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TÓM TẮT 
Ngày nay, các giải thuật dựa trên học sâu cho bài toán hoàn thiện ảnh (image inpainting) đã thu 

được kết quả tốt khi xử lý các vùng mất mát thông tin có hình dạng vuông hoặc các hình phổ dụng. 

Tuy nhiên, vẫn thất bại trong việc tạo ra các kết cấu hợp lý bên trong vùng bị phá hủy do thiếu các 

thông tin xung quanh. Trong nghiên cứu này, bắt nguồn từ giải thuật học thặng dư được dùng để 

dự đoán các thông tin bị mất trong vùng bị phá hủy, thuận lợi cho tích hợp các đặc trưng và dự 

đoán kết cấu, chúng tôi đề xuất mạng nhân chập từng phần thặng dư cải tiến dựa trên kiến trúc mã 

hóa và giải mã U-net để lấp đầy vùng bị phá hủy bảo toàn kết cấu không chỉ với các hình dạng phổ 

dụng mà còn cho các hình dạng bất kỳ. Các thí nghiệm dựa trên định tính và định lượng đều cho 

thấy mô hình đề xuất có thể giải quyết các vùng bị phá hủy có hình dạng bất kỳ và đạt hiệu suất 

thực thi tốt hơn các phương pháp inpainting trước đó. 

Từ khóa: inpainting ảnh; mặt nạ không phổ dụng; mặt nạ bất kỳ; mạng thặng dư; thị giác máy 

tính; nhân chập từng phần; 
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ABSTRACT 
Recently, learning-based algorithms for image inpainting achieve remarkable progress dealing 

with squared or regular holes. However, they still fail to generate plausible textures inside 

damaged area because there lacks surrounding information. In this paper, motivated by the residual 

learning algorithm which aims to learn the missing information in corrupted regions, thus 

facilitating feature integration and texture prediction we propose Residual Partial Convolution 

network (RBPConv) based on encoder and decoder U-net architecture to maintain texture while 

filling not only regular regions but also random holes. Both qualitative and quantitative 

experimental demonstrate that our model can deal with the corrupted regions of arbitrary shapes 

and performs favorably against previous state-of-the-art methods. 
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1. Giới thiệu 

Inpainting ảnh là một tiến trình lấp đầy hay 

khôi phục lại các vùng bị mất mát thông tin 

hay vùng bị phá hủy (gọi là vùng đích) trong 

ảnh bằng cách tổng hợp từ các vùng không bị 

phá hủy hay các ảnh gốc khác (gọi là vùng 

nguồn). Inpainting được sử dụng trong rất 

nhiều ứng dụng thực tế như: loại bỏ các đối 

tượng không mong muốn ra khỏi ảnh, khôi 

phục các vùng ảnh bị phá hủy, hoàn thiện các 

vùng bị che khuất, khử nhiễu. Mặc dù đã 

được nghiên cứu trong nhiều thập niên qua, 

inpainting ảnh vẫn là một bài toán mở và khó 

trong lĩnh vực đồ họa và thị giác máy tính do 

tính mơ hồ không rõ ràng và độ phức tạp của 

ảnh tự nhiên. Nói chung, kết quả ảnh 

inpainting phải thỏa mãn yêu cầu về bảo toàn 

cấu trúc ngữ nghĩa tổng thể và kết cấu chi tiết. 

Các phương pháp inpainting cổ điển dựa trên 

khuyếch tán [1] [2] hay lấy mẫu [3] [4] [5] [6] 

đều sử dụng ý tưởng thẩm thấu các thông tin 

về cấu trúc và kết cấu trong từ các vùng 

nguồn vào trong các vùng đích. Với các cách 

tiếp cận này tiến trình inpainting ảnh được 

thực hiện theo từng bước từ rìa vùng đích vào 

trong. Vì vậy, kết quả của bước sau phục 

thuộc rất nhiều vào độ chính xác của bước 

trước đó, lỗi thẩm thấu sẽ xuất hiện nếu như 

việc khôi phục thất bại ở một bước nào đó thì 

kết cấu tổng thể cũng như chi tiết sẽ bị sai 

lệch  (hình 1b).  

