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图 1.使用基于部分卷积的网络的蒙版图像和相应的修复结果。 
 
 
 
 

 

摘  要    现有的基于深度学习的图像修复方法在损坏的图像上使用标准卷积网络，

使用以有效像素为条件的卷积滤波器响应以及掩蔽孔中的替代值（通常是平均

值）。 这通常会导致诸如颜色差异和模糊之类的伪影。 后处理通常用于减少这种

伪像，但是费力且可能失败。 我们建议使用部分卷积，其中卷积被屏蔽并重新归

一化以仅以有效像素为条件。 我们进一步提出一种机制，作为前向传递的一部

分，为下一层自动生成更新的掩码。 我们的模型超越了处理不规则遮挡的其他方

法。 我们展示了与其他方法的定性和定量比较，以验证我们的方法有效。 

 

关键词： 部分卷积，图像修复 

 
 

1  
 

图像修复，即填充图像中的孔的任务，可用于许多应用中。 例如，它可以用于图像编

辑以删除不需要的 
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(a) Image with hole (b) PatchMatch (c) Iizuka et al.[1] (d) Yu et al.[2]  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

(e) Hole=127.5 (f) Hole=IN Mean (g) Partial Conv (h) Ground Truth      

图 2.从左到右，从上到下:2(a)：带孔的图像。 2(b):PatchMatch [3]的修复结果。 2(c):Iizuka 等[1]

的修复结果。 2(d):Yu 等人[2]。 图 2(e)和 2(f):使用与 3.2 节相同的网络结构，但使用典型的卷积

网络，2(e)使用像素值 127.5 来初始化空洞。 2(f)使用平均 ImageNet 像素值。 2(g):我们基于部分

卷积的结果与孔值无关。 

 

图像内容，同时用合理的图像填充结果空间。以前的深度学习方法主要关注位于图像中心

周围的矩形区域，并且通常依赖于复杂的后处理。这项工作的目标是提出一个图像修复模

型，该模型可以在不规则的孔图案上稳健地运行（见图 1），并产生语义上有意义的预

测，与图像的其余部分平滑地结合，无需任何额外的后处理或混合操作。 

最 近 的 不 使 用 深 度 学 习 的 图 像 修 复 方 法 使 用 剩 余 图 像 的 图 像 统 计 来 填 充 孔 。 

PatchMatch [3]是最先进的方法之一，迭代地搜索最适合的补丁来填补空洞。虽然这种方

法通常会产生平滑的结果，但它受到可用图像统计的限制，并且没有可视语义的概念。例

如，在图 2（b）中，PatchMatch 能够使用来自周围阴影和墙壁的图像补丁平滑地填充绘

画中缺失的组件，但是语义感知方法将使用来自绘画的补丁。 

深度神经网络以端到端的方式学习语义先验和有意义的隐藏表示，这些表现已被用于

最近的图像注入效果。这些网络在图像上使用卷积滤波器，用固定值替换删除的内容。因

此，这些方法完全取决于对初始孔值的依赖，这通常表现为缺乏 

http://www.gwylab.com/
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孔区域的纹理，明显的颜色对比，或孔周围的人工边缘响应。在图 2（e）和 2（f）中

