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图像修复方法综述
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摘要 图像修复技术是目前计算机视觉领域的研究热点之一，该技术主要利用缺失区域周边或者外部辅助数据来对图

片受损区域进行信息推理和修复。随着大数据时代的到来，基于深度学习的图像修复技术以其出色的性能成为了图像

处理领域内的关注点。对现有的图像修复算法进行总结，对各个算法的模型结构、性能表现及在常用数据集上的指标进

行讨论说明，并对该领域目前所存在的问题和难点进行分析和展望。
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Abstract Image inpainting is a hot topic in the field of computer vision. It is a process that enables filling in damaged
regions with alternative contents by estimating the relevant information either from surrounding areas or external data.
With the advent of big data, image inpainting methods based on deep learning have attracted significant attention in image
processing because of their excellent performance. This paper presents a brief review of existing image inpainting
approaches and discusses the network structure and performance of each algorithm, along with a comparison of widely used
datasets. In view of the existing challenges in this field, this paper proposes potential research directions and
developmental trends in image inpainting.
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1 引 言

图像修复（image inpainting）技术历史悠久，其主

要工作原理是根据图片现存的已知内容推理出缺失区

域的未知内容。该技术最早出现在文艺复兴时期，主

要用于艺术画作的修复，然而在当时，这项工作很大程

度上依赖于修复师的经验与手法，且十分耗时。随着

计算机技术的不断发展，数字图像修复已成为计算机

视 觉（computer vision）和 计 算 机 图 形 学（computer
graphics）领域中一项重要研究内容［1-4］，并在文物修

复、图像增强和图片内容移除等诸多场景中得到广泛

应用。

图像修复技术的发展经历了传统到现代的转变。

传统的图片修复方法主要根据图片中已有的纹理信息

和结构信息，利用不同的算法对缺失区域的图像信息

进行推断［4］。由于当时计算机算力有限，传统方法无

法捕捉到图片中的高级语义信息，其修复结果存在模

糊、断层等现象。随着大数据时代的到来，计算机硬件

水平飞速提升，深度学习理念也再一次进入人们的视

野。卷积神经网络（CNN）［5］的出现，使计算机能够更

好地对图片进行特征学习，并且生成对抗网络（GAN）［6］

的出现让模型学习概率分布成为可能。基于以上几

点，图像修复技术得到跨越式的发展［1］。

为拓展图像修复技术的研究和应用，本文主要关
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注近年来涌现出的图像修复新模型，包括基于自编码

