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摘   要： 针对现有图像修复方法在处理复杂损伤和依赖成对训练样本方面的不足，提出一种端到端的双

阶段自监督图像修复方法 . 该方法包括退化模拟、边缘修复和色彩重建 3 个环节，并通过协同优化实现结构

与色彩的协同还原 . 实验在档案馆历史图像集上进行，采用峰值信噪比(peak signal-to-noise ratio,PSNR)、感知

相似度(learned perceptual image patch similarity,LPIPS)、弗雷歇起始距离(Fréchet inception distance,FID)和色

彩丰富度得分(Colorfulness Score)4 项指标进行评估 . 结果表明，该方法在图像还原精度、感知质量和色彩表

现方面均优于主流方法，具备良好的实用价值和鲁棒性 .
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Abstract： In view of the shortcomings of existing image inpainting methods in handling complex 
damage and relying on paired training samples， an end-to-end dual-stage self-supervised image 
inpainting method was proposed.  The method included degradation simulation， edge restoration， 
and color reconstruction； synergistic restoration of structure and color was achieved through 
cooperative optimization.  Experiments were conducted on a historical image dataset from archives， 
and evaluation was performed using four metrics： peak signal-to-noise ratio（PSNR）， learned 
perceptual image patch similarity（LPIPS）， Fréchet inception distarce（FID）and Colorfulness Scare.  
Experimental results demonstrate that the proposed method outperforms existing mainstream 
methods in terms of image restoration accuracy， perceptual quality， and color performance， 
exhibiting good practical value and robustness.
Key words： image inpainting； self-supervised learning； image degradation simulation； 
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作为历史的“底片”和时代的“见证者”，大量

珍贵的历史图像资料得以在档案馆保存和传承 .

然而，由于拍摄工艺和胶片老化等原因，这些档

案历史图像常常伴随边缘模糊、细节缺失、划痕

噪声等问题，严重影响展示效果和历史价值的再

现 . 手工修复和上色不仅耗时费力，而且效果因

人而异，难以满足档案馆大规模、批量化、数字化

修复的需求 . 因此，图像修复技术在文化保护、艺

术修复、数字内容生成等领域具有重要应用价

值 . 传统的图像修复方法主要依赖于手工处理和

基于规则的算法，如图像插值、滤波与频域分析

等技术 . 这些方法在某些特定情况下能够取得一

定的效果，但在处理复杂的退化模式和高层次语

义信息时，往往效果不佳［1-2］. 随着深度学习技术
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的迅猛发展，研究者们开始探索利用深度神经网

络 ，尤 其 是 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural 

network， CNN）［3］和 生 成 对 抗 网 络（generative 

adversarial network， GAN）［4］等模型，来自动学习

图像中的复杂特征，实现更为精确和高效的图像

修复 .

当前图像修复技术的研究主要集中在修复

流程的多阶段设计、生成对抗网络与注意力机制

的引入、Transformer［5］等新型网络架构的应用，以

及多尺度特征的融合方法上 . 多阶段修复策略通

过由粗到细的方式逐步生成缺失信息，如由粗到

细的内容一致性图像修复方法，显著提升了修复

结果的全局一致性和细节表现［6］.Tai 等［7］提出了

一种持久记忆网络，通过引入记忆模块，有效捕

捉了图像中的长期依赖信息，提升了修复质量 .

注意力机制与生成对抗网络的结合增强了特征

提 取 和 细 节 重 建 能 力 ，例 如 周 啟 雪 等［8］利 用

Involution 级联注意力机制的古代壁画图像修复

网络，有效修复了具有复杂结构和色彩变化的壁

画内容 .Transformer 架构的应用为解决高频内容

质量和非局部关系建模问题提供了新思路，如融

合双向感知 Transformer 与频率分析策略的图像

修复网络，显著提升了修复结果的语义一致性和

细节表现［9］.Liang 等［10］利用 Swin Transformer 结

构，在图像超分辨率、去噪和压缩伪影去除等任

务中取得了优异的性能 . 基于生成对抗网络的图

像修复方法［11-13］在训练时通常使用大量随机掩

码，以对抗方式优化生成器，从而增强对上下文

纹理的利用并保持结构一致性 . 但这类方法往往

难以准确理解掩蔽区域的语义信息，生成结果在

语义层面可能存在不合理之处 .Gaa 等［14］将扩散

模型应用于图像修复任务，有效提高了生成图像

的质量，但扩散模型通常需要数百到上千步的迭

代采样过程，这导致推理速度较慢 .

