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摘　 要： 目前采用 Ｕ⁃Ｎｅｔ 结构的去模糊算法存在细节损失、 图像质量欠佳等问
题， 因此对 Ｕ⁃Ｎｅｔ 进行改进， 提出一种基于多尺度优化和动态特征融合的图像去
模糊方法。 首先针对细节损失， 提出一种精简且有效的多尺度残差注意力模块
（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｓｃａｌｅ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｍｏｄｕｌｅ， ＭＳＲＭ）， 通过增加特征尺度多样性来提取更精细的
图像特征。 此外， 为了将更有利的特征传递到解码部分， 在跳跃连接处设计动
态特征融合模块（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ， ＤＦＦＭ）， 采用注意力加权的方
式选择性融合不同阶段的编码特征。 该算法采用多尺度内容损失和多尺度高频
信息损失进行约束训练。 在 ＧｏＰｒｏ 和 ＲｅａｌＢｌｕｒ 数据集上的实验结果表明， 这种方
法能有效改善图像质量， 复原更丰富的细节信息。 与现有去模糊算法相比， 本
文算法在主观视觉和客观评价等方面均具有一定优势。
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０ 引言

图像去模糊的主要目的就是去除模糊退化

以得到高质量的图像［１］。 在图像获取过程中，
可能会出现物体快速运动、 光线环境复杂以及

相机抖动等不可控因素， 从而给图像带来不同

程度的模糊退化。 这些模糊退化通常会影响我

们的视觉体验， 并且对后续的一些高维视觉任

务带来不利影响。 通常来说， 图像去模糊是一

个 “病态问题”， 每一张模糊图像都存在多种

复原可能性。 因此， 图像去模糊是一个有意义

又充满挑战的研究方向。
鉴于深度学习凭借神经网络（Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔ⁃

ｗｏｒｋｓ， ＮＮｓ）能够从大量的数据中学习特征信

息， 因此基于深度学习的去模糊算法已经在图

像去模糊领域占据着重要的位置。 Ｓｕｎ Ｊ 等

人［２］使用一个 ＣＮＮ 模型结构来学习模糊核信

息， 然后利用得到的模糊核对模糊图像进行反

卷积， 以达到去模糊的效果。 然而这种复原方

式严重依赖于模糊核的预测准确性， 而且不适

用于存在多种模糊核的情况。 后来， 随着深度

学习技术的发展， 研究人员发现神经网络的能

力远不仅仅是预测模糊核。 于是端到端的训练

方式开始被引入图像去模糊领域。 神经网络开

始直接学习模糊图像和真实图像之间的复杂映

射关系， 并直接预测输出去模糊的图像。
Ｎａｈ Ｓ 等人［３］设计了一种由粗到精的多尺

度卷积结构模型。 通过多尺度损失约束训练

后， 直接对输入图像进行去模糊。 但是该模型

没有在不同尺度的网络中采用参数共享， 导致

模型训练需要花费较高的时间成本。 为了解决

这个问题， Ｃｈｏ Ｓ Ｊ 等人［４］使用参数共享机制

以及跨层连接， 在节约训练时间的同时还确保

网络学习到各个尺度下重要的特征信息。
此外， Ｋｕｐｙｎ Ｏ 等人先后提出了 Ｄｅｂｌｕｒ⁃

ＧＡＮ ［５］和 ＤｅｂｌｕｒＧＡＮ⁃ｖ２ ［６］模型， 利用生成对

抗网络进行图像去模糊。 其中， ＤｅｂｌｕｒＧＡＮ⁃ｖ２
