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摘　 要:针对图像去模糊过程中单一域分析的局限和扫描特征分布差异化的问题,提出一种双域特征融合的 Mamba 去模糊方

法。 通过引入状态空间模型,同步提取模糊图像的空间结构特征与小波变换生成的多尺度频域特征,突破单一域分析的局限,
实现空间域上下文信息与小波域高频细节特征在状态空间模型引导下的深度聚焦与自适应融合。 设计双分支状态空间模块,
分别独立建模空域与频域信息,精准适配空域结构特征与频域高频细节的差异化分布特性,在显著提升特征表征能力的同时,
彻底规避扫描特征分布差异化,实现高质量的恢复。 实验结果表明,所提方法在 GoPro 数据集上峰值信噪比( PSNR) 达到

33. 75
 

dB,结构相似性(SSIM)为 0. 968;在 HIDE 数据集上 PSNR 为 31. 81
 

dB,SSIM 为 0. 949;在 RealBlur-J 和 RealBlur-R 数据集

上分别取得 PSNR
 

32. 92 / 0. 937 和 40. 15 / 0. 974,显著优于对比方法。 提出的方法在模糊去除、结构恢复、边缘保留和视觉效果

方面的性能均优于经典去模糊方法,通过该方法设计出的装置能够在实际工程领域实现高精度清晰化处理。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

limitations
 

of
 

single-domain
 

analysis
 

and
 

the
 

differentiated
 

distribution
 

of
 

scanning
 

features
 

in
 

image
 

deblurring,
 

a
 

novel
 

Mamba
 

deblurring
 

method
 

based
 

on
 

dual-domain
 

feature
 

fusion
 

is
 

proposed.
 

By
 

introducing
 

a
 

state-space
 

model,
 

the
 

proposed
 

method
 

simultaneously
 

extracts
 

spatial
 

structural
 

features
 

from
 

blurred
 

images
 

and
 

multi-scale
 

frequency-domain
 

features
 

generated
 

by
 

wavelet
 

transformation.
 

This
 

approach
 

overcomes
 

the
 

constraints
 

of
 

single-domain
 

analysis
 

and
 

enables
 

deep
 

integration
 

and
 

adaptive
 

fusion
 

of
 

spatial-domain
 

contextual
 

information
 

with
 

high-frequency
 

details
 

in
 

the
 

wavelet
 

domain,
 

all
 

under
 

the
 

guidance
 

of
 

the
 

state-
space

 

model.
 

A
 

dual-branch
 

state-space
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

independently
 

model
 

spatial
 

and
 

frequency-domain
 

information,
 

accurately
 

adapting
 

to
 

the
 

differentiated
 

distribution
 

characteristics
 

of
 

spatial
 

structures
 

and
 

high-frequency
 

details
 

in
 

the
 

frequency
 

domain.
 

While
 

significantly
 

enhancing
 

feature
 

representation
 

capabilities,
 

the
 

method
 

effectively
 

addresses
 

the
 

challenges
 

posed
 

by
 

the
 

differentiated
 

distribution
 

of
 

scanning
 

features
 

and
 

achieves
 

high-quality
 

image
 

restoration.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

PSNR
 

of
 

33. 75
 

dB
 

and
 

SSIM
 

of
 

0. 968
 

on
 

the
 

GoPro
 

dataset,
 

PSNR
 

of
 

31. 81
 

dB
 

and
 

SSIM
 

of
 

0. 949
 

on
 

the
 

HIDE
 

dataset,
 

and
 

PSNR / SSIM
 

of
 

32. 92 / 0. 937
 

and
 

40. 15 / 0. 974
 

on
 

RealBlur-J
 

and
 

RealBlur-R
 

datasets,
 

respectively,
 

outperforming
 

classical
 

deblurring
 

approaches
 

in
 

terms
 

of
 

blur
 

removal,
 

structural
 

restoration,
 

edge
 

preservation,
 

and
 

overall
 

visual
 

quality.
 

