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摘　要　图像去模糊是计算机视觉中的经典问题,旨在从模糊的输入图像或视频中恢复出清晰的视觉信息.模糊现象通常由

相机对焦不准、相机抖动或目标快速运动等因素导致.传统去模糊方法通常将该任务建模为反卷积问题,视模糊图像为清晰图

像与模糊核的卷积结果,但在处理复杂或非理想的模糊类型时存在局限性.近年来,基于深度学习的回归方法取得了突破.这

类方法借助卷积神经网络(CNN)和 Transformer等架构,通过学习模糊与清晰图像间的映射关系,实现了对复杂模糊情况的有

效处理,且无需对模糊核进行显式建模.同时,生成式深度学习方法如生成对抗网络(GAN)和扩散模型在去模糊领域逐渐展

示出显著潜力.生成式 AI通过构建并学习图像的细节生成过程,不仅能够有效去除模糊,还可以生成具有细腻纹理的高质量

图像,在复杂模糊场景中表现出优越性能.文中首先介绍了图像模糊的特性,阐述了去模糊的常见任务类别及评估指标,然后

深入探讨了去模糊模型的基本架构与训练方法,并比较分析了代表性的前沿图像去模糊模型,最后进一步探讨了图像去模糊在

未来可能的研究方向.
关键词:图像去模糊;深度学习;反卷积;自回归模型;生成式人工智能
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Abstract　Imagedeblurringisaclassicproblemincomputervision,aimingtorecoversharpvisualinformationfromblurryinput
imagesorvideos．Blurisoftencausedbyfactorssuchascameramisfocus,camerashake,orfastＧmovingobjects．TraditionaldeＧ
blurringmethodstypicallymodelthetaskasadeconvolutionproblem,treatingtheblurryimageastheconvolutionofasharp
imageandablurkernel．However,thesemethodsfacelimitationswhendealingwithcomplexornonＧidealblurtypes．Inrecent
years,deeplearningＧbasedregressionmethodshavemadesignificantbreakthroughs．Theseapproachesleveragearchitecturessuch
asConvolutionalNeuralNetworks(CNNs)andTransformerstolearnthemappingbetweenblurryandsharpimages,enablingefＧ
fectivehandlingofcomplexblurscenarioswithoutexplicitmodelingoftheblurkernel．Additionally,generativedeeplearning
methods,suchasGenerativeAdversarialNetworks(GANs)andDiffusionmodels,haveshownconsiderablepotentialinthedeＧ
blurringfield．GenerativeAI,bymodelingandlearningtheimagedetailgenerationprocess,notonlyeffectivelyremovesblurbut
alsogenerateshighＧqualityimageswithfinetextures,demonstratingsuperiorperformanceinchallengingblurscenarios．ThispaＧ
perfirstintroducesthecharacteristicsofimageblurandoutlinescommondeblurringtasksandevaluationmetrics．Itthendelves
intothefundamentalarchitecturesandtrainingmethodsofdeblurringmodels,providingacomparativeanalysisofrepresentative
stateＧofＧtheＧartdeblurringmodels．Finally,thepaperexplorespotentialfutureresearchdirectionsinthefieldofimagedeblurring．
Keywords　Imagedeblurring,Deeplearning,Deconvolution,Autoregressionmodel,Generativeartificialintelligence

　

１　引言

图像去模糊是低级计算机视觉中的经典任务,目的是将

模糊图像恢复成高清图像,具有广泛的应用场景,如医疗、安

防监控、图 像 识 别 和 图 像 重 建 等[１Ｇ１１].因 此,研 究 图 像 去

模糊具有重要意义.

图像模糊可能由多种因素引起,如对焦不足、相机抖动或

目标快速运动.根据造成模糊的原因,图像模糊常常被分为

运动模糊[１２]、离焦模糊[１３]、高斯模糊[１４]和混合模糊[１５].图

像模糊的评价指标(IQA)一般分为主观指标[１６]和客观指

标[１７].主观指标常常是基于人类的判断,通常不需要参考图

像,而客观评价方法根据是否需要参考图像,又分为全参考、



半参考和无参考.由于主观评价指标需要耗费大量人力资

源,因此实际应用中多采取客观评价指标.

非深度学习的图像去模糊方法通常将该任务公式化为反

卷积问题[１８],其中模糊图像被建模为空间不变或空间变化的

模糊核卷积的结果.根据是否已知模糊卷积核,非深度学习

的图像去模糊方法分为非盲去模糊问题和盲去模糊问题.一

些早期非盲去模糊算法采用经典的图像去卷积算法(如 LuＧ
cyＧRichardson或维纳反卷积),有时结合 Tikhonov正则化,

以恢复清晰的图像[１９Ｇ２４].一些盲图像去模糊方法[２５Ｇ４３]则假

设模糊卷积核未知,旨在同时恢复清晰图像和模糊卷积核本

身.由于该任务属于病态问题,因此需通过各种附加约束进行

正则化.尽管这些非深度学习方法在某些情况下表现良好,但

在更为复杂但常见的场景(如强运动模糊)中通常效果不佳.

随着深度学习技术的不断发展,基于端到端的深度学

习算法相继被提出[４４Ｇ４８].通过采用卷积神经网络(ConvoluＧ

tionalNeuralNetworks,CNN)和 Transformer等高效架构,

这些方法能够学习模糊图像与清晰图像之间的映射关系,从
而在复杂模糊场景下实现高效处理,且无需显式建模或估计

模糊核.近年来,生成式人工智能(AIＧGeneratedContent,

AIGC)的最新进展对计算机视觉领域产生了深远影响[４９Ｇ５１].

生成式深度学习方法(如扩散模型[５２]、生成对抗网络[４９Ｇ５５])在

图像去模糊任务中表现出显著优势,其一站式生成高清图像

的能力极大地推动了去模糊技术的发展.然而,深度学习的

迅猛发展也使得全面了解该领域的最新进展变得日益复杂和

具有挑战性.为填补这一空白,本文旨在对近期的研究成果

进行系统综述,旨在为新进入该领域的研究人员提供参考.

具体而言,本文将聚焦于最新的图像去模糊方法,并对其关键

技术和发展趋势进行深入探讨.本文的目标是:

１)回顾图像去模糊的基本知识,包括问题定义、模糊成

因、去模糊方法、质量评价指标,以及用于性能评估的基准数

据集.

２)探讨去模糊的最新进展,重点分析基于深度学习的方

法对去模糊领域的影响,并提供对现有方法的分类体系.

３)分析图像去模糊面临的挑战,并讨论大模型和多模态

学习在解决复杂模糊场景中的潜力与未来的研究方向.

本文第２章探讨了模糊现象的成因、去模糊技术的分类

以及图像质量评估的指标体系;第３章详细介绍了去模糊方

法,包括非盲去模糊方法和盲去模糊方法;第４章详细介绍了

基于深度学习的去模糊方法;第５章介绍了用于评估去模糊

性能的基准数据集并进行了去模糊性能评估;第６章讨论了

当前研究领域面临的挑战,并展望了未来研究的发展方向;最
后总结全文.

２　图像模糊成因及评价方法

２．１　问题表述

导致图像模糊的因素众多,如运动模糊、离焦模糊、高斯

模糊和混合模糊,如图１所示.图像模糊的数学表达式如

下[３]:

B＝Φ(Is,k)＋N (１)

其中,Φ为图像模糊函数,B 为模糊图像,Is为清晰图像,k为

模糊核,N 为噪声.根据是否知道图像模糊函数 Φ,去模糊方

法可以分为非盲去模糊方法和盲去模糊方法.图像去模糊的

目标是恢复出一张清晰的图像,即寻找模糊函数的逆过程,其
表达式如下:

Idb＝Φ－１(B,k,N) (２)

其中,Φ－１为去模糊模型,Idb为去模糊图像.

(a)运动模糊 (b)离焦模糊

(c)高斯模糊 (d)原图

图１　常见的模糊类型

Fig．１　Commonblurrytypes

２．１．１　运动模糊

运动模糊一般是由相机的曝光时间过长引起的,许多方

法直接将运动模糊过程建模为卷积过程,并假设整个图像的

模糊是均匀的.

B＝K∗Is＋N (３)

其中,K 为模糊核,N 为高斯噪声.运动模糊的早期研究中

常常利用 边 缘、纹 理 和 图 像 梯 度 等 信 息 来 对 图 像 进 行 恢

复[５６Ｇ６０].典型做法是先利用成像物理模型估计空间不变的

模糊核,再通过卷积核的平移不变性、梯度先验和总变差最小

化来恢复图像细节[６１Ｇ６５].然而,在近几年的研究中,解决模糊

核的不一致问题成为了热点研究方向[６６].

２．１．２　离焦模糊

对于离焦模糊现象,若被拍摄场景未处于相机的焦平面,

则图像的清晰度将受到显著影响.在焦点前后,光线逐渐汇

聚和发散,使得点光源的影像呈现模糊状态,形成一个扩大的

光斑,这种光斑被称为弥散圆.在实际场景中,人眼感知影像

的清晰度与放大倍率、投影距离及观察距离密切相关.当弥

散圆的直径小于人眼的分辨能力时,在一定范围内的模糊可

能无法被察觉,这种难以分辨的弥散圆被定义为容许弥散圆.

在焦点的前后各存在一个容许弥散圆,这两个弥散圆之间的

空间距离被称为景深.当拍摄物体超出这一景深范围时,便
会产生离焦模糊.这种模糊常使用点扩散函数(PointSpread
Function)来建模[６７].

K(x,y)＝
１

πr２, if(x－k)２＋(y－l)２≤r２

０, else
{ (４)

其中,(k,l)是点扩散函数的中心,r是模糊的半径.解决离焦

模糊的相关研究有使用模糊检测或者编码孔径的方式,这些

９９陈　康,等:图像去模糊算法研究综述



先验知识可以通过正则化项或先验模型的形式加入到去模糊

算法中,以提供额外的约束和指导图像去模糊[１５,３４,６８Ｇ６９].除

此之外,最近有许多基于深度学习的方法被用于估计景深,从

而用于处理离焦模糊[７０].

２．１．３　高斯模糊

高斯模糊一般指使用高斯模糊核进行卷积后得到的模糊

图像.高斯模糊核的定义如下[１４]:

G(x,y)＝ １
２πσ２e

－
x２＋y２

２σ２
(５)

其中,σ表示高斯模糊的标准差,也称为模糊半径,模糊半径

越长,图像模糊程度越高;G(x,y)表示模糊核在位置(x,y)处
的像素值.现有研究普遍采用基于先验约束的策略对高斯模

糊进行复原[６７Ｇ７１],鉴于高斯模糊核通常由人工设定且其参数

精确已知,仅面向高斯退化的去模糊技术已趋于成熟且表现

出良好的鲁棒性,例如以小波域反卷积为代表的传统算法亦

可在此场景下取得优异复原效果[７２].然而,此类方法的性能

高度依赖于对退化过程的解析建模,故主要适用于模糊核已

知的场景[７３].

２．１．４　混合模糊

真实世界中的模糊一般都是多种模糊因素的混合,如相

机抖动、物体运动和深度变化等,模糊核较难估计,因此近年

来的研究都使用卷积神经网络(CNN)等深度学习模型,学习

到 图 像 的 特 征 和 模 糊 核 的 表 示,从 而 实 现 图 像 去 模

糊[１９,６６,７０,７４].图像去模糊是一个复杂的问题,仍然面临许多

挑战和难题.例如,处理运动模糊、模糊核估计和处理复杂场

景中的模糊等问题仍然是研究的重点.此外,如何平衡去模

糊效果和图像细节保留也是一个关键问题.将传统的模糊核

估计模型的方法与深度学习模型相结合,以充分利用两种方

法的优势.

２．２　图像质量评价方法

图像质量评价方法(IQA)一般分为主观评价和客观评

价.主观评价常常是基于人类的判断,通常不需要参考图像.

一个 代 表 性 的 主 观 评 价 指 标 是 MOS(Mean Opinion

Score)[７５],它将图像质量分为１级－５级.MOS值取决于总

体样本,且通常考虑到意见得分.由于这类方法需要耗费大

量人力,效率较低,因此大多数现有方法都是通过客观评价方

法来评价的,而根据需要的真实参考图像的情况客观评价方

法又可以进一步分为３类:全参考、半参考和无参考.

