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摘　要: 图像去模糊因其在安防监控、医学影像处理、遥感图像处理等领域的广泛应用而备受关注. 尽管基于端

到端的方法已经取得了巨大的进步, 但单一的 U-Net 网络也难以处理复杂的运动模糊, 而基于辅助任务的恢复方

式往往存在参数量大的问题. 此外, 绝大多数方法均无法实现对不同图像模糊位置和模糊程度的精确识别, 而模糊

感知往往是决定模型恢复性能的关键因素之一 .  受此启发 ,  提出一种模糊感知引导的渐进图像去模糊算法

(progressive image deblurring guided by blur perception, PDBP-Net). 该算法的主要思想是利用辅助任务来生成模糊

感知特征图从而引导算法实现更精细的恢复. 首先, 高频差异与图像残差生成子网络 (high frequency difference and
image residual generative subnetwork, HDIRG-net)采用辅助学习的方式同时生成高频差异特征图和残差图; 然后,
将两者输入高频差异引导的模糊感知模块 (blur perception module guided by high-frequency differences, BPGHD)深
入融合并提取模糊信息, 从而生成模糊感知特征图. 此外, 为了缓解单网络对复杂场景难恢复的问题, 该模块利用

残差图和模糊图生成初步恢复图; 最后, 模糊感知指导的细节恢复子网络 (blur perception guided detail restoration
subnetwork, BPGDR-net)在模糊感知特征图的指导下对初步恢复图进行有针对性的再优化, 从而生成最终的恢复

图. 提出的去模糊模型在多个基准数据集上进行了广泛的评估, 并且与最先进的去模糊方法相比, 具有显著的优势.
特别地, 在 GoPro 数据集上, 峰值信噪比 (PSNR) 和结构相似性 (SSIM) 值达到了 33.85 dB 和 0.967, 其中 PSNR
指标高于第 2名 0.39 dB. 大量实验结果表明, PDBP-Net优于最先进的辅助学习方法, 并显著提升了图像去模糊的

性能, 印证了所提方法的有效性.
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Abstract:  Image  deblurring  has  attracted  much  attention  due  to  its  wide  applications  in  fields  such  as  security  surveillance,  medical  image
processing,  and  remote  sensing  image  processing.  Although  end-to-end  methods  have  made  significant  progress,  a  single  U-Net  network
struggles  to  handle  complex  motion  blur,  while  restoration  approaches  based  on  auxiliary  tasks  often  suffer  from  large  parameter  sizes.  In
addition,  the  vast  majority  of  methods  fail  to  accurately  identify  the  locations  and  degrees  of  blur  in  different  images,  while  blur  perception
is  often  one  of  the  key  factors  determining  the  restoration  performance  of  models.  Inspired  by  this,  this  study  proposes  a  progressive
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image  deblurring  algorithm  guided  by  blur  perception  (PDBP-Net).  The  main  idea  of  the  algorithm  is  to  utilize  auxiliary  tasks  to  generate
blur  perception  feature  maps,  thus  guiding  the  algorithm  to  achieve  more  refined  restoration.  First,  the  high-frequency  difference  and  image
residual  generative  subnetwork  (HDIRG-net)  employs  auxiliary  learning  to  simultaneously  generate  high-frequency  difference  feature  maps
and  residual  maps.  These  are  then  fed  into  the  blur  perception  module  guided  by  high-frequency  differences  (BPGHD)  for  deep  fusion  and
extraction  of  blur-related  information,  resulting  in  the  generation  of  blur  perception  feature  maps.  Moreover,  to  alleviate  the  limitations  of  a
single  network  in  restoring  complex  scenes,  this  module  uses  the  residual  maps  and  blur  maps  to  generate  preliminary  restored  images.
Finally,  the  blur  perception-guided  detail  restoration  subnetwork  (BPGDR-net)  conducts  targeted  re-optimization  of  the  preliminary  restored
images  under  the  guidance  of  the  blur  perception  feature  maps,  thus  generating  the  final  restored  images.  The  proposed  deblurring  model
is  extensively  evaluated  on  multiple  benchmark  datasets  and  achieves  significant  improvements  over  state-of-the-art  deblurring  methods.
Specifically,  on  the  GoPro  dataset,  the  peak  signal-to-noise  ratio  (PSNR)  and  structural  similarity  index  (SSIM)  reach  33.85  dB  and  0.967,
respectively,  with  the  PSNR  being  0.39  dB  higher  than  that  of  the  second-best  method.  Extensive  experimental  results  demonstrate  that
PDBP-Net  outperforms  state-of-the-art  auxiliary  learning-based  methods  and  significantly  enhances  image  deblurring  performance,
confirming the effectiveness of the proposed method.
Key words:  image deblurring; assisted learning; high frequency difference; blur perception

