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摘  要 

针对真实场景下多种混合失真组合的多任务图像复原，考虑到受不同退化机制影响的复原任务之间具有

差异性和相似性，提出了一种由注意力机制引导的混合失真图像复原网络，该网络包含由任务驱动的操

作层模块，利用注意力对不同退化机制的不同表现来解决混合失真这类多任务图像复原问题，从而更好

地复原了受不同退化机制影响的图像。实验结果表明，相较于单任务复原模型，该方法对真实场景下混

合失真组合图像的复原效果更佳。 
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Abstract 
Aiming at the multi-task image restoration of multiple hybrid distortion combinations in real 
scenes, considering the differences and similarities between image restoration tasks affected by 
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different degradation mechanisms, an attention-guided hybrid-distorted image restoration net-
work is proposed, which contains a task-driven operation layer module to solve the hybrid distor-
tion multi-task image restoration problem by using the different performance of attention me-
chanism on different degradation mechanisms. The experimental results showed that, compared 
with the single-task restoration models, the proposed method has a better restoration effect on 
hybrid-distorted images in real scenes.  
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1. 引言 

图像复原，即从退化图像中复原真实清晰图像。传统方法通过对干净的自然图像进行建模来解决这

个问题，研究人员根据统计学或基于物理学的模型设计图像先验，例如边缘统计[1] [2]和稀疏表示[3] [4]。
近年来，使用卷积神经网络的基于学习的方法已经被证明比以前依赖先验的传统方法效果更好，并提高

了各种图像复原任务的性能水平，如去噪[5] [6] [7]、去模糊[8] [9]和去雨[10] [11]。 
图像的退化机制(失真)有很多种类型，如高斯/椒盐噪声、失焦/运动模糊、JPEG 压缩、雨滴和雾霾

等。图像复原大致分为两种应用场景，一种是已知退化类型，比如照片编辑软件中实现的去模糊滤镜。

另一种是包含混合失真类型的真实图像的复原，比如汽车自动驾驶中的应用。大多数现有研究都针对前

一种情况，提出了很多单一任务的复原模型，在后者的应用上并不能取得良好的效果。在本文中，我们

考虑后一种应用场景，处理真实场景下混合失真组合的图像复原问题。真实场景中的退化比我们想象的

要复杂得多，目前处理这个问题的工作很少，下面主要介绍两项值得注意的研究工作：Zhang [12]等人通

过门融合网络实现图像超分和去模糊，该网络以低分辨率模糊图像作为输入，通过两个分支分别实现去

模糊和超分，其中还加入了门模块自适应融合去模糊和超分辨率特征。Yu 等人[13]提出了一个框架，其

中多个轻量级 CNN 针对不同的图像退化机制进行训练，并通过深度强化学习的机制适应性地应用于输入

图像。虽然他们的方法被证明是有效的，但仍存在一定的问题：一个是有限的准确性。与现有的针对单

一任务的图像复原方法相比，该方法准确性提升不大；另一个问题是效率不高，它并行使用了多个小 CNN，

每个都需要预训练。 
基于上述问题，本文提出了一个基于注意力机制的端到端的复原网络，该网络由特征提取模块、包

含并行操作的基于注意力的操作层堆叠块，以及卷积输出层构成，使模型能够根据输入图像的不同退化

类型选择适当操作进行图像复原。特征提取模块中引入了空洞卷积残差块，空洞卷积的使用主要是在原

有卷积方式下增加了一个扩张率参数，增大感受野，较好地提取图像特征。空洞卷积比普通卷积核的叠

加更能够提高多尺度的信息，所以应用于视觉任务时效果能优于普通卷积。采用跳跃连接，加强特征图

的传递，并提升模型收敛速度。我们设计了一个能够并行执行多个操作(如不同参数的卷积和池化)的层，

并为该层配备了一个注意力机制，对这些操作产生权重，目的是使注意力机制作为该层中这些操作的切

换器。通过堆叠该层形成深层结构，通过梯度下降的方式进行端到端的训练。我们通过几个实验来评估

方法的有效性。 
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本文的创新点包括以下两个方面： 
1) 由于受不同退化机制影响的图像复原任务之间具有差异性和相似性，引入了由注意力机制引导的

