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Abstract　Painting is an important form of culture and art. For thousands of years, a large number of paintings have
been produced in ancient China. And paintings contain rich cultural, artistic, scientific, and historical values. But due
to natural disasters (earthquake) and various reasons such as natural weathering and more and more human economic
activities,  some  paintings  are  more  or  less  damaged  or  missing  in  large  pieces,  which  seriously  affects  the
appreciation, cultural creativity, cultural communication and other activities based on these paintings. Compared with
natural  images,  ancient  painting  images  usually  have  high  self-similarity,  obvious  style  characteristics,  rich  cultural
connotation and delicate texture. Although impressive progress has been made in the inpainting technology of natural
images, these methods cannot be directly applied to the inpainting of ancient Chinese paintings. Combined with the
characteristics  of  ancient  Chinese  paintings,  we  design  the  algorithm  and  model  structure  and  proposes  a  Chinese
ancient  painting  inpainting  algorithm  based  on  a  multi-channel  encoder  and  dual  attention  module.  The  goal  is  to
automatically repair the damaged ancient paintings. In order to better repair the ancient paintings from multiple scales,
we use a multi-channel encoder to learn the semantic features of ancient paintings at different scales and repair ancient
paintings through the learned macro, meso, and micro semantic features, which solves the difficult problem of rich and
delicate  texture repair  of  ancient  paintings.  In  order  to  better  learn the global  semantic  features  of  ancient  paintings
and conduct the harmony and consistency of the repaired ancient paintings, we use the dual attention module to learn
the global semantic features of ancient paintings from two aspects: style and content. In order to verify the advanced
nature of the algorithm, an ancient painting data set is produced. Experiments on this dataset prove that the algorithm
proposed in this paper has better repair quality than the SOTA algorithms.
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摘　要　绘画是重要的文化艺术形式，数千年以来，我国古代产生了大量的绘画作品，包含有丰富的文化、

艺术、科学与历史价值，但是由于自然灾害（地震）与自然风化以及人类越来越多的经济活动等种种原

因导致部分绘画作品存在或多或少的残损或者大块缺失，严重影响了基于这些绘画作品的鉴赏、文化创

意、文化传播等活动. 与自然图像相比，古画图像的自相似性通常较高，有着明显的风格特点、丰富和细腻

的纹理. 尽管目前在自然图像上的修复技术已经取得了令人印象深刻的进展，但是这些算法还不能直接

用于中国古画的修复. 结合中国古画的特点对算法和模型结构进行设计，提出了基于多路编码器和双重

注意力机制的中国古画修复算法，目标是对内容受损的古画进行自动化修复. 为了能够较好地从多个尺

度来修复古画，采用了多路编码器来学习古画不同尺度的语义特征，通过学习到的宏观、中观、微观的语

义特征来对古画进行修复，解决了古画丰富和细腻的纹理修复困难问题. 为了更好地学习古画的全局语

义特征，使得修复后的古画整体更加和谐一致，采用了双重注意力模块分别从风格和内容 2 个方面来学

习古画的全局语义特征. 为了验证提出的算法的先进性，制作了一个古画数据集，在该数据集上的实验证

明，提出的算法相对于目前最先进的算法而言具有较好的修复质量.

关键词　绘画图像修复；多路编码器；双重注意力机制；风格表达；多尺度修复
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在人类文明的发展历程中，文化艺术起着非常

重要的作用. 而绘画是重要的文化艺术形式，它是中

华民族文化的重要组成部分，根植于民族文化土壤

之中，通过优美的艺术形式，来反映广泛的现实生活

内容，从而体现各民族的文化面貌和审美趣味，是人

类观察世界和表达世界的独特而重要的方式. 数千

年以来，我国产生了大量的绘画作品. 对这些绘画作

品的研究，是人们了解人类的历史、文化、艺术以及

科技的发展史，从而进一步推动人类文明的发展的

重要手段. 这些绘画作品上下跨度几千年，包含有丰

富的文化、艺术、科学与历史价值，但是由于自然灾

害（地震）与自然风化以及人类越来越多的经济活动

等种种原因导致部分绘画作品存在或多或少的残损

或者大块缺失，严重影响了基于这些绘画作品的鉴

赏、文化创意、文化传播等活动. 因此如何利用最新

的科学技术手段对这些已经残损或者大块缺失的艺

术图像进行数字化的修复具有非常重要的意义.
随着计算机采集技术和硬件的发展以及国家对

文化遗产保护的重视，在国家相关部门的支撑下，相

关的文保部门开展了大量的绘画作品（艺术图像）高

精度数字化采集工程，典型的工程如历代绘画大系、

宋画全集、元画全集等，积累了海量的艺术图像数

据. 这些数字化数据为艺术图像的智能分析和处理

提供了数据基础. 同时，计算机人工智能技术特别是

深度学习技术目前有了重大的突破，如基于深度学

习的图像分类准确率已经达到 96%、人脸识别准确

率已经达到 97% 以上等 . 计算机人工智能技术的发

展为艺术图像的数字化修复提供了技术可行性. 另
外，目前我国的人均 GDP已经超过了 1万美元，根据

国际经验，人均 GDP达到 1万美元时文化娱乐消费

需求将出现爆发式增长. 因此艺术图像的修复工作

对当前中国文化产业而言具有非常重要的意义.
图像修复定义为：给定一个包含有噪音或者缺

失像素的图像，基于图像中已有的可见像素，利用各

种算法推理缺失像素，进而达到对图像的缺失内容

的修复. 学术界针对图像修复已经做了大量的工作 .
通常情况下丢失的像素构成图像中的狭长区域或者

小洞，这种情况往往会表现为带有划痕和污渍的照

片. 基于偏微分方程（PDE）的算法可以有效地解决这

类修复问题. 但是，在图像对象扣除后的图像修复以

及严重受损图像的修复等情况下，待修复图像中包

含有较大的空洞，针对这类图像的修复来说，基于偏

微分方程的算法往往会产生过平滑以及模糊的人工

痕迹. 基于例子的算法能够较好地解决这个问题 . 图
像缺失的像素是按照随机形式丢失的,这种图像在实

际应用中经常出现. 重建随机缺失像素的算法和基

于案例的算法是有区别的，因为待修复图像中没有

例子可以利用，为了解决这个问题学术界提出了很

多算法：全变差在已观察的图像保真度的约束下通

过最小化图像整体变分（total variation，TV）能量（定

义为梯度粒度的积分）来求解问题；矩阵修复算法当

原始待修复图像的秩很低时修复效果较好；基于包
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的（patch based）算法提供比前述的数值算法更好的

