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基于融合语义信息的上下文感知图像修复
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摘 要： 近年来，生成对抗网络广泛应用于图像修复领域并取得了不错的效果。但目前的方法并没有

考虑在高分辨率图像（512×512）中会产生模糊的结构以及纹理的问题，这些问题主要来源于缺乏有效

特征信息。针对此问题，提出一种将图像特征与语义信息相结合的生成对抗网络。主要基于语义信

息，提出一种上下文感知的图像修复模型，该模型自适应地将语义信息与图像特征融合，并且提出自适

应卷积替代传统卷积，以及在解码器后增添一个多尺度上下文聚合模块捕捉远距离信息来进行上下文

推理。在 Places2、CelebA⁃HQ、Paris Street View 和 Openlogo 数据集上进行实验，实验结果表明，在 L1

损失、峰值信噪比（PSNR）和结构相似度（SSIM）上所提方法与现有方法对比均有所提升。
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Abstract： In recent years， generative adversarial networks have been widely used in the field of image 
restoration and have achieved good results. However， current methods do not consider problems of blurred 
structures and textures in high-resolution images （512×512）， which mainly come from the lack of 
effective feature information. To address this problem， this paper proposes a generative adversarial 
network that combines image features with semantic information. Based mainly on semantic information， a 
context-aware image restoration model is proposed， which adaptively fuses semantic information with 
image features， and adaptive convolution is proposed to replace the traditional convolution， as well as a 
multi-scale context aggregation module is added after the decoder to capture long-distance information for 
contextual inference. Experiments are conducted on Places2， CelebA-HQ， Paris Street View， and 
Openlogo datasets， whose results show that the proposed method improves in terms of L1 loss， peak signal-
to-noise ratio （PSNR）， and structural similarity （SSIM） in comparison with the existing methods.
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引   言  