器（AE）［7］的图像修复模型及基于 GAN的图像修复模

型，并重点阐述了各个模型之间的迭代关系和性能对

比。为了让读者能够更直观地了解不同算法的创新之

处，在第 2、3小节最后列出了算法汇总表，并在第 5小
节列出了代表性算法的指标对比。最后，对图像修复

领域目前所存在的问题和难点进行分析，并对学科热

点和研究趋势进行展望。

2 传统图像修复方法

传统图像修复方法在广义上可以分为两类，分别

是基于样本的图像修复方法和基于扩散的图像修复方

法。这两类方法的主要思想都是根据像素之间的相似

性，对受损区域的未知信息进行推理，再利用广播机制

对生成的像素进行传播，从而完成图片修复工作。

2. 1 基于样本的图像修复方法

基于样本的图像修复方法首先根据已有的图像信

息生成补丁，然后运用算法模型挑选出与缺失区域匹

配度良好的补丁，再对缺失区域进行填补，从而完成修

复任务。根据补丁的类别，可将基于样本的图像修复

方法分为基于纹理合成的修复方法和基于结构合成的

修复方法［6］。

2. 1. 1 基于纹理合成的方法

纹理是一种在无限二维平面上具有平稳分布的

视觉图案。早期基于纹理合成的方法一般会借助统

计学知识对缺失区域进行推断并填补，例如基于马尔

可夫随机场（MRF）［8］和基于高斯金字塔［9］的模型。

但这类方法忽略了相似补丁与缺失区域之间的相关

性，会导致修复结果出现像素不连续的现象。针对这

一点，不同学者对相似补丁与缺失区域匹配度问题进

行了改进，如高效简洁的补丁缝合技术［10］与赋予相似

补丁置信度［11］等方法。Efros等［8］在 1999年提出了基

于纹理合成的方法，该方法是一种非参数式的纹理合

成方法，通过查询已知像素周围相似的像素点，再利

用MRF在这些相似的像素点中随机挑选出一个像素

点，作为下一次迭代的输入像素点，以此往复最终完

成修复任务。但该方法每次只能产生一个像素点，当

图像中的像素点之间差异很大时，会产生肉眼可见的

像素不连续现象。对此人们做出了很多改进，包括改

进修补技术及改变信息的传播形式等。Efros等［10］在

2001年提出的方法能够较好地解决像素不连续的问

题，该方法在迭代过程中生成的是与原图相似的纹理

补丁，而不再是单个的像素点，该方法还通过缝合技

术把生成的补丁与原图进行拼接，使修复结果的纹理

更加连贯。虽然该方法在像素不连续的问题上有所

改进，但是修复结果的光滑性在噪声干扰过于强烈时

仍然无法达到令人满意的效果。由于不同的补丁有

着不同的修复效果，Drori等［11］提出了一种赋予相似

补丁置信度的方法，该方法在迭代逼近未知区域的过

程中，根据置信度由高到低去遍历每一个搜索到的相

似补丁，并选择出置信度最高的一段图片作为补丁。

由于原始图片信息有限，当图片中语义结构相差较大

时，搜索相似补丁的难度较大。基于这一点，人们开

始引用外部数据库对算法进行辅助，即通过搜索外部

数据库的图片，找出与原图背景相似的补丁。Hays
等［12］基于该思想，先利用低维场景描述符［13］在外部数

据库中快速搜索出与原图背景相似的图片，然后根据

缺失区域的坐标位置挑选出与缺失区域语义符合且

相似度最高的补丁，最后对图片进行无缝修补。该方

法摆脱了修复过程中对二维纹理的要求，在三维结构

上的修复效果也十分出色。但该模型过度依赖数据

库，当目标图片在数据库中无法匹配时，会出现修复

错误的现象。此外，Wei等［9］提出了一种金字塔式的

模型，该模型利用树状矢量量化（TSVQ）的方法对全

局变量进行搜索，提升了搜索相似纹理的运行速度。

而修复效果的改善，则可以通过加强局部特征之间的

匹配度来实现，具体有计算图像梯度［14］和统计类似补

丁偏移量［15］等方式。

综上所述，基于纹理合成的方法大多利用对纹理

补丁的全局搜索来得到相似补丁，其补丁来源可以是

原图，也可以是外部数据库。但是由于纹理结构的复

杂性、不确定性及样本数量的局限性，该类方法的修复

结果很可能存在肉眼可见的像素不连续现象。

2. 1. 2 基于结构合成的方法

图像的结构是指由图像纹理的不同部分（全局轮

廓信息）构造的视觉对象［16］，相较于纹理补丁，结构补

丁能够在具有不同结构信息及不同背景的图片中较好

地完成修复任务，并且能使修复结果比较自然，符合人

类的视觉判断。

基于结构合成的图像修复方法一般会借助物理热

流偏微分方程（PDE）来对图像进行修复［17］，但鉴于

PDE无法修复大面积缺失区域的缺陷，研究人员提出

了纹理合成与结构合成相结合的方法［18］，此方法既保

证了结构化区域的修复效果，也能对大面积缺失区域

进行有效修复。Bertalmio等［17］在 2000年提出了一种

基于结构合成的图像修复方法，该方法与纹理合成方

法的区别在于，结构合成方法可自动锁定需要填补的

区域。此外，该方法通过 PDE生成的线性图像结构，

可对结构化区域（例如跨越边界的区域）进行修复，虽

然对像素不连续性的改善较为明显，但对大面积缺失

的 受 损 图 片 的 修 复 效 果 欠 佳 。 针 对 这 一 不 足 ，

Criminisi等［18］在 2004年提出了一种全新的算法，该算

法高效地结合纹理合成算法中的纹理复制过程及结构

合成算法中线性结构的生成过程，通过计算各个补丁

的优先级确定出最优补丁，进而向缺失区域进行图像

信息传播。虽然在前人的基础上，该算法取得了很大

的突破，但是在多次迭代后会出现置信度丢失的问题。

2005年，Cheng等［19］对 Criminisi等［18］所提出的优先级

函数进行了优化，解决了置信度丢失的问题，提高了系

统的鲁棒性。此外，研究者们还从重新定义数据项［20］、

引入图像局部色彩方差［21］及引入度量像素块复杂度的

信息熵［22］等角度对 Criminisi［18］算法中的优先级计算进

行了优化，从而使得修复效果更优。

2008年，Simakov等［23］提出了一种非纹理图像的

局部修复模型，该模型通过双向相似性度量准则对修

复结果进行优化。 2009 年，Barnes 等［24］受 Simakov
等［23］的启发，结合最近邻域（NNF）的思想，提出了一

种匹配补丁（patch-match）的快速随机算法，该算法利

用随机场的先验信息，在一个有可能成为补丁的位置

上定义最近邻域，并在该最近领域内通过随机采样寻

找补丁。该算法可以解决图像内容大面积缺失问题，

但是由于需要额外的内存对最佳距离信息进行储存，

内存开销会增加。此外，针对先验性信息的应用：

Huang等［25］以相似补丁之间的偏移量作为先验条件对

结构补丁的生成过程进行约束；Kwatra等［26］以输入样

例为先验信息对纹理合成进行约束；Ružić等［27］提出了

一种全局图像修复方法，该方法会根据上下文信息将

图像分割成不同大小的块，再根据缺失区域上下文的

语义信息找出与之匹配的候选区域。该方法虽然在速

度和修复效果上有显著的提升，但当图片中语义过于

复杂时，仍会出现修复错误的情况。

综上所述，基于结构合成的方法虽然可以较好地

解决跨边界区域的修复问题，但是当背景复杂，像素点

差异较大时，还是会存在像素不连续的现象。另外，对

于图片中弯曲的结构及深度模糊的区域，该类方法修

复效果也欠佳。表 1为传统图像修复方法汇总。

2. 2 基于扩散的图像修复方法

基于扩散的图像修复方法模仿修复师手工修复图

像的过程，利用不同算法根据缺失区域的边界信息推

导出未知区域的图像信息，推导过程是由缺失区域四

周向中心传播的过程［1］。2000年，Bertalmio等［17］提出

了一种基于等光照线和扩散思想的修复方法，该方法

可以在任何方向对缺失区域进行填补，并在计算过程

中引入了平滑估计器，确保了沿等光线方向传播的正

确性。2002年，Shen等［28］提出了一种将 TV去噪模型

与 PDE相结合的数字化修复方法，该方法广泛应用于

照片修复、文本去除、数字缩放和图像边缘信息编码等

领域。Telea等［29］在此基础上提出了快速推进方法

表 1 传统图像修复方法汇总

Table 1 Summary of traditional methods on image inpainting
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函数进行了优化，解决了置信度丢失的问题，提高了系

统的鲁棒性。此外，研究者们还从重新定义数据项［20］、

引入图像局部色彩方差［21］及引入度量像素块复杂度的

信息熵［22］等角度对 Criminisi［18］算法中的优先级计算进

行了优化，从而使得修复效果更优。

2008年，Simakov等［23］提出了一种非纹理图像的

局部修复模型，该模型通过双向相似性度量准则对修

复结果进行优化。 2009 年，Barnes 等［24］受 Simakov
等［23］的启发，结合最近邻域（NNF）的思想，提出了一

种匹配补丁（patch-match）的快速随机算法，该算法利

用随机场的先验信息，在一个有可能成为补丁的位置

上定义最近邻域，并在该最近领域内通过随机采样寻

找补丁。该算法可以解决图像内容大面积缺失问题，

但是由于需要额外的内存对最佳距离信息进行储存，

内存开销会增加。此外，针对先验性信息的应用：

Huang等［25］以相似补丁之间的偏移量作为先验条件对

结构补丁的生成过程进行约束；Kwatra等［26］以输入样

例为先验信息对纹理合成进行约束；Ružić等［27］提出了

一种全局图像修复方法，该方法会根据上下文信息将

图像分割成不同大小的块，再根据缺失区域上下文的

语义信息找出与之匹配的候选区域。该方法虽然在速

度和修复效果上有显著的提升，但当图片中语义过于

复杂时，仍会出现修复错误的情况。

综上所述，基于结构合成的方法虽然可以较好地

解决跨边界区域的修复问题，但是当背景复杂，像素点

差异较大时，还是会存在像素不连续的现象。另外，对

于图片中弯曲的结构及深度模糊的区域，该类方法修

复效果也欠佳。表 1为传统图像修复方法汇总。

2. 2 基于扩散的图像修复方法

基于扩散的图像修复方法模仿修复师手工修复图

像的过程，利用不同算法根据缺失区域的边界信息推

导出未知区域的图像信息，推导过程是由缺失区域四

周向中心传播的过程［1］。2000年，Bertalmio等［17］提出

了一种基于等光照线和扩散思想的修复方法，该方法

可以在任何方向对缺失区域进行填补，并在计算过程

中引入了平滑估计器，确保了沿等光线方向传播的正

确性。2002年，Shen等［28］提出了一种将 TV去噪模型

与 PDE相结合的数字化修复方法，该方法广泛应用于

照片修复、文本去除、数字缩放和图像边缘信息编码等

领域。Telea等［29］在此基础上提出了快速推进方法

表 1 传统图像修复方法汇总

Table 1 Summary of traditional methods on image inpainting

Category

Exemplar-
based texture
synthesis

Exemplar-
based structure
synthesis

Diffusion-based
techniques

Method
Efros et al［8］

Wei et al［9］

Efros et al［10］

Ballester et al［14］

Drori et al［11］

Hays et al［12］

He et al［15］

Bertalmio et al［17］

Criminisi et al［18］

Chen et al［20］

Wang［21］

Chen et al［22］

Cheng et al［19］

Kwatra et al［26］

Simakov et al［23］

Barnes et al［24］

Ružić et al［27］

Huang et al［25］

Bertalmio et al［17］

Shen et al［28］

Telea et al［29］

Year/Source
1999/ICCV
2000/ACM
2001/ACM

2001/IEEE Trans
2003/ACM
2007/ACM

2014/IEEE Trans
2000/ACM
2004/IEEE
2020/Laser &

Optoelectronics Progress
2020/Laser &

Optoelectronics Progress
2020/Laser &

Optoelectronics Progress
2005/IEEE

2005/ACM TOG
2008/IEEE
2009/ACM
2014/IEEE

2014/ACM TOG
2000/ACM

2002/SIAM

2004/JGT

Contribution
Nonparametric texture synthesis

Gaussian pyramid model based on Markov Random Field
Simple and efficient image quilting technology

Matching local features by calculating image gradients
Computing confidence for each patch

Searching patchs within external databases
Matching local features by using the statistics of similar patches
Using Partial Differential Equation to generate linear structural patches
Texture and structure information can be transmitted simultaneously
Improved the priority calculation formula［18］with the method of

refining data items
Optimized the priority calculation formula［18］by introducing the

local color variance
Optimized the priority calculation formula［18］by introducing the
information entropy of measuring the complexity of the pixel block

Optimized the priority function in Criminisi［18］

Using planar exemplar guidance
A mathematical model for local restoration of untextured images

Fast stochastic calculation based on NNF
Global repair algorithm combined with Markov Random Field

Using planar structure guidance
Diffusion method based on isophote lines

Combined total variation denoising model with Partial
Differential Equation
Fast Marching Method
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（FMM），该方法可更快实现基于 PDE的算法，其原理

