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基于残差递归网络的毫米波辐射图像去模糊

徐国豪，刘媛媛*，朱路
华东交通大学信息工程学院，江西 南昌 330013

摘要 为降低真实毫米波辐射图像的模糊现象，提出了一种基于残差尺度递归网络（RSRN）的毫米波辐射图像盲去模糊

方法。RSRN采用多级残差递归结构，在编码器-解码器网络结构中添加级联残差连接和多尺度循环连接。充分利用毫

米波辐射图像多尺度特征信息可以提升模型性能，同时使网络的训练更加稳定。最后，通过端到端的方式对毫米波辐射

图像进行去模糊。实验结果表明，与现有的图像去模糊方法相比，所提方法消除模糊的同时更好地保留了细节信息，并

且呈现出较好的定性和定量结果。
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Millimeter-Wave Radiation Image Deblurring Based on
Residual Recursive Network

Xu Guohao, Liu Yuanyuan*, Zhu Lu
School of Information Engineering, East China Jiaotong University, Nanchang 330013, Jangxi, China

Abstract To reduce the blur phenomenon in real millimeter-wave radiation images, a blind deblurring method of
millimeter-wave radiation images based on residual scale recursive network (RSEN) is proposed. RSRN adopted a multi-
level residual recursive structure and added cascading residual connections and multi-scale recurrent connections to the
encoder-decoder network structure. It completely utilized the multi-scale feature information of millimeter-wave radiation
images while improving model performance, thus making the networks training more stable. Finally, the millimeter-wave
radiation image was deblurred in an end-to-end manner. The results demonstrate that, when compared with the existing
image deblurring methods, this method eliminates the blur better while retaining the detailed information, and provides
better qualitative and quantitative results.
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1 引 言

毫米波辐射成像技术因其隐蔽性好、适应范围广、

探测识别率高，在精确制导、海关安检、地质勘探、军事

等领域具有广泛的应用前景。随着毫米波辐射图像向

精细化和结构化方向发展，成像系统需要再增加天线

孔径尺寸或阵列的直径以满足高分辨率的需求。然

而，毫米波辐射测量系统通常存在天线孔径尺寸受限

的问题且会受到噪声的影响，这将导致毫米波辐射图

像出现模糊。模糊图像必将影响毫米波辐射图像操作

及后续目标检测性能。因此，在天线孔径尺寸受限条

件下，对毫米波辐射测量系统所采集到的图像进行去

模糊有着重要的意义。

目前，已有众多国内外学者针对图像去模糊问题展

开了研究。传统的图像去模糊将去模糊过程转化为模

糊核估计问题，利用先验对图像模糊核进行建模［1-4］，然

后通过反卷积操作去除图像模糊核和加性噪声来得到

清晰图像。盲去模糊方法给定一个未知模糊核的模糊

图像，通过消除图像中不希望存在的模糊来得到清晰图

像。由于盲去模糊是一个不适定的逆问题，估计最佳模

糊核是一项困难的任务，并且这些先验中的大多数只在

一般的自然图像上表现良好，不能推广到特定的图像领
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域［5-7］，如毫米波图像、人脸［6］和低照度图像［7］。为了解决

