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基于生成对抗网络的遮挡图像修复算法

曹志义,摇 牛少彰,摇 张继威
(北京邮电大学 智能通信软件与多媒体北京市重点实验室, 北京 100876)

摘要: 提出一种基于生成对抗网络的遮挡图像修复算法,能够在大量像素缺失的场景下复原出图像的本来面目.
该算法不同于其他的样本块搜索复原算法,可直接生成并且填充可能的缺失元素, 改进了生成对抗网络生成模型

的结构和生成损失的计算方法,具有半监督学习的特点. 实验结果表明,在满足图像整体轮廓的前提下,新算法优

于其他算法.
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Masked Image Inpainting Algorithm Based on Generative Adversarial Nets
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Beijing University of Posts and Telecommunications, Beijing 100876, China)

Abstract: A masked image inpainting algorithm based on generative adversarial nets was proposed,
which can restore the original image from the lacking of a large number of pixels. Unlike other block
search restoration algorithms, the algorithm proposed directly generates possible missing elements and re鄄
store them. Due to the improved structure of generated model and the calculation method of generating
loss on generative adversarial nets, this article has the characteristics of semi鄄supervised learning. Exper鄄
iments show that the proposed method outperforms the existing one on the premise of satisfying the overall
contour of the image.
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摇 摇 图像修复 ( II, image inpainting) 由 Bertalmio
等[1]在 2000 年被提出,是利用计算机或者数字设备

对已经破损的数字图像进行残缺区域的填补和修

复,最终实现视觉上的合理. 早期优秀的算法是

Criminisi 等[2]在 2004 年提出的基于样本块的修复

算法. 首先计算样本块之间的优先权值,然后选择

以最大优先权值点为中心的块作为当前待填充块,
最后更新填充区域,重复上述过程直至破损区域完

全被填充. 由于文献[2]中所述算法存在填充顺序

不稳定和匹配准则不合理的问题,Wong 等 [3鄄5]提出

了有效的改进方案,并且取得了不错的效果. 但是

块搜索算法存在的最大问题是缺损区域较大,或图

像特征比较独特时很难完整填充. 近年来,由于深

度卷积网络和生成对抗网络的发展,Li 等[6] 在 2017
年提出了基于生成对抗网络的面部修复算法. 该算

法能够修复完整的面部特征,较好地弥补了块搜索

算法的不足,但是算法的本质是深度卷积对抗网络,
继承了深度卷积对抗网络的不稳定特性和振荡现

象,且不易收敛. 笔者提出了一种改进的生成对抗

网络模型,解决了不稳定特性,且收敛的速度更快.



1摇 相关研究

生成 对 抗 网 络 ( GANs, generative adversarial
nets)是 Ian Goodfellow 等[7]在 2014 年提出的一种无

监督学习的训练方法,是机器学习领域最为热门的

研究之一. GANs 启发自博弈论中的二人零和博弈,
GANs 模型中的两个博弈方分别由生成式模型(G,
generative model) 和判别式模型 (D, discriminative
model)充当. 生成模型 G 捕捉样本数据的分布,用
服从高斯分布的噪声 Z 生成一个类似真实训练数

