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内外特征交互与融合的双流注意力图像修复方法
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摘　要：　注意力机制及其变体已广泛应用于基于深度学习的图像修复领域，它们将破损图像内部分为完好区域

和缺失区域，捕获完好区域的远距离上下文信息以填充缺失区域 . 随着缺失区域增大，完好区域特征减少，限制了注

意力机制的性能，从而导致修复效果不佳 . 为拓展注意力机制捕获上下文的范围，本文通过矢量量化码本学习视觉原

子 . 这些视觉原子刻画了图像块的结构、纹理等特征，组成用于图像修复的外部特征，以弥补图像内部完好区域特征

的不足 . 在此基础上，本文提出一种内外特征交互与融合的双流注意力图像修复方法 . 该方法结合内部和外部两个信

息源，设计了内部掩码注意力和内外交叉注意力，组成双流注意力以实现内部特征之间以及内部和外部特征之间的交

互，生成内外源修复特征 . 内部掩码注意力通过掩码屏蔽缺失区域特征的干扰，仅在完好区域捕获上下文信息，生成

内源修复特征 . 内外交叉注意力通过计算内部特征与由视觉原子组成的外部特征之间的相似度关系，实现内外特征

之间的交互，生成外源修复特征 . 此外，本文设计了可控特征融合模块，利用内外源修复特征之间的相关性生成空间

权重图，为每个空间位置精确地筛选内外源修复特征，从而实现内部与外部特征的融合 . 在 Places2、FFHQ 和 Paris 
StreetView三个公开的数据集上的实验结果表明本文方法在PSNR、SSIM、L1、LPIPS和FID指标上比其他先进方法平均

提高了 3.45%、1.34%、13.91%、13.64%和 16.92%. 消融实验结果和可视化实验结果表明图像内部特征与由视觉原子组

成的外部特征均有益于修复破损图像 .
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Abstract:　The attention mechanism and its variants have been widely applied in the field of image inpainting. They 
divide corrupted images into complete and missing regions, and capture long-range contextual information only within the 
complete regions to fill in the missing regions. As the area of missing regions increases, the features of complete regions de⁃
crease, which limits the performance of the attention mechanisms and leads to suboptimal inpainting results. In order to ex⁃
tend the context range of the attention mechanism, we employ a vector-quantized codebook to learn visual atoms. These vi⁃
sual atoms, which describe the structural and textural of image patches, constitute external features for image inpainting and 
thus compensate for the internal features of the image. On this basis, we propose a dual-stream attention image inpainting 
method based on interacting and fusing internal-external features. Based on internal and external information sources, we de⁃
sign an internal mask attention module and an internal-external cross attention module. These two attention modules form a 
dual-stream attention to facilitate interaction within internal features and between internal and external features, thereby gen⁃
erating internal and external source inpainting features. The internal mask attention shields the interference of missing re⁃
gion features with a mask. It captures contextual information exclusively within the complete regions, thereby generating in⁃
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ternal-source inpainting features. The internal-external cross attention interacts with internal and external features by calcu⁃
lating the similarity relationship between internal features and external features composed of visual atoms, thereby generat⁃
ing external-source inpainting features. In addition, we design a controllable feature fusion module that generates spatial 
weight maps based on the correlation between internal and external source inpainting features. These spatial weight maps 
fuse internal and external features by element-wise weighting of internal and external source inpainting features. Extensive 
experimental results on Places2, FFHQ and Paris StreetView datasets demonstrate that the proposed method achieves aver⁃
age improvements of 3.45%, 1.34%, 13.91%, 13.64%, and 16.92% for PSNR, SSIM, L1, LPIPS, and FID metrics respec⁃
tively, compared with the state-of-the-art methods. Visualization experimental results demonstrate that both internal features 
and external features composed of visual atoms are beneficial for repairing corrupted images.
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1　引言

图像修复（image inpainting）是指利用破损图像完

好区域信息推断并补全缺失区域的过程，也称为图像

补全（image completion）. 图像修复属于不适定（ill-
posed problem）任务［1，2］，其难点在于如何为缺失区域生

成结构完整、语义一致、纹理逼真的内容 . 目前，图像修

复已成为计算机视觉领域中重要的研究方向，广泛应

用于照片编辑［3］、文物修复［4，5］以及医学成像［6］等领域 .
现有的图像修复方法可分为传统方法和基于深度

学习的方法 . 传统图像修复方法通常基于偏微分方程

或图像块匹配机制填充缺失区域 . 前者将完好区域的

像素沿等照度线的方向传播到缺失区域内，再经过各

向异性扩散，得到修复结果［7］. 后者通常基于马尔可夫

随机场［8］、低秩矩阵近似［9］等从完好区域搜索最相似的

图像块以合成缺失区域的内容 . 这些传统方法机械地

复制、搬运像素或图像块，缺乏语义推导的能力 . 因此

当破损图像的缺失区域较大或较复杂时，传统方法难

以生成语义合理的内容，导致修复内容失真 .
以卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）［10］和生成对抗网络（Generative Adversarial Net⁃
work，GAN）［11］为代表的深度学习技术的兴起，推动了

图像修复的发展 . 基于深度学习的修复方法［1~5，12~29］从
大规模数据中学习图像语义信息，能够为缺失区域生

成结构完整、语义一致、纹理逼真的内容 . 上下文编码

器（context encoders）［12］是首个基于 CNN 的图像修复方

法 . 为了捕获完好区域的远距离上下文信息，后续研究

在上下文编码器的基础上相继提出了上下文注意力

（contextual attention）［25］、多尺度上下文注意力［29］、多模

态注意力［20］和连贯语义注意力［26］等 . 这些注意力机制

及其变体将破损图像特征分为完好与缺失区域，并按

照注意力分数加权完好区域的特征块填充缺失区域 .
上述注意力机制捕获上下文信息的范围仅局限于图像

内部特征，信息源单一 . 因此，上述注意力机制的性能

很大程度上取决于缺失区域的大小 . 当缺失区域较大

时，图像内部完好区域特征减少，可捕获的上下文信息

范围收缩，注意力机制的性能下降，从而导致修复效果

不佳 .
为了突破现有注意力机制信息源单一的局限性，

本 文 以 VQ-GAN（Vector Quantized-Generative Adver⁃
sarial Networks）［30］为基本框架，利用矢量量化码本学习

