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摘要@图像修复是指通过使用计算机算法和图像处理技术还原损坏#缺失或被破坏的图

像区域!其目标是使修复后的图像在视觉上具有合理的结构#纹理和连贯性!并且尽可能

与原始图像的外观和信息接近" 传统的图像修复技术通常基于规则和启发式方法!利用

像素间的局部关系#边缘信息#纹理统计等低级特征进行图像修复!难以修复具有复杂语

义的图像" 近年来!深度学习技术由于其强大的特征提取能力!在图像修复任务中逐渐成

为主流方法" 这些方法借助大规模数据集进行训练!通过深层次的卷积神经网络或生成

对抗网络自动学习图像的高级特征和复杂语义信息" 然而!现有的图像修复总结研究较

少!且深度学习技术更新太快!为了更好地推动深度学习技术在图像修复领域中的应用及

发展!有必要对现有相关方法进行分类和总结" 该文对基于深度学习的图像修复方法进

行了系统回顾和全面概述!从修复策略的角度出发对图像修复方法进行系统性总结" 具

体分析了每类方法的优势和局限性!总结了常用的数据集#定量评价指标及代表性方法的

性能对比!对图像修复领域存在的难点问题及未来研究方向进行了展望"

关键词@数字图像处理&图像修复&深度学习&计算机视觉
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@@图像是人类沟通交流&传递&记录与保存信息

的重要手段% 早期的人们以纸&墙壁&石碑为载体

记录生活及艺术创作#随着时间推移#这些图像载

体受到环境&气候或人为因素的影响#导致其表面

出现风化&褪色&氧化及污损#不利于文化的传承%

最早的图像修复技术起源于文艺复兴时期#修复

师根据古老的图像和颜色痕迹来修补损坏的部

分#尽可能使修复的部分与原始的绘画风格和色

彩相匹配#以便保持整体的视觉一致性% 这项技

术很大程度上依赖于修复师的经验和对古老艺术

品的理解#费时且费力%

随着计算机技术的发展#数字图像逐渐成为

记录和保存信息的主要媒介% 然而#数字图像在

传递和存储过程中#会不可避免地出现像素丢失

等质量退化问题#因此#数字图像修复技术应运而

生% 传统的图像修复方法的工作原理是根据图像

的已知区域推断未知区域#利用纹理结构一致性&

样本相似性等思想构建算法#能够修复一些破损

较小的图像% 当破损的区域面积较大&与已知区

域无明显相关性&结构纹理较复杂时#其修复后的

图像与原始图像存在明显差异#且伴有破损边缘

模糊&断层等问题%

近年来#随着计算硬件的不断进步#深度学习

技术在计算机视觉&自然语言处理&语音识别等多

个领域取得了突破性的进展($)

% 图像修复作为

计算机视觉任务的基础#在特征学习和语义理解

方面得到了强大的技术支撑% 利用深度学习技术

可以获取图像的高级语义信息#生成具有正确语

义的内容#解决了传统图像修复方法的不足% 其

中#图像修复效果较突出的深度学习模型有

X0K(-6315等人提出的自编码器 !305,(2),?(1#

T>"

(!)

&U,,?4(--,7等人提出的 UT.!J(2(135:;(

3?;(1831:3-2(57,1O "

(#)

& +38732:等 人 提 出 的

1̂3284,1K(1

(C)

& '631:73-等 人 提 出 的 ':4408:,2

f,?(-8

(%)等% 研究者们在上述模型的基础上#根

据不同的数据类型&修复策略和应用场景进行改

进#解决了大面积缺失的图像修复&不规则图像修

复等难题%

尽管图像修复技术是许多视觉下游任务的基

础#但相关的前沿综述性工作很少% 因此#本文针

对基于深度学习的图像修复算法的发展#从修复

策略的角度出发#对图像修复算法进行系统性梳

理#分类框架如图 $ 所示% 根据不同的修复策略#

本文将基于深度学习的算法分为基于像素生成式

修复&渐进式修复&基于不规则卷积修复&基于

1̂3284,1K(1修复&基于扩散模型修复和基于调制

修复(&AB)

% 为了直观地展示不同修复策略下图像

修复的效果#本文介绍了不同类型图像修复方法

的实验比对&常用数据集和质量评价指标% 最后#

重点分析了当前图像修复领域存在的难点和问

题#并对未来科学热点和研究趋势进行展望%

@A基于修复策略的图像修复研究现

状

@@修复策略从不同的角度出发#为图像修复问

题提供了不同的解决方案% 本节将修复策略分为

& 类,像素生成式修复#渐进式修复&基于不规则

卷积修复&基于 1̂3284,1K(1修复&基于扩散模型

修复和基于调制修复#并对每一类方法的核心思
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想和发展进程进行系统性梳理!见图 $"%

图 $@基于深度学习的图像修复方法分类框架

F:J*$@[-388:4:)35:,2 413K(7,1O 4,1?((\ -(312:2JAQ38(? :K3J(:2\3:25:2JK(56,?8

@B@A像素生成式图像修复

基于像素生成式图像修复方法旨在通过逐个

像素地生成缺失区域的像素值恢复损坏的图像%

这种方法使用循环神经网络!X.."

(D)或卷积神

经网络![.."

($")

#以已知区域的某个像素点为基

点#通过设计算法由基点像素逐渐向周围像素进

行迭代计算#生成新的像素点#从而实现未知区域

的图像填充%

$*$*$@基于X..的生成式图像修复

基于X..的生成式图像修复算法通常将图

像分解成像素序列#并使用X..对整张图像的像

素序列进行遍历#学习全局样本的特征分布#从而

逐个生成缺失区域的像素值#其原理如图 ! 所示%

图 !@基于X..的像素生成原理

F:J*!@M1:2):\-(8,4\:P(-J(2(135:,2 Q38(? ,2 X..

其具体步骤分为 # 步%

!

数据准备% 将缺失

的图像分解成像素序列#并将缺失区域的像素作

为输入序列% 其中#每个像素通常由其坐标&周围

像素的值和其他上下文信息组成%

"

模型构建%

构建一个X..模型#利用前一个时刻像素的值预

测当前时刻的像素值% 合理利用周围像素的值和

全局特征#这些上下文信息能够很好地帮助模型

理解图像的结构和纹理#从而生成更精确的像素

值%

#

逐像素迭代生成% 从图像的左上角开始#

X..模型将根据已生成的像素和上下文信息逐

个像素点地预测修复后的像素值% 每一次迭代#

模型都根据之前生成的像素和上下文信息进一步

优化修复结果%

+32等人于 !"$& 年提出一个新颖的 MX..

!\:P(-1()011(252(013-2(57,1O8"结构($$)

#通过对

长短期记忆 V= f̂

($!)层采用残差连接#构建了新

颖的二维 V= f̂层,行 V= f̂和对角 _:V= f̂#它

们更容易扩展到更大的数据集% MX..可以在生

成图像时利用先前生成的像素和上下文信息#具

有较强的图像修复能力#并且能够生成具有细节

和纹理的高质量图像% 然而#由于其逐像素生成

的特性#生成图像的速度较慢#同时可能面临长距

离依赖问题% 为了克服这些问题#后续的研究在

MX..的基础上进行了改进#例如 M:P(-[..

