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摘 要： 目的　针对 Transformer 在图像去模糊过程中难以精确恢复图像细节的问题，提出一种结合 Mamba 模型与

蛇形卷积技术的图像去模糊网络 MSNet（Mamba snake convolution network）。方法　首先，结合 Mamba 框架与蛇形卷

积，提出蛇形状态空间模块（snake state-space module，SSSM）。SSSM 通过调整卷积核的形状和路径，动态适应图像

局部特征并调整卷积方向，以对齐不同的模糊条纹模式；其次，使用多方向扫描模块（direction scan module，DSM）进

行多个方向的扫描，捕捉图像中的长期依赖。再利用离散状态空间方程合并多方向的结构信息，增强模型对全局结

构的捕捉能力；最后，引入蛇形通道注意力（snake channel attention，SCA），利用门控设计筛选和调整模糊信息的权

重，确保在去除模糊的同时保留关键细节。结果　实验在 GoPro 和 HIDE 数据集上，与主流的卷积神经网络（convo⁃
lutional neural network，CNN）和 Transformer 去模糊方法相比，MSNet 的峰值信噪比（peak signal to noise ratio，PSNR）分

别提升 1. 2% 和 1. 9%，结构相似性（structural similarity，SSIM）分别提升 0. 6% 和 0. 7%。结论　本文方法可以有效去

