
 

 

基于边缘 PUnet 网络的虚拟视图空洞修复①
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摘　要: 基于深度图的绘制 (DIBR) 是虚拟视点合成的关键技术, 但其生成的虚拟视图存在大面积连续的空洞. 传
统的图像修复算法修复后的空洞缺乏语义感, 现有的部分卷积神经网络修复后的空洞边缘失真, 因此本文提出基于

边缘信息的部分卷积神经网络修复算法. 首先本文利用视差移位来生成虚拟视图, 并对虚拟视图进行赋值和膨胀预

处理操作, 以消除裂缝和伪影对后期空洞修复的影响, 然后在部分卷积神经网络中加入设计的边缘检测器, 使部分

卷积神经网络重点学习图片的边缘部分, 最后利用学习好的网络模型修复虚拟视图中的大面积空洞. 实验结果表明

本文方法可以对大面积连续的空洞进行修复, 修复后的空洞区域不仅具有语义感, 且边缘细节也更精细.
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Abstract: Depth Image Based Rendering (DIBR) is the key technology of virtual view synthesis, but the generated virtual
views have large areas of continuous holes. The holes repaired by traditional image repair algorithms lack semantic sense,
and the existing partial convolutional neural network distort the edge of the holes area, so this study proposes a partial
convolution neural network inpainting algorithm based on edge information. First, the disparity shift is used to generate
the virtual view, then the virtual view is assigned and expanded to eliminate the effects of cracks and artifacts on the later
holes inpainting, and the edge detector is designed to the partial convolutional neural network which make the network
focus on the edge part of the pictures. Finally we use the well learned network model to inpaint large area holes in the
virtual view. The experimental results show that the method presented in this paper can repair large areas of continuous
holes. The repaired holes area not only has a sense of semantics, but also has finer edge details.
Key words: virtual view; Depth Image Based Rendering (DIBR); hole inpainting; PUnet network

 

虚拟视点合成有着广阔的应用前景 ,  可应用于

3D 立体游戏、虚拟现实等方面[1]. 基于深度图的绘制

(Depth Image Based Rendering, DIBR) 因其绘制速度

快、网络传输负担小、虚拟视点不受限等优点, 已经

成为虚拟视点合成的关键技术. DIBR技术利用参考视

图及其对应的深度图来生成左右虚拟视点图像[2], 但生

成后的虚拟视图存在着裂缝、伪影和大面积空洞的问

题, 这些问题降低了虚拟视点图像的质量, 尤其是大面

积空洞[3].
虚拟视图中的大面积空洞修复一直是个热点, 同
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时也是一个难点. 大面积空洞通常采用图像修复技术

进行修复, 基于样本块的修复方法是图像修复的经典

算法[4], 很多图像修复算法都是在该算法的基础上做出

相应的改进得来, 例如文献 [5,6]. 基于样本块的方法的

核心思想是不断迭代地用相似的非空洞区域块来替换

空洞区域的图像块. 该方法对于无结构和纹理平缓变

化的空洞区域具有较好的修复效果, 但其修复后的空

洞区域缺乏视觉语义概念. 且图像已知区域没有空洞

所需的信息, 则该方法无法填充在视觉上合理的空洞.
现有的部分卷积神经网络 (PUnet)[7] 以逐层抽象的方

式提取图像的特征映射, 从而使修复后的空洞区域具

有语义感, 但其没有定位到更精细的纹理, 修复后的边

缘部分存在着过度平滑, 甚至轻微失真. 虚拟视图中的

大面积空洞通常出现在前后背景交界处, 即边缘处. 很
明显 PUnet网络对于虚拟视点图像中的空洞修复效果

并不友好.
针对传统图像修复算法修复空洞后图像存在的语

义缺失问题, 以及现有的 PUnet 网络修复后的空洞边

缘失真, 本文提出了基于边缘信息的部分卷积网络 (Edge-
PUnet)的修复方法. 本文方法总体流程如图 1所示.
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图 1    本文方法流程图
 

1   虚拟视图生成与预处理

1.1   3D 变换

本文 3D 变换使用的是从中心图像生成左右虚拟

视图的并行摄像机配置, 在该配置下, 任何三维点投影

到左右虚拟视图的垂直坐标与投影到中心图像 (即参

考视图) 的垂直坐标是相同的[8]. 左右虚拟视图的横坐

标可由参考视图的横坐标按视差进行移位得到. 根据

视差与深度的关系[9], 图像中每个像素点的视差可由参

考视图的深度图计算出, 如式 (1)所示.

