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摘   要：近年来卷积神经网络广泛应用于单幅图像去模糊问题，卷积神经网络的感受野大小、网络深度等会影响

图像去模糊算法性能。为了增大感受野以提高图像去模糊算法的性能，该文提出一种基于深度多级小波变换的图

像盲去模糊算法。将小波变换嵌入编-解码结构中，在增大感受野的同时加强图像特征的稀疏性。为在小波域重构

高质量图像，该文利用多尺度扩张稠密块提取图像的多尺度信息，同时引入特征融合块以自适应地融合编-解码之

间的特征。此外，由于小波域和空间域对图像信息的表示存在差异，为融合这些不同的特征表示，该文利用空间

域重建模块在空间域进一步提高重构图像的质量。实验结果表明该文方法在结构相似度(SSIM)和峰值信噪比

(PSNR)上具有更好的性能，而且在真实模糊图像上具有更好的视觉效果。
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Abstract: In recent years, convolutional neural networks are widely used in single image deblurring problems.
The receptive field size and network depth of convolutional neural networks can affect the performance of

image deblurring algorithms. In order to improve the performance of image deblurring algorithm by increasing

the receptive field, an image blind deblurring algorithm based on deep multi-level wavelet transform is proposed.

Embedding the wavelet transform into the encoder-decoder architecture enhances the sparsity of the image

features while increasing the receptive field. In order to reconstruct high-quality images in the wavelet domain,

the paper leverges to multi-scale dilated dense block to extract multi-scale information of images, and

introduces feature fusion blocks to fuse adaptively features between encoder and decoder. In addition, due to the

difference in representation of image information between the wavelet domain and the spatial domain, in order

to fuse these different feature representations, the spatial domain reconstruction module is used to improve

further the quality of the reconstructed image in the spatial domain. The experimental results show that the

proposed method has better performance on Structural SIMilarity index (SSIM) and Peak Signal-to-Noise

Ratio, and has better visual effects on real blurred images.
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1    引言

拍摄图像时，相机与物体的相对运动往往会造

成图像模糊，严重影响图像在实际生活中的应用效

果。图像去模糊作为一种改善图像质量的方式，广

泛应用于医学图像、交通监控等领域。图像去模糊

是图像处理中典型的病态反问题，旨在从模糊图像

中恢复出相应的清晰图像。近年来，这项技术受到

广泛的关注和研究，但由于现实场景中模糊核的复

杂多变性，从真实模糊图像中恢复清晰图像仍具有

挑战性。

图像去模糊过程可看作从解空间中寻找最优解
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的过程，传统方法利用不同的自然图像先验(如L0-
范数梯度先验[1])约束解空间，通过最大后验估计模