该不适定的问题，相关人员研究了各种自然图像和模糊

核先验来正则化潜在清晰图像的解空间，包括暗通道先

验［1］、l0梯度先验［2］、重尾梯度先验［8］、稀疏核先验［9］和归

一化稀疏先验［10］。然而，这些先验估计都是从有限的观

察中得到的，不适合应用于真实图像去模糊任务。

近年来，随着深度学习的发展，越来越多的学者将

深度学习应用于图像盲去模糊领域［11 -21］。Nah等［12］提

出了一种从“粗”到“精”的多尺度去模糊处理方法，该

方法使用循环神经网络处理每个尺度的图像。Tao
等［13］和Gao等［14］在不同的尺度之间使用共享网络权重

的策略来提升网络性能。Park等［15］提出了一种多时

相（MT）的方法，该方法将严重模糊建模为一系列小

模糊，然后在原始空间尺度上渐进地去除少量模糊。

然而这些方法通常只在公开的通用数据集上表现良

好，难以学习所有模糊类型的变体，因此不能很好地推

广到真实图像和特定的图像领域。

根据现有的图像去模糊方法存在的问题，本文基

于从“粗”到“精”的策略，提出了一种基于残差尺度递

归网络（RSRN）的毫米波辐射图像盲去模糊方法。针

对毫米波辐射图像的复杂模糊因素，该方法将编码器-

解码器网络与改进的残差块结合，对图像逐级进行去

模糊，有效捕获了毫米波辐射图像的多尺度特征，也增

强了图像去模糊的性能和鲁棒性。然后，在毫米波图

像数据集上对所提方法进行了评估。实验结果表明，

所提方法展现出了良好的去模糊性能。

2 基于 RSRN模型的毫米波辐射图像

去模糊方法

图像的模糊是由各种各样因素造成的，通常图像

模糊的过程在数学上可建模为

IBlur = K∗ISharp + N， （1）
式中：IBlur和 ISharp分别为模糊图像和清晰图像；K为未

知（盲）的或已知（非盲）的模糊核；N为加性噪声；∗表
示二维空间卷积运算。

传统的去模糊方法通常从模糊图像 IBlur中估计模

糊核 K，再通过反卷积移除模糊核得到清晰图像 ISharp。
由于天线孔径尺寸受限和噪声的影响，且毫米波辐射

图像去模糊是一个高度不适定的问题，传统盲去模糊

方法难以适用。

针对毫米波辐射图像盲去模糊的高度不适定问

题，本实验组设计了基于 RSRN的毫米波辐射图像盲

去模糊方法。RSRN的网络结构如图 1所示，主要包

括尺度变换模块（ST）、非线性映射模块（NL）、多尺度

模糊提取模块（MSEB）、上采样模块（UB）。UB采用

双三次插值的方法对输入特征进行上采样操作，该方

法可以避免在改变图像尺寸时产生的锯齿现象，使图

像具备平滑的边缘和高质量的细节。

2. 1 尺度变换模块

由于毫米波辐射图像普遍存在分辨率低、图像质

量差的问题，传统的去模糊方法不能得到很好的结果。

因此，为了在保留图像高级信息的同时利用低级信息，

本实验组通过 ST从输入图像中下采样一组不同尺度

的模糊图像作为网络的输入，利用小尺度图像去模糊

过程中获取的特征信息来提升更大尺度图像的去模糊

性能。ST是一个浅层图像尺度处理层，主要功能是从

输入图像中下采样一组不同尺度的模糊图像（ISi），并

将其作为不同尺度的层次模糊提取模块（L）的输入。

图 1 RSRN结构

Fig. 1 RSRN structure

下采样的过程可以表示为

ì
í
î

ïï
ïï

I↓ 1，I↓ 2，..，I↓ i= fST ( I )
S↓ 1，S↓ 2，...，S↓ i= fST ( S )

