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摘　要: 现有图像修复方式普遍存在结构错乱和修复区域边缘模糊的问题, 这是由于修复过程中已知区域的结构信

息未能得到充分利用, 针对这一问题, 本文提出了一种具有编解码结构的基于色彩聚类的图像修复算法, 算法采用

渐进式图像修复网络结构, 将图像经过色彩聚类的结果作为输入, 聚类算法处理后的图像更好保留了输入图像的结

构特征, 因此在后续图像纹理恢复过程中结构信息可以得到充分利用; 同时, 为进一步减少网络的计算开销, 引入交

叉注意力机制, 从水平和垂直两个维度建模图像全局依赖性. 实验结果表明, 本文提出的图像修复算法可以有效缓

解图像修复区域边缘模糊的现象, 与几种主流图像修复算法相比, 我们提出的图像修复算法可以在缺失区域较大的

情况下产生更加真实的输出结果.
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Abstract: Existing image restoration methods generally suffer from structural misalignment and blurred edges of the
restored area, which is due to the under-utilization of structural information in known areas during image restoration. To
this end, a color clustering-based image restoration algorithm with an encoder-decoder structure is proposed in this study.
The algorithm uses a progressive image restoration network structure, taking the results of the images after color
clustering as input, and the images processed by the clustering algorithm better preserve the structural information.
Therefore, the structural information can be fully utilized in the subsequent image texture restoration process. Meanwhile,
to further reduce the computational overhead of the network, a cross-attention mechanism is introduced to model the
global dependence of images from both horizontal and vertical dimensions. The experimental results show that the image
restoration algorithm proposed in this study can effectively alleviate the blurring of the edges in the restored areas, and
compared with several mainstream image restoration algorithms, the proposed image restoration algorithm can produce
more realistic output results in the case of large missing areas.
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图像作为一种直观易懂的信息载体, 已经成为人

们交流的重要形式之一. 然而, 图像在采集、保存以及

传递过程中易受环境、设备和技术影响[1] , 容易出现

信息缺失的现象. 图像修复是指给定一张部分像素缺
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失的图像, 根据图像中的已知信息对缺失的区域进行

像素级填充, 从而使填充后的图像达到人类视觉满意

的效果. 图像修复作为计算机视觉领域一项基本内容,
也是许多图像处理任务的重要组成部分, 研究图像修

复的技术并将其应用到实际生活中具有重要意义.
传统的图像修复算法主要分为基于扩散和基于块

匹配两类, 通常是根据图像样本相似性或者结构纹理

方面的信息, 推理缺失区域, 传统方法对图像纹理和分

辨率具有较高的鲁棒性, 但是计算代价非常昂贵, 并且

它无法有效提取并利用图像的语义信息, 往往不适用

于具有复杂结构或缺失区域占比较大的图像. 基于深

度学习的图像修复方式通过训练深度神经网络, 挖掘

图像深层语义特征, 弥补了传统图像修复技术的不足.
基于深度学习的图像修复方式按照网络结构层次

分为单阶段和多阶段图像修复. 单阶段图像修复算法

通常利用编解码或者 U-Net 结构, 在多个损失函数联

合约束下, 直接恢复缺失图像. 典型算法如 Pathak等人

提出的上下文编码器 CE[2], Liu 等人提出的基于特征

均衡的互编解码网络 MED[3]. 多阶段图像修复算法按

照技术路线大致分为两类, 第 1 类以第 1 阶段重构的

信息作为先验指导后续纹理合成任务, 如 Liao 等人[4]

采用多尺度联合优化, 首先对语义和纹理的联合先验

进行建模. 第 2 类采用由粗到细渐进恢复图像缺失区

域的方式. 如 Yang 等人[5] 提出的多尺度神经网络合

成, 首先将 512×512 大小的测试图像以步长为 2 进行

两次下采样, 创建 3层金字塔结构图像作为输入, 然后

执行由粗到细的图像修复. Zamir等人[6] 将输入图像分

为不重叠的块, 第 1阶段分为 4块, 第 2阶段分为 2块,
为保留更多的空间细节, 最后一阶段在原始图像上进

行操作. Lamba 等人[7] 将原图分辨率分别降为 1/32,
1/8以及 1/2再通过级联操作依次恢复.

