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用于物料混合均匀性检测的高光谱图像
散焦模糊去除
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摘要：物料混合均匀性检测是实现产品质量在线监控与工艺优化的关键。针对高光谱成像（Hyperspectral Imaging，
HSI）技术在材料混合均匀性检测中出现的图像散焦模糊，以及由此导致的均匀性评估失效问题，提出了一种自监督物

理约束非配对高光谱图像去模糊算法（Physics-Constrained Self-Supervised Learning for Unpaired Hyperspectral Image 
Deblurring，PC-SSL-HSI Deblurring）。该算法采用融合  SimAM 注意力机制的  Uformer 作为去模糊网络，并借助对抗训

练促使去模糊结果在特征空间内与清晰图像对齐，与此同时，算法还设计了一个基于经典退化模型的模糊核预测模块，

用于构造伪样本对，再利用伪样本对的自监督学习引导去模糊网络聚焦于高光谱图像的局部细节恢复。实验结果表明，

所提出的方法能够有效恢复图像细节，减少伪影，有助于物料混合均匀性的准确评估；在仿真数据集上高光谱图像的

PSNR 达到 34. 970，SSIM 达到 0. 900，浓度预测误差为 0. 022 8~0. 031 2。所提方法在 KL 散度、CV 变异系数等混合均

匀性指标上均优于比较算法，展现出良好的工程应用价值。
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Abstract： Detection of material mixing uniformity is critical for enabling online quality monitoring and pro⁃
cess optimization.  This study addresses the degradation of uniformity evaluation caused by defocus blur in 
hyperspectral imaging （HSI）.  A physics-constrained self-supervised learning framework for unpaired hy⁃
perspectral image deblurring （PC-SSL-HSI） is proposed.  A Uformer-based architecture incorporating the 
SimAM attention mechanism is employed as the deblurring network， while adversarial training is intro⁃
duced to align deblurred outputs with clear images in the feature space.  In addition， a blur kernel predic⁃
tion module is designed based on a classical degradation model to construct pseudo-sample pairs， enabling 
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self-supervised learning that guides the network to emphasize local detail restoration in hyperspectral imag⁃
es. Experimental results demonstrate that the proposed method effectively enhances image detail， suppress⁃
es artifacts， and improves the accuracy of material mixing uniformity evaluation.  On a simulated dataset， 
the peak signal-to-noise ratio （PSNR） reaches 34. 970 and the structural similarity index （SSIM） reaches 
0. 900， with concentration prediction errors ranging from 0. 022 8 to 0. 031 2.  Furthermore， hyperspectral 
imaging experiments for material mixing uniformity indicate that the proposed method outperforms compar⁃
ative approaches in metrics such as Kullback–Leibler divergence and coefficient of variation， highlighting 
its strong potential for engineering applications.
Key words： hyperspectral image； defocus deblur； mixing uniformity； self-supervised learning； physics-

