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基于感知推理和外部空间先验特征的图像修复

吴 鹏， 张孙杰， 王永雄， 陈远峰， 覃海旺

（上海理工大学光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘 要： 在基于深度学习的图像修复算法中，当存在大面积掩码时，由于缺乏合理的先验信息指导，修

复结果往往会出现伪影和模糊纹理等现象。针对此问题，提出将先验特征与图像预测滤波相结合的图

像修复算法。该算法包含两个分支：图像滤波核预测分支和特征推理与图像滤波分支。从图像滤波核

预测分支的解码器部分提取特征，利用多尺度外部空间特征融合对掩码区域特征进行重建，并传递给

另一分支的解码阶段作为先验特征，为图像修复提供更为丰富的语义信息。然后，在特征推理和图像

滤波分支部分引入空间特征感知推理块，它能够过滤掉分散注意力的特征，同时捕捉信息丰富的远距

离图像上下文进行推理。最后，使用图像预测滤波核进行过滤消除伪影。在 CelebA 和 Places2 数据集

上与其他修复网络进行对比实验，证明了该方法在修复质量上的优越性。
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Image Inpainting Based on Perceptual Inference and External Spatial Prior Features
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Abstract： Image inpainting based on deep learning has made a lot of remarkable progress. However， when 
there is a large area mask， due to the lack of reasonable prior information guidance， the repair results often 
appear artifacts and blurred textures. Therefore， we propose an image inpainting algorithm that combines 
prior features with image predictive filtering. It consists of two branches： Image filtering kernel prediction 
branch and feature inference and image filtering branch. The features are extracted from the decoder part of 
the image filter kernel prediction branch. The multi-scale external spatial feature fusion is used to 
reconstruct the mask region features， and the decoding stage is passed to another branch as a prior feature 
to provide richer semantic information for image inpainting. Then， a spatial feature⁃aware inference block is 
introduced in the feature inference and image filtering branches， which can filter out the distracting features 
and capture the informative long ⁃ distance image context for inference. Finally， the image prediction filter 
kernel is used to filter and eliminate artifacts. Compared with other repair networks on CelebA and Places2 
datasets， the superiority of the method in repair quality is proved.
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引   言

图像修复旨在根据已知信息，用语义一致且纹理和谐的内容来填充图像缺失的像素。目前，图像

修复算法在许多应用中发挥着重要作用，如物体去除、照片恢复等。早期的研究工作试图通过基于扩

散［1］或基于补丁［2］的算法来解决图像修复问题，然而由于缺乏对复杂场景中缺失的内容和纹理的有力

推理，他们在修复过程中往往无法生成高级的语义。深度特征学习［3］和生成对抗性网络（Generative ad⁃
versarial network， GAN）［4］的出现使得图像修复的研究取得了重大进展。许多开创性的工作试图将先

验信息引入到多阶段模型，该模型依次修复各种辅助信息和损坏的图像，以增强图像修复。这些方法

学习特定领域的先验，如具有良好视觉可解释性的结构［5］或语义［6］，但在第一阶段丢弃了太多有用的信

息，如颜色和纹理，使得它们的修复结果远不能令人满意。此外，一些学者提出了使用图像级预测滤波

来减轻伪影［7］，图像级预测滤波通过待填补像素的相邻像素来重建像素。根据输入自适应地估计滤波

内核，可以在避免伪影的同时恢复局部结构。然而，这些方法由于不能充分利用远距离依赖关系进行

上下文推理，在大区域掩码上生成合理内容存在着困难。

为了克服上述困难，本文提出一种将先验特征与图像预测滤波相结合的交互式图像修复方法，它

包括两个分支：图像滤波核预测分支（Image filtering kernel prediction branch，IFKPB），以及特征推理和

图像滤波分支（Feature inference and image filtering branch，FIIFB）。FIIFB 为 IFKPB 提供多级特征，IF⁃
KPB 为 FIIFB 提供先验语义特征和动态预测内核。为了使 FIIFB 能够获得足够丰富的语义，本文提出

