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В работе рассматривается задача заполнения областей изображений. В последние годы эта область
стремительно развивалась, новые нейросетевые методы показывают впечатляющие результаты, од-
нако большинство нейросетевых подходов сильно зависят от разрешения, на котором их обучали.
Незначительное увеличение разрешения приводит к серьезным артефактам и неудовлетворитель-
ному результату заполнения, из-за чего подобные методы не применимы в средствах интерактив-
ной обработки изображений. В этой статье мы представляем метод, позволяющий решить проблему
заполнения областей изображений разного разрешения. Мы также описываем способ более каче-
ственного восстановления текстурных фрагментов в заполняемой области. Для этого мы предлага-
ем использовать информацию из соседних пикселей путем сдвига исходного изображения в четы-
рех направлениях. Предлагаемый подход применим к уже существующим методам без необходимо-
сти их переобучения.
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1. ВВЕДЕНИЕ
Задача заполнения областей изображения на-

целена на восстановление некоторой поврежден-
ной или неизвестной области. На входе алгоритм
получает поврежденное изображение, а также мас-
ку области, где требуется восстановление. На вы-
ходе алгоритм выдает восстановленное изображе-
ние, заполняя неизвестную область наиболее реа-
листичным способом.

В последние годы развитие нейросетевых под-
ходов существенно способствовало появлению
различных методов решения этой задачи. Однако
нейросетевые подходы сильно привязаны к раз-
решению, на котором их обучали, из-за недостатка
рецептивного поля. Большинство моделей имеет
размер входа не превышающий 512 пикселей. В ре-
зультате они не могут обрабатывать изображения
произвольной формы, например, в интерактивных
инструментах обработки изображений. Когда раз-
решение входного изображения повышается, у
большинства подходов начинают проявляться зна-
чительные артефакты. Пример приведен на рис. 1.

В этой статье предлагается метод заполнения
областей, не зависящий от разрешения. Он ис-

пользует coarse-to-fine подход, восстанавливая
структуру изображения на низком разрешении и
текстуру на высоком. Также, для улучшения каче-
ства текстурного заполнения, мы предлагаем ис-
пользовать сдвиги исходного изображения, тем
самым искусственно увеличивая рецептивное по-
ле на величину сдвига. Наш подход теоретически
применим к любому существующему методу без
необходимости переобучения.

2. СВЯЗАННЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ

Решение поставленной задачи возможно клас-
сическими походами, ориентированными на
подбор наиболее подходящего блока для неиз-
вестной области [1–4] из исходного изображения
и итеративном заполнении. Такие методы хоро-
шо справляются с заполнением текстурных фраг-
ментов, но плохо работают на сложных структур-
ных объектах.

Развитие нейронных сетей привело к появле-
нию различных глубоких методов [5–8]. Такие
алгоритмы используют знания, полученные во
время обучения из некоторого множества приме-
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ров. Они лучше классических алгоритмов восста-
навливают структурные особенности изображения.

Сложность к обучению нейросетевых подхо-
дов добавляет то, что предлагаемые заполнения
области могут быть совершенно различными и
при этом все быть достаточно реалистичными.
Имея исходное изображение становится трудным
задать подходящую функцию потерь, наилучшим
образом отражающую зрительное восприятие.
Как показано в [9], для этой задачи нейросетевые
признаки становятся лучшим способом оценки
качества заполнения.

Появление генеративно-состязательных сетей
(GAN) [10] легло в основу создания генеративных
методов заполнения изображений [5, 6, 8, 11, 12],
которые используют состязательную функцию
потерь как один из компонентов.

2.1. Модуль контекстного внимания
и маскированные свертки

В [11], исследователи предложили заменить
классические свертки на маскированные , являю-
щиеся продолжением идей [5]. Также они пред-
ложили модуль контекстного внимания, являю-
щегося дифференцируемым аналогом алгоритма
выбора наиболее подходящего блока для заполне-
ния неизвестной области. Метод реализован как
генеративно-состязательная нейросеть. Вместо
использования вычислительно сложного модуля
контекстного внимания в этой работе мы предла-
гаем использовать обычные сдвиги исходного
изображения как средство заполнения текстуры.

