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摘 要： 目的　图像复原是计算机视觉领域的经典研究问题。选择性状态空间模型（selective state space model， 
selective SSM）因其高效的序列建模能力，广泛应用于各类图像复原任务。另外，非局部图像块之间存在依赖关系，能

够辅助提升复原性能。而传统 SSM采用确定性的令牌（token）扫描方式，仅能提取令牌序列的单向依赖关系。此时，令

牌间的关系建模因在序列中的先后顺序受到因果性制约，这与图像块之间的非因果相互关系形成冲突，限制了复原性

能的进一步提升。针对此问题，提出一种面向图像复原的非因果选择性状态空间模型，旨在赋予 SSM 建模令牌之间非

因果依赖关系的能力。方法　为解决 SSM 在因果性建模与图像内容非因果关系之间的矛盾，提出随机扫描策略，突破

了传统扫描方式在因果性和空间限制上的局限，实现了令牌序列之间的非因果建模。具体而言，构建了随机重排和

逆重排函数，实现了非固定次序下的令牌扫描，有效建模了不同令牌之间的非因果依赖关系。此外，针对图像退化

干扰存在空间尺度变化和形态结构复杂的特点，融合多尺度先验构建了具有局部与全局信息互补性的非因果

Mamba 模型（non-causal Mamba， NCMamba），实现了对于各类图像复原任务的有效适配。结果　实验分别在图像去

噪、去模糊和去阴影任务上进行，验证了所提非因果建模和局部—全局互补策略的有效性。与现有方法相比，所提

模型在图像去阴影数据集 SRD（shadow removal dataset）上的峰值信噪比提升 0. 86 dB。结论　面向图像复原任务，

构建了非因果选择性状态空间模型，建模了令牌之间的非因果依赖关系，实现了局部与全局信息的有效互补，显著

提升了复原性能。所提方法在主客观评价指标上均取得优异性能，为图像复原领域提供了新的解决方案。
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Abstract： Objective　Image restoration plays a crucial role in enhancing the quality of degraded images and boosting the 
efficacy of downstream applications such as image segmentation， object detection， and autonomous driving.  This problem 
centers on reconstructing a high-quality image from its compromised version， which tackles various distortions such as 
noise， blur， and compression artifacts.  In the era of deep learning， the effectiveness of image restoration techniques has 
remarkably improved， which is largely due to the development of sophisticated models including convolutional neural net⁃
works （CNNs）， graph models， and vision Transformers tailored for complex image degradation scenarios.  A recently intro⁃
duced selective state space model， which is known as Mamba， has propelled considerable progress across domains includ⁃
ing natural language processing and computer vision.  Mamba distinguishes itself with its robust expressive modeling capa⁃
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bilities， which enable it to adeptly capture and depict intricate data patterns.  Moreover， Mamba offers enhanced computa⁃
tional efficiency and a reduced memory footprint， which surpass those of previous models.  To utilize Mamba for image pro⁃
cessing， tokens must be extracted from images.  Following token acquisition， Mamba models the interactions and dependen⁃
cies along the token sequence.  Mamba leverages advanced state space modeling to decode the structure and semantics of an 
image by analyzing token interactions.  In image restoration， tokens represent image patches， and their dependencies are 
typically considered non-causal， which allows interactions regardless of spatial distance.  The existing deterministic token 
scanning in selective state space models， which imposes a causal relationship and one-way interactions， conflicts with this 
non-causal approach.  This mismatch may constrain the potential of these models in image restoration， which affects their 
performance.  To bridge this gap， we introduce NCMamba， which is a novel model that reconciles the causal bias of selec⁃
tive state space models with the non-causal nature of image patch interactions.  Our research validates the effectiveness of 
NCMamba across diverse image restoration challenges. Method　To mitigate the contradiction between the inherent causal 
relationships of the selective state space model and the non-causal relationships among spatial image patches， we introduce 
a stochastic scanning strategy for tokens.  This innovative method deviates from traditional deterministic scanning tech⁃
niques through effectively eliminating the intrinsic causal constraints.  This approach facilitates a more comprehensive and 
nuanced modeling of the spatial relationships within image patches， which considerably boosts the capability of the model 
to perform high-quality image restoration.  The strategy employs a random shuffle function to disrupt the linear arrangement 
of tokens.  This function ensures that the interaction likelihood of each token pair is equalized， which enables the model to 
effectively capture non-causal dependencies.  An inverse shuffle function complements this approach by reordering the 
tokens to their original sequence， which aids in precise image reconstruction.  Specifically， the random shuffle function sto⁃
chastically permutes the token sequence.  As a result， the concept of “distance” between tokens is eradicated， and all 
tokens are treated equally post-shuffle.  The relationship between every token pair then has the same probability of being 
processed directly by the selective state space model.  Consequently， the inverse shuffle function restores the shuffled 
tokens to their original order， which facilitates the accurate reconstitution of the data structure of the image.  Combining 
multi-scale， local relationship， and global relationship priors， our proposed model， which is dubbed NCMamba （non-

