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图像多尺度密集网络去模糊模型
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摘要　使用基于深度学习的端到端去模糊方法,将模糊图像编码后再解码成高清图像.针对编码过程中网络模型

存在提取特征信息不足,导致重建的去模糊图像质量下降的问题,提出两种网络结构改进方法:在自编码网络中添

加密集网络结构以提高网络提取特征信息的能力;引入多尺度感受野结构,该结构由４个尺度的平均池化层和上

采样层组成,从而提取更多输入图像的上下文特征信息.在GOPRO数据集和Kohler数据集,两种网络改进方法

均取得了较好的图像重建效果.
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１　引　　言

近些年在人工智能和模式识别领域,图像的去

模糊方法得到了越来越多的关注[１Ｇ７].经典的方

法[４Ｇ５,８Ｇ９]主要基于已知模糊核的模糊计算公式,这些

方法使用模糊核进行反卷积操作,进而计算出清晰

图像.但在这一过程中很难寻找一个模糊核来满足

所有像素点.在此基础上通过判断模糊核种类来搭

建去模糊模型[１０],该方法的效果有所提升,但是算

法耗时太长.
随着深度学习的广泛应用,卷积神经网络[１１]已

被用于图像去模糊[１２Ｇ１４],Chakrabarti[１５]使用卷积神

经网络预测模糊核,训练卷积神经网络时输入已知

模糊核生成的模糊图像,期望输出的模糊核尽量与

已知的相对应的模糊核相近,测试时通过卷积神经

网络获得模糊图像模糊核,再使用反卷积方法计算

出去 模 糊 图 像.文 献 [１６]中 使 用 全 连 接 网 络

(FCN)预测运动轨迹,并以此获得去模糊图像.以

上模型只将深度学习技术方法作为体系的一部分,

Nah等[１７]和Noroozi等[１８]使用卷积神经网络端到

端地直接生成去模糊图像,这种方法在测试时,将模

糊图像输入到网络模型中,输出即为去模糊图像.
基于深度学习的端到端模型可用来解决未知运动类

型的模糊问题,这样的模糊往往是由相机的抖动或
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拍摄对 象 的 移 动 造 成 的.为 进 一 步 提 升 效 果,

Kupyn等[１９]提出了DeblurGAN去模糊模型,这一

模型使用 Wasserstein距离对抗生成网络(WGAN)
的改进版(WGANＧGP)[２０Ｇ２１],使重建的去模糊图像

具有更多纹理信息.

DeblurGAN模型为提取到更多输入图像的特

征 信 息,其 生 成 器 中 含 有 残 差 网 络 结 构

(ResNets)[２２].而在提取特征能力方面,文献[２３]
中提出一种新型卷积网络———密集网络,它是残

差网络的改进结构,相比残差网络,密集网络对参

数的使用效率更高且抗过拟合能力更强,在密集

网络中每一层都可以更容易地对之前所有层的特

征进行重复利用.文献[２４Ｇ２５]将密集网络以密集

网络卷积块(Denseblock)的形式应用在网络模型

中,完成图像语义分割和图像去雨任务,并取得了

更好的效果.
最近在网络结构上的创新工作也很多,文献

[２６]提出一种可以增加网络感受野的模型———多尺

度感受野模型.这种多尺度感受野结构使用不同窗

口大小的平均池化层,同时并行处理图像,由此通过

更多的感受野提取图像更多的上下文特征信息,将
多尺度感受野结构嵌入到网络中进行图像语义分

割,取得了更好的分割效果.随后Zhang等[２７]提出

多尺度去雾模型,在网络中引入多尺度结构进行图

像去雾,同样取得了良好的效果.而图像的上下文

信息对于图像去模糊也同样重要.
为进一步提升去模糊效果,本文对网络结构

做出更大的改进.在DeblurGAN模型的基础上加

入密 集 网 络 结 构 和 多 尺 度 感 受 野 结 构,简 称

MSDN.目的是通过使用密集网络提取到更多的

图像特征,并通过多尺度结构提取到更多图像局

部上下文信息的特征,由此生成更清晰的去模糊

图像.