图像修复（又称图像补全或图像孔洞填充）是在缺失区域合成替代内容的任务，使得修改在视觉上

是真实的且语义上是正确的。这项技术不仅限于图像修复，还可扩展到图像/视频裁剪、旋转、拼接、重

新定位、重新组合、压缩、超分辨率和协调等任务，是计算机视觉和人工智能应用中的一个基本问题。

尽管这项技术有很大的好处，但图像修复存在很多挑战，比如在高分辨率图像且不规则掩码中恢复合

理的内容以及清晰的纹理。早期的文献一般通过基于扩散或基于像素的算法解决该问题［1⁃3］。这些方

法在处理固定背景中的窄孔时表现良好，但在语义表达和复杂场景中的缺失内容推理方面却显得

不足。

随着深度特征学习［4］和对抗训练［5］的出现，图像修复［6⁃8］取得了重大进展。早期基于深度学习的图

像修复主要采用传统卷积。然而，传统卷积在高分辨率图像修复中并不适用，因为空间共享的卷积滤

波器将所有输入像素或特征视为相同的有效元素，在进行孔洞填充时，每一层的输入包括了孔洞外的

有效像素/特征和掩码区域中的无效像素/特征。传统的卷积操作对所有有效、无效和混合像素/特征

使用相同的滤波器，这可能在不规则掩码上测试时产生视觉伪影，例如颜色差异、模糊以及孔周围明显

的边缘响应等。如今伴随着生成对抗网络（Generative adversarial network，GAN）研究逐渐流行，这些

深度图像修复模型通常建立在生成对抗网络上［5］。通过重建损失和对抗损失的联合优化［9］，一些模型

取得了显著成果。尽管如此，现有的深度生成修复方法仍然面临不少挑战，这些挑战使得其与现实世

界的应用距离较远。例如，模型在处理自然场景时可能无法准确恢复复杂的纹理细节，导致生成图像

的质量不理想。此外，在医学影像或卫星图像等领域，这些模型的泛化性不足，可能无法适应不同类型

的图像。此外，由于远距离的上下文特征难以捕捉，图片常常会出现扭曲的结构和模糊的纹理，难以在

复杂场景中推断出合理的内容［9⁃10］。综上所述，当前的主要困难包括：在复杂的缺失区域难以生成高

分辨率的图像以及修复图像时出现的伪影；模型的泛化性不足，导致其与现实世界的脱节；在远距离

图像上下文中推断出合理内容的挑战。

（1） 传统卷积产生视觉伪影。为了解决这一限制，Liu 等［11］提出了部分卷积，其中卷积仅以有效像

素为条件进行掩码和归一化。接下来，采用基于固定规则的掩码更新步骤，以更新下一层的有效位置。

部分卷积将所有输入位置分类为无效或有效，并将零或一掩码乘以所有层的输入，然而，这种卷积方法

也存在局限性。首先，盲目地将所有位置分类为有效或无效，可能忽略一些重要的信息。其次，在扩展

到用户引导的图像修复时，用户在掩模内提供的稀疏草图中的像素位置应该被视为有效还是无效？如

何正确更新下一层的掩码？最后，对于部分卷积，无效像素会逐层逐渐消失。使用部分卷积不能提供

当前位置是否在缺失区域中，无法提供正确的上下文信息。

（2） 模型的泛化性问题。与生成任务不同，图像修复具有其特定的目标，即在复杂的背景和缺失区

域的情况下，生成自然的图像并保持较高的泛化性。尽管深度生成网络在图像修复方面取得了重大进

展，但远未解决上述挑战。例如，近期的研究 RFRNet［4］在编码器⁃解码器网络上进行特征推理，并在公

共数据集上实现了最先进的性能。然而，对于具有不同缺失区域的面部图像，很难产生逼真的修复结

果。此外，Guo 等［12］已经注意到基于生成的修复方法存在的问题，并提出了 JPGNet，通过使用图像级

预测过滤来减轻模糊。图像级预测滤波通过像素的相邻像素重建像素，根据输入自适应地估计滤波

核。因此，JPGNet 能够恢复局部结构，同时保持良好的泛化性，从而帮助 RFRNet 实现显著的质量改

进。然而，这些方法往往基于特定的退化假设［13］，因此缺乏对其他退化［14⁃16］的推广能力。随着时间的

推移，对不依赖特定退化假设的盲目恢复方法的需求逐渐增加［17⁃21］。在这一趋势下，通过更复杂的退化

模型来近似合成真实世界的退化。
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（3） 远距离的上下文推理。为了推断丢失区域的合理内容，深度图像修复模型利用来自远距离图

像上下文的特征。例如，提出了上下文注意力模块，以通过逐块匹配来对孔洞区域和图像上下文之间

的关系进行建模［22］。但由于重复图案的问题，逐块匹配经常导致扭曲的结构。另一种方式是串联多个

膨胀卷积层来捕获远距离的上下文。文献［7］广泛地讨论了多个膨胀卷积层倾向于对网络预定义图案

的特征进行编码，但忽略捕获上下文推理所感兴趣的图案。

本文的贡献总结如下：

（1） 引入自适应卷积学习所有层中每个空间位置和每个通道的动态特征选择机制，显著提高了不

规则掩码和输入图像的颜色一致性及修复质量。

（2） 提出了一种新的感知图像修复模型。自适应地将学习到的语义先验和局部图像特征结合在一

个统一的生成网络中，从而为模型提供较高的泛化性。

（3） 引进了一个使用多种膨胀率的多尺度上下文特征聚合模块，同时通过聚合多个变换结果来捕

获丰富的感兴趣图案，从而为缺失区域提供更好的上下文推理。

1 相关工作  

图像修复的目的是用合理的内容填充图像中缺失的区域［1］。现有的方法可分为两类：传统方法和

基于深度学习的方法。

1. 1　基于传统方法的图像修复　

在深度学习流行之前，图像修复的方法通常分为两类，分别是基于扩散和基于像素填充的算

法［1⁃3，23⁃24］。基于扩散的算法基本上是沿等照度线方向，将边界处的上下文像素传播到孔洞区

域［1，23，25⁃26］。然而，这种方法通常会引入与扩散相关性的问题，因此可能无法有效填补较大的缺失区域。

并且这些方法在复杂场景下效果不理想，因为没有考虑图像区域的语义信息，这种技术无法合成在已

知图像上下文中不存在的相似图像块内容。

1. 2　基于深度学习的图像修复　

深度特征学习［27⁃29］和对抗训练［30⁃31］的出现使图像修复取得了重大进展。与传统的方法相比，深度

图像修复模型能够为复杂场景合成更合理的内容。为了推断较大的缺失区域丢失的内容，深度图像修

复模型利用远距离图像上下文的特征。Pathak 等［6］提出的上下文编码器（Context encoders，CE）是基于

上下文信息的无监督特征语义修复方法。CE 是一种开创性的深度修复模型，在紧凑的潜在特征空间

中采用全连接层进行全局图像上下文编码，在人脸图像、街景等方面显示出较好的结果。然而其忽略

了图像局部和全局的关系。在其基础上，Iizuka 等［32］引入上下文局部鉴别器以生成全局和局部语义一

致的修复图像。Zeng 等［33］进一步采用了一个名为注意力转移网络的非局部模块来填充特征金字塔中

的缺失区域。此外，Li等［4］提出了基于图像卷积特征的受损图像的递归重建。

然而，最近的文献大多采用生成对抗网络（GAN）来提高质量［7⁃8，33］。具体来说，GAN 的鉴别器任务

是区分修复图像与真实图像，而生成器则被优化以生成逼真的图像，试图欺骗鉴别器。通过生成器与

鉴别器之间的对抗博弈，模型能够生成更真实的纹理［11］。Yu 等［7］继承了 PatchGAN［34］的优点，因为

PatchGAN 在图像翻译方面取得了巨大的成功［35⁃36］。具体来说，PatchGAN 的修复旨在区分真实图像的

补丁和修复结果的补丁。此外，将频谱归一化应用于每个层的卷积，以稳定 GAN 的训练［37］。生成先验

擅长于捕捉图像的内在结构，从而能够生成遵循自然图像分布的图像。GAN 网络的出现突显了生成先

验在图像修复中的重要性。不同的方法使用这些先验，包括 GAN 编码器［38⁃39］，或使用 GAN 作为图像

修复［40］的核心模块。除了 GAN 网络，其他生成模型也可作为先验［17，41⁃44］。本文的工作主要集中于从完
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整的图像得到的生成先验，然而，这些基于生成先验的方法受到所使用生成模型的规模限制，给进一步

