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摘  要 

矩阵填充技术提供了一种高效的方式来弥补数据的缺失。数据缺失是数据分

析、机器学习、图像处理等诸多领域中的共性问题。利用矩阵填充，可发现隐藏

在数据中的规律及变化规律，从而对其进行更深层次的认识和运用。矩阵填充还

可以改善数据的完整性和质量，提高预测和决策的准确性。因此，在数据处理和

实际应用中，解决矩阵填充的问题显得尤为关键。矩阵填充涉及多种数据类型，

图像类填充是一个关键问题，因此构建可修复图像类数据的矩阵填充模型就显得

尤为重要。通过填充缺失的像素，可使图像恢复完整，提高图像的可视化效果。

图像填充还能优化图像的后续处理流程，例如图像的分类、对象的识别以及图像

的重建工作。因此，在图像处理和分析领域，解决图像填充的问题具有不可忽视

的重要性。 

在此基础上，提出一种融合 HRNet 与注意力机制的对抗式自编码模型 AH-

AAE。AH-AAE 模型从两个方面对基本对抗自编码器进行了改进。第一个改进的

点是将生成器中的编码器部分进行重构为 HRNet，使其能够更好地表达和保持

图像的细节，进而改善修复结果的质量和逼真度。第二个改进的地方是将注意力

机制引入生成器中，注意力机制通过图像细节加强了对局部填充的控制，提高图

像填充质量。当图像部分受损时，可以保证填充的结果只覆盖需要的部分，而不

会对整幅图像做多余的改动。本文提出的 AH-AAE 模型通过引入通道注意力在

跳跃连接处构建通道相似性融合模块来丰富通道之间的特征关系；在解码器网络

中，结合空间注意力和位置编码的位置融合模块用于增强边界位置信息的表达。 

为了验证模型效果，在 MS-COCO 以及 KITTI 数据集上进行了多项实验，

证明了 AH-AAE 模型的填充能力、去噪能力以及环境感知能力，在多个指标上

均达到了最优。本文所提的模型性能良好，未来可为敦煌壁画修复、计算机视觉

以及视频填充等图像类数据修复领域发展提供参考。 

 

关键词：深度学习 矩阵填充 注意力机制 HRNet 深度特征 

  



兰州财经大学硕士学位论文                         基于 A-HRNet 对抗自编码器的矩阵填充算法研究 

 
 

Abstract 

Matrix filling technology provides an efficient way to make up for the 

lack of data. Data missing is a common problem in many fields such as 

data analysis, machine learning and image processing. By using matrix 

filling, we can find the laws hidden in the data and the changing laws, so 

as to understand and apply them in a deeper level. Matrix filling can also 

improve the integrity and quality of data and improve the accuracy of 

prediction and decision-making. Therefore, in data processing and 

practical application, it is particularly critical to solve the problem of 

matrix filling. Matrix filling involves many data types, and image class 

filling is a key problem, so it is particularly important to build a matrix 

filling model that can repair image class data. By filling the missing pixels, 

the image can be restored completely and the visualization effect of the 

image can be improved. Image filling can also optimize the subsequent 

processing flow of images, such as image classification, object recognition 

and image reconstruction. Therefore, in the field of image processing and 

analysis, it is of great importance to solve the problem of image filling.  

On this basis, an adversarial auto-encoding model AH-AAE 

integrating HRNet and attention mechanism was proposed. The AH-AAE 

model improves the basic adversarial auto-encoder from two aspects. The 

first aspect of the transformation is to reconstruct the encoder part of the 

generator into HRNet, which allows it to better express and preserve the 
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details of the image, thereby improving the quality and fidelity of the 

restoration results. The second aspect of the transformation is the 

introduction of attention mechanisms into the generator, which enhances 

the control of local fill through image details, improving the quality of 

image fill. When part of an image is damaged, you can be sure that the 

result of the fill will cover only the part you need, without making 

unnecessary changes to the entire image. The AH-AAE model proposed in 

this paper enriches the feature relationship between channels by 

introducing channel attention and constructing a channel similarity fusion 

module at the hopping connection. In the decoder network, the position 

fusion module combining spatial attention and position coding is used to 

enhance the expression of boundary position information.  

In order to verify the effect of the model, a number of experiments 

were carried out on MS-COCO and KITTI datasets, which proved that the 

filling ability, denoising ability and environment perception ability of the 

AH-AAE model reached the optimal in multiple indicators. The model 

proposed in this paper has good performance and can provide a reference 

for the development of image data restoration fields such as Dunhuang 

mural restoration, computer vision, and video filling in the future. 

 

Keywords：Deep learning; Matrix filling; Attention mechanism; HRNet; 

Depth characteristics 
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1 引言 

1.1 研究背景及研究意义 

缺失数据是指由于客观或主观原因而包含不完整数值的数据，它对各个领域

的实际应用都有重大影响。由于某些客观因素，如隐私保护、不能被直接观察到

的特性等，往往会造成数据缺失。此外，由于一些人为的原因，如疾病或事故，

也可能造成资料的缺失。在数据科学、信息处理、社会调查、医学、生命科学、

计算机视觉等许多领域，都存在大量的缺失数据。统计学和机器学习等领域面临

着缺失数据带来的巨大不确定性，如何有效解决这些问题是大数据研究的目标。

缺失数据补全的目标是使用适当的方法预测缺失数据，以减少不完整数据对后续

分析的影响。 

在处理缺失数据时，一般采用删除缺失值、内插法和回归模型等方法。删除

缺失数据会减少样本中的数据量，从而影响结果的准确性。插值法是使用计算或

模型来预测数据，如平均插值法、回归插值法和多重插值法。回归模型主要用于

根据现有数据预测数据；最常用的方法是线性回归、逻辑回归和随机森林。然而，

缺失数据的填充必须充分考虑数据本身的特点和缺失数据的分布情况，并最终考

虑到后续分析。采用适当的填充措施可以增加数据的完整性，提高模型的准确性，

减少对计算结果的影响。缺失数据是当今各领域普遍存在的一个问题，也是一个

非常棘手的问题。建立合适的填充模型将有助于最大限度地发挥数据在信息处理

中的作用，在确保准确性的前提下，为各领域的数据分析和决策提供便利。 

矩阵填充是一种新的补全方法，能有效解决信息缺失和高维特征的现代问题。

Netflix 的低秩矩阵填充问题就是这样一个例子，它根据电影评分预测用户的喜

好，然后进行推荐。将这一过程转换为矩阵时，用户以行表示，已观看过的视频

以列表示，评分以矩阵元素表示。填充矩阵的目的是将已知的电影评分与周围的

环境因素相关联，从而推导出其他矩阵元素的可能值。矩阵本质上是一个低秩矩

阵，用精确算法重构后会得到一个完整的矩阵。矩阵填充也可应用于其他数据结

构，如文字处理、推荐等。 

矩阵填充技术在计算机视觉、推荐系统、图像和视频处理以及协同过滤等多
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个领域都有重要应用。其中，矩阵填充技术是计算机视觉领域的一个重要研究方

向，已被提出作为一种图像分割方法。在实际应用中，推荐系统在提高用户满意

度方面发挥着至关重要的作用。这种方法有效地解决了用户不了解自己偏好的问

题。矩阵填充技术可以准确预测用户对产品的兴趣，并提供个性化的推荐。图像

和视频填充是矩阵填充应用中最常用的领域，其中缺失区域的位置和内容是根据

已知内容推导出来的，例如物体去除、污点去除和划痕修复。这项技术可以将受

损图像恢复到原始状态，从而提高图像质量和可视化效果。协同过滤是推荐系统

和信息检索的一种有效方法。通过分析海量用户的交互记录，创建一个预测模型，

为用户提供推荐。这种方法通过矩阵填充提高了推荐系统的性能。矩阵填充方法

的研究和应用使实际问题的解决更加高效和准确。 

缺失数据的填充，常见的是数值类型和图像类型的填充方法。就数值类型而

言，通常使用数值之间的相关性进行插值。在分析可用信息时，一般方法是找出

与缺失值高度相关的其他变量，并从这些数据中推导出缺失值。能够有效地填补

缺失数据，同时保持数据的完整性。图像类别数据的填补方法主要基于像素之间

的相关性。图像的像素具有一定的空间相关性，即像素之间的关系一般是有规律

的。因此，可以根据现有的像素数据来估计缺失的像素。矩阵填充法用于图像处

理中，可以更好地保持图像的完整性。此外，近年来关于将矩阵填充方法与神经

网络相结合的研究也有了长足的发展。基于神经网络的数据处理技术，可以对数

据进行复杂的非线性建模，从而更准确地预测缺失值。基于神经网络的矩阵填充

技术在许多学科中发挥了重要作用，为研究人员解决了大量实际问题。总之，矩

阵填充是解决多种类型数据缺失问题较好的方法之一。通过挖掘数据之间的关联

关系，并结合建模算法准确填充缺失数据，可以提高数据的完整性和可用性。这

些研究方法具有重要的理论和实践价值。 

1.2 国内外研究现状 

随着计算机和通信技术、传感器技术及嵌入式技术的迅速发展，传感器设备

被大量运用于遥感(Liu, P. et al., 2019)、医疗(Jifara et al., 2019)、日常生活(Park et 

al., 2019)等多个领域。传感器节点采集的数据能帮助人们更好地了解监测区域，

然而由于设备软硬件故障、网络传输问题及工作环境恶劣等不可控因素，传感器
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网络中的图像数据存在不同程度的缺失，降低了数据的可用性(谭丹丹 等, 2007)。

直接丢弃缺失数据简单易行，但当缺失数据比例较大时，此方法会造成原始数据

失真，损害推理能力。因此，对图像缺失数据进行填充是一种更合理且非常必要

的方法(张网娟等, 2019)。图像填充的目的是在一个给定的 mask 情况下，填充缺

失区域的像素，使其整体达到纹理和结构一致性，或者语义和视觉可信。在对图

像数据进行填充的方法上已有较多研究，根据算法使用的硬件设备与自身内在逻

辑，主要可以分为传统算法与深度学习算法。 

（1）矩阵填充与传统算法 

k 近邻（k-Nearest Neighbor, KNN）填充算法是通过计算缺失数据样本与完

整数据样本之间的欧式距离，选出距离最小的 k 个样本作为缺失样本的最近邻，

再通过距离的反比加权平均而得到缺少数据的填充值(Pan et al., 2015; Zhang, 

2012)，该算法的核心在于 k 值的选择，不同的 k 值会造成显著的结果差异。均

值填充是典型的基于统计的方法，将确实的数据用其他所有对象的取值的平均值

进行填充(金勇进 等, 2000)，方法简单易行，但填充精度相对较低。大多研究采

用针对传感器网络数据的特点来进行算法的选择，如曲志坚等通过属性约简划分

属性的重要性，再根据属性的重要程度选择相应的填充算法(曲志坚 等, 2015)，

王小平和曹立明考虑数据的时间相关性，使用局部时间索引策略对时间序列中存

在的缺失数据进行填充(王小平 等 tan, 2002)，SRINIVAS 和 PATNAIK 考虑数据

时空相关性，使用概率主元分析和混合概率主元分析论证了同时使用时间和空间

信息可以提高填充的准确性(Srinivas et al., 1994)。 

（2）矩阵填充与深度学习算法 

对图像缺失数据填充本质上属于从低质量图像中恢复高质量图像，是计算机

视觉中的图像去噪、图像超分辨率重建领域目前普遍研究的问题之一。1988 年

就已经提出一种利用神经计算网络恢复由已知的平移不变模糊函数和加性噪声

退化的灰度图像的方法(Zhou et al., 1988)，之后的 1990-2000 之间，也产生了基

于多状态自适应线性神经元的边缘检测算法、类比细胞神经网络通用机算法以及

改进的 Hopfield 网络，这就允许了一个神经元有一个有界的时间延迟可与其他

神经元进行通信(Paik et al., 1990, 1992; Venetianer et al., 1995)。 

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）由于其独特的卷积计算
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方式，以分层的方式收集局部特征作为图像表示，在计算机视觉中发挥出极为优

秀的作用(Krizhevsky et al., 2017; Simonyan et al., 2014; Szegedy et al., 2015)。CNN

在视频空间和时间维度进行训练，可有效增强其空间分辨率以及生成器网络的结

构足以在任何学习之前捕获大量的低级别图像统计信息(Kappeler et al., 2016; 

