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融合生成隐编码库先验的人脸去模糊方法 
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摘  要: 对抗式神经网络的隐编码库包含了图像中不同尺度的细节特征, 为更好地结合隐编码库和图像的不同尺度

特征来为图像去除运动模糊, 文中通过多层卷积网络提取模糊图像的多尺度特征, 并由隐编码库中不同尺度的隐向量

指导产生多尺度的解码特征, 该解码特征在隐编码库的统一指导下生成去除模糊后的图像. 这种融合多尺度特征而非

单一尺度特征的去模糊方法在更多细节上保证了人脸模糊图像的重建和复原. 与当前同样使用隐编码库进行人脸去模

糊的方法比较, 文中方法取得了更好的效果, 在 PSNR 指标上提升了 30%, 在 SSIM 指标上提升了 23%. 
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Abstract: The latent code of generative adversarial networks contains different scales of detail features in 

images. To better combine the different scale characteristics of degraded images and the rich information 

from latent code to perform face image deblurring, we extract the multi-scale features of the blurred face 

images through a multi-layer convolution network, which is further guided by the latent code of generative 

adversarial networks to generate the decoded features, which is then further guided by the latent code to 

generate deblurred images. Through this multi-scale feature-guided scheme rather than single-scale genera-

tions, our method ensures the reconstruction and restoration of blurred images in more detail. Compared to 

the current methods, which also use the latent code of generative adversarial networks, our method achieves 

better performance, improving 30% on the metric of PSNR and 23% on the metric of SSIM. 
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成像设备在采集图像时存在一定的曝光时间, 

会导致曝光期间拍摄物体与成像设备可能产生相

对位移, 根据相对位移的大小、运动轨迹将产生不

同程度的图像退化, 即图像运动模糊. 运动模糊导

致图像内容模糊不清 , 不仅严重影响人类视觉观

赏效果, 还将直接降低人脸识别、行为理解这类高

阶视觉分析任务的运行结果.  

在目前众多的主流图像去模糊方法中 , 可以

根据是否已知模糊核分为图像非盲去模糊与盲去

模糊方法 2 大类. 图像非盲去模糊方法往往假定已
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知图像模糊核 , 进而将主要精力集中于图像去模

糊的复原部分研究 , 而对于真实情况未知运动模

糊核或者复杂运动模糊核干扰的模糊图像往往处

理效果不佳. 相对于非盲卷积方法, 盲卷积方法需

要额外预测未知运动轨迹加持下的运动模糊核. 早

期的盲卷积方法利用基于贝叶斯的优化方法迭代地

为每个图像块生成局部最优的模糊核[1]. 在这类盲

去模糊方法中 , 预测模糊核的数量以及模糊核精

度会很大程度地影响去模糊效果 . 当预测模糊核

与真实模糊核误差精度较大时 , 该类盲去模糊方

法不能很好地区分应去除的抖动与应保留细节的

特征差异, 进而产生严重振铃现象, 极大地降低了

去模糊图像的视觉效果. 为了减少估计模糊核与真

实核之间的差异, 一些学者通过图像统计特性设计

手工先验项的方式约束模糊核计算的解空间 [2-6]. 

然而 , 由于上述方法引入较复杂的数据保真项与

先验项, 且手工先验项设计复杂, 导致了优化求解

过程的复杂度更高 , 因此不利于对图像纹理等信

息的复原.  

受益于深度学习技术的发展 , 不断涌现出基

于深度学习技术的图像去模糊方法 , 主要包括端

到端的学习模式以及基于先验的深度图像去模糊

方法 2 大类. 基于端到端的学习模式本质上是利

用神经网络直接学习模糊图像与清晰图像的映射

关系 [7-10], 但其需要大量的训练数据, 且神经网络

模型的参数量较大, 训练时间较长, 容易出现过拟

合问题. 为此, 有学者通过将运动模糊的先验知识

引入基于深度学习的图像去模糊方法中 [11-15], 在

一定程度上克服了网络模型容易过拟合的问题 . 

