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基于语义信息引导的图像协调化

杨紫媛 1，2，李鹏程 1，2，刘芳岑 1，2，高陈强 1，2

（1. 重庆邮电大学通信与信息工程学院，重庆 400065；2. 信号与信息处理重庆市重点实验室，重庆 400065）

摘　要：　图像协调化在图像处理中占据着一个重要的地位，它旨在调整前景外观（如光照、颜色、纹理等）使其与

背景在视觉上保持一致 . 然而，现有的基于深度学习方法通常将图像整体背景的特征分布作为线索来调整前景，没有

注重语义信息对前景调整的关键作用，导致前景的局部区域与背景在视觉上出现差异 . 为此，本文基于多分辨率选择

融合模块（Multi-Resolution Selective Fusion Module，MRSFM）和轻量级的卷积块注意力模块（Convolutional Block Atten⁃
tion Module，CBAM），设计了一个基于双注意力机制的多分辨率选择融合模块（Multi-Resolution Selective Fusion module 
based on Dual Attention Mechanism，MRSF-DAM），使得最后输出的特征图具有丰富的语义信息，从而引导网络更好地

理解图像前景与它周围场景之间的相关性，使网络更加充分地从背景中获取协调前景所需的各种信息，最终缩小图像

前景区域和背景区域在视觉上的外观差异 . 此外，本文设计了一个新的网络架构来选择融合浅层和深层的特征信息，

通过对解码器前 6层网络层与MRSF-DAM的输出特征图进行多尺度融合和增强，将产生的增强特征图送入解码器的

最后层，能够缓解由跳跃连接引入的与前景内容的特征不相关的问题，且减少了由于解码器经过多次下采样带来的空

间特征信息损失，进一步提高生成协调图像的真实性 . 在广泛使用的 iHarmony4基准数据集上进行了大量的实验验证

了本文方法的有效性 . 相比于目前最新的方法 SCS-Co（Self-Consistent Style Contrastive learning for image harmoniza⁃
tion），本文方法在整个数据集的均方误差（Mean Squared Error，MSE）、前景均方误差（foreground Mean Squared Error，
fMSE）和峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）上分别提升了4.28，61.97和1 dB.
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Abstract:　Image harmonization occupies an important position in image processing.  It aims to adjust the foreground 
appearance, e.g., illumination, color, texture, etc. , to be visually consistent with the background.  However, existing deep 
learning-based methods usually use the feature distribution of the overall image background as a cue to adjust the fore⁃
ground, without focusing on the critical role of semantic information for foreground alignment, resulting in local areas in the 
foreground to appear visually different from the background.  To this end, based on the multi-resolution selective fusion 
module (MRSFM) and the lightweight convolutional block attention module (CBAM), this paper designs a multi-resolution 
selective fusion module based on dual attention mechanism (MRSF-DAM), which makes the final output feature map rich 
in semantic information, thus guiding the network to better understand the correlation between the foreground of an image 
and its surrounding scene, more enabling the network to fully obtain the various information needed to coordinate the fore⁃
ground from the background, and eventually reducing the visual discrepancy between the foreground and background re⁃
gions of an image.  In addition, this article designs a new network architecture to selectively fuse the shallow and deep fea⁃
ture information.  By multi-scale fusion and enhancement of the output feature maps of the first six network layers of the de⁃
coder and MRSF-DAM, the generated enhanced feature maps are fed into the final layer of the decoder, which can alleviate 
the problem introduced by skip connections of the unrelated features to the foreground,and besides, it reduces the loss of 
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spatial feature information caused by multiple downsampling of the decoder, further improving the authenticity of the gener⁃
ated harmonized images.  A large number of experiments were conducted on the widely used iHarmony4 benchmark dataset 
to verify the effectiveness of our method.  Compared to the latest method SCS Co (Self Consistent Style Comparative learn⁃
ing for image harmonization), this proposed method improves the mean squared error (MSE), foreground mean squared er⁃
ror (fMSE) and peak signal to noise ratio (PSNR) of the entire dataset by 4.28, 61.97, and 1 dB, respectively.

