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摘  要 

现实场景中的图像模糊通常由相机抖动运动等诸多因素造成，由于模糊核未知，图像去模糊问题成为图

像处理逆问题。目前去模糊方法虽取得较好效果，但在处理复杂真实厂家的模糊时，会存在纹理细节恢

复不足和去模糊结果伪影的问题。为此，本文提出了一种新颖的transformer方法的生成对抗网络。该网

络融合局部–全局双元Transformer模块。我们在不同基准数据集(如GoPro和HIDE)上进行了实验，主

观客观结果均表明，本方法在恢复图像边缘信息和真实纹理特征方面取得较好的结果。 
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Abstract 
Blur in real-world images is often caused by various factors such as camera shake. Due to the un-
known blur kernel, image deblurring becomes an inverse problem in image processing. Although 
current deblurring methods have achieved promising results, they still suffer from insufficient tex-
ture detail recovery and artifacts when dealing with complex real-world blur. To address this issue, 
this paper proposes a novel transformer-based generative adversarial network. The network inte-
grates a local-global dual Transformer module. We conducted experiments on different benchmark 
datasets, such as GoPro and HIDE. Both subjective and objective results demonstrate that the pro-
posed method achieves favorable outcomes in restoring image edge information and realistic tex-
ture features.  
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1. 引言 

作为图像处理和计算机视觉领域的经典逆问题，图像去模糊旨在从模糊图像中复原潜在的清晰图像

[1]。现实场景中的模糊，往往源于相机抖动、物体运动或对焦不准等复杂因素，且由于其模糊核通常是

未知的，使得这一任务充满挑战。基于上述背景，本文提出了基于 Transformer 的生成对抗网络图像去模

糊模型，实现图像去模糊的特生。本文的主要贡献如下： 
1) 针对真实场景的运动模糊去除提出了一种融合 Transformer 的生成对抗网络的图像去模糊模型； 
2) 通过在 Gopro 和 Hide 等数据集上进行实验，验证了所提方法在图像去模糊任务中的有效性。 

2. 相关工作 

2.1. 基于生成对抗网络的图像去模糊 

生成对抗网络在图像去模糊领域有着广泛应用，Neji [2]将 CycleGAN 的能力应用于文档图像盲去模

糊任务。该方法首次实现了失焦模糊等条件下对文档图像信息的有效恢复。陈[3]针对粮仓仓内所存在粉

尘弥漫，监控设备老化等问题，导致采集的图像出现严重的模糊的现象，其结合生成对抗网络的学习机

制，在生成器网络中引入通道注意力机制，增强对关键特征的提取；其次，引入结构相似性损失函数，

改善训练后的模型过度平滑问题。苏[4]针对低速旋转弹导引头因抖动导致的图像模糊问题，首次将生成

对抗网络引入弹载图像盲去模糊领域，其设计了一个结合编码器–解码器与残差连接的生成器以及全卷

积判别器的网络架构，并运用均方误差、对抗、梯度和总变差等多种损失函数进行联合优化，以提升去

模糊后的图像质量和边缘保持度。 
生成对抗网络通过生成器与判别器的对抗博弈，其并不需要固定的数学假设即可端到端学习数据分

布，实现高质量的模糊去除，但其训练存在不稳定和模式崩溃等挑战。 

2.2. 基于 Transformer 的图像去模糊 

近年来，Transformer 为图像去模糊带来了新的思路，尤其是通过自注意力机制[5]捕捉全局像素依赖，

能够处理动态场景中复杂的非均匀模糊。Tsai [6]针对动态场景中的图像去模糊任务中模糊的方向性和区

域特异性，设计了专门的条带注意力机制，具有较强的任务导向性，同时其使用对比学习损失增强特征

判别能力，Zamir [7]关注到传统的 CNN 在图像恢复中表现良好，但存在感受野有限和无法动态适应输入

内容的问题并且 Transformer 的自注意力的计算复杂度随图像分辨率呈平方增长，无法直接应用于高分辨

率图像恢复的问题，其设计了基于 Transformer 的编码器–解码器架构。该模型训练初期使用小图像块和

大批量，后期逐渐增大图像块、减小批量，帮助模型学习全局图像统计信息，提升模型泛化能力。Kong 
L [8]提出一种基于频域的高效 Transformer 模型，该方法以卷积定理为理论基础，通过将自注意力的计算

