
 

 

基于即插即用分裂算法的盲图像修复扩散模型①
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摘　要: 针对现行即插即用图像修复方法无法处理弱光图像增强等盲图像修复任务中图像退化模型难以精确建模

的问题, 本文构造了一种将即插即用分裂算法与引导扩散模型相结合的求解方案. 该方案巧妙地避免了直接求解由

复杂退化模型导致的复杂数据子问题, 转而使用真实退化图像来解决数据子问题, 并利用数据子问题的解作为“锚
点”间接约束并优化先验子问题的求解过程. 从而确保了图像修复结果能够更紧密地贴近真实的图像恢复目标. 本
方法在多个公开数据集上进行验证, 结果表明, 所提算法与现行具有代表性的方法相比, PSNR 和 SSIM 分别平均

提升 4.89%和 9.48%. 实验证明, 所提方法在修复指标上表现更好, 验证了本方法的有效性.
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Abstract: In response to the problem that current plug-and-play image restoration methods cannot accurately model
image degradation models in blind image restoration tasks such as low-light image enhancement, this study constructs a
solution that combines a plug-and-play splitting algorithm with a guided diffusion model. This solution cleverly avoids
directly solving complex data sub-problems caused by complex degradation models. Instead, it uses real degraded images
to solve data sub-problems and takes the solutions of data sub-problems as “anchor points” to indirectly constrain and
optimize the solving process of prior sub-problems. This ensures that the image restoration results can be more closely
approximated to the real image restoration target. This method is validated on multiple public datasets. The results show
that the proposed algorithm achieves an average improvement of 4.89% in PSNR and 9.48% in SSIM compared to current
representative methods. Experiments prove that the proposed method performs better in repair metrics, validating its
effectiveness.
Key words: image restoration; plug-and-play; diffusion model; nonlinear repair; deep learning
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由于受到噪声干扰､信号衰减等多重影响, 图像在

采集､储存以及传输过程中质量降低是不可避免的现

象. 通常, 一副降质图像 可以看作是理想图像 通过一

个与噪声无关的退化模型 并加上一个加性高斯白

L(y,T (x))

R(x)

噪声 n 所产生的[1]. 而图像恢复的目的就是反转这种退

化过程 ,  即求解由数据拟合项 和正则化项

所构成的优化问题, 以改善图像质量[2].
作为一种不适定的逆问题, 传统的图像修复方法
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通常依赖特定的退化模型和正则化项去约束求解过程,
从而获得合理的修复结果[3]. 例如在传统的机器学习算

法中, 通常会选择 L1 范数､L2 范数､全变分等作为正

则化项. 但是正则化项的设计通常依赖于先验知识[4],
并且控制正则化项强度的参数也十分敏感, 难以选择.

R(x)

T (·)

随着深度学习的发展, 即插即用图像修复方法允许

用户使用包含扩散模型在内的训练好的神经网络代替

先验知识嵌入到先验项 中, 从而使得修复过程无需

额外训练[5]. 对于退化模型 较为简单的情况, 例如线

性模型, 即插即用图像修复方法可以借助半二次分裂法

(half quadratic splitting, HQS)[6]等变量分离优化算法, 将
退化模型与正则化项分裂交替优化[7], 对于退化模型的

优化称为数据子问题, 对于正则化项的优化称为先验子

问题. 由于线性退化模型通常具有近似封闭数值解, 因
此上述方法能够有效处理多种线性修复任务.