 

 

 

 

(a)             (b)          (c)             (d) 

Hình 1. Một số kỹ thuật inpainting. (a) ảnh với 

vùng cần hoàn thiện. (b) Ảnh hoàn thiện dựa trên 

lấy mẫu PathMach [6]. (c) Ảnh hoàn thiện dựa 

trên mạng Context Encoder [7]. (d) Ảnh gốc 

Bên cạnh đó quá trình tìm kiếm lân cận gần 

nhất có chi phí thời gian lớn. Cách tiếp cận 

này hiệu quả khi có thể tìm thấy các mẫu ảnh 

với đầy đủ sự tương quan về mặt trực quan 

tuy nhiên sẽ thất bại nếu không tìm thấy mẫu 

ảnh tương tự trong cơ sở dữ liệu. Hơn nữa, 

các phương pháp này có thể cần đến cơ sở dữ 

liệu mẫu bên ngoài làm giảm phạm vi của ảnh 

cần hoàn thiện. 

Ngược lại với các phương pháp truyền thống 

dựa trên lấy mẫu sử dụng các đặc trưng xung 

quanh vùng trống trong ảnh hoặc từ tập mẫu 

chọn trước, các giải thuật dựa trên mạng nhân 

chập học sâu (Deep Convolution Neural 

Network (DCNN)) cũng đã được đề xuất để 

học các đặc trưng dùng cho dự đoán các phần 

mất mát thông tin dựa trên tập dữ liệu huấn 

luyện. Lợi ích từ dữ liệu huấn luyện lớn, các 

phương pháp dựa trên DCNN đưa kết quả 

inpainting với ngữ nghĩa hợp lý hơn. Tuy 

nhiên, một số phương pháp dựa trên DCNN 

thường hoàn thiện các vùng mất mát thông tin 

bằng cách thẩm thấu các đặc trưng nhân chập 

của các vùng xung quanh thông qua một tầng 

kết nối đầy đủ, làm cho kết quả inpainting đôi 

khi thiếu các chi tiết kết cấu tốt và có vết mờ 

(hình 1c). 

Một giới hạn khác của các kỹ thuật inpainting 

trước đây là chỉ tập trung trên các vùng trống 

hình chữ nhật và giả thiết nó thường được đặt 

ở xung quanh trung tâm của ảnh [7] [8] [9]. 

Những giới hạn này có thể dẫn đến tình trạng 

quá khớp trên các vùng trống hình chữ nhật 

và giới hạn ứng dụng của các mô hình này 

trong thực tế. Một vài nghiên cứu [10] [11] 

gần đây đã mở rộng hình dạng của mặt nạ 

vùng trống với các khuôn dạng phổ dụng như 

hình chữ nhật, hình thoi, hình elip… và đặt 

chúng ở các vị trí ngẫu nhiên trong ảnh. Tuy 

nhiên nghiên cứu cũng chưa thu được kết quả 

tốt trên tập mặt nạ này. Dựa trên tập mặt nạ 

với hình dáng và đường kẻ đa dạng có được 

từ nghiên cứu [12], kết hợp với phép nhân 

chập từng phần nghiên cứu [13] cho kết quả 

inpainting tương đối tốt trên tập mặt nạ không 

phổ dụng này. 

Để gia tăng tốc độ, hiệu suất thực thi cũng 

như kết quả inpainting, chúng tôi đề xuất một 

mô hình kiến trúc mạng DCNN sử dụng các 

khối residual kết hợp với nhân chập từng 

phần được giới thiệu lần đầu trong [13] nhằm 
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gia tăng khả năng trừu tượng hóa đặc trưng 

tạo ra các ảnh hoàn tiện tốt hơn. Các thực 

nghiệm được thực hiện trên các tập dữ liệu 

chuẩn cho thấy phương pháp đề xuất thu được 

hiệu suất cao và thời gian xử lý nhanh, bền 

vững với các thể loại mặt nạ khác nhau với cả 

hình dạng thông dụng, không thông dụng, 

hoặc mặt nạ bất kỳ khi so sánh với các 

phương pháp trước đó. Các phần tiếp theo của 

bài viết này được tổ chức như sau: trước hết 

các nghiên cứu liên quan được trình bày trong 

phần 2; kiến trúc mô hình đề xuất với các 

khối Residual cải tiến kết hợp với nhân chập 

từng phần được giới thiệu trong phần 3; môi 

trường thực nghiệm và các kết quả được trình 

bày trong phần 4; cuối cùng, kết luận được 

đưa ra trong phần 5. 

