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一种语义引导的高效图像去摩尔纹框架研究

燕 松，李 敏，张雨森，施 昊
（火箭军工程大学，西安 710025）

摘摘 要要：为提高模型对图像内容的理解能力、抑制模型在生成过程中的随机性，提出一种基于

语义引导的图像去摩尔纹框架 StableMoiré。首先，针对模型在生成过程中的语义漂移

问题，将图像从像素空间经由变分自编码器和 CLIP（contrastive language-image pre-
training）图像编码器分别编码至隐空间和 CLIP空间，并利用交叉注意力机制提取隐

空间编码中与图像去摩尔纹相关的信息，使模型专注图像中与摩尔纹相关的部分，从

而避免冗余信息的干扰。其次，针对使用语义信息对预训练文本生成图像模型进行引

导时存在较大随机性的问题，提出一种基于残差注入的图像细节保留模块，避免模型

在生成过程中偏离原图像的像素信息。结果表明：所提 StableMoiré框架在摩尔纹消除

方面有着更好的性能；与同类基线算法 PromptIR相比较，其 PSNR与 SSIM分别提升

了0.509 2和0.011 3，而FID与KID则分别降低了0.03和0.66。
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Study on an Efficient Semantics-Guided Image Demoiré
Framework

YAN Song, LI Min, ZHANG Yusen, SHI Hao
（Rocket Force University of Engineering, Xi’an 710025, China）

ABSTRACT: StableMoiré, a semantics-guided framework for moiré removal, was proposed to
enhance the model's understanding of the image content and reduce randomness in the generation
process. First, to address semantic drifts during the generation process, images were encoded in-
to latent and contrastive language-image pretraining（CLIP）spaces using a VAE and CLIP image
encoder, respectively. Moiré-related information in the latent space was extracted using cross-at-
tention mechanisms, allowing the model to focus on the parts of the images that were related to
the moiré pattern, thereby avoiding the interference of redundant information. Subsequently, to
address the significant randomness in semantic guidance for pretrained text-to-image models, a
residual injection-based image detail preservation module was proposed, preventing it from devi-
ating from the pixel information of the original image during the generation process. The results
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show that StableMoiré performs better in terms of moiré removal. Compared with PromptIR, a
similar baseline algorithm, StableMoiré improves its peak signal-to-noise ratio and structural simi-
larity index measure by 0.509 2 and 0.011 3, respectively, while reducing the Fréchet inception
distance and kernel inception distance by 0.03 and 0.66, respectively.
KEYWORDS: deep learning; image demoir；pretrained text-to-image model；diffusion model

随着信息时代的到来，人们越来越倾向于使

用智能手机记录屏幕上的内容，但拍摄的图像中

常常出现摩尔纹。从成像原理来看，摩尔纹是相

机的色彩滤光阵列（color filter array，CFA）与

屏幕的液晶显示（liquid crystal display，LCD）子

像素之间的空间频率混叠导致的。摩尔纹会严重

影响拍摄图像的质量，且难以与普通的图像噪声

区分开来。

摩尔纹的尺度不尽相同、边界与形状模糊、

颜色多样且频率变化无常，这些特征都会增加去

摩尔纹算法的难度。随着深度学习的风靡，研究

者提出了许多基于深度神经网络的去摩尔纹方

法[1-3]。其中，最常见的手段是利用多尺度架构来

循环消除各种尺寸的摩尔纹[1-4]。此外，一些研究

者还主张利用摩尔纹中的频率成分来设计基于频

率的去摩尔纹网络，从而实现更好的恢复结果[5]。

这些方法直接使用成对的去摩尔纹数据集对模型

进行训练，并取得了一系列成果，但面对复杂场

景去摩尔纹任务时仍具有较大的局限性。主要是

因为训练数据集覆盖的场景不全，导致模型在面

对某些比较罕见的场景时表现不佳。

随着扩散模型的出现，许多方案将其引入图

像去摩尔纹领域，希望借助其良好的数学定义以

及强大的学习能力学习到摩尔纹的本质属性，从

而更好地在复杂场景中提取与摩尔纹相关的特

征[6]。此类方法缓解了数据集缺陷造成的性能下

降，但数据本身引发的问题仍未得到有效解决。

近年来，随着大规模预训练模型的普及，许

多基于预训练文本生成图像模型（文生图模型）

的图像恢复方法被研究者提出，包括但不限于图

像超分辨率重建[7-9]、图像去雾[10-11]、图像去雨[12]

