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多局部残差连接注意网络的图像去模糊

陈清江，王巧莹
（西安建筑科技大学 理学院，陕西 西安 710055）

摘     要：针对现有的基于卷积神经网络的图像去模糊算法存在图像纹理细节恢复不清晰的问题，

提出了一种基于多局部残差连接注意网络的图像去模糊算法。首先，采用一个卷积层进行浅层

特征提取；其次，设计了一种新的基于残差连接和并行注意机制的多局部残差连接注意模块，用

于消除图像模糊并提取上下文信息；再次，采用一个基于扩张卷积的成对连接模块进行细节恢

复；最后，利用一个卷积层重建清晰图像。实验结果表明：在GoPro 数据集上的 PSNR (peak signal to noise
ratio) 和 SSIM (structure similarity) 分别为 31.83 dB、0.927 5，在定性和定量两方面都表明所提方法能

够有效地恢复模糊图像的纹理细节，网络性能优于对比方法。
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Image deblurring based on multiple local residual connection attention network
CHEN Qingjiang，WANG Qiaoying

（College of Science, Xi'an University of Architecture and Technology, Xi'an 710055, China）

Abstract：Aiming  at  the  problem  that  existing  image  deblurring  algorithms  based  on  convolutional  neural

network  are  not  clear  in  the  restoration  of  image  texture  details,  an  image  deblurring  algorithm  based  on

multiple local residual connection attention network was proposed. Firstly, a convolutional layer was used to

extract  the  shallow  features.  Secondly,  a  new  multiple  local  residual  connection  attention  module  based  on

residual  connection and parallel  attentional  mechanism was designed to eliminate  the image blur  and extract

the context information. Moreover, a pairwise connection module based on dilated convolution was adopted to

restore details. Finally, a convolutional layer was used to reconstruct the clear images. The experimental results

show that the peak signal to noise ratio (PSNR) and structure similarity (SSIM) on GoPro data set are 31.83 dB

and  0.927  5,  respectively.  Both  qualitative  and  quantitative  results  show  that  the  proposed  method  can

effectively restore the texture details of blurred images, and the network performance is better than that of the

comparison method.

Key words：convolutional neural network；attention mechanism；local residual connection；dilated convolution
  
引言

图像作为一种日常生活中必不可少的信息传

递载体，其在科研、医学研究、刑侦等许多领域都

有广泛应用 [1-2]；然而，由于相机抖动、物体运动或

失焦等诸多原因，都易造成图像模糊，严重阻碍了

研究者们获取有效信息。因此，图像去模糊研究

在科研、实际应用等方面都具有不可估量的重大

价值。

传统的图像去模糊方法 [3-4] 通常对估计图像和

模糊核施加各种约束，以解决高度非凸优化问

题。早期的模糊核估计方法[5–6] 结合了传统的正则

化和图像先验来估计模糊核，然后通过迭代方案
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逐步恢复清晰的图像，例如暗通道先验 [5]、全变差

