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基于残差卷积注意力网络的视频修复

李德财１,严　群１,２∗,姚剑敏１,２,林志贤１,董泽宇１

(１．福州大学 物理与信息工程学院,福建 福州３５０１０８;　
２．晋江市博感电子科技有限公司,福建 晋江３６２２００)

摘要:视频修复旨在填补视频中的缺失区域,由于很难精确保持修复内容的时空一致性,故视频修复仍具有挑战性.针

对现有视频修复中存在的修复结果语义信息不连续,出现视频模糊和时间伪影,以及网络设计越来越复杂,网络整体速

度变慢的问题,本文提出了一种基于残差网络的卷积注意力网络(RCAN)用以视频修复.通过将自注意力机制和全局

注意力机制引入进残差网络,增强网络对所有输入帧的时空特征的学习能力,并采用时空对抗损失函数进行优化,提高

视频修复的质量.同时网络还能够高度自由地定义层数和参数量,提高网络的实际应用能力.实验结果表明,该网络在

DAVIS和YouTubeＧVOS数据集上取得了PSNR为３０．６８dB,SSIM 为０．９６１,FID为０．１１３的平均修复结果,基本符合实

际场景对模型的修复质量要求,为视频修复提供了一种新思路.
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Videoinpaintingbasedonresidualconvolutionattentionnetwork

LIDeＧcai１,YANQun１,２∗ ,YAOJianＧmin１,２,LINZhiＧxian１,DONGZeＧyu１
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Abstract:Videoinpainting,whichaimsatfillinginmissingregionsofavideo,remainschallenging
duetothedifficultyofpreservingtheprecisespatialandtemporalcoherenceofvideocontents．In
ordertosolvetheproblemsofdiscontinuoussemanticinformation,videoblurrinessandtemporalartiＧ
fact,andmoreandmorecomplexnetworkdesign,theoverallspeedofthenetworkbecomingslow,

thispaperproposesaresidualconvolutionattentionnetwork(RCAN)forvideoinpainting．ByintroＧ
ducingtheselfＧattentionmechanismandtheglobalattentionmechanismintotheresidualnetwork,



theabilityofthenetworktolearnthespatioＧtemporalfeaturesofallinputframesisenhanced．This
methodproposesaspatialＧtemporaladversariallossfunctiontooptimizeRCAN,whichimprovesthe
qualityofvideoinpainting．Atthesametime,thenetworkcandefinethenumberoflayersandparamＧ
eterswithahighdegreeoffreedomtoimprovethepracticalapplicationabilityofthenetwork．ExperiＧ
mentalresultsshowthatthenetworkcanachieveanaverageinpaintingresultinthatthePSNRis
３０􀆰６８dB,theSSIMis０．９６１,andtheFIDis０．１１３onDAVISandYouTubeＧVOSdatasets．This
methodmeetstheinpaintingqualityrequirementsoftheactualsceneonthemodelandprovidesanew
ideaforvideoinpainting．
Keywords:deeplearning;videoinpainting;selfＧattentionmechanism;residualnetworks;generativeadverＧ

