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双任务卷积神经网络的图像去模糊方法

陈清江,胡倩楠∗,李金阳
(西安建筑科技大学 理学院,陕西 西安７１００５５)

摘要:针对现有图像去模糊卷积神经网络在图像复原过程中易出现纹理细节丢失、不加区分地对待所有通道和空间特征

信息以及去模糊效果不佳等问题,本文提出了一种基于双任务卷积神经网络的图像去模糊方法.将图像去模糊任务分

为去模糊子任务和高频细节恢复子任务来进行.其一,提出一种基于残差注意力模块和八度卷积残差块的编解码子网

络模型,将此网络模型用于图像去模糊子任务;其二,提出一种基于双残差连接的高频细节恢复子网络模型,将此网络模

型用于高频细节恢复子任务.将两个子网络采用并联方式组合起来,并使用平均绝对误差损失与结构损失来共同约束

训练方向,实现图像去模糊.实验结果表明,本文方法具有较强的图像复原能力和较丰富的细节纹理,峰值信噪比

(PSNR)为３２．４２７６dB,结构相似度为０．９４７０.与目前先进的去模糊算法相比能够有效提升图像去模糊效果.
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Imagedeblurringmethodbasedondualtask
convolutionneuralnetwork

CHENQingＧjiang,HUQianＧnan∗,LIJinＧyang

(SchoolofScience,Xi’anUniversityofArchitectureandTechnology,Xi’an７１００５５,China)

Abstract:Inordertosolvetheproblemsoftexturedetailsloss,indistinguishabletreatmentofall
channelandspatialfeatureinformationandpoordeblurringeffectintheprocessofimagerestoration,

animagedeblurringmethodbasedondualtaskconvolutionalneuralnetworkisproposed．Theimage
deblurringtaskisdividedintodeblurringsubtaskandhighfrequencydetailrestorationsubtask．
Firstly,acodinganddecodingsubnetworkmodelbasedonResidualAttention ModuleandOctave
ConvolutionResidualBlockisproposed,whichisusedinimagedeblurringsubtask．Secondly,ahigh
frequencydetailrecoverysubnetworkmodelbasedonDoubleResidualConnectionisproposed,which
isusedinhighfrequencydetailrecoverysubtask．Thetwosubnetworksarecombinedinparallel,and
theaverageabsoluteerrorlossandstructurelossareusedtoconstrainthetrainingdirectiontoachieve
imagedeblurring．TheexperimentalresultsshowthattheproposedmethodhasstrongimagerestoraＧ
tionabilityandrichdetailtexture,thepeaksignalＧtoＧnoiseratio (PSNR)is３２．４２７６dB,andthe



structuresimilarity(SSIM)is０．９４７０．Comparedwiththecurrentadvanceddeblurringalgorithm,it
caneffectivelyimprovetheimagedeblurringeffect．
Keywords:convolutionneuralnetwork;imagedeblurring;octaveconvolution;attentionmechanism;

