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基于金字塔池化与注意力机制的视频去模糊算法

邹世奇， 刘　 洪

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 视频拍摄中，常因相机抖动或拍摄对象移动造成视频模糊，给后续的信息获取及视频处理带来干扰。 为了更好地利

用视频帧的全局上下文信息，本文提出了一种基于金字塔池化和注意力机制的视频去模糊算法。 在视频去模糊的复原网络

中引入金字塔池化，利用不同尺度的池化获得更加全面的全局上下文信息；使用注意力机制加强对全局上下文信息的利用，
以达到提升视频去模糊的效果。 在 ＤＶＤ 数据集上的实验结果表明，该算法能够有效地提升视频复原效果。
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０　 引　 言

视频拍摄设备，如手机、相机和监控器等，在视

频拍摄期间，因设备抖动或者拍摄物体快速移动，会
使得视频出现运动模糊。 模糊的视频不利于对信息

的获取以及对视频进行后续的处理。 因此，如何有

效去除视频中的模糊，得到清晰视频，是计算机视觉

领域中一个重要的研究问题。
早期的视频去模糊方法通过搜寻相邻帧的清晰

像素来替换目标帧的模糊像素，达到视频去模糊的

效果。 此类方法主要是依赖于一个观察现象，即一

个视频中多帧模糊的视频帧，每一帧都具有不同程

度的模糊，都会存在着相对清晰的部分。 这类算法

对视频去模糊具有一定的效果，但过于依赖于原视

频帧的模糊程度。 当每一帧的模糊程度都较大时，
则恢复效果不佳。

受传统单帧图像去模糊方法的启发，一些学者

通过设置先验约束，求解能量函数，从而得到清晰的

视频［１］。 这类算法将运动信息表示为光流，通过先

验信息来对复原帧和光流进行约束，然而对复原帧

和光流的约束通常导致能量函数难以求解。
随着神经网络和深度学习的不断发展，学者们

引入卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ），设计深度神经网络在大量的数据上学习模糊

视频和清晰视频之间的映射关系。 Ｋｉｍ 等［２］提出了

一种具有动态时间混合层的时空递归深度神经网

络，用于视频帧的恢复； Ｚｈａｎｇ 等［３］ 使用时空 ３Ｄ 卷

积构建深度神经网络以获取更多的时空信息，求解

出清晰的视频。 该类方法直接利用相邻帧进行复

原，未对相邻帧进行对齐，导致复原视频中可能存在

伪影。 为此，Ｃｈｅｎ 等［４］使用相邻帧的运动信息实现

帧对齐，并以此设计视频去模糊网络；Ｗａｎｇ 等［５］ 提

出了金字塔、级联和可变形对齐模块来进行运动估

计，以帮助去除视频中的运动模糊。 然而，这类算法



并没有充分地利用视频帧的上下文信息。
金字塔池化通过多个尺度的池化获得更大的感

受野，从而提取到更多的上下文信息来帮助视频去

模糊，注意力机制能够引导网络关注学习视频去模

糊中的重要信息。 本文将金字塔池化与注意力机制

相结合，利用金字塔池化对提取得到的特征进行 ４
个尺度的池化，将池化得到的特征进行卷积、上采

样，输出为 ４ 个具有上下文信息的全局特征，并与原

来的特征进行特征融合；再引入注意力机制，对融合

的特征赋予权重；最终经过重构网络恢复得到清晰

的视频。

１　 算法模型

本文通过一个基于金字塔池化与注意力机制的

深度网络学习模糊帧与清晰帧之间端到端的映射关

系，利用当前模糊帧与相邻模糊帧之间的有用信息

来复原当前模糊帧。 本文视频去模糊算法框架如图

１ 所示。 输入连续的三帧模糊视频帧，通过光流估

计网络提取中间帧与相邻两帧之间的光流信息，利
用所提取到的光流对相邻视频帧进行变换，实现帧

对齐；将帧对齐后的三帧视频帧输入进复原网络中，
复原得到中间视频帧的清晰帧。

光流估计
网络

帧对齐 复原网络

图 １　 本文视频去模糊算法框架

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｖｉｄｅｏ ｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．１　 光流估计网络