考虑到渐进式图像修复算法在下采样过程中会丢

失大量信息, 且相较于图像色彩的细微差异, 人们往往

对图像整体结构一致性更为敏感, 故本文提出一种新

的基于色彩聚类的图像修复算法. 这与 Wang 等人[8]

为解决图像修复过程中可能会出现的色彩渗透问题,
提出的将图像修复工作分为外部结构重建以及内部色

彩引导修复两个阶段想法相类似. Wang等人在结构重

建阶段将三通道彩色图片转化为单通道黑白图片, 接
着在单色空间中重建缺失的结构和细节, 色彩引导阶

段利用渐进学习策略实现内部颜色传播与恢复. 本文

同样采用了色彩量化情形下的结构重建思想, 不同的

是, 本文用 K-means聚类算法对图像色彩进行处理, 处
理后的图像保留了一定量级 (≥2) 的色彩信息和更加

完整的结构信息; 并且为满足细粒度图像恢复质量需

求, 采用渐进式图像恢复结构, 将 K-means聚类处理后

的生成图像作为输入, 结合 K 值较小的图像恢复结果,
由粗到细来恢复色彩损失, 优化修复结果. 主流图像修

复方式常采用上下文注意力机制提取远距离图像信息,
这会带来大量的计算开销. 为降低计算成本, 本文在最

后一层修复网络中引入交叉注意力机制, 从水平和垂

直两个维度建模全局依赖性, 增强逐像素表征能力. 同
时, 为修复任意位置、任意形状缺失的图像, 采用门控

卷积在每个空间位置为每个通道提供可学习的动态特

征选择机制.
我们在 Paris StreetView 和 Places2 数据集上进行

了大量实验以评估模型性能, 结果表明, 我们提出的图

像修复方法与经典修复方式 EC[9]、MED[3]、CA[10]、

GC[11] 相比, 修复图片更加清晰, 边缘伪影明显减少, 且
峰值信噪比 (peak signal to noise ratio, PSNR)与结构相

似度 (structural similarity, SSIM)均有提升. 相较于其他

方法, 本文主要解决了如下两个方面的问题.
(1) 提出了一种基于色彩聚类的图像修复算法, 该

算法将对全分辨率图像进行色彩聚类处理的结果作为

输入, 为后续修复任务保留了更多的结构和色彩细节,
也为渐进式图像修复网络的输入提供了新的思路.

(2) 引入交叉注意力机制, 从水平和垂直两个维度

建模全局依赖性, 增强逐像素表征能力, 可以有效减少

网络参数, 降低计算开销.

 1   相关工作

 1.1   基于深度学习的图像修复算法

基于深度学习的图像修复算法利用卷积神经网络

提取图像的语义信息, 填充图像的缺失区域. 然而, 这
些方式生成的图像通常会存在边缘伪影以及与已知区

域结构纹理信息不一致的现象. 为此, Iizuka等人[12] 引

入全局和局部上下文鉴别器, 分别从整体和局部确保

生成图像的上下文一致, Yu 等人[11] 提出门控卷积, 与
用户输入兼容, 根据当前位置是否被遮挡自动学习掩

码, 同时融合上下文注意力机制, 优化已知区域与未知

区域之间的纹理相似性. Liu等人[3] 提出交互编解码网

络, 由图像浅层特征提取纹理信息, 深层特征提取结构
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信息, 并采用双边传播激活函数均衡图像结构和纹理

