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融合多特征与全局-局部Transformer的图像修复算法*
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摘 要:针对当前图像修复领域所面临的高计算复杂度以及在生成结构合理且细节丰富的图像方面的局限,提出了

一种融合多尺度分层特征与全局-局部协同Transformer的图像修复模型。首先提出多尺度分层特征融合模块,以实

现深层特征与浅层特征细节上的有效融合,在扩大感受野的同时减少关键信息丢失情况。其次提出用于全局推理的

全局-局部协同Transformer模块,它通过集成矩形窗口注意力机制和局部前馈神经网络,在降低计算复杂度的同时,
提高模型对全局上下文信息的宏观理解和对局部细节特征的微观捕捉能力,增强图像的整体一致性。实验在CelebA-
HQ和Places2数据集上进行了验证,在处理40%~50%掩码时,所提方法与常用的修复方法对比,PSNR平均提高了

0.26~6.25
 

dB,SSIM平均提升了1.4%~19%,L1平均下降了0.2%~5.66%。实验证明,所提方法修复后的图像

在视觉上具有更加真实和自然的效果,进一步验证了该方法的有效性。
关键词:深度学习;图像修复;多尺度分层特征融合;全局-局部协同Transformer;矩形窗口注意力机制;局部前馈神

经网络
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Abstract:Addressing
 

the
 

challenges
 

in
 

the
 

domain
 

of
 

image
 

inpainting,
 

such
 

as
 

the
 

high
 

computational
 

complexity,
 

loss
 

of
 

information
 

during
 

feature
 

extraction,
 

and
 

the
 

blurring
 

of
 

textures
 

in
 

the
 

inpainting
 

images,
 

this
 

study
 

proposed
 

a
 

image
 

inpainting
 

model
 

that
 

integrates
 

multiscale
 

hierarchical
 

feature
 

fusion
 

with
 

synergetic
 

global-local
 

Transformer.
 

Initially,
 

the
 

multi-scale
 

hierarchical
 

feature
 

fusion
 

block
 

was
 

proposed
 

as
 

a
 

means
 

of
 

effectively
 

fusing
 

deep
 

and
 

shallow
 

features
 

in
 

detail,
 

thereby
 

reducing
 

the
 

loss
 

of
 

key
 

information
 

while
 

expanding
 

the
 

sensory
 

field.
 

Subsequently,
 

synergetic
 

global-local
 

Transformer
 

blocks
 

for
 

global
 

reasoning
 

was
 

proposed,
 

featuring
 

an
 

integrated
 

rectangle-window
 

self-attention
 

mechanism
 

and
 

local
 

feed-forward
 

neural
 

networks.
 

This
 

design
 

reduced
 

computational
 

complexity
 

while
 

enhancing
 

the
 

model's
 

macroscopic
 

understanding
 

of
 

global
 

context
 

and
 

microscopic
 

grasp
 

of
 

local
 

detail
 

characteristics.The
 

proposed
 

method
 

was
 

validated
 

on
 

the
 

CelebA-HQ
 

and
 

Places2
 

datasets,
 

and
 

the
 

results
 

demonstrated
 

that
 

it
 

yielded
 

improvements
 

in
 

PSNR
 

by
 

an
 

average
 

of
 

0.26~6.25
 

dB,
 

SSIM
 

by
 

an
 

average
 

of
 

1.4%~
19%,

 

and
 

L1
 

decreased
 

by
 

an
 

average
 

of
 

0.2%~5.66%
 

compared
 

to
 

commonly
 

used
 

inpainting
 

methods
 

when
 

dealing
 

with
 

40%~50%
 

masks.
 

The
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

inpainted
 

images
 

resulting
 

from
 

the
 

proposed
 

method
 

exhibit
 

a
 

more
 

realistic
 

and
 

natural
 

visual
 

effect,
 

thereby
 

providing
 

further
 

validation
 

of
 

the
 

method's
 

effectiveness.
Keywords:deep

 

learning;image
 

inpainting;multi-scale
 

hierarchical
 

feature
 

fusion;synergetic
 

global-local
 

Transformer;

rectangle-window
 

self-attention;local
 

feed-forward
 

network

 收稿日期:2024-11-21
*基金项目:辽宁省应用基础研究计划项目(2023JH2/101300191)、辽宁省自然科学基金(2023-MS-133)、辽宁省教育厅科研项目(LJKZ0024)