causal Mamba）， integrates local-global complementary modeling within a UNet structure， which showcases general model⁃
ing capability for diverse image restoration tasks. Result　NCMamba was tested across multiple datasets， particularly on 
image denoising， deblurring， and shadow removal.  The experiments demonstrate that NCMamba consistently outperformed 
established models such as CNNs and vision Transformers.  Notably， on the SRD dataset for image shadow removal， 
NCMamba achieved a PSNR improvement of 0. 86 dB over the ShadowDiffusion method.  Ablation studies further validated the 
effectiveness of our non-causal modeling and local-global complementary strategies. Conclusion　This study introduces 
NCMamba， which is a tailored selective state space model designed for image restoration.  Our extensive testing confirms its supe⁃
riority over traditional models， which establishes it as a robust solution for complex image restoration tasks.  The empirical evi⁃
dence underscores the capability of NCMamba to deliver significant improvements in image quality under various conditions.
Key words： image restoration； selective state space model（selective SSM）； non-causal modeling； multi-scale modeling； 
image processing

0　引 言

图像复原技术旨在从退化图像中恢复出高质量

的清晰图像，因其复杂的多对一映射关系，通常被视

为一个典型的病态逆问题。图像复原不仅对提升图

像质量至关重要，而且是许多下游视觉任务的基础。

根据不同的退化过程，图像复原可以分为多个具体

任务，如图像去阴影、去模糊和去噪等。

深度学习技术的快速发展极大推动了图像复原

技术的进步。在众多深度学习模型中，卷积神经网

络（convolutional neural network，CNN）凭借其优秀的

局部建模能力，在图像超分辨率（Dong 等，2016）、图

像去噪（Zhang 等，2017）等各类图像复原任务中展

现出卓越性能。随后，研究者们将更多的图像处理

领 域 知 识 融 入 模 型 中 ，如 多 尺 度 特 征 增 强 CNN
（Zamir 等，2020b）、多阶段逐步优化的 CNN（Zamir
等，2021），显著提升了 CNN 的表征与复原能力。然
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而，CNN 的局部建模方式导致其难以捕获图像中的

