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摘 要： 图像模糊是指在图像捕捉或传输过程中，由于镜头或相机运动、光照条件等因素导致图像失去清晰度和细

节，从而影响图像的质量和可用性。为了消除这种影响，图像去模糊技术应运而生。其目的在于通过构建计算机数

学模型来衡量图像的模糊信息，从而自动预测去模糊后的清晰图像。图像去模糊算法的研究发展不仅为计算机视

觉领域的其他任务提供了便利，如目标检测等，同时也为生活领域提供了便捷和保障，如安全监控等。1）本文回顾

了整个图像去模糊领域的发展历程，对盲图像去模糊和非盲图像去模糊中具有影响力的算法进行论述和分析。2）
讨论了图像模糊的常见原因以及去模糊图像的质量评价方法。3）全面阐述了传统方法和基于深度学习方法的基本

思想，并针对图像非盲去模糊和图像盲去模糊两方面的一些文献进行了综述。其中，基于深度学习的方法包括基于

卷积神经网络、基于循环神经网络、基于生成式对抗网络和基于 Transformer 的方法等。4）简要介绍了图像去模糊领

域的常用数据集并比较分析了一些代表性图像去模糊算法的性能。5）给出了本文结论，探讨了图像去模糊领域所

面临的挑战，并对未来的研究方法进行了展望。
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Abstract： Image blurring refers to the loss of clarity and detail in an image during its capture or transmission due to factors 
such as motion of the lens or camera， lighting conditions， and other environmental variables.  This loss of quality and 
usability can significantly influence the overall visual impact of the image.  The technique of image deblurring has been 
developed to mitigate such effects.  Its purpose is to predict the clear version of an image automatically by constructing com⁃
puter mathematical models that measure the blurriness of the image.  The research and development of image deblurring 
algorithms have not only provided convenience for other tasks in the field of computer vision， such as object detection， but 
have also offered assurance in various aspects of life， including security monitoring.  Depending on its cause， blurring can 
mainly be divided into motion blur， out-of-focus blur， and Gaussian blur.  Out-of-focus and Gaussian blurs are less preva⁃
lent and relatively easier to handle， whereas motion blur is more likely to occur in situations such as road traffic cameras， 
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pedestrian movement， and fast-moving vehicles， making it a more critical issue to be addressed.  After an image is 
deblurred， evaluating the quality of the results becomes essential， which is carried out using methods for image quality 
assessment （IQA）， categorized as either subjective or objective.  Objective evaluation methods can be divided into three 
types： full-reference， reduced reference， and no reference.  Owing to constraints in resources， objective evaluation meth⁃
ods make up the majority of IQA approaches.  The process of image blurring can be represented as the convolution of a clear 
image with a blur kernel， accompanied with greater or lesser degrees of noise.  Therefore， image deblurring comprises two 
types： non-blind image deblurring （NBID） and blind image deblurring （BID）.  Non-blind deblurring involves the restora⁃
tion of an image with a known blur kernel， requiring prior knowledge of the blur kernel’s parameters.  On the contrary， 
blind deblurring aims to restore images with unknown blur kernels or unknown clear images， posing a more challenging 
problem to solve because of the increased number of unknown factors.  In light of these considerations， we systematically 
and critically review the recent advancements in image deblurring.  A comprehensive and systematic introduction of image 
deblurring is presented from the following two aspects： 1） the evolution of traditional image deblurring and 2） the develop⁃
ment of deep learning-based image deblurring.  From the perspective of traditional image deblurring， the existing image 
deblurring methods can be divided into two categories： non-blind deblurring and blind deblurring.  Specifically， traditional 
NBID algorithms rely on prior knowledge of the blur kernel for the restoration process.  Common methods include denoising- 
and iteration-based methods.  Traditional BID methods primarily involve estimating the blur kernel first and transforming it 
into an NBID problem afterward.  The kernel and clear image are often estimated iteratively until satisfactory results are 
obtained.  The emerging deep learning methods extract blur image features through training a neural network and employing 
logistic regression to update models.  Unlike traditional methods that require prior knowledge of the degree of image blur， 
deep learning-based methods are capable of directly processing blurry images without the need for prior estimation of the 
blur degree.  From the perspective of network architecture， deep learning-based image deblurring algorithms can be classi⁃
fied into convolutional neural network （CNN）-based， recurrent neural network （RNN）-based， generative adversarial net⁃
work （GAN）-based， and Transformer-based networks.  CNN-based methods can learn the mapping between blurry and 
clear images by training on a large number of image pairs， which enables them to perform blind deblurring.  These algo⁃
rithms take advantage of parameter sharing and local receptive fields， reducing the number of model parameters and improv⁃
ing the accuracy of image feature extraction.  Image deblurring based on RNN is a type of neural network model that can 
handle sequential data through learning the relationship between sequential data.  GAN-based deblurring approaches define 
image deblurring problems as an adversarial game between generators and discriminators.  Transformer-based methods 
employ a self-attention mechanism to encode global dependencies between different spatial positions， thereby capturing the 
global information of an entire image.  Our critical review focuses on the main concepts and discussions of the characteris⁃
tics of each method for image deblurring from the perspective of network architecture.  Particularly， we summarize the limi⁃
tations of different deblurring algorithms.  We also briefly introduce popular public datasets.  Then， we review some image 
deblurring literature from two aspects： traditional methods and deep learning-based methods.  The capability of representa⁃
tive algorithms is analyzed using peak signal-to-noise ratio and structural similarity evaluation indexes in terms of GoPro 
Labs， human-aware motion deblurring， and other datasets.  Furthermore， this review critically analyzes the conclusion， 
highlighting the challenges in image deblurring.
Key words： image deblurring； convolutional neural network（CNN）； recurrent neural network（RNN）； generative adver⁃
sarial network（GAN）； Transformer； deep learning

0　引 言

图像模糊是由于图像采集过程中的成像设备自

身的散焦、抖动或图像物体运动等因素导致的（Joshi
等，2008；Sun 等，2015）。例如，拍摄运动中的物体

时，快门时间较长或手持相机不稳定，会导致图像模

糊。而这种模糊会降低图像的质量，影响图像的视

觉感受效果和有效信息提取。为了解决这个问题，

图像去模糊技术应运而生。通过运用先进的算法和

技术，可以将模糊的图像转化为清晰、锐利的图像，

并重新展现其细节和质感。这种图像去模糊技术在
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医疗（Sharif 等，2023）、安防监控（马苏欣等，2019）、

图像分类（He 等，2016）、目标检测（Isola 等，2017）等

领域具有重要的应用价值。因此，研究如何对这些

图像进行去模糊成为底层计算机视觉领域的一项重

要任务，并具有广泛的应用前景。

根据造成图像模糊的原因，模糊类型主要可以

分为运动模糊（motion blur）、散焦模糊（out-of-focus 
blur）和高斯模糊（Gaussian blur）（Zhang 等，2022）。

目前的研究主要关注解决图像运动模糊问题，因为

相比于散焦模糊和高斯模糊，图像运动模糊更常见

且较难处理。特别是在拍摄运动物体或快速移动场

景时，图像容易受到运动模糊的影响。在进行图像

去模糊后，需要对处理结果进行评价。常用的方法

是 图 像 质 量 评 价（image quality assessment， IQA），

IQA 可以分为主观评价和客观评价两类（程茹秋 等，

2022），而客观评价方法又可分为全参考（Wang 等，

2017）、半 参 考（Liu 等 ，2018）和 无 参 考（Mittal 等 ，

2012；Kang 等，2014）3 类。鉴于主观评价方法需要

耗费大量人力物力资源，在实际应用中更多采用客

观评价方法。

传统图像去模糊方法可以被视为反向求解图像

模糊模型的问题。当整个图像模糊是均匀的时，模

糊模型可以建模为模糊图像与模糊核的卷积过程

（Fergus 等，2006；Chen 等，2019）。在已知模糊核的

情况下，可称之为非盲去模糊问题（Yuan 等，2008），

早期采用图像先去噪后反卷积或迭代求解模糊过程

两种算法来处理这些模糊图像。而在未知模糊核或

清晰图像的情况下，则属于盲去模糊问题（Krishnan
等，2011），传统方法主要先通过估计模糊核，再转变

为非盲图像去模糊问题。然而，传统方法更适用于

均匀模糊，对于多物体运动和复杂环境下的非均匀

模糊效果不佳。随着深度学习的发展，基于端到端

的深度学习图像去模糊的方法相继提出。相比于传

统图像去模糊的方法，基于深度学习的方法能够自

动学习图像模糊过程中的深度特征，避免模糊核估

计过程。这些方法包括基于卷积神经网络（convolu⁃
tional neural network， CNN）（Nah 等 ，2017；Cho 等 ，

2021）、基于循环神经网络（recurrent neural network， 
RNN）（Zhang 等，2018；Gao 等，2019）、基于生成对抗

网 络（generative adversarial network， GAN）（Kupyn
等，2018）和基于 Transformer（Wang 等，2022）等。

