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摘　要: 神经过程 (NP)能够结合神经网络和高斯过程的优势, 通过少量上下文数据估计不确定性分布函数, 实现函

数回归功能. 现已应用于数据补全、分类等多种机器学习任务. 但面对二维数据回归问题 (如图像数据补全), 神经

过程预测准确度有限且对上下文数据的拟合存在欠缺. 为此, 将卷积神经网络 (CNN)整合到神经过程中, 基于证据

下界和损失函数推导, 构造了面向图像的神经过程 (IFNP)模型.在 IFNP基础上, 设计了适用于 IFNP的局部池化聚

合模块和全局交叉注意力模块, 并构造出性能明显优于 NP 和 IFNP 的的面向图像的注意力神经过程 (IFANP) 模
型. 最后, 相关模型应用于MNIST及 CelebA数据集, 通过定性与定量分析相结合, 展现出 IFNP的可扩展性, 证实

了 IFANP更佳的数据补全及细节拟合能力.
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Abstract: Neural process (NP) combines the advantages of neural networks and Gaussian processes to estimate
uncertainty distribution functions from a small number of contexts and implement function regression. It has been applied
to a variety of machine learning tasks such as data complementation and classification. However, for 2D data regression
problems (e.g., image data completion), the prediction accuracy of NP and the fitting of the contexts are deficient. To this
end, an image-faced neural process (IFNP) is constructed by integrating a convolutional neural network (CNN) into the
neural process based on the lower bound of evidence and loss function derivation. Then, a local pooled attention (LPA)
module and a global cross-attention (GCA) module are designed for the IFNP, and an image-faced attentive neural
process (IFANP) model with significantly better performance than the NP and IFNP is constructed. Finally, these models
are applied to MNIST and CelebA datasets, and the scalability of IFNP is demonstrated by combining qualitative and
quantitative analysis. In addition, the better data completion and detail-fitting ability of IFNP are confirmed.
Key words: neural process (NP); convolutional neural networks (CNN); image completion; attention; deep learning
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O(n2)

函数回归是机器学习核心问题之一, 通常可以采

用两种方法解决: 一方面可以将目标函数视为一个确

定性函数, 借助深度神经网络训练, 高效地逼近单个目

标函数, 但这一方法需要大量标记准确的数据; 另一方

面可以对函数分布进行建模, 以高斯过程回归 (Gaussian
process regression, GPR)[1] 为例, 通过对少量观测数据

进行推理, 获得函数概率分布, 而后对该分布采样, 逼
近真实的目标函数, 但目前该方法最优算法的计算复

杂度仍高达 , 且可用的核函数在形式上受限, 需要

进行额外优化.

O(n)

神经过程 (neural process, NP)结合以上两种思路,
利用深度神经网络的计算优势, 模仿了高斯过程回归

的功能[2], 且神经过程计算复杂度仅有 , 克服了高

斯过程回归高计算复杂度的缺点; 另外, 它借助神经网

络强大的函数拟合能力学习到隐式核函数, 避免了高

斯过程回归模型中固定核函数影响其适用性的问题.
随后, 一系列结构类似于 NP 的函数估计模型被提出

来, 统称为 NP家族, 例如, Foong等人针对离网时空数

据 (off-the-grid spatio-temporal data), 先后提出卷积条

件神经过程 (convolutional conditional neural processes,
ConvCNP)[3] 和卷积神经过程 (convolutional neural
processes, ConvNP)[4], 并使用简化的最大似然目标代

替了 NP中的证据下界 (evidence lower bound, ELBO),
提升了 NP 的预测能力. 目前, 神经过程家族被用以解

决包括函数回归、分类、数据补全在内的多类任务,
已在自动驾驶 [5 ]、视频预测 [6 ]、机器人路径规划 [7 ]

等领域得到应用.
作为图像处理领域的研究热点, 图像补全问题获

得了一系列解决方案. 一是基于卷积神经网络对图像

进行补全系列方法, 包括: 上下文编码器[8]、部分卷积[9]

和门控卷积[10] 等经典法; 二是利用生成器和判别器博

弈生成图像的生成式对抗网络 (GAN)[11] 系列模型, 包
括: 深度卷积生成对抗网络 (DCGAN)[12]、样本生成对

抗网络 (ExGAN)[13] 及上下文感知语义修复方法[14]

等. 三是基于深度自编码器[15] 的自监督模型, 包括去噪

自编码器[16]、变分自编码器 (variational auto-encoder,
VAE)[17] 系列模型, 该类模型相较于 GAN 系列具备更

好的理论基础, 可解释性更强, 但视觉效果相对来说弱

于 GAN. 神经过程作为具有完备推导保证的回归模型,
其结构更接近于自编码器模型, 同样可以用于解决图

像补全等二维数据回归问题, 但该模型提出时间较短,

且经典 NP 模型采用全连接神经网络 (fully connected
neural network, FCN) 作为编码器、解码器, 相对于天

然适于处理图像的卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN)[18], FCN结构并不具备优势. 因此, 神经

过程家族模型在解决图像回归问题方面仍有缺憾.
实际上, 卷积神经网络已经具备丰富的基础操作

和成熟的图像数据处理模型, 如: 空洞卷积[19] 在扩大感

受野的同时捕获多尺度上下文信息, 可变卷积[20] 可以

灵活应对物体复杂形变的场景; 残差网络[21] 以跨层连

接的方式解决退化问题, 增加了网络深度, 获得更具语

义信息的特征; 非局部神经网络[22] 通过直接计算嵌入

空间中相似度矩阵, 获取全局信息. 为此, 本文尝试将

CNN与 NP相结合, 构建出面向图像的神经过程 (image-
faced neural process, IFNP), 以便于处理图像数据.
IFNP在保留 NP优势的同时, 也搭建起 CNN和 NP之

