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摘要：盲解卷积是常用的自适应光学图像事后重建方法之一。为提高盲解卷积对太阳 (自适应光学) 图像的重建效果，

本文提出了基于二阶广义总变分的空变多帧盲解卷积算法。该算法首先利用交替最小化和半二次分裂方法求解本文提

出的二阶广义总变分约束的空不变多帧盲解卷积模型；然后针对非等晕大视场太阳图像特性，利用重叠分块与加权拼

接实现空变盲解卷积扩展。在一米新真空太阳望远镜 (NVST) 观测的真实太阳图像上进行的重建实验与分析表明，本

文算法在主观视觉效果和客观指标上均具有较好的图像重建效果。
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Abstract: Blind  deconvolution  is  one  of  the  commonly  used  post-reconstruction  methods  for  adaptive  optics
images.  In  order  to  improve  the  reconstruction  performance  of  blind  deconvolution  on  solar  (adaptive  optics)
images, a space-variant multi-frame blind deconvolution model based on second-order total generalized variation is
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proposed. It first solves the proposed space-invariant blind deconvolution model via second-order total generalized
variation by the alternating minimization and half-quadratic splitting method. Then, according to the characteristics
of  wide  field-of-view  solar  images  which  are  anisoplanatic,  the  space-variant  in  the  proposed  algorithm  is
implemented by overlapping image segmentation and weighted stitching. Finally, the reconstruction experiment and
analysis are carried out on the real solar images observed by the one-meter New Vacuum Solar Telescope (NVST).
The results show that the proposed algorithm has good image reconstruction performance in both subjective visual
effects and objective indexes.
Keywords: multi-frame blind deconvolution; second-order total generalized variation; solar images; adaptive optics