constrained

1 引  言

物料混合是制药、食品、化工等领域的一个

重要工艺环节。混合均匀性直接决定了最终产

品的质量、安全性与有效性，对其进行快速、精

准评估，是实现产品质量在线监控与工艺优化

的关键［1-3］。传统的混合均匀性评价多采用抽样

化学分析法，存在着检测周期长，检测精度依赖

于采样点选择的问题［4］。高光谱成像技术是一

种“图谱合一”技术，可以同时获得样品组分的

空间信息和光谱信息，从而为混合均匀性的快

速精确评估提供有效的途径［5-6］。高光谱成像仪

通常通过推扫或面阵列成像方式获取数据，由

于景深有限，当待测物料表面存在起伏或与相

机焦平面不平行时，就会导致图像的散焦模糊。

散焦模糊会降低高光谱图像的空间分辨率，导

致空间像素光谱产生“混合”，影响均匀性评估

的准确性。

在图像退化模型中，散焦模糊可建模为清晰

图像与模糊核（点扩散函数）之间的卷积操作。

目前，利用各类算法对模糊图像进行复原（去模

糊）已被广泛报道。在这些算法中，面向实际应

用中模糊核未知的盲去模糊算法受到广泛的关

注。从方法学角度看，现有去模糊方法可进一步

划分为基于迭代优化的传统方法与基于深度学

习的数据驱动方法。传统方法通常基于最大后

验概率框架，结合图像先验构建目标函数并进行

迭代求解。Fang 等［7］利用高光谱图像相邻波段

间的光谱相关性，提出了一种融合光谱 -空间全

变差先验与显式非负约束的去模糊方法，能够在

保留空间边缘的同时维持光谱不连续性。Guo

等［8］则改进现有分数阶导数模型，提出基于三维

分数阶全变差的正则化方法，并采用交替方向乘

子法高效求解。这类方法具备良好的可解释性

与灵活性，但通常依赖大量迭代，实时性较差，且

复原效果受限于先验假设的合理性［9］，易引入振

铃伪影等失真。随着深度学习的发展，大量的基

于监督学习的图像去模糊算法被提出。在 RGB
图像领域，NAFNet［10］通过简化非线性激活函数

设计出高效网络结构，Uformer［11］与 Restormer［12］

则分别将视觉 Transformer 与 U-Net 架构融合，

显著提升了复原性能。在高光谱图像领域，Geng
等［13］结合维纳滤波与深度卷积网络，有效利用高

光谱图像中的空谱信息。 Wang 等［14］基于 3D 
DnCNN 从数据中自适应学习光谱 -空间特征。

Xie 等［15］通过设计 2D-3D 混合卷积与多头注意力

机制，实现深层光谱特征的精准提取与保留。这

类方法虽复原精度高，但严重依赖大量的清晰 -

模糊成对样本进行训练，而在实际工业场景中，

成对样本数据获取困难。为缓解监督学习算法

对成对样本数据的依赖，部分研究开始探索无监

督深度学习路径。Cyclegan［16］通过对抗训练与循

环一致性学习实现清晰与模糊图像间的映射，但

其训练过程的稳定性较差，容易导致去模糊后图

像的伪影现象［17］。Tang 等［18］融合深度先验与传

统先验，提出一种无监督半盲去模糊模型，可在

模糊核不准确情况下复原图像，但计算成本

较高。

为解决高光谱图像散焦模糊对混合均匀性

评估带来的挑战，本文提出了一种自监督物理约

束非配对高光谱图像去模糊算法（Physics-Con⁃
strained Self-Supervised Learning for Unpaired 
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Hyperspectral Image Deblurring，PC-SSL-HSI 
Deblurring）。该算法利用经典的图像退化模型

作为物理约束，设计一个模糊核预测模块用于构

造伪样本对，从而利用自监督学习增强模型对图

像局部细节的恢复能力。针对高光谱图像的高

维数据特点，设计了融合 SimAM 模块的 Uformer
去模糊模块，并基于对抗学习思想引导去模糊图

像向清晰域图像特征对齐。仿真和真实实验证

明，PC-SSL-HSI Deblurring 算法的性能显著优

于比较算法，在基于高光谱图像的混合均匀性检

测中具有良好的性能。

2 算法原理

在实际工业场景中，像素级对应的清晰 -模

糊样本对通常难以大量获取。虽然基于对抗学

习的无监督方法能够在这种非配对条件下进行

训练，但其优化目标主要停留在图像的整体分

布匹配与宏观内容一致性层面，缺乏对高频边

缘、细微纹理及局部结构等关键细节的显式监

督与引导，容易导致恢复结果出现过度平滑或

伪影等问题。因此，PC-SSL-HSI Deblurring 算

法通过引入符合物理先验的伪样本对作为监督

信号，使得模型在训练过程中图像的每一个局

部区域都能获得明确的、像素级对应的恢复目

标，从而增强细节恢复能力。通过物理约束构

造伪样本对，遵循图像模糊退化规律生成高质

量配对样本，为去模糊模块提供丰富的自监督

训练伪样本对基础。而为了适配高光谱特性，

精准学习伪样本中模糊 -清晰特征映射，去模糊

模块采用 SimAM+Uformer。去模糊模块的良

好训练有助于模糊核预测网络预测出更加准确

的模糊核，从而提高构造伪样本对的质量。二

者通过“数据支撑 -模型学习”互补，相互促进，共

同提升算法在无配对样本下条件的高光谱图像

去模糊性能。

算法的整体框架如图 1 所示，该框架主要包

含了模糊核预测模块 GA、去模糊模块 GB 和鉴别

器 D。在模型训练过程中，首先以模糊图像 y real

为输入，利用模糊核预测网络 GA预测模糊向量，

对该向量进行插值运算以产生各向同性的模糊

核 K。模糊核 K 与清晰图像 x real（和模糊图像 y real

非成对）进行卷积运算获得模糊图像 xblur，x real 和

xblur 将作为伪样本对用于训练去模糊网络 GB。

模糊图像 y real 经过 GB生成去模糊图像 y fake。该模

糊图像和清晰图像 x real 作为鉴别器 D的输入，利

用对抗学习训练 GB。与此同时，去模糊图像 y fake

和模糊核做卷积后得到重模糊图像 y reblur，可以和

y real 构成损失训练模糊核预测模块 GA。在模型测

试阶段，只需要保留去模糊模块 GB 对模糊图像

进行去模糊操作。

图 1　自监督物理约束非配对高光谱图像去模糊网络整体框架

Fig. 1 Overall network framework of physics-constrained self-supervised learning for unpaired hyperspectral image de⁃
blurring
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2. 1　去模糊模块