间的桥梁, 使得丰富、成熟的图像处理技术得以应用

到 NP中.
本文的主要工作包括:
(1)通过结合 CNN和 NP, 构建了面向图像的神经

过程 (IFNP)基础模型; 并利用随机梯度变分推断方法[22]

推导出 IFNP 的证据下界 (ELBO) 表达式及训练损失

函数.
(2)设计局部池化聚合 (local pooling adduction, LPA)

模块和全局交叉注意力 (global cross attention, GCA)模
块改进本文提出的 IFNP, 构建出一种面向图像的注意

力神经过程 (image-faced attention neural process, IFANP),
拓展了 IFNP模型在图像处理中的应用前景.

(3)将 IFANP模型应用于图像补全任务, 与变分自

编码器 (variational auto-encoder, VAE)[17]、NP等相关

模型的补全结果进行比较, 显示 IFANP 模型更强的数

据补全和细节拟合能力; 并对采用不同形式注意力的

IFANP进行实验对比, 分析了更优的 IFANP模型结构.

 1   研究背景

神经过程 (NP) 是一种能够将输入映射到输出的

回归函数族模型, 于 2018 年由 DeepMind 公司首次提

出[2], 这一模型利用神经网络的拟合能力和并行计算优

势, 模仿了高斯过程回归 (GPR)功能, 通过少量观测数

据即可推断出目标函数的概率分布, 同时避免了高计

算复杂度和固定核函数适用范围的问题.
FNP 解决回归问题时, 假设数据集由高斯过程 生

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 1 期

136 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


f : X→ Y f (x)

f (x) ∼ GP (xi,yi)

yi = f (xi)

F

z F(x) = f (x,z) f

z F

z
z
z = zi

fzi (x) x∗ y∗ = fzi (x∗)

成, 符合函数族 , 函数族中的任一函数 均

采样自高斯过程, 即 . 数据集中的 元组

满足 . 为了使用 NP 表示高斯过程, 模型使用

神经网络来近似函数族分布, 并假设 可以由一个高维

向量 参数化, 写作 , 其中 为固定、可学

习函数,  为全局隐变量且服从高斯分布, 假定 的随机

性来自于变量 的随机性. 在训练阶段, 模型通过对观

测数据训练参数化隐变量 的后验分布. 在预测阶段,
通过对该后验分布采样确定 , 从而得到确定性函

数 , 并预测出目标输入 的结果 .

(xc,yc)

(xt,yt)

xt yt

h (xc,yc)

ri = h((xi,yi)) a

r = a(ri) a(·)
r z z
p(z|xc,yc) = N(µ(r),σ(r)) g z

xt z
f (x) xt

ŷt = f (xt)

NP模型结构如图 1所示, 结构图整体表示训练阶

段, 实线部分表示生成阶段,  为上下文数据, 表示

已知的观测数据,  为目标数据, 模型假设已知上

下文数据, 预测目标输入数据 对应的目标输出数据 .
模型总体主要包括编码器、聚合器和条件解码器 3个
部分, 其中, 编码器 可以接收上下文数据 , 并通

过神经网络为每对上下文数据生成对应的表征向量

; 聚合器 通过取均值的方式对表征向量

进行聚合, 获得全局表示:  ,  为取均值操作.
将全局隐变量 的分布参数化 ,  使得隐变量 满足

; 条件解码器 以 分布的采样

值和目标输入 作为输入, 通过采样隐变量 值, 得到确

定函数 ,  从而在输入 后获得其对应的预测值

.
 

xc

xt
xt

yt

rt

rc

yc

h

a r

h

z

g y

 
图 1    神经过程模型

 

(xc,yc)

(xt,yt) p(z|xc,yc)

zc zc fc(x)

p(z|x,y) z z f (x)

h p(z|xc,yc) p(z|x,y)

zc z fc(x) f (x)

fc(x)

训练阶段, 完整数据划分为上下文集 和目标

集 , 假设通过上下文数据分布 采样得到

,  由 确定的回归函数为 ;  通过完整数据分布

采样得到 , 由 确定的回归函数为 . 那么, 通
过训练编码器 , 并控制 和 分布的差异,
可以使 与 接近, 从而确保回归函数 与 非常接

近. 因此, 训练结束后, 可以仅使用 对目标输入数

xt yt z
q(z|xc,yc) p(z|xc,yc)

据 对应 进行预测. 由于 的先验分布难以求得, 可以

使用近似先验分布 来代替 .
h g

z p(z|xc,yc)

zc zc g

fc(x)

fc(x) f (x)

xt ŷt = fc(xt)

编码器 与解码器 经过充分训练后, 在生成阶段,
由观察数据中的上下文集获得 的近似分布 ,
从该分布中采样隐变量 , 将 输入解码器 , 可以确定

映射方程 . 模型经过前期的充分训练, 可以认为由

上下文数据集获得的回归函数 接近 , 此时, 结
合目标输入 便可获得其对应输出 .

xc yc yt

xt

将神经过程应用于图像补全任务时, 一般以上下

文坐标值为 , 对应的 为上下文像素值, 同理,  为目

标坐标值 对应的目标像素值. 经典 NP模型将图像展

平并拆分为单一像素值, 结合像素值对应的坐标值, 以
二元组的形式, 输入采用全连接神经网络 (FCN)中, 并
按照聚合、采样、解码的顺序做后续计算. 尽管使用

FCN 编码简单、直接、高效, 但卷积神经网络 (CNN)
与之相比, 具有的大量前期研究成果可以针对性解决

图像补全问题, 给予模型更大的改进空间. 因此, 下文

中构造了更适用于图像处理的面向图像的神经过程.