Devices
 

developed
 

based
 

on
 

this
 

method
 

are
 

capable
 

of
 

high-precision
 

image
 

enhancement
 

in
 

practical
 

engineering
 

applications.
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0　 引　 言

　 　 计算机视觉是通过摄像设备赋予机器类似于人类的

视觉能力,近年来,随着人工智能的爆发式增长,该领域

的相关研究取得了长足的进步。 但是面对着场景的复杂

化,图像模糊成为了计算机视觉研究发展的重要瓶颈之

一[1] 。 在众多的影响图像模糊的因素中,由运动引起的

模糊尤为显著。 在视觉采集设备工作过程中,视野中的

目标由于运动速度大于采集帧率而产生伪影,极大的影

响了后续的视觉任务,如无人驾驶,安防监控和遥感

等[2] 。 为了解决这一问题,图像去模糊算法被提出,旨在

从模糊图像中恢复原始清晰图像[3] 。 然而,在去模糊的

过程中,通常只能获取模糊图像,模糊过程及原始清晰图

像的信息未知,严重制约了去模糊算法的发展[4] 。 随着

智能拍摄终端的大规模普及,对去模糊的需求日益增长,
运动去模糊逐渐成为了近年来学者研究热点。

受益于卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
CNN)的发展,图像去模糊领域取得了显著进展[5] 。 CNN
在特征提取和图像重建方面表现出较强的能力。 然而,
作为 CNN 核心运算的卷积操作,由于其固有的空间不变

性和局部感受野,导致模型难以捕捉图像的动态变化特

性,也无法充分利用有助于去模糊的非局部信息,从而限

制了其在去模糊领域的应用。 相比之下,Transformer 模

型[6] 中的自注意力机制通过计算特征图上任意两点之间

的相关性,能够有效捕获全局上下文信息,理论上更有

利于提取高质量的去模糊特征。 然而,标准的缩放点

积自注意力机制,其空间和时间复杂度随着输入令牌

数量呈二次增长,在处理高分辨率图像时计算代价过

高[5] 。 尽管已有研究提出了基于局部窗口[7-8] 、转置注

意力[9] 或频域近似[10] 等方法以降低计算复杂度,但这

些方法通常在降低计算复杂度的同时,削弱了对非局

部依赖关系或空间细节的建模能力[7] ,进而影响图像

复原质量。 因此,亟需开发一种高效的去模糊方法,能
够在可控的计算开销下有效整合非局部信息,从而实

现高质量的图像复原。
近期,状态空间模型( state

 

space
 

models,
 

SSM) [11-12]