可以看到使用具有典型卷积层和各种孔值初始化的 U-Net 架构的示例。 （对于两者，

培训和测试共享相同的初始化方案）。 

调整孔值的输出最终会导致各种类型的视觉伪像，这需要复杂的后处理。例如，

Iizuka 等[1]使用快速行进[4]和泊松图像混合[5]，而 Yu 等人[2]采用后续细化网络来

改进其原始网络预测。但是，这些细化不能解决显示为 2（c）和 2（d）的所有工

件。我们的工作旨在实现完全合并的孔预测，而不依赖于孔初始化值，也无需任何额

外的后处理。 

许多最近方法的另一个限制是关注矩形孔，通常假设它们在图像中居中。我们发

现这些限制可能导致过度拟合到矩形孔，并最终限制这些模型在应用中的实用性。 

Pathak 等人[6]和杨等人[7]假设在 128×128 图像的中心有 64×64 个方孔。 Iizuka 等

[1]和 Yu 等人[2]去除中心孔假设并且可以处理不规则形状的孔，但是不对具有不规则

掩模的大量图像进行广泛的定量分析（[8]中的 51 个测试图像）。为了专注于更实用

的不规则孔用例，我们收集了具有不同尺寸的不规则掩模的大图像基准。在我们的分

析中，我们不仅要考虑孔的大小，还要考虑孔是否与图像边界接触。 

为了正确处理不规则掩模，我们建议使用部分卷积层，包括掩蔽和重新规范化的

卷积操作，然后是掩模更新步骤。对于图像分割任务，掩蔽和重新归一化卷积的概念

在[9]中也被称为分段感知卷积，但是它们没有对输入掩模进行修改。我们对部分卷积

的使用是这样的，给定二元掩模，我们的卷积结果仅取决于每层的非空穴区域。我们

的主要扩展是自动掩码更新步骤，它删除了部分卷积能够在未屏蔽值上操作的任何掩

码。给定足够多的连续更新层，即使是最大的蒙版孔也最终会收缩，在特征图中只留

下有效的响应。部分卷积层最终使我们的模型与占位符孔值无关。 

总之，我们做出以下贡献: 

 

–     我们建议使用部分卷积和自动掩模更新步骤，以实现图像修复的最新技术。 

 

–     虽然以前的工作无法通过具有典型卷积的 U-Net [10]中的跳过链接获得良好的修

复效果，但我们证明用部分卷积和掩模更新替换卷积层可以实现最先进的修复结

果。 

 

–     据我们所知，我们是第一个展示在不规则形状的孔上训练图像修复模型的有效性

的人. 

http://www.gwylab.com/
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–     我们提出了一个大型的不规则掩模数据集，该数据集将向公众发布，以便于培训

和评估修复模型的未来发展方向。 

 

 

2  
 
 

用于图像修复的非学习方法依赖于使用诸如距离场[11,12,4]之类的一些机制将相邻像

素的外观信息传播到目标区域。然而，这些方法只能处理颜色和纹理差异很小的窄孔。大

孔可能导致过度平滑或类似于 Voronoi 区域的伪像，如[4]。诸如[13,14]的基于补丁的方法

通过以迭代方式从图像的非空洞区域或其他源图像中搜索相关补丁来操作。然而，这些步

骤通常会产生很大的计算成本，如[15]。 PatchMatch [3]通过提出更快的类似补丁搜索算

法来加速它。但是，这些方法对于实时应用程序来说仍然不够快，并且无法进行语义感知

的补丁选择。 

基于深度学习的方法通常使用一些恒定的占位符值初始化漏洞，例如 ImageNet [16]的

平均像素值，然后通过卷积网络传递。由于产生的伪像，后处理通常用于改善占位符值的

调节效果。内容编码器[6]首先将具有 64¦64 中心孔的 128¦128 图像嵌入低维特征空

间，然后将特征解码为 64¦64 图像。杨等人 [7]将内容编码器的结果作为输入，然后从非

空洞区域传播纹理信息，以填充孔区域作为后处理。宋等人[17]使用细化网络，其中模糊

的初始孔填充结果用作输入，然后用来自特征空间中最近的非孔区域的补片迭代地替换。 

Iizuka 等[1]通过定义全局和局部判别器来扩展内容编码器，然后将泊松混合应用为后处

理。在[1]之后，Yu 等人[2]用由上下文关注层驱动的细化网络取代后处理。 

在深度学习方法中，其他几个方面也忽略了掩码占位符值。在 Yeh 等人[18]，在潜在

空间中搜索与损坏图像最接近的编码，然后用于调节填孔发生器的输出。 Ulyanov 等[10]