T (·)
但是对于不存在近似封闭数值解的盲图像修复任

务等复杂图像恢复问题, 由于其退化模型 未知且很

大可能具有非线性和非凸性质, 因此直接寻找全局最

优解会变得异常艰难. 这就导致现有的即插即用图像

修复方法在处理非线性或盲任务[8]时无法使用数值优

化方法去约束修复结果的产生, 从而生成质量较差或

与原始图像毫不相关的修复结果.
为此, 本文提出了一种基于即插即用分裂算法的

盲图像修复扩散模型. 具体来说, 该方法可以分为以下 3
个主要内容: (1)为了将即插即用图像修复方法拓展到

非线性或盲任务领域, 以弱光图像增强任务为例, 本文

方法抛弃了现行的数值优化方法转而采用真实退化图

像去解决数据子问题. (2) 本文采用一种间接引导的方

法, 利用数据子问题的解作为“锚点”, 以此来约束先验

子问题解的生成过程, 确保修复后的图像更接近真实

的理想图像. (3) 面对非线性及盲修复任务中退化机理

不明确的挑战, 本文采用了一种简洁高效的近似模型,
该模型可以在修复过程中动态地进行同步优化, 旨在

更准确地模拟真实退化模型. 实验结果表明, 所提算法

不仅可以解决现行即插即用图像修复方法无法处理非

线性或盲任务的问题, 还具有更优越的性能. 

1   相关工作

即插即用图像修复算法的数学表达如式 (1)所示:

x̂ = argmin
x

1
2σ2 ||y−T (x)||2+λR(x) (1)

x̂
1

2σ2 ||y−T (x)||2

σ R(x) λ

其中,  表示修复后的图像,  表示数据项,

表示给定常量,  表示先验项,  用于平衡数据项和

先验项. 　　

z
为了简化式 (1)的求解过程, 通常的做法是将数据

项与先验项分开处理. 为此, 引入一个辅助变量 , 从而

构建出形如式 (2) 的约束优化问题, 并通过式 (3) 的方

法进行求解.

x̂ = argmin
x

1
2σ2 ||y−T (x)||2+λR(z) (2)

Lµ(x,z) =
1

2σ2 ||y−T (x)||2+λR(z)+
µ

2
||z− x||2 (3)

z = x µ其中,  ,  是一个惩罚因子.
而式 (3)可以分为以下两个子问题来迭代求解.

zk = argmin
z

1

2(
√
λ/µ)

2 ||z− xk ||2+R(z) (4)

xk = argmin
x
||y−T (x)||2+µσ2||x− zk−1||2 (5)

√
λ/µ xk

T (·)

具体而言, 式 (4) 是先验子问题, 从贝叶斯的角度

来看, 其对应于高斯水平为 的 上的高斯去噪;

式 (5) 是数据子问题, 其旨在利用依赖于 的封闭数

值解来约束修复图像的生成. 因此, 任何高斯去噪器都

可以插入到式 (4) 中去解决先验子问题, 并通过式 (4)
与式 (5)的交替迭代来求解式 (1).

随着深度学习的不断发展, Zhang等人[9]提出了一

种基于卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN)的强大去噪器, 并将其作为隐式正则化器整合到

即插即用图像修复算法中. 这种方法有效地解决了传

统即插即用图像修复算法需要指定显式和手工制作的

图像先验的问题. Wang等人[10]针对传统深度降噪器在

即插即用框架下可能无法产生令人满意的实际图像修

复结果这一挑战, 提出了一种基于深度强化学习的即

插即用框架, 从而实现了更稳健的修复结果. 此外, Li
等人[11]为了解决即插即用算法在处理缺失球面图像修

复时的局限性, 设计了一种新的面向球面图像的 CNN
降噪器并将其插入到即插即用算法中, 使其可以恢复

具有缺失损伤的球面图像.
2023 年, Zhu 等人[12]针对图像信息严重缺失时即

插即用算法恢复效果不佳的问题, 受到深度生成模型

具有卓越建模复杂分布能力的启发, 将扩散模型与即

插即用算法相结合, 使得即插即用算法可以处理大规

模掩码等一系列具有挑战性逆问题. 同年, He 等人[13]
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在利用空间先验的基础上, 首次将频域先验引入到即

