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一种基于快速图像去模糊的视觉室内定位方法
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 摘　要               在图像拍摄过程中，相机抖动、物体运动等因素导致图像产生模糊，进而使得模糊图像的特征点减少、

匹配效果较差，最终对室内定位精度产生负面影响。为解决这一问题，提出一种基于快速图像模糊识别

和模糊去除的视觉室内定位方法。首先，采用编解码器结构学习上下文信息，随后与高分辨率分支结合

以保留空间细节，最终生成高质量的清晰的图像，消除图像模糊对定位精度的影响。接着，通过图像检

索、特征点提取和匹配的方式计算查询相机的位置。实验结果表明，所提出的方法在 GoPro 数据集上

峰值信噪比（PSNR）为 31.64，结构相似性指数（SSIM）为 0.949，平均去模糊处理时间为 24 ms；去

模糊处理后，85% 的室内查询图片定位误差小于 0.5 m。基于快速图像去模糊的视觉室内定位方法能够

有效恢复图像细节，提高室内视觉定位的精度。   
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0  引言

近年来，随着信息技术和智能移动设备的发展，室内定

位需求日益增加。基于视觉的室内定位具有稳定性持久、成

本低廉等优势，逐渐成为研究热点。

室内视觉定位系统通常分为离线阶段和在线阶段。离线

阶段在已知位置捕获图像数据，构建离线数据库，在线阶段

对用户查询进行图像检索、匹配以及位置求解得到用户位置。

然而在图像获取过程中，物体快速运动、光线的复杂性以及

相机抖动等因素可能会导致拍摄的图像质量低、失真严重，

这对后续的定位任务造成严重影响。查询图片模糊往往导致

定位失败。因此，对于数据库图像模糊处理，对查询图像进

行图像模糊判断、图像模糊去除，能够有效提高图像的视觉

质量，进一步提升视觉室内定位方法的鲁棒性。图像去模糊

研究对于室内定位具有十分重要的意义。

1  相关工作

1.1  图像去模糊

图像去模糊任务是从一张模糊的图像中复原出清晰的

图像，并尽可能真实地复原图像细节。根据复原任务中的模

糊核是否已知，可将其分为盲去模糊和非盲去模糊两类。早

期的研究主要是非盲去模糊任务，即在已知模糊核的情况下

使图像清晰化。但在实际应用中，大多数情况下图像的模糊

核是未知的。盲去模糊方法对模糊核进行估计，核心是确定

参数，在找到最优参数后，估计模糊核。文献 [1-2] 通过引

入生成对抗网络，先后提出 DeBlurGAN 和 DeBlurGANv2

两种网络模型，借用生成对抗网络恢复高质量的清晰图像。

文献 [3] 利用不同尺度的模糊图像同时进行高频制导去模糊

处理。

1.2  视觉室内定位

基于视觉的室内定位方法是指智能设备利用图像信息感

知自身位置 [4]。视觉定位方法包括基于结构和基于回归的方

法。基于结构的定位方法利用查询图像的局部特征与 3D 模

型匹配来建立对应关系，去除异常值后得到查询图像的相机

位置。文献 [5] 将场景的表面分割成地标块预测。基于回归

的定位利用神经网络回归器得到查询图像的相机姿态。文献

[6] 使用稀疏特征描述符来回归相机姿态。文献 [7] 利用多任

务联合损失函数，计算图像位置。

然而，现有的图像去模糊方法的性能和实时性并不能很

好地满足室内定位任务需求。因此，本文提出了一种基于快

速图像去模糊的室内定位方法：对查询图像首先进行快速图

像模糊判别、模糊去除，然后检索得到粗略位置，最后精准

计算室内位置。
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2  基于图像去模糊的视觉室内定位方法

基于快速图像去模糊的室内定位方法如图 1。离线阶段，

由手机摄像头从目标场景中收集图像，通过预训练的神经

网络模型提取图像全局特征，构建离线特征数据库。在线

阶段，对用户查询首先进行模糊判断，若模糊则模糊去除，

若为清晰图像进行检索，检索得到最为相似的若干张数据

库图片，然后对于每一对查询 - 数据库图像，利用极线约束、

基于五点法计算本质矩阵 E，分解 E 得到相对位置，进而

恢复查询的绝对位置，即室内用户位置。

图 1  视觉室内定位框架

2.1  基于双分支结构的图像去模糊网络

2.1.1  图像模糊

图像去模糊旨在将模糊的输入图像恢复成潜在清晰的图

像。一般认为图像的退化过程具有空间不变性，图像模糊的