任务驱动操作层模块，以多个操作注意层堆叠形成深度网络，利用注意力对不同退化机制的不同表现来

解决混合失真这类多任务图像复原问题。 
2) 为了提高特征提取能力，增大感受野，同时减少参数量，避免细节信息丢失过多，在特征提取模

块种引入了多尺度卷积组和空洞卷积残差模块。 

2. 方法 

本文提出的针对混合失真组合图像的复原网络结构如图 1 所示，它由三个部分组成：一个特征提取

模块，一个基于注意力机制的任务驱动操作层的堆叠模块，以及一个输出层。 
 

 
Figure 1. The network framework 
图 1. 网络框架图 

2.1. 特征提取模块 

特征提取模块由一个多尺度卷积组、一个空洞卷积残差块和两个标准残差块组成。由于多尺度的特

征有利于图像相关任务，而 CNN 模型中的多尺度可以由卷积核的大小来体现，理论上更大的卷积核可以

带来更丰富的信息，但不利于模型的训练。GoogLeNet [14]在卷积层设计时，利用不同大小的卷积核对前

一层网络的输出进行特征提取。受该研究工作的启发，本文设计了多尺度卷积组。在卷积核的选择上进

行了多种组合测试，最终确定了 3 × 3，5 × 5，7 × 7 三种尺度的卷积核，同时对输入进行特征提取，然后

拼接，进而组成新的特征图。每个标准残差块有两个卷积层，有 16 个大小为 3 × 3 的滤波器和 ReLU 激

活函数层。空洞卷积残差模块是将残差模块中的卷积层替换成空洞率(dilated rate)为 3 的空洞卷积层，空

洞卷积的使用主要是为了在参数量不变的情况下有效增大感受野。特征提取模块从一幅退化图像中提取

特征，并将它们传递到操作注意层的堆叠模块。 

2.2. 基于注意力机制的任务驱动操作层模块 

基于注意力机制的任务驱动操作层模块是由多个操作注意层堆叠而成，而操作注意层是由一个操作

层和一个注意层组成，由注意力机制对操作进行加权，具体结构见图 2 所示。操作层包含多个并行操作，

比如不同参数进行卷积和池化。注意层以上一层生成的特征图作为输入，计算操作层并行输出的注意力

权重。操作输出与它们各自注意力权重相乘，然后连接起来形成这一层的输出。我们的目的是让这种注

意力机制根据输入作为不同操作的选择器，使网络适用于混合失真组合的图像复原，根据不同失真类型

选择适当操作。 
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Figure 2. Attention-based task-driven operation block 
图 2. 基于注意力机制的任务驱动操作层模块 

2.2.1. 操作注意力权重 
本文用 ( )1,2,H W C

lx R l× ×∈ =  表示第 l-th 个操作注意层的输出，其中 H，W 和 C 分别是它的高度、

宽度和通道数，OP 表示任意一个操作层中包含的一组操作，op 表示单个操作。特征提取模块的输出作

为任务驱动操作层模块中第一层的输入，用 0x 表示。 1
M CW R ×∈ ， 2

OP MW R ×∈ 是可学习的权重矩阵， ( )σ ⋅

表示 ReLU 激活函数， Cz R∈ 是输入 x 的一个包含通道平均值的向量，由下式可得： 

, ,1 1

1
c i j c

H W
i jz x

H W = =
=

× ∑ ∑                                  (1) 

lF 是由注意层实现的映射，由下式得到： 

( ) ( )2 1lF x W W zσ=                                     (2) 

如果使用完整特征图来生成注意力权重 1 2, , , OP
l l l la a a a =   ，计算量会很大，因此我们使用通道的

平均值来生成注意权重。给定 1lx − ，通过下式计算每个操作的注意力权重： 

( )( )
( )( )

( )
( )

1

1 1

expexp

exp exp

op
ll lop

l OP op
l l lo

aF x
a

F x a
−

− =

= =
∑ ∑

                          (3) 

在初步实验中发现，每隔几个操作注意层的第一层中生成注意权重，能够比在每一层中生成和使用

注意权重使训练更加稳定。我们将多个操作的输出与上述计算的注意权重相乘。 of 表示第 o-th 个操作，
o
lh 表示该操作的输出。我们将操作输出与注意力权重相乘，然后将其拼接起来，得到

H W C OP
ln R × ×∈ ，如

下式所示： 
1 1 2 2, , , OP OP

l l l l l l ln Concat a h a h a h =                               (4) 

第 l-th 个操作注意层的输出由下式计算可得： 

( ) 1l c l lx F n x −= +                                      (5) 

其中， cF 表示一个有 C 个滤波器的 1×1 卷积操作，这个操作使不同通道激活相互影响，并调整通道的数

量。如图 2 所示，我们在每个操作注意层的输入和输出之间采用了跳跃连接。  

2.2.2. 操作层 
本文为操作层选择了 8 种操作：卷积核大小为 1 × 1、3 × 3、5 × 5、7 × 7 的可分离卷积，卷积核大
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小为 3 × 3、5 × 5、7 × 7 的空洞卷积，扩张率分别为 1、6、12、18，兼具邻域和远距离的图像信息，以