视觉原子（visual atoms）［31］. 这些视觉原子组成外部特

征，作为修复破损图像的外部信息源，弥补了内部特征

的不足 . 在此基础上，本文提出一种内外特征交互与融

合的双流注意力图像修复方法 . 该方法包含内部和外

部两个信息源，设计了内部掩码注意力（Internal 
Masked Attention，IMA）和内外交叉注意力（Internal-
External Cross Attention，IECA）模块，组成双流注意力以

实现内部特征之间以及内部与外部特征之间的交互，

从而拓展了注意力机制捕获上下文的范围 . 具体地，

IMA 通过掩码屏蔽缺失区域特征块的干扰，仅在完好

区域捕获上下文信息，生成内源修复特征 . IECA 根据

内部与外部特征之间的相似度关系，实现内部与外部

特征之间的信息交互，生成外源修复特征 . 此外，本文

设计了可控特征融合（Controllable Feature Fusion，CFF）
模块，利用内源和外源修复特征之间的相关性生成空

间权重图，自适应地对每个空间位置进行特征筛选，实

现内部与外部特征融合 . 本文的贡献在于两个方面：

（1）通过矢量量化码本所学习的视觉原子扩充了

图像修复的信息来源，拓展了注意力机制捕获上下文

的范围，解决了信息源单一的问题 .
（2）提出了内外特征交互与融合的双流注意力，形

成了一套内部特征和外部特征“互为补充、相辅相成、

共同修复”的图像修复新框架 .
2　相关工作

传统的图像修复方法通常可分为两类：基于偏微

分方程的方法［7，32，33］和基于图像块匹配的方法［8，9，34］.
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Bertalmio等人［7］基于缺失区域边界的完好像素，估计出

等照度线的方向，然后沿该方向传播完好像素以填充

缺失区域 . 在此基础上，Shen等人［32］提出了全变分（to⁃
tal variational）模型，以加快像素扩散的收敛速度 . Cri⁃
minisi 算法［34］根据缺失区域边界等照度线与法线的角

