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基于近端梯度下降算法展开的盲图像去模糊方法
杨  涛 1  朱文球 1
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 摘　要               目前在盲图像去模糊任务中，深度学习技术已展现出卓越的性能。然而，当前多数方法主要聚焦于启发

式网络架构的构建，而对模糊核与清晰图像之间物理生成机制的显式嵌入关注不足。这在一定程度上限

制了方法对不同模糊核的通用性和模型的可解释性。为克服这一局限性，提出一种创新的模型驱动深度

神经网络。通过迭代算法精确求解盲图像去模糊的优化模型，并将迭代步骤巧妙地嵌入相应的网络模块

中，从而实现网络学习过程与盲图像去模糊物理机制的深度融合。实验结果表明，所提出的方法在准确

性和通用性方面均显著优于现有的代表性盲图像去模糊技术，能够有效应对各种模糊类型，为盲图像去

模糊研究提供了新的思路和方法。   
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0  引言

图像去模糊的主要目标是从捕获的模糊图像中重构出高

质量的清晰图像。在实际应用中，非盲图像去模糊方法需要

依赖已知的模糊核，然而这在多数场景下难以实现。为解决

此难题，研究焦点逐渐转向模糊核未知的盲图像去模糊领域。

目前，盲图像去模糊方法主要可分为两类：基于优化模

型的方法和基于深度学习的方法 [1]。基于优化模型的盲图像

去模糊工作旨在将模糊核和清晰图像的先验知识制定为一种

优化算法，以约束图像去模糊问题的求解空间。由于涉及迭

代计算，基于优化模型的方法通常很耗时。此外，手动设计

的先验通常基于自然图像的统计特征，而这些特征无法全面

反映真实场景中图像的复杂性。

随着深度卷积神经网络（CNNs）在成像任务中的广泛

应用，有研究提出使用端到端网络直接从单一图像中去模糊，

无需预先估计模糊核，简化了传统的两步去模糊流程。然而，

使用单一网络对任意模糊核进行去卷积仍面临巨大挑战 [2]。

由于未充分考虑图像去模糊任务的物理生成机制，深度卷积

神经网络在处理特定模糊核时的表现仍不及优化模型方法。

算法展开策略提出将迭代算法展开为网络结构训练，利

用数据驱动神经网络求解优化模型。文献 [3] 将基于迭代的

L0 正则化盲图像去模糊方法展开到深度网络中，兼顾了优化

模型和深度卷积神经网络的优点，在适应任意模糊核的同时

大幅提高了求解效率。然而，现有的算法展开盲图像去模糊

方法多使用深度神经网络隐式估计模糊核，而未显示求解数

据项。

为克服上述问题，本文提出一种新的算法展开盲图像去

模糊网络。在模糊图像退化机制引导下，同时更新模糊核和

清晰图像。总而言之，本文的主要贡献包括以下几点。

（1）提出了一种新的模型驱动的算法展开盲去模糊网

络，该网络采用迭代算法求解经典退化模型，并将迭代步

骤映射到相应的网络模块中，以联合估计模糊核和清晰图

像。迭代过程严格遵循模糊图像的物理生成机制来学习模

糊核和清晰图像，因此每个网络模块都具有明确的物理可

解释性。

（2）通过显式求解模糊核数据项，学习得到的模糊核

呈现出具有特定物理意义的显式结构。由于嵌入了模糊图像

物理生成机制，所估计的模糊核能够适应不同类型的模糊。

（3）在包含多种模糊类型的合成数据集上进行了大量

实验，结果全面证明了所提方法在盲图像去模糊性能上优于

当前主流方法，从而验证了所提方法的合理性和有效性。

1  理论与方法

1.1  优化模型

图像去模糊是典型的病态逆问题，图像模糊过程可以描

述为：

y A x n= ∗ +                                                           （1）
式中：y 表示模糊图像，x 表示清晰图像，A 表示模糊核，n