Key words:　image harmonization; image processing; semantic information; local background information; multi-res⁃
olution selective fusion; spatial feature information
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1　引言

图像协调化旨在调整图像前景区域的外观使其与

背景区域的外观在视觉上保持一致 . 该技术可以广泛

应用于电影场景抠图［1］和修图［2］等视觉任务 . 同时，也

常用于图像合成［3］、图像增强［4］、图像恢复［5，6］、图像超

分重建［7~9］和风格迁移［10~12］等原始图像本身外观会发

生变化的领域 . 通常情况下，需要协调化的前景和背景

来源于不同拍摄位置、角度、时间和设备的图像，存在

明显的差异和复杂性 . 这使得图像协调化是一项具有

挑战性的视觉任务，近年来受到广泛关注 .
早期的图像协调化工作［13~20］侧重于传递手工制作

的低级外观统计来匹配前景与背景区域的视觉外观 .
例如，基于相关和非相关颜色空间的参数化方法［13，14］、
金字塔直方图匹配技术［17］以及全局和局部颜色统计数

据［19］的方法 . 虽然这些方法学习了自然图像的颜色转

换，对图像内容的适应性更强，但仍然没有将物体颜色

和照明颜色的效果分开，导致大多数协调后的图像缺

乏真实性 . 目前，国内外研究者为了得到更加逼真的协

调化图像，设计了各种基于深度学习的网络模型，包括

域转换［21，22］、风格迁移［23］、对比学习［24］、反射率和照

明［25，26］和自监督［27］等方案 . Cong等人［21，22］提出基于域

转换的方法［21］从前景域和背景域、真实图像域和组合

图像域一致性的角度来提高生成协调图像的真实性，

随后他又提出域代码提取器［22］来捕获背景域信息 .
Ling 等人［23］首次将图像协调化任务视为风格转移问

题，提出了一种区域感知自适应实例归一化模块来从

背景特征中捕获样式信息 . 接着，Hang 等人［24］首次将

对比学习的概念引入图像协调化领域，从前景自身风

格和前景与背景风格一致性两个方面学习更多的失真

知识，以生成更逼真的视觉效果 . Guo等人［25，26］是首位

将固有图像理论的模型应用于图像协调化的研究者 .
他们将合成图像分解为反射率和照明的内在图像以进

行单独协调 . Jiang等人［27］提出了第一个基于自监督方

法的协调框架，解决了昂贵的人力标注问题 . 然而，这

些方法忽视了不同局部区域背景的外观存在较大的差

异，以及语义信息对网络挖掘背景特征的指导作用，导

致网络不仅对背景中与前景相关的内容关注不够，还

容易学习到一些与前景内容不相关的信息，使得生成

的协调图像不真实感明显 . 尽管 DIH（Deep Image Har⁃
monization）［28］设计了一个场景分割解码器来使用语义

信息进行协调前景，但是该模型重构了整张组合图像

作为预测图像，导致协调后图像和真实图像的背景在

视觉上具有显著差异 . 随着注意力机制在深度学习领

域的发展，最近的图像协调化方法［21，29~31］通常将注意力

机制加入解码过程中，以增强提取特征的能力 . SENet
（Squeeze-and-Excitation Networks）［32］结合了轻量级的门

控机制，能自动获取到每个特征通道的重要程度 .
GENet（Gather-excite：Exploiting feature context in convo⁃
lutional neural Networks）［33］结合收集和激发操作，通过

在空间域中提供重新校准功能来捕获远程空间 . 基于

自 注 意 力 的 方 法 Non-Local（Non-Local neural net⁃
works）［34］通过非局部操作捕获长期依赖关系，能够保

持输入输出尺度不变 . 考虑到所需注意力机制模块要

满足结构简单、占用计算资源少以及图像协调化任务

的特点，本文选择结合了通道域和空间域的卷积块注

意 力 模 块（Convolutional Block Attention Module，
CBAM）［35］.
2　本文方法

图像协调化旨在调整前景外观使其与背景外观在

视觉上协调，具体来说，给定一个真实图像 I、前景图像

I f 和背景图像 Ib，前景区域由前景掩码 M 表示，背景区

域由背景掩码 1 -M 表示，组合图像可以表示为 Ī =
M  I f + (1 -M ) Ib，其中，“”为哈达玛积，通过图像协调

化网络G将组合图像重建为协调图像 Î =G ( ĪM )，并通

过对 I - Î
1
进行优化使 Î与 I尽可能地接近 .