doubleresiduals

１　引　　言

　　近年来,随着手机等移动设备的普及,拍照成

为了记录生活的主要方式.但不可避免地会出现

相机抖动、物体移动等问题,获取的图像出现模糊

现象,严重影响后续图像的使用.除了日常生活

中的照片,图像模糊退化还会发生在刑事侦察、视
频监控、卫星成像等[１Ｇ２]方面,故图像去模糊技术

具有重大的研究意义和应用价值.
图像去模糊通常分为两类,非盲去模糊[３]和

盲去模糊[４].早期的研究大多致力于非盲去模

糊[３],即模糊核已知.但在真实应用场景中模糊

图像的模糊核往往是未知的.传统方法[５]大多基

于统计先验和正则化技术去除图像模糊,常见图

像先验包括梯度稀疏先验[６]、低秩先验[７]等.但

传统基于统计先验的去模糊方法采用的图像先

验大多是假设的,存在假设不正确、细节丢失等

问题.近年来,深度学习已广泛应用于解决计

算机视觉问题,例如图像识别[８]、图像分类[９]等

问题.Xu等[１０]提出基于卷积神经网络的图像

去模糊方法,但该算法在去模糊过程中丢失了

图像的细节纹理信息.Hradi等[１１]提出基于卷

积神经网络的图像去模糊算法,但该算法只适

用于文本图像.Su等[１２]提出基于卷积神经网

络的视频去模糊方法,但该算法不适用单幅图

像去模糊.Nah等[４]提出一种多尺度卷积网络,
遵循传统的“从粗到细”的网络框架逐渐恢复出

更高分辨率的清晰图像,该算法获得了较好的

效果,但计算量大,运行速度较慢.Zhang等[１３]

提出了一种深度分层多补丁网络,利用“从细到

粗”的分层方式去除非均匀运动模糊,该算法降

低了模型大小,提高了运行速度,但图像预处理

过程较复杂,网络性能不稳定.以上各种算法

均未加区分地处理空间与通道特征信息,事实

上,模糊图像中不同通道以及各个空间位置上

包含不同类型的信息,其中一些有助于消除模

糊,另一些有助于恢复细节.

针对目前用于图像去模糊的单任务卷积神经

网络高频细节丢失、不加区分地处理空间和通道

特征信息等问题,本文提出一种基于双任务卷积

神经网络的图像去模糊方法,网络由去模糊子网

络、高频细节恢复子网络以及特征重建模块组成.
由于不同的空间区域以及不同通道包含不同类型

的特征信息,故在去模糊子网络中将残差注意力

模块放置在编码器末端引导解码器重建出更加清

晰的图像,并在去模糊子网络中引入八度卷积残

差块作为整个编解码子网络的基础构建块,增强

特征提取能力的同时降低空间冗余,减少参数量.
编解码网络结构可以增加网络的感受野以及获取

更多不同层级的图像特征信息,但由于编解码网

络结构会丢失特征图的高频信息,故提出一种用

以恢复细节纹理的基于双残差连接的高频细节恢

复子网络.本文将去模糊子网络与高频细节恢复

子网络采用并联的方式进行组合,可达到更好的

去模糊效果.

２　相关理论

２．１　注意力机制

注意力机制可被视为一种自适应地将计算资

源分配给输入特征中最有用部分的方法.近年

来,空间注意力机制和通道注意力机制被广泛应

用于计算机视觉任务中,例如目标识别[８]、图像去

雾[１４]等.空间注意力机制可突出有用空间位置

的特征,通道注意力机制可以识别通道特征之间

的相互依赖性并找到有用的特征.
通道注意力模块从通道的角度对特征进行加

权,该模块结构如图１所示,通道注意主要关注于

输入图像中什么是有意义的.计算过程如下:

MC F( ) ＝σ MLP AvgPoolF( )( ) ＋(

MLP MaxPoolF( )( ) ) 　, (１)
其中:σ表示sigmoid激活函数,MLP表示多层感

知机.
与通道注意不同,空间注意侧重于输入图像

‘何处’信息是有用的,是对通道注意的补充.该

７８４１第１１期 　　　　　　　陈清江,等:双任务卷积神经网络的图像去模糊方法



图１　通道注意力模块

Fig．１　Channelattentionmodule

模块结构如图２所示,计算过程如下:

　MS F′( ) ＝σf７×７ AvgPoolF′( ) ;

MaxPoolF′( )
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其中:σ表示Sigmoid函数,f７×７表示滤波器大小

为７×７的卷积运算.

