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摘　要　图像修复是一项利用缺损图像中已知信息对缺损区域信息进行估计修复的技术.针对大面积语义信息缺失的图像进

行修复时,若训练数据集较小且图像背景相对复杂,则基于生成模型的修复结果常出现模糊、伪影和视觉相似度差等问题.针

对上述问题,文中提出了一种基于密集卷积生成对抗网络的图像修复算法.该算法采用生成对抗网络作为图像修复的基本框

架.首先,利用密集卷积块构建具有编解码结构的生成网络,不但加强了图像特征的提取,提高了图像修复能力,而且避免了深

度增加引起的梯度消失问题.其次,在编码和解码结构之间引入跳跃连接,解决了网络层间信息传递丢失的问题.然后,在网

络优化过程中,结合重建损失、对抗损失和 TV损失来训练网络模型,增强了网络稳定性.最后,分别在 CelebA 和 Car两个数

据集上进行实验,所提算法的修复结果在视觉效果、峰值信噪比PSNR和结构相似度SSIM３个方面均优于３种代表性图像修

复算法,其有效性得到验证.
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Abstract　ImageinpaintingisonetechniqueofreconstructiondefectareasbyinferringinformationfromtheknowncontextofdeＧ

fectimages．Forsemanticimageinpaintingoflargeareas,therearestillmanyproblemsininpaintingalgorithmsbasedongeneraＧ

tionmodels,suchasblur,artifacts,andpoorvisualsimilarity,especiallyforthecomplexbackgroundimagesandsmalldatasets．

Tosolvethisproblem,animageinpaintingalgorithmbasedondenseconvolutiongenerativeadversarialnetworksisproposed．The

generatedadversarialnetworkisthebasicframework．Firstly,denseconvolutionalblocksareusedtoenhanceimagefeatureexＧ

traction,improveimagerepaircapability,andavoidtheproblemofgradientdisappearancecausedbythenetworkdepthincreaＧ

singinthegeneratornetwork．Secondly,skipconnectionbetweentheencodinganddecodingstructuresisinvolvedtoavoidinforＧ

mationtransmissionlostproblemsbetweennetworklayers．Afterthat,atotallossfunction,composedofthereconstructionloss,

adversariallossandTVloss,isusedtooptimizethenetworkandenhancenetworkstability．Finally,theproposedalgorithmis

validatedontheCelebAdatasetandCardatasetrespectively,comparedwiththreetypicalimageinpaintingalgorithms．TheeffecＧ

tivenessofthealgorithmisprovedinvisualperception,peaksignalＧtoＧnoiseratio(PSNR)andstructuralsimilarity(SSIM)．
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１　引言

数字图像修复是利用缺损图像的已知区域对丢失信息进

行修复,使得修复之后的图像最大化地还原原始图像并且符

合人类的视觉感官.２０００年,Bertalmio等[１]首次提出了数字

图像修复的概念.２００２年,数字图像修复工作[２]在Science
News上发表,受到了广泛关注.作为计算机视觉的底层问

题,图像修复技术在图像复原、缩放和超分辨、图像压缩编码、

无线图像传输和虚拟现实等方面具有重要的应用价值.

现有的图像修复算法可分为传统算法[１Ｇ３]和基于深度学

习的算法[５Ｇ６].传统图像修复算法包括偏微分算法和纹理合

成算法.偏微分算法以像素点为修复单位,对小区域缺损的

修复效果较好,但是对复杂纹理缺失或大区域缺失的修复效

果有待提高.基于样本块的纹理合成算法通过复制已知区域

的相似样本信息实现对大区域缺失的修复,适用于自相似性

较高的图像,但其计算复杂度较高,修复效率较低.传统图像

修复算法由于仅利用原图中存留的周边信息,局限性明显,当

已知区域中没有与缺损区域相似的信息时,修复就会出现

偏差.

基于将图像修复这样的病态逆问题视为条件生成问题的

思想,研究学者将深度卷积神经网络的生成模型自编码器

(Autoencoder,AE)和生成对抗网络结合,在一定程度上解决

了传统图像修复算法存在的问题.现阶段,基于生成对抗网

络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)[４]的算法已经成

为图像修复的研究热点.Pathak等[５]提出的 ContextEnＧ

coder(CE)算法是生成对抗网络应用于图像修复的开山之作.

