
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００８０００１４

到稿日期:２０２０Ｇ０８Ｇ０３　返修日期:２０２０Ｇ１０Ｇ２９
基金项目:国家自然科学基金(６１６７１３７７)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１６７１３７７)．
通信作者:张梦凯(zmkdyx＠１６３．com)

利用生成对抗网络的人脸图像分步补全法

林椹尠１ 张梦凯２ 吴成茂３ 郑兴宁２

１西安邮电大学理学院 　西安７１０１２１
２西安邮电大学通信与信息工程学院　西安７１０１２１
３西安邮电大学电子工程学院　西安７１０１２１
　(lzhx１２６＠１２６．com)

　
摘　要　人脸图像修复技术是近年来图像处理领域的研究热点,而人脸图像大面积缺失导致损失语义信息过多,一直是该领域

的重点难点问题.针对这一问题,文中提出了一种基于生成对抗网络的图像分步补全算法.将人脸图像修复问题分为两步,设

计两个串联的生成对抗网络,首先残缺图像通过预补全网络进行图像的预补全,预补全图像进入增强网络进行特征增强;判别

器分别判断预补全图像和增强图像与理想图像的差异性;采用长短时记忆单元连接两部分的信息流,增强信息的传递.然后使

用内容损失、对抗损失和全变分损失相结合的损失函数,提高网络的修复效果.最后在 CelebA 数据集上进行实验,结果显示,
所提算法相较于对比算法在峰值信噪比指标上提高了１６．８４％~２２．８５％,在结构相似性指标上提高了１０％~１２．８２％.
关键词:生成对抗网络;人脸图像;图像补全;长短时记忆;深度学习;缺失区域;跳跃连接

中图法分类号　TP１８３
　

FaceImageInpaintingwithGenerativeAdversarialNetwork
LINZhenＧxian１,ZHANG MengＧkai２,WUChengＧmao３andZHENGXingＧning２

１SchoolofScience,Xi’anUniversityofPosts& Telecommunications,Xi’an７１０１２１,China

２SchoolofCommunicationandInformationEngineering,Xi’anUniversityofPosts& Telecommunications,Xi’an７１０１２１,China

３SchoolofElectronicEngineering,Xi’anUniversityofPosts& Telecommunications,Xi’an７１０１２１,China
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conductedonCelebAdataset,andthisalgorithmhasanimprovementof１６．８４％~２２．８５％inPSNRand１０％~１２．８２％inSSIM
comparedwithotherstypicalimageinpaintingalgorithms．
Keywords　Generativeadversarialnetworks,Faceimages,Imageinpainting,Longshorttermmemory,Deeplearning,Lossareas,

Skipconnection

　

　　图像补全指按照一定规则修复图像中的缺失区域,且补

全内容符合图像原始信息和整体结构.然而由于缺失区域信

息和背景结构信息的复杂性以及噪声干扰的不确定性,使得

图像补全仍然是一个具有挑战性的问题.
传统的图像补全方法有两类,一类是基于像素扩散[１],一

类是基于样本[２].基于扩散的方法是图像像素层面的图像补

全算法,将未缺损区域的有效信息扩散到缺损区域.基于扩

散的图像补全方法通常使用偏微分方程[３Ｇ４],Bertalmio等[５]