型的迭代寻找最优解。然而传统方法中采用的迭代

优化方式计算繁琐，实时性差；且过于简单的模糊

模型假设会导致模糊核的不准确估计，降低算法性

能。近年来，随着深度学习的发展，卷积神经网络

(Convolutional Neural Networks, CNN)广泛地应

用于图像去模糊领域。根据图像块信息，Sun等人
[2]利用CNN预测图像的局部模糊核，通过非盲解卷

积去除非均匀运动模糊。Gong等人[3]利用全卷积网

络估计模糊图像的运动场，从估计的运动场中恢复

清晰图像。Nah等人 [ 4 ]提出一种端到端(无核估

计)的图像处理方法，该方法遵循由粗到精的思

想，逐步恢复清晰图像。Kupyn等人[5]采用带有梯

度惩罚和感知损失的Wasserstein GAN(Wasserstein
Generative Adversarial Networks)去除运动模糊，

恢复更多的纹理信息。Kupyn等人[6]进一步改进网络，

将特征金字塔网络作为DeblurGAN-v2(Deblurring
Generative Adversarial Networks Version 2)的核

心构建块，此网络可与各种骨干网络配合使用，在

性能和效率之间取得平衡。Tao等人 [ 7 ]提出尺度

递归的思想，利用不同尺度的图像共同训练网络，

实现网络参数共享，运动去模糊效果显著。梁晓萍

等人 [8]利用头脑风暴优化算法自动搜寻BP(Back
Propagation)神经网络更佳的初始权值和阈值，提

升网络性能。

近期的研究主要从改进网络结构、引入多尺度

和增大感受野等角度改善图像重建算法的性能。

Tao等人[7]引入网络参数共享机制，在减少参数的

同时获得更好的效果。Ronneberger等人[9]提出一

种编-解码结构的网络(Unet网络)，充分利用上下

文信息，在图像语义分割中获得较好的性能。Nah等

人[4]将多尺度应用到去模糊网络中，逐渐去除不同

程度的模糊。Chen等人[10]将平滑的扩张卷积嵌入

到网络中，在保持参数量不变的情况下，通过增大

感受野提高区域性能，但随着网络深度的增加，扩

张卷积仅考虑使用棋盘格模式对位置进行稀疏采样，

从而导致部分信息丢失[11]。Jin等人[12]采用重采样

卷积操作确保网络的第1层就具有大的感受野，但

是随着图像尺寸的增加，网络的效率大幅降低，且

没有增加图像特征的稀疏性。

受上述研究的启发，本文提出一种基于深度多

级小波变换的图像盲去模糊算法，在小波域下学习

模糊图像和清晰图像4个子带之间的映射关系，以

端到端的方式实现动态场景去模糊。本文的工作如

下：(1) 将小波变换嵌入到编码阶段以减少特征图

的尺寸，确保网络具有大的感受野。在解码阶段采

用小波逆变换，将低分辨率特征图上采样为高分辨

率特征图，可有效地避免池化层造成的图像信息损

失[11]。此外，图像在小波域中具有稀疏性，网络学

习稀疏特征到稀疏特征的映射[13]，可有效地提高网

络的学习效率。(2) 利用多尺度扩张稠密块(Multi-scale

Dilated Dense Block, MDDB)，在保证参数不变的

前提下提取图像的多尺度深层特征，同时通过稠密

连接消除扩张卷积引起的网格伪影。引入的多尺度

结构提高了网络对模糊程度的鲁棒性，使恢复的图

像更加清晰。(3) 编-解码结构之间的跳跃连接通过

增加信息流的传递来融合网络浅层和深层的特征。

本文提出的特征融合块(Feature Fusion Block, FFB)

引入了动态选择机制[14]，允许每个神经元根据输入

信息自适应地调整浅层特征与深层特征之间的比

重，提高特征融合的有效性。(4) 图像在小波域与

空间域具有不同的表示方式，与小波域相比，图像

在空间域内含有更加精细的图像细节信息。为补充

小波域忽略的图像细节信息，本文提出空间域重建

模块(Spatial Domain Reconstruction Module, SDRM)，

在空间域内学习模糊图像与清晰图像之间的映射关

系，进一步提高重构图像的质量。

2    网络结构

本文的网络结构如图1所示，在该网络中，首

先利用模块A在小波域中去除模糊图像中的模糊，

小波系数的稀疏性可简化去模糊过程，同时通过增

大感受野来提高大模糊核导致的运动模糊的鲁棒

性；然后利用模块B在空间域重建图像，得到去模

糊图像。

y=GB (GA (x;δA) ;δB) (1)

x y GA(·)
GB (·) δA δB

其中， 和 分别是模糊图像和去模糊图像，

和 分别表示模块A和模块B的输出， 和 分

别表示模块A和模块B中的超参数。网络中的滤波

器的大小为3×3，激活函数为Leaky ReLU，以Tanh
激活层作为最后的输出层。

2.1  多尺度扩张稠密块(MDDB)

s

本文采用MDDB提取图像的多尺度特征，同

时进一步增大网络的感受野，提升网络性能。如

图2所示，MDDB由一个卷积层和3个多尺度扩

张块组成。卷积层减少特征图的通道数，多尺度扩

张块提取图像的多尺度特征。每个多尺度扩张块利

用4个大小不同的滤波器提取不同尺度的特征，采

用级联操作融合多尺度信息，并使用大小为1×1的
滤波器以解决特征级联引起的参数过多的问题。为

减少网络的计算量，本文采用扩张率( )分别为1,
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2, 3和4的扩张卷积[10]代替普通卷积以获取大尺度

特征。

hn=f1×1 (C (hn,1, hn,2, hn,3, hn,4) ;ξn) , n=1, 2, 3(2)

hn n hn,s

n s

f1×1 ξn

n

C(·)