修复结果，但通常需要更多的运行时间和占用更多

内存. 基于深度学习 [1-13] 的图像修复技术由于能够通

过深度卷积神经网络来学习和提取图像的特征以及

学习图像的先验知识而成为目前主流的图像修复算

法，在自然图像的修复方面 [7-40] 也取得了一定的成效.
针对空洞区域是光滑而且没有纹理的修复效果较好，

但是针对复杂纹理图像的大块空洞，其修复后的图

像存在纹理不一致、人工痕迹严重、修复结果多样

性差等问题，同时上述文献算法主要针对自然图像，

图像修复过程的图像先验模型主要依据人类对于图

像内容完整性的视觉感知规律.
与自然图像相比，中国古画具有 3个明显的特点

而本文也针对这些特点设计了一些应对方案：

1）古画图像的自相似性通常较高，即画面中往

往存在多处相似的局部结构或图案，比如山水画中

通常有许多外观相似的岩石、树木；街景画中有许多

外观相似的房屋、人物等. 基于该特点，本文算法利

用双重注意力模块中的空间注意力模块使图像上的

每个位置建立起全局的视野，修复缺失位置的时候

借鉴语义上与之相似的位置的更多信息，以已有的

画意作为补缺的标准，使修复结果尽可能接近原作.
2）中国古画作为一种艺术图像，有着明显的风

格特点，修复后的区域不应干扰整幅图像的风格. 因
此本文算法利用双重注意力模块中的风格注意力模

块增强模型对图像的风格表示，同时在损失函数中

引入风格损失，约束修复结果以及同时维持原图的

风格.
3）自然图像相对平滑，而古画中的笔触使得图

像有着丰富和细腻的纹理. 模型中的多路编码器具

有多个视野大小不同的分支，拥有大视野的分支网

络关注宏观的结构，而具有小视野的分支网络关注

细微的纹理，使得本文算法不仅能够修补受损的内

容，还能相对细致地复原纹理，令接笔处与整幅画浑

然一体，不露痕迹. 总的来说，本文算法力求修复后

的古画在内容的完整性和风格上的延续性.
古画遭受的损害通常是宣纸或绢帛表面的破损

褶皱、水渍油污、霉变虫洞等，这些病害使得古画不

再完整，画面上部分的内容缺失或受损影响了古画

的外观和信息表达. 在传统的手工修复算法中，会对

受损古画进行全色. 全色包括补色和接笔等步骤，补

色指的是在画面缺损处填充与画面相同的底色，让

整幅画的色调趋于协调，做到“纸必补处莫分”；接笔

指的是在因残损造成的断笔处，按照画意填补上缺

失的内容，使画意重新衔接完整. 但是手工修复的风

险较大，而在计算机上利用图像修复算法对古画进

行数字化修复能够避免对文物本体造成再次损伤.
由于画家在创作过程中带有主观性，绘画作品较之

于自然图像有较大的区别. 首先，与自然图像相比，

艺术图像颜色具有不同程度的退化. 其次，与一般的

自然图像相比，绘画作品是人工作品，图像内容经由

艺术家刻意设计，具有鲜明的特点，如艺术风格基本

组成是线描和色彩. 自然图像主要表达真实存在的

内容，无论是背景还是目标主题，都不脱离现实. 绘
画作品则更多地反映画家的构想，其内容可能与现

实差别巨大. 即使是同一主体对象，在绘画作品中也

可能会以不同的形式、不同的艺术风格表现出来，更

遑论艺术风格本身就是主观抽象的概念. 再次，艺术

图像颜色组成简单（相对于自然图像的丰富色彩），

而且具有明显的笔触（绘画艺术区别于摄影艺术的

重要标志）. 如何学习艺术图像中隐含的风格、色彩

等规律，并应用这些规律对图像进行修复是关键的

科学难题. 总的来说，相对于自然图像而言，艺术图

像由于其色彩退化、噪音类型复杂等问题导致其数

字化修复异常困难，但是同时由于艺术图像具有鲜

明的艺术风格、内容色彩简单有规律等特点，为艺术

图像的修复提供了良好的先验性约束. 鉴于艺术图

像的特殊性，传统的图像修复算法并不适合直接应

用于艺术图像的修复.
综上所述，针对艺术图像修复仍然存在 2个问题：

1）艺术作品一般都包含了作者的绘画风格和流

派、意境等信息，如何对艺术图像中隐含的这些信息

进行建模学习，并依据这些信息作为约束（如风格）

来修复艺术图像是一个难题；

2）相对于自然图像，艺术图像数量较少，另外待

修复的艺术图像并没有和其对应的真实（ground truth）
图像用于训练深度学习模型，如何在小样本条件下

构建艺术图像的无监督修复模型是一个难题.
针对这 2个问题，结合中国古画的特点对算法和

模型结构进行设计，采用了双重注意力模块分别从

风格和内容 2个方面来学习古画的全局语义特征. 为
了验证本文提出的算法的先进性，制作了一个古画

数据集，在该数据集上的实验证明，提出的算法相对

于目前最先进的算法而言具有较好的修复能力.

 1　相关工作

图像修复技术作为数字图像处理领域中热门的
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研究方向在国内外都受到了很大的关注，图像修复 [1-6]

概念的提出是受到了以往手工修补艺术图像的启发，

至今已经有将近 20年的发展历程 . 目前现有的解决

图像缺失算法主要有 4类.
 1.1　基于偏微分方程（ PDE）的图像修复算法

基于 PDE的图像修复算法最早是由图像修复技术

概念的提出人Bertalmio等人[7] 在 2000年的 SIGGRAPH
大会上提出来的，该模型又称 BSCB （Bertalmio sapiro
caselles ballester）模型 [7]. Telea [8] 在 BSCB的基础上提

出了快速行进算法，通过确定待修补区域领域的等

照度线方向，层层递进对图像进行完整修复. Chan等

人 [9] 提出了利用欧拉-拉格朗日方程和各向异性扩散

的方式来保持等照度线方向的算法，这种算法被称

为整体变分. 为了满足图像视觉连通性的要求，Chan
等 人 [10] 提 出 基 于 曲 率 驱 动 扩 散 （curvature-driven
diffusion, CDD）的修复模型. 相关算法还有：Tsai 等人[11]

提出的Mumford-Shah模型、Shen等人[12] 提出的Euler’s
Elastica模型、Esedoglu等人 [13]提出的 Mumford-Shah-
Euler模型 . 以上基于 PDE的图像处理算法在缺失区

域较小的图像中有较好的表现，但对于图像破损区

域较大的图像通常会出现一些如边界模糊、纹理延

伸错误等问题.
 1.2　基于纹理合成的图像修复算法

基于纹理合成的图像修复算法，其起源于 Efros
等人 [14-15] 提出用于纹理合成的非参数算法，通过查询

样本图像找到所有相似的邻域来估计到目前为止合

成的所有邻域的像素的条件分布. Bertalmio等人 [16-17]

将图像分解成 2个部分，结构子图利用基于扩散的

算法进行修复，纹理子图则用纹理综合的算法填充.
Drori等人 [18] 提出了基于碎片的图像修复算法，但这

个算法处理速度慢. Criminisi等人 [19] 提出了采样填充

图像的修复算法，极大地提升了图像修复的最终效

果. Barnes等人 [20] 提出的包匹配（patch match）基于快

速近似最近邻的思想大大提高了算法的运行效率 [21].
 1.3　基于稀疏表示的图像修复算法

Stark等人 [22] 利用形态成分分析（morphological
component analysis）将图像结构和纹理等部分合并得

到最终的修复图像. Elad等人 [23] 在 Stark等人 [22] 的基

础上引入了惩罚因子来约束图像结构信息，从而较

好地保持原图的结构信息，兼顾了纹理信息. Mairal
等人 [24] 将学习字典应用于彩色图像的复原，并且提

出了在线字典学习 [25] 的算法 . Shen等人 [26] 则将信号

标记字典应用于图像修复，无需字典的训练来达到

提高计算效率的目的.  Li  [27] 提出的综合稀疏表示

（hybrid sparse representations）模型是利用贝叶斯平均

法来组合图像全局和局部稀疏表示的算法. Gabriel [28]