图２　空间注意力模块

Fig．２　Spatialattentionmodule

２．２　八度卷积

自然图像可以分解为低空间频率和高空间频

率,卷积层的输出特征图以及输入通道也存在着

高、低频分量.高频信号支撑的是丰富细节,而低

频信号支撑的是整体结构,显然低频分量中存在

冗余,在编码过程中可以节省.而传统的卷积并

未分解低高频分量,导致空间冗余.为解决上述

问题,Chen 等 人[１５]提 出 了 八 度 卷 积 (Octave
Convolution),其核心原理就是利用空间尺度化

理论将图像高频低频部分分开,下采样低频部分,
并在其相应的频率上用不同的卷积处理它们,间
隔一个八度,可以大幅降低参数量.OctConv被

定义为一个单一的、通用的、即插即用的卷积单

元,并且可以完美地嵌入到神经网络中,同时减少

内存和计算成本.该模块结构如图３所示.
如图３所示,卷积层的输入输出以及卷积核

都被 分 为 了 两 个 部 分,一 部 分 为 高 频 信 息

图３　八度卷积模块

Fig．３　Octaveconvolutionmodule

XH,YH,W H[ ] , 另 一 部 分 为 低 频 信 息

XL,YL,WL[ ] ,低频特征图的分辨率为高频特征

图的一半,对于高频特征图,它的频率内信息更新

过程就是普通卷积过程,而频率间的信息交流过

程,则使用上采样操作再进行卷积.类似地,对于

低频特征图,它的频率内信息更新过程是普通卷

积过程,而频率间的信息交流过程,则使用平均池

化操作再进行卷积.其卷积过程可以描述如下:

YH＝f XH;W H→H( ) ＋
upsamplef XL;WL→H( ) ,２( ) 　, (３)

YL＝f XL;WL→L( ) ＋
f poolXH,２( ) ;W H→L( ) 　． (４)

３　本文网络模型

３．１　网络结构

针对现有去模糊算法存在的高频细节丢失、
不加区分地处理所有空间和通道特征信息等问

题,本文提出一种基于双任务卷积神经网络的图

像去模糊方法,将整个去模糊任务分为两个子任

务进行,首先利用基于残差注意力模块和八度卷

积残差块的编解码网络去除图像模糊,将残差注

意力模块添加至编码器末端来引导解码器重建出
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更加清晰的图像,并且利用八度卷积残差块来降

低空间冗余以及更充分地提取特征信息,去模糊

子网络保留了整体结构信息,但由于编码过程采

用下采样操作,会丢失高频细节,故提出一种基于

双残差连接模块的高频细节恢复子网络来恢复其

高频细节,在双残差连接模块中利用成对操作潜

力来进行细节恢复,在扩大感受野的同时提高了

网络性能.本文采用并联方式将去模糊子网络和

高频细节恢复子网络组合起来,从而达到更好的

去模糊效果.整体网络结构如图４所示.

图４　双任务卷积神经网络模型

Fig．４　Dualtaskconvolutionneuralnetworkmodel

３．２　编解码结构

目前,编解码网络结构常被应用于计算机视觉

任务中[１６],其对于图像复原任务有较强的适用性

和实用性.本文采用一种新型的自编解码网络结

构,自编码结构由卷积层、八度卷积残差块以及残

差注意力模块组成,输入的模糊图像经过３次步长

为２的卷积层进行下采样,每经过一次下采样得到

尺寸减少一半的特征图.自解码结构由上采样层、
卷积层以及八度卷积残差块组成,经过３次上采样

操作将特征图恢复到原来的尺寸大小.由于利用

注意力模块可以使网络自适应地学习不同通道以

及空间的重要特征,故将残差注意力模块应用于编

码器末端来引导解码器去除运动模糊,重建出更加

清晰的图像.图像去模糊任务中,具有较大感受野

是去除严重模糊的关键,增加网络层数可以增大感

受野,但也会导致梯度消失或梯度爆炸等问题,故
本文在编码阶段和对称的解码阶段添加跳跃连接,
可以缓解由于网络过深而导致的梯度消失或爆炸

问题.编解码器的参数配置如表１、表２所示,编解

码结构所有卷积层均使用３×３的卷积核.

