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摘 要:针对现有图像修复算法修复结果存在结构一致性差和纹理细节不足等问题,在生成对抗网络(GAN)的框架

下,提出一种基于多特征融合的图像修复算法。首先,采用双编码-解码结构提取纹理和结构特征信息,并引入快速傅

里叶卷积残差块,有效捕获全局上下文特征。然后,通过注意力特征融合(AFF)模块完成结构与纹理特征之间的信息

交换,提高图像的全局一致性。并利用密集连接特征聚合(DCFA)模块在多个尺度上提取丰富的语义特征,进一步提

升修复图像的一致性和准确性,以呈现更精细的内容。实验结果表明,在破损区域占比为40%~50%时,相较于最优

对比算法,所提算法在CelebA-HQ数据集上PSNR和SSIM 分别提高1.18%和0.70%,FID降低3.99%。在Paris
 

StreetView数据集上PSNR和
 

SSIM分别提高1.17%和0.50%,FID降低2.29%。实验证明所提算法能有效修复大

面积破损图像,修复结果具有更合理的结构和丰富的纹理细节。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

poor
 

structural
 

consistency
 

and
 

insufficient
 

texture
 

details
 

in
 

the
 

inpainting
 

results
 

of
 

existing
 

image
 

inpainting
 

algorithms,
 

an
 

image
 

inpainting
 

algorithm
 

based
 

on
 

multi-feature
 

fusion
 

was
 

proposed
 

under
 

the
 

framework
 

of
 

generative
 

adversarial
 

network
 

(GAN).
 

Firstly,
 

the
 

dual
 

encoder-decoder
 

structure
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

texture
 

and
 

structure
 

feature
 

information,
 

and
 

the
 

fast
 

Fourier
 

convolution
 

residual
 

block
 

is
 

introduced
 

to
 

effectively
 

capture
 

the
 

global
 

context
 

features.
 

Then,
 

the
 

information
 

exchange
 

between
 

structure
 

and
 

texture
 

features
 

was
 

completed
 

through
 

the
 

attention
 

feature
 

fusion
 

(AFF)
 

module
 

to
 

improve
 

the
 

global
 

consistency
 

of
 

the
 

image.
 

The
 

dense
 

connected
 

feature
 

aggregation
 

(DCFA)
 

module
 

was
 

used
 

to
 

extract
 

rich
 

semantic
 

features
 

at
 

multiple
 

scales
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

consistency
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

inpainted
 

image,
 

so
 

as
 

to
 

present
 

more
 

detailed
 

content.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

optimal
 

comparison
 

method,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

improves
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

by
 

1.18%
 

and
 

0.70%
 

respectively,
 

and
 

reduces
 

FID
 

by
 

3.99%
 

on
 

the
 

Celeba-HQ
 

dataset
 

when
 

the
 

proportion
 

of
 

damaged
 

regions
 

is
 

40%~50%.
 

On
 

the
 

Paris
 

Street
 

View
 

dataset,
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

are
 

increased
 

by
 

1.17%
 

and
 

0.50%,
 

respectively,
 

and
 

FID
 

is
 

reduced
 

by
 

2.29%.
 

Experimentally,
 

it
 

is
 

proved
 

that
 

the
 

suggested
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

repair
 

large
 

broken
 

images,
 

and
 

the
 

repaired
 

images
 

have
 

a
 

more
 

sensible
 

structure
 

and
 

richer
 

texture
 

details.
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0 引  言

  图像修复是指对缺损或损坏的图像区域填充像素信

息,使得恢复出来的图像具有语义合理且视觉上真实的效

果[1],是计算机视觉领域中的重要研究方向。在实际生活

中,被广泛应用于文物复原[2]、目标物移除[3]、老照片修
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复[4]等诸多领域,具有广阔的应用价值和商业价值。
传统的图像修复方法利用局部特征作为主要的修复依