特征, 有效去除了缺失区域周围的模糊和伪影. Zeng等
人[13] 在 U-Net 架构中引入了多尺度编码器, 使用注意

力转移网络由深到浅逐层修复. Wang等人[14] 在 U-Net
编码器中采用分层金字塔卷积和动态归一化机制获取

不同感受野的图像特征图, 解码器部分使用金字塔注

意力机制以学习更加精细的特征信息. Li等人[15] 设计

了一个即插即用的循环特征推理模块, 利用部分卷积

多次循环由外向内逐步完善修复图像.
 1.2   注意力机制

在图像修复任务中引入注意力机制可以使图像信

息得到充分利用, 注意力机制在背景区域中搜索可能

的纹理信息, 替换生成的部分, 从而生成纹理一致的结

果. 如 Yu等人[10] 为利用图像远距离已经区域信息, 提
出上下文注意力机制, 通过卷积计算前景与背景区域

的余弦相似性, 接着在相似性图上作通道维度的 , 选取

值最大的背景块进行反卷积. Shin 等人[16] 基于两向量

之间角度的考虑, 提出使用欧式距离代替余弦相似性

得分. Liu 等人[17] 认为生成图像块之间的相似性同样

重要, 提出利用图像已知区域与未知区域之间的相似性

保证图像的全局语义一致性, 利用未知区域内部相邻块

之间的相似性进行迭代优化保证图像局部特征一致性.

 2   基于 K-means聚类的图像修复算法

本文所提出的图像修复算法网络结构如图 1所示,
由色彩聚类图像生成、图像结构分层重建以及光谱归

一化马尔可夫鉴别器 3部分组成, 首先, 为降低计算成

本, 选用 K-means算法对图像进行聚类处理, 处理后图

像的结构信息可以得到更好的保留. 在图像结构分层

重建中引入交叉注意力机制和门控卷积, 前者有利于

减少网络的参数量, 降低计算成本, 后者用于处理任意

位置形状的缺失区域图像修复. 鉴别器模块采用结合

SN-GAN和 PatchGAN的光谱归一化马尔可夫鉴别器

SN-PatchGAN[11], 以提高训练的稳定性.
 

输入图像

聚类图像 K=32

聚类图像 K=8

聚类图像生成 图像结构分层重建

＋

＋

门控卷积

扩展门控卷积

交叉注意力机制

上下文注意力机制

每个神经元上的 GAN 损失
光谱归一化马尔可夫鉴别器

···

 

图 1    网络结构模型图
 

 2.1   K-means 聚类图像生成

图像可以看作是若干像素点的集合, 对图像进行

聚类就是将构成图像的像素点进行分组, 一个聚类就

是一组像素点的集合, 聚类的最终目标是使同一集合

中的元素具有较高的相似度, 不同集合间差别尽可能

大. 给定一张图像, 根据 K-means 算法[18], 首先随机初

始化 K 个不同颜色分量作为聚类中心, 将图像中的每

个像素根据颜色距离最短的原则分配到相应的簇, 颜
色距离公式如 (1)所示:

Distance =
√

(R−R′)2+ ((G−G′)2+ ((B−B′)2 (1)

(R′,G′,B′) (R,G,B)其中,  为聚类中心的像素值,  为图像

中除聚类中心外其余任一点的像素值.

当所有像素对象划分完成后, 重新计算每个簇的颜

色分量的均值, 将均值作为新的聚类中心重新划分簇,

算法运行停止准则为中心点颜色分量不再发生变化.

考虑到人们对细微颜色差异并不敏感和推理速度

的要求以及计算可行性, 我们跳过会带来大量计算开
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销和延迟的较低尺度, 仅在 K=8、K=32以及原输入图

像上进行操作. 如图 2所示, 聚类生成图像更为完整保

留了图像的结构信息, 作为分层修复网络的输入, 更有

利于后续的修复任务进行.
  