及感受野为 3 的平均池化。所有的卷积操作都使用 C = 16 的滤波器，之后是 ReLU 函数。同时，为了不

改变输入和输出的大小，我们对每个操作中计算出的输入特征图进行了零填充。如图 3 所示，这些操作

是并行执行的，并且它们在通道维度上是连接在一起的。操作输出和它们的注意力权重相乘然后连接起

来形成这一层的输出以转移到下层。 
 

 
Figure 3. An example of the operation layer 
图 3. 操作层示例 

2.2.3. 输出层 
如前所述，本文的网络由三部分组成，即特征提取块、操作注意层的堆栈和输出层。对于输出层，

我们使用一个内核大小为 3 × 3 的单一卷积层。如果输入/输出是灰度图像，滤波器的数量(即输出通道)
为 1，如果是彩色图像，则为 3。 

3. 实验 

3.1. 实验配置 

本文进行了几个实验来评估所提出的方法，在所有的实验中使用了一个具有 40 个操作注意层的网络。

将每层的权重矩阵 1W 、 2W 的维度设置为 T = 32，并在所有卷积层中使用 16 个卷积滤波器。在 1.2.1 节中

提到的每隔几个操作注意层中，本文将四个连续的操作性注意力层视为一个群体(即 k = 4)。使用复原后

的图像和它们真值(Ground Truth)之间的 1L 损失作为训练损失： 

( )1 1 1

1
ni

N
nL RN y x

N =
= −∑                                  (6) 

其中 x 是干净的图像，是 y 其退化版本，RN 表示本文提出的复原网络，N 是训练样本的数量，OWAN
表示提议的操作注意网络。在我们的实验中，我们采用了 Adam 优化器，参数 0.001α = ， 1 0.9β = ，

1 0.99β = ，同时采用了 Loshchilov 等人[15]提出的方法来调整学习率。我们对模型进行了 100 个 epochs
的训练，mini-batch 设置为 32，实验框架是 PyTorch，本实验采用部署了英伟达 RTX 2070SUPERx 显卡

的 Linux 服务器进行实验，并且配置了符合要求的加速平台和加速库。 

3.2. 数据集与评价指标 

本文提出的方法在 DIV2K 数据集和 CSet8 数据集上与其它经典的网络进行了比较。DIV2K 数据集有

800 张高清大尺寸的图像，本文将其分为两部分，将前 750 张作为训练数据，剩余的 50 张图像用于测试。
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然后从这些图像中裁剪成 63 × 63 的小尺寸图像，分别得到 249,344 和 3584 张小尺寸图片组成的训练集

和测试集。为了模拟真实复杂的退化场景，本文将高斯模糊、高斯噪声和 JPEG 压缩加入到图像中。高

斯模糊和高斯噪声的标准差分别从[0, 5]和[0, 50]的范围内随机选择，JPEG 压缩的质量从[10, 100]的范围

内随机选择。根据其不同退化程度，本文将生成的退化图像分为三类：轻度(mild)、中度(moderate)和重

度(severe)。训练只使用中度类别的图像，而测试则在所有类别上进行。CSet8 是一个彩色图像数据集，

包含 8 张 256 × 256 的彩色图像，本文将不同程度的高斯白噪声加入到图像中进行单一任务的测试。 
对于不同网络生成的复原图像，需要将其与对应的清晰图像进行对比，用统一的标准定量评价模型

的复原效果。峰值信噪比(Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR)和结构相似度(Structural Similarity, SSIM)都是

普遍用于评价图像的客观指标。前者通过均方差进行定义，一般取值范围为[20, 40]，后者从亮度、对比

度、结构三方面度量图像的相似性，取值范围为[0, 1]，两张图像越相似，两个指标值越大，也即复原效

果越佳。 

3.3. 实验结果分析 

3.3.1. 单一退化类型 
如果真实图像确实只受到一种干扰，那么本文的混合失真图像复原算法对这特定的失真图像复原效

果是否会好于单一失真图像复原算法，对这个问题的考察也很重要。为了证明本文方法的可扩展性以及

鲁棒性，本文使用去噪常用的 CSet8 彩色图像数据集作为单一退化机制图像复原的验证数据集。所以，

我们在经过噪声处理后的数据集上进行了测试，和一个自监督学习的端到端去噪网络 Self2self [16]进行

对比，处理单一退化类型的图像复原问题。 
如图 4 所示，图像上的细节放大在每张图像下方，随着噪声强度变大，可以看到，用 Self2self 复原

的图像整体趋于平滑，去掉了图像中高频信息，图像反而变得模糊，影响了复原图像的视觉效果。 
 

 
Figure 4. Examples of denoised images by Self2self and our method 
图 4. 去噪实验结果图 

 
如表 1 和表 2 所示，对于不同程度的高斯白噪声，本文方法在两个客观指标 PSNR 和 SSIM 上的表

现均优于无监督单一去噪网络 Self2self。 
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Table 1. The experimental results 
表 1. 实验结果(PSNR) 