数字模型表示为：

B SI K I N= ∗ +                            （1）

式中：IB 为模糊图像，IS 为原始清晰图像，K 为模糊核，* 为

卷积操作，N 为添加的噪声。

2.1.2  图像模糊识别

本文利用清晰图像和模糊图像的梯度差异，提出了一种

图像模糊识别方法：
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式 中：H 表 示 图 像 的 高 度，W 表 示 图 像 的 宽 度，

( ) ( ) ( ), 1, ,xg i j f i j f i j= + − 为图像在 X 方向上的梯度映射

( ) ( ) ( ), , 1 ,yg i j f i j f i j= + − 为图像在 Y 方向上的梯度映射，

Gnum 为 X 方向梯度映射和 Y 方向梯度映射中非零梯度值的个

数之和，N 为 X 方向和 Y 方向梯度图中梯度值的个数之和。

根据式（2）计算查询图像的模糊识别数值 B，若 B 大

于给定阈值T，则认为查询为清晰图像，不需要进行图像复原。

否则，查询为模糊图像，需要进行模糊去除。

2.1.3  网络模型

图像去模糊网络如图 2，模型由两部分组成，首先使用

一个单编码器 - 双解码器架构学习上下文信息，然后与保留

空间细节的高分辨率分支结合，得到清晰图像。

图 2  双分支结构图像去模糊网络

通过一个编码器 - 两个解码器子网络 F 从模糊图像中估

计残差图像，其表示为：

( ) ( )1 1 2 2ˆ ; ;D Dr D z D z= Θ + Θ                                        （3）

式中：D1 和 D2 是两个独立的具有相同结构的解码器网络，

ΘD1 和 ΘD2 为 D1 和 D2 的网络参数，z 为参数 Θe 的编码器 ε

编码后的图像特征：

( ),B ez Iε= Θ                                       （4）

根据线性跨度理论，通过两个独立的解码器对编码特征

中的模糊退化信息进行强制分割，即一个解码器沿主轴方向

产生模糊残差，另一个解码器产生互补残差，完成线性重构，

输出以最大解空间。

为了避免无监督下发生信息解耦现象导致的网络性能降

低，利用分离解码器的特性，将两个解码器的网络参数共享为：

( ) ( )1 2ˆ ; ;d rdr D z D z= Θ + Θ                                  （5）

式中：Θrd 是 Θd 逆时针旋转 90 度后的网络参数，D1 为主解

码器。

引入保留空间细节的高分辨率子网络，与编解码器分支

相结合。卷积注意模块的结构如图 3（a），包括通道和空间

注意两部分。

图 3  CBAM、SCANet 体系结构以及编解码器分支与 SCANet
特征融合图
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通道注意模块，通过平均池化和最大池化对特征图的空

间信息进行聚合，生成两个不同的空间上下文描述符：
c

avgF

和 max
cF 。然后，这两个描述符被转发到一个共享网络，生成

通道注意力图
1 1C

cM R × ×∈ 。该共享网络由多层感知器和一个

隐藏层组成，隐藏激活为 / 1 1R rR × × ，R 为缩减比。经共享网络，

元素求和合并输出特征向量：

( ) ( )( ) ( )( )( )cM F MLP AvgPool F MLP MaxPool Fσ= +    （6）

式中：σ 为 Sigmoid 函数，多层感知机 MLP 共享权重。

空间注意模块，利用特征的空间关系生成空间注意力图。

对于平均池化和最大池化后生成的 2D 地图：
1s H W

avgF R × ×∈ 和
1

max
s H WF R × ×∈ ，经过标准卷积层进行连接和卷积，生成二维空

间注意力图 ( ) H W
sM F R ×∈ 。空间注意力可表示为：

( ) ( ) ( )( )( );sM F f AvgPool F MaxPool Fσ=                （7） 

输入的中间层特征 C H WF R × ×∈ ，经卷积块注意模块

CBAM（convolutional block attention module）依次得到一维

通道注意图
1 1C

cM R × ×∈ 和二维空间注意图 1 H W
sM R × ×∈ 。CBAM

过程表示如下：

( )
( )

