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摘 要:
 

近年来,图像生成领域的技术取得了显著进展,但图像修复任务中修复区域与未修改区域之间的一致性仍是

一个普遍存在的挑战。本文旨在提出一种基于扩散模型的两阶段图像修复模型(Diff-2sIR),以提升修复区域与未修

复区域的一致性,进一步提高图像修复质量。本文以扩散模型理论为基础,设计了一种两阶段修复框架。通过改进

U-Net架构和扩散模型采样算法,对初步修复结果进行二次细化修复,缓解了修复区域与未修复区域之间的不一致性

问题。在CelebA-HQ数据集的人脸修复任务中,Diff-2sIR模型取得了最优FID分数(2.92),显著提升了修复质量。
实验结果表明,该模型在指导模块修复结果的基础上进一步细化修复效果,展现了卓越的性能。本文提出的Diff-2sIR
模型有效解决了修复区域与未修复区域之间的不一致性问题,为图像修复任务提供了一种新的解决方案,具有重要的

理论意义和应用价值。
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Abstract:
 

In
 

recent
 

years,
 

significant
 

progress
 

has
 

been
 

made
 

in
 

the
 

field
 

of
 

image
 

generation,
 

but
 

the
 

consistency
 

between
 

the
 

repaired
 

and
 

unmodified
 

regions
 

remains
 

a
 

common
 

challenge
 

in
 

image
 

inpainting
 

tasks.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

two-stage
 

image
 

inpainting
 

model
 

based
 

on
 

diffusion
 

models
 

(Diff-2sIR)
 

to
 

enhance
 

the
 

consistency
 

between
 

the
 

repaired
 

and
 

unmodified
 

regions,
 

thereby
 

improving
 

the
 

overall
 

quality
 

of
 

image
 

inpainting.
 

Based
 

on
 

the
 

theory
 

of
 

diffusion
 

models,
 

a
 

two-stage
 

inpainting
 

framework
 

is
 

designed.
 

By
 

improving
 

the
 

U-Net
 

architecture
 

and
 

the
 

diffusion
 

model
 

sampling
 

algorithm,
 

the
 

initial
 

inpainting
 

results
 

are
 

further
 

refined
 

in
 

a
 

second
 

stage,
 

alleviating
 

the
 

inconsistency
 

between
 

the
 

repaired
 

and
 

unmodified
 

regions.
 

In
 

the
 

face
 

inpainting
 

task
 

on
 

the
 

CelebA-HQ
 

dataset,
 

the
 

Diff-2sIR
 

model
 

achieves
 

the
 

best
 

FID
 

score
 

(2.92),
 

significantly
 

improving
 

the
 

inpainting
 

quality.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

further
 

refines
 

the
 

inpainting
 

results
 

based
 

on
 

the
 

guidance
 

module,
 

demonstrating
 

exceptional
 

performance.
 

The
 

Diff-2sIR
 

model
 

effectively
 

addresses
 

the
 

inconsistency
 

between
 

the
 

repaired
 

and
 

unmodified
 

regions,
 

providing
 

a
 

new
 

solution
 

for
 

image
 

inpainting
 

tasks,
 

with
 

significant
 

theoretical
 

and
 

practical
 

implications.
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0 引  言

  图像修复(image
 

inpainting)旨在根据图像中的上下

文信息重建缺失或受损区域,生成视觉自然且语义一致的

完整图像。传统的图像修复方法主要依赖于低级视觉线

索,例 如 文 献[1]提 出 的 偏 微 分 方 程(partial
 

differential
 

equations,
 

PDEs)和文献[2]提出的纹理合成技术。PDEs

方法利用数学模型对缺失区域进行像素填充,保持局部结

构的平滑性;纹理合成利用样本特征进行像素生成,有着

较好的局部细节修复性能。然而,这些方法在处理复杂语

义信息和大范围缺损时,难以对全局信息进行建模,导致

大量语义错误,这些语义错误是限制修复质量的重要因素

之一。
与传统方法相比,生成模型能够更好地建模图像中的
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像素细节与高层语义信息,从而在复杂场景下展现出更强