据,缺乏全局上下文信息,无法识别和重建全局结构,导致

边界不自然,这种方法对于较大区域缺损时无法捕捉图像

的全局语义结构,修复结果与原始图像存在明显差异,往往

会比较模糊。近年来,深度学习被广泛用于解决图像修复

问题,并取得令人满意的结果,逐渐成为图像修复领域的主

流方法。与传统方法相比,基于深度学习的图像修复方法

能理解更深层次的语义特征,以获得具有语义一致的修复

结果。Liu等[5]提出部分卷积代替普通卷积,使用自动更

新的二进制掩码识别出缺失区域的位置,可以很好的处理

多种形状的缺失,但随着缺损区域的增大,会出现结构扭

曲,纹理细节丢失的现象。Zheng等[6]提出了一种双路径

组成的多元图像补全方法,并通过长短注意力机制来学习

不同样式的全局和局部特征,但当图像存在多处不连续缺

失区域时会出现结构一致性差等问题。Zeng等[7]提出一

种金字塔上下文编码器网络的图像修复算法,可以从多个

尺度学习图像的语义信息,但修复图像仍存在结构扭曲和

纹理出现伪影等缺陷。
现有的图像修复算法已经取得了不错的修复效果,能

够获取到一些图像深层语义信息,但在修复缺损区域面积

大,结构纹理复杂的图像时,由于缺乏结构与纹理先验知识

的引导,难以提取更多的细节特征,从而导致生成图像纹理

模糊、结构扭曲。针对上述问题,本文提出了一种基于多特

征融合的图像修复算法,该算法采用双生成器结构实现纹

理信息和结构信息的生成,并引入快速傅里叶卷积残差块

捕获更多的全局上下文特征,增强网络的细节修复能力。
在特征融合阶段设计了注意力特征融合(attention

 

feature
 

fusion,AFF)模块,增强纹理和结构的融合,提高全局图像

的一致性,从而使得修复图像同时具有纹理和结构的语义。
并设计了密集连接特征聚合(densely

 

