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提出了一种高效的、基于深度卷积神经网络（CNN）的图像去模糊算法。网

络结构基于条件生成对抗网络，并使用堆叠的自编码器结构与跳跃相连接。相关的

试验结果表明：该算法有良好的图像去模糊效果，并且能够大幅度地降低时间与内

存开销。

图像去模糊；卷积神经网络；对抗生成网络

In this paper, an efficient deep convolutional neural network (CNN)-based

image deblurring method is proposed. The network architecture is based on

conditional generative adversarial network integrated with stacked encoder-decoder

architecture and skip connections. Experiment results show that the proposed

method achieves good image deburring performance and in the meanwhile reduce

the testing time and required memory resource.

image deburring; CNN; generative adversarial network
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1 模糊对视觉SLAM的

影响及图像去模糊简介

同时定位与地图构建（SLAMS）的

目的是让机器人利用各类传感

器信息来得知自身的位置以及周围

的环境。因此，SLAM 是实现机器人

自 主 移 动 的 一 项 关 键 技 术 。 视 觉

SLAM 是指利用视觉传感器的信息的

SLAM 系统，其输入就是视觉传感器

得到的图像。

在机器人运行过程中，因为相机

抖动、景物移动等原因，都会造成图

像模糊。无论是特征点法还是直接

法，模糊的图像输入都会直接影响视

觉 SLAM 系统，降低系统整体的运行

效率。视觉 SLAM 系统需要将拍摄的

前后两帧图像进行匹配，根据匹配结

果对自身进行定位，这一过程称为跟

踪。在跟踪过程中，模糊的输入图像

会造成匹配失准或无法匹配，这被称

为跟踪失败。当出现跟踪失败时，需

要让整个机器人停止运动或者回退，

重新拍摄清晰的图像，同时需要进行

全局的地图搜索，定位当前机器人的

位置，直至跟踪成功，机器人再重新

开始运动。全局的地图搜索是一个

相对耗时的操作，如果频繁地触发这

一操作，会影响整个 SLAM 系统的运

行效率。同时，每次机器人停止运动

或者回退，都使得运行过程变得不连

续，影响了流畅性。因此，模糊的输

入图像是需要避免的。为了避免模

糊的输入图像，我们可以使用去模糊

算法对图像进行处理，恢复出清晰的

图像。

相机抖动、相机与景物之间的相

对运动造成模糊一般被称为运动模

糊。图像中的运动模糊效果通常在

空间上是不均匀的，这是由于不同对

象的运动经常是彼此不同的。取模

糊算法的目的就是恢复出一张没有

模糊的清晰的图像。以前的大部分

方法都是通过这个模型来建模图像

上的模糊：

B =K × S + n （1）
其中 B，K，S 和 n 分别是模糊的图像、

模糊核、潜在的清晰图像和噪声。在

去模糊问题中，模糊核是未知的。因

此，这些方法需要在只有给定的模糊

图像 B 同时估计模糊核 K 和潜在清

晰图像 S，这其实可以看为一个病态

的问题。

实际上，真实世界模糊图像的模

糊核往往在空间上不均匀。估计空

间非均匀的模糊核是一个难题，因为

每个像素的模糊核都可能不同。因

此，以前的一些方法 [1-4]都对模糊来源

做了一些简单的假设，以简化模糊核

估计。然而，由于实际的模糊核通常

比所假设的模糊核更加复杂，所以通
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过这些方法估计的模糊核是不准确

