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摘　要　图像修复是计算机视觉领域中极具挑战性的研究课题.近年来,深度学习技术的发展推动了图像修复性能的显著提

升,使得图像修复这一传统课题再次引起了学者们的广泛关注.文章致力于综述图像修复研究的关键技术.由于深度学习技

术在解决“大面积缺失图像修复”问题时具有重要作用并带来了深远影响,文中在简要介绍传统图像修复方法的基础上,重点介

绍了基于深度学习的修复模型,主要包括模型分类、优缺点对比、适用范围和在常用数据集上的性能对比等,最后对图像修复潜

在的研究方向和发展动态进行了分析和展望.
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Abstract　Imageinpaintingisachallengingresearchtopicinthefieldofcomputervision．Inrecentyears,thedevelopmentof
deeplearningtechnologyhaspromotedthesignificantimprovementintheperformanceofimageinpainting,whichmakesimage
inpaintingatraditionalsubjectattractingextensiveattentionfromscholarsonceagain．Thispaperisdedicatedtoreviewthekey
technologiesofimageinpaintingresearch．DuetotheimportantroleandfarＧreachingimpactofdeeplearningtechnologyinsolving
“largeＧareamissingimageinpainting”,thispaperbrieflyintroducestraditionalimageinpaintingmethodsfirstly,thenfocuseson
inpaintingmodelsbasedondeeplearning,mainlyincludingmodelclassification,comparisonofadvantagesanddisadvantages,

scopeofapplicationandperformancecomparisononcommonlyuseddatasets,etc．Finally,thepotentialresearchdirectionsanddeＧ
velopmenttrendsofimageinpaintingareanalyzedandprospected．
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１　引言

图像修复(ImageInpainting)是一种根据图像已知内容去

推测并修复出破损或缺失区域内容,使修复图像尽可能满足

人类视觉感知需求的技术手段.这项工作最早起源于中世

纪,修复师们凭借个人经验和丰富的想象手工复原破损的艺

术品图像.随着计算机技术和图像处理技术的不断发展,数
字图像修复已经成为计算机视觉(ComputerVision)和计算

机图形学(ComputerGraphics)领域的一项重要研究内容.

该技术给人们带来了众多便利,被广泛应用于文化、生活、安
防等领域,如数字文化遗产保护、图像编辑(如目标移除)、影
视特效制作等,因此其一直是研究者们重点关注的问题之一.

传统的图像修复依据图像内容相似性和纹理一致性,采
用基于数学和物理理论的方法,通过建立几何模型或采用纹

理合成的方式来完成小区域破损图像修复.但由于计算机缺

乏像人类一样的图像理解力和感知力,在大区域缺失的图像

修复中,其结果往往存在内容模糊、语义缺失等问题.

近年来,以深度学习技术为代表的机器学习技术取得了

质的飞跃,并在众多研究领域都取得了一系列卓越的成果.

其中,卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)

作为一种前馈型的深度网络,在图像特征学习表达方面具有

强大的能力,在大规模图像处理方面也具有出色表现[１Ｇ４].另

一方面,由 Goodfellow等[５]提出的生成对抗网络(Generative
AdversarialNetworks,GANs),因具有巧妙的博弈对抗学习

机制和拟合数据分布的巨大潜力,在计算机视觉领域也得到

了广泛的应用.这些研究成果极大地弥补了图像视觉任务中

传统方法在图像语义理解方面的不足,一定程度上解决了图

像底层特征与高层语义之间的语义鸿沟,使得深度学习技术

逐渐占领计算机视觉领域的前沿[６].其中,基于深度学习的

图像修复也掀起了一股研究热潮,并取得了令人瞩目的成果.



本文第２节简要介绍了传统图像修复方法,主要包括基

于扩散的方法和基于样本的方法;第３节简要介绍了基于深

度学习的图像修复方法中常用的深度学习的相关基础知识;
第４节对近５年来具有代表性的基于深度学习的图像修复方

法进行了分类和总结,包括基于自编码的图像修复方法、基于

生成模型的图像修复方法和基于网络结构的图像修复方法;
第５节介绍了深度图像修复方法中常用的图像数据集以及评

价指标;第６节对第４节罗列的图像修复方法在常用数据集

上的量化评测结果进行了对比分析;最后,对图像修复工作进

行了总结,并对未来研究方向和发展动态进行了分析和展望.

２　传统图像修复方法

传统图像修复方法主要依据图像像素间的相关性和内容

相似性来进行推测修复,依据修复最优化准则的不同,其在广

义上可分为基于扩散的方法和基于样本的方法.

２．１　基于扩散的方法

基于扩散的方法主要用于修复小尺度图像破损,如照片

中的小划痕.这类方法的主要思想是模仿艺术品修复师手工

修补图像的过程,根据待修补区域的边缘信息,采用一种由粗

到精的方法来估计等照度线的方向,并采用传播机制将已知

信息传播到待修补区域来实现图像修复.这类方法主要包括

基于偏微分(PartialDifferentialEquation,PDE)的修复技术

和基于几何图像模型的变分修复技术.基于 PDE的图像修

复技术利用物理学中的热扩散方程,将待修复区域周围的信

息传播到修复区域中,典型方法包括Bertalmio等[７]提出的用

三阶偏微分方程来模拟平滑传输过程的 BSCB(BertalmioＧSaＧ

piroＧCasellesＧBallester)模型和 Chan等[８]提出的利用曲率扩

散强度的CDD(CurvatureＧDrivenＧDiffusions)模型.基于变分

法的图像修复工作通过建立图像的先验模型和数据模型,利
用数学中的泛函和全变分知识,将图像修复问题转化为一个

泛函求极值的变分问题.这类算法主要包括全变分(Total
Variation,TV)模 型[９]、Euler’selastica 模 型[１０]、MumfordＧ
Shah模型[１１]、MumfordＧShahＧEuler模型[１２]等.

上述偏微分方程与变分法是可以通过变分原理相互等价

推导出的,因此基于扩散的方法又可称为基于变分PDE的图

像修复算法.利用该类方法处理小尺度破损图像的效果较好,
但当缺失区域较大或缺失区域及其周围纹理复杂时,修复效果

趋于模糊,其原因主要有:１)该算法在变分空间对图像进行建

模,且视图像为分段平滑的函数,能做到结构连续但不包含任

何的纹理信息;２)该算法在本质上是由缺失区域边缘向内部扩

散传播的过程,一旦待修复区域较大或纹理复杂就会失效[１３].

２．２　基于样本的方法

基于样本的方法假定图像缺失区域可以通过已知样本来

表示,该方法对于大区域破损图像的修复可以取得较好的修

复效果,不但可以填充任意大小的缺失区域,还可以修复破损

部分的纹理细节.这类方法主要包括基于纹理合成的图像修

复算法和基于数据驱动的图像修复算法.

基于纹理合成的图像修复算法的一种思路是将图像分解

为结构部分和纹理部分,结构部分用基于变分PDE的方法来

修复,纹理部分则用纹理合成的方法来填充[１４Ｇ１５].另一种思

路是设计一个匹配原则,全局搜索出与待修复区域相似度最

高的图像块来填充缺失区域[１６Ｇ２２].例如,Criminisi等[１９]提出

了一种基于块的纹理合成算法,用于移除照片中的遮挡物.
该算法主要通过重复以下３个步骤来实现:１)计算填充区域

的优先权;２)传播纹理及结构信息;３)更新置信度值.相比之

前的图像修复算法,Criminisi算法[１９]在视觉效果上有很大的

提升,但随着填充过程的进行,置信度值迅速下降到零,优先

权的计算不可靠,从而导致填充次序错误,进而影响了修复效

果.为了弥补这一不足,Cheng等[２２]提出了一种更合理的优

先权函数来改进Criminisi算法,并取得了更好的修复效果.
然而,基于纹理合成的方法大多采用一种全局搜索的方

法来寻找相似块,当缺失区域为前景且纹理和结构复杂时,不
但容易产生错误的匹配而且会耗费大量时间.因此,研究者

们考虑利用大型的外部数据库或网络,以数据驱动的方式查

询出相似的图像,用于填充缺失区域,这类方法称为基于数据

驱动的图像修复方法[２３Ｇ２４].其中,Hays等[２３]假定由上下文

包围的区域可能具有相似的内容,然后在外部数据库中搜索

与待修复图像具有足够视觉相似性的样本图像,用于填充缺

失区域进而完成图像修复.但是,当外部数据库或网络中没

有与待修复图像相似且合理的图像块时,这类方法会出现错

误修复的情况且搜索过程的计算量较大.
传统图像修复方法在待修复图像缺失区域面积较小、结

构及纹理较为简单的情况下,能取得很好的修复效果.但是,
在面对较为复杂的图像修复任务时,由于缺乏对图像高层次

语义的理解和感知,因此无法为缺失区域填充语义一致且合

理的内容.鉴于此,越来越多的科研工作者将目光投向深度

学习图像修复研究,尝试用基于深度学习的方法来获取更高

质量的修复结果[２５].

３　深度学习的相关基础知识

３．１　自编码器网络

自编码器(AutoEncoder,AE)的概念最早由 Rumelhart
等[２６]于１９８６年提出.自编码器是一个由输入层、隐含层和

输出层构成的神经网络,属于无监督学习范畴,最初主要用于

特征抽取和数据降维.自编码器的模型如图１所示,网络中

输入数据X 转化为编码向量X′的过程相当于是一个编码过

程,目的是将输入压缩成潜在空间表征;通过编码向量X′重

构原始输入X 的过程可看作一个解码过程,目的是重构来自

潜在空间表征的输入.