其中， 表示第 个多尺度扩张块的输出， 表

示第 个多尺度扩张块中扩张率为 的扩张卷积提取

的特征， 表示大小为1×1的卷积层， 表示第

个多尺度扩张块中大小为1×1的卷积层的超参数，

表示级联操作。扩张卷积会使网络产生网格伪

影，降低网络的性能，所以本文在多尺度扩张块之

间加入稠密跳跃连接[15,16]，通过增加信息流的传递

来补偿扩张卷积的稀疏采样。

fms=C (h0, h1, h2, h3) (3)

fms h0其中， 为MDDB提取的深层特征， 表示多尺

度扩张稠密块中卷积层的输出。

2.2  特征融合块(FFB)
编-解码结构中存在丰富的上下文信息，有效

地融合这些信息可使网络产生更清晰的结果。若简

单地采用特征图相加或级联操作融合编-解码的图

像特征，会造成大量的信息冗余。最近的方法利用

图像通道间[17]/空间[18]的相互依赖性自适应地校正

通道/空间的特征响应，或引入动态选择机制提高

网络的表征能力[14]。本文使用FFB在通道上动态选

择编-解码的特征进行融合，减少信息冗余的同时

提升网络性能。如图3所示，FFB分为融合和选择

两个阶段。融合阶段采用特征图相加的方式简单地

 

 
图 1 网络结构

 

 
图 2 多尺度扩张稠密块
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a, b ∈ Rc×1

v = [v1,v2, ···,vc] ,vc ∈ RH×W

融合编码阶段的浅层特征和解码阶段的深层特征，

然后利用平均池化获取融合特征的全局信息，并经

过大小为1×1的卷积层在低维空间进行进一步的转

换；选择阶段分别采用两个大小为1×1的卷积层学

习编-解码阶段对应通道的权重 ，利用

softmax运算进行归一化，并将权重作用到相应通

道上得到融合特征 。

2.3  图像重建模块

模块A是具有对称编-解码结构的小波域重建模

块，编码阶段包括3个编码模块(Encoder Module,
EM)，每个EM均由卷积层和3个残差块[19]堆叠而

成。EM中引入的小波变换将图像尺寸降为原来的

1/4，利用卷积层改变特征图的通道数，通过残差

块提取丰富且稀疏的图像特征。

Ei (xi;θi) = fres3 (fres2 (fres1 (fc (DWT (xi) ;

θ0,i) ;θ1,i) ;θ2,i) ;θ3,i) , i= 1, 2, 3 (4)

xi Ei(xi; di) i

fc (·) i fresk (·)
i k

θi = {θ0,i, θ1,i, θ2,i, θ3,i}
i

fLL fLH fHL fHH

其中， 和 分别表示第 个EM的输入和输

出， 表示第 个EM中卷积层的输出， 表

示第 个EM中第 个残差块的输出，DWT(·)表示

2维离散Haar小波变换， 表

示第 个EM中卷积层的超参数。Haar小波变换利用

4个不同的滤波器 ,  ,  ,  将图像分解成

逼近原始图像的低频子带、水平子带、垂直子带和

对角子带4个部分[12]，滤波器的定义如式(5)所示。

fLL =

[
1
1

1
1

]
fLH =

[
−1
1

−1
1

]
fHL =

[
−1
−1

1
1

]
fHH =

[
1
−1

−1
1

]


(5)

解码阶段包括3个解码模块(Decoder Module, DM),
DM的结构与EM的完全对称。利用小波变换的可

逆性，在增加图像分辨率的同时保留了图像的细节

信息。

Dm (xm;ηm) = IDWT (fc (fres3 (fres2 (fres1 (xm;η0,m) ;

η1,m) ;η2,m) ;η3,m)) , m= 1, 2, 3 (6)

xm Dm(xm; ηm) m

IDWT(·) ηm =

{η0,m, η1,m, η2,m, η3,m} m

fms fms

其中， 和 分别表示第 个DM的输入

和输出,  表示2维离散小波逆变换，

表示第 个DM中卷积层的超

参数。为进一步提升网络的去模糊性能，本文在

编-解码之间加入多尺度扩张稠密块(MDDB)以提

取深层特征 ，并将 用于解码阶段以获得更多

的高频细节信息。同时利用特征融合块(FFB)自适

应地选择编-解码的特征以实现有效的特征融合。

e1=E1 (x;θ1)

e2=E2 (e1;θ2)

e3=E3 (e2;θ3)

fms=MDDB (e3; r)

fd=D1 (FFB1 (e1,D2 (FFB2 (e2,D3 (fms;η3) ;