随着信息化时代的迅猛发展, 生活中涌现出海量的图片, 然而, 这些图片的质量却不可避免地呈现出参差不齐

的状况. 例如, 在拍摄过程中, 相机抖动或者拍摄物体处于运动状态等情况, 通常会使图像变得模糊. 为提升模糊图

像质量, 学界涌现出许多去模糊算法. 在盲运动去模糊领域, 这些算法可以被分为两类: 传统的方法和基于深度学

习的方法. 前者主要基于正则化技术、稀疏图像先验、hyper-Laplacian先验等先验 [1–3]知识进行模型构建, 并取得

了一定进展, 但此类方法对真实场景中的复杂模糊缺乏建模能力. 当模糊核具有空间变化特性或与训练假设存在

域差异时, 基于固定先验的估计方法容易偏离真实退化过程, 最终限制去模糊算法的实际性能. 随着卷积神经网

络 (convolutional neural network, CNN)的出现, 基于深度学习的方法摆脱了先前手工估计模糊核的方式, 模糊核可

由卷积自主学习而得 [4–10]. 相较于以往的方法, 利用 CNN学习得到的模糊核所恢复的效果更为优异. 然而, 这些方

法仍然具有操作复杂性, 即使估计出正确的模糊核, 仍需使用该估计核进行反卷积以恢复图像. 此外, 如果先验设

计复杂, 则去模糊模型的计算与求解会变得更加困难. 与模糊核估计方法不同, 端到端的去模糊方法 [11–16]无需估计

模糊核, 从而避免了因估计不准而导致的去模糊误差.
尽管端到端的网络架构在数据集上表现良好, 但它们未能准确识别模糊位置和程度, 而这些信息往往是恢复

图像细节的关键因素之一. 运动模糊的位置和程度往往十分复杂并难以预估. 如图 1所示, 在同一张图像中, 不同

区域 (如 A 和 B) 出现了不同的模糊效果. 当行人 A 向左走时, 产生的模糊效果与行人 B 向右走时产生的运动模

糊方向不同, 即同一张图像的不同位置可能会有不同方向的模糊效果. 此外, 即使在同一区域 (如图 1 中的 A 位

置), 也存在不同程度的模糊. 例如, A位置行人的手臂靠近肩膀部分的模糊程度较小, 而远离肩膀部分的模糊程度

较大. 因此, 尽管模糊方向大致相似, 但在相同的模糊区域, 模糊程度可能不同. 为了去除图像中大部分的模糊, 基
于单一框架的模型往往未对不同程度和位置的模糊进行针对性的处理, 使得恢复图像的纹理和边缘过于平滑, 从
而导致此类模型在高频信息恢复方面表现欠佳. 为解决这一问题, Liu等人 [17]设计了高频信息聚合模块和高频信

息注意模块, 通过有监督的高频信息重建任务指导高频注意模块的恢复, 但是两种模块设计复杂只注重多尺度的

相关性, 忽视了初步恢复图和高频特征图的关联, 不能从整体的角度利用生成的高频信息进一步恢复清晰图像. Ji
等人 [18]和 Tsai等人 [19]采用横向和纵向的学习方式, 逐块进行模糊位置识别, 以大致获取模糊位置并学习不同的模

糊方式, 然而这种方法计算量大, 并且模型监督不足, 位置识别不够精确. Jiang 等人 [20]利用 CNN 提取局部信息,
Transformer提取全局信息, 该方法在一定程度上能够较为准确地识别图像中不同位置的模糊程度差异, 然而, 对
于同一位置不同程度的模糊, 其学习能力存在一定局限性.

不同于上述方法, 本文提出了模糊感知引导的渐进图像去模糊方法 (progressive image deblurring guided by
blur perception, PDBP-Net), 该方法的核心思想是首先生成残差图和高频差异特征图, 然后在此基础上生成模糊感

知特征图和初步恢复图, 最后在模糊感知特征图的指导下对初步恢复图进行再优化, 从而生成高质量的恢复图. 具
体地, 该方法大致分为 3个步骤: 首先, 本文设计了高频差异与图像残差生成子网络 (high-frequency differences and
image residual generative, HDIRG-net), 该网络采用辅助学习的方式同时生成高频差异特征图和残差图; 然后, 本文
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设计了高频差异引导的模糊感知模块 (blur perception module guided by high-frequency differences, BPGHD)用于

融合上层子网络的两个输出, 同时生成模糊感知特征图来指导下层子网络的细节恢复; 最后, 本文设计的模糊感知

指导的细节恢复子网络 (blur perception guided detail restoration, BPGDR-net)利用融合后的模糊感知信息对初步恢

复图进行精细化恢复, 得到高质量的去模糊图像. 在 3个基准数据集的量化结果表明, 所提的 PDBP-Net方法取得

了当前最优的性能表现.
 
 

A

B

图 1　GoPro数据集 [21]中的模糊图像
 

本文的主要贡献可总结为以下 3点.
(1)提出基于辅助学习的高频差异与图像残差生成子网络, 该子网络通过辅助学习方式重建潜在的高频差异

信息并生成残差图.
(2)提出跨层连接的高频差异引导的模糊感知模块, 不仅融合了上层子网络生成的高频差异特征图和残差图

并加以约束, 而且为下层的恢复子网络提供精确的模糊感知指导.
(3)大量实验表明, 本文方法在不同类型数据集上都具有出色的模糊感知和图像恢复能力, 并显著提高了真实

场景中的去模糊性能.

 1   图像去模糊相关工作

目前端到端的方法按照网络任务可以分为两大类: 单任务方法和辅助学习方法. 下面将详细综述这两类方法.
● 单任务方法. 近年来, 众多单任务图像去模糊网络架构相继涌现, 其核心优势在于能够直接生成清晰图像,

省去了复杂的中间处理步骤, 实现了简单高效的去模糊效果. 此类方法进一步可以细分为 3类: 基于 U-Net网络的

方法, 多尺度分块的网络架构和基于 GAN网络的方法. Gao等人 [22]提出了一种从粗到细的图像去模糊网络, 该模

型的不同子网络之间可以有选择性参数共享和跳跃连接. 该方法设计了参数选择共享方案, 从而优化了传统参数

独立和共享方案的局限性. Purohit 等人 [23]则从注意力机制入手, 设计了融合通道注意力和空间注意力的卷积块.
他们的编码器-解码器主干采用可变形模块 (dense deformable module, DDM)和自注意力 (self-attention, SA)模块,
在不显著增加计算成本的前提下提升了去模糊性能. Cho 等人 [24]则提出了一种多尺度的 U-Net 网络, 即 MIMO-
UNet. 该网络在单层编码器-解码器架构上实现了多尺度的输入输出, 并通过巧妙设计的多尺度交互连接增强了网

