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摘    要    近年来，包含 Transformer组件的深度学习模型已经推动了包括图像和谐化在内的图像编辑任务的快速发展. 与使用

静态局部滤波器的卷积神经网络 (CNN)相反，Transformer使用自注意力机制允许自适应非局部滤波来敏感地捕获远程上下

文. 现有基于 CNN和 Transformer等方法图像和谐化方法，未能很好的兼顾局部内容和整体风格的一致性，导致前景与背景

的视觉一致性不足. 本文提出了一种用于图像和谐化的新型网络模型，基于 Mamba的整体–局部上下文图像和谐化（Global-

local context image harmonization based on Mamba，GLIHamba），将全局特征和局部特征引入到 Mamba模型，建立具有整体–局

部上下文感知能力的图像和谐化模型. 具体来说，介绍了一种新的基于学习的图像和谐化模型 GLIHamba，其核心组件包括局

部特征序列提取器 (LFSE)和全局特征序列提取器 (GFSE). LFSE维护图像高维特征中相邻特征的局部一致性，显式地确保空

间上邻近的特征沿着通道保持一致性，从而保证和谐化结果的局部内容完整一致. 另一方面，GFSE在所有空间维度上建立全

局序列，保持图像的整体风格一致性. 研究结果表明，GLIHamba提供了优于最先进的基于 CNN和 Transform的方法的性能.
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ABSTRACT    Image harmonization is a technique that ensures the consistency and coordination of appearance features, such as lighting

and color,  between the background and foreground of a composite image.  Image harmonization has emerged as a significant  research

area  in  the  field  of  image  processing.  With  the  rapid  development  of  image  processing  technologies  in  recent  years,  it  has  gradually

become a focal point of attention in both academia and industry. The primary challenge in this research area is the development of image

harmonization methods that achieve local content integrity and global style consistency. Traditional image harmonization methods rely

primarily  on  matching  low-level  features,  such  as  gradients  and  color  histograms,  to  maintain  good  color  coherence.  However,  these

methods lack semantic awareness of the contextual relationship between the foreground and background, which leads to a lack of realism

owing  to  inconsistencies  between  content  and  style.  In  recent  years,  harmonization  methods  based  on  deep  learning  have  achieved 
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significant  progress.  Pixel-wise  matching  methods  utilize  convolutional  encoder-decoder  models  to  learn  the  transformations  from

background  to  foreground  pixel  features.  However,  because  of  the  limited  receptive  fields  of  convolutional  neural  networks  (CNNs),

these  methods  primarily  use  local  regional  features  as  references,  which  makes  it  difficult  to  incorporate  the  overall  background

information  into  the  foreground.  In  contrast,  region-based  matching  methods  treat  the  foreground  and  background  regions  as  two

different styles or domains. Although these methods achieve global consistency in harmonization results, they often overlook the spatial

differences between the two regions. Breakthroughs in state-space models (SSMs), particularly the Mamba model based on the selective

state-space model, have brought about significant advancements. The Mamba model utilizes a selective scanning mechanism to achieve

linear  complexity  in  capturing  global  relationships  and  demonstrated  excellent  performance  in  a  series  of  computer  vision  tasks.

However, the Mamba model cannot maintain spatial local dependencies between adjacent features and thus lacks local consistency. In

this  study,  we  draw inspiration  from the  operational  methods  of  CNNs and  transformer  models  as  well  as  introduce  global  and  local

features into the Mamba model to establish an image harmonization model with global-local context awareness. Specifically, we propose

a novel learning-based image harmonization model called GLIHamba (Global-local context image harmonization based on Mamba). The

core components  of  GLIHamba include a  local  feature  sequence extractor  (LFSE) and global  feature  sequence extractor  (GFSE).  The

LFSE preserves the locality of adjacent features in high-dimensional arrays to explicitly ensure consistency among spatially neighboring

features along the channels and thereby guarantee the local content integrity and consistency of the harmonization results.  In contrast,

GFSE compresses features across all spatial dimensions to maintain the overall style consistency of the image. Our experimental results

demonstrate  that  the  proposed  GLIHamba  model  outperforms  previous  methods  based  on  CNNs  and  transformers  in  image

harmonization tasks. On the iHarmony4 dataset, our model achieved a PSNR value of 39.76 and exhibited excellent performance on real

scene  data.  In  summary,  the  proposed  GLIHamba  model  provides  a  novel  solution  to  the  challenges  of  image  harmonization  by

integrating global and local context awareness and thus achieves superior performance compared with existing methods.

