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摘 要： 目的　高时间分辨率的事件相机为传统运动图像去模糊任务提供新的发展思路，但是当前基于事件驱动

的运动图像去模糊方法中存在跨模态补偿机制不足、深度特征计算复杂度较高以及缺乏多尺度时空信息关注的问

题，在复杂场景中的去模糊泛化性能受限。针对以上挑战，提出一种双通道 Mamba 去模糊网络（dual channel Mamba 
network，DCM-Net）。方法　使用一种双通道跨模态 Mamba 模块（dual channel cross-modal Mamba，DCCM），通过线性

复杂度的状态空间模型（state space model，SSM）隐状态映射，将事件与模糊图像投影至共享的潜在特征空间中，再

通过非线性交叉门控结构，利用低噪声的模糊图像信息抑制事件噪声，并提取事件的清晰边缘特征，将其嵌入到图

像特征中，实现事件和模糊图像的跨模态特征互补融合，达到去模糊的效果。此外，提出一种金字塔通道注意力模

块（pyramid channel attention，PyCA）对特征的多尺度时空信息进行提取，引导网络聚焦关键时间通道，增强对空间内

局部模糊的细节重建，进一步提高潜在清晰图像序列的复原精度。结果　实验在合成的 REDS（realistic and diverse 
scenes）数据集与半合成的 HQF（high quality frames）数据集上进行，与 11 种方法进行了比较。与 DeMo-IVF 方法相

比，本文方法在 REDS 数据集重建序列的峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）平均提升了 0. 16 dB，结构相似

性指数（structural similarity，SSIM）平均提升了 0. 003；在 HQF 数据集上，PSNR 和 SSIM 分别平均提升约 0. 11 dB 和

0. 002；在两个数据集上的序列重建结果的学习感知图像块相似度（learned perceptual image patch similarity，LPIPS）

达到最优。在与其中 5 种较先进方法进行比较的主观对比实验中，本文方法取得最佳评分。结论　本文方法可

以结合模糊图像和事件数据，重建出清晰潜在图像序列，证明了所提网络框架的有效性。
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Abstract： Objective　Motion deblurring is an ill-posed problem， because real-world blurred images result from the tempo⁃
ral integration of continuous scene dynamics and often lack information on intraframe motion and texture.  Aiming to 
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address the above challenge， recent work has leveraged event cameras， which are bio-inspired vision sensors with 
extremely high temporal resolution and provide intra-frame clues about motions and intensity textures， to perform the 
motion deblurring tasks.  Despite efforts to enhance deblurring performance， most event-based methods depend on the 
simple concatenation of primary features， overlooking the substantial modal discrepancy between the spatial sparsity and 
temporal density of event data and the dense spatial characteristics of blurred images.  This oversight restricts effective 
cross-modal feature interaction and ultimately leads to only marginal improvements in deblurring outcomes.  Aiming to 
facilitate cross-modal fusion of events and blurred images， several methodologies that use Transformer-based cross-modal 
fusion architectures have been developed.  However， the effectiveness of feature extraction and fusion processes within 
these cross-modal mechanisms depends on the quantity of structural components employed and the associated computa⁃
tional expenses.  A limited number of structures may lead to insufficient deblurring performance， while extensive feature 
extraction often necessitates considerable computational resources.  Furthermore， previous methods typically rely on convo⁃
lutional layers or Transformer-based architectures that model global or windowed contexts within a singular receptive field 
along the channel dimension.  This oversight regarding the integration of multiscale spatiotemporal information in the con⁃
text of intricate motion scenarios leads to suboptimal reconstruction of local detail textures and a deterioration in generaliza⁃
tion performance.  Therefore， this study proposes a novel event-based motion deblurring framework called dual-channel 
Mamba network （DCM-Net） to address the above-mentioned issues.  DCM-Net constructs a dual-channel module based on 
the Mamba model， efficiently achieving feature complementarity between the blurred image and events.  Pyramid channel 
attention is also introduced to supplement multiscale spatiotemporal information in the features， ultimately achieving high-

quality reconstruction of sharp latent image sequences. Method　In this study， a module called dual-channel cross-modal 
Mamba （DCCM） is established.  Specifically， DCCM employs state space model （SSM） with linear complexity to project 
the blurred image and events into a shared latent feature space.  Subsequently， these representations are subjected to pro⁃
cessing via nonlinear cross-gating architectures.  DCCM integrates the features from both modalities using a nonlinear cross-

gate structure that facilitates the learning of complementary features while mitigating redundancy.  Aiming to minimize the 
influence of event noise， DCCM implements event gating thresholds that enable the selective extraction of features from 
blurred images that are relatively free of noise， which are then incorporated into the event features.  Additionally， image 
features frequently suffer from texture loss due to the degradation caused by blurring.  Given that event features retain clear 
texture information， they can be selectively integrated through the application of blurred image gating thresholds， thereby 
compensating for the loss and achieving a deblurring effect.  Furthermore， to enhance the detailed reconstruction of net⁃
works in complex scenarios with non-uniform blur and non-linear motion， this research introduces a pyramid channel atten⁃
tion （PyCA） module based on the channel attention mechanism.  Different from traditional channel attention techniques 
that depend exclusively on global pooling， PyCA not only extracts temporal feature information from vertical channels but 
also improves the acquisition of local blurred feature information within these channels by integrating multiscale pooling 
results.  This approach enhances the network’s focus on intricate details within the local spatiotemporal context of features， 
thereby facilitating the extraction and enhancement of detailed texture features in that specific region.  Consequently， this 
refinement contributes to the overall improvement of the sequence reconstruction performance of the deblurring network.
Result　Comparative experiments on two public datasets， realistic and diverse scenes（REDS） and high quality frames

（HQF）， are conducted to validate the effectiveness of the proposed DCM-Net.  The original REDS dataset comprises high 
frame rate videos recorded using the GoPro action camera.  This study employs frame interpolation algorithms and event 
simulators to produce blurred images and simulated event streams.  Conversely， the original HQF dataset comprises real 
events and high-resolution video frames that were captured concurrently using the DAVIS240 event camera.  In this study， 
blurred images are synthesized from the clear video frames.  This model is compared with 11 state-of-the-art motion deblur⁃
ring models， including the frame-based and event-based methods.  Three widely recognized metrics in the domain of image 
processing are employed to evaluate reconstruction quality： peak signal-to-noise ratio （PSNR）， structural similarity index 

（SSIM）， and learned perceptual image patch similarity （LPIPS）.  The proposed method demonstrates superior performance 
on the REDS dataset， achieving an average PSNR of 30. 166 dB and an average SSIM of 0. 909 6， which demonstrates its 
superiority to other existing methods.  Specifically， the proposed approach yields average PSNR and SSIM enhancements of 
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0. 5% and 0. 3%， respectively， compared to the leading state-of-the-art technique.  Furthermore， on the HQF dataset， the 
method maintains exceptional performance， exhibiting average improvements of approximately 0. 3% in PSNR and SSIM， 
thereby further confirming its effectiveness in handling real-world events.  The proposed method also achieves state-of-the-

art performance in average LPIPS for sequence reconstruction on REDS and HQF datasets.  Additionally， visual compari⁃
sons and subjective experiments （user study） conducted on the two datasets further validate the effectiveness of the pro⁃
posed method in this study.  Considering the effective feature extraction capabilities inherent in the Mamba architecture， 
DCM-Net attains superior deblurring results while simultaneously exhibiting reduced computational complexity.  Specifi⁃
cally， DCM-Net reduces computational overhead by over 40% in comparison to the leading state-of-the-art method that use 
the Swin-Transformer architecture and 27% compared to its own Transformer variant.  Ablation studies on the sequence 
reconstruction of REDS dataset further validated the contributions of the key modules of DCM-Net.  The removal of the 
DCCM module leads to a notable decline in PSNR and SSIM for DCM-Net.  In contrast， the incorporation of PyCA in conjunction 
with DCCM still yields performance improvements （0. 17 dB and 0. 003 in PSNR and SSIM， respectively）. Conclusion　The 
DCM-Net introduced in this study enables effective cross-modal interaction and fusion between blurred image and event data while 
enhancing the model’s focus on multiscale spatiotemporal information.  DCM-Net outperforms existing methods， producing 
reconstructed latent image sequences with clear edge textures and minimal distortion.  Furthermore， DCM-Net achieves an 
improved equilibrium among the number of model parameters， computational complexity， and overall performance.
Key words： motion deblurring； event camera； Mamba model； pyramid channel attention； cross-modal fusion