本文主要参考 Uformer网络［11］设计去模糊模

块，如图 2 所示。Uformer 采用对称编码器 -解码

器架构，左侧编码器通过 LeWin Blocks 和下采样

获得图像的多尺度语义信息，右侧解码器通过

LeWin Blocks 和上采样逐步恢复图像分辨率，编

码器各阶段的特征图与解码器对应阶段的上采

样特征图进行跳跃连接实现特征复用。LeWin 
Blocks 由若干个 LeWin Transformer 模块串联而

成，该模块是由基于窗口的多头自注意力和局部

增强前馈网络串联而成。基于窗口的多头自注

意力在不重叠的局部窗口内执行自注意力，从而

显著降低了计算成本，局部增强前馈网络在基于

Transformer 的结构中的前馈网络中加入了深度

可分离卷积块，相比于传统 Transformer，提高了

利用局部上下文的能力。

高光谱图像包含数十乃至上百个连续光谱

通道，容易造成通道的高度冗余和波段特异性噪

声［19］。传统的 Uformer网络仅在空间上具备注意

力 机 制 ，缺 乏 通 道 注 意 力 ，这 将 导 致 传 统 的

Uformer 网络难以有效应对高光谱图像的高度冗

余通道和波段特异性噪声，从而影响模型的去模

糊性能。本文将 SimAM 模块［20］引入到前馈网络

部分，利用其 3D 注意力模块实现精细化的通道

和空间特征调控，从特征显著性的角度出发，差

异化地评估所有特征位置（含光谱维度）的信息，

引导模型聚焦于重要性高的特征，冗余特征则被

相对弱化，从而提升网络在复杂退化条件下的特

征利用效率与稳定性。该模块基于神经科学理

论获得与神经元重要性相关的能量函数解析解，

在无需引入额外参数条件下实现 3D 注意力权值

的快速求解：

e*
t = 4 ( σ̂ 2 + λ )