KEY WORDS    image harmonization；selective state-space modeling；image editing；mamba model；global–local feature extraction

图像和谐化是使合成图像背景与前景的外观

特征（如光照、颜色等）一致协调化的技术，作为图

像处理领域的重要研究方向，近年来伴随着图像

处理技术的迅猛发展，逐渐成为了学界和业界的

一个关注焦点 [1−4]. 随着生成对抗网络（Generative
adversarial  nets,  GANs） [5−6] 和 扩 散 模 型 （Diffusion
models）[7−8] 等深度学习技术的涌现，显著提高了图

像生成与编辑的品质与效率，同时对合成图像的

和谐化技术也提出了更为严苛的要求[9]. 这些先进

的技术能够生成出既逼真又富有创造性的图像内

容，但与此同时也突出了合成图像的前景与背景

在内容、风格等方面不协调的问题. 图像和谐化的

内涵已远远超出了色彩、光影调整的范畴，更加关

注图像局部元素之间的逻辑连贯性以及整体的视

觉真实性 [10]. 在这一背景下，实现局部内容完整，

整体风格一致的图像和谐化方法，成为了当前研

究领域的主要挑战.
传统的图像和谐化方法主要基于底层特征

（如梯度、颜色直方图等）匹配等方法 [11−12]，能够保

持较好的颜色连贯性，但缺少对前后内容语义感

知，因而内容与风格不协调导致缺乏真实性. 近年

来，基于深度学习的和谐化方法取得了显著的进

展. 目前的方法主要有两种思路：基于像素间匹配

方法和基于区域间匹配的方法. 其中，前者使用卷

积编码器–解码器模型来学习背景像素特征到前

景像素特征的转换 [13−15]. 但是因为 CNN感受野的

限制，这些方法主要基于局部区域特征作为参考，

背景的整体信息无法附加到前景当中 . 后者方法

将前景和背景区域分为两种风格或两种域，通过

风格特征匹配和域鉴别器等技术将和谐化问题转

化为风格（或域）迁移任务来处理[16−19]. 这些方法的

和谐化结果具有整体一致性，但忽略了两个区域

的空间差异.
状态空间模型 （State  space model,  SSM）的突

破，特别是以选择性状态空间模型（Selective state
space model，S6）为基础的 Mamba模型，其利用选

择性扫描机制实现线性复杂性的全局关系 [20−21].
Mamba已成功应用于一系列计算机视觉任务中，

显示出卓越的构建全局关系的性能 [22−25]. 但是 ，

Mamba状态参数容量的有限性以及序列顺序建模

的必要性，其很难维持邻近和远处令牌之间的依

赖关系，同时无法保持空间相邻特征之间的相对

关系，因此不具备局部一致性 . 本文中，借鉴 CNN
和 Transformer模型 [26] 的操作方法，将全局特征和

局部特征引入到 Mamba模型，建立具有整体–局
部上下文感知能力的图像和谐化模型 GLIHamba
（Global-local  context  image  harmonization  based  on
Mamba）. 具体来说，GLIHamba利用 Mamba模型的
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视觉状态空间（Visual state space, VSS）,构建的核心

组件包括局部特征序列提取器 (LFSE)和全局特征

序列提取器 (GFSE). LFSE维护图像特征的高维数

组中相邻特征的空间性，显式地确保空间上邻近

的特征沿着通道保持一致性，从而保证和谐化结

果的局部内容完整一致. 另一方面，GFSE在所有空

间维度上压缩特征，保持图像的整体风格一致性.
本文的主要创新点如下：

(1)提出一种基于 Mamba的融合整体–局部上

下感知能力的图像和谐化模型 GLIHamba. 通过将

全局特征和局部特征引入到 Mamba模型，获得了

具有局部内容和整体风格一致的和谐化结果.
(2)在选择性状态空间模型基础上，提出了两

种特征序列提取器，LFSE和 GFSE，增强 SSM模

块提取合成图像中局部和整体的特征的能力，建

立前景与背景的语义特征与风格特征关联关系.
(3)实验结果表明本文提出的 GLIHamba模

型在图像和谐化任务中超过了之前基于 CNN和

Transformer的方法，在 iharmony4数据集，本文的

模型的峰值信噪比（PSNR）值达到 39.76，并在真实

场景的数据中具有优异的表现. 