1

2 1 1

c

s

F M F F

F M F F

= ⊗

= ⊗

                                                    （8）

式中：⊗表示逐元素乘法，F2 为最终的输出。

通道注意子网络由若干个简化的通道注意块组成的，以

保证图像细节信息。其如图 3（b）所示，输入特征 Fi 将通

道注意块得到输出 Fo，定义如下：

( )( )
( )( )( )

1 1

1

o i i i

i i

F F F Conv GAP F

F Conv GELU Conv F

= + ⊗

=
                                 （9）

式中：GAP 表示全局平均池化，Conv 表示卷积。

如图 3（c）所示，将 CBAM 得到的输出 F2 和编解码器

的输出进行融合，特征融合后输入通道注意子网络。特征融

合信息 FFi 定义如下：

( )
[ ]

1

0 2 3,
i i i Di Ei

D

FF CABG FF X X

FF F X
−= + +

=
                  （10）

式中：XEi 为第 i 级编码器输出，XDi 为第 i 级两解码器输出之

和 (i=1,2,3)。

2.1.4  损失函数

双分支图像去模糊模型预测残差图像，以端到端的方式

优化，损失函数定义如下：

( ) ( )
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式中：XS 由 S 分支预测的残差图加上输入的模糊图像 IB 得到，

Xgt 为清晰图像的真值，Lchar 为 Charbonnier 损失 [8]，ε 的大小

为10-3，Ledge为边缘损失，Δ为拉普拉斯算子，λ的大小设为0.5。

2.2  位置估计

通过图像检索返回与查询图像相似度分数最高的若干张

数据库图像，根据核线约束，通过图像间特征点匹配计算得

出位置信息。

2.2.1  相对位置计算

归一化平面的匹配点对 [ ]1 1 1, ,1 Tx u v= 和 [ ]2 2 2, ,1 Tx u v= ，依

据对极几何约束计算如下：

[ ]1 2 1 2 1 1 2 1 2 1 2 2, , , , , , , ,1 0u u u v u v u v v v u v E =    （12）

同样表示其他的点对，利用奇异值分解可以求出目标 -

数据库图像间的相对位置 R、t。

2.2.2  绝对位置计算

根据两图像对 (Iq,Ii)、(Iq,Ij) 估计的查询的绝对旋转，由

两条射线 l1、l2 的交点计算查询图像坐标：

1 i i

T
I i I i il c R R tλ= +                                    （13）

2 j j

T
I j I j jl c R R tλ= +                                   （14）

式中： ,i j Rλ λ ∈ 定义了沿射线的点位置。只有当三个摄影

机中心不共线时，才会定义三角测量的结果。 1 1
T
Ic R t= − 是

相机中心的全局坐标。在实验中，使用查询到的三个数据库

图像计算最终姿势。

通过两个图像对 (Iq,Ii)、(Iq,Ij) 得到一个绝对位置的假设

( ),
q qI IR t ，对任意查询 - 数据库图像对 (Iq,Im) 的四个可能的位

置，找到 mm IR R 的值最接近 qIR 的 Rm，从 Iq 到 Im 预测的相对

平移：

( )m q mpre I I It R c c= −                    （15）

1

2 2

cos
T
m pre

m pre

t t
t t

α −
 
 =
 
 

                   （16）

式（16）为阈值 α 的定义，当预测的平移方向之间的角

度小于给定的阈值 α 时，计为一个 inlier。统计所有图像对中

该位置假设的 inlier，选择 inlier 最多的假设作为最终的输出。

3  实验结果与分析

本文提出的双分支结构图像去模糊算法在 GoPro 中进行

训练。在 GoPro-test[9] 和 RealBlur-J[10] 数据集上测试，实验结

果表明，本文提出的方法在精度和运行时间上都获得了具有

竞争力的结果。

3.1  图像去模糊性能评价

本文根据峰值信噪比（PSNR）和结构相似（SSIM）两

个评价指标与其他图像去模糊算法比较。表 1 为 GoPro 数据
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集和 RealBlur-J 数据集的测试结果，在 GoPro 数据集上进行