图１　自编码器网络结构图

Fig．１　StructurediagramofdeepautoＧencodernetwork

２００６年,Hinton等[２７]通过改进传统自编码器结构,提出
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了深度自编码器(DeepAutoＧEncoder,DAE)网络,通过训练

多层神经网络来重建高维输入向量,将高维数据转换为低维

代码,做到了有效的数据降维.Masci等[２８]于２０１１年提出的

卷积自编码器(ConvolutionalAutoEncoder,CAE)使用卷积

层和池化层替代了传统自编码器中的全连接层,利用卷积神

经网络的卷积和池化操作实现无监督特征的提取.基于卷积

的深度自编码网络的训练采用 Bengio等[２９]针对深度置信网

络(DeepBeliefNetworks,DBN)提出的非监督贪心逐层训练

算法.在深度网络的训练中,首先用非监督逐层贪心训练方

法完成隐含层的预训练,然后使用反向传播(BackPropagaＧ

tion,BP)算法对整个神经网络进行系统性的参数优化调整.

３．２　变分自编码器

变分 自 编 码 器 (VariationalAutoＧEncoder,VAE)是 由

Kingma等[３０]于２０１３年提出的一种深度生成模型,其结构图

如图２所示.

图２　VAE结构图

Fig．２　StructurediagramofVAE

VAE也是由编码器和解码器组成的,可以看作自编码器

的一种变体结构,两者结构相似,但原理截然不同.与传统的

自编码器通过数值的方式描述潜在空间不同,VAE是以概率

的方式描述对潜在空间的观察.

３．３　生成对抗网络

Goodfellow等[５]于２０１４年提出的生成对抗网络(GeneＧ

rativeAdversarialNetworks,GANs)作为一种生成模型被广

泛应用于计算机视觉领域,如图像生成、图像去噪、图像修复

等.生成对抗网络的灵感来源于博弈论中零和博弈的思想,

其网络结构如图３所示.

图３　GAN的结构图

Fig．３　StructurediagramofGAN

该网络通常包括生成器G(Generator)和判别器 D(DisＧ

criminator)两个部分.在训练过程中,生成器G 的目标就是

尽量生成真实的图片去欺骗判别器D;而判别器D 的目标就

是尽量把生成器G 生成的图片和真实的图片区分开来.

GAN的目标函数如式(１)所示:

min
G
　max

D
　V(D,G)＝Ex~pdata(x)[logD(x)]＋Ez~pz(z)

[log(１－D(G(z)))] (１)

其中,E表示分布函数的期望值,pdata(x)代表真实样本的分

布,pz(z)表示定义在低维的噪声分布.将网络参数θg 的G
映射到高维的数据空间得到G(z,θg).

４　基于深度学习的图像修复方法

随着深度学习技术的发展和硬件设备先进性的提高,近

年来,研究者们将深度学习技术引入图像修复中,提出了众多

基于深度学习的图像修复方法.根据模型结构的不同,基于

深度学习的图像修复方法可以分为三大类:基于自编码的图

像修复方法、基于生成模型的图像修复方法和基于网络结构

的图像修复方法[３１].基于自编码的图像修复方法指以编码Ｇ

解码结构为基本架构,从不同角度进行优化来提升修复效果

的一类方法,这类方法也是目前深度学习图像修复领域的主

流方法.按照优化角度的不同,基于自编码的图像修复方法

又可细分为基于网络优化的方法、基于注意力机制的方法以

及基于结构信息约束的方法.而基于生成模型的图像修复方

法指基于图像生成网络,借助生成模型强大的图像生成能力

来完成修复任务的一类方法.基于网络结构的图像修复方法

则指利用深度生成网络自身可以拟合图像数据分布的能力来

实现图像修复的方法.基于深度学习的图像修复方法的分类

框架如图４所示.

图４　基于深度学习的图像修复方法分类框架图

Fig．４　Classificationframediagramofimageinpaintingmethods

basedondeeplearning

４．１　基于自编码的图像修复方法

近年来,研究者们尝试将自编码网络中的编码Ｇ解码(EnＧ

coderＧDecoder)结构应用到图像修复任务中,通过编码器捕获

图像缺失区域周围的上下文信息并进行编码,提取图像的潜

在特征表示,通过解码器来还原图像原始数据以生成缺失区

域的内容,同时通过增加各种约束或借助 GANs的生成对抗

思想来不断优化修复结果,进而提出了大量基于自编码的图

像修复方法.为了便于对这类方法进行总结,本文按照优化

角度的不同又将其细分为基于网络优化的方法、基于注意力

机制的方法以及基于结构信息约束的方法.其中,基于网络

优化的方法指在编码Ｇ解码基本架构上,通过改进卷积算子或

加入优化模块来提升图像修复效果;基于注意力机制的方法

指在编码Ｇ解码架构上,通过引入注意力机制,在特征空间中

寻找与未知区域最相似的特征匹配块来合成图像完整特征,

从而提高图像细节修复的效果;而基于结构信息约束的方法

则指先提取图像结构信息,再利用结构信息引导缺失区域的

内容修复[３１].

部分文献中提出的方法可能包含多种优化方式,在进行

分类时难以进行明确的区分.因此,本文依据每种修复算法

重点优化的角度来对基于自编码的图像修复方法进行分类.

６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．３,Mar．２０２１



４．１．１　基于网络优化的方法

最初,Pathak等[３２]受自编码器的启发,将编码Ｇ解码网络

结构引入深度学习图像修复工作中,提出了一种名为Context

Encoder的网络,其网络结构如图５所示.具体来说,Context

Encoder结合了编码Ｇ解码网络结构和 GANs的对抗思想,将

图像重构损失和对抗损失作为约束来提高图像的修复效果.

他们的实验结果表明,仅使用重构损失,即预测图像与实际图

像像素值之间的欧氏距离并将其作为损失函数,修复效果较

为模糊,对抗损失的加入使得生成的缺失区域的图像更加真

实.但该文中增加的对抗损失约束仅仅作用于修复区域,忽
略了图像全局结构的一致性和修复区域边界像素值的连续

性,因此存在图像边界扭曲和局部模糊的问题.针对这一问

题,Iizuka等[３３]在保留 ContextEncoder网络[３２]中的判别器

作为局部判别器的同时,又增加了作用于整张图像区域的全

局判别器.作用于不同区域的两种判别器共同作用,使得修

复后的图像既符合全局语义,又更具真实性.但是,该方法缺

乏对图像纹理细节的考虑,不能对复杂的结构性纹理进行修

复,同时还包含复杂的后处理过程.

图５　ContextEncoder的结构图[３２]

Fig．５　StructurediagramofContextEncoder[３２]

在基于深度学习的图像修复工作中,卷积网络中的普通

卷积(VanillaConvolutions)会将图像中的所有输入像素都当

作有效值进行计算,同时卷积图像中的有效像素和缺失像素

导致修复后的图像出现视觉伪影,如色差、模糊以及边界扭曲

等.特别是对于不规则破损图像的修复来说,这一现象更为

严重.为此,Liu等[３４]用部分卷积(PartialConvolutions)代替

普通卷积,提出了一种含有自动掩膜(mask)更新机制的修复

模型来实现对不规则缺损图像的修复.其中,部分卷积将已

知区域内的像素视为有效像素,将缺失区域内的像素视为无

效像素,且只对有效像素进行卷积.此外,该模型没有采用一

般的编码Ｇ解码结构,而是引入图像分割中的 UＧNet结构[３５],

这种结构通过增加跃式连接(SkipConnections)的方式将编

码器的每一层特征与解码器中相应层的特征连接起来.换句

话说,就是将编码过程中的下采样层的特征复制传递到后边

对称的解码过程中的上采样层,以补充编码过程中丢失的相

关特征.该方法实现了将破损区域内外的像素区别对待,在
不对输出图像进行任何后处理的情况下,也可以有效解决视

觉伪影问题.但是,这种人为设定的掩膜更新机制仍然存在

不合理性.例如,在掩膜更新过程中,部分卷积将含有不同数

量的有效像素的区域同等对待,且无效像素将在深层逐渐

消失.

为了解决上述问题,科研工作者尝试对文献[３４]进行改

进,设计更灵活的掩膜更新机制来提高网络对不规则破损图

像的修复能力[３６Ｇ３７].其中,Yu等[３６]提出了门控卷积(gated

convolutions)的概念和可学习的掩膜更新机制.该方法在特

征层的不同空间位置为每个通道建立可学习的动态特征选择

机制,因此可以更有效地解决修复过程中的掩膜更新问题,从

而提升修复效果.但该模型基于双阶段粗Ｇ细修复架构,且细

修复网络含有两个分支,这种多步多分支的模型架构的参数

量较大,需要耗费大量的计算资源.文献[３７]则采用可学习

的双向注意力图(AttentionMap)模块来自动更新掩膜,在编

码过程和解码过程中都对不规则掩膜进行了动态更新,因此

修复后的图像内容更加清晰、连贯且合理.

考虑到在修复网络的过程中,不同尺寸的卷积核可以获

取不同大小的感受野和提取不同尺度的图像特征,更有利于

图像细节的修复,因此,Wang等[３８]提出了一种名为 GMCNN
的多列卷积生成网络,在编码阶段使用多分支并行 CNN 结

构,各分支使用不同尺寸的卷积核将图像分解成具有不同感

受野和特征分辨率的分量,以提取图像的多尺度特征.Xiao
等[３９]在 UＧNet结构中添加了inception模块,组成了网中网

(NetworkinNetwork)架构,通过多个卷积和池化操作获取

图像多尺度特征表示,增强了模型对图像的语义认知理解,提
高了图像细节的修复效果.文献[４０]提出了一种多尺度融合

网络,其中的多尺度融合模块由多个不同扩张率的扩张卷积

(dilatedconvolutions)层分支组成.该网络在不增加参数的

情况下扩大了感受野,增强了网络的特征提取能力,显著提高

了图像的修复质量.

此外,研究者们还尝试从更多的角度去优化基于自编码

的图像修复网络[４１Ｇ４４].例如,Zhang等[４１]引入课程学习的思

想,根据缺失区域的大小将图像修复划分为多个子任务,每个

子任务之间用LSTM 框架[４２]连接,实现从缺失区域边界向中

心逐层修复.相比文献[３２]直接对图像的整个区域进行修

复,该方法的修复效果有明显提升.Shen等[４３]将多组 UＧNet
变体结构进行跳跃式密集连接,提出了一种新的端到端语义

图像修 复 框 架,用 于 挖 掘 图 像 中 更 多 的 语 义 信 息.Hong
等[４４]在 UＧNet网络解码层中添加特征融合块,使得修复结果

已知区域与未知区域边界处的结构及纹理过渡得更加自然.

