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摘　要: 由于手持拍摄设备抖动或目标运动等原因, 使得视频图像资料产生运动模糊问题, 降低了人类的感知质量.
针对该问题从原来如何处理得到清晰图像, 到现在如何高效快捷的获得清晰图像, 提出了一种基于轻量级 GAN
(Generative Adversarial Network) 的实时视频图像去模糊新模型. 该模型通过定义 PatchGAN作为判别网络, 并在其

基础上设置了全局图像和局部特征的双尺度判别器; 生成网络以轻量级MobileNetV3为主干网并引入特征金字塔

进行特征提取, 以解决判别网络中特征信息利用率低以及生成网络推理效率慢的问题. 该模型采用端到端的方式对

视频图像进行快速高效去模糊. 经过在 GoPro和 Kohler数据集上进行实验, 结果表明该模型去模糊后的锐利图像

具有较高的峰值信噪比和结构相似度, 同时比其他模型的推理速度提高了 1.7–127倍.
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Real-Time Video Image Deblurring Model Based on Lightweight GAN
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Abstract: Due to the shaking of a handheld camera or the movement of targets, the video image data is subject to motion
blur, which reduces the image quality of human perception. With regard to the problem, from how to obtain clear images
from the original process to how to obtain clear images efficiently, a new model for real-time video image deblurring
based on the lightweight Generative Adversarial Network (GAN) is proposed in this study. The model defines PatchGAN
as a discriminant network and sets up a dual-scale discriminator for global images and local features on the basis of it; the
generation network takes lightweight MobileNetV3 as the backbone network and introduces a feature pyramid for feature
extraction to solve the problem of low utilization of feature information in the discrimination network and low inference
efficiency of the generation network. This model uses an end-to-end approach to efficiently deblur the video image. After
experiments on the GoPro and Kohler datasets, the results show that the sharp image deblurred by this model has a high
peak signal-to-noise ratio and great structural similarity, and the inference speed reaches 1.7–127 times faster than that of
other models.
Key words: real-time video image deblurring; lightweight; Generative Adversarial Network (GAN); feature pyramid; 
MobileNetV3

 
 

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2021,30(10):31−39 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.008104] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 山西省重点研发计划 (重点)高新领域项目 (201703D111027); 山西省重点研发计划 (201803D121048, 201803D121055)
Foundation  item:  Major  High-Tech  Field  Program  of  Key  R  &  D  Plan  of  Shanxi  Province  (201703D111027);  Key  R  &  D  Plan  of  Shanxi  Province
(201803D121048, 201803D121055)
收稿时间: 2020-12-24; 修改时间: 2021-01-25; 采用时间: 2021-02-02

Special Issue 专论•综述 31

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8104.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8104.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008104
http://www.c-s-a.org.cn


近年来, 随着科技时代的快速发展, 手机、摄像机

等智能设备已经成为人们日常拍摄的主要工具, 但在

实际应用时, 运动模糊通常会出现在手持智能设备拍

摄的照片图像或包含运动物体的低帧速率视频中. 图
像模糊会降低人类的感知质量, 并对后续的计算机视

觉分析提出挑战. 为此从模糊图像中恢复潜在的锐利

图像不仅可以提高图像的视觉效果, 还有利于其他的

视觉任务, 如目标检测和识别[1].
拍摄过程中造成视频图像模糊的原因可以分为运

动模糊、失焦模糊和高斯模糊 3 大类. 其中运动模糊

是造成视频图像退化的主要原因, 也是研究的热点之

一. 在进行科学研究和实际问题的处理中, 模糊模型可

以表示为:

IB = K(M) ∗ IS +N (1)

IB IS K(M)

∗ N

K(M)

IB IS

其中,  是模糊图像,  是锐化图像,  是由运动场

M 确定的未知模糊核,  表示卷积,  是噪声. 根据模糊

核 是否已知, 运动视频图像去模糊方法可划分为

非盲去模糊和盲去模糊两大类. 早期的工作主要集中

在非盲去模糊, 根据相机运动的信息, 往往会假定一个

运动视频图像的模糊函数 (核), 以此为基础对模糊图

像 进行反卷积, 从而得到去模糊的图像 . 近几年, 许
多非盲去模糊的方法都被提出, 如 Schmidt U[2]、Ren[3]、
Richardson-Lucy[4] 方法都利用各种数学方法模拟出退

化机理 (模糊核), 再反卷积对模糊图像进行重新处理.
但该类模拟出退化机理的方法需要花费大量时间推理,
并且很难找到一个模糊核满足所有像素点.