将稀疏表示模型和纹理合成相结合提出一种新的修

复算法. Zhang等人 [29-30] 提出了基于空间变化域上联

合稀疏统计修复模型来达到更好的修复效果. Zhang
等人 [31] 提出将纹理合成中的基于样本的修复算法和

稀疏表示相结合的方法，并将稀疏表示运用于搜索

图像块局部特征中，该方法既可以克服纹理扩散问

题又可以解决解决稀疏表示中修复大破损区域的边

界模糊问题.
 1.4　基于深度学习的图像修复算法

传统的非深度学习的图像修复的算法主要是基

于物理和数学的算法，但是这些算法的修复往往依

靠单张图像的信息，没有办法学习某一类图像的规

律，进而导致其修复效果存在明显的人工痕迹. 近几

年，深度神经网络被引入用于图像纹理合成图像修

复中，Pathak等人 [4] 训练编码-解码 CNN（上下文编码

器）和对抗生成网络 [32] 的组合网络直接预测缺失的

图像区域. 该算法的修复结构往往会因为丢失图像

纹理信息导致修复结果缺乏精细的纹理细节从而在

孔的边界产生较为明显的伪影，无法处理高分辨率

图像. 为了解决高分辨率图像问题，Yang等人 [33] 在上

下文编码器的基础上提出了基于图像内容和纹理约

束的联合优化的多尺度神经补片合成的算法，该算

法不仅保留了上下文结构，而且通过匹配和调整补

丁与最相似的中间层特征的相关性来产生高频细节，

从而能获得较高分辨率图像. Zeng等人 [34] 提出了多

尺度的特征金字塔的图像修复模型. Ren等人 [35] 利用

图像的结构信息来对图像进行修复. Xiong等人 [36] 首

先将待修复的图像进行前背景分离，然后再分别进

行修复，取得了较好的修复结果. Zheng等人 [37] 采用

2条并行路径来提高图像修复的多样性，其中一条路

径学习缺失部分的先验分布，另一条路径根据先验

分布生成缺失部分. 然而，这 2条并行路径只能提供

有限的多样性，因为它仅仅通过学习图像缺失部分

的先验分布来生成不同的图像修复结果. Zhao等人[38]

提出了无监督跨空间转换生成对抗网络来探索可能

的修复结果空间，该对抗网络表现出了较好的图像

修复的多样性. Liao等人 [39] 引入了语义和纹理之间

的一致性先验来增加修复的纹理约束，首先对先验

进行建模，然后以粗到细的方式对图像修复和语义

分割进行相应的交错优化，通过探索非局部语义连

贯性，跨尺度细化完成图像纹理，有效缓解了纹理的

混淆. Liu等人 [40] 提出了一种用于两者联合恢复的互
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编码器-解码器，使用编码器深层和浅层的卷积神经

网络特征分别表示输入图像的结构和纹理，将深层

特征发送到结构分支，将浅层特征发送到纹理分支，

在每个分支中，都会在卷积神经网络的多个尺度特

征中填充漏洞. Nazeri等人 [41] 提出了一种 2阶段对抗

模型 EdgeConnect，该模型由边缘生成器和图像完成

网络组成，边缘生成器使图像的缺失区域（规则和不

规则）的边缘产生幻觉，图像完成网络使用幻觉边缘

作为先验来填充缺失区域. Yu等人 [42] 提出了一种生

成式图像修复系统，用自由形式的掩模和引导来完

成，该系统基于从数百万图像中学习的门控卷积，无

需额外的标记工作.

目前，尽管深度学习算法在图像修复方面做了

大量的工作，相对于传统的修复算法在修复效果上

也取得了一定的突破，但是现存算法都是针对自然

图像修复的，针对艺术图像修复的算法仍然存在前

面所述的问题.

 2　基于多路编码器和双重注意力机制的修复

算法

 2.1　网络模型

当前图像修复领域最先进的算法都采用生成对

抗网络作为基础架构，生成对抗网络中生成器和判

别器相互博弈的训练策略促使生成器去模拟真实数

G D网络

x

M

x

M

x

M x

M

M x

[x, M]

ŷ =G ([ x, M ])⊙M+ x⊙ (1−M)

⊙

ŷ

据的分布，使得修复结果与真实图像更接近. 本文模

型也将生成对抗网络作为基础架构，模型包含生成

器 网络和判别器 ，在训练阶段，生成器和判别

器共同参与训练；而在测试阶段，仅使用生成器对图

像进行修复，不需要判别器的参与. 如图 1所示，进

一步对生成器网络进行划分，可以分解为 3个部分：

位于网络前段的多路编码器、位于网络中间位置的

空间-风格注意力模块和位于网络后段的解码器 . 生

成器的输入是带有不规则形状孔洞的输入图像 以

及标识缺失像素和完整像素位置的掩膜 . 由于不

规则孔洞的数量、位置、形状、面积都具有很高的随

机性，仅仅输入缺失图像 ，生成器很容易将古画上

的一些孔洞和原本的图案混淆起来，所以此处将

作为辅助的条件信息，输入到生成器之中. 其中 尺

寸为 256×256， 是一张二值单通道掩膜，宽和高与

相同， 上每个像素的值为 0或 1，分别对应图像上

的完整像素和缺失像素.  在通道维度被拼接在 的

后面，形成 4通道的 后作为生成器的输入. 算法

最终输出的修复图像为 ，

其中符号 表示求哈达玛积（Hadamard product），即

求 2个矩阵对应元素相乘（element wise）的结果. 因此

生成器的任务是对输入图像上的孔洞中的像素进行

修复，孔洞以外的完整像素则直接输出，这样生成器

不需要考虑这些孔洞以外的区域的生成问题，简化

了生成器的任务. 判别器的输入是修复图像 和对应

 

多路编码器

空间-风格注意力模块

解码器

判别器

修复图像残缺图像

卷积层 膨胀
卷积层

反卷
积层

拼接 矩阵
乘法

矩阵
加法

Fig. 1　Network structure diagram of Chinese ancient painting restoration algorithm based on

multi-channel encoder and dual attention module

图 1　基于多路编码器和双重注意力模块的中国古画修复算法的网络结构图
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y D的真实完整图像（ground truth） ， 对两者分别评分，

尝试将它们区分开来. 下面对每个部分进行详细介绍.
 2.1.1　多路编码器

卷积神经网络通过将输入图像逐层地抽象化以

提取图像的特征，在这个过程中，卷积核尺寸（kernel
size）、膨胀系数（dilation）、卷积操作的步长（stride）
这些参数都会影响网络的感受野（receptive field）的
大小，即网络中某一层输出的特征图上的单个像素

点对应于输入图像上映射区域的大小. 感受野大小

不同，观察到的特征也是不同的，小的感受野关注图

像局部的特征，能够观察到更多的细节，大的感受野

则能够观察到整体的趋势. 因此网络的感受野大小

决定该网络能够捕获到图像中多大尺度的信息，可

以被理解为网络的“视野”.

