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Abstract. 一体化图像复原旨在使用一个模型处理多种退化类型。本文
提出了一种简单的一体化盲图像复原方法R履屳屴屯屲履 A屮屹屴屨屩屮屧 屷屩屴屨 M屡屳屫屳
尨RAM尩， 简称屒屁屍。我们通过使用掩码图像建模来提取内在的图像
信息，专注于图像内容，而不是像其他方法那样区分退化类型。我们
的方法包括两个阶段：掩码图像预训练和掩码归因通量的微调。专门针
对一体化图像恢复， 我们设计了一种简单的掩码预训练方法。这种方
法增强了网络从各种退化中优先提取图像内容先验的能力，从而在不同
的恢复任务中取得更平衡的表现，并实现更好的整体效果。为了在尽可
能保留已学习的图像先验的同时弥合输入完整性的差距，我们选择性地
对一小部分层进行微调。具体来说，每一层的重要性由我们提出的掩码
归因通量模块（MAC）进行排序，贡献较高的层被选中进行微调。大
量实验表明，我们的方法达到了最高的性能。我们的代码和模型将开源
在：屨屴屴屰屳尺尯尯屧屩屴屨屵屢尮屣屯屭尯屄屲屡屧屯屮屩屳屳屳尯屒屁屍尮
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1 Introduction

图像复原涉及修复受到各种退化影响的低质量图像，这些退化通常源于不利的
环境条件（如雨天、雾霾、低光）、与硬件相关的问题（如噪声和模糊）以及
后处理伪影（如届屐居屇压缩）。图像复原不仅有助于增强图像的视觉效果，还在
自动驾驶和监控等实际应用场景中发挥重要作用。
在图像复原领域，目前方法主要集中于学习退化过程中的固定模式，即退化

先验。一些研究 屛尲尸尬 尲尹尬尶尰屝利用特定任务的先验来解决某种退化问题，而另一类
研究 屛尳尬 尲尷尬 尳尸尬 尴尷尬 尵尵屝则尝试设计一种通用的网络架构，可以有效地学习每种退
化模式。然而，以上方法仅能使网络学习单一退化，当处理多种类型的退化时
会导致不平衡的情况。
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为了解决上述问题，一体化图像复原方法应运而生，旨在使用一个模型处理
多种退化。大多数这些方法倾向于利用显式先验（如屁屩屲屎履屴 屛尲尰屝）或引入额外
的模块（如屐屲屯屭屰屴屉屒 屛尴就屝）来识别图像退化模式，从而协助模型进行复原。然
而，这些方法将重点放在区分图像中的退化类型上，而不是图像内容本身，这
导致了当涉及更多退化类型时，模型的可扩展性降低和决策边界模糊化。我们
认为，图像复原的本质在于从损坏的图像中提取内在的图像信息，而不是消除
退化模式，即学习图像先验而不是退化先验。值得注意的是，屔屁屐居 屛尳尰屝同样
认为通过引入自然图像先验来理解正常图像的性质，从而达到辅助图像复原的
目的。然而，屔屁屐居将模型输出作为优化目标，这会导致模型放大其自身的误
差，并带有偏差地学习图像先验。
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Fig. 1: 我们提出的屒屁屍在一体化盲图像复原方面，对比最新的其他方法尨屁屩屲屎履屴尬
屔屁屐居尬 屐屲屯屭屰屴屉屒尩具有更平衡和更强的表现。

在本文中，我们专注于解决如如如何何何从从从多多多样样样化化化的的的损损损坏坏坏图图图像像像中中中提提提取取取内内内在在在的的的图图图像像像信信信
息息息。一些尝试 屛尲尬 尶屝通过在底层视觉任务中应用掩码图像建模（屍屉屍）引起了
我们的注意。作为一种预训练策略，屍屉屍由于其通用的图像表示形式，在高级
任务中被广泛验证其有效性。同时，模型也学习了自然图像的分布，这包含了
我们希望从图像中提取的内在信息。基于屍屉屍，我们提出了一个简单的一体化
盲图像复原方法，即RAM，本方法包括两个阶段：掩码预训练阶段和掩码归
因通量（屍屁屃）微调阶段。在预训练阶段，我们在像素级别随机掩盖损坏的图
像，并强制网络预测与掩码像素对应的清晰图像，从损坏的图像中提取固有的
图像信息。在微调阶段，我们专注于克服预训练期间由于改变掩码输入到整个
图像推理所导致的输入完整性差距，同时尽可能多地保留已学习的先验。
具体来说，我们首先通过提出的屍屁屃方法评估了每个网络层在解决这一差

距中的重要性。接着，我们选择了最关键的前k%层进行微调，同时保持其余
网络层冻结。我们证明，在经过简短的微调后（即使仅微调10%的层），模型
即可达到令人满意的表现，超越了使用传统成对训练方法训练的模型。此外，
我们的流程可以在任何网络中以即插即用的方式使用，不会引入额外的计算开
销。
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Fig. 2: 我们的方法。就尩 使用适用于底层视觉的掩码图像预训练方法进行模型预训练。
我们以50%的掩码比例随机掩盖退化图像的像素，并重建清晰图像。尲尩 接着进行微调阶
段，以克服预训练期间掩码输入变为推理期间整个图像所导致的输入完整性差距。我们
根据提出的屍屁屃分析每个网络层在解决输入完整性差距中的重要性，并按降序对其进行
排序。选择前k%的重要网络层在完整图像上进行微调。

本工作的贡献如下：

– 我们讨论了在底层视觉任务中采用屍屉屍的挑战，并提出了一种基于屍屉屍的
预训练策略，该策略专为一体化盲图像复原而设计，使复原网络能够在保证
重建结果的同时有效学习固有的图像信息。

– 我们提出了掩码归因通量模块（屍屁屃），用于评估每个层在解决输入完整
性差距中的重要性，从而只需微调一小部分（例如10%）关键层，就可以弥
合这一差距，同时保留屍屉屍学习到的图像先验。

– 我们提出的屒屁屍为实现更平衡、更强大的一体化盲图像复原提供了一个全
新的思路，其重点是从损坏的图像中提取固有的图像信息。我们的方法可以
应用于任何图像复原网络，而不会引入额外的计算开销。

2 Related Work

2.1 多多多重重重退退退化化化图图图像像像复复复原原原

虽然神经网络在单一退化图像复原任务中表现出色 屛尸尬 就尲尬 就尳尬 就尶尬 尲就尬 尲尲尬 尲尸尬 尲尹尬
尴尹尬 尶尰屝，但最近的工作转向了更具挑战性的多重退化图像复原领域。一些
方法 屛尳尬 尲尷尬 尳尸尬 尴尷尬 尵尵屝旨在设计一种通用架构，可以有效地学习每种退化模
式。屓屷屩屮屉屒 屛尲尷屝采用窗口注意力机制，将全局注意力转化为局部化的方法，
有效地减少了计算开销。此外，基于展形 屔屲屡屮屳屦屯屲屭履屲的方法 屛尴尷尬 尵尵屝用于提
取多尺度特征并减少计算开销。然而，这些方法必须在每个复原任务上单独
训练。几种方法 屛就尬 尲尳屝利用多个输入和输出头来增强网络复原各种类型退化
图像的能力，但这种方法可能导致模型的可扩展性降低。最近，一些后续方
法 屛尴尬尲尰尬尳尵尬尴尰尬尴就尬尵尶尬尶就屝提出使用统一的网络来解决多个恢复问题。这些方法大
多强调学习如何区分不同类型的退化并复原损坏的图像。屁屩屲屎履屴 屛尲尰屝首次提出
了一体化图像复原任务，该方法最初基于对比学习预训练了一个退化分类器，
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并随后利用其辅助一体化图像复原。屐屲屯屭屰屴屉屒 屛尴就屝引入了一个可学习的提示模
块，不再限定退化类别，而是通过自适应提示使模型自主学习有利于算法高效
运作的特征。我们的屒屁屍采取了一个新的思路，专注于从损坏图像中提取共同
的内容信息，而无需额外的设计来区分退化，这使得我们在处理涉及更多退化
类型时实现了更优秀的性能。

2.2 掩掩掩码码码图图图像像像建建建模模模

受掩码语言建模 屛就尷尬 尴尲屝的启发，掩码图像建模（屍屉屍） 屛就尴尬 尵就屝被引入作为一
种预训练方法，用于学习高层视觉中的通用表示。屍屁居 屛就尴屝有效利用屍屉屍预测
隐藏的屴屯屫履屮屳，展示了其在各种下游任务中的强大性能和泛化能力。屓屩屭屍屉屍
屛尵就屝提出了一种基于屓屷屩屮尭屖屩屔 屛尳尳屝的通用掩码图像建模方法。屐屡屩屮屴履屲 屛尴尶屝将多个
任务统一到图像到图像的翻译中，并利用屍屉屍进行预训练。近年来，一些方法
将屍屉屍引入到底层视觉领域，以增强模型的泛化能力。其中， 屛尲屝和 屛尶屝与我们
的研究方向最为接近。 屛尲屝使用屍屉屍模型来增强去噪任务的模型泛化能力，但
没有探索其在多任务场景中的潜力。 屛尶屝使用屍屉屍对模型编码器进行预训练，
以引入生成先验，随后使用解码器进行恢复。然而，它并未充分利用屍屉屍的
潜力。我们提出的屒屁屍使用屍屉屍将各种图像恢复任务的优化目标统一为重
建内在的图像信息。这使得网络能够更平衡和有效地学习恢复功能。此外，
为了保留屍屉屍学习到的图像先验，我们设计了一种基于屍屁屃分析的微调策略
（见 屓履屣尮 尳尮尳）。这使得我们仅通过微调一小部分（例如10%）层，即可实现可
比的性能，充分挖掘屍屉屍的潜力。