提出了方向场扩散图像补全方法,该方法基于等照度线,将残

缺区域周围的有效信息由外向内逐渐迭代扩散至缺损区域以

补全图像.Levin等[６]提出基于局部特征直方图的全局图像

统计方法对破损图像进行补全,从统计学角度处理补全问题,
使用图像特定分布找出给定边界分布最有可能的图像来修复

缺失区域.此后发展出总变分[７]、欧拉弹性方程[８]、纳维斯托

克斯方程[９]等利用微分方程解决图像补全问题的方法.Li
等[１０]将缺失区域划分为子区域,通过扩散的方式对纹理信息

进行融合,减少了运行时间,能得到更精确的纹理信息.基于

扩散的方法对残缺区域较小的图片效果明显,当缺失区域较



大或者结构复杂时,填充区域模糊且不自然.
基于样本的补全方法利用图像结构的相关性,从已知区

域寻找匹配度较高的图像块,将其复制或重新排列来补全残

缺区域.这种方法从根本上改变了基于像素操作的图像补全

方法面对缺失区域较大或复杂结构时的先天不足.Efros
等[１１]首次提出图像块补全图像的思想,从源图像采集纹理块

粘贴到目标缺损区域.Criminisi等[１２]利用最优图像块搜索

技术,在使用图像块的基础上,兼顾图像的结构和纹理信息的

传播,提高了图像的补全效果.Barnes等[１３]提出图像块匹配

(PatchMatch)算法,利用随机图像块加速搜索算法,提高了图

像补全效率.Wei等[１４]设计了一种新的迭代方法,充分利用

了图像的局部一致性,通过将相关区域连接来增强视觉连续

性,生成更准确的结构信息,而且对于不同的区域,根据置信

度使用不同的处理方式,得到更合理的修复效果.由于基于

样本的补全方法合成的纹理信息仅来自输入图像,无法生成

原图像中不存在的新内容,对于人脸中眼睛、鼻子等独特的特

征无法有效修复,从而限定了算法的通用性.
近年来,深度学习的方法在计算机视觉领域得到广泛应

用,并且取得了惊人的成果[１５Ｇ１６].因此,深度卷积神经网络被

用于无监督学习的图像补全问题.Xie等[１７]首次提出将稀疏

编码和 卷 积 神 经 网 络 相 结 合,用 于 解 决 图 像 修 复 任 务.

Köhler等[１８]使用深度神经网络建立缺损图像与完整图像之

间的映射关系来完成图像修复任务,可以生成图像中不存在

的内容.２０１４年,Goodfellow等[１９]受到博弈论的启发提出生

成对抗网络(GenerativeAdversarialNetwork,GAN).GAN
包括生成器和判别器两部分,在图像生成方面具有显著的优

势,很快被用于图像补全任务.Pathak等[２０]提出语义编辑器

(ContextEncoder,CE),基于 GAN 网络模型,利用对抗损失

和均方误差损失共同训练网络,即使针对较大的缺失区域,利
用深度卷积神经网络强大的特征提取能力也能得到不错的补

全效果.但该方法修复的图像往往缺乏精细的纹理和细节,
在补全部分周围会产生可见的伪影,且针对高分辨率图像,网
络难以收敛.Yang等[２１]提出基于联合优化框架的多尺度神

经图像块合成的高分辨率图像修复算法,通过使用卷积神经

网络建模全局内容约束和局部纹理约束,从神经网络的中间

层提取特征来合成逼真图像的内容和纹理,但该方法对于复

杂的场景不能得到完整的语义信息,且训练速度较慢.Iizuka
等[２２]提出全局和局部一致性图像补全法,通过使用经过训练

的全局和局部上下文判别器来区分真实图像和补全图像.全

局判别器查看整个图像,评估整个图像是否一致,而局部判别

器仅查看补全区域,确保生成的图像块的局部一致性.Yu
等[２３]引入感知机制,同时在生成模型中加入内容感知层.首

先通过重建损失补全缺损信息;然后通过内容感知,将感知到

的图像特征当作卷积过滤器,通过卷积从已知的图像信息中

匹配最接近的图像;最后利用反卷 积 恢 复 缺 失 部 分.Liu
等[２４]提出局部卷积的方式,对卷积核增加掩膜操作,在卷积

时忽略缺损区域像素,该方法对不规则缺失区域有较好的复

原效果.
为了解决人脸图像缺失区域较大时难以补全得到完整语

义信息的问题,本文提出了一种基于 GAN 网络的图像分步

补全算法.将网络分为预补全网络和增强网络两部分,残缺

图像首先输入预补全网络,对图像进行预补全;然后将预补全

图像输入增强网络,提高图像的细节信息和语义特征.使用

长短时记忆(LongShortＧTerm Memory,LSTM)[２５]单元连接

两个网络,以保证信息流的连通.使用内容损失、对抗损失和

总变分损失共同优化网络.在 CelebA 数据集上将所提算法

与其他算法进行对比实验,以验证本文算法在图像补全中的

优势.

