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摘 要： 图像恢复旨在从受退化因素影响的低质量图像中恢复高质量图像，是计算机视觉领域的核心底层任务。

深度学习方法经历了从卷积神经网络（convolutional neural network， CNN）到视觉 Transformer 再到状态空间模型

（state space model， SSM）的范式演进。选择性状态空间模型 Mamba 凭借全局感受野与线性计算复杂度的双重优势，

已成为图像恢复领域极具潜力的新型骨干网络。本文对基于 Mamba 的图像恢复方法进行系统性的综述。1）技术

层面，本文深入分析交叉扫描、全向选择性扫描、嵌套 S 形扫描和希尔伯特扫描等二维扫描策略在方向覆盖度、局部

性保持、路径连续性与计算开销之间的性能—效率权衡关系，探讨多方向扫描、基于注意力状态方程（attentive state 
equation， ASE）的非因果注意力机制、双向扫描等针对 Mamba 因果性限制的多种解决方案，并在此基础上提出涵盖

扫描策略、非因果信息注入、局部建模补偿和先验知识融合 4 个核心设计轴的统一分析框架，揭示不同方法之间的

内在联系与设计权衡。2）方法层面，本文按任务类型系统梳理现有工作，涵盖通用图像恢复、超分辨率、去噪、去模

糊、去雨去雾、低照度增强以及遥感高光谱处理和视频恢复等方向，归纳出纯 Mamba 主干、CNN/Transformer-Mamba
混合、U-Net 中嵌入 Mamba、频域增强 Mamba、轻量化 Mamba 及扩散模型融合 Mamba 六大架构范式，并分析各范式的

适用场景与技术特点。3）评估层面，本文汇总各子任务常用基准数据集，建立涵盖全参考指标、无参考指标及模型

效率指标的多维评估体系，并给出不同恢复任务的指标选择建议。最后，本文针对扫描策略理论指导缺失、硬件加

速生态尚不成熟、合成—真实域泛化能力不足、轻量化边缘部署困难等核心挑战展开讨论，并展望未来研究方向，旨

在为研究者提供全面、深入的参考，推动基于 Mamba 的图像恢复技术的进一步发展。
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Abstract： Image restoration aims to recover high-quality images from observations that are degraded by various factors， 
such as sensor noise， optical blur， spatial downsampling， atmospheric scattering， and insufficient illumination.  As a fun⁃
damental low-level task in computer vision， it directly underpins the performance of downstream high-level tasks， includ⁃
ing object detection， semantic segmentation， and scene understanding.  It also exhibits significant practical value in medi⁃
cal imaging， remote sensing interpretation， surveillance， and consumer photography.  The field has witnessed a clear para⁃
digm evolution driven by the inherent tension between global modeling capability and computational efficiency.  Convolu⁃
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tional neural networks （CNNs）， exemplified by enhanced deep super-resolution networks and residual channel attention 
networks， offer efficient local feature extraction with translational equivariance but suffer from limited receptive fields that 
hinder long-range dependency modeling.  Vision Transformers ， represented by SwinIR， Restormer， and HAT， capture the 
global context through self-attention but incur quadratic computational complexity that becomes prohibitive for high-

resolution input.  The selective state-space model called Mamba， which was introduced in late 2023， resolves this funda⁃
mental contradiction by extending classical linear time-invariant state-space models （SSMs） into linear time-variant sys⁃
tems through an input-dependent selection mechanism， achieving a global receptive field with linear computational com⁃
plexity.  Following the pioneering cross-scan module of VMamba and its systematic application to image restoration via 
MambaIR in early 2024， Mamba-based image restoration has rapidly emerged as an active research frontier， with substan⁃
tial contributions published at top-tier venues， including the European Conference on Computer Vision， Institute of Electri⁃
cal and Electronics Engineers （IEEE）/Computer Vision Foundation （CVF） Conference on Computer Vision and Pattern 
Recognition， IEEE/CVF International Conference on Computer Vision， Annual Conference on Neural Information Process⁃
ing Systems， ACM International Conference on Multimedia， and AAAI Conference on Artificial Intelligence， and presti⁃
gious journals， such as IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence， IEEE Transactions on Multime⁃
dia， and IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology.  This study presents a systematic and compre⁃
hensive Chinese-language survey that is dedicated to Mamba-based image restoration methods.  From a technical perspec⁃
tive， we identify and analyze the core challenge of adapting the inherently 1D Mamba to 2D image data.  We provide an in-

depth examination of representative 2D scanning strategies， including cross-scan， omnidirectional selective scan， nested S-

shaped scan， and Hilbert scan， and systematically compare their performance efficiency trade-offs across five dimensions： 
directional coverage， locality preservation， path continuity， information loss， and computational overhead.  Our analysis 
reveals a clear evolutionary trajectory from brute force multidirectional coverage toward quality-oriented single-pass designs 
that achieve comparable or superior information modeling with minimal computational cost.  In addition to scanning strate⁃
gies， we discuss multiple solutions that address the causality limitation of Mamba， which conflicts with the nondirectional 
prior that is inherent in image restoration.  These solutions include multidirectional scanning for implicit noncausal model⁃
ing， bidirectional scanning for forward-backward information fusion， the attentive state equation mechanism that fundamen⁃
tally enables noncausal modeling by introducing global query capability into the SSM output equation， and cross-window 
interaction schemes.  Building upon these analyses， we propose a unified analytical framework that is organized around four 
core design axes： scanning strategy， noncausal information injection， local modeling compensation， and prior knowledge 
fusion.  This framework serves as an interpretive coordinate system for understanding intrinsic connections， complementary 
relationships， and design trade-offs among different methods.  From a methodological perspective， we systematically review 
existing studies organized by task type and covering general image restoration， super-resolution， denoising， deblurring， 
deraining and dehazing， low-light enhancement， remote sensing and hyperspectral processing， and video restoration.  
Across these tasks， we identify six recurring architectural paradigms： pure Mamba backbone， CNN/Transformer-Mamba 
hybrid， U-Net with embedded Mamba， frequency-domain enhanced Mamba， lightweight Mamba， and diffusion model 
fused with Mamba.  We analyze the applicable scenarios， technical characteristics， and representative instantiations for 
each paradigm， providing researchers with a structured map for architectural design decisions.  From an evaluation perspec⁃
tive， we compile commonly used benchmark datasets for each subtask and establish a multidimensional evaluation system.  
This system encompasses full-reference metrics， such as peak signal-to-noise ratio， structural similarity index， and learned 
perceptual image patch similarity for pixel-level and perceptual quality assessment； no-reference metrics， such as the natu⁃
ralness image quality evaluator and kernel inception distance， for real-world scenarios that lack ground truth； and model 
efficiency metrics， including parameters， floating-point operations， graphics processing unit memory， and inference time； 
which are particularly relevant given the linear complexity advantage of Mamba.  We further provide task-specific metric 
selection recommendations to guide standardized and fair evaluation practices.  Finally， we identify and discuss several 
core open challenges， including the absence of theoretical guidance for scanning strategy design， the immature hardware 
acceleration ecosystem that prevents the theoretical complexity advantage of Mamba from fully translating into practical 
speedup， insufficient generalization from synthetic to real-world degradations， difficulties in lightweight model design for 
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edge deployment， and the lack of interpretability and visualization tools that are comparable with Transformer attention 
maps.  We also outline promising future research directions， including native noncausal SSM variants， video and 3D resto⁃
ration that utilize the inherent sequential modeling strength of Mamba， and the construction of unified evaluation bench⁃
marks.  This work aims to provide researchers with a thorough and in-depth reference， facilitating the continued advance⁃
ment of Mamba-based image restoration techniques toward academic impact and real-world deployment.
Key words： image restoration； Mamba； state space model（SSM）； selective state space model； deep learning； image 
super-resolution； image denoising

0　引 言

图像恢复（image restoration）是计算机视觉领域

的核心底层任务，旨在从受退化因素影响的低质量

观测中恢复高质量图像。在实际成像过程中，画面

不可避免地会受到传感器噪声、光学模糊、空间下采

样、大气散射和光照不足等多种退化因素的影响，导

致图像质量下降，进而制约目标检测、语义分割和场

景理解等高层视觉任务的性能。因此，图像恢复技

术在医学影像、遥感解译、安防监控和消费摄影等领

域具有重要的应用价值。根据退化类型的不同，图

像恢复涵盖超分辨率、去噪、去模糊、去雨去雾、低照

度增强、水下增强、高光谱处理及视频恢复等 10 余

个子任务。由于退化过程导致信息损失，图像恢复

本质上是一个不适定（ill-posed）问题，如何设计有效

的先验或学习策略以约束解空间一直是该领域的核

心挑战。

在深度学习兴起之前，传统方法通过手工设计

的图像先验约束解空间。然而，手工先验难以完整

表达现实世界复杂的图像退化，且基于优化的求解

策略计算效率较低，这两大固有局限促使研究者转

向深度学习驱动的方案。

深度学习在图像恢复中的发展呈现出清晰的

“问题驱动的范式递进”脉络，韦炎炎等人（2025）对

这一演进过程进行了系统总结。以 SRCNN（super-
resolution convolutional neural network）（Dong 等 ，

2014）为 起 点 ，卷 积 神 经 网 络（convolutional neural 
network，CNN）凭借其高效的局部特征提取能力和平

移 不 变 性 迅 速 主 导 了 图 像 恢 复 领 域 ，EDSR
（enhanced deep residual networks for single image 
super-resolution）（Lim 等 ，2017）、RCAN（residual 
channel attention network）（Zhang 等，2018b）、DnCNN

（denoising convolutional neural network）（Zhang 等 ，

2017）等代表性工作持续推动性能提升。然而，卷积

操作固有的局部感受野使 CNN 难以高效建模长程

依赖关系，这一瓶颈在需要参考远距离相似纹理的

恢复场景中尤为突出。为突破感受野限制，SwinIR
（Liang 等 ，2021）、Restormer（Zamir 等 ，2022）、HAT
（hybrid attention Transformer）（Chen 等，2026b）等工