图像上色作为历史图像修复的重要组成部

分［15-16］，也得到了广泛关注 . 研究者们提出了多

种基于深度学习的上色方法：DeOldify［17］通过自

注意力机制实现语义感知色彩预测，但在历史场

景中易出现时代错位（如将 50 年代中山装错误上

色为现代西装颜色）；DeepFill［18］采用门控卷积生

成合理内容，但对结构性破损（如大面积面部缺

失）处理效果不稳定 . 有国外研究团队提出了一

种 文 本 引 导 双 重 注 意 力 修 复 网 络（text-guided 

dual attention inpainting network， TDA-Net）［19］，

该方法通过双模态注意力机制从描述性文本中

提取缺失区域的语义特征，并引入图像-文本匹

配损失以提高修复结果与文本的一致性 . 此外，

还 有 多 模 态 特 征 融 合 方 法（multimodal fusion 

learning， MMFL）［20］通过构建图像自适应词需求

模块，合理过滤有效文本特征，使生成图像具有

更精细的纹理 . 一些国内研究团队还提出了基于

自适应特征融合与 U-Net 的双重退化网络（dual 

degradation network via adaptive feature fusion 

and U-Net， AFFU）［21］，该网络使用单一网络结构

同时解决图像降质问题，利用自引导模块融合多

尺度图像信息，有效消除图像中的特定缺陷，并

通过自适应多特征融合模块和信息转移机制链

接这两个主要结构，自适应地选择和保留图像特

征，防止有用信息的丢失 .

在此背景下，本文提出了基于双阶段自监督

框架的历史图像复原与上色算法（dual-stage self-

supervised framework based historical image 

restoration and colorization algorithm， DSS-
HIRC）. 该算法采用双阶段自监督学习框架，结合

图像修复和上色任务，旨在实现对历史图像的高

质量修复和真实感上色 . 通过引入自监督机制，

能够在缺乏大规模标注数据的情况下，充分挖掘

图像中的潜在信息，提升模型的泛化能力和修复

效果 . 本研究旨在为历史图像修复领域提供一种

高效、鲁棒的解决方案，通过系统性的修复，确保

档案馆中保存的大量珍贵历史图像资料得以永

久传承，促进文化遗产的数字化保护和传播 .

1　算法架构

1. 1　整体网络框架

本研究构建了一个端到端可训练的双阶段

自监督图像修复框架，完整流程包括退化模拟、

边缘修复和色彩恢复 3 个环节 . 通过自监督退化

模拟构建训练样本，无需人工标注的破损-完整

图像对，实现对高频边缘细节与低频色彩分布的

协同重建 . 如算法 1 所示，首先，通过可控退化函

数 D（⋅）在原始 RGB（red green blue）或灰度图像

上动态生成多种损伤模式，包括边缘断裂（随机

剥离一定宽度的像素带）、模糊（可变高斯核卷

积）与噪声（泊松噪声或高斯噪声混合），形成伪

破损-完整数据对（D（x），x），并采用在线生成策

略以覆盖更丰富的场景变化，有效避免模型对固

定模式的过拟合 . 随后的训练阶段由两阶段组

成 . 阶段一聚焦于边缘信息恢复：本研究基于经
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典 U-Net［9］架构引入残差连接和多尺度注意力模

块，在网络输入端接收由退化图像输出的破损边

缘图，通过卷积与下采样提取边缘特征，再经上

采样与跳跃连接逐步还原细节，直至输出完整连

贯的二值边缘轮廓 . 此阶段的自监督信号来自原

始图像经 Canny［22］算法提取的真实边缘图，采用

二元交叉熵损失与结构相似性损失协同优化，使

网络更好地聚焦于精细结构的连通性与准确性 .

阶段二则以色彩恢复为核心：将阶段一的修复边

缘图作为输入，采用预训练的视觉 Transformer

（vision Transformer， ViT）作为全局语义编码器，

从而捕捉图像中物体类别、空间布局等宏观信

息；随后，融合了 ViT 特征的改进 U-Net 在局部结

构建模上进一步发挥作用，通过跨层注意力机制

将边缘与语义特征进行加权融合，生成初步的

RGB 重建图 . 为保证色彩的自然与真实，该阶段

的损失函数包括：像素级均方误差（mean-square 

error，MSE），用于准确重构全局亮度与色彩分

布；感知损失（基于 VGG（visual geometry group）

网络对高层语义特征的匹配）以增强图像的视觉

连贯性与真实感；以及对抗损失（通过对局部斑

块进行判别式训练）以进一步提升纹理细节与色

彩过渡的精细度 . 两阶段网络在训练过程中采用

协同优化策略，边缘修复与色彩恢复模块通过梯

度反向传播共享部分特征提取器，从而实现相互

补偿与协同增强 .

