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基于深度先验的盲图像去模糊算法

白勇强，禹 晶，李一秾，肖创柏
（北京工业大学信息学部，北京100124）

摘　要：　盲图像去模糊旨在模糊核未知的情况下从模糊图像恢复清晰图像，这是一个欠定逆问题，需要引入图

像先验信息限定解空间 . 受到 SelfDeblur的启发，本文提出了一种基于深度先验的盲图像去模糊算法，结合深度网络

与正则化模型对清晰图像与模糊核联合建模，交替迭代估计清晰图像与模糊核 . 在图像估计子问题中，模糊核参与

RGB三通道损失函数的约束下，利用隐含图像平滑性约束的深度卷积神经网络DIP-Net生成清晰图像；在模糊核估计

子问题中，直接求取模糊核正则化约束模型的全局极小解，不同于 SelfDeblur的全连接网络使用梯度下降法更新模糊

核 . 本文算法结合深度网络实现正则化方法，与监督学习相比，无需成对的模糊/清晰图像数据集训练网络；与传统模

型方法相比，无需通过多级金字塔的方式由粗到细地估计模糊核 . 在模拟与真实模糊图像上的实验结果表明；本文算

法能够快速、准确地估计出清晰图像和模糊核，并能够有效抑制图像复原过程中存在的噪声放大问题 .
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Deep Prior-Based Blind Image Deblurring

BAI Yong-qiang, YU Jing, LI Yi-nong, XIAO Chuang-bai
(Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China)

Abstract:　Blind image deblurring is the process of removing blurring artifacts from the observation when the blur 
kernel is unknown, which is a seriously ill-posed problem. It is indispensable to impose prior information constraints on the 
feasible set. Inspired by the SelfDeblur, in this paper we propose a deep prior-based blind image deblurring method, which 
uses the deep network and the regularized optimization model to jointly optimize and alternately update the latent image and 
the blur kernel. Conditioned by the loss of the sum of RGB three-channel errors with the presence of blur kernel, the latent im⁃
age is estimated using the deep convolutional neural network DIP-Net implicitly involving the smoothness regularizer of the 
image. The blur kernel estimation subproblem admits the global optimal solution, which is different from the SelfDeblur that 
applies the fully connected network and takes the gradient descent step to update the blur kernel. Our method uses the struc⁃
ture of the deep network to regularize the latent image. Unlike the supervised image deblurring method, it requires no ground 
truth of the latent image or the blur kernel. Unlike the traditional model, it requires no progressive transmission from coarse to 
fine through the multi-level pyramid. Experimental results on simulated and real blur images show that the proposed method 
achieves a fast and accurate estimation of both the blur kernel and the latent image with efficient noise suppression.
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1　引言

图像复原通过建立图像降质模型，求解图像降质

的逆过程，恢复清晰图像 . 在获取图像的过程中，成像

系统与场景之间的相对运动，导致图像发生运动模糊，

这是一种常见的图像降质过程 .
在图像去模糊问题中，均匀模糊的降质过程可以

表示为如下的空域卷积：

y = h*x + n （1）
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其中，y为模糊图像，h为模糊核，x为清晰图像，n为噪

声，*为二维卷积操作 . 根据模糊核是否已知，图像去模

糊问题可分为两类：在模糊核已知时，从模糊图像恢复

原图像称为非盲图像去模糊；若模糊核是未知的，则称

为盲图像去模糊 . 由于均匀模糊的降质过程建模为模

糊核与清晰图像的卷积，因此盲图像去模糊问题也称

为盲解卷积问题 . 盲解卷积问题具有严重的病态性，需

要引入图像先验信息来限定可行解的空间 . 近年来基

于深度卷积神经网络（Convolutional Neural Network，
CNN）的盲图像去模糊方法取得了显著的进展 .

基于深度网络的盲图像去模糊方法自适应地学习

清晰图像，可分为监督学习和非监督学习的方法 . 监督

学习的方法需要利用大量成对的模糊/清晰图像构成的

外部数据集，学习它们之间的映射关系，当训练数据集

不能提供与待复原图像相似特征或降质过程时，难以

保证图像复原的质量 . Nah等［1］利用多尺度卷积神经网

络建模金字塔结构，提出了图像去模糊的多尺度网络

结构，粗一级尺度估计的清晰图像与细一级的模糊图

像级联作为细一级图像估计的输入，将不同尺度的清

晰图像作为监督标签 . Schuler 等［2］通过交替级联特征

提取、模糊核估计和清晰图像估计模块的方式模拟基

于统计先验的盲图像去模糊过程 . Yan等［3］利用预训练

的卷积神经网络对高斯模糊、运动模糊和散焦模糊进

行分类，使用广义回归网络（General Regression Neural 
Network，GRNN）估计模糊核参数 . Tao等［4］利用尺度递

归网络（scale-recurrent network）由粗到细地聚合多尺度

特征，建模金字塔结构，实现端到端的去模糊 . Deblur⁃
GAN［5］利用成对的模糊/清晰图像训练生成式对抗网络

（Generative Adversarial Network，GAN），在生成器的损

失函数中增加特征表示的 l2损失 . DeblurGAN-v2［6］在文

献［5］的基础上进一步通过特征金字塔网络（Feature 
Pyramid Network，FPN）结合多尺度特征提升模型性能 .
Zhang 等［7］将模糊图像划分为不同尺度的区域来聚合