度，确定待填充像素的优先级并在完好区域搜索相似

的图像块进行填充 . Ružić等人［8］根据分割算法自上而

下将图像分成大小可变的图像块，并将图像块的搜索

范围限制在经匹配筛选的上下文区域，以提高修复的

速度 . 这些传统方法只是机械地复制、搬运像素或图像

块，语义推导能力差，因而仅适用于修复缺失区域面积

较小或纹理、结构简单的破损图像 . 当破损图像的缺失

区域面积较大时，修复结果往往存在纹理模糊和语义

不一致等问题 .
近年来，基于深度学习的图像修复方法［1~5，12~29］从

大规模数据中学习图像的语义信息，从而生成结构完

整、语义一致、纹理逼真的修复结果 . Pathak 等［12］提出

了基于 CNN 的上下文编码器（context encoders）. 它采

用编码器-解码器的结构，通过最大限度地降低重构损

失和对抗损失［11］，为缺失区域生成语义合理的内容 . 在

此基础上，Iizuka等［13］引入了空洞卷积［35］以增大卷积核

的感受野，并通过全局和局部双鉴别器来保证修复结

果的整体语义连贯性和局部细节真实性 . 为了排除缺

失像素的干扰，Liu等［22］提出了一种基于部分卷积的图

像修复方法，通过一个自动更新的二值掩码保留特征

图中完好区域特征块 . 在此基础上，Yu等［27］提出了可学

习软掩码的门控卷积 . 与二值掩码不同，软掩码的取值介

于0到1之间，规避了二值掩码在网络深层的失效问题 .
受制于卷积核的局部感受野，CNN 难以捕获远距

离上下文信息，导致生成的内容与周围区域结构不一

致 . Yu 等［25］提出了上下文注意力（contextual attention）
机制，从完好区域搜索与缺失区域相似的特征块，并通

过特征块加权融合实现远距离上下文信息的捕获 . Liu
等［26］提出了连贯语义注意力，额外考虑缺失区域内部

相邻特征块之间的相关性，以确保修复结果在语义上

的连贯性 . Zeng等［1］提出了注意力转移网络，将金字塔

结构中高层特征学习到的注意力分数复制给低层特征

图，从而实现注意力跨尺度的转移 . Li等［23］提出了掩码

注意力机制，在 Swin transformer［36］窗口注意力的基础

上，引入二值掩码排除缺失区域特征块的干扰 . Deng
等［21］提出了一种跨尺度上下文注意力机制，通过两个

并行的分支分别捕获结构和纹理特征 . 然而，上述注意

力机制捕获上下文的范围仅局限于破损图像本身，依

赖单一的信息源 . 因此，上述注意力机制的性能受到缺

失区域大小的影响 . 当缺失区域扩大时，图像内部完好

区域特征减少，注意力机制可捕获的上下文信息范围

收缩，致使性能下降，从而导致修复效果不佳 .
矢量量化作为一种数据压缩技术已应用于图像恢

复领域 . 矢量量化以近似原始数据的分布为目标，通过

码本的学习将图像的连续特征量化为视觉原子的离散

化索引，从而实现数据压缩 . VQ-VAE（Vector Quantized-

Variational Auto Encoder）［37］将矢量量化技术引入基于自

编码器的生成模型中，通过对码本中视觉原子的分布自

回归建模，从而缓解“模式坍塌”（mode collapse）问题 .
VQ-GAN［30］进一步采用对抗损失［11］和感知损失［38］增强

监督信号，不但增大了压缩率还提高了视觉原子的感知

质量 . 在图像恢复领域，相关研究［31，39~41］通过在高质量

图像上训练矢量量化码本，为恢复低质量图像提供细节

特征 . 与本文相似，Liu等［24］将矢量量化码本引入至图

像修复领域 . 他们将图像修复任务视为码本中视觉原

子索引的回归任务 . 然而，该方法仅依靠单一的外部特

征进行图像修复，直接忽略了内部完好区域特征 . 相比

于外部特征，图像内部的完好区域特征与缺失区域特

征来源于同一张图像，往往能提供与缺失区域相似的

结构和纹理信息 . 与该方法［24］不同，本文方法同时考虑

了内部和外部特征，并通过双流注意力和可控特征融

合进行特征的交互与融合，实现了内外部特征的互为

补充、相辅相成，共同对缺失区域进行修复 .
3　方法设计

为解决现有注意力机制信息源单一的问题，本文

提出了一种内外特征交互与融合的双流注意力图像修

复方法，整体框架分为预训练阶段和修复阶段，如图 1
所示 . 在预训练阶段，矢量量化码本中的向量通过吸收

图像特征实现更新，最终形成能够刻画图像块的结构、

纹理等特征的视觉原子 . 这些视觉原子为后续修复阶

段提供外部特征，弥补了内部特征的不足 . 此外，矢量

量化码本的训练与特定数据集解耦，即码本可在任意

的通用数据集上进行训练，有利于提高修复模型面对

多样化场景的适应性和鲁棒性 . 修复阶段通过内部掩

码注意力和内外交叉注意力组成双流注意力，实现内

部特征之间以及内部与外部特征之间的交互，分别生

成内源和外源修复特征 . 可控特征融合模块根据内源

和外源修复特征之间的相关性矩阵生成空间权重图，

为每个空间位置自适应地筛选内源和外源修复特征，

从而实现内部与外部特征的融合 . IMA、IECA和CFF组

成一个复合模块，共级联T次 .
3. 1　视觉原子学习

预训练阶段旨在通过训练矢量量化码本学习视觉

原子，为修复破损图像提供丰富的外部特征 . 如图 1的
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上半栏所示，预训练阶段的网络模型由码本Z、注意力机

制 、编 码 器 E 和 解 码 器 G 组 成 . 码 本 Z ={zn }(n=

12N )ÎRN ´ c由N个可学习的 c维向量 zn构成 . 在训

练过程中，编码器 E学习图像特征的提取，zn 吸收编码

器E提取的图像特征并进行更新，最终形成视觉原子 .
经训练后，zn能够刻画图像块的结构、纹理，对应于稀疏

的视觉原子 . 具体地，随机初始化码本Z；将编码器 E

提取的特征图记为 zÎRh ´w ´ c，其中 h、w 和 c 分别为特

征图的高、宽和通道数 . 根据二值的缺损掩码 M（1 为

完好区域，0为缺失区域），将特征图 z划分为完好区域

和缺失区域 . 为了排除缺失区域特征块对修复结果的

干扰，预训练阶段仅对完好区域的特征块进行量化，选

取码本中最相近的向量 zn 替换 z，缺失区域则保持不

变 . 特征图 ẑ可由下式得到：

ẑ i =
ì
í
î

ïï

ïï

arg min
zn ÎZ

||z i - zn||
2
2  M i = 1

z i                              M i = 0
（1）

其中，i为 M每个空间位置特征块的索引 . 预训练阶段

采用注意力机制［25］分别填充特征图 z和 ẑ的缺失区域 .
对于图 1中注意力机制下输入分支，特征图 z完好区域

的特征块 z i 与缺失区域特征块 z j 之间的相似度分数通

过下式计算得到：

sij = cos ( z i

 z i


z j

 z j ) （2）

其中，cos(××)为余弦相似度，iÎ {12I}，jÎ {12J}.
注意力分数可表示为：aij= exp(sij ) ∑

i

I

exp(sij ). 按照

∑
i

I

aij z i jÎ { }12J 更新缺失区域的特征块，从而生

成特征图 z′. 同理，注意力机制上输入分支通过加权 ẑ

完好区域特征块填充缺失区域，生成特征图 ẑ′. 最后，将

z′和 ẑ′逐元素相加后送入解码器 G 生成预训练阶段的

修复结果 .
本文采用量化损失 Lvq 指导码本中视觉原子的学

习 . 由于式（1）的量化过程不可微，本文采用直通梯度

估计器（straight-through gradient estimator）［30，37］将梯度

从解码器G复制到编码器E，Lvq如下式所示：

Lvq =  sg[z]- ẑ
2

2
+ η z - sg[ẑ]

2

2
（3）

其中，sg[×]表示停止梯度，即不计算也不反传梯度 . 量

化损失的第一项用于优化码本，第二项用于优化编码

器 . 为促进码本训练，本文将η设为0.25［24，31，37，39］.
预训练结束后，将编码器E的参数与矢量量化码本

Z固定；码本中的向量成为能够刻画图像块结构、纹理

等特征的视觉原子 . 这些视觉原子为后续修复阶段提

供外部特征，形成对于图像内部特征的补充 .
3. 2　内部特征交互

完好区域特征与缺失区域特征来源于同一张图

像，往往能够提供与缺失区域相似的结构和纹理信息 .
因此，本文设计了内部掩码注意力模块，通过挖掘图像

内部完好区域的特征，与缺失区域的特征进行交互，从

而利用完好区域特征修复破损图像 . IMA 借助二值掩

码 M 将特征图 z 分离成缺失区域和完好区域 . 为了实

现缺失区域与完好区域之间的特征交互，IMA 分别将

缺失区域映射为查询向量 Q in，将完好区域映射为键向
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意
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交
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注
意
力
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图1　内外特征交互与融合的双流注意力整体框图
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量K in和值向量V in，如式（4）所示：

