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Tóm tắt: 

 

Học sâu (deep learning) là một phần của học máy (machine learning), còn học máy là thuật 

ngữ chung để chỉ các phương pháp, chương trình khiến cho máy tính có thể thông minh lên, 

tạo ra trí tuệ nhân tạo (AI). Khử mờ ảnh bị mờ do chuyển động (motion blur). Dựa trên tiến 

bộ đáng kể gần đây đã đạt được trong các lĩnh vực liên quan đến siêu phân giải hình ảnh 

(super-resolution) và xóa bỏ chi tiết thừa trong ảnh (inpainting) bằng cách áp dụng           

các mạng sinh phân biệt (GANs). Bài báo này trình bày kỹ thuật học sâu deblurGAN - một 

cách tiếp cận dựa trên các mạng sinh phân biệt có điều kiện và hàm mất mát đa thành         

phần (multi-component loss function) áp dụng cho bài toán khử mờ ảnh số bị mờ do   

chuyển động.  

Từ khóa: Học sâu, mạng sinh phân biệt (GAN), deblurGAN, hàm mất mát đa thành phần.  

Abstract: 

 

Deep learning is a part of machine learning. Machine learning is a general term that refers to 

methods and programs that make computers smarter, and creating artificial intelligence (AI). 

Image de-blur that are blurred due to motion. Building on the significant progress recently 

made in the areas related to image super-resolution and remove redundant details in digital 

photos remove excess detail in the image  by applying Generative Adversarial Networks 

(GANs). This paper presents deblurGAN deep learning technique - an approach based on 

Generative Adversarial Networks and multi-component loss function applied to the problem 

of de-blurring digital images that are blurred due to motion. 

Keywords: Deep learning, GANs , deblurGAN, Multi-component loss function.  

  

1. GIỚI THIỆU 

Học sâu (deep learning) là một phần của học 

máy (machine learning), còn machine learning 

là thuật ngữ chung để chỉ các phương pháp, 

chương trình khiến cho máy tính có thể thông 

minh lên, tạo ra trí tuệ nhân tạo (AI). Ngành 

trí tuệ nhân tạo (AI) thường được coi là chính 

thức ra đời vào năm 1956, và đã trải qua hai 

chu kỳ “boom-bust” (hay có thể gọi là: sôi sục 

– nguội lạnh), và hiện đang ở thời kỳ sôi sục 

mới, chính nhờ vào học sâu, nay đã trở thành 

phần chính, phần quan trọng nhất của lĩnh vực 

học máy. Rất nhiều ứng dụng tin học quan 

trọng nổi bật gần đây là có công đóng góp của 

học sâu: dịch vụ khách hàng, nhận dạng phim 

ảnh, chuẩn đoán bệnh, phòng chống tội phạm, 

xe tự lái, dịch tiếng tự động, thư ký robot... [4] 

Hầu như trong bất cứ lĩnh vực nào cũng có thể 

hình dung các công nghệ mới trong đó AI 

đóng vai trò quan trọng, và AI đó chính là dựa 

trên học máy, và phần lớn là học sâu. Khử mờ 

ảnh bị mờ do chuyển động (motion blur)[1] 

bằng phương pháp học sâu GAN. Dựa trên 

tiến bộ đáng kể gần đây đã đạt được trong các 
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lĩnh vực liên quan đến siêu phân giải hình ảnh 

(super-resolution) và xóa bỏ chi tiết thừa trong 

ảnh (inpainting) bằng cách áp dụng các mạng 

sinh phân biệt (GANs). GAN được biết đến 

với khả năng bảo toàn các chi tiết kết cấu 

trong hình ảnh, tạo ra các giải pháp gần giống 

với bản sao hình ảnh thực và trông có vẻ 

thuyết phục. Lấy cảm hứng từ công việc gần 

đây về siêu phân giải hình ảnh và dịch từ hình 

ảnh sang hình ảnh của các mạng GAN, chúng 

tôi coi việc khử mờ là một trường hợp đặc 

biệt của dịch từ hình ảnh sang hình ảnh. 