除复杂场景下产生的图像模糊，并复原细节。

关键词： 图像去模糊；Mamba 模型；方向扫描模块 （DSM）；蛇形卷积；蛇形通道注意力 （SCA）
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Abstract： Objective　Traditional image deblurring methods， such as those based on convolutional neural networks 
（CNNs） and Transformers， have achieved substantial advancements in improving deblurring performance.  Despite these 
achievements， these methods are still constrained by high computational demands and limitations in restoring intricate 
image details.  In complex conditions involving motion blur or high-frequency details， existing approaches often rely on 
fixed convolution kernels or global self-attention mechanisms.  Such static designs lack the adaptability to handle diverse 
types of blur effectively， which leads to suboptimal detail recovery and inadequate reconstruction of global image struc⁃
tures.  Moreover， Transformer-based deblurring methods frequently require extensive computational resources， which sig⁃
nificantly diminishes their feasibility for deployment on mobile devices or embedded systems.  These resource constraints 
not only restrict their applicability in practical scenarios but also impede their broader adoption in real-world applications.  
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To address these challenges， this study proposes a novel image deblurring method， which is termed MSNet.  By integrating 
the efficient state space modeling capabilities of the Mamba framework with snake convolution techniques， MSNet lever⁃
ages the complementary strengths of these innovations.  This approach aims to reduce computational overhead while achiev⁃
ing high-fidelity recovery of fine image details and structural information.  With its enhanced adaptability and efficiency， 
MSNet is better suited for practical applications.  It offers robust performance in tackling complex deblurring tasks across 
diverse scenarios. Method　To achieve the objective， the MSNet network integrates three key modules： the snake state 
space module （SSSM）， the directional scanning module （DSM）， and the snake channel attention module （SCA）.  Each 
module is designed for a specific purpose， and their combination effectively tackles local detail recovery and global struc⁃
ture restoration.  The SSSM combines the Mamba framework with snake convolution technology， with the aim of enhancing 
the capability of the model to capture subtle blur features.  Unlike traditional CNN-based methods relying on fixed convolu⁃
tion kernels， SSSM dynamically adjusts the shape and path of the convolutional kernels.  This way allows them to adapt to 
local image features and blur stripe patterns.  Snake convolution alters the convolution path to effectively capture local blur 
features.  Moreover， the Mamba framework takes advantage of state space models through processing long-range dependen⁃
cies with linear computational complexity.  In contrast to the high computational complexity of Transformer-based models 
relying on self-attention， Mamba can more efficiently capture long-term dependencies in the image， which avoids the exces⁃
sive computational burden associated with Transformer models.  Simultaneously， snake convolution enhances the precision 
with which the network adapts to local image features.  Thus， it offers notable advantages in capturing complex motion blur 
and fine detail blur.  The DSM module transforms image features into a one-dimensional sequence and scans these features 
in multiple directions （diagonal， horizontal， and vertical） to capture long-range dependencies.  This module effectively 
improves global structure restoration， particularly in scenes with objects moving simultaneously in multiple directions， 
which allows for better reconstruction of the overall image structure.  The SCA module uses a gating mechanism to filter and 
adjust the weights of the blurred information.  Through combining snake convolution with a channel attention mechanism， 
this module allows the model to dynamically adjust the weights of different features， which prioritizes key image details 
while removing irrelevant blur information.  Through this selective focus， the SCA module significantly enhances detail 
recovery and optimizes the overall deblurring performance. Result　To validate the effectiveness of MSNet， we conducted 
comparative and ablation experiments on two widely used image deblurring benchmark datasets： GoPro and HIDE.  During 
the experiments， MSNet was compared against several commonly used deblurring methods.  The results show that MSNet 
exhibited outstanding performance in addressing image blur artifacts and restoring fine details.  On the GoPro dataset， 
MSNet achieved significant improvements in PSNR and SSIM compared with Transformer- and CNN-based methods.  
MSNet demonstrated superior accuracy in restoring blurred regions， which effectively addressed the limitations of existing 
methods in handling complex scenes.  This performance highlights capability of MSNet to process images with intricate 
details and challenging blur conditions more effectively than its counterparts.  On the HIDE dataset， MSNet also outper⁃
formed Transformer- and CNN-based methods through achieving higher PSNR and SSIM scores.  It showed remarkable accu⁃
racy in deblurring fine textual and facial details in blurred images.  By leveraging its adaptive convolution design and multi-
directional scanning approach， MSNet exhibited strong robustness and generalization capabilities.  Thus， it is well suited 
for complex and dynamic scenarios.  Moreover， MSNet demonstrated exceptional computational efficiency.  It achieved a 
computational complexity of 63. 7 GFLOPs on the GoPro dataset， which was significantly lower than those of MIMO-UNet 
and other comparative methods.  This balance of high deblurring performance and low computational cost makes MSNet an 
ideal solution for real-time deblurring tasks in resource-constrained environments.  Ablation studies further validated the 
contributions of the key modules of MSNet.  The removal of the SSSM or the SCA module led to a significant drop in PSNR， 
with the greatest decrease occurring when both modules were removed.  These findings highlight the critical role of these 
modules in improving deblurring accuracy and restoring fine image details.  In addition， network depth analysis revealed 
that MSNet-28 （28 layers） achieved the best performance， with a PSNR of 33. 51 dB and an SSIM of 0. 97.  This result con⁃
firms the importance of optimizing network depth and module design to enhance overall performance. Conclusion　MSNet 
demonstrates outstanding performance across multiple datasets.  It not only showcases its exceptional deblurring accuracy 
and detail recovery capabilities but also achieves a good balance in computational efficiency.  By incorporating the state 
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space model of the Mamba framework and the flexibility of serpentine convolution， MSNet efficiently handles long-range 
dependencies， particularly exhibiting stronger adaptability in complex blur scenarios.  The ablation experiments validate 
the importance of each module， with the SSSM and SCA modules playing key roles in detail recovery and global structure 
reconstruction.  Overall， MSNet excels in deblurring tasks with its strong generalization capabilities， efficient computation， 
and superior performance in detail recovery.
Key words： image deblurring； Mamba model； direction scan module （DSM）； snake convolution； snake channel attention 