２．２．１　全参考图像质量评价(FRＧIQA)

全参考图像质量评估(IQA)的核心方法论涉及将恢复图

像与参考图像进行对比,以定量化地评估图像质量.该方法

依赖于一系列精心构建的特征,用于衡量恢复图像与参考图

像之间的差异.在此领域内,众多评估指标被广泛采纳,包括

但不限于峰值信噪比(PeakSignalＧtoＧNoiseRatio,PSNR)[７６]、

结构相似度指数(StructuralSimilarityIndex,SSIM)[７７]、加权

信噪比(WeightedSignalＧtoＧNoiseRatio,WSNR)[７８]、多尺度

结构相似度指数(MultiＧScaleStructuralSimilarityIndex,MSＧ
SSIM)[７９]、信息保真度准则(InformationFidelityCriterion,

IFC)[８０]、噪 声 质 量 评 价 (NoiseQuality Metric,NQM)[８１]、

无失真质量指数(UniversalImageQualityIndex,UIQI)[８２]、

平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)[８３]、视觉信息保

真度(VisualInformationFidelity,VIF)[８４],以及学习感知图

像块相似度[８５](LearnedPerceptualImagePatchSimilarity,

LPIPS).在这些指标中,PSNR和SSIM 因具有简洁性和直

观性而成为最常用的评估工具.特别是 LPIPS指标,其因评

估结果与人类视觉感知的高一致性,被认为是最为接近人类

评判标准的指标.

２．２．２　半参考图像质量评价(RRＧIQA)

半参考IQA指标的核心理念是利用参考图像的统计特

性进行比较,而无需依赖于像素级别的精确匹配信息.这种

方法允许在没有完整参考图像的情况下,对图像恢复质量进

行评估.目前,FID(FréchetInceptionDistance)[８６]作为一种

流行的半参考指标,通过对比恢复图像集合与参考图像集合

在Inception模型特征空间中的统计分布差异来评估图像质

量.具体而言,FID计算这两组图像特征的均值和协方差矩

阵之间 的 Fréchet距 离,也 被 称 作 WassersteinＧ２ 距 离[８７].

FID值降低表明恢复图像与参考图像在特征统计层面更加接

近,从而反映出更高的恢复质量.半参考指标在全参考指标

和无参考指标之间架起了桥梁,融合了两者的优势.一方面,

它能够从参考图像中提取并学习到丰富的信息;另一方面,它
对参考图像的要求较为宽松,不强制要求恢复图像与参考图

像在像素级别上完全对应.尽管如此,半参考指标在评估过

程中可能忽略了恢复图像的真实性,因此它们更多地被应用

于图像生成模型的评估中.这种评估方法在图像生成领域尤

为重要,因为它能够提供一种在没有精确像素级参考信息的

情况下,对生成图像质量进行量化的手段.

２．２．３　无参考图像质量评价(NRＧIQA)

相比于FRＧIQA和 RRＧIQA指标需要高清真实图像作为

参考,无参考IQA指标可以直接对模糊图像进行质量评定,

目前 的 方 法 有 BIQI[１７],BLINDS２[２６],BRISQUE[８８],CORＧ

NIA[８９],DIIVINE[３１],NIQE[９０]和SSEQ[９１]等.此外,还有一

些指标通过测量对目标检测[９２]和图像识别[９３]等视觉任务精

度的影响,来评估图像去模糊算法的性能.

３　图像去模糊方法

自２０世纪６０年代非盲去模糊算法提出以来,图像去模

糊方法经历了半个多世纪的发展,逐步形成了一个复杂而系

统的研究领域.早期的非盲去模糊方法依赖于对模糊核的准

确估计,采用经典的傅里叶变换、维纳滤波等技术来恢复图

像.然而,这些方法对模糊模型的假设较为严格,因此在实际

应用中的效果往往受到限制.２００６年,随着盲图像去模糊算

法的提出[９４],研究重点逐渐转向在未知模糊核条件下的图像

复原.盲去模糊方法通过结合图像的先验信息和模糊核的联

合估计,在图像处理的多个领域取得了突破性进展.这一时

期的研究方法包括基于稀疏表示[９５]、全变分正则化[９６]和自

然图像统计模型[３６]的方法,显著提升了复原效果.２０１５年以

后,深度学习的兴起为图像去模糊研究注入了新的活力[９７].

基于卷积神经网络(CNN)的去模糊方法通过端到端的训练

模型,能够直接学习从模糊图像到清晰图像的映射关系,大大

简化了传统方法中复杂的模糊核估计过程.此后,各种改进
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的深度学习架构被相继提出,如生成对抗网络(GAN)、注意

力机制和 Transformer模型等,使去模糊算法在处理复杂模

糊场景和动态模糊时展现出更高的鲁棒性和性能.图２给出

了图像去模糊方法中具有代表性的算法.

图２　常见去模糊方法

Fig．２　Commondeblurringmethods

３．１　非盲图像去模糊方法

非盲图像去模糊算法的核心在于已知模糊核(点扩散函

数,PSF)的前提下,通过逆向计算恢复清晰图像.早期研究

中,Wiener提出的维纳滤波成为经典方法之一,该方法利用

信号与噪声的二阶统计特性,以最小均方误差为准则进行最

优估计,适用于高斯噪声和线性模糊场景.随后,Kalifa等[９８]

结合小波技术,引入镜像小波,通过频域匹配与阈值收缩抑制

噪声,进一步提升去模糊性能.Chen等[９９]引入非局部均值

滤波,有效保留了模糊图像中的细腻纹理信息,而 Danielyan
等[１００]将 三 维 块 匹 配 滤 波 (Block Matching３D Filtering,

BM３D)应用于去模糊过程,显著提高了噪声抑制效果.尽管

上述方法对去噪和模糊复原具有一定成效,但其在缺乏先验

信息时易出现振铃效应或噪声残留问题.因此,许多研究集

中于迭代优化方法,以提高去模糊效果.Lucy基于贝叶斯理

论提出了 RichardsonＧLucy迭代算法,通过最大似然估计不断

优化图像复原结果.Yuan等[１０１]设计了渐进式双边正则化方

法,通过多尺度迭代有效恢复图像细节,同时避免振铃效应.

Krishnan等[１０２]利用稀疏表达优化图像梯度分布,从而提升

去模糊质量.Zoran等[１０３]采用高斯混合模型建模图像块特

征,以此为正则项提升复原质量.Kheradmand等[１０４]基于核

相似度估计权重,调整拉普拉斯正则化和数据保真项的平衡.

Lanza等[１０５]提出变分正则化模型,通过参数化稀疏表达处理

高斯噪声干扰.Khetkeeree等[１０６]引入维纳滤波正则项,减轻

了对先验信息的依赖,进一步提高了复原效果.此外,一些方

法在特定噪声场景下表现出显著优势.例如,LucyＧRichardＧ

son方法在处理泊松噪声时表现优异,而全变分去模糊方法

在高频细节的保留方面具有独特的优势.然而,这类算法的

性能通常高度依赖于模糊核的精确估计,而在实际应用中,噪

声往往会被算法放大,从而影响去模糊效果.因此,非盲去模

糊方法更适用于模糊核已知且噪声水平较低的场景,它能够

在较理想的条件下实现更优的去模糊效果.未来的研究方向

可能集中于增强算法的鲁棒性,降低对先验信息的依赖,同时

平衡去模糊与去噪性能.

３．２　盲图像去模糊方法

盲图像去模糊在模糊核未知的条件下,通过同时估计模

糊核和清晰图像来实现图像复原,其研究方法主要包括基于

自然图像先验的正则化方法[３６]、变分贝叶斯模型[１８]和最大

后验概率估计[６６]等.基于自然图像先验的正则化方法利用

图像的稀疏性和边缘特性,通过正则化约束优化模糊核推断.

Fergus等[９４]首次通过最大后验概率方法联合估计模糊核和

清晰图像,为盲去模糊提供了开创 性 的 框 架.随 后,Shan
等[１０７]基于局部区域约束优化梯度分布,Xu等[１０８]结合稀疏

表达改进去模糊效果,Levin等[１０９]进一步引入变分正则化显

著提升了模型性能,Pan等[２７]基于暗通道稀疏性进行模糊核

估算,而 Yan等[１１０]结合暗通道与明通道信息进一步提升了

去模糊效果,Yang等[１１１]采用变分贝叶斯模型开发了自适应

边缘选择算法,有效提高了图像复原质量.稀疏表达在盲去

模糊中也发挥了重要作用.例如,Krishnan等[１１２]利用高频

稀疏性进行模糊核估计,Xu等[９５]提出统一框架处理均匀和

非均匀模糊问题,Chen等[１１３]基于局部梯度先验改善了细节

复原能力,Zhao等[１１４]利用边缘先验进行去模糊.尽管盲去

模糊算法已取得重要进展,但在应对复杂模糊核和噪声场景

时仍面临诸多挑战.未来研究需要进一步结合多模态先验、

深度学习和高效优化算法,以提升算法的鲁棒性和适应性,推
动其在计算机视觉领域的深层次应用.

４　深度学习去模糊方法

深度学习去模糊方法是近年来图像恢复领域的一个重要

研究方向,主要通过深度学习模型自动学习图像中的模糊特

征并进行恢复.与传统的去模糊方法不同,深度学习方法不

依赖于手工设计的特征和显式的模糊模型,而是通过数据驱

动的方式自动学习图像的结构和模糊过程,从而实现去模糊.

４．１　基本原理

４．１．１　基于回归的方法

基于回归的方法的核心思想是利用深度学习模型(如

Resnet[１１５],Transformer[１１６]和 UＧNet[１１７]等),通过大规模训

练数据学习模糊图像与清晰图像之间的映射关系.具体来

说,给定一张模糊图像B,模型通过网络学习到模糊核k或者

直接从模糊图像中恢复清晰图像Idb.训练过程中,深度学习

网络会通过最小化损失函数来优化网络参数,使恢复的图像

尽可能接近真实的清晰图像,常用的有基于像素的损失函数,

如均方误差(MeanSquareError,MSE)损失.

pixel(Idb,Is)＝‖Idb－Is‖２
２ (６)

其中,‖􀅰‖２
２是欧几里得范数,用于衡量差异.此外,为了进

一步提高去模糊效果,通常会引入感知损失.感知损失是一

种用于衡量图像重建或生成任务中感知质量的损失函数.与

传统的像素级损失不同,感知损失通过比较高层特征来评估

生成图像与目标图像之间的差异,这些高层特征通常来自预

训练的卷积神经网络(如 VGG[１１８]网络)的某些层.假设预训

练网络为ϕ,ϕl(x)表示在第l层提取的特征映射,λl是平衡每

一层损失的权重,Is为清晰图像,Idb是去模糊图像,感知损失

定义为两者在特征空间中的差异.

perceptual(Idb,Is)＝∑
l
λl‖ϕl(Idb)－ϕl(Is)‖２

２ (７)

１０１陈　康,等:图像去模糊算法研究综述



感知损失更关注图像的结构和感知特性,能更好地保留

视觉上的相似性.因此,基于回归方法的损失函数一般为:

total＝ pixel＋ perceptual (８)

进一步地,为平衡两个损失函数的权重,通常采用基于不

确定性的自适应权重分配[１１９]:

total＝ １
２σ２

pixel
pixel＋ １

２σ２
perceptual

perceptual＋logσpixel＋

logσperceptual (９)

其中,σ２表示不确定性方差.

４．１．２　基于生成的方法

基于生成的方法进一步分为生成对抗模型[４９Ｇ５５](GeneraＧ
tiveAdversarialNetwork,GAN)和 扩 散 模 型[４８](Diffusion
Model,DM).GAN 是由 Goodfellow 等在 ２０１４ 年提出的深

度学习模型,该模型通过生成器(Generator)与判别器(DisＧ
criminator)之间的对抗训练,能够生成逼真的数据(如图像、

音频等).在 GAN 中,判别器的作用是评估生成图像是否真

实,从而提高图像恢复质量.生成器 G 负责生成恢复图像,

而判别器 D 则判断生成图像与真实图像之间的差异.GAN
的训练目标是优化生成器和判别器之间的对抗损失.

GAN＝Ex~pdata
[logD(x)]＋Ez~pz

[log(１－D(G(z)))]

(１０)

其中,pdata是真实图像的分布;pz是生成图像的分布;G(z)是

生成器生成的图像;D(x)是判别器的输出,表示图像x 为真

实图像的概率.通过联合训练生成器和判别器,生成器能够

恢复出更为真实和自然的清晰图像.