了多尺度外部空间特征融合模块（Multi⁃scale external spatial feature fusion module， MESFF），它对受损

图像的上下文及其特征之间的长距离依赖性进行建模，通过在空间维度上操作的轻量级外部注意力机

制实现空间信息传播，并采用多尺度聚合方式来突出来自遥远空间位置的线索，以渲染更精细的细节，

从而提高语义引导和特征的质量。同时针对大掩码区域修复问题，本文还提出了空间特征感知推理块

（Spatial feature⁃aware inference block， SFI），它在利用远距离上下文信息的同时，通过过滤掉分散注意

力的特征来抑制空间噪声，实现空间自适应地关注掩码区域进行推理。最后通过图像预测滤波来进行

细化和去伪影的工作，从而完成图像的高质量修复。

本文的贡献总结如下：（1）本文构造将先验特征与图像预测滤波相结合的交互式模型，利用丰富语

义和像素级填充的优势互补进行细节重建；（2）本文提出多尺度外部空间特征融合模块，该模块将受损

图像的上下文和编码特征集成在一起，并使用轻量级的外部注意力机制实现空间信息传播，以提高修

复质量；（3）本文设计空间特征感知推理块作为网络的基本块，它能够自动聚焦掩码区域，允许捕获信

息丰富的远距离上下文进行推理的同时，过滤掉分散注意力的特征来抑制空间噪声。

1 相关工作  

1. 1　利用先验信息进行图像修复　

在之前的工作中，很多利用先验信息进行修复研究已经取得良好的成果。这些先验信息包括边

缘，线，梯度，以及其他信息［8］，甚至潜在先验［9］。这些方法总的来说可以分为两种类型：一种方法是一

开始矫正先验信息，然后采用多阶段模型指导修复，虽然这些方法具有良好性能和可解释性，但由于利

用的先验信息不够全面，故无法正确处理图像修复；另一种方法使用监督信息直接监督修复模型，以便

能够引入更多的有效先验信息，但这些低级特征仍然不足以实现具有丰富语义的结果。

1. 2　图像预测滤波　

深度预测滤波是最近提出的用于图像处理的深度神经网络框架［10］，其基本思想是通过预先训练的

深度网络预测所有像素的核，并使用核进行逐像素图像滤波。Guo 等［11］将其扩展到去噪领域，而 Fu
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等［12］将其视为融合多个曝光图像以实现高效阴影去除的工具。与像噪声、雨条纹和阴影这样的退化相

反，空穴（即缺失区域）使图像信息完全丢失。直观地说，小孔或大孔边界处缺失的像素可以通过它们

的相邻像素来重建。然而，大洞中心的像素可能具有不同的可能性，并且不能从相邻像素中恢复。这

些像素应该通过理解整个场景来推理。

1. 3　注意力机制　

注意力图像修复模型可以利用注意力机制从背景中借用特征，借用背景区域更逼真的纹理填补缺

陷。例如多尺度注意力模块［13］、语义关注层［14］等，以此来保证交换特征的语义相关性。尽管这些方法

提供了相当大的改进，但却面临一个明显的缺点，即由于大量的矩阵乘法运算，其计算复杂度太高。

2 本文方法  

2. 1　主干结构　

本文的主要模型框架如图 1 所示，它由 2 个具有相似架构的分支组成：图像滤波核预测分支，以及

特征推理和图像滤波分支。这 2 个分支是包含几个卷积块的编码 ⁃解码器网络。采用了交互链接的方

式，即 IFKPB 分支以原始图像和 FIIFB 的特征为输入，并预测 FIIFB 的图像预测核。此外，从 IFKPB 的

解码器阶段的第 2 层提取特征，由多尺度外部空间特征融合模块对其长距离依赖性进行建模，作为特征

先验信息传递至 FIIFB 的编码器阶段。之后，再通过空间特征感知推理块进行大范围掩码修复的上下

文推理和纹理合成，同时实现空间噪声去除以及特征增强。最后经过图像预测滤波核过滤后，得到修

复完成的图像。

2. 2　图像级预测滤波　

图像级预测滤波结合了经典图像滤波和深度学习的优点，在图像去噪和去阴影方面取得良好的效

果。在图像修复之中使用，可以有效改善图像伪影等问题，将其化为逐像素预测滤波任务。其基本流

程为用深度卷积神经网络预测的像素级核对图像进行滤波，在给定输入损坏图像 I，通过式（1）方式使

用像素核级内核对其进行处理。

I ̂ [ p]= ∑
q ∈ Np

Kp[ q - p] I [ q ] （1）

图 1　本文模型整体框架

Fig.1　Overall architecture of the proposed model
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式中：p 为图像中的待填补像素点；Np为像素 p 的 N 个相邻像素的集合；Kp为像素 p 的专用内核。在图像