算 法 1：基 于 双 阶 段 深 度 学 习 的 图 像 修 复

算法

输入：原始图像（RGB 格式）IÎRh ´w ´ 3，训练

轮次 T，平衡系数 λ1，λ2

输出：修复后图像 IoutÎRh ´w ´ 3

 初始化

  1. 边缘修复网络 Eθ

  2. 色彩恢复网络 Cϕ

  3. 判别器 Dψ

  4. 优化器 Adam（θ，ϕ，ψ）

  5. 可控退化函数 D（·），边缘检测算子

EdgeDetect（·）

 训练阶段

 For t=1 to T do

  第一阶段：边缘修复

   1. 生成自监督样本：

   Egt¬EdgeDetect（I）//Canny 算 法 提 取

真实边缘

   Edeg¬D（Egt）//退化模拟（掩膜+模糊+

噪声）

   2. 边缘修复网络前向传播：

   Epred¬Eθ（Edeg）//输出概率图

   3. 计算边缘损失：

   Ledge¬BCE（Epred，Egt）+αSSIM（Epred，Egt）

  第二阶段：色彩恢复

   4. 提取高维特征：

   Evit¬ViT-B/16（I）[ ]6912 //冻结预训

练模型权重

   Fvit¬Interpolate（Fvit）//特征对齐

   5. 跨模态特征融合：

   Fedge¬ConvBlocks（Epred）//边 缘 特 征

编码

   Ffusion¬CrossAttention（Fedge，Fvit）//特征

融合

   6. 色彩解码器生成：

   Ipred¬Cϕ（Ffusion）//解码器解码

   7. 计算色彩损失：

   

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

LMSE ¬MSE(Ipred Igt )

Lperc ¬VGG19(Ipred Igt )

LGAN ¬-lg(Dψ (Ipred ))

   Lcolor¬LMSE+βLperc+γLGAN

  协同优化

   8. 总损失计算：

   Ltotal¬Ledge+λ′Lcolor

   9. 参数更新：

   更新 θϕAdam（∇Ltotal）

 End For

 推理阶段

  Function Pipeline（I）：

   1.Edeg¬EdgeDetect（I）+D（Edeg）

   2.Epred¬E0（Edeg）

   3.Iout¬Cϕ（Fusion（Epred，ViT（I）））

   4.Return Iout

其中：T 为总训练轮数；t 为当前训练轮次；

EdgeDetect(×)为边缘检测算子表示从真实图像中

提取真实边缘；Eθ (×)表示修复退化边缘并输出完

整边缘图的过程；Egt 和 Edeg 分别是真实的边缘和

退化边缘输入；Epred 为边缘修复网络输出的预测

结果；α 为二元交叉熵损失（LBCE）的平衡系数，用

于平衡 LBCE 和 LSSIM 在边缘修复损失（Ledge）中的重

要性；β 为感知损失（Lperc）的平衡系数；γ 为对抗损

失（LGAN）的平衡系数；λ′为色彩恢复损失（Lcolor）的

平衡系数，用于平衡总损失（Ltotal）中两个阶段损

失的比重，即边缘修复损失（Ledge）和色彩恢复损
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失（Lcolor）.ViT-B/16(×)用于从图像中提取全局语义

特征；ConvBlocks(×) 用于将边缘图编码为结构特

征；CrossAttention(×)用于融合边缘特征与视觉特

征；F fusion 为融合后存储的特征；Cϕ (×) 指将融合特

征解码为彩色图像的过程；Ipred 和 Igt 分别为生成

的彩色图像以及真实的参考图像；Dψ (×)为判别输

入图像真伪的判别器；Fvit代表由预训练的 ViT 提

取的全局语义特征图；Fedge 代表边缘特征（由 Epred

经 ConvBlocks(×)编码得到）；Lcolor代表色彩恢复阶

段的复合损失函数；LMSE 代表像素级均方误差损

失（mean-square error loss）；LGAN 代 表 对 抗 损 失

（generative adversarial network loss）；Lperc 代表感

知损失（perceptual loss）；Ledge 代表边缘修复阶段

的损失函数，而 Ltotal则是总损失函数（边缘损失与

色彩损失联合优化）.MSE(×)和 VGG19(×)分别计算

像素级重建误差和感知特征差异 .BCE（binary 

cross entropy，二元交叉熵）用于二分类任务的损

失函数，在图像处理中当需要判断每个像素是否

属于目标区域时，BCE 对每个像素进行独立分

类 .SSIM（structural similarity index，结构相似性

指数）是衡量两幅图像相似度的指标，通过模拟人

类视觉系统特性，从亮度、对比度、结构 3个维度综

合评估图像质量 .

模型整体结构如图 1 所示 .

1. 2　边缘修复网络结构设置

1. 2. 1　退化过程模拟模块

本节提出了一种基于可控退化函数的自监

督数据生成方案，其核心在于通过 3 步叠加模拟

真实图像在采集或传输过程中可能出现的边缘

断裂、模糊失真与噪声干扰，从而在线构建伪破

损-完整训练对 . 具体来说，首先对输入图像 x 施

加边缘掩膜破坏，即生成一个二值掩膜，在掩膜

覆盖率 pÎ [ ]0.10.3 范围内随机引入 3 种破损形

态：线状断裂（随机长度 lÎ [ ]5像素20像素 的直线

段）、块状缺失（宽度 wÎ [ ]10像素30像素 、高度

hÎ [ ]10像素30像素 的矩形区域）和利用 Perlin

噪声生成的不规则孔洞，以模拟自然损伤结构；

其次，将掩膜处理后的图像与均值为零、方差可

控的高斯噪声 N ( )0δn ( )δn为方差，δn Î [ ]025 相

加，以复现传感器或环境噪声带来的随机干扰；

最后，对上述结果应用高斯滤波器 Gσ，其标准差 σ

从均匀分布 UÎ [ ]0.53.0 中采样，实现不同程度

的模糊失真 . 三者按式（1）叠加生成多样化的退

化图像 D ( )x .