sarialnetworks

１　引　　言

　　视频修复旨在用视频中时空相关的内容来填

充视频序列中的缺失区域[１].高质量的视频修复

对损坏的视频修复[２Ｇ３],未损坏的对象移除[４Ｇ５],视
频重新定向[６]和曝光不足或过度的视频修复[７]等

任务具有重要意义.高质量的视频修复仍然面临

着许多挑战,例如缺乏对视频的高度理解[８]和高

度的计算复杂 性.大 多 数 现 有 的 视 频 修 复 算

法[９Ｇ１４]遵循传统的图像修复方式,通过将问题公

式化为基于块拼接的优化任务,通过采样空间或

空间Ｇ时间匹配来解决已知区域的最小化问题.
尽管有一些好的修复结果,但这些方法不能处理

复杂运动的情况,且计算复杂度较高.
随着深度卷积神经网络的发展,深度视频修

复取得了重大进展.其中使用３D卷积和递归网

络进行视频修复[１５Ｇ１６]越来越受到人们的关注.
文献[６]采用循环网络来确保时间的一致性.文

献[１６]首次提出将３D和２D全卷积网络相结合

来学习 视 频 的 时 间 信 息 和 空 间 细 节.Xu 等

人[１７Ｇ１８]通过联合估计空间特征和光流来提高性

能.Chang等人提出了用于自由形式视频修复的

时态 SNＧPatchGAN[１９]和时态移位模块[２０].于

冰等人[２１]提出基于时空特征的生成对抗网络进

行视频修复.这些方法通常会从附近的帧中收集

信息来填充丢失的区域,但由于有限的时间感受

野,在每一帧上直接应用图像修复算法会导致时

间伪影和抖动.为解决上述挑战,目前最先进的

方法是应用注意力模块来捕捉长距离帧的对应关

系,从而可以使用来自远处帧的内容来填充目标

帧中的缺失区域[２２Ｇ２３].文献[２２]是通过对视频

帧进行加权求和来合成缺失的内容,并进行逐帧

关注.文献[２３]通过逐像素的关注,从边界向内

逐渐填充具有相似像素的缺失区域.虽然有较好

的修复结果,但由于视频中复杂的运动会引起明

显的外观变化,导致修复帧的匹配效果较差,无法

对复杂的空间信息进行合理匹配.此外由于没有

对复杂的时间信息处理模块进行针对性优化,而
是对所有视频进行逐帧处理,导致修复结果的时

间一致性较差,而且需要较大的计算量和较长的

处理时间.
针对上述问题,该文提出了一种基于残差网

络[２４]的卷积注意力网络(RCAN)用以视频修复.
该网络以视频所有帧作为输入,使用自注意力机

制和全局注意力机制[２５]来提取所有帧的时空特

征信息,进而对所有输入帧进行修复.此外残差

网络的引入,能够增强深度网络的性能,提高网络

对所有帧的时空特征的学习能力,同时网络采用

时空对抗损失函数进行优化,提高模型泛化能力,
实现时空一致的视频修复.此外网络还能够高度

自由地定义层数和参数量,降低计算复杂度,减少

计算资源需求,加快网络训练速度,大幅度提高实

际应用能力.

２　残差卷积注意力网络

２．１　网络概述

视频修复的目标是用时空连贯的内容来填补

视频序列中的缺失区域.一般来说,当前帧中的

遮挡区域可能会在远距离帧的区域中显示出来,
所以以相邻帧和远距离帧为基础,从整个视频中

选取有用的内容,来修复目标帧中缺失的区域,是
一种更有效的方法.设 XT

１ ＝{X１,X２,􀆺,XT }
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是高为H,宽为W,帧数为T 的损坏视频帧,MT
１＝

{M１,M２,􀆺,MT }表示相应的逐帧掩膜,YT
１ ＝

{Y１,Y２,􀆺,YT}是原始视频帧,Y
︿
T
１ ＝{Y

︿
１,Y

︿
２,􀆺,

Y
︿
T}是模型生成的视频帧.学习经过掩膜处理的

损坏视频帧XT
１ 到模型生成的视频帧Y

︿
T
１ 的映射

函数,使得真实数据p YT
１ ∣XT

１( ) 的条件分布可

以由生成的数据p Y
︿
T
１ ∣XT

１( ) 的条件分布来近

似.基于马科夫假设[２６],将问题简化为:

pY
︿
T
１ ∣XT

１( ) ＝∏
T

t＝１
pY

︿
t＋n
t－n∣Xt＋n

t－n,XT
１,s( ) ,

(１)
其中:Xt＋n

t－n代表以t时刻为中心,左右距离为n 的

相邻帧,XT
１,s是在XT

１ 的基础上,以s速率均匀采

样的远距离帧,包含了整个视频的大部分关键帧,
可以有效描述视频内容,从而避免视频场景切换

带来的修复效果差的问题.视频修复不仅与视频

相邻帧保持时空一致,还需要与视频的远距离关

键帧保持时空一致.
本文提出的残差卷积注意力网络,以目标帧

的相邻帧和远距离帧即视频所有帧作为输入,对
所有视频输入帧进行修复.通过将自注意力机制

和全局注意力机制引入进残差网络中,增强网络

对所有帧的空间及时间维度信息的学习能力,保
持与相邻帧以及远距离关键帧的时空一致,提高

视频修复效果.
残差卷积注意力网络结构如图１所示,由初

始化处理模块、残差卷积注意力模块以及解码模

块构成.其中初始化处理模块包含位置编码以及

３D卷积模块,残差卷积注意力模块由轻量型多头

自注意力机制、残差前馈网络及残差感知单元组

成,解码模块由反卷积的叠加并添加残差连接构

成.网络输入为fT
１ ＝{f１,f２,􀆺,fT}的视频序

列,其中每个视频序列为fi ∈Rh×w×c,大小为

３８４×１９２×３,之后通过初始化处理模块,将输入

视频帧下采样为１/４大小,再通过堆叠残差卷积

注意力模块,提取输入帧的时空特征,其中输入帧

特征比例依次变为１/８,１/１６,１/３２,１/６４.然后

进入解码模块,通过上采样将特征反向解码,最后

经过激活函数得到修复结果.其中本文使用典型

的通道数,即C１＝３２,C２＝６４,C３＝１２８,C４ ＝
２５６,C５＝５１２.此外结构图中的×Li为残差层

数即LＧMHAS和 RFFN 模块的重复次数,本文

采用的Li为[４,８,８,４].在实际应用中可以控

制其残差层数来控制模型深度,以此来控制模

型的复杂度和计算量,使得该网络既可以作为

大的网络结构使用,以追求更好的性能,也可以

作为一个小的轻量化网络进行使用,减少计算

量提高速度.

图１　残差卷积注意力网络结构

Fig．１　Residualconvolutionattentionnetworkstructure

２．２　残差卷积注意力模块

残差卷积注意力模块由轻量型多头自注意力

机制,残差前馈网络以及残差感知单元构成,每部

分具体描述如下.

２．２．１　轻量型多头自注意力机制

自注意力机制由自注意层构成,在自注意层

中,输入向量通过３个不同的投影矩阵转换为３
个不同的向量,即查询向量q、键向量k 与值向量
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v,各向量的维度相同.之后将不同输入获得的向

量合为３个不同的矩阵Q、K 和V,进行放缩点积

计算,具体以计算过程如下:

Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷V ．(２)

自注意层进一步完善,形成了多头自注意力

机制.其中多头自注意力机制进行了h 次放缩

点积计算,使模型能够在不同位置联合关注来自

不同表示子空间的信息.具体处理过程如下:

MultiHeadQ,K,V( ) ＝
Concathead１,􀆺,headh( )WO, (３)

其中headi＝Attention(Qi,Ki,Vi),Wo 是线性投

影矩阵.多头自注意力机制进行放缩点积计算

时,会根据头部的个数来动态调整每个头部的维

度,以保持多头自注意力机制的总计算量与全维

单头注意力机制的计算量相当,不增加其计算量.

图２　轻量型多头自注意力机制

Fig．２　 Lightweight multiＧheadselfＧattention (LＧ
MHSA)

为减少原始自注意力模块的计算复杂度,本
文采用了分块处理,具体结构如图２所示.在自

注意力网络中通过卷积网络映射出不同的空间,
将特征图分成不同的特征块,将每个特征块的特

征空间划分为成不同的特征块,之后计算当前图

像的注意力.分块处理即将x∈H×W×C 的图

像进行处理,变成一系列xp∈N×(P２􀅰C)的展

平的２D块的序列[２７].这个序列共有 N＝HW/

P２ 个展平的２D 块,每个块的维度是(P２􀅰C),

其中P 是块大小,C 是通道数.进行分块处理,
可以使网络更关注低层次特征,提高对低层次特

征的提取能力,同时局部图像变小,可以降低计算

量,提高模型速度.

２．２．２　残差前馈网络及残差感知单元

残差网络是由一系列残差块组成的.残差块

的引入可以解决网络退化现象,在增加网络层数

时,网络不会发生退化,提高了网络的性能.残差

块的一个通用表示为:

xl＋１＝xl＋F(xl,Wl)　, (４)
其分为映射和残差两部分,恒等映射通过直连

实现,残差部分通常由２~３个卷积组成.其中

直连是深度残差网络中旁路的支线,可以跳过

一层或多层的连接,直接将输入连接到后面的

网络层,使得后面的网络层可以直接学习残差,
保留了信息的完整性和有效性.这种连接方式

不会增加额外的参数计算复杂度,能够简化学

习目标和难度,加速深度神经网络的训练,提高

深度网络的性能.

