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基于生成对抗网络的图像修复
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摘　要　针对现有图像修复算法存在受损区域的形状和大小受限以及修复痕迹明显、修复边缘不连续的问题,文中提

出一种基于生成对抗网络的图像修复方法.该方法采用生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)这种

新的生成模型作为基本架构,结合 Wasserstein距离,同时融入条件对抗网络(CGAN)的思想;以破损图像作为附加条

件信息,采用对抗损失与内容损失相结合的方式来训练网络模型,以修复破损区域.此方法能够修复大多数破损情况

下的图像.在 CelebA和 LFW 两个数据集上的实验结果表明,所提方法能够取得很好的修复效果.
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ImageInpaintingBasedonGenerativeAdversarialNetworks

SUNQuan　ZENGXiaoＧqin
(InstituteofIntelligenceScienceandTechnology,CollegeofComputerandInformation,HohaiUniversity,Nanjing２１１１００,China)

　

Abstract　Aimingattheproblemsoftherestrictedshapeandsizeofthedamagedarea,theobviousinpaintingtracksand

thediscontinuousinpaintingedgeintheexistingimageimpaintingalgorithms,thispaperproposedanimageinpainting
methodbasedongenerativeadversarialnetworks．Inthismethod,anewgenerativemodelnamedgenerativeadversarial

networks(GAN)isusedasthebasicframeworkwithcombiningWassersteindistanceandtheideaofconditionalgeneraＧ

tiveadversarialnetworks(CGAN)．Thenetworkreceivesthedamagedimageasadditionalconditionalinformationand

combinesadversariallosswithcontentlosstotrainthenetwork modelforrestoringpixelsofmissingareas．This

methodcanbeusedtorepairmostofthedamagesinimages．TheexperimentalresultsontwodatasetsofCelebAand

LFWsuggestthecapabilityofthismethodtoobtaingoodperformance．
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１　引言

图像修复是指在一张图片中存在局部区域出现破损或空

洞,需要利用已有的边缘信息来将这些破损区域进行修复或

补全的工作.作为目前图像处理的一种重要方法,图像修复

具有重要的现实意义,尤其是在文物修复方面具有重大的历

史意义,在资料修复、虚拟现实、图像缩放等方面也具有一定

的应用价值.

经典的图像修复方法主要采用局部或非局部的信息来修

复缺失部分,而且大多数现有的方法主要针一对张图片进行

修复.全变分方法(TotalVariation)[１]考虑了图像的平滑特

性,在修复小的缺失区域和消除噪音时很有效.但是此方法

仅适用于较小区域的缺失情况,当缺失区域较大时,用此方法

将非破损区域的像素扩散到破损区域时就会产生模糊,图像

的修复效果较差.块匹配方法(Patch Match)[２]是另外一种

利用已有信息的图像修复方法,它从图像中可获得的部分搜

索与缺失块相似的区域来填充缺失区域,获得了较好的修复

效果.但是,此方法太依赖于图像的已知部分,如果已知部分

不存在这样的相似块,那么将不能较好地修复缺失区域.

为了能够修复更大缺失区域和任意形状的缺失部分图

像,更多的基于学习的方法被提出,这也得益于神经网络和深

度学习的不断发展.上下文编码器(ContextEncoders)[３]就

是一种采用深度网络来进行图像修复的方法,它利用编码解

码器作为图像修复的主网络,将破损图像编码后再经过解码

器生成缺失区域部分,同时利用对抗损失来使得生成的图像

尽可能真实,能够较好地修复缺失区域.但是,该方法存在缺

失区域与非缺失区域不连续的问题,有明显的修补痕迹.生

成对抗网络(GAN)[４]是一种新的图像修复方法,以上下文为

条件的对抗网络(CCＧGAN)[５]就是其中一种方法,该网络使

用编码解码器作为生成器,使用 VGG[６]网络作为判别器,来
实现图像修复,同时加入上下文损失项来使得修复后的图像

的修复痕迹不那么明显.Yeh提出的深度生成模型[７]也利用

了对抗网络来实现图像修复,与之前提到的采用对抗网络进

行修复的模型不同,该网络使用无破损的图像作为数据集来



训练一个深度卷积生成对抗网络(DCGAN)[８]模型,训练完后

利用训练好的模型来寻找与缺失图像最接近的编码以实现图

像修复.

