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摘　要: 现有的图像去模糊方法通常直接采用图像的空间域或频率域信息恢复清晰图像, 忽略了空间域信息和频率

域信息的互补性. 利用图像的空间域信息可以有效地恢复物体结构, 而利用图像的频率域信息可以有效地恢复纹理

细节. 本文提出了一种简单、有效的图像去模糊框架, 可以充分利用图像的空间域和频率域信息, 产生高质量的清

晰图像. 首先采用两个结构相同但独立的网络分别从图像的空间域和频率域中学习模糊图像到清晰图像的映射关

系; 然后使用一个单独的融合网络, 充分融合空间域和频率域的图像信息, 进一步提升清晰图像的质量. 3个网络链

接形成一个端到端的、可学习的大网络, 不同网络之间相互影响, 通过联合优化最终得到高质量的清晰图像. 在公

共图像去模糊数据集 GoPro、Kohler以及 RWBI上, 本文方法的峰值信噪比、结构相似度、平均绝对误差 3个指

标都优于 9个先进的图像去模糊方法. 大量的实验结果验证了本文提出的融合空间域和频率域信息的图像去模糊

方法的有效性.
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Abstract: The existing image deblurring methods typically directly use spatial or frequency domain information to restore
clear images, ignoring the complementarity of spatial and frequency domain information. Utilizing the spatial domain
information of images can effectively restore object structures while utilizing the frequency domain information of images
can effectively restore texture details. This study proposes a simple and effective image deblurring framework that can
fully utilize both the spatial and frequency domain information of images to produce high-quality and clear images.
Firstly, two independent networks with the same structure are employed to learn the mapping relationship from the
blurred images to the clear images in the spatial and frequency domain, respectively. Then a separate fusion network is
adopted to further elevate the quality of clear images by fully integrating image information from both spatial and
frequency domains. The three networks can be linked to form an end-to-end trainable large network, where they interact
with each other to obtain high-quality images by joint optimization. The proposed method surpasses 9 state-of-the-art
image deblurring methods in terms of peak signal-to-noise ratio, structural similarity index metric, and mean absolute
error on the public image deblurring datasets including GoPro, Kohler, and RWBI. The effectiveness of the proposed
image deblurring method which integrates both spatial and frequency domain information is verified by a large number of
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experiments.
Key words: spatial domain; frequency domain; fusion; joint optimization; deblurring

运动模糊是指在拍摄过程中由于相机与物体之间

发生相对运动, 从而引起的一种非平稳的图像退化现

象. 这种导致图像纹理细节和物体结构缺失的现象严

重影响了图像的质量. 在图像去模糊研究中, 恢复出具

有精确纹理细节和完整物体结构的清晰图像是一项具

有挑战性的任务.
纹理细节是一种在图像中表现为颗粒状、斑点

状、线条状等模式的全局特征. Huang 等[1]在频率域中

提出了一种基于小波的神经网络来获取人脸的纹理信

息, 以此重建具有精确纹理细节的高分辨率人脸图像. 频
率域可以提供图像中不同频率分量的信息, 而纹理是由

不同频率分量的变化组成的. 因此, 频率域能够提供更丰

富、更全面的纹理信息描述, 能够更准确地捕捉图像中

的纹理细节. 相比之下, 在空间域中无法区分不同频率分

量的变化, 只能通过像素点的强度值来表达图像信息.
结构信息是一种在图像中表现为物体几何形状和

轮廓的具有一定方向性的特征. Pathak 等[2]采用空间域

图像中结构缺失区域周围像素信息的约束来修复物体

结构, 但在纹理复杂的情况下会出现纹理细节扭曲甚至

错误的现象. 空间域的每个像素都对应着实际图像中的

一个点, 在进行图像处理时像素的空间位置和相邻像素

之间的关系更有利于捕捉图像中的结构信息. 相比之下,
频率域无法直接反映出像素之间的空间关系, 只能表达

不同频率分量的变化. 因此, 频率域更适合分析图像中

的纹理细节, 空间域更适合分析图像的结构信息.
近年来, 大多数图像去模糊算法都只单独地在空

间域或者频率域中提取特征重构清晰图像. Zou等[3]提

出了一种利用频率域图像特征去模糊的方法, 该方法

利用离散小波变换将扩展的卷积特征划分为 4个频带

的频率域特征, 进而对不同的频率信息细化. Xu等[4]提

出了一种生成对抗网络 (generative adversarial network,
GAN), 能够利用空间域图像特征从一幅低分辨率的模

糊图像中恢复出高分辨率的清晰图像.
为探究空间域和频率域在图像去模糊任务上的关

联, 采用相同的网络结构对一张模糊图像分别在空间

域和频率域上进行去模糊, 结果如图 1所示. 图 1中虚

线框部分具有丰富的纹理细节, 实线框部分具有显著

的物体结构. 计算峰值信噪比 (PSNR)以及去模糊图像

和真实清晰图像之间差异图的像素均值 (Diff). PSNR
越高, Diff越低表示去模糊效果越好.

