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摘 要： 图像去模糊是计算机视觉的基础任务，对医学影像、监控摄像及卫星图像等领域具有重要意义。对于真实

场景去模糊任务，由于场景内可能存在多个目标以及复杂的运动，成像过程容易受到许多外界因素的干扰，例如噪

声、光照等，使图像去模糊问题更复杂。早期的研究主要针对仿真降质，但由于仿真模型受到多种假设限制，例如高

斯噪声和全局一致运动等，难以在真实场景下展现出良好的复原效果。因此，越来越多的学者着手研究真实场景去

模糊问题，以提升去模糊方法在现实生活中的使用价值。当前对真实场景下去模糊问题的综述性研究尚处于空白

阶段，为此本文对真实场景去模糊任务进行了系统调研，分析其中存在的挑战，从降质模型的角度出发，由浅入深，

由易到难，将真实场景下的去模糊问题拆解开，归纳为单一模糊去除方法、复合模糊去除方法以及真实场景下未知

模糊去除方法，全方位描述了当前学术界在该问题上的研究内容和方法，总结和对比了各类方法的优缺点，阐述了

阻碍复原性能进一步提升的难点问题，并对常用的一些数据集和评价指标进行了整理总结。最后，对真实场景去模

糊任务的未来发展前景和研究热点进行了展望，并给出了可能的解决方法。
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Abstract： Image deblurring is a fundamental task in computer vision that holds significant importance in various applica⁃
tions， such as medical imaging， surveillance cameras， and satellite imagery.  Over the years， image deblurring has gar⁃
nered much research attention， leading to the development of numerous dedicated methods.  However， in real-world sce⁃
narios， the imaging process may be subject to various disturbances that can lead to complex blurring.  Certain factors， such 
as inconsistent object motion， camera lens defocusing， pixel compression during transmission， and insufficient lighting， 
can lead to a range of intricate blurring phenomena that further amplify the deblurring challenges.  In this case， image 
deblurring in real-world scenarios becomes a complex ill-posed problem， and conventional image deblurring based on simu⁃
lated blurry degradations methods often falls short when confronted with these real-world deblurring challenges.  These limi⁃
tations are ascribed to the extent of assumptions on which these conventional methods depend.  These assumptions include 
but are not limited to 1） traditional methods often assume that the noise in the image follows a Gaussian distribution； 2） 
spatially invariant uniform blur assumption； and 3） independence of the blurring phenomena assumption.  Although conve⁃
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nient for theoretical analysis and algorithm development， these assumptions prove to be restrictive when applied to the com⁃
plex deblurring problems encountered in real-world scenarios.  Consequently， there is a pressing need to conduct special⁃
ized research tailored to the challenges of real-world image deblurring and to enhance the effectiveness of image restoration 
methods.  Real-world image deblurring is an intricate task that requires the development of innovative algorithms and tech⁃
niques that are capable of accommodating the diversity of blurring factors and the complexities present in practical environ⁃
ments.  This paper attempts to create unique deblurring solutions that can efficiently handle real-world scenarios and 
enhance the practical applicability of deblurring methods.  One approach to addressing the above challenges is to design 
algorithms that are robust to various types of noise and are capable of handling non-uniform and coupled blurring effects.  
Additionally， machine learning and deep learning have emerged as powerful tools for addressing complex real-world deblur⁃
ring problems.  Deep learning models， such as convolution neural networks and generative adversarial networks， have 
shown remarkable adaptability in learning from diverse data and producing high-quality deblurred images.  Furthermore， 
researchers are exploring the integration of multiple sensor inputs， including depth information， to improve deblurring accu⁃
racy and effectiveness.  These multi-modal approaches leverage additional data sources to disentangle complex blurring 
effects and enhance deblurring performance.  As real-world image deblurring continues to gain attention， the research com⁃
munity is expected to contribute valuable insights and develop innovative solutions to further improve image restoration in 
complex scenarios.  The ongoing collaboration among researchers from different fields， including computer vision， machine 
learning， optics， and imaging， will likely yield breakthroughs in addressing real-world deblurring challenges.  In conclu⁃
sion， real-world image deblurring is a multifaceted problem that requires tailored solutions to overcome the limitations of 
conventional deblurring methods.  By acknowledging the complexities of real-world blurring phenomena and harnessing the 
power of advanced algorithms， machine learning， and multi-modal approaches， researchers are working toward enhancing 
image restoration in practical， challenging environments.  Despite the growing interest in real-world deblurring， there 
remains a dearth of comprehensive surveys on the subject.  To bridge this gap， this paper conducts a systematic review of 
real-world deblurring problems.  From the perspective of image degradation models， this paper delves into various aspects 
and breaks down the associated challenges into isolated blur removal methods， coupled blur removal methods， and methods 
for unknown blur in real-world scenarios.  This paper also provides a holistic overview of the state-of-the-art research in this 
domain， summarizes and contrasts the strengths and weaknesses of various methods， and elucidates the challenges that hin⁃
der further improvements in image restoration performance.  This paper also offers insights into the prospects and research 
trends in real-world deblurring tasks and offers potential solutions to the challenges ahead， including the following： 
1） Shortage of paired real-world training data： Acquiring high-quality training data with blur and sharp images that accurately 
represent the diversity of real-world scenarios is a significant challenge.  The scarcity of comprehensive， real-world datasets 
hinders the development of supervised deblurring tasks.  To address the lack of real-world data， researchers are exploring 
data synthesis and unsupervised learning techniques.  By generating synthetic data that simulate real-world scenarios， algo⁃
rithms can be trained on highly diverse data， and unsupervised learning is particularly suitable for improving adaptability to 
real-world conditions.  2） Efficiency of complex models： Recent deblurring algorithms rely on complex deep learning mod⁃
els to achieve high-quality results.  However， the models often result in computational inefficiency， making these algo⁃
rithms impractical for real-time or resource-constrained applications.  The computational overhead and memory require⁃
ments of these models also limit their deployment in practical scenarios.  Researchers are developing highly efficient model 
architectures， such as lightweight neural networks and model compression techniques， to strike a balance between compu⁃
tational efficiency and deblurring performance， making them suitable for real-time applications and resource-constrained 
environments.  3） Overemphasis on degradation metrics： Many deblurring methods prioritize optimizing quantitative met⁃
rics related to the reconstruction of image details.  While these metrics provide a quantitative measure of image quality， 
they may not align with the perceptual quality as perceived by the human visual system.  Therefore， a narrow focus on these 
metrics may neglect the importance of achieving results that are visually realistic and aesthetically pleasing to human 
observers.  There has also been a growing emphasis on perceptual quality metrics， which evaluate the visual quality of 
deblurred images based on human perception.  Integrating these metrics into the evaluation process can help ensure that 
deblurred images are not only quantitatively accurate but also visually pleasing to humans.  As research on real-world image 
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deblurring continues， the above challenges are expected to be gradually addressed， thus leading to effective and practical 
deblurring solutions.  This survey aims to provide a comprehensive understanding of the current landscape of research in 
real-world deblurring and offers a roadmap for further advancements in this critical area of computer vision.
Key words： image deblurring； real-world scenes； non-uniform blur； coupled blur； unknown degradation representation

0　引 言

当今社会，图像成为人们日常生活的重要组成

部分，无论是医学影像、监控摄像、卫星图像还是科

学研究，都涉及到获取、传输和处理大量的视觉信

息。然而，这些数据往往受到各种因素的影响，例如

摄像机与目标之间存在的晃动，导致图像出现模糊

现象，对于数据可用性构成了严重挑战，极大影响了

对信息的获取和探知，阻碍了下游任务的发展。因

此，去模糊方法的研究和应用至关重要，对各个领域

的应用都具有重要意义。随着科技的不断发展，图

像去模糊方法已经取得了令人瞩目的进展。

自 20 世纪七、八十年代以来，越来越多的图像

处理技术用于图像去模糊任务。最经典的方法是逆

滤波，直接通过逆向解方程的方式估计原始图像，适

用于不存在噪声或噪声较小的情况。然而，该方法

过于理想化，实际情况下由传感器和成像环境产生

的噪声是不可避免会存在的，为克服逆滤波对噪声

比较敏感的缺点，Wiener（1964）在假定图像和噪声

是随机的基础上，提出维纳滤波方法，试图找到图像

的估计，使其与清晰图像之间的均方误差最小，提升

了抗噪能力，使图像去模糊研究向着真实场景迈进

了一步。Richardson-Lucy 滤波（Richardson，1972）方

法在消除噪声对复原过程的影响上展开了相关研

究，能够处理不同程度的噪声，但是该算法需要人为

设置迭代次数，无法在实际中灵活使用。

除了噪声的影响，真实场景中成像环境还会受

到如目标运动形式不一致、相机镜头散焦、传输过程

像素压缩以及光照不足等因素的干扰，呈现出更加

复杂的模糊现象，如非均匀模糊、噪声与模糊耦合等

现象。此时，以往的图像去模糊方法，例如基于模糊

核估计的去模糊方法（Levin，2006；Shan 等，2008；

Krishnan 和 Fergus，2009；Levin 等 ，2011；Pan 等 ，

2014，2016b）都不足以应对真实场景下的复杂去模

糊问题。究其原因，主要是其受到很多限制，如假设

图像的噪声是高斯分布的、模糊是空间均匀分布以

及模糊是独立存在的等，导致其无法适配于更真实

场景的模糊去除问题，因此，需要专门针对真实场景

去模糊任务进行研究，提升图像复原效果。

针对上述问题，学者开展了深入的研究，先后推

出数篇关于图像去模糊方法的综述。Wang 和 Tao
（2014）全面回顾了 2014 年前的图像去模糊方法，从

如何处理不适定性的角度将大约 190 篇文献提出的

方法分为：贝叶斯推理框架、变分方法、基于稀疏表

示的方法、基于单应性的建模和区域模型，并对代表

性方法进行了分析。Lai 等人（2016）首次使用真实

世界的模糊图像对单图像盲去模糊进行了全面的研

究和分析，总结了近 49 篇文献，表明仿真模糊图像

和真实模糊图像之间存在的性能差距，构建了新的

真实场景去模糊数据集，评估了从 2006 年到 2014 年

间提出的 13 种方法在该数据集上的复原结果。Koh
等人（2021）整理了 113 篇相关文献，回顾了 2019 年

之前的基于深度学习的去模糊方法，并定量和定性

地比较了它们的性能，对基于深度学习的单图像去

模糊技术进行了总结，特别是对其中的 7 种非盲和 7
种盲去模糊方法以及 4 种优化技术进行了整理分

类，并在仿真数据集上进行性能评估，表明了深度学

习的应用使去模糊技术远远超出了以前优化技术的

限制。Zhang 等人（2022）对 2015 年至 2022 年发表

的 169 篇基于深度学习的图像去模糊方法进行了全

面调查，讨论了图像模糊的常见原因，分析了常用网

络模型和损失函数，介绍了基准数据集和各方法在

其上的性能，并总结了一些特定领域的去模糊应用。

上述综述大多集中在对仿真场景的研究上，尽

管 Lai 等人（2016）和 Zhang 等人（2022）总结了一些

真实图像的去模糊方法，但是缺少系统的讨论，特别

是 Lai 等人（2016）参考的文献都较为久远，Zhang 等

人（2022）缺少对真实场景的分析。为更新真实场景

下去模糊方法的研究进展，充实真实场景去模糊综

述研究，使读者对真实场景的研究有更全面深入的

了解，本文对真实场景去模糊任务进行了调研和系

统性的讨论和总结。针对广泛存在于成像过程中的

各类降质现象，以恢复出清晰图像为根本目的，本文
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以模糊图像的物理退化模型作为切入点，按照由浅