等。如图 1所示，由于预训练文生图模型在超大规

模数据集上进行了预训练，获得了来自大规模数

据集的海量先验知识[13]，使其能够经过微调将预

训练数据集上的知识迁移到不同任务上，实现高

质量的生成。在图像恢复领域的诸多任务中，现

有的方法主要使用 ControlNet[14]将条件注入预训

练模型之中，使模型实现可控的生成。但由于预

训练模型的预训练与微调方式并不一致，传统方

案直接使用预训练模型网络权重进行生成，存在

着严重的语义漂移问题，即模型无法区分图像与

文本指令之间的关系，导致模型的生成结果中出

现人类不需要的内容，从而导致模型性能下降。

而扩散模型内在的随机性与像素级引导的缺乏又

将导致模型生成的结果与原图像在结构和内容上

大相径庭。因此，如何将预训练文生图模型运用

到图像去摩尔纹领域，利用大规模预训练数据集

弥补去摩尔纹数据集的潜在缺陷，并有效抑制模

型生成过程中的语义漂移与随机性问题，是一个

亟待解决的难题。

图图 11 使使用大型预训练模型微调得到单任务模型的流用大型预训练模型微调得到单任务模型的流程程

Fig. 1 Process of obtaining a single-task model through

fine-tuning of a large pretrained model

针对图像去摩尔纹任务中存在的上述问题，

提出了全新的框架 StableMoiré。StableMoiré 对基

于预训练的 Stable Diffusion[15]进行了微调，一方

面，将 contrastive language-image pretraining（CL-
IP）空间的图像语义进行针对去摩尔纹任务的优

化并注入模型，使模型通过该语义信息理解图像

中摩尔纹的本质特征，从而抑制模型由于语义空

间的不匹配而产生的语义漂移现象，并实现了基

于语义引导的多场景泛化；另一方面，通过将语

义信息与图像细节信息融合，并以残差的形式注

入模型，显著抑制了生成过程的随机性，使生成图

像的结构与原图像保持一致。最终，通过框架中

的各部分协同工作，既解决了模型生成过程中的

语义漂移与随机性问题，又有效利用了预训练模
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型中的先验知识，提升模型对复杂场景的适应能

