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摘　要: 近几年, 基于卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN) 的单幅图像动态场景盲去模糊 (single

image dynamic scene blind deblurring, SIDSBD)方法已经取得了巨大的进步. 其成功主要是源于多尺度模型或者多

块模型、编解码器架构的设计和残差块结构的设计 3个方面. 基于此, 提出了一种新的多尺度卷积神经网络 (multi-

scale convolutional neural network, MSCNN)来进一步开发多尺度模型、编解码器架构和残差块结构的优势, 以实

现更高质量的动态场景盲去模糊. 首先, 受到空间金字塔池化 (spatial pyramid pooling, SPP)和多块模型的启发, 提

出了一种分等级的多块通道注意力机制 (hierarchical multi-patch channel attention, HMPCA). 提出的 HMPCA通过

利用特征图的全局特征统计量和局部特征统计量来自适应地对特征图进行逐通道的权重赋值. 因为利用了局部信

息, 因此 HMPCA可以被认为是增加了通道方向的感受野, 也正因如此, 提出的 HMPCA能够进一步增强网络的表

达能力. 其次, 不同于现有的多尺度模型, 发展出了一种新的多尺度模型, 该模型中的每个尺度是由多个编码器和

多个解码器构成的. 因为 HMPCA, 使得同一尺度内的编码器和解码器并不完全相同, 因此提出的多尺度模型可以

被看作是增加了编解码器的深度, 因此能够提升每一个尺度的去模糊性能, 最终实现更高质量的动态场景盲去模

糊. 大量的实验结果表明: 提出的方法较近几年的一些成功的 SIDSBD方法相比, 能够复原出更高质量的去模糊图

像, 在客观的评价指标和主观的视觉效果上均有显著的改进.
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Abstract:  Recently,  the  convolutional  neural  network  (CNN)  based  single-image  dynamic  scene  blind  deblurring  (SIDSBD)  methods  have
made  significant  progress.  Their  success  mainly  stems  from  the  multi-scale/multi-patch  model  and  the  design  of  the  encoder-decoder
architecture  and  the  residual  block  structure.  In  this  paper,  a  novel  multi-scale  CNN  (MSCNN)  is  proposed  to  further  exploit  the
advantages  of  the  multi-scale  model,  the  encoder-decoder  architecture,  and  the  residual  block  structure,  which  can  achieve  higher-quality
SIDSBD.  First,  inspired  by  the  spatial  pyramid  pooling  (SPP)  and  the  multi-patch  model,  this  study  put  forward  a  hierarchical  multi-patch
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channel  attention  (HMPCA)  strategy  to  perform  adaptive  weight  assignment  for  feature  images  channel-wise  by  using  the  global  and  local
feature  statistics.  The  proposed  HMPCA  uses  local  information,  which  can  be  considered  to  enlarge  the  receptive  field  in  the  channel
direction  and  thus  can  enhance  the  representational  ability  of  the  network.  Then,  different  from  existing  multi-scale  models,  a  novel  multi-
scale  model  is  built,  in  which  each  scale  consists  of  multiple  encoders  and  decoders.  Because  of  the  HMPCA,  the  encoders  and  decoders
at  the  same  scale  are  not  exactly  the  same.  The  proposed  multi-scale  model  can  be  regarded  to  increase  the  depth  of  the  encoder-decoder
architecture,  thus  able  to  improve  the  deblurring  performance  of  each  scale  and  finally  achieve  higher-quality  blind  deblurring  for  dynamic
scenes.  Extensive  experiments  comparing  the  proposed  SIDSBD  method  with  state-of-the-art  ones  demonstrate  the  superiority  of  the
method in terms of both qualitative evaluation and quantitative metrics.
Key words:  convolutional  neural  network  (CNN);  blind  deblurring  for dynamic  scene;  multi-scale  model;  channel  attention;  spatial

pyramid pooling (SPP)
 

1   引　言

由于成像系统自身的物理局限性和复杂多变的拍摄环境, 不可避免的会导致拍摄到的图像出现模糊. 在众多

的不同类型的模糊图像中, 自然动态场景的模糊图像因为其最接近人们真实的日常生活, 因此其对应的盲去模糊

问题成为了人们研究的热点. 迄今为止, 单幅动态场景模糊图像的盲去模糊方法可以分为: 基于建模最优化的方法

和基于学习的方法两大类. 2010年, Harmeling等人提出了一种有效的滤波器流方法来模拟由于相机小尺度的面

内平移、旋转和倾斜而造成的非均匀模糊 [1]. 同年, Gupta等人提出了一种基于投影运动路径模糊模型的运动密度

函数来估计由于相机面内平移和旋转所造成的空间变化模糊 [2]. 2011年, Hirsch等人将投影运动路径模糊模型和

有效的滤波器流框架结合到一起, 提出了一种去除相机抖动的非均匀盲去模糊方法 [3]. 2012年, Xu等人将场景的

深度考虑到动态场景的盲去模糊中, 提出了一种深度感知的非均匀盲去模糊方法 [4]. 2013年, Xu等人提出了一种

类 L0 范数的图像先验稀疏约束来实现单幅图像的盲去模糊 [5]. 2014 年, Hu 等人同样考虑了场景的深度, 提出了

一种联合估计场景深度和相机抖动的动态场景非均匀盲去模糊方法 [6]. 然而, 因为在真实的日常生活中, 造成图像

模糊的原因非常复杂, 目前还无法用数学模型来准确模拟其模糊的过程, 因此导致现有的基于建模最优化的方法

仅能去除一些简单的静态场景的相机抖动模糊 (场景内物体静止, 模糊仅由相机的抖动造成), 无法适用于复杂的

动态场景盲去模糊问题: 场景内多个刚性物体的运动、多个非刚性物体的运动和相机抖动同时存在的情况, 同时

还考虑了场景的深度.
近几年, 随着深度学习、神经网络的迅猛发展, 基于端到端学习的方法已经被成功的运用到动态场景的盲去

模糊中, 并已取得了前所未有的成功, 尤其是基于卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)的动态场景盲