在自然语言处理( NLP)任务中展现出强大潜力,能够以

线性或近线性计算复杂度有效建模长程依赖关系,尤其

在处理长文本或复杂语境时表现突出。 改进型 SSM,例
如 Mamba[13] ,通过引入选择性扫描机制( S6),在保持线

性计算复杂度的同时,能够动态地选择性保留相关信息

并忽略冗余信息。 这一点启发我们探索利用 Mamba 有

效捕捉对图像去模糊有益的非局部信息。
然而,Mamba 的原始设计是针对一维(1D)序列进行

处理的。 若直接应用于视觉任务,则需将二维(2D)图像

数据转换为一维序列[14] 。 这种向量化处理不可避免地

破坏了原始图像的空间结构信息,从而导致模型难以有

效建模局部像素间的空间关联。 为缓解这一问题,已有

研究尝试在视觉任务中引入多方向扫描机制,以适配状

态空间模型[15-17] 。 然而,该方法显著增加了模型的计算

复杂度。
此外,这类基于多尺度的算法还存在一个固有缺陷,

制约了其在细节恢复方面的性能。 这一缺陷源于其渐进

式恢复机制:在从低分辨率到高分辨率的层级处理中,高
层的解高度依赖于低层的解作为初始条件[18] 。 这种依

赖策略虽然能够降低高层级恢复的难度,但也引入了关

键的信息瓶颈。 由于低层空间分辨率较低,其向高层传

递的特征主要承载了图像的高层语义信息,而在精确空

间定位和细节表征方面存在显著不足。 这种空间信息的

模糊与损失,直接导致多尺度网络在最终复原结果中难

以准确重建高频细节(如锐利的边缘、细微的纹理、清晰

的文字等),使得复原图像在视觉上往往显得平滑或缺乏

足够的清晰度。 因此,迫切需要提升高频细节的复原

质量。
针对上述问题,本文提出了基于双域特征融合的

Mamba 去模糊网络。 提出双域特征融合模块。 该模块突

破了传统空间域处理的局限,将频域特征(尤其是通过小

波变换获得的特征)与空间特征进行深度融合。 离散傅

里叶变换( discrete
 

fourier
 

transform,DFT) 已被许多最新

的去模糊算法用作频率先验,用于识别和保留关键的高

低频分量。 然而,相较于 DFT,离散小波变换( discrete
 

wavelet
 

transform,DWT)在处理包含更多突变信号的图像

时更具优势[19] 。 因此,本文引入小波变换作为空间特征

的补充,其不仅具备有效的全局建模能力,还具有优异的

退化分离性能。 该模块能够同步提取模糊图像的空间结

构特征和小波变换生成的多尺度频域特征,并在状态空

间模型的引导下,实现空间域上下文信息与小波域高频

细节特征的深度融合与自适应增强。 通过该策略,网络

能够更全面、精确地解析并增强图像中的关键高频成分,
显著提升模糊区域细节特征的恢复能力,为高质量图像

复原提供了有力支撑。 提出双分支状态空间模块,分别

独立建模空间域与频域信息,以解决现有基于 Mamba 方

法中通过计算密集型多方向扫描扩展感受野的局限性。
与单一路径处理不同,该设计能够精准适配空间域结构

特征与频域高频细节的分布差异,在显著提升特征表征

能力的同时,彻底规避了冗余的扫描操作,实现了近似线

性计算复杂度的优化。 通过门控机制与频域特征的选择

性增强策略,该模块不仅能够高效抑制低频噪声,还能有

针对性地增强高频信息的恢复,从而有效提升图像复原

质量。
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1　 本文方法

　 　 为了解决图像去模糊这一挑战性问题,本文提出了

一种结合小波域与空间域特性的 Mamba 网络。 该网络

架构采用由粗到细的策略,最大程度减少运动模糊对高

频细节的损失,如图 1 所示。 该模型由编码器和解码器

组成,具备较高的可扩展性。 以单幅图像为输入,模型通

过自下而上的分层处理,逐步生成清晰的输出结果。 在

编码与解码阶段,本文引入了一种基于空间域与频域小

波特性的 Mamba 模块(SFMamba),并将其应用于图像去

模糊过程。 该模块以频域分支和空间分支为核心组件,
显著提升了算法对图像细节的恢复能力。

图 1　 本文方法网络结构

Fig. 1　 The
 

network
 

architecture
 

of
 

our
 

method

1. 1　 双域特征融合模块

　 　 频域特征信息对于提升去模糊图像边缘细节的重建

效果具有重要作用[10] 。 为此,本文提出了一种 SFMamba
模块,其网络结构如图 2 所示。 SFMamba 主要由空间域

特征提取分支和频域特征提取分支组成,同时结合通

道拼接与状态空间模型,有效融合空间域与频域特征

信息。

图 2　 SFMamba 融合模块

Fig. 2　 SFMamba
 

fusion
 

module

在模块的设计过程中,首先对输入张量 Y 进行层归

一化(LayerNorm,LN)处理,通过空间域特征提取分支和

频域特征提取分支,获得丰富的跨通道上下文信息。 该

过程可表示为:
F input = LN(Y) (1)

式中: LN 表示层归一化; F input 同时作为空间域分支和频

域分支的输入。
其次,根据空间域特征提取分支对输入进行位置编

码,以保留原始结构信息。 在此基础上,设计了基于语义

引导的邻域 ( semantic-guided
 

neighborhood, SGN) 算法。
由图 2 可见,先通过 SGN-unfold 操作将二维图像展开为

一维序列,用于后续的注意力状态空间方程建模。 此外,
采用 SGN-fold 操作作为前一个 SGN 的逆算子,将一维序

列重新折叠回二维图像,并进行线性投影,得到模块输

出。 空间域特征提取分支的输出 Fspatial 可表示为:
Fspatial = unSGN(SSSM(SGN(PosEmbed(F input)))

