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用于视频修复的连贯语义时空注意力网络
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摘　要　现有的视频修复方法通常会产生纹理模糊、结构扭曲的内容以及伪影,而将基于图像的修复模型直接应用于视频修复

会导致时间上的不一致.从时间角度出发,提出了一种新的用于视频修复的连贯语义时空注意力(CoherentSemanticSpatialＧ
TemporalAttention,CSSTA)网络,通过注意力层,使得模型关注于目标帧被遮挡而相邻帧可见的信息,以获取可见的内容来填

充目标帧的孔区域(holeregion).CSSTA层不仅可以对孔特征之间的语义相关性进行建模,还能对远距离信息和孔区域之间

的远程关联进行建模.为合成语义连贯的孔区域,提出了一种新的损失函数特征损失(FeatureLoss)以取代 VGGLoss.模型

建立在一个双阶段粗到精的编码器Ｇ解码器结构上,用于从相邻帧中收集和提炼信息.在 YouTubeＧVOS和DAVIS数据集上的

实验结果表明,所提方法几乎实时运行,并且在修复结果、峰值信噪比(PSNR)和结构相似度(SSIM)３个方面均优于３种代表

性视频修复方法.
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Abstract　Existingvideoinpaintingmethodsusuallyproduceblurredtexture,distortedstructureandartifacts,whileapplying
imageＧbasedinpaintingmodeldirectlytothevideoinpaintingwillleadtoinconsistenttime．Fromtheperspectiveoftime,anovel
coherentsemanticspatialＧtemporalattention(CSSTA)forvideoinpaintingisproposed,throughtheattentionlayer,themodelfoＧ
cusesontheinformationthatthetargetframeispartiallyblockedandtheadjacentframesarevisible,soastoobtainthevisible
contenttofilltheholeregionofthetargetframe．TheCSSTAlayercannotonlymodelthesemanticcorrelationbetweenholefeaＧ
turesbutalsoremotelycorrelatethelongＧrangeinformationwiththeholeregions．Inordertocompletesemanticallycoherenthole
regions,anovellossfunctionFeatureLossisproposedtoreplaceVGGLoss．ThemodelisbuiltonatwoＧstagecoarseＧtoＧfineenＧ
coderＧdecodermodelforcollectingandrefininginformationfromadjacentframes．ExperimentalresultsontheYouTubeＧVOSand
DAVISdatasetsshowthatthemethodinthispaperrunsalmostinrealＧtimeandoutperformsthethreetypicalvideoinpainting
methodsintermsofinpaintingresults,peaksignalＧtoＧnoiseratio(PSNR)andstructuralsimilarity(SSIM)．
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１　引言

视频修复的目标是使用语义连贯和时间一致的内容来填

充给定视频序列的缺失区域(孔区域).视频修复(也称为视

频合成)有许多现实世界的应用,如电影后期处理、不需要的

对象移除和视频恢复.同时,视频修复可以与增强现实(AR)
结合使用,以提供更好的视觉体验.目前,视频修复方法主要

分为两大类,一类是基于图像修复逐帧进行修复的方法,另一

类是直接对整个视频进行修复的方法.
图像修 复 方 法 可 分 为 非 学 习 的 方 法[１Ｇ８]和 学 习 的 方

法[９Ｇ１６].非学习的方法把图像分成小块,并通过将最相似的

块粘贴到图像中的某个位置来恢复掩码区域;基于学习的方

法主要利用深度生成神经网络直接进行图像修复,上下文编

码器[１１]用于负责图像修补任务的深度神经网络.Yang等[１２]

将对抗性训练引入新颖的编码器Ｇ解码器管道,并输出缺失区

域的预测.此后不久,Iizuka等[９]扩展了这项工作,并提出了

局部和全局的判别器,以提高修复质量,该方法需要进行后期

处理,以增强孔边界附近颜色的一致性.Yu等[１４]进一步提

出使用门控卷积自动学习掩码,并与 SNＧPatchGAN 判别器

结合以实现更好的预测.将视频拆分为逐帧图像进行修复,



忽略了视频动态的运动规律,难以预测图像空间随时间的位

置变化,由此导致时间上的不一致并产生了明显的闪烁伪影,

如图１所示.