 
 1   引　言

地基光学望远镜是天文观测的重要工具，然而大

气湍流使来自目标的光波产生波前畸变，导致光学望

远镜的成像分辨力严重下降。自适应光学 (Adaptive
optics, AO) 技术是减弱大气湍流影响最有效的手段之

一，被广泛应用于地基光学望远镜中。AO 技术能够

实时探测并校正波前畸变，可有效提高望远镜的成像

分辨力。然而受硬件性能等限制，AO 系统波前探测

与校正过程存在误差，只能实现部分校正，观测图像

仍然存在残余模糊，需要结合图像事后重建才能获得

更高分辨力的图像[1]。

目前，国内外的大口径太阳望远镜几乎都配备

了 AO 系统，采集到的太阳 AO 图像可通过盲解卷

积[2]、相位差法[3-5]、斑点重建[6] 或深度学习[7-9] 等方法

进行重建，进一步提高图像质量。其中，相比于其它

几种图像事后重建方法，盲解卷积不需要系统设置额

外的成像通道，所需的图像帧数较少，不依赖于大量

数据训练，最具灵活性。

早期，由于空间观测的需求，盲解卷积主要应用

于天文图像。Ayers 和 Dainty[10] 提出的迭代盲解卷积

(iterative blind deconvolution, IBD) 算法属于较早的盲

解卷积研究工作，其利用简单的点扩散函数 (point
spread function, PSF) 正性约束和能量守恒约束，在空

域和频域进行交替迭代估计图像和 PSF，然而 IBD 算

法易放大噪声影响。随后，Davey[11] 等人和 Fish[12] 等

人 分 别 将 维 纳 滤 波和 Richardson-Lucy 算 法 引 入

IBD 中，提出 Weiner-IBD 和 RL-IBD，提高了图像复

原效果。Kundur 和 Hatzinakos[13] 等人提出非负约束

和支持域约束的递归逆滤波 (NAS-RIF) 算法，模型为

凸函数，具有较好的收敛性，但 NAS-RIF 算法对

噪声敏感。Chan 和 Wong[14] 首次将总变分 (total
variation, TV) 引入盲解卷积，并采用交替最小化方法

优化目标函数，既提高了算法对噪声的鲁棒性，也更

好地保持了图像的边缘。由于天文光学望远镜通常是

连续曝光的，能够获得图像序列，且多帧有利于提

高盲解卷积的稳定性，复原更多的小尺度结构，因

此利用多帧图像进行盲解卷积也有不少研究工作。

Schulz[15] 提出了基于最大似然估计的多帧盲解卷积算

法，并指出可以利用惩罚最大似然估计或参数化 PSF
方法避免平凡解。Harmeling[16] 等人提出了一种在线

多帧盲解卷积 (online blind deconvolution, OBD) 算法，

图像序列依次进行处理，直到序列中所有图像都参与

盲解卷积。Hirsch[17] 等人结合超分辨和饱和校正进一

步扩展了 OBD，并利用随机梯度下降优化模型。

进入二十一世纪后，由于摄像设备的普及，产生

了更多运动去模糊的需求，图像盲去模糊 (blind
deblurring) 领域得到了迅速发展。图像盲去模糊实际

上就是盲解卷积的不同说法。Fergus[18] 等人分别以混

合高斯分布和混合指数分布拟合图像先验和 PSF 先验，

是基于变分贝叶斯 (variational Bayes, VB) 方法实现图

像盲去模糊的重要工作。Fergus 之后出现了更多基

于 VB 的图像盲去模糊研究工作[19-21]。然而此类方法

理论相对复杂，计算复杂度也较高。另一类更为流行

的是基于最大后验概率 (maximum a posteriori, MAP)
的方法，此类方法的盲解卷积模型以更简单形式的数

据保真项、图像正则项 (先验项) 和 PSF 正则项 (先验

项) 构成，更具灵活性，便于计算求解。基于 MAP
的盲解卷积方法关键在于选择图像和 PSF 先验，因此

大量图像和 PSF 先验被提出和应用，如 L1/L2 规范化

稀疏先验[22]、近似 L0 稀疏[23]、块先验[24]、内部块递

归性[25]、L0 范数图像强度和梯度先验 [26]、低秩先

验[27-28]、暗通道先验[29]。此外，各种提高盲去模糊效

果的思想和技巧也被大量提出。Cho 和 Lee[30] 通过对

中间图像双边滤波和冲击滤波来抑制平坦区域的噪声

和增强边缘，提高了盲去模糊中 PSF 估计的精度。
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Xu 和 Jia[31] 指出图像边缘并不总是有利于 PSF 估计，

其中比 PSF 尺度小的边缘会增大 PSF 估计误差。这

些抑制中间图像噪声、增强中间图像显著边缘的思想

对盲去模糊研究产生了重要影响，不仅使得各种技巧

广泛显式地应用在盲去模糊中[24,27]，也促进研究者寻

找隐式的非自然稀疏先验[22-23,26,29]。

虽然盲解卷积最具简单灵活性，但由于太阳图像

具有精细复杂的纹理结构、较强的噪声以及非等晕等

特点，太阳图像盲解卷积具有一定的挑战性。盲解卷

积的性能依赖于图像中的大尺度边缘，虽然从整体上

看太阳图像具有较多的大尺度边缘，但非等晕性使得

太阳图像中的许多大尺度边缘结构超出了等晕区而难

以有效发挥作用。而在太阳图像局部的等晕区内，小

尺度的精细纹理经过模糊后淹没混合成为大量的平坦

区域，虽然较大尺度边缘经过模糊后能够得到保留，

但在等晕区内可能极少而不足以估计精确的 PSF。另

外，太阳图像中噪声的存在也会严重影响算法的收敛，

加剧盲解卷积的困难。

本文将盲去模糊领域的图像和 PSF 先验引入太阳

图像重建中，提出了基于二阶广义总变分的空变多帧

盲解卷积算法。首先利用交替最小化和半二次分裂方

法求解模型，形成多尺度框架下的空不变多帧盲解卷

积算法，以提高重建过程的稳定性和对噪声的鲁棒性，

复原更多的纹理细节。针对非等晕的大视场太阳图像

的 PSF 空变特性，本文利用图像重叠分块、子块序列

盲解卷积与子块加权拼接的方案，减小图像非等晕导

致的重建误差。

 2   基于二阶广义总变分的多帧盲解

卷积

 2.1  多帧盲解卷积

图像的线性空不变退化模型可表示为

g = f ∗h+n， (1)

其中：g为观测到的退化图像，f为原始目标图像，h
为 PSF，n为加性噪声，﹡为卷积符号。当观测目标

保持不变，在时间上连续成像或在空间上多通道成像

时，则可由式 (1) 得到多帧图像退化模型为

gi = f ∗hi+ni， (2)

gi hi ni

1 ⩽ i ⩽ K

其中： 、 和 分别为第 i帧成像时的退化图像、

PSF 和噪声， 。

由于未知量个数大于方程个数，解空间无穷大，

因此盲解卷积具有病态性。对于盲解卷积这类病态性

反问题，最流行且有效的手段是基于最大后验概率，

建立最优化模型：

min
f ,{hi}

K∑
i=1

∥ f ∗hi−gi∥22+αKJ1 ( f )+
K∑

i=1

βJ2 (hi)， (3)

J1 ( f ) J2 (h)其中： 为图像正则项， 为 PSF 正则项，α
和 β为权重参数。图像正则项对于盲解卷积起到关键

的作用，因此大部分的盲解卷积算法都是围绕着图像

正则项设计。PSF 正则项往往较为简单，但对于算法

收敛和避免平凡解 (无模糊解) 也起到重要作用。依据

图像先验特征，合理引入并结合图像和 PSF 正则项，

可以缩小解空间，提高盲解卷积过程的稳定性、收

敛性。

 2.2  模型与算法

图像正则项中应用较早的是 L2 范数梯度正则化，

它的形式最为简单，然而其会对梯度较大的边缘过度

惩罚，导致复原图像过度平滑。相比于 L2 正则化，

总变分正则化即 TV 正则化能够较好地保持边缘，广

泛应用于图像去噪、去模糊等领域[14,32-33]。TV 正则化

提高了图像复原的效果，然而 TV 允许分片常数解，

容易导致复原图像出现阶梯效应。为了在保持图像的

边缘和细节的同时抑制阶梯效应，Bredies[34] 等人提

出了广义总变分 (total generalized variation, TGV)。作

为 TV 的推广，TGV 能够有效地逼近任意阶的多

项式函数，例如分片常数、分片仿射函数等[35]。

随着 TGV 阶数的提高，相比于计算复杂度的提高程

度，图像复原精度提升较小，因此常用的是二阶

TGV，即：

TGV2
α ( f ) = α0∥∇ f − v∥1+α1∥ε (v)∥1， (4)