是沿着像素梯度来传播图像平滑估计器，从而实现图

像信息的快速传播。

综上所述，基于扩散的图像修复方法适用于划痕、

直线、曲线和边缘的修补，当缺失区域变大时，修复效

果将会变差。另一方面，基于数值迭代的修复过程还

会产生巨大的计算量。

传统修复方法在邻域搜索方面取得了巨大的突

破，但由于其根据现有图片中的已有信息生成补丁，修

复结果可能存在像素不连续区域。因此，当图片中掩

膜区域过大时，传统方法将无法生成与原图语义结构

一致的修补区域。深度学习理念的出现很好地解决了

这一问题，基于深度学习的修复方法不仅可以使修复

的区域更加连贯、平滑，而且还能产生多种类的修复

结果。

3 基于深度学习的图像修复方法

深度学习（DL）是机器学习（ML）的子集，两者都

需要提取特征，不同的是机器学习一般需要人为定义

特征，深度学习可以通过模型自主学习特征［30］。具体

而言，机器学习是一种从已知数据中学习规律再对未

知数据进行推测的方法，传统机器学习的主要任务是

学习一个预测模型，而这个学习过程需要将已知数据

的特征作为输入才能对模型进行优化。机器学习所需

的特征往往需要通过人工获取，特征处理的过程包括

数据预处理、特征提取及特征转换，此过程需要耗费大

量人力。传统机器学习可以看作是浅层学习，而深度

学习可以从数据中自动学习到有效的特征表示，并通

过多层的特征转换把原始数据变成更高层次、更抽象

的表示［30］，这一过程往往需要强大的计算设备作为硬

件支撑。

LeCun等［31］指出每一张图片都有特定的标签，深

度学习可以通过卷积神经网络将这些标签与图片一一

建立联系，通过卷积层检测出图像中各个特征的局部

连接，再通过池化层将语义上相似的特征合并，从而生

成具有高级语义的修复补丁。随着计算机技术的发

展，人们制造出了算力更强的 CPU和 GPU，使得在图

像处理领域运用更大的数据集及更深层次的网络成为

可能。基于深度学习的图像修复方法可以广义地划分

为 3类，分别是基于像素生成的图像修复方法、基于自

编码器的图像修复方法和基于生成对抗网络的图像修

复方法。

3. 1 基于像素生成的图像修复方法

基于像素生成的图像修复方法的核心思想是利用

神经网络以某个像素点为基点通过算法向四周生成新

的像素点。按像素生成原理可将该类方法分为基于循

环神经网络（RNN）［32］的像素生成方法和基于 CNN的

像素生成方法，工作原理分别如图 1、2所示。

基于 RNN的像素生成方法一般利用时序网络对

全局像素点进行遍历，模型再根据全局样本特征分布

对缺失区域进行修复。但该方法需要遍历全局像素

点，且在修复后期像素点之间的联系会逐渐减弱，导致

该模型耗时长、效果差。卷积神经网络由于其局部连

接和权重共享等特性可以很好地解决上述问题。目前

的卷积神经网络一般由卷积层、池化层和全连接层交

叉堆叠而成，并利用反向传播算法对参数进行学习优

化，其中卷积层的核心工作是利用卷积核（convolution
filter）对所选区域像素点进行特征学习，再依据由回归

模型预测出新的像素点。van Oord等［33］提出了一种二

维 RNN结构，其利用长短期记忆（LSTM）［34］层构建像

素分布，使模型便于提取全局样本特征，并利用局部和

全局像素的相关性对缺失区域进行补全。Richard
等［35］受到卷积神经网络的启发，提出一种快速修复方

法，该方法使用高斯核计算受损区域四周像素值的加

权平均值，再利用各向同性扩散原理［17］对受损区域进

行修复，卷积核的应用使该模型的运算速度有所提升。

2009年，Hadhoud等［36］对扩散卷积核［35］的零权重值位

置进行了修改，提升了模型速度与修复质量，但该模型

仍局限于修复小区域的缺失结构。Jain等［37］提出了一

种运行速度更快的降噪神经网络结构，该模型把计算

任务集中在线性回归与概率估计上，并通过随机梯度

下降方法随机选取某一训练批次中的少量不相关样

本，把基于这些样本的平均梯度来近似作为这一批次

样本的梯度，使得整个训练过程更有效率。但由于加

入噪声类型的局限性，该模型只能处理前期加入的已

知噪声，并且只能处理灰度图像。

图 1 基于 RNN的像素生成方法

Fig. 1 RNN based pixel generation method

图 2 基于 CNN的像素生成方法

Fig. 2 CNN based pixel generation method

基于生成像素的图像修复方法相较于传统修复方

法，速度和修复质量上有了较大的提升，但仅限于修复

小区域的缺失区域，当图片中存在大面积缺失区域时，

这类方法的修复结果仍存在不足。

3. 2 基于自编码器的图像修复方法

自编码器的设计动机是为了让机器能够像人一

样，从一张图片中提取出能够代表整张图片的高级信

息，而不是像 PixelCNN那样局限于关注像素级别的

低维特征。传统自编码器的概念由 Rumelhart等［7］在

1988年提出，其网络结构如图 3所示。编码器部分包

含输入层和隐藏层，负责压缩图片信息。解码器包含

隐藏层和输出层，负责还原图片信息。受到传统自编

码器的启发，Hinton等［38］在传统自编码器的基础上加

深了神经网络，提出了深度自编码器（DAE）的概念。

该结构解决了主成分分析法（PCA）中不可解释性的

缺陷，通过优化初始权重来实现对输入的降维。具体

而言，该结构首先通过编码器将高维信息编码为低维

信息，得出隐式表示，再通过解码器还原该表示。

基于自编码器的图像修复方法以端到端的方式学

习图像特征，其中编码器部分通过下采样提取图片中

潜在特征表示，解码器部分再通过上采样还原图像数

据 。 研 究 人 员 基 于 去 噪 编 码 器（denoising auto-

encoders）［39］、上下文编码器（CE）［40］及全局上下文鉴别

器（global discriminator）［41］等方法改进了卷积算子和

损失函数类型，进一步提升了这类方法的修复效果。

Xie等［39］在深度自编码器［38］的基础上提出一种将 CNN
技术与自编码器技术融合的结构，该模型首先利用

BLS-GSM［42］模型对数据集进行预处理，再通过由该

文首次提出的堆叠稀疏去噪自编码器（SSDA）完成对

受损图像的去噪、修复操作。该方法通过选择隐藏层

最小的激活均值来正则化隐藏层，从而实现稀疏编码

并减小模型计算量。由于 SSDA较为依赖于监督学

习，其对不同类型噪声的泛化能力较差。为克服监督

学习的局限性，Pathak等［40］在 2016年提出一种基于

CNN的上下文编码器，该编码器以一种无监督学习的

方式进行特征处理，并根据图片的全文信息生成缺失

区域的合理语义结构，利用通道级（channel-wise）全连

接层代替了传统全连接层，极大减少了参数量。此外，

该方法通过结合自编码器与对抗损失函数［4］提升了补

丁的清晰度与真实度，具体网络结构如图 4所示。实

验结果表明，在重构损失函数中加入对抗损失函数可

以使得生成的填补区域更加符合上下文语义环境，并

且修复细节更加清晰，但是该方法所使用的对抗损失

函数仅仅增强了对修复区域的约束，而忽略了修复区

域的全局结构一致性，会使修补边界存在模糊区域。

针对这一点，Iizuka等［41］提出了一种新的架构，该架构

可以实现对局部语义和全局语义的理解，进而在保证

修复区域全局结构一致性的同时完成对图像的补全。

该 模 型 具 体 由 3 个 网 络 组 成 ，分 别 是 主 体 网 络

（completion network）、全局上下文鉴别器和局部上下

文鉴别器（local discriminator）。其主体网络加入了空

洞卷积（dilated convolutions），可在不增加参数量的同

时增加输出的信息量。此外，全局鉴别器会以完整的

图像作为输入来识别场景的全局一致性，而局部鉴别

器则用来观察修复区域周围的一个小区域来判断已修

复区域的连贯性。虽然该方法可以有效地优化修复结

果的全局不一致性，但由于对纹理信息的捕捉能力较

差及对快速匹配［29］和泊松混合［43］技术的过度依赖，其

计算量过大，难以处理背景复杂的图像。

除上述方法外，人们还通过引入注意力机制对模

型进行优化［44-46］。这类方法通过上下文注意力模块获

图 4 上下文编码器［40］

Fig. 4 Context encoder[40]