的修复过程中，内核 Kp确定像素 q 的组合权重，实现缺失的像素由其周围像素进行推导。

由于缺失结构的局部多样性，为了适应上下文变化，IFKPB 分支以原始图像和 FIIFB 的特征为输

入，训练输入图像所需要的所有像素的核，其过程为

Kp = φL (…φj + 1 ([Ej，Fj ] ) ) （2）

式中：φL (…φj + 1( ·) )表示采用 UNet 架构［15］从 IFKPB 分支的 j+1 层逐层卷积到最后一层 L 层，通过 L1

损失、生成对抗损失、风格损失和感知损失来对其进行训练；Ej为 IFKPB 分支的第 j层特征；Fj为 FIIFB
分支的第 j 层特征，两个特征进行拼接操作。用于图像滤波的预测内核以及作为先验的语义特征都由

输入图像 I 和深度特征 Fj驱动，它们包含所有可用的空间细节和对整个场景的理解。预测滤波方法能

够准确填充小区域掩码，也可以在图像修复最后阶段进行局部结构保留和伪影去除工作。

2. 3　多尺度外部空间特征融合模块　

如图 2 所示，多尺度外部空间特征融合模块从 IFKPB 分支的解码器阶段提取特征，通过外部空间

注意力计算特征图的长距离依赖关系，并通过多尺度融合保持了整体图像的一致性，最后将其作为先

验特征馈送到 FIIFB 的编码器阶段，为特征掩码部分提供丰富语义。与内部计算注意力权重的注意力

机制不同，外部空间注意力利用两个外部可学习的 Key 矩阵K和 Value 矩阵V，分别沿维度 H 和维度 W
与输入查询相乘，以实现空间信息传播。外部 Key 矩阵和 Value 矩阵共享相同的结构，即简单建立在激

活函数和两个线性层上，它们独立于输入查询特征并在样本之间共享，提高了泛化能力，并为注意力机

制带来了线性复杂性。另外，该模块还采用多尺度特征融合来编码多尺度的丰富语义特征，通过提取

不同尺度的特征，增强对不同特征的表达能力［16］，从而很好地平衡了准确性和复杂性。图中：F 为通过

卷积调整大小后的特征图；P1、P2、P3为多尺度特征对应的权重；F0为重建后的特征；Fγ1、Fγ2、Fγ3为重构

的特征图。

具体地说，该模块将输入特征图调整为 256 像素×256 像素的大小，随后进行外部注意力的计算，其

过程为

Fγ = (QT ⋅K ) T
⋅V （3）

图 2　多尺度外部空间特征融合模块

Fig.2　Structure of multi⁃scale external spatial feature fusion module
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式中：Fγ 为重构的特征图；QT 为输入特征。

在重建特征图时，采用不同扩张率的扩张卷积层来获得多尺度特征 F k
γ 为

F k
γ = Conv k ( Fγ ) （4）

式中：Conv k 表示不同扩张率的卷积；k代表选取的不同的扩张率，k ∈ { 1，3，5 }。
之后采用了一个像素级权重图生成器 Tw

［17］，以此来生成不同尺度特征对应的权重，其内核分别为

3 和 1 的两个卷积层组成，每个卷积层后包含一个 ReLU 非线性激活，输出通道设置为 3，其权重计算

如下

P = softmax ( )Tw ( Fγ ) （5）

P 1，P 2，P 3 = Slice ( P ) （6）
式中：softmax ( · )为通道方向的 softmax；Slice ( · )为通道方向的切片。最后通过元素加权的和融合多尺

