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摘 要:针对高铁运行速度过快,容易导致受电弓碳滑板的监测图像出现运动模糊问题,提出了一种改进多阶段渐进

式网络的图像去模糊方法。首先,引入混合膨胀卷积作为特征提取网络,在不改变计算量和特征图分辨率前提下,可
以增大局部感受野,进而可获取高质量的图像纹理和细节信息;其次,引入像素点注意力机制,自适应地选择每个像素

点的权重值,增强模型去模糊质量;再次,引入混合损失函数,提高模型对不同类型模糊的鲁棒性;最后,制作1
 

600对

受电弓碳滑板监测图像合成数据集以供模型进行训练和测试。为了评估所提网络的去模糊效果,将训练所得模型在

上述数据集上进行了测试,实验结果表明峰值信噪比达到了38.82
 

dB、结构相似性达到了0.972
 

3,在视觉上较另外7
种经典方法能更好地复原图像的边缘轮廓和纹理细节信息。有效地提升了模型的鲁棒性。
关键词:图像去模糊;卷积神经网络;混合膨胀卷积;像素点注意力;混合损失函数
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Abstract:Objective:
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

motion
 

blur
 

in
 

the
 

monitoring
 

image
 

of
 

the
 

pantograph
 

carbon
 

slide
 

caused
 

by
 

the
 

fast
 

running
 

speed
 

of
 

high-speed
 

railway,
 

an
 

image
 

deblurring
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

multi-stage
 

progressive
 

network
 

is
 

proposed.
 

Methods:
 

First,
 

a
 

hybrid
 

dilated
 

convolution
 

is
 

introduced
 

as
 

a
 

feature
 

extraction
 

network,
 

which
 

can
 

increase
 

the
 

local
 

receptive
 

field
 

without
 

changing
 

the
 

calculation
 

and
 

resolution
 

of
 

the
 

feature
 

map,
 

and
 

then
 

obtain
 

high-quality
 

image
 

texture
 

and
 

detail
 

information.
 

Secondly,
 

the
 

pixel
 

attention
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

to
 

adaptively
 

select
 

the
 

weight
 

value
 

of
 

each
 

pixel
 

to
 

enhance
 

the
 

deblurring
 

quality
 

of
 

the
 

model.
 

Thirdly,
 

a
 

hybrid
 

loss
 

function
 

was
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model
 

to
 

different
 

types
 

of
 

fuzziness.
 

Finally,
 

a
 

synthetic
 

data
 

set
 

of
 

1
 

600
 

pairs
 

of
 

pantograph
 

carbon
 

slide
 

monitoring
 

images
 

was
 

made
 

for
 

the
 

model
 

to
 

train
 

and
 

test.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

(PSNR)
 

reaches
 

38.82
 

dB
 

and
 

the
 

structural
 

similarity
 

(SSIM)
 

reaches
 

0.972
 

3.
 

Compared
 

with
 

the
 

other
 

seven
 

classical
 

methods,
 

the
 

proposed
 

network
 

can
 

better
 

restore
 

the
 

edge
 

contour
 

and
 

texture
 

detail
 

information
 

of
 

the
 

image.
 

The
 

robustness
 

of
 

the
 

model
 

is
 

effectively
 

improved.
Keywords:image

 

deblurring;convolutional
 

neural
 

network;hybrid
 

dilated
 

convolution;pixel
 

attention;hybrid
 

loss
 

function

 收稿日期:2024-01-15
*基金项目:河北省科技重大专项(22282203Z)、河北省自然科学基金(E2022209086)项目资助

0 引  言

  随着我国铁路事业的迅猛发展,智能化和数字化地对

受电弓碳滑板进行监测变得日益重要。作为铁路牵引供电

系统的关键组成部分,受电弓碳滑板负责从接触网上接收

电流,其状态直接关系到铁路运营的安全性[1]。在受到电

磁、高温、震动等持续作用下,易出现受电弓碳滑板异常磨

耗,例如磨痕、裂纹和电弧烧蚀等。这将使得弓网离线率和

燃弧率升高进而影响列车的运行安全。目前受电弓碳滑板

故障检测有人工检测方式与自动检测方式。人工监测方式
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存在人力成本高、易受到个人主观意识影响、实时性欠佳等

