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CSWin-Transformer与可形变卷积相结合的
图像修复技术研究与实现

刘海洋，胡 永

（西藏民族大学 信息工程学院，陕西 咸阳 712082）

摘 要： 针对现有图像修复模型修复大面积不规则缺损图像效果不佳、计算资源消耗大的问题，提出了一种 CSWin-
Transformer 与可形变卷积残差密集网络相结合的图像修复方法。首先，构建一个由全局层网络和局部层网络组成

的生成模型，利用全局层 CSWin-Transformer 模块的条纹窗口在较低的计算复杂度下获取更大的感受野，增强其图

像特征提取能力；其次，在 CSWin-Transformer 中加入一种新的门控深度卷积前馈网络，其能够进行有选择性的特征

转换，即过滤掉信息量不足的特征，仅保留有价值的信息继续在网络的层级结构中流动；再次，通过并行局部层的可

形变卷积残差密集块灵活对图像进行采样，增强结构纹理修复的精确度，同时，在上述并行生成模型之间，构建共享

的注意力机制来促进全局和局部特征之间的信息交流；最终，采用谱归一化的马尔科夫判别模型进行对抗性训练。

实验结果表明，提出的方法相较于其他方法在 PSNR 和 SSIM 指标上分别提升了 2.47dB 和 0.075 2，在 LPIPS 指标上下

降了 0.092 4。
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Abstract： Addressing the issues of poor performance in repairing large-area irregular defects in images and high consumption of computation⁃
al resources， this paper proposes an image repair method that combines CSWin-Transformer with a deformable convolution residual dense net⁃
work. First， a generative model is constructed， consisting of a global layer network and a local layer network. The global layer CSWin-Trans⁃
former module uses striped windows to obtain a larger receptive field at a lower computational complexity， enhancing its ability to extract im⁃
age features. After the CSWin-Transformer， a new gated-dconv feed-forward network is added， which can selectively transform features， fil⁃
tering out features with insufficient information and retaining only valuable information to continue flowing through the network's hierarchical 
structure. Then， parallel local layers with deformable convolution residual dense blocks flexibly sample the image， enhancing the precision of 
structural texture repair. Between the aforementioned parallel generative models， a shared attention mechanism is constructed to facilitate the 
exchange of information between global and local features. Finally， a Markov discriminative model with spectral normalization is used for ad⁃
versarial training. Experimental results show that the proposed method achieves an improvement of 2.47 dB in the PSNR index and 0.075 2 in 
the SSIM index compared with other methods， while there is a decrease of 0.092 4 in the LPIPS index.
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0 引言