0　引 言

曝光期间被拍摄对象与镜头间的相对运动会导

致运动模糊，并降低成像质量。传统的运动图像去

模糊方法通常依赖一定的运动模式先验（Chen 等，

2019；Liu 等，2020）或者强度纹理假设（Krishnan 等，

2011；Pan 等，2016；Tai 等，2011），但这类人工设计的

先验难以匹配现实场景中复杂的非线性运动与多尺

度纹理变化，导致算法泛化性能受限。为了突破手

工先验的限制，基于学习的方法（Chen 等，2021b；

Cho 等，2021；Gong 等，2017；Nimisha 等，2017）被提

出，利用卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）以端到端的方式恢复潜在的清晰图像。然而，

由于这类方法仅依赖单帧模糊图像的内部统计特

性，缺乏对运动过程动态信息的显式建模，面对剧烈

运动或复杂纹理场景时易出现重建失真。

事件相机作为新型仿生视觉传感器，通过异步

检测像素级亮度变化，以微秒级别的时间分辨率输

出稀疏事件流（Gallego 等，2022）。与传统相机相

比，事件相机能连续捕捉动态场景，很好地弥补运动

模糊中缺失的运动信息和边缘纹理信息。得益于上

述特性，与传统的基于帧的方法相比，一些基于事件

的 方 法（Jiang 等 ，2020；Lin 等 ，2020；Nimisha 等 ，

2017；Shang 等，2021；Xu 等，2021；Zhang 等，2023）获

得了更好的去模糊性能。然而，这些方法依赖于简

单的初级特征拼接，直接将事件流与模糊图像输入

网络。事件数据的空间稀疏性和时间密集性与模糊

图像的密集空间特征之间，存在明显的模态不匹配，

这限制了跨模态特征的有效交互（Cao 等，2025）。

尽 管 部 分 工 作（Chen 和 Yu，2024；Cheng 等 ，2023；

Sun 等，2022，2025）基于视觉 Transformer（Khan 等，

2022）提出跨模态融合注意力机制，以更好地融合事

件与模糊图像的特征，但是其计算复杂度随网络深

度呈平方级增长，难以平衡网络模型的计算效率与

去模糊性能。此外，上述方法依赖于卷积层运算、

Transformer 全局或窗口建模在通道内的单一感受

野，在面对复杂运动场景时缺乏对多尺度时空信息

的关注，导致局部细节纹理重建效果欠佳、泛化性能

下降。

近年来，一种名为 Mamba 的新型网络架构在计

算机视觉领域引起了广泛关注。与传统的 Trans⁃
former 架构相比，Mamba 架构通过线性隐状态映射

机制，实现了对输入特征的全局依赖建模与增强，同

时保持了线性计算复杂度，这使其在图像处理任务

中展现出显著优势。

针对现有基于事件的运动图像去模糊方法在跨

模态特征交互、计算开销以及多尺度信息关注面临

的挑战，本文受 Mamba（Gu 和 Dao，2024）的启发，提

出 一 种 双 通 道 Mamba 去 模 糊 网 络（dual channel 
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Mamba network，DCM-Net）。网络采用一种先进的双

通 道 跨 模 态 Mamba 模 块（dual channel cross-modal 
Mamba，DCCM）作为主体框架，专门用于事件和模糊

图像之间的跨模态特征学习与补偿。在 Mamba 将

输入特征映射到潜在特征空间的基础上，通过交叉

的门控结构，将模糊图像的绝对强度信息引入事件、

利用图像低噪声特征抑制事件噪声，并将事件的尖

锐边缘信息有效地嵌入到图像特征中，实现去模糊

效果。同时，为了捕获多尺度信息以提升网络在模

糊非均匀、运动非线性的复杂场景中的泛化性能，通

过 嵌 入 金 字 塔 通 道 注 意 力 模 块（pyramid channel 
attention，PyCA），提取特征内的多尺度时空信息权

重，引导网络增强对关键通道信息的关注以及局部

模糊内的边缘纹理细节特征聚合，进一步提高潜在

清晰图像的复原精度。

本 文 的 主 要 贡 献 如 下 ：1）提 出 一 种 双 通 道

Mamba 架构的事件驱动运动图像去模糊网络，实现

了事件数据与模糊图像的跨模态特征提取与互补融

合，重建出高质量潜在清晰图像序列；2）提出一种金

字塔通道注意力模块，补充特征局部时空的关注信

息，进一步提升运动图像去模糊质量；3）在合成与半

合成的数据集上，验证了提出方法在不同运动场景

下的去模糊效果，相对于现有去模糊算法具有更好

的性能。

1　相关工作

1. 1　基于图像帧的运动去模糊

运动去模糊是一个典型的病态逆问题，其核心

挑战在于模糊过程对场景动态信息（例如，运动信息

和纹理细节）的不可逆压缩特性。传统方法通过建

立模糊核卷积模型（Zhang 等，2022），将问题转化为

正则化优化框架，并引入关于运动或强度纹理的人

为先验假设（Chen 等，2019；Fergus 等，2006；Liu 等，

2020；Tai 等 ，2011；方 贤 勇 等 ，2015；谭 海 鹏 等 ，

2015；邱枫 等，2019；陈华华和鲍宗袍，2017）以提升

求解稳定性。例如，Liu 等人（2020）提出一种局部线

性模糊核，以从略微模糊的图像中预测潜在的清晰

图像；Chan 和 Wong（1998）使用全变分（total varia⁃
tion，TV）（Rudin 等，1992）对模糊核进行约束，并采

用定点算法对模型进行求解，在抑制噪声干扰的同

时保留图像的尖锐边缘信息；Pan 等人（2016）提出

一种用于图像去模糊的暗通道先验，它利用暗通道

的稀疏性来提高模糊核的估计并实现更好的去模糊

效果。然而，人工设计的先验假设与真实场景下的

统计特性存在本质差异，导致复杂动态场景下传统

方法重建质量受限。

近年来，基于学习的方法（Chen 等，2021b；Gong
等 ，2017；Nimisha 等 ，2017；吴迪 等 ，2020；黄彦宁 
等，2021）利用卷积神经网络（CNN）以端到端的方式