长距离依赖关系，限制了其在图像复原领域的进一

步发展。

与 CNN 不同，视觉 Transformer（Dosovitskiy 等，

2021）突破了感受野的局限，能够更好地建模图像中

的全局依赖关系。图像处理 Transformer（Chen 等，

2021）通过在大规模通用数据集上进行预训练，并在

专 门 的 图 像 复 原 小 数 据 集 上 进 行 微 调 ，将 Trans⁃
former 引入图像复原领域，在多个图像复原任务中

取得了卓越性能。另外，视觉 Transformer 在高分辨

率图像复原中的应用仍面临挑战，其时间和存储复

杂度随令牌数呈二次增长，给实际应用带来了挑战。

针对这一问题，研究者通过引入局部先验来提高视

觉 Transformer 的 计 算 效 率 ，建 立 了 Uformer 模 型

（Wang 等，2022）和 SwinIR 模型（Liang 等，2021）等新

模型，并在各类图像复原任务中展现了出色性能。

然而，局部先验的引入使得 Transformer 丢失了捕捉

全局依赖关系的能力。因此，如何在高效建模长范

围依赖关系的同时保持模型表征能力，是将注意力

机制应用于图像复原中的难题。

近年来，状态空间模型因其在令牌序列建模方

面的高效性，已在自然语言处理（Gu 和 Dao，2024）及

计算机视觉（Zhu 等，2024）领域取得了显著进展。

如图 1 所示，状态空间模型通常将图像块（或像素）

视为令牌，并采用确定性扫描方式将图像展开成令

牌序列。这一建模方法的核心思想是基于前 j 个令

牌预测第 i 个令牌，即建模条件概率 p ( |xi xj < i )。

然而，这种确定性扫描顺序无法平等地建模图

像空间令牌之间的非因果关系。换言之，图像中任

意位置的令牌之间具有相互依赖的关系。例如，

图 1（a）中，令牌 1 的扫描结果只能作为其他令牌建

模的条件，而无法反之以其他令牌作为条件来建模

令牌 1。为了解决这一问题，一些研究提出双向扫

描策略（Guo 等，2025），以在令牌之间建立任意依赖

关系。然而，这些方法仍然基于确定性扫描，从而无

法对称地建模令牌间的非因果依赖关系，导致图像

复原的性能仍然难以得到进一步提升。

针对上述问题，本文提出一种非因果的选择性

状态空间模型（selective state space model，selective 
SSM）的图像复原方法，主要贡献如下：1）提出一种

新的非因果关系扫描方案，设计了一种随机扫描方

法，以有效替代传统的确定性扫描策略。如图 1（b）
所示，提出的随机扫描方式能够以等概率建立任意

两个令牌之间的依赖关系，从而突破了确定性扫描

方法的因果性限制，实现了非因果关系建模。2）融

合了图像处理领域的多尺度和局部—全局关系先验

知识，并将其嵌入图像复原网络模型中，建立了一种

具备局部—全局互补特性的非因果选择性状态空间

模型（non-causal Mamba，NCMamba）。3）实验结果

表明，提出的 NCMamba 模型在图像去模糊、去阴影

和去噪等多种图像复原任务中，均显著超越了传统

的 CNN、视觉 Transformer 以及视觉 Mamba 模型，展

现出卓越的性能，进一步验证了随机扫描策略在建

模非因果关系中的有效性，为复杂依赖关系的高效

建模提供了新的解决方案。

1　相关工作

1. 1　图像复原

图像复原作为一个经典的病态逆问题，旨在从

退化图像中恢复出其对应的清晰图像，其典型任务

包 括 图 像 去 噪（Zhang 等 ，2017）、图 像 超 分 辨 率

（Dong 等，2016）、图像去模糊（Pan 等，2016）和图像

去雨（Fu 等，2017；Yang 等，2017）等。

近年来，深度学习技术的飞速发展（LeCun 等，

2015）极大地推动了图像复原领域的进步。基于深

度学习的图像复原方法主要分为监督学习和无监督

学习。无监督学习通过生成模型（如生成对抗网络

（generative adversarial network，GAN）（Goodfellow 等，

图 1　确定性扫描与随机性扫描对比

Fig. 1　Deterministic scan vs stochastic scan 
（（a） causal relationship inherent in deterministic scan； 

（b） non-causal relationship in stochastic scan）
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2014）和扩散模型（Ho 等，2020））学习数据的先验分