connected
 

feature
 

aggregation,DCFA)模块,以充分挖掘图像高级语义特征

间上下文关系,增强图像局部之间的相关性,生成具有特征

连续、语义一致的修复图像。

1 相关工作

1.1 传统的图像修复方法

  传统的图像修复方法可以分为基于扩散的方法[8-9]和

基于补丁的方法[10-12]。基于扩散的方法是利用图像缺失周

边的已知像素信息,根据原始图像的特征向内扩散到缺损

区域进行修复。Bertalmio等[8]提出基于偏微分方程的图

像修复算法,该算法沿着等照度线将上下文信息从边界连

续传播到图像缺失区域,修复的区域会自动填充,但该算法

在处理较大缺失区域时无法修复其内部。Ballester等[9]提

出了一个基于图像灰度和梯度方向的联合插值扩散,以自

动方式将等值线平滑延伸到缺失数据的孔洞中,是一个变

分问题。这种基于扩散的图像修复方法仅适用于小面积区

域缺损,当出现较大的区域缺损或已知区域与缺失区域的

相似信息较少时,无法准确地恢复缺损的细节信息。
基于补丁的方法是从图像上搜索与缺失区域相似的补

丁块来填充缺失区域的像素值。Criminisi等[10]提出了一

种基于块的纹理合成算法,其通过从完好区域搜寻与破损

区域相似度最高的图像块,将纹理和结构信息传播到图像

的缺失区域来实现修复。Barnes等[11]提出一种随机最近

邻补丁匹配算法,通过采样查找图像块之间估计的最近邻

匹配,然后利用图像块之间的连贯性将匹配点传播到待修

复区域进行修复。Huang等[12]提出了一种自动指导增强

补丁匹配的补全算法,通过将补丁偏移和变化的先验概率

转换为补全算法的拓展补丁距离,以及采样方案中整合平

移规律约束完成自动补全。这种基于补丁的图像修复方法

由于缺乏对图像的高级理解,对于修复结构纹理复杂的图

像产生纹理模糊。因此,传统的图像修复方法难以获取到

图像更深层的语义特征,具有较大的局限性。

1.2 基于深度学习的图像修复方法

  近年来,随着深度学习在计算机视觉领域的发展,深度

学习技术在图像修复领域取得了一系列卓越的成果。例

如,Pathak等[13]提出的上下文编码器(context
 

encoders,

CE)图像修复方法,使用了编码器-解码器的架构,利用图

像缺损区域附近的像素信息来对未缺损区域的信息进行补

全,完成图像的精细修复。Iizuka等[14]使用全局和局部判

别器的修复方法,分别关注修复图像的整体结构信息与纹

理细节信息,保证了整体语义连贯性和生成细节的完整性。

Yu等[15]提出粗略到细化的两阶段生成式修复网络结构,
在细修复网络中加入上下文注意力模块,增强图像局部和

全局结构的一致性。Liu等[5]提出部分卷积,对不规则掩

码修复有一定效果。Yu等[16]针对部分卷积在更新不规则

掩码过程中的缺陷进行改进,提出了门控卷积,进一步提高

网络对细节的修复能力。Liu等[17]提出了一种结合结构和

纹理的相互编码-解码器(mutual
 

encoder-decoder,MED)图
像修复网络,使用特征均衡模块对结构和纹理特征进行融

合,获得更好的修复结果。Li等[18]提出递归特征推理模

块,可以反复推断缺损边界的特征映射,将其作为推理依据

从缺损区域由外向内补全特征信息。Guo等[19]提出了一

种纹理与结构双生成的图像修复方法,实现结构与纹理特

征信息的整合,从而提高生成图像的质量。Liu等[20]提出

空间概率多样性归一化(spatially
 

probabilistic
 

diversity
 

normalization,SPDNorm),可以在缺失区域生成逼真的视

觉效果。孙琪等[21]提出部分卷积和多尺度融合的图像修

复方法,融合深层和浅层的图像特征对人脸图像进行修复。
王山豹等[22]提出一种多模态注意力机制生成网络的图像

修复算法,通过多尺度特征融合得到精细的修复结果。

Chen等[23]提出了一种残差特征注意网络(residual
 

feature
 

attention
 

network,RFA-Net),通过残差注意力模块自适应

学习关键特征,有效解决了修复结果中纹理模糊和边缘不
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清晰等问题。

2 基于多特征融合的图像修复算法

  本文提出的基于多特征融合的图像修复算法总体框架

如图1所示,采用生成对抗网络[24]为基础模型。首先,使
用生成器网络中的双编码-解码结构获取图像的结构和纹

理特征信息,并引入快速傅里叶卷积残差块,提高对全局关

键信息的提取能力。然后,在通过结构解码器和纹理解码

器重构图像的结构和纹理特征,将输出的结构特征与纹理

特征经过注意力特征融合模块和密集连接特征聚合模块组

成的特征融合网络进行更深层次的融合,保证了生成图像

的一致性。

图1 整体网络框架

Fig.1 Overall
 

network
 

framework

2.1 生成器

  生成器对图像的结构和纹理特征信息分别进行编码

操作和解码操作。在编码阶段,纹理编码器的输入通道为

2,通过输入破损图像和掩码图像来进行纹理信息的编码。
结构编码器输入通道为3,则通过输入破损边缘图像、破损

灰度图像以及掩码图像来进行结构信息的编码。在解码

阶段,双解码器对结构和纹理特征进行解码,并利用跳跃

连接技术指导解码操作,将编码过程中的信息连接到解码

过程中,可以在多个尺度上更好地将低级和高级特征组合

在一起,能够更好地还原出缺失区域。在生成器网络中,
为了更有效地从边界捕捉信息,使用部分卷积替代原有的

普通卷积。与普通卷积相比,部分卷积操作只针对已知区

域的像素,更有利于不规则破损图像修复。

2.2 快速傅里叶卷积残差块

  在生成器网络中使用了快速傅里叶卷积残差块,使得

网络在早期层捕获尽可能多的全局上下文信息,同时残差

结构可以避免深度网络中的梯度消失和爆炸问题。快速

傅里叶卷积(fast
 

fourier
 

convolution,FFC)[25]基于通道对

图像特征进行快速傅里叶变换。如图2所示,FFC将输入

特征按通道分为局部分支和全局分支,局部分支使用核大

小为3×3的常规卷积进行特征图的局部更新。全局分支

不仅会用3×3的卷积核对信息进行卷积处理,还通过快

速傅里叶变换获取频域信息,关联全局上下文信息。最终

由局部分支和全局分支的输出进行交叉融合得到最终输

出结果。

图2 快速傅里叶卷积残差块结构

Fig.2 Fast
 

fourier
 

convolution
 

residual
 

block
 

structure

2.3 注意力特征融合模块

  为了将双解码器生成的纹理和结构特征进行信息交

换与融合,设计了注意力特征融合模块。结构如图3所

示,在其中嵌入了ECA注意力[26],通过考虑每个通道内的

全局信息关系,为每个通道分配不同的权重,有效地捕捉

不同通道之间的关系,从而进行特征通道信息的最优选

择。ECA
 

注意力首先对输入特征进行全局平均池化操作

获取每个通道的全局信息,然后使用卷积核大小为k且权

重共享的一维卷积进行卷积操作。最后,在经过Sigmoid
函数生成的权重与输入特征的对应元素相乘得到输出特

征。该模块还采用了软门控控制集成程度,使得输出的结
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果同时具有结构与纹理的语义。模块由两条路径组成,上
面一条路径构建结构感知的纹理特征,将纹理解码器与结