Ulyanov et al., 2018)。随着神经网络的普遍使用，将非局部操作引入递归神经网

络获得非局部递归网络，并在图像恢复中获得第一次尝试，关键之处在于非本地

模块可以灵活地集成到现有的深度网络的端到端的训练，捕捉每个位置和它的邻

居之间的深层特征相关性(Liu et al., 2018)。随后也有人开始着眼用于图像复原任

务的深度神经网络设计，大多数深 CNN 基于 IR 模型不充分利用原始低质量图

像的层次特征，从而导致相对较低的性能(Liu, X. et al., 2019)。而有效的残差密

集网络(RDN)来解决 IR 中的这个问题，通过利用所有卷积网络的层次特征，在

效率和有效性之间进行更好的权衡分层问题(Zhang et al., 2020)。Dong 等首先将

深度神经网络应用于图像超分辨率重建的研究上(Dong et al., 2014)，随后，Lim

等 Lim et al. (2017)与 Zhang 等(Zhang, Y. et al., 2018)也在图像超分辨率上基于残

差网络与注意力机制对其进行深层次神经网络模型构建取得了较为显著的成果。

与此同时，一些深度学习模型的提出也被应用于图像去噪，如 DnCNN(Zhang et 

al., 2017)、RPCNN(Xia et al., 2020)和 BRDNet(Tian et al., 2020)等。尽管 CNN 在

获取图像局部特征上具有显著的优势，但在捕捉全局要素时则存在一定的问题，

虽然可以通过扩大感受野的方式来进行直观的解决，但带来的一系列危害性后果

也是无可避免的(Peng et al., 2021)。以 transformer 架构为主的注意力机制的出现

(Vaswani et al., 2017)，很好的解决了 CNN 无法顾及长距离计算机视觉任务

(Dosovitskiy et al., 2020; Wu et al., 2020)。ViT（Vision Transformer）方法通过将每

个图像分割成具有位置嵌入的小块来构建一系列标记，并应用级联变换器块来提

取参数化矢量作为视觉表示(Dosovitskiy et al., 2020)。由于注意力机制和多层感

知器(Multilayer Perceptron, MLP)结构的存在，transformer 反映了复杂的空间转换

和长距离特征依赖，实现了全局表示。但注意力机制忽略了局部特征细节，导致

其在局部信息填充上的效果差强人意。 

（3）矩阵填充与注意力机制 

注意力机制在图像分类、目标检测、语义分割、视频理解、图像生成、三维
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视觉、多通道任务和自监督学习等许多视觉任务中取得了巨大的成功。将计算机

视觉中的各种注意力机制进行了全面的回顾和分类，可大体分为通道注意、空间

注意、时间注意和分支注意等(Guo et al., 2022)。针对注意力机制这一部分，早期

已有学者对其进行研究。2004 年拉维研究了选择性注意和认知控制的负荷理论。

这一理论解决了长期存在的早期与晚期选择的争论，并阐明了认知控制在选择性

注意中的作用(Lavie et al., 2004)。之后，Sao 等人介绍了双向注意流(BIDAF)网

络，这是一个多级分层过程，代表不同粒度级别的上下文，并使用双向注意流机

制来获得查询感知的上下文表示，在无需早期摘要的同时提出替代方法，扩展了

自我关注机制以有效地考虑序列元素之间的相对位置(Seo et al., 2016)。随后有学

者提出了一种替代方法，扩展了自我关注机制以有效地考虑序列元素之间的相对

位置或距离的表示(Shaw et al., 2018)。在 CNN 的扩展方面，Bello 考虑将自我注

意用于辨别性视觉任务作为卷积的替代(Bello et al., 2019)。为了对注意力机制有

一个更好的一般理解,Zhu 提出了一项实证研究，在一个广义的注意力公式中消

融了各种空间注意力元素，该公式包括主导的 Transformer 注意力以及流行的可

变形卷积和动态卷积模块。为了使模型更易于访问，引入一个开源工具，在多个

尺度上可视化注意力，每个尺度都提供了关于注意力机制的独特视角(Vig, 2019; 

Zhu et al., 2019)。更有学者提出应更专注于视觉解释的注意图，并以此来代表图

像识别中注意位置的高响应值，同时针对注意力机制中存在的基于时间注意力机

制方法而导致的识别错误和细节丢失得到进一步改善(Fukui et al., 2019)。为了解

决上述问题，在自编码器神经网络中引入注意力机制来解决视频弹幕问题(Yan et 

al., 2019)。 

在近两年关于注意力机制的研究方面，更多的是与其他网络进行了融合，研

究自我注意在学习鲁棒表征中的作用(Zhou et al., 2022)、结合 Transformer 学习

sparse Boolean 函数的样本复杂性(Edelman et al., 2022)。而注意力机制在识别特

征影响的极性方面存在弱点，尤其是结合线性化 Transformer 不受特定的电感偏

差影响，那么忽略高层次的抽象就会对学习文本情感特征产生负面影响，进一步

降低情感分类性能(Liu et al., 2022; Wu et al., 2022)。为了解决此问题，可通过整

合情感智能 (El)和注意力机制来改进 LSTM 网络来提高分类精度(Huang et al., 

2021)。注意力机制中导致精度偏低的原因也包括其内部的独立计算会导致噪声
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和模糊的注意权重变化来压制性能，设计一个关注模块，在所有相关向量之间寻

求共识来增强适当的相关性并抑制错误的相关性(Gao et al., 2022)；其内部依赖位

置感知的感应偏差以及位置不可知无编码的部分添加到机制中可会导致精度降

低(Ma et al., 2022)。 

图像填充作为矩阵填充的实际应用领域之一，对多个领域都有着很强的影响。

统计方法大多是利用图片的相关性，转换为灰度图，获取边缘，闭运算填充图像

空间，再寻找以及绘制轮廓坐标点来实现图像填充。引入时间以及空间的概念后，

图片的深度增加，精度略有提升。随着方法的迭代，顺延神经网络的发展，图像

填充也与之结合，意在通过其内部相关关系来扩充图像。由此，引入注意力机制

可在扩大感受野的同时尽量减少其他信息的损失，并使用多头注意力机制构造结

构感知模型，扩大目标范围。细化损失函数，防止模型因拟合度欠佳产生噪声等

影响，增强图片特征提取的能力。 

以此为线索，构建矩阵填充模型处理图像类数据产生一系列值得讨论的问题：

1、图片质量的选取。对于图像填充来说，不同形式的图片修复的完整度也不一

样。那么在图片的选择上，就要既包含灰度图片、彩色图片、正常分辨率是图片

以及部分有深度的图片。在大部分图像修复的算法中，能进行修复的都是带有显

著特征的图像。如果缺失部分与旁边的依存关系不强，那么得到的结果也是不和

谐的。所以，如何选取合适的图片是首要任务；2、填充算法的构建。如何提取

更全面的特征。卷积神经网络提取特征能力稍弱，尤其是边界特征，如何扩大感

受野就成了关键问题，有学者通过感受野分为密集和稀疏两部分分开操作确保采

样的完整性。还有人结合了 transformer，在卷积层以及池化层添加了注意力机制

来解决这类问题。那么由于处理的是图片数据，结合 transformer 更适合应用于视

频数据，图片也可进行操作，但效果并不那么好。但注意力机制是目前获取特征

的较好的方式，如何结合，以及在哪里结合可以避开之前的缺陷获得更优良的结

果是重中之重。 
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1.3 研究内容与技术路线 

1.3.1 研究内容 

本文在原有矩阵填充的方法上进行改进，基于对抗编码器，融合注意力机制

与 HR-Net 对原有模型进行创新，将提取目标更精准、算法更优良、结果更清晰，

并可用于多种应用是本文研究的最终目的。其中研究主要内容如下： 

1、引入注意力机制，将通道注意力与空间注意力进行改进。 

（1）针对图像特征提取，创建通道相似性融合模块。通过将每个高层特征

图看作一个区域特定的响应，不同区域响应也是相关联的，通过各个通道以及区

域之间的关联性，可捕获不同的、更全面的区域响应。关键在于不仅可获得近处

的信息，也可以捕捉到远距离区域的相对深度信息。这种捕捉到信息响应的结构

感知模型可通过注意力机制来实现特征的具体计算值，每个通道的最终特征是所

有通道的特征与原始特征的加权和。通过捕获特征图之间的远程依赖关系，可获

得了编码场景结构丰富上下文信息的聚合特征。 

（2）针对图像数据边界缺失，引入权重向量以及位置编码增强融合表达。

针对图像填充结果的清晰度。本文使用的方法是融合不同尺度的特征并强调重要

细节以实现更清晰的深度估计。若编码器无经操作直接经过跳跃连接获得的信息

更多为缺乏对局部细节的进一步处理，这种简单操作忽略不同层次之间的差距，

导致预测深度图像中边界位置模糊。适当的处理边界缺失并不损失其他部位的信

息是关键，如果能够清晰的知道边界特征的类别以及位置，就可以更精确的恢复

图像的原有位置。通过计算卷积层所需的相应权重来进行融合，权重与自身相加

的计算可保证某项特征的计算不会缩减至 0。 

2、引入 HR-Net 网络，保持图像数据输出形式的分辨率。针对不同图像的分

辨率像素点问题，不仅要模型可以处理基础图像，还可以处理具有深度的、分辨

率高的图像。本文是通过引进 HR-Net 来实现，HR-Net 的优势在于通过并行多个

分辨率的分支，加上不断进行不同分支之间的信息交互，同时达到保持图像高分

辨率、增强语义信息以及精准位置信息的目的。  
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1.3.2 技术路线 

对本文整体框架与思路进行整理，获得文章技术路线图如下图 1.1 所示。 

 

 

图 1.1 研究思路与技术路线图 

 

通过图 1.1 技术路线图可以看出，本文通过“实际问题-理论基础-方法创新-

模型构建-验证模型”的逻辑进行展开具体内容。图像在计算机中的表现形式是

像素点的结合，从人眼中所看到的图像作为出发点，如何提高图像分辨率、清晰

度，使图像获得更直观的表达是本文的研究重点。在原有矩阵填充的方法上进行

改进，将提取目标更精准、算法更优良、结果更清晰，并可用于多种应用是本文

研究的最终目的。 
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1.4 研究目的与创新点 

1.4.1 研究目的 

本研究旨在构建更高效的矩阵填充模型，以便为真实场景中得到更广泛的应

用。图像填充作为矩阵填充的具体应用，对多个领域都有着很强的影响。 

近年来，图像修复取得了重大进展，然而如何恢复纹理清晰、结构合理的破

损图像仍然具有挑战性。由于卷积神经网络有限的感受野，一些特定的方法只处

理规则纹理而丢失整体结构。另一方面，基于注意力机制的模型可以学习到更好

的长期依赖关系用于结构恢复，但受限于大图像尺寸的推理计算量大。 

卷积神经网络的各项优异推动了卷积自编码器的产生，严格上说，卷积自编

码器属于自编码器的一个特例，它使用卷积层和池化层代替了原有的全连接层。

经过卷积，可使二维图像的信息获得更全面的表达，但这种表达也不是完整的，

会存在信息损失的情况。而经卷积自编码器延伸得到的多种自编码器模型处理图

像的效果各有不同。有学者通过傅里叶卷积度对全局感受野的频率域特征进行编

码，用于分辨率鲁棒的修复。但是它们不能保证图像的整体结构，对于弱纹理的

图像效果较差。进一步地，利用具有长程依赖关系的基于 transformer 的方法，先

对低分辨率的图像进行填充，再利用卷积神经网络对其进行上采样。但这种方式

使变压器对于大图像需要巨大的内存占用。同时，生成式对抗网络种在图像生成

和改进方面取得了显著的成果，例如生成高质量的图像、改进低质量的图像、图

像风格转换等。但其中也存在一些缺陷，例如“纳什均衡”不稳定、模式崩溃问

题以及计算资源需求高等问题。 

矩阵填充处理图像类数据的算法繁多，不仅每种算法都有优缺点，针对的重

点也比较局限。故本文在对抗自编码器的基础上进行改进，构建新的矩阵填充模

型，可进行图像修复。 

1.4.2 创新点 

本文从生活中实际问题出发，构建一种更高效、输出结果更优质的矩阵填充

模型，将模型应用于提高修复优质图像方向，并将模型经过测试至可应用于实践。 
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1、在原有对抗自编码器的基础上，将注意力机制融入其中，获得更强的特征

提取能力。通过引入注意力机制，就不再要求原有的编码器结构将输入信息都编

码进一个固定长度的向量中，而是编码器需要将输入编码成一个向量的序列，在

解码的时候，每一步都会选择性的从向量序列中挑选一个子集进行进一步处理。

这样，在产生每一个输出的时候，都能够做到充分利用输入序列携带的信息。那

么这就提高了特征提取的能力。在提升特征提取能力更精准的同时保证信息的全

面表达。 

        2、融合 HR-Net，使模型能够处理高分辨率图像数据，融合成功的模型可用

于处理海量图像数据。HRNet 的设计核心是在整个网络结构中维持高分辨率的

特征图，并在保持高分辨率的同时，通过融合不同分辨率的信息来增强最终的特

征表示，达到多尺度融合的作用。HRNet 的模块化设计使得其易于与其他模型或

模块结合，扩展性强。这意味着可以根据具体任务的需求，灵活地调整 HRNet 

的结构和参数，以进一步优化分辨率和性能，这也为 HRNet 再其他领域的应用

奠定了基础。本文将构建好的模型进行拓展应用，图像类数据均可进行测试并投

入使用，图像增强、图像去噪以及视频修复等诸多领域。 

1.5 文章组织结构 

本文在对抗自编码器的基础模型中，引入深度学习网络中的高分辨率网络

（High-Resolution Net，HRNet）和注意力机制，构建全新的矩阵填充模型，并将

其应用于图像修复等相关问题。本文所做的工作如下： 

第一章，引言。介绍了论文的研究背景和意义，简要论述了矩阵填充问题及

创新点，并对矩阵填充研究现状进行了综述。 

第二章，理论基础。介绍完成本论文所需的一些理论知识，其中包含矩阵填

充、自监督学习、深度图、对抗自编码器和注意力机制，为后续的网络构建和实

验研究提供了基本的方法说明。 

第三章，AH-AAE 模型构建。详细介绍了模型的构建方法，并深入分析了各

模块的构成、设计思路、推导分析和实现方法。在此基础上，进一步探讨了 AH-

AAE 的损失函数，并进一步完善了模型的具体细节。 

第四章，实验验证。首先解释了本论文中使用的数据集、指标要求和实验环
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境。在此基础上，进行多种重构损失函数对比试验、多种模型对比实验、噪声抑

