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面向激光光条图像修复的循环相似度映射网络

冀振燕 1，韩梦豪 1，宋晓军 1，冯其波 2

（1. 北京交通大学软件学院，北京 100044；2. 北京交通大学理学院，北京 100044）

摘 要： 基于线结构光的视觉检测技术广泛应用于工业检测，现场动态采集的激光光条图像通常含有光斑和局

部断裂，影响光条中心提取精度进而影响测量精度，因此，需要构建图像修复模型去除光斑修复断裂 . 现有图像修复

模型在RGB数据集上的修复效果显著，但不适用于激光光条灰度图像的修复 . 因此本文提出面向激光光条图像修复

的循环相似度映射网络（Recurrent Similarity Mapping Network，RSM-Net），以循环网络为主体，采用软编码 Pconv（Par⁃
tial convolution）层取代部分原始Pconv层，强化特征学习能力；设计非对称相似度模块，降低图像背景特征对修复的负

面影响；设计含有多尺度结构相似性（Multi-Scale Structural SIMilarity，MS-SSIM）损失项的混合损失函数，精确地引导

光条结构信息的还原，实现高精度的激光光条图像修复 . 实验验证RSM-Net在小光斑区域、大光斑区域和断裂区域的

修复精度均优于所对比的主流图像修复模型 .
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Recurrent Similarity Mapping Network Oriented to
Laser Stripe Image Inpainting
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Abstract： The vison inspection technology based on line structured light is broadly used in industrial inspection. The
images dynamically collected onsite usually contain stripe adhesions and local fractures, which influences the center line ex⁃
traction accuracy and further measurement accuracy. Thus, it is necessary to construct an image inpainting model to remove
the stripe adhesions and fix the local fractures. The existing image inpainting models can achieve high accuracy on RGB da⁃
tasets, but cannot adapt to laser stripe grayscale images. Therefore, a laser stripe image inpainting network RSM-Net(Recur⁃
rent Similarity Mapping Network) is proposed. The kernel of RSM-Net is a recurrent neural network. RSM-Net replaces
some original Pconv(Partial convolution) layers with soft-coding Pconv layers to strengthen the feature learning ability. The
asymmetric similarity module is designed to decrease the negative impact of image background features on the restoration.
A mixed loss function containing the multi-scale structural similarity(MS-SSIM) loss term is designed to precisely guide the
restoration of stripe structural information and realize the high-precision laser stripe image inpainting. The experiments dem⁃
onstrate that the proposed RSM-Net outperforms the compared state-of-the-art image inpainting models in inpainting accura⁃
cy for small and large stripe adhesions, and local fractures.
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1 引言

结构光视觉检测具有高精度、非接触、结构简单、

范围广、实时性强等特点，被广泛应用于轨道交通、机

器人视觉引导、地形检测、物体型面检测等工业检测领

域，并成为当下的研究热点 .
由于结构光视觉检测设备多为室外现场在线监

测，容易受到环境干扰、被测物体表面散射和外界杂散

光的影响，所采集激光光条图像含有大量区域粘连（光
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斑区域）和局部光条断裂，影响后续中心线提取精度并