近年来，许多研究者对图像修复技术进行了深入研

究。在图像修复的过程中，其主要目标是补全图像中缺失

的真实像素，这在物体的去除和图片的恢复上具有极高的

实用价值。为了实现预期的效果，需要考虑以下 2 个要

素：①相邻纹理之间的连贯性；②人类视觉上的合理性。

如今流行的修复技术大致可分为 2类：传统修复手段和基

于深度学习的修复手段。

传统的图像修复方法主要依赖像素扩散算法［1］和补

丁匹配［2］技术，以生成相似的纹理或色彩信息，从而补充

图像中的缺失部分。传统的修复方法只适用于破损较小

的图片，随着破损区域的增大，其修复效果会出现结构模

糊和边界不明确的问题［3］。
应用于图像修复的深度学习方法主要包括基于生成

对抗网络（GAN）、自编码器（AE）以及卷积神经网络

（CNN）。GAN由生成器和判别器组成，生成器的目标是从

随机噪声中生成逼真的图像，而判别器则判断图像的真实

性。通过对抗训练，生成器学习生成越来越逼真的图像。

在图像修复中，GAN被用来自动检测和填补图像中的缺失

部分，从而改善图像质量，降低人工修复的工作量。近年

来，基于 GAN 的方法在图像修复领域占据主导地位，其性

能优于传统 CNN 方法。AE 是一种无监督学习模型，用于

数据的降维、特征提取或数据去噪，其由编码器和解码器

组成：编码器将输入数据压缩成低维的隐藏表示；解码器

则将低维的隐藏表示还原回原始数据的近似值。AE可以

用于图像去噪、异常检测等任务，但在生成新样本的能力

上有限，不具备对输入数据的生成建模能力。CNN的不同

架构和学习策略被用来从海量训练数据中提取重要信息，

以获得更好的图像修复解决方案。一些具体的CNN架构，

如全卷积网络（Fully Convolutional Network）和U-Net网络，

已被广泛应用于图像修复任务中。虽然基于卷积神经网

络（CNN）的图像修复方法在许多方面表现出色，但也存在

一些缺点和局限性：①CNN在训练过程中容易陷入局部最

优，导致生成图像质量不佳；②需要大量的训练数据，在数

据稀缺的任务中，CNN 的性能可能会受到限制；③CNN 假

设图像中的特征在空间上是不变的，这可能导致它无法很

好地处理图像中的变形、旋转或缩放等情况。

尽管这些技术能够通过分析图像数据中的高级特征

和上下文信息来实现更精确自然的修复效果，但仍需要大

量参数和计算资源，特别是在处理高分辨率图像时。Li
等［4］提出了一种高分辨率图像修复方法，结合了多头自注

意力和堆叠卷积技术。改进的 Transformer 块去除了层归

一化和残差连接，以增强长距离交互和训练稳定性。使用

Conv-U-Net 细化细节，发挥 CNN 在局部纹理捕捉和效率

上的优势，并设计风格操作模块以增加结果多样性。但该

方法在语义理解和推理速度上仍有提升空间。Wan等［5］提

出 了 一 种 双 向 transformer 图 像 修 复 算 法（ICT），模 仿

BERT［6］的掩码语言模型和双向注意力，优化仅解码器的

transformer。修复过程具体分为 2 步：首先，对有缺失区域

的图像进行数据压缩和离散化，用改进的 transformer 采样

低分辨率补全结果，作为粗糙外观先验；其次，利用上采样

CNN模型在先验信息和已知像素指导下，对缺失区域进行

高保真细节渲染，确保与周围像素一致。Zheng等［7］将图像

修复视为无方向序列—序列预测任务。粗修复阶段用限

制性卷积模块提取 token，并通过加权自注意力层的 trans⁃
former 生成初步图像；细修复阶段设计了自适应注意平衡

层，分别计算已知和掩码区域的注意力，从可见区域传输

高质量信息。这些设计有助于预测图像细节，但在高层语

义理解和想象方面仍有不足，并且 Transformer对计算机内

存的需求是巨大的，这也限制了其应用范围和推广程度。

具体而言，当前的图像修复技术存在以下 3 个问题：

①单阶段图像修复技术由于网络结构相对简单，在处理背

景复杂或纹理细节丰富的图像时，往往会出现纹理错乱和

形状失真的问题；②虽然渐进式图像修复技术能够提升纹

理的细节表现，但在修复不规则的大范围缺失时，图像可

能会出现对象变形和语义不一致的问题；③现有的先进模

型往往具有较大的参数量。

针对现有先进图像修复方法存在的参数量过大、处理

大面积缺损效果欠佳，以及在颜色复杂纹理细致图像上重

建不足等问题，本文提出如下改进方法：

（1）为了降低计算复杂度并减少训练时间，本文选择

了 Transformer 的一个变体——CSWin-Transformer。它通

过使用条纹窗口自注意力机制来替代传统的完全自注意

力，实现了更高效的计算。条纹窗口自注意力机制计算的

是水平和垂直条纹交叉窗口的自注意力，其中每个条纹都

是通过将输入特征划分为等宽的条纹来获得的［8］。这种

方法可以在有限的计算成本下，快速且高效地实现对受损

区域的修复。

（2）为了输出更高质量的修复图像，本文在 CSWin-
Transformer 块中添加了一个特殊的前馈网络 Gated-Dconv 
Feed-Forward Network。它执行受控制的特征转换，即抑制

