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摘  要 

相机抖动、目标运动和景深变化等原因会导致设备拍摄的视频中存在模糊。

而模糊的视频会影响人类视觉感官质量和高层次的视觉任务。视频去模糊是一

项具有挑战性的任务，其通常分为四个阶段：特征提取、相邻视频帧对齐、特

征融合以及特征重建。本文的研究思路是利用相邻帧中的清晰像素融合参考帧

中的对应像素，充分挖掘输入视频序列中的时空信息。实现该思路，需要解决

两个最关键的问题：相邻视频帧精确对齐和自适应时序特征融合。针对这些问

题，本文提出了两个递进式的解决方案。 

第一个工作，我们提出了基于多尺度可变形卷积网络的视频去模糊算法，

提升了相邻帧对齐的准确性。它在相邻帧特征层面执行隐式对齐，解决了传统

光流估计对齐不准确、计算量大的问题。我们首先通过实验验证了特征对齐比

图像对齐具有更好的结果。然后提出了基于多尺度可变形卷积网络的隐式特征

对齐模块，它利用可变形卷积的几何形变建模能力结合多尺度策略实现了从粗

略到精细的特征对齐。对齐后的相邻帧特征和参考帧特征，在相同空间位置处

具有对应的时序关系。所以特征融合阶段中使用 11  卷积网络进行通道维度的

时序特征融合，然后利用卷积层和残差块组成的网络进一步融合特征。 

第二个工作，我们提出了基于自适应时空卷积网络的视频去模糊算法，进

一步提升了相邻帧对齐的准确性并且极大地提高了时序特征融合的效率。我们

改进了可变形卷积，提出一种新的卷积计算方式 Dcn Align。它将光流作为基础

的位置偏移，并通过卷积网络生成残差偏移，解决了第一个工作中对齐网络训

练不稳定、位置偏移值溢出的问题。特征融合阶段，基于动态滤波网络提出了

动态局部滤波层，它具有特定于输入和空间位置进行局部特征变换的能力，实

现了利用相邻帧中的清晰特征对参考帧中的模糊特征做自适应地像素级融合。 

我们将这两个算法在公开数据集上进行了定量评估和定性测试，实验结果

表明算法具有非常高的准确率，可以有效去除动态场景存在中的非均匀模糊。 

 
关键词：视频去模糊；可变形卷积；动态滤波网络；多尺度策略
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Abstract 

Causes such as camera shake, object motion, and depth-of-field changes can 

cause blur in video captured by the device. And blurry video affects the quality of 

human visual senses and high-level visual tasks. Video deblurring is a challenging 

task, which is usually divided into four stages: feature extraction, adjacent video 

frame alignment, feature fusion, and feature reconstruction. The research idea of this 

paper is to use the clear pixels in adjacent frames to fuse the corresponding pixels in 

the reference frame to fully mine the spatiotemporal information in the input video 

sequence. To realize this idea, two most critical problems need to be solved: accurate 

alignment of adjacent video frames and adaptive timing feature fusion. Aiming at 

these problems, this paper proposes two progressive solutions. 

In the first work, we propose a video deblurring algorithm based on multi-scale 

deformable convolutional networks, which improves the accuracy of adjacent frame 

alignment. It performs implicit alignment at the feature level of adjacent frames, 

which solves the problems of inaccurate alignment and heavy computation in 

traditional optical flow estimation. We first experimentally verify that feature 

alignment has better results than image alignment. Then, an implicit feature alignment 

module based on multi-scale deformable convolutional network is proposed, which 

utilizes the geometric deformation modeling ability of deformable convolution 

combined with multi-scale strategy to achieve feature alignment from coarse to fine. 

The aligned adjacent frame features and reference frame features have a 

corresponding temporal relationship at the same spatial position. Therefore, in the 

feature fusion stage, the convolutional network is used to fuse the time series features 

of the channel dimension, and then the network composed of the convolutional layer 

and the residual block is used to further fuse the features. 

In the second work, we propose a video deblurring algorithm based on adaptive 
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spatio-temporal convolutional network, which further improves the accuracy of 

adjacent frame alignment and greatly improves the efficiency of temporal feature 

fusion. We improve the deformable convolution and propose a new convolution 

calculation method Dcn Align. It uses optical flow as the basic position offset and 

generates residual offset through the convolutional network, which solves the 

problems of unstable alignment network training and overflow of position offset 

values in the first work. In the feature fusion stage, a dynamic local filter layer is 

proposed based on the dynamic filter network, which has the ability to transform local 

features specific to the input and spatial position, and realizes the use of the clear 

features in adjacent frames to adapt to the fuzzy features in the reference frame on 

pixel-level. 

We quantitatively evaluate and qualitatively test these two algorithms on public 

datasets. The experimental results show that the algorithms have very high accuracy 

and can effectively remove non-uniform blur in the presence of dynamic scenes. 

 

Keywords: video deblurring; deformable convolution; dynamic filtering network; 
multi-scale strategy
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第 1 章 绪  论 

1.1 课题研究背景和意义 

1.1.1 课题研究背景 

图像去模糊一直以来是计算机视觉和图像处理领域一项重要的任务。给定

一幅由于相机抖动、目标运动或者失焦等原因从而引入模糊的图像，图像去模

糊的目标是根据图像必要的边缘信息和隐藏的细节恢复出锐利清晰的图像。根

据输入的信息源不同，图像去模糊分为单幅图像去模糊和视频去模糊。 

单幅图像去模糊是高病态的。传统的方法将各种约束条件应用于模糊的模

型特征，以及利用了不同的自然图像先验来规范求解空间。这些方法大多数涉

及启发式参数调整，并伴随着昂贵的计算代价。此外，关于模糊的简化假设模

型，通常在真实模糊图像上失效。因为真实世界中的模糊图像的退化过程要比

假设模型复杂的多。这也导致模型泛化性能较差。之后提出了基于学习的方法

进行去模糊。早期的方法用学习的参数替换了传统框架中的一些模块或步骤，

以利用外部数据。最近的工作开始使用端到端的可训练神经网络对图像进行去

模糊。 

视频去模糊其旨在从模糊视频序列中恢复清晰帧，相较于单幅图像去模糊，

区别在于可以有效利用输入视频帧与帧之间的冗余信息。近年来，随着短视频

的井喷式爆发和手持以及机载视频捕获设备的广泛普及，这一问题得到相关专

业人员的积极关注和研究。视频中的模糊通常是由目标运动、相机抖动和深度

变化等原因引起的，这种模糊是一种空间变化模糊，即视频序列中的不同视频

帧和同一视频帧的不同区域具有不同程度的模糊。所以使用全局统一的模糊核

很难消除这种空间变化模糊。 

1.1.2 课题研究意义 

模糊的图像和视频不仅会导致人类视觉感官体验的质量下降，还会妨碍一
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些高级计算机视觉任务，例如目标检测、视觉跟踪和 SLAM 等。去模糊算法可

以从模糊的图像中恢复出更多的细节和高频信息，能够有效提高视觉感官体验

质量和下游视觉任务的性能。在我们实际生活中有很多去模糊算法的应用，比

如老旧图像修复、经典老电影修复等。这些图像和视频，经过去模糊算法处理

后变得清晰。而计算机视觉任务的输入基本都是图像或者视频，去模糊算法通

常作为这些任务的数据预处理手段。因为图像中存在的模糊，会严重影响下游

计算机视觉任务的性能。比如目标检测。如果被检测的物体由于运动、相机抖

动、失焦等原因，造成大片的模糊，会大大降低目标检测算法的准确率。但是

经过去模糊算法的处理，目标检测算法的输入就是清晰的图像，不会影响到算

法性能。因此，研究一个有效的图像和视频去模糊算法是非常有意义的。 

1.2 图像和视频去模糊的研究现状分析 

1.2.1 图像去模糊 

图像去模糊的任务是对于输入的模糊图像，输出恢复出的清晰图像。但由

于现实世界中的图像模糊产生的原因不同，模糊类型也不同，所以很难使用一

个统一的模型或算法对所有的模糊进行处理。国外的研究者试图处理动态场景

中由于相机抖动、目标高速运动和深度变化引起的空间变化模糊。这些方法大

多数基于以下图像退化模型： 

 NKLB   （1-1） 

其中 B、L、N 分别代表模糊图像、清晰图像和额外的噪声，K 是模糊核，代

表卷积运算。为每个像素找到模糊核是一个高病态问题。传统的方法试图通过

对模糊源进行先验假设来对模糊模型进行建模。在文献[1,2]中，他们假设模糊

仅由三维相机运动引起。但是，在动态场景中，由于存在多个运动对象以及摄

像机运动，因此核估计更具挑战性。文献[3]提出了一种动态场景去模糊方法。

但是，这些模糊核的估计仍然不准确，尤其是在物体突然运动和相机严重抖动

的情况下。这种错误的模糊核估计直接影响潜像的质量，从而导致在恢复的图

像中产生振铃伪像。 
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近几年，卷积神经网络已应用于图像处理问题，并表现出很好的效果[4-7]。 

由于没有现实世界中真实的模糊图像和其对应标签的清晰图像可用于监督学习，

因此相关研究人员通常使用由模糊内核卷积清晰图像来生成对应的模糊图像。

在文献[4,5,7]中使用具有统一模糊核合成的模糊图像进行训练。从图像去模糊

数据集[8,9]问世以来，通过直接估计去模糊的输出而无需内核估计，从而提出了

端到端学习方法[8,10,11]。这些端到端的方法，只需要输入模糊的图像，经过模型

处理之后便可以得到最终去模糊处理后的清晰图像。为了获得用于处理大模糊

的大感受野，在文献[8,10]中使用了多尺度策略。为了处理动态场景的非均匀模

糊，张等人使用空间变体 RNN[12]在特征空间通过神经网络生成的 RNN 权重消

除模糊。为了生成具有更多细节的清晰图像，在文献[8,13]中使用了对抗损失来

训练网络，使得恢复的图像更符合人类视觉感受。 

最近另一类神经网络架构 Transformers 在自然语言和高级视觉任务上表

现出了显着的性能提升。因此，也有许多学者开始研究能否将 Transformer 架构

用于底层图像处理任务（去噪、去模糊、超分辨率等），并已提出一些新的模型。

采用 Transformer 进行图像复原主要有两个问题:局部上下文信息弱和模型计算

量大。局部上下文信息对于图像复原非常重要。对于图像去模糊任务，可以利

用图像像素的局部自相似性信息来去模糊。Transformer 庞大的计算量导致其不

适用于高分辨率图像。针对上述两个问题，文献[16]提出了一种有效的基于

Transformer 的架构 Uformer 用于图像复原。它采用 Transformer 模块构建了一

种分层编解码网络。Uformer 的两个核心设计使其适用于图像复原任务：（1）跳

过连接机制。通过跳过连接机制搭建编码器与解码器之间的信息桥接。（2）局

部增强窗口 Transformer 模块。采用非重叠的基于窗口的自注意力降低计算量，

同时在前向网络中采用深度卷积进一步改善其捕获局部上下文的能力。受益于

上述两种设计，Uformer 具有为图像复原捕获有用依赖关系的能力。近来还有许

多其他基于 Transformer 架构的图像去模糊工作涌现出来，取得了不错的效果。

这也是最近图像去模糊领域中的一个研究热点和趋势。 
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1.2.2 视频去模糊 