表１　编码结构参数配置表

Tab．１　Parametersconfigurationtableofencodingstructure

结构 层 通道数 层 通道数

编码器１ 卷积层１ １６ 八度卷积残差块１Ｇ１,１Ｇ２ １６

编码器２ 卷积层２↓ ３２ 八度卷积残差块２Ｇ１,２Ｇ２ ３２

编码器３ 卷积层３↓ ６４ 八度卷积残差块３Ｇ１,３Ｇ２ ６４

编码器４ 卷积层４↓ ９６ 残差注意力模块 ６４
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表２　解码结构参数配置表

Tab．２　Parametersconfigurationtableofdecodingstructure

结构 层 通道数 层 通道数 层 通道数

解码器１ 上采样层１↑ ６４ 卷积层５ ６４ 八度卷积残差块４ １２８

解码器２ 上采样层２↑ ３２ 卷积层６ ３２ 八度卷积残差块５ ６４

解码器３ 上采样层３↑ １６ 卷积层７ １６ 八度卷积残差块６ ３２

　　注:↑表示将特征图进行２倍上采样;↓表示特征图进行步长为２的下采样.

３．３　残差注意力模块

　　残差结构的网络已被广泛应用于图像去

雾[１７]、图像去噪[１８]等领域,其产生的目的是为了解

决较深网络容易出现梯度消失、梯度爆炸、网络性

能退化等问题.本文将注意力机制(CBAM)[１９]与

残差结构[２０]相结合并应用于编码器末端用于引导

解码器重建出更清晰的图像,并且能够保证在整体

结构完整的情况下突出更有用的信息.该模块结

构如图５所示.
输入特征首先经过一个３×３的卷积层,得到

图５　残差注意力模块

Fig．５　Residualattentionmodule

的特征分别进入主干分支 M 和 CBAM 分支C.
进入CBAM 分支的特征首先经过通道注意力机

制模块,得到的特征再与经过卷积层的特征进行

相应元素相乘,得到输出特征F′,之后F′进入空

间注意力机制模块,再与F′进行相应元素相乘,
得到CBAM 分支的最终输出特征Ci,c x( ) .主干

分支保留了原始的特征 Mi,c x( ) ,与CBAM 分支

所得到的输出Ci,c x( ) 相加得到残差注意力模块

的最终输出Hi,c x( ) .上述结构可表述为:
Hi,c(x)＝Ci,c(x)＋Mi,c(x)　, (５)

其中:i代表空间位置,c代表特征通道的索引.
该模块中的主干分支 M 保留了原始输入特

征信息,而CBAM 分支生成的注意力机制特征图

显著突出了对结果有用的区域,故此模块有利于

提高网络的表达能力.
３．４　八度卷积残差模块

　　Chen等人[１５]已经证明了八度卷积可以有效

减少参数量,降低空间冗余,并且可以使一部分卷

积专注提取高频信息,另一部分卷积提取低频信

息.ResNet是 He等[２０]在２０１５年所提出的,它
解决了深层网络中梯度弥散和精度下降的问题,
使网络能够越来越深,既保证了精度,又控制了速

度.本文将八度卷积引入残差块,将残差连接单

元中普通卷积替换为八度卷积,在解决梯度消失、
精度下降等问题的同时降低空间冗余,减少计算

量.本文将八度卷积残差块作为编解码网络的基

础构建块.该模块结构如图６所示.

图６　八度卷积残差模块

Fig．６　Octaveconvolutionresidualmodule
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３．５　双残差连接模块

　　由于编解码网络结构会丢失部分细节特征,
故本文设计了一个基于双残差连接方式的高频细

节恢复子网络.这种连接方式配备了两个容器,
可以插入任何操作.为扩大感受野,本文将第一

个容器里放入一个３×３,步长为１的卷积层和膨

胀因子为３的扩张卷积层;第二个容器里放入一

个５×５,步长为１的卷积层,利用这两个容器的

成对运算潜力来恢复出高频细节信息.在此模块

中并未进行下采样操作,整个过程特征图大小与

输入大小保持一致,只进行模糊图像高频特征的

提取和融合,为最终的图像恢复过程提供高频信

息.本文在高频细节恢复子网络中设计了５对成

对操作.该模块的网络结构如图７所示.