的修复能力。
早期基于卷积神经网络(CNN)的方法,例如文献[3]

提出的扩张卷积(dilated
 

convolution)、文献[4]提出的部分

卷积(partial
 

convolution)和文献[5]提出的门控卷积(gated
 

convolution)等技术提高了对上下文信息的捕捉能力,但在

处理具有复杂纹理和语义结构的图像时仍显得不足。文

献[6]中提出的 WavePaint设计了基于 WaveMix的全卷积

架构,进一步减少了训练和修复计算开销。文献[7]提出了

生成 对 抗 网 络(generative
 

adversarial
 

network,
 

GAN),

GAN的引入,推动了图像修复领域的发展。例如文献[8]
提出的Context

 

Encoder是最早将 GAN应用于图像修复

的研究之一,文献[9]提出的EdgeConnect通过加强边缘约

束,显著提升了修复性能。而文献[10]提出的LBAM提出

的双向注意力图进一步提高了修复质量。文献[11]提出的

LaMa利用频域操作提升了模型恢复高频细节的能力。
此外,文献[12]提出的Transformer架构也被引入到

图像 修 复 任 务 中,相 关 工 作 包 括:文 献[13]提 出 基 于

Transformer的结构信息重建的ICT方法,能够有效恢复

图像语义结构;文献[14]提出的 BAT-Fill构建了双向

Transformer架构,通过双向上下文感知提升图像修复的

语义一致性;文献[15]提出的 MAT则创新性地引入多头

上下文注意力机制,在提升图像修复质量的同时,显著增强

了生成结果的多样性特征。
近年来,扩散模型(diffusion

 

model,
 

DM)在图像生成

任务中的优势逐渐显现,并成功应用于图像修复。其通过

逐步去噪生成高质量图像。文献[16]提出了DDPM 模型,
该模型使用神经网络对噪声进行预测,并对扩散理论进行

了完善。后续研究如文献[17]提出的Score-based
 

SDE和

文献[18]提出的DDIM均对采样过程进行了优化,显著提

升了效率。同时,DM的可控生成能力也引起了广泛关注,
文献[19]提出 Guided

 

Diffusion和文献[20]提出Stable
 

Diffusion引入条件控制和注意力机制,控制生成过程进一

步改善了生成效果。
在图像修复任务中,DM展现出了卓越的性能。例如,

文献[21]提出的SDEdit通过优化采样过程,修复质量取得

了显著提升;文献[22]提出的DDNM在反向过程中细化零

空间内容,减少了修复中的语义错误;文献[23]提出的

DiffIR通过引入IR先验提取网络和动态IR变换器,通过

双阶段训练流程实现高效的图像修复;文献[24]提出的

M2S提出 从 粗 至 细 的 采 样 策 略,显 著 提 升 修 复 效 率;
文献[25]提出的Palette方法在图像修复、图像超分等多个

修复任务中表现出色。尽管如此,语义一致性问题仍然是

DM在图像修复应用中的一大挑战。
虽然基于深度学习的图像修复技术取得了诸多成就,

修复区域与未修复区域之间在细节和语义上的一致性问题

依然突出,且有些模型需要一定的计算成本。针对这些问

题,本文提出了一种基于扩散模型的图像修复方法,同时探

讨了采样策略与噪声表设计对修复效果的影响。通过这些

改进,有效缓解了语义不一致问题,并提升了修复质量,推
动图像修复技术的进一步发展。

1 方法与实验

  在本节中,首先回顾经典扩散理论,然后详细介绍本文

提出的方法。

1.1 预备知识:
 

扩散模型

  扩散模型在图像生成、音频合成、图像超分、图像翻译

及图像编辑等任务中取得了显著进展。扩散模型主要包括

前向加噪过程和反向去噪过程。DDPM 将前向过程定义

为一个马尔科夫链加噪过程:

q(xt|xt-1)= xt;αtxt-1,(1-αt)ε  (1)