本文结构如图 1 所示。对图像去模糊领域的研

究进展进行全面综述，分别从传统图像去模糊方法

和基于深度学习的一些新兴方法两个方面展开论

述。首先，回顾图像去模糊的发展历程，然后介绍不

同类型的模糊和质量评价指标。接着，详细讨论图

像去模糊的传统方法和基于深度学习模型的方法。

在传统方法方面，根据模糊核是否已知对其进行分

类；而在基于深度学习的方法方面，则根据网络模型

架构进行细分，并阐述不同网络模型方法的应用。

然后，介绍图像去模糊领域的公共基准数据集以及

对具有代表性的算法进行全面评估分析。最后，分

析图像去模糊领域所面临的挑战，并对存在的一些

问题进行总结和展望。

Zhang 等人（2022）的综述更多关注基于深度

学习的图像和视频去模糊的方法，而本篇综述深

入 探 讨 了 图 像 去 模 糊 领 域 传 统 方 法 和 基 于 深 度

学习的方法之间的区别和联系，以及近期在图像

去模糊任务中应用和研究的 Transformer 方法。相

较现有综述，本文更全面地梳理了图像去模糊领

域 的 进 展 ，并 对 相 关 领 域 起 到 借 鉴 和 推 动 的

作用。

图 1　本文架构

Fig. 1　The architecture of this paper

843



Vol. 29，No. 4，Apr. 2024

1　图像去模糊方法的发展历程

图像去模糊领域自 20 世纪 60 年代发展至今，产

生了许多具有影响力的工作。传统的图像去模糊方

法大都采用线性模型进行建模，无法有效应对复杂

先验分布下的图像去模糊问题。随着深度学习技术

的日益发展，深度学习模型可以利用大量的训练数

据自主选择特征，并借助其自身非线性特性广泛应

用于图像去模糊问题。本文对图像去模糊自 2005
年以来的发展进行总结，图 2 按时间轴在图像非盲

去模糊和图像盲去模糊两个领域展示了一些传统方

法和深度学习方法。其中黄色箭头表示被广泛认为

较为经典的算法，并对这些算法名称使用加粗字体；

蓝色和紫色箭头分别表示非盲图像去模糊和盲图像

去模糊中较具有代表性的算法。

1. 1　非盲图像去模糊

1. 1. 1　基于图像块先验的非盲图像去模糊

Zoran 和 Weiss（2011）采用高斯混合模型对图像

块进行建模，并将学习到的图像特征作为去模糊的

正则化项。该方法证明了使用小图像块时，可以非

常有效地学习先验信息以进行图像恢复，引起了很

多研究人员的广泛关注。其他代表性的工作包括：

先去噪后反卷积（Chen 等，2010；Danielyan 等，2012）
和迭代求解模糊过程（Yuan 等，2008；Kheradmand 和

Milanfar，2014；Khetkeeree 和 Liangrocapart，2019）的

图像去模糊方法。

1. 1. 2　基于卷积神经网络的非盲图像去模糊

模型优化和判别式学习是解决底层视觉任务中

逆问题的两种策略，Zhang 等人（2017）将两种方法进

行结合，训练快速有效的 CNN 去噪器，以解决非盲图

像去模糊问题。随着深度学习的发展，其他具有代表

性的工作还包括：传统方法与深度学习相结合的方法

（Zhang等，2019b；Dong等，2022）和纯深度学习的方法

（Vasu等，2018；Zhou等，2020；Eboli等，2020）。

1. 2　盲图像去模糊

1. 2. 1　模糊核估计的盲去模糊方法

Fergus 等人（2006）的方法摒弃了以往盲去模糊

方法对卷积核或图像的先验假设，实现了真正意义

上的盲图像去模糊。这类方法重点集中在未知模糊

核的估计上，因为一旦能够准确估计模糊核，任何非

盲去模糊算法都可以用估计的模糊核对图像进行去

模糊。 传统盲图像去模糊具有代表性的工作还包

括以下几种方法：基于图像边缘特征的方法（Joshi
等，2008；Chen 等，2019）；基于最大后验概率（maxi⁃
mum a posteriori， MAP）的方法（Shan 等，2008；Cho 
和 Lee，2009；Levin 等，2011）；基于图像稀疏表达的

方 法（Krishnan 等 ，2011；Pan 等 ，2016；Yan 等 ，

2017）。

1. 2. 2　基于深度学习的盲去模糊方法

Sun 等人（2015）首次将 CNN 应用到图像去模糊

领域，是图像去模糊领域的一个重要转折点。它利

用图像块统计信息来建模非均匀运动模糊，并取得

了显著效果。随着深度学习的发展，盲图像去模糊

的代表性工作还包括：基于卷积神经网络的方法

（Nah 等，2017；Zamir 等，2021）；基于循环神经网络

的 SRN-DeblurNet（scale-recurrent network for deep 
image deblurring）（Tao 等，2018）；基于生成对抗网络

的 DeblurGAN（Kupyn 等 ，2018）和 在 其 改 进

DeblurGAN-v2（Kupyn 等，2019）；基于 Transformer 的

图 2　图像去模糊的发展历程

Fig. 2　Chronology of classical methods for image deblurring
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Restormer （Zamir 等 ， 2022） 和 CTMS （CNN-

Transformer multiscale structure）（Zhao 等，2023）。这

些深度学习的方法要么估计模糊核再进行反卷积去

模糊，要么采用端到端的方法，直接从模糊图像预测

清晰图像。

2　图像模糊成因及评价标准

图像模糊是由多种原因引起的，主要包括运动

模糊、散焦模糊和高斯模糊，使得图像中的细节不清

晰、边缘模糊或整体呈现出模糊的效果（Zhang 等，

2022）。在对图像进行去模糊处理后，需要评估图像

的清晰度，通常采用一些图像质量评价标准来衡量

图像的质量。这些评价标准能够确定恢复图像是否

清晰，并提供一种客观的方式来比较不同图像处理

算法的性能。下面分别从模糊成因和图像评价标准

进行综述。

2. 1　常见的模糊类型

图像在获取和存储过程中存在着许多不确定的

因素，无论是拍摄时物体的快速移动或相机设备的

抖动等形成的运动模糊，还是相机设备聚焦不当造

成的散焦模糊，或是天气因素产生的高斯模糊。模

糊类型错综复杂，但图像模糊过程可以统一建模为

Y = X ⊗ K + N （1）
式中，X为清晰图像，Y为模糊图像，K为模糊核或点

扩散函数（point spread function，PSF），其中⊗为卷积

操作，N为加性噪声。整个图像模糊过程可以表示

为原始清晰图像X与模糊核K进行卷积运算，并加

上噪声得到模糊图像Y。

2. 1. 1　运动模糊

根据模糊区域，可以将运动模糊划分为全局运

动模糊和局部运动模糊两类（刘利平 等，2022）。全

局运动模糊是指整个图像在同一方向上发生模糊，

通常是由相机或物体的移动造成（Pan 和 Su，2013；

Yan 等，2017）。例如，当在拍摄运动车辆时，由于相

机或车辆移动，图像中的车辆会变得模糊不清，这就

属于全局运动模糊。局部运动模糊是指图像中只有

某些区域发生模糊，通常是由物体的运动或相机焦

距的变化造成（Dai 和 Wu，2008）。例如，当在拍摄一

个人物时，如果他的手或头部移动了，这些区域就可

能出现局部运动模糊。通常情况下，大多数运动模

糊的模糊核是不清楚的，因此运动模糊大多是图像

盲去模糊问题。

2. 1. 2　散焦模糊

散焦模糊通常是因为相机或镜头无法将图像的

所有部分聚焦在同一平面上，导致图像变得模糊不

清（Shen 等，2012；衡红军 等，2021；Quan 等，2023）。

当相机或镜头无法正确对焦时，图像中的物体会失

去清晰度，看起来模糊或者像是被涂上一层薄雾。

散焦模糊的点扩散函数表示为

F ( x,y ) =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1
πR2 x2 + y2 ≤ R2