Chúng tôi trình bày deblurGAN - một cách 

tiếp cận dựa trên các mạng sinh phân biệt có 

điều kiện và hàm mất mát đa thành phần 

(multi-component loss function). Bài báo này 

trình bày 3 vấn đề chính khi sử dụng phương 

pháp deblurGAN xử lý ảnh số bị mờ do 

chuyển động.  

Đầu tiên, đưa ra một sự mất mát và mô hình 

học sâu GAN được coi là hiện đại nhất trong 

việc khử mờ chuyển động, nó nhanh hơn vài 

lần so với đối thủ cạnh tranh thuộc loại nhanh 

nhất.  

Thứ hai, trình bày một phương pháp dựa trên 

các quỹ đạo ngẫu nhiên để tạo ra một bộ dữ 

liệu phục vụ cho đào tạo khử mờ chuyển động 

theo kiểu tự động từ bộ dữ liệu sắc nét. Việc 

kết hợp nó với một bộ dữ liệu hiện có để học 

cách làm mờ chuyển động sẽ cải thiện kết quả 

so với chỉ đào tạo về hình ảnh trong thế giới 

thực.  

Cuối cùng, trình bày một bộ dữ liệu mới và 

phương pháp để đánh giá các thuật toán khử 

mờ dựa trên cách chúng cải thiện kết quả. 

2. MỘT SỐ PHƯƠNG PHÁP KHỬ MỜ ẢNH 

2.1. Phương pháp khử mờ ảnh truyền 

thống 

 Thuật toán Richardson-Lucy, hay giải chập 

Lucy-Richardson (LR) [6]. 

 Khử mờ ảnh bằng phương pháp 

Regularized Filter (RF) [2]. 

2.2. Phương pháp khử mờ ảnh hiện đại [8] 

Người ta phân chia các phương pháp khử mờ 

ảnh hiện nay làm bốn nhóm chính: 

 Maximum a posteriori (MAP); 

 Variational Bayesian; 

 Edge prediction; 

 Power-spectrum methods. 

3. KHỬ MỜ ẢNH BẰNG PHƯƠNG PHÁP 

HỌC SÂU GAN 

3.1. Generative Adversarial Network (GAN) 

 

Hình 1. Mô hình hoạt động của GAN 
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Generative Adversarial Network (GAN): 

mạng sinh phân biệt - hình thành trên ý tưởng 

về sự cạnh tranh của hai mạng neural network 

[3]: 

 Discriminative network (mạng phân biệt): 

có nhiệm vụ cố gắng phân biệt giữa data thật 

và data giả mạo. 

 Generative network (mạng sinh): sinh ra 

data giả, và mục tiêu là làm sao cho sinh ra 

được các data giống với thật nhất, làm cho 

mạng phân biệt không thể phân biệt nổi. 

Mô hình hoạt động của GAN xem hình 1 

Generator (bộ sinh) lấy một đầu vào ngẫu 

nhiên và cố gắng sinh ra được mẫu mới của 

data truyền vào. Như mô tả ở hình trên, 

generator G(z) lấy input z từ pz(z), với z là 

mẫu thuộc phân phối xác suất p(z), được sinh 

ngẫu nhiên từ latent space, sau đó gán thêm 

nhiễu (noise). Mẫu mới sinh ra từ G(z) được 

nạp vào Discriminator network D(x). Công 

việc của Discriminator network là lấy input từ 

tập train (real sample) và mẫu mới được sinh 

ra từ G (generated sample) và xác định xem 

mẫu nào mới là thật. Mẫu thật x được lấy từ 

phân phối xác suất pdata(x). 

D(x) xử lý vấn đề phân loại nhị phân bằng 

cách sử dụng hàm sigmoid, trả về kết quả 

khoảng từ 0 đến 1, với xác suất đầu ra càng 

cao thì khả năng mẫu đó là thật (mẫu lấy từ 

tập data) càng lớn, và ngược lại. D được huấn 

luyện để tối đa xác suất gán đúng nhãn cho 

mẫu mới, đồng thời G lại được huấn luyện để 

tối thiểu khả năng phát hiện của D, tương 

đương tối thiểu log(1- D(G(z)). Nói cách khác, 

việc huấn luyện D và G tương ứng với trò 

chơi minimax giữa hai người cho hàm số [3]: 

   

( )

( )

min max ( , ) [log ( )]

[log 1 ]


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data

z

x p x
G D

z p z

V D G E D x

E D G z
 

Trong hàm số V(D,G) [7]: 

( )[log ( )]
datax p xE D x là giá trị kỳ vọng khả năng 

sample từ phân phối training được D đánh giá 

dữ liệu thật. Giá trị này càng cao thì khả năng 

đánh giá dữ liệu training của D càng chính 

xác. 