局部到整体的多尺度信息 . Suin等［8］在 Zhang等［7］的基

础上引入全局注意力与自适应局部注意力模块，实现

信息互补，解决动态场景下出现的非均匀运动模糊问

题 . Yuan 等［9］在深度网络中引入可变形卷积层使得网

络能够根据模糊特征自适应地调整感受域，有效地去

除非均匀模糊 . Kaufman 等［10］在深度网络中引入图像

自相关运算层来估计模糊核，并将其用于去模糊网络

实现清晰图像的复原 . 非监督学习的方法无需模糊图

像对应的清晰图像作为网络训练的监督信号，主要包

括非成对迁移学习和自监督学习两类 . 非成对迁移学

习即利用生成式对抗网络学习模糊图像域与清晰图像

域中分布的映射，而不是模糊图像与其对应的清晰图

像之间的映射 . Lu等［11］利用两个特征提取网络分别学

习内容特征和模糊特征，通过与高斯分布的相似性约

束模糊特征，实质上假设图像具有高斯模糊，根据学习

的模糊特征，通过生成式对抗网络约束去模糊结果与

清晰图像数据集相似，并通过图像内容特征的循环一

致性约束保证图像内容的相似性 . 自监督学习是以降

质图像作为监督信号，无需外部数据集 . SelfDeblur［12］

模型利用 DIP-Net［13］估计清晰图像，利用全连接网络

（Fully-Connected Network，FCN）估计模糊核，同时更新

两个网络的参数估计模糊核与清晰图像 .
受到 SelfDeblur［12］的启发，本文提出了一种基于深

度先验的盲图像去模糊算法 Fast-SelfDeblur，将深度网

络与正则化约束模型相结合，对清晰图像和模糊核联

合建模，以交替迭代最优化求解的方式，利用 DIP-

Net［13］估计清晰图像，通过直接求解模糊核正则化模型

的闭合解估计模糊核，同时估计清晰图像和模糊核 .
Fast-SelfDeblur仅利用模糊图像监督网络参数的学习过

程，是一种自监督学习的盲图像去模糊方法 . 本文算法

与 SelfDeblur 均利用 DIP-Net 作为图像生成网络，然后

将复原误差作为损失函数并更新网络参数 . 与 SelfDe⁃
blur的区别在于：SelfDeblur需要更新全连接和 DIP-Net
两个网络的参数，模型复杂度高，而 Fast-SelfDeblur 根
据凸优化问题的极值条件直接求取当前估计图像对应

模糊核的精确解，降低算法复杂度；SelfDeblur使用全连

接网络生成模糊核需要将其表示为一维向量的形式，

忽略了模糊核的二维空域相关性，而 Fast-SelfDeblur根
据卷积定理，在频域中求解模糊核的正则化模型，直接

求出二维形式的模糊核，加速算法收敛 . 与传统模型的

方法相比，Fast-SelfDeblur无需采用图像金字塔的方式

由粗到细估计模糊核；与监督学习的盲图像去模糊方法

相比，Fast-SelfDeblur无需监督网络训练的外部数据集 .
2　相关工作

自然图像的先验模型旨在建立清晰图像的特征表

示，限定图像复原问题的解空间 . 传统的统计先验对自

然图像的统计特征进行数学建模，但是数学表达式难

以表示复杂的自然图像先验 . 近年来利用深度网络显

式或隐式地表示图像的先验信息的方法被提出，称为

深度先验 .
2. 1　统计先验

以往的工作主要利用图像梯度的稀疏性先验 .
Chan等［14］将全变分（Total Variation，TV）正则化引入图

像去模糊任务，将模糊核和图像两者在梯度域的稀疏

性作为正则化约束 . Perrone等［15］对图像梯度和模糊核

进行 Tikhonov正则化约束 . Xu等［16］利用全变分正则化

约束图像梯度，采用 Tikhonov 正则化进行模糊核粗估

计，通过稀疏筛选来细化模糊核 . 清晰图像的梯度通常
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服从拖尾分布（heavy-tailed distribution），Fergus等［17］和
Levin等［18］利用高斯混合模型建模拖尾分布 . Shan等［19］