0 其他
（2）

式中，F ( x，y ) 表示模糊核在位置 ( x，y ) 处的像素值，

R 表示散焦模糊半径。

2. 1. 3　高斯模糊

对于每个像素，将其周围的像素按照高斯分布

函数计算权重，然后将这些像素的值加权平均，得到

一个新的像素值。这个过程在整幅图像上重复进

行，从而得到一幅模糊的图像，这种称为高斯模糊

（Bar 等，2006；Chen 和 Ma，2009；Wang 等，2010）。高

斯模糊的点扩散函数表示为

G ( x,y ) = 1
2πσ2 e- x2 + y2

2σ2 （3） 

式中，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。

2. 2　图像质量评价

图像去模糊质量评价分为主观评价和客观评价

两类（程茹秋 等，2022）。主观评价是指人们从感性

认识的视觉和经验角度对图像质量进行主观判定。

由于需要人为打分得到平均主观分数（mean opinion 
score，MOS）（Hoßfeld 等，2016）来评估图像质量，因

而往往这种评价机制更加符合人眼视觉特性。但是

主观打分容易受到主观影响，而且需要耗费大量的

人力，成本高效率低。因此，大多图像质量评价以客

观评价为主，再进一步划分为全参考（full-reference， 
FR）（Wang 等 ，2017）、半 参 考（reduced-reference， 
RR）（Liu 等，2018）和无参考（no-reference， NR）（Mit⁃
tal 等，2012）图像质量评价。

2. 2. 1　全参考图像质量评价（FR-IQA）

FR-IQA 是基于原始图像和失真图像之间的差

异来评估图像质量。广泛采用的评价指标包括均方

误差（mean square error， MSE）（Haigh，1980）和峰值
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信噪比（peak signal to noise ratio， PSNR）（Huynh-Thu
和 Ghanbari，2008）。然而，这两种方法被认为与人

类 视 觉 系 统（human visual system， HVS）不 符 。 因

此，先后提出了基于结构相似度（structual similar⁃
ity， SSIM）（Wang 等，2004）和基于 HVS 的评价方法。

SSIM 通过比较原始图像X与复原图像Y之间的

结构信息变化来衡量图像质量。然而，SSIM 在评估

图像质量方面的效果并不理想，Chen 等人（2006）提

出基于梯度的结构相似度（gradient-based structural 
similarity， GSSIM）方法，利用边缘信息作为重要的

图像结构信息，并使用梯度代替结构相似度中的对

比度和结构度量。因为图像模糊会减弱图像中包含

的 语 义 信 息 ，为 此 Zhang 等 人（2013）提 出 ESSIM
（edge strength similarity-based image quality metric）
方法，通过计算边缘强度相似性来衡量由语义感知

导致的质量退化。

HVS 算法主要利用人眼的亮度适应性、边缘敏

感性、多尺度和掩蔽效应等多种特性来衡量图像质

量。Chandler 和 Hemami（2007）提出基于小波的自

然图像视觉信噪比方法，用于量化失真图像的视觉

保真度。Larson 和 Chandler（2010）认为用 HVS 判断

图像质量时往往采用单一的策略（如提取图像结构

信息）往往是不够的，因此提倡 HVS 使用多策略来

衡量图像质量，对于高质量图像，采用局部亮度和对

比度来感知失真；对于低质量图像，采用空间频率分

量的局部统计变化来感知失真。Zhang 等人（2011）
将相位一致性作为主要特征，图像梯度的幅度作为

次要特征提出了基于 HVS 底层特征的图像质量评

价算法。

2. 2. 2　半参考图像质量评价（RR-IQA）

RR-IQA 一般基于图像的部分信息而非完整信

息来进行质量评价。相比于 FR-IQA，RR-IQA 具有

灵活性，适用性强和传输数据量小等特点。RR-IQA
的 代 表 性 工 作 是 采 用 变 换 域 方 法 进 行 质 量 评 估

（Wang 等 ，2006；Li 和 Wang，2009）。 Wang 等 人

（2006）提出一种基于小波变换域的自然图像统计模

型。该模型使用小波系数对原始图像进行编码，并

通过比较解码后的系数分布与原始图像系数分布的

偏差来量化图像的质量。Li 和 Wang（2009）将分裂

归一化和小波变换结合，利用小波变换高斯混合模

型计算图像的分裂归一化变换，在变换域提取特征

进行质量评估。此外，另一类 RR-IQA 方法采用稀

疏表达进行质量评价（Liu 等，2018；Wan 等，2020）。

Liu 等人（2018）利用稀疏表达分别预测参考图像和

失真图像，然后通过预测误差熵之间的差值衡量图

像质量。而 Wan 等人（2020）提出使用稀疏表达和

自然场景统计特性来模拟大脑视觉感知的 RR-IQA。

2. 2. 3　无参考图像质量评价（NR-IQA）

FR-IQA 和 RR-IQA 都需要借助原始清晰图像作

为参考，并通过计算特征差异或统计度量来评估图

像质量，但所得到的结果并不能很好地满足 HVS。

因此，NR-IQA 应运而生。NR-IQA 通过建立图像与

主观质量评分之间的映射关系进行质量评价，从而

更加符合人眼的主观性。在 NR-IQA 模型中，当算

法评价值与 MOS 值越接近、相关性越强，说明评价

越准确，反之亦然。

无参考方法中的自然场景统计（natural scene 
statistical， NSS）方法是指高质量图像的视觉特征

（如亮度、梯度等）服从一定的分布规律，而不同类型

或不同程度的失真会对这种分布产生影响（方玉明

等 ，2021）。 Moorthy 和 Bovik（2011）和 Mittal 等 人

（2012）分 别 提 出 DIIVINE 和 BRISQUE 方 法 。

DIIVINE 使用两阶段框架，首先用提取的场景统计

信息预测失真类型，然后利用预测结果评估图像质

量。而 BRISQUE 模型采用空间域中的 NSS 模型提

取图像特征进行图像质量评价。

尽管基于 NSS 的方法对部分失真效果较好，但

由于外界因素的复杂性，这些方法还不能有效应对

各种失真。为此，Kang 等人（2014）提出将 CNN 应用

到 NR-IQA，利用 CNN 网络架构对图像块进行特征

提取，然后建模图像特征和评价分数之间的映射关

系。Li 等人（2016）提出了端到端 CNN 模型，直接以

原始图像作为输入并输出图像质量分数。受无监督

预训练方法启发，Madhusudana 等人（2022）将图像

质量评价从一个回归问题转化为分类问题，设计了

一种基于对比学习的 IQA 训练框架。使用失真类型

和失真程度作为辅助任务，从未标记的数据集中学

习特征，进行正确的归类。对辅助任务训练得到的

模型进行图像评估，从而得到质量分数。

3　传统方法图像去模糊

如图 1 所示，2017 年之前图像去模糊主要采用

传统方法，下面从非盲去模糊和盲去模糊两个方面
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回顾经典工作。