问题。自动检测多采用图像检测技术,更灵活,鲁棒性更

好。因此高铁受电弓碳滑板自动监测技术的发展越来越重

要[2]。但是由于列车处于高速移动状态下,监测图像常常

存在严重的动态模糊,严重影响了监测的准确性。
图像去模糊是低级计算机视觉任务中的一个经典问

题,模糊图像不仅会降低人类对图像的识别和理解能力。
由于铁路高速运动导致的模糊图像还会影响后续任务,例
如在实例分割[3-4]、目标检测[5-6]、显著性目标检测[7]等高级

计算机视觉任务中输入图像是清晰图像,如果输入图像是

模糊的,将影响后续高级计算机视觉任务结果的准确性和

可靠性。传统的图像去模糊方法主要为非盲去模糊算法,
例如基于暗通道先验[8]、基于边缘估计[9]、基于 L0正则

化[10],都需要利用图像的先验知识来获得模糊核的信息,
进而得到清晰图像。尽管传统的方法易于实现,然而运动

模糊模型通常比较复杂,传统方法不能有效地估计模糊核。
近年来,深度学习已经在各种机器视觉任务中取得了

显著的成果。许多基于深度学习的图像去模糊算法陆续被

提出。Sun等[11]使用卷积神经网络来估计图像中每个补丁

的运动模糊的概率分布,首次将卷积神经网络引入图像去

模糊领域。Schuler等[12]使用一种神经结构来模拟传统迭

代去模糊方法的计算步骤,解决了盲运动去模糊的问题。

Chakrabarti等[13]通过判别性训练,对每个像素点的输出进

行平均,形成一个清晰图像的初始估计,然后从这个估计中

得到一个全局模糊核。Nah等[14]与以往的研究不同,避免

了与模糊核估计相关的问题。采用从粗到精的方法,提出

了一种多尺度卷积神经网络,以端到端的方式恢复不同的

模糊图像。但该网络只针对少数模糊类别,刘万军等[15]提

出跨尺度权重共享的方法,使得在尺度迭代的过程中共享

参数,显著降低了训练难度,还将融合密集块的编解码器结

构引入网络。但由于多尺度网络需要在不同的尺度上对图

像进行处理和分析,以捕捉到更丰富的细节和模糊特征。
这种方式会导致计算量增加,进而对实时性要求高的任务

产生影响。因此Zhang等[16]提出利用多补丁替代多尺度,
通过对图像进行分块处理减小计算量。然而,包括模糊核

估计、多尺度、多补丁在内几乎所有低级视觉问题的模型都

是基于单阶段设计的。只有少数人将多阶段设计引入图像

去模糊领域。相比之下,在姿态估计[17]、动作分割[18]等高

级视觉任务上,多阶段网络已经展现了出色的效果。因此,

Chen等[19]提出了一个多阶段网络,并将半实例规范化模

块应用在每一阶段的子网络中。相比于网络模块堆积和增

加网络尺寸等传统方式,两阶段网络更好的提取浅层信息。

Mao等[20]通过重新审视了从粗到细的策略,提出了一种多

输入多输出的多阶段网络,在避免计算成本的前提下实现

快速准确的去模糊。综上所述,多阶段网络被证明比单阶

段网络更有效。如何在使用多阶段网络的同时增大感受

野、解决现有问题是研究的关键所在。

该研究针对高铁受电弓碳滑板监测图像的去模糊问

题,提出了一种使用混合膨胀卷积和像素点注意力改进的

多阶段渐进式网络。该方法将基于 U-Net的多阶段网络

与提出像素点注意力机制和混合膨胀卷积结构结合,实现

多阶段渐进式去模糊的同时,有效的捕捉了高铁受电弓碳

滑板图像的多尺度特征信息。为进一步提高模型的鲁棒