为了实现这一目标，本文利用基于双注意力机制

的多分辨率选择融合模块（Multi-Resolution Selective 
Fusion module based on Dual Attention Mechanism，

MRSF-DAM）来获取图像中丰富的语义信息以便更好

地指导网络从背景中捕捉调整前景所需的特征 . 其次，

本文在编码器和解码器的卷积前引入了门控通道转换

单元（Gated Channel Transformation units，GCT）［36］来自

适应地模拟竞争和合作的通道关系，从而能提取出更
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适合网络层任务的特征信息 . 最后，本文还改进了以往

研究者普遍使用的编解码器架构来进一步降低空间信

息损失，提高了基础网络的性能 . 本文协调化网络主体

结构图如图1所示 .

2. 1　基于双注意力机制的多分辨率选择融合模块

如图 2 所示，MRSF-DAM 模块放置于编解码结构

之前，它采用自上而下、自下而上的并行提取特征框

架作为主干结构，在网络运行过程中保持着高分辨

率的表征 . 它实现了两种分辨率图像信息在不同尺

度上的相互融合和交换，其中一层保持全分辨率处

理，并行分支图像的分辨率保持为原分辨率的一半

来增大图像的感受野，通过多分辨率选择融合模块

来自适应地将不同感受野的特征信息选择性的进行

聚合，如图 3所示 . 具体来说，本文用 XÎRH ´W ´C（H，W
和C分别表示输出特征图的高、宽和通道数）来表示输

入特征图，通过基于残差结构的上采样和下采样方式

来改变特征图的分辨率，分别用 upsample 和 downs⁃
ample来表示，给定特征图XÎRH ´W ´C 经过上采样后尺

寸变大一倍，通道数变为原来的一半，下采样过程与上

采样相反，得到新的特征图 upsample(X )ÎR2H ´ 2W ´
1
2

C
和

downsample(X )ÎR
1
2

H ´
1
2

W ´ 2C. 值得注意的是，本文在上

采样和下采样过程中分别聚合了双线性插值上采样和

抗锯齿下采样（Anti-aliasing Downsampling，AD）［37］，以
防采样过程中引起的信号混叠效应 . 激活函数选择高

斯误差线性单元（Gaussian Error Linear Unit，GELU）［38］，

它引入了随机正则的思想，直观上更符合自然的认识 .
他们的具体处理步骤如式（1）、式（2）：

upsample(X )=CGRF = 1 (CTRF = 3 (CGRF = 3 (CGRF = 1 (X )))

+CGRF = 1 (Bilnear(X )))

（1）
downsample(X )=CGRF = 1 (AD(CGRF = 3 (CGRF = 1 (X )))

+CGRF = 1 (AD(X )))

（2）
式中，CG表示Conv-GELU操作，CT表示反卷积操作，Bilnear
表示双线性插值上采样，RF表示卷积核大小 .

其次，本文采用多分辨率选择融合模块（Multi-
Resolution Selective Fusion Module，MRSFM）来融合特

征信息，先将两个不同分辨率的并行卷积流信息相加

后采用全局平均池化（Global Average Pooling，GAP）来

获取全局信息，如式（3）、式（4）：

X̂ =X1 +X2 （3）
sc =GAP(X̂c )=

1
H ´W∑

i = 1

H ∑
j = 1

W

X̂c (ij) （4）
式中，X i 表示第 i 个分支的输出 . 然后将输出的矩阵

sÎR1 ´ 1 ´C 送入全连接层（Fully Connected Layer，FCL）
来融合不同层间的特征，得到特征表示 zÎR1 ´ 1 ´ d，计算

C 拼接

Inv 取反
 

+ 逐像素相加
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图1　本文的图像协调化网络结构图
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步骤如式（5）：

z = FC(s)= σ(ConvRF = 1 (s)) （5）
式中，σ为GELU激活函数 .