正则化[6] 等。由于人工先验设计的局限性，上述方

法无法克服自然运动图像的复杂模糊限制和不确

定性。此外，传统的去模糊过程涉及复杂的模糊

核估计过程，耗时较长。无论是基于常规正则化

的模糊核估计还是基于卷积神经网络的模糊核估

计，模糊核估计的假设往往会阻碍自然图像的去

模糊性能。

近年来，深度学习被广泛应用于计算机视觉领

域,在图像复原方面取得了较多成果 [7-10]，卷积神经

网络作为深度学习的杰出代表，极大地减少了训

练参数，降低了训练难度。为了学习自然模糊图

像的非线性特征，自适应地重建清晰图像，卷积神

经网络逐渐被应用于图像盲去模糊 [11-14]，无需估计

模糊核，提升了图像的去模糊性能。  Sun等 [15] 提
出了端到端的无核去模糊方法，通过卷积神经网

络去除非均匀运动模糊；Nah 等[16] 提出了一种基于

深度学习的图像去模糊方法，将传统的图像恢复

多尺度恢复策略与卷积神经网络相结合，以提高

网络的去模糊性能；Tao等[17] 提出了一种尺度递归

网络，通过金字塔形式逐层复原图像，在不同尺度

上共享其参数，以减小模型的大小并稳定训练过

程；Zhang 等[18] 提出了一种基于空间金字塔的深度

分层多补丁网络，通过从细到粗的层次处理模糊

图像；Xu等 [19] 提出了一种基于注意机制的深度卷

积神经网络用于图像盲去模糊，但复原图像的纹

理细节出现部分丢失。上述方法大多在处理不同

空间和通道的特征信息时并未加以区分，造成了

去模糊效果不佳、细节丢失等问题。

针对上述方法复原的图像仍然存在纹理细节

不清晰的问题，本文提出了一种基于多局部残差

连接注意网络的图像去模糊算法。设计了一个多

局部残差连接注意模块，用于消除模糊和提取上

下文信息，该模块中引入了新的残差模块与并行

注意模块，使得网络可以更加灵活地处理不同类

型信息，有助于消除模糊并提取特征信息，同时，

采用多个局部残差连接，可以将浅层信息传到深

层，减少信息丢失。通过一个基于扩张卷积 [20] 的

成对连接模块，提取更多细节特征，恢复图像纹理

细节。将多局部残差连接注意模块与成对连接模

块串连起来，在运动模糊数据集 GoPro上进行训练

与测试，可以得到纹理清晰的高质量图像。运动

模糊在日常生活中较为常见，并且其为不适定问

题，导致去模糊难度较大，故本文采用运动模糊数

据集 GoPro进行训练与测试。 

1    图像去模糊网络 

1.1    整体网络结构

为了进一步提高模糊图像的复原质量，设计了

一种多局部残差连接注意的图像去模糊网络。网

络中设计了一个多局部残差连接注意模块 (multiple
local residual connection attention module, MLRA)，该
模块由新的残差模块 (residual module, RM)、结合

空间注意机制和通道注意机制的并行注意模块

(parallel  attention module,  PAM)、多个局部残差连

接 (multiple local residual connections, MLRC)3部分

组成，用于消除图像模糊并提取上下文信息，残差

模块与并行注意模块的引入，使得网络在处理不

同类型信息时更加灵活，有助于消除模糊并提取

上下文信息，进一步，引入多个局部残差连接，可

以加大信息的流通，增强当前特征信息。为了使

得复原图像包含更多纹理细节，提出了一个基于

扩张卷积的成对连接模块恢复图像细节，整体网

络结构如图 1所示。首先，通过一个卷积核为 3×
3×64的卷积层进行浅层特征提取；其次，通过两个
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图 1    整体网络结构

Fig. 1    Overall network structure
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串联的多局部残差连接模块消除模糊，并提取上

下文信息，MLRA的详细结构如图 2所示；再次，采

用一个成对连接模块 (paired connection module, PCM)

提取更多特征信息，有助于恢复图像纹理细节，如

图 1虚线框内所示；最后，通过一个卷积核为 3×3×3
的卷积层重建清晰图像。  
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图 2    多局部残差连接注意模块

Fig. 2    Multiple local residual connection attention module
 
 

1.2    多局部残差连接注意模块

由于在执行图像去模糊任务时，感受野越大越

好，而残差网络可以在训练更深网络的同时，又可

以保留良好的信息，因此，设计了一个新的结合扩

张卷积的残差模块 (RM)，有助于消除模糊并保留

特征信息。考虑到图像模糊分布的不均匀性，不

同空间和通道包含的权重信息不同，提出了一个

并行注意模块 (PAM)，该模块将空间注意机制与通

道注意机制并行起来，使得网络在处理不同类型

的信息时更加灵活，关注更有效的信息。多个局

部残差连接可以实现特征的重复利用，充分利用

浅层特征信息。将残差模块与并行注意模块成对

串连起来，同时加入多个局部残差连接 (MLRC)，
组合成了多局部残差连接注意模块 (MLRA)，用于

消除模糊并提取上下文信息。MLRA的具体细节

如图 2所示。

1) 残差模块 (RM)    为了更好地去除图像模

糊，感受野越大越好，扩张卷积可以迅速增大感受

野，而不会改变卷积核的大小，从而避免了增大计

算量、信息丢失等问题，而残差网络又可以在训练

更深网络的同时保留良好的信息，因此设计了一

个新的基于扩张卷积的残差模块，有助于消除模

糊并保留特征信息，该模块的具体参数如表 1
所示。
 

 
 