使用线性函数与二次函数连接的分段函数作为图像梯

度的罚函数 . 方等［20］使用 l0 范数约束图像梯度和模糊

核 . 余等［21］使用 lp范数与 l2范数的比值建模图像先验 .
图像梯度描述图像相邻像素间灰度值的变化率，而图

像块先验能够表示更大的图像结构 . Michaeli等［22］对低

分辨率图像与其降采样图像中成对的跨尺度相似图像

块构造正则约束项，通过最大化跨尺度相似性来估计

模糊核 . Zhang等［23］将图像块的稀疏表示作为正则约束

项进行模糊核估计 . 徐等［24］将图像的稀疏性先验和同

尺度非局部先验作为正则化约束来估计模糊核 . Ren
等［25］构建了图像亮度和梯度的低秩约束先验用于估计

模糊核 . Pan 等［26］以正则化约束项的形式将暗通道先

验［27］引入去模糊目标函数 . 在文献［26］的基础上，Yan
等［28］提出了亮通道先验，并与暗通道先验相结合用于

模糊核估计 . Chen等［29］利用局部最大梯度值作为正则

项约束估计模糊核 . 基于统计先验的盲图像去模糊方

法利用手工设计的先验构建图像先验模型，通常难以

描述复杂的图像特征 .
2. 2　深度先验

深度先验通过深度网络自适应学习清晰图像隐含

的特征，无需用数学模型解析地表示先验 . 目前盲图像

去模糊使用深度先验的方法并不多 .
在图像复原任务中，深度先验可分为显式和隐式

两类 . 一类从外部图像数据集学习清晰图像的先验模

型 . Zhang 等［30］利用半二次分裂（half quadratic split⁃
ting）技术将复原问题目标函数中的保真项与先验项

分解为图像复原子问题和图像去噪子问题，利用由成

对的清晰/有噪图像构成的数据集训练深度网络求解

去噪子问题，并将其作为先验信息引入到图像复原过

程中 . Li等［31］使用成对的清晰/模糊图像数据集训练二

值分类网络，将其作为图像判别先验并以正则化约束

的形式引入目标函数中 . 另一类利用网络结构实现图

像的先验约束 . Ulynov 等［13］提出了通过深度网络结构

实现正则化的思路，并在U-Net［32］的基础上提出一种具

有跨层连接的 U 型编解码结构的深度图像先验网络

（Deep Image Prior Net，DIP-Net），隐式建模图像的平滑性

先验约束 . DeepRED［33］将去噪正则项（REgularization by 
Denoising，RED）引入DIP-Net的损失函数，该正则项使得

复原图像可以逼近任何去噪函数的预处理结果 . Wang
等［34］将卷积层中卷积核的正交性约束以正则化项的形

式加入到DIP-Net的损失函数中，减少冗余的特征 .
2. 3　DIP-Net模型

DIP-Net［13］是编解码结构的图像生成网络，学习随

机向量 z 到清晰图像 x 的映射 x = f ( z；θ )，其中，θ为网

络参数 . 实验表明，若以有噪图像为监督信号，DIP-Net
编码阶段的下采样相当于平滑滤波，在随机向量到有

噪图像的映射过程中，倾向于拟合无噪的清晰图像，有

效解决图像去噪问题 .
对于线性移不变降质过程，图像复原正则化方法

一般可以表示为如下的正则化最小二乘问题：

x̂ = arg min
x

  y - h*x
2

2
+ λx R ( x ) （2）

其中，y为模糊图像，h为模糊核，x为清晰图像，R ( x )为
平滑性函数，λx为正则项参数 . 目标函数中，前一项为数

据保真项，保证清晰图像和模糊核的估计符合图像降质

模型；后一项为平滑性先验约束项，抑制噪声放大 .
DIP-Net利用网络结构隐式地建模式（2）中平滑性

先验约束项R ( x )，网络损失函数可写为

θ̂ = arg min
θ

  y - h*f ( )z；θ
2

2
（3）

其中，θ为网络参数，z 为网络输入 . x̂ = f ( z；θ̂ )为网络

生成的清晰图像，θ̂为网络最优参数 .
DIP-Net的输入 z为区间[01]上均匀分布的随机向

量，即 z~U (01)，并添加随机扰动，其尺寸与清晰图像 x

相同 . 网络的输出层采用 Sigmoid函数使得输出图像的

值域为[01].
DIP-Net是一种自监督学习方法，在网络训练过程

中，无需清晰图像真值作为监督信号 . 其本质上是一种

正则化方法，对于每一幅图像都需要学习网络参数，参

数更新过程实际上是最优化问题的求解过程 . 图像复

原过程是图像降质过程的逆过程，在逆过程中通常会放

大噪声，而 DIP-Net 具有平滑性约束，能够抑制噪声放

大，因此可以在图像复原问题中用于清晰图像的估计 .
2. 4　SelfDeblur模型

SelfDeblur［12］在 DIP-Net［13］的基础上联合两个网络

模型实现盲图像去模糊，利用 DIP-Net 估计清晰图像，

利用全连接网络估计模糊核，损失函数表示为如下最

优化问题：

min
θh θx

 L ( )θh θx =  fh( )zh；θh *fx( )zx；θx - y
2

2

s.t.  0 ≤ ( )fx( )zh；θh
i
≤ 1 "i

( )fh( )zh；θh
i
≥ 0"i∑

i
( )fh( )zh；θh

i
= 1

（4）

其中，fx( zx；θx )为网络输入为 zx、网络参数为 θx 的图像

生成网络，fh( zh；θh )为网络输入为 zh、网络参数为 θh 的

模糊核估计网络，* 为二维卷积运算，( fx( zx；θx ) )
i
和

( fh( zh；θh ) )
i
分别表示估计图像与模糊核中位置为 i的

元素值 .
图 1 为 SelfDeblur［12］模型的整体结构 . zx 和 zh 为区
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间[01]上均匀分布的随机向量，即 zx zh ~U (01)，zx 的尺

寸与目标图像尺寸一致，zh 为 200维的列向量 . 全连接

网络的输出层采用 Softmax函数使输出结果满足式（4）
中非负性和等式约束 . SelfDeblur 对图像估计网络

fx( zx；θx )与模糊核估计网络 fh( zh；θh )均利用梯度下降

法同时更新两者的参数，联合求解清晰图像与模糊核 .

3　基于深度先验的盲图像去模糊算法

本文提出了一种基于深度先验的盲图像去模糊算

法Fast-SelfDeblur，对清晰图像和模糊核联合建模，结合

深度网络与数学模型，通过变量交替求解的方式估计

清晰图像与模糊核，实现盲图像去模糊 . 本节将详细描

述所提出算法的数学模型及其求解过程 .
3. 1　Fast-SelfDeblur数学模型

通过引入模糊核 h的正则化约束项作为模糊核先

验，结合式（3）中DIP-Net的损失函数，本文提出的Fast-
SelfDeblur的目标函数可表示为

( ĥθ̂ ) = arg min
hθ

  y - h*f ( )z；θ
2

2
+ λh h

2

2
（5）

其中，y 为模糊图像，f ( z；θ )为网络输入为 z、参数为 θ

的图像生成网络，h为模糊核，λh为正则化参数 . 目标函

数由数据保真项和模糊核h的约束项构成 .
图 2 为本文提出的 Fast-SelfDeblur 算法的整体结

构 . Fast-SelfDeblur算法将深度网络与正则化约束模型

结合，通过变量交替求解式（5）所示的最优化问题，联

合估计清晰图像和模糊核 . Fast-SelfDeblur 算法利用

DIP-Net估计清晰图像，最小化损失函数更新网络参数

的过程就是图像估计的过程，通过求解模糊核正则化

模型估计模糊核，交替迭代更新清晰图像与模糊核 . 在

每一次迭代过程中，Fast-SelfDeblur 算法首先利用 DIP-

Net生成的清晰图像x = f ( z；θ )，与模糊图像 y估计模糊

核h，然后固定当前估计的模糊核h，，计算损失函数关于

x的梯度，利用梯度下降法更新图像生成网络的参数 θ，

从而更新清晰图像 x = f ( z；θ )，重复以上步骤直至收

敛 . 与 SelfDeblur［12］相比，本文模型仅需学习单个网络

的参数，模型复杂度低，加快了算法运行速度以及收敛

性，因此将本文算法称为Fast-SelfDeblur.