预测潜在的清晰图像。尽管上述方法通过卷积神经

网络隐式学习模糊到清晰的映射关系，缓解了先验

假设的局限性，但其单模态输入特性仍难以应对大

动态范围场景的运动模糊问题。近期研究尝试通过

从粗略到精细策略（Cho 等，2021），以及增强人工或

数据驱动的先验（Bigdeli 等，2017；Kupyn 等，2018）
来提高算法潜在锐化图像重建的性能，但未从根本

上解决运动信息缺失的问题。

1. 2　基于事件的运动去模糊

事件相机可以以极高的时间分辨率记录动态场

景，提供丰富的运动信息和纹理细节，为运动去模糊

任务提供了新的解决思路（Gallego 等，2022）。早期

基于事件的运动去模糊研究聚焦于物理模型构建

（Pan 等，2019；Scheerlinck 等，2019；Wang 等，2021），

其 中 ，Pan 等 人（2019）提 出 的 基 于 事 件 的 双 积 分

（event-based double integral，EDI）模型具有里程碑意

义。EDI 通过积分事件流建立模糊图像与清晰图像

间的数学关联，实现了基于事件的非均匀模糊建模。

然而，EDI 模型忽略了相机电路噪声对积分过程的

干扰，导致实际应用中噪声积累显著降低图像重建

精度。

为解决模型驱动方法的噪声敏感性问题，研究

人员提出基于深度学习的方法，通过神经网络拟合

噪声事件的分布（Lin 等，2020；Wang 等，2020a，c；

Xu 等，2021）。此外，针对监督学习和事件数据处理

的新技术也相继提出，以增强基于事件的去模糊方

法的泛化能力。例如，Xu 等人（2021）设计了一个包

含真实世界事件的半监督框架，以减轻不同数据差

异 导 致 的 去 模 糊 性 能 下 降 ；Wang 等 人（2020a）、

Zhang 和 Yu（2022）采用一种事件重排序策略实现曝

光时间内的连续时间恢复。然而，这些方法普遍采

用 初 级 的 特 征 拼 接 或 逐 元 素 乘 积 操 作（Kim 等 ，

2022），未能充分挖掘事件流与模糊图像的模态差异

特 性 ，导 致 跨 模 态 协 同 增 效 不 足 ，性 能 提 升 存 在
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瓶颈。

视觉 Transformer（Khan 等，2022）的自注意力机

制能够将输入信息映射到统一的多模态向量空间，

展现出拓展至跨模态特征融合的潜力。最新的研究

尝试结合视觉 Transformer 实现事件与模糊图像的融

合。例如，Sun 等人（2022）提出一种跨模态注意力

结构，将事件特征嵌入到模糊图像中；Chen 和 Yu
（2024）进一步使用跨模态交叉注意力将图像特征

与事件特征相互嵌合，并通过可学习的权重进行特

征融合。但这些方法局限于网络浅层的交互设计，

未能构建层次化的跨模态特征融合路径，导致去模

糊效果有限。Cheng 等人（2023）在 Swin-Transformer
（Liu 等，2021b）的基础上提出一种双通道注意力结

构，并以级联形式对事件与模糊图像进行深度特征

提取与融合，从而恢复出高质量的清晰潜在图像序

列，但是该方法的多层结构使其在计算资源方面的

消耗显著。而且上述方法依赖于单一的局部或全局

建模机制，也缺乏对于垂直通道上时间信息的依赖

建模，导致在复杂场景中对多尺度时空信息的关注

不足，关键通道内局部模糊细节纹理复原效果不够

理想。

1. 3　Mamba与状态空间模型

Mamba 模 型 的 核 心 架 构 源 于 状 态 空 间 模 型

（state space model，SSM），其通过隐状态传递机制实

现全局依赖建模，突破了传统 CNN 的局部感受野限

制与 Transformer 的二次复杂度瓶颈。近期研究通过

算 法 创 新 持 续 提 升 SSM 的 建 模 能 力 ：Smith 等 人

（2023）提出 S5 模型使得 SSM 的计算复杂性降低到

线性水平；Mehta 等人（2022）提出 H3 模型，进一步完

善和扩展该模型，在语言建模任务中达到与 Trans⁃
former 相当的性能；Mamba（Gu 和 Dao，2024）则进一

步引入一种输入自适应机制来增强 SSM 模型，与同

等规模的 Transformer 相比，实现了更高的推理速度、

数据吞吐量和整体指标。

Mamba 架构自提出以来，迅速从自然语言处理

领域扩展至计算机视觉任务，展现了其广泛的应用

潜力。针对 2D 图像的空间特性，Liu 等人（2025）提

出 VMamba 架构，通过一种四向扫描算法构建视觉

主干网络，在目标检测、分割和跟踪方面均展示了良

好 的 性 能 。 在 此 基 础 上 ，Shi 等 人（2024）则 提 出

VmambaIR 用于图像重建；邱云飞等人（2024）提出

一种融合 Mamba 与蛇形卷积的网络框架，对图像进

行去模糊操作。在跨模态融合方向，He 等人（2024）
提出 Pan-Mamba 用于遥感图像的全色锐化（即全色

图 像 与 多 光 谱 图 像 融 合）；Dong 等 人（2024）提 出

Fusion-Mamba 用以融合 RGB 图像与红外光谱图像，

实现跨模态目标检测。

本文的工作首次将 Mamba 架构引入事件驱动的

运动去模糊任务中，通过设计一个双通道 Mamba 网

络结构，实现事件与模糊图像之间的跨模态特征提

取和融合，最终重建出高质量的清晰潜在图像序列。

1. 4　通道注意力

通道注意力（channel attention，CA）作为深度神

经网络中的重要组成部分，通过自适应地校准通道

维度上的特征权重，提升模型在图像分类、目标检测

等计算机视觉任务中的性能表现（Guo 等，2022）。

Hu 等人（2018）构建的 SENet（squeeze-and-excitation 
network）是通道注意力机制的代表模型，其主要通

过压缩空间维度与激励通道维度，获得通道权重，并

使 用 权 重 与 输 入 特 征 进 行 相 乘 以 更 新 特 征 。 在

SENet 的基础上，后续研究从不同角度对通道注意

力机制进行了改进和拓展。在特征压缩方面，Gao
等人（2019）使用全局二阶池化进行压缩，以提高卷

积网络的非线性能力；Qin 等人（2021）基于频率分

析角度，使用离散余弦转化压缩空间；在激励机制方

面，Wang 等人（2020b）通过一维卷积实现激励，提升

局部通道内的信息交互能力。

尽管通道注意力机制能有效增强垂直通道上的

特征表征能力，但在实际应用中往往需要与水平空

间上的注意力机制协同使用，使整体网络获得更优

性能（Guo 等，2022）。为此，研究人员提出多种混合

注意力架构：Woo 等人（2018）设计了一种串行连接

的通道—空间注意力模块，实现特征优化；Zhang 等

人（2020b）结合金字塔特征网络和通道注意力，实现

了多尺度多通道特征的协同优化，以提升图像去雾

效果；Si 等人（2025）在通道注意力中引入单头自注

意力，并构造并联的多语义空间注意力和渐进式通

道注意力，在目标检测任务中增强空间引导和减轻

语义差异。

2　本文方法

2. 1　Mamba基本原理

Mamba 模型和状态空间模型 SSM 受到线性系统

247



Vol. 31，No. 1，Jan. 2026

理论的启发不断发展，旨在通过一个隐状态空间

h ( t ) ∈ RN 将一维序列 x ( t ) ∈ RN 映射表示为 y ( t )。在

此 框 架 下 ，令 A ∈ RN × N 为 状 态 演 化 参 数 矩 阵 ，

B ∈ RN × 1 和C ∈ R1 × N 分别为输入和输出投影参数矩

阵，该系统的数学建模具体为

h′ ( t ) = Ah ( t ) + Bx ( t ) （1）
y ( t ) = Ch′ ( t ) （2）

为了将上述连续时间系统转化为离散计算框

架，Mamba 模型引入了时间尺度参数 Δ 以将连续参

数 A和B转换为对应的离散参数
-A和

-B。在此过程

中，常用的离散化方法是零阶保持（zero-order hold，

ZOH），可以通过下式定义，具体为

Ā = exp (ΔA) （3）
B̄ = (ΔA) -1 (exp (ΔA) - I ) ⋅ ΔB （4）

基于式（3）和式（4），该线性系统的离散表达可

以表示为

h t = Āh t - 1 + B̄x t （5）
y t = Ch t （6）

式中，h t，x t 和 y t 分别为h ( t )，x ( t ) 和 y ( t ) 的离散形式。

最后，通过全局卷积推导出输出结果 y，具体为

K̄ = (CB̄, CĀB̄,⋅ ⋅ ⋅, CĀL - 1 B̄ ) （7）
y = x ∗ K̄ （8）

式中，K̄ ∈ RL 表示结构化的卷积核，L 表示输入 x的

序列长度。

区别于基于线性运算建模的 Mamba，在图像处

理 领 域 得 到 了 广 泛 应 用 的 视 觉 Transformer（Khan
等 ，2022）则 是 通 过 多 头 注 意 力 机 制（multi-head 
attention），对 输 入 向 量 独 立 计 算 查 询（query）、键