D ( x ) =Blur (Mask ( x ) +Noise ( x ) ). (1)

式 中 ：Blur 代 表 对 得 到 的 中 间 图 像 应 用 操 作 ；

Mask（x）代表掩膜（masking），即在原始图像 x 上

随机“擦除”或“遮盖”一部分像素；Noise（x）代表

添加噪声 .

为使自监督的边缘恢复阶段提供准确的“完

整”目标，本方法在原始图像上采用 Canny 算法预

处理提取真实边缘 Egt，设置低阈值 T low = 50、高阈

图1　用于历史图像修复与上色的双阶段自监督框架

Fig. 1　Dual-stage self-supervised framework for historical image restoration and colorization
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值 Thigh = 150、高斯平滑核尺寸 k=5、标准差 σsmooth =

1.0，以精确捕捉图像中的物体轮廓 . 整个退化模

拟过程支持在线生成，无需事先准备大规模标注

数据，不仅大幅提高了样本多样性，还能有效避

免模型对固定损伤模式的过拟合，同时为后续双

阶段网络在自监督指引下专注于边缘结构与色

彩细节的修复奠定坚实基础 . 最终输出图像如图

2 所示 .

1. 2. 2　边缘重建网络模块

本节介绍了边缘修复阶段网络结构的核心

改进，采用增强型 U-Net 架构，融合残差块、通道

注意力机制与多尺度特征融合，以提升模型对复

杂退化边缘结构的建模能力与鲁棒性 . 整个网络

分为编码器与解码器两部分，通过对称结构与跳

跃连接实现高效特征传递与信息恢复 . 首先，为

防止在多次卷积与池化过程中“细节丢失”，编码

器 每 层 下 采 样 前 后 都 引 入 双 卷 积 残 差 块

（ResBlock），其恒等映射路径保证了梯度在深层

网络中的畅通并有效保留原始边缘的细微结构；

在从输入的 h×w 单通道退化边缘图到
h

32
´

w
32

´

512 的五级下采样过程中，最大池化操作使网络

获得足够大的感受野，以捕捉全局连通性 . 其次，

为在跳跃连接阶段去除噪声响应强但结构信息

弱的无效特征，解码器在融合编码器与上采样特

征 前 ，采 用 卷 积 块 注 意 力 模 块（convolutional 

block attention module， CBAM）中的双重注意力

机制，该模块依次通过通道注意力和空间注意力

两个子模块对特征进行协同优化 . 在通道注意力

阶段，首先对输入特征同时进行全局平均池化和

全局最大池化操作，分别提取能够反映不同上下

文信息的特征描述符；随后将这两个描述符输入

一个权值共享的多层感知机中进行非线性变换

与特征融合，并通过 Sigmoid 激活函数生成通道

维度上的注意力权重图，从而自适应地校准各

特征通道的重要性，有效抑制噪声通道并增强

与边缘结构相关的特征响应 . 在空间注意力阶

段，以前一阶段输出特征作为输入，首先在通道

维度上分别执行平均池化与最大池化操作，将

得到的两个二维特征图进行拼接，再通过一个

7×7 卷积层进行跨特征交互和信息压缩，生成空

间维度的注意力分布图，并再次借助 Sigmoid 函

数进行归一化 . 该方法还引入掩码调制机制，将

生成的空间注意力图与标识图像破损区域的二

值掩码进行点乘操作，以限制注意力仅作用于

待修复区域，引导模型聚焦于断裂边缘及缺失

结构的最可能位置 . 通过上述机制，CBAM 模块

在跳跃连接中显著提升了解码器所融合特征的

质量：不仅抑制了噪声和伪边缘干扰，也增强了

对关键细节的感知与重建能力，从而最终提升

了图像修复结果的结构连贯性与视觉真实性 .

CBAM 由两部分组成：首先是通道注意力模块

（channel attention module），通过对输入特征 F 进

行全局平均池化与最大池化，再通过共享权重

的全连接层生成通道级权重，对输入进行加权

处理，公式为

F′=ChannelAttention (F ) ⊗F. (2)

式中：F′是经过通道注意力模块处理后的特征

图；F 为输入特征 .

其 次 是 空 间 注 意 力 模 块（spatial attention 

module），该模块通过通道聚合和卷积生成空间

注意力图，从而进一步聚焦于结构显著区域：

F″= SpatialAttention (F′) ⊗F′. (3)

式中：F″为经过空间注意力模块处理后的最终特

征图 .

最后，解码器通过 5 次转置卷积上采样重建

至原始分辨率，每次上采样均与经过注意力筛选

的编码器特征进行拼接，使得低层细节与高层语

义互为补充，直至在末端用单通道 Sigmoid 激活

输出像素级边缘置信图 Epred Î[01]h ´w. 得益于残差

块的梯度直通与多尺度信息保留，模型能在深层

次捕获全局连通模式；而基于 CBAM 的双重注意

力策略，则实现了对噪声干扰与不规则破损区域

图2　退化过程图像输出

Fig. 2　Output images from degradation process
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的精准区分与聚焦；再加上对上下文与空间语义

的多次融合，上述三者相辅相成，既保证了复杂

退化场景下高频边缘的连续性，也兼顾了局部微

裂缝与断点的补全，从而显著提升了边缘恢复的

完整性和稳定性 .