1    相关工作
 

1.1    图像和谐化

图像和谐化的目标是调整合成图像的前景图

像的外观和视觉风格，使其与背景图像和谐一致[10].
图像和谐化技术包括传统方法和基于深度学习的

方法 . 传统的图像和谐化方法采用低层级的外观

统计数据匹配的方式，如匹配局部和全局的颜色

分布、调整局部像素和全局梯度 [11] 以及多尺度的

颜色直方图均衡化[12] 等方法. 近年来，随着RealHM[13]，

iHarmony4[14] 等图像和谐化的数据集公开，基于深

度学习的图像和谐化成为了研究的热点 . 一些工

作基于图像转换和颜色迁移的方法实现前景与背

景一致性效果. Tsai等 [13] 使用编码器–解码器的卷

积模型来感知前景背景之间像素到像素的风格转

换 . Cong等 [14] 把域迁移思路引入到和谐化中，采

用了一种验证鉴别器来区分前景域和背景域. Hang
等 [16] 在风格迁移块中加入了背景注意计算，并引

入了对比学习的思想. 此外，Guo等[27] 基于 Retinex
理论，利用自编码器将图像分解为反射率和照度

进行分离和谐化 . 这些方法将当前像素与局部参

考进行和谐化，但未能有效捕捉全局上下文的外

观信息，导致前景像素无法附加背景参考. 为了学.
习前景与背景的全局依赖关系，Ling等 [17] 将图像

和谐化任务重构为从背景到前景的风格转移问

题，通过渲染前景图像以保持背景图像的相似视

觉风格 . 其在编码–解码的 U型卷积架构基础上，

采用自适应实例正则化模块使前景的颜色特征与

背景的整体颜色信息保持一致 . Guo等 [18−19] 基于

Transformer模型 [28−29] 调整前景光使其与背景光兼

容，同时保持结构和语义不变. 这些方法的结果具

有较好的色彩光照一致性，但是当背景前景差异

性较大时，容易因为过度和谐化导致前景视觉真

实性不足. Chen等 [15] 提出图像和谐化任务在考虑

整体一致性的前提下，应该关注背景不同区域对

前景的影响，利用局部动态掩模感知方法，分层地

适应模型的参数和特征 . 上述方法忽略了空间邻

近先验，不能很好地模拟远距离参考 . 基于此，本

研究着重探索了基于 Mamba模型建立全局指导策

略的图像和谐化方法. 

1.2    Mamba模型

状态空间模型（SSM），特别是结构化状态空间

模型（S4）在序列分析中显示出巨大的潜力 [20]，它

们能够以线性计算复杂度进行长距离序列建模 .
通过将选择机制引入到中，Mamba[21] 进一步优化

了其上下文压缩能力，并且性能优于 Transformers.
其允许模型根据输入的相关性动态地调整其关注

点，使得 Mamba模型在处理长序列时更加高效和

准确.
考虑到其在长序列数据处理中的卓越性能，

许多研究探索了 Mamba在计算机视觉中的潜力，

并取得了有希望的发展. 其中，视觉状态空间模型

（VMamba） [22] 和视觉 Mamba（Vision Mamba） [23] 由

于其在建模长距离依赖方面的效率，最近已成为

各种计算机视觉任务的有力工具. 基于此，一系列

视觉状态空间模型被提出，应用于医学图像分析[24]

和图像编辑 [30−32] 等领域 . U-Mamba通过提出混合

CNN–SSM块，有效地扩展了 Mamba用于生物医

学图像分割的能力 [33]. UVM–Net针对图像去雾任

务，建立了特征与非通道域的长依赖关系[25]. Chen[34]

将 Mamba模型与 Transformer模型相结合，实现了

模型在图像在像素（Pixel）和图像块（Patch）两个层

面的交互学习，提升了图像补全的上下文一致性 .
受这些工作的启发，本文将 Mamba模型应用于图

像和谐化，有效建立背景与前景风格之间的长距

离依赖关系，提升复杂场景下图像和谐化的鲁棒性. 