力，从而实现了高质量的摩尔纹去除。最后，将本

文所提算法在 LCDMoiré数据集上与 4个基线算法

进行比较，在4个指标上均实现了相对最优。

1 StableMoiré整体架构及相关工作

1.1 预训练文生图模型

文生图模型通过理解人类指令而生成与给定

文本描述相匹配的图像，对于图像编辑[16]、虚拟

现实[17]和艺术创作[18-19]等多种下游任务具有重要

意义。近年来，随着扩散模型在图像生成领域崭

露头角，预训练文生图模型，如 DALL-E[20]和

Stable Diffusion[15]等开始涌现出来。DALL-E利用

了Transformer[21]架构，能够生成与文本描述高度

一致的图像。Stable Diffusion[15]则通过隐空间扩散

模型（latent diffusion model，LDM）来生成图像，

在生成质量、效率和多样性上都有所提升。这些

预训练模型不仅推动了文生图技术的进步，也为

未来的研究提供了强大的基座模型。

1.2 预训练文生图模型微调策略

预训练文生图模型的生成过程具有较大的随

机性[15]。为了使模型的生成结果更好地满足人们

的实际需求，研究者们提出了许多微调这些模型

的方法来进行自定义生成。具体来说，为了使文

生图模型按照自定义的条件进行输出，Control-
Net[14]于 2023 年被提出，将超网络特定层的特征

注入文生图模型来达到条件控制的目的。为了向

预训练模型中注入新的知识以实现基于主体的自

定义输出，DreamBooth[22]于 2022年被提出，该方

法通过将主体与占位符绑定的微调策略，让模型

获得区分特定主体的能力。而在优化微调算力消

耗方面，Hu等[23]提出的低秩近似策略大大缩减了

微调过程中需要训练的模型参数规模。这些微调

策略为预训练文生图模型适应更多下游任务做出

了巨大贡献，也进一步推动了这类模型在商用领

域的落地。

1.3 基于扩散模型的图像恢复方法

基于扩散模型的图像恢复方法分为零样本

（zero-shot）图像恢复与任务导向型图像恢复 2类。

零样本图像恢复方法采用预先训练好的扩散模

型[24]来进行线性[25-26]或非线性[27-28]图像修复，但

在面对真实世界的数据时，这些模型的表现较差。

相较之下，任务导向型图像恢复方法通过微调模

型以适应特定任务，如超分辨率[29-30]、JPEG压缩

恢复[31]、人脸修复[32-33]以及低光照增强[34]。Sta-
bleSR[35]和 DiffBIR[36]等方法采用条件扩散模型作

为核心技术，针对不同的图像恢复任务的特点设

计对应的模型架构，实现了高质量的生成。然而，

在图像去摩尔纹领域，由于摩尔纹的噪声复杂多

样，在特征上与传统噪声有着较大区别，导致此

类方法的研究仍处于起步阶段。

1.4 StableMoiré模型整体架构

受文生图模型使用文本命令作为引导条件生

成图像的启发，本文提出了 StableMoiré。一方面，

为了更好地引导模型进行生成，StableMoiré 将图

像中与摩尔纹相关的语义信息传递到预训练文生

图模型中，起到与文本命令类似的作用，从而引

导模型理解待处理图像中与摩尔纹相关的特征，

并排除无关信息的干扰。另一方面，为了抑制模

型在生成过程中的随机性，StableMoiré 在去噪过

程中不断向模型注入基于语义引导的图像细节信

息，从而驱动模型保留除了摩尔纹以外的像素特

征，抑制模型在生成过程中的随机性。通过这种

结构设计，StableMoiré 有效解决了模型在生成过

程中的语义漂移与强随机性问题，从而实现了高

质量的图像去摩尔纹效果。

StableMoiré的整体架构如图 2所示。首先，给

图图 22 StableMoiré模型架模型架构构

Fig. 2 Schematic of the StableMoiré model
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定一张有摩尔纹的待处理图像，由CLIP视觉编码