去模糊方法最具代表性, 复原效果也最为显著. 2017 年, Xu 等人提出了一种生成对抗网络, 其能够直接从一幅模

糊的低分辨率图像中复原出其对应的清晰高分辨率图像 [7]. 同年, Nah等人提出了一种由粗到精的多尺度 CNN来

实现端到端的动态场景盲去模糊. 提出的网络由 3个尺度组成, 每个尺度都包含了 19个残差块 [8]. 为了获得较好

的动态场景盲去模糊结果, Nah 等人的残差块去除了传统残差块中的批量正则化单元和线性整流单元. 2018 年,
Kupyn等人针对动态场景模糊图像的盲复原问题, 提出了一种端到端的去模糊生成对抗网络. 该网络的生成器是

由 9 个残差块和一个全局的跳连接组成, 同时, Kupyn 等人还利用了一种基于 VGG19 (visual geometry group,
VGG)的内容损失来提升图像复原的效果 [9]. 2018年, Tao等人将 Nah等人的残差块 [8]引入到编解码器中, 提出了

一种多尺度循环网络 (scale-recurrent network, SRN)[10]. Tao等人将残差块和编解码器结合到一起, 进一步提升了

SIDSBD的性能. 2018年, Zhang等人认为大多数的基于深度学习的方法并没有完全利用模糊图像中的分级特征,
因此, Zhang等人提出了一种残差密集网络和一种局部融合模块来实现更有效的特征提取 [11]. 同年, Zhang等人根

据动态场景模糊图像中的模糊是空间变化的这一特性, 提出了一种空间变化的循环神经网络 (recurrent neural
network, RNN). Zhang 等人的网络针对图像的不同区域学习不同的权重, 以达到复原动态场景模糊图像的目

的 [12]. 在 Zhang等人的 RNN中, 采用了与 SRN[10]相同的残差块和编解码器结构. 2019年, Gao等人在 SRN[10]的基

础上分析了模糊图像在不同尺度上的特性, 同时受到传统建模方法求解过程中对参数设置的启发, 提出了一种参

数选择性共享策略和一种嵌套的跳连接结构来实现动态场景模糊图像的清晰化盲复原 [13]. Gao 等人的方法将基
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于 CNN的动态场景盲去模糊方法的性能向前提升了一大步. 2019年, Zhang等人 [14]提出了一种深度的多块分级

网络 (deep multi-patch hierarchical network, DMPHN)来实现端到端的动态场景盲去模糊. DMPHN由多个水平组

成, 每个水平由多个残差块和一对编解码器组成, 与多尺度模型 [10,12,13]不同, DMPHN的每个水平的输入图像都具

有相同的空间分辨率, 因此 DMPHN不仅能够在同一水平内通过残差块学习到有效的图像特征, 还能够在相邻水

平间也实现类似残差的操作. DMPHN 同样使用了与 SRN[10]相同的残差块. 2020 年, Zhang 等人提出了一种双重

生成对抗网络模型来实现动态场景的盲去模糊 [15]. 双重生成对抗网络模型由一个学习模糊生成对抗网络和一个

学习去模糊生成对抗网络组成, 其中, 学习模糊生成对抗网络用来学习清晰图像模糊的过程, 其结果则用于指导学

习去模糊生成对抗网络的复原.
通过以上的分析可知, 基于端到端的 CNN动态场景盲去模糊方法因为其强大的学习能力, 能够直接学习到模

糊图像与对应清晰图像之间的映射关系, 从而完全避免了对动态场景图像模糊过程的数学建模问题以及对应的最

优化求解问题, 因此与基于建模最优化的方法相比, 基于端到端的 CNN能够更好地适用于复杂的动态场景盲去模

糊. 同时, 我们进一步对现有的一些较为成功的基于 CNN的动态场景盲去模糊方法进行深入的研究和分析发现,
这类方法的成功主要是源于: 多尺度模型 [8,10,12,13]或者多块模型 [14], 编解码器架构的设计 [10,14]和残差块结构的设

计 [8,10,14]3 个方面. 因此, 本文提出了一种新的多尺度卷积神经网络 (multi-scale convolutional neural network,
MSCNN)来进一步开发多尺度模型、编解码器架构和残差块结构的优势, 以实现更高质量的动态场景盲去模糊.
首先, 受到空间金字塔池化 (spatial pyramid pooling, SPP)[16]和 DMPHN[14]的启发, 本文提出了一种分等级的多块通

道注意力机制 (hierarchical multi-patch channel attention, HMPCA). 提出的 HMPCA分别利用了特征图的全局特征

统计量和局部特征统计量来自适应地对同一尺度内的特征图分别进行逐通道的权重赋值. 对于每个尺度内的多个

编解码器而言, HMPCA将会在更靠前的编码器和解码器上考虑更多的局部信息, 因此可以被认为是增加了通道

方向的感受野, 也因此能够进一步提升网络的表达能力. 其次, 不同于现有的多尺度模型 [8,10,12,13], 本文提出的

MSCNN 的每个尺度由多个编码器和多个解码器构成 (如图 1 所示, 每个尺度由 3 个编码器和 3 个解码器构成),
并且因为 HMPCA, 使得同一尺度内的所有编码器和解码器并不完全相同, 这就意味着一幅模糊图像在同一个尺

度内将会被不同的编码器和解码器连续编解码多次. 因此, 本文提出的MSCNN可以被看作是增加了编解码器的

深度, 因此能够提升每一个尺度的去模糊性能, 最终实现更高质量的动态场景盲去模糊. 大量的实验结果表明: 本
文提出的方法较近几年的一些成功的动态场景盲去模糊方法相比, 能够复原出更高质量的去模糊图像, 在客观的

评价指标和主观的视觉效果上均有显著的改进. 接下来我们就将对本文提出的MSCNN进行详细的论述. 