2    Mamba模型核心概念

Mamba是一种新的序列架构，集成了结构化
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状态空间序列模型 （S4）来管理数据序列 .  Gu和

Dao[21] 在 S4的基础上引入了选择性扫描机制，提

出了选择性状态空间模型（S6）. 下面，将简要阐述

Mamba相关的核心概念. 

2.1    结构化状态空间序列模型

h(t) t x(t)

y(t)

对于线性不变系统的连续信号的 SSM模型，

用 表示时间 时刻模型的隐藏状态，用 和

分别表示模型的输入和输出，可以用如下公式

描述：

h′(t) = Ah(t)+Bx(t),
y(t) = Ch(t)

（1）

h′(t) h(t) t A
B C
其中： 表示隐藏状态 关于时间 的导数； 、

和 为可学习的模型参数矩阵，并且独立于模型

输入和时间.

∆

A B
A B

为了处理离散输入信号 ，S4引入零阶保持

（Zero-order hold, ZOH）技术，即每当接收到一个离

散信号时，就保持该信号值不变，直到下一个离散

信号出现 . 保持信号值的时间由步长参数 表示 .
应用 ZOH技术可以将连续参数 、 转化为离散

化参数 、 ，公式如下：

A = ∆A，
B = (∆A(e∆A− I) ·∆B

（2）

I其中， 表示单位矩阵.
x(t) y(t)

xk yk k

这样，将 SSM模型由连续函数 到函数

的映射，变为离散序列 到序列 的映射， 表示离

散化的时间步长. 离散化后的 SSM模型可以表示为：

hk = Ahk−1+Bxk，
yk = Chk

（3）

为了有效地并行化训练，这个递归过程被表

示为卷积化的形式：

K = (CB,CAB, · · · ,CA
L−1

B)，
y = x∗K

（4）

x y L

∗ K
其中， 、 分别表示输入、输出序列， 表示输入序

列的长度， 表示卷积运算，  表示卷积核.
S4结合了循环模型、卷积模型和连续时间模

型的优点，能够有效且高效地仿真长周期的依赖

关系. 这使得它能够处理不规则采样的数据，具有

无限的上下文，并在整个训练和测试过程中保持

计算效率. 

2.2    选择性状态空间模型

上述的 SSM模型中，模型参数相对于输入和

时间动态保持不变 . Gu和 Dao[21] 认为这种时不变

特性不利于上下文推理，因此提出了选择性状态

空间模型 . 通过将 SSM的参数设置为输入的函数

来实现选择机制，模型根据输入的相关性动态地

调整关注点 . 具体来说，模型的参数依赖输入向

量，其关系为：

B = sB(x),
C = sC(x),
∆ = τ∆(s∆(x))

（5）

sB sC s∆ x τ∆ so f tplus其中， 、 和 均为 映射函数， 为 函

数 . Mamba采用了一种硬件感知算法来有效地计

算选择性状态空间模型，使其处理长序列更加高

效和准确. 

3    基于整体–局部视觉状态空间的图像和
谐化模型

在本节，首先描述用于图像和谐化任务的基

于整体‒局部视觉状态空间的图像和谐化模型的

总体流程和模型结构，然后介绍本文提出的用于

建立前景与背景风格关系的整体‒局部视觉状态

空间的具体细节. 