进而影响测量精度 . 因此，构建图像修复模型对激光光

条图像进行高精度地去噪和修复，对于工业检测具有

重要意义 .
图像修复模型主要利用已知的图像信息去修复图

像中缺失（待修复）区域的图像信息 . 图像修复模型的

发展经历了 2个阶段：传统算法和深度学习模型 . 传统

算法可以分为基于扩散的图像修复［1，2］和基于样本的

图像修复［3，4］. 基于深度学习的图像修复模型以生成对

抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）模型［5~7］

为主流，文献［8］提出部分卷积网络（Partial convolu⁃
tion，Pconv），通过渐进式修复实现了对不规则孔洞的

较高精度修复 . 文献［9］提出重建-生成路径的网络提

供多样化的修复方案，生成路径在基本的数据分布基

础上可构建不同特色的修复图像 . 文献［10］和文献

［11］改进了文献［8］提出的部分卷积层，文献［10］提出

基于门控卷积的修复网络，为特征图添加软编码，增添

了网络学习的灵活性和泛化性；文献［11］提出可学习

的注意图（Learnable Attention Map，LAM），以取优的软

掩码模式将掩码区域取值较高的子区域设为新的掩码

区域 . 图像修复还可借助图像的边缘信息在图像中填

充细节纹理［12~14］.
现有的图像修复模型对于人脸、风景等RGB图像

修复效果显著，可以满足视觉自然、语义合理等要求，

但对于激光光条灰度图像的修复效果不佳，因为颜色

相似度信息缺失 . 此外，激光光条图像的修复除了对于

视觉和语义有要求外，对光条边缘像素点的位置准确

度也有要求，边缘像素点位置的准确度直接影响后续

光条中心线提取精度，并最终影响被测物体的几何参

数解耦精度 . 尽管灰度激光光条图像的修复对于基于

多线激光视觉的工业检测十分重要，但目前该领域的

研究以传统算法为主，精度不高、适应性不强，鲜有采

用深度学习方法的研究工作发表，本文的研究为解决

基于多线激光视觉的工业检测领域所存在的问题提供

了一个新的思路 .
针对上述激光光条图像的修复问题，本文提出以

循环网络为主体的相似度映射图像修复模型RSM-Net
（Recurrent Similarity Mapping Network）. 该模型对循环

网络进行了如下改进：首先引入软编码Pconv层替换原

始Pconv层，强化特征学习能力，有效提升精度；其次提

出非对称相似度度量，兼顾特征向量的角度差异和源

特征向量响应值，降低图像背景特征对修复的负面影

响，更有效地将光条特征信息应用于未知区域的修复

优化；设计含有多尺度结构相似性（Multi-Scale Struc⁃
tural SIMilarity，MS-SSIM）损失项的混合损失函数，契合

激光光条图像强结构、强纹理的特征，以精确引导光条

结构信息的还原，实现高精度的光条图像修复 . 本文还

构建了多线激光光条图像数据集，实验表明所提出模

型在小光斑、大光斑、断裂区域的修复精度和效果均优

于所对比的主流修复模型 .
2 基于循环神经网络的相似度映射网络

针对多线激光光条图像修复问题，本文提出如图 1
所示的RSM-Net模型，模型由 2个模块组成：相似度映

射修复模块和特征融合模块 . 相似度映射修复模块的

主体是循环神经网络，负责图像特征的修复和修复优

化；本模型融合各层循环的输出特征作为后续输入特

征以提高模型精度，特征融合模块负责各层循环输出

特征的融合以及融合之后的特征处理 . 模型损失函数

结合绝对差异损失项 (Lhole + Lvalid )、风格损失项（Lstyle）、

感知损失项（Lperceptual）、全变分损失项（L tv）和多尺度结

构相似度损失项（Lms），各损失项的作用详见第 2.2节 .
模型的输入是mask和训练图像的结合，具体结合方法

是将2个图像对应的张量进行point-wise乘法运算 .
2. 1 相似度映射修复模块

相似度映射修复模块负责图像纹理特征的修复和

修复后的优化，其输入阶段是连续的 2个软编码 Pconv
层，第一层在修复图像的同时进行降采样操作，使得网

络整体在较低的分辨率环境下执行，减少模型的计算

复杂度 . 输入图像分辨率为 384 ´ 384，经过两个连续的

软编码Pconv层后特征图的分辨率降为192 ´ 192.
模块的主体是循环神经网络，通过带自反馈的神

经元构成循环，每层循环采用相同结构和参数变量，循

环使得网络的输出不仅和当前的输入相关，还和上层

循环的输出相关 . 循环神经网络的优势：共享参数，因

此可以用较少的参数实现纵深较大的网络结构；有利

于内嵌的非对称相似度模块在不同层循环上的上下文

信息联动，充分发挥循环神经网络的记忆功能 . 本模块

的循环次数设置为6，输入特征图分辨率为192 ´ 192.
考虑到显存负载的限制，每层循环初始是 2个连续

的原始Pconv层，原始Pconv层负责图像的渐进式修复，

Pconv层后是一个类U-Net［15］的编码-解码子网络，编码

层是步长为 2的卷积层对特征图进行降采样，每个降采

样操作将特征图的分辨率尺寸降为原来的 1/2；解码层

是步长为 2的转置卷积对特征图进行升采样，每个升采

样操作将特征图的分辨率尺寸升到原来的 2倍 . 编码-

解码子网络总共包含 3个编码层和 3个解码层 . 为了进

一步增加循环网络的纵深，在编码层和解码层中间加

入 5层普通卷积，这 5层卷积不改变特征图的分辨率 .
非对称相似度模块内嵌在第一和第二个解码层之间，

负责特征图修复特征的优化 . 此外，编码层的压缩特征

通过跳跃连接前向传递给对应分辨率的解码层，指导
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解码层进行低分辨率抽象特征的高分辨率具象化 .
2. 1. 1 软编码Pconv层