制实验、环境感知实验以及消融实验，全面衡量各模型模块的有效性和模型的综

合性能，并对实验结果逐个进行分析。 

第五章，总结与展望。本章总结了本论文所开展的工作，指出了本论文为解

决的问题，并提出了未来的研究方向。 
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2 理论基础 

本章将对矩阵填充经典算法、自监督学习、深度图、对抗自编码器以及注意

力机制的相关知识进行介绍。在 2.4 与 2.5 节中，着重介绍对抗自编码器的优劣

势以及注意力机制引入的原因，同时在 2.1 中给出矩阵填充经典算法中的计算模

型，可作为后续章节噪声实验中的对比算法模型。 

2.1 矩阵填充经典算法 

矩阵填充是在多个样本点缺失的情况下，利用已有的样本信息对原始数据矩

阵进行精确还原的过程。当 Netflix 公司提出在稀疏数据的基础上确定用户最喜

欢的电影时，矩阵填充法开始崭露头角。此后，许多研究人员在各个领域引入了

矩阵填充方法，并受到越来越多的关注。标准矩阵填充问题是一个秩最小化优化

模型，低秩条件约束下的目标函数为：  

min ( )

   s.t.  ( ) ( )
m nX
Rank

P P


 

X

X M
                       (1) 

其中，
m nM 表示待补全的 m行 n列数据矩阵， ( )Rank X 表示矩阵 X  的

秩，表示矩阵 X中已知元素位置的集合， : m n m nP  
  表示矩阵 X 向矩阵子

空间的正交投影。 ( )P M 定义为式(2)的形式： 

( )
( ) =

0       
ij , i, jP
,



 其他

M
M                       (2) 

式（1）是一类特殊的仿射矩阵秩极小化问题，这里的秩是是非凸、非光滑

且间断的，是一类 NP-hard 非凸优化问题。目前，现有的矩阵填充算法大多基于

低秩性约束，包括三种类型的填充模型，即基于核范数放松的矩阵填充模型，基

于矩阵分解的矩阵填充模型，基于非凸松弛的矩阵填充模型。从研究方法区分主

要有两种：核范数最小化与矩阵分解。 

2010 年，Candès 等人(Candes et al., 2012) 根据矩阵核范数是单位球内秩函

数的最佳凸逼近(Candes and Recht, 2012)这一结论对式(1)进行调整，用核范数取

代了秩范数，并提出基于核范数松弛的矩阵填充模型。该模型的优点在于它是一
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种凸优化模型，存在全局最优解，核范数的邻近算子具有闭式解析，但该模型的

解释涉及复杂的奇异值分解，求解效率有限，核范数不能近似地对目标矩阵的真

实秩进行排序。自 Candès 之后，许多研究人员针对该模型展开研究并开发出更

多优秀的求解算法，其中包括奇异值阈值算法（Singular Value Thresholding , SVT）、

加速邻近梯度算法（Accelarated Proximal Gradient , APG）以及压缩感知重构算法

（Fixed Point Continuation , FPC）。但因核范式的松弛方法存在求解效率和可扩

展性有限的缺点，利用非凸函数松弛与矩阵分解方法进行的改进，提出了新的矩

阵填充模型。 

基于非凸函数松弛的建模方法是基于核范式数松弛建模方法的另一种选择。

研究者认为，尽管核范数是单位球内秩函数的最佳凸近似，但两者之间仍存在很

大差异。用一个非凸函数来逼近矩阵的秩函数，可以避免核范数估计矩阵秩时出

现的估计偏差。Nie 等人于 2015 年提出在模型中引入 Schatten p-范数，作为秩

函数的替代建模方法，并发现 Schatten p-范数松弛秩函数比核范数松弛秩函数得

到的结果更准确(Nie et al., 2015)。Gu 首先提出了加权核范数近似矩阵秩函数，

同时针对加权核范式必须人工设置权重的问题进行了改进，并在加权核范数的基

础上构建加权 Schatten p-范数，有效解决了权重的问题(Gu et al., 2017; Xie et al., 

2016)。凸松弛往往导致稀疏建模结果不准确，敏感的正则化参数会导致结果不

稳定，Wen 等人提出了基于截断 Schatten p-范数的矩阵完备性模型和低秩稀疏分

解模型，将 Schatten p-范数和截断核范数相结合，使模型更加灵活。应用也更加

广泛。 

矩阵分解是是求解低秩矩阵填充的另一种方法，是指一个秩为 r 的矩阵

m nM 分解为两个较小的矩阵乘积形式，如: L RM M M 。其中， m r
L

M ，

r n
R

M 。分解出的矩阵数目由原始矩阵的秩决定，矩阵分解可有效降低模型

求解过程中因奇异值分解而产生的计算成本，加速算法迭代执行速度。 

基于矩阵分解的矩阵填充算法还包含：交替下降法、OptSpace、低秩矩阵拟

合算法（Low-rank Matrix Fitting , LMaFit）和奇异值投影算法（Singular Value 

Projection , SVP）。采用矩阵分解法构建的填充模型在计算效率方面较好，可以避

免对矩阵进行复杂的奇异值分解，但分解过程需提前估计目标矩阵的秩信息，同

时模型存在非全局最优驻点解的可能性对填充效果有一定影响。 
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目前常用的经典填充方法有 SVT、SVP、 P pS l （  Schatten p范数和 pl 范数）、

TNNR-ADMM（截断核范数正则化），各算法的基本介绍如下： 

（1）奇异值阈值算法（Singular Value Thresholding , SVT）是一种无监督的

机器学习算法，用于对给定的输入(数据集)进行分类。用户输入训练数据，然后

使用奇异值阈值算法来产生一个分类模型，称为阙值模型。通过阈值模型，用户

可以有效地区分不同的分类，并为未知的分类结构提供有效的分类预测。 

SVT 的基本原理是根据样本的特征和类别之间的统计学熵差异，找到最佳

的分类模型。重点是计算各种统计熵，并将其优选为某些启发式算法，使其能够

最大程度地反映类别之间的差异。熵信息用于评估不同的预测模型，并根据所选

的最佳模型确定每个类别的临界值。 

SVT 算法的主要思想是利用奇异值分解，选取一个合适的阈值，将矩阵的奇

异值向零压缩，生成新的矩阵，再进行多次迭代，最终实现对原矩阵的无奇异性

的有效处理。该算法利用式(3)来近似下式(1)中的矩阵核范数最小化问题 

min

( )

*

ij ij

|| ||

s.t. , i, j 

X
X
X M

                       (3) 

2min 1
2

( )

* F

ij ij

|| || || ||

s.t. , i, j

 

 

X X
X
X M

                       (4) 

当 ∞时，式(4)收敛于式(3)，该问题的迭代序列变成下式(5)的形式： 

1

1

( )
( )

k k

k k k
k

D
P









 


  

X Y
Y Y M X

                    (5) 

其中， 1{ }k k  为步长，D 为奇异值收缩算子，SVT 算法的迭代步骤有两个关键

的性质：稀疏性以及低秩性。 

（2）奇异值投影算法（Singular Value Projection , SVP）是一种使用梯度投

影法解决 ARMP 问题的投影梯度下降算法。如果矩阵中的元素不相关且分布均

匀，该方法就能精确还原整个矩阵，并接近最佳样本数。在 SVP 算法中，引入

了一个正交投影算子 rP ，其中 : m n m n
rP

  是向空间 ( ) = { : ( ) }C r Rank rX X

的正交投影，则： ( ) = ( )r FP arg min || || s.t. C r 
Y

X Y X Y， 。低秩矩阵的最佳近似
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值是与其主成分分析相对应的前 r个主成分，通过 SVD 方法求解，即找到 X 矩

阵的前 r个奇异值和奇异向量。这一点与前文提到的核范数最小化算法中的奇异

值值算子D 类似。D 算子使用的是软截断法（Soft-thresholding），即通过设置

阈值将小的奇异值降至  0 来获得低秩解法。 rP 算子采用硬截断（Hard-

thresholding）的方法，即直接截断原始变量的前 r个奇异值。在每次迭代中，SVP 

应用低秩正交投影算子 rP将矩阵映射到低秩空间，然后在以下迭代步骤中用投影

梯度更新其值，如下式(6): 

1 1

1

( )
( )

k k

k k k
k

P
P




 




 


  

X Y
Y Y X M

                    (6) 

其中， k 为步长。另外，为了改善 SVP 算法的收敛性，还有了一种牛顿法 (Newton)，

但在矩阵的秩较大时，其时间复杂度较高，计算量很大。后来，一些学者给出了

Stagewise-SVP 算法，并在 l∞范数下证明了该算法的收敛性。 

（3） P pS l 是指  Schatten p范数和 pl 范数联合最小化算法， P pS l 是一种用

于矩阵鲁棒填充的特殊算法。联合  Schatten p范数和 pl 范数最小化的目标是找到

与被破坏矩阵的观测值相匹配的低秩矩阵。该算法将  Schatten p范数和 pl 范数正

则化项相结合，来达到稳健的目的。  Schatten p范数是度量矩阵奇异值之和的矩

阵核范数的一种推广。这种方法可以得到低秩的解集，从而更好地理解矩阵的内

部结构，而 pl 范数的正则化项则有效地改善了矩阵的稀疏性。它允许许多矩阵条

目精确为 0，从而更容易处理缺失或破损的条目。这种算法保持了矩阵的低秩结

构，并通过将  Schatten p范数和 pl 范数联合极小化，有效地对矩阵中缺失或破损

的条目进行复原。 

（4）TNNR-ADMM（截断核范数正则化）是一种将 TNNR 算法与 ADMM 

算法相结合的改进算法。其基本思想是将张量重建问题简化为一类非凸优化问题，

并使用交替方向乘法（ADMM）来解决这些问题。ADMM 是一种比较流行的优

化方法，尤其适用于具有线性约束的凸优化问题。该方法将原始问题分解为一系

列子问题，通过迭代求解这些子问题来逐步优化原始问题。结合这两种方法，在 
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TNNR 算法的基础上引入了 ADMM 算法的思想，通过迭代求解每个迭代点的

子问题来优化原始问题。在适当的情况下，TNNR-ADMM 可实现全局收敛，并

且收敛速度很快。 

2.2 自监督学习 

自监督学习是无监督学习的一种，它主要利用辅助任务从大量无监督数据中

提取自身的监督信息，然后用于训练网络并从中提取有用的特征。监督学习需要

大量标注的有标签数据，且强化学习需要与环境进行多次交互。而自监督学习的

特点是无需对数据打标签，其主要优势是可以以极低的扩展成本轻松扩展到大型

数据集。Tonioni 等人认为，很难从每个目标领域获得足够数量的样本来进行高

效训练，这限制了它在许多实际应用中的实用性；而无监督学习可执行深度网络

和持续在线适应，保证了算法在任何情况下的准确性(Tonioni et al., 2019)。 

自监督学习被认为是机器学习的 "理想状态"，其重点在于如何从包含自监

督的信号中提取辨别特征。在语义分割、物体识别、图像分类和人类行为识别等

方面具有重要的理论意义和很高的应用价值。同时，它也逐渐扩展到不同的学习

场景，如领域适应、小样本或无样本学习、分布式识别、生成对抗网络、卷积图

网络等。Yuan 在深度相关框架下提出了一种有效的基于自监督学习的跟踪器，

经实验结果表明在标准评估基准上，与最先进的监督和无监督跟踪方法相比，所

提出的自监督深度相关跟踪器获得了有竞争力的跟踪性能(Yuan et al., 2020)。自

监督学习在多领域的发展对人们生活发挥着至关重要的作用。Buzau 和 Xu 利用

混合深度神经网络和多传感器特征融合提出了新的集成模型，可用于检测智能电

表中异常以及欺诈的特性(Buzau et al., 2019; Xu et al., 2020)。 Zhang 通过深度学

习与自监督学习结合提高垃圾分类的准确性，使终端显示的垃圾分类提供了一种

可能(Zhang et al., 2021)。 Chang 与 Jung 在样本不足的情况下，结合自监督学习，

分别针对工业物联网智能故障定量识别与结构健康监测系统进行重新建模，提出

了新的深度双重强化学习模型，有效实现了自我监控(Chang et al., 2022)。 

2.3 深度图 

深度图是三维场景中每个像素点的距离信息。它用来表示图像中每个像素点
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相对于摄像机的距离，以及像素点之间的距离信息。深度图在立体视觉、三维重