图 3 传统自编码器结构［7］

Fig. 3 Structure of traditional auto-encoder[7]
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基于生成像素的图像修复方法相较于传统修复方

法，速度和修复质量上有了较大的提升，但仅限于修复

小区域的缺失区域，当图片中存在大面积缺失区域时，

这类方法的修复结果仍存在不足。

3. 2 基于自编码器的图像修复方法

自编码器的设计动机是为了让机器能够像人一

样，从一张图片中提取出能够代表整张图片的高级信

息，而不是像 PixelCNN那样局限于关注像素级别的

低维特征。传统自编码器的概念由 Rumelhart等［7］在

1988年提出，其网络结构如图 3所示。编码器部分包

含输入层和隐藏层，负责压缩图片信息。解码器包含

隐藏层和输出层，负责还原图片信息。受到传统自编

码器的启发，Hinton等［38］在传统自编码器的基础上加

深了神经网络，提出了深度自编码器（DAE）的概念。

该结构解决了主成分分析法（PCA）中不可解释性的

缺陷，通过优化初始权重来实现对输入的降维。具体

而言，该结构首先通过编码器将高维信息编码为低维

信息，得出隐式表示，再通过解码器还原该表示。

基于自编码器的图像修复方法以端到端的方式学

习图像特征，其中编码器部分通过下采样提取图片中

潜在特征表示，解码器部分再通过上采样还原图像数

据 。 研 究 人 员 基 于 去 噪 编 码 器（denoising auto-

encoders）［39］、上下文编码器（CE）［40］及全局上下文鉴别

器（global discriminator）［41］等方法改进了卷积算子和

损失函数类型，进一步提升了这类方法的修复效果。

Xie等［39］在深度自编码器［38］的基础上提出一种将 CNN
技术与自编码器技术融合的结构，该模型首先利用

BLS-GSM［42］模型对数据集进行预处理，再通过由该

文首次提出的堆叠稀疏去噪自编码器（SSDA）完成对

受损图像的去噪、修复操作。该方法通过选择隐藏层

最小的激活均值来正则化隐藏层，从而实现稀疏编码

并减小模型计算量。由于 SSDA较为依赖于监督学

习，其对不同类型噪声的泛化能力较差。为克服监督

学习的局限性，Pathak等［40］在 2016年提出一种基于

CNN的上下文编码器，该编码器以一种无监督学习的

方式进行特征处理，并根据图片的全文信息生成缺失

区域的合理语义结构，利用通道级（channel-wise）全连

接层代替了传统全连接层，极大减少了参数量。此外，

该方法通过结合自编码器与对抗损失函数［4］提升了补

丁的清晰度与真实度，具体网络结构如图 4所示。实

验结果表明，在重构损失函数中加入对抗损失函数可

以使得生成的填补区域更加符合上下文语义环境，并

且修复细节更加清晰，但是该方法所使用的对抗损失

函数仅仅增强了对修复区域的约束，而忽略了修复区

域的全局结构一致性，会使修补边界存在模糊区域。

针对这一点，Iizuka等［41］提出了一种新的架构，该架构

可以实现对局部语义和全局语义的理解，进而在保证

修复区域全局结构一致性的同时完成对图像的补全。

该 模 型 具 体 由 3 个 网 络 组 成 ，分 别 是 主 体 网 络

（completion network）、全局上下文鉴别器和局部上下

文鉴别器（local discriminator）。其主体网络加入了空

洞卷积（dilated convolutions），可在不增加参数量的同

时增加输出的信息量。此外，全局鉴别器会以完整的

图像作为输入来识别场景的全局一致性，而局部鉴别

器则用来观察修复区域周围的一个小区域来判断已修

复区域的连贯性。虽然该方法可以有效地优化修复结

果的全局不一致性，但由于对纹理信息的捕捉能力较

差及对快速匹配［29］和泊松混合［43］技术的过度依赖，其

计算量过大，难以处理背景复杂的图像。

除上述方法外，人们还通过引入注意力机制对模

型进行优化［44-46］。这类方法通过上下文注意力模块获

图 4 上下文编码器［40］

Fig. 4 Context encoder[40]

图 3 传统自编码器结构［7］

Fig. 3 Structure of traditional auto-encoder[7]
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取远距离空间信息，并通过融合注意力分数来获得更

真实的结果。基于 Iizuka等［41］提出的方案，Yu等［44］在

模型中引入注意力机制，并提出了一种平行双编码器

方案。该方案是一个由粗到细的过程，具体而言：首先

通过含有空洞卷积层的自编码器产生粗糙修复图像，

再将该粗糙修复结果作为输入传输给平行编码器，其

中 一 条 编 码 器 通 过 全 文 注 意 力 卷 积 层（contextual
attention layer）提取背景特征及网络感兴趣的像素值，

另一条编码器则通过空洞卷积对存在修复潜力的特征

进行提取；两条编码通道的输出特征值进行聚合后的

结果输入单通道解码器，即可解码得出精细的修复结

果。该网络解决了距离相隔较远的像素点之间的融合

问题，成效十分显著，但是由于注意力机制层需要额外

的算力来计算注意力评分，该网络计算成本较高。针

对 Yu等［44］所提模型中计算成本的问题，Sagong等［45］

在 2019 年 提 出 了 parallel extended decoder path for
semantic inpainting（PEPSI）模型，不同于Yu等［44］平行