RSM-Net模型中的软编码Pconv层是基于NVIDIA团

队提出的Partial convolution（Pconv）［8］操作优化的到的 .
（1） Pconv层
Pconv［8］曾采用迭代更新的mask策略实现渐进式

的图像修复，mask在前向传播过程中逐渐缩小，可利用

的图像信息越来越丰富，有利于修复精度的提升 .
由于原始Pconv层的掩码取值采用硬编码策略（非

0即 1），缺少对不同区域mask的区分度；并且特征更新

的缩放因子随M c的值单调递减，但是不同mask区域对

应的特征区域对图像待修复区域的影响不是简单的单

调递减，因此Pconv层的缩放因子策略不能恰当地反映

真实的特征影响分布 . 因此，构建软编码 Pconv层对原

始Pconv层进行改进 .
（2）软编码Pconv层
软编码 Pconv层对原始 Pconv层进行了 2项改进：

学习型mask更新策略和非对称高斯缩放因子 .
（a）学习型mask更新策略

原始 Pconv层的 k1 n 滤波器矩阵的值均为 1/n，且固

定不变，因此不具有学习性 . 软编码 Pconv层对滤波器

进行改进，将改进后的滤波器定义为Km，采用深度学习

中具有学习性的卷积核滤波器，即软编码滤波器，改进

后 M c =M⨀Km. 改进后的滤波器更加适合不规则形状

的mask. mask更新公式如下：

gM(M c ) = (ReLU(M c ))a （1）

其中，ReLU是激活函数，该激活函数保证更新后的待

修复区域mask值置零，与之前相同；在已修复区域上

（ReLU正值区间）的mask值具有自适应性 . α是比例超

参数，用于增强 ReLU正值区间的掩码值，当 α = 0 时，

gM (M c )会退化为原始Pconv层的 fM (M c ).
（b）非对称高斯缩放因子

如前文所述，原始Pconv层缩放因子采用单调变化

的 fA (M c )，该缩放因子随着卷积窗口内已修复特征（对

应mask值为1）的增多缩小，这种考虑过于简单和片面 .
特征的缩放因子影响输出特征的响应值，应考虑

下述 2种情况：首先，当卷积窗口滑动的位置远离待修

复区域时，当前卷积窗口对应的 M c 值通常是最大的

（因为区域M内的值均非 0）；而当卷积窗口与待修复区

域有交集或在待修复区域之中时，随着卷积窗口从待

修复区域内部向边界区域移动时（即M c 逐渐变大时），

窗口内特征对待修复区域的影响应该是逐渐增大的；

在图像修复领域，对修复结果影响最大的特征通常是

在待修复区域边界附近，因此远离待修复区域的卷积

窗口（M c 数值较大）对应的响应值应设置为较小的值 .
综上所述，本文采用非对称高斯函数表示特征缩放因

子，表示如下：

gA(M c ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

aexp ( )-γl( )M c - μ
2
 M c < μ

1 + ( )a - 1 exp ( )-γr( )M c - μ
2
 其他

（2）
其中，a、γl、γr 分别是式（2）的超参数，μ是非对称高斯函

图1 RSM-Net框架
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数左右分支的分界点 . 该函数形状如图 2所示 . 图中竖

线是 μ所在位置，代表待修复区域边缘区域 . 由图可

见，μ的右半区间代表远离待修复区域的特征区域，其

缩放因子要小于 μ对应的值；同时 μ左半区间代表待修

复区域内部的特征区域，该区域缩放因子也小于 μ对应

的值 . 远离待修复区域的特征区域有完整的图像信息，

而待修复区域内的图像信息是相对混乱的，因此 μ右半

区间的缩放因子水平要高于左半区间 .