构解码器生成的纹理特征与结构特征分别表示为Ft 与

Fs,控制纹理信息整合的软门控Gs 表示为:

Gs =σ(ECA(h(Concat(Fs,Ft)))) (1)
式中:σ(·)表示sigmoid激活函数,h(·)表示核大小为

3×3卷积实现的映射函数,ECA(·)表示经过ECA注意

力捕捉重要通道信息的操作,Concat(·)表示通道的连接

操作。

图3 注意力特征融合模块结构

Fig.3 Attention
 

feature
 

fusion
 

module
 

structure

通过Gs 自适应的将Fs 动态合并到Ft 中,可以表

示为:

Ft'=α(Gs☉Fs)􀱇Ft (2)
式中:α表示被初始化为0的训练参数,☉表示元素乘法操

作,􀱇表示元素加法操作。

  同理,下面一条路径构建纹理感知的结构特征F's,表

示为:

Gt =σ(ECA(p(Concat(Fs,Ft)))) (3)

F's=β(Gt☉Ft)􀱇Fs (4)
式中:p 表示核大小为3×3卷积实现的映射函数,β表示

被初始化为零的训练参数。
最后,将两条路径输出的结构感知的纹理特征F't和纹

理感知的结构特征F's 通过通道连接进行特征融合得到最

后的特征图Fa,可以表示为:

Fa =Conact(F't,F's) (5)

2.4 密集连接特征聚合模块

  为了增强图像不同层次特征之间的相关性,确保图像

的整体一致性,设计了密集连接特征聚合模块。模块结构

如图4所示,该模块先经过一个密集连接扩展卷积操作,
捕捉远程依赖关系,从而更好的有效的捕获到全局与局部

特征。并采用多尺度特征聚合在多个尺度上对丰富的语

义特征进行编码,使得不同尺度的特征相互补充,从而应

对更具挑战的情况。首先,输入特征分别经过3组扩张率

不同的扩展卷积得到不同的尺度特征图,并依次进行通道

连接操作整合到一起。具体计算公式如下:

F1 =Convk1
(Fb) (6)

F2 =Convk2
(Conv(Concat(F1,Fb))) (7)

F3 =Convk3
(Conv(Concat(F1,F2,Fb))) (8)

Fd =Conv(Concat(F1,F2,F3,Fb)) (9)
式中:Fi(i=1,2,3)是中间变量,Convk1

,Convk2
,Convk3

分别表示扩展率为2,4,8的扩展卷积层,Conv(·)表示普

通的1×1卷积,Concat(·)表示通道的连接操作。

图4 密集连接特征聚合模块结构

Fig.4 Densely
 

connected
 

feature
 

aggregation
 

module
 

structure

  然后,为了进一步捕捉多尺度的语义特征,采用了

4组扩展率不同的扩展卷积重构特征图,计算公式如下:

Fk
d =Convk(Fd) (10)

式中:Convk 表示扩展率为k,k ∈ {1,2,4,8}的扩展卷

积层。
然后将捕捉到的语义特征送入像素级权重生成器Pw

中,Pw 可以预测像素级的权重图,能够更好地聚合多尺度

语义特征。Pw 由一系列卷积操作与激活函数组成。具体

来说,Pw 有两个普通卷积层,卷积核大小分别为3和1,并
且在这两个卷积操作后都采用非线性Relu激活函数。像

素级权重图计算公式如下:

W1,W2,W4,W8 =Slice(Softmax(Pw(Fd))) (11)
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式中:Softmax()和Slice()分别表示在通道维度上的

softmax操作和Slice操作。
最后将多尺度的语义特征Fk

d 与像素权重图Wk 进行

逐元素相乘,然后将不同尺度上的特征图进行加权求和,
生成更精细特征图Fe:

Fe = (F1
d☉W1)􀱇 (F2

d☉W2)􀱇 (F4
d☉W4)􀱇

(F8
d☉W8) (12)