进一步发现，网络不需要外部数据集培训，可以依靠生成网络本身的结构来完成损坏的图

像。但是，这种方法可能需要为每个图像提供不同的超参数集，并应用多次迭代以获得良

好的结果。而且，他们的设计[10]不能使用已知产生详细输出的跳过链接。对于标准卷积

层，编码器级中的噪声原始特征或错误的空洞初始化值将传播到解码器级。我们的工作也

不依赖于孔区域中的占位符值，但我们的目标也是在单个前馈传递中获得良好的结果，并

允许使用跳过链接来创建详细的预测。 

http://www.gwylab.com/
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我们的工作广泛使用了屏蔽或重新加权的卷积运算，它允许我们仅在有效输入上调节

输出。 哈利等人[19]最近利用这种方法使用软注意掩码进行语义分割。  它也被用于

PixelCNN [20]中的全图像生成，以仅在先前合成的像素上调节下一个像素。 部分卷积可

以看作是归一化卷积的特例，如[21]中所介绍的。 我们对部分卷积的主要贡献是根据部分

卷积能够做出有效响应的位置，以及将部分卷积应用于修复问题，进一步更新下一层的输

入掩码。 我们的完整模型是编码器 - 解码器架构，具有足够的接收场，使得掩模在进入解

码器一半之前完全有效，这简化了解码过程。 

 

 

3  
 

 

我们提出的模型使用堆叠的部分卷积运算和掩模更新步骤来执行图像修复。 我们首先

定义卷积和掩码更新机制，然后讨论模型架构和损失函数. 

 

 

3.1 部分卷积层 

 

为简洁起见，我们将部分卷积运算和掩码更新函数联合称为部分卷积层。 

设 W 是卷积滤波器的卷积滤波器权重，b 是相应的偏差。 X 是当前卷积（滑动）窗口

的特征值（像素值），M 是相应的二进制掩码。 在[9]中类似定义的每个位置的部分卷积

表示为： 

 

其中⊙表示逐元素乘法。 可以看出，输出值仅取决于未屏蔽的输入。 缩放因子 1 / 

sum（M）应用适当的缩放以调整有效（未屏蔽）输入的变化量。 

在每次部分卷积操作之后，我们然后更新我们的掩码。 我们的取消屏蔽规则很简单：

如果卷积能够在至少一个有效输入值上调整其输出，那么我们删除该位置的掩码。 这表示

为: 

 

并且可以在任何深度学习框架中轻松实施，作为前向传递的一部分。 对于部分卷积层

的足够连续应用，如果输入包含任何有效像素，则任何掩码最终都将为 1。 

http://www.gwylab.com/
https://arxiv.org/pdf/1804.07723.pdf
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3.2 网络架构与实现 
 

实现   部分卷积层是通过扩展现有标准 PyTorch [22]实现的，尽管它可以使用自定义

层在时间和空间上进行改进。直接实现是定义大小为 C¦H¦W 的二进制掩码，其大小与

其相关图像/特征相同，然后使用固定卷积层实现掩码更新，其具有与部分卷积操作相同的

内核大小，但权重相同设置为 1，偏差设置为 0.无论孔大小如何，512¦512 图像上的整

个网络推断在单个 NVIDIA V100 GPU 上需要 0.23 秒。 

网络设计   我们设计了类似于[24]的类似 UNet 的架构[23]，用部分卷积层替换所有卷

积层，并在解码阶段使用最近邻上采样。 ReLU 用于编码阶段，并且在所有解码层之间使

用具有 α= 0.2 的 LeakyReLU。除了第一和最后部分卷积层之外，在每个部分卷积层和

ReLU / LeakyReLU 层之间使用批量归一化层[25]。编码器包括八个部分卷积层，stride = 

2。内核大小为 7,5,5,3,3,3,3 和 3.通道大小为 64,128,256,512,512,512,512 和 512.解码器

包括 8 个上采样层，每个层都有系数为 2，然后是部分卷积层。解码器中部分卷积层的输

出通道是 512,512,512,512,256,128,64 和 3.馈送解码器级的跳过链路在被输入到下一个部

分卷积层之前将通道方式的特征映射和二进制掩码连接起来。最后一个部分卷积层的输入

将包含原始输入图像与孔和原始掩码的串联。这使得模型可以简单地复制非空洞像素。 

部分卷积为填充   在图像边界附近时，我们不会使用任何现有的填充方案进行卷积。

相反，部分卷积层通过适当的掩蔽直接处理它。这将进一步确保图像边界处的修复内容不

会受到图像外部无效值的影响，这可能被解释为另一个洞。 

 