信息较少的特征，并只允许有用的信息进一步通过网络层

次结构，从而导致高质量的输出［9］。
（3）为了更精确地修复图像的细节和纹理，本文设计

了一种名为 DCRDNet（Deformable Convolutional Residual 
Dense Net）的可形变卷积残差密集网络，该网络对若干可

形变卷积残差块进行多次叠加并连接，以增强图像结构纹

理修复精度与品质。

1 本文方法

1.1　网络模型

针对现有图像修复方法在处理大面积缺损、复杂颜色
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分布和精细纹理图像时存在的补全效果不足问题，提出一

种结合 CSWin-Transformer 和可形变卷积残差密集网络的

图像修复方法，网络模型如图 1所示。以生成对抗网络为

主干网络，生成网络由全局层（改进的CSWin-Transform-er
网络）与局部层（自行设计的可形变卷积残差密集网络）组

成，判别网络由谱归一化马尔科夫判别模型组成。

图像修复网络的执行流程如下：首先，对输入图像 Iin
进行一系列下采样卷积操作。这一步骤的核心目的在于

高效地从图像中提取关键特征，为后续的修复过程奠定基

础。通过下采样，网络能够捕捉到图像的高层抽象表示，

同时减少计算复杂度，这对于处理大规模图像数据尤为重

要。其次，将提取的特征分别送入全局和局部 2个处理层

面，以便进行更精细的操作。在这一过程中，全局层面负

责捕捉图像的整体结构和上下文信息，而局部层面则专注

于细节的恢复和增强。为了确保 2 个层面之间的有效信

息交流，以及满足修复过程中的约束条件，网络采用了共

享注意力机制。这种机制允许网络在不同尺度上动态地

分配注意力资源，从而在保持全局一致性的同时，也能够

精确地处理局部特征，实现高质量的图像修复效果。

在全局层，本文采用了 Cross-Shaped Window 方法，将

图像分割为一系列不重叠的条纹窗口。每个窗口内，自注

意力机制被应用于特征提取，以捕捉窗口内的局部依赖关

系。通过整合来自所有条纹窗口的特征，全局层能够全面

捕获图像内容的整体细节。随后，将这些整合后的特征进

行受控的特征变换，从而有选择地抑制信息较少的特征，

同时允许有价值的信息得以进一步通过网络传递。这种

设计显著提高了破损图像整体细节修复的精度。

在局部层，本文设计了若干局部可形变卷积残差块，

其能够灵活地适应图像破损区域周围的局部空间结构［10］。
通过堆叠这些残差块，网络能够从破损区域周围提取有效

的局部特征。这些特征与输入特征通过残差连接的方式

进行融合，其中权值由各残差块的输出动态调整［11］。这种

设计不仅增强了网络对有效特征的表达能力，还进一步提

升了图像修复的准确性和鲁棒性。

随后，对修复后的图像执行一系列上采样卷积操作。

这一过程旨在逐步恢复图像的分辨率，同时保留特征提取

阶段所获得的详细信息。最终，将生成的图像与对应的真

实图像一起输入至谱归一化马尔科夫判别模型中［12］。在

该模型中，生成图像与真实图像进行真假博弈对抗，通过

这一对抗过程，模型能够进一步优化生成图像的质量，确

保其在视觉上与真实图像无显著差异，从而实现图像修复

的目标。

1.2　改进的CSWin-Transformer模块

待修复图像通常展现出错综复杂的纹理和丰富的细

节信息，在对破损图像进行修复时需充分利用这些有用的

信息，以提高图像的修复效果。然而，破损区域往往伴随

大量纹理和细节信息的丢失，导致修复区域的纹理与周围

区域不匹配，从而造成视觉上的不连贯性，进而影响整体

视觉效果。此外，大量纹理信息的缺失还会导致修复结果

出现结构失真、伪影和模糊等问题。针对上述问题，本文

引用一种基于改变条纹窗口与多头注意力机制相结合的

特征提取方法，由于其十字形窗口自注意力的特殊性，只

需两层即可获得全局感受野［13］。因此，该方法能够在有限

的计算成本下实现最优的修复效果。

本文所采用的 CSWin-Transformer 结构如图 2 所示。

该结构在水平和垂直条纹窗口上同时执行自注意力机制，
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Fig. 1　Network architecture
图 1　网络结构