光流反映了相邻图像帧之间像素间的相对运动

信息。 光流估计是指利用图像序列中像素在时间域

上的变化及相邻帧之间的相关性来找到两相邻帧像

素间的对应关系。 本文通过光流估计网络来估计输

入相邻视频帧的光流信息，以提供视频帧复原所需

的运动信息。 光流估计网络采用的是 ＰＷＣ 网络

（ＣＮＮｓ ｆｏｒ Ｏｐｔｉｃａｌ Ｆｌｏｗ Ｕｓｉｎｇ Ｐｙｒａｍｉｄ， Ｗａｒｐｉｎｇ， ａｎｄ
Ｃｏｓｔ Ｖｏｌｕｍｅ） ［６］。 给定任意两帧相邻视频帧 Ｉｉ 和

Ｉｉ ＋ １，Ｉｉ 到 Ｉｉ ＋ １ 的光流 ｆｉ→ ｉ ＋ １ 的求解公式（１）：
ｆｉ→ｉ ＋１ ＝ Ｐ（ Ｉｉ，Ｉｉ ＋１） （１）

　 　 其中， Ｐ 表示 ＰＷＣ 光流估计网络。
１．２　 复原网络

复原网络结构如图 ２ 所示。 复原网络由特征提

取 网 络、 金 字 塔 池 化 模 块［７］ （ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ
Ｍｏｄｕｌｅ， ＰＰＭ）、卷积块注意力模块［８］（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ， ＣＢＡＭ）以及重构网络构成。

Skipconnection

卷积层
(5?5，步长:1)

卷积层
(5?5，步长:2) 残差块 PPM CBAM 反卷积层

(5?5，步长:2)

图 ２　 复原网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ．

１．２．１　 特征提取与重构网络

尺度递归网络（Ｓｃａｌｅ－Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＳＲＮ）
是基于多尺度递归的图像去模糊网络。 该网络对图

像进行降采样，将不同尺度的图像作为输入，“从粗

到细”逐步递归恢复出清晰的图像，ＳＲＮ 中的编码

器解码器残差网络是恢复出清晰图像的关键［９］。
在复原网络中引入了 ＳＲＮ 中的编码器解码器残差

网络作为本文算法中的特征提取网络和重构网络，

对视频帧进行特征提取和特征重构。 由于本文算法

是单尺度的视频去模糊，所以没有选用原 ＳＲＮ 网络

中 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 模块。
特征提取网络负责将视频帧转换为具有较小空

间大小和更多通道的特征图 Ｆ。 特征提取网络由 ３
个卷积块构成，第一个卷积块由一个步长为 １ 的卷积

层和 ３ 个残差块构成，并以 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 作为激活函

数；另外两个卷积块由步长为 ２ 的卷积层和 ３ 个残差
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块构成，以 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 作为激活函数。 残差块由两个

步长为 １ 的卷积层和 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 激活函数构成。
重构网络负责对经由特征提取、金字塔池化以

及注意力加权得到的特征 Ｆｓ 进行复原，得到清晰

帧。 重构网络由 ３ 个卷积块组成，其中两个卷积块

是由 ３ 个残差块和一个步长为 ２ 的反卷积层以及

ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 激活函数构成，最后一个卷积块是由 ３
个残差块和一个步长为 １ 的卷积层以及 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ
激活函数构成。
１．２．２　 金字塔池化模块

受感受野大小的限制，卷积层对特征实现的是局

部感知处理，得到的是局部信息，缺少了全局上下文

信息。 为了提取到更多的全局上下文信息，本文在编

码器与解码器之间引入了金字塔池化，以获得更大的

感受野来提高对视频帧上下文全局信息的获取。
金字塔池化模块结构如图 ３ 所示，金字塔池化

模块的输入为特征提取网络提取到的特征 Ｆ，对 Ｆ
进行 ４ 个尺度的平均池化，分别得到 １×１、２×２、３×
３、６×６ ４ 个尺度大小的特征。 将池化后的 ４ 个特征

使用 １×１ 卷积将其通道数减少到 １ ／ ４，再通过双线

性插值进行上采样，将特征上采样至特征 Ｆ 大小，
最后将 ４ 个上采样得到的特征和特征 Ｆ在通道方向

上拼接起来，得到一个新的特征 ＦＰ，公式（２）：
Ｆｐ ＝ Ｎｐ（Ｆ） （２）

　 　 其中， ＮＰ 表示金字塔池化模块。
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图 ３　 金字塔池化模块结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ

１．２．３　 卷积块注意力模块

本文采用 ＣＢＡＭ 引导对特征的通道和空间的

学习，ＣＢＡＭ 由通道注意力模块和空间注意力模块

构成，通道注意力模块引导网络关注学习“什么”更
重要，空间注意力模块引导网络关注学习“哪里”更
重要。

卷积注意力模块结构如图 ４ 所示。 在注意力模

块中，由金字塔池化模块得到的特征 ＦＰ（长、宽以及

通道数分别为 Ｈ、Ｗ、Ｃ） 输入到通道注意力模块，对
ＦＰ 的每个通道进行最大池化和平均池化，得到两个

Ｃ × １ × １大小的特征；再通过多层感知机，实现非线

性变换；将两个特征对应相加，再经由激活函数输出

得到每个通道的权重Ｍｃ。 将Ｍｃ 与ＦＰ 相乘得到特征

Ｆｃ；将特征 Ｆｃ 输入进空间注意力模块中，在通道方

向上求平均池化和最大池化，得到两个 １ × Ｈ × Ｗ大

小的特征；将两个特征在通道方向上进行拼接，再经

由激活函数输出得到每个像素的权重 Ｍｓ，将 Ｍｓ 与

Ｆｃ 相乘得到最终的特征 Ｆｓ。 过程如式（３） ～ 式

（６）：
Ｍｃ ＝ Ｎｃ（Ｆｐ） （３）
Ｆｃ ＝ Ｍｃ∗Ｆｐ （４）
Ｍｓ ＝ Ｎｓ（Ｆｃ） （５）
Ｆｓ ＝ Ｍｓ∗Ｆｃ （６）

　 　 其中， Ｎｃ 表示通道注意力模块，Ｎｓ 表示空间注

意力模块。
１．３　 损失函数

损失函数是机器学习和深度学习中用来衡量模

型预测值和真实值之间误差的数值评估指标，本文

使用 Ｌ１ｌｏｓｓ 来度量复原帧和真实视频帧之间的误

差，损失函数定义如式（７）所示：

Ｌ ＝ ∑
ＮＶ

ｎ ＝ １
∑
Ｍ

ｉ ＝ １
‖Ｉｎｉ － Ｉｎ ｇｔ，ｉ‖１ （７）

　 　 其中， ＮＶ 表示视频的数量； Ｍ 代表视频帧的数

量； Ｉ 表示复原帧； Ｉｇｔ 表示真实视频帧。

输入特征 输出特征

空间权重

空间注意
力模块

通道权重
空间注意
力模块

图 ４　 卷积块注意力模块结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
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２　 实验结果及分析

２．１　 实验准备

２．１．１　 数据集

本文采用 ＤＶＤ 数据集来进行训练和评估。 该

数据集有 ７１ 个视频，每个视频的平均运行时间为

３－５ ｓ，６１ 个训练视频和 １０ 个测试视频。 本文通过

对训练视频帧随机裁剪以扩充数据集，随机裁剪的

区域大小为 ２５６×２５６。
２．１．２　 实验环境及参数设置

本文使用预训练模型对 ＰＷＣ 网络初始化，使
用 Ａｄａｍ 优化器，设置参数 β１ ＝ ０．９，β２ ＝ ０．９９９，训练

批次为 ８，初始学习率为０．０００ ００１，复原网络的初始

学习率为０．０００ １，训练的总周期为 ３００，且在前 ２００
个训练周期结束之后，学习率呈线性衰减，设置为

０．０００ ００１。硬件环境为： ＰＧ５００ － ２１６ ＧＰＵ 和 Ｅ５ －
２６７８ ｖ３ ＣＰＵ。
２．２　 实验结果分析

本文采用峰值信噪比 （Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ － ｔｏ －Ｎｏｉｓｅ
Ｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ） 和结构相似度 （ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
Ｉｎｄｅｘ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ， ＳＳＩＭ）来对复原结果进行客观评