表 1    残差模块参数配置表

Table 1    Parameters configuration of residual module
 

层 卷积核 通道数 步长 扩张因子

Conv1 3×3 64 1 1

Conv2 3×3 64 1 2

Conv3 3×3 64 1 3
 
 

2) 并行注意模块 (PAM)    注意机制作为人类

感知系统的一个重要属性，可以认为是引导个体

的视线聚焦于输入场景中最重要、信息量最大的

部分，而不是一次性处理整个场景。近年来，注意

机制已经被用于深度学习去处理计算机视觉问

题，取得了较好的成果 [21-24]，但结合注意机制的去

模糊方法是非常有限的。本文将空间注意机制与

通道注意机制并行连接起来，最后通过像素点相

加融合特征，加深图像特征信息。并行注意模块

的引入使得网络可以更加灵活地处理不同类型的

信息，该模块分为 3个分支，第 1个分支包含空间

应用光学　2023，44（2）　陈清江，等：多局部残差连接注意网络的图像去模糊 ·  339  ·



注意机制，第 2个分支保留原来的特征，第 3个分

支包含通道注意机制，特征经过 3个平行分支后，

分别将第 1个分支与第 2个分支、第 3个分支与

第 2个分支的输出特征图进行像素点相乘后得到

2个输出，最后将这 2个输出通过像素点相加进行

特征融合，如图 2所示。并行注意模块中所用卷积

层的卷积核均为 3×3×64，步长为 1。
① 空间注意机制　不是图像中所有的区域对

任务的贡献都是同样重要的，只有任务相关的区

域才是需要关心的，比如分类任务的主体，空间注

意机制就是寻找网络中最重要的部位进行处理。

如图 2的 PAM模块的上半部分所示，空间注意机

制包括 3个卷积层和 1个激活层 (sigmoid)。
② 通道注意机制　不同通道特征的重要程度

不同，通道注意机制的本质在于建模了各个特征

之间的重要性。如图 2的 PAM模块的下半部分所

示，通道注意机制由一个平均池化层、一个卷积层

和一个激活层组成。

并行注意模块的步骤通过公式表述如下：

AS = σ(Conv(δ(Conv(δ(Conv(F)))))) （1）

AC = σ(Conv(AvgPool(F))) （2）

AP = (AS ∗F)+ (AC ∗F) （3）

F σ

δ Conv

AvgPool AS

AC AP

式中： 为并行注意模块的输入特征图； 代表

Sigmoid激活函数； 代表 ReLU激活函数； 代

表卷积层； 表示平均池化； 为空间注意机

制的输出； 为通道注意机制的输出； 为并行注

意模块的最后输出。

3）  多局部残差连接 (MLRC)　随着网络深度

的增加，可能会出现梯度消失和梯度爆炸问题，而

残差连接有助于解决这两个问题，可以在训练更

深网络的同时，又可以保证良好的信息。为了充分

利用特征信息，同时引入了多个局部残差连接，如

图 2所示，将 RM与 PAM串联而成的多个成对操

作的输入与输出均通过残差连接进行跨层相连。 

1.3    成对连接模块

为了恢复更多图像细节信息，设计了一个基于

卷积和扩张卷积的成对连接模块，用于提取更多

图像纹理细节，该模块由 2对成对操作组成，这

2对成对操作具有相同的结构，皆由 1个卷积层和

1个扩张卷积层组成，如图 3所示。输入特征首先

通过两对成对操作，之后将第 1个成对操作的结果

和第 2个成对操作的结果按照通道数叠加（Concat）
的方式融合特征信息。由于经过通道叠加后，特

征层通道数变多，故引入 1个 1×1的卷积用来实现

跨通道的交互和信息整合，并起到了降维的作用。

参数配置如表 2所示。
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图 3    成对连接模块

Fig. 3    Pairwise connection module
 
 
 

  

表 2    成对连接模块参数配置表

Table 2    Parameters  configuration  of  pairwise  connection

module
 

层 卷积核 通道数 步长 扩张因子

Conv1_1 3x3 64 1 1

Conv1_2 3x3 64 1 2

Conv2_1 3x3 64 1 1

Conv2_2 3x3 64 1 3

Conv3_1 1x1 64 1 1
 
  