入深的概念、由易到难的任务程度，将真实场景下

的去模糊问题进行拆解，归纳为单一模糊去除方

法、复合模糊去除方法以及真实场景未知降质下的

模糊去除方法，为研究人员提供全面的真实场景下

去模糊方法的信息，鼓励不同学科领域间的合作，

更好地迎接真实世界图像模糊的挑战，引领去模糊

方法未来的发展方向。表 1 展示了已有综述与本

综述对比。

本文主要贡献如下：1）分类总结了在不同条件

下真实场景去模糊方法的发展历程，介绍各类方法

的核心思想，对比方法的优缺点，分析存在的问题及

可能的解决方案；2）整理总结了真实场景去模糊方

法常用的数据集和评价指标；3）系统梳理真实场景

去模糊任务仍需解决的关键性问题，对未来研究方

向及发展趋势进行展望。

1　图像模糊退化模型

去模糊的目的是恢复出包含丰富结构和细节的

清晰图像。模糊图像的退化过程可以被建模为“一

个退化函数和一个加性噪声项的和”，从而形成图像

退化模型。从数学角度抽象来讲，一般认为图像模

糊的过程是由表征模糊信息的模糊因子，即模糊核

k和原始图像 x在空间域上所作的卷积运算（对应频

域上的点乘），模糊图像退化过程的具体模型可以表

示为

y (a, b) = k (a, b) ⊗ x (a, b) + n (a, b) （1）
式中，a，b 表示空间坐标，k表示退化系统 H 的模糊

核，也称点扩散函数（point spread function， PSF），

⊗表示二维卷积运算。

图像复原是图像退化的逆过程，传统去模糊方

法大多是基于贝叶斯推论进行的，通过统计学理论，

对图像数据进行建模，人为设计不同的先验，用以约

束问题的解空间。基于贝叶斯的图像去模糊问题可

以表示成如下形式，即在给定模糊图像 y的情况下，

估计清晰图像 x和模糊核 k的概率，具体为

p (x, k | y ) = p (y | x , k ) p (x ) p (k )
p (y ) （2）

式中，p (x，k | y ) 和 p (y | x，k ) 分别表示潜在图像的后

验概率和似然概率，p (x )、p (k ) 和 p (y ) 分别表示清晰

图像、模糊核以及模糊图像的先验。最大后验概率

是常用的贝叶斯推断方法之一，以最大化清晰图像

的后验概率 p (x，k | y ) 为目的，当给定模糊图像 y时，

先验概率 p (y ) 可被视为固定值，因此，模糊核和清

晰图像的估计可表示为

(k*, x* ) = arg max
x,k p (x, k | y )    =

arg max
x,k p (y | x , k ) p (x ) p (k ) （3）

以往传统方法（Krishnan 和 Fergus，2009；Levin
等，2011；Pan 等，2014）大多假设噪声是服从高斯分

布 的 ，即 n ∼ N (0，σ2 )，则 p ( |y x，k) ∝  exp (-1/2σ2  
 y -x ⊗ k 2 )。因此，在高斯噪声假设下，清晰图的

估计模型为

(k*, x* ) = arg min
x,k  y - x ⊗ k

2 + λΩ(x) + ηΨ(k)  （4）
式中， y - x ⊗ k 2

是与噪声模型有关的数据拟合

项，Ω (x)和 Ψ (k)是与先验 p (x)和 p (k)对应的正则

表1　已有综述与本综述对比

Table 1　Comparisons with existing surveys and this paper

综述文献

Wang 和 Tao（2014）
Koh 等人（2021）
Lai 等人（2016）

Zhang 等人（2022）

本综述

数据类型

仿真图像

仿真图像

真实图像

仿真图像和
真实图像

真实图像

研究背景和内容

主要针对仿真图像去模糊的传统优化方法进行了总结

主要针对仿真图像去模糊的深度学习方法进行了总结

首次对真实世界的模糊去除方法进行综述，并提出真实去模糊数
据集，但只考虑了 13 种方法

总结了近期基于深度学习的去模糊网络结构、损失函数、训练数
据集、评价指标

主要针对真实场景去模糊方法进行总结，按照场景真实的程度进
行分类，总结了真实场景去模糊常用的数据集和评价指标

引用文献年份

2014 年之前

2019 年之前

2006 年至
2014 年

2015 年至
2022 年

2023 年之前

引用文
献数

190 余篇

113 余篇

49 篇

169 篇

126 篇
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项，λ 和 η 为正则项系数。此前研究方法的主要工作

在于对先验 Ω(x ) 和 Ψ (k)的设计，取得了很多良好

的进展，极大改进了当时的复原效果。

真实场景下，由于缺少模糊核的相关信息，同一

场景内的模糊形式常常是全局不一致的，且还会受

到其他诸如噪声、光照等外界因素的干扰，致使图像

去模糊问题更加复杂，未知变量（潜在图像、模糊核、

噪声等）个数远多于已知量（模糊图像），是一个严重

病态的问题。本文从图像退化模型的角度出发，在

真实场景下，当给定模糊图像 y，按照退化模型中未

知变量的个数以及复原任务的难易程度，将求解清

晰图像 x的方法归纳为 3 大类，如图 1 所示，包括单

一模糊去除方法、复合模糊去除方法和未知模糊去

除方法。

2　单一模糊去除方法

对于单一模糊存在的场景，首先假设只存在一

种形式的运动，此时模糊核是空间不变的，从而会产

生全局均匀模糊（uniform blur），可以用一个模糊核

进行建模，如图 2（b）所示，很多学者已经对该问题

展开了大量的研究（Fergus 等，2006；Levin 等，2007，

2009；Zhang 和 Zhang，2009；Pan 等 ，2014；Qiu 等 ，

2019），并取得了令人瞩目的效果。

然而，在真实世界中，场景中的物体存在不同的

运动，导致同一幅图像的模糊在空间上存在全局不

一致的状态，形成非均匀模糊（non-uniform blur）。

如图 2（c）所示，由相机以左下角为中心旋转产生模

糊，模糊随着空间位置变化而变化，左下角模糊程度

最小，右上角模糊较大，模糊的运动方向不同。此

时，全局一致去模糊方法难以处理这种复杂的情况，

退化公式中的 k不再如图 2（b）所示的均匀模糊核一

般，而是呈现为图 2（d）形式的运动场。因此，需要

开发更适用于真实场景的图像去模糊方法。

最 初 关 于 非 均 匀 模 糊 的 研 究 来 源 于 Levin
（2006），假设模糊是由匀速运动产生的，将边缘梯度

建模为模糊核宽度的函数，利用该函数区分不同模

糊的区域。Gupta 等人（2010）提出运动密度函数，记

录每一个相机姿态在空间中所占的时间比例，以描

述空间变化的模糊核，用很多小模糊核k j 组建全图模

糊核k = ∑
j

αj k j，则非均匀一致模糊模型可表示为

y = ∑
j

αj (k j ⊗ x ) + n （5）
式中，αj 表示相机姿态在 j处的密度，n表示噪声，在此

基础上，可以采用以往全局一致的算法进行复原。

自 2010 年以来，随着深度学习技术的兴起，对

于真实场景下的图像复原问题，基于深度学习的图

像去模糊方法凭借其出色的性能受到了学者的持续

关注，并得到了长足的发展。针对非均匀模糊去除

问题，图 1 左边框图对当前基于深度学习的单一模

糊去除方法进行了总结，分为基于运动场间接学习

的方法和基于端到端学习的方法。

2. 1　基于运动场间接学习的方法

起初的方法先估计模糊核，再进行反卷积的间

图 1　真实场景去模糊方法分类

Fig. 1　The classification of deblurring methods in real-world scenarios
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接方式求解清晰图像，Sun 等人（2015）使用卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）来估计局

部图像块的模糊核，构建了第一个用于网络模型训

练的模糊核数据库。Gong 等人（2017） 提出用全卷

积网络（fully connected network， FCN）估计出用于复

原的模糊运动场，并根据该模糊场进行清晰图像估

计。Kaufman 和 Fattal（2020）构建了分析—合成网

络 ，前 者 用 于 模 糊 核 估 计 ，后 者 将 模 糊 核 合 并 到

UNet 网络进行复原。Fang 等人（2023）提出基于归

一化流的不确定性模糊核估计网络，在估计出模糊

核后，利用反卷积操作或者深度网络恢复出最终的

清晰图像。这些方法在当时都取得了很好的效果，

但是由于需要独立估计模糊核，对于模型训练和模

糊核数据集的构建来说，都较为繁杂，不方便实际任

务使用，而且，如果模糊核估计不够精确，则会将误

差传输给后续的反卷积步骤，影响最终的复原效果。

2. 2　基于端到端学习的方法

除了利用网络学习模糊核外，另一些方法尝试

训练端到端的网络，依靠大规模的数据集，直接从模

糊图像中恢复潜在的清晰图像，省略了中间估计模

糊核的步骤，从而不受模糊核参数和形式的限制，加

速了图像盲复原算法的发展。

2. 2. 1　卷积/循环神经网络

在该领域，Nah 等人（2017）提出的 DeepDeblur
模型被视为开山之作，如图 3（a）所示。他们发现模

糊图像在不同分辨率上具有不同的特征，将图像尺

寸整体缩小之后，原本严重的模糊现象会减弱。基

于该性质，提出了基于多尺度的卷积网络（multi- 
scale），每一个尺度由 19 个残差块（residual blocks）
组成，以由粗到细的方式逐渐恢复出不同分辨率下