(a) 原始图像 (b) 聚类图像 K=2

(c) 聚类图像 K=8 (d) 聚类图像 K=32 
图 2    聚类图像生成示例

 

2.2   图像结构分层重建

相较于图像细微颜色的差异, 人们观察图像时更加

注重整体结构的观感. 为使生成图像结构合理以及保持

上下文语义的一致性, 我们采用图像结构分层重建逐层

细化修复结果. 网络采用编解码结构, 首先, 以 K=8 时

的聚类图像作为编码器输入, 并且在编解码结构中引入

扩展卷积, 其在标准卷积的基础上引入了扩展率的参

数, 如图 3 所示图 3(a) 为普通卷积, 图 3(b) 为扩展卷

积, 扩展率为 2. 即扩展卷积通过向卷积核各参数之间

引入间隔, 可以在保持网络参数量不变的前提下增加卷

积核的感受野, 使得卷积核的输出能够包含较大范围的

信息, 再由解码器恢复出粗略修复结果. 将第一层粗略

恢复的图像生成部分与 K=32时的聚类图像结合, 作为

第 2层的输入, 第 2层采用融合上下文注意力机制和扩

展卷积两条路径的编解码结构进行图像修复, 再将修复

的结果送入原始输入图像中进行更细粒度的修复.
考虑到上下文注意力机制的计算复杂度, 为降低

计算成本, 在最后一层修复网络中引入可以简化计算

的交叉注意力机制[19], 同时, 为修复任意位置、任意形

状缺失的图像, 采用门控卷积[11] 代替普通卷积.
 2.2.1    交叉注意力机制

F ∈ R(C×W×H)

交叉注意力机制从水平和垂直两个维度建模图像

全局依赖, 增强逐像素表征能力. 模型结构如图 4所示.
交叉注意力模块首先使用两个带有 1×1滤波器的卷积

层对输入局部特征图 进行卷积, 生成两个

F1 F2 F1 F2

Softmax A ∈ R(W×H+1)×(W×H)

C W H

特征图 和 , 接着, 对 和 进行仿射变换, 再送入

层生成注意力图 , 利用另一

个带有 1×1滤波器的卷积层, 进行自适应特征融合, 其
中,  、 、 分别为特征图的通道数、宽度和高度.
 

(a) 普通卷积 (b) 扩展卷积 
图 3    扩展卷积模块结构图

 

F

1×1 conv 1×1 conv 1×1 conv

F1 F2

+Aggregation

Affinity

Softmax

 
图 4    交叉注意力模块结构图

 

交叉注意力模块中单个像素与其非同行或同列的

像素之间不存在联系, 为充分利用上下文信息, 采用双

层交叉注意力模块, 在第 1次注意力传播过程中, 像素

点 A 的信息传递至其同行同列, B 点接收不到 A 的信

息, 在第 2次传播过程中, B通过其所在行列与 A所在

行列的交叉点获取像素点 A 的信息, A 点注意力传播

过程如图 5 所示, 所以通过双层交叉注意力模块的堆

叠, 任意像素点能够收集图像中所有像素的上下文信息.

O(N2) N

√
N O(N

√
N)

非局部注意力机制首先生成每个位置的注意力图,
并将输入特征图转化为每个位置注意力图的加权和,
需要 时间与空间复杂度, 其中 为输入特征的数

量, 而交叉注意力模块与特征图中的每个位置只有稀

疏的连接, 约为 , 因此时间和空间复杂度为 ,
在最后一层修复网络中, 使用双层交叉注意力机制代

替传统的上下文注意力机制, 能够在保证图像修复质

量的基础上有效减低网络参数量.
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注意力机制第 1 次传播路径

注意力机制第 2 次传播路径

 
图 5    双层交叉注意力模块示意图

 

 2.2.2    门控卷积

Oy,x Gatingy,x Featurey,x

普通卷积中将所有像素视作有效像素, 采用同样处

理方式, 容易造成图像缺失区域边缘模糊, 门控卷积采

用动态特征选择机制, 可以动态学习不同通道和空间

特征, 获取缺失区域与已知区域的关联特征, 门控卷积

由门控选择单元 和特征选择单元

进行像素级别的乘积. 其公式如下:

Gatingy,x =
∑∑

Wg · I (2)

Featurey,x =
∑∑

W f · I (3)

Oy,x = ϕ
(
Featurey,x

)
⊙σ

(
Gatingy,x

)
(4)

I Wg、W f

ReLU

σ(·) Sigmoid (0,1)