( )[log(1 ( ( )))] 
zz pE D G x  là giá trị kỳ vọng khả 

năng sample từ G (được G sinh ra từ phân 

phối pz) được D đánh giá là dữ liệu giả. Giá 

trị càng cao khả năng đánh giá dữ liệu sinh 

của D càng chính xác. 

Tổng thể, D cố gắng maximize V(D,G) trong 

khi G thì ngược lại. Quá trình huấn luyện           

sẽ hội tụ khi  
1

2
   g datap p D x D    

không thể phân biệt được 1 sample là thật hay 

giả (xác suất đều là 0.5). 

Quá trình training của GAN được chia thành 

phần, thực hiện theo các bước như sau: 

Huấn luyện Discriminator network, cố định 

Generator network (cố định nghĩa là chỉ lan 

truyền xuôi (feedforward), không lan truyền 

ngược backpropagation): Discriminator được 

đào tạo về dữ liệu thực cho n epoch và xem 

liệu nó có thể dự đoán chính xác chúng là thật 

hay không. Ngoài ra, trong giai đoạn này, 

Discriminator cũng được đào tạo về dữ liệu 

được tạo ra từ Trình tạo và xem liệu nó có thể 

dự đoán chính xác chúng là giả hay không. 

Sau khi Discriminator được huấn luyện bởi dữ 

liệu giả được tạo ra từ Trình tạo, chúng ta có 

thể nhận được dự đoán của nó và sử dụng kết 

quả để huấn luyện Trình tạo và nhận được tốt 

hơn từ trạng thái trước đó để thử và đánh lừa 

Trình phân biệt. 

2.2. Mô tả thuật toán 

Mục tiêu là để khôi phục hình ảnh sắc nét IS 

mà chỉ được cung cấp một hình ảnh mờ IB làm 

đầu vào, do đó không có thông tin nào về hạt 

nhân mờ được cung cấp. Việc khử mờ được 
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thực hiện bằng cách huấn luyện CNN GθG, 

được gọi là Trình sinh. Đối với mỗi IB, nó ước 

tính hình ảnh IS tương ứng. Ngoài ra, trong 

giai đoạn huấn luyện, bài báo giới thiệu Trình 

phân biệt DθD và huấn luyện cả hai mạng theo 

cách đối nghịch [9]. 

Mạng sinh lấy hình ảnh mờ làm đầu vào và 

tạo ra của hình ảnh sắc nét ước tính. Mạng 

phân biệt lấy các hình ảnh được tạo ra và hình 

ảnh sắc nét để tìm ra độ khác nhau giữa chúng. 

Tổng mất mát bao gồm mất mát WGAN từ bộ 

phân biệt và mất mát về cảm quan. Sự mất 

mát về nhận thức là sự khác biệt giữa các 

mạng đặc trưng VGG-19 conv3.3 của hình 

ảnh sắc nét và hình ảnh được tạo ra. Sau khi 

huấn luyện thành công, chỉ có trình sinh được 

giữ lại. 

 

Hình 2. Mô hình đào tạo deblurGAN 

Hàm mất mát được xây dựng dựa trên sự kết 

hợp của mất mát nội dung và mất mát phân 

biệt [5]: 

 

Mất mát phân biệt, hầu hết các bài báo liên 

quan đến GAN có điều kiện đều sử dụng 

vanilla GAN làm hàm mất mát. Gần đây xuất 

hiện một cách khác là sử dụng LSGAN (Least 

Squares Generative Adversarial Networks) ổn 

định hơn và tạo ra kết quả chất lượng cao hơn. 

Chúng tôi sử dụng WGAN-GP làm chức năng 

phân biệt, được chứng minh là mạnh mẽ cho 

sự lựa chọn kiến trúc Trình phân biệt [9]. Mất 

mát được tính như sau [1]: 

 

DeblurGAN được đào tạo mà không có thành 

phần GAN hội tụ, nhưng tạo ra hình ảnh mịn 

và mờ. 