以上基于深度学习的图像修复方法大多采用特征归一化

(FeatureNormalization)进行训练,但在空间维度上进行归一

化忽略了破损区域对归一化的影响,无法解决网络中常出现

的均值和方差漂移问题.针对这一缺陷,文献[４５]提出了一

种新颖的区域归一化(RegionNormalization)方法.该方法可

以根据输入掩膜将空间像素划分为损坏区域和未损坏区域,

分别计算每个区域的均值和方差来进行归一化.文献[４５]还

使用EdgeConnect网络[４６]的图像生成器作为主干生成器,整

个生成网络由编码网络、残差块(ResidualBlock)和解码网络

３个部分组成.其中,编码网络中加入了 RNＧB(BasicRegion
Normalization)模 块,残 差 块 和 解 码 网 络 中 加 入 了 RNＧL
(LearnableRegionNormalization)模块.最终的实验结果表

明,在修复网络中使用区域归一化方法可以有效解决均值和

方差漂移问题,提高了图像的修复效果.RNＧB模块和 RNＧL
模块作为两种即插即用的 RN 模块,可以灵活应用于各种图

像修复网络.但是,RN 模块并不适用于网络中图像损坏区

域与未损坏区域难以明确区分的修复网络,如门控卷积图像
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修复网络[３６].因为门控卷积会极大地平滑图像特征,在修复

过程中 RN模块难以追踪潜在的破损区域,最终导致修复后

的图像较为模糊.

以上图像修复方法都是在缺失区域的形态已知的前提下

进行修复,而在实际生活中待修复图像的掩膜形态大多未知.

因此,能自动修复图像内容而无须为图像中缺失区域指定掩

膜的盲修复(BlindInpainting)作为一种更实用的修复方式,

受到了越来越多的科研工作者的关注.盲修复任务的关键是

正确识别出图像中需要修复的区域,之前的盲修复工作[４７Ｇ４８]

都是对缺失区域内填充内容为定值或高斯噪声的破损图像进

行修复,因此大多数情况下可以很容易地正确识别出缺失区

域,从而高效地完成修复任务.但当破损图像缺失区域填充

的内容未知时,这些方法很难确定修复区域,甚至会出现非常

严重的修复错误.针对这一缺陷,文献[４９]提出了一种包含

掩膜预测模块和鲁棒性修复模块的两阶段视觉一致性网络.

该网络中的掩膜预测模块是根据语义的不一致性而不是缺失

区域的填充内容来预测掩膜区域,掩膜预测模块与鲁棒性修

复模块相互关联,预测模块的输出掩膜送入修复模块,在优化

过程中修复模块的误差也会反向传播到掩膜预测模块,从而

提高掩膜预测的准确性.因此,该网络对掩膜预测错误具有

鲁棒性,有效解决了后续修复中出现的伪影问题,显著提高了

模型的泛化能力.

基于网络优化的图像修复算法的模型结构特点如表１所

列.这类方法大多采用端到端的单步优化模型,网络结构较

为简单,取得了一定的修复效果.但是,该类方法在图像纹理

和结构细节的修复方面仍存在不足.

表１　基于网络优化的图像修复算法汇总

Table１　Summaryofimageinpaintingalgorithmsbasedon

networkoptimization

算法名称 年份/来源 网络基本结构 模型结构创新点

CE[３２] ２０１６/CVPR 编码Ｇ解码结构 全连接层连接编码Ｇ解码网络

G&L[３３] ２０１７/TOG 编码Ｇ解码结构 全局 & 局部判别器

PConv[３４] ２０１８/ECCV UＧNet结构
部分卷 积 层,掩 膜 自 动 更 新 机

制,不规则图像修复

Gated
Conv[３６] ２０１９/ICCV 编码Ｇ解码结构

双阶段粗Ｇ细修复网络,可学习

动态特征选择机制

LBAM[３７] ２０１９/ICCV UＧNet结构
可学习特征再规则化,双向掩膜

更新机制

GMCNN[３８] ２０１８/NIPS 编码Ｇ解码结构

全局 & 局部判别器,多列卷积

编码Ｇ解 码 网 络,IDＧMRF 规 则

项寻找相似块

DIGN[３９] ２０１８/Arxiv UＧNet结构 网中网模块

DMFN[４０] ２０２０/Arxiv 编码Ｇ解码结构
全局 & 局部判别器,密集多尺

度融合块增大感受野

GPN[４１] ２０１８/ACM
MM

UＧNet结构
引入课程学习,采用分层方式渐

进式修复图像

SSDCGN[４３] ２０１９/ACM
MM

UＧNet结构
多组 UＧNet变体结构跳跃式密

连接

DFNet[４４] ２０１９/ACM
MM

UＧNet结构
解码层中含融合模块可实现细

节修复

RN[４５] ２０２０/AAAI 编码Ｇ解码结构
区域归一化方法,两种即插即用

的 RN模块

VCNet[４９] ２０２０/ECCV 编码Ｇ解码结构 掩膜预测模块和鲁棒性修复模块

４．１．２　基于注意力机制的方法

传统方法中,基于纹理合成的图像修复方法中的块匹配

方法是在像素或图像块层面进行修复,缺少对图像语义和全

局结构的理解.基于此,研究者们尝试将块匹配思想引入图

像特征空间,在注意力机制的引导下为缺失区域寻找最相似

的特征块进行特征匹配,最终提出了一系列基于注意力机制

的图像修复方法,其中具有代表性的修复算法的模型结构特

点如表２所列.

表２　基于注意力机制的图像修复算法汇总

Table２　Summaryofimageinpaintingalgorithmsbasedon

attentionmechanism

算法名称 年份/来源 网络基本结构 模型结构创新点

HR[５０] ２０１７/CVPR 编码Ｇ解码结构

双阶段粗Ｇ细修复网 络,利 用

预训练 好 的 VGG 网 络 来 提

取特征匹配相似块

CII[５１] ２０１８/ECCV
编码Ｇ解码结构

&UＧNet结构

利用预 训 练 好 的 VGG 网 络

来提取特征,特征补丁交换

ShiftＧNet[５２] ２０１８/ECCV UＧNet结构
shift连 接 层,编 码 层 特 征 移

入解码层

CA[５３] ２０１８/CVPR 编码Ｇ解码结构
双阶段粗Ｇ细修复网络,全局 &
局部判别器,引入内容感知层

CSA[５４] ２０１９/ICCV UＧNet结构

双阶段粗Ｇ细修复网 络,特 征

空间相似性匹配,像素间的连

续性

PEPSI[５５] ２０１９/CVPR 编码Ｇ解码结构
共享编码网络 & 并行解码网

络,多步修复

PEPSI＋＋[５６] ２０１９/Arxiv 编码Ｇ解码结构
基于 PEPSI的 改 进,速 率 自

适应扩张卷积层

PENＧNet[５７] ２０１９/CVPR UＧNet结构
金字塔上下文编码网络 & 多

尺度解码网络

MED[５８] ２０２０/ECCV UＧNet结构
结构分支 & 纹理分支,特征

均衡化

RFR[５９] ２０２０/CVPR UＧNet结构 渐进式修复,循环特征推理

HRII[６０] ２０２０/ECCV 编码Ｇ解码结构
双阶段粗Ｇ细修复网 络,指 导

性上采样,高分辨率修复

CRA[６１] ２０２０/CVPR 编码Ｇ解码结构

双阶段粗Ｇ细修复网 络,利 用

上下文残差聚合机制实现超

高分辨率图像修复

早期的基于注意力机制的图像修复方法主要是受到传统

方法中块匹配思想的启发[５０Ｇ５１].最初,Yang等[５０]提出了一

种用于高分辨率图像修复的多尺度特征块合成方法,该方法

首先采用ContextEncoder[３２]作为全局图像内容预测网络,得

到一个粗略的修复结果,再利用预训练好的 VGGＧ１９网络提

取图像特征,在特定特征层上寻找与缺失区域最相似的特征

块进行匹配,迭代完成纹理细节的修复.该方法有利于对高

频纹理细节的修复,但数百次梯度下降迭代优化过程需要耗

费大量的计算资源.Song等[５１]对此做出了改进,提出了一

种基于学习的两阶段图像修复方法,第一阶段通过编码Ｇ解码

网络得到粗略的修复结果,然后用预训练好的 VGGＧ１９网络

提取特征,在固定特征层通过卷积运算来计算相似度以寻找

最佳匹配块并进行块交换;第二阶段使用 UＧNet结构,根据

特征块交换结果还原出修复图像.该方法中的块交换过程实

现了将已知区域纹理信息传播到未知区域,且最终在修复时

间上取得了比文献[５０]更优的结果.不同于上述两种使用预

训练好的 VGG网络提取特征再进行块匹配的两阶段粗Ｇ细修

复方 法,Yan等[５２]直 接 在 UＧNet结 构 中 引 入 了 移 位 连 接

(shiftＧconnection)层,提出了一种名为ShiftＧNet的单步端到

端图像修复网络.该网络将图像编码层中图像已知区域的特

征信息移入对应的解码层,以引导解码空间中缺失区域内部
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特征的补全,进而提升修复效果.

此后,Yu等[５３]正式将注意力机制引入图像修复网络,提

出了一种含有内容感知层的双阶段粗Ｇ细图像修复模型,以解

决卷积神经网络无法从图像较远区域提取信息的问题.该模

型的网络结构如图６所示.