3.3 损失函数 
 

我们的损失函数既针对每像素重建精度也针对组合位置状态，也就是预测的孔值转换

到其周围环境中的平滑程度。 

给定具有孔 的输入图像，初始二元掩模 M（对于空洞为 0）网络预测 和完全

真 实 图 像 ， 我 们 首 先 定 义 我 们 的 每 像 素 损 失 和

。 这些是孔和非孔像素的网络输出上的 L1 损耗。 

接下来，我们定义感知损失，由 Gatys 在 al[26]: 

http://www.gwylab.com/
https://arxiv.org/pdf/1804.07723.pdf


 

 

翻译：www.gwylab.com                   原文来源：https://arxiv.org/pdf/1804.07723.pdf 

Image Inpainting for Irregular Holes Using Partial Convolutions 7 

 

这里，Icomp 是原始输出图像 Iout，但是非孔像素直接设置为正确值。 感知损失计算

Iout 和 Icomp 以及 Igt（真实值）之间的 L1 距离，但是在使用 ImageNet 预训练的 VGG-

16[27]将这些图像投影到更高级别的特征空间之后。Ψn 是第 n 个选定层的激活图。 我们

使用图层 pool1, pool2 和 pool3 来弥补损失。 

我们进一步包括样式损失项，类似于感知损失[26]，但我们首先在应用 L1 之前在每个

特征图上执行自相关（Gram 矩阵）。 

  

在这里，我们注意到矩阵运算假设高级特征Þ(x)n 具有形状(HnWn)×Cn，得到 Cn¦

Cn 的 Gram 矩阵，Kn 是第 n 个选择层的归一化因子 1 / CnHnKn。 我们再次提到原始输

出和合成输出的损失项。 

我们的最终损失项是总变差（TV）损失 Ltv：这是 P 上的平滑罚分[28]，其中 P 是孔

区域的 1 像素扩张区域. 

 

总损失 Ltotal 是所有上述损失函数的组合 

 

通过对 100 个验证图像执行超参数搜索来确定损失项权重。 

删除棋盘工件和鱼鳞工件    已知感知损失[28]会产生棋盘伪影。约翰逊等人 [28]建议

通过使用总变差（TV）损失来改善问题。我们发现这不是我们模型的情况。图 3（b）显

示了通过从 Ltotal 中删除 Lstyleout 和 Lstylecomp 来训练模型的结果。对于我们的模型，

额外的样式损失术语是必要的。然而，并非所有用于风格损失的损失加权方案都会产生合

理的结果。图 3（f）显示了用小型减重训练模型的结果。与在图 3（g）中用完全 Ltotal 训

练的模型的结果相比，它具有许多鱼鳞艺术噪影或块状棋盘伪像。最终，样式损失权重太

大将导致高频信息的丢失。我们希望此讨论对有兴趣采用基于 VGG 的高水平损失的读者

有用。 

http://www.gwylab.com/
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(a) Image with Hole (b) no Style Loss (c) full Ltotal (d) Ground Truth  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

(e) Image with hole (f) Small Style Loss (g) full Ltotal (h) Ground Truth 
 

图 3.在顶行，从左到右:带孔的输入图像; 结果没有风格损失;风格损失的结果; 完全真实图像。 

在底行，从左到右:输入带孔的图像; 结果使用小型减重; 结果使用完整的 Ltotal; 完全真实图像。 

 