络的特征提取能力. Li等人 [25]在此基础上进一步探索, 设计了局部学习策略, 专注于图像局部模糊的恢复, 并提出

了数据集的生成方法. Zhang等人 [26]则从频域角度出发, 提出了一种基于频域的对比学习方法. 该方法通过对模糊

图像的高频区域进行对比学习监督, 结合编码器、解码器与清晰图像的对比, 实现了高效的去模糊效果. Chen等
人 [27]对 U-Net 网络中的残差块进行了简化, 以简洁的基线模块构建出性能出色的去模糊网络. 近年来, Trans-
former在图像领域因其能够提取全局相关信息的优势而受到广泛关注, 但由于计算量大、对设备要求高, 其在图

像去模糊领域的应用一直受到限制. 为了解决这一难题, Zamir等人 [28]提出了 Restormer模型, 该模型通过计算特

征深度域中的缩放点积注意力来降低计算成本. Pan等人 [29]基于 NAFNet[27]框架进行改进, 通过 Transformer提取

频域特征, 从而达到了优秀的恢复效果. 此类基于 U-Net网络的方法 (如图 2(a)所示)无需输出中间特征, 但框架

简单仅对内部残差结构进行了创新. Nah等人 [21]提出一种多尺度卷积神经网络, 通过金字塔结构从粗到细逐级恢

复图像. 在不同分辨率层级上分别提取特征, 并通过跨尺度连接融合低层细节与高层语义信息. Tao等人 [30]设计一
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种尺度循环网络, 通过递归处理多尺度图像, 从低分辨率到高分辨率逐步重建清晰图像, 并在不同尺度间共享权

重, 利用跨尺度信息传递提升模型恢复能力. Wan等人 [31]提出一种基于通道注意力机制的动态场景盲去模糊方法,
网络通过自适应通道注意力模块动态调整不同特征通道的权重, 增强对模糊区域的特征敏感性. 上述多尺度分块

的网络架构 (如图 2(b)所示)在中间层多次生成初步恢复图, 虽然分阶段的方式可以拆分解决模糊空间变化性和

复杂性, 但不能精准地找寻模糊关键位置. Kupyn等人 [32]提出了 DeblurGAN来对不同的模糊源进行建模, 其中采

用具有编码器解码器架构的 CNN作为生成器, 并采用基于卷积块的分类器作为判别器. DeblurGAN-v2[33]将双尺

度判别器和特征金字塔网络合并到 GAN中, 以实现更好的去模糊结果. 上述基于 GAN网络的方法 (如图 2(c)所
示) 在模型训练阶段增加了判别器, 可以对生成的清晰图像进行判别, 帮助模型监督图像恢复, 然而基于 GAN 网

络的模型训练困难, 不易收敛. 尽管单任务方法因其结构简单、参数量小且无需生成中间结果而受到青睐, 但它难

以针对性学习模糊位置和模糊程度, 同时难以引入其他任务来辅助网络进行优化. 因此, 在追求更高去模糊效果的

过程中, 如何平衡方法的复杂性和性能, 仍是图像去模糊领域面临的重要挑战.
 
 

c

(b)

(c)

真实的
模糊图像

生成的
清晰图像

判别器

隐藏层 跳跃连接

c

(a) 元素相加 通道相加c

+

图 2　单任务学习中的主流模型框架
 

● 辅助学习方法. 辅助学习是一种强大的深度学习策略, 它允许模型同时处理多个相关任务. 通过共享模型参

数和特征提取器, 这类方法不仅减少了所需的模型数量和计算复杂度, 还提高了模型的效率和泛化性能, 有效避免

了过拟合问题. 在图像恢复领域, 引入相关任务进行辅助学习有助于图像的细节恢复. 现有的辅助学习方法可以细

分为 3类: 基于 U-Net的多输出方法、基于先验特征指导的恢复方法和基于循环的生成网络. Chi等人 [34]结合了

辅助学习和元学习, 实现了清晰图像和模糊图像的同步生成. 该网络的设计使得两种图像的生成过程在参数上实

现了共享, 同时在测试阶段仍能针对不同图像特征进行学习. 此类基于 U-Net的多输出方法 (如图 3(a)所示)在单

任务 U-Net网络的基础上额外生成了模糊图像, 帮助模型进行监督和测试, 然而由于网络架构相对简单, 在共享参

数的情况下同时生成清晰图像和模糊图像是非常困难的, 这导致其在进行图像去模糊时性能受限. 文献 [17,35]首
先设计一个子网络, 通过模糊图像生成对应的先验信息, 然后利用先验信息辅助第 2个子网络恢复模糊图像. 上述

基于先验特征指导的辅助学习网络 (如图 3(b)所示)通过生成的先验特征图针对性拆解图像恢复步骤, 同时提取

图像恢复所需的关键特征信息, 然而这一设计并未实现两个子网络的参数共享, 导致先验信息与恢复图像的关联

不够紧密, 同时计算量和参数量成倍增加导致模型训练困难. Zhao等人 [36]通过引入多个注意力机制, 自适应地关

注图像中的运动模糊区域, 从而显著提升了去模糊效果. 他们进一步利用对比引导技术, 通过对比生成的清晰和模

糊图像与真实清晰图像, 有效指导生成器的训练过程. Zhao等人 [37]利用清晰图像和模糊图像在频域分布上的不一

致性, 将图像同时清晰化和模糊化, 实现了轻量级的无监督学习去模糊模型. Li等人 [38]则从另一个角度入手, 他们

认为模糊图像是清晰图像与模糊空间纠缠的结果. 他们设计的模糊空间解缠网络能够分离出模糊图像中的模糊空
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间, 并利用这些生成的模糊空间与其他清晰图像生成新的模糊图像. 这种辅助学习方法有助于更好地去除图像模

