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摘要 
能很好的扩展较大的图像，比如说在消

费者这一块的百万像素的图像。以计算方式

地昂贵的优化往往是罪魁祸首。然而，存在

的高效的替代品，它们都没有达到原图像的

质量水平。本文的目的是建立一个有效的图

像复原方法，同时提供计算效率和高品质的

图像恢复。为此我们建议建立收缩领域，以

领域为基础随机的构架图像模型和优化算

法相结合的单个但愿。基本收缩操作支持连

接到微波的方法，但在这里使用的是随机领

域背景（in a random field context）。计算效

率通过构造卷积和DFT 为核心部件来实现；

高恢复质量的实现是通过所有模型参数的

损失为基础的培训以及使用级联架构。不同

于浩大的工程解决方案，我们的学习方法能

够轻松的适应不同的效率和图像质量之间

的取舍。我们展示了当前最高水平的恢复结

果的计算效率，通过固有的并行对比发现其

具有明显的加速潜力。 
 

1.介绍 

  去除图像伪影的图像复原方法如噪声、模

糊、云纹等，在学术研究界均获得显著的关

注，在数字成像的实际应用方面也是如此

[e.g.,6]。在学术研究中，重点主要是为了实

现最大的图像质量，较大的忽略了计算恢复

过程中的影响[18,21,31]。在数字成像的实际

应用中，计算资源通常受到严重制约，然而

这是因为相机上的硬件的处理能力比传统

的个人电脑要低上许多倍。但是，即使是在

台式个人电脑上哪怕是目前最先进的技术

也往往需要几分钟来对一个 VGA 尺寸的图

像（相当于 0.3 百万像素）去除干扰。现代

数码相机能够拍摄 1600 万像素甚至更多的

图像，而另一方面，总的来说现有技术并没

有形成规模。值得注意的例外主要是

BM3D[5]，它具有高效率和图像质量，但是

是一个庞大的多年细化的工程。而且，它使

用块匹配作为密匙计算部件的并行结构，比

如说 GPU 和 DSP，是有挑战性的想法。人

们希望在将来进步的恢复技术能够将嵌入

式硬件直接在相机上使用，但由于图像分辨

率的增加这也未必是不可能的。因此，为了

弥补现有的图像复原技术的缺陷，同时实现

高图像质量和计算效率，需要一种不同的图

像复原方法。 
     

在本文中，我们引入收缩领域，一个有

原则的图像复原体系结构，从通常的随机场

模型中获取的现有的优化算法。特别是，收

缩字段欠其计算效率到从所谓 halfquadratic
优化添加剂形式衍生的特定种类的二次松

弛技术的方法[11] - 以每像素级不会施加的

操作只有圈和离散傅立叶变换（的 DFT）。

但是，与现有的添加剂半二次方法[15，28]，
我们充分利用学习通过损失为基础的培训

与应用程序特定功能的丧失[比照。 13]，这

使我们能够实现更高水平的恢复质量。此

外，在其对比标准随机场，这是潜在的特定

功能，收缩领域模型直接的潜在的相关“收

缩功能”。这增加了添加剂的形式半二次方

法的灵活性，因为我们可以证明，势函数总

是导致单调的收缩功能。与此相反，我们可

以做到学会非单调的收缩功能，类似于那些

在小波图像去噪[12]的情况下被有区别的对

待。更重要的是，使用收缩功能直接承认有

效的学习，因为模型的预测和梯度 WRT 该

模型的参数可以计算在封闭的形式。最后，

我们的方法采用的预测级联[25]，使用多阶

段模型的迭代优化。严格意义上来说，我们

同时学习了随机场模型和迭代优化算法

[cf.2]。 
所提出的方法有几个关键的好处：（1）

它的概念很简单和标准的推理程序随机场

模型得出;（2）实现了非常高的水平的图像
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质量看齐，或超越，艺术的当前状态;（3）
在计算上是非常有效的与复杂性为 O（D log 
D）（其中 D 是像素数）; （4）它提供了并