近年来，基于深度神经网络的视频去模糊方法得到相关人员的广泛研究。

早期对视频去模糊的研究仅将其看作图像去模糊的简单拓展，视频帧与帧之间

的冗余信息没能得到充分利用。这些方法通常会使用视频序列中的多个连续帧

作为模型输入，以各种方式利用输入帧之间的时序关系来恢复其中间视频帧。

DBN [9]在通道维度中堆叠 5 个连续的帧，卷积神经网络在相邻帧之间聚合时空

信息。KIM[19]等人通过深度循环神经网络将多帧特征连接起来以恢复当前图像。 

最近的研究通过更复杂的流程将视频去模糊分为特征提取、相邻帧对齐、

特征融合以及特征重建四部分，充分地利用了视频的帧间空域信息。国内研究

者提出的方法由于使用了来自相邻帧的较清晰区域 [12,13]或来自连续帧的光流

[14,15]对中间视频帧进行质量补偿，因此取得了重大进展。但是，直接利用相邻

帧的清晰区域来补偿中间帧对应的区域，通常会产生明显的伪影，因为相邻视

频帧没有完全对齐。大多数现有方法[16-18]都是通过显式估计参考帧及其相邻帧

之间的光流场来执行对齐的。但光流估计计算量很大而且很难做到准确，往往

使得参考帧产生伪影。 

对于视频去模糊任务，最大的难题就是相邻视频帧的精确对齐。只有对齐

了输入的视频帧，才可以使用相邻帧中的冗余空域信息补偿中间帧。2018 年动

态滤波器这一架构的提出，让研究者们探索出可以解决相邻视频帧对齐难题的

方法，例如 STFAN[22]和 EDVR[27]。STFAN[22]提出了滤波器自适应卷积层，将

对齐和去模糊这两个过程视为特征域中的两个滤波器自适应卷积。STFAN[22]对

需要恢复的视频帧应用逐元素卷积核，根据输入自适应地对视频帧进行像素级

别的特征变换。STFAN[22]将相邻帧对齐和去模糊集成到同一个框架中，而无需

显示的运动估计，这解决了传统的光流估计计算量大的难题。EDVR[27]借助可

变形卷积网络，提出了多尺度的相邻视频帧对齐模块。该模块使用一种金字塔

结构以从粗到细的方式在特征层将每个相邻帧与参考帧执行对齐，以处理大而

复杂的运动。对齐过程利用了可变形卷积的几何形变建模能力，使得模型可以

处理不同程度的帧间抖动。但是由于可变形卷积网络中位置偏移的生成过程是
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没有监督信号的，其网络的解释性差、训练过程不稳定，模型结果也难复现。 

在其他视频增强领域同样涌现了很多优秀的工作，可以为视频去模糊任务

提供一些新的思路和灵感。MFQE [26]提出了一种针对压缩视频的质量增强方法。

其核心思想是通过质量好（清晰）的帧补偿质量差（模糊）的帧：首先 MFQE 
[26]使用一个分类器，将视频中的质量好帧找出来，对于每一个差帧，借助其相

邻的两个好帧进行质量增强。在质量增强之前，相邻的两个好帧要进行运动补

偿，对齐到差帧所处时刻的状态。该方法实现了较好的性能，提升了视频序列

中质量较差的帧的恢复效果。但同时存在两个问题：（1）MFQE [26]依赖于精确

的运动补偿（光流估计）。如果运动补偿不准确，后续的质量增强方法便会失

效。（2）不同的相邻帧、同一视频帧的不同区域都具有不同程度的模糊，所以

MFQE [26]在利用质量好的帧弥补质量差的帧的同时，可能也引入了质量好的帧

中模糊的区域。因此应该在像素级别利用相邻帧中质量好的区域补偿当前帧中

对应的质量差的区域。 

对于视频去模糊任务，影响其性能的除了算法本身，最重要的就是模糊数

据集了。目前去模糊领域两个常用的数据集 GOPRO 数据集和 REDS 数据集是

Nah 提出的，都是人工合成的，并不是真实世界中的模糊图像。因为去模糊领

域里，从传统方法到深度学习方法，实际上并没有真的需要被去模糊的图片。

人工合成数据集的方法是用高速相机照出清晰的图像，然后在这个基础上处理

成模糊的图像，原图像拿来做真值。这就出现一个问题，人工合成的模糊图像

可能不符合现实世界的模糊图像。所以，人工处理的过程是没办法完全建模现

实世界中真实图像的退化过程，这也是现阶段去模糊算法泛化能力差的最大原

因。解决这个问题，现阶段有两种思路：一是学习生成更符合现实世界的模糊

图像，二是直接通过相机拍摄出现实世界的模糊图像。对于第一种思路，优图

实验室的工作[31]方法是通过两个 GAN，一个来生成更符合真实世界的模糊图

像，一个用来学习去模糊，相比 DeblurGan 有了一定的进步。文献[32]通过两台

相机同时拍摄，其中一个相机通过低快门速度捕获模糊图像，另一个通过高快

门速度捕获 GT 图像，然后再通过他们的后处理方法来生成高质量的真实 GT 图
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像。这个工作提出第一个用于学习图像去模糊的大规模真实世界模糊数据集

RealBlur Dataset。通过实验表明，RealBlur Dataset 可以极大地提高基于深度学

习的去模糊方法在相机抖动和移动对象上对真实世界模糊图像的性能。这个工

作对解决真实世界的模糊数据集难以获取这一难题，提出了可行的解决方案。 

1.3 存在的问题与挑战 

1.3.1 相邻视频帧的精确对齐 

目前视频去模糊工作中相邻视频帧对齐的方法主要有两种：基于运动估计

（例如光流）的显示对齐和基于可变形卷积网络的隐式对齐。基于光流的显示

对齐方法，存在的最大问题是对于模糊的图像，计算的光流是不准确的。不准

确的光流，会导致视频帧在根据光流变形之后引入伪影，影响视频帧质量。所

以 2019 年之前大部分基于光流的视频去模糊算法，相邻视频帧对齐的效果并不

理想。另一种对齐方法是基于可变形卷积的。可变形卷积网络根据输入通过一

系列卷积层生成采样位置偏移，在之后的卷积过程中根据采样位置偏移实现隐

式对齐。但是采样位置偏移的生成，是没有监督信号的。其网络的解释性较差，

而且训练过程非常不稳定，导致模型结果难以复现。综上，现阶段针对视频增

强任务（视频去模糊、视频去噪、视频超分辨率重建等）中的相邻视频帧对齐

部分，还没有非常好的解决方案，这是该领域非常值得研究的一大难点。 

1.3.2 真实模糊数据集的获取 

    目前大多数图像和视频去模糊工作中，使用的数据集都是人工合成的，并

不是真实世界中的模糊图像。因为去模糊领域里，从传统方法到深度学习方法，

实际上并没有真的需要被去模糊的图片。如果用真实的图片作为模糊图片去训

练，没有可供参考的真值，导致无法计算损失。人工合成的模糊图像无法完全

建模现实世界中真实图像的退化过程，导致现阶段去模糊算法泛化能力差。而

获取真实模糊数据集，存在着非常大的困难：在存在模糊的情况下，需要将模

糊图像的内容同其真值清晰图像进行几何对齐。这意味着两个图像应该在同一
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相机位置拍摄，由于必须摇晃相机才能拍摄模糊的图像，这极大增加了拍摄难

度。此外，用于图像去模糊的真实世界模糊数据集应满足以下要求。首先，数

据集应涵盖相机抖动的最常见情况，即运动模糊最频繁发生的弱光环境。其次，

真值清晰图像应该具有尽可能小的噪声。最后，模糊和真值清晰图像应进行光

度对准。这些要求无疑对构建真实世界的模糊数据集提出了严峻的挑战。 

1.4 本文的研究内容和组织结构 

1.4.1 本文的研究内容 

本文的研究目标是自主设计和实现可以有效去除动态场景中非均匀模糊的

视频去模糊算法。通过调研近几年视频去模糊领域的发展现状和趋势，了解到

目前该领域存在的尚待解决的问题：相邻视频帧精确对齐和自适应时序特征融

合，形成了本文的研究内容。 

（1）相邻视频帧精确对齐。    因为视频序列中的相邻视频帧之间存

在一定程度的抖动，要利用相邻帧中清晰的区域补偿参考帧中对应的模糊区域，

需要在时序特征融合之前对相邻帧进行对齐，将其对齐到参考帧所处时刻的状

态。传统的对齐方法是基于运动估计的，例如光流估计。这类方法计算量大，

而且光流估计很难做到准确，尤其对于相邻视频帧之间存在较大抖动的情况下。

不准确的运动估计可能会在恢复出的视频帧中引入伪像，严重影响网络的性能。

另一类对齐方法是利用卷积神经网络的特征提取能力，进行隐式对齐。但是视

频序列中，不同的相邻帧和参考帧对之间存在不同程度的抖动，而卷积神经网

络由于其固定的卷积核配置使其在几何变换建模方面具有局限性，所以无法使

用普通卷积神经网络来处理这种不同程度的抖动。文献[20]提出了一种可变形

的卷积运算，增强了普通卷积神经网络对几何变换的自适应建模能力。其后文

献[21]将可变形卷积网络应用到视频超分辨率重建任务中，在特征层面进行相

邻帧对齐。但是由于其网络分支中采样位置偏移的生成是没有监督信号的，其

网络解释性较差，而且训练过程非常不稳定，导致模型结果难以复现。本文的

研究内容之一就是研究如何解决相邻视频帧精确对齐的问题。我们将基于可变
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形卷积网络，结合多尺度的策略尝试解决这个问题。并且我们会对比将相邻视

频帧在图像层面对齐和特征层面对齐的差异。进一步，我们将改进可变形卷积

网络的计算方式，引入光流估计对采样位置偏移的生成过程进行约束，尝试解

决可变形卷积网络训练不稳定的问题。 

（2）自适应时序特征融合。    在相邻视频帧对齐后，如何高效地融

合它们的时序特征是本文的另一个研究重点。相邻帧和参考帧对齐之后，它们

同一空间位置处的特征具有对应的时序关系。我们需要在所有的空间位置处，

分别融合这些具有时序关系的特征。由于不同相邻视频帧像素模糊程度不同，

时序融合时不同视频帧所占权重就应不同；而同一个视频帧不同空间位置处像

素模糊程度也不同，它们的融合权重也应该不同。所以对齐后的时空特征，在

时序特征融合过程中应该具有像素级聚合权重（特定于时序位置和空间位置）。 

1.4.2 文章的组织结构 

如图 1-4 所示，这是我们文章的组织层次和结构。首先是我们的研究目标：

设计和实现可以有效去除视频中非均匀模糊的算法。第 1 章我们介绍了去模糊

任务的研究背景和研究意义，梳理了图像去模糊和视频去模糊的研究现状以及

该领域尚未解决的问题。第 2 章是普通卷积网络、可变形卷积网络和动态滤波

网络的理论基础。我们的研究思路是利用相邻视频帧中的清晰像素融合参考帧

的模糊像素，充分挖掘输入视频序列中的时空信息。要实现这个想法，需要解

决两个问题：相邻视频帧精确对齐和自适应时序特征融合，这也是我们论文的

主要研究内容。第 3 章我们提出了第一个研究方案：基于多尺度可变形卷积网

络的视频去模糊算法。该方案分别利用多尺度可变形卷积网络和 1x1 卷积网络

解决上述两个问题。第 4 章我们提出了改进的方案：基于自适应时空卷积网络

的视频去模糊算法。在对齐部分，我们改进了可变形卷积网络，提出了光流约

束的增强可变形卷积。其次，我们构建了动态滤波网络实现自适应的像素级时

序特征融合。在第 4 章，针对我们提出的相邻帧对齐模块和自适应时序特征融

合模块，做了消融实验并对实验结果进行了分析和讨论。实验结果表明，我们

的第二个研究方案相较于第一个研究方案取得了很大的性能提升。 
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图 1-4  文章的组织结构 
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第 2 章 卷积神经网络理论基础 