($#)采

用了更高效的掩膜卷积结构#它允许模型在生成

每个像素时只考虑其左边和上边的像素% 这样的

限制确保了模型生成图像的因果性#使得图像生

成更加快速% 在此基础上#=3-:K328等人对 M:P(-A
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[..进行改进#提出了一种名为 M:P(-[..ee的

改进模型($C)

#M:P(-[..ee使用了离散化的逻辑

混合似然度#与原始 M:P(-[..使用的 !%&A73<

8,45K3P相比#能够更快地训练模型% 这些改进使

得基于X..的图像生成模型在生成高分辨率图

像时取得了更好的性能%

基于X..的生成式图像修复算法可以利用

图像中的时序和上下文信息#生成更加精确&纹理

连贯的图像% 由于这种方法需遍历全局像素点#

因此#在处理大尺度图像时会面临计算复杂度高&

耗时较长的问题% 并且在遍历像素的后期阶段#

像素点之间的相关性会逐渐减弱#使得该算法对

于复杂的缺失图案表现不佳%

$*$*!@基于[..的生成式图像修复

[..在处理图像数据时#由于局部连接和共

享权重的结构#能够有效地捕捉图像和其他空间

数据中的局部特征#有助于降低参数量#提高模型

的训练效率#并且对更大范围的特征关系也能较

好地处理#其生成原理见图 #%

图 #@基于[..的像素生成原理

F:J*#@M1:2):\-(8,4\:P(-J(2(135:,2 Q38(? ,2 [..

i-:;(:13等人受 [..的启发#提出了一种简

单快速的图像修复方法#将待修复图像与加权平

均内核进行卷积#计算像素邻域的加权平均

值($%)

% 该算法的速度相比于先前的算法快 ! 到 #

个数量级#从而使得修复在交互式应用中变得实

用% S3?6,0?等人注意到文献($%)生成的像素是

由周围的邻域像素产生的#应该将每个像素的颜

色与邻近像素的一小部分颜色进行平均#并将其

颜色的一小部分贡献给每个相邻像素#因此#其将

中心零权重的位置修改至右下角#再进行卷积#不

需要太多次的迭代卷积操作就可以修复出更高质

量的图像($&)

% /3:2 等人发现卷积网络能够提供

与小波和马尔可夫随机场方法相当的性能#在某

些情况下甚至更好#因此#提出了一种更高效更快

速的低级视觉的图像修复方法#结合了两个主要

思想,使用卷积网络作为图像处理架构#以及从特

定噪声模型合成训练样本的无监督学习过程($G)

%

但由于该方法仅限于加入特定的噪声类型#因此

使用的局限性很大%

综上所述#像素生成式图像修复相比一些传

统的图像修复方法#不需要先验信息或人工标记

的辅助数据#更具有自主性和自适应性% 并且可

以适用于各种图像修复任务#包括缺失&遮挡&噪

声和破损等#具有一定的通用性% 但是该类方法

存在以下缺点,

!

需要大量的计算资源和时间#特

别是在处理高分辨率图像时$

"

需要大量高质量

有标签的训练数据#否则修复结果可能不理想$

#

在修复具有复杂纹理和细节的情况下可能会产生

伪影或不真实的细节% 像素生成式图像修复方法

在图像处理领域具有很大的研究前景#未来的研

究方向将集中在改进模型的泛化能力&数据集的

质量及计算效率等方面%

@BCA渐进式图像修复

渐进式图像修复策略旨在将图像由较低质量

一步一步修复成高质量的图像#从子任务中获得

的附加信息有助于最终结果的生成#其实现方式

有多种#包括由粗尺度图像逐渐修复到细尺度图

像&由局部到整体修复图像&由低分辨率逐渐修复

到高分辨率&由图案结构逐渐修复出图像内容&由

掩膜到图像的修复%

$d!d$@粗尺度到细尺度图像修复

E0等人观察到[..从远程空间位置借用或

复制信息方面的效率不高#导致修复大型缺失区

域时产生与周围区域不一致的失真结构或模糊纹

理#从而提出了一种新的基于深度生成模型的方

法#不仅可以合成新的图像纹理结构#而且还可以

在网络训练过程中显式地利用周围图像特征作为

参考#以获得更好的预测结果($B)

% 该网络包括 !

个阶段,第 $ 阶段是粗尺度图像修复阶段#该阶段

用重建损失训练一个简单的编码器s解码器网络

来得到粗尺度的图像内容$第 ! 阶段是细尺度图

像修复阶段#该阶段采用与第 $ 阶段相同的编码

器s解码器结构#并集成了上下文注意力模块#能

够充分利用周围图像特征作为参考#产生合理的

修复结果% 虽然这种方法取得了视觉上良好的结

果#但由于其特征编码分为两阶段#需要大量的计

算资源% 为了降低粗尺度s细尺度结构的计算资
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源#=3J,2J等人提出了一个新的网络结构 M>M=W#

该网络由一个共享的编码网络和一个具有粗尺度

路径和细尺度路径的并行解码网络组成($D)

% 粗

尺度路径产生一个初步的修复结果#用于训练编

码网络以预测上下文注意力模块的特征% 同时#

细尺度修复路径使用由上下文注意力模块重建的

改进特征生成更高质量的修复结果% f3等人发

现直接采用标准的卷积架构容易忽略长距离区域

之间的相关性#提出了区域级卷积来局部处理不

同类型的图像区域#既可以精确地重建已知区域#

又能从已知区域中粗略推断出未知区域(!")

% 同

时#引入非局部操作对不同区域之间的相关性进

行全局建模#从而保证缺失和现有区域之间的视

觉一致性% 最后#将区域级卷积和非局部相关性

集成到一个由粗到细的网络框架中#以恢复语义

合理且视觉逼真的图像%

$d!*!@局部到整体图像修复

由局部到整体的图像修复将整个修复任务细

分成了不同的子任务#每个子任务都从缺失区域

的外层逐渐向内进行修复#最终将局部修复的结

果整合在一起#完成整幅图像的修复% 这样可以

确保修复的结果在局部和整体上都具有合理的结

构和连贯性% R632J等人提出一种基于局部s整体

的语义图像修复方法#该方法将整个修复过程分

成 C 个阶段#从缺失区域的外围逐步向中心进行

修复#每个阶段旨在完成整个修复过程的一部分#

并在后续阶段中进一步优化修复结果(!$)

% 在每

个阶段#网络根据之前阶段的修复结果和图像的

语义信息生成新的修复结果#从而逐步填补缺失

区域#得到高质量的修复结果% V:等人设计了一

种循环特征推理!XFX"网络#主要由插入式的循

环特征推理模块和知识一致性注意力!Y[T"模

块构成(!!)

% 类似于人类解决问题的方式#先解决

较简单的部分#然后将结果作为额外信息来解决

较困难的部分% XFX模块循环地推断卷积特征

图的缺失边界#然后将其作为进一步推理的线索%

该模块逐步加强了对缺失区域中心的约束#使修

复结果变得更加精准% R(2J等人引入了一个深

度生成模型#不仅能够输出修复结果#还输出相应

的置信度图(!#)

% 将中间过程产生的置信度图作

为反馈#逐步填补缺失区域#每次迭代只保留缺失

区域内置信度高的像素#并在下一次迭代中重点

关注未填充的像素% 由于该方法重复使用前一次

迭代的部分预测结构作为已知像素#这个过程将

逐渐优化最终的修复结果%

从局部到整体的的图像修复可以产生许多中

间结果#合理利用这些中间结果可以减少最终修

复结果的误差% 但是#中间结果的生成也会消耗

更多的计算时间%

$d!*#@低分辨率到高分辨率图像修复

由低分辨率到高分辨率的图像修复首先将高

分辨率图像降采样为低分辨率图像#然后在低分

辨率图像上进行修复#以减少计算成本% E32J等

人提出了一种混合优化方法#该方法将编码器s解

码器的预测作为全局内容约束#并将缺失区域与

已知区域之间的局部神经 \35)6 块的相似性作为

纹理约束(!C)

% 修复出来的低分辨率结果经过上

采样操作将被再次精细化修复#从而生成高分辨

率的修复结果% 将高频残差图像添加到大的模糊

图像上能够生成具有丰富细节的图像#基于此#E:

等人提出了一种上下文残差聚合技术#通过对上

下文 \35)6块中的残差进行加权聚合生成缺失区

域的高频残差#网络只需要在低分辨率图像上进

行预测#用低分辨率图像指导高分辨率图像进行

修复(!%)