接着，特征向量 z通过并行的通道放大卷积层还原

通道数，产生维度为R1 ´ 1 ´C 的特征表示 v1 和 v2，最后通

过 softmax激活函数计算不同感受野信息各层的权重矩

阵A和B，通过它们来自适应地重新校准之前输入的不

同分辨率的特征图，最后将校准后的特征图加权相加

得到聚合后的特征图 X̄ÎRH ´W ´C，从而实现聚合并行

分支图像特征信息的同时又保留了它们独特的互补特

征 . 他们的具体处理步骤如式（6）：

X̄ =Ac ×X1 +Bc ×X2 （6）
尽管MRSFM融合了跨多分辨率分支的信息，但本

文还需要一种机制来共享空间和通道维度上特征张量

内的信息 . 基于上述需求，本文引入了双注意力机制来

抑制不太有用的特征，只允许更多信息的特征进一步

传递，从而减少融合特征过程中所带来的冗余信息 . 因

此，本文的MRSFM能够使得所有高分辨率到低分辨率

的表征都有丰富的语义信息和精细的空间信息，以指

导网络从背景中获取协调前景所需的各种信息，从而

减小图像整体在视觉上的差异 .
2. 2　门控通道转换单元

本文在网络模型中引入GCT单元，具体结构如图4

所示 . 首先，GCT单元结合了归一化方法和注意力机制

可以高效准确地给各通道的全局上下文信息建模 . 由

于CNN具有局部相关性机制，因此，CNN只能捕捉到视

野周围的上下文，而没有全局背景上下文，这不利于模

型对图像前景和背景连接关系的理解 . 其次，GCT单元

可以自适应地根据网络深度来创建竞争和合作的通道

关系 . 通常，GCT会鼓励浅层网络通道间的合作，尽可

能地学习更加丰富的低级属性以捕获诸如纹理、边缘

和光照等底层特征，但在更深层次中，GCT更倾向于鼓

励网络通道产生竞争机制，筛选出更具辨别力的特征

信息 . 因此GCT能够根据网络层的任务选择性地提取

特征信息 . 具体来说，GCT先利用简单的 l2归一化得到

了一个全局上下文嵌入算子［36］，给定嵌入门控权重α =

(α1 α2 αc )，具体计算步骤如式（7）：

sc = αc xc 2
= ac((∑i = 1

H ∑
j = 1

W

(xc
ij )2 ) + ε)

1
2

（7）
式中，ε是一个小常数，以避免在零点求导的问题 .

其 次 ，它 设 计 了 可 训 练 的 门 控 权 重 χ =

(χ1 χ2 χc )和门控偏差 β = (β1 β2 βc ). 当通道的门

限权重为正时，GCT取得通道竞争关系；当通道的门限

权重为负时，GCT 取得通道协同作用 . 具体实现步骤

如下：
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融合模块

多分辨率选择
融合模块

卷积块注
意力模块

卷积块注
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融合模块

卷
积

1
×
1

 

+

双线性插值上采样

抗锯齿下采样

 

图2　基于双注意力机制的多分辨率选择融合模块结构图
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图3　多分辨率选择融合模块结构图
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ŝc =
C sc