插即用算法中, 通过这种结合多域特征约束的方式使

得即插即用算法在热红外图像去噪任务中取得了卓越

的成果. 2024 年, Hurault 等人[14]针对现有即插即用算

法在处理由泊松噪声引起的图像去噪和去模糊任务时

所面临的局限性, 提出了一种基于 Bregman 评分去噪

器的即插即用算法, 使得即插即用修复算法能够处理

泊松逆问题.
从当前的研究趋势来看, 现有的即插即用图像修

复算法虽然能够取得良好的修复效果, 但其研究重点

主要集中在先验项上的优化, 而对数据项的改进则相

对较少. 此外, 这些研究大多针对的是图像补绘、去模

糊以及超分辨率等退化模型已知的线性任务. 相比之

下, 有关弱光图像增强等退化模型未知的非线性或盲

任务的即插即用修复算法的研究较为缺乏. 而在实际

应用中, 许多图像修复任务对应的退化模型往往都是

未知的. 因此, 开发适用于非线性或盲任务的即插即用

图像修复方法变得尤为重要. 为此, 本文从约束条件和

引导策略两个角度进行研究, 提出了一种基于即插即

用分裂算法的盲图像修复扩散模型 (blind image resto-
ration diffusion model based on plug-and-play splitting
algorithm, SplitPIR). 

2   SplitPIR

T (·)
现有的即插即用图像修复方法可以通过使用不同

的依赖于 的封闭数值解来完成不同的线性修复任

务. 但是, 这些方法往往也会受到封闭数值解的约束,
即它们仅适用于存在真实或近似封闭数值解的情况.
对于封闭数值解不存在的非线性或盲图像修复任务,
这些方法则无能为力. 为此, 本文提出了一种名为基于

即插即用分裂算法的盲图像修复扩散模型的方法.

y

本文方法首先利用 HQS 算法将退化模型和正则

化项分解为形如式 (4) 和式 (5) 的独立数据子问题和

先验子问题. 之后, 本文借用先验子问题的解求解出一

个中间变量, 并用真实退化图像 对其进行约束以解决

数据子问题. 最后, 利用数据子问题的解间接引导下一

步先验子问题解的生成, 并通过迭代过程逐步逼近最

终的解决方案. 本文方法的整体思路如图 1所示.
 
 

先验子问题

XT X500
X300 X100 X0

数据子问题

计算辅助变量

退化

监督约束

m

LMSE

y

Xt: 第t步的样本
m: 估计的辅助变量
mlr: m的退化图像
M: 图像补绘退化
模型的二进制掩码
T: 退化模型
L: 损失函数
y: 引导图像

dmlrdmlrdmlr

−αt
m=

T: mlr=m M

LMSE

LMSE

mlr

xt−ε 1−α

去噪

…

 
图 1    本文算法整体架构图

  

2.1   数据子问题

对于线性任务, 现行即插即用图像修复方法在解

决数据子问题时依赖于封闭数值解的计算, 这一数值

解是基于先验子问题的解推导而来. 然而, 先验子问题

的解在扩散模型的影响下具有一定的随机性, 这导致

封闭数值解与真实解之间不可避免地存在偏差. 这种

偏差会随着数值解的传递而持续累积, 最终对修复结

果产生影响, 使其与原始图像之间产生明显差异. 相比
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之下, 本文方法摒弃了这种数值优化方法, 转而采用真

实退化图像来解决数据子问题并利用数据子问题的解

间接地引导先验子问题解的生成, 从而完成图像修复

任务. 这种方法能够有效减少偏差的累计.
因此, 对于数据子问题, 本文摒弃现行数值优化方

法, 转而采用真实退化图像来解决数据子问题并将数

据子问题的解用于引导先验子问题解生成的做法, 不
仅可以极大地减少封闭数值解计算过程中产生的偏差

对最终结果产生的负面影响, 还可以将现行即插即用

图像修复方法的应用领域拓展到非线性或盲任务中,
以弱光图像增强任务为例. 其具体的实现过程和原理

在后续章节中介绍. 