器与VAE图像编码器分别将图像由像素空间编码

到CLIP语义空间与VAE隐空间中。接下来，摩尔

纹语义信息注入模块MoiréIN，将图像中与摩尔纹

相关的语义信息注入主干预训练扩散模型；而基

于残差注入的图像细节保留模块Content Re-tainer
则在像素层面引导模型保留原图像空间信息，抑

制模型生成过程中的随机性，最终精准地去除摩

尔纹，从而获得干净的图像。在模型训练的过程

中，也一并使用 LoRA对去噪网络进行微调，从

而使主干去噪网络更好地适应微调后的语义空间。

2 StableMoiré各模块设计

2.1 摩尔纹语义信息注入模块

传统的文本生成图像模型大多经由CLIP空间

上的大规模预训练得到，其对图像与文本的理解

能力主要来源于预训练 CLIP的感知能力。然而，

CLIP在预训练过程中并未单独对摩尔纹这一特征

进行优化，导致模型在理解图像时主要关注图像

主体的内容信息，而非摩尔纹相关的信息。直接

使用这一信息对模型的生成过程进行引导容易导

致模型出现语义漂移的现象。因此，为了更好地

帮助模型在去摩尔纹任务中关注图像中与摩尔纹

相关的信息，就需要对原 CLIP图像语义进行调

整，使其微调后能够更专注于图像中的摩尔纹噪

声，从而精准地去除摩尔纹。

基于以上思考，提出全新的摩尔纹语义信息

注入模块MoiréIN，以提取图像中与摩尔纹相关的

语义信息，并将其编码为类似文本命令的形式输

入模型，指导模型关注图像中的摩尔纹噪声部分，

并排除无关信息的干扰。MoiréIN是一个单分支结

构，由 3 层带有层归一化和 LeakyReLU激活函数

的MLP层组成。首先，预训练好的 CLIP视觉编

码器将等待处理的图像编码成语义向量，用于提

取图像整体上的语义信息；随后，编码得到的向

量被输入MoiréIN模块中进行进一步的特征提取，

得到无干扰信息的摩尔纹语义。具体来说，对于 1

张输入图像 ，CLIP图像编码器 CLIPvEnc 先将其

编码到CLIP空间中

ICLIP = CLIPvEnc ( I ) （1）

式中：ICLIP 为经过 CLIP图像编码器编码后得到的

语义向量。紧接着，ICLIP 经由MoiréIN模块处理，

得到更加纯粹的摩尔纹语义信息 IM，再传入主干

扩散模型，引导模型进行摩尔纹去除

IM = MoiréIN ( ICLIP) （2）

经过损失函数的引导，MoiréIN模块所提取到

的 IM 将与主干扩散模型同步进行优化，直到 IM 精

准引导模型关注摩尔纹信息。因此，图像在CLIP
空间中复杂的语义信息经过MoiréIN模块的处理，

得到更加适合图像去摩尔纹任务的语义信息，从

而辅助模型实现更高质量的去摩尔纹结果。其次，

模块的信息提取过程是在训练中不断优化的，从

而避免了任何额外的人工干预，极大降低了提示

工程的难度，使模型的工作流程更加简洁高效、

用户界面更加友好。

2.2 基于残差注入的图像细节保留模块

虽然语义信息对于模型理解摩尔纹相关特征

至关重要，但难以完整保留图像在像素空间中的

诸多细节。如果缺乏图像细节信息的注入，模型

推理时将依赖于没有图像内容信息的随机噪声以

及单纯的语义引导信息，从而增加了模型生成结

果的随机性。尽管这种随机性在文生图任务中是

被提倡的，但对于图像恢复任务而言，更期望恢

复结果能保留原图像的像素信息。因此，不仅需

要对模型进行语义上的引导，还需要在像素空间

进行有效的引导，才能达到理想的图像恢复效果。

在这样的目标下，通过提供包含图像内容信息的

初始噪声并进行DDIM反演是至关重要的步骤。

然而，反演过程不稳定且耗时。为了缓解这

种情况，以 ControlNet为灵感来源，提出了基于

残差注入的图像细节保留模块 Content Retainer，
以有效地向模型中注入图像细节信息。Content
Retainer与ControlNet的主要区别在于模型微调过

程中，Content Retainer融合了提取到的摩尔纹语

义信息 IM，并进行训练，从而帮助模块将更好的

降噪信息注入主干网络。如图 3 所示，Content
Retainer包括 2个部分。首先，时间步信息 t经由 3

层MLP编码后形成时间编码 I t，而输入图像经由

VAE图像编码器被编码到隐空间之中，得到输入

图像在隐空间中的编码 IVAE。紧接着，这 2 部分信

息与 IM 一同被输入 Content Retainer模块进行信息

提取，得到残差注入信息 I res为
I res = Att ( Res ( I t, IVAE), I t, IM) （3）

式中：Res和 Att模块分别为标准残差网络和交叉

注意力 Transformer模块。Res 的输出被用作查询

特征，而 IM 在交叉注意力层中既作为键特征又作

为值特征。经过 Content Retainer的处理，I res 以残
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差的形式被输入到预训练文生图模型，从而实现

图像细节信息的注入，以更好地指导模型的反演

过程，有效地抑制模型在生成过程中的随机性。

图图 33 基于残差注入的图像细节保留模块结构基于残差注入的图像细节保留模块结构

Fig. 3 Structure of image detail retention module based

on residual injection

为了训练 StableMoiré，采用与 Stable Diffu-
sion类似的去噪损失函数，将 I res 和 IM 引入扩散去

噪训练过程

ℒ = Ez0, t, IM, Ires, ϵ~N ( 0, 1 ) éë
ù
û ϵ - ϵθ( zt, t, IM, I res)