2. Các nghiên cứu liên quan 

Các cách tiếp cận không dựa trên mạng học 

sâu thường được chia thành hai loại: phương 

pháp dựa trên khuyếch tán [14] [1] [2] và 

phương pháp dựa trên lấy mẫu [6] [15] [16] 

[17] [18]. Các phương pháp dựa trên khuyếch 

tán thường lấp đầy các vùng đích chỉ dựa trên 

việc thẩm thấu các thông tin bề mặt từ của 

vùng xung quanh chúng. Phương pháp này 

chỉ có thể xử lý các vùng trống hẹp trong ảnh 

có sự biến thiên về kết cấu và màu sắc nhỏ. 

Chúng thất bại trong việc tổng hợp các nội 

dung ngữ nghĩa do các thông tin chỉ đến từ 

các lân cận của nó và như vậy không thể giải 

quyết trường hợp vùng trống kích thước lớn. 

Các phương pháp dựa trên lấy mẫu chia nhỏ 

vùng đích thành các vùng trống nhỏ và nỗ lực 

tìm các vùng tương tự hoặc có liên quan đến 

các vùng này sau đó lắp ghép chúng vào vùng 

trống nhỏ tương ứng. Các phương pháp này 

có thể tổng hợp cho kết quả tương đối mượt 

và chấp nhận được nếu như giải thuật tham 

lam dùng để xác định ưu tiên của mảnh ghép 

tốt, nhưng chi phí tính toán là rất lớn. Khắc 

phục nhược điểm này PatchMatch [6] đề xuất 

một giải thuật tìm kiếm mẫu xấp xỉ nhanh cho 

kết quả khá tốt, tuy nhiên việc hoàn thiện ảnh 

sẽ thất bại nếu không tìm thấy mẫu ghép có 

độ so khớp cao và vẫn chưa đủ nhanh cho các 

ứng dụng thời gian thực. Một giới hạn khác 

của các cách tiếp cận này là không tạo ra 

được các cấu trúc chi tiết vì chúng chỉ xử lý 

trên bề mặt cục bộ mức thấp và không thể thu 

nhận các thông tin ngữ nghĩa ở mức cao.

 
Hình 2. Kiến trúc mô hình đề xuất 

Gần đây, các cách tiếp cận dựa trên mạng DCNN thu được nhiều kết quả vượt trội trong lĩnh vực 

inpainting ảnh với các vùng đích có kích thước lớn [7] [19] [10] [9] [20]. Các phương pháp trong 

cách tiếp cận này cải thiện kết quả inpainting bằng cách sử dụng các thông tin ngữ nghĩa trong 

ảnh. Một trong các nghiên cứu đầu tiên dựa trên DCNN cho bài toán inpainting là Context 

Encoder [7], sử dụng một kiến trúc mã hóa – giải mã (encoder-decoder) để lấp đầy vùng trống, 

đồng thời bổ sung thêm hàm loss đối kháng (adversarial loss) trong pha huấn luyện để nâng cao 

chất lượng trực quan của ảnh hoàn thiện. Mặc dù Context Encoder hiệu quả trong việc đạt được 

cấu trúc tổng thể và ngữ nghĩa của ảnh, nhưng chỉ với kiến trúc mạng chuyển tiếp đơn các kết cấu 

chi tiết tốt vẫn không được sinh ra. Sau khi các mạng đối kháng sinh (generative adversarial 

networks (GAN)) được giới thiệu trong nghiên cứu [21], các nghiên cứu sau đó dựa trên GAN 

như [22] [23] [24] [20] [11] hoàn thiện vùng đích dựa trên lớp ngữ nghĩa của vùng nguồn đưa ra 

kết quả hợp lý hơn về mặt trực quan. Nghiên cứu [25] bổ sung thêm hàm loss cấu trúc nhằm duy 
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trì tái cấu trúc của cạnh. Zhang và các cộng 

sự [26] chia tiến trình lấp đầy vùng trống này 

thành nhiều pha, qua mỗi pha kích thước của 

vùng trống giảm dần tạo ra kết quả khá tốt. 