相比之前提到的两种利用对抗网络进行图像修复的方

法,本文所提方法的创新之处主要体现在以下几个方面.

１)使 用 训 练 更 加 稳 定 的 Wasserstein 对 抗 网 络

(WGAN)[９]替代 DCGAN[８]来训练模型.

２)不同于 CCＧGAN中生成器使用的编码解码器结构,本

文采用带有跳跃连接的能够将低级特征直接连接到网络较高

层的 UＧNet[１０]网络.

３)直接使用破损图像训练网络模型,不同于 Yeh间接地

使用无缺失样本完成图像修复.

４)为了得到更好的修复图像,本文将对抗损失与内容损

失相结合来训练模型.

我们在 CelebA 和 LFW 人脸数据集上验证模型的修复

效果,并与已有修复方法的修复效果进行对比.实验结果表

明,本文提出的修复方法的修复效果较好,甚至优于已有

方法.

２　相关内容

２．１　生成对抗网络

GAN[４]是 Goodfellow于２０１４年提出来的一种训练生成

模型的新方法,它的思想来源于二人零和博弈(即二人的利益

之和为零,一方的所得正是另一方的所失)[１１].不同于以往

的生成模型,它通过一个判别模型来引导生成模型的训练.

网络由两部分组成:生成器G 和判别器D.生成器用于捕获

训练数据的分布;判别器相当于一个二分类器,用于判断输入

数据是来自真实数据还是生成数据,网络输出的结果代表输

入数据来自真实数据的概率.生成对抗网络的基本结构如图

１所示.

图１　生成对抗网络模型

Fig．１　GANmodel

在网络模型中,生成器接收一个随机噪音z作为输入,z
服从分布pz(z),这样生成器便可生成样本G(z;θg),生成样

本服从分布pg,其中θg 为生成器的参数.判别器接收真实

数据x或者生成器的生成数据G(z;θg)作为输入,然后输出

D(x;θd),其中x服从分布pr(x),θd 为判别器的参数,D(x)

代表输入的数据x属于真实样本的概率.判别器和生成器同

时进行训练,网络的目标是达到一个生成器和判别器的纳什

均衡(NashEquilibrium)[１２],使得判别器的输出结果D(x)恒

为１/２,即判别器已无法分辨出真实样本和生成样本,基本靠

猜测.

判别器的优化目标为尽可能地给真实样本和生成样本分

配正确的标签,即调整参数θd 来最大化log(D(x))＋log(１－

D(G(z)));生成器的优化目标为使生成样本尽可能接近真实

样本,即调整参数θg 来最小化log(１－D(G(z))).整个网络

类似于二人极小极大游戏,代价函数V(D,G)如式(１)所示:

min
G
　max

D
　V(D,G)＝Ex~pr(x)[log(D(x))]＋Ez~pz(z)[log

(１－D(G(z)))] (１)

其中,E代表求解期望值,下文公式中所有出现的E 均代表

此意.

２．２　Wasserstein对抗网络

最初提出的对抗网络中的生成器只接收随机噪音作为输

入,之后 Mirza提出了一种叫作条件对抗网络[１３]的对抗模

型.该网络接收一个额外信息作为网络的输入,额外信息的

加入可以控制生成器的生成模式,能够按照我们的要求做生

成任务.加入条件后的网络的代价函数V(D,G)如式(２)

所示:

min
G
　max

D
V (D,G)＝E(x,y)~pr(x,y) [log(D (x,y))]＋

Ez~pz(z),(x,y)~pr(x,y)[log(１－D(G(z,

y),y))] (２)

随后,Arjovsky等又提出了 Wasserstein对抗网络[９],该

网络是解决对抗网络训练不稳定问题的一种比较彻底的方

法,它修改了原 始 对 抗 网 络 中 的 损 失 函 数,并 通 过 EarthＧ

Mover距离来衡量两个分布之间的差距,取代了之前的JS散

度和 KL散度.

