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基于生成对抗网络的行人异常
行为图像去模糊算法研究 

吉训生，滕  彬* 
江南大学物联网工程学院，江苏 无锡 214122 

摘要：为解决在行为异常检测中遇到的运动模糊问题，提出一种基于 DeblurGAN 改进的快速去运动模糊算法。使用 3
个 3×3 的卷积替换原生成器中的 7×7 的卷积，并舍弃原算法上采样时使用的转置卷积，对需要上采样的特征图进行双

线性插值。将原算法生成器结构中的残差单元替换成密集残差块(RRDB)，然后将得到的残差特征缩放到 0∼1 之间的值，

避免训练不稳定。在原生成器的损失函数中添加梯度图像的 L1 损失，增加图像的边缘信息使重建后的图像边缘更明显，

克服了 DeblurGAN 重建图像边缘细节不够清晰的缺陷。经实验验证，并和文献[14]、文献[18]进行比较，结果显示：

优化后的模型与 DeblurGAN 相比，峰值信噪比提高 0.94，结构相似度和速度相当，并解决了重建后图像棋盘格子的

问题，细节边缘更加突出，模型性能优于相关算法。 
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Abstract: To solve the problem of motion blur in abnormal behavior detection, a fast motion blur removal algorithm, 
based on DeblurGAN, is proposed. Three 3×3 convolutions are used to replace the 7×7 convolution in the original 
generator. The transposed convolution is discarded. Firstly, bilinear interpolation is used to expand the size of the 
feature map which needs upsampling. The residual unit is replaced by a residual density block (RRDB) in the original 
algorithm. The RRDB is then scaled to 0∼1 to avoid unstable training. The L1 loss of gradient images is added to the 
loss function of the original generator. As the DeblurGAN reconstructed image edge is often not clear enough, the 
edge information of the image is added to make the reconstructed image edge more obvious. The effectiveness of 
this method is verified by experiments and is compared with other similar algorithms like DeblurGAN. The PSNR of 
the optimized model is improved by 0.94. The structure similarity and speed are equivalent. The chessboard lattice 
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problem in the reconstructed image is solved. The edge of detail is more prominent. The performance of the pro-
posed model is better than that of other related algorithms. 
Keywords: generate countermeasure network; motion blur; dense residual block; image reconstruction 

 
 