 
 

原始模糊图像 Diff=13.38 Diff=40.29

空间域去模糊图像 Diff=10.46 Diff=13.42

频率域去模糊图像 Diff=4.89 Diff=15.20

(a) 原始模糊图像纹理细节和结构对比

(b) 空间域去模糊图像纹理细节和结构对比

(c) 频率域去模糊图像纹理细节和结构对比

PSNR=30.28 dB PSNR=22.15 dB

PSNR=31.86 dB PSNR=25.14 dB

PSNR=33.13 dB PSNR=24.05 dB

 
图 1    图像去模糊算法 DeblurGAN-v2在空间域和频率域恢复的图像对比

 

从图 1 的 3 组对比图可以看出, 对于具有丰富纹

理细节的部分 ,  采用频率域去模糊方法恢复图像的

PSNR 为 33.13 dB, 比空间域方法高 1.27 dB. 同时, Diff

相对较低, 为 4.89. 说明频率域更关注纹理细节并且对
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于纹理部分的恢复效果更好. 对于具有显著物体结构

的部分, 采用空间域去模糊方法恢复图像的 PSNR 为

25.14 dB, 比频率域方法高 1.09 dB; Diff更低, 为 13.42.
说明空间域更关注结构信息并且对于物体结构部分的

恢复质量更高.
由此得出: 空间域和频率域信息在去模糊任务中

的关注点不同, 呈现出明显的互补性. 受此启发, 提出

了一种端到端的融合空间域和频率域信息的图像去模

糊框架. 该框架使用两个结构相同但独立的子网络, 分
别从空间域和频率域学习模糊图像到清晰图像的映射

关系. 随后使用一个融合网络, 融合并改善两个子网络

学习到的去模糊结果. 3个网络链接在一起形成一个端

到端的可学习的大网络, 不同网络之间相互影响, 建立

一个最优的合作机制, 最终得到高质量清晰图像. 主要

贡献如下.
(1) 根据空间域和频率域在去模糊任务中关注点

不同所呈现的互补性, 提出了一种融合空间域和频率

域信息的图像去模糊框架.
(2) 利用图像映射的循环一致性原理构造了基于生

成对抗网络的循环对称结构, 增强了网络的去模糊性能.
(3) 在 3 个去模糊数据集上进行实验, 与 9 个现有

的去模糊方法进行比较, 本文方法效果显著. 

1   相关工作 

1.1   空间域图像去模糊

大多数图像去模糊方法是基于空间域信息展开的,
许多研究人员在空间域中进行分析从而提出图像去模

糊算法. Tao 等[5]提出一种多尺度循环神经网络, 该网

络在不同尺度上对带有残差模块的编解码器训练并进

行权重共享. Suin等[6]提出一种动态卷积模块进行图像

中模糊的去除. Purohit 等[7]提出一种具有自注意模块

的编解码网络实现去模糊. Ye 等[8]提出一种多尺度迭

代网络, 该网络从图像的下采样尺度开始迭代, 每次迭

代的输出都会放大, 直到恢复出全分辨率的去模糊图

像. Zhang等[9]提出一种为每个位置的循环神经网络生

成像素级权重从而增加感受野来进行去模糊的网络.
然而, 这些方法都会不可避免地导致计算损耗剧增和

网络收敛缓慢的问题.
近几年由于 GAN在建模能力上的优越性, 引起了

众多计算机视觉领域研究者的关注, 并被应用在图像

去模糊领域中. DeblurGAN[10]受 CGAN启发提出了一种

具有多分量损失函数的去模糊方法. DeblurGAN-v2[11]

则是在 DeblurGAN上进一步改进, 生成器部分采用特

征金字塔结构进行特征提取, 判别器部分采用相对判

别器对生成的去模糊图像和清晰图像进行区分. 虽然

基于 GAN的方法可以得到较为精确的恢复结果, 但是

对于复杂的运动模糊, 去模糊图像仍然缺少许多纹理

细节.
基于空间域的去模糊方法更关注图像结构信息,

对于纹理细节的恢复存在一定的限制, 导致空间域去

模糊方法性能处于瓶颈. 

1.2   频率域图像去模糊

为了克服空间域中恢复图像纹理细节不精确的问

题, 近年来出现了一些考虑图像频率域信息的去模糊

方法. Chakrabarti[12]在频率域中进行模糊核估计, 该方

法首先使用经过训练的神经网络对傅里叶系数进行预

测, 然后将得到的预测结果与观察到的图像相关联, 进
一步得到全局模糊核, 最终采用非盲反卷积得出清晰

图像. Cho 等[13]提出一种多输入多输出的去模糊网络,
同时使用基于傅里叶变换的频率域损失来指导网络训

练. Min 等[14]提出一种基于频率域中小波变换的去模

糊方法, 其中小波变换用于分解和提取模糊图像的频

率信息. Liu等[15]提出了一种利用小波变换对 U-Net网
络进行改进的多级小波卷积神经网络, 该网络可以更

好地平衡感受野大小与计算效率, 减少特征图的规模

并恢复出高分辨率图像.
空间域更关注图像结构, 频率域更关注纹理细节.

