
说   明   书   摘   要        

本发明涉及一种自动化图像编辑方法，其特征在于，包括以下步骤：S1：采用流匹配扩散模型的多技术融合框架，所述多技术融合框架以FLUX预训练模型为基础；S2：通过四个核心技术组件的协同工作实现图像编辑，四个核心技术组件分别为目标轨迹起点重初始化机制、动态速度场缩放机制、基于梯度强度的渐进式轮廓生成和投票的速度场掩码机制以及异构噪声生成机制。本发明可以实现免训练、免反演、免源提示词的高质量图像编辑。
摘  要  附  图 
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权   利   要   求   书 

1、一种自动化图像编辑方法，其特征在于，包括以下步骤：

S1：采用流匹配扩散模型的多技术融合框架，所述多技术融合框架以FLUX预训练模型为基础；

S2：通过四个核心技术组件的协同工作实现图像编辑，四个核心技术组件分别为目标轨迹起点重初始化机制、动态速度场缩放机制、基于梯度强度的渐进式轮廓生成和投票的速度场掩码机制以及异构噪声生成机制。

2、如权利要求1所述的自动化图像编辑方法，其特征在于，FLUX预训练模型为文本生成图像模型。

3、如权利要求1所述的自动化图像编辑方法，其特征在于，目标轨迹起点重初始化机制的技术原理为：
在编辑过程的第一个时间步，通过利用前一时间步的速度场信息对目标轨迹进行重新初始化。‌

4、如权利要求1所述的自动化图像编辑方法，其特征在于，动态速度场缩放机制的技术原理为：

通过计算源速度场的实际前进距离与理论前进距离的比值，动态调整速度场差的缩放系数。
5、如权利要求1所述的自动化图像编辑方法，其特征在于，基于梯度强度的渐进式轮廓生成和投票的速度场掩码机制的技术原理为：

通过对速度场强度图进行多阈值轮廓检测和投票融合，生成高精度的编辑区域掩码，实现对编辑区域的精确控制。

6、如权利要求5所述的自动化图像编辑方法，其特征在于，所述阈值通过渐进式计算得到。

7、如权利要求1所述的自动化图像编辑方法，其特征在于，异构噪声生成机制的技术原理为：

在指定的时间步中，为源轨迹和目标轨迹注入不同的随机噪声，增强编辑过程中的多样性探索，同时在除指定时间步以外的时间步中使用相同噪声保证编辑稳定性。
8、如权利要求1所述的自动化图像编辑方法，其特征在于，自动化图像编辑方法的整体处理流程如下：

输入预处理：将源图像通过变分自编码器编码为潜在空间表示，目标提示词通过文本编码器转换为语义向量；

编辑阶段：从第n_start步开始到第T_steps步，通过四个核心技术组件的协同工作逐步修改图像编辑轨迹；

输出解码：将编辑后的潜在表示通过自编码器的解码器转换为最终图像。

9、如权利要求8所述的自动化图像编辑方法，其特征在于，自编码器是一类在半监督学习和非监督学习中使用的人工神经网络，其功能是通过将输入信息作为学习目标，对输入信息进行表征学习；
自编码器包含编码器和解码器两部分。

说     明     书        

一种自动化图像编辑方法
技术领域

本发明涉及计算机视觉与图像编辑技术领域，特别涉及一种自动化图像编辑方法。

背景技术
现有技术自动化图像编辑方法存在以下缺点：

（1）训练成本和计算效率问题：现有的图像编辑算法存在两种主要范式：1）预训练方法，如InstructPix2Pix算法（Brooks et al., CVPR 2023），需要收集大量配对训练数据并使用大规模GPU集群训练数天至数周；2）在线优化方法，如Prompt-to-Prompt算法（Hertz et al., ICLR 2023），在推理时需要进行迭代优化，导致单张图像编辑耗时1-2分钟，严重影响实用性。

（2）图像反演精度依赖问题：现有基于扩散模型的图像编辑算法（如DiffEdit, Couairon et al., ICLR 2023; SDEdit, Meng et al., ICLR 2022）普遍采用先反演后编辑的策略，即首先将源图像通过DDIM反演转换为高斯噪声，然后从该噪声重新采样生成编辑结果。这种方法的编辑效果严重依赖反演步骤的精度，反演不准确会导致最终图像失真或编辑效果不明显。