（key）和值（value）向量，并进行点积操作，实现对全

局依赖关系的建模。但这种机制的计算复杂度随输

入序列长度 L 呈平方增长 O( L2 )，导致其在处理大规

模数据时面临显著的计算开销问题。相比之下，

Mamba 通过对线性运算进行离散化建模，并采用递

归方式更新隐藏状态与输出，实现了线性复杂度

O( L )。特别是在涉及 2D 图像处理的应用场景中，

Mamba 的特性使其在减少计算开销方面展现出更大

的潜力。

2. 2　任务描述

本文提出的 DCM-Net 旨在利用模糊图像与事件

数据，恢复固定数量的清晰潜在帧，实现功能为

{ In } = DCM - Net (B, E ), ∀n ∈ {1,⋯, 2N + 1}（9）

式中，{ In }表示恢复的目标图像序列，B表示单幅模

糊图像，E表示曝光时间内事件流 E 经过压缩编码

后的事件数据。在本文实验中，N 设定为 3。

2. 3　事件表示

与传统光学相机以固定曝光时间进行成像的方

式不同，事件相机的感光元件中每个像素独立且异

步工作，能够感知场景对应位置的亮度变化，并生成

包含时间、位置和极性信息的事件流（Gallego 等，

2022）。其成像计算为

ΔI = | log ( I (x, t ) ) - log ( I (x, τ ) ) | ≥ c ⋅ | p |（10）
式中，ΔI表示两时刻光强在对数域的变化绝对值；

I (x，t ) 与 I (x，τ ) 分别表示像素 x位置在 t 时刻与 τ 时

刻 的 瞬 时 光 照 强 度 ；c 为 设 定 的 阈 值（c > 0）；

p ∈ {+1，-1}表示事件的极性，其中，+1 为正极性（亮

度增加），-1 为负极性（亮度减少），由亮度变化的符

号决定，具体为

p = sign ( log ( I (x, t ) ) - log ( I (x, τ ) ) ) （11）
式（10）表明，当某个像素在对数域上的亮度变

化量超过阈值时，事件相机便会触发生成一个相应

极性的事件点。

由于事件集合中的数据是离散且稀疏的，与传

统图像的固定张量表示形式不同，因此需要对其进

行压缩和特定形式的编码，以转化为适合神经网络

处理的张量（Tensor）形式。本文采用一种基于时空

表示的方法对事件数据进行处理：首先，将曝光时间

内的事件集合E 平均划分为 K 个时间段；然后，在每

一个时间段内，分别统计每个像素点上正事件和负

事件的总数，并构建各自的时间表面（time surface）
（Gallego 等，2022）。时间表面是一种二维平面映

射，其中每个像素点存储该位置最后一个事件的时

间戳。通过上述步骤，每个时间段可生成一个三维

数据张量（4 × H × W），并将这 K 个时间段的数据张

量合并为 4K × H × W 的多通道张量E。这种处理方

式同时保留了事件中的运动信息和时间信息，并减

少与模糊图像之间的数据模态差异，有利于网络学

习共享的隐藏空间映射与时空特征的提取交互。本

文取切片数 K = 6，其中 H × W 表示对应模糊图像的

空间分辨率。

2. 4　基于事件的运动去模糊网络结构

本文提出的双通道 Mamba 网络 DCM-Net 结构如

图 1 所示。DCM-Net 主要由 4 种模块组成：浅层特征
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结合双通道Mamba与金字塔通道注意力的事件驱动运动图像去模糊

提取（shallow feature extraction，SFE）模块、双通道跨

模态 Mamba（DCCM）模块、金字塔通道注意力（PyCA）

模块和全局特征融合（global feature fusion，GFF）模

块。其中，核心模块为DCCM模块与PyCA模块。

具体而言，网络的输入包括一帧模糊图像B和

曝光时间内事件流 E经过压缩编码后形成的张量

E。首先，B和E分别通过 SFE 模块生成初始模糊图

像特征张量B0
f 和事件特征张量E 0

f 。随后，网络利用

M 个（本文设置 M = 20）DCCM 模块对 B0
f 和 E 0

f 进行

更深层次的特征提取与交互。在每个 DCCM 模块

中，模糊图像特征通道和事件特征通道均引入了

PyCA 模块，形成残差结构，用以补充多尺度时空信

息相关的注意力机制，增强对关键通道内局部模糊

的关注，以进一步提升去模糊效果。最后，GFF 模块

将每一层 DCCM 输出的、经过金字塔通道注意力修

正的特征信息进行融合，并解码生成清晰的潜在图

像序列残差。最终，残差与原始模糊图像B相加，得

到预测的清晰潜在图像序列{ In }。

2. 4. 1　双通道跨模态 Mamba 模块

实现高质量的事件驱动运动图像去模糊，关键

在于建立事件数据与模糊图像的特征提取与匹配融

合机制（Sun 等，2022）。最新的事件驱动运动图像

去模糊方法普遍采用跨模态 Transformer 架构（Chen
等 ，2021a），通 过 生 成 查 询（query）、键（key）和 值

（value）向量实现模态间交互。然而，这类方法存在

两个显著局限性：1）特征融合过程多采用单向或浅

层交互融合策略，未能充分挖掘跨模态的协同效应，

且容易受到事件噪声干扰，去模糊效果欠佳；2）深层

次的跨模态注意力机制虽然能够提升特征融合效

果，但其计算复杂度显著增长。

针对上述挑战，本文受具有线性计算复杂度的

Mamba 架构启发，构造双通道跨模态 Mamba 模块

（DCCM）实现深层次跨模态数据提取与融合，同时

降 低 计 算 成 本 。 DCCM 模 块 架 构 如 图 2 所 示 。

DCCM 中的 SSM 学习事件与模糊图像的特征分布，

并利用隐藏状态映射将二者投影至共享的潜在特征

空间，为后续的特征互补融合奠定理论和实现基础。

一方面，压缩编码后的事件具有高频率的边缘与纹

理信息，但不可避免地含有较多电路固有噪声；另一

方面，图像受到模糊退化影响、高频细节信息丢失，

但是保留有绝对强度信息且受到的噪声干扰也较

少。这些模态特性差异为特征层面的互补融合提供

了可能。在此基础上，DCCM 基于非线性激活的门

限机制（Liu 等，2021a）设计交叉门控结构，直接响应

事件与图像的模态差异，动态引导事件与图像特征

间的相互学习与补偿，同时自适应抑制各模态中的

冗余特征，从而实现特征融合。

在第 i 个（1 ≤ i ≤ M）DCCM 模块中存在两条并

行路径，分别处理输入的模糊图像特征B i - 1
f 和事件

特 征 E i - 1
f 。 这 两 类 特 征 首 先 通 过 残 差 密 集 块

（residual dense block，RDB）进行卷积操作与特征提

取，以增强特征表达能力。随后，DCCM 模块利用

Mamba 对B i - 1
f 和E i - 1

f 进行长距离依赖建模，进一步

强化其特征表示。具体而言，B i - 1
f 和E i - 1

f 分别经过

一个带有层正则化（LayerNorm）功能的线性投影层，

将输入标准化。接着，这些特征沿着空间维度展平

为一维特征，并输入到可学习的 SSM 中，投影至共享

的潜在特征空间中。上述过程可以表示为

ì
í
î

B̄ i - 1
f = SSM i - 1

B (Conv1D ( Linear ( RDB (B i - 1
f ) ) ) )