EarthＧMover距离可以表示成如下形式:

W(pr,pg)＝１
K sup

‖f‖L≪K
Ex~pr

[f(x)]－Ex~pg
[f(x)] (３)

其中,‖f‖L≪K 表示函数f 需要满足 Lipschitz条件限制.

Lipschitz条件限制的简单理解就是限制一个连续函数的最大

局部变动幅度小于常数K.我们用一个神经网络来表示函数

f(x),即对应我们的判别器网络.对此限制的施加通过给判

别器的 损 失 函 数 添 加 一 个 梯 度 惩 罚 项 来 实 现,即 Ex~p
x
∧

[‖ xD(x)‖p－１]２,其中x从生成样本和真实样本之间的

样本分布px∧
上进行随机采样.

Wasserstein对抗网络中生成器的损失函数为:

－Ex~pg
[D(x)] (４)

判别器的损失函数为:

Ex~pg
[D(x)]－Ex~pr

[D(x)]＋λEx~p
x
∧
[‖ xD(x)‖p－１]２

(５)

其中,λ为平衡不同损失项的权重系数.

３　网络结构

３．１　生成器

从最初的使用多层感知机(MLP)解决 MNIST手写体数

据集的生成[４],到后来使用深度卷积网络构造生成器来实现

更加复杂的图像生成任务[８],生成器的网络结构随着处理图

像复杂度的变化也在不断变化.

对于图像修复问题,图像可能存在局部像素点的像素破

损的情况,我们只需要对图像中的这些点进行修复即可,而图

片的底层结构还是应该保持一致,也就是说输入与输出之间

可能共享一些低级信息,这些信息可能有利于提高输出图像

的质量.考虑到这一点,采用带有跳跃连接(SkipConnecＧ

tion)的编码解码器来将低级特征直接传送到网络的更高层
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上,即将编码器低级特征与对应的解码器层得到的高级特征

进行拼接后作为下一层网络的输入,这样可以在修复图像的

同时最大可能地保持图像的底层结构.本实验中,我们采用

EncoderＧDecoder的一个变体即 UＧNet[１０]来构造生成器,同时

生成器不直接输入随机噪音,而在网络中间层通过dropout
引入噪音.整个生成器的执行流程为:将输入送至编码器中,

编码器对其进行编码后将得到的编码输入到解码器中,解码

器再对其做解码工作以生成修复后的图像.生成器的整体结

构如图２所示,图中conv代表卷积层,deconv代表解卷积层,

卷积核的大小为５∗５,下一行的数字代表卷积核的数量.从

图２可以看出,生成器由下采样的卷积层和上采样的解卷积

层构成,同时低级别的特征也通过跳跃连接直接拼接到高层

特征上.除网络的第一层不加批量规范化(BatchNormalizaＧ

tion,BN)[１４]处理外,其他层都加入 BN处理;同时,下采样使

用激活函数LeakyＧReLU,除最后一层使用 Tanh激活函数外,

其他上采样层均使用 ReLU激活函数.

图２　生成器的网络结构

Fig．２　Networkstructureofgenerator

３．２　判别器

判别器的主要功能在于与生成器形成对抗学习,不断提

升自己的能力,以提高识别出真假样本的准确率.本文中判

别器由一系列的卷积层构成,结构如图３所示,图中conv代

表卷积层,fullＧconnection代表全相连层.

图３　判别器的网络结构

Fig．３　Networkstructureofdiscriminator

判别器有两种类型的输入,即生成器生成的图像以及真

实图像,网络结构中为输入真实样本(图３中下方的图像)的

情况.同时我们采用条件对抗网络的思想,以破损图像(图３
中上方的图像)为条件,通过简单的通道拼接来将条件与原输

入拼接作为判别器的最终输入.网络输出一个标量,来表示

判别器对输入的评分.

在判别器中加入破损图像作为条件的目的在于,只有当

生成样本足够真实并与破损图像匹配时,我们才给其更高的

分数,即要求修复图像与原图尽量保持一致.因为我们使用

Wasserstein距离来衡量两个分布之间的差距,需要对判别器

的每一个输入样本进行独立的 Lipschitz限制,所以在判别器

的所有层中均不采用批量规范化[１４],这样可以避免同一个

batch中的不同样本之间存在相互依赖.同时,去掉原网络结

构中最后一层的sigmoid激活函数.

