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摘  要 

现有的基于深度学习的图像修复网络通常采用注意力机制以相似匹配的方式将完好区域信息填充到待修

复区域来提升待修复区域的纹理细节。然而，现有的注意力机制的度量方式仅考虑特征纹理而缺少对语

义的理解以至于会利用到一些语义不相似区域的信息。为了解决这一问题，本文提出一种基于掩码

transformer的图像修复网络，该掩码transformer模块相较于基本的transformer层的区别主要包括两

部分：1) 通过掩码将特征图分为有效区域和无效区域并提出掩码注意力机制有效的建模待修复区域和完

好区域的相似性；2) 提出用查询集和相似度矩阵加权融合的方法为待修复区域精确填充信息。与传统的

注意力机制相比，基于transformer的方法能够较为有效的提升修复的纹理效果。 
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Abstract 
Existing deep learning-based image repair networks usually use an attention mechanism to fill 
intact area information into the area to be repaired in a similar matching manner to improve the 
texture details of the area to be repaired. However, the existing measurement method of attention 
mechanism only considers the feature texture and lacks the understanding of semantics, so that it 
will use the information of some semantically dissimilar regions. In order to solve this problem, 
this paper proposes an image restoration network based on mask transformer. The difference 
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between the masked transformer module and the basic transformer layer mainly includes two 
parts: 1) The feature map is divided into valid regions and invalid regions by mask, and the mask 
attention mechanism is proposed to effectively model the similarity between the regions to be re-
paired and the intact regions; 2) A method of weighted fusion of query set and similarity matrix is 
proposed to accurately fill in information for the region to be repaired. Compared with the tradi-
tional attention mechanism, the transformer-based method can effectively improve the texture 
effect of repair. 
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1. 引言 

图像修复是计算机视觉领域的一个长期而关键的问题，该方法的目的是通过利用完好区域和语义的

内容来填补图像中缺失的部分[1]。高质量的图像修复可以广泛应用于许多领域，例如物体去除，照片恢

复，图像伪造和图像重构等。 
传统的图像修复算法主要依据图像像素间等相关性和内容相似性来进行推理修复[1]-[11]。但这些方

法仅适合简单的纹理图像，当图像内容较为复杂时，很难通过这种方法生成合理的语义结果。近年来，

基于深度学习的方法[12]-[30]开始主导这一领域。[14] [17]等模型通过编码器和生成对抗网络能够生成合

理的修复图像。但在缺失区域卷积运算时难以利用完好区域信息，这使得修复图像常存在视觉模糊的情

况。[19] [24] [28]等通过注意力机制的方法提高了网络的纹理细节修复效果。注意力机制借鉴传统方法中

的块匹配思想，通过度量缺失区域特征块与完好区域特征块的相似性并将高相似度的完好区域匹配到缺

失区域的方式有效提升了修复图像的纹理细节。尽管如此，注意力机制的度量方式在计算时仅考虑特征

纹理而忽略了语义是否相似，这使得网络较容易地引入语义不相似区域的信息。这种语义不相似区域的

信息会使得填充后的待修复区域存在伪影、模糊的现象。 
Transformer，作为语言任务中的结构，在许多计算机任务中也正在兴起。与卷积神经网络(CNN)相

比，该结构摒弃了固有的归纳偏置，通过多头注意力模块[31]进行长期的交互。[32]的一些初步工作也证

明了该结构在自然图像合成建模结构关系方面的能力(全局建模感知能力)。 
受 transformer 对全局建模感知能力的启发，本文提出一种基于掩码 transformer 的图像修复网络。其

中掩码 transformer 部分通过替代常规的注意力机制以达到精准利用全局语义相似区域信息。本文提出的

掩码 transformer 首先将特征图切分成若干同尺寸小块，并且根据掩码划分为完好块和待修复块。其中完

好块按顺序生成一个查询集，完好块和待修复块都通过线性投影转换成令牌(Token)并嵌入位置信息。令

牌通过本文设计的掩码注意力机制学习待修复块与完好块间的相似性信息并通过全连接层和 softmax 激

活层生成相似度矩阵，最后将相似度矩阵与查询集加权融合并填充到对应待修复块处。其中本文设计的

掩码注意力机制与传统 transformer 中的自注意力方式不同，该机制的查询(Q)为待修复块，而键(K)和值

(V)都使用完好块。这种方式使得待修复区域仅关注完好区域中相似信息的位置，从而达到对完好区域全

局建模的作用。 
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论文主要贡献包括： 
1) 提出掩码注意力机制，通过该机制有效地建立了待修复区域与完好区域的全局相似性信息。 
2) 提出使用查询集和相似度矩阵的方式以精确填充待修复区域信息。 