2   提出的多尺度卷积神经网络

Bi(i ∈ {1,2,3}) Si(i ∈ {1,2,3})
B1 B2 B3 B1 S3up S2up S3 S2

S1

EN_Ii, j EN_Oi, j DE_Ii, j DE_Oi, j

EN_Ii,1

本文提出的MSCNN的网络结构如图 1所示: 网络由 3个尺度组成, 每一个尺度均由 3个编码器和 3个解码

器组成. 其中,    分别表示输入的 3个尺度的模糊图像,    则分别表示 3个尺度的输出结果.
 是原始分辨率的模糊图像, 而   和   分别是   下采样 2倍和下采样 4倍的结果.    和   分别是   和   上

采样 2 倍的结果,    是我们最终的原始分辨率的复原结果图像. 我们定义在第 i 个尺度的第 j 编码器的输入和输

出分别为   、   , 第 i 个尺度的第 j 个解码器的输入和输出分别为   、   . 根据上面的定

义, 我们可以得到每个尺度的输入, 也即是每个尺度中第 1个编码器的输入   为:
EN_Ii,1 = Bi ⊕S(i+1)up (1)

⊕ S4up = B3其中,    表示通道方向的拼接操作, 在第 3个尺度,    . 对于每个尺度内第 2个和第 3个编码器的输入为:
EN_Ii, j = DE_Oi, j−1 +Bi (2)

i ∈ {1,2,3} j ∈ {2,3}其中,    ,    . 然后, 每个尺度内解码器的输入分别为:
DE_Ii,1 = EN_Oi,1 (3)

DE_Ii,2 = EN_Oi,2 +EN_Oi,1 (4)

DE_Ii,3 = EN_Oi,3 +EN_Oi,2 +EN_Oi,1 (5) 
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图 1　提出的多尺度卷积神经网络 (MSCNN)
  

2.1   提出的 HMPCA 机制

F = [f1, f2, ..., fC] F
H×W

2018年, Zhang等人提出了一种通道注意力机制 (channel attention, CA)来开发特征图之间的通道相关性, 增
强了网络的表达能力, 提升了图像超分辨率重建的准确性 [17]. 因此, 本文在 SPP和 DMPHN的启发下, 结合 CA的

思想, 提出了一种分等级的多块通道注意力机制 (hierarchical multi-patch channel attention, HMPCA). 如图 2–图 4
所示, 本文提出的 HMPCA 总共由 3 个模型组成: 提取全局特征统计量的全局注意力模型 HMPCA-global-model
(图 2)、提取局部特征统计量的二分块注意力模型 HMPCA-two-patches-model (图 3) 和四分块注意力模型

HMPCA-four-patches-model (图 4). 我们用   来表示 HMPCA的输入,    是由 C 个特征图组成, 每个

特征图的空间分辨率大小均为   . 如图 2所示, HMPCA-global-model首先将每个特征图进行全局平均池化操作:

zc
g =

1
H×W

H∑
h=1

W∑
w=1

fc(h,w) (6)

fc(h,w) fc zc
g fc

1×1×C

Zg =
(
z1

g,z
2
g, ...,z

C
g

)
其中,    表示第 c 个特征图   的第 h 行和第 w 列所对应的元素的值, 显而易见,    也就为   上所有元素值的

平均值, 即全局平均值. 因此, 对所有 C 个特征图分别进行全局平均池化操作后即可得到一个维度为   的向

量   .

Zg接下来, 为了开发特征图之间全局信息的通道相关性, 我们采用了 3个全连接层和两种非线性函数来对   进行处理:
Sg = σ(W3

gδ(W
2
gδ(W

1
gZg +b1

g)+b2
g)+b3

g) (7)

Sg W1
g ∈ RC×C×1×1 b1

g ∈ RC

W2
g ∈ RC×rC×1×1 b2

g ∈ RrC

rC W3
g ∈ RrC×C×1×1 b3

g ∈ RC

δ(·) σ(·)
Sg

其中,    表示特征图的全局通道注意力权重, 即全局特征统计量.    和   分别表示第 1个全连接

层的权重和偏移量.    和   分别表示第 2个全连接层的权重和偏移量, 它们将输入的特征图的

通道方向的维度压缩为   .   和   分别表示第 3 个全连接层的权重和偏移量, 它们又将输入的

特征图的通道方向的维度扩展为 C.    表示 ReLU激活函数, 而   表示 Sigmoid激活函数. 最后, 我们利用计算

得到的   来对输入的特征图进行逐通道的权重赋值:
f
′

c = fc × sgc (8)

sgc Sg其中,    为   中的第 c 个元素, 表示第 c 个特征图的全局特征统计量.
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图 4　四分块注意力模型
 

为了能够有效提取特征图的局部特征统计量, 我们利用了 SPP 的分块全局平均池化. 以图 3 中的 HMPCA-
two-patches-model为例, 我们将每个特征图按行平分为两个图像块, 然后分别对它们进行平均池化操作:
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图 2　全局注意力模型
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图 3　二分块注意力模型
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zc
2l1 =

1⌊H
2

⌋
×W

⌊ H
2 ⌋∑

h=1

W∑
w=1

fc(h,w) (9)

zc
2l2 =
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×W
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其中,    表示向下取整. 如公式 (9)和公式 (10)所示, 对每幅特征图分别进行分块和平均池化操作, 我们将得到两