Tuy nhiên kích thước của vùng trống bị giới 

hạn là các vùng hình vuông hoặc oval. Chúng 

không thể xử lý với các vùng trống khác hoặc 

các mặt nạ với kích thước đa dạng. Lui và các 

cộng sự [13] sử dụng các phép nhân chập 

từng phần (partial convolution) trong đó phép 

nhân chập chỉ dựa trên các điểm ảnh chắc 

chắn nhằm giảm thiểu tác động gây ra bởi sự 

khác biệt phân bố giữa vùng mặt nạ và vùng 

ngoài mặt nạ. Phương pháp này ngoài việc sử 

dụng các mặt nạ hình dạng phổ dụng còn có 

thể áp dụng cho các mặt nạ không phổ dụng 

được sinh ra trong nghiên cứu [12] dựa trên 

ước lượng ảnh mặt nạ giữa hai khung ảnh liên 

tiếp trong video.  

Hiện nay, các mạng DCNN đạt được hiệu 

suất thực thi rất cao trong nhận dạng và phân 

loại ảnh. Đặc biệt là mạng ResNet [27] có tác 

động to lớn đến sự phát triển của mạng nhân 

chập học sâu. Với khối cấu trúc được thiết kế 

hiệu quả tạo ra mạng có kiến trúc sâu hơn, 

khắc phục được vấn đề mất mát gradient tại 

pha huấn huyện [27]. Ngoài ra các khối residual 

còn chứa các kết nối nhanh (short-cut) cho kết 

quả tốt hơn với cả hiệu suất và thời gian thực 

thi. Các ưu điểm của kiến trúc residual được 

nghiên cứu cải tiến đưa vào mô hình đề xuất 

nhằm gia tăng kết quả inpainting ảnh. 

3. Mô hình đề xuất 

Mô hình đề xuất RBPconv của chúng tôi cho 

bài toán inpainting trên kiến trúc nền U-net 

kết hợp với các khối Residual cải tiến và phép 

nhân chập từng phần.  Sơ đồ tổng quát của 

mô hình được minh họa trong hình 2. 

3.1. Khối Residual  

Kiến trúc của các khối residual cải tiến được 

minh họa trong hình 3. Khối này được chia 

thành 2 khối con. Đầu tiên bộ lọc nhân chập 

kích thước 1x1 được áp dụng cho mỗi khối 

con trong kiến trúc hình tháp với mục đích 

làm giảm số chiều của bản đồ đặc trưng trước 

khi áp dụng bộ lọc thông dụng 3x3. Điều này 

giúp cho số chiều của bản đồ đặc trưng, giảm 

chi phí tính toán. Ví dụ đầu ra của tầng trước 

(là đầu vào của tầng hiện tại) là 100x100x128 

đi qua tầng nhân chập hiện tại cho đầu ra là 

100x100x256 sau khi nhân chập với mặt nạ 

3x3 với 256 kênh (stride =1, pad=2), thì các 

tham số sẽ là 128x3x3x256 = 294912. Nếu 

đầu ra của tầng trước đi qua tầng nhân chập 

kích thước 1x1 với 64 kênh trước và sau đó 

nhân chập với mặt nạ 3x3, 256 kênh thì kết 

quả vẫn là 100x100x256, nhưng tham số nhân 

chập giảm xuống 128x1x1x64 + 

64x3x3x256=155648, tức là giảm gần 2 lần. 

 

Hình 3. Kiến trúc khối residual cải tiến 

Một khối con chứa một tầng nhân chập 3x3 

khối còn lại chứa hai tầng 3x3 (hình 3). Các 

đặc trưng cục bộ của hai khối này với kích 

thước khác nhau được tập hợp và nối lại với 

nhau. Kết nối short-cut được áp dụng trực tiếp 

giữa đầu vào và đầu ra ngăn chặn mất 

gradient trong mạng học sâu. Các kết nối 

short-cut được chứng minh trong nghiên cứu 

[27] không làm gia tăng thêm các tham số 

cũng như độ phức tạp chi phí tính toán. 