编码的思路，该模型提出一种并行解码网络，并在此基

础上加入共享机制，极大程度减小了系统参数量。此

外，该方法还对注意力机制模块进行了改进，用欧氏距

离代替余弦相似度，使模型可以更好地学习已知区域

与补丁之间的相似关系。Shin等［46］提出了 PEPSI的
升级版 Diet-PEPSI，其在 PEPSI的基础上加入了速率

自适应空洞卷积，并且根据膨胀速率产生动态特征，从

而进一步减小了系统对硬件设施的要求。

由于现存算法捕获数据分布的能力有限，高分辨

率缺失图片的修复问题一直是该领域的难点。基于修

复结果可迭代优化的理念，研究人员采用多阶段模型

逐步提升修复效果。Yang等［47］提出了一种将上下文

编码器与纹理补丁相结合的多尺度神经网络补丁生成

（MNPS）模型，该模型利用 CE编码器的输出作为纹理

补丁合成模型的输入，再通过传播机制向缺失区域传

播纹理信息，从而完成修复任务。此外，该模型还借鉴

了风格迁移（style transfer）［48］的思想，以原图为基础尽

可能真实地还原待修复区域的纹理内容，使修复细节

更加自然逼真，在对高分辨率图片的修复效果上取得

了进展，但是在处理速度上的表现仍然欠佳。针对计

算量的问题，Yan等［49］提出了名为 Shift-Net的快速连

接网络，该网络在语义分割网络U-Net［50］的基础上，进

一步引入一种全新的快速连接层，通过联系已知区域

的编码器特征与待修复区域的解码器特征来最大程度

地保留原图的全局信息，可使修复结果更加精细且完

整。此外，该结构利用 Guidance损失函数来训练参

数，以此来增强相互连接的解码器特征与编码器特征

之间的联系。该模型相较于Yang等［47］的多尺度模型，

处理速度有所提升，多尺度模型处理 256×256的图像

需要 40000 ms，而 Shift-Net仅需 40 ms。该模型在速

度和处理结果上都取得了进展，但由于其关注的是长

方形缺失区域，修复结果会在长方形缺失区域的周围

出现像素不连续及语义断层的现象。

观察到大部分的图像修复模型［40，44，47，49］缺失区域

是规则图案，Liu等［51］在 2018年提出一个包含部分卷

积层（partial convolutional layer）的网络结构，该结构可

以对不规则缺失区域进行修复操作。部分卷积层包含

归一化卷积层［52］和掩膜自动更新机制，具体而言，该模

型首先将掩膜转化成二进制输入，然后让卷积层只对

非缺失区域像素进行卷积操作，而将缺失区域视为无

效像素，以此避免错误的判断迭代影响最终的输出结

果。虽然在不规则缺失图片上的修复效果表现突出，

但是该模型在像素区域划分时需要人为干预，当有效

区域像素分配不均，例如图像中出现稀疏结构（栅栏、

网状结构）时，该方法的修复效果并不是很理想。针对

这一问题，Xie等［53］在 2019年提出一种可学习的双向

注意映射模块，其以端到端的方式学习特征并对掩码

进行动态更新，能有效适应像素分布不均的情况，可使

修复结果更加清晰且符合上下语义。

针 对 全 文 注 意 力 卷 积 层（contextual attention
layer）［44］和快速连接层［49］结构中的语义断层现象及部

分卷积层（partial convolutional layer）［51］中的语义错误、

边界扭曲现象，Liu等［54］在 2019年提出了一种基于相

干语义注意力机制层（CSA layer）的网络结构。该模

型适用于任意形状缺失区域的修复，并且可以构建出

已知区域与缺失区域的深层次特征的内部联系。此

外，为了能够使系统稳定运行并提升修复精度，该模型

通过一致性损失（consistency loss）函数来减小相干语

义注意力机制层与预处理模型的输出特征之间的误

差 ，并 利 用 特 征 补 丁 鉴 别 器（feature patch
discriminators）和补丁鉴别器（patch discriminator）［55］提

升修复结果的分辨率。尽管该算法具有很好的性能表

现，但是当整体网络深度没有设置好时，系统可能会发

生信息丢失，并导致错误修复。

由于缺少先验结构信息的引导，基于自编码器的

修复结果往往存在模糊区域，这种现象在结构信息丰

富的区域更为明显。针对这一点，Nazeri等［56］提出了

一种可以再现原图结构细节的图像修复方法。该模型

由一个边缘生成器和一个图像补全网络组成，具体而

言，边缘生成器对图像的缺失区域（规则和不规则）产

生边缘图谱（edge map），图像补全网络再利用边缘图

谱作为先验信息对缺失区域进行填充。该方法弥补了

图像修复领域中卷积神经网络与边缘合成网络结合的

空缺，并且在全局结构信息的修复上取得了显著突破，

但是对精细化局部结构的处理还有所欠缺。针对这一

问题，Li等［57］在 2019年提出了视觉结构重建（PRVS）
网络，该网络在带有部分卷积层的语义分割网络［50］的

基础上，加入了视觉结构重建层（VSR layer）。视觉结

构重建层中包含结构生成器和特征生成器，首先结构

生成器根据待修复区域的边缘信息更新缺失范围，特

征生成器再利用更新后的缺失区域来指导模型生成新

的特征，这是一个循序渐进、由四周向中心扩散的修复

过程。该方法可以较好地完成较大缺失区域的修复任

务，并保证了修复结果的合理性。虽然视觉结构重建

网络［58］能够较好地解决大面积缺失的图像修复问题，

但是边缘提取器在提取边缘信息的时候丢失了很多有

用的图片信息，容易导致修复区域与原图存在较大的

结构性差异。针对这一问题，Ren等［58］提出了一种全

新的两阶段网络，该网络由一个结构重构器和一个纹

理生成器组成。为了恢复原图的结构信息，该模型在

第 1阶段使用原图中边缘平滑的图像来表示图像场景

中的全局结构，维持边缘平滑［59-60］的目的是去除高频

纹理信息，并同时保留尖锐的边缘和低频结构信息。

第 2阶段，模型通过外观流［61］技术来建立缺失区域与

未缺失区域之间的联系，以此来生成更符合上下语义

的纹理结构。

虽然全局编码器［40］和平行自编码器［44］能够较好地

提取图像中的高级语义特征，但是这些方法却都忽略

了高级语义与低级语义（纹理细节）间的结合过程，从

而导致模型在结构连贯性和纹理一致性上表现欠佳。

基于这一点，Zeng等［62］在 2019年提出了金字塔上下文

编码器网络（PEN-Net），该网络以语义分割网络［50］结

构为基础，主要分为 3个模块，分别为金字塔上下文编

码器、多尺度译码器和基于对抗损失函数的训练模块。

首先系统通过金字塔上下文编码器提取出潜在特征，

并通过注意力转移网络（ATN）优化编码效果；然后通

过跳跃连接融合重建特征和潜在特征，并传输给解码

器进行解码；最后系统再通过 L1损失函数和对抗损失

函数优化参数。虽然该网络能够得到结构完善、细节

精细的修复结果，但是在高分辨率图片的修复效果上

表现依然欠佳。2020年，Yi等［63］针对高分辨率图像修

复问题，提出了上下文残差聚合网络（CRA），该网络

通过高频残差连接模块使修复结果最大程度地保留了

丰富而详细的纹理信息，从而实现对高分辨率图片的

处理。且由于网络的补全模块只在低分辨率图像上运

行，内存成本和计算时间显著降低。

大面积缺失图片的修复工作一直是该领域的难

点，除了运用边缘生成器的方法［56-58］外，另一种思路是

利用循环渐进式的网络对图片进行修复。Li等［64］基于

这一思想，提出了循环特征推理（RFR）网络，该网络主

要由循环特征推理模块和信息连贯注意力（KCA）模块

构成。该网络模拟的是人类解决问题的思想，具体而

言，该模型首先会解决较简单的修复区域，即通过RFR
模块反复推断缺失区域的边界信息，然后再使用先前

的推断信息作为额外的信息输入来辅助解决较难修复

的区域。RFR模块工作的方式由于逐步加强了对缺失

区域中心的约束，所以可对修复结果起到逐渐优化的

效果。为了能让 RFR在特征图中捕获相隔较远的信

息，进一步开发了 KCA模块。KCA中的注意力机制

分数也是按照循环累加的模式得出的，因此可以有效

改善修复区域边界不连续的现象。

综上所述，基于自编码器的图片修复方法仍然是

当前图片修复领域的主流框架，虽然该方法相较于传

统方法可以在修复区域和修复结果上取得较大的突

破，但大部分基于自编码器的图片修复方法是端到端

的学习模式，导致这类方法的可解释性很差。此外，随

着模型的加深和参数量的增加，计算成本也是该方法

需要优化的另一个问题。

3. 3 基于生成对抗网络的方法

GAN由Goodfellow等［6］在 2014年提出，其网络结

构如图 5所示。

该结构主要分为两个部分：一个为判别器（D），用

于区分真实样本与生成样本；另一个为生成器（G），用

于生成假样本来欺骗判别器。在训练过程中，生成器

会生成与原图近似的假图片，而判别器则会将假图片

辨别出来，这是一个博弈的过程，所以称之为对抗网

络。假设真实样本分布为 z~p r，生成器样本分布为

z~pg，用于优化GAN的损失函数为

min
G
max
D

{Ε z-p r log [ D ( z ) ]+Ε z-pg log{1-D [G ( z )] }}，
（1）

式中：E表示分布函数的期望值。

基于生成对抗网络的图片修复技术的主要思想是

通过预训练模型学习原图的先验分布，再通过鉴别器和

生成器的博弈过程来优化修复结果。 2015年，受到

Goodfellow等［6］的启发，Radford等［65］提出了 CNN与无

图 5 GAN的结构图

Fig. 5 Structure diagram of GAN
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的特征，这是一个循序渐进、由四周向中心扩散的修复