3. 1　非盲图像去模糊

传统的非盲图像去模糊算法主要关注如何在噪

声干扰的情况下，能够有效地恢复出清晰图像（杨

航，2022）。因此，非盲图像去模糊主要从以下两类

方 法 进 行 考 虑 ：先 去 噪 后 反 卷 积（Chen 等 ，2010；

Danielyan 等，2012）或迭代求解模糊过程（Zoran 和

Weiss，2011）。

3. 1. 1　先去噪后反卷积

在图像去模糊领域，早期的研究包括 Wiener
（1964）提出的自适应方差最小化滤波器，也被称为

维纳滤波。该方法通过信号和噪声的统计特性来计

算滤波器的权重，然后将这些权重应用于原始信号

以 滤 除 噪 声 的 干 扰 ，再 进 行 反 卷 积 实 现 去 模 糊 。

Kalifa 等人（2003）将小波技术融合到反卷积中，提出

了一种能匹配卷积核频域性质的镜像小波，通过阈

值收缩来达到抑制噪声的目的。由于非局部均值滤

波 具 有 较 强 的 纹 理 保 持 和 滤 波 能 力 ，Chen 等 人

（2010）使用非局部均值滤波来减少彩色噪声，从而

在去模糊过程中更好地捕捉了模糊图像中细腻的纹

理信息。Danielyan 等人（2012）借鉴了三维图像块

匹 配 滤 波（block matching 3D filtering， BM3D）

（Dabov 等，2007）的思想，将其应用于图像去模糊来

滤除噪声。

3. 1. 2　迭代求解模糊过程

尽管滤除噪声有益于后续反卷积操作，但在没

有 足 够 先 验 信 息 的 情 况 下 可 能 会 出 现 振 铃 效 应

（Mosleh 等，2018）或者噪声滤波不完全的问题。因

此，许多学者从迭代优化的角度改善非盲图像恢复

效 果 。 Lucy（1974）基 于 贝 叶 斯 理 论 提 出 了

Richardson-Lucy 迭代算法，利用最大似然估计对模

糊图像进行非线性迭代，不断优化去模糊图像结果。

Yuan 等人（2008）提出了一种由粗到细的渐进式反

卷积方法。通过在每个尺度上迭代应用双边正则

化，可以恢复图像的细节和边缘，同时避免振铃效

应。Krishnan 和 Fergus（2009）通过迭代优化图像的

稀疏表达来估计图像的梯度分布，从而达到去模糊

的效果。

迭代方法在很大程度上受正则化项的选择影

响，因此选择适当的正则化项可以更好地解决去模

糊问题。Zoran 和 Weiss（2011）采用高斯混合模型对

图像块进行建模，利用学习得到的图像特征作为正

则 项 进 行 非 盲 去 模 糊 。 Kheradmand 和 Milanfar
（2014）提出一种基于核相似度的图像去模糊方法，

通过估计相似度的权重来调整拉普拉斯正则化项和

数据保真项组成的损失函数。Lanza 等人（2016）提

出一种变分正则化模型，通过使用参数化正则化项

来稀疏表达图像梯度值，以恢复因加性高斯噪声而

损坏的图像。Khetkeeree 和 Liangrocapart（2019）设

计一种基于维纳滤波的正则项，减轻了对先验信息

的依赖，提高了去模糊图像的质量。

3. 2　盲图像去模糊

虽然非盲去模糊方法取得了一系列进展，但在

实际场景中，图像的模糊核通常难以估计，因此这类

方法对于解决实际图像去模糊问题存在一定局限

性。传统的盲去模糊方法先通过模糊核估计，再转

变为非盲图像去模糊问题。这两个过程也可以迭代

进行，交替估计模糊核和清晰图像，直到优化到满意

的结果为止。估计模糊核常见方法有基于图像边缘

特征（Xu 和 Jia，2010；Chen 等，2019）、最大后验概率

（Shan 等，2008；Levin 等，2011）和图像稀疏表达（Xu
等，2013）的方法。

3. 2. 1　基于图像边缘特征的方法

图像边缘特征是指图像中明显的亮度变化或颜

色变化所形成的边界或轮廓。Joshi 等人（2008）用

高斯边缘检测器检测到的边缘特征来预测模糊核。

然而过度强调边缘并非总是有利于核估计，Xu 和 Jia
（2010）引入了一个新的指标来衡量图像边缘在去模

糊中的有用性，并基于该指标对边缘进行梯度选择，

提高了模糊核估计的准确性。Yang 和 Ji（2019）从变

分贝叶斯推理的角度重新解释了边缘选择的重要

性，开发了一种内置自适应边缘选择的变分期望最

大化算法，以去除图像模糊。Chen 等人（2019）则提

出了一种基于局部最大梯度先验的盲去模糊框架，

用图像的梯度信息来检测边缘，从而解决了图像模

糊处理后，局部块最大梯度值减小的问题。

3. 2. 2　基于最大后验概率的方法

最大后验概率估计是一种基于贝叶斯统计思想

的参数估计方法，通过最大化后验概率来选择参数

值。它结合了观测数据和先验知识，提供了对未知

量的估计。Fergus 等人（2006）提出了在已知观测图

像情况下，最大化原始图像和模糊核的联合后验概

率，实现同时进行模糊核估计和去模糊过程。Jia
（2007）从物体边界透明度与图像运动模糊之间的关
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系出发，提出了用透明度信息求解 MAP 问题来估计

模糊核。Shan 等人（2008）则基于 MAP 准则，对图像

的平滑区域和纹理区域进行约束，通过引入逐块连

接函数来解决图像梯度的长尾分布问题，并将连接

函数与局部先验联合进行图像去模糊。而 Cho 和

Lee（2009）提出一种对模糊核进行 MAP 估计，对模

糊图像采用稀疏表达的方法来实现图像去模糊。

Levin 等人（2011）在 Fergus 等人（2006）的基础上，对

MAP 算法进行优化，并结合变分正则化算法对模糊

图像进行反卷积。

3. 2. 3　基于图像稀疏表达的方法

图像稀疏表达是通过选择适当的变换，将图像

转换到一个稀疏表达的域中。通过稀疏表达，可以

将图像的高频和低频部分有效地分离，并减少噪声

和 伪 影 的 产 生（Donoho，2006）。 Krishnan 等 人

（2011）在图像的高频上进行核估计，因为他们发现

图像的高频部分具有稀疏性，可以用来区分清晰和

模糊图像。而 Xu 等人（2013）提出一个可以用于均

匀或非均匀模糊的统一去模糊框架，通过图像的高

稀疏性来约束由损失函数组成的正则化项，从而实

现了去模糊过程。谭海鹏等人（2015）对遥感图像进

行去模糊研究，首先用滤波器进行预处理，再结合模

糊核的稀疏特性，使用正则化求解模糊核。Pan 等

人（2016）用数学方法证明模糊过程会增加暗通道像

素的值，因此可以利用暗通道的稀疏性来进行盲去

模糊。Yan 等人（2017）引入明通道的定义，并利用

了明暗通道各自的优点，更有效地去除图像模糊。

4　基于深度学习的图像去模糊

如图 1 所示，2017 年之后图像去模糊主要采用

深度学习方法，以下同样也从非盲去模糊和盲去模

糊两方面进行综述。

4. 1　非盲图像去模糊

如 3. 1 节 所 述 ，传 统 的 非 盲 图 像 去 模 糊 方 法

（Danielyan 等 ，2012；Khetkeeree 和 Liangrocapart，
2019）大多采用线性模型进行建模，不能很好地处理

复杂先验分布下的图像非盲去模糊问题。与传统非

盲去模糊方法不同，深度学习方法具有更强的非线

性建模能力，能够提取更丰富的特征表示，从而提高

去模糊效果。现有方法可以分为传统方法与深度学

习 相 结 合（Schuler 等 ，2013）和 纯 深 度 学 习 方 法

（Zhang 等，2017；Eboli 等，2020）。

4. 1. 1　传统方法与深度学习相结合方法

与 深 度 学 习 结 合 的 首 要 方 式 是 正 则 化 。

Schmidt 等 人（2013）通 过 分 析 半 二 次 正 则 化（half 
quadratic regularization， HQR）和稀疏图像先验，推