（3）源提示词依赖性问题：大多数现有算法（如RF Inversion, Litu Rout et al., ICLR 2025）要求用户同时提供源图像的文本描述（源提示词）和目标描述，源提示词的获取需要人工标注或额外的图像描述模型，不仅增加了系统复杂度和计算开销，也显著影响用户体验。

（4）编辑区域控制精度不足：现有算法在编辑区域控制方面存在明显缺陷：1）不使用掩码的方法容易导致非目标区域的意外修改；2）依赖用户手动提供掩码的方法操作复杂；3）自动生成掩码的方法（如基于cross-attention的方法）过于粗糙，无法适应不同尺度的编辑对象，常产生边界不清晰、区域不准确的问题。

（5）编辑指令跟随度不足：现有算法在复杂编辑任务中经常出现编辑效果微弱或完全无效的情况，即编辑后图像与源图像几乎无差异，无法有效响应用户的编辑指令，这主要由于缺乏有效的编辑强度控制机制。
因此有必要提供一种自动化图像编辑方法，实现免训练、免反演、免源提示词的高质量图像编辑。

发明内容

本发明的目的在于提供一种自动化图像编辑方法，实现免训练、免反演、免源提示词的高质量图像编辑。
为了解决现有技术中存在的问题，本发明提供了一种自动化图像编辑方法，包括以下步骤：

S1：采用流匹配扩散模型的多技术融合框架，所述多技术融合框架以FLUX预训练模型为基础；

S2：通过四个核心技术组件的协同工作实现图像编辑，四个核心技术组件分别为目标轨迹起点重初始化机制、动态速度场缩放机制、基于梯度强度的渐进式轮廓生成和投票的速度场掩码机制以及异构噪声生成机制。

可选的，在所述自动化图像编辑方法中，FLUX预训练模型为文本生成图像模型。

可选的，在所述自动化图像编辑方法中，目标轨迹起点重初始化机制的技术原理为：
在编辑过程的第一个时间步，通过利用前一时间步的速度场信息对目标轨迹进行重新初始化。‌

可选的，在所述自动化图像编辑方法中，动态速度场缩放机制的技术原理为：

通过计算源速度场的实际前进距离与理论前进距离的比值，动态调整速度场差的缩放系数。
可选的，在所述自动化图像编辑方法中，基于梯度强度的渐进式轮廓生成和投票的速度场掩码机制的技术原理为：

通过对速度场强度图进行多阈值轮廓检测和投票融合，生成高精度的编辑区域掩码，实现对编辑区域的精确控制。

可选的，在所述自动化图像编辑方法中，所述阈值通过渐进式计算得到。

可选的，在所述自动化图像编辑方法中，异构噪声生成机制的技术原理为：

在指定的时间步中，为源轨迹和目标轨迹注入不同的随机噪声，增强编辑过程中的多样性探索，同时在除指定时间步以外的时间步中使用相同噪声保证编辑稳定性。
可选的，在所述自动化图像编辑方法中，自动化图像编辑方法的整体处理流程如下：

输入预处理：将源图像通过变分自编码器编码为潜在空间表示，目标提示词通过文本编码器转换为语义向量；

编辑阶段：从第n_start步开始到第T_steps步，通过四个核心技术组件的协同工作逐步修改图像编辑轨迹；

输出解码：将编辑后的潜在表示通过自编码器的解码器转换为最终图像。

可选的，在所述自动化图像编辑方法中，自编码器是一类在半监督学习和非监督学习中使用的人工神经网络，其功能是通过将输入信息作为学习目标，对输入信息进行表征学习；
自编码器包含编码器和解码器两部分。

本发明与现有技术相比，具有以下优点：

（1）免训练特性带来的效率提升：实现完全免训练的通用图像编辑，基于预训练的流匹配扩散模型直接进行推理，无需针对特定任务收集数据或重新训练模型，将传统方法需要数天至数周的训练时间降至零，大幅降低计算资源消耗和使用门槛。