资助

0 引  言

  图像修复是图像处理领域的重要课题之一,旨在完善

缺失的内容和纹理细节,恢复受损或不完整的图像[1]。图

像修复技术在许多应用中发挥重要作用,包括图像编辑[2]、
对象移除[3]以及文物修复[4]等。通过运用先进的图像修
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复技术,可以显著提升图像的整体质量,有效地修复受损

区域,让修复后的 图 像 在 视 觉 上 和 结 构 上 更 加 自 然 和

完整。
图像修复技术的早期发展主要基于两类算法:基于补

丁的修复方法和基于扩散的修复方法。虽然这类方法在应

对小面积缺失或少量像素缺失的任务上有不错的成效,然
而,当面对图像中有复杂的语义内容或较大缺失区域时,它
们往往难以生成与周围内容一致的纹理和结构,导致修复

效果不佳。
随着深度学习的发展,基于深度学习的方法在图像修

复领域 取 得 显 著 的 成 果。尤 其 是 基 于 生 成 对 抗 网 络

(generative
 

adversarial
 

networks,GAN)的方法[5],它通过

利用生成器和判别器的相互对抗学习机制,使得模型在理

解和重建图像中的深层语义信息及细节方面展现出了卓越

的能力,显著提升了修复的质量。Pathak等[6]提出的上下

文编码模型(context
 

encoders,CE),将GAN的思想引入图

像修复领域,通过设计的编码器-解码器架构,有效地利用

了图像中的上下文信息来指导缺失区域的重建。Yu等[7]

提出的两阶段修复策略,先通过卷积层大致恢复缺失图像

的轮廓,紧接着利用上下文注意力机制获取远距离的信息

特征,从而精细化破损区域的细节信息。Li等[8]结合部分

卷积[9]提出了循环推理网络,该网络利用循环特征推理模

块和知识一致性注意力模块,有效修复了包含复杂语义信

息的图像。Zeng等[10]则结合门控卷积[11]引入辅助上下文

重建机制和改进的GAN架构对图像进行多样化修补。高

杰等[12]借助门控卷积对已知区域与掩码区域的关系展开

动态学习,从而提升图像的整体修复质量。陈婷等[13]提出

的边缘先验融合动态门控特征的方法,能高效提取动态特

征及边缘信息,用以修复人脸图像。Zeng等[14]通过构建多

层聚合上下文转换模型(aggregated
 

contextual-transfor-
mation

 

gan,
 

AOT-GAN),从图像的不同尺度捕获信息,并
整合这些信息来理解和填补图像中的缺失部分。Suvorov
等[15]提出的LaMa模型采用快速傅里叶卷积在频域内进