2
2 （4）

式中：ℒ为损失函数；E为数学期望；z0 为参考图

像 I ̂的隐空间表示，经由VAE图像编码器编码得

到；zt = ᾱ z0 + 1- αt ϵθ，为时间步为 t时图像

噪声的隐空间表示；αt 为时间步为 t时的衰减系

数；ᾱ为时间步 αt累积乘积；ϵ为服从正态分布的

噪声； ϵθ 为去噪神经网络。该损失函数能确保

StableMoiré 得到稳定且高效的训练，以结合特定

于图像的摩尔纹语义信息与像素信息来指导模型

的扩散过程。

3 实验结果与分析

3.1 数据集介绍

使用 LCDMoiré 数据集对 StableMoiré 模型进

行训练和评估，该数据集包含 10 200 对合成生成

的图像，每对图像包括带有摩尔纹的图像和 1张干

净的参考图像。数据集分为 10 000 对图像的训练

集、100 对图像的验证集和 100 对图像的测试集，

每张图像的分辨率均为 1 024×1 024像素。数据生

成过程模拟用户使用智能手机拍摄 LCD屏幕时的

场景。具体步骤包括：将输入的RGB图像重新采

样为RGB子像素马赛克；应用随机投影变换，以

模拟显示设备和相机的不同相对位置和角度；通

过拜耳色彩滤波阵列重新采样，以模拟 RAW数

据；添加高斯噪声以模拟传感器噪声，以及应用

简单的图像信号处理流程，包括去马赛克和去噪。

3.2 实验环境

本次实验使用的硬件平台配置为 8 张 NVID-

IA A100显卡服务器平台，单张显卡显存为 80 G。

服务器软件配置为 Ubuntu20.04 操作系统，Py-
thon3.8 语言，Cuda11.8 显卡驱动和 Pycharm集成

开发环境。训练过程采用随机梯度下降法（sto-
chastic gradient descent，SGD）进行优化，初始学

习率为0.000 1，Batchsize设置为64。

3.3 评估指标

为了客观评估模型的生成效果，采用文献

[37]中使用的评估方法。具体来说，所使用的 4个

指标分别为 FID（Fréchet inception distance）、KID
（kernel inception distance）、PSNR（peak signal-to-
noise ratio）和 SSIM（structural similarity index me-
asure）。

FID是一种用于评估图像生成质量的指标，

通过计算 2个图像数据集的特征分布之间的距离来

衡量他们的相似性。使用预训练的 Inception 模型

提取图像的特征向量，然后计算生成图像和真实

图像特征向量的均值和协方差矩阵之间的差异。

FID值越小，表示生成的图像与真实图像越相似。

KID是一种与 FID类似的生成质量度量指标，

用于评估生成图像与真实图像的分布差异。通过

计算 2个数据集的特征向量在再生核希尔伯特空间

（reproducing kernel Hilbert space，RKHS）中的最

大均值差异来衡量他们的相似性。KID值越小，

表示生成的图像与真实图像越相似。

PSNR 是一种传统的图像质量评估指标，基

于均方误差（mean squared error，MSE）衡量 2幅

图像之间的差异。通过比较原始图像和处理后图

像的像素值差异来计算，值越高表示图像质量越

好。PSNR计算简单，物理意义清晰，被广泛应

用于图像压缩和重建等领域，但其主要基于像素

差异，可能无法完全反映人眼的视觉感受。

SSIM是一种更符合人眼视觉感知的图像质量

评估指标，通过比较图像的亮度、对比度和结构

信息来衡量图像的相似性。SSIM不仅考虑了像素

值的差异，还考虑了图像的结构信息，能够更好

地反映人眼对图像质量的主观感受，被广泛应用

于图像处理和计算机视觉领域。SSIM值越接近 1，

表示2幅图像越相似。

3.4 对比实验

本文将 StableMoiré 与图像去摩尔纹领域最先

进 的 模 型 进 行 比 较 ， 包 括 DMCNN[38]、 Air -
Net[39]、PromptIR[40]、Diff-Plugin[6]。这些方法的

设计分别基于不同的思想。其中，DMCNN是传
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统的基于 CNN的单任务去摩尔纹模型，而 Air-
Net、PromptIR和Diff-Plugin则能够应对更加丰富

的摩尔纹噪声类型，且 Diff-Plugin的设计是基于

扩散模型，相较于其他方法具有更加优异的表现。

3.4.1 定性实验结果

StableMoiré 与其他模型的生成结果在视觉上

的比较如图 4 所示。从可视化结果分析可知，

StableMoiré 无论是从像素空间的恢复质量、还是

从语义信息的保留程度来看，都有最佳表现。

与 Diff-Plugin的恢复结果对比，StableMoiré
恢复后得到的图像更加纯净，不存在 Diff-Plugin
恢复结果中所出现的明显阴影斑块，且恢复得到