行的高度使得它非常适合用于 GPU 和 DSP
的实现; （5）不同于大量工程化技术，如

BM3D，所有参数都可以直接从使用简单的

基于梯度的优化实施例的数据得知，使得它

易于应用，适应新的设置，如效率和恢复质

量之间的不同折衷。 
 

1.1 其他相关工作 

   正规化或先验和收缩功能之间的联系已

被广泛研究小波图像复原[e.g.,1,26]。半二次

优化和收缩功能添加剂形式之间的连接已

经由王等人指出。[28]基于对方法[28]，克

里希南和宏泰[15]普及添加剂半二次优化非

盲解的任务[e.g.,30]。我们从这个方面从这

里开始，但相比之下不使用固定的潜在功

能，但是采用更普遍的，易于学习的收缩功

能。 
连续条件随机域（CRFs）的图像复原

的歧视性的训练已经由萨穆埃尔和塔彭[22]
提出，最近被陈等人重新审视[3]。高斯模型

及其相关的损失为基础的培训首先用塔彭

等人介绍[27]。最近，jancsary 等人[ 13 ]改
进这领域引入回归树（RTFS），更灵活的

高斯 CRF 有了最小化损失的成果。相对于

这些以前的方法，所提出的收缩领域承认更

高效推理，并且可以通过标准的基于梯度的

优化装置很容易训练。区别地学习随机场模

型和其相关联的优化算法已经由 Barbu 提

出并通过了[2]。本着同样的精神，Schmidt
等人,[25]最近训练有素 RTFS 的级联。而[2]
是非常有效的，它产生给定的相同的模型复

杂性较低的图像质量，并依赖于复杂的和耗

时的学习过程。我们的工作是从概念上最相

似的[25]，其也通常出于半二次推断。不过，

在这里我们还得到了模型参数（收缩功能滤

波器响应）专门从加半二次型。通过这样做，

我们权衡造型灵活性（相比[25]）针对更高

效推理和易于培训。 
 

2.背景：半二次优化 

 

    作为一个起点，我们考虑恢复从损坏的

观察 y一个图像 x结合观察可能性和调用之

前贝叶斯规则的图像： 

 

这里的腐败过程建模与高斯可能性（或数据

项） ，其中 表示 x 的卷

积内核（点扩散函数）k 和λ是关系到假定

加性高斯噪声的强度。Regularization is 

provided through a Markov random 

field model (fields of experts [21]) 

with robust potential 

functions ⇢ i that model the 

responses fTi x(c) of filters fi over all 

cliques c 2 C of the image x. 

后验分布 ))|(exp()|( yxEyxp  可

以通过其相关的吉布斯能量表示 
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这使得通过寻找能量最小预测恢复图像

 

一种方式，以减少方程（3）是可直接使用

梯度下降算法。另一种流行的方法

[10,11,28] ，一个我们分析和扩展在本文

中，是先引入独立的辅助变量 ZIC所有滤波

器响应英尺x （三）获得增强能源函数E （X，

Z | y）的在于            。块坐标下降
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的策略，最大限度地减少 WRT之间交替 x和

z ，然后用于最小化 E（ X，Z | y）。这种

方法通常比减少 Ë(x|y)较快的收敛 ，每下

降一步往往是比较简单的开展。 

具体地，辅助变量是以这样的方式到，

电子导入 E（ X | Z，Y ） 1变为二次函数;

最大限度地减少 Ë （Z | X，Y）只是相当于

解决许多独立的单变量优化问题。在计算机

视觉，首次由格曼提出了名义下“半二次”

转正的同事[10 ， 11]这种做法。换句话说，

该算法的每次迭代使用不同的二次松弛 E 

（ X |Z ，Y）的原始目标函数 E（ X | Y ） ，

通过辅助变量ž确定。 

半二次方法可以进一步分为添加剂[11]

和乘法[10]的形式。没有进入细节，在实践

中主要计算的区别在于

)(),(),|(mina 1 yyzyzxErg x  中的

乘法形式，并且

)(),(),|(mina 1 yyzyzxErg x  的添

加剂的形式。在这里，RD×D是一个稀疏矩

阵 D是像素的数目，并
DR 是一个向量。

这意味着，所述二次函数可以通过求解线性

方程系统被最小化，凡在乘法方式中，Z仅

影响方程系统矩阵⌦ ，并且在添加剂的形

式仅右手的方程系统的侧⌘ 。因此，添加

剂的形式是在一般的计算更加有吸引力，因

为方程系统矩阵保持恒定期间迭代优化（例

如，可重新使用⌦的分解，或⌦可能与基的

变化对角化） 。 

    然而，面临的一个挑战是，添加剂的形

式是不能直接适用于多种重尾势函数实际

意义⇢ 。为了解决这个问题，并加快收敛，

王等人。 [28 ]提出的延续方案，其中一个

参数＃被半二次优化（比照海藻酸钠。 1）

中增加了。Concretely, the problem is 

cast as 

ˆx = argminx E(x|y) = argmin x,z 

!!1 

E!(x, z|y) 