４　损失函数

４．１　判别器的损失函数

在众多不同结构的对抗网络中,判别器的损失函数基本

都保持一致,本文所使用的损失函数形式也一样.对于判别

器而言,一共接收两种可能的输入:１)真实样本,对于真实样

本而言,判别器的目的是给予其更高的评分,即Ex~pr(x)D(x)

足够大;２)生成样本,对于生成样本而言,判别器的目的是给

予其较低的评分,即 Ex~pg(x)D(x)足 够小.因为我们采用

Wasserstein距离来衡量生成样本分布与真实样本分布之间

的差距,所以还需要对判别器进行 Lipschitz限制,即附加判

别器对于其输入的梯度惩罚Ex~p
x
∧
[‖ xD(x)‖p－１]２.由

于在整个样本空间上实施Lipschitz限制是不太现实的,因此

WGAN的提出者选择生成样本的集中区域、真实样本的集中

区域以及它们之间的这部分数据,px∧
代表的就是这一部分的

样本分布情况.结合以上两个部分,判别器的损失函数为:

Ez~pz(z)D(G(z))－Ex~pr(x)D(x)＋λ１Ex~p
x
∧
[‖ xD

(x)‖p－１]２ (６)

由于我们在判别器中加入了条件,因此损失函数的形式

对应修改为:

Ez~pz(z),(x,y)~pr(x,y)D(G(z,y),y)－E(x,y)~pr(x,y)D(x,y)＋

λ１E(x,y)~pr(x,y),x１~p
x
∧
[x１D(x１,y)‖p－１]２ (７)

其中,λ１ 为平衡不同损失项的权重系数.

４．２　生成器的损失函数

生成器的生成样本要足够真实,这样判别器才能以更大

的概率将其判定为真实样本.同样,我们希望生成器生成的

样本与真实样本足够相似.基于此考虑,我们在对抗损失的

基础上加入了内容损失,并将这两部分损失结合在一起作为最

后的损失函数.下面将详细介绍这两部分损失函数的形式.

４．２．１　对抗损失

与以往的对抗网络一样,生成器希望自己生成的样本能

够得到判别器最大的认可,即将其生成的样本输入到判别器

中,判别器能够给予更高的评分.同时,我们采用破损图像作

为条件加入到生成器的输入中,因此对抗损失为:

－Ez~pz(z),(x,y)~pr(x,y)D(G(z,y),y) (８)

４．２．２　内容损失

对于图像修复问题,我们希望修复后的破损区域能够尽

可能真实,同时未破损的区域能够保持原样.基于此考虑,我
们使用L１距离来衡量生成器生成的图像的未破损区域与真

实样本中未破损区域的差别.假设 M 为图像掩膜,其与输入
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图像具有同样大小的尺寸,其中值为０的部分代表破损像素

点,值为１的部分代表未破损像素点,则定义内容损失为如下

的形式:

Ez~pz(z),(x,y)~pr(x,y)[‖M☉(x－G(z,y))‖１] (９)

其中,符号☉代表两个矩阵的对应元素相乘.

最终,结合以上两部分损失函数,生成器的损失函数的形

式为:

－Ez~pz(z),(x,y)~pr(x,y)D(G(z,y),y)＋λ２Ez~pz(z),(x,y)~pr(x,y)

[‖M☉(x－G(z,y))‖１] (１０)

其中,λ２ 为平衡不同损失项的权重系数.

５　实验

５．１　数据集的预处理

CelebA是一个由２０００００张左右的人脸图像组成的数据

集,数据集中的图像尺寸均为１７８∗２１８.我们在做人脸修复

时,只需要人脸区域,因此使用基于 Haar特征[１５]、采用 AdaＧ

boost算法[１６]训练的人脸检测器从一张图像中检测出人脸区

域并分割,同时将其归一化到６４∗６４的尺寸.实验中选取处

理后的１０００００张图片作为训练集来训练网络,同时为了区别

于训练数据,对LFW 数据集中的图像做了同样的处理,并将

其作为测试集.数据集中单张图片的处理流程如图４所示.