% 因此#该方法在内存和计算功率的消耗

上大大减少#并且降低了对高分辨率训练数据集

的需求% Y0-861(86563等人认为增加图像尺寸会

相应地减少网络在修复区域可用的局部上下文信

息#因此#提出了一种新颖的由低分辨率到高分辨

率的迭代优化方法#该方法通过使用低分辨率预

测作为指导#在推断过程中最小化多尺度一致性

损失#仅优化网络的中间特征图#在优化过程中能

够生成细节丰富的高分辨率图像修复结果#同时#

保持了低分辨率预测的颜色和结构(!&)

% V:0 等人

提出了一种通过参数化坐标查询进行高分辨率图

像修复的新颖框架 [,,1?F:--#只需在低分辨率条

件下对高分辨率图像进行编码#以捕捉更大的感

受野(!G)

% 该方法首先对高分辨率图像进行下采

样并编码缺失区域#然后#通过基于注意力的快速

傅里叶卷积参数生成网络为每个空间块产生空间

自适应参数#最后#将这些参数作为一系列多层感

知器的权重和偏差#输入是编码的连续坐标#输出

是合成的颜色值#这种连续的位置编码有助于通

过在高分辨率图像上重新采样坐标#合成逼真的

高频纹理%

$d!*C@结构到内容图像修复

由结构到内容的图像修复#其主要目标是先

恢复图像的结构信息#然后再填充细节内容% 这
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类方法首先通过设计算法尝试恢复图像的大致结

构#包括边缘&轮廓和主要的物体形状#这一步旨

在填充缺失区域#使得整体图像看起来更加完整

和连贯% 在结构恢复的基础上#再进一步利用周

围像素的上下文信息完善修复结果%

边缘能够表现出物体的形状和轮廓#是常用

的引导方式% V:3,等人提出了一种考虑场景结构

和上下文的图像修复模型 >A[>

(!B)

% 之前的内容

编码器使用整个图像的上下文预测缺失图像区

域#>A[>通过根据边缘结构信息恢复纹理#避免

了图像不同边缘之间的上下文信息易混淆的问

题% 该方法首先从K38O图像中提取边缘#并通过

一个全卷积网络进行边缘修复% 然后#将完成的

边缘图与原始遮罩图像一起输入到修改后的上下

文编码器网络中#以预测缺失区域% .3H(1:等人

采用结构感知的策略#提出了一个两阶段模型

>?J([,22()5#将图像修复问题分为结构预测和图

像补全 ! 个阶段(!D)

% >?J([,22()5的第 $ 阶段主

要用于预测缺失区域的图像结构#提取出边缘图#

然后将边缘图传递给第 ! 阶段#用于引导缺失区

域的修复过程% 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

于一些精细化局部结构的处理还有欠缺% 为解决

以上问题#V:等人设计了一个视觉结构重建层

!+=X"#解决边缘结构和特征的重建#通过共享参

数使二者相互受益(#")

% 具体而言#+=X采用部分

卷积和瓶颈块恢复缺失区域中部分边缘信息#然

后将重新构建的边缘与缺失的输入图像相结合#

通过填充语义上有意义的内容逐步缩小缺失区域

的范围% X(2 等人专注于细粒度纹理的修复#提

出了一个两阶段模型#将图像修复任务分为结构

重建和纹理生成两部分(#$)

% 在第 $ 阶段使用保

留边缘的平滑图像训练一个结构重建器#修复输

入图像中的缺失结构$第 ! 阶段设计了一个使用

外观流的纹理生成器产生图像的细节% '(2J等

人采用结构引导的双分支网络用于古代壁画修

复#壁画修复过程分为结构重建和内容修复(#!)

%

在结构重建阶段#利用门控卷积和快速傅里叶卷

积残差块重建受损壁画的缺失结构% 在内容修复

阶段#使用由结构重建阶段生成的边缘结构引导

壁画的内容修复% 由于图像的边缘结构通常是稀

疏的#只传递图像的二进制轮廓信息#而梯度图本

身不仅传递了可能的边缘信息#还包含一些纹理

信息或高频细节% 基于此#E32J等人提出先预测

整个梯度图#引入梯度信息嵌入方案#将学习到的

结构特征明确地输入到图像修复过程中(##)

%

分割技术可以预测图像中不同物体的边界和

形状信息#用这些分割结果指导图像修复是非常

有意义的% 为解决生成模型没有利用语义分割信

息约束物体的形状#从而导致边界模糊的问题#

=,2J等人分解了图像修复过程中类间差异和类

内变化#将修复过程分解为分割预测和分割引导

! 个步骤#首先预测缺失区域的分割标签#然后生

成分割引导的修复结果(#C)

% E0 等人基于 =(JA

K(25AT2<56:2J模型 ! =Tf"提出了一种名为 W2A

\3:25T2<56:2J!WT"的新模型#该模型是一种多功

能工具#结合了移除任何物体&填充任何内容和替

换任何内容的功能#还能够处理多样化和高质量

的输入图像(#%)

%

由结构到内容的图像修复可以确保修复的图

像保持原有的形状和结构#同时加入了更真实的

纹理和细节信息% 但是仍存在以下问题,

!

边缘

信息无法指导颜色的生成$

"

分割信息依赖于标

签的精度#如果相同语义标签的外观差异太大#则

分割信息会混淆最终的修复结果%

$d!*%@掩膜到图像修复

由掩膜预测到图像修复是盲图像修复中常用

的方法% 盲图像修复是指在图像中缺失或损坏的

像素位置未知的情况下#通过算法自动恢复这些

缺失或损坏的像素#不需要为缺失区域指定掩码#

使图像看起来完整和清晰% 这种技术可以广泛应

用于图像去噪&修复损坏的旧照片等%

V:0等人受到残差学习算法的启发#引入了

编码器和解码器结构#并改进了V$ 损失函数处理

异常值#该算法可以预测损坏区域中缺失的信

息(#&)

% 在掩膜预测的过程中会不可避免地出现

预测误差#导致后续修复的图像中出现伪影% 为

了解决这个问题#a32J等人提出了一个两阶段的

视觉一致性网络#首先#预测语义不一致的区域#

使掩码预测的可信度更高#然后#使用新的空间归

一化方法修复预测的缺失区域#通过这种方式#生

成了在语义上令人信服和在视觉上引人注目的内

容(#G)

% 为了跳过损坏区域的预测步骤并获得更

好的结果#M605O(等人提出了一种新的端到端架

构#其中包括小波查询多头注意力变换模块和全

向门控注意力模块(#B)

% 所提出的小波查询多头

注意力将经过处理的小波系数作为查询提供给多
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头注意力#从而提供了编码器特征% 全向门控注

意力从编码器学习到的所有维度的注意力特征将

被传输到相应的解码器当中%

由掩膜到图像的修复方法不需要提供手动绘

制的掩膜#省时省力% 但仍然面临许多挑战,

!

难以准确区分受损区域和有效区域#有效区域可

能包含纹理&边缘和其他重要信息#而这些信息也

可能在受损区域存在#使得模型难以区分$

"

缺乏

掩膜信息#模型容易受图像中复杂结构的干扰#导

致不合理的修复效果$

#

预测受损区域始终存在

一定的误差#难以实现高质量的修复效果%

综上所述#渐进式图像修复类方法可以逐渐

提高修复结果的质量#并且生成的图像具有平滑

自然的过渡效果#能够避免在修复区域和原始图

像之间产生明显的边缘% 另一方面#研究者可以

根据数据集的特性和需求#自行设计在网络训练

时添加所需细节% 但该类方法存在以下缺点,

!

多次的迭代计算生成修复结果#需要大量的计算

资源$

"

该类方法通常需要采用两阶段网络的结

构#相对于一次性修复方法更加复杂$

#

想要生成

高质量的修复结果可能需要更多时间#难以适应

一些实时或高效率需求的应用% 在未来#渐进式

图像修复方法的研究可能集中在以下几方面,

!