Ω1

在古画的修复任务中，想要获得合理且修复痕迹

轻的修复结果，需要在不同大小的视野下观察图像. 以
图 2（a）为例，被虚线包围的白色区域代表图像上的孔

洞. p1是孔洞中的 1个待修复的像素点， 指代的方

形区域表示感受野，图像修复模型要对孔洞造成的内

容缺失进行修补，需要从较大的视野里看清缺失区域

所属部分的结构，此时需要较大尺寸的感受野. 为了使

修复后的结果看起来自然，修复时还要保证修复区域

的纹理被逼真地复原，避免在修复区域留下明显的痕

迹，此时应当使用较小的视野，关注周围邻近区域的纹

理和细节，如图 2（b）所示. 本文算法中的多路编码器

能够实现多尺度特征抽取和多尺度特征融合，如图 1
中所展示的多路编码器结构，它具有 3条并行的卷积

神经网络分支. 本文算法中通过使用膨胀卷积[43] 来迅

[x, M]

速地增大部分分支的感受野，使得 3条分支最终的感

受野大小各不相同. 膨胀卷积与同尺寸的普通卷积相

比，并没有改变实际参与卷积点乘的像素个数，而是通

过对像素点按照一定数目的间隔进行采样，扩大了输

入窗口的尺寸. 膨胀卷积扩大感受野的方式，其中 3张

子图分别表示依次堆叠起来的 3个卷积层，卷积核尺

寸均为 3×3，步长均为 1，而膨胀系数依次为 1，2，4. 第
1层卷积层膨胀系数为 1，表示不膨胀，其感受野为

3×3；第 2层卷积层膨胀系数为 2，尽管实际只有网格

标注的 9个像素参与了卷积运算，但是由于该层的每

个像素都是前一层卷积的输出，因此该层每个像素点

的感受野都为 3×3，这 9个像素的感受野平铺后就能

覆盖图上 7×7的区域，使得该层达到 7×7的感受野；

第 3层卷积层的膨胀系数为 4，同理，由于参与卷积的

9个像素点都具有 7×7的感受野，平铺后能够覆盖图

上 15×15的区域. 普通卷积的感受野随层数增长的速

度太慢，为了获得大感受野需要一定的网络深度，导致

训练难度提高，训练时长增加. 膨胀卷积和同尺寸的普

通卷积相比，并没有增加参数的数量和计算量，而膨胀

卷积的感受野随层数的增加呈指数级的增长，增长速

度明显快于普通卷积. 多路编码器具有 3条并行的卷

积神经网络分支，其输入数据的形式为 ，3个分

支网络都接受相同的输入，且除了膨胀系数不同以外，

3个分支网络具有完全相同的结构和配置. 3个分支均

由 6个卷积层构成，卷积核尺寸都为 3×3. 由于在编码

阶段多次下采样的做法容易丢失图像细节信息，导致

解码时重构图像的纹理模糊，本文算法尽可能减少下

采样的次数. 每个分支网络中，前 5层卷积的步长均
 

Ω1

Ω2

p1
p1

孔洞
孔洞

(a) 修复过程中使用大感受野观察图像 (b) 修复过程中使用小感受野观察图像

Fig. 2　Observating image using different receptive fields in the inpainting process

图 2　修复过程中使用不同感受野观察图像
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为 1，仅第 6层卷积的步长为 2，即只在最后 1层进行

下采样，目的是将多路编码器输出的特征图尺寸缩小

到合适的大小，以减少后续计算步骤所需的存储空间.
所有卷积层采用 Elus[44] 作为激活函数，其正值部分与

ReLU函数相同，导数均为 1，减轻了梯度弥散的问题.
但 ReLU的输出值域不包含负数，所以其激活值的均

值为正值，会对下一层造成内部协变量偏移（internal
covariate shift）的影响，而 Elus具有负值部分，使得激

活 值 的 均 值 更 接近 0， 产 生 类 似 批 归 一 化 （batch
normalization）的效果 . 此外，Elus与 ReLU相比，负值

部分是指数函数，而不是线性函数，当 Elus的输入取

较小值时具有饱和的特性，对噪声更鲁棒.
3个分支网络各层的膨胀系数设置如表 1所示 .

第 1个分支的 6个卷积层的膨胀系数均为 1，即全不

膨胀，最后 1层的感受野大小为 13×13；第 2个分支

的 6个卷积层的膨胀系数分别 1，2，4，8，16，1，即在

中间 4层进行膨胀，最后 1层的感受野大小达到

65×65；第 3个分支的 6个卷积层的膨胀系数分别为 1，
2，4，8，16，32，即在后 5层进行膨胀，最后 1层的感受

野大小达到 127×127. 不同的膨胀系数配置，使得不

同分支具备大小不同的感受野，从而关注不同尺度

的特征. 而在这 3个分支网络的末端，3个输出结果

在通道维度上被拼接起来，然后再通过 1次卷积，实

现对不同尺度特征的融合，融合后的特征输入到空

间-风格注意力模块执行后续的处理.

 2.1.2　空间-风格注意力模块

A
C×H×W

A
C
8
×H×W

P Q P Q
C
8
×N N = H×W

P Q

空间注意力模块为图像中的每个位置构建全局

视野，有效捕获空间上不同位置之间的长距离依赖

关系，令每个位置从语义上更相似的位置处获取更

多信息，在对缺失位置进行修复时更有依据，增强修

复结果的可靠性和准确性；风格注意力模块能够增

强模型对图像风格的表示，其与损失函数中的风格

损失配合，能够约束修复结果和保持原图的风格. 如

图 3所示，2个注意力模块以串行的方式相连接 . 空

间注意力模块的输入特征图 是由多路编码器输出

的特征图，形状为 . 现有的实验 [45] 表明，在

计算注意力矩阵时适当降低特征图的通道数并不会

导致明显的性能下降，因此在进行矩阵乘法之前，先

令特征图 分别经过 2个独立的卷积层的处理，将深

度压缩为原来的 1/8，依次得到形状为 的特

征图 和 ，从而提升空间效率 . 接着将特征图 和

的形状均调整为 ，其中 ，N 表示特征

图上的像素总数. 然后对 的转置和 进行矩阵乘法，

Table 1　Network Structure of Multi-Channel Encoder

表 1    多路编码器网络结构

分支编号 层编号 层类型 卷积核尺寸 膨胀系数 步长 输出尺寸 输出通道数 感受野尺寸

1

1 卷积层 3×3 1 1 256×256 64 3×3

2 卷积层 3×3 1 1 256×256 64 5×5

3 卷积层 3×3 1 1 256×256 64 7×7

4 卷积层 3×3 1 1 256×256 64 9×9

5 卷积层 3×3 1 1 256×256 64 11×11

6 卷积层 3×3 1 2 128×128 128 13×13

2

1 卷积层 3×3 1 1 256×256 64 3×3

2 膨胀卷积层 3×3 2 1 256×256 64 7×7

3 膨胀卷积层 3×3 4 1 256×256 64 15×15

4 膨胀卷积层 3×3 8 1 256×256 64 31×31

5 膨胀卷积层 3×3 16 1 256×256 64 63×63

6 卷积层 3×3 1 2 128×128 128 65×65

3

1 卷积层 3×3 1 1 256×256 64 3×3

2 膨胀卷积层 3×3 2 1 256×256 64 7×7

3 膨胀卷积层 3×3 4 1 256×256 64 15×15

4 膨胀卷积层 3×3 8 1 256×256 64 31×31

5 膨胀卷积层 3×3 16 1 256×256 64 63×63

6 膨胀卷积层 3×3 32 2 128×128 128 127×127

7 卷积层 3×3 1 1 128×128 128 无
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β ∈ RN×N