与 Pconv层相比，本文引入的软编码 Pconv层具有

如下优势：采用卷积滤波器提升学习能力，使得模型参

数更新更灵活；特征权值更新采用非对称高斯函数，更

全面地量化不同特征区域对待修复区域的影响程度 .
2. 1. 2 非对称相似度模块

为进一步优化图像修复效果，本模块依据最近邻

相似度搜索思想设计了非对称相似度模块，该模块内

嵌在解码层中间 . 其优化的作用范围是当前循环第二

次原始 Pconv层对应 mask和上层循环第二次原始

Pconv层对应mask的差异区域部分 . 非对称相似度模

块的作用是对每层循环起始 Pconv层的修复结果进行

特征优化，以提高修复精度 . 非对称相似度模块利用全

局的特征相似性进行优化，解决了传统卷积的局部感

受野问题 .
常用的相似度度量有余弦距离、欧式距离等，当前

RGB图像修复领域更多应用余弦距离 . 然而，由于激光

光条图像是灰度图像，输入的R、G、B分量相同，与RGB
图像相比，其特征缺少色度信息，因此在前向传播中容

易生成更多的冗余特征图，冗余特征图之间特征相似，

用余弦距离会导致两特征向量之间的相似度多接近 1，
区分度较低；此外，在激光光条图像中，响应值更大的

特征往往更加清晰，对待优化区域的影响较大，因此设

置更大的相似度映射；响应值较小的值可能对应的是

背景信息，应设置较小的相似度映射 . 为了使修复特征

更加平滑，防止特征的局部落差过大（修复视觉效果上

边界感明显），目标特征点 ( xy)和源特征点 ( x'y' )之间

的相似度通过计算目标特征点和以源特征点 ( x'y' )为
中心的 k ´ k区域内的所有源特征点的相似度平均值得

到，计算如下：

avg sim i

( )xy (x'y' )
=
∑

pqÎ{-kk}

sim i

( )xy (x + py + p)

k ´ k
（3）

其中，k ´ k是以源特征点 ( x'y' )为中心的区域大小 . 为
了得到目标特征点 ( xy)的完整相似度映射，式（3）计算

得到的值会通过 softmax进行处理得到 score i

( )xy (x'y' )
，这

样能够保证 ( xy)和所有源特征点的相似度映射之和

为 1，从而计算最后的目标特征值 . 此外，本模块的循

环网络结构设计不仅能够以较低的训练参数代价获

得高纵深的模型，还能实现非对称相似度模块的上下

文联动 . 具体而言，第 i层循环非对称相似度模块的相

似度映射结果不仅包含当前循环的计算结果，还综合

了第 i−1层前向传递的相似度映射，表示如下：

score i

( )xy (x'y' )
= λscore 'i

( )xy (x'y' )
+ (1 - λ)score i - 1

( )xy (x'.y' )
（4）

其中，score i

( )xy (x'y' )
是当前循环 softmax处理得到的相似

度映射，score i - 1

( )xy (x'y' )
是上一层最终计算得到的相似度

映射 . 为了防止上一层未修复区域的混乱特征误导当

前循环特征的优化，λ的最终值基于上一层的mask；如
果当前为第一层循环（i = 1），则 λ取值为1.

计算完第 i层最终的相似度映射，目标特征点的优

化特征值由相似度映射和源特征点进行加权求和得

到，计算如下：

f i
xy = ∑

x'Î { }1W y'Î{1H}

score i

( )xy (x'y' )
× f i

x'y' （5）
其中，f i

xy 是第 i层循环目标特征点的优化值，f i
x'y'是第 i

层源特征点 ( x'y' )的特征值 . 优化后的特征图和对应

mask特征图的点乘结果就是该循环层最终的输出特

征图 .
2. 2 特征融合模块

相似度映射修复模块包含多个循环层，每层输出

一个修复后的特征图 . 考虑到每层循环对最终修复结

果都有贡献，如果以最后一层的输出特征图作为最终

输出前向传播，有可能导致网络纵深过大，产生梯度消

失问题 . 因此特征融合模块负责将多个循环层的输出特

征图进行特征融合 . 考虑到不同层的输出特征图对应的

mask区域大小是不同的，直接 point-wise求和取平均会

导致图像特征不连续，图像区域出现明显的断层问题 .
针对特征直接求和取平均的断层问题，本模块采

用更加细粒度的特征融合机制，单独计算特征图中各

位置的特征点；考虑到循环结构中的特征修复和特征

修复优化的计算都引入了掩码值，在计算各位置的融

图2 非对称高斯函数示意图
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合特征时也要结合每个循环的掩码值，最终的特征融