行卷积操作,使得模型能够生成具有真实感和细节丰富的

图像。这些方法在理解和重建复杂的语义信息方面取得了

显著进步,但在面对大面积损坏时,往往会因为难以充分捕

捉上下文信息而导致修复后的图像出现结构扭曲、纹理模

糊现象。为了应对这些挑战,最近的研究探索了更具灵活

性的Transformer模型[16],它通过自注意力机制和并行处

理,能够更有效地捕获长距离依赖关系和复杂特征。Wan
等[17]受到Transformer的启发,提出了一种具有双向注意

力机制的修复模型(image
 

completion
 

with
 

Transformer,

ICT),该机制可以有效捕捉全局信息,显著提升了修复图

像的自然度。Zheng等[18]提出的内容推理 Transformer,
通过在所有层中,显式地以同等重要性建立长距离的可见

上下文关系,使得模型理解图像全局信息的能力得到了增

强。向泽林等[19]充分借助Swin-Transformer强大的特征

提取效能来捕获全局特征信息,解决了卷积难以整合长距

离信息的问题。为了解决Transformer因侧重全局信息整

合而忽略局部细节,导致修复图像完整性欠佳的问题,杨红

菊等[20]利用局部增强滑动窗口Transformer,在充分捕获

全局信息的同时,有效提升模型对于图像局部细节的感知

精度。Liu等[21]通过双向特征交互模块强化Transformer
对局部特征的提取能力,有效弥补了Transformer在局部

信息获取方面存在的短板,提高了修复的整体质量。徐志

刚等[22]提出一种结合CSWin-Transformer和门卷积的修

复方法,在全局层利用动态条纹窗口提取特征,在局部层借

助残差连接融合输入特征与残差块输出权值,使得生成的

图像结构和纹理更加协调一致。上述基于Transformer的

修复方法虽然取得了良好的修复效果,但是在处理具有复

杂纹理和结构的图像时有时也难达成自然融合的效果,同
时它们还带来了高计算复杂度、参数需求大和训练周期过

长等问题,增加了对内存和计算资源的需求。
针对上述问题,本研究提出了一种融合多尺度分层特

征与全局-局部协同 Transformer的轻量化两阶段修复模

型,它能有效地为图像缺失区域生成合理的内容,同时保持

修复图像的真实感和协调性。主要工作为:1)提出了全局-
局部协同 Transformer(synergetic

 

global-local
 

Transformer,

SGT),SGT利用矩形窗口注意力机制,捕获图像中的复杂

共现全局特征,并基于这些特征生成更精细的修复结果。
此外,为了解决Transformer在训练过程中缺乏归纳偏差,
易忽视细粒度局部细节的问题,本研究在SGT中设计了局

部前馈神经网络(local
 

feed-forward
 

network,LFFN),以增

强对局部特征的建模能力,使生成的图像在自然性和真实

感上有显著提升,进而增强整体一致性。2)提出了多尺度

分 层 特 征 模 块 (multi-scale
 

hierarchical
 

feature
 

fusion
 

block,MHFFB),该模块在训练过程中通过融合不同层次

和不同尺度的特征,能够自适应地提取图像的关键信息,同
时抑制非关键信息对模型的干扰。这一设计有助于在粗修

复阶段保留更多的有效信息,使得生成的图像具有更丰富

的细节信息。3)在广泛的数据集上进行训练和测试。与现

有方法相比,本文方法在处理具有复杂结构和纹理以及大

面积缺失区域的图像时,展现出更高的修复质量和更好的

视觉效果。

1 本文方法

1.1 模型架构

  本文的修复框架如图1所示。第一阶段是粗修复阶

段,旨在快速填补损坏的区域,为损坏的部分提供一个大致

的轮廓。具体地,破损的图像经过由门控卷积组成的编码

器进行下采样操作,提取图像中的特征。接着,通过4个

MHFFB,以获取不同层次的之间的特征并将它们有效融

合。最后,这些融合后的特征被输入解码器,生成粗修复的

图像结果。
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图1 融合多特征和全局-局部协同Transformer的图像修复框架