with

直观地说，当＃ ！如图 1所示，辅助变量

ZIC ！ FTI ×（ C）接近其相应的滤波器

响应和公式。 （4 ）收敛到原来的公式。 

（ 3）。这种非盲图像去卷积法已经在近几

年由 Krishnan 和 Fergus普及。 

    要知道为什么这种做法是如此吸引人，

它是由仔细观察交替优化过程得到的启发，

这是总结了海藻酸钠。 1 。具体地讲，在

两个更新步骤在计算上很便宜时 - 也就是

我们从现在假设 - 2D卷积是用圆形（周期

性）的边界条件。 

 

表示二

维卷积与过滤器 F 。光学传递函数 F ⌘ F

（ f）的从滤波器（点扩散函数） f，其中

F表示离散傅立叶变换（DFT）而得。需要注

意的是除法和乘法（ ））应用于元素明智

的公式。 （ 6）; F *表示氟的复共轭。 
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式。 （5）是很便宜的计算，因为音响， ！ 

（ⅴ）是单变量函数，可以预先计算为 v的

所有可能的值，然后存储在一个查找表用于

快速检索[15] 。重要的是，只有加半二次

型可通过更新式的图像 x 。 （6）非常快速

地在封闭的形式，因为所有的卷积矩阵（以

及因此的整个方程组矩阵）可通过的 DFT ，

这意味着，求解线性方程系统相当于逐元素

师在变换域，随后通过逆对角化 DFT保留在

溶液中 

空间域[例如，15， 28] 。注意，这仅需要

N + 1圈和 N+3的 DFT 具有一个总体复杂性

为 O（D log D）的算法 ，其中 D是像素的

数目。 

 

2.1收缩功能 

     的作用是（公式 5 ）被称

为在小波图像复原文学收缩（或映射）

函数[比照。 12] 。直观地说，其目

的是紧缩小型过滤器/小波系数，也就

是拉他们到零，因为他们被假定为噪

声，而不是信号造成的。 

    就目前而言，收缩功能的形状由

＃和其相关联的潜在功能⇢ i单独确定

（式（5 ） ，参见图 1 （A-D ），用

于图示） 。但是，我们观察到的所有

根据公式。 （5）单调增加的功

能，而不管潜力 pi。为了证明这个命

题 1 ，它有以下引理（证明在增刊材

料）是有用的： 

 

    尽我们所知，这在之前还没有被

观测到。更重要的是，这意味着可以

通过直接建模的收缩功能，而不是潜

在的功能获得的添加剂的半二次优化

额外的灵活性。 

 

3.级联收缩场 

正如下面我们刚刚提到的，将进

一步证明，直接建模的收缩功能，是

有吸引力。为达到此目的，我们取出

势函数和式（ 5 ）中全部的相关联的

优化问题，更换 与模拟为高斯

RBF核的线性组合灵活的收缩功能： 

 
我们假设共享精度γ和放置在内核固

定，等距离的位置 j 。我们使用多

达 M=53高斯核，使有关的功能的形状，

没有进一步的假设（两个例子示于图

1(e–f)).。 

    收缩功能被广泛研究了小波修复

文献。而不是手动选择收缩功能但是，

我们学习他们的数据通过设置权重

ij 方程的参数形式在式（9）中。这

与之前的工作相比对比是鲜明的。企
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图在区别地学习收缩功能小波恢复存

在[例如， 12 ]，但并不常见。此外，

在这里，小波图像恢复是完全不同的，

因为在恢复图像的像素不经由随机字

段连接。 

我们不知道使用了学习的一半二

次优化这种特殊形式的背景下任何先

前的工作。因此，这种快速的优化方

法的全部潜力还没有被解锁，因为模

型参数总是被手动选择的。 

 