图４　数据集中单张图片的处理流程

Fig．４　Processingflowofsinglepictureindatasets

５．２　训练细节

实验中,我们在CelebA的部分数据集上迭代训练１０个

周期,每一个周期迭代训练２５０００次,每一次交替训练判别器

和生成器各一次,采用文献[１７]中的对抗网络算法进行训练.

将每一个batch的大小设置为４,参数λ１ 设置为１０,参数λ２

设置为１００.训练中,网络的学习速率设置为０．０００１,采用

Adam[１８]优化算法,其中参数beta１设置为０．５,beta２设置为

０．９.最后,我们交换训练集和测试集来验证模型的健壮性.

但是,由于LFW 数据集只有１００００张左右的图片,相对于之

前用于训练的CelebA数据集只有１/１０,因此我们在 LFW 数

据集上迭代训练４０个周期,且每一个周期迭代训练２５００次,

其他参数保持一致.

５．３　修复图像的后处理

考虑到生成器生成的非破损区域并不可能与原图１００％
相同,如果直接取生成器生成的整体图像作为修复后的图像,

原本图像中未破损的区域也会被修改,因此只取破损区域,并

与原图中未破损区域进行混合,从而得到最终的修复完成

图像.

Yeh等[７]还对最后的修复结果进行了泊松图像编辑[１９],

以进行图像混合.泊松图像编辑是一种能够让两张图片完全

且自然地进行无缝混合的操作.该方法通过求解泊松方程来

实现混合区域的插值处理,使得处理过的图像能够完美地混

合在一起.

如果不加这一混合操作,Yeh等修复的破损区域与非破

损区域的拼接痕迹会十分明显;但本文模型不存在该问题,直

接进行拼接的边缘就很平滑.各方法对图像的后处理效果对

比如图５所示,从左到右分别是原图、破损图片、Yeh的未加

泊松混合处理的修复图片、Yeh的添加泊松混合处理的修复

图片和利用本文方法直接得到的修复图片.从图５中可以看

出,本文修复方法不存在修复痕迹明显的情况.

图５　图像的后处理对比图

Fig．５　PostＧprocessingcomparisonofimages

５．４　实验结果分析

首先通过训练过程中损失函数的变化情况来分析对抗网

络一直存在的训练不稳定的问题,然后通过是否添加内容损

失项来比较修复效果的好坏,最后与 Yeh等[７]使用的方法进

行对比来分析修复效果,同时对破损区域较大和破损区域形

状不规则的情况进行实验.

５．４．１　训练算法稳定性的分析

基于 KL散度和JS散度来衡量生成样本与真实样本分

布差距的对抗网络训练方法一直存在训练不稳定的问题,典

型的模型就是深度卷积生成对抗网络[８].为了解决这一问

题,本文采用 Wasserstein距离来衡量两个分布之间的差距.

训练过程中,判别器损失函数的变化情况如图６所示.

图６　判别器损失函数的变化情况

Fig．６　Changeofdiscriminatorlossfunction

从损失函数的变化情况中可以看出,相比于 WGAN,采

用 DCGAN网络模型的训练过程中出现了训练不稳定的现

象,在整个训练过程中,损失函数经常出现忽高忽低的情况,

由此可见,使用 WGAN训练模型较为稳定.同时,我们从图

６中也可以看出,大约迭代训练１０００００次时,WGAN 损失函

数已基本保持不变,网络已基本处于收敛状态,这两点也充分

证明了 WGAN模型的训练稳定性和快速收敛性.

５．４．２　内容损失项重要性的分析

内容损失项的作用在于使得生成的图像与真实样本尽可

能接近.为了验证此项损失函数对图像修复效果的影响,将

参数分别设置为０和１００来比较实验效果,结果如图７所示.

图中从左到右分别是未破损图像、破损图像、包含内容损失的
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修复结果和不包含内容损失的修复结果.

图７　添加内容损失与否的对比

Fig．７　Comparisonofaddingcontentlossornot

从图７可以看出,相比于添加内容损失项,不添加内容损

失项的图像修复效果较差,这也验证了我们之前选择添加此

损失项的用意.在后面的实验中,我们均加上内容损失项来

完成修复工作.

