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摘要：针对大面积破损图像在人脸、街景、建筑等修复工程中存在的纹理模糊、结构扭曲与边界伪影的问题，提出一种基

于结构先验与多尺度残差聚合（Structural Priors and Multi-scale Residual Aggregation， SPMRA-Net）的大面积破损图像

修复方法。首先，设计动态自适应多尺度（Dynamic Adaptive Multi-scale， DAM）模块，通过空洞卷积与残差结构增强模

型的上下文感知能力。其次，构建由 Transformer 路径与一致语义注意力路径组成的瓶颈模块，并通过交叉注意力机制

将 Transformer 路径输出的全局语义信息与自注意力路径输出的局部纹理信息融合，以抑制大面积缺损场景中的结构扭

曲。然后，为缓解传统跳跃连接因简单拼接导致的语义鸿沟问题，引入自适应多尺度聚合（Adaptive Multi-scale Aggre⁃
gation， AMSA）模块提升深层特征与浅层特征的交互能力，保证修复图像的边界连续性。最后，引入双判别器对修复后

的结果与原始图像进行一致性评估，以提升生成图像在视觉感知上的真实性。实验结果表明，该模型在 CelebA 数据集

上的 PSNR 提升 3. 06 dB，SSIM 提升 0. 087，LPIPS 降低 0. 078。在 Paris StreetView，Places2 数据集上的主观评价以及

客观评价指标均优于对比算法。本文方法在结构一致性与感知层面上均取得一定提升，验证了其在大面积破损图像修

复任务中的有效性。
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restoration network， termed SPMRA-Net， is proposed.  First， a Dynamic Adaptive Multi-scale 
（DAM） module is designed to enhance contextual modeling through dilated convolutions and a residual 
architecture.  Subsequently， a bottleneck module consisting of a Transformer branch and a consistent se⁃
mantic attention branch is constructed； global semantic information from the Transformer branch is 
fused with local texture information from the self-attention branch via a cross-attention mechanism， ef⁃
fectively suppressing structural distortion in severely corrupted regions.  Moreover， to mitigate the se⁃
mantic gap introduced by naive concatenation in conventional skip connections， an Adaptive Multi-scale 
Aggregation （AMSA） module is introduced to strengthen interactions between deep and shallow fea⁃
tures and to preserve boundary continuity in restored images.  Finally， a dual-discriminator framework is 
employed to assess consistency between restored results and original images， thereby improving the per⁃
ceptual realism of generated outputs.  Experiments demonstrate that， on the CelebA dataset， the pro⁃
posed method improves PSNR by 3. 06 dB and SSIM by 0. 087， while reducing LPIPS by 0. 078.  Sub⁃
jective evaluations on the Paris StreetView and Places2 datasets， together with the aforementioned ob⁃
jective metrics， consistently outperform comparative methods.  These results indicate notable gains in 
both structural consistency and perceptual quality， validating the effectiveness of the proposed approach 
for large-area damaged image restoration.
Key words： deep learning； image inpainting； generative adversarial network； multi-scale residuals； 

structural prior； Transformer

1 引  言

图 像 修 复 是 一 项 基 于 已 知 区 域 信 息 还 原 图

像中缺失或破损区域的视觉任务，该任务在数字

摄影修复、视频修复和医学影像处理等领域［1］有

重 要 应 用 价 值 。 传 统 修 复 方 法 主 要 分 为 基 于 扩

散［2-4］的方法和基于补丁［5-7］的方法。基于扩散的

方 法 通 过 将 边 界 信 息 逐 步 传 播 至 缺 失 区 域 内 部

修 复 图 像 ，但 此 类 方 法 缺 乏 全 局 上 下 文 理 解 ，在

处 理 大 面 积 缺 失 时 效 果 不 佳 。 基 于 补 丁 的 方 法

则 通 过 在 已 知 区 域 搜 索 最 相 似 的 图 块 填 充 未 知

区 域 ，但 依 赖 于 低 层 次 像 素 相 似 性 ，难 以 适 应 复

杂场景［8］。

随着深度学习技术的崛起，Ronneberger 等［9］

提 出 的 U-Net 以 及 Goodfellow 等［10］提 出 的 生 成

对 抗 网 络 对 受 损 图 像 的 低 频 和 高 频 特 征 信 息 进

行 联 合 建 模 ，改 善 传 统 方 法 在 纹 理、结 构 与 语 义

方 面 的 不 匹 配 问 题 。 基 于 此 类 端 到 端 的 学 习 框

架，研究人员探索不同网络结构在图像修复任务

中的作用机理。Chen 等［11］提出的 DNNAM 将多

尺度通道注意力机制与深度神经网络相结合，采

用 残 差 结 构 扩 展 U-Net 感 受 野 生 成 合 理 结 构 。

雷 帅 等［12］利 用 深 度 可 分 离 卷 积 提 取 特 征 以 缓 解

修 复 结 果 中 的 纹 理 模 糊 问 题 。 陈 清 江 等［13］通 过

构建多尺度交互调制模块，从低分辨率图像中提

取多尺度特征，以增强信息流的丰富性。但上述

方法在融合多尺度信息时往往采用静态、非自适

应策略，缺乏对局部图像内容的调整能力。但卷

积神经网络的感受野有限，难以充分捕获全局结

构 信 息 。 近 年 来 ，Transformer 架 构 凭 借 其 建 模

长 距 离 依 赖 的 能 力 广 泛 应 用 于 图 像 修 复 任 务 。

Chen 等［14］提出的 SWMH Transformer 将 CNN 与

Transformer 相 结 合 ，利 用 Transformer 捕 捉 图 像

像素间的长距离依赖关系，提升修复结果的结构

一 致 性 。 Huang 等［15］提 出 稀 疏 注 意 力（Spa-for⁃
mer），实现大感受野下的长距离建模，以处理复

杂 场 景 和 大 面 积 破 损 图 像 。 Liu 等［16］通 过 整 合

CNN 的局部建模能力与 Transformer 的长距离依

赖建模能力，从而实现局部特征与全局语义的协

同 建 模 。 但 Transformer 与 CNN 的 融 合 方 式 仍

停留在浅层特征层面，难以实现全局语义与局部

纹 理 间 的 信 息 交 互 。 基 于 此 ，本 文 将 CNN 与

Transformer 相结合以共同处理全局结构与局部

纹理，改善大面积破损图像下结构扭曲以及图像

伪影问题。此外，传统跳跃连接虽能将编码器浅

层 特 征 传 递 至 解 码 器 ，以 保 留 边 缘、纹 理 等 高 频
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细 节 。 但 此 类 特 征 与 解 码 器 的 深 层 特 征 在 语 义