3.2. Partial Convolution 

Khái niệm về nhân chập từng phần được đề 

xuất lần đầu trong nghiên cứu [13] áp dụng 

cho bài toán inpainting với các vùng trống 
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không phổ dụng đã thu được kết quả khả 

quan. Nhân chập từng phần có thể được suy 

ra bằng các mặt nạ và có được tái chuẩn hóa 

chỉ dựa trên các điểm ảnh hợp lệ. Gọi W là 

trọng số của bộ lọc nhân chập và b là độ lệch 

chuẩn tương ứng. X là các giá trị đặc trưng 

trong cửa sổ trượt hiện tại, M là mặt nạ nhị 

phân tương ứng. Nhân chập từng phần tại mỗi 

vị trí được biểu diễn như sau: 

        (1) 

Trong đó ⊙ biểu diễn phép nhân từng phần 

tử tương ứng của hai ma trận. Có thể thấy 

rằng, các giá trị tính được chỉ phụ thuộc vào 

vùng ngoài mặt nạ. Nhân chập từng phần có 

ảnh hưởng tốt hơn nhân chập chuẩn khi xử lý 

chính xác với các mặt nạ kích thước bất kỳ. 

Khác với bài toán phân loại ảnh hay dò tìm 

đối tượng trong đó tất cả các điểm ảnh của 

ảnh đầu vào là hợp lệ, bài toán inpainting lại 

có nhiều điểm ảnh không hợp lệ nếu bị rơi 

vào vùng bị phá hủy hay các vùng trong mặt 

nạ. Các giá trị điểm ảnh của vùng mặt nạ 

thông thường được đặt là 0 hoặc 1. Tận dụng 

các ưu điểm của phép nhân chập từng phần 

này, mô hình đề xuất thay thế phép nhân chập 

chuẩn ở tất cả các tầng nhân chập bằng phép 

nhân chập từng phần. 

Ngoài ra, theo sau mỗi phép nhân chập từng 

phần là cơ chế phát sinh và cập nhật mặt nạ tự 

động cho các tầng nhân chập tiếp theo như là 

một phần của mạng chuyển tiếp. Nếu như 

phép nhân chập có thể ước định đầu ra của nó 

trên ít nhất một giá trị đầu vào hợp lệ thì vị trí 

này được đánh dấu là hợp lệ. Điều này có thể 

được biểu diễn bởi công thức: 

                       (2) 

3.3. Kiến trúc mô hình 

Nghiên cứu của chúng tôi bắt nguồn từ mô 

hình kiến trúc mạng encoder-decoder. Tuy 

nhiên để tăng tốc độ huấn luyện, chúng tôi đề 

xuất sử dụng các khối residual thay vì các 

tầng nhân chập thông thường cho các lớp ở 

giữa mạng này. Tại các mức đặc trưng thấp, 

cả tầng nhân chập đơn giản và tầng nhân chập 

phức tạp đều cho kết quả tương tự nhau [28]. 

Do đó tại tầng nhân chập thứ nhất, các mặt nạ 

3x3x64 được sử dụng để thu được bản đồ đặc 

trưng mức thấp 64 chiều. Sau đó các khối 

residual được thiết lập cho các tầng nhân 

chập. Sự thay thế này làm gia tăng nhiều hiệu 

suất thực thi của mạng.   

Trong mô hình kiến trúc mạng của chúng tôi, 

tương tự như kiến trúc mạng sử dụng trong 

[13] sử dụng kiến trúc mạng encoder-decoder 

với tổng cộng 16 tầng trong đó 8 tầng trong 

phần encoder và 8 tầng trong phần decoder 

tương ứng. Phần encoder được dùng để học 

các đặc trưng ảnh, đây cũng chính là một tiến 

trình mô tả đặc tính của các ảnh. Phần 

Decoder là một tiến trình khôi phục và giải 

mã các đặc trưng đã học tạo ra ảnh thực. 