 s
2

=
C sc

( )( )∑
C = 1

C

sc
2 + ξ

1
2

（8）

x̂c = xc(1 + tanh(χc ŝc + βc ) （9）
式（8）中，ξ为一个小常数，以避免分母为零的问题 .
2. 3　编码器解码器网络

本文采用图像协调化领域常用的编解码网络作为

本文主干结构 . 为了避免图像模糊和纹理细节丢失，本

文在编码器和解码器之间采用了跳过连接，这样可以

同时考虑到高层特征和低层特征 . 尽管编解码结构采

用端到端的方式不仅能够提取到广泛的上下文信息，

同时还能够滤除部分噪声的干扰，但下采样会丢失空

间细节信息容易造成空间上不太准确的输出 . 为缓解

这个问题，本文提出了一种基于编解码器的网络结构，

如图 1 所示 . MRSF-DAM 输出特征图的尺寸大小为

256 ´ 256，本文通过反卷积操作将解码器中除了最后一

层 外 的 每 层 网 络 层 的 输 出 特 征 图 尺 寸 放 大 到

256 ´ 256，然后通过 MRSFM 将她们从多个角度有选择

性地聚合，再将输出送入卷积块注意力模块［35］中进一

步细化，最后将细化后的输出叠加解码器最后一层的

输出作为编解码网络的总输出 . 采用这种结构不仅可

以将不同感受野的特征信息融合，提供更好的上下文

信息，还可以减少空间上的信息损失，弥补了编解码结

构的缺陷 . 本文在网络架构命名前加上“i”代表本文设

计的编解码结构，因此本文将总体网络命名为 iMRSF-

DAM-GCT.
2. 4　网络细节

本文的协调化网络结构中，第一层是基于双注意

力机制的多分辨率选择融合模块，编码器和解码器一

共 7 层，均以 2 为因子进行卷积上采样和反卷积下采

样，卷积核大小均为 4 ´ 4. 其中编码器前面两层是带有

激活函数的标准卷积层，后面接有 5个网络层，包含卷

积层、批量归一化（Batch Normalization，BN）［38］层和指

数线性单元 . 解码器有 7层网络层，包含反卷积层、BN
层和GELU激活函数 . 解码器前面 6层通过反卷积操作

将特征图尺寸放大到 256 ´ 256. 对于解码器最后一层

输出的特征图，本文分别通过两个 1 ´ 1 的卷积层预测

出前景掩码 M̂ f 和 RGB三通道的预测协调图像 . 接着，

本文利用前景掩码 M̂ f 提取出预测协调图像的前景，并

将预测的 M̂ f取反后与组合图像相乘得到组合图像的背

景，然后将提取到的前景和背景进行组合得到最终的

网络协调图像 .
2. 5　损失函数

由于图像协调化旨在调整前景区域外观，而前景

区域面积的变化对图像协调化的性能影响较大，因此

本文认为使用前景归一化均方误差（Foreground Nor⁃
malized Mean Square Error，FN-MSE）［29］作为本文的损失

函数更加合理，如式（10）所示：

Lres =
∑
hw


 Îhw - Ihw

2

2

max{Amin ∑
hw

Mhw }

（10）

式中，Mhw 表示前景掩码，Îhw 表示网络输出的协调图

像，Ihw 表示对应的真实图像，Amin是用于防止训练期间

不稳定的超参数，本文按照文献［29］中的建议将其设

置为100.
3　实验结果与分析

3. 1　数据集与评估指标

为了评估本文方法在图像协调化方面的性能，本

文在广泛使用的 iHarmony4 公开数据集［21］上进行了实

验 . 该数据集由 4 个子数据集组成，包括 HCOCO、

HAdobe5k、HFlickr和Hday2night，共包含 73 147组前景

掩码图像、合成图像和对应的真实图像 . 在这项工作

中，本文遵循与DoveNet［21］相同数量的训练集测试集划

分，65 742组用于训练，7 404组用于测试 .
本文用均方误差（Mean Square Error，MSE）、前景均

方误差［35］（foreground MSE，fMSE）和峰值信噪比（Peak 
Signal to Noise Ratio，PSNR）来评估本文模型性能 . MSE
本质上测量了整个数据集中所有像素的平均误差，而

l2归一化

11 C



11 C
全局上下
文嵌入

l2归一化/ C

11 C
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 + tanh
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+
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Ŝ
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S

α χ β
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图4　门控通道转换单元结构图
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fMSE 仅计算前景区域 MSE，更加适合在背景区域像素

不变的情况下对图像协调化的结果真实性进行衡量 .
其中，MSE 和 fMSE 值越小，PSNR 值越大，代表模型性

能越好 .
3. 2　网络训练细节

本文以 Adam 优化器来训练模型，参数为 β1 = 0.9，

β2 = 0.999，总共 120个 epoch. 设置初始学习率为 1e - 3，

并在第 55、81、105 和 115 个 epoch 进行自动更新，衰减

系数为 γ = 0.5. 本文的训练样本通过水平翻转和随机大

小裁剪来增强模型的泛化能力，并将输入图像尺寸调

整到 256´256. 此外，本文的实验环境为 PyTorch=3.8.2、
CUDA=11.2和4张Nvidia GTX 1080Ti GPU.

3. 3　与已有方法对比结果

3. 3. 1　定量结果对比

表 1显示了本文方法与最新图像协调化方法，包括

DoveNet［21］、RainNet［23］、SCS-Co［24］和内在图像分解算法

D-HT［25］、IIH［26］，DIH［28］、以及 S2AM［31］的定量结果 . 可

以从表 1中观察到，本文的方法除在HFlickr子数据集

上的PSNR值之外，在其余子数据集以及整个数据集的

平均评估分数都已经超过目前最新的方法 . 在整个数

据集的平均评估分数PSNR中实现了 1 dB、MSE中 4.28
和 fMSE中 61.97的平均性能增益 . 此外，本文根据前景

区域占整幅图像的比例来对其进行划分，分别是 0~
5%，5%~15%和15%~100%，评估结果如表2所示 .