盲运动去模糊方法主要目标是如何有效地抑制噪

声对视频图像的影响, 从而提高对视频图像的恢复质

量. 在实际处理中, 盲去模糊算法的关键在于能够精确

估算模糊的核函数. 早期盲去模糊算法依赖于自然图

像的先验去模糊的方法. 2006年 Fergus等[5] 用混合高

斯模型来约束条件服从自然图像梯度分布的规律, 利
用变分贝叶斯方法获得模糊核函数, 然后使用 RL算法

对图像进行去模糊处理. 2013 年 Xu 等[6] 利用一种参

数化的先验计算模型对每次迭代后的模糊核和锐化图

像的进行估计改进. 这类方法的缺点是运算时的成本

高, 并且这类方法在用来处理具有一个更大图像尺度

的模糊动态图像时, 稳定性也会更差.
由于传统去模糊方法存在着计算量大、受噪声影

响大、对模糊核估计要求较高等缺点, 因此基于深度

学习的去模糊方法得到了迅速发展. 目前, 卷积神经网

络 (Convolutional Neural Networks, CNN)[7] 在图像的去

模糊领域中已被广泛应用. 2015 年 Sun 等[8] 提出了利

用 CNN 预测运动图像模糊概率分布的深度学习方法,
输入为已知模糊概率分布的模糊图像, 使得训练输出

的模糊概率和已知先验信息的模糊概率同分布, 然后

再反卷积得到清晰图像. 2017年 Nah等[9] 提出一种以

端到端的方式直接去除动态场景模糊的深度多尺度卷

积网络; Ramakrishnan等[10] 利用条件生成对抗网络框

架与卷积神经网络相结合的方法, 进行盲无核图像去

模糊处理; Kupyn 等[1] 用条件生成对抗网络和内容损

失函数相结合的方法, 直接去除运动所产生的图像模

糊. 这些方法避免了模糊核的估计问题, 直接端到端的

生成锐化图像, 并且取得较好效果, 但缺点是推理速度

慢, 难以达到对模糊视频图像的实时处理.
针对上述研究, 本文提出了一种基于轻量级生成

对抗网络的实时视频图像去模糊新模型, 避免了对模

糊核的估计, 以端到端的方式直接实现快速高效的视

频图像复原. 

1   理论基础

2014年, 由 Goodfellow等[11] 提出的生成对抗网络

(Generative Adversarial Network, GAN) 可以使用生成

器生成逼真的高质量图像, 并为计算机视觉应用提供

了新的技术和手段. GAN 提出的初衷是为了判断生成

人工数据样本的质量, 目前已满足了许多领域的研究

和应用需求[12], 如语音和语言处理[13]、图标设计[14]、

电脑病毒检测[15] 等.
GAN模型启发于博弈论中的纳什均衡[16], 生成对

抗网络模型如图 1 所示, 它包括生成网络 (Generative
net, G) 和判别网络 (Discriminative net, D) 两个部分. 两
个网络对抗训练交替进行, 生成网络接受噪声作为输

入, 输出生成数据, 判别网络接受生成数据和真实数据

更新参数进行优化时固定生成网络参数, 目的是将它

们区分开判断真假. 更新参数优化生成网络时固定判

别网络参数, 目的是提高生成数据的可信度.
 