图６　内容感知图像修复模型图[５３]

Fig．６　Modeldiagramofimageinpaintingwithcontextual

attention[５３]

该模型中基于注意力机制设计的内容感知层将提取的特

征图分为前景区域(待修复区域)和背景区域(已知区域),用

卷积的方法从背景区域的特征空间中寻找与前景区域最相似

的特征块,来实现远距离寻找特征匹配块的目的.但该方法

忽略了图像缺失区域内部特征之间的相关性,导致修复后的

图像常出现明显的断层现象.针对这一问题,Liu等[５４]提出

的连贯性语义注意力机制不仅考虑了图像缺失区域和已知区

域的相似性匹配,还重点关注了待修复区域深层特征之间的

相关性,有效解决了文献[５３]的修复结果中常出现的色彩断

层及边界扭曲问题.Sagong等[５５]在文献[５３]的基础上进行

改进,提出了一种名为 PEPSI的共享编码、并行解码的粗细

修复网络,在注意力模块中使用欧氏距离替换文献[５３]使用

的余弦相似度,来计算已知区域与待修复区域特征块的相似

匹配度,在保证修复效果的同时,大大缩短了修复时间.该方

法的扩展版本 DietＧPEPSI[５６]用速率自适应扩张卷积层代替

原来网络中的一般扩张卷积层,进一步降低了资源损耗.

在深度卷积神经网络中,网络深层提取的特征主要包含

高级结构语义信息,浅层提取的特征主要包含低级纹理细节.

基于注意力机制,将低级纹理特征和高级结构语义特征有效

结合,可 以 取 得 纹 理 一 致、结 构 连 续、内 容 连 贯 的 修 复 效

果[５７Ｇ５８].例如,Zeng等[５７]提出了一个含有金字塔上下文编

码网络和多尺度解码网络的图像修复模型.其中,金字塔上

下文编码网络中的注意力转移网络,首先在高级特征图中计

算缺失区域与已知区域的块相似度,然后将相似度得分转移

到下一层用于指导低层特征图上的特征补全,以金字塔式的

路径逐层补全特征图,直到补全到低级像素层.该模型相当

于同时在图像层面以及特征层面进行修复,保证了纹理和语

义的一致性.不同于大多数基于双阶段粗Ｇ细修复网络架构

的修复方法,文献[５８]提出了一种可以在特征层级上同时修

复网络纹理和结构语义的交互编码Ｇ解码网络模型.该模型

首先将编码器网络的特征分为浅层纹理特征和深层结构特征

两个分支,分别通过多尺度修复模块进行孔填充,再利用基于

双边注意力机制的特征均衡化将两种特征融合,最后将含有

结构和纹理信息的特征解码还原成图像.模型中设计的双边

注意力机制使得当前的特征点是由其周围以及全局特征点加

权组成的,保证了图像局部信息和全局信息的一致性.

文献[４１]提出的一种图像层面的渐进式修复方法取得了

一定的修复效果,特别是对于缺失区域较大的图像.但该方

法存在计算成本高、仅针对规则缺失区域进行修复等问题.

因此,Li等[５９]提出了一种作用于特征层面的渐进式图像修复

网络———循环特征推理网络.为了保证循环过程中不同特征

图之间的一致性,该网络在特征推理过程中特别设计了一种

知识一致注意力模块,该模块的当前循环过程中每个像素最

终的注意力得分是由前面循环过程中的注意力得分和当前注

意力得分加权获得.实验结果表明,这种作用于特征层面的

渐进式修复方法可以取得更精细的修复效果.

由于计算机处理器内存和计算资源的限制,现有的深度

学习图像修复方法只能处理较低分辨率的图像.考虑到低分

辨率的图像可以通过上采样的方式提高分辨率,研究者们将

高分辨率图像修复工作分为低分辨率修复和上采样两个过

程,提出了基于注意力机制的高分辨率图像修复方法[６０Ｇ６１].

其中,Zeng等[６０]提出了一种包含反馈机制的迭代修复模型.

该模型首先利用置信度预测机制来预测置信度图;然后将输

出的置信度图作为反馈,使得模型在每一次迭代过程中仅保

留缺失区域内的高置信度像素,通过这种方式不断缩小孔区

域,得到一个低分辨率修复结果;最后利用基于注意力机制的

指导性上采样网络计算低分辨率结果的特征块相似度,来指

导高分辨率图像的重建.Yi等[６１]提出了一种上下文残差聚

合机制,用于超高分辨率图像修复.该方法首先利用两阶段

粗Ｇ细修复网络得到一个低分辨率修复结果;然后直接将低分

辨率修复结果上采样得到一个模糊的图像;最后加入高频残差

得到所需的高分辨率修复图像.该方法中,基于上下文注意力

思想设计的上下文残差聚合机制利用高层特征图来计算注意

力得分,然后在多个低层特征图中进行注意力转移,从而实现

在多个抽象层上匹配上下文信息的目的,其中细修复过程和残

差聚合过程共享注意力得分.基于注意力机制的高分辨率图

像修复取得了很好的修复效果,但这些方法并不是直接对高分

辨率图像进行修复,修复网络的输入、输出均是低分辨率图像.

上述基于注意力机制的修复方法表明,将注意力机制引

入图像修复方法中来指导图像特征图的补全,可以有效地提

升图像纹理细节和语义的修复效果.但是,大多数基于注意

力机制的方法是基于双阶段粗Ｇ细修复架构的,这种网络结构

的参数量较大,且第一阶段的粗修复结果对最终的修复效果

的影响较大.

４．１．３　基于结构信息约束的方法

现有的图像修复方法大多由于缺少结构信息的约束,无

法恢复缺失区域内精细的结构细节信息,从而导致修复后的

图像出现过度平滑或模糊的区域.基于结构信息约束的方法

尝试增加图像结构信息约束来引导图像内容修复,这类方法

主要遵循艺术手工匠对缺损图像艺术品的修复方式,即先根

据已知区域的信息对缺失区域的结构进行预测,再基于完整

的结构信息和已知区域信息进行图像内容的填充.

最初,Song等[６２]尝试将图像分割理论引入图像修复,将
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经过语义分割方法得到的语义标签作为结构信息来指导图像

缺失区域内容的修复.由于分割图中包含了一些有用的语义

信息,这一方法取得了一定的修复效果,但对具有相似语义标

签但纹理不同的区域进行修复时,语义预测错误会导致图像

纹理修复出现错误.Xiong等[６３]为了解决当图像缺失区域与

前景区域重叠时,缺失区域难以修复的问题,提出了一种前景

感知图像修复模型,该模型利用图像已知区域信息预测得到

前景轮廓,将其作为结构先验进一步指导缺失区域内容的填

充.Nazeri等[４６]则采用边界生成器预测得到的完整边界信

息来引导内容修复,即使对一些高度结构化的场景图像进行

修复,这一方法也具有良好的表现.该方法的修复网络结构

如图７所示.

图７　EC网络结构图[４６]

Fig．７　NetworkstructurediagramofEC[４６]

　　以上方法证明了增加结构先验能有效提升图像的修复质

量,但这种先结构后纹理的双阶段图像修复模型存在一定的

局限性:１)网络中同时含有结构生成器和内容生成器,参数量

较大;２)两类生成器采用串联结构,若前一步的结构预测不合

理,后一步的内容修复工作则将受到很大影响,甚至出现大范

围的修复错误.为此,Liao等[６４]在文献[６２]的基础上做出了

改进,提出了一种具有语义指导及评估机制的图像修复模型.

该模型采用语义分割模块和图像修复模型相互作用的架构,

迭代更新语义分割图和图像缺失区域的内容,在该过程中语

义分割图作为结构先验不断指导图像内容修复,以一种由粗

到精的方式逐步完成修复.该方法基于其对语义分割信息的

可靠预测,在混合场景图像修复任务中取得了不错的效果.

Li等[６５]在含有部分卷积层的 UＧNet结构中堆叠视觉结构重

建层,以渐进式的方式重建缺失区域的结构和视觉特征.该

网络中,每一个视觉结构重构层中更新的结构信息都用于引

导特征内容的填充,逐步缩小缺失区域,最终完成修复任务.

上述两种方法在提高结构先验预测的准确性的同时,确保了

图像内容填充的合理性,为缺失区域生成了高质量的纹理和

结构细节,而且本质上都是一种渐进式的修复方法,更有利于

修复大区域的破损图像.

修复后的图像结构连续、纹理一致以及语义合理是图像

修复任务的关键问题,也是其面临的巨大挑战.上述方法通

过增加结构先验来引导内容修复,一定程度上提升了修复效

果,但缺乏对纹理细节的考虑.针对这一缺陷,Ren等[６６]提

出了一种先结构后纹理的两阶段图像修复模型.该模型在第

一阶段生成边界保留的平滑图像[６７Ｇ６８]并将其作为全局结构

先验,其中边界保留的平滑图像保留了图像的结构,但不含高

频纹理,有利于全局结构的重建;第二阶段引入外表流(ApＧ

pearanceFlow)[６９]方法为缺失区域合成高频纹理细节.文献

[７０]设计了一个含有结构嵌入机制的共享生成器模型,结构

嵌入层用来连接图像生成分支和结构生成分支,并将结构信

息合并到图像修复过程中.基于这种多任务学习架构,该模

型可以同时修复图像内容和结构,且模型中的解码器可以决

定是否利用结构先验,避免了错误预测对图像内容修复过程

的不利影响.此外,该模型不仅将既含有边缘信息又含有纹

理信息或高频细节的图像梯度图作为结构先验,还引入了注

意力机制,有效提升了图像纹理细节的合成效果.

基于结构信息约束的图像修复方法的模型结构特点如

表３所列.这类方法通过引入结构先验来指导图像内容修

复,有利于修复图像中精细的结构细节,特别是对于一些高度

结构化的图像,如人脸图像、建筑图像等.但与基于注意力机

制的方法相似,基于结构信息约束的方法大多也采用双阶段

的修复网络架构,即先预测结构信息,再进行内容修复,因此

会存在模型参数量大以及因结构预测错误而对内容预测产生

不利影响等问题.

