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基于生成对抗网络的 QR 码去模糊算法 
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摘要：目的 针对包装产品上 QR 码在采集过程中的运动模糊、失焦模糊，长期磨损形成的自模糊和环

境中的噪声等因素，导致 QR 码无法识别的问题，提出一种基于生成对抗网络的 QR 码去模糊算法。方

法 采用深度学习模型生成对抗网络对模糊核和环境噪声具有的强大拟合和估计能力，提取模糊 QR 码

图像与真实图像的深层特征和差距，并通过生成器与判别器不断迭代对抗，使生成器具有由输入的模糊

QR 码产生与之对应的去模糊 QR 码图像的能力。结果 生成器能较好地对模糊核和环境噪声进行估计，

而且能够实现对数据集内多种不同模糊程度 QR 码的去模糊，去模糊 QR 码图像效果较好，处理时间快，

识别率较高。结论 采用基于生成对抗网络的 QR 码去模糊算法能够广泛应用于包装产品外壳上 QR 码

的预处理过程，泛化能力较好，能有效提高扫描识别率。 
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QR Code Deblur Algorithm Based on Generative Adversarial Network 

LIN Fan-qiang, CHEN Ke-cheng, CHEN Dan-lei, YANG Si-han, CHEN Fan-zeng 
(Chengdu University of Technology, Chengdu 610059, China) 

ABSTRACT: Aiming that QR codes on shell packaging products in the process of collecting, motion blur, 

out-of-focus blur caused by long exposure and wear the fuzzy and environmental factors such as noise, QR code can't 

identify the problem, the paper aims to put forward a kind of QR codes to fuzzy algorithm based on generative adversarial 

network. Adversarial network generated by deep learning model had strong fitting and estimation ability on fuzzy core 

and environmental noise. Deep characteristics and the gap between fuzzy QR code images and real images were extracted. 

Through constant iterative against generator and discriminator, the generator had the ability of deblurring QR codes of 

different fuzzy degrees in the dataset. The generator could estimate the fuzzy core and environmental noise well and 

deblur multiple kinds of QR codes. It was featured with good effect, fast treatment, and high recognition rate on deblur-

ring QR code images. The QR code deblur algorithm based on generative adversarial network can be widely used in the 

preprocessing of QR codes on the packaging product case and improve the scanning recognition rate. 

KEY WORDS: deep learning; generative adversarial network; QR code; deblur 

近年来，QR 码因其具有快速响应、信息承载量

大等特点，被广泛应用于移动支付、仓储物流、产

品包装等领域 [1—2]。由于相机扫描过程中存在运动

模糊、失焦模糊等问题，包装产品外壳上 QR 码长

期暴露和磨损易造成自模糊，图像采集过程中的环

境噪声等，导致 QR 码无法正常识别，大大降低了

用户体验和识别率，所以有必要对采集到的模糊 QR

码图像进行去模糊处理，以提高包装外壳上的 QR

码识别率。 

目前，已有多种方法被应用于模糊 QR 码图像的
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去模糊。涂丹等提出了通过模糊图像的边缘响应计算

