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基于三尺度鉴别器的水下图像运动模糊去除算法研究
石沈青 1 

SHI Shenqing    

 摘　要               在水下环境中，由于光照条件不足以及拍摄设备与场景间的相对运动，图像会呈现出不同程度的模糊，

这一问题严重影响了基于视觉的海洋探测任务的开展。基于此，文章提出了一种三尺度鉴别器网络模型

TC-DGAN，用于恢复水下运动模糊图像。该网络模型在 AT-DGAN 网络模型全局和局部尺度的基础上，

引入中间尺度构成三尺度鉴别器，中间尺度只针对图像过渡区域模糊进行处理，从而弥补对水下图像的

运动模糊的处理集中在全局和局部区域。此外，引入色彩一致性损失函数，用于解决水下图像去运动模

糊时引起的颜色失真问题，保持去除模糊前后图像色彩一致。实验结果表明，所提改进算法相较于其他

同类型算法，在图像恢复性能有所提升的同时有效控制了图像颜色失真。   
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0   引言

海洋蕴含着丰富的自然资源，涵盖渔业资源、油气矿产

等战略储备。近年来，自主水下航行器搭载高分辨率成像系

统，实现对海洋环境的数据采集，从而为基于视觉的海洋探

索提供关键数据支撑 [1-2]。

然而，在实际的水下环境中，除了光的色散和衰减导致

能见度低和光线不足外，水下图像和视频的获取通常由水下

航行器、自主水下航行器和潜水员完成，其中运动伪影、模

糊和抖动也会降低图像的质量 [3-4]。这些问题严重影响后续目

标检测、三维重建等任务的精度与可靠性。因此，去除运动

模糊以提高图像质量具有重要意义。

目前图像去运动模糊主要分为传统方法和深度学习方

法。传统方法在模糊核已知的情况下，将图像去模糊看作是

一个反卷积问题 [5]。近年来，除利用卷积神经网络来估计模

糊核 [6] 的方法外，端到端的无核神经网络方法也得到了发展。

Kupyn 等 [7] 改进了 DeblurGAN，提出了 DeblurGAN-v2。该

模型通过引入特征金字塔网络结构作为核心构建模块，能够

灵活地与各种骨干网络配合使用，从而在性能和效率之间取

得平衡。Yu 等 [8] 进一步改进 DeblurGAN-v2 为 AT-DGAN，

引入自注意力机制弥补部分损失信息，同时为提高网络训

练效率，将铰链损失函数引入到图像去除模糊任务中。自然

图像的去除运动模糊的方法直接应用于水下，会忽视运动模
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糊与水下环境的关联性。针对水下图像去运动模糊，部分研