2.3 基基基于于于梯梯梯度度度的的的归归归因因因方方方法法法

基于梯度的归因方法 屛尵尬 就就尬 尴尳尕尴尵尬 尵尰屝常用于阐明隐藏单元（或输入）如何影
响网络输出。一种常用的方法是集成梯度（屉屇） 屛尴尴尬 尴尵屝，它沿着从基线输入
到目标输入的线性路径在像素尯特征空间中累积梯度。之后，屉屮屴屉屮屦 屛就尸屝和层通
量 屛尵屝修改屉屇以沿同一路径归因于神经元的重要性。在我们的工作中，我们希望
找到能够有效克服训练数据和推理数据之间分布转移的关键层。我们基于层通
量提出了掩码归因通量模块（屍屁屃），并沿掩码特性路径（屍屁屐）累积每层
的屍屁屃。屍屁屃可以表示每层沿屍屁屐的重要性。通过这种方式，我们可以微调
预训练网络中最关键的k%层，在很大程度上保留预训练过程中学习到的图像先
验。

3 Methodology

在本节中，我们首先讨论在底层视觉任务中使用屍屉屍的挑战（屓履屣尮 尳尮就）。
然后，我们介绍了一种一体化盲图像复原的流程，该流程包含两个部分：
使用屍屉屍进行预训练（屓履屣尮 尳尮尲）以及使用掩码归因通量（屍屁屃）进行微调
（屓履屣尮 尳尮尳）。

3.1 重重重新新新思思思考考考底底底层层层视视视觉觉觉中中中的的的MIM

屍屉屍是一种随机遮蔽图像的某些部分并从剩余可见部分中提取特征来重建整个
图像的过程。它使模型能够获得图像的通用表示，从而在许多高级任务中实现
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Fig. 3: 具有不同块大小的掩码图像建模重建。我们使用不同的块大小进行预训练，并可
视化掩码输入（左）及其对应的屍屉屍重建（右）。

良好的预训练效果 屛就尴尬 尵就屝。此外，模型在图像重建过程中还学习到了自然图像
的分布，即屍屉屍预训练。这种附带获得的先验知识在图像复原等任务中非常重
要。

尽管有这些优势，但将屍屉屍应用于底层视觉任务的预训练模型中仍然研究不
足，这主要因为在这个过程存在需要解决的挑战。

首先，原始的屍屉屍的主要目的不是高质量重建，而是为下游任务提取良好的
特征。因此，它对更大范围的图像进行遮盖以收集语义信息，而不是像素级内
容，这反映在屔屯屫履屮级遮盖和高遮盖比例上。屃屓屆屯屲屭履屲 屛尶屝直接采用了这种用于
底层视觉预训练的策略。然而，一些研究表明，语义信息对图像复原的重要性
不如它在模式识别任务中的重要性 屛尳尲尬 尳尶屝。此外，高度遮盖会产生细节缺失的
结果，如屆屩屧尮 尳所示，这对底层任务是不利的。
其次，屍屉屍的训练目标是重建被遮盖的输入图像，因此它只能生成与输

入图像相同域的结果。然而，我们希望模型获得跨越低质量域到高质量域
的能力，即从退化的输入中复原干净的内容。因此，在使用屍屉屍预训练图像
复原模型时，有必要引入成对数据（有关详细信息，请参阅 屓履屣尮 尴尮尳中的实
验）。屃屨履屮等人 屛尲屝表明，成对的屍屉屍训练增强了对不同类型噪声图像的泛化
性能。在本文中，我们进一步探索了屍屉屍在更大方差多重退化上的有效性。

3.2 MIM的的的预预预训训训练练练

基于以上分析，我们设计了一个适用于底层视觉的屍屉屍预训练范式。
Masking 在预训练阶段，我们随机遮盖退化图像的像素（以1 × 1块大小遮盖
图像），遮盖比例为50%。我们发现，细粒度的遮盖块和均衡的遮盖比例对图
像复原有利，这在屓履屣尮 尴尮尳中有体现。
此外，由于我们的屍屉屍预训练目标与后续的底层任务相似，我们不需要

像屍屁居 屛就尴屝那样更改解码器，只需微调它即可。
重重重建建建目目目标标标 按照层履屲屴 屛就尷屝和屍屁居 屛就尴屝的思路，我们选择使用屌就损失来监督被遮
盖部分。训练目标可以写为：

argmin
θ

E[||M̃(I − f(M(Id), θ))||], 尨就尩

其中{I, Id}表示一对干净图像和退化图像，f(·, θ)表示带有参数θ的网络，M(·)是
一个随机的二元遮盖操作，M̃(·) = 1−M(·)。
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Fig. 4: 在核去模糊（橙色边框）和去噪（蓝色边框）上的不同输入完整性对屍屉屍重建
的影响。我们还可视化了各种任务中重建结果的颜色分布。结果表明，使用双重掩码方
法作为输入获得的重建结果的分布比使用整体输入获得的结果更接近真实图像（屇屔）。

3.3 使使使用用用掩掩掩码码码归归归因因因通通通量量量分分分析析析的的的微微微调调调

观观观察察察 在预训练过程中，网络学习到丰富的内容先验。然而，掩码输入的不完
整性阻止了预训练模型的直接推理使用，因为这会导致输出中的分布偏移。
如屆屩屧尮 尴所示，我们首先将整个图像输入到预训练模型中，导致颜色失真的结
果。接着，我们使用一对互补的掩码（称为双重掩码）来单独遮盖图像。随
后，我们将这两个互补遮盖的图像输入网络。通过组合每个图像预测的像素
值，我们生成一个更高质量的图像。这一观察表明，阻碍直接使用掩码预训练
模型进行推理的原因在于输入不完整性，而不是模型无法学习复原功能。

基于这一洞察，我们探索了通过模型微调来尽量减少数据输入格式差异的影
响。为了保持所学先验，必须尽可能多地保留预训练参数，同时使用最少但最
有效的层进行微调。为了解决这个问题，我们引入了掩码归因通量（屍屁屃）的
概念，用以量化每一层相对于微调目标的重要性。然后，我们识别出最关键的
前屫尥的层进行微调。
初初初步步步 在定义掩码归因通量（屍屁屃）之前，我们简要回顾一下积分梯度 屛尴尴屝（屉屇）
和神经元通量 屛尵屝（屃屯屮層）的定义。考虑从基准输入x′到目标输入x的线性路
径γ(α) = x′ + α(x − x′)，我们可以通过计算其积分梯度来将输出变化F (x) −
F (x′)归因于输入尯特征xi（例如像素）的第屩个维度，形式如下：

IGi(x) := (xi − x′
i) ·

∫ 1

0

∂F (x′ + α(x− x′))

∂xi
dα. 尨尲尩
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Fig. 5: 在居山尮 尨尵尩中尨屡尩 Xm
i 和在居山尮 尨尶尩中尨屢尩 X̃m

i 的说明。

我们还可以通过改进屉屇来将输出变化归因于特定神经元y，其中涉及计算通量。
隐藏神经元y沿γ(α)的通量为：

Condy(x) :=
∑
i

(xi − x′
i) ·

∫ 1

0

∂F (x′ + α(x− x′))

∂y
· ∂y

∂xi
dα

=
∑
i

∫ 1

0

∂F (γ(α))

∂y
· ∂y
∂α

dα,

尨尳尩

注意，(xi − x′
i) =

∂(x′+α(xi−x′
i))

∂α 。 当然，我们可以将居山尮 尨尳尩扩展为沿任意给定
路径α : [s, t] → P积分时计算的通量：

GeneralCondy(x) :=
∑
i

∫
P

∂F (Xi(α))

∂y
· ∂y
∂α

dα, 尨尴尩

其中，X : R → Rn是从x′到x路径的函数，其满足X(s) = x′，X(t) = x。[s, t]表
示路径函数X的定义域。
使使使用用用MAC进进进行行行微微微调调调。。。 为了找到有效的微调层，我们提出了掩掩掩码码码归归归因因因通通通量量量
（MAC），用于评估每一层在克服输入完整性差距方面的效果。考虑一个从
零输入x′到整体输入x的非线性路径α : [0, 1] → Pm，该路径函数Xm满足：

Xm
i (α;αi) =

{
x′
i, α < αi

xi, else
, 尨尵尩

其中，i指像素的索引，αi ∈ (0, 1]是一组参数，指示每个像素何时被遮
盖。我们将这条路径定义为掩码特性路径（屍屁屐）。显然，Xm(0) = x′ 且
Xm(1) = x。
然而，Xm是不可微的，这使得它成为无效的属性路径函数。为了解决这个