据的样本,越像真实样本越好;判别模型 D 是一个

二分类器,可估计一个样本来自于训练数据的概率,
如果样本来自于真实的训练数据,D 输出概率 1;否
则,D 输出概率 0. 但是 GANs 不稳定,有时它永远

不会开始学习,或者生成合格的输出.
从 2014 年起,很多研究者都在尝试解决其不稳

定问题,并取得了很多成果. 其中最著名的改进是

Radford 等[8]在 2015 年提出的深度卷积对抗网络

(DCGAN, deep convolutional generative adversarial
networks),其将生成对抗网络和卷积神经网络

(CNN, convolutional neural network)结合了起来,并
且在大规模数据集上取得了成功. 尽管 DCGAN 的

效果不错,但是并没有根本上解决 GANs 网络的不

稳定问题,且训练过程存在震荡现象,因采用了深层

CNN 网络,训练的时间和生成模型的效果常常不成

正比. 2017 年 Arjovsky 等[9]提出了瓦瑟斯坦对抗网

络(WGAN, Wasserstein GAN),成功地解决了崩溃

问题,虽然结果不一定理想,但确保了生成样本的多

样性.
图像修复实验主要利用了 WGAN 网络,但是单

一网络性能不够稳定,经过多次实验,成功利用了

DCGAN 和 WGAN 网络.
首先尝试采用 WGAN 网络,最初的实验结果存

在模糊现象,后来采用文献[6]的面部修复生成试

验的二次判别损失算法,在判别损失计算部分采用

DCGAN 网络,模型优化部分采用 WGAN 网络优化

器,取得了不错的效果. 对比之前的 GANs 模型,有
如下改进:

1) 生成模型直接输入遮挡图像,而文献[6]算
法和 WGAN 网络则输入 100 维的高斯分布. 改进后

更有利于卷积网络优化,整体网络的性能更加稳定,
收敛速度更快.

2) 改进了生成损失的计算方法,比文献[9]中

网络的生成损失计算增加了 4 个新的参数;对比文

献[6],从本质上发挥了首次判别损失和整体判别

损失 2 个损失的作用,网络训练所需时间减少了

40% .
3) 当生成损失的值降低到 0郾 1 以下时,给每次

的变化限定一个范围,防止振荡现象. 改进后的结

果表明,本网络具有明显的 WGAN 网络特征,但又

不同于文献[9]中对于判别损失的裁剪.

2摇 新型 GANs 网络设计

2郾 1摇 生成模型、判别模型和二次判别模型设计

生成模型 G 用于根据输入的图像特征输出学

习到的图像特征. 最终经过 6 次卷积得到 16 伊 64 伊
64 伊 3 的向量. 判别模型 D 用于判断生成模型的输

出是否合理,它的输入为生成模型的输出,判别模型

根据计算生成模型的输出与原始图像的交叉熵来表

示生成模型的效率.
二次判别模型的输入是生成图像的遮挡部分,

它的学习目标是真实图像中未遮挡对应的区域. 该

部分的向量表示为 16 伊 20 伊 20 伊 3.
生成模型和判别模型不断学习,再加上二次判

别模型,在对抗中实现从遮挡图像到真实图像的修

复过程.
2郾 2摇 生成损失、判别损失和二次判别损失计算

根据文献[9]中的算法分析,WGAN 的生成损

失计算如式(1)所示,其中 X 表示判别模型的输出.
为了进行遮挡图像修复,利用式(1)进行图像修复

的效果很差. 参考 Oord A 等[10]在 2016 年提出的使

用 PixelCNN 解码器进行条件图像生成一文的损失

计算方法,将计算的重点放在生成模型输出与真实

图像特征的距离上,如式(2)所示.

L(X) = 1
16 伊 16 伊 16 伊 3 移

16

s = 1
移
16

i = 1
移
16

j = 1
移

3

k = 1
| - xs

i,j,k |

(1)
L1(X,Y) =

1
16 伊 16 伊 16 伊 3 移

16

s = 1
移
16

i = 1
移
16

j = 1
移

3

k = 1
| xs

i,j,k - ys
i,j,k | (2)

C(y,a) = - 1
n 移

x
[yln a + (1 - y)ln (1 - a)]

(3)
生成损失有 3 个参数输入,即判别模型输出

(定义为 d)、生成模型输出(定义为 g)、真实图像特

征(定义为 f) . 二次判别损失等于遮挡块图像损失
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(定义为 o)与其对应的真实图像损失的 L1(定义为

m) . 最终二次判别模型损失定义公式如下:
L2 = L1(o -m) (4)

判别损失等于生成图像损失(定义为 l)与真实

图像损失的差(定义为 k) . 其中真实图像损失是

真实特征图像(定义为 f)在判别模型的输出(定义

为 t)的平均交叉熵(其输入 a、y 分别为上文定义

的 t 和 1 值化的 t 用 r 表示),生成图像损失是生成

结果(定义为 g)经过判别模型输出(定义为 d)的

平均交叉熵(其输入 a、y 分别为上文定义的 d 和 1
值化的 d 用 r 表示) . 最终判别模型损失定义公式

如下:
D1 = C(e,d) - C( r,t) (5)