图３　残差前馈网络与残差感知单元

Fig．３　ResidualFFNandresidualperceptionunit

本文提出的残差前馈网络在原始的前馈网络

基础上添加残差连接,并使用 LeakyRelu作为激

活函数,通过改变连接方式来获得更好的性能.
具体结构如图３(a)所示,包含了一个扩张层、深
度卷积、投影层以及残差连接结构.

视觉任务中经常使用旋转与平移来增广数

据,这些操作应当不能影响模型最终的结果.然

而,Transformer中的绝对位置编码会破坏该不

变性.此外,Transformer忽略了块内的局部相

关性与结构信息.为缓解该限制,本文提出了残

差感知单元以提升局部信息,定义如下:

RPU(X)＝DWConv(X)＋X　． (５)
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具体结构如图３(b)所示,由一个卷积核为

１×３×３的３D卷积和一个残差连接组成.

２．３　解码模块

解码模块由反卷积的叠加并添加残差连接构

成,具体结构如图４所示.先将残差卷积注意力

模块的输出进行转换处理,从T 帧变成单帧进行

处理,然后进行反卷积,卷积核大小为３×３,步长

为１,将通道数减半,输入帧特征比例加倍,之后

进行３×３卷积,步长为１,将通道数减半,最后进

行１×１卷积进行投影.

RCAN共包含５个解码模块,每个模块通过

反卷积将特征反向解码,将输入帧特征比例依次

变为１/３２,１/１６,１/８,１/４,最后经过Tanh激活函

数得到完整的修复图像.其中第２,３,４个解码模

块与对应的残差卷积注意力模块添加了残差连

接,将上一个解码模块的输出与残差卷积注意力

模块的输出拼接在一起,然后输入下一个解码模

块.此外第一个解码模块与第五个解码模块的通

道数有所不同,第一个解码模块通道数减半一次,
由５１２降为２５６,而第五个解码模块通道数由３２
降为１６再降为３.

图４　解码模块

Fig．４　Decodeblock

２．４　损失函数

选择优化目标函数的原则是确保生成的视频

的像素重建精度、修复内容的合理性及时空一致

性.该文选择像素级重建损失和时空对抗损失作

为损失函数.在生成帧和原始帧之间计算L１,以
此衡量每个像素的重建精度.目标修复区域的

L１表示为:

Lrh＝
‖MT

１ ☉ YT
１ －Y

︿
T
１( ) ‖１

‖MT
１ ‖１

　, (６)

原始无空洞的有效区域的L１表示为:

Lrv＝
‖ １－MT

１( ) ☉ YT
１ －Y

︿
T
１( ) ‖１

‖１－MT
１ ‖１

　,(７)

其中☉表示按元素相乘,值按照相应区域大小进

行归一化,MT
１ ＝{M１,M２,􀆺,MT}表示相应的逐

帧掩膜,YT
１ ＝ {Y１,Y２,􀆺,YT }是原始视频帧,

Y
︿
T
１ ＝{Y

︿
１,Y

︿
２,􀆺,Y

︿
T}是模型生成的视频帧.

由于对抗性训练有助于高质量内容生成,该
文借 鉴 使 用 了 TＧPatchGAN(TemporalPatchＧ
GAN)[２８]作为判别器.具体来说,TＧPatchGAN
由６层３D卷积层组成,其可以学习区分每个时

空特征的真假,以便网络更好地利用真实数据的

时空信息和局部到全局的感知细节进行重建.