扩散模型去模糊的原理是基于逐步添加噪声的过程,并
在反向过程中恢复图像.具体而言,扩散模型包含前向过程

和反向过程.在前向过程中,模型从清晰图像Is开始,逐步

加入噪 声,生 成 模 糊 图 像.这 个 过 程 是 一 个 马 尔 可 夫 过

程[１２０],每一步的图像状态It都由前一状态It－１加上一个小

的噪声扰动生成,直到得到完全的随机噪声.其表达式为:

q(It|It－１)＝ (It;It－１,βtIt－１) (１１)

其中, (μ,σ２)表示一个均值为μ、协方差矩阵为σ２的高斯分

布;βt是每个时间步的噪声添加强度.这个过程中获得的图

像序列将被用于训练一个深度学习网络模型,模型接收当前

时间步的噪声图像It,并预测加入噪声前的图像It－１.反向

过程则通过训练好的模型逐步去除噪声,从噪声图像开始,逐
步恢复出清晰图像.这个过程通常使用反向条件分布来减少

迭代次数,加速图像恢复过程,其计算式为:

pθ(It－１|It)＝ (It－１;μθ(It,t),Σθ(It,t)) (１２)

基于生成的方法通常能够生成更加细致和丰富的图像纹

理,使得生成的图像在视觉上更加真实.然而,这种方法也面

临一定的挑战,特别是在去模糊任务中.尽管生成的图像可

能具有更多的细节和纹理,但这些细节和纹理有时并非真实

的图像内容,而是由模型生成的虚假纹理.这种虚假的纹理

可能与真实图像不一致,从而影响去模糊效果的准确性和质

量.特别是在图像恢复过程中,生成器可能会过度拟合训练

数据,导致过度修复某些图像细节,这样反而破坏了图像的真

实感,最终使得恢复后的图像出现不自然的伪影或失真.因

此,如何平衡生成细节和保持真实图像内容之间的关系,成为

生成模型在去模糊任务中需要解决的关键问题.

４．２　深度学习模型架构

常见的去模糊架构可以分为以下两大类:基于神经网络

架构和基于 Transformer架构.

４．２．１　基于神经网络架构

神经网络架构通常由各种类型的网络层通过连接和堆叠

的方式构建而成.常见的神经网络层有卷积层、密集层、注意

力层和循环层.其计算复杂度如表１所列.

表１　神经网络常用层的计算复杂度

Table１　Computationalcomplexityofcommonlayersinneural

networks

网络层类型 每层计算复杂度 序列操作 最大路径长度

卷积层 O(k􀅰n２􀅰D２) O(１) O(logk(n))
密集层 O(n２􀅰D２) O(１) O(１)

注意力层 O(n２􀅰D) O(１) O(１)
循环层 O(n􀅰D２) O(n) O(n)

　　　注:其中n 是序列长度,D 表示维度,k是卷积核大小.

卷积层在从大规模数据中学习具有良好泛化能力的模式

方面表现出色,因此它们在去模糊任务中相较于传统方法具

有显著优势.卷积操作通过提供局部连接性和位移不变性,

为去模糊问题提供了坚实的理论基础.以 ResNet模型[１１５]

为代表的神经网络架构通过残差连接,显著提升了网络训练

速度和去模糊效果.残差连接通过跳跃连接(SkipConnecＧ
tions)将输入直接传递给后续层,使网络能够更容易地学习输

入图像与目标图像之间的差异,而非直接预测清晰图像.这

种设计不仅提升了去模糊性能,还有效缓解了梯度消失问题.

在此基础上,UＧNet模型[１１７]进一步通过精心设计的跳跃连

接,将编码器提取的低级特征直接传递给解码器.这种方法

可以更好地保留图像的细节信息,特别适用于处理局部模糊

场景.Kupyn等[３８,１２１]则结合生成对抗网络(GAN)的思想,

提出了单尺度去模糊网络 DeblurＧGAN.该方法中,生成器

网络采用残差连接和卷积层来实现去模糊,而判别器网络则

采用马尔可夫判别器来评估生成图像的质量.尽管卷积层提

升了模型的效率和泛化能力,但它也面临两大主要挑战:１)卷
积算子的感受野有限,难以有效建模长距离像素之间的依赖

关系;２)卷积滤波器在推理过程中权重保持静态,缺乏根据输

入内容动态调整的灵活性.密集层(DenseLayers)提供了有

效的解决方案,它有助于改善特征传播、减少参数数量并缓解

梯度消失问题.Purohit等[１２２]提出了一种由区域自适应模块

组成的区域自适应密集网络,用于学习模糊图像中的空间变

化偏移.这些区域自适应模块被整合到一个密集层的自编码

器架构中.此外,Zhang等[１２３]也应用密集层构建了去模糊网

络,用密集层代替卷积层,用于更精细的特征提取.在多个尺

度上进 行 图 像 特 征 提 取 的 循 环 层 方 法 也 得 到 广 泛 研 究.

SRN[１２４]通过共享权值深度自编码器,采用由粗到精的结构

来消除运动模糊,而 PSSＧSRN[１２５]则通过引入可选的参数共

享方案进一步提高了SRN 的性能.注意力机制的引入帮助

深度网络集中于图像的关键区域并进行去模糊处理,Zhao
等[１２６]提出了一种基于残差注意力和多特征融合的去模糊网

络,通过双分支结构和多特征融合模块,有效地捕捉和整合局

部不变属性和非局部信息,以提高动态场景下非均匀盲去

模糊的效果.Shen等[１２７]提出 的 基 于 注 意 力 的 深 度 去 模

糊方法通 过 ３ 个 独 立 的 分 支,从 前 景、背 景 和 全 局 进 行
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模糊去除,有效提升了去模糊效果.

４．２．２　基于 Transformer架构

近年来基于 Transformer架构的去模糊方法获得了广泛

的关注.类 似 于 神 经 网 络 架 构,Transformer架 构 由 多 个

Transformer模块通过堆叠和连接构成.最初,Transformer
模型由 Vaswani等提出,旨在处理自然语言处理中的序列数

据[１１６].其出色的表达能力和灵活性使其迅速在多个领域得

到应用,尤其是在视觉任务中,VisionTransformer(ViT)在图

像处理领域得到广泛推广[１３７].尽管从理论和可解释性角度

来看,其他模型如卷积神经网络(CNN)可能在某些任务中具

有优势[１３８],但在实际性能上,尚无其他模型超越 TransforＧ
mer架构.因此,研究者们集中精力深入分析 Transformer
架构在去模糊等任务中取得优异表现的原因,并探索其潜力.

大量 实 验 表 明,Transformer 的 高 效 性 主 要 得 益 于 其 中

Transformer块的TokenMixer[１３６]和前馈网络[１３８](FeedＧForＧ
wardNetwork,FFN)的设计.其中,Token Mixer中的自注

意力机制被公认为其卓越性能的核心驱动力.然而,随着数

据的增加,自注意力机制的复杂度呈二次增长,使其在高分辨

率图像处理中的应用变得不可行.为平衡速度与精度,常将

图像分割成中等大小的不重叠图像块并编码成序列进行

处理,以此学习这些图像块之间的相互关系.同时,许多方法

在不同的图像处理应用中引入多种 TokenMixer以降低复杂

度.一种常见的策略是仅在局部图像区域内使用注意力机

制,例如SwinTransformer[１３９]通过层级窗口注意力(HierarＧ
chicalWindow Attention)逐 步 聚 合 特 征,而 Neighborhood
AttentionTransformer[１４０]则聚焦于图像的局部区域,从而减

少全局计算.此外,还有方法引入稀疏注意力机制(如Sparse
Transformer[１２８])或 结 合 局 部 与 全 局 注 意 力 (如LongforＧ
mer[１２９],BigBird[１３０]),以进一步优化处理效率.与此同时,低
秩分解(如 Linformer[１３３])或核函数近似(如 LinearTransＧ
former[１３５],Performer[１３６])等技术也得到了广泛应用,以更大

程度地降低复杂度并提升模型对高分辨率图像的适应性.此

外,研究者们还提出了多种前馈网络设计方案,如 Mlp[１４１],

GluMlp[１４２],GatedMlp[１４３],ConvMlp[１４４],SimpleGate[１４５]等.表２
列出了不同Transformer架构在LongＧRangeArena(LRA)基准

测试中的性能比较,数据来源于原始文献[１４６],旨在评估各

架构在处理长序列时的计算性能.这些设计在不同的低层次

视觉任务中各具优势.然而,当模型参数量接近时,这些设计

的性能差异较小,表明在某些情况下,模型的性能更多依赖于

参数优化和网络架构的整体设计,而非单一设计的优劣.

表２　LongＧRangeArena基准上的各 Transformer变体的长距离依赖性能对比

Table２　LongＧrangedependencyperformancecomparisonofLongＧRangeArenabenchmarkacrossdifferentTransformerarchitectures

Transformer架构 性能得分
每秒计算次数

(１０００)
每秒计算次数

(４０００)
峰值内存

(１０００)/GB
峰值内存

(４０００)/GB
Transformer[１１６] ５４．３９ ８．１ １．４ ０．８５ ９．４８

SparseTransformer[１２８] ５１．２４ － － － －
Longformer[１２９] ５３．４６ － － － －

BigBird[１３０] ５５．０１ ７．４ １．５ ０．７７ ２．８８
SinkhornTransformer[１３１] ５１．３９ ９．１ ５．３ ０．４７ １．４８

Reforme[１３２] ５０．６７ ４．４ １．１ ０．４８ ２．２８
Linformer[１３３] ５１．３６ ９．３ ７．７ ０．３７ ０．９９
Synthesizer[１３４] ５１．３９ ８．７ １．９ ０．６５ ６．９９

LinearTransformer[１３５] ５０．５５ ９．１ ７．８ ０．３７ １．０３
Performer[１３６] ５１．４１ ９．５ ８ ０．３７ １．０６

注:“－”表示对应文献无相应数据;每秒计算的步骤数越多,模型性能越优.

５　基准数据集与去模糊性能评估

５．１　基准数据集

由于模糊图像对应的参考清晰图像较难获取,因此数据

集一般分为真实数据集和合成数据集.真实数据集包含真实

世界的模糊图像以及对应的参考清晰图像.合成数据集是对

清晰图像进行人工模糊以获取对应的模糊图像.表３列出了

图像去模糊数据集的信息.

表３　图像去模糊数据集

Table３　Imagedeblurringdatasets

数据集 合成模糊 真实模糊 参考图像/幅 模糊图像/幅 应用 训练对/测试对

Levin等[３３] × √ ４ ３２ 运动模糊 －
Sun等[１４７] √ × ８０ ６４０ 运动模糊 －
Köhler等[４０] √ × ４ ４８ 运动模糊 －
Lai等[３７] √ √ １０８ ３００ 运动模糊 －
GoPro[１４８] √ √ ３２１４ ３２１４ 运动模糊 ２１０３/１１１１
HIDE[１２７] √ × ８４２２ ８４２２ 运动模糊 ６３９７/２０２５

BlurＧDVS[１４９] √ √ ２１７８ ２９１８ 运动模糊 １７８２/３９６
Middlebury[１５０] √ √ － － 离焦模糊 －

DeblurＧNeRF[１５１] √ √ － － 均有 －
CUHK[１５２] × √ － － 均有 ８５４/１４６

DPD[９] × √ ５００ ５００ 离焦模糊 ４２５/７５
RealBlur[１５３] × √ ４７３８ ４７３８ 运动模糊 ３７５８/９８０
RealDOF[１５４] × √ ５０ ５０ 离焦模糊 ０/５０
ReLoBlur[１５５] × √ ２４０５ ２４０５ 运动模糊 ２０１０/３９５
RSBlur[１５６] × √ １３３５８ １３３５８ 运动模糊 ９９９８/３３６０

注:“－”表示对应文献无相应数据.
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５．１．１　合成数据集

早期提出的合成数据集一般使用模糊核对清晰图像进行

卷积以获取对应的模糊图像.Levin等[３５]将相机安装在三脚

架上,通过锁定 Z轴旋转手柄并允许 X 和Y 方向的运动,来

捕捉由真实相机抖动引起的模糊.采集到的图像使用８个均

匀模糊核进行卷积,构建了一个包含３２幅模糊图像的数据

集.Sun等[１４７]扩展了该数据集,通过应用８个模糊核,共生

成了６４０张模糊图像.与 Levin等的数据集类似,该数据集

也仅包含均匀模糊图像,因此不足以用来训练鲁棒的卷积神

经网络(CNN)模型.为了模拟非均匀模糊,Köhler等[４０]使

用Stewart平台(即一种机械臂)记录６D相机运动,并捕捉打

印图片.该数据集包含４张潜在的清晰图像和１２条相机运

动轨迹,总共生成了４８张非均匀模糊图像.Lai等[３７]提供了

一个数据集,包括１００张真实模糊图像和 ２００张通过均匀模

糊核和６D 相机轨迹生成的合成模糊图像.该数据集的图像

覆盖了多种场景,如户外、人物面部、文本和低光照条件,可用

于评估在多种环境下的去模糊方法.Nah等[１４８]使用 GoPro

Hero４Black相机拍摄并用帧平均法发布了 GoPro数据集,

其包含 ３２１４ 对图像,训练集和测试集分别包含 ２１０３ 对和

１１１１对图像.Shen等[１２７]主要关注行人和街景,创建了一个

包含相机抖动与物体运动的模糊数据集 HIDE.该数据集包

括６３９７对训练图像和２０２５对测试图像.与 GoPro数据集

类似,HIDE 数据集的模糊图像通过平均连续的 １１ 帧生成,

中心帧作为清晰图像.Scharstein等[１５０]维护了一个专门用

于立体匹配和深度估计研究的数据集 Middlebury,该数据集

包含了多个２００１－２０２１年间收集的数据集,并且至今仍在持

续更新.不同于传统的使用卷积模糊方法和帧平均法,Ma
等[１５１]提出一个基于深度学习三维重建 NeRF(NeuralRadiＧ

anceFields)技术构建的数据集 DeblurＧNeRF,以一个新的三

维视角处理去模糊任务.其使用CanonEOSRP捕获清晰图

像,生成了２０个真实场景,还捕获模糊图像,生成了１０个模

糊场景,以进行定量分析.