CE算法将编码Ｇ解码器和GAN相结合,适用于对大面积破损

图像的修复,优于传统修复算法,但在修复区域周边会产生伪

影.Yeh等[６]将图像语义分割技术与生成对抗网络相结合,

提出了有效的语义图像修复算法.此算法中的生成网络和判

别网络均采用５层的浅层网络.对于训练背景比较复杂的小

数据集,该网络无法完全学习到特征信息,修复效果有待提

高.Zhao等[７]利用 Wasserstein生成对抗网络作为图像修复

框架,以 Wasserstein距离测量生成网络中生成图像和真实图

像之间的差距,解决了图像修复网络训练阶段存在的训练梯

度消失和模式崩溃的问题.之后,Altinel等[８]提出了改进修

复网络的损失函数,将对抗损失与图像的结构熵相结合进行

网络训练,从而保证了修复图像结构的连贯性.Yu等[９]提出

了一种带有内容感知层的前馈生成网络,引入粗略到细化的网

络结构,同时使用全局和局部判别网络来改善图像修复结果.

目前,基于生成对抗网络的图像修复算法仍存在许多有

待解决的问题.首先,生成对抗网络在网络训练中存在不稳

定和不易收敛的问题.其次,编码、解码中全连接层会导致解

码过程不能准确地恢复相关信息,既不能保证结构连续性,也

不能保证纹理一致性.

针对上述问题,本文提出一种基于密集卷积生成对抗网

络的图像修复算法.通过在生成网络中引入密集卷积块,加

强特征之间深度信息的传递,实现特征重用;取消编码解码中

间的瓶颈区———全连接层,直接采用密集卷积块进行连接,保

持输入图像中的原始空间信息;同时,在编码器和解码器间引

入跳跃连接(skipＧconnection)[１０]来解决结构纹理一致性问

题;将重建损失、判别损失、总变分(TotalVariation,TV)损失

作为优化生成模型的总损失,以此优化生成网络生成图像的

细节.

２　相关工作

２．１　生成对抗网络

GAN 自２０１４年由 Goodfellow等[４]首次提出,便很快风

靡整个人工智能领域.不仅学术界对 GAN 高度关注,谷歌、

Facebook、OpenAI等工业界也对其展开了大量的相关研究,

其应用遍及图像和视频生成[１１]、图像风格转换[１２]、图像修

复[５]、纹理合成[１３]和图像超分辨[１４]等.

GAN是一种深度生成模型,学习真实样本数据的概率分

布规律,并利用学到的概率分布映射生成类似的内容.生成

对抗网络由生成网络和判别网络构成,如图１所示.生成网

络代表从随机分布到样本集中目标数据分布的映射关系,它

以随机噪声作为源数据,通过训练不断地模拟逼近训练库中

样本的数据分布,从而生成与样本集具有相同数据分布的看

似真实的虚假图像.生成网络的输入是一个随机变量z,输

出是具有训练样本分布规律的尽可能以假乱真的生成数据

G(z).判别网络是一个二分类器,它的输入是真实数据x或

者生成数据G(z),通过学习到的特征判断输入数据的真假,

根据输出的概率值区分输入图像是真实图像还是生成图像.

图１　GAN模型

Fig．１　ModelofGAN

GAN的核心思想来源于纳什均衡.生成网络和判别网

络相互对抗并迭代优化,使性能不断提高,直到判别网络无法

判别数据来源时,网络达到最优.优化过程是一个极大极小

问题,即:

min
G
　max

D
　V(D,G)＝Ex~pr

[logD(x)]＋Ez~pg
(log(１－

D(G(z)))) (１)

其中,G表示生成网络,D 表示判别网络,E[􀅰]表示数学期

望,V 表示目标函数,x表示样本,pr表示真实样本的概率分

布,pg 表示生成样本的概率分布.

相比于其他深度生成模型,如变分自编码器[１６]和自回归

模型[１７],GAN只进行反向传播计算,不需要复杂的马尔可夫

链[１８],并且不依赖于假设的近似分布模型的好坏,可以渐进

地逼近任意概率分布.如果判别网络训练良好,那么生成网

络可以很好地学习到训练样本的分布.但在训练过程中,

GAN需要达到纳什均衡,模型仍然存在训练难、稳定性差、模

型易崩坍等问题.