１　相关算法

１．１　生成对抗网络

生成对抗网络是深度学习中的一种无监督学习网络模

型,其强大的图像生成能力使其在图像合成、图像修补、超分

辨率等方面受到广泛应用.网络模型分为生成器(GeneraＧ
tor,G)和判别器(Discriminator,D).生成器模拟真实数据分

布情况,以产生相似的样本数据为目的;判别器判断样本是否

来自真实数据集.生成对抗网络模型如图１所示.

图１　生成对抗网络模型

Fig．１　ModelofGAN

在训练过程中,生成器G的目标是生成接近真实样本的

生成样本,以此来“迷惑”判别器D.D 的目标是要判断输入

的样本是生成的样本还是真实样本.这样,G 和D 构成了一

个动态的“博弈”,在相互对抗中提升各自的性能,这就是生成

对抗网络的基本思想.两者通过不断地博弈学习,最终,G 生

成的样本能够“以假乱真”,D 无法区分输入的样本是真实样

本还是由生成器生成的样本,此时生成器达到最好状态.

１．２　长短时记忆

将图像补全任务分步处理,不同阶段间的信息传递是至

关重要的.LSTM 能够缓解长序列训练过程中梯度消失或梯

度爆炸的问题,通过 LSTM 单元连接相邻的网络,将上一阶

段中的有用信息传递到下一阶段,从而稳定训练过程.

LSTM 的结构如图２所示,其中Ct 为LSTM 单元t时刻

的细胞状态(cellstate),Ht 为LSTM 单元t时刻的隐藏状态

(hiddenstate).此外,ft,it,gt 和ot 分别是遗忘门、输入门、
细胞门和输出门.

图２　LSTM 结构

Fig．２　StructureofLSTM

LSTM 首先决定细胞状态需要丢弃哪些信息,这需要由

遗忘门来决定,输入通过sigmoid函数转换为０到１之间的

值,０表示丢弃,１表示保留.遗忘门ft 的数学表达式为:

５７１林椹尠,等:利用生成对抗网络的人脸图像分步补全法



ft＝sigmoid(wifxt＋bif＋whfht－１＋bhf) (１)
其次,决定给细胞状态添加哪些新的信息.首先通过输

入门来决定更新的信息;然后通过细胞门得到新的候选细胞

信息,这些信息可能会被更新到细胞状态中.输入门it 和细

胞门gt 的数学表达式为:

it＝sigmoid(wiixt＋bii＋whiht－１＋bhi) (２)

gt＝tanh(wigxt＋big＋whcht－１＋bhg) (３)

然后,更新旧的细胞状态.新的状态由两部分构成,一部

分是通过遗忘门丢掉的部分长期记忆,另一部分是通过输入门

添加的当前时刻新增的信息.细胞状态Ct 的数学表达式为:

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗gt (４)

接着,输出门基于细胞状态决定具体的输出.输出门ot

的数学表达式为:

ot＝sigmoid(wioxt＋bio＋whoht－１＋bho) (５)
最后,根据新的细胞状态与输出门得到的判断条件更新

隐藏状态,并作为最终的输出.隐藏状态 Ht 的数学表达

式为:

Ht＝ot∗tanh(Ct) (６)

outputt＝Ht (７)

其中,w 和b为可调参数,在训练时进行优化.

２　补全网络结构

补全网络模型由两个结构相同的子网络组成,每个子网

络都是包括生成器和判别器的生成对抗网络.其中生成器是

一个 UＧNet网络,判别器是全卷积网络.本文算法的网络结

构如图３所示.