其中,  表示输入特征.  是两个不同的卷积滤波

器, 分别用于计算门控值和特征值. ϕ(∙) 是 激活函

数,  为 函数, 用于输出 范围内的门控值.
门控卷积的引入不仅使网络能够根据背景、掩码、草

图动态选择特征, 还能考虑某些通道的语义信息, 即使

在网络较深的层次中, 也能突出掩码区域, 以生成更好

的修复结果, 有效减少修复区域边缘模糊的现象.
 2.3   鉴别器模块

h×w× c

为提高训练的稳定性, 鉴别器模块采用结合 SN-
GAN和 PatchGAN的光谱归一化马尔可夫鉴别器 SN-
PatchGAN[11], SN-PatchGAN 由堆叠的卷积层构成. 鉴
别器的输入是图片和掩码, 输出为 的三维特征

图. 对输出特征图上的每个元素应用 GAN, 因此输出

特征图中神经元的感受野可以覆盖整个输入图像, 无
需全局鉴别器.
 2.4   损失函数

为得到结构一致且视觉满意的图像修复结果, 本
文采用重构损失和 SN-PatchGAN 损失提高所有尺度

下的像素重建精度, 默认损失平衡超参数为 1:1.
SN-PatchGAN损失由生成器损失函数和鉴别器损

失函数两部分组成, 公式分别为:
LG = −Ez∼Pz(z)

[
Dsn (G (z))

]
) (5)

LDsn = Ez∼Pdata(x)

[
ReLU(1−Dsn(x))

]
+Ez∼Pz(z)[ReLU(1+Dsn(G(z)))] (6)

G LG Dsn

LDsn z
其中,  是修复网络,  表示生成器的损失函数,  表

示光谱归一化鉴别器,  表示鉴别器的损失函数,  为
输入图像.

L1

重建损失函数要保证修复图像真实感和清晰度,
对于像素级的重建过程, 算法选用 重建损失函数:

L1 = ∥x−G (z)∥ 1 (7)

 3   实验

 3.1   实验设计

本文在巴黎街景和 Places2数据集上展开实验, 验
证模型的性能, 在巴黎街景数据集中随机抽取 500 幅

图像作为测试集, 其余为训练集, 在 Places2 数据集中

选取 6 种类型图片, 再从中随机抽取 500 张作为测试

集, 其余为训练集. 硬件配置环境为 Intel(R) Core(TM)
i7-10875H CPU @ 2.30 GHz. 我们使用 Adam优化器对

模型进行训练, 设置 batch_size 为 4, 初始阶段学习率

设置为 1×10–4, 最后使用 1×10–5 进行微调. 训练过程中

所有图片和掩码均被调整至 256×256 大小, 本文中所

有实验结果都是由训练好的模型直接输出, 没有任何

后续处理.
 3.2   对比模型

为验证图像恢复质量, 本文将提出的 K-means 聚
类的图像修复方式与图像修复的经典算法进行对比,
通过定性和定量实验, 验证本文所提出的模型的性能.

定性比较: 图 6 分别展示了本文所提出方法与对

比方法在 Paris StreetView和 Places2数据集中心区域

缺失情形下的恢复效果. 如图, 在巴黎街道数据集上,
EC[9]、MED[3] 恢复出的图像缺失区域有明显的伪影,
存在修复区域边缘模糊问题, 而本文所提出的方法能

够有效推理出缺失区域的信息, 恢复出与输入图像结

构更为一致协调的结果. 在 Places2 数据集上, 本文提

出的修复算法相比于 CA[10]、GC[11] 也能推理出与上

下文更为一致的合理结构, 测试效果如图 7所示.
图 8展示了本文所提出的方法与 EC方法在 Paris

StreetView 数据集上不同比例不规则缺失情形下的恢

复效果. 当缺失区域占比较小时, 对比方法和本文提出

的方法都能在复杂的场景中得出合理的恢复结果, 而
随着缺失区域占比逐渐增加, EC恢复出来的图像恢复

结果则更为模糊. 在多数情况下, 我们的方法可以恢复

出更加合理准确的图像结构.
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(a) Image (c) EC[9] (d) MED[3] (e) 本文算法(b) Mask 
图 6    Paris StreetView掩码为中心为失时恢复效果对比