1 引  言 
在复杂环境下，如带有运动、失焦等噪声，造成

图像质量变差，增加检测识别的难度。传统去模糊方

法多是先根据清晰图像的先验假设，估算出运动模糊

核，然后与模糊图像进行卷积，用加性噪声去除模糊。

但运动模糊核的估计较为复杂，对清晰图像的先验假

设也不具备泛化性，很难达到目标。鄢化彪等[1]提出

一种基于图像相邻列灰度一致性的算法，融合无参考

图像质量评价算子对反卷积后的图像质量进行优化，

根据融合的评价指标与图像自变量之间的单峰关系求

得复原图像。 
随着基于深度学习的去运动模糊方法被不断提

出，Sun 等[2]使用卷积神经网络来预测运动模糊的概率

分布，并通过图像旋转设计和马尔可夫随机场模型来

推断运动模糊场，但其去模糊处理过程耗时过长。

Nimisha 等[3]通过将自编码器和生成对抗网络相结合，

提出一种基于稀疏自编码的条件生成对抗网络用于模

糊图像的盲复原。Ramakrishnan 等[4]提出一种用于消

除运动模糊的深度生成网络，该方法将密集卷积神经

网络与生成对抗网络结合在一起，搭建去运动模糊网

络模型，取得了较好的去模糊效果。 
为进一步提高去模糊的细节清晰度，解决原算法

中[5]存在的棋盘效应(假设生成的图像中包含 1 只黑

猫。黑猫身体部分的像素颜色应平滑过渡，或极端地

说，该部分应全为黑色。实际生成的图像中该部分却

有深深浅浅的近黑方块组成，很像棋盘的网格，即棋

盘效应)，本文提出一种改进的 DeblurGAN 算法。在

保证相同感受野的前提下，将原算法生成器中头部和

尾部的 7×7 卷积替换成 3 个 3×3 的卷积，例如 1 个 7×7
卷积核有 49 个参数，而 3 个 3×3 卷积才 27 个参数，

而且每层 3×3 卷积后面都会有 ReLU 激活层。减小参

数量的同时增加网络的非线性。并舍弃原算法上采样

时使用的转置卷积，对需要上采样的特征图进行双线

性插值达到上采样的目的。插值使相邻像素卷积之后

分布均匀，解决原算法使用转置卷积引起的棋盘格子

问题。为解决原算法由于残差单元丢失的分层特征，

将原算法生成器结构中的残差单元替换成密集残差块

(residual-in-residual dense block，RRDB)[6]，丰富恢复

图片的细节信息。此外，为了解决原算法中重建图片

边缘不清晰的问题，将生成图像和清晰图像中的梯度

信息[7]取 L1 范数加入到原生成器的损失函数中，从而

丰富重建图片的边缘信息，获得更清晰的图像。 

2 去模糊算法 

2.1 去模糊基本原理 
图像的运动模糊模型： 

B S( )I k M I N= ∗ +  ,           (1) 

式中： BI 为模糊图像， ( )k M 为运动模糊核， SI 为对

应的清晰图像，N 为加性噪声，*代表卷积操作。 

2.2 基于 cGAN 的盲去运动模糊 
根据模糊核是否已知可将去模糊工作分成非盲去

模糊和盲去模糊，非盲去模糊可以根据模糊图像和已

知模糊核求解出清晰图片，而盲去模糊只有估计出精

确的模糊核才能恢复潜在的清晰图像。 
cGAN 算法在模糊核未知的前提下，将模糊图像

输入到生成器中生成模拟清晰图像，并通过判别器进

行对抗式训练，生成精确的模糊核来恢复潜在的清晰

图像，是典型的盲去模糊算法，本文算法就是基于

cGAN 的盲去模糊算法[8]，其算法流程如图 1 所示。 
带有加性噪声的模糊图像 B[9]经过生成器 G 重建

图 1  基于 cGAN 的算法框架 
Fig. 1  Algorithmic framework based on cGAN

模糊图像 B 
生成器 G

生成图像 G(B)
判别器 D

 

判断真假

清晰图像 S 
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后得到模拟的清晰图片 G(B)，然后同时将生成后的图