其中：

∇为梯度算子 ,
∇ f =

[∇x f ;∇y f
]
,

ε(v) =
[
∇xvx;

1
2
(∇xvy+∇yvx

)
;

1
2
(∇xvy+∇yvx

)
;∇yvy

]
.

TGV2
α

TGV2
α

TGV2
α TGV2

α

∥∇ f − v∥1 ∥∇ f − v∥0

基于自然图像特征，能复原更多图像细节，

适用于非盲解卷积而并不适用于盲解卷积。为了将

引入盲解卷积，避免平凡解，Shao[36] 等人结合

L0 范数的非自然稀疏特性，采取了一种简单有效的

改进策略，将原始的 L1-L1 变为 L0-L1 ，

即将式 (4) 中 变为 。

TGV2
α综上所述，本文建立基于 L0-L1 的多帧盲

解卷积模型：
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min
f ,v,{hi}

K∑
i=1

∥ f ∗hi−gi∥22+α0K∥∇ f − v∥0

+α1K∥ε (v)∥1+
K∑

i=1

β0 ∥hi∥22+
K∑

i=1

β1 ∥∇hi∥22， (5)

ε (v) =
[∇xvx; ∇xvy+∇yvx; ∇yvy

]
∥hi∥22 ∥∇hi∥22

其中：简化的 。除了图

像正则化项外，模型 (5) 中还包含 PSF 正则化项，利

用 和 来分别保持 PSF 的空域稀疏性和平滑

性，提高 PSF 估计的精确性[37]。模型 (5) 的优化求解

可采用交替最小化方法，将其分解为图像子模型和

PSF 子模型，进行交替迭代优化。对应的图像子模型

和 PSF 子模型分别为

min
f ,v

K∑
i=1

∥ f ∗hi−gi∥22+α0K∥∇ f − v∥0+α1K∥ε (v)∥1， (6)

min
{hi}

K∑
i=1

∥ f ∗hi−gi∥22+
K∑

i=1

β0 ∥hi∥22+
K∑

i=1

β1 ∥∇hi∥22 . (7)

 2.2.1  图像子问题

图像子模 型 (6) 可利用半二次分裂法 (half-
quadratic splitting, HQS) 求解[26,29,38]。引入辅助变量 A、
B、C、D、E，令：

A = ∇x f − vx ,

B = ∇y f − vy ,

C = ∇xvx ,

D = ∇yvy ,

E = ∇xvy+∇yvx ,

则模型 (6) 转化为

min
f ,v,A,B,C,D,E

K∑
i=1

∥ f ∗hi−gi∥22+α0K∥A∥0+α0K∥B∥0

+ α1K∥C∥1+α1K∥D∥1+α1K∥E∥1
+ λ1K ∥∇x f − vx−A∥22+λ1K

∥∥∥∇y f − vy−B
∥∥∥2

2

+ λ2K ∥∇xvx−C∥22+λ2K
∥∥∥∇yvy−D

∥∥∥2
2

+λ2K
∥∥∥∇xvy+∇yvx−E

∥∥∥2
2
, (8)

λ1 λ2 λ1 λ2

λ = λ1 = λ2

其中： 和 是可更新的惩罚参数。当 和 足够大

时，模型 (8) 的解将趋近模型 (6) 的解。为简化模型

(8)，令 ，得到：

min
f ,v,A,B,C,D,E

K∑
i=1

∥ f ∗hi−gi∥22+α0K∥A∥0+α0K∥B∥0

+ α1K∥C∥1+α1K∥D∥1+α1K∥E∥1
+ λK ∥∇x f − vx−A∥22+λK

∥∥∥∇y f − vy−B
∥∥∥2

2

+ λK ∥∇xvx−C∥22+λK
∥∥∥∇yvy−D

∥∥∥2
2

+λK
∥∥∥∇xvy+∇yvx−E

∥∥∥2
2
. (9)

vx vy由模型 (9)，固定 、 、A、B、C、D、E时，

可得到关于 f的子模型，即：

min
f

K∑
i=1

∥ f ∗hi−gi∥22+λK ∥∇x f − vx−A∥22

+λK
∥∥∥∇y f − vy−B

∥∥∥2
2
. (10)