但是 , 传统的人工设计的先验过程复杂且不能完

全准确地表达深度学习隐空间中的特征关系 , 因

此不足以引导细节特征的复原.  

鉴于上述问题 , 本文提出了一种融合多尺度

特征生成隐编码库先验的人脸去模糊方法. 首先, 

针对图像去模糊的细节缺失问题 , 通过编码器提

取模糊图像的多分辨率特征 , 这些特征包含了不

同尺度下的重要图像细节线索以及模糊图像的空

间结构. 针对不同尺度的特征层, 编码器使用残差

嵌 套 模 块 (residual-in-residual dense block, 

RRDB)[16]生成隐编码张量 , 用于指导隐编码空间

的逻辑层次结构和解码器中多尺度去模糊图像的

生成. 也即, 编码器特征在输入到隐编码库中协助

生成图像不同细节的隐编码的同时 , 还作为解码

器的输入产生多分辨率的解码特征. 此外, 针对运

动模糊图像先验缺失的问题 , 本文采用预训练的

StyleGAN[17]作为人脸先验的隐编码库. 该隐编码

库在大型人脸数据集上训练 , 编码了不同尺度的

诸多人脸细节(例如眉毛、发丝等). 为进一步提高

该预训练编码库对运动模糊的适应能力 , 本文将

编码库在合成的运动模糊图像数据集上进行了微

调; 并改进了 StyleGAN 的图像生成方式, 使其更

专注于图像的纹理和细节特征生成.  

本文的主要贡献为: (1) 优化了隐编码在图像

去模糊过程中表达能力不足的问题 , 提出了多尺

度特征图融合的方法 , 加强了模糊图像的细节特

征表达能力 , 也提高了生成图像特征与原图的关

联性. (2) 提出了一种结构简单的网络模型, 借助

在大型人脸数据集上预训练的隐编码库来提取丰富

的图像先验纹理知识, 以辅助图像去模糊. (3) 验证

了隐编码结构本身良好的解耦性设计 , 并通过实

验可视化了图像层次表达特征的过程.  

1  相关工作 

由于图像盲去模糊方法无法获取原始清晰图

像以及退化图像的退化模式 , 因此这类方法所处

理的是典型的 ill-posed问题. 早期传统的盲去模糊

方法对图像退化过程的建模较为简单 , 即假定图

像的模糊是均匀线性、相机曝光轨迹可预测或是模

糊局部线性等, 便于建模和优化求解, 在早期硬件

算力有限的情况下其具有更高的可用性 . 然而处

理真实情况下拍摄的具有运动前景的图像时 , 图

像模糊的程度是不均匀的 , 曝光时运动轨迹也是

不可预测的 . 所以传统方式在处理真实情况中非

均匀、非线性、轨迹不可预测的模糊图像时效果普

遍不好.  

随着近年来训练数据量的大幅增长、硬件算力

的不断提升, 以及深度神经网络技术的发展, 基于

深度学习的图像处理技术得以发展. 图像去模糊研

究也随之向基于深度学习的图像去模糊方法演进.  

1.1  基于深度学习的盲去模糊方法 
这一类方法往往采用端到端的卷积神经网络

训练模式 , 深度卷积神经网络可通过海量的参数

对退化图像特征进行编码 , 再通过解码器对提取

到的特征反卷积得到复原图像. 相比传统方法, 基

于深度学习的盲去模糊方法不需要提前假设先验

模型 , 本质上是利用卷积神经网络学习退化图像

与清晰图像之间的映射关系. 基于崇元等[1]提出的

预测模糊图像中模糊核的方法, Levina 等[2]利用贝

叶斯最小均方差采样算法 , 通过反卷积消除图像
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模糊. Nah 等[18]首次将多尺度机制引入端到端卷积

神经网络进行动态场景下的盲图像去模糊 . 尽管

端到端的训练模式较为简洁 , 但是由于其训练过

程中卷积神经网络需要将大量模糊核共同作用于

训练图像, 从而极大地增加计算开销和训练时间, 

存在训练时间较长, 容易过拟合等问题. 此外, 由

于神经网络往往假设模糊核满足高斯分布 , 对高

斯核的计算误差会影响图像生成质量 , 导致复原

结果出现振铃现象.  