1. 3　色彩恢复网络结构设置

本节针对第一阶段所恢复的边缘轮廓仍缺

乏色彩信息与纹理细节的问题，设计了一条“全

局语义+局部结构”并行融合的色彩恢复通路 . 首

先，为解决“单纯边缘无法提供物体类别与色彩

先验”这一难题，引入了在 ImageNet-21k 上预训

练的 ViT-B/16 作为全局语义编码器，分别抽取

第 6，9，12 层的多头自注意力输出，通过双线性

插值将其空间分辨率对齐至
h

16
´

w
16

，再用 1´1

卷积压缩通道至 256 维，形成包含多尺度、长程

依赖的语义特征图 Fvit. 这种做法不仅克服了局

部卷积对语境理解的局限，还为色彩还原提供了

诸如“天空应为蓝色”“植物呈现绿色”等宏观

指引 .

与此同时，为解决“全局语义特征与局部边

缘结构难以直接拼接导致信息冲突”的问题，在

U-Net 解码器前端增设了跨模态注意力融合模

块：将第一阶段输出的恢复边缘图 Epred 通过 3 层

卷积与残差块提取出
h
8
´

w
8
´ 128 的边缘特征

Fedge，再 以 其 为 Query，ViT 特 征 Fvit 为 Key 和

Value，按照式（4）的交叉注意力机制，将全局语义

动态注入本地结构中，生成同时兼具准确边界和

语义一致性的融合特征 F fusion. 这一策略有效避免

了直接通道拼接带来的冗余信息、色彩错配与纹

理失真 .

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Q =Wq Fedge K =Wk Fvit V =Wv Fvit；

Attention = Softmax ( )QK T

d
V.

(4)

式中：Q 代表 Query（查询）张量矩阵；K 代表 Key

（键）张量矩阵；V 代表 Value（值）张量矩阵；Wq，

Wk，Wv 分别代表可学习的权重张量矩阵（用于特

征 线 性 变 换）；d 代 表 键（K）张 量 的 维 度（用 于

Softmax 归一化）常量 .

在融合特征的基础上，变体 U-Net 色彩解码

器通过五级转置卷积上采样逐步恢复空间分辨

率，每次上采样后都接入 CBAM 模块，通过通道

注意力进一步剔除与色彩重建无关的特征、空间

注意力聚焦于重要区域，不断细化色彩与纹理；

最终以三通道 Tanh 激活输出归一化 RGB 图像

Ipred Î[-11]h ´w ´ 3. 该 多 任 务 解 码 路 径 在 像 素 级

MSE、感知损失和对抗损失的联合约束下，不仅

保障了色彩分布的全局正确性，还在局部细节与

质感上实现了精细刻画 .

1. 4　损失函数

训练不稳定及其导致的生成图像失真是原

始 GAN 面临的主要问题［23］. 为实现边缘结构准

确、色彩自然且细节丰富的高质量图像修复，本

节设计了双阶段的网络结构，并通过联合训练策

略对其进行端到端优化 . 第一阶段聚焦于边缘信

息的精确恢复，这是色彩还原的基础，若边缘模

糊或失真将严重干扰后续的语义与纹理建模 . 为

此，定义边缘修复阶段的损失函数为

Ledge = LBCE(Epred Egt) + αLSSIM(Epred Egt). (5)

其中，BCE（二元交叉熵）损失函数为

LBCE =-
1
N∑

n = 1

N

[E n
gt lg E n

pred + (1 - E n
gt )lg(1 - E n

pred )].(6)

式中：N 为样本总数；n 为每个样本 .

用于监督像素级的边缘分类精度，而 SSIM

（结构相似性）损失函数为

LSSIM = 1 -
(2μpred μgt +C1 )(2σpredgt +C2 )

(μ2
pred + μ2

gt +C1 )(σ 2
pred + σ 2

gt +C2 )
. (7)

式中：μpred 代表预测边缘图；μgt 代表真实边缘图；

σ 2
pred 代表预测边缘图局域块的方差；σ 2

gt 代表真实

边缘图局域块的方差；σpredgt 代表 Epred和 Egt局域块

的协方差；C1和 C2是避免分母为零的极小常数 .

从结构一致性角度约束边缘图像的空间一

致性，有助于生成更平滑、自然的边缘表示 . 本文

设置 α = 0.1，以保证结构约束在损失函数中适度

发挥作用而不主导训练过程 .

第二阶段则面向色彩重建与纹理增强，其核

图3　边缘重建网络结构

Fig. 3　Edge reconstruction network structure
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心目标是使生成的 RGB 图像在像素和语义层面

同时贴近真实图像 . 为此，本文构建了复合损失

函数：

Lcolor = LMSE + βLperc + γLGAN. (8)

式中：LMSE 为保证生成图像在像素值上与真实图

像尽可能接近的基础像素重建损失 .