2. 相关工作 

2.1. 传统图像修复方法 

传统的图像修复方法分为基于填充的方法[1] [2] [3] [4]和基于扩散的方法[3]-[8]。基于填充的方法通

常利用不同的度量方式(例如，欧几里得距离，SIFT 距离[10]等)寻找相似的完好区域并填充。基于扩散的

方法通常利用不同的变分算法将完好区域信息传播到缺失区域。例如 Bertalmio 等人[2]提出使用三阶偏微

分方程来模拟平滑传输过程的 BSCB (Bertalmio-Sapiro-Caselles-Ballester)模型。全变分模型[4]通过将待修

复区域周围的边缘信息向待修复区域扩散的方法修复图像。PatchMatch [2]通过利用在完好区域寻找待修

复区域的相似块并填充的方法修复图像。但是这些传统的图像修复方法有效的前提是背景区域中含有待

修复区域的色块且结构较为简单。由于这些方法不能捕获高级语义信息，所以在非重复性结构、背景未

包含待修复区域的情况下未能修复出较为合理的区域。 

2.2. 基于深度学习的图像修复方法 

用于图像修复的深度学习模型通常将图像编码为低维特征，在特征级别填充缺失区域，最后将特征

解码回图像。上下文编码器[14]通过生成对抗网络能够为语义填充提供合理的结果。特殊的卷积运算(如
部分卷积[18]，门控卷积[21])旨在通过设定合理的掩码以屏蔽缺失区域对图像修复效果的影响。能够建模

长距离信息的注意力模块(例如上下文注意力模块[19]，金字塔注意力模块[26])通过匹配填充与缺失区域

相似度较高的完好区域信息以达到丰富纹理细节的作用。这些注意力模块通常采用余弦相似度求相似性，

这种度量方式存在特征语义表示失真和语义歧义的缺点，这使得建模长距离信息仍存在一定的挑战性。 

3. 基于掩码 transformer 的图像修复网络 

该网络由生成器和鉴别器组成。其中生成器为两段式设计，本文提出的掩码 transformer 用于第二阶

段中。后续 3.1 节中介绍掩码 transformer 的详细结构，3.2 节介绍整体网络结构，3.3 节介绍损失函数。 

3.1. 掩码 Transformer 

现有的注意力模块通过相似匹配填充的方式以丰富待修复区域内容信息。具体来说，将待修复区域

和完好区域分为大小相同的参考块和背景块，然后将两种块通过度量方式确定块间的相似度，最后将相

似度高的背景块填充到参考块的位置。该方式虽然能够较好的将完好区域的信息填充到待修复区域，但

现有的度量方式在全局相似度匹配时仅考虑局部块间的纹理相似度，并不考虑块的语义相似问题，这导

致匹配的背景块存在不同程度的语义差异性。针对上述问题，本文借鉴 Chen 等人[33]将图像转化为一维

序列的方式设计了一种掩码 transformer 模块。如图 1 所示，该模块包括查询集、掩码 transformer 结构、

全连接层、softmax 激活函数和相似度矩阵。其中查询集通过将输入切分成小块并展平得到。经过掩码

transformer 结构学习得到待修复块的全局相似信息，然后通过全连接层将全局相似信息进一步增强，最

后通过 softmax 得到相似度矩阵，通过该矩阵与查询集加权得到最终修复的结果。 
具体来说，该模块首先对输入进行预处理：给定输入特征，将其切分为小尺寸块并根据掩码分为完

好块和待修复块，其中完好块组成查询集 Q。然后将完好块和待修复块通过线性投影变成完好块令牌和

待修复块令牌并嵌入位置信息。 
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Figure 1. The structure of masked transformer module 
图 1. 掩码 transformer 模块框架图 

 
然后通过掩码 transformer 结构学习相似度矩阵。给定完好块令牌 bR 和待修复块令牌 mR ，待修复块

令牌 mR 与完好块令牌 bR 进行掩码注意力操作获取缺失块相似度可表达为： 

( )( ),R m b mI LN RMA R R R= +                                 (1) 