得到 PSF 函数，再进行图像恢复的方法，该方法较为

快速，但是难以实现大量、多种类的 QR 码去模糊[3]。

李人哲等[4]提出基于图像峰值特点的 NAS-RIF 去模

糊算法，但该算法工作量较大。同时，对图像模糊

核的估计思路被广泛应用，如杜菲等利用强度和梯

度先验的 L0 正则化方法对模糊核尺寸进行估计，实

现了模糊 QR 码的去模糊，但计算较为复杂而且没有

考虑环境噪声[5]。卷积神经网络由于其具有强大的深

层特征提取能力 [6]，也被应用于模糊核的估计，如

Sun 等使用 CNN 对模糊核进行估计，实现对运动模

糊图像的去模糊[7]。较为复杂和多样本情况下对模糊

核和随机噪声的估计较为困难。因深度学习具有强

大的拟合和对数据集深层特征的提取能力而被广泛

应用[8]，所以文中提出一种基于深度学习模型生成对

抗网络的 QR 码去模糊算法。该算法通过生成对抗网

络的生成器和判别器进行迭代对抗，将整体损失和

细节损失设置为损失函数，迫使模型执行 QR 码去模

糊任务，并对数据集中模糊 QR 码的模糊核和环境噪

声进行估计，使训练好的生成器具有对模糊 QR 码去

模糊的能力，即将模糊 QR 码输入到生成器就可产生

相应的去模糊图像。同时实现单一模型对多种类 QR

码的去模糊，模型固化后响应速度快、泛化能力   

较好。 

1  基于生成对抗网络的 QR 码去模糊算法 

1.1  生成对抗网络 

生成对抗网络（GAN）是由 Goodfellow 于 2015

年提出，由 2 个相互竞争的网络组成，即生成器网

络 G 和鉴别器网络 D[9]，通常生成器的输入为噪   

声 z。 
( ) ( : )gf z G z    (1) 

式中：θg 为生成器中的参数，判别器感知 f 与真

实数据 x，并做出判断，由此产生一个区间为[0,1]的

标量，值越接近 0 一般代表输入为伪数据。 
( ) ( ( : ) : )g dy z D G z     (2) 

同时判别器的输出越接近 1 代表输入越真实。 
( ) ( : )dh x D x    (3) 

判别器训练的目标是最大化真实数据 x 作为输

入的输出标量值 h，最小化生成器输出 f 作为输入的

输出标量值 y，也可以说生成器的目标是最小化 y 与

标量 1 的差距 log(1 ( ( )))D G z ，即： 

data~ ( ) ~ ( )

min min ( , )

[log ( )] [log(1 ( ( )))]
z

G D

x p x z p z

V D G

E D x E D G z



 
  (4) 

生成器捕获数据的分布特征，判别器推测输入的

数据是生成器产生的还是真实数据，2 个模型相互竞

争，最终实现生成器具有产生的数据能让判别器无

法分辨的能力。传统生成对抗网络的生成器输入为

噪声，而最近提出 SRGAN（Super Resolution GAN），

将低分率的图像作为输入实现了端到端的超分辨 

率[10]，这也得益于 DCGAN（Deep Convolution GAN）

将 CNN（Convolution Neural Network）引入而能够使

模型获取到数据高阶的特征，使生成器能够表征更为

细节和深层的特征[11]。最近，基于 CGAN 的去模糊

网络实现了良好的图像锐化工作[12]，其设计的损失函

数能够使对模糊核和环境噪声进行估计。 

1.2  采集图像模糊原理 

模糊 QR 码图像表示为 IB，原始 QR 图像表示为

Io，运动模糊、失焦模糊和自模糊等因素可表示为 K
（模糊核），随机的环境噪声可表示为 N，模糊模型

可表示为： 

B oI K I N     (5) 

式中：* 为卷积，通过生成对抗网络的生成器和

判别器的迭代对抗，可对 K 和 N 进行估计，并由 IB

通过反卷积求出 Io。 

1.3  模型结构和算法流程 

文中将具有深层特征提取能力的深度卷积生成

对抗网络和具有去模糊能力的条件生成对抗网络相

结合，对模型进行搭建，包括生成器、判别器架构和

损失函数。 

1）判别器结构。判别器网络为标准的深度卷积

生成对抗网络的判别器结构，通过卷积运算提取输入

的深层特征，判别器的结构和深度说明见图 1。包含 5

个卷积层，每个卷积层 filter 的尺寸都为 4×4。第 1

个卷积层的步长（stride）为 2，输出通道深度为 64，

填充方式为‘SAME’；第 2 个卷积层的步长（stride）

为 2，输出通道深度为 128，填充方式为‘SAME’；第

3 个卷积层的步长（stride）为 2，输出通道深度为 256，

填充方式为‘SAME’；第 4 个卷积层的步长（stride）

为 1，输出通道深度为 512，填充方式为‘SAME’；第 5

个卷积层的步长（stride）为 1，输出通道深度为 1，

填充方式为‘SAME’；再经过 2 个神经元数为 1024 的

全连接层输出相应的标量值。值得注意的是采用了被

普 遍 认 为 在 GAN 中 表 现 更 好 的 激 活 函 数

LeakyReLU[13]，并经过 2 个全连接层输出一个单标  

量值。 

2）生成器结构。生成器网络以模糊的 QR 码作

为输入，利用深度网络结构对模糊核和环境噪声进行

估计，执行去模糊任务，该算法采用基于 CGAN 的

去模糊网络，该网络包括上采样部分、ResNet 部分

和下反卷积部分。上采样部分包括 2 个卷积采样层，

第 1 个卷积层的步长（stride）为 1，输出通道深度为
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128，filter 的尺寸为 7×7，填充方式为‘SAME’，再进