1.2  基于先验的深度盲去模糊方法 
基于端到端训练模式的方法存在模型参数多, 

不易训练, 容易产生伪影的弊端, 引起这些问题的

一个重要原因在于此类网络模型未考虑模糊图像

产生退化的因素. 为此, 有学者尝试将已训练好的

模型或者生成模型作为先验项引入深度盲去模糊

方法中. 例如, Li 等[19]通过一个已训练好的二分类

器作为鉴别输入图像模糊与否的先验模型; 而 Tao

等 [20]聚焦于减少参数数量和简化网络结构, 通过

在不同尺度、不同层级上共享权重, 以减少参数数量

和网络复杂度. 随着生成器模型的广泛应用, 图像

去模糊方法可以使用生成器模型获得一定程度的先

验知识, 从而获取模糊图像多尺度的、从粗糙到精细

的特征细节, 如 DeblurGAN[21], SRN-DeblurNet[22], 

PSS-NSC[23]和 PSP[24]等.  

1.3  基于深度学习的人脸去模糊 
相比于自然图像去模糊 , 人脸去模糊更加专

注于人脸特征的重建和恢复 , 所需要关注的特征

纹理细节数量级大大下降 , 但更专注于对人脸风

格的特征提取与细节重建 . 在解码器部分可以直

接使用解码器重建 , 也可以使用隐编码库提供的

先验知识针对人脸特征进行重建. 例如, Pan 等[14]

使用预训练的神经网络模型获取人脸的边缘特征, 

并将特征作为惩罚项用于辅助人脸去模糊模型的

训练. 然而人脸图像去模糊有其内在的独特性, 需

要对人脸图像独特风格的细节进行复原 , 上述方

法仅靠隐编码库约束并不足以实现对人脸精细特

征的复原.  

目前仍少有工作探究基于人脸图像的隐编码

库和多尺度先验的去模糊工作 , 也缺乏多尺度层

级特征下的由粗糙到精细上的结构性解耦. 因此, 

在人脸图像去模糊任务中 , 如何构建人脸去模糊

图像的隐编码库 , 多尺度的特征细节对模糊图像

的重建有什么样的作用 , 依旧是一个有趣而又值

得挑战的课题. 本文针对以上考虑展开研究.  

2  基于生成对抗网络的人脸去模糊方法 

当前, 基于生成对抗网络(generative adversarial 

networks, GAN)的方法在图像盲去模糊方法中能够

取得较好的效果 [22,24-25], 这些方法使用生成器和

判别器模型为去模糊提供先验知识. 但是, 这些方

法没有探究不同尺度特征对去模糊过程的影响程

度, 而在人脸去模糊任务中, 人脸细节的复原尤为

重要.  

StyleGAN[17]是近年来提出的一种基于风格的

GAN. StyleGAN的创新之处在于提出了一种基于风

格的图像生成架构, 与传统生成器[13,16,26]相比, 该

生成器可以控制图像不同层次、不同尺度的特征; 

其主要结构为映射网络和合成网络 . 其中映射网

络用于根据特征尺度生成和层次化解耦相关的特

征信息 , 这些特征作为合成网络不同层的特征输

入. 本文使用基于 StyleGAN 的网络结构来提取多

尺度的先验知识.  