从表 2的结果可以看出本文方法在具有不同前景

区域比例的数据上都达到了最优的性能 . 以上实验结

果验证了本文方法的有效性 .
3. 3. 2　定性结果对比

本文进一步展示了 iHarmony4的定性比较结果，如

图 5所示，其中红色实线框出部分为前景区域，且本文

方法预测的前景在颜色和光照上明显比其他方法更加

接近真实情况，能将前景对象更好地融合到背景图像

中 . 如图 5 前三行所示，前景和背景没有相同内容时，

本文方法的视觉效果整体上都比较接近于真实图像，

而其他方法的局部前景外观与真实图像有着不小的差

距，包括前景对象的脸部，脖子和衣服等 . 如图 5 最后

一行所示，前景和背景存在相似内容的情况下，其他方

法预测的前景蛋糕在颜色上偏绿色和白色更多，这可

能是网络没有学习到正确语义导致的结果 . 其次，与其

他方法相比，本文能恢复更多的局部细节信息，实现了

更逼真的输出 . 如图 5 第四行所示，可以看出 Rain⁃
Net［23］和 D-HT［25］输出图像的前景边缘存在明显白边，

而本文方法协调出来的结果很少有这样的情况，这依

赖于本文提出的 MRSF-DAM 模块，它通过聚合多尺度

图像特征使得网络更能注重局部细节信息 .
基于以上论述，本文方法验证了语义信息能引导

网络更加充分地挖掘出调整前景所需的背景特征，能

预测出更加逼近真实地面的图像，更适合图像协调化

任务 .
3. 4　消融实验

本文做了对应的消融实验来验证所提出模块和结

构的有效性，如表 3所示 . 本文的 baseline是普通的 7层

编解码结构，“MRSF-DAM”代表在 baseline的基础上仅

加入 MRSF-DAM 模块的情况，它比 baseline 在 PSNR、

MSE、fMSE 中分别提升了 1.64 dB、8.95 和 98.48. 然后，

本文在“MRSF-DAM”的基础上再加入GCT模块，从表 3
第三列可以看出，它在整体数据集上的平均性能排到

了第二，仅次于本文提出的最终模型“iMRSF-DAM-

表1　不同方法在 iHarmony4测试集上的定量对比

Dataset
Metric

DoveNet[21]

RainNet[23]

SCS-Co[24]

D-HT[25]

IIH[26]

DIH[21,28]

S2AM[21,31]

本文方法

HCOCO
PSNR
35.83
37.08
39.88
38.76
37.16
34.69
35.47
40.74

MSE
36.72

─
13.58
16.89
24.92
51.85
41.07
11.16

fMSE
─
─

245.54
299.30
416.38

─
─

201.96

HAdobe5k
PSNR
34.34
36.22
38.29
36.88
35.20
32.28
33.77
40.08

MSE
52.32

─
21.01
38.53
43.02
92.65
63.40
12.74

fMSE
─
─

165.48
265.11
284.21

─
─
92.56

HFlickr
PSNR
30.21
31.64
34.22

33.13
31.34
29.55
30.03
33.92

MSE
133.14

─
55.83
74.51

105.13
163.38
143.45
55.36

fMSE
─
─

393.72
515.45
716.60

─
─

307.97

Hday2night
PSNR
35.18
34.83
37.83
37.10
35.96
34.62
34.50
39.15

MSE
54.05

─
41.75
53.01
55.53
82.34
76.61
38.13

fMSE
─
─

606.80
704.42
797.04

─
─

479.70

Average
PSNR
34.75
36.12
38.75
37.55
35.90
33.41
34.35
39.75

MSE
52.36

─
21.33
30.30
38.71
76.77
59.67
17.05

fMSE
─
─

248.86
320.78
400.29

─
─

186.89

表2　不同方法在 iHarmony4测试集上的不同前景比率范围的MSE

和 fMSE指标对比

前景比率

Metric
DoveNet[21]