建和现实融合等计算机视觉任务中非常有用。深度图通常有两种类型：灰度图和

彩色图，较远的物体通常用较暗的像素值表示，较近的物体显示为较亮的像素值。

深度图可用于从图像中提取场景的三维信息，在建模、距离测量等方面有广泛的

应用。 

深度图是利用深度学习中卷积神经网络（CNN）学习的高级特征表征。这种

方法是对图像等输入数据进行多重卷积和池化操作融合后创建的二维矩阵，能更

好地表示抽象的图像特征。深度图是一种直观的图像处理方法，具有强大的可视

化特征。该方法能有效处理不同比例和类别的图像，从而实现更准确的分类和标

记。在目标检测中，深度图可以帮助定位图像中的目标区域，确定物体的位置，

并创建更精确的边界。在图像分割中，对图像进行深度分析并细分为有意义的区

域，从而更好地理解和处理图像内容。 

在图像处理过程中，可以通过详细分析相关模块来验证深度图在图像处理中

的性能。由于深度图的特性与网络的结构和参数密切相关，可以利用深度图来研

究不同的网络结构和运算方法对图像特征提取效果的影响。其次，进行深度图实

验有助于研究人员更好地理解深度图的特性，从而进一步优化网络结构，提高图

像处理效率。 

深度图可以提供目标在场景中的位置信息，对障碍物检测、距离测量等非常

有用。该方法可以获得目标的位置、形状、大小等信息，从而完成对目标的精确

检测、分割和分类，还可以估计目标的距离和位置，因此进行深度图的实验可以

验证该模型推导空间位置的能力。 

2.4 对抗自编码器 

对抗式自编码器（Adversarial Auto-encoder , AAE）是一种生成式模型，由两

部分组成，分别是生成器和判别器，该算法由 Makhzan 在 2015 年提出的，利用

自编码器隐含码矢量的聚集后验，来实现变分推理(Makhzani et al., 2015)。与变

分自编码器相比，AAE 具有可调整的分子特征提取、无需监督预训练，以及较

高的计算效率(Kadurin et al., 2017)等优势。 

编码器把图像等输入资料转化成潜在空间中的表达形式，也叫编码。解码器
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则将潜在表示还原为原始输入数据的重建，旨在保留原始数据的特征和结构。在

该算法中，除了编码器解码器，还有一种判别器。判别器的主要任务是判定重构

出的样本值是否来自原始数据分布。生成器的目的是通过学习对抗损失，欺骗判

别器，使重构的样本更贴近真实数据分布。通过对编码器和解码器进行对抗训练，

可以有效地提取出更具体、更精确的隐藏表示，从而使重建样本值更接近真实分

布。 

AAE 是将自编码程序转换为生成模型的常用方法。该算法基于重构错误准

则和对抗准则的自编码训练，在自编码过程中引入新的误差准则，使自编码器隐

含表达式的聚合后验概率分布与任意概率分布匹配。可用于数据生成、图像修复

和特征学习等任务。它的优势在于，通过引入对抗训练，可以提高重建样本的质

量，增加对数据分布的理解，生成更丰富、更真实的数据样本。 

2.4.1 自动编码器 

自动编码器（Auto-Encoder, AE）主要用于对数据进行有效表达，并对数据

进行压缩与解压。Mei 等提出一种基于渐进式特征融合的 U-Net 编码器-解码器

深层网络，并将深层神经网络机理视为“黑箱”，从而产生具有适应性和可训练性

的端到端模型(Mei et al., 2019)。Chen 等针对无标签图像，提出了一种基于上下

文修复的自主学习方法(Chen et al., 2020)。这些研究对深度学习网络中的自编码

器模型结构进行了初步设计，使其能够应用于简单图像处理任务，但在复杂的图

像处理领域仍然有很大的局限性。 

因此，这类算法的核心难点在于如何求解其高复杂性。Deng 在这方面做了

一些初步的探索，并在此基础上提出了一种基于完全参数化梯度下降的深层卷积

神经网络，在降低模型复杂性的前提下，有效地解决多模态图像的复原与融合问

题(Deng et al., 2020)。目前，虽然研究表明使用自动编码器的网络结构可以简化

模型，但在映射的过程中，会丢失一些细节和高频信息，导致图像重构的质量下

降。如果在训练过程中出现噪声或损坏特别严重的部分，其内部噪声会被自动编

码器吸收，进而影响图像质量。 
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2.4.2 生成对抗网络 

生成对抗网络（Generative Adversarial Networks，GAN）是无监督学习的神

经网络，训练一个生成的对抗性网络需要对一个困难的程序进行详细的优化(Li 

et al., 2015)。 Springenberg 等人在没有标签或者部分标签的情况下，提出了一个

判别分类器。该方法是基于一个目标函数，权衡观察到的例子和他们的预测分类

分布之间的互信息对生成模型的分类器进行综合评价(Springenberg, 2015)。 

2017 年，Choi 等人首次报道了一种基于 medGAN 的算法，用于生成与医

学统计领域相关的人工人类病例数据(Choi et al., 2017)。在此基础上，Pathak 等

人提出了一种基于自编码和对抗训练网络的图像重建算法，利用生成网络学习图

像的空间分布规律，重建出更真实的图像，并在融合全局上下文信息的同时有效

保留图像的结构完整性和连续性(Pathak et al., 2016) ，但该方法受限于有限的图

像分辨率。为解决这一难题，Zhang 等人提出了堆叠生成对抗网络 (StackGANs) ，

以获得高精度、高分辨率的逼真图像。其次，他们开发了一种新的多级生成对抗

网络（StackGAN-V2），并将其应用于特定场景(Zhang, H. et al., 2018)。 

GAN 可以通过调整生成和判别网络的结构和参数，以及选择训练样本和预

处理训练模型来控制修复结果的质量和形状。然而，GAN 的学习算法通常非常

复杂，对设备的要求较大。在修复图像时，噪声或损坏的影响可能会转移到修复

后的图像上，这往往会导致一些伪影和失真。此外，GAN 虽然具有很强的提取

细节的能力，但其性能仍然受到很多因素的限制，如网络结构、训练数据的质量

和数量以及训练过程的稳定性等。 

2.5 注意力机制 

近年来，注意力机制被广泛应用于图像分类、物体识别、语义分割、视频理

解、三维视觉、多通道任务和自主学习等领域(Niu et al., 2021)。注意力机制可以

模拟人类的注意力机制，从而提高模型性能，因此在机器学习、深度学习等领域

有着重要的应用。2004 年，Lavie (Lavie et al., 2004) 等人针对“早选择”和“晚选

择”的争论提出了改进的对策，并证明了选择控制在认知调节中的作用。Xu (Xu 

et al., 2015) 《Show, attend and tell: Neural image caption generation with visual 
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attention》可以说是关于注意力机制的第一部著作，它引入了软注意力（soft 

attention）和硬注意力（hard attention）。在每个时间点，给定图像的每个区域都

分配了注意力权重，从而提高了语句与特定模块的相关性。 

注意力机制是一个逐步发展的过程，它们都是在以往研究的基础上不断完善

和扩展。为了降低计算量，人们最初提出并改进了简化注意力机制(Shazeer et al., 

2017)。在此基础上，研究了可变注意力机制，提高了算法的计算速度和稳定性，

并融合了多重注意的多目标信息，获得了更丰富的特征。Bello (Bello et al., 2019) 

在卷积神经网络（Convolutional Neural Network ,CNN）的基础上，引入了一种新

的自注意力学习方法，并利用视觉分辨任务替代卷积，将自注意力引入识别不同

视觉信息的新学习方法。同时，Vig (Vig, 2019) 开发了一款开源软件，可以实现

多层次注意力的可视化，并在此基础上进一步探索注意力机制。Fukui (Fukui et 

al., 2019) 提出了基于注意力机制的视觉解释模型，该模型具有很高的响应值。

注意力机制可以提高图像的细节质量，实现更精确的局部检索；通过调整权重，

可以实现检索时模型重点区域的视觉呈现，并通过调整注意力机制参数和各种注

意模式，提高模型的可解释性和可控性。 

2.6 本章小结 

本章主要介绍了一些与矩阵填充相关的理论知识和算法，其中涉及后面章节

进行实验对比的方法。也介绍了本文网络搭建以及后续实验所需的基础知识，包

括自监督学习、深度图、对抗自编码器以及注意力机制的相关内容。 
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3 AH-AAE 模型构建 

基于前两章的实际问题背景与理论基础，本章将介绍具体的创新点与模型构

建方法，对抗自编码器相比原始 GAN 和 AE 而言，具有了很多让生成结果更可

控的特性，但很难把 AAE 扩展到高分辨率图像数据上，同时产生的细节也可能

会过度随机导致边缘模糊。故本章引入 HRNet 以及注意力机制进行建模以重点

解决的问题包括：1、针对图像特征提取的问题；2、针对提升图像分辨率的问题；

3、针对边界的恢复问题。以下为具体建模过程。 

3.1 AH-AAE 网络结构 

本文模型是基于传统 AAE 引入注意力机制以及 HRNet 进行改进的网络，通

过引入注意力机制可有效提升模型填充效率以及准确度，以下将基于注意力机制

与 HRNet 的矩阵填充模型简称为 AH-AAE，模型构建如下图 3.1 所示。 

 

 
图 3.1 AH-AAE 网络构架图 
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从图 3.1 的网络结构图中可以看出，编码器部分使用预先训练好的 HRNet 

进行特征提取。创建一个高分辨率子网络，再添加多个分辨率子网络，将多个子

网络依序相加形成更多阶段。多个高分辨率子网络并行连接，在处理过程中反复

进行信息交互，以实现多个特征的融合。经过编码器处理后，引入注意力机制，

具体分为通道注意力以及空间注意力进行顺序操作。分辨率最高的输出特征图被

输入通道相似性融合模块（Channel Similarity Fusion Module , CSFM）进行强化

学习，用于提高通道之间的语义关联，然后由位置融合模型（Location Fusion 

Model ,LFM）将掩码的位置信息和周围相关联的信息融合在一起。使用位置融合

模型进行解码恢复掩码区域，以提高待修复位置预测的准确性。最后，将其与原

始数据一起送入判别器进行验证，直到掩码位置信息得到充分表达。通过这种方

式，重要的特征会得到改进，少量的特征则会被抑制。 

3.2 HRNet 网络 

高分辨率网络（High-Resolution Net，HRNet）是由中科大和微软研究院联合

开发的人体姿态识别网络模型。与特征提取中常用的下采样和上采样方法不同，

HRNet 能够在整个计算过程中保持高分辨率表征。如下图 3.2 所示，从一组高分

辨率卷积开始，逐步添加低分辨率卷积并将其并行连接起来。HRNet 由多个阶

段组成，其中第 n 个阶段包含 n 个卷积分支和 n 种不同的分辨率。在此过程

中，不同的并行操作组合之间通过多分辨率融合不断交换信息。通过这种方法获

得的高分辨率表征不仅具有完整的语义特征，还具有很高的空间精度。首先，由

于多分辨率的分支是并行而非串行的，因此整体高分辨率特征保持不变。其次，

传统方法将高阶低分辨率特征与高阶放大的低分辨率特征融合在一起，而 

HRNet 始终保持高阶和低分辨率特征，不断将它们融合在一起并相互促进。 

 

 
图 3.2  HRNet 网络结构图 
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HRNet 网络的结构如图 3.2 所示。网络的主体部分由四个阶段和四个并行

卷积分支组成。分辨率分别为 1/4、1/8、1/16 和 1/32。第一阶段包含四个宽度

为 64 的残差单元，每个单元后都有一个 3 × 3 的卷积，将特征图的数量变为

C。第二、第三和第四级分别包含 1、4 和 3 个模块。每个模块包含 4 个残差

单元。每个单元对每个分辨率进行两次 3×3 的卷积，然后通过 ReLU 函数的

非线性激活进行 BatchNorm 处理。四个分辨率下的卷积通道数依次为 C、2C、

4C 和 8C，每个阶段的末尾都有一个多分辨率融合模块。 

如图 3.3 展示的 HRNet 模块图可观察到，每个模块可以分为两部分：(a) 多

分辨率并行卷积，(b)多分辨率融合。 

 

 
图 3.3 HRNet 并行模块图 

 

多分辨率并行卷积，类似群卷积（group convolution）。每个分辨率的卷积操

作相互独立，保持相同的分辨率。多分辨率卷积使用传统多分支卷积的全连接模

式（图 3.3（c））。传统卷积可以分解为多个较小的卷积。输入通道被分为若干子

集，而输出通道也同样被分为若干子集。输入子集与输出子集紧密相连，每个连

接都使用传统的卷积运算。每个输出通道的子集是每个输入通道子集的卷积输出

之和。唯一不同的是，HRNet 必须考虑分辨率的差异问题。 

HRNet 是在低分辨率的帮助下，多次融合高分辨率，从图 3.2 及图 3.3 中可

以看出 HRNet 网络的 3 个关键特点：1）以并行而非串行的方式连接不同分辨率

的分支；2）整个运算过程都保留了高分辨率表征； 高低分辨率图之间不断地交

换信息；3）不断地融合不同分辨率的表征，得到对位置敏感的高分辨率表征。 
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3.3 融合注意力机制的特征模块 

3.3.1 稀疏注意力与密集注意力组合 

在传统的注意力机制中，注意权重的计算往往需要被注意对象的参与，而在

编码过程中，权重的计算既要考虑编码过程的隐含状态，也要考虑解码过程的隐

含状态。自注意力机制不是输入指令和输出指令之间的注意力机制，而是发生在

输入指令内部元素之间或输出指令内部元素之间的注意力机制。例如，在

transformer 中计算权重参数时，文本向量被转换成相应的 KQV，只对序列进行

相应的矩阵运算，而不使用目标序列的信息。神经网络接收到的输入包含许多大

小不同的向量，不同向量之间存在一定的关系，但实际训练中无法充分利用这些

输入之间的关系，导致模型训练效果不佳。例如，机器翻译问题（序列-序列问

题，机器决定多少个标签）、词性标注问题（一个向量对应一个标签）、语义分析

问题（多个向量对应一个标签）以及其他文本处理问题。 

全连接神经网络无法对多个相关输入建立相关性，这一问题可通过自注意力

机制来解决，自注意力机制试图让机器识别整个输入不同部分之间的相关性。但

在实践中存在两个问题：第一，算法的复杂性（时间、计算量）是输入数据序列

长度的二次方。第二，先验知识的结构性。自注意力机制并不预设输入的结构偏

差。换句话说，transformer 必须从训练数据中学习数据序列的信息。因此，

transformer 很容易在中小型数据上过拟合。在此基础上，从稀疏自注意、线性自

注意、原型和存储压缩以及低阶自注意等方面对自注意力机制可进行优化。 
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图 3.4 自注意力机制 