开发更高效的算法#减少计算成本和时间延迟$

"

研究能够自动调整修复速度和细节程度的方法#

以适应不同的需求和场景$

#

研究适用于实时或

互动的应用#如视频修复%

@*DA基于不规则卷积的图像修复

在传统的图像修复中#缺失的区域通常是通

过周围像素的信息填充#或者通过学习深度神经

网络生成缺失内容% 然而#在某些情况下#修复过

程可能会引入伪影或不一致性% 在基于不规则卷

积的图像修复中#神经网络被设计用于改进架构

中的卷积操作#具有更强大的自适应性#有助于在

修复缺失区域的同时更好地保留原始图像的结构

和纹理% 卷积核的形状和尺寸可以灵活调整#因

此#不规则卷积可以适应不同形状和大小的掩膜#

并对其进行有效的修复% 目前#根据卷积滤波器

的类型#可以将不规则卷积分为部分卷积&门控卷

积&双向卷积和区域卷积%

$*#*$@基于部分卷积的图像修复

V:0等人在 !"$B 年首次提出采用部分卷积进

行不规则掩膜的图像修复(#D)

% 部分卷积的操作

原理如图 C 所示% 传统卷积核的每个元素都被用

来与图像的对应位置进行加权计算#而部分卷积

中对于缺失区域内的像素#卷积核的权重被设为

"#不进行计算% 这样可以避免缺失区域的信息被

不正确地填充% 受上述启发#[6(2 等人将部分卷

积应用于数字敦煌壁画的修复#使用基于部分卷

积的深度神经网络作为壁画修复的基础模型#并

采用滑动窗口方法进行数据增强#以解决训练过

程中的样本量不足问题#并提高网络的准确

性(C")

% 该方法在大面积不规则缺失的壁画图像

上修复效果良好% a32J等人提出了一种基于多

尺度自适应部分卷积和模拟笔画形状掩膜的唐卡

壁画修复方法#设计了一种基于核的多尺度自适

应部分卷积#能够准确区分有效像素和无效像素#

并提取多尺度对象的特征#这对提取唐卡壁画中

的多尺度信息非常有效(C$)

%

图 C@部分卷积

F:J*C@M315:3-),2;,-05:,2

虽然部分卷积的提出大大提高了不规则图像

修复的效率和精度#但是它并未精细到考虑卷积

滤波器覆盖的像素数量% 当滤波窗口内包含有效

像素时#即使有效像素的数量非常小#当前位置的

值都会变为 $%

$d#*!@基于门控卷积的图像修复

E0等人在 !"$D 年提出门控卷积(C!)

#其基本

思想是只选择部分像素参与卷积运算#而其他像

素则被动态地忽略或削弱其权重% 门控卷积的操

作原理如图 % 所示% 在门控卷积中#对于每个通
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道在每个空间位置#都有一个可学习的门控机制#

用于决定是否对该像素进行卷积操作% 这样可以

使得卷积操作对于图像中的不同区域有不同的处

理方式#从而更好地应对不规则的图像修复任务%

[632J等人提出了一种自由形式掩膜视频修复模

型#使用 #'门控卷积处理自由形式掩模的不确

定性(C#)

% V:等人设计了一种基于门控卷积和自

注意力的金字塔网络 UTMA.(5#并改变了特征提

取策略#该方法改善了不规则图像的修复效果并

加速了网络的学习速度(CC)

% ]:(等人利用带有门

控卷积的生成对抗网络对 [̂ 图像的截断区域进

行图像修复#并将这些修复后的图像应用于放射

治疗的剂量计算中(C%)

% 该方法可以直接有效地

对不完整的 [̂ 图像进行修复#并且在图像可视

化和剂量学方面更接近真实标签结果% f3等人

提出了一种新颖的密集门控卷积网络用于生成图

像修复#通过修改门控卷积的网络结构#将门控卷

积和密集连接的共同优点集成到一起#大大减少

了网络参数#有效地改善了网络的修复效果(C&)

%

图 %@门控卷积

F:J*%@U35(),2;,-05:,2

$*#*#@基于双向卷积的图像修复

传统的卷积在修复图像时只关注输入图像的

局部特征#忽略了输出图像的全局特征% 针对这

个问题#]:(等人在 !"$D 年提出利用双向卷积进

行图像修复(CG)

#其原理如图 & 所示% 双向卷积不

仅考虑了从输入到输出的卷积过程#还考虑了从

输出到输入的卷积过程% 这种正反向信息同时包

含的卷积操作使得模型可以同时从输入和输出的

角度来理解图像的特征和结构% 同时#引入了可

学习的双向注意力图#该注意力图允许模型在修

复图像时同时关注缺失区域和周围的上下文信

息#从而进一步提高修复结果的准确性和质量%

U0,等人提出了一种边缘引导的可学习双向注意

力图>?J(AV_Tf#改进不规则缺失区域的图像修

复(CB)

% 该方法引入了一个可学习的注意力图模

块#用于学习特征重新归一化和掩膜更新#使其能

够以端到端的方式进行训练% 此外#在解码器中

进一步提出了可学习的反向注意力图#用于强调

填充未知像素而不是重建所有像素% 该方法在生

成连贯的图像结构和防止颜色不一致和模糊方面

是有效的% f3等人将双向卷积的思想与 1̂328A

4,1K(1技术相结合#提出了一种新颖的双向自回

归 1̂3284,1K(1的图像修复模型(!")

% 该方法利用

1̂3284,1K(1学习自回归分布#还结合了掩膜语言

模型#实现对丢失区域的上下文信息进行双向建

模#从而对缺失的图像实现更好地修复% U0,等

人提出了一种图像修复双流网络#将结构约束纹

理合成和纹理引导结构重建以耦合方式建模#这

两个子任务可以交换有用的信息#从而实现相互

促进(CB)

% 此外#引入了一个双向门控特征融合模

块以及上下文特征聚合模块#进一步优化结果#使

得修复后的图像既具有语义合理的结构#又包含

丰富的细节纹理%

图 &@双向卷积

F:J*&@_:A?:1()5:,23-),2;,-05:,2

$*#*C@基于区域卷积的图像修复

传统的图像修复方法通常使用全局卷积来填

补图像中的缺失部分#这可能导致修复结果的细

节丢失和模糊% 为了解决这个问题#f3等人引入
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了区域卷积和非局部相关的概念#在修复过程中

更好地保留了图像细节和结构(!")

% 区域卷积将

每个像素的卷积核限制在特定的区域内#从而有

选择地捕捉局部细节% 其中#卷积核的大小和形

状可以根据具体的应用场景进行灵活调整#完全

取决于需要修复的缺失区域的形状#从而更好地

适应不同的图像修复任务%

综上所述#基于不规则卷积修复的方法具有

更大的自由度#能够更精确地捕获和修复图像中

的细节#并且适用于不同形状的掩膜#在处理复杂

图像修复问题时具有优势% 相对于传统卷积方

法#不规则卷积可以更好地减少伪影的产生#使修

复结果更自然% 但该类方法相比于传统卷积#其

计算复杂度更大#且超参数更难调整% 未来的研

究可以关注于改进不规则卷积操作的设计#以提

高其性能和适应性#同时降低计算量%

@BEA基于调制修复

调制技术是一种在生成模型中使用的方法#

它可以调整生成器的特征表示#从而控制生成样

本的特征和风格% 调制技术最初源自图像风格迁

移的研究#后来被应用于生成对抗网络和其他生

成模型中% 近年来#调制技术在图像生成&图像修

复&图像编辑等领域都有广泛的应用#可以帮助图

像修复方法更好地控制图像的生成过程#从而产

生更真实和合理的修复结果% 在图像修复中#调

制可以用于 ! 个方面,特征调制和空间调制% 特

征调制通过学习参数调整生成器的特征表示#使

其能够根据输入的条件信息生成不同风格或类别

的修复结果% 例如#可以通过调制参数指定修复

结果的颜色&纹理或形状等特征% 空间调制通过

学习参数调整生成器的特征表示#使其能够根据

输入的空间位置信息在不同位置上生成不同的修

复内容% 这样可以确保修复结果在不同位置上保

持一致性和逼真性%

R63,等人引入了一种通用的方法#即共调制

生成对抗网络 [,Af,?0-35(? UT.8

(CD)