模型采用一种轻量化的金字塔特征结构， 相较

于其它经典算法提高了模型推理速度。 Ｚｏｕ Ｗ
等人［１２］提出单阶段网络模型， 利用空洞卷积

和小波变化实现图像的去模糊化。
目前大部分基于深度学习的去模糊算法均

采用 Ｕ⁃Ｎｅｔ 编码⁃解码结构， 且已经取得了不

错的效果。 但编码过程中的下采样操作易导致

图像信息损失， 不利于复原图像的细节信息。
其次， Ｕ⁃Ｎｅｔ 结构通常采用单一的跳跃连接，
并没有充分利用编码阶段的特征信息。

针对以上问题， 本文在 Ｕ⁃Ｎｅｔ 结构的基础

上进行改进， 采用由粗到精的结构策略， 提出

一种基于多尺度优化和动态特征融合的去模糊

方法。 其主要贡献如下： （１）在编码⁃⁃解码过

程中使用自主设计的 ＭＳＲＭ 模块进行特征提

取。 该模块通过少量卷积层和相邻路径相连的

方式来获取不同尺度的特征信息， 以更好地还

原图像细节。 （２）在跳跃连接处设计一个多输

入的 ＤＦＦＭ 模块， 将不同阶段的编码特征通过

注意力加权的方式进行融合， 从而自适应地从

各分支中选取更有用的特征信息传递给解码部

分。 （３）将多尺度内容损失与多尺度高频信息

损失相结合作为损失函数， 从多维度进行约束

训练。 在公开的 ＧｏＰｒｏ 数据集［３］和 ＲｅａｌＢｌｕｒ 数
据集［１３］上的实验结果显示， 本文方法可还原

更丰富的细节信息， 在主观视觉和客观指标上

均具有一定优势。

１ 方法

１. １　 网络结构

本文提出的算法模型采用了由粗到精的结

构策略， 具有多尺度输入和多尺度输出。 如图

１ 所示， 该网络主要包括编码阶段、 跳跃连接
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和解码阶段三部分。 通常， 编码阶段主要用于

特征信息提取， 解码阶段用于图像复原重建，
而跳跃连接则负责将编码部分的特征传递到相

应的解码部分从而实现特征整合。 其中， Ｂｋ（ｋ
＝１，２，３）表示输入的多尺度模糊图像， Ｓｋ （ｋ
＝１，２，３）表示输出的多尺度复原图像。

编码阶段包括三个编码模块 （ Ｅｎｃｏｄｅｒ
Ｍｏｄｕｌｅ， ＥＭ）： ＥＭ１、 ＥＭ２ 和 ＥＭ３。 首先对输

入的模糊图像进行缩放， 分别得到三张不同分

辨率的模糊图像 Ｂ１（２５６ × ２５６ × ３）、 Ｂ２（１２８ ×
１２８ ×３）和 Ｂ３（６４ × ６４ × ３）。 其中， Ｂ１ 可直接

输入到 ＥＭ１ 中， Ｂ２ 和 Ｂ３ 则需分别输入到相应

的浅层卷积模块（Ｓｈａｌｌｏｗ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，
ＳＣＭ）中先进行浅层特征提取。 ＥＭ１ 主要采用

一个卷积核为 ３、 步长为 １ 的卷积层以及若干

个 ＭＳＲＭ 模块来进行特征提取； ＥＭ２ 和 ＥＭ３

先采用一个卷积核为 ３、 步长为 ２ 的卷积层进

行下采样， 然后通过一个特征注意力模块

（Ｆｅａｔｕｒｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ， ＦＡＭ）实现 ＥＭｏｕｔ
ｋ （ｋ

＝１，２）和 ＳＣＭｏｕｔ
ｋ （ｋ ＝ １，２）的特征融合， 最后

用 ＭＳＲＭ 模块提取多尺度特征。 其中， ＳＣＭ

和 ＦＡＭ 的详细结构如图 １ 所示。
不同于传统的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 结构只将当前阶段的