层面存在差异，二者简单拼接易导致边界伪影与

高 频 细 节 的 丢 失 。 为 此 ，Wang 等［17］针 对 U-Net
中的语义鸿沟引入可学习的注意力模块，以实现

更 精 细 的 跳 跃 连 接 融 合 。 Ates G C 等［18］提 出 双

重交叉注意力模块（Dual Cross-Attention，DCA）

增强跳跃连接，以捕捉多尺度上下文信息。Sun
等［19］通 过 在 跳 跃 连 接 层 中 引 入 DA-Block，增 强

模 型 的 特 征 提 取 能 力 并 优 化 编 码 器 -解 码 器 效

率。然而，现有方法在实现基于局部内容特征的

精细化自适应融合方面仍存在不足。因此，本文

通 过 使 用 动 态 加 权 的 多 尺 度 空 洞 卷 积 减 小 浅 层

与深层特征间的语义差距，显著改善修复结果的

边界连续性与结构完整性。

根据上述分析，本文提出一种结构先验与多

尺 度 残 差 聚 合 的 大 面 积 破 损 图 像 修 复 方 法 。 首

先，设计 DAM 模块，通过深度可分离卷积与残差

结构增强上下文感知能力，从而有效改善纹理模

糊问题。其次，提出结构感知双路径瓶颈（Struc⁃
ture-Aware Dual-Path Bottleneck， SADP-Bottle⁃
neck）模 块 ，该 瓶 颈 层 通 过 交 叉 注 意 力 机 制 ，将

Transformer 路径捕捉的全局语义与一致语义注

意力路径提供的稀疏局部纹理先验进行融合，缓

解 大 面 积 缺 损 造 成 的 结 构 不 一 致 与 细 节 失 真 问

题。最后，提出 AMSA 模块，将编码器浅层特征

与解码器深层特征进行交互，利用多尺度感知机

制确保生成边界连续、结构完整的修复图像。

2 SPMRA-Net 算法

2. 1　整体架构

本文模型的整体框架如图 1 所示，由生成器

和 双 判 别 器 系 统 构 成 。 其 中 ，生 成 器 由 编 码 器、

瓶颈模块及解码器构成，并通过跳跃连接实现特

征 的 信 息 交 互 与 细 节 保 留 。 判 别 器 由 补 丁 判 别

器（Patch discriminator［20］）和特征判别器（Feature 
discriminator［21］）组成双判别器系统，对输出图像

进行对抗性监督，从而确保生成结果具有视觉感

知层面的真实性与语义理解层面的一致性。

2. 1. 1　生成器

生 成 器 采 用 编 码 器 -解 码 器 架 构 ，对 输 入 图

像 Iin 进 行 特 征 压 缩 、深 度 推 理 与 重 建［22］，映 射 为

高 维 初 始 特 征 表 示 。 大 核 卷 积 能 够 提 供 更 大 的

感受野，使模型在早期阶段即可感知更广泛的空

间 上 下 文 信 息 ，从 而 有 效 缓 解 修 复 边 界 处 的 伪

影。随后，初始特征依次通过 4 个 DAM 模块，利

用 不 同 空 洞 率 的 深 度 可 分 离 卷 积 与 残 差 聚 合 机

制 ，增 强 上 下 文 感 知 能 力 ，实 现 局 部 纹 理 与 全 局

图 1　基于结构先验与多尺度残差聚合网络的整体框架  
Fig. 1　Overall framework of structural priors and multi-scale residual aggregation net
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结构的多尺度建模。同时，编码器通过跳跃连接

将浅层的高频细节特征传递至解码器，从而改善

纹理模糊问题。在瓶颈层设计 Transformer 路径

与一致语义注意力路径的双路径并行机制，有效

建模长距离依赖关系，输出全局语义信息与局部

纹理信息，进一步改善大面积缺失场景下的结构

扭曲与全局不一致问题。在解码阶段，解码器将

瓶 颈 层 输 出 的 特 征 信 息 进 行 逐 层 上 采 样 恢 复 图

像 分 辨 率 。 为 解 决 传 统 简 单 拼 接 导 致 的 语 义 鸿

沟问题，解码器首先通过 1×1 卷积进行通道对齐

并 结 合 区 域 亲 和 度 学 习（Region Affinity Learn⁃
ing， RAL）模 块 进 行 初 步 内 容 填 充 。 随 后 ，利 用