Ē i - 1
f = SSM i - 1

E (Conv1D ( Linear ( RDB (E i - 1
f ) ) ) )（12）

图 1　DCM-Net 网络架构

Fig. 1　DCM-Net network architecture
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式中，B̄ i - 1
f 和 Ē i - 1

f 分别为输出的潜在强化特征；算子

SSM (⋅) 表示适用于 2D 图像的线性状态空间运算，由

式（8）定义；算子 Conv1D (⋅) 表示一维卷积操作；算子

Linear (⋅) 表示线性投影操作；算子 RDB (⋅) 表示残差密

集块卷积操作。

为了促进模糊图像特征与事件特征之间的跨模

态交互与融合，DCCM 模块将两种模态的特征投射

到一个共享的特征空间后，通过交叉门控机制鼓励

互补特征的学习，同时抑制冗余特征。具体而言，

B i - 1
f 和E i - 1

f 在经过线性投影层后，一方面参与下一

步的特征强化运算，另一方面被输入到 sigmoid 激活

函数中，生成对应的门控阈值 g i - 1
B 和 g i - 1

E 。这一过

程可描述为

ì
í
î

g i - 1
B = σ ( Linear ( RDB (B i - 1

f ) ) )
g i - 1

E = σ ( Linear ( RDB (E i - 1
f ) ) ) （13）

式中，算子 σ (⋅) 表示 sigmoid 激活函数。门控阈值

g i - 1
B 和 g i - 1

E 用于选择性地控制模糊图像特征和事件

特征的输入强度，从而实现两者的相互补偿与协同

优化。

一方面，为了减轻事件噪声对特征提取的干扰，

DCCM 模块通过引入事件阈值选择性地提取几乎无

噪声的模糊图像特征，并将其与事件特征进行融合。

具体操作中，事件阈值 g i - 1
E 分别与 B̄ i - 1

f 以及 Ē i - 1
f 相

乘 ，随 后 将 相 乘 结 果 拼 接 并 输 入 到 多 层 感 知 器

（multi-layer perceptron，MLP）中，输出更新后的事件

特征，具体为

E i
f = MLPi - 1

E ( [ B̄ i - 1
f ⋅ g i - 1

E ; Ē i - 1
f ⋅ g i - 1

E ]) （14）

式中，算子 MLP (⋅)表示多层感知器操作。

通过上述设计，DCCM 模块能够有效减少事件

噪声导致的错误特征估计，同时在事件中引入与图

像绝对光照强度相关的信息。另一方面，由于模糊

退化效应，模糊图像特征通常会因纹理损失而表现

不佳，而事件特征则具有更清晰的纹理信息，因此可

以利用事件特征对模糊图像特征进行补偿。为此，

DCCM 模块采用与式（14）类似的操作，通过 B̄ i - 1
f ，

Ē i - 1
f 和门控阈值g i - 1B 计算输出更新后的模糊图像特

征，具体为

B i
f = MLPi - 1

B ( [ B̄ i - 1
f ⋅ g i - 1

B ; Ē i - 1
f ⋅ g i - 1

B ]) （15）
由此，本文网络采用 DCCM 模块级联设计，在充

分发挥线性复杂度优势、合理控制计算量的前提下，

通过渐进式的跨模态特征交互补偿机制，借助低噪

声图像特征抑制事件噪声的同时，保留与融合事件

特征中的边缘纹理细节以及模糊图像中的绝对光照

强度信息，最终达到图像去模糊效果。

2. 4. 2　金字塔通道注意力模块

运动模糊在空间分布上通常表现出非均匀特

性，不同图像区域的模糊程度呈现明显的差异性

（Zhang 等，2020a），需要充分挖掘空间上的多尺度信

息，以提升网络对不同模糊程度的场景泛化性能。

此外，在曝光时间范围内，物体运动往往表现出非线

性动力学特征，这种时序上的非均匀性导致潜在清

晰序列中的场景分布存在差异，此时需要提取关键

时间维度的信息、引导边缘纹理细节特征聚合，以进

一步提升目标潜在图像序列的重建质量。综合上述

时空耦合问题，要实现高质量的运动图像去模糊序

列重建，网络架构需要精确建模时空域内的信息关

联，并自适应地处理不同区域的模糊特性。

前文介绍的 DCCM 模块对模糊图像与事件进行

特征交互与融合，在特征域的空间维度上反映了混

合的事件边缘纹理与图像强度信息，而在垂直方向

上 则 反 映 了 连 续 运 动 的 时 间 动 态 信 息 。 考 虑 到

DCCM 模块内的 Mamba 架构专注于通道内的长距离

依赖建模与捕获全局特征信息，而缺乏空间多尺度

感知与对多通道时间信息的依赖建模，本文在传统

的通道注意力（CA）（Woo 等，2018）基础上引入了一

种类似于空间金字塔池化（He 等，2015）的结构，并

设 计 了 一 个 金 字 塔 通 道 注 意 力（PyCA）模 块 ，对

DCCM 模块功能实现互补。PyCA 模块架构如图 3 所

图 2　双通道跨模态 Mamba 模块架构

Fig. 2　Dual channel cross-modal Mamba architecture
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示。PyCA 提取垂直通道上的时间特征信息的同时，

也通过结合多尺度的池化结果，精细化地捕获通道

内的局部模糊特征信息，提升对特征局部时空范围

内的细节关注，引导网络对该区域内的细节纹理特

征提取与增强，从而整体上提升了去模糊网络的序

列重建效果。

具体而言，传统的 n × n 通道注意力机制（n 通

常取 1）首先对输入特征张量F（形状为 C × H × W）

沿空间维度分别进行最大值池化（maximum pooling，

MP）和平均值池化（average pooling，AP），生成两个

形状为 C × n × n 的特征向量。随后，这两个向量被

送入一个权重共享的多层感知器（MLP）中进行学

习。MLP 的输出结果经过逐元素求和操作后，再通

过 sigmoid 激活函数进行映射处理，最终输出每个通

道的统计信息。这一过程可以表示为

CAn × n (F ) = σ ( MLP ( AvePooln × n (F ) ) +
MLP ( MaxPooln × n (F ) ) ) （16）

式中，算子 CAn × n (⋅) 表示 n × n 通道注意力计算；操作

算子 AvePooln × n (⋅) 和 MaxPooln × n (⋅) 分别表示以 n × n

尺度输出的最大值池化和平均值池化操作。当 n 取

1 时，通道内进行全局池化，得到空间全局统计信

息，但这种单一的池化方式容易导致对局部信息的

关注丢失。

区别于传统的 CA，PyCA 模块在提取通道信息

的基础上，为了充分利用输入特征的不同尺度信息，

其在多个池化尺度（例如，1 × 1，2 × 2 和 4 × 4）上分

别应用 CA，提取每个尺度下的通道注意力特征，以

确保输入特征向量F中的局部与全局信息都能得到

有效利用。最后，所有尺度下的通道统计信息通过

一个统一的 MLP 进行组合，计算输出最终的混合通

道统计量 sF，具体为

sF = PyCA(F ) =
MLP (CA1 × 1 (F ) ; CA2 × 2 (F ) ;  CA4 × 4 (F ) ) （17）

式中，算子 PyCA(⋅)表示金字塔通道注意力操作。

在 B i - 1
f 和 E i - 1

f 输入到第 i 个（1 ≤ i ≤ M）DCCM
模块进行跨模态特征提取与交互的同时，也被输入

到对应层数上的 PyCA 模块，计算混合通道统计量 s i
B

和 s i
E，具体为

ì
í
î

s i
B = PyCAi - 1

B (B i - 1
f )

