmospheric turbulence degraded images by sparse prior 
model[J]. Opto-Electronic Engineering, 2020, 47(7): 190040 
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