Trong nhiều trường hợp, các thông tin được 

cung cấp bởi các điểm ảnh xung quanh một 

điểm ảnh được xem xét. U-net [29] sử dụng 

một kiến trúc mạng gồm 2 phần giảm mẫu 

(down-sampling) và tăng mẫu (up-sampling). 

Down-sampling được sử dụng để lấy dần các 

thông tin môi trường và tiến trình up-

sampling trộn các đặc trưng đã học và các 

thông tin môi trường trong down-sampling để 

khôi phục các chi tiết.  

Trong mô hình đề xuất mỗi tầng nhân chập 

nguyên bản trong U-net được thay thế là một 

khối residual cải tiến có kiến trúc trong hình 

3. Trong cải tiến này mỗi tầng nhân chập con 

được theo sau bởi chuẩn hóa batch và hàm 

kích hoạt. Hàm kích hoạt ReLU được sử dụng 

cho các tầng encoder và LeakyReLU với 

alpha=0.2 được sử dụng trong các tầng 

decoder. Bên cạnh đó, tất cả các tầng nhân 

chập được thay thế bằng nhân chập từng 

phần. Zero padding với kích thước 1 được sử 

dụng để làm cho tất cả các bản đồ đặc trưng 

có cùng kích thước. 

3.4. Hàm loss 

Ký hiệu Iin là ảnh đầu vào chứa các vùng 

trống cần hoàn thiện, Irec là ảnh khôi phục qua 

mô hình mạng, Igt là ảnh chuẩn (grounth 
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truth). Gọi M là một mặt nạ nhị phân khởi tạo 

tương ứng với vùng ảnh bị xóa. Các phần tử 

trong M có giá trị 0 nếu điểm ảnh đó bị phá 

hủy và 255 cho các điểm ảnh còn lại. Khi đó 

để so sánh sự khác biệt giữa hai cấu trúc ảnh 

khôi phục và ảnh gốc trong hàm Loss cấu trúc 

sử dụng chuẩn L1 được định nghĩa như sau: 

             (3) 

Hàm loss về trực quan (perceptual loss) dùng 

để đo sự khác biệt về trực quan và ngữ nghĩa 

giữa hai ảnh được định nghĩa tương tự như 

trong [30]: 

      (4) 

Trong đó  là các bản đồ đặc trưng kích 

hoạt đầu ra của tầng thứ j của mạng khi xử 

lý ảnh ;  là một bản đồ đặc trưng có 

kích thước Cj x Hj x Wj. Perceptual loss lần 

đầu tiên được áp dụng cho bài toán inpainting 

ảnh trong nghiên cứu [9].  

Bên cạnh đó, hàm loss hình dạng (style loss) 

cũng được sử dụng để loại bỏ các thành phần 

lạ hình bàn cờ [23], tương tự như perceptual 

loss, nhưng ma trận tương quan (ma trận 

Gram) trên mỗi bản đồ đặc trưng được sử 

dụng và được định nghĩa như sau: 

   (5) 

Trong đó,   là một bản đồ đặc trưng 

mức cao có hình dạng Cj x Hj x Wj, đưa ra 

một ma trận gram kích thước Cj x Cj và 

 là hệ số chuẩn hóa cho tầng thứ j.  

Qua các thí nghiệm, chúng tôi thiết lập các 

trọng số dựa trên kinh nghiệm thu được hàm 

loss tổng thể như sau: 

      (6) 

4. Thực nghiệm và kết quả 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng tập 

mặt nạ tạo ra trong nghiên cứu [13] để kiểm 

thử mô hình đề xuất và so sánh kết quả với 

các mô hình khác. Tập mặt nạ huấn luyện này 

gồm 55.116 mặt nạ và tập kiểm thử gồm 

24.886 mặt nạ. Tất cả các mặt nạ và ảnh dùng 

cho pha huấn luyện và kiểm thử đều có cùng 

kích thước 256x256. Một số mặt nạ minh họa 

như trong hình 4. 