编码特征传递给相应的解码特征， 本文在跳跃

连接部分直接将三个编码模块的输出直接传送

到自主设计的 ＤＦＦＭ 模块中， 通过注意力动态

融合之后再将特征传送到解码部分。
解码部分同样包含三个解码模块（Ｄｅｃｏｄｅｒ

Ｍｏｄｕｌｅ， ＤＭ）： ＤＭ１、 ＤＭ２ 和 ＤＭ３。 其 中，
ＤＭ３ 主要包括若干个 ＭＳＲＭ 模块， 将特征同

时输入两路分支。 一路通过转置卷积进行上采

样， 用于下一阶段的图像重建； 另一路输入一

个卷积层将通道数降成 ３， 然后与输入的模糊

图像叠加后得到复原图 Ｓ３（６４ × ６４ × ３）。 ＤＭ２

首先采用一个卷积层将拼接融合的上采样特征

和跳跃连接传递的特征进行通道降维， 然后再

通过 ＭＳＲＭ 组合体实现特征重建， 最后同样

输入两路分支实现上采样并输出当前尺度的复

原图 Ｓ２（１２８ ×１２８ × ３）。 ＤＭ１ 同样先经过一个

卷积层和 ＭＳＲＭ 组合体， 最后将通道数降为 ３
后与原始输入图像相加输出， 得到原始尺度的

复原图 Ｓ１（２５６ ×２５６ ×３）。

图 １ 网络整体结构

１. ２　 ＭＳＲＭ模块 在各类视觉任务中， 多尺度特征对感知细
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图 ２ ＭＳＲＭ 模块

节信息起着十分重要的作用［１５］。 通常， 多尺

度特征的获取需采用大量的卷积层进行堆叠，
模型参数量较大。 有鉴于此， 本文提出一种精

简且有效的多尺度获取方法， 以提取更精细的

特征信息。
为了引入更多的上下文信息， 输入特征 ｘ

在拆分之前需经过一个深度可分离卷积， 得到

四路分支（见图 ２）。 第一路的输入特征经过一

个 ３ ×３ 卷积进行特征信息提取， 随后将输出

的特征信息与另一路的输入特征相结合， 再经

过一个 ３ ×３ 卷积提取特征。 就这样一直重复，
直到处理完四路的输入特征。 然后将这四路的

输出特征拼接起来， 再经过一个 １ × １ 卷积进

行通道数降维以实现信息整合。 在通道注意力

（见图 ３）的作用下， 对得到的特征进行通道权

重分配， 加强重要的特征信息通道。 最后再采

用残差连接， 输出特征信息。 由此可知， 输入

特征有多种输出路径， 每当经过 ３ × ３ 卷积就

相当于若干个卷积叠加， 其等效感受野也增强

了。 最后通过组合效应， 相当于得到了不同尺

度的等效特征。
以上过程可用式（１） ～式（３）描述：

ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４ ＝ ｓｐｉｌｔ（Ｈ３×３
ｄｃｎｖ（ｘ）） （１）

ｙ１ ＝ Ｈ３×３
ｃｏｎｖ（ｘ１），

ｙ２ ＝ Ｈ３×３
ｃｏｎｖ（ｘ２ ＋ ｙ１），

ｙ３ ＝ Ｈ３×３
ｃｏｎｖ（ｘ３ ＋ ｙ２），

ｙ４ ＝ Ｈ３×３
ｃｏｎｖ（ｘ４ ＋ ｙ３）

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（２）

ｙ ＝ ＣＡ（Ｈ｜ ｘ｜
ｃｏｎｖ（Ｈｃａｔ（ｙ１，ｙ２，ｙ３，ｙ４））） ＋ ｘ （３）

式中， ｙ２ 输出特征包含经过一个卷积层的感受

野和两个卷积堆叠后的感受野。 同理， ｙ３ 和 ｙ４

也包含了多种尺度的感受野特征。 通过这种路

径相连的方式， 采用较少卷积层即可获取丰富

的特征信息。
１. ３　 ＤＦＦＭ模块

在传统的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 结构中， 跳跃连接通常是

将编码结构中的特征直接传递到相应尺度的解

码过程中。 这样不利于解码部分充分利用编码

过程中产生的多尺度特征， 而上文提到多尺度

特征对恢复细节特征又起着重要的作用。 因

此， 本文提出在跳跃连接处设计一种特征融合

模块， 充分利用不同层的特征信息， 同时也能

够使网络各层之间的特征流通更灵活。
不同于直接对多尺度特征进行拼接融合，

本文设计了一种可自适应赋予特征不同权重的
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图 ３ ＤＦＦＭ 模块