作将视觉 Transformer 引入图像恢复，通过自注意力

机制有效捕捉全局上下文信息并取得显著性能提

升，但标准自注意力的二次计算复杂度对高分辨率

图像处理构成了严峻瓶颈。至此，图像恢复领域面

临一个核心矛盾：全局建模能力与计算效率难以兼

得。2023 年底，选择性状态空间模型 Mamba（Gu 和

Dao，2024）成为解决这一矛盾的新方案。Mamba 的

核心创新在于将状态空间模型（state space model，
SSM）从线性时不变系统推广为线性时变系统，通过

输入依赖的选择性机制使模型能够根据输入内容动

态决定信息的记忆与遗忘，在保持全局感受野的同

时实现了线性计算复杂度。2024 年初，VMamba（Liu
等 ，2024）提 出 的 交 叉 扫 描 模 块 开 创 性 地 解 决 了

Mamba 处理二维视觉数据的序列化问题，MambaIR
（Guo 等，2025b）随即将这一架构系统性地应用于图

像恢复并取得了显著性能提升，开启了基于 Mamba
的图像恢复研究热潮。值得注意的是，将原本处理

一维序列的 Mamba 适配至二维图像这一过程本身引

入了新的核心挑战：二维扫描策略的设计直接决定了

空间信息在序列化过程中的保留程度，而Mamba固有

的因果性约束也与图像恢复的非方向性先验存在冲

突，这两个问题构成了该领域最具特色的技术议题。

自 2024 年以来，基于 Mamba 的图像恢复方法呈

现快速发展态势，已有大量相关论文发表于 ECCV
（European Conference on Computer Vision）等国际会

议及 IEEE TPAMI（IEEE Transactions on Pattern Analy⁃
sis and Machine Intelligence）等国际期刊。现有的综

述文献虽然覆盖了 Mamba 模型在视觉领域的广泛
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应用，但对图像恢复这一特定方向的关键技术问题