 

Fig. 2　Improved CSWin-Transformer module structure
图 2　改进的CSWin-Transformer模块结构

·· 121



2026 年软 件 导 刊

并逐步扩大条纹窗口的大小，使其能实现从局部到整体的

特征提取。与一般的 MHSA（Multi-Head Self-Attention）相

比，本文所使用的 SWMH-SA（Stripe Window Multi-Head 
Self-Attention）结合了多头和条纹窗口，大大降低了计算的

复杂度，并且实现了更好的修复效果。首先，将输入特征

X ∈ R(H × W) × C 经过线性投影转变为 k个注意力头；其次，将

k 个注意力头平均分为 2 个平行组，第一组表现出横向条

纹的自注意力，第二组表现为竖向条纹的自注意力；最后，

连接这 2 组注意力头的注意力输出。对于横向条纹的注

意力头，输入特征 X被分为[X1，...，XM ]不重叠且宽度为 sw
（stripe width）的横向等宽条纹。由此可得，每个条纹包含

sw×W 个标记。假设，第 k 个注意力头产生查询 Q ∈ dk、键
K ∈ dk 和值V ∈ dk，则该注意力头的输出，如式（1）—式（3）
所示：

X ∈ [X1，X2，...，XM ]，Where Xi ∈ R( )sw × W × C and M = H/sw  （1）
Y i

k = Attention (XiWQk，XiWKk，XiWVk )，Where i =  1，...，M  （2）
H⁃Attentionk(X) = [Y 1

k，...，Y M
k ]，k = 1，...，K/2 （3）

其中，H-Attention（Horizontal Stripes Self-Attention）为

横向条纹自注意力。同理，竖向条纹自注意力的第 k个注

意力头输出，如式（4）所示：

V⁃Attentionk(X) = [Y 1
k，...，Y M

k ]，k = K/2 + 1，...，K （4）
最后，可以得出式（5）—式（6）：

headk = ì
í
î

H⁃Attentionk( )X
V⁃Attentionk( )X （5）

CSWin⁃Attention (X) = Concat (head1...，headk )WO （6）
其中，WO ∈ RC × C 是一个投影矩阵，把自注意力结果

投射成目标维度。公式（1）—（6）均来源于文献［13］。这

种分裂和组合的自注意力设计使得 Transformer 块中每一

个标记的注意力作用范围都被扩大，为图像修复提供更全

面和精确的特征信息。

为了产生一个层次表示，整个全局层网络由 4个阶段

组成。每两个相邻的阶段之间使用卷积操作，以减少 to⁃
ken 数量并使通道维数加倍。该操作使得网络前期阶段，

H和 W 远大于 C，而在后期阶段则转变为 H和 W 会远小于

C。因此，在前期阶段可以选用较小的 sw（stripe width），以

实现局部特征的有效处理，而在后期阶段则使用较大的 sw
（stripe width）用来捕捉更广泛的全局特征。为了达到更好

的修复效果，文献［13］将 4个阶段的注意力头设置为 2、4、
8、16，将条纹窗口的 sw（stripe width）设置为 4、8、16、32。
首先，由于输入特征在下采样时特征尺寸缩小为 32×32，前
3 个阶段对特征图进行局部条纹化处理，且随着 sw 增大，