Fig.1 The
 

framework
 

of
 

fusion
 

of
 

multi-features
 

and
 

global-local
 

Transformer
 

for
 

image
 

inpainting

  第二阶段是精修复阶段,旨在对图像的细节、纹理进

行更深入地学习和处理。具体地,粗修复图像经过编码器

处理后,被送进全局推理模块中,该模块的作用是全面考

虑缺失区域与未受损区域之间的依赖关系,它由N个SGT
块组成,每个SGT块用于同时处理图像的全局特征和局

部细节特征,通过这种设计,使得网络能够更全面地理解

图像的内容。最后,将生成最终的修复图像结果并送入马

尔可夫鉴别器中进行对抗学习。

1.2 多尺度分层特征融合模块

  现有的图像修复网络大多采用编码器-解码器的体系

结构,该结构在反复进行上采样和下采样操作时容易出现

信息丢失的情况。在这种情况下,感受野的大小变得尤为

关键,合适的感受野能够更有效地捕获图像中的上下文信

息,有助于保留深层特征的同时,减少浅层特征丢失的风

险,提升修复结果的质量。先前的研究通常采用膨胀卷积

技术来扩展神经网络的感受野,在不引入额外的参数量的

情况下增加图像的处理区域,有效扩大了感受野的范围,
进而提升网络对特征信息的提取能力。然而,膨胀卷积的

内核结构相对稀疏,可能会限制网络对特征中纹理细节和

边缘信息的充分利用,对修复图像的细节和纹理效果产生

负面影响。
为了解决这一问题,本文提出了 MHFFB,以应对传统

的膨胀卷积在特征信息利用方面的局限性。MHFFB通过

结合不同扩张率的策略和分层特征融合技术,在扩大感受

野范围的同时实现对不同尺度和不同层级特征的有效整

合。与膨胀卷积相比,MHFFB有着更密集的内核结构,使
得网络在处理图像时能够动态地提取关键特征,同时有效

抑制无 关 信 息 对 模 型 的 影 响。MHFFB 的 结 构 如 图2
所示。

图2 多尺度分层特征融合模块

Fig.2 Multi-scale
 

hierarchical
 

feature
 

fusion
 

block

输入特征经过一个3×3卷积运算将其的通道数降

低,再通过分层添加不同扩张率的方式,将不同尺度的特

征信息融合起来。本文通过设置了5个3×3膨胀卷积核,
这5个膨胀卷积核的扩张率分别是1、2、4、8、16,通过使用

具有不同扩张率的膨胀卷积来提取多尺度特征,得到的特
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征可表示为Xi(i=1,2,3,4,5)。 之后将不同尺度的特征

以逐元素相加的方式结合起来,这不仅保留了每个尺度特

征图中的关键信息,还通过叠加的方式增强了这些信息的

密度和丰富性。本文用Yi 表示的输出:

Yi=
Xi, i=1
Xi-1+Xi,i=2
Yi-1+Xi, 2<i≤5

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

  经过上述操作,具有不同感受野范围的特征和不同层

级的密集特征被整合在一起,有效地扩大了感受野范围也

实现了从浅层特征到深层特征的关键信息的全面提取,增
强了修复网络重建细节丰富的图像的能力。

1.3 全局-局部协同Transformer模块

  对图像的纹理和结构进行更加精细地修复,关键在于

充分挖掘图像中未破损区域的上下文信息及捕获长距离

的依赖关系。为了提升修复质量,增强图像的真实感,本
文提出一种用于全局推理的SGT结构,该结构专注于捕

获从全局到局部的纹理结构信息,以此引导神经网络实现

对受损图像的高精度修复。

SGT结构如图3所示,本文引入注意力机制———矩形

窗口自注意力机制(rectangle-window
 

self-attention,Rwin-
SA)[23],该机制采用矩形滑动窗口的形式,通过不同头并

行处理水平和垂直方向的矩形窗口注意力,扩展了注意力

区域并聚合来自不同窗口的特征,与文献[19]中使用的方

形窗口注意力机制相比,Rwin-SA不仅增强了相邻窗口之

间的信息交流,还提升了模型对全局特征的捕捉和聚合能

力。Rwin-SA的结构图如图3右下方所示。

图3 全局-局部协同Transformer结构
Fig.3 The

 

structure
 

synergetic
 

global-local
 

Transformer

  具体而言,对给定的X ∈RC×H×W 执行归一化操作得

到Y ∈RC×H×W,然后将Y 拆分为不重叠的sh ×sw 矩形窗

口,并将第i个矩形窗口表示为Yi∈R
(sh×sw)×C。

其中,H、W、C 分别代表图片高度、宽度和输入通道

数,sh,sw 分别代表矩形窗口的高度和宽度,i =1,…,

H ×W
sh ×sw

。

为了更好地计算通道间的交叉协方差,在Rwin-SA中

应用1×1卷积来聚合像素级跨通道特征,随后使用3×3
深度 卷 积 来 处 理 通 道 级 的 空 间 信 息,产 生 了 Qm

i =
WQ

dWQ
pY,Km

i =WK
dWK

pY 以及Vm
i =WV

dWV
pY。

其中,Qm
i,Km

i,Vm
i ∈RC×d 表示第m 个头的查询、键和

值的投影矩阵,W (·)
p 表示1×1卷积,W (·)

d 表示3×3深度

卷积,Rwin-SA可计算为:

Attention(Qm
i,Km

i,Vm
i)=SoftMax

Qm
i(Km

i)T

d
+B  Vm

i

(2)

X̂ =WpAttention(Qm
i,Km

i,Vm
i)+X (3)

  其中,d=
C
M

是每个头的信道维度,M 表示执行注意

力操作次数,B 是动态相对位置编码。
尽管Transformer在捕获长距离依赖关系方面具有显

著优势,但在处理图像的线条、纹理和形状等细节信息方

面仍存在局限,这些细节信息对提升模型的修复精度至关

重要。为解决这一问题,提出LFFN,如图3右上方所示。
受到先前研究[24]的启发,本文在前馈神经网络中结合门控

机制和深度卷积。门控层通过调节通道中的信息流,使每

层能够专注于与其他层互补的细节特征,从而提升细节捕

捉的精度。而深度卷积通过聚合每个输入通道的特征,有
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效编码空间相邻像素位置的信息,增强模型对局部区域特