传统的图像去模糊方法往往只单独地聚焦空间域或者

频率域, 没有考虑到两个域之间的互补性, 导致无法很

好地恢复图像结构和纹理细节. 为了解决这个问题, 本
文提出了一种融合空间域和频率域信息的图像去模糊

模型, 综合利用空间域和频率域信息, 更全面地恢复图

像结构和纹理细节. 

2   本文方法

B

ϕ(·) B S
给定模糊图像 , 图像去模糊算法尝试找到一个映

射函数 , 将模糊图像 映射到清晰图像 , 可以将其

形式化表示为:

S = ϕ(B;W) (1)

W其中,  代表模型参数.
与已有的单独在频率域[3]或者空间域[4]中建立映
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ϕ(·)射函数 的工作不同, 本文提出的空间域频率域融合

去模糊网络如图 2所示, 包括 3个部分: 空间域去模糊

子网络、频率域去模糊子网络以及融合子网络. 本文

采用两个结构相同的网络在空间域和频率域上分别恢

复出对应空间上的清晰图像, 然后将不同空间恢复的

清晰图像作为第 3个融合子网络的输入进行空间域和

频率域信息融合, 最终得到高质量的清晰图像. 所提方

法可以形式化为:

SFu = ϕFu([ϕSp(B;WSp),ϕFe(B;WFe)];WFu) (2)

ϕSp(B;WSp)

S∗Sp ϕFe(B;WFe)

S∗Fe
[·] ϕFu(·;WFu)

其中,  表示空间域去模糊子网络, 从空间域

中恢复出的清晰图像记为 ;  表示频率域

去模糊子网络, 从频率域中恢复出的清晰图像记为 .

表示拼接操作,  表示融合子网络.
 
 

模糊图像

FWT
频率域

去模糊子网络

频率域去模糊图像

空间域去模糊图像

融合子网络

去模糊图像空间域
去模糊子网络

 
图 2    空间域频率域融合去模糊网络结构

 
 

2.1   空间域和频率域去模糊子网络

为了使空间域去模糊子网络和频率域去模糊子网

络在特征提取能力上水平相同, 从而更好地发挥空间

域和频率域在去模糊任务中的互补作用, 本文设计了

两个结构相同的去模糊子网络. 并且在设计过程中, 特
别注重其特征提取能力, 为后续融合子网络进行信息

融合奠定基础.
在 DeblurGAN-v2中, 生成器采用特征金字塔结构

来提取不同尺度上的特征, 以捕获不同层次、不同大

小的物体结构和纹理细节特征. 这种结构具有较强的

特征提取能力, 但特征金字塔结构中进行多尺度变换

的下采样和上采样操作会造成信息损失, 导致提取的

特征不够准确, 影响模型性能.
根据循环一致性原理[16], 由模糊图像恢复得到的

清晰图像可以反向转换还原回模糊图像, 而由清晰图

像模糊后的图像也可以再次反向转换还原回清晰图像.
当生成图像经过反向转换后能够与原始图像保持一致

时, 说明网络能够全面地捕捉到图像信息, 并以此重建

图像. 陈涛等[17]采用循环一致性原理来解决图像信息

丢失问题. 本文引入图像映射的循环一致性, 网络经过

多次转换从不同的视角处理数据, 在这个过程中逐步

学习提取更全面、更丰富特征的能力. 因此, 循环一致

性原理能够克服特征金字塔的信息损失问题, 帮助网

络全面提取有效特征.

ϕSp|Fe G1 G2

D1 D2 G1

G2 D1

D2

B G1

S∗1 G2 S∗1 B∗1
S G2

B∗2 G1 B∗2 S∗2

本文在 DeblurGAN-v2 中特征金字塔结构的基础

上结合循环一致性原理提出了增强特征提取能力的循

环对称结构, 以提高网络的去模糊性能. 具体实现细节

如图 3 所示,  包括两个生成器 和 以及与之

相对应的判别器 和 . 其中 将模糊图像映射为清

晰图像,  将清晰图像映射为模糊图像,  用于判断

输入的清晰图像是否为真实的清晰图像,  用于判断

输入的模糊图像是否为真实的模糊图像. 过程如下: 首
先将真实模糊图像 作为 的输入 ,  得到清晰图像

后再由 将 映射成模糊图像 , 如此形成一个循

环; 另外一个循环则将真实清晰图像 作为 的输入,
得到模糊图像 后再由 将 映射到清晰图像 . 公
式化表示如下:

S∗1 =G1(B), B∗1 =G2(S∗1) (3)

B∗2 =G2(S), S∗2 =G1(B∗2) (4)

G1 G2

D1 D2

生成器 和 采用结构相同的特征金字塔网络

(feature pyramid network, FPN)[18]作为骨干网络, 判别

器 和 为结构相同的双尺度判别器, 不仅保留了

DeblurGAN 中的 PatchGAN 判别器, 同时又引入了全

局判别器对整张图像进行鉴别. 