本文的主要创新在于使用现有的编码器-解码器

架构来对退化的人脸图像构建隐编码库, 基于 GAN

的隐编码库能够解耦原图中不同尺度的特征纹理信

息, 进而将解耦后的多尺度先验知识应用在图像去

模糊过程中, 以获得从结构到各级纹理更加合理、

清晰的去模糊图像. 本文选取 StyleGAN 结构来生

成人脸图像隐编码库 , 其优势在于生成器结构中

每个尺度/分辨率上都有独立的特征提取和应用模

块 , 在保证了多尺度特征提取和应用独立性的同

时, 也更好地解耦了不同尺度下的特征信息. 传统

基于 GAN 提取先验知识进行图像重建的方法都将

隐编码库作为生成器的唯一输入 , 在复原的图像

上缺少细节信息. 针对此问题, 本文创新地在编码

器结构中通过迭代下采样来进行多尺度的隐编码

库的生成和多分辨率特征图的提取. 此外, 为提高

在生成细节上的表达能力 , 本文增加了多尺度特

征图作为隐编码库 StyleGAN 在生成器部分的输

入, 以协助隐编码库进行图像重建.  

2.1  网络结构介绍 
本文的网络结构如图 1 所示, 其输入的模糊图

像及输出的去模糊图像大小均为   1 024 1024 像素. 

其中 , ( 0,1,2, ,7)iE i   和 ( 0,1,2, ,7)iS i   分别表

示编码器块和隐编码库 , ( 0,1, 2,3)iD i  表示解码

器块. 本文中编码器读取特征信息隐编码, 所以暂

不关注映射网络的实现细节 . 但是与映射网络保

持一致, 本文在使用 StyleGAN 的过程中, 保证每个 
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图 1  网络结构图  

层级输入了对应尺度的特征; 图像分辨率从小到

大, 图像特征的应用尺度也从大到小 , 以适应面

部姿势、脸部轮廓到随机性高的皮肤纹理和毛发

姿态等. 

在生成网络中 , 每个层级输入保持了其隐编

码特征的尺度; 在应用过程中, 随着分辨率增大, 

生成器通过加入随机噪声来保持小尺度特征的随

机性和拟真性, 减少了人工生成图像痕迹. 噪声的

加入在人脸姿势等大尺度的复原上并不明显 , 在

一些细小特征如毛发姿态、面部纹理等会受随机噪

声的加入的较大影响, 这样保证了图像生成模式具

备随机性, 减少失真感. 在合成网络中, 每个模块

都用了 2 个自适应实例归一化(adaptive instance 

normalization, AdaIN)[27]模块. AdaIN 本质上是一种

图像风格归一化方法, 用于将一幅图像的风格、纹

理迁移到另一幅图像中 , 同时保留图像的主体结

构特征. AdaIN 基于前向神经网络, 具有很快的生

成速度 . 合成网络主要将风格应用在上采样后的

生成图像, 同时加入随机噪声保证图像的拟真性.  

2.2  编码器 
编码器采用 RRDB 网络来提取模糊图像的多

尺度特征. 将 RRDB 网络和提取到的特征约定为 E

和 f, 多尺度特征提取过程表达为 

   1 ,  1, 2, ,i i if E f i N   . 

其中, ( 0,1,2, , )iE i N  表示采用不同步长卷积的

编码操作. 随后, 通过不同步长的卷积神经网络连

续提取不同尺度下的图像特征 , 再使用卷积神经

网络和全连接层来生成隐编码矩阵 1( )N NE fC . 

矩阵 C 的列表示 StyleGAN 需要的隐编码矩阵, 

它包含了图像的隐表示, 为隐编码库(StyleGAN)提

供高维度信息 , 以协助人脸去模糊中的纹理等细

节信息.  

2.3  隐编码库 
本文将隐编码库加入到编码器 -解码器架构

中, 使得模型可以获得更多的图像先验知识, 从而

使编码器可以更加专注于多尺度特征的提取 . 在

训练隐编码库的过程中 , 将人脸图像的训练数据

集转化为丰富的人脸先验知识 , 即从训练集得到

的分好类别和尺度的人脸特征纹理等细节信息 . 

尽管这些信息在图像中的存在形式是离散的 , 但

是由于大数据集的训练加持 , 这些信息转化为隐

空间中带有坐标信息的特征矩阵 . 在隐编码库的

生成器网络结构内, 通过 AdaIN 对这些特征进行

了特征归一化 , 即将编码器输入的特征进行多尺

度的特征解耦 , 以实现对人脸的不同局部进行特

征编码. 