的清晰图像。由于较小尺度的模型具有较大的感受

野，可以更好地覆盖不同模糊区域，从而提升了复原

效果，实验证明了该方法明显优于以往传统方法的

结果。陈加保等人（2023）提出了双尺度网络，通过

高低尺度通路同时增强模型的去模糊效果，使得去

模糊图像的细节信息恢复得更加显著。

受 该 结 构 的 启 发 ，Tao 等 人（2018）提 出 SRN
（scale-recurrent network）模型，以跨尺度的权值共享

方式降低网络的训练难度，将 Nah 等人（2017）方法

中同一尺度下的残差块改为权值共享的 UNet 模型，

如图 3（b）所示，并在编码器和解码器中间加入循环

神经网络（recurrent neural network， RNN）模块实现

跨尺度递归，学习长期依赖，该方法以更少的参数和

更易训练的特性显著提升了 DeepDeblur 的去模糊性

能。Gao 等人（2019）提出参数选择性共享和嵌套跳

层连接模块改进了 SRN，使得网络可以更有针对性地

学习不同模糊模型的参数，从而训练更快，效果更好。

由 于 不 同 空 间 尺 度 的 模 型 具 有 很 强 的 依 赖

性 ， Park 等 人（2020）提 出 多 时 间 循 环 神 经 网 络

（multi- temporal recurrent neural network， MT-RNN），

如图 3（c）所示，单个 UNet 网络按时间顺序被重复多

次，并将上一次迭代中来自解码器的特征图传输到

下一次迭代的编码器中，将严重的非均匀模糊建模

为一系列小模糊的叠加，从而逐步消除模糊现象。

与多尺度结构不同，多时间结构中的每个去模糊子

问题仍然处于原始空间分辨率，因此，可以使用高频

信息进行可靠的去模糊处理。

DMPHN（deep stacked hierarchical multi-patch 
network）（Zhang 等，2019）分析了多尺度结构存在的

弊端，如上下采样会增加模型训练难度和时间，图像

图 2　均匀模糊与其模糊核（Levin 等，2009）和非均匀模糊图像及其模糊运动场（Sun 等，2015）
Fig. 2　Uniform blur with kernels （Levin et al. ， 2009） and non-uniform blur with motion flow （Sun et al. ， 2015）

 （（a） uniform blur； （b） kernel of uniform blur； （c） non-uniform blur； （d） blur motion flow）
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在降采样过程中会存在信息损失等，提出将图像分

成不同的图像块（multi-patch）进行处理，如图 3（d）
所示。分块处理可以将网络的感受野限制到特定的

局部区域内，学习不同局部特有的模糊运动信息，相

比于 multi-scale 模型，multi-patch 能更准确地描述全

局不一致的运动信息，更适合非均匀去模糊任务。

Zamir 等人（2021）在 DMPHN 的基础上，提出基于多

阶 段（multi-stage）的 网 络 模 型 MPRNet（multi-stage 
progressive restoration network），第 1、2 阶段分别采用

4 分块和 2 分块的编码器—解码器模型来学习多尺

度上下文信息，第 3 阶段对原始分辨率的图像进行

操作，以保留精细的空间细节。基于 MPRNet 结构

（Zamir 等，2021），HINet（Chen 等，2021c）修改了模型

的归一化层，提出半实例归一化操作，进一步提升了

包括 MPRNet 在内的多个去模糊模型的效果。

MIMO-UNet（multi-input multi-output network）
（Cho 等，2021）在总结以往方法的基础上，提出了一

个高效的去模糊算法，如图 3（e）所示。不同于多个

模型级联或者多阶段处理的方法，该方法充分利用

从输入图像中提取的多尺度特征，仅用一个具有多

输入和多输出的框架，模拟多级联网络，在编解码器

中构建多尺度信息传输，大大简化了模型复杂度，降

低了计算成本，实现了更简单但更有效的去模糊

效果。

2. 2. 2　Transformer 网络

以上方法大多基于 CNN 或 RNN 设计的，然而

CNN 只能处理固定长度的特征向量，使特征在解码

时无法获得足够的全局信息，限制了其在非均匀模

糊去除任务上的性能提升。虽然 RNN 能处理序列

数据，但训练和推理速度较慢，在长序列上易面临梯

度消失或爆炸的问题。

为解决上述问题，注意力模型（attention mecha⁃
nism）被提出，起初用于自然语言处理，后来凭借其

在处理长序列时仍能够有效捕捉到不同位置的相关

信息的特性，被广泛用于图像复原任务。相比于

CNN 和 RNN，注意力模型能够动态地关注输入图像

的不同部分，根据当前需要的信息自适应性地调整

注意力，适用于需要全局信息、多尺度处理或自适应

特征分配的任务。2017 年，Google 发表的《Attention 
is All You Need》抛弃了 RNN 和 CNN 等网络结构，仅

采用 Attention 机制实现机器翻译任务，取得了很好

的效果，自此，注意力机制成为研究热点，特别是基

于自注意力（self-attention）的 Transformer 模型更是

得到广泛应用。自注意力机制的核心思想是将输入

序列中的每个位置都看做查询（query）、键（keys）和

值（values），然后计算每个查询与所有键之间的关联

度，并根据关联度分配权重来加权平均对应位置的

值，从而生成输出，实现对不同位置的关系建模，而

不受序列长度的限制。

IPT（image processing Transformer）（Chen 等 ，

2021b）是第一个用于复原任务的 Transformer 模型，

由包含卷积层的多个头（heads）和尾（tails）构成，不

同 的 头 和 尾 可 以 处 理 不 同 的 任 务 ，但 共 享 一 个

Transformer 主体，从而可以提取更泛化的特征。然

而，IPT 依赖于大量参数、大规模数据集和多任务学

习来获得良好的性能，且其计算复杂度随空间分辨

图 3　基于端到端深度学习的去模糊方法模型（Cho 等，2021）
Fig. 3　The overview of end-to-end deep learning-based image deblurring methods （Cho et al. ， 2021） 

（（a） multiple scales； （b） multiple scales with encoder and decoder； （c） multiple temporal； 
（d） multiple patches/multiple stages； （e） multiple inputs and multiple outputs）
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率呈二次方增长，无法应用于大多数涉及高分辨率

图像的图像复原任务，因此很难在实际中使用。为

了减小计算量并能够处理高分辨率数据，Restormer
（Zamir 等，2022）和 Uformer（Wang 等，2022）几乎在

同一时期相继提出。Restormer 引入基于深度卷积

（depth-wise convolution， Dconv）的多头转置注意力

模块，能够聚合局部和非局部像素，可以有效处理高

分辨率图像，提出一种门控 Dconv 前馈网络允许有

用的信息通过网络层次结构，同时抑制信息较少的

特征。Uformer 采用非重叠的基于窗口的自注意力

模型降低计算量，同时在前向网络中采用深度卷积

改善捕获局部上下文的能力。Stripformer（Tsai 等，

2022a）表明 IPT 直接将整幅图像展成 token，破坏了

图像空间像素之间的相关性，提出通过计算带内和

带间注意力，在水平和垂直方向上重新调整图像特

征的权重，以捕捉不同方向的模糊特征，并且通过不

断堆叠两种注意力模块来表征模糊的程度。与其他

方法相比，Stripformer 的内存占用、参数量和计算成

本都较小，且无需大量的训练数据做预训练，达到目

前最高的复原水平。

2. 3　小结

综上所述，对于单一情况下非均匀模糊问题，基

于运动场间接学习的方法和基于端到端学习的方法

都能在一定程度上去除全局不一致模糊，但是性能

上各有利弊，总结如表 2 所示。综合来看，当前非均

匀模糊去除方法发展的难点在于，较复杂的网络模

型、缓慢的计算速度以及有限的计算资源限制了模

型的有效训练，从而影响了算法性能的提高及算法

在实际生活中的应用。将来的研究可以在保持复原

效果的基础上，向轻量级和实时性算法方向发展。

例如，Hu 等人（2021）在标准去模糊数据集上的实验

证明了对 720 p 图像的实时去模糊算法效率达到约

58 帧/s。Zhao 等人（2022）提出的方法模型参数比最

先进的方法（state-of-the-art， SOTA）（Lu 等，2019）小

25 倍，计算速度快 5 倍，且不受图像域和分辨率的限

制，同时保持了先进的去模糊性能。

3　复合模糊去除方法

虽然前述方法在单一模糊情况下取得了显著的

进展，但当放宽假设，考虑更真实世界的模糊问题

时，由于未知量个数增加，问题变得更加病态，这些

方法无法继续保持优异的效果。受成像环境干扰，

真实场景经常包含其他类型的降质，例如噪声、低

光、低分辨率压缩等，且多种降质往往是耦合在一起

的，形成多因素复合模糊，这种模糊情况更贴近于现

实世界的真实模糊，严重影响图像质量。

复合模糊去除是指利用各种方式对复杂的模糊

现象进行去除。相比于单一模糊，复合模糊更难去

除，因为退化过程不再服从初始的退化模型，退化系

统 H 不再是单一的模糊核卷积操作，可能还包含降

采样、动态范围压缩等操作，需要构建新的退化模型

进行求解，一种常用的建模方式可表示为

y = [ k ⊗ f (x ) ]↓ s + n （6）

表2　单一情况下非均匀模糊去除方法优缺点总结

Table 2　Summary of advantages and disadvantages of independent non-uniform blur removal methods

方法（代表性文献）

基于分块建模的传统方法（Gupta 等，2010）
基于运动场间接学习的方法（Sun 等，2015）

基于端到端
学习的方法

卷积神经网络（Nah 等，2017）

循环神经网络（Tao 等，2018）

Transformer（Tsai 等，2022a）

优势

依靠目标运动轨迹建模，复原模型精准

强大的表示和学习能力提升了模糊核
估计效果

直接学习清晰图像，局部特征捕获能
力强

模型可学习长期依赖，参数少，易训练

局部和全局特征相融合，根据输入的不
同部分动态地分配关注度，不受序列长
度的限制

劣势

依赖过多的假设，先验信息需人工设计

模糊核数据集构建困难，不精确的模糊
核估计结果影响后续复原效果

需要构造大规模数据集，只能处理固定
长度的特征向量，无法构建全局依赖
关系

模型训练和推理速度较慢，在长序列上
容易面临梯度消失或者爆炸问题

注意力机制导致计算量较大，计算速度
慢，需要大量的存储和内存空间
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式中， f 表示相机响应函数，↓ s 表示下采样过程，n 为

噪声。对于盲复原情况，只有降质图像 y已知，需要

求解出 x，相比于单一模糊模型（1）而言，该问题的

求解更加困难。对于复合模糊的情况，根据算法步

骤的设计，处理方法可大致分为：独立逐步复原、联

合复原以及一体化复原，如图 1 中间的框图所示。

3. 1　独立逐步复原方法

独立逐步复原针对不同降质，按一定顺序将不

同的降质分别去除，例如对于模糊和噪声耦合存在

情况，先对噪声分布进行建模，如脉冲噪声（Cai 等，

2010）、椒盐噪声（Schmidt 等，2011）等，然后基于噪

声模型，对图像中的噪声信号进行抑制，去除不利于

模糊核估计的外点，能够实现在去噪的同时，保留良

好的结构信息。在去噪基础上，参考第 2. 1 节提到

的方法进行去模糊处理。需注意的是，对于不同的

噪声分布，复原模型也会有些许区别，需单独建模，

例如泊松噪声下的图像去模糊任务，可采用如下形

式的复原模型（Carlavan 和 Blanc-Feraud，2012），具

体为

x* = arg min
x
1T (k ⊗ x ) - yT log (k ⊗ x ) + R (x ) （7）

式中，1表示所有元素均是 1 的向量，R(x ) 表示清晰

图像的正则项。式（7）常用的求解策略是 Richardson-

Lucy 算法（Dey 等，2006），由于其可以对泊松统计量

进行计算，因而在泊松噪声图像去模糊中得到了广

泛应用，但是其性能受到迭代次数的限制，不足以防

止反卷积过程中的噪声放大现象，可能导致图像出

现伪影。之后的研究大多数依靠正则项对问题进行

约束，改善了复原效果（Dupe 等，2009）。

对于低分辨率与模糊及低光与模糊耦合情况下

的复原，因为在超分辨的过程中会不可避免地导致

图像变模糊，而低光增强会使原先不明显的模糊区

域变得显著，大多数方法遵循先超分辨或低光增强

后，再进行图像的去模糊。例如，Hu 等人（2014）利用

在低光情况下拍摄到的光线轨迹作为模糊核估计的

参考值，实现在低光场景下的去模糊任务。Zhou 等

人（2022）利用最先进的低光增强方法 RUAS（retinex-

inspired unrolling with cooperative prior architecture 
search）（Liu 等，2021）和最先进的去模糊方法 MIMO-