片和对应的清晰图片送到判别器得到一个 0∼1 之间的

概率值，该值越接近于 1 说明越接近于清晰图像。使

用判别器的判别结果反向指导生成器不断生成和清晰

图像接近的分布。当生成器生成的图像接近于真实图

片，判别器依然能够很好地判别真假，两者达到平衡

的时候说明网络达到最优状态。 

3 基于 DeblurGAN 去模糊算法的 
改进 
原算法生成器结构如图 2 所示，头部采用 7×7 的

卷积提取特征，使用 9 个残差单元提取残差特征，使

用两个转置卷积进行上采样，最后使用 7×7 的卷积还

原 3 通道用于输出。 

3.1 生成器结构的改进 
本文算法在 DeblurGAN 的基础上进行改进，相比

于原算法，本文在生成器结构上进行优化，判别器沿

用原算法的 PatchGAN 结构。基于 DeblurGAN 改进的 

生成器网络结构如图 3 所示，其中 IB 是模糊图片，

G(B)是模拟的清晰图片。头部由 3 个 3×3 的卷积组成，

然后使用两个 3×3 的卷积缩减尺寸同时扩张通道，接

着用 9 个 RRDB 获取融合全局和局部的残差信息，并

对残差信息进行上采样，最后尾部使用 3 个 3×3 的卷

积将通道数变成 3，用于输出。 
针对原文算法，本文优化如下： 
1) 保证感受野不变的前提下，在生成器[10]头部和

尾部使用 3 个 3×3 的卷积代替 7×7 的卷积，减小参数

量的同时增加网络的非线性。 
2) 使用 RRDB 替代原文中的残差单元，如图 4，

密集残差块采用连续记忆机制把上一个 block 的信息

全部输入到当前 block，密集连接机制可以尽可能地获

取每层卷积信息，局部残差机制可以最大化融合局部

信息，然后使用全局特征融合 3 个密集残差块的分层

特征，且在残差信息输出时乘 0.2 进行缩放，以便密

集残差网络的训练。 
3) 在上采样过程中，舍弃原算法中使用的转置卷 

图 2  原生成器结构 
Fig. 2  Original generator structure 
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图 3  生成器结构图 
Fig. 3  Generator structure
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积，先对特征图进行双线性插值扩张尺寸，然后使用

3×3 的卷积进行通道数降维，避免转置卷积插 0 引起

重构图像中出现棋盘格子的问题，两种方法的上采样

模块如图 5 所示。 

3.2 Residual-in-Residual Dense Block(RRDB)结构

描述 
由 4 组 3×3 的卷积层、实例归一化层、激活层经

过 从 前 向 后 依 次 跳 跃 连 接 形 成 密 集 残 差 块 (dense 
block)如图 6 所示。Dense block 在每个卷积层之间利

用密集连接的方式，尽量利用这些层的信息，这些连

接被称为 Dense connections。 
另外，采用一种连续记忆机制(contiguous memory)

把上一个 block 的所有信息全部输入到当前 block 的每

一个卷积层里面，避免造成信息冗余，提取一个 block

里面更有效的特征称为局部残差学习(local residual 
learning)。为避免参数过多难以训练，将最后的残差

信息乘 0.2，同时减小初始化参数。 
然后使用全局特征融合 3 个密集残差块的分层特

征，利用全局残差学习，将浅层特征和深层特征结合

在一起，从而获得全局密集特征构成的 RRDB，如图

4(b)所示，在网络层中去掉 BN 层。针对去模糊这种需

要关注个例的均值和方差的任务使用实例归一化

(instance normalization，IN)对单张图片的宽和高进行

归一化，可以避免块归一化(batch normalization，BN)
产生的伪影。 

3.3 判别器网络 
判别器结构如图 7 所示，判别器用来判断输入的

图像是否清晰，本文使用带有梯度惩罚机制的 5 个卷

积层组成的马尔科夫片判别器[11]，即 PatchGAN。在

将图像输入到判别器之前要将整张图片随机裁剪成多

个 256×256 的局部块，判别器只在局部块的尺度上加

入梯度惩罚来判别在 256×256 的范围内是否清晰。将

整张图片输入到判别器进行卷积，取所有局部块的判 
别结果的均值作为整张图片的判别结果。最后判别器

的输出是一个 0∼1 之间的概率值，当大于 0.5 时判断

为清晰，反之模糊。采用局部块的思想可以极大地减

小参数量，且适用于任意大小的图片。 

图 5  两种上采样方法。 
(a) 转置卷积；(b) 双线性插值 
Fig. 5  Two upsampling methods.  

(a) Transpose convolution; (b) Bilinear interpolation 
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4 损失函数的优化 

4.1 判别器的训练损失 
本文的目标是由模糊图像生成近似清晰的图像，

涉及生成器和判别器两个网络，需要以对抗的方式进

行训练。判别器的任务是让清晰图像的判别结果接近

于 1，生成的伪清晰图像判别结果接近于 0，所以要最

大化清晰图像的判别损失，最小化生成图像的判别损

失，另外增加梯度惩罚项 WGAN-GP[12]防止 GAN 训

练崩溃，其损失函数： 

g r
adv ˆ~ ~

ˆ( ) ( )
x p x p

L E D x E D x= −        

( )
ˆ

2

ˆ 2ˆ~
ˆ( ) 1

x
xx p

λ E D x + ∇ −  
 ,         (2) 