２　基础工作及密集网络

２．１　DeblurGAN方法及其损失函数

DeblurGAN是目前去模糊效果最好的模型之

一,它是一种基于对抗生成网络的去模糊方法.网

络架构由生成器和判别器２部分组成.判别器的作

用是使生成器生成的去模糊图像更贴近真实的高清

图像.生成器的作用是将模糊图像转换为清晰图

像,为提取更多输入图像的特征信息,生成器中加入

残差网络结构.DeblurGAN训练过程中生成器损

失函数为

Ltotal＝Ladv＋γLcontent. (１)

　　(１)式中使用Lcontent保留图像的语义信息,在此

基础上使用Ladv保留图像的细节信息,Ladv起辅助作

用,在Ltotal中占比小.参考DeblurGAN模型[１９]中

的参数设置,γ 具体取值为１００.将生成的去模糊

图像和高清图像输入到预训练的VGGＧ１９网络中,
得到的输出特征图为

Lcontent＝
１

Wi,jHi,j
∑
Wi,j

a＝１
∑
Hi,j

b＝１∮i,j
(x)a,b －∮i,j

(x－)a,b,

(２)
式中,Wi,j和Hi,j表示 VGG输出特征图的维度,x－

表示清晰图像,x 表示生成的去模糊图像,∮i,j表示

在VGGＧ１９网络里第i个卷积块第j个卷积层的输

出,a,b分别为输出的特征图的长和宽.此处输出

VGGＧ１９网络中第５个卷积块中第４个卷积层.
使用的Ladv来自于 WGANＧGP[２１].Ladv的计算

公式为

Ladv＝－D[G(x)], (３)
式中,D 代表对抗生成网络中的判别器,G 代表生

成器.WGANＧGP网络更加稳定,但是由于惩罚采

样的原因,在网络中无法使用批次归一化标准化法

(BN).

２．２　密集网络

在密集网络卷积块中,每一层的输入都与所有

之前层的输出有关.xi 代表块结构中第i个卷积层

的输出,在经典的卷积神经网络中,xi 由一个非线

性操作Ti 计算得到.Ti 操作通常代表一个卷积计

算后接一个ReLU激活函数,xi 表示为

xi＝Ti(xi－１). (４)

　　密集网络[２３]将当前层之前所有层输出的特征

在特征图的通道上进行累积后作为当前层输入.则

在密集网络中当前层xi 的输出为

xi＝Ti([xi－１,xi－２,,x０]), (５)
式中,[]表示在特征图通道上的连接操作.密集

网络卷积块中第i层的输出有j个特征图.在i层

后[xi－１,xi－２,,x０]连接成i×j 个特征图,此连

接方式加强了对之前层输出的特征信息的重复

使用.

３　网络结构及训练

多尺度密集网络模型使用卷积神经网络端到端

地将模糊图像转换生成去模糊图像,在DeblurGAN
工作的基础上,对网络结构进行改进.训练时,损失

函数为DeblurGAN方法提出的组合损失函数.训
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练时使用的数据为GOPRO数据集提供的图片对,
即一张模糊的图片和对应的一张高清图片.模型测

试时只使用生成器,输入一张模糊图像,输出一张去

模糊图像.这种使用卷积神经网络将图像进行编

码Ｇ解码得到新图像的方法目前在图像处理领域应

用广泛,不仅应用于去模糊领域,还应用于图像超分

辨率[２８]、图 像 风 格 转 换[２９Ｇ３０]、３D 图 像 重 建[３１]等

领域.