布，不依赖于配对的退化—清晰图像数据集，而是依

靠单一的清晰数据集（Venkatakrishnan 等，2013）或

退化数据集（Lehtinen 等，2018）。此类方法在推理

阶 段 结 合 特 定 的 退 化 过 程 ，例 如 线 性 退 化 场 景

（Kawar 等，2022；Wang 等，2022）或非线性退化场景

（Pan 等，2020），通过持续优化获取最终的图像复原

结果。例如， Venkatakrishnan 等人（2013）提出一种

去 噪 器 模 型 ，可 广 泛 应 用 于 通 用 图 像 复 原 任 务 。

DDNM（denoising diffusion null-space model）（Wang
等，2023）通过预训练的扩散模型有效地在特定退化

场景下进行图像复原；兰治等人（2023）利用混合双

注意力机制生成对抗网络实现图像复原；刘雨轩等

人（2023）则通过结构先验信息实现文本图像修复。

监督学习方法则依赖于配对的退化/清晰图像

数据，并基于这些数据训练深度学习模型，如卷积神

经网络（Dong 等，2016）、Transformer（Wang 等，2022；

陈加保 等，2023）、多层感知机（Tu 等，2022）、图模型

（Li 等，2021）和 Mamba（Guo 等，2025）等，学习退化

图像到清晰图像的映射关系。例如，多尺度特征的

卷积神经网络（Zamir 等，2020b）和多阶段逐步优化

的卷积神经网络（Zamir 等，2021）通过有效利用图像

的多尺度先验知识，显著提升了在图像复原任务中

的性能；Uformer 模型（Wang 等，2022）和 SwinIR 模型

（Liang 等，2021）将局部先验信息整合到 Transformer
中，取得了在图像复原任务中的卓越表现；华夏等人

（2024）通过利用局部特征实现了模糊图像的复原；

熊巍等人（2023）则实现了基于通道注意力机制的

Transformer 图像超分辨率；此外，基于恶劣天气条件

的图像复原也取得了显著进展（汪文靖 等，2024）。

1. 2　状态空间模型

选择性状态空间模型（seletive SSM）近年来在自

然语言处理和计算机视觉领域受到广泛关注。与

Transformer不同，状态空间模型通过固定大小的上下

文窗口，以线性复杂度建模全局依赖关系。Gu 等人

（2022）提出结构化状态空间模型的设计，而 Mehta 等

人（2023）则通过引入门控单元进一步提升了模型的

性能。在自适应输入能力方面，Gu和 Dao（2024）引入

了选择性扫描机制，并提出高效的硬件存储结构实

现，进而开发了 Mamba 模型，该模型在自然语言处理

任务中展现了与 Transformer相当的性能。

在计算机视觉领域，Mamba 模型已成为 Trans⁃

former 的有效替代，并在图像分类、物体检测和遥感

图像分析等任务中得到了广泛应用（Zhu 等，2024；

Chen 等，2024；Zhao 等，2024）。在图像复原领域，

Guo 等人（2025）引入了基于 Mamba 模块的通用图像

复原框架，而 Xiao 等人（2024）通过将随机重排技术

集成到 Transformer 中，有效地克服了图像阴影在空

间上的非均匀分布难题。

与现有技术方案不同，本文分析了 Mamba 模型

中确定性扫描所引入的因果关系与图像令牌之间的

非因果关系之间的矛盾，通过结合局部性、全局性及

多尺度等先验知识，设计了一种面向图像复原的高

效非因果选择性状态空间模型，提升了复原质量。

2　本文方法

2. 1　选择性状态空间模型

状态空间模型是一类深度学习序列模型。状态

空间模型通过借助隐状态变量h ( t)实现从输入序列

x ( t)到输出序列 y ( t)的映射。状态空间模型有 5 个

参 数 (Δ，A，B，C，D)，其 定 义 序 列 映 射 包 含 两 个 阶

段，即

h'( t) = Ah ( t) + Bx ( t) （1）
y ( t) = Ch ( t) + Dx ( t) （2）

为了对连续变量进行离散化，首先将连续参数

(Δ，A，B)采用零阶保持规则（zero-order hold rule）离

散化为参数( Ā，B̄)，零阶保持规则数学形式为

Ā = exp (ΔA) , B̄ = (ΔA) -1(exp (ΔA) - I ) ⋅ ΔB（3）
经过参数离散化后，连续映射离散化为离散映

射，具体为

ht = Āht - 1 + B̄xt （4）
yt = Cht + Dxt （5）

为了增强模型的表征能力，选择性状态空间模

型引入了输入自适应的参数设置，即 B = sB(x)，C =
sC(x)，Δ = τΔ(P + sΔ(x) )。P 为可学习的参数。

2. 2　随机重排函数与逆重排函数

选择性状态空间模型固有的因果性导致令牌之

间的交互关系受限于其先后顺序。这与图像块之间

非因果性的关系矛盾。针对这个问题，本文提出基

于随机重排和逆重排的扫描方法。通过随机重排，

引入了扫描的随机性，有效打破了确定性扫描方式

带来的令牌间的因果性关系，建模了图像块之间的
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非 因 果 交 互 。 设 令 牌 序 列 为 X = {xi}
L - 1
i = 0 ∈ RL × C，

L 为序列长度，随机重排函数 S：RL × C → RL × C 定义为

S (X ) m'
= Xm （6）

式中，m 是索引列表，如[0，1，…，L - 1]， 下标 m'表示

m 的随机重排，如[3，L - 1，…，0]。同时，逆重排函数

IS：RL × C → RL × C 为随机重排函数的逆函数，定义为

IS(S (X ) ) = X （7）
也即，逆重排函数将随机重排后的令牌序列恢复到

原有令牌序列顺序。

2. 3　非因果的选择性状态空间模型

在随机重排之后，令牌序列中的每个令牌都以

相同的概率出现在序列的任意位置，实现了确定性

序列顺序到随机性序列顺序的转换。基于随机序列

的扫描，每对令牌之间关系被建模的概率相同，从而

有效实现了令牌间的非因果关系建模。

在选择性状态空间模型处理随机重排的令牌序

列后，令牌的顺序被彻底打乱，这使得令牌序列无法

反映图像的结构信息。因此，采用逆映射方法将随

机重排的令牌序列恢复到原有的顺序。令输入序列

为X，输出序列为Y，SSM（）为选择性状态空间模型，

上述过程数学表述为

X' = S (X ) （8）
Y' = SSM (X') （9）
Y = IS(Y') （10）

2. 4　局部状态空间模型与全局状态空间模型

为了充分利用图像的局部和全局相关性，本文

提出两种非因果的选择性状态空间模型：基于局部

窗口的局部模型和覆盖整幅图像的全局模型。如图2
所示，选择性状态空间模型可以根据应用区域的

不 同 ，分 为 局 部 状 态 空 间 模 型 和 全 局 状 态 空 间

模型。

1）局部状态空间模型。局部状态空间模型建模

图像局部区域内令牌的交互关系。该模型通过引入

尺寸为 s × s 的局部窗口，将令牌扫描的范围限制在

局部窗口内，且在不同的局部窗口间并行扫描并共

享模型参数。局部窗口设计能够使状态空间模型充

分利用图像的局部性先验，如图 3（a）所示，假设整

个图像尺寸为 H × W，每个局部窗口包含 s × s 个令

牌，从而在局部窗口内建模令牌之间的相关性。

2）全局状态空间模型。全局状态空间模型旨在

建模整幅图像的令牌间的依赖关系。该模型在整幅

图像范围内进行令牌扫描，建模全局令牌间的相互

关系，以实现状态空间模型对全局依赖关系的有效

捕捉，如图 3（b）所示，全局状态空间模型可以建模

整 个 图 像 范 围 H × W 内 的 所 有 令 牌 之 间 的 依 赖

关系。

2. 5　总体架构

总体架构由非因果的局部和全局选择性状态空

间模型交替堆叠构成。模型通过嵌入图像的先验知

识，如多尺度性、局部相关性和全局依赖性，增强图

像处理能力。NCMamba 采用了基于 U-Net 的整体架

构。这种架构有效地挖掘图像的多尺度先验，并能

够有效地建模图像的非因果关系。局部非因果选择

性状态空间模型—全局非因果选择性状态空间模型

的交替堆叠进一步增强了对图像细节和整体内容的

分析与复原能力。总体架构如图 4 所示。
图 2　非因果选择性状态空间模型结构

Fig. 2　Structure of non-casual selective state space model

图 3　局部状态空间模型与全局状态空间模型示意图

Fig. 3　Illustration of local state space model and global state 
space model （（a） local state space model； 