表３　基于结构信息约束的图像修复方法汇总

Table３　Summaryofimageinpaintingalgorithmsbasedon

structuralconstraint

算法名称 年份/来源 网络基本结构 模型结构创新点

SPGＧNet[６２] ２０１８/BMVC 编码Ｇ解码结构
双阶段结构Ｇ内容模 型,语 义

分割信息约束图像内容修复

FII[６３] ２０１９/CVPR 编码Ｇ解码结构
双阶段结构Ｇ内容模 型,前 景

轮廓约束图像内容修复

EC[４６] ２０１９/ICCVW 编码Ｇ解码结构
双阶段结构Ｇ内容模 型,边 界

信息约束图像内容修复

SGEＧNet[６４] ２０２０/ECCV 编码Ｇ解码结构

改进 SPGＧNet,渐 进 式 修 复,
更可靠语义分割信息约束图

像内容修复

PRVS[６５] ２０１９/ICCV UＧNet结构

渐进式修复,加入视觉结构重

建层,结构信息引导特征层内

容修复

StruＧFlow[６６] ２０１９/ICCV 编码Ｇ解码结构

两阶段结构Ｇ纹理模 型,边 界

保留平滑图像引导内容修复,
外表流方法做纹理补全

LISK[７０] ２０２０/AAAI 编码Ｇ解码结构
多任务架构,共享生成器同时

修复图像内容和结构

４．２　基于生成模型的图像修复方法

基于生成模型的图像修复方法指利用训练好的生成模型

的强大的图像生成能力,基于破损图像已知先验分布推测未

知分布的修复方法.目前比较有代表性的生成模型主要包括

自回归模型(AutoregressiveModel)[７１]、VAE和 GAN.表４
列出了一些具有代表性的基于生成模型的算法.
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表４　基于生成模型的图像修复方法汇总

Table４　Summaryofimageinpaintingalgorithmsbasedon

generativemodel

算法名称 年份/来源 生成模型 模型结构创新点

PixelRNN[７１] ２０１６/ICML 自回归模型
二维 RNN结构,逐像素点

生成图像

DGM[７２] ２０１７/CVPR GAN模型

利用 GAN 可 以 直 接 将 噪

声转换为图像的特点进行

图像修复

CVAEＧGAN[７３] ２０１７/ICCV
VAE模型,
GAN模型

结合 VAE和GAN,由编码

器、生成器、分类器、判别器

构成

PGGAN[７４] ２０２０/CVPR GAN模型
双阶 段 训 练,引 入 结 构 先

验,修复更高分辨率的图像

PICNet[７５] ２０１９/CVPR
VAE模型,
GAN模型

结合 VAE和GAN,重构网

络/生成网络并行实现多样

性修复

UCTGAN[７６] ２０２０/CVPR GAN模型
多模块双分支实现多样性

修复

GooGle团队于２０１６年提出的基于自回归模型的 PixelＧ

RNN模型[７１],在图像修复任务中取得了不错的效果.该模

型本质上是一种改进的二维循环神经网络,通过学习图像的

离散概率分布来逐点预测二维图像中的像素以进行图像修

复.由于是逐像素点生成图像,这种方法的计算成本高,且难

以处理高分辨率图像.Yeh等[７２]将图像修复问题转变为迭

代寻找与破损图像已知区域数据分布最匹配的噪声,再利用

训练好的 GAN网络得到完整图像的过程,提出了一种基于

先验误差且不需要基准图片(GroundTruth)的图像修复方

法.考虑到 VAE模型生成的图像真实但模糊,而 GAN生成

的图像清晰但不那么真实,Bao等[７３]取长补短,提出了一个

由编码器、生成器、分类器和判别器构成的生成网络,称之为

CVAEＧGAN.他们尝试将其应用到图像修复任务中,并取得

了一定的修复效果.

但是,文献[７２Ｇ７３]中的方法在寻找与破损图像最匹配的

先验分布时,都包含复杂的迭代优化推理过程,因此对高分辨

率图像的修复仍然存在局限性.为了加快推理过程,将基于

生成模型的图像方法扩展到更高分辨率的图像修复任务中,

Lahiri等[７４]设计了一种结合 GAN网络和深度神经网络的双

阶段训练策略:在第一阶段,训练一个将噪声分布映射到自然

图像上的 GAN网络;在第二阶段,固定前一阶段预训练好的

GAN网络,另外训练一个用于预测输入图像的噪声先验的深

度神经网络,推理出与输入图像最匹配的噪声先验,最后利用

预训练好的 GAN网络生成完整图像.该方法还引入了结构

先验,在人脸图像修复任务中能很好地帮助模型保留人脸姿

态信息,从而生成更真实的图像内容.

现有的图像修复方法大多可以得到视觉效果真实合理的

修复结果,但均是一种一对一的修复模式,即输入一张破损图

像只产生一个特定的输出.事实上,对于一张破损图像,可以

有多个合理的修复结果.因此,Zheng等[７５]将 VAE和 GAN
有效结合,提出了一种包含重构网络和生成网络且两种网络

并行的多样性图像修复模型.其中,重构网络充分利用基准

图像挖掘出图像数据的先验分布;生成网络预测缺失区域的

潜在先验分布,同时结合重构网络生成多样化的修复结果.

该模型的输入图像以及多种修复结果如图８所示.

图８　输入图像及多样性修复结果[７５]

Fig．８　Inputimageanddiverseinpaintingresults[７５]

Zhao等[７６]将多样性图像修复任务视作一个已知边缘概

率分布和联合概率分布,求解条件概率分布的问题,提出了一

种无监督跨空间生成模型.该模型包含流形投影模块、编码

模块和生成模块,其中由流形投影模块和生成模块组成的分

支主要是将实例图像空间映射到条件完成图像空间,由编码

模块组成的分支主要充当条件标签.

相比基于自编码的图像修复方法,基于生成模型的方法

可以实现多样性修复.但由于生成模型存在训练不稳定、容

易出现模式坍塌等问题,该类方法目前仅能处理较低分辨率

的图像.

４．３　基于网络结构的图像修复方法

文献[７７]认为,深度卷积网络在图像生成和修复领域所

取得的优越表现主要得益于其能够从大量图像数据样本中学

习先验知识的能力,然而深度生成网络在经过任何学习之前

就已经拥有捕获大量低级图像统计信息的能力,即这些统计

信息可以由深度卷积生成网络的结构捕获,而不是从大规模

图像数据集中学习得到.为此,其提供了一种全新的修复思

路,用一个随机初始化未训练的生成网络去拟合待修复图像,

对单张破损图像的已知内容进行训练,将网络结构本身作为

唯一的先验信息,不断迭代并反推出图像缺失区域的内容.

这种修复思路十分巧妙,对于难以得到图像训练集的图像修

复问题十分适用,但计算量较大,单张图像的修复需要迭代几

千次.

５　相关数据集及评价指标

５．１　数据集

深度学习是数据驱动(DataＧdriven)的模型,以对大数据

的学习为基石,用一种更加抽象的方式来表征数据分布,而学

习出来的表征方式可以帮助我们更好地理解和分析数据,进

而挖掘数据隐藏的结构和关系.因此,基于深度学习的图像

修复方法同样需要大量的图像数据,目前最常用的图像数据

集包括:ImageNet数据集[７８Ｇ７９]、ParisStreetView 数据集[８０]、

Places２数 据 集[８１]、CelebA 数 据 集[８２]和 CelebAＧHQ 数 据

集[８３].图９给出了 ParisStreetView数据集、Places２数据集

和CelebA数据集中的几张图像.

１２赵露露,等:图像修复研究进展综述



(a)ParisStreetView数据集

(b)Places２数据集

(c)CelebA数据集

图９　部分常用数据集

Fig．９　Somecommonlyuseddatasets

(１)ImageNet数据集.该数据集是一个包含约１４００万

张图片,涵盖２万多个生活中常见的场景类别的大规模图像

数据库.目前,ImageNet数据集是深度学习图像处理任务中

应用得最广泛的数据集.

(２)ParisStreetView数据集.该数据集包含１４９００张训

练图像和１００张测试图像,主要来源于现实街景,涵盖的场景

内容包括建筑、树木、街道、天空等,图像分辨率为９３６×５３７.

(３)Places２数据集.该数据集包含约１０００万张图片,涵

盖４００多个不同类型的场景,广泛应用于以场景和环境为应

用内容的视觉认知任务.

(４)CelebA 数据集.该数据集是香港中文大学于２０１５
年发布的大型人脸属性数据集,其中包括约２０万张名人图

像,每张图片都有４０个属性注释.

(５)CelebAＧHQ 数据集.该数据集是在 CelebA 数据集

上衍生出的高分辨率数据集,包含３万张高分辨率人脸图像,

图像分辨率为１０２４×１０２４.

５．２　评价指标

图像修复算法的优劣与修复后的图像质量直接相关,一

般是用修复后的图像与参考图像对比来进行评估.在评估过

程中,往往需要使用多种不同的评价指标进行评估才更合理.

这些评价指标广义上分为主观评价指标和客观评价指标.主

观评价是一种以人为观测者,对图像进行主观定性评价的方

法.客观评价指根据人眼的主观视觉系统建立模型,用量化

的标准去评价修复效果.图像修复方法中常用的客观评价指

标包括:MSE,PSNR,SSIM 和FID等.下面对这几种客观评

价指标进行说明.

(１)均方误差(MeanSquaredError,MSE),指两张图像像

素点差平方的期望值,主要用于评价数据的变化程度.MSE
值越小,修复后的图像与真实图像就越相似,其计算式如

式(２)所示:

MSE＝１
m ∑

m

i＝１
(Xi－Yi)２ (２)

其中,i表示图像X 和Y 的像素点的变量,m 指图像像素点.

(２)峰值信噪比(PeakSignaltoNoiseRatio,PSNR),是

目前使用得最广泛的一种图像客观评价指标.PSNR 值越

大,修复后的图像与真实图像之间的失真越小,图像质量就越

好.其计算式如式(３)所示:

PSNR＝１０∗log１０
MAX２

I

MSE( ) ＝２０∗log１０
MAXI

MSE
æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

其中,MAXI 表示图像像素值的最大值,MSE表示均方误差.