% [,Af,?0A

-35(? UT.8的核心思想是将无条件调制生成器的

生成能力适应到图像条件生成器中#采用了一个

联合仿射变换对样式表示进行条件约束#使得生

成器在生成图像的过程中灵活地控制特征的分布

和统计特性% 通过特征调制#[,Af,?0-35(? UT.8

能够融合条件输入!例如图像的部分信息"和随

机性!例如潜在向量的随机采样"#从而生成多样

且一致的结果% 为了更好地建模图像的全局上下

文信息#R6(2J等人提出了一种新颖的机制#将全

局代码调制与空间代码调制级联#以便处理部分

无效的特征#并更好地将全局上下文注入到空间

区域中(%")

% 首先#从最高级别特征中提取全局风

格代码 =#并对其进行V! 规范化#然后#使用基于

多层感知机的映射网络从噪声中生成一个风格代

码a#模拟图像生成的随机性#最后#将风格代码

a与 =组合在一起成为全局代码#用于后续的解

码步骤% 在解码阶段提出了一种全局s空间级联

调制#通过全局调制块和空间调制块分别并行地

上采样全局特征和局部特征#以实现在解码阶段

连接全局上下文% 该方法确保了修复后的图像在

全局和局部尺度上保持一致%

综上所述#基于调制的图像修复方法可以根

据需求自行调整生成器的特征表示#对于保留图

像的细节和纹理非常有用% 这种有选择性地修复

特定频率范围内信息的方式更具有灵活性#不会

对整个图像进行过度处理% 但是该类方法大多数

都采用生成模型#对于高质量有标签的数据有大

量的需求#而配对的数据集往往难以获取% 因此#

基于调制的修复方法在未来可以重点关注于有效

利用有限数据和弱标签#以及如何更精确地控制

生成样本的属性%

@BHA基于$(,+82'(4&(修复

1̂3284,1K(1是 +38732:等人在 !"$G 年提出

的一种基于注意力机制的神经网络架构(%$)

#最初

用于自然语言处理任务% 在传统的 X..或 [..

中#序列数据会引入顺序依赖或局部性#这导致在

处理长序列数据时可能面临梯度消失或梯度爆炸

等问题% 而 1̂3284,1K(1采用完全基于自注意力

机制的新型网络结构#关注序列中的所有位置#建

立全局依赖#从而更好地处理长序列数据%

如图 G 所示# 1̂3284,1K(1由编码器和解码器

组成#其中#编码器用于处理输入序列数据#而解

码器用于生成输出序列数据% 每个编码器和解码

器由多层堆叠的自注意力机制和前馈神经网络构

成% 1̂3284,1K(1的结构设计在应用于图像修复任

务中具有一定的优势,一方面#自注意力机制允许

网络在生成修复结果时对图像的各个位置进行精

细的关注#从而能够更好地恢复复杂的图像结构

和细节$另一方面# 1̂3284,1K(1可以通过调整注意

力机制的尺度适应不同大小的图像修复任务#能

够灵活处理小尺寸和大尺寸的图像#无需重新设

计网络结构%
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图 G@ 1̂3284,1K(1模型架构

F:J*G@ 6̂(31)6:5()501(,4̂13284,1K(1

a32等人将 1̂3284,1K(1应用于图像修复领

域#将 1̂3284,1K(1的外观先验重构与[..的纹理

补充结合在一起#利用 1̂3284,1K(1恢复了多样化

的连贯结构以及一些粗糙的纹理#利用[..在高

分辨率掩膜图像的引导下增强了粗略先验的局部

纹理细节(%!)

% R6,0 等人将 1̂3284,1K(1应用于修

复复杂场景的图像#提出了一种多个单应性变换

融合方法 1̂328F:--

(%#)

% 模型首先估计两个图像

之间的匹配特征点#根据它们在目标图像中估计

的深度将内点进行聚类#并为每个聚类估计一个

单应性以进行初始图像配准#得到粗尺度的修复%

然后#使用深度双边颜色转换解决颜色匹配问题#

并通过像素级空间变换解决视差问题#得到进一

步修复的结果% 最后#通过学习一组融合掩码合

并之前产生的修复结果#得到最终修复的图像%

a32J等人提出一种频率引导 1̂3284,1K(1和自顶

向下细化网络 F̂Â'X#用于修复人脸盲图像(%C)

%

F̂Â'X使用基于 1̂3284,1K(1的网络通过建模不

同块之间的关系检测要修复的受损区域#生成掩

码% 然后#采用了一个自顶向下的细化网络#以分

层的方式恢复不同层次的特征#并生成与未遮挡

的人脸区域在语义上一致的内容% 由于 +:̂

(%%)

在图像视觉领域具有巨大的应用前景#[3,等人

将+:̂作为掩膜自动编码器#并使用来自fT>的

注意力先验#使修复模型学习到遮挡和未遮挡区

域之间更多的远距离依赖关系(%&)

% 与先前依赖

于先验直接指导的方法不同#E0 等人在 1̂328A

4,1K(1基础上开发了一个端到端的多模态引导图

像修复网络#包含 $ 个修复分支和 ! 个用于语义

分割和边缘纹理的辅助分支(%G)

% 在每个 1̂328A

4,1K(1块内#通过辅助去归一化#并提出多尺度空

间感知注意模块#用来高效地学习多模态结构特

征% 与当前仅在像素级别上使用解码器的 1̂328A

4,1K(1图像修复不同#V:0等人提出了同时包含编

码器和解码器的 1̂3284,1K(1网络模型(%B)

% 其中#

编码器通过自注意模块捕获图像中所有 \35)6 块

的纹理语义相关性#解码器中建立了一个动态的

\35)6 词汇表#用于在掩膜区域上填充 \35)6% 在

此基础上#通过概率扩散过程#提出了一个以已知

区域为锚点的结构s纹理匹配注意模块#将这两者

的优势结合起来进行渐进式修复% 为了构建一个

适合个人使用的小型计算模型#[6(2 等人提出了

一种结合特殊 1̂3284,1K(1和传统卷积神经网络

的轻量级模型#并提出了一种新的损失函数加强

颜色细节(%D)

% .3?(1:等人将 =7:2 1̂3284,1K(1块

引入人脸修复任务中#实现更大的感受野#并平衡

全局和局部特征(&")

% 通过给每个面部部位使用

单独的鉴别器#增加了修复模型的泛化能力#提高

了其对语义面部部位的理解% V:3,等人提出了一

种基于多尺度 1̂3284,1K(1架构的参考引导的修

复框架 1̂328X(4#核心思想是在编码器的每个尺

度中#引导信息逐步嵌入到缺失图像中(&$)

% 具体

而言#提出了一个参考 \35)6 对齐模块#用于粗略

地对齐参考图像和掩膜图像% 为了对粗略对齐的

特征进行优化#提出了一个参考 \35)6 模块#首

先#通过多头参考注意机制在小 \35)6 级别上对

融合特征进行优化#然后#与掩膜图像的主要特征

进行融合#最后#将来自所有尺度的融合特征进行

级联#解码为完整的图像%

综上所述#基于 1̂3284,1K(1修复的方法在图

像的全局上下文理解方面更有优势#能够更好地

理解图像内容和语义信息#修复完成的图像更具

有合理性% 但是# 1̂3284,1K(1模型通常需要大量

的计算资源#应用于实时修复时可能导致较长的

修复时间#并且当模型尺寸较大时#很难部署在受

限的设备中% 因此#基于 1̂3284,1K(1的图像修复

方法在未来可能集中于研究小规模的模型#尽可能

在减小计算复杂性的同时#保证图像修复的性能#

让其部署在移动设备或嵌入式系统中成为可能%
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@*MA基于扩散模型修复