UNet（Cho 等，2021）以串行的方法进行图像复原，复

原的图像在模糊去除方面还存在较大提升空间。

独立逐步复原方法的优势在于可以更有针对性

地对不同降质单独设计算法，但是前后步骤之间容

易存在误差问题，并会随着处理步骤逐渐累积传递，

前一步不精确的估计结果会对后面的模型产生较大

影响，并且两个任务之间的信息难以互相共享，不能

相互利用，导致信息缺失，使得最终的复原结果往往

陷入次优解。然而，由于操作简单，该类方法经常用

于各种工程实践项目中，更具实用价值。

3. 2　联合复原方法

联合复原用一个单独的复原框架直接去除多种

降质，优势在于避免了独立逐步复原方法的误差累

计，但是由于需要设计的算法同时具有处理多种降

质的能力，面临更多的挑战。

以模糊和超分辨耦合的情况为例，近年来有学

者提出用联合优化的方式对低分辨率模糊图像进行

处理，对一幅经过下采样的运动模糊图像同时进行

去模糊和超分辨率处理。早在 1996 年，Bascle 等人

（1996）利用物体的运动轨迹来估计模糊核，并建立

了多帧超分辨率的子像素（sub-pixel）之间的对应关

系，然而，这种方法仅适用于易于跟踪的目标，不适

用于整幅图像。基于深度学习的处理方法按照算法

框架可分为双分支重建模型和单支路重建模型。

3. 2. 1　双分支重建模型

双分支重建模型常常是构建两个单独的复原支

路，对输入图像分别进行去模糊和超分辨，最后再将

两个分支的输出结果进行融合。Zhang 等人（2018a）
提出两个任务共享一个编码器，但解码器是单独构

建的网络模型，在融合部分只是进行了简单的相加

操作。同年，Zhang 等人（2018b）提出以并行的双分

支网络模型解决图像去模糊和超分辨问题，并开发

了一种门控融合机制来聚合去模糊特征和超分辨特

征，最终重建高分辨的清晰图像。Yun 等人（2020）
提出一种基于生成对抗网络（generative adversarial 
network，GAN）框架的模型，采用 5 个卷积层从低分

辨（low resolution， LR）人脸图像中提取特征图，并将

该特征提供给两分支的编码器—解码器网络，生成

包含模糊和不包含模糊的超分辨图像，并提出局部

和全局相结合的判别器，重建图像的细节结构。

Liang 等人（2019）使用去模糊模块进行模糊去

除，并将去模糊特征提供给超分辨重建模块，旨在从

去模糊特征中产生最终的超分辨率结果。同时，如

图 4 所示，该方法基于双分支监督学习策略，对去模

糊的低分辨率图像进行上采样用以监督超分辨结
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果，而对超分辨率后的高分辨率图像进行下采样用

以监督去模糊结果，从而实现循环损失监督，约束不

同任务生成的特征具有内容一致性。Zhang 等人

（2020a）改进了 Liang等人（2019）的结构，用额外的双

模块充分挖掘了 LR 和超分辨率（super-resolution， 
SR）图像之间的关联性，提高了网络的学习性能。

双分支重建方法的主要优势在于通过并行的两

个模块，网络可以不受干扰地单独提取有利于不同

任务的清晰特征，但同时由于缺乏任务之间的信息

传递，一些有利于对向任务的信息被损失了。因而，

该任务的难点在于如何在保持各自任务性能的前提

下，进行有效的信息利用和特征融合。

3. 2. 2　单支路重建模型

单支路重建方法直接构建一个独立的网络模

型，以端到端的方式进行训练，重点在于设计具有多

种降质同时复原潜能的特殊网络模块。Albluwi 等

人（2018）提出将高分辨的清晰图像作为监督信号，

直接训练单独的模型进行低分辨率去模糊任务。

Xu 等人（2017）针对模糊的人脸和文本图像进行超

分辨，基于 GAN 模型学习特定类别先验，并引入像

素级训练损失函数，恢复精细的图像细节。吴迪等

人（2020）在密集连接卷积网络中引入生成式对抗框

架 ，生 成 与 感 官 更 加 接 近 的 清 晰 图 像 。 Bai 等 人

（2021）提出一种级联的非局部残差网络，先使用去

模糊模块生成中间清晰特征，然后利用非局部残差

网络作为超分辨率模块，从中间特征生成高分辨率

图像，并且开发了一种图像梯度约束来保持边缘清

晰。针对具有模糊的低分辨率空间卫星图像，Yang
等人（2022）提出基于 GAN 的框架提高图像质量，使

用对比学习提取退化特征实现去模糊，并向超分辨

网络添加对称下采样和上采样模块以恢复纹理信

息。对于低光和模糊耦合的情况，Zhou 等人（2022）
提出独立的 UNet 模型，其编码器部分对暗区域进行

增强，解码器重建清晰特征，编解码器通过自适应动

态滤波器进行跳层连接，并在编码器结尾处使用真

值图像作为监督计算重建损失，实现了两个任务的

联合优化。

单支路的方法省略了双分支模型需要单独构建

的融合模块，简化了网络设计步骤，但也存在一些问

题，如两个任务的优化方向可能存在不同，从而导致

训练难度增加。因此，该类方法的难点在于如何设

计更有效的重建模型以及合适的优化策略。

3. 3　一体化复原方法

对于只考虑两种因素耦合的问题，联合复原方

法在复原效果和处理效率上都有所提升。但是，当

面临更多降质因素耦合的情况时，针对不同降质独

立设计的方法则不太适用，此时，需要设计能够处理

各类降质的统一的复原方法。Li 等人（2022a）提出

一种可以从各种降质类型和降质程度中恢复图像的

一体化方法，称为一体化处理模式，主要优点有：一

体化解决方案可以用同一个网络恢复各种退化的图

像；其不受降质类型和降质程度的影响，仅使用捕获

图 4　去模糊和超分辨率的双分支模型（Liang 等，2019）
Fig. 4　The details of dual-branch framework for image deblurring and super-resolution（Liang et al. ，2019）
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到的降质图像进行处理。由于在现实世界的退化过

程很难预先知道，且退化会随空间和时间的变化而

变化，因此该模式能在真实世界的复原任务中具有

更好的灵活性和更高的经济性。

图 5 展示了一些一体化复原方法的模型。Li 等

人（2020b）使用具有多个独立编码器，但共享解码器

的结构（model with independent encoders， ME）进行

多降质复原，与每个降质独立复原的结构（indepen⁃
dent model， IM）相 比 ，该 方 法 具 有 较 小 的 网 络

参数。

然而，不同降质在共享的解码器处理之间可能

存在相互干扰，为此，Chen 等人（2022）使用一对共

享的编码解码器的统一模型（unified model， UM）进

行复原，通过多种降质之间的知识蒸馏来完成模型

训练，但是考虑到处理多个退化任务时的不同恢复

特性，这种方式可能并不理想，例如去噪主要依靠低

通滤波，而去模糊则更类似于高通滤波处理，两种处

理方式相互干扰。Li 等人（2022a）提出基于对比学

习的降质编码器（contrastive encoder， CE）和降质引

导下的自适应复原网络（adaptive model， AM），经过

隐式训练表示多种退化过程，以便在给定相应退化

信息的情况下执行复原操作，能够自适应地提高各

种降质，包括雨、噪声、模糊等因素的性能。Park 等

人（2023）充分结合了高性能 IM 和内存高效 UM 的

优势提出了一种基于自适应判别过滤器的特定退化

模 型（adaptive discriminative filter-based models for 
specific degradation， ADMS）来恢复具有未知退化的

图像，该方法允许网络在每次退化时，通过降质专用

滤波器（adaptive discriminant filters for specific degra⁃

dations， ADS）和降质分类器（degradation classifier， 
DC），自适应地解耦网络的多种降质因素。

相比于前面两节的方法，一体化复原方法能够

同时处理多种降质，实现多降质耦合下的复原任务，

更加符合真实世界模糊场景的处理要求，例如对雨

天模糊等现象，均可以达到良好的复原效果。

3. 4　小结

综上所述，对于复合模糊去除的问题，本文将上

述提到的方法进行总结，如表 3 所示。从表 3 可知，

双分支重建方法需额外的特征融合操作，而其他类

型方法则不受降质类型和降质程度的影响，可用同

一个网络恢复各种退化，能处理更多类型的降质。

该任务进一步提升的难点在于如何在一个模型里区

分不同的降质，克服不同降质复原模型之间的干扰，

实现不同降质的解耦，从而提升整体复原能力。

4　真实场景未知模糊的去除方法

虽然与单一模糊去除问题相比，复合模糊面临

图 5　一体化复原方法模型（Park 等，2023）
Fig. 5　All-in-one-based restoration methods（Park et al. ，2023） （（a） independent model； （b） model with independent encoders； 

（c） adaptive model； （d） unified model； （e） adaptive discriminative filter-based model for specific degradation）
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更复杂的情况，相应的去除方法放宽了很多假设限