过程。该方法可以较好地完成较大缺失区域的修复任

务，并保证了修复结果的合理性。虽然视觉结构重建

网络［58］能够较好地解决大面积缺失的图像修复问题，

但是边缘提取器在提取边缘信息的时候丢失了很多有

用的图片信息，容易导致修复区域与原图存在较大的

结构性差异。针对这一问题，Ren等［58］提出了一种全

新的两阶段网络，该网络由一个结构重构器和一个纹

理生成器组成。为了恢复原图的结构信息，该模型在

第 1阶段使用原图中边缘平滑的图像来表示图像场景

中的全局结构，维持边缘平滑［59-60］的目的是去除高频

纹理信息，并同时保留尖锐的边缘和低频结构信息。

第 2阶段，模型通过外观流［61］技术来建立缺失区域与

未缺失区域之间的联系，以此来生成更符合上下语义

的纹理结构。

虽然全局编码器［40］和平行自编码器［44］能够较好地

提取图像中的高级语义特征，但是这些方法却都忽略

了高级语义与低级语义（纹理细节）间的结合过程，从

而导致模型在结构连贯性和纹理一致性上表现欠佳。

基于这一点，Zeng等［62］在 2019年提出了金字塔上下文

编码器网络（PEN-Net），该网络以语义分割网络［50］结

构为基础，主要分为 3个模块，分别为金字塔上下文编

码器、多尺度译码器和基于对抗损失函数的训练模块。

首先系统通过金字塔上下文编码器提取出潜在特征，

并通过注意力转移网络（ATN）优化编码效果；然后通

过跳跃连接融合重建特征和潜在特征，并传输给解码

器进行解码；最后系统再通过 L1损失函数和对抗损失

函数优化参数。虽然该网络能够得到结构完善、细节

精细的修复结果，但是在高分辨率图片的修复效果上

表现依然欠佳。2020年，Yi等［63］针对高分辨率图像修

复问题，提出了上下文残差聚合网络（CRA），该网络

通过高频残差连接模块使修复结果最大程度地保留了

丰富而详细的纹理信息，从而实现对高分辨率图片的

处理。且由于网络的补全模块只在低分辨率图像上运

行，内存成本和计算时间显著降低。

大面积缺失图片的修复工作一直是该领域的难

点，除了运用边缘生成器的方法［56-58］外，另一种思路是

利用循环渐进式的网络对图片进行修复。Li等［64］基于

这一思想，提出了循环特征推理（RFR）网络，该网络主

要由循环特征推理模块和信息连贯注意力（KCA）模块

构成。该网络模拟的是人类解决问题的思想，具体而

言，该模型首先会解决较简单的修复区域，即通过RFR
模块反复推断缺失区域的边界信息，然后再使用先前

的推断信息作为额外的信息输入来辅助解决较难修复

的区域。RFR模块工作的方式由于逐步加强了对缺失

区域中心的约束，所以可对修复结果起到逐渐优化的

效果。为了能让 RFR在特征图中捕获相隔较远的信

息，进一步开发了 KCA模块。KCA中的注意力机制

分数也是按照循环累加的模式得出的，因此可以有效

改善修复区域边界不连续的现象。

综上所述，基于自编码器的图片修复方法仍然是

当前图片修复领域的主流框架，虽然该方法相较于传

统方法可以在修复区域和修复结果上取得较大的突

破，但大部分基于自编码器的图片修复方法是端到端

的学习模式，导致这类方法的可解释性很差。此外，随

着模型的加深和参数量的增加，计算成本也是该方法

需要优化的另一个问题。

3. 3 基于生成对抗网络的方法

GAN由Goodfellow等［6］在 2014年提出，其网络结

构如图 5所示。

该结构主要分为两个部分：一个为判别器（D），用

于区分真实样本与生成样本；另一个为生成器（G），用

于生成假样本来欺骗判别器。在训练过程中，生成器

会生成与原图近似的假图片，而判别器则会将假图片

辨别出来，这是一个博弈的过程，所以称之为对抗网

络。假设真实样本分布为 z~p r，生成器样本分布为

z~pg，用于优化GAN的损失函数为

min
G
max
D

{Ε z-p r log [ D ( z ) ]+Ε z-pg log{1-D [G ( z )] }}，
（1）

式中：E表示分布函数的期望值。

基于生成对抗网络的图片修复技术的主要思想是

通过预训练模型学习原图的先验分布，再通过鉴别器和

生成器的博弈过程来优化修复结果。 2015年，受到

Goodfellow等［6］的启发，Radford等［65］提出了 CNN与无

图 5 GAN的结构图

Fig. 5 Structure diagram of GAN



0200002-8

综 述 第 60 卷 第 2 期/2023 年 1 月/激光与光电子学进展

监督学习相结合的深度卷积生成对抗网络（DCGANs），

该网络将学习到的特征运用在图片的生成中。在此基

础上，Isola等［55］在 2017年提出一种名为 PatchGAN的

模型，该模型将条件对抗生成网络（CGANs）应用于图

像修复领域。该网络的生成器以语义分割网络［50］为基

础，加入了跳跃式连接来保留更多的图片信息，从而使

生成的补丁细节更加充沛。此外，该网络还设计了名为

PatchGAN的鉴别器，该鉴别器通过关注图片的高频结

构信息来判别补丁的真伪，并运用 L1损失函数来优化

修复结果的低频结构信息。由于该鉴别器可直接用于

鉴别生成的补丁而不是鉴别整张图片，因此极大提升了

模型的运行速度并节省了运算成本。

针对大面积缺失图片的修复问题，Yeh等［66］在

2017年提出了深度生成模型（DGMs），该模型对含有

丰富语义信息的受损图片有着良好的修复效果，且可

以对任意不规则的大面积缺失区域进行修复。该模型

以受损区域周围的特征为参考，在这些特征所组成的

潜在空间中利用上下文损失函数和先验损失函数来搜

索与受损区域最相似的编码信息，再利用 DCGAN模

型［65］作为图片生成器对受损区域进行补全，其在补丁

生成过程中利用先验损失函数纠正不真实的补丁。由

于不存在最好的编码信息，修复结果在一定程度上出

现了上下图片未对齐的现象，再加上 GANs训练至最

优状态较为困难，该模型在达到最优状态之前捕捉数

据分布的能力较差，因此该模型的另一个缺陷是无法

对密集的数据分布即高分辨率图像进行修复。

尽管DCGAN模型［65］能够生成具有清晰边界且符

合上下文语义的补丁，但它很难将生成器与判别器训

练至同时收敛的状态，会导致模型失效及梯度消失问

题。针对这一问题，Arjovsky等［67］在 2017年提出一种

名为Wasserstein GAN（WGAN）的全新网络结构，其

主要创新在于提出了基于测地线（EM）距离的损失函

数。EM距离是从真实值概率分布转移至生成器概率

分布的最优路径，解决了两个概率分布间差异非对称

性度量问题，即当两个分布不重叠或者距离很远时，

GAN都无法进行梯度训练。因此，WGAN不需要保

持生成器与鉴别器的收敛平衡，就能够达到最优的修

复效果。此外，WGAN最引人注目的优势在于其可以

通过已经训练到最优状态的鉴别器来持续地估计 EM
距离，而 EM距离与观察到的样本质量密切相关，所以

绘制 EM距离的学习曲线对于调试超参数和超参数搜

索都有着关键的作用。基于WGAN的思想，Lou等［68］

在 2018年以遥感图片的修复问题为导向，提出了名为

Modified GAN的网络，该网络在WGAN的基础上加

入了 RMSProp优化算法，使得该模型在非凸问题上也

能保持良好的性能。但由于空间异质性的存在，该模

型无法对场景复杂的遥感图片进行修复。

局部卷积的操作似乎可以解决自编码器中普通卷

积将所有像素都视为有效像素的问题，但是在局部卷

积中无效像素会逐层消失，即掩膜信息完全依赖于最

后一层的特征图，而在局部卷积模型中的最后一层特

征图里，自编码器却未对每个像素点的位置信息加以

限定，从而导致模型无法确定该像素点是在受损区域

内还是在受损区域外，进而影响修复效果。针对这一

问题，Yu等［69］在 2019年提出了一种基于门控卷积的

GAN网络（SN-PatchGAN），该网络是一个三阶段网

络，具体而言：其中一阶段网络由加入门控卷积的自

编码器构成，目的是生成粗糙的修复结果；二阶段网

络是由加入全文注意力层和门控卷积的双通道自编

码器组成，以提高修复结果的精细化程度；三阶段网

络由其首次提出的光谱归一化马尔可夫鉴别器（SN-

Patch GAN）构成。门控卷积可以提供一个动态特征

的选取机制，可从输入数据学习到相应像素点的门控

值和位置信息，从而有目的地对图片进行特征提取，

以减少无效像素的干扰。虽然该模型在修复效果上

取得了显著的突破，但是由于门控卷积不能有效地表

示有效特征之间的相关性，当采样区域混入无效信息

时可能会导致修复结果产生误差。针对这一问题，

Wang等［70］在 2021年提出了动态选择网络（DSNet），

该网络的创新之处在于提出了两个全新的动态选择

模块，分别是有效性迁移卷积（VMC）模块和区域复

合 归 一 化（RCN）模 块 。 与 固 定 网 格 的 卷 积 相 比 ，

VMC模块可以根据图像中有效信息的分布实时调整

卷积形状，因此可以更有效地避免无效信息。而 RCN
部分相较于以往单调归一化的方式，会根据数据分布

对 RCN模块所包含的 3种归一化方法进行动态组合，

从而对数据实行最有效的归一化操作。该网络充分

利用了图片中的有效信息，可使梯度下降得更加准

确，修复结果更加清晰。

变分自编码器（VAE）是一种类似于传统自编码

器的深度生成模型，由 Kingma等［71］在 2013年提出。

该模型与基于数字计算的传统自编码器的不同之处在

于其通过学习数据的概率分布来实现对图像的预测。

但是通过真实样本的先验分布来观察潜在空间会限制

其生成结果的多样性，针对这一点，Zheng等［72］在 2019
年提出了一种可以产生多种修复结果的 GAN（PIC
NET），该网络的创新之处在于将 VAE与 GAN进行

结合，其主要思想是利用两条路径对图片进行修复：其

中第 1条路径通过传统的 VAE根据缺失区域推导出

先验分布，称为重建路径；第 2条路径利用来自上一条

路径的先验分布和VEA进行耦合，再进一步对图片进

行修复，称为生成路径。此外，该网络加入了一种全新

的自注意机制层，能够利用短期和长期的上下文信息

来确保图像域的外观一致性，在某种程度上该模型的

修复效果优于只使用 GAN的模型。受输出多样性的

启发，Zhao等［73］在 2020年提出了无监督跨空间翻译生

成对抗网络（UCTGAN），该网络主要由条件编码器模

块、流形投影模块和生成模块等组成。通过结合流形

投影模块和生成模块，可以将实例图像空间和条件补

全图像空间投影到普通的低维流形空间中，并以一种

无监督的方式学习两个空间的图像映射关系，进而大

