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基基基于于于YUV颜颜颜色色色空空空间间间和和和图图图卷卷卷积积积残残残差差差网网网络络络的的的图图图像像像去去去模模模糊糊糊算算算法法法

张 萌, 郭一娜†, 王海东, 上官宏
(太原科技大学电子信息工程学院,山西太原 030024)

摘要:图像去模糊需要在保留空间细节的同时确保高层次的上下文信息的平衡. 针对模糊图像中的空间结构破
坏,上下文信息扭曲以及RGB图像中的通道间强相关性造成的颜色不平衡等问题,本文提出一种基于YUV颜色空
间和图卷积网络(GCN)的图像去模糊算法(YUVGCR).首先,设计了用于图像去模糊的YUV与RGB颜色空间转换算
法,以解决RGB通道间强相关性的问题.然后,利用GCN可以将特征图转换为预生成图的顶点,对特征图进行图卷
积,从而合成构建图结构的数据. 通过这样做,可以隐式地将图拉普拉斯正则化应用于特征图,使其更加结构化. 实
验表明, YUVGCR的峰值信噪比(PSNR)为36.21 dB,比先进算法提高了2.93 dB.可视化去模糊结果可以看出, YUV-
GCR能产生更清晰的边缘和细节,图像去模糊的整体性能获得较大提升.
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Abstract: Image deblurring requires a balance between preserving spatial details and maintaining high-level contex-
tual information. To address spatial structure degradation, contextual distortion, and color imbalance caused by strong
inter-channel correlation in blurry images, this paper proposes a novel image deblurring algorithm called YUV graph con-
volutional residual network (YUVGCR), based on the YUV color space and graph convolutional network (GCN). Firstly,
a YUV-RGB color space transformation algorithm is designed to mitigate the issue of robust inter-channel correlations in
RGB channels. Subsequently, utilizing GCN, feature maps can be mapped to vertices of a pre-generated graph, and graph
convolutions can be applied to these feature maps, thereby synthesizing and constructing graph-structured data. Through
this process, implicit graph Laplacian regularization can be employed on the feature maps, enhancing their structural orga-
nization. Experimental results demonstrate that YUVGCR achieves a PSNR of 36.21 dB, which is a 2.93 dB improvement
over state-of-the-art algorithms. Visualizations of the deblurred results show that YUVGCR produces sharper edges and
finer details, significantly enhancing the overall performance of image deblurring.
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1 引引引言言言

高质量的图像对于基于图像的智能视觉算法的有

效运行至关重要.在医学成像[1]、道路交通监测[2]、目

标跟踪[3]和目标检测[4]等领域,这些图像具有广泛的

应用. 然而,在实际图像捕获过程中,由于相机抖

动、物体运动和景深变化等因素引起的非均匀运动可
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能导致图像模糊,进而降低图像质量. 这不仅对主观

感知有影响,还严重影响智能视觉算法的性能.因此,

图像去模糊技术具有重要的研究意义.

随着深度学习 (DL)[5],特别是卷积神经网络(con-

volutional neural networks, CNNs)的进步,许多领域

取得了显著的成果,包括去模糊方法[6–11]. 这些方法

是基于多尺度或图像块框架,绕过复杂的数学建模的

需要,利用深度神经网络强大的拟合能力,直接学习

从模糊到清晰图像的转换网络. 尽管端到端的深度学

习方法在处理非均匀运动模糊方面有优势,但当前的

神经网络框架仍存在以下问题:首先,堆叠卷积层增

加了参数数量,易导致梯度消失、爆炸和过拟合[12];

其次, RGB通道间的相关性可能导致颜色不平衡和色

偏;最后,卷积神经网络在处理全局空间结构和上下

文信息方面存在局限,特别是在处理模糊或不清晰边

界时,这些问题限制了CNNs在图像恢复中的有效性.