征的敏感度,使其能够更好地捕捉图像的细微变化与结构

信息,从而提升整体修复性能。LFFN的公式为:

Gating(X)=ϕ(W1
dW1

p(LN(X)))☉W2
dW2

p(LN(X))
(4)

X̂ =W0
pGating(X)+X (5)

其中,☉表示逐元素乘法,ϕ 表示GELU非线性激活

函数,LN(·)是LayerNorm 运算。SGT由 Rwin-SA 和

LFFN组成,它的主要优势:在增强Transformer对长程依

赖关系捕获能力的同时,显著提升了对图像局部细节的处

理能力。SGT的计算过程的公式为:

x̂l
f =Rwin-SA(LN(xl-1

f ))+xl-1
f (6)

xl
f =LFFN LN x̂l

f    +x̂l
f (7)

  其中,xl-1
f 和xl

f 分别代表SGT的输入和输出特征图。

1.4 损失函数

  令真实图像表示为Igt
,对应的二进制掩模表示为 M

(已知像素为
 

0,缺失像素为
 

1),第i阶段的生成器表示为

Gi。 第i阶段的图像修复结果可以表示为:

Iouti = (1-M)☉Igt +M☉Gi((1-M)☉Igt
,M)

(8)
重建损失是用于衡量生成的修复图像与真实图像之

间的差异。它包含第一阶段和第二阶段的像素级重构损

失,其定义为:

Lrec=∑
2

i=1
|Igt -Iouti| (9)

感知损失不仅考虑了像素级别的差异,还考虑了更高

级别的特征差异。其定义为:

Lper=∑
i

‖ϕi-ϕi(Iout2
)‖

Ni
(10)

其中,ϕi 表示修复网络第i层的特征映射,Ni 表示ϕi

中元素的数量的元素数量。
对抗损失本文采用的是谱归一化马尔可夫鉴别器。

其定义为:

Ladv=EIgt
[logD(Igt

)]+EIout
[log(1-D(Iout))]

(11)
用于训练修复模型的总损失L 可表示为:

L =λrLrec+λpLper+λaLadv (12)
其中,Lrec,Lper和Ladv分别代表重建损失、感知损失和

对抗 损 失。通 过 实 验,本 文 设 置 λr =1,λp =0.1,

λa=0.01。

2 实验及分析

2.1 实验数据集

  在 两 个 广 泛 认 可 的 数 据 集 CelebA-HQ[25] 和

Places2[26]上对所提出的方法进行评估。CelebA-HQ数据

集包含30
 

000张高质量人脸图像,选择其中5
 

000张被用

作测试集,其余作为训练集。Places2数据集总共包含超过

1
 

000万张场景图片,400多种类别的大规模数据集。选择

其中10个类别,每个类别随机选择3
 

000张图像,其中

25
 

000张作为训练,5
 

000张作为测试。在实验中,所有图

像均被调整至256×256像素的统一分辨率。

2.2 实验设置与评价指标

  本文使用Pytorch框架实现所提出的方法,并在一块

显存为24
 

GB的NVIDIA
 

3090
 

GPU上完成所有的实验。
经过多次实验,最终将batch

 