Parallax[i, j] = α× (Depth[i, j]−127)/255 (1)

Parallax[i, j] Depth[i, j]

i j

α

其中,  ,  分别是参考视图中每个

像素的视差值和深度值,  和 分别是图像的横纵坐标,
127 为零视差平面, 255 为最大视差, 在本文中,  设置

为 15.
虚拟视图以整数位置上的像素值为有效值, 因此

对移位后的像素坐标进行四舍五入取整, 取整的像素

通常是离整数位置上最近的映射像素, 左、右虚拟视

图横坐标移位如式 (2)和式 (3)所示.

iL =∏(
i+Parallax

[
i, j

]
+0.5

)
(2)

iR =∏(
i−Parallax

[
i, j

]
+0.5

)
(3)

∏ i iL iR在式 (2)和式 (3)中,  表示向下整,  ,  ,  分别是参考

视图、左虚拟视图和右虚拟视图的像素横坐标. 根据

视差估计移位得到的左右虚拟视图如图 2所示.
 

(a) 参考视图 (b) 深度图

(c) 左虚拟视图 (d) 右虚拟视图 
图 2    DIBR技术生成的虚拟视图

 

在参考视图向虚拟视图映射的过程中, 用矩阵标

记虚拟视图中的像素是否为映射点, 从而生成左右虚

拟视图掩膜, 生成的左右虚拟视图掩膜如图 3所示.
1.2   虚拟视图预处理

在虚拟视图绘制的过程中, 生成了对后期空洞修

复产生影响的裂缝和伪影, 修复空洞前需对这些伪像
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进行去除, 裂缝在虚拟视图中的宽度为一个像素大小,
且出现在相同的纹理区域下[10]. 因此本文从水平和垂

直两个方向对裂缝进行邻近像素赋值以去除裂缝, 其
中水平方向上按照左右虚拟视图映射方向的不同, 分
别从左侧和右侧进行邻近像素赋值, 裂缝去除效果如

图 4 所示. 对于伪影, 则对虚拟视图掩膜进行膨胀, 作
用于虚拟视图的空洞, 从而消除空洞边界处的伪影, 伪
影去除效果如图 5所示.
 

(a) 左虚拟视图掩膜 (b) 右虚拟视图掩膜 
图 3    左右虚拟视图掩膜

 

 

(a) 裂缝 (b) 裂缝去除 
图 4    裂缝去除效果

 

 

(a) 伪影 (b) 伪影去除 
图 5    伪影去除效果

 

去除这些伪像后, 虚拟视图中仅含有空洞, 如图 6
所示. 然后利用本文提出的 Edge-PUnet网络修复虚拟

视图中的大面积空洞.

(a) 左空洞虚拟视图 (b) 右空洞虚拟视图 
图 6    空洞虚拟视图

2   虚拟视图空洞修复

2.1   边缘检测器

虚拟视图中的空洞通常是由于三维场景中物体之

间的遮挡关系引起的[11,12], 因此空洞通常出现在前后背

景交界处, 即边缘处. 如图 6 所示. 边缘是图像信息最

集中的地方, 包含着纹理、结构等丰富的信息[13]. 基于

此, 本文在 PUnet网络中设计了边缘检测器, 以使网络

重点学习图像的边缘部分.
虚拟视图中的空洞通常是纵向的, 因此本文的边

缘检测器主要检测的是图像中的垂直边缘部分, 边缘

检测器检测步骤如下:
(1) 对输入的图形进行灰度化操作, 将彩色图转换

为灰度图, 其转换过程如下所示:

Grey = 0.299×R+0.587×G+0.114×B (4)

R G B其中,  、 、 为彩色图像三通道中像素的值.
(2) 利用高斯滤波器对灰度图进行卷积操作以滤

除噪声, 防止噪声引起的错误边缘检测. 噪声滤除过程

如下所示:

Gh = H×Grey (5)

其中, H 为高斯滤波器核, 计算如下所示:

Hi j =


1

2πσ2 exp
(
− (i− (k+1))2+ ( j− (k+1))2

2σ2

)
1 ≤ i, j ≤ (2k+1)

(6)

(2k+1)

σ

式中, i 和 j 为像素的横纵坐标,  为高斯滤波器核

的大小, 设置 K 为 2,  =1.5.
(3)利用 Sobel算子检测出图像中垂直方向上的边

缘, 其检测依据是每个像素点的方向, 如下所示:

θ =
∣∣∣arctan(Gy/Gx)

∣∣∣ = {
(45◦,135◦], 垂直边缘
[0,45◦], 横向边缘

(7)

Gx = S x ×Gh =

 −1 0 1
−2 0 2
−1 0 1

×Gh (8)
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Gy = S y×Gh =

 1 2 1
0 0 0
−1 −2 1

×Gh (9)

S x S y x y

Gx Gy

在上述公式中,  ,  分别是 和 方向上的 Sobel算子,
,  分别是像素点水平和垂直方向的梯度值.
(4) 利用膨胀函数对其存在断点的垂直边缘进行

连接, 并对处理过后垂直边缘图进行二值化, 生成由

0和 1组成的二进制边缘掩膜图.
最终生成的二进制边缘掩膜如图 7(b)所示. PUnet

网络需要大量的数据集进行训练, 若小将产生过拟合.
为了扩大数据集, 本文对检测出来的边缘掩膜进行随

机保存, 在保存的过程中, 边缘宽窄和高低是随机调整

的. 将随机边缘掩膜与图片作用生成边缘随机缺失图

像, 彩色图、随机边缘掩膜传入 PUnet网络中.
 

(a) 彩色图 (b) 边缘掩膜

(c) 随机边缘掩膜 (d) 边缘随机缺失图片 
图 7    边缘检测器检测边缘

 

2.2   PUnet 网络

PUnet网络架构如图 8所示, PUnet网络结构主要

包括编码器和解码器两个部分, 编码器包含 8 个部分

卷积层, 每次卷积后对特征图进行 1/2 的下采样 (即最

大池化), 然后对数据进行归一化处理, 并对其进行非

线性变换, 非线性函数为 ReLU. 解码器包含 8 个最近

邻上采样层, 上采样层对得到的特征进行解码, 得到图

像和掩膜的特征图, 将得到的特征图在通道维上与编

码器对应的图像和掩膜的特征图分别连接 (即 Skip-
Connection), 然后对解码器和编码器的特征图分别进

行卷积并相加, 跳过连接之后对数据进行归一化处理

和非线性变换, 非线性函数为 LeakyReLU.
 

输入
D1 D7 D8

...

...

Up8Up7Up1

...

编码器

解码器

输出

SC SC SC

SC 表示跳过链接.
D
i
 中包含着最大池化、批归一化（D1 除外）、非线性变换.

Up
i
 中包含着批归一化（Up8 除外）、非线性变换.

部分卷积层

上采
样层

 
图 8    PUnet网络结构简图

 

在 PUnet 网络中, 编码器利用部分卷积层逐层提

取图像的语义特征, 即物体与其周围环境之间的关系,
最大池化层用来降低特征图的维度和保留有效的纹理

信息, 池化层提高了特征的空间不变性, 在池化的过程

中编码器逐步丢失了背景信息, 解码器阶段上采样逐

步将编码器得到的高级语义特征图恢复到原图片的分

辨率, 并通过 Skip-Connection 融合来自于编码器的低

级特征. 这使修复的图片的边缘、纹理等信息更加精细.
传统的卷积神经网络修复空洞时, 需要对空洞区

域进行初始化, 空洞的初始值一般设置为 127.5或者图

片的平均值. 设置了初始值的空洞区域和非空洞区域

被网络同等对待, 混淆了网络, 进而导致空洞修复的效

果受空洞初始值的影响. PUnet网络部分卷积层采用的

是部分卷积运算, 即当前卷积核窗口下的输出值仅取

决于掩膜中未隐藏的输入, 也就是说卷积操作时会忽

略空洞区域的值, 只利用非空洞区域的值进行卷积操

作, 从而消除了以往的卷积神经网络对空洞进行卷积

操作所造成的不良影响. 每次部分卷积之后更新空洞

掩膜, 即在当前卷积核窗口下, 若卷积不能将输出设定

在至少一个有效的输入值上, 那么将该卷积核窗口下

的掩膜值设为 0, 随着卷积的深入, 掩膜中为 0 的像素

越来越少 (即掩模中空洞越来越小), 直到个数为 0, 输
出结果中有效区域的面积越来越大.
2.3   损失函数

PUnet网络的损失函数包括 4种, 分别是逐像素求

差损失、感知损失、风格损失和总变差损失. 逐像素
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求差公式如式 (10) 和式 (11) 所示, 该损失函数可以衡

量生成图片跟真实图片之间的差异. 但是并不能捕捉

生成图像跟真实图片的感知和语义差别, 文献 [14] 表
明高质量的图像可以通过建立感知损失函数并使损失

函数最小化来生成, 生成的图像在细节和边缘上表现

的更好, 因此损失函数中加入文献 [15] 引入的感知损

失, 如式 (12)所示. 为了恢复生成图片的颜色纹理和精

确的形状, 同时减少边界处的伪影, 加入了风格损失函

数, 如式 (13) 和式 (14) 所示. 总变差损失函数是对空

洞区域中单个像素扩张进行的平滑惩罚, 如式 (15)所示.