模型 (10) 的求解可令导数为 0，并结合快速傅里

叶变换 (FFT) 得到：

f = F −1

·



K∑
i=1

F (hi)F (gi)+λKF (∇x)F (vx+A)+λKF (∇y)F (vy+B)

K∑
i=1

F (hi)F (hi)+λKF (∇x)F (∇x)+λKF (∇y)F (∇y)


,

(11)

F F −1其中： 和 分别表示傅里叶正变换和逆变换。

vx vy

由模型 (9)，固定 f、A、B、C、D、E时，可得

到关于 和 的子模型，即：

min
vx,vy

∥∇x f − vx−A∥22+
∥∥∥∇y f − vy−B

∥∥∥2
2

+ ∥∇xvx−C∥22+
∥∥∥∇yvy−D

∥∥∥2
2

+
∥∥∥∇xvy+∇yvx−E

∥∥∥2
2
. (12)

vx vy将式 (12) 分别对 和 求导，由线性方程组可得

模型的解为

vx = F −1

[
F (℧)F (∆1)−F (Λ)F (∆2)
F (℧)F (℧)−F (ΛT)F (Λ)

]
， (13)

vy = F −1

[
F (℧)F (∆2)−F (ΛT)F (∆1)
F (℧)F (℧)−F (ΛT)F (Λ)

]
, (14)

其中：

Λ = ∇Ty∇x，℧ = I+∇Tx∇x+∇Ty∇y ,

∆1 = ∇TxC+∇Ty E+∇x f −A ,
∆2 = ∇Ty D+∇Tx E+∇y f −B .

与上面类似，固定不相关变量，可分别得到关

于 A、B、C、D、E的子模型，并利用硬阈值和软阈

值方法，得到对应的解分别为

A =

 ∇x f − vx, |∇x f − vx| ⩾
√
α0

λ
0, otherwise

， (15)

B =

 ∇y f − vy,
∣∣∣∇y f − vy

∣∣∣ ⩾ √α0

λ
0, otherwise

， (16)

C = sign (∇xvx)max
(
|∇xvx| −

α1

2λ
,0
)
， (17)

D = sign
(∇yvy

)
max
(∣∣∣∇yvy

∣∣∣− α1

2λ
,0
)
， (18)

E = sign
(∇xvy+∇yvx

)
max
(∣∣∣∇xvy+∇yvx

∣∣∣− α1

2λ
,0
)
. (19)

王帅, 等. 光电工程, 2023, 50(2): 220207 https://doi.org/10.12086/oee.2023.220207

220207-4



 2.2.2  PSF子问题

对于 PSF 子模型 (7)，为提高 PSF 估计精度，常

将其转化为梯度域 PSF 子模型[26,29-31]，即

 

min
{hi}

K∑
i = 1

∥∇ f ∗hi−∇gi∥22+
K∑

i=1

β0 ∥hi∥22+
K∑

i=1

β1 ∥∇hi∥22，

(20)

令导数为 0，并结合 FFT，可得：

hi = F −1

 F (∇x f )F (∇xgi)+F
(∇y f
)F (∇ygi

)
F (∇x f )F (∇x f )+F (∇y f

)F (∇y f
)
+β0+β1F (∇x)F (∇x)+β1F

(∇y
)F (∇y

)  . (21)

hi ∥hi∥1 = 1 hi

hi

{hi ⩾ 0, ∥hi∥1 = 1}

由于 满足元素非负且 ，所以求得 后需

要将其中的负值置 0 以及规范化，即将 投影到约束

集 。Perrone 和 Favaro[33] 分析了此步

骤对盲解卷积算法收敛的重要性。

 2.2.3  图像非盲解卷积

估计出 PSF 后，就可以对图像进行非盲解卷积求

解。由于自然图像的梯度统计服从重尾分布，

Krishnan 和 Fergus[39] 提出了基于超拉普拉斯先验的快

速非盲解卷积模型：

min
f

γ

2
∥ f ∗h−g∥22+ ∥∇ f ∥p

p， (22)

γ 0.5 ⩽ p ⩽ 0.8其中： 为权重参数， 。由于本文盲解卷

积模型输入是多帧的退化图像序列，所以将模型 (22)
拓展成多帧版本，得到：

min
f

K∑
i = 1

γ

2
∥ f ∗hi−gi∥22+K ∥∇ f ∥p

p， (23)

其中：i为帧号，K为总帧数。模型 (23) 的求解过程

与文献 [39] 类似，此处不再做过多描述。

 2.3  太阳图像重建流程

需要补充说明的是，观测得到的退化图像视野有

限，即边界外的内容未知，然而退化图像视野内边界

附近的像素生成与原始目标图像边界外的内容有关，

所以观测所得的退化图像的周期延拓并不满足傅里叶

变换求解图像的周期性条件假设，这将导致盲/非盲

解卷积后的图像边界振铃效应[40]。为了减弱边界振铃，

需要预先对输入的退化图像进行边界处理。本文采用

的是文献 [40] 中的图像边界处理算法。

综上所述，在多尺度框架下，基于二阶广义总变

分的多帧盲解卷积算法如下：

{gi} α0 α1 β0
β1

输入：退化图像集合 ，权重参数 、 、 、

输出：重建图像 f
1) 设置参数：最大尺度层 L、每层最大迭代次数 T；

l = L→ 12) for 

{gi}
{
g(l)