          Q in = [ z(1 -M )]WQ 

 K in = [ zM ]WK 

V in = [ zM ]WV

（4）

其中，Q in K in V in ÎR h ´w ´ c，WQ/K/V ÎR c ´ c 为可学习的参

数，为逐元素相乘 . zM 表示完好区域，z(1 -M )表

示缺失区域，1 是值全为 1 的矩阵 . IMA 通过查询向量

Q in与键向量K in之间的点积运算，实现缺失区域与完好

区域之间特征交互，进而根据注意力分数加权值向量

V in 以填充缺失区域 . 最终，IMA 生成的内源修复特征

图 z in可表示为

z in = z + softmax ( )Q in K ⊺
in

c
Åm V in （5）

其中，“+”代表残差连接，旨在缓解梯度消失的问题 . 式（5）
中，加号后的一项表示内部完好区域特征修复后的特

征图，其中Å为逐元素相加 . 为了防止Q in与K in点积结

果过大，导致梯度消失，将点积结果与比例系数 c 相

除［42］. IMA在计算注意力分数时，通过掩码m屏蔽缺失

区域特征块，仅在完好区域捕获上下文信息 . 掩码m的

表达式如下：

m i =
ì
í
î

0      M i = 1

-¥  M i = 0
（6）

其中，i 为二值缺损掩码 M 每个空间位置特征块的索

引 . 经过 softmax归一化后，缺失区域特征块的注意力

分数接近于0，起到了掩码屏蔽的作用 .
3. 3　内部与外部特征交互

本文设计了内外交叉注意力模块，通过内部特征

与外部特征之间的交互，拓展了注意力捕获上下文的

范围 . 在修复阶段，按照式（1）对内部特征图 z 的所有

特征块进行量化，得到外部特征图 ẑ. 与 IMA 的单一输

入不同，IECA的输入包括编码器E提取的内部特征图 z

和量化后的外部特征图 ẑ. 具体地，IECA将内部特征图

z 映射为查询向量 Qex，将外部特征图 ẑ 映射为键向量

Kex和值向量Vex：

Qex = zW ′Q   Kex = ẑW ′K   Vex = ẑW ′V （7）
其中，Qex Kex Vex ÎR h ´w ´ c，W ′Q/K/V ÎR c ´ c为可学习的参

数 . IECA 通过内外特征交叉匹配的方式，根据内部特

征的语义信息，在外部特征中搜寻语义匹配的特征块，

以弥补内部特征的不足 . IECA生成的外源修复特征图

zex可表示为

zex = ẑ + softmax ( )Qex K ⊺
ex

c
Vex （8）

IECA也引入了残差连接以缓解梯度消失的问题 .
式（8）中，加号后的一项表示 IECA利用外部特征修复后

的特征图 . 此外，IECA与 IMA将Qex/in、Kex/in和Vex/in划分

为Nh个部分，形成多头注意力，旨在从多个角度捕捉缺失

区域与完好区域之间的特征关系，提高模型的泛化能力 .
3. 4　内部与外部特征融合

由于来源不同，内部特征和外部特征在分布上通

常具有差异性 . 为了融合内部与外部特征，本文设计了

可控特征融合模块 . CFF 通过构建内源修复特征图 z in

和外源修复特征图 zex 之间的相关性矩阵，预测每个空

间位置的融合权重，自适应地进行特征（z in 和 zex）筛选，

从而实现内部与外部特征的融合 .
具体地，CFF 先对特征图 z in 和 zex 进行张量尺寸变

换，得到 z in ÎR c ´ h ´w 和 zex ÎR h ´w ´ c，则 z in 和 zex 之间的

相关性矩阵A可通过下式计算得到：

A = zex⊗ z in （9）
其中，⊗代表矩阵乘法 . 随后，通过 1 ´ 1 卷积对 A 进行

通道压缩，并运用归一化操作确保每个空间位置的权

重和为1，即
[wex w in ]= softmax ( )Concat ( )α(A)γ(A) （10）

其中，Concat(×) 为按通道拼接，α 和 γ 为 1 ´ 1 卷积，

wex w in ÎR h ´w 为空间权重图 . 筛选后的特征图为

( )wexzex Å ( )w inz in . 随后，CFF 通过可形变卷积［43］校
正筛选后特征存在的不对齐问题 . 可形变卷积根据可

学习的偏移量Y扭曲感受野，以调整筛选后的特征图，

从而生成融合后的特征图 zout，具体过程如式（11）所示：

Y =Conv ( )Concat(zex z in )

zout =DeformConv [ (wexzex )Å (w inz in ) Y ]（11）
其中，Conv(×)为 3 ´ 3 卷积，DeformConv [ ]× 为可形变卷

积 . zout为由 IMA、IECA和CFF组成的复合模块的输出 .
IMA、IECA和CFF组成的复合模块共级联T次 . 每

一级复合模块输出的 zout，作为下一级复合模块的输

入 . 最后一级复合模块的输出 zout 作为解码器 G 的输

入，生成修复结果 Iout. T为超参数，本文在 4.4节消融实

验中对其设置进行探讨 .
3. 5　损失函数

本文采用联合损失分别在预训练阶段和修复阶段

训练模型，包括重构损失、梯度损失、感知损失［38］、风格

损失［44］和对抗损失［11］. 其中，重构损失和梯度损失作

用在像素层面，感知损失、风格损失和对抗损失作用在

特征层面 .
重构损失旨在像素层面最小化修复结果 Iout 与真

实图像 Igt 的差异 . 本文采用 L1损失作为重构损失Lrec，

具体如式（12）所示：

Lrec =  Iout - Igt
l

（12）
图像梯度通常反映局部邻域内像素值变化的速
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度，其在图像边缘区域呈现出较强响应 . 本文引入梯度

损失 Lgrad，以衡量修复结果 Iout 在边缘处与真实图像 Igt

的一致性，具体损失如下式所示：

Lgrad =
1
2
é
ë
êêêê


Ñx( )Iout -Ñx( )Igt

1
+ 



Ñy( )Iout -Ñy( )Igt

l

ù
û
úúúú

（13）
重构损失和梯度损失仅在像素层面最小化修复结

果 Iout与真实图像 Igt的差异，难以保证二者的语义一致

性 . 为此，本文引入特征层面的感知损失［38］和风格损

失［44］，以衡量 Iout 与 Igt 之间的语义一致性 . 本文采用在

ImageNet 数据集［45］上预训练的 VGG-19（Visual Geom⁃
etry Group-19）网络［46］来提取图像的语义特征 . 感知损

失Lperc定义为

Lperc = E
é

ë
ê
êê
ê∑

i
 ϕ i (Iout )- ϕ i (Igt )

1

ù

û
ú
úú
ú （14）

其中，ϕ i (×) 为 VGG-19 网络中第 i 层的特征图，i 为

ReLu1_1、ReLu2_1、ReLu3_1、ReLu4_1 和 ReLu5_1 的

索引 .
本文引入风格损失Lstyle，用于缓解解码器中转置卷

积导致的棋盘伪影［47］. Lstyle 通过计算特征图的格拉姆

矩阵来衡量修复结果 Iout 和真实图像 Igt 之间的风格相

似性：

Lstyle = E
é

ë
ê
êê
ê∑

i
 ψ i (Iout )-ψ i (Igt )

1

ù

û
ú
úú
ú （15）

其中，ψ i (×) =  ϕ i (×)
Tϕ i (×)为格拉姆矩阵，是特征图在通道

维度上的自相关矩阵 .
为了确保修复修复结果 Iout 的全局一致性，本文采

用对抗损失Ladv训练模型，定义如下：

Ladv = EIgt
[ log D(Igt )] + EIout

[1 - log D(Iout )] （16）
其中，D 是采用谱归一化［48］训练的 PatchGAN［49］鉴
别器 .