AMSA 模块动态融合来自解码器的深层上采样

特征信息与编码器的浅层跳跃连接特征信息，显

著 提 升 修 复 图 像 的 边 界 连 续 性 与 结 构 合 理 性 。

最 终 ，经 后 处 理 生 成 纹 理 清 晰、结 构 合 理 的 修 复

结果 Iout。

2. 1. 2　判别器

Iout 在训练过程中受到双判别器系统的约束。

其 中 ，Patch discriminator 作 用 于 图 像 空 间 ，通 过

对局部图像块进行判别，来监督生成内容局部纹

理的真实性 ；Feature discriminator 基于预训练的

深 度 特 征 空 间 ，通 过 判 别 特 征 分 布 ，弥 补 Patch 
discriminator 因感受野受限而导致的全局结构一

致性不足，从语义层面对生成图像的结构合理性

与 全 局 一 致 性 进 行 评 估 。 两 者 共 同 驱 动 生 成 器

在视觉感知与语义理解层面实现协同优化，从而

生 成 具 有 结 构 完 整 性 与 细 节 保 真 度 的 高 质 量 修

复结果。

2. 2　编码器

2. 2. 1　动态自适应多尺度模块

传 统 基 于 标 准 卷 积 的 残 差 块 存 在 感 受 野 受

限与特征融合方式较为静态两大局限性，导致修

复结果出现纹理模糊与上下文不协调等问题，多

尺 度 模 块 通 过 在 不 同 感 受 野 下 并 行 提 取 与 自 适

应 融 合 特 征 ，有 效 增 强 模 型 的 上 下 文 建 模 能

力［23-24］。AOT-GAN［25］模块的多尺度上下文分支

与门控融合机制，能够一定程度上处理结构缺失

区域的长距离依赖问题。然而，其上下文建模过

程受限于卷积的固有感受野，缺乏对结构信息的

建模。基于此，本文提出 DAM 模块，增强上下文

感知能力，实现全局一致性与局部细节表达。如

图 2 所示，该模块由两条并行路径构成：用于建模

复杂上下文特征的特征变换路径（Feature Trans⁃
formation Path， FTP）和用于保持原始结构与细

节 信 息 的 信 息 保 留 路 径（Information Preserva⁃
tion Path， IPP）。整体设计上采用了多级残差结

构，以维持特征在深层传递过程中的稳定性。包

括 3 类：主干输入残差，多尺度空洞卷积内部残差

和门控路径加权残差。

在 FTP 中，输入特征 X 经部分归一化和 Re⁃
LU 激 活 后 得 到 Xact，Xact 在 Layer1 中 并 行 进 入 N

个 具 有 不 同 空 洞 率 的 深 度 可 分 离 卷 积 分 支 中 。

本 文 采 用 的 空 洞 卷 积 模 块 由 一 组 具 有 递 增 膨 胀

率（Dilation rate=1，2，4，8）的 并 行 卷 积 分 支 构

成，给模型注入不同尺度的结构先验。在不显著

增加参数量的情况下，通过扩大感受野捕获不同

尺 度 下 的 上 下 文 语 义 信 息 。 随 着 网 络 层 级 的 加

深，模块逐步减少并行分支数量（N=4~1），从而

使 模 型 在 不 同 尺 度 下 能 够 聚 焦 于 不 同 范 围 的 上

下文建模需求。每个空洞卷积分支均采用 ReLU
激活并与前一层输出以残差形式相连接，从而缓

解深层堆叠带来的梯度衰减问题，并保持特征表

达 的 稳 定 性 。 分 支 内 部 依 次 包 括 反 射 填 充（Re⁃
flectionPad2d，Pad）、3×3 深度卷积（DW-Conv）、

1×1 逐 点 卷 积（PW-Conv）及 ReLU 激 活 函 数 。

融 合 后 的 特 征 首 先 输 入 至 通 道 注 意 力 模 块

（Channel Attention）［26］中 ，生 成 相 应 的 动 态 权 重

Wi，随后，各分支的特征输出按照其权重进行加

权融合，从而获得最终的多尺度特征表示 F（X），

如式（1）所示：

F ( X )= ∑
i = 1

N

wi ⋅ Branch i ( X act )， （1）

其 中 ：N 是 并 行 分 支 总 数 ，w i 是 第 i 个 分 支 的 权

重，Branch i（·）是第 i 个多尺度处理分支的函数。

该 机 制 使 模 型 能 够 根 据 图 像 内 容 自 适 应 分 配 各

尺度特征权重，从而实现多尺度特征的有效融合

并增强上下文感知，进而缓解纹理模糊问题。

与 此 同 时 ，Xact 进 入 图 2 第 二 层 门 控 路 径

（Gating path）中，经过深度可分离卷积、层归一化

（Layer Normalization，Norm）与 Sigmoid 激 活 函

数，生成自适应门控掩码 M。该掩码自适应调节

变换特征 F（X）与原始特征 Xact 的融合比例，从而

在特征更新与信息保留之间实现动态平衡，获得
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融合特征 Y，如式（2）所示：

Y = M⊙F ( X )+( 1 - M ) ⊙X act . （2）

Y 通过 3×3 卷积层进行进一步特征提取，得

到主路径输出 Y'。
在 IPP 中，为有效缓解梯度消失并维持结构

完整性与边缘信息的传递，原始输入特征 X 通过

1×1 卷 积 进 行 投 影 ，得 到 与 FPT 输 出 维 度 完 全

匹配的表示 X'。
最 终 ，X'与 Y'通 过 逐 元 素 相 加 实 现 残 差 融

合，得到模块的最终输出 Xout。

2. 2. 2　结构感知双路径瓶颈模块

在大面积不规则破损图像修复任务中，网络

瓶 颈 层 往 往 面 临 全 局 结 构 建 模 与 局 部 纹 理 生 成

之间的矛盾［27］。然而，传统瓶颈结构难以同时兼

顾这两类特征的差异，易导致修复结果出现结构

扭 曲 、纹 理 模 糊 及 边 界 不 连 续 等 问 题 。 李 雄 心

等［28］提出混合特征提取块 HFEB，将 ResNet 残差

块和 Transformer 与双重注意力结合的并行特征

提取模块 PFEM 串联起来 ，提取图像局部特征 ，

同时捕捉全局上下文信息，有助于更全面地理解

图 像 内 容 。 受 此 启 发 ，本 文 提 出 SADP-Bottle⁃
neck 模块。如图 3 所示，该模块采用双路径并行

机 制 ：Transformer 路 径 通 过 建 模 长 距 离 依 赖 关

系 ，增 强 模 型 对 整 体 结 构 的 感 知 能 力 ，以 确 保 修

复区域的结构一致性；一致语义注意力路径从已

知 区 域 中 获 取 纹 理 细 节 ，以 强 化 局 部 纹 理 的 表

达 。 两 条 路 径 通 过 交 叉 注 意 力 融 合 进 行 信 息 交

互 ，实 现 全 局 结 构 与 局 部 纹 理 的 协 同 建 模 。 首

先 ，输 入 特 征 图 Fenc 被 展 平 并 转 置 形 成 特 征 序 列

Xseq，并 依 次 输 入 由 两 个 Transformer Block 组 成

的 全 局 语 义 路 径 。 在 每 个 Transformer Block 内

部，Xseq 经 RMS Norm 归一化后，通过独立的线性

映射层Q'，K'和V'分别生成查询（Q1）、键（K1）和

值（V1）三 个 张 量 。 为 保 留 空 间 位 置 信 息 ，Q1，K1

与 V1 经 rearrange 函 数 重 塑 后 ，引 入 二 维 旋 转 位

置编码（2D-RoPE）进行变换。随后，经过位置编

图 2　动态自适应多尺度模块

Fig. 2　Dynamic adaptive multi-scale block
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码的 q，k 与重塑后的 v 一起通过缩放点积注意力