( t - μ̂ )2 + 2σ̂ 2 + 2λ
， （1）

X͂ = Sigmoid ( )1
E

⊙X. （2）

式（1）和式（2）是 SimAM 模块计算 3D 注意

力的核心步骤：输入 X ∈ R c × m × n，c，m，n 分别代表

特征图通道数，长和宽。 t 是 X中任意目标神经

元。式（1）首先计算 t 所在通道所有神经元的均

值 μ̂ 和方差 σ̂ 2，然后利用能量函数闭式解计算每

个神经元的最小能量值 e*
t（λ = 10-4 是正则化系

数）。式（2）构造 E ∈ R c × m × n 表示 X中所有神经

元的能量最小值，通过 1/E 得到每个神经元的重

要性，并用 Sigmoid 函数缩放得到 3D 注意力权

值，最后将权值和输入 X对应元素相乘得到输

出 X͂ ∈ R c × m × n。

2. 2　模糊核预测模块GA

模糊核预测模块 GA 主要基于 Resnet 架构，

首先，使用 3×3 大小的卷积核以及 6 个残差模块

进行特征提取，得到深层特征图。然后，通过池

化层和变形得到向量 l∈ R c × m，其中 c 代表通道

数，m 代表向量长度，且满足 m = ( ks + 1 ) /2，ks
为奇数，代表模糊核大小，其数值根据任务需要

决定。

在散焦模糊中，常见的理想化模糊核模型包

括各向同性的圆盘模糊核和高斯模糊核。基于

这一特性，本文假设预测的散焦模糊核满足各向

同性。

图 3 中给出了利用模糊向量生成 5 × 5 模糊

核的例子。首先，通过 GA 预测出 l 长度为 3（图 3
中 l0，l10，l20），对 l 进行线性插值得到共 21 个值

图 3　模糊核生成示意图

Fig. 3　Blur kernel generation

图 2　去模糊模块GB网络结构

Fig. 2 Network structure of deblurring module GB

1159



第  34 卷光学  精密工程

（实际调整为 m × 20），然后根据核内每个位置到

中心的距离与最大距离之比计算对应的下标

idx，最后根据 idx 到左右两端整数插值点下标的

距离分配权重进行加权。

所有通道上的点填充后将其数值缩放到每

个通道上和为 1，得到预测的模糊核 K ∈ R c × ks × ks。

本文为每个通道都预测一个模糊核，而不是所有

通道共享一个模糊核，精确匹配高光谱图像不同

波段可能存在的不同模糊特性。

2. 3　鉴别器

鉴别器 D利用对抗学习促使 GB 能够学习清

晰图像的本质特征，恢复出贴近清晰域的图像，

从而保障模型训练的有效性。训练过程中，D学

习区分生成的去模糊图像与真实清晰图像的差

异，并将判别误差反馈给生成器，驱动其生成更

贴合真实光谱 -空间特征、更难被分辨的清晰图

像，提升去模糊效果的真实性。鉴别器 D的结构

采用 PatchGan［21］，以加强鉴别器对局部细节的

关注。

2. 4　损失函数

所提出去模糊框架的损失由判别器损失 LD

以及 GA 和 GB 的联合损失 L s 两大部分组成。判

别器 D采用最小二乘 Gan 来增强训练过程的稳

定性（式（3））。最小二乘 Gan 将判别问题从“真/
假”二分类转变为“拟合到特定目标值（真实数据

标签为 1，生成数据标签为 0）”。即使鉴别器能够

很好地区分真假样本，其对生成样本的惩罚仍然

存在，从而能为生成器提供持续且非饱和的梯

度，提高了训练过程的稳定性。

LD = Ey ∈ y real

é
ë
êêêêD (GB ( y) ) 2ù

û
úú+ Ex ∈ x real[ ( D ( x )- 1 )2 ].

（3）
GA 和 GB 的联合损失 L s 包含了模糊核预测

模 块 GA 损 失 L k 和 去 模 糊 模 块 GB 损 失 LB 两

部分：

L s = L k + LB， （4）
其中：L k 利用重模糊图像 y reblur 和输入模糊图像

y real 之间构成的 L1 损失优化GA 的参数（式（5）；而

去模糊模块 GB 的损失 LB 由 L cycle，L sam 和 LG 三部

分组成：

L k = λkE y ∈ yreal
||y - GB ( y) *GA ( y) ||1， （5）

LB = λ1L cycle + λ2L sam + λ3LG， （6）

其中：λk，λ1，λ2 和 λ3 是权重系数。

L cycle 代表恢复图像 x res = GB ( x real*GA ( y real ) )
和清晰图像 x real 之间的 L1 范数损失：

L cycle = E x1 ∈ x real，x2 ϵx res ||x1 - x2||1. （7）
L sam 为光谱角损失函数，用于度量去模糊图

像与清晰图像的光谱一致性：

  L sam = E x1 ∈ x real，x2 ϵx resE p ∈ x1，qϵx2 arccos p ⋅ q

 p × q
，（8）

其中：p，q ∈ Rc 分别是清晰图像和恢复图像上每

个像素点上的光谱向量。

LG 损失是 Gan 损失，用于度量去模糊图像和

清晰图像在宏观内容方面的一致性：

LG = E y ∈ y real[ ( D ( GB ( y) )- 1 )2 ]. （9）

训练过程中交替执行 LD 和 L s 的反向传播。

L s 进行反向传播时，为了避免 GA 和 GB 的优化过

程相互干扰，在 L k 的反向传播过程中，将去模糊

模块 GB 设为梯度冻结状态（仅参与前向计算，不

参与梯度回传）；在 LB 的反向传播过程中，同样

将模糊核预测模块 GA 设为梯度冻结状态，确保

两损失各自的优化目标互不冲突。遵循 GAN 的

训练过程，LG 中冻结了D的权重，在 LD 中冻结了

GB 的权重。

3 实验与结果分析

3. 1　实验配置

本文在 PyTorch 深度学习框架中实现了所

提出的方法。仿真实验和真实实验都采用了相

同的参数配置，初始学习率为 2×10-4，并随着 ep⁃
och 增加线性递减至 0，优化器采用 Adam，batch 
size 为 16，共迭代 150 个 epoch；损失函数中的参

数设置为：λk = 2，λ1 = 10，λ2 = 0. 1，λ3 = 1，预测

模糊核大小 k = 15。
3. 2　仿真实验

3. 2. 1　仿真数据集构造

根据混合物光谱是其组分光谱线性加权（加

权系数为各组分的浓度）这一假设［22］，将真实采

集的 A，B 两种物质的光谱按照一定浓度比例叠

加生成高光谱图像数据集，如图 4 所示。在构造

高光谱图像数据集时，考虑到实际物料混合过程

中的浓度分布具有空间相关性和平滑性，采用高

斯随机场（Gaussian Random Fild，GRF）采样生
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成浓度分布［23］，其表达式为：