３．１　密集网络结构

图１为残差网络卷积块(Resblock)和dense
block示意图.Denseblock对网络有更强的表示

能力,每一层对之前所有层输出的特征信息的重

复利用能力更强.最初的密集网络用于解决图像

分类的问题,文献[１６]中说明密集网络的网络结

构可以提取更多输入图像的特征信息,使很深的

神经网络可以更容易地在训练的时候学习图像分

类损失函数.这样的能力也适用于本文图像到图

像的转换方法.去模糊方法的思想为通过编码Ｇ解
码操作将模糊图像转换成去模糊图像,则在此网

络中应用密集网络可以提取到更多模糊图像的特

征信息,从而通过更多的特征信息,解码器生成质

量更高的去模糊图像.
图１中,在Resblock中,符号C代表加操作,

在denseblock中,符号C代表连接操作.由于使用

密集网络的网络层数比较多,在这种非常深的网络

里,为使网络更加稳定,损失函数需更快地收敛.同

时使用 WGANＧGP损失函数和批次归一化方法使

用[３２],在最初的密集网络卷积块[１６]中每个密集

网络层均使用BN方法 .但Arpit等[３３]指 出BN会

图１ Resblock和Denseblock结构比较

Fig敭１ ComparisonofstructuresofResblockand
Denseblock

因为最小批次的选取规则引入误差,并提出权重归

一化(WN),通过分离网络权重的方向和大小对网

络的权重参数进行标准化,并在文献[３３]中论证

WN不依赖于网络输入批次的大小,相比于BN对

网络的优化速度更快,这正适用于 WGANＧGP.随

后Xiang等[３４]提出一种衡量GANs生成图像质量

的方法并证明在图像生成领域使用 WN相比于BN
在生成图像中具有更多细节信息.所以这里对密集

网络卷积块中每层使用文献[３１]提出的标准化方

法,对每一卷积层进行权重归一化并后接TPReLU
激活函数.密集网络卷积块中每一个密集网络卷积

层的结构如图２中denselayer所示,结构为一个核

(kernel)为 ３、步 长 (stride)为 １ 的 卷 积 层

(convolutionallayer),并 后 接 权 重 归 一 化 操 作

(weight normalization)、TPReLU 激 活 函 数、

dropout层[３５].

图２ 层结构图

Fig敭２ Structureoflayers

３．２　多尺度结构

在深度神经网络里,网络的感受野与卷积层的

卷积核大小或池化层窗口的尺寸直接相关.从理论

上讲,文献[３６]中残差网络的感受野尺寸应该比输

入图像的尺寸要大,但是从经验角度上分析,Deng
等[３７]提出在卷积神经网络上使用的感受野应远小

于理论值,但这也会造成很多网络不能充分利用图

像上下文语义信息的结果.尤其在深度神经网络

２１１００１Ｇ３
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中,随着网络层数增加,网络的语义信息更丰富,但
含有图像的上下文语义信息更少.为解决这样的问

题,Zhao等[２６]利用多尺度感受野结构对图像进行

语义分割.多尺度金字塔结构由平均池化层和上采

样层组成,其中平均池化层广泛应用于图像分类工

作[３８Ｇ４０],为下采样操作;上采样层的主要目的是放大

图像,采用内插值法,在图像生成领域有着广泛应

用[４１].这样的结构可以同时通过多个感受野提取

输入图像的特征信息,从而获得更多图像的上下文

语义信息.
在图像去模糊领域,关于上下文语义信息的问

题同样存在,DeblurGAN网络的中间层使用的卷积

核为３×３.最新的文献[４２]提出不宜使用过小的

感受野去处理模糊图像,由此选用的卷积核尺寸为

５×５.但是这些模型使用的感受野尺寸都存在一个

问题,感受野过于单一,对图像上下文信息利用不充

分.感受野对于模糊问题至关重要,模糊区域存在

大量噪声,如果网络的感受野过小,在模糊区域提取

的信息可能均为噪声;使用过大的感受野,图像的重

建质量会下降.由此将多尺度金字塔结构应用在图

像去模糊工作中,不仅解决对图像上下文信息提取

不充足的问题,还可通过多个上采样路径使生成的

特征信息更加丰富.
本文使用的多尺度模型具有４个不同大小尺度

的感受野.平均池化层使用的窗口尺寸分别为２×
２,４×４,８×８以及１６×１６,由此得到来自多个尺寸

感受野的特征信息,得到的图像上下文信息更加充

分.再分别连接不同的上采样层输出同样长宽的特

征图,最后将４个不同尺度提取的特征图在颜色通

道上 进 行 堆 加 (concatenation),如 图３中 multiＧ
scalenetwork所示.