的。不准确的模糊核的估计直接会

降低潜在的清晰图像的质量。因此，

这些方法只适用于几种特定的模糊

类型。

近年来，越来越多的方法使用卷

积神经网络（CNN）来解决去模糊问

题的方法 [5-10]。由于缺乏真实场景下

的模糊清晰图像对，文献 [5-8]中的方

法通过合成模糊核进行卷积来产生

模糊图像进行训练。另外，这些方法

不是以端到端的方式，并且仍然需要

估计模糊核或逆模糊核。因此，这些

方法仍然存在模糊核的估计不准确

的问题，而且它们在真实模糊图像上

的 表 现 比 人 工 生 成 的 模 糊 图 像 要

差。文献 [9]提出了一个由高速摄像

机拍摄的真实场景下的模糊清晰图

像数据集，文献 [9-10]中的模型在这

个数据集上进行了训练。此外，两种

方法都是以端对端的方式，直接生成

清晰图像，没有进行模糊核的估计。

因此，这两种方法在性能上都超越了

以前的方法。然而，文献 [9]中的方法

运行缓慢，文献 [10]中的方法相对较

快，但仍需要大量内存资源，这使得

人们很难在实践中应用这些方法。

基于上述的研究现状，我们提出

了一种基于深度卷积神经网络的图

像去模糊算法。算法整体基于条件

对抗生成网络，在网络结构上使用堆

叠的自编码器结构与跳跃连接。通

过在基准数据集上的实验，算法表现

出了良好的图像去模糊效果，并且能

够大幅度地降低时间与内存开销。

算 法 的 高 效 性 使 其 更 容 易 与 视 觉

SLAM系统相结合。

2 基于深度卷积神经网络

的去模糊算法

2.1 网络结构

我们的网络是基于对抗生成网

络设计的，包含有 1 个生成器和 1 个

鉴别器。生成器的任务是从输入的

模糊图像中提取特征，利用特征生成

出一张足以“骗过”鉴别器的图像。

鉴别器的任务是正确地判别出一张

图像是真实的清晰图像，还是一张生

成器生成出来的图像。通过让生成

器和鉴别器互相对抗式地学习，生成

器和鉴别器的能力都能得到提升，最

终生成器能从一张输入的模糊图像

中生成出一张真实的清晰图像。

生成器的网络结构如图 1所示。

生成器的结构包括 3 个部分：头部、

中部与尾部。

头部只包含有一个 5×5 的卷积

层。这个卷积层将 3 通道的输入图

像映射为一个 64 通道的特征映射，

作为生成器中部的基础。我们并没

有在头部的卷积层后接一个激活层，

这是因为我们在生成器中部的构建

模块中使用了文献 [11]中提到的前置

激活层的方法，所以头部卷积层的激

活层包含在了中部的构建模块中。

中部包含有连续 N 个构建模块，

并且每一个构建模块都有一个残差

连接。因为构建模块是基于自编码

器结构的，所以我们把构建模块称为

“自编码器模块”。因为输入的模糊

图像与要输出的清晰图像在数值上

很接近，所以网络所需要学习的函数

比起零映射更接近与恒等映射，而带

有残差连接的结构更容易学习到一

个恒等映射 [12]。我们选择将 N 个自

编码器模块顺序地堆叠，因为这使得

网络能够重复地从整张图像中提取

特征。每一个自编码器模块只需要

在输入的特征映射上做一点改进，最

终 就 能 得 到 一 个 足 够 好 的 特 征 映

射。在实验中，我们选择 N=2。
尾部包含有一个激活层和一个

5×5的卷积层。尾部的任务是将中部

产生的特征映射变换到最终的输出

图像。在整个生成器中，我们都没有

使用任何归一化层，因为我们发现添

加归一化层反而会使得结果变差，同

时会带来更大的时间与内存开销。

2.2 自编码器模块结构

自编码器模块的结构如图 2 所

示。我们使用一种残差模块、最大池

化层和最近邻插值层来构建自编码

器模块。我们称这种残差模块为“基

础模块”。基础模块能生成维度与其

输入一样的特征映射。我们将一个

基础模块和一个最大池化层定义为

一组“上采样组”，将一个基础模块和

一个最近邻插值层定义为一组“下采

样组”。在自编码器模块中，输入的

特征映射先经过 L 组下采样组不断

下采样，直至到达瓶颈层（包含一个

基础模块），然后再经过 L 组上采样

组不断上采样。同时，我们在第 i 个
最大池化层和第 L-i 个最近邻插值层

中添加了跳跃连接，共 L 个跳跃连

接。在实验中，我们选择 L=4。
自编码模块的结构与 Hourglass