(2)
式中: PosEmbed表示位置编码; SGN和 unSGN分别表示

SGN 算法及其逆操作; SSSM 表示空域上的状态空间

模型。
最后,针对频域特征提取分支,通过小波变换引入频

域特征。 与傅里叶变换不同,小波变换具有自适应的时

频分辨率,在处理突变信号丰富的数字图像时表现出良

好的效果。 其与深度神经网络的结合应用已受到越来越

多的 关 注[20-21] 。 以 一 维 情 形 为 例, 定 义 小 波 函 数

ψ j,k( t) = 2
i
2 ψ(2 j t - k) 和尺度函数 ϕ j,k( t) = 2

i
2 ϕ(2 j t -

k),对于离散信号 t 在比例因子为 j0 处,可以分解为:

f( t) = ∑ j > j0
∑ k

d j,kψ j,k( t) + ∑ k
c j,kϕ j,k( t) (3)

式中: d j,k = f( t),ψ( t - k) 表示细节系数(即高频分量);
c j,k = f( t),ϕ( t - k) 表示近似系数,即低频分量。 为实现

对输入信号的逐步小波分解,引入低通滤波器 h(n)
 

以提

取信号的低频近似分量(即粗尺度信息);同时,通过高

通滤波器 g(n)
 

提取高频细节分量(即细尺度信息)。 一

维信号经一次分解后可得到低频(近似)分量与高频(细

节)分量;若进行多层分解,则可获得不同尺度下的系数。
每一层的分解仅针对前一层的低频部分进行操作,第 j层
的低频近似系数和高频细节系数可以表示为:

c j,k = ∑
k
h(2k - n)c j -1,k (4)

d j,k = ∑
k
g(2k - n)c j -1,k (5)

上述分解过程可视为信号与滤波器进行卷积后再进

行下采样。 同时,离散小波逆变换则可通过上采样与滤

波操作逐层恢复信号。 为了确保离散小波变换具有完美

重构的性质,即能够无失真地恢复原始信号,需满足以下

条件:
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h
~

(n) = h( - n)

g~ (n) = g( - n) (6)

∑ n
h(n) h

~
(n + 2k) = δ(k)

∑ n
g(n) g~ (n + 2k) = δ(k) (7)

式中: g~ (n) 为高通重构滤波器; h
~

(n) 为低通重构滤

波器。 通过二维离散小波变换,将输入特征图转换到小

波域,获得低频子带 L、水平方向高频子带 D、垂直方向高

频子带 V
 

和对角方向高频子带 H
 

4 个不同的频域子带特

征。 在特征提取过程中,采用集成特殊频域扫描机制的

状态空间模型进一步进行特征建模。 在频域特征输出阶

段,通过逆小波变换将小波域特征图恢复为空间域特征

图。 频域特征提取分支的输出 F freq 可以表示为:
F freq = IDWT(FreqSSM(DWT(F input))) (8)

式中: DWT 和 IDWT 分别二维离散小波变换及其逆变

换; FreqSSM 表示频域上的状态空间模型。
1. 2　 状态空间模型

　 　 经典的 Mamba 算法[22] 主要通过离散状态空间方程

来建模 token
 

之间的交互关系:
h′( t) = A·h( t) + B·x( t) (9)
y( t) = C·h( t) + D·x( t) (10)