其中,ε ~ (0,I)。通过不断向样本中添加高斯

噪声:

q(x1:T|x0)=􀰒
T

t=1
q(xt|xt-1) (2)

图像的原始语义信息被逐步抹除,最终加噪后的样本

近似服从于高斯分布xt ~ (0,I),借助高斯分布的可加

性,边缘化前向过程可以得到:

q(xt|x0)= xt;α-tx0,1-α
-
t  ε  (3)

其中,α-t=􀰒
t

s=0
αs。q(xt|x0)中包含了前向过程的所

有信息,在给定样本x0、前向噪声调度参数αt 以及时间步t
的情况下,通过重参数化边缘分布:

xt= α-tx0+ 1-α
-
t  ε,ε~ (0,I) (4)

可以采样出前向过程中任意时间步的xt。进一步,在
反向过程中,依据当前步xt 来预测xt-1,结合式(3)和贝叶

斯公式,此时可以从式(5)得到后验分布。

q(xt-1|xt,x0)=q(xt|xt-1)
q(xt-1|x0)
q(xt|x0)

(5)

简化为:

xt-1~ (xt-1;μ,σ2I) (6)

其中,均值μ=
α-t(1-αt)

1-α-t
x0+

αt 1-α-t-1  
1-α

-
t

xt,

以及方差σ2 =
1-α

-
t-1  (1-αt)

1-α-t
。显然,xt-1 的分布依

赖x0以及xt,然而x0是未知的。实际上DDPM中首先通

过优化目标式(7)来缩小近似去噪转移分布pθ(xt-1|xt)
和真实去噪转移分布q(xt-1|xt,x0)的偏差。

argmin
θ

(q(xt-1|xt,x0)||pθ(xt-1|xt)) (7)

直至:

pθ(xt-1|xt)≈q(xt-1|xt,x0) (8)
由于x0 未知,因此DDPM 假设在反向过程中,xt 与

x0依旧遵循与式(4)近似的映射关系。最终简化式(7)为预
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测噪声:

Lsimple =EEx0,t,εε-εθ(xt,t)2 (9)
在进行推理时,给定含噪图像xt和时间索引t,模型预

测噪声εt,然 后 从 式(10)中 采 样 x0,最 终 由 式(8)得
到xt-1。

pθ(x0|xt)= x0;
1

α
-
t

xt, α
-
t -

1

α
-
t  εt  (10)

从一个标准高斯分布开始,执行T 步,直至采样得到

x0,推理结束。除了预测噪声ε,DDPM 中也提到了直接

预测x0,而progressive
 

distillation[26]则通过数学变换将预

测噪声变成预测间接目标v,一定程度上提高了模型的训

练稳定性和生成效果,具体如何实施这里不再赘述。

1.2 Diff-2sIR
  相较于PDEs等方法,Diff-2sIR的优势如图1所示。

图1 Diff-2sIR效果展示

Fig.1 Diff-2sIR
 

results
 

demonstration

  在说明Diff-2sIR之前,首先给出下文中将会使用到的

一些定义:观测数据x,掩码m,xunkown =m☉x 和xkown =
(1-m)☉x 分别表示未知像素和已知像素。将退化观测

数据xkown 由高斯噪声填充后表示为:

xm =m☉εm +(1-m)☉x0 (11)
其中,εm ~ (0,I)。
图像修复的本质是一类逆向求解问题。而其中的关

键是解决语义一致性问题,为了缓解这个问题,本文提出

了:Diff-2sIR,一种基于扩散模型细化的二阶段图像修复模

型(diffusion-based
 

refinement
 

two-stage
 

image
 

restoration
 

model,Diff-2sIR)。Diff-2sIR由一个指导模块和一个细化

模块组成。其中细化模块基于扩散模型实现,而指导模块

则较为灵活,可以由任何具备修复能力的模型构成。
细化模块的训练与一般扩散修复模型类似。如算法1

所示,给定观测样本x0,在经过式(4)加噪后得到对应的噪

声样本xt。模型训练的目标是根据已知像素xkown 推测未

知像素xunkown ,使损毁样本恢复到接近原始图像x0。与一

般扩散修复模型将掩码作为输入不同的是,本文直接使用

xm 作为掩码信息的输入。在训练过程中,使用式(12)作为

优化目标来预测噪声向量ε,其中m 为二进制掩码,这样

将预测目标经过掩码处理,可以有效减少模型反向传播时

的计算量。

EEx0,ε,α
-‖m☉fθ xm,x-,α-  -m☉ε‖ (12)

在推理时,DDPM 通常从纯高斯噪声开始采样,即

xt~ (0,I)。采样前期,大尺度图像特征就已基本确定,
采样中后期模型主要倾向于围绕这些特征生成像素细

节[27]。Diff-2sIR通过在潜空间中对整个采样过程进行控

制,细化修复不仅能够保证指导模块初步修复的质量,还
能进一步提升修复质量,在一定程度上缓解语义不一致

问题。
如图2所示,Diff-2sIR主要包括两部分:指导模块和
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细化模块。其中前者作为串联框架的第一部分,其本质上

是对待修复样本xkown 进行初步修复。在算法2中,如果使

用扩散修复模型作为指导模块,首先由式(8)在采样Tg 步

后输出初步修复结果x-
0,然后再由式(4)将x-

0加噪到T 步

得到xT ,并将xT 初始化为细化模块的采样先验分布。指

导模块非扩散修复模型的情况下(Diff-2sIR+),如算法3
所示,在获得x-

0后,推理时设置中间步Tk∈[1,T],然后

再由式(13)采样得到xTk-1。重复操作直至修复完成。在

实验中本文对中间步采样与起始位置采样策略进行了

对比。

图2 Diff-2sIR原理介绍图

Fig.2 The
 

illustration
 

of
 

the
 

principles
 

of
 

Diff-2sIR

  xt-1=
1
αt

xt-
1-αt

1-αt

fθ xm,xt,αt    + 1-αtε

(13)

第二 部 分 则 是 Diff-2sIR 的 核 心:细 化 模 块。受

ControlNet[28]启发,在本文的设想中,细化模块不需要再

重新训练一个扩散修复模型,或者再从头设计并训练一个

控制接口模块,本文仅仅利用作为指导模块的扩散修复模

型本身,再对其进行简单的修改,这样需要消耗的成本相

对来说大大降低。然而,目前还没有类似的工作这样做

过,幸运的是,本文利用扩散模型中 Unet本身的一些特

性,经过简单的设计修改,得到了一个可以供外部控制的

改进Unet架构,其相比于原始 Unet多了一个接口模块,
这个模块不是从头设计一个模型,也不需要重新训练或者

微调,而是利用其本身原有的模块在架构上做了一些调

整。具体来说,细化模块作为被控制的一方,其推理不再

从 (0,I)开始采样,而是变成从分布开始采样:
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  q(xT|x-0)= α-Tx-
0,1-α

-
TεT  (14)

其中,εT ~ 0,I  。除此之外,还额外接收了指导

模块的输出x-
0 作为输入,同样,本文对x-

0 进行了加噪处

理,将其加噪到当前时间步得到x-
t,然后再输入到细化模

块中。Asyrp[29]在h 空间中引入一个ft 模块接收最深层

特征ht,制造 △ht 偏差,进而实现对图像的编辑,受此启

发,在Diff-2sIR细化模块内部,本文使用 Unet编码器

ε(·)和中间模块 (·)的副本 ε'
(·)及 '(·)来接收

x-
0,定义 ε(·)的输出空间为h-1空间,为了实现对采样过

程的控制,将指导模块的输出信息融入到当前采样过程

中,本文直接将副本的输出在对原始编码器以及中间模块

的输出在h-1 以及h空间进行通道的替换:

Output= Cat ε(xm,xt)1,ε' xm,x
-
t  2    

(15)

OutputM =Cat Output1, ' ε' x-
t    2  (16)

εpred = (OutputM) (17)
其中,上标1和2分别表示通道的前半部分和后半部

分。进行两次拼接后最终得到中间模块的输出OutputM ,
再输入到模型的解码器 (·)中得到预测噪声εpred ,进
一步由式(3)及式(10)采样得到x0 和xt,最终由式(6)得
到xunkown

t-1 。采样时本文保证了模型的输入和训练时一致,
因此:

xt-1 =m☉xunkown
t-1 +(1-m)☉x0 (18)

注意,与ControlNet和Asyrp不同,在整个过程中,没
有重新再训练或者微调一个模型,也没有添加任何模块,
只是对扩散修复模型的架构进行了上述调整,利用原始模

型Unet的编码以及瓶颈模块的副本实现了这个过程,而
关于原始模型的训练则与上文中的一致,没有任何不同。
并且,实际上指导模块的训练以及推理相对于细化模块是

解耦的,这赋予了指导模块极大的自由度,本文的实现中

不仅使用了原始模型作为指导模块,事实上在实验中还尝

试了一些其他主流修复模型作为指导模块,这极大增加了

Diff-2sIR的延续性。在实际修复任务中,如果对修复结果

不满意,Diff-2sIR保留了细化模块的输入接口,将修复图

像输入至细化模块,即可对初步修复的结果做进一步的细

化修复。

1.3 实  验

  本文在CelebA-HQ[30]数据集上验证了Diff-2sIR,实
验中采用分辨率为256的版本,实验使用的数据集划分与

MAT基本一致,其中24
 

181张图像作为训练集,2
 

张图像

作为验证集,选取2
 

993
 

张图像作为测试集。为保证模型

对掩码的鲁棒性和泛化能力以及方便验证本模型的性能,

Diff-2sIR的训练采用与 MAT一样的掩码策略,即使用大

掩码在图像上随机涂抹,测试使用 MAT提供的掩码进行

测试。同样,本文选择以下指标对 Diff-2sIR的性能进行

评估:

1)FID(frechet
 

inception
 

distance)[31]:FID通过计算生

成图像与真实图像在Inception-v3特征空间中的分布距

离,综合评估生成样本的质量和多样性,其值越低表明生

成效果越接近真实数据分布;

2)P-IDS/U-IDS(paired/unpaired
 

inception
 

discriminative
 

s-core)[32]:
 

P-IDS/U-IDS是一种基于预训练特征空间中

线性可分性的评估指标,旨在衡量生成图像与真实图像之

间的区分难度。该方法利用预训练的Inception
 

v3模型提

取图像特征,并通过线性支持向量机(SVM)拟合特征,以
反映特征空间中的线性可分性;

3)IS(inception
 

score)[33]:
 

IS通过Inception分类器预

测结果的熵值,平衡生成样本的质量与多样性,其值越高

表明模型同时具备良好的类间多样性和类内一致性。
关于实验的具体实施细节,首先,对于模型训练,本文

采用UNet基础超参数如下:输入分辨率为256,输入通道

数为6,输出分辨率为256,输出通道数为3,UNet总共进

行3次下采样,从分辨率256到32,且仅在瓶颈处使用注

意力机 制。前 向 过 程 的 噪 声 表 使 用 线 性 表,即 β从

0.000
 

001到0.01,总共扩散2
 

000
 

步。模型训练时的

batch
 

size设置为3,优化器使用Adam,初始学习率为5×
10-5。训练实 验 环 境 如 下:1)硬 件 环 境:一 张 NVIDIA

 