（Scaled Dot-Product Attention， SDPA）完成全局

信 息 聚 合 ，从 而 克 服 传 统 卷 积 的 局 部 感 受 野 限

制。聚合结果与输入序列 Xseq 通过残差连接形成

中间特征 h，为后续的语义交互与特征融合提供

全局依赖支撑，如式（3）所示：

h = X seq + A ( RMSNorm ( X seq ) )， （3）

其 中 ，A (⋅) 表 示 注 意 力 函 数 ，计 算 公 式 如 式（4）

所示：

A ( X ' )= P ( SDPA (Q r，K r，V ) )， （4）

其中：Qr，Kr 是 2D-RoPE 变换后的结果，P (⋅) 是映

射函数。

最 后 ，经 过 RMSNorm 归 一 化 与 前 馈 网 络

（Feed-Forward Network， FFN）变 换 后 ，特 征 h
在 Transformer2 中 重 复 执 行 与 Transformer1 相

同 的 处 理 流 程 ，输 出 特 征 Xr，以 进 一 步 编 码 长 距

离 依 赖 关 系 的 语 义 信 息 。 经 过 归 一 化 后 得 到 的

查询矩阵Q可有效捕获全局语义依赖，从而增强

模型的全局上下文建模能力。与此同时，在一致

语义注意力路径中，Fenc 先进入 CSA［29］（Coherent 
Semantic Attention）模 块 ，该 模 块 通 过 引 入 图 像

有效区域的纹理和语义先验，实现对破损区域的

合理填充，缓解纹理模糊的问题。接着经 RMS⁃
Norm 归一化后形成键（K）和值（V）。最终，两条

路 径 分 别 得 到 的 Q 与 K，V 在 交 叉 注 意 力 融 合

（CrossAttention）模 块 融 合 。 融 合 后 的 特 征 通 过

带 有 可 学 习 缩 放 因 子 γ 的 残 差 连 接 ，与 Trans⁃
former 路径的输出 Xr 相结合，得到最终的瓶颈层

输出 Fout。

2. 2. 3　自适应多尺度聚合模块

AMSA 模块的整体架构如图 4 所示，其接收

输入特征图 P ∈ RB × C × W，在 Path A 中，输入特征

P 首 先 经 由 3×3 卷 积 层 提 取 局 部 信 息 ，并 通 过

ReLU 函 数 激 活 ，随 后 经 过 1×1 卷 积 保 持 通 道

数 。 通 过 Softmax 函 数 在 尺 度 维 度 上 进 行 归 一

化，生成空间位置自适应权重图w i ∈ RB × K × H × W。

与此同时，输入特征 P 被送入 Path B，该路径由 k
个带有不同空洞率 r1~rk 的 3×3 空洞卷积与 Re⁃
LU 激活函数组成 ，以捕获不同感受野的上下文

信 息 ，从 而 生 成 一 组 多 尺 度 特 征 图 F1~Fk，如 式

（5）所示：

Fi = Re LU (Conv r = ri
3 × 3 ( x ))，i = 1，…，k，（5）

其中，Fi ∈ RB × C × H × W 表示空洞率为 ri 的卷积分支

输出。

最终，权重图 WeightMap 的第 i 个通道W i 与

对应的特征图 Fi 进行逐元素相乘，利用自适应权

重 对 不 同 尺 度 的 特 征 进 行 调 整 。 加 权 特 征 图 最

终 进 行 逐 元 素 求 和 ，生 成 输 出 特 征 图 Pout，如 式

图 3　结构感知双路径瓶颈模块

Fig. 3　Structure-aware dual-path bottleneck block
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（6）所示：