个维度为   的向量, 并将这两个向量拼接成一个维度为   的向量 

(如图 3所示). 同理, 对于 HMPCA-four-patches-model而言, 将每个特征图按行和列平分为 4个图像块, 再对每个

图像块进行平均池化操作, 那么我们可以得到一个维度为   的向量 

(如图 4所示). 采用与公式 (7)相似的方法, 我们再次利用了 3个全连接层, 以及 ReLU和 Sigmoid两种激活函数,
并结合   (   )来开发特征图之间局部信息的通道相关性:

Skl = σ(W3
klδ(W

2
klδ(W

1
klZkl +b1

kl)+b2
kl)+b3

kl) (11)

W1
kl ∈ RkC×C×1×1 b1

kl ∈ RC W2
kl ∈ RC×rC×1×1 b2

kl ∈ RrC

W3
kl ∈ RrC×C×1×1 b3

kl ∈ RC

r = 1
16

Skl =
(
s1

kl, s
2
kl, . . . , s

C
kl

)
1×1×C

其中,    和   分别表示第 1 个全连接层的权重和偏移量.    和   分别表示

第 2个全连接层的权重和偏移量.    和   分别表示第 3个全连接层的权重和偏移量. 在本文中,

取   . 由公式 (11) 可知, 经过最后一层全连接的输出, 得到的   是一个维度为   的向

量, 其中的每个元素为对应的特征图的局部注意力权重, 即局部特征统计量:
f
′

c = fc × sc
kl (12)

sc
kl Skl其中,    为   中的第 c 个元素, 表示第 c 个特征图的局部特征统计量. 在得到了特征图的全局特征统计量和局部

特征统计量之后, 我们对每个尺度上越靠前的编码器和解码器考虑更多的局部信息, 因此, 我们给每个尺度的第 1
个编码器和第 1个解码器中的残差块分配 HMPCA-four-patches-model, 每个尺度的第 2个编码器和第 2个解码器

中的残差块分配 HMPCA-two-patches-model, 每个尺度的最后一个编码器和最后一个解码器中的残差块分配

HMPCA-global-model. 由此可见, 本文提出的 HMPCA结合了 SPP、DMPHN和 CA的思想, 在每个尺度上都同时

考虑了特征图的全局特征统计量和局部特征统计量, 因此可以被认为是增加了特征图通道方向的感受野, 也因此

能够进一步增强网络的盲去模糊表达能力. 接下来, 我们就将提出的 HMPCA引入到编解码器中的残差块中, 创建

出一种分等级的多块通道注意力残差块 (hierarchical multi-patch channel attention residual block, HMPCARB). 

2.2   HMPCARB

残差块第一次是由 He等人 [18]提出, 残差块用公式表示如下:
Y = X+F(X) (13)

F (·) X = [x1,x2, ...,xC] Y = [y1,y2, ...,yC]其中,    表示卷积+ReLU激活+卷积的函数操作,    表示输入的 C 幅特征图,    表

示输出的 C 幅特征图. 在本文中, 我们将 HMPCA机制引入到传统残差块里面, 创建出 HMPCARB, 其结构如图 5
所示. 因为我们的 3种 HMPCA机制: 图 2所示的全局注意力模型, 图 3所示的二分块注意力模型和图 4所示的四

分块注意力模型, 都是以相同的方式引入到传统的残差块里面. 因此接下来我们只详细介绍如何将 HMPCA-global-
model引入到传统的残差块里面, 而对于 HMPCA-two-patches-model和 HMPCA-four-patches-model, 因为其引入

方式类似, 故不再赘述.
X F = [f1, f2, ..., fC]首先将输入   经过两层卷积和 ReLU激活得到输出特征图   :

F = F(X) (14)

F
F

然后使用 HMPCA-global-model计算   里面每张特征图的全局特征统计量, 如公式 (6)和公式 (7)所示, 接着

再使用得到的全局特征统计量来逐通道的对特征图   进行权重赋值:
F′ = F⊙Sg (15)

那么, 图 5所示的 HMPCARB的输出为:
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Y′ = X+F′ (16)

⊙ Sg F F′ = [f ′1, f
′

2, ..., f
′

C]

1×1×C

其中,    表示点乘 (即   中每个元素与   中的每幅特征图对应相乘),    表示被 HMPCA逐通道权重

赋值后的特征图. 因此, 经过本文提出的 HMPCA机制, 对于每组特征图我们都可以得到一个维度为   的向

量, 其中的每个元素都与其相应的特征地图一一对应, 再经过公式 (15) 和公式 (16) 便可得到我们的 HMPCARB
模块 (如图 5所示).
  

卷积

卷积

HMPCA

ReLU 激活

图 5　分等级的多块通道注意力残差块
  

2.3   MSCNN 的网络架构

如图 1所示, 本文提出的MSCNN共由 3个尺度组成, 每个尺度层分别包含有 3个编码器和 3个解码器. 由前

面的分析可知, 因为 HMPCA, 同一尺度内的所有编码器和解码器并不完全相同 (会对同一尺度内不同编码器和不

同解码器的残差块引入不同的多块通道注意力模型, 如图 2–图 5所示), 这就意味着一幅模糊图像在同一个尺度内

将会被不同的编码器和解码器连续编解码多次. 在每一个尺度内, 每个编码器的第一个卷积模块、每个解码器的

最后一个卷积模块和 HMPCARB中的卷积模块的卷积步长为 1, 其余卷积模块的卷积步长均为 2. 这些卷积步长

为 2的卷积模块会将先前层输出的特征图的通道数量加倍, 但同时也会将特征图的空间分辨率减半. 因为编码器

和解码器是对称的, 所以, 解码器中的逆卷积模块则用来将先前层输出的特征图的通道数量减半, 同时将其空间分

辨率加倍. 在损失函数的计算方面, 本文采用了多尺度模型所通用的是多尺度平方误差损失函数 (multi-scale mean
square error, MSMSE):