缺乏专题性的深入探讨。本文旨在弥补这一空白，

通过系统性地梳理扫描策略设计、架构范式选择等

核心技术问题，建立统一的分析框架，最终揭示不同

方法之间的内在联系与设计权衡。

本文按任务类型与架构范式双维度对现有方法

进行系统梳理，汇总常用数据集与评估指标，从定量

性能、计算效率和消融实验等维度进行系统实验分

析，并讨论当前面临的核心挑战与未来研究方向。

结构框架如图 1 所示。

1　Mamba与状态空间模型基础

1. 1　状态空间模型概述

状态空间模型起源于控制理论中的线性时不变

（linear time-invariant， LTI）系统理论，其核心思想是

通过一组隐状态变量描述动态系统的演化过程。如

图 2 所示的 SSM 基础架构中，A、B、C、D构成可训练

的参数矩阵：A为状态转移矩阵，描述状态向量的时

间演化；B为输入矩阵，将外部输入映射到隐状态空

间；C为输出矩阵，将隐状态投影到观测空间；D为

直连矩阵，建立输入到输出的跳跃连接。上述 4 个

矩阵均为可训练参数，使模型能够以数据驱动的方

式学习系统的动力学特性。连续时间 SSM 的标准形

式由状态方程和观测方程构成，即

h'( t ) = Ah ( t ) + Bx ( t )
y ( t ) = Ch ( t ) + Dx ( t ) （1）

式中，x ( t ) ∈ R为输入信号，h ( t ) ∈ RN 为 N 维隐状态

向量，y ( t ) ∈ R为输出信号，A ∈ RN × N 为状态转移矩

阵 ，B ∈ RN × 1 为 输 入 矩 阵 ，C ∈ R1 × N 为 输 出 矩 阵 ，

D ∈ R为直连项（实践中常省略或设为恒等映射）。

为了在数字计算机上实现连续时间 SSM，需要

对 其 进 行 离 散 化 。 常 用 的 零 阶 保 持（zero-order 
hold， ZOH）方法假设输入在采样间隔内保持恒定，

通过引入步长参数 Δ 将连续参数转化为离散参数

图 1　本文结构框架

Fig. 1　Overall framework of the survey

图 2　状态空间模型

Fig. 2　State space model（（a） macroscopic structure；

（b） flowchart）

1878



第 31 卷 / 第 6 期 / 2026 年 6 月 金吴帅，李洁，高新波 / 基于Mamba的图像恢复方法综述

-A = exp (ΔA)
-B = (ΔA) -1(exp (ΔA) - I ) ⋅ ΔB （2）

离散化后的 SSM 具有递推（recurrence）形式：

h t = Āh t - 1 + B̄x t

y t = Ch t
（3）

该 递 推 形 式 在 结 构 上 类 似 于 循 环 神 经 网 络

（recurrent neural network， RNN），但 SSM 通过结构化

参数矩阵A的特殊初始化实现了更优的长程记忆能

力。同时，离散化后的 SSM 还具有等价的全局卷积

（global convolution）形式，即输出 y可以表示为输入 x

与一个由参数 ( -A，
-B，C )决定的卷积核

-K的卷积，即
-K = (C·-B , C·-A·-B , …, C·AL - 1·-B )
y = x*-K （4）

这种递归—卷积对偶性（recurrence-convolution 
duality）是 SSM 的重要特性：递推形式适合自回归推

理，卷积形式适合并行训练。

结构化状态空间序列模型 S4（Gu 等，2022）是深

度学习中 SSM 的里程碑工作。S4 的关键贡献在于

提出了高阶多项式投影算子（high-order polynomial 
projection operators， HiPPO）矩阵初始化策略，通过

将状态矩阵 A初始化为特定的数学结构，使模型能

够对输入历史进行最优的多项式逼近，从而实现稳

定的长程依赖建模。S4 还通过对角加低秩参数化

和基于 Cauchy 核的快速算法，解决了 Ā的高效计算

问题。H3（Fu 等，2023）提出混合架构，将 SSM 与门

控机制结合，引入了输入依赖的门控单元，使模型能

够 根 据 输 入 内 容 动 态 调 节 信 息 流 。 这 一 设 计 为

Mamba 的选择性机制奠定了重要基础。Mamba（Gu
和 Dao，2024）在 H3 门控思想的启发下，进一步引入

选择性机制，使 SSM 参数随输入动态变化，突破了线

性时不变系统的表达能力限制。Mamba-2（Dao 和

Gu，2024）进一步揭示了 SSM 与线性注意力的对偶

关系，实现了更高效的硬件设计。

1. 2　视觉Mamba的常见2D扫描策略

1. 2. 1　交叉扫描（cross-scan）
沿 4 个对角方向分别扫描图像并融合输出，通

过多方向覆盖实现全面的空间信息建模，但计算量

增加为单向扫描的 4 倍。

1. 2. 2　 全 向 选 择 性 扫 描（omnidirectional selective 
scan， OSS）

扩展至 6～8 个方向的扫描方案，在水平、垂直

基础上增加对角线方向，更全面覆盖空间结构，但计

算开销相应增加。

1. 2. 3　嵌套 S 形扫描（nested S-shaped scan， NSS）
通过嵌套 S 形路径组织扫描顺序，在局部窗口

内保持空间邻近性，窗口间保持路径连续性，仅需单

次扫描即可完成图像展开。

1. 2. 4　希尔伯特扫描（Hilbert scan）
基于空间填充曲线的扫描策略，最大程度保持

空间局部性，特别适合视频等时空任务中的精细局

部建模。

1. 2. 5　其他扫描策略

包括针对特定任务的八方向扫描、双交错扫描

以及自适应数据驱动扫描等，扫描策略设计正从手

工设计向自动化方向演进。

相关图示见图 3。

1. 3　扫描策略的性能—效率权衡

基于前述分析维度，可以对主流扫描策略的关

键特性进行系统性的比较与分析。光栅扫描作为最

基础的扫描策略，仅沿单一方向逐行遍历图像，其方

向覆盖度仅为 12. 5%，且在局部性保持和路径连续

性方面均表现欠佳，导致信息损失度较高，但其计算

效率最优，可作为衡量其他策略计算开销的基线。

以 MambaIR（Guo 等 ，2025b）和 VMamba（Liu 等 ，

2024）为代表的交叉扫描策略将扫描方向扩展至

图 3　2D 扫描策略

Fig. 3　2D scan strategy（（a）cross-scan；

（b）OSS；（c）NSS；（d）Hilbert scan）

1879



Vol. 31，No. 6，Jun. 2026

4 个，方向覆盖度提升至 50%，局部性保持和路径连

续性也相应改善至中等水平，信息损失度有所降低，

但计算开销随之增加至基线的 4 倍。VMambaIR（Shi
等，2025）所采用的全向扫描策略进一步将扫描方向

增加至 6～8 个，方向覆盖度达到 75%～100%，信息

损失度降至较低水平，然而其计算开销也线性增长

至基线的 6～8 倍。

与上述多方向扫描路径不同，另一类研究致力

于通过优化单次扫描的路径结构以弥补方向覆盖度

的不足。MaIR（Li 等，2025a）的嵌套 S 形扫描策略虽

然仅采用单一扫描方向，方向覆盖度与光栅扫描相

同，但通过精心设计的嵌套路径结构，在局部性保持

和路径连续性上均取得了良好的表现，信息损失度

降至中低水平，同时保持了与基线一致的计算效率。

RainMamba（Wu 等，2024）所引入的希尔伯特曲线扫

描策略利用分形曲线天然的空间填充特性，在所有

策略中实现了最优的局部性保持，路径连续性也表

现良好，信息损失度同样处于中低水平，且计算效率

与基线持平。此外，MambaIRv2（Guo 等，2025a）提出

了一种截然不同的思路，即单向扫描结合自适应状

态演化机制。该方法仅执行单向扫描，通过非因果

注意力机制实现了全方向的信息交互，使得有效方

向覆盖度达到 100%，在保持接近基线计算效率的同

时，将信息损失度降至最低。

上述比较揭示了扫描策略设计中几个值得深

入探讨的规律与趋势。首先，增加扫描方向固然能

够提升方向覆盖度并降低信息损失度，但其代价是

计算效率的线性下降。交叉扫描和全向扫描在追

求高精度的应用场景下仍具有一定价值，然而对计

算资源敏感的场景则亟需更为高效的替代方案。

其次，精心设计的单次扫描策略展现出了显著的优

化潜力。嵌套 S 形扫描和希尔伯特曲线扫描通过

对局部性保持和路径连续性的针对性优化，在维持

最 低 计 算 开 销 的 同 时 有 效 降 低 了 信 息 损 失 度 。

MaIR（Li 等，2025a）的实验结果表明，嵌套 S 形扫描

仅凭单次遍历即可超越 MambaIR（Guo 等，2025b）

的四方向交叉扫描，充分证明了路径优化策略的有

效性。

在路径优化之外，MambaIRv2（Guo 等，2025a）的

自适应状态演化机制代表了另一种解决范式，即不

依赖扫描路径本身来解决信息覆盖问题，而是从模

型机制层面赋予单次扫描以全局感知能力，从而在

五维评价框架下取得了综合最优的表现。值得注意

的是，不同的扫描策略在不同任务场景下各有所长。

希尔伯特扫描凭借其卓越的局部性保持特性，尤其

适用于视频等涉及时空建模的任务。全向扫描在去

雨等需要多方向纹理信息的任务中表现突出。嵌套

S 形扫描和自适应状态演化机制则在通用图像恢复

任务中实现了性能与效率之间的良好平衡。

从整体演进脉络来看，扫描策略的设计正朝着

以更少的扫描次数实现更全面的信息建模这一方向

持续推进。从早期依赖多方向暴力覆盖的交叉扫描

和全向扫描，到基于路径优化的嵌套 S 形和希尔伯

特曲线单次扫描，再到融合机制创新的非因果单次

扫描，这一演进历程清晰地体现了从“量”到“质”的

范式转变。Spatial-Mamba（Xiao 等，2025a）的研究进

一步印证了这一趋势：通过恰当的架构设计，简洁的

扫描策略即可匹配甚至超越复杂的多方向方案，表

明未来的研究重心将更多地从扫描路径的设计转向

模型架构与信息交互机制的协同优化。

1. 4　Mamba在图像恢复中的优势

三代图像恢复范式在感受野、计算复杂度等方

面存在显著差异，其关键特性对比如表 1 所示。

综合前述分析，Mamba 在图像恢复中的核心特

点可以归纳为以下 4 个方面：

1）全局感受野与长程信息聚合。图像恢复任务

中，准确重建缺失的高频细节往往需要参考远距离

的相似纹理模式。例如，在超分辨率任务中，恢复建

筑物窗户的重复性纹理需要利用远处相似窗户的信

息。在去雾任务中，准确估计大气光值需要综合全

图的亮度分布。CNN 需要多层深度堆叠才能逐步

扩大有效感受野，而 Mamba 通过一次序列扫描即可

使每个位置感知全图信息，信息聚合效率更高。

2）线性计算复杂度。在实际应用中，高分辨率

图像处理是刚性需求。对于一幅 H × W 的图像，

Transformer 的 窗 口 注 意 力 复 杂 度 为 O (HW ⋅ W 2win )
（Wwin 为窗口大小），标准自注意力更高达 O( ( )HW 2 )。
Mamba 的 O (HW )线性复杂度使其在处理超高分辨

率图像时计算和内存开销均低于 Transformer。
3）灵活的架构适配性。Mamba 模块可以灵活地

嵌入到多种网络架构中：既可作为纯 Mamba 主干也

可以与 CNN 或 Transformer 混合使用，还可以嵌入

U-Net 编解码器结构中。这种灵活性使研究者能够
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根据具体任务需求设计最合适的网络架构。

4）与领域先验知识的融合。多项研究表明，

Mamba 能与图像处理领域的先验知识结合。例如，

RetinexMamba（Bai 等，2025）将 Mamba 与 Retinex 理

论结合，在低照度增强中实现了更智能的光照分量

估计。这种“先验引导 + Mamba 执行”的范式表明

Mamba 架构能够有效承载领域特定的物理约束。

1. 5　设计空间总览

在深入综述具体方法之前，本节对基于 Mamba

的图像恢复方法的设计空间进行总览，建立一个统

一的分析框架。通过前述章节的分析可以看出，将

Mamba 适配到图像恢复任务涉及一系列关键设计选

择。本文将这些设计选择归纳为 4 个核心设计轴，

它们共同构成了 Mamba 图像恢复方法的设计空间。

这 4 个设计轴将作为第 2 节方法分类的解释坐标系，

帮助读者理解不同方法之间的联系与差异。为帮助

读者建立直观认识，表 2 给出了若干代表性方法在

4 个设计轴上的具体选择。

1. 5. 1　设计轴 1：扫描策略

扫描策略决定了如何将二维图像转换为一维序

列以供 SSM 处理，是 Mamba 适配图像恢复的首要设

计选择。扫描策略可从方向数（单向至多向，如 4、

6、8 方向）、路径连续性（连续不跳跃的嵌套 S 形扫描

与光栅扫描之别）、局部性保持度（空间相邻像素在

序列中的平均距离，如希尔伯特曲线与光栅扫描的

对比）以及计算复杂度（相对于单向扫描的每秒浮点

运算次数（floating point operations per second，FLOPs）
倍数）等多个维度进行评价。

扫描策略的选择直接影响模型的性能—效率权

衡。多方向扫描能够提供更全面的全局信息覆盖，

但计算开销成本增加。只有优化的单次扫描路径

（如 NSS、希尔伯特曲线）才在保持计算效率的同时

尽可能减少信息损失。

1. 5. 2　设计轴 2：非因果信息注入

原始 Mamba 的因果性约束并不适合图像恢复

任务，为此现有研究提出了多种策略来注入非因果

信息。这些方法包括多方向扫描技术，它通过在多

个方向上运行 Mamba，使每个像素在至少一个方向

上能够利用“未来”信息，从而间接实现非因果建模。

双向扫描策略在同一路径上同时运行正向和反向

表1　三代图像恢复方法核心特性对比

Table 1　Comparison of core features of three generations of image restoration methods

范式

CNN

Transformer

Mamba/SSM

代表工作

EDSR, RCAN

SwinIR, HAT

MambaIR, MaIR

感受野

局部

全局/窗口

全局

计算复杂度

O (K 2 N )

O (N 2 ) /O (NW 2 )

O (N )

核心优势

局部纹理建模能力强，平移
不变性

全局依赖建模

全局感受野 + 线性复杂度

主要局限

感受野受限，
长程依赖建模能力弱

计算复杂度高，
高分辨率处理受限

硬件生态尚不成熟，
扫描策略设计复杂

注：N 为像素/块数量，K 为卷积核大小，W 为窗口大小。

表2　典型设计组合示例

Table 2　Typical design combination examples

方法

MambaIR（Guo 等，2025b）
MambaIRv2（Guo 等，2025a）
MaIR（Li 等，2025a）
VmambaIR（Shi 等，2025）
FreqMamba（Zou 等，2024b）
RetinexMamba（Bai 等，2025）