合公式如下：

-
f

xyz
=
∑
i = 1

N

f i
xyz

∑
i = 1

N

mi
xyz

（6）

其中，( xyz )是特征点在特征图上的位置，
-
f

xyz
是位于

( xyz )位置的融合特征值，f i
xyz 是第 i层最终输出的位

于 ( xyz )的特征值，mi
xyz 是第 i 层循环对应的mask特

征图上位于 ( xyz )的掩码值 . 由式（6）可知，当某一层

( xyz )的特征点处于未修复状态，则对应的特征值不

计入最终的融合特征 .
特征融合之后，为了还原到网络的输入分辨率，首

先对融合的特征进行上采样，具体采用转置卷积；上采

样后图像分辨率增大，特征可能出现损失，因此采用跳

跃连接将原始图像的信息与上采样特征图的信息融

合，利用原始图像的已知区域特征指导上采样特征图

对应区域的特征细化；细化后的特征图先经过一层软

编码 Pconv层进行处理，再通过一个 Bottleneck层融合

通道特征实现一定程度地模型减参 . 软编码 Pconv层
和 Bottleneck层的输出通道维连接后通过一个卷积层

输出最终的修复图像 .
除了网络结构，本模块的另一创新点是网络的损

失函数设计 . 设计了结合绝对差异损失项、风格损失

项、感知损失项、全变分损失项和多尺度结构相似度

（Multi-Scale Structural Similarity，MS-SSIM）损失项的损

失函数 . 损失函数表示如下：
L total = λhole Lhole + λvalid Lvalid + λperceptual Lperceptual

+λstyle Lstyle + λ tv L tv + λms Lms （7）
绝对差异损失项包括 2部分：已知区域差异Lvalid和

mask区域差异Lhole. Lvalid使得不需要修复的已知区域的

特征差异收敛，有利于mask区域的修复；Lhole使得mask
区域的特征差异收敛，使修复效果尽可能向 ground-

truth靠近 . 感知损失Lperceptual 能够保证修复图像在风格

上与 ground-truth图像相同，从另一个角度保证修复结

果与源图像的特征一致性，在图像修复领域中被广泛

应用 . 风格损失项Lstyle与感知损失项功能相似，都是保

证修复前后图像的特征风格一致性，但是具体思路不

同，在图像修复中通常联合使用以达到更好的修复效

果 . 全变分损失项 L tv 用于维持图像修复效果的平滑

性，防止图像局部区域尤其是修复边界区域出现局部

特征落差过大的问题 . MS-SSIM损失项 Lms 能够保证激

光光条的结构特征被更加准确地修复还原，并且考虑

了不同图像分辨率的问题 .
MS-SSIM损失项从亮度、对比度和结构 3个方面约

束修复图像和 ground-truth图像之间的差异，包含 M 个

分辨率，其由原始分辨率做 2倍下采样，迭代M - 1次得

到 . MS-SSIM损失项表达如下：

Lms = 1 - [ ]lM (xy)
αM∑

i = 1

M

[ ]ci (xy)
βi[ ]si (xy)