2.2   融合子网络

S∗Sp

S∗Fe

融合子网络将从空间域中恢复的清晰图像 和

从频率域中恢复的清晰图像 充分融合, 产生最终的
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SFu清晰图像 , 形式化表示如下:

SFu = ϕFu([S∗Sp,S
∗
Fe];WFu) (5)

为了体现以空间域和频率域互补性进行信息融合

的优势, 融合策略既要有利于图像物体结构又要有利

于纹理. 结构信息在图像中表现为物体的几何形状和

轮廓, 是一种具有明确方向性的特征. 而条带池化在水

平或者垂直方向上的操作能够捕捉不同方向上的结构

信息, 符合结构信息的方向性.
 
 

B G1 G2

G2 G1
D1

0
1

0
1

D2

D2

0
1

0
1

D1
S1

* B1
*

S B2
* S2

*

 
图 3    循环对称结构

 

纹理细节在图像中表现为颗粒状、斑点状、线条

状等模式, 体现了物体表面具有周期性变化的组织结

构排列属性, 是一种全局性特征. 传统的池化操作对方

形池化核区域内的像素值操作, 进行信息捕捉, 但是其

方形的形状限制了信息捕获的距离. 由于窄核有利于

捕捉局部信息, 长核有利于捕捉长程信息. 条带池化的

长形狭窄带状核兼具长核和窄核的优势, 能够捕捉长

程和局部上下文信息, 将局部特征整合到全局特征中,
符合纹理细节的全局性.

融合子网络的网络结构如图 4 所示 ,  BAM 是

BANet[19]提出的去模糊感知模块 (blur-aware attention
module, BAM). BAM利用条带池化操作 (strip pooling,
SP)[20]的条带状长核提取特征, 在水平和垂直两个方向

上对某一行或者某一列的特征取平均值, 然后以逐像

素相加的方式融合两个方向上的条带状特征, 公式化

表达如下:



yh
i =

1
W

W−1∑
j=0

xi, j

yv
j =

1
H

H−1∑
i=0

xi, j

y = yh
i + yv

j

(6)

W x H yh
i

yv
j

xi, j

其中,  表示图像 的宽度,  表示高度.  表示第 i 行

水平方向条带池化的输出结果,  表示第 j 列垂直方向

条带池化的输出结果.  表示第 i 行第 j 列的像素值.
S∗Sp S∗Fe

F1 F2

具体过程如下, 首先将 和 拼接得到融合空

间域和频率域信息的特征, 并使用卷积核大小为 3 的

卷积操作和 LeakyReLU 生成特征 和 , 形式化表

述如下:  F1 =CR([S∗Sp,S
∗
Fe])

F2 =CR(F1)
(7)

·其中, CR( )表示卷积操作和 LeakyReLU.
 
 

频率域去模糊图像

空间域去模糊图像

去模糊图像

C F1 F2 BAM1 BAM2
… FBAM F3 F4C

Convolution

Transposed convolution
LeakyReLU

BAMN

 
图 4    融合子网络结构

 

然后使用 N 个 BAM模块进行信息融合, 每个 BAM

模块的输出特征作为下一个 BAM 模块的输入 ,  用

FBAM表示最后一个 BAM模块的输出特征, 其中 N=10.

网络使用卷积核大小为 4 的转置卷积和 LeakyReLU
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FBAM F1 F3 F1

F1

F1 F3

F4

将 恢复到 大小得到 , 然后与 拼接实现跳

跃连接将低层特征 传递到高层, 使网络能够同时利

用不同层次的特征, 弥补多个 BAM 导致的信息损失,
为网络提供了更全面的特征.  与 的拼接结果作为

下一层卷积核大小为 3 的卷积操作的输入得到 , 形
式化表示如下:  F3 = TCR(FBAM)

F4 =C([F1,F3])
(8)

TCR(·) C(·)其中,  表示转置卷积和 LeakyReLU,  表示卷

积运算.
SFu最终恢复的清晰图像 可通过如下形式计算得到:

SFu =C(F4) (9)
 

2.3   损失函数 

2.3.1    空间域和频率域去模糊子网络损失函数

本文采用均方误差损失、循环一致性损失[16]、图

像内容损失[11]和对抗损失[11]对空间域去模糊子网络和

频率域去模糊子网络进行优化.
均方误差损失定义如下:

Lmse = ||S∗1−S||2 + ||S∗2−S||2 (10)

ℓ2 S B

S∗1 B G1

S∗2 S G2 G1

其中,  | |· | |2 表示 范数,  为模糊图像 对应的真值,
是模糊图像 经过生成器 映射后得到的去模糊图

像,  是真实清晰图像 依次经过 和 实现清晰-模

糊-清晰映射后得到的去模糊图像.
循环一致性损失定义如下:

Lcycle-consistency = ||B∗1−B||1+ ||S∗2−S||1 (11)

ℓ1 B∗1 B G1

G2 S∗2
S G2 G1

其中, ||·||1 表示 范数,  是模糊图像 依次经过 和

实现模糊-清晰-模糊映射得到的模糊图像;  是真

实清晰图像 依次经过 和 实现清晰-模糊-清晰映

射得到的去模糊图像.
图像内容损失定义如下:

Lcontent = ||φ(S∗1)−φ(S)||2+ ||φ(S∗2)−φ(S)||2 (12)