的图像曝光度与对比度得到了更好的平衡，而

Diff-Plugin的恢复结果则存在明显的过曝情况。

与 DMCNN的恢复结果对比，StableMoiré 在

所有的去摩尔纹场景下都取得了更好的恢复结果，

证明该模型能够利用预训练过程中获得的一系列

先验知识，实现去摩尔纹知识在多场景下的泛化，

使 模 型 在 特 殊 场 景 下 的 表 现 更 加 优 异 ， 而

DMCNN则在部分场景下无法完全消除摩尔纹，

泛化性较差。

AirNet和 PromptIR虽然能在部分场景的摩尔

纹去除上获得较好的结果，但与 StableMoiré 对

比，在某些场景下的去摩尔纹表现并不稳定。具

体来说，这 2种方法在部分场景下，恢复得到的图

像依旧存在肉眼可见的噪声纹理或是人眼能轻松

感知到的曝光不稳定现象。因此，这 2种方法在稳

定性上不如 StableMoiré。
由此可见，StableMoiré 无论是在摩尔纹的去

除程度、还是在图像恢复质量上，都有更优的表

现，且实现了不同场景下复杂摩尔纹特征的稳定

去除，进一步体现了其鲁棒性和泛化性。

3.4.2 定量实验结果

不同去摩尔纹算法的定量评估结果如表 1 所

示。显然，StableMoiré 在所有方法中取得了最佳

的定量评估结果，表现最为优秀。具体来说，在

FID与 KID指标上，比排名第 2 的 PromptIR算法

分别减少了 0.03和 0.66；而在 PSNR与 SSIM指标

上，分别提升了 0.509 2 和 0.011 3，从定量的角度

证明了 StableMoiré的优越性。

表表 11 不同模型对比实验定量评估结果不同模型对比实验定量评估结果

Table 1 Quantitative evaluation results of comparative

experiments of different models

方法

DMCNN（ICIP 2018）

AirNet（CVPR 2022）

PromptIR（NeurIPS 2023）

Diff-Plugin（CVPR 2024）

StableMoiré

FID

29.13

33.05

29.01

29.77

28.98

KID

1.62

4.27

1.56

1.75

0.90

PSNR

14.872 3

12.864 5

14.981 7

14.401 6

15.490 9

SSIM

0.865 3

0.811 7

0.871 3

0.852 4

0.882 6

3.4.3 不同方法所需训练参数量对比

不同去摩尔纹算法训练时所需要优化的参数

图图 44 对比实验结对比实验结果果

Fig. 4 Results of comparative experiments
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量如表 2所示。从数量上看，DMCNN所使用的参