Mất mát nội dung: Hai lựa chọn cổ điển cho 

hàm mất mát nội dung là mất mát L1 hoặc 

MAE, mất mát L2 hoặc MSE trên các pixel 

thô. Việc sử dụng các chức năng đó làm mục 

tiêu tối ưu hóa duy nhất dẫn đến các tạo phẩm 

mờ trên các hình ảnh được tạo do trung bình 

pixel của các giải pháp có thể có trong không 

gian pixel. Thay vào đó, chúng tôi đã thông 

qua mất đề xuất Nhận thức gần đây. Mất mát 

cảm quan là mất L2 đơn giản, nhưng dựa trên 

sự khác biệt của hình ảnh được tạo ra và mạng 

đặc trưng mục tiêu [9]. Nó được định nghĩa 

như sau: 

 

trong đó φi,j là mạng đặc trưng thu được từ 

tích chập thứ j (sau khi kích hoạt) trước lớp 

maxpooling thứ i trong mạng VGG19, được 

đặt trước trên ImageNet, Wi,j và Hi,j là các kích 

thước của ánh xạ đặc trưng (feature map). 

Trong bài báo này tác giả sử dụng kích hoạt từ 
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tích chập VGG3,3. Kích hoạt của các lớp sâu 

hơn đại diện cho các đặc trưng trừu tượng cao 

hơn. 

Mất mát cảm quan tập trung vào việc khôi 

phục nội dung chung trong khi mất mát phân 

biệt tập trung vào khôi phục chi tiết kết cấu. 

DeblurGAN được đào tạo mà không có mất 

mát cảm quan hoặc với MSE đơn giản trên 

pixel thay vào đó không hội tụ về trạng thái 

có ý nghĩa. 

Kiến trúc mạng nơron tích chập (CNN) của 

trình tạo như sau: Nó chứa hai khối tích chập 

có sải 1/2, chín khối dư (ResBlocks) và hai 

khối chập chuyển vị. Mỗi ResBlock bao gồm 

một lớp tích chập, lớp chuẩn hóa và kích hoạt 

ReLU. Chuẩn hóa Dropout với xác suất 0,5 

được thêm vào sau lớp chập đầu tiên trong 

mỗi ResBlock. CNN học IR hiệu chỉnh dư 

cho hình ảnh mờ IB, vì vậy IS = IB + IR. 

Công thức như vậy làm cho đào tạo nhanh 

hơn và kết quả mô hình tổng quát tốt hơn. 

Trong giai đoạn đào tạo, xác định một mạng 

phân biệt DθD, đó là Wasserstein GAN với 

hình phạt độ dốc (gradient penalty) gọi là 

WGAN-GP. Kiến trúc của mạng phê bình 

giống hệt với PatchGAN. Tất cả các lớp chập 

trừ lớp cuối cùng được theo sau bởi lớp chuẩn 

hóa InstanceNorm và kích hoạt LeakyReLU 

với α = 0 : 2 [9]. 

 

Hình 3. Kiến trúc mạng của trình tạo 

3. KÉT QUẢ THỰC NGHIỆM 

Triển khai tất cả các mô hình của mình bằng 

khung học sâu PyTorch [11]. Việc đào tạo 

được thực hiện trên một máy tính chuyên xử 

lý đồ họa có cấu hình GPU Nvidia GeForce 

GTX Titan X, chip Core(TM) i9-12000K và 

RAM 32Gb… 

Chuẩn bị một bộ dữ liệu ảnh tĩnh của xe máy 

được chụp tại chỗ đậu xe trong một số trung 

tâm thương mại lớn. Các hình ảnh được tiến 

hành tiền xử lý bằng cách tách riêng nội dung 

biển số xe ra. Sau đó một số ảnh biển số chính 

diện, không phân biệt màu sắc hay kích thước.  

Bộ dữ liệu sau đó được xử lý bằng hàm 

filter2D kết hợp với các hạt nhân mờ ngẫu 

nhiên để tạo ra những ảnh mờ chuyển động 

tương ứng. 