(３)结构相似性(StructuralSimilarityIndex,SSIM),是一

种衡量两张图像结构相似度的指标,该值越大,图像失真程度

越小,图像质量就越好.SSIM 用均值作为亮度的估计,标准

差作为对比度的估计,协方差作为结构相似度的度量.其计

算式如式(４)－式(７)所示:

L(X,Y)＝
２μΧμY＋C１

μ２
X＋μ２

Y＋C１
(４)

C(X,Y)＝
２σΧσY＋C２

σ２
X＋σ２

Y＋C２
(５)

S(X,Y)＝
σΧY＋C３

σXσY＋C３
(６)

SSIM(X,Y)＝L(X,Y)∗C(X,Y)∗S(X,Y) (７)

其中,μX 和μY 为图像X 和Y 的像素均值,σX 和σY 表示图像

X 和Y 的像素的标准差,σXY 表示图像X 和Y 的协方差,C１,

C２ 和C３ 是常数.

(４)FID(FréchetInceptionDistance),最初是衡量 GAN
网络优劣的一个指标,用于评价生成图片的质量(清晰度)和

多样性,目前也被广泛应用于图像修复中.在计算FID 时,

首先使用Inception网络提取图像特征,然后通过均值和协方

差矩阵来计算真实数据分布和生成数据分布之间的距离.

FID 值越小,两个数据的分布越接近,生成的图片质量就越

高,多样性越好.其具体计算式如式(８)所示:

FID(X,Y)＝ μX－μY
２
２＋Tr(ΣX＋ΣY－２(ΣXΣY)１

２ )

(８)

其中,μX 和μY 分别表示图像X 和Y 的均值,Tr 表示矩阵的

迹,Σ表示协方差.

６　基于深度学习的修复方法定量对比

图像修复本质上是一个病态(illＧposed)问题,修复结果的

好坏更多依赖于人类的视觉感知,人为评测是一个较为主观

的过程,而客观评测指标是用量化的标准去评价修复效果.

在图像修复优劣评测中,一般采用以主观评测和客观评测相

结合的方式.

目前,基于深度学习的图像修复算法处理的破损图像的

掩膜类型主要包括规则掩膜和随机不规则掩膜.规则掩膜指

位于图像中心或任意位置的固定形状的掩膜,破损区域面积

占比一般为２５％;随机不规则掩膜则指位于图像任意位置且

大小及形状任意的掩膜,破损区域面积的占比为０~６０％.

文献[３４]提出的不规则掩膜(IrregularMasks)和文献[３６]提

出的随机掩膜(FreeＧForm Masks)是最常使用的两种随机不

规则掩膜类型,如图１０所示.
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(a)不规则掩膜[３４] (b)随机掩膜[３６]

图１０　两种随机不规则掩膜

Fig．１０　Tworandomirregularmasks

　　表５列出了上述各类基于深度学习的图像修复算法在常

用图像数据集上的量化评测结果、修复图像分辨率、掩膜类型

及缺失区域面积占比,其数值来自于各原文文献.其中,“↑”

表示该项指标的值越大越好,“↓”表示该项指标的值越小越

好,“－”表示相关文献中没有对该项评价指标进行数值说明,

扩号中的内容指修复图像的破损面积占比.

表５　算法在常用数据集上的量化评测结果

Table５　Quantitativeevaluationresultsofalgorithmsoncommondatasets

数据集 算法名称 PSNR↑ SSIM↑ FID↓ L１↓/％ 图像分辨率 掩膜类型

ImageNet

GMCNN[３８] ２２．４３ ０．８９３９ － － ２５６×２５６ 规则掩膜(小于或等于２５％)

VCNet[４９] １９．５８ ０．６３３９ － － ２５６×２５６ 随机掩膜[３６]

CII[５１] － ０．５６００ － １５．６１ ５１２×５１２ 中心区域规则掩膜(２０％)

PICNet[７５] ２０．１０ － － １２．９１ ２５６×２５６ 中心区域规则掩膜(２５％)

Paris
StreetView

CE[３２] １７．５９ － － １０．３３ １２８×１２８ 中心区域规则掩膜(２５％)

GMCNN[３８] ２４．６５ ０．８６５０ － － ２５６×２５６ 规则掩膜(小于或等于２５％)

DMFN[４０] ２５．００ ０．８５６３ － － ２５６×２５６ 中心区域规则掩膜(２５％)

GPN[４１] １９．７２ － － ８．１１ １２８×１２８ 中心区域规则掩膜(２５％)

SSDCGN[４３] ２０．５７ － － ７．３３ １２８×１２８ 中心区域规则掩膜(２５％)

HR[５０] １８．００ － － １０．０１ １２８×１２８ 中心区域规则掩膜(２５％)

ShiftＧNet[５２] ２６．５１ ０．９０００ － － ２５６×２５６ 中心区域规则掩膜(２５％)

RFR[５９] ２６．４４ ０．８６２０ － ２．７５ ２５６×２５６ 不规则掩膜[３４](３０％~４０％)

Places２

PConv[３４] ２５．２５ ０．７７９０ － １．８８ ５１２×５１２ 不规则掩膜[３４](２０％~３０％)

LBAM[３７] ２５．５９ ０．７８５０ － １．９３ ２５６×２５６ 不规则掩膜[３４](２０％~３０％)

GMCNN[３８] ２０．１６ ０．８６１７ － － ２５６×２５６ 规则掩膜(小于或等于２５％)

DMFN[４０] ２１．５３ ０．８０７９ － － ２５６×２５６ 中心区域规则掩膜(２５％)

RN[４５] ２５．０６ ０．８６８０ － １．９６ ２５６×２５６ 不规则掩膜[３４](２０％~３０％)

VCNet[４９] ２０．５４ ０．６９８８ － － ２５６×２５６ 随机掩膜[３６]

CA[５３] １８．９１ － － ８．６０ ２５６×２５６ 规则掩膜(小于或等于２５％)

PENＧNet[５７] － ０．７８０９ １５．１９０ ９．９４ ２５６×２５６ 中心区域规则掩膜(２５％)

MED[５８] ２８．８７ ０．９２３０ ８．０６０ － ２５６×２５６ 不规则掩膜[３４](２０％~３０％)

RFR[５９] ２２．６３ ０．８１９０ － ３．８１ ２５６×２５６ 不规则掩膜[３４](３０％~４０％)

HRII[６０] １９．６９ ０．８０６３ － ３．８４
２４．７０ ０．８７４４ － ２．２０

２５６×２５６
中心区域规则掩膜(２５％)

随机掩膜[３６]

CRA[６１] － ０．８８４０ ４．８９８ ５．４４ ５１２×５１２ 任意不规则掩膜

EC[４６] ２１．７５ ０．８２３０ ８．１６０ ３．８６
２４．９２ ０．８６１０ ４．９１０ ２．５９

２５６×２５６
规则掩膜(２５％)

不规则掩膜[３４](２０％~３０％)

PRVS[６５] ２５．６６ ０．９１４０ － － ２５６×２５６ 不规则掩膜[３４](２０％~３０％)

StruＧFlow[６６] ２５．２２ ０．９０２６ ７．０３５ － ２５６×２５６ 不规则掩膜[３４](２０％~４０％)

LISK[７０] ２２．４６ ０．８１３０ ７．４２３ ３．５２
２７．０７ ０．８８７０ ４．８８３ ０．６９

２５６×２５６
规则掩膜(２５％)

不规则掩膜[３４]

CelebA

CSA[５４] ２６．５４ ０．９３１０ － １．８３
３２．５８ ０．９８２０ － ０．９４

２５６×２５６
中心区域规则掩膜(２５％)

不规则掩膜[３４](２０％~３０％)

MED[５８] ２６．３２ ０．９１００ ２５．５１０ － ２５６×２５６ 中心区域规则掩膜(２５％)

RFR[５９] ２７．７６ ０．９３４０ － ２．１２ ２５６×２５６ 不规则掩膜[３４](３０％~４０％)

LISK[７０] ２６．８２ ０．９２７０ １．６５４ ２．０８
３３．１９ ０．９６００ １．２２７ １．４７

２５６×２５６
规则掩膜(２５％)

不规则掩膜[３４]

DGM[７２] １９．４０ － － － ６４×６４ 中心区域规则掩膜(２５％)

PGGAN[７４] ２１．７０ － ６．０００ － ６４×６４ 规则掩膜(４０％)

CelebAＧHQ

GMCNN[３８] ２５．７０ ０．９５４６ － － ２５６×２５６ 规则掩膜(小于或等于２５％)

DMFN[４０] ２６．５０ ０．８９３２ － － ２５６×２５６ 中心区域规则掩膜(２５％)

PEPSI[５５] ２５．６０ ０．９０１０ － －
２８．６０ ０．９２９０ － －

２５６×２５６
规则掩膜(２５％)

随机掩膜[３４]

PEPSI＋＋[５６] ２５．５０ ０．８９８０ － －
２８．５０ ０．９２８０ － －

２５６×２５６
规则掩膜(２５％)

随机掩膜[３４]

UCTGAN[７６] ２６．３８ ０．８８６２ － １．５１ ２５６×２５６ 中心区域规则掩膜(２５％)

　　结束语　随着大数据时代的到来、硬件计算力的提高,以

及迫切的应用需求,“大面积缺失图像”的修复任务受到了国

内外学术界和工业界的广泛关注,成为了计算机视觉领域一

个重要且具有挑战性的研究课题.基于深度学习的图像修复
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方法主要借助图像结构连贯性和内容相似性,依靠卷积网络

对图像特征强大的表达学习能力以及生成对抗网络对数据概

率分布的拟合能力等来进行图像修复,该方法已成为目前图

像修复领域的主流方法.本文在对现有的图像修复方法进行

分类总结的基础上,针对目前研究任务中依然存在的问题和

难点,对其未来的研究方向和发展趋势做出如下展望:

(１)图像修复的本质是通过挖掘已知信息来对缺失区域

进行内容推测补全的一项计算机视觉任务.实现对已知信息

的有效提取,并建立与未知内容的信息关联,是提高修复质量

的必然需求.因此在后续研究中,提高修复模型对图像的特

征表达学习能力依然是值得深入探索的问题之一.

(２)多步修复方式可以实现由粗到精的递进式修复,但该

模式存在着不可忽略的缺陷,如计算资源的增加、各修复阶段

之间的不良影响及训练难度的增加等.在未来的研究中,建

立端到端的单步修复模型,采用模型内部优化模式,以实现纹

理一致、结构连贯、语义明确的高质量图像修复,依旧是研究

热点.