大提高了修复样本的多样性。此外，为了更好地理解

全局信息，该网络还引入了一种新的交叉语义注意力

机制层，利用已知区域和已修复区域之间的长期依赖

关系，提高修复结果的真实感和外观一致性。

GAN以其出色的多样性修复结果成为目前热门

课题，但是由于存在模型失效和梯度消失的情况，其训

练过程需投入大量的人力物力来对其进行维护。此

外，由于难以训练至最优状态，当数据量过大时，GAN
将无法精确捕捉数据分布的情况，这使其仅局限于处

理低分辨率的图片。

综上所述，基于深度学习的图像修复方法汇总如

表 2所示，相较于传统的图片修复方法，基于深度学习

的图片修复方法在图片的特征学习上有着显著的突

破，并且在大面积缺失修复任务上及捕捉高级语义的

任务上表现都很出色，能够有效避免结构断层和模糊

的现象。但是基于深度学习的图像修复方法大都是以

端到端的模式搭建的，可解释性较差。

表 2 基于深度学习的修复方法汇总

Table 2 Summary of image inpainting methods based on deep learning
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的现象。但是基于深度学习的图像修复方法大都是以
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表 2 基于深度学习的修复方法汇总

Table 2 Summary of image inpainting methods based on deep learning

Category

Pixel-generation-

based techniques

Auto-encoder-
based techniques

GAN-based
techniques

Method
Richard et al［35］

Hadhoud et al［36］

Jain et al［37］

Xie et al［39］

Pathak et al［40］

Iizuka et al［41］

Yu et al［44］

Sagong et al［45］

Shin et al［46］

Yang et al［47］

Yan et al［49］

Liu et al［51］

Xie et al［53］

Liu et al［54］

Nazeri et al［56］

Li et al［57］

Ren et al［58］

Zeng et al［62］

Yi et al［63］

Li et al［64］

Radford et al［65］

Isola et al［55］

Yeh et al［66］

Lou et al［68］

Yu et al［69］

Wang et al［70］

Zheng et al［72］

Zhao et al［73］

Year/Source
2001/VIIP
2008/SIP
2008/NIPS
2012/NIPS
2016/CVPR
2017/ACM
2018/CVPR
2019/CVPR
2020/NNLS
2017/CVPR
2018/ECCV
2018/ECCV
2019/ICCV
2019/ICCV
2019/Arxiv
2019/ICCV

2019/ICCV

2019/CVPR

2020/CVPR

2020/CVPR

2015/Arxiv

2017/CVPR
2017/CVPR

2018/PRRS

2019/ICCV

2021/IEEE

2019/CVPR
2020/CVPR

Contribution
Fast image restoration method based on diffusion convolution kernel（Gaussian）

The position of zero weight value of diffusion convolution kernel［35］

A neural network structure for denoising
Stacked sparse denoising Auto-encoders

Context encoder to capture more semantic information
Global and local context discriminators added to the auto-encoder

A parallel encoder model based on attention mechanism
A shared encoding network with two parallel decoding tasks
Adaptive dilated convolutional layers added to PEPSI［45］model

Multi-scale neural patch synthesis approach
A special shift-connection layer Shift-Net

A partial convolution structure based on U-Net structure
A learnable bidirectional attention module which can automatically update the mask

A network architecture based on coherent attention mechanism layer
A two-stage adversarial model EdgeConnect

A progressive reconstruction of visual structure network
A novel two-stage network which can generate texture structures consistent

with context semantics
A pyramid context encoder network combining high-level semantics and texture

information
A context residual aggregation network for high resolution image inpainting
A cyclic feature inference network for recovering the large missing regions of

damaged images
DCGANs combining Convolutional Neural Network（CNN）and unsupervised

learning
PatchGAN based on patch identification

DGMs to repair irregular regions and capture richer semantics
RMSProp optimization algorithm is added to WGAN to maintain good

performance on non-convex problems
SN-Patch GAN network based on gated convolution to improve the details and

semantic accuracy of repaired results
The validity transfer convolution and region compound normalization modules

to realize the dynamic selection of valid information
PIC NET to generate a variety of repair results

An unsupervised cross-space translation generative adversarial network
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4 图像修复的相关数据集

人工智能领域的 3个重要组成部分是算力、算法

和数据。一个模型想要获得好的性能，就必须充分学

习图像与标签之间的关系，因此图像数据集已然成为

深度学习领域中不可或缺的一部分。对于数据驱动的

深度学习，数据集的选择是成功训练模型的关键所在，

下面围绕一些主流数据集进行了讨论。

1）Place2数据集［74］总共包含 1000多万张图像，有

400多个独特的场景类别，拥有 5000~30000张与真实

场景一致的训练图像，该数据集主要应用于高级视觉

理解任务，例如使用 CNN学习深度场景特征的任务

等，其包含的图片如图 6所示。

2）Paris Street View数据集［75］包含 14900张训练图

像和 100张测试图像，该数据集从 12个城市中搜集了不

同建筑的图片，以巴黎街景和巴黎郊区的图片居多，图

像分辨率为 963×537，该数据集图片示例如图 7所示。

3）CelebA数据集［76］是一个人脸数据集，该数据集

收集了 202599张名人的面部图像，其中包含 10177个
身份，5个标注位置，每个位置都有 40个二进制属性注

释 ，截 至 2015 年 该 数 据 集 的 分 辨 率 被 裁 剪 为

178×218。
4）CelebA-HQ数据集［77］是从 CelebA中衍生出来

的 3万张高分辨率的人脸图像，其分辨率最高可为

1024×1024，其图片示例如图 8所示。

5）ImageNet数据集［78］包含 1400万张图片，并且

涵盖了 2万个生活场景类别，是深度学习图像处理任

务中应用最为广泛的数据集。

6）Microsoft COCO val2014数据集［79］是一个适用

于分类和语义分割的数据集，包含 328000张图片，这

些图片总共带有 250万个标签。

7）Nvidia Mask数据集［51］是一个不规则掩膜数据

集，该数据集包含 55116张训练掩膜图片和 24866张测

试掩膜图片，分辨率为 512×512，该数据集图片示例

如图 9所示。

8）Quick Draw Irregular Mask数据集［80］是一个不

规则掩膜数据集，该数据集包含 50000张训练掩膜图

片和 10000张测试掩膜图片，分辨率为 512×512，该数

据集图片示例如图 10所示。

图 6 Place2数据集［74］

Fig. 6 Place2 dataset[74]