2.1.1    引导策略

y

x T (·)

x y

y

y

x

假设我们有一个退化图像 , 它是由原始的干净图

像 通过一个退化过程 产生的. 那么, 在不了解退化

模型具体细节的情况下, 图像修复任务可以被描述为

从一组可能的原始图像 中寻找与退化图像 最为匹配

的那一个. 而本文方法抛弃了现行的数值优化方法, 转
而采用真实退化图像 来解决数据子问题. 那么, 在这

个过程中, 我们就可以模拟“锚定效应”来处理图像修

复任务, 即以退化图像 作为参照点, 来定位和重建目

标干净图像 .

y

pθ(xt−1|xt)

pθ(xt−1|xt,y)

y

x

研究表明, 去噪扩散概率模型 (denoising diffusion
probabilistic model, DDPM) 中的逆向去噪过程能够以

退化图像 作为条件[15,16]. 这意味着, 在 DDPM框架下,
原始的逆向去噪分布 可以被转化为一个条件

分布 , 从而使得 DDPM 能够在去噪过程中

利用特定的条件信息. 这一特性与本文提出的方法不

谋而合, 即通过退化图像 来指导并重建对应的干净图

像 , 从而解决数据子问题. 其数学推导如下[17].

log pθ(xt−1|xt,y) = log(pθ(xt−1|xt)p(y|xt))+K1

≈ log p(u)+K2 (6)

u为简洁起见,  使用如下分布:

u ∼ N(u;µθ(xt, t)+Σg,Σ) (7)

g = ∇xt log p(y|xt) Σ = Σθ(xt) K1 K2

pθ(xt−1|xt) p(y|xt)

xt y

其中,  ,  ,  和 均为一个常

数,  表示 DDPM 中的反向去噪分布, 
可以理解为将 去噪后所得到的高质量图像与 一致

的概率.
p(y|xt)的一个近似解如下所示:

p(y|xt) =
1
Z

exp(−sE(T (xt),y)) (8)

E Z

s

其中,  是一个图像的距离度量,  是一个归一化因子,
是控制引导幅度的比例因子.

T (·) xt

y

也就是说, 式 (8) 鼓励通过退化模型 后的 与

真实退化图像 一致. 对式 (8)两边进行梯度计算:

log p(y|xt) = − logZ− sE(T (xt),y) (9)

∇xt log p(y|xt) = −s∇xt E(T (xt),y) (10)

E其中, 距离度量 采用均方误差 (mean square error,
MSE)来衡量.

pθ(xt−1|xt)

−s∇xt E(T (xt),y)

pθ(xt−1|xt,y) y

综上所述, 通过向无条件逆向去噪分布

的均值中加入 就可以将其转化为条件

分布 , 从而实现借助真实退化图像 来解决

数据子问题的目的.

m

xt

m xt

此外, 有研究表明, 在扩散模型的逆向去噪过程中,
在每一步生成图像前, 对辅助变量 进行引导会获得更

好的修复效果[8]. 实际上, 在 DDPM 的具体求解过程

中, 逆向去噪过程通常会先从 中预测出一个辅助变

量, 然后利用这个辅助变量 和 一起去采样下一步的

图像[18]. 辅助变量的求解方法如下所示:

m =
xt −
√

1− ᾱtεθ(xt, t)√
ᾱt

(11)

m T (·) m

mlr y mlr

因此, 为了使本文方法能够获得更佳的修复效果,
本文将数据子问题分裂成式 (10) 和式 (11), 并对这两

部分分别进行处理, 即首先利用数据子问题的输入求

解出对应的中间变量 , 其次利用退化模型 将 退

化为 , 最后使用真实的退化图像 和 计算距离损

失, 用于指导下一步先验子问题解的生成. 通过这种分

裂策略, 我们期望能够实现更稳定的图像修复效果[19]. 

2.1.2    未知退化模型预测

pθ(xt−1|xt) pθ(xt−1|xt,y)

T (·)

通过上述推导过程可以发现, 在将一个无条件逆

向去噪分布 转化为一个条件分布

的过程中会涉及退化模型 , 而在非线性或盲任务

中, 退化模型通常都是未知的. 因此, 为了保证上述引

导策略可以顺利进行, 针对非线性或盲任务中退化模

型未知的问题, 本文引入了一个简单而有效的退化模

型来模拟复杂的退化过程, 引入模型的具体定义为:

y = f x+B (12)

f B

x

其中,  表示光因子, 是一个标量;  表示光掩模, 是一

个与 维数相同的向量.
x y当 和 具有相同的大小时, 任意一个损伤图像与
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f B其对应的高质量图像之间的变换都可以被 和 所捕

获. 因此我们可以使用这个模型来模拟复杂的未知退

化模型.
f B

f B

此外, 由于 和 是退化模型的未知参数, 所以本

文方法需要同时估计原始图像和退化模型的参数. 具
体操作为: 针对每个单独的损坏图像, 首先随机初始化

和 , 之后在 DDPM的反向采样过程中对其进行同步

优化, 优化方式可参见第 2.1.3节算法 1的第 6步. 