在预训练阶段，除上述损失外，本文还采用式（3）的

量化损失Lvq约束码本中视觉原子的学习 . 预训练阶段

和修复阶段的总体损失L和L′是上述损失的加权和，如

下式所示：

L = Lrec + λg Lgrad + λp Lperc + λs Lstyle + λa Ladv + Lvq （17）
L′= Lrec + λg Lgrad + λp Lperc + λs Lstyle + λa Ladv （18）

其中，λg、λp、λs 和 λa 是用于平衡各项损失的权重超

参数 .
4　实验

4. 1　实验设置

4. 1. 1　实验设置及运行环境/配置

两阶段均使用 Adam（Adaptive moment estimation）
优化器［50］，一阶动量 β1 = 0，二阶动量 β2 = 0.9，批次大小

为 16. 前 5 000次迭代中，学习率从 0上升到 2 ´ 10-4，随

后采用余弦退火策略对学习率进行衰减 . 矢量量化码

本中视觉原子的个数 N 设为 512，多头注意力中将 Nh

设为 8. 若无特别说明，模块级联次数 T设为 3. 将损失

函数的权重超参数设置为 λg = 5、λp = 0.1、λs = 250 和

λa = 0.1［18，24，51］. 本 文 在 Ubuntu 20.04 系 统 基 于 Py⁃
Torch 1.12.0 框架进行实验，硬件配置为单张 NVIDIA 
RTX 3090 GPU（24 GB）. 实验中所有训练和测试图像

的尺寸均被缩放至256 ´ 256.
4. 1. 2　实验数据集及基准方法

本 文 采 用 公 开 的 Places2［52］、FFHQ［53］和 Paris 
StreetView［54］图像数据集进行训练和测试 . 其中，Place2
数据集包含超过 180 万张训练图像，328 500 张测试图

像，涵盖机场、美术馆、游乐园等 365 种不同类型的场

景 . 这些图像的背景复杂多样，能够验证修复模型在真

实世界应用中的性能 . FFHQ数据集包含 70 000张涵盖

不同年龄段和性别的人脸图像 . 本文将前 69 000张图

像作为训练图像，后 1 000 张作为测试图像 . Paris 
StreetView 数据集源于巴黎的真实街景，图像内容覆盖

巴黎街道的建筑、树木和雕塑等景观，包含 14 900张训

练图像和100张测试图像 .
本 文 与 近 三 年 提 出 的 五 种 主 流 图 像 修 复 方

法［14，16，18，21，24］进行性能对比 . 其中，CTSDG［14］和MISF［18］

是图像修复领域基于CNN的经典方法 . AOT-GAN［16］与
CANet［21］分别提出了多尺度扩张卷积和跨尺度上下文

注意力机制，以捕获远距离的上下文信息，但范围仅局

限于图像内部 . 与本文方法相似，PUT（Patch-based Un-

quantized Transformer）［24］也引入了矢量量化码本学习

视觉原子 . 但该方法仅通过 Transformer［42］为缺失区域

预测视觉原子的索引，忽略了内部特征的作用 .
4. 2　定量比较

本文采用峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，
PSNR）、结构相似性（Structural SIMilarity，SSIM）、平均

L1 损失、图像块感知相似度（Learned Perceptual Image 
Patch Similarity，LPIPS）［38］和 弗 雷 切 特 起 始 距 离

（Fréchet Inception Distance，FID）［55］五个指标来定量评

价图像修复的性能 . 前三者从像素层面、后两者分别从

特征层面和分布层面衡量图像修复的性能 . 表 1 展示

了各图像修复方法在 Places2、FFHQ 和 Paris StreetView
数据集上在不同掩码率下的修复结果 .

从表 1可以看出，本文方法在三个数据集上的大多

数指标上取得了最优的性能 . 特别是对于真实街景

Paris StreetView数据集，在三种不同掩码率下本文方法

的五个指标平均为 29.126 dB、0.894 1、0.017 3、0.123 4
和 38.703，这表明本文方法具有实际应用的潜力 . 与

CTSDG［14］、MISF［18］、AOT-GAN［16］和CANet［21］相比，本文
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方法在三个数据集 40%~60% 掩码率下的五个指标性

能分别提高了 2.98%、2.69%、10.88%、8.77%和 14.15%.
这得益于本文方法融合了内部和外部两个信息源 . 在

缺 失 区 域 较 大 时 ，相 比 于 仅 利 用 内 部 特 征 的 方

法［14，16，18，21］，本文方法通过外部特征弥补了内部特征的

不足，拓展了注意力机制捕获上下文的范围 . 与仅依赖

于外部特征的 PUT［24］相比，本文方法在三个数据集

40%~60%掩码率下在像素层面的三个指标上分别提升

了 1.5%、6.94%和 4.62%，而在 0%~20%掩码率下，提升

幅度分别达到了 4.45%、4.54% 和 18.17%. 这表明本文

方法在不同缺失区域面积下的性能均有所提升，特别

是在缺失区域面积较小时，性能提升更为显著 . 这是由

于本文方法结合了内部特征和外部特征两个信息源，

能够提供与缺失区域相似的结构和纹理信息 .
4. 3　定性比较

图2所示是本文方法与基准方法在三个数据集上定

性比较结果 . 每两行图像为一组，从上至下分别是在

Places2、FFHQ和Paris StreetView数据集上的修复结果 .
图中红色虚线框表示基准方法与本文方法修复结果差

异较大的区域 . CTSDG和MISF的修复结果通常存在伪

影等问题，如图 2（c）和图 2（d）第二行修复结果中的天

空区域 . AOT-GAN 和 CANet 的修复结果存在模糊，如

图 2（e）和图 2（f）第一行的窗户与第五行的墙壁 . PUT
的修复结果存在扭曲，如图2（g）第四行中虚线框所示 .