扫描策略

四方向
交叉

单向

嵌套 S 形

六方向 OSS
多方向

标准

非因果策略

多方向扫描

ASE 机制

优化路径

多方向扫描

多方向扫描

标准

局部补偿

卷积 + 通道注意力

卷积 + ASE 注意力

卷积 + SSA
多尺度 U-Net

卷积

卷积

先验融合

纯数据驱动

纯数据驱动

纯数据驱动

纯数据驱动

频域先验

Retinex

适用场景

通用恢复，
性能优先

通用恢复，效率与性能兼顾

通用恢复，单次扫描

去雨等多尺度任务

去雨，周期性退化

低照度增强

1881



Vol. 31，No. 6，Jun. 2026

Mamba，以此融合前后方向的信息。如 MambaIRv2
（Guo 等，2025a）所采用的方式，基于注意力状态方

程（attentive state equation， ASE）机制通过修改 SSM
的输出方程引入全局查询能力，从根本上实现非因

果建模。跨窗口交互方法则在局部窗口内运行因果

SSM，同时通过注意力或其他机制实现窗口间的非

因果交互。

非因果信息注入策略的选择影响模型的表达能力

和计算效率。ASE等机制创新能够在单次扫描框架下

实现非因果建模，代表了目前较为有效的解决方案。

1. 5. 3　设计轴 3：局部建模补偿

纯 SSM 在局部纹理建模上存在固有不足，需要

引入补偿机制。常见的局部补偿策略包括在 SSM 模

块前后添加卷积层以增强局部特征提取能力，引入

窗口注意力或局部自注意力机制，通过压缩激励

（squeeze-and-excitation， SE）、卷 积 块 注 意 力 模 块

（convolutional block attention module， CBAM）等通道

注意力机制增强跨通道信息交互，采用 U-Net 等多

尺度架构在不同尺度上融合特征，以及在频域进行

局部纹理增强。

局部补偿策略的选择需要在局部建模能力和计

算开销之间权衡。卷积增强是最轻量的选择，而多

尺度融合和 Transformer 混合则提供更强的局部建模

能力，但增加了计算成本。

1. 5. 4　设计轴 4：先验知识与物理约束

部分方法将 Mamba 与图像处理领域的先验知

识或物理模型深度融合以提升特定任务性能，其中

一些方法利用傅里叶变换或小波变换在频域进行处

理。另一些则基于物理退化模型指导网络设计和通

过退化感知模块动态调整处理策略。此外也存在纯

数据驱动的方法，它们完全依赖数据驱动学习而不

显式引入领域先验。

先验融合策略在特定任务上能够带来性能提升

和更好的可解释性，但可能牺牲一定的通用性。纯

数据驱动方法则具有更强的泛化能力，适合通用图

像恢复场景。

2　基于Mamba的图像恢复方法

2. 1　方法分类框架概述

本节按任务类型对现有基于 Mamba 的图像恢

复方法进行分类综述，包括超分辨率、去噪、去模糊、

去雨去雾、低照度增强及其他恢复任务。后续沿任

务维度依次展开详细讨论。

2. 2　通用图像恢复方法

通用图像恢复方法（general image restoration）指

设计初衷覆盖多种退化类型、在多个恢复子任务上

进行验证的方法。如表 3 所示，此类方法通常提出

具有较强通用性的网络架构或核心模块，是 Mamba
图像恢复领域中最具代表性和影响力的一批工作。

2. 2. 1　纯 Mamba 主干架构

纯 Mamba 主干架构是 Mamba 图像恢复中最具

代表性的研究主线，其发展历程体现了“基线建立→
机制改进→路径优化→效率提升”的技术演进逻辑。

该领域的技术演进可概括为：MambaIR 建立基线范

式 ；MambaIRv2 通 过 ASE 机 制 解 决 因 果 性 限 制 ；

MaIR 通 过 NSS 优 化 扫 描 路 径 ；EAMamba 通 过

MHSSM 提升计算效率。

MambaIR（Guo 等，2025b）提出残差状态空间块

（residual state space block， RSSB），采用四方向交叉

扫描机制，并集成局部卷积层和通道注意力机制弥

补 SSM 的局部建模不足，是较早将 Mamba 系统性地

应用于图像恢复的基线工作。MambaIRv2（Guo 等，

2025a）提出注意力状态方程（ASE），通过修改输出

矩阵C使其具有全局查询能力，实现单次扫描下的

非 因 果 建 模 ，同 时 提 出 语 义 引 导 近 邻（semantic 
guided neighbors， SGN）机制促进远距相似像素间的

信息交流。MaIR（Li 等，2025a）提出嵌套 S 形扫描

（NSS）策略，通过在局部窗口内以 S 形路径保持局部

性、窗口间以 S 形连接保持全局连续性，仅需单次扫

描 即 可 完 成 图 像 展 开 ，还 提 出 序 列 洗 牌 注 意 力

（sequence shuffle attention， SSA）机制进一步丰富特

征表示。EAMamba（Lin 等，2025）提出多头选择性

扫 描 模 块 （multi-head selective scan module， 
MHSSM），借鉴多头注意力思想将多方向扫描聚合

到统一前馈过程中，在保持全向信息覆盖的同时将

FLOPs 大幅降低，实现性能与效率的帕累托最优。

Serpent（Sepehri 等，2025）将结构化 SSM 与多尺度特

征分解相结合，在 FLOPs 和显存占用上大幅降低，证

明了 SSM 可以在极低计算下实现有效的图像恢复。

RestorMamba（Wang 等，2025）提出增强协同 SSM 模

型，通过优化 SSM 模块间的信息协同机制提升恢复

性能。NCMamba（肖杰 等，2025）提出面向图像复原

的非因果选择性状态空间模型，通过随机扫描策略
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和随机重排函数突破传统因果性约束，融合多尺度

先 验 构 建 具 有 局 部 与 全 局 信 息 互 补 性 的 非 因 果

Mamba 模型，在去噪、去模糊和去阴影等多个任务上

验证了非因果建模策略的有效性。

2. 2. 2　Mamba 与 Transformer/CNN 混合架构

MatIR（Wen 等 ，2025）提 出 Mamba-Transformer
混合架构，交叉循环排列 Mamba 层（全局建模）与

Transformer 层（局部精细建模），兼顾全局感知与通

道交互。Diff-Mamba（Liu 等，2025b）将 Mamba 引入

扩散模型框架 ，设计扩散 SSM 模块（diffusion state 
space module， DSSM）和 扩 散 前 馈 网 络（diffusion 
feed-forward network， DFNN），通 过 两 阶 段（Mamba
初步恢复 + 扩散精修细节）实现 SSM 与扩散过程的

深度融合。

2. 2. 3　U-Net/多尺度结构

VmambaIR（Shi 等，2025）提出六方向全向选择

性扫描（OSS）模块，嵌入 U-Net 多尺度架构中，使每

个像素从多方向获取全局上下文信息，仅使用约

26% 的 基 线 计 算 资 源 即 达 到 竞 争 性 性 能 。 CU-

Mamba（Deng 和 Gu，2024）将双 SSM 框架嵌入 U-Net
结构，设计空间 SSM 分支和通道 SSM 分支分别建模

空间长程依赖和通道间关联，将 SSM 的序列建模能

力同时应用于空间和通道两个维度。

2. 2. 4　多合一恢复

RamIR（Ding 等，2025）提出 ReAct prompt 机制，

通过退化感知模块识别退化类型并动态生成引导信

号注入 Mamba 骨干网络，使单一模型能够同时处理

去雨、去雾和去模糊等多种退化。DPMambaIR（Liu
等，2026）提出动态提示（dynamic prompt）策略，通过

退化特征提取器捕捉退化特性并注入 Mamba 模块，

使 SSM 根据退化类型和程度自适应调整状态转移

行为。

2. 3　图像超分辨率

图像超分辨率（super-resolution， SR）旨在从低

分辨率图像重建高分辨率图像，其退化模型通常包

含下采样、模糊核卷积和加性噪声。SR 任务的核

心难点在于：下采样过程丢失了大量高频细节信

息，重建高质量图像需要从有限的低频信息中推断

出缺失的纹理和边缘。这一过程高度依赖于全局

上下文信息的利用，例如，恢复建筑物窗户的重复

性纹理需要参考远距离的相似窗户模式，恢复自然

场景中的草地纹理需要利用图像中其他区域的相

表3　通用图像恢复方法

Table 3　General image restoration methods

方法

MambaIR（Guo 等，2025b）
VmambaIR（Shi 等，2025）
CU-Mamba（Deng 和 Gu，2024）
Serpent（Sepehri 等，2025）
MambaIRv2（Guo 等，2025a）
MaIR（Li 等，2025a）
EAMamba（Lin 等，2025）
MatIR（Wen 等，2025）
Diff-Mamba（Liu 等，2025b）
RestorMamba（Wang 等，2025）
RamIR（Ding 等，2025）
DPMambaIR（Liu 等，2026）
NCMamba（肖杰 等，2025）

基础框架

纯 Mamba 主干

U-Net+Mamba
U-Net+双 SSM
多尺度 SSM

纯 Mamba 主干

纯 Mamba 主干

纯 Mamba 主干

Mamba-Transformer 混合

扩散模型+Mamba
增强协同 SSM
Mamba+Prompt

Mamba+动态提示

纯 Mamba 主干

核心创新

RSSB + 四方向交叉扫描

OSS 六方向全向扫描

空间 SSM + 通道 SSM 双分支

多尺度特征分解 + 结构化 SSM
ASSM + ASE 非因果建模

RMG + 嵌套 S 形扫描(NSS)
MHSSM 全向多头聚合

交叉循环排列

DSSM + DFNN 两阶段恢复

SSM 模块间信息协同

ReAct 退化感知提示

退化自适应 SSM 调控

随机扫描 + 非因果建模 +
多尺度互补

监督范式

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

扩散 + 有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

发表期刊/会议

ECCV
IEEE TCSVT

arXiv
arXiv
CVPR
CVPR
ICCV
arXiv

Scientific Reports
ICASSP

Applied Intelligence
arXiv

中国图象图形学报

注：TCSVT（IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology）、CVPR（IEEE/CVF Conference on Computer Vision and 
Pattern Recognition）、ICCV（IEEE/CVF International Conference on Computer Vision）和 ICASSP（IEEE International Conference on 
Acoustics， Speech and Signal Processing）
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似纹理先验。CNN 受限于有限的感受野，往往难以

利用这种远距离自相似性。Transformer 虽然能建

模全局依赖，但在处理高分辨率图像时面临二次复

杂度的计算瓶颈。Mamba 凭借全局感受野与线性

复杂度的双重优势，在多项 SR 基准评测中取得了

较好的性能，成为 SR 任务中一种值得关注的新型

骨干网络选择。

SR 也是 Mamba 图像恢复领域研究中密集的子

任务之一，出现了许多开创性的工作。表 4 给出了

若 干 图 像 超 分 辨 率 专 项 方 法 。 MMA（meet more 
areas）（Cheng 等 ，2024）提 出 基 于 Vision Mamba 的