（SCA）

0　引 言

图像运动模糊通常源于相机抖动或物体在曝光

期间的快速运动。这类模糊不仅严重影响图像的视

觉质量，显著增加去模糊任务的难度（Hirsch 等，

2011），还会干扰高级计算机视觉任务的执行，如目

标检测（Kupyn 等，2018）、人脸识别（Lu 等，2019）。

传 统 的 运 动 去 模 糊 方 法 主 要 依 赖 于 数 学 模 型

（Helstrom，1967；Krishnan 等，2011）、图像先验知识

（Whyte 等，2012；Pan 等，2016；Yan 等，2017）和复杂

的优化算法（Ren 等，2016；Jia，2007）。尽管这些方

法在一定程度上能够解决运动模糊问题，但在面对

复杂场景时去模糊效果较差。

近年来，基于深度学习的去模糊方法（程茹秋 
等 ，2022；Tsai 等 ，2022a；Mao 等 ，2023a；Mao 等 ，

2023b；陈 加 保 等 ，2023；胡 张 颖 等 ，2024；Li 等 ，

2023）取得了显著进展。通过端到端方式，直接在模

糊图像与清晰图像之间构建非线性映射，涌现了许

多优秀的研究工作和创新性结构设计。Nah 等人

（2017）提出一种多尺度卷积神经网络，实现端到端

的图像去模糊。然而，不同尺度之间的关联性未能

得到充分考虑。为此，Tao 等人（2018）提出新的尺

度递归网络，通过跨尺度权重共享方案关联不同尺

度 的 特 征 ，但 也 增 加 了 计 算 复 杂 度 。 Cho 等 人

（2021）重新评估了单幅图像去模糊中粗到细的方

法 ，采 用 多 输 入 输 出 架 构 有 效 处 理 多 尺 度 模 糊 。

Kim 等人（2022）通过在不同尺度上采用深度可变的

网络结构，增强了模糊特征提取，从而优化了去模糊

效果。Zhang 等人（2020）则将图像复原视为清晰图

像的生成，并使用生成对抗网络进行去模糊。随着

Transformer（Xia 等，2024；Yun 和 Ro，2024）在图像领

域的普及，Zamir 等人（2022）通过改进自注意机制，

在有效恢复图像质量的同时降低了计算复杂度。

Wang 等人（2022）引入了局部增强窗口变换器模块，

该模块在非重叠窗口上执行自注意力操作，从而大

幅降低了计算复杂度。然而，现有去模糊方法虽然

有所改进，但仍面临计算开销大、细节处理能力不足

的问题。特别是在处理条纹模糊和全局结构信息

时，现有方法常因计算复杂度过高或特征捕捉不够

细致而导致图像复原效果不足。

针对现有去模糊方法在计算开销和细节处理方

面的不足，本文提出一种基于 Mamba（Nguyen 等，

2022）框 架 与 蛇 形 卷 积 的 图 像 去 模 糊 网 络 MSNet
（Mamba snake convolution network）。Mamba 框架已

应用于视觉任务中，如图像分类（Chen 等，2024a）、

视频理解（Wang 等，2023）等，且已有研究引入方向

扫描策略以提升其性能。在此基础上，本文方法设

计了多方向扫描模块（direction scan module，DSM）

来捕捉图像中的长期依赖，以改善全局结构的还原

效果。同时，针对细节模糊难以去除的问题，模型引

入蛇形卷积（Qi 等，2023）并结合 Mamba 的状态空间

模型（state-space module，SSM）（Nguyen 等，2022），提

出 蛇 形 状 态 空 间 模 块（snake state-space module，

SSSM），以提升局部细节处理能力。此外，模型嵌入

了蛇形通道注意力（snake channel attention，SCA）模

块，通过门控设计对模糊信息进行筛选和权重调整，

使模型能够在去除模糊的同时保留关键细节，有效

提高图像复原精度。实验结果表明，MSNet 在多个

基准数据集上表现出更强的去模糊精度与细节恢复

能力，同时具有较强的泛化能力。

1　本文网络

基 于 Mamba 与 蛇 形 卷 积 图 像 去 模 糊 网 络 如

图 1 所示，MSNet 的整体框架由编码器与解码器组

成，实现端到端的去模糊处理。其核心组件包括蛇

形状态空间模块（SSSM）、方向扫描模块（DSM）和
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蛇形通道注意力模块（SCA）。其中，蛇形状态空间