糊并生成逼真的模糊图像. 然而, 这种方法通常使用两个不同的网络分别处理清晰图像和模糊图像的生成, 导致模

型参数无法充分共享. 这些基于循环的生成网络框架 (如图 3(c) 所示) 可以将清晰图像生成模糊图像、模糊图像

恢复成清晰图像, 同时训练两个生成网络相互监督学习, 然而, 此类方法训练量大, 难以精确地生成所需图像. 综上

所述, 辅助学习为图像恢复任务引入了其他相关任务, 有助于模型进行针对性的学习, 从而提高收敛速度和泛化能

力. 然而, 其复杂的框架往往导致参数量增加, 且如果未能有效分步骤学习每个任务, 反而不利于模型的收敛, 引发

欠拟合问题, 从而阻碍模型求得最优解. 为了解决这一问题, 本文提出了一种不同的辅助学习方法, 如图 3(d)所示.
该方法的核心在于通过辅助学习任务, 在共享参数的基础上同时生成高频特征和初步恢复图. 这两个任务相互借

鉴, 共同帮助图像去模糊. 此外, 本文方法中分步骤的学习方式不仅减轻了模型的训练负担, 还有效防止了因任务

过重导致的模型不收敛问题.
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图 3　辅助学习中的主流模型框架
 

 2   方　法

本文采用辅助学习的方式来帮助网络感知图像的模糊位置和模糊程度, 进而指导模型进行精细化的去模糊.

该方法分为 4个部分: 高频差异与图像残差生成子网络、高频差异引导的模糊感知模块、模糊感知指导的细节恢

复子网络和损失函数. 首先, 本文生成高频特征与残差图; 接下来, 将生成的高频差异特征图和残差图输入高频差

异引导的模糊感知模块, 生成模糊感知特征图. 与此同时, 利用模糊图和残差图生成初步恢复图; 最后, 将模糊感知

特征图与初步恢复图一并输入模糊感知指导的细节恢复子网络对图像进行更为精准的细节恢复, 从而得到高质量

的恢复图像. 本文提出的网络框架如后文图 4所示, 下面详细介绍各个模块.

 2.1   高频差异与图像残差生成 (HDIRG) 子网络

频域处理在图像去模糊领域取得了显著进展, 有研究表明, 模糊图像和清晰图像之间的差异主要体现在频率

上 [21,26,29]. 具体而言, 图像的低频部分和高频部分表现出截然不同的特性, 清晰图像的高频分量总是能够捕捉到比

模糊图像更为清晰的纹理和细节, 而清晰图像和模糊图像的低频分量则表现出很高的相似性. 如图 5所示, (a)为

模糊图像, (b)为模糊图像提取的高频特征, (c)为清晰图像, (d)为清晰图像提取的高频特征, (e)为两个高频特征之

差. 从图 5中可以看出, 模糊图像和清晰图像在高频特征中具有较大差异. 基于此, Liu等人 [17]和 Fu等人 [35]在各自

的研究中采用了不共享参数的双网络策略, 分别用于生成高频特征和恢复清晰图像. 上述方法虽然有效, 但步骤繁

琐, 且由于模型参数不共享, 导致了较大的参数量, 进而增加了计算难度. 与之不同, 本文提出的高频差异与图像残
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差生成子网络, 旨在同时生成残差图和高频差异特征图, 这一策略不仅显著减少了模型参数量和复杂度, 而且两个

任务相辅相成, 实现了更好的效果.
  

高频差异引导的
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+
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图 4　整体网络架构
  

(a) 模糊图像 (b) 模糊图像提取的高频特征

(d) 清晰图像提取的高频特征

(c) 清晰图像

(e) 两个高频特征之差

图 5　高频差异对比图
 

Ib ∈ RH×W×3 Fq ∈ RH×W×C

如图 4所示, HDIRG子网络中的编码器-解码器通过堆叠多个编码层和解码层来提取图像特征. 首先, 对输入

的模糊图像   提取浅层特征  , 公式如下: 

Fq = FE(Ib) (1)

H×W C FE

Fq

其中,   代表特征大小,   表示特征维度, 浅层特征提取层  (·) 包含一个 5×5 卷积网络和一个残差块. 随后,
将   输入至编码器.

编码器部分由 4个相同的编码层堆叠而成, 用来捕获多尺度特征. 每个编码层之间进行下采样操作, 将提取的

图像特征映射为原本空间大小的一半, 并将其通道增加一倍. 上述编码过程可用如下公式表示: 

Fe = E(Fq) (2)

E Fe其中,  (·)表示编码器,   表示编码器提取的特征.
为了逐步恢复高分辨率的特征表示, 在解码器部分使用与编码器对应的特征提取模块. 每个尺度的解码层之

间进行上采样操作, 将图像特征的尺寸大小增加一倍, 通道数量减半. 上述解码过程可用如下公式表示: 

Fd = D(Fe) (3)
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D Fd其中,  (·)表示解码器,   表示解码器的输出特征.

