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摘    要：针对图像生成过程中由于物体运动或相机抖动产生的运动模糊问题，提出了利用残差密集网络的运动

模糊图像复原方法。设计对抗网络结构，以残差密集网络为生成器，通过长短连接实现不同层次特征的融合，

生成复原图像，以深度卷积网络为判别器，判断图像真伪，在生成器和判别器的对抗中提高网络性能；采用对

抗损失和内容损失结合的损失函数，提高网络的复原效果；以端到端的方式，省略模糊核的估计过程，输入模

糊图像直接获取复原图像。实验结果表明，该方法能够取得较好的复原效果。
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Image restoration with residual dense network
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Abstract: Aiming at the problem of motion blur caused by object motion or camera shake in the image generation pro-
cess, an image restoration method based on the residual dense network is proposed. An adversarial network structure is
used in the method, taking the residual dense network as the generator and fusing different levels of features in a long-
short connection to generate restored images. The deep convolution network acts as the discriminator to identify the au-
thenticities of images, training the network performance in adversarial between the generator and discriminator. The pro-
posed  method  combines  the  adversarial  and  content  losses  to  improve  the  effectiveness  of  network  restoration.  This
study demonstrates the restoration of an input blur image in an end-to-end way without estimating the blur kernel. Ex-
periments show that the proposed method results in a better restoration effect.
Keywords: image processing; motion pictures; image denoising; image restoration; deep learning; network model; net-
work architecture; convolutional neural network
 

由于相机抖动、环境干扰或者物体运动等诸

多因素的影响，都会导致生成的图像产生运动模

糊 [1]。在刑侦、医疗、军事等图像应用领域，需要

高质量的图像，而图像的获取却不容易，因此对

目标图像复原，是计算机视觉研究领域中一个重

要的研究方向[2]。

图像复原的目的是去除模糊和干扰，得到尽

可能接近理想图像的复原图像。传统的图像复原

方法假设退化模型已知或者可以通过简单的计算

得到点扩散函数，利用已知信息有针对性地进行

复原。但是在现实生活中，图像退化过程受到各

种因素的影响，造成图像退化的结果也不尽相

同，因此点扩散函数无法精确得到，所以传统的

图像复原方法不能很好地解决图像复原问题。

近几年，计算机视觉领域广泛应用深度学习

的方法，并且取得了惊人的成果。Zhou 等[3] 首次将

神经网络用于图像复原，提出了基于离散 Hopfield
神经网络的图像复原模型；Jain 等 [4] 将卷积神经
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网络用于图像去噪，证明了卷积神经网络可以直

接学习从低质量图像到清晰图像的端到端的非线

性映射，能够较好地复原图像；Huang 等 [5] 提出了

密集网络 (DenseNet) 模型，DenseNet 能够以连接

模式连接密集单元中的任意 2 个卷积层，实现了特

征重用及信息传递，为图像复原提供了新的思路；

Zhang 等 [6] 首次将残差学习和批处理归一化引入

图像复原，提出去噪卷积神经网络 (DnCNN)，该
网络可训练单一的网络模型进行盲去噪，比针对特

定噪声水平训练的方法有更好的性能。Liu 等[7] 提

出非局部循环神经网络 (NLRN)，利用图像的自我

相似度，通过捕捉一个特征与其邻近特征的相关

性进行图像重建，有较好的图像复原能力。Guo 等[8]

使用卷积网络，其包括噪声估计子网络和非盲去

噪子网络，并提出非对称学习损失函数，实现真

实图像的盲去噪。Cha 等 [9] 提出全卷积自适应图

像去噪网络，使用正则化方法获得更鲁棒的自适

应性。2014 年，Goodfellow 等 [10] 受到博弈论的启

发提出生成对抗网络 (generative adversarial net-
work, GAN)，GAN 网络模型由生成网络和判别网

络组成，在生成图像方面具有显著的优势。Kupyn
等[11] 提出了利用生成对抗网络消除运动模糊的方

法 DeblurGAN，该方法可以有效地消除单张运动

模糊。Wang 等 [12] 使用残差生成对抗网络复原退

化图片，提高了网络的稳定性和效率。Zhou 等 [13]