模块内部集成了方向扫描模块，二者共同用于去模

糊任务。

网络架构采用了逐层细化策略，旨在最大程度

地保留高频细节，以最大程度减少去模糊过程中信

息的丢失。具体而言，本文方法主要包含两部分：首

先，如图 1（b）所示，蛇形状态空间模块（SSSM）运用

蛇形卷积技术处理条纹模糊特征，并借助 DSM 构建

记忆序列，充分激活图像中的像素信息，捕捉长期依

赖 ；其 次 ，如 图 1（c）所 示 ，蛇 形 通 道 注 意 力 模 块

（SCA）利用蛇形卷积构建门控机制，并融合通道注

意力机制生成用于细节修复的特征图，实现权重的

精细调整与优化，进一步提升图像质量。为平衡效

果与性能，各模块的层数可根据需求动态调整。同

时，通过引入跨尺度互联机制，确保信息流在不同尺

度间的顺畅传递，进一步增强去模糊效果。

1. 1　蛇形状态空间模块

基于 Transformer 的复原网络通常将输入分割成

小块（Chen 等，2021a），或采用位移窗口注意力机制

（Liang 等，2021），这限制了全局图像级别的捕获，也

会导致计算复杂度显著增加。相比于 Transformer 的

高计算消耗，Mamba 状态空间模型在处理长序列时

仅需线性计算复杂度。基于这一特性，研究中引入

状态空间模型用于图像复原。在此基础上，本文提

出蛇形状态空间模块（SSSM）。区别于传统的 SSM
模块，所提模块通过一系列改进显著增强了模型的

去模糊效果。具体地，在空间扫描模块基础上加入

蛇形卷积，增强对细微模糊特征的捕获能力。如

图 2 所示，蛇形卷积通过动态调整卷积核的形状和

扫描路径，以更好地捕捉图像中的局部结构。

卷积过程中，首先使用 LayerNorm 对输入X进行

层归一化，将输入标准化，并沿通道均等分为Y1 和

Y2，分别执行蛇形卷积操作。紧接着，在第一个分支

中，对Y1 进行两层 3 × 3 蛇形卷积 SConv 以提取细节

模糊特征，经过 GeLU 激活函数，最后通过 DSM 捕获

状态空间方程中的长程依赖Ydsm，计算为

Ydsm = DSM (Gelu (SConv (Y1 ) ) ) （1）
对于第 2 个分支，对 Y2 使用 3 × 3 的 SConv 获取

清晰图像，使用 GeLU 激活函数激活得到Yg，具体为

Yg = Gelu (SConv (Y2 ) ) （2）
最后，将Ydsm 与Yg 进行哈达玛乘积，并将结果进

行 1 × 1 的卷积层降低通道数后与输入X相加，生成

图 1　MSNet 网络总体架构

Fig. 1　MSNet network overall architecture （（a） MSNet network architecture； （b） SSSM； （c） SCA）
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恢复图像Y，计算为