2.1 引言 

卷积神经网络这一术语来自于对生物学中大脑视觉皮层的研究，该层中视

觉神经细胞对特定视觉区域很敏感。一些特别的神经细胞只会对特定方向的边

缘做出响应。比如，某些神经元会对垂直边缘做出响应，而其他的则会对水平

或者斜边缘做出反应。在生物大脑中的存在一种局部敏感和方向选择的神经元

网络结构，这种结构可以有效降低神经网络的复杂程度，这也就是卷积神经网

络的生物理论基础。卷积神经网络就是受生物启发的一种多层人工神经网络，

而人工神经网络经历了 M-P 神经元、单层感知机和多层前馈神经网络等阶段的

发展。1957 年，罗森布拉特从生物神经系统的角度，一步步抽象并构建起感知

机模型，发明了单层感知机，其结构如图 2-1 所示。 

 

 
图 2-1  单层感知机示意图 

 

单层感知机的计算过程可以用公式（2-1）表示： 

 )( 
i

ii bxwfY  （2-1） 

其中 ix 表示感知机的外部输入数据， iw 表示 ix 对应的权重，b 代表偏置项，f 是

激活函数。单层感知器属于单层前向网络，即除输入层和输出层之外，只拥有

一层神经元节点。输入数据从输入层经过隐藏层向输出层逐层传播，相邻两层

的神经元之间相互连接，同一层的神经元之间没有连接。单层感知机的局限性
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在于只能解决线性可分的问题，但是它不能解决类似异或这种线性不可分的问

题。为了解决这个问题，多层感知机即人工神经网络被提出来。多层感知机在

输入输出层中间加了多个隐层。最简单的多层感知机只含一个隐层，即三层的

结构，如图 2-2 所示。多层感知机通过对线性分类器的组合叠加，具有拟合非

线性函数的能力，从而可以解决线性不可分的问题。多层感知机成为了后来名

声大噪的卷积神经网络的实现基础。 

 

 
图 2-2  多层感知机示意图 

 

卷积神经网络自从出现之后，就被应用到各种计算机视觉任务中并取得了

很大的成功。在普通卷积神经网络提出之后，又有许多其他优秀的网络变体不

断被提出，并且在某些方面拥有超越普通卷积神经网络的能力。本章介绍普通

卷积神经网络及其变体网络的理论基础，变体网络包括本文使用到的可变形卷

积网络和动态滤波网络。所以本章 2.2 节、2.3 节和 2.4 节将分别介绍普通卷积

神经网络、可变形卷积网络和动态滤波网络。其中可变形卷积网络又分为基础

的可变形卷积网络和增强可变形卷积网络，动态滤波网络根据滤波器生成网络

的不同可以被实例化成动态卷积层和动态局部滤波层两种类型。 

 



哈尔滨工业大学工程硕士学位论文 

 - 12 - 

2.2 普通卷积神经网络 

普通卷积神经网络和上一节讲的人工神经网络非常相似：它是由包含权重

和偏置项的神经元组成。所有的神经元将其输入数据进行加权求和运算，得到

的值再输入到激活函数中进行计算。但是卷积神经网络的结构基于一个假设：

输入数据是图像。基于该假设，卷积神经网络向结构中添加了一些特有的性质。

这些特有属性使得前向传播函数实现起来更高效，并且大幅度降低了网络中参

数的数量。与人工神经网络不同，卷积神经网络各层中的神经元是 3 维排列的：

宽度、高度和深度（这里的深度指的是激活数据体的第三个维度，而不是整个

网络的深度，整个网络的深度指的是网络的层数）。如图 2-3 所示，是人工神经

网络和卷积神经网络的结构示意图。我们可以看到，卷积神经网络中的神经元

采取局部连接的方式而不是全连接方式。 

 

 

图 2-3  人工神经网络和卷积神经网络结构示意图 

 

卷积神经网络通常由以下几部分构成：卷积层、池化层、全连接层和激活

函数。 

（1）卷积层    卷积层产生了卷积神经网络中大部分的计算量。卷积

层通过卷积核对输入数据进行卷积运算。如图 2-4所示是卷积计算过程示意图，

我们以二维卷积计算为例进行说明。卷积计算将各个位置上滤波器的元素和输

入的对应元素相乘，然后再求和。最后将这个结果保存到输出的对应位置。将

这个卷积过程在所有位置都进行一遍，就可以得到卷积运算的输出。 
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图 2-4  卷积计算过程示意图 

 

在进行卷积层的处理之前，有时要向输入数据的周围填入固定的数据（比

如 0 等），这称为填充。使用填充主要是为了调整输出的大小。卷积核在输入图

像上滑动的距离，则称为步长。卷积核每个采样点之间的距离，称为间隔。间

隔大于 1 的卷积，叫做空洞卷积。空洞卷积通过在卷积核采样点之间插 0 的方

式，获得比普通卷积更大的感受野。除了普通卷积和空洞卷积之外，还有许多

其他卷积方式涌现出来，在很多任务上取得了优秀的表现。比如深度可分离卷

积、可变形卷积、动态卷积等。 

（2）池化层    卷积层通过卷积运算对输入图像进行特征提取和下采

样，降低了图像维数。但降维后的图像维数还是很高。而池化层可以更好地对

图像进行降维，用更高层次的特征表示图像。池化层还可以降低信息冗余、提

升模型的尺度不变性、旋转不变性以及防止网络过拟合。常见的池化层包括最

大池化层、全局最大池化层、平均池化层、全局平均池化层、随机池化层等。 
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如图 2-5，展示了一个二维特征图的最大值池化过程。最大池化层选图像区

域的最大值作为该区域池化后的值。 

 

 
图 2-5  最大池化计算过程示意图 

 

（3）全连接层    如图 2-6 所示，全连接层中的每个神经元都会和

前一层的所有神经元相连。全连接层可以对输入数据进行特征空间变换，再加

上激活函数的非线性映射，多层全连接层理论上可以模拟任何非线性变换。但

其缺点也很明显: 无法保持空间结构，而且网络参数量很大。 

 

图 2-6  全连接层示意图 
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  （4）激活函数    激活函数是在卷积神经网络层间输入与输出之间的

一种函数变换，目的是为了加入非线性因素，增强模型的表达能力。通过引入

激活函数，卷积神经网络就可以拟合各种曲线。激活函数主要分为饱和激活函

数和非饱和激活函数。常见的饱和激活函数有 Sigmoid 函数和 Tanh 函数；常

见的非饱和激活函数有 ReLU 函数以及其变种。非饱和激活函数相较于饱和

激活函数主要有如下优势：可以解决梯度消失问题、可以加速网络收敛。如图

2-7 所示，是这三种常见激活函数的函数曲线。 

 

 

图 2-7  三种激活函数曲线 

 

Sigmoid 激活函数的计算公式如（2-5）所示，它将输入值映射到（0,1）

范围内。从图 2-7（a）可以看出，Sigmoid 激活函数连续、光滑且严格单调，

以(0,0.5)中心对称，是一个非常良好的阈值函数。 

 
xe

x




1

1)Sigmoid(  （2-5） 

然而，Sigmoid 激活函数也有其自身的缺陷，最明显的就是饱和性：其两侧导数

逐渐趋近于 0。Sigmoid 激活函数极容易导致梯度消失问题。饱和神经元会使得

梯度消失问题雪上加霜，假设神经元输入 Sigmoid 的值特别大或特别小，对应

的梯度约等于 0，即使从上一步传导来的梯度较大，该神经元权重和偏置的梯

度也会趋近于 0，导致参数无法得到有效更新。 

Tanh 激活函数把输入值映射到 [−1, 1] 之间，其计算公式如公式（2-6）所

示。Tanh 激活函数解决了 Sigmoid 激活函数收敛变慢的问题，相对于 Sigmoid

激活函数提高了网络收敛速度。但是它和 Sigmoid 激活函数一样，存在梯度消
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失问题。因为 Tanh 激活函数两边的饱和性使得网络梯度消失，导致模型难以训

练。 

 
xx

xx

ee

eex



)Tanh(  （2-6） 

ReLU 激活函数的提出就是为了解决 Sigmoid 激活函数和 Tanh 激活函数

存在的梯度消失问题。ReLU 的梯度只可以取两个值：0 或 1。当输入小于 0 时，

梯度为 0；当输入大于 0 时，梯度为 1。好处就是 ReLU 梯度的连乘不会收敛到

0，连乘的结果也只可以取两个值：0 或 1 。如果值为 1，梯度保持值不变进行

前向传播；如果值为 0 ,梯度从该位置停止前向传播。Sigmoid 函数是双侧饱和

的，即朝着正负两个方向函数值都会饱和；但 ReLU 函数是单侧饱和的，即只

有朝着负方向，函数值才会饱和。假设神经元为检测某种特定特征的开关，高

层神经元负责检测抽象的高级特征，其有着更丰富的语义信息，例如眼睛或者

轮胎；低层神经元负责检测具象的低级特征(曲线或者边缘)。当开关处于开启状

态，说明在输入范围内检测到了对应的特征，且正值越大代表特征越明显。加

入某个神经元负责检测边缘，则正值越大代表边缘区分越明显。假设一个负责

检测边缘的神经元，激活值为 1 相对于激活值为 0.5 来说，检测到的边缘区分

地更明显；但激活值-1 相对于-0.5 来说就没有意义了，因为低于 0 的激活值都

代表没有检测到边缘。所以用一个常量值 0 来表示检测不到特征是更为合理的，

像 ReLU 这样单侧饱和的神经元就满足要求。使用 ReLU 激活函数在计算上也

是高效的。相对于 Sigmoid 函数梯度的计算，ReLU 函数梯度取值只有 0 或 1。

且 ReLU 函数将负值截断为 0 ，为网络引入了稀疏性，进一步提升了计算高效

性。但是这样做也可能阻碍训练过程。如果对于所有的样本，该激活函数的输

入都是负的，那么该神经元再也无法学习，这就是神经元”死亡“问题。Leaky 

ReLU 激活函数的提出就是为了解决神经元”死亡“问题。Leaky ReLU 函数在

输入大于 0 的部分与 ReLU 函数一样，仅在输入小于 0 的部分有差别。ReLU 输

入小于 0 的部分值都为 0，而 LeakyReLU 输入小于 0 的部分值为负，且有微小

的梯度。这就可以解决 ReLU 函数存在的神经元“死亡”问题。 
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2.3 可变形卷积网络 

2.3.1 基础可变形卷积网络 

普通卷积神经网络因为它的卷积核具有固定的几何结构，所以其几何变换

能力有限。普通卷积神经网络的卷积核，针对不同的网络输入具有相同的权重

和形状，这对于很多计算机视觉任务是不合理的，比如不同尺寸物体的目标检

测、动态场景中的非均匀模糊去除。为增强普通卷积网络的自适应几何变换建

模能力，文献[29]提出了可变形卷积：由输入特征学习得到的偏移量来改变标准

卷积的采样位置，更好的适应视觉识别任务中物体的几何变换（大小、姿态、

角度等）。可变形卷积网络的输入不同，其卷积核的采样位置就不同。决定卷积

核采样位置的参数根据输入自适应的生成。 

 

 

图 2-8  常规卷积和可变形卷积采样位置示意图 

 