制，使得例如耦合模糊、多降质模糊等问题得到了一

定程度上的改善。然而，这些方法只能应用于已知

退化的情况，不能反映具有未知退化的现实环境。

在真实场景中，图像具体退化模型未知，数参也

未知，从原始数据中无法获得较优的复原结果，复原

问题更加困难。针对该问题，本文整理了目前热门

的研究方向，如图 1 右边框图所示，将现有的真实场

景下未知模糊的去除方法分为基于未知降质表征的

方法和基于额外信息辅助的方法。

4. 1　未知降质表征

对未知降质进行表征是通过学习的方式对真实

降质做表征学习，从而实现真实场景下的图像复原。

基于网络学习到的不同特征进行分类，按表征的方

式将现有方法归纳为：降质表征学习、降质不变表征

学习以及基于生成式模型的表征学习。

由于降质图像特征可以分为清晰图像特征和降

质特征，降质表征学习旨在对图像中的降质特征直

接进行学习，并进行可能的区分或解耦。当图像中

的降质特征难以捕获时，可用降质不变表征学习方

法直接学习图像中不受降质影响或与降质无关的图

像特征，过滤掉与降质因素相关的信息，以完成清晰

场景复原任务，这两种方式针对的是复原过程中同

一问题的不同方面。当学习显式特征存在困难时，

可利用隐式方式从噪声中学习数据的特征分布，也

就是生成式模型表征学习，在潜在的特征空间中编

码数据的结构，捕获数据的重要特征和分布，以便生

成与训练数据类似的新样本，该方法更加依赖于数

据本身的特性。

4. 1. 1　降质表征

降质表征学习旨在估计降质类型或表示，然后

通过自适应复原网络来处理不同的降质。Ren 等人

（2020）提 出 通 过 使 用 深 度 图 像 先 验（deep image 
prior， DIP）显式地学习降质表征，以重参数化模糊

核和清晰图像。Wang 等人（2021）提出了一种无监

督退化表示学习方案，引入了退化感知网络，学习隐

式抽象的表示来区分空间中的各种退化，而非像素

空间的显式估计，能够提取有判别力的表征以获得

具体的退化信息。Li 等人（2022b）构建了一个重模

糊和去模糊模型的联合学习框架，引入一个编码器

E 将模糊图像 y编码为降质表征 E (y )，该表征被建

模为多通道的特征图，以对模糊图像中潜在的空间

表3　复合模糊去除方法优缺点总结

Table 3　Summary of advantages and disadvantages of coupled blur removal methods

方法（代表性文献）

独立逐步复原方法（Zhou 等，
2022）

联合复
原方法

一体化
复原方
法

双分支重建模型
（Liang 等，2019）

单支路重建模型（Bai
等，2021）

共享解码器模型（Li
等，2020b）

统一模型（Chen 等，
2022）

自适应复原网络（Li
等，2022a）

自适应判别过滤模型
（Park 等，2023）

优势

对不同降质单独设计复原方法，算
法针对性强，鲁棒性高

消除了步骤间的累计误差，不受干
扰地单独提取有利于不同任务的
清晰特征

简化了网络模块，省略融合步骤，
在特征空间处理数据，处理效率更
高，性能更强

只需一个解码器，模型参数较小，
能处理更加多样化的降质类型

模型更加简易，内存占用小，训练
过程速度快，无需对不同降质单独
设计网络

自适应学习不同降质下的特征，隐
式地表征不同降质

自适应分类并解耦多种降质，显式
的 降 质 表 征 ，模 型 参 数 量 少 ，性
能高

劣势

不同算法步骤之间容易存
在误差累积

不合适的融合模块会导致
次优解，缺乏任务之间的信
息传递，存在信息损失

不同任务的优化方向可能
存 在 不 同 ，导 致 训 练 难 度
增加

不同降质在共享的解码器
处 理 之 间 可 能 存 在 相 互
干扰

不同任务的优化方向可能
存在不同，不易训练

基于统一框架对模型中的
多 个 恢 复 任 务 会 导 致 次
优解

难点

如何挑选合适的复原工具，
如何确定复原工具的顺序

在保持各自任务性能的前
提下，如何进行有效的信息
利用和特征融合

如何设计更加有效的重建
模型以及合适的优化策略

如何在一个模型里区分不
同降质，并分别处理，如何
设计有效的重建模型以及
合适的优化策略
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变化降质表征进行编码。与以往通过模糊核建模的

方式不同，该方法基于学习到的降质表征，直接用网

络学习清晰图像到模糊图像的映射关系，对真实场

景下的未知降质进行建模和去除。Li 等人（2020c）
提出可以通过神经网络的不同层表达不同的降质特

征，用特征的不同通道表示不同类型的降质，降质特

征可表示为

Di = Si∑
j

wij S2
j + b2 （8）

式中，Si 表示特征内的不同通道，Di 为学习到的降质

表征，w 和 b 为神经网络可学习的参数。之后，利用

特征聚合模块来融合有利于复原的特征。

4. 1. 2　降质不变表征

基于降质表征的方法是通过提供具体标签学习

多种降质因素的表征来指导复原模型的训练，在真

实世界中很难执行，并且针对某些降质的特殊设计

阻碍了模型被推广到处理其他降质现象。因此，降

质不变表征学习方法得以提出，旨在从降质图像中

学习与降质无关的特征信息，过滤掉与降质因素相

关的信息，以完成清晰场景复原任务。

Du 等人（2020）通过解耦表示和对抗域自适应

方法，从噪声数据中学习降质不变表征。Xia 等人

（2023）提出了基于元学习的区域退化感知网络，使

用元学习网络在多次迭代后快速适应特定的复杂退

化，并提取隐式的图像降质信息。Li 等人（2023）首

次从因果关系的角度提出了新颖的图像复原训练策

略，以提高深度神经网络对未知退化的泛化能力。

该方法将每种降质的类型和程度视为特定的混杂因

素，并通过消除每种退化的有害混杂效应来学习降

质不变表征，从优化角度对不同降质的干预进行建

模，用因果关系中的后门标准导出所提出的模型，在

提高未知降质的泛化能力的方面具有显著性能。

4. 1. 3　基于生成式模型的表征

由于生成式模型能够利用模型学习到的特定数

据分布等信息，实现对数据的表征，从噪声数据中生

成符合要求的图像，近年来也广泛应用于图像复原

任务。基于生成式模型表征的复原方法无需进行降

质表征，可直接生成真实的图像结构和细节，省略了

降质因素建模的过程，常用的生成模型有生成对抗

模型 GAN 和噪声扩散模型 Diffusion。

最 具 代 表 性 的 GAN 复 原 方 法 是 DeblurGAN

（Kupyn 等，2018），其采用生成器进行去模糊，引入

判别器，用 Wasserstein GAN 和内容损失进行模型训

练，在视觉效果方面取得了最好性能。DeblurGAN-

v2（Kupyn 等，2019）引入特征金字塔模型与轻量型

模型框架，使 DeblurGANv2 达到实时处理的需求。

之后有很多方法（Nah 等，2017；Shen 等，2018）都会

在网络框架中包含额外的判别器，用以提升图像的

视觉质量。Zhang 等人（2020b）提出结合学习生成

模 糊 的 BGAN 模 型（blur GAN）和 学 习 去 模 糊 的

DBGAN（deblur GAN）模型。其中，BGAN 学习如何

使用不成对的清晰和模糊图像集对清晰图像施加模

糊，然后指导 DBGAN 学习如何正确地对该图像进行

去模糊，达到循环监督学习的目的，进一步提升了真

实场景去模糊的效果。

由于 GAN 模型需要同时训练生成器和判别器，

这种平衡难度导致了训练的不稳定性，作为一种更

加高效的生成模型，Diffusion 模型最近受到研究者

的关注（Whang 等，2022；Fei 等，2023），其生成的图

像更加真实，细节更丰富，并且只需训练单个模型，

简化了训练过程，优化过程更稳定。Diffusion 模型

分为噪声扩散阶段以及逆采样阶段，前者是对一幅

清晰图像 x0 不断加噪声，直到变成纯高斯噪声的图

像 xT ；后者是针对纯噪声图像 xT进行逐步去噪，最终

恢复出清晰图像 x0 的过程。通过这两个过程，可以

训练出一个能够从噪声中生成高清图像的模型。基

于 Diffusion 的图像去模糊方法可分为两种：有监督

方法和零样本学习方法。有监督方法是直接将模糊

图像和噪声图像拼接在一起作为新的噪声图像 xT，

以真值图像作为监督信号，从头训练 Diffusion 模型。

Whang 等人（2022）先用一个独立网络对输入图像 y

进行粗略的去模糊，再基于 Diffusion 学习残差图像，

最后将两者相加作为输出，可以生成更加符合人眼

视觉效果的去模糊结果，流程如图 6 所示。

然而，对于更加真实的情况，在没有监督信号的

情况下，前述方法并不适用，零样本的方法提出只用

模糊图像和预训练好的 Diffusion 模型进行复原 。

GDP（Fei 等，2023）和 BlindDPS（Chung 等，2023）都是

利用在大型数据集上训练好的 Diffusion 模型进行去

模糊，例如 ImageNet 或者 FFHQ 等，此时，模糊图像 y

作为指导信号被嵌入采样过程，利用生成的伪模糊

图像 ŷ 与真实模糊图像 y之间的距离损失指导采样

过程，生成与 y有相同内容但不含模糊降质的图像。
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BlindDPS 的处理流程如图 7 所示。

4. 1. 4　小结

综上所述，3 种不同类型的表征方法能对未知

模糊的情况进行处理，但在分析问题的角度和处理

方式上各有不同，展现出不同的优缺点，如表 4 所

示。由于生成模型优越的数据学习和细节生成能

力，正在成为目前真实场景下去模糊任务中最主流

的方法之一，特别是基于扩散模型 Diffusion 的方法，

不仅模型参数较小，网络训练简单，生成的图像效果

更加逼真，极大提升了图像的视觉效果。然而，由于

Diffusion 框架需要按照一定的次数对数据进行逐步

采样，往往需要 1 000 步的采样次数，导致算法效率

较低，而且还会受训练时使用的图像块尺寸的限制，

如 256 × 256 像素的图像，在推理时无法直接应用于

大尺寸（如 1 280 × 720 像素）图像。因此，后续的研

究可尝试对扩散模型进行网络加速处理，以提升高

分辨率图像处理任务的性能，如可以参考 Song 等人

（2020）的研究，通过设置合适的采样步长和优化采

样步骤，实现 10～50 倍的效率提升。

4. 2　额外的数据辅助

当从单一的模糊图像中无法获得更多有效信息

进行复原时，一个自然的想法是利用额外的数据或

者信息进行辅助，以解决更加真实场景下的模糊去

除问题。本文对已有的文献在此方向所作的工作分

为 3 类进行介绍：1）跨帧图像辅助，包括序列其他帧

或数据库中的参考图像；2）跨模态数据辅助，如事件

相机数据、红外数据等；3）跨任务辅助，包括语义分

割、识别分类及深度估计和三维重建等。

4. 2. 1　跨帧的图像辅助

前两节所述的方法解决大多数单帧图像恢复的

问题，但由于单幅图像中信息缺乏严重，这些先进方

法表现不佳，去模糊的结果中仍然存在许多振铃和

噪声。相比之下，Rav-Acha 和 Peleg（2000）使用具有

不同模糊方向的两个运动模糊图像进行场景复原，

首次引入了多帧图像的信息，使用了两幅分别在水

平、垂直方向模糊的图像去模糊，由于两幅图像保留

了更多的细节信息并且能够相互补充，展示了多帧

复原效果优于单幅图像。后来，他们再次明确提出

两幅运动模糊图像比一幅图像更好的理论（Rav-

Acha 和 Peleg，2005），引领了多帧图像复原方法的

发展。

图 6　有监督 Diffusion 的去模糊模型（Whang 等，2022）
Fig. 6　Supervised Diffusion-based deblurring methods