MetaFormer 风格 SR 模型，集成预训练策略和互补注

意力机制，激活更大范围的图像区域参与超分辨率

重建。S³Mamba（Xia 等，2024）针对任意尺度 SR 任

务，提出可扩展状态空间模型（scalable state space 
model， SSSM）构建连续表示空间，通过结合尺度感

知 自 注 意 力 机 制 支 持 任 意 放 大 倍 数 。 Hi-Mamba
（Qiao 等，2025）提出层级化 Mamba 结构，设计局部

SSM 和区域 SSM 两层模块，通过方向交替策略在无

需多方向同时扫描的前提下实现多方向信息覆盖，

计算量显著减少。DVMSR（Lei 等，2024）采用知识

蒸馏策略将大型 Vision Mamba 教师网络的恢复知识

迁移至轻量学生网络，同时采用单向 SSM 减少扫描

开销，推理速度相比 SwinIR 显著提升。FMambaIR
（Zhu 等，2025b）提出一阶状态空间模型 FSSM，基于

一阶保持条件重新推导 SSM 的离散化形式，以代替

传统的零阶保持离散化，从而更好地建模相邻 token
间的相关性并提升建模精度，是当前性能最优的轻

量 SSM-based SR 方法之一。MambaLiteSR（Aalishah
等，2025）将低秩近似与知识蒸馏结合的思路压缩

Mamba SR，减少约 15% 参数量，并在 NVIDIA Jetson 
Orin Nano 边缘设备上完成部署验证。MambaCSR

（Ren 等，2024）针对压缩图像 SR 任务提出双交错扫

描（dual-interleaved scan， DIS）策略，包含层级交错

和横纵交错两个层次，并引入跨尺度对齐扫描建模

多尺度上下文信息，适配压缩 SR 的双重退化需求。

IRSRMamba（Huang 等，2025）将 Mamba 与小波变换

特征调制相结合用于红外图像 SR，在不同频段子带

上分别进行长程依赖建模，利用红外图像频域特性

的先验知识。FreMamba（Xiao 等，2025b）面向遥感

图像 SR，设计并行的 VSSM（visual state space model）
与频率辅助模块，利用 Mamba 的线性复杂度和全局

感受野处理大幅面遥感图像。QMambaBSR（Di 等，

2025）提出查询 SSM 机制用于多帧 SR，以线性复杂

度在多帧间高效搜索和融合互补信息，避免了传统

帧间注意力对齐的二次复杂度开销。

表4　图像超分辨率专项方法

Table 4　Specialized methods for image super-resolution

方法

DVMSR（Lei 等，2024）
MMA（Cheng 等，2024）
S³Mamba（Xia 等，2024）
Hi-Mamba（Qiao 等，2025）
MambaCSR（Ren 等，2024）
IRSRMamba（Huang 等，2025）
FreMamba（Xiao 等，2025b）
QMambaBSR（Di 等，2025）
FMambaIR（Zhu 等，2025b）
MambaLiteSR（Aalishah 等，2025）

基础框架

轻量 Mamba + 蒸馏

MetaFormer + Vision Mamba
可扩展 SSM
层级化 SSM

Mamba + DIS
Mamba + 小波调制

VSSM + 频率辅助

查询 SSM
一阶 SSM

低秩 Mamba + 蒸馏

核心创新

知识蒸馏 + 单向扫描

预训练 + 互补注意力

连续表示 + 尺度感知注意力

Local/Region SSM + 方向交替

双交错扫描 + 跨尺度对齐

小波变换特征调制

FSM + HGM 频率辅助模块

线性复杂度多帧信息融合

一阶保持离散化

低秩近似 + 边缘部署验证

监督范式

有监督 +
蒸馏

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督 +
蒸馏

发表期刊/会议

CVPRW
arXiv
arXiv

IEEE TIP
arXiv

IEEE TGRS
IEEE TMM

CVPR
ICASSP
ISQED

注：CVPRW（the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition Workshops）、the IEEE Transactions on Image 
Processing（TIP）、the IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing（TGRS）、the IEEE Transactions on Multimedia（TMM）和

the International Symposium on Quality Electronic Design（ISQED）
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2. 4　图像去噪

由于去噪是图像恢复基础的子任务之一，几乎

所有通用 Mamba 恢复方法都将去噪作为标准评测

任务，但专门针对去噪设计的 Mamba 方法仍然较

少。以下按合成去噪和真实去噪两个方面系统梳理

已有方法的去噪性能，并与非 Mamba 基线进行对

比。表 5 给出了若干图像去噪专项方法。MambaIR
（Guo 等 ，2025b）、MambaIRv2（Guo 等 ，2025a）和

MaIR（Li 等，2025a）等通用方法均在标准基准上进

行了系统评测，主流 Mamba 方法已全面超越传统方

法并与 Transformer 持平或小幅领先。但在低噪声水

平下各方法性能差距极为有限，Mamba 的全局建模

优势在退化程度较轻时并不显著。DPMambaIR（Liu
等，2026）通过动态提示机制将噪声等级信息显式注

入 SSM 状态转移过程，在低噪声区域放缓遗忘以保

留细节，在高噪声区域加速遗忘以加强去噪，实现空

间 自 适 应 的“ 因 噪 制 宜 ”去 噪 。 DAMamba（Li 等 ，

2025b）引入可变形注意力引导 SSM 的扫描路径，自

适应关注噪声显著区域。VAMamba（Hu 等，2025）
提出内容自适应扫描策略，根据图像内容动态调整

扫描顺序。两者均验证了自适应扫描策略在去噪任

务中的潜力。SSUMamba（Fu 等，2024）针对高光谱

图像设计空间—光谱连续扫描（spatial-spectral con⁃
tinuous scan， SSCS）机制，精心安排扫描路径使空间

相邻像素和光谱相邻波段在序列中保持相邻，采用

U-Net 架构同时建模空间和光谱两个维度的长程依

赖。HSIDMamba（Liu 等，2025c）在光谱维度上同时

运行正向和反向 SSM 进行高光谱去噪，消除了单向

SSM 在光谱维度上的信息不对称性，验证了双向光

谱建模的有效性。

2. 5　图像去模糊

运动去模糊是 Mamba 去模糊研究中覆盖最广

的子方向。MaIR（Li 等，2025a）在 GoPro 数据集上取

得了突破性结果，是目前 Mamba 方法在 GoPro 上的

最佳记录。这一显著优势表明，运动模糊的空间非

均匀性需要全局建模能力来理解模糊核的整体影响

范围，而 Mamba 的全局感受野恰好满足这一需求。

与 CNN 受限于局部卷积核不同，Mamba 能够在线性

复杂度下捕获长距离像素间的依赖关系，这对于理

解大范围运动模糊的全局退化模式至关重要。此

外，Mamba 的序列特性与视频帧间运动的时序特性

存在天然对应。运动模糊本质上是时间维度信息在

空间维度的投影，SSM 的递推结构天然适合建模这

种时序—空间耦合关系。从信号处理的角度看，运

动模糊可视为沿运动轨迹的时域积分操作，而 SSM
的状态递推机制能够有效地反向解耦这一积分过

程。表 6 给出了若干图像去模糊专项方法。

EVSSM（efficient visual state space model）（Kong
等，2025）引入参数可学习的几何变换使 SSM 的扫描

路径自适应对准模糊核方向，并设计增强深度前馈

表5　图像去噪专项方法

Table 5　Specialized methods for image denoising

方法

SSUMamba（Fu 等，2024）
HSIDMamba（Liu 等，2025c）
DAMamba（Li 等，2025b）
VAMamba（Hu 等，2025）

基础框架

U-Net + 空间—光谱 SSM
双向光谱 SSM

可变形注意力 + SSM
视觉注意力 Mamba

核心创新

空间—光谱连续扫描(SSCS)
双向扫描消除光谱不对称

自适应扫描路径

内容自适应扫描顺序

监督范式

有监督

有监督

有监督

有监督

发表期刊/会议

arXiv
arXiv
arXiv
arXiv

表6　图像去模糊专项方法

Table 6　Specialized methods for image deblurring

方法

XYScanNet（Liu 等，2025a）
EVSSM（Kong 等，2025）
MBMamba（Gao 等，2025）
DDWMamba（Wu 等，2025）

基础框架

SSM + 切片扫描

SSM + 几何变换

记忆缓冲 + SSM
双域窗口 Mamba

核心创新

片内/片间交替扫描

自适应变换扫描 + EDFFN
显式结构化记忆存储

空间—频域双域渐进恢复

监督范式

有监督

有监督

有监督

有监督

发表期刊/会议

arXiv
CVPR
arXiv

Neural Networks
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网络（enhanced depth feed-forward network， EDFFN）

提升特征表达能力。其核心思想在于，传统固定扫

描路径无法有效对齐沿不同方向分布的运动模糊信

息，而通过几何变换动态调整扫描方向，能够使递推

过程更高效地沿模糊核方向传播信息，在 GoPro 和

HIDE 上 超 越 Restormer（Zamir 等 ，2022）等 基 线 。

CU-Mamba（Deng 和 Gu，2024）通过并行的空间 SSM
和通道 SSM 分支构建双 SSM 框架，空间 SSM 捕获像

素级结构信息，通道 SSM 关注特征交互与冗余消除，

在 GoPro、HIDE、RealBlur-R 和 RealBlur-J 四 个 基 准

上验证了有效性。MBMamba（Gao 等，2025）将记忆

缓冲机制引入 Mamba，通过外部记忆缓冲区存储关

键历史状态信息，解决去模糊中的局部像素遗忘和

通道冗余问题，有效改善边缘区域清晰度。XYScan⁃
Net（Liu 等，2025a）提出切片—扫描策略，通过片内/
片间交替扫描减少空间错位问题，优先关注感知质