随机噪声 z

真实数据
判别结果

真或假

生成网络 G

判别网络 D

生成
生成数据 G(z)

 
图 1    生成对抗网络模型
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GAN目标函数定义为:

min
G

max
D

V(D,G) =Ex∼Pdata(x) [log(D(x))]

+Ez∼Pz(z) [log(1−D(G(z)))] (2)

D G E X

Pdata z Pz

D(x)

D(G(z))

G(z)
D(G(z)) 1−D(G(z))

其中,  表示判别器,  表示生成器,  表示期望,  为真

实数据,  为生成器的数据分布,  为随机噪声,  为

输入噪声的先验概率, log 没有具体底数, 在运算过程

中求导, 一般情况下要大于 1, 保证结果与原数据正相

关. 对于判别器, 当输入为真实数据时希望 值越接

近 1 越好, 当输入为生成数据时希望 值越接近

0 越好, 两项合在一起希望最大化判别器的目标函数.
对于生成器 ,  期望生成的数据 输入到判别器时

值越大越好, 即 越小越好, 意味着生

成数据越逼近真实数据, 即最小化生成器目标函数. 

2   轻量级高效模型 

2.1   生成网络

本文引用 GAN网络的思想, 为了达到实时高效的

视频图像去模糊效果 ,  在生成网络部分选用轻量级

MobileNet, 该网络具有计算量少, 体积小, 精度高等优

势. MobileNetV1[17] 中使用了大量的深度可分离卷积,

它是由一层深度卷积 (DepthWise convolution, DW) 和

一层逐点卷积 (PointWise convolution, PW) 组合而成;

MobileNetV2[18] 中引入了 Bottleneck块, 该块第 1层使

用逐点卷积升维扩充通道数提取更多特征, 第 2 层使

用深度卷积进行特征融合, 其激活函数均使用 ReLU6,

第 3 层使用逐点卷积降维, 降维后使用 Linear 激活函

数; MobileNetV3[19] 分为 Large和 Small两个版本, 它们

分别针对高资源和低资源的使用情况, 在MoblieNetV2

的基础上将 5×5大小的深度卷积代替了部分 3×3的深

度卷积. 引入并改进 Squeeze-and-Excitation (SE) 模块[20]

使得有效的权重大, 无效或效果小的权重小, 可以训练

出更好的模型, 并且减少了参数量和计算量, 还有部分

ReLU激活函数被 H-Swish (HS) 激活函数替代以提高

模型精度, MoblieNetV3 (Small) 网络结构如表 1, 其中,

NL (NonLinear) 表示使用的非线性激活函数有 HS 和

RE两种, NBN (No BatchNormalization)表示不使用批

量标准化, k类表示 1×1卷积抽取用于训练最后分类器

的特征, 最后划分到 k类.
另外, 在图像的去模糊领域里, 感受野的选取对于

去模糊问题有着重要作用, 为了使得去模糊后的视频

图像纹理细节丰富和美观, 就需要通过选取多个感受

野进行特征提取, 从而获得更多的图像上下文语义信

息. 因此, 本文方法又加入了多尺度感受野模型特征金

字塔网络 (Feature Pyramid Net, FPN). FPN模型最初设

计用于目标检测[21], 它产生多个特征映射层, 这些特征

映射层编码不同的语义, 并且包含更好的质量信息.
FPN有自下而上和自上而下的两条路径, 其中, 自下而

上的路径是使用卷积网络提取不同尺度的特征, 在该

过程中空间分辨率被下采样, 可以提取和压缩更多的

语义信息. 另一方面, 通过自上往下的路径, FPN 从语

义丰富的层重建出更高的空间分辨率. 自下而上和自

上而下通道之间的横向连接补充了高分辨率细节, 有
助于定位物体.
 