 

自注意力机制最大的问题就是高昂的计算成本，用多头注意力机制进行计算

有： 2 2(MSA)=4 2( )hwC hw C  ，其中，以 P为步长进行投影，
Hh
P

 、
Dw
P



为尺寸H D 的投影特征图 X（
h w C X ）。而密集注意力如图 3.4（a）所示，

密集注意力可使每个单元可以从一个不重叠的W W 窗口的邻域位置与较少数

量的单元进行交互。将单元进行分组，每组均有W W 个单元，再将其用于计算

h w
W W

 次的自注意力模块，生成的密集注意力DX 的计算成本为下式(7)： 

( )=( )2 2 4 2 2h w4W C +2W C = 4hwC +2W hwC
W W

  DX          (7) 

稀疏注意力如图 3.4（b）所示，允许每个单元与其余数量的单元产生交互，

这些单元来自间隔大小为 I 的稀疏位置。之后，所有单元的更新也被分成若干组，

每个组有
h w
I I
 个单元。进一步利用这些组计算 I I 次的自注意力，稀疏注意力

SX 的计算成本为式(8)：  

2( )=( ( ) )2 2h w h w h w4 C +2 C I I 4hwC 2 hwC
I I I I I I

      SX        (8) 

将密集注意力与稀疏注意力如图 3.5 所示进行结合来提取深度特征。 
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图 3.5 密集注意力与稀疏注意力组合 

 

输入特征 x经过层归一化(layer normalization, LN)和多头自注意力(multi-

head self-attention, MSA)。输出 x'被送入多层感知(multi-layer perception , MLP)。

dx是经密集注意力的最终输出。该过程可描述为式(9)： 

MSA(LN( )) +
MLP(LN( )) +

x x x
dx x x




'

' '
                       (9) 

获得密集注意力矩阵后DX ，再经同样操作获得稀疏注意力矩阵 SX 。 

3.3.2 通道相似性融合模块 

在深度估算中，每个特征图都可视为一个区域的响应，响应区域之间存在一

定的相关性。在此基础上，充分利用各通道之间的相关性，创建出更完整的响应

区域。在处理 RGB 数据时，非常重要的一点是，每个通道的信息都能有机地整

合在一起。 

通道注意力主要检查输入数据的通道信息，并计算每个通道的注意力权重。

根据每个通道的特征，对这些通道进行加权，并突出重要的通道。传统的通道注

意力方法不是将通道作为一个整体进行平均，而是学习每个通道的权重，以达到

对通道特征响应增强或抑制的目的。该方法采用非线性运算，旨在提高模型性能
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的同时不牺牲通道权重。然而，传统的通道注意力方法未能很好地解决这一问题。 

结合通道注意力的特点，并在关于稀疏注意力与密集注意力(Zhang et al., 

2022)的启发下，，构建了如图 4 的通道相似性融合模块（Channel Similarity Fusion 

Module , CSFM），旨在减少噪声或冗余的特征，提高模型的准确性与泛化能力。 

 

 
图 3.4 CSFM 网络 

 

第一步，生成一个注意力矩阵，用来模拟任何两个通道图之间的关联。将由

编码器生成的特征图F（ C H W F ），重塑为
C N

，其中 N H W  是像素数，

再通过矩阵相乘来计算每个通道的特征相似性，得到
C CR S 。 

第二步，在传统的通道注意力中，是将两个特征图相乘再通过归一化获得通

道注意力图。在这里，结合注意力深度特征提取策略(Zhang et al., 2022)，将相似

度矩阵的输出为浅层特征，设计密集与稀疏两种类型。将密集特征层经过归一化

和多头注意力后输入多层感知机中，再与其稀疏特征映射进行交互，从而形成更

深层次的特征图，最后利用元素相加获得最终特征图。在此基础上，按照常规的

处理方式，对浅层特征进行规范化处理，获得含有深度特征的注意力图
C CA ，

A中的每个元素可表示为：

1

( )

( )

i j
ij C

i j
j

exp
a

exp







a a

a a
，其中， ia 、 ja 表示 A中的向量，

ija 表示第 j通道对第 i通道的影响。 

第三步，在 A和F做乘积并乘尺度系数  ，将结果重塑为
C H W 

，最后将F

与结果相加获得最终的输出
C H W E ： 
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1

( )
C

i ij j i
j

a


 E F F                      (10) 

由式(10)可知，每个通道的最终特征是各通道的特征与原特征的加权和，通

过扩大感受野获得更多的特征信息，再利用特征图之间的相似性，构造的通道相

似模块，可有效地丰富各通道间的特征关系，可减少各通道的特征损失。 

3.3.3 位置融合模块 

深度神经网络的解码器通过跳跃连接与编码器的特征相连，从而获得更详细

的信息。然而，像这样简单的求和与连接操作过于单调，会使缺失数据的边界变

得极其模糊。数据缺失部分通常有明确的边界点作为特征参考，由此引入空间注

意力和位置编码，构建位置融合模块（LFM）。 

在分析空间结构数据时，空间注意力是重点，其核心思想是将注意力加权与

输入数据的空间位置信息相结合。在空间注意力中，位置信息指的是节点与相邻

节点的连接方式。充分利用节点之间的位置信息，空间注意力可以更好地捕捉节

点之间的联系，实现信息传递。而位置编码则是描述图中节点具体位置的附加向

量或矩阵。位置编码有多种生成方式，如正弦编码、余弦编码等(Vaswani et al., 

2017)。通过将位置编码与空间注意力相结合，节点的位置信息一并纳入考虑，并

对其进行加权融合，从而使空间注意力机制能够更好地模拟节点之间的关系。 

 

 

图 3.5 LFM 网络 

 

第一步，特征图F（
C H W F ）通过三个卷积层得到三个子特征图B C D, ,
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( )C H W, ,  B C D 重塑为
C N

，分别记作 C NR G P Q U, , ,  ，C、H、W分别为

特征图的通道数、高度和宽度，重塑后的特征图中N H W  为像素个数。利用特

征图之间的相关性计算注意力权重，矩阵 P的转置
TP 和Q相乘，再通过归一化

得到注意力权重矩阵 S ( )N NS 。矩阵 S中元素 ijs 计算方式为： 

1 1

( )
( )

( )

T
i j

ij i j N N
T
i j

i j

exp
s f ,

exp
 


 



p q
p q

p q
                  (11) 

其中， ( , )f   为注意力计算函数， T
ip 为

TP 中第 i行向量， jq 为Q中第 j行向

量，N H W  为像素数， S中的每个元素 ijs 表示在空间上位置 i与位置 j之间的

注意力权重。 

第二步，引入位置编码函数PE( )i 和PE( )j ，将位置编码与注意力权重结合经

编码函数计算获得融合位置的注意力矩阵 A ( )N NA 。 

  ( ( ), ( ))ij ija s g PE i PE j                       (12) 

其中g( , )  表示用于融合位置编码的函数，位置编码的计算公式(Vaswani et al., 

2017)： 

model

model

2 /

2 /

(pos,2i) sin(pos/10000 )
(pos,2i 1) cos(pos/10000 )

i d

i d

PE
PE



 
             (13) 

第三步，将U ( )C NU 再和 A相乘，得到加权后的矩阵最后和G进行相加并

将 C N 重塑为 C H W  得到最终输出
C H W E E（ ），计算方式如下所示： 

1
ij

N

i j
i
a



 jE ( u ) G                    (14) 

其中， 为尺度因子， jE 为第 j个通道的最终特征， ija 为矩阵 A中的元素， iu

为U中的第 i行向量，两者哈达玛积运算结果表示 iu 中所有像素按照注意力矩阵

中对应位置的权重进行加权求和后的结果， jG 为重塑后的特征图G中第 j个通

道。 
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将位置编码与空间注意力融合的空间注意力机制，能够同时考虑特征与位置

信息，从而增强模型的泛化能力与鲁棒性，提高图像边界部分的修复效果。 

3.4 损失函数 

为了训练所提出的网络，遵循将损失函数 totalL 定义为以下四个损失函数之和

(Dong et al., 2022; Suvorov et al., 2022)，表示为： total rec adv fm hrfL L L L L     

recL 为重构损失(Zhao et al., 2016)， 1L 损失函数能保持较好的颜色及亮度，但

没有考虑人类视觉感知，可能会陷入局部最优解，以及会发生过拟合；MS_SSIM

损失函数(Zhao et al., 2016)考虑到了分辨率的问题，可以保留高频信息，但同时

也会导致亮度的改变和颜色的偏差，故此处的重构损失函数采用两者结合的 MS-

SSIM- ，获得： 

1 1
~

l lMS_SSIM
rec (1 )G L (1 MS_SSIM( )) (1 )G LM M

G G
L L p

 
              (15) 

advL 作为对抗损失，由生成器损失和判别器损失组成，采用中的对抗损失表

示为： 

D ,M ,M

G

adv D G GP GP

[log D(I)] [logD(I) (1 M)] [log(1 D( )) M]

[logD( )]
+ +

L

L
L

E E E

E
L L L

     

 


I I I

I

I

I    (16) 

其中，D 为判别器；M 为图像掩码区域，I 和


I 分别为真实图像以及预测后的图像；

DL 为判别器损失； GL 为生成器损失； GP 0.001  ，
2

GP ( )EL D I I I 为梯度惩罚。 

同时添加 fmL 和 hrfL 。 fmL (Wang et al., 2018)为特征匹配损失，重在改善 GAN

损失的均衡，通过比较生成图像和真实图像的特征表示，可更好的学习到特征分

布而提高图像生成质量。 hrfL (Suvorov et al., 2022)为感知损失，添加此项损失改

良了 GAN 在训练过程中出现的模式崩溃以及梯度消失等问题，同时可引导生成

器学习到更真实、更清晰的图像特征，提高图像输出质量。最终的损失函数记作： 

rec adv fm hrftotal rec adv fm hrfL L L LL L L L L                       (17) 
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3.5 本章小结 

本章首先介绍了 AH-AAE 模型的网络结构，并对网络的构建方式、模型中

的各个组成部分做了简要说明。在此基础上，详细讨论了以 HRNet 为中心的编

码器结构和以注意力机制为中心的特征模块结构。在特征模块方面，重点讨论了

稀疏和密集注意力联合方法的构建、将通道注意力机制转换为通道相似性融合模

块的过程，以及合并空间注意力机制和位置编码形成的位置融合模块。最后，讨

论了模型中使用的损失函数，并得到了损失函数的最终表达式。 
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4 实验验证  

本章主要将第三章的模型进行验证，本文的模型为矩阵填充模型，实验对象

为图像类数据，模型填充效果验证包括填充实验、噪声实验以及消融实验。另外

设置重构函数实验以及特征模块深度实验测试本文模型在目标检测方面的效果。 

4.1 数据集概述 

矩阵填充是一个算法问题，涉及数字、图像、文本等多种数据类型。本文的

研究对象是图像类数据。传统的图像填充方法可分为三大类：基于特征的图像填

充、基于数据的图像填充和基于内容的图像填充。这些算法在很大程度上依赖于

数据本身的特征，并利用这些特征来确定缺失区域的内容。然而，在现实生活中，

由于光线、背景等因素的影响，物体自身的特征会发生变化，使其在颜色、纹理

等方面与周围环境会有所不同。因此，如何有效填充这种差异是当前图像处理中

亟待解决的关键问题。本文使用两个数据集分别对其进行测试。基本介绍如下： 

（1）实验数据选自微软于 2014 年资助的 MS-COCO （Microsoft Common 

Objects in Context, MS-COCO）数据集，其中包含大量用于目标识别、分割、关

键点识别和标注的图像。本实验使用的版本为  2017 版，其中包含：训练集 

118,287 张图像、测试集 40,670 张图像。此数据集用于训练模型。本章的具体

应用的实验情况为 4.4.1、4.4.2、4.4.3 和 4.4.5。 

（2）KITTI 数据集是一个广泛应用于计算机视觉领域的数据集，用于研究

和发展自动驾驶、场景理解等相关算法和模型。该数据集提供了多种传感器数据，

包括高分辨率图像、激光雷达点云和惯性测量单元数据等，并提供了地面真实标

注数据。KITTI 数据集涵盖了道路检测、目标检测与跟踪、语义分割、立体视觉、

激光点云处理和车辆自我定位等多个任务领域。数据集中的数据采集环境多样，

覆盖了城市、乡村和高速公路等不同场景，并考虑了各种挑战因素，如摄像机姿

态变化、遮挡和低光照等。KITTI 数据集规模庞大，提供了丰富的数据和详细的

标注，可用于训练、验证和评估计算机视觉模型的性能。它的存在为算法改进、

性能评估和实验比较提供了有力的支持，KITTI 数据集中的数据具有代表性，广

泛应用于深度网络中检验模块的特征提取能力。本文使用该数据集中的自动驾驶
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数据测试拟合后模型中的特征模块作用是否达到预期。具体使用的实验情形为本