表1　在Places2、FFHQ和Paris StreetView数据集上不同方法性能比较

数据集

掩码率

PSNR
/dB↑

SSIM
↑

L1
↓

LPIPS
↓

FID
↓

CTSDG[14]

MISF[18]

AOT-GAN[16]

CANet[21]

PUT[24]

本文方法

CTSDG[14]

MISF[18]

AOT-GAN[16]

CANet[21]

PUT[24]

本文方法

CTSDG[14]

MISF[18]

AOT-GAN[16]

CANet[21]

PUT[24]

本文方法

CTSDG[14]

MISF[18]

AOT-GAN[16]

CANet[21]

PUT[24]

本文方法

CTSDG[14]

MISF[18]

AOT-GAN[16]

CANet[21]

PUT[24]

本文方法

Places2
0%~20%
32.090
32.254
30.761
30.583
31.546
33.406

0.971 6
0.971 6
0.966 0
0.966 1
0.970 1
0.977 0

0.006 5
0.006 5
0.008 3
0.007 5
0.007 0
0.005 4

0.067 5
0.043 0
0.057 1
0.053 9
0.044 3
0.038 8

2.611
1.126
1.779
1.558
1.209
1.066

20%~40%
24.909
24.927
24.656
24.474
25.226
25.669

0.889 8
0.891 7
0.888 3
0.885 8
0.888 5
0.905 6

0.021 7
0.021 2
0.022 7
0.022 5
0.022 3
0.018 8

0.182 6
0.129 7
0.142 9
0.132 1
0.133 0
0.121 2

14.907
4.545
5.228
4.788
4.904
4.475

40%~60%
20.412
20.536
20.202
20.254
20.565
20.915

0.711 6
0.726 5
0.719 3
0.719 1
0.728 9
0.743 7

0.048 3
0.046 4
0.048 7
0.047 8
0.047 9
0.043 5

0.316 0
0.249 9
0.266 0
0.246 1
0.255 7
0.240 9

50.397
13.969

15.537
15.110
15.136
14.438

FFHQ
0%~20%
36.637
35.932
33.675
34.527
35.087
36.824

0.988 9
0.987 9
0.982 1
0.985 1
0.986 7
0.989 6

0.003 6
0.004 1
0.004 7
0.005 2
0.004 1
0.003 4

0.032 0
0.028 6
0.031 6
0.035 7
0.029 9
0.025 3

4.023
3.667
4.026
4.654
3.709
3.349

20%~40%
28.355
28.139
26.476
27.876
27.962
28.773

0.950 9
0.950 0
0.932 5
0.946 9
0.951 4
0.955 2

0.013 2
0.013 9
0.014 6
0.016 9
0.013 6
0.012 4

0.100 8
0.085 3
0.093 1
0.086 7
0.088 0
0.078 2

12.871
10.224
10.890
10.652
10.329
9.620

40%~60%
23.050
23.255
21.822
23.084
23.168
23.600

0.848 2
0.853 1
0.813 8
0.847 6
0.861 8

0.861 8

0.040 8
0.032 6
0.033 8
0.038 6
0.031 6
0.030 5

0.202 1
0.168 9
0.185 3
0.166 3
0.178 0
0.159 2

27.535
19.073
19.922
19.427
21.248
18.447

Paris StreetView
0%~20%
34.973
34.512
34.552
33.566
34.521
35.382

0.979 4
0.978 3
0.977 6
0.975 4
0.977 6
0.981 1

0.004 4
0.004 8
0.004 8
0.005 3
0.004 8
0.004 1

0.046 3
0.039 2
0.041 2
0.044 3
0.041 9
0.036 7

15.010
11.007

25.657
13.294
12.334
11.433

20%~40%
27.699
27.827
27.566
27.789
27.960
28.354

0.911 9
0.913 8
0.910 1
0.915 0
0.915 7
0.921 3

0.015 2
0.015 7
0.016 4
0.016 0
0.015 4
0.014 3

0.162 0
0.115 2
0.120 0
0.121 7
0.123 3
0.112 2

48.153
34.852
41.474
41.123
36.544
33.849

40%~60%
22.738
23.084
23.010
23.344
23.423
23.641

0.751 5
0.766 1
0.764 4
0.774 3
0.779 6
0.780 0

0.037 5
0.036 2
0.036 6
0.035 5
0.033 9
0.033 5

0.270 5
0.223 6
0.224 4
0.222 2
0.235 6
0.221 3

109.652
71.009
73.192
72.743
81.057
70.826

注：↑表示数值越大，性能越优；↓表示数值越小，性能越优 .粗体表示性能最优 .
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相比之下，本文方法的修复结果具有清晰的纹理

细节，缺失区域与完好区域颜色一致，更接近于真实图

像 . 例如，本文方法修复街景的建筑结构完整，无明显

模糊与扭曲 . 特别地，图2（a）中第四行的缺失区域已完

全覆盖住面部，本文方法修复后的人脸图像五官分明，

无明显的色差与扭曲 . 这得益于内外交叉注意力可根

据内部特征的语义信息从外部特征中搜寻语义相近的

特征块填充缺失区域，弥补了内部特征的不足 .

4. 4　消融实验

本节探讨不同消融条件对图像修复性能的影响，

主要分为三个部分：第一，探究复合模块级联次数 T的

增减对修复性能的影响；第二，通过模块的消融，揭示

各个模块对整体性能的贡献；第三，探究视觉原子的预

训练数据集对修复性能的影响 . 若无特殊说明，所有消

融实验均在Paris StreetView数据集上进行 .
4. 4. 1　关于级联次数T的消融实验

本文对复合模块级联次数 T 进行消融实验，分别

将 T 设为 1、2、3、4、5 和 10，实验结果如图 3 所示 . 其

中，图 3（a）至图 3（e）分别对比了 PSNR、SSIM、L1、
LPIPS 和 FID 五个指标，前两个指标数值越大，性能越

优，后三个指标数值越小，性能越优 . 从图中可以看

出，在 0%~20% 和 20%~40% 掩码率下，T = 3 在五个指

标上均取得了最优性能 . 具体地，在 0%~20% 掩码率

下，T = 3 的性能比其他五个实验设置平均提高了

0.61%、0.1%、2.8%、4.38% 和 3.03%；在 20%~40% 掩码

率 下 ，平 均 提 高 了 0.39%、0.21%、1.85%、2.86% 和

5.27%. 当掩码率为 40%~60% 时，T = 3 在 L1 和 FID 指

标上取得了最优性能 . 随着 T的增大，性能逐渐下降 .
当 T = 10时，性能下降显著，这是因为模型的参数量随

T 的增大而增加，T = 10 的参数量相比于 T = 1 的增加

了 26.82%，模型过度拟合训练数据，导致泛化能力下

降 . 上述结果表明随着模块级联次数 T 增大，模型的

性能先提升后降低 . 基于上述比较，本文将复合模块

级联次数 T设为 3.