５．１．２　真实数据集

人工合成模糊图像在实际场景中的应用存在一定局限

性.近年来,随着相机硬件技术的进步,获取真实模糊图像及

其对应的清晰图像成为可能.Shi等[１５２]提出的 CUHK 数据

集为模糊检测与去模糊任务提供了重要的基准数据,但由于

该数据集缺乏对应的参考清晰图像,其主要用于模糊区域检

测与质量评价,而无法直接支持端到端的图像复原算法训练.

为解决这一不足,Abuolaim 等[１３]基于双像素相机构建了一

个离焦模糊数据集 DPD(DualＧPixelDefocusDeblurring).该

数据集包含５００ 个精心设计的场景,共 ２０００ 张图像,包括

５００张离焦模糊图像、１０００张双像素(DP)子孔径视图,以及

５００张对应的全清晰图像.由于该方式构建的数据集是通过

调整曝光时间来拍摄离焦场景,收集训练数据需要一个耗时

且繁琐的设置过程,需要调整相机的光圈.因此,Abuolaim
进一步给出了一种合成双像素图像的方法,用于缓解真实数

据采集的瓶颈[１５７].Jiang 等[１４９]通过 DAVIS２４０C 相机采集

了一个大型户外模糊数据集 BlurＧDVS,其中包含１７８２ 对训

练图像、３９６对测试图像,并提供 ７４０张真实模糊图像.Rim

等[１５３]提出了真实世界模糊图像数据集 RealBlur,该数据集

分为 RealBlurＧR(原始图像)和 RealBlurＧJ(JPEG 图像)两个

子集,共包含９４７６对图像.Lee等[１５４]提供了一个针对离焦

模糊的测试数据集 RealDOF,该数据集由双像素相机拍摄,

包含５０对测试图像.Li等[１５５]提出了一个局部运动模糊数

据集 ReLoBlur,该数据集以真实场景为基础,展示了局部运

动物体与背景之间的混叠现象,包含２０１０对训练图像和３９５
对测试图像.为进一步提升数据集的多样性,Rim 等[１５６]还

提出了 RSBlur数据集,其训练集、验证集和测试集分别包含

８８７８张、１１２０张和３３６０张模糊图像.

５．２　去模糊性能评估

去模糊性能通常以模糊类型进行划分,近年来的研究主

要集中于运动去模糊和离焦去模糊任务.在去模糊性能评估

中,常用的指标包括峰值信噪比(PSNR)、结构相似度指数

(SSIM)、平均绝对误差(MAE)和学习感知图像块相似度

(LPIPS).其中,PSNR用于衡量图像的细节和清晰度,其值

越大,表示恢复图像与原始图像的差异越小,质量越好.类似

地,SSIM 更关注图像的结构相似度,值越接近１,表示恢复图

像与原始图像的结构相似度越高,恢复效果越好.相反,

MAE通过计算图像像素级差异来评估质量,值越小,表示恢

复图像与原始图像的像素差异越小,质量越好.LPIPS则是

一种基于深度学习的感知质量评估方法,其值越小,表示恢复

图像在视觉感知上与原始图像的差异越小,质量越好.去模

糊算法的评估通常需要在至少３个不同的数据集上进行对比

实验,这不仅是为了验证其去模糊能力,还旨在展示算法在多

种场景下的泛化性能和适应性.

５．２．１　运动去模糊

目前,运动去模糊任务的研究主要基于合成数据集和真

实数据集展开,代表性数据集包括 GoPro数据集、HIDE数据

集以及真实场景数据集 RealBlur数据集.运动去模糊的性

能比较如表４所列.其中,传统基于卷积神经网络(CNN)的

方法,例如 DeepDeblur[１４０],通过端到端学习模糊图像与清晰

图像之间的映射,取得了显著效果.然而,后续研究进一步优

化了特征提取与建模机制,例如SRN[１２４]通过递归网络逐步

恢复图像清晰度,而 DMPHN[１５８]利用多路径递归卷积网络

针对不同模糊区域进行独立处理,从而提升了性能.生成对

抗网络(GAN)的引入为去模糊任务提供了新的视角,例如

DBGAN[１２３]通过对抗训练生成更具真实感的清晰图像.此

外,多任务学习方法在去模糊任务中的应用也表现出较高的

潜力,如 MTＧRNN[１５９]同时结合了去模糊与高频细节增强任

务,有效 提 升 了 整 体 性 能.近 年 来,多 阶 段 网 络 架 构 (如

MPRNet[１６０])以及基 于 注 意 力 机 制 的 模 型 (如 HINet[１６１],

NAFNet６４[１３５])展现出了在局部细节恢复与全局依赖建模上

的显著优势.值得注意的是,Transformer架构的引入为图像

去模糊研究带来了新的突破.例如,Uformer[１６２]通过结合 UＧ

Net的分层结构与 Transformer的全局建模能力实现了性能

提升.对频域特征的利用也成为近年来的研究热点,例如

FFTformer[１６３]和 UFPNet[１６４]通过结合频域特征建模与空间

域优化,显著提升了图像重建的精度.与此同时,结合多分辨
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率分层建模和多阶段优化的模型(如 MRLPFNet[１６５]和 ReＧ

stormer[１６６])也表现出卓越的性能,在去模糊任务中受到广泛

关注.图３展示了常见的运动去模糊算法在 GoPro数据集

上的可视化结果.

表４　运动去模糊性能比较

Table４　Comparisonofmotiondeblurringperformance

方法
GoPro数据集

PSNR SSIM
HIDE数据集

PSNR SSIM
RealBlurＧR数据集

PSNR SSIM
RealBlurＧJ数据集

PSNR SSIM

DeepDeblur[１４８] ２９．０８ ０．９１４ ２５．７３ ０．８７４ ３２．５１ ０．８４１ ２７．８７ ０．８２７

SRN[１２４] ３０．２６ ０．９３４ ２８．３６ ０．９１５ ３５．６６ ０．９４７ ２８．５６ ０．８６７

DMPHN[１５８] ３１．２ ０．９４ ２９．０９ ０．９２４ ３５．７ ０．９４８ ２８．４２ ０．８６

DBGAN[１２３] ３１．１ ０．９４２ ２８．９４ ０．９１５ ３３．７８ ０．９０９ ２４．９３ ０．７４５

MTＧRNN[１５９] ３１．１５ ０．９４５ ２９．１５ ０．９１８ ３５．７９ ０．９５１ ２８．４４ ０．８６２

MPRNet[１６０] ３２．６６ ０．９５９ ３０．９６ ０．９３９ ３５．９９ ０．９５２ ２８．７ ０．８７３

HINet[１６１] ３２．７１ ０．９５９ ３０．３２ ０．９３２ － － － －

MIMOＧUNet＋[１６７] ３２．４５ ０．９５７ ２９．９９ ０．９３ ３５．５４ ０．９４７ ２７．６３ ０．８３７

Whang[１６８] ３３．２３ ０．９６３ － － － － － －

Uformer[１６２] ３３．０６ ０．９６７ ３０．９ ０．９５３ ３６．１９ ０．９５６ ２９．０９ ０．８８６

NAFNet６４[１４５] ３３．６９ ０．９６７ ３１．３２ ０．９４３ ３５．８４ ０．９５２ ２７．９４ ０．８５４

Stripformer[１６９] ３３．０８ ０．９６２ ３１．０３ ０．９４ － － － －

Restormer[１６６] ３２．９２ ０．９６１ ３１．２２ ０．９４２ ３６．１９ ０．９５７ ２８．９６ ０．８７９

DeepRFT＋[１７０] ３３．５２ ０．９６５ ３１．６６ ０．９４６ ３６．１１ ０．９５５ ２８．９ ０．８８１

FFTformer[１６３] ３４．２１ ０．９６８ ３１．６２ ０．９４６ － － － －

UFPNet[１６４] ３４．０６ ０．９６８ ３１．７４ ０．９４７ ３６．２５ ０．９５３ ２９．８７ ０．８８４

MRLPFNet[１６５] ３４．０１ ０．９６８ ３１．６３ ０．９４７ － － － －

RevDＧS[１７１] ３４．３５ ０．９７ ３２．０８ ０．９５ ３６．５６ ０．９５７ ３０．０９ ０．８９２
注:算法模型均仅在 GoPro数据集上进行训练,并在多个数据集上分别进行性能评估.其中加粗字体表示各列最优

结果,“－”表示对应文献无相应数据.

图３　运动去模糊可视化结果

Fig．３　Visualizationresultsofmotiondeblurring

５．２．２　离焦去模糊

离焦去模糊任务的基准数据集主要有 DPD数据集、ReＧ

alDOF数据集和 Middlebury数据集.表５列出了近年来离

焦去模糊算法在 DPD 数据集上的性能结果.其中,Karaali
等[１７２]提出的EBDB方法利用边缘信息来估计散焦模糊,并

采用自适应尺度选择策略,提高了模糊估计的精度,并且在图

像边缘的细节恢复方面取得了良好的效果.Lee等[１７３]提出

的 DMENet模型通过结合域适应技术,优化了散焦图像的深

度估计,从 而 提 高 了 图 像 去 模 糊 的 整 体 效 果.此 外,Shi
等[１７４]提出的JNB方法聚焦于可察觉的散焦模糊检测与估

计,在去模糊过程中以感知质量为先,确保复原图像更加精

准.Abuolaim等[１３]提出的 DPDNet则利用相机的双像素数

据来进行散焦去模糊,这种方法能直接利用相机硬件的双像

素信息,有效恢复图像清晰度.Son等[１７５]提出的 KPAC方

法使用核共享并行空洞卷积来处理单图像的散焦去模糊,能

够应对模糊核的多样性,从而提升去模糊的效果.Lee等[１５４]

设计的IFAN方法通过迭代优化滤波器来适应单图像的散焦

去模糊 任 务,从 而 在 处 理 复 杂 模 糊 时 取 得 较 好 的 效 果.

IRNeXt方法[１７６]重新审视了卷积网络的设计,通过改进的网

络结构提升了去模糊性能.SFNet[１７７]和 FSNet[１７８]方法则通

过选择性频率网络和频率选择策略来优化图像恢复,尤其是

在去模糊效果的提升方面取得了重要突破.MambaIR[１７９]是

一种基于状态空间模型的简单基线方法,旨在通过状态空间

模型处理图像的去模糊任务,提供了一种创新的解决思路.