导出判别级联的回归树模型建模图像去模糊问题。

Schuler 等人（2013）则提出采用傅里叶域的正则化

方法来恢复清晰图像，并结合多层感知器去除伪影。

Xie 等人（2019）构建一个基于全变分的深度网络，该

网络能够自适应学习正则化的最佳参数，从而实现

更好的图像去模糊效果。

然而，选择合适的正则化项并非易事。因此，研

究人员也尝试从其他的角度来解决图像非盲去模糊

问题。Schmidt 和 Roth（2014）将卷积层和傅里叶变

换相结合，提出一种适用于图像恢复的新型随机场

模型，提高了计算效率和图像恢复质量。Zhang 等

人（2019b）设计一种深度图像超分辨率双立方退化

模型（bicubic degradation model， BDM），通过可变分

方法推导出即插即用算法，实现可以处理任意模糊

核的模糊图像。基于 MAP 框架非盲去模糊方法需

要定义合适的数据和正则化项，但先前工作大多都

集中推进两种关键成分之一。而 Dong 等人（2021）
提出在 MAP 框架内联合学习空间变化数据和正则

化项，预测每像素的空间变化特征，而不是常用的空

间均匀特征，从而改善了图像细节的恢复。Dong 等

人（2022）在多尺度级联特征细化模块中将维纳滤波

和深层卷积特征相结合，端到端训练图像去模糊

模型。

4. 1. 2　纯深度学习的方法

将传统方法和深度学习结合在一定程度上可以

提升图像去模糊的性能，但这类方法一般需要人工

的提取特征和预处理。为了缓解这种情况，Zhang
等人（2017）直接采用 CNN 模型进行端到端去模糊，

取 得 了 较 好 的 效 果 。 Vasu 等 人（2018）利 用 深 度

CNN 去除核估计中存在的伪影，并增强图像细节，

实现了非盲图像去模糊。受传统的从粗到细的方法

启发，Zhou 等人（2020）采取多尺度策略对输入图像

进行处理，将低级信息和高级语义信息集成，有效提

取了图像特征，从而提高了图像去模糊性能。 而
Eboli 等人（2020）将模糊和清晰图像先验核的逆滤

波器作为预训练条件，并将其嵌入到 CNN 模型中来

学习定点迭代算法中的参数，解决了图像去模糊过
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程中出现的最小二乘问题。Kim 等人（2022）采用多

尺度失真先验模型，在恢复图像过程中利用参考模

糊图像的空间信息去模糊。Quan 等人（2023）利用

不同大小的散焦核之间的强相关性，提出一种处理

散焦模糊的去模糊算法。

4. 2　盲图像去模糊

近年来，基于深度学习的图像盲去模糊技术在

计算机视觉领域得到了广泛的关注（Sun 等，2015；

Zhang 等，2020a）。相比传统方法，基于深度学习的

方法直接对模糊图像进行去模糊处理，无需对模糊

程度进行估计。下面分别从 CNN（Nah 等，2017；Cho
等，2021）、RNN（Zhang 等，2018；Gao 等，2019）、GAN

（Kupyn 等 ，2018）和 Transformer（Wang 等 ，2022；

Zamir 等 ，2022）等 4 个 方 面 对 盲 图 像 去 模 糊 进 行

介绍。

4. 2. 1　基于卷积神经网络的方法

基于卷积神经网络的盲去模糊方法，通过多层

卷积和池化操作，能够自动学习图像或模糊核的特

征 ，生 成 清 晰 图 像（Schuler 等 ，2016）。 Sun 等 人

（2015）首次将 CNN 引入到盲去模糊领域，采用 CNN
来预测图像块水平运动模糊核的概率分布。Schuler
等人（2016）则利用由粗到细的建模思想，在 CNN 中

设计可学习层来提取局部图像特征进行核估计。然

而，在未知的模糊核很大的情况下，上述方法表现并

不理想。Chakrabarti（2016）采用多分辨率频率分解

方法来编码输入块。他们通过频率的局部性调整初

始网络层的连接方式，使得训练得到的网络能够估

计较大的模糊核。Gong 等人（2017）利用图像上下

文信息，训练了一个全卷积深度神经网络来直接估

计模糊核的运动流。Xu 等人（2018）受到模糊图像

边缘预测方法的启发，提出用 CNN 模型对模糊图像

提取主要结构信息，并对其进行增强处理，来估计模

糊核。Nan 和 Ji（2020）使用最小二乘估计器来优化

模糊核估计中的误差问题，提高了模糊核估计的准

确率。传统的基于 MAP 方法对于先验知识的依赖

性较强，不能很好表征出原始图像信息。为此，Ren
等人（2020）将 MAP 和深度模型结合，用具有跳跃连

接的非对称自编码器网络生成潜在清晰图像，而用

全连接网络生成模糊核。Tang 等人（2023）利用未

经训练的深度神经网络来表达模糊核的残差，提出

了 一 种 无 监 督 的 半 盲 去 模 糊 模 型 。 Fang 等 人

（2023）提出一种基于隐空间先验非均匀模糊核估计

方法，利用标准化流动模型将运动模糊核空间映射

为高斯分布空间，在图像隐空间内估计模糊核。

上述方法主要通过模糊核估计再进行去模糊，

而 CNN 可通过大量的模糊图像和对应的清晰图像，

学习到模糊图像和清晰图像之间的映射关系，从而

避免了模糊核估计带来的误差。Nah 等人（2017）和

Nimish 等人（2017）采用端到端方式训练了一个深层

的 CNN 模型，可直接从模糊的输入中重建高质量的

图像。Dong 等人（2019）利用自然图像的多尺度冗

余特性，设计了一种基于 CNN 模型的去噪器，去除

图像模糊。通过在多个尺度上进行去模糊处理，可

以更好地保留图像的细节和结构信息。针对此问

题，Zhang 等人（2019a）设计一个多尺度损失函数，并

采用空间金字塔从粗到精地逐步恢复清晰图像。

Cho 等人（2021）则重新审视从粗到细的结构，提出

了 多 输 入 多 输 出 网 络（multi-input multi-output 
UNet， MIMO-UNet）。该网络利用单个编码器接受

多尺度输入图像，并使用单个解码器输出不同比例

的去模糊图像。通过引入非对称特征融合机制改进

了去模糊效果。Zamir 等人（2021）采用编解码网络

架构学习多尺度上下文信息，并利用解码端输出具

有高分辨率的特点，恢复了更多图像细节信息，进一

步提高了去模糊效果。

4. 2. 2　基于循环神经网络的方法

循环神经网络是一种能够处理序列数据的神经

网络模型。在图像盲去模糊中，RNN 通过对区块特

征信息进行递归循环操作，将之前区块的状态信息

传递给当前区块，从而学习不同区块数据之间的关

系，实现去模糊过程（Zhang 等，2018）。Zhang 等人

（2018）利用 RNN 的空间可变性隐式模拟去模糊过

程，RNN 模型在时间和空间维度上进行循环计算，

逐步恢复图像的细节和结构。Tao 等人（2018）提出

多尺度循环去模糊网络，在不同尺度上共享网络权

重，显著降低了训练复杂度。同时，通过循环模块的

状态传递从而获得各尺度上的有用信息，有助于图

像恢复。Gao 等人（2019）关注到图像特征的尺度变

化特性，在 Tao 等人（2018）的基础上提出参数选择

性共享方法来恢复图像细节。因为多尺度提取图像

特征参数量较大，Park 等人（2020）采用多时态代替

多尺度的方法，通过将图像分成多个小块模糊块，逐

步处理原始尺度中这些模糊块来进行图像去模糊，

从而减少了模型参数量。而 Zhang 等人（2020b）则
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提出一种两阶段混合去模糊网络，用于去除真实的