量指标而非仅追求峰值信噪比和结构相似性指标。

DDWMamba（Wu 等，2025）提出空间-频域双域窗口

Mamba 的多阶段去模糊框架，利用双域信息互补性

和渐进恢复策略提升去模糊质量。双域特征融合

Mamba 去模糊方法（高银 等，2025）针对单一域分析

的局限性，通过状态空间模型同步提取空间结构特

征与小波变换生成的多尺度频域特征，设计双分支

状态空间模块分别独立建模空域与频域信息，并通

过融合策略整合两个域的互补信息。

2. 6　图像去雨与图像去雾

图像去雨旨在去除图像中由雨水引起的雨痕

（rain streak）和雨雾（rain accumulation）等退化。雨

痕具有方向性、周期性和细长形状等独特特性，且雨

滴的密度和分布在不同区域往往存在较大差异，这

启发了多种创新性的 Mamba 应用方式。研究表明，

雨痕的高频周期性结构在频谱中对应着特定的频率

分 量 。 这 一 先 验 知 识 催 生 了 一 系 列 频 域 增 强 的

Mamba 去雨方法。表 7 给出了若干图像去雨与图像

去雾专项方法。FreqMamba（Zou 等，2024b）提出三

重复合交互结构：空间 Mamba 分支、频段 Mamba 分

支和傅里叶全局建模模块，通过复合交互机制实现

空间域与频率域的深度协同去雨。FourierMamba
（Li 等，2024）将傅里叶学习直接集成到 SSM 中，通过

Zigzag 扫描机制在频率系数序列上运行 Mamba，实

现从频域分离到空间域恢复的端到端去雨流程。

FreSSM（Yamashita 和 Ikehara，2025）将频率域特征通

过门控机制直接注入 SSM 的隐状态更新过程，实现

空间—频率信息在 SSM 内部的深层融合，代表了频

域先验与 SSM 结合从“外部并行”到“内部融合”的递

进 。 TransMamba（Sun 等 ，2024）采 用 Transformer-
Mamba 双 分 支 并 行 架 构 用 于 单 图 像 去 雨 ，Trans⁃
former 分支捕捉雨痕精细纹理，Mamba 分支提供高

效 全 局 背 景 建 模 ，通 过 交 叉 融 合 模 块 实 现 互 补 。

RainMamba（Wu 等，2024）提出希尔伯特扫描机制在

时空维度进行局部化扫描，并结合差分引导动态对

比局部学习关注雨痕变化区域，取得了最先进的视

频去雨性能。

图像去雾旨在恢复受雾霾、薄雾等大气散射影

表7　图像去雨与图像去雾专项方法

Table 7　Specialized methods for image deraining and image dehazing

方法

UVM-Net（Zheng 和 Wu，2024）
FreqMamba（Zou 等，2024b）
FourierMamba（Li 等，2024）
FreSSM（Yamashita 和 Ikehara，2025）
TransMamba（Sun 等，2024）
RainMamba（Wu 等，2024）
RSDehamba（Zhou 等，2024）
LMHaze（Zhang 等，2024）
WDMamba（Sun 等，2026）

基础框架

U-Net + Vision Mamba
三重复合 SSM

傅里叶学习 + SSM
频率增强 SSM

Transformer-Mamba 双分支

时空 SSM
轻量 Vision Mamba

MoE 框架 + Mamba 专家

小波分解 + Mamba

核心创新

多尺度 Mamba 编解码器

空间 + 频段 + 傅里叶三重交互

Zigzag 频域扫描

频域特征隐状态注入

交叉融合互补去雨

希尔伯特曲线扫描 + 对比学习

遥感卫星去雾定制

雾气强度自适应专家激活

低频/高频分离处理

监督范式

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

发表期刊/会议

arXiv
ACM MM

arXiv
ACCV
arXiv

ACM MM
arXiv
arXiv

IEEE TCSVT
注：ACM MM（ACM International Conference on Multimedia）
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响而降质的图像。大气散射模型为去雾任务提供了

物理先验。Mamba 在去雾中的应用更多地体现在与

成 熟 网 络 架 构 和 物 理 模 型 的 融 合 上 。 UVM-Net
（Zheng 和 Wu，2024）是最早将 Vision Mamba 用于图

像恢复的工作之一，将 Vision Mamba 模块嵌入 U-Net
编解码器中，结合多尺度特征融合与全局感受野实

现单图去雾。RSDehamba（Zhou 等，2024）面向遥感

卫星图像去雾设计轻量级 Vision Mamba 网络，以低

计算开销实现大幅面遥感图像的全局去雾。CSC-

Mamba（王 京 等 ，2025）设 计 了 基 于 cross-shaped 
convolutional Mamba model 的遥感图像去雾技术，利

用 SSM 的线性复杂度实现全局上下文编码，同时利

用 CNN 和基于自注意力机制的 CSwin 模块聚合不

同方向域上的特征以感知雾分布的空间变化特征，

在 SateHaze1K 数据集上验证了该方法兼具轻量化

和高去雾效果的特点。WDMamba（Sun 等，2026）利

用小波变换将图像分解为低频（雾气 + 结构）和高

频（边缘 + 纹理）分量后分别用 Mamba 处理，实现

符合去雾物理直觉的分解式建模。LMHaze（Zhang
等，2024）采用混合专家（mixture of experts， MoE）框

架，以 Mamba 为核心专家组件，根据雾气强度动态

激 活 不 同 专 家 ，增 强 对 不 同 退 化 程 度 的 自 适 应

能力。

2. 7　低照度图像增强

低照度图像增强（low-light image enhancement， 
LLIE）旨在恢复暗光环境下拍摄图像的亮度、对比

度和色彩信息。LLIE 任务面临特定的技术挑战：暗

区中的信噪比（signal-to-noise ratio， SNR）极低，增强

亮度必然同步放大噪声（即“增强—噪声”耦合矛

盾）；色彩信息在低照度下严重退化，色偏校正需要

参考全图的色彩分布；光照分布通常是全局性的物

理量（如场景的整体光照条件），准确估计光照分量

需要综合全图信息。Mamba 的全局感受野使其能够

感知整幅图像的光照分布和噪声水平，为全局性的

光照估计和空间自适应的噪声处理提供了建模基

础。同时，Mamba 的选择性机制使其能够在高 SNR
区域（信号清晰）增强记忆以保留细节、在低 SNR 区

域（噪声严重）加速遗忘以抑制噪声，与 LLIE 的“增

强—去噪”双重需求一致。表 8 给出了若干低照度

图像增强专项方法。

RetinexMamba 将 Mamba 与显式 Retinex 分解结

合，利用 Mamba 的全局感受野感知整幅图像光照分

布以生成更准确的光照估计，减少局部不一致现象。

MambaLLIE（Weng 等，2024）提出隐式 Retinex 感知

机制，采用“全局—然后—局部”两阶段 SSM 设计：全

局 SSM 感知光照分布和噪声水平，局部 SSM 进行精

细亮度恢复和噪声去除。Retinex-RAWMamba（Chen
等，2026a）将 Mamba 应用于 RAW 图像域低照度增

表8　低照度图像增强专项方法

Table 8　Specialized methods for low-light image enhancement

方法

RetinexMamba（Bai 等，2025）
RESVMUNetX（Wang 等，2024a）
Retinex-RAWMamba（Chen 等，2026a）
MambaLLIE（Weng 等，2024）
Wave-Mamba（Zou 等，2024a）
ExpoMamba（Adhikarla 等，2026）
BSMamba（Zhang 等，2025）
SNR-Aware Mamba（Chen 和 Hao，2026）
GLMA（Li 等，2025c）

基础框架

Mamba + Retinex
VMamba 嵌入 U-Net

Mamba + RAW 域 Retinex
全局—局部 SSM
小波域 Mamba

频率 SSM 块

亮度 Mamba + 语义 Mamba
SNR 门控 + SSM

全局—局部 Mamba

核心创新

显式 Retinex 分解 + 全局光照感知

多尺度全局感受野

八方向扫描 + Bayer 适配

隐式 Retinex 感知

UHD 低照度低频集中处理

频率域直接增强

亮度与语义解耦建模

SNR 掩码门控状态更新

显式光照图+局部纹理恢复

监督
范式

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

有监督

发表期刊/会议

ICONIP
arXiv

IEEE TCSVT
NeurIPS

ACM MM
WACV
arXiv
PRCV

Appl. Sci.
注：ICONIP（the International Conference on Neural Information Processing），NeurIPS（the Conference on Neural Information Processing 

Systems），WACV（IEEE Winter Conference on Applications of Computer Vision），PRCV（Chinese Conference on Pattern Recognition 

and Computer Vision）
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强，同时解决去马赛克和去噪问题，针对 Bayer 阵列

特殊结构设计八方向扫描机制。Wave-Mamba（Zou
等，2024a）采用小波变换分解图像，将 Mamba 主要

用于处理低频分量（整体亮度和结构），以更少的计

算开销实现超高清（ultra-high-definition， UHD）低照

度增强。ExpoMamba（Adhikarla 等，2026）在频率域

中构建 SSM 模块，将频率系数序列作为输入直接操

作图像的频率成分进行增强，利用频域全局特性弥

补空间域 SSM 在局部建模上的不足。RESVMUNetX
（Wang 等，2024a）将 VMamba 模块嵌入 U-Net 编解码

器各层级替代传统卷积块，使每个尺度层级都具备

全局感受野以应对 LLIE 中不同尺度的退化模式。

BSMamba（Zhang 等，2025）提出亮度 Mamba 和语义

Mamba 双组件设计，前者通过亮度引导选择性注意

力调整亮度分布，后者通过语义保持机制确保增强

过 程 中 语 义 信 息 的 完 整 性 。 SNR-Aware Mamba
（Chen 和 Hao，2026）先估计各区域信噪比，再用 SNR
掩码门控 SSM 的状态更新：低 SNR 区域减弱 Mamba
以避免放大噪声，高 SNR 区域发挥全局建模进行细

节恢复。GLMA（global-to-local Mamba architecture）
（Li 等，2025c）采用全局—局部两阶段 Mamba 架构，

全局阶段显式估计光照图，局部阶段恢复纹理细节，

与 MambaLLIE（Weng 等，2024）的隐式 Retinex 感知

形成互补的显式方案。

2. 8　其他领域

除上述主要任务外，Mamba 还在遥感与高光谱

处理以及视频恢复等多个方向展现出应用潜力。

2. 8. 1　遥感与高光谱图像处理

遥感图像和高光谱图像处理是 Mamba 方法的

一类重要应用方向。遥感图像具有幅面广（通常数

千 × 数千像素）、分辨率高以及地物类型多样等特

点。高光谱图像则具有三维结构（空间 × 空间 × 光
谱），对多维长程依赖建模提出了特殊要求。Fre⁃
Mamba（Xiao 等，2025b）提出频率辅助 Mamba 框架用