(a) 破损图像 (b) 真实图像 (c) CTSDG (d) MISF (e) AOT-GAN (f) CANet (g) PUT (h) 本文方法

图2　在Places2、FFHQ和Paris StreetView数据集上不同方法修复结果比较
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4. 4. 2　模块的消融实验

为了验证本文提出的模块在图像修复模型中的

有效性，本文对内部掩码注意力、内外交叉注意力和

可控特征融合模块进行了消融实验，定量实验结果如

表 2 所示，定性结果如图 4 所示 . 表 2 中括号内的数值

表示相较于本文方法性能下降的百分比 . 图 4 从上至

下依次为破损图像、真实图像、本文修复结果和其他

实验设置的修复结果 . 图中红色虚线框表示不同实验

设置修复结果与本文修复结果差异较大的区域，实线

框则为对应虚线框区域的放大图 . 本文方法与三个实

验设置进行对比，即“w/IMA”、“w/IECA”和“w/IMA&
IECA”. 其中“w/IMA”去除了 IECA和CFF模块，IMA的输

出通过解码器 G 直接生成修复结果 .“w/IECA”去除了

IMA 和 CFF 模块，IECA 的输出直接作为解码器 G 的输

入 .“w/IMA&IECA”去除了CFF模块，仅通过一个可学习

的标量加权内源修复特征和外源修复特征 .
从表 2中可以看出，“w/IMA”的五个指标的性能在

0%~20% 掩码率下平均比本文方法下降了 0.37%、

0.02%、2.44%、2.18% 和 1.27%. 当掩码率增至 40%~
60%时，“w/IMA”在五个指标上比本文方法平均下降了

1.26%、0.85%、1.79%、2.94% 和 8.79%. 上述结果表明，

随着掩码率的增大，“w/IMA”的性能下降越显著 . 这是

因为“w/IMA”仅依靠图像内部特征修复缺失区域 . 随

着缺失区域面积增大，IMA模块可捕获的上下文信息范

围收缩，从而导致修复结果存在模糊与伪影 . 如图 4（a）
第四行虚线框所示，“w/IMA”未能修复窗户的主体结构，

以及在窗户与墙壁之间产生伪影 .
从表2括号中的数值可知，“w/IECA”在所有实验设

置中性能下降最为显著 . 具体而言，在 0%~20%掩码率

时，在 L1和 LPIPS指标上分别下降了 12.2%和 23.43%.
在 40%~60%掩码率下，这两个指标性能的降幅分别为

4.78%和 8.5%. 由于内部特征的缺失，w/IECA仅依赖于

外部特征捕获结构与纹理，导致性能下降幅度扩大 . 这

是因为，相比于外部特征，内部特征往往能够提供与缺

失区域相似的结构与纹理 . 因此，在修复较小的缺失区

域时，“w/IECA”容易产生伪影、色差等问题 . 如图 4（b）
第四行虚线框所示，“w/IECA”修复的天空区域存在伪

影，以及将墙壁错误地修复成玻璃 .
“w/IMA&IECA”在五个指标上比本文方法分别下降

0.63%、0.43%、2.54%、4.07%和6.9%. 虽然“w/IMA&IECA”
的信息源包含内部和外部特征，但仅通过一个可学习

的标量加权内源和外源修复特征，难以适应缺失区域

与完好区域特征之间的差异 . 在测试时，该标量无法根

据缺失区域的变化动态调整，从而导致修复结果存在

模糊与伪影等问题 . 如图 4（c）第四行虚线框所示，

“w/IMA&IECA”错误地将树干的颜色修复成白色，以

(a) PSNR

(c) L1 (d) LPIPS

(b) SSIM

(e) FID

图3　在Paris StreetView数据集上对模块级联次数T的消融实验结果
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表2　在Paris StreetView数据集上对不同模块的消融实验结果 单位：%

指标

PSNR↑

SSIM↑

L1↓

LPIPS↓

FID↓

掩码率

0%~20%
20%~40%
40%~60%
0%~20%

20%~40%
40%~60%
0%~20%

20%~40%
40%~60%
0%~20%

20%~40%
40%~60%
0%~20%

20%~40%
40%~60%

实验设置

w/IMA
35.250(-0.37)
28.229(-0.44)
23.342(-1.26)
0.980 9(-0.02)
0.919 2(-0.23)
0.773 4(-0.85)
0.004 2(-2.44)
0.014 5(-1.40)
0.034 1(-1.79)
0.037 5(-2.18)
0.115 4(-2.85)
0.227 8(-2.94)
11.578(-1.27)
35.454(-4.74)
77.051(-8.79)

w/IECA
34.536(-2.39)
27.916(-1.54)
23.301(-1.44)
0.978 1(-0.31)
0.914 1(-0.78)
0.766 0(-1.79)

0.004 6(-12.20)
0.015 3(-6.99)
0.035 1(-4.78)

0.045 3(-23.43)
0.126 8(-13.01)
0.240 1(-8.50)
13.070(-14.32)
39.751(-17.44)
81.321(-14.82)

w/IMA&IECA
35.191(-0.54)
28.172(-0.64)
23.475(-0.70)
0.980 4(-0.07)
0.918 4(-0.31)
0.773 0(-0.90)
0.004 2(-2.44)
0.014 7(-2.80)
0.034 3(-2.39)
0.038 6(-5.18)
0.116 6(-3.92)
0.228 2(-3.12)
11.868(-3.80)
36.679(-8.36)
76.875(-8.54)

本文方法

35.382
28.354
23.641
0.981 1
0.921 3
0.780 0
0.004 1
0.014 3
0.033 5
0.036 7
0.112 2
0.221 3
11.433
33.849
70.826

注:↑表示数值越大，性能越优；↓表示数值越小，性能越优 .