度特征得到重建结果 F0为

F 0 = ( F 1
γ⊙P 1 ) ⊕ ( F 2

γ ⊙P 2 ) ⊕ ( F 3
γ ⊙P 3 ) （7）

在最后的输出阶段采用跳越连接来防止补丁移位操作造成的语义损失。

2. 4　空间特征感知推理块　

为了推断合理的内容并为大的自由形式

缺失区域生成清晰的纹理，本文引入了聚合上

下 文 变 换 块（Aggregated contextual transfor⁃
mation，AOT）［18］。  AOT 块能够捕获信息丰

富的远距离上下文和丰富的兴趣模式，以增强

上下文推理。其基本结构如图 3 所示，AOT 块

将标准卷积的内核拆分为多个子内核，每个子

内核的输出通道较少。图中：r 为膨胀率；f1为

聚合输入特征；f2 为学习到的残差特征。每个

子内核通过使用不同的膨胀率来执行输入特

征 f1 的不同变换。使用较大的膨胀率可以使

子内核“看到”输入图像的较大区域，而使用较

小膨胀率的子内核则专注于较小感受野的局部模式。来自不同感受野的上下文转换最终通过级联进

行聚合，然后进行标准卷积进行特征融合。这样的设计允许 AOT 块通过不同的视图来预测每个输出

像素。通过以上 3 个步骤，AOT 块能够聚合多个上下文转换，以增强上下文推理。为了缓解修复图像

中的颜色差异问题，在构建块中使用一种新的门控残差连接。门控残差连接首先通过标准卷积和 Sig⁃
moid 运算从 f1计算空间变化的门值 k，然后 AOT 块通过与 k 的加权和来聚合输入特征 f1和学习的残差

特征 f2，表示为

fk = f1 × k + f2 ×( 1 - k ) （8）
但 AOT 块的上下文捕获能力在空间域缺乏表现，为了进一步使掩码区域能够捕获潜在的有用语

义，本文提出了一种基于 AOT 的空间特征感知推理块，预测了带有空间噪声的单通道空间映射。然

后，将其与输入特征 F连接起来，输入到 AOT 块中，以生成感知图像特征 Fq，该特征捕捉了掩码区域有

可能导致伪影的无意义特征。再从输入特征 F中减去 Fq，以消除 Fq 特征对修复结果的负面影响，最后

通过 AOT 残差块来增强局部特征。该过程实现了图像部分伪影的去除，并使模型专注于掩码区域的

图 3　AOT 块结构

Fig.3　Structure of AOT block
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修复。如图 4 所示，给定特征图 F ∈ RH × W × C，空间特征感知推理块首先通过 AOT 块和 Sigmoid 函数 δ

计算空间注意力图 Fn，表达式为

Fn = δ ( AOT ( F ) ) （9）
式中 Fn为单通道空间映射。然后使用这个空间先验和原始特征来获得空间噪声，即

Fq = AOT ( concat ( F，Fn ) ) （10）
去除空间噪声，并通过使用 AOT 块学习残差来增强特征，并获得输出特征 Ft，即

Ft = F - Fq + AOT ( F - Fq ) （11）
本文堆叠了 6 个空间特征感知推理块在 FIIFB 的解码器与编码器之间作为 bottleneck。

2. 5　损失函数　

本模型采用了一种联合损失，包括对抗性损失 Lgan、感知损失 Lperc、风格损失 Lstyle和 L1 损失 L1。

（1）对抗损失：对抗损失由两部分组成：鉴别器损失和生成器损失。鉴别器损失用以衡量鉴别器的

判断结果是否与事实相符。而生成器损失则是用来衡量生成图片与真实图片的接近程度。设 G 为生

成器，D 为鉴别器，其表达式为

Lgan = min
G

 max
D

 EIgt
( log Igt )+ EIout

( 1 - log Iout ) （12）

式中：Igt 表示真实图片；Iout 表示生成器生成的图片。

（2）感知损失：由于一般性损失难以捕获高级语义，本文引入感知损失来评估图像的全局结构。它

实际测量了 ImageNet上预训练的 VGG⁃16 网络特征空间中 Iout与 Igt之间的 L1距离，表达式为

Lperc = E
é

ë
ê
êê
ê∑

ⅈ

 ϕi( )Iout - ϕi ( Igt )
1

ù

û
úúúú （13）

式中 ϕi（·）表示给定输入图像 I*的 VGG⁃16 的第 i个池化层的激活图。

（3）风格损失：利用式（12）中的激活图可以计算图像风格损失，以测量激活图的协方差之间的差

异，从而减轻“棋盘格”伪影，保证风格一致性。表达式为

 L style = Ej
é

ë
ê
êê
ê∑

ⅈ

 G ϕ
j ( )Iout - G ϕ

j ( Igt )
1

ù

û
úúúú （14）

式中 G ϕ
j（·）为求取对应激活图 Gram 矩阵的函数。

（4）L1 损失：即绝对平均误差（Mean absolute error，MAE），是预测结果值与实际真实值之间的绝对

误差和。L1 损失在图片修复过程中用于测量修复结果与真实结果之间的绝对差距，在训练过程中要尽

可能减少其之间的绝对误差。

图 4　空间特征感知推理块结构

Fig.4　Structure of spatial feature⁃aware inference block
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其联合损失为