1.4    损失函数

本文所用的总损失函数计算公式如式（4）：
Ltotal = λALA+λSLS （4）

LA

LS

λA λS λA λS

式中： 为平均绝对误差损失 (mean absolute error，
MAE)； 为结构损失 (structural loss，SL)，实验表明：

取 0.1、 取 0.9时效果最好，故此处 取 0.1，
取 0.9。

平均绝对误差 (MAE)损失是目标值与预测值

之差绝对值和的平均值，其计算公式为

LA =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣Ii− Îi

∣∣∣ （5）

Ii Îi式中： (i=1,2,…,N)为真实清晰图像； 为所提方法

输出的去模糊图像。

在网络中引入结构损失，以便保留图像纹理细

节，减少图像模糊。其计算公式为

LS = LSSIM+LMS-SSIM （6）

LSSIM其中 可以表示为

LSSIM = 1− fSSIM (P) （7）

LMS-SSIM

多尺度结构相似损失 (MS-SSIM)是基于多层

的 SSIM损失函数，考虑了分辨率， 可以表

示为

LMS-SSIM = 1− fMS-SSIM (P) （8）

式中 P为像素块的中间像素值。 
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2    实验结果与分析 

2.1    实验配置及实验步骤

本文所做实验配置为：计算机配置为 NVIDIA
GeForce 2 060 GPU，显存为 6 GB，在 TensorFlow2.0
深度学习框架和 python3.7环境下对模型进行训练

与测试，学习率与 batch size分别设置为 0.000 1和

1，模型迭代 3 000次，为了优化损失函数，使用了

Adam优化器，动量参数分别设置为 0.9和 0.999。
在 GoPro数据集上进行训练和测试，将原始图像大

小裁剪为 256×256像素输入模型。

训练模型的步骤如下：

1） 获取模糊图像数据集 GoPro；
2）  对获取到的模糊图像数据集进行预处理，

将其裁剪成大小相同的图像；

3） 将预处理后的图像输入搭建好的多局部残

差连接注意网络中进行训练，在训练过程中，使用

平均绝对误差损失与结构损失的加权和作为损失

函数来反向调参，当损失值稳定在足够小的值时，

停止训练；

4）  随机选取若干幅测试图像，将其输入到训

练好的卷积神经网络模型中，输出得到清晰的预

测图像。使用峰值信噪比、结构相似度、模型大小

和网络模型运行时间进行评估。 

2.2    实验评估指标及实验结果对比

为了验证所提方法的有效性，将所提方法的实

验结果与 Sun等[15]、Nah等[16]、Tao等[17]、Zhang等[18]、

Xu等 [19]5种方法进行对比，选取的评价指标有峰

值信噪比 (PSNR)、结构相似度 (SSIM)、模型尺寸

(Size)和运行时间 (Runtime)。
峰值信噪比 (PSNR)是一种评价图像的客观标

准 ,为了衡量经过处理后的图像品质，通常会参考

PSNR值来衡量某个程序的处理是否令人满意。PSNR
可以表示为

fPSNR(I, Î) = 20log
255q∥∥∥I− Î
∥∥∥

2

（9）

I Î

q I

式中： 和 分别表示原始的清晰图像和去模糊后的

图像； 表示 的总像素数。

结构相似度 (SSIM)是一种衡量两幅图像相似

度的指标 ,是结构相似性理论的实现，结构相似度

指数从图像组成的角度将结构信息定义为独立于

亮度、对比度的，反映场景中物体结构的属性。

SSIM可以表示为

fSSIM(I, Î) =
(2µIµÎ +C1)(2σI Î +C2)

(µ2
I +µ

2
Î
+C1)(σ2

I +σ
2
Î
+C2)

（10）

µI µÎ I Î σI σÎ

I Î σI Î I Î

C1 C2

式中： 和 分别表示图像 和 的均值； 和 分

别表示图像 和 的标准差； 是 和 的协方差；

和 是两个常数。

为了更加清楚地展现本文复原图像和其他对

比方法复原图像之间的区别，利用 Visio软件对测

试图像的部分差距明显区域用红色矩形框进行了

手动标注,并将标注区域裁剪后适当放大以便用于

视觉评估。可视化对比示例图如图 4所示，不同的

去模糊算法在 GoPro数据集上的评价指标结果对

比如表 3所示。
 

 

(a) 模糊图像 (b) 模糊区域 (c) Sun (d) Nah (e) Tao (f) Zhang  (g) Xu (h) 本文 

图 4    不同方法的可视化对比

Fig. 4    Visual comparison of different methods
 
 