Lh =
1

NIgt

∥∥∥(1−M)⊙ (Iout− Igt)
∥∥∥

1 (10)

Lv =
1

NIgt

∥∥∥M⊙ (Iout− Igt
∥∥∥

1 (11)

Iout Igt NIgt

∥·∥1
Lh

Lv

式中,  表示网络预测图像,  表示真实图像,  表示

真实图像中的像素个数,  表示求 L1 距离, M 是当前

卷积核窗口在二进制随机边缘掩膜上的像素值,  为

当前卷积核窗口下掩膜区域的损失,  为非掩膜区域

下的损失.

Lp =

P−1∑
p=0

∥∥∥∥ψIout
p −ψ

Igt
p

∥∥∥∥
1

NψIgt
p

+

p−1∑
P=0

∥∥∥∥ψIcomp
p −ψIgt

p

∥∥∥∥
1

NψIgt
p

(12)

Icomp Iout

ψI∗
p

NψI∗
P ψI∗

p

式中,  是网络输出图像 中非空洞像素直接设置

为真实像素得到的.  是给定输入图像的第 P 层的激

活映射,  为 的元素个数.

Lsout =

P−1∑
P=0

1
CPCP

∥∥∥∥KP((ψIout
P )

T
(ψIout

P ) − (ψIgt
p )

T
(ψIgt

p ))
∥∥∥∥∥

1

(13)

Lscomp =

P−1∑
p=0

1
CpCp

∥∥∥∥∥Kp((ψIcomp
p )

T
(ψIcomp

p )− (ψIgt
p )

T
(ψIgt

p ))
∥∥∥∥∥

1

(14)

ψI∗
p (Hp×Wp)×Cp

Cp×Cp

Kp
1

CpHpWp

若 的特征映射图的形状是 , 则自

相关矩阵为 . 自相关矩阵表达了不同激活层中

两两特征图的相关性.  是第 个选定层的归一

化因子.

Ltv=
∑

(i, j),(i, j+1)∈R

∥∥∥∥Ii, j+1
comp−Ii, j

comp

∥∥∥∥
1

NIcomp

+
∑

(i, j),(i+1, j)∈R

∥∥∥∥Ii+1, j
comp−Ii, j

comp

∥∥∥∥
1

NIcomp

(15)

NIcomp Icomp其中, R 是空洞区域单个像素的扩张区域,  为

网络输出图像的像素个数.
总损失是上述损失的组合, 各个损失函数的权重

由测试图像所得, 如式 (16)所示.

Ltotal = Lv+6Lh+0.06Lp+ 150(Lsout+Lscomp)+0.1Ltv
(16)

2.4   网络训练

本文实验的数据集为微软数据集的 Bal le t 和
Breakdancers视频序列, 其中训练集、验证集和测试集

图片数分别为 1000、400 和 200 张, 分辨率为 1024×
768. 在训练的过程中对该数据集进行旋转、平移变

换、尺度变换等数据增强扩充处理. 同时对输入的图

片进行归一化处理, 并缩放到 512×512, 以减少网络训

练所需内存.
本文的实验是在 Linux平台下的 TensorFlow框架

下进行, 并以 Keras 为框架的前端. 训练首先加载由

ImageNet 训练而来的 VGG16 模型来初始化权重, 并
采用 Adam 优化算法对数据集进行批归一化处理, 采
用 batch_size=4将图片输入网络, 在数据集上以 0.0003
的学习率迭代训练 60 000 个周期, 每个周期迭代训练

250次.