Li等[１８０]提出的 GRL模型通过结合锚定条纹自注意力、窗口

自注意力和通道注意力增强的卷积来有效地显式建模全局、

区域和局部范围内的图像层次结构,以实现图像恢复.Gao
等[１８１]提出一种高效的图像去模糊网络 ALGNet,它利用选择

性状态空间模型来聚合丰富准确的特征,并通过聚合局部和

全局信息块来有效捕捉和整合局部不变属性和非局部信息,

从而在保持计算效率的同时消除长距离退化扰动.图４展示

了在 DPD数据集上的离焦去模糊可视化结果.
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表５　离焦去模糊性能比较

Table５　Comparisonofdefocusdeblurringperformance

方法
室内场景

PSNR SSIM MAE LPPIPS

室外场景

PSNR SSIM MAE LPPIPS

综合表现

PSNR SSIM MAE LPPIPS
EBDB[１７２] ２５．７７ ０．７７２ ０．０４０ ０．２９７ ２１．２５ ０．５９９ ０．０５８ ０．３７３ ２３．４５ ０．６８３ ０．０４９ ０．３３６

DMENet[１７３] ２５．５０ ０．７８８ ０．０３８ ０．２９８ ２１．４３ ０．６４４ ０．０６３ ０．３９７ ２３．４１ ０．７１４ ０．０５１ ０．３４９
JNB[１７４] ２６．７３ ０．８２８ ０．０３１ ０．２７３ ２１．１０ ０．６０８ ０．０６４ ０．３５５ ２３．８４ ０．７１５ ０．０４８ ０．３１５

DPDNet[１３] ２６．５４ ０．８１６ ０．０３１ ０．２３９ ２２．２５ ０．６８２ ０．０５６ ０．３１３ ２４．３４ ０．７４７ ０．０４４ ０．２７７
KPAC[１７５] ２７．９７ ０．８５２ ０．０２６ ０．１８２ ２２．６２ ０．７０１ ０．０５３ ０．２６９ ２５．２２ ０．７７４ ０．０４０ ０．２２７
IFAN[１５４] ２８．１１ ０．８６１ ０．０２６ ０．１７９ ２２．７６ ０．７２０ ０．０５２ ０．２５４ ２５．３７ ０．７８９ ０．０３９ ０．２１７

Restormer[１６６] ２８．８７ ０．８８２ ０．０２５ ０．１４５ ２３．２４ ０．７４３ ０．０５０ ０．２０９ ２５．９８ ０．８１１ ０．０３８ ０．１７８
IRNeXt[１７６] ２９．２２ ０．８７９ ０．０２４ ０．１６７ ２３．５３ ０．７５２ ０．０４９ ０．２４４ ２６．３０ ０．８１４ ０．０３７ ０．２０６
SFNet[１７７] ２９．１６ ０．８７８ ０．０２３ ０．１６８ ２３．４５ ０．７４７ ０．０４９ ０．２４４ ２６．２３ ０．８１１ ０．０３７ ０．２０７
FSNet[１７８] ２９．１４ ０．８７８ ０．０２４ ０．１６６ ２３．４５ ０．７４７ ０．０５０ ０．２４６ ２６．２２ ０．８１１ ０．０３７ ０．２０７

MambaIR[１７９] ２８．８９ ０．８７９ ０．０２６ ０．１７１ ２３．３６ ０．７３８ ０．０５１ ０．２４３ ２６．１１ ０．８０９ ０．０３９ ０．２０２
GRL[１８０] ２９．０６ ０．８８６ ０．０２４ ０．１３９ ２３．４５ ０．７６１ ０．０４９ ０．１９６ ２６．１８ ０．８２２ ０．０３７ ０．１６８

ALGNet[１８１] ２９．３７ ０．８９８ ０．０２３ ０．１４７ ２３．６８ ０．７５５ ０．０４８ ０．２２３ ２６．４５ ０．８２１ ０．０３６ ０．１８６

　 注:其中加粗字体表示各列最优结果.

图４　离焦去模糊可视化结果

Fig．４　Visualizationresultsofdefocusdeblurring

６　面临的挑战以及未来的发展方向

回顾本文所述的去模糊工作可知,传统的图像去模糊方

法在去噪、迭代优化、图像边缘信息和稀疏表达等方面取得了

显著进展.这些方法通常依赖于人工选择特征,并针对特定

类型的模糊进行优化,因此它们在面对多样化模糊类型和复

杂场景时,往往泛化能力有限.尽管如此,这些传统方法为图

像处理领域提供了重要的理论基础,为其他相关方法提供了

借鉴思路.目前,随着深度学习技术的飞速发展,基于深度学

习的图像去模糊方法已经成为该领域的主流.这些方法通过

自动化特征学习,能够在海量数据的训练基础上提取更加精

准的图像特征,不仅在性能上超越了传统方法,还能更好地适

应各种模糊环境,显著提高了去模糊效果的质量和速度.基

于卷积神经网络(CNN)、生成对抗网络(GAN)等技术的图像

去模糊算法在实际应用中展现了出色的性能,能够有效应对

运动模糊、散焦模糊以及其他复杂的图像模糊类型.然而,目

前的深度学习方法仍然面临一些局限和挑战.

６．１　评价指标的全面性与适用性

现有用于衡量去模糊效果的评价体系仍存在不完善之

处,全参考评价指标(FullＧReferenceMetrics)(如峰值信噪比

(PSNR)和结构相似度(SSIM))在实际应用中通常优于无参

考评价指标(NoＧReferenceMetrics),但其评价结果更多依赖

于像素级差异或全局结构相似性,主要用于衡量去模糊图像

与参考清晰图像之间的整体一致性.然而,参考图像的“清

晰”并不意味着其所有区域均优于原始模糊图像,某些局部区

域甚至可能比原始图像更加模糊,从而影响评价的可靠性.

参考图像本身的质量对于去模糊效果的评估至关重要,但传

统全参考指标往往忽视了这一关键因素.相比之下,无参考

评价指标无需依赖参考图像,更贴近真实应用场景,能够在仅

有待评估图像的情况下对其质量进行估计.然而,现有无参

考指标在去模糊任务中往往侧重于图像的自然性、纹理复杂

度或统计特征,对运动模糊、离焦模糊等特定退化类型的感知

效果的捕捉能力有限.此外,无参考指标的稳定性和与人类

主观感知的一致性仍有待提高,这限制了其在去模糊方法评

价中的广泛应用.因此,构建能够综合反映局部与全局质量

变化并兼顾不同类型模糊感知特性的评价体系,是未来去模

糊算法研究的重要方向.

展望未来,随着深度学习技术的持续发展,构建能够融合

全参考与无参考评价优势的专用图像质量评估神经网络,将

成为该领域的重要研究方向.此类模型应有效避免当前评价

体系中常见的矛盾,例如同一幅图像在无参考评价中被判定

为质量提升,而在全参考评价中却显示质量下降.新的去模

糊效果评价方法应在设计上全面覆盖图像细节恢复能力、自

然感知度、边缘保持效果以及局部与全局一致性等多维度

特性.

６．２　模型泛化能力与数据集多样性

无论是传统去模糊算法还是基于深度学习的方法,现有

模型通常依赖大规模图像数据集进行训练.然而,这些数据

集在模糊类型与场景覆盖范围上仍存在局限,难以全面反映

真实应用中的多样化模糊特征.此外,当前主流的训练方式

依然基于传统的梯度下降优化策略,使得模型性能在很大程

度上受制于训练数据的质量.当数据集覆盖不足或分布单一
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时,模型往往难以具备超出训练集范围的泛化能力,难以在未

见过的模糊类型或复杂成像条件下实现稳健表现.

未来应探索更加多样化和高覆盖度的数据采集与构建方

式,以提升模型在不同模糊类型与复杂场景下的训练泛化能

力.此外,应重点发展更接近人脑思维与学习机制的模型训

练范式,以突破传统梯度下降优化策略的局限,从根本上提升

模型在未知模糊类型下的鲁棒性.

６．３　虚假细节的生成与修复质量

随着去模糊算法的不断优化,生成的去模糊图像的质量

不断提升.然而,仍存在一个问题是生成图像可能会出现虚

假细节,尤其是在处理极度模糊或低质量图像时.这些虚假

细节不仅可能影响图像的视觉效果,还可能在某些应用中造

成误导.

未来的研究需要更加关注模型在细节恢复中的可控性和

真实性,通过设计更先进的生成模型和正则化方法,减少虚假

细节的生成,提高模型对图像真实细节的重建能力.此外,可

以通过对生成的图像进行后处理、增强图像质量检查等手段,

来进一步提高去模糊图像的视觉真实感.

６．４　伦理与隐私问题

图像去模糊技术被广泛应用于各类视觉任务中,包括视

频监控、医学影像处理和社交媒体图像增强等.尽管这些技

术为人们提供了便利,但也带来了一些伦理和隐私问题.例

如,去模糊技术可能被恶意用于修复不真实的图像,进而在社

交网络中传播虚假信息;或者在监控视频中恢复原本应被模

糊的面部特征,从而侵犯个人隐私.

未来的研究需要制定相应的技术标准和法律法规,确保

图像去模糊技术的使用符合社会伦理规范.开发技术透明度

高且可追溯的去模糊方法,并在模型设计中加入隐私保护机

制,如差分隐私和数据加密等,将有助于避免技术滥用.此

外,社会各界应加强对 AI技术伦理的讨论,推动技术创新与

道德规范的同步发展,确保技术进步惠及社会的各个方面.

６．５　基于大模型与多模态学习的发展方向

随着大模型(如 GPT[１８２],BERT[１８３],DALL􀅰E[１８４]等)的

不断发展,图像去模糊领域也受到大规模预训练模型的启发.

去模糊方法同样可以通过海量数据的预训练,学习到更加丰

富的特征表示,进而在处理不同模糊类型时展现出更强的泛

化能力.

展望未来,去模糊算法的发展有望充分受益于大模型与

多模态学习技术的进步.未来的去模糊输入将不再局限于单

一模态(如单幅图像),而是通过融合多种模态的信息,实现更

优的复原效果.例如,将图像的语义信息、上下文数据或多视

角观测结果引入去模糊过程,可有效增强模型的预测能力,并
提升其对多种模糊类型及复杂成像条件的适应性.在大模型

持续优化与计算资源不断提升的背景下,如何设计适用于大

规模训练的高效去模糊算法,并在多模态信息融合中保持平

衡与有效性,将成为未来的重要研究课题.通过多模态的协同

学习,图像去模糊技术有望在复杂真实环境中实现更精确、更

具真实感的复原效果,同时显著拓展其应用场景与实用价值.

结束语　本综述围绕“图像去模糊技术的研究进展”这一

核心主题,从传统方法与深度学习方法两个方向对相关研究

进行了多维度、多层次的系统回顾与总结分析.首先,从经典

去模糊算法、深度学习模型、数据集构建及评价指标等方面,

对现有图像去模糊技术进行了全面梳理与归纳,系统性地总

结了不同方法在理论依据、实际效果及适用场景上的优势与

局限性.其次,从评价指标的全面性、模型的泛化性、虚假细

节生成、伦理隐私问题及大规模多模态模型的潜力等方面,深

入探讨了当前研究所面临的主要挑战与发展瓶颈.最后,基

于对现有局限的分析与对新兴技术的展望,提出了未来研究

的发展方向,包括实现基于多模态学习的去模糊能力、构建更

具普适性的评价体系,以及在保障伦理与隐私的前提下推动

真实世界场景中的应用落地.本文旨在通过对图像去模糊技

术的回顾与展望,为相关领域的研究人员提供系统化的参考

与指导,为进一步提升图像去模糊技术的理论与应用水平奠

定基础,同时为推进其在实际场景中的广泛应用提供新思路

与方向.

参 考 文 献

[１] ZUOH,FUC,LIS,etal．AdversarialBlurＧDeblurNetworkfor

RobustUAVTracking[J]．IEEERoboticsandAutomationLetＧ

ters,２０２３,８(２):１１０１Ｇ１１０８．
[２] SHORTENC,KHOSHGOFTAARTM．AsurveyonimagedaＧ

taaugmentationfordeeplearning[J/OL]．https://doi．org/１０．

１１８６/s４０５３７Ｇ０１９Ｇ０１９７Ｇ０．
[３] SINGH D,SAHU M R．Asurveyonvariousimagedeblurring

techniques[J]．InternationalJournalofAdvancedResearchin

ComputerandCommunicationEngineering,２０１３,１１６:１５Ｇ１８．
[４] CHENX,HEX,YANGJ,etal．Aneffectivedocumentimage

deblurringalgorithm[C]∥IEEEConferenceonComputerViＧ

sionandPatternRecognition．２０１１．
[５] USHARANIB,ARUNAR,VELRAJKUMARP,etal．Image

DenoisingUsingDeblurGenerativeAdversarialNetworkDenoising

UＧNet[J/OL]．JournalofCircuits,SystemsandComputers,２０２４:

２５５００６９．https://doi．org/１０．１１４２/５s０２１８１２６６２５５００６９０．
[６] RENS,HEK,GIRSHICKR,etal．FasterrＧcnn:TowardsrealＧ

timeobjectdetectionwithregionproposalnetworks[C]∥AdＧ

vancesinNeuralInformationProcessingSystems．２０１５．
[７] HEK,GKIOXARIG,DOLLÁRP,etal．MaskrＧcnn[C]∥IEEE

InternationalConferenceonComputerVision．２０１７．
[８] WANGJ,XIANGLY,HUANGYB,etal．PriorＧguidedblind

restorationalgorithmforirisimage[J]．ComputerScience,２０２３,

５０(１２):１４８Ｇ１５５．
[９] HUANGYQ,ZHENGPY,JIANG M R,etal．Reconstruction

ofsolarspotdiagramsusinggatedfusionnetworkandresidual

Fouriertransform[J]．ComputerScience,２０２３,５０(S２):２７８Ｇ

２８４．
[１０]WANGJM,LIXF,YEL,etal．Medicalimagedeblurringbased

onchannelattentionstructuregenerativeadversarialnetwork
[J]．ComputerScience,２０２１,４８(S１):１０１Ｇ１０６．