i

}
　　 下采样到尺度层 l： ；{

g(l)
i

}
　　 边界处理；

t = 1→ T　　for 

f (l)　　　　根据图像子模型 (6) 计算得到 ；{
h(l)

i

}
　　　　根据 PSF 子模型 (7) 计算得到 ；{

h(l)
i

} {
h(l)

i ⩾0,
∥∥∥h(l)

i

∥∥∥
1
=1
}

　　　　将 投影到约束集 ；

　　end

　end

3) 求解非盲解卷积模型 (23) 得到重建图像 f。

本文以上提出的多帧盲解卷积算法是基于 PSF 空

不变的，然而由于大气湍流的非等晕效应，大视场图

像的 PSF 通常是空变的，因此对大视场图像直接进行

空不变盲解卷积必然导致不同程度的误差。一种常用

的解决方案是对大视场图像进行重叠分块，从而使每

一个子块看作等晕的或近似等晕的，即每一个子块

内 PSF 是空不变的，这样对子块序列进行空不变盲解

卷积就可以减小误差。依次对每个子块序列进行盲解

卷积，全部子块序列完成盲解卷积后即可将复原子块

加权拼接成最终的大视场重建图像[41]。

由于在大气湍流影响下，光学望远镜观测的图像

从微观上来看像素存在不规则的偏移、抖动现象，从

宏观上来看单帧图像表现出扭曲畸变，而序列图像则

表现出抖动畸变[42]。从波前的角度来说，在等晕区内

大气湍流导致了波前倾斜像差，使目标成像产生刚性

的整体偏移，而整个非等晕的大视场图像则呈现出复

杂的非刚性扭曲畸变。本文上述算法的处理对象是多

帧的子块，这时找到最佳匹配的子块对重建效果有较

大的影响。本文通过限定子块大小为接近等晕区大小，

并利用简单有效的最大归一化互相关图像配准方法实

现找出最佳匹配子块序列，有效降低子块间的偏移效

应 (低阶像差)，从而提高重建效果。其它高阶像差等

效应则被包含在需要估计的 PSF 中。

综上所述，太阳图像重建流程如图 1 所示。
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 3   实验结果与分析

 3.1  图像重建结果

本文利用中国云南抚仙湖太阳观测站的 1 m 新真

空望远镜 (new vacuum solar telescope, NVST) 于 2016
年 10 月 7 日 [UT] 5:35:55 前后观测的 TiO 波段太阳

图像进行重建实验，活动区域为 NOAA 12599，曝光

时间为 1.5 ms，图像大小为 1792 × 1792，像元比例

尺为 0.0345″。由于实验所用的图像是大视场图像，

利用上述介绍的重叠分块和加权拼接方法对其实现重

建，子块大小设为 256 × 256，重叠度为 50%。

经过大量现有的盲解卷积或盲去模糊算法的太阳

图像重建实验，本文选择表现较好的文献 [33]、[17]
中的空不变盲解卷积算法作为对比，分别简记为

TVBD、OBD。其中 TVBD 是单帧盲解卷积算法，以

经典的总变分作为图像正则项；OBD 是多帧盲解卷

积算法，常应用于天文图像处理。将本文基于二阶广

义总变分的多帧盲解卷积算法简记为 M-TGV，对应

的单帧版本简记为 S-TGV。

α0 α1 β0 β1

γ

在 S-TGV、M-TGV 中，多尺度层数均设为 4 层，

每层图像和 PSF 交替迭代次数均设为 10，PSF 大小

均设为 85 × 85， 和 分别设为 0.5 和 0.05， 和

均设为 10。另外，根据对比算法的特点和实验的效

果，TVBD、 OBD 的 PSF 大小分别设为 65  ×  65、
80 × 80，OBD 中 PSF 迭代次数设为 1000，其余参数

均为算法默认参数。OBD 和 M-TGV 两种多帧盲解卷

积算法的输入帧数均设为 5 帧。最后，除 OBD 外的

其余算法，在非盲解卷中均采用本文 2.2.3 小节中介

绍的算法，其中 均设为 3 × 103，p均设为 2/3。
大视场图像的重建结果如图 2 所示，其中图 2(a)