2.5 判别器

  判别器是对生成器生成的修复图像与真实图像进行

判别,并通过不断学习优化模型参数来提升对修复图像的

判别能力,通过生成器和判别器相互对抗提升两则的表征

能力,解决修复图像存在伪影模糊的问题,确保破损区域

与非破损区域内纹理结构的一致性。判别器包括纹理判

别器与结构判别器,两个判别器的结构相同,都由一系列

卷积操作和激活函数组成。具体来说,包括了3个步长为

2与两个步长为1的普通卷积层组成,卷积核大小均为4,
在其中最后一层卷积层使用Sigmoid激活函数将输出映射

到0~1,在其余四层卷积层都使用了具有线性矫正单元

LeakyReLU激活函数,斜率设置为0.2。不同于纹理判别

器直接将生成图像与真实图像作为输入,结构判别器输入

真实图像的边缘图通过残差块进行检测,并且将灰度图像

与边缘图一起输入到结构判别器中,对结构判别器的对抗

损失进行优化,这样可以在修复过程中确保全局结构信息

的一致性。为防止修复网络在训练过程中判别器过早拟

合导致生成器无法继续学习的问题,在判别器网络中采用

谱归一化技术[27],使判别器网络满足Lipschitz连续性,改
善网络训练不稳定的问题。

2.6 损失函数

  为了保证生成图像的语义一致性和视觉保真度,采用

多种损失函数相结合进行训练,优化图像修复之后的结

果。总的损失为:

Ljoint =λrecLrec +λpercLperc +λadvLadv +λstyleLstyle +
λinterLinter (13)
式中:Lrec 为重建损失,Lperc 为感知损失,Ladv 为对抗损

失,Lstyle 为风格损失,Linter 为中间损失,λrec,λperc,λstyle,

λadv,λinter 分别为各损失的权重参数。

1)重建损失

为了保证图像重建前后的一致性,引入了重建损失

Lrec,用图像的修复结果Iout 和图像的真实值Igt 之间的L1

距离来衡量两幅图像之间的像素差异,其计算过程如公式

所示:

Lrec =Ε[‖Iout-Igt‖1] (14)

2)感知损失

由于仅仅从像素层面进行优化约束难以保证高层语

义信息的完整性,引入了感知损失Lperc 约束深层结构的一

致性。感知损失借助预训练的 VGG网络进行计算,公式

如下:

Lperc =Ε ∑
i
‖φi(Iout)-φi(Igt)‖1  (15)

式中:φi(·)为预训练VGG网络第i层输出的特征图。

3)风格损失

引入了风格损失Lstyle 可以使修复区域与周围环境在

风格上融合,提高修复结果的自然度。Lstyle 定义如下:

Lstyle =Ε ∑
i
‖ψi(Iout)-ψi(Igt)‖1  (16)

式中:ψi(·)=φi(·)Tφi(·)表示由特征图φi 构造的

Gram矩阵。

4)对抗损失

对抗损失Ladv 对生成器的训练过程进行约束,可以确

保生成图像的视觉真实性及纹理结构的一致性,定义为:

Ladv =min
G
max

D
EIgt

,Egt
[logD(Igt,Egt)]+

EIout,Eout
[log1-D(Iout,Eout)] (17)

式中:Egt 为完整的边缘图,Eout 为生成的边缘图。

5)中间损失

为了提高生成器中的纹理解码器和结构解码器捕捉

纹理和结构特征的能力,在Fs 和Ft 上引入了中间监督损

失Linter,定义为:

Linter = Lstructure + Ltexture = BCE(Egt,ps(Fs))+
L1(Igt,Pt(Ft)) (18)
式中:Pt 与Ps 为残差块和卷积得到的投影函数。

3 实验结果与分析

3.1 数据集与实验设置

  在公共数据集CelebA-HQ[28]与Paris
 

StreetView[29]

验证 所 提 算 法 的 有 效 性。CelebA-HQ 数 据 集 包 含 了

30
 

000幅图像,实验选取28
 

000幅图像作为训练集,剩下

的2
 

000幅图像作为测试集。Paris
 

StreetView数据集包

含了14
 

900幅训练图像和100幅测试图像。不规则掩膜

图像来自Liu等[5]提出的随机掩码数据集,按照掩码大小

分为4个区间(10%~20%,20%~30%,30%~40%,

40%~50%)。在训练过程中,所有数据集图像的大小调

整为256×256。
实验运行环境为 Windows

 