图３　本文算法的框架图

Fig．３　Framediagramofproposedalgorithm

２．１　生成器

生成器的目的是生成复原图像.现在大多数方法使用自

编码器及其变体复原网络[２６].但是,Isola等[２７]发现 UＧNet
网络[２８]在图像生成方面有更强大的能力,并且使用 UＧNet在

图像变换任务中取得了不错的效果.因此,本文使用 UＧNet
作为生成器.

生成器结构如图４所示,其分为下采样和上采样两部分.
其中左侧一列为输入图像的大小,卷积块下面数字为卷积核

数量.缺损图像输入预补全网络的生成器中,首先进入下采

样部分,下采样中卷积核大小为５×５,使用大核能够有更大

的感受野,从而得到更准确的结构信息;下采样部分最后一层

是全连接 层,通 过 全 连 接 层 得 到 １０２４ 维 向 量,接 着 输 入

LSTM 单元中;在LSTM 单元中分别通过输入门、遗忘门、细
胞门和输出门,得到１０２４维的输出;将全连接层的输出与

LSTM 的输出拼接成２０４８维的特征向量,输入到上采样部

分.上采样中卷积核大小为５×５,每一层的输入是上一层的

输出与下采样对应层输出的拼接.上采样的最后一层恢复得

到原图分辨率.

图４　生成器结构(电子版为彩色)

Fig．４　Structureofgenerator

预补全网络的输出同时输入到预补全网络的判别器和增

强网络的生成器中.增强网络的生成器与预补全网络的结构

相同,不同的是增强网络中卷积核大小为３×３,小的卷积核

能够得到更好的细节信息.增强网络的 LSTM 单元的输入

为预补全网络LSTM 单元的输出,以此来连接两个网络.

２．２　判别器

判别器用于估计输入的图片是真实样本的概率,如果输

入来自真实的训练样本,则输出概率较高;如果输入是生成样

本,则输出概率较低.判别器是一个全卷积网络,遵循 RadＧ

ford等[２９]的设计样式,其网络参数如表１所列.

表１　判别器网络参数

Table１　Parametersofdiscriminator

网络层 核数量 核大小 步长 输出大小

输入图像 － － － １２８×１２８×６
卷积层 ３２ ３ １ １２８×１２８×３２
卷积层 ３２ ３ ２ ６４×６４×３２
卷积层 ６４ ３ １ ６４×６４×６４
卷积层 ６４ ３ ２ ３２×３２×６４
卷积层 １２８ ３ １ ３２×３２×１２８
卷积层 １２８ ３ ２ １６×１６×１２８
卷积层 ２５６ ３ １ １６×１６×２５６
卷积层 ２５６ ３ ２ ８×８×２５６
卷积层 ５１２ ３ １ ８×８×５１２
卷积层 ５１２ ３ ２ ４×４×５１２

全连接层 １０２４ － － １０２４
全连接层 １ － － １
sigmoid － － － １
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　　将理想图像和生成器的生成图像拼接作为判别器输入.

判别器全部使用卷积核大小为３×３的卷积层,每个卷积层后

面跟随一个LReLU激活函数;卷积层输出依次进入１０２４维

的全连接层(FullyConnectedLayer,FC)和１维的全连接层,

最后通过sigmoid输出判别结果.

３　损失函数

为了使网络的训练更稳定,生成的图像效果更好,本文的

损失函数包括内容损失、对抗损失和 TV 损失.本文的损失

函数如下:

L＝αLa＋βLC＋λLtv (８)

其中,α,β,λ为损失函数的权重.

３．１　内容损失

内容损失通过对比生成图像和真实图像的每个像素值,

保证最后的生成图像能够接近理想值.内容损失一般使用

L１ 损失或者L２ 损失.然而研究发现[３０],由于L２ 损失对异

常值更加敏感,使用L１ 损失可以减少重构图像中斑点状的人

工痕迹,并减小误差,因此本文使用L１ 损失作为内容损失.