提高其有效性带来了挑战。

2 本文方法  

对于高分辨率图像中不规则形状的缺失区域，合

理推断其内容并生成逼真的图像是图像修复的关键挑

战。如图 1 所示，本文所提出的方法基于生成对抗网

络。具体来说，通过语义和图像两个层面入手，通过引

入自适应卷积，分别提取图像特征和语义先验特征，然

后，通过动态空间调整标准化模块进行特征融合，并利

用多尺度上下文聚合模块进行特征聚合，最后将结果

送往鉴别器进行判别。训练过程中，通过重建损失、对

抗损失、感知损失和风格损失的联合优化来训练。

2. 1　自适应卷积　

特征自适应机制在视觉［45⁃46］、语言［47］、语义［48］及许多其他任务中得到了广泛的探索。例如，高速公

路网络［21］利用特征来简化基于梯度的深度网络训练。SENet通过将每个通道与学习的 S 形值显式相乘

来重新校准特征响应。WaveNets［7］通过采用特殊的特征机制来建模音频信号，从而获得更好的结果。

首先，详细解释在文献［7］中使用传统卷积不适合不规则掩码的图像修复任务的原因。对于传统

卷积来说，所有空间位置（x，y）使用相同的滤波器进行输出。这种方法在图像分类和对象检测等任务

中是有效的，因为输入图像的所有像素都是有效的，以滑动窗口的方式提取局部特征。然而，在图像修

复中，输入包含有效像素和缺失区域中的无效像素。这会导致训练过程中的模糊性，并导致测试过程

中的视觉伪影，如文献［7］所提到的颜色差异、模糊和明显的边缘响应等。

其次，针对该问题提出了部分卷积［7］，采用掩码和重新归一化步骤，使得卷积仅依赖于有效像素。

O x，y =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

∑∑Q ( )I⨀ M
sum ( )M

sum ( )M > 0

0          其他

（1）

式中：M 为对应的二进制掩码，⨀表示逐元素乘法，O x，y 表示输出，I表示输入，Q 表示卷积滤波器。在每

个部分卷积运算之后，需要掩码更新步骤来传播新的 M，即

m 'x，y =
ì
í
îïï

1 sum ( )M > 0
0          其他

（2）

式中：1 表示位置（x，y）中的像素有效，0 表示像素无效；其规则如下：当且仅当 sum ( M ) > 0 时 m 'x，y=1。
部分卷积［7］虽然提高了不规则掩码上的修复质量，但仍忽略了一些问题，例如不可学习的更新规则以及

灵活性等等。换言之，部分卷积其更新规则比较死板，对不同的情况无法分辨。本质上部分卷积可被

视为不可学习的单通道特征硬自适应卷积。

而本文提出一种可自适应的卷积以及新的掩码更新规则，如图 2 所示。代替部分卷积死板的掩码

更新规则，自适应卷积自动从数据中学习新掩码，其公式为

Adaptingx，y = ∑
i
∑

j

QA ⋅ I （3）

Featurex，y = ∑
i
∑

j

QB ⋅ I （4）

图 1　本文方法整体框架

Fig.1　Overall framework of the proposed method
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Zy，x = ϕ ( Featurex，y )⨀σ ( Adaptingx，y ) （5）
式中：σ 为 Sigmoid 函数，因此输出的自适应变量在 0 和 1 之间；ϕ 可以是任何激活函数；QA 和 QB 为两个