3   实验分析

本文的虚拟视点图像是以 Ballet 和 Breakdancers
视频序列中 cam3视点下的参考图和深度图进行 DIBR
变换得到的. 采用主观评价和客观评价的方式对空洞

修复的效果进行评价 .  其中客观评价的指标为峰值

信噪比 (PSNR)和结构相似度 (SSIM). PSNR是基于像

素间的误差, 单位是 dB. SSIM 分别从亮度、对比度、

结构 3 方面度量参考视图和虚拟视图的相似性, 其取

值范围为 [0, 1]. PSNR和 SSIM值越大, 表示图像失真

越小.
基于样本块的修复方法[6]、PUnet 方法[7] 和本文

方法修复空洞的效果如图 9和图 10所示. 从图中可以

看出, 当空洞处在纹理平缓变化和结构单一的位置, 基
于样本块的修复方法、PUnet 方法和本文方法对空洞

都有着良好的修复效果, 修复后的空洞能保持与周围

背景的一致性. 在纹理剧烈变化位置处的大空洞处, 例
如图 9 和图 10 中前景与背景的交接处, 即边缘处, 可
以看到基于样本快方法修复后的图像边缘存在着严重

的失真现象.
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(a) 空洞图像 (b) 基于样本块的方法[6]

(c) PUnet 方法[7] (d) 本文方法 
图 9    不同方法对 Ballet虚拟视图修复效果对比

 

 

(a) 空洞图像

(c) PUnet 方法[7] (d) 本文方法

(b) 基于样本块的方法[6]

 
图 10    不同方法对 Breakdancers虚拟视图修复效果对比

 
放大其修复后的图片, 如图 11和图 12所示, 可以

看到基于样本块方法修复后的图片边缘存着典型的块

效应, 且前景一部分像素过渡到了背景区域. 这是由于

填充的部分是空洞周围与之相似的纹理块造成的, 而
PUnet方法和本文方法修复后的边缘比较平滑, 其前景

像素能够自然的过渡到背景区域, 在高度结构化区域

处的空洞, 对比 PUnet方法修复的效果, 本文修复后的

空洞在边缘细节方面表现的更好. 例如, 在图 11 男听

众的头部区域, PUnet方法修复后的眼睛与手连接区域

存在着轻微模糊现象, 以及衣领部分被过渡平滑到背

景区域, 而本文修复后的该处区域结构和边缘更为清

晰,有着更好的视觉效果.

(a) 空洞图像

(c) PUnet 方法[7] (d) 本文方法

(b) 基于样本块的方法[6]

 
图 11    不同方法对 Ballet虚拟视图修复效果局部放大对比

 

 

(a) 空洞图像

(c) PUnet 方法[7] (d) 本文方法

(b) 基于样本块的方法[6]

 
图 12    不同方法对 Breakdancers虚拟视图

修复效果局部放大对比
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为做出较为正确的客观评价, 本文分别在 Ballet
和 Breakdancers 视频序列中 cam3 摄像机视点下选取

了 30 张图片作为参考视图, 并利用 3D 变换技术生成

虚拟视点图像, 修复空洞后计算每张图片的 PSNR 和

SSIM值, 最后取其平均值. 不同方法修复效果的 PSNR
和 SSIM 值如表 1 和表 2 所示. 从表中可看出, 本文的

方法修复后的图像 PSNR 和 SSIM 值明显比基于样本

块方法和 PUnet 方法的高, 说明本文方法修复后的图

像有着较小的失真, 且与真实图像更接近. 同时达到一

样的空洞修复效果, 相比于 PUnet 方法利用不规则掩

膜作用于数据集进行网络训练. 本文利用边缘掩膜作

用于数据集进行训练的时间要短.
 

表 1     不同方法修复的 PSNR比较
 

图像 样本块方法[6] PUnet方法[7]
本文方法

Ballet 27.921 30.152 31.837
Breakdancers 28.780 30.926 32.784

 
 
 

表 2     不同方法修复的 SSIM比较
 

图像 样本块方法[6] PUnet方法[7]
本文方法

Ballet 0.852 0.895 0.912
Breakdancers 0.881 0.918 0.934

4   结论与展望

针对传统图像修复算法修复的缺点, 以及现有的

PUnet方法修复后的空洞图像边缘模糊甚至失真现象,
本文提出了一种基于边缘信息的部分卷积神经网络方

法, 在修复虚拟视图空洞前, 本文对虚拟视图进行预处

理, 以消除虚拟视图中裂缝和伪影对后期空洞修复的

影响. 然后利用提出的 Edge-PUnet 网络修复空洞, 相
比于传统的图像修复方法, 本文修复后的空洞区域具

有良好的结构和语义信息, 相比现有的部分卷积神经

网络, 本文修复后的空洞边缘更加精细. 不足的是在修

复虚拟视图过程中没有考虑到视频的连续性, 这是下

一步努力的方向.
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