3. 2　Fast-SelfDeblur模型求解

式（5）是关于网络参数 θ和模糊核 h 的最优化问

题 . 本文采用变量交替的方式求解式（5），即先固定图

像生成的网络参数 θk - 1，求解模糊核 hk，再固定模糊核

hk，更新图像生成的网络参数θk.
（1）模糊核估计子问题

对模糊核进行更新，即固定θk - 1，估计hk，此时最优

化问题可以表示为

hk = arg min
h

  y - h*f ( )z；θk - 1

2

2
+ λh h

2

2
（6） 

式（6）中使用平方 l2 范数对 h进行约束，这是一个凸优

化问题，能够直接计算全局极小解，然后对解进行稀疏

处理［16］，以保证运动模糊核的稀疏性 .
根据卷积定理，空域中的卷积等效于频域中傅里

叶变换的乘积 . 将式（6）转换在频域求解，以降低计算

量 . 由于离散傅里叶变换固有的周期性假设图像是周

期延拓的，周期延拓会造成图像边界具有灰度间断，在

频域中表现为高频成分，这将导致复原图像出现吉布

斯振荡（Gibbs oscillations），影响图像复原质量 . 而由于

图像一般具有灰度相关性和连续性，除了边缘等细节

处，图像的一阶导数为0或接近0，因此本文将数据保真

项定义在图像的梯度上，令 xk - 1 = f ( z；θk - 1 )，式（6）可

写为

hk = arg min
h

  Ñy - h*Ñxk - 1

2

2
+ λh h

2

2
（7） 

其中，Ñ= [¶h ¶v ]
T
为梯度算子，¶h和 ¶v分别为图像沿水

平方向和垂直方向的偏导数 . 式（7）是关于h的二次函

数 . 求式（7）中目标函数关于 h 的导数并使其为零，可

得hk的闭合解为

hk =F -1( - -- -- -- ----- -- -- --F ( )¶h xk - 1 F ( )¶h y +
- -- -- -- ----- -- -- --F ( )¶v xk - 1 F ( )¶v y

- -- -- -- ----- -- -- --F ( )¶h xk - 1 F ( )¶h xk - 1 +
- -- -- -- ----- -- -- --F ( )¶v xk - 1 F ( )¶h xk - 1 + λh ) （8）

其中，F ( )× 为傅里叶变换，F -1( )× 为傅里叶逆变换，
- -- -----F ( )×

为傅里叶变换的复共轭 .
图像的平坦区域会对模糊核的估计造成干扰，且

边缘宽度小于模糊核尺寸时也影响模糊核的估计，筛

选有效的显著边缘有助于模糊核的准确估计 . 本文

利用简单的四方向 Sobel 边缘检测算子，计算水平、垂

图1　SelfDeblur模型结构

图2　Fast-SelfDeblur结构示意图
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直、对角和反对角方向的边缘强度，通过阈值筛选保证

各个方向至少有 10% 的最大强度边缘用于估计模

糊核 .
（2）图像估计子问题

对清晰图像进行估计，即固定 hk，给定 θk - 1，更新

θk，此时目标函数简化为

θk = arg min
θ

  y - hk*f ( )z；θ
2

2
（9） 

Fast-SelfDeblur 使用 DIP-Net 生成清晰图像，式（9）
中的目标函数即为网络的损失函数：

L (θ ) = L (hk*f ( z；θ )；y ) =  y - hk*f ( )z；θ
2

2
   （10） 

式（10）为均方误差损失函数，也可以使用其他可微分

误差函数作为网络的损失函数 . 计算式（10）的损失函

数关于网络参数的梯度，利用梯度下降法更新θk：

θk = θk - 1 - η
|

|
|
||
|¶L ( )θ

¶θ
θ = θk - 1

（11）
其中，η为学习率 .

图 3给出了图像生成网络参数更新的过程 . 在图

像估计过程中，给定输入随机向量 z 和初始网络参数

θ0，图像初始估计 x0 = f ( z；θ0 ). 在第 k 次迭代时，固定

当前更新的模糊核 hk，已知上一次迭代的网络参数

θk - 1，计算损失函数在 θ = θk - 1 处的梯度，利用梯度下

降法更新网络参数，根据当前网络参数 θk 即可生成清

晰图像 xk = f ( z；θk ). 重复上述迭代过程，直至损失函

数收敛或达到最大迭代次数 .

3. 3　实现细节

本文算法利用DIP-Net［13］生成清晰图像，根据凸优

化问题的极值条件直接求取模糊核正则化问题的闭

合解，通过交替迭代同时估计清晰图像和模糊核 . 算

法 1给出了基于深度先验的盲图像去模糊算法的伪代

码 . 随机初始化 DIP-Net 网络参数 θ0，以随机向量 z 作

为网络输入，交替迭代更新模糊核和清晰图像 . 在模糊

核更新阶段，利用前一次估计的清晰图像 xk - 1 =

f ( z；θk - 1 )，求解式（8）更新模糊核 hk. 在图像更新阶

段，固定模糊核 hk，根据式（10）计算损失函数在前一次

网络参数 θk - 1 处的梯度，使用Adam梯度下降法［35］更新

图像生成网络的参数 θk，从而生成当前估计的清晰图

像 xk = f ( z；θk ). 重复上述两个阶段，在每一次迭代中

交替更新模糊核与网络参数，直到算法收敛或达到最

大迭代次数 .