图７　双残差连接模型

Fig．７　Doubleresidualconnectionmodel

特征x 进入第i个成对操作后,首先经过第一

个容器,也即经过一个３×３的卷积层和一个膨胀

因子为３的扩张卷积层,所得到的特征g１(x)与第

i－１个成对操作中经过第一个容器后所得到的特

征M 进行相应元素相加,得到输出特征G,之后G
进入第i个成对操作中的第二个容器得到特征

g２(x),g２(x)再与第i－１个成对操作中经过第二

个容器后所得到的特征N 进行相应元素相加,得
到最终输出特征H(x).上述过程可以表述为:

G＝M＋g１(x)　, (６)

H(x)＝N＋g２(x)　． (７)

４　损失函数

本文总损失函数由平均绝对误差损失(Mean
AbsoluteError,MAE)、结 构 损 失 (Structural
Loss,SL)组成.其计算公式为:

Ltotal＝λALA＋λSLS, (８)

其中:LA 表示平均绝对误差损失(MAE),LS 表

示结构损失(SL),λA 与λS 分别为对应的平衡

权重.

平均绝对误差(MAE)损失用于测量清晰图

像和输出去模糊图像之间像素方面的差异.其计

算过程可以表述为:

LA ＝
１
N ‖Ii－I

︿
i‖１ , (９)

其中,Ii 为真实清晰图像,I
︿
i 为本文网络输出的

去模糊图像.
平均绝对误差损失往往会丢失细节纹理,故

在网络中引入结构损失作为约束项,保持图像细

节,避免细节模糊.其计算过程可以表述为:

LS＝LSSIM＋LMS－SSIM, (１０)
其中,LSSIM可以表示为:

LSSIM＝１－SSIM(P), (１１)
多尺度结构相似损失(MSＧSSIM)基于多层的SSIM
损失函数,考虑了分辨率,LMS－SSIM可以表示为:

LMS－SSIM＝１－MS－SSIM(P), (１２)

P 为像素块的中间像素值.

５　实验结果与分析

５．１　数据集与实验配置

本文实验训练与测试数据均来自 Nah等[４]在

２０１７年所提出的GoPro数据集,随机选取２０１３张

清晰Ｇ模糊图像对,并将２０１３张清晰Ｇ模糊图像对

按８∶２的比例划分为训练集和测试集,即训练集

为１６１０张,测试集为４０３张.为增加整个网络模

型的鲁棒性,将训练集中的１６１０张图像进行翻转

９０°与１８０°,得到４８３０张清晰Ｇ模糊图像对.最终

用于实验的训练集为４８３０张,测试集为４０３张.
本文所做实验基于 TensorFlow２．０深度学习

框架与python３．７环境进行训练与测试,所用计算

机GPU 配置为 NvidiaGeForce１６６０Ti(６GB),显
存为６GB.在整个实验过程中,所有图像一律裁

剪为２５６×２５６×３,batch_size＝２,epoch＝５０００.
采用Adam优化器来优化损失函数,动量参数分别

为０􀆰９、０．９９９,实验设置固定学习率为０．０００１.

５．２　λA 与λS 取不同值对实验结果的影响

本文所用总损失函数为平均绝对误差损失与

结构损失的加权和,其中不同的权重系数对实验

结果有一定的影响,故本文分别验证λA 与λS 取

不同值时对实验结果的影响.依然使用峰值信噪

比(PSNR)和结构相似度(SSIM)这两项指标来

作为性能衡量标准.为了快速验证,λA 与λS 取
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不同值的对比实验均在只在编码器末端添加残差

注意力模块的情况下进行.表３为λA 与λS 取不

同值时网络模型在 GoPro测试集上的性能对比

结果.图８为λA 与λS 取不同值时的网络模型在

GoPro测试集上可视化对比示例图.表３表明,
当λA＝０．３,λS＝０．７时网络性能最好,故本文其

他实验均选择λA＝０．３,λS＝０．７.由图８也可看

出当λA＝０．３,λS＝０．７时,图像纹理细节更加丰

富,更加接近真实清晰图像.