为 OBD 和 M-TGV 两种多帧盲解卷积算法的输入图

像序列中总体质量最好的一帧，也是 TVBD、S-TGV
两种单帧盲解卷积算法的输入图像。图 2(a) 中矩形框

标出的米粒 1、米粒 2、半影、本影区域的重建

细节放大对比分别如图 3、图 4、图 5、图 6 所示。

图 2(b)~2(e) 分 别 为 TVBD、 S-TGV、 OBD 和 M-
TGV 重建图像。图 2(f) 为斑点重建图像，本文将其

看作参考图像，对盲解卷积算法重建图像进行质量评

价。米粒 1、米粒 2、半影、本影区域和整帧重建图

像的峰值信噪比 (PSNR)、结构相似性 (SSIM) 评价结

果如表 1 所示。

在单帧盲解卷积算法中，由图 2、图 3 可以看到

TVBD 和 S-TGV 对图像部分半影区域质量改善明显，

然而同时也在米粒等区域导致了较强的伪影。从表 1
可以看到，相比于输入图像，TVBD 重建图像总体

PSNR 和 SSIM 均有所下降，而 S-TGV 重建图像虽然

总体 PSNR 下降，但 SSIM 却略有提升。实验结果表

明本文提出的多帧盲解卷积算法即使是在单帧情况下

也具有一定图像复原效果。

在多帧盲解卷积算法中，由图 2、图 3 可以看到

OBD 重建图像仍然非常模糊，包含许多噪声，而 M-
TGV 复原效果明显，米粒、半影等区域的边缘锐度

提升，抑制了噪声，显现出了更多的细节。从表 1 可

以看到， M-TGV 重建图像整体和放大显示的四个子

区域的 PSNR 和 SSIM 均高于 OBD。此外，不论是

重建图像的视觉效果，还是定量评价，M-TGV 均好

于 S-TGV，表明了多帧的有效性。

 3.2  分析与讨论

 3.2.1  多帧的有效性

在本文 3.1 节已表明了多帧的有效性，这里再给

出输入图像帧数对 M-TGV 算法重建结果的影响，如

 

视场大于
等晕区？

盲解卷积

在非参考帧中
搜索匹配块

子块序列
盲解卷积

图像子块拼接

否

全部子块序
列完成盲解

卷积？

是

退化图像
序列

重建图像

否

取参考帧 (第 1 帧)

的下一个重叠子块

是

图 1　太阳图像重建流程图

Fig. 1　Flow chart of the solar image reconstruction
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图 4 所示，其中图 4(a) 为输入序列中的其中 1 帧，

图 4(b)~4(g) 分别为输入 1、2、3、5、10、20 帧时的

重建图像，图 4(h) 为斑点重建图像。可以发现当输入

帧数在 10 帧之内时，随着帧数增多，重建图像质量

明显改善。而当输入帧数大于 10 帧时，随着帧数增

多，重建图像质量提升较小。

本文认为产生上述现象可能有两方面的原因。第

一方面是算法本身性能的限制。当输入图像序列大小

在一定范围内时，随着帧数的增多，帧间高频信息得

到互补，在算法迭代过程中减弱了输入图像中的噪声

和 PSF 不精确的影响，能够有效抑制重建图像中的噪

声和伪影，图像主要的结构、部分细节等得到更好地

复原。然而当输入帧数继续增多后，此时影响重建图

像质量的就不再是噪声和伪影了，而是图像的精细纹

理，然而目前的盲解卷积算法难以对其实现复原。因

此，当输入图像序列大小超过一定范围时，随着帧数

增多，重建图像质量提升较小。第二方面，当输入图

像序列增大时，其中部分强噪声、质量较差的观测图

像也被包含在内，会对整体的图像重建造成一定程度

的影响，也就是说重建图像的质量不仅与输入图像的

帧数有一定关系，也与输入图像的质量有关系。

 3.2.2  图像正则项的有效性

TGV2
α

TGV2
α

正则化是克服图像盲解卷积病态性的常用手段，

本文的多帧盲解卷积模型以 L0-L1 作为图像正

则项，如图 5 显示了图像正则项的有效性。当无图像

正则项时，重建图像完全失真，辨别不出任何信息，

而当加入了 L0-L1 正则项后，重建图像复原出

了许多纹理细节。

 3.2.3  PSF正则项的有效性

∥hi∥22

∥∇hi∥22
β1

PSF 的空域正则化项 在理论上能够避免平凡

解，因此被普遍应用于盲解卷积模型中。而为了增强

对噪声的鲁棒性，提高 PSF 估计精度，本文在提出的

多帧盲解卷积模型中增加了 PSF 的梯度域正则化项

。如图 6 所示为其它参数不变，在不同输入图

像帧数 K和 PSF 梯度域正则化项权重参数 下的重

建图像和估计的 PSF。

∥hi∥22

从图 6 可以看到，在输入帧数少时，仅使用空域

正则化项 的模型对噪声比较敏感，重建图像完全
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图 2　大视场图像重建结果。(a) 输入序列中总体质量最好帧；(b) TVBD；(c) S-TGV；(d) OBD；(e) M-TGV；(f) 斑点重建

Fig. 2　Reconstruction results of the wide field-of-view image. (a) The image with the best overall quality in the input sequence;
(b) TVBD; (c) S-TGV; (d) OBD; (e) M-TGV; (f) Speckle reconstruction
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图 3　大视场图像子区域重建结果。(a) 输入序列中总体质量最好帧；