表示噪声，* 表示卷积操作。
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根据贝叶斯公式推理，可将盲图像去模糊问题建模为优

化模型：

2
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式中：Ф(k) 和 J(x) 分别表示提供模糊核 k 和清晰图像 x 先验

知识的正则项；λ 和 β 表示正则项的权重系数。数据保真度

项（即方程（2）的目标函数中的第一项）表示模糊图像物理

生成机制，用于指导模糊核 k 和清晰图像 x 的迭代更新，而

先验项 Ф(k) 和 J(x) 用于约束解空间，提供高质量解。本文

摒弃了传统基于优化模型的图像去模糊方法中常用的手工制

作先验函数，转而采用数据驱动的策略。借助深度神经网络

（DNN），以端到端的方式直接从数据中提取 x 和 k 背后的

隐式先验知识。这一创新方法已在众多视觉任务中被充分验

证 [4]，其有效性得到了广泛认可。

1.2  近端梯度下降算法

为了构建一种与优化算法中迭代步骤紧密对应的网络模

块，以增强算法的可解释性和通用性，本文通过近端梯度算

法交替迭代更新模糊核 k 和清晰图像 x，以实现问题的优化

求解。

近端梯度下降算法是一种优化算法，主要用于解决具有

约束条件或非光滑目标函数的优化问题。它的核心思想是在

每次迭代中，首先计算目标函数在当前点的梯度，然后根据

梯度信息和一个近端算子来更新参数。近端操作通常是一个

非线性的映射，用于处理正则化项带来的非光滑性。

简单来说，近端梯度下降算法就是在梯度下降的基础上

增加一个近端项来修正参数的更新方向，以确保算法能够收

敛到满足约束条件的最优解。值得一提的是，该优化算法仅

涉及基 础的近端梯度运算，这一特性使得其能够轻松嵌入到

网络模块中，实现算法展开为网络。以下是该优化算法的求

解步骤。

通过公式（3）建立优化模型更新模糊核 k：
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式中：δ1 表示步长，t 表示迭代次数，f(k(t-1)) 的具体形式为

2( 1) ( 1)*t ty k x− −− 。使用近端算子 prox(•)，可将 k 子问题通过

公式（4）求解：

( ) ( 1) ( 1) ( 1)
1prox( ( ( ))))t t t tk k k f kδ− − −= − − ▽                    （4）

通过公式（5）建立优化模型更新模糊核 x：
2( 1) ( 1)

2min ( ( )) J( )t t

x
x x h x xδ λ− −− − +▽                    （5）

式中：δ2 表示步长，t 表示迭代次数，h(k(t-1)) 具体形式为

2( 1) ( 1)*t ty k x− −− 。k 子问题通过公式（6）求解：

( ) ( 1) ( 1) ( 1)
2prox( ( ( ))))t t t tx x x f xδ− − −= − − ▽                   （6）