， （2）

式中：fST表示尺度变换模块；I、S分别为输入的模糊图

像和对应的清晰图像；I↓ 1，I↓ 2，...，I↓ i、S↓ 1，S↓ 2，...，S↓ i

分别为对应下采样的不同尺度图像，并且第 i个尺度

是第 i- 1个尺度的两倍。

2. 2 非线性映射模块

由于 RSRN采用从“粗”到“精”的策略对图像进行

逐级去模糊，如果各个尺度都使用独立参数会使网络

的 参 数 量 过 于 庞 大 ，从 而 增 加 训 练 难 度 。 受

DMPHN［21］的启发，在NL中利用权值共享的方法提高

网络训练速度、减少网络参数量。NL是 L的多次递

归，作用是进一步提取不同尺度图像的深层特征，其架

构如图 2所示。每个 L的输出经过上采样后与 ST的

输出在 RGB通道上进行叠加（concatenation）并传递到

下一个 L，第 1个 L的输入仅为 ST的输出，之后递归

的每一次，L的输入都包含两个部分：1）上一个 L输出

上采样后的结果；2）ST下采样得到的模糊图像 ISi。然

后，最后一个 L输出最终的网络去模糊结果。因为在

许多视觉任务中，编码器-解码器结构已被证明是有效

的［22-26］，所以 RSRN的 L采用对称的编码器 -解码器结

构。L包括编码器 LE和解码器 LD两部分：LE部分负

责对输入的图像进行特征提取，并传递给MSEB进一

步捕获该尺度下图像结构和模糊核信息；LD部分负责

接收MSEB传递的特征信息，并进行有效的重建。L
的重要特性就是每个 L的输入来源不同。由于信息在

流动过程中会不断损耗，为了有效地进行特征重用，同

时考虑参数量的问题，最终搭建了级联残差（CR）连

接，如图 2所示。CR连接结构上类似于级联连接，但

本质上仍为残差连接，并通过参数控制信息的流动。

由于级联残差连接，LD的输入除了MSEB传递的信

息，还包括来自于 LE对应部位 CR连接的输入。

在第 i个 L中，第 1部分的输入（即第 i- 1个 L的

输出），先经过 UB进行上采样，并与第 2部分的输入

（即 ST下采样得到的模糊图像 ISi）相连接，再输入 LE
中进行高频信息的定位与提取。第 i个 L的表达式为

R i
d= fL ( ISi，R i- 1

d )， （3）
式中：fL表示 L；R i

d、R i- 1
d 分别为第 i个和第 i- 1个 L的

输出；ISi为第 i个 L的第 2部分输入。

编码器 LE包含了三个通道数不同的特征提取模

块，模块通道数分别为［32，64，128］，每个特征提取块

都由一个卷积层与两个残差块构成。将输入数据逐步

转换成空间尺寸更小、通道更多的特征图，然后再在解

码器中将其转换回输入的形状。并且，在编码器 LE
和解码器 LD中对应模块之间的级联残差连接可以用

于组合不同层次的特征信息，有利于梯度传播和加速

收敛。

典型的编码器包含几个阶梯形的卷积层，而译码

模块是使用一系列的反卷积层［22-23，25］或调整大小来实

现的，并在其后面插入卷积层以进一步增加深度。本

实验组为了初步选择信息更丰富的特征，达到好的网

络性能，引入了残差块［12］与卷积层来构成特征提取块，

并且随着网络的深入，特征提取块的卷积核数量翻倍，

将特征图的样本大小缩小一半，从而达到快速处理的

目的。残差块由两个卷积层、一个激活函数层和一个

跳跃连接组成，可以实现更深的体系结构，可以有效地

对模糊与清晰图像之间的差异进行学习，提高训练时

的收敛速度，如图 4所示。并且，网络中的所有卷积核

尺寸都为 5× 5。

图 2 层次模糊提取模块结构

Fig. 2 Hierarchical blur extraction module structure

图 3 编码器 LE的结构组成

Fig. 3 Structure of encoder LE

图 4 残差块（Res）的内部结构

Fig. 4 Internal structure of residual block (Res)
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由于 RSRN采用从“粗”到“精”的策略对图像进行

逐级去模糊，如果各个尺度都使用独立参数会使网络
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DMPHN［21］的启发，在NL中利用权值共享的方法提高

网络训练速度、减少网络参数量。NL是 L的多次递

归，作用是进一步提取不同尺度图像的深层特征，其架

构如图 2所示。每个 L的输出经过上采样后与 ST的

输出在 RGB通道上进行叠加（concatenation）并传递到

下一个 L，第 1个 L的输入仅为 ST的输出，之后递归

的每一次，L的输入都包含两个部分：1）上一个 L输出

上采样后的结果；2）ST下采样得到的模糊图像 ISi。然

后，最后一个 L输出最终的网络去模糊结果。因为在

许多视觉任务中，编码器-解码器结构已被证明是有效

的［22-26］，所以 RSRN的 L采用对称的编码器 -解码器结

构。L包括编码器 LE和解码器 LD两部分：LE部分负

责对输入的图像进行特征提取，并传递给MSEB进一

步捕获该尺度下图像结构和模糊核信息；LD部分负责

接收MSEB传递的特征信息，并进行有效的重建。L
的重要特性就是每个 L的输入来源不同。由于信息在

流动过程中会不断损耗，为了有效地进行特征重用，同

时考虑参数量的问题，最终搭建了级联残差（CR）连

接，如图 2所示。CR连接结构上类似于级联连接，但

本质上仍为残差连接，并通过参数控制信息的流动。

由于级联残差连接，LD的输入除了MSEB传递的信

息，还包括来自于 LE对应部位 CR连接的输入。

在第 i个 L中，第 1部分的输入（即第 i- 1个 L的
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（即 ST下采样得到的模糊图像 ISi）相连接，再输入 LE
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R i
d= fL ( ISi，R i- 1

d )， （3）
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d 分别为第 i个和第 i- 1个 L的