不同的卷积滤波器；Zy，x 表示输出，I表示输入。

所提出的自适应卷积是一种通过学习每个通道和每个空间位置的动态特征选择机制来改进图像

处理的卷积神经网络结构。这种卷积机制允许网络在处理图像时，基于输入的背景、掩模、草图以及某

些通道中的语义分割信息，动态选择特征。

具体来说，自适应卷积在中间层引入了可视化的自适应变量。在深层中，自适应卷积也可学习在

单独的通道中突出显示掩码区域和草图信息，以更好地生成修复结果，这意味着即使在网络深层，模型

仍然能够区分不同通道中的语义信息，并根据需要突出显示或弱化某些特征。这样的动态特征选择机

制有助于生成更好的修复结果，使网络能够更灵活地适应不同类型和内容的图像修复任务。

总的来说，本文提出的自适应卷积使模型能够更好地利用输入信息，并动态调整特征选择及其灵

活的更新规则，从而提高图像修复的效果。

2. 2　特征提取和融合　

在本文的整个流程中，给定损坏的图像 Im 和相应的掩码 M K ∈ { 0，1}，其中 1 表示被掩码像素的位

置，0 表示无掩码像素的位置。首先使用两个不同的编码器 EI 和 ES 来学习图像特征 Fm 和语义先验 Sm。

这两个编码器采用 2.1 节提到的自适应卷积和残差块的结合组成，并且不共享任何参数。首先是图像

编码器 EI，从可见内容中提取图像基础特征，利用自适应卷积构成的编码器，从损坏的图像中提取出图

像特征 Fm，即

Fm = EI ( Im，M K ) （6）
对于语义先验编码器 ES，其目标是学习缺失区域的完整语义先验，通常包含多个不同对象的全局

上下文，并更加注重模型对缺失图像新风格的理解。ES 同样利用缺失图像和掩码作为输入来生成语义

先验，即

Sm = ES ( Im，M K ) （7） 
由于图像特征 Fm 和学习的语义先验 Sm 关注图像内容的不同方面，直接特征融合不仅会干扰可见

区域的局部纹理，而且还会影响编码器的学习过程，为此，提出动态空间调整标准化模块将语义先验和

图像特征完美融合，减少了不必要的影响。模型如图 3 所示。

图 2　自适应卷积与部分卷积掩码更新规则的区别

Fig.2　Difference between adaptive convolution and partial convolution mask update rules

405



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40, No. 2, 2025

在本文模型中，动态空间调整标准化（Dynamic pro⁃
grammatic space adjustment standardization， DPSAS）中

的 γ、β 为从语义先验中学习的仿射变换参数。DPSAS
模块利用实例归一化对图像特征 Fm 进行归一化，然后

从 Sm 中提取两组不同的参数，对图像特征 Fm 进行仿射变

换得到F 'm。至此，图像特征和语义先验特征融合在一起。

[ γ，β ] = DPSAS( Sm ) （8）
F 'm = γ∙IN ( Fm ) + β （9）

2. 3　多尺度上下文聚合　

为了能更有效地获取远距离的上下文以及识别出能够填补缺失区域的现有区域，设计了多尺度上

下文特征聚合模块，如图 4 所示。

该模块不仅能够强化图像局部特征之间的关联，还能保持整体的连贯性。受文献［49］的启发，不

同于其固定尺度的补丁填充方法，本文采用各个尺度特征的聚合，以编码丰富的语义特征，从而很好地

平衡准确性和复杂性，以应对尺度变化。

具体地说，对于特征图 F，提取其 3×3 像素区域，并计算共余弦相似度

Si，j
contextual = fi

 fi

，
fj

 fj

（10）

式中：fi 与 fj 分别代表特征图中的第 i 与第 j 区块。接着，通过对相似度应用 Softmax 函数便能为每个区

块计算得到其注意力评分

Ŝ i，j
contextual = exp ( Si，j

contextual )

∑
j = 1

N

exp ( Si，j
contextual )

（11）

接下来，基于注意力图重新使用提取的块来重建特征图

图 3　DPSAS 结构和细节

Fig.3　Structure and details of DPSAS

图 4　多尺度上下文特征聚合模块

Fig.4　Multi-scale contextual feature aggregation module
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f ͂i = ∑
j = 1

N

fj ⋅ Ŝ i，j
contextual （12）

本文采取了一种创新的方法来重构特征图 F rec，其中 f ͂i 代表其第 i个分割区域。此过程通过卷积、逐

通道 Softmax 以及反卷积操作依次实现。重点在于利用 4 组具有不同膨胀率的膨胀卷积层，这样做的

目的是为了有效捕捉到不同尺度下的语义信息，以优化重构质量。

F k
rec = Conv k ( F rec ) （13）

式中：Conv k（·）表示具有 k膨胀率的膨胀卷积层，k∈｛1，2，4，8｝。

为了更好地聚合多尺度语义特征，进一步设计了一个像素级权重图生成器 Gw，其目的是预测像素

级权重图。Gw 由两个卷积层组成，内核大小分别为 3 和 1，每个卷积层后面都有 ReLU 非线性激活，Gw

的输出通道数设置为 4。
W = Softmax ( Gw( F rec ) ) （14）

W 1，W 2，W 4，W 8 = Slice (W ) （15）
因为 Gw 生成了一个包含 4 个通道的特征图，且每个通道可能对应于像素级权重图的不同方面或特