近端算子 prox(•) 一般采用软阈值收缩 [5]，计算成本和伪

影可能会随着迭代次数的增加而增加。本文采用卷积神经网

络代替近端算子，通过数据驱动学习更加丰富的先验信息和

近端映射方式具体细节见 1.3 节。

1.3  网络结构

近端梯度下降算法本质仍然是传统基于模型的去模糊

方法，需要不断迭代计算直到收敛。为减少计算复杂度和

时间成本，在本节中，利用算法展开策略将带核偏差图像

去模糊方法展为深度神经网络。通过展开方程（4）和方程

（6）中每个迭代步骤作为相应的网络模块，构建一个端到

端的盲图像去模糊网络。网络包含 3 个模块：梯度下降模

块、x 子问题近端网络（Prox-xNet）、k 子问题近端网络

（Prox-kNet）。

梯度下降模块模块分别将 k 子问题与 x 子问题梯度下降

过程展开，为简化模型训练，使用可训练的线性层替代超参

数 δ1 和 δ2，通过数据驱动对参数进行学习。这一设计避免了

训练前繁琐的超参 数调整，同时大幅提升了计算时 间。

由于近端映射与恒等映射的近似性，本研究采用配备残

差连接的 U-Net 网络架构，作为解决 x 子问题的近端算子。

该模块由特征提取与特征重建两大部分组成，整体结构形似

字母 U。在特征提取阶段包含三个卷积块，每一卷积块均包

含两个配备 3*3 卷积核的卷积层，并辅以 ReLU 激活函数，

以增强网络对图像低级特征的学习能力。每个卷积块后均设

有一个最大池化层，旨在缩减特征图的尺寸，同时确保关键

信息的留存，从而帮助网络更好地捕捉多尺度的特征。进入

特征重建阶段，同样采用三个反卷积块，每个反卷积块由两

个配备 3*3 卷积核的卷积层及 ReLU 激活函数构成，旨在协

助网络深入学习图像的高级语义信息。每个反卷积块后都设

置有上采样层，旨在逐步增加特征图的尺寸，与特征提取阶

段的池化层形成对应关系，从而确保特征图能够恢复至与原

始图像相近的尺寸。此外，特征重建中的各层均通过跳跃连

接与特征提取阶段的对应层相连，此举有助于实现底层与高

层语义信息的有效融合。最终，使用长残差连接将其与输入

相加，从而有效规避了梯度消失的问题。

鉴于模糊核 k 的大小远小于输入图像 x 的大小，采用体

积较小的残差块（ResBlock）作为 k 子问题的近端算子。该

模块由 2 个卷积块和残差连接组成，卷积块包含两个配备

3*3 卷积核的卷积层和 ReLU 激活函数，最终与输入相加保

留整体特征信息。整体网络模型根据公式（4）与公式（6）
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输入输出关系进行连接，为缩小网络参数数量，迭代次数设