运动模糊。在第 1 阶段，使用循环编解码网络来生

成循环事件。在第 2 阶段，将模糊图像与此循环事

件连接起来作为输入，从精到粗的逐步恢复模糊

图像。

4. 2. 3　基于生成对抗网络的方法

生成对抗网络是一种由两个神经网络组成的框

架，包括生成器网络和判别器网络。在图像去模糊

任务中，生成器网络将模糊图像作为输入，清晰图像

作为输出。判别器网络则用来判断生成器网络输出

的图像是否与真实图像一致。整个训练过程通过生

成器网络和判别器网络相互对抗来优化模型参数

（Kupyn 等，2018）。Kupyn 等人（2018）设计了一种基

于生成对抗网络的单尺度去模糊网络 Deblur-GAN。

其中生成器网络采用残差模块和卷积网络进行去模

糊，而判别器网络则采用马尔可夫判别器进行鉴别

生成图像。然而，该方法可能会出现梯度消失或爆

炸的情况。Kupyn 等人（2019）提出了 DeblurGAN-

v2，将特征金字塔引入到生成器网络，而判别器网络

采用可以评估图像全局和局部特征的相对论判别

器，从而避免了梯度消失或爆炸的问题。Lu 等人

（2020）所采用的生成器网络包含两个编码器，其中

内容编码器提取清晰和模糊图像的内容特征，而模

糊编码器提取模糊信息。通过对抗性损失和周期一

致性损失作为正则化器，来帮助生成器网络产生清

晰图像。Zhang 等人（2020a）结合了两种 GAN 模型，

即模糊 GAN 和去模糊 GAN，旨在减少真实模糊和合

成模糊之间的差异。他们通过学习图像模糊过程来

实现图像去模糊。Yang 等人（2021）利用深度神经

网络的深层和浅层特征来生成 GAN 的潜空间映射

特征和噪声，以恢复模糊图像的全局结构和局部细

节。大多数现有方法都是直接端到端生成清晰图

像，并没有进行模糊核估计。而 Li 等人（2021）训练

了一个模糊核判别器网络，用于分析生成的模糊核

图像，并检测生成器提供不正确模糊核时可能出现

的错误情况。

4. 2. 4　基于 Transformer 的方法

Transformer 模型是一种基于自注意力机制和前

馈神经网络的神经网络架构。自注意力机制有助于

模型在处理序列时学习到不同位置之间的依赖关

系，而前馈神经网络结构能够有效地捕捉到局部信

息和非线性关系（Liu 等，2021）。Zamir 等人（2022）

提出了 Restormer 模型，将 Transformer 应用到图像去

模糊任务。他们通过编解码网络实现对图像多尺度

的局部和全局特征学习，更高效地处理图像的去模

糊问题。Wang 等人（2022）认为全局自注意力机制

会 增 加 计 算 复 杂 度 ，因 此 提 出 了 局 部 增 强 窗 口

（locally-enhanced window，LeWin）Transformer 模块，

更好地捕获局部上下文。同时，将 LeWin 模块应用

在图像多尺度恢复框架中，利用获得的全局和局部

信息来进行图像恢复。Kong 等人（2023）利用频率

前馈网络来确定保留图像中低频还是高频部分，从

而解决了 Transformer 中使用前馈网络去模糊效果不

佳的问题。Yan 等人（2023）提出 Sharpformer 模型，

通过 Transformer 模块直接学习图像全局特征和自适

应局部特征，实现去除运动模糊。因为卷积操作有

利于提取局部信息，而自注意力机制更侧重于提取

全 局 信 息 。 因 此 Zhao（2023）设 计 并 行 的 CNN 和

Transformer 网络架构，同时提取全局和局部图像特

征进行图像去模糊。

5　图像去模糊的数据集和性能评估

5. 1　数据集

图像去模糊算法使用的数据集主要分为合成数

据集和真实数据集。合成数据集是通过人工定义的

模糊过程来生成模糊图像（Levin 等，2009；Nah 等，

2017）。模糊过程可以是模糊核与清晰图像进行卷

积或者其他模糊方式。这些数据集通常可以提供模

糊图像和对应的清晰图像对，方便用于训练和评估

算法的性能。而真实数据集包含真实世界中的模糊

图像（Rim 等，2020；Jiang 等，2020）。这些图像通常

是由于相机晃动、手持拍摄或其他因素导致的模糊

图像。这些数据集能够更好地模拟实际场景中的图

像模糊情况，对算法的鲁棒性提出更高的要求。表 1
详细列出了图像去模糊数据集的信息。

5. 1. 1　合成数据集

较早提出的合成数据集主要采用清晰图像与模

糊核卷积的方法生成模糊图像。Levin 等人（2009）
使用 4 幅大小为 255 × 255 像素的清晰图像和 8 个均

匀模糊核进行卷积，构建一个包含 32 幅模糊图像的

数据集。但是 Levin 等人（2009）的测试图像分辨率

固定在 255 × 255 像素，且由于图像数据较少而缺乏

多样性。Sun 等人（2013）通过将 Sun 和 Hays（2012）
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的 80 幅高质量自然图像和 Levin 等人（2009）的 8 个

均匀模糊核进行卷积，最终生成 640 幅模糊图像。

然而，上述数据集都假设模糊核为均匀模糊，因此在

该数据集上训练得到的去模糊模型难以有效解决非

均匀模糊核的去模糊问题。为了模拟非均匀模糊效

果，Köhler 等人（2012）记录了 6D 相机随时间的变化

轨迹，并通过在机器人平台上重新播放相机的运动

来生成模糊图像。他们使用 4 幅清晰图像和 12 幅摄

像机运动轨迹图像进行合成，构建了一个包含 48 幅

非均匀模糊图像的数据集。Lai 等人（2016）提供两

个大型数据集。其中一个数据集是在不同场景下拍

摄的 100 幅真实模糊图像；另外一个数据集则包含

了 200 幅合成的模糊图像，其中包括非均匀模糊图

像和均匀模糊图像。

为了生成更真实的模糊图像，Nah 等人（2017）
使用高速摄像头 GOPRO 来快速拍摄一系列清晰图

像，通过对这些间隔时间极短的图像进行求平均的

方式来得到模糊图像，最终得到 GoPro 数据集。该

数据集包含 2 103 对训练图像和 1 111 对测试图像。

Shen 等 人（2019）建 立 一 个 运 动 模 糊 数 据 集 HIDE
（human-aware motion deblurring）。该数据集通过平

均视频中的 11 个连续帧来合成模糊图像，并将中心

帧作为清晰图像。HIDE 数据集包含 8 422 幅图像

对，分为 6 397 对训练图像和 2 025 对测试图像。

5. 1. 2　真实数据集

上述数据集的图像主要通过人工合成而形成的

模糊图像，对于去模糊模型在实际生活中的应用存

在一定的局限性。Rim 等人（2020） 提出一个真实世

界模糊图像数据集 RealBlur。该数据集由两个子集

组成，一个子集是 RealBlur-R，它由相机原始图像组

成 ；另 一 个 子 集 是 RealBlur-J，它 由 相 机 处 理 后 的

JPEG 图像组成。该数据集共包含 9 476 对图像。

Jiang 等人（2020）使用 DAVIS240C 相机捕获一个大

型户外数据集 Blur-DVS，包含 1 782 对训练图像和

396 对测试图像，同时还提供 740 幅真实的模糊图

像。另外，Li 等人（2023）创建一个真实世界局部运

动 模 糊 数 据 集 ReLoBlur（real-world local motion 
deblurring）， 该数据集真实地展示了局部运动物体

自身和背景产生的混叠效应，其中包含 2 010 对训练

图像和 395 对测试图像。

5. 2　定量评估

为了更准确地评估和分析图像去模糊任务中具

有代表性的算法模型的性能，采用了第 2. 2. 1 节中

所介绍的 PSNR 和 SSIM 两个评价指标进行衡量。

PSNR 通过计算原始图像与重建图像之间的均方差

来衡量图像之间的差异。而 SSIM 通过加权平均图

像的亮度、对比度和结构相似度来衡量图像之间的

相似性。

PSNR 越 高 ，表 示 去 模 糊 图 像 的 质 量 越 好 。

SSIM 的取值范围为 0 到 1 之间，越接近 1 表示图像结

构相似度越高，重建图像质量越好。通过综合考虑

PSNR 和 SSIM 这两个评价指标，能够全面评估图像

的清晰度、细节保留能力和对比度等方面的表现。

表格中的实验结果是从调研的论文中获取。

表1　图像去模糊数据集

Table 1　Image deblurring datasets

数据集

Levin 等人（2009）
Sun 等人（2013）
Köhler 等人（2012）
Lai 等人（2016）
GoPro（Nah 等，2017）
HIDE（Shen 等，2019）
RealBlur（Rim 等，2020）
Blur-DVS（Jiang 等，2020）
ReLoBlur（Li 等，2023）