[１１]PANJS．Researchprogressonimagedeblurringmethodsbased

ondeeplearning[J]．ComputerScience,２０２１,４８(３):９Ｇ１３．
[１２]CHOS,LEES．Fastmotiondeblurring[C]∥ACMSIGGRAPH

Asia．２００９．

７０１陈　康,等:图像去模糊算法研究综述



[１３]ABUOLAIM A,BROWN M S．DefocusdeblurringusingdualＧ

pixeldata[C]∥European Conferenceon Computer Vision．

２０２０．
[１４]HUMMELRA,KIMIAB,ZUCKERSW．Deblurringgaussian

blur[J]．Computer Vision,Graphics,andImageProcessing,

１９８７,３８(１):６６Ｇ８０．
[１５]BIGDELISA,ZWICKER M,FAVAROP,etal．DeepmeanＧ

shiftpriorsforimagerestoration[C]∥AdvancesinNeuralInＧ

formationProcessingSystems．２０１７:７６３Ｇ７７２．
[１６]MATHIEU M,COUPRIEC,LECUNY．DeepmultiＧscalevideo

predictionbeyond meansquareerror[J]．arXiv:１５１１．０５４４０,

２０１５．
[１７]MOORTHYAK,BOVIKAC．AtwoＧstepframeworkforconＧ

structingblindimagequalityindices[J]．IEEESignalProcessing

Letters,２０１０,１７(５):５１３Ｇ５１６．
[１８]BABACANSD,MOLINAR,DO M N,etal．BayesianblinddeＧ

convolutionwithgeneralsparseimagepriors[C]∥European

ConferenceonComputerVision．２０１２．
[１９]CHOS,WANGJ,LEES．HandlingoutliersinnonＧblindimage

deconvolution[C]∥IEEEInternationalConferenceonComputer

Vision．２０１１．
[２０]REN W,ZHANGJ,MAL,etal．DeepnonＧblinddeconvolution

viageneralizedlowＧrankapproximation[C]∥Proceedingsofthe

３２ndInternationalConferenceonNeuralInformationProcessing

Systems．２０１８．
[２１]SCHMIDT U,ROTHERC,NOWOZINS,etal．Discriminative

nonＧblinddeblurring[C]∥IEEEConferenceonComputerViＧ

sionandPatternRecognition．２０１３．
[２２]SCHULERCJ,CHRISTOPHERBURGER H,HARMELING

S,etal．AmachinelearningapproachfornonＧblindimagedeconＧ

volution[C]∥IEEEConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition．２０１３:１０６７Ｇ１０７４．
[２３]VASU S,REDDY MALIGIREDDY V,RAJAGOPALAN A．

NonＧblindDeblurring:HandlingKernelUncertaintywithCNNs
[C]∥IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．２０１８．
[２４]ZHANGJ,PANJ,LAIWS,etal．Learningfullyconvolutional

networksforiterativenonＧblinddeconvolution[C]∥IEEEConＧ

ferenceonComputerVisionandPatternRecognition．２０１７．
[２５]WIESCHOLLEKP,HIRSCH M,SCHOLKOPFB,etal．LearＧ

ningblindmotiondeblurring[C]∥IEEEInternationalConferＧ

enceonComputerVision．２０１７．
[２６]SAAD M A,BOVIK AC,CHARRIERC．Blindimagequality

assessment:AnaturalscenestatisticsapproachintheDCTdoＧ

main[J]．IEEETransactionsonImageProcessing,２０１２,２１(８):

３３３９Ｇ３３５２．
[２７]PANJ,SUND,PFISTERH,etal．Blindimagedeblurringusing

darkchannelprior[C]∥IEEEConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．２０１６．
[２８]PANJ,DONGJ,TAIY W,etal．Learningdiscriminativedata

fittingfunctionsforblindimagedeblurring[C]∥IEEEInternaＧ

tionalConferenceonComputerVision．２０１７．
[２９]NIMISHAT M,KUMARSINGH A,RAJAGOPALAN A N．

BlurＧinvariantdeeplearningforblindＧdeblurring[C]∥IEEEInＧ

ternationalConferenceonComputerVision．２０１７．
[３０]NAN Y,QUAN Y,JIH．VariationalＧEMＧbasedDeepLearning

forNoiseＧblindImageDeblurring[C]∥IEEE Conferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition．２０２０．
[３１]MOORTHYAK,BOVIKAC．Blindimagequalityassessment:

Fromnaturalscenestatisticstoperceptualquality[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２０１１,２０(１２):３３５０Ｇ３３６４．
[３２]MICHAELIT,IRANIM．Blinddeblurringusinginternalpatch

recurrence[C]∥European Conferenceon Computer Vision．

２０１４．
[３３]LIY,TOFIGHIM,GENGJ,etal．Deepalgorithmunrollingfor

blindimagedeblurring[J]．arXiv:１９０２．０３４９３,２０１９．
[３４]LIL,PANJ,LAIWS,etal．Learningadiscriminativepriorfor

blindimagedeblurring[C]∥IEEEConferenceonComputerViＧ

sionandPatternRecognition．２０１８．
[３５]LEVIN A,WEISS Y,DURAND F,etal．Understanding and

evaluatingblinddeconvolutionalgorithms[C]∥IEEE ConfeＧ

renceonComputerVisionandPatternRecognition．２００９．
[３６]LEVINA．Blindmotiondeblurringusingimagestatistics[C]∥

AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems．２００７:８４１Ｇ

８４８．
[３７]LAIW S,HUANGJB,HUZ,etal．Acomparativestudyfor

singleimageblinddeblurring[C]∥IEEEConferenceonComＧ

puterVisionandPatternRecognition．２０１６．
[３８]KUPYNO,BUDZANV,MYKHAILYCH M,etal．Deblurgan:

Blindmotiondeblurringusingconditionaladversarialnetworks
[C]∥IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．２０１８．
[３９]KRISHNAND,TAYT,FERGUSR．Blinddeconvolutionusing

anormalizedsparsitymeasure[C]∥IEEEConferenceonComＧ

puterVisionandPatternRecognition．２０１１．
[４０]KÖHLER R,HIRSCH M,MOHLER B,etal．Recordingand

playbackofcamerashake:Benchmarkingblinddeconvolution

witharealＧworlddatabase[C]∥EuropeanConferenceonComＧ

puterVision．２０１２．
[４１]FIORIS,UNCINIA,PIAZZAF．BlinddeconvolutionbymodiＧ

fiedBussgangalgorithm[C]∥TheIEEEInternationalSympoＧ

siumonCircuitsandSystems．１９９９:１Ｇ４．
[４２]CHAN TF,WONG C K．Totalvariationblinddeconvolution

[J]．IEEETransactionsonImageProcessing,１９９８,７(３):３７０Ｇ

３７５．
[４３]CHAKRABARTIA．AneuralapproachtoblindmotiondeblurＧ

ring[C]∥EuropeanConferenceonComputerVision．２０１６．
[４４]ALＧAMEENZ,SULONGG．Deblurringcomputedtomography

medicalimagesusinganovelamendedlandweberalgorithm[J]．

InterdisciplinarySciences:ComputationalLifeSciences,２０１５,

７(３):３１９Ｇ３２５．
[４５]ESLAMIS A,HEESS N,WEBER T,etal．Attend,infer,reＧ

peat:Fastsceneunderstandingwithgenerativemodels[C]∥AdＧ

vancesinNeuralInformationProcessingSystems．２０１６．
[４６]LECUNY,BOSERB,DENKERJS,etal．BackpropagationapＧ

pliedtohandwrittenzipcoderecognition[J]．NeuralcomputaＧ

tion,１９８９,１(４):５４１Ｇ５５１．
[４７]MARTIND,FOWLKESC,TALD,etal．Adatabaseofhuman

８０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１,Nov．２０２５



segmentednaturalimagesanditsapplicationtoevaluatingsegＧ

mentationalgorithmsandmeasuringecologicalstatistics[C]∥

IEEEInternationalConferenceonComputerVision．２００１．
[４８]ZHAO W,ZHENGB,LINQ,etal．EnhancingdiversityofdefoＧ

cusblurdetectorsviacrossＧensemblenetwork[C]∥IEEEConＧ

ferenceonComputerVisionandPatternRecognition．２０１９．
[４９]DU H,LIZ,NIYATOD,etal．EnablingAIＧGeneratedContent

ServicesinWirelessEdgeNetworks[J]．IEEEWirelessCommuＧ

nications,２０２４,３１(３):２２６Ｇ２３４．
[５０]SHAOL,CHENB,ZHANGZ,etal．ArtificialintelligencegenＧ

eratedcontent(AIGC)in medicine:A narrativereview[J]．

MathematicalBiosciencesandEngineering,２０２４,２１(１):１６７２Ｇ

１７１１．
[５１]LEIY,LIJ,LIZ,etal．Promptlearningincomputervision:a

survey[J]．FrontiersofInformationTechnology & Electronic

Engineering,２０２４,２５(１):４２Ｇ６３．
[５２]WUT,CHENZ,HED,etal．CDDM:ChannelDenoisingDiffuＧ

sionModelsfor WirelessSemanticCommunications[J]．IEEE

TransactionsonWirelessCommunications,２０２４,２３(９):１１１６８Ｇ

１１１８３．
[５３]DENTONEL,CHINTALAS,FERGUSR,etal．DeepgeneraＧ

tiveimagemodelsusingaLaplacianpyramidofadversarialnetＧ

works[C]∥Advancesin NeuralInformationProcessingSysＧ

tems．２０１５．
[５４]GOODFELLOWI,POUGETＧABADIEJ,MIRZAM,etal．GenＧ

erativeadversarialnets[C]∥AdvancesinNeuralInformation

ProcessingSystems．２０１４．
[５５]HO J,ERMON S．Generative adversarialimitation learning

[C]∥ Advancesin NeuralInformation ProcessingSystems．

２０１６．
[５６]LEDIG C,THEIS L,HUSZÁR F,etal．PhotoＧrealisticsingle

imagesuperＧresolutionusingagenerativeadversarialnetwork
[C]∥IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．２０１７．
[５７]PANJ,LIU Y,DONGJ,etal．PhysicsＧbasedgenerativeadverＧ

sarialmodelsforimagerestorationandbeyond[J]．arXiv:１８０８．

００６０５,２０１８．
[５８]RADFORD A,METZL,CHINTALAS．UnsupervisedrepreＧ

sentationlearningwithdeepconvolutionalgenerativeadversarial

networks[J]．arXiv:１５１１．０６４３４,２０１５．
[５９]REEDS,AKATAZ,YANX,etal．Generativeadversarialtext

toimagesynthesis[J]．arXiv:１６０５．０５３９６,２０１６．
[６０]BORACCHIG,FOIA．ModelingtheperformanceofimageresＧ

torationfrommotionblur[J]．IEEETransactionsonImageProＧ

cessing,２０１２,２１(８):３５０２Ｇ３５１７．
[６１]SUNJ,CAO W,XU Z,etal．Learningaconvolutionalneural

networkfornonＧuniformmotionblurremoval[C]∥IEEEConＧ

ferenceonComputerVisionandPatternRecognition．２０１５．
[６２]XUL,JIAJ．TwoＧphasekernelestimationforrobustmotiondeＧ

blurring[C]∥EuropeanConferenceonComputerVision．２０１０．
[６３]XUX,PANJ,ZHANGYJ,etal．Motionblurkernelestimation

viadeeplearning[J]．IEEETransactionsonImageProcessing,

２０１７,２７(１):１９４Ｇ２０５．
[６４]ZHAOHX,CHAO M L,NIFC．OverdriveLUToptimization

forLCDbybox motionblurmeasurementandgammaＧbased

thresholdingmethod[C]∥SIDSymposium DigestofTechnical

Papers．２００８:１１７Ｇ１２０．
[６５]GONGD,ZHANGZ,SHIQ,etal．LearningDeepGradientDeＧ

scentOptimizationforImageDeconvolution[J]．IEEETransacＧ

tionsonNeuralNetworksandLearningSystems,２０２０,３１(１２):