动态融合结构（见图 ３）。 首先对每个编码阶段

的输出分别进行上采样或者下采样操作， 并通

过卷积来调整通道数， 分别得到 ｘ１、 ｘ２ 和 ｘ３。
然后对其进行融合， 得到 ｘ， 从而提升模型的

特征表征能力。 接着对 ｘ 进行全局平均池化操

作， 得到全局压缩变量， 再采用两个 １ × １ 卷

积完成通道维数的缩放， 紧接着通过 Ｓｏｆｔｍａｘ
函数得到三路特征的融合权重。 最后对注意力

加权后的特征进行拼接融合， 再经过 １ × １ 卷

积完成通道降维， 得到输出的融合特征。
１. ４　 损失函数

基于本文算法采用了由粗到精的结构， 整

个模型分成三个阶段， 且每个阶段均能输出复

原图像。 因此， 损失函数同样采用多尺度策

略， 以深入监督每个阶段训练。 该损失函数由

多尺度内容损失和多尺度高频信息损失组成。
假设 Ｓｋ（ｋ ＝ １，２，３）表示输出的多尺度复原图

像， Ｒｋ（ｋ ＝１，２，３）表示与之对应的真实清晰

图像。
１. ４. １　 多尺度内容损失

使用不同尺度的真实清晰图与模型复原图

之间的 Ｌ１ 距离作为多尺度内容损失， 即

Ｌｃｏｎｔｅｎｔ ＝ ∑
３

ｋ ＝ １
‖Ｒｋ － Ｓｋ‖１ （４）

Ｌ１ 距离对较大误差值不会过度惩罚， 有利于

保留图像的边缘特征等。
１. ４. ２　 多尺度高频信息损失

由于模糊图像主要丢失高频特征信息， 因

此尽可能减少高频维度的损失也十分重要。 本

文采用快速傅里叶变换（Ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＦＦＴ）来计算真实图像与清晰图像之间的高频

信息损失， 即

Ｌｆｆｔ ＝ ∑
３

ｋ ＝ １
‖ＦＦＴ（Ｒｋ） － ＦＦＴ（Ｓｋ）‖１ （５）

１. ４. ３　 总损失

本文的总损失函数为

Ｌ ＝ Ｌｃｏｎｔｅｎｔ ＋ λ１Ｌｆｆｔ （６）
式中， λ１ 表示损失权重， 取 ０. １。

２ 实验结果与分析

２. １　 实验细节

本文在 ＧｏＰｒｏ ［３］训练集上训练模型， 在

ＧｏＰｒｏ 测试集和 ＲｅａｌＢｌｕｒ ［１３］测试集上进行推理

测试。 其中， ＧｏＰｒｏ 数据集包含 ２１０３ 对用于训

练的图像以及 １１１１ 对用于测试的图像。 该数

据集通常用于物体运动去模糊实验。 每对图像

由真实图像与相应的模糊图像组成， 均由 Ｇｏ⁃
Ｐｒｏ 相机拍摄而成。 同时， 为了验证模型的泛

化性能， 直接将在 ＧｏＰｒｏ 数据集上训练得到的

模型放到 ＲｅａｌＢｌｕｒ 数据集上测试。 该数据集根

据相机处理前后分成 ＲｅａｌＢｌｕｒ⁃Ｒ 子集和 Ｒｅａｌ⁃
Ｂｌｕｒ⁃Ｊ 子集。 这两个子集共享相同的图像内

容。 该泛化实验主要使用 ＲｅａｌＢｌｕｒ⁃Ｊ 子集的

９８０ 对图片作为测试集。
该模型的训练与测试均在 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架下

实现， 采用 ＴＩＴＡＮ ＲＴＸ ＧＰＵ 显卡加速训练。
每个多尺度残差注意力组合体包含 ８ 个

ＭＳＲＭ。 在图像数据预处理部分， 首先将图像

随机裁剪成 ２５６ × ２５６ 大小， 然后随机进行水

平翻转来丰富训练集， 以达到提升模型泛化性

能的目的。 模型采用 ＧｏＰｒｏ 数据集进行训练，
训练周期为 ３０００， 批次大小设置为 ４。 初始学

习率为 １０ －４， 采用余弦退火策略［１４］ 后学习率
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稳定降到 １０ －６。
２. ２　 定量分析