（b） global state space model）
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2. 6　训练与推理

2. 6. 1　训练阶段

状态空间模型通过引入随机重排突破确定的令

牌扫描顺序所带来的因果关系。随机重排使得令牌

序列中的每个令牌位置等价，为非因果关系建模奠

定了基础。假设特征（或图像）用符号X，Y表示，与

之对应的随机重排版本用 X'，Y' 表示。在训练阶

段，非因果状态空间模型经历随机重排映射、状态空

间模型建模、逆重排映射 3 个操作，NCSSM 表示一个

非因果状态选择模块，总体过程的数学表达为

X' = S (X ) （11）
Y' = SSM (X') （12）

Y = NCSSM (X ; S, IS ) = IS(Y') （13）
通过随机重排，非因果状态空间模型可以以

相等的概率建模令牌序列中任意两个令牌之间的

相互关系。从期望的意义上，基于随机重排的令

牌序列的状态空间模型能够有效地建模非因果关

系。同时，训练过程基于随机重排的样本进行，因

此这种方法不会增加状态空间模型的训练复杂度。

2. 6. 2　推理阶段

非因果状态空间模型引入随机重排和逆重排。

从贝叶斯推理的角度，图像复原结果应当对随机因

子取期望，以得到最优的推理结果，NCMamba 表示

非因果 Mamba 模型，其数学表述为

NCMamba (X ) test = ES[NCMamba (X ; S) ]（14）

然而，在模型的深度方向上，每一层的随机重排

都是独立的，随机重排的组合可能性随模型深度呈

现指数级的增长。直接计算期望值需要枚举所有可

能的重排结果，这在实践中成本过高，是不可行的。

在实践中，通过蒙特卡洛平均来实现对该期望值的

近似，即

NCMamba (X ) test ≈ 1
M ∑

i = 1

M

NCMamba (X ; Si )（15）
式中，M 为蒙特卡洛采样的样本数。该过程为：将输

入X以独立随机重排 M 次，经过非因果状态空间模

型处理，并计算模型的 M 个输出，然后对输出取平均

值以获得期望的蒙特卡洛估计。当 M → ∞ 时，蒙特

卡洛近似值逼近真实的期望值。

为了加速推理，可以利用图形处理器（graphics 
processing unit，GPU）等硬件加速器并行进行多次前向

传播计算。具体操作方法是：将输入数据传输到GPU，

并对输入进行复制 M次，形成一个由 M个样本组成的

数据批次。同一个数据批次在GPU上被并行处理，提

高计算效率。在完成一次前向传播后，通过对批次处

理结果取平均值，得到期望的蒙特卡洛估计近似。

3　实验结果与分析

3. 1　实验设置

为了证明所提出的NCMamba模型的有效性，在图

像去模糊、去阴影以及去噪多个图像复原任务上进行

图 4　NCMamba 总体架构和核心模块

Fig. 4　Overall architecture of NCMamba （（a） overall architecture；（b） non-casual selective state space model）
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了验证。评估方法包括使用定量指标和视觉可视化的

方式，与现有方法进行了比较。NCMamba模型包含两

种变体：NCMamba （M = 1）和NCMamba+ （M = 8）。模

型的代码实现是基于 Python 语言和 Pytorch 深度学习

框架，使用4张A100 GPU显卡进行训练和测试。

3. 2　实验结果

3. 2. 1　图像去阴影

图像去阴影任务的评测是基于公开数据集 SRD
（shadow removal dataset）。为了保持与之前研究的

一致性，采用峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio，

PSNR）、结构相似性（structural similarity index mea⁃
sure，SSIM）和 平 均 绝 对 误 差（mean absolute error，
MAE） 3 个定量指标来评估方法的性能。所比较的

图 像 去 阴 影 方 法 包 括 ：Guo 等 人（2013）、Deshad⁃
owNet（Qu 等，2017）、DSC（direction-aware spatial con⁃
text）（Hu 等，2020）、DHAN（dual hierarchically aggre⁃

gation network）（Cun 等，2020）、Fu 等人（2021）、Jin 等

人（2021）、BMNet（bijective mapping network）（Zhu
等 ，2022）、ShadowFormer（Guo 等 ，2023a）、Li 等 人