但是这里对L１ 损失做了一些修改:

Lc＝ G(xi)－x∧i☉M １ (９)

其中,x∧为真实图像,x为残缺图像,G(x)为生成图像,M 为缺

损块(缺损部分像素为０,其他部分像素为１).

３．２　对抗损失

由于像素间的误差影响,内容损失函数将在所有解的平

均值处收敛[３１],这会导致复原图像过于平滑,丢失锐利的边

缘信息,而模糊依然存在.因此我们把内容损失和对抗损失

结合起来共同作为损失函数.

在 GAN网络中,生成器的目的是生成尽量真实的图片

来迷惑判别器,判别器的目的是尽量判别出图片是来自生成

器还是样本集.这样生成器和判别器在一个“零和游戏”中相

互博弈.对抗损失的定义如下:

La ＝min
G
　max

D
　V(D,G)

＝E[lnD(x∧☉M)]＋E[ln(１－D(G(xi)))] (１０)

其中,x∧为真实图像,x为残缺图像,G 为生成器,D 为判别器,

M 为残缺块.

３．３　TV损失

总变差损失(TotalVariation,TV)[３２]用于图像去噪和去

模糊,但是,由于它可以促进生成图像中的空间平滑性,所以

也被广泛应用于图像补全问题中.TV损失的定义如下:

Ltv＝∑
m,n

((xm,n＋１－xm,n)２＋(xm＋１,n－xm,n)２) (１１)

其中,m,n为图像中像素的坐标.

４　实验分析

４．１　实验数据集处理

实验使用的数据集为 Nah等[３３]公开的 CelebA,其中包

括超过２０万幅人脸图像.通过拉普拉斯算子筛选出清晰的

图像１００００幅,重新设置图像大小为１２８×１２８像素,并在图

像中间区域设置６４×６４像素大小的遮挡区域,结合理想图

像,制作训练集８０００幅图像,测试集２０００幅图像.

４．２　实验设置

实验中批处理大小为１６,设置α＝１００,β＝１,λ＝１００.使用

ADAM算法优化损失函数,设置网络初始学习率为０．０００２,衰

减系数为０．５.

实验中设置迭代周期为５０,每个周期遍历训练数据集,

同时交替训练判别器和生成器.

４．３　评价指标

为了客观评价复原图像的效果,实验采用峰值信噪比

(PeakSignalＧtoＧNoiseRatio,PSNR)[３４]和结构相似性(StrucＧ

turalSimilarity,SSIM)[３５]两种评价指标.PSNR基于像素点

间的误差来评价图像质量,PSNR 值越高表明图像失真越

小.PSNR的定义如下:

PSNR＝２０log１０
２n－１

M
æ
è
ç

ö
ø
÷ (１２)

其中,n为每个像素的比特数,通常像素为８位比特即取n＝

８;M 为两幅灰度图像的均方误差.

SSIM 以小像素块为单位,同时对比图像块的亮度、对比

度和结构,SSIM 值越接近１,表示两图像越接近.SSIM 的

定义如下:

SSIM＝
(２μxμy＋C１)(２σxy＋C２)

(μ２
x＋μ２

y＋C１)(σ２
x＋σ２

y＋C２)
(１３)

其中,x,y为输入图像;μ为图像的灰度平均值;σ为图像的标

准差;σxy为两幅图像的协方差;C１ 和C２ 为常数,通常取C１＝

６．５０２５,C２＝５８．５２２５.

４．４　结果分析

４．４．１　生成器个数对图像修复效果的影响

图５对比了使用不同复原步骤对图像补全效果的影响,

表２列出了不同步骤复原结果的量化指标.从图５可以看

出,使用单生成器一步复原缺损图像,复原部分有明显的噪

声,人脸特征复原不明显;使用３个生成器分３步复原人脸图

像,能够基本复原人脸特征,但可能出现明显的色块或斑点;

而通过两步复原图像,不仅能够复原人脸特征,而且复原的图

像完整,效果逼近原图.因此本文将图像复原分为两步.