PSNR σ = 25 σ = 50 σ = 75 σ = 100 
Self2self 25.4401 24.2756 23.6113 22.9727 

ours 28.9811 26.4986 25.7174 25.3504 
 
Table 2. The experimental results 
表 2. 实验结果(SSIM) 

SSIM σ = 25 σ = 50 σ = 75 σ = 100 
Self2self 0.6713 0.6176 0.5591 0.4957 

ours 0.7455 0.6787 0.6197 0.5766 

3.3.2. 混合失真组合图像类型 
本文在 DIV2K 数据集上评估了本文方法的性能，对包含有噪声、压缩和模糊这三种混合失真组合的

图像进行复原，并与以前的方法进行了比较。如前文提到的 DnCNN 使用端到端的神经网络模型来进行

加性高斯白噪声 AWGN (Additive White Gaussian Noise，最基本的噪声和干扰模型)的降噪，首次使用残

差学习来降噪。复原模型 RL-Restore [13]需要事先针对多种已知的退化水平和类型对一组 CNN 进行预训

练，该方法对 12 个 CNN 模型在具有单一失真类型和水平的图像上进行训练，例如，高斯模糊、高斯噪

声和 JPEG 压缩。本文方法不需要对模型进行预训练，并且只对单一模型以端到端的方式进行标准训练。

这对真实世界的失真图像复原上的应用是有利的，因为很难事先确定真实图像具体遭受了哪些类型的失

真。 
图 5~7 分别展示了由本文方法、RL-Restore 和端对端复原模型 Owan [17]所恢复图像的例子，以及输

入图像和 Ground Truth。从图 5 可以看出，对于退化程度为 9%~11%的轻度退化 mild 类型，同样是针对

混合失真图像复原的 Owan 处理得比较平滑，而 RL-Restore 复原图像中部分噪点未被去除。退化程度为

12%~17%的 moderate 类型，边缘模糊程度加深，从对比图 6 中可以看出 Owan 复原了纹理细节，但颜色

与清晰图像略有差别，RL-Restore 复原的图像丢失了一些纹理细节。对于退化程度为 18%~20%的重度退

化 severe 类型，图像严重失真，纹理基本丢失，图像前景只剩隐约轮廓，图 7 可以看到，本文方法复原

效果相对较好一些，背景颜色与清晰图像基本一致，其余方法部分复原图像前景背景模糊，未能有效区

分，严重影响到了复原图像的视觉展示效果。 
 

 
Figure 5. Examples of restored images by RL-Restore, Owan and our method 
图 5. 轻度退化图像复原实验结果 
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Figure 6. Examples of restored images by RL-Restore, Owan and our method 
图 6. 中度退化图像复原实验结果 

 

 
Figure 7. Examples of restored images by RL-Restore, Owan and our method 
图 7. 重度退化图像复原实验结果 

 
就客观评价指标而言，从表 3 和表 4 可以看出，本文所提出的方法对于三种不同退化类型的混合失

真组合图像的复原任务在 PSNR 和 SSIM 方面的表现均优于现有的一些方法，取得了一定的提升。 
 
Table 3. Results on DIV2K 
表 3. 实验结果对比(PSNR) 

PSNR mild moderate severe 

DnCNN 27.5144 26.5011 25.2689 

RL-Restore 28.0467 26.4562 25.2027 

Owan 28.0413 26.8936 25.6764 

ours 28.4364 27.3751 25.8513 
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Table 4. Results on DIV2K 
表 4. 实验结果对比(SSIM) 

SSIM mild moderate severe 

DnCNN 0.7315 0.6650 0.5974 

RL-Restore 0.7313 0.6557 0.5915 

Owan 0.7455 0.6787 0.6167 

ours 0.7702 0.7079 0.6393 

4. 结束语 

本文提出了一个面向真实场景下的图像复原网络，用于恢复具有未知比例和强度的混合失真组合的

图像，它能够根据输入信号，在一个操作层中并行执行多种操作，并由注意力机制加权，根据输入的特

征映射决定操作的选择/切换器，具有不同失真类型和强度的输入表现不同，从而起到合理分配计算资源

的作用。这个具有注意机制的层可以堆叠形成一个深度网络，可以用梯度下降法进行端到端的训练。从

对比实验结果可以看出，本文方法不仅适用于混合失真组合图像的复原，对单一任务的复原效果也优于

其它方法。 
但本文方法仍旧是基于监督学习的图像复原研究，需要依靠成对的清晰/退化图像数据集进行训练，

而成对样本获取难度高、代价大，因此后期主要在无监督的非成对样本上进行研究工作。 
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