其中： gˆ ~x p 表示图片取自生成图片集， r~x p 表示图

片取自真实清晰图片集，D 代表图片输入到判别器后

得到的概率，E 代表将判别器对输入图像局部块的判

定结果求平均。 

4.2 生成器损失的优化 
4.2.1 生成条件损失 

生成器的任务是最大化欺骗判别器，使判别器无

法分清生成图像和清晰图像，即训练目标是最大化判

别器将生成图像判断为真实图像的概率，其损失函数

为 
( )

gˆcondition ~ ˆ |x pL E D x B = −    ,       (3) 

其中：B 代表输入的模糊图片。该损失函数保证生成

器在给定模糊图片作为输入的情况下，输出和输入保

持一致，避免偏离真实图片太多。 
4.2.2 内容损失的优化  

为保证生成图片的内容真实性，本文在内容损失

函数中保留原算法的感知损失。另外，为了使重建图

片边缘细节更加清晰，在内容损失中引入生成图像和

真实图像之间的梯度 L1 范数，所以本文的内容损失为 
content perceptual gardL L αL= +  ,         (4) 

式中： perceptualL 为感知损失，经实验验证，效果最好时

系数 α 取 0.5， gardL 代表梯度图像的 L1 损失。 
1) 感知损失 
感 知 损 失 是 指 生 成 图 像 和 清 晰 图 像 输 入 到

VGG19[13]，在 conv3-3 层经过激活之后得到的两个特

征图之间的欧氏距离如式(5)，感知损失侧重于恢复一

般内容，更高层次的卷积层代表更抽象的特征。 
, , 2

perceptual , , , ,
1 1, ,

1 ( ) ( ( ))
i j i jW H

i j x y i j x y
x yi j i j

L S G B
W H = =

 = −   Φ Φ , (5) 

式中： ,i jΦ 代表输入图片在 VGG19[13]的第 j 个卷积层

(在第 i 个最大池化层之前)经过激活层之后得到的特

征图， ,i jW 和 ,i jH 分别为该特征图的宽和高，S 是清晰

图像，G(B)代表经过生成器生成的去模糊图像，x 和 y
代表特征图上像素点 x 坐标和 y 坐标。 

2) 新增梯度图像的 L1 损失 
原算法中并没有为内容损失提供边缘信息，重建

后的图片在边缘部分不够清晰。模糊图片的边缘是不

规则的，清晰图片具有显著的边缘。本文引入生成图

像和清晰图像的梯度 L1 距离作为生成器损失的正则

项约束，可以丰富边缘信息和结构信息。梯度算子采

用的是 Sobel 算子中使用的计算方式，梯度图像的计

算式： 

x yd d d= +  ,              (6) 

其中： xd 是图像 x 方向的梯度， yd 是图像 y 方向的梯

度，d 表示图像的梯度图像。 
梯度图像的 L1 损失为 

grad ( )
1

S G BL d d
C H W

= −
⋅ ⋅

  ,       (7) 

式中： Sd 代表清晰图片的梯度图像， ( )G Bd 代表生成图

像的梯度图像，C、H、W 分别代表梯度图像的通道

数、高和宽。 
4.2.3 生成器总损失的优化 

生成器的总体损失是条件损失和优化的内容损失

总和，其表达式为 

G condition contentL L λ L= + ×  ,         (8) 

图 7  判别器结构 
Fig. 7  Discriminator structure
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其中：实验证明条件损失和内容损失相差 100 倍左右，