问题，我们使用一组类似屓形的函数X̃m来逼近Xm：

X̃m
i (α;αi) =

(x′
i − xi)

1 + e−δ(x′
i−αi)

. 尨尶尩
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Table 1: 七个具有挑战性的图像修复任务的定量比较，包括去雾、去雨、去噪、运动去
模糊、低光图像增强（屌屌屉居）、卷积核去模糊和届屐居屇伪影去除。加加加粗粗粗和下划线分别表
示最佳和次佳结果。

屍履屴屨屯層
屓屏屔屓 屛就尹屝 屒屡屩屮就尳屫尭屔履屳屴 屛尳就屝 层屓屄尶尸 屛尳尷屝 屇屯屐屲屯 屛尳尹屝 屌屏屌 屛尴尸屝 屌屓屄屉屒尭层屬屵屲 屛尲尵屝 屌屓屄屉屒尭届屰履屧 屛尲尵屝 屁屶履屲屡屧履

屐屓屎屒↑尯屓屓屉屍↑ 屐屓屎屒↑尯屓屓屉屍↑ 屐屓屎屒↑尯屓屓屉屍↑ 屐屓屎屒↑尯屓屓屉屍↑ 屐屓屎屒↑尯屓屓屉屍↑ 屐屓屎屒↑尯屓屓屉屍↑ 屐屓屎屒↑尯屓屓屉屍↑ 屐屓屎屒↑尯屓屓屉屍↑

屒履屳屴屯屲屭履屲 屛尵尵屝 尲尲尮尸尹尯尰尮尹就尷尲 尲尷尮尰尵尯尰尮尸尴尶尹 30.95尯0.8657 尲尷尮尴尶尯尰尮尸尴尹尷 尲尳尮尶尵尯尰尮尸尴尵尸 就尹尮尶尰尯尰尮尳尶尵尸 30.46尯0.9141 尲尶尮尰就尯尰尮尸尰尰尷
屍屐屒屎履屴 屛尳尸屝 尲尵尮尲尳尯尰尮尹尴尶尳 尲尵尮尳尶尯尰尮尸尰尶尸 尲尹尮尸尳尯尰尮尸尳就尷 尲尵尮尹尰尯尰尮尷尹尴尹 尲尲尮尲尹尯尰尮尸就尷尰 尲尵尮尶尸尯尰尮尸尲尸就 尲尸尮尹尶尯尰尮尸尸尶尵 尲尶尮就尸尯尰尮尸尴尴尵
屎屁屆屎履屴 屛尳屝 尲尵尮尷尴尯尰尮尹尴尴尵 尲尴尮尶尵尯尰尮尷尸尷尷 尳尰尮尳尷尯尰尮尸尵尴尰 尲尵尮尵尳尯尰尮尷尹尰尹 尲就尮尵尰尯尰尮尸就尰尴 尲尹尮尰尸尯尰尮尹就尳尰 尲尹尮尰尹尯尰尮尸尹尵尵 尲尶尮尵尷尯尰尮尸尵尶尶

屄屌 屛尷屝 尲就尮就尶尯尰尮尹尰尴尲 就尹尮尵尶尯尰尮尶尵尰尸 就尶尮就尵尯尰尮尵尸尶就 就尷尮尶尳尯尰尮尵尸尶尲 就尹尮尲尶尯尰尮尷尷尷尷 就尷尮尹尸尯尰尮尶就尲就 就尹尮尵尵尯尰尮尶尹尶尵 就尸尮尷尵尯尰尮尶尸尷尷
屔屁屐居 屛尳尰屝 尲尵尮就尴尯尰尮尹尳就尹 尲尳尮尶尶尯尰尮尷尸就尸 尳尰尮就就尯尰尮尸尳尵尴 尲尵尮尹尷尯尰尮尷尹尶尲 就尸尮尹尵尯尰尮尷尶尳尲 尲尴尮尲尶尯尰尮尷尶尵尴 尲尹尮尲尸尯尰尮尸尹尶尵 尲尵尮尳尴尯尰尮尸尲尴尳
屁屩屲屎履屴 屛尲尰屝 尲就尮尶尶尯尰尮尸尳尶尶 尲尰尮尲就尯尰尮尶尴尰尲 尲尷尮尹尹尯尰尮尷尲尵尰 尲尳尮尳尶尯尰尮尷尵尰尳 就尶尮尶尵尯尰尮尶尷尰尸 尲尳尮尸尴尯尰尮尷尳尵尸 尲尴尮尳尶尯尰尮尸尰尲尰 尲尲尮尵尸尯尰尮尷尳尷尲

屓屷屩屮屉屒 屛尲尷屝 尲尷尮尲尹尯尰尮尹尶尲尲 尲尵尮尳尲尯尰尮尸尲尵尸 尳尰尮尶尵尯尰尮尸尵尴尰 尲尶尮尶就尯尰尮尸就尲尵 就尸尮尶尶尯尰尮尸尰尴尸 尲尷尮尸尲尯尰尮尸尸尳尹 尳尰尮就尳尯尰尮尹尰尷就 尲尶尮尶尴尯尰尮尸尶尴尳
RAM-SwinIR 尲尸尮尴尷尯尰尮尹尶尸尹 尲尶尮尳就尯尰尮尸尴尸尶 尳尰尮尸尳尯尰尮尸尶就就 尲尶尮尸尹尯尰尮尸尲尰尰 尲就尮尶尲尯尰尮尸尲尹就 尲尶尮尶尶尯尰尮尸尵就尴 尳尰尮尲尲尯尰尮尹尰尹尶 尲尷尮尲尸尯尰尮尸尶尹尸

屐屲屯屭屰屴屉屒 屛尴就屝 尲尸尮尷尰尯尰尮尹尶尵尹 尲尷尮尴尶尯尰尮尸尵尸尵 尳尰尮尸尴尯尰尮尸尶尲尵 尲尷尮尷就尯尰尮尸尵尶尵 尲就尮就尹尯尰尮尸尳尵尶 31.01尯0.9385 尳尰尮尳尰尯尰尮尹就就尷 尲尸尮就尷尯尰尮尸尸尹尹
RAM-PromptIR 29.64尯0.9695 28.47尯0.8751 尳尰尮尸尶尯尰尮尸尶尲尴 28.02尯0.8592 24.46尯0.8581 尲尹尮尵尷尯尰尮尹就尷尹 尳尰尮尳尳尯尰尮尹就就尹 28.76尯0.8935

我们可以看到，当δ足够大时，X̃m与Xm非常接近（如 屆屩屧尮 尵所示）。对于
每个X̃m

i ，当α在αi的邻域内时，它将急剧变化从x′
i到xi。

在这里，我们可以给出MAC的定义如下：

MACy(x) :=
∑
i

∫
Pm

∂F (Xi(α))

∂y
· ∂y
∂α

dα

≈
∑
i

∫ 1

0

∂F (X̃m
i (α;αi))

∂y
· ∂y
∂α

dα.

尨尷尩

实际上，从一个具有任意遮盖比例r的遮盖输入xm到整体输入x的部分路径
也可用于特性：

MACy
r(x) ≈

∑
i

∫ 1

1−r

∂F (X̃m
i (α;αi))

∂y
· ∂y
∂α

dα. 尨尸尩

在实际操作中，我们使用屎步离散化来近似居山尮 尨尸尩的积分形式，这遵循
了 屛尴尳屝的做法：

MACy
r(x) ≈

∑
i

N∑
j=1

∂F (X̃m
i ( jrN ;αi))

∂y

· (Fy(X̃
m
i (

(j + 1)r

N
))− Fy(X̃

m
i (

jr

N
))).

尨尹尩

我们计算预训练网络每一层的屍屁屃值，按屍屁屃值从高到低进行排序，并选
择前k%的层进行微调。 网络通过预训练权重进行初始化，只有前k%的层将被
微调。 更多实现细节可以在补充材料中找到。

4 Experiment

4.1 实实实验验验设设设置置置

数数数据据据集集集和和和评评评估估估指指指标标标。。。 我们结合来自各种修复任务的数据集形成训练集，遵
循 屛尵尹屝 的方法。对于退化难以合成的高成本任务，我们利用现有的配对数据
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13.16 25.76 25.33 22.10 24.02 31.26

22.97 23.89 19.50 27.29 29.25

Hazy Image NAFNet MPRNet Restormer SwinIR RAM-SwinIR (Ours)

GTDL TAPE AirNet PromptIR RAM-PromptIR(Ours)
PSNR

Fig. 6: 屓屏屔屓数据集上的去雾视觉比较。请放大查看细节。

集，包括用于去雾的屒居屓屉屄居 屛就尹屝、用于去雨的屒屡屩屮就尳屫 屛尹尬 尲尴尬 尲尶尬 尳尴尬 尵尳屝、用
于运动去模糊的屇屯屐屲屯 屛尳尹屝以及用于低光图像增强（屌屌屉居）的屌屏屌尭屶尲 屛尵尴屝。对
于退化易于合成的低成本任务（如噪声、卷积核模糊和届屐居屇伪影），我们在
训练过程中使用屌屓屄屉屒数据集 屛尲尵屝生成损坏的图像，这涉及生成具有随机变化
σ ∈ (0, 50] 的高斯噪声，创建使用大小为 k = 15 和随机 σ ∈ [0.1, 3.1] 的模糊核
的高斯模糊图像，并引入具有随机质量参数 q ∈ [20, 90] 的届屐居屇伪影。
为了评估，我们使用屓屏屔屓尭屯屵屴層屯屯屲 屛就尹屝进行去雾评估，使用屒屡屩屮就尳屫尭屔履屳屴