行批归一化和 ReLu 激活函数；第 2 个卷积层的步长

（stride）为 1，输出通道深度为 256，filter 的尺寸为

3×3，填充方式为‘SAME’，再进行批归一化和 ReLu

激活函数。 

ResNet 网络部分包含 9 个 ResBlock，每一个

ResBlock 的结构为 2 个卷积层，第 1 个卷积层的步

长（stride）为 1，输出通道深度为 256，filter 的尺

寸为 3×3，填充方式为‘SAME’，再进行批归一化和

ReLu 激活函数；第 2 个卷积层的步长（stride）为 1，

输出通道深度为 256，filter 的尺寸为 3×3，填充方

式 为 ‘VALID’ ， 再 进 行 批 归 一 化 ， 而 后 与 这 个

ResBlock 的输入相加，这 9 个 ResBlock 都为这种学

习方式。 

下反卷积部分包括 2 个反卷积层。第 1 个反卷积

层输出通道深度为 128，filter 的尺寸为 4×4，再进行

批归一化和 ReLu 激活函数；第 2 个反卷积层输出通

道深度为 3，filter 的尺寸为 4×4，再进行批归一化和

ReLu 激活函数，之后输出。 

因为模型较为复杂，所以每层都采用了批归一化

加快运算速度[14]，为避免过拟合引入了 Dropout[15]。 

ResNet 部分由 9 个 ResBlocks 组成，每个 ResBlocks

都为残差学习模块，使参数的优化更加容易[16]。下反

卷积层通过多层的反卷积最后输出图像矩阵。具体架

构见图 2。 

3）损失函数。损失函数不仅为参数更新提供梯

度，同时也决定着模型收敛的方向。对于 QR 码的

去模糊任务，既需要使生成器产生的去模糊 QR   

码图像尽量与真实 QR 码图像的大体轮廓相接   

近，即大体内容的差距被定义为整体损失（Overall_ 

loss，O）。 

θ θ B
1

( ( ))
N

n
O D G I


   (6) 

同时去模糊 QR 码图像的细节也必须较为准确，这样

才能完成识别，所以也需要考虑深层细节的损失。应

用 VGG16 模型的'block3_conv3'层作为输出来计算生

成器产生图像与原始图像的细节损失（Detail_loss，

D_）[17] 

block3_conv3 g block3_conv3_ 16 ( ( : )) 16 ( )D VGG G z VGG x   

(7) 

 

 
 

图 1  判别器网络结构 
Fig.1 Network structure of discriminator 

 

 
 

图 2  生成器网络结构 
Fig.2 Network structure of generator 

 
算法流程：基于前述理论，文中提出一种基于生

成对抗网络的 QR 码去模糊算法，用于包装产品外壳

上 QR 码的去模糊。核心关键步骤在于数据集获取、

模型的训练、后期去模糊。 

1）数据集获取。生成对抗网络的训练需要较多

的训练样本，但是对于包装外壳，想得到大量的真实

QR 码相对于模糊 QR 码数据集则较难。文中提出一

种获取包装外壳上 QR 码数据集的方法，可以用于生
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成对抗网络的训练。首先将多种类的真实 QR 码进行