此外，对于 ALG1的迭代次数的 β 延续

时间表，一般都是手动选择。 

在下文中，我们显示了如何同时

保持了这种方法的计算好处克服所有

这些限制。为此目的，我们得到的所

有模型参数都从训练数据（比的大小

和过滤器数目，以及优化的迭代次数

等）中得来的。 

直接建模的收缩功能的最重要的

好处是，它可以使我们减少在优化过

程，以一个单一的二次最小化在每个

迭代中，我们表示为一个收缩区（SF ）

的预测： 

 

收缩场 是一个特

定的高斯条件随机场，其矩η和Ω通

过学习模型参数确定，所观察到的

图像 y和点扩散函数 K。一个关键的好

处是，收缩场预测 )(xg 和它的梯度



  )(g x
w.r.t.可以以闭合形式计算

模型参数，这允许有效的参数学习

(Sec.3.1).这是相对于其他配方更复

杂的学习过程，这需要解决使用双级

优化嵌套的最小化问题[3.22]。请注

意，我们完全消除的延续参数 β ，它

被吸收入式的权重 i 在式（9）中和融

合λ（这将被学习）在方程（10）。 

由于半二次优化通常涉及方程的

几个（或许多）迭代在式（5）和（6） ，

我们同样可以串联多个预测到收缩字

段（CSF）的级联，就像 ALG.2中总结

的那样。一个 CSF因此串联成高斯 CRF 

[cf.25]。需要注意的是收缩功能的概

念并不在以前的 CRF级联中存在。RTF

级联[25]，例如，使用回归树来指定

一元和成对的因素;因为得到的方程

系统矩阵不能通过的 DFT对角化，它

们不承认快速闭合形式推理如等式

（10）。 

 

3.1 学习 

   我们使用损失最小化来学习模型

参数 对

于在 Alg.2的每一个阶段（迭代）t。

通过我们的级联的每一个阶段学习不

同的模型参数，我们基本上是量身定

做随机场模型相关的优化算法的每一

次迭代。对于非盲解卷积，我们按照

[25]和参数化预测与模糊核，以使得

在测试时间中实例特定模糊（ K的公

式 10 ）设置；模型没有经过修改的具

体模糊。贪婪地学习模型阶段逐阶段

从 t=1,...,T,在阶段 t我们尽量减少

成本函数： 
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与训练数 ，

当 通过 Alg.2 得到。我们可以，

原则上，使用任何连续可微的损失函

数，具体选择的（负）峰值信噪比

（PSNR）： 

 

其中 D表示 x的像素的数量和 R的像

素的最大亮度水平。（i.e.,R=255) 

我们最大限度地减少式（12）与

基于梯度的 L- BFGS 方法（使用实施

由[23]）。为此，我们，类似于[13] ，

区分预测恢复图像 tx̂ 的损失（在阶段

t）的 WRT模型参数 t 作为

 

像 tx̂ 一样，我们可以有效地计算 tĉ 通

过求解线性方程组明确地区分变换域

中的要素。衍生物对于特定的模型参

数以及进一步的细节，诸如边界处理

由于周期性卷积和参数约束，这里省

略为了简洁和使方程更易读;然而，所

有的细节可以在补充材料中找到。 

在方程（12)，每个阶段被训练得

所述损耗在无论 t 为多少阶段实际上

应用在级联中使每个阶段尽可能的小;

这也适用于[25]的级联模式。然而，

与此相反的[25]的级联，它使用非可

微回归树，以确定高斯 CRF的参数和

要求的定制的训练，我们的收缩功能

是光滑和微调的。因此，我们就不需

要基于梯度的和的组合优化之间交替

（生长回归树）。此外，我们可以使

用基于标准的梯度方法，以通过最小

化共同训练模型的所有 T阶段： 

 

其中只有最终预测 tx̂ 的损失是相关

的。衍生物 w.r.t.各个阶段的模型参

数是有效地计算，并采取相同的基本

形式如式（15），其允许容易实现。

请注意，所有阶段甚至可以同时应用

边界操作，如填充和截断共同学习。 

所有的细节和推导都在补充材料。 

 

4.实验 
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训练。虽然类高斯的 CRF的，可以在

我们的方法中的一个阶段而得知被限

制（相对于[13]） ，这限制来自于快

速预测和学习的实质益处。这意味着

我们可以训练我们的模型在比较大的

数据集 - 甚至是一个简单的 matlab

实现。产生用于我们的去噪实验训练

数据，我们裁剪一个 256×256像素区

域从每个 400个图像的伯克利分割数

据集[19] ，即我们的训练这样设置大

致包含 2500万像素。 

    我们贪婪地培养了我们的模型增

加容量的四款不同配置的 5个阶段： 

 