如图 2-8 中所示，是常规卷积神经网络和可变形卷积网络的卷积核采样位

置示意图。图 2-8（a）是标准 33  卷积的常规采样网格；图 2-8（b）则是可变

形卷积中,原采样点增加偏移量后的变形采样位置；图 2-8（c）和图 2-8（d）是

图 2-8 (b)的特例，分别是采样尺寸放大和采样尺寸放大加旋转的情况。在卷积

操作中，我们以坐标化的形式来表示接受域 R，其定义了卷积操作中感受野的

大小。此处以 33  卷积为例，卷积核元素间隔设置为 1。则 R 如公式（2-9）所

示： 

  (1,1)(0,1),,(-1,0),...(-1,-1),R  （2-9） 
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常规 2D 卷积运算包括两个步骤：（1）在输入特征图 x 上使用规则网格 R

进行采样（2）使用权重参数 w 对所有采样点进行加权求和。对于每个位置 p0

在输出特征图 y 上的值如公式（2-10）所示： 

 




R
nn

n

y
p

00 )px(p)w(p)(p  （2-10） 

其中 pn 枚举 R 中的所有采样位置。在可变形卷积中，规则采样位置的集合 R 中

的每一个采样点，额外学习一个偏移作为最终的采样位置，此时 R 不再是规则

的正方形区域。可变形卷积的运算过程可表示为公式（2-11）： 

 


 

R
nnn

n

y
p

00 )ppx(p)w(p)(p  （2-11） 

其中 np 表示每个特征点的偏移量，其值通常为分数，在卷积神经网络中通过双

线性插值使每个特征点的偏移量的学习是可微的。 

如图 2-9 所示，是可变形卷积网络的架构。可变形卷积包括两个分支：（1）

上面的分支根据输入的特征图生成参数化的滤波器，这里生成的参数是输入特

征图中所有特征点的偏移量。因为每一个特征点都有 x 和 y 两个方向的偏移，

所以对于通道数为 N 的输入特征图，会在该分支生成通道数为 2N 的偏移特征

图。（2）下面的分支将生成的所有特征点的偏移值作用于输入的特征图，进行

可变形卷积运算。 

 

图 2-9  可变形卷积示意图 



哈尔滨工业大学工程硕士学位论文 

 - 19 - 

2.3.2 增强的可变形卷积网络 

可变形卷积网络的优越性能源于其适应物体几何变化的能力。虽然其神经      

特征的空间支持比常规卷积神经网络更接近对象结构，但这种支持可能远远超

出感兴趣区域，导致特征受到不相关图像内容的影响，恶化目标任务的性能。

为了解决这个问题，文献[30]提出了增强的可变形卷积网络，通过增加建模能力

和加强训练来提高其关注相关图像区域的能力。通过在网络中更全面地集成可

变形卷积，并通过引入扩展变形建模范围的调制机制来增强网络建模能力。为

了进一步增强可变形卷积网络的空间区域支持能力，改进的可变形卷积网络引

入了一种调制机制。有了这种机制，新的可变形卷积网络不仅可以调整特征采

样点的位置偏移量，还可以调制来自不同空间位置的特征点采样权重。在特殊

情况下，新的可变形卷积网络可以通过将其特征点采样权重设置为零来决定不

感知来自特定位置的特征或信号。因此，来自相应空间位置的图像内容将不会

影响模块的输出。所以调制机制为网络模块提供了另一个维度来调整其空间支

持区域。 

给定具有 K 个采样位置的卷积核，让 kw 和 kp 分别表示第 k 个采样位置的

卷积核权重和位置偏移量。例如 K 的值为 9，则 kp 可以表示为公式（2-12） 

  (1,1)(0,1),,(-1,0),...(-1,-1),kp  （2-12） 

其定义了一个 3 x 3 的卷积核采样位置。增强的可变形卷积网络的计算过程可以

表示为公式（2-13）： 

 k
K

1k
kkk ΔmΔpppxwpy 



  )()(  （2-13） 

其中 x(p)表示输入特征图 x 在位置 p 处的特征值，y(p)表示输出特征图 y 在位置

p 处的特征值。 kΔp 和 kΔm 分别表示第 k 个特征采样点可学习的位置偏移量和调

制权重。调制权重 kΔm 的值位于[0, 1]范围内，而 kΔp 是范围不受限制的实数。

kΔp 决定了卷积计算过程中的采样位置，调制权重 kΔm 决定了来自不同特征采样

点的权重。 kk Δppp  通常是小数，所以通过双线性插值来计算
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)( kk Δpppx  位置处的特征值。 kΔp 和 kΔm 都是通过应用在输入特征图 x 

上的单独卷积层 layer 获得的。卷积层 layer 对输入特征图 x 做卷积计算后，得

到的输出结果和输入特征图 x 具有相同的空间分辨率，但通道数是 3K。其中前

2K 通道的特征值对应偏移量 kΔp ，剩下的 K 个通道的特征值进一步输入到

Sigmoid 激活函数中，获得调制权重 kΔm 。增强的可变形卷积网络通过增加了

kΔp 和 kΔm 这两个自由度，使其具有更强的几何形变建模能力和自适应特征提取

能力。 

如图 2-10 所示，是常规卷积网络、基础可变形卷积网络和增强的可变形卷

积网络的空间支持示意图。在每个子图中，从上到下的每行分别显示了有效采

样位置、有效感受野和有误差的显着性区域。2-10（c）中省略了有效采样位置，

因为它们与 2-10（b）中的相似。可以看出，增强的可变形卷积网络有着比常规

卷积网络和基础可变形卷积网络更大的有效感受野、更小的有误差显著性区域。 

 

 
图 2-10  不同卷积网络的空间支持示意图 

 

2.4 动态滤波网络 

常规卷积网络中，卷积核的参数在网络训练完成后，对任意输入都是固定

的。而动态滤波网络中，滤波器的参数是根据输入自适应生成的，其随着输入

的变化而变化。输入不同，生成的滤波器参数就随之不同。动态卷积网络最早
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是在文献 [28]中提出的。如图 2-11 所示，其网络结构包括两个分支：（1）滤波

器生成网络：以输入为条件产生滤波器（2）动态滤波层：将生成的滤波器应用

于另一个输入。 

 
图 2-11  动态滤波网络框架图 

 

这种架构由于其自适应特性而具有更强的灵活性，而且滤波器是根据输入

动态生成的，没有需要学习的参数，所以模型参数的数量没有过多增加。通过

这种方式可以学习各种各样的滤波操作，包括局部空间变换，这种变换是特定

于输入、特定于位置的，所以具有自适应性，更加适用于需要网络具有几何形

变建模能力的任务，例如动态场景的非均匀模糊去除、不同尺寸的物体检测等。

而常规卷积网络由于其固定的几何结构，不能有效地对几何形变过程进行建模。 

2.4.1 滤波器生成网络 

滤波器生成网络的输入是 AI ，如公式（2-14）所示。其中 h、w、 Ac 分别是

输入 A 的高度、宽度和通道数。 

 Acwh
AI 
 R  （2-14） 

滤波器生成网络的输出是被参数 θ 参数化的滤波器 F ，θ 如公式（2-15）所示： 

 
dncss Bθ 

 R  （2-15） 

其中 s 是滤波器大小，决定感受野，可以根据目标任务进行选择。感受野的大

小也可以通过堆叠多个动态滤波器模块来增加。这在可能涉及较大局部位移的
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应用中很有用。 Bc 是输入 B 的通道数，n 是滤波器数目，d 视动态滤波层的类

型而定：当动态滤波层是动态卷积时， 1d ；当动态滤波层是动态局部滤波时，

whd  。将生成的滤波器 F 应用于输入 BI ， BI 如公式（2-16）所示： 

 
Bcwh

BI 
 R  （2-16） 

得到最终的输出
nwhG  R 如公式（2-17）所示： 

 ）（ BIθFG   （2-17） 

滤波器生成网络根据动态滤波层的不同，生成了不同的滤波器 F 。动态滤波层

可以被实例化为动态卷积层和动态局部滤波层两种类型。如图 2-12 所示，是它

们的网络结构。当动态滤波层是动态卷积层时，滤波器生成网络生成了单个滤

波器在输入 BI 上进行卷积计算；当动态滤波层是动态局部滤波层时，输入 BI 每

个空间位置周围的特征值都使用特定于位置的动态生成的滤波器进行卷积计算。 

 

 

图 2-12  动态卷积层（左）和动态局部滤波层（右）示意图 

 

2.4.2 动态滤波层 

动态滤波层将图像或特征图 BI 作为输入，并输出滤波后的结果G 。动态滤

波层可以被实例化为动态卷积层和动态局部滤波层两种类型。 

动态卷积层类似于传统的卷积层，它们在输入 BI 的每个空间位置都应用了

同样的滤波器。但传统的卷积层中卷积核权重是模型参数，而在动态卷积层中，
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滤波器参数 θ 是中间的计算结果，其由滤波器生成网络动态生成。动态卷积层

中的滤波器是特定于样本的，并以滤波器生成网络的输入为条件。其滤波运算

如公式（2-18）所示： 

 ))(()( ji,IFji,G Bθ  （2-18） 

在动态局部滤波层中，对于输入 BI 的每一个位置(i, j)都有一个特定的局部

滤波器应用于以(i, j)为中心、s 为边界长度的正方形区域 )( ji,IB 。其运算过程如

公式（2-19）所示： 

 ))(()()( ji,Iji,Fji,G Bθ  （2-19） 

动态局部滤波层中的滤波操作，不仅是特定于输入的，而且是特定于位置的。 

2.5 本章小结 

本章我们讲解了卷积神经网络的理论基础，包括普通卷积神经网络、可变

形卷积网络和动态滤波网络。普通卷积神经网络小节，详细介绍了其卷积层、池

化层、全连接层、激活函数和归一化层五部分组成以及其局部连接、权值共享的

特点。可变形卷积网络小节，分别介绍了基础可变形卷积网络和增强可变形卷

积网络。它们相较于普通卷积网络，拥有更强的几何形变建模能力和自适应特

征提取能力，所以适用于空间变化的任务，例如动态场景的非均匀去模糊。增

强可变形卷积网络在基础可变形卷积网络之上，引入了调制权重，使网络不仅

可以调整感知输入特征的偏移量，还可以调制来自不同空间位置的输入特征幅

度。最后一节介绍了动态滤波网络，其组成包括滤波器生成网络和动态滤波层

两部分。其中动态滤波层又可以被实例化为动态卷积层和动态局部滤波层两种

类型。动态滤波网络在没有增加模型参数的前提下，增强了网络的自适应特性

而具有更强的灵活性，更加适用于需要网络具有几何形变建模能力的任务。由

于我们的目标任务是视频中动态场景的非均匀模糊去除，它具有空间变化的特

点，即视频帧中不同空间位置处的像素，模糊程度不同。所以可变形卷积网络

和动态滤波网络就可以应用于我们的任务。在下面章节中，我们利用了基础的

可变形卷积网络进行视频去模糊中多尺度的特征提取和相邻视频帧对齐。 
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第 3 章 基于多尺度可变形卷积的视频去模糊算法 

3.1 引言 

通过观察 DVD[9]数据集中的视频序列，我们发现这样一个现象：对于同一

个视频序列中的连续视频帧，它们对应像素的模糊程度并不一样。由于失焦、

目标运动、相机抖动等原因，造成在某一视频帧的一些像素非常模糊，而在其

相邻视频帧对应的像素却是清晰的，如图 3-1 和图 3-2 所示。 

 

 

图 3-1  DVD[9]数据集中的 Boat 视频序列 

 

 
图 3-2  DVD[9]数据集中的 Street 视频序列 
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基于这样的观察，我们构建了如下研究思路：可以利用相邻视频帧中的清