 2   面向图像的神经过程 (IFNP)
与神经过程 (NP) 中对图像和坐标二元组处理形

式不同, 本文提出的面向图像的神经过程 (IFNP), 通过

对完整数据集进行随机遮罩处理, 使用整张图像完成

模型的训练与生成. 在第 2.1节首先利用随机梯度变分

推断 (SGVI) 方法[22,23] 对 IFNP 的证据下界 (ELBO)
和损失函数进行推导, 并在随后的第 2.2节对模型结构

进行介绍.
 2.1   证据下界和模型损失函数推导

D h×w

F f

f f ∼ F

本文假设图像数据集 中图像分辨率为 , 且
数据集由随机过程 生成, 存在隐变量 与数据集中的

图像一一对应,  为函数且 .
M

mi, j = (i, j) ∈ M 1 ⩽ i ⩽ h 1 ⩽ j ⩽ w

定义 为全部坐标元组集合, 图像中任一像素坐

标为 , 其中,  ,  .

ϵi, j ∼ N(0,σ2) mi, j yi, j = f (mi, j)+

ϵi, j

若图像中像素值相互独立且引入随机噪声, 噪声值

, 则坐标 处图像像素值为

. 像素值的条件概率分布可以表示为:

p(yM |M) =
∫

p( f )
h∏

i=1

w∏
j=1

N(yi, j| f (mi, j),σ2)d f (1)

F

z F

为了使用神经过程建模随机过程 , 便于用神经

网络近似 ,  假设 是一个足以表示 的高维向量 ,  记
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F(M) = g(M,z) F

z z f =

g(·,z)

, 通过该方法, 将随机过程 的随机性转

移到隐变量 上 ,  对 采样可以获得了其对应函数

. 所以, 由式 (1)可以获得:

p(z,yM |M) = p(z)
h∏

i=1

w∏
j=1

N(yi, j|g(mi, j,z),σ2) (2)

p(z)
g(mi, j,z)

g

受变分自编码器启发, 设式 (2) 中 为多元标准

正态分布,  是一个卷积神经网络. 因为解码器

是非线性的, 本文尝试用随机梯度变分推断优化似然

函数.
p(yM |M) =

∫
p(z,yM |M)dz根据 可得:

ln p(yM |M ) = ln
[∫

p(z,yM |M)
q(z|yM ,M)

q(z|yM ,M)dz
]

⩾ Eq(z|yM ,M)

[
ln

p(z)
q(z|yM ,M)

+ ln
h∏

i=1

w∏
j=1

p(yi, j|z,mi, j)


(3)

式 (3)中不等号右项即为边界下界 ELBO.

M+ yM+ M− yM−

M+ M−
M+,M− ⊂ M

p(z|yM+,M+)

q(z|yM+,M+)

为了便于训练和测试, 验证模型效果, 下面将数据

集拆分为上下文集 、 和目标集 、 两部

分.  、 分别为图像已知像素坐标集合和未知像

素坐标集合, 以坐标矩阵的形式输入,  . 在
计算过程中, 由于条件先验 难以直接求得,
因此, 可以使用近似分布 来代替. 那么, 以

上下文集合作为条件时, 目标输出的条件分布为:

ln p(yM−|yM−,M+) ⩾ Eq(z|yM ,M)[ln
q(z|yM+,M+)

q(z|yM ,M)

+
∑

(i, j)∈{(i, j)|mi, j∈M−}
ln p(yi, j|z,mi, j)] (4)

yM

p(yM |M)

z

由式 (3) 可知, ELBO 越大, 像素值 的条件概率

越大, 对应于模型训练过程中损失值越小. 为
便于损失函数推导, 对式 (4)中 进行蒙特卡洛[14] 采样,
得到:

ln p(yM−|yM+,M+)
⩾ −KL(q(z|yM ,M)||q(z|yM+,M+))

+
1
K

∑K

k=1

∑
(i, j)∈{(i, j)|mi, j∈M−}

ln p(yi, j|zk,mi, j) (5)

zk ∼ q(z|yM ,M)其中,  .
因此, 式 (5)中大于等于号右项即为模型损失函数

负值, 即:
Loss = KL(q(z|yM ,M)||q(z|yM+,M+))

− 1
K

∑K

k=1

∑
(i, j)∈{(i, j)|mi, j∈M−}

ln p(yi, j|zk,mi, j) (6)

 2.2   模型结构

IFNP 在保持图像结构及完整性的条件下, 以图像

矩阵、坐标矩阵、未知点遮罩矩阵作为输入, 使用卷

积神经网络及相关操作进行计算, IFNP 结构见图 2 实

线部分.
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Conv-

Encoder1

Conv-

Encoder2

Conv-

Encoder3

LPA

Mask

R′
r′

Avgpool

Avgpool m
m

z

μ σ

M

GCA

Expand

Deconv-

Decoder

DivisionyM+

yM+

 

图 2    面向图像的神经过程及其改进模型
 

(yM ,M)

(yM+,M+) (yM−,M−)

(yM+,M+)

在训练阶段, 完整图像 及坐标分为上下文

图像及坐标 和目标图像及坐标 两

部分, 以随机概率对完整图像进行采样获得 .