性，因此，采用通道维度进行 Softmax 处理，对这些权重进行规范化，以得到一个综合的、在每个像素位

置上都有意义的权重值。之后对其进行切片操作 Slice，相当于提取了每一个通道上的特征并分别命名

为 W 1、W 2、W 4和W 8。

最后，通过加权聚合多尺度语义特征，生成细化特征图 Fc，即

Fc = ( F 1
rec⨀W 1 )⨁ ( F 2

rec⨀W 2 )⨁ ( F 4
rec⨀W 4 )⨁ ( F 8

rec⨀W 8 ) （16）
2. 4　损失函数和鉴别器　

2. 4. 1　鉴别器　

本文继承了 PatchGAN［34］的鉴别器，因为其在图像修复领域取得了显著成功。具体来说卷积神经

网络由几层标准卷积组成，每一层将特征映射的维度压缩至原先的一半。此预测模型接受经过修复或

真实数据处理后的图像输入，并输出预测图。

2. 4. 2　损失函数　

图像修复的目标是精确再现每个像素点并实现视觉上的逼真度。为此，选择了 4 个优化目标，即重

构损失、感知损失［50］、风格损失［51］和 GAN 的对抗性损失。根据深度模型［52］现有的方法，首先，本文的

目标是最小化 L1距离，以确保像素级的重建精度

L rec = x - G ( x⊙ ( 1 - m )，m )
1

（17）

鉴于感知损失［50］和风格损失［51］的有效性已经得到了广泛的验证［11］，因此将这些因素纳入考虑，以

提升感知重建的精确度。具体来说，感知损失的目标是减少修复图像与真实图像在激活图上的 L1 距

离，即

Lper = ∑
i

 ϕ i( )x - ϕ i( )z
1

Ni
（18）

式中：ϕi 为源于预训练的网络第 i层的激活图（VGG 19［53］），Ni 为在 ϕi 中的元素的数量。类似地，风格损

失 L sty 被定义为真实值和修复结果其深度特征的 Gram 矩阵之间的 L1距离，即

L sty = E i [  ϕ i( x ) T
ϕ i( x ) - ϕ i( z ) T

ϕ i( z )
1

] （19）

GAN 网络的对抗性损失为

LD
adv = E z~Pz

é
ë
êêêê( D ( z ) - σ ( m ) ) 2ù

û+ Ex~Pdata
é
ë
êêêê( D ( x ) - 1) 2ù

û （20）
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LG
adv = E z~Pz

é
ë
êêêê( D ( z ) - 1) 2ù

û （21）

整个网络是通过这 4 个目标的联合优化来训练的，得出总体优化目标如下

L = λadv LG
adv + λ rec L rec + λper Lper + λ sty L sty （22）

根据多次实验以及综合性能得出的经验选择 λadv=0.01，λ rec=1，λper=0.1 和 λ sty=250 进行训练。

2. 5　实施细节　

模型的输入是一个形状为（N，3，512，512）的四维张量，其中 N 表示 batchsize 大小，3 表示图像的

RGB 通道数，两个 512 分别表示图像的高度和宽度。接下来，输入经过图像编码器，主要使用自适应卷

积替代传统卷积，主要使用 3 层自适应卷积（每层细节可参考 2.1 节的结构）进行下采样以及采集信息，

通过在 DPSAS（通过 2 个 3×3 卷积层和池化层点乘）融合语义信息，此时的维度变为（N，128，128，
128），进行下一步输入到多尺度上下文聚合（Multiscale contextual aggregation， MCA）（主要由多个膨胀

卷积组合而成）模块，最后模型的输出是一个形状与输入相同的四维张量，即（N，3，512，512）表示生成

的图像。

对于模型训练，随机采样 8 个图像，并在每个小批量中随机创建相应的掩码。本文使用 e-4 的固定

学习率来训练学习器和生成器，使用 β1=0 和 β2=0.9 的 Adam 优化器进行训练。在实践中，使用在

ImageNet［54］上预训练的 VGG19［53］作为预训练网络，用于计算风格损失和感知损失。

通过自适应卷积替换传统卷积去除伪影问题，通过 DPSAS 提高模型泛化能力，最后通过 MAC 模

块捕获更多的上下文信息，以提供更好的上下文推理。

3 实验部分  

3. 1　数据集　

本文实验部分对所提方法在以下 4 个数据集上进行评估。

（1） Places 2 挑战数据集［55］。Places 2 数据集包含超过 800 万张图像，这些图像来自 365 种不同的场

景，从中随机挑选 5 万张，其中 3 万张用来训练，1 万张用来测试，1 万张用来验证。

（2） CelebA⁃HQ［56］。CelebA 是由香港科技大学汤晓鸥团队收集的人脸图像数据集（总共 20 万张图

片），包括了人脸特征点（landmark）、人脸属性（attribute）等信息。CelebA⁃HQ 是对 CelebA 数据集的一

个升级版本，包含了从 CelebA 中挑选出的 3 万张高分辨率的人脸图像，其中抽取 2 万张用来训练，5 千

张用来测试，5 千张用来验证。

（3） Paris 街景。该数据集主要关注城市中的建筑物，共包含 14 900 个训练的数据集以及从巴黎街

景中收集的 1 000 张测试图片。

（4） QMUL⁃OpenLogo。包含来自 352 个徽标类的 27 083 张图像，每张图像都由细粒度的徽标边界

框注释。随机挑选了 2 万张用来训练，5 千张用来测试。

这些数据集使得本文方法能够在自然场景和人脸场景上进行评估。具体来说，所有图像都被调整

大小并裁剪为 512×512，用于遵循标准高分辨率设置的训练和测试［36，57］。在实验中采用不规则掩码数

据集进行训练和测试，使用不规则掩码数据集［11］，该数据集已在许多作品中使用［55］，以生成损坏的图

像。掩码图像被分为 3 类（0%~20%、20%~40% 和 40%~60%）。

3. 2　评价指标　

本文列出了用于定量比较的所有客观指标来衡量图像修复的质量，以及使用的原因：

（1） L1范数损失亦称平均绝对误差（Mean absolute error，MAE）作为经典回归损失函数被广泛采用

于像素级重建任务中［7］。其数学本质在于计算预测图像与真实图像对应像素间绝对误差的均值，即通
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过逐像素差异的绝对值之和进行归一化处理。图像修复领域采用 L1损失的意义主要是其对异常值不