Loss =
3∑

i=1

1
Ni
∥Si −GTi∥22 (17)

Si(i ∈ {1,2,3}) GTi(i ∈ {1,2,3}) GT2 GT3

GT1

EnCoderi1 , j EnCoderi2 , j

DeCoderi1 , j DeCoderi2 , j j ∈ {1,2,3} i1 ∈ {1,2,3} i2 ∈ {1,2,3} i1 , i2 EnCoderi, j1 EnCoderi, j2

DeCoderi, j1 DeCoderi, j2 i ∈ {1,2,3} j1 ∈ {1,2,3} j2 ∈ {1,2,3} j1 , j2

其中,    表示第 i 个尺度的输出结果,    表示第 i 个尺度对应的真实清晰图像,    和 

分别是由   下采样 2倍和 4倍得到. 在模型的参数共享方面, 不同尺度相同序号的编码器参数共享, 不同尺度相

同序号的解码器参数共享, 而同一尺度内的编解码器参数不共享, 即:    与    的参数共享, 以及

 与   的参数共享, 其中   ,    ,    且   . 而   与 

的参数不共享, 以及   与   的参数不共享, 其中   ,    ,    且   . 

2.4   本文提出的 MSCNN 与 SRN 和 DMPHN 的不同之处

Tao等人提出的 SRN[10]和 Zhang等人提出的 DMPHN[14]是与本文提出的MSCNN最接近的两种方法. 虽然

相近, 但实质上还是有许多的不同之处. 首先, 对于 SRN而言, 虽然本文提出的MSCNN与 Tao等人的 SRN都

是工作在“由粗到精”的 3 个尺度的基础上的, 即: 首先将模糊图像分别进行 2 倍和 4 倍的下采样, 形成具有 3
个尺度层的图像金字塔; 然后从最低尺度层 (最粗的分辨率层)开始复原, 并将复原结果上采样 2倍之后作为上

一个尺度层 (较精细的分辨率层) 的初始值来指导较精细层的复原; 如此反复直到复原出最高尺度层 (原始分

辨率层)的图像为止. 但是本文提出的MSCNN与 SRN还是存在有两个主要的不同之处: (1) SRN的每个尺度
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仅由一个编码器和一个解码器构成, 而本文提出的MSCNN的每个尺度是由多个编解码器组成, 且同一尺度内

的所有编码器和解码器并不完全相同 (因为不同编解码器使用的 HMPCA 模块不相同), 因此本文提出的

MSCNN 可以被看作是增加了编解码器的深度, 这与简单的通过增加卷积模块的数量来增加网络的深度是完

全不同的, 因为如果只是简单地增加一个编码器和一个解码器内卷积模块的数量, 那么图像也只会被编解码一

次, 而不会被编解码多次; (2)本文提出了一种 HMPCA, 改进了 SRN中的残差块结构, 进一步增强了网络的盲

去模糊的表达能力.
其次, 对于 Zhang等人提出的 DMPHN[14]而言, 其与本文提出的MSCNN同样存在有两个主要的区别: 首先,

DMPHN并没有采用多尺度的模型, 而是采用的一种“由精到粗”的分块模型, 且与 SRN相似, 在 DMPHN的每个

层级内仅包含有一个编码器和一个解码器; 其次, DMPHN采用了与 SRN相同的残差块, 同样没有引入任何的注

意力机制. 图 6所示是本文提出的MSCNN与 SRN[10]和 DMPHN[14]在网络结构上的比较. 由图 6可知, 本文提出

的MSCNN与 SRN和 DMPHN在网络的结构上还是存在有较大差别的.
  

尺度递归连接相加操作

拼接操作

(a) SRN (b) DMPHN (c) MSCNN

跳跃链接

隐藏层

输入

输出

上采样

图 6　网络结构对比
  

3   实验及分析

本节我们会先介绍本文提出方法的实现细节, 包括使用的训练数据、模型超参数等, 然后对本文提出方法的

可行性和性能进行验证. 

3.1   数据集以及超参数的设置

(1)数据集. 本文所使用的数据集为 Nah等人提供的 GoPro动态场景模糊图像数据集 [8], 这个数据集被作者划

分为训练集和测试集两部分, 其中训练集一共含有 2 103 张动态场景模糊图像和其对应的真实清晰图像, 测试集

被作者划分为 11个子测试集, 共含有 1 111张动态场景的模糊图像和与之对应的清晰图像. 为了保证实验的公平

性, 在本文的实验中, 所有基于学习的 SIDSBD方法均是用 GoPro的 2 103张训练集进行训练, 然后用 1 111张测

试集进行测试.

β1 β2

3×3

(2)模型训练. 我们的网络是在一台具有 NVIDIA 2080TI和 Intel Core I7-7820X的台式电脑上训练的, 深度学

习框架使用的是 PyTorch. 在训练我们模型的时候, 我们设置网络输入的 batch size为 4, 优化器使用的 Adam, 它的

两个超参   和   分别是 0.9和 0.999. 初始学习率是 1E–4, 并且一共训练了 2 400个 epoch. 图像在输入神经网络

之前会先进行预处理: 将其像素值归一化到 [0, 1] 之间, 然后减去 0.5 以保证所有输入网络的图像的像素值范围

在 [−0.5, 0.5]之间. 如果没有特别说明的话, 默认情况下MSCNN中所有的卷积核大小均为   . 为了验证本文提

出的MSCNN的性能, 我们采用了图像去模糊领域通用的峰值信噪比 (peak signal-to-noise ratio, PSNR)和结构相

似度 (structural similarity index metric, SSIM)两种客观评价指标来定量的评价本文提出方法的性能. 