究尝试将陆地上去除运动模糊的方法直接应用于水下，

Li 等 [9] 提出一种特征金字塔注意力网络，用于水下去运动

模糊，但恢复的图像会出现颜色失真的情况。因此，本文在

AT-DGAN 模型上进行改进，称为 TC-DGAN，以适应水下图

像去运动模糊。主要工作如下：

（1）网络架构层面：对于鉴别器，本文在 AT-DGAN 全

局和局部双尺度鉴别器的基础上，引入中间尺度，构成三尺

度鉴别器，目的是更好地去除过渡区域模糊（如物体边缘和

背景存在较强模糊）。

（2）目标函数：AT-DGAN 网络架构中没有控制色彩一

致性的模块，导致在去除运动模糊的同时造成色彩失真和偏

移，使得去模糊前后的图像不能保持色彩一致性。因此在生

成器损失函数中引入色彩一致性损失 [10]，用于保持去模糊前

后图像的色彩一致性。

1  所提方法

1.1  TC-DGAN 鉴别器网络模型结构

本文提出了一种基于三尺度鉴别器（Local, Middle and 

Global Discriminators）的架构，以提升水下图像去运动模糊

的效果。水下图像通常受到多种因素的影响，例如水流、光

吸收和相机抖动，使图像中的模糊不仅出现在局部区域，而

且可能在物体间的边界和全局结构上产生模糊。传统的双尺

度鉴别器架构（如 DeblurGAN-v2）通常只包含全局尺度和

局部尺度的判别，缺少对图像中过度模糊区域的处理。为解

决这一问题，本文提出通过引入中间尺度鉴别器来增强网络

对水下图像的恢复能力。三尺度鉴别器网络架构如图 1 所示。

本文提出融合权重共享卷积编码器与多尺度鉴别器头的

改进型鉴别器结构，如图 1（a）所示。该结构通过多尺度裁剪、

统一尺寸、共享编码与分支鉴别等机制，有效提升鉴别器的

鉴别精度和训练稳定性。构建多尺度输入，对输入图像从中

裁剪出 3 个不同尺度的区域，并统一使用 Resize 操作将其调

整为相同尺寸。这样不仅保证了输入格式的统一，也为共享

卷积编码器的处理提供了结构兼容性。上述三尺度的图像共

同输入到共享权重的卷积编码器中。该编码器由三层卷积块

组成，如图 1（c）所示，每个卷积块包含零填充（Padding）、

卷积（Conv）、批归一化（BatchNorm）和 LeakyReLU 激活

函数。通过参数共享机制，模型在减少训练参数的同时提升

了尺度间特征的一致性。

图 1（b）展示了全局、中间和局部尺度鉴别头。全局尺

度鉴别器关注图像的全局一致性和结构完整性，通过连续的

卷积操作，逐步下采样输入图像，从而提取出深层次的语义

信息，有效捕捉图像整体结构的一致性，这对于检测图像大

范围运动模糊现象尤为关键。局部尺度鉴别器采用由五层卷

积层组成的相对较浅的网络架构，使用较小的图像块来评估

图像的局部细节，主要处理水下图像中受水流和相机抖动影

响的局部区域，如边缘、纹理和小物体的真实度。

图 1  改进鉴别器网络结构模型

中间尺度鉴别器在多尺度鉴别器中作为连接全局尺度与

局部尺度的桥梁，在网络结构设计上，通过 4 次下采样操作

逐步降低图像的分辨率，在空间维度上逐步聚焦于更细粒度

的特征。随后利用两层卷积层进一步提取和加工这些特征，

并通过引入全连接层来生成最终的输出结果。这种通道数的

平衡设置，使中间尺度鉴别器能够在细节提取和计算效率之

间找到一个合理的取舍点，既不过分增加计算负担，又能保

证对图像过渡区域进行有效去运动模糊。

1.2  损失函数：引入色彩一致性损失

为克服上述问题，本文在生成器的损失函数中还引入色

彩一致性损失，该损失函数的目的是确保生成的图像在色彩

上与输入图像保持一致，从而避免颜色失真问题。

色彩一致性损失：对于给定的归一化真实图像 Igt ∈ ℝh×w×c

和网络预测图像 Ipred ∈ ℝh×w×c，为了帮助网络学习 Igt 和 Ipred 之

间的颜色差异，同时保持色度的一致性，本文基于文献 [10]

中提出的色度相似性项设计了 Lchroma。首先，使用矩阵变换

将 Igt 和 Ipred 从 RGB 空间转换到 YIQ 空间：

                            （1）

图像 Igt(Ipred) 的 I 和 Q 色度通道分别用 ( ) 和 ( )

表示。通道 I 和 Q 的色度一致性值 和 为：

                                 （2）

                                 （3）

式中： , ，越接近 1 的值表明两幅图像之间
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的色度一致性越高；σ2(·) 表示方差计算；σ(·, ·) 表示协方差计