尽管文献[9]中提到避免对数,但是实验证明

对于遮挡图像修复来说生成损失使用交叉熵效果很

好,如式(3)所示. 生成损失第 1 部分的输入 x、y 分

别为上文定义的 g 和 f. 第 2 部分交叉熵的输入 a、y
分别为上文定义的 d 和 1 值化的 d(定义为 e) . 最

终生成损失定义如下:
G1 = L1(g,f) 伊 0郾 3 + C(e,d) 伊 0郾 4 + L2 伊 0郾 3

(6)
2郾 3摇 权重参数优化

对抗网络的最终目标为最小化生成损失和判别

损失,为此需要选择合适的优化器来优化梯度的方

向,经过不断试验,共用到 2 种优化器. 生成模型采

用 Kingma 等[11]在 2014 年提出的用 Adam 优化算法

来优化的梯度方向.
2郾 4摇 对抗过程

每次训练先通过前向反馈计算生成损失和判别

损失,后通过梯度下降最小化损失并更新权重参数.
每训练 200 次的权重参数作为还原模型来训练测试

特征图像,并将测试图片的生成结果保存. 最终得

到 75 组训练特征图片,这些特征图片的清晰度随着

训练时间的增长而逐步变好. 新型 GANs 完整的结

构如图 1 所示.

图 1摇 新型 GANs 网络对抗流程

3摇 实验细节

3郾 1摇 实验环境与实验规划

实验操作系统为 windows10,64 位,基于 tensor鄄
flow 框架,版本为 1郾 30. 显卡型号为 GTX1080,编程

语言 python3郾 5, 其 中 的 核 心 扩 展 moviepy 为

0郾 2郾 2郾 11 版本, Numpy 为 1郾 11郾 1 版本, scipy 为

0郾 18郾 0 版本,six 为 1郾 10郾 0 版本. 用于人脸修复实

验的数据集采用公开的人脸数据集 CELEBA,共有

20 万张大小为 178 伊 218 的人脸照片. 实验过程

如下:
1) 新型 GANs 网络遮挡图像修复实验;
2) 采用不同的测试图像与相同的训练步骤,分

析遮挡图像修复的结果;
3) 采用相同的实验数据与步骤,不同的遮挡位

置分析还原结果;
4) 采用相同的实验数据与步骤,与不同的遮挡

图像修复算法对比.
3郾 2摇 新型 GANs 网络遮挡图像复原实验

本组试验的目标是测试遮挡图像复原的效果.
测试样本一共 1 000 张. 测试样本如图 2 所示,大小

图 2摇 新型 GANs 测试样本
摇

图 3摇 修复结果

为 178 伊 218. 遮挡复原的结果如图 3 所示. 开始实

验之前先把图像压缩到 64 伊 64 然后添加遮挡区域

开始训练. 实验的目标是为了缩小遮挡照片与真实

特征的差异,最终将遮挡照片修复. 每次循环先经

过生成模型生成输出,然后判别模型进行判别,再利
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用生成模型与判别模型的输出计算生成损失与判别

损失. 最后通过反向传播算法优化权重参数,开始

下一次循环. 经过 1郾 5 万次循环的结果如图 3 所

示,基本上复原出真实人脸特征.
整个实验过程的稳定性,可由生成损失曲线图

图 4 所示.

图 4摇 新型 GANs 网络收敛过程
摇

3郾 3摇 不同测试图像遮挡修复对比试验

本组试验的目标是测试遮挡图像复原在不同背

景、发型、脸型等条件下的还原结果对比. 本组一共

进行了 1 000 次实验,其中遮挡块的算法是在 64 伊
64 图像中选择从右上角开始 20 ~ 40 区域选择坐标

在横坐标 20,纵坐标 20 ~ 40 对应像素点填充该片

区域.
最好的还原结果如图 5 和图 3 所示. 经过分析

发现此类测试图像的特点是背景干扰少,没有长头

发之类的其他干扰项.