编码器的每一层都会生成成对的特征图和隐

编码库, 即每层一个隐编码矩阵 C , 其每一列 iC

代表了一个尺度的特征隐编码库 , 其目的在于使

特征融合的过程中某一尺度的特征不会干扰其他

特征的生成. 例如, 计算混合眼球样式特征(颜色、

瞳孔大小等)时, 不会影响眼角姿态等. 编码器同

时将多尺度的特征输入隐编码库中 , 每一个编码

器模块在生成网络中额外使用了一个附加卷积来

进行特征融合, 第 i 个附加卷积模块的输出特征 

0 0( , ), 0

( , ), 1, 2,3,
N

i
i i N i

S    i = 

S   i = 


 


C f
g

C f 
. 

其中, iS 表示生成网络的第 i 个附加卷积模块; C
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和 f 分别对应该模块的隐编码矩阵和来自编码器

的输入特征.  

2.4  解码器 
解码器采用了一个简单的卷积神经网络 , 采

用 conv3 +pixel-shuffle 结构, 由粗到细聚合起不同

尺度的特征 , 并且每层使用了不同隐编码进行特

征融合 . 该做法不同于传统的基于隐编码进行图

像复原的方法 [21-24], 后者往往会忽略不同尺度的

隐编码, 只将隐编码作用于单一尺度的特征, 随后

进行统一的卷积上采样操作 . 本文的解码器实现

了不同层级的隐编码指导人脸去模糊的操作.  

3  实验与分析 

本节通过实验对所提出的网络框架结构进行

定性及定量分析. 首先, 介绍实验规模、数据集、

配置和评估指标, 并与已有的方法进行分析比较; 

最后, 对隐编码的耦合性进行对比实验, 以分析隐

编码的风格解耦性和对人脸去模糊效果的特征影

响程度.  

3.1  实验数据准备 
3.1.1  数据集 

人脸网络相册数据集(Flickr-Faces-HQ, FFHQ)[17], 

最初是以 GAN 为基准而创建的高清人脸数据集, 

它提供了分辨率为 1 0241 024 像素的不同年龄

段、不同种族和风格各异的 70 000 幅高清人脸

PNG 格式图像. FFHQ 数据集在人脸属性上拥有非

常多的变化 , 可用于实验中增强对不同人脸风格

的学习. 此外, 该数据集主要用于人脸图像隐编码

库的学习, 以预先学习人脸先验知识, 进而指导后

续人脸去模糊的训练.  

GoPro 数据集是近期基于深度学习的图像去

模糊方法中使用最为广泛的数据集 , 其包括通过

高帧率摄像设备捕获近似清晰的视频 , 并截取视

频中某些帧作为清晰图像 , 再将其与相邻的清晰

帧求平均值后得到合成的运动模糊图像. 原理上, 

是用最接近真实拍照动作的曝光延长来产生运动

模糊图像.  

相较于 GoPro 数据集, FFHQ 数据集提供的是

清晰人脸图像. 为产生人脸运动模糊图像, 本文使

用模拟复杂运动的模糊核方法[28]来产生接近真实

运动模糊的人脸模糊图像 . 该方法遵循随机轨迹

生成的概念, 将亚像素插值法应用到轨迹矢量中. 

每个轨迹矢量都用来模拟在二维平面内物体随机

运动的离散位置. 该轨迹通过马尔可夫过程产生, 

即通过迭代地计算前一个点的速度、位置及其高斯

摄动和脉冲摄动来随机生成下一个点的位置 . 针

对 FFHQ数据集的 70 000幅图像, 本文使用模糊核

方法进行了人脸运动模糊图像生成 , 将其制作成

与 GoPro 数据集格式统一的 blurr-sharp 数据集对, 

作为本文的训练输入数据. 