Y = X + Conv (Ydsm⊙Yg ) （3）
图 3 展示了模糊图像经过 SSSM 处理后生成的

内部特征图。具体而言，图 3（a）与图 3（b）相比，前

者的模糊特征未能有效捕捉细节模糊信息，尤其在

纹理复杂和局部细节较为丰富的区域表现不佳，而

后者通过蛇形状态空间模型的引入，显著增强了对

细微模糊特征的感知能力。使模型能够更好地捕捉

和处理图像中的局部模糊现象，从而整体上提升了

模型的去模糊效果。

1. 2　方向扫描模块

结构化状态空间序列模型（Nguyen 等，2022）受

到连续线性时变系统的启发，通过将输入序列映射

到隐含状态并生成输出，从而高效处理长程依赖性。

具体而言，通过隐含的潜在状态 h ( t ) ∈ RN 来将一维

输 入 序 列 x ( t ) ∈ RN 转 换 为 输 出 t ∈ R。 其 数 学 形

式为

h′ ( t ) = Ah ( t ) + Bx ( t ) （4）
y ( t ) = Ch ( t ) + Dx ( t ) （5）

式 中 ，A ∈ RN × N，B ∈ RN × 1，C ∈ R1 × N，D ∈ R，N 为 状

态大小，h′ ( t ) 作为下一次的潜在状态，y ( t ) 为当前状

态的输出。接下来，通常会采用离散化过程将式（4）
集成到深度学习算法中。具体而言，将 Δ 表示为时

标参数，将连续参数A和B使用零阶保持算法 exp 转

换为离散参数用于二维图像，其定义为

ì
í
î

Ā = exp ( ΔA)
B̄ = ( ΔA)-1 (exp (A) - I )·ΔB

（6）
最新提出的高级状态空间模型 Mamba 在 S4 的

基础上进行了改进，动态调整了参数 B̄，C和 Δ，使其

能够根据输入数据进行自适应调整，从而实现更具

灵活性的特征表示。在图像复原任务中，Mamba 延

续了 S4 模型的递归结构（如式（6）），使其能够记忆

较长的序列，从而激活更多像素，增强图像复原能

力。同时，并行扫描算法赋予了 Mamba 并行处理能

力，从而提高训练效率。为充分利用二维图像中的

空间信息，本文提出方向扫描模块（DSM），如图 4 所

示。首先，将二维图像特征扁平化为一维序列，并沿

4 个方向扫描：左上至右下、右下至左上、左下至右

上、右上至左下。接着，通过离散状态空间方程捕获

每个序列中的长程依赖性。最后，将所有序列相加，

通过重塑操作恢复其二维结构。

图 2　蛇形卷积

Fig. 2　Snake convolution

图 3　模糊特征图

Fig. 3　Blur feature map 
（（a） result without SSSM； （b） result with SSSM）

图 4　方向扫描模块

Fig. 4　Direction scan module
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1. 3　蛇形通道注意力