4  
 

4.1 不规则掩模数据集 
 

以前的工作通过随机删除图像中的矩形区域在其数据集中生成孔。我们认为这不足以

创造我们需要的各种孔形状和尺寸。因此，我们首先收集随机条纹和任意形状的孔的掩

模。我们发现[29]中描述的视频的两个连续帧之间的遮挡/去遮挡掩模估计方法的结果是这

种模式的良好来源。我们为训练生成 55,116 个掩模，为测试生成 24,866 个掩模。在训练

期间，我们通过从 55,116 个蒙版中随机采样蒙版来增强蒙版数据集，然后执行随机扩

张，旋转和裁剪。用于训练和测试的所有掩模和图像的尺寸均为 512¦512。 

我们通过从 24,866 个原始蒙版开始并添加随机扩张，旋转和裁剪来创建测试集。许多

以前的方法如[1]在图像边界附近的孔处降低了性能。因此，我们将测试集分为两个：有边

和无边框的掩模。具有远离边界的孔的分割确保距边界至少 50 个像素的距离。 

我们还通过孔尺寸进一步对掩模进行分类。具体来说，我们生成 6 种具有不同孔 - 面

积比的掩模：(0.01,0.1]，（0.1,0.2]，（0.2,0.3]，（0.3,0.4]，（0.4,0.5]，（0.5,0.6]。每

个类别包含 1000 个掩模 

http://www.gwylab.com/
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没有边界限制。 总共我们创造了 6×2×1000 = 12,000 个掩模。 每个类别掩模的一些示例

可以在图 4 中找到。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 4.每个孔到图像面积比类别的一些测试掩模。 使用具有边界约束的示例示出了图 1,3 和 5; 使用

没有边界约束的示例示出了图 2,4 和 6。 

 

4.2 训练过程 

训练数据   我们使用 3 个独立的图像数据集进行训练和测试：ImageNet 数据集[16]，

Places2 数据集[30]和 CelebA-HQ [31,32]。我们使用 ImageNet 和 Places2 的原始训练，

测试和 val 分割。对于 CelebA-HQ，我们随机分为 27K 图像进行训练，3K 图像进行测

试。 

训练过程   我们使用[33]中描述的初始化方法初始化权重，并使用 Adam [34]进行优

化。我们使用单个 NVIDIA V100 GPU（16GB）进行训练，批量大小为 6。 

初步培训和微调    孔为批量标准化提出了问题，因为将计算孔像素的均值和方差，因

此在屏蔽位置忽略它们是有意义的。然而，每个应用程序逐渐填充孔，并且通常在解码器

阶段完全消失。 

为了在存在空洞的情况下使用批量标准化，我们首先使用 0.0002 的学习率开启批量标

准化以进行初始训练。然后，我们使用 0.00005 的学习速率进行微调，并冻结网络编码器

部分中的批量标准化参数。我们在解码器中启用批量标准化。这不仅避免了不正确的均值

和方差问题，而且还有助于我们实现更快的收敛。 ImageNet 和 Places2 模型训练 10

天，而 CelebA-HQ 训练 3 天。所有微调都在一天内完成。 

 

4.3 比较 

我们将本方法与 4 种方法进行比较: 

– PM: PatchMatch [3], 这是最先进的非学习方法 

– GL: Iizuka 等人提出的方法[1] 

– GntIpt: Yu 等人提出的方法[2] 

– Conv: 与我们的方法相同的网络结构，但使用典型的卷积层，通过超参数搜索重新确

定损失权重。 

http://www.gwylab.com/
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我们的方法表示为 PConv。与 GL 和 GntIpt 的公平比较需要在我们的数据上重新训练

他们的模型。然而，两种方法的训练都使用局部鉴别器，假设孔的局部边界盒的可用性，

这对于我们的掩模的形状是没有意义的。因此，我们直接使用他们发布的预训练模型 1。

由于我们不知道他们的训练集-测试集分离比，我们自己的分割可能会与他们不同。我们

评估了 12,000 张图像，随机将我们的掩模分配给图像而无需替换。 

定性比较   图 5 和图 6 分别显示了 ImageNet 和 Places2 的比较。 GT 代表了完全真

实。我们在图 9 中与 CelebA-HQ 上的 GntIpt [2]进行了比较。GntIpt 在 256¦256 上测试

了 CelebA-HQ，因此我们在将图像下载到其模型之前将其下采样为 256¦256。可以看

出，PM 可以复制语义上不正确的补丁以填补漏洞，而 GL 和 GntIpt 有时无法通过后处理

或细化网络实现合理的结果。图 7 显示了 Conv 的结果，它具有来自特定掩模条件下的不

同绘画结果。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

(a) Input (b) PM (c) GL (d) GntIpt (e) PConv (f) GT 

图 5.在 ImageNet 上测试结果的比较 

 