k ( x i，x j )= σ 2
f exp ( - 1

2l 2  x i - x j

2)，（10）

其中：k ( x i，x j )表示二维平面上两点之间的浓度

协方差， x i - x j 是空间上两点之间的距离；σf 是

浓度波动标准差，设置为 0. 05，0. 10 和 0. 15（如

图 5 所示），以控制浓度分布的起伏程度，值越大

代表均匀性越差，l 是长度尺度，代表浓度变化的

平缓程度，取 1. 5，设置组分 A 的平均浓度为 μ =
0. 6。将 k ( x i，x j )作为协方差，μ 作为均值采样生

成浓度分布。

在采样生成组分 A 的浓度分布 CA 后，B 组

分的浓度 CB 为 1 - CA，以满足各组分浓度和为

1 的约束。根据生成的浓度分布对两种物质的

光谱曲线进行线性叠加，并添加均值为 0，标准

差为 0. 01 的高斯噪声，以模拟实际测量中的仪

器噪声、环境干扰等随机误差。最后得到大小

为 64×64，波段数为 85 的混合物清晰高光谱合

成图像。利用模糊核对合成的混合物清晰高光

谱 图 像 进 行 卷 积 操 作 ，以 构 造 模 糊 高 光 谱

图像。

选择高斯模糊核作为模糊核，该模糊核具有

连续可微、各向同性的特性，能够拟合光学成像

系统中的散焦模糊现象，是模拟图像模糊退化的

经典模糊核。实验中，分别选取 1. 8，2. 2 和 2. 6
三组标准差参数，对应生成轻度、中度和重度三

种模糊等级的退化图像（3 种不同模糊程度对浓

度预测的影响大小见表 2 中 Blur 一行）。将模糊

核的尺寸固定为 15，该尺寸可充分覆盖所选标准

差参数下高斯模糊的实际影响区域，同时避免因

核尺寸过大引入冗余计算量。

按照上述方法生成 300 张清晰图像，其中

150 张作为训练集中的清晰图像（3 种均匀性各

50 张），剩余 150 张图像与 3 种模糊核组合得到训

练集模糊图像 450 张。另外再生成 30 张清晰图

像，经过模糊化处理后，得到 90 张模糊图像作为

测试集样本。

3. 2. 2　评价方法

本 文 用 峰 值 信 噪 比（Peak Signal-to-Noise 
Ratio，PSNR）、结构相似性（Structural Similarity，
SSIM）和光谱角（Spectral Angle Mapper，SAM）

作为评价指标来评估模型的去模糊效果：

PSNR 反映了信号与噪声之间的比例，计算

图 4　两种物质的光谱曲线

Fig. 4　Spectral curves of two substances

图 5　不同均匀性样本的浓度分布等高图

Fig. 5　Contour map of concentration distribution of samples with different uniformity
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公式为：