本文提出了一种基于YUV颜色空间与图卷积残差

的图像去模糊方法(YUV graph convolutional residual

network, YUVGCR),通过引入图卷积网络(graph con-

volutional network, GCN)来建立像素之间的关联性,

从而更好地捕捉图像的局部和全局特征. 然而,该方

法面临以下挑战:首先, YUV颜色空间的转换和处理

需要针对图像去模糊任务进行优化和调整. 其次,对

于图形结构和GCN在图像去模糊中的应用仍需进一

步研究和改进,以充分发挥其潜力. 本文全面解决了

这些挑战,贡献主要有两方面:

1) YUVGCR模型: 本文提出了一种新的图像去模

糊模型,即YUVGCR问题模型,通过充分利用YUV颜

色空间和GCN的特性,实现对模糊图像的高效恢复.

2) YUVGCR算法: 基于YUVGCR模型,本文提出

了一种综合多任务算法,该算法通过整合改进的RGB

与YUV转换算法,将特征映射为图结构的概念,图网

络的编解码器结构以及经过GCN增强的深度网络

ResGCN,实现了对模糊图像的综合性恢复.

a)首先,改进的RGB与YUV转换算法将输入的

RGB向量转换为YUV分量,更准确地表达模糊图像

的亮度和颜色信息,为后续处理提供适当的数据表示.

b)其次,通过将图像特征映射为图结构,将像素级

特征转化为图形式,并利用图网络的编解码器结构进

行信息传递和特征提取. 这种方法能更好地捕捉像素

之间的空间上下文关系,增强对图像细节和结构的建

模能力.

c)最后,采用经GCN增强的深度网络ResGCN处

理图像恢复任务.引入GCN结构充分利用像素间的空

间依赖关系,结合ResGCN的特性,实现更精确的图像

恢复.此外,基于人体视觉系统 (human visual system,
HVS)特点,提出了一种新的损失函数,在保持图像亮
度和颜色的同时,有效保留高频信息.

2 数数数学学学模模模型型型

本节提出了YUVGCR问题的数学模型,包括输入
图像处理、特征提取、生成图结构、图卷积操作和输

出图像处理 5个部分. 下面将详细介绍每个部分的数
学模型.

1)输入图像处理. 将输入的RGB图像转换为Y ,
U , V颜色分量,即YU

V

 =

AYY AYU AYV

AUY AUU AUV

AVY AVU AVV


RG
B

+

bYbU
bV

 , (1)

其中AYUV和bYUV分别代表用于转换Y , U , V分量的
转换矩阵和偏置向量.

2)提取特征. 对Y分量进行特征提取,得到特征
图F . 可以采用卷积操作来进行特征提取,具体表示
为

F = Conv(Y,W ), (2)

其中: Conv表示卷积操作; W为卷积核参数; F的大
小为h′×w′×c′,其中h′, w′, c′分别为特征图的高度、
宽度以及通道数.

3)生成图结构. 根据特征图F的尺寸h′ × w′ × c′

生成图结构. 使用Watts-Strogatz(WS)模型[13]生成了

一个具有小世界网络特性的图结构,即WS图.

a)创建环形网络阶段

G o = (V,E), (3)

其中: V表示节点集合, E表示边集合.对于每个节点
vi ∈ V ,选择与该节点距离最接近的k/2个节点以及
与其距离次近的k/2个节点进行连接.

b)边重连阶段. 对于每个节点vi ∈ V ,以概率p断

开vi与其原始邻居节点的边

G p = (V,E′), (4)

其中E′表示重连后的边集合.

4)图卷积操作.在生成图结构之后,可以应用聚合
器和更新器来进行信息传播和特征更新.

a)聚合器和更新器: Kipf等人[14]提出了一种适用

于谱图卷积网络的聚合器,表示为

T = D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2X, (5)

其中: Ã = A+ IN是具有自连接的图G的邻接矩阵,
N是节点数量, IN是一个与节点数量N相同的单位矩

阵; D̃为度矩阵; T表示聚合器. 根据文献[14]中的重
标准化技巧, IN+D− 1

2AD− 1
2可以转换为D̃− 1

2ÃD̃− 1
2 .
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根据文献[14]和文献[15]的工作,可以得到

X l+1 = T lΘl, (6)

其中: Θl ∈ RC×F是第l层图卷积(GC)操作的参数矩
阵,包含了C个输入通道和F个滤波器; T l是第l层的

聚合器; X l+1是经过第l层卷积后的特征矩阵. 因此,
图卷积操作可以表示为

GraphConv(X) = D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2XΘ. (7)

通过图卷积操作,可以对节点特征进行图卷积运算,
得到新的节点特征,即更新器.

b)深度GCN.为了进一步提高性能,在网络结构
中考虑使用ResGCN[16]来加深模型,进而更新节点特
征,该过程可以描述如下:

Xout = GraphConv(α(GraphConv(X in))) +X in,

(8)

其中α(·)表示激活函数,例如ReLU.在这里,基于式
(7), ResGCN块去除了原始的归一化操作.