φ(·)其中,  表示特征提取函数, 本文使用 VGG19 的第

3个卷积模块的输出特征计算图像内容损失.
对抗损失定义如下:

Ladversarial =δ(S∗1,D1,S)+δ(S∗2,D1,S)
+δ(B∗1,D2,B)+δ(B∗2,D2,B) (13)

B∗2 S G2

δ

其中,  是真实清晰图像 经过 映射后得到的模糊

图像,  指的是 RaGAN-LS, 如式 (14)所示:

δ =Ex∼Pdata(x)[(D(x)−Ez∼Pz(z)D(G(z))−1)2]

+Ez∼Pz(z)[(D(G(z))−Ex∼Pdata(x)D(x)+1)2] (14)

E(·) Pdata (x)

Pz (z)
其中,  表示分布函数的期望值,  代表真实清

晰图像的分布,  代表模型生成的图像分布, 其中

x 表示真实清晰图像, z 表示模型输入是模糊图像或者

清晰图像. 整体损失为:

L = λ1Lmse+λ2Lcycle-consistency+λ3Lcontent+λ4Ladversarial
(15)

λ1 λ2 λ3 λ4其中,  、 、 、 分别为 0.003、0.5、0.25、0.000 25. 

2.3.2    融合子网络损失函数

本文使用 Charbonnier 损失[21]和 FFT 损失[22]对融

合子网络进行优化. Charbonnier损失定义如下:

LCharbonnier =
√
||SFu−S||2+ε2 (16)

SFu S

ε

其中,  代表融合子网络产生的去模糊图像,  代表真

实清晰图像,  为 10−3, ||·||2 表示平方运算.
FFT损失定义如下:

LFFT = || f (SFu)− f (S)||1 (17)

f (·)其中,  表示快速傅里叶变换.
融合子网络的整体损失如下:

LFu = Lcharbonnier+λ5LFFT (18)

λ5其中,  =0.01. 

2.4   联合优化

为了实现端到端的运动图像去模糊, 将初始模糊

图像作为空间域和频率域去模糊子网络的输入, 分别

得到空间域和频率域的去模糊图像; 然后将得到的两

个去模糊图像作为融合子网络的输入, 得到最终的清

晰图像. 算法 1 为端到端的空间域频率域融合去模糊

联合优化过程.

算法 1. 端到端的空间域频率域融合去模糊联合优化过程

<Bi,Si>输入: 原始模糊图像和清晰图像对

ϕSp ϕFe ϕFu输出: 空间域映射模型 , 频率域映射模型 以及融合模型

ϕSp1. 训练空间域映射模型

1.1. While not converged do:
S∗1 B∗11.2. 　　计算清晰图像 和模糊图像 , 式 (3);
S∗2 B∗21.3. 　　计算清晰图像 和模糊图像 , 式 (4);

1.4. 　　计算均方误差损失, 式 (10);
1.5. 　　计算循环一致损失, 式 (11);
1.6. 　　计算图像内容损失, 式 (12);
1.7. 　　计算对抗损失, 式 (13)和式 (14);

ϕSp1.8. 　　最小化目标函数 L 更新 参数, 式 (15);
ϕSp S∗Sp1.9. 得到空间域映射模型 与 ;
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ϕFe2. 训练频率域映射模型

2.1. While not converged do:
BFe2.2. 　　利用快速小波变换, 得到频率信息 ;

S∗1 B∗12.3. 　　计算清晰图像 和模糊图像 , 式 (3);
S∗2 B∗22.4. 　　计算清晰图像 和模糊图像 , 式 (4);

2.5. 　　计算均方误差损失, 式 (10);
2.6. 　　计算循环一致损失, 式 (11);
2.7. 　　计算图像内容损失, 式 (12);
2.8. 　　计算对抗损失, 式 (13)和式 (14);

ϕFe2.9. 　　最小化目标函数 L 更新 参数, 式 (15);
ϕFe S∗Fe2.10. 得到频率域映射模型 与 ;

ϕSp ϕFe ϕFu3. 联合优化 、 、

3.1. While not converged do:
S∗Sp S∗Fe ϕFu SFu3.2. 　　将 与 输入 计算 , 式 (5);

3.3. 　　计算 Charbonnier损失, 式 (16);
3.4. 　　计算 FFT损失, 式 (17);

LFu ϕFu3.5. 　　最小化目标函数 更新 参数, 式 (18);
ϕFu SFu3.6. 得到融合模型 与 ;

 

3   实验分析 

3.1   实验设置

数据集: 本文使用 GoPro 数据集[23], 其训练集有

2 103个图像对, 测试集有 1 111个图像对. 所有的对比

方法都采用该数据集进行训练和测试. 除 GoPro 数据

集外, 在 Kohler 数据集[24]上进行定性分析, 而 Kohler
数据集只包含 4张清晰图像, 每张清晰图像有 12张模

糊图像与之对应. 该数据集图像数量较少, 并且它与

GoPro 数据集都是合成模糊数据集. 为了对本模型进

行更加全面的测试和分析, 在真实世界的模糊图像数

据集 RWBI[25]上进行定性分析, 其包含 22个不同场景,
共 3 112张现实世界模糊图像. 为评定恢复的去模糊图

像的清晰度, 除采用主观性评价外, 还进行了定量分析.
量化指标: 本文采用峰值信噪比 (peak signal to

noise ratio, PSNR)、结构相似度 (structure similarity
index metric, SSIM)、平均绝对误差 (mean absolute
error, MAE) 以及拉普拉斯梯度 (Laplacian gradient,
LAP)来评价不同图像去模糊方法的性能.