３０２孟丽莎,等:基于密集卷积生成对抗网络的图像修复



２．２　DensNet模型

网络深度是深度卷积神经网络的重要参量.尽管增加深

度能够提升网络性能,但随着层级的加深,网络训练时的梯度

消失问题也会愈加严重.密集网络 DenseNet[１５]的提出很好

地解决了这个问题.DenseNet是一种具有密集连接的卷积

神经网络,其核心思想是跨层连接,网络中每一层都会以前面

所有层作为输入,以保证层间最大程度的信息传输.

DenseNet一般由多个密集卷积块和过渡层组成,其中最

重要的部分为密集卷积块.密集卷积块以x０ 作为输入,任何

两层之间都有直接的连接,x１,x２,x３,x４ 的输入都是前面所

有层输出的并集,单个块内层与层之间利用变换函数连接,变

换函数包括 BatchNormalization(BN),ReLU 和 Convolution
(Conv),其结构如图２所示.各密集卷积块之间利用过渡层

连接.DenseNet中的密集卷积块可以综合利用浅层特征,由

于大量的特征被复用,网络中使用少量的卷积块就能学习到

大量的特征,因此其对小数据集的训练具有良好的抗拟合性

能,同时还能节省网络中的参数量和计算量,缓解梯度消失

问题.

图２　密集卷积块的结构

Fig．２　Structureofdenseblock

３　基于密集卷积生成对抗网络的图像修复

基于上述分析,本文将 DenseNet引入生成对抗中,利用

密集卷积块构建生成网络进行图像修复,算法框架如图３所

示.本文算法以残缺图像作为生成网络的输入,通过编码Ｇ解

码器输出生成图像,然后通过判别网络进行判别,利用对抗学

习算法优化生成网络;训练完成后,生成网络可输出与缺损图

像相似的完整图像,将生成图像中对应缺损区域的信息填充

到待修复的图像中,实现图像修复.

图３　本文算法的框架图

Fig．３　Framediagramofproposedalgorithm

３．１　生成网络

生成网 络 由 编 码 器、解 码 器 和 跳 跃 连 接 构 成.由 于

DenseNet模型的密集卷积块中任何两层之间都是直接相连,

有利于强化特征传播并且支持特征重用,在很大程度上解决

了信息丢失问题,进而提高了修复区域内容的一致性.

编码器以带有中心矩形掩码的模拟残缺图像作为输入,

逐步将图像空间维度减半.在编码器中,首先用步长为２的

４×４卷积核对输入图像进行特征提取,再用４个密集卷积

块、４个卷积和池化层进行下采样,将待修复图像逐层抽象为

隐层表征.解码器是编码器的反过程,包含４个密集卷积块

和４个反卷积层,通过隐层表征生成预测图像,最后利用反卷

积上采样得到原始图像大小的修复图像.

这里,取消传统编码Ｇ解码结构之间的全连接层,直接利

用密集卷积块进行连接,以减少图像特征的丢失.同时,引入

UＧNet网络的编码Ｇ解码器之间的跳跃连接,在高层解码阶段

直接利用对应分辨率的低层编码阶段的输出,为解码器补充

编码器下采样损失掉的部分结构特征信息,强化生成网络的

结构预测能力.

图４　生成网络的结构

Fig．４　Structureofgenerativenetwork

３．２　判别网络

损失函数设计是优化网络的关键.判别网络是一个根据

输入图像的提取特征进行分类的二分类器.这里,选用 DCＧ

GAN[１９]的判别网络,包括５个步长为２、４×４卷积核的卷积

４０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．８,Aug．２０２０



层,且每个卷积层之后都使用 BatchNormalization和 Leaky

Relu.最后一层是一个二分类的全连接层.

３．３　损失函数

本文将重建损失、对抗损失和 TV 损失相结合作为训练

网络的总损失,以提高网络稳定性和修复效果.联合损失函

数的定义为:

L＝λrecLrec＋λadvLadv＋λTVLTV (２)

其中,λrec,λadv和λTV分别表示对应损失项的权重.