3.1    总体流程与模型结构

P ∈ R3×H×W

H W 3×3

X0 ∈ RN×H×W N H W

M

m Xm

m ∈ {0, · · ·M−1}

本文提出的基于整体–局部视觉状态空间模

型 GLIHamba的总体流程和结构如图 1（a）所示. 参
考在视觉领域取得优异表现的 Swin–Transformer[29]，
以及 Swin–UMamba[24] 等模型结构，本文 GLIHamba
模型采用了 U型层级网络模型 ，包括编码器

（Encoder）、解码器（Decoder）和它们之间的跳跃连

接. 具体来说，给定一个合成图像 ，其长

宽分别为 和 ，首先用一个带有 ReLU的 卷

积的块编码层（Patch embedding，PE），提取图像特

征 ，其中 、 、 分别表示通道数、

长度和宽度 . 进一步将特征图进行 次编码操作，

每次操作包括匹配特征形状（Patch merging）块，以

及基于选择性状态空间的视觉状态空间块 ，用

于建立合成图像特征的语义和风格的全局上下文

关系 .  VSS块的结构如图 1（b）所示 ，参考 Swin–
UMamba的处理方式，本文中 VSS采用 2D选择性

扫描 (2D-selective-scan，SS2D)实现 2D图像数据的

扫描方式 . 给定第 阶段的输入特征 （其中 ，

），VSS过程可以表示为：

X̂m = LayerNorm(Xm),

X̂m = Linear(X̂m)⊗LayerNorm
(SS2D(DWConv(Linear(X̂m)))),

Xm+1 = Xm+Linear(X̂m)

（6）

X̂m Xm+1 m

⊗
其中， 和 分别表示第 阶段的中间特征以

及输出的特征（下一阶段的输入特征）， 表示元素
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相乘 . LayerNorm、  Linear和 DWConv分别表示层

规范化函数、线性函数和深度可分离卷积.

z z

SS2D沿着四个方向展开图像块，形成四个不

同的序列. 随后，每个特征序列将通过 SSM进行处

理 . 最后，对输出的特征进行合并，形成完整的二

维特征 . 给定输入特征 , SS2D的输出特征 可表

示为：

zv = FS 6(Expand(z,v)),
z =Merge(z1, z2, z3, z4)

（7）

v ∈ {1,2,3,4} Expand(·)
Merge(·)
FS6

其中， 表示四个扫描方向， 和

分别表示扫描展开操作和扫描合并操作，

即表示选择性状态空间模型函数. 选择性状态

空间模型是 VSS块的核心操作，通过状态参数，它

能使特征序列中的每个元素与先前扫描的样本交

互，从而有效地建立合成图像中背景与前景的语

义和风格特征之间的关系.

M

在图像特征解码阶段，和编码阶段相同，也

包括 个解码阶段 . 每个阶段包括块扩展（Patch
expanding）块和用于根据背景与前景的语义关系

实现风格和谐化的掩码化的整体-局部视觉状态空

间（Masked local-global visual state space, MLG–VSS）
块，一层卷积融合（1×1Conv）块和基于掩码的残差

连接（Masked Res）层. MLG–VSS利用整体–局部特

征提取器，打破了 VSS在视觉特征中无法关注局

部信息的限制，有效建立合成图像特征的局部和

m X′m

整体的关联关系. 和编码阶段的 VSS块类似，对于

第 阶段的输入特征 ，MLG–VSS过程可以表

示为：

X̂′m = LayerNorm(X′m),

X̂′m = SiLU(Linear(X̂′m))⊗LayerNorm
(SS2D(MLG(Linear(X̂′m)))),

X′m+1 = X′m+Linear(X̂′m)

（8）

其中，SiLU为激活函数，MLG表示掩码化的整体-
局部特征提取器，用于整合合成图像的局部和整

体的信息，这个模块将在下面一节详细介绍.

1×1

在解码的最后阶段，特征被扩展到 2D后经过

一个 卷积层，进而与输入的合成图像合并，组

成和谐化的图像结果. 其中合并操作描述为：

P̃ = X′M ⊗Mask+ P⊗ (1−Mask) （9）

Mask P̃ P其中， 为图像掩码， 为合成图像 和谐化的图

像结果. 在编码与解码之间，采用了和 Swin–UMamba
一样的跳跃连接，提升模型的稳定性. 