H×W

峰值信噪比的数值越大表示失真越小. 对于两张

大小为 的图像 x 和 y, PSNR 的具体公式如下:

PSNR = 20× log10
1
√
MSE

(19)

MSE =
1

H×W

( x
255
− y

255

)2
其中,  . 然而, 峰值信噪比是

对应像素点间的误差, 即基于误差敏感的图像质量评

价. 由于人眼对一个区域的感知结果会受到周围区域

的影响, 经常会出现评价结果与人主观感觉不一致的

情况. 因此, 在进行图像恢复任务时除峰值信噪比外,
同时使用结构相似度和平均绝对误差进行量化.

结构相似度的取值范围是[0, 1], 值越大表示去模

糊图像与清晰图像越相似. 计算过程如下:

SSIM =
(2µxµy+ c1)(2σxy+ c2)

(u2
x +u2

y + c1)(σ2
x +σ

2
y + c2)

(20)

µx µy σx σy

σxy c1 c2

c1 = (0.01×R)2 c2 = (0.03×R)2 R

其中,  和 分别代表两张图像的平均值,  和 分

别代表方差,  指的是协方差.  和 是为了避免除

零的常数,  ,  ,  为图像中

像素值的范围.
平均绝对误差表示两张图像之间绝对误差的平均

值, 其数值越小表示图像的恢复质量越好. 定义如下:

MAE =
1

H×W

∑
0⩽i<H

∑
0⩽ j<W

|x− y| (21)

拉普拉斯梯度[26]用于进行无参考真实模糊图像的

恢复质量评定. 它能够衡量图像的二阶导, 强调图像中

快速变化的区域, 即边缘部分. 而清晰图像中边缘部分

较多, 模糊图像则更加平滑, 边缘部分较少. 因此拉普

拉斯梯度越大, 图像越清晰. 基于拉普拉斯梯度的图像

清晰度是对图像灰度图采用拉普拉斯算子计算每个像

素的拉普拉斯梯度, 并求其绝对值的方差. LAP 定义如下:

LAP =
∑

0⩽i<H

∑
0⩽ j<W

[|L(i, j)| −L]
2

(22)

L(i, j)

L =
1

H×W

∑
0⩽i<H

∑
0⩽ j<W

|L(i, j)| 0 −1 0
−1 4 −1
0 −1 0



其中,  代表像素点 (i, j) 处拉普拉斯算子的卷积,

,   拉 普 拉 斯 算 子 取

.

ϕSp
(
B;WSp

)
ϕFe (B;WFe)

ϕFe (B;WFe)

实施细节和训练设置: 空间域图像去模糊映射函数

和频率域图像去模糊映射函数

采用相同的网络, 但 需要将空间域图像转

换为频率域图像, 使网络从频率信息中恢复清晰图像.
本文采用基于哈尔小波的快速小波变换 (fast wavelet
transform, FWT)[27]将图像分解成 12 个通道的小波特

征作为频率域图像去模糊子网络的输入. 在 NVIDIA
Tesla V100 32 GB 显卡上使用 PyTorch 深度学习框架

进行模型的实现. 总轮次为 1 200, 批次输入量为 1, 选
取 Adam 优化器, 初始学习率为 10−4, 训练过程中按照

线性衰减的方式以 150 次迭代为周期进行衰减, 直到
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学习率衰减至 10−7 为止. 

3.2   性能分析 

3.2.1    定量分析

为对比本文方法在图像去模糊任务上性能的优劣,
选取了常见的去模糊方法进行对比: DeblurGAN-v2[11]、
BANet[19]、SRN[5]、DBRBGAN[25]、DeblurGAN[10]、

DMPHN[28]、Liu 等人[29]、DSD[30]和 MTRNN[31], 结果

如表 1 所示. 本文方法在峰值信噪比、结构相似度以

及平均绝对误差这 3个方面明显优于所有其他对比方

法. 与 BANet相比, 本文方法在 PSNR 上高出了 0.24 dB,
在 MAE 上降低了 1.25; 与 DMPHN 相比, 本文方法在

PSNR 上高出了 1.69 dB, SSIM 高出 0.01, 在 MAE 上降

低了 3.09. 与 DeblurGAN-v2 相比, 本文方法在 PSNR
和 SSIM 上分别提高了 4.82 dB 和 0.08, 在 MAE 上降

低了 12.82. 与同样使用了频率域信息的方法文献[29]
相比, PSNR 高出 3.21 dB, SSIM 高出 0.02, MAE 降低

了 10.18.
 