最后, 将解码器最终生成的图像特征输入到重构层, 生成最终的高频差异特征图和残差图. 重构层包括 1 个

5×5卷积网络和 3个残差块, 它将图像特征维度映射为 6通道, 取前 3个通道为残差图, 后 3个通道为高频差异特

征图, 其过程可用公式表示如下: 

Fr,Fh = RE(Fd) (4)

RE Fr ∈ RH×W×3 Fh ∈ RH×W×3其中,  (·)表示重构层,   为生成的残差图,   为生成的高频差异特征图.

上述编码层和解码层都由 4 个如图 6 所示的残差块组成 [27], 其中 SG (simple gate) 为门控线性单元 (gated

linear unit, GLU)的变体, 用于增强模型表现的激活函数. 通过引入门控机制, 使得模型能够选择性地通过信息, 从

而提高模型的表达能力和性能, SG在此基础上简化了操作, 提高模型计算效率. SCA (simplified channel attention)

为通道注意力, 它首先将空间信息压缩到通道中, 然后应用多层感知来计算通道注意力, 并将其用于加权特征图,

高效地捕获全局信息. 这些组件共同协作, 提升了网络的特征提取和表示能力.
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图 6　残差块结构
 

 2.2   高频差异引导的模糊感知模块 (BPGHD)

将生成的高频差异特征图直接送入 BPGDR子网络进行指导去模糊是不合理的 [17,39], 原因如下: 高频差异特

征图的模糊感知能力不强, 不能有效地指导后续精细化细节的恢复. 因此, 本文设计了 BPGHD模块 (如图 7所示),

它将生成的高频差异特征图和残差图进行深度融合, 生成模糊感知特征图用于指导后续细节恢复. 同时, 该模块还

利用模糊图和残差图生成了初步恢复图, 为后续精细化恢复奠定基础.
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图 7　高频差异引导的模糊感知模块 BPGHD
 

Fh Fr Fa具体地, BPGHD模块将高频差异特征图   乘以残差图   生成注意力图  , 此过程可以表示为: 

Fa = Fh×Fr (5)

Fa Fh Fr

FI

然后, 将注意力图   和高频差异特征图   分别进行 3×3卷积用来提取具有融合特性的信息, 残差图   进行

频域注意力操作用于关注具有高频信息的图像特征  . 随后, 将注意力图送入激活函数后分别与高频差异特征图
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Fh FI

Fg ∈ RH×W×1

 和图像特征   相乘, 自适应提取模糊位置和模糊程度, 最后将融合信息相加, 通过 3×3卷积进行通道变换得到

模糊感知特征图  . 上述模块的操作过程可用如下公式表示: 

Fg = cat {C (F(Fr)×S(C(Fa))+C(Fh)×S(C(Fa))) ,Fr} (6)

C(·) F(·) cat{·, ·} S(·)其中,   表示卷积操作,   表示高频注意力操作,   表示两个特征按通道进行叠加,   表示激活函数.
此外, 为了约束残差图的生成与后续精细化细节的恢复, 本文将模糊图与残差图相加以生成初步恢复图, 此过

程可以表示为: 

I = Ib+Fr (7)

 2.3   模糊感知指导的细节恢复 (BPGDR) 子网络

BPGDR 子网络利用具有模糊信息的模糊感知特征图指导初步恢复图进行精细化恢复. 它与 HDIRG 子网络

的编码器和解码器完全相同并且参数共享, 这一设计不仅使得已经学习到的去模糊参数能方便地应用于恢复子网

络, 而且显著减少了模型的参数量和复杂度, 提升了运算效率.
I Fg cat{·, ·}

Fsum

首先, BPGDR 子网络对初步恢复图   和模糊感知特征图   进行   操作得到通道为 4 的合成特征图. 然
后, 为了方便后续主干网络的学习, 本文采用 3×3的卷积操作对特征进行降维, 最终得到 3通道的特征图  . 上
述操作的公式表示如下: 

Fsum =C(cat{Fg, I}) (8)

Fsum随后, 将特征图   送入 BPGDR子网络的编码器与解码器. 不同于 HDIRG子网络的多输出, 该层子网络的

输出仅有最终恢复图, 这样可以让 BPGDR 子网络更加专注利用模糊感知特征图的指导信息去生成最终恢复图,
而非学习识别模糊区域, 该过程表示如下: 

IS = M(Fsum) (9)

M(·) IS其中,   为 BPGDR子网络,   为最终恢复图.

 2.4   损失函数

本文采用多损失联合方式来约束模型的学习, 下面介绍各个损失函数.
I IS GPSNR损失: 为了控制图像的像素级精度, 本文将初步恢复图   和最终恢复图   都与清晰图   求 PSNR损失,

公式如下: 

LPSNR = P(G, I)+P(G, IS ) (10)

P(·, ·)其中,   表示计算 PSNR损失.
G Ib

Gh Fh L1

高频损失: 为了监督高频差异特征图的生成效果, 本文通过 Laplacian 算子提取清晰图   和模糊图   的高频

信息, 两者做差得到了真实的高频差异特征图  , 然后与生成的高频差异特征图   计算   损失: 

Lh = ∥Gh−Fh∥1 (11)

IS傅里叶损失: 对于最终恢复图  , 本文不仅采用了 PSNR损失, 还采用了傅里叶损失对其频域特征进行监督.
具体公式如下: 

L f = ∥T (G)−T (IS )∥1 (12)

T (·)其中,   表示傅里叶变换.
综上, 本文的整体损失定义如下: 

Loss = LPSNR+λhLh+λ f L f (13)

λh λ f λh λ f其中,   和   分别为高频损失和傅里叶损失权重, 参数设置为   =0.1和   =0.1.