表 1     MobileNetV3 (Small) 网络结构
 

Input Operator Output SE NL s

2562×3 conv2d, 3×3 16 — HS 2
1282×16 Bottleneck, 3×3 16 √ RE 2
642×16 Bottleneck, 3×3 24 — RE 2
322×24 Bottleneck, 3×3 24 — RE 1
322×24 Bottleneck, 5×5 40 √ HS 2
162×40 Bottleneck, 5×5 40 √ HS 1
162×40 Bottleneck, 5×5 40 √ HS 1
162×40 Bottleneck, 5×5 48 √ HS 1
162×48 Bottleneck, 5×5 48 √ HS 1
162×48 Bottleneck, 5×5 96 √ HS 2
82×96 Bottleneck, 5×5 96 √ HS 1
82×96 Bottleneck, 5×5 96 √ HS 1
82×96 conv2d, 1×1 576 √ HS 1
82×576 pool, 7×7 — — — 1
12×576 conv2d, 1×1, NBN 1024 — HS 1
12×1024 conv2d, 1×1, NBN k类 — — 1

 
 

生成网络在 DeblurGAN 模型的基础上修改添加

了多尺度特征 FPN框架和轻量级MoblieNetV3 (Small)
主干网两部分, 主干网络一共有 16 层, 本文选取表 1
中的 5 层 (1、2、4、9、12) 提取图像特征, 并作为多

尺度 FPN 模型不同尺度的特征信息来进行合并, 由此

生成更清晰的去模糊图像. 本文模型利用MoblieNetV3
的轻量快捷和 FPN 重建的高分辨率丰富语义信息特

点, 使生成网络在速度和精度之间取得了平衡, 生成网

络模型如图 2所示.
生成网络具体实现过程如下:
1) 如表 1, 首先对输入的模糊图片 256×256×3

进行 3×3的有效卷积下采样, 得到第一个 128×128×16
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的特征图 lateral0.
2) 随后再通过主干网提取 4 个不同尺度特征 :

64×64×16 (lateral1), 32×32×24 (lateral2), 16×16×48
(lateral3), 8×8×96 (lateral4).

3) 将 lateral1–lateral4 进行 1×1 的卷积改变特征

通道数为 128, 并进行 2 倍上采样, 与上一层的特征

lateral融合分别得到特征图 map1–map4, 将 latetal0进
行 1×1的卷积改变特征通道数为 64 map0.

 

map4

map3

map2

map1

map0

Concat

Input Output

lateral4

lateral3

lateral2

lateral1

lateral0

Element-wise addition

1×1 conv

1×1 conv

1×1 conv

1×1 conv

1×1 conv

MobileNetV3

2× up

2× up

2× up

2× up

8× up

4× up

2× up

2× up
2× up

2× up

 

图 2    生成网络模型
 

4) 将 map1–map4 进行 3×3 相同卷积改变通道数

为 64并上采样到原输入尺寸的 1/4大小并连接成一个

张量 (64×64×256), 其中包含不同级别的语义信息. 将
该张量如同上述操作相同卷积后通道数变为 64.

5) 将该张量 2 倍上采样与 map0 进行特征融合后

再次二倍上采样并进行 3×3下相同卷积通道变为 3, 恢
复原始图像大小并减少伪影.

6) 最后引入了一个从输入到输出的直接跳过连

接, 以便学习集中在剩余部分. 

2.2   判别网络

判别器网络的架构与 PatchGAN[22] 相同. 为了使

得判别网络在辅助生成网络生成更加逼真的去模糊图

像, 本文在 PatchGAN上设置了双尺度判别器, 分别为

尺寸 70×70的局部特征判别器和 256×256的全局图像

判别器来产生两个对抗性损失, 以便捕获图像纹理的

局部连续性和图像的全局特征, 从而为生成网络提供

更加丰富的信息, 判别网络如图 3所示.
 

Random

cropped patches

Lgadv Lpadv

 
图 3    判别网络模型

  

2.3   损失函数

本文将像素空间损失、内容损失和对抗损失相结

合训练网络. 其中 Ladv 包含了局部判别器损失 (Lpadv)
和全局判别器损失 (Lgadv). a、b、c 为权重因子, 用于

平衡各项损失函数, 总体损失函数定义为:

L = a×LP+b×LC +c×Ladv (3)

(1) 对抗损失

GAN 早期的优化对抗损失是基于 JS (Jensen
Shannon divergence) 和 KL (Kullback Leibler diver-
gence), 但是这种优化方式会使训练过程变得不稳定,
并且很容易导致梯度消失和模型崩溃. 针对上述问题,
2017年 Gulrajani等[23] 提出WGAN-GP, 使网络训练收