(a)遮挡图 (b)一步 (c)两步 (d)三步

图５　不同复原步骤对图像补全效果的影响

Fig．５　Effectofdifferentstepsonimagerestoration

表２　不同步骤复原结果的量化指标

Table２　Quantitativeindexofdifferentstepsofimagerestoration

一步 两步 三步

PSNR ２１．４５ ２６．５１ ２５．８２
SSIM ０．８１ ０．８８ ０．８７
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４．４．２　LSTM 对图像复原的影响

图６对比了LSTM 结构对图像复原的影响.可以看出,

由于通 过 多 层 UNet网 络 导 致 输 入 信 息 被 干 扰,不 使 用

LSTM 结构的修复图像有明显的痕迹,且复原部分比较模糊,

而使用LSTM 结构的修复图像完整清晰.

(a)遮挡图 (b)无 LSTM (c)有 LSTM

图６　LSTM 对图像复原的影响

Fig．６　EffectofLSTMonimagerestoration

４．４．３　不同算法的补全效果对比

图７展示了文献[２３,３６]中的方法与本文算法在 CelebA
数据集上修复图像的对比结果.可以明显看出,文献[２３]的

方法虽能生成完整的人脸,但是人脸的特征不符合原图;文献

[３６]的方法对于大面积的残缺块的补全效果不明显,不能得

到一幅完整的人脸图像,复原的人脸与原图特征相差较大;而

本文算法能够完整地复原人脸,且基本符合原图人脸的语义

特征.

(a)原图 (b)遮挡图 (c)文献[２３] (d)文献[３６] (e)本文

图７　CelebA数据集上的修复效果

Fig．７　InpaintingresultsonCelebAdataset

表３列出了不同算法的图像质量评价结果.可以看出,

本文算法的量化指标明显优于对比算法.

表３　CelebA数据集上修复结果的PSNR和SSIM

Table３　PSNRandSSIMofinpaintingresultsonCelebAdataset

人脸图像 文献[２３] 文献[３６] 本文算法

PSNR ２２．６９ ２１．５８ ２６．５１
SSIM ０．８０ ０．７８ ０．８８

４．４．４　算法局限性分析

本文算法对于中心矩形区域残缺的图像有较好的补全效

果,能够完整地复原人脸特征,并符合图像语义信息,但通过

实验发现本文算法仍有局限性.

图８展示了本文算法对于不规则区域的补全效果.可以

看出,对于较小的残缺区域,即使残缺部分是不规则的,本文

算法也能够较好地修复.然而对于较大的不规则残缺区域,

本文算法的补全效果并不好,不能得到完整的图像特征,且在

补全区域有明显“黑边”.

(a)原图 (b)残缺图像 (c)补全图像

图８　对不规则区域的修复效果

Fig．８　Inpaintingresultstoirregulararea

图９给出了本文算法在 DTD纹理数据库[３７]中的修复效

果.可以看出,对于纹理数据,本文算法能够基本复原图像中

损失的信息,但是由于 TV 损失,使得复原部分模糊,而且存

在明显的修复痕迹.

(a)原图 (b)残缺图像 (c)补全图像

图９　DTD数据集上的修复效果

Fig．９　InpaintingresultsonDTDdataset

结束语　针对人脸图像大面积缺损的问题,本文提出了
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一种基于生成对抗网络的图像分步补全方法.本文所提网络

由预补全网络和增强网络两个结构相同的子网络组成,子网

络是以 UＧNet为生成器、以全卷积网络为判别器的生成对抗

网络.缺损图像输入网络中,首先通过预补全网络得到预补

全图像,然后预补全图像通过增强网络得到补全图像.在

CelebA数据集上进行实验,通过分析对比可知,本文方法能

够在保证语义信息的情况下对规则的损失区域进行更好的

修复.

然而,本文方法修复对象单一、修复模型不具有通用型、

对于不规则损失区域的修复仍有局限性.在未来的模型训练

中,我们将尝试加入多种类、多样式的训练数据,以提高模型

的泛化性能.
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