图 5摇 较好的还原结果
摇

而中等的还原结果如图 6 所示. 经过分析发

现,此类测试图像的特点是表情严肃,小鼻子,小眼

睛,有长头发之类的其他干扰项. 同时由于学习的

样本大部分是西方人脸,所以肤色有一些差异.
较差的还原结果如图 7 所示. 经过分析发现,

此类测试图像的特点是有别人没有的稀缺部位,比
如有嘴唇、长头发之类的其他干扰项. 但此类的还

图 6摇 中等的还原结果
摇

原结果基本上能跟原始图像对照,通过还原结果完

全可以辨别本人.

图 7摇 较差的还原结果
摇

3郾 4摇 相同图像不同遮挡位置修复对比试验

本组试验的目标是测试遮挡图像复原在不同区

域的复原结果. 主要集中在左眼、鼻子和右眼区域

的测试. 本组一共进行了 1 000 次实验,其中鼻子区

域遮挡块的算法是在 64 伊 64 图像中选择从左上角

开始 20 ~ 40 区域选择坐标为横坐标 20,纵坐标从

20 ~ 40 对应像素点填充该列区域.

图 8摇 鼻子区域遮挡的复原结果
摇

鼻子区域的复原结果如图 8 所示. 经过分析发

现,尽管有发型的干扰,形成了黑白相间的遮挡块,
本算法依旧可以复原,并生成合理的人脸推理特征.
但是因为数据集大部分是西方人脸,肤色有些异常.

左眼区域的复原结果如图 9 所示. 经过分析发

现,尽管左侧的遮挡干扰更多,本算法还是复原了左

眼. 此外,由于遮挡块有部分和头发紧密结合,导致

鼻子区域有部分杂质. 此处遮挡块算法是在 64 伊 64
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图 9摇 左眼区域的复原结果
摇

图像中选择从左上角开始 15 ~ 35 区域选择坐标为

横坐标 15,纵坐标 15 ~ 35 对应像素点填充该片区

域. 右眼区域的复原结果如图 10 所示. 经过分析发

现,尽管右侧的遮挡区域大,本算法还复原了右眼、
右脸和嘴巴的真实特征. 此处遮挡块的算法是在

64 伊 64 图像中选择从左上角开始 25 ~ 45 区域选择

坐标横坐标 25,纵坐标 25 ~ 45 对应像素点填充该

列区域.
3郾 5摇 不同遮挡复原算法对比试验

为了对比试验的性能,重现了文献[3]与文献

[4鄄6]描述的实验过程. 分别进行了 1 000 次试验,
摇 摇

图 10摇 右眼区域的复原结果
摇

试验的对比值取 1 000 次试验的平均值. 其中文献

[6]方法的复原效果如图 11 所示.

图 11摇 文献[6]的复原结果
摇

对实验的数据进行分析,得到了各自的对比参

数值. 最终的实验对比结果如表 1 所示.

表 1摇 遮挡复原算法对比

方法 PSNR SSIM MS鄄SSIM 时间复杂度 模型训练时间 样本测试时间 / s

文献[3] 20郾 16 0郾 64 0郾 56 O(n) 5 s 0郾 1

文献[4] 21郾 34 0郾 67 0郾 57 O(n) 6 s 0郾 1

文献[5] 22郾 25 0郾 69 0郾 59 O(n) 9 s 0郾 1

文献[6] 30郾 09 0郾 84 0郾 88 O(mn) 200 min 3郾 0

本文 30郾 11 0郾 85 0郾 89 O(mn) 120 min 2郾 0

摇 摇 本文的算法比文献[6]减少了一个解析网络,
达到了稍好的实验结果. 因此训练时间和测试时间

都大幅减少. 时间复杂度中 n 与图像大小有关,m
与网络参数个数有关.

4摇 结束语

研究了利用生成对抗网络网络进行遮挡图像复

原. 首先改进了生成模型的输入; 其次改进了

WGANs 网络生成损失计算方法,使得生成模型的目

标可以控制. 同时利用了 DCGAN 网络在深度卷积

训练上的优势,对于生损失和判别损失的优化方向

做出了改进. 然后为了强化复原效果,因遮挡区域

的复原权重较高引入了二次判别模型. 通过实验首

先生成了遮挡图像的逼真复原结果,其次验证了算

法改进后可以修正 WGAN 网络的不稳定特性,最后

通过对比证明本算法的效果好于现有算法.
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