因此， T
mmCSF  表示与 1m2  的 T分期

级联在大小 m×m 过滤器（如果 T < 5 ，

在测试时间只有 T 分期进行了评估在

测试时间;预测可以停止在任何阶

段）。需要注意的是有更多的配置也

是可能的，并会导致不同的性能和速

度的折衷，它可以被选择以适应特定

的应用。图。 2和 1（ E-F ）示出了

学习型号分别为 33CSF  和 pwCSF 的前

两个阶段，这是很好的例子，通过我

们的观察，几乎所有学到的收缩功能

没有单调递增，这意味着它们不可能

被学习的潜在功能（cf.Sec.2 ）获得。 

 

去噪。我们首先计算图像去噪（即 K = 

1 ）的任务，为此，我们训练我们的

模型以消除高斯噪声标准差）σ = 25。

嘈杂的训练图像通过加入模拟的高斯

噪声的干净图像获得。我们随后量化

的噪声图像的强度值，以 8位，使训

练数据更加逼真。在实践中，噪声图

像是总是整数值和范围有限，如强值

{ 0...,255 } 。 

训练后的模型，我们评估他们在

68 （ 8位量化噪音）测试图像最初是

由[ 21 ]提出，其中有后来成为一个

参考的图像去噪设置；图 4示出一个

去噪例子。我们比较当前最先进的技

术的各种不同选择。结果在表格 2表

明，回归树字段（ RTFS ）[24]的一

个（5级）级联达到最佳性能（训练了

与相同的数据作为我们的模型）。这

并不奇怪，因为更灵活的 RTFS不作任

何假设，噪声（相对于所有其他方法

在表格 2），并能有效地处理额外的量

化噪声。至于其他的方法，我们通过

我们最强大的 5
77CSF  模型以 0.22分贝

跑赢大盘的最强竞争对手 BM3D。它也

可以被观察到，我们的模型的结果后

只有 3-4阶段饱和，因此， “收敛”

非常快。
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我们还比较反对近期推出的 OPT- MRF

陈等人。[3]有两个原因：首先，它是

目前图像复原表现最好的 CRF之一，

通过使用更好的优化技术与最初提出

的[22]模型架构来实现。其次，它采

用了的模型配置非常类似我们的，那

就是 48滤镜尺寸 7*7的，这是从数据

充分吸取（包括相关的潜在功能）。

此外，我们比较的快速主动随机场

（ARF）模型巴尔布[2] ，它采用大小

5*5 24个过滤器。由于他们两人都没

有受过训练，有 8 位量化噪声图像进

行评估，我们用自己的设置给不给我

们的模型不公平的优势。因此，我们

还训练并没有量化评估我们的模型。 

结果在表格 1表明，我们超越[ 2,3 ] ，

并且还可以与基于 RTF级联模型竞争

[24]（受训与非量化的图像），其额

外的灵活性似乎没有在这里还清由于

图像噪声是真正的高斯。结果进一步

表明，我们还可以争夺的噪音水平σ= 

15 ，为此，我们培养更多的模型。 

 