3.2    掩码化的整体-局部视觉状态空间

为了改进 Mamba模型在图像和谐化任务中，

保持局部一致性的同时建立整体相关性，本文将

图像特征抽象为局部特征序列和全局特征序列 .
其中，局部特征序列由带有掩码的局部特征序列提

取器（Masked local feature sequence extractor, Masked
LFSE）模块建立，如图 2(a)所示. 具体来说，为了分

别学习前景和背景信息，将掩码信息和图像特征

 

Masked Res

Patch embedding

VSS block Patch expanding

Patch merging

Patch merging

Patch merging

VSS block

VSS block

VSS block

MLG-VSS block

MLG-VSS block

MLG-VSS block

Patch expanding

Patch expanding

Patch expanding

Encoder Decoder

Layer Norm

Layer Norm Layer Norm

×

+

Layer Norm

Linear

Linear

×

+

Linear

Linear

Linear

MLGLinearDW Conv

SS2D SS2D
SiLU

(b) VSS block (c) MLG-VSS block

1×1 Conv

(a) Overall structure

图 1    GLIHamba模型结构图. (a)模型总体流程图; (b)视觉状态空间模块结构图; (c) 掩膜化的局部–全局视觉状态空间模块结构图

Fig.1    Overview of the GLIHamba structure: (a) overall pipeline of the model; (b)VSS block; (c) MLG–VSS block
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ε

3×3

按照通道合并，然后利用深度可分离卷积（DW Conv）
将输入图像特征沿着通道方向按比例因子 压缩，

将压缩后的特征依次使用 SiLU激活函数和 卷

积操作 . 最后，将压缩后的特征按照空间维度展

开，构建局部特征序列（Local feature sequence），该
序列保留了局部特征的空间关系，从而建立背景

与前景语义和风格的局部一致性.

1×1

为了生成全局令牌，进一步提出了全局特征

序列提取器 (Global feature sequence extractor，GFSE)
模块，如图 2（b）所示. 具体而言，给定输入特征，使

用深度可分离卷积 (DW Conv)对其进行空间压

缩，在通过 GELU后，使用压缩激励（Squeeze and
excitation, SE）操作以建立全局相关性，最后使用

卷积输出全局令牌，并保持器维度与局部令

牌维度一致，从而在随后的步骤中将 GFSE的输出

与局部特征序列合并.

z ∈ RH×W×(NC+1)

NC +1

最后，将提取的整体–局部特征提取器整合起

来，以创建具有整体–局部上下文感知的 GLIHamba
模型 . 该组合利用了全局特征提取器的全局视野

以及局部特征提取器的局部依赖关系 ，结合

Mamba模型的全局关系构建能力，能够实现图像

和谐化的局部内容和整体风格的一致性. 同时，为

了学习背景与前景的不同风格信息，将掩码信息

与图像特征信息合并后提供给特征提取器，从而

实现背景信息到前景的迁移. 具体来说，对于带有

掩码信息的给定的图像特征 （其中，

表示图像特征通道数基础上增加 1层掩码

通道数），该过程可以用如下公式表示：

zL = LFSE(z),

zG = GFSE(z),

zGL = concat(zL, zG)

（10）

zL zG

zGL
其中， 、 分别表示局部特征信息和全局特征信

息， 则表示含有全局特征信息和局部特征信

息，进而结合 SS2D操作（如图 1（c）所示），实现整

体–局部上下文的整合. 

4    实验
 

4.1    数据集

为了评估本文方法在图像和谐化方面的性

能，本文在广泛使用的 iHarmony4[14] 公开数据集上

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 73147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相同

数量的训练集测试集划分，65742组用于训练，7404
组用于测试. 同时，为了验证本文方法在真实场景

中的有效性，本文使用 100张真实场景合成图片

数据集进行测试. 该数据集由 CDTNet[35] 公开. 

4.2    实验设置

本文以 Adam优化器来训练模型，参数为 β1=
0.9，β2=0.999，总共 200个 epoch. 设置初始学习率

为 10−3，衰减系数 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：并行计算平台模型 CUDA版本为 11.2，深

 

(a) Local feature sequence extractor (LFSE)

(b) Global feature sequence extractor (GFSE)
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图 2    局部–全局特征提取器结构图. （a）本地特征序列提取器；（b）全局特征序列提取器

Fig.2    Local-global feature sequence extractor: (a) local feature sequence extractor; (b) global feature sequence extractor
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度学习开发环境 PyTorch版本为 3.8.2，在 4张Nvidia
GTX 3090Ti GPU上进行训练. 