3.1.2  超参数配置 

训练过程使用 4 个 GeForce RTX 2080 Ti GPU, 

设定 batch size 为 8, 进行 50 000 次迭代. FFHQ 数据

集训练过程中数据会被缩放到 3232 作为 StyleGAN

的输入矩阵 . 本文方法实现过程中使用了 Open-

MMlab-mmedit 框架作为统一的网络验证框架.  

3.2  评价指标 
本文主要采用的评价标准是 Fréchet 距离

(Fréchet inception distance, FID)[13]、结构相似性

(structural similarity index measure, SSIM)和峰值信

噪比(peak signal-to-noise ratio, PSNR).  

FID 用于计算真实样本和生成样本在特征空

间之间的距离; 其聚焦于特征提取, 而不关心特征

的距离关系. 在图像去模糊实验中, 用 FID 对去模

糊后图像特征保留的完整性进行校验 , 其计算公

式为 

 2 1/2

2
FID( , ) tr 2( )x y x y x y x y    F F μ μ σ σ σ σ . 

其中, xF 和 yF 矩阵是由真实高清图像和由本文方

法得到的去模糊图像经 Inception Net-V3 模型处理

后得到的输出结果; xμ 和 yμ , xσ 和 yσ , 分别对应

xF 和 yF 的均值和方差.  

SSIM 用于提取人眼所看到的图像中的结构化

关系, 其将图像失真建模为亮度、对比度和结构 3

个不同因素的组合. 用均值作为亮度的估计, 标准

差作为对比度的估计 , 协方差作为结构相似程度

的度量. 使用 SSIM 在宏观角度对图像去模糊实验

质量进行评估, 其计算公式为 

1 2

2 2 2 2
1 2

(2 )(2 )
SSIM( , )

( )( )

x y xy
x y

x y x y

 


   

μ μ c σ c
I I

μ μ c σ σ c
. 

其中, xI 和 yI 分别是真实高清图像和由本文方法

得到的去模糊图像; xμ 和 yμ , xσ 和 yσ , 分别对应

xI 和 yI 的均值和方差; 1c 和 2c 分别是 2 个常数. 

当 SSIM 值越接近 1 时, 表示图像还原度越高. 

PSNR 一般用于评价图像还原后的视觉品质, 

单位为 dB; 其可对图像重建后质量进行量化评估, 

PSNR 计算公式为 
2MAX

PSNR=10 lg
MSE

I
 

  
 

. 
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其中, MSE 是真实高清图像 I 和去模糊后的图像

K 之间的均方误差 ; MAXI 为图像 I 的最大像素

值. MSE 的计算公式为 

 
1 1

2

0 0

1
MSE= ( , ) ( , )

m n

i j

i j i j
mn

 

 
 I K . 

其中, m 和 n 是图像 I 和图像 K 的像素总数. 

3.3  定性与定量分析 
3.3.1  与主流方法的量化比较 

将本文方法与主流的盲去模糊方法[12,19,24,29-33]

进行对比, 并分析其优缺点. 从表 1 可以看到, 相

比于其他方法, 本文方法在 PSNR, SSIM 和 FID 这

3 个评价指标上均具有优势. 同时, 从定性分析的

角度对比不同方法, 对比结果如图 2 所示, 可以观

察到, 本文方法去模糊后的图像细节最好, 同时人 

工痕迹如振铃现象也最少. 

 

表 1  本文方法与主流方法对比图 

去模糊方法 PSNR/dB SSIM FID 

L0 SparsityMotionDeblurring[29] 15.81 0.278 426.21

motion-psf-estimation[30]  13.37 0.292 337.91

sharp-by-non-blind-deconv[12] 11.94 0.200 337.91

two-phase-kernel[19] 12.97 0.218 337.91

Pulse[31] 19.53 0.552 228.75

ALAE[32]-celeba 训练 14.91 0.421 205.91

ALAE[32]-FFHQ 训练 13.28 0.510 166.70

Pixel2Style2Pixel[24] 18.17 0.520 168.03

CodeFormer[33] 19.93 0.590 77.37 

本文  24.89 0.680 67.94 

注. 加粗表示最优值. 