10(64
 

bit)操作系统,硬件配

置为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-12400F,内存为16
 

GB,显卡为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060,显存为12
 

GB。深度学习框架

采用pytorch1.7.0。在训练中,批次大小设置为4,采用

Adam优化器,网络学习率在初始训练阶段设置为2×10-4,
当趋于收敛时使用5×10-5 的学习率为进行微调,判别器的

学习率设置为2×10-5。损失函数各部分权重参数分别设

置为λrec=10,λperc=0.1,λadv=0.1,λstyle=250和λinter=1。

3.2 定性分析

  为了验证所提算法的优越性,选取了图像修复领域中

几个主流算法进行定性对比分析实验,对比算法分别是

PRVS[30],RFR[18],ICT[31],CTSDG[19]与 AOT-GAN[32]。
图5 与 图 6 展 示 了 不 同 方 法 在 CelebA-HQ 与 Paris
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StreetView数据集上的定性比较结果,图中最后两行为放

大的局部细节展示。从图5中可看出,PRVS算法生成的

人脸具有不连续现象,修复结果存在结构扭曲。RFR算法

在小区缺损表现良好,但在大区域缺损时修复结果会产生

模糊现象。ICT算法生成的人脸图像存在边界伪影和局

部色差的问题。CTSDG算法与AOT-GAN算法修复的面

部轮廓更加合理,具有一定的结构性,但在眼睛、嘴巴等细

节特征不明显。与不同方法相比,所提方法生成的人脸图

像具有合理的语义和纹理结构信息,可以完整地恢复出面

部特征,在视觉效果上保证了结构的连贯性。从图6可以

看出,PRVS算法生成的图像具有明显的伪影且生成了多

余信息。RFR算法无法完成合理的修复,生成的图像存在

语义不合理、视觉上不真实。ICT算法生成的图像存在局

部纹理模糊和伪影。CTSDG算法生成的图像在修复区域

修复的纹理细节不够精细。AOT-GAN算法修复结果出

现像素模糊和修复区域存在不连贯的现象。与不同方法

相比,所提方法生成的图像具有合理的内容和更清晰的纹

理,在细节方面与原图有较高的一致性。

图5 不同方法在CelebA-HQ数据集上的定性效果对比

Fig.5 Qualitative
 

effect
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

CelebA-HQ
 

dataset

图6 不同方法在Paris
 

StreetView数据集上的定性效果对比

Fig.6 Qualitative
 

effect
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

Paris
 

StreetView
 

dataset
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3.3 定量分析

  为了客观评价所提算法的有效性,采用峰值信噪比

(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,PSNR)、结 构 相 似 性

(structural
 

similarity,SSIM)以 及 距 离 得 分 (frechet
 

inception
 

distance,FID)进行定量分析。其中PSNR定义

重建图像和原始图像的失真程度,SSIM 通过估计图像

的亮度、对比度和结构特征,衡量图像之间的相似度,

PSNR和SSIM 值越高表示图像修复的效果越好。FID
是计算真实图像和修复图像之间距离的性能指标,考虑

了图像的多样性、结构和语义方面的差异,FID值越低,
表示图像修复效果越好。

表1、2为 不 同 算 法 在 CelebA-HQ 数 据 集 与 Paris
 

StreetView数据集上的定量实验对比。从测试结果来看,

与最优的对比方法相比,当使用小掩膜(10%~20%掩膜

率)遮挡时,在CelebA-HQ数据集上PSNR和SSIM 分别

提 高 0.43% 和 0.42%,FID 降 低 5.25%。在 Paris
 

StreetView 数 据 集 上 PSNR 降 低 0.37%,SSIM 提 高

0.32%,FID降低4.34%。当使用大掩膜(40%~50%掩

膜率)遮挡时,在CelebA-HQ数据集上PSNR和SSIM 分

别提 高 1.18% 和 0.70%,FID 降 低 3.99%。在 Paris
 

Street
 

View数据集上PSNR和
 

SSIM 分别提高1.17%和

0.50%,FID降低2.29%。所提算法在CelebA-HQ数据

集上的各项指标相较于对比方法均取得最优的结果,在
Paris

 

StreetView数据集上虽然没有在每项指标中取得最

优的结果,但从整体数据来看存在明显的优势。证明所提

算法修复结果更接近于真实值,修复效果最优。

表1 不同方法在CelebA-HQ数据集上的定量比较结果

Table
 

1 Quantitative
 

comparison
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

CelebA-HQ
 

dataset
评价指标 掩膜率/% PRVS RFR ICT CTSDG AOT-GAN Ours

PSNR↑

10~20 30.325 31.234 32.642 33.142 31.925 33.284
20~30 27.569 28.735 28.935 29.213 28.856 29.624
30~40 25.158 26.167 27.286 27.453 26.763 27.837
40~50 22.318 23.057 25.034 25.135 23.864 25.432