提出标签去噪对抗网络 (LDAN) 用于逆光照明人

脸图像，通过生成对抗网络生成的图像来训练深

度卷积网络，提高了图像复原效果。这些方法都

有效地改善了图像复原效果，但是在复杂的现实

环境中使用有一定的局限性。

本文提出一种针对运动模糊的网络模型，以

生成对抗网络为框架，生成网络使用残差网络和

密集网络结合的残差密集网络 (residual dense net-
work, RDN)[14]，将模糊图像输入到生成网络中，输

出复原图像；判别网络使用深度卷积网络，判断

输入图像是否真实。使用内容损失和对抗损失共

同优化网络。在公开的 GoPro 数据集和 Celeba 数

据集上实验，并与其他复原算法对比分析，验证

残差密集网络在图像复原中的优势。 

1   相关网络
 

1.1    生成对抗网络

生成对抗网络首次提出来后，就获得了广泛

的关注，其强大的图像生成能力，使其在图像合

成、图像修补、超分辨率、图像复原等方面得到广

泛应用。生成对抗网络是深度学习中一种无监督

学习网络模型，网络分成生成器 (generator, G)
和判别器 (discriminator, D)，生成器模拟真实数据

分布情况，以产生相似的样本数据为目的；判别

器判断样本是否来自真实数据集。生成对抗网络

模型如图 1 所示。
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真实样本

判别网络

随机噪声 生成网络

生成
样本

真实数据?
生成数据?

 
图 1    生成对抗网络模型

Fig. 1    GAN model
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在训练过程中，生成网络  的目标是生成接

近真实样本的生成样本，以此来“迷惑”判别网络

。  的目标是判断输入的样本是生成样本还是

真实样本。这样，  和   构成了一个动态的“博
弈”，在相互对抗中提升各自的性能，这就是生成

对抗网络的基本思想。两者通过不断地博弈学

习，最终，  生成的样本能够“以假乱真”，  无法

区分输入的样本是真实的样本还是由生成器生成

的样本，此时生成器达到最好状态。 

1.2    残差密集网络

残差密集网络结合残差网络与密集网络，将

网络模型中不同单元提取的浅层特征与深度特征

融合，在图像复原中取得了很好的效果。

RDN 包括浅层特征提取、残差密集单元 (re-
sidual dense block, RDB)、全局特征融合 3 部分。

首先，对原始图像进行卷积操作提取浅层特征，

将浅层特征作为残差密集单元的输入；残差密集

单元包含密集连接和局部特征融合，其输出与下

一个单元内的各个卷积层直接相关，实现了单元

之间的信息连续传递；随后，全局特征融合实现

了浅层特征和各个单元提取的不同分层特征之间

的全局特征融合，局部特征融合及全局特征融合

均以短连接的方式实现，最终的融合特征用于图

像重建。由于图像复原中大量的信息复用，充分

利用不同单元提取的分层特征，将浅层特征与深

层特征结合能够提供丰富的图像细节信息，有利

于图像复原。 

2   网络模型

使用的网络模型包括 2 个部分：生成网络和

判别网络。生成网络是一个 RDN 网络，判别网络

是深度卷积网络。网络模型如图 2 所示。
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图 2    RDN-GAN 网络结构

Fig. 2    Network structure of RDN-GAN
 
  

2.1    生成网络

生成网络的目的是生成复原图像。生成网络
是一个由残差网络和密集网络结合而成的残差密
集网络，残差网络能够有效缓解随着网络深度增
加引发的梯度消失的现象，这样即使增加网络深
度，还能够保持很好的性能和效率；密集网络通
过特征复用，能够加强特征传播，减少参数量。
由于在进行图像复原的过程中，模糊图像和清晰
图像之间的相似度很高，即两者之间会有很多共
享的信息，残差网络能够有效地学习两幅图像之
间的映射关系，并且结合密集网络结构使得网络
更加稳定。