(３)图像修复是面向实际应用需求的研究任务,在实际应

用中,破损区域通常处于未知状态.因此,盲修复将是未来研

究的一个趋势.

(４)随着硬件设备技术的提高,图像分辨率得到很大提

高,但目前的修复工作依然针对的是低分辨率图像.基于现

有的修复技术和优化算法,实现高分辨率图像的细粒度修复

将是未来研究的一个热点.

(５)生成对抗网络在图像生成中起到了关键作用,同样也

被大多数图像修复方法采用,但目前生成对抗网络依然存在

着自身缺陷,如模式坍塌、训练不稳定等,如何解决这些问题,

也将成为图像修复研究的一项挑战.

参 考 文 献

[１] KRIZHEVSKY A,SUTSKEVERI,HINTON G E．Imagenet

classificationwithdeepconvolutionalneuralnetworks[J]．ComＧ

municationsoftheACM,２０１７,６０(６):８４Ｇ９０．
[２] SIMONYANK,ZISSERMAN A．VerydeepconvolutionalnetＧ

worksforlargeＧscaleimagerecognition[J]．arXiv:１４０９．１５５６,

２０１４．
[３] SZEGEDYC,LIU W,JIAY,etal．GoingdeeperwithconvoluＧ

tions[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition．２０１５:１Ｇ９．
[４] HEK,ZHANGX,RENS,etal．DeepresiduallearningforimＧ

agerecognition[C]∥ProceedingsoftheIEEE Conferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition．２０１６:７７０Ｇ７７８．
[５] GOODFELLOWI,POUGETＧABADIEJ,MIRZA M,etal．GenＧ

erativeadversarialnets[C]∥AdvancesinNeuralInformation

ProcessingSystems．２０１４:２６７２Ｇ２６８０．
[６] QIANGZP,HELB,CHENX,etal．Surveyondeeplearning

imageinpainting methods[J]．JurnalofImageandGraphics,

２０１９,２４(３):４４７Ｇ４６３．
[７] BERTALMIO M,SAPIRO G,CASELLES V,etal．ImageinＧ

painting[C]∥Proceedingsofthe２７th AnnualConferenceon

ComputerGraphicsandInteractiveTechniques．２０００:４１７Ｇ４２４．

[８] CHANTF,SHENJ．NontextureinpaintingbycurvatureＧdriven

diffusions[J]．JournalofVisualCommunicationandImageRepＧ

resentation,２００１,１２(４):４３６Ｇ４４９．
[９] SHENJ,CHANTF．Mathematicalmodelsforlocalnontexture

inpaintings[J]．SIAM JournalonApplied Mathematics,２００２,

６２(３):１０１９Ｇ１０４３．
[１０]SHENJ,KANGSH,CHANTF．Euler’selasticaandcurvaＧ

tureＧbasedinpainting[J]．SIAMJournalonApplied MathemaＧ

tics,２００３,６３(２):５６４Ｇ５９２．
[１１]TSAIA,YEZZIA,WILLSKYAS．CurveevolutionimplemenＧ

tationoftheMumfordＧShahfunctionalforimagesegmentation,

denoising,interpolation,and magnification[J]．IEEE TransacＧ

tionsonImageProcessing,２００１,１０(８):１１６９Ｇ１１８６．
[１２]ESEDOGLU S．DigitalInpainting Based on The MumfordＧ

ShahＧEulerImage Model[J]．European Journalof Applied

Mathematics,２００３,１３(４):３５３Ｇ３７０．
[１３]ZHANGH Y,PENGQC．Asurveyondigitalimageinpainting

[J]．JournalofImageandGraphics,２００７,１２(１):１Ｇ１０．
[１４]GROSSAUER H．AcombinedPDEandtexturesynthesisapＧ

proachtoinpainting[C]∥EuropeanConferenceonComputer

Vision．Springer,Berlin,Heidelberg,２００４:２１４Ｇ２２４．
[１５]RANESD,SAPIROG,BERTALMIOM．Structureandtexture

fillingＧinofmissingimageblocksinwirelesstransmissionand

compressionapplications[J]．IEEETransactionsonImageProＧ

cessing,２００３,１２(３):２９６Ｇ３０３．
[１６]YAMAUCHI H,HABER J,SEIDEL H P．Imagerestoration

using multiresolutiontexturesynthesisandimageinpainting
[C]∥Proceedings Computer Graphics International ２００３．

IEEE,２００３:１２０Ｇ１２５．
[１７]DRORII,COHENＧORD,YESHURUNH．FragmentＧbasedimＧ

agecompletion[J]．ACM Transactionson Graphics,２００３,２２
(３):３０３Ｇ３１２．

[１８]ZHANGY,XIAOJ,SHAH M．Regioncompletioninasingle

image[OL]．http://diglib．eg．org/handle/１０．２３１２/egs２００４１００２．
[１９]CRIMINISIA,PÉREZP,TOYAMA K．RegionfillingandobＧ

jectremovalbyexemplarＧbasedimageinpainting[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２００４,１３(９):１２００Ｇ１２１２．
[２０]TANGF,YING Y,WANGJ,etal．Anoveltexturesynthesis

basedalgorithmforobjectremovalinphotographs[C]∥Annual

AsianComputingScienceConference．Springer,Berlin,HeidelＧ

berg,２００４:２４８Ｇ２５８．
[２１]CRIMINISIA,PEREZP,TOYAMAK．ObjectremovalbyexＧ

emplarＧbasedinpainting[C]∥２００３IEEE ComputerSociety

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．IEEE,

２００３,２:IIＧII．
[２２]CHENG W H,HSIEH C W,LINSK,etal．Robustalgorithm

forexemplarＧbasedimageinpainting[C]∥ProceedingsofInterＧ

nationalConferenceonComputerGraphics,ImagingandVisuaＧ

lization．２００５:６４Ｇ６９．
[２３]HAYSJ,EFROSAA．ScenecompletionusingmillionsofphoＧ

tographs[J]．CommunicationsoftheACM ,２００８,５１(１０):８７Ｇ

９４．
[２４]WHYTEO,SIVICJ,ZISSERMAN A．GetOutofmyPicture!

InternetＧbasedInpainting[C]∥BMVC．２００９,２(４):５．

４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．３,Mar．２０２１



[２５]LIUY,SHEJC,GONGYC,etal．Surveyoffacialcompletion

techniquesbasedondeeplearning[J]．ApplicationResearchof

Computers,２０２１,３８(１):９Ｇ１４．
[２６]RUMELHARTDE,HINTONGE,WILLIAMSRJ．Learning

internalrepresentationsbyerrorpropagation[R]．California

UnivSanDiegoLaJollaInstforCognitiveScience,１９８５．
[２７]HINTONGE,OSINDEROS,TEH Y W．AfastlearningalgoＧ

rithmfordeepbeliefnets[J]．Neuralcomputation,２００６,１８(７):

１５２７Ｇ１５５４．
[２８]MASCIJ,MEIERU,CIREŞAND,etal．Stackedconvolutional

autoＧencodersforhierarchicalfeatureextraction[C]∥InternaＧ

tionalConferenceonArtificialNeuralNetworks．Springer,BerＧ

lin,Heidelberg,２０１１:５２Ｇ５９．
[２９]BENGIO Y,LAMBLIN P,POPOVICID,etal．GreedylayerＧ

wisetrainingofdeepnetworks[J]．AdvancesinNeuralInformaＧ

tionProcessingSystems,２００６,１９:１５３Ｇ１６０．
[３０]KINGMADP,WELLING M．AutoＧencodingvariationalbayes

[J]．arXiv:１３１２．６１１４,２０１３．
[３１]SHEN L．ResearchonimageinpaintingmethodsbasedonseＧ

manticperceptiondeepmodel[D]．Hefei:HefeiUniversityof

Technology,２０２０．
[３２]PATHAKD,KRAHENBUHLP,DONAHUEJ,etal．Context

encoders:Featurelearningbyinpainting[C]∥Proceedingsofthe

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

２０１６:２５３６Ｇ２５４４．
[３３]IIZUKAS,SIMOＧSERRAE,ISHIKAWA H．GloballyandloＧ

callyconsistentimagecompletion[J]．ACM Transactionson

Graphics(ToG),２０１７,３６(４):１Ｇ１４．
[３４]LIU G,REDAFA,SHIH KJ,etal．ImageinpaintingforirreＧ

gularholesusingpartialconvolutions[C]∥Proceedingsofthe

EuropeanConferenceonComputerVision (ECCV)．２０１８:８５Ｇ

１００．
[３５]RONNEBERGER O,FISCHER P,BROX T．UＧnet:ConvoluＧ

tionalnetworksforbiomedicalimagesegmentation[C]∥InterＧ

nationalConferenceon MedicalImageComputingandCompuＧ

terＧassistedIntervention．Springer,Cham,２０１５:２３４Ｇ２４１．
[３６]YUJ,LINZ,YANGJ,etal．FreeＧformimageinpaintingwith

gatedconvolution[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternational

ConferenceonCompuＧterVision．２０１９:４４７１Ｇ４４８０．
[３７]XIEC,LIUS,LIC,etal．ImageinpaintingwithlearnablebidiＧ

rectionalattentionmaps[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternaＧ

tionalConferenceonComputerVision．２０１９:８８５８Ｇ８８６７．
[３８]WANGY,TAOX,QIX,etal．Imageinpaintingviagenerative

multiＧcolumnconvolutionalneuralnetworks[C]∥Advancesin

NeuralInformationProcessingSystems．２０１８:３３１Ｇ３４０．
[３９]XIAOQ,LIG,CHENQ．Deepinceptiongenerativenetworkfor

cognitiveimageinpainting[J]．arXiv:１８１２．０１４５８,２０１８．
[４０]HUIZ,LIJ,WANGX,etal．ImagefineＧgrainedinpainting[J]．

arXiv:２００２．０２６０９,２０２０．
[４１]ZHANG H,HU Z,LUO C,etal．Semanticimageinpainting

withprogressivegenerativenetworks[C]∥Proceedingsofthe

２６thACMInternationalConferenceonMultimedia．２０１８:１９３９Ｇ

１９４７．
[４２]HOCHREITERS,SCHMIDHUBERJ．LongshortＧtermmemoＧ

ry[J]．NeuralComputation,１９９７,９(８):１７３５Ｇ１７８０．

[４３]SHENL,HONGR,ZHANGH,etal．SingleＧshotSemanticImＧ

ageInpainting with Densely Connected Generative Networks
[C]∥Proceedingsofthe２７thACMInternationalConferenceon