晰像素补偿参考帧中的模糊像素，充分利用输入连续视频帧中的时空信息，以

提升视频去模糊算法的性能。算法的目标就是利用相邻帧中冗余的空域信息，

对参考帧中的特征做融合。由于相机抖动或者目标运动等原因，相邻帧和参考

帧之间存在抖动，所以在特征融合之前需要先执行相邻视频帧的对齐。我们利

用可变形卷积网络的几何形变建模能力，在特征层面实现相邻视频帧的隐式对

齐。对齐后的相邻帧和参考帧特征，在同一空间位置处具有对应的时序关系。

此时我们利用 1x1 卷积网络进行时序特征融合，相邻帧中的像素质量越高，融

合权重就应该越大。 

3.2 算法原理概述和整体网络结构 

为了充分地利用视频帧间的空域信息，我们将视频去模糊分为特征提取、

相邻帧对齐、特征融合以及特征重建四部分。算法的输入是视频序列中的连续

N 帧，输出是去模糊后的中间帧。中间帧称为参考帧，其他帧称为相邻帧。算

法的结构如图 3-3 所示（以连续 3 帧输入为例进行说明），整体是一个残差的结

构。由于输入的相邻帧 itB  和参考帧 tB 之间存在抖动，需要将其输入到多尺度

可变形卷积对齐模块中，将相邻帧对齐到参考帧所处的时刻。对齐模块输出对

齐后的时空特征 Aligned Feature，然后先经过 1x1 卷积网络降低特征维度，再

输入到卷积层和残差块组成的网络中进行特征融合，得到融合后的特征 tC 。融

合的特征最后经过特征重建网络，获得重建的特征。参考帧 tB 和重建的特征相

加求和，得到清晰的参考帧 tR 。 

 

 

图 3-3  算法整体框架图 
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3.3 相邻视频帧对齐 

3.3.1 基于光流估计的图像对齐和特征对齐 

    这一小节我们使用光流估计的方法，分别在图像层面和特征层面显示执行

相邻视频帧的对齐。通过比较它们对齐结果的差异性，我们得到了在不同图像

和特征尺度进行相邻帧对齐的一些思考，这些思考启示了我们利用多尺度策略

结合可变形卷积网络的几何形变建模能力，实现相邻帧的隐式对齐。我们使用

PWC-Net[39]作为光流估计网络，计算相邻帧和参考帧之间的光流。给定一个视

频序列中的第 T 帧 tF 、第 T+I 帧 itF  ，要将 itF  对齐到 tF 所处时刻，需要利用

PWC-Net[39]网络计算出 itF  到 tF 之间的光流 titU  ，如公式（3-1）所示： 

 )( it,ttit FFNU   （3-1） 

其中 N 是光流估计网络，即 PWC-Net[39]。我们将基于光流分别在图像层面和特

征层面执行相邻视频帧的对齐。 

（1）图像对齐。    如图 3-4 所示，是我们从 DVD[9]数据集中某个视

频序列里得到的第 T-2 帧、第 T 帧以及计算出的它们之间的光流 ttU 2- 。 

 

 
图 3-4  第 T-2 帧、T 帧和它们的光流 

 

如公式（3-2）所示，我们利用图像间的光流，对视频帧 2-tF 进行文献[41, 42]中

的 Warp 变形操作，先将其对齐到参考帧 tF 所处时刻的状态； 

 ),( --- tttt UFWF 



 222  （3-2） 

公式（3-3）再将对齐后的图像利用卷积层进行特征提取和下采样，得到对齐后

的相邻帧特征，如图 3-6（a）所示。 
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 )( --



 2t2t FCI  （3-3） 

其中


2-tF 代表对齐后的第 T-2 帧，W 代表 Warp 变形操作，C 代表卷积操作。 

（2）特征对齐。    如公式（3-4）和公式（3-5）所示，我们对 2-tF

和 tF 分别执行卷积操作进行特征提取和下采样，得到对应的特征图 2-tI 和 tI ；

然后对光流 ttU 2- 进行下采样操作，如公式（3-6）所示得到特征图 2-tI 和 tI

之间的光流 ttV 2- ；  

 )( -- 22 tt FCI   （3-4） 

 )( tt FCI   （3-5） 

 )2(2 ttDtt UV  --  （3-6） 

其中 C 代表卷积操作，D 代表下采样。得到的特征图 2-tI 和 tI 和它们之间的光

流 ttV 2- 如图 3-5 所示。 

 

 
图 3-5  第 T-2 帧特征、T 帧特征和它们的光流 

 

最后对 2-tI 进行 Warp 变形操作，如公式（3-7）所示，将其对齐到 tI 所处时刻

的状态，得到对齐后的特征图如图 3-6（b）所示。 

 ),( --- ttt2t VIWI 



 22  （3-7） 

通过对比图 3-6（a）图像对齐和图 3-6（b）特征对齐的结果，我们发现：

特征对齐相较于图像对齐保留了更多原始图像的纹理信息和高频信息，而图像

对齐的结果有更多的噪点。通过模型最终去模糊的结果来看，采用特征对齐的

方法比采用图像对齐的方法有更高的性能。 
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图 3-6  图像对齐结果(a)和特征对齐结果(b) 

 

这启发了我们可以在不同尺度的特征层面对相邻视频帧进行对齐，融合不

同尺度对齐的结果，采用从粗略到精细对齐的方式。在下一小节我们就采用了

这种多尺度的策略，确定了视频去模糊算法最终采用的对齐方法。 

3.3.2 基于多尺度可变形卷积网络的隐式特征对齐 

在上一小节，我们探究了利用光流在图像层面和特征层面执行相邻视频帧

对齐的差异性，发现在特征层面对齐的效果更好。然而对于模糊的图像，计算

的光流是不准确的。不准确的光流，会导致视频帧在根据光流对齐之后引入伪

影，影响视频帧质量。为了解决这一问题，我们借助可变形卷积网络的几何形

变建模能力，实现了相邻视频帧的隐式特征对齐，避免了显示的运动估计。更

进一步，我们受特征金字塔的启发，在对齐模块中采用了多尺度的策略，融合

不同尺度特征对齐的结果。由于不同尺度的特征图，所处网络深度不同，其感

受野和分辨率就不同。所以不同尺度的特征对齐结果，具有不同的语义信息表

征能力和几何信息表征能力。而采用多尺度的策略，可以充分利用不同尺度特

征的语义信息和几何信息，使得最终的对齐结果更精确。 

如图 3-7所示，是我们提出的基于多尺度可变形卷积网络的特征对齐模块。

对于输入的任意相邻帧 3WH  itB ，图中的实线代表卷积操作，不断的对

输入视频帧进行特征提取和下采样，蓝色长方体代表卷积操作输出的未对齐的

特征图 itF  ，绿色长方体代表 Dcn Align 和卷积操作输出的对齐后的特征图。底

部的数字是特征图的通道数。在 L1、L2、L3 提取的特征图的尺寸分别是
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WH16  、 W
2
1

H
2
1

32  和 W
4
1H

4
16 4 。 

 

 
图 3-7 基于多尺度可变形卷积网络的特征对齐模块 

 

在每一尺度具体对齐过程如下：在每个层次，我们利用可变形卷积[29]执行

Dcn Align，其计算过程如公式（3-8）所示： 

 







K

k
kkitkit offsetppFwpF

1
)()(  （3-8） 

其中 K 是卷积核采样数目， kw 和 kp 分别表示第 k 个特征采样点的卷积核权重

位置偏移量。例如 K 的值为 9，则 kp 可以表示为公式（3-9） 

  (1,1)(0,1),,(-1,0),...(-1,-1),kp  （3-9） 

其定义了一个 3 x 3 的卷积核采样位置。 koffset 代表 itF  中第 k 个采样位置处的

特征点和参考帧对应特征点的位置偏移量，其生成过程如公式（3-10）所示： 

 ])([ , tit FFCoffset   （3-10） 

其中[,]代表连接操作，C 是卷积操作。公式（3-8）和可变形卷积[29]的不同之处
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在于，offset 的生成方式以及它的物理意义。在公式（3-10）中，首先将同尺度

的相邻帧特征 itF  和参考帧特征 tF 在通道维度连接起来，然后输入到一系列卷

积层中去学习生成 offset，它的物理意义是相邻帧每个特征点和参考帧对应特征

点的位置偏移量。所以公式（3-8），实现了在可变形卷积计算的过程中，根据位

置偏移量 offset 去自适应采样与参考帧对应的特征点，实现了隐式的对齐。 

在 L1 尺度对齐的特征图，通过卷积层提取特征后，传递到 L2 尺度并且和

L2 尺度对齐的特征图在通道维度拼接起来，通过卷积层实现不同尺度对齐结果

的融合，再传递到 L3 尺度，后序流程依次类推。由于卷积神经网络通过逐层抽

象的方式来提取图像特征，处于不同层次的特征图具有不同大小的感受野和分

辨率。浅层网络的感受野小、语义信息表征能力弱，但分辨率高、几何细节信

息表征能力强；而深层网络感受野比较大，语义信息表征能力强，但是特征图

的分辨率低，几何信息的表征能力弱。所以对齐模块中我们设计了具有 L1、L2

和 L3 三个尺度的特征金字塔，在每个尺度都将相邻帧特征 itF  对齐到参考帧特

征 tF 所处时刻的状态，并且在 L2 尺度融合 L1 尺度对齐的结果、L3 尺度融合

L2 尺度对齐的结果。采用这种从粗到细的多尺度对齐方式，不仅使网络最终输

出的对齐特征具有良好的语义信息和空间信息，而且对齐结果更精细。 

3.4 特征融合和特征重建部分 

3.4.1 特征融合 

视频去模糊任务中，相邻帧对齐和特征融合是最为关键的两个部分。如何

高效地融合对齐后的相邻帧时空特征是该部分的核心。 

由于在对齐模块中，执行了相邻视频帧的对齐。所以特征融合模块的输入，

是在不同空间位置具有时序对应关系的相邻帧特征和参考帧特征。我们首先使

用简单的 1x1 卷积网络，在通道维度实现初步的时序特征融合。融合过程中，

卷积网络会将相邻帧清晰像素的特征和参考帧对应像素的特征加权求和。但由

于普通卷积网络的卷积核参数在特征图不同空间位置处权值共享，所以在不同

空间位置处其时序特征融合的权重是一样的。然而同一视频帧内，不同空间位
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置处的像素模糊程度是不同的。所以它们的权重也应该不同。但为了减少模型

参数量，我们这里就使用简单的 1x1 卷积网络实现融合。初步时序信息融合后

的特征图，再输入到一个卷积层和两个残差块组成的网络中进一步融合特征，

得到融合后的特征 tC 。随着网络深度的增加，卷积神经网络的感受野变大，可

以处理视频帧中存在的更大模糊。 

3.4.2 特征重建 

特征重建网络负责将融合后的特征 tC 重建成和参考帧相同分辨率的残差

图像，最终将该重建的残差图像和参考帧相加得到恢复出的清晰帧。重建网络

由两个反卷积模块组成，每个反卷积模块由一个反卷积层和两个残差块组成。

反卷积层对输入的特征进行上采样，残差模块可以很好地防止网络因为深度过

深导致梯度消失。特征提取网络和特征重建网络整体是一个 Encoder-Decoder 结

构，分别负责对输入进行特征降维下采样和特征升维上采样。特征提取会过滤

掉图像中存在的噪声，所以 Encoder-Decoder 结构本身就利于图像去模糊等图像

增强任务。 

3.5 实验设置 

    我们的实验设置包括使用的训练数据集和测试数据集、数据增强方案、损

失函数和网络训练方案等。 

3.5.1 数据集和数据增强 

在实验中，我们使用 DVD[9]数据集来训练该算法。该数据集包含 71 个视

频（6708 个模糊清晰图像对），分为 61 个训练视频（5708 对模糊-清晰图像）

和 10 个测试视频（1000 个模糊-清晰图像）。我们执行一些数据增强操作以进行

网络训练。首先在训练和测试过程中，数据加载器每次返回由 5 个连续模糊帧

组成的视频序列和该视频序列的中间帧对应的清晰图像。为了将运动多样性添

加到训练数据中，随机反转视频序列的顺序。对于每个序列，执行相同的图像

变换：（1）从[0.8，1.2]中均匀采样的亮度，对比度和饱和度等色度转换（2）图
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像随机水平和垂直翻转（3）将图像随机裁剪为 256×256 像素的色块。最后为了