RainNet[23]

DIH[21,28]

S2AM[21,31]

本文方法

0~5%
MSE
14.03
11.66
18.92
15.09
5.06

fMSE
591.88
550.38
799.17
623.11
215.55

5%~15%
MSE
44.90
32.05
64.23
48.33
14.22

fMSE
504.42
378.69
725.86
540.54
159.03

15%~100%
MSE

152.07
117.41
228.86
177.62
48.20

fMSE
505.82
389.80
768.89
592.83
155.18

0~100%
MSE
52.36
40.29
76.77
59.67
17.05

fMSE
549.96
469.60
773.18
594.67
186.89

注：由于DIH和S2AM方法在原始论文中没有给出在 iHarmony4数据

集上的实验结果，本文引用了文献[21]中对应的数据结果放入表1和

表2中 .
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GCT”. 观察表 3可以发现，加入GCT单元和改变网络架

构都会对模型性能有所提升 .
接着，本文进一步探索 MRSF-DAM 模块中支路对

性能的影响，如表 4所示 . K=3代表三条不同分辨率卷

积流结构的“iMRSF-DAM-GCT”，K=1代表单分支模型，

K=2代表本文方法 . 从表 4可以看出，三支路卷积流结

构和单支路卷积流结构均会降低本文的网络模型精

度，因此不是分辨率特征交互次数越多，效果就越好，

它反而可能引起网络冗余信息增加，甚至让网络关注

错误的信息 .
通过这些消融实验验证了本文所做的工作在图像

协调化领域是有意义的 .

（a） 组合图像            （b） 真实图像              （c） DoveNet[3]              （d） RainNet[8]              （e） D-HT[10]            （f） 本文方法         
图5　不同方法在 iHarmony4测试集上的定性结果对比

表4　不同并行支路在 iHamony4测试集上的消融实验

Dataset
Metric
K=1
K=2
K=3

HCOCO
PSNR
39.88
40.74

39.84

MSE
13.52
11.16

13.98

fMSE
249.38
201.96

253.85

HAdobe5k
PSNR
39.34
40.08

39.33

MSE
15.34
12.74

15.23

fMSE
107.98
92.56

108.87

HFlickr
PSNR
32.93
33.92

33.01

MSE
65.91
55.36

66.06

fMSE
382.80
307.97

374.04

Hday2night
PSNR
39.55

39.15
39.22

MSE
33.66

38.13
34.53

fMSE
441.71
479.70
439.74

Average
PSNR
38.49
39.75

38.92

MSE
20.27
17.05

20.54

fMSE
226.51
186.89

228.33

表3　不同模块在 iHamony4测试集上的消融实验

Dataset
Metric

baseline
MRSF-DAM

MRSF-DAM-GCT
iMRSF-DAM-GCT

HCOCO
PSNR
38.25
39.59
40.02
40.74

MSE
20.13
14.71
12.87
11.16

fMSE
341.02
239.32
220.96
201.96

HAdobe5k
PSNR
36.78
38.75
39.19
40.08

MSE
30.02
19.49
16.17
12.74

fMSE
215.91
145.35
128.53
92.56

HFlickr
PSNR
32.40
33.93
34.24

33.92

MSE
88.81
62.90
55.88
55.36

fMSE
588.44
406.06
373.93
307.97

Hday2night
PSNR
37.21
38.13
38.09
39.15

MSE
47.14
34.13

37.25
38.13

fMSE
711.45
565.34
531.63
479.70

Average
PSNR
37.15
38.69
39.10
39.75

MSE
31.18
21.84
19.08
17.05

fMSE
338.84
236.41
216.68
186.89
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4　总结

在本文中，本文设计了一种新的基于双注意力的

多分辨率选择融合模块，能充分利用与前景具有相关

内容的背景信息来缩小不协调区域的外观差异 . 此外，

本文还设计了一种新的基于编解码结构的网络架构，

它能减轻传统编解码下采样所带来的空间精度损失 .
在未来工作中，将进一步提升图像协调化的真实感，加

快运行速度，以便生成更高质量的电影场景图，提升相

机美颜功能与人脸的贴合度以及对其他自动化图像处

理领域产生更多的贡献 .
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