相应地得到不同尺度的局部条纹特征图；然后，将多头自

注意力机制和条纹窗口自注意力机制分别施加于各条纹

特征图，从而实现在不同的感受野上进行训练；最后，融合

上述训练结果与原始特征图，获得局部融合特征。在最后

阶段，由于条纹窗口的 sw（stripe width）设置为 32，此时条

纹窗口能够覆盖整个特征图，进而实现了全局特征的处

理。全局层网络在 4个阶段中逐渐扩展注意力区域，以更

好地捕获图像的纹理与内容。

此外，为了进一步降低计算量并提高图像修复的质

量，在原始 CSWin-Transformer 模块中加入一种特殊的前

馈神经网络，称为门控深度卷积前馈网络（GDFFN）。

1.3　GDFFN模块

为了进行特征转换，常规 FFN（由 2 个 1×1 卷积构成）

对每个像素进行独立处理。而 GDFFN 是一种经过改进的

前馈神经网络，通过门控机制（2 个并行分支的元素乘操

作）和深度可分离卷积（3×3深度卷积，用来学习局部结构

信息）处理特征，同时，利用 GELU 非线性和层标准化提高

模型的修复性能。GDFFN模块具体如图 3所示。

给定一个输入张量 X ∈ RH × W × C，GDFFN 的公式化如

式（7）—式（8）所示：

Gating (X) = ∅ (W1dW1p(LN (X) ) )⊙W2dW2p(LN (X) ) （7）
-X = W0pGating (X) + X （8）

其中，⊙为逐元素乘法，Φ 为 GELU 非线性激活函数，

LN 是层归一化。公式（7）—（8）来源于文献［9］。GDFFN
能够控制信息的流动，即通过抑制信息较少的特征，仅允

许有用的信息通过网络层次结构进一步传递，从而使得每

层专注于不同的细节信息。

尽管 GDFFN 通过引入门控分支和深度卷积增强了特

征选择能力，但其参数量相较常规 FFN 增加了约 γd × k2

（其中 γ 为扩展因子，d 为输入特征的通道数，k 为卷积核

尺寸）。为平衡计算成本，文献［9］将扩展因子 γ 从常规

FFN 的 4 降至 2，使得 GDFFN 的总参数量控制在 2γd2 +
γdk2（与 FFN的 2γd2 相近），从而实现性能提升与计算负担

的均衡。

1.4　可形变卷积残差密集网络

实际图像在经过时间和环境的影响后，往往会出现污

损或损坏，导致有效像素的减少，甚至出现缺失。这些缺

失区域在大多数情况下是不规则的。为了最大程度的利

用未缺失区域的特征信息，本文引入可形变卷积方法，其

卷积核的大小和位置可以根据当前需要动态的进行调整，

从而适应各种缺失区域的形状，且能充分利用缺失区域周

边的有效像素，更有效地提取图像的特征信息。可形变卷
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积残差密集网络由多个 DCRDB（Deformable Convolutional 
Residual Dense Block）模块组成。DCRDB 模块主要包含 3
个部分：稠密连接 Dense Connection、局部特征融合 Local 
Feature Fusion（1x1 Conv）以及局部残差学习（Local Residu⁃
al Learning）。这 3个部分的相互配合形成了一种连续记忆

机制［14］。该网络的结构如图 4所示。

通过将前一个 RDB 的状态传递给当前 RDB 的每一

层，实现了连续存储机制。设 Fd−1 和 Fd 分别为第 d 个

RDB的输入和输出，则第 d个 RDB的第 c个 Conv层的输出

如式（9）所示：

Fd，c = σ (Wd，c [ Fd - 1，Fd，1，...，Fd，c - 1 ]) （9）
其中，σ 表示 Relu 激活函数［15］； Wd，c 表示第 c 个卷积

层的权重；[ Fd - 1，Fd，1，...，Fd，c - 1 ] 表示第 d-1 层的 DCRDB
特征图的连接；1，...，c-1是第 d层的DCRDB的卷积层。这