PSNR = 10 ⋅ log10 
MAX I

2

MSE
， （11）

其中：MAX I 是图像像素的最大可能值，在归一化

后 为 1，MSE 是 清 晰 图 像 和 恢 复 图 像 的 均 方

误差。

SSIM 用于衡量两幅图像在亮度、对比度和

结构上的相似度，计算公式为：

SSIM ( x，y )= ( )2μx μy + C 1 ) ( 2σxy + C 2

( )μ2
x + μ2

y + C 1 ) ( σ 2
x + σ 2

y + C 2

，

（12）
其中：x 和 y 分别代表清晰图像和恢复图像，μx 和

μy 分别是 x 和 y 的均值，σx 和 σy 分别是 x 和 y 的标

准差 σxy 是 x 和 y 的协方差，C 1 和 C 2 是常数，用于

避免分母为 0 的情况，取 C 1 = 1 × 10-4，C 2 = 9 ×
10-4。

SAM 反映了恢复图像和真实图像之间光谱

曲线的一致性，计算公式为：

     SAM ( x，y)= E p ∈ x，q ∈ y arccos p ⋅ q

 p × q
，（13）

其中：p 和 q 代表 x 和 y 每个像素上的光谱向量。

对于仿真数据集，由于其浓度分布已知，利

用偏最小二乘回归（Partial Least Squares Regres⁃
sion，PLSR）构建浓度预测模型，用于评价采用不

同去模糊方法后，浓度预测结果与其真实值的差

异性。具体而言，在训练集的清晰图像中随机选

择 2 张图像训练 PLSR 模型，并利用该 PLSR 模

型对测试集去模糊图像的浓度值进行预测，以图

像去模糊后的浓度预测值和真实浓度之间的平

均绝对误差作为评价指标。

3. 2. 3　实验结果对比与分析

本文选择了 4 种无监督去模糊方法作为对

比 ，分 别 为 Cyclegan［24］ ，1Shot-MaxPol［25］ ，

RGTV［26］和 BIRD［27］。其中，Cyclegan 是无监督

深度学习模型；1Shot-MaxPol 和 RGTV 是传统

的迭代优化方法，具有稳定性、抗噪性和适配多

模糊场景的特点，凭借动态约束与强稳定性，能

精准应对图像去模糊的病态逆问题；BIRD 是依

托扩散模型的强大生成能力，把图像恢复中的逆

问题转化为潜在优化任务来处理的图像恢复方

法，该方法在 CelebA 和 ImageNet 上针对盲图像

去模糊任务取得了先进的结果。本文先通过主

成分分析（Principal Component Analysis，PCA）

降 维 至 3 通 道 以 利 用 预 训 练 的 扩 散 模 型 ，经

BIRD 去模糊后再进行 PCA 逆变换。

表 1 展示了测试集上不同方法的 PSNR、

SSIM 和 SAM 评价指标。从表中可以看出，所提

方法相比于其他方法，性能都有显著的提高，

PSNR，SSIM 分 别 提 高 了 3. 45%~15. 9% 和

1. 81%~18. 7%， SAM 降 低 了 6. 67%~
39. 1%。

表 2 列出了不同方法去模糊后的 PLSR 浓度

预测值和真实浓度之间的平均绝对误差（模糊程

度 1~3 分别对应轻度、中度和重度模糊）。

从表 2 中可以看出，相比于模糊图像的浓度

预测，经过 Cyclegan 去模糊处理后的浓度预测结

果反而进一步恶化。其原因在于 Cyclegan 的循

环一致性约束侧重保持内容结构，对去模糊所需

的细节恢复和模糊核精准建模能力不足，导致其

预测浓度分布与真实值差异较大。1Shot-Max⁃

表 1　不同方法在仿真数据集上的性能指标对比

Tab. 1　Comparison of performance of different methods 
on simulation dataset

Method
Cyclegan

1Shot-MaxPol
RGTV
BIRD
Ours

PSNR↑
30. 177
32. 845
32. 622
33. 803
34. 970

SSIM↑
0. 758
0. 869
0. 878
0. 884
0. 900

SAM↓
0. 046
0. 039
0. 037
0. 030
0. 028

注 ：↑ indicates higher is better， ↓ indicates lower is 
better.

表 2　不同去模糊算法得到的浓度平均绝对误差

Tab. 2　Mean absolute error of concentration obtained by 
different deblurring methods

Method

Blur
Cyclegan

1Shot-MaxPol
RGTV
BIRD
Ours

Deblur degree
1

0. 038 3
0. 043 4
0. 032 2
0. 031 8
0. 032 6
0. 023 9

2
0. 046 3
0. 049 3
0. 044 4
0. 036 9
0. 038 1
0. 022 8

3
0. 052 5
0. 054 5
0. 052 4
0. 048 6
0. 041 2
0. 031 2
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Pol 和 RGTV 能一定程度减小浓度预测误差，但

效果有限，其原因在于这两个算法在高频细节的

恢复效果上较差，梯度变化还原不足，从而导致

了局部浓度预测不准。物料浓度的准确预测依

赖于物料在特定波段下的吸收（关键波段），尽管

BIRD 去模糊性能指标（PSNR，SSIM，SAM）与

本文方法最为接近，但由于缺乏波段注意力机

制，BIRD 无法聚焦于关键特征波段的恢复，影响

浓度预测的准确性。此外，由于 BIRD 需要迭代

优化，计算时间长，因此难以应用于实际生产。

对比结果表明，本文所提出的方法在不同的模糊

程度下恢复出的浓度都更接近真实浓度，为后续

均匀性指标的计算提供了更加准确的数据支撑。

图 6 给出了某模糊图像经过不同去模糊处理

后的浓度分布图。模糊后，浓度峰值向中心偏

移，浓度梯度趋于平缓。相比于其他算法，所提

出去模糊方法对浓度峰值和浓度梯度的还原最

为准确，进一步验证了其有效性。

3. 3　消融实验

为了评估在 Uformer 中引入 SimAM 模块是

否有效，以及预测模糊核的参数 ks 设置对去模糊

效果的影响，本文将预测模糊核的参数分别设置

为 11，15 和 19，对引入 SimAM 模块后的性能进

行对比。

表 3 是消融实验的结果，从表 3 中可以看

出，SimAM 能够有效地利用其 3D 注意力实现

精细化的通道级特征调控，PSNR 和 SSIM 相较

于没有加入时分别提高了 1. 737 和 0. 028，SAM
降低了 0. 005。同时从表中可以看出，尽管预

测模糊核参数 ks 的选择对模型去模糊性能有一

定的影响，但这一影响较小，表明所提出的方

法对于预测模糊核参数的设定具有较好的稳

定性。

为了进一步对比 SimAM 模块对去模糊的影

响，对某中度模糊图像在表 3 中条件 1，4 下分别

去模糊处理，并取两个像素点绘制光谱曲线（图 7

图 6　不同方法去模糊后浓度分布等高线图

Fig. 6　Contour map of concentration distribution after deblurring by different methods

表 3　消融实验结果

Tab. 3　Ablation experiment results

SimAM

√

√

√

Kernel size

11

√

15

√

√

19

√

PSNR

33. 233

34. 369

33. 057

34. 970

SSIM

0. 872

0. 893

0. 891

0. 900

SAM

0. 033

0. 029

0. 034

0. 028
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所示）。加入 SimAM 模块后，去模糊图像的光谱