所以参数λ取 100。 

5 实验结果与分析 

5.1 实验数据集的获取及处理 
本文使用的数据集是 Nah 等[14]公开的 GOPRO 数

据集，该数据集是在不同场景下拍摄的一系列连续清

晰视频图像累加高速视频帧中的视频帧，来近似模拟

现实生活中的运动模糊过程。整个数据集由 3214 对模

糊清晰图像对组成，其中 2103 对作为训练集，1111
对作为验证集。然后对自制的 100 张扶梯上的行人异

常行为模糊图片去模糊，使用改进的 Tiny YOLOv3[15]

网络对去模糊前后的图像进行检测，比较准确率的变

化。 
本文对训练的数据进行随机裁剪和缩放、水平翻

转等方法进行数据增强，并将清晰图像和模糊图像的

像素归一化，送入网络进行训练。 

5.2 实验配置 
本 文 实 验 所 用 到 的 电 脑 配 置 是

Core(TM)i7-7700CPU@3.6 GHz，显卡是 Nvidia Ge-
Force GTX 1080，运行内存是 8 G。软件平台是

Python3.6.3、Win10 系统、CUDA8.0、CUDNN6.0、

Tensorflow-gpu1.4.0、Opencv3.0。 
算法模型框架使用 tensorflow 框架，网络迭代

(epoch)最大设为 300，生成器和判别器的初始学习率

设为 10-4，经过 150 次迭代后，接下来 100 轮训练中

线性衰减率为 0。采用 Dropout[16]策略和实例归一化进

行训练，块大小(batch size)设置为 1，每训练 5 次判别

器，再训练 1 次生成器。 

5.3 实验结果及分析 
为检验本文方法对去模糊的有效性，分别使用

DeblurGAN 原算法和本文方法对 GOPRO 验证集进行

去模糊处理，从视觉上[17]定性分析处理结果，从峰值

信噪比(peak signal-to-noise ratio，PSNR，用 RPSNR 表示)
和结构体相似性(structural similarity，SSIM，用 SSSIM

表示)两项指标定量对比分析。然后使用对模糊的扶梯

异常行为进行去模糊处理，并使用改进的 Tiny YO-
LOv3 算法对去模糊前后的图像进行检测，验证去模糊

对检测率的提升。 
5.3.1 评价指标 

采用峰值信噪比(PSNR)、结构体相似性(SSIM)作

为评价指标来评估模型，分别定义为 
2

MSE
1 1

1 ( ( , ) ( )( , ))
H W

i j
E S i j G B i j

H W = =
= −

×
  ,    (9) 

PSNR
MSE

2 110lg
n

R
E

 −=  
 

 ,          (10) 

( ) 1 ( ) 2
SSIM 2 2 2 2

( ) 1 ( ) 2

(2 )(2 )
( )( )

S G B SG B

S G B S G B

μ μ C σ C
S

μ μ C σ σ C
+ +

=
+ + + +

 ,  (11) 