３．３　密集多尺度网络结构

网络模型分为两部分:生成器和判别器,具体结

构如图３所示.MSDN的生成器模型主要由两部

分组成,即密集网络卷积块结构和多尺度结构.密

集网络卷积块结构由多个密集网络卷积层组成,每
个密集网络卷积块中的层数不定,图３的dense
block中的密集网络卷积层个数依次为５、７、９、１１、

９、７、５,图３中Convlayera为一个核为３、步长为２
的经典卷积层,并后接一个 TPReLU 激活函数;

Convlayerb为一个核为１、步长为１的卷积层;

Convlayerc为一个核为３、步长为１的卷积层,在
生成器(generator)中其为最后一层,后接tanh激活

函数,在判别器中后接TPReLU激活函数.

图３ 网络结构图

Fig敭３ Structureofnetwork

　　图３中缩小层(downlayer)结构、放大层(up
layer)结构如图２所示,缩小层结构为一个核为１、
步长 为 １ 的 卷 积 层,并 后 接 权 重 归 一 化 操 作、

TPReLU激活函数、dropout层和窗口大小为２的

最大池化层(maxpoolinglayer).放大层结构为一

个核 为 ３、步 长 为 ２ 的 反 卷 积 层 (transposed
convolutionallayer),后 接 权 重 归 一 化 操 作 和

TPReLU激活函数.
在密集网络结构中,获取的输入图像的特征信

息会不可避免地由于池化层的下采样操作丢失,参

２１１００１Ｇ４
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考文献[２４],本文添加速连接(skipconnection)的
处理方法减少了损失,如图３中①②③④所示,速连

接表示缩小层的输出直接与对应的放大层的输出在

颜色通道上连接.

３．４　训练策略

用Pytorch框架[４３]编写代码完成所有对比实验.
训练参数设置参考文献[１９],实验代码修改自文献

[１９].生成器和判别器的初始学习率设置为１０－４,

２００个周期后学习率随周期的增长线性减小到１０－８.
训练周期设置为３００.训练生成器和判别器的优化

器应用Adam[４４]优化器.训练使用的数据为成对的

数据,即模糊图像和对应的真实的高清图像.将输入

图像尺寸调整(resize)到２５６pixel×２５６pixel,图像格

式为 RGB,模 型 输 出 图 像 尺 寸 为 ２５６pixel×
２５６pixel.生成器和判别器(图３)分开训练.生成器

训练５次,判别器训练１次.训练判别器时,固定生

成器参数,将模糊图像输入到生成器中,生成器输出

去模糊图像,将真实的高清图像和去模糊图像再分别

输入到判别器中训练判别器,期望判别器判断去模糊

图像为假,判断真实的高清图像为真,由此期望获得

一个辨别“真假”能力强的判别器.训练生成器时,固
定判别器参数,将模糊图像输入到生成器中,生成器

输出为去模糊图像,再将去模糊图像输入到判别器中

期望其被判别器判定为真,由此期望生成器可以生成

“真假”难辨的图像.在测试时,只需生成器工作,将
模糊图像输入到生成器中,输出即为去模糊图像.

４　实验比较与分析

４．１　GOPRO数据集

GOPRO数据集[１８]中共有３１１４对模糊图像和

对应的高清图像.图像分辨率为７２０pixel.其训

练集由２０１３对图像组成,测试集由１１１１对图像

构 成,测 试 部 分 固 定 为 图 像 最 中 间２５６pixel×
２５６pixel区域.此数据集模糊图像和高清图像均

来自真实世界,模糊主要由相机的移动和物体的

移动造成.表１为本文方法和其他对比模型的实

验效果对比,对比方法为文献[９]的方法和文献

[１４]中的深度学习方法.使用的对比指标为峰值

信噪比(PSNR)和结构相似性(SSIM)[４５],其可对

图像重建的整体效果进行评价.实验对比图如图

４所示.对比实验中文献[１９]中方法的训练数据

为GOPRO数据集附加其论文制作数据集.文献

[１９]Ｇwild为只将GOPRO数据集作为训练数据集

的方法.在实验中将本文方法分为２种,一种为

只在网络结构中改进添加密集网络结构的DN,另
一种为 MSDN.