样前一层的 DCRDB 和各层输出都与全部后续层相连，既

保留前馈性质又提取局部密集特征。

本文提出的局部特征融合模块（采用 1×1 卷积层）能

够自适应地整合先前 DCRDB 与当前 DCRDB 的所有卷积

层特征，从而实现输出信息的动态调控。具体如式（10）
所示：

Fd，LF = HdLFF ( [ Fd - 1，Fd，1，...，Fd，c - 1 ]) （10）
其中，HdLFF为第 d层DCRDB中的 1×1卷积。

由于单个 DCRDB 中有多个卷积层，为进一步提高信

息流的质量，将局部残差学习引入 DCRDB。第 d 层

DCRDB的输出如式（11）所示：

Fd = Fd - 1 + Fd，LF （11）
公式（9）—（11）来源于文献［14］。

可形变卷积残差密集块（DCRDB），不仅可以通过连续

记忆（CM）机制获取先前的 RDB 的状态，还可以通过局部

密集连接充分利用所有的卷积层［16］。最终，通过局部特征

融合（LFF）自适应地保留累积的特征。

通过连续叠加多个具备可变形能力的卷积残差单元，

可以显著提升网络对特征的表达能力。这些单元利用非

线性处理，能够捕获多维度和多尺度的特征，从而更深入

地解析图像。此外，每个单元在处理数据时，通过跳跃连

接将特征进行叠加，这不仅有助于在数据流经网络时保持

特征的连贯性，也增强了特征的表示力。这种多层堆叠的

设计促进了特征的逐层提炼，使模型能够从简单的局部特

征逐渐向更为复杂和抽象的语义层面转变，从而增强修复

模型多层次特征的识别能力。同时，深层的堆叠结构还增

强了模型的稳定性，提升了模型的泛化性能。

1.5　损失函数

损失函数的选择对于图像修复任务至关重要。通过

选择合适的损失函数，可以确保修复后的图像不仅视觉上

更加逼真，结构上更加连贯，还能有效保留原始图像的重

要特征。具体而言，合理的损失函数能够确保修复区域在

像素保真度、边缘和纹理一致性、色彩准确性、结构相似性

以及整体感知质量方面与原始图像保持高度一致，从而使

修复后的图像在视觉上无缝且自然地融入未受损区域。

损失函数的计算也不应过于复杂，以免影响模型训练和推

理的速度。本文通过设计一个混合型损失函数来完成图

像修复任务，具体包括感知损失［17］（Perceptual_loss）、风格

损失［18］（style_loss）、边缘损失 （Edge_loss）、对抗损失［19］、
HS损失（HS_loss）［20］和L1损失。

2 实验结果与分析

2.1　实验设置

为了验证本文方法的有效性，使用 Celeba-HQ 数据

集、facade数据集和自制西藏唐卡数据集进行训练和评估。

其中，Celeba-HQ 是 CelebA 数据集的一个扩展版本，包含

了高质量和高分辨率的人脸图像。本文选取了 26 000 张
图像用于训练，2 000 张图像用于测试和验证。facade数据

集则包含了在机器视觉中心收集的 606张正面建筑图像，

且已进行人工标注。这些建筑图像来源于全球多个城市，

展现了多样化的建筑风格。本文选取了 528 张图像用于

训练，78张图像用于测试和验证。自制西藏唐卡数据集包
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Fig. 4　DCRDB module
图 4　DCRDB模块
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含佛教唐卡和护法唐卡［21］。本文选取了 1 000张图像用于

训练，152张图像用于测试和验证。

本文的实验环境基于 Windows 10 操作系统，配备了

NVIDIA GeForce RTX 3090 显卡、16.0 GB 的内存以及 Intel
（R） Core i7-11700 CPU，所有对比实验均在相同的硬件配