前期采集，进行数值矩阵化为 Io，并由式（5）利用

Python 的 Numpy 库和 PIL 库的 Image 模块将 Io 与模

拟的一定范围值内的随机模糊核值 K 和高斯噪声 N
进行计算，得到大量的 IB，再将 IB 进行图像化编码，

就得到了大量的真实 QR 码和与之对应的模拟模糊

QR 码数据集，使用此方法可以得到大量的随机基于

模糊核和环境噪声的模糊 QR 码和真实的 QR 码，其

中对模糊核 K 和高斯噪声 N 进行模拟的函数是

fspecial('motion', LENTH, THETA)和高斯模糊半径

（σ=value）。fspecial('motion', LENTH, THETA)模拟

模糊核水平，THETA 为相机逆时针移动的角度，

LENTH 为相机移动的像素值，高斯模糊半径越大，

高斯模糊越强。实现过程见图 3。 

2）模型训练。通过模糊 QR 码数据集和真实 QR

码数据集训练生成对抗网络，随着训练的进行，生成

器逐渐具有对模糊核和随机噪声水平进行估计的能

力，同时具有将输入模糊 QR 码图像转换为去模糊

QR 码图像的能力。当损失函数值逐渐平稳趋于收敛

后，模型达到较好的能力，固化模型，用于后期的直

接使用。 

3）后期去模糊。经过固化的生成对抗网络的生

成器可以直接应用于实际模糊 QR 码的去模糊，对于

包装产品外壳上的 QR 码而言，使用与录入种类相同

的不同模糊程度和类型的实际模糊 QR 码作为生成器

的输入，生成器的参数网络都可以根据式（2）估计

出一个对应的锐化 QR 码图像，即实现 QR 码的去模

糊。训练好的生成器具有由单一固化模型，对多种类

的模糊 QR 码的去模糊的能力，泛化能力好，能显著

提高识别率。算法流程见图 4。 

 
 

图 3  数据集获取 
Fig.3 Dataset acquisition 

 
 

图 4  算法流程 
Fig.4 Algorithm flow 

 

2  实验与分析 

文中应用深度学习框架 Tensorflow 进行模型的

搭建，基于 python 3.6.3，版本为 1.2.0，同时选用 3

张内容不同的 QR 码进行测试，图像分辨率为 80×80

的 RGB 编码图像，并使用上述数据集获取方法进行

训练数据集的扩充，在进行模拟时将 Length 值、Theta

值设置为 0～20 的随机数，将 σ 值也设置为 1~3 的

随机数。这样每次由真实 QR 码模拟产生的模糊 QR

码都是具有不同程度。文中数据集中包含 3 种不同

内容的模糊各异的 QR 码，将一种 QR 由文中方法产

生的 3 种不同模糊程度的数据集图像见图 5。得到

10 000 张模糊等级各异的训练样本和 10 000 张与之

对应的真实 QR 码。同时，设置生成器学习率 0.0001，

判 别 器 学 习 率 0.0001 ， 学 习 率 衰 减 率 设 置 为

0.99，batch_size 设置为 10，epoches 设置为 10，批

归一化指数 epsilon 为 0.000 01，权重初始化标准差

0.002，偏置项为常数 0.1，优化函数采用 SGD 的优

化算法 Adam[18]。 
 

 
 

图 5  样本 
Fig.5 Sample 

 
遭受运动模糊（LENGTH=10, σ=10）和环境高
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斯噪声影响的模糊 QR 码见图 6，随着生成器和判别

器不断对抗进行网络权重更新，生成器产生去模糊图

像的迭代过程。可以通过框内图像变化发现，随着迭

代次数的增加，生成器对模糊核和环境噪声的估计越

来越准确，图像内容的锐化程度不断提高，图像边缘

越来越锋利，相应的去模糊的 QR 码的效果也越来越

好，到 1000 次迭代已经可以实现识别。 
 

 
 

图 6  迭代过程 
Fig.6 Iterative process 

 
生成器的损失（整体损失和细节损失的和）与迭

代次数的关系见图 7。通过图 7 可以发现，生成器损

失从 7000 左右开始振荡下降，并逐渐趋于收敛。同

时，结合图 6 和图 7 分析可以得到，随着生成器与判

别器的迭代对抗，生成器对模糊核和环境噪声的估计

能力就越强，去模糊 QR 码整体上与真实 QR 码越来

越接近，同时细节差异也在变小，因此总损失逐渐振

荡下降。由于生成对抗网络的表征能力也是有限的，

因此损失逐渐趋于收敛。 
 

 
 