得到的结果通过 Softmax操作归一化，得到空间注意

力矩阵 ,如式（1）和式（2）所示：

si j = Pi ·Q j, （1）

βi j =
exp(si j)

N∑
i=1

exp(si j)

. （2）

βi j

A

K K

K C×N K

o=
(

o1, o2, · · · , oj, · · · , oN

)
∈ RC×N

由于之前经过了多路编码器的处理，特征图上

的每个点都包含了一定视野范围内的语义信息，此

时空间注意力矩阵能够反映空间上不同位置之间的

语义相似性， 表示第 i 个位置对第 j 个位置的影响

力权重，进行 Softmax操作的目的是将矩阵相乘得到

的原始分值整理为所有元素之和为 1的概率分布，

通过 Softmax机制突出重要元素的权重 . 与此同时，

将输入的特征图 再经过 1个卷积层的处理得到特

征图 ，值得注意的是这次不对 的深度进行压缩 .
接着将 的形状调整为 后，对 和空间注意力矩

阵执行矩阵乘法，对特征图上的每个位置进行加权

求和，得到 ，其中

oj =

N∑
i=1

β ji Ki. （3）

o C×H×W

A

最后，将 的形状还原为 ，并以残差的

形式和原始的特征图 相加，如式（4）所示：

E = αo+ A， （4）
α

A

其中 是初始值为 0的可学习的比例系数，因此在训

练的初始阶段，空间注意力模块执行非常简单的任

务，即直接返回输入的特征图 ，之后随着网络的学

习，逐渐地将经过注意力加权的特征图加到原始的

特征图上，从而强调了需要施加注意力的部分.

综上所述，空间注意力模块的主要操作是：通过

特征图之间的矩阵乘法，计算出空间上任意 2个位

置之间的语义相似性作为权重系数，对原始特征图

进行加权求和，实现了基于位置之间的语义相似性

来分配从每个位置获取的信息量.
卷积神经网络中特征图的每个通道可以视作对

某个特定类别特征的响应，浅层的特征主要反映图

像局部的特点，比如局部的纹理；深层的特征则更能

反映整体的特点，如形状、轮廓等. 在风格迁移领域，

将图画中形状、色彩等特征的组合方式理解成图像

的“风格”. 风格注意力模块显式地计算特征图的不

同通道之间的相关性，并让每个通道从与其关联性

更强的通道中获取更多信息，以增强网络对图像风

格的表示.

E

E
C×N F F

G ∈ RC×C

θ ∈ RC×C

风格注意力模块的输入特征图是空间注意力模

块的输出 ，与计算空间注意力矩阵时不同，输入特

征图不再经过卷积层的预处理. 将输入特征图 的形

状调整为 得到 ，接着直接将 与它的转置相乘，

得到 Gram矩阵 ，G的对角线元素体现每个特

征自身的强度，非对角线元素体现不同特征间的相

关度，由于 G能反映特征本身的信息及特征之间的

关系，风格迁移领域将 G作为图像的风格表示 . 计算

得到 G后利用 Softmax操作进行归一化，得到风格注

意力矩阵 ，如式（5）和式（6）所示：

Gi j = Fi ·F j， （5）

θ ji =
exp(Gi j)

C∑
i=1

exp(Gi j)

， （6）

θ ji

θ ji F p= (p1, p2, · · · ,
其中 表示第 i 个通道特征对第 j 个通道特征的影

响 力 权 重.  之 后 将 与 相 乘 ， 得 到

 

空间注意力模块 风格注意力模块

A

P

Q E Iθ

K

卷积

卷积

卷积

调整形状&转置

调整形状&
转置调整形状

调整形状

调整形状
调整
形状调整形状 调整形状

Softmax

Softmax

Fig. 3　Structure diagram of space-style attention module

图 3　空间-风格注意力模块的结构图
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pj, · · · , pC

)
∈ RC×N，其中

pj =

C∑
i=1

θ ji Fi. （7）

p C×H×W

γ E

最后将 的形状还原为 ，乘上比例系数

后和输入的特征 相加，如式（8）所示.
I = γp+E. （8）

经过风格注意力模块处理后的特征图被传入解

码器模块.
 2.1.3　解码器

解码器模块由 1个反卷积层和 1个卷积层构成，

反卷积层的目的是将特征图尺寸上采样到原始分辨

率，卷积层的目的是将特征图的通道还原为 RGB，网
络结构如表 2所示.

 

Table 2　Decoder Network Structure

表 2    解码器网络结构

层编号 层类型 卷积核尺寸 步长 输入尺寸 输出尺寸 输入通道数 输出通道数

1 反卷积层 3×3 2 128×128 256×256 128 64

2 卷积层 3×3 1 256×256 256×256 64 3
 

G ([ x, M ])

ŷ =G ([ x, M ])⊙M+ x⊙ (1−M)

生成器的最终输出为 . 缺失图像上原

本完整的那些像素在修复结果中应该保持不变，所

以对于输入图像上孔洞之外的区域，修复结果直接

使用输入图像中的像素；对于孔洞内的区域，修复结

果使用生成器输出图像中的像素，算法最终产生的

修复结果为 .
 2.1.4　判别器

判别器的构成如表 3所示，接收的输入图像尺寸

为 256×256. 网络的前 4层为卷积层，步长均为 2，采

y

ŷ

用 ReLU作为激活函数，逐步降低图像的分辨率，同

时提升通道数. 最后 1层为全连接层，输出判别的分

值. 判别器的训练目标是使真实图像 的输出分值尽

可能大、修复图像 的分值尽可能小，以区分 2种分

布. 值得注意的是，由于本文算法采用带梯度惩罚

（gradient penalty） [46] 的 Wasserstein损失 [47] 作为对抗损

失函数，判别器的输出结果不再是简单的二分类，而

是对 Wasserstein距离的拟合，因此最后 1层不使用

Sigmoid激活函数.
 

Table 3　Discriminator Network Structure

表 3    判别器网络结构

层编号 层类型 卷积核尺寸 步长 输入尺寸 输出尺寸 输入通道数 输出通道数

1 卷积层 3×3 2 256×256 128×128 3 64

2 卷积层 3×3 2 128×128 64×64 64 128

3 卷积层 3×3 2 64×53 32×32 128 256

4 卷积层 3×3 2 32×32 16×16 256 512

5 全连接层 16×16 1 512 1
 

 2.2　损失函数

本文算法中，损失函数由对抗损失函数、重构损

失函数和风格损失函数 3部分构成，下面进行介绍.