 

表 1    GoPro测试数据集上的测试结果比较
 

方法 PSNR (dB) SSIM MAE
DeblurGAN-v2[11] 29.02 0.84 107.97

BANet[19] 32.65 0.92 96.40
SRN[5] 30.56 0.89 104.00

DBRBGAN[25] 29.29 0.84 107.77
DeblurGAN[10] 28.07 0.86 110.02
DMPHN[28] 31.20 0.91 98.24
Liu等人[29] 29.68 0.90 105.33
DSD[30] 31.16 0.90 100.09

MTRNN[31] 30.06 0.86 104.08
Ours 32.89 0.92 95.15

 

对于没有真值的现实世界真实模糊数据集 RWBI,
使用拉普拉斯梯度对本文方法与其他去模糊方法进行

客观评价. 结果如表 2, 可以发现本文方法去模糊结果

的拉普拉斯梯度最大, 为 227.37. 与 BANet、DMPHN、
DeblurGAN-v2 以及 Liu 等人[29]相比, 分别高出 18.2、
23.68、41.75和 26.07. 说明在恢复真实模糊图像上, 本
文方法与其他去模糊方法相比性能最好. 

3.2.2    定性分析

图 5是在 GoPro测试集上几种图像去模糊方法的

视觉效果图. 除本文方法外, 其他对比方法无法很好地

恢复出图 5中第 1行的地面纹理区域和第 2行的文本

区域, 其结果不仅仍然存在模糊, 还会得到错误的纹理

细节甚至发生形状的改变; 对于最后一行的人脸区域,

其他方法无法得到清晰的五官和脸部轮廓, 本文方法

可以得到轮廓分明的人脸, 并且眼睛以及所佩戴眼镜

等细节都可以完整恢复.
  

表 2    RWBI测试数据集上的测试结果比较
 

方法 拉普拉斯梯度

DeblurGAN-v2[11] 185.62
BANet[19] 209.17
SRN[5] 201.57

DBRBGAN[25] 189.24
DeblurGAN[10] 173.64
DMPHN[28] 203.69
Liu等人[29] 201.30
DSD[30] 202.96

MTRNN[31] 201.49
Ours 227.37

 

图 6 是基于 GoPro 数据集训练后得到的权重在

Kohler 数据集上进行图像去模糊的视觉对比图. 从图

中可以看出, 本文方法在恢复墙壁纹理和旗帜等具有

复杂纹理细节以及座椅等具有较强结构的物体方面,
相较于其他去模糊方法更加精确. 结合图 5 和图 6 可

以说明本文方法对于纹理细节和边缘结构都有更加精

确的去模糊效果.
此外, 为了对去模糊算法进行更加全面的评价, 在

现实世界的真实模糊图像数据集 RWBI上与其他去模

糊方法进行了主观视觉比较 ,  其去模糊权重是基于

GoPro 数据集训练后得到的. 如图 7 所示, 本文方法相

比于其他方法恢复的现实世界中真实模糊图像质量更

高, 去模糊效果更好. 

3.3   消融实验

为验证所提方法的有效性, 在 GoPro 数据集上进

行了一系列消融实验. 由于训练设备的限制, 所有消融

实验的迭代次数设置为 300. 

3.3.1    频率域信息转换

为验证不同频率域信息转换方法对去模糊效果的

影响进行了实验, 结果如表 3所示, 基于哈尔小波的快

速小波变换 (fast wavelet transform, FWT)[27]去模糊效

果最好 ,  与基于哈尔小波的离散小波变换 (discrete
wavelet transform, DWT)[32]以及离散余弦变换 (discrete
cosine transform, DCT)[33]相比, 在 PSNR 上分别高出

0.08 dB 和 0.53 dB, 在 MAE 上降低了 1.42 和 2.02. 这
是因为在离散小波变换的处理过程中会对图像进行多

次下采样而造成信息损失, 不利于图像纹理细节的恢

复; 离散余弦变换适用于平稳信号的频谱分析, 对于非

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 2 期

8 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


平稳信号处理能力较弱, 而模糊通常是非平稳的退化. 

3.3.2    循环对称结构

为了验证循环对称结构的有效性, 分别在空间域

子网络和使用 FWT 的频率域去模糊子网络中进行实

验, 比较了是否加入循环对称结构的效果. 实验结果如

表 4和表 5所示, 当不添加循环对称结构时: 空间域的

PSNR 为 29.02 dB, SSIM 为 0.84, MAE 为 107.97; 频率

域的 PSNR 为 29.65 dB, SSIM 为 0.86, MAE 为 105.88.
添加循环对称结构后: 空间域的 PSNR 和 SSIM 分别提

升 0.71 dB和 0.03, MAE 降低 3.01; 频率域的 PSNR 和

SSIM 分别提升了 0.09 dB 和 0.01, MAE 降低 1.26. 说
明循环对称结构提取了更全面丰富的特征信息, 增强

了频率域和空间域去模糊子网络的性能, 提高了去模

糊图像的质量.
 