（Whang et al. ，2022）

图 7　零样本 Diffusion 的去模糊模型（Chung 等，2023）
Fig. 7　Zero-short learning Diffusion-based deblurring methods 

（Chung et al. ， 2023）

表4　基于未知降质表征的模糊去除方法优缺点总结

Table 4　Summary of advantages and disadvantages of blur removal methods based on unknown degradations

方法

降质表征

降质不变
表征

基于生成式
模型的表征

优势

显式地展示了未知降质的形式，有助于
设计专用的复原方法

只考虑图像内容本身的信息，减少了对
标记数据的依赖，鲁棒性高，泛化能力
强，更适合真实场景降质

能端到端的从噪声数据中生成高质量
清晰图像，省略了降质因素建模等阶段

劣势

实际情况下训练数据集的缺乏，导致学
习多种降质的具体表征是很难的

需要复杂的模型和更多的计算资源，训
练的难度较大，降质不变特征的提取过
程会存在信息丢失的问题，导致图像无
法还原

基于 GAN 的模型训练过程不够稳定，
Diffusion 模型的采样效率较低

难点

降质表征数据集的构造，如何
保证学习到的降质表征是准
确的

如何寻找合适的权衡点，能够
在进行降质不变表征的同时
又不损失太多信息

如何同时达到好的复原效果
和高的算法处理效率
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多帧图像可对场景信息进行更加完整的描述，

为许多具有挑战性的图像处理任务提供了新思路。

Chen 等 人（2008）扩 展 了 Rav-Acha 和 Peleg
（2005）提出的方法，用同一场景的模糊图像进行互

补去模糊。Shin 等人（2021）联合多个模糊图像的互

补 信 息 来 捕 获 单 个 清 晰 图 像 的 图 像 统 计 数 据 。

Yuan 等人（2007）借助噪声图像进行图像去模糊，两

幅图像一起用于模糊核估计，以提高准确性，利用噪

声图像中隐含的清晰图像特征进行去模糊，并且设

计了一种迭代反卷积算法，能估计出良好的初始模

糊核并显著减少反卷积伪影。Deepa 和 Jiji（2019）首

先对噪声图像进行去噪，然后将其用做参考图像来

估计非均匀模糊图像的运动矢量，将模糊图像分割

成匀速运动的图像块并进行去模糊。大多数这样的

方法需要使用特定硬件设计相机捕获图像的过程，

以获得场景的多个图像，使模糊核更易估计，去模糊

过程对噪声也更鲁棒。Li 等人（2011）设计了双图像

采集系统，能同时捕获同一场景的两个对齐的模糊

图像，无需额外的图像配准操作，基于捕获的图像

对，提出的去模糊算法能够给出更准确的核估计并

获得更高质量的图像恢复。

Hacohen 等人（2013）提出了一种使用清晰示例

图像进行去模糊的方法，参考图像包含一些与模糊

照片共有的但是清晰的内容，不包含降质信息。Pan
等人（2019a）对模糊人脸问题，提出基于参考图像的

去模糊方法，所提出的方法使用来自参考图像的面

部结构和可靠边缘进行核估计，而不需要求助于复

杂的边缘预测。Li 等人（2018）基于不同位姿的参考

图像进行人脸复原，引入光流估计模型来预测光流

场，指导为正确的姿势和表情，提出的重建网络将降

质图像和具有不同位姿的引导图像作为输入进行重

建 ，产 生 包 含 精 细 人 脸 细 节 的 结 果 。 Xiang 等 人

（2020）开发了基于编解码器网络探索给定的参考图

像中的清晰度特征，以指导网络更好地恢复潜在图

像，结果表明使用示例中的清晰特征可以帮助模糊

去除和细节恢复。Li 等人（2022c）提出了一种方法，

该方法涉及利用额外的模糊图像和清晰图像作为参

考样本。他们设计了两种编码器网络，一种用于提

取输入图像的特征，另一种用于提取参考图像的特

征。通过一个排序机制，系统能够识别并转移与输

入图像最相关的特征，从而生成排序后的特征集。

最终，这些排序特征被用来重建图像的潜在表示。

相比之前的方法要求示例图像应与输入图像对齐或

具有相似的上下文，从而限制了示例图像的有效使

用，而 Li 等人（2022c）对输入图像的内容不做过多限

制，具有更强的泛化能力。

4. 2. 2　跨模态的数据辅助

除了常规的图像作为辅助信息以外，通过其他

传感器获取的数据也可以作为多模态的辅助数据帮

助图像复原的过程，例如，利用红外多光谱数据以及

事件相机数据等。

相比于可见光的光谱波长落在为 400～800 nm
的 区 间 内 ，红 外 传 感 器 可 捕 捉 光 谱 波 长 为 800～
1 000 nm 的非可见红外信息，形成近红外图像（near-
infrared， NIR），可 以 用 于 辅 助 传 统 彩 色 RGB（red 
green blue）可见光图像复原。Yue 等人（2014）假设

传统的 RGB 全色图像和近红外图像在局部区域上

具有线性映射关系，因而，可从模糊 RGB 图像和相应

清晰的 NIR 图像中恢复出清晰 RGB 图像。Li 等人

（2013）介绍了一种手持式多光谱相机，可同时捕获

一对模糊和近红外闪光图像，为恢复高频细节，该方

法利用近红外梯度约束作为一种图像正则化方法，

并将其集成到最大后验算法中，迭代地进行模糊核

估计和图像恢复。该方法成功地实现了 RGB 和 NIR
图像的融合，并具有降噪、细节保留和颜色增强功能。

事件相机（event camera）作为新型的传感器，近

年来得到了很多关注和发展，已经有大量的文献印

证了事件相机数据在图像去模糊任务上的显著性

能，原因在于事件相机能够以极低的时间延迟率捕

获数据，并能够在较暗的环境中精准记录目标的运

动信息，借助该特性极大地提升了图像复原效果，目

前已经成功应用于图像超分辨、图像去模糊以及高

动态范围成像等领域。Pan 等人（2019b）首先将事

件相机和图像去模糊任务联系起来，构建了基于事

件 相 机 的 去 模 糊 数 学 模 型 ：双 重 积 分 模 型（event 
double integral， EDI），为之后的方法奠定了理论基

础。但由于模型较为简单，对事件响应阈值和噪声

没有做特殊处理，复原效果一般。后来，Jiang 等人

（2020）、Shang 等 人（2021）、Xu 等 人（2021）以 及

Zhang 和 Yu（2022）等在 EDI 的基础上，提出了动态

学习阈值的方法以及利用序列前后帧的事件变化提

升了单帧去模糊、视频去模糊以及视频插帧等任务

的性能。Wang 等人（2020a）同样依靠 EDI 模型，并

借助稀疏编码理论，对低分辨率的 event 数据和模糊
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图像同时进行去噪、去模糊和超分辨，并重建出高质

量的图像。Sun 等人（2022）利用独立的编码器对事

件数据进行特征提取，为了有效地融合事件和图像

特征，设计了一个应用于网络多个级别的事件—图

像跨模态注意模块，更关注事件分支的相关特征并

滤除噪声。

还有学者从硬件上改善数据获取的过程。Jeon
等人（2017）提出一种用于多图像运动去模糊的新颖

的编码曝光视频技术，基于计算成像理论，使用一组

互补的颤动模式捕获视频帧，能够保留用于恢复清

晰图像的所有频谱带。Hu 等人（2016）通过惯性传感

器（即陀螺仪和加速计）记录相机运动，然后根据这些

读数重建空间变化的模糊核。双像素（Dual-pixel）传

感器记录的数据经常用于处理散焦模糊问题，通过

在单幅图像拍摄中捕获场景的两个子孔径视图来协

助相机自动对焦，两个子孔径图像在用于计算聚焦

在特定场景区域的适当镜头位置后被丢弃，基于此，

Abuolaim 和 Brown（2020）分析并利用了大多数现代

相机上的双像素传感器上的可用数据，引入一种深

度神经网络架构，使用 Dual-pixel 丢弃的子孔径图像

来减少散焦模糊。Lai等人（2022）开发了一种基于手

机双摄像头融合技术的新型人脸去模糊系统，该系

统检测目标运动并动态启用参考相机，例如超广角

相机，并以更快的快门设置捕获辅助照片，其中主镜

头捕获噪声低但模糊的图像，而参考镜头会获得清

晰但噪声大的图像。通过网络模型来对齐融合这两

幅图像，并输出一幅无运动模糊的清晰图像。

相比于额外帧数据辅助的方法，由于利用跨模

态数据辅助方法包含了更多关于场景的运动信息，

如事件相机能够捕获到无模糊的运动，红外相机能

够在暗夜里捕捉到运动目标，基于跨模态数据进行

去模糊可以获得更好的效果，例如基于事件相机的

方法（Sun 等，2022）目前在标准去模糊数据集 GoPro
（Nah 等，2017）上取得了当前最好的指标。

4. 2. 3　跨任务的图像辅助

对于降质非常严重的模糊数据，可直接用于复

原的信息很少，有学者着手研究如何用其他高级视

觉任务对复原任务进行辅助，如语义分割、深度估计

等，由于高级视觉任务能提取出更高层的上下文内

容信息，可对严重降质的图像提供全局的语义信息，

帮助模型实现场景理解，真实场景下的严重模糊可

以在一定程度上被去除，并生成符合目标特性更加

真实的结构和纹理，进一步提升复原效果。

Zhang 等人（2011）提出基于目标识别辅助去模

糊方法，联合基于稀疏表示先验的联合盲图像复原

和目标识别任务，以处理低质量图像中人脸识别的

挑战性问题，其中退化模型是真实且完全未知的。

该方法将图像复原和识别任务融合在一个框架中，

通过迭代求解盲图像恢复以追求识别的最稀疏表示

来实现同时恢复和识别，使二者得到了相互促进。

Shen 等人（2018）首次提出采用语义分割图作为辅

助数据指导人脸图像去模糊问题，通过将人脸分割

图作为额外特征加入到网络中，取得了明显的效果。

后来，Shen 等人（2020）和 Chen 等人（2021a）等进一

步扩展了语义分割指导下的人脸去模糊任务。Pan
等人（2016a）和 Ren 等人（2017）等对自然图像的去

模糊问题进行了探索，证实了语义分割任务在自然

图像去模糊问题上的有效性。不仅如此，语义图还

被 用 于 辅 助 超 分 辨 任 务 。 SFTGAN（spatial feature 
transform）（Wang 等，2018）提出了语义特征转换模

块，将从分割模型中输出的分割图融合到超分辨框

架中，实现语义信息的嵌入。Wang 等人（2020b）提

出了超分辨—语义分割的双分支网络模型，同时完

成超分辨和语义分割任务，超分辨分支的存在帮助

了分割可以得到高分辨的分割图像，同时语义分割

也为超分辨分支提供了语义特征指导，达到相得益

彰的目的。

深度估计任务可提取场景深度和运动信息，用

于辅助图像去模糊任务。Xu 和 Jia（2012）指出现有

的非一致去模糊方法不能很好地处理不同深度的图

像，因为当物体离相机不远时，空间变化的点扩散函

数会随着边界的突然变化而出现，使得近处比远处

模糊得多，平滑的模糊核变化不再适用于不同深度

目标的边缘。因此，基于两视图立体分析，用两幅图

像形成一个深度感知模糊核来处理以上问题。Li 等

人（2020a）提出了一种由深度估计任务引导的图像

去模糊模型，它生成一个初始深度图，然后以联合学

习的方式细化深度图，同时实现去模糊。Hu 等人

（2022）提出三维重建辅助下的去模糊方法，针对人

脸数据，提出跨任务和跨模型的即插即用 3D 面部先

验，将清晰的面部结构嵌入到复原模型中，该先验基

于面部属性参数，例如身份、面部表情、纹理、照明和

面部姿势等，融合成 3D 的可变形知识，该 3D 先验比

最先进的算法实现了更出色的人脸恢复结果。
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4. 2. 4　小结