由于采样概率值随机产生, 且采样点均为随机采样, 因
此采样获得的上下文数据对完整数据具有一定代表性

和概括性; 其中, 上下文图像及坐标矩阵未知点元素值
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(yM+,M+)

(yM ,M)

为 0. 图 2 中显示仅以 作为输入时模型流程

说明, 完整图像 与其处理流程相同.
(yM ,M)

(yM+,M+)

R R′ r

r′ r′

r′

rM+

z
q(z|yM,M)

z

训练过程中, 完整图像及坐标 和上下文图

像及坐标 输入模型, 分别通过同一个卷积编

码器 (ConvEncoder1)获得两部分数据的高维特征矩阵

和 , 而后经过平均池化 (Avgpool)获得表征向量 和

. 由于 生成过程中, 受到图像及坐标矩阵中 0 值的

干扰. 因此, 与上下文图像所对应的遮罩矩阵 (Mask)
通过中间路径同步输入, 经过平均池化后在通道维度

复制扩张, 利用除法模块 (Division) 与 按位相除获得

上下文数据真实表征向量 . 遮罩矩阵元素与上下文

数据一一对应, 矩阵中已知点设为 1、未知点设为 0,
长宽与图像完全相同. 训练时, 通过卷积编码器 (Conv-
Encoder3), 获得参数化的隐变量分布的均值和方差, 通
过控制它们的 KL 散度, 可以使上下文数据集与完整

图像数据集的分布更加接近, 确保在生成过程中, 仅使

用上下文数据集即可参数化全局隐变量 真实分布; 从
完整数据集近似分布 中采样得到的全局隐变

量 , 与目标坐标矩阵一同输入反卷积解码器 (Deconv-
Decoder), 获得对应输出.

(yM ,M)

z
(yM+,M+)

rM+ rM+

z q(z|yM+,M+)

zM+ M

在生成阶段,  部分不参与数据预测. 经过前

期的训练, 由模型参数化得到上下文集隐变量分布与

完整图像数据集对应的全局隐变量 的分布非常接近.
此时 ,  以上下文集 作为输入得到表征向量

, 将 输入卷积编码器 (ConvEncoder3), 获得全局

隐变量 的近似分布 . 对该分布进行采样得

到隐变量 , 随后结合完整坐标矩阵 作为输入, 可
以实现对图像像素的预测.

以第 2.1 节 ELBO 和损失函数推导为基础, 利用

卷积、池化、反卷积等操作, 本文设计出 IFNP基础模

型结构. 在保证输入图像完整性、捕捉像素点空间联

系的同时, 为进一步改造基础模型、提升模型性能留

下更多空间.

r

ri

ri

在使用 IFNP进行图像补全实验过程中 (第 4.1节),
可以发现, 虽然 IFNP能够实现对缺失信息的补全, 但对

于已知上下文信息的拟合不尽人意, 且补全效果仅与

NP 持平. 其原因是, 在面向图像的神经过程 (IFNP) 中,
图像表征信息 是由全局平均池化操作得到, 该操作限

制了不同上下文表征向量 对预测目标差异性贡献, 无
法在像素级上突出重点关注的信息表征, 影响补全效果.
因此需要进一步改进面向图像的神经过程, 区分主次、

有针对性地使用表征向量 , 提升图像补全能力.

 3   基于注意力的面向图像的神经过程改进

当人类观察图片获取信息的过程中, 视觉系统并

没有同时接收图片的全部内容, 而是将有限的注意力

集中在少部分重点信息上[24]. 这一方式引导我们基于

注意力对前文中设计的面向图像的神经过程 (IFNP)
改进. 受池化操作和非局部神经网络的启发, 本文利用

局部池化聚合 (LPA) 和全局交叉注意力 (GCA) 模块

构建了一种面向图像的注意力神经过程 (IFANP). 在
IFANP中, 局部池化自注意力在池化窗口范围内, 对像

素间相似信息进行聚合, 实现对特征图的平滑操作, 便
于抽取图像本质特征, 避免了背景信息的干扰; 全局交

叉注意力则利用上下文数据对待补全数据的响应, 区
分主次获取全局上下文数据, 预测未知数据表征, 便于

补充图像细节特征. 通过局部特征聚合和全局信息响

应相结合的方式, 模型数据补全及细节拟合能力得到

增强, 图像重建损失进一步下降.
 3.1   模型结构

图 2 中原始 IFNP 模型结合虚线部分插入的两个

模块描述的是一种基于注意力机制的面向图像的神经

过程改 (IFANP)进模型结构.

z Rpred

z Rpred M

y∗M

整体上看, 模型包括隐藏路径 (上侧路径) 和确定

路径 (下侧路径) 两部分, 两条路径分别对应全局隐变

量 和确定性目标表征 的生成; 解码器通过解码全

局隐变量 、确定性目标表征 和全局坐标 , 得到

完整补全图像 .