P out = ∑
i = 1

K

W i ⊙F i， （6）

其中：⊙表示逐元素相乘。

2. 2. 4　判别器

本 文 采 用 Patch discriminator 与 Feature dis⁃
criminator 双判别器系统，以实现对修复图像从像

素 级 到 语 义 级 的 多 维 度 监 督 。 两 类 判 别 器 均 与

生成器采用对抗训练框架，Patch discriminator 作

用 于 图 像 空 间 ，通 过 对 局 部 图 像 块 的 判 别 ，监 督

生成内容的局部纹理真实性；Feature discrimina⁃
tor 则对深层特征进行语义级判别。通过对特征

分 布 的 约 束 提 升 生 成 结 果 的 结 构 一 致 性 。 为 在

训 练 过 程 中 兼 顾 局 部 细 节 与 高 层 语 义 特 征 的 对

齐 ，将图像域对抗损失的权重设置为 λpatch=1. 0，

特 征 域 对 抗 损 失 的 权 重 设 置 为 λfeat=0. 5。 该 配

置 经 实 验 验 证 能 够 在 保 证 局 部 纹 理 真 实 性 的 同

时 ，有 效 引 导 高 层 特 征 对 齐 ，从 而 实 现 生 成 结 果

在局部细节与全局结构上的均衡优化。

2. 3　损失函数

为确保修复结果在纹理细节、结构一致性及

整体视觉质量方面的优化，在训练过程中联合多

种 损 失 函 数 ，具 体 包 括 重 建 损 失、一 致 性 损 失 以

及 对 抗 损 失［29］。 最 终 的 目 标 函 数 定 义 如 式（7）

所示：

L= λ rL re + λ cL c + λdL adv， （7）

其 中 ：L re，L c，L adv 分 别 表 示 重 建 损 失 、一 致 性 损

失、对抗损失，λ r，λ c，λd 分别为 3 类损失的权衡系

数，λ r=1，λ c=0. 01，λd=0. 002。

2. 3. 1　重建损失

为 约 束 修 复 图 像 与 真 实 图 像 之 间 的 像 素 级

差异，采用 L1 范数作为重建损失，如式（8）所示：

L re = ‖Iout - Igt‖ 1， （8）

其中：Iout 表示修复结果，Igt 表示真实图像，该损失

有助于恢复整体结构与基础纹理信息。

2. 3. 2　一致性损失

传 统 的 感 知 损 失 虽 能 提 升 语 义 层 次 的 感 知

能 力 ，但 无 法 直 接 约 束 CSA 层 及 其 对 应 解 码 层

的 特 征 一 致 性 ，可 能 导 致 训 练 过 程 不 稳 定 。 为

此，引入一致性损失，通过对齐 CSA 模块与解码

器 对 应 层 的 特 征 表 征 ，实 现 特 征 层 级 的 有 效

约束。

具体而言，利用 ImageNet 预训练的 VGG-16
提取第 4-3 层的高层特征作为监督信号 ，对于缺

损区域 M，一致性损失定义如式（9）所示：

L c = ∑
y ∈ M

(‖CSA ( I in )y - Φ n ( Igt )y‖ 2
2 +

‖CSA d ( I in )y - Φ n ( Igt )y‖ 2
2 )， （9）

其中：Iin 表示带掩码的输入图像，Φ n (⋅) 表示 VGG-

图 4　自适应多尺度聚合模块

Fig. 4　Adaptive multi-scale aggregation block
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16 第 n 层 的 激 活 特 征 ，CSA（·）与 CSAd（·）分 别

表示 CSA 模块与解码器的特征输出。该损失在

保证语义一致性的同时，有效减少结构扭曲与细

节缺失问题。

2. 3. 3　对抗损失

为 提 升 修 复 图 像 在 真 实 感 与 细 节 还 原 方 面

的 表 现 ，引 入 双 判 别 器 机 制 。 首 先 ，Feature dis⁃
criminator 基于 VGG-16 pool 3 层特征图，通过下

采样获取 Markovian patches［30］的统计特征，并在

特征空间计算对抗损失，从而有效增强全局一致

性与语义合理性。其次，Patch discriminator 直接

在像素空间对比修复结果 Iout 与真实图像 Igt，以确

保局部纹理的精细度与真实性。

对抗损失采用相对平均最小二乘损失，分别

定 义 生 成 器 与 判 别 器 的 目 标 函 数 。 如 式（10）和

式（11）所示：

LG = -E Igt [ D ( Igt，I r )2 ]-
E I r [ ( 1 - D ( I r，Igt ) )2 ]， （10）

LD = -E Igt [ ( 1 - D ( Igt，I r ) )2 ]-
E I r [ D ( I r，Igt )2 ]， （11）

其中：D（·）表示判别器，E Igt，E I r 分别表示对真实

样本与生成样本的期望。

3 实验结果与分析

3. 1　实验设置

实 验 环 境 在 Window11 系 统 ，python3. 11 和

pytorch2. 1. 2 环 境 下 进 行 ，硬 件 环 境 为 Intel® 
CoreTMi5-12600KF 中 央 处 理 器 ，16G 的 随 机 访 问

存 储 器 ，采 用 NVIDIA GeForce RTX 4060Ti 图

形 处 理 器 ，所 有 的 对 比 实 验 均 在 相 同 环 境 下 进

行。在模型训练阶段，采用 Adam 优化器对网络

参 数 进 行 优 化 ，批 次 大 小 为 2，训 练 周 期 为 200
轮，前 100 轮保持学习率不变，后 100 轮学习率线

性 衰 减 至 趋 于 0。 评 价 指 标 采 用 峰 值 信 噪 比

（PSNR［31］）、结构相似性（SSIM［32］）和学习感知图

像块相似度（LPIPS［33］）3 种客观评价指标对修复

结 果 进 行 分 析 。 为 全 面 评 估 所 提 出 方 法 在 不 同

应 用 场 景 中 的 泛 化 能 力 与 修 复 效 果 ，采 用 Cele⁃
bA、Places2 及 Paris StreetView 3 个 公 开 数 据 集

验证模型性能。从每个数据集中选取 8 000 张图

片作为训练集，1 000 张图片作为测试集，输入图

片 大 小 为 256×256。 本 模 型 总 参 数 量 约 58. 5 
M，在训练阶段峰值显存约 13. 6 GB，推理速度为

0. 01 s/张。该模型计算效率可控、对多类破损图

像具有良好泛化性，能够在实际场景中保持稳定

可靠的修复性能。此外，为更真实地模拟自然图

像中常见的不规则遮挡场景，统一采用标准的不

规则掩码集合进行训练与测试。

为增强主观评价的完整性与说服力，展示前

期工作中修复效果欠佳的典型案例，涵盖人脸、街

景、建筑及敦煌壁画 4 种场景。如图 5 所示，人脸

的眉毛和眼睛修复的结构边界不清晰；街景图像

中窗口区域与树叶部分出现模糊现象；在建筑场

景中，屋顶及窗户区域的修复结果不完整；在敦煌

壁画的修复示例中，人脸部位未能成功修复。通

过对比分析模型在复杂纹理、弱结构边界、大面积

破损条件下的表现，为论文改进方向提供依据。

3. 2　对比实验

将 本 文 方 法 与 SWMH Transformer，AOT-

GAN，ARPG［34］，DNNAM 这 4 种方法在 CelebA，

Paris StreetView 和 Places2 3 个 数 据 集 上 进 行 全

面 的 定 性 和 定 量 对 比 ，实 验 结 果 表 明 ，本 文 算 法

在 不 同 数 据 集 上 均 有 明 显 的 性 能 提 升 ，在

PSNR，SSIM，LPIPS 评价指标上，本文算法表现

出明显优势。这 3 项指标的提升表明，模型在缓

解局部伪影与纹理模糊的同时，在整体结构一致

性 与 视 觉 自 然 度 上 也 得 到 改 善 。 由 于 PSNR，

SSIM 偏向低层结构保真，而 LPIPS 关注高层感

知质量，它们之间的互补关系进一步验证方法在

多层次质量维度上的有效性，从而增强实验结果

的解释性与可信度。

图 5　典型案例对比

Fig. 5　Comparison of typical cases
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SWMH 采 用 条 带 式 窗 口 自 注 意 力 机 制 ，但