于遥感 SR，设计出了频率选择模块（frequency selec⁃
tion module， FSM）、视觉状态空间模块（visual state 
space module， VSSM）和混合门控模块（hybrid gating 
module， HGM）三级融合架构，显著超越 HAT-L 的同

时 仅 消 耗 其 约 1/4 显 存 。 ConvMambaSR（Zhu 等 ，

2024）以 Mamba 为全局主干、多尺度卷积为局部增

强分支，两者自适应融合用于遥感 SR，在保持低计

算复杂度的同时取得与 Transformer 方法可比的性

能。DHM （dual-domain hierarchical state space mod⁃
els）（Meng 等，2026）设计空间 Mamba 和光谱 Mamba
两条并行路径分别建模空间和光谱维度的长程依

赖，通过交叉注意力融合用于光谱压缩成像重建，避

免了三维数据暴力展平的信息损失。

2. 8. 2　视频恢复

在视频恢复与视频序列建模领域，Mamba 凭借

线性复杂度的核心优势，在大尺寸画面处理中实现

了精度与效率的双向平衡。面向连续视频恢复任

务，视频数据固有的空间—时序三维耦合结构，要

求算法同时具备帧内细节建模能力与跨帧长程时

序依赖捕捉能力，这一核心需求与 Mamba 的序列

长程建模特性高度契合，为视频恢复领域的技术升

级 提 供 了 全 新 路 径 。 MamEVSR（Xiao 和 Wang，

2025）利用 SSM 高效处理事件相机的长序列事件流

数据，将事件信息与低分辨率帧融合实现事件驱动

的视频超分辨率。VSRM（Tran 等，2025）以 Mamba
为视频 SR 主干， 验证了 SSM 在视频恢复领域的有

效性。

除上述主要方向外，Mamba 还在图像修复、阴影

去除、图像和谐化以及光场图像超分辨率等多个细

分领域展现出应用潜力，体现了 SSM 架构的广泛适

配性。SEM-Net（Chen 等，2025）是首个将 SSM 应用

于图像修复的方法，提出蛇形 Mamba 块（serpentine 
Mamba block， SMB）以 S 形路径遍历像素保持空间

连续性，结合双向扫描和位置增强层，采用 U-Net 编

解码器架构。Orpaint（Meng 等，2025）利用 SSM 的全

局建模能力为甲骨文拓片设计零样本修复框架，无

需大规模配对数据即可捕获字形结构先验完成残缺

区域修复。ShadowMamba（Zhu 等，2025a）利用 SSM
的全局感受野感知光照分布和阴影—非阴影区域对

比关系，通过选择性机制在阴影边界区域自适应增

强恢复力度，实现阴影去除。GLIHamba（孙金胜 
等，2025）将 Mamba 应用于图像和谐化，设计全局

SSM 分支捕获前景—背景色调关系、局部交互模块

处理边界精细色彩过渡，实现合成图像的视觉一致

性调整。DnMamba（郭洋 等，2025）将 Vision Mamba
的全局感受野特性应用于地震数据噪声去除，构建

基于 DnMamba 模型的地震数据去噪技术，设计浅深

两套信噪提取方案，利用双向状态空间模型进行数

据依赖的全局视觉上下文建模，有效提高了地震信

号的保真度。这一工作将 Mamba 恢复方法的应用
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领 域 从 自 然 图 像 拓 展 到 了 地 球 物 理 数 据 处 理 。

LFMamba（Wang 等 ，2024b）首 次 将 SSM 引 入 光 场

SR，在四维光场数据的二维切片上交替运行 SSM 以

联 合 建 模 空 间 — 角 度 信 息 。 L²FMamba（Wei 等 ，

2025）在此基础上提出轻量化 LF-VSSM 模块，采用

渐进式多切片特征提取策略，大幅减少参数量和计

算量。

3　数据集与评估指标

3. 1　基准数据集汇总

基于 Mamba 的图像恢复方法在多个标准基准

数据集上进行训练和评测。表 9 按任务类型汇总了

各子任务中最常用的数据集及其关键属性。

3. 2　评估指标

图像恢复方法的评估体系包括图像质量指标和

模型效率指标两个维度。图像质量指标根据是否需

要参考图像（真值（ground truth））分为全参考指标和

无参考指标。

3. 2. 1　全参考图像质量指标

全参考指标需要同时提供恢复图像和参考图

像，用于度量两者之间的差异。

1）峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio， PSNR）

是使用最广泛的图像质量指标。PSNR 以分贝（dB）

为单位，数值越高表示恢复质量越好。PSNR 直接反

映像素级别的重建精度，是几乎所有图像恢复论文

的首要报告指标。在 SR 领域，通常在 YCbCr 色彩空

间的 Y 通道（亮度通道）上计算 PSNR，且对边界像素

进行裁剪（× 2 裁剪 2 像素，× 4 裁剪 4 像素）。PSNR
的主要局限在于其基于像素级 MSE 的度量方式与

人眼的视觉感知并不完全一致——两幅视觉质量差

异明显的图像可能具有相近的 PSNR 值。

2）结 构 相 似 性 指 标（structural similarity index 
measure， SSIM）（Wang 等 ，2004）从 亮 度（lumi⁃

表9　基于Mamba的图像恢复方法常用数据集汇总

Table 9　Summary of commonly used datasets for Mamba-based image restoration methods

任务

超分辨

超分辨

超分辨

超分辨

超分辨

超分辨

去噪

去噪

去噪

去噪

去噪

去模糊

去模糊

去模糊

去雨

去雨

去雾

LLIE
压缩

压缩

数据集

DIV2K
Flickr2K

Set5 / Set14
B100 (BSD100)

Urban100
Manga109

SIDD
DND

CBSD68
Kodak24
McMaster

GoPro
HIDE

RealBlur-R/-J
Rain100H/L

Rain13K
RESIDE (SOTS)
LOL / LOL-v2

LIVE1
Classic5

类型

高质量自然图像

高质量自然图像

经典测试集

自然图像

城市建筑图像

日本漫画

真实智能手机噪声

真实相机噪声

合成高斯噪声

合成高斯噪声

合成高斯噪声

运动模糊

运动模糊

真实模糊

合成雨纹

多样合成雨纹

合成 + 真实雾

真实低照度

JPEG 压缩伪影

JPEG 压缩伪影

规模

1 000 幅

2 650 幅

5/14 幅

100 幅

100 幅

109 幅

30 000+对

50 幅

68 幅

24 幅

18 幅

3 214 对

2 025 对

各 980 对

1 800/200 对

13 000+对

72 135 幅

500/1 000+对

29 幅

5 幅

特点

SR 领域标准训练集，内容多样

常与 DIV2K 联合训练

最广泛使用的 SR 基准测试集

Berkeley 分割数据集子集

含丰富规则纹理与重复结构

含密集文字和线条图案

5 款手机、10 个场景采集

4 台相机拍摄，仅在线评测

标准彩色合成去噪基准

Kodak 经典无损图像集

彩色图像去噪测试集

240 帧/s 高帧率视频合成模糊

包含人体非刚体运动场景

真实相机抖动/物体运动

大雨/小雨单图去雨标准集

多种雨纹密度与方向

室内/室外场景，去雾标准基准

长短曝光配对采集

JPEG 去伪影标准测试集

经典 JPEG 去伪影测试集
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nance）、对比度（contrast）和结构（structure） 3 个维度

度量图像相似度。

SSIM 取值范围为[0，1]，越接近 1 表示恢复质量

越好。相比 PSNR，SSIM 更符合人眼的视觉感知机

制——人眼对结构信息变化（如边缘和纹理）的敏感

度远高于对绝对亮度值变化的敏感度。实际计算

中，SSIM 通常在局部滑窗上逐像素计算后取全图均

值。在 Mamba 恢复文献中，PSNR 和 SSIM 几乎总是

成对报告。

3）学 习 型 感 知 图 像 块 相 似 度（learned percep⁃
tual image patch similarity， LPIPS）（Zhang 等，2018a）
利用预训练深度神经网络提取多尺度深层特征表

示，在特征空间中度量恢复图像与参考图像之间的

感知距离。LPIPS 取值范围为[0，1]，越小表示感知

质量越好。相比 PSNR 和 SSIM，LPIPS 与人类主观感

知的一致性更高，尤其在评估纹理真实感和视觉自

然度方面，其在人类两择一感知判断任务上的一致

率可达 71%。

4）相关系数（correlation coefficient， CC）用于衡

量恢复图像与参考图像之间的线性相关程度。CC
取值范围为［-1，1］，越接近 1 表示恢复质量越好。

CC 在遥感图像融合（pansharpening）任务中广泛使

用，用于评估融合结果与全色或多光谱参考图像之

间的空间和光谱一致性。

5）光谱角映射（spectral angle mapper， SAM）用

于度量恢复图像与参考图像在光谱维度上的保真

度，通过计算两个光谱向量之间的夹角评估光谱失

真程度。对于多光谱/高光谱图像中每个像素位置，

SAM 定义为

fSAM = 1
N ∑

i = 1

N arccos ( x i , x i

|| x i ⋅ || x i ) （5）

式中，x i，x i ∈ RB 分别为恢复图像和参考图像在第 i

个像素位置的 B 维光谱向量，⋅，⋅ 为内积运算，|  ⋅  |
为 l2 范数，为像素总数。SAM 以度（°）为单位，数值

越小表示光谱保真度越高。SAM 是高光谱图像恢

复（如高光谱去噪、光谱压缩成像、高光谱超分辨率）

和遥感图像融合任务中不可或缺的评价指标。

6）全局相对无量纲综合误差（erreur relative glo⁃
bale adimensionnelle de synthèse， ERGAS）是遥感图

像融合领域的综合质量评价指标，通过归一化各波

段 的 均 方 根 误 差 衡 量 恢 复 图 像 的 整 体 质 量 。

ERGAS 定义为

fERGAS = 100 ⋅ dh
d l

1
B ∑

b = 1

B ( )RMSEb

μb

2
（6）

式中，dh /d l 为高分辨率与低分辨率图像之间的空间

分辨率比值，B 为波段数，RMSEb 为第 b 个波段的均

方 根 误 差 ，μb 为 参 考 图 像 第 b 个 波 段 的 均 值 。

ERGAS 数值越小表示质量越好。该指标在遥感超

分辨率和全色锐化任务中被广泛采用，其优势在于

通过均值归一化消除了不同波段辐射量级差异的影

响，能够综合反映空间和光谱两个维度的恢复质量。

3. 2. 2　无参考图像质量指标

无参考指标不需要参考图像，适用于真实场景

中无法获取真值的情况。

1）自 然 图 像 质 量 评 估 器（natural image quality 
evaluator， NIQE）（Mittal 等，2013）是一种完全无需