Các tham số cơ bản như: Kiểu GAN: 

gan_type = wgan-gp (Wasserstein GAN with 

Gradient Penalty), số lượng ảnh huấn luyện: 

600, Số epoch: 300, learning rate: 0.0001, 

batchSize: 1 

Một số hình ảnh thể hiện quá trình huấn luyện. 

Trong đó biểu đồ thể hiện độ mất mát. 3 ảnh 

tiếp theo tương ứng là ảnh mờ, ảnh được tạo 

ra nhờ bộ sinh và ảnh nét. 

 

Hình 4. Hình ảnh trực quan của việc huấn luyện  

ở epoch 1 

Bắt đầu huấn luyện ở epoch đầu tiên. Mất mát 

đang còn khá lớn, và bộ sinh chưa thể tạo ra 

những bức ảnh tốt. 

 

Hình 5. Hình ảnh trực quan của việc huấn luyện  

ở epoch 150 

Đến Epoch thứ 150, mất mát đang có xu 
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hướng giảm xuống rõ rệt, và bằng cảm mắt 

thường có thể thấy bộ sinh đã tạo ra sự khác 

biệt giữa ảnh sinh ra và ảnh mờ truyền vào. 

 

Hình 6. Hình ảnh trực quan của việc huấn luyện  

ở epoch 160 

 

Hình 7. Hình ảnh trực quan của việc huấn luyện  

ở epoch 170 

Càng về sau, hình ảnh được tạo ra đã được 

khử mờ rõ rệt. Phương pháp deblurGAN có 

chỉ số PSNR ổn định và ngang bằng hoặc cao 

hơn các phương pháp khác. Bên cạnh đó chỉ 

số SSIM xấp xỉ bằng với một số phương pháp 

hiện nay. Một số hình ảnh thực tế trong quá 

trình thử nghiệm: 

 

Hình 8. Ảnh khử mờ 1 số trong quá trình huấn luyện 

Bằng mắt thường có thể thấy, ảnh đã được 

khử mờ khá tốt. Chi tiết được phục hồi đáng 

kể. Có thể đọc được số một cách rõ ràng. 

Với mục đích xem bộ khử mờ có thể sử dụng 

thực tế hay không. lấy 1 ảnh bị mờ trên mạng 

internet, sau đó cắt phần có biển số bị mờ ra. 

 

Hình 9. Ảnh thực tế có chứa biển số xe bị mờ 

Tiến hành tách biển số xe ra và đưa vào khử 

mờ. 

 

Hình 10. Ảnh kết quả thử nghiệm 

Kết quả cho thấy ảnh được khử mờ tương đối 

tốt. Mặc dù ảnh được khử mờ chưa được sắc 

nét như các ảnh mờ nhân tạo ở trên, nhưng kết 

quả này cũng coi là chấp nhận được. 

4. KẾT LUẬN 

Trong bài báo này các tác giả đã tìm hiểu và 

trình bày về phương pháp khử mờ ảnh số dựa 

trên kỹ thuật học sâu deblurGAN. Đồng thời 

triển khai mô hình để tiến hành huấn luyện. 

Kết quả 1 số bước của quá trình thực nghiệm 

được đưa ra dưới dạng hình ảnh. Bằng các kết 

quả thu được, các tác giả nhận thấy việc ứng 

dụng kỹ thuật học sâu GAN vào khử mờ ảnh 

số do chuyển động thu được kết quả tốt hơn 

so với nhiều phương pháp hiện nay đang dùng 

và có thể đưa vào ứng dụng trong các bài toán 

thực tế ví dụ như nhận dạng biển số phương 

tiện từ hình ảnh thu được bởi các camera giám 

sát được trình bày ở trên. Trong tương lai, các 

tác giả sẽ tập trung nghiên cứu sâu thêm về 
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deblurGAN để đưa vào áp dụng với những bộ 

dữ liệu lớn kết hợp với các vòng lặp huấn 

luyện lớn và những tham số đầu vào hợp lý 

hơn nhằm áp dụng cho các bài toán khử mờ 

ảnh số thực tế như nhận dạng văn bản, khuôn 

mặt... đạt được kết quả tốt hơn. 
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