s i
E = PyCAi - 1

E (E i - 1
f ) （18）

随后，包含多尺度信息的混合通道统计量 s i
B 和

s i
E 分别与 DCCM 模块输出的模糊图像特征B i

f 和事件

特征 E i
f 相乘，自适应地对特征重新缩放并更新，可

表示为

{B i
f ← s i

B ⋅ B i
f

E i
f ← s i

E ⋅ E i
f

（19）
图 4 为网络未使用 PyCA 与使用 PyCA 的去模糊

结果的误差图。由图像可以分析，图 4（a）（b）在模

糊程度较小的背景（绿色框区域）所反映的去模糊性

能基本一致，但是在模糊程度较大的局部前景（红色

框区域）中，图 4（a）对于这部分模糊区域的时空关

注度不高，导致细节纹理重建效果欠佳，结果误差较

为明显。相比前者，图 4（b）通过引入 PyCA 增强了

对局部模糊的时空感知，引导网络增强对于这部分

区域的关注与处理，从而进一步提升去模糊效果。

2. 5　损失函数

在一幅模糊图像由 2N + 1 幅清晰尖锐图像合

成的基础上，本文选取这 2N + 1 幅清晰图像构成的

序列{ În }2N + 1
n = 1 作为 ground truth 参考图像，对重建图像

序列 { In }2N + 1
n = 1 进行约束。本文采用 L1 范数定义损失

图 3　金字塔通道注意力模块架构

Fig. 3　Pyramid channel attention architecture

图 4　去模糊结果误差图

Fig. 4　Error maps of deblurred result 
（（a） error map without PyCA； （b） error map with PyCA）

251



Vol. 31，No. 1，Jan. 2026

函数L，具体形式为

L = 1
2N + 1 ∑

k = 1

2N + 1
 Ik - Îk 1

（20）

3　实验及结果分析

3. 1　实验数据集

为了全面评估本文提出的 DCM-Net 的运动去模

糊性能，本文采用两个公开数据集对网络进行训练

与测试，分别为包含合成模糊图像和合成事件的

REDS（realistic and diverse scenes）数 据 集（Nah 等 ，

2019）和包含真实世界事件和合成模糊图像的 HQF
（high quality frames）数据集（Stoffregen 等，2020）。

原始的 REDS 数据集由尺寸为 720 × 1 280 像

素、帧率为 120 帧/s 的高帧率视频序列组成。为了模

拟真实事件相机的输出，先将所有序列转换为灰度

图像序列，并使用双线性插值法下采样到 180 × 320
像素，再使用插帧算法 RIFE（real-time intermediate 
flow estimation）（Huang 等 ，2022）将 帧 率 提 升 至

480 帧/s。然后，使用生成的高帧率序列基于事件模

拟 器 ESIM（event camera simulatiors）（Rebecq 等 ，

2018）的默认参数设置生成仿真事件流，对 121 幅连

续帧进行平均以合成单幅模糊图像。每幅模糊图像

对应原始视频中的 31 幅清晰图像。本文取其中第

1，6，11，16，21，26 和 31 帧作为 ground truth 参考图

像，并遵循 Nah 等人（2019）的分配策略，取 REDS 数

据集中 240 个子序列作为训练集，其余 30 个子序列

作为测试集。

原始的 HQF 数据集包含 DAVIS240 事件相机

（分辨率 180 × 240 像素）捕获的时空同步的真实事

件和帧率为 25 帧/s 的清晰视频帧。依照 REDS 数据

集合成模糊图像的方法，将捕获的清晰视频进行插

帧，使其帧率提升至 200 帧/s，然后对 49 幅连续帧进

行平均以生成单幅模糊图像。每幅模糊图像对应于

原始视频中的 7 幅清晰图像，这些图像将作为 ground 
truth 参考图像。HQF 数据集有 14 个子数据集，本文

从中选取 9个作为训练集，其余 5个作为测试集。

3. 2　训练参数设计

本文网络模型基于 PyTorch 平台实现，并在两块

NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU 进行训练。为提升

训练效率和模型性能，在训练前对输入图像及其对

应的事件数据进行预处理。具体而言，图像和事件

数据被随机裁剪为 128 × 128 像素大小的块，同时采

用水平翻转的方式进行数据增强。网络训练数据批

次 batch 设定为 4，迭代次数 epoch 设为 200 代，其中

前 50 代的学习率固定为 1 × 10-4；之后学习率线性

衰减，直到第 200 代时为 1 × 10-5。此外，本文构建

了 DCM-Net 框架的 Transformer 版本变体模型（记为

DCM-Net-T），并将其纳入对比实验体系以验证模型

性能。

3. 3　对比实验

3. 3. 1　定量对比实验

为了定量分析重建图像的质量，本文选用数据

集中的参考图像作为评估基准，并采用目前图像处

理领域中广泛使用的 3 种评价指标：峰值信噪比

（peak signal-to-noise ratio，PSNR）、结构相似性指数

（structural similarity，SSIM）和学习感知图像块相似

度（learned perceptual image patch similarity，LPIPS）
（Zhang 等，2018）。通常情况下，PSNR 越高，表明图

像的重建质量越好，失真程度越低；SSIM 越高，表示

重建图像与参考图像在亮度、对比度和结构信息上

的一致性越强；LPIPS 则利用模型计算两幅图像之

间的感知相似性分数，数值越低表示二者之间视觉

感知差异越小。

实验将本文方法与当前先进的基于帧和基于

事件的去模糊方法进行全面比较。参与对比的方

法 包 括 HiNet（half instance normalization network）

（Chen 等 ，2021b）、MIMO-UNet（multi-input multi-
output U-Net）（Cho 等，2021）、EDI（event-based double 
integral）（Pan 等 ，2019）、eSL-Net（event-enhanced 
sparse learning network）（Wang 等 ，2020a）、TRMD

（two-stage residual-based motion deblurring）（Chen 和

Yu，2024）、EVDI（event-based video deblurring and 
interpolation）（Zhang 和 Yu，2022）、LEDVDI（learning 
event-driven video deblurring and interpolation）（Lin
等 ，2020）、EFNet（event fusion network）（Sun 等 ，

2022）、RED-Net（Xu 等，2021）、UEVD（unknown expo⁃
sure time videos deblurring）（Kim 等，2022）和 DeMo-

IVF（Cheng 等，2023）。其中 HiNet 和 MIMO-UNet 是

基于帧的方法，其余方法则结合事件数据和模糊图

像帧进行处理。此外，HiNet、MIMO-UNet、EFNet 和

UEVD 仅能实现曝光时间内的单帧清晰图像重建，

而其他方法则支持包含 7 幅潜在清晰图像的序列

重建。
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表 1 和表 2 分别展示了所有方法在 REDS 数据