2.1.3    采样

Σ

本文所提出的方法在采样过程中遵循 DDPM 的

采样框架, 但是在 DDPM 每一步迭代过程中均需要在

解决了先验子问题和数据子问题后才能生成下一步迭

代的初始图像, 具体流程如算法 1所示. 其中,  表示扩

散模型估计出来的方差.

算法 1. SplitPIR

xT1) 从标准正态分布中随机采样一副噪声图像 ;
2) for t = T to 1 do

x(t)
0 =argmin

z
1

2σ̄2
t
||z−xk ||2+R(z)3)　　 

m(t)=
x(t)
0 −
√

1−ᾱtεθ(x(t)
0 ,t)√

ᾱt4)　　 

L
ϕ,m(t)=L(y,Tϕ(m(t)))5)　　 
ϕ←ϕ−η∇ϕE

ϕ,m(t)6)　　 
N(µ+s∇mE

ϕ,m(t) ,Σ) xt−17) 　　从分布 中随机采样一副图像

8) 结束循环

9) 返回
 

2.2   先验子问题

从概率的角度来看, 在大规模图像数据集 ImageNet
256×256 上训练好的扩散模型可以学习到自然图像的

统计特性, 包括像素间的相关性和图像的结构特征, 这
些特性可以被视为图像像素值的联合分布. 此时, 这个

训练好的扩散模型就可以看作是一个学习到大量先验

知识的“智者”. 因此, 本文选用在 ImageNet 256×256数
据集上预训练好的扩散模型作为正则化项去解决先验

子问题, 使得恢复后的图像更趋近于真实图像. 

3   实验分析 

3.1   实验设计

由于本文使用了文献[17]所提供的在 ImageNet数
据集上预训练好的单个无条件的 DDPM, 所以本文方

法无需训练. 为了有效评估实验结果, 对于线性任务,
本文采用了 FFHQ 256×256和 ImageNet 256×256数据

集中的随机样本进行测试; 对于非线性或盲任务 (以弱

光图像增强任务为例), 则采用 LOL 和 VE_LOL_L 数

据集中的随机样本进行测试, 以便对比分析本文方法

与其他方法的性能.

β1 β2

本文的实验平台为 Linux 系统、Python 3.9 和

CUDA 11.7结合的编程环境. 硬件配置环境为 Intel(R)
Xeon(R) Silver 4210 CPU@2.20 GHz. 在测试过程中,
为了优化近似模型, 本文选择了 Adam优化器, 其参数

设置为  = 0.9,   = 0.999, 初始学习率设定为 0.001.
同时, 本文将模型整体修复过程中的扩散次数设定为

1 000次, 引导尺度设置为 4 000.
为了更加客观地评估本文方法的性能, 本文首先

采用峰值信噪比 (peak signal-to-noise ratio, PSNR)和结

构相似性 (structure similarity index measure, SSIM)来
衡量修复图像的质量; 其次使用均方根误差 (root mean
square error, RMSE) 来量化原始高质量图像与修复后

的图像之间的差异. 　 

3.2   定性分析

为了可视化比较本文所提出的方法和对比方法,
本文针对不同的任务分别在对应的测试结果中随机抽

取了两幅图像用于结果展示. 