Network[13]和 U-Net[14]的结构类似。类

似自编码器的结构能够提取不同尺

度的特征，而跳跃连接能够将它们组

合起来。因为同一张图像，模糊的程

度会随着尺度的降低而降低，所以不

同尺度的特征可以用来处理不同程

度的模糊。因为输入图像上各处的

模糊程度都可能相同，所以提取不同

尺度的特征是很重要的 [15]。我们使

用跳跃连接是因为跳跃连接能直接

将网络的低层信息传递到网络的高

▲图1 生成器结构

自编
码器
模块
1

自编
码器
模块
2
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卷积层

5×5
卷积层

激活
函数输入图像 输出图像

中部
尾部头部
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层，这能让网络的输出共享低层信

息。另外，跳跃连接还能直接将梯度

信息从高层传递到低层，这会让网络

的训练更加容易。

2.3 基础模块结构

基础模块的结构如图 3所示。基

础模块的输入与输出维度相同，我们

将输入与输出的通道数定义为 Chr。

在一个基础模块中，共有 C 条路径。

每一条路径包含两个卷积核大小为

3×3 的卷积层，并且在每个卷积层之

前都有一个激活层。第 1 个卷积层

的输出与第 2 的卷积层的输入通道

数相同，都为 D。每条路径除了卷积

层的膨胀系数都相同。C 条路径中，

每个卷积层的膨胀系数从 1 增加到

C。基础模块也包含一个残差连接。

我们将所有路径的输出与模块的输

入相加，得到最后的输出。在实验

中，我们选择 Chr =64，C =4，D =16。
基 础 模 块 的 结 构 设 计 受 到 了

ResNeXt[16] 中残差模块的启发。这 2
种模块都使用了残差连接，并且将多

路操作聚合起来。但与 ResNeXt 中的

残差模块不同的是：基础模块中每一

路操作都不同，而 ResNeXt 中每一路

操作都相同。每一路中使用不同的

膨胀系数，可以在不增加参数量的情

况下增大了感受域，同时还能提取到

不同尺度的特征。

2.4 鉴别器结构

鉴别器是基于条件对抗生成网

络设计的，需要两组图像对作为输

入。一组图像对包含一张模糊图像

与对应的清晰图像，另一对图像对包

含模糊图像和对应的经生成器处理

的图像。与传统的对抗生成网络相

比，条件对抗生成网络的鉴别器需要

一张额外的模糊图像作为输入。这

样做的好处是在让生成器生成的图

像“欺骗”鉴别器的同时，还能保持与

输入的模糊图像的一致性。

鉴 别 器 结 构 的 设 计 参 照

PatchGAN[17]，只包含 5 个卷积层。鉴

别器输出的是一个特征映射，特征映

射中的每一个值都对应于输入图像

中的一块。因此，比起整张图像，鉴

别器更着重于局部的图像块，这会鼓

励生成器去生成更清晰的局部边缘

与结构。而且，浅层的鉴别器结构也

能节约训练的时间。

2.5 损失函数

生成器的损失函数包含了 ℓ1 损

失函数和对抗损失函数。 ℓ1 损失函

数常常被用于图像恢复任务，它可以

让生成图像与目标图像的像素值更

接近。然而，只使用 ℓ1 损失函数会

导致结果过于平滑。为了防止过于

平滑，我们将对抗损失函数与 ℓ1 相

结合。我们没有使用文献 [18]中使用

的对抗损失函数形式，而是使用了最

小二乘生成对抗网络（LS-GAN）19]中

的形式。鉴别器的对抗损失函数定

义如式（2）：

生成器的对抗损失函数定义如

式（3）：

ℒG
adv = 12Ex ∈Béë

ê
ù
û
ú( )D( )x,G( )x - c 2

（3）

其中，B 和 S 分别表示模糊图像集合

和清晰图像集合，a 和 b 分别表示生

成图像和真实图像的标签，c 表示生

成图片想要达到的标签。根据文献

[19]中的设置，我们选择 a=0，b=1，c=
1。与文献 [18]中的对抗损失函数相

比，LS-GAN 中的形式在训练中更加

稳定，更容易训练。最后，整体的损

失函数如公式（4）所示：

ℒtotal =ℒℓ1
+λℒG

adv （4）
在实验中，我们将权重系数设为
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▲图2 自编码器模块结构