表１　GOPRO数据集的实验对比结果

Table１　ComparisonofexperimentalresultswithGOPROdataset

Method Ref．[９] Ref．[１４] Ref．[１９]Ｇwild Ref．[１９] DN MSDN
PSNR ２３．５４ ２４．６０ ２６．８２ ２８．３１ ２８．４２ ２８．６４
SSIM ０．８２２２ ０．８４２０ ０．８９４０ ０．８８８０ ０．８９２０ ０．８９５０

　　在GOPRO数据集上,深度网络模型具有充分

的训练数据.相比于文献[９]、文献[１４]中两种经

典去模糊方法,文献[１９]中方法、DN和 MSDN均

使用 端 到 端 的 深 度 去 模 糊 网 络 模 型,PSNR 和

SSIM提升显著.对比实验中,文献[１９]中方法在

训练时使用的数据更多,但本文实验结果依然比

文献[１９]中方法有所提高.相比于使用同等数据

集训练的文献[１９]Ｇwild方法,MSDN在PSNR和

SSIM上提高显著,其中密集网络结构使网络特性

提升明显,多尺度结构进一步提升网络模型性能,
改进后生成的图像纹理信息更加丰富,更与真实

的高清图像相近.

４．２　Kohler数据集

Kohler数据集[４６]中含有４张高清图像,每张高

清图像对应１２张不同模糊类型的模糊图像.在此

数据集上进行测试,表２为本文方法和其他几种方

法的对比.实验对比图如图５所示.
在Kohler数据集上,相比于传统去模糊方法

(文献[９]、[１４]中方法),文献[１９]中方法、DN、

MSDN使用端到端的去模糊网络模型得到的去模

糊图像SSIM较高,表明模型对图像中模糊的消除

处理效果依然显著.PSNR提升并不明显,原因在

于基于深度网络的端到端的去模糊方法依赖于训练

数据,当测试数据与训练数据相关程度不高时,模型

没有此类数据的先验知识,重建的去模糊图像在纹

理上较差.在部分数据集中端到端去模糊网络模型

相比于传统方法提升显著,但在部分数据集中提升

并不明显,训练数据是关键问题,在未来具有海量、
准确的训练数的情况下,端到端去模糊网络模型泛

化能力应有更大提升.
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图４ 实验结果对比图

Fig敭４ Comparisonofexperimentresults

表２　Kohler数据集的实验对比结果

Table２　ComparisonofexperimentalresultswithKohlerdataset

Method Ref．[９] Ref．[１４] Ref．[１９]Ｇwild Ref．[１９] DN MSDN
PSNR ２４．６２ ２５．２２ ２６．１０ ２５．３５ ２５．７２ ２６．１２
SSIM ０．７９３ ０．７７３ ０．８１２ ０．８０２ ０．８１４ ０．８１４

图５ 实验结果对比图

Fig敭５ Comparisonofexperimentresults
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５　结　　论

多 尺 度 密 集 网 络 去 模 糊 模 型 通 过 对

DeblurGAN模型网络框架进行改进,使生成的去模

糊图像与输入的模糊图像共享更多的特征信息.改

进主要从两方面进行:第一方面在网络中使用密集

网络,相比于DeblurGAN中应用的残差网络,密集

网络提取特征的能力更强;第二方面在网络框架中

加入多尺度感受野结构,通过四个不同尺度的感受

野,提取更多输入模糊图像的上下文信息.经过实

验发现,MSDN实验效果明显优于DeblurGAN模

型.未来工作中希望进一步地改进模型的网络结

构,本文的改进方法主要针对编码过程,之后的工作

将对解码过程进行进一步改进,从而重建质量更高

的去模糊图像.
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