敏感，避免少数极端误差影响整体评价，直接度量生成图像与目标图像的像素级别差异，易于理解，对

较小差异更加敏感，有助于生成更平滑的图像，避免过度惩罚。

（2） 峰值信噪比（Peak signal ⁃ to ⁃noise ratio， PSNR）是许多修复方法使用的经典图像质量评估

之一［7］。

（3） 结构相似性指数（Structural similarity， SSIM）［58］从亮度、对比度和结构方面将修复结果与原始

图像进行比较。

3. 3　对照组　

本文实验中比较了 6 种在图像修复领域比较前沿的方法，即 CA［7］、PConv［11］、GateConv［49］、Edge⁃
Connect［8］、CoModGAN［59］和 AOT⁃GAN［60］。

3. 4　比较结果　

本文实验定量比较了本文方法与 4 个公共数据集上的 5 种最经典的修复方法，结果分别如表 1、2 所

示。观察可得，与其他竞争方法相比，本文方法在所有数据集和掩码比上都获得了更好的 PSNR、SSIM
和 L1得分。与 AOT⁃GAN 相比，在 Places 2 数据集上 0%~20% 的掩码占比下实现了 11.37% 的相对较

表 1　在 Places 2和 CelebA⁃HQ 数据集上的定量实验对比结果

Table 1　Comparison of quantificative experimental resuits on Places 2 and CelebA⁃HQ datasets

评价指标

PSNR/
dB↑

SSIM↑

L 1/10-2↓

对比方法

CA
PConv

EdgeConnect
GateConv

CoModGAN
AOT⁃GAN

Ours
CA

PConv
EdgeConnect

GateConv
CoModGAN
AOT⁃GAN

Ours
CA

PConv
EdgeConnect

GateConv
CoModGAN
AOT⁃GAN

Ours

Place 2
掩码占比

0%~20%
24.964
27.901
27.630
26.109
26.848
28.459
31.696
0.854 7
0.875 8
0.878 4
0.816 9
0.877 6
0.886 4
0.927 5

5.25
3.24
3.25
3.92
3.32
3.02
2.22

掩码占比

20%~40%
22.762
25.316
24.751
23.389
23.715
25.494
26.695
0.795 2
0.828 0
0.824 0
0.803 6
0.820 8
0.843 0
0.876 9

5.86
3.94
3.98
4.61
4.27
3.62
2.88

掩码占比

40%~60%
17.215
18.919
18.374
17.061
17.693
19.109
19.546
0.689 3
0.718 7
0.700 6
0.664 6
0.698 6
0.723 8
0.748 2
10.15
7.63
7.74
8.09
8.38
7.10
6.93

CelebA⁃HQ
掩码占比

0%~20%
25.760
28.791
28.511
26.942
27.704
29.367
33.052
0.869 7
0.891 2
0.893 8
0.831 2
0.892 9
0.901 9
0.941 1

4.68
2.90
2.89
3.50
2.95
2.69
1.47

掩码占比

20%~40%
23.683
26.340
25.752
24.334
24.674
26.525
28.562
0.803 1
0.836 2
0.832 1
0.811 5
0.828 9
0.851 3
0.893 1

5.63
3.72
3.76
4.43
4.10
3.48
2.22

掩码占比

40%~60%
19.223
21.126
20.517
19.051
19.757
21.338
22.389
0.723 4
0.754 3
0.735 3
0.697 5
0.733 2
0.759 6
0.803 2
10.05
7.66
7.73
8.01
8.29
7.03
5.22
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高的 PNSR。实验结果表明，该方法在高分辨率情况下恢复方面具有明显的优势。在 CelebaA⁃HQ 数

据集上，在 0%~20% 掩码比率下获得了比 AOT⁃GAN 相对低 54.65% 的 L1 损失以及相对高 4.34% 的

SSIM。结果表明本文方法在感知恢复方面已取得较大的进展。在不同的数据集和掩码比率上的一致

优势表明具有很高的泛化能力。

定性比较 4个数据集（CelebA、Place 2、Paris和 OpenLogo）上提供的 4个案例的可视化结果（见图 5），

可发现，一方面本文方法生成的图像更自然、更逼真；另一方面，其他方法引入了许多伪像，如结构扭曲

和大片缺失区域的模糊。例如，对于 CA、PConv、EdgeConnect、GateConv 和 AOT⁃GAN 中的局部结构，

都未能恢复细节结构。相比之下，本文方法可准确地完成所有细节。

3. 4. 1　结果分析和讨论　

由实验结果可以发现通过本文的网络结构改进之后，对于高分辨率下的图像修复效果有了显著提

升。针对伪影问题，通过自适应卷积来代替传统卷积。针对泛化性问题，采用将语义信息和图像特征

进行了融合来提升泛化性。最后，对于远距离上下文信息，通过多尺度聚合上下文聚合模块改善捕捉

信息能力，使获取上下文信息更加快捷。在 3 个评价指标上和其他方法相比都有不同的提升。然而，本

文方法依旧存在一些局限性，虽然提升了泛化性，但对于特定领域或特定类型的图像时，对泛化性的提

升可能有限。同时在实际应用中，不同的环境和设备，其性能可能受到影响。未来的研究可针对这些

方面进行进一步优化和改进，以提升方法的实用性和普适性。

表 2　在 Paris 街景和 OpenLogo上的定量实验比对结果

Table 2　Comparison of quantitative experimental results on Paris street view and OpenLogo