size为16,并且根据全局推理

块中SGT层级不同,将SGT块的数量依次定义为2、4、4、

2。在训练阶段,使用不规则 mask数据集,全面地评估本

文提出的模型,选用的Adam优化器参数配置为β1=0.5,

β2=0.999,生成器初始学习率为0.0001,判别器初始学习

率为0.0004。其次选择L1损失、峰值信噪比(peak
 

signal
 

to
 

noise
 

ratio,PSNR)和结构相似性(structural
 

similarity
 

index
 

measure,SSIM)作为图像修复任务的客观评估指标,
其中,L1损失越低代表性能越好,PSNR和SSIM 指标越

高代表性能越好。最后,通过消融实验分析模型中各个模

块对提升修复效果的贡献。

2.3 实验结果与分析

  将提出方法与近年来的图像修复主流算法做对比分

析,即:PC[9]、GC[11]、RFR[8]、AOT-GAN[14]、ICT[17] 和

LaMa[15]。不同方法之间的计算性能,本文选择参数数量

和推理时间作为评估指标,其中推理时间是模型处理单张

图片所需的时间,如表1所示。从结果来看,在与不同方

法进行对比时,本文方法凭借在模型参数数量和推理时间

之间达成的有效平衡,展示出了良好的的综合性能。

表1 不同方法之间参数与推理时间对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

parameters
 

and
 

inference
 

time
 

between
 

methods

模型 参数×106 推理时间/ms
PC 49 22
GC 4 10
RFR 30 20

AOT-GAN 15 19
ICT 150 113
LaMa 51 32

本文方法 29 25

  本文方法与其他方法在CelebA-HQ和Places2数据

集上的定性比较结果如图4和5所示。可以观察到:PC能

恢复图像基本的形状与结构,然而生成的图像往往伴随着

较为明显的伪影。例如,在图4(c)第3张图中,修复出来

的人脸面部特征有些模糊不清,缺乏清晰度。GC在基本

语义填充方面表现尚可,但生成的图像在纹理清晰度上有
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所欠缺。例如,在图4(d)的5张图中红框标注的区域,眼
睛、鼻子、嘴和牙齿部分的修复效果显得不够自然。RFR
大部分能够生成结构合理的图像,但在纹理清晰度方面仍

有提升空间。在图4(e)第2张图和第5张图中,在处理嘴

唇细节上显得较为粗糙,缺乏真实感。AOT-GAN在处理

大面积缺失时能生成语义合理的图像,但在图像局部细节

修复方面不是很好。例如,图5(f)第2张图的红框标注区

域,其结构也修复得较为杂乱。ICT在处理大面积损坏时

能够生成较为合理的结构,但在细节处理上仍有不足。在

图5(g)的第1张图中未能成功修复柜子的结构和细节纹

理。LaMa能够生成语义正确且相对自然的修复结果,但
在细节纹理的生成上仍有改进空间,在图5(h)的5张图中

方框标注的区域,它对纹理和结构的修复效果也稍显

不足。

图4 不同方法CelebA-HQ数据集上的定性对比

Fig.4 Qualitative
 

effect
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

CelebA-HQ
 

dataset

图5 不同方法Places2数据集上的定性对比

Fig.5 Qualitative
 

effect
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

Places2
 

dataset
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  与其他方法相比,本文的方法在大多数情况下提供了

更为合理和逼真的修复结果,而且在结构和纹理的修复上

都展现出较高的准确性和自然性。
为了客观评估本文方法的有效性,对结果图选用L1、

PSNR和SSIM
 

3个客观指标进行评估,如表2所示。在掩

码率达到40%~50%的情况下,相比于其他算法,本文提

出的方法在CelebA-HQ数据集上PSNR提高了0.31~
7.63

 

dB,SSIM 提 升 了0.54%~21%,L1损 失 降 低 了

0.21%~5.65%。在Places2数据集上,PSNR平均提高了

0.21~4.87
 

dB,SSIM 提高了2.3%~17%,L1损失降低

了0.19%~5.68%,证明了本研究方法的有效性。

表2
 

不同方法在CelebA-HQ和Places2数据集上定量对比

Table
 

2
 

Quantitative
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

CelebA-HQ
 

and
 

Places2
 

datasets

指标 模型
掩码率10%~20% 掩码率20%~30% 掩码率30%~40% 掩码率40%~50%

CelebA-HQ Places2 CelebA-HQ Places2 CelebA-HQ Places2 CelebA-HQ Places2

L1↓

PC 2.13 2.86 3.91 5.10 6.00 7.54 8.48 10.41
GC 0.84 1.88 1.50 3.36 2.26 5.05 3.16 7.12
RFR 0.90 1.92 1.83 2.83 1.99 3.90 3.16 5.18

AOT-GAN 0.86 1.42 1.38 2.69 2.63 3.91 3.35 5.15
ICT 0.89 1.42 1.79 2.66 2.63 3.72 3.12 5.21
LaMa 0.81 1.46 1.56 2.53 2.31 3.61 3.04 4.92
本研究 0.75 1.32 1.37 2.27 2.33 3.46 2.83 4.73

PSNR↑

PC 25.50 23.16 22.21 20.19 19.78 18.23 17.87 16.65
GC 32.28 26.11 29.12 23.11 26.93 20.92 24.80 19.20
RFR 30.93 26.05 27.31 24.07 27.11 22.58 24.78 20.56