曲线与清晰图像的光谱曲线更为贴合，充分证明

SimAM 模块可有效提升高光谱图像的光谱特征

恢复精度。

3. 4　真实实验

3. 4. 1　样本制备和数据采集

为了进一步验证所提出方法在实际应用中

的表现，本文设计了一个有两种纯净物：端羟基

聚 丁 二 烯（Hydroxyl-terminated polybutadiene，
HTPB）和硫酸铵混合搅拌的场景。按总质量

50 g，HTPB 和硫酸铵质量占比分别为 6∶4，5∶5
和 4∶6 称量两种纯净物。将称量后的两种纯净物

放入直径为 60 mm 培养皿中，用玻璃棒均速搅

拌，以模拟实际生产的混合过程（图 8 所示）。

利用推扫式近红外高光谱相机（型号：HIS-

SWIR-1700 nm，产地：台湾五玲光学）采集不同

搅拌时间（1，2，3，5，7，10 min）下的混合物高光

谱数据。该相机的光谱响应为 900~1 700 nm，

光谱分辨率为 1. 67 nm，光谱波段数为 512。在

高光谱图像采集时，卤素灯光源功率设置为

50 W，曝光时间设置为 15 ms。为消除环境光的

干扰，实验在暗箱中进行。实验共采集 3 种质量

比、6 个搅拌时间下的清晰图像 18 张，以及代表

三种模糊程度的高光谱模糊图像 54 张（通过调整

相机焦距获得）。

对所有图像进行黑白板校正和归一化处理，

并选取原始光谱的 984~1 689 nm 波段作为目标

波段区间，以去除低信噪比波段的影响。为了在

光谱曲线形状与特征基本不变的前提下减少计

算量，以 5 个波段为步长进行均匀采样，得到 85
个波段的光谱数据。对预处理后的高光谱图像

进行 64×64 的随机裁剪 ，共得到训练集图像

1 538 张（其中模糊图像 1 157 张，清晰图像 381
张）和测试集模糊图像 355 张。

3. 4. 2　评价方法

不同于仿真实验，HTPB 的流动特性导致无

法获得与模糊图像相对应的清晰图像，因此无法

用传统图像恢复的指标来评估模型的性能。为

此 ，本 文 采 用 KL 散 度（Kullback-Leibler Diver⁃
gence）和变异系数（Coefficient of Variation，CV）

两个指标来评估算法性能［4， 28］。

KL 散度是衡量两个分布之间的相似性的度

量，其数值越小代表两个分布之间的相似性越

图 7　有无 SimAM 模块光谱曲线对比

Fig. 7　Comparison of spectral curves with and without SimAM module

图 8　实验场景

Fig. 8　Experiment scene
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高。其计算公式为：

    KL (P||Q )= 1
N ∑x ∈ χ

P ( x ) log ( )P ( x )
Q ( x )