γi

（8）
其中，lM (xy) 是第 M 个分辨率的亮度分量，ci (xy) 和

si (xy)分别是第 i个分辨率的对比度分量和结构分量，

αM是亮度分量对应的比重参数，βi和 γi分别是对比度分

量和结构分量的比重参数 .
MS-SSIM可最大程度地保留图像边缘和纹理结构

等高频信息，适合激光光条图像的修复 .
综上所述，RSM-Net具有以下优势：（1）采用非对称

相似度模块取代余弦相似度模块 . 在角度之外考虑了

源特征向量的激活值，激活值较低表示特征不明显或

是背景信息；（2）采用软编码Pconv层替代传统的Pconv
层，增加了渐进式修复过程中的可学习性，同时用更契

合实际的特征缩放函数描述不同特征向量对待优化区

域特征的影响；（3）引入MS-SSIM损失项，加强对图像结

构特征的还原，以更精确地修复激光光条的边缘信息 .
3 激光光条图像修复实验

为了验证 RSM-Net在激光光条图像上的性能优

势，设计实验对比了 RSM-Net模型和多个主流图像修

复模型的修复精度 .
3. 1 实验数据集

目前缺少高质量的激光光条图像数据集，为了验

证模型有效性，构建了多线激光光条图像数据集，数据

来源于企业采用轮对智能在线监测设备在列车真实运

行环境下所采集的图像 .
采集到的轮对激光光条图像尺寸为 1280 ´ 1028，

考虑到完整图像分辨率过大，导致实际训练效率低、显

存负载压力过大，难以实现，且光斑区域和断裂区域都

是局部问题，其修复更多利用周边局部区域的信息，因

此本文的训练数据集是对采集到的原始轮对光条图像

裁剪而成 . 考虑到训练模型的泛化性和通用性，本文对

所采集图像中的区域进行随机裁剪，裁剪尺寸是

384×384.
随机裁剪的区域背景信息所占比例不能过高，过

高会导致裁剪的图像中大部分都是黑色背景，不利于

模型提取光条特征 . 因此本实验采用的裁剪方案是一

种基于比例阈值的窗口扫描法，即高光区域（值为 255
的像素点区域）像素点个数/总像素点个数（384 ´ 384）

的比例不低于 0.0001. 光条训练数据集包含 16478张图

像，每张图像分辨率 384 ´ 384，训练数据集样例如图 3
所示 .

轮对光条数据集还包括光斑区域测试集和断裂区

域测试集，样例如图 4所示 . 光斑区域测试集包含 254
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张图像，断裂区域测试集包含 70张图像 . 测试掩码图

区域为人工标注获得，ground-truth图像是由摄像机在

理想黑暗环境下采集 .

3. 2 基准方法

实验对比了 4个主流图像修复模型：经典模型

Pconv-Net［8］（Partial convolution Network）、对 partial con⁃
volution进行了优化的 LBAM［11］（Learnable Bidirectional
Attention Maps）、发表于 2019年CVPR会议的代表模型

PIC-Net［9］（Pluralistic Image Completion Network）、高精

度 模 型 RFR-Net［16］（Recurrent Feature Reasoning Net⁃
work）.
3. 3 评价指标

本实验所采用的图像修复精度指标为：平均绝对

误差MAE、均方误差MSE、峰值信噪比 PSNR和结构相

似性 SSIM（Structural Similarity）. MSE相较于MAE对异

常点更为敏感，如果有个别修复后的像素值与 ground-

truth值差异较大，会引起MSE更大的偏差 . 可视误差

PSNR客观性强，但与人类视觉系统的主观评价有出

入，原因在于人的视觉系统对图像的主观感受不仅受

到图像像素差异的影响，而且人眼对亮度的灵敏度比

色度高 . SSIM可以同时提取亮度、对比度、结构三种图

像特征，更加符合人类的主观感受 .
3. 4 实验环境和模型超参数

实验环境硬件配置为：Intel i9-10900X处理器、

NVIDIA GeForce RTX 3080 显 卡 . 软 件 配 置 为 ：

CUDA10.1+Cudnn7.6.5并行计算框架、Python3.7编程语

言、Pytorch1.7深度学习框架 . RSM-Net模型和中间模型

采用的超参数相同，参数值设置见表1.

3. 5 实验结果及分析

本实验分阶段提出 3种模型：Variant1、Variant2、
RSM-Net. 如表 2所示，Variant1和Variant2的主要区别

在于相似度模块采用的相似度度量不同，前者计算特

征向量之间的余弦相似度，后者计算优化的非对称相

似度 . Variant2和RSM-Net的区别在于Pconv层，前者采

用传统 Pconv-Net模型的编码层，后者采用优化的软编

码Pconv层 .