残差网络和密集网络结合形成的 RDB 作为
主要网络单元，RDB 结构如图 3 所示。RDB 首先
经过一个 6 层的全卷积网络，根据密集连接机制，
每一层的输入都会拼接前面所有层作为额外的输
入。由于累计拼接会导致特征层数量过多，所以
设置一个 1×1 的卷积层，用于多通道的特征融合，
并起到降维的作用。在最后将输入与输出进行特
征融合作为新的输出。在 RDB 中，输入图像信息的
维度不会改变，这样可以避免通过反卷积来进行上
采样所造成的棋盘效应 (checkerboard artifacts)[15]。
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图 3    RDB 结构

Fig. 3    Structure of RDB
  

输入图像首先经过 2 个卷积层，进行浅层特
征提取，得到 64 个特征图 (feature map)；接着排列
着 3 个 RDB，RDB 的输出会通过拼接方式结合，
并使用 1×1 卷积层进行特征融合；然后通过一个
卷积层，并与第一次卷积结果相加；最后通过卷
积完成密集特征融合，并把特征图转换成输入图
像维度，且与输入图像相加，通过 tanh 激活函数
作为最后的输出。生成网络中的所有卷积层，卷
积核的大小设置为 3×3，步长设置为 1，通过填充

输入图像边界 (Padding) 的方式，保持图像的分辨

率不变。除了最后一层卷积层之外，每个卷积层

之后都跟随一个带泄漏修正线性单元 (leaky recti-
fied linear units，LReLU) 激活函数。 

2.2    判别网络

判别网络用于估计输入的图片是来自于训练
样本还是生成样本的概率，如果输入来自真实的
训练样本，则输出概率越高，如果输入是生成样
本，则输出概率越低。判别网络是一个全卷积网
络，遵循 Radford 等[16] 的设计样式，判别网络参数
设置如表 1 所示。
 

  
表 1    判别器网络参数

Table 1    Parameters of discriminator
 

网络层 核数量 核大小 步长 输出大小

输入图像 — — — 128×128×3
卷积层 32 3 1 128×128×32
卷积层 32 3 2 64×64×32
卷积层 64 3 1 64×64×64
卷积层 64 3 2 32×32×64
卷积层 128 3 1 32×32×128
卷积层 128 3 2 16×16×128
卷积层 256 3 1 16×16×256
卷积层 256 3 2 8×8×256
卷积层 512 3 1 8×8×512
卷积层 512 3 2 4×4×512

全连接层 1 024 — — 1 024
全连接层 1 — — 1
Sigmoid层 — — — 1

 
 

判别网络中全部使用卷积核大小为 3×3 的卷
积层，并且在卷积层后面跟随一个 LReLU 激活函
数。接着经过一个 1 024 的全连接层 (fully connec-
ted layer，FC)，最后通过一维的全连接层，并通过
Sigmoid 输出判决结果。 

3   损失函数

损失函数由内容损失函数和对抗损失函数组

成，共同优化网络模型，即
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L = λ1La+λ2LC (1)
La LC λ1

λ2

式中：  为对抗损失函数；  为内容损失函数；

和  为权重系数。 

3.1    内容损失函数

L1 L2

L2

L1

L1

L1

内容损失函数通过对比生成图像和真实图像
的每个像素值，保证最后的生成图像能够接近理
想值。内容损失函数一般使用  损失或者  损
失。然而，有研究发现 [17]，由于   损失对异常值
更加敏感，使用  损失可以减少重构图像中斑点
状的人工痕迹，并减小误差，因此本文使用   损
失作为内容损失，  损失定义为