(a)输入视频和红色掩码

(b)Yu等逐帧进行图像修复的视频修复结果

(c)本文的修复结果

图１　逐帧修复和直接进行视频修复的结果

Fig．１　ResultofframeＧbyＧframeinpaintinganddirectvideoinpaining

直接对整个视频进行修复的方法可分为非学习的方法和

学习 的 方 法.非 学 习 的 方 法 主 要 是 基 于 块 (patch)的 方

法[１７Ｇ２２],通过从视频其他帧中找到相似的块来填充缺失区

域.这类搜索算法通常具有较高的计算复杂性且缺乏对高级

语义的理解,对于复杂的对象或掩码(mask),可能找不到缺

失的区域.基于学习的方法主要是基于深度学习对视频进行

修复[２３Ｇ３２].Xu等[２３]提出了一种光流导向视频修复方法,使
用合成的光流场来指导像素的传播,以填充视频中的孔区域.

该方法可能存在在参考帧中找不到孔区域的问题.Lee等[２４]

提出了用于视频修复的复制和粘贴网络,该框架复制了视频

其他帧中的附加信息.Lai等[２５]提出了一种基于深度递归网

络的方法,强制实施视频中的时间一致性.Chang等[２６]提出

了一种通过结合光流扭曲和基于图像的修复模型,该模型以

时空一致的方式实现视频对象移除任务.CombCN[２７]通过

３D卷积网络来实现时间一致性,通过２D卷积合成网络来提

高视频质量,但仅在对齐的面部和具有矩形掩码的车辆等低

分辨率视频上得到了验证,用于自由格式掩码和实际物体移

除的情况有待验证.VINet[２８]引入了一种基于３DＧ２D 的编

码器Ｇ解码器模型,旨在收集和改进来自近邻帧的潜在内容,

由于网络设计的特点,其时间窗口仅限于附近的帧,因此很难

用在时间窗口外部可见的真实内容来修复孔区域.

目前仅有少量应用注意力机制进行图像修复的研究.

Yu等[１３]提出了一个上下文注意力层,该层搜索与粗略预测

具有最高相似性的背景块集合.Yan等[１６]介绍了一种由移位

操作和导向损失驱动的ShiftＧNet,移位操作推测编码器层中

的上下文区域与解码器层中的关联孔区域之间的关系.将注

意力机制应用于视频修复的研究目前仅有文献[２９],该文献

提出了一种非对称注意块,以非局部的方式计算目标中孔边

界像素与参考图像中非孔像素之间的相似点,对孔区域进行

逐步修复.但是,非对称注意块存在复杂的迭代修复.这些

方法可以利用相邻帧的信息,但忽略了语义相关性和特征连

续性,存在语义错误和伪影的问题,难以保证局部像素的连

续性.

针对上述问题,本文提出了连贯语义时空注意力层,该模

型关注目标帧被遮挡而相邻帧可见的信息,以获取可见的内

容来填充目标帧的孔区域.CSSTA 层不仅可以对孔特征之

间的语义相关性进行建模,而且还能对远距离信息和孔区域

之间的远程关联进行建模,并在此基础上考虑到孔区域的空

间一致性,对孔区域像素之间的语义相关性进行建模.有了

注意力层,网络就可拥有一个无限的时空窗口,以参照相邻帧

可用信息,用于和修复具有全局和局部语义一致内容的孔区

域.本文提出的基于注意力的方法无需进行光流计算,因此

能够处理具有遮挡或很难用光流建模的大孔洞的挑战性场

景.将视频修复分为两个阶段,两个阶段网络都是编码器Ｇ解

码器结构.第一个阶段训练一个粗糙的网络来粗略估计缺失

区域的内容;第二个阶段嵌入了 CSSTA 层,并以第一阶段的

输出为导向对缺失区域内容进行精细化修复.为了获得更好

的修复结果,以前的方法使用 VGGLoss来计算特征层次的

L１ 损失,但是 VGG[３３]主要面向的任务是图像分类,而针对图

像修复/视频修复,最好的方式是利用图像到图像的深度网络

对真值图像提取语义特征.本文提出了一种新的损失函数特

征损失,训练了一个以原始真值图像为输入,以真值图像为输

出的卷积自编码器网络[３４],利用自编码器网络提取特征,然
后计算其与视频修复网络解码器的高级语义特征之间的

距离.