 

     

 
a. 原图 

 
b. 模糊图像 

 
c. 文献[12] d. 文献[19] e. 文献[24] f. 文献[29] g. 文献[30]

 
h. 文献[31] 

 
i. 文献[32] j. 本文 

图 2  人脸图像去模糊效果对比 

3.3.2  隐编码库解耦实验分析 

本节对所提出的隐编码库部分进行解耦分析. 

首先分别对每一层编码进行单独定性评价, 从表 2

可以发现, 不同层的隐编码库带来的影响大小相近, 

说明每层编码库都具备了一定的细节提取能力. 其

中, 隐编码库仅应用在单层时 PSNR 值维持在 4 dB, 

SSIM 维持在 0.1 以内, FID 为 380+. 这也表明, 单一

层次的隐编码库应用并未对图像重建过程产生决定

性影响.  
 

表 2  单层隐编码库输入的评估结果 

隐编码库应用层级 PSNR/dB SSIM FID 

1 5.07 0.059 441.81 

2 4.68 0.328 435.34 

3 5.12 0.082 369.07 

4 4.56 0.392 372.53 

5 4.89 0.143 432.46 

6 5.66 0.056 383.64 

7 5.29 0.132 393.13 

8 5.73 0.087 385.16 

 

然后 , 本文分层提取隐编码库并将其应用于

图像重建 , 以验证不同层次隐编码库对图像重建

的影响. 作为与隐编码库指导重建方法的对比, 本

文将解码结构中的卷积、风格应用和噪声添加等操

作替换为普通的多层卷积来进行上采样操作 . 与

StyleGAN 中从低分辨率图像到高分辨率图像复原

的图像重建过程类似 , 本文将网络设计为从

32 32 大小到   1 024 1 024 大小一共 8 层的上采样

卷积 , 而对照实验组用上采样操作代替单层的图

像复原步骤. 通过图 3 的可视化比较可以看出, 随

着高层特征被逐层提取, 颜色信息首先开始失真, 

而直至剩余最后 2 层仍可以保留轮廓信息. 这说明

隐编码库能够对图像的不同结构进行分层编码 , 

并且上层隐编码库更关注人脸的形状等结构信息, 

下层隐编码库更关注图像的色彩和纹理等细节. 

最后 , 本文定量地分析了不同分层的隐编码

库组合对图像重建的影响 , 以验证所提分层模型

的解耦性能, 表 3 展示了不同分层的隐编码库组

合对图像重建的影响 . 可以看出 , 随着多层隐编

码库的不断组合, PSNR 和 SSIM 的评估值逐渐增

加 , 说明不同尺度的特征和隐编码库包含了不同

尺度的解耦信息. 

结合表2中单层隐编码库的性能影响, 这2个实

验验证了隐编码库在风格应用层面的解耦完备性. 
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图 3  将隐编码库逐渐应用到解码器不同层中后图像去模糊的效果展示 

表 3  不同分层隐编码库组合的评估结果 

隐编码库应用层级 PSNR/dB SSIM FID 

1  5.07 0.059 441.81 

1, 2  5.30 0.098 483.62 

1, 2, 3  5.77 0.089 488.10 

1, 2, 3, 4  7.37 0.050 512.97 

1, 2, 3, 4, 5  8.56 0.255 352.64 

1, 2, 3, 4, 5, 6 15.21 0.474 229.37 

1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 16.56 0.533 135.13 

1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 24.89 0.681  67.94 

 
3.3.3  消融实验 

为了验证本文模型各部分的有效性, 本节选用

GoPro 数据集中相机拍摄的真实运动模糊图像, 进 

行一系列消融实验, 分别验证编码器的有效性、验

证隐编码库的有效性和验证解码器的有效性. 表 4

中, 消融实验 1~3分别去除了相应模块后再进行相

应训练和测试, 以验证该模块带来的影响. 可以看

出, 3 个模块对最终的去模糊效果均有一定影响, 

尤其是隐编码库和编码器对 FID 和 PSNR 产生了显

著的影响. 下面结合图 4 中的对比进行逐项分析.  
 