Fast-SelfDeblur 图像生成网络采用 U 型编解码结

构的DIP-Net，其具体结构如图 4所示，编码器包含 5组

卷积和下采样层，解码器包含 5 组卷积和上采样层，

编码器中每一尺寸的下采样卷积特征均通过跨层连

接与解码器中相应尺寸的上采样卷积特征进行融

合，跨层连接的通道数为 16. 网络输入随机向量 z 的

尺寸与模糊图像相同，其通道数一般设置为 8 或 16，
本文设置为 8，输出图像通道数为 3. SelfDeblur［12］将
RGB 通道转换为 YCbCr 颜色表示，仅亮度分量参与

损失函数的计算，网络输出为单通道的灰度图像，

对其他两个色度分量不做处理，因此在 RGB 图像合

成时易于发生颜色失真以及通道不对齐的问题 .
为了提高彩色图像的保真度，本文算法直接处理彩

色图像 . 在损失函数中对网络生成图像的 RGB 三

个通道分别卷积然后级联，将其与彩色 RGB 模糊图

像的误差反向传播，使得图像复原结果在三个通道

上一致逼近清晰图像，更好地抑制颜色失真 . 图 4
中输入向量尺寸为 8 ´ 271 ´ 271，其中 8 为通道数，

271 ´ 271 为空间尺寸，各个卷积层特征图尺寸和通道

数在图中标出，从第一组卷积层至第六组卷积层，特征

图尺寸从271 ´ 271下降至9 ´ 9，每一层的特征通道数固

定为128.

图3　图像生成网络参数更新过程

算法1 基于深度先验的盲图像去模糊算法

输入: 模糊图像 y

输出: 模糊核h,清晰图像x

参数设置: 学习率η,网络输入随机向量 z,模糊核尺寸 s,正则化参数

λh,最大迭代次数K

初始化网络参数θ0,清晰图像初始估计x0 = f ( z ; θ0 )
1. For k = 1 To K Do

2. 给定xk - 1,根据式(8),估计模糊核hk

3. 给定模糊核hk和θk - 1,计算式(10)的损失函数关于网络参数的梯

度,利用Adam算法[35]更新网络参数θk

4. 根据参数θk生成清晰图像xk = f ( z ; θk )
5. End For

6. x = xK h = hK
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4　实验结果与分析

本文在Levin［18］，Lai［36］和Kohler［37］数据集上从定量

和定性两个方面验证算法的有效性，其中Lai数据集包

含真实模糊图像和模拟模糊图像 . 若不做特别说明，实

验中设置模糊核正则化参数 λh 为 2 ´ 10-5，图像生成网

络中输入数据通道数为 8，输出通道数为 3，学习率衰减

系数为 0.5. 本文模型在开源深度学习框架 PyTorch 实

现，使用Python语言开发，系统版本为Ubuntu 18.04. 本

文的实验在单频为 2.5 GHz、内存为 128 GB 的至强

E5-2678 CPU，显存为 24 GB 的 NVIDIA Geforce RTX 
3090的GPU上实现 .
4. 1　Levin数据集的实验

Levin等［18］将照相机固定在三脚架上，在快门打开

期间手动控制照相机在平面上移动，对同一平面上打

印的 4幅图片成像，产生运动模糊图像，然后利用清晰

图像与模糊图像估计出模糊核将其作为参考的模糊核

真值 . 由此 Levin 数据集共包括 4幅清晰图像和 8个运

动模糊轨迹，产生 32幅模糊图像 . 本文算法在 Levin数

据集上的实验设置如下：迭代次数为 1 500，学习率 η的

初始值为 0.01，在迭代次数达到 700，900 和 1 300 时衰

减为上一次的1/2.
在 Levin 数据集上将本文算法与 Krishnan 等［38］、

Levin等［39］、Cho和Lee［40］、Xu等［41］、Sun等［42］、Zuo等［43］、
Pan 等［26］和 Ren 等［12］方法进行比较 . Krishnan 等［38］、
Levin等［39］、Cho和Lee［40］、Xu等［41］、Sun等［42］、Zuo等［43］、
Pan等［26］方法均为基于统计先验的盲去模糊方法，使用

图像金字塔的方式由粗到细地估计模糊核，利用估计

的模糊核再结合非盲去模糊算法恢复清晰图像 . Ren
等［12］方法和本文方法直接在原图像尺度估计模糊核，

并能够同时估计出模糊核和清晰图像，无需再使用非

盲去模糊方法 .
本文使用峰值信噪比（Peak Signal to Noise Ratio，

PSNR）、结构相似性（Structural SIMilarity，SSIM）以及误

差比（Error Ratio，ER）作为定量评价指标 . PSNR是最大

图像信号能量与噪声能量的比值，噪声能量用复原

图像与真值图像之间均方误差（Mean-Square Error，
MSE）的度量 . SSIM 从均值、标准差和相关系数三个

变量度量复原图像与真值图像的相似度，其值域为

[01]. 这两个指标越高，表示复原图像越接近真值图

像 . ER 是估计模糊核 ĥ以及真值模糊核 h的复原图像

与真值图像误差的比值：

ER =





x - x̂

ĥ

2

2

 x - x̂h

2

2

（12）

ER是模糊核评价指标，值越小，估计的模糊核越接近

真值模糊核，ER 值最小为 1. 表 1 列出了各种图像去

模糊算法在 Levin 数据集上的平均 PSNR，SSIM，ER 和

运行时间，其中△标记了需要结合非盲去模糊算法

恢复清晰图像的方法，加粗表示最优结果 . 从表中可

以看出，Fast-SelfDeblur 的平均 PSNR 和 SSIM 均达到

最高，平均 ER 更接近 1，且相比于 SelfDeblur［12］有效

降低了算法运行时间 .
图 5和图 6比较了各种算法在 Levin数据集中两幅

图像的去模糊结果 . 其中图 5（a）和图 6（a）为模糊图

图4　图像生成网络模型

表1　各种算法在Levin数据集上的平均PSNR，SSIM，ER和运行时间

方法

已知模糊核h△

Krishnan等△[38]

Cho和Lee△[40]

Levin等△[18]

Xu等△[41]