５．４．３　跳跃连接重要性的分析

前文已从理论上分析了使用跳跃连接的好处,为验证跳

跃连接在修复效果上的重要性,对生成器分别采用无跳跃连

接的EncoderＧdecoder和带跳跃连接的 UＧNet进行对比,结果

如图８所示.图中从左到右分别为原图、破损图像、使用跳跃

连接的修复结果和未使用跳跃连接的修复结果.

图８　添加跳跃连接与否的对比

Fig．８　Comparisonofaddingskipconnectionornot

从图８中可以看出,跳跃连接的加入对修复效果的影响

显著,这也验证了跳跃连接在本文模型中对于图像修复质量

的重要性.

５．４．４　修复效果的对比分析

为了分析本文模型所做的图像修复的效果,将其与 Yeh
等使用的修复方法进行对比分析.

首先,使用峰值信号比(PSNR)定量分析文中方法修复

的图像与 Yeh等修复的图像以及原图的差距.PSNR是一种

评价图片质量的标准,虽然肉眼看到的越清晰的图片所对应

的PSNR不一定越高,但其依旧可以作为评价修复效果的一

个参考标准.

从LFW 数据集中随机选取３２张图片进行测试,分别计

算３种情况下对应图片的PSNR 值.为了更好地比较３２组

PSNR值,图９中将结果直观呈现出来.从图９中可以看出,

不管是本文方法修复的图像还是 Yeh等修复的图像,都与原

图具有相似的PSNR值,在某些图像上甚至有更大的PSNR
值,这说明本文方法所修复的图像与原图较为接近.

图９　PSNR值的对比

Fig．９　ComparisonofPSNR

此外,图１０定性分析了对比效果.图中从左到右分别为

未破损图像、破损图像、本文方法的修复结果、Yeh等的修复

结果.

图１０　中心破损修复的对比

Fig．１０　Comparisonofcentermissinginpainting

从图１０的第二行与第三行可以明显看出修复效果的差

距,第四列中间破损区域的修复结果都出现了模糊情况.在

人脸角度不大的情况下,两种模型都可以得到较好的修复结

果,说明本文所使用的方法在某种程度上优于 Yeh等的修复

方法.

同样,为了测试本文提出的模型对破损区域较大以及破

损区域形状不规则的图片的修复效果,分别取破损区域为整

张图片的１/２以及随机选择破损点并选取 LFW 数据集中的

其他图片作为测试样本来进行实验,修复结果如图 １１ 和

图１２所示.图中从左到右分别为原图、破损图像、本文方法

的修复结果、Yeh等的修复结果.从图１１中可以看出,相对

于破损区域为中心较小区域,破损区域较大情况下的修复效

果出现了修复模糊的情况,但是相对于 Yeh等的修复区域,

本文方法依然得到了较好的修复效果.同时,从图１２中也可

以看出,对于破损区域形状不规则的情况,本文所提方法也得

３３２第１２期 孙　全,等:基于生成对抗网络的图像修复



到了较好的修复效果,这也充分证明了本文模型对各种破损

情况的通用性.

图１１　左半边破损修复的对比

Fig．１１　Comparisonofleftmissinginpainting

图１２　随机破损修复的对比

Fig．１２　Comparisonofrandommissinginpainting

图１３给出交换训练集与测试集后对CelebA数据集中人

脸的修复效果,从中可以看出本文所提模型的健壮性.

图１３　交换数据集的修复结果

Fig．１３　Inpaintingresultsofchangingdatasets

结束语　本文提出了一种新的对抗网络方法来进行图像

修复工作,其对缺失区域的大小以及缺失区域的形状没有太

多限制,同时能够实现较好的修复效果.实验结果证明了所

提出的新对抗网络的生成模型在图像修复上具有重要作用.

该方法虽然在缺失区域较大的情况下已经得到不错的效果,

但是对于一些复杂结构的修复还是存在明显的模糊现象,如

何处理这一问题有待于进一步研究.同时,类似于图像修复,

文本修复也是一项非常有意义的工作,但是文本是离散的,在

某种程度上不同于图像,因此处理离散文本的修复也将是下

一步研究的重点.
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