条带划分会限制局部区域的特征表达能力，使模

型难以充分捕获细节信息；AOT-GAN 依赖多尺

度上下文聚合来推断缺失区域的整体语义，但其

特征建模更侧重结构一致性；ARPG 采用随机顺

序的自回归生成机制，过度依赖全局上下文而缺

乏对局部空间连续性的约束；DNNAM 的全局注

意 力 在 大 面 积 缺 失 区 域 中 过 度 依 赖 语 义 推 断 而

缺 乏 对 局 部 高 频 纹 理 的 建 模 。 本 文 模 型 通 过 对

全局结构一致性与局部高频纹理的协同建模，从

而 在 复 杂 纹 理 修 复 与 边 缘 连 续 性 方 面 表 现 出 更

优的修复质量，在整体结构保持与细节上均取得

了更为突出的修复效果。

图 6 为 在 CelebA 数 据 集 中 各 个 模 型 的 修 复

对 比 图 ，掩 码 几 乎 覆 盖 人 脸 五 官 。 SWMH 算 法

在 处 理 简 单 纹 理 特 征 时 效 果 较 好 ，但 在 处 理 复

杂纹理时存在模糊问题，如图 6 第二列瞳孔部位

存 在 模 糊 现 象 ；AOT-GAN 算 法 虽 能 生 成 合 理

的 逻 辑 结 构 ，但 对 于 边 缘 区 域 的 修 复 不 够 清 晰 ，

如 图 6 第 三 列 牙 齿 和 眉 毛 部 分 出 现 结 构 不 清 晰

和 断 裂 ；ARPG 算 法 对 全 局 上 下 文 的 依 赖 性 较

强 ，对 于 复 杂 纹 理 的 修 复 效 果 欠 佳 ，如 图 6 第 四

列 牙 齿 在 视 觉 上 较 为 突 兀 ；DNNAM 算 法 虽 然

能 够 保 持 整 体 结 构 的 合 理 性 ，但 在 局 部 高 频 纹

理恢复上不够精细，如图 6 第五列出现上嘴唇不

自 然 且 眼 睛 模 糊 ，影 响 整 体 真 实 感 。 相 较 于 前

面提到的 4 种对比算法，本文算法在修复过程中

更 注 重 局 部 和 全 局 信 息 的 融 合 ，具 有 更 好 的 修

复 效 果 ，在 整 体 结 构 和 局 部 细 节 上 均 展 现 出 较

好的修复结果。

表 1 为 本 文 算 法 与 其 他 4 种 算 法 在 CelebA
数 据 集 上 的 定 量 对 比 结 果 。 其 中 最 优 结 果 使 用

粗 体 表 示 ，↑表 示 数 值 越 大 效 果 越 好 ，↓表 示 数

值越小效果越好。

图 7 为 在 Paris StreetView 数 据 集 中 各 个 模

型的修复对比图。SWMH 算法能将整体结构修

复出来，但特征提取能力差，造成修复结果模糊。

AOT-GAN 算法对结构边缘特征提取能力较差，

修 复 结 果 会 出 现 伪 影 ，如 图 7 第 三 列 窗 口 。AR⁃
PG 算 法 对 局 部 语 义 理 解 不 到 位 ，面 对 复 杂 结 构

时 会 与 真 实 图 像 出 现 差 异 。 DNNAM 算 法 面 对

复杂背景修复结果出现混乱，如图 7 第五列楼梯

图 6　CelebA 数据集修复对比

Fig. 6　Repair comparison on CelebA dataset

表 1　CelebA数据集定量分析

Tab. 1　Quantitative analysis of CelebA dataset

修复算法

SWMH
AOT-GAN

ARPG
DNNAM

Ours

PSNR/dB（↑）

22. 95
23. 57
24. 23
24. 65
25. 82

SSIM（↑）

0. 852
0. 861
0. 843
0. 857
0. 885

LPIPS（↓）

0. 097
0. 104
0. 098
0. 087
0. 079
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与窗口。相比之下，本文算法在结构、纹理、语义

和边界处理上都能达到更好的效果。表 2 为本文

算 法 与 其 他 4 种 算 法 在 Paris StreetView 数 据 集

上的定量对比结果。

图 8 为 在 Places2 数 据 集 中 各 个 算 法 的 修 复

对 比 图 。 SWMH 算 法 在 修 复 大 面 积 缺 失 区 域

时，对纹理结构的修复效果较差，如图 8 第二列窗

口和屋顶部分。AOT-GAN 算法、ARPG 算法对

局部上下文不敏感，对细节处的几何结构修复能

图 7　Paris StreetView 数据集修复对比

Fig. 7　Repair comparison on Paris StreetView dataset

表 2　Paris StreetView 数据集定量分析

Tab. 2　Quantitative analysis of Paris StreetView dataset

修复算法

SWMH

AOT-GAN

ARPG

DNNAM

Ours

PSNR/dB（↑）

22. 13

21. 56

22. 89

23. 31

24. 97

SSIM（↑）

0. 781

0. 795

0. 772

0. 788

0. 821

LPIPS（↓）

0. 163

0. 198

0. 135

0. 129

0. 114

图 8　Places2 数据集修复对比

Fig. 8　Repair comparison on Places2 dataset
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力 较 差 。 本 文 算 法 的 修 复 效 果 显 然 优 于 其 他 算