敛速度加快, 产生更多的纹理细节信息和视觉更好的

锐利图片. 2018 年 Jolicoeur-Martineau 认为对抗损失

中真实数据的概率应该是一个逐步下降的过程, 假数

据的概率应该是一个逐步上升的过程, 这是以往标准

GAN 所欠缺的. 故此提出了相对论判别器 (relativistic
discriminator) [24], 本论文采用当中具有梯度惩罚的

RaGAN-LS对抗损失来训练:

LRaGAN−LS
adv =

ES∼Psharp(S )
[
(D(S )−EB∼Pblurred(B)D(G(B))−1)2

]
+EB∼Pblurred(B)

[
(D(G(B))−ES∼Psharp(S )D(S )+1)2

]
(4)

其中, S 表示清晰图像, P 表示概率, G(B) 表示生成器

生成的图像, S~Psharp(S) 表示在真实清晰图像集中取

样, B~Pblurred(B)表示在生成图像集中取样, E 为期望

值, 相比于其他 GAN 相比, RaGAN-LS 可以显著提高

网络训练速度和稳定性, 所产生的结果具有更高的感

知质量和更清晰的输出.
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(2) 像素空间损失

像素空间损失用于保证生成图像与真实图像之间

的相似性, 选用 L2 损失 (MSE) 有助于纠正颜色和纹理

失真. 像素空间损失函数定义如下:

Lp =
1

W H

W∑
x=1

H∑
y=1

(
S x,y−G(B)x,y

)2
(5)

(3) 内容损失

像素空间损失往往会产生过于平滑的像素空间输

出, 本文使用感知距离作为内容损失 LC 的一种形式.
它将生成的图像和真实图像送入训练好的 VGG19
网络中, 与 L2 相比通过计算第 3 个池化层前的第 3 个

卷积层的特征差异来计算内容损失, 使得产生的图像

与目标清晰图像在语义上更为相似. 内容损失函数定

义为:

Lcontent =
1

Wi, j Hi, j

Wi, j∑
x=1

Hi, j∑
y=1

(
φi, j (S )x,y−φi, j (G (B))x,y

)2
(6)

其中, S 表示清晰图像, B 表示模糊图像, Wi,j、Hi,j 是特

征的维度, 表示特征映射图的宽和高, 是第 i 个池化层

之前的第 j 个卷积所获得的特征映射. 

3   实验与结果分析 

3.1   数据集

GoPro数据集[9] 使用 GoPro Hero 4相机每秒捕获

240 帧 (fps) 视频序列, 随后通过平均连续的短曝光帧

生成模糊图像. 包含 3214 个模糊、清晰图像对, 使用

2103对进行训练, 其余 1111对进行评估测试.
Kohler 数据集[25] 由 4 幅图像组成, 每一幅图像都

使用 12种不同的模糊核进行模糊处理. 它是评估盲去

模糊方法的标准数据集. 该数据集是通过记录和分析

实际的相机运动生成的, 并在机器人平台上进行回放,
从而记录了一系列清晰的图像, 以对 6D相机的运动轨

迹进行采样.
DVD数据集[26] 包含手机、运动相机, 以及单反相

机以 240 fps 的速度拍摄的 71 段视频, 然后通过平均

连续短曝光帧来近似长曝光, 生成了 6708个模糊和清

晰对. 

3.2   实验环境

本实验使用的软件环境为 Ubuntu 16.04.6 操作系

统、PyTorch 1.5深度学习框架、Python 3.7语言版本;

硬件环境主要有 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti 显卡,
11  GB 显存 ,   In te l (R)Xeon(R)Si lver4210CPU@
2.20 GHz处理器, 10 GB内存. 

3.3   训练细节

网络训练采用的数据集通过从 GoPro 数据集里

2103对和 DVD数据集 6708对混合组成训练集, 来减

少对任何特定数据集的过度拟合. 用于测试的数据集都

为通用数据集, 分别为 GoPro数据集 (1111对), Kohler
数据集 (48对).