(b) TVBD；(c) S-TGV；(d) OBD；(e) M-TGV；(f) 斑点重建

Fig. 3　Subregion reconstruction results of the wide field-of-view image. (a) The image with the best overall quality
in the input sequence; (b) TVBD; (c) S-TGV; (d) OBD; (e) M-TGV; (f) Speckle reconstruction
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图 4　不同输入帧数的重建结果。(a) 输入序列的其中 1 帧；(b) ~ (g) 分别对应

输入 1、2、3、5、10、20 帧的重建结果；(h) 斑点重建

Fig. 4　Reconstruction results of different input frames. (a) One frame in the input sequence; (b) ~ (g) The reconstruction
results corresponding to input 1, 2, 3, 5, 10 and 20 frames respectively (h) Speckle reconstruction
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Fig. 5　The effectiveness of image regularization. (a) One frame in the input sequence;
(b) Without regularization; (c) M-TGV; (d) Speckle reconstruction
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Fig. 6　Reconstructed images and estimated PSF with different K and β1 values. (a) K=1, β1=0; (b) K=1, β1=10; (c) K=5, β1=0; (d) K=5, β1=10
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失真，估计的 PSF 中也全是分布散乱的噪点。而增加

了梯度域正则化项 后，对噪声的鲁棒性有明显

提高，虽然此时重建图像仍然包含大量伪影，但相比

于不使用 时图像质量有明显改善。当输入帧数

较多时，增加 前后的模型重建图像和估计的

PSF 非常接近，原因是多帧模型本身具有较高的噪声

鲁棒性，即使没有将 作为 PSF 正则项也能得到

较好的重建结果。综上分析，本文在模型中增加的

PSF 梯度域正则项能够在输入帧数较少时发挥有效的

作用。

 3.2.4  算法收敛性

对图 3 所示的米粒 2 区域的子块序列进行重建，

其中各尺度层的 M-TGV 算法目标函数的迭代曲线如

图 7 所示。从图中可以看到，M-TGV 具有较好的收

敛性，开始保持着较快的收敛速度，迭代几次后收敛

速度趋向于平缓。

 3.2.5  算法复杂度

一般来说，大视场太阳图像的尺寸较大，且大视

场太阳图像需要进行图像分块重建，如 1792 × 1792
的图像以 256 × 256 大小进行重叠分块后共有 169 个

 

表 1　重建结果定量评价 (PSNR(dB)/SSIM)
Table 1　Quantitative evaluation of reconstruction results (PSNR(dB)/SSIM)

输入序列中总

体质量最好帧
TVBD S-TGV OBD M-TGV

米粒1 32.68/0.9060 32.05/0.9058 32.27/0.9127 32.70/0.9082 32.79/0.9173

米粒2 33.63/0.9198 33.60/0.9269 33.45/0.9302 34.00/0.9219 34.48/0.9396

半影 29.41/0.8434 29.00/0.8424 29.57/0.8576 29.70/0.8542 30.38/0.8785

本影 29.65/0.8771 29.68/0.8721 30.08/0.8927 30.09/0.8843 30.30/0.8975

整帧图像 31.06/0.8806 30.77/0.8793 30.96/0.8892 31.25/0.8855 31.31/0.8969
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图 7　目标函数迭代曲线。(a) 尺度层 4；(b) 尺度层 3；(c) 尺度层 2；(d) 尺度层 1
Fig. 7　Iteration curves of the objective function. (a) Fourth scale; (b) Third scale; (c) Second scale; (d) First scale
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子块。若子块重建的空不变盲解卷积算法复杂度太高，

则整个图像重建过程将会非常耗时。因此，太阳图像

重建对空不变盲解卷积算法的复杂度有一定要求。

本文提出的算法复杂度为 O(NlogN)。在 Intel(R)
Core(TM)  i5-1135G7  @  2.40  GHz  2.40  GHz 处理器，

16 GB 内存，Windows10 64 位操作系统，MATLAB
2016 运行环境下，对 TVBD、S-TGV 两种单帧盲解

卷积算法 (输入 1 帧 256 × 256 大小图像) 和 OBD、M-
TGV 两种多帧盲解卷积算法 (输入 5 帧 256 × 256 大

小图像) 的运行时间进行测试，各参数均与前面保持

一致，结果如表 2 所示。
 
 