法 。 表 3 为 本 文 算 法 与 其 他 4 种 算 法 在 Places2
数据集上的定量对比结果。

为 进 一 步 评 估 模 型 在 真 实 应 用 场 景 中 的 表

现 ，引 入 敦 煌 壁 画 的 实 际 破 损 图 像 开 展 补 充 实

验，从艺术遗产保护的视角验证模型在真实场景

下的泛化能力与稳健性。实验结果表明：SWMH
算法的修复结果不完整、AOT-GAN 算法对缺失

区域修复后出现局部特征模糊，如图 9 第二列、第

三列；ARPG 与 DNNAM 算法在修复区域出现色

彩 不 均 、结 构 扭 曲 问 题 ，如 图 9 第 四 列 、第 五 列 。

相比之下，本文算法在大面积剥落区域中能够修

复壁画的纹理细节，并在结构一致性方面呈现出

更高稳定性。表 4 为本文算法与其他 4 种算法在

真实破损壁画上的定量对比结果。

3. 3　消融实验

为 系 统 性 验 证 本 文 提 出 的 关 键 模 块 DAM，

SADP-Bottleneck 以 及 AMSA 在 整 体 修 复 性 能

中 的 有 效 性 ，采 取 并 展 示 最 为 典 型 的 CelebA 数

据 集 上 的 结 果 。 通 过 逐 步 引 入 各 个 模 块 的 核 心

组 成 部 分 ，以 验 证 各 组 成 部 分 对 整 体 修 复 性 能

的 贡 献 。 如 表 5 所 示 ，基 线 网 络 采 用 编 码 器 -解

码 器 框 架 ，并 在 编 码 器 与 解 码 器 之 间 设 置 跳 跃

连 接 ，以 实 现 高 低 层 特 征 的 融 合 ，共 包 含 8 个 残

差块。

表 4　真实破损壁画修复实验的定量分析

Tab. 4　Quantitative analysis of authentic damaged mural 
restoration experiments

修复算法

SWMH

AOT-GAN

ARPG

DNNAM

Ours

PSNR/dB（↑）

21. 86

22. 79

23. 14

23. 69

24. 17

SSIM（↑）

0. 658

0. 713

0. 737

0. 762

0. 804

LPIPS（↓）

0. 183

0. 166

0. 152

0. 146

0. 139

表 3　Places2数据集定量分析

Tab. 3　Quantitative analysis of Places2 dataset

修复算法

SWMH
AOT-GAN

ARPG
DNNAM

Ours

PSNR/dB（↑）

22. 05
21. 33
21. 81
22. 69
23. 85

SSIM（↑）

0. 763
0. 772
0. 755
0. 768
0. 794

LPIPS（↓）

0. 197
0. 161
0. 145
0. 153
0. 137

图 9　真实破损壁画修复结果对比

Fig. 9　Comparison of restoration results for authentic damaged murals
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3. 3. 1　动态自适应多尺度模块