转换至频域进行逐元素乘积操作，从而实现对空间域中自注意力的高效近似；同时受 JPEG 压缩算法启

发，设计可学习的频域门控机制，自适应地保留对去模糊有用的低/高频信息。其提出的 FSAS 和 DFFN
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模块具有良好的可解释性和实用性，为图像恢复任务提供了新思路。 
Transformer 在图像去模糊领域的核心优势在于其长距离建模能力和自适应能力，能够从根本上理解

并修复由全局运动造成的复杂模糊；而其主要的短板则集中在计算效率高、对硬件要求高以及对海量数

据的依赖上。 

3. 本文模型 

在本文的生成对抗网络模型中，生成器的任务是对输入的模糊图像进行去模糊，而判别器则通过对

其输出进行评判，将优化信息反向传播给生成器，从而增强后者的图像模糊去除能力。 

3.1. 生成对抗网络的生成器 

本模型的生成器主要由新设计的融合局部–全局双元 Transformer 模块(Local-Global Dual Extraction 
Transformer Block)的特征提取模块以及包含残差融合的图像重建模块构成。其流程如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Generator flowchart 
图 1. 生成器流程图 
 

具体来说，模糊图像通过浅层特征提取模块提取为后续特征重建准备的浅层背景信息，随后通过 4
个 encode 模块逐层提取不同尺度的纹理特征，不同尺度纹理特征通过 2D 卷积操作获得更进一步的信息

为后续特征融合做准备，其中 encode4 模块提取的高层信息在经过融合局部–全局双元 Transformer 模块

提取细粒度更高的特征信息后进行特征融合；其数学表达如下所示： 

( )( )( )2 conv fe
c c
feat aur turee inputImage encode shallow XD=  

随后通过包含深层卷积块将特征恢复到同一空间维度，以此作为图像去模糊的基础。 

( )2c c
feature featurn eco vDDeepConv image=  

最后，通过两次 smoothed 操作对图像的信息整合。该操作通过卷积网络处理后并且通过基础的张量

拼接操作实现： 
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( )c c
feature featun eet rsmooth smooth DeepConv=  

其中 netSmothed 表示基本的上采样操作。 c
featuresmooth 在经过 2D 卷积和残差融和处理后，通过对 

c
featuresmooth 进行 clamp 操作获得去模糊的图像。 

1) 局部–全局双元 Transformer 模块 
局部–全局双元 Transformer 模块(Local-Global Dual Extraction Transformer Block)是融合局部动态注

意力和静态注意力，增强模型的长程特征重建能力。其流程如图 2 所示。其内容包括全局动态与静态注

意力特征提取以及两者之间的残差融合。 
 

 
Figure 2. Local-global dual extraction transformer block 
图 2. 局部–全局双元 Transformer 模块 
 

首先，首先通过特征键嵌入 embedkey 操作获得输入特征 inputx 的静态注意力 1A ，其数学表达如下所示： 

( )( )1 2 inputReLU BatchNorm d xA =  

其中，非线性激活函数 Relu 是对二维批量归一化特征后的特征 inputx 进行更复杂的学习获得静态注意力，

二维批量归一化特征后的特征 2BatchNorm d 将保证输入特征在确定的范围内进行学习避免了梯度爆炸。 
接着通过相同的特征值嵌入操作 embedvalue 获得输入特征 inputx 的待处理动态值特征 2A ，其数学表达如

下所示： 

( )( )2 2 2 inputA BatchNorm d Conv d x=  

其中，去掉 Relu 激活函数的混合二维卷积 2Conv d 是对输入特征 inputX 进行特征提取，随后通过二维批量

归一化并进行特征尺度变换后获得动态值特征 2A 。 
通过将静态键特征 1A 和原始输入连接 inputx 进行合并操作并进行注意力嵌入 embedAtt 获得基础动态注