其中 LN ， RMA分别表示层归一化[34]，掩码多头注意力[31]。 RI 代表待修复块相似度信息。其中掩码

多头注意力借鉴自注意力结构。不同的是，掩码多头注意力的查询符号(Q)为经过线性投影的待修复块令

牌 mR ，键(K)，值(V)为经过线性投影的完好块令牌 bR 。 
掩码注意力模块如图 2 所示，该模块将待修复块经过线性投影得到 Q，完好块经过线性投影得到 K

和 V，然后通过点乘和缩放操作获取待修复块投影 Q 与完好块投影 K 的相似性信息，然后经过 softmax
表示出相似度较高的信息，最后通过与完好块投影 V 进行点乘进一步获取更精准的相似信息。 

 

 
Figure 2. Mask attention module 
图 2. 掩码注意力模块 
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针对区域 a，给定该区域的待修复块令牌 a
mR ，完好块令牌 i

bR ，其中 i 代表第 i 个区域块。掩码多头

注意力可表达为： 

( ) ( )max
Ta j i j

m Q b K i j
j b V

R W R W
head soft R W

d

 
 =   
 

                          (2) 

[ ]1, , n oRMA head head W=                                   (3) 

其中 h 为头的个数， j
QW ， j

KW ， j
VW 为三个可学习的线性层，1 j h≤ ≤ 。 OW 也是一个可学习的线性层， OW

可以融合多头的输出以获取更精准的多头信息。获取多头信息后通过归一化和全连接层对信息进一步增

强。 
最后输出的信息通过全连接层进行维度变换以获取与相似度矩阵相同的维度，然后通过 softmax 激

活函数将该相似度信息约束到 0~1 之间生成相似度矩阵。对输出的相似度信息 RI 通过上述操作获取相似

度矩阵 RC 可表示为： 
( )( )R RC MLP Iσ=                                    (4) 

其中σ 代表 softmax 函数，MLP 代表全连接层，相似度矩阵 RC 的维度为特征图中局部块的个数。 
得到相似度矩阵之后通过加权融合查询集 Q 以得到待修复块的填充特征信息。对于输入的第 l 个待

修复块的相似度矩阵 lC ，得到填充后的待修复块 lO 可表达为： 

1

M
l l

m m
m

O Q C
=

= ⋅∑                                     (5) 

其中 M 为全局完好局部块的个数， mQ 代表第 m 个完好块的信息， l
mC 代表第 l 个待修复块对应的与第 m

个完好块的相似度。 
每个待修复块通过查询集和相似度矩阵加权融合后能够有效的丰富待修复区域的纹理信息。本文的

掩码 transformer 结构通过掩码将特征分为完好区域和待修复区域并用完好区域建立查询集，然后通过

transformer 结构学习相似度矩阵并加权融合查询集以填充待修复区域信息。这种通过将特征块线性投影

成令牌再进行相似性学习的方式缓解了常规注意力操作中只考虑局部纹理相似而忽略语义相似的缺点。

并且通过建立查询集的方式以将完好区域信息精确的填充到待修复区域。 

3.2. 网络结构 

在生成器阶段，我们的网络全部采用门控卷积。如图 3 所示，粗修复生成器包括编码器、四组级联

扩张门控卷积和解码器，其中扩张卷积的扩张率为 2，4，8，16。解码器生成的图像含有粗略的纹理轮

廓，精细化的细节修复在细阶段生成器。 
细修复生成器包括编码器，一个局部分支、一个全局分支和解码器。其中局部分支采用四组级联扩

张门控卷积，扩张卷积的扩张率同上。全局分支采用掩码 transformer 模块。具体来说，输入的特征图切

分成 4*4 的小块并通过掩码确定完好块和待修复块。其中完好块信息组成一个查询集，并且将完好块和

待修复块线性投影成完好块令牌和待修复块令牌。将完好块令牌和待修复块令牌通过掩码注意力模块建

模相似性信息并输出为相似度矩阵。该相似度矩阵与查询集加权融合得到待修复块的填充信息。最后将

局部分支与全局分支的信息组合并输出到解码器中以生成精细化图像。 
本文还采用主流的 Patch-GAN 作为鉴别器，其中鉴别器堆叠了六个内核大小为 5，步长为 2 的卷积

以捕获马尔可夫块的特征统计信息。并且通过该方法堆叠的卷积得到的输出图中每个神经元的感受野可

以覆盖整个输入图像。本文还在在鉴别器中采用谱归一化[25]来进一步稳定生成对抗网络的训练。 
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Figure 3. Image in painting network framework diagram based on mask transformer 
图 3. 基于掩码 Transformer 的图像修复网络框架图 