L1 = ∥G(zi)− xi∥1 (2)
x G(zi)式中：  为真实图像；  为生成器生成的图像。 

3.2    对抗损失函数

由于像素间的误差影响，内容损失函数将在
所有解的平均值处收敛 [18]，这会导致复原图像过
于平滑，丢失锐利的边缘信息，而模糊依然存
在。因此把内容损失函数和对抗损失函数结合起
来共同作为损失函数。

x

z G G(z)

pdata(x)

假设用于训练的真实图像数据是  ，噪声为
，生成模型  能够生成图像，实际是  的分布
应该尽可能接近真实图像的数据分布 。根
据交叉熵损失，可构造损失函数为

V(D,G) = Ex∼pdata(x)[ln D(x)] +Ez∼pz(z)[ln(1−D(G(z)))] (3)
Ex∼pdata(x) x

Ez∼pz(z)

pz(z) D(x) D
x D

D(G(z)) D G

式中：  是指直接在训练数据  中取得真实
样本；而   是指从已知的噪声分布中取得样
本；  为噪声分布；  表示   判断真实图像
是否真实的概率，因为   是真实的，所以对于  
来说，这个值越大越好；而  是  判断  生
成的图像是真实的概率。

G G D(G(z))

G V(D,G)

 希望生成的图像越真实越好，即  希望 
尽可能地大。因此  希望  越小越好。

min
G

V(D,G) = Ez∼pz(z)[ln(1−D(G(z)))] (4)

D D(x) D(G(z))

D G D V(D,G)

 的能力越强，  应该越大，  应该越

小。因此   的目的和   不同，  希望   越
大越好。
max

D
V(D,G) = Ex∼pdata(x)[ln D(x)]+Ez∼pz(z)[ln(1−D(G(z)))]

(5)
D G La由判别器  和生成器  共同得到目标函数 ：

La =min
G

max
D

V(D,G) = Ex∼pdata(x)[ln D(x)]+

Ez∼pz(z)[ln(1−D(G(z)))]
(6)

 

4   实验分析
 

4.1    数据集处理

实验使用的数据集包括两部分：一个是 Nah
等 [19] 公开的 GoPro 数据集，另一个是在 Celeba[20]

部分数据集上添加运动模糊。GoPro 数据集包含

128×128

了使用相机拍摄合成的不同街道视角的模糊图

像，整个数据集一共有 3 214 对模糊清晰图像对，

其中训练集有 2 103 对图像，测试集有 1 111 对图

像。Celeba 数据集包括 200 000 张左右的人脸图

像，通过拉普拉斯算子筛选清晰图像 2 500 张，通

过仿真程序给图像添加 9 像素的运动模糊，结合

清晰图像，制作训练集 2 000 对图像，测试集 500 张

图像。所有的图像都重新设置大小为 。 

4.2    实验设置

λ1= 1 λ2= 100

β1 = 0.5

实验中使用批处理大小为 1，设置对抗损失

权重 ，内容损失函数权重 。实验中使

用自适应矩阵估计 (adaptive moment estimation,
ADAM) 算法优化损失函数，设置初始学习率为

0.000 2，衰减系数 。

实验中设置迭代周期为 100 个，每个周期迭代

一遍训练集图像，每一次交替训练判别器和生成器。 

4.3    评价指标

为了客观评价复原图像效果，实验使用峰值信

噪比 (peak signal-to-noise ratio，PSNR)[21] 和结构相

似性 (structural similarity，SSIM)[22] 作为评价指标。

PSNR 基于对应像素点间的误差来评价图像

质量，PSNR 的值越高表示图像失真越小，PSNR
定义为

PSNR = 20lg
(

2n−1
√

M

)
(7)

n

n = 8 M

式中：  为每个像素的比特数，通常像素为 8 bit 时
取 ；  为两幅灰度图像的均方差。

SSIM 以每个像素为中心的小块为单位，同时

对比图像块的亮度、对比度和结构，SSIM 的值越

接近 1，表示两图像越接近，SSIM 定义为

SSIM =
(2µxµy+C1)(2σxy+C2)