3.2   消融实验

如前所述, 本文提出的 MSCNN 的创新点主要在两个方面: (1) 提出了一种分等级的多块通道注意力机制

(HMPCA)来进一步提升网络的表达能力; (2)不同于现有的多尺度模型, 本文提出的MSCNN的每个尺度由多个

不同的编码器和多个不同的解码器构成, 因此一幅模糊图像在同一个尺度内将会被不同的编码器和解码器连续编
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解码多次, 进而能够提升每一个尺度的去模糊性能, 最终实现更高质量的动态场景盲去模糊. 因此, 接下来, 在本小

节中, 我们将通过消融实验来验证本文提出的创新点的有效性. 首先, 为了验证本文提出的同一尺度内多编码器和

多解码器的模型的有效性, 我们分别将每个尺度内的编解码数量降为 1个编码器+1个解码器 (命名为MSCNN-1-
Codec模型)和 2个编码器+2个解码器 (命名为MSCNN-2-Codecs模型), 以及分别将每个尺度内的编解码数量增

加为 4 个编码器+4 个解码器 (命名为 MSCNN-4-Codecs 模型) 和 5 个编码器+5 个解码器 (命名为 MSCNN-5-
Codecs模型)这 4种情况, 其余的网络结构和参数不变. MSCNN-1-Codec、MSCNN-2-Codecs、MSCNN-4-Codecs、
MSCNN-5-Codecs和本文提出的MSCNN, 5种模型在 1 111张 Gopro测试集上的平均 PSNR值和平均 SSIM值如

表 1 所示. 如表 1 所示, 本文提出的 MSCNN 较 MSCNN-1-Codec 和 MSCNN-2-Codecs 相比, 平均的 PSNR 和

SSIM均提升较大, PSNR分别提升了 1.25 dB和 0.49 dB, 平均的 SSIM也分别提升了 0.021 7和 0.0058. 而同时, 因
为同一尺度内编解码器数量的增加, MSCNN的模型大小也比MSCNN-1-Codec和MSCNN-2-Codecs分别增加了

4.8 M和 3 M, 所需的平均运行时间也分别增加了 0.24 s和 0.16 s. 另一方面, 虽然我们将每个尺度内的编解码器分

别增加到 4个 (MSCNN-4-Codecs)和 5个 (MSCNN-5-Codecs), 但是MSCNN-4-Codecs和MSCNN-5-Codecs的平

均 PSNR 仅比 MSCNN 高出了 0.09 dB 和 0.19 dB, 平均 SSIM 也仅提升了 0.000 8 和 0.001 7. 然而, MSCNN-4-
Codecs和MSCNN-5-Codecs的模型大小和平均运行时间却远高于MSCNN, 分别增加了 7.4 M和 13.5 M, 以及分

别增加了 0.39 s和 0.71 s, 远高于MSCNN比MSCNN-1-Codec和MSCNN-2-Codecs的增量, 如表 1所示. 因此, 综
合考虑网络的去模糊性能和运行效率, 本文决定采用图 1所示的MSCNN: 每个尺度内 3个编码器+3个解码器的

网络设置.
 

表 1    消融实验结果

模型 PSNR (dB) SSIM 模型大小 (M) 耗时 (s)
MSCNN-1-Codec 29.90 0.922 7 3.9 0.24
MSCNN-2-Codecs 30.66 0.938 6 5.7 0.32
MSCNN (本文) 31.15 0.944 4 8.7 0.48

MSCNN-4-Codecs 31.24 0.945 2 16.1 0.87
MSCNN-5-Codecs 31.34 0.946 1 22.2 1.19
MSCNN-no-HMPCA 30.99 0.942 8 7.8 0.33

 

接下来, 为了验证本文提出的 HMPCA的有效性, 我们将MSCNN中的 HMPCA机制去掉, 采用 SRN[10]的残

差块来代替图 1中的 HMPCARB, 该模型被命名为MSCNN-no-HMPCA. 表 1同样给出了MSCNN-no-HMPCA的

平均 PSNR 值、平均 SSIM 值、模型大小和平均运行时间. 如表 1 所示, 本文提出的 MSCNN 较 MSCNN-no-
HMPCA 相比, 在模型大小增加不太大, 运行时间增加不太多的情况下, 平均的 PSNR 和平均 SSIM 却提升较大,
分别提升了 0.16 dB和 0.001 6. 表 1很好地证明了本文提出的 HMPCA的有效性. 

3.3   与前沿方法的比较实验

为了验证本文提出方法的优越性, 在本小节, 分别在 GoPro数据集、视频去模糊数据集和真实的模糊图像上

将本文提出的 MSCNN 与近几年提出的一些较为成功的单幅图像盲去模糊方法进行了比较: Xu 等人的方

法 [5]、Nah等人的方法 [8]、Kupyn等人的方法 [9]、Zhang等人的方法 [12]、Tao等人的方法 [10]、Zhang等人的方法 [14]

和 Gao等人的方法 [13].
(1) GoPro 数据集上的比较. 表 2 所示是本文提出的 MSCNN 与 Xu 等人的方法 [5]、Nah 等人的方法 [8]、

Kupyn等人的方法 [9]、Zhang等人的方法 [12]、Tao等人的方法 [10]、Zhang等人的方法 [14]和 Gao等人的方法 [13]的

客观评价指标比较. 表 2 中的第 1 列是 GoPro 的 11 个子测试集和所有的 1 111 张测试图像, 表 2 中第 2 列的

PSNR 值和 SSIM 值分别是在 GoPro 的 11 个子测试集上每个子测试集的平均 PSNR 值和平均 SSIM 值, 和在

GoPro 的所有 1 111 张测试图像上的平均 PSNR 值和平均 SSIM 值, 表 2 中第 3 列、第 4 列等的 PSNR 值和

SSIM值同理. 需要注意, Xu等人的方法 [5]是基于建模最优化的方法, 因此其不需要进行训练. 对于 Zhang等人的

方法 [14], 我们选用了他们的基本的 4 水平 DMPHN 模型 (1-2-4-8, 具体内容可参见文献 [14]). 如表 2 所示, 仅有
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Gao等人的方法 [13]在其中的 3个子测试集上的平均 PSNR值和平均 SSIM值略高于本文提出的MSCNN, 除此之

外, 在其余的 8个子测试集上和所有的 1 111张测试图像上, 本文提出的MSCNN均能获得最高的平均 PSNR值

和平均 SSIM值. 表 2很好地证明了在客观的评价指标上, 本文提出的MSCNN明显优于近几年提出的较为成功

的 7种单幅图像盲去模糊方法.
 