重建损失[５]Lrec能够捕获缺失区域的整体结构和关于其

上下文的一致性,作为主要损失函数的优化生成网络.这里,

采用模拟缺失图像保留区域与生成图像相应区域之差的l２

范数作为重建损失,即:

Lrec＝‖(x－G(M☉x))☉M‖２ (３)

其中,x表示输入的真实图像;G 表示生成网络;M 是二进制

掩码,值为１的部分代表保留区域,值为０的部分代表缺失区

域;☉代表对应元素相乘.

对抗损失[４]Ladv是用于辅助生成网络拟合数据分布的,使

生成图像看起来真实,并具有从分布中选择特定模式的作用.

这里,对抗损失直接采用判别网络的目标函数,定义如下:

Ladv＝log(D(x))＋log(１－D(G(M☉X)) (４)

TV损失[２０]LTV 能够约束图像强度的平滑性,使输出图

像比较平滑,用于解决生成图像的修复区域与残缺图像叠加

时周边存在伪影的问题.其定义如下:

LTV＝∑
i,j

|Gi＋１,j(M☉X)－Gi,j(M☉X)|＋

|Gi,j＋１(M☉X)－Gi,j(M☉X) (５)

其中,i和j表示像素点的坐标.

４　实验验证

４．１　实验参数设置

实验计算平台为主频３．６GHz,IntelCorei７Ｇ６８５０CPU
和 NVIDIA１０８０TiGPU.软件环境为 Ubuntu１６．０４,PyＧ

thon３和 Tensorflow１．３．０.

实验在不同数据集上迭代５０个周期,并且根据硬件内存

将batchsize的大小设置为６４.为了平衡不同损失函数的影

响,借鉴文献[５]的参数设置,重建损失和对抗损失的权重分

别取λrec＝０．９９９,λadv ＝０．００１,TV 损 失 权 重 为λTV ＝１×

１０－６.在生成对抗网络的训练阶段,优化网络采用学习率为

０．０００２的 Adam 算法,其中参数β１ 设置为０．５,β２ 设置为

０．９.

４．２　实验数据

本文在CelebA人脸数据集和 Car数据集上对所提算法

的有效性进行了实验验证.其中,CelebA数据集是一个包括

２０２５９９张名人面孔图像、存储容量为１．８GB的数据集.这

里选取２０００００张图像进行网络训练,使用其余２５９９张图像

作为测试样本.实验中所有图像均利用 Openface进行预处

理,将人脸主体信息(如鼻子、眼睛、嘴巴)检测并截取出来,变

换为６４×６４的样本.Car数据集是一个收集了１６１８５张车

辆图像的小数据集,存储容量为２８．１MB.本文选取其中

１４０００幅图像作为训练集,其余图像作为测试图像,图像被预

处理为６４×６４的样本.

４．３　实验结果及分析

１)稳定性分析

将本文算法与无密集卷积结构的编码Ｇ解码算法进行对

比.如图４所示,无密集卷积结构是指将生成网络中的所有

密集卷积块去掉,编码Ｇ解码结构只包含卷积和池化层.生成

网络的损失曲线如图５所示.无密集卷积算法在整个训练过

程中的损失值在 ０．０２５附近变化,变化范围为 －０．００５~

０．００５,震荡相对较大.而本文算法在训练过程中迭代２００００
次时,损失值下降到０．０１３附近,之后在－０．００２~０．００２变

化,比无密集卷积块的网络损失值减小一半,并且随着迭代次

数的增加,网络基本处于收敛状态.可见,密集卷积网络能够

提升网络的稳定性.

图５　生成网络的训练收敛过程

Fig．５　Convergenceprocessofgenerativenetworktraining

２)定性分析

将本文算法与自动编码器、ContextEncoder(CE)[５]和

SemanticInpainting(SI)[６]这类代表性算法进行对比实验,验

证其有效性.图６给出了各算法在 CelebA 数据集上的修复

结果.图６(c)为自动编码器修复图,可观察到修复区域较为

模糊.图６(d)为 CE算法修复图,可以看出修复区域与原图

存在明显的差异,一致性较差.图６(e)为SI修复图,SI算法

后处理的泊松融合解决了伪影问题,但是修复的图像细节有

所缺失,且修复的相似度也有待提高.图６(f)为本文算法修

复图,可以看出清晰度较好,无明显模糊和边缘效应,与原图

像的相似度也明显优于对比算法.