5)输出图像处理. 将生成的Y , U , V 3个分量转换
为RGB格式,得到最终的恢复图像

R

G

B

 =


CRR CRG CRB

CGR CGG CGB

CBR CBG CBB



Y

U

V

+


dR

dG

dB

 , (9)

其中: CRGB和dRGB分别代表用于转换R, G, B分量
的转换矩阵和偏置向量.

3 图图图像像像去去去模模模糊糊糊中中中的的的RGB与与与YUV颜颜颜色色色空空空间间间映映映
射射射算算算法法法

为了推导适用于图像去模糊任务的 RGB与
YUV[17]之间的转换标准,根据式(1)和式(9),本文应
用统计建模的原理. 首先,收集包含模糊图像和其对
应清晰图像的数据集,并将它们转换到YUV颜色空

间. 通过对这些图像在YUV颜色空间中的亮度和色度

分布进行统计分析[18],可以获得模糊图像和清晰图像

之间的差异特征. 基于收集的数据和统计分析结果,

本文建立了RGB与YUV的转换模型. 通过多次参数

调整和实验验证,得到了适用于图像去模糊任务的

RGB与YUV的映射算法,具体表达如式(10)所示:


Y

U

V

=


0.299 0.587 0.114

−0.147 −0.289 0.436

0.615 −0.515 −0.100



R

G

B

+

0.0

0.5

0.5

,

R

G

B

=


1.00 0.00 1.14

−0.39 −0.58 0.39

2.03 1.14 0.00




Y

U − 0.499

V − 0.499

.
(10)

4 YUV颜颜颜色色色空空空间间间下下下的的的图图图像像像去去去模模模糊糊糊图图图卷卷卷积积积残残残
差差差网网网络络络

4.1 系系系统统统框框框架架架

本文算法的总体框架如图1所示,包括5个阶段:

①将RGB格式的模糊图像转换为YUV格式;②训练

YUVGCR模型;③经预训练模型测试,输出恢复的

YUV格式的清晰图像;④将生成的清晰图像YUV格

式转换为RGB格式;⑤评价指标计算.

4.2 特特特征征征图图图上上上的的的图图图网网网络络络

整个网络的概念如图2所示. 基于式(2),卷积层产

生高维特征图. 根据式(3)和式(4),每个特征图被转换

为独立顶点,并通过预生成的图连接. 这样,卷积层提

取的特征形成结构化的图网络,可通过图卷积处理.

经过几次图卷积后,数据从节点转换回特征图,并通

过解码器网络进一步处理,最终在输出图像中重构用

于去模糊处理.

 '' 

''

''

 ' 

YUVGCR

YUVGCR

图 1 总体流程图

Fig. 1 Overall flowchart
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图 2 CNN提取特征转换为图结构概念图

Fig. 2 CNN feature extraction transformed into graph struc-
ture concept map

4.3 YUVGCR架架架构构构
基于式(8),在YUV颜色空间下的图卷积中采用了

残差块 (ResBlocks),并将其称为YUV颜色空间下的
图像去模糊图卷积残差网络(YUVGCR).根据文献[7]
和文献[19]的分析,本文移除了归一化层. 网络采用
编码器–解码器结构,并在网络的输入到最后一个卷
积层之间建立了残差连接. 编码器和解码器部分均使
用了18个ResBlocks. 编码器和解码器之间采用了图
卷积层,并基于式(5)–(7),进行图卷积运算,得到新的
节点特征. YUVGCR结构如图3所示.