L total = λ1 L1 + λ2 Lgan + λ3 Lperc + λ4 L style （15）
本文设置 λ1 = 1，λ2 = 0.1，λ3 = 0.1，λ4 = 250。

3 实验结果与分析  

3. 1　实验环境和实验设置　

本文方法在 Places2［19］和 CelebA［20］两个具有挑战性的数据集上进行了实验。为了进一步验证实验

的有效性，本文还选取了实地拍摄图像作为验证手段。所有图像被调整为 256 像素×256 像素进行训练

和测试，以与现有方法进行公平比较，并采用不规则掩模进行训练，使本文模型能够处理不同类型的受

损图像。

评价指标选取了图像修复任务中常用的几个指标，如峰值信噪比（Peak signal ⁃ to ⁃ noise ratio， 
PSNR）、L1 损失 L1以及结构相似性指数（Structural Similarity， SSIM）。L1、PSNR 和 SSIM 用于测量修

复后图片的质量。

在图片的掩码设置方面，采用了 3 类不规则掩码，即 0%~20%、20%~40% 和 40%~60%。在此基

础上，该模型与几个最先进的网络性能上进行比较，其中包括 EdgeConnect［5］、AOT ⁃GAN［18］、CTS⁃
DG［17］和 JPGNet［7］。

该模型在 PyTorch 框架中实现。BatchSize 设置为 4，初始学习率为 1×10-4，使用 Adam 优化器。计

算硬件使用了 NVIDIA GTX 1080 GPU（8 GB）。

3. 2　定量分析　

Places2 和 CelebA 数据集上不同方法的客观性能对比和实拍图像上不同方法的客观性能对比如表

1 和表 2 所示。表 1，2 中符号“↓”表示越低越好，“↑”表示越高越好，其中，Places2 和 CelebA 选取 500
张图像进行测试，实地拍摄图像选取 50 张图像进行测试。在 2 个公共数据集以及实地拍摄图像的验证

表 1　Places2和 CelebA数据集上不同方法的客观性能对比

Table 1　Objective performance comparison of different methods on Places2 and CelebA dataset

评价指标

PSNR↑

SSIM↑

L1↓

方法

EdgeConnect
AOT⁃GAN

CTSDG
JPGNet
本文方法

EdgeConnect
AOT⁃GAN

CTSDG
JPGNet
本文方法

EdgeConnect
AOT⁃GAN

CTSDG
JPGNet
本文方法

Places2 数据集

10%~20%
29.717
21.384
30.582
29.913
30.809

0.939 2
0.846 9
0.942 2
0.939 9
0.947 5

1.17
7.51
1.52
0.85
0.76

20%~40%
23.251
20.873
23.361
23.166
23.762

0.829 6
0.833 5
0.826 5
0.820 6
0.835 5

3.44
6.50
4.97
2.64
2.46

40%~60%
19.440
18.474
19.325
19.400
19.714

0.674 2
0.670 9
0.673 6
0.668 6
0.685 0

6.83
9.07
8.27
5.31
5.12

CelebA 数据集

10%~20%
32.327
18.032
32.553
35.816
36.857

0.975 4
0.746 6
0.958 1
0.970 8
0.975 6

0.98
9.78
0.97
0.40
0.34

20%~40%
25.421
17.980
24.782
28.217
28.790

0.910 9
0.739 6
0.869 7
0.904 3
0.912 3

2.98
9.61
2.99
1.38
1.30

40%~60%
20.201
16.263
20.048
23.072
23.348

0.775 3
0.625 5
0.738 6
0.796 4
0.808 2

6.15
11.9
7.38
3.26
3.14
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上相较于其他几种方法，本文方法实现了最佳的 PSNR、SSIM 和 L1分数。在 CelebA 数据集上，由于人