性,使用混合损失函数对网络模型进行优化。最后,在制作

的数据集上的实验结果表明,所提方法展现了优秀的去模

糊性能。

1 多阶段渐进式网络模型

  多阶段渐进式网络[21]的总体架构如图1所示,其由

3个阶段组成,前两个阶段采用了标准 U-Net结构的编

码器-解码器子网络。U-Net结构通过编码器和解码器

之间的连接,能够更全面地学习图像的上下文信息。由

于图像去模糊任务是一项对位置敏感的任务,因此为了

在最终输出图像中保留所需的纹理细节,在最后阶段采

用了一个对原始输入图像分辨率进行操作的子网。每

个阶段首先都经过一个普通卷积和通道注意力模块进

行特征提取。其次,在每两个阶段之间加入一个监督注

意力模块(surprised
 

attention
 

module,SAM),提 供 每 个

阶段图像恢复有用的信息,再通过局部监督预测,生成

注意力图,抑制上一阶段信息量较小的特征,只让有用

的特征传播到下一阶段以实现渐进式学习。在此模型

中,引入跨阶段特征融合模块(cross
 

stage
 

feature
 

fusion,

CSFF),首先使用卷积将上一阶段的特征进行细化,然
后传递到下一个阶段进行聚合。它有助于传播从早期

到后期的多尺度上下文特征提高特征的表达能力,并且

减少模型的参数和计算量。

2 改进多阶段渐进式网络模型

  在原始多阶段渐进式网络模型中,每一阶段先通过普

通卷积和通道注意力模块进行特征提取。针对原始特征提

取组合模块感受野小、无法对特征信息进行更精确的调整

等特点,因此,在改进网络中,使用混合膨胀卷积和像素点

注意力模块组合替代普通卷积和通道注意力的组合。改进

特征提取组合模块如图2所示。
首先,感受野的大小关系着上下文信息的丰富性,感受

野越大,上下文信息越丰富。通过使用混合膨胀卷积,可以

有效地扩大神经网络的感受野,并且无需增加额外的参数;
其次,由于高铁受电弓碳滑板监测图像大多为高清图像,相
较于通道注意力模块,像素点注意力模块可以更好地关注

图像中每个像素点,从而实现更精细的特征调整和处理,因
此使用像素点注意力模块替代通道注意力模块;最后,原始

多阶段渐进式网络模型使用Charbonnier
 

loss作为损失函

数。相比于原始单一的损失函数,采用混合损失函数可以

提高模型的性能和鲁棒性。
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图1 MPRNet的总体框架

图2 改进特征提取组合模块

2.1 混合膨胀卷积

  感受野是影响神经网络性能的重要因素之一。感受

野增大可以提取足够多原图的信息,从而更好地发挥神经

网络性能。膨胀卷积也称为空洞卷积,其在普通卷积核的

基础上扩大了卷积核尺寸,不仅没有增大计算量、降低特

征图的分辨率,而且增大了感受野。还添加了一个名叫膨

胀率的参数,主要用来表示膨胀的大小。但当叠加多个相

同膨胀率的膨胀卷积,在感受野中会存在很多像素没有被

利用,存在大量空洞,并且会丢失数据之间的连续性和完

整性,出现网格效应。针对以上问题,Wang等[22]混合膨胀

卷积(hybrid
 

dilated
 

convolution,HDC),在每一层使用不

同的膨胀率,多个叠加的膨胀卷积的膨胀率公约数不能大

于1。膨胀率需要满足以下:

Mi = Max(Mi+1-2ri,Mi+1-2(Mi+1-ri),ri)(1)
式中:ri 为第i层膨胀率胀率;Mi 为i这一层中最大的膨

胀率;本文选择用膨胀系数分别为[1,2,3]的三层混合膨

胀卷积如图3所示。

图3 膨胀率分别为1,2,3的混合膨胀卷积

2.2 像素点注意力模块

  近年来,注意力机制已经成功地应用于图像处理领

域。现有的方法大多都是使用通道注意力机制或空间注

意力机制,或者将他们简单的进行叠加,这样做并不能有

效地统一两者的效果,性能也相互产生影响。因此,本文

提出了一种可以将通道注意力和空间注意力结合的像素

点注意力,实现了对特征信息更精确的调整,可以有效的

提高图像纹理细节重建的质量,特别是在高像素图片处理

领域。
如图4所示通道注意力目的是获得1D(C×1×1)注

意特征向量,空间注意得到一个2D(1×H×W),与之不同

的是,像素注意力可以生成一个3D(C×H×W)矩阵作为

注意力特征。其中C 为通道数,H 和W 分别是特征的高

度和宽度。由此可见,像素注意力可以为特征图中所有像

素生成特征系数。如图4(c)所示,像素注意力仅使用1×1
卷积层和Sigmoid激活函数获得注意力权重图,然后将其

与输入特征映射相乘。

Xn-1 和Xn 分别为特征映射输入和输出,fPA ()由一

个1×1的卷积层和一个Sigmoid函数组成,像素点注意力

层可以定义为:

Xn =fPA(Xn-1)×Xn-1 (2)

2.3 改进损失函数

  为了避免网络模型在训练过程中陷入局部最优解,无
法达到最佳的去模糊效果,本文使用了多个损失函数组合

替代单一损失函数作为优化目标。本文所用的总损失函

数计算公式如下:

L =LMS-SSIM-L1+λLedge (3)
式中:LMS-SSIM-L1 为多尺度结构相似损失函数与L1损失函

数的组合;Ledge 为边缘损失函数;参数λ为权重,控制着两

个损失函数的相对重要性,将其设为0.05[23]。Multi-scale
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图4 三种注意力机制模型

 

SSIM以下简称为MS-SSIM,由于MS-SSIM和SSIM对均

匀误差都不够敏感。这会导致亮度发生变化或颜色发生

偏移。结构相似性SSIM 可以定义为:

SSIM(P)=
2μxμy +M

μ2
x +μ2

y +M
· 2σxy +N
σ2x +σ2y +N

σy (4)

式中:μx,μy 分别为X和Y图像像素的平均值;σx,σy 分别

为X和Y图像像素值的标准差;σxy 是X、Y两个图像像素

的协方差;M,N 为常数,LSSIM 表示为:

LSSIM =1-SSIM P
~
  · (5)

P
~

为像素块的中间像素值。

MS-SSIM是一种基于多层结构相似性(SSIM)的损失

函数,它可以更好地保留图像中高频区域的对比度,并且

考虑了分辨率,MS-SSIM损失如下:

LMS-SSIM =1-MS-SSIM P
~
  (6)

L1损失函数也叫平均绝对值误差(MAE),对比 MS-
SSIM损失,L1损失保留了颜色和亮度,无论局部结构如

何变换,每个误差的权重是相同的,但是L1损失是基于逐

像素比较差异,没有考虑人类视觉感知。LL1 可以表示为:

LL1(P)=
1
N∑p∈P

|x(p)-y(p)| (7)

式中:x(p)为真实值;y(p)为预测值。为了得到多尺度

结构相似性损失函数和L1损失函数的最佳表现,将它们

结合起来,公式如下:

LMS-SSIM-L1 =α×LMS-SSIM +(1-α)×GσM
G
LL1

(8)

其中省略了所有损失函数对像素点P的依赖,经验的

设置α=0.84[24],其中GσM
G

为 MS-SSIM中的第 M 个尺度

的高斯核。边缘损失函数可以很好地考虑高频的纹理结

构信息,提高图像的细节表现。公式如下:

Ledge =
∑

W

x=1∑
H

y=1Ei,j·(|Yi,j -Xi,j|)