集和 HQF 数据集上的定量对比结果，其中 PSNR 与

SSIM 在 图 像 灰 度 通 道 上 进 行 计 算 。 实 验 结 果 表

明，在 REDS 数据集上，本文方法在 PSNR（平均值

为 30. 166 dB），SSIM（平 均 值 为 0. 909 6）和 LPIPS
（平均值为 0. 059 7） 3 项指标上均优于现有方法。

相较于 DeMo-IVF，本文方法在 PSNR 指标上平均提

升约 0. 16 dB，在 SSIM 指标上平均提升约 0. 003。在

HQF 数据集上，本文方法继续表现出良好的性能，

PSNR 和 SSIM 分别平均提升约 0. 11 dB 和 0. 002，进

一 步 验 证 了 其 在 处 理 真 实 世 界 事 件 数 据 时 的 有

效性。

图 5 和图 6 分别展示了 REDS 和 HQF 数据集上

的可视化对比结果。从视觉效果可以看出，本文方

法在运动模糊去除和细节保留方面达到了与当前最

先进的方法相当的水平，充分体现了其在复杂场景

中的优越性能。

模型驱动的 EDI（Pan 等，2019）仅依赖像素级别

的事件积分操作，未能充分利用事件数据中蕴含的

空间结构信息，从而导致重建结果仍然存在模糊。

在基于 CNN 的网络模型中，HiNet（Chen 等，2021b）
和 MIMO-UNet（Cho 等，2021）在缺乏事件数据提供

运动信息的情况下，试图从剧烈运动导致的模糊图

像中恢复潜在的清晰图像面临显著挑战，其结果往

往不可避免地出现扭曲或变形；虽然 eSL-Net（Wang
等，2020a）可以通过学习抑制事件噪声，但其网络中

的迭代运算机制在推理阶段容易放大重建误差，导

致预测图像中出现伪影和显著的噪声残留；EVDI
（Zhang 和 Yu，2022）基于 EDI 模型构建了一种自监

督深度学习框架，但由于缺乏对事件与模糊图像之

间跨模态融合的有效机制，其重建结果在细节呈现

上缺乏精细；LEDVDI（Lin 等，2020）的性能受到网络

中动态滤波器设计的限制，导致部分细节纹理的丢

失，影响整体重建质量；RED-Net（Xu 等，2021）利用

大量堆叠的残差密集块（RDB）预测相对清晰的图像

序列，但由于缺乏注意力机制，其在细节提取能力上

存在一定局限性；UEVD（Kim 等，2022）通过较多的

计算开销在网络中选择性地使用事件特征，但是忽

视了事件和模糊图像之间的跨模态相互补偿，导致

网络性能提升有限。

在基于 Transformer 的网络模型中，EFNet（Sun
等，2022）引入了具有注意力机制的跨模态融合结构

表1　不同方法在REDS数据集上的性能对比

Table 1　Comparison of performance of different methods on REDS dataset

方法

HiNet（Chen 等，2021b）
MIMO-UNet（Cho 等，2021）
EDI（Pan 等，2019）
eSL-Net（Wang 等，2020a）
TRMD（Chen 和 Yu，2024）
EVDI（Zhang 和 Yu，2022）
LEDVDI（Lin 等，2020）
EFNet（Sun 等，2022）
RED-Net（Xu 等，2021）
UEVD（Kim 等，2022）
DeMo-IVF（Cheng 等，2023）
DCM-Net-T（本文）

DCM-Net（本文）

事件
数据

×
×
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√

单帧重建

PSNR/dB
22.697
22.978
21.836
21.046
24.798
26.868
28.475
29.427
29.598
30.166
30.712
31.026
31.057

SSIM
0.668 0
0.690 9
0.649 0
0.687 1
0.748 0
0.836 7
0.878 2
0.890 2
0.898 9
0.911 3
0.916 6
0.920 8
0.922 1

LPIPS
0.248 3
0.211 0
0.313 3
0.208 6
0.168 3
0.095 9
0.068 8
0.075 4
0.058 3
0.052 8

0.056 8
0.054 9
0.054 7

序列重建

PSNR/dB
-
-

20.410
21.414
23.037
26.014
27.771

-
28.948

-
30.004
30.139
30.166

SSIM
-
-

0.612 0
0.687 1
0.674 2
0.812 0
0.866 5

-
0.888 6

-
0.907 0
0.909 3
0.909 6

LPIPS
-
-

0.321 3
0.202 1
0.214 4
0.107 8
0.072 1

-
0.064 1

-
0.060 2
0.057 8

0.059 7

FLOPs/G

80.78
135.29

-
138.23
29.99

52.91
127.08
94.66

140.65
285.85
483.39
372.62
270.62

Para/M

5.41
16.11

-
0.19

19.26
0.39
5.00
8.46
9.76

27.88
30.88
23.70
23.57

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。“-”表示无指标结果。“√”和“×”分别表示使用与不使用。FLOPs 表示每秒

浮点运算次数，Para 表示参数量。
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将事件和图像特征融合，但缺乏深度提取特征能力，

导致在处理剧烈运动模糊时，其结果仍然可能出现

变形和扭曲；TRMD（Chen 和 Yu，2024）采用两阶段网

络设计，通过事件数据从模糊图像中学习有限数量

的残差帧，但该方法主要适用于模糊程度较低的场

景，在复杂环境下仍难以完全消除模糊伪影；DeMo-

IVF（Cheng 等，2023）基于 Swin-Transformer 构建深度

网络，实现事件与模糊图像特征的跨模态交互与融

合，能够有效提取特征并实现图像去模糊。然而，受

限于 Transformer 架构本身较高的计算复杂度，该方

法在实际应用中面临着较高的计算成本压力。

相 较 于 上 述 方 法 ，本 文 提 出 的 基 于 双 通 道

Mamba 架构的 DCM-Net 网络模型不仅实现事件与模

糊图像特征的跨模态交互与融合，也通过构建金字

塔注意力机制，补充多尺度的时空局部信息，提升对

局部模糊的关注，重建出较高质量的清晰图像，验证

了本文框架的有效性。

除了图像质量评价指标（如 PSNR），网络的参数

量与反映计算复杂度的每秒浮点运算次数（floating 
point operations per second，FLOPs）同样是衡量模型

性能的重要维度。以 REDS 数据集单帧重建结果为

例分析，如图 7 所示。得益于 Mamba 架构高效的特

征提取能力，DCM-Net 通过深度多层网络设计实现

高质量去模糊效果的同时，也将计算复杂度控制在

合理范围内。尽管 DCM-Net 的计算量相较于基于

CNN 和 Transformer 架 构 的 基 准 模 型（RED-Net 和

EFNet）翻倍，但在 PSNR 指标上分别提升了 4. 9% 和

5. 5%，展现出显著的性能优势。此外，与当前最优

的 Transformer 架构方法（DeMo-IVF）相比，DCM-Net
的计算量减少超过 40%，参数量也显著降低；而与最

优的 CNN 架构方法（UEVD）相比，DCM-Net 不仅在

PSNR 上提升了约 3%，其计算量和参数量均低于

UEVD。

为进一步验证所提出的双通道跨模态 Mamba
（DCCM）在计算效率上的优势，本文对 DCM-Net 进

行了架构对比实验：将 DCCM 模块中的 Mamba 结构

替换为标准的自注意力机制（self-attention），构建

Transformer 版本的 DCM-Net-T。从表 1、表 2 与图 7
的数据分析得出，尽管 DCM-Net-T 在去模糊性能（如

PSNR、SSIM）上接近原始 Mamba 架构的 DCM-Net，但

表2　不同方法在HQF数据集上的性能对比

Table 2　Comparison of performance of different methods on HQF dataset

方法

HiNet（Chen 等，2021b）
MIMO-UNet（Cho 等，2021）
EDI（Pan 等，2019）
eSL-Net（Wang 等，2020a）
TRMD（Chen 和 Yu，2024）
EVDI（Zhang 和 Yu，2022）
LEDVDI（Lin 等，2020）
EFNet（Sun 等，2022）
RED-Net（Xu 等，2021）
UEVD（Kim 等，2022）
DeMo-IVF（Cheng 等，2023）
DCM-Net-T（本文）