使网络具有更好的泛化能力，将 N（0，0.01）的高斯随机噪声添加到所有输入

图像中。 

3.5.2 损失函数 

为了有效训练该网络，我们使用均方误差（MSE）损失函数，如公式（3-11）

所示，它衡量恢复的视频帧 R 及其对应标签的清晰视频帧 S 之间的差异： 

 
21 SR

CHW
Lmse   （3-11） 

其中 C、H、W 分别代表图像的通道数、高度和宽度。 

3.5.3 模型实现和训练细节 

我们使用 Xavier[42]初始化方法对网络进行初始化，并使用 Adam[43]优化器

对其进行训练，其中 β1= 0.9，β2= 0.999。由于可变形卷积网络在学习特征偏移

的过程中不稳定，所以对齐模块的初始学习率设为较小的 1e-6，其余模块初始

学习率设为 1e-4，整个网络一起进行端到端的训练。所有模块的学习率每 400k

次迭代就衰减 0.1 倍，网络最终在 850k 次迭代后收敛。我们使用 Pytorch 框架

实现该算法，并在 NVIDIA GeForce 2080Ti 上进行训练和测试。 

由于对齐模块中可变形卷积网络生成特征位置偏移量的过程不可解释，导

致网络训练过程不稳定，极端情况下会出现位置偏移值溢出的情况。可变形卷

积的特征采样点位置偏移值溢出，导致采样点的特征值为 0，此时视频去模糊

退化成单幅图像去模糊。相邻帧中存在的空域信息无法利用，网络性能受到影

响。我们采取的训练策略是在每一轮 epoch 都保存完整的模型检查点，如果在

某一轮 epoch 训练过程中出现上述情况，则模型退回到上一轮的训练结果重新

开始训练。 

3.6 实验结果和分析 

我们在 DVD[9]数据集和 GOPRO[8]数据集上对该算法进行了定量评估和定
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性评估。 

3.6.1 算法定量评估结果 

为了评估算法的性能，我们将其与近几年的视频去模糊算法在 DVD[9]数据

集和 GOPRO[8]数据集上进行了定量比较，如表 3-1 和表 3-2 所示。实验中使用

PSNR 和 SSIM 作为评估指标，它们反映了每个算法的准确率。 

 

表 3-1  各算法在 DVD[9]数据集上的定量评估结果 

Method Tao[10] Su[9] STFAN[22] Xiang[35] TSP[30]   Suin [36] Ours 

PSNR 29.98 30.01 31.15 31.68 32.13 32.53 32.15 

SSIM 0.8842 0.8877 0.9049 0.9157 0.9268 0.9468 0.9302 

 

表 3-2  各算法在 GOPRO[8]数据集上的定量评估结果 

Method Tao[10] Su[9] STFAN[22] Nah[37] TSP[30] Suin [36] Ours 

PSNR 30.29 27.31 28.59 29.97 31.67 32.10 31.72 

SSIM 0.9014 0.8255 0.8608 0.8947 0.9279 0.9600 0.9283 

 

3.6.2 算法定性评估结果 

为了验证算法的泛化能力，我们对其在 DVD[9]测试数据集上进行了定性测

试。如图 3-6、3-7、3-8 和 3-9 所示,是各算法在 DVD[9]测试数据集中的去模糊

结果。以图 3-6 为例，图 3-6（a）是模糊的参考帧，图 3-6（b）是对应的真值，

图 3-6（c）、（d）和（e）分别是 EDVR[27]、PVDNet[37]和 TSP[30]对参考帧的处理

结果，图 3-6（f）是我们算法的处理结果。可以看出，相较于其他算法的处理结

果，我们的算法恢复出了更多的模糊图像中的细节信息，可以有效地处理动态

场景中的非均匀模糊。 



哈尔滨工业大学工程硕士学位论文 

 - 34 - 

 

图 3-8  DVD[9]测试数据集 IMG_0021 视频序列的去模糊结果 

 

 
图 3-9  DVD[9]测试数据集 IMG_0030 视频序列的去模糊结果 
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图 3-10  DVD[9]测试数据集 IMG_0037 视频序列的去模糊结果 

 

 
图 3-11  DVD[9]测试数据集 IMG_0039 视频序列的去模糊结果 
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3.7 本章小结 

本章介绍了我们的第一个工作：基于多尺度可变形卷积网络的视频去模糊

算法。该算法采用多尺度的策略结合可变形卷积网络的几何形变建模能力，在

特征层面将相邻帧特征和参考帧特征进行对齐。算法之后使用简单的 1x1 卷积

网络对对齐后的特征进行时序融合。为了一进步扩大卷积网络的感受野，使之

可以处理输入视频帧中可能存在的更大的模糊，我们使用一个卷积层和两个残

差块组成的网络继续融合特征。最后融合的特征输入到重建网络中进行特征重

建，并和参考帧相加得到恢复出的清晰帧。我们在 DVD[9]和 GOPRO[8]数据集上

对该算法进行了定量评估和定性评估，结果表明相较于近几年的视频去模糊算

法，我们的算法具有较高的性能，而且由于我们使用了更简单高效的特征融合

网络，模型参数量更少。 
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第 4 章 基于自适应时空卷积网络的视频去模糊算法 

4.1 引言 

视频去模糊任务的两个关键子问题分别是相邻视频帧的精确对齐和自适应

时序特征融合。第 3 章的工作，我们利用多尺度可变形卷积网络和 1x1 卷积网

络初步解决了这两个问题，但是该方案还可以进一步得到优化和改进。在本章，

我们提出了基于自适应时空卷积网络的视频去模糊算法，它在执行相邻帧精确

对齐的同时实现帧内的空域信息融合，并且基于动态滤波网络实现了自适应地

像素级时序特征融合。该算法更好的解决了动态场景中非均匀模糊去除的问题，

相较于第一个算法有了很大的性能提升。 

4.2 原理概述和整体网络结构 

同第 3 章一样，算法采用连续 5 帧作为输入来恢复出清晰的中间帧。连续

5 帧的中间帧表示为参考帧，其余帧表示为相邻帧。算法的研究思路是利用相

邻视频帧中的清晰像素，融合参考帧中的模糊像素，充分挖掘输入视频序列中

的时空信息。但由于相机抖动或者目标运动等原因，相邻帧和参考帧之间存在

抖动，需要先执行对齐才能进一步利用相邻帧中冗余的空域信息。相邻帧和参

考帧对齐之后，它们同一空间位置处的特征具有对应的时序关系。我们需要在

所有的空间位置处，分别融合这些具有时序关系的特征。由于这些特征所对应

的视频帧像素模糊程度不同，时序融合时不同视频帧所占权重就应不同；而同

一个视频帧不同空间位置处像素模糊程度也不同，它们的融合权重也应该不同。

所以对齐后的时空特征，在时序特征融合过程中应该具有像素级聚合权重（特

定于时序位置和空间位置）。针对不同的输入视频帧，需要自适应的生成这个

像素级聚合权重。 

我们的算法分为四个阶段：特征提取网络、可变形卷积对齐模块、时序特

征融合模块和特征重建网络。其整体结构如图 4-1 所示（以连续 3 帧输入为例

进行说明）。为了保留参考帧中的信息，网络整体采用残差的结构。参考帧和特
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征重建网络输出的重建特征相加，得到去模糊后的清晰图像。由于对齐模块中

我们使用可变形卷积网络在执行相邻帧时序对齐的同时实现帧内空域信息融合，

融合模块中使用了动态滤波网络实现了自适应的像素级时序特征融合，所以我

们称该算法为基于自适应时空卷积网络的视频去模糊算法。 

 

 

图 4-1  算法整体框架图 

 

输入的连续视频帧，分别经过 Feature Extraction 网络进行下采样和特征提

取，将其转换为较低分辨率的特征图，以在后续过程中节省内存和计算资源的

消耗。不同的视频帧，共享特征提取网络的参数。Feature Extraction 网络由三个

卷积模块构成，每个卷积模块包含一个步长为 2 的卷积层和两个残差模块。带

步长的卷积层会在提取特征的同时降低其分辨率。而残差模块可以很好地解决

模型训练过程中由于网络过深导致的梯度消失问题，使得整体网络可以设计的

更深，从而增大网络的感受野。这使得深度神经网络可以处理图像中更大的模

糊。Feature Extraction 网络的输出是输入视频帧三维的时空特征，这些特征是未

对齐的。Dcn Align Module 将在特征层面执行对齐。对齐后的特征经过 Temporal 

Feature Fusion Module 进行像素级别的时序特征融合，相邻帧中清晰像素的特

征会提升参考帧中对应模糊像素特征的质量，达到去模糊的效果。融合后的特

征，经过特征重建网络，重建成和参考帧具有相同分辨率的残差图像，最终将

该重建的残差图像和参考帧相加得到恢复出的清晰帧。重建网络由两个反卷积

模块组成，每个反卷积模块由一个反卷积层和两个残差块组成。反卷积层对输

入的特征进行上采样，残差模块可以很好地防止网络因为深度过深导致梯度消
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失。特征提取网络和特征重建网络整体是一个 Encoder-Decoder 结构，可以有效

去除图像中的噪声。 

4.3 基于增强可变形卷积网络的相邻帧对齐模块 

在 3.3 章节，我们探究了特征对齐相较于图像对齐具有的优越性，并且提

出了基于多尺度可变形卷积网络的隐式特征对齐模块，替代了传统的光流估计

的方法，实现了隐式的对齐。但由于对齐模块可变形卷积网络中，相邻帧和参

考帧对应特征点的位置偏移量 offset 的生成过程是没有监督信号的。导致网络

训练不稳定，极端情况下会出现 offset 值溢出的情况。此时，可变形卷积根据

offset 采样到的特征值是零，视频去模糊便退化成单幅图像的去模糊。我们无法

再利用相邻帧中冗余的空域信息。为了解决这一问题，我们改进了增强的可变

形卷积网络，使其在执行相邻视频帧的特征精确对齐的同时实现帧内的空域信

息融合。如图 4-2 所示，是我们提出的基于增强可变形卷积网络的相邻帧对齐

模块。 

 

 

 