置上执行。研究中采用 PyTorch 框架进行模型的构建，训

练阶段利用 Adam 优化器进行参数优化，设置的批次大小

为 8，生成器学习率为 1×10-3。为了进行定量分析，本文

采用了多种图像质量评价指标。这些指标包括经典的峰

值信噪比（PSNR）［22］、结构相似性指数（SSIM）［23］，以及可

学习感知图像块相似性度量（LPIPS）［24］。
2.2　定量比较

为了更全面的评估本文修复方法的有效性，本文与近

年来基于深度学习的图像修复方法进行对比分析，包括

CSWT、CTSDG［25］、PUT［26］和 ICT［27］。定性比较结果如图 5
所示；定量比较结果如表 1所示。

其中，图 5（a）为原始未破损图片，图 5（b）为添加掩码

后的图片，图 5（c）、图 5（d）、图 5（e）、图 5（f）、图 5（g）分

别对应文献 CSWT、CTSDG、PUT、ICT 和本文方法的修复

结果。实验结果表明，本文方法在客观评价指标上取得

了全面提升：PSNR 值较对比方法提高 2.47 dB，SSIM 系数

提升 0.075 2，同时感知质量指标 LPIPS 显著降低 0.092 4。
定量指标的显著改进与主观视觉评估结果一致，生成的

修复结果在纹理细节和结构合理性方面均展现出明显

优势。

2.3　消融实验

为了验证本文提出的模块在新架构中的效果，进行了

一系列消融实验。实验对比了未进行重新设计的CSWin-
transformer原始版本和经过重新设计的 CSWin-transformer
版本，修复后的结果如图 6 所示。其中，图 6（a）为原始图

像，图 6（b）为掩码图像，图 6（c）为原始方法修复后的图

像，图 6（d）为使用可形变卷积残差密集块后修复的图像，

图 6（e）为使用门控深度卷积残差密集块后所修复的图像，

图 6（f）为使用本文方法修复后的图像。

消融实验结果如表 2所示，记录了使用各个模块进行

修复后的 PSNR、SSIM 和 LPIPS 指标。在本文中，PSNR、

SSIM和LPIPS指标采用多个图像修复后的平均数值。

根据图 6 和表 2 的结果可知，本文方法不仅在视觉上

呈现最合理的修复效果，而且在 PSNR、SSIM和 LPIPS指标

上均表现最佳。

（a）　 （b）　 （c）　 （d）　 （e）　 （f）　 （g）　

Fig. 5　Qualitative comparison results
图 5　定性比较结果

Table 1　Quantitative comparison results
表 1　定量比较结果

Method
CSWT
CTSDG

PUT
ICT

OURS
CSWT
CTSDG

PUT
ICT

OURS
CSWT
CTSDG

PUT
ICT

OURS
平均提升平均提升

Dataset

Celeba

Facade

TK

/

PSNR↑
21.84
21.83
21.00
22.65
23.27
28.44
25.60
22.96
22.99
28.48
23.18
22.28
23.56
13.60
23.16
2.47

SSIM↑
0.835 4
0.811 8
0.801 9
0.840 1
0.861 0
0.905 5
0.850 5
0.821 9
0.800 8
0.906 5
0.862 1
0.856 1
0.835 3
0.538 7
0.864 7
0.075 2

LPIPS↓
0.133 9
0.195 9
0.185 9
0.185 0
0.106 2
0.112 5
0.183 8
0.217 1
0.261 4
0.104 4
0.095 5
0.101 7
0.147 6
0.393 1
0.095 4
0.092 4
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3 结语

本文提出一种结合 CSWin-Transformer、GDFFN 和可

形变卷积的图像修复方法。该模型的全局层由 CSWin-
Transformer和全局特征网络（GDFFN）构成，局部层由可变

形卷积残差密集网络组成，两者并行运作，以实现破损图

像的补全。在全局处理阶段，CSWin-Transformer利用其特

有的动态条纹窗口机制来提取图像的特征，此操作可以大

幅减少计算量；GDFFN通过门控机制和深度可分离卷积处

理特征，利用 GELU 非线性和层标准化提高模型的修复性

能。GDFFN可以抑制信息较少的特征，只允许有用的信息

进一步通过网络结构，从而提高模型的修复质量。局部层

采用可形变卷积去自适应的提取图像的有用信息，并利用

残差链接将原始输入与特征图相结合，以增强模型的学习

能力和泛化性能。这种方法可以帮助网络更好地处理图

像中的几何变化，提高对复杂场景的适应性。在全局层和

局部层之间运用联合注意，将全局层提取的特征与局部层

提取的特征混合以实现层间信息共享，使修复的图像在结

构和细节上更加协调。实验数据证实，本文方法在图像修

复领域展现出优异的性能，在常用的评估标准上也超越了

现有技术。然而，本文方法需要同时输入受损图像及其对

应的遮罩图像作为必要条件。但在实际应用中，精确获取

损坏区域的信息通常是不现实的，且手动标记这些区域不

仅耗时，还难以保证标记的精确度。因此，未来的研究将

更加深入地探讨这些领域。
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