表 4  隐编码库从高层减少输入的评估结果 

消融实验 去除模块 PSNR/dB SSIM FID 

实验 1 编码器 17.67 0.410 170.81

实验 2 隐编码库 17.35 0.514 203.01

实验 3 解码器 19.10 0.468 108.55

本文   24.89 0.681  67.94
 

 

  

  

 
a. 运动模糊图像 b. 消融实验 1 c. 消融实验 2 

 
d. 消融实验 3 e. 本文 

图 4  消融实验对比图 

实验 1 中移除编码器的特征输入 ,  改为 

StyleGAN 的生成器直接产生输出图像. 当没有编

码器特征作为输入 , 直接复原图像的方法类似于

典型的 GAN 反转, 即只学习隐编码库. 这种做法

能够在给定隐编码库的情况下合成较为真实的图

像, 然而其只由低维向量引导, 缺乏空间信息, 因

而只恢复了全局属性, 仍然缺乏内部细节. 如图 4b

所示, 实验结果能够复原头发颜色和姿势等特征, 

但未能复原更精细的细节.  

实验 2 是将隐编码库替换为常用的批归一化
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模块(batch normalization, BN). BN 可以对编码器

特征进行归一化, 使特征符合正态分布, 但缺乏对

不同细节的特殊处理. 实验 2 的结果表明, 去掉隐

编码库对生成图像的质量有着较大影响 , 尤其对

FID 和 PSNR 这 2 项指标. 如图 4c 所示, 去掉隐编

码库后生成图像的整体色彩效果有较大损坏 , 人

脸细节也有较大缺失.  

实验 3中移除解码器, 将隐编码库的输出作为

最终输出, 如图 4d 所示, 在没有解码器的情况下, 

尽管从整体上看图像质量尚可 , 但在图像放大后

能够观察到部分伪影 . 本文提出的解码器网络以

从粗到细的方式融合多尺度特征信息 , 有助于生

成更自然的特征细节. 此外, 编码器和解码器之间

的多尺度连接 , 加强了解码器捕获特征的空间信

息的能力 , 进而弥补了隐编码库蕴含丰富语义但

缺乏空间位置信息的不足.  

如图 4e 所示, 本文方法同时采用隐编码库和

多尺度融合 , 无论在视觉效果和局部细节上都呈

现了更好的生成效果.  

3.3.4  针对散焦模糊图像的实验 

为进一步验证本文方法在人脸去模糊上的广

泛适应性 , 将本文训练好的模型在人脸散焦图上

进行了测试, 如图 5 所示. 可以看到, 本文方法能

够有效地去除人脸散焦模糊 , 同时较好地保持了

原图背景. 然而本文方法也存在一些不足之处, 例

如, 在有前景遮挡物(第 1 行)和亮度较低(第 3 行)

的场景下, 人脸散焦模糊的去除效果相对较差.  
 

  

  

  

a. 散焦模糊图 b. 本文方法去模糊结果

图 5  本文方法在散焦人脸图像上的效果 

4  结  语 

本文提出了使用编码器-隐编码库-解码器的

框架, 用于解决图像去模糊问题. 在生成器部分 , 

有针对性地通过下采样分层提取特征并以隐编码

库指导的方式来保证图像先验知识应用到去模糊

过程中; 这也是本文与传统编码器-解码器框架去

模糊方法的主要区别 , 该改进主要提高了图像去

模糊任务中基础特征的稳定性和图像生成过程中

不同局部特征的解耦性, 同时减轻了 StyleGAN 在

图像生成过程中因随机噪声而带来的负面影响 , 

从整体到细节上提高了图像输出的稳定性 . 本文

方法采用了多层次特征融合的策略 , 因此存在模

型参数量较大、图像处理速度较慢的局限性. 未来

将在进一步提升图像去模糊能力的基础上 , 采用

更加高效的网络结构 , 以提高图像去模糊的处理

效率和广泛适用性. 
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