对于严重模糊场景，单靠原始模糊图像难以获

得有效信息进行图像复原，从硬件角度改善数据获

取途径或引入其他任务进行辅助去模糊是合理的方

法。本文从不同角度总结了现有方法，汇总如表 5
所示。可以直观地看出，该类方法核心的研究内容

及难点是需要考虑应该使用何种辅助信息，以及如

何获取该类辅助信息。由于不同模态或者不同任务

的数据常常处于不同的数据域中，需要额外进行合

适的数据预处理，增加了任务的复杂性。正是由于

额外信息的加入，严重模糊图像才有了复原的可能，

即使目前的恢复效果还有待进一步提升和完善。

5　真实场景下图像去模糊数据验证

5. 1　常用数据集

实际应用中，为了更好地展示各种方法在真实

世界去模糊任务中的效果，用于仿真场景的数据集

已不再适用，由于用来训练的真实模糊—清晰图像

对较难捕获，因此，目前大多去模糊方法会先在一些

仿真数据集上进行训练，再在真实数据上测试。另一

方面，也有研究者尝试构建相机系统，构建真实去模

糊数据集。一些可用于真实场景去模糊的数据集有：

1）Köhler 数据集（Köhler 等，2012）。模糊图像

由通过模拟 6 自由度移动的相机的投影方法生成。

该数据集包含 4 幅潜在图像，每幅图像都应用了 12 
个 6D 相机运动轨迹，总共产生了 48 个模糊图像。

2）Lai 数据集（Lai 等，2016）。在 Köhler 数据集

的基础上，同样使用均匀模糊核和 6D 相机轨迹生成

100 幅真实模糊图像和 200 幅合成的模糊图像，涵盖

了更多场景，如户外、人脸、文本和低光图像等。

3）GoPro 数据集（Nah 等，2017）。该数据集是用

GoPro 相 机 以 720 × 1 280 像 素 的 分 辨 率 拍 摄 的

240 帧/s 视频制作的，作为基准数据集广泛应用于各

个算法。模糊图像通过对不同数量（7～13）的连续

潜在帧进行叠加求平均产 生 ，包 含 3 214 对 图 像 ，

其中 2 103 对用于训练，1 111 对用于测试。由于场

景多为户外环境，包含行人和建筑等，目标的运动方

式变化多样。

4）RealBlur 数据集（Rim 等，2020）。该数据集构

建了专门的双摄像头图像采集系统，可同时捕获几

何对齐的模糊和清晰图像对，共由 232 个不同场景的

4 738 对图像组成，所有图像均以相机原始格式和

JPEG 格式捕获，并构成两个数据集：来自原始图像的

RealBlur-R和经JPEG压缩的RealBlur-J。每个训练集

由3 758个图像对组成，测试集由980个图像对组成。

5）RSBlur 数据集（Rim 等，2022）。该数据集构

建了仿真数据的全链路模型，提供了成对的真实模

糊图像和合成模糊图像，以及对应的真实清晰图像。

训练集、验证集和测试集分别包含 8 878、1 120 和
3 360 幅模糊图像。相比于 GoPro 和 RealBlur，仿真

的模糊图像更加真实，包括饱和区域及噪声的添加。

表5　额外信息辅助下的模糊去除方法优缺点总结

Table 5　Summary of advantages and disadvantages of blur removal methods with additional information assistance

方法

跨帧图像

跨模态数据

跨任务数据

不同模糊图像

其他示例图像

红外相机数据

事件相机数据

相机硬件改善

目标识别分割

深度估计、三维重建

优势

为模糊提供了其他清晰的内容信息

改善在暗夜等场景下的信息缺失问题

以“无模糊”的方式记录事件数据，提
供传统相机无法捕获的运动信息

能从数据捕获源头提升复原质量

为模型提供了场景内的全局上下文信
息，提高了严重模糊问题的处理性能

为模型提供了场景深度和位姿等信
息，有助于运动信息的获取

劣势

需 场 景 矫 正 技 术 将 数 据 配
准，相较于单帧独立处理，算
法计算量相对较大

需 要 进 行 跨 模 态 数 据 预 处
理，效率不如单帧处理，且不
恰当的跨模态数据融合方式
会严重影响复原结果

硬 件 设 计 所 需 的 经 济 成 本
较高

图像模糊现象可能会导致其
他任务无法有效执行，需额
外训练模糊情况下的其他高
级任务模型

难点

如 何 设 计 合 适 的 配
准模块

如何提取清晰特征

如 何 融 合 不 同 模 态
的 数 据 以 及 如 何 设
计 理 想 的 图 像 数 据
获取系统

如 何 有 效 利 用 跨 任
务 模 型 产 生 的 语 义
信息，如何处理模糊
对其他任务的影响
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6）RWBI 数据集（Zhang 等，2020b）。包含来自

22 个不同场景的 3 112 幅真实模糊图像。这些模糊

图像是从各种移动设备获得的，包括华为 P30 Pro、

三星 S9 Plus、iPhone XS 和 GoPro Hero5 Black 相机。

但 RWBI 数据集仅包含真实的模糊图像，而没有相

应的清晰图像。

7）MC-Blur 数据集（Zhang 等，2024）。该数据集

是一个用于图像去模糊的大规模多原因数据集，

由 4 种模糊类型组成：均匀模糊、平均连续帧的运动

模糊、严重散焦模糊和真实世界模糊，涵盖建筑物、

城市和车辆等 1 000 多个不同场景；由 4 个子集组

成，即基于真实高帧率的运动模糊集（real high-FPS 
based motion-blurred subset， RHM）、大模糊核运动

模 糊 集（large-kernel UHD motion-blurred subset， 
UHDM）、大规模散焦模糊集（large-scale heavy defo⁃
cus blurred subset， LSD）和 真 实 混 合 模 糊 集（real 
mixed blurry qualitative subset， RMBQ）。其中，RMBQ
子集提供了各种移动设备捕获的大规模、真实模糊

图像，包含 10 000幅模糊图像，但不含对应的清晰图

像，为未来在现实场景方面的定性研究提供了可靠的

测试平台。

以上常用数据集总结如表 6 所示，目前在去模糊

领域，公认的标准数据集主要是 GoPro和 RealBlur，分

别表示在合成和真实图像上的实验效果。由于 MC-

Blur 数据规模十分庞大，并且较新，目前在该数据集

上的实验验证还较少，后续研究还需做更多探索。

5. 2　常用评价指标

去模糊评价指标用于量化去模糊算法的复原结

果质量，有助于评估算法的性能。以下是一些常见

的图像去模糊评价指标。

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

一种广泛使用的评价指标，用于衡量图像质量，计算

原始图像和复原图像间的峰值信噪比，以对比两者

之间的差异，具体为

PSNR = 10lg ( MAX 2

MSE ) （9）
式中，MAX 和 MSE 分别表示图像像素的最大值和均

方误差，较高的 PSNR 值表示更好的图像质量。

2）结构相似度（structural similarity index，SSIM）。

结合了亮度、对比度和结构信息，测量原始图像和去

模糊图像间的相似性，计算为

SSIM (x, x̂ ) = (2μx μx̂ + C1 ) (2σxx̂ + C2 )
( μ2

x + μ2
x̂ + C1 ) (σ2

x + σ2
x̂ + C2 )   （10）

式中， μx 和 μx̂ 分别表示图像 x和 x̂的均值，σx 和 σx̂

为标准差，σxx̂ 为协方差，C1 和 C2 是用于稳定计算的

常数，较高的 SSIM 分数表示更好的图像质量。

3）学习感知图像块相似度（learned perceptual 
image patch similarity，LPIPS）。一种基于深度学习

的感知图像相似度指标，旨在模拟人类感知图像质

量的方式，使用卷积神经网络来比较图像的感知相

似性，需要真值图像作为参考，实现有参考评价，较

低的 LPIPS 值表示更好的质量。

4）自然图像质量评估（naturalness image quality 
evaluator，NIQE）。是一种无参考图像质量评估方

法，其不需要参考原始图像，也无需清晰图像来评估

图像质量。NIQE 依赖于图像内部的统计特性和降

表6　真实场景下图像去模糊数据集总结

Table 6　Summary of image deblurring datasets in real scenes

数据集

Köhler 数据集（Köhler 等，2012）
Lai 数据集（Lai 等，2016）
GoPro 数据集（Nah 等，2017）
RealBlur 数据集（Rim 等，2020）
RSBlur 数据集（Rim 等，2022）
RWBI 数据集（Zhang 等，2020b）
MC-Blur 数据集（Zhang 等，2024）

生成模糊类型

合成模糊

合成模糊和真实模糊

合成模糊

真实模糊

合成模糊和真实模糊

真实模糊

合成模糊和真实模糊

清晰图像数

4
合成 25、真实 100

3 214
9 476

13 358
-

合成 92 300，真实-

模糊图像数

48
合成 200、真实 100

3 214
9 476

13 358
3 112

合成 110 300、真实 10 000

场景

4
6

33
232
697
22

1 000
注：“-”表示无数据。
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质感知模型，使用一系列特征提取器和学习模型，通