（2023）、ShadowDiffusion（Guo 等 ，2023b）和 Homo⁃
Former（Xiao 等，2024）。

表 1 中的定量指标对比结果表明，NCMamba 在

PSNR 等性能指标上超越了对比的经典方法，其中包

括卷积神经网络、Transformer 模型和基于扩散模型

的方法。具体而言，NCMamba 与 HomoFormer 相比，

PSNR 提 高 0. 22 dB；与 ShadowDiffusion 相 比 ，提 高

0. 86 dB；与 BMNet 相比，提高 3. 90 dB，综合取得最

佳性能。图 5 中的定性视觉效果对比进一步证实了

NCMamba 在阴影去除方面以及非阴影区域图像信

息的保持方面表现出的优越性，特别是通过红框和

蓝框标注的区域可以直观地看出 NCMamba 具有的

视觉效果提升。

3. 2. 2　图像去模糊

图像去模糊任务的评测是基于 4 个图像去模糊

标准数据集，其中包括两个合成数据集（GoPro 和

HIDE（human-aware image deblurring））以及两个真实

世界数据集（RealBlur-R 和 RealBlur-J）。实验设置

与已有的研究一致：NCMamba 模型仅在 GoPro 数据

集上进行训练，并在所有 4 个数据集上测试评估。

所比较凸显去模糊方法包括基于卷积神经网络的方

表1　基于SRD数据集的图像去阴影定量性能对比

Table 1　Quantitative comparison of image deshadowing on SRD dataset

方法

输入图像

Guo 等人（2013）
DeshadowNet
DSC
DHAN
Fu 等人（2021）
Jin 等人（2021）
BMNet
ShadowFormer
Li 等人（2023）
ShadowDiffusion
HomoFormer
NCMamba
NCMamba+

阴影区域

PSNR/dB↑
18.96

-
-

30.65
33.67
32.26
34.00
35.05
36.91
39.33

38.72
38.81
39.04
39.06

SSIM↑
0.871

-
-

0.960
0.978
0.966
0.975
0.981
0.989

0.985
0.987
0.987
0.983
0.983

MAE↓
36.69
29.89
11.78

8.62
8.94
8.55
7.70
6.61
5.90
6.09
4.98
4.25
4.21

4.21

非阴影区域

PSNR/dB↑
31.47

-
-

31.94
34.79
31.87
35.53
36.02
36.22
35.61
37.78
39.45
39.72
39.75

SSIM↑
0.975

-
-

0.965
0.979
0.945
0.981
0.982
0.989

0.967
0.985
0.988
0.982
0.982

MAE↓
4.83
6.47
4.84
4.41
4.80
5.74
3.65
3.61
3.44
2.97
3.44
2.85
2.80
2.79

全部区域

PSNR/dB↑
18.19

-
-

27.76
30.51
28.40
31.53
31.69
32.90
33.17
34.73
35.37
35.59
35.62

SSIM↑
0.829

-
-

0.903
0.949
0.893
0.955
0.956
0.958
0.941
0.970
0.972

0.958
0.959

MAE↓
14.05
12.60

6.64
6.71
5.67
6.50
4.65
4.46
4.04
3.83
3.63
3.33
3.30
3.29

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。“-”表示原论文未提供相应数据集评估结果。“↑”和“↓”分别表示值越大越

好、值越小越好。
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法 ：Xu 等 人（2013）、Nah 等 人（2017）、DeblurGAN
（Kupyn 等 ，2018）、Zhang 等 人（2018）、DBGAN
（deblur GAN）（Zhang 等，2020）、MPRNet（multi-stage 
progressive image restoration）（Zamir 等，2021）；基于

多 层 感 知 机 的 方 法 ：MAXIM（multi-axis multilayer 
perceptron）（Tu 等，2022）和基于 Transformer 的方法：

Uformer（Wang 等 ，2022）、Restormer（Zamir 等 ，

2022）。

表 2 中的定量结果对比显示，NCMamba 在 PSNR
和 SSIM 指标上超过了对比的基于卷积神经网络的

方 法 ，例 如 MPRNet，并 且 实 现 了 与 最 优 的 Trans⁃
former 模型（如 Uformer）相当的性能。此外，图 6 中

图像去模糊的视觉对比图进一步凸显了 NCMamba
的优势：特别是图 6 的车牌数字“2”的复原中，与其

他 方 法 相 比 ，NCMamba 具 有 更 清 晰 的 图 像 复 原

效果。

图 5　图像去阴影视觉效果对比图

Fig. 5　Visual comparison of image shadow removal 
（（a） shadowed image； （b） BMNet； （c） Li et al.（2023）； （d） HomoFormer； （e） NCMamba； （f） ground truth）

表2　在GoPro数据集上训练的图像去模糊定量性能对比

Table 2　Quantitative comparison of image deblurring when models is only trained on GoPro dataset

方法

Xu 等人（2013）
Nah 等人（2017）
DeblurGAN
Zhang 等人（2018）
DMPHN
DBGAN
MPRNet
MAXIM
Uformer
Restormer
NCMamba
NCMamba+

GoPro
PSNR/dB↑

21.00
29.08
28.70
29.19
31.20
31.10
32.66
32.86
32.97
32.92
33.17
33.19

SSIM↑
0.741
0.914
0.858
0.931
0.940
0.942
0.959
0.961
0.967

0.961
0.961
0.961

HIDE
PSNR/dB↑

-
25.73
24.51

-
29.09
28.94
30.96
32.83

30.83
31.22
31.06
31.08

SSIM↑
-

0.874
0.871

-
0.924
0.915
0.939
0.956

0.952
0.942
0.943
0.944

RealBlur-R
PSNR/dB↑

34.46
32.51
33.79
35.48
35.70

-
35.99
35.78
36.22

36.19
36.20
36.20

SSIM↑
0.937
0.841
0.903
0.947
0.948

-
0.952
0.947
0.957

0.957

0.956
0.956

RealBlur-J
PSNR/dB↑

27.14
27.87
27.97
27.80
28.42

-
28.70
28.83
29.06

28.96
28.76
28.96

SSIM↑
0.830
0.827
0.834
0.847
0.860

-
0.873
0.875
0.884

0.879
0.873
0.879

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。“-”表示原论文未提供相应数据集评估结果。
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3. 2. 3　图像去噪