为筛选关键的模糊信息，通道注意力机制方法

（Hu 等，2018）通过对每个通道执行池化操作来确定

其权重。在此基础上，本文提出一种基于蛇形卷积

的蛇形通道注意力机制（SCA），如图 5 所示。该机制

能够更精确地调整特征权重，使模型能够在多维度

上更灵活地筛选和调整特征细节。与 Chen 等人

（2021b）提到的 SCA 模块仅进行单一通道注意操作

不同，本文所提蛇形通道注意力模块（SCA）通过蛇

形卷积引导注意力机制，使得模型可以更加细致地

选择性保留关键模糊特征的细节信息，有效弥补传

统通道注意力机制在去模糊任务中对条纹细节的关

注不足，从而提升整体去模糊效果。

提取过程中，首先对输入 Y 进行 LayerNorm 处

理，并通过 3 × 3 卷积层提取模糊信息X1。接下来，

沿着通道维度将X1 一分为二，得到通道数为 C/2 的

模糊特征，再分别执行 3 × 3 的 SConv，以捕捉细节模

糊特征。受 Chen 等人（2021b）启发，将两个 3 × 3 的

SConv 进行门控设计，从而实现X1 的非线性映射X2，

丰富模糊信息。最后利用通道注意力生成的模糊残

差，与输入Y进行相加，计算为

Out = Y + CA(X2 ) （7）
式中，CA 表示通道注意力计算，Out表示所恢复的图

像。本模块通过丰富细节模糊信息和筛选高层语义

信息，模型的去模糊效果得到显著提升。

1. 4　损失函数

实 验 采 用 了 峰 值 信 噪 比（peak signal to noise 
ratio，PSNR）（Wang 等，2004）为网络优化过程中的

主要损失函数指标。PSNR 通过衡量重建图像与原

始图像之间的差异来评估恢复效果，对重建质量高

度敏感。为了防止训练过程中模型对异常值的过度

拟合，使用基于 L2 范数的损失函数 Lpsnr，该范数可以

平滑异常值的影响，减少网络过拟合问题，从而提升

模型的泛化能力。为了实现这一优化，MSNet 模型

进行端到端优化，具体为

Lpsnr = -10lg ( 1
H × W ∑

i = 1

H  ∑
j = 1

W  (Ygt ( i, j ) - Ypred ( i, j ) ) 2 )
（8）

式中，H 和 W 表示图像的高度和宽度，用 i 和 j 表示像

素坐标。Ygt 和Ypred 分别代表真值清晰图像和网络恢

复图像。通过这种损失函数的设计，能够有效评估

模型在图像复原中的效果，确保模型不仅在训练集

上表现良好，且在测试集上具有较强的泛化能力。

2　实验及结果分析

实验环境采用 Linux 系统，配备了 4 个 NVIDIA 
A100 GPU 显卡和一个 Intel Xeon Gold 6248R CPU。

采用 PyTorch 框架训练网络，同时使用 Cuda 11. 6 和

Cudnn 加速网络训练。

2. 1　数据集及网络参数设计

为了全面评估提出的 MSNet 模型的性能，本研

究选取了两个公开的图像去模糊基准数据集进行综

合实验。

1）GoPro 数据集（Nah 等，2017）。该数据集由连

续帧视频平均生成的模糊数据集组成，所有图像都

有清晰的对应图像作为真值图像（ground truth，GT）。

共有 3 214 对 1 280 × 720 像素分辨率的视频序列，其

中 2 103对图像用于训练，1 111对图像用于测试。

2）HIDE 数据集（Shen 等，2019）。包含 2 025 对

高清图像，均用于测试。参照 Yuan 等人（2020）的方

法，采用旋转、翻转和随机裁剪等方法进行数据扩

增。训练时使用经过数据增强的 256 × 256 像素分

辨率的图像对，测试时使用 1 280 × 720 像素作为输

入。模型使用 Adam 优化器进行训练，参数为 β1 = 
0. 9 和 β2 = 0. 9。初始学习率设置为 10-3，并根据余

弦退火计划衰减到 10-6。

2. 2　对比实验

采用峰值信噪比（PSNR）和结构相似性（struc⁃
tural similarity， SSIM）（Wang 等，2004）为主要评价

指标。通常，PSNR 值越高，表示复原图像与原始图

像越接近，图像质量越佳；SSIM 值越高，则表示结构

图 5　蛇形通道注意力

Fig. 5　Snake channel attention
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信息的保持效果越好。在定量分析中，使用 PSNR
和 SSIM 对所提方法进行客观评价。表 1 展示了各

方法在 GoPro 测试集上的对比结果，包括 DeepDe⁃
blur（deep multi-scale convolutional neural network for 
dynamic scene deblurring）（Nah 等 ，2017）、MIMO-

UNet（multi-input multi-output U-Net）（Cho 等，2021）、

HINet（half instance normalization network for image 
restoration）（Chen 等 ，2021b）、MPRNet（multi-stage 
progressive image restoration network）（Zamir 等 ，

2021）、Hi-Diff（hierarchical integration diffusion model）
（Chen 等，2024b）、Restormer（Zamir 等，2022）和 Strip⁃
former（Tsai 等，2022a）。实验结果表明，所提方法取