R′

RM+

M+ M

M+ M

M+ M

M Rpred

RM+ Rpred ri, j =

GCA(yM+,M+,mi, j) M

具体来说, 隐藏路径中, 上下文数据经过卷积编码

器 (ConvEncoder1) 编码后, 不直接采取全局平均池化

操作, 而是通过 LPA模块, 使高维表征矩阵 中的单个

元素可以聚合池化窗口范围内的邻域信息, 同时实现

了特征数据的平滑, 便于模型抽取图像数据集更为一

般、普遍的特征; 确定性路径中, 上下文数据输入卷积

编码器 (ConvEncoder2) 后, 获得上下文表征矩阵 ,
该矩阵与上下文坐标矩阵 、完整坐标矩阵 结合,
输入 GCA模块, 上下文表征矩阵与上下文坐标矩阵中

的已知元素按位置一一对应. 在 GCA 模块中, 上下文

坐标矩阵 与完整坐标矩阵 通过矩阵展平、通道

变换、矩阵相乘等操作计算出 与 中所有元素的

相似度矩阵, 相似度矩阵中任一元素为上下文表征矩

阵元素与 中元素在嵌入空间的相似系数, 输出

为 与相似度矩阵的矩阵乘积,  中元素为

, 这一模块允许目标输入 获取与
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Rpred z

Rpred

其更加接近的上下文数据信息, 使预测结果更加精准;
在实际应用中, 可以通过堆叠 GCA 模块, 获取关注更

加全面的目标表征 . 隐藏路径中的隐变量 保持全

局特性, 建模随机过程的全局结构, 确定性路径中的确

定性目标表征 , 细粒度建模像素级细节特征. 通过

二者的结合, IFANP 实现了相较于面向图像的神经过

程 (IFNP)更加精准的图像补全.
Rpred解码器部分除增加确定性目标表征 作为解

码器的输入 , 其他部分仍然保持与面向图像的神经

过程一致 . 损失函数与面向图像的神经过程 (IFNP)
相同.
 3.2   局部池化聚合模块

在卷积神经网络中, 由于图像中的相邻像素倾向

于具有相似的值, 因此, 经过卷积后的输出中仍然包含

了冗余信息. 而池化是一个特征选择和信息过滤的过

程, 能够降低相邻像素的相似信息, 在二次提取特征的

同时减少参数量和计算量[25]; 由于池化操作的下采样

作用, 输出结果中的一个元素对应原输入数据的一个

子区域, 该元素获得邻域信息, 使得模型可以抽取更大

范围内的特征.
池化往往紧随卷积层后, 池化对输入数据的一个

固定的窗口 (又称池化窗口)中的元素按照一定规则直

接计算输出, 包括平均池化、最大池化、随机池化等

多种形式. 以 3×3 的平均池化窗口对像素为 3×3 的图

像进行池化操作为例, 当池化窗口滑动到某一位置时,
将原输入数据的一个子区域的平均值汇合到输出中的

某一个元素上, 窗口中输入子数组的平均值即为输出

数组中相应位置的元素.
如图 3中, 获得输出 1 (Output1)路径所示, 以中心

元素作为观察结点, 某一元素所在位置颜色越深, 代表

初始值对观察结点的输出影响越大, 即所占权重越高.
对输入矩阵连续进行两次填充为 1 的池化, 观察结点

对应输出为:
第 1次池化后:

x′5 =
1
9

∑9

i=1
xi

第 2次池化后:

x′′5 =
1

81
(4x1+6x2+4x3+6x4+9x5+6x6+4x7+6x8+4x9)

 

Input Output1

Output2

x1 x2 x3

x4 x5 x6

x7 x8 x9

x1′ x2′ x3′

x4′ x5′ x6′

x7′ x8′ x9′

x1′′ x2′′ x3′′

x4′′ x5′′ x6′′

x7′′ x8′′ x9′′

x1* x2* x3*

x4* x5* x6*

x7* x8* x9*

Padding

3×3

MeanPooling

Padding

3×3

MeanPooling

Multiply

LPA

module

a1 a2 a3

a4 a5 a6

a7 a8 a9

Weights

 

图 3    局部池化聚合模块
 

随着池化层堆叠深度增加, 在像素更高的图像中,

邻域信息将按不同权重逐层汇合至观察结点, 且邻域

范围不断增大, 权重不断减小. 同理, 当使用池化操作

实现局部自注意力时, 池化窗口范围内的输入值对输

出应当均有贡献, 但其贡献度会受与中心像素距离影

响而有所区别. 对于图像而言, 从直观上来看, 距离中

心像素越近的邻域像素, 其相似度越高, 使用池化注意

力计算下一层输出时, 其贡献度或对应的权值也应当

越大, 以更合理的方式筛选像素信息, 减少平均池化层

的堆叠和计算开销, 更高效获得类似堆叠池化层的输
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出结果, 如图 4 获得输出 2 (Output2) 所示. 因此, 本文

构建的局部池化聚合输出值遵循:

x∗i =
∑

j
α jx j (7)

α j =
e−d(xi,x j)∑

k
e−d(xi,xk)

(8)

d(xi, x j)

α j

式 (8) 基于坐标之间的欧式距离 衡量像素

的近似程度, 并通过归一化处理获得每个输入点对应

的权值 , 形成一个参数化的池化窗口, 如图 3中权重

矩阵 (weights), 窗口中的元素为权重参数, 且所有参数

在相同通道内共享.
  

x1 x2 x3

x4 x5 x6

x7 x8 x9

x1

r (x1)r (x2)r (x3)

r (x4)r (x5)r (x6)

r (x7)r (x8)r (x9)

r (x1)r (x2)r (x3)

r (x4)r (x5)r (x6)

r (x7)r (x8)r (x9)

S1, 1 S1, 2 S1, 3

S1, 4 S1, 5 S1, 6

S1, 7 S1, 8 S1, 9

Si, 1 Si, 2 Si, 3

Si, 4 Si, 5 Si, 6

Si, 7 Si, 8 Si, 9

x2 x3

x4 x5 x6

x7 x8 x9

y1

y1

yi

y2 y3

y4 y5 y6

y7 y8 y9

Non-local

 
图 4    非局部运算示意图

 