置为 T=5，同时不同迭代次数的近端网络设置为共享参数，

线性层初始化 δ1=0.1，δ2=0.1，卷积层初始化方式设置为均值

为 0、方差为 1 的 Kaiming 初始化。整体网络输入为模糊图像，

输出为清晰图像。总体网络结构如图 1 所示。

模糊图像y 清晰图像x

Prox-kNet

Prox-xNet

梯度下降模块

输入 输出 逐元素相加 特征融合 3x3卷积层

图 1  网络结构图

2  实验与结果分析

2.1  实验环境

网络模型训练环境 CPU 为 R5 4600H，内存为 16 GB，

显卡为显存容量 4 GB 的 GTX1650 显卡；软件环境为 Win-

dows 10 操作系统，深度学习环境为 PyTorch。训练数据集使

用 BSD300 训练数据集，将图像随机裁剪为 128 像素 ×128

像素的图像，最终得到 10 000 个清晰图像，经过与模糊核卷

积后加上高斯噪声得到模糊图像。测试数据集使用 Set10。

网络训练采用 Adam 优化器，参数设置为 β1=0.9，β2=0.999，

ε=10-8，网络初始学习率设置为 4×10-4，每 40 轮下降 0.5 倍，

总计进行 200 轮训练，每轮训练对数据进行批归一化处理，

批处理大小设置为 4。

2.2  图像去模糊结果

为了更直观地展示所提出的网络在图像去模糊方面的

效果，本文与几种主流的去模糊方法进行了详细比较。这

些方法包括三种基于模型的去模糊方法：EPLL[6]（图像块

对数似然算法）、IDDBM3D[7]（基于迭代解耦去模糊的

BM3D 方法）以及 NCSR[8]（非局部稀疏表示）。此外，还

对比了两种基于深度学习的方法：MLP[9] 和 IRCNN[10]。在

表 1 中，本文详细列出了这些方法在处理 4 幅图像（如图 2

所示），以及面对三种不同类型的模糊核时，所得到的峰值

信噪比数据。这一全面的比较旨在提供一个清晰、客观的性

能评估。

表 1  图像去模糊结果

方法 蝴蝶 树叶 鹦鹉 海星

标准差为 1.6 的高斯模糊，噪声等级为 2

EPLL 24.60 23.55 29.62 27.41

IDDBM3D 28.50 28.69 30.90 29.52

NCSR 28.31 27.51 30.39 29.39

MLP 28.84 28.86 31.21 29.71

IRCNN 29.90 29.74 32.07 30.69

本文方法 30.12 30.34 31.70 31.01

19×19 运动模糊，噪声等级为 7.65

EPLL 21.57 20.59 26.33 24.36

IRCNN 27.12 27.07 29.57 26.98

本文方法 27.35 27.35 29.92 27.12

17×17 运动模糊，噪声等级为 2.55

EPLL 25.05 23.57 30.71 28.10

IRCNN 30.88 30.37 33.15 30.10

本文方法 30.65 31.05 33.16 30.97

（a）蝴蝶 （b）树叶

（c）鹦鹉 （d）海星

图 2  清晰图像示例

根据表 1 的数据分析，可以清晰地观察到，在高斯模糊

的情形下，本文所提出的方法相较于其他对比方法展现出明

显的优势。对于两个运动模糊核的处理，IRCNN 和本文的方

法均表现出比传统基于模型的方法更出色的性能。特别值得

一提的是，由于本文方法中融入了残差连接，对噪声具有进

一步的抑制作用，因此在高噪声水平的环境下，本文方法的

性能略胜一筹，甚至略优于 IRCNN。此外，IRCNN 需要通

过多次迭代才能达到理想的去模糊效果，而本文的方法则仅

需执行 T=5 个阶段，效率显著提高。
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图 3 直观地展示了清晰图像、模糊图像，以及经过

EPLL、IDDBM3D、NCSR、MLP、IRCNN 和 本 文 方 法

处理后的高斯模糊去模糊效果图。从图 3 中可以清晰地看

到，本文的方法在保留图像细节方面表现出色，例如蝴蝶

翅膀上的锯齿纹理得到了更好的还原。与此同时，EPLL

和 IDDBM3D 等方法由于利用了非局部特征，在处理后的

图像边界部分仍然存在一定的模糊。

(a)清晰原图         (b)模糊图像       (c)EPLL           (d)IDDBM3D

  (e)NCSR            (f)MLP          (g)IRCNN         (h)本文方法

图 3  高斯去模糊对比图

图 4 运动模糊的去模糊视觉效果，依次展示了 4 幅图

像清晰原图、模糊图像和去模糊后的图像，本文方法能在

去模糊后仍然保留良好人眼视觉效果。

  清晰原图   模糊图像  去模糊图像   清晰原图   模糊图像  去模糊图像

(a)蝴蝶 (b)树叶

  清晰原图   模糊图像  去模糊图像   清晰原图   模糊图像  去模糊图像

(c)鹦鹉 (d)海星

图 4   运动模糊去模糊视觉效果图

综上所述，与基于模型的传统方法相比，基于深度学习

的方法在去模糊方面展现出显著的优势。其中，本文所提出

的方法更能适应高水平的噪声环境与高斯模糊，不仅无需进

行迭代计算，而且能够更好地保留图像的精细纹理，为图像

处理领域提供了一种新的高效解决方案。

3  结论

本文提出了一种创新的盲图像去模糊网络，该网络通过

深度展开近端梯度算法，将迭代步骤融入网络设计中。此举

不仅在网络学习过程中嵌入了模糊核与清晰图像之间的物理

关系，显著提升了网络的可解释性，还通过显式求解模糊核

数据项，使网络能够灵活适应不同类型的模糊，从而大大增

强了其通用性。实验结果表明，所提网络有优秀的图像去模

糊性能。
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