章 4.4.4。 

4.2 评价指标 

本次实验所选用的评价指标为四项，分别为峰值信噪比（PSNR）、图像通用

质量（UQI）、FID、不同阈值（thr）下准确率精度 （ ）。 

（1） PSNR 表示破坏性噪声的功率与信号表示精度之间的比率。由于许多

信号的动态范围很宽，PSNR 通常用分贝的对数来表示。在图像处理

领域，图像质量已成为一项重要指标。PSNR 的表达式如下： 

2

10 1010 log ( ) 20 log ( )I IMAX MAXPSNR
MSE MSE

                (18) 

（2）UQI 是进行图像评价的常用指标之一，用于衡量图像的相似度和偏差

度。UQI 是一种基于亮度、对比度和图像结构的测量方法，UQI 的表达式如下： 

2 2 2 2

4
( )( )

O F OF

O F O F

UQI   
   


                    (19) 

（3）FID 全称为 Fréchet Inception Distance，用于衡量生成的图像与真实图

像的相似程度。FID 是根据图像与真实图像之间的分布差异来评估图像的一种

度量，通过比较最终图像与原始图像来进行计算，FID 的表达式如下： 

2 1/2|| || ( 2( ) )r g r g r gFID Tr                    (20) 

（4）阈值准确率是用来度量分类模型性能的优劣的一种方法，是指二分类

问题中，分类器在不同的阈值条件下分类器的正确率。将各分类器输出的概率或

得分与某个阈值相比较，高于该阈值的判为正类，低于该阈值的判定为负类。其

中，阈值精度是衡量深度计算精度的一个重要指标，是指在一定的阈值范围内，

预测深度和真实深度之间的最大比值在某个阈值范围内的像素占比。该方法采用

三种不同的阈值，分别对三种阈值进行了比较，阈值准确率越大，表示预测深度

越接近真实深度，性能越好，像素点越全面。 的表达式如下：  

2 3max( , ) , 1.25,1.25 ,1.25i i

i i

p g thr thr
g p

                 (21) 

在上述指标中，PSNR、UQI、 的值均为越大越好，FID 越小越好。其中，
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FID 为两个图像之间的相似度，数值越低表示生成的图像与原始图像越相似；

PSNR、UQI 数值越高表示生成的图像质量越好：不同阈值时的准确率可用于检

验预测深度与真实深度之间的差距，表示小于 thr 的像素点占总像素点的百分比，

数值越接近 1 效果越好,像素点越全面。 

AH-AAE 模型的损失函数中涉及SSIM损失函数，若使用此指标将会对评判

结果产生较大误差，故本次实验的评价指标不包含SSIM。 

4.3 实验参数设置 

本文模型是在 PyTorch 框架的基础上实现的，并在深度学习工作站上运行，

该工作站配备 IntelCore i7-13700KF@2.7GHz（16 核 24 线程）、NVIDIA GeForce 

RTX4080（64 GB 内存和 16 GB 显存）、Win11 操作系统、Python 版本 3.7.12、

PyTorch 版本 1.13.1、cuda 版本 11.7，torchvision 版本为 0.14.1。 模型在 MS-

COCO 公共数据集上进行训练，使用 Adam 优化器进行优化，初始学习率为 

0.0001 且不进行调整，共训练了 40 次。模型使用训练集来进行训练，比例划分

为： 80% 训练数据、 20%测试数据。 

4.4 实验分析 

本章对 AH-AAE 模型的性能进行多项测试，并通过检测结果判断模型处理

不同类型问题的能力。 

4.4.1 不同损失函数下 A-ACE 模型区域填充比较 

本实验重在根据已有的研究成果，对三种损失函数（MSE、MS-SSIM 以及

MS-SSIM-L1）进行了分析(Zhao et al., 2016)。 

（1）最基本的损失函数是均方误差（Mean Squared Error，MSE），MSE 可

以用
2

MSE
1

1 ( - )
n

i i
i

l x x
n





  表示，其中 ix 是输入数据的第 i个元素， ix


是相应的重建

结果，n是元素总数。因此，总损失函数可以表示为所有样本的均方误差。在训

练过程中，首先用反向传播算法计算梯度，然后用梯度下降等优化方法求解，并
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更新模型参数。算法使用重构结果时，首先对输入信号进行编码，再将其传递给

解码器进行解码。然后计算重构结果与原始输入之间的均方误差，再通过反向传

播算法计算梯度并更新模型参数。 

（2）另一项为MS-SSIM 损失函数，MS-SSIM 为多尺度结构相似函数，

MS-SSIM 是SSIM的多尺度形式，误差函数是感知驱动的像素为 p的SSIM函数

定义有： 1 2
2 2 2 2

1 2

2 2
SSIM(p) (p) cs(p)x y xy

x y x y

C C
l

C C
  

   
 

   
   

。其中，均值和标准

差由一个带标准差 G 的高斯滤波器
G

G 计算。 G 的选择对使用SSIM训练的网

络的处理结果质量有影响。具体来说，对于较小的 G 值，网络失去了保持局部

结构的能力，并且在平坦区域重新引入了斑点伪影。对于较大的 G ，可观察到

网络倾向于在边缘附近保留噪声。与微调 G 不同，提出使用多尺度版本的SSIM，

即MS-SSIM 。给定一个由 M 个尺度组成的二进金字塔，MS-SSIM 定义为：

1

MS_SSIM( ) ( ) ( )j
M

M j
j

P l p cs p



  ，相应的损失函数可写作： MS-SSIM ( ) =p

1- MS-SSIM( )p  

（3）最后进行对比的损失函数为 1MS-SSIM L 损失函数， MS-SSIM 和

SSIM对均匀偏差都不是特别敏感。这就导致了亮度的改变，或者是色彩上的改

变，一般看起来比较暗。然而，MS-SSIM 比其他损失函数更好地保持了高频区

域的对比度。另一方面， 1L 保留了颜色和亮度，无论局部结构如何，误差都被同

等地权衡，但不会产生与MS-SSIM 相当的对比度。为了捕获两种误差函数的最

佳特性，将它们结合起来有： 

1 1

1

MS-SSIM- MS_SSIM

~

(1 )G

(1 MS_SSIM( )) (1 )G

M
G

M
G

L l

l

L L

p L





 

 

   

    
            （18） 

式（18）中，省略了对所有损失函数对 p的依赖，设定  0 84.  。式（18）

的导数只是它的两项导数的加权和。 M
G

G
 和 1lL 之间添加了一个逐点相乘：这是因
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为MS-SSIM 根据其对中心像素MS-SSIM 的贡献 p来传播像素 q处的误差，由

高斯权重决定。 

训练三个损失函数，并将运行结果进行整理，得到的数值和图像对比如下表

1 以及图 4.1 所示。实验设置， gt 为原始图像；mask 为掩膜图像。 

 
表 1 损失函数对比结果 

模型 PSNR UQI FID     

MSE 27.8304 0.9815 2.3760 0.9039 0.9439 0.9596 
MS-SSIM 26.5735 0.9694 3.9783 0.8713 0.9254 0.9489 

MS-SSIM-L1 27.8351 0.9821 2.1236 0.9036 0.9448 0.9606 

 

从表 1 可以看出，在三种损失函数中， 1MS-SSIM L 的综合性能优于其它

两种损失函数。但是， 项的 1MS-SSIM L 值要低于 MSE 的值，这是因

为在不同的图像类型下，掩膜位置的随机性会对训练效果造成一定的影响，从而

使预测深度出现偏差，最直接的反映在了阈值为 1.25 上的准确率上。 

 

   

(a) gt (b) mask (c) MSE 

 
(d) MS-SSIM 

 
(e)MS-SSIM-L1 

 

图 4.1 不同损失函数对比图 
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图 4.1 显示了使用 ACAE 模型的不同损失函数对损坏区域的填充情况。比

较了三种不同损失函数对修复损坏图像的影响，发现使用 MSE 和MS-SSIM 训

练的神经网络在传统性能和感知损失方面都略低于 1MS-SSIM L 算法。从图 

4.2（d）（e）中可以看出，（d）中彩色图块的中心融合在一起，而（e）中由于上

方彩色图块偏移的边缘内容比（d）略强。在各种图像质量评估指标中，MS-SSIM

和 1L 组合的损失函数结果最好，因此 1MS-SSIM L 损失函数被用作重建损失函

数的一部分。 

4.4.2 随机区域缺失值填充方法对比实验 

为了说明方法的有效性，将本文模型与基准模型进行对比实验。本文模型为

AH-AAE。将对比实验设置如下： 

（1）基础卷积自编码器模型(Mao et al., 2016)，记作 CAE，采用卷积层代替

全连接层，原理与自编码器类似，下采样输入以提供更低维的隐表示，并强制自

编码器学习象征的压缩版本。 

（2）融合注意力的卷积自编码器(Bodapati, 2022)，记作 ACAE，注意力机制

在深度学习中有着巨大潜力，该网络是一种基于端到端训练空间注意力的卷积神

经网络体系结构来进行识别的模型。在分类模块中引入的注意力机制，确保识别

区域得到更高的注意力得分； 

（3）基于 PGGAN的生成对抗模型(Demir et al., 2018)，记作 PGGAN，PGGAN

方法包括一个鉴别器网络，它结合了一个全球性的 GAN 架构与补丁 GAN 的方

法 PGGAN 首先共享 G-GAN 和 patchGAN 之间的网络层，然后将路径进行拆分

以产生两个对抗性的变量，这些变量为生成器网络提供数据，以便捕获图像纹理

的局部连续性和图像中普遍的全局特征。 

（4）Context-Encoder 模型(Pathak et al., 2016)，记作 CE，是第一个基于 GAN

的修正算法，也是将上下文编码器与 GAN 进行融合的算法，它强调在修改过程

中理解整体图像的背景是非常重要的，并且使用完全连接层来完成这个功能。 

实验设置，gt 为原始图像；mask 为掩膜图像；CAE、PGGAN、CE 表示同

上述定义；其中 CAE 为基准模型，ACAE 模型使用重构损失函数 MS-SSIM-L1，
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未加入 HRNet 的网络记作。A-AAE 具体参数值如表 2 所示，图像对比结果如图

4.2 所示。 

 
表 2 多模型对比结果 

模型 PSNR UQI FID     
CAE 26.56 0.9753 4.9308 0.8672 0.9336 0.9568 

ACAE 27.8351 0.9821 2.1236 0.9036 0.9448 0.9606 
PGGAN 27.6873 0.9809 6.5873 0.9555 0.9682 0.9752 

CE 27.7481 0.9813 5.5743 0.9569 0.9694 0.9763 
A-AAE 31.0375 0.9908 1.3868 0.9602 0.9704 0.9808 

AH-AAE 33.7825 0.9928 1.1492 0.9748 0.9806 0.9931 

 

由表 2 中的指标结果可知，引入注意力机制和 HRNet 的 AH-AAE 网络的填

充效果要好得多。在进行模型对比的指标方面，可以进行以下分析： 

（1）PSNR 根据原始图像与重建图像之间均方误差的对数标度来衡量图像

的差异，即 PSNR 值越大，重建图像与原始图像的差异就越小，从而可以更好地

还原图像。如果 PSNR 值大于 30 dB，通常被认为重建质量较好，而小于或等于

20dB 则表示图像质量较差。从表 2 可以看出，四种方法的信噪比峰值都小于 28dB，

而 AH-AAE 模型的信噪比峰值都大于 30 dB，说明在相同条件下，注意力机制和

HRNet 的加入能更好地重建图像。 

（2）与 PSNR 不同，UQI 是一种基于亮度协方差、亮度均值和亮度方差等

图像属性的相似度量。UQI 值范围从 0 到 1，0 代表图像质量最差，1 代表质量

最好。表 2 中列出的六种算法的 UQI 值都在 0.98 左右，这意味着这些方法对人

眼的恢复效果基本上可以忽略不计。由此可以得出结论，加入注意力机制和

HRNet 可提高成像质量、相似度以及保真度。 

（3）FID 是评估生成模型质量的一个重要指标；FID 值没有严格的上下限，

但一般为正值；FID 值越小，真实图像与重建图像之间的差异越小，生成图像的

质量越好。UQI 因自身的限制，不能很好的反映人的主观感受，因此，从主观感

知的角度来看，FID 对 UQI 结果的主观感知有一定的辅助作用。从表 2 可以看

出，对比模型的 FID 值有高有低，而加入注意力机制和 HRNet 的 FID 值均小于

1.5，说明引入注意力机制和 HRNet 的生成模型在生成重建图像方面具有较高的

水平。 
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（4）其定义是在一个模型中，有正确类别的样品数目与样本总数的比率。

高精度代表了该模型在识别任务中具有更高的准确度。该方法是用来衡量深度和

实际深度的差距，准确率的值是指低于阈值 thr 的像素点所占总体像素点的百分

比，越接近于 1 效果越好，像素点越全面。从表 2 可以看出，引入注意机制的模

型在三种不同的阈值下都有较好的性能，其中基于注意机制和HRNet的AH-AAE

模型的预测准确率高达 0.9748。 

 

   
(a) gt (b) mask (c) CAE 

   
(d) ACAE (e)PGGAN (f)CE 

  

 

(g)A-AAE (h)AH-AAE  

图 4.2 图像对比结果 
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从图 4.2 中可以看出，加入注意力机制后，图（c）和（d）中的图像细节更