3.3   全局交叉注意力模块

卷积神经网络中, 卷积运算仅能处理空间局部邻

域, 需要不断堆叠卷积层才能获得全局信息. 而非局部

神经网络提出通过非局部运算建立长距离像素之间的

联系, 捕获两个像素之间的依赖.

x1 y1

x j x1 s1, j = sim(x1, x j)

r(x j) s1, j r(x j)

y1 xi yi

非局部运算是计算机视觉中经典的非局部均值运

算的一种泛化结果. 直观上看, 非局部运算将某一处位

置的响应作为输入特征映射中所有位置的特征加权和

来进行计算 (如图 4所示). 当计算 对应的输出 时, 先
计算任一位置 对 的响应 , 响应值作

为特征映射 的权重, 通过逐个 与 相乘并求

和得到对应位置输出 , 同理可得其他任一 对应输出 .
非局部神经网络模块可以通过关注图片或特征图

中所有位置, 在嵌入空间中直接计算相似度矩阵, 可以

考虑包括该位置自身在内的所有位置特征的加权, 不
必局限于邻域空间, 避免堆叠运算, 因此能够高效汇聚

信息. 同时, 该模块可以保证输入、输出尺度不变, 易

于嵌入各种网络框架中, 在静态图像识别和视频分类

任务中展现出其强大能力[22].
受非局部神经网络结构的启发, 本文定义了全局

交叉注意力通式如下:

yi =

∑
j

esim(xi,x j)∑
j
esim(xi,x j)

r j (9)

i j

r j

r(x j) xi

sim(·, ·)
x j xi∑

j
esim(xi,x j) r(x j)

yi

其中,  是一个图像空间中目标输出的位置索引,  是枚

举所有上下文位置的索引.  是上下文像素表征向量,
与非局部神经网络中特征映射 相类似;  是坐标

值,  函数接受成对坐标值作为输入, 所有上下文

坐标值 对 进行响应并计算二者之间的相似关系, 由

进行归一化后, 与对应的特征映射 相

乘、求和, 输出确定性目标表征向量 .
sim(·, ·)本文采用嵌入空间点积作为 函数:

sim(xi, x j) = θ(xi)Tθ(x j) (10)

θ(xi) =Wθxi xi Wθ其中,  为 的高维空间嵌入,  为嵌入矩阵.
全局交叉注意力模块结构如图 5所示.

M+ M

RM+

(h′×w′,c) M1

(h×w,c) M2 M1

M2 sim(xi, x j)

Softmax esim(xi,x j)
/

∑
j
esim(xi,x j) Mc RM+

(c,h′×w′) R1 R1

Mc

Rpred

Rpred

上下文坐标矩阵 和完整坐标矩阵 通过编码

器获得其相对应的高维空间嵌入, 且通道数与上下文

表征矩阵 相同, 上下文坐标高维空间嵌入经过展

平、通道变换, 并通过压缩消除元素值为 0 的未知信

息干扰, 获得维度为 的矩阵 , 完整坐标高

维空间嵌入经展平得到维度为 的矩阵 .  、

通过矩阵乘法, 获得元素值为 的权重矩阵,

并经过 归一化处理 ,  得到元素值为

的权重矩阵 . 上下文表征矩阵 经过

展平、压缩处理, 得到维度为 的矩阵 .  与

通过矩阵乘法和行列重组 (reshape) 获得确定性目

标表征 . 全局交叉注意力模块灵活性高, 可以便捷

地插入面向图像的神经过程中进行使用, 经过全局交

叉注意力模块的处理, 确定性目标表征 中的每个

元素, 均为全部上下文信息的特征映射对某一位置响

应的加权和, 便于任一位置关注与其密切相关的上下

文信息, 也可以通过模块堆叠, 进一步建模细粒度的局

部结构, 通过解码获得更加精准的细节特征.
RM+

(c,h′×w′) R1 R1 Mc

Rpred

上下文表征矩阵 经过展平、压缩处理, 得到维

度为 的矩阵 .  与 通过矩阵乘法和行列重

组获得确定性目标表征 . 全局交叉注意力模块灵活

性高, 可以便捷地插入面向图像的神经过程中进行使用,
经过全局交叉注意力模块的处理 ,  确定性目标表征
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Rpred中的每个元素, 均为全部上下文信息的特征映射对

某一位置响应的加权和, 便于任一位置关注与其密切相

关的上下文信息, 也可以通过模块堆叠, 进一步建模细粒

度的局部结构, 通过解码获得更加精准的细节特征.
 

RM+ RM+

R1

Rpred Rpred

M+

M+

M+

M MC

M1 M2
M

M

GCA

(c, h, w)

(h, w)

(c, h, w)
(c, h, w)

(c, h, w)

(h, w)

(c, h, w)

(c, h×w)

(h′×w′, h×w)

(c, h′×w′)

(h′×w′, c)

Flatten

squeeze

Softmax

Reshape

Flatten
permute
squeeze

Flatten

GCA

Moudle

Conv- Conv-
EncoderEncoder

 

图 5    全局交叉注意力模块
 

基于注意力的面向图像的神经过程模型形式多种

多样, 本文设计的 IFANP 模型仅仅是利用局部池化聚

合和全局交叉注意力对 IFNP进行改进的一种方式. 由
于在具体实验过程中, 该模型相较于 IFNP和其他形式

注意力面向图像的神经过程表现出更强的图像补全能

力 (详见实验分析第 4.2节), 因此特地做以下介绍.