（屒屡屩屮就尰尰屌 屛尵尲屝、屒屡屩屮就尰尰屈 屛尵尲屝、屔履屳屴就尰尰 屛尵尸屝、屔履屳屴就尲尰尰 屛尵尷屝和屔履屳屴尲尸尰尰 屛就尰屝的
组合）进行去雨评估，使用屇屯屐屲屯进行运动去模糊评估，使用屌屏屌 屛尴尸屝进行低
光增强评估，使用层屓屄尶尸 屛尳尷屝进行去噪评估，使用屌屓屄屉屒尭屶屡屬进行卷积核去模糊
和届屐居屇伪影去除评估。此外，我们还进行了不同方差为就尵、尲尵和尵尰的去噪测
试，不同模糊核参数 k = 15 和 σ = 2.0 的去模糊测试，以及质量参数为 q = 50
的届屐居屇伪影去除测试。
实实实现现现细细细节节节。。。我们将提出的RAM应用于屓屷屩屮屉屒 屛尲尷屝和屐屲屯屭屰屴屉屒 屛尴就屝。对于屒屁屍尭
屓屷屩屮屉屒，输入大小为尶尴，而对于屒屁屍尭屐屲屯屭屰屴屉屒，输入大小为就尲尸。在预训练
阶段，我们使用屁層屡屭优化器对屒屁屍尭屓屷屩屮屉屒和屒屁屍尭屐屲屯屭屰屴屉屒进行训练，持
续尳尰尰个周期，学习率从就履尭尴开始，按照余弦调度逐渐衰减至尶履尭尵。在微调阶
段，我们使用屁層屡屭优化器对从屒屁屍尭屓屷屩屮屉屒和屒屁屍尭屐屲屯屭屰屴屉屒的屍屁屃分析中
获得的网络层进行微调，持续尴尰个周期，学习率从尲履尭尴逐渐衰减至就履尭尷，仍按照
余弦调度。屒屁屍尭屓屷屩屮屉屒和屒屁屍尭屐屲屯屭屰屴屉屒在预训练和微调阶段的批量大小分
别为（就尲尬尴）和（尴尬尴）。

4.2 对对对比比比分分分析析析

为了验证屒屁屍的增益能力和有效性，我们将提出的屒屁屍应用于屓屷屩屮屉屒（一种
通用的图像复原方法）和屐屲屯屭屰屴屉屒（一种一体化图像复原方法）。我们考虑了
四种基于通用架构的图像复原方法 屛尳尬尲尷尬尳尸尬尵尵屝和四种一体化方法 屛尷尬尲尰尬尳尰尬尴就屝进
行对比。我们确保所有其他方法在预训练阶段使用的监督像素数与我们的方法
相同。
如 屔屡屢尮 就所示，我们的方法在每项任务中都取得了最佳或相当的表现。

在七项不同任务的平均得分中，我们使用屐屲屯屭屰屴屉屒 屛尴就屝的方法相比第二好
的算法获得了0.59層层的性能提升。此外，使用屒屁屍 的屓屷屩屮屉屒在屐屓屎屒上也提
高了2.40%。具体来说，我们的屒屁屍在去雾和低光增强任务中表现出显著优
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Table 2: 在层屓屄尶尸和展屲屢屡屮就尰尰数据集上，不同噪声水平下的定量高斯去噪结果
（以屐屓屎屒衡量）。

Method BSD68 [37] Urban100 [15]
σ = 15 σ = 25 σ = 50 Average σ = 15 σ = 25 σ = 50 Average

NAFNet [3] 33.22 30.59 27.30 30.37 32.67 30.21 26.97 29.92
MPRNet [38] 32.73 30.11 26.65 29.83 32.06 29.46 25.77 29.10
Restormer [55] 33.79 31.17 27.90 30.95 33.83 31.40 27.99 31.07

DL [7] 16.04 16.20 16.19 16.15 19.17 19.11 18.47 18.92
TAPE [30] 33.10 30.37 26.86 30.11 32.59 29.93 26.19 29.57
AirNet [20] 31.63 28.83 23.52 27.99 29.79 26.90 21.35 26.01

SwinIR [27] 33.53 30.89 27.54 30.65 33.50 30.99 27.37 30.62
RAM-SwinIR 33.65 31.06 27.77 30.82 33.82 31.43 27.94 31.07

performance gains (↑0.12) (↑0.17) (↑0.23) (↑0.17) (↑0.32) (↑0.44) (↑0.57) (↑0.45)

PromptIR [41] 33.67 31.06 27.80 30.84 33.56 31.08 27.64 30.76
RAM-PromptIR 33.70 31.08 27.79 30.86 33.70 31.30 27.92 30.97

performance gains (↑0.03) (↑0.02) (↓0.01) (↑0.02) (↑0.14) (↑0.22) (↑0.28) (↑0.21)

17.47 23.64 24.48 27.46 22.63 26.50

17.82 23.00 21.95 26.58 28.24

Rainy Image NAFNet MPRNet Restormer SwinIR RAM-SwinIR (Ours)

GTDL TAPE AirNet PromptIR RAM-PromptIR(Ours)
PSNR

Fig. 7: 在屒屡屩屮就尳屫尭屔履屳屴数据集上去雨的视觉对比尬 放大查看细节。

势。屔屡屢尮 尲显示了不同噪声水平下的定量去噪结果。无论是屒屁屍尭屓屷屩屮屉屒还
是屒屁屍尭屐屲屯屭屰屴屉屒，性能均优于原始版本。

屆屩屧尮 尶尭屆屩屧尮 就尰展示了各种方法在不同数据集上的定性结果对比。在屆屩屧尮 尶中，
我们的方法在去雾效果（右侧区域）和曝光校正（天空部分）上表现更好。在
去雨任务中（屆屩屧尮 尷），我们的方法更好地去除了雨水条纹并复原了被遮挡区域
的纹理。在去噪（屆屩屧尮 尹）和去模糊任务（屆屩屧尮 尸）中，我们取得了更清晰的结
果，且具有更少的伪影。在低光图像增强任务中（屆屩屧尮 就尰），我们也表现出了
更好的颜色校正（左侧的紫色毛毯）和曝光校正效果。为了简化起见，卷积核
去模糊和届屐居屇伪影去除的定性效果将在补充材料中展示。

4.3 消消消融融融实实实验验验

在本节中，我们对遮盖比例、遮盖块大小、预训练策略、微调策略和微调比例
进行了消融实验，以证明我们的屍屉屍预训练和微调策略的有效性。



屒履屳屴屯屲履 屁屮屹屴屨屩屮屧 屷屩屴屨 屍屡屳屫屳 就就

25.04 25.33 25.52 25.57 27.09 27.59

18.61 25.90 25.18 25.53 27.70

Blurred Image NAFNet MPRNet Restormer SwinIR RAM-SwinIR (Ours)

GTDL TAPE AirNet PromptIR RAM-PromptIR(Ours)
PSNR

Fig. 8: 在屇屯屐屲屯数据集上运动去模糊的视觉对比尬 放大查看细节。

Table 4: 不不不同同同预预预训训训练练练策策策略略略的的的消消消融融融结结结果果果

RAM-SwinIR PSNR↑ SSIM↑

pre-trained w/ gt 26.62 0.8580

pre-trained w/ paired data 27.28 0.8698

Table 5: 不不不同同同微微微调调调策策策略略略的的的消消消融融融结结结果果果

RAM-SwinIR PSNR↑ SSIM↑

random 26.86 0.8535

IG [44] 26.92 0.8554

MAC (Ours) 27.28 0.8698

Table 3: 遮遮遮盖盖盖率率率的的的消消消融融融结结结果果果

屍屡屳屫屩屮屧 屲屡屴屩屯 20% 40% 50% 60% 80%

屐屓屎屒↑ 尲尷尮尲尸 尲尷尮尲就 27.28 尲尷尮尲尶 尲尷尮尰尸
屓屓屉屍↑ 尰尮尸尶尶尳 尰尮尸尶尸尳 0.8698 尰尮尸尶尹尴 尰尮尸尶尴尲

遮遮遮盖盖盖块块块大大大小小小和和和遮遮遮盖盖盖比比比例例例 是决定图像遮盖连续性和区域的两个重要超参数。在高
层任务中，屍屁居 屛就尴屝使用16 × 16的块大小遮盖图像的75%。然而，这会破坏图
像的局部细节，这不适合图像复原任务。

Table 6: 在在在微微微调调调比比比例例例方方方面面面的的的PSNR消消消融融融结结结果果果。。。 我们比较了在去除未见噪声（分布外
去噪）和已知退化图像（分布内）情况下的性能表现。在这种情况下，分布内的设置
与屔屡屢尮 就相同。