TＧPatchGAN判别器的详细优化函数如下:

LD＝Ex－PYT
１

(x)[ReLU(１－D(x))]＋

Ez－PY
︿T
１

(z)[ReLU(１＋D(z))], (８)

本文在其基础上进行改进,提出了时空对抗损失

函数,具体计算过程如下所示:

Ladv＝－Ez~PY
︿T
１ z( ) [D z( ) ], (９)

结合两部分的总体损失函数为:

L＝λrh􀅰Lrh＋λrv􀅰Lrv＋λadv􀅰Ladv,(１０)
其中:λrh、λrv、λadv表示两个像素级重建损失及时

空对抗损失在网络总体损失函数中的比重,通过

调整比重参数,可以更有针对性地调整网络参数,
提高网络训练的灵活性和网络的泛化能力.一般

情况下为了平衡时空对抗损失和重建损失,将损

失权重设置为λrh＝０．５,λrv＝０．５,λadv＝０．９.

２．５　训练细节

该网络使用 YouTubeＧVOS[２９]数据集进行训

练,训练使用数据集原始的数据分割方式,其中训

练视频３４７１个,验证视频４７４个,测试视频５０８
个.将视频帧大小调整为３８４×１９２,然后对每个

视频帧进行固定掩膜处理,之后对视频帧进行随

机旋转,提高网络对视频序列旋转角度的鲁棒性,
最后将经过处理后的视频帧输入到网络中进行

训练.
该网络使用４张 NVIDIARTX２０８０Ti显卡

进行训练,使用 Adam 优化器,初始学习率为

１e－４,batchsize为６,步数为５０万步.此外还可

以在DAVIS[３０]数据集上训练,不过由于 DAVIS
数据集规模较小,一般是将在 YouTubeＧVOS数

据集上训练得到的模型来初始化模型,提高其训

练速度和精度.
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３　实验结果

３．１　实验数据

为了更公平合理地评估本文提出的模型,更好

地与现有视频修复模型进行比较,本文采用了视频

修复中常用的 DAVIS 和 YouTubeＧVOS数据集.
其中DAVIS是面向实例级分割的数据集,共有５０
个视频,３４５５帧,每个视频序列包含一个对象或者

两个空间连接的对象.视频中的每一帧,都拥有像

素级别的精度.YouTubeＧVOS是迄今为止最大、
最全面的视频对象分割数据集.YouTubeＧVOS包

含９４种类别,４４５３个YouTube视频,每个视频时

长约３~６s,平均视频长度约为 １５０ 帧,共有

１９７２７２个对象注释,每个对象由专业注释员手动

分割.
本文使用两种自由形式的掩膜进行模型验

证:一种是固定掩膜,用来模拟水印去除、空洞修

复等应用;另一种是动态掩膜,用来模拟对象移除

等应用.固定掩膜是随机生成不规则形状的掩膜

并将其应用在整个视频帧的固定区域,动态掩膜

是同一对象掩膜应用在整个视频帧中;但每一帧

的掩膜区域不同,一般使用数据集中标注的对象

分割标注数据.本文使用 YouTubeＧVOS数据集

进行固定掩膜测试,使用 DAVIS数据集进行固

定掩膜和移动掩膜测试.

３．２　评价标准

实验结果分析采用峰值信噪比(PSNR)、结
构相似性(SSIM)和 FID 三种评价标准.其中

PSNR是基于对应像素点间误差的图像质量评价

方法,通过均方差进行定义.其具体计算公式如

式(１１)所示:

PSNR＝１０􀅰lg
MAX２

I

MES
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１１)

其中I 是原始图像,K 是生成图像,MAX２
I 是I

的最大像素值,MSE表示I 与K 之间的均方误

差,计算公式如式(１２)所示:

MSE＝
１
mn∑

m－１

i＝０
∑
n－１

j＝０

[Ii,j( ) －K i,j( ) ]２ ．

(１２)

SSIM 基于原始图像x 和生成图像y 之间的

亮度、对比度和结构来进行衡量.计算公式如式

(１３)所示:

SSIM x,y( ) ＝
２μxμy＋c１( ) ２σxy＋c２( )

μ２
x＋μ２

y＋c１( ) σ２
x＋σ２

y＋c２( )
,

(１３)
其中μ 是均值,σ是方差,c１、c２ 为两个常数,避免

分母为零.