3.2.1    线性任务

对于线性任务, 本文方法与现行即插即用图像修

复方法 DiffPIR 以及现有的非即插即用方法的统一恢

复方法 GDP[8]和 DPS[20]方法进行了比较. 实验结果的

部分展示如图 2、图 3 和图 4 所示. 从视觉效果来看,
采用本文方法得到的修复结果比基线方法的修复结果

更贴近原始的真实图像. 这一优势在图像去模糊和超

分辨率任务中表现得尤为突出.
观察图 2 和图 4 可以发现, GDP 产生的人脸修复

结果在整体上较为接近原始的真实图像, 但其在细节

上表现出来的效果不尽人意, 特别是在眼睛和嘴巴的

邻近区域, 会出现一些真实图像中并不存在的细纹或

瑕疵. DiffPIR在两个数据集上的修复结果从整体上来

看, 存在图像模糊、质量较低的问题; 从细节上来看,
也存在生成一些真实图像中不存在的细纹或噪声的问

题. DPS所产生的修复结果的整体质量较高, 细节上也

不存在生成一些多余的纹理或噪声的问题, 但是通过

这种方法所产生的修复结果可能会与真实图像产生较

大的差异, 这个问题在图像超分辨率任务上表现尤其

严重. 而本文方法所产生的修复结果既可以保证整体

的图像质量, 在细节上, 也不会产生多余的信息, 从而

确保了修复结果与真实图像的高度近似.
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Input GDP DiffPIR DPS SplitPIR Original

Input GDP DiffPIR DPS SplitPIR Original

(a) FFHQ 256×256数据集上修复对比定性结果

(b) ImageNet 256×256数据集上修复对比定性结果 
图 2    图像去模糊任务的定性比较结果

 

 
 

Input GDP DiffPIR DPS SplitPIR Original

Input GDP DiffPIR DPS SplitPIR Original

(a) FFHQ 256×256数据集上修复对比定性结果

(b) ImageNet 256×256数据集上修复对比定性结果 
图 3    图像补绘任务的定性比较结果

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 3 期

110 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 

Input GDP DiffPIR DPS SplitPIR Original

Input GDP DiffPIR DPS SplitPIR Original

(a) FFHQ 256×256数据集上修复对比定性结果

(b) ImageNet 256×256数据集上修复对比定性结果 
图 4    图像超分辨率任务的定性比较结果

 
 

3.2.2    非线性或盲任务

对于非线性或盲任务 (以弱光图像增强任务为例),
由于 DiffPIR和 DPS这两种方法无法完成类似于弱光

图像增强的非线性任务, 所以本文采用了一种既可以

完成线性任务又可以完成非线性任务的非即插即用图

像修复框架的 GDP 方法和两个专门针对弱光图像增

强任务而设计的 RRDNet[21]和 Zero-DCE++[22]方法来

作为弱光图像增强任务的基线方法. 实验结果的部分

展示如图 5 所示. 通过观察图 5 可以发现, 由 RRDNet
和 Zero-DCE++两种方法所恢复出来的结果图像整体

亮度较低, 与原图有些差距, 且结果图中存在大量真实

图像中不存在的噪点. 而 GDP方法所修复的图像的亮

度虽然比较接近原图, 但是其结果图像中也存在大量

噪点. 而本文方法所产生的结果图像在保证整体亮度

足够接近原始图像的同时, 也可以很好地缓解对比方

法生成多余噪点的问题. 

3.3   定量分析

本文针对不同模型在相同数据集上进行的多种修

复任务的修复结果进行了定量比较. 定量结果中, 最优

值用加粗表示, 次优值用下划线表示. 

3.3.1    线性任务

对于线性任务, 本文方法和基线方法在 FFHQ 和

ImageNet 数据集上的定量结果如表 1 和表 2 所示. 通

过对比分析实验结果, 可以明显看出, 无论是针对哪一

种线性任务, 本文方法在 PSNR 和 SSIM 这两个性能

指标上的结果均优于基线方法. 在 ImageNet数据集上

的 3 种线性任务测试过程中, PSRN 指标的值提高了

1.12%–8.48%, SSIM 指标的值提高了 4.49%–17.24%.