５４６８Ｇ５４８２．
[６６]GOLDSTEINA,FATTALR．BlurＧkernelestimationfromspecＧ

tralirregularities[C]∥EuropeanConferenceonComputerViＧ

sion．２０１２．
[６７]SON C H,PARK H M．Apairofnoisy/blurrypatchesＧbased

PSFestimationandchannelＧdependentdeblurring[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２０１１,５７(４):１７９１Ｇ１７９９．
[６８]SUNL,CHOS,WANGJ,etal．EdgeＧbasedblurkernelestimaＧ

tionusingpatchpriors[C]∥IEEEInternationalConferenceon

ComputationalPhotography．２０１３．
[６９]ALJADAANY R,PAL D K,SAVVIDES M．DouglasＧrachford

networks:Learningboththeimageprioranddatafidelityterms

forblindimagedeconvolution[C]∥IEEEConferenceonComＧ

puterVisionandPatternRecognition．２０１９．
[７０]ZHANGK,ZUO W,GUS,etal．LearningdeepCNNdenoiser

priorforimagerestoration[C]∥IEEEConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition．２０１７．
[７１]CHENF,MAJ．AnempiricalidentificationmethodofGaussian

blurparameterforimagedeblurring[J]．IEEETransactionson

SignalProcessing,２００９,５７(７):２４６７Ｇ２４７８．
[７２]GETREUER P．AsurveyofGaussianconvolutionalgorithms

[J]．ImageProcessingonLine,２０１３,２０１３:２８６Ｇ３１０．
[７３]VAIRYM,VENKATESHYV．DeblurringGaussianblurusing

a waveletarraytransform [J]．Pattern Recognition,１９９５,

２８(７):９６５Ｇ９７６．
[７４]SUND,YANGX,LIU M Y,etal．PWCＧNet:Cnnsforoptical

flowusingpyramid,warping,andcostvolume[C]∥IEEEConＧ

ferenceonComputerVisionandPatternRecognition．２０１８．
[７５]HOSSFELDT,HEEGAARDPE,VARELA M,etal．QoEbeＧ

yondtheMOS:aninＧdepthlookatQoEviabettermetricsand

theirrelationtoMOS[J]．QualityandUserExperience,２０１６,

１(１):２．
[７６]HOREA,ZIOUD．Imagequalitymetrics:PSNRvs．SSIM[C]∥

IEEEInternationalConferenceonPatternRecognition．２０１０．
[７７]WANGZ,BOVIK AC,SHEIKH H R,etal．ImagequalityasＧ

sessment:fromerrorvisibilitytostructuralsimilarity[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２００４,１３(４):６００Ｇ６１２．
[７８]MITSA T,VARKUR K L．Evaluationofcontrastsensitivity

functionsfortheformulationofqualitymeasuresincorporatedin

halftoningalgorithms[C]∥IEEEInternationalConferenceon

Acoustics,Speech,andSignalProcessing．１９９３．
[７９]WANGZ,SIMONCELLIEP,BOVIKAC．MultiscalestructurＧ

alsimilarityforimagequalityassessment[C]∥TheAsilomar

ConferenceonSignals,Systems,andComputers．２００３．
[８０]SHEIKH HR,BOVIK AC,DEVECIANAG．Aninformation

fidelitycriterionforimagequalityassessmentusing natural

scenestatistics[J]．IEEE TransactionsonImageProcessing,

２００５,１４(１２):２１１７Ｇ２１２８．

９０１陈　康,等:图像去模糊算法研究综述



[８１]DAMERAＧVENKATAN,KITETD,GEISLERWS,etal．ImＧ

agequalityassessmentbasedonadegradationmodel[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２０００,９(４):６３６Ｇ６５０．
[８２]WANGZ,BOVIK A C．Auniversalimagequalityindex[J]．

IEEEsignalprocessingletters,２００２,９(３):８１Ｇ８４．
[８３]WUNLM,PEARN W L．AssessingthestatisticalcharacterisＧ

ticsofthemeanabsoluteerrororforecasting[J]．International

JournalofForecasting,１９９１,７(３):３３５Ｇ３３７．
[８４]SHEIKHHR,BOVIKAC．ImageinformationandvisualqualiＧ

ty[J]．IEEE TransactionsonImageProcessing,２００６,１５(２):

４３０Ｇ４４４．
[８５]ZHANGR,ISOLAP,EFROSAA,etal．TheUnreasonableEfＧ

fectivenessofDeepFeaturesasaPerceptualMetric[C]∥IEEE

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．２０１８．
[８６]SHARVITY．Thepuzzleoffreeindirectdiscourse[J]．LinguisＧ

ticsandPhilosophy,２００８,３１(３):３５３Ｇ３９５．
[８７]BEIERF,BEINERTR,STEIDLG．OnaLinearGromovＧWassＧ

ersteinDistance[J]．IEEE TransactionsonImageProcessing,

２０２２,３１:７２９２Ｇ７３０５．
[８８]MITTALA,MOORTHY A K,BOVIK AC．NoＧreferenceimＧ

agequalityassessmentinthespatialdomain[J]．IEEETransacＧ

tionsonImageProcessing,２０１２,２１(１２):４６９５Ｇ４７０８．
[８９]YEP,KUMARJ,KANGL,etal．UnsupervisedfeaturelearnＧ

ingframeworkfornoＧreferenceimagequalityassessment[C]∥

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

２０１２．
[９０]MITTAL A,SOUNDARARAJAN R,BOVIK A C．Makinga

“completelyblind”imagequalityanalyzer[J]．IEEESignalProＧ

cessingLetters,２０１２,２０(３):２０９Ｇ２１２．
[９１]LIUL,LIUB,HUANGH,etal．NoＧreferenceimagequalityasＧ

sessmentbasedonspatialandspectralentropies[J]．SignalProＧ

cessing:ImageCommunication,２０１４,２９(８):８５６Ｇ８６３．
[９２]TANGC,WANGP,ZHANGC,etal．Salientobjectdetection

viaweightedlowrankmatrixrecovery[J]．IEEESignalProcessＧ

ingLetters,２０１６,２４(４):４９０Ｇ４９４．
[９３]JIANGP,LINGH,YUJ,etal．Salientregiondetectionbyufo:

Uniqueness,focusnessandobjectness[C]∥IEEEInternational

ConferenceonComputerVision．２０１３．
[９４]FERGUSR,SINGHB,HERTZMANNA,etal．RemovingcamＧ

erashakefromasinglephotograph[C]∥ACM SIGGRAPH．

２００６．
[９５]XUL,ZHENGS,JIAJ．Unnaturall０sparserepresentationfor

naturalimagedeblurring[C]∥IEEEConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition．２０１３．
[９６]PANJ,HUZ,SUZ,etal．DeblurringtextimagesviaL０ＧreguＧ

larizedintensityandgradientprior[C]∥IEEEConferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition．２０１４．
[９７]HRADIŠM,KOTERAJ,ZEMCIKP,etal．ConvolutionalneuＧ

ralnetworksfordirecttextdeblurring[C]∥BritishMachineViＧ

sionConference．２０１５．
[９８]KALIFAJ,MALLATS,ROUGEB．DeconvolutionbythreshＧ

oldinginmirrorwaveletbases[J]．IEEETransactionsonImage

Processing,２００３,１２(４):４４６Ｇ４５７．
[９９]CHENF,HUANGX,CHEN W．TextureＧPreservingImageDeＧ

blurring[J]．IEEE SignalProcessingLetters,２０１０,１７(１２):

１０１８Ｇ１０２１．
[１００]DANIELYAN A,KATKOVNIK V,EGIAZARIAN K．BM３D

framesandvariationalimagedeblurring[J]．IEEETransactions

onImageProcessing,２０１１,２１(４):１７１５Ｇ１７２８．
[１０１]YUANL,SUNJ,QUAN L,etal．ProgressiveinterＧscaleand

intraＧscalenonＧblindimagedeconvolution[J]．ACM TransacＧ

tionsonGraphics,２００８,２７(３):１Ｇ１０．
[１０２]KRISHNAND,FERGUSR．Darkflashphotography[J]．ACM

TransactionsonGraphics,２００９,２８(３):１Ｇ１１．
[１０３]ZORAN D,WEISSY．Fromlearningmodelsofnaturalimage

patchesto wholeimagerestoration[C]∥IEEEInternational

ConferenceonComputerVision．２０１１．
[１０４]KHERADMANDA,MILANFARP．Ageneralframeworkfor

regularized,similarityＧbasedimagerestoration[J]．IEEETransＧ

actionsonImageProcessing,２０１４,２３(１２):５１３６Ｇ５１５１．
[１０５]LANZAA,MORIGIS,SGALLARIF．ConvexImageDenoising

viaNonＧconvex Regularization withParameterSelection[J]．

JournalofMathematicalImagingandVision,２０１６,５６(２):１９５Ｇ

２２０．
[１０６]KHETKEEREE S,LIANGROCAPART S．Image Restoration

UsingOptimizedWeinerFilteringBasedonModifiedTikhonov

Regularization[C]∥２０１９IEEE４thInternationalConferenceon

SignalandImageProcessing(ICSIP)．Wuxi,China:IEEE,２０１９:

１０１５Ｇ１０２０．
[１０７]SHANQ,XIONG W,JIAJ．Rotationalmotiondeblurringofa

rigidobjectfromasingleimage[C]∥IEEEInternationalConＧ

ferenceonComputerVision．２００７．
[１０８]XU Y,LI Q Y．Blinddeblurringofbinaryimagesbasedon

sparsecharacteristics[J]．ComputerScience,２０１８,４５(３):２５５Ｇ

２５９．
[１０９]LEVINA,WEISSY,DURANDF,etal．EfficientmarginallikeＧ

lihoodoptimizationinblinddeconvolution[C]∥CVPR２０１１．

２０１１:２６５７Ｇ２６６４．
[１１０]YANY,REN W,GUOY,etal．ImageDeblurringviaExtreme

ChannelsPrior[C]∥２０１７IEEEConferenceonComputerVision

andPatternRecognition(CVPR)．Honolulu,HI:IEEE,２０１７:

６９７８Ｇ６９８６．
[１１１]YANGL,JIH．A VariationalEM Framework WithAdaptive

EdgeSelectionforBlind MotionDeblurring[C]∥２０１９IEEE/

CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecognition
(CVPR)．LongBeach,CA,USA:IEEE,２０１９:１０１５９Ｇ１０１６８．

[１１２]KRISHNAN D,FERGUS R．Fastimagedeconvolution using

hyperＧLaplacianpriors[C]∥Advancesin NeuralInformation

ProcessingSystems．２００９．
[１１３]CHEN L,FANG F,WANG T,etal．BlindImage Deblurring

WithLocalMaximum GradientPrior[C]∥２０１９IEEE/CVF

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR)．LongBeach,CA,USA:IEEE,２０１９:１７４２Ｇ１７５０．

[１１４]ZHAO Z G,CHEN Y Y,ZHAO Y,etal．Motiondeblurring
basedonedgepriormodel[J]．ComputerScience,２０１５,４２(５):

３０５Ｇ３０８．
[１１５]HEK,ZHANGX,RENS,etal．DeepresiduallearningforimＧ

agerecognition[C]∥IEEEConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．２０１６．
[１１６]VASWANIA,SHAZEER N,PARMAR N,etal．Attentionis

０１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１,Nov．２０２５



allyouneed[J]．arXiv:１７０６．０３７６２,２０１７．
[１１７]RONNEBERGER O,FISCHER P,BROX T．UＧnet:ConvoluＧ

tionalnetworksforbiomedicalimagesegmentation[C]∥TheInＧ

ternationalConferenceon MedicalImageComputingandComＧ

puterＧassistedIntervention．２０１５．
[１１８]SIMONYANK,ZISSERMAN A．VerydeepconvolutionalnetＧ

worksforlargeＧscaleimagerecognition[J]．arXiv:１４０９．１５５６,

２０１４．
[１１９]CIPOLLAR,GALY,KENDALLA．MultiＧtaskLearningUsing

UncertaintytoWeighLossesforSceneGeometryandSemantics
[C]∥２０１８IEEE/CVF Conferenceon ComputerVisionand

PatternRecognition．SaltLakeCity,UT,USA:IEEE,２０１８:

７４８２Ｇ７４９１．
[１２０]GIRARDIN V．Entropy Maximizationfor MarkovandSemiＧ

MarkovProcesses[J]．MethodologyandComputinginApplied

Probability,２００４,６(１):１０９Ｇ１２７．
[１２１]KUPYN O,MARTYNIUK T,WUJ,etal．DeblurganＧv２:DeＧ

blurring(ordersＧofＧmagnitude)fasterandbetter[C]∥IEEEInＧ

ternationalConferenceonComputerVision．２０１９．
[１２２]PUROHIT K,RAJAGOPALAN A．RegionＧAdaptive Dense