得了最佳性能，PSNR 为 33. 51 dB， SSIM 为 0. 966。

与基于 CNN 的最优结果相比，PSNR 提升了 0. 7%，

SSIM 提升了 0. 2%；与基于 Transformer 的最优结果相

比，PSNR提升了1. 3%，SSIM提升了0. 3%。实验结果

证明了所提方法在处理运动模糊任务中的有效性。

除了图像质量的评价指标外，模型计算需求也

是评估模型性能的重要因素。FLOPs（floating point 
operations）表示模型在推理或训练过程中所需的浮

点运算量，较低的 FLOPs 值能够减少计算资源需求。

表 1 展示了各方法的 FLOPs，本文方法在达到最佳

PSNR和SSIM的同时，其计算开销为63. 7 GFLOPs，显

著低于 HINet、Stripformer 等其余方法。对比结果表

明，所提模型在保持高质量去模糊效果的同时，实现了

较低的计算复杂度，具有良好的实用性和部署潜力。

为验证所提网络的泛化性能，使用在 GoPro 数

据集上训练的模型对 HIDE 数据集进行测试。表 2
展示了所提方法与其他方法在 HIDE 数据集上的

对 比 结 果 。 实 验 结 果 显 示 ，所 提 方 法 在 PSNR

（31. 82 dB）和 SSIM（0. 949）指标上均取得了最佳表

现 。 相 比 基 于 CNN 的 方 法 ，PSNR 提 升 了 1. 3%，

SSIM 提 升 了 0. 5%；相比基于 Transformer 的方法 ，

PSNR 提升了 1. 9%，SSIM 提升了 0. 7%。这些结果表

表1　不同方法在GoPro数据集上的性能指标结果对比

Table 1　Comparison of performance of different methods on GoPro dataset

方法

DeepDeblur（Nah 等，2017）
MIMO-UNet（Cho 等，2021）
HINet（Chen 等，2021b）
MPRNet（Zamir 等，2021）
Hi-Diff（Chen 等，2024b）
Stripformer（Tsai 等，2022a）
Restormer（Zamir 等，2022）
本文

基准模型

CNN-Based
CNN-Based
CNN-Based
CNN-Based
CNN-Based

Transformer-Based
Transformer-Based

Mamba-Based

PSNR/dB
30.40
31.73
32.71
32.66
33.28
33.08
32.92
33.51

SSIM
0.807
0.951
0.959
0.959
0.964
0.962
0.963
0.966

FLOPs/G
110.0

67.0
170.7
760.0
125.5
170.0
140.0

63.7

注：加粗字体表示各列最优结果。

表2　不同方法在HIDE数据集上的性能指标结果对比

Table 2　Comparison of performance of different methods on HIDE dataset

方法

MIMO-UNet（Cho 等，2021）
HINet（Chen 等，2021b）
MPRNet（Zamir 等，2021）
DeepRFT+（Zamir 等，2021）
Hi-Diff（Chen 等，2024b）
Restormer（Zamir 等，2022）
Stripformer（Tsai 等，2022a）
本文

基准模型

CNN-Based
CNN-Based
CNN-Based
CNN-Based
CNN-Based

Transformer-Based
Transformer-Based

Mamba-Based

PSNR/dB
29.99
30.32
30.96
31.42
31.10
31.22
31.03
31.82

SSIM
0.930
0.932
0.939
0.944
0.941
0.942
0.940
0.949

FLOPs/G
67.0

170.7
760.0
187.0
125.5
140.0
170.0

63.7

注：加粗字体表示各列最优结果。
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明，所提方法在不同数据集上具有良好的泛化性能。

此外，在计算开销方面，所提方法仅为 63. 7 GFLOPs，

显著低于其他对比方法。在计算开销大幅降低的同

时，所提模型仍在 PSNR 和 SSIM 上取得了领先性能，

使得本文方法能够在保持高效图像去模糊效果的同

时，显著降低了计算开销。

接下来，在 GoPro 数据集上，对所提方法与其他

4 种经典去模糊方法进行了对比。图 6 对比了不同

图 6　GoPro 数据集中去模糊可视化结果对比

Fig. 6　Comparison of deblurring visualization results on the GoPro dataset （（a） blurred images； （b） reference images； 
（c） DeepDeblur （Nah et al. ， 2017）； （d） MIMO-UNet （Cho et al. ， 2021）； （e） MPRNet （Zamir et al. ， 2021）； 

（f） Restormer （Zamir et al. ， 2022）； （g） ours）
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去模糊方法在处理垂直和水平抖动引起的模糊效