参考图像/幅
4

80
4

125
3 214
8 422
4 738
2 178
2 405

模糊图像/幅
32

640
48

300
3 214
8 422
4 738
2 918
2 405

分辨率/像素

255 × 255
512 × 512
800 × 800

-
1 280 × 720
1 280 × 720

-
-
-

模糊核类型

均匀模糊

均匀模糊

非均匀模糊

都有

非均匀模糊

非均匀模糊

非均匀模糊

非均匀模糊

非均匀模糊

失真类型

合成失真

合成失真

合成失真

都有

合成失真

合成失真

真实失真

都有

真实失真

训练对/测试对

-

-

-

-
2 103/1 111
6 397/2 025
3 758/980
1 782/396
2 010/395

注：“-”表示无相应数据。
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5. 2. 1　传统图像去模糊算法性能分析

由于传统的图像非盲去模糊大多针对单个标准

图像进行定性分析，而不是在数据集上进行定量分

析。实验主要在早期被广泛认同的 Levin 数据集

（Levin 等，2009）和 Lai 数据集（Lai 等，2016）上开展。

Levin 数据集是一个模糊核为均匀模糊的合成数据

集，而 Lai 数据集则包含真实图像和合成图像两种类

型的数据集，实验结果如表 2 所示。

从 表 2 可 以 看 出 ，非 盲 去 模 糊 算 法（Krishnan
和 Fergus，2009）在 PSNR 和 SSIM 值上高于传统盲

去模糊算法（Cho 和 Lee，2009；Levin 等，2009）。这

是因为非盲去模糊假设模糊核已知，而盲去模糊

需要对模糊核进行估计。一旦对模糊核估计不准

确，将导致最终去模糊效果较差。为改善此问题，

研究人员发现图像边缘信息有利于模糊核估计。

Xu 和 Jia（2010）提出对图像边缘信息进行梯度选

择，提高了模糊核估计准确性。在两个数据集上

都取得明显的性能提升，表明边缘特征提取有益

于图像去模糊。基于边缘特征提取的一系列改进

算 法（Sun 等 ，2013；Yang 和 Ji，2019），从 表 2 中 可

以看出，其性能均有不同程度的提升。其中 Sun 等

人（2013）的方法在 Levin 数据集上达到了传统方

法的最优效果。

基于 MAP 的方法（Chen 等，2019；Ren 等，2020）
通过最大化原始图像和模糊核的联合后验概率，对

模糊图像进行估计。两个算法在 Levin 数据集上的

PSNR 和 SSIM 与 Sun 等人（2013）方法不相上下，但

在 Lai 数据集上明显优于 Sun 等人（2013）方法。

基于图像稀疏表达的方法（Xu 等，2013；Pan 等，

2016）将图像的高频和低频部分分离，可以有效地减

少噪声和伪影的产生。虽然其性能指标略差于 Sun
等人（2013）方法，但比之前的方法有一定程度的

提升。

因为 Levin 数据集中的模糊图像都是经过均匀

模糊处理后的合成图像，而 Lai 数据集则包含真实图

像和合成图像。因此，在表 2 的实验结果中可以看

出，所有方法在 Levin 数据集上的表现优于在 Lai 数

据集上的表现。尽管在 Levin 数据集上能够呈现较

好的实验效果，但实际情况下，图像模糊往往是非均

匀的，因此模型的实用性存在一定局限性。此外，现

有传统方法大多主要针对特定失真，无法解决 Lai 数

据集中的多种失真情况，这导致模型的泛化能力受

到限制。

5. 2. 2　基于深度学习的图像去模糊算法性能分析

基于深度学习的方法通常需要数据集具有多样

性，以确保模型能够处理各种不同的模糊情况，并展

现 出 更 好 的 泛 化 能 力 。 实 验 主 要 在 合 成 数 据 集

GoPro 数据集（Nah 等，2017）、HIDE 数据集（Shen 等，

2019）以 及 真 实 数 据 集 RealBlur 数 据 集（Rim 等 ，

2020）上开展。GoPro 数据集和 HIDE 数据集是常见

表2　传统图像去模糊方法在Levin和Lai数据集上的性能

Table 2　Performance of traditional image deblurring methods on Levin and Lai datasets

算法

Cho 和 Lee（2009）
Levin 等人（2009）
Krishnan 和 Fergus（2009）
Xu 和 Jia（2010）
Xu 等人（2013）
Sun 等人（2013）
Pan 等人（2016）
Chen 等人（2019）
Yang 和 Ji（2019）
Ren 等人（2020）

特征

基于稀疏先验的 MAP 框架盲去模糊

单独对模糊核的 MAP 估计

基于超拉普拉斯先验的非盲去模糊

梯度选择衡量图像边缘信息

不依赖边缘检测的高稀疏去模糊框架

基于块先验的模糊核估计方法

采用暗通道信息进行去模糊

基于半二次分裂策略和从粗到细 MAP 框架

基于变分贝叶斯推理的边缘选择算法

联合优化清晰图像和模糊核解决 MAP 问题

Levin 数据集

PSNR/dB
30.57
30.80
31.06
31.67
31.87
32.99
32.69
31.73
32.04
33.01

SSIM
0.896 6
0.909 2
0.900 6
0.916 3
0.924 3
0.933 0

0.928 4
0.923 6
0.912 0
0.931 3

Lai 数据集

PSNR/dB
17.06

-
18.73
20.18
19.23
20.48
19.89

-
21.79

21.13

SSIM
0.480 1

-
0.501 0
0.708 0
0.659 3
0.656 2
0.665 6

-
0.704 0
0.731 9

注：加粗字体表示各列最优结果；“-”表示对应文献无相应数据。
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的图像去模糊合成数据集，它们通过平均视频中连

续帧来合成模糊。RealBlur 数据集包含由相机原始

图像组成 RealBlur-R 和相机处理后的 JPEG 图像组

成 RealBlur-J。实验结果如表 3 所示。

Sun 等人（2015）较早将 CNN 应用在图像去模糊

领域。尽管其在 GoPro 和 HIDE 数据上的效果并不

突出，但展现了深度学习在图像去模糊领域的巨大

潜力。后续研究中，DeepDeblur 和 DMPHN 对骨干网

络进行改进。与 Sun 等人（2015）方法相比，它们在

合成数据集上的 PSNR 和 SSIM 都取得了显著提升，

尤其是 DMPHN 在 HIDE 数据集上显示出较好的性

能。随着深度学习快速发展，端到端的去模糊方法

MPRNet（multi-stage progressive image restoration net⁃
work）和 MIMO-Unet 在合成数据集上表现出色，其

PSNR 超过了 30 dB。此外，在真实数据集 RealBlur
上也展现出令人满意的效果。

从 表 3 可 以 看 出 ，基 于 RNN 的 SRN 和 DSD
（dynamic scene deblurring）方法相比同一时段提出

的方法，在合成模糊和真实模糊上都表现出非常好

的性能，其 PSNR 和 SSIM 指标都高于其他方法。

基于 GAN 设计的 DeblurGan 方法虽然其在合成

数据集上性能指标略逊于 DeepDeblur，但在 Real⁃

Blur 数 据 集 上 表 现 更 优 。 而 且 其 改 进 算 法

DeblurGan-v2 和 DBGAN（DeBlur GAN）的性能在 2 个

合成数据集上的 PSNR 和 SSIM 与基于 RNN 的方法

不相上下，但在 RealBlur 数据集上表现欠缺。

Transformer 模型能够建立全局依赖关系，并有

效地捕捉到整个图像的上下文信息。因此，近期提

出 的 Restormer、FSAS（frequency-domain-based self- 
attention solver）和 CTMS 等 算 法 都 是 基 于 Trans⁃
former 模 型 。 在 GoPro 数 据 集 上 ，它 们 的 PSNR 和