3.3. 损失函数 

本文的损失函数包括对抗损失、感知损失和重构损失，总的损失函数可以表示为： 

1 2 3adv per recL L L Lλ λ λ= + +                                   (6) 

其中 1λ ， 2λ ， 3λ 三个超参数分别为 10，5，10。 
对抗损失 由于图像修复对于缺失区域具有多种可能的结果，所以本文使用对抗训练来选择最真实的

结果。对抗网络包括一个生成器(G)和一个鉴别器(D)，其中生成器 G 包括两部分，第一部分是粗阶段生

成器 cG ，第二部分是细阶段的生成器 rG 。其目的是实现纳什均衡，使得鉴别器无法区分生成器生成的图

像和真实图像。首先定义来自生成器的最终预测结果： 

( )( ) ( )1 1c cZ G I M M M I M= − + + −                            (7) 

( )( ) ( )1 1r r cZ G Z M M M I M= − + + −                            (8) 

其中 I 是真实图像，是点乘运算，M 是掩码，掩码中 1 表示缺失区域，0 表示完好区域。鉴别器损失

定义为： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )max 0,1 max 0,1
data r z rrdis rI P I Z p ZL E D I E D Z   = − + +    

               (9) 

生成器的对抗损失可表示为： 

( )
( )

r Z Zr radv Z p rL E D Z= −   

                               (10) 

感知损失 在神经网络中随着网络层数的加深，深度特征能够获取更高层次的语义信息。网络通过惩

罚生成图和原图深度特征差异的监督信号，使得生成图可以保留原图中较高层次的语义信息。在本文的

感知损失中，生成图和真实图经过预训练 VGG 网络[35]得到深度特征。损失函数可表示为： 
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( ) ( ) 2

2

1
per j r

j j j

L I Z
C H W

= Φ −Φ                             (11) 

其中Φ代表预先训练的 VGG16 网络，我们采取最后一个卷积层的特征图作为图像语义结果，即 j = 15。 
重构损失 网络修复不仅要保证语义的一致，还要对像素进行精确的重建，因此，我们使用 L1 重构

损失约束重构过程。具体来说，我们将生成的修复图像与原图在像素级上计算一阶偏差作为重构损失进

行优化，以期望达到修复图像与真实图像一致的结果。 

11rec c rL I Z I Z= − + −                                (12) 

4. 实验设置 

4.1. 数据集 

本文在 3 个图像修复任务的通用数据集上评估本文的修复模型。 
Place2 数据集[36]：MIT 发布的数据集，包含超过 180 万张来自 365 个场景的图像，我们随机挑选

1000 张作为测试图像，其余作为训练图像。 
CelebA-HQ [37]数据集：来自名人的高质量人脸数据集，包含 3 万张高分辨率人脸图像，我们随机

挑选 1000 张作为测试图像，其余作为训练图像。 
Paris StreetView [38]数据集：一个主要集中在城市建筑的巴黎街景数据集，包含了 14,900 张训练图

像和 100 张测试图像。 
在训练过程中采用随机生成掩码的方式进行训练，测试的时候采用 NVIDIA 的不规则掩码数据集[18]

进行测试。 

4.2. 对比实验 

将本文的模型与以下几种主流方法进行对比，其中包括 DeepFill v2 (GC)、EdgeConnect (EC)、
Pluralistic-inpainting (PI)。 

DeepFillv2 (GC) [21]：一种两段的图像修复网络模型，采用门控卷积的方式更加合理的利用待修复

区域的信息。 
EdgeConnect (EC) [22]：设计了一种先生成边界再利用边界补全颜色的修复模型。 
Pluralistic-inpainting (PI) [20]：设计了一种平行双分支的概率学习模型，重建分支获取缺失区域的先

验，生成分支将条件先验耦合重建分支的分布。 

4.3. 实验环境 

在 Ubuntu18.04 系统上使用 python 开发编译了本文所提出方法的程序代码，编译测试所用的深度学

习平台软件配置为 PyTorchv1.6.0、CUDNN v7.2、CUDA v10.2；核心硬件配置为 Inteli7-9700K 3.60 GHz
的 CPU，12GNVIDIA 2080Ti 的 GPU。我们使用 Adam 优化器对批量大小为 4 的模型进行训练，beta1 和

beta2 分别是 0.5 和 0.999。在模型训练时，我们的学习率使用分段常数衰减的策略进行训练。训练时图像

全部缩放为 256 × 256 大小。 

5. 结果与验证 

所有模型均在 CelebA、Place2、ParisStreet 三个通用数据集上进行实验验证。为了公平对比，所有测

试结果均采用相同的掩码方案。与其他模型对比实验在 5.1 节详细介绍，并在 5.2 节展示一些对掩码

transformer 的可视化结果以验证该模块的有效性。 
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5.1. 实验结果 