表３　λA 与λS 取不同值下的实验指标表

Tab．３　ExperimentalindexesunderdifferentvaluesofλA

andλS　　　

PSNR/dB SSIM

λA＝０．５,λS＝０．５ ３１．０４６０ ０．９２２１

λA＝０．３,λS＝０．７ ３２．４２７６ ０．９４７０

λA＝０．４,λS＝０．６ ３１．０７９８ ０．９２３７

λA＝０．７,λS＝０．３ ３０．０３０１ ０．９１０２

图８　λA 与λS 取不同值时可视化对比示例图

Fig．８　ExampleofvisualcomparisonwhenλAandλStake
differentvalues　　　

５．３　残差注意力模块在编解码网络结构中所处

位置对训练结果的影响

　　残差注意力模块可以放置到编解码网络结构

中的不同位置,为验证本文将残差注意力模块放置

为最优,故先进行对比实验.残差注意力模块可以

加入到编解码网络结构的不同位置,分别为:
(１)C０:不添加残差注意力模块;
(２)C１:在编码器末端添加残差注意力模块;
(３)C２:在编码器的第３,４块添加残差注意

力模块;

(４)C３:在编码器的第２,３,４块添加残差注

意力模块;
(５)C４:在编码器后均添加残差注意力模块;
(６)C５:在编码器末端和解码器第一块添加

残差注意力模块;
(７)C６:在解码器的第１,２块添加残差注意

力模块;
(８)C７:在解码器后均添加残差注意力模块.
本文将验证这８种情况,表４展示了残差注

意力模块所处位置对网络性能的影响.图９为残

差注意力模块放置不同位置的网络模型在 GoPro
测试集上可视化对比示例图.

如表４所示,将残差注意力模块放置在C１位

表４　残差注意力模块不同位置对性能影响

Tab．４　Impactofdifferentpositionsofresidualattention
moduleonperformance

残差注意力模块位置 PSNR/dB SSIM

C０ ２９．８７ ０．９２１７

C１ ３２．４２７６ ０．９４７０

C２ ３１．９３６９ ０．９４１８

C３ ３２．０００３ ０．９４２６

C４ ３１．１２６６ ０．９４３２

C５ ３０．６１４４ ０．９１９８

C６ ３０．３２２４ ０．９２０２

C７ ３１．５４７７ ０．９３５６

图９　残差注意力模块放置不同位置的可视化对比

Fig．９　VisualcomparisonofdifferentpositionsofreＧ
sidualattentionmodule
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置时,能够更好地提升网络去模糊性能,获得了最

高的PSNR和SSIM.同时观察到,添加多个残

差注意力模块在编码器或解码器中,网络性能有

所下降,故本文的其余实验均将残差注意力模块

放置在编码器末端.

５．４　不同损失函数对实验结果的影响

针对不同损失函数对实验结果的影响,本文

测试了不同情况下的实验结果.表５展示了不同

损失函数对网络性能的影响.图１０为应用不同

损失函数的情况下在 GoPro测试集上可视化对

比示例图.
表５表明,LA 与LS 的加权和相比于LA 和

LS 在两项指标上有略微的提升,由图１０也可看

出单纯地使用LA 或LS 并不能有效去除模糊,细
节纹理不够丰富,而利用LA 与LS 的加权和可以

更好地去除模糊,因此选择LA 与LS 的加权和作

为损失函数.

表５　不同损失函数对网络性能的影响

Tab．５　Influenceofdifferentlossfunctionsonnetwork

performance　　　

PSNR/dB SSIM

LA ３１．８２７９ ０．９２７０

LS ３１．１７１３ ０．９３８２

λALA＋λSLS ３２．４２７６ ０．９４７０

图１０　应用不同损失函数的可视化对比

Fig．１０　Visualcomparisonofdifferentlossfunctions

５．５　不同对比算法在 GoPro测试集上的结果

分析

　　为了验证本文算法的有效性,选取６种目前

先进的图像去模糊卷积神经网络与本文方法进行

对比,使 用 峰 值 信 噪 比 (PSNR)、结 构 相 似 度

(SSIM)、模型大小以及网络模型的运行时间作为

性能衡量标准,表６展示了不同算法在测试集上

的性能对比结果.图１１为不同算法在测试集上

可视化对比示例图.