 2.2.1　对抗损失函数

D G

ln2

原始 GAN的损失函数设计存在一定缺陷，当判

别器 训练到最优时，生成器 的优化目标即为最小

化真实图像分布与修复图像分布之间的 JS散度 . 然

而 JS散度在度量分布之间的距离时有一定缺陷，当

2个分布几乎不重叠时，无论 2个分布的中心距离是

多少，JS散度的值恒为常数 ，由于常数的梯度是 0，

使得采用梯度下降算法进行优化的 G 无法继续学习.

因此在原始 GAN的损失函数的指导下，D 训练得越

好，G 就越可能面临梯度弥散的问题.

本文算法采用带梯度惩罚的 Wasserstein损失作

为对抗损失函数，如式（9）所示：

Ladv =E
ŷ

[
D (ŷ)

]
−E

y

[
D (y)

]
+

λgp E
ỹ∼pỹ

î(∥∥∇ỹD (ỹ)⊙M
∥∥

2−1
)2
ó

（9）

E
ŷ

[
D (ŷ)

]
−E

y

[
D (y)

]

λgp E
ỹ∼pỹ

î(∥∥∇ỹD (ỹ)⊙M
∥∥

2−1
)2
ó

ỹ ŷ y

其中 表示分布之间的 Wasserstein

距离，在 2个分布不存在重叠的情况下，它依然是

一种有效的距离度量方式，为 G 提供梯度信息 .

表示梯度惩罚项，使 D

的梯度收敛在固定值 1附近，以满足 Lipschitz连续条

件. 式中 是 和 的随机插值，即

ε ∼ Uni f orm [0, 1] ,
ỹ = (1−ε)y+εŷ, （10）
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M表示残缺图像的掩膜.
 2.2.2　重构损失函数

对抗损失引导生成器产生合理的修复结果以欺

骗判别器，重构损失则引导生成器产生与真实图像

更接近的修复结果. 与 L2距离相比，L1距离更能减

轻修复图像的模糊，因此本文算法采用 L1距离计算

重构损失：

Lrec = E
[
∥y− ŷ∥1

]
. （11）

 2.2.3　风格损失函数

ŷ

y

古画修复任务除了需要修复受损的内容，还应

该保持画作原有的风格，本文算法利用风格注意力

模块增强模型对图像风格的表示，并采用风格损失

函数对修复结果进行风格约束. 如 2.1.2节介绍风格

注意力模块时提到的，使用特征的 Gram矩阵 G来表

示图像的风格. 具体来说，将修复结果图像 和对应

的真实图像 分别输入在 ImageNet数据集上预训练

过的 VGG19网络 [48] 中 . 然后分别提取 2张在 VGG19
网络中 conv1_1， conv2_1， conv3_1，  conv4_1,  conv5_1
这 5个卷积层输出的特征图，并对每层特征计算

Gram矩阵获得该层的风格表示，最终风格损失的计

算为：

Lstyle =
∑

l

[
1

4C2
l N2

l

∑
i, j

(
Y l

i j− Ŷ l
i j

)2

]
, （12）

Ŷ l
i j Y l

i j ŷ y l

Cl Nl l

其中 和 分别表示 和 第 层的 Gram矩阵中的元

素，而 和 分别表示第 层特征的通道数和宽高乘

积. 求出每一层 Gram矩阵之间的均方误差后，逐层

累加起来得到总体的风格损失.
最后，完整的损失函数 Ltotal 由对抗损失 Ladv、重

构损失 Lrec 和风格损失 Lstyle 的加权和构成：

Ltotal = λadvLadv+λrecLrec+λstyleLstyle. （13）

 3　实验设计

 3.1　实验数据

目前业内关于中国古画的研究工作很少，也没

有公认的标准数据集，所以本文自行建立了一个中

国古画数据集并基于此开展实验. 本文收集了 197幅

超高分辨率的古画图像，这些作品出自 11位画家之

手，作品类别包括山水画、街景画、花鸟画、人物画

等. 古画数据的特殊性在于每幅作品的分辨率非常

高，一些图像的长度或宽度可以达到几万像素. 现有

的修复模型和主流显卡的显存均无法处理如此高的

分辨率图像，因此这里采用划分切片的数据处理算

法，将超大尺寸的古画图像裁剪为合适大小的切片

图像. 通过 PhotoShop工具，人工将每幅原始图像裁

剪成多个互不重叠的切片，切片的尺寸均为 256×256，
有些尺寸特别大的图像会包含数量巨大的切片. 通
过人工的手段裁剪切片的原因是中国古画与其他国

家画作的艺术风格不同，作品中经常有大量的留白.
古画中的留白是为了衬托画面中的实体，是一种“以

虚衬实”的艺术表现手法 [49]. 然而本文算法关注古画

的内容修复，画面中大面积的留白导致使用程序自

动裁剪时，得到的数据集包含大量的空白背景切片，

这些大量的空白数据会影响算法的学习效果，所以

本文人工地选择原始图像上包含内容的区域并将其

裁剪为切片，如图 4所示 . 将每幅作品处理为切片图

像后，需要进行训练集和测试集的划分. 本文实验中

训练集有 1个而测试集有 2个，包括测试集 I和测试

集 II. 具体划分方式为：对表 4中列出的 9位画家的

共计 178幅作品中的每幅作品的切片大致按照 4∶1
的比例划分到训练集和测试集 I，最终训练集中包含

10 031张切片，测试集 I中包含 2 516张切片 . 对表 5
中列出的 2位画家的共计 19幅作品中的每幅作品的

所有切片划分到测试集 II，最终测试集 II包含 1 634
张切片. 测试集 I中的切片对于模型而言是未观测过

的新鲜样本，但是这些切片与训练集中的切片是来

自相同分布（同幅画作）的采样，所以模型对于测试

集 I中的切片具有较强的泛化能力 . 测试集 I的划分

方式是合理的，因为在实际情况中，古画的尺寸通常

很大，画面上的受损区域在整幅画卷中所占的比例

是较小的，所以在实际应用时，可以先对待修复的古

画划分切片，用其中内容完整的切片对模型进行微

调（fine-tuning） 训练，待模型学习到古画的分布后，

再用模型修复那些受损的切片.
此外，本文算法的模型是在来自不同画家、不同

类别的作品切片上训练的，所以也能够学习到古画

域中一些通用的信息，模型对于未见过的作品的切

片也具有一定的泛化能力. 本节通过测试集 II来验

证模型对于未观测过的作品切片的泛化能力.
 3.2　实验流程

M

M

M

y

x = y⊙ (1−M) x M

[x, M] G

实验分为训练和测试 2个阶段 . 在训练阶段，先

生成带有随机不规则形状孔洞的二值单通道掩膜 ，

的尺寸为 256×256，与训练集中图像的尺寸相同 .
中每个位置的值为 0或 1，0代表完整像素，1代表

缺失像素. 接着通过掩膜 M和训练集中的真实图像

制作缺失图像 ，并将 和 在通道维度

拼接起来，形成 作为生成器 的输入. 然后将生
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G ([ x, M ])

ŷ =G ([ x, M ])⊙M+ x⊙ (1−M)

ŷ y

λgp，λadv，λrec，λstyle

M y

x = y⊙ (1−M) [x, M]

ŷ

成器的输出 与输入图像中的完整像素结合

起来，得到修复图像  .
判别器 D 依次接收修复图像 和真实图像 并分别给

出评分. 生成器和判别器交替进行训练，判别器的目

标是区分两者，而生成器的目标是制造出能够迷惑

判别器的修复结果. 实验中使用 Adam优化器对生成

器和判别器的参数进行优化，学习率为 0.000 1，2个

Momentum参数分别为 0.5和 0.9. Batch Size设置为 1，
损失函数中的系数 的值分别设置为

10，0.002，1，10.在测试阶段，同样先生成形状随机的

掩膜 ，接着通过掩膜和测试集中的真实图像 制作

缺失图像 ，然后将 作为生成器的

输入，经过生成器的处理后得到修复图像 . 测试阶

段不需要判别器的参与，也不计算损失函数.