（2）免反演架构的稳定性提升：采用直接编辑策略，完全消除对图像反演步骤的依赖，避免了反演精度对最终编辑效果的影响，提高了算法的鲁棒性和编辑结果的一致性。

（3）免源提示词的用户体验优化：实现无需源图像描述文本的编辑模式，用户仅需提供目标描述即可完成编辑，显著简化用户交互流程，提升易用性和实际应用价值。

（4）动态速度场缩放的编辑质量提升：通过创新的速度场缩放机制，实现编辑强度的自适应调整，有效填补不同时间步之间的语义间隙，显著提高编辑指令跟随度，同时减少编辑伪影的产生。

（5）基于轮廓投票的自适应掩码生成机制，结合时间维度和空间维度的自适应策略，实现对不同尺度编辑对象的精确定位和编辑，有效保护非编辑区域的不变性。
附图说明

图1为本发明实施例提供的方法流程图。

具体实施方式

下面将结合示意图对本发明的具体实施方式进行更详细的描述。根据下列描述，本发明的优点和特征将更清楚。需说明的是，附图均采用非常简化的形式且均使用非精准的比例，仅用以方便、明晰地辅助说明本发明实施例的目的。

在本申请的描述中，需要理解的是，术语“中心”、“纵向”、“横向”、“长度”、“宽度”、“厚度”、“上”、“下”、“前”、“后”、“左”、“右”、“竖直”、“水平”、“顶”、“底”、“内”、“外”、“顺时针”、“逆时针”等指示的方位或位置关系为基于附图所示的方位或位置关系，仅是为了便于描述本申请和简化描述，而不是指示或暗示所指的装置或元件必须具有特定的方位、以特定的方位构造和操作，因此不能理解为对本申请的限制。

在下文中，如果本文所述的方法包括一系列步骤，本文所呈现的这些步骤的顺序并非必须是可执行这些步骤的唯一顺序，且一些所述的步骤可被省略和/或一些本文未描述的其他步骤可被添加到该方法。

现有技术自动化图像编辑方法存在以下缺点：训练成本和计算效率问题、、图像反演精度依赖问题、源提示词依赖性问题、编辑区域控制精度不足以及编辑指令跟随度不足。
为了解决现有技术中存在的问题，本发明提供了一种自动化图像编辑方法，如图1所示，所述方法包括以下步骤：

S1：采用流匹配扩散模型的多技术融合框架，所述多技术融合框架以FLUX预训练模型为基础；FLUX预训练模型为文本生成图像模型。

S2：通过四个核心技术组件的协同工作实现图像编辑，四个核心技术组件分别为目标轨迹起点重初始化机制、动态速度场缩放机制、基于梯度强度的渐进式轮廓生成和投票的速度场掩码机制以及异构噪声生成机制。

具体的，1、目标轨迹起点重初始化机制的技术原理为：
在编辑过程的第一个时间步，通过利用前一时间步的速度场信息对目标轨迹进行重新初始化，从而优化目标轨迹的起点，提高编辑质量和方向性。

具体实现步骤：

步骤1：检测编辑起始条件

当到达第一个编辑时间步时，激活重初始化机制。

步骤2：计算前一时间步的潜在表示

根据前一时间步的调度参数t_{i+1}
，计算前一步的潜在状态：

z_prev = (1 - t_{i+1}) · x_src + t_{i+1} · ε

其中x_src
为源图像的潜在表示，ε为标准高斯噪声。

步骤3：计算前一时间步的速度场差

分别计算前一时间步的源速度场和目标速度场：

V_src^{prev} = F_θ(z_prev, "", t_{i+1})

V_tar^{prev} = F_θ(z_prev, P_tar, t_{i+1})

其中F_θ
表示流匹配模型，""表示空源提示词，P_tar
表示目标提示词。

步骤4：重新初始化目标轨迹

基于速度场差对目标轨迹进行重新初始化：

z_tar = z_src + β · (t_i - t_{i+1}) · (V_tar^{prev} - V_src^{prev})