意力值权重。该过程数学表达如下所示： 

( )( ) 2
1,

bs c h w
att embed inputX att concat A X × × ×= ∈  

其中，concat 实现将静态特征 1A 和原始输入特征 inputx 进行拼接操作， embedAtt 是动态注意力嵌入操作，其

借助降维变换等操作实现。该过程数学表达如下所示： 

( )( ) ( )2bs c f h w
inputz ReLU BN x × × ×= ∈  

( )2

2
bs k c h w

att W z
× × × ×

= ∗ ∈  
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该操作通过卷积层和激活函数对拼接后的特征进行处理获得基础动态注意力值权重 attX 。 
基础动态注意力邻域权重经过张量重塑与均值操作处理后获得动态注意力权重，在注意力权重与注

意力值特征进行逐元素相乘后获得动态注意力。其数学表达如下所示： 

( )( )( ), 1feature View mean reshape att dim= =  

其中，View 是张量重塑操作， mean 是对张量进行均值操作， reshape 是将张量重塑为指定形状的操作。

该操作通过对动态注意力邻域权重进行处理获得动态注意力权重。 
最后在注意力权重与注意力值特征进行逐元素相乘后获得动态注意力后融合静态注意力和动态注意

力获得最后的融合注意力，其数学表达如下所示： 

2 1attention feature A A= +  

3.2. 生成对抗网络的判别器 

判别器通过对清晰图像和去模糊图像相似度的计算获得生成器优化信息，优化对生成器的去模糊性

能。本文判别器结构如图 3 所示： 
 

 
Figure 3. Discriminator network flowchart 
图 3. 判别器网络流程图 

 
清晰图像和去模糊图像分别作为输入特征， c

inputT 会分别通过上分支模块和下分支模块获得生成器优

化信息。 

( ), _ _ , _ _informatio
c c

inputn D Upper Branch Module LowOpt er Brani cmizatio h MoT en dul=  

其中， _ _Upper Branch Module首先通过二维卷积 _Leaky Relu 激活函数获得浅层特征，随后通过三个包

含 _Instance Norm 正则化操作的卷积块串行获得中层特征，最后通过二维卷积获得生成器优化信息。 
_ _Upper Branch Module采用与上分支模块相同的特征提取设置，但其隐藏卷积层数量增至五层，使

得该分支可捕捉深层特征信息，供生成器进行图模糊性能的优化。 

3.3. 生成对抗网络的损失函数 

在本模型中损失函数通过生成器(G)和判别器(D)的协同训练参与模型优化。训练时，首先利用判别器
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计算对抗损失并更新判别器参数；随后生成器基于内容损失(如 L1 损失)和对抗损失的加权和得到进行反

向传播，同时优化生成器参数。 
生成器的损失函数如下所示： 

( )
1

~

1

log

0.001
z

content generated target

adversarial z p generated

content adversarigenerato alr

Loss Im Image
CHW

Loss D Im

Loss Loss L

age

age

oss

= −

 = −  
= + ∗

  

其中， contentLoss 表示内容损失，用于衡量去模糊图像与清晰图像在像素级别的差异。 adversarialLoss 表示对

抗性损失，其借助判别器的对抗引导，优化生成器的去模糊训练过程。 
判别器的损失函数其数学表达如下公式所示： 

( )( ) ( )( )2 2
0 1Discriminator target generatedD Image DLoss eImag= − − − −  

      
   

其中，第一部分是判别器 D 将真实图像 targetImage 正确识别为真实样本的数学期望；第二部分是判别器将

去模糊图像 generatedageIm 正确识别为假图像的数学期望。 

4. 实验 

本章节，首先介绍所模型训练所使用的数据集与具体实验设置细节，其次通过本文模型与其他模型

的对比实验与系统的消融实验，检验新模型的有效性。 

4.1. 对比实验 

为保证模型有效性的高效验证，本文采用与基线相同的配置，从 GOPRO [9]数据集中选取其训练集

的一半和测试集的十分之一进行训练，并在 Hide [10]和 RealBlur [11]数据集上与经典算法进行性能对比。 
本文模型与基线模型以及 DeblurGan 模型据集上的客观指标对比如表 1 所示，从表中可知，在同等

条件下，新模型在 GOPRO 测试集上 PSNR 结果比基线模型提升 0.2306 dB，这一提升验证了模型中局部

–全局双元 Transformer 模块的有效性，显示了其长程特征提取的能力。PSNR 结果比传统的 Deblur Gan
模型提升了 1.3652 dB，同时 SSIM 也有提升。这说明在该数据集上，新模型继承了生成对抗网络的对抗