RTX4090
 

GPU,内 存 32
 

GB;2)软 件 环 境:操 作 系 统

Ubuntu22.04
 

LTS,Python3.10,torch
 

2.0.1(cu118)。
其次,在推理阶段,本文并未采用与原始Palette模型

一致的噪声表配置(从0.000
 

1~0.09的1
 

000
 

步线性噪声

表),而是使用与训练时一致的噪声表(从0.000
 

001到

0.01的线性噪声表)。实验中还分别设置了T =2
 

000,

1
 

500,1
 

000,500不同步数进行修复。对于Diff-2sIR+,设
置Tk =100,150,…,500进行实验。推理的batch

 

size为

8,测 试 实 验 环 境 如 下:1)硬 件 环 境:一 张 NVIDIA
 

RTX4080
 

GPU,其余与训练实验一致。2)软件环境:与训

练实验一致。
在指导模块和细化模块均使用Palette基础模型的情

况下,指导模块采用500
 

步的线性噪声表(从0.000
 

1~
0.09),细化模块的噪声表分别使用从100至500

 

步,中间

间隔为50
 

步的设置。当指导模块使用其他模型时,细化

模块的噪声表保持不变。在推理实验中,采用 MAT官方

代码库提供的两种分辨率为256×256的掩码(即小掩码和

大掩码)进行测试。

2 结  果

  本节将会探索模型中的一些参数对修复效果的影

响。在2.1节探索初步修复结果优劣对细化模块修复效

果的影响;2.2节主要探讨两种噪声表策略对修复效果的

影响。

2.1 指导模块对修复效果的影响

  在图3中,分别比较了两种指导模块的性能对细化模
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块修复效果的影响。实验基于CelebA-HQ数据集,两者

细化模块参数一致,且均使用小掩码进行测试,扩散模型

作为指导模块时设置Tg =500
 

步,MAT使用其论文中配

置,两者细化模块参数保持一致,使用小掩码进行测试。

FID分数如图3(a)和(b)所示。
当 MAT 作 为 指 导 模 块 时,初 步 修 复 的 FID 分 数

(图3(a)MAT曲线)优于扩散指导模块(图3(b)Diffusion
 

Model曲线)。尽管两者性能有所差距,Diff-2sIR的细化

模块依然在两种情况下展现了强大的再修复能力:对于

MAT,T =100时FID从3.00降至2.93(如图3(a)所

示);对于扩散指导模块,FID从3.85降至3.79(如图3(b)
所示)。这一现象表明,即使初步修复效果较差,Diff-2sIR
依然能够显著提升修复质量,展现出极强的鲁棒性和适应