 3   实　验

本文通过大量的实验来评估 PDBP-Net的有效性. 首先, 介绍实验设置, 包括用于训练和验证的数据集、实现

细节和评价指标; 然后, 通过客观指标来呈现本文方法的优越性; 接着, 通过主观实验展示本文算法对合成运动模
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糊、真实运动模糊和失焦模糊等多种模糊类型的恢复效果; 最后, 通过消融实验验证 PDBP-Net中每个组件的有

效性.

 3.1   实验设置

● 数据集: 为了全面验证 PDBP-Net 对各种场景下模糊图像的恢复效果, 本文采用了多个公开的图像运动去

模糊数据集. 具体地: GoPro数据集 [21]包含 3 214个图像对, 每对图像中包含一个模糊和一个清晰图像. 该数据集划分

2 103对图像为训练集、1 111对图像为测试集. HIDE数据集 [40]包含 8 422个图像对, 其中 6 397对训练集和 2 025

对测试集, 该数据集主要关注行人和街道场景中的运动模糊. REDS数据集的测试集是非公开的, 按照其他算法 [27]

的测试方式, 本文采用 REDS-val-300中的 300张图像作为测试集.

β1 = 0.9 β2 = 0.9 ε = 0

1E−3 1E−6

● 实现细节: 与之前的工作相同, 本文模型仅在 GoPro数据集上进行训练, 之后在 GoPro、HIDE和 REDS数

据集上进行测试. 参考 NAFNet网络的参数设置: 将   、   、   的 Adam优化器用于优化网络. 本

文模型总共训练 4×105 次迭代, 初始学习率设置为   , 通过余弦退火方案逐渐降低到  . 训练的图像尺寸大

小为 256×256, 32通道下的批量大小为 11, 64通道下的批量大小为 5. 通过裁块方式进行训练并在全图像进行测

试会导致性能下降, 因此 PDBP-Net在测试阶段加入 TLC方法 [41]来解决此类问题.

● 评价指标: 本文采用峰值信噪比 (PSNR)和结构相似度 (SSIM)两个指标来衡量各个算法的恢复效果.

 3.2   客观对比

为了验证 PDBP-Net 的优越性, 本文在 3 个数据集上进行测试并与先进的方法进行定量比较. 这些算法的所

有定量数据都来自相应的文献. 实验结果如表 1和表 2所示, Params为网络的参数量, FLOPs为网络的计算量.
 
 

表 1　在 GoPro和 HIDE数据集上的对比结果
 

Methods
GoPro HIDE

Params (MB) FLOPs (G)
PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM

Liu等人 (2021, TMM)[17] 31.90 0.951 29.47 0.934 25.7 －

Stripformer (2022, ECCV)[19] 33.08 0.962 31.03 0.940 20 170
CLG-INet (2023, ACM)[20] 33.43 0.962 31.49 0.944 24.7 86.8

MIMO-UNet (2021, ICCV)[24] 32.68 0.959 29.99 0.930 16.1 89.5
MSFS-Net (2023, TCSVT)[26] 33.46 0.964 31.30 0.943 21.6 －

Restormer (2022, CVPR)[28] 32.92 0.959 31.22 0.942 25.3 140
Chi等人 (2021, CVPR)[34] 32.50 0.958 30.55 0.935 － －

EADNet (2022, IJON)[35] 31.02 0.912 － － 8.99 －

HSDNet (2023, TIP)[38] 31.68 0.950 － － 6 88
MPRNet (2021, CVPR)[39] 32.66 0.958 30.96 0.939 20.1 660.2

Whang等人 (2022, CVPR)[42] 31.66 0.948 29.77 0.922 26.0 －

BAGdeblur (2022, TNNLS)[43] 31.71 0.944 － － － －

Pan等人 (2022, ICIJ)[44] 32.12 0.955 29.88 0.929 1.9 16.35
SharpFormer (2023, TIP)[45] 33.10 0.963 － － 27.8 158.5
Mao等人 (2023, TCSVT)[46] 31.92 0.953 － － 3.11 －

Zhao等人 (2023, TIM)[47] 32.73 0.959 31.05 0.940 16.5 －

HINet (2022, CVPR)[48] 33.08 0.962 30.66 0.936 22.3 85.6
FSNet (2024, TPAMI)[49] 33.29 0.963 31.05 0.941 13.28 111.14

RGE-Net (2024, TCSVT)[50] 32.60 0.958 30.39 0.933 2.58 33
Guo等人 (2025, EOC)[51] 31.87 0.952 29.38 0.922 － －

Our_32 33.61 0.966 31.50 0.944 17.0 32
Our_64 33.85 0.967 31.55 0.946 67.9 126.4
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表 2　在 REDS数据集上的对比结果
 

指标 NAFNet[27] MPRNet[39] HINet[48] MAXIM[52] Our_32 Our_64
PSNR (dB) 29.09 28.79 28.83 28.93 29.08 29.27
SSIM 0.867 0.811 0.862 0.865 0.867 0.870

 

从表 1中的实验数据可以看到本文模型在上述两个数据集中取得了卓越的性能表现. 在 32通道设定下, 本文

方法的性能已超越当前大部分去模糊算法. 该模型不仅在性能上得到了大幅提升, 同时还在参数量和计算量之间实

现了良好的平衡. 为了进一步探索 PDBP-Net性能极限, 本文同时训练了更大的 64通道模型, 其性能表现超越了比

较的其他方法. 具体地, 在 GoPro数据集和 HIDE测试集上的 PSNR分别为 33.85 dB和 31.55 dB, 排名第 1. 这表明

了 PDBP-Net具有很好的泛化性能, 能够应对不同模糊场景带来的挑战. 与其他辅助学习算法 [34,35,38]相比, 本文方法

展现出了明显的优势, 这是由于 PDBP-Net将辅助学习方法与渐进图像去模糊方法相结合, 正确感知图像模糊区域

与程度, 从而精细化指导了高频特征重建. 与基于 Transformer的方法 [49–51]相比, 本文方法用较小的算力取得了更

优的性能. 此外, 这 3种方法的局部建模能力不强, 难以感知图像中的模糊程度, 从而限制了模型的恢复能力.