加丰富。然而，图（e）和图（f）是包含 GAN 的网络结构，当 GAN 填充图像

时，不同图像的纹理和结构会出现差异，出现模糊和失真等严重问题。从图（e）

和图（f）可以看出，虽然填充后图像的颜色分布相对一致，但仍有部分像素模

糊。GAN 的不足之处在于要使用大量的训练模型，并结合其他注意机制来提高

生成算法的表现力和理解力。(g)为融入注意力机制的填充效果，可以清楚地看到

不同的输入图像会根据自身的特点调整注意力的分配，使原来被破坏的部分得到

更多的关注，从而减少不一致、失真、模糊等现象的发生。（h）作为注意力机制

和 HRNet 的填充结果的整合，采用 HRNet 进行多层次特征提取，以提高对填充

区域细节的表达能力；同时，注意力机制可以让生成器更多地关注填充区域。这

两种方法的结合可以很好地解决填充图像时出现的纹理一致性、细节保留和真实

感等问题。将（h）与其他图像进行比较，可以明显看出（h）的图像更加清晰，

分辨率更高。 

4.4.3 噪声实验 

噪声是图像中出现的一种不必要的随机变化，主要表现为图像中像素值的连

续或无规则的移动。灰度图像每个像素只有一个亮度值。相比之下，彩色图像包

含多个颜色通道；每个像素包含多个颜色分量，当噪声出现在某个特定颜色通道

时，彩色图像中噪声的影响可能会被颜色变化所掩盖。为了验证这次试验的精度，

本节噪声实验在 MS-COCO 数据集中加入了不同比例的噪声进行测试性能。由于

篇幅所限，此部分所提到的表格资料和图像资料均为 10 张图像的试验结果；待

检测的图像如图 4.3 所示，其中包含灰度图像、彩色图像各 5 张。 

将 A-AAE 与传统矩阵填充算法进行对比，检验模型的去噪能力。其中涉及

的基础算法包含：SVT、SVP、 P pS l （  Schatten p范数和 pl 范数）、TNNR-ADMM。 

在此基础上，通过去除 HRNet 后只添加注意力机制的模型（记作 A-AAE)，

来验证 HRNet 是否可增强模型的去噪能力以及改善图像分辨率。 
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图 4.3 待检测图像 

 

在复原效果方面，以 PSNR 值作为客观评价标准。在此基础上，本文也将重

构出的图像进行了直观的对比。在表 3、4、5 中给出了噪声测试指标结果；图 4.4-

4.7 展示了具体的噪声图像恢复结果。 

 

表 3 随机添加 10%噪声像素修复 PSNR 指标对比 

图像 SVT SVP P pS l  TNNR-ADMM  A-AAE AH-AAE 

beach 28.9852 37.6556 37.3420 39.3190 37.6806 39.6871 
dog 28.3926 35.2700 36.9115 36.8768 37.0487 37.6461 

house 28.3380 35.5403 37.1251 38.5108 37.3642 38.5343 
loft 36.1849 38.9590 38.0100 37.0939 38.2220 38.2977 

lunch 33.0964 35.4930 40.4203 40.9818 41.4459 42.9971 
toy 34.5365 37.9884 38.5340 41.3978 38.9156 42.5101 

food 34.6526 35.6308 41.3720 43.0175 41.8579 43.8505 
cake 34.7889 37.1905 44.9467 46.2685 45.4523 46.2786 
car 36.2918 36.5718 47.6295 47.4520 48.0653 48.0823 

lamp 35.4411 37.0327 39.6574 41.8474 40.0299 41.8656 
Average 33.0708 36.7332 40.1949 41.2766 40.6082 41.9749 

 

表 3 是随机加入 10%噪音的像素修补的结果，从表 3 可以看出，不管用哪一

种算法进行向上比较，后 5 个彩色级图像的指标值都比前面 5 个灰度级图像的指

标值稍微高一点。采用 SVT和 SVP方法获得的图像平均PSNR值分别为33.0708 

db 和 36.7332 db，产生这种情况的可能是这两种算法对彩色图像均采取矩阵化处

理方式，忽视了图像各色组通道间的结构信息；或是图像中的噪声并不是高斯白

噪声而是具有特性的噪声，图像内容受到奇异值算法的影响，导致此类算法的去
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噪效果不佳。AH-AAE 算法对彩色和灰度两种图像都有较好的去噪效果，特别是

与未加入 HRNet 的方法相比，峰值信噪比平均提升 1.3667，表明引入 HRNet 不

仅可以改善图像的分辨率，而且可以有效地抑制噪声。 

 

   

(a) gt (b) niose (c) SVT 

   

(d) SVP (e)TNNR-ADMM (f)Sp-lp 

  

 

(g)A-AAE (h)AH-AAE  

图 4.4 图像 beach 随机添加 10%噪声灰度图像对比 

 

图 4.4 显示了各种不同的算法在图像 Beach 随机加入 10%噪音之后的去噪

的效果比较。从图像中可以清楚地看到，虽然加入了一些噪音，但是仍然可以看



兰州财经大学硕士学位论文                         基于 A-HRNet 对抗自编码器的矩阵填充算法研究 

43 
 

到目标的轮廓。SVT 方法是根据信号和噪声在奇异值分解过程中的能量差，进行

去噪处理。如果信号和噪声的能量相差较小时，很难对噪声进行准确的辨识和分

离，从去噪的效果来看，SVP、TNNR-ADMM、Sp-lp 三者的修补效果相似，从

表 3 中还可以看出，这三种方法的 PSNR 也比较接近，这意味着在低噪音情况

下，模型修复效果很好。如图 4.4 所示，（g）和（h）的修补结果色块更加显眼，

两幅图像色彩的亮度和暗度都有显著的变化，呈现出更加丰富和层次丰富的效果，

尤其是在（h）中，虽然是灰度图像，但是仍可以清楚地看到内在细节，并没有

由于灰度等级的类似而产生的模糊和混乱，可以更加精确地分辨出不同的对象或

特征。实验结果显示，AH-AAE 算法在保持图像高分辨率的输出的情况下，具有

较好的降噪效果。 

 

表 4 随机添加 30%噪声像素修复 PSNR 指标对比 

图像 SVT SVP P pS l  TNNR-ADMM  A-AAE AH-AAE 

beach 28.3914 34.6679 30.5059 35.1927 33.6604 35.6871 
dog 28.2785 32.8993 34.7142 35.1506 34.8635 36.6461 

house 33.4389 32.9095 33.4242 35.3269 33.6531 35.5342 
loft 35.2522 36.1442 35.1636 36.7830 35.2048 36.7977 

lunch 33.3806 32.3472 33.7062 36.1585 34.0116 36.4203 
toy 33.2056 33.7741 33.0036 35.1942 33.1623 35.5101 

food 33.2962 32.0728 33.8101 35.4083 34.0177 35.8502 
cake 35.1495 33.4200 36.2026 38.0747 36.4586 38.2086 
car 35.7065 33.1963 37.7000 38.6177 37.9192 39.0523 

lamp 34.4257 33.5712 34.0972 35.8925 34.3291 36.5656 
Average 33.0525 33.5002 34.2328 36.1799 34.7280 36.6272 

 

表 4 是随机加入 30%噪声的像素修复结果，其中有 30%为低噪声，虽然会

对影像造成一定程度的干扰，但仍然保有较高比例的原始图像信息，属于一种可

控制的情况。从表 4 可以看出，在各种类型的图像上，随机加入 30%的噪音后，

大多数算法的数值相差不大，只有 SVT 方法存在低于 30db 情况。另外，从比较

表 3 的结果中还可以看出一个有意思的现象，即每一种算法的平均峰信噪比较器

（PSNR）都会随著噪声比率的增大而下降。这说明，当图像被破坏的程度越大，

样本图像间的相关性就越小，修复的困难也就越大。随着图像中噪声比重的增大，

图像中缺失的信息也越来越多，因此，修复算法必须对缺失的信息进行更加精确
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的评估与还原，这给修复带来了更大的挑战。因此， PSNR 值的下降反应了修复

的困难程度增加以及修补质量的降低。 

 

   

(a) gt (b) niose (c) SVT 

   

(d) SVP (e)TNNR-ADMM (f)Sp-lp 

  

 

(g)A-AAE (h)AH-AAE  

图 4.5 图像 dog 随机添加 30%噪声灰度图像对比 

 

图 4.5是一个灰度级的图像，在这组图像中，（c）出现与图 4.4（c）相同的

问题，大多数算法都能很好地复原，虽然细节上有些缺陷，但仍可以对整个图像

进行有效地去噪。在此基础上，将图像放大进行观察，可注意到包含注意力机制
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的模型可提升图像的对比度，提高图像的分辨率，增强图像的颜色，减少噪声带

来的伪影，从而提高图像的真实性和清晰度。 

 

   

(a) gt (b) niose (c) SVT 

   

(d) SVP (e)TNNR-ADMM (f)Sp-lp 

  

 

(g)A-AAE (h)AH-AAE  

图 4.6 图像 lamp 随机添加 30%噪声彩色图像对比 

 

图 4.6 为彩色图像修复，虽然图像（c）、（d）、（e）、（f）、（g）均实现了有效

的降噪，但（e）、（f）中的天空部分出现了一些棋盘形状错乱。（c）、（d）的天空

存在伪影，且标识牌轮廓线不够清楚；（g）通过引入注意力机制，能够更好的保



兰州财经大学硕士学位论文                         基于 A-HRNet 对抗自编码器的矩阵填充算法研究 

46 
 

留图像的细节，同时房屋轮廓更加完整，周边的人工痕迹也更加明显；（h）由 AH-

AAE 模型生成，提高了（g）的分辨率，更好地还原了图像的色彩信息，使图像

更加光滑、更加细致、更加细致。 

 

表 5 随机添加 60%噪声像素修复 PSNR 指标对比 

图像 SVT SVP P pS l  TNNR-ADMM  A-AAE AH-AAE 

beach 28.9968 32.7775 31.6033 32.8135 31.6723 33.6871 
dog 28.3880 30.9736 31.7562 32.6423 31.8563 36.6461 

house 31.3352 31.1828 30.6432 31.9654 30.7430 34.5343 
loft 33.4235 34.1720 33.7961 34.6871 33.8109 34.6877 

lunch 31.0524 30.5371 30.4725 31.7459 30.5926 36.4203 
toy 30.9476 31.3404 30.4389 31.6133 30.5302 34.5101 

food 30.5727 30.2333 30.5115 31.1265 30.5907 35.8502 
cake 31.9567 31.2546 31.8383 32.8609 31.9575 37.2086 
car 32.1964 31.1325 32.3394 33.0139 32.4735 37.0523 

lamp 31.7744 31.5945 31.2383 32.3419 31.3350 35.5656 
Average 31.0644 31.5198 31.4638 32.4811 31.5562 35.6162 

 

表 5 为添加 60%高比例噪声的实验。具体来说，加入较高层次的噪声，会增

加影像中的噪声比重，进而对影像品质及视觉效果造成较大的影响。从表 5 可以

看出，不同算法之间的间隔在不断减小，这意味着遇到高噪声的情况下，强度会

变得非常大，不同的算法都会遇到巨大的挑战。当噪声强度达到一定程度时，某

些方法的降噪效果会有很大的局限性。将模型处于高噪音环境下获得的检验结果

将为故障诊断技术的进一步完善与优化提供理论依据。 

图 4.7 展示了在高噪音环境下的修复结果，从图 4.7 的不同修复算法可以看

到，（c）、（d）、（e）中存在的伪影较多，图像的色彩也不平衡。通常情况下，噪

点越多，图像的清晰度就越差。因此，如果将噪声增加到 60%时，图像就会出现

更多的噪点，也会有色彩变化、颜色偏移以及失真等问题。在噪点较小的情况下

这些问题并不明显。添加更高水平的噪声可以更直观地测试图像处理算法的性能，

同时也会带来更多的挑战与优化空间。 
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(a) gt (b) niose (c) SVT 

   
(d) SVP (e)TNNR-ADMM (f)Sp-lp 

  

 

(g)A-AAE (h)AH-AAE  

图 4.7 图像 cake 随机添加 60%噪声彩色图像对比 

 

4.7 (f)为 SPLP 算法，可以清楚地看到整个图像的修复效果很好，但是图像

中仍有众多彩色噪声，导致颜色不平衡。(g)（h）两种方法都引入了注意机制以

改善图像的细节，引入注意力机制后，该模型在高噪声的环境中具有较强的去噪

能力。注意机制允许模型更加关注图像中的重要信息，从而有效过滤掉噪声。通

过对图像不同区域的注意力分配，模型能够优先处理局部噪声较强的区域，改善

降噪效果。实验结果显示，在噪声强度为 60%的情况下，模型仍能有效地保留图
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像中的细节及色彩，说明注意力机制对于去噪任务的性能改进起到了积极的作用。