屏屵屴尭屯屦尭屄屩屳屴屲屩屢屵屴屩屯屮 屄履屮屯屩屳屩屮屧 屉屮尭屄屩屳屴屲屩屢屵屴屩屯屮
屍履屴屨屯層 屐屯屳屳屩屯屮 屐履屰屰履屲 屓屰履屣屫屬履 屁屶履屲屡屧履 屁屶履屲屡屧履

屓屷屩屮屉屒 屛尲尷屝 就尲尮尸尳 就尰尮尰尰 尲尰尮尸尶 就尴尮尵尶 尲尶尮尶尴
屒屁屍尭屓屷屩屮屉屒10% 13.67 19.23 21.07 17.99 尲尷尮尲尸
屒屁屍尭屓屷屩屮屉屒20% 就尳尮尲尷 就尹尮尰尹 尲尰尮尶尸 就尷尮尶尸 尲尷尮尳尵
屒屁屍尭屓屷屩屮屉屒50% 就尲尮尷尵 就尶尮尵就 尲尰尮尳尶 就尶尮尵尴 尲尷尮尳尸
屒屁屍尭屓屷屩屮屉屒100% 就尲尮尴尷 就尵尮尳就 尲尰尮尰就 就尵尮尹尳 27.54



就尲 屑屩屮 履屴 屡屬尮

14.90 25.76 25.11 26.50 26.07 26.47

17.87 25.33 22.40 26.26 26.52

Noisy Image NAFNet MPRNet Restormer SwinIR RAM-SwinIR (Ours)

GTDL TAPE AirNet PromptIR RAM-PromptIR(Ours)
PSNR

Fig. 9: 屃层屓屄尶尸 数据集的去噪可视化对比尬 放大查看细节。

我们首先通过在 1 × 1、4 × 4 和 8 × 8 的区域大小下对 屓屷屩屮屉屒 屛尲尷屝 进行
预训练，找到最佳的区域大小选择，如 屆屩屧尮 尳 所示。由于 屓屷屩屮屉屒 的注意力层
将 8 × 8 的区域视为一个 屴屯屫履屮，因此 4 × 4 的预训练会产生严重的伪影。此
外，8 × 8 的预训练生成的结果缺乏细节，例如北极熊爪子上的纹理。相比之
下，使用 1 × 1 区域大小预训练的模型（这也是我们的最终选择）能够实现令
人满意的重建效果，并去除大部分雨条纹。

然后，我们将遮盖比例从 20% 调整到 80%。如 屔屡屢尮 尳 所示，使用 50% 遮
盖比例预训练的模型性能最高。此外，当我们继续增加遮盖比例时，屐屓屎屒 从
27.28層层 显著下降到 27.08層层，这也证明了我们认为高遮盖比例对图像复原有害
的观点。

4.64 24.15 24.75 27.43 17.01 23.70

18.15 19.98 17.58 19.69 27.88

Low Light Image NAFNet MPRNet Restormer SwinIR RAM-SwinIR (Ours)

GTDL TAPE AirNet PromptIR RAM-PromptIR(Ours)
PSNR

Fig. 10: 屌屏屌 数据集的屌屌屉居可视化对比尬 放大查看细节。

使使使用用用配配配对对对数数数据据据进进进行行行预预预训训训练练练 屔屡屢尮 尴 比较了使用配对数据进行掩码图像预训练
（我们的预训练策略）与仅使用真实图像进行掩码图像预训练的结果。结果表
明，使用配对数据进行预训练对我们的 屒屁屍 方法是必要的。在高质量图像上
预训练模型并不能有效地支持图像复原任务的学习，它仍然需要配对数据来引
导模型的学习过程。

微微微调调调策策策略略略 为了验证我们微调策略的有效性，我们分别通过 屍屁屃分析、屉屇 屛尴尴屝
和均匀采样选择网络层的 10% 进行微调，结果如 屔屡屢尮 尵 所示。与 屉屇 相比，我
们在 屐屓屎屒 上提升了 尰尮尳尶 層层，屓屓屉屍 提升了 就尮尶尥，这表明我们的选择策略优
于 屉屇。



屒履屳屴屯屲履 屁屮屹屴屨屩屮屧 屷屩屴屨 屍屡屳屫屳 就尳

微微微调调调比比比例例例 我们在 屔屡屢尮 尶 中进行了消融实验，比较了不同微调比例下网络的
性能。我们发现，使用我们的微调策略，预训练网络只需微调少量层（例如
10%）即可达到相当的性能，同时，为了在给定任务上获得最佳性能，我们需
要微调几乎所有的网络参数。
性性性能能能 vs 泛泛泛化化化能能能力力力 我们在 屔屡屢尮 尶 中分析了分布内性能和分布外泛化之间的权
衡。我们发现，微调的层数越多，处理分布外任务的泛化能力就越弱。使用我
们的微调方法，模型在保持相当性能的同时，可以拥有更强的泛化能力。

5 Conclusion

本文提出了 屒屁屍，一种使用掩码图像建模（屍屉屍）预训练从受损图像中提取
内在图像信息的方法。我们设计了一个专门用于图像复原的屍屉屍预训练策略，
并提出了一种从掩码图像到完整图像过渡的微调算法。通过 屍屁屃 分析层的重
要性，我们在最小化参数调整的情况下实现了更高的性能。大量实验表明，我
们的 屒屁屍 可以为各种架构带来性能提升，并实现最先进的性能，朝着一体化
图像复原的统一解决方案迈进。
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就尵尮 屈屵屡屮屧尬 届尮层尮尬 屓屩屮屧屨尬 屁尮尬 屁屨屵屪屡尬 屎尮尺 屓屩屮屧屬履 屩屭屡屧履 屳屵屰履屲尭屲履屳屯屬屵屴屩屯屮 屦屲屯屭 屴屲屡屮屳屦屯屲屭履層
屳履屬屦尭履屸履屭屰屬屡屲屳尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 尵就尹尷尕尵尲尰尶 尨尲尰就尵尩

就尶尮 届屩屮尬 屘尮尬 屈屡屮尬 屌尮屈尮尬 屌屩尬 屚尮尬 屇屵屯尬 屃尮屌尮尬 屃屨屡屩尬 屚尮尬 屌屩尬 屃尮尺 屄屮屦尺 屄履屣屯屵屰屬履 屡屮層 屦履履層屢屡屣屫
屮履屴屷屯屲屫 屦屯屲 屳履履屩屮屧 屩屮 屴屨履 層屡屲屫尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 就尸就尳尵尕就尸就尴尴 尨尲尰尲尳尩

就尷尮 屋履屮屴屯屮尬 届尮屄尮屍尮屗尮屃尮尬 屔屯屵屴屡屮屯屶屡尬 屌尮屋尮尺 层履屲屴尺 屐屲履尭屴屲屡屩屮屩屮屧 屯屦 層履履屰 屢屩層屩屲履屣屴屩屯屮屡屬
屴屲屡屮屳屦屯屲屭履屲屳 屦屯屲 屬屡屮屧屵屡屧履 屵屮層履屲屳屴屡屮層屩屮屧尮 屉屮尺 屎屁屁屃屌尮 屰屰尮 尴就尷就尕尴就尸尶 尨尲尰就尹尩

就尸尮 屌履屩屮屯尬 屋尮尬 屓履屮尬 屓尮尬 屄屡屴屴屡尬 屁尮尬 屆屲履層屲屩屫屳屯屮尬 屍尮尬 屌屩尬 屌尮尺 屉屮尝屵履屮屣履尭層屩屲履屣屴履層 履屸屰屬屡屮屡屴屩屯屮屳
屦屯屲 層履履屰 屣屯屮屶屯屬屵屴屩屯屮屡屬 屮履屴屷屯屲屫屳尮 屉屮尺 屉屔屃尮 屰屰尮 就尕尸尮 屉居居居 尨尲尰就尸尩

就尹尮 屌屩尬 层尮尬 屒履屮尬 屗尮尬 屆屵尬 屄尮尬 屔屡屯尬 屄尮尬 屆履屮屧尬 屄尮尬 屚履屮屧尬 屗尮尬 屗屡屮屧尬 屚尮尺 层履屮屣屨屭屡屲屫屩屮屧
屳屩屮屧屬履尭屩屭屡屧履 層履屨屡屺屩屮屧 屡屮層 屢履屹屯屮層尮 屔屉屐 28尨就尩尬 尴尹尲尕尵尰尵 尨尲尰就尸尩

尲尰尮 屌屩尬 层尮尬 屌屩屵尬 屘尮尬 屈屵尬 屐尮尬 屗屵尬 屚尮尬 屌屶尬 届尮尬 屐履屮屧尬 屘尮尺 屁屬屬尭屩屮尭屯屮履 屩屭屡屧履 屲履屳屴屯屲屡屴屩屯屮 屦屯屲
屵屮屫屮屯屷屮 屣屯屲屲屵屰屴屩屯屮尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 就尷尴尵尲尕就尷尴尶尲 尨尲尰尲尲尩