Sun等△[42]

Zuo等△[43]

Pan等△[26]

Ren等[12]

本文算法

PSNR
34.53
29.88
30.57
30.80
31.67
32.99
32.66
32.69
33.07
33.10

SSIM
0.949 2
0.866 6
0.896 6
0.909 2
0.916 3
0.933 0
0.933 2
0.928 4
0.931 3
0.933 8

ER
1.000 0
2.452 3
1.711 3
1.772 4
1.489 8
1.284 7
1.250 0
1.255 5
1.196 8
1.185 2

运行时间/s
—

8.940 0
1.395 1
78.263
1.184 0

191.03
10.998
295.23
224.01
73.52
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像，图 5（b）和图 6（b）为真值图像，左上角为真实模糊

核，图 5（c）~图 5（f）和图 6（c）~图 6（f）分别为 Xu 等［41］、
Sun 等［42］、Zuo 等［43］、Pan 等［26］、Ren 等［12］方法和本文算

法的去模糊结果，左上角为各种算法估计的模糊核，图

像下方为局部细节图 . 从图中可以看出，Xu等［41］和 Sun

等［42］方法复原的图像存在明显的模糊；Zuo等［43］和 Pan
等［26］方法的复原结果趋于平滑，复原图像缺少细节信

息；Ren等［12］与本文算法复原的清晰图像相比于其他方

法有更明显的边缘细节信息，且与Ren等［12］相比，本文

算法能够更好地抑制噪声的放大 .

4. 2　Lai模拟数据集的实验

Lai数据集［36］的模拟模糊图像集包含 25幅清晰图

像和 4个不同尺寸的模糊核，通过清晰图像与模糊核的

卷积运算共生成 100幅模糊图像 . Lai数据集［36］中的模

糊图像包括 Manmade，Natural，People/Face，Saturated 和

Text五类，每类包含 20幅模糊图像 . 本文算法在 Lai模
拟图像数据集上的实验设置如下：迭代次数为4 000，学
习率 η的初始值为0.001，每迭代500次学习率衰减为之

前的一半 . 在 Lai模拟图像数据集上将本文算法与Cho
和 Lee［40］、Xu 和 Jia［16］、Xu 等［41］、Michaeli 等［22］、Perrone
等［15］、Pan等［26］和Ren等［12］方法进行比较，其中，Cho和
Lee［40］、Xu 和 Jia［16］、Xu 等［41］、Michaeli 等［22］、Perrone
等［15］以及 Pan等［26］方法均为基于统计先验的盲去模糊

方法，需要结合非盲图像去模糊方法复原出清晰图像 .
表 2为各种算法在Lai数据集中不同类模糊图像上

的平均 PSNR 和 SSIM. 从表 2可以看出，本文算法分别

在 Manmade，Natural，People/Face，Saturated 以及 Text 这
五类上达到最高的平均 PSNR，在 Manmade，Natural，
Saturated 和 Text 这四类上达到最高的平均 SSIM，同时

在整个数据集上的平均PSNR和SSIM均达到最高 .
图 7和图 8比较了各种算法对Lai数据集中的两幅

模糊图像的复原结果，其中图 7（a）和图 8（a）为模糊图

像，图 7（b）和图 8（b）为真值图像，左上角图像为模糊核

真值，图 7（c）~（h）和图 8（c）~（h）分别为 Xu 等［41］、Mi⁃
chaeli等［22］、Perrone等［15］、Pan等［26］、Ren等［12］和本文算

法的复原结果，左上角为各种算法估计的模糊核，图像

(a) 模糊图像

(e) Zuo等△[43]

(b) 真值图像

(f) Pan等△[26]

(c) Xu等[41]

(g) Ren等[12]

(d) Sun等△[42]

(h) 本文算法

图5　各种算法对Levin数据集中一幅模糊图像的复原结果比较
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下方为局部细节图 . 从图中可以看出，Michaeli等［22］和
Pan等［26］方法由于未准确估计模糊核，复原结果较差；

Xu 等［41］方法相比于其他基于统计先验的盲图像去模

糊方法，复原结果有更好的视觉效果，估计出的模糊核

也更加准确，但复原结果仍然过于平滑，图像细节缺

失；Perrone等［15］方法复原图像趋于平滑，且发生颜色失

真；SelfDeblur［12］方法估计出的模糊核过于稀疏，图像复

原结果严重失真 . 与上述方法相比，本文算法能够准确

估计模糊核，更好地保持复原图像的细节，复原结果更

接近于真值图像 .
4. 3　Kohler数据集的实验

Kohler数据集［37］是由相机记录的六维自由度运动

轨迹合成的非均匀模糊数据集，包含4幅清晰图像和12
个模糊核，共 48幅模糊图像，通常用于非均匀去模糊方

(a) 模糊图像

(e) Zuo等△[43]

(b) 真值图像

(f) Pan等△[26]

(c) Xu等[41]

(g) Ren等[12]

(d) Sun等△[42]

(h) 本文算法

图6　各种算法对Levin数据集中另一幅模糊图像的复原结果比较

表2　各种算法在Lai数据集上的平均PSNR和SSIM比较

方法

Cho和Lee等△[40]

Xu和 Jia△[16]

Xu等△[41]

Michaeli等△[22]

Perrone等 △[15]

Pan等△[26]

Ren等[12]

本文算法

模糊图像类别

人造物

Manmade
16.35/0.389 0
19.23/0.654 0
17.99/0.598 6
17.43/0.418 9
17.41/0.550 7
18.59/0.594 2
20.35/0.754 3

22.40 /0.860 6

自然

Natural
20.14/0.519 8
23.03/0.754 2
21.58/0.678 8
20.70/0.511 6
21.04/0.676 4
22.60/0.698 4
22.05/0.709 2
24.04/0.841 7

人

People/Face
19.90/0.556 0
25.32/0.851 7
24.40/0.813 3
23.35/0.699 9
22.77/0.734 7
24.03/0.771 9
25.94/0.883 4