在 FFHQ数据集上的 3种线性任务测试过程中, PSRN

指标的值提高了 0.76%–9.31%, SSIM指标的值提高了

3.26%–12.16%. 在 ImageNet 数据集上, RMSE 指标在

图像补绘和图像超分辨率任务上均达到了最优值, 虽

然在图像去模糊任务上未能取得最优成绩, 但仍然获

得了次优的结果且与最优值相差不大, 这充分验证了

本文方法的有效性. 在 FFHQ数据集上, RMSE指标的

表现与其在 ImageNet数据集上的情况类似. 这些定量

结果从科学的角度有效地证实了本文方法相较于其他

基线方法在线性图像修复任务上具有显著优势. 

3.3.2    非线性或盲任务

对于非线性或盲任务 (以弱光图像增强任务为例),
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本文方法和基线方法在 LOL 和 VE_LOL_L 数据集上

的定量结果如表 3 所示. 通过分析实验结果, 我们可以

清晰地看到本文方法展现出了较强的竞争性. 在 LOL
数据集上, 本文方法在 PSNR和 SSIM两个指标上均取

得了最优结果, 相比于基线方法分别提升了 5.11% 和

3.17%, 在 RMSE指标上本文方法虽然未能取得最佳成

绩, 但是获得的次优结果与最优结果相差无几, 这也充

分证明了本文方法的有效性. 在 VE_LOL_L 数据集上,
本文方法在 SSIM指标上达到了最优水平, 相比于基线

方法提升了 12.07%, 虽然 PSNR 和 RMSE 指标未能取

得最佳成绩, 但获得的次优结果也充分体现了本文方法

的有效性. 上述这些定量结果分析充分证明了本文所提

出的 SplitPIR 方法不仅有效克服了 DiffPIR 方法在处

理非线性或盲任务时的局限性, 并且可以取得比现有的

既可以完成线性任务又可以完成非线性或盲任务的统

一框架更好的效果, 此外, 在弱光图像增强方面, 本文方

法表现出了堪比专门设计的方法, 有时甚至超越了它们.
这些分析综合印证了本文方法的有效性和实用性.

 
 

Input RRDNet Zero-DCE++ GDP SplitPIR Original

Input RRDNet Zero-DCE++ GDP SplitPIR Original

(a) LOL数据集上修复对比定性结果

(b) VE_LOL_L数据集上修复对比定性结果 
图 5    弱光图像增强任务的定性比较结果

 
 

表 1    ImageNet数据集上线性任务的定量比较结果
 

方法
图像补绘 图像超分辨率 图像去模糊

PSNR (dB) SSIM RMSE PSNR (dB) SSIM RMSE PSNR (dB) SSIM RMSE
GDP 28.44 0.83 6.610 22.30 0.55 8.054 22.13 0.53 8.053

DiffPIR 30.31 0.89 4.899 23.60 0.58 8.215 22.30 0.50 8.191
DPS 26.23 0.72 6.449 21.33 0.51 7.543 21.99 0.53 7.103

SplitPIR 32.88 0.93 4.887 24.77 0.68 7.150 22.55 0.61 7.627
 
 

表 2    FFHQ数据集上线性任务的定量比较结果
 

方法
图像补绘 图像超分辨率 图像去模糊

PSNR (dB) SSIM RMSE PSNR (dB) SSIM RMSE PSNR (dB) SSIM RMSE
GDP 31.48 0.90 5.418 25.54 0.74 6.929 25.07 0.72 6.885

DiffPIR 34.08 0.92 3.769 25.90 0.74 7.355 24.41 0.68 7.324
DPS 29.83 0.87 5.248 23.61 0.68 6.960 24.97 0.72 6.182

SplitPIR 35.60 0.95 3.914 28.31 0.83 5.836 25.26 0.78 6.433
  

3.4   偏差分析

为了验证本文所提方法能有效减少现行即插即用

图像修复方法在解决数据子问题时产生的偏差, 我们

进行了对比实验, 将本文方法与现行具有代表性的即
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插即用图像修复方法 DiffPIR进行了比较. 鉴于这两种

方法都需要通过多次迭代来求解最终图像, 因此我们

计算了每一轮迭代生成的图像与原始完好图像之间的

均方误差 (mean squared error, MSE), 以此作为衡量最

终修复结果与原始图像之间偏差的指标. 实验结果表

明, 本文方法能够显著降低偏差的累积, 从而提升了图

像修复的准确性, 具体实验结果如图 6所示. 正如第 3.3.1
节中的定量分析所示, 本文方法相较于 DiffPIR表现出

更佳的效果, 这进一步证实了本文方法能够有效地抑

制偏差的累积.
  