LMSE =
1

3hw∑
c = 1

3 ∑
i = 1

h ∑
j = 1

w

(I (cij)
pred - I (cij)

gt )2. (9)

式中：I (cij)
pred 为模型预测的 RGB 图像像素值；I (cij)

gt

为真实参考图像像素值；h，w 分别为图像的高度

和宽度；c，i，j 为图像的维度索引，c 对应 RGB 图

像的通道维度，i，j 对应图像的空间维度（i 为高度

方向的像素索引，j 为宽度方向的像素索引）.

为保证整体色彩的准确还原，并克服MSE在高

频细节和语义层次上的不足，引入感知损失Lperc：

Lperc =  ϕ ( )Ipred - ϕ ( )Igt

2

2
. (10)

式中：ϕ(×) 为特征提取函数，此处特指预训练的

VGG-19 网络的中层卷积特征 .

该项通过 VGG-19 网络的中层特征度量图像

在感知空间的相似性，使重建图像更具真实感 . 为

提升纹理与细节表现，进一步引入对抗损失 LGAN：

LGAN =-Epred[ ]lg D′ ( )Ipred . (11)

式中，D′(×) 为判别器网络（discriminator），用于判

断输入的图像是真实或生成的 .

基于 PatchGAN 判别器，强化图像的局部真

实性表达 . 通过设置 β = 0.5γ = 0.01，在保证主监

督信号稳定的前提下引入感知与对抗信息 . 最

终，将两个阶段的损失函数协同优化，构成总损

失函数：

L total = Ledge + λ′Lcolor. (12)

式中，λ′是平衡两个阶段贡献的超参数 .

该联合策略体现了“结构优先-感知提升-细

节增强”的设计思想，通过边缘结构引导语义重

建，最终实现高质量图像修复的目标 .

2　实验结果与分析

2. 1　实验环境与参数设计

本研究在具备高性能计算能力的服务器上进

行 ，硬 件 配 置 包 括 NVIDIA A100-SXM4-80GB 

GPU，配合 AMD EPYC 7742 64 核 CPU 和 512 GB 

DDR4 ECC 内存 .软件环境基于 Ubuntu 20.04 LTS

操作系统，深度学习框架采用PyTorch 2.0.1（CUDA 

11.8），所有的对比实验均在此统一环境下进行 .

数据加载使用多进程在线预处理与增强技术，所

有输入图像统一缩放至 256 像素×256 像素并归

一化至［-1，1］区间 . 在模型训练阶段的关键超参

数设置如下：α = 0.1，β = 0.5，γ = 0.01，λ′= 0.5；采用

Adam 优化器（动量参数 β1 = 0.9β2 = 0.999）统一

优化生成器、判别器及属性解耦模块，基础学习

率设置为 5×10⁻⁵. 整体分为两个阶段，并采用联合

训练策略 . 边缘修复网络：参数量约 28.7 M，批大

小（Batch Size）=16×16，训练 500 轮次；色彩恢复

网络：编码器冻结状态下，参数量约 41.3 M（仅解

码器部分），批大小=16×16，训练 600 轮次；在联

合训练中，两个阶段网络在各自预热完成后共享损

失函数和优化器状态，通过交替更新增强特征互补

性与整体收敛性 . 采用 PSNR 和 SSIM 评估恢复结

果的重建质量，同时计算 LPIPS 以量化图像主观

视觉一致性 .

2. 2　实验数据集

本研究使用的档案馆图像修复数据集共包

含 2 495 张历史照片，涵盖人物、建筑两大类典型

场景 . 这些图像普遍存在划痕、褪色、模糊等多种

退化形式，具有较强的现实代表性与挑战性 . 为

合理构建训练与评估流程，将数据集按 8∶1∶1 的

比例划分为训练集、验证集与测试集 . 划分过程

中采用随机采样方式，同时确保各类别图像在不

同子集中分布均衡 . 训练集用于模型参数学习，

验证集用于调节超参数与早停策略，测试集则保

持固定不变以用于最终性能评估与对比实验 .

2. 3　结果分析

2. 3. 1　定量分析

本研究基于档案馆历史图像构建的复原任

务数据集进行算法性能评估，涵盖人物与建筑两大

类典型场景，采用PSNR，LPIPS，FID及Colorfulness 

Score 等 4 项主流定量指标，全面衡量图像复原的

像素精度、感知相似度、生成分布真实性与色彩

还原质量 . 评价对比涵盖 CycleGAN［24］、DeOldify

与 Restormer［25］等代表性方法 . 各项指标中，PSNR

用于衡量图像的还原精度，LPIPS 和 FID 分别反

映人眼感知质量和生成图像的真实性分布，而

表1　图像修复数据集信息统计
Table 1　Image restoration dataset information 

statistics 
类别

人物

建筑

合计

训练集

963

983

1 946

验证集

148

131

279

测试集

141

129

270

小计

1 252

1 243

2 495

54



第 11 期 王天琪等：基于双阶段深度学习的图像修复方法

Colorfulness Score 专注于评估复原图像的色彩丰

富度，反映复原结果的视觉吸引力和自然度 .