２　时空注意力修复网络

本文采用的视频修复网络如图２所示.给定每一帧要填

充的区域,目标是通过查看视频中的其他帧来填充空白区域.

把要填充的图像称为目标帧,视频中的其他帧称为参考帧,算
法用带有缺失区域的视频作为输入,包括帧{It|t＝１,,n}

和每帧的目标修复掩码(mask){Mt|t＝１,,n}.当输出修

复对象移动并且视点改变时,帧中被遮挡或删除的部分通常

会在过去/将来的帧中显示出来,如果在时间范围内存在这样

的提示,则可以借用那些可见的信息来恢复当前帧.

图２　整体的视频修复网络结构框架

Fig．２　Overallvideoinpaintingnetworkstructureframework

２．１　连贯语义时空注意力

在卷积神经网络中,每个卷积核的尺寸都是有限的,只能

处理局部内的信息.在单帧图像上,CNN难以对距离较远的

像素进行建模.在时间维度上,３DCNN可以捕获时间信息,

但计算量大且难以训练.M 表示当前帧被遮挡或者不可见

的信息,M 表示参考帧可见的信息,仅仅对 M 与M 之间的关

系进行建模是不够的,因为其忽略了孔区域的关系.

０４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１０,Oct．２０２１



为了达到更好的视频修复效果,本文研究了人类在视频

修复中的行为.人在视频修复的过程中首先观察单帧图像的

整体结构,从相邻帧查看是否存在缺失部分的内容,用于构思

当前帧缺失区域内容,从而保持视频时间的一致性.然后将

相邻帧可见内容填充到当前帧,并构思相邻帧没有观察到的

缺失内容.构思的内容要使得当前帧的孔区域内容保持空间

结构一致性,这实际上保证了最终结果的局部像素连续性.

基于以上过程,提出了 CSSTA 层,不仅可以对孔特征之

间的语义相关性进行建模,而且可以关注当前帧缺失而其他

帧存在的信息来对当前帧缺失区域进行修复.网络有一个无

限的时空窗口大小,用于参照无限个相邻帧的信息,因此可以

对远距离信息和孔区域之间的远程关联进行建模.CSSTA
层分为帧间注意力和孔区域注意力.

(１)帧间注意力.以运动中的物体为例,如图３中的箭头

部分,首先从参考帧 M 中抽取块(patch)作为卷积核对目标

featuremap进行卷积,可以得到一个值向量,表示每个patch
之间的互相关.图３中两个特征图中间位置３×３的块mi 和

mi表示目标特征图缺失的孔区域在参考特征图中能够找到,

当以这部分块为卷积核进行卷积时,可以得到较大的值向量,

获取到参考帧中可用的信息以对缺失信息进行补充,具体如

式(１)所示:

Smimi ＝‹mi

|mi|
,mi

|mi|
› (１)

其中,mi 表示目标帧特征图块,mi表示参考帧特征图块.

图３　CSSTA层帧间注意力

Fig．３　InterＧframeattentionoftheCSSTAlayer

(２)孔区域注意力.为了对孔区域内的语义关系进行

建模,如图４所 示,蓝 色 部 分 表 示 缺 失 的 孔 区 域,红 色 的

１×１的块表示孔区域抽取的块 mj,使 用 块 mj 作 为 １×１
卷积核对目标帧孔区域进行卷积,以表示孔区域每个块之

间的互相关.

Smimj＝‹mi

|mi|
,mj

|mj|
› (２)

其中,mj 表示从孔区域抽取的作为卷积核的１×１的块,mi

表示孔区域的１×１的块.实践中,抽取目标帧孔区域的１×
１的块对目标帧的所有区域进行卷积,经过softmax得到注意

力得分Smimj
,掩码区域的注意力得分则为Smimj ☉Mt,☉为像

素级点积,Mt 为目标帧掩码,注意力层最后的输出为帧间注

意力和孔区域注意力相加,注意力层的输出表示为:

Satt＝Smimi ＋Smimj ☉Mt (３)

其中,Smimi
为帧间注意力输出,Smimj ☉Mt 为孔区域注意力输

出,式(３)用于计算图２中注意力层的输出.