输出；ISi为第 i个 L的第 2部分输入。

编码器 LE包含了三个通道数不同的特征提取模

块，模块通道数分别为［32，64，128］，每个特征提取块

都由一个卷积层与两个残差块构成。将输入数据逐步

转换成空间尺寸更小、通道更多的特征图，然后再在解

码器中将其转换回输入的形状。并且，在编码器 LE
和解码器 LD中对应模块之间的级联残差连接可以用

于组合不同层次的特征信息，有利于梯度传播和加速

收敛。

典型的编码器包含几个阶梯形的卷积层，而译码

模块是使用一系列的反卷积层［22-23，25］或调整大小来实

现的，并在其后面插入卷积层以进一步增加深度。本

实验组为了初步选择信息更丰富的特征，达到好的网

络性能，引入了残差块［12］与卷积层来构成特征提取块，

并且随着网络的深入，特征提取块的卷积核数量翻倍，

将特征图的样本大小缩小一半，从而达到快速处理的

目的。残差块由两个卷积层、一个激活函数层和一个

跳跃连接组成，可以实现更深的体系结构，可以有效地
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尺寸都为 5× 5。

图 2 层次模糊提取模块结构
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Fig. 3 Structure of encoder LE

图 4 残差块（Res）的内部结构
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在RSRN中，L采用的是一种对称的卷积神经网络