WH |Y-X|

(9)
式中:X 和Y 分别是清晰图像和模糊图像;E 是求得的边

缘特征;􀰙Y-X 􀰙为模糊图像和清晰图像的真实误差,
通过E 进行加权,可以更好地优化边缘信息。

3 实验结果与分析

3.1 实验设置及数据集

  在这项实验中,使用PyTorch机器学习库构建了神经

网络框架。模型的训练和测试是在RTX
 

3090
 

GPU上进

行的。选择Adam优化器作为梯度下降算法优化方法,迭
代次数为300次。输入图像大小为1

 

280×720,批尺寸设

置为2。为了控制学习率的变化,将最大学习率设定为2×
10-4,并采用了余弦退火的衰减方法,使学习率在训练过

程中逐渐下降至1×10-6。这种设置能够有效地调整学习

率,提高模型的收敛速度和性能。
本文的研究目的是高铁受电弓碳滑板监测图像的去

模糊问题,算法在制作的数据集上训练,验证本文模型对

高铁受电弓碳滑板监测图像去模糊的可行性。该数据集

使用高清运动摄像机拍摄了60
 

fps的15个不同场景视频,
其中包含不同背景、不同类型碳滑板,背景包含树林、桥
梁、自然环境物等。利用提取视频帧的方法提取获得数据

样本,并对关键帧图像进行10
 

pixel、10
 

pixel
 

45°等8种模

糊方式处理,其中像素值代表模糊距离,角度值代表模糊

角度。在 制 作 的 数 据 集 中,共 包 含1
 

600对 分 辨 率 为

1
 

280×720的模糊图像和清晰图像。其中,随机选择其中

1
 

300对图像作为训练集来训练算法,其余300对图像作

为测试集。以评估网络在去除图像模糊方面的性能。
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3.2 结果分析

  为了验证本文提出网络的去模糊性能,将该方法定量

地与基于深度学习的主流去模糊网络进行对比。包括

Deep
 

Deblur[14]、DMPHN[16]、Hinet[19]、DeepRFT[20]、

BANet[25]、DeblurGAN-v2[26]、MIMO-Unet[27]。7种对比

算法中,Hinet、MIMO-Unet和 DPMHN为多阶段网络,
其余为单阶段网络。为了对比结果的公平性,使用作者公

开发布的源代码,在制作的高铁受电弓碳滑板监测图像数

据集上重新训练和测试,使用峰值信噪比(PSNR)、结构形

似性(SSIM)作为评价指标与对比去模糊方法进行定量评

价。各方法的实验结果如表1所示。
本文提出网络在高铁受电弓碳滑板监测数据集上

PSNR达到了38.82,SSIM 达到了0.9723。与其他对比

方法相比,本文的方法在高铁受电弓碳滑板监测数据集上

展现了更高的PSNR和SSIM值。本文从制作的高铁受电

弓碳滑板监测数据集上随机选取3张不同场景的图像,并
与7种对比方法进行主观质量评价,可以从图5中观察到

各个方法去模糊图像的主观效果。如图5所示,为了充分

展示去模糊效果,放大了图片中的细节。基于端到端的经

  

表1 在高铁受电弓碳滑板监测数据集上的测试结果

模型 PSNR/dB SSIM 时间/s
Deep

 

Deblur 32.88 0.929
 

5 1.273
DeblurGAN-v2 28.32 0.880

 

3 0.545
MIMO-Unet 35.31 0.949

 

4 0.008
Hinet 33.88 0.926

 

2 1.862
DMPHN 38.14 0.968

 

4 0.879
DeepRFT 37.84 0.967

 

0 2.410
BANet 34.62 0.944

 

3 1.584
本文方法 38.82 0.972

 