图４　CSSTA层孔区域注意力(电子版为彩色)

Fig．４　HoleregionattentionoftheCSSTAlayer

２．２　FeatureLoss
VGG损失首先在文献[３５]中被提出,用于保留图像内容

进行风格 转 换,目 前 广 泛 应 用 于 图 像 修 复[１０,３６]和 超 分 辨

率[３７Ｇ３８]中,以减轻由于L１ 损失而造成的模糊.然而,VGG主

要用于图像分类任务,而针对图像修复/视频修复,最好的方

式是利用图像到图像的深度网络对真值(groundtruth)图像

提取高级语义特征.图像分类任务中,如对猫的图像进行分

类,分类模型主要学习到的是图片中猫的语义特征,而对图片

中其他部分的语义特征的表达不足.在修复过程中,孔区域

的位置是随机的,因此模型需要学习到图像全局的语义信息.

而输入为真值图像,输出等于真值图像的深度网络能够学习

到图像全局的语义信息.

基于以上原理,本文提出了一种新的损失函数特征损失

(FeatureLoss),训练一个以原始真值图像为输入,以真值图

像为输出的卷积自编码器网络(IM２IM Net).IM２IM Net能

够学习到图像的高级语义特征,利用这个自编码器网络提取

语义特征,然后计算与视频修复网络解码器的高级语义特征

之间的距离.视频修复网络和IM２IM Net均为编码器Ｇ解码

器结构,视频修复网络编码器阶段学习到了足够多的特征,解
码器阶段逐步恢复图像,解码器阶段应包含原始图像应有的

特征.视频修复网络解码器应与IM２IM Net的解码器有相

似的语义信息,IM２IM Net在 Places２[３９]数据集上进行训练,

将原始图像作为输入,输出为原始图像,计算输出与原始图像

的L１ 损失,并利用 GAN 进行联合训练,IM２IM Net很容易

收敛,几乎能生成与原始图像一样的图像,FeatureLoss在特

征层计算L１ 损失.

LF＝∑
n

t＝１
　 ∑

P－１

p＝０

|ΨYt
p －ΨY

∧
t

p |
NΨ

Yt
p

(４)

其中,ΨYt
p 表示在给定输入Yt 的情况下IM２IM 网络的解码

器第p层激活输出得到的高级语义特征,而 NΨ
Yt
p

是第p层中

的元素数量.使用IM２IM Net的解码器的后面３层来计算

FeatureLoss.FeatureLoss有效的原因是IM２IM Net的解

码器和视频修复模型的解码器都是在逐步恢复视频的原始信

息,而两者的解码器结构一样,那么IM２IM Net和视频修复

模型解码器的每一层的输出应该有相近的高级特征信息,而
计算两个解码器的高级语义特征之间的L１ 损失,使得视频修

１４２刘　浪,等:用于视频修复的连贯语义时空注意力网络



复模型解码器能够输出与IM２IM Net解码器相近的高级语

义信息.

２．３　谱归一化判别器

以前的图像修复网络始终使用局部判别器来改善结果,

但是局部判别器不适用于不规则的孔,该孔可以是任何形状

和位于任何位置.受 GatedConv[１４]启发,本文引用了谱归一

化特征判别器,通过检查图像修复网络的特征图来区分修复

的图像和原始图像,使用谱归一化来进一步稳定 GANs的训

练.另外,本文使用(hingeloss)铰链损失作为目标函数来判

别输入的真假:

LD＝Ex~Pdata(x)[ReLU(１＋D(x))]＋
Ez~Pz(z)[ReLU(１－D(G(z)))] (５)

LG＝－Ez~Pz(z)[D(G(z))] (６)

其中,G是视频修复网络,输入为视频z,D 是判别器.