扩散模型是一类基于概率分布的生成模型#

用于生成图像或其他类型的数据样本% 它们通常

利用随机扩散过程模拟样本生成的过程#通过逐

渐去除信号中的噪声生成高质量的样本% 在最近

的研究中#扩散模型已经被证明可以生成高质量

的图像#并且具有一些理想的属性(&!A&#)

#如分布

覆盖范围&固定训练目标和易于扩展等% 相比于

经典的 [..&UT.模型#扩散模型具有更好的泛

化能力#不易出现模式崩溃的问题#且不需要特定

掩膜的训练就可以产生高保真的输出%

V0JK3<1等人提出了一种基于去噪扩散概率

模型的图像修复方法X(M3:25#该方法适用于极端

掩模(&C)

% 如图 B 所示#X(M3:25由两阶段组成%

第 $ 阶段使用深度神经网络生成缺失像素的粗略

估计% 该网络在大量类似图像的数据集上进行训

练#并使用卷积和反卷积层学习周围像素与缺失

像素之间的关系% 第 ! 阶段采用去噪扩散概率模

型处理来自第 $ 阶段输出的粗略估计% 该模型使

用马尔科夫随机场建模图像像素与周围上下文之

间的依赖关系#然后#基于周围像素预测缺失像素

的最可能值#并根据上一次迭代的结果更新其预

测#直到预测收敛为最终解决方案% X(M3:25的一

个关键优势是能够处理带有缺失像素&裂缝&孔洞

和其他类型损伤的图像#还可以处理纹理表面#例

如头发和草地% V:等人提出了一种修复大面积

缺失区域同时保留图像纹理和结构的空间扩散模

型 ='f

(&%)

% ='f使用深度神经网络生成缺失像

素的粗略估计# 然后使用空间扩散模型对其进行

改进% 空间扩散模型的一个关键优势是能够填充

大的缺失区域# 同时保持原始图像的纹理和结

构% S,1:53等人引入结构引导解决大面积缺失的

图像修复问题# 提出了一种结构引导扩散模型

=U'f

(&&)

% =U'f由结构生成器和纹理生成器组

成#都属于扩散概率模型% 结构生成器用于生成

边缘图像#该图像指导纹理生成器进行更具语义

效率的修复% 由于依赖结构生成器的输出可能会

导致错误的修复#因此采用了一种联合训练方法#

应用了贝叶斯去噪和动量框架(&G)

#从数据增强中

随机擦除区域#防止数据损坏并提高泛化性能%

虽然 =U'f生成的图像在结构&纹理和颜色梯度

方面具有更好的泛化能力#但仍存在 ! 个缺点#一

是无法生成具有足够封闭边缘的图像#二是采用

两个扩散模型使得计算成本较高% 为了改善计算

成本高和所需时间长的问题#X,KQ3)6 等人提出

利用压缩模型和 9.(5架构在低维潜在空间上进

行高分辨率的图像合成#该空间具有较低的复杂

性(&B)

% 压缩模型基于自编码器#它通过感知损失

和基于 \35)6 的对抗目标训练#有助于实现自然

的重建效果% 这种尝试首次达到了在复杂度降低

和细节保留之间的平衡点#极大提高了修复后图

像的视觉保真度%

图 B@X(M3:25模型架构

F:J*B@ 6̂(31)6:5()501(,4X(M3:25

@@综上所述#基于扩散模型的修复方法利用扩

散过程填补缺失区域#通常能够生成高质量的修

复结果#在修复大面积缺失的图像上具有优势#还

可以生成多样性的修复结果#在创造性修复方面

为研究者提供更多的思路% 但是该类方法存在训

练时间长&计算复杂度高的问题#扩散模型通常依
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赖于一些参数的选择和调整#并且需要研究者在

参数设置方面具有一定的经验%

CA图像修复相关数据集

数据集在整个机器学习流程中起着至关重要

的作用#是用于训练&验证和测试机器学习模型的

基础% 实际上#收集大量配对的缺失图像和完整

图像是相当困难的#因此#研究者大多数是利用大

规模的公共数据集#通过在这些公共数据集上设

计掩膜#生成缺失图像% 在图像修复任务中#数据

集被分为图像数据集和掩膜图像数据集% 图像数

据集的类别包括物体&场景&人脸等#掩膜图像数据

集分为规则掩膜和不规则掩膜#规则掩膜一般由研

究者直接在图像任意位置添加矩形掩膜获得% 本

节将介绍每个类别中的一些代表性数据集%

CB@A掩膜图像数据集

.+W'WTW11(J0-31f38O数据集(#D)收集了大量

不规则掩膜#其中包含 %% $$& 张用于训练的掩膜

图像#以及 $! """ 个用于测试的掩膜图像% 该数

据集中图像的分辨率为 %$! v%$!#图 D!3"展示了

该数据集的样例%

g0:)O '137W11(J0-31f38O 数据集(&D)是一个

不规则掩膜数据集#它是基于 g0:)O '137数据集

制作的% 通过从 g0:)O '137数据集中随机采样

笔画&随机选择笔画数量以及随机采样放大倍数#

得到分辨率为 %$! v%$! 的 %" """ 张训练掩膜图

像和 $" """ 张测试掩膜图像#图 D!Q"展示了该

数据集的样例%

F,1(J1,02?A3731(数据集(G")是一个不规则掩

膜数据集#包含了标注的前景和背景信息#可以帮

助算法更好地理解图像中不同部分的语义和结

构% 该数据集包含 $" 万个用于训练的掩膜和

$ 万个用于测试的掩膜#每个掩模都是大小为 !%&

v!%& 的二值图像%

图 D@掩膜图像数据集样例

F:J*D@T2 (P3K\-(,4K38O(? :K3J(?3538(5

CBCA图像数据集

常用的街景图像数据集有谷歌街景数字图像

数据集 =+S.

(G$)

&巴黎街景图像数据集 M31:8

=51((5+:(7

(G!)和城市街景数据集 [:5<8)3\(8

(G#)

%

=+.S数据集是从 U,,J-(=51((5+:(7中的门牌号

获得的#由 DD !BD 张经过小裁剪的数字图像组

成#涵盖了从 $ 位数字到 # 位数字不等的各种房

号#图像中的数字可能出现在不同位置&不同尺度

或不同背景下% M31:8=51((5+:(7数据集收集了巴

黎城市中不同地区的街景图像#这些图像捕捉了

城市的各个角落和风貌#它包含 $C D"" 个训练图

像和 $"" 个测试图像% [:5<8)3\(8数据集侧重于

城市街道场景的语义理解#收集了德国和其他城

市的城市街景图像% 每张图像都有详细的像素级

别标注#用于表示每个像素属于不同的类别#如道

路&建筑物&车辆等% 该数据集总共包含 % """ 张

带有精细标注的图像和 !" """ 张带有粗略标注

的图像% [:5<8)3\(8数据集样例如图 $"!3"所示%

常用的场景数据集包含日常场景图像数据集

f= [i[i

(GC)

&大规模多场景图像数据集WK3J(.(5

(G%)

和自然场景图像数据集M-3)(8!