3. 5. 1 光斑区域实验对比

设计实验对比了 Variant1、Variant2、RSM-Net 模
型和 4个主流图像修复模型在多线激光光条图像

数据集上的光斑区域修复精度 . 实验结果如表 3所
示，最佳结果加粗显示 . Variant1在所有精度指标上

都超越了所对比的主流模型 . Variant2对 Variant1进
行了优化，将余弦相似度模块改进为非对称相似度

模块，明显提升了精度 . RSM-Net在 4个精度指标上

全面超越 Variant2，其对 Variant2 的优化是将传统

Pconv层改进为软编码 Pconv层，软编码 Pconv层增

加了渐进式修复的可学习性，同时用非对称高斯函

数描述不同图像区域特征对待修复区域特征优化

的影响分布 .
图 5、图 6给出了RSM-Net模型和 4个 baseline模型

对2个具体的光斑区域实例进行修复的实验结果对比 .
图 5展示小光斑区域的修复效果对比，图 6展示大光斑

区域的修复效果对比 .
如图 5所示，RSM-Net模型在小光斑区域可以实现

 
图3 训练集示意图

 
图4 测试集示意图

表1 模型超参数

参数

batch_size
iteration
optim
lr
λvalid
λhole
λstyle
λperceptual
λtv
λms

释义

训练时批量输入的每批图像数

模型训练的迭代次数

模型训练的优化器

模型优化器的学习率

有效区域绝对损失项的权重

待修复区域绝对损失项的权重

风格损失项的权重

感知损失项的权重

全变分损失项的权重

MS-SSIM损失项的权重

取值

2
3×105
Adam
2×10−4
1
6
120
0.05
0.1
0.1

表2 Variant1,Variant,RSM-Net模型结构对比

模型

Variant1
Variant2
RSM-Net

相似度映射修复模块

循环网络+余弦相似度模块+原始Pconv层
循环网络+非对称相似度模块+原始Pconv层
循环网络+非对称相似度模块+软编码Pconv层

特征融合模块

特征融合+Ltotal损失函数

特征融合+Ltotal损失函数

特征融合+Ltotal损失函数
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精确的修复；Variant1，Variant2和RFR-Net在该区域也

能实现较精确的修复；而 LBAM的修复效果欠佳，虽然

能修复光条，但是修复的光条存在宽度不均衡、边缘不

平滑的问题；PIC-Net和Pconv-Net则无法完整地修复光

条，修复结果中仍然存在局部断裂，Pconv-Net断裂情况

尤为明显 .
如图 6所示，RSM-Net模型在大光斑区域仍然可以

实现精确的修复，而后 6种模型的修复结果都存在不同

程度的局部断裂，其中 LBAM和 PIC-Net存在光条左右

部分连接不匹配问题 .
综上所述，本文提出的 RSM-Net模型无论在小光

斑区域还是大光斑区域上的修复效果都显著优于当前

主流的图像修复模型 .

表3 模型精度对比（光斑区域）

模型

Pconv-Net[8]
PIC-Net[9]
LBAM[11]

RFR-Net[16]
Variant1
Variant2
RSM-Net

指标

值越低,精度越高

MAE
3.0331
2.9202
2.9605
2.8189
2.4387
2.0234
1.7837

MSE
493.5388
426.6285
507.9912
481.4003
388.7194
277.3013
217.6479

值越高,精度越高

PSNR
21.1976
21.8303
21.0722
21.3057
22.2344
23.7013
24.7533

SSIM
0.959149
0.932834
0.957249
0.962518
0.964595
0.968528
0.972458

(a) 原图

(f) LBAM

(b) 掩码图

(g) RFR-Net

(c) Ground-truth

(h) Variant1

(d) Pconv-Net

(i) Variant2

(e) PIC-Net

(j) RSM-Net
图5 修复样例(小光斑区域)

(a) 原图

(f) LBAM

(b) 掩码图

(g) RFR-Net

(c) Ground-truth

(h) Variant1

(d) Pconv-Net

(i) Variant2

(e) PIC-Net

(j) RSM-Net
图6 修复样例(大光斑区域)
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3. 5. 2 断裂区域实验对比

本文设计实验对比了 Variant1、Variant2、RSM-Net
模型和 4个主流图像修复模型在轮对多线激光光条图

像断裂区域的修复精度，实验结果如表 4和图 7所示 .
表 4中最佳实验结果加粗显示 . 与光斑区域相比，光条

断裂区域的待修复特征简单，在前 3个精度指标上，

LBAM模型表现更佳，但是 RSM-Net在最契合主观视

觉判断的 SSIM指标上结果最佳 . 整体精度对比，

Variant2和 RSM-Net各有优势；图像修复效果对比图

如图 7所示，RSM-Net在光条断裂区域的修复效果与

ground-truth图像基本一致；Variant1生成的光条不光

滑；而 Variant2和 RFR-Net修复的光条部分存在局部

断裂问题；LBAM能完整修复光条，但是该模型修复

的光条走向与 ground-truth不完全贴合，存在局部突

出问题；PIC-Net和 Pconv-Net都存在明显的修复断裂

问题，并且 Pconv-Net还存在光条左右部分连接不匹

配问题 .

综上所述，本文提出的 RSM-Net在光条局部断裂

区域的修复效果显著优于当前主流的图像修复模型 .
4 结论

针对激光光条灰度图像修复问题，本文提出基于

深度学习的修复模型RSM-Net，可高精度地修复激光光

条图像的光斑和断裂，修复精度和效果均优于当前主

流图像修复模型 . 考虑到激光检测多用于嵌入式检测

设备，设备资源有限，对运行其上的模型有轻量化要

求，未来将探索模型的轻量化，在满足精度要求的同时

实现模型的轻量 .
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