２．４　网络结构

整体的网络是一个双阶段编码器Ｇ解码器结构,编码器网

络的输入包括 RGB图像和空白掩码.这些输入沿通道轴连

接,然后被送入第一层.使用门控卷积层作为基本的构建块,

因为它对处理孔之类的无效信息非常有效.编码器下采样的

特征映射到原来的１/４规模,以确保高频细节,利用膨胀(diＧ
lation)卷积进一步放大接受域的大小.如图２所示,总的输

入为一个视频帧序列{It|t＝１,,n}和掩码序列{Mt|t＝
１,,n},经过第一阶段网络得到基于单帧的图像修复序列

{Pt|t＝１,,n},第二阶段是一个双分支网络,上面一个分支

为目标分支(targetbranch),下面一个分支为注意力分支(atＧ
tentionbranch),参考帧和目标帧输入到下面的注意力分支,

目标帧输入到目标分支,注意力分支经过注意力层得到注意

力输出Smimi
.为了增强注意力的融合,把注意力输出的掩码

部分与目标分支的中间结果Ft 融合为Fatt
t ＝Ft＋Smimi ☉Mt,

利用注意力分支的输出来重建目标图像的空白区域,让解码

器专注于通过损失函数来恢复空白区域,而损失函数对该区

域施加了更多的权重,注意力分支和目标分支的输出按维度

拼接(concat)起来馈送到解码器,从而得到最终的输出.

整个视频修复网络会对视频逐帧进行修复,为了解决输

出视频经常显示闪烁伪像的问题,在视频修复的解码器后面

附加一个时间一致性网络,对视频进行后处理.受 Lai等[２５]

的启发,为了达到前一帧的时间稳定性和当前帧的感知相似

性之间的平衡,在训练时配备有卷积 GRU 的编码器Ｇ解码器

网络,对视频修复网络进行训练收敛后,把视频修复的输出作

为时间一致性网络的输入,输出为时间一致的修复视频.

２．５　总体损失函数

整体网络结构的损失为:

L＝λRLR＋λFLF＋λGLG (７)

其中,LR 是重建损失,LF 是 FeatureLoss,LG 是生成器损失,

３个损失的平衡权重λR,λF,λG 通过实验分别设置为１,０．５,

１.LR 包含掩码区域和非掩码区域的L１ 损失.

L１＝δMt☉‖Y
∧

tＧYt‖１＋(１ＧMt)☉‖Y
∧

t－Yt‖１ (８)

其中,Y
∧

t,Yt 表示网络的输出和未破损的图片,L１ 是像素级别

的L１ 损失,δ是一个值为１００的常数,目的是增加重建区域

的损失权重,使得模型更加关注重建区域.

３　实验

３．１　数据准备与评价指标

本文考虑了两种常见的修复场景.第一种是删除不需要

的前景对象,给出一个掩码(mask)来指示前景目标对象的区

域.在第二种场景中,目的是修复视频中自由格式的任意区

域,其中包含前景或背景.这种场景对应于一些实际应用程

序,如水印去除和视频恢复.由于视频修复不需要标注数据,

只需要生成自由格式的视频掩码,将视频掩码区域置零并破

坏掉就可以得到需要修复的视频.而未被破坏掉的视频则为

真值图像.网络以破损的视频和导向掩码为输入,得到修复

后的视频.为了增加视频的复杂场景以及多样性,使用 YouＧ
TubeＧVOS[４０]数据集进行训练,使用自由格式掩码生成算法

生成自由格式的掩码.视频修复也常常用于视频目标对象移

除.为了模拟这种场景,给出了一个掩码(mask)来勾勒前景

对象的区域,使用 DAVIS[４１]数据集提供像素级对象掩码,并
将其覆盖到视频的每一帧上,mask帧和非 mask帧构成训练

对.最后使用 YouTubeＧVOS的４４５３个视频进行训练.使

用 YouTubeＧVOS的５０７个视频和 DAVIS的１５０个视频进

行测试.
本文用峰值信噪比(PeakSignaltoNoiseRatio,PSNR)

和结构相似性(StructuralSimilarity,SSIM)测量修复后的视

频相比原始视频的修复程度,PSNR测量图像的失真,SSIM
测量两幅图像在结构上的相似性.