定量比较   如[2]中所述，由于存在许多可能的解决方案，因此没有良好的数值度量来

评估图像修复结果。 然而，我们按照之前的图像修复作品[7,2]， 
 
 
1 https://github.com/satoshiiizuka/siggraph2017 inpainting, 

https://github.com/JiahuiYu/generative inpainting
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(a) Input 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) PM             (c) GL          (d) GntIpt        (e) PConv 

图 6. 在 Places2 上图像测试结果的比较 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

(f) GT

报告 ℓ1 错误，PSNR，SSIM [35]和初始得分[36]。 在 Places2 上报告 ℓ1 错误，PSNR 和

SSIM，而在 ImageNet 上报告初始得分（IScore）。 请注意， [1]的已发布模型仅在

Places2 上进行了训练，我们将其用于所有评估。 表 1 显示了比较结果。 可以看出，我们

的方法在不规则掩模上的这些测量上优于所有其他方法。 

用户研究   除了定量比较，我们还通过人类主观研究评估我们的算法。 我们执行部署

在 Amazon Mechanical Turk（MTurk）平台上的成对 A / B 测试。 我们进行了两种不同的

实验：无限时间和有限时间。 我们还分别报告了在有和没有孔的情况下靠近图像边界的情

况。 对于每个坐标，我们为每种方法随机选择 300 张图像，每张图像比较 10 次. 

http://www.gwylab.com/
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Input Conv PConv Input Conv PConv 

       

 

图 7.基于典型卷积层的结果（Conv）和基于部分卷积层的结果（PConv）之间的比较。 

 

 [0.01,0.1]  (0.1,0.2]  (0.2,0.3]  (0.3,0.4]  (0.4,0.5]  (0.5,0.6] 
                  

 N B  N B  N B  N B  N B  N B 
                  

ℓ1(PM)(%) 0.45 0.42  1.25 1.16  2.28 2.07  3.52 3.17  4.77 4.27  6.98 6.34 

ℓ1(GL)(%) 1.39 1.53  3.01 3.22  4.51 5.00  6.05 6.77  7.34 8.20  8.60 9.78 
ℓ1(GnIpt)(%) 0.78 0.88  1.98 2.09  3.34 3.72  4.98 5.50  6.51 7.13  8.33 9.19 
ℓ1(Conv)(%) 0.52 0.50  1.26 1.17  2.20 2.01  3.37 3.03  4.58 4.10  6.66 6.01 
ℓ1(PConv)(%) 0.49 0.47  1.18 1.09  2.07 1.88  3.19 2.84  4.37 3.85  6.45 5.72 

             

PSNR(PM) 32.97 33.68  26.87 27.51  23.70 24.35  21.27 22.05  19.70 20.58  17.60 18.22 

PSNR(GL) 30.17 29.74  23.87 23.83  20.92 20.73  18.80 18.61  17.60 17.38  16.90 16.37 

PSNR(GnIpt) 29.07 28.38  23.20 22.86  20.58 19.86  18.53 17.85  17.31 16.68  16.24 15.52 

PSNR(Conv) 33.21 33.79  27.30 27.89  24.23 24.90  21.79 22.60  20.20 21.13  18.24 18.94 

PSNR(PConv) 33.75 34.34  27.71 28.32  24.54 25.25  22.01 22.89  20.34 21.38  18.21 19.04 
                  

            

SSIM(PM) 0.946 0.947  0.861 0.865  0.763 0.768  0.666 0.675  0.568 0.579  0.459 0.472 

SSIM(GL) 0.929 0.923  0.831 0.829  0.732 0.721  0.638 0.627  0.543 0.533  0.446 0.440 

SSIM(GnIpt) 0.940 0.938  0.855 0.855  0.760 0.758  0.666 0.666  0.569 0.570  0.465 0.470 