本文在上述三个通用数据集上与其他先进的模型进行定量和定性的比较以证明本文方法的优越性。

在测试时，我们固定读取掩码和测试图像的顺序以保证测试结果的公平性。 

5.1.1. 定量比较 
本文使用了 FID、PSNR、SSIM、平均 L1 损失这四种常用的评价指标来客观衡量修复结果的质量。

其中，FID 可以大致反映修复图像和原始图像在特征层面的相似度。PSNR 和 SSIM 可以大致反映模型修

复图像和原始图像结构信息相似度的能力。平均 L1 损失可以大致反映修复图像重构原始图像内容的相似

度。这几种评价指标能够客观的从不同方面评价模型的好坏。 
表 1 中给出本文模型与其他主流模型的定量对比结果。通过表格可以看出，本文提出的模型在三个

通用数据集上均有一定程度的提升。相较于基础网络(baseline) Deepfillv2，FID 指标在人脸数据集上提升

25%左右，在巴黎街景数据集上提升 40%左右，在风景数据集上仅提升 18%左右。PSNR 指标在人脸数

据集上提升 4%左右，在巴黎街景数据集上提升 6%左右，在风景数据集上提升 2%左右。SSIM 指标在人

脸数据集上提升 2.4%左右，在巴黎街景数据集上提升 3.6%左右，在风景数据集上提升 1.5%左右。而与

其他主流模型对比，本文模型在各项指标上均有所提升。相较于不同数据集来说，巴黎街景数据集中含

有较多相似信息，而这个数据集中本文的模型提升效果最好。这也验证了本文模型使用的掩码 transformer
结构比传统的注意力机制能够更加有效的利用全局相似信息。 

 
Table 1. Quantitative comparisons on CelebA, Paris Street View and Place2 
表 1. CelebA、Paris Street View 和 Place2 数据集上的定量对比 

数据集 CelebA  Paris Street View  Place2 

掩码率 10%~20% 30%~40% 50%~60% 10%~20% 30%~40% 50%~60% 10%~20% 30%~40% 50%~60% 

FID 

EdgeConnect 17.6 33.37 65.38 32.54 66.61 117.53 55.53 83.23 130.9 

Deepfillv2 19.61 41.26 74.64 39.2 85.53 145.97 54.54 89.22 136.28 

PI 32.83 65.88 99.52 41.43 96.24 143.32 67.11 128.86 181.27 

Our 14.58 29.63 56.39 21.24 51.75 101.48 45.7 73.59 109.54 

PSNR 

EdgeConnect 31.35 25.94 20.97 29.83 25.46 21.54 29.86 26.44 22.76 

Deepfillv2 30.85 25.41 20.67 29.45 24.94 21.28 29.49 26.82 22.51 

PI 28.13 22.81 18.55 26.11 21.75 18.11 27.69 23.13 18.27 

Our 31.89 26.55 21.82 31.53 26.59 22.14 30.48 27.3 22.97 

SSIM 

EdgeConnect 0.883 0.744 0.566 0.8658 0.7163 0.5362 0.8445 0.7003 0.5398 

Deepfillv2 0.8859 0.7532 0.5732 0.8757 0.7242 0.5435 0.8423 0.714 0.5391 

PI 0.8624 0.7034 0.5264 0.8414 0.6608 0.4738 0.8307 0.6447 0.463 

Our 0.905 0.776 0.6121 0.8965 0.758 0.5654 0.8605 0.7213 0.5491 

Mean l1 

EdgeConnect 0.0088 0.0213 0.0449 0.0114 0.0251 0.0468 0.0112 0.0211 0.038 

Deepfillv2 0.009 0.0216 0.0459 0.011 0.0257 0.0475 0.0103 0.0206 0.0362 

PI 0.0124 0.033 0.0661 0.0164 0.0388 0.0734 0.0134 0.038 0.0814 

Our 0.007 0.018 0.0376 0.0082 0.0202 0.0416 0.0079 0.018 0.0432 
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5.1.2. 定性比较 
下图 4 比较了 EC、GC、PI 和本文的模型生成的图像。在三个数据集中，本文的修复效果均好于其