(h)在注意力机制的基础上，引入 HRNet，能够更准确地捕捉噪声并对其进行降

噪处理，利用特征抽取与信息融合的能力，实现图像色彩信息的精确恢复。AH-

AAE 在噪声强度为 60%的情况下，能够有效地抑制噪声，保留图像细节并精确

地还原色彩，对噪声去除具有较强的优势。实验结果表明， HRNet 的应用对去

噪效果的提高有很大的促进作用。 

4.4.4 特征模块深度实验 

在这一部分中，将深入探讨引入注意力机制所产生的深度图的变化。 

CSFM 特征模块能够通过生成特定区域或通道的权重向量来重新校准通道

图，以增强网络对重要特征的关注程度，提升模型的表达能力和性能。Sigmoid

函数生成的权重分数在 0 到 1 之间，表示相应特征的重要性，即分数越高表示通

道越重要，用于显示网络关注的特征。LFM 特征模块采用了空间注意力机制与

位置编码结合的方法，可提升深度图分析任务模型的准确性和鲁棒性。这种机制

能够更好地捕捉深度图中的位置信息和结构特征，并更精确地描述对象的边界。

通过逐步恢复空间分辨率，模块能够利用细节信息，提高在物体识别、深度估计、

场景重建和关键点检测等任务中的处理能力。这些功能帮助模型获得更有效的深

度图，从而得到更准确和可靠的结果。引入注意力机制后，CSFM、LFM 可辅助

AH-AAE 学习权重，来使其更好地关注到图像中最重要、最有鉴别能力的区域。

这有助于更好地理解图像的空间结构与之间的联系，进而提升图像处理任务的准

确性和鲁棒性。 

图 4.4 (a)和 4.5 （a）是待检测的图像，可以很清楚地看到，这两幅图都是

马路图像，观察图像的内容来看，两幅图所包含的元素都比较完整。图 4.4 (a)显

示了较少的车辆和更多的交通标志，而两侧则有明显的边界，例如房子和树；从

图 4.5 (a)可以看到，这张照片属于交通较堵塞的高速公路，图像的上部分天空占

比较大，两侧为较高的树木及高速公路护栏。 
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（a） 输入图像 

 

（b） 深度图 

 

（c） 注意力模块环境感知输出 

图 4.4 空旷马路深度图对比 

 

由图 4.4（a）（b）可知，马路在深度图中会识别为亮度较大的区域，周围的

标识牌、结构柱等以及树木房屋均会被识别。对比图 4.4（b）（c），可以发现，

加入注意力机制后各种标志的轮廓变得明显，一些在原深度图中与背景颜色近似

但未识别的区域也识别到了轮廓，这表明注意力机制能够自动学习图像中哪些区

域是关键的，如何着重于此区域使生成的深度图能在重要的目标或结构上得到加

强。同时，注意力机制有助于减少或去除一些无关紧要的背景信息对于最终特征
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图的干扰。模型更加专注于目标或感兴趣的区域，使得背景的影响减弱，从而使

得生成的特征图更加干净和清晰。图 4.4（c）经过注意力机制的加持，更精确地

描述了对象的边界，这表明解码器部分自适应地选择信息丰富的局部细节，并帮

助网络处理和定位物体边缘，以获得更清晰的深度预测，可逐步恢复空间分辨率。 

 

 

（a） 输入图像 

 

（b） 深度图 

 

（c） 注意力模块环境感知输出 

图 4.5 拥堵车流深度图对比 

 

图 4.5 中的（c）为通过注意力机制生成的特征图，能够很好地捕捉图像中的
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细节和纹理。这是因为注意力机制可以聚焦于图像中具有高频信息的区域，使得

特征图在细节方面更加丰富和明显。经注意力机制生成的深度图能够根据不同的

输入图像来自适应地调整关注点，即使是相似的场景，特征图也可以根据图像的

不同重点和需要进行调整，使得特征图能够更好地适应不同目标或环境。与图 4.4

（c）不同，图 4.5（c）探测出了更远处的特征，充分说明了每个通道图都得到

来自较远区域的更多注意。此外，它还特别强调了消失点区域，这可作为理解场

景几何形状的有力线索。 

将注意力机制引入到图像中，形成的深度图是一种动态的视觉表征。该方法

利用注意力机制，能够根据不同的视觉特点，自适应地学习最感兴趣的区域，并

对其进行重点研究。在此基础上，引入注意力机制所产生的特征图，使图像具有

更加细致和丰富的信息表达能力。就像人的视觉注意力可以迅速将焦点集中到图

像上的重要对象或区域一样，这样的特征图还可以对图像中的关键要素进行更多

的关注。由注意力机制生成的特征图可视为一种加权表达，用权值来表征各像素

的重要程度。该方法在去除不相关背景信息的情况下，更好地保留图像中的关键

细节与结构，使其生成的深度图能够更加灵活地适应不同样本之间的差异，从而

提升模型的泛化能力和鲁棒性。同时，注意力机制能够在不同的尺度和层级间进

行信息传递和融合。生成的深度图可以看作是对不同层级特征的综合表示，能够

有效地融合整体与局部信息，从而具有更加完整、更加丰富的特征表达能力。生

成的深度图通常能够保留高分辨率的特征。这意味着在深度图中，能够更清晰地

看到目标的细节和边缘等重要信息，有助于后续任务的精确性和准确性。此外，

注意力机制还具有跨层次、跨规模、跨层次的信息转移与融合能力。生成的深度

图可以看作是对不同层级特征的综合表示，能够有效地融合整体与局部信息，从

而具有更加完整、更加丰富的特征表达能力。所得到的深度图像往往具有较高的

分辨率。这种方法可以使图像中物体的细节、边界等重要信息更加清晰，从而提

高了图像填充的精度。 

通过本节的实验可以看出，加入注意力机制后生成的深度图在重要特征突出、

信息融合、高分辨率特征保留以及动态自适应性等方面都表现出了优秀的特点，

为后续的任务提供了更强大且有意义的特征表示。 
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4.4.5 消融实验 

消融实验用来评价和了解深度网络中各关键要素对模型表现的作用。在评价

过程中，通过选择性地去除特定的模块，以评价模型与那些模块之间的依赖关系，

选取合适的评价指数。评价标准主要有分类精度、损失函数和收敛速率等。通过

消融实验，可以定量地分析某个部件对模型性能的影响，从而深入了解模型的内

在机理。通过对模型进行消融实验，可以揭示模型的关键驱动因素，为模式的设

计与优化提供指导。 

为了验证 AH-AAE 模型的各个功能模块的性能，设计了相应的消融实验。

通过对每个组件的添加进行控制，并通过相关的数值和图像结果整体评估每个组

件能否显著提高模型的填充能力。 

AH-AAE 模型的创新点在于融合了 HRNet 与注意力机制，其中注意力机制

由 CSFM、LFM 两部分组成。为验证上述三个子模块对模型填充能力，将这些部

分依次去除，进行消融实验。实验设定 AAE 作为基准模型，将只包含 CSFM 模

块的模型记作 AAE_C，只包含 LFM 模块的模型记作 AAE_L，只包含 HRNet 模

块的模型记作 AAE_H，同时包含 CSFM、LFM 的模型记作 AAE_CL,本文研究的

模型记作 AH-AAE。具体的指标结果如表 6 所示，表 6 为以对抗型自编码为基线

的各模块的消融实验。相关的图像修复结果如图 4.6 所示。 

 

表 6 不同改进网络评价指标对比 

模型 PSNR UQI FID    

AAE 26.1804 0.9703 7.0524 0.8648 0.9228 0.9481 

AAE_C 26.3890 0.9737 5.7244 0.8670 0.9333 0.9567 

AAE_L 26.5524 0.9758 6.7586 0.8700 0.9300 0.9519 

AAE_H 26.3475 0.9784 4.2384 0.8938 0.9482 0.9715 

AAE_CL 31.0375 0.9908 1.3868 0.9602 0.9704 0.9808 

AH-AAE 33.7825 0.9928 1.1492 0.9748 0.9806 0.9931 

 

如表 6 所示，三个模块均可提高了基准模型的性能，但三者分别加入对基准
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模型的提高效果并不明显。可以注意到，三模块组合的 AH-AAE 模型提升最多，

说明引入注意力机制与 HRNet 后，图像复原能力得到了显著提高。同时 AH-AAE

在精度指标上得分显著提高也表明 AH-AAE 可以实现更准确和更真实的修复。 

 

   
(a) AAE (b) AAE_C (c) AAE_L 

   
(d) AAE_H (e) AAE_CL (f) AH-AAE 

图 4.6 图像消融结果 
 

通过对该模型进行消融实验后的具体修复效果如图 4.6 所示，可以看出各个

模块的功能都很明显，其中包括： 

（1）由（d）可知，AAE_C 能够捕捉到背景中的重要信息，并获取边缘信

息和区别色彩的颜色的像素点，在左上方的部分，左上角放大部分中橙色羽毛区

域出现轮廓，而在（C）中则是一个黑色的区域； 

（2）AAE-L 在边缘提取方面略有优势，能较快地发现有明显特点的轮廓点； 

（3）（f）为仅加入 HRNet 的深度学习网络，利用 HRNet 在图像特征抽取

方面的优势，构建多尺度特征融合机制，在保证高空间分辨率的前提下，提高图

像修复的鲁棒性与完备性。在图像修复方面， HRNet 也可以和解码器一起构成

一个完整的图像修补框架。形成端到端的图像修复框架。这种端到端的结构可以



兰州财经大学硕士学位论文                         基于 A-HRNet 对抗自编码器的矩阵填充算法研究 

54 
 

充分利用 HRNet 编码器提取的高质量特征，通过解码器对受损图像进行修复，

从而得到更好的重建结果。(f)中羽毛的细节部分清晰可见； 

（4）将 CSFM、LFM 进行结合，获得了（g）的模型修复图，与（d）、（e）

结合观察，可以发现，尽管（g）的分辨率不高，但是二者相结合可以获得更加

完善的填充结果，使掩模信息能够完整表达； 

（5）在（g）的基础上，（h）展示了三个模块均保留的修复效果，可以发现

（g）的填充效果较好，但就清晰度而言，（h）更清楚。HRNet 在保持高分辨率

的同时，保留了图像的特征信息，减少了图像的损失。该算法能够更加细致地对

图像的细节、纹理进行细致处理，从而最大限度地缩小与原图像的微小差别。 

综上所述，当三个模块相互独立探测时，AH-AAE 模型的表现均会有所提高。

但是，这三个模块组合在一起，可以发挥最优的效果。 

4.5 本章小结 

本章介绍了实验所用的数据集以及评价指标，并使用该数据进行的实验。进

行的试验包括重构损失函数实验、多模型对比实验、噪声实验、特征实验以及消

融实验。为了有效测试注意力机制模块对环境的感知能力，通过绘制输入注意力

机制前后的深度图进行对比。这有助于验证是否通过添加注意力机制增强了环境

感知能力。通过多模型对比证明了 AH-AAE 在图像修复方面的能力，并通过消

融实验验证了各个模块的有效性。 
  



兰州财经大学硕士学位论文                         基于 A-HRNet 对抗自编码器的矩阵填充算法研究 

55 
 

5 总结与展望  

5.1 总结 

本文针对矩阵填充问题中的图像类数据填充问题展开研究，通过对图像问题

深入剖析并借鉴深度学习在图像修补领域的发展趋势，设计了一种全新的矩阵填

充模型应用于图像类数据填充，并通过仿真实验来验证该方法的有效性和优越性。

本文主要研究成果总结为以下两点： 

（1）本文以对抗自编码器为基础，将注意力机制与 HRNet 相结合，建立了

AH-AAE 矩阵填充模型。AH-AAE 主要针对图像类数据，对传统的神经网络填

充模型进行了改进，有效克服了现有图像填充方法分辨率低、信息提取能力差、

传输过程中信息丢失等问题。改进包括两个方面：1.使用 HRNet 作为生成器进

行编码，提高了特征表达和图像信息提取能力。2.引入注意力机制，构造通道相

似性融合模块和位置融合模块。通道相似性融合模块将相似性、稀疏注意力矩阵

和密集注意力矩阵有机地结合在一起，扩大了感受野，提高了特征表示能力。位

置融合模块则结合了位置编码和空间位置信息，不仅增强了模型的泛化能力，还

显著提高了边界信息的获取能力。 

（2）使用 MS-COCO 和 KITTI 数据集对提出的模型进行了实验，以测试模

型的填充效果。结果表明，与其他常用算法相比，AH-AAE 模型在填充性能方面

具有明显优势。通过消融实验检验各子模块对整体模型的提升效果，将各子模块

整合到标准模型中，发现 AH-AAE 模型的每个子模块都能改善性能，但在三个

模块组合的情况下，能达到更好的填充效果。除了填充性能，还进行了噪声实验

来验证 AH-AAE 的去噪能力。从去噪实验可以看出，灰度图像的去噪难度要大

于彩色图像，而 AH-AAE 模型对这两类图像的 PSNR 值都高于其他方法，说明

AH-AAE 虽然是填充模型，但在去噪领域也有很好的表现。在此基础上，对 AH-

AAE 模型中注意力机制的两个特征模块进行了深入研究，大量实验表明，AH-

AAE 模型的特征模块能够更好地反映场景的关键特征，提高去噪能力。 
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5.2 展望 

本项目提出的 AH-AAE 模型能够有效地求解图像填充问题，但还存在以下

不足之处： 

（1）研究对象是图像，能否在保持基本结构不变的前提下，对其进行改进，

使其适用于视频填充、声音填充和文字生成等领域； 

（2）本文的重点是如何将 HRNet 与注意力机制相结合，使之更好地服务于

该模型。在 2023 WAIC 年会的专题论坛上，合合信息关于 AI 影像内容安全的关

键技术方案备受瞩目。其方案基于 HRNet 的“编码器-解码器”架构，融合图像自

身的噪声、频谱等信息，实现对截图篡改轨迹的精确定位，并对生成的照片进行

智能识别，从而有效地阻止非法获取照片中的信息，这种结构具有很高的分辨力。

沿着此思路，思考对 AH-AAE 网络进行改进，能否提高模型的性能； 

（3）当前 AH-AAE 模型结构仍有些烦琐，多层嵌套执行代码。HRNet 虽然

具有很好的性能，但是其计算量很大，非常耗时。因此，对其进行改进以提高其

计算效率也是一个需要进一步研究的问题。 
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