性。此外,这也证明了Diff-2sIR不仅适配高质量初步修复

输入,还能从低质量输入中提取信息并优化结果,从而在

面对不同指导模块时具有更高的灵活性。在图3(a)中,

MAT-Diff-2sIR曲线随着T 的提升,以T =300为分界线

呈现总体向上的趋势,而图3(b)中则是呈现总体向下的趋

势。导致这一现象的主要原因在于T 的不同取值对细化

模块修复过程的影响。

图3 指导模块单独修复和使用Diff-2sIR效果对比

Fig.3 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

single
 

module
 

restoration
 

and
 

Diff-2sIR

  当T <300时,由于细化模块与扩散指导模块有着一

致的解空间,先验结果对采样过程影响较大。此时,指导

模块的修复质量较低,语义错误较多,导致细化模块即便

引入随机性纠正错误,其结果仍难以完全摆脱初步修复的

限制。而 MAT的修复语义错误较少,为细化模块提供了

更为准确的指导,因此表现优于扩散指导模块。
当T >300时,MAT的先验分布在细化模块的采样

过程中出现偏移,由于细化模块性能的局限性,这种偏移

导致结果质量下降。而扩散指导模块通过更多的采样步

数,能够缓解部分语义错误,逐步优化修复效果,从而表现

出更大的提升空间。
从结果来看,无论选择扩散模型还是 MAT作为指导

模块,Diff-2sIR均能进一步提升修复质量,尤其是在较高

质量初步修复结果的基础上仍能取得显著改善。这表明

Diff-2sIR具有良好的适应性,可适配不同质量的初步修复

输入。通过上述分析,验证了指导模块对修复效果的影

响,进一步证明了Diff-2sIR在不同指导模块输入下的优越

性能和灵活性。

2.2 中间步采样与起始位置采样的影响

  本实验中主要探讨了扩散模型两种采样策略对修复

效果的影响:从噪声表起始位置采样和从中间步采样。两

者均使用从0.000
 

001~0.01的噪声表,采样步数设置为

T =100~500,间隔为50
 

步。实验结果如图4所示。
从图4可以观察到,中间步采样在各个采样步数下的

图4 起始位置采样与中间步采样比较(T=1
 

500)
Fig.4 Comparison

 

of
 

sampling
 

from
 

the
 

start
 

and
 

from
 

the
 

middle(T=1
 

500)

FID分数普遍低于从起始位置采样。这表明,相比于将初

步修复图像再次加噪到接近完全破坏的状态,通过减少对

初步修复图像的加噪可以保留更多的图像细节,从而显著

提升修复效果。具体而言,中间采样策略由于直接从较低

噪声的起点开始,保留了较多的先验信息,模型基于这些

信息进行修复,避免了从高噪甚至纯噪的状态下重建图像

(如图5所示,图中FS与FM分别代表从起始位置开始采

样以及从中间步开始采样)。
此外,中间采样在不同采样步数下的性能更加稳定,

这一稳定性进一步表明减少过度加噪对修复任务的重

要性。
相比之下,从起始位置采样由于遵循完整噪声表进行

加噪,先验图像被破坏得较为严重,残留信息较少。模型需
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要花费更多的采样步数重建图像细节,这不仅对模型的能

力提出了更高的要求,也使得修复结果对于采样步数的依

赖性增强,导致修复效果波动较大(如图4后半段所示)。
综上,中间采样策略在图像修复任务中能够更加高效

地利用已有的图像信息,从而显著提升修复质量和稳定

性。进一步地,为了探讨噪声表细粒度对修复性能的影

响,在实验中设置了不同细粒度的噪声表(T=2
 

000,

1
 

500,1
 

000,500),实验结果如图6所示。

图5 不同噪声表策略采样对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

sampling
 

with
 

different
 

noise
 

schedule
 

strategies

图6 不同噪声表设置不同采样步对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

different
 

noise
 

table
 

settings
 

with
 

varying
 

intermediate
 

steps

  从图6中可以看出,随着细粒度的提高(即T 增大),
修复效果整体呈现出更加平稳的趋势。这种现象的主要

原因在于:细粒度更高的噪声表在相同采样步数下对图像

的破坏相对更小,能够保留更多的图像信息。
例如T =2

 

000和T =1
 

000的噪声表,后者第250
 

步β的取值与前者第500
 

步非常接近,在采样步数相同的

情况下,更高细粒度的噪声表在每一步的加噪强度更小

(如图7所示)。

图7 不同细粒度噪声表(Tk =200)对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

different
 

fine-grained
 

noise
 

schedules(Tk =200)