图 4-2  基于增强可变形卷积网络的相邻帧对齐模块 



哈尔滨工业大学工程硕士学位论文 

 - 40 - 

我们改进了增强的可变形卷积网络，提出了一种新的卷积计算网络：Dcn 

Align。它的结构包括两个部分：（1）Dcn Align 的卷积参数生成网络：以输入为

条件产生卷积核参数，包括卷积核的采样位置偏移 DCN Offsets 和采样权重

Spatial Masks。（2）Dcn Align 卷积层：将生成的卷积核应用于相邻帧特征，执

行对齐的同时实现帧内空域信息融合。DCN Align 的计算过程如公式（4-1）所

示： 

 k
K

k
kkitkit maskoffsetppFwpF  







1
)()(  （4-1） 

其中 itF  代表相邻帧特征， itF 



代表对齐后的相邻帧特征，它们的尺寸为

WH128  。K 是卷积核采样数目， kw 和 kp 分别表示第 k 个特征采样点的卷

积核权重以及位置偏移量。例如 K 的值为 9，则 kp 可以表示为公式（4-2）： 

  (1,1)(0,1),,(-1,0),...(-1,-1),kp  （4-2） 

WH2K offset ，代表卷积核的采样位置偏移； WH1 mask ，代表

对应采样点的采样权重。offset 和 mask 分别对应图 4-2 中的 DCN Offsets 和

Spatial Masks。 koffset 代表第 k 个采样点的位置偏移， kmask 代表第 k 个采样点

所处空间位置处的权重。由于偏移后的采样点位置一般是小数，所以对应的采

样特征值和采样权重通过双线性插值计算得到。 

采样位置偏移 DCN Offsets 对应的物理意义是参考帧中的特征点和相邻帧

对应特征点的位置偏移。所以 DCN Offsets 的生成过程，就是相邻帧和参考帧

特征对齐的过程。这部分使用残差学习的思想，如公式（4-3）所示，它由两部

分构成：光流作为基础的位置偏移，通过光流网络计算得到；由于模糊的图像

计算的光流并不准确，所以我们在此基础上继续学习一个残差的位置偏移，实

现精确的运动估计。残差偏移通过卷积层学习得到。 

 DCN Offsets = Optical Flow + Residual Offsets （4-3） 

首先通过光流网络 PWC-Net[39]计算出相邻帧特征 itF  和参考帧特征 tF 之间的

光流 titU  ，如公式（4-4）所示： 
 )( it,ttit FFNU   （4-4） 
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然后用光流对相邻帧特征执行 Warp 变形操作，得到和参考帧特征 tF 初步对齐

的相邻帧特征 itF  ，如公式（4-5）所示： 

 )( tititit U,FWF    （4-5） 

接下来将初步对齐的相邻帧特征 itF  和参考帧特征 tF 进行互相关运算，得到匹

配代价容量 Cost Volume。匹配代价容量 Cost Volume 表示执行互相关运算的两

个特征图之间的相似性，即初步对齐的相邻帧特征 itF  和参考帧特征 tF 之间的

匹配误差。将其再输入到卷积网络中学习得到残差的位置偏移 Residual Offsets。 

上述计算过程如公式（4-6）和公式（4-7）所示： 

 )(VolumeCost itt F ,FCorr    （4-6） 

 Volume)(Cost   Offsets Resudual C  （4-7） 

其中 Corr 代表互相关运算，C 代表卷积运算。 

采样权重 Spatial Masks 大小为 WH1  ，它表示相邻视频帧中不同空间

位置处特征点的清晰程度。它的值位于（0,1）之间，像素越模糊，其值越小。

采样权重 Spatial Masks 通过对相邻视频帧特征执行一系列的卷积操作，最终应

用 Sigmoid 激活函数得到，其计算过程如公式（4-8）所示： 

 ))((Masks Spatial itFC Sigmoid   （4-8） 

其中 Sigmoid代表 Sigmoid 激活函数运算，C 代表卷积运算。 

所以公式（4-1）相较于普通的卷积计算，增加了两个额外的自由度 offset 和

mask，来控制卷积过程中特征点的采样位置和采样权重。因为 offset 代表了相

邻帧和参考帧对应特征点的位置偏移，所以 Dcn Align 在特征层面实现了相邻

视频帧的对齐。又因为 mask 反映了相邻视频帧特征的清晰程度，在卷积计算

时，越清晰的特征点所占权重越大，对最终加权求和的结果影响就越大。这其

实是一种注意力机制，实现了视频帧内空域的信息融合，使得清晰的像素对卷

积的结果贡献更大。而 Dcn Align 相较于增强的可变形卷积，有两点不同：（1）

其 offset 的生成过程完全不同，Dcn Align 中的 offset 具有实际的物理意义。我

们将其应用到了视频去模糊任务中的相邻帧对齐问题上，使得 offset 的生成基

于光流的引导，网络具有可解释性，解决了可变形卷积训练过程中网络不稳定、
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offset 值溢出的情况（2）Dcn Align 中的 mask 同样具有实际的物理意义，它反

映的是视频帧特征点的清晰程度，其尺寸是 WH1  。而增强的可变形卷积中

Δm代表调制权重，其尺寸是 WHK  （K 是卷积核采样点数目）负责调制来

自不同空间位置的输入特征幅度。所以 Dcn Align 和增强的可变形卷积一个明

显的区别是：它们的卷积核在特征图上以固定步长滑动时，前后两次卷积中在

同一空间位置处的采样点，Dcn Align 具有相同的 mask 值，其代表的就是该位

置处特征点的清晰程度；而增强的可变形卷积的调制权重 Δm和卷积核采样空

间位置不是一对一的关系，前后两次卷积在同一空间位置处的采样点可能具有

不同的调制权重，这显然是不合理的。 

4.4 基于动态滤波网络的自适应时序特征融合模块  

在视频去模糊任务中，相邻帧对齐和特征融合是两个最关键的部分。如何

高效融合对齐后的连续视频帧特征是这部分的核心。相邻帧和参考帧特征对齐

之后，它们在同一空间位置处的特征具有对应的时序关系。我们需要在所有的

空间位置处，分别融合这些具有时序关系的特征。由于这些特征所对应的视频

帧像素模糊程度不同，时序融合时不同视频帧所占权重就应不同；而同一个视

频帧不同空间位置处像素模糊程度也不同，它们的融合权重也应该不同。所以

对齐后的时空特征，在时序特征融合过程中应该具有像素级聚合权重（特定于

时序位置和空间位置）。针对不同的输入视频帧，需要自适应的生成这个像素

级聚合权重。 

为了解决这个问题，我们利用了动态滤波网络的自适应性。常规卷积网络

中，卷积核的参数在网络训练完成后，对任意输入都是固定的。而动态滤波网

络中，滤波器的参数是根据输入自适应生成的，其随着输入的变化而变化。输

入不同，生成的滤波器参数就随之不同。这种架构由于其自适应特性而具有更

强的灵活性，而且滤波器是根据输入动态生成的，没有需要学习的参数，所以

模型参数的数量没有过多增加。动态滤波网络可以学习各种各样的滤波操作，

包括局部特征变换，这种变换是特定于输入、特定于位置的，所以具有自适应

性。而我们需要做的时序特征融合，就是一种特定于输入和空间位置的局部特
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征变换。时序特征融合的权重，也是特定于输入和位置的，是一个像素级聚合

权重。 

受 KPN[28]的启发，我们提出了基于动态滤波网络的自适应时序特征融合模

块，如图 4-3 所示。该模块将生成的逐元素卷积滤波器应用于对齐后的特征，

真正实现了像素级别的特征融合。 

 

 
图 4-3  基于动态滤波网络的自适应时序特征融合模块 

 

对齐后的特征图尺寸为 WHCN  ，N 是输入的连续视频帧的数目，

C 是特征通道数。先将其形状重塑为 WHNC  ，得到 C 组 WHN  的

特征图。每一组这样的特征图，都具有完整的输入连续视频帧的时空特征，不

同组的特征图是特征在通道维度的不同响应。我们先对每组特征图做时序特征

融合，并将每组的融合结果在通道维度连接起来，得到特征图 Q。再利用 11 

对 Q 在通道维度做特征融合，得到最终融合后的特征。 

在相邻视频帧对齐模块生成的 Spatial Masks，反应了不同视频帧中不同空

间位置处像素的清晰程度。我们将它的值作为时序特征融合的权重，这样就能

实现用相邻帧中更清晰的像素融合参考帧中模糊的像素。不同的相邻视频帧中

对应像素越清晰，时序特征融合过程中所占权重就越大。我们用对齐模块中计

算得到的相邻帧和参考帧之间的光流，对 Spatial Masks 做变形操作获得 Warped 

Spatial Mask。将 Warped Spatial Mask 和对齐后的相邻视频帧特征的每个组应

用到我们构建的动态局部滤波层（Dynamic Local Filtering Layer）中，其计算过

程示意图如图 4-4 所示。 
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图 4-4  基于动态滤波网络的自适应时序特征融合模块 

 

动态局部滤波层 DLFL 计算过程如公式（4-9）所示： 

)()()(
1

myn,xd,Mmyn,xd,,cFyx,,cQ i
N

d

r

rn

r

rm
i    

  



 （4-9） 

其中，N 是输入连续视频帧的数目， 
2

1


kr ， k 是动态局部滤波层卷积边

长，M 是 Warped Spatial Mask。这里的卷积核没有需要学习的参数，而是中间

的计算结果。模型参数大大减少，推理速度加快。通过动态局部滤波层 DLFL，

我们实现了对对齐后的时空特征，进行像素级别的特征融合。由于特征融合的

权重 Warped Spatial Mask，是根据输入动态生成的。不同输入的视频帧，具有

不同的权重；同一视频帧内不同空间位置处，也具有不同的权重。所以利用

Warped Spatial Mask 对对齐的时空特征做动态局部滤波操作，实现了特定于输

入和位置的局部特征变换，即特征融合。通过这种像素级的时序特征融合，实

现了我们一开始的研究思路：利用相邻帧中清晰的像素补偿参考帧中模糊的像

素，充分挖掘输入视频序列中的时空信息。 

4.5 基于自适应时空卷积网络的视频去模糊算法 

通过特征提取网络、基于增强可变形卷积网络的相邻帧对齐模块、基于动
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态滤波网络的自适应时序特征融合模块和特征重建网络，我们实现了该算法： 

 

算法 1 基于自适应时空卷积网络的视频去模糊算法 

Input: 连续 N 个模糊视频帧{ ntB  ,…, tB ,…, ntB  }，其中 N = 2n+1 

Output: 清晰的参考帧 tR  

1   从训练完成的模型中加载网络参数  

2   将参考帧 tB 输入到 Feature Extraction 网络，得到提取的特征 tF  

3   For i = -n to n Do 

4    将相邻帧 itB  输入到 Feature Extraction 网络，得到提取的特征 itF   

5    根据公式（4-4），计算相邻帧特征 itF  和参考帧特征 tF 之间的光流

titU   

6    根据公式（4-5）、（4-6）、（4-7），计算残差的位置偏移 Residual Offsets 

7    根据公式（4-3），计算采用位置偏移 DCN Offsets 

8    根据公式（4-8），计算采样权重 Spatial Masks 

9    
根据公式（4-1），将相邻帧特征 itF  对齐，得到对齐后的特征 itF 



 

10   End 

11   将对齐后的相邻帧特征和参考帧特征，在通道维度连接，得到形状为

WHCN  的特征：Aligned Feature 

12   将 Aligned Feature 进行 Reshape 操作，得到形如 WHNC  的特征 F 

13   For i = 1 to C Do 

14    根据公式（4-9），将每组形如 WHN  特征 )( icF 和对应的 N 个融合

权重 Spatial Masks 输入到动态局部滤波层中进行 DLFL 计算，得到像

素级融合的时序特征 )( icQ  

15   End 

16   将 C 个特征 )( icQ 在通道维度连接，再经过 1x1 卷积得到最终融合的特征 tC  

17   将 tC 输入到特征重建网络中输出重建的特征，和参考帧 tB 相加得到 tR  

18   Return tR  
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4.6 实验结果和分析 

我们在 DVD[9]和 GOPRO[8]数据集上对该算法进行了定量和定性评估。该算

法的实验设置同 3.5 节一致。 

4.6.1 算法定量评估结果 

为了评估算法的性能，我们将其与近几年的视频去模糊算法在 DVD[9]数据

集和 GOPRO[8]数据集上进行了定量比较，如表 4-1 和表 4-2 所示。 

实验中使用 PSNR 和 SSIM 作为评估指标，它们反映了每个算法的准确率。

从实验结果可以看出，我们的算法相较于近几年最新的视频去模糊算法，达到

了较高的性能和准确率。由于 GOPRO[8]数据集中的视频序列，相邻帧和参考帧

之间的抖动更大，所以更加难以对齐。各算法在 GOPRO[8]数据集上的表现结果

相较于在 DVD[9]数据集上都有不同程度的下降。但我们算法中的对齐模块由于

采用了从粗略到精细的对齐方式，使得网络具有更好的鲁棒性，所以性能下降

较少。 

 