(G&)

% f= [i[i数据

集收集了来自各种场景和环境的图像#涵盖了超
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过 B" 个不同的物体和场景类别#如人&动物&物

体&交通工具&建筑物等% 每张图像都有详细的标

注#包括物体的边界框&物体类别&图像分割掩膜

等信息% WK3J(.(5是根据a,1?.(5层次结构组织

的图像数据集#每个子集都代表一个有意义的概

念#当前版本的数据集包含 !$ BC$ 个非空子集和

$C $DG $!! 张图像% WK3J(.(5数据集样例如图 $"

!Q"所示% M-3)(8! 数据集包含来自 C"" 个场景类

别的超过 $ """ 万张图像#具有不同种类的场景&

不同季节&天气和光照条件%

常用的人脸图像数据集包含人脸标志数据集

S(-(2 F3)(

(GG)

&大型人脸属性数据集 [(-(QT

(GB)

&

高质量图像数据集 [(-(QTASg

(GD)和多样化的高

质量人脸数据集FFSg

(B")

% S(-(2 F3)(数据集中

的人脸图像包括了不同种族&性别&年龄和表情的

人脸#以及不同姿势&光照条件和背景% 每张人脸

图像都有对应的人工标注#标注了人脸上的关键

点位置#如眼睛&鼻子&嘴巴% 该数据集包含 ! """

张用于训练的图像和 ##" 张用于测试的图像%

[(-(QT数据集是一个大规模的人脸属性数据集#

收集了来自互联网的名人人脸图像% 该数据集多

样性大&数量大&注释丰富#包括 $" $GG 个身份&

!"! %DD 张人脸图像&% 个地标位置以及每张图像

C" 个属性注释% [(-(QTASg数据集由 UT.模型

开发#构建了 [(-(QT的高质量版本#该数据集包

含 #" """ 张尺寸为 $ "!C v$ "!C 的图像% FFSg

数据集收集了来自F-:)O1图片分享平台的人脸图

像# 其中包括各种不同类型的人脸照片# 包含

G" """张尺寸为 $ "!C v$ "!C 的图像%

常用的物体图像数据集包括建筑物数据集

F3�3?(

(B$)

&纹理数据集 '̂'

(B!)

&斯坦福汽车数据

集 =5324,1? [318

(B#)

% F3)3?(数据集是来自不同城

市&具有不同建筑风格的立面图像的数据集#从现

代建筑到传统建筑等#包括来自不同来源的 &"&

张经过校正的立面图像% '̂'数据集是一个纹

理数据库#收集野外的纹理图像#如植物&动物&纹

理材质等% 该数据集由 % &C" 张图像组成#按照

CG 个类别进行组织% '̂'数据集样例如图 $"

!)"所示% =5324,1? [318数据集收集了不同品牌&

型号&颜色和角度的汽车图像#每张汽车图像都有

对应的标注#标注了汽车的型号&品牌等信息% 该

数据集包含来自 $D& 类汽车的 $& $B% 张图像%

图 $"@图像数据集样例

F:J*$"@T2 (P3K\-(,4:K3J(?3538(5
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DA质量评价指标及代表性方法性能

对比

@@在完成图像修复工作后#一般需要通过质量

评价指标衡量模型的性能% 质量评价方法分为主

观评价和客观评价#主观评价方法需要多名观察

者对修复后的图像与原图进行对比并打分#客观

评价方法采用不同的属性对修复后的图像与原图

进行计算% 主观评价依赖于观察者的主观感受#

不仅费时费力#而且缺乏公平性% 客观评价借助

不同的评判指标对图像进行量化界定#能够区分

人眼感知不到的细微差别#从不同角度和属性出

发#对图像进行更全面的评判% 例如#均方误差&

峰值信噪比&结构相似性指数(BC)和学习感知图像

块相似性通常被用来衡量重构图像的质量% 初始

分数(B%)

&F1z)6(5初始距离(B&)在生成对抗网络中

通常被用来衡量生成图像样本的质量% 本节简要

介绍常用的客观评价指标的工作原理%

$"平均绝对偏差!K(32 3Q8,-05((11,1# fT>#

式中简记?

fT>

"

(BG)衡量了修复后的图像 <

,05

与原

始图像 <

:K3J(

像素之间的绝对差异的平均程度#

fT>值越小说明修复后的图像越接近原始图像%

其计算公式为

?

fT>

R

$

.

(

.

%R$

V<

,05

U<

:K3J(

V !$"

!" 均方误差!K(32 8̀031((11,1# f=>#式中

简记?

f=>

"

(BB) 衡量了修复后的图像<

,05

与原始图

像<

:K3J(

之间差异的平方的平均值#f=>值越小#

修复后的图像质量越好%然而#由于平方项的存

在#f=>在处理异常值时可能会受到较大的影

响#较大的误差会被放大%其计算公式为

?

f=>

R

$

.

(

.

%R$

!<

,05

U<

:K3J(

"

!

!!"

#" 峰值信噪比 !\(3O 8:J23-5,2,:8(135:,#

M=.X#式中简记Q

M=.X

"是一种衡量噪声影响修复

结果程度的评价指标#比较修复后的图像<

,05

与原

始图像<

:K3J(

之间的相似性%较高的 M=.X值表示

重建图像与原始图像之间的差异较小#即图像的

质量较高%其计算公式为

Q

M=.X

R!"-J

9

fT]

?槡 f=>

!#"

式中,9

fT]

是图像的最大可能像素值%

C" 结构相似性指数 !8510)501(8:K:-31:5<

:2?(PK(3801(#==Wf#式中简记 7

==Wf

" 是一种用

于测量两个图像之间的相似度%==Wf能够感知结

构信息的变化#它基于修复后的图像<

,05

和原始图

像<

:K3J(

之间的#个属性进行比较测量,亮度&对比

度&结构%==Wf的计算公式是 # 个属性的加权组

合#

7

==Wf

R(#!*#A")

%

(2!*#A")

&

(5!*#A")

'

!C"

式中,#!*#A"& !*#A"&5!*#A" 表示修复后的图像

<

,05

和原始图像<

:K3J(

的亮度&对比度&结构的估计

值%

%" 学 习 感 知 图 像 块 相 似 性 !-(312(?

\(1)(\503-:K3J(\35)6 8:K:-31:5<#VMWM=#式中简

记 J

VMWM=

"

(BD) 是一种使用卷积神经网络衡量图像

之间相似性的评价指标%VMWM= 首先将修复后的

图像<

,05

和原始图像<

:K3J(

分成小的图像块#然后#

使用预训练的 [..模型提取这些图像块的特征

表示#最后#通过比较这些特征表示的差异计算图

像之间的相似性分数%其计算公式为

J

VMWM=

R

(

#

$

!

%

T(

%

)

(

#

*

!

(

#

:K3J(

U

(

#

,05

"

)

!

!

!%"

式中,

(

#

:K3J(

和
(

#

,05

是预训练网络第#层的特征图%

&" 初始分数!:2)(\5:,2 8),1(#W=#式中简记

J

W=

" 是一种用于评价生成对抗网络生成的图像质

量和多样性的指标#能够衡量生成图像的逼真度

和多样性%W=首先使用预训练的 W2)(\5:,2 +# 模

型提取修复后的图像<

,05

与原始图像<

:K3J(

的特征

向量#然后#计算每张图像的预测类别分布及分布

的多样性#最终#由预测类别分布的分散程度和均

衡程度综合评估修复后图像<

,05

的质量和多样性%

其计算公式为

J

W=

R(P\!

$

3

(

3

%R$

F

YV

!;!!V*

%

"

)

;!!"""

!&"

式中,*表示生成的图像$!表示W2)(\5:,2 +#模型

提取的向量$3表示生成图像的数量$%表示生成

图像数量变量%生成具有有意义对象的图像会导

致条件标签分布;!AV*

%

" 的熵低#生成具有不同

对象的图像会导致边缘标签分布 ;!A" 的熵高#

因此#根据YV散度#W=越高图像质量越好%

G"F1z)6(5初 始 距 离 !F1z)6(5W2)(\5:,2

?:8532)(#FW'#式中简记 B

FW'

" 的计算方法基于深

度特征的统计特性#通常使用预训练的 W2)(\5:,2
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S# 模型提取图像的特征#计算修复后的图像和原

始图像特征的多维高斯分布#并测量这两个分布

之间的相似程度%FW'越小#则表示这两个图像在

特征空间中越接近#即修复后图像的质量越高%其

计算公式为

B

FW'

R

))

*

U

)

A

)

!