训练数据标注的盲质量评估指标。其核心思想是：

自然图像的局部归一化亮度系数（mean subtracted 
contrast normalized， MSCN）在统计上服从高斯分布，

图像退化会导致该分布偏离自然统计规律。

2）核初始距离（kernel inception distance， KID）。

KID（Bińkowski 等 ，2018）在 弗 雷 歇 初 始 距 离

（Fréchet inception distance， FID）（Heusel 等 ，2017）
基 础 上 引 入 了 最 大 均 值 差 异（maximum mean dis⁃
crepancy， MMD）框架来度量生成图像分布与参考图

像分布之间的距离，克服了 FID 对样本量有偏估计

的缺陷。

3）无 参 考 质 量 指 标（quality with no reference， 
QNR）（Alparone 等，2008）专为遥感全色锐化任务设

计，通过分别评估光谱失真度和空间失真度，综合衡

量融合图像的质量。

3. 2. 3　模型效率指标

评估基于 Mamba 的图像恢复方法时，效率指标

与质量指标同等重要，因为 Mamba 的线性复杂度是

其核心核心优势之一。

1）参数量是模型中可训练参数的总数量，以 M
（百万）或 K（千）为单位，反映模型的存储需求和规

模。在 Mamba 恢复文献中，轻量级模型的参数量通

常在数百 K 级别，而标准模型在 15～20 M 级别。

2）浮点运算次数（floating-point operations， FLOPs）
是模型单次前向传播所需的浮点运算次数，以 G（十

亿）为单位，是衡量计算复杂度的标准指标。需要注
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意的是，FLOPs 的计算依赖于输入尺寸，Mamba 恢复

文献中通常使用 256 × 256 像素作为标准输入尺寸

进 行 报 告 。 与 FLOPs 密 切 相 关 的 是 乘 加 运 算 量

（multiply-accumulate operations， MACs），1 MAC 约等

于 2 FLOPs，部分论文使用 MACs 作为计算量度量。

3）GPU 显存占用直接决定了模型在不同硬件平

台上的可用性——高分辨率图像处理时，显存往往

是比计算速度更严重的瓶颈。Mamba 的线性显存复

杂度使其在该指标上相对Transformer具有明确优势。

4）推理时间是处理单幅图像的耗时，以毫秒

（ms）或秒（s）为单位。该指标与硬件平台密切相关，

不同论文的测试条件（GPU 型号、CUDA 版本、批量

大小等）可能不同，因此在横向比较时需注意统一实

验条件。目前大多数 Mamba 恢复方法在 NVIDIA 
A100 或 RTX 3090/4090 上进行推理时间测试。

3. 2. 4　指标选择建议

不同恢复任务对指标的侧重有所不同。表 10
汇总了各任务的推荐指标组合及其选择依据。

4　结 语

图像恢复旨在从受退化因素影响的低质量图像

中恢复高质量图像，是计算机视觉领域的核心底层

任 务 。 2023 年 底 提 出 的 选 择 性 状 态 空 间 模 型

Mamba，凭借其输入依赖的选择性机制，在保持全局

感受野的同时实现了线性计算复杂度，为图像恢复

提供了兼顾全局建模能力与计算效率的新方案。本

文对基于 Mamba 的图像恢复方法进行了系统综述，

涵盖超分辨率、去噪、去模糊、去雨去雾、低照度增

强、图像压缩、高光谱处理及视频恢复等多个子任务

的大量代表性工作。从技术演进来看，Mamba 图像

恢 复 经 历 了 从 通 用 基 线 到 任 务 专 用 设 计 、从 纯

Mamba 架构到混合架构、从多方向扫描到高效单向

扫描的发展历程。实验分析表明，Mamba 方法在多

个恢复任务上达到或超越了同参数量级 Transformer

基线的水平，其优势在包含丰富纹理结构的大尺寸

图像上更为明显。

尽管基于 Mamba 的图像恢复方法取得了显著

进展，但仍面临一些挑战，值得进一步探索：

1）扫描策略设计与因果性限制。如何将二维图

像有效转化为一维序列是 Mamba 图像恢复的核心

技术问题。目前扫描路径的设计主要依赖人工经验

和消融实验验证，缺乏理论层面的指导原则。不同

任务似乎偏好不同的扫描策略，但尚无系统的理论

解释哪种扫描策略最适合哪类任务。此外，SSM 递

归结构的因果性约束不适合图像恢复任务，尽管

MambaIRv2（Guo 等，2025a）的 ASE 机制和 MaIR（Li
等，2025a）的 NSS 策略已提供了有效的工程解决方

案，但设计原生非因果的 SSM 变体仍是一个值得探

索的方向。

2）硬件加速生态不成熟。Mamba 的线性复杂度

优势尚未完全转化为实际的推理速度优势。由于

表10　不同恢复任务的指标选择建议

Table 10　Recommended metric selection for different restoration tasks

恢复任务

图像超分辨率

感知超分辨率

图像去噪

图像去模糊

图像去雨/去雾

低照度图像增强

水下图像增强

高光谱去噪/恢复

遥感图像融合

遥感超分辨率

主要指标

PSNR↑, SSIM↑
LPIPS↓, KID↓
PSNR↑, SSIM↑
PSNR↑, SSIM↑
PSNR↑, SSIM↑
PSNR↑, SSIM↑
PSNR↑, SSIM↑
PSNR↑, SSIM↑

CC↑, SAM↓, ERGAS↓
PSNR↑, SSIM↑

辅助指标

LPIPS↓
PSNR↑, NIQE↓

—

LPIPS↓, KID↓
NIQE↓

LPIPS↓, NIQE↓
NIQE↓, UIQM↑
SAM↓, ERGAS↓

QNR↑
SAM↓, ERGAS↓, CC↑

注：↑表示正向指标（数值越高越好），↓表示逆向指标（数值越低越好），UIQM 为水下图像质量度量，“-”表示无相关指标。
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CUDA 优 化 库 的 成 熟 度 不 如 CNN 和 Transformer，
Mamba 的实际加速比仅为理论值的 60%～80%。在

低分辨率场景下，经过深度优化的 Transformer 实际

推 理 速 度 可 能 与 Mamba 持 平 甚 至 更 快 。 随 着

Mamba 社 区 的 不 断 壮 大 和 CUDA kernel 的 持 续 优

化，这一差距有望逐步缩小。

3）可解释性与可视化工具。Transformer 的自注

意力权重可以直观地可视化为注意力图，帮助研究

者理解模型的关注区域和决策逻辑。相比之下，

SSM 的选择性机制缺乏类似的直观可视化工具，对

于 SSM 如何在隐状态空间中编码和传递图像信息、

选择性机制如何区分退化成分与清洁信号等微观机

制的理解仍然有限。开发 SSM 专用的可视化和解释

工具是提升该领域可信度和可调试性的重要需求。

4）合成—真实域差距。目前大多数 Mamba 恢

复方法在合成数据上训练，在合成测试集上评测，但

在真实场景中的泛化能力仍有待验证。合成退化与

真实退化之间存在域差距，导致模型在真实照片上

可能出现颜色偏移、边界伪影等质量劣化。如何通

过真实数据增强、域适应、自监督学习或盲恢复策略

提升 Mamba 方法在真实场景中的鲁棒性，是走向实

际应用的关键问题。

5）轻量化与边缘部署。将 Mamba 恢复模型部

署到智能手机等移动端设备上仍面临挑战。尽管

DVMSR、FMambaIR 和 MambaLiteSR 等轻量化方法

已取得一定进展，但量化和剪枝等压缩技术在 SSM
上的应用效果仍需进一步验证。模型—硬件协同设

计是可能的改进方向，MambaLiteSR 在 Jetson 边缘设

备上的探索是重要的第一步。

6）视频与三维恢复。视频数据本质上是时间序

列，而 SSM 正是为序列建模而设计，这使得视频恢复

成 为 Mamba 最 具 结 构 性 优 势 的 应 用 方 向 之 一 。

RainMamba 和 MamEVSR 已初步展示了 Mamba 在视

频去雨和事件相机视频 SR 中的有效性，视频去噪、

视频去模糊、视频稳像和视频帧插值等任务均可受

益于 Mamba 的高效时序建模能力。此外，高光谱图

像和光场图像等多维数据的恢复也是值得探索的

方向。

7）评估指标与数据集建设。当前缺乏统一的评

测框架，不同论文的评测设置存在差异，导致跨论文

的数值对比存在可比性问题。同时，现有数据集的

规模和多样性可能无法反映真实世界的退化多样

性。建设统一的 Mamba 恢复评测框架和更大规模、

更多样化的真实退化数据集，对推动该领域的规范

化发展至关重要。

随着上述技术瓶颈的逐步突破，Mamba 有望与

CNN 和 Transformer 共同构成图像恢复领域的三大

基础范式，在学术研究和工程应用中发挥日益重要

的作用。
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