FID是计算原始图像和生成图像的特征向量

之间距离的一种度量.计算公式如式(１４)所示:

FID(x,g)＝‖μx －μg‖＋

tr∑x ＋∑g －２ ∑x∑g( )
１
２

( ) ,(１４)

其中:x 为原始图像,g 为生成图像,tr表示矩阵

对角线的元素之和,μ 是均值,∑ 是协方差.

FID的数值越小,表示生成图像的多样性和质量

越好.

３．３　与现有方法对比

为了更好地验证 RCAN 模型视频修复质量

的有效性,本文选择将RCAN模型与４种现存主

流模型进行了对比.其 中 VINet[６]、DFVI[１７]、

LGTSM[３１]是基于卷积神经网络或递归网络的模

型,能够同时对所有帧进行修复,但只使用了相邻

帧没有使用远距离帧建模.CPN[２２]、OPN[２３]是

基于注意力的模型,对视频逐帧修复,使用了远距

离帧建模,而对相邻帧关注度不够.本文提出的

RCAN模型是在注意力的基础上,使用视频相邻

帧及远距离帧即视频所有帧进行建模,能够同时

对所有帧进行修复.
本文使用 YouTubeＧVOS测试集的５０８个视

频,并使用固定掩膜进行模型验证.该网络在

YouTubeＧVOS数据集上的视频修复结果与其他

模型结果的比较如表１所示.与其他模型相比,
该模型的PSNR为３０．６９dB,SSIM 为０．９６５,FID
为０．０５９,运行时间为每帧０．８５s,远快于 DFVI
和LGTSM,内存为６７４２ MB,整体性能优于其

他模型.结果表明 RCAN 在像素级和整体感知

上都有着更好的视频修复质量和较快的修复

速度.
为了更好地验证模型性能,实验还比较了不

同模型的视觉效果,结果如图５所示.图５(a)是
输入帧,图５(b)是 LGTSM 模型的结果,图５(c)
是CPN模型结果,图５(d)是本文 RCAN 模型结

果.其中第一行和第三行中框选区域为修复区

域,第二行和第四行为放大的修复结果,通过对比

放大的修复结果可知,RCAN的修复质量更好,
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表１　RCAN与现有网络在YouTubeＧVOS上的修复结果对比

Tab．１　ComparisonofvideoinpaintingresultsbetweenRCANandexistingnetworksonYouTubeＧVOS

Approachs PSNR/dB SSIM FID Runtime/s Memory/MB

VINet[６]

DFVI[１７]

CPN [２２]

OPN[２３]

LGTSM[３１]

Ours

２８．５７
２８．４２
２９．３９
３０．２８
２９．８６
３０．６９

０．９１４
０．９１３
０．９３１
０．９４６
０．９５０
０．９６５

０．０７０
０．０７８
０．０６８
０．０７５
０．０７６
０．０５９

０．２８
１１２．３２
１．４０
９．０５
２３．５６
０．８５

４１１０
９７９４
９６５２
８２３０
８７４４
６７２４

图５　YouTubeＧVOS固定掩膜修复结果

Fig．５　VideoinpaintingresultsforstationarymasksonYouTubeＧVOS

时空结构更一致,修复内容更完整.实验表明了

RCAN模型在固定掩膜视频修复中的有效性.
此外为了更好地验证网络的通用性,本文还

在DAVIS数据集上使用固定掩膜以及移动掩膜

两种方式进行验证.固定掩膜验证结果如表２所

示,PSNR 为 ３０．６７dB,SSIM 为 ０．９５６,FID 为

０􀆰１６７,运行时间为每帧０．６９s,内存消耗为６９２８
MB,整 体 性 能 优 于 其 他 模 型.数 据 显 示 在

DAVIS数据集上,本文模型取得了较高的修复精

度和较快的修复速度.