从定量结果来看，本文算法 DSS-HIRC 在整

体性能与分场景效果上均表现最优 . 在整体测试

中 ，PSNR 达 到 19.8，较 DeOldify 提 升 4.8%，较

Restormer 提升 5.9%；LPIPS 值为 0.21，较次优模

型 Restormer（0.23）降 低 8.7%；FID 为 43.5，较

Restormer 改善幅度达 9.4%；Colorfulness Score 达

到 39.9，较 Restormer 提升 4.2%. 在人物场景下，

PSNR 与 FID 分别为 20.5 与 41.3，优于 Restormer

（20.3 和 42.9）；Colorfulness Score 为 41.7，高 于

Restormer（41.1），呈现更优的感知与色彩质量 . 在

建筑场景中，本文算法在 PSNR（18.5）、FID（45.7）

和 Colorfulness Score（38.2）上全面领先，分别优于

Restormer 约 8.2%，13.9% 和 7.9%，充分验证其在

结构边缘细节与语义色彩建模方面的综合优势 .

2. 3. 2　定性分析

图 4 展示了本文模型在不同类型图像上的视

觉输出效果 . 从人像复原结果来看，本文算法相比

CycleGAN 与 DeOldify 在边缘轮廓等关键区域呈

现出更完整清晰的线条，整体图像更具真实感与

自然度；而 Restormer 生成的人像尽管色彩饱和度

较高，但在细节还原和感知协调性方面存在欠缺，

画面观感略显突兀 . 在建筑类图像复原中，受光照

变 化 与 结 构 遮 挡 等 因 素 影 响 ，Restormer 与

DeOldify存在一定程度的色彩偏差与结构扭曲；相

比之下，本文模型在墙体边缘等区域的还原更准

确，图像整体结构更连贯，细节纹理更丰富，进一步

验证了其对不同场景的自适应能力与重建鲁棒性 .

2. 4　消融实验

为进一步验证所提双阶段自监督修复模型

各组成模块的有效性与必要性，本研究设计并实

施了一系列消融实验（如表 4 所示），围绕退化模

拟策略、网络结构设计和训练方式 3 个维度展开 .

在退化策略方面，将完整模型与无自监督退化方

案进行对比，评估随机退化生成机制对模型泛化

能力的提升作用 . 其次，针对结构改进部分，分别

移除 CBAM 注意力模块与将 ViT 替换为 ResNet-
50，以衡量结构感知能力对修复效果的影响 . 最

后，比较联合训练与分阶段独立训练策略，评估

两阶段协同优化在稳定性与性能上的综合优势 .

实验结果表明，自监督退化与协同训练对性能提

升最为显著，CBAM 模块在结构清晰度与色彩自

然度方面亦发挥关键作用，模型在保持合理计算

开销的前提下显著提升了修复质量，验证了设计

方案的科学性与实用性 .

同时，本研究在消融实验基础上，对网络结

构、优化器设置等关键超参数进行了系统分析 .

通过在验证集上进行多组实验，确定了较优的参

数组合，并总结其对性能提升的贡献 .

表2　以往算法在图像数据集上的性能表现
Table 2　Performance of previous algorithms on 

image datasets 

模型

CycleGAN

DeOldify

Restormer

DSS-HIRC

PSNR

18. 1

18. 9

18. 7

19. 8

LPIPS

0. 36

0. 29

0. 23

0. 21

FID

62. 3

56. 1

48. 0

43. 5

Colorfulness 

Score

31. 9

36. 3

38. 3

39. 9

注：PSNR与 Colorfulness Score数值越大越优，LPIPS与 FID

数值越小越优 .

表3　以往算法在独立场景数据集上的性能表现
Table 3　Performance of previous algorithms on 

independent scene datasets 

模型

CycleGAN

DeOldify

Restormer

DSS-HIRC

场景

人物

建筑

人物

建筑

人物

建筑

人物

建筑

PSNR

18. 5

17. 6

19. 6

18. 2

20. 3

17. 1

20. 5

18. 5

LPIPS

0. 42

0. 29

0. 33

0. 25

0. 17

0. 29

0. 17

0. 23

FID

61. 2

63. 4

55. 3

56. 9

42. 9

53. 1

41. 3

45. 7

Colorfulness 

Score

32. 1

31. 6

36. 6

35. 9

41. 1

35. 4

41. 7

38. 2

图4　模型输出效果图

Fig. 4　Model output samples
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如表 5 所示，批大小为 8×8 的 PSNR 为 18.9，

低于 16×16 的 19.3. PSNR 衡量像素级别的重建准

确度 .PSNR 分数降低表明 8×8 尽管捕捉的局部信

息更细致，但在全局像素准确度上表现更差，这意

味着更小的批大小难以稳定地将细粒度的局部信

息融合到全局图像中，导致像素级重构质量下降，

即稳定性不足 . 且 8×8 的 LPIPS 为 0.24，高于 16×

16 的 0.23. LPIPS 衡量人眼感知的主观相似度 .