，（14）

其中：P，Q 分别代表清晰图像和模糊图像的分

布，χ ={1，2，3，…，m}n
，m 为变量的分箱数，取

10；n 为随机变量个数，即光谱通道数；χ 表示多维

随机变量的联合分箱空间，N = m n 是总联合分

箱数。

由于高光谱通道数较多，直接计算 KL 散度

时间复杂度高。考虑到高光谱通道间存在相关

性和信息冗余，利用 PCA 提取光谱主成分以保

留光谱主要特征。为了公平比较，避免因降维过

程不同导致的分布偏差，随机选择 50 张训练集清

晰图像训练 PCA 得到投影矩阵（此 PCA 模型的

累计方差解释率达到 97. 5%，能有效保留原始光

谱的主要信息），然后将其统一应用于所有方法

得到的去模糊图像做预处理。在评估时，将高光

谱图像上的像素投影到主元空间中，计算清晰图

像和模糊图像，清晰图像和去模糊图像之间的

KL 散度。

变异系数 CV 是评价均匀性的常用指标。

本文利用 HTPB 和硫酸铵的标准光谱，基于非

负最小二乘方法反演图像上每个像素点的硫

酸 铵 浓 度 ，并 借 助 式（15）计 算 出 图 像 的

CV 值：

CV =

1
N ∑

i = 1

N

( Ri - R̄ )2

R̄
， （15）

其中：Ri 表示第 i个像素的浓度，R̄ 为平均浓度，N
为像素总数。

3. 4. 3　实验结果分析

图 9 展示了各种方法在真实高光谱数据集上

的去模糊效果伪彩图（场景 1~3 分别代表轻度、

中度和重度模糊场景）。对于 Cyclegan，由于缺

乏“清晰→模糊”这一退化过程的物理约束，其模

糊化生成器难以学习到真实的散焦退化模型，导

致去模糊图像无法向真实清晰域对齐［29］，且在缺

乏配对监督的情况下，生成器中的反卷积操作会

产生伪影［30］，这种伪影在对抗训练中可能被误判

为“清晰纹理”。1Shot-MaxPol、RGTV 和 BIRD
难以恢复真实的细节。而所提出方法在不同模

糊场景下均能展现出良好的效果，能够更好地还

原细节且没有引入伪影。

表 4 给出了清晰图像与不同算法恢复图像的

主元分布 KL 散度。由于 Cyclegan 侧重空间域整

体分布的对齐，缺乏对光谱维度的约束，不可避

免地产生光谱失真，因此相比于模糊图像，经过

图 9　不同方法在实际采集数据集上的可视化结果

Fig. 9　Visualization results of different methods on actual collected datasets
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Cyclegan 去模糊化处理后 KL 散度反而加大；而

1Shot-MaxPol 与 RGTV 虽然能一定程度缩小恢

复图像与清晰图像的分布差异，但在重度模糊场

景下，光谱细节信息缺失严重，KL 散度较大；

BIRD 在真实数据集上相较于传统方法并无优

势。从数据分布的角度看，BIRD 中所用扩散模

型的预训练数据集为自然图像，真实物料混合数

据分布和自然图像有可能存在较大的域差异，导

致泛化性能大幅下降，因此其 KL 散度较高。所

提出的方法对 3 种不同程度模糊图像处理后，其

KL 散度均低于其他方法，表明所提出方法在去

除模糊图像的同时，能够保留图像的光谱细节

信息。

图 10 展示了 50% 浓度下的均匀性指标——

CV 随时间变化的曲线。从图中可以看出，随着

搅拌时间的延长，清晰图像的 CV 值逐渐下降并

趋于稳定。由于 Cyclegan 去模糊效果微弱，导致

其计算出的 CV 和模糊图像比较接近。 1Shot-
MaxPol和 RGTV 在轻度模糊场景下存在过度锐

化的情况，导致其 CV 值偏高；而在重度模糊场景

中去模糊不彻底，细节恢复不到位，导致其 CV 值

偏小。BIRD 恢复图像失真，其 CV 值整体偏小。

而本文所提出方法的去模糊结果，其均匀性指标

变化规律与清晰图像基本一致，且数值上更为接

近，表明所提出方法能够适应不同程度的模糊，

从而有效地处理混合均匀性检测中的图像模糊

问题。

4 结  论

为了解决高光谱成像检测混合均匀性中存

在的散焦模糊问题，本文提出了一种自监督物理

约束非配对高光谱图像去模糊算法（PC-SSL-

HSI Deblurring）。该算法利用融合了 SimAM 模

块的 Uformer 架构作为去模糊网络，并采用对抗

学习促使去模糊结果与清晰图像特征对齐；同

时，设计了一个基于模糊退化模型的模糊核预测

模块用于构造伪样本对，利用自监督学习引导去

模糊网络聚焦于高光谱图像的局部细节恢复。

在仿真数据集上，PSNR 达到 34. 970，SSIM 达到

0. 900，证明了其出色的图像细节恢复能力和伪

影抑制效果。在真实采集的物料混合均匀性评

估实验中，本方法在 KL 散度和 CV 指标上均优

于对比算法，显著提升了混合均匀性评估的准确

性。PC-SSL-HSI Deblurring 算法充分展现了其

良好的工程应用潜力，为无成对样本下的深度学

习去模糊问题提供了一种有效且实用的新技术

路径，为工业生产中基于视觉的在线质量监控与

工艺优化提供了可靠的技术支持。

本文假设模糊核满足各向同性，此假设可

表 4　清晰图像和不同方法去模糊图像主元的 KL散度

Tab. 4　KL divergence of sharp image and different meth⁃
ods for deblurring image principal components

Method
Blur

Cyclegan
1Shot-MaxPol

RGTV
BIRD
Ours

Scene 1
3. 858
7. 632
2. 621
2. 092
4. 113
1. 814

Scene 2
5. 293
8. 059
4. 332
3. 712
4. 402
2. 320

Scene 3
6. 848
8. 535
6. 010
5. 525
5. 774
2. 052

图 10　不同方法去模糊后的 CV 值随时间变化曲线

Fig. 10　Time varying curves of CV after deblurring using different methods
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有效简化模糊核的建模与预测过程，提升模块

的计算效率。但该假设在真实复杂成像场景下

存在一定局限性：实际成像存在像差串扰（如彗

差、像散、场曲等）和光学系统非均匀畸变等，可

能使实际模糊呈现各向异性特征，导致基于各

向同性假设的模糊核预测结果与真实模糊核存

在差异，影响模型性能。后续工作中可以考虑

增加模糊核的自由度，增强其对非各向同性散

焦模糊的表征能力，优化模块在实际复杂成像

工况下的性能。
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