结构，所以解码器 LD和编码器 LE具有相同的层结构，

不同的是两个卷积层被反卷积层替换以重建图像。解

码器中的特征重建块与编码器中的特征提取块类似，包

含两个残差块和一个反卷积块，反卷积块用来增大特征

图尺寸和减少通道数量。解码器类似于编码器的结构，

通过三个不同大小的特征重建块逐步将接收的信息进

行恢复重建，最终重建出移除了模糊因素的清晰图像。

2. 3 多尺度模糊提取模块

虽然编码器 -解码器结构在许多视觉任务中表现

出了很好的性能，但是去模糊任务需要很大的感受野

来处理剧烈的运动，因此网络需要堆叠更多的编码/解
码模块，直接使用这种结构会导致参数数量快速增加，

并不是去模糊任务的最佳选择。本实验组在编码器和

解码器之间添加多尺度模糊提取模块，用于提取各个

尺度图像的特征图并循环传递跨尺度去模糊的信息，

有利于图像跨尺度去模糊的重构。

循环神经网络（RNN）因其在序列信息处理中的

优势，是一种常用的去模糊工具［13，27］。由于图像数据

有着丰富的空间信息并且每一个点和周围有很强的相

关性，在编码过程中保留其空间信息有助于图像重构；

而在各种类型的循环神经网络中，ConvLSTM可以保

留图像数据的空间信息，有利于图像的特征提取，所以

本实验组基于 ConvLSTM设计了一种用于多尺度重

建网络的MSEB，如图 6所示

该模块可以充分利用 NL提取到的图像特征，捕

获各个尺度下图像结构和模糊核信息；可以在保留图

像高级信息的同时利用网络中的低级信息，对各个尺

度下提取的特征映射进行堆叠连接，增大网络的感受

野，大幅提高了网络性能。同时，MSEB捕获的信息有

助于解码器 LD对图像的模糊特征进行移除，恢复出

高质量的清晰图像。

OLD i
=ConvLSTM (OLE i；θLSTM )， （4）

式中：OLE i 为第 i个 L 的编码器输出；OLD i
为第 i个

ConvLSTM的输出；ConvLSTM ( )⋅ 是参数为 θLSTM 的

RNN。

2. 4 网络损失函数

L2范数对异常值更加敏感，能够有效避免网络在

训练时出现过拟合现象，并且可以提升网络的泛化能

力，为了优化 RSRN模型，本实验组使用 L2范数作为

损失函数。损失函数的表达式为

L=∑
i= 1

n

( 1/N i )  I isharp - R i
out

2

2
， （5）

式中：R i
out和 I isharp分别为网络第 i个 L的输出与对应的

真实锐利图像；N i 是第 i个 L中进行标准化的元素

个数。

3 结果分析与讨论

3. 1 实验数据集及预处理

为了创建一个大型的训练数据集，早期基于学习

的方法［28-29］将清晰图像与真实的或生成的模糊核进行

卷积来合成模糊图像。由于毫米波辐射图像采集过程

的复杂性，本实验组利用 Open CV并基于 Python语言

对已有毫米波辐射图像数据集UGR-PM2WI Dataset［30］

添加模糊，主要使用 Open CV中的 cv2. filter2D（）函数

来处理UGR-PM2WI Dataset数据集内的毫米波辐射图

像，生成实验需要的模糊/清晰图像对［31］，并将新生成的

具有配对数据的数据集命名为 PM2WI Dataset。这些

生成的图像近似于受到一定干扰后采集的有损毫米波

辐射图像，因此可以很好模拟复杂环境干扰给毫米波

辐射图像采集带来的影响。

为了在网络结构方面进行公平比较，使用生成的

PM2WI Dataset来训练网络，该数据集包含 3309对模

糊/清晰图像，大部分都是不同人（肤色和身高不同）在

10个身体部位佩戴 12个不同物体的照片：前臂、胸部、

腹部、大腿、脚踝（前）、腰部、腋窝、手臂、脚踝（侧）、大腿

及 2张没有任何物体的图像，还拍摄了人们在不同位置

同时佩戴两件物品的照片。总之，数据集由 463张没有

佩戴任何物品、2144张佩戴一个物品、702张佩戴两个物

品的人物图像组成。图 7展示了 PM2WI Dataset的部分

图像样本，网络的训练集和测试集划分如表 1所示。

模糊距离为 40 pixel、模糊角度为 45°时的模糊效

果如图 8所示，其中左侧为清晰图像，右侧为生成的模

图 5 解码器 LD的结构

Fig. 5 Structure of decoder LD

图 6 MSEB的内部结构

Fig. 6 Internal structure of MSEB module

糊图像。

此外，为防止网络模型对训练集的过拟合，在训练

过程中随机对图像进行镜像和几何翻转处理。

3. 2 实验环境及训练参数设置

所有的实验均在 PyTorch框架中实施，并在单个

NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti GPU上进行了评估。

为了训练 RSRN，首先将图像随机裁剪为 256×256大
小。随后，从裁剪的图像中提取补丁并将其转发到每

个尺度网络的输入端。在训练期间，批次大小设置为

16，使用 Adam求解器对模型迭代 3000次。初始学习

率设置为 1× 10-4，衰减率设置为 0. 1。
3. 3 评估与结果

首先将原始图像输入 RSRN进行性能分析，并选

择目前在图像去模糊领域表现良好的文献［13］、文献

［15］、文献［32］和文献［33］的几种图像盲去模糊方法进

行对比，对应的峰 值 信 噪 比（PSNR）、结 构 相 似 性

（SSIM）、参数（param）等性能指标如表 2所示。从表 2
可以看出，所提RSRN方法在 PSNR、SSIM性能指标上

都达到了很好的结果，并且在各种网络模型参数数量的

对比中，所提网络结构参数数量是最少的，这表明了所

提方法对毫米波辐射图像去模糊的优势。所提方法性

能提升的原因主要在于：MSEB和NL发挥了作用。正

如之前分析的那样，NL能够更加精准地选择高频特征

信息，MSEB能够充分利用多尺度的特征信息，级联残

差连接能够更有效地进行特征重用。

在不同方法的性能指标结果对比中，所提方法在

测试阶段对毫米波辐射图像取得了很好的去模糊性

能。同时，为了验证所提方法在原始毫米波辐射图像

上的有效性，图 9给出了对原始未添加模糊的毫米波

辐射图像的去模糊效果对比，展示了不同的模型对原

始毫米波辐射图像的去模糊效果，以此来验证所提方

法的有效性。为了方便对不同去模糊方法的测试效果

进行对比，对去模糊后的毫米波辐射图像中主要的对

象进行了放大处理。从图 9可以看出：MTRNN能够

对原始毫米波辐射图像进行去模糊处理，但是去模糊

后的毫米波辐射图像出现了过度去模糊的情况，图像

的细节信息遭遇了严重的失真；MPRNet对原始毫米

波辐射图像虽然具有一定的去模糊效果，但是该网络

对于原始毫米波辐射图像的去模糊效果并不明显，在

图中视觉效果的对比中很难看出去模糊后的结果与输

入图像之间的差异；而所提方法对原始毫米波辐射图

像具有一定的去模糊效果，图中的放大部分展现了明

显的图像去模糊效果，并且没有出现过度去模糊的情

况，对图像的细节部分实现了很好的去模糊处理。即，

RSRN在所有情况下都可以产生清晰的轮廓和细节，

显著优于其他去模糊方法。

表 2 不同方法的性能指标结果对比

Table 2 Comparison of performance of different methods

图 7 数据集中部分毫米波辐射图像样本

Fig. 7 Some millimeter wave radiation image samples in dataset

表 1 训练集与测试集图像数量

Table 1 Number of images in training set and test set

图 8 模糊效果展示

Fig. 8 Blur effect display
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糊图像。