(µ2
x +µ

2
y +C1)(σ2

x +σ
2
y +C2)

(8)

x y µ σ

σxy C1

C2 C1 = 6.502 5 C2 = 58.522 5

式中： 、  为输入图像；  为图像的灰度平均值；

为图像的标准差；  为两幅图像的协方差，  和
 为常数，本文设置 ， 。 

4.4    结果分析

实验使用 CPU 为 Intel i5，内存 8 GB，GPU 为

NVIDA GeForce GTX 980 Ti，同时使用 Tensor-
Flow 深度学习框架，Python 编程语言。本文算法

在 GoPro 数据集上训练 30 h，在 Celeba 数据集上

训练 24 h。
为了验证本文算法对图像运动模糊的复原效

果，选取具有代表性的方法 D n C N N 模型 [ 6 ]、

DeblurGAN 模型 [8] 和 SRNDeblur 模型 [23]，与本文

方法进行比较。为了公正地对比各种算法，均使

用相同的实验环境和相同的数据集进行训练。

实验结果如图 4、5 所示，图 4 为在 Celeba 数
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据集上的复原结果，图 5 为 GoPro 数据集的复原

结果。基于本文方法的复原结果在主观视觉效果

中均得到了较好的结果，如在图 4 中贝壳放大后的

纹理，以及路面上的细节都很好地复原了原图信息；

而 DeblurGAN 和 SRN-Deblur 虽然整体看起来比

较清晰，但是放大后可以看出一些细节丢失；DnCNN
的复原结果不是很好，有严重的振铃现象。

表 2 是两组实验的图像质量评价结果，平均

耗时为处理测试集中单张图片的平均花费时间。

从表 2 中可以看出，在两个数据集中，本文方法

的 PSNR 和 SSIM 两种量化指标都要优于其他

两种方法。在平均耗时方面，DeblurGAN 算法和

DnCNN 算法的执行速度最快，单张图片耗时最

少；SRN-Deblur 算法的执行速度最慢，单张图片

耗时在 30 s 左右；本文方法有较快的执行速度，

单张图片耗时在 1 s 左右。
 

 

(a) 清晰图像 (b) 模糊图像 (c) 本文方法 (d) DeblurGAN (e) DnCNN (f) SRN-Deblur 

图 4    Celeba 数据集实验结果

Fig. 4    Results of the Celeba dataset
 
 

 

(a) 清晰图像 (b) 模糊图像 (c) 本文方法 (d) DeblurGAN (e) DnCNN (f) SRN-Deblur 

图 5    GoPro 数据集实验结果

Fig. 5    Results of the GoPro dataset
 
 

  
表 2    结果对比

Table 2    Comparison of the results
 

数据集 算法 PSNR/dB SSIM 平均耗时/s

GoPro

DeblurGAN 26.13 0.86 0.33
DnCNN 29.52 0.89 0.35

SRNDeblur 33.00 0.95 31.25
本文算法 33.04 0.98 1.13

Celeba

DeblurGAN 25.17 0.77 0.24
DnCNN 25.82 0.74 0.32

SRNDeblur 26.17 0.81 30.78
本文算法 29.34 0.94 1.06
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5   结束语

针对相机成像时抖动、环境干扰、物体运动

等原因产生的图像运动模糊问题，本文提出了一

种利用残差密集网络的端到端图像盲复原方法，

残差密集网络结合残差网络和密集网络的优点，

通过长短连接的方式提取并融合不同层次的特

征，由于图像生成过程中大量信息的复用，提高

了图像复原的效果，并使用对抗训练的方式提高

网络性能；采用对抗损失和内容损失结合的损失

函数优化网络。在 GoPro 数据集和 Celeba 数据集

上进行实验，通过分析对比，本文方法能够得到

较好的复原效果。未来将优化算法，提高网络的

训练效率；分析其他退化图像，改进网络模型，使

其适用于多种退化图像。
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