为了验证算法的有效性， 采用峰值信噪比

（Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ）以及结构相

似性（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ， ＳＳＩＭ）作为评价指

标， 对本文算法与当前主流去模糊算法［３，６⁃１１］

所复原的图像进行质量评估。 表 １ 列出了各算

法在 ＧｏＰｒｏ 数据集和 ＲｅａｌＢｌｕｒ 数据集上的指标

结果。 由于以上主流算法均使用 ＧｏＰｒｏ 数据集

训练模型， 因此直接使用算法作者们公开的源

代码对 ＧｏＰｒｏ 数据集和部分 ＲｅａｌＢｌｕｒ 数据集进

行测试。 由表 １ 可知， 本文算法取得了不错的

评估结果。 在 ＧｏＰｒｏ 数据集上采用本文算法

时， ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 分别为 ３１. ９５ ｄＢ 和 ０. ９５４，
与 ＤＭＰＨＮ 算法相比分别提升了 ０. ７５ ｄＢ 和

０. ０１４。 在 ＲｅａｌＢｌｕｒ 数据集上各算法指标差异

较小。 与 ＤｅｂｌｕｒＧＡＮ⁃Ｖ２ 相比， 本文算法的

ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 分别提升了 ０. ０３ ｄＢ 和 ０. ００５。
根据以上两个数据集上的测试结果可知， 本文

算法较之前的主流算法有较大的提升， 并且模

型泛化能力也有所提高。

表 １ 各算法在 ＧｏＰｒｏ 数据集和 ＲｅａｌＢｌｕｒ 数据集上的指标结果

算法
ＧｏＰｒｏ 数据集 ＲｅａｌＢｌｕｒ 数据集

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ
Ｎａｈ Ｓ 等人 ［３］ ２９. ０８ ｄＢ ０. ９１４ ２７. ８７ ｄＢ ０. ８２７

Ｚｈａｎｇ Ｊ Ｗ 等人 ［７］ ２９. １９ ｄＢ ０. ９３１ ２７. ８０ ｄＢ ０. ８４７
ＤｅｂｌｕｒＧＡＮ⁃ｖ２ ［６］ ２９. ５５ ｄＢ ０. ９３４ ２８. ７０ ｄＢ ０. ８６６

ＳＲＮ ［８］ ３０. ２６ ｄＢ ０. ９３４ ２８. ５６ ｄＢ ０. ８６７
ＤＢＧＡＮ ［１１］ ３１. １０ ｄＢ ０. ９４２ ２４. ９３ｄＢ ０. ７４５
ＭＴ⁃ＲＮＮ ［１０］ ３１. １５ ｄＢ ０. ９４５ ２８. ４４ ｄＢ ０. ８６２
ＤＭＰＨＮ ［９］ ３１. ２０ ｄＢ ０. ９４０ ２８. ４２ ｄＢ ０. ８６０
本文算法 ３１. ９５ ｄＢ ０. ９５４ ２８. ７３ ｄＢ ０. ８７１