图 7 Paris Street View数据集［75］

Fig. 7 Paris Street View dataset[75]

5 评价方法与各算法指标对比

图像修复算法性能的评判一般将修复后的图片与

原图进行对比，而这个对比的过程往往需要借助不同

的评判指标进行量化界定，下面对几种主流的评判指

标进行说明。

1）平均绝对误差（MAE），该指标衡量的是预测值

与真实值之间的误差。MAE越大误差越大，MAE越

小该模型预测性能较好。其计算公式为

EMAE =
1
n∑i= 1

n |y̑ i- y i |， （2）

式中：y̑ i为预测值；y i为真实值。

2）均方误差（MSE）。其与平均绝对误差不同的

是绝对值运算换成了平方运算：

EMSE =
1
n∑i= 1

n ( y̑ i- y i )2。 （3）

3）峰值信噪比（PSNR），该指标评价的是噪声影

响修复结果的程度。PSNR越大，修复结果越接近原

始图片，修复效果越好。该指标是当前主流评价指标

之一，其计算公式为

RPSNR = 20 log10
(VMAX1 )2

EMSE

， （4）

式中：VMAX1 表示图像像素值的最大值；EMSE表示均方

误差。

4）结构相似性（SSIM），该指标衡量的是两张图片

结构相似度。SSIM值越大，修复效果越好，失真越

小。SSIM通过亮度、对比度和结构等 3个方面来对两

幅图像的相似性进行评估。亮度用均值表征，对比度

用标准差表征，结构用协方差表征，其计算公式为

图 8 CelebA-HQ数据集［77］

Fig. 8 CelebA-HQ dataset[77]

图 9 Nvidia Mask数据集［51］

Fig. 9 Nvidia Mask dataset[51]

图 10 Quick Draw Irregular Mask数据集［80］

Fig. 10 Quick Draw Irregular Mask dataset[80]
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Fig. 8 CelebA-HQ dataset[77]
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L ( X，Y )= 2μX μY+ C 1

μ2X+ μ2Y+ C 1
， （5）

C ( X，Y )= 2σXσY+ C 2

σ 2X+ σ 2Y+ C 2
， （6）

S ( X，Y )= 2σXY+ C 3

σXσY+ C 3
， （7）

SSIM ( X，Y )= L ( X，Y )× C ( X，Y )× S ( X，Y )，（8）
式中：μX 和 μY 为图像 X和 Y的像素均值；σX 和 σY 表示

图像 X和 Y的像素标准差；σXY 表示图像 X和 Y的协方

差；C 1、C 2和 C 3是常数。

5）Fréchet Inception Distance（FID）是评价生成

图片质量和多样性的指标，一般用于衡量 GAN优劣。

该指标首先利用 Inception网络提取图像特征，再利用

均值和协方差矩阵两个物理量来计算真实数据分布和

生成数据分布之间的距离大小。FID越小，则两个分

布越近，多样性也较优。其具体计算公式为

FID( X，Y )= ||μX- μY ||22 +

T r
é
ë
êêêê∑X

+∑Y
- 2(∑X ∑Y

)
1
2ù
û
úúúú， （9）

式中：T r表示矩阵的迹；∑表示协方差。

结合上述评价指标与数据集，对前文所提及的部

分网络进行了性能评定，具体如表 3所示。

表 3 不同算法在常用数据集上的性能对比

Table 3 Quantitative evaluation results of algorithms on common datasets

CelebA-HQ

Place2

Sagong et al［45］

Shin et al［46］

Liu et al［54］

Li et al［57］

Zhao et al［73］

Yu et al［44］

Liu et al［51］

Xie et al［39］

Liu et al［54］

Nazeri et al［56］

Li et al［64］

Ren et al［58］

Zeng et al［62］

Yi et al［63］

25. 60
28. 60
25. 50
28. 50
34. 69
32. 58
25. 32
24. 14
26. 54
33. 56
27. 76
22. 88
26. 38
18. 91
33. 75
27. 71
24. 54
22. 01
20. 34
18. 21
25. 59
27. 75
21. 75
24. 92
27. 75
22. 63
18. 92
25. 22

0. 90
0. 92
0. 89
0. 92
0. 98
0. 98
0. 92
0. 88
0. 93
0. 98
0. 93
0. 81
0. 88

0. 94
0. 86
0. 77
0. 68
0. 53
0. 46
0. 78
0. 93
0. 82
0. 86
0. 93
0. 81
0. 59
0. 90
0. 78

8. 16
4. 91

7. 03
15. 19
4. 89
4. 89
4. 89
4. 89

0. 72
0. 94
2. 18
2. 85
1. 83
0. 007
0. 02
0. 047
1. 51
8. 60
0. 49
1. 18
2. 07
3. 19
4. 37
6. 45
1. 93
0. 01
3. 86
2. 59
0. 014
0. 038
0. 076

9. 94
5. 43
5. 43
5. 49
5. 50

0. 04
0. 07
0. 37
0. 44
0. 27

2. 10

256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
256×256
512×512
1024×1024
2048×2048
4096×4096

Square（25%）

Irregular
Square（25%）

Irregular
Irregular（10%‒20%）

Irregular（20%‒30%）

Irregular（30%‒40%）

Irregular（40%‒50%）

Square（25%）

Irregular（10%‒20%）

Irregular（30%‒40%）
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Dataset Method PSNR↑ SSIM↑ FID↓ MAE↓ MSE↓ Size of image
Mask type

（image-to-mask ratio）

6 结 论

虽然图像修复这个话题已经存在了几个世纪，但

是随着大数据时代的到来，图像修复依旧是当今学术

界的热门话题。从算法的角度回顾了一系列的模型结

构，并从性能评估及局限性方面对不同算法进行了分

析。从传统技术到深度学习的跨越，图像修复技术取

得了长足的进步。相较于传统技术，基于深度学习的

图像修复技术能够更好地捕捉图像的特征，并产生更

高级的语义信息，可使修复结果更加连贯自然。此外，

基于深度学习的方法还能够通过拟合概率分布完成大

面积缺失图片的修复任务，并可以产生多样性的修复

结果。虽然目前基于深度学习的图像修复技术取得了

巨大的成功，但依旧存在可解释性较差及计算成本较

高等一系列问题。在对现有图像修复方法进行总结的

基础上，针对该领域所存在的问题和难点，做出了以下

展望：

1）数据集。为了能够跟踪领域内最先进的算法进

展，建立一个标准化的训练集和测试集是关键所在，只

有制定统一的标准，才能更好地对不同算法进行定量

评估。

2）算法。图像修复技术是面向实际应用的技术，

因此算法是否简洁、轻便，是算法能否成功落地的关

键。因此，网络结构简化和算法蒸馏等将是未来研究

的热点。

3）模型可解释性。目前大部分的算法结构是以一

种端到端的模式呈现的，深度学习的黑盒模式使得其

可解释性较差。因此，将模型可视化并探究模型内部

工作原理依然是当前研究的热点之一。

4）安全性问题。由于图像的特征图是一种面向机

器的数据结构，当模型受到人眼无法识别的对抗样本

的攻击时，模型将产生错误的判断，进而影响最后的输

出结果。因此，建立一个安全稳定的模型将是未来研

究的趋势之一。

5）分辨率的提高。随着硬件设备的不断迭代更

新，图片的分辨率也越来越高，因此算法模型不应只局

限于处理低分辨率的图片，实现高分辨率的细节修复

将是未来研究的另一个热门方向。
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