(a)Ground
truth

(b)Broken
image

(c)AutoＧ
encoder

(d)CE
　

(e)SI
　

(f)OurmeＧ
thod

图６　CelebA数据集上的修复效果

Fig．６　InpaintingresultsonCelebAdataset
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Car数据集的背景信息相对复杂且数据集较小,对修复

算法具有一定的挑战.图７给出了Car数据集上应用不同算

法修复的实验结果.图７(c)为自动编码器的修复结果,图像

特别模糊,无结构信息.图７(d)为 CE算法的修复结果,该算

法能够学习数据集中的相关信息并且还原缺损信息,但是连

接处存在伪影和扭曲现象.从图７(e)可以看到,SI算法无法

准确学习到周边图像信息,修复区域内车的结构出现了严重

偏差.从图７(f)可以看到,本文算法能更好地获取缺失区域

的语义信息,结构较相似,纹理相似度也比较高.

(a)Ground
truth

(b)Broken
image

(c)AutoＧ
encoder

(d)CE
　

(e)SI
　

(f)OurmeＧ
thod

图７　Car数据集上的修复结果

Fig．７　InpaintingresultsonCardataset

３)定量分析

本文 采 用 平 均 L２ 损 失、峰 值 信 噪 比 (PeakSignalto

NoiseRatio,PSNR)和结构相似度(StructuralSimilarityInＧ

dex,SSIM)３个指标对上述修复算法的结果进行定量分析.

对于CelebA数据集测试图像,本文算法与自动编码器、

CE算法和SI算法的修复结果如表１所列.对比表１的实验

结果可知,本文算法的平均L２ 损失、PSNR 和SSIM 都优于

其他算法,说明在生成网络使用密集卷积和跳跃连接,能有效

提升生成网络的预测能力.

表１　不同算法的PSNR和SSIM

Table１　PSNRandSSIMofdifferentmethods

Algorithm MeanL２loss/％ PSNR SSIM
Autoencoder ７．８９ １６．２３１９ ０．６５１３

CE ３．２５ ２１．１５４７ ０．７７５１
SI ２．９６ １８．５４３８ ０．６６２９

Ourmethod ２．７４ ２３．３１１９ ０．７９４９

４)损失函数的影响

针对不同损失函数对网络性能的影响进行对比实验,结

果如图８所示.只使用重建损失Lrec时,图８(c)的修复区域

过于平滑;当采用重建损失Lrec和对抗损失Ladv时,图８(d)的

修复区域细节相对清晰,但修复区域仍有不同程度的结构扭

曲现象;引入 TV损失后,３个损失函数同时作用,图８(e)的

修复结果明显较好,相似度良好.表２列出了不同损失函数

的PSNR和SSIM 定量分析结果.３个损失函数相结合,不

仅能获得相似度较高的修复效果,也能取得良好的数值分析

结果.

(a)Ground
truth

(b)Broken
image

(c)Lrec

　

(d)Lrec＋Ladv

　

(e)Lrec＋
Ladv＋LTV

图８　不同损失函数的修复结果

Fig．８　Inpaintingresultsofdifferentlossfunctions

表２　不同损失函数的PSNR和SSIM

Table２　PSNRandSSIMofdifferentlossfunctions

algorithm MeanL２loss/％ PSNR SSIM
Ourmethod,Lrec ３．０５ ２１．１４６４ ０．７７５１

Ourmethod,Lrec＋ Ladv ２．９５ ２１．６６７７ ０．７９９１
Ourmethod,Lrec＋Ladv＋LTV ２．７４ ２２．０７３７ ０．８０９７

结束语　受密集卷积网络和 UＧNet的启发,本文提出了

一种基于密集卷积生成对抗网络的图像修复算法.本算法利

用密集卷积块构建编码Ｇ解码结构的生成网络,引入层级间的

跳跃连接,不仅提高了网络的稳定性,也增强了生成模型的信

息预测能力;引入 TV损失,与重建损失和判别损失共同优化

生成网络,增强了图像细节修复能力.本文在CelebA人脸数

据集和小样本量Car数据集上分别进行了定性和定量的对比

实验,验证了本文算法的有效性和优越性.本文算法虽然针

对背景相对复杂、训练样本少的数据集可以得到较好的修复

结果,但是由于训练过程是针对中心区域的缺损进行修复,因

此对随机位置缺损的图像修复效果仍有待改进.多级生成网

络和双判别网络将是进一步研究的方向.
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