运行。运行时的比较图图像去噪图 3

显示，我们的模型扩展到超过 16百万

像素的合理运行时图像尺寸（最大 10

分钟，我们用一个简单的单线程

matlab实现最佳模式，只有 23秒一个

GPU ）。 

   虽然 RTFS的级联[24]是非常灵活

的，并产生恢复结果，其相对复杂和

高度优化的 C ++实现取决于多线程来

提高运行时性能先进设备，最先进的。 

比较单线程性能（图 3） ，它是约一

个数量级慢相比我们 77CSF （其表现出

竞争力的性能，比照表 1） 。我们超

越 BM3D以更快的运行与我们的 4
55CSF 

模型（cf.Tab.2 ）。 

   此外，我们的模型的推理过程是非

常适合的 GPU或 DSP的并行化。为了

评估潜在的加速比，我们使用相同的

代码与 Matlab的内置 GPU的能力，并

能获得显著改善运行时间（表 3）。但

是，我们应该期待更多的加速通过使

用更强大的 GPU最近使用 CUDA或

OpenCL的优化实现（[3]举一个 40×

GPU加速了大概多线程 CPU代码）。 

   而 ARF模型[2]（设计用于实时去

噪）是更有效的（仅 CPU）的比我们

CSF阶段，过滤器和过滤器大小相同数

量的，它显示出较差的结果：它执行

0.38分贝逊于 4
55CSF  （表 1 ） ，甚至

我们 4
33CSF  模型，只有 8 3×3过滤器

优于 ARF的修复质量方面。而 ARF是

尽可能快地 4
33CSF  两次，我们可以通过

重新使用过滤器（cf.Sec.3.1）加快

CSF起来。 
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此外，我们的标准基于梯度的学习过

程更容易和更快，而且能使学习更强

大的模型，如 5
77CSF  。 

   计算学习目标函数 )(j （公式 12 ）

和它的梯度  /)(j 为 S = 400图像

256×256像素需要总共只有大约 7秒

（CSFpw），24S（ 4
33CSF  ），73S 

（ 4
55CSF  ），或 161S（ 5

77CSF  ）我们

简单 matlab实现（英特尔酷 i7-3930K

六核的 3.20GHz ，六并行线程）。这

使我们能够通过使用 200L-BFGS迭代

彻底训练我们的模型。我们的方法的

另一个重要特性是它的可预测的运行

时间，这是相对于需要迭代推理的收

敛方法（如选择性加入 MRF和 RTF ） 

取决于输入的数据。根据我们的经验，

运行时间变化更对于去卷积，这主要

是由于该模糊核。 

 

联合训练。而联合训练模型的各个阶

段都有产生更好的结果的潜力，我们

只部分证实了这一点在我们的去噪实

验。由于我们学习的目标函数是不是

凸，优化常常被卡在更糟糕的局部最

优利用贪婪训练的时候比。因此，我

们尝试了第一次训练的每个阶段贪婪

（预培训） ，然后在“调整”的模式，

方法是从训练前获得的参数，联合训

练。虽然这是保证不会降低（训练集）

的性能，它不总是改善效果很大，尤

其是与增加的模型容量。联合调整

5
pwCSF 的所有 5个阶段。并以 27.67分

贝还清，约 0.31分贝从 27.36分贝提

高 PSNR性能(cf.Tab.2)。然而，调整

我们的其他车型全部 5个阶段很难有

差别。连服 3级调整，我们观察到只

有轻微的改进，如从 28.02分贝到

28.09分贝为 4
33CSF  ，并从 28.34分贝

到 28.36分贝为 3
55CSF  。 

 

非盲解卷积。其结果于表 3显示，我

们的方法也可以成功地应用到图像解

卷积的盲去模糊，其中内核的估计被

用于去模糊的图像的情况下。对于反

褶积的任务，我们培养了 CSFpw 。模

型尺寸 288综合图像模糊 320×320像

素。一半的模糊训练图像中，我们使

用的估计，而不是正确的模糊核 k以

应付使用错误的内核的估计在测试时

间（所建议的[25 ]）。我们 5
pwCSF 模

型优于由莱文等人的非盲解卷积方法
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[16]，并可以与来自 Schmidt等人的

结果竞争[25]对于所有估计内核（表

3）。我们还应用了同样的教训 5
pwCSF 模

型近期基准 Kohler 等的相机抖动

[14] ，在那里我们能够改善后表现最

好的方法的结果徐贾[30]关于 0.56分

贝平均，是以 0.15 分贝比[25]最好的

结果更好。还原的每个基准的 800×

800大小的彩色图像只需要大约与我

们的第二模型。 

 

 

5.结论和未来工作 

   我们提出的收缩领域，适用于恢复

的高清晰度图像，这是基于半二次优

化的添加剂形式的扩展的新型随机场

模型。通过与收缩功能的替代潜力，

我们增加了模型的灵活性和使所有模

型参数的高效学习。图像去噪及解卷

积级联收缩领域的实验表明，运行速

度快，高品质的恢复可以手动完成。 

 

今后的工作。下一步骤是一种更有效

的 GPU实现，以进一步提高运行时为

大的图像尺寸。另一个方向是培养我

们的模型对其他图像质量指标[如

29] 。最后，可以进一步研究非单调

收缩功能或探索更强大的多元收缩运

营商。 
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