脸面部结构相对简单，在掩码为 10%~20% 与 20%~40% 这两个掩码比例较低的区间，采用结构先验

方法的 EdgeConnect 能够准确地从非掩码区域中捕获丰富的结构信息帮助其进行修复，故在 SSIM 这

一指标上取得了不错的效果。但本文方法在结合了多尺度外部空间特征先验和空间特征感知推理块

的条件下，不仅在掩码为 10%~20% 与 20%~40% 区间取得了与 EdgeConnect 接近的效果，并在掩码

40%~60% 这一结构信息恢复困难的区间取得最佳的结果。此外，在 PSNR 与 L1这两个指标上，本文

方法相较于 EdgeConnect分别取得了 14% 与 65% 的提升。

3. 3　定性分析　

图 5 为本文方法与目前最具代表性的几种方法的可视化结果对比。输入采用了不规则掩码生成的

掩码破损图片，对比结果包含了 Places2 和 CelebA 两个数据集，以及实拍数据。可以观察到，EdgeCon⁃
nect生成的结果在孔和背景之间产生了局部色差。在人脸修复方面，当掩码面积较大时，出现了扭曲的

结构。CTSDG 采用结构纹理相互引导的双流结构，但却生成了过于平滑的结果，结构不够清晰。

AOT⁃GAN 生成的结果未能很好地捕获人脸的结构纹理细节，在较为密集的掩码孔洞处也产生了棋盘

式的伪影。JPGNet在面对同样密集的掩码空洞处也产生模糊现象，在人脸修复方面的细节（眼睛处）产

生不够令人满意的视觉效果。与这些方法相比，本文方法在视觉上得到了令人满意的效果，在结构和

纹理的恢复也较为详尽。

3. 4　消融试验　

为了验证 SFI和 MESFF 模块的有效性，本文在不同设置下进行 3 个实验，实验结果在 Places2 数据

集上进行验证。（1）从原模型中去除多尺度外部空间特征融合模块，即 w/o MESFF；（2）在原模型基础

上去除空间特征感知推理块，即 w/o SFI；（3）在原模型的基础上去除 SFI 模块和 MESFF 模块，并仅保

有图像过滤模块进行训练，即 w/o SFI &MESFF。结果如图 6 和表 3 所示。如图 6 所示，从主观角度来

表 2　实拍图像上不同方法的客观性能对比

Table 2　Objective performance comparison of different methods on real shooting images

评价指标

PSNR↑

SSIM↑

L1↓

方法

EdgeConnect
AOT⁃GAN

CTSDG
JPGNet
本文方法

EdgeConnect
AOT⁃GAN

CTSDG
JPGNet
本文方法

EdgeConnect
AOT⁃GAN

CTSDG
JPGNet
本文方法

掩码比例

10%~20%
31.642
21.351
31.560
32.084
32.560

0.953 4
0.850 6
0.961 6
0.953 3
0.966 9

0.74
5.84
0.57
0.51
0.43

20%~40%
23.871
21.671
23.217
24.788
24.984

0.846 5
0.833 9
0.843 0
0.842 1
0.857 3

2.60
5.10
2.39
2.21
2.01

40%~60%
19.469
16.214
19.189
20.376
20.611

0.677 8
0.632 8
0.681 7
0.685 2
0.694 3

5.40
10.23
5.17
4.74
3.97
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图 5　Places2 和 CelebA 数据集以及实拍图像上不同方法的修复结果

Fig.5　Repair results of different methods on Places2 and CelebA datasets and real shooting images

图 6　Places2 数据集上各消融算法对图像修复效果对比

Fig.6　Comparison of image inpainting effects of each ablation algorithm on Places2 dataset
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看，不使用 MESFF 模块，模型对掩码周围的语义聚合能力减弱，产生严重的模糊效果；不适用 SFI 模块

会使模型生成的语义难以和背景保持一致性，从而生成不和谐的结构和纹理。如表 3 所示，SFI 和
MESFF 模块的联合使用，使模型在 PSNR、SSIM 和 L1 这 3 个指标上取得更好的得分。

4 结束语  

本文探索了一种新的双分支交互式图像修复框架，该框架利用神经网络的特征先验和图像预测滤

波来联合修复损坏的图像。使用多尺度外部空间特征融合模块来进行语义层面的初步填充，并作为先

验条件来丰富语义。然后，在特征推理和图像滤波分支部分引入空间特征感知推理块，它能够过滤掉

分散注意力的特征，同时捕捉信息丰富的远距离图像上下文进行推理。通过在包括人脸图像和自然场

景在内的数据集上进行实验，从采用不规则掩码的实验结果上来看，该模型方法能够帮助图片恢复合

理结构以及细节丰富的纹理，与现有的先进生成对抗网络修复方法相比，在 3 个关键度量上取得了较高

的得分，证明了其在修复质量上的优越性。
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