26.13/0.820 7

饱和

Saturated
14.05/0.492 7
14.79/0.563 2
14.54/0.538 3
14.14/0.491 4
14.24/0.510 7
16.52/0.632 2
16.35/0.636 4
18.64/0.725 2

文字

Text
14.87/0.442 9
18.56/0.717 1
17.64/0.667 7
16.23/0.468 6
16.94/0.592 7
17.42/0.619 3
20.16/0.778 5
24.17/0.814 1

平均值

17.06/0.480 1
20.18/0.708 0
19.23/0.659 3
18.37/0.518 1
18.48/0.613 0
19.89/0.665 6
20.97/0.752 4
23.07/0.812 4
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(a) 模糊图像

(e) Perrone等△[15]

(b) 真值图像

(f) Pan等△[26]

(c) Xu等△[41]

(g) Ren等[12]

(d) Michaeli等△[22]

(h) 本文算法

图7　各种算法对Lai数据集中一幅模糊图像的复原结果比较

(a) 模糊图像

(e) Perrone等△[15]

(b) 真值图像

(f) Pan等△[26]

(c) Xu等△[41]

(g) Ren等[12]

(d) Michaeli等△[22]

(h) 本文算法

图8　各种算法对Lai数据集中另一幅模糊图像的复原结果比较
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法的评价 . 本文算法在 Kohler 数据集上的实验设置如

下：迭代次数为 4 000，学习率 η的初始值为 0.01，每迭

代 1 000 次衰减为上一次的 1/2. 在 Kohler 数据集上将

本文算法与 Pan 等［26］、Yan 等［28］、Chang 等［44］、Chen
等［29］、Peng 等［45］和 Ren 等［12］方法进行比较 . Pan 等［26］、
Yan等［28］、Chang等［44］、Chen等［29］以及Peng等［45］方法为

基于统计先验的盲去模糊方法，需要结合非盲图像去

模糊方法 .
图 9 为各种图像去模糊方法在 Kohler 数据集中 4

幅图像的平均 PSNR. 从图 9 可以看出，本文方法在全

部 4 幅图像上的平均 PSNR 高于 Ren 等［12］方法的

PSNR，在前三幅图上的 PSNR 高于 Chang等［44］方法，与

其他方法也具有可比性 .
图 10 和图 11 比较了各种算法在 Kohler 数据集中

两幅图像的去模糊结果，其中图 10（a）和图 11（a）为模

糊图像，图 10（b）和图 11（b）为真值图像，图 10（c）~（h）
和图 11（c）~（h）分别为 Pan 等［26］、Yan 等［28］、Chang
等［44］、Peng 等［45］、Ren 等［12］方法和本文方法的复原结

果，左上角为各种算法估计的模糊核，图像下方为局部

细节图 . 从图中可以看出，SelfDeblur［12］未能准确估计

出模糊核，复原图像严重失真 . 本文算法与其他方法的

复原结果较为接近，但 PSNR 值更高，Yan 等［28］方法复

原的图像存在明显的锐化现象，Chang等［44］、Peng等［45］

方法复原图像的颜色存在失真 .

图9　Kohler数据集PSNR的平均值

(a) 模糊图像

(e) Chang等[44],PSNR=33.85

(b) 真值图像

(f) Peng等[45],PSNR=34.03

(c) Pan等[26],PSNR=33.97

(g) Ren等[12],PSNR=33.27

(d) Yan等[28],PSNR=34.01

(h) 本文算法,PSNR=34.04
图10　各种算法对Kohler数据集中一幅模糊图像的复原结果比较
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4. 4　Lai真实模糊数据集的实验

本文在 Lai 等［36］提供的真实模糊图像数据集上验

证本文算法对真实模糊图像复原的有效性，该数据集

收集了 100 幅真实模糊图像 . 本文算法在真实模糊图

像上的实验设置如下：迭代次数为4 000，学习率的初始

值为 0.1，每迭代 1 000次衰减为上一次的 1/2. 在 Lai真
实模糊图像数据集上将本文算法与 Perrone 等［15］、Pan
等［26］、Yan 等［28］、Chang 等［44］、Chen 等［29］、Peng 等［45］和
Ren等［12］方法进行比较 .

图 12、图 13和图 14分别为各种算法在三幅真实模

糊图像上的复原结果 . 其中图 12~14的图（a）为模糊图

像，图（b）~（h）分别为 Perrone 等［15］、Pan 等［26］、Yan
等［28］、Chang 等［44］、Chen 等［29］、Peng 等［45］和 Ren 等［12］

方法以及本文方法的复原结果，左上角为各种算法估

计的模糊核，图像下方为局部细节图 . 可以看出，Per⁃
rone 等［15］和 Ren 等［12］方法估计出的模糊核较为稀疏，

复原结果缺少纹理细节，视觉效果差 . 通过观察图 12
可以看出，Perrone 等［15］、Peng 等［45］、Ren 等［12］方法难

以准确估计出模糊核，复原图像质量较差，Pan 等［26］、

Yan 等［28］、Chang 等［44］、Chen 等［29］方法的复原结果存

在振荡现象 . 与上述方法相比，本文方法能够准确估

计模糊核，同时抑制复原图像中的噪声，达到更好的

图像复原质量 .
5　分析与讨论

本节对 Fast-SelfDeblur 方法的收敛性和噪声鲁棒

性进行分析 .
5. 1　收敛性分析

SelfDeblur［12］利用全连接网络通过梯度下降法更

新模糊核，全连接网络参数量大，参数学习周期长，且

将具有空域相关性的二维稀疏模糊核表示为一维向量

的形式，需要更多的迭代次数学习模糊核，而 Fast-
SelfDeblur 在频域中直接计算模糊核正则化模型的全

局极小解，因此本文的 Fast-SelfDeblur 收敛速度更快 .
Fast-SelfDeblur 使用 DIP-Net 求解图像估计子问题，文

献［13］指出网络在学习噪声图像的过程中，首先拟合

图像的低频内容，然后是高频细节，当迭代次数达到

足够大（约 5 ´ 104）时，网络才能学习噪声图像，因此

(a) 模糊图像

(e) Chang等[44],PSNR=27.32

(b) 真值图像

(f) Peng等[45],PSNR=24.99

(c) Pan等[26],PSNR=27.85

(g) Ren等[12],PSNR=20.87

(d) Yan等[28],PSNR=28.39

(h) 本文算法,PSNR=29.15
图11　各种算法对Kohler数据集中另一幅模糊图像的复原结果比较
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(a) 模糊图像