式中: h( t) 是系统的状态; A 和 B 是描述状态转移和输

入影响的矩阵; x( t) 是输入信号;C 是状态到输出的矩

阵;D 是直接从输入到输出的参数,通常作为一个可学习

的跳跃连接存在。 标准的
 

Mamba 模型主要面向一维序

列数据设计,因此在处理二维图像数据时存在一定局限

性。 将图像数据转换为一维序列后,可能导致局部像素

信息的丢失,即原本在空间域中相邻的像素,在一维序列

中被视为远距离像素。 因此,现有基于 Mamba 的方法通

常采用多方向扫描以扩展感受野,这不可避免地增加了

计算复杂度。 针对频域与空间域信息,本文分别提出了

不同的状态空间模块,可有效解决两者特征分布的差异,
同时也显著降低了计算复杂度。

鉴于标准的二维 Mamba 扫描无法有效对齐离散的

频率层级,本文提出了一种新的频域状态空间模型用于

特征建模,如图 3 所示。 对于拼接后的频域特征图,采用

1×1 普通卷积和 3×3 深度卷积以提取细节模糊特征,经
过 SiLU 激活函数后,将特征按照频域层级划分为 4 个固

定大小的窗口(从低频到高频分别为 LL、LH、HL 和
 

HH),
并在每个窗口内部独立进行四向扫描建模。 由于频域成

像的特殊性,Frequency
 

Scan 模块能够在低频成分中侧重

于分析图像的整体结构,而在高频部分更注重细节特征

的建模,如边缘和纹理,通过逐步融合各频段特征,实现

更优的去模糊效果。

图 3　 频域状态空间模型

Fig. 3　 Frequency
 

domain
 

state
 

space
 

model

空间域的状态空间建模如图 4 所示。 首先构建提示

池 P ∈ RT×d,其中 T 是提示池中提示的数量。 该提示池

用于查询图像中尚未扫描的像素,从而更好地捕捉图像

中的细粒度空间特征与关系。 为提升参数效率,对 P 进

行低秩分解:
P = MN,M ∈ RT×r,N ∈ Rr ×d

 

(11)
式中: N 在不同的网络块中共享;M 用于特定的网络块;r
为矩阵内秩,满足 r≪min{T,d}。 式(11)矩阵采用低秩

分解方法,使得不同的网络块可以共享相似的特征空间

(即 N 为共享部分),同时通过特定的组合系数 M 赋予每

个网络块独立的特性。

图 4　 空域状态空间模型

Fig. 4　 Spatial
 

domain
 

state
 

space
 

model

其次,从提示池 P 中选择 L 个实例特定的提示向量

P′ ∈ RT ×d。 这些提示向量将被加入到 C中以补充未扫描

像素的信息。 给定展平后的输入特征 x′ ∈ T × d,通过一

个线性层将通道维度从 C 投影到 T, 利用 LogSoftmax 计

算每个提示向量被 x i,i = 1,2,…,L采样的概率。 对这些

对数概率应用 Gumbel-Softmax,实现可微分的提示选择,
并生成单热矩阵 P′ ∈ RL×T 。 实例特定的提示向量通过

矩阵乘法生成 P′ =RP ,通过残差加法将 P′融入 C 中,从
而得到最终的注意力状态空间方程:

h i =A
-h i -1 +B-x i (12)

y i = (C + P)h i + Dx i (13)
通过引入提示向量,空间分支具备了类似注意力机

制的能力,能够在全图范围内对像素进行查询。 此外,借
助能够表示相似像素集合的提示向量,所提出的空间分

支有效缓解了未扫描像素的感知受限问题。 同时,空间

分支仅需单方向扫描即可完成操作,从而避免了现有方
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法中多方向扫描所带来的高计算成本与冗余。
1. 3　 损失函数

除新增模块与扫描方式外,本文还引入了新的损失

函数以优化网络训练过程,从而在空间域与频率域均获

得良好性能。 所提出的损失函数由像素损失、感知损失

和小波损失 3 部分组成。 首先,采用像素损失以确保图

像的高保真度(低失真),其定义如下:

Lpixel = ‖x -x̂‖1 (14)

式中: f(y) =x̂和 x分别是去模糊输出图像和干净(GT)图
像; Lpixel 是 L1 范数损失。

其次,为了确保高保真度,本文使用 L1 范数损失,而
针对感知相似性,引入感知损失项。 其中,感知损失采用

基于
 

VGG19
 

的
 

LPIPS
 [23]

 

指标,用于衡量图像特征之间

的距离:

Lpercep =LPIPS (x, x̂) (15)
通过该损失项,可以促使网络生成更符合人类视觉

感知的图像。 最后,进一步提高约束,引入小波损失,以
引导模型在多尺度(高频与低频)层次上对预测结果进

行优化,其定义如下:

Lwavelet =
1
J ∑ J

k = 1
(W(x) k - W x̂( ) k)

2 (16)

式中: W(x) k 和 W x̂( ) k 分别是原始图像 x 和重建图像 x̂
的小波系数;J 是小波分解的层数。

因此,损失函数的总体形式可表示为:
L total = Lpixel + αLpercep + βLwavelet (17)
在本文实验中, α 和 β 根据经验分别被设置为 0. 01

和 0. 05。 权重系数 α 和 β 的选取是基于一系列初步实验

确定的,目的是平衡不同损失项的数量级及其对最终性

能的影响。 Lpixel 主导像素级保真度,而较小的 α 和 β 值可

在不过度干扰主要优化目标的前提下,引入感知相似性

约束和频域多尺度约束。 增大 α 会使复原结果更符合人

类主观感知但可能略微降低峰值信噪比 / 结构相似性

(PSNR / SSIM)指标;增大 β 则会加强对高频细节的优化

力度。

2　 实验与分析

为验证所提出方法的性能优势,本文与多种先进方

法进行对比实验,并基于多个客观指标对各方法进行评

估。 对比方法包括
 

SRN[1] 、DMPHN
 [24] 、 MIMO-UNet[3] 、

MPRNet
 [4] 、 Uformer

 [7] 、 Restormer
 [9] 、 FFTformer[10] 、

MAXIM[25] 、 Stripformer
 [26] 、 DeepRFT +[27] 、 CU-mamba[28] 、

BANet[29] 、DeblurGAN-v2[30] 和 Loformer[31] 。 在客观分析

实验中,采用 PSNR 和 SSIM 作为主要评估指标。 众所周

知,PSNR
 

用于衡量图像与原始图像之间的相似程度,其

值越高表明图像质量越接近原图;SSIM
 

衡量图像结构信

息的一致性,其值越高表明结构信息保留效果越好。 在

数据集方面, 本文根据
 

Nah
 

等[32] 、 Shen
 

等[33]
 

和 Rim
 

等[34]
 

提出的常用数据集(包括
 

GoPro、HIDE
 

和
 

RealBlur
 

数据集),对所提方法进行了评估。 GoPro
 

数据集包含

2
 

103
 

张训练图像和
 

1
 

111
 

张测试图像。 HIDE
 

数据集包

含
 

2
 

025
 

张以人物为主体的测试图像。 RealBlur
 

数据集

由不同后处理策略生成的
 

RealBlur-J
 

和
 

RealBlur-R
 

两个

子集组成,其中包含
 

182
 

个训练场景和
 

50
 

个测试场景。
为确保公平性,严格遵循各数据集的评估协议对方法进

行测试。
在训练过程中,采用带有默认参数的

 

ADAM
 

优化

器[35] ,并结合翻转和旋转操作的数据增强方法生成训练

数据。 训练初始采用 128
 

pixel×128
 

pixel 的补丁大小和

64 的批量大小,进行 300
 

000
 

次迭代,学习速率从 1×10-3

逐渐降低到 1×10-7。 之后,将补丁尺寸扩大至 256
 

pixel×
 

256
 

pixel,进行 16 个批次,每批
 

300
 

000 次迭代,学习速

率从初始值 5×10-4,降低至 1×10-7。 学习速率的更新基

于余弦退火方案完成。 所有实验均在
 

Ubuntu
 

20. 04. 5
 

操作系统、Pytorch
 

1. 13
 

和
 

Python
 

3. 8
 

环境下进行,硬件

环境包括
 

4
 

张
 

NVIDIA
 

A100
 

显卡、Intel( R)
 

Core( TM)
 

i7-4790
 

CPU
 

@
 

3. 60
 

GHz,以及多光谱视觉实验平台。
2. 1　 不同数据集的主客观实验

　 　 基于 GoPro
 

数据集的定量与定性评估结果如图 5 所

示,其中图 5 ( a) 和( b) 分别为模糊图像和清晰图像;
(c) ~ ( g ) 分 别 为 MIMO-Unet、 stripform-er、 MPRNet、
Restormer 和 CU-Mamba;(h)为本文结果。 基于 CNN