基 线 模 型 在 缺 失 区 域 的 修 复 结 果 中 因 其 有

限的感受野与静态特征融合方式，常表现出纹理

模 糊 和 上 下 文 不 协 调 问 题 ，导 致 修 复 结 果 不 理

想。基于此，本研究在基线模型上逐步引入多尺

度 建 模 与 动 态 融 合 ，M1 通 过 引 入 多 尺 度 空 洞 卷

积分支扩展有效感受野，使模型能够在不同尺度

下 并 行 建 模 上 下 文 信 息 ，因 此 在 PSNR 与 SSIM
上较基线模型有一定提升。然而，由于多尺度特

征采用静态融合方式，各分支贡献无法根据内容

自 适 应 调 节 ，且 并 行 分 支 带 来 一 定 参 数 冗 余 ，其

纹理细节表达仍受限制。在此基础上 ，M2 引入

通道注意力对多尺度分支进行加权，并采用深度

可分离卷积降低计算冗余。结果显示 ，M2 在参

数 量 降 低 约 28% 的 情 况 下 ，性 能 与 M1 基 本 持

平。在 M2 基础上，通过对各路径进行动态融合，

构成完整的 DAM 模块。如表 6 所示，M3 在各项

指标上均取得最优结果，显著提升了修复质量与

模型稳定性。

本文 DAM 模块采用递增空洞率（d=1，2，4，

8）的深度可分离卷积分支扩展有效感受野，使各

分 支 分 别 聚 焦 于 局 部 细 粒 度 纹 理（d=1）、中 尺

度 结 构 关 系（d=2，4）及 全 局 轮 廓 与 语 义 依 赖

（d=8）。 该 局 部 到 全 局 的 分 层 感 受 野 布 局 可 稳

定 覆 盖 大 尺 度 破 损 场 景 中 的 不 同 范 围 上 下 文 ，

从 而 抑 制 纹 理 模 糊 并 提 升 结 构 连 贯 性 ；反 之 ，仅

采 用 低 膨 胀 率 会 削 弱 长 距 离 结 构 恢 复 ，而 仅 采

用 高 膨 胀 率 则 易 丢 失 局 部 细 节 ，递 增 空 洞 率 的

组 合 实 现 了 局 部 细 节 与 全 局 语 义 的 多 尺 度 特 征

建模平衡。

表 5　基线模型

Tab. 5　Baseline model

序号

①

②

③

④

⑤

⑥

⑦

⑧

⑨

⑩

⑪

⑫

⑬

⑭

⑮

⑯

基线模型结构

3×3 Conv

4×4 Dilated Conv+3×3 Conv

4×4 Dilated Conv+3×3 Conv

4×4 Dilated Conv+3×3 Conv+CSA

4×4 Dilated Conv+3×3 Conv

4×4 Dilated Conv+3×3 Conv

4×4 Dilated Conv+3×3 Conv

4×4 Dilated Conv+3×3 Conv

4×4 Conv+3×3 Conv+3×3 Conv

4×4 Conv+3×3 Conv+3×3 Conv

4×4 Conv+3×3 Conv+3×3 Conv

4×4 Conv+3×3 Conv+3×3 Conv

4×4 Conv+3×3 Conv+3×3 Conv

4×4 Conv+3×3 Conv+3×3 Conv

4×4 Conv+3×3 Conv+3×3 Conv

4×4 Conv+3×3 Conv

输入通道数

64

64

128

256

512

512

512

512

512

512

512

512

512

512

256

128

输出通道数

64

128

256

512

512

512

512

512

512

512

512

512

512

256

128

64

对应残差

⑯

⑮

⑭

⑬

⑫

⑪

⑩

⑨

⑧

⑦

⑥

⑤

④

③

②

①

                     注：①~⑧为编码器，⑨~⑯为解码器

表 6　动态自适应多尺度模块分析

Tab. 6　Adaptive multi-scale aggregation block analysis

模块

基线模型

M1

M2

M3

描述

ResBlock U-Net

Baseline+多尺度分支

M1+深度可分离

M2+动态融合

PSNR/
dB（↑）

22. 76

23. 57

23. 98

24. 16

SSIM
（↑）

0. 798

0. 813

0. 815

0. 839

LPIPS
（↓）

0. 157

0. 129

0. 126

0. 105
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3. 3. 2　结构感知双路径瓶颈模块

尽管 DAM 模块显著增强了编码器的多尺度

上下文感知能力，但在处理长距离依赖关系时仍

存 在 全 局 结 构 不 一 致 与 远 距 离 伪 影 等 问 题 。 为

此，对瓶颈层结构进行改进，分析不同路径的提升

效果。首先，在 M3 基础上将瓶颈层替换为仅包含

Transformer 路 径 的 模 块 ，单 独 使 用 Transformer
路径可以较好地恢复全局结构与语义一致性。如

表 7 所 示 ，单 路 径 Transformer 的 PSNR 达 到

24. 81，但在细节纹理与破损边界处常出现纹理模

糊。随后，构建仅包含一致语义注意力（CSA）路

径的瓶颈结构。该模块通过上下文自注意力实现

非局部稀疏特征匹配，从而增强局部纹理重建能

力。在细节纹理恢复和边缘对齐方面表现更为突

出，其 PSNR 达到 24. 69，如表 7 所示。但在大面

积结构缺失的场景中，由于局部匹配依赖性增强，

易出现语义重建不足、结构扭曲或因错误匹配带

来 的 伪 影 现 象 。 最 后 ，验 证 完 整 SADP-Bottle⁃
neck 模块。保留 Transformer 的全局语义推理能

力并借助 CSA 提供的局部纹理信息，从而在结构

完整性与边界细节上达到更好的修复效果，在所

有定量指标上均优于任意单一路径。

3. 3. 3　自适应多尺度聚合模块

M6 为传统 U-Net 将前一层输出特征与跳跃

连 接 特 征 直 接 拼 接 ，导 致 修 复 结 果 出 现 边 界 伪

影。为此，M7 引入 AMSA 模块对跳跃连接特征

进 行 自 适 应 融 合 。 其 通 过 多 空 洞 率 卷 积 分 支 并

行 建 模 不 同 感 受 野 的 上 下 文 信 息 ，并 利 用 Soft⁃
max 归一化生成空间位置对应的自适应权重，对

多尺度特征进行动态重加权，实现对不同空间位

置 尺 度 的 自 适 应 加 权 。 该 机 制 有 效 缓 解 了 特 征

融合阶段的尺度冲突与边界不稳定问题，使解码

阶段的特征过渡更加平滑自然。如表 8 所示，各

项指标均得到优化。

4 结  论

本 文 提 出 一 种 基 于 结 构 先 验 融 合 与 多 尺 度

残 差 传 递 的 大 面 积 破 损 图 像 修 复 模 型 ，以 解 决

大 面 积 不 规 则 缺 失 场 景 下 的 纹 理 失 真 、结 构 扭

曲 与 语 义 鸿 沟 问 题 。 在 编 码 器 阶 段 ，设 计 DAM
模 块 以 提 升 上 下 文 感 知 能 力 ，有 效 缓 解 纹 理 模

糊 问 题 ；瓶 颈 层 引 入 Transformer 路 径 与 一 致 语

义 注 意 力 路 径 ，并 通 过 交 叉 注 意 力 机 制 实 现 全

局 语 义 信 息 与 局 部 纹 理 信 息 的 融 合 ，从 而 缓 解

结构扭曲问题。在解码阶段，构建 AMSA 模块，

提 升 细 节 重 建 质 量 。 经 实 验 评 估 ，本 文 算 法 在

视 觉 效 果 和 定 量 指 标 上 均 优 于 现 有 方 法 ，在

CelebA 数 据 集 上 PSNR 提 升 3. 06 dB，说 明 模 型

有效减少了像素级误差；SSIM 提升 0. 087，表明

结构一致性得到增强 ；LPIPS 降低 0. 078 则反映

生 成 结 果 在 深 层 特 征 空 间 中 生 成 的 内 容 与 真 实

图像更加接近。

生 成 结 果 在 结 构 一 致 性 与 纹 理 真 实 感 方 面

均具显著优势。尽管模型在性能上表现突出，但

在 处 理 复 杂 随 机 纹 理 及 降 低 计 算 复 杂 度 方 面 仍

存 在 挑 战 。 未 来 工 作 将 重 点 探 索 高 分 辨 率 场 景

下的图像修复任务及模型轻量化设计，以平衡模

型的修复性能与效率。
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表 7　结构感知双路径瓶颈模块分析

Tab. 7　Structure-aware dual-path bottleneck block analysis

模块

M4

M5

M6

描述

M3+单路径 Transformer

M3+单路径一致语义注意力

M3+SADP-Bottleneck

PSNR/
dB（↑）

24. 81

24. 69

25. 43

SSIM
（↑）

0. 831

0. 802

0. 843

LPIPS
（↓）

0. 097

0. 099

0. 083

表 8　自适应多尺度聚合模块分析

Tab. 8　Adaptive multi-scale aggregation block analysis

模块

M6

M7

描述

直接拼接

M6+AMSA

PSNR/dB
（↑）

25. 43

25. 82

SSIM
（↑）

0. 843

0. 885

LPIPS
（↓）

0. 083

0. 079
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