模型 epoch 设置为 300, 式 (3) 中的权重因子 a、
b 和 c 分别设为 0.5、0.006和 0.01. 采用 Adam优化器[27]

来训练模型, batchsize设置为 1, 学习率初始化为 10−4,,
在训练 150个 epoch后学习率线性衰减到 10−7. 整个模

型训练近 112 h. 采用客观量化的质量评价指标, 即峰

值信噪比 (Peak Signal to Noise Ratio, PSNR)和结构相

似度 (Structural SIMilarity, SSIM)[28], 其中, PSNR衡量

的是锐化 (生成) 图像与模糊图像在像素值上的差异,
值越高代表图像失真越小, 图像质量越高; 而 SSIM 从

亮度、对比度、结构信息 3方面来衡量两幅图之间的

相似度, 其值越趋近于 1, 表明它们之间越相似.
训练过程的损失函数及 PSNR、SSIM 指标变化

折线图如图 4所示. 

3.4   对比实验

本文将提出模型与近年来几种先进的深度学习算

法模型进行比较, 包括文献 [8] 的模型、DG-wild[1]、
DeepDeblur[9]、DG[1] 和 IRv2[29]. 

3.4.1    GoPro数据集

本文所提出的模型在标准性能指标 (PSNR、SSIM)、
推理速度 (在单个 GPU上测量每个图像的平均运行时

间) 以及模型大小与其他模型进行了比较, 结果如表 2
所示, 实验对比图如图 5所示.

从表 2可以看出, 本文去模糊模型在 PSNR和 SSIM
值上都保持较高水平, 并且在推理速度有了显著提升.
表 2中, 文献 [8]的模型训练时所用的数据集是由模糊

核和清晰图像卷积合成的, 这与真实场景中的模糊有

很大不同, 因此应用到真实视频图像去模糊不能够有

效恢复图像. 相比于使用 GoPro 数据集进行训练和测

试的模型 DG-wild[1], 本文模型的 PSNR提升了 1.46 dB,
SSIM 也有所提高. 文献 [9,29] 的模型、DG[1] 与本文

模型 PSNR 都达到了 28 以上, SSIM 达到了 0.9 以上,
说明本文模型也可以生成纹理信息丰富、与原始图像
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相近的图像, 与模型 DeepDeblur[9] 相比推理速度提高

了近 127 倍; 与模型 IRv2[29] 相比, 本文所提出来的模

型尺寸要小的多 (233 MB vs. 10.5 MB), 同时推理速度

提高了近 10 倍; 与现有的轻量级网络 MobileNet 模
型[29] 相比, PSNR和 SSIM都有所提升, 模型大小也占

有优势, 推理速度提升了近 1.7 倍. 这表明本文模型可

以对 29 fps 的视频进行实时帧去模糊处理. 本文模型

是能够同时实现速度和精度需求的去模糊模型. 

3.4.2    Kohler数据集

各模型在 Kohler数据集上的测试结果如表 3所示,
实验对比图如图 6所示. 与 GoPro结果类似, 相比于文

献 [8] 的传统去模糊模型, 文献 [1,9,29] 的模型和本文

模型采用端到端的网络模型得到的去模糊图像 SSIM
较高, 说明模型对图像去模糊效果依然显著. PSNR
提升并不明显、普遍较低, 这是因为基于深度网络学

习的端到端去模糊模型依赖于训练时的数据集, 当测

试数据集与训练数据集相关程度不高时, 模型没有学

习此类数据特征, 导致重建的去模糊图像在纹理细节

上较差. 表 2和表 3中 DG-wild[1] 和 DG[1] 两个模型的

测试结果相反是因为训练时数据集的分配比例不同所

导致的, 所以在端到端的去模糊网络模型训练中, 训
练数据是关键问题, 在未来具有大量、准确训练对的

数据情况下, 所训练的网络模型泛化能力应有更大的

提升.
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图 4    变化折线图
 

表 2     GoPro数据集的实验对比结果
 

评价指标 文献[8] DG-wild[1] DeepDeblur[9] DG[1] IRv2[29] MobileNet[29] 本文方法

PSNR 24.64 26.82 29.23 28.70 29.55 28.17 28.28
SSIM 0.842 0.894 0.916 0.927 0.934 0.925 0.929
Time 20 min 0.85 s 4.33 s 0.85 s 0.35 s 0.06 s 0.034 s