2.2. Глубокая сеть с модулем слияния

Авторы [7] разработали блок слияния, позво-
ляющий нейросети производить альфа-смешива-
ние каждого пикселя в соответствии с предска-
занной альфа-картой признаков, полученных на
разных разрешениях. Они реализовали архитек-
туру U-Net [13], используя высокоуровневые ней-
росетевые признаки из VGG16 [14] в качестве
функции потерь. Мы используем предобученную
DFNet на первой стадии нашего метода, тем са-
мым восстанавливая структуру неизвестной об-
ласти на низком разрешении. Мы не применяли
блоки слияния в нашей уточняющей сети на вто-
ром этапе восстановления текстур, поскольку он
изменяет даже немаскированную область.

2.3. Восстановление областей
высокого разрешения

В [12] исследователи предложили подход, мо-
дифицирующий маскированные свертки, кото-
рые требуют значительных вычислительных ре-
сурсов, уменьшив число параметров в нейросети.
Также они предложили разделить изображение
на высокие и низкие частоты путем вычитания из
изображения его версию с использованием филь-
тра блюра и использования модифицированного
блока контекстного внимания для финальной аг-
регации. Авторы обучали сеть восстановления на
небольших, но полноразмерных изображениях.
Цель же предлагаемой сети лишь в восстановле-
нии текстурной составляющей, поэтому мы обу-
чали её на небольших случайных фрагментах ис-
ходного изображения, используя полноразмер-
ное изображение только при тестировании.

Рис. 1. Пример работы методов при изменении разрешения (маскирован центральный квадрат).
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3. ПРЕДЛАГАЕМЫЙ МЕТОД
3.1. Подготовка данных

Для обучения мы взяли все изображения из на-
бора DIV2K [15]. Из каждого изображения мы вы-
резали случайный наибольший квадрат. Всего в
обучающий набор данных вошло 7.218 изображе-
ния, в валидационный – 1.650. К каждому изоб-
ражению мы применили случайную маску из [5].
Для тестирования мы использовали естественные
изображения с квадратной маской в центре.

3.2. Общая схема алгоритма
Первая стадия

На первой стадии наш алгоритм восстанавли-
вает структуру изображения на низком разреше-
нии. Сначала мы уменьшаем исходное изображе-
ние и маску до 512 × 512, затем применяем предобу-
ченную DFNet [7] для получения грубого результата
заполнения на низком разрешении. Затем мы
производим интерполяцию изображения до на-
чального разрешения и выполняем замещение
известной области из исходного изображения.
Наконец, мы генерируем сдвиги исходного изоб-
ражения в четырех направлениях: влево, вправо,
вниз, вверх. В экспериментах использовались
сдвиги на 20% от ширины изображения в пиксе-
лях. Отметим, что во время этого процесса мы
также пересчитываем маски, помечая все пиксе-
ли в областях открытия как невалидные. Таким
образом, после первой стадии получается 20-ка-
нальное изображение: пять RGB изображений
(основное и четыре сдвига) и пять масок.

Вторая стадия
Вторая стадия нацелена на восстановление тек-

стуры. Для предотвращения привязанности сети
восстановления к структуре и ускорения процесса

обучения, мы вырезаем случайный 512 × 512 квад-
рат из исходного тензора глубины 20 такой, что-
маскированная область составляет не менее 10%,
но не более 90% от размера этого квадрата.

Отметим, что во время тестирования мы про-
пускаем стадию выбора патча и применяем сеть
для изображения в полном разрешении. Выход
сети восстановления является финальным ре-
зультатом заполнения. Иллюстрация с общей
схемой приведена на рис. 2.

3.3. Архитектура сети
восстановления текстуры

Предложенная архитектура построена на базе
сети U-Net [13] (подробная иллюстрация архи-
тектуры доступна на рис. 3). Отметим, что после
каждого слоя, кроме последнего, мы использова-
ли нормализацию из [16]. На иллюстрации отра-
жены размеры сверток кодировщика, размеры
всех сверток декодировщика 3 × 3.