尲就尮 屌屩尬 屃尮尬 屇屵屯尬 屃尮屌尮尬 屌屩屡屮屧尬 屚尮尬 屚屨屯屵尬 屓尮尬 屆履屮屧尬 屒尮尬 屌屯屹尬 屃尮屃尮尬 履屴 屡屬尮尺 居屭屢履層層屩屮屧 屦屯屵屲屩履屲
屦屯屲 屵屬屴屲屡尭屨屩屧屨尭層履尜屮屩屴屩屯屮 屬屯屷尭屬屩屧屨屴 屩屭屡屧履 履屮屨屡屮屣履屭履屮屴尮 屉屮尺 屉屃屌屒 尨尲尰尲尲尩

尲尲尮 屌屩尬 屄尮尬 屚屨屡屮屧尬 屙尮尬 屃屨履屵屮屧尬 屋尮屃尮尬 屗屡屮屧尬 屘尮尬 屑屩屮尬 屈尮尬 屌屩尬 屈尮尺 屌履屡屲屮屩屮屧 層履屧屲屡層屡屴屩屯屮
屲履屰屲履屳履屮屴屡屴屩屯屮屳 屦屯屲 屩屭屡屧履 層履屢屬屵屲屲屩屮屧尮 屉屮尺 居屃屃屖尮 屰屰尮 尷尳尶尕尷尵尳尮 屓屰屲屩屮屧履屲 尨尲尰尲尲尩

尲尳尮 屌屩尬 屒尮尬 屔屡屮尬 屒尮屔尮尬 屃屨履屯屮屧尬 屌尮屆尮尺 屁屬屬 屩屮 屯屮履 屢屡層 屷履屡屴屨履屲 屲履屭屯屶屡屬 屵屳屩屮屧 屡屲屣屨屩屴履屣屴屵屲屡屬
屳履屡屲屣屨尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 尳就尷尵尕尳就尸尵 尨尲尰尲尰尩

尲尴尮 屌屩尬 屘尮尬 屗屵尬 届尮尬 屌屩屮尬 屚尮尬 屌屩屵尬 屈尮尬 屚屨屡尬 屈尮尺 屒履屣屵屲屲履屮屴 屳山屵履履屺履尭屡屮層尭履屸屣屩屴屡屴屩屯屮 屣屯屮屴履屸屴
屡屧屧屲履屧屡屴屩屯屮 屮履屴 屦屯屲 屳屩屮屧屬履 屩屭屡屧履 層履屲屡屩屮屩屮屧尮 屉屮尺 居屃屃屖尮 屰屰尮 尲尵尴尕尲尶尹 尨尲尰就尸尩

尲尵尮 屌屩尬 屙尮尬 屚屨屡屮屧尬 屋尮尬 屌屩屡屮屧尬 届尮尬 屃屡屯尬 届尮尬 屌屩屵尬 屃尮尬 屇屯屮屧尬 屒尮尬 屚屨屡屮屧尬 屙尮尬 屔屡屮屧尬 屈尮尬 屌屩屵尬
屙尮尬 屄履屭屡屮層屯屬屸尬 屄尮尬 履屴 屡屬尮尺 屌屳層屩屲尺 屁 屬屡屲屧履 屳屣屡屬履 層屡屴屡屳履屴 屦屯屲 屩屭屡屧履 屲履屳屴屯屲屡屴屩屯屮尮 屉屮尺
屃屖屐屒尮 屰屰尮 就尷尷尵尕就尷尸尷 尨尲尰尲尳尩

尲尶尮 屌屩尬 屙尮尬 屔屡屮尬 屒尮屔尮尬 屇屵屯尬 屘尮尬 屌屵尬 届尮尬 层屲屯屷屮尬 屍尮屓尮尺 屒屡屩屮 屳屴屲履屡屫 屲履屭屯屶屡屬 屵屳屩屮屧 屬屡屹履屲
屰屲屩屯屲屳尮 屉屮尺 屃屖屐屒

尲尷尮 屌屩屡屮屧尬 届尮尬 屃屡屯尬 届尮尬 屓屵屮尬 屇尮尬 屚屨屡屮屧尬 屋尮尬 屖屡屮 屇屯屯屬尬 屌尮尬 屔屩屭屯屦屴履尬 屒尮尺 屓屷屩屮屩屲尺 屉屭屡屧履
屲履屳屴屯屲屡屴屩屯屮 屵屳屩屮屧 屳屷屩屮 屴屲屡屮屳屦屯屲屭履屲尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 就尸尳尳尕就尸尴尴 尨尲尰尲就尩

尲尸尮 屌屩屮尬 屘尮尬 屒履屮尬 屃尮尬 屌屩屵尬 屘尮尬 屈屵屡屮屧尬 届尮尬 屌履屩尬 屙尮尺 展屮屳屵屰履屲屶屩屳履層 屩屭屡屧履 層履屮屯屩屳屩屮屧 屩屮
屲履屡屬尭屷屯屲屬層 屳屣履屮屡屲屩屯屳 屶屩屡 屳履屬屦尭屣屯屬屬屡屢屯屲屡屴屩屯屮 屰屡屲屡屬屬履屬 屧履屮履屲屡屴屩屶履 屡層屶履屲屳屡屲屩屡屬 屢屲屡屮屣屨履屳尮
屉屮尺 屉屃屃屖尮 屰屰尮 就尲尶尴尲尕就尲尶尵尲 尨尲尰尲尳尩

尲尹尮 屌屩屮尬 屘尮尬 屙屵履尬 届尮尬 屒履屮尬 屃尮尬 屇屵屯尬 屃尮屌尮尬 屌屩尬 屃尮尺 展屮屬屯屣屫屩屮屧 屬屯屷尭屬屩屧屨屴尭屲屡屩屮屹 屩屭尭
屡屧履 屲履屳屴屯屲屡屴屩屯屮 屢屹 屰屡屩屲屷屩屳履 層履屧屲屡層屡屴屩屯屮 屦履屡屴屵屲履 屶履屣屴屯屲 屧屵屩層屡屮屣履尮 屡屲屘屩屶 屰屲履屰屲屩屮屴
屡屲屘屩屶尺尲尳尰尵尮尰尳尹尹尷 尨尲尰尲尳尩

尳尰尮 屌屩屵尬 屌尮尬 屘屩履尬 屌尮尬 屚屨屡屮屧尬 屘尮尬 屙屵屡屮尬 屓尮尬 屃屨履屮尬 屘尮尬 屚屨屯屵尬 屗尮尬 屌屩尬 屈尮尬 屔屩屡屮尬 屑尮尺 屔屡屰履尺
屔屡屳屫尭屡屧屮屯屳屴屩屣 屰屲屩屯屲 履屭屢履層層屩屮屧 屦屯屲 屩屭屡屧履 屲履屳屴屯屲屡屴屩屯屮尮 屉屮尺 居屃屃屖尮 屰屰尮 尴尴尷尕尴尶尴尮
屓屰屲屩屮屧履屲 尨尲尰尲尲尩

尳就尮 屌屩屵尬 屙尮尬 屈履尬 届尮尬 屇屵尬 届尮尬 屋屯屮屧尬 屘尮尬 屑屩屡屯尬 屙尮尬 屄屯屮屧尬 屃尮尺 屄履屧屡履尺 屁 屮履屷 屰屲履屴屲屡屩屮屩屮屧
屰屡屲屡層屩屧屭 屦屯屲 屬屯屷尭屬履屶履屬 屶屩屳屩屯屮尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 尲尳尲尹尲尕尲尳尳尰尳 尨尲尰尲尳尩

尳尲尮 屌屩屵尬 屙尮尬 屌屩屵尬 屁尮尬 屇屵尬 届尮尬 屚屨屡屮屧尬 屚尮尬 屗屵尬 屗尮尬 屑屩屡屯尬 屙尮尬 屄屯屮屧尬 屃尮尺 屄屩屳屣屯屶履屲屩屮屧 層屩屳尭
屴屩屮屣屴屩屶履 尐屳履屭屡屮屴屩屣屳尢 屩屮 屳屵屰履屲尭屲履屳屯屬屵屴屩屯屮 屮履屴屷屯屲屫屳尮 屡屲屘屩屶 屰屲履屰屲屩屮屴 屡屲屘屩屶尺尲就尰尸尮尰尰尴尰尶
尨尲尰尲就尩

尳尳尮 屌屩屵尬 屚尮尬 屌屩屮尬 屙尮尬 屃屡屯尬 屙尮尬 屈屵尬 屈尮尬 屗履屩尬 屙尮尬 屚屨屡屮屧尬 屚尮尬 屌屩屮尬 屓尮尬 屇屵屯尬 层尮尺 屓屷屩屮
屴屲屡屮屳屦屯屲屭履屲尺 屈屩履屲屡屲屣屨屩屣屡屬 屶屩屳屩屯屮 屴屲屡屮屳屦屯屲屭履屲 屵屳屩屮屧 屳屨屩屦屴履層 屷屩屮層屯屷屳尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮
就尰尰就尲尕就尰尰尲尲 尨尲尰尲就尩

尳尴尮 屌屵屯尬 屙尮尬 屘屵尬 屙尮尬 届屩尬 屈尮尺 屒履屭屯屶屩屮屧 屲屡屩屮 屦屲屯屭 屡 屳屩屮屧屬履 屩屭屡屧履 屶屩屡 層屩屳屣屲屩屭屩屮屡屴屩屶履 屳屰屡屲屳履
屣屯層屩屮屧尮 屉屮尺 屉屃屃屖尮 屰屰尮 尳尳尹尷尕尳尴尰尵 尨尲尰就尵尩