表 3    弱光图像增强任务的定量比较结果
 

方法
LOL VE_LOL_L

PSNR (dB) SSIM RMSE PSNR (dB) SSIM RMSE
RRDNet 11.37 0.53 5.325 13.46 0.58 5.275

Zero-DCE++ 14.86 0.62 5.220 16.12 0.45 5.080
GDP 13.93 0.63 5.114 13.04 0.55 5.186

SplitPIR 15.62 0.65 5.180 13.48 0.65 5.185
  

7

6

5

4

偏
差

迭代次数

3

2

800 600 400 200 0

SplitPIR

DiffPIR

 
图 6    偏差分析结果图

  

3.5   消融实验

为了验证本文提出的引导策略和未知退化模型预

测模块对最终修复结果的影响, 我们对这两个关键组

件分别进行了消融实验. 考虑到去除这两个模块后模

型将无法完成修复任务, 因此我们采用了替代方案来

进行消融实验: 即用其他策略替换本文引导策略及未

知退化模型预测模块. 通过这种方式, 我们能够更清晰

地分析每个组件在整体性能中的贡献及其必要性. 

3.5.1    引导策略

对于引导策略, 本文采用了两种常见的方案来替

代本文方法: 一种是广泛应用于即插即用方法中的数

值引导策略, 另一种是引导扩散模型中常用的直接引

导策略[23]. 通过对比分析实验结果 (如表 4所示), 我们

可以发现, 相较于其他两种引导策略, 本文提出的间接

引导策略能够获得最优的结果.

 

表 4    引导策略消融实验结果
 

策略 PSNR (dB) SSIM MSE
数值引导策略 34.39 0.93 0.41
直接引导策略 34.63 0.94 0.40

间接引导策略 (ours) 35.78 0.95 0.39
  

3.5.2    未知退化模型预测模块

对于未知退化模型预测模块, 其核心在于近似退

化模型的选择, 因此对该模块进行消融实验实际上就

是对所选近似退化模型进行消融实验. 所以, 本文通过

消融实验对比了两种替代方案: 基于 CNN 的 DLN[24]

模型和基于 Transformer 的 LLFormer[25]模型. 实验结

果如表 5 所示. 通过分析实验结果, 我们可以观察到,
虽然使用 DLN和 LLFormer作为预测模型能够获得较

好的修复效果, 但相对于显著增加的参数量, 性能提升

并不明显. 因此, 在综合考虑模型复杂度与性能之间的

平衡后, 本文最终选择了线性模型作为未知退化模型

的预测模块, 以简化了模型结构、降低计算资源的需

求, 同时保证了令人满意的修复性能.
 
 

表 5    未知退化模型预测模块消融实验结果
 

模型 PSNR (dB) SSIM MSE 参数量

线性模型 (ours) 13.25 0.68 0.31 2
DLN 13.53 0.69 0.31 700 586

LLFormer 13.95 0.71 0.31 24 549 014
  

4   结论与展望

本文针对现有的即插即用图像修复方法在非线性

或盲复原任务中的局限性, 提出了一种适用范围更广

的即插即用图像修复方法. 该方法利用真实退化图像

来解决数据子问题, 并利用数据子问题的解间接引导

先验子问题解的生成. 通过这种间接引导的策略可以

使最终的修复结果更接近真实理想图像. 此外, 面对非

线性或盲复原任务中未知退化模型的挑战, 本文方法

嵌入了一种简单高效的近似模型, 该模型能伴随着修

复过程同步优化估计, 以此来逼近真实退化模型. 大量

实验表明本文方法不仅可以提升即插即用图像修复方

法的修复质量, 还扩展了其处理未知复杂退化情况的

能力, 具有重要的实用价值和广泛的应用前景.
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