他结果。其中 EC 网络在修复边界语义较为复杂时难以生成有效的语义边界，导致生成的修复图像内部

模糊。例如第一行中的眼睛位置难以生成合理的眼球区域。而对于语义较为简单时则能够通过边界生成

较为良好的修复效果。例如第三行中两条柱子位置相较于其他模型更真实。而对于 GC 模型，由于注意

力机制存在特征语义失真现象，所以全局相似填充的区域并不准确，导致待修复区域出现伪影和模糊现

象。而本文模型相较于其他模型在语义上更加清晰、连贯，也没有伪影现象。考虑相较于 GC 网络本文

仅改进 transformer 结构来替代注意力模块，但 GC 网络存在的视觉伪影和模糊现象在本文模型则改善了

很多。所以我们认为改进的掩码 transformer 结构能够有效的解决注意力机制带来的弊端。并且从整体上

来看，本文模型相较于其他模型在纹理细节上更加丰富，在修复质量上也更具有优势。 
 

 
Figure 4. Results on different data sets 
图 4. 不同数据集上的结果 

5.2. 可视化实验 

本文在巴黎街景数据集和人脸数据集上都做了可视化实验来验证本文所提出方案的有效性。本文选

取了主流的上下文注意力模块[21]来代表传统注意力模块的结果，然后与本文的掩码 transformer 进行对

比。其中本节实验均在同一掩码下对同一位置求全局相似度并用热力图的方式呈现。 
图 5 为上下文注意力模块和掩码 transformer 模块的可视化显示，其中前两行是在巴黎街景数据集

(Paris Street View)中的可视化结果，后两行是名人数据集(CelebA)中的可视化结果。第一列为数据的真实

图像、第二列为模型的输入、第三列和第五列分别是含上下文注意力模块和掩码 transformer 的输出结果、

第四列为对掩码区域内黑色小块全局相似度的热力图、第六列为对掩码区域内白色小块全局相似度的热

力图。巴黎街景数据集(Paris Street View)相对于其他数据集来说大部分区域为建筑物，这导致该数据集含

有大量纹理信息和重复区域。对于图 5 第一行，修复交界处的位置信息时，上下文注意力仅关注纹理相

似信息导致输出结果存在交界模糊的情况。而掩码 transformer 在该位置时关注更多的则是像这种交界处
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的纹理相似信息。对于图 5 第二行，待修复区域与部分位置存在语义相似处。上下文注意力在该热力图

上不仅关注该横向区域的语义相似处，还考虑周围的含有条纹纹理信息的纹理相似处。而掩码 transformer
更关注于横向的语义相似处。对于人脸数据集来说，由于人脸含有确定的对称先验信息，于是本文设计

在眼睛和牙齿等具有对称结构区域进行可视化实验。图 5 第三行对左眼进行遮盖，查看经注意力模块的

眼角区域的全局相似度。其中上下文注意力模块关注点不仅在右眼，还有掩码外左眼和嘴角一部分区域。

而掩码 transformer 模块仅关注右眼区域信息。图 5 中对右半区域的牙齿进行遮盖，查看经注意力模块的

右嘴角区域的全局相似度。上下文注意力模块关注头发，左嘴角和右嘴角三部分区域信息，而掩码

transformer 模块则仅关注左嘴角区域信息。对于上述四种情况的概述，验证了掩码 transformer 模块相对

于传统的注意力模块来说在这种纹理相似信息较多的情况下能够更好地关注语义相似处信息，而对于语

义不同但纹理相似区域能够较好的屏蔽以达到摒除噪声信息影响的效果。 
 

 
Figure 5. Visualization of global similarity between context attention module and mask transformer module 
图 5. 上下文注意力模块和掩码 transformer 模块全局相似性可视化 

6. 总结 

本文提出了一种基于掩码 transformer 的图像修复网络。针对图像修复领域中注意力机制的度量方式

存在仅考虑特征纹理而忽略特征语义的问题，提出了掩码 transformer 结构。该结构首先将输入完好区域

分块组成查询集，并通过对输入特征块线性投影以获取高级特征语义，然后通过掩码注意力模块获取待

修复区域与完好区域的相似性信息并通过全连接层和 softmax 激活层获取相似度矩阵。最后加权融合查

询集和相似度矩阵以获取待修复区域的填充信息。后续通过定量和定性实验分析，该方法相较于传统的

注意力机制能够更精确的获取完好区域相似的信息以生成具有丰富纹理细节的修复图像。并且与其他先

进模型相比，本文提出的方法也能够产生更好的效果。 
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