屒履屳屴屯屲履 屁屮屹屴屨屩屮屧 屷屩屴屨 屍屡屳屫屳 就尵

尳尵尮 屌屵屯尬 屙尮尬 屚屨屡屯尬 屒尮尬 屗履屩尬 屘尮尬 屃屨履屮尬 届尮尬 屌屵尬 屙尮尬 屘屩履尬 屓尮尬 屗屡屮屧尬 屔尮尬 屘屩屯屮屧尬 屒尮尬 屌屵尬 屍尮尬
屚屨屡屮屧尬 屓尮尺 屍屯屷履尺 屭屩屸屴屵屲履 屯屦 屷履屡屴屨履屲 履屸屰履屲屴屳 屦屯屲 屭屵屬屴屩屰屬履 屡層屶履屲屳履 屷履屡屴屨履屲 屲履屭屯屶屡屬尮
屡屲屘屩屶 屰屲履屰屲屩屮屴 屡屲屘屩屶尺尲尳尰尳尮就尳尷尳尹 尨尲尰尲尳尩

尳尶尮 屍屡屧屩層尬 屓尮屁尮尬 屌屩屮尬 屚尮尬 屗履屩尬 屄尮尬 屚屨屡屮屧尬 屙尮尬 屇屵尬 届尮尬 屐尜屳屴履屲尬 屈尮尺 屔履屸屴屵屲履尭屢屡屳履層 履屲屲屯屲
屡屮屡屬屹屳屩屳 屦屯屲 屩屭屡屧履 屳屵屰履屲尭屲履屳屯屬屵屴屩屯屮尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 尲就就尸尕尲就尲尷 尨尲尰尲尲尩

尳尷尮 屍屡屲屴屩屮尬 屄尮尬 屆屯屷屬屫履屳尬 屃尮尬 屔屡屬尬 屄尮尬 屍屡屬屩屫尬 届尮尺 屁 層屡屴屡屢屡屳履 屯屦 屨屵屭屡屮 屳履屧屭履屮屴履層 屮屡屴屵屲屡屬
屩屭屡屧履屳 屡屮層 屩屴屳 屡屰屰屬屩屣屡屴屩屯屮 屴屯 履屶屡屬屵屡屴屩屮屧 屳履屧屭履屮屴屡屴屩屯屮 屡屬屧屯屲屩屴屨屭屳 屡屮層 屭履屡屳屵屲屩屮屧
履屣屯屬屯屧屩屣屡屬 屳屴屡屴屩屳屴屩屣屳尮 屉屮尺 屉屃屃屖尮 屶屯屬尮 尲尬 屰屰尮 尴就尶尕尴尲尳尮 屉居居居 尨尲尰尰就尩

尳尸尮 屍履屨屲屩尬 屁尮尬 屁屲層屡屫屡屮屩尬 屐尮层尮尬 屓屡屰屰屡尬 屁尮屄尮尺 屍屰屲屮履屴尺 屍屵屬屴屩尭屰屡屴屨 屲履屳屩層屵屡屬 屮履屴屷屯屲屫 屦屯屲
屬屩屧屨屴屷履屩屧屨屴 屩屭屡屧履 屳屵屰履屲 屲履屳屯屬屵屴屩屯屮尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 尲尷尰尴尕尲尷就尳 尨尲尰尲就尩

尳尹尮 屎屡屨尬 屓尮尬 屈屹屵屮 屋屩屭尬 屔尮尬 屍屵 屌履履尬 屋尮尺 屄履履屰 屭屵屬屴屩尭屳屣屡屬履 屣屯屮屶屯屬屵屴屩屯屮屡屬 屮履屵屲屡屬 屮履屴屷屯屲屫
屦屯屲 層屹屮屡屭屩屣 屳屣履屮履 層履屢屬屵屲屲屩屮屧尮 屉屮尺 屃屖屐屒

尴尰尮 屐屡屲屫尬 屄尮尬 屌履履尬 层尮屈尮尬 屃屨屵屮尬 屓尮屙尮尺 屁屬屬尭屩屮尭屯屮履 屩屭屡屧履 屲履屳屴屯屲屡屴屩屯屮 屦屯屲 屵屮屫屮屯屷屮 層履屧屲屡尭
層屡屴屩屯屮屳 屵屳屩屮屧 屡層屡屰屴屩屶履 層屩屳屣屲屩屭屩屮屡屴屩屶履 尜屬屴履屲屳 屦屯屲 屳屰履屣屩尜屣 層履屧屲屡層屡屴屩屯屮屳尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮
屰屰尮 尵尸就尵尕尵尸尲尴 尨尲尰尲尳尩

尴就尮 屐屯屴屬屡屰屡屬屬屩尬 屖尮尬 屚屡屭屩屲尬 屓尮屗尮尬 屋屨屡屮尬 屓尮屈尮尬 屓屨屡屨屢屡屺 屋屨屡屮尬 屆尮尺 屐屲屯屭屰屴屩屲尺 屐屲屯屭屰屴屩屮屧
屦屯屲 屡屬屬尭屩屮尭屯屮履 屩屭屡屧履 屲履屳屴屯屲屡屴屩屯屮尮 屎履屵屲屉屐屓 36 尨尲尰尲尴尩

尴尲尮 屒屡層屦屯屲層尬 屁尮尬 屎屡屲屡屳屩屭屨屡屮尬 屋尮尬 屓屡屬屩屭屡屮屳尬 屔尮尬 屓屵屴屳屫履屶履屲尬 屉尮尬 履屴 屡屬尮尺 屉屭屰屲屯屶屩屮屧 屬屡屮尭
屧屵屡屧履 屵屮層履屲屳屴屡屮層屩屮屧 屢屹 屧履屮履屲屡屴屩屶履 屰屲履尭屴屲屡屩屮屩屮屧 尨尲尰就尸尩

尴尳尮 屓屨屲屩屫屵屭屡屲尬 屁尮尬 屓屵尬 届尮尬 屋屵屮層屡屪履尬 屁尮尺 屃屯屭屰屵屴屡屴屩屯屮屡屬屬屹 履尞屣屩履屮屴 屭履屡屳屵屲履屳 屯屦 屩屮屴履屲屮屡屬
屮履屵屲屯屮 屩屭屰屯屲屴屡屮屣履尮 屡屲屘屩屶 屰屲履屰屲屩屮屴 屡屲屘屩屶尺就尸尰尷尮尰尹尹尴尶 尨尲尰就尸尩

尴尴尮 屓屵屮層屡屲屡屲屡屪屡屮尬 屍尮尬 屔屡屬屹尬 屁尮尬 屙屡屮尬 屑尮尺 屁屸屩屯屭屡屴屩屣 屡屴屴屲屩屢屵屴屩屯屮 屦屯屲 層履履屰 屮履屴屷屯屲屫屳尮 屉屮尺
屉屃屍屌尮 屰屰尮 尳尳就尹尕尳尳尲尸尮 屐屍屌屒 尨尲尰就尷尩

尴尵尮 屓屵屮層屡屲屡屲屡屪屡屮尬 屍尮尬 屔屡屬屹尬 屁尮尬 屙屡屮尬 屑尮尺 屇屲屡層屩履屮屴屳 屯屦 屣屯屵屮屴履屲屦屡屣屴屵屡屬屳尮 屉屃屌屒 尨尲尰就尷尩
尴尶尮 屗屡屮屧尬 屘尮尬 屗屡屮屧尬 屗尮尬 屃屡屯尬 屙尮尬 屓屨履屮尬 屃尮尬 屈屵屡屮屧尬 屔尮尺 屉屭屡屧履屳 屳屰履屡屫 屩屮 屩屭屡屧履屳尺 屁

屧履屮履屲屡屬屩屳屴 屰屡屩屮屴履屲 屦屯屲 屩屮尭屣屯屮屴履屸屴 屶屩屳屵屡屬 屬履屡屲屮屩屮屧尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 尶尸尳尰尕尶尸尳尹 尨尲尰尲尳尩
尴尷尮 屗屡屮屧尬 屚尮尬 屃屵屮尬 屘尮尬 层屡屯尬 届尮尬 屚屨屯屵尬 屗尮尬 屌屩屵尬 届尮尬 屌屩尬 屈尮尺 展屦屯屲屭履屲尺 屁 屧履屮履屲屡屬 屵尭屳屨屡屰履層

屴屲屡屮屳屦屯屲屭履屲 屦屯屲 屩屭屡屧履 屲履屳屴屯屲屡屴屩屯屮尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 就尷尶尸尳尕就尷尶尹尳 尨尲尰尲尲尩
尴尸尮 屗履屩尬 屃尮尬 屗屡屮屧尬 屗尮尬 屙屡屮屧尬 屗尮尬 屌屩屵尬 届尮尺 屄履履屰 屲履屴屩屮履屸 層履屣屯屭屰屯屳屩屴屩屯屮 屦屯屲 屬屯屷尭屬屩屧屨屴