学习优势；在真实世界复杂动态场景 HIDE 数据集上，本文模型在 PSNR 和 SSIM 上并未达到最优，由于

该数据集涉及大量跑步、跳跃、舞蹈、体育运动、手势交互等快速非刚性运动，其也涵盖自然光照下的

户外场景(街道、操场)和人工光照下的室内场景(健身房、客厅)，光照条件多变，从而进一步增加模糊的

多样性。而本文模型在合成数据集上训练，其对复杂模糊场景模糊去除的泛化能力仍需要提升，同时这

表明后续在生成对抗网络中融和 Transformer 时需要更有效的训练策略来提升模型的泛化能力，使其在

HIDE 这类以真实运动模糊场景为评估核心的数据集上，取得更好的结果。 
 
Table 1. The comparison of results (PSNR/SSIM) for image denoising in mixed blur scenarios such as GoPro and Hide 
表 1. 在 GoPro 和 Hide 等混合模糊场景下去除结果对比(PSNR/SSIM) 

数据集 评估方法 Baseline [12] our Deblur Gan [13] 

Hide PSNR 26.6427 26.6223 24.8124 

Hide SSIM 0.8620 0.8589 0.7671 

GoPro PSNR 27.1458 27.3764 26.0112 

GoPro SSIM 0.8837 0.8881 0.7886 
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在真实低光照场景下的图像去模糊客观评测中(见表 2)，本文模型在 SSIM 指标上取得较好结果，这

展现出其在光照不足与运动模糊耦合等复杂条件下，依然能实现稳定、高质量的去模糊效果。 
 
Table 2. Comparison of objective results (PSNR/SSIM) for real-world image deblurring on the RealBlur dataset 
表 2. 在 RealBlur 数据集上的真实场景模糊去除的客观结果(PSNR/SSIM)对比 

数据集 评估方法 Baseline [12] our Deblur Gan [13] 

RealBlur J PSNR 25.5950 25.6807 26.3399 

RealBlur J SSIM 0.7982 0.8049 0.7971 

real inage R PSNR 29.9760 31.1520 32.3532 

real inage R SSIM 0.9256 0.9133 0.9006 

 
在子数据集 RealBlur R 上，本文模型的 PSNR 值为 31.1520 dB，较基线模型提升了 1.1760 dB，但并

未达到最优，这表明新模型在继承基线模型后取得了较好结果，然而，本文模型的去模糊效果与 Deblur 
GAN 相比仍有提升空间；未来的工作中，我们将考虑引入更优的网络架构，以期突破当前局限，实现更

好的去模糊效果；对于 RealBlur J 数据集以真实昏暗场景下的复合模糊为核心特点，新模型同样未达到

最优，由于峰值信噪比 PSNR 仅衡量底层像素差异，其与人类视觉系统基于结构感知、语义理解、纹理

偏好的图像质量判断有所区别，然而，PSNR 评估结果对训练过程中所选损失函数仍表现出一定敏感性，

说明当前损失函数的设计尚未充分适配所引入的 Transformer 模块。后续工作可围绕该模块的特性，进一

步优化损失函数的构成，例如引入与 Transformer 特征空间更匹配的损失项(如基于注意力特征图的特征

匹配损失)，或结合感知损失以提升复原纹理的视觉真实性，从而更充分地发挥 Transformer 在全局依赖

建模方面的优势。整体而言，新模型的设计使模型在提升去模糊效果的同时，更好地恢复了昏暗场景中

易丢失的细节与结构，进一步验证了其在真实昏暗场景模糊去除中的实用性。 
如图 4 所示，在 RealBlur J 数据集上，本文将所提出的模型与基线模型以及 Deblur GAN 模型进行了

去模糊效果的对比实验。结果表明，相较于 Deblur GAN 模型，本文模型能够在停车场等昏暗场景下有效

恢复图像中摩托车头的细节纹理信息。这一优越表现主要得益于生成对抗网络所引入的对抗学习机制，

该机制有助于提升模型对图像模糊的处理能力。此外，相较于基线模型，本文模型在墙面文字、图片标

识等多处细节区域也表现出了更强的还原能力，充分验证了其在真实场景图像去模糊任务中的有效性与

鲁棒性。 
 

    
(1) 模糊图像                      (2) 清晰图像 
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(3) 基线模型                    (4) 本文模型 