因而在采样过程中,相比于低细粒度噪声表来说,细
化模块拥有较多的先验信息。最后,结合由图4分析得出

的结论,这进一步表明减少加噪强度和保留更多细节信息

对于提升模型性能的重要性。
此外,从图6的细节可以观察到,在较低采样步数(例

如Tk =100,150)的情况下,细粒度更高的噪声表对修复

效果的提升比细粒度更低的噪声表平均较差。这说明,对
于高效修复任务,采用细粒度更低的噪声表能够显著提升

模型的性能。另一方面,当采样步数较多时(例如Tk =
500),不同细粒度噪声表的性能差距逐渐缩小。这主要因

为在较多的采样步数下,模型有足够的时间从噪声中逐步

恢复图像细节,噪声表的细粒度差异对最终修复效果的影

响被进一步弱化,而Tk =500的噪声表,随着Tk 的增大,
对于先验图像的破坏更大,在Tk =500时,先验图像几乎

被完全破坏,模型能够接收的有效参考信息最少,因此总

体效果相比于其他噪声表表现的更差。综上所述,本实验

表明:
首先,中间采样策略优势显著。通过减少过度加噪,

中间采样更有效保留初步修复细节,提高修复质量并增强

稳定性,显著减少采样步数对性能的依赖。
其次,噪声表细粒度影响修复效果。低细粒度噪声表

在低采样步数下表现更优,适用于时间受限场景;高细粒

度噪声表在高采样步数下效果更平稳,适合追求精度的

任务。
最后,噪声表策略与细粒度需根据任务需求选择。需

要一定修复效率的场景优先使用中间采样和低细粒度噪

声表;任务需要较高精度时,应结合高采样步数与高细粒

度噪声表以发挥模型性能。遗憾的是。尽管本文提出了

中间步采样策略,一定程度上提高了修复效率并保证了修

复质量,但是由于模型参数量以及扩散模型本身采样速度

的限制,Diff-2sIR+依然不能做到实时修复。
本文将Diff-2sIR+与CelebA-HQ数据集上的先进模

型进行了对比,如表1所示,最优结果由下划线标注,使用

Diff-2sIR+前后分数较高者被加粗标注。表中Diff-2sIR+

使用了T =1
 

000,
 

Tk =200的配置。
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表1 与其他先进修复模型的对比

Table
 

1 Comparison
 

with
 

other
 

advanced
 

inpainting
 

models

模型 Para.×106
CelebA-HQ

 

(256
 

×
 

256)

Small
 

Mask Large
 

Mask
FID↓ IS↑ P-IDS/%↑ U-IDS/%↑ FID↓ IS↑ P-IDS/%↑ U-IDS/%↑

MAT 62 3.00 3.70 20.25 31.32 5.20 3.52 11.96 22.84
+Diff-2sIR+ 62 2.92 3.71 17.91 30.20 5.15 3.55 8.45 21.58
LaMa 27 3.96 3.55 10.12 22.39 8.50 3.37 2.10 9.20

+Diff-2sIR+ 62 3.17 3.59 14.27 26.78 6.24 3.46 4.81 15.39
DDNM 113 3.60 3.59 10.89 23.91 7.67 3.45 3.01 10.57

+Diff-2sIR+ 62 3.07 3.63 16.20 29.69 5.84 3.49 7.22 17.89
DiffIRS2 26 3.74 3.61 9.42 23.24 8.06 3.39 2.61 9.61

+Diff-2sIR+ 62 3.02 3.64 14.53 27.13 5.86 3.50 5.21 16.37
EdgeConnect 22 5.13 3.45 6.05 15.85 12.10 3.21 0.94 2.92
+Diff-2sIR+ 62 3.87 3.59 11.66 24.17 8.33 3.42 3.44 11.01
M2S 68 3.79 3.66 12.50 24.64 7.25 3.50 4.04 13.03

+Diff-2sIR+ 62 3.21 3.65 16.40 29.62 5.77 3.57 8.05 19.55
WavePaint 13 4.14 3.53 7.35 16.56 8.89 3.20 1.34 3.91
+Diff-2sIR+ 62 3.17 3.59 14.27 26.78 6.42 3.43 4.94 14.62

3 结  论

  针对图像修复中的语义不一致问题,本文利用 Unet
本身以及扩散模型采样过程所具有的一些特性,提出了一

种新颖的解决方案:Diff-2sIR,Diff-2sIR在CelebA-HQ数

据集上得到了最佳的结果(FID=2.92),并且还可作为一

个再修复插件来使用,事实上,本文提出的这个二阶段修

复框架仍然有许多可以扩展的地方,比如集成先进的采样

算法,探索更强性能的细化模型的影响等,最终通过广泛

的实验及定性比较证明了Diff-2sIR相对于基线模型的优

越性。
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