价。 峰值信噪比是基于对应像素点之间的误差，即基

于误差敏感的图像质量评价，给定复原视频帧 Ｘ 和真

实视频帧 Ｙ，其峰值信噪比如式（８） 所示：

ＰＳＮＲ（Ｘ，Ｙ） ＝ １０ｌｇ
２５５２Ｎ

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
（ｘｎ － ｙｎ） ２

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

（８）

　 　 其中， Ｎ 表示图像的总像素数；ｘｎ 表示 Ｘ 的第 ｎ
个像素值；ｙｎ 表示 Ｙ 的第 ｎ 个像素值。

结构相似性分别从亮度、对比度、结构三方面度

量图像相似性，式（９）：

ＳＳＩＭ（Ｘ，Ｙ） ＝
（２μｘμｙ ＋ Ｃ１）（２σｘｙ ＋ Ｃ２）

（μｘ
２ ＋ μｙ

２ ＋ Ｃ１）（σｘ
２ ＋ σｙ

２ ＋ Ｃ２）
（９）

　 　 其中， μｘ，μｙ，σｘ，σｙ，σｘｙ 分别是 Ｘ 的平均值，Ｙ
的平均值，Ｘ的标准差，Ｙ的标准差，以及 Ｘ和 Ｙ的协

方差；Ｃ１，Ｃ２ 是用于保持稳定的常数。
本文方法参考了文献［９］的编码器解码器残差

网络，所以将文献［９］中的 ＳＲＮ 与本文方法进行了

定量对比。 为了验证加入的金字塔池化模块和卷积

块注意力模块的有效性，同时做了消融实验，实验结

果见表 １。

表 １　 算法在 ＤＶＤ 数据集上有效性对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｖａｌｉｄｉｔｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ＤＶＤ ｄａｔａｓｅｔ

方法 ＳＲＮ 无 ＰＰＭ、ＣＢＡＭ 只加入 ＰＰＭ 只加入 ＣＢＡＭ 本文方法

ＰＳＮＲ ２９．４２ ３０．４２ ３０．５１ ３０．５４ ３０．６１

ＳＳＩＭ ０．８７５ ６ ０．８９８ ０ ０．８９９ ５ ０．８９９ ９ ０．９００ ５

　 　 根据表 １ 所示，本文的方法 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 更

高，分别加入 ＰＰＭ 和 ＣＢＡＭ 的视频去模糊算法，在
ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 上均有提高，证明了 ＰＰＭ 和 ＣＡＢＭ
的有效性。

此外，还将本文方法与 ＳＲＮ 以及未加入 ＰＰＭ
和 ＣＢＡＭ 的视频去模糊方法的去模糊效果进行了

对比（如图 ５ 所示），为了便于观察细节，将原始模

糊帧以及对比方法的去模糊结果的局部细节进行了

放大。 从图 ５ 可以看出使用文中方法复原后的视频

帧，其纹理细节以及轮廓更加清晰，并且能够有效地

抑制伪影。
　 　 将本文算法同当前主流的视频去模糊算法：结
合动态时间混合层的时空递归网络 （ ＳＴＲＣＮＮ ＋
ＤＴＢ） ［２］、 增 强 型 可 变 形 卷 积 视 频 恢 复 网 络

（ＥＤＶＲ） ［５］、 结 合 光 流 的 去 模 糊 网 络 （ ＤＢＮ ＋
ＦＬＯＷ） ［１０］进行定量比较，对比结果见表 ２，实验结

果表明，文中方法拥有更高的 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ，证明

了本文算法的有效性。

表 ２　 不同算法在 ＤＶＤ 数据集上的定量评估

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ＤＶＤ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方法 原始视频 ＳＴＲＣＮＮ＋ＤＴＢ ＥＤＶＲ ＤＢＮ＋ＦＬＯＷ 本文方法

ＰＳＮＲ ２７．２０ ２９．９５ ２８．５１ ３０．０１ ３０．６１

ＳＳＩＭ ０．８１２ ３ ０．８６９ ２ ０．８６３ ７ ０．８８７ ７ ０．９００ ５

８７ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） 模糊帧　 　 　 　 　 （ｂ） ＳＲＮ 方法结果　 （ｃ） 无 ＰＰＭ 和 ＣＢＡＭ 方法结果　 （ｄ） 文本方法结果

图 ５　 在 ＤＶＤ 数据集上的去模糊结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｅｂｌｕｒｒｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＤＶＤ ｄａｔａｓｅｔ

３　 结束语

本文提出了一种有效的视频去模糊算法，在较

好地复原出视频帧的轮廓和细节的同时，也有效地

抑制了伪影。 使用金字塔池化为视频复原提供了更

多的全局上下文信息；还加入了注意力机制引导网

络关注学习视频复原所需的重要信息，加强了对视

频复原有用信息的利用。 将金字塔池化同注意力机

制相结合，进一步提高模糊视频复原的效果。
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