4.3    对比方法与评价指标

本文对比方法包括：DoveNet[14]，RainNet[17]，D-
HT[18]，HDNet[15]，GKNet[36]. 其中，D-HT是基于 Trans-
former的方法，其余模型均基于 CNN方法. 评估指

标采用均方误差 (Mean square error，MSE)、前景均

方误差 (fore-ground 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 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和谐化的结果

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. 

4.4    对比实验结果 

4.4.1    定量分析

表 1展示了本文方法与图像和谐化领域前沿

方法的定量对比结果 . 表中的加粗数字表示最优

结果. 可以看到，本文的方法在 HCOCO、HAdobe5k、
HFlickr以及数据集总体结果上超过了表中其他的

方法结果，其中在整体数据集中实现了 PSNR指

标 0.2 dB，MSE指标 1.32数据提升.
 
 

表 1    iHarmony4数据集对比结果

Table 1    Quantitative comparison across four sub-datasets of iHarmony4

Models
HCOCO HAdobe5k HFlickr Hday2night All

MSE PSNR MSE PSNR MSE PSNR MSE PSNR MSE PSNR

Composite 69.37 33.94 345.54 28.16 264.35 28.32 109.65 34.01 172.47 31.63

DoveNet 36.72 35.83 52.32 34.34 133.14 30.21 54.05 35.18 52.36 34.75

RainNet 29.52 37.08 43.35 36.22 110.59 31.64 57.4 34.83 40.29 36.12

D-HT 16.89 38.76 38.53 36.88 74.51 33.13 53.01 37.10 30.30 37.55

HDNet 15.59 39.49 22.67 38.56 63.85 33.96 35.92 38.11 23.42 38.58

GKNet 12.95 40.32 17.84 39.97 57.58 34.45 42.76 38.47 19.90 39.53

Ours 12.05 40.35 16.53 40.23 56.29 34.56 43.27 38.05 17.58 39.76

Note: bold and underline indicate the optimal and suboptimal results, respectively.
 

同时，表 2展示了不同比例（0～5%，5%～15%，

15%～100%）的前景占比的指标，可以看到本文的

方法均达到了最优结果 . 在三个比例组以及整体

平均值中，MSE分别提升了 0.61、1.43、6.41、5.84，

fMSE分别提升了 21.9、50.08、35.47、42.28. 说明

本文的方法在 iharmony4数据集上具有领先的优

异表现，并且在前景占比较大的时候，具有更优异

的表现，说明本文的方法具有更好的鲁棒性.
 
 

表 2    各方法在 iHarmon4数据集中不同前景占比的MSE和 fMSE指标

Table 2    Quantitative comparison of foreground ratios of iHarmony4

Models
Ratio range 0‒5% Ratio range 5%‒15% Ratio range 15%‒100% Average

MSE fMSE MSE fMSE MSE fMSE MSE fMSE

Composite 28.51 1208.86 119.19 1323.23 577.58 1887.05 172.47 1387.3

DoveNet[5] 14.03 591.88 44.9 504.42 152.07 505.82 52.36 549.96

RainNet[37] 11.66 550.38 32.05 378.69 117.41 389.8 40.29 469.6

HDNet[7] 5.95 230.75 20.32 265.31 68.95 318.15 23.42 258.8

Ours 5.34 208.85 18.89 215.23 62.54 272.68 17.58 216.52

Note: bold and underline indicate the optimal and suboptimal results, respectively.

 
 

4.4.2    定性分析

为了进一步说明本文提出方法的有效性，分

别展示了 iHarmony4数据集和真实场景数据集的

可视化结果，如图 3和图 4所示 . 其中，在图 3中，

前两列分别为合成图、相应掩码，后面的 5列分别

展示了 DoveNet、RAINNet、HDNet、本文提出的方

法，以及真实图片 . 可以看到，本文的方法在整体

外观具有更好的一致性. 在图 4中，前两列同样为
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合成图、相应掩码，后面的 3列分别为 RAINNet、
HDNet以及本文方法的结果. 如第二行的汽车、第

三行的人物，本文的方法明显具有更好的外观一

致性，说明本文提出的 GLIHamba模型在图像和谐

化任务应用于真实场景图片，实现了领先的结果. 