此外，为防止网络模型对训练集的过拟合，在训练

过程中随机对图像进行镜像和几何翻转处理。

3. 2 实验环境及训练参数设置

所有的实验均在 PyTorch框架中实施，并在单个

NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti GPU上进行了评估。

为了训练 RSRN，首先将图像随机裁剪为 256×256大
小。随后，从裁剪的图像中提取补丁并将其转发到每

个尺度网络的输入端。在训练期间，批次大小设置为

16，使用 Adam求解器对模型迭代 3000次。初始学习

率设置为 1× 10-4，衰减率设置为 0. 1。
3. 3 评估与结果

首先将原始图像输入 RSRN进行性能分析，并选

择目前在图像去模糊领域表现良好的文献［13］、文献

［15］、文献［32］和文献［33］的几种图像盲去模糊方法进

行对比，对应的峰 值 信 噪 比（PSNR）、结 构 相 似 性

（SSIM）、参数（param）等性能指标如表 2所示。从表 2
可以看出，所提RSRN方法在 PSNR、SSIM性能指标上

都达到了很好的结果，并且在各种网络模型参数数量的

对比中，所提网络结构参数数量是最少的，这表明了所

提方法对毫米波辐射图像去模糊的优势。所提方法性

能提升的原因主要在于：MSEB和NL发挥了作用。正

如之前分析的那样，NL能够更加精准地选择高频特征

信息，MSEB能够充分利用多尺度的特征信息，级联残

差连接能够更有效地进行特征重用。

在不同方法的性能指标结果对比中，所提方法在

测试阶段对毫米波辐射图像取得了很好的去模糊性

能。同时，为了验证所提方法在原始毫米波辐射图像

上的有效性，图 9给出了对原始未添加模糊的毫米波

辐射图像的去模糊效果对比，展示了不同的模型对原

始毫米波辐射图像的去模糊效果，以此来验证所提方

法的有效性。为了方便对不同去模糊方法的测试效果

进行对比，对去模糊后的毫米波辐射图像中主要的对

象进行了放大处理。从图 9可以看出：MTRNN能够

对原始毫米波辐射图像进行去模糊处理，但是去模糊

后的毫米波辐射图像出现了过度去模糊的情况，图像

的细节信息遭遇了严重的失真；MPRNet对原始毫米

波辐射图像虽然具有一定的去模糊效果，但是该网络

对于原始毫米波辐射图像的去模糊效果并不明显，在

图中视觉效果的对比中很难看出去模糊后的结果与输

入图像之间的差异；而所提方法对原始毫米波辐射图

像具有一定的去模糊效果，图中的放大部分展现了明

显的图像去模糊效果，并且没有出现过度去模糊的情

况，对图像的细节部分实现了很好的去模糊处理。即，

RSRN在所有情况下都可以产生清晰的轮廓和细节，

显著优于其他去模糊方法。

表 2 不同方法的性能指标结果对比

Table 2 Comparison of performance of different methods

Method
SRN［13］

MTRNN［15］

SIUN［32］

MPRNet［33］

Proposed method

PSNR
39. 49
39. 23
35. 77
35. 67
39. 69

SSIM
0. 98738
0. 98737
0. 98191
0. 98007
0. 98774

Param /MB
3. 76
2. 64
24. 5
20. 1
2. 56

图 7 数据集中部分毫米波辐射图像样本

Fig. 7 Some millimeter wave radiation image samples in dataset

表 1 训练集与测试集图像数量

Table 1 Number of images in training set and test set

Dataset

Number of images in training set
Number of images in test set
Total number of images

Original
dataset
2979
330
3309

Preprocessed
dataset
5958
660
6618

图 8 模糊效果展示

Fig. 8 Blur effect display
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4 结 论

针对毫米波辐射图像去模糊的高度不适定问题，

提出残差尺度递归算法，并设计了一个端到端的由粗

到精的深度分层去模糊网络。与以前的研究不同，该

算法避免了与核估计相关的问题，充分利用了编解码

器网络与残差块的结合提取图像结构与模糊核信息；

与现有的深度去模糊框架相比，所提模型在 PSNR和

SSIM客观指标上均优于现有方法。该模型遵循由

“粗”到“精”的方法在多尺度空间中对网络进行训练，

还生成了一个用于实验的真实模糊数据集，实现了高

效的监督学习和严格的评估。实验结果表明，所提方

法在定性和定量两方面都优于现有的方法。下一步的

工作，希望改进网络结构使其可以应用到其他毫米波

图像处理任务中。
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