DCM-Net（本文）

事件
数据

×
×
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√

单帧重建

PSNR/dB
24.071
24.456
19.665
20.576
26.128
26.410
28.208
29.886
30.336
30.316
31.299
31.374
31.461

SSIM
0.727 6
0.744 4
0.629 5
0.618 1
0.783 0
0.801 6
0.847 3
0.879 5
0.882 5
0.886 9
0.900 8
0.902 0
0.904 1

LPIPS
0.230 5
0.206 0
0.295 0
0.206 6
0.161 4
0.147 5
0.111 9
0.101 8
0.096 5
0.092 0
0.082 6
0.083 6
0.081 8

序列重建

PSNR/dB
-
-

19.014
20.011
24.606
25.288
27.698

-
29.498

-
30.484
30.512
30.590

SSIM
-
-

0.611 1
0.605 1
0.739 7
0.777 2
0.841 5

-
0.875 3

-
0.894 2
0.895 8
0.896 5

LPIPS
-
-

0.313 8
0.208 5
0.199 2
0.155 4
0.115 8

-
0.098 1

-
0.083 3
0.082 5

0.083 2

FLOPs/G

60.58
101.47

-
103.67

22.49

39.68
95.31
70.99

105.48
214.38
386.30
297.26
202.97

Para/M

5.41
16.11

-
0.19

19.26
0.39
5.00
8.46
9.76

27.88
30.88
23.70
23.57

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。“-”表示无指标结果。“√”和“×”分别表示使用与不使用。FLOPs 表示每秒

浮点运算次数，Para 表示参数量。
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其计算代价显著增加。前者比后者在 REDS 数据集

上的计算量增加近 37%，在 HQF 数据集上的计算量

增加近 50%。这一对比实验充分验证了 Mamba 架

构的线性计算复杂度优势。

图 5　REDS 数据集中去模糊可视化结果对比

Fig. 5　Comparison of deblurring visualization results on the REDS dataset （（a） blurred images； （b） Chen et al.（2021b）； 
（c） Cho et al.（2021）； （d） Pan et al.（2019）； （e） Wang et al.（2020a）； （f） Chen and Yu（2024）； （g） Zhang and Yu（2022）； 

（h） Lin et al.（2020）； （i） Sun et al.（2022）； （j） Xu et al.（2021）； （k） Kim et al.（2022）； （l） Cheng et al.（2023）； 
（m） ours； （n） reference images）
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综上，DCM-Net不仅性能优于现有方法，在模型参

数量、计算复杂度与性能之间也实现了更优的平衡。

3. 3. 2　主观对比实验

为全面评估本文提出的 DCM-Net 在视觉感知质

量上的性能，本文选取了其他 5 种当前先进的去模

糊方法进行主观对比实验，包括 MIMO-UNet（Cho
等 ，2021）、eSL-Net（Wang 等 ，2020a）、LEDVDI（Lin
等，2020）、UEVD（Kim 等，2022）和 DeMo-IVF（Cheng
等，2023）。实验采用双盲测试策略，通过专业调查

问卷软件向 48 名参与者展示不同方法去模糊后的

图像样本。参与者根据整体视觉质量对样本进行从

6（最好）到 1（最差）的评分，最后统计平均分，结果

如图 8 所示。主观评价结果与客观定量指标（如

PSNR、SSIM）的评估结果基本一致，进一步验证了

DCM-Net 在运动图像去模糊任务中的优越性能，特

别是在处理复杂运动模糊和细节恢复方面，DCM-

Net 展现出了更强的视觉感知质量。

图 6　HQF 数据集中去模糊可视化结果对比

Fig. 6　Comparison of deblurring visualization results on the HQF dataset （（a） blurred images； （b） Chen et al.（2021b）； 
（c） Cho et al.（2021）； （d） Pan et al.（2019）； （e） Wang et al.（2020a）； （f） Chen and Yu（2024）； （g） Zhang and Yu（2022）； 

（h） Lin et al.（2020）； （i） Sun et al.（2022）； （j） Xu et al.（2021）； （k） Kim et al.（2022）； （l） Cheng et al.（2023）； 
（m） ours； （n） reference images）

图 7　不同方法的参数量、计算量与重建指标结果对比

Fig. 7　Comparison of different methods on numbers of 
parameters， FLOPs and reconstruction performance
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3. 4　消融实验

为了分析不同模块对 DCM-Net 提升网络鲁棒性

及图像去模糊效果的性能贡献，本文在 REDS 数据

集上进行消融实验，以 REDS 数据集 7 帧序列重建结

果的指标作为分析依据，结果如表 3 所示。

首先，在实验Ⅰ中，移除网络中的双通道跨模态

Mamba 模 块（DCCM）与 金 字 塔 通 道 注 意 力 模 块

（PyCA），同时取消双通道结构（Dual）。此时，网络

退化为一个由大量残差密集块堆叠而成的单通道框

架，直接输入连接起来的事件张量E和图像张量B

并进行特征提取。实验Ⅱ在实验Ⅰ的基础上引入双

通道结构，并使用由 MLP 简单构成的普通融合结

构。从结果可以分析，尽管实验Ⅱ使用双通道的结

构设计，但由于图像特征与事件特征之间未能实现

有效的相互补偿，图像重建质量显著低于实验Ⅰ。

实验Ⅲ在实验Ⅱ基础上引入 DCCM 实现特征相互补

偿。该模块学习事件与模糊图像的特征分布，引导

图像低噪强度信息嵌入事件中、抑制事件噪声的同

时，也利用事件边缘纹理信息增强图像特征，相较于

实验Ⅰ，实验Ⅲ在 PSNR 指标上提升约 0. 93 dB，在

SSIM 指标上提升约 0. 015。此外，实验Ⅳ在实验Ⅲ
的基础上引入 PyCA 以补充特征多尺度的时空注意

力，引导网络增强对于关键通道局部模糊的细节重

建 ，在 PSNR 指 标 上 相 比 实 验 Ⅲ 进 一 步 提 升 约

0. 17 dB，在 SSIM 指标上提升约 0. 003。实验结果验

证了本文所提出的 DCCM 和 PyCA 模块的有效性。

4　结 论

本研究提出一种结合双通道 Mamba 架构与金

字塔通道注意力的事件驱动运动图像去模糊网络

DCM-Net，旨在解决传统方法在事件与模糊图像跨

模态交互融合、多尺度时空信息关注方面存在的不

足，同时降低深度特征计算的复杂度，从而实现从模

糊图像中高效恢复高质量的清晰潜在图像序列。

DCM-Net 使 用 一 种 双 通 道 跨 模 态 Mamba 模 块

（DCCM），用于事件和模糊图像的跨模态补偿，将图

像绝对强度信息引入事件、利用低噪的图像特征抑

制事件中的噪声，同时提取事件的尖锐边缘信息嵌

入到图像特征中，达到去模糊的效果。此外，网络嵌

入了一种金字塔通道注意力模块（PyCA），提取特征

的多尺度时空信息，引导模型提升对关键通道和局

部运动模糊区域的关注，进一步提高潜在清晰图像

的重建精度。实验结果表明，本文提出的 DCM-Net
在合成与半合成数据集上去模糊效果显著，重建的

潜在图像序列边沿纹理清晰、失真程度低，整体性能

优于目前先进的方法。然而，现有实验基于低分辨

率合成模糊数据展开，对高分辨率真实模糊场景数

据的适应性仍有待验证，这在一定程度上限制了网

络模型在实际应用场景中的泛化能力。未来的研究

工作将重点从以下两个方面展开：1）进一步优化网

络架构，提升模型在真实复杂场景下的性能；2）探索

轻量化策略，使其能够适配移动端和边缘计算设备

的部署需求。
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