φ2) ;η2) ;φ1) ;η1)

yA=fd+x


(7)

fd yA

ei i

{θ1, θ2, θ3, ρ, η1, η2, η3, φ1, φ2}

其中， 表示模块A中解码阶段的输出， 表示模

块A的输出， 表示编码器中第 个EM提取的图像

特征， 表示模块A中卷

积层的超参数。

模块B是一个空间域重建模块，在空间域学习

图像特征，获取小波域忽略的更精细的图像细节信

息。模块B由卷积层和残差块堆叠而成，首先通过

卷积层提取图像的浅层特征，然后利用残差块提取

更丰富的特征，最后通过卷积层在空间域重建去模

糊图像。

y=fc (fres (fc (yA;δ1) ;δ2) ;δ3)+yA (8)

y {δ1, δ2, δ3}其中， 表示模块B的输出， 表示模块

B中卷积层的超参数。

3    训练与测试

320× 320× 3

本文采用的训练集是GoPro训练集[3]，从GoPro
训练集中随机选取图像，并随机裁剪成

的图像块，batch size设为24。为提高模型的鲁棒

性，利用随机旋转、随机上下翻转、添加加性高斯

噪声进行数据扩充处理，其中旋转角度为0°, 90°,

 

 
图 3 特征融合块
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l2

180°, 270°，噪声的均值为0，标准差为(0, 5)。此

外，本文利用小尺度的模糊核与训练样本的卷积来

增强训练样本的多样性。测试集是GoPro测试集、

DVD测试集 [18 ]和真实模糊图像 [20 ]。在训练过程

中，本文使用 范数损失函数来优化网络，网络的

优化方法为Adam，所有实验在Pytorch深度学习框

架下进行训练，在Inter Core i7-8700 CPU，主频

3.2 GHz，内存64 GB，显卡NVIDIA QUADRO
RTX 5000平台下完成。

值得注意的是，本文采用模块化训练方法获取

网络模型，在保证其他模块参数不变的前提下，逐

一训练网络的各个模块。首先在不添加多尺度扩张

稠密块(MDDB)，特征融合模块(FFB)和空间域重

建模块(Spatial Domain Reconstruction Module,
SDRM)的情况下训练网络其他模块，初始学习率

为1e–4，当网络训练趋于稳定时调整学习率为5e–5，
再次趋于稳定时调整学习率为5e–6；然后分别将

MDDB, FFB和SDRM添加到网络中进行单独训

练，训练周期为1300 epochs，初始学习率设置为

1e–4，分别在400 epochs和900 epochs调整学习率为

5e–5和5e–6；最后统一训练网络中的所有模块，微调

网络参数，训练周期和学习率调整策略与多尺度模

块的相同。

4    结果与分析

4.1  实验结果比较

为说明算法的性能，本文与近年来提出的去模

糊算法进行比较，如DeblurGAN-v2[6]、SRN[7]等，

分别在GoPro测试集、DVD测试集进行测试，采用

峰值信噪比(Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR)和
结构相似度(Structural SIMilarity index, SSIM)作
为评价指标。GoPro测试集包含1111个模糊-清晰