4.4.3    计算复杂性分析

为了验证所提出模型的优越性，使用三个指

标进行计算复杂度评估：浮点运算次数 (FLOPs)、

 

(a) Composite (b) Masks (c) DoveNet (d) RainNet (e) HDNet (f) Ours (g) Real

图 3    不同方法在 iHarmony4数据集上的结果

Fig.3    Qualitative comparison of iHarmony4

 

(a) Composite (b) Masks (c) RainNet (d) HDNet (e) Ours

图 4    不同方法在真实场景数据集上的结果对比

Fig.4    Visualization of real-world images
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模型的参数和内存占用 . FLOPs 是衡量模型计算

复杂度的重要指标,而模型参数和内存占用则分别

评估了网络的规模和内存需求.
由表 3可知，相比于 RainNet和 HDNet，本文

所提出的具有更多的模型参数，这是由于引入了

整体及局部特征提取器造成的 . 但是由于 HDNet
引入了动态卷积，因此计算量较高 . 相比于基于

Transformer的 D-HT模型，本文的参数量和计算复

杂度均有更好地表现.
 
 

表 3    计算复杂性分析实验

Table 3    Complexity analysis experiments

Models GFLOPs Parameters/106 Inference time/ms

RainNet 3.80 54.75 12.06

HDNet 48.05 10.41 15.08

D-HT 120.10 89.42 20.45

Ours 14.86 64.20 19.67
 

4.5    消融实验结果

为了验证本文提出的 GLIHamba模型的有效

性，本文在 iharmony4数据集上构建了消融实验 .
结果如表 4所示 . 其中第一行为数据集中合成图

像与真实图像的差值；基线模型（Baseline）采用使

用卷积的 Unet模型. 在此基础上，+VSS Block表示

将 mamba的 VSS块替换 Unet中的卷积块；+MLG–
VSS则是在解码阶段使用了 MLG–VSS块的完整

的模型. 由表 4可知，当基线模型添加了 VSS Block
后，整个数据集的 MSE值降低了 12.2，PSNR值提

升了 2.07，并且各个子数据集的 MSE值均有降低，

PSNR值均有提升，表明 VSS Block带来的全局关

系构建能力，能够一定程度的提升和谐化的效果 .
进一步，添加了 MLG–VSS后，相比于基线模型，

整个数据集的 MSE值降低了 34.78，PSNR值提升

了 5.01，达到了 39.76. 表明本文提出的局部–整体

上下文方法能够明显提升图像和谐化任务的效果.
 
 

表 4    消融实验结果

Table 4    Results on ablation study

Methods
HCOCO HAdobe5k HFlickr Hday2night All

MSE PSNR MSE PSNR MSE PSNR MSE PSNR MSE PSNR

Composite 69.37 33.94 345.54 28.16 264.35 28.32 109.65 34.01 172.47 31.63

Baseline 36.72 35.83 52.32 34.34 133.14 30.21 54.05 35.18 52.36 34.75

+VSS 29.52 37.08 43.35 36.22 110.59 31.64 57.4 34.83 40.16 36.82

+MLG–VSS 12.05 40.35 16.53 40.23 56.29 34.56 43.27 38.05 17.58 39.76

Note: bold indicates the optimal value.

 
 

5    结论

在本文中，本文设计了一种新的基于选择性

状态空间的图像和谐化模型 . 本文通过将全局特

征序列和局部特征序列引入到 Mamba模型，增强

SSM模块提取合成图像中整体和局部特征的能

力，建立前景与背景的语义特征与风格特征关联

关系. 通过实验验证了本文方法有效性. 在未来工

作中，将进一步提升图像和谐化的真实感，加快运

行速度，以便生成更高质量的和谐化效果，提升在

自动动化图像处理领域产生更多的贡献.
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