3.4. Функция потерь

Мы обучали нашу сеть в не генеративно-со-
стязательной манере. Аналогично методу предло-
женному в [7] в качестве функции потерь мы ис-
пользовали линейную комбинацию:

(3.1)

где для исходного изображения I и предсказанно-
го : Ltv – total variation расстояние внутри маски-
рованной области, L1 – расстояние, рассчитывае-
мое как

(3.2)
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Рис. 2. Общая схема функционирования.
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где , W,  это число каналов, ширина и высота
изображения соответственно. ,  – Perceptual и
Style функции потерь [17]:

(3.3)

(3.4)

где J определяет набор индексов в нейросети VGG16,
 определяет j-й признаковый слой. И  опреде-

ляет матрицу Грамма j-го признакового слоя.

4. ЭКСПЕРИМЕНТЫ
Нейросеть обучалась с использованием опти-

мизатора Adam [18] со стандартными настройка-
ми. Обучение заняло два дня на двух видеоуско-
рителях Nvidia Tesla P100 с размером батча в 18
изображений. Отметим, что модификации в про-
цессе обучения подвергались только веса, отно-
сящиеся ко второй стадии нейросети – для опти-
мизации мы посчитали вывод сети из первой ста-
дии отдельно.

4.1. Сравнения
Для сравнений использовался набор из 34

естественных изображений из [9] с полным раз-
решением в 2048 × 2048. Для уменьшения разре-
шения использовалась интерполяция ближайшего
соседа. На рис. 1, 6 представлены примеры работы
предлагаемого метода в сравнении с аналогами.

C H
pL sL

∈
= ψ − ψ+

1
ˆ( ) ( )p j j

j J

I I

∈
= − 1

ˆ|| ( ) ( )|| ,s j j
j J

G GI I+

ψ j jG

Иллюстрации приведены для разрешения 1024 ×
× 1024, так как метод отрабатывает почти иден-
тично для всех разрешений.

Экспертная оценка

Участникам показывали по два изображения и
предлагали выбрать то, которое обладало более
высоким визуальным качеством. Мы также доба-
вили два проверочных вопроса для исключения
недобросовестных зрителей. Из-за ограничений
реализации метода [8] мы провели два отдельных
сравнения на разрешении 2048 × 2048 и 1024 ×
1024 соответственно. В первом сравнении приня-
ло участие 150 зрителей, было получено 3.750 го-
лоса. Второе сравнение прошло 248 участников,
было получено 6200 голосов. Затем полученные
парные оценки были переведены в численные с
помощью модели Bradley-Terry [19]. Результаты
субъективных сравнений представлены на рис. 4

Рис. 3. Архитектура сети восстановления текстуры.
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Рис. 4. Результаты субъективного сравнения (разре-
шение 2048 × 2048).
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и 5. Предложенный алгоритм показал наиболее
высокое визуальное качество на обоих разреше-
ниях в сравнении с аналогами.

Объективное сравнение

Из-за сложности получения экспертных оце-
нок мы провели объективные сравнения для дру-
гих разрешений, хотя это может не быть подтвер-
ждено зрительскими оценками. В объективное
сравнение мы также добавили результаты метода

Adobe Photoshop 2020, являющегося коммерче-
ским продуктом, реализующим классический ме-
тод заполнения. В качестве метрик были выбраны
расстояние L1, SSIM [20] и PSNR. Для уменьшения
разрешения мы использовали интерполяцию бли-
жайшего соседа. Результаты объективного сравне-
ния представлены в табл. 1. Предложенный алго-
ритм показал лучшие значения метрик качества,
чем аналоги.

5. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В этой работе представлен метод заполнения
областей изображений различного разрешения.
Мы провели субъективное и объективное сравне-
ния с существующими нейросетевыми подхода-
ми, показав, что предложенный метод способен
показать более удовлетворительное качество за-
полнения. Также наш подход применим к уже су-
ществующим методам без необходимости их пе-
реобучения. Используя [21], предлагаемый метод
был встроен в среду интерактивной обработки
изображений GIMP. Плагин, код модели, а также
полученные в сравнениях изображения доступны в
репозитории https://github.com/a-mos/
High_Resolution_Image_Inpainting.

Рис. 5. Результаты субъективного сравнения (разре-
шение 1024 × 1024).
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