表 2　算法运行时间

Table 2　Running time of different algorithms

算法 TVBD S-TGV OBD M-TGV

时间/s 715.37 12.35 156.61 27.68
 

从表 2 可以看到，TVBD 十分耗时，OBD 也较

为耗时，而本文算法不仅在重建精度上超过了对比算

法，在重建速率上也取得了较好的效果。

 3.2.6  盲解卷积算法的局限性

虽然本文基于二阶广义总变分的多帧盲解卷积算

法在太阳图像重建上取得了较好的效果，然而算法仍

有其局限性。首先，大视场太阳 AO 图像具有等晕区

大小不一致的非等晕性，本文算法在重建时使用了一

个经验的统一大小对其进行分块；若子块相比等晕区

过大，将导致图像重建误差；若子块相比等晕区过小，

则在子块内图像的大尺度边缘等结构特征非常少，这

并不利于 PSF 估计，并且子块太小也会在后续图像拼

接时导致明显的边缘效应；后续研究可使用可变分块

进一步提高重建效果。此外，太阳图像的结构纹理十

分复杂，包含了大量的尺度小于 PSF 的精细纹理，经

过退化后这些精细纹理被淹没，若估计的 PSF 存在误

差，则这些精细纹理将难以被复原。并且在通常情况

下，退化的太阳图像中也包含较强的噪声，而现有的

绝大多数盲解卷积算法对噪声较为敏感，不能估计得

到精确的 PSF。即使是在 PSF 精确已知的情况下，虽

然可消除 PSF 误差导致的图像伪影，但观测图像中的

噪声仍然存在，受噪声影响，通过非盲解卷积重建的

图像质量也并不能达到完全理想的状态。

 4   结　论

本文针对常用的太阳 AO 图像事后重建方法中最

具灵活性的盲解卷积展开研究。针对太阳图像复杂的

纹理结构、较强的噪声以及非等晕等特点，本文首先

建立了基于二阶广义总变分的空不变多帧盲解卷积算

法，然后利用重叠分块与加权拼接将其拓展为适用于

非等晕大视场太阳图像的空变盲解卷积算法。通过

NVST 观测获得的真实太阳图像重建实验，表明本文

算法在主观视觉效果和客观指标上均具有较好的图像

重建效果，二阶广义总变分正则化和多帧能够提高图

像重建的稳定性和可靠性。然而，盲解卷积仍然难以

复原太阳图像中的部分精细纹理，后续需要采取更多

的手段提高盲解卷积的性能。

利益冲突：饶长辉是期刊的编委，除此之外，所有作

者声明无利益冲突。
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Multi-frame blind deconvolution of solar images
via second-order total generalized variation

Wang Shuai1,2, He Chunyuan1,2, Rong Huiqin1,2, Bao Hua3,4*, Hou Jialin5, Rao Changhui3,4

Overview: Ground-based optical  telescopes are important tools for astronomical observation. However,  atmospheric
turbulence  distorts  the  wavefront  of  the  light  waves  from  the  target,  resulting  in  a  serious  decline  in  the  imaging
resolution  of  optical  telescopes.  Although  adaptive  optics  (AO)  technology  can  reduce  the  influence  of  atmospheric
turbulence, due to the limitation of hardware performance, the AO system can only achieve partial correction, and there
is still residual aberration in the observed images, which require post-reconstruction.

At  present,  almost  all  large-aperture  solar  telescopes  at  home  and  abroad  are  equipped  with  AO  systems,  and  the
collected  solar  (adaptive  optics)  images  can  be  reconstructed  by  blind  deconvolution,  phase  diversity,  speckle
reconstruction,  or  deep learning,  to further improve the image quality.  Among the four post-reconstruction methods,
blind deconvolution is the most flexible. Based on the maximum a posteriori (MAP), image and PSF regularization can
be  used  to  design  blind  deconvolution  models  to  reduce  the  ill-posedness  of  the  image  reconstruction  problem.
However,  blind  deconvolution  is  difficult  to  achieve  the  ideal  reconstruction  effect  due  to  the  complex  structure  and
texture features, strong noise, and anisoplanatism of solar images.

Total generalized variation is effective and widely used in natural image denoising and deblurring due to its ability to
suppress  the  staircase  effect  while  preserving  image  edges  and  details.  In  order  to  improve  the  reconstruction
performance of blind deconvolution on solar images, total generalized variation and PSF regularization are introduced
into the reconstruction of solar images. A space-invariant multi-frame blind deconvolution model via second-order total
generalized variation is proposed in this paper to improve the robustness of noise and recover more texture details. The
model  is  solved  by  alternating  minimization  of  the  image  sub-model  and  the  PSF  sub-model,  where  the  image  sub-
model  can  be  solved  by  the  half-quadratic  splitting  method.  Combined  with  the  non-blind  deconvolution  based  on
hyper-Laplacian prior, a space-invariant multi-frame blind deconvolution algorithm can be established under the multi-
scale  framework.  Then,  by  overlapping  image  segmentation  and  weighted  stitching,  the  space-invariant  blind
deconvolution algorithm is  extended to a reconstruction algorithm suitable for wide field-of-view solar images,  which
can  reduce  reconstruction  errors  caused  by  anisoplanatism.  Finally,  the  reconstruction  experiment  and  analysis  are
carried  out  on  the  real  solar  images  observed  by  the  one-meter  New  Vacuum  Solar  Telescope  (NVST)  in  southwest
China. The results show that the algorithm has good image reconstruction performance in both subjective visual effects
and objective indexes. Second-order total generalized variation regularization and multi-frame can improve the stability
and reliability of solar image reconstruction.
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(a) Solar image before reconstruction; (b) Image reconstructed by our method
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