 

的

方法在全局信息建模方面存在局限性[3-4] ,所生成的图像

仍存在明显的模糊残差( 图
 

5 ( c) 和( e))。 尽管基于

Transformer
 

的方法[9,26] 具备对全局上下文的建模能力,
为降低计算复杂度而引入多种近似策略,但在一定程度

上削弱了对全局信息的建模效果,导致部分关键结构(如

轮胎和车轮)未能得到有效恢复(图
 

5(d)和( f))。 基于

视觉的 Mamba 模型[28]
 

虽在多项视觉恢复任务中表现优

异,但在去模糊任务中对细节的恢复效果仍有不足。 例

如,车厢上的文字未能完全清晰呈现(图 5(g))。 与以上

方法相比,本文进一步考虑了小波域与空域信息分布的

差异性,在保持低计算开销的同时,显著提升了对非局部

信息的建模能力。 由图 5(h)可见,所提方法在图像细节

恢复方面表现出色,尤其在文本和轮胎区域,去模糊效果

明显优于现有方法。
表 1 为各方法在

 

GoPro
 

测试集上基于
 

PSNR
 

和
 

SSIM
 

指标的具体表现。 在所有对比方法中,本文提出的
 

SFmamba
 

在
 

PSNR(33. 75)和
 

SSIM(0. 968) 两项指标上

均取得最佳表现,进一步验证了其在运动模糊图像处理

任务中的卓越性能。 同时,表 1 也包含所提出方法与其
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图 5　 GoPro 数据集主观实验对比。
Fig. 5　 GoPro

 

dataset
 

subjective
 

experiment
 

comparison

他 SOTA 方法在 GoPro 数据集计算量的对比分析。 与如

MIMO-UNet+的高性能多阶段网络相比,本文方法极其高

效,与如 Stripformer 等基于 Transformer 的先进方法相比,
本文实现了更优的权衡。

表 1　 不同算法在 GoPro
 

数据集上的性能指标

Table
 

1　 Performance
 

metrics
 

of
 

different
algorithms

 

on
 

the
 

GoPro
 

dataset

算法 PSNR / dB SSIM 计算量 / FLOPs
SRN 30. 26 0. 934 -

DMPHN 31. 20 0. 945 648
MIMO-UNet+ 32. 45 0. 956 1

 

235
MPRNet 32. 66 0. 958 760
MAXIM 32. 86 0. 961 169. 5
Uformer 33. 06 0. 967 89. 5

Stripformer 33. 08 0. 962 170
Restormer 33. 57 0. 966 140
DeepRFT+ 33. 23 0. 963 187
CU-mamba 33. 53 0. 965 95

本文 33. 75 0. 968 92. 3

　 　 注:‘ -’表示原文献未提供该数据,下同

　 　 所提方法与现有
 

SOTA
 

模型的主观对比结果如图 6
所示。 现有

 

SOTA
 

模型方法在人脸和瓶子的细节恢复方

面都出现不同程度的扭曲。 与以上方法相比,所提方法

能够有效消除近距离人脸的模糊,恢复更多面部轮廓细

节;在饮料瓶等细节区域,也表现出更优的还原能力,在
恢复人脸细节方面取得了更优的效果。

此外,本文在 HIDE 数据集[33]
 

上对所提方法进行了

客观评估,结果如表 2 所示。 测试过程中,直接采用在
 

GoPro
 

数据集上训练的模型进行推理。 所提方法与多

种最新算法进行了对比。 本文方法在这 HIDE 数据集

上获得 1 个最高指标 1 个次高指标,在
 

PSNR
 

指标上较

对比方法高出
 

0. 19
 

dB,进一步验证了其优异的泛化

能力。

图 6　 HIDE 数据集去模糊结果对比

Fig. 6　 HIDE
 

dataset
 

deblurring
 

results
 

comparison

表 2　 不同算法在 HIDE
 

数据集上的性能指标

Table
 

2　 Performance
 

metrics
 

of
 

different
algorithms

 