图像去噪任务的评测是基于真实噪声场景的

图像噪声数据集 SIDD。为了验证 NCMamba 的有

效性，选择了 9 种具有代表性的降噪方法进行比

较，包括：BM3D（Dabov 等，2007）、RIDNet（Anwar 和

Barnes，2019）、VDN（Yue 等 ，2019）、DANet（Yue
等 ，2020）、CycleISP（Zamir 等 ，2020a）、MIRNet

（Zamir 等 ，2020b）、MPRNet（Zamir 等 ，2021），

Uformer（Wang 等 ，2022）以 及 MambaIR（Guo 等 ，

2025）。

表 3 的 定 量 结 果 显 示 ，NCMamba 在 PSNR 和

SSIM 两个关键性能指标上，不仅超越了传统的基于

卷积神经网络的方法（如 MPRNet），也优于现有的

Transformer 方法（如 Uformer）和最新的 Mamba 方法

（MambaIR）。这些结果证明了 NCMamba 在真实噪

声环境下具有更优异的图像降噪能力，展示了其在

降噪领域的技术领先性和应用潜力。

图 6　图像去模糊视觉效果对比图

Fig. 6　Visual comparison of image deblurring 
（（a） blurred images； （b） DBGAN； （c） MPRNet； （d） Uformer； （e） NCMamba； （f） ground truths）

表3　基于SIDD数据集的图像去噪定量性能对比

Table 3　Quantitative comparison of image denoising on 
SIDD dataset

方法

BM3D
RIDNet
VDN
DANet
CycleISP
MIRNet
MPRNet
Uformer
MambaIR
NCMamba
NCMamba+

SIDD
PSNR/dB↑

25.65
38.71
39.28
39.47
39.52
39.72
39.71
39.77
39.89
39.91
39.92

SSIM↑
0.685
0.914
0.909
0.918
0.957
0.959
0.958
0.959
0.960

0.960

0.960

注：加粗字体、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。
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3. 3　实验分析

3. 3. 1　消融实验

表 4 提供了对于所提模型组件的深入消融实验

与 分 析 。 实 验 分 析 基 于 图 像 去 噪 任 务（数 据 集

SIDD），目的是评估不同模型组件对最终性能的贡

献。所考察的模型组件包括随机重排、双向扫描机

制、局部选择性状态空间模型和全局选择性状态空

间模型。结果显示，随机重排凭借其独特的非因果

建模能力，其性能超过了需要更高计算和存储资源

的双向扫描机制。此外，局部选择性状态空间模型

和全局选择性状态空间模型的引入都显著提升了

图像去噪的效果，PSNR 指标分别提升 0. 04 dB 和

0. 1 dB。

3. 3. 2　蒙特卡洛近似分析

根据贝叶斯理论，最优的推理方式为模型对随

机因子（即随机重排）取数学期望。随机重排的组合

的数量随模型深度呈现指数级增长。因此，需使用

蒙特卡洛方法通过平均多个独立样本来近似真实

的期望值。理论上，当样本数 M 趋于无穷大时，通

过蒙特卡洛方法计算出的平均值将逼近期望的真

实值。

蒙特卡洛样本数 M 对性能有怎样的影响呢？本

小节基于图像去阴影的数据集 SRD 进行实验探究。

图 7 显示，随着样本数量 M 的增加，图像复原的性能

持续提升，主要体现在更高的评价指标和更低的标

准差上。这个性能提升现象说明，样本数的增加有

助于更准确地估计期望值，进而改进复原的质量。

所采用的默认样本数 M = 8 能在尽可能节省计算资

源的同时，得到优异的结果。这种计算—性能的平

衡在实际应用中是至关重要的。它允许在有限的

计算预算下达到较好的复原效果。这个发现验证

了在资源受限的环境下使用蒙特卡洛方法的可行

性和有效性。

3. 3. 3　模型效率分析

模型效率方面，表 5 提供了 NCMamba 与其他方

法 在 参 数 量 和 浮 点 运 算 次 数（floating point opera⁃
tions per second，FLOPs）方面的对比。FLOPs 是模型