 4   实验分析

本节按照上文设计搭建了面向图像的神经过程

(IFNP)模型和面向图像的注意力神经过程 (IFANP)模
型. 为了便于评估模型性能, 本文复现了神经过程 (NP)
作为基准进行对比, 同时复现了同样基于自编码器结

构的自监督模型变分自编码器 (VAE) 进行比较分析,
且以上模型结构和参数量均相近 ,  具有较强的可比

性.本节分为两个部分, 在第 4.1 节中以视觉感官为标

准, 定性分析 VAE、NP、IFNP和 IFANP模型在图像

补全任务中数据补全能力的差异, 展示 IFANP 模型在

拟合上下文数据方面的明显优势; 在第 4.2 节中, 通过

调整 IFANP 模型中注意力模块, 定量比较基于不同形

式注意力机制的面向图像的神经过程图像性能差异.
实验使用手写数字图片 MNIST 和人脸数据

CelebA[26] 两种数据集, 其中 MNIST 为 28×28 大小的

黑白灰度图像, CelebA为 32×32大小的 RGB彩图; 数
据集均使用 60 000张图片作为训练集, 5 000张图片作

为测试集.
 4.1   数据补全及上下文细节拟合能力比较

在面对图像补全任务时, IFNP 的优势之一是可以

从上下文数据中灵活迅速地学习出函数近似分布, 特
别是 IFANP, 可以通过采样函数、输入目标像素坐标,
实现像素级预测, 因此在数据补全方面展现出更强的

性能; 而变分自编码器以整张图片为预测目标, 在应对

复杂纹理图片时, 预测结果的细节方面不佳.
为比较不同模型的图像补全能力, 本文先后使用

MNIST 数据集和 CelebA 数据集进行实验. 如图 6(a)
对手写数字图片补全, 在只给定少量上下文数据 (20%)
条件下, 使用 4个模型对图像分别进行预测. 整体上看,
4个模型能够根据上下文点抽取先验信息, 基本实现了

对手写数字的正确推断预测; 相对而言, 由 VAE 补全

的图像细节信息表达不够完全, 数字 7 腰部手写斜杠

未能在补全图像中得到还原, NP 和 IFNP 补全的图像

能体现出一定细节拟合能力, 在对手写数字补全时, 视
觉效果差距不大, IFANP 补全图像的特征则更为鲜明,
数字 4、数字 9 的整体大小、长宽比例和倾斜角度与

真实图像最为接近, 直观上看相似度最高.
在对人脸数据集补全实验中, 如图 6(b) 所示, 可以

发现 VAE补全效果差距更加明显, 仅可以生成人脸, 但
却无法体现头部姿态甚至性别. 而 NP 和 IFNP 受限于

上下文数据量, 模型会从大量的训练样本中寻找与上线
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文点可能相近的图像, 并最终收敛于较为相似的面孔,
如对人脸 2的补全中, 两个模型不仅在肤色、脸型、五

官等方面无法体现出个性化特征, 对上下文数据的拟合

也表现出明显差距, 人脸的大小、位置与真实图像差异

明显. 这一结果验证了在 NP和 IFNP模型中, 上下文表

征经取平均值 (或均值池化)操作, 限制了预测不同目标

像素时上下文数据差异性表达, 面对更为复杂的人脸数

据集时, 表现不佳. IFANP利用局部池化聚合 (LPA)模
块平滑图像表征获得更为普遍的人脸特征的同时, 通过

全局交叉注意力 (GCA) 模块充分利用上下文数据, 对
不同目标像素的预测给予差异化的上下文数据权重, 因
此能够对人脸数据集表现出更好的补全效果.
 

上下文 (20%) IFANPVAE NP IFNP

数
字

 7
数
字

 9
数
字

 4

上下文 (20%) IFANPVAE NP IFNP

人
脸

 1
人
脸

 2
人
脸

 3

(a) MNIST 数据集 20% 上下文数据

(b) CelebA 数据集 20% 上下文数据 
图 6    图像补全效果图

 

为了进一步验证 IFANP 的数据补全和上下文点

拟合能力, 本文使用人脸图像的上半部分作为上下文

数据, 遮罩后未知像素更加集中, 补全任务难度更大.
如图 7(a) 所示, 通过多次采样补全结果, 以采样 2 为

例, 可以发现 IFANP 补全结果与真实图像在发型、脸

型等方面相似度更高, 拟合能力更强; 而 IFNP 的补全

结果趋于“大众脸”, 整体上看, 3 次采样均未体现出真

实图像的面部特征. 在图 7(b)中, 真实图像上半部分与

采样图像下半部分拼接, 结果显示 IFANP 与真实图像

衔接更加自然, 面部轮廓与真实图像更加接近, 表现出

该模型在细节拟合方面的明显优势.

真实图像

真实图像

上下文图像

上下文图

采样 1 采样 2 采样 3

IF
A

N
P

IFANP

IF
N

P

IFNP

(a) 上下文数据补全效果对比

(b) 细节拟合效果对比 
图 7    图像下半部分补全

 

 4.2   基于不同形式注意力机制的面向图像的神经过程

性能比较

第 4.1 节实验说明, IFANP 对图像补全时, 由于加

入注意力机制 ,  在细节刻画方面显示出优于 VAE、
NP 和 IFNP 的补全能力. 那么注意力机制是如何影响

到模型效果的. 本文以各注意力模块组合为对比, 将面

向图像的神经过程 ( I FNP )、基于压缩激活网络

(squeeze-and-excitation networks, SENet)[27] 的面向图像

的神经过程 (IFANP (SENet))、基于局部池化聚合模

块的面向图像的神经过程 (IFANP (LPA))、基于全局

交叉注意力模块的面向图像的神经过程 (IFANP (GCA))
和本文提出的注意力面向图像的神经过程 (IFANP)继
续应用于人脸数据集补全任务, 结合 KL 散度、均方