训练，直接将训练模型应用到 RealBlur_J 数据集以评估对真

实图像泛化性。

表 1  去模糊定性结果

GoPro RealBlur-J

PSNR ↑ SSIM ↑ PSNR ↑ SSIM ↑

DSSN 30.6 9 0.939 28.41 0.845

MSCAN 31.24 0.945 28.82 0.862

SimpleNe[13] 31.52 0.950 26.95 0.864

Our 31.64 0.949 28.87 0.886

从表 1 中可以看出，本文提出的基于双分支结构的图像

去模糊网络表现良好。在 GoPro 数据集进行训练，直接迁移

应用到 RealBlur-J 数据集时也获得较为突出的结果。此外，

本文方法不仅在图像质量评价方面取得较好效果，模型大小

和平均运行时间方面也极具竞争力，如表 2，双分支结构的

图像去模糊模型为 8.2 MB，平均处理时间为 24 ms。

表 2  模型大小和平均运行时间的比较

方法 模型大小 /MB 运行时间 /ms

DSSN 25.2 30

MSCAN 7.5 140

SimpleNe 25.1 376

Our 8.2 24

图 4 是室内图片去模糊效果，其中（a）是输入的模糊

图像，（b）是 DSSN[11] 算法，（c）是 MSCAN[12] 算法效果，

（d）是本文提出方法。总体来说，本文提出的模型恢复图

像比其他模型更清晰，更接近真实图像。

图 4  室内定位数据集去模糊效果

3.2   室内定位结果集性能评价

室内定位数据库是在山东理工大学 9 号教学楼第 4 层所

拍摄的走廊图像。为了评估所提出方法的定位精度，在实验

过程中以相等的间隔对室内地面进行网格化，每个网格间距

为 0.5 m。将查询相机放置在三脚架上，在拍摄查询图像时

将三脚架放置在网格交点处，在采集查询图像的同时记录查

询相机的地面实况位置。

在基于视觉的室内定位任务中，计算的相机姿态与地面

实况姿态进行比较，测量估计结果与地面真值的接近程度。

具体来说，位置误差被表示为查询图像估计的位置和记录的

真值之间的以 m 为单位的欧式距离，具体表示为：

_ _ _ 2abs err abs gt abs pret t t= −                  （17）

另外，本文分析了教学楼走廊场景下去模糊算法对室内

定位性能的影响。从图 5 中可以看到，模糊图像中提取的特

征点数量明显少于去模糊图像。当使用模糊图像进行室内定

位时，无法实现图像之间的精确匹配，定位精度大大降低。

在特征点较少、场景信息较差的走廊场景中，往往无法实现

图像匹配，导致定位失败。

图 5  走廊模糊图像与去模糊图像特征提取的性能比较

实验结果表明，基于图像去模糊的室内定位方法可以实

现更好的定位效果，其平均误差与最大误差都远远优于模糊

数据。图 6 直观显示了去模糊算法对走廊数据集定位精度的

影响：使用模糊查询图计算室内位置时，室内数据集中的平

均定位误差为 0.39 m，最大定位误差大于 1.5 m；而使用去模

糊后的室内图片进行位置估计时，平均定位误差仅为 0.21 m。

同时，本文提出的图像去模糊网络模型较小，运行速度较快，

满足室内环境的定位任务需求。

图 6  室内定位误差
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4  结语

为解决相机抖动等因素照成的图像模糊问题对室内定位

产生的不利影响，本文提出了一种基于高效图像去模糊的视

觉室内定位方法。图像去模糊网络利用双分支结构逐步恢复

模糊图像的上下文信息和空间细节，利用参数共享方案，减

少网络参数的数量。首先对于查询图像进行模糊判断，若为

模糊图像，则进行快速模糊处理、图像恢复后再进行图像检

索；若为清晰图像，则直接进行图像检索过程。然后，对于

查询图像和数据库中的相似图像进行特征提取匹配，利用本

质矩阵求解得到查询相机的位置信息。实验结果验证了该方

法的有效性，经模糊处理后的室内查询中，85% 的室内查询

图片定位误差小于 0.5 m。
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