式中： MSEE 表示清晰图像与生成图像均方差，S 是清

晰图像，G(B)是生成图像，i, j 代表像素坐标，H、W
分别代表图片宽和高，n 代表每像素的比特数， Sμ ，

( )G Bμ 分别代表清晰图像和生成图像的均值， Sσ ， ( )G Bσ
分别代表清晰图像和生成图像的标准差， ( )SG Bσ 代表清

晰图像和生成图像的协方差。 
2

1
0.01
255

C  =  
 

，
2

2
0.03
255

C  =  
 

。 

5.3.2 定性分析去模糊结果 
同一实验条件下选取 GOPRO 验证集中比较典型

的几个运动模糊图像进行去模糊处理，在 DeblurGAN
算法、文献[14]、文献[18]和本文算法下的处理结果对

比如图 8、图 9 所示。 
从图 8 和图 9 局部放大图可看出，DeblurGAN 原

算法重建的图像存在棋盘效应，且边缘细节不够清晰，

快速运动的物体还是存在伪影；文献[14]也存在棋盘

效应边缘也是模糊、文献[18]恢复图像边缘也不够清

晰。本文算法在上采样时使用双线性插值解决了原算

法中转置卷积引起的棋盘问题，且使用密集残差块

(residual-in-residual dense block)连续记忆机制获取尽

可能多的信息，融合全局局部残差信息可以帮助模型

获取更丰富细节信息，并在损失函数中增加生成图像

和清晰图像的梯度 L1 损失，所以恢复图像的边缘轮廓

更清晰。 
5.3.3 定量分析去模糊效果 

同一实验条件下将原算法、文献[14](基于深度多

尺度卷积神经网络的动态去模糊)、文献[18]和本文算

法在 GOPRO 验证集上的 PSNR、SSIM 对比结果如表

1 所示。 
表 1 中两个评价指标的数据是 GOPRO 验证集上

所有图片处理后的均值。 
从对比结果可以看出本文方法的 PSNR 比原算法

高出 0.94，比文献[14]高出 1.59，比文献[18]方法高

1.24，这得益于本文方法增加了梯度图像的 L1 损失。

本文算法运行时间和 DeblurGAN 算法和文献[18]相

当，比文献[14]算法快 1.28 s。 
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5.3.4 改进后的 Tiny YOLOv3 算法在去模糊图像上的

验证 
最后本文验证了去模糊算法对改进后的 Tiny 

YOLOv3 方法检测准确率的影响，选取 100 张模糊的

扶梯行人异常行为图片组成测试集进行去模糊，检测

结果如图 10 所示。 
从图 10 中可以看出，经过去模糊恢复的图片漏检

率有所降低，DeblurGAN 算法、文献[14]和文献[18]
方法均有所漏检，本文算法处理后的图片边缘细节更

丰富，有效改善了漏检的问题，结果如表 2 所示。 
由表 2 中可以看出去，模糊后召回率相比于模糊

图像提高 9%，精确率提高 8%，召回率比原算法提高

5%，比文献[14]提高 2%，比文献[18]提高 3%，对于检

测结果有很大提升。 

图 8  对比结果。(a) 模糊图像；(b) DeblurGAN 方法；(c) 文献[14]方法；(d) 文献[18]方法；(e) 本文算法

Fig. 8  Comparison of results. 
(a) Blurred image; (b) DeblurGAN method; (c) Method in the Ref.[14]; (d) Method in the Ref.[18]; (e) Our algorithm 

原图实验效果 

原图局部放大图 

(a) (b) (c) 

(d) (e) 

(a) (b) (c) 

(d) (e) 
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表 1  不同方法结果对比 
Table 1  Comparison of results for different methods 

Evaluating indicator 
DeblurGAN 

method 
Ref.[14] 
method 

Ref.[18] 
method 

Our 
algorithm 

PSNR/dB 25.62 24.97 25.32 26.56 

SSIM 0.803 0.82 0.81 0.84 
Running time/s 0.32 1.63 0.32 0.35 

图 9  对比结果。 
(a) 模糊图像；(b) DeblurGAN 方法；(c) 文献[14]方法；(d) 文献[18]方法；(e) 本文算法 

Fig. 9  Comparison of results.  
(a) Blurred image; (b) DeblurGAN method; (c) Method in the Ref.[14]; (d) Method in the Ref.[18]; (e) Our algorithm 

(a) (b) (c) 

(d) (e) 

(a) (b) 

(c) 
(d) 

(e) 

原图局部放大图 

原图实验效果 
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图 10  检测结果。(a) 模糊图像；(b) DeblurGAN 方法；(c) 文献[14]方法；(d) 文献[18]方法；(e) 本文算法 
Fig. 10  Detection results.  