表 2    Gopro测试集上的平均 PSNR值和平均 SSIM值对比结果

Dataset Xu等人[5] Nah等人[8] Kupyn等人[9] Zhang等人[12] Tao等人[10] Zhang等人[14] Gao等人[13] MSCNN (本文)

GOPR0384_11_00 23.65 dB/
0.808 8

31.44 dB/
0.940 3

29.13 dB/
0.918 4

29.21 dB/
0.919 1

32.20 dB/
0.945 8

32.23 dB/
0.946 4

32.84 dB/
0.951 5

33.31 dB/
0.956 2

GOPR0384_11_05 23.66 dB/
0.849 8

31.47 dB/
0.954 7

27.98 dB/
0.926 2

28.35 dB/
0.930 2

31.78 dB/
0.955 5

32.04 dB/
0.958 8

32.22 dB/
0.959 7

32.68 dB/
0.963 4

GOPR0385_11_01 24.23 dB/
0.838 3

31.02 dB/
0.943 0

28.19 dB/
0.922 7

28.25 dB/
0.923 0

31.70 dB/
0.946 9

32.25 dB/
0.952 5

32.32 dB/
0.950 8

32.95 dB/
0.957 3

GOPR0396_11_00 19.64 dB/
0.745 8

31.56 dB/
0.972 6

29.58 dB/
0.962 7

28.78 dB/
0.956 6

31.79 dB/
0.973 2

31.09 dB/
0.969 3

32.09 dB/
0.974 5

32.47 dB/
0.976 1

GOPR0410_11_00 22.65 dB/
0.691 2

29.14 dB/
0.892 2

28.22 dB/
0.879 9

28.19 dB/
0.882 8

29.53 dB/
0.904 4

30.21 dB/
0.910 5

30.24 dB/
0.914 7

30.31 dB/
0.918 0

GOPR0854_11_00 21.10 dB/
0.700 3

26.24 dB/
0.849 4

24.95 dB/
0.831 7

25.33 dB/
0.842 6

28.20 dB/
0.895 3

28.45 dB/
0.900 7

29.12 dB/
0.910 7

28.90 dB/
0.910 0

GOPR0862_11_00 20.13 dB/
0.685 6

25.79 dB/
0.860 0

24.12 dB/
0.834 6

24.34 dB/
0.839 2

27.30 dB/
0.893 6

27.71 dB/
0.905 5

28.40 dB/
0.914 2

28.46 dB/
0.913 6

GOPR0868_11_00 20.80 dB/
0.798 8

26.52 dB/
0.916 9

24.63 dB/
0.895 5

24.81 dB/
0.898 0

28.63 dB/
0.944 2

28.68 dB/
0.945 9

29.50 dB/
0.952 2

29.77 dB/
0.955 0

GOPR0869_11_00 21.56 dB/
0.732 6

28.05 dB/
0.900 5

26.27 dB/
0.878 7

26.51 dB/
0.881 1

29.47 dB/
0.926 3

29.62 dB/
0.930 0

30.32 dB/
0.938 0

30.20 dB/
0.938 2

GOPR0871_11_00 21.15 dB/
0.742 1

26.94 dB/
0.890 3

25.64 dB/
0.881 4

25.51 dB/
0.879 5

28.62 dB/
0.920 2

29.07 dB/
0.926 3

29.55 dB/
0.931 7

29.68 dB/
0.933 7

GOPR0881_11_01 22.75 dB/
0.845 4

30.29 dB/
0.944 6

27.48 dB/
0.929 4

27.58 dB/
0.931 1

32.51 dB/
0.962 5

33.08 dB/
0.965 6

33.67 dB/
0.967 9

33.58 dB/
0.968 4

Mean 22.00 dB/
0.766 5

29.02 dB/
0.915 4

27.02 dB/
0.897 3

27.08 dB/
0.899 2

30.20 dB/
0.933 4

30.45 dB/
0.937 3

30.96 dB/
0.942 1

31.15 dB/
0.944 4

 

为了能够更加全面地证明本文提出方法的优越性, 除了客观的评价指标之外, 还在主观的视觉效果上将本文

提出的MSCNN与文献 [5,8−10,12−14]中的方法进行了比较. 如图 7所示, 每组图像依次是: 模糊图像、原始的清

晰图像、 文献 [5] 、文献 [8] 、文献 [9] 、文献 [12] 、文献 [10] 、文献 [14] 、文献 [13] 和本文提出方法的复原

结果. 可见, 文献 [5,8−10,12−14]中的方法所得到的复原图像分别会存在有一种或者多种不同程度的瑕疵: 振铃效

应、过度的平滑、色彩和形状的失真和变形等. 例如, 如图 7中的第 (a)幅图像所示, 文献 [5,8,9,12]方法并不能彻

底地去除模糊, 其复原图像仍然存在有不同程度的模糊影响. 而文献 [10,13]和 [14]方法所得到的复原图像会存在

有一定程度的振铃效应 (详见图 7 中的第 (a) 幅图像和相应的放大区域). 如图 7 中的第 (b) 幅图像所示, 文
献 [5,8−10,12−14]方法的复原图像均存在有显而易见的振铃效应, 同时, 文献 [8,9]的方法还会平滑掉较多的边缘