3 2.035

典去模糊算法Deep
 

Deblur[14]网络细节方面产生了畸形现

象,存在少量伪影。DeblurGAN-v2[25]网络在部分图像上去

模糊效果不够理想,产生了较多的模糊伪影。DMPHN[16]网
络、MIMO-Unet[27]网络、Hinet[19]网络在多阶段网络结构的

影响下去模糊效果有所提升,但由于该网络对于边缘信息

和局部特征不够关注,没有达到最佳效果。BANet[26]网络、

DeepRFT[20]网络都能够有效去除模糊,解决了图像模糊的

细节问题,但复原图像的物体边缘均不够清晰。

图5 高铁受电弓碳滑板监测数据集上的可视化实验结果

  研究结果还显示随着深度学习的不断发展,网络处理

时间也在逐渐增加。然而,与此相比,本文提出的算法在

处理时间相近的情况下,能够获得图像更清晰、视觉效果

更佳的优势。这表明在图像去模糊任务中,本文算法在保

持高效处理的同时,能够产生令人满意的视觉效果。

3.3 消融实验

  为了验证本文所提出方法中各个模块的有效性,采用

了峰值信噪比(peak
 

signal-noise
 

ratio,PSNR)和结构相似

性(structural
 

similarity,SSIM)作为评价指标,以进一步分

析改进优化对高铁受电弓碳滑板监测图像去模糊效果的

影响。为此,进行了一系列消融实验,这些实验涵盖了像

素点注意力模块的个数、不同的损失函数以及改进模块的

组合。通过这些实验,可以全面评估各个模块在去模糊任

务中的作用。

1)像素点注意力模块个数的消融实验

在本研究中,第3阶段子网由多个像素点注意力模块
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堆叠而成。为了评估像素点注意力模块的个数对网络性

能的影响,在自行制作的高铁受电弓碳滑板数据集上进行

了消融实验。通过对表2的分析发现,当像素点注意力模

块个数N 为6时,PSNR和SSIM值较低,分别为37.15和

0.9564。增加像素点注意力模块的个数对PSNR和SSIM
评价指标产生了积极影响。特别是,将模块个数从 N=9
增加 到 N =10 时,PSNR 提 高 了 0.18,SSIM 提 高 了

0.019。从图6中可以看出,当模块个数从 N=10增加到

N=11时,PSNR提高了0.06,SSIM提高了0.0005,但增

长速率变得缓慢。基于参数量和网络性能之间的平衡考

虑,选择像素点注意力模块的个数为10。这样的选择能够

在保证性能的同时避免过多参数导致的过拟合问题。

表2 像素点注意力模块个数的消融实验

N PSNR/dB SSIM
6 37.15 0.956

 

4
7 37.72 0.962

 

9
8 38.17 0.966

 

7
9 38.54 0.968

 

4
10 38.82 0.972

 

3
11 38.88 0.972

 

8

图6 像素点注意力模块个数分析

2)不同损失函数的消融实验

由表3可知,相比于使用单一类型的损失函数,本文

将多个损失函数融合在一起,可以更好地提取图像的细节

信息,使得模型对于不同类型的模糊的鲁棒性会更强,将
L1损失函数与 MS-SSIM 结合可以保留了图像的颜色和

亮度,通过加入Edge损失函数得到了更好的图像边缘细

节,从而达到更好地去模糊效果。因此,本文采用3种损

失函数组合的混合损失函数来优化网络模型。

表3 不同损失函数的消融实验

损失函数 PSNR/dB SSIM
L1 38.47 0.969

 

7
MS-ssim 38.55 0.968

 

5
MS-ssim+L1 38.79 0.971

 

0
MS-ssim+L1+Edge 38.82 0.972

 

3

3)改进模块组合的消融实验

为了评估提出各个改进模块对整体网络性能的影响,
消融实验结果如表4所示。

表4 改进模块组合的消融实验

模型 基线模型 方案1 方案2 方案3
HDC × √ √ √
PAB × × √ √
Loss × × × √

PSNR/dB 36.74 37.39 38.66 38.82
SSIM 0.935

 