LPIPS 分数升高表明 8×8 生成的图像在视觉上与

真实图像的差异更大 . 这可能是由于模型过度关

注局部细节，却牺牲了全局纹理和色彩的连贯性

与自然度，从而降低了感知真实感，进一步体现了

整体性能的不稳定 . 以及 8×8 的 FID 为 46.7，高于

16×16 的 45.1. FID 衡量生成图像的整体分布与真

实图像分布的相似度 . FID 分数越高，表示生成图

像的整体真实性越差 . 这有力地支持了“整体性能

不及 16×16 稳定”的结论 . 因此综合来看较小的批

大小（如 8×8）虽然在局部细节捕捉上更加敏感，

但由此带来的序列长度过长，模型训练的难度和

计算开销增大，导致模型难以充分收敛或陷入局

部最优，最终在 PSNR，LPIPS，FID 3 项核心指标

上全面落后于 16×16 的配置，证明了其整体性能

的不稳定性和次优性 . 在嵌入维度方面，512 维的

表示能力更强，能够更好地提升图像结构的表达

效果，使得 PSNR 指标优于 256 维；同时，卷积核大

小的设置对修复效果亦有明显影响，5×5 卷积在

处理边缘信息时更加鲁棒，尤其在人像与建筑类

图像修复中表现出更自然和协调的效果 .

在超参数设置方面，本研究主要考察了学习

率、批大小和权重衰减对模型性能的影响（如表 6

所示）. 学习率过大容易导致训练过程振荡甚至

不收敛，而过小则可能造成收敛速度过慢和模型

陷入局部最优 . 实验结果表明，当学习率设为时

5×10-⁵，模型在 PSNR 与 FID 上取得最佳平衡 . 批

大小则影响了梯度估计的稳定性与训练效率，过

小的批大小（如 8×8）虽然对显存友好，但易造成模

型在不同批次间波动明显；而过大的批大小（如

32×32）会降低对细节的捕捉能力 . 实验验证批大

小=16×16 时，模型在稳定性与性能上取得了较优

表现 . 权重衰减的选择则主要影响模型的正则化

能力，当不使用权重衰减时，模型容易过拟合，特

别是在校史馆数据集有限规模的条件下；而当权

重衰减值过大时，模型表达能力受到抑制，导致修

复效果欠佳 . 最终实验结果显示，当权重衰减设定

为 1×10-4时，能够有效平衡模型的泛化能力与生成

质量，保证修复结果更加自然稳定 .

表4　不同模型设置模型性能对比
Table 4　Comparison of model performance for different model settings 

方法
无自监督退化
使用 ViT 特征

使用 ResNet-50 特征
采用独立训练

DSS-HIRC

PSNR

17. 3

18. 3

17. 9

18. 9

19. 8

LPIPS

0. 36

0. 25

0. 22

0. 22

0. 21

FID

58. 8

45. 2

47. 3

45. 4

43. 5

训练时长/h

18. 3

19. 1

18. 6

25. 2

20. 0

表5　在不同网络相关超参数设置下的性能
Table 5　Performance under different network-related hyperparameter settings 

批大小
8×8

16×16

16×16

16×16

16×16

嵌入维度
256

256

256

512

512

卷积核
3×3

3×3

5×5

3×3

5×5

PSNR

18. 9

19. 3

19. 6

19. 7

19. 8

LPIPS

0. 24

0. 23

0. 22

0. 21

0. 21

FID

46. 7

45. 1

44. 3

43. 9

45. 4

训练时长/h

19. 3

19. 8

20. 2

20. 5

20. 0

表6　不同超参数设置下的模型性能对比
Table 6　Comparison of model performance under different hyperparameter settings 

参数设置
学习率=5e-4

学习率=5e-5

批大小=8×8

批大小=16×16

批大小=32×32

权重衰减=0

权重衰减=1e-4

PSNR

18. 5

19. 8

19. 0

19. 6

18. 8

19. 1

19. 8

LPIPS

0. 28

0. 21

0. 22

0. 21

0. 22

0. 24

0. 21

FID

50. 6

43. 5

47. 3

43. 6

44. 0

47. 9

43. 5

训练时长/h

17. 8

20. 0

20. 4

20. 1

19. 2

19. 6

20. 0
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3　结  论

本研究提出了一种基于双阶段自监督学习

的老旧图像修复与上色框架，针对档案历史图像

退化模式复杂、成对训练数据稀缺的核心挑战，

通过解耦边缘修复与色彩恢复任务，结合自监督

退化模拟与跨模态特征融合，实现了高效、高质

量的历史图像复原 . 在档案馆自建数据集上的实

验验证表明，该方法在定量指标与主观评估中均

优于对比模型 . 本研究为老旧图像修复提供了一

种高效、低依赖的解决方案，在历史档案保护、文

化遗产数字化等领域具有实践意义 .
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