图像对，主要由相机的抖动和物体的运动造成，可

以有效地模拟动态场景下真实的运动模糊。DVD
测试集由多种设备(如iPhone6s, GoPro)收集，包

括1496对模糊-清晰图像，所涉及的动态场景与

GoPro测试集的不同。GoPro, DVD测试集上的实

验对比结果分别如表1，表2，表3所示，GoPro测
试集、DVD测试集、真实模糊图像上的视觉对比

结果分别如图4，图5所示。

由表1，表2可以看出，与Tao等人[7]得到的结

果相比，本文的PSNR提高1.13 dB, SSIM提高

0.018，运行时间减少0.41 s。在重构图像的质量方

面，本文算法明显优于其他算法；在算法的重构效

率方面，本文算法同样优于其他算法(除Kupyn等
人[6]提出的DeblurGAN-v2外)。由表3可以看出，

本文算法在不同场景下具有更强的鲁棒性。

本文还在GoPro测试集、DVD测试集和真实的

模糊图像上与各个算法进行视觉比较。在GoPro测
试集上的视觉对比结果如图4所示，在大的非均匀

运动模糊的情况下，本文算法在GoPro测试集上恢

复出结果具有更加清晰的条纹和边缘，如在第2行
和第6行的红色框中重建了清晰的脸部轮廓和数字

形状，没有严重的颜色伪迹和图像失真。在DVD
测试集和真实的模糊图像上的视觉对比结果如图5
所示，相比于Tao等人[7]得到的去模糊图像，本文

算法恢复的图像的局部模糊更少，颜色更加逼真，

结构更加清晰。

4.2  各个模块对网络性能的影响

为评价各个模块的有效性，本文在GoPro测试

集上进行对比试验，采用W-MS, W-FF, W-SDR,
W-C3和W-B这5个基准模型说明多尺度扩张稠密

块(MDDB)，特征融合模块(FFB)和空间域重建模

块(SDRM)对网络性能的影响。W-MS, W-FF和
W-SDR分别表示只包含MDDB, FFB和SDRM的

网络模型，W-C3表示用3个卷积层代替MDDB的
网络模型，其网络深度与W-MS的相同，W-B表示

不引入3种模块的网络模型。各模块的对比结果如

表4所示。

由表4可得，在不引入MDDB, FFB和SDRM
的情况下，PSNR可达到30.98 dB，这说明将小波

变换嵌入到编-解码结构中可有效地提升网络的性

能。其原因主要包括以下3个方面：⑴将小波变换

嵌入到编-解码结构中会增大网络的感受野，可有

效地利用图像的上下文信息产生边缘更加清晰的结

果，同时小波变换的可逆性避免了图像信息的丢

失。⑵图像在小波域具有稀疏性，利用小波变换

进行下采样增强了图像特征的稀疏性，提高网络的

学习能力。⑶小波变换在小波子带中提供的垂直、

表 1  各算法在GoPro测试数据集上的定量评估

评价指标 文献[2] 文献[1] 文献[5] 文献[4] 文献[6] 文献[7] 本文

PSNR 24.64 25.10 28.70 29.08 29.55 30.26 31.39

SSIM 0.842 0.890 0.958 0.914 0.934 0.934 0.952

表 2  各算法在GoPro测试数据集上的运行时间(s)

评价指标 文献[4] 文献[6] 文献[7] 本文

时间 2.16 0.14 0.64 0.23

表 3  文献[7]与本文算法在DVD测试数据集上的定量评估

评价指标 文献[7] 本文

PSNR 29.34 29.97

SSIM 0.914 0.921
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水平和对角线边缘信息，可用于学习图像的轮廓

和细节特征。MDDB, FFB和SDRM的引入使平均

PSNR分别提高0.12 dB, 0.11 dB和0.15 dB，
平均SSIM均提高0.001，使网络获得高质量的重构

图像。

4.3  训练方法对网络性能的影响

本文分别采用整体训练和模块化训练的方式训

练网络，对比了这两种训练方法对网络性能的影

响。GoPro测试集上的定量结果如表5所示，相比

于整体训练的网络，模块化训练的网络的PSNR提

 

 
图 4 各个算法在GoPro测试集上的恢复结果对比

 

 
图 5 文献[7]与本文算法在DVD数据集和真实数据集上的恢复结果对比
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高0.34 dB, SSIM提高0.003。对于本文算法来说，

模块化训练可以使网络各个模块分别达到最优以确

保网络整体产生更好的结果，对网络的性能起到积

极的推动作用。

5    结束语

本文提出一种基于深度多级小波变换的图像盲

去模糊算法，通过正/逆小波变换实现上采样/下采

样操作，在增大网络感受野的同时利用图像在小波

域中的稀疏性，降低了映射的复杂程度。为了在小

波域重建高质量图像，本文通过多尺度扩张稠密块

引入多尺度结构，实现了多尺度深层特征的提取与

重用。同时，本文还利用特征融合块自适应地选择

编-解码的特征进行有效的特征融合。由于图像在

小波域和空间域的表示方式存在差异，本文采用空

间域重建模块融合这两种不同的特征表示以进一步

提高重构图像的质量。在训练时，采用模块化训练

的方式进一步提高网络的性能。GoPro测试集和DVD
测试集上的实验结果表明，本文方法恢复的图像具

有更好的视觉效果，并且在不同场景下具有更强的

鲁棒性。
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