３．２　实验设置

本文算法使用Pytorchv１．２实现,使用２５６×２５６的图像

进行训练和定量比较,在训练过程中采用了诸如翻转等数据

扩充;使用 DAVIS数据的原始图像进行定性比较,提高图像

显示效果;从视频中每隔１０帧选取一帧进行显示,以明显区

分各视频帧.训练过程中,参考帧数设置为６,对于所有的实

验,miniＧbatch大小设置为１,每次训练一个视频,优化器使用

Adam,初始化学习率设置为１×１０－４,每迭代１０次,学习率

乘以０．９,整个过程使用４块 NVIDIAGTX１０８０TiGPUs训

练４天.

３．３　定性比较

本文方法和现有的基于学习的３种方法进行了比较,在
本文的测试视频和掩码上,运行它们的测试代码和本文的测

试代码.
(１)Yu等提出的GatedConv.基于前馈卷积网络的单帧

图像修复算法,对视频进行逐帧修复[１４].
(２)Xu等提出的 DFGNet.光流导向的视频修复算法,

通过估计缺失部分的光流场来达到修复视频的目的[２２].
(３)Kim等提出的 VINet.其引入了一种新颖的３DＧ２D

前馈网络,该网络建立在基于２D(基于图像)的编码器Ｇ解码

器模型之上,旨在收集和改进来自参考帧的潜在内容[２８].

为了实验的公平性,在自由格式的视频掩码和真实视频目

标掩码上进行测试.对于视频目标移除,使用 DAVIS的视频,
其中每个视频帧都有一个对象的像素级注释.如图５所示,

Yu等的结果出现了扭曲的结构和颜色混淆,并且在生成的图

像上仍然可以观察到一些伪像,这主要是由于对视频进行逐帧

修复,没有考虑到时间维度的视频帧之间的关联性.Xu等的
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结果出现了不合理的黑线纹理和伪影,在某些情况下,缺失区

域不能被光流跟踪的已知像素填充(例如,当前需要修复的目

标帧的缺失区域在参考帧中找不到缺失的信息),这意味着模

型未能将某些缺失区域连接到任何像素.Kim等提出的模型

的性能较好,但其预测在一定程度上是模糊和缺乏细节的,并
且伴有一定的伪影.本文的注意力机制在重点关注参考帧可

用信息的同时,也对生成内容之间的关系进行了建模,获得了

良好的修复结果.图６给出了DAVIS数据集的一些视频目标

移除的案例.

(a)输入

(b)Yu等

(c)Xu等

(d)Kim等

(e)本文

图５　可视化视频目标移除的定性对比

Fig．５　Qualitativecomparisonofvisualvideoobjectremoval

对于自由格式的视频掩码修复,使用 YouTubeＧVOS的

视频,然后随机生成自由格式的对应掩码,形成测试对,对比

的３种方法使用同一个视频和对应的掩码,视频序列帧修复

结果如图７所示.

图６　视频目标移除案例

Fig．６　Videoobjectremovalcase

(a)输入

(b)mask输入

(c)Yu等

(d)Xu等

(e)Kim等

(f)本文

图７　可视化自由格式掩码的定性对比

Fig．７　QualitativecomparisonofvisualizedfreeＧformmask

３．４　定量比较

本文利用来自 YouTubeＧVOS的５０７个视频和 DAVIS
的１５０个视频进行测试.对于物体移除的情况,无法获得真

实的标签,在已有的视频基础上合成虚拟物体,即使用 DAＧ
VIS的视频对象掩码,打乱 DAVIS的视频顺序,将视频掩码

复制到视频序列,形成虚拟的物体,并用于比较 PSNR 和

SSIM.在表１和表２中,将本文方法与基于单帧图像修复[１４]

和视频修复[２２,２８]的方法进行了定量比较,表１和表２中的执

行时间表 示 平 均 每 个 视 频 的 修 复 时 间,平 均 每 个 视 频 有

７１．５４帧.可以看出,本文方法在自由格式掩码和目标掩码

上均优于其他方法,并且几乎实时运行.