Size (MB) — — 457 — 233 12.8 10.5
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(e) 本文方法 (f) 清晰图像(c) DeepDeblur[9] (d) IRv2[29](a) 模糊图像 (b) 文献[8] 

图 5    实验对比图
 

表 3     Kohler数据集的实验对比结果
 

评价指标 文献[8] DG-wild[1] DeepDeblur[9] DG[1] IRv2[29] MobileNet[29] 本文方法

PSNR 25.22 26.10 26.48 25.86 26.72 26.36 26.05
SSIM 0.773 0.816 0.807 0.802 0.836 0.820 0.819

 

(c) DeepDeblur[9] (d) IRv2[29] (f) 清晰图像(a) 模糊图像 (e) 本文方法(b) 文献[8] 

图 6    实验对比图
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3.4.3    消融实验

为验证本文模型各组成部分的有效性, 在 GoPro
数据集进行了消融实验, 起点为生成对抗网络 (生成器

部分MobileNetV3、感知损失和WGAN-GP, 全局判别

器) 端到端直接去模糊, 结果如表 4所示.
 

表 4     本文方法的消融实验 (GoPro)
 

条件 PSNR SSIM
DeblurGAN (MoblieNetV3) 26.89 0.917

+FPN 27.92 0.922
+FPN+局部判别器 27.98 0.924

+FPN+局部判别器+RaGAN-LS 28.15 0.927
+FPN+局部判别器+RaGAN-LS+MES 28.28 0.929

移除感知损失 (a=0) 27.13 0.914
 
 

从表 4中可以看出本文提出的方法各部分都在稳

步提升 PSNR和 SSIM, FPN模块的贡献最大, 另外加入

均方误差或感知损失有利于训练的稳定性和最终结果. 

3.4.4    自行拍摄图像去模糊

许多经过训练好的模型应用到实际场景中, 不能

很好地获得去模糊效果, 为了验证本文模型的实用性,
在训练好的模型上对手机拍摄的校园模糊图像进行去

模糊处理, 结果如图 7所示. 

4   结论

本文主要研究单幅图像盲运动去模糊问题, 针对

的主要是由相机抖动或低帧率视频中运动物体引起的

非均匀运动模糊. 在 DeblurGAN模型的基础上提出了

一种基于轻量级生成对抗网络实时视频图像去模糊新

方法, 解决了早期去模糊算法计算复杂、推理效率慢

以及恢复图像效果差等问题. 该方法在 GAN的生成器

中引入轻量级网络 MobileNetV3 进行特征提取, 并加

入多尺度 FPN 框架进行特征融合, 这两者结合使得生

成网络在推理效率上有了显著提升. 双判别网络可以

为生成网络提供更加丰富的局部纹理细节和全局特征,
更加准确的区分生成的去模糊图像和真实的清晰图

像. 实验结果表明, 本文方法在 PSNR 和 SSIM 保持着

较高的结果, 同时速度比其它方法快 1.7–127 倍, 并且

网络模型仅 10.5 MB. 训练测试时时使用的图片类型

为 jpg 或 png, 本文的网络模型是完全卷积的, 因此可

以应用于任意尺寸大小的图像, 另外还可以将本文方

法用于车辆、人脸的去模糊任务中. 未来工作一是进

一步改进网络模型, 在保持推理效率的同时, 进一步提

升图像复原的质量; 二是扩展该方法以实现实时视频

增强.
 

图像 1

图像 2

(a) 模糊图像 (b) 去模糊图像 
图 7    自行拍摄校园图像去模糊
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