数量最少，但去摩尔纹性能表现欠佳。AirNet与
PromptIR虽然在部分场景的去摩尔纹任务中取得

了不错的结果，但需要庞大的参数量，较小的性

能提升却耗费了较大的计算资源。而 StableMoiré
在平衡参数量的同时，实现了定量与定性角度上

相对最优的去摩尔纹结果，其对计算资源的低需

求与性能上的高表现进一步彰显了本文理论及模

型设计上的优越性。

表表 22 不同模型所需训练参数量不同模型所需训练参数量

Table 2 Numbers of training parameters required for

different models

方法

DMCNN（ICIP 2018）

AirNet（CVPR 2022）

PromptIR（NeurIPS 2023）

Diff-Plugin（CVPR 2024）

StableMoiré

参数量/M

1.43

28.70

33.00

3.35

2.83

3.4.4 BLIP[41]反推文本提示词实验结果

为了更好地对比分析经 StableMoiré 微调前后

语义空间之间的差别，将微调前后的图像语义特

征单独抽取出来，并使用图像反推文本提示词方

法BLIP分别对微调前后的语义特征进行提示词反

演，结果如图 5所示。从实验结果来看，经 Stable-
Moiré微调前的图像语义信息主要关注图像的整体

像素特征，并未区分图像内容与噪声之间的区别。

对部分图像而言，摩尔纹噪声更是被理解成了

“波纹状图案装饰”，导致模型在这部分摩尔纹的

去除上出现了偏差，最终导致摩尔纹去除不完整、

或是本应为空白的区域却出现阴影的情况。而经

过 StableMoiré 微调后的语义空间不仅保留了图像

的大部分描述，还重点识别了图像中的摩尔纹区

域，使得模型能够更好地区分摩尔纹噪声与图像

内容，从而提高模型的恢复性能。

3.5 消融实验

为了评估 StableMoiré 各模块及其协同工作的

有效性，从以下几个角度出发，设计了不同的消

融实验：1）为了更好地评估MoiréIN模块，验证

本文针对摩尔纹语义信息所提出的相关理论的有

效性，采取将 MoiréIN 模块去除但保留 Content
Retainer模块的实验设置，记为WioMIN；2）为

了更好地评估 Content Retainer是否在图像像素细

节信息保留与模型生成随机性抑制上起到了作用，

采取将 Content Retainer模块去除但保留MoiréIN
模块的实验设置，记为WioCR；3）为了更好地评

估 StableMoiré 整 体 架 构 设 计 的 先 进 性 ， 将

MoiréIN与 Content Retainer模块同时去除，以评

估 StableMoiré 整体架构的有效性，并将其记为

WioBoth。
StableMoiré、 WioMIN、 WioCR 和 WioBoth

的对比实验定量评估结果如表 3所示。从结果分析

可知，本文所提出的MoiréIN与 Content Retainer
模块在协同工作时能够在所有的实验设置中取得

最佳的去摩尔纹结果。

图图 55 调整前后图像语义经过调整前后图像语义经过BLIP文本提示词反推实验结果文本提示词反推实验结果

Fig. 5 Image semantics inferred from BLIP text prompt pre- and post-adjustment
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表表 33 消融实验定量评估结果消融实验定量评估结果

Table 3 Quantitative evaluation results of ablation

experiments

方法

WioMIN

WioCR

WioBoth

StableMoiré

FID

31.07

35.27

42.17

28.98

KID

1.89

2.68

4.38

0.90

PSNR

13.563 3

11.263 8

9.803 1

15.490 9

SSIM

0.774 9

0.621 3

0.541 2

0.882 6

具体来看，当去除MoiréIN模块时，模型的

性能在 FID和KID指标上分别提升了 2.09 和 0.99，

在 PSNR 和 SSIM 指标上分别下降了 1.927 6 和

0.107 7，证实了MoiréIN模块的有效性，说明摩

尔纹相关语义信息的注入能够辅助模型更好地理

解图像中与摩尔纹相关的特征，并对其进行去除；

当去除 Content Retainer模块时，模型的性能有了

更明显的下降，在 FID和 KID指标上分别提升了

6.29 和 1.78，在 PSNR和 SSIM指标上分别下降了

4.227 1 和 0.261 3，证实了 Content Retainer模块在

图像细节保留中的重要性。如果没有图像细节的

注入，将难以有效抑制模型生成过程的随机性，

这将导致模型的生成结果变得不可控；当将 2部分

模块均去除时，模型将退化为传统的 Stable Diffu-
sion，此时的生成过程仅依赖带有图像信息的初始

噪声，显然无法对图像中的摩尔纹进行有效去除，

且无法抑制生成过程的随机性，在所有实验中的

表现最差。

消融实验的结果充分证实了 StableMoiré 中各

模块的有效性以及本文理论分析的正确性，说明

在各部分的协同工作下，模型才能取得相对最佳

的摩尔纹去除效果。

4 结论

本文基于预训练文生图模型提出了一种图像

去摩尔纹算法 StableMoiré。一方面，通过摩尔纹

相关语义信息的引导，提升了模型对摩尔纹信息

的理解能力，解决了传统方法存在的语义漂移问

题；另一方面，通过基于残差的图像细节的注入，

实现了图像去摩尔纹过程中像素层级的引导，有

效抑制了扩散模型在生成过程中的随机性。多模

块的协同工作有效利用了预训练模型中的先验知

识，提升了模型对复杂场景的适应能力，从而实

现了高质量的摩尔纹去除。

通过对比实验证明，StableMoiré 无论是在视

觉效果上、还是定量指标上，相比现有方法中表

现最优的 PromptIR，FID和 KID指标分别降低了

0.03 和 0.66， PSNR 与 SSIM 指 标 分 别 提 升 了

0.509 2 和 0.011 3。在训练完成后，StableMoiré 可

作为插件集成于用户端，实现用户拍摄过程中的

无缝后处理。然而，图像去摩尔纹缺乏真实的数

据集，使用合成数据集可能无法完全覆盖真实世

界中的复杂场景。因此，模型在真实场景中的表

现还有待进一步测试。未来的研究方向主要集中

在 2个方面：一是要进一步加强图像去摩尔纹在真

实数据上的支撑；二是要将本文提出的方法进一

步应用于图像去雨、去雾等其他底层视觉任务，

以拓展其在图像恢复领域的应用范围。
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