(d) Yan等[28]

(g) Peng等[45]

(b) Perrone等[15]

(e) Chang等[44]

(h) Ren等[12]

(c) Pan等[26]

(f) Chen等[29]

(i) 本文算法

图12　各种算法在第一幅真实模糊图像上的复原结果比较
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(a) 模糊图像

(d) Yan等[28]

(g) Peng等[45]

(b) Perrone等[15]

(e) Chang等[44]

(h) Ren等[12]

(c) Pan等[26]

(f) Chen等[29]

(i) 本文算法

图13　各种算法在第二幅真实模糊图像上的复原结果比较

1062



第 4 期 白勇强:基于深度先验的盲图像去模糊算法

Fast-Selfdeblur对迭代次数具有鲁棒性 .
图 15 为 SelfDeblur［12］和 Fast-SelfDeblur 对 Lai 数据

集中一幅模糊图像复原的迭代过程，图中横轴为迭代

次数，纵轴为损失函数值 . 网络以模糊图像为监督图

像，随着损失函数的减小，网络达到收敛 . SelfDeblur方
法仅对图像中亮度通道进行图像去模糊，模型输出为

灰度图像，而本文算法直接对RGB三通道图像去模糊，

输出结果为彩色图像 . 从图中可以看出，本文算法在迭

(a) 模糊图像

(d) Yan等[28]

(g) Peng等[45]

(b) Perrone等[15]

(e) Chang等[44]

(h) Ren等[12]

(c) Pan等[26]

(f) Chen等[29]

(i) 本文算法

图14　各种算法在第三幅真实模糊图像上的复原结果比较
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代次数达到 700时已经能够复原出清晰图像，损失误差

很快减小并收敛，此时 SelfDeblur还没有准确地估计模

糊核，且复原图像含有噪声 . SelfDeblur在第 5 000次迭

代时的 PSNR 仍低于本文算法在第 700 次迭代时的

PSNR值 . 本文算法相比 SelfDeblur有更快的收敛速度，

且有更高的PSNR.

图 16 显 示 了 本 文 算 法 在 Lai 数 据 集 中 Man⁃
made，Natural，People，Saturated和 Text五类图像去模糊

的平均 PSNR 和 SSIM 与迭代次数之间的关系 . 图 16
的横坐标为迭代次数，图 16（a）和图 16（b）的纵坐

标分别为平均 PSNR 和平均 SSIM. 由图 16 可见，当

Fast-SelfDeblur 迭代至 1 000 次后，数据集中各类图

像去模糊结果的平均 PSNR 和 SSIM 随迭代次数的

增加保持平稳，一方面表明本文算法对迭代次数的

不敏感性，另一方面进一步验证了 Fast-SelfDeblur 的
收敛性 .
5. 2　噪声鲁棒性分析

除了网络结构本身可以提供平滑性约束抑制噪声

之外，Fast-SelfDeblur 通过对输入向量 z 添加一定程度

的随机扰动 δ，进一步提升模型对噪声的抑制能力 . 本

文算法的输入 z为区间[01]上均匀分布的随机向量，即

z~U (01)，对其添加扰动相当于扩大了输入向量的范

围，使得网络输入在 z的基础上扩展至 z及其 δ邻域，网

络的输出结果需要同时满足扰动范围内的多个输入，

因此模型的输出结果更加趋于平滑 .
图 17为对输入向量 z加入不同程度扰动的图像复

原结果，图 17（a）为清晰图像，图 17（b）和图 17（c）中随

机扰动 δ分别设置为 1 1 000 和 1 30，从图中可以看

出，当 δ值较小时，复原的图像具有明显的噪声，当 δ

较大时，复原的图像更加平滑，能够有效抑制噪声 .
根据噪声水平设置不同的扰动值，本文中 δ设置为

1 30，抑制复原图像中的噪声，同时避免生成的图像

过于平滑 .

(a) SelfDeblur[12]

(b) Fast-SelfDeblur
图15　SelfDeblur[12]和 Fast-SelfDeblur 在不同迭代次数时估计的模糊

核与清晰图像

(a) 平均PSNR

(b) 平均SSIM
图16　Fast-SelfDeblur在Lai数据集[36]上的收敛性
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6　结论

本文提出了一种基于深度先验的盲图像去模糊算

法，联合建模清晰图像与模糊核，采用深度网络与正则

化模型相结合的方式同时估计出清晰图像与模糊核 .
本文算法使用DIP-Net估计清晰图像，利用模糊核的正

则化模型估计模糊核，通过交替迭代的方式联合估计

清晰图像和模糊核 . 本文算法仅利用模糊图像实现了

联合建模的自监督学习盲图像去模糊，无需数据集的

训练过程 . 在模拟数据集和真实数据集上的实验结果

表明，本文算法能够准确估计模糊核，恢复清晰图像，

并有效抑制复原图像中的噪声 . 本文算法在无任何外

部图像数据集和附加图像先验的情况下，去模糊性能

优于多种盲和非盲去模糊算法 . 在后续的研究中通过

设计多尺度的网络结构来进一步提升大模糊图像复原

的鲁棒性 . 本文算法相关内容可参考发明专利［46］.
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