 

(a) Image (c) CA[15] (d)  GC[11] (e) 本文算法(b) Mask 
图 7    Places2图像使用中心缺失掩码恢复效果对比

 

定量比较: 为衡量图像修复质量, 我们采用 SSIM、

PSNR 指标来客观展示对比各种模型性能. SSIM 用来

反映生成图像与原始图像之间的结构相似性, SSIM 值

越高表示越相似, PSNR 用来反映恢复图像质量的高

低, 公式如下, PSNR 值越高表明恢复图像质量越高. 具
体数值如表 1所示.

PSNR = 20lg
(

(MAXi)√
MSE

2)
(8)

MAXi MSE其中,  表示生成图像中像素信号的最大值, 
表示生成图像与原始图像的均方误差.

SSIM =
(2µxµy+ c1)(2δxy+ c2)

(µ2
x +µ

2
y + c1)(δ2x +δ2y + c2)

(9)

µx µy

δxy c1 c2

其中,  、 分别表示原始图像与生成图像的像素均

值,  表示协方差,  、 均表示常量.
通过对本文提出的模型进行定性定量分析可以看

出, 可以看出, 本文提出的方法可以恢复出更加合理一

致的图像结构, 更适合用于复杂场景较大面积缺失图

像恢复中.
 3.3   消融实验

为验证本文所提出的基于 K-means图像修复算法

的有效性, 在 Paris StreetView 数据集上展开了消融实

验. 实验结果如图 9 所示, 其中, 图 9(a) 为原始输入图

像, 图 9(b) 为采用单张原始图像作为输入生成图像,
图 9(c)为去掉交叉注意力层所生成的图像.
 

(a) Image (c) EC[9] (d) 本文算法

(a) Image (c) EC[9] (d) 本文算法

(b) Mask

(b) Mask 
图 8    使用不规则缺失掩码恢复效果对比

 
 

表 1     巴黎街景数据集模型指标对比
 

指标 Mask (%) CA[10] EC[9] MED[3]
本文算法

SSIM

10–20 90.50 93.80 92.50 93.87
20–30 83.50 89.20 88.20 89.39
30–40 76.60 84.20 81.90 84.97
40–50 69.50 78.40 74.70 79.56

PSNR (dB)

10–20 26.09 31.23 27.42 30.65
20–30 22.80 28.26 25.85 28.34
30–40 20.74 26.05 23.27 26.18
40–50 19.35 24.20 21.21 24.42

 

(b) 采用单张
原始图像作为
输入生成图像

(c) 去掉交叉
注意力层

所生成的图像

(d) 本文算法(a) Input

 
图 9    消融实验对比图
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通过对比可以看出, 采用单张图片作为输入时, 会
明显出现图像结构模糊, 而采用本文提出的基于色彩

聚类的图像输入可以更好地保留图像的结构信息, 生
成更加自然的图像; 并且添加了交叉注意力机制可以

进一步减小无效特征信息对图像修复的干扰, 保持缺

失区域与周围像素的一致性. 本文提出的基于色彩聚

类的图像修复相较于采用单张图片作为输入, 不添加

交叉注意力机制的原始模型, PSNR 和 SSIM 分别提升

了 5.31%和 2.36%.

 4   结论

为解决现有图像修复方法容易引起的修复边缘模

糊的问题, 本文提出了一种基于色彩聚类的图像修复

方式. 首先采用 K-means算法对图像进行聚类处理, 为
渐进式图像修复方式输入提供了新的思路, 也可以保

存更多的图像结构信息, 同时为降低传统注意力机制

的计算复杂度, 引入了交叉注意力机制, 从水平和垂直

两个维度建模图像全局依赖性, 有效减少了计算量. 大
量实验表明, 对比经典主流的修复方式, 我们提出的方

法更有利于复杂场景的结构重建, 能有效减少修复边

缘模糊的现象. 但是本文仅在注意力模块降低了计算

量, 如何从整个网络的角度减小参数量和计算量将是

接下来主要的研究方向.
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