履屮屨屡屮屣履屭履屮屴尮 屉屮尺 层屍屖屃尮 层屲屩屴屩屳屨 屍屡屣屨屩屮履 屖屌屏屌屩屳屩屯屮 屁屳屳屯屣屩屡屴屩屯屮 尨尲尰就尸尩
尴尹尮 屗屵尬 屒尮屑尮尬 屄屵屡屮尬 屚尮屐尮尬 屇屵屯尬 屃尮屌尮尬 屃屨屡屩尬 屚尮尬 屌屩尬 屃尮尺 屒屩層屣屰尺 屒履屶屩屴屡屬屩屺屩屮屧 屲履屡屬 屩屭屡屧履

層履屨屡屺屩屮屧 屶屩屡 屨屩屧屨尭山屵屡屬屩屴屹 屣屯層履屢屯屯屫 屰屲屩屯屲屳尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 尲尲尲尸尲尕尲尲尲尹就 尨尲尰尲尳尩
尵尰尮 屘屩履尬 屌尮尬 屗屡屮屧尬 屘尮尬 屄屯屮屧尬 屃尮尬 屑屩尬 屚尮尬 屓屨屡屮尬 屙尮尺 屆屩屮層屩屮屧 層屩屳屣屲屩屭屩屮屡屴屩屶履 尜屬屴履屲屳 屦屯屲

屳屰履屣屩尜屣 層履屧屲屡層屡屴屩屯屮屳 屩屮 屢屬屩屮層 屳屵屰履屲尭屲履屳屯屬屵屴屩屯屮尮 屎履屵屲屉屐屓 34尬 尵就尕尶就 尨尲尰尲就尩
尵就尮 屘屩履尬 屚尮尬 屚屨屡屮屧尬 屚尮尬 屃屡屯尬 屙尮尬 屌屩屮尬 屙尮尬 层屡屯尬 届尮尬 屙屡屯尬 屚尮尬 屄屡屩尬 屑尮尬 屈屵尬 屈尮尺 屓屩屭屭屩屭尺 屡

屳屩屭屰屬履 屦屲屡屭履屷屯屲屫 屦屯屲 屭屡屳屫履層 屩屭屡屧履 屭屯層履屬屩屮屧尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 尹尶尵尳尕尹尶尶尳 尨尲尰尲尲尩
尵尲尮 屙屡屮屧尬 屗尮尬 屔屡屮尬 屒尮屔尮尬 屆履屮屧尬 届尮尬 屌屩屵尬 届尮尬 屇屵屯尬 屚尮尬 屙屡屮尬 屓尮尺 屄履履屰 屪屯屩屮屴 屲屡屩屮 層履屴履屣屴屩屯屮

屡屮層 屲履屭屯屶屡屬 屦屲屯屭 屡 屳屩屮屧屬履 屩屭屡屧履尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 就尳尵尷尕就尳尶尶 尨尲尰就尷尩
尵尳尮 屙屡屮屧尬 屗尮尬 屔屡屮尬 屒尮屔尮尬 屗屡屮屧尬 屓尮尬 屆屡屮屧尬 屙尮尬 屌屩屵尬 届尮尺 屓屩屮屧屬履 屩屭屡屧履 層履屲屡屩屮屩屮屧尺 屆屲屯屭

屭屯層履屬尭屢屡屳履層 屴屯 層屡屴屡尭層屲屩屶履屮 屡屮層 屢履屹屯屮層尮 屐屁屍屉 43尨就就尩尬 尴尰尵尹尕尴尰尷尷 尨尲尰尲尰尩
尵尴尮 屙屡屮屧尬 屗尮尬 屗屡屮屧尬 屗尮尬 屈屵屡屮屧尬 屈尮尬 屗屡屮屧尬 屓尮尬 屌屩屵尬 届尮尺 屓屰屡屲屳履 屧屲屡層屩履屮屴 屲履屧屵屬屡屲屩屺履層

層履履屰 屲履屴屩屮履屸 屮履屴屷屯屲屫 屦屯屲 屲屯屢屵屳屴 屬屯屷尭屬屩屧屨屴 屩屭屡屧履 履屮屨屡屮屣履屭履屮屴尮 屔屉屐 30尬 尲尰尷尲尕尲尰尸尶
尨尲尰尲就尩

尵尵尮 屚屡屭屩屲尬 屓尮屗尮尬 屁屲屯屲屡尬 屁尮尬 屋屨屡屮尬 屓尮尬 屈屡屹屡屴尬 屍尮尬 屋屨屡屮尬 屆尮屓尮尬 屙屡屮屧尬 屍尮屈尮尺 屒履屳屴屯屲屭履屲尺
居尞屣屩履屮屴 屴屲屡屮屳屦屯屲屭履屲 屦屯屲 屨屩屧屨尭屲履屳屯屬屵屴屩屯屮 屩屭屡屧履 屲履屳屴屯屲屡屴屩屯屮尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 尵尷尲尸尕
尵尷尳尹 尨尲尰尲尲尩

尵尶尮 屚屨屡屮屧尬 屃尮尬 屚屨屵尬 屙尮尬 屙屡屮尬 屑尮尬 屓屵屮尬 届尮尬 屚屨屡屮屧尬 屙尮尺 屁屬屬尭屩屮尭屯屮履 屭屵屬屴屩尭層履屧屲屡層屡屴屩屯屮 屩屭屡屧履
屲履屳屴屯屲屡屴屩屯屮 屮履屴屷屯屲屫 屶屩屡 屨屩履屲屡屲屣屨屩屣屡屬 層履屧屲屡層屡屴屩屯屮 屲履屰屲履屳履屮屴屡屴屩屯屮尮 屉屮尺 屁屃屍屍屍尮 屰屰尮
尲尲尸尵尕尲尲尹尳 尨尲尰尲尳尩

尵尷尮 屚屨屡屮屧尬 屈尮尬 屐屡屴履屬尬 屖尮屍尮尺 屄履屮屳屩屴屹尭屡屷屡屲履 屳屩屮屧屬履 屩屭屡屧履 層履尭屲屡屩屮屩屮屧 屵屳屩屮屧 屡 屭屵屬屴屩尭屳屴屲履屡屭
層履屮屳履 屮履屴屷屯屲屫尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 尶尹尵尕尷尰尴 尨尲尰就尸尩



就尶 屑屩屮 履屴 屡屬尮

尵尸尮 屚屨屡屮屧尬 屈尮尬 屓屩屮層屡屧屩尬 屖尮尬 屐屡屴履屬尬 屖尮屍尮尺 屉屭屡屧履 層履尭屲屡屩屮屩屮屧 屵屳屩屮屧 屡 屣屯屮層屩屴屩屯屮屡屬 屧履屮履屲屡屴屩屶履
屡層屶履屲屳屡屲屩屡屬 屮履屴屷屯屲屫尮 屔屃屓屖屔 30尨就就尩尬 尳尹尴尳尕尳尹尵尶 尨尲尰就尹尩

尵尹尮 屚屨屡屮屧尬 届尮尬 屈屵屡屮屧尬 届尮尬 屙屡屯尬 屍尮尬 屙屡屮屧尬 屚尮尬 屙屵尬 屈尮尬 屚屨屯屵尬 屍尮尬 屚屨屡屯尬 屆尮尺 屉屮屧屲履層屩履屮屴尭
屯屲屩履屮屴履層 屭屵屬屴屩尭層履屧屲屡層屡屴屩屯屮 屬履屡屲屮屩屮屧 屦屯屲 屩屭屡屧履 屲履屳屴屯屲屡屴屩屯屮尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 尵尸尲尵尕
尵尸尳尵 尨尲尰尲尳尩

尶尰尮 屚屨履屮屧尬 屎尮尬 屚屨屯屵尬 屍尮尬 屄屯屮屧尬 屙尮尬 屒屵屩尬 屘尮尬 屈屵屡屮屧尬 届尮尬 屌屩尬 屃尮尬 屚屨屡屯尬 屆尮尺 居屭屰屯屷履屲尭
屩屮屧 屬屯屷尭屬屩屧屨屴 屩屭屡屧履 履屮屨屡屮屣履屲 屴屨屲屯屵屧屨 屣屵屳屴屯屭屩屺履層 屬履屡屲屮屡屢屬履 屰屲屩屯屲屳尮 屉屮尺 屉屃屃屖尮 屰屰尮
就尲尵尵尹尕就尲尵尶尹 尨尲尰尲尳尩

尶就尮 屚屨屵尬 屙尮尬 屗屡屮屧尬 屔尮尬 屆屵尬 屘尮尬 屙屡屮屧尬 屘尮尬 屇屵屯尬 屘尮尬 屄屡屩尬 届尮尬 屑屩屡屯尬 屙尮尬 屈屵尬 屘尮尺 屌履屡屲屮屩屮屧
屷履屡屴屨履屲尭屧履屮履屲屡屬 屡屮層 屷履屡屴屨履屲尭屳屰履屣屩尜屣 屦履屡屴屵屲履屳 屦屯屲 屩屭屡屧履 屲履屳屴屯屲屡屴屩屯屮 屵屮層履屲 屭屵屬屴屩屰屬履
屡層屶履屲屳履 屷履屡屴屨履屲 屣屯屮層屩屴屩屯屮屳尮 屉屮尺 屃屖屐屒尮 屰屰尮 尲就尷尴尷尕尲就尷尵尸 尨尲尰尲尳尩
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