处理 256 × 256 像素的输入图像所需的运算量。结

果表明，NCMamba 在保持合理的参数和计算量的同

时，相比于已有的 Transformer 模型（如 HomoFormer）
和卷积神经网络模型（如 DHAN），展现出更高的性

能 。 具 体 而 言 ，与 HomoFormer 相 比 ，NCMamba 在

PSNR上提升0. 22 dB；与DHAN相比，提升5. 08 dB。

这些结果表明，NCMamba 不仅在图像复原任务

中表现出色，而且也具有优秀的效率表现。通过在

表4　消融实验的定量结果

Table 4　Quantitative results of ablation study

模型变体

w/o 随机重排

双向扫描

w/o 局部

w/o 全局

NCMamba

PSNR/dB
39.80
39.82
39.87
39.81
39.91

图 7　蒙特卡洛样本数对性能（PSNR）和标准差的影响

Fig. 7　Effect of Monte Carlo samples on PSN and standard deviation 
（（a） all region； （b） shadowed region； （c） non-shadowed region）
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参数和计算量上的合理分配，NCMamba 能够在不牺

牲性能的前提下，提供更加经济的解决方案。这使

得 NCMamba 在需要处理大量数据或在计算资源受

限的场景下有特别的价值。

3. 3. 4　随机重排分析

基于随机重排的随机性扫描使得 Mamba 模型

能建模非因果关系。本小节研究重排程度对性能的

影响，重排程度具体定义为模型随机重排的层数占

总层数的比例。随机重排层沿模型深度方向是均匀

选取的，实验分析是基于图像去噪的 SIDD 数据集，

不同重排比例对应实验结果如表 6 所示。可以发

现，随着重排比例的增加，模型性能整体呈现上升趋

势，最佳打乱比例仍为 100%。理论上，随机重排消

除 Mamba 建模的因果性，使 Mamba 更加适配图像复

原任务，因此完全重排取得最优的结果。

4　讨 论

4. 1　随机重排和因果建模之间的联系

状态空间模型通常将图像块（或像素）视为令

牌，并采用确定性扫描方式将图像展开成令牌序列。

状态空间模型的建模逻辑是基于前 i - 1 个令牌预

测第 i 个令牌（假设令牌总数为 L），即建模依赖关系

p ( xi|xj，j < i ≤ L )，也即只建模了 xj < i → xi，i ≤ L 的依

赖关系，忽略了 xi → xj < i，i ≤ L 的依赖关系。因此，

确定性扫描方式会将图像展开成确定排列的令牌序

列，这种确定排列的令牌序列强制有 xj < i → xi，i ≤ L

的因果性。为了解决这一难点，NCMamba 引入随机

重排函数，与确定性扫描方式不同，随机重排函数会

将图像展开成乱序排列的令牌序列，状态空间模型

基于重排后的序列建模了 xj → xi，i ≠ j且i，j ≤ L 的

关系，消除了对 j ≤ i 的因果关系的强制性要求。因

此，引入随机重排函数后，状态空间模型可以建模令

牌之间非因果关系。

4. 2　随机重排的机理与先验

令牌随机重排机制蕴含的图像先验是图像的全

局性先验。根据图像的全局性先验，取自图像的任

意两个令牌 xj，xi，其中，i ≠ j且i，j ≤ L 之间具有依赖

关系，也即 xj → xi，i ≠ j且i，j ≤ L。如前所述，令牌序

列 的 随 机 重 排 允 许 建 模 任 意 i，j 令 牌

xj → xi，i ≠ j且i，j ≤ L 之间的关系。因此，图像依赖

关系的全局性先验保证了无论令牌顺序如何变化，

其来自于同一幅图像的不同令牌的内容总是有关联

性的。即，经过随机重排后，虽然令牌是无序的，

NCMamba 仍 然 可 以 有 效 地 建 模 令 牌 内 容 的 依 赖

关系。

5　结 论

为解决状态空间模型中确定性扫描带来的强制

因果建模与图像复原任务中的非因果关系之间的矛

盾，本文引入了随机重排函数和逆重排函数，并提出

基于随机性扫描的非因果选择性状态空间模型。通

过融合多尺度先验、局部关系先验和全局关系先

验， 本文提出适配的图像复原的 NCMamba 模型。

实验结果表明，NCMamba 在图像去阴影、图像去模

糊以及图像去噪任务上，相比传统的卷积神经网络

和 Transformer 模型，实现了显著的性能提升，验证了

所有组件设计的有效性。

尽管取得了一系列成果，NCMamba 仍存在一些

不足。例如，NCMamba 虽然建模了令牌之间的非因

果关系，但未能充分考虑令牌的提取过程。未来的

表5　模型效率对比

Table 5　Comparison of model efficiency

方法

DHAN
Fu 等人（2021）
Jin 等人（2021）
HomoFormer
NCMamba
NCMamba+

参数量/M
22

142
21
18
26
26

FLOPs/G
113.9
104.8
113.9

38.4
49.0

392.0

PSNR/dB
30.51
28.40
31.53
35.37
35.59
35.62

表6　重排程度的图像去噪性能的影响

Table 6　Effect of degree of random shuffle on 
image denoising

打乱比例/%
0
25
50
75
100

PSNR/dB
39.80
39.85
39.89
39.88
39.91
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研究将综合考虑图像令牌的提取过程及其令牌序列

间的非因果关系，以进一步提升模型的泛化能力。
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