误差 (mean squared error, MSE)、峰值信噪比 (peak
signal-to-noise ratio, PSNR)指标和视觉效果做以说明.

z

y

ŷ h×w

KL散度 (见式 (6))是衡量两个概率间差异的非对

称性度量, 其数值越小, 代表补全图像和真实图像的隐

变量 服从的概率分布差异越小, 其数值越大, 代表模

型的生成能力越强. MSE 是反映估计量与被估计量之

间差异程度的一种度量; PSNR 指标[28] 则提供了一个

衡量图像失真或是噪声水平的客观标准, 单位为 dB,
数值越大表示失真越小. 假设完整图像 和补全图像

分辨率为 , 图像中可能出现的最大像素值为 MAX,
那么 MSE 和 PSNR 分别表示为:

MSE =
1

hw

h∑
i=1

w∑
j=1

(yi, j− ŷi, j)
2

PSNR = 10 · log10

(
MAX2

MSE

)
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实验训练过程中, 每次迭代采用数量相同且随机

采样 30% 至 60% 比例范围的图像像素作为上下文数

据; 测试阶段, 不同模型采用完全相同的上下文数据,
数量分别占比真实图像 20%、40%、60%. 训练和测试

阶段以完整图像作为补全目标. 除注意力模块外, 均采

用相同的表征变量维度和编码器、解码器结构. 实验

结果如图 8、图 9及表 1所示.
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图 8    训练阶段 MSE (平均值)曲线图
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图 9    不同模型对上下文图像补全效果图

  

表 1     测试阶段不同比例上下文条件下的 PSNR 及 KL值
 

模型

名称

PSNR (dB) KL
20% 40% 60% 20% 40% 60%

IFNP 15.421 15.447 15.525 0.006 851 0.006 800 0.006 808
IFANP
(LPA)

15.939 16.059 16.236 0.004 172 0.004 119 0.004 143

IFANP
(SENet)

16.186 16.231 16.258 0.000 223 0.000 197 0.000 182

IFANP
(GCA)

18.637 18.959 19.039 0.000 057 0.000 027 0.000 024

IFANP
(本文)

19.391 19.862 20.138 0.000 037 0.000 012 0.000 010
 
 

图 8 中, 5 种模型最终基本都达到收敛, 与面向图

像的神经过程相比, 4种基于注意力机制的面向图像的

神经过程均方误差下降速度更快. 基于不同形式注意

力机制的面向图像的神经过程中, 本文提出的 IFANP
模型收敛速度更快, 收敛时 PSNR 值更高.

结合表 1, 对收敛的模型进行测试, IFANP 使用不

同比例上下文数据条件下, 补全图像的 MSE 值更小、

PSNR 更大, 说明补全图像失真更小、质量更高, 进一

步说明 IFANP补全图像与真实图像更为接近.
另外, 由图 9 中可以看到, IFNP、IFANP (LPA)

和 IFANP (SE-Net) 在少量上下文数据 (20%) 情况下,
能生成不同预测结果, 具有更强的生成能力, 这与表 1
中, 以上 3 个模型测试结果 KL 散度更大相吻合. 而
IFANP (GCA)和 IFANP与前三者的补全效果相比, 质
量更高, 直观上看与原始图像更加接近.

分析以上实验结果, 不难看出, 以 VAE 为代表的

生成模型与 IFNP相比有较大差距, 在图像信息更为复

杂的人脸数据集上, IFANP的细节信息更为丰富, 与上

下文数据的拟合能力更强. 不同形式的注意力机制中,
IFNP、IFANP (LPA) 和 IFANP (SE-Net) 在生成能力

更强; 而本文改进提出的 IFANP 在保持一定生成能力

的情况下, 具备更强的预测精准度.

 5   结束语

本文将卷积神经网络 (CNN) 与神经过程 (NP) 相
结合, 提出了一种用于图像补全的神经过程模型: 面向

图像的神经过程 (IFNP). 作为一种适用于图像处理的

基础模型, IFNP 继承了 NP 灵活抽取先验知识和线性

复杂度的优势, 并展现出易于拓展的特点. 在 IFNP 基

础上, 本文借鉴池化操作和非局部神经网络思想, 设计

局部池化聚合和全局交叉注意力模块对其改进, 构建

了面向图像的注意力神经过程 (IFANP)模型. 与 VAE、
NP等其他生成模型相比, IFANP在以少量数据为上下

文点条件下, 获得与真实图像相似度更高、图像轮廓

衔接更加流畅的补全效果, 展现出了更强的数据补全

和细节拟合能力. 通过基于不同注意力机制的 IFANP
模型比较, 本文提出的 IFANP 模型补全图像质量更

高、损失更小.
本文提出的 IFNP模型侧重于处理图像数据, 但直

观上看, IFNP与 IFANP都未能避免 NP补全图像结果

视觉效果不够清晰的问题. 下一步将会尝试实现对补

全图像的超分重构和锐化, 以解决现有模型补全图像

清晰度不高的问题. 另外, IFNP 及 IFANP 均使用像素

作为模型的输入, 而近期 ViT (vision transformer)[29] 及
遮罩自编码器 (masked auto-encoder, MAE)[30] 等模型

均尝试将图像切分为小块 (patch), 以此作为模型输入,
克服了输入序列长度对注意力模块的影响. 因此, 在接

下来的工作中, 拟采用类似手段改进模型.
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