Networkfor Efficient Motion Deblurring[J]．arXiv:１９０３．

１１３９４,２０１９．
[１２３]ZHANGK,LUO W,ZHONG Y,etal．Deblurringbyrealistic

blurring[C]∥IEEEConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition．２０２０．
[１２４]TAO X,GAO H,SHEN X,etal．ScaleＧrecurrentnetworkfor

deepimagedeblurring[C]∥IEEEConferenceonComputerViＧ

sionandPatternRecognition．２０１８．
[１２５]GAOH,TAOX,SHENX,etal．Dynamicscenedeblurringwith

parameterselectivesharingandnestedskipconnections[C]∥

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

２０１９．
[１２６]ZHAOQ,ZHOUDM,YANGH,etal．ImagedeblurringviareＧ

sidualattentionandmultiＧfeaturefusion[J]．ComputerScience,

２０２３,５０(１):１４７Ｇ１５５．
[１２７]SHEN Z,WANG W,LU X,etal．HumanＧAware Motion DeＧ

blurring[C]∥IEEEInternationalConferenceonComputerViＧ

sion．２０１９．
[１２８]CHILDR,GRAYS,RADFORDA,etal．GeneratingLongSeＧ

quences with Sparse Transformers[J]．arXiv:１９０４．１０５０９,

２０１９．
[１２９]BELTAGY I,PETERS M E,COHAN A．Longformer:The

LongＧDocumentTransformer[J]．arXiv:２００４．０５１５０,２０２０．
[１３０]ZAHEER M,GURUGANESHG,DUBEYKA,etal．BigBird:

TransformersforLongerSequences[C]∥NeurIPS．２０２０:１７２８３Ｇ

１７２９７．
[１３１]TAYY,BAHRID,YANGL,etal．SparseSinkhornAttention

[C]∥ICML．２０２０:９４３８Ｇ９４４７．
[１３２]KITAEV N,KAISERL,LEVSKAYA A．Reformer:TheEffiＧ

cientTransformer[C]∥ICLR．２０２０．
[１３３]WANGS,LIBZ,KHABSA M,etal．Linformer:SelfＧAttention

withLinearComplexity[J]．arXiv:２００４．０４７６８,２０２０．
[１３４]TAYY,BAHRID,METZLERD,etal．Synthesizer:Rethinking

SelfＧAttentioninTransformerModels[J/OL]．https://proceedＧ

ings．mlr．press/v１３９/tay２１a/tay２１a．pdf．

[１３５]KATHAROPOULOS A,VYAS A,PAPPAS N,etal．TransＧ

formersareRNNs:FastAutoregressiveTransformerswithLinＧ

earAttention[C]∥ICML．２０２０:５１５６Ｇ５１６５．
[１３６]CHOROMANSKIK,LIKHOSHERSTOVV,DOHAND,etal．

RethinkingAttentionwithPerformers[J]．arXiv:２００９．１４７９４,

２０２０．
[１３７]DOSOVITSKIYA,BEYERL,KOLESNIKOVA,etal．AnImＧ

ageisWorth１６x１６Words:TransformersforImageRecognition

atScale[J]．arXiv:２０１０．１１９２９,２０２０．
[１３８]LECUN Y,BOTTOU L,BENGIO Y,et al．GradientＧbased

learningappliedtodocumentrecognition[J]．Proceedingsofthe

IEEE,１９９８,８６(１１):２２７８Ｇ２３２４．
[１３９]LIU Z,LIN Y,CAO Y,etal．SwinTransformer:Hierarchical

VisionTransformerusingShifted Windows[J]．arXiv:２１０３．

１４０３０,２０２１．
[１４０]HASSANIA,WALTONS,LIJ,etal．NeighborhoodAttention

Transformer[J]．arXiv:２２０４．０７１４３,２０２２．
[１４１]BURGERHC,SCHULERCJ,HARMELINGS．ImagedenoisＧ

ing:CanplainneuralnetworkscompetewithBM３D? [C]∥

２０１２IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．Providence,RI:IEEE,２０１２:２３９２Ｇ２３９９．
[１４２]DAUPHIN Y N,FAN A,AULI M,etal．Language Modeling

withGatedConvolutionalNetworks[J]．arXiv:１６１２．０８０８３,

２０１６．
[１４３]LIUH,DAIZ,SODR,etal．PayAttentiontoMLPs[J]．arXiv:

２１０５．０８０５０,２０２１．
[１４４]LIJ,HASSANIA,WALTONS,etal．ConvMLP:Hierarchical

ConvolutionalMLPsforVision[J]．arXiv:２１０９．０４４５４,２０２１．
[１４５]CHENL,CHUX,ZHANGX,etal．SimpleBaselinesforImage

Restoration[J]．arXiv:２２０４．０４６７６,２０２２．
[１４６]TAYY,DEHGHANIM,ABNARS,etal．LongRangeArena:

ABenchmarkforEfficientTransformers[C]∥ICLR．２０２１．
[１４７]SUN L,HAYS J．SuperＧresolutionfrom internetＧscalescene

matching[C]∥IEEEInternationalConferenceonComputational

Photography．２０１２．
[１４８]NAHS,HYUNKIM T,MULEEK．DeepmultiＧscaleconvoluＧ

tionalneuralnetworkfordynamicscenedeblurring[C]∥IEEE

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．２０１７．
[１４９]JIANGZ,ZHANGY,ZOUD,etal．LearningEventＧBasedMoＧ

tionDeblurring[C]∥２０２０IEEE/CVFConferenceonComputer

VisionandPattern Recognition(CVPR)．Seattle,WA,USA:

IEEE,２０２０:３３１７Ｇ３３２６．
[１５０]SCHARSTEIN D,BRIGGSAJ．RealＧtimerecognitionofselfＧ

similarlandmarks[J]．Imageand Vision Computing,２００１,

１９(１１):７６３Ｇ７７２．
[１５１]MA L,LI X,LIAO J,et al．DeblurＧNeRF:Neural Radiance

FieldsfromBlurryImages[J]．arXiv:２１１１．１４２９２,２０２１．
[１５２]SHIJP,XUL,JIAJY．DiscriminativeBlurDetectionFeatures

[C]∥IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．２０１４．
[１５３]RIMJ,LEEH,WONJ,etal．RealＧworldblurdatasetforlearnＧ

ingandbenchmarkingdeblurringalgorithms[C]∥European

ConferenceonComputerVision．２０２０．
[１５４]LEEJ,SONH,RIMJ,etal．Iterativefilteradaptivenetworkfor

１１１陈　康,等:图像去模糊算法研究综述



singleimagedefocusdeblurring[C]∥ProceedingsoftheIEEE/

CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

２０２１:２０３４Ｇ２０４２．
[１５５]LIH,ZHANGZ,JIANGT,etal．RealＧWorldDeepLocalMoＧ

tionDeblurring[J]．ProceedingsoftheAAAIConferenceonArＧ

tificialIntelligence,２０２３,３７(１):１３１４Ｇ１３２２．
[１５６]RIMJ,KIM G,KIMJ,etal．RealisticBlurSynthesisforLearnＧ

ingImageDeblurring[J]．arXiv:２２０２．０８７７１,２０２２．
[１５７]ABUOLAIM A,DELBRACIO M,KELLYD,etal．Learningto

ReduceDefocusBlurbyRealisticallyModelingDualＧPixelData
[C]∥ICCV．２０２１．

[１５８]ZHANG H,DAI Y,LI H,etal．Deep Stacked Hierarchical

MultiＧpatchNetworkforImageDeblurring[C]∥IEEEConferＧ

enceonComputerVisionandPatternRecognition．２０１９．
[１５９]PARKPD,KANGDU,KIMJ,etal．MultiＧtemporalrecurrent

neuralnetworksforprogressivenonＧuniformsingleimagedeＧ

blurring withincrementaltemporaltraining[C]∥ European

ConferenceonComputerVision．２０２０．
[１６０]ZAMIRS W,ARORA A,KHANSH,etal．MultiＧStageProＧ

gressiveImageRestoration[C]∥CVPR．２０２１．
[１６１]CHENL,LUX,ZHANGJ,etal．HINet:HalfinstancenormaliＧ

zationnetworkforimagerestoration[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．２０２１:１８２Ｇ１９２．
[１６２]WANGZ,CUNX,BAOJ,etal．Uformer:AGeneralUＧShaped

TransformerforImageRestoration[C]∥CVPR．２０２２．
[１６３]KONG L,DONG J,GEJ,etal．EfficientFrequency DomainＧ

basedTransformersforHighＧQualityImageDeblurring[C]∥

CVPR．２０２３．
[１６４]FANGZ,WUF,DONG W,etal．SelfＧsupervisedNonＧuniform

KernelEstimationwithFlowＧbasedMotionPriorforBlindImＧ

ageDeblurring[C]∥CVPR．２０２３．
[１６５]DONGJ,PANJ,YANGZ,etal．MultiＧScaleResidualLowＧPass

FilterNetworkforImageDeblurring[C]∥ICCV．２０２３．
[１６６]ZAMIRSW,ARORA A,KHANS,etal．Restormer:Efficient

Transformerfor HighＧResolutionImage Restoration[C]∥

CVPR．２０２２．
[１６７]CHOSJ,JISW,HONGJP,etal．RethinkingcoarseＧtoＧfineapＧ

proachinsingleimagedeblurring[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFInternationalConferenceonComputerVision．２０２１:

４６４１Ｇ４６５０．
[１６８]WHANGJ,DELBRACIO M,TALEBIH,etal．Deblurringvia

StochasticRefinement[C]∥CVPR．２０２２．
[１６９]TSAIFJ,PENGYT,LINYY,etal．Stripformer:StripTransＧ

formerforFastImageDeblurring[C]∥ECCV．２０２２．
[１７０]MAOX,LIUY,LIUF,etal．IntriguingFindingsofFrequency

SelectionforImageDeblurring[C]∥AAAI．２０２３．
[１７１]MAO X,LI Q,WANG Y．AdaRevD:Adaptive Patch Exiting

ReversibleDecoderPushestheLimitofImageDeblurring[J]．

arXiv:２４０６．０９１３５,２０２４．
[１７２]KARAALIA,JUNGCR．EdgeＧbaseddefocusblurestimation

withadaptivescaleselection[J]．IEEETransactionsonImage

Processing,２０１８,２７(３):１１２６Ｇ１１３７．
[１７３]LEEJ,LEE S,CHO S,etal．Deep Defocus Map Estimation

UsingDomainAdaptation[C]∥IEEEConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition．２０１９．
[１７４]SHIJ,XUL,JIAJ．Justnoticeabledefocusblurdetectionand

estimation[C]∥CVPR．２０１５．
[１７５]SON H,LEEJ,CHOS,etal．SingleImageDefocusDeblurring

UsingKernelＧSharingParallelAtrousConvolutions[C]∥ICCV．

２０２１．
[１７６]CUIY,REN W,CAOX,etal．RevitalizingConvolutionalNetＧ

workforImageRestoration[J]．IEEETransactionsonPattern

AnalysisandMachineIntelligence,２０２４,４６(１２):９４２３Ｇ９４３８．
[１７７]CUIY,TAOY,BINGZ,etal．SelectiveFrequencyNetworkfor

ImageRestoration[C]∥TheEleventhInternationalConference

onLearningRepresentations．２０２３．
[１７８]CUIY,REN W,CAOX,etal．ImageRestorationviaFrequency

Selection[J]．IEEETransactionsonPatternAnalysisand MaＧ

chineIntelligence,２０２４,４６(２):１０９３Ｇ１１０８．
[１７９]GUO H,LIJ,DAIT,etal．MambaIR:ASimpleBaselinefor

ImageRestoration withStateＧSpace Model[J]．arXiv:２４０２．

１５６４８,２０２４．
[１８０]LIY W,FAN YC,XIANG X Y,etal．EfficientandExplicit

ModellingofImage HierarchiesforImageRestoration[C]∥

ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．２０２３．
[１８１]GAO H,DANG D．Learning Enriched FeaturesviaSelective

StateSpacesModelforEfficientImageDeblurring[J]．arXiv:

２４０３．２０１０６,２０２４．
[１８２]OPENAI,ACHIAMJ,ADLERS,etal．GPTＧ４TechnicalReＧ

port[J]．arXiv:２３０３．０８７７４,２０２３．
[１８３]DEVLINJ,CHANG M W,LEEK,etal．BERT:PreＧtrainingof

DeepBidirectionalTransformersforLanguage Understanding
[J]．arXiv:１８１０．０４８０５,２０１８．

[１８４]RAMESH A,PAVLOV M,GOH G,etal．ZeroＧShotTextＧtoＧ

ImageGeneration[J]．arXiv:２１０２．１２０９２,２０２１．

CHEN Kang,bornin １９９７,postgraＧ
duate．His mainresearchinterestsinＧ
clude image deblurring,image/video
analysisandrelatedvisualproblems．

LIUYuanjie,bornin１９８５,Ph．D,assoＧ
ciateprofessor,isaseniormemberof
CCF(No．I０００４S)．His mainresearch
interestsincludepatternrecognitionand
imageprocessing．

(责任编辑:何杨)

２１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１,Nov．２０２５