SSIM↑

10~20 0.926 0.958 0.957 0.961 0.956 0.965
20~30 0.895 0.912 0.919 0.928 0.917 0.935
30~40 0.817 0.842 0.881 0.885 0.868 0.896
40~50 0.763 0.808 0.849 0.852 0.832 0.858

FID↓

10~20 15.62 8.43 3.84 3.43 4.89 3.25
20~30 19.48 12.58 7.69 4.73 9.55 4.42
30~40 26.32 16.40 10.28 7.58 10.72 6.75
40~50 37.21 19.83 14.73 9.77 15.89 9.38

表2 不同方法在Paris
 

StreetView数据集上的定量比较结果

Table
 

2 Quantitative
 

comparison
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

Paris
 

StreetView
 

dataset
评价指标 掩膜率/% PRVS RFR ICT CTSDG AOT-GAN Ours

PSNR↑

10~20 29.259 30.532 30.372 30.879 29.826 30.765
20~30 26.419 27.935 27.658 28.124 27.748 28.562
30~40 24.325 24.453 24.274 26.531 25.153 26.841
40~50 22.142 22.684 22.372 23.251 22.738 23.523

SSIM↑

10~20 0.873 0.886 0.884 0.933 0.882 0.936
20~30 0.855 0.865 0.861 0.896 0.858 0.905
30~40 0.794 0.817 0.819 0.857 0.823 0.854
40~50 0.738 0.788 0.791 0.803 0.776 0.807

FID↓

10~20 16.41 8.64 7.53 5.53 6.26 5.29
20~30 18.29 10.53 10.62 7.23 11.28 6.58
30~40 28.52 18.51 16.77 9.87 16.43 9.52
40~50 41.42 22.24 19.49 12.64 23.59 12.35
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3.4 消融实验

  实验在CelebA-HQ
 

数据集进行消融实验,在破损率

为40%~50%的随机掩码图像上进行测试,来分析所提算

法各个模块的有效性,进行了3组实验。w/o
 

FFC表示去

掉网络中的快速傅里叶卷积残差块,w/o
 

AFF表示去掉网

络中的注意力特征融合模块,w/o
 

DCFA表示去掉网络中

的密集连接特征聚合模块。图7展示了消融实验的定性

结果对比。从图中可以看出,缺少任何一个模块的修复结

果视觉质量都会出现一定程度的下降,通过比较所提算法

修复的图像更加真实,有效缓解了修复区域出现纹理细节

缺失,全局一致性更加连贯。表3为消融实验定量对比。
从表中结果可以看出,相较于所提算法,无FFC残差块网

络的PSNR 降 低0.96%,SSIM 降 低0.47%,FID 提 高

3.84%;无AFF模块网络的PSNR降低2.30%,SSIM 降

低1.05%,FID提高9.49%;无DCAF模块网络的PSNR
降低2.95%,SSIM降低1.40%,FID提高13.54%。缺少

任何一个模块后,PSNR与SSIM 都有所降低,FID值提

高,通过比较验证了模型各个模块的有效性和必要性。

图7 消融实验定性比较结果

Fig.7 Qualitative
 

comparison
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments

表3 消融实验定量比较结果

Table
 

3 Quantitative
 

comparison
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments
方法 PSNR↑ SSIM↑ FID↓

w/o
 

FFC 25.187 0.854 9.74
w/o

 

AFF 24.846 0.849 10.27
w/o

 

DCFA 24.683 0.846 10.65
本文 25.432 0.858 9.38

4 结  论

  本文提出了一种基于多特征融合的图像修复算法。
该算法通过双编码-解码结构获取图像的纹理与结构特征

信息,并引入了快速傅里叶卷积残差块有效捕捉全局上下

文特征。构建了注意力特征融合模块与密集连接特征聚

合模块增强图像结构和纹理的一致性。在CelebA-HQ数

据集和Paris
 

StreetView数据集上进行了广泛的实验。定

性分析表明,所提算法修复的图像具有更好的视觉效果。
定量分析表明,所提算法比对比算法具有更好的性能。
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