其中β为重初始化系数，(t_i - t_{i+1}
)为时间步长。

技术优势：

通过利用流匹配模型的前向预测能力，在编辑开始阶段就为目标轨迹提供更好的初始化，避免了随机初始化可能导致的目标轨迹偏差，显著提高了编辑的准确性和稳定性。‌

2、动态速度场缩放机制的技术原理为：

通过计算源速度场的实际前进距离与理论前进距离的比值，动态调整速度场差的缩放系数，实现编辑强度的自适应控制。

核心计算公式：

步骤1：计算时间步长

Δt = t_{i-1} - t_i

步骤2：计算源速度场前进距离

S_{src} = ||Δt · V_src||₂

其中||*||₂代表二次范数。

步骤3：计算理论前进距离  

S_{noise} = |Δt| · ||x_src - ε||₂

步骤4：计算动态缩放系数

scale = S_{noise} / (S_{src} + ε₀)

其中ε₀为防止除零的小常数。

步骤5：应用缩放到速度场差

V_{delta_scaled} = scale · (V_{tar} - V_{src})

技术优势：

该机制解决了当前时间步预测的隐向量位置与下一步实际的隐向量位置不一致的问题，填补了不同时间步之间的语义间隙。另外，它本身具备的动态缩放机制通过实时分析速度场特征，实现了编辑强度的智能调节。
3、基于梯度强度的渐进式轮廓生成和投票的速度场掩码机制的技术原理为：

通过对速度场强度图进行多阈值轮廓检测和投票融合，生成高精度的编辑区域掩码，实现对编辑区域的精确控制，其中，所述阈值通过渐进式计算得到。

核心算法流程：

步骤1：速度场强度图生成

计算速度场差V_{delta}
各通道的绝对值均值，并应用min-max归一化和高斯模糊：

I_{velocity} = GaussianBlur(Normalize(mean(|V_{delta_unpacked}|, axis=channel)))

步骤2：时间自适应掩码判断

计算强度图的前景/背景比例：

ratio_{fg_bg} = percentile(I_{velocity}, 95) / percentile(I_{velocity}, 5)

当ratio_{fg_bg} ≥ τ_{ratio}时（τ_{ratio}
为预设阈值），启用掩码生成；否则返回全1掩码。

步骤3：渐进式百分位阈值生成

采用梯度引导的自适应步长调整算法生成多个阈值：

（a）初始化：p_{cur} = p_{min}

（b）循环生成阈值：

- 计算当前百分位对应的阈值：thr = percentile(I_{velocity}, p_{cur})

- 生成二值掩码：M_{binary} = (I_{velocity} > thr)

- 检测轮廓：contours = findContours(M_{binary})

- 计算最大轮廓的梯度均值：grad_{mean} = mean(∇I_velocity[contour_{boundary}])

- 自适应调整下一个百分位：根据梯度均值采用分段线性插值策略，当梯度均值小于等于0.25时，步长从20递减至12；当梯度均值在0.25至0.7之间时，步长从12递减至2；当梯度均值大于0.7时，步长固定为2

- 更新百分位：p_{cur} = min(p_{cur} + step, p_{max})

步骤4：轮廓面积筛选和填充

对每个阈值对应的二值掩码：

- 筛选面积大于τ_{area}
的轮廓

- 对筛选后的轮廓进行填充，生成投票掩码M_{vote}

步骤5：多掩码投票融合

累加所有投票掩码：

M_{sum} = Σ M_{vote}^(i)

生成最终掩码：

M_{final} = (M_{sum} ≥ τ_{vote})