图１１　不同算法的可视化对比

Fig．１１　Visualcomparisonofdifferentalgorithms
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表６　不同算法的性能对比

Tab．６　Performancecomparisonofdifferentalgorithms

算法 PSRN/dB SSIM Size/MB Runtime/s

Sun ２４．６４ ０．８４２９ ５４．１ １２０００

Nah ２９．０８ ０．９１３５ ３０３．６ ４３００

Tao ３０．２６ ０．９３４２ ３３．６ １６００

Zhang ３１．２０ ０．９４５４ ８６．８ ４２４

Ye ３０．２８ ０．９０４６ ２４．５ ３６７．９

Zhou ３０．５５ ０．９４００ ２９．８ ３２０

Ours ３２．４２７６ ０．９４７０ ２５．４ ２６８

由表６可以看出本文所提出的方法较其他４
种算法得到了更高的 PSRN 和SSIM,并且本文

的网络模型较除 Ye算法之外的５种算法达到最

小,虽然本文算法比 Ye算法网络模型大,但本文

算法运行时间较短且能达到更高的 PSNR 和

SSIM.由图１１也可看出Sun等[２１]提出的算法

不能 够 有 效 去 除 模 糊,Nah 等[４]、Tao 等[１６]、

Zhang等[１３]、Ye等[２２]以及 Zhou等[２３]的去模糊

效果虽较Sun等[２１]的算法有一定的提升,但纹理

细节恢复较差,没有达到更好的去模糊效果.本

文方法在 GoPro数据集上有着良好的表现,所得

到的去模糊图像更接近清晰图像.

５．６　双任务网络模型复杂度分析

本文使用同一台电脑来评估本文算法及目前

先进的６种算法.如表６所示,Sun等[２１]利用

CNN算法来估计运动模糊核,但仍需要传统的非

盲去模糊算法来生成干净的图像,这增加了计算

成本;为增大感受野,Nah等[４]和 Tao等[１６]使用

了多尺度 CNN 算法来估计干净图像,与传统的

算法相比花费了更少的时间,但多尺度框架不可

避免地增加了计算量,与本文所提方法相比,其效

率仍然不高;Zhang等[１３]使用了深度分层多补丁

CNN算法来去除模糊,但其图像预处理过程较为

复杂,花费时间更多,并且此模型比本文模型大得

多;Ye等[２２]使用一种新的尺度循环网络,降低了

模型大小,但本文方法的运行时间比该方法快约

０．７３倍.本文提出的双残差连接模块利用不同

膨胀率的卷积以较低的计算成本扩大感受域.另

外,本文提出的网络中使用了八度卷积,进一步减

小了网络的规模.从表６可以看出,与现有的基

于CNN的方法相比,本文提出的网络模型小,运
行速度快,效率更高.

６　结　　论

本文为解决现存去模糊卷积神经网络中存

在的细节纹理丢失、不加区分地处理通道以及

空间特征信息等问题,提出了一种并联的双任

务卷积神经网络用于图像去模糊任务.首先利

用基于残差注意力模块和八度卷积残差块的新

型编解码网络结构用来去除模糊,且在编解码

之间加入跳跃连接来丰富解码器的信息,实验

结果表明,将残差注意力模块放置编码器末端

有利于提升去模糊性能.其次提出一种基于双

残差连接模块的子网络进行细节恢复,双残差连

接方式对于图像细节恢复任务具有更强的效果.

将这两个子网络采用并联的方式连接起来,最后

利用一层卷积来重建出更加清晰的图像.实验结

果表明,本文算法的峰值信噪比为３２．４２７６dB,

结构相似度为０．９４７０,与目前先进的图像去模糊

技术相比均有所提升.
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