AOT-GAN 30.15 27.20 28.94 24.53 26.72 22.75 24.67 20.53
ICT 31.19 27.36 28.52 24.64 26.62 23.13 24.88 20.72
LaMa 32.77 27.44 29.23 24.83 26.89 22.84 25.19 21.31
本研究 33.51 28.16 29.87 25.45 26.97 23.38 25.50 21.52

SSIM↑

PC 0.925 0.880 0.860 0.761 0.785 0.700 0.699 0.600
GC 0.979 0.928 0.959 0.864 0.931 0.779 0.896 0.681
RFR 0.969 0.925 0.939 0.879 0.938 0.820 0.893 0.720

AOT-GAN 0.968 0.932 0.958 0.886 0.923 0.826 0.884 0.724
ICT 0.969 0.930 0.944 0.888 0.923 0.852 0.899 0.733
LaMa 0.976 0.932 0.950 0.901 0.926 0.832 0.905 0.753
本研究 0.980 0.943 0.964 0.914 0.930 0.852 0.910 0.776

2.4 消融实验

  为了验证所提出的 MHFFB与SGT模块的有效性,
本文在掩码率为40%~50%的数据集中进行消融实验。
模型1是Baseline,它由门控卷积、普通的膨胀卷积和普通

的Transformer构成的;在模型1基础上添加 MHFFB作

为模型2;在模型1基础上添加SGT作为模型3,实验结果

如图6所示。图6(a)为原图,图6(b)为输入,图6(c)、(d)、
(e)、(f)分别为模型1、模型2、模型3、本文方法。观察结

果:模型1修复的图像纹理不够清晰且部分结构没有得到

完整地修复;模型2在加入 MHFFB模块后,其中的伪影

有明显减少,可以看出在第一阶段使用 MHFFB可以使得

模型生成有丰富细节特征的图像,但它对图像的整体结构

恢复得不是很完整;模型3在加入SGT模块后,修复的图

像内容变得更加真实和合理,尽管如此,部分边缘和纹理

的处理仍有待改进;最后,当所有模块都加入后,生成的图

像在细节表现和结构连贯性上都有了显著改善,纹理和边

缘的处理也更为精确,整体修复效果更为自然和真实。
消融实验的结果在客观指标上的表现如表3所示。

模型2在加入 MHFFB后,PSNR和SSIM 分别提升了

0.27
 

dB、1.6%,L1降低了0.24%;模型3加入SGT后

PSNR和SSIM 分别提升了0.37
 

dB、1.9%,L1降低了

0.27%;而在本文方法中,PSNR提升了0.78
 

dB,SSIM 提

升了2.6%,L1降低0.48%,进一步验证了本文算法的有

效性。
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图6 消融对比实验

Fig.6 Comparison
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments

表3 MHFFB和SGT的消融实验

Table
 

3 Ablation
 

experiments
 

with
 

MHFFB
 

and
 

SGT

模型 PSNR/dB SSIM L1
模型1 24.72 0.884 3.31
模型2 24.99 0.900 3.07
模型3 25.09 0.903 2.95

本文方法 25.50 0.910 2.83

3 结  论

  本研究提出了一个融合多尺度分层特征和全局-局部

协同Transformer的图像修复模型。多尺度分层特征融合

模块的引入,不仅扩大感受野范围,还促进了网络不同层

次的特征融合,有效提取图像的关键信息使得生成的图像

细节丰富,伪影减少。另一方面,通过使用全局-局部协同

Transformer模块,在降低了计算的复杂度同时,有效地增

强了网络对图像全局信息和局部细节信息的捕获能力,提
高了修复的质量。通过定量和定性的实验分析,与现有的

修复方法相比,本研究的方法不仅在定量指标上取得了较

好的结果,在视觉效果方面,修复后的图像也展现了更清

晰的纹理以及更合理的结构,极大地提升了图像的真实感

和协调性。不过,该模型在生成多样化的图像方面存在一

定局限,对于相同的缺失区域,模型倾向于产生相似的修

复结果,缺乏多样性输出。未来的工作将着重于引入动态

损失函数或是结合多模态图像修复方法,以此增强模型的

灵活性,丰富输出结果的多样性。
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