表１　自由格式掩码定量评价

Table１　QuantitativeevaluationoffreeＧformmask

YouTubeＧVOS
PSNR SSIM Time/s

DAVIS
PSNR SSIM Time/s

Yu等的方法 ２４．４１８ ０．７８８ １．４０ ２３．６２３ ０．７５７ １．４０
Xu等的方法 ２４．０４ ０．８５８ ９３４ ２５．１６ ０．８２４ ９３４
Kim等的方法 ２１．２０７ ０．７４８ １５．８ ２１．６１９ ０．７５０ １５．８

本文方法 ２７．９３９ ０．９０６ １２．３ ２８．６５１ ０．８１５ １２．３

表２　对象掩码定量评价

Table２　Quantitativeevaluationofobjectmask

YouTubeＧVOS
PSNR SSIM Time/s

DAVIS
PSNR SSIM Time/s

Yu等的方法 ２４．５３７ ０．８２２ １．４０ ２３．９１３ ０．７９７ １．４０
Xu等的方法 ２５．７７ ０．８９０ ９３４ ２６．０４ ０．８８３ ９３４
Kim等的方法 ２５．７７５ ０．８７５ １５．８ ２５．３２５ ０．８６４ １５．８

本文方法 ２８．１２７ ０．９２６ １２．３ ２８．７４４ ０．９５６ １２．３

３．５　消融研究

(１)CSSTA层的影响.为了研究CSSTA层的影响,本文

将CSSTA层从模型中删除,然后利用同样的数据和训练方

法对没有CSSTA层的模型进行训练,并在 YouTubeＧVOS的
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５０７个测试视频上进行自由格式的掩码测试.对比结果如

表３所列,添加了CSSTA层后,PSNR 和SSIM 有明显的提

升.在 DAVIS数据集上进行对象掩码测试,结果如图８所

示.没有CSSTA层时,孔区域中心呈现出扭曲的结构,这可

能是模型没有获取到参考帧足够多的信息,对于所有的信息

做同样的处理;添加了CSSTA以后,重点关注当前帧缺失而

参考帧存在的信息,取得了更加理想的修复效果.

表３　CSSTA层消融研究

Table３　CSSTAlayerablationstudy

PSNR SSIM
NoCSSTA １８．２２７ ０．７２１
CSSTA ２７．９３９ ０．９０６

(a)输入图片

　

(b)没 有 CSSTA 层

的修复结果

(c)有 CSSTA 层 的

修复结果

图８　CSSTA层的影响

Fig．８　ImpactofCSSTAlayer

(２)FeatureLoss的影响.为了研究 FeatureLoss的影

响,本文将FeatureLoss从损失函数中删除,然后利用同样的

数据和训练方法对没有 FeatureLoss的模型进行训练,并在

YouTubeＧVOS的５０７个测试视频上进行自由格式的掩码测

试.对比结果如表４所列,增加 FeatureLoss后 PSNR 和

SSIM 均有提升.在 DAVIS数据集上进行了对象掩码测试,

如图９所示.在没有 FeatureLoss的情况下,修复结果的孔

区域呈现出模糊的情况,这可能是由于训练不稳定和对图像

语义的误解造成的,FeatureLoss用于计算高级语义特征的

损失,有助于避免这些问题.

表４　FeatureLoss消融研究

Table４　FeatureLossablationstudy

PSNR SSIM
NoFL ２５．０７ ０．８４１
FL ２７．９３９ ０．９０６

(a)输入图像

　

(b)没有FeatureLoss

的修复结果

(c)有FeatureLoss的

修复结果

图９　FeatureLoss的影响

Fig．９　ImpactofFeatureLoss

结束语　本文提出了一种新的基于深度生成模型的视频

修复模型,设计了一种新的连贯语义时空注意力层,可以同时

对目标帧孔区域和参考帧可见区域之间的关系以及孔之间的

语义相关性进行建模,引入了FeatureLoss增强CSSTA层的

学习能力,提高训练的稳定性以实现更好的修复结果.实验

结果表明,相比其他方法,本文方法不但加快了收敛速度,还

减少了迭代次数,同时取得了具有竞争力的视频修复结果,而

且几乎实时运行,从而证明本文了提出的连贯语义时空注意

力网络在视频修复领域中的可行性.下一步将针对训练过程

中速度较慢、占用内存大以及生成式网络具有不稳定性等问

题进行深入研究.
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