由表 3可以看出本文方法得到的 PSNR值最

高，虽然 SSIM值与最高指标相差 0.02，但本文提

出的网络模型达到最小，运行时间最短。图 4展示

了所提方法与对比方法生成的可视化效果对比示

例图。不同空间和通道的特征信息具有不同的权

重，有些是高频信息，有些是低频信息，在处理不
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同类型的信息时需要加以区分，Sun等[15]、Nah等[16]、

Tao等 [17]、Zhang等 [18] 方法在处理图像模糊时并未

加以区分，导致了复原图像细节丢失，不能有效地

去除模糊， Xu等[19] 方法的去模糊效果与 Sun等[15]、

Nah等 [16]、Tao等 [17]、Zhang等 [18] 相比有所提升，但

该方法生成的图像中仍然存在模糊，没有达到更

好的图像去模糊效果。本文方法恢复的图像中包

含丰富的纹理细节，图像去模糊性能较好。 

  

表 3    不同方法的评价指标结果对比

Table 3    Comparison of evaluation index results of different

methods
 

方法 Sun Nah Tao Zhang Xu 本文

PSRN/dB 24.64 29.08 30.26 31.20 31.23 31.83

SSIM 0.842 9 0.913 5 0.934 2 0.945 4 0.945 5 0.927 5

Size/MB 54.1 303.6 33.6 86.8 26.34 19.5

Runtime/s 12 000 4 300 1 600 424 563 396
  

2.3    消融实验

为了验证所提网络结构的有效性，增加了 5种

不同配置方案的消融实验，均以本文提出的去模

糊网络为基础网络，分别为以下实验： 1) 去除并行

注意模块 (PAM-)；2) 去除残差模块 (RM-)；3) 去除

多个局部残差连接 (MLRC-)；  4) 将本文设计的残

差模块替换成经典残差块 [10](residual  block,  RB)；
5) 去除成对连接模块 (PCM-)。不同配置方案的消

融实验评价指标对比结果如表 4所示，可视化效果

对比结果如图 5所示。 

  

表 4    不同配置算法在 GoPro 上的实验结果对比

Table 4    Comparison  of  experimental  results  of  different

configuration algorithms on data set GoPro
 

不同配置 PAM- RM- MLRC- RB PCM- 本文

PSNR/dB 28.86 29.38 29.56 29.73 29.76 31.83

SSIM 0.893 2 0.910 6 0.913 1 0.915 6 0.914 7 0.927 5
 

 

 

(a) 模糊图像 (b) 模糊区域 (c) PAM- (d) RM- (e) MLRC- (f) RB (g) PCM- (h) 本文 

图 5    不同配置算法在数据集 GoPro 上的图片可视化对比

Fig. 5    Comparison of image visualization of different configuration algorithms on data set GoPro
 
 

由表 4可知，本文方法的评价指标 PSNR和

SSIM均高于其余 5种消融实验的评价指标，结合

图 5可以发现，去除并行注意模块 (PAM-)的网络

图像复原效果最差，图片中依然存在大量模糊，因

此，并行注意模块在本文中是非常有效和必要

的。去除残差模块 (RM-)、去除多个局部残差连

接 (MLRC-)和去除成对连接模块 (PCM-)的网络

图像复原效果有一定的提升，但是图片中的一些

纹理细节仍然不够清晰。将本文设计的残差模块

替换成经典残差块 (RB)的网络复原图像中依然存

在较多伪影，说明了本文设计的残差模块去模糊

性能优于经典残差块。从表 4和图 5可以发现，本

文方法的图像去模糊效果较好，证明了所提方法

的有效性。 

3    结论
本文提出了一种多局部残差连接注意网络用

于图像去模糊，设计了基于残差连接和注意机制

的多局部残差连接注意模块消除模糊并提取上下

文信息及基于扩张卷积的成对连接模块恢复图像

纹理细节。并行注意机制的引入，使得网络在处

理不同类型的信息时更加灵活，同时，采用多个局

部残差连接，可以在训练更深网络的同时，又能保

证良好的信息。实验结果表明,所提方法在保持较

高的 PSNR、SSIM值的情况下，同时拥有更小的模

型尺寸，并且运行时间最短，能够有效恢复模糊图
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像的纹理细节，图像的整体复原效果较好。
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