Multimedia．２０１９:１８６１Ｇ１８６９．
[４４]HONGX,XIONGP,JIR,etal．Deepfusionnetworkforimage

completion[C]∥Proceedingsofthe２７th ACM International

ConferenceonMultimedia．２０１９:２０３３Ｇ２０４２．
[４５]YUT,GUOZ,JINX,etal．RegionNormalizationforImageInＧ

painting[C]∥AAAI．２０２０:１２７３３Ｇ１２７４０．
[４６]NAZERIK,NGE,JOSEPH T,etal．Edgeconnect:Generative

imageinpaintingwithadversarialedgelearning[J]．arXiv:１９０１．

００２１２,２０１９．
[４７]CAIN,SUZ,LINZ,etal．BlindinpaintingusingthefullyconＧ

volutionalneuralnetwork[J]．The VisualComputer,２０１７,

３３(２):２４９Ｇ２６１．
[４８]LIUY,PANJ,SUZ．Deepblindimageinpainting[C]∥InternaＧ

tionalConferenceonIntelligentScienceandBigDataEngineeＧ

ring．Springer,Cham,２０１９:１２８Ｇ１４１．
[４９] WANG Y,CHEN YC,TAO X,etal．VCNet:A RobustApＧ

proachtoBlindImageInpainting[J]．arXiv:２００３．０６８１６,２０２０．
[５０]YANGC,LUX,LINZ,etal．HighＧresolutionimageinpainting

usingmultiＧscaleneuralpatchsynthesis[C]∥Proceedingsofthe

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

２０１７:６７２１Ｇ６７２９．
[５１]SONG Y,YANG C,LIN Z,etal．ContextualＧbasedimageinＧ

painting:Infer,match,andtranslate[C]∥ProceedingsoftheEuＧ

ropeanConferenceonComputerVision(ECCV)．２０１８:３Ｇ１９．
[５２]YANZ,LIX,LIM,etal．ShiftＧnet:Imageinpaintingviadeep

featurerearrangement[C]∥ProceedingsoftheEuropeanConＧ

ferenceonComputerVision(ECCV)．２０１８:１Ｇ１７．
[５３]YUJ,LINZ,YANGJ,etal．Generativeimageinpaintingwith

contextualattention[C]∥ProceedingsoftheIEEEConference

onComputerVisionandPatternRecognition．２０１８:５５０５Ｇ５５１４．
[５４]LIU H,JIANGB,XIAO Y,etal．Coherentsemanticattention

forimageinpainting[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternational

ConferenceonComputerVision．２０１９:４１７０Ｇ４１７９．
[５５]SAGONG M,SHINY,KIMS,etal．Pepsi:FastimageinpaintＧ

ingwithparalleldecodingnetwork[C]∥Proceedingsofthe

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

２０１９:１１３６０Ｇ１１３６８．
[５６]SHINYG,SAGONG MC,YEOYJ,etal．Pepsi＋＋:Fastand

lightweightnetworkforimageinpainting[J]．IEEETransactions

onNeuralNetworksandLearningSystems,２０２０,３２(１):２５２Ｇ

２６５．
[５７]ZENGY,FUJ,CHAO H,etal．LearningpyramidＧcontextenＧ

codernetworkforhighＧqualityimageinpainting[C]∥ProceeＧ

dingsoftheIEEEConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition．２０１９:１４８６Ｇ１４９４．
[５８]LIU H,JIANGB,SONGY,etal．RethinkingImageInpainting

viaaMutualEncoderＧDecoderwithFeatureEqualizations[J]．

arXiv:２００７．０６９２９,２０２０．
[５９]LIJ,WANGN,ZHANGL,etal．RecurrentFeatureReasoning

forImageInpainting[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConＧ

ferenceon Computer Visionand Pattern Recognition．２０２０:

７７６０Ｇ７７６８．

５２赵露露,等:图像修复研究进展综述



[６０]ZENG Y,LIN Z,YANG J,etal．HighＧResolutionImageInＧ

paintingwithIterativeConfidenceFeedbackandGuidedUpsamＧ

pling[J]．arXiv:２００５．１１７４２,２０２０．
[６１]YIZ,TANGQ,AZIZIS,etal．ContextualResidualAggregation

forUltraHighＧResolutionImageInpainting[C]∥Proceedingsof

theIEEE/CVF Conferenceon Computer VisionandPattern

Recognition．２０２０:７５０８Ｇ７５１７．
[６２]SONGY,YANGC,SHENY,etal．SpgＧnet:SegmentationpreＧ

dictionandguidancenetworkforimageinpainting[J]．arXiv:

１８０５．０３３５６,２０１８．
[６３]XIONG W,YUJ,LINZ,etal．ForegroundＧawareimageinpainＧ

ting[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerViＧ

sionandPatternRecognition．２０１９:５８４０Ｇ５８４８．
[６４]LIAOL,XIAOJ,WANGZ,etal．GuidanceandEvaluation:SeＧ

manticＧAwareImageInpaintingfor MixedScenes[J]．arXiv:

２００３．０６８７７,２０２０．
[６５]LIJ,HEF,ZHANGL,etal．ProgressivereconstructionofviＧ

sualstructureforimageinpainting[C]∥Proceedingsofthe

IEEEInternationalConferenceonComputerVision．２０１９:５９６２Ｇ

５９７１．
[６６]RENY,YUX,ZHANGR,etal．Structureflow:ImageinpaintＧ

ingviastructureＧawareappearanceflow[C]∥Proceedingsofthe

IEEEInternationalConferenceonComputerVision．２０１９:１８１Ｇ

１９０．
[６７]XUL,LU C,XU Y,etal．ImagesmoothingviaL０gradient

minimization[C]∥Proceedingsofthe２０１１SIGGRAPH Asia

Conference．２０１１:１Ｇ１２．
[６８]XUL,YAN Q,XIAY,etal．Structureextractionfromtexture

viarelativetotalvariation[J]．ACM TransactionsonGraphics
(TOG),２０１２,３１(６):１Ｇ１０．

[６９]ZHOUT,TULSIANIS,SUN W,etal．ViewsynthesisbyapＧ

pearanceflow[C]∥EuropeanConferenceonComputerVision．

Springer,Cham,２０１６:２８６Ｇ３０１．
[７０]YANG J,QI Z,SHI Y．Learning to Incorporate Structure

KnowledgeforImageInpainting[C]∥ AAAI．２０２０:１２６０５Ｇ

１２６１２．
[７１]OORD A,KALCHBRENNER N,KAVUKCUOGLU K．Pixel

recurrentneuralnetworks[J]．arXiv:１６０１．０６７５９,２０１６．
[７２]YEH R A,CHENC,YIANLIM T,etal．SemanticimageinＧ

paintingwithdeepgenerativemodels[C]∥Proceedingsofthe

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

２０１７:５４８５Ｇ５４９３．
[７３]BAOJ,CHEN D,WENF,etal．CVAEＧGAN:fineＧgrainedimＧ

agegenerationthroughasymmetrictraining[C]∥Proceedingsof

theIEEEInternationalConferenceonComputerVision．２０１７:

２７４５Ｇ２７５４．
[７４]LAHIRIA,JAINAK,AGRAWALS,etal．PriorGuidedGAN

BasedSemanticInpainting[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVF

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．２０２０:

１３６９６Ｇ１３７０５．
[７５]ZHENG C,CHAM T J,CAIJ．Pluralisticimagecompletion

[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．２０１９:１４３８Ｇ１４４７．
[７６]ZHAO L,MO Q,LIN S,etal．UCTGAN:DiverseImageInＧ

paintingBasedonUnsupervisedCrossＧSpaceTranslation[C]∥

ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．２０２０:５７４１Ｇ５７５０．
[７７]ULYANOV D,VEDALDI A,LEMPITSKY V．Deep image

prior[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition．２０１８:９４４６Ｇ９４５４．
[７８]RUSSAKOVSKYO,DENGJ,SU H,etal．Imagenetlargescale

visualrecognitionchallenge[J]．InternationalJournalofComＧ

puterVision,２０１５,１１５(３):２１１Ｇ２５２．
[７９]DENGJ,DONG W,SOCHERR,etal．Imagenet:AlargeＧscale

hierarchicalimagedatabase[C]∥２００９IEEE Conferenceon

ComputerVisionand Pattern Recognition．IEEE,２００９:２４８Ｇ

２５５．
[８０]DOERSCHC,SINGH S,GUPTA A,etal．WhatMakesParis

LookLikeParis? [J]．Acm Transactionson Graphics,２０１２,

３１(４):１Ｇ９．
[８１]ZHOUB,LAPEDRIZAA,KHOSLAA,etal．Places:A１０milＧ

lionimagedatabaseforscenerecognition[J]．IEEETransactions

onPattern Analysisand MachineIntelligence,２０１７,４０(６):

１４５２Ｇ１４６４．
[８２]LIUZ,LUOP,WANGX,etal．Deeplearningfaceattributesin

thewild[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternationalConference

onComputerVision．２０１５:３７３０Ｇ３７３８．
[８３]KARRAST,AILA T,LAINES,etal．Progressivegrowingof

gansforimprovedquality,stability,andvariation[J]．arXiv:

１７１０．１０１９６,２０１７．

ZHAO LuＧlu,born in １９９７,postgraＧ
duate．HermainresearchinterestsinＧ
cludedeeplearningandimageinpainＧ
ting．

SHENLing,bornin１９８３,Ph．D,lectuＧ
rer．Hermainresearchinterestsinclude
computervisionandmachinelearning．

６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．３,Mar．２０２１