3 0.958
 

0 0.970
 

3 0.972
 

3

3.4 评估文中算法对高级计算机视觉任务的影响

  图像去模糊是一项低级计算机视觉任务,其主要目标

为提升后续更复杂的高级计算机视觉任务的性能和准确

度。当高铁列车高速运动时容易导致图像出现运动模糊,
会影响后续对高铁列车的检测精度。本文以目标检测为

例,采用YOLOv7[28]模型,进行了目标检测实验,分别使用

了模糊图像和经过本文算法去模糊处理后的图像作为输

入,然后比较它们在目标检测方面的表现。如图6所示,
模糊图像存在检测困难或无法准确检测缺陷的问题,通过

文中的算法对模糊图像进行去模糊处理后,可以显著提高

缺陷检测识别率。
在经过去模糊处理之前,模糊图像的检测率较低,甚

至有些缺陷无法有效地检测出。但在经过去模糊处理后

的图像上进行目标检测时,可以显著改善目标检测的准确

性,使其能够更好地发现并识别各种缺陷。经过本文算法

进行图像去模糊处理后如图7(c)、(d)所示,缺陷检测精准

度分别提高了64.29%和68.75%,证明了本文算法应用在

后续缺陷检测任务的有效性,进而证明本文算法可以有效

地提升后续高级计算机视觉任务的效果。

4 图像去模糊系统与实现

  由于高铁列车的快速移动,容易导致摄像机采集的图
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图7 目标检测可视化效果对比

像画面模糊不清,产生运动模糊。严重影响后续计算机视

觉系统的性能。因此,为了及时的获得无模糊图像,开发

有模糊清晰化系统是本文的需求。

4.1 系统模块设计

  本文设计的系统包含4个模块:图像操作、展示图像

信息、图像恢复算法选择、图像去模糊。如图8所示是图

像去模糊系统的模块详细图。

图8 图像去模糊系统规划图

本系统主要实现的功能如下:

1)图像操作:该功能模块是用来选择需要处理的图

像,并输入本文的系统中。

2)展示图像信息:该功能模块是用来在系统界面上展

示选择图像的基本信息。

3)方法选择:该功能模块是选择方法对模糊图像进行

去模糊操作。

4)图像去模糊:该功能模块是在选择好需要去模糊的

图像和方法选择之后,对图像进行去运动模糊的操作,以
展示去模糊效果。

4.2 系统实现

  本系统的开发平台为PyCharm,使用PyQt5设计了图

像去模糊系统。如图9所示是图像去模糊系统的初始界

面,下面通过截图的方式介绍系统的功能界面。

图9 系统初始界面

1)图像操作

该模块实现的功能是选择需要处理的模糊图像,用户

通过点击“读取图片”按钮,选择模糊图像,并将其输入系

统并显示在系统界面上。如图10所示。

图10 选择需要去模糊的图像界面

2)展示图像信息

该模块功能是读取图像中选择的图像信息显示到系

统界面上。如图11所示。
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图11 展示图像信息

3)方法选择

该模块的功能是用户可以根据自己的意向选择不同

的方法。如图12所示。

图12 选择方法界面

4)图像去模糊

该模块的功能是根据选择的模糊图像和去模糊方法

进行图像去模糊。如图13所示。

图13 本文方法去模糊结果界面

5 结  论

  为解决由于高铁列车运行速度过快,导致受电弓碳滑

板监测图像存在严重运动模糊的问题,本文提出了基于混

合膨胀卷积、像素点注意力和混合损失函数的改进多阶段

渐进式图像去模糊网络模型并设计与实现了一套高铁受

电弓碳滑板图像去模糊系统。首先,使用混合膨胀卷积方

式,在不增加参数的同时成功增大了感受野,获得了更好

的图像纹理和更丰富的图像细节;其次,本文提出的像素

点注意力机制通过赋予每个像素点不同权重,生成三维注

意地图,增强了去模糊效果;最后,使用混合损失函数成功

提高模型对不同类型模糊的鲁棒性。基于高铁受电弓和

碳滑板检测图像数据集上进行了训练和测试,实验结果表

明,所提方法较原始多阶段渐进式网络,峰值信噪比和结

构相似性分别提高了2.08
 

dB和0.046,验证了本文改进

方法的先进性和优势,证明了本文算法能够有效地去除由

于高铁运行速度过快造成的运动模糊。
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