 
Hình 4. Một số mặt nạ 

Để tiện so sánh kết quả thực nghiệm của mô 

hình đề xuất với các kết quả thực nghiệm của 

các nghiên cứu gần nhất, trong nghiên cứu 

này thực nghiệm được tiến hành với tập mặt 

nạ sinh ra bên trên cho tập dữ liệu Places2 

[31]. Tiến trình huấn luyện được thực hiện 

trên máy chủ Nvidia Tesla V100 GPU 

(16GB). Mô hình đề xuất được tối ưu hóa sử 

dụng giải thuật Adam [32] với tỷ lệ học là 

0.0002, kích thước mỗi batch là 16. 

     

     
Ảnh cần hoàn thiện GLCIC [10] CA [11] PIC [33] RBPConv 

Hình 5. So sánh kết quả của RBPconv với các phương pháp trước đó 
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So sánh định tính 

Hình 5 biểu diễn các kết quả trực quan của 

RBPconv so với một vài phương pháp được 

phát triển gần đây nhất như là GLCIC (Global 

and Local Consistent Image Completion) 

[10], CA(Contextual Attention) [11], PIC 

(Pluralistic Image Completion) [33]. Những 

kết quả này minh chứng rằng mặc dù không 

có một mạng tách biệt cho phát sinh cạnh như 

trong nghiên cứu [33] nhưng ảnh được khôi 

phục vẫn bảo toàn các cấu trúc hợp lý. Mô 

hình đề xuất tận dụng kiến trúc residual có thể 

cập nhật các mặt nạ từng bước và cũng cho 

phép các bộ lọc nhân chập tự hoàn thiện các 

đường bao. Hơn nữa trong ảnh hoàn thiện các 

vết mờ rất cũng ít xuất hiện. Các ảnh tạo ra 

bởi mô hình RBPConv gần với ground truth 

hơn các ảnh sinh từ các phương pháp khác. 

Mặc dù trong một số ít trường hợp có thể xuất 

hiện vết mờ, nhưng nó lại thích hợp với nền 

của các vùng xung quanh. 

So sánh định lượng 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng các 

độ đo chất lượng ảnh SSIM (Structural 

Similarity Index) [34] và PSNR (Peak Signal-

to-Noise Ratio) [35] được cài đặt trong bộ 

Matlab R2017a để đo chất lượng của phương 

pháp đề xuất với các phương pháp inpainting 

khác. Các phương pháp so sánh được phát 

triển trước đó gồm CA(Contextual Attention) 

[11], PConv (Partial Convolution Unet) [13] 

và EC (EdgeConnect) [26]. Các giá trị cụ thể 

được thể hiện trong bảng 1. Để có được số 

liệu này chúng tôi đã sử dụng các trọng số của 

các mạng huấn luyện tương ứng có sẵn. Kết 

quả của PConv được lấy từ bài viết [13] do 

mã nguồn chưa được nhóm tác giả công bố. 

Các số liệu thống kê có được sau khi tính toán 

trên 1.000 ảnh ngẫu nhiên lấy từ tập kiểm thử. 

Kết quả cho thấy mô hình RBPcov cho hiệu 

suất thực thi tốt hơn các phương pháp khác. 

Bảng 1. Kết quả định tính (PSNR, SSIM) trên tập 

dữ liệu Places2 với các phương pháp: CA [11], 

PConv [13] and EC [23], * nghĩa là giá trị lấy từ 

bài báo [13] 

 CA PConv
*
 EC RBPConv 

PSNR 21.34 24.90 24.65 25.29 

SSIM 0.806 0.777 0.857 0.868 

5. Kết luận 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi phát triển 

một mạng RBPConv cho bài toán inpainting 

dựa trên các khối residual cải tiến, phép nhân 

chập từng phần và kiến trúc nền U-net. Các 

khối residual cải tiến, thành phần chính của 

mạng RBPconv duy trì sự biểu diễn ảnh độ 

phân giải cao thích hợp cả cho tái cấu trúc kết 

cấu và sự hội tụ của mạng. Mô hình RBPconv 

đề xuất đặc biệt hiệu quả cho việc lấp đầy các 

vùng trống với hình dạng bất kỳ và kích 

thước không lớn phù hợp với các mặt nạ sinh 

ra khi xóa bỏ một đối tượng trong ảnh và thay 

thế nó bằng đối tượng khác tương ứng về mặt 

kích thước. 
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