 4　实验结果与分析

在本节中，按照第 3节所述流程进行实验，然后

展示模型在测试集 I和测试集 II上的实验结果. 为了

更加全面地对本文算法的效果进行评估，本节还选

 

Fig. 4　Schematic diagram of ancient painting slices

图 4　古画切片示意图

Table 4　Data Distribution in Training Set and Test Set I

表 4    训练集与测试集 I 中的数据分布

编号 画家 作品数 训练集切片数 测试集 I切片数

1 陈淳 7 684 171

2 陈洪绶 17 904 226

3 仇英 22 1 449 362

4 董其昌 17 892 223

5 蓝瑛 19 1 024 265

6 吕纪 9 964 241

7 沈周 30 1 166 291

8 唐寅 32 1 372 343

9 文徵明 25 1 576 394

总计 178 10 031 2 516

Table 5　Data Distribution in Test Set II

表 5    测试集 II 中的数据分布

序号 画家 作品数 测试集 II切片数

1 戴进 11 645

2 陆治 8 989

总计 19 1 634
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择了近年来图像修复领域较杰出的 7种算法，与本

文算法的实验结果进行定性和定量的对比，并通过

消融实验验证了空间-风格注意力模块的有效性.
 4.1　实验结果

本文实验使用了 2种不规则形状的孔洞来模拟

古画上的损害，测试阶段在NVIDIA GeForce RTX 2 080
GPU上平均修复每张测试图像需要 105 ms. 图 5展示

了本文算法在测试集 I上的实验结果，其中每一行展

示 2组结果，每组包含 3张图像，从左至右依次为：原

始图像、残缺图像和修复图像. 从内容的修复效果上

看，本文算法对山水画图像的修复效果最好，因为山

水画中有很多相似的局部结构和内容，在修复受损

区域时有比较丰富的信息可以借鉴，修复结果和真

实图像比较接近. 对于花鸟画图像，本文算法也能较

好地修复图像的内容，但人物画图像的修复效果相

对逊色，未能较好地修复人物的五官，主要原因可能

在于人物画画面内相似的内容相对较少，缺乏可以

借鉴的信息. 从纹理的修复效果上看，修复区域的纹

理和周围很接近，削弱了修复区域与完整区域之间

的视觉差异，没有留下明显的修复痕迹. 从风格保持

的效果上看，修复图像整体上维持了画作原有的

风格.
为了进一步评估模型对于未见过的作品的泛化

能力，图 6 中展示了模型在测试集 II上的实验结果 .
从实验结果可以看出，模型对于测试集 II中的图像

仍具有较好的泛化能力，基本能够修复缺失的内容.
 

原始图像 残缺图像

(a) 图像修复效果 1 (b) 图像修复效果 2

修复图像 原始图像 残缺图像 修复图像

Fig. 5　Experimental results of our algorithm on test set I

图 5　本文算法在测试集 I上的实验结果
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同在测试集 I上的情况一样，算法在山水画图像上的

修复效果最好，其次是花鸟画，对人物画中人物面部

的修复效果最差.

但是也存在一些问题，比如少数结果中一些断

裂的结构没有被连接，如图 6（a）中的第 2行花卉的

枝干；少数结果中修复区域的色彩纹理与周围不一

致，如图 6（a）中的第 3行花瓣和叶片上留下的修复

痕迹. 总的来说，模型在测试集 II上的修复稳定性略

低于测试集 I，但足够体现模型具有较强的泛化能力.

此外，本文实验也尝试了对大面积内容缺失的古画

图像进行修复，图 7 中展示了本文算法对缺失面积

为 128×128的图像的修复结果 . 可以看到，针对大面

积缺失古画的修复，本文算法的修复效果不太理想，

主要原因是在本文算法中，当受损区域较小时，模型

能够根据周围的信息合理地推测受损区域原本的语

义，然后在图像的完整区域寻找和它在语义上相似

 

原始图像 残缺图像

(a) 图像修复效果 1 (b) 图像修复效果 2

修复图像 原始图像 残缺图像 修复图像

Fig. 6　Experimental results of our algorithm on test set II

图 6　本文算法在测试集 II上的实验结果

 

原始图像 残缺图像

(a) 图像修复效果 1 (b) 图像修复效果 2

修复图像 原始图像 残缺图像 修复图像

Fig. 7　Restoration results of our algorithm for ancient painting images with large area of missing content

图 7　本文算法对大面积内容缺失的古画图像的修复结果
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的位置，利用相似位置的信息进行修复；但是当图像

受损面积很大时，孔洞中越靠近内部的像素，周围的

信息越稀疏，模型无法准确推测这些像素的语义，导

致对缺失像素的修复缺乏可靠的依据.

 4.2　对比实验

为了更加全面地评估本算法的修复效果，本文

实验选取了近年来图像修复领域较杰出的 7种算法：

GL （global&local）  [50], CA （context attention）  [51], PC（parti-

al  convolution）   [52],  CPST （coherence  priors  of  semantics

and  textures） [39],  MED（mutual  encoder-decoder） [40],  EC

（edge connect） [41],  GC（gated convolution）   [42] 在相同条

件下进行实验，并将得到的结果进行对比. 图 8中展

示了不同算法在测试集 I上的修复结果，其中每行展

示 1组对比实验结果，从左至右依次为：原始图像、

残缺图像、本文算法的修复结果、GL算法的修复结

果、CA算法的修复结果、PC算法的修复结果 . 从视

觉效果上看，经 GL算法和 PC算法修复后的局部区

域的色彩和纹理与周围不够一致，而经 CA算法修复

后的区域比较模糊，GL，CA，PC这 3种算法均在视

觉上造成修复区域与原图像之间的差异，干扰了原

画的风格，影响了画面的连续性与美观性. 相比之下

经本文算法修复的局部区域纹理与周围更相符且更

清晰，修复痕迹不明显；从整张图像上看，风格的一

致性更高，修复质量更高.