▲图3基础模块结构

ℒD
adv = 12Ex ∈B,y ∈ Séë
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λ= 0.01。

3 相关实验
所有的实验都是在同一台使用

Titan XP 显卡的工作站上进行的。我

们的模型使用 pytorch库来实现。

3.1 GOPRO数据集上的实验

GOPRO 数据集包含了 3 214 对高

速摄像机拍摄的模糊清晰图像对，其

中训练集包含 2 103 对，测试集包含

1 111 对。我们与其他先进的去模糊

算法进行了对比实验，并进行了定性

与定量的分析。图 4 展示了一些去

模型效果图，从中我们能看出多尺度

卷积神经网络（MS-CNN）方法 [9]与孙

的方法 [7]都出现了振铃效应，而我们

的方法则避免了这一情况。表 1 展

示了定量分析的结果，我们的方法在

峰 值 信 噪 比（PSNR）和 结 构 相 似 性

（SSIM）的指标上都远远超越了其他

的一些方法。

3.2 Köhler 数据集上的实验

Köhler 数据集 [20]包含 4 张清晰图

像，每张清晰图片有 12 张对应的模

糊图像。作者记录了 12 条不同的相

机轨迹来生成 12 张不同的模糊图

像。我们在 Köhler 数据集上进行了

对比实验，并做了定量分析，如表 2
所示。

3.3 时间与内存开销

我们在时间与内存开销上与其

他方法做了对比。为了公平起见，我

们用 pytorch 库重新实现了 MS-CNN[9]

与深度对抗滤波（DGF）[10]。对于每

一个方法，我们分别测试了 1 000 张

1 280×720 的图片，计算平均的时间

与内存开销。对于时间测试，我们只

计算正向传播的时间，不考虑反向传

播的时间。对于内存测试，我们只计

算生成器的内存开销，不考虑鉴别器

的内存开销。表 3 展示了时间与内

存开销的对比实验。我们的方法比

DGF 快 3.4 倍，比 MS-CNN 快 8.4 倍，

同时消耗的内存是 DGF 的 25.59%，是

MS-CNN 的 27.65%。这显示出我们

的方法更加高效，更容易应用于实际

场景中。

4 结束语
本文中，我们提出了一种基于深

度 CNN 的图像去模糊方法。与现有

方法相比，该方法更加高效。通过在

不同数据集上的测试，该方法与目前

最先进的方法效果相当，同时速度更

快，所需内存空间更少。运行速度快

与所需内存少的特性，使这种方法更

容易应用于包含视觉 SLAM系统在内

的实际应用中。
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▲图4 在GOPRO数据集上的对比实验效果图

DGF：深度对抗滤波
MS-CNN：多尺度卷积神经网络

▼表1 在GOPRO数据集上的对比实验
结果

MS-CNN：多尺度卷积神经网络
PSNR：峰值信噪比
SSIM：结构相似性

方法

孙的方法[7]

MS-CNN[9]

本文方法

PSNR

24.6980

28.4498

29.2168

SSIM

0.8561

0.9008

0.9208

▼表2 在Köhler 数据集上的对比实验
结果

MS-CNN：多尺度卷积神经网络
MSSIM：结构相似度均值
PSNR：峰值信噪比

方法

孙的方法[7]

MS-CNN[9]

本文方法

PSNR

25.12

26.51

25.91

MSSIM

0.7748

0.8083

0.8115

▼表3 平均时间与内存开销表

方法

MS-CNN[9]

DGF[10]

本文方法

时间/s

2.9285

1.1823

0.3478

内存/MB

8 279

7 665

2 119
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