过分析图像的统计特性（如对比度、锐度和颜色分布

等）来预测图像的质量，较低的 NIQE 值表示更好的

质量，值越高则意味着图像的质量可能受到了较大

程度的损失或存在明显的失真。

降质重建指标 PSNR 和 SSIM 值越高质量越好，

视觉重建指标 LPIPS 和 NIQE 值越低质量越好。从

质量评价角度来讲，PSNR、SSIM 和 LPIPS 是全参考

质量评价，无参考评价 NIQE 用于无真值图像情况。

对于真实图像评估，在无法定量评估时，常常选择定

性对比，直接比较不同方法之间的复原效果。

5. 3　部分方法的性能对比

本节展示了部分方法在 5. 1 节部分数据集上的

性能对比结果，以总结目前方法的性能，定量结果如

表 7—表 10 所示，分别表示相关的方法在 GoPro、

RealBlur-R 和 RSBlur 数据集上的测试结果。

从对比结果可以看出，针对单一模糊去除的方

法在数量上是显著多于其他两类的，而在 GoPro 数

据集上的结果多余 RealBlur 和 RSBlur 数据集。这是

因为 GoPro 是基于仿真成像过程构建的数据集，作

为最广泛使用的数据集之一，已经成为本任务的标

准数据集，因此，大多数方法均会在其上进行测试对

比，以说明方法的有效性。同时，可以发现，2021 年

之前大多数研究还是在做网络结构设计，后来涌现

出 Transformer 和 Diffusion 等模型，方法越来越多样

化，效果也更好。与降质重建指标 PSNR 和 SSIM 相

表7　GoPro数据集上的性能评估

Table 7　Performance evaluation on GoPro dataset

对比方法

Sun 等人（ 2015）
Gong 等人（ 2017）
DeepDeblur（Nah 等，2017）
SRN（Tao 等，2018）
Zhang 等人（2018a）
Gao 等人（2019）
MSSNet（Kim 等，2022）
DMPHN（Zhang 等，2019）
MT-RNN（Park 等，2020）
MPRNet（Zamir 等，2021）
HINet（Chen 等，2021c）
MIMO-UNet（Cho 等，2021）
IPT（Chen 等，2021b）
Restormer（Zamir 等，2022）
Uformer（Wang 等，2022）
Stripformer（Tsai 等，2022a）
DeblurGAN-v2（Kupyn 等，2019）
DBGAN（Zhang 等，2020b）
DPMDeblur（Whang 等，2022）
Li 等人（2022a）
RCM（Li 等，2022c）
BANet（Tsai 等，2022b）
EFNet（Sun 等，2022）
Li 等人（2020a）

模型结构

基于运动场复原

基于运动场复原

多尺度结构

多尺度循环结构

多尺度循环结构

多尺度循环结构

多尺度结构

多图像块结构

多时间循环结构

多阶段结构

多阶段结构

多输入多输出

Transformer
Transformer
Transformer
Transformer

GAN
GAN

Diffusion
未知降质表征

示例图像辅助

Event 辅助

Event 辅助

深度估计辅助

PSNR/dB
24.64
26.06
29.23
30.26
29.19
31.58
33.39
31.50
31.15
32.66
32.71
32.45
32.52
32.92
33.06
33.08
29.55
31.10
33.23
33.28
30.30
32.54
35.46

30.49

SSIM
0.843
0.863
0.916
0.934
0.932
0.948
0.964
0.948
0.945
0.959

-
0.957

-
0.961
0.967
0.962
0.934
0.942
0.963
0.964
0.899
0.957
0.972

0.938
注：加粗字体表示最优结果，“-”表示无数据。
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比，基于视觉感知的指标 LPIPS 能够更加体现出人

眼对图像质量的要求，特别是在当前有越来越多基

于生成模型的方法被提出，如表 10 所示，这些方法

在 LPIPS 上的数值更加突出，可见人眼视觉重建感

知指标更适应于这类方法的评估。

图 8—图 10 展示了一些方法在 GoPro、RealBlur
及 RWBI 数据集上的复原结果，可以直接比较不同

方法的处理性能，一般而言，所提方法需综合对比定

量和定性结果评价。

表10　GoPro数据集上的LPIPS评估

Table 10　LPIPS evaluation on GoPro dataset

方法

DeepDeblur（Nah 等，2017）
SRN（Tao 等，2018）
Zhang 等人（2018a）
DMPHN（Zhang 等，2019）
MSSNet（Kim 等，2022）
MIMO-UNet（Cho 等，2021）
DeblurGAN-v2（Kupyn 等，2019）
DPMDeblur（Whang 等，2022）
EFNet（Sun 等，2022）
Li 等人（2020a）

模型结构

多尺度结构

多尺度循环结构

多尺度循环结构

多图像块结构

多尺度结构

多输入多输出

GAN
Diffusion

Event 辅助

深度估计辅助

LPIPS
0.181 9
0.131 9
0.162 7
0.128 0
0.087 3
0.119 6
0.252 8
0.078 3
0.064 2

0.121 4
注：加粗字体表示各列最优结果。

图 8　GoPro 数据集上部分方法定性对比（Kong 等，2023）
Fig. 8　Qualitative comparison of some methods on GoPro dataset（Kong et al. ，2023）

表8　RealBlur数据集上的性能评估

Table 8　Performance evaluation on RealBlur dataset

方法

SRN（Tao 等，2018）
MPRNet（Zamir 等，2021）
MSSNet（Kim 等，2022）
Stripformer（Tsai 等，2022a）
DeblurGAN-v2

（Kupyn 等，2019）
BANet（Tsai 等，2022b）
EFNet（Sun 等，2022）

模型结构

多尺度循环结构

多阶段结构

多尺度结构

Transformer
GAN

Event 辅助

Event 辅助

PSNR/dB
38.65
39.31
39.76
39.84

36.44
39.55
38.12

SSIM
0.965
0.972
0.972
0.974

0.934
0.971
0.973

注：加粗字体表示各列最优结果。

表9　RSBlur数据集上的性能评估

Table 9　Performance evaluation on RSBlur dataset

方法

SRN（Tao 等，2018）
MIMO-UNet（Cho 等，2021）
MIMO-UNet+（Cho 等，2021）
MPRNet（Zamir 等，2021）
Restormer（Zamir 等，2022）
Uformer（Wang 等，2022）

模型结构

多尺度循环结构

多输入多输出结构

多输入多输出结构

多阶段结构

Transformer
Transformer

PSNR/dB
32.53
32.73
33.37
33.61
33.69
33.98

注：加粗字体表示各列最优结果。
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6　结 语

6. 1　本文内容总结

针对真实场景去模糊问题，本文整理了自 2000
年以来的相关文献，按照退化模型、任务难度由易到

难的原则，对现有的研究方法进行了归纳总结：

1）目前的深度学习模型可以显著地实现对单一

模糊的去除，特别是在处理非均匀模糊时，表现出良

好的复原效果。然而，由于退化模型的单一性，即使

基于最先进的 Transformer 模型也很难有效去除真实

场景下的复杂模糊。同时，复杂的网络模型限制了

模型的有效训练，影响算法性能的提高。

2）针对复合模糊问题，相比于联合复原的双分

支重建方法需额外的特征融合模块，单支路和一体

化方法可直接用同一个网络恢复各种退化，能处理

更多类型的降质。然而，由于不同降质之间可能存

在干扰，该方法需要在同一个模型里区分不同的降

质类型和程度，且需要更高的泛化性能。

3）由于未知模糊降质更符合真实场景，基于未

知降质表征的方法能够从物理成像过程所暗含的降

质因素进行考虑，而基于额外信息辅助的去模糊方

法则利用其他渠道获得的数据进行处理，例如跨模

态数据等，从信息获取的源头对模糊进行抑制，从而

进一步提升复原结果，二者各有利弊，但是都能够实

现对真实场景的未知降质模糊问题的处理。

6. 2　未来研究热点

尽管目前图像去模糊研究已经取得了一定进

图 10　RWBI 数据集上部分方法定性对比（Tsai 等，2022a）
Fig. 10　Qualitative comparison of some methods on RWBI dataset（Tsai et al. ，2022a）

图 9　RealBlur 数据集上部分方法定性对比（Kim 等，2022）
Fig. 9　Qualitative comparison of some methods on RealBlur dataset（Kim et al. ，2022）
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展，然而在实际应用中，由于成像环境的复杂性，仍

面临很多挑战性问题，本文总结未来研究热点如下：

1）真实世界训练数据获取问题。与传统方法不

同，当前大多研究都基于深度学习，由于其具有强大

的特征表示能力，极大提升了复原效果。然而，基于

深度学习的方法往往需要大量模糊—清晰成对数据

进行模型训练，在真实情况下，数据集的获取工作是

很难的。该问题激发出两个研究方向：一个是真实

场景数据集的构造，目的是尽可能捕获更加真实的

模糊和清晰图像对，如 Rim 等人（2020，2022）分析了

导致真实模糊图像和合成模糊图像之间差异的各种

因素， 揭示了模糊生成过程中不同因素的影响；另

一个是不依靠监督信号的无监督学习（Lu 等，2019）
或者基于域自适应的迁移学习（Zhuang 等，2024）等

方法，这些方法是在目前公开的数据集的基础上，通

过改进网络结构和学习框架进而提升去模糊效果，

但由于问题的复杂性，该类方法的性能还有待进一

步提升。

2）视觉重建指标和降质重建指标之间的不平衡

问题。由于一些降质重建算法可能会倾向于过度平

滑图像，以最大程度地减小均方误差，然而这样的过

度平滑会导致视觉上的细节丢失，降低了视觉质量，

但在峰值信噪比等指标上仍然表现良好。同时，人

眼对图像的感知是复杂的，与简单的像素差异不完

全一致。例如，即使一些细微的纹理或高频细节受

到了损失，图像仍然可以看起来很好。因此，降质重

建指标可能无法准确捕捉到这些感知差异，这些均

导致图像复原过程存在视觉质量和降质重建指标之

间 不 平 衡 的 问 题 。 针 对 该 问 题 ， Blau 和 Michaeli
（2018）进行了详细的分析和总结，证明了视觉质量

和重建指标之间存在一条曲线，该曲线的左下角的

区域是任何算法都无法达到的。例如，基于 CNN 的

方法（Nah 等，2017）可以提升重建指标但是视觉质

量较差；而基于生成式模型（Kupyn 等，2018）的结果

拥有较好的视觉质量但是重建质量较差。因此，如

何找到一条曲线，使得视觉质量和重建指标都达到

较高水平是之后的研究重点。

3）复杂网络的高性能和低运行效率之间存在的

不平衡问题。随着模型层数增加、参数量增多、宽度

加大等，如今的网络模型的规模远比最初卷积网络

大，虽然具有较强的性能，但在运行时往往需要更多

的计算资源，使运行时间延长和硬件成本增加。实

际应用时，需考虑算法的运行效率，过慢的运行速度

和过高的计算量会阻碍算法的移植和应用，因此，研

究算法的实时性处理是当前的热点问题。针对该问

题，有学者使用轻量网络和模型压缩技术，在计算效

率和去模糊性能间取得平衡，使其适合实时应用和

资源受限的环境。Kupyn 等人（2019）利用移动平台

模型替换复杂的残差网络，使运行效率大幅提升。

基于知识蒸馏的模型压缩方法（Zhang 等，2021）从

复杂的教师模型中提取知识，并将知识传递给更小、

更轻量的学生模型，实现模型压缩，减小网络体积和

计算复杂度同时保持其性能。其他的加速方法还包

括使用并行计算和分布式计算技术，将任务分解为

多个子任务并在多个处理单元上同时执行，以加速

处理速度，可通过多核 CPU、GPU、分布式计算集群

等方式实现。此外，利用专用硬件加速器，如图形处

理单元、张量处理单元或硬件加速的现场可编程逻

辑门阵列（field programmable gate array， FPGA），可

以显著提高算法的速度。
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