(a) Blurred image; (b) DeblurGAN method; (c) Method in the Ref.[14]; (d) Method in the Ref.[18]; (e) Our algorithm 

(a) (b) (c)

(d) (e)

(a) (b) (c)

(d) (e)

(a) (b) (c)

(d) (e)

表 2  不同方法的对比 
Table 2  Comparison of different methods 

Method Blurred image DeblurGAN method Method in the Ref.[14] Method in the Ref.[18] Our algorithm

Accuracy/% 66 72 76 75 74 

Recall/% 42 46 49 48 51 
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6 总  结 
本文提出改进的 DeblurGAN 去模糊算法，在原生

成器的头部尾部将 7×7 卷积替换成 3 个 3×3 的卷积，

减小参数量的同时增加网络的非线性；使用带连续记

忆 机 制 [19] 并 且 融 合 全 局 局 部 残 差 信 息 的

residual-in-residual dense block 代替原算法的基本残差

单元，增加密集残差[20]信息有效改善恢复图像的细节

信息[21]；上采样过程使用先双线性插值再卷积的方式

改善了转置卷积[22]引起的恢复图片棋盘格子的问题；

并在内容损失中增加生成图像[23]和清晰图像的梯度

L1 损失，丰富了边缘特征使恢复图像的边缘更清晰。 
在 GOPRO[14]验证集上进行实验，结果证明 PSNR

比原算法提高 0.94，比文献[14]提高 1.59，比文献[18]
高 1.24，SSIM 和检测时间与原算法基本保持一致，检

测时间比文献[14]快 1.28 s。利用改进的 Tiny YOLOv3
的算法对去模糊[19]后的扶梯异常行为进行验证，发现

去模糊后检测精确率提高 8%，召回率提高 9%，有助

于提高现实场景扶梯上行人异常行为的检测精确度。 
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Algorithmic framework based on cGAN 

 
Overview: In a complex environment, such as motion, defocusing and other noise, the image quality will become worse, 
and it will increase the difficulty of detection and recognition. Traditional deblurring methods usually estimate the mo-
tion blur kernel according to the prior assumption of clear images, and then convolute with the blurred image and re-
move the blur with additive noise. However, the estimation of motion blur kernel is complex, and the prior assumption 
of a clear image is not generalized. As a result, it is difficult to achieve the goal. Deep-learning based motion blur remov-
al methods are constantly proposed. In order to solve the problem of motion blur in abnormal behavior detection, a fast 
motion blur removal algorithm, based on DeblurGAN, is proposed. In order to further improve the detail clarity of 
deblurring and solve the chessboard effect of the original algorithm (inserting pixel 0 into each row and column of the 
feature map pixel which causes the reconstructed image pixels unevenly distributed). The transposed convolution is 
discarded. Firstly, bilinear interpolation is used to expand the size of the feature map which needs upsampling. On the 
premise of the same receptive field, three 3×3 convolutions are used to replace the 7×7 convolution in the original gene-
rator. As a result, the parameter is reduced and the nonlinearity of the network is increased. In order to solve the layered 
feature of the original algorithm due to the loss of residual cells, the residual unit is replaced by a residual density block 
(RRDB) in the original algorithm. The RRDB is then scaled to 0∼1 to avoid unstable training. As a result, the details of 
the restored image are enriched. In addition, in order to solve the problem that the edge of the reconstructed image is 
not clear, the L1 loss of gradient images is added to the loss function of the original generator. The edge information of 
the image is added to make the reconstructed image edge more obvious. The effectiveness of this method is verified by 
experiments and is compared with other similar algorithms, such as DeblurGAN. The PSNR of the optimized model is 
improved by 0.94. The structure similarity and speed are equivalent. The chessboard lattice problem in the recon-
structed image is solved. The edge information is more prominent. The performance of the model is better than that 
other related algorithms. The improved algorithm of Tiny YOLOv3 is used to verify the abnormal behavior of the esca-
lator after deblurring. It is found that the detection of accuracy and recall rate are improved by 8% and 9% respectively 
after deblurring, which is helpful to improve the detection accuracy of abnormal behavior of pedestrians on the escala-
tor in the real scene. 
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