如表 2所示, 本文模型在 REDS数据集上仍然表现良好, 即使在 32通道的模型上已经得到了与 NAFNet相当

的结果. 64 通道的模型取得了第一的性能, PSNR 和 SSIM 分别达到了 29.27 dB 和 0.870. 综上所述, 本文提出的

PDBP-Net模型在图像去运动模糊领域展现出了卓越的性能表现和泛化能力.

 3.3   主观对比

除了客观评价之外, 本节还在合成模糊去除、真实模糊去除和失焦模糊去除等方面进行了主观对比, 以直观

呈现 PDBP-Net的恢复效果.
 3.3.1    合成模糊去除效果

为了直观呈现本文方法在合成模糊去除方面的优越性, 本文在 GoPro数据集和 HIDE数据集上进行了可视化

比较, 实验结果如图 8所示.
 
 

MIMO-UNet PSNR 28.67 dB

MPRNet PSNR 29.13 dB Ours PSNR 32.01 dBRestormer PSNR 29.06 dB 

MIMO-UNet PSNR 27.59 dB

MIMO-UNet PSNR 21.78 dB

MPRNet PSNR 24.72 dB

DMPHN PSNR 20.64 dB

Restormer PSNR 25.14 dB

GoPro 数据集模糊图像 PSNR 23.04 dB

HIDE 数据集模糊图像 PSNR 21.67 dB

HIDE 数据集模糊图像 PSNR 19.66 dB

DMPHN PSNR 28.05 dB Stripformer PSNR 29.21 dB HINet PSNR 30.01 dB

清晰图像

DMPHN PSNR 26.30 dB Stripformer PSNR 29.01 dB HINet PSNR 29.35 dB

MPRNet PSNR 28.78 dB Restormer PSNR 28.88 dB Ours PSNR 29.97 dB 清晰图像

Stripformer PSNR 24.34 dB HINet PSNR 22.27 dB

Ours PSNR 27.33 dB 清晰图像

图 8　合成模糊去除结果 PSNR对比
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由图 8 可知, 本文方法不仅取得了最优的 PSNR 值, 还在细节恢复方面取得较好效果. 具体地: 首先, PDBP-

Net在 GoPro数据集中的去模糊效果 (图 8第 1行)更好, 特别是在车轮边缘轮廓的恢复上, PDBP-Net展现出了更

精细的细节处理能力. 其次, 在第 2行 HIDE数据集的测试结果中, 其他模型对于相机抖动造成的背景模糊和人物

车辆移动造成对象模糊恢复时会产生一定的伪影, 这影响了图像质量的直观感受. 相比之下, 本文模型对两种运动

模糊都可以有效恢复. 特别是在处理背景中的玻璃条纹模糊和刻画运动中的人物面部时, PDBP-Net展现出了更强

的恢复能力. 在第 3行中, 我们可以注意到 PDBP-Net在处理路标、文字以及人物背影等细节丰富的区域时, 恢复

效果同样出色. 与其他方法相比, PDBP-Net没有产生不可控的退化现象, 保持了图像的原始结构和纹理信息.
 3.3.2    真实模糊去除效果

为了验证模型在真实场景中的恢复性能, 除了在数据集上进行对比实验外, 本文还在相机拍摄的真实模糊场

景中进行对比实验, 实验结果如图 9所示. 通过对比真实场景下的恢复效果, 可以看到 PDBP-Net在图像去运动模

糊领域具有强大的泛化性能, 本文模型无论是在纹理细节的恢复上, 还是在色彩和形状的保持上, 恢复效果都更贴

合人眼视觉感知. 具体地: 首先, PDBP-Net对于文字恢复不会产生严重的边缘伪影 (图 9中第 1行和第 2行), 线条

恢复也更生动, 其他模型在恢复文字、物体等纹理细节时缺乏模糊程度的指导, 往往表现不佳. 其次, 对于区域特

征变化幅度小的图像 (图 9 中第 3 行), PDBP-Net 也能够发现细小的模糊差异, 避免破坏原本图像中的非模糊位

置, 使得图像中线条恢复效果更流畅, 同时防止了过度恢复图像造成物体轮廓不清晰等问题. 其他模型由于缺乏模

糊感知的设计学习, 有的模型无法正常恢复清晰图像、有的模型则边缘恢复过度平滑, 甚至导致了物体色彩和形

状的失真形变, 严重影响了图像的视觉质量.
 