果时的表现。第 1 幅图像（最下面 1 行）中的车牌信

息由于相机垂直抖动而模糊不清。相比其他方法，

所提方法更为接近地恢复了车牌信息，准确还原了

车牌数字，同时有效地去除了伪影。第 2 幅图像

中的模糊源于目标的快速水平移动，导致文字和

数字出现明显的模糊现象。其他方法在恢复过程

中出现了虚化，无法清晰重现细节，而所提方法在

细节还原和结构保留方面表现更为出色。第 3 幅

图像中，在复杂背景下的人脸模糊得到更为完整

的恢复，头发上的残影也成功去除。最后 1 幅图

像（最上面 1 行）中，远处文字的模糊问题明显改

善，其他方法在去模糊过程中未能保持背景的清

晰度，而所提方法则有效恢复出更加干净且清晰

的图像。

图 7 展示了不同方法在 HIDE 数据集上的去模

糊效果。在图 7（a）中，所提方法有效消除了字体模

糊，不仅准确还原了文字细节，还有效减少了抖动和

失真带来的影响。图中红色背景在复原过程中未受

黑色部分干扰，保持了色彩和边缘的准确性。图 7
（b）中，所提方法有效地去除了近距离的人脸模糊，

显著还原了人脸的细节。与其他方法相比，本文方

法在处理人脸特征时，特别是在细节还原和纹理复

原方面，表现出明显的优势。

2. 3　消融实验

为了验证不同模块对图像去模糊效果的影响，

在 GoPro 数据集上进行消融实验。实验中对 SSSM
和 SCA 进行了消融分析，并探讨了不同层数对网络

性能的影响，如表 3 所示。实验结果表明，在 MSNet-
16 中加入 SSSM 可使 PSNR 提高 1. 09 dB。引入 SCA
可使 PSNR 提高 2. 79 dB，同时引入 SSSM 和 SCA 可

使 PSNR 提升 3. 54 dB，实验结果验证了所提出模块

的有效性。

实验对 SSSM 和 SCA 的层数进行了分析，结果

显示在 28 层时效果最佳。随后，针对 MSNet-28 进

行消融分析。在去除 SSSM 模块后，PSNR 值降至

33. 10 dB，SSIM 为 0. 95。 去 除 SCA 模 块 时 ，PSNR
降至 33. 05 dB，SSIM 为 0. 95。当两个模块均移除

时，则模型的性能显著下降。消融实验结果进一

步 验 证 SSSM 和 SCA 在 MSNet 中 的 必 要 性 与 有

效性。

图 7　HIDE 数据集中去模糊可视化结果对比

Fig. 7　Comparison of deblurring visualization results on the HIDE dataset 
（（a） a blurred image focused on text；（b） a blurred image focused on a person）

表3　消融实验结果

Table 3　Results of ablation experiment

网络

baseline
MSNet-16
MSNet-16
MSNet-16
MSNet-24
MSNet-28
MSNet-28
MSNet-28
MSNet-28

SSSM/SCA 数量

16
16
16
16
24
28
28
28
28

SSSM
×
×
√
√
√
×
×
√
√

SCA
×
√
×
√
√
×
√
×
√

PSNR/dB
29.11
31.90
30.20
32.65
33.39
32.75
33.10
33.05
33.51

SSIM
0.82
0.10
0.50
0.96
0.96
0.94
0.95
0.95
0.97

注：加粗字体表示各列最优结果。
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3　结 论

提出一种基于 Mamba 和蛇形卷积的图像复原

网络 MSNet，旨在解决传统 Transformer 方法在高计

算消耗和全局图像交互建模能力方面的局限性，从

而实现对模糊图像的高精度细节恢复。模型通过引

入蛇形状态空间模块（SSSM），有效捕捉条纹模糊特

征。引入多方向扫描模块（DSM），捕获多个方向的

长期依赖并整合多方向全局信息，从而增强对图像

整体结构的复原能力。此外，嵌入蛇形通道注意力

模块（SCA），对模糊信息进行筛选和优化，进一步提

升图像复原的精度与质量。实验结果表明，MSNet
在多个基准数据集上的去模糊效果显著，复原图像

边缘清晰、细节丰富，并在降低计算开销的同时整体

性能优于现有方法。然而，本文方法在极端复杂场

景下的表现仍存在优化空间。未来工作将集中于提

升模型对复杂模糊细节的处理能力，进一步优化其

计算效率，并探索该方法在超分辨率、图像增强等其

他计算机视觉任务中的应用潜力。
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