２. ３　 定性分析

为了直观评估算法的去模糊能力， 本文从

ＧｏＰｒｏ 数据集和 ＲｅａｌＢｌｕｒ 数据集中选取部分场

景， 并与其它算法效果图进行细节对比。 图 ４
和图５ 为效果对比图， 放大细节依次为模糊图

像、 真实清晰图像、 ＤｅｂｌｕｒＧＡＮ⁃ｖ２ 效果图、
ＤＭＰＨＮ 效果图以及本文算法的去模糊效果图。
相比之下， 本文算法的复原图细节更丰富， 物

体轮廓更清晰， 与真实清晰图像更接近。 对

于图 ４ 的第一个场景图， ＤｅｂｌｕｒＧＡＮ⁃ｖ２ 和

ＤＭＰＨＮ 算法还原的人像仍有不同程度的模糊

痕迹， 且路面边缘不清晰。 对于图 ４ 的第二

个场景图， 本文算法能够更好地复原大楼字

体和汽车后视镜等细节纹理。 对于图 ４ 的第

三个场景， 本文算法在消除模糊的同时更好

地处理了局部细节。
同样地， 在 ＧｏＰｒｏ 数据集上训练后直接测

试 ＲｅａｌＢｌｕｒ 数据集图片， 从而验证模型的泛化

性能。 如图 ５ 所示， ＤＭＰＨＮ 和 ＤｅｂｌｕｒＧＡＮ⁃ｖ２
效果图能在一定程度上改善图像质量， 但是效

果不及本文算法。 对于图 ５ 的第一个场景图，
在本文算法效果图中能够观察到胡萝卜的边

缘轮廓和清晰的字体。 对于图 ５ 的第三个场

景图， 本文算法还原了绘画纹理信息， 图像

视觉效果更佳。 综上所述， 本文算法能复原

更多的细节信息， 有效改善了图像质量， 且

比其它算法具有更强的泛化能力。
２. ４　 消融实验

本文设置消融实验以证明 ＭＳＲＭ 和 ＤＦＦＭ
的有效性。 本文设计不同的模块组合方案， 采

用多尺度内容损失和多尺度高频信息损失相结

合的损失函数进行约束训练。 每个组合方案均

保持相同的训练参数环境， 并且同样采用

ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 这两种评价指标来评估各个模

块性能。 （１）Ｂａｓｅｌｉｎｅ： 采用多输入多输出的

Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络， 编码解码部分采用残差块进行特

征提取。 （２）Ｂａｓｅｌｉｎｅ ＋ ＤＦＦＭ： 在上述 Ｂａｓｅｌｉｎｅ
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图 ４ ＧｏＰｒｏ 数据集上各算法的去模糊效果对比

图 ５ ＲｅａｌＢｌｕｒ 数据集上各算法的去模糊效果对比
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的跳跃连接处采用 ＤＦＦＭ 模块。 （３）Ｂａｓｅｌｉｎｅ ＋
ＤＦＦＭ ＋ＭＳＲＭ： 本文算法在结构（２）的基础上

采用 ＭＳＲＭ 模块代替残差块进行特征提取。
表 ２ 列出了不同模块组合结构的指标对比

数据。 可以看出， 各个模块对算法性能均有不

同程度的影响。 其中， ＭＳＲＭ 模块影响最大，
其 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 指标分别能提升 ０. １７ ｄＢ 和

０. ００３， 证明多尺度特征能够有效保留更多特

征信息， 弥补下采样带来的细节损失。 其次是

ＤＦＦＭ 模块， 其 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 指标分别提高

了 ０. １２ ｄＢ 和 ０. ００３。 结果表明， 以上模块均

能增强模型的去模糊性能， 有利于复原细节信

息更丰富的图像。
表 ２ 不同模块组合结构的指标对比

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ＤＦＦＭ ＭＳＲＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ
√ － － ３１. ６６ ｄＢ ０. ９４８
√ √ － ３１. ７８ ｄＢ ０. ９５１
√ √ √ ３１. ９５ ｄＢ ０. ９５４

３ 结束语

针对目前基于 Ｕ⁃Ｎｅｔ 结构的去模糊算法存

在的问题， 本文提出一种基于多尺度优化和动

态特征融合的图像去模糊方法。 该算法在 Ｕ⁃
Ｎｅｔ 基础上进行改进， 并采用多输入多输出的

结构模式。 首先针对细节损失的问题， 提出一

种精简且有效的 ＭＳＲＭ 模块， 通过少量卷积

层和路径相连的方式来获取不同尺度的感受

野， 以提取更精细的图像信息。 其次， 设计一

个多输入的 ＤＦＦＭ 模块来代替传统的跳跃连接

结构， 采用注意力加权的方式选择性融合不同

阶段的编码特征， 将有利的特征信息传递到解

码部分。 该算法采用多尺度内容损失和多尺度

高频信息损失进行约束训练。 实验结果表明，
这种方法能有效改善图像质量， 保留更多图像

细节， 具备更强的去模糊能力。 下一步将继续

优化算法， 并结合视频相邻帧具有丰富信息的

特性， 开展视频去模糊研究。
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