on
 

the
 

HIDE
 

dataset
算法 PSNR / dB SSIM

MIMO-UNet 29. 99 0. 930
MPRNet 30. 32 0. 939

Restormer 31. 22 0. 942
Stripformer 31. 03 0. 962

BANet 30. 16 0. 930
DeepRFT+ 31. 42 0. 944
FFTformer 31. 62 0. 945

本文 31. 81 0. 949

　 　 针对真实世界模糊数据集[34] ,本文通过多种算法对

所提方法进行了评估。 表 3 为本文方法与现有方法在
 

RealBlur 数据集上的性能对比。 其中,在这 2 个数据集

上(RealBlur-J 和 RealBlur-R),本文方法获得了 3 个最高

指标,1 个次高指标,远远优于其他对比方法,整体表现

显著优于现有方法。

表 3　 不同算法在 RealBlur
 

数据集上的性能指标

Table
 

3　 Performance
 

metrics
 

of
 

different
 

algorithms
on

 

the
 

RealBlur
 

dataset

算法
RealBlur-J RealBlur-R

PSNR / dB SSIM PSNR / dB SSIM
DeblurGAN-v2 29. 69 0. 870 36. 44 0. 935
MIMO-Unet+ 31. 92 0. 909

 

-
MPRNet 31. 76 0. 922 39. 31 0. 972

DeepRFT+ 32. 19 0. 930 39. 84 0. 972
Stripformer 32. 48 0. 929 39. 94 0. 974
Loformer 32. 90 0. 933 40. 23 0. 974
本文 32. 92 0. 937 40. 15 0. 974

　 　 在 RealBlur 数据集上的不同算法处理的视觉效果如

图 7 所示。 在夜晚和极端的模糊情况下,对比方法其残
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影比较明显,其中的字母模糊不清,而本文的算法较好的

恢复了局部细节,使得图片的信息较为清晰可识别,整体

具有较好的细节恢复能力。

图 7　 RealBlur 数据集去模糊结果对比

Fig. 7　 RealBlur
 

dataset
 

deblurring
 

results
 

comparison
 

2. 2　 消融实验

　 　 进一步分析所提方法,并探讨其主要组件的作用。
实验中, 采用批量大小为 64、 图块大小为 128

 

× 128
 

pixels,在 GoPro 数据集上训练所提方法及其消融模型。
为验证 Mamba

 

块的重要性,首先以用标准卷积层替换

Mamba 块作为 1 号实验基线;在此基础上,分别单独引入

空间 Mamba 分支和频率 Mamba 分支,分别作为 2 号和 3
号实验对照组,并保持其他部分不变。 4 号实验为所提

出的完整方法。 实验结果如表 4 所示。 相比基线模型,
PSNR 分别提升了 0. 76 和

 

0. 68
 

dB,表明空间 Mamba 分

支和频率 Mamba 分支能够显著增强去模糊性能。 同时,
包含空间 Mamba 分支和频率 Mamba 分支的模型在

PSNR 和 SSIM 指标上均取得最优表现,进一步验证了所

提组件联合使用能够显著提升去模糊效果,并具有更强

的鲁棒性。

表 4　 消融实验结果

Table
 

4　 Ablation
 

study
 

results
算法 Spatial Wavelet PSNR / dB SSIM

1 × × 32. 37 0. 930
2 √ × 33. 13 0. 959
3 × √ 33. 05 0. 953
4 √ √ 33. 75 0. 968

3　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于双域特征融合的 Mamba 去模

糊方法。 通过状态空间模型,提取模糊图像的空间结构

特征与小波变换生成的多尺度频域特征,解决单一域分

析的局限问题,实现空间域上下文信息与小波域高频细

节特征在状态空间模型引导下的深度聚焦与自适应融

合。 构造双分支状态空间模块,独立建模空域与频域信

息,在显著提升特征表征能力的同时,规避扫描特征分布

差异化,实现高质量的恢复。 通过多个数据主客观实验

验证,提出的方法在模糊恢复等方面的性能均比优于现

有经典去模糊方法。 未来将聚焦于该方法的实际应用。
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