图 3 图像去模糊网络YUVGCR结构示意图

Fig. 3 Illustration of the YUVGCR structure for image de-
blurring network

L1和L2损失函数常用于图像去模糊任务[7],它们
可提高峰值信噪比 (peak signal-to-noise ratio, PSNR),
但有时会忽略图像的亮度和结构细节. 相比之下,结
构相似性指数(structural similarity, SSIM)能更敏感地
评估图像质量[20],但容易引起亮度变化和颜色偏差.
综合考虑,结合SSIM和L1损失函数的优点可以得到

更好的去模糊结果,得到最终损失函数

LSS L1 = β · LSSIM + (1− β) · L1, (11)

其中β经过实验得出的经验值为β = 0.84. SSIM损失

函数公式定义为

LSSIM(x, y) = 1− SSIM(x, y). (12)

5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

5.1 实实实验验验设设设置置置

本文实验在GoPro数据集[21]上进行,该数据集包

含 2103对训练图像和1111对评估图像,根据式(10),

将RGB图像转换为YUV 3个分量. YUVGCR模型在

Ubuntu 20.04上实现,包括生成图网络和训练网络. 使

用MATLAB[22]实现RGB与YUV的转换,生成带有

ρ = 0.9的WS图,其中 ρ代表节点之间连接的概率.

通过 PyTorch在 Intel I9-10900X CPU, 2NVIDIA RTX

8000显卡和 632 GB内存上实现网络. 在训练过程

中,从模糊图像中随机裁剪 256×256区域,批量大小

为 32. 网络使用Adam优化器[23],默认设置β1 = 0.9,

β2 = 0.999, ε = 10−8,初始学习率为 0.000 1,线性衰

减至0.

5.2 对对对比比比实实实验验验

本文使用峰值信噪比 (PSNR)、结构相似性 (SSI-

M)[24]和特征相似性指数(feature similarity, FSIM)[25]

来评估图像质量.

实验的定量结果见表1, YUVGCR算法表现最佳.

定性结果如图4所示,观察图4可得, YUVGCR算法在

GoPro数据集中的恢复效果明显优于其他方法. 在黄

框和蓝框标识的区域, YUVGCR算法在细节保留和颜

色还原方面表现出色,其去模糊效果更接近于清晰图

像对应的清晰块(b). 总体而言,经过YUVGCR算法处

理的图像在定量和定性比较中表现得更为出色.这归

因于YUVGCR算法对颜色空间和图卷积残差网络的

巧妙结合,更有效地捕捉图像中的复杂信息.

表 1 GoPro测试集实验结果对比
Table 1 Comparison of experimental results on the GoPro test set

算法 DeblurGANv2 SRN-Deblur DBGAN D MPRNET Stripformer MSDI-Net YUVGCR

PSNR 29.55 30.26 30.43 32.66 33.08 33.28 36.21
SSIM 0.934 0.9432 0.937 0.959 0.962 0.964 0.967
FSIM 0.952 7 0.965 3 0.974 1 0.989 4 0.992 1 0.994 5 0.998 2

6 结结结论论论

本文研究了YUV颜色空间下的图像去模糊图卷积

残差网络(YUVGCR)问题的模型和算法. 在这一具有

挑战性的问题上的贡献如下:

模型: 建立了一个新的YUVGCR问题模型,通过

YUV颜色空间和GCN的作用来恢复模糊的图像.

算法: 基于YUVGCR模型,提出了一种综合算法,

结合了改进的RGB与YUV转换算法,特征映射为图
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结构的概念、图网络的编解码器结构以及GCN增强
的深度网络ResGCN,作为YUVGCR问题的解决方
案.

通过数值实验和性能评估验证了所提出的YUV-
GCR算法的有效性. 未来,提高图像去模糊算法性能
仍是一个有趣的研究方向.

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) (i)

图 4 GoPro测试集对比实验结果图. 从左到右依次为:模糊输入图像, (a)–(i): 模糊块,清晰块,以及分别由Deblur-
GANv2, SRN-Deblur, DBGAN D, MPRNET, Stripformer, MSDI-Net, YUVGCR生成的去模糊结果图

Fig. 4 Comparison experimental results of the GoPro test set. From left to right: blurred input image, (a)-(i): blurred
patch, clear patch, and deblurred results generated by DeblurGANv2, SRN-Deblur, DBGAN D, MPRNET,
Stripformer, MSDI-Net, YUVGCR
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