和细节 (详见图 7中的第 (b)幅图像和相应的放大区域). 从图 7中的第 (c)幅图像和第 (d)幅图像同样能够明显地

看到文献 [5,8−10,12−14]方法的瑕疵 (详见图 7中的第 (c)幅图像和第 (d)幅图像, 以及相应的放大区域). 相比之

下, 本文提出的MSCNN很明显能够有效去除各类瑕疵, 复原出更加锐化的边缘和细节, 得到更高质量的去模糊图

像. 表 2和图 7从客观的评价指标和主观的视觉效果两个方面很好地证明了本文提出的MSCNN在 Gopro数据集

上的优越性.

720×1280

在进行了方法性能的比较实验之后, 本小节还将本文提出的MSCNN与 Tao等人的方法 [10]、Zhang等人的方

法 [14]、Gao等人的方法 [13]和 Zhang等人的方法 [14]在模型大小和平均的运行时间上进行了比较 (GoPro测试图像

的图片分辨率为   ). 如表 3所示, 本文提出的MSCNN模型略大于 Tao等人的方法 [10]和 Zhang等人的方

法 [14], 却远小于 Gao等人的方法 [13]; 在平均运行时间上, 本文提出的MSCNN仅比 Zhang等人的方法 [14]慢, 而比
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Tao 等人的方法 [10]和 Gao 等人的方法 [13]都快; 而在平均的 PSNR 值和 SSIM 值上均高于所有的方法. 因此, 表 3

很好地证明了虽然本文提出的方法能够获得最好的性能, 但是却并不是以牺牲较多效率为代价的.
  

(a)

(b)

(c)

(d)

图 7　在 Gopro测试集上的主观视觉效果图比较
 

表 3    在 1 111幅 GoPro测试集上的结果比较

方法 PSNR (dB) SSIM 模型大小 (M) 耗时 (s)

Tao等人[10] 30.20 0.933 4 8.1 0.79
Zhang等人[14] 30.45 0.937 3 7.2 0.08
Gao等人[13] 30.96 0.942 1 11.6 0.85
Zhang等人[15] 31.10 0.942 4 － －

MSCNN (本文) 31.15 0.944 4 8.7 0.48
 

(2)视频去模糊数据集上的比较. 为了验证本文提出方法的泛化性, 我们将MSCNN运用到 Su等人提出的视

频去模糊的数据集中 [19]. 表 4所示是本文提出的MSCNN与 Tao等人的方法 [10]、Zhang等人的方法 [14]和 Gao等
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人的方法 [13]在视频去模糊数据集上的客观评价指标比较. 如表 4所示, 本文提出的MSCNN在具有挑战性的视频去

模糊数据集上也同样能获得最高的平均 PSNR值和平均 SSIM值, 很好地证明了本文提出的MSCNN的泛化优越性.
 

表 4    在视频去模糊数据集上的平均 PSNR和平均 SSIM值比较

数据集 Tao等人[10] Zhang等人[14] Gao等人[13] MSCNN (本文)
PSNR (dB) 29.57 28.12 29.80 29.91
SSIM 0.916 9 0.886 2 0.919 3 0.919 6

 

(3) 真实模糊图像上的比较. 为了进一步验证本文提出方法的性能, 将本文提出的 MSCNN 与 Tao 等人的方

法 [10]、Zhang等人的方法 [14]和 Gao等人的方法 [13]在真实的模糊图像上进行比较. 如图 8所示, 在真实的模糊图像

上, 文献 [10,13,14]中的方法所得到的复原图像也同样都会分别存在有一种或者多种不同程度的瑕疵: 振铃效应、

过度的平滑、色彩和形状的失真和变形等. 而相比之下, 本文提出的MSCNN在真实的模糊图像中也能够很明显

地获得更高质量的复原图像: 更少的振铃效应, 几乎没有颜色的失真和形状的形变, 同时具有更加锐化的边缘和更

多的细节 (如图 8中的放大区域所示). 图 8很好地证明了本文提出的MSCNN在真实模糊图像上的优越性.
  

(a) 模糊图像 (b) 文献 [10] (c) 文献 [14] (d) 文献 [13] (e) MSCNN

图 8　真实模糊图像上的复原结果比较 
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4   结　论

本文提出了一种新的多尺度卷积神经网络 (MSCNN) 来实现高质量的单幅图像动态场景盲复原. 在本文中,
我们充分利用了编解码器这种结构, 提出了在一个尺度内利用多个不同的编码器和解码器的思想, 增加了编解码

器的深度, 而这与简单的通过增加卷积模块的数量来增加网络的深度是完全不同的, 因此能够提升每一个尺度的

去模糊性能. 除此之外, 本文还在 SPP和 DMPHN的启发下, 提出了一种 HMPCA来增加通道方向的感受野, 从而

进一步增强网络盲去模糊的表达能力. 结合多编解码器和 HMPCA, 本文提出的MSCNN最终实现了更高质量的

动态场景盲去模糊. 在人造数据集和真实模糊图像上的大量实验结果表明: 本文提出的方法较近几年的一些成功

的动态场景盲去模糊方法相比, 能够复原出更高质量的清晰图像, 在客观的评价指标和主观的视觉效果上均有显

著的改进. 将本文提出的MSCNN扩展到视频去模糊领域是我们接下来研究工作的重点.

致谢　在此, 我们向对本文的工作给予帮助和支持的同行表示感谢, 尤其感谢 Xu Li, Nah Seungjun, Tao Xin 和

Zhang Hongguang等人提供他们方法的程序源代码或者模型.
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