 

模糊图像 1

SRN DSD DMPHN

BANet DeblurGAN-v2 Ours

SRN DSD DMPHN

BANet DeblurGAN-v2 Ours

SRN DSD DMPHN

BANet DeblurGAN-v2 Ours

模糊图像 2

模糊图像 3 
图 5    在 GoPro测试数据集上的去模糊效果

 
 

SRN DSD DMPHN

BANet DeblurGAN-v2 Ours 
图 6    在 Kohler测试数据集上的去模糊效果
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SRN DSD DMPHN

BANet DeblurGAN-v2 Ours 
图 7    在 RWBI测试数据集上的去模糊效果

 
 
 

表 3    不同频率域信息转换方式性能比较
 

方法 PSNR (dB) SSIM MAE
FWT 29.65 0.86 105.88
DWT 29.57 0.85 107.30
DCT 29.12 0.84 107.90

 
 
 

表 4    空间域去模糊子网络是否加入循环对称结构性能比较
 

空间域 PSNR (dB) SSIM MAE
无循环对称结构 29.02 0.84 107.97
循环对称结构 29.73 0.87 104.96

 
 
 

表 5    频率域去模糊子网络是否加入循环对称结构性能比较
 

频率域 PSNR (dB) SSIM MAE
无循环对称结构 29.65 0.86 105.88
循环对称结构 29.74 0.87 104.62

  

3.3.3    融合子网络中空间域与频率域的融合方式

将空间域去模糊子网络与使用 FWT 的频率域去

模糊子网络的结果作为融合子网络的输入, 进行信息

融合. 对两种融合方式进行验证: 第 1种方式是通过通

道拼接进行信息融合; 第 2 种方式是通过逐像素相加

进行信息融合. 不同融合方式结果如表 6所示, 通道融

合按顺序将多个通道连接起来形成一个更深的特征,
能够保留每个通道中的完整信息. 相比之下, 相加融合

会导致不同通道特征的信息相互叠加, 造成某些特征

的丢失或模糊.
 
 

表 6    不同融合方式的图像去模糊性能比较
 

方法 PSNR (dB) SSIM MAE
相加融合 29.74 0.87 104.62
通道融合 29.78 0.88 104.11

 

3.3.4    融合子网络中条带池化

为验证条带池化在融合子网络中的有效性, 将其与

平均池化和最大池化进行比较. 结果如表 7所示, 条带

池化的效果最好, 其 PSNR 为 31.33 dB, SSIM 为 0.89; 最
大池化和平均池化的 PSNR 分别为 30.18 dB和 30.19 dB,
均次于条带池化. 这是由于平均池化会将池化区域内

的像素值取平均, 存在特征缺失; 而最大池化将池化区

域内的最大值作为池化结果的像素值, 相比于平均池

化只能提取图像中最为显著的特征, 存在更多的特征

缺失. 

3.3.5    融合子网络中特征 F1 的跳跃连接

在经过一系列 BAM 模块处理后对是否要进行跳

跃连接进行验证, 结果如表 8所示. 进行跳跃连接的去

模糊效果在 PSNR 上要比不进行跳跃连接高 0.53 dB,
MAE 低 5.69. 跳跃连接将低层信息传递到高层, 使网络

能够同时利用不同层次的特征, 有助于弥补多个网络

层导致的信息损失, 为图像去模糊提供了更全面的特征.
  

表 7    融合子网络不同池化方式的图像去模糊性能比较
 

方法 PSNR (dB) SSIM MAE
条带池化 31.33 0.89 98.04
平均池化 30.19 0.88 104.04
最大池化 30.18 0.88 104.07

  

表 8    是否进行跳跃连接的图像去模糊性能比较
 

方法 PSNR (dB) SSIM MAE
跳跃连接 31.33 0.89 98.04
无跳跃连接 30.80 0.88 103.73

  

3.3.6    融合子网络的作用

为探讨本模型中空间域去模糊子网络、频率域去

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 2 期

10 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


模糊子网络以及融合子网络这 3个部分对去模糊算法

性能的影响进行了实验, 结果如表 9所示. 空间域去模

糊子网络效果最差, 而包含 3 个子网络的完整模型结

构在所有指标上均达到最优. 融合空间域和频率域信

息使得去模糊效果显著提升, 相比空间域去模糊子网

络和频率域去模糊子网络 ,  在 PSNR 上分别提升了

1.60 dB和 1.55 dB; 在 SSIM 上分别提升了 0.02和 0.01;
在 MAE 上分别降低了 6.92和 6.07. 说明基于空间域与

频率域的互补性进行的信息融合能够提升去模糊效果.
 
 

表 9    模型中各核心部分作用比较
 

方法 PSNR (dB) SSIM MAE
空间域 29.73 0.87 104.96
频率域 29.78 0.88 104.11

空间域+频率域 31.33 0.89 98.04
  

4   结语

空间域信息与频率域信息在去模糊过程中关注点

各有侧重且二者具有互补性. 基于此, 本文提出了一种

有效的空间域频率域融合框架, 并设计了相应的网络

结构负责空间域、频率域的图像去模糊, 然后使用一

个简单的网络进行融合. 在合成模糊数据集 GoPro、
Kohler以及真实模糊数据集 RWBI上的实验验证了该

方法在图像去模糊任务上的有效性.
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