其中τ_{vote}
为投票阈值。

步骤6：形态学优化

对最终掩码进行形态学操作：

- 空洞填充：采用scipy.ndimage.binary_fill_holes

- 噪声去除：应用开运算（先腐蚀后膨胀）

- 边缘软化：可选的高斯模糊处理

技术创新点：

（1）梯度引导的自适应步长：根据轮廓边界的梯度特征动态调整阈值步长，确保捕获不同尺度的目标对象；

（2）轮廓投票机制：通过多个阈值的轮廓投票，提高掩码的鲁棒性和准确性；

（3）时间自适应判断：根据前景/背景比例智能决定是否启用掩码，避免不必要的计算开销和生成错误的掩码。

4、异构噪声生成机制的技术原理为：

在指定的时间步中，为源轨迹和目标轨迹注入不同的随机噪声，增强编辑过程中的多样性探索，同时在除指定时间步以外的时间步中使用相同噪声保证编辑稳定性。

实现策略：

步骤1：时间步选择策略

支持两种异构噪声应用策略：

- 指定时间步列表：在预设的特定时间步（如{4, 24, 25, 26, 27, 28}）应用异构噪声

- 阈值截止策略：在时间步序号小于等于指定阈值的步骤中应用异构噪声

步骤2：异构噪声生成

当处于异构噪声时间步时：

- 生成源轨迹噪声：ε₁ ~ N(0, I)

- 生成独立的辅助噪声：ε₂ ~ N(0, I)  

- 混合生成目标轨迹噪声：ε₂' = α · ε₁ + (1-α) · ε₂

其中α为混合系数，既保持一定的相关性又引入足够的差异性。

步骤2.1：轨迹构造

- 源轨迹：z_{src} = (1 - t_i) · x_{src} + t_i · ε₁

- 目标轨迹：z_{tar} = z_{edit} + t_i · (ε₂' - x_{src})

其中z_{edit}
为当前编辑轨迹状态。

步骤3：同构噪声处理

在非异构噪声时间步：

- 使用相同噪声：ε_{common} ~ N(0, I)

- 源轨迹：z_{src} = (1 - t_i) · x_{src} + t_i · ε_{common}

- 目标轨迹：z_{tar} = z_{edit} + z_{src} - x_{src}

可选的，在所述自动化图像编辑方法中，自动化图像编辑方法的整体处理流程如下：

输入预处理：将源图像通过变分自编码器（VAE）编码为潜在空间表示，目标提示词通过文本编码器转换为语义向量；自编码器是一类在半监督学习和非监督学习中使用的人工神经网络，其功能是通过将输入信息作为学习目标，对输入信息进行表征学习；自编码器包含编码器和解码器两部分。

编辑阶段：从第n_start步开始到第T_steps步，通过四个核心技术组件的协同工作逐步修改图像编辑轨迹；

输出解码：将编辑后的潜在表示通过自编码器（VAE）的解码器转换为最终图像。

其技术融合策略如下：

四个核心技术按照时间顺序和功能特点进行有机融合：目标轨迹起点重初始化机制在编辑开始阶段优化目标轨迹起点；动态速度场缩放机制在整个编辑过程中调节编辑强度，填补不同时间步之间的语义间隙；速度场掩码机制在空间维度和时间维度上进行自适应精确区域控制；异构噪声生成机制在特定时间步增强多样性探索。

综上所述，本发明与现有技术相比，具有以下优点：

（1）免训练特性带来的效率提升：实现完全免训练的通用图像编辑，基于预训练的流匹配扩散模型直接进行推理，无需针对特定任务收集数据或重新训练模型，将传统方法需要数天至数周的训练时间降至零，大幅降低计算资源消耗和使用门槛。

（2）免反演架构的稳定性提升：采用直接编辑策略，完全消除对图像反演步骤的依赖，避免了反演精度对最终编辑效果的影响，提高了算法的鲁棒性和编辑结果的一致性。

（3）免源提示词的用户体验优化：实现无需源图像描述文本的编辑模式，用户仅需提供目标描述即可完成编辑，显著简化用户交互流程，提升易用性和实际应用价值。

（4）动态速度场缩放的编辑质量提升：通过创新的速度场缩放机制，实现编辑强度的自适应调整，有效填补不同时间步之间的语义间隙，显著提高编辑指令跟随度，同时减少编辑伪影的产生。

（5）基于轮廓投票的自适应掩码生成机制，结合时间维度和空间维度的自适应策略，实现对不同尺度编辑对象的精确定位和编辑，有效保护非编辑区域的不变性。
上述仅为本发明的优选实施例而已，并不对本发明起到任何限制作用。任何所属技术领域的技术人员，在不脱离本发明的技术方案的范围内，对本发明揭露的技术方案和技术内容做任何形式的等同替换或修改等变动，均属未脱离本发明的技术方案的内容，仍属于本发明的保护范围之内。

说  明  书  附  图
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