表２　RCAN与现有网络在DAVIS上的修复结果对比

Tab．２　ComparisonofvideoinpaintingresultsbetweenRCANandexistingnetworksonDAVIS

Approachs PSNR/dB SSIM FID Runtime/s Memory/MB

VINet[６]

DFVI[１７]

CPN [２２]

OPN[２３]

LGTSM[３１]

Ours

２７．６９
２７．６１
２８．１６
３０．６２
２８．１５
３０．６７

０．９２１
０．９２０
０．９３２
０．９４６
０．９４１
０．９５６

０．１９３
０．１８６
０．１８０
０．１７２
０．１６９
０．１６７

０．９８
３７．６３
０．８３
４．１７
１７．４５
０．６９

４１１０
９４３６
９８２４
７８６８
８８２４
６９２８
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　　使用固定掩膜及移动掩膜两种方式的定性

修复结 果 如 图 ６ 所 示,前 两 行 是 固 定 掩 膜 测

试,后两行是移动掩膜测试,图６(a)是输入帧,
图６(b)是 LGTSM 模 型 的 结 果,图 ６(c)是

CPN模型结果.图６(d)是本文 RCAN 模型结

果.对比发现,本文模型结果空间结构相似性

和时间连贯性更强,在复杂场景中也有很好的

修复结果.

图６　DAVIS固定掩膜和移动掩膜修复结果

Fig．６　VideoinpaintingresultsforstationaryandmovingmasksonDAVIS

３．４　消融实验

本文提出的 RCAN 模型将自注意力机制和

全局注意力机制引入残差网络中,增强网络对所

有帧的空间及时间维度信息的学习能力,保持与

相邻帧以及远距离关键帧的时空一致,提高视频

修复效果.表３是残差网络加入注意力机制后在

DAVIS数据集上的修复效果对比,修复图像的

PSNR和SSIM 得到了大幅度的提升,分别提高

了５．４dB和０．０４,FID 降低了０．０７５.结果表明

引入注意力机制,网络能够关注到重要的特征并

抑制无关的干扰特征,能够关注到视频所有帧的

关键帧及相邻帧和远距离帧的关键特征,从而提

高了模型对所有帧的时空特征学习能力,提高了

视频修复效果.

表３　添加注意力机制修复结果对比

Tab．３　Comparisonofaddingattentionvideoinpaintingresults

Approachs PSNR/dB SSIM FID

ResNet
ResNet＋注意力机制

２５．２７
３０．６７

０．９１６
０．９５６

０．２４２
０．１６７

此外RCAN模型还可以高度自由地定义层数

和参数量,通过控制残差卷积注意力模块的残差层

数来控制模型深度,以此来控制模型的复杂度和计

算量.表４是网络在不同残差层数结构的结果比

较,数据显示网络层数越多,网络的整体精度越高,
但同时也提高了网络的复杂度和计算量.在现实

应用中,可根据实际应用情况的不同来定义和选择

网络的层数和参数量,提高模型的实际应用能力.
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表４　不同残差层数的RCAN在DAVIS上的修复结果对比

Tab．４ComparisonofvideoinpaintingresultsofRCANwithdifferentresiduallayersonDAVIS

Layers PSNR/dB SSIM FID Runtime/s Memory/MB

[１,２,２,１]
[１,２,４,１]
[２,４,６,２]
[３,４,６,３]
[４,８,８,４]

２９．２６
２９．４１
３０．３８
３０．４６
３０．６７

０．９３７
０．９４０
０．９５３
０．９５４
０．９５６

０．１８５
０．１８１
０．１７６
０．１７１
０．１６７

０．１８
０．２４
０．４６
０．５５
０．６９

２１１０
２４０４
４３９４
４９８０
６９２８

４　结　　论

本文提出了一种新的用于视频修复的残差卷

积注意力网络,通过将自注意力机制和全局注意力

机制引入进残差网络中,规避了卷积结构由于其感

受野而无法获得全局信息的缺陷,并由此获得更加

强大的表达能力,增强了网络对视频输入帧时空特

征的学习能力以及泛化能力,提高了视频修复质

量.同时结合时空对抗损失,提升修复内容的真实

性,提高了网络的整体性能.此外网络还能够根据

现实应用中的实际情况自由地定义层数和参数量,
来权衡网络精度和速度,提高了模型的实际应用能

力.实验表明,本文提出的模型在 YouTubeＧVOS
和DAVIS数据集上的修复效果明显优于其他模

型,对比 DFVI模型,平均 PSNR 高出２．６７dB,

SSIM高出０．０４４,FID降低了１２．９８％,表明了残差

卷积注意力网络在视频修复中的有效性.
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