评价指标

PSNR/
dB↑

SSIM↑

L 1/10-2↓

对比方法

CA
PConv

EdgeConnect
GateConv

CoModGAN
AOT⁃GAN

Ours
CA

PConv
EdgeConnect

GateConv
CoModGAN
AOT⁃GAN

Ours
CA

PConv
EdgeConnect

GateConv
CoModGAN
AOT⁃GAN

Ours

OpenLogo
掩码占比 0%~20%

20.052
22.411
22.194
20.972
21.566
22.860
27.227
0.740 9
0.759 2
0.761 5
0.708 2
0.760 7
0.768 4
0.875 0
11.44
7.37
7.36
8.90
7.53
6.85
4.71

掩码占比 20%~40%
18.579
20.664
20.202
19.090
19.357
20.809
23.616
0.683 8
0.712 0
0.708 6
0.691 0
0.705 8
0.724 9
0.826 3
12.91
8.55
8.60

10.16
9.40
7.97
5.40

掩码占比 40%~60%
13.987
15.372
14.928
13.862
14.375
15.526
16.165
0.575 1
0.299 7
0.584 6
0.554 5
0.582 9
0.603 9
0.673 8
19.84
15.12
15.26
15.82
16.37
13.88
11.35

Paris
随机掩码

21.628
24.055
23.292
22.228
22.534
24.224
27.313
0.744 1
0.774 8
0.771 0
0.751 9
0.768 0
0.788 8
0.864 8
10.75
7.10
7.17
8.46
7.83
6.64
4.96
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3. 4. 2　成本分析　

本实验在单 GPU 下进行，训练 3 万次，batchsize
为 4，学习率为 0.000 1。训练一次完整的实验需要 5 d。
在进行本文方法实验时，按照实验的配置无论是时间

成本还是效果都优于其他方法。表 3 所示均为在显

卡 3060 下进行实验的结果。

3. 5　消融实验　

本文进行了 6组消融实验（均在CelebA⁃HQ数据集

下）以验证本网络的 3个组成部分的有效性，即自适应卷

积、特征提取和融合和多尺度上下文特征聚合模块。如表 4所示，每组消融实验均基于之前的组件进行。

图 5　在 4 个数据集上不同方法的定性比较

Fig.5　Qualitative comparisons of different methods on four datasets

表 3　其他方法成本的直观比较

Table 3　Visual comparison of costs with alternative 
methods

方法

CA
PConv

CoModGAN
AOT⁃GAN

Ours

时间成本/h
80

120
190
180
120

效果(SSIM)↑
0.760 9
0.779 2
0.810 7
0.838 4
0.875 0

表 4　本文各模块消融实验

Table 4　Ablation experiments on each of modules proposed in this paper

模型

1
2
3
4
5
6

多尺度上下文聚合模块

√

√
√

自适应卷积

√

√
√

特征提取融合

√

√

L 1/10-2↓
4.62
3.20
2.54
2.18
1.87
1.46

PSNR/dB↑
27.714
29.281
29.724
32.854
33.192
35.674

SSIM↑
0.868 0
0.881 0
0.878 0
0.947 2
0.916 1
0.963 5
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3. 5. 1　多尺度上下文聚合模块　

为了验证上下文聚合模块 MCA 能提高局部特征之间的相关性和整体图像的一致性。本文使用相

同网络深度模型作为基准进行比较，删除了自适应卷积和感受野与先验信息相结合的滤波，进行了广

泛的比较多尺度上下文聚合模块的设计，使用不同数量的分支和膨胀率。

表 5 中的定量结果表明具有更多样化扩张率的更

大数量的分支能够实现更大的改进，且可在很大程度上

丰富 MCA 模块，尤其是对于高分辨率图像的修复。

定性结果根据表 5 中的定量比较，本文在最终模型

中使用 4 个分支，每个分支的扩张率分别为 1、2、4 和 8。
将此设置与膨胀率为 2 的单分支模块（即 EdgeCon⁃
nect［54］中使用的残差块）进行对比试验。定性结果如图