W

@@0'!

*

*

W

*

A

U!!

*

*

*

A

"

$

!

" !G"

式中,

)

*

表示原始图像的特征均值$

)

A

表示修复

后图像的特征均值$0'!." 表示矩阵的迹% 与

W2)(\5:,2 =),1(相比#FW'更加关注图像在特征空

间中的分布#因此#可以更准确地捕捉图像的质量

和多样性%然而#FW'需要复杂的计算量#因为涉

及到图像的特征统计分析%

结合上述质量评价指标#统计了一些代表性方

法的部分实验结果#如表 $ 所示#展示了不同图像

修复方法在常用数据集上的性能对比结果% 其中#

/

+

0表示该评价指标值越大图像质量越好#/

,

0

表示该评价指标值越小图像质量越好#/ s0表示

文献中没有该评价指标的数值结果%

表 $@不同图像修复方法在常用数据集上的性能对比

3̂Q*$@M(14,1K32)(),K\31:8,2 ,4;31:,08:K3J(:2\3:25:2JK(56,?8,2 ),KK,2 ?3538(58

数据集 方法 M=.X

+

==Wf

+

FW'

,

fT>

,

VMWM=

,

图像尺寸 掩膜类型

[(-(QTASg

M>M=W

($D)

!B*&" "*D! s s s !%& v!%& W11(J0-31

MX+=

(#")

!G*G& "*D# s "*"! s !%& v!%& W11(J0-31

X(M3:25

(&%)

s s &*DB s "*"%D !%& v!%& W11(J0-31

='f

(&&)

s s C*"% s "*"%! %$! v%$! W11(J0-31

M-3)(!

E0#(53-

($B)

$B*D$ s s B*&" s !%& v!%& W11(J0-31

XFX

(!!)

!!*&! "*B$ s "*"#B s !%& v!%& W11(J0-31

S:FW--

(!%)

s s C*BD %*C# s %$! v%$! W11(J0-31

X(2#(53-

(#$)

!%*!! "*D" G*"# s s !%& v!%& W11(J0-31

M31:8

=51((5+:(7

E32J#(53-

(!C)

$G*%D s s s s $!B v$!B =`031(!!%t"

MX+=

(#")

!&*CC "*B& s "*"!G s !%& v!%& W11(J0-31

FFSg

_T̂AF:--

(#D)

!!*%D @ "*G%D ! s "*"#& "*$C# !%& v!%& X32?,K

W[̂

(BG)

!%*#$ @ "*BDB % s "*"#! "*"GB !%& v!%& X32?,K

'Û =

(%D)

!C*#$ @ "*B$D B s "*"#! "*$$G !%& v!%& X32?,K

EA结论与展望

图像修复作为底层任务#旨在从受损&缺失或

受噪声干扰的图像中恢复出原始图像的信息#对

于许多计算机高级视觉任务的成功具有关键意

义% 通过图像修复#可以有效地还原受损图像的

内容和细节#使其恢复到更接近原始状态#从而为

后续的视觉分析和应用提供更准确&可靠的数据

基础% 随着深度学习技术的飞速进步#涌现出大

量新技术和新模型#从而推动基于深度学习的图

像修复方法迈上蓬勃发展的阶段% 这些方法通过

应用新的模型架构&优化模型结构&采用先进的修

复策略&先验信息等方面#取得了更加卓越的修复

效果% 然而#由于技术不断地迭代#这类方法在新

技术方面的应用总结并未得到及时更新% 因此#

本文从修复策略的角度出发#尽可能全面地对基

于深度学习的图像修复任务进行分类总结#概述

了常用的图像修复数据集和质量评价指标#总结
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了一些代表性方法的性能对比% 在此基础上#针

对该领域目前存在的难题和未来研究趋势做出以

下展望%

$"如何根据不同的图像区域或损坏类型自

适应地采用不同的修复策略#是一个亟需解决的

难题% 基于像素生成式的修复方法通常可以有效

地处理噪声#通过预测像素值降低噪声的影响#但

是每个像素独立地预测和生成#会导致修复结果

在复杂纹理区域出现失真和模糊% 渐进式图像修

复策略以分阶段处理的方式在解决复杂损坏&提

高修复质量以及充分利用信息传递方面具有明显

的优势% 然而#不同阶段之间的信息传递可能不

够充分#导致前后阶段之间的一致性和连贯性下

降#并且每个阶段的修复都可能引入一定的误差#

这些误差可能会在后续阶段中积累#从而影响修

复结果的质量% 基于卷积感知的修复策略可以适

应不同类型的损坏#但对于大范围的复杂损坏可

能失效#并且在处理复杂纹理和结构时容易引入

失真和模糊% 基于调制的修复方法注重保留图像

的结构和纹理特征等高频信息#修复结果通常更

加自然和真实#不容易引入失真#但常常忽略低频

信息#而在一些情况下#图像的低频信息也很重

要% 因此#现有的方法大都针对于不同类型的损

坏选择不同的修复策略#难以兼顾所有损坏模式%

如何实现根据图像的特点灵活地采用修复策略是

一个值得深入研究的方向%

!"计算效率高&成本低的高分辨率图像修复

模型是一个有待研究的热点问题% 随着科技的发

展和商业应用的扩展#高分辨率图像在医疗&安

防&卫星图像等诸多领域的需求逐渐增加#并且随

着数据的可获取性和多样性不断提升#为训练更

高质量的图像修复模型创造了良好的环境% 尽管

一些高级的图像修复方法!如 1̂3284,1K(1类"在

高分辨率图像上的修复结果优异#但其计算成本

和硬件要求难以在实际应用中推广% 虽然 9A.(5

类和UT.类修复方法在高分辨率图像修复中具

有一定的潜力#但它们通常采用增加卷积层扩大

感受野的方式使模型学习高层次的图像信息#不

仅会导致模型的参数量和计算量增加#还会增加

模型的复杂性#从而使模型更容易过拟合训练数

据% 因此#研究低计算成本的高分辨率图像修复

的方法对更好地利用丰富的大规模数据具有重要

意义%

#"研究一种能在多类型数据集上进行综合

训练并合理修复各种类型图像的模型具有重要意

义% 目前基于网络架构改进的图像修复方法大多

数都是针对某一类数据集进行训练#不仅适用范

围受限#而且无法统一衡量方法的好坏% 如果能

实现利用单一模型在多类型数据集上进行综合训

练#让不同类型的任务共享底层特征表示#将有助

于模型更好地捕捉数据之间的共性和联系#避免

了为每种数据类型设计和训练独立模型的重复工

作% 这不仅可以将共享的底层特征表示迁移到其

他相关任务上#还简化了系统的架构和部署%

C"研究一种能够自动检测图像受损区域并

根据图像类型进行合理修复的网络架构具有实际

意义% 现有的大多数图像修复算法都需要给网络

中输入缺失区域的掩膜图像#以指导模型更精准

地修复受损区域#而在实际场景中获取受损区域

的掩膜图像是不现实的% 虽然基于掩膜到图像的

盲图像修复方法能够让模型尽可能地从输入图像

中推断缺损的位置和特征#但是在自主识别缺损

区域及修复内容合理性方面仍面临很大的挑战%

%"随着对自动化及自适应图像修复方法的

需求增加#设计一种无参考的质量评价指标迫在

眉睫% 当前使用的客观质量评价指标 M=.X&

==Wf&FW'等都属于全参考质量评价指标#必须采

用未破损的原图作为参考图像#对修复后的图像

进行对比计算% 如果在未来实现了自动化及自适

应的图像修复方法#就需要在符合人眼视觉判断

的无参考质量评价指标方面进行深入研究%
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