表 4-1  各算法在 DVD[9]数据集上的定量评估结果 

Method Tao[10] Su[9] STFAN[22] Xiang[35] TSP[30]   Suin [36] Ours 

PSNR 29.98 30.01 31.15 31.68 32.13 32.53 32.54 

SSIM 0.8842 0.8877 0.9049 0.9157 0.9268 0.9468 0.9410 

 

表 4-2  各算法在 GOPRO[8]数据集上的定量评估结果 

Method Tao[10] Su[9] STFAN[22] Nah[37] TSP[30] Suin [36] Ours 

PSNR 30.29 27.31 28.59 29.97 31.67 32.10 32.18 

SSIM 0.9014 0.8255 0.8608 0.8947 0.9279 0.9600 0.9316 
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4.6.2 算法定性评估结果 

为了进一步验证算法的泛化能力，我们对其在 DVD[9]测试数据集和真实模

糊数据集上进行了定性测试。在测试阶段使用视频序列中的连续 5 张视频帧作

为算法输入，这和训练阶段的设置保持一致。 

如图 4-4、4-5、4-6 和 4-7 所示,是各算法在 DVD[9]测试数据集中的去模糊

结果。以图 4-4 为例，图 4-4（a）是模糊的参考帧，图 4-4（b）是对应的真值，

图 4-4（c）、4-4（d）和 4-4（e）分别是 EDVR[27]、PVDNet[37]和 TSP[30]算法对

参考帧的处理结果，图 4-4（f）是我们算法的处理结果。从定性评估结果可以看

出，我们的算法相较于其他算法，恢复出了模糊图像中更多的细节信息，可以

有效地处理动态场景中的非均匀模糊。图 4-8 和图 4-9 则是在 DVD[9]真实模糊

数据集上的测试结果，该数据集中只有模糊的图像没有与之对应的真值。从图

4-8（d）和图 4-9（d）可以看出，虽然没有与模糊图像对应的真值，我们的算法

依然有效地去除了真实模糊图像中存在的由于相机抖动和目标运动产生的模糊。

所以算法具备较强的泛化能力。 
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图 4-4  DVD[9]测试数据集 IMG_0021 视频序列的去模糊结果 

 

 
图 4-5  DVD[9]测试数据集 IMG_0030 视频序列的去模糊结果 
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图 4-6  DVD[9]测试数据集 IMG_0037 视频序列的去模糊结果 

 

 
图 4-7  DVD[9]测试数据集 IMG_0039 视频序列的去模糊结果 
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图 4-8  DVD[9]测试数据集 Boat 视频序列的去模糊结果 

 
图 4-9  DVD[9]测试数据集 Books 视频序列的去模糊结果 
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4.7 消融实验 

    该算法最重要的两个模块就是我们提出的基于增强可变形卷积网络的相邻

帧对齐模块和基于动态滤波网络的自适应时序特征融合模块。为了验证这两个

模块的有效性，我们分别做了以下消融实验，并针对实验结果做了分析和讨论。 

4.7.1 相邻帧对齐模块 

基于增强可变形卷积网络的相邻帧对齐模块中，相邻帧和参考帧对应特征

点的位置偏移 offset 由基础光流和残差偏移组成。为了探究相邻帧对齐模块对

去模糊结果的影响，我们在 DVD[9]数据集上做了三个消融实验。如表 4-3 所示，

w/o Align、w/o Flow 和 w/o Residual 分别表示网络结构中去除整个对齐模块、

去除对齐模块中的光流和去除对齐模块中的残差偏移。 

 

表 4-3  对齐模块在 DVD[9]数据集上的消融实验结果 

Method w/o Align w/o Residual w/o Flow Ours 

PSNR 29.26 31.38 31.62 32.54 

SSIM 0.8730 0.9113 0.9148 0.9410 

 

从实验结果可以看出，对齐模块对最终的去模糊结果有着至关重要的影响。而

在对齐模块中，相邻帧和参考帧对应特征的位置偏移的两部分组成：基础光流

和残差偏移，都对对齐有着一定的影响。去除基础光流后，算法 PSNR 指标下

降了 0.92db；去除残差偏移后，算法 PSNR 指标下降了 1.16db；去除整个对齐

模块，算法 PSNR 指标下降了 3.28db。所以在 Dcn Align 卷积计算时，引入光流

作为基础的位置偏移解决了只使用卷积操作生成位置偏移存在的 offset 值溢出

导致网络性能下降的问题；而引入残差偏移作为基础光流的精细化补偿，解决

了模糊的图像计算的光流不精确的问题。基础光流和残差偏移一起组成了相邻

帧和参考帧对应特征的位置偏移，以一种从粗到细的方式进行准确的运动估计。 
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4.7.2 时序特征融合模块 

在基于动态滤波网络的自适应时序特征融合模块中，我们探究了动态局部

滤波层的滤波器尺寸对算法性能的影响。如表 4-4 所示，随着滤波器尺寸的不

断增大，算法性能也不断提升。但是当滤波器尺寸 k = 3 后，随着 k 的增加，算

法性能提升很少，随之带来的却是计算量的大幅增加。所以为了平衡性能和效

率，我们论文中将 k 设置为 3。 

 

表 4-4  滤波器尺寸在 DVD[9]数据集上对算法性能的影响 

Filter Size k = 1 k = 3 k = 5 k = 7 

PSNR 32.26 32.54 32.58 32.61 

SSIM 0.9347 0.9410 0.9418 0.9420 

 

4.8 本章小结 

本章介绍了我们的第二个工作：基于自适应时空卷积网络的视频去模糊算

法。该算法的研究思路是利用相邻帧中的清晰像素融合参考帧中的模糊像素，

充分挖掘输入视频序列中的时空信息。算法分为四个阶段：特征提取网络、基

于增强可变形卷积网络的相邻帧对齐模块、基于动态滤波网络的自适应时序特

征融合模块和特征重建网络。特征提取网络和特征重建网络整体是一个

Encoder-Decoder 结构，分别负责特征提取下采样和特征重建上采样。算法中最

重要的两个部分就是对齐模块和特征融合模块，它们分别解决了视频去模糊任

务中最关键的两个问题：相邻视频帧精确对齐和高效的特征融合。 

在对齐模块中我们改进了增强可变形卷积，提出了一种新的卷积计算方式

Dcn Align，其在执行相邻帧精确对齐的同时实现了帧内空域信息融合。在相邻

帧和参考帧对应特征点位置偏移生成过程中，我们使用从粗略到精细的方式进

行准确的运动估计。首先计算相邻帧和参考帧特征之间的光流，作为基础的偏

移；然后利用卷积网络学习利用光流初步对齐的相邻帧特征和参考帧特征之间
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的残差偏移，进行精确的偏移补偿。采取这样的位置偏移生成策略，解决了第

3 章 3.3.2 节对齐模块中仅仅使用卷积网络学习生成偏移可能存在的 offset 值溢

出、网络训练不稳定的问题。对齐模块中同样通过卷积网络学习生成了视频帧

特征质量分布图 Spatial Mask，其反应了不同空间位置处的像素清晰程度。在

Dcn Align 卷积计算过程中，通过 Spatial Mask 实现了更清晰的特征点对最终的

卷积结果贡献更大。这便是帧内的空域信息融合。 

在时序特征融合模块中，我们不仅需要实现基于时序位置和空间位置的像

素级特征融合，而且需要根据输入视频序列的不同实现自适应的融合。自适应

的含义是根据输入视频序列的不同，生成与之对应的像素级聚合权重。由于常

规卷积网络的卷积核权重在特征图不同空间位置处参数共享，所以不能使用全

局固定的卷积核进行特征融合。在第 3 章 3.4.1 节，我们使用简单的 11  卷积

网络进行时序特征融合，它的局限性就在于：常规卷积网络在模型训练结束后，

针对同一视频帧不同空间位置处的特征和不同的视频帧，在时序特征融合时具

有相同的卷积核权重。这是不合理的，因为同一视频帧不同空间位置处的像素

模糊程度并不同，不同视频序列中的视频帧像素模糊程度更不同。我们借助动

态滤波网络具有的能够特定于输入和位置进行局部空间变换的能力，构建了自

己的动态局部滤波层。利用在对齐模块中生成的 Spatial Mask 作为聚合权重，

通过动态局部滤波层实现了利用相邻帧中的清晰特征对参考帧中的对应特征做

像素级别的融合。 

该算法在 DVD[9]数据集和 GOPRO[8]数据集上进行了定量评估和定性测试。

结果表明算法具有较高的性能，可以有效处理动态场景中的非均匀模糊，包括

真实世界中没有对应真值的模糊图像。最后我们针对相邻帧对齐模块和时序特

征融合模块分别做了消融实验，验证了它们的有效性。 
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结  论 

本文对视频去模糊任务进行了深入的理论研究和实验，重点对其中的两个

子问题：相邻帧对齐和时序特征融合展开了分析和研究。本文的研究思路是利

用相邻帧中的清晰像素融合参考帧中的对应像素，充分挖掘输入视频序列中的

时空信息。 

本文的主要贡献和创新性工作如下： 

（1）通过实验验证了相邻帧在特征层面对齐比在图像层面对齐具有更好的

结果。 

（2）改进了增强可变形卷积网络，提出了一种新的卷积计算方式 Dcn Align。

它提高了相邻帧对齐的准确性，同时实现了帧内的空域信息融合。 

（3）利用动态局部滤波层，极大地提高了特征融合的效率和视频序列中的

时空信息的利用率，实现了自适应的像素级别时序特征融合。 

其中我们提出的 Dcn Align 对齐操作，不仅克服了传统光流估计进行对齐

存在的光流计算不准确问题，而且解决了只使用卷积网络学习相邻帧和参考帧

对应特征点的位置偏移存在的网络训练不稳定、偏移值溢出的问题。更一进步，

Dcn Align 对齐操作不仅适用于视频去模糊任务，也可以用于其他视频任务中存

在的对齐问题，例如视频超分辨率重建任务中的相邻视频帧对齐。其次我们构

建的动态局部滤波层，提供了一种特定于输入和位置进行局部空间变换的能力。

在我们的工作中，这种局部空间变换就是时序特征融合，利用相邻帧中的清晰

特征对参考帧中的对应特征进行像素级别的融合。这种局部空间变换也可以应

用到其他任务中，执行特定于输入和空间位置的特征变换。 

本文的工作可以进一步改进和优化的点如下： 

（1）在对齐模块中，通过卷积网络学习生成 Spatial Mask 来表示视频帧中

不同空间位置处像素的清晰程度。这个学习生成的过程可以引入图像像素的先

验知识，以一种更具有解释性的方式生成。 

（2）继续探究 Dcn Align 在其他视频任务中存在的对齐问题上的表现。 
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