SSIM 指标都分别达到了 32 dB 和 0. 96，在 HIDE 数据

集上，也远超其他算法。即便在真实数据集 Real⁃
Blur 上 ，也 表 现 出 优 秀 的 实 验 效 果 ，进 一 步 展 现

Transformer 模型在图像去模糊领域具有巨大潜力。

5. 3　定性评估

图 3 和图 4 分别展示了传统方法和基于深度学

习方法在图像去模糊任务上的可视化结果，并选择

了两个代表性的场景以展示不同去模糊算法之间的

差异。

表3　基于深度学习图像去模糊方法在GoPro和HIDE数据集上的性能

Table 3　Performance of some deep learning-based image deblurring methods on GoPro and HIDE datasets

网络架构

CNN

RNN

GAN

Transformer

算法

Sun 等人（2015）
DeepDeblur（Nah 等，2017)
DMPHN（Zhang 等，2019a）
MIMO-Unet（Cho 等，2021）
MPRNet（Zamir 等，2021）
SRN（Tao 等，2018）
DSD（Gao 等，2019）
DeblurGan（Kupyn 等，2018）
DeblurGan-v2

（Kupyn 等，2019）
DBGAN（Zhang 等，2020a）
Restormer（Zamir 等，2022）
FSAS（Kong 等，2023）
CTMS（Zhao 等，2023）

GoPro
PSNR/dB

24.64
29.08
31.20
32.45
32.66
30.26
30.92
28.70
29.55
31.10
32.92
34.21

32.73

SSIM
0.843
0.914
0.94
0.957
0.959
0.934
0.935
0.858
0.934
0.942
0.961
0.969

0.959

HIDE
PSNR/dB

23.21
25.73
29.09
29.99
30.96
28.36
29.11
24.51
26.61
28.94
31.22
31.62

31.05

SSIM
0.797
0.874
0.924
0.93
0.939
0.915
0.913
0.871
0.875
0.915
0.942
0.946

0.94

RealBlur-R
PSNR/dB

-
32.51

-
35.54
35.99
35.66

-
33.79
35.26
33.78
36.19
40.11

-

SSIM
-

0.841
-

0.947
0.952
0.947

-
0.903
0.944
0.909
0.957

0.973 2

-

RealBlur-J
PSNR/dB

-
27.87

-
27.63
28.7
28.56

-
27.97
28.7
24.93
28.96
32.62

27.18

SSIM
-

0.827
-

0.837
0.873
0.867

-
0.834
0.866
0.745
0.879
0.933

0.883
注：加粗字体表示各列最优结果；“-”表示对应文献无相应数据。
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图 3 展示了传统图像去模糊方法的可视化结果

（Yang 和 Ji，2019）。尽管各个算法采用了不同的方

法，但在图像去模糊上均呈现出令人满意的效果。

其中，基于图像边缘特征去除图像模糊的方法（Xu
和 Jia，2010；Yang 和 Ji，2019）更注重保留图像的纹

理 细 节 ；基 于 最 大 后 验 概 率 的 方 法（Cho 和 Lee，

2009）通过引入正则化项成功地避免了图像过度锐

化和噪声放大等问题；而基于图像稀疏表达的方法

（Xu 等，2013）能有效地分离图像的高频和低频部

分，从而减少了噪声和伪影的产生。

基于深度学习的图像去模糊方法可视化结果如

图 4 所示（Zhao 等，2023）。通过对比以下几种不同

的 方 法 ：基 于 CNN 的 Deepdeblur（Nah 等 ，2017）和

MPRNet（Zamir 等，2021）方法，基于 RNN 的 SRN（Tao
等 ，2018）方 法 ，基 于 GAN 的 DBGAN（Zhang 等 ，

2020a）方 法 和 基 于 Transformer 的 CTMS（Zhao 等 ，

2023）方法。可以观察到，不仅模型架构不同对去模

糊结果会产生影响，即使采用相似网络结构的方法，

如 Deepdeblur 和 MPRNet，也会产生不同的结果。值

得特别关注的是，基于 Transformer 的 CTMS 方法在

图像去模糊的效果上表现最为出色。

5. 4　运行效率

在基于深度学习的图像去模糊算法中，通常选

取平均运行时间和模型参数量作为衡量模型效率的

重要指标（Cho 等，2021）。选取了不同网络架构中

具有代表性的算法，并统计它们在 GoPro 数据集测

图 4　深度学习方法定性比较结果（Zhao 等，2023）
Fig. 4　Qualitative comparisons of deep learning methods（Zhao et al. ， 2023）

（（a） blurred images；（b） reference images； （c） DeepDeblur； （d） SRN； （e） DBGAN； （f） MPRNet； （g） CTMS）

图 3　传统方法定性比较结果（Yang 和 Ji，2019）
Fig. 3　Qualitative comparisons of traditional methods （Yang and Ji， 2019） 

（（a） blurred images； （b） Cho and Lee （2009）；（c） Xu and Jia （2010）； （d） Xu et al.  （2013）； （e） Yang and Ji （2019））
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试集上完成图像去模糊所需的平均运行时间和模型

参数量，结果如表 4 所示。结果表明，大部分算法的

平均运行时间都在 1 s 内，但部分模型的参数量相对

较大。因此，选择算法时需要综合考虑这两个指标，

以确保模型在实际应用中能够取得良好的性能表现

并满足资源消耗的限制。但是如何平衡平均运行时

间和模型参数量仍需要进一步的研究和探索，以提

高图像去模糊算法的效率和性能。

6　结 语

传统的图像去模糊方法从去噪、迭代优化、图像

边缘信息和稀疏表达等方面展开研究，提出了许多

优秀的算法。然而，这些传统方法需要人工选择特

征，并且大多针对某种情况下的模糊，因此其泛化能

力受到一定限制。而随着深度学习技术的不断进

步，基于深度学习的各类图像去模糊算法不断涌现，

不仅在性能上逐渐超越了传统方法，而且能够更好

地适应各种模糊环境。

尽管深度学习方法在图像去模糊领域取得了巨

大进展，但仍存在一些严峻挑战和难题：

1）全面的评估指标。目前在图像去模糊领域中

最广泛使用的评价指标是 PSNR 和 SSIM。PNSR 仅

衡量恢复图像和原始图像之间的均方误差，无法反

映图像细节和清晰度等方面的质量。同时，PSNR 对

于人眼感知不敏感，可能导致 PSNR 高但视觉效果

差的情况。而 SSIM 虽然可以反映图像的结构信息

和视觉质量，但对于图像亮度和对比度的变化并不

敏感。因此，在评估模型时，需要考虑基于人眼视觉

特性的感知质量评价指标。然而，这需要大量的主

观评价数据和人力资源，并且还会受评价者个体差

异影响。因此，要获得与人眼视觉特性相一致的评

价指标仍面临挑战。

2）模型的泛化性和数据集。在图像去模糊领

域，模型需要具备处理各种复杂模糊情况的能力，

包括散焦模糊、高斯模糊和运动模糊等。但是，由

于这些模糊成因的复杂性，训练出能够应对所有情

况的模型是一项具有挑战性的任务。同时，去模糊

数据集通常需要大量的真实图像和对应的模糊图

像，以便训练出能够对各种不同模糊情况进行处理

的模型。但是，由于获取真实图像和对应的模糊图

像需要大量的时间和人力成本。因此，构建大量高

质量的数据集也是一项重要且具有挑战性的任务。

3）模型的效率问题。由于现在移动拍摄设备的

捕获的图像具有超高分辨率，但很多图像去模糊模

型在处理高分辨率图像时表现不佳或者需要长时间

的计算，使得在实际应用中带来了困扰。尽管基于

深度学习的图像去模糊方法相对传统方法有更好的

性能，但也伴随着参数量大的问题。因此，如何开发

出 高 效 的 轻 量 化 去 模 糊 算 法 还 需 要 付 出 大 量 的

努力。

图像去模糊技术至今仍面临众多挑战，需要不

断研究与改进，从而提升其质量和应用领域的广度。

同时，综合考虑评估指标、模型的泛化能力、数据的

多样性和数量等因素，能更好地在实际中应用图像

去模糊技术。
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