                              (a) w/IMA                                                                (b) w/IECA                                                      (c) w/IMA&IECA                   
图4　在Paris StreetView数据集上不同实验设置修复结果比较
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及修复的墙壁存在模糊 . 相比之下，本文提出的CFF模

块生成空间权重图，能够根据缺失区域的变化对各空

间位置的权重进行动态调整，具有自适应性 .
4. 4. 3　视觉原子的预训练数据集消融实验

为探究视觉原子的预训练数据集对修复性能的影

响，本文对预训练数据集进行消融实验 . 实验中，修复

阶段均在 Paris StreetView［54］数据集上进行训练和测

试 . 本实验设计了两组预训练方案：一组在Paris Street⁃
View 数据集上预训练视觉原子，确保视觉原子的学习

与修复任务在相同数据集上进行；另一组分别在

Places2［52］和 FFHQ［53］数据集上进行预训练，以探索跨

数据集预训练的视觉原子对修复性能的影响 . 为了保

证公平性，在预训练阶段分别从 FFHQ 和 Places2 中随

机抽取 14 900张图像（与Paris StreetView训练集图像数

量保持一致）训练码本学习视觉原子 . 实验结果如图 5
所示，图 5（a）~图 5（c）分别表示在掩码率为 0%~20%、

20%~40% 和 40%~60% 的修复性能 . 蓝色、橙色、绿色

区域分别表示在 Paris StreetView、FFHQ和 Places2数据

集上预训练视觉原子 .

从图 5中可以看出，跨数据集预训练视觉原子的整

体修复性能与相同数据集的大体一致，性能保有率均

超过 95%. 特别地，在一些条件下跨数据集的性能指标

实现了超越 . 例如，当掩码率为 0%~20% 时，与 Paris 
StreetView 数据集相比，FFHQ 和 Places2 数据集预训练

的视觉原子在 FID 指标上的修复性能分别提升了

0.55% 和 0.48%. 此外，在 40%~60% 的掩码率下，在

FFHQ数据集上预训练的视觉原子在 PSNR、SSIM和 L1
指标上分别提升了 0.29%、0.31% 和 0.6%. 上述实验结

果说明，视觉原子的预训练与特定数据集解耦，可在任

意的通用数据集上进行，有利于提高修复模型面对多

样化场景的适应性和鲁棒性 .
4. 5　可视化实验

为了探究内部特征和外部特征对修复破损图像的

贡献，本文对空间权重图 wex 进行可视化 . 本实验对

式（1）中的量化过程进行干预，按照一定概率错误地选

择码本中距离最远（而非最近）的视觉原子替换内部特

征的特征块，生成含有干扰的外部特征，以此来反映内

外特征对于图像修复的作用 . 本实验在 Places2、FFHQ
和Paris StreetView数据集上进行，将错误选择概率设置

为 0%、30%、50%、60%、70%和 100%，wex 的可视化结果

如图6所示 . 图6（a）为叠加缺损掩码的真实图像，图6（b）

至图 6（g）为不同错误选择概率下获得的权重图wex. 其

中，wex 在每个空间位置的取值范围为 0到 1之间，当取

值为 1（红色）或 0（白色）时，意味着 CFF仅依赖外源或

内源修复特征进行特征融合 .
图 6（b）为错误选择概率为 0% 条件下的权重图，

即不引入任何错误，对应本文式（1）量化过程的做法 .
从图 6（b）可以看出，完好区域的权重值均在 0.5 左右，

缺失区域的权重值则明显大于 0.5. 这表明在修复缺失

区域时，外部特征是重要的信息源，与内部特征互为补

充，相辅相成，共同修复破损图像 . 图 6（b）~图 6（g）的

可视化结果表明，随着错误选择概率的增大，wex 完好

区域的权重值最初保持不变（在 0.5 左右），随后减小

至 0. 这表明当错误选择概率小于 50% 时，内部和外

部特征对重构完好区域的贡献各占一半 . 当概率大

于 50%，则完全依赖内部特征进行重构 . 这一实验结

果说明，CFF 能够自适应地进行特征筛选，从而实现

内部与外部特征的融合 . 特别地，当概率增大至 60%
时，从图 6（d）与图 6（e）可以看出，wex 完好区域的权

重值骤减至 0，这表明当外部特征含有的干扰超过

60% 时，CFF 将完全依赖于内源修复特征重构完好区

域 . 这是由于当错误选择概率超过 50%，干扰占据外

部特征中的主导地位，迫使 CFF 仅依赖于内源修复特

(a) 0%~20% (b) 20%~40%  (c) 40%~60%

图5　不同数据集下预训练视觉原子的修复性能对比
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征重构完好区域 . 上述分析表明，在重构完好区域

时，内部特征和外部特征的贡献大致相同；在修复缺

失区域时，外部特征发挥主导作用，弥补了内部特征

的不足 .

5　结论

本文通过训练矢量量化码本学习视觉原子，为修

复破损图像提供外部特征，作为内部特征的补充，拓展

了注意力机制捕获上下文的范围 . 在此基础上，本文提

出一种内外特征交互与融合的双流注意力图像修复方

法 . 该方法通过内部掩码注意力和内外交叉注意力组

成的双流注意力，结合可控特征融合模块，实现了内部

和外部特征的交互与融合 . 两种特征互为补充，相辅相

成，在特征层面共同修复破损图像 . 此外，视觉原子的

学习与数据集解耦，可在任意通用数据集上学习，不依

赖于特定的数据集 . 在 Places2、FFHQ 和 Paris Street⁃
View三个公开的数据集上的实验结果表明本文方法优

于其他先进方法，在五个指标上分别平均提高了

3.45%、1.34%、13.91%、13.64% 和 16.92%. 通过消融和

可视化实验，证明了内部特征和外部特征通过双流注

意力和可控特征融合进行交互与融合，二者互为补充，

相辅相成，共同修复破损图像特征 .

(a) 原图+掩码 (b) 0% (c) 30% (d) 50% (e) 60% (f) 70% (g) 100%

图6　在Places2、FFHQ和Paris StreetView数据集上对权重图wex的可视化
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