6 所示。通过引入多尺度上下文聚合模块，提高了局部

特征与整体图像之间一致性的相关性。如图 6 所示，可

将单分支且膨胀率为 1 的设定视为原始情况，可看出没

有 MCA 的模型渲染的图像质量较低，并且纹理填充对结构噪声很敏感。表 5中的量化结果也验证了其必

要性 .拥有MCA模块的 3个评价指标相较其他分支都有显著提升。

3. 5. 2　自适应卷积　

（1） 定量结果

本文提出了用于图像修复网络的自适应卷积代替部分卷积掩码更新规则。为了验证自适应卷积

的有效性，将其与几个对应物进行比较，即传统卷积和部分卷积。具体来说通过替换编码器中的卷积

来比较这些方法。

（2） 定性结果

图 7 中的视觉比较表明，利用自适应卷积，模型能够生成比其他卷积更逼真的面部纹理。这是因为

表 5　不同膨胀率的定量比较

Table 5　Quantitative comparison of different ex⁃
pansion rates

分支

1
1
2
2
3
4

膨胀率

1
2

1，2
2，8

1，2，8
1，2，4，8

L 1/10-2↓
3.56
3.50
3.49
3.28
3.28
3.20

PSNR/dB↑
28.23
28.39
28.30
29.01
29.10
29.28

SSIM↑
0.853
0.856
0.858
0.877
0.878
0.881

图 6　与不同膨胀率的方法对比

Fig.6　Comparison of methods with different dilation rates

图 7　传统卷积、部分卷积及自适应卷积的定性实验结果对比

Fig.7　 Comparison of qualitative experimental results of conventional convolution, partial convolution and adaptive 
convolution
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所提出的自适应卷积提供了输入特征和学习的残余特征之间的可学习的空间变化连接，同时保留孔外

有效像素的低级别细节。

通过使用自适应卷积用于在每个编码器中聚合输

入特征和学习的残差特征。具体来说，自适应卷积概括

了部分卷积。表 6 中的定量比较显示，本文的自适应卷

积在所有指标方面都优于其他连接。图 7 中的视觉比

较表明，利用自适应卷积连接，模型能够生成比其他残

差融合方法更逼真的面部纹理。这是因为所提自适应

卷积在输入特征和学习的残差特征之间提供了可学习

的空间变化连接。这种连接能够更新缺失区域内的特

征，同时保留孔外有效像素的低级别细节，相比传统卷积和部分卷积都有提升。

3. 5. 3　特征提取和融合　

（1） 定量结果

为了验证结合的有效性，考虑了 3 种变体：只有图像特征信息、语义信息和图像特征直接融合以及

本文结构。从表 6 中可观察到，通过本文提出的结合方式，CelebA⁃HQ 数据集上和 3 个缺失大小的所有

指标上都比其他方法得到更好的分数。

（2） 定性结果

实验结果表明，普通的图像特征能有效地完成小的缺失区域，而在处理大面积方面特别是高分辨率

效果较差。图 8比较了其与本文结构的实验效果，可以看出普通图像特征明显失去了很多细节，而本文结构产

生了丰富的细节与自然结构。

不使用 DPSAS 模块，而是直接将学习的语义先验

和来自图像编码器的特征串联起来形成残差块的输入，

这是以前的两阶段生成框架通常使用的。表 7 中的结

果显示，连接的直接操作会导致所有 3 个评估指标的减

少。而本文使用 DPSAS 让语义信息通过特定的方式

与图像特征进行融合，减少了不必要的损失，可以有效

提升评估指标以及性能。

4 结束语

本文提出了一种可融合语义信息的图像修复网络，解决了在高分辨率图像修复中遇到的伪影、泛

化性和上下文理解问题。首先，在编码器中使用自适应卷积替换传统卷积来过滤过多的无效信息；其

表 6　不同卷积定量实验结果对比

Table 6 Comparison of quantitative experimen⁃
tal results of different convolutions

方法

传统卷积

部分卷积

自适应卷积

L 1/10-2↓
2.90
2.80
2.61

PSNR/dB↑
28.857
29.100
29.460

SSIM↑
0.866 1
0.867 5
0.870 9

图 8　只有图像特征、直接融合以及本文所提结构的结果对比

Fig.8　Result comparison of structures with only image features and with direct fusion, and the proposed structure

表 7　不同方式定量实验结果对比

Table 7　Comparison of quantitative experimen⁃
tal results of different modalities

方式

只有图像特征

直接融合

本文结构

L 1/10-2↓
4.82
1.91
1.80

PSNR/dB↑
27.023
34.077
34.319

SSIM↑
0.929 8
0.958 3
0.962 7
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次，提出了一种可特征融合的方法将图像特征和语义特征融合在一起来增强泛化性；最后，通过一个可

聚合上下文特征的模块来更好地聚合上下文信息，并且验证了其有效性。相较于其他方法，本文方法

更显著的优势在于其优秀的泛化能力以及高分辨率下依旧可进行无误的图像修复。在广泛使用的公

共数据集上验证和训练模型，这些数据集可能涵盖了部分真实世界场景，本文方法在 4 个公共数据集上

的性能优于很多经典的方法。

虽然本文提出的方法通过融合其语义信息在跨不同架构的不同恢复网络的性能方面表现出了显

著的效果，但改进的程度似乎在不同的实验中有所不同。一些实验显示了明显的增强，而另一些实验

则没有。这种差异与目标网络的容量和目标任务的复杂性相关。

未来将深入研究更有效的方法，专门帮助目标恢复任务。目标是使用一个量身定制的蒸馏框架来

推导出精细化的恢复特征先验，最终超越现有的上限。
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