算；c1 和 c2 表示归一化常数，用于协调色度一致性，本文设

置为 0.001。Lchroma 定义为：

                                          （4）

本文结合这些先验知识，使用混合损失来训练 TC-

DGAN：

a

adv vcon con

chroma chrom

adG p pL L L L
L

λ λ λ

λ

= × + × + ×

×+                        （5）

式中：Ladv 包含全局、中间和局部鉴别器损失，同时本文选

择均方误差（MSE）损失作为 Lp。经实验分析，当 λp=0.5，

λcon=0.006，λadv=0.01，λchroma=0.05 时，鉴别器训练效果最佳。

2  实验与分析

2.1  数据集选择与评价指标

本文采用公开的图像去模糊数据集 UMADD[9]。采用峰

值信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM）两种图像质量评

价指标。

2.2  实验环境

本文使用 Python3.9 来进行编译，使用 PyTorch 作为深度

学习框架，操作系统采用 Ubuntu20.04，在 NVIDIA RTX4050

上进行，使用 Adam 优化器对网络参数进行优化，初始学习

率设置为 0.000 1，训练时 batchsize 设置为 4，共训练 100 个

epoch。

2.3  在 UMADD 数据集上的性能比较

直接利用 GAN 网络模型进行水下图像去模糊会造成图

像颜色失真，所以本实验首先验证添加色彩一致性损失函数

的有效性，在保证图像颜色不失真的情况下再对改进的网络

模型进行性能评估。

利用基础模型 DeblurGAN-v2 和 AT-DGAN 对水下图像

进行去模糊，存在颜色失真的现象，本实验首先展示了各模

型通过添加色彩一致性函数去模糊效果对比，如表 1 所示。

表 1  引入色彩一致性损失在 UMADD 上各模型峰值信噪比

和结构相似性对比

模型 PSNR/dB SSIM/%

DeblurGAN-v2 28.091 5 0.722 2

DeblurGAN-v2-C 28.480 0 0.727 1

AT-DGAN 29.450 0 0.760 6

AT-DGAN-C 30.041 7 0.772 0

表 1 中，引入色彩一致性损失后，各模型的峰值信噪

比和结构相似性均呈现上升趋势。DeblurGAN-v2-C 相较于

DeblurGAN-v2 峰值信噪比和结构相似性分别提高了 0.38 dB

和 0.67%，AT-DGAN-C 相较于 AT-DGAN 峰值信噪比和结构

相似性分别提高了 0.59 dB 和 1.49%。

图 2 通过对比输入模型前后数据集的彩色直方图，经

过改进后的 AT-DGAN-C 模型推理得到的去模糊图像的颜色

分布与原图像基本保持一致，表明色彩一致性损失函数的构

建使得原模型在处理水下图像出现颜色失真的情况得到有

效控制。

（a） 模糊图

（b）AT-DGAN

（c）AT-DGAN-C

（d） 清晰图

图 2  输入各模型彩色直方图对比

对于水下模糊图像的去模糊效果，本实验在数据集上对

比各个模型的峰值信噪比和结构相似性，如表 2 所示。

表 2  在 UMADD 数据集上峰值信噪比和结构相似性对比

模型 PSNR/dB SSIM/%

DeblurGAN-v2-C 28.480 0 0.727 1

AT-DGAN-C 30.041 7 0.772 0

TC-DGAN 30.791 1 0.782 4
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根据表 2 通过对比各个模型间的峰值信噪比和结构相似

性，进一步验证本文改进算法的有效性。其中 TC-DGAN 分

别比 DeblurGAN-v2-C、AT-DGAN-C 的峰值信噪比提高了

2.3 dB 和 0.74 dB，结构相似性提高了 7.6% 和 1.3%。根据表

2 的数据分析，引入三尺度鉴别器显著提升了去模糊效果，

这一点通过峰值信噪比（PSNR）和结构相似性（SSIM）的

提高得到了验证。

图 3 通过对比不同模型之间的去模糊质量，第 1 列为输

入模糊图像，第 2~4 列分别展示各个模型输出的去模糊图像，

第 5 列为真实图像，各个模型的输出图像分别作对比。TC-

DGAN 相较于 DeblurGAN-v2-C 和 AT-DGAN-C 在图像边缘

和细节上的恢复效果更好。

（a）模糊图

（b）
DeblurGAN-

v2-C

（c）AT-
DGAN-C

（d）TC-
DGAN

（e）清晰图

图 3  UMADD 数据集去模糊对比

3  总结与展望

本文针对水下图像去运动模糊过程中存在的模糊细节恢

复不足、颜色失真等问题，提出了一种基于三尺度鉴别器与

色彩一致性约束的水下去运动模糊模型 TC-DGAN。该模型

在原有全局与局部尺度基础上，新增了中间尺度，使得三尺

度鉴别器能更全面地捕捉不同层次的模糊特征，从而实现了

图像整体与局部细节的和谐恢复，大幅度提高了图像边缘及

物体轮廓边界的清晰度。在颜色恢复层面，本文引入了色彩

一致性约束损失项，该损失项在网络训练过程中显式地对色

彩一致性进行约束，有效避免了去模糊后图像的颜色失真问

题，同时确保了前后图像色彩的一致性。本实验在 UMADD

数据集上进行性能评估，TC-DGAN 模型相较于 AT-DGAN，

有效抑制图像颜色失真的同时在图像恢复性能上有所提升，

其峰值信噪比和结构相似性分别提升了 0.74 dB 和 1.3%。获

得水下去除模糊图像，为海洋探索提供了数据支撑，为后续

的目标定位、导航和三维重建等任务奠定了基础。
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