SSIM(Conv) 0.943 0.943  0.862 0.865  0.769 0.772  0.674 0.682  0.576 0.587  0.463 0.478 

SSIM(PConv) 0.946 0.945  0.867 0.870  0.775 0.779  0.681 0.689  0.583 0.595  0.468 0.484 
                  

             

IScore(PM) 0.090 0.058  0.307 0.204  0.766 0.465  1.551 0.921  2.724 1.422  4.075 2.226 

IScore(GL) 0.183 0.112  0.619 0.464  1.607 1.046  2.774 1.941  3.920 2.825  4.877 3.362 

IScore(GnIpt) 0.127 0.088  0.396 0.307  0.978 0.621  1.757 1.126  2.759 1.801  3.967 2.525 

IScore(Conv) 0.068 0.041  0.228 0.149  0.603 0.366  1.264 0.731  2.368 1.189  4.162 2.224 

IScore(PConv) 0.051 0.032  0.163 0.109  0.446 0.270  0.954 0.565  1.881 0.838  3.603 1.588 
                  

                   

表 1.与各种方法的比较。 列表示不同的孔到图像面积比。 N=无边框，B=边框 
 
 

对于无限时间设置，受试者同时获得两个图像：每个图像由不同的方法生成。 然后给

予受试者无限的时间来选择哪个图像看起来更逼真。 我们还提供图像顺序以确保无偏见的

比较。 所有不同的孔 - 像面积比的结果总结在图 8（a）中。 第一行显示孔距图像边界至

少 50 像素的结果，而第二行显示孔可能接近或触摸图像边界的情况。 可以看出，在两种

情况下，我们的方法比所有其他方法（50％意味着两种方法表现同样好）表现得更好。 

对于有限的时间设置，我们将所有方法（包括我们的）与完全真实图像进行比较。 在

每次比较中，选择一种方法的结果，并在有限的时间内向受试者展示实际情况。 然后要求

受试者选择哪个图像看起来更自然。 这评估 

http://www.gwylab.com/
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可以较快地感知图像之间的差异。 不同时间间隔的比较结果如图 8（b）所示。 同样，第

一行显示了孔不接触图像边界而第二行允许的情况。 在大多数情况下，我们的方法在不同

的时间段和孔到图像面积比率方面优于其他方法。 
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(a) Unlimited time comparison (b) Limited time comparison 

 

图 8.用户研究结果。 我们进行两种实验：无限时间和有限时间。 （a）在无限时间设置中，我们

将结果与另一种方法生成的结果进行比较。 我们的结果首选的速度是图表。 50％表示两种方法相

同。 在第一行中，不允许孔接触图像边界，而在第二行中允许孔。 （b）在有限时间内，我们将

所有方法与基本事实进行比较。 给予受试者一些有限的时间（250ms，1000ms 或 4000ms）以选

择哪个图像更真实。 报告了基于事实优于其他方法的比率。 曲线越低越好。 

 
 

 

5  &  

 

5.1 讨论 

我们建议使用具有自动掩模更新机制的部分卷积层，并实现最先进的图像修复结果。 

我们的模型可以稳健地处理任何形状，大小位置或距图像边界的距离的孔。 此外，我们的

性能不会随着孔尺寸的增加而恶化，如图 10 所示。但是，我们的方法的一个限制是它失

去了一些稀疏结构的图像，如图 11 中门上的条等，当然像大多数方法一样，在最大的孔

上是最容易出问题的。 

 

5.2 扩展到图像超级分辨率 
 

我们还通过设置像素和插入孔来扩展我们的框架以成像超级分辨率任务。 具体而言，

给定具有高度 H 的高分辨率图像 I， 

http://www.gwylab.com/
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(a) Input (b) GntIpt (c) PConv(Ours) (d) Ground Truth 

 

图 9. 在 CelebA-HQ 上的测试结果。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 10.孔区域从左到右的各种扩张的修复结果：分别为 0,5,15,35,55 和 95 像素扩张。顶行：输入; 

底行：相应的修复结果。 

 