除了从视觉效果上对修复结果进行定性分析，

本文实验还选取了 2种图像修复领域最常用的评价

指标进行定量分析，分别是峰值信噪比（peak signal to

noise ratio，PSNR ）和结构相似性  （structure similarity，

SSIM）. PSNR 是基于原始图像和修复图像对应位置

像素间均方误差的图像质量衡量指标，PSNR 的计算
 

(a) 原始图像 (b) 残缺图像 (c) 修复图像 (d) GL 算法 (e) CA 算法 (f) PC算法

Fig. 8　Comparison of experimental results of different algorithms on test set I

图 8　不同算法在测试集 I上的实验结果对比
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公式为：

PS NR (y, ŷ) =10× ln
Å

max2
y

MS E (y, ŷ)

ã
,

MS E (y, ŷ) =
1

HW

∑
i

∑
j

(
yi j − ŷi j

)2
, （14）

其中，式（14）中的 max表示像素可能的最大取

值，一般情况下取 255. 因此 PSNR 值越大表明修复图

像与原始图像的相似度越高.
SSIM 是一种从亮度、对比度、结构 3个角度对

修复图像和原始图像的相似程度进行评估的指标，

计算方式为：

S S IM(y, ŷ) =
[
l(y, ŷ)

]α[
c(y, ŷ)

]β[
s(y, ŷ)

]γ
， （15）

l (y, ŷ) =
2µyµŷ+ c1

µ2
y +µ

2
ŷ + c1

，c (y, ŷ) =
2σyŷ+ c2

σ2
y +σ

2
ŷ + c2

, s (y, ŷ) =

σyŷ+ c3

σyσŷ+ c3
，

l(y, ŷ) c(y, ŷ) s(y, ŷ)

µy µŷ y ŷ σy σŷ

y ŷ σyŷ y ŷ c1，c2, c3

α = β = γ = 1

其中 是亮度比较， 是对比度比较， 是

结构比较， 和 分别表示 和 的均值， 和 分别

表示 和 的标准差， 表示 和 的协方差 . 
是为了避免分母为 0而加入的常数，在计算中通常

设定 . SSIM 的值域为 [−1, 1]，值越大说明

2幅图像间的差异越小，即修复效果越好.
本文实验中计算了 4种算法在测试集 I上的 2

种评价指标的数值，整理成表 6. 表 7整理了测试集

II在 8种算法上 PSNR 和 SSIM 两种评价指标的对比 .
其中 PSNR 和 SSIM 的值越大表示修复质量越高，表

6~8中每行加粗的数值表示在该指标上取得的最优

值. 从表 6中可以看出，本文算法在这 2个指标上均

领先于其他算法. 本文实验同样评估了 8种算法在测

试集 II上的修复效果，如图 9所示 . 4种算法在测试

集 II上的修复情况与先前的对比结果大致相同 . 同
样，本文算法在这 2个指标上均领先 . 因此，在综合

考虑了定性和定量分析的结果后，本文算法在古画

图像的修复结果上要优于其他 3种图像修复算法.
 

Table 6　Comparison  of  Evaluation  Indicators  of  Different

Algorithms on Test Set I

表 6    不同算法在测试集 I 上的评价指标对比

量化指标 本文算法 GL算法 CA算法 PC算法

PSNR 26.762 24.427 26.008 23.589

SSIM 0.803 0.733 0.780 0.743

注: 加粗数字表示最优值.
 

Table 7　Comparison of Evaluation Indicators of Different Algorithms on Test Set II

表 7    不同算法在测试集 II 上的评价指标对比

量化指标 本文算法 GL算法 CA算法 PC算法 GC算法 MED算法 EC算法 CPST算法

PSNR 25.707 22.644 24.443 21.307 25.243 24.993 25.603 25.443

SSIM 0.747 0.669 0.724 0.663 0.736 0.728 0.732 0.714

注: 加粗数字表示最优值.
 

 4.3　消融实验

为了验证空间-风格注意力模块对修复的提升效

果，本节中设计了相应的消融实验，分别测试了 4种

不同注意力模块的构成方式：不使用任何注意力模

块、仅使用空间注意力模块、仅使用风格注意力模

块、使用空间-风格注意力模块，并将这 4种情况下

的模型在测试集 I上的 2种评价指标记录在表 8中 .

从实验结果上看，仅使用空间注意力模块或风格注

意力模块均对修复质量有提升作用，而联合使用这

2个模块能够取得更好的效果 . 此外，选择了 1组具

有代表性的实验结果来更加直观地说明空间-风格注

意力对古画修复的提升效果，如图 10所示.
为了更方便观察，图 10中用方形框标出了存在

明显区别的局部. 可以看到，不使用注意力模块的修

复结果中缺失的内容并没有得到补全，如鸟的额头

和上方的树枝，而且补全区域的纹理和周围也不一

致，修复质量较差；仅使用空间注意力模块时，缺失
Table 8　Comparison  of  Evaluation  Indicators  of  Different

Attention Module Composition Methods on Test Set I

表 8    不同的注意力模块组成方式在测试集 I 上的评价指标

对比

量化指标
不使用注
意力模块

仅使用空间
注意力模块

仅使用风格
注意力模块

使用空间-风格
注意力模块

PSNR 24.469 25.867 25.602 26.762

SSIM 0.724 0.775 0.740 0.803

注: 加粗数字表示最优值.

Table 9　Comparison  of  Evaluation  Indicators  of  Different

Network Architectures on Test Set I

表 9    不同的网络架构在测试集 I 上的评价指标对比

量化指标
仅使用

第 1个分支
仅使用

第 2个分支
仅使用

第 3个分支
使用全

部的分支

PSNR 25.269 25.367 25.502 26.762

SSIM 0.674 0.695 0.720 0.803

注: 加粗数字表示最优值.
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的内容得到了补全，但是树枝附近的纹理仍与周围

不一致，使修复区域显得比较突兀；仅使用风格注意

力模块时，修复区域的纹理与周围比较接近，修复痕

迹较轻，但是缺失的内容没有得到补全，如断开的树

枝没有被连接；最后，使用空间-风格注意力模块的修

复结果中，内容和纹理都得到了较好地修复，修复质

量相对较高.

 5　总　　结

针对古画图像的自相似性高、具有明显的风格、

丰富和细腻的纹理等特点，提出了基于多路编码器

和双重注意力机制的修复算法. 该算法在网络架构

上能够学习不同尺度的语义信息，同时利用注意力

机制来学习全局结构信息. 不同尺度的局部信息加

上全部语义信息的学习，使得网络模型不仅仅支持

细腻的细节修复，同时也能够在宏观内容结构上也

能够保持和谐一致. 另外为了更好地修复色彩和纹

理等风格信息，也利用了风格注意力机制来学习待

修复古画图像的风格特点，有利于修复后的结果图

像在风格上和待修复古画图像保持一致. 未来希望

利用古画图像自身隐含的各种信息来提高修复的质

量，也就是利用自监督学习来学习古画领域的特征

表达，通过有效的语义特征表达来进一步提高修复

的质量.

作者贡献声明：赵磊提出论文思路、整体架构设

计；吉柏言负责整个模型实现与代码编写；邢卫负责

论文整体思路的讨论提升；林怀忠负责论文的修改

和提升，并对论文架构做了整体的调整与优化；林志

洁负责引言部分的架构设计.

 

(a) 原始图像 (b) 残缺图像 (c) 不使用注意力 (d) 空间注意力 (e) 风格注意力 (f) 全部使用

Fig. 10　Comparison of repair effects of different attention module composition methods on test set I

图 10　不同的注意力模块组成方式在测试集 I上的修复效果对比

 

(a) 原始图像 (b) 残缺图像 (c) 修复图像 (d) GL 算法 (e) CA 算法 (f) PC算法

Fig. 9　Comparison of experimental results of different algorithms on test set II

图 9　不同算法在测试集 II上的实验结果对比
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