 

MPRNet

DMPHN HINet

Restormer

Stripformer

Ours模糊图像 模糊图像

DMPHN Stripformer

MPRNet Restormer

HINet

Ours 模糊图像模糊图像

模糊图像

DMPHN

MPRNet Restormer

HINet

Ours

Stripformer

模糊图像

MIMO-UNet

MIMO-UNet

MIMO-UNet

图 9　真实模糊去除结果对比
 

 3.3.3    失焦模糊去除效果

为了验证本文模型跨模糊类型的性能表现, 本节在 DPDD数据集 [53]上进行了失焦模糊的去除实验, 实验结果

如图 10所示. 本文算法通过引入辅助学习方法重建了退化的高频细节, 在未引入任何失焦先验知识的情况下, 仍
有较强的恢复能力, 验证了本文方法的泛化性能. 具体地: 首先, 在文本复原任务中 (图 10第 1行), 本文模型在有效保
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持清晰区域完整性的同时还能精准定位模糊区域并重建文字边缘结构, 其 PSNR指标较模糊图像提升了 2.93 dB.
其次, 在人像恢复方面 (图 10第 2行), 由于模糊感知模块的指导, 本文模型成功解耦了散焦噪声与人脸特征, 避免

了常规方法中出现的五官畸变问题. 最后, 对于复杂物体场景 (图 10第 3行)的海报复原, PDBP-Net在细节保留、

色彩还原和边缘锐化等方面都表现出了更好的性能.
  

失焦图像 DMPHN HINet MPRNet Restormer  Stripformer

清晰图像

清晰图像

清晰图像

18.13 dB 17.50 dB 17.74 dB 17.95 dB 17.96 dB 17.68 dB 21.06 dB

26.55 dB 24.62 dB 26.51 dB 25.21 dB 26.59 dB 26.61 dB 26.44 dB 28.57 dB

26.90 dB 27.44 dB26.84 dB 25.94 dB 26.99 dB 26.63 dB

MIMO-UNet

26.81 dB 26.99 dB

17.93 dB

Ours

图 10　失焦去模糊 PSNR结果对比
 

 3.4   消融实验

本节通过多组实验来评估 PDBP-Net 中组件的有效性. 具体地, 本节验证了辅助学习、高频差异引导的模糊

感知模块 (BPGHD)和傅里叶损失的有效性. 本节的消融实验在 GoPro数据集上进行, 实验结果如表 3所示.
  

表 3　PDBP-Net在 GoPro数据集上的消融实验
 

实验编号 双层网络 辅助学习任务 BPGHD 傅里叶损失 PSNR (dB) SSIM
a × × × × 32.85 0.960
b × √ × × 33.24 0.963
c √ √ × × 33.38 0.964
d √ √ √ × 33.58 0.965
e √ √ √ √ 33.61 0.966

 

 3.4.1    辅助学习的有效性

为了验证辅助学习的有效性, 本文将通道为 32的单层 NAFNet网络作为模型的基线网络 (实验 a), 这意味着

基线网络中不会生成高频差异特征, 模型只是从图像中提取空间特征. 然后, 本文在单层网络中加入辅助学习任

务 (实验 b), 同时生成高频差异特征图和残差图. 正如预想的一样, 辅助学习方式可以有效提高模型的恢复能力.
相比于基线网络, 加入辅助学习方法的模型 PSNR提升了 0.39 dB. 性能的提升是因为两个任务相辅相成, 从而能

够生成更符合人类视觉感知的去模糊图. 由此可见, 高频差异信息对于恢复边缘轮廓十分关键, 从而印证了辅助学

习的有效性.
 3.4.2    BPGHD模块的有效性

为了验证 BPGHD模块的有效性, 本文在实验 b的基础上加入了一个基线网络 (实验 c), 该基线网络的输入为

实验 b中的两个输出: 初步恢复图和高频差异特征图. 然后, 在 HDIRG-net和 BPGDR-net之间加入 BPGHD模块

(实验 d). 通过对比实验 c 和实验 d 的结果可以看到, 加入 BPGHD 模块后 PSNR 的指标提升了 0.2 dB. 这是由于
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BPGHD模块可以有效融合上层子网络的两个输出, 同时生成模糊感知特征图精确指导下层子网络的恢复. 因此,
上述实验验证了 BPGHD模块的有效性.
 3.4.3    傅里叶损失的有效性

为了验证傅里叶损失的有效性, 本文在实验 d的基础上加入了傅里叶损失做监督 (实验 e). 结果表明, 加入傅

里叶损失的方法的性能得到了进一步的提升. 这是由于傅里叶损失可以弥补 BPGDR-net不能进行高频特征监督

的缺陷. 因此, 上述实验验证了傅里叶损失的有效性.

 4   结　论

本文提出了模糊感知引导的渐进图像去模糊框架, 该框架旨在通过子网络和模块之间的相互配合实现对模糊

图像的精准恢复. 首先, 为了有效地学习清晰图像和模糊图像之间的高频差异特征, 本文提出了高频差异与图像残

差生成子网络, 该子网络能够同时生成高频差异特征图和初步恢复图, 为后续的去模糊处理提供了重要的先验信

息. 其次, 为了融合高频差异特征图和残差图, 本文设计了高频差异引导的模糊感知模块. 该模块能够有效地利用

高频差异信息, 使得网络更加关注模糊位置和程度, 从而生成了具有模糊感知的特征图. 最后, 在细节恢复阶段, 提
出了模糊感知指导的细节恢复子网络. 该子网络在模糊感知特征的指导下, 对图像进行精细化的去模糊处理, 以恢

复高质量的清晰图像. 通过有机结合上述子网络和模块, 本文方法能够实现对模糊图像的全面、精准恢复. 为了验

证该方法的优越性, 我们进行了广泛的定量和定性评估. 实验结果表明, 与最先进的方法相比, 本文方法取得了最

优的去模糊效果. 综上所述, 所提方法能够提升图像去模糊处理的性能, 具有较好的实用性, 为图像去模糊领域的

研究提供了不同的思路和方法.
在未来的研究工作中, 我们将深入探讨频域中不同频段的特征对图像去模糊的影响机制. 此外, 轻量化的图像

去模糊方法也是一个值得探索的研究方向.
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