宽度 W 和上升因子 K，我们使用以下内容为网络构建高度为 K * H 和宽度为 K * W 的输入

I'：对于 I 中的每个像素（x，y），我们将其放在 I'中的（K*x+ỗK/2Ộ，K*y+ỗK/2Ộ）并标记

该位置使掩模值为 1.图 12 中可以找到一个示例输入设置和 K = 4 的相应输出。我们与两

个井进行比较 - 已知图像超分辨率接近 SRGAN [37]和 MDSR + [38]，图 13 中 K = 4。 
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图 11.失败案例。 按组排列为：输入，产生结果和真实图像。 

 
 

 

 (a) Low Res (b) Input (c) Input Mask (d) Output (e) GT 
 

图 12.图像超分辨率任务的示例输入和输出。 通过设置像素并使用第 5.2 节中描述的方式插入孔，

从低分辨率图像构建网络输入。 

 

Bicubic SRGAN MDSR+ PConv GT  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 13.与 SRGAN 和 MDSR +进行图像超分辨率任务的比较。 
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网络架构的具体细节 
 
 

 

Module Name Filter Size # Filters/Channels Stride/Up Factor BatchNorm Nonlinearity 
      

PConv1 7×7 64 2 - ReLU 

PConv2 5×5 128 2 Y ReLU 

PConv3 5×5 256 2 Y ReLU 

PConv4 3×3 512 2 Y ReLU 

PConv5 3×3 512 2 Y ReLU 

PConv6 3×3 512 2 Y ReLU 

PConv7 3×3 512 2 Y ReLU 
PConv8 3×3 512 2 Y ReLU 
NearestUpSample1  512 2 - - 

Concat1(w/ PConv7) 

3×3 

512+512  - - 

PConv9 512 1 Y LeakyReLU(0.2) 
NearestUpSample2  512 2 - - 

Concat2(w/ PConv6) 

3×3 

512+512  - - 

PConv10 512 1 Y LeakyReLU(0.2) 
NearestUpSample3  512 2 - - 

Concat3(w/ PConv5) 

3×3 

512+512  - - 

PConv11 512 1 Y LeakyReLU(0.2) 
NearestUpSample4  512 2 - - 

Concat4(w/ PConv4) 

3×3 

512+512  - - 

PConv12 512 1 Y LeakyReLU(0.2) 
NearestUpSample5  512 2 - - 

Concat5(w/ PConv3) 

3×3 

512+256  - - 

PConv13 256 1 Y LeakyReLU(0.2) 
NearestUpSample6  256 2 - - 

Concat6(w/ PConv2) 

3×3 

256+128  - - 

PConv14 128 1 Y LeakyReLU(0.2) 
NearestUpSample7  128 2 - - 

Concat7(w/ PConv1) 

3×3 

128+64  - - 

PConv15 64 1 Y LeakyReLU(0.2) 
NearestUpSample8  64 2 - - 

Concat8(w/ Input) 

3×3 

64+3  - - 

PConv16 3 1 - -  

表 2. PConv 定义为具有指定过滤器大小，步幅和过滤器数量的部分卷积层。 PConv1-8 处于编码

器阶段，而 PConv9-16 处于解码器阶段。 BatchNorm 列指示 PConv 是否后跟批量标准化层。 非

线 性 列 显 示 是 否 使 用 非 线 性 层 和 使 用 什 么 非 线 性 层 （ 如 果 使 用 BatchNorm ， 则 遵 循

BatchNorm）。 使用 Concat 显示跳过链接，它将先前最近邻居的上采样结果与来自编码器阶段的

相应提到的 PConv＃结果相连接。 
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不规则遮挡的更多比较 
 
 
 
 

 

Input PM GL GntIpt PConv GT  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 14.不规则遮挡的比较。 符号的缩写与本文中的图 5 和图 6 相同。 
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规则遮挡的更多比较 
 
 
 
 

 

Input PM GL GntIpt PConv GT  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 15.规则遮挡的比较。 符号的缩写与本文中的图 5 和图 6 相同。 
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图像超分辨率上的更多比较 
 
 
 
 

 

Bicubic SRGAN MDSR+ PConv GT  
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我们方法的更多实验结果 
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