图 7  生成器损失 
Fig.7 Loss of generator 

 
去模糊 QR 码图像与原始 QR 码图像的像素值的

平均绝对误差（QR-MAE, Q）在迭代过程中的变化见

图 8。MAE 越小去模糊 QR 码图像越接近于真实图像，

同时图 8 可以在图 6 的基础上量化的反映生成对抗网

络对模糊核和环境噪声估计能力变化的过程。 

1 2 3

1 1 1

1 2 3

| ) | | ) | | ) |
+ +

3

i N i N i N
i i i i i ii i iA A A A A A

N N N
Q

  
  

    
 
 

  

 

(8) 
QR 码为 RGB 编码三通道图像， A 为去模糊后

的单通道像素值，A 为原始单通道像素值，N 为像素

点数（80×80）。 

通过图 8 的变化可以发现，QR-MAE 值的变化与

图 6 QR 码直观去模糊效果的变化相同，随着迭代次

数的增加，QR-MAE 值逐渐减小。同时与图 7 生成器

变化相同，由于生成器网络的估计能力趋于停滞和收

敛，相应的由生成器产生的去模糊图像的 QR-MAE

值也趋于收敛。综述图 6—8 可以发现，生成器网络

对模糊核和环境噪声的估计能力是逐渐提高并趋于

收敛的，去模糊 QR 图像的效果遵从此规律。 

将 3 种不同的模糊 QR 码作为输入见表 1，经过

相同的单一生成器的输出去模糊效果。环境高斯噪声

半径统一为 1.0，相机移动角度值越大运动模糊效果

越强。通过表 1 发现，训练好的生成器较好对模糊核

和环境噪声进行估计，能实现对于数据集内不同 QR

码的去模糊，即单一生成器对多类 QR 码的去模糊；

对同一种 QR 码的不同模糊程度图像，生成器都能够

实现有效的去模糊，识别率高，反映了生成对抗网络

良好的泛化能力，能够被广泛应用于数据集内不同模

糊程度 QR 码的去模糊；输出耗时较短都为 1 s 左右，

能够极大地减小预处理时间，提高工作效率和识别率。 

生成器去模糊的泛化能力，主要表现为对数据集

内不同模糊程度的 QR 码都具有较好的去模糊效果。

如表 1，对相机移动角度 5°/10°的具有不同模糊程度

QR 码，经过生成器后都产生了锐化、可识别的去模

糊 QR 码，说明生成器具有较好的泛化能力。同时，

文中使用 2 张实际采集 QR 码进行验证（不在数据集

内），通过图 9 实验结果发现，将采集到的模糊 QR

码的图像部分裁剪后，通过生成器的模糊 QR 码能够

实现较好的去模糊效果，可实现识别，说明模型对模

糊核和环境噪声有较好的拟合，泛化性能好。 

 

 
 

图 8  QR-MAE 变化 
Fig.8 Trend chart of QR-MAE 



第 39 卷  第 21 期 林凡强等：基于生成对抗网络的 QR 码去模糊算法 ·227· 

表 1  多种类 QR 码输出 
Tab.1 Table for multiple types of QR code output 

真实 QR 码 
相机移动角

度 5°/10° 
生成器输出 

输出耗

时/s 

 

可识别 

1.41 

可识别 

1.52 

 

可识别 

1.52 

可识别 

1.54 

 

可识别 

1.49 

可识别 

1.55 

 

 
 

图 9  数据集外 QR 码去模糊效果 
Fig.9 Deblurring effect of QR code outside dataset 

 

3  结语 

基于生成对抗网络的 QR码去模糊算法通过深度

学习模型对数据集较强的感知和深层特征提取能力，

能够较好地对数据集内 QR 码图像的模糊核和环境噪

声进行估计，实现由生成器网络输出与模糊 QR 码图

像对应的去模糊 QR 码图像的过程。同时，生成器网

络能够实现对数据集内多种类不同模糊程度 QR 码的

去模糊，泛化能力好，速度快。文中同时提出了 QR

码图像数据集获取方法用于模型的训练，只需要提前

录入所需要高频次扫描的包装产品外壳上的 QR 码，

就可实现模型的训练，显著避免由于相机运动模糊等

因素造成的包装产品上 QR 码无法识别的问题，能够

广泛适用于大型商场、物流等包装产品外壳上高频次

QR 码扫描的领域。 
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