 
(5) DeblurGan 模型 

Figure 4. Comparison of subjective results of different models on the RealBlur-J dataset 
图 4. 在 RealBlur-J 数据集上不同模型的主观结果对比 

4.2. 消融实验 

为验证所提模块的有效性，我们在 GoPro、HIDE 和 RealBlur 三个公共数据集上进行了实验。消融实

验采用与基线模型完全相同的训练和测试配置，通过在不同尺度的编码操作后分别串行所提模块，以客

观评价指标对比分析其对去模糊性能的影响。 
从表 3 的结果可以看出，基线模型在 encode 模块后加入新模块，在 Gopro 数据集上其 PSNR 和 SSIM

均有不同程度的提升，在 Encode3 操作后串行新模块取得效果最好，说明这该模型对中上层特征提取效

果明显，且去模糊效果有提升。以下将对其作用进行具体分析，首先模型采用 Gopro 数据集进行训练，

其对 Gopro 数据集的模糊去除有先天优势，其次，生成对抗网络的对抗学习机制的优势在新模型中得到

了继承。但在 Hide 数据集上，仅在 Encode3 模块后融合新模型后结果达到最好。这说明针对包含复杂模

糊类型的数据集 Hide 来说，模型融合局部–全局双元 Transformer 模块的位置对模型效果有明显影响。

综上所述，新模型在真实模糊场景下具有一定的模糊去除能力。 
 
Table 3. Evaluation of the impact of the new module’s position on motion blur removal performance on the HIDE and GOPRO 
datasets 
表 3. 验证新模块位置对模型效果的验证，在 HIDE 和 GOPRO 数据集上运动模糊去除效果 

数据集 评估方法 Baseline [12] Encode4 Encode3 

Hide PSNR 26.6427 26.6223 26.7428 
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续表 

Hide SSIM 0.8620 0.8589 0.8668 

GoPro PSNR 27.1458 27.3764 27.4811 

GoPro SSIM 0.8837 0.8881 0.8905 

 
表 4 验证了新模块在 RealBlur 数据集上进行真实昏暗场景模糊去除的客观指标。结果显示，基线模

型加入新模块后，其 PSNR 和 SSIM 均与基线水平相近。具体地，在编码器的第 4 层(较高语义尺度)和第

3 层(中层语义尺度)分别融合新模块时，SSIM 均获得提升，且第 3 层的提升幅度大于第 4 层；但 PSNR
均略有下降，且第 3 层的下降幅度更为明显。这一现象表明，新模块在不同尺度上均能增强图像的结构

相似性，有利于恢复边缘和纹理等感知质量；然而，由于不同尺度特征对像素级重建精度的影响存在差

异，模块的引入可能在部分区域引入微小像素偏差，导致 PSNR 轻微降低；这表明可以采用自适应融合

策略提升模型像素级重建的精度。在 RealBlur J 数据集上，在 Encode3 后融合新模块的情况下 PSRN 相

较于基线提升了 0.0875 dB，这表明该模块在该数据集的去模糊任务中，对昏暗场景模糊的去处更明显的

作用。 
 
Table 4. Evaluation of the impact of the new module’s position on motion blur removal performance RealBlur datasets for 
real-scene deblurring 
表 4. 验证新模块位置在对模型效果的验证，在 RealBlur 数据集上的真实场景模糊去除效果 

数据集 评估方法 Baseline [12] Encode4 Encode3 

RealBlur J PSNR 25.5950 25.6807 25.6463 

RealBlur J SSIM 0.7982 0.8049 0.8074 

real inage R PSNR 29.9760 31.1520 29.8116 

real inage R SSIM 0.9256 0.9133 0.9201 

5. 结束语 

本文提出一种融合局部–全局双元 Transformer 模块(Local-Global Dual Extraction Transformer Block)
的生成对抗网络用于图像去模糊。实验结果表明，该模型能有效去除运动模糊，恢复出清晰的图像。通

过峰值信噪比(PSNR)和结构相似性指数(SSIM)等客观指标评估，新模型取得了较好的性能，验证了所提

模块在图像去模糊任务中的有效性。未来工作将聚焦于特征融合在图像去模糊中的进一步应用。 
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