
 

 

基于新生成器结构的图像修复方法①
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摘　要: 针对目前图像修复算法存在的修复效果不连续、缺失大小受限、训练过程不稳定等缺点, 提出了一种基于

生成对抗网络的图像修复方法. 利用卷积神经网络, 我们可以真实地修复任意分辨率的图像. 为了实现高分辨率的

真实修复效果和对图像特征的充分学习, 我们提出基于 DenseNet 传播源图像的细节和结构得到高分辨率的图像,
实现图像缺失生成; 由于 Iizuka 等人提出的基于双判别器方法中膨胀卷积部分所产生的巨大运算量, 我们提出使

用 JPU (Joint Pyramid Upsampling, 联合金字塔上采样)来加速计算. 在 CelebA和 ImageNet上的实验表明, 所提方

法能真实地修复大多数的破损图像.
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Abstract: Aiming at the shortcomings of current image restoration algorithms, such as discontinuity of repair effect,
limitation of missing size, and instability of training process, an image restoration method based on generation
antagonistic network is proposed. Using convolutional neural network, we can actually repair images of any resolution. In
order to realize the real restoration effect of high resolution and the full learning of image features, we propose to obtain
high resolution images based on the details and structure of DenseNet propagating source images, so as to realize the
generation of missing images. As Iizuka et al. proposed the large computation amount generated by the expanded
convolution part in the two-discriminator method, we propose to use JPU (Joint Pyramid Upsampling) to accelerate the
calculation. Experiments in CelebA and ImageNet show that the proposed method can truly repair most broken images.
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图像修复是一种对破损或者存在缺失的图像区域

进行补全的技术, 它在缺失区域插入所预测的内容, 为

目标移除提供了技术支持. 虽然研究者已经提出了许

多图像修复的方法, 例如基于 patch 的图像合成[1], 但

是图像修复仍然是一个具有挑战性的研究方向, 它不

仅要修复图像纹理, 还需要理解整个场景和被修复对

象的语义. 在本文中, 我们考虑使用基于 DenseNet[2]结

构的图像缺失生成网络结构来缓解纹理修复中存在的

问题, 同时针对双判别器提出使用 JPU[3]加速来解决图

像纹理和场景连续性的问题.

Pathak 等人提出 Context-Encoder[4]基于生成对抗

网络训练图像修复的概念, Iizuka 等人提出的文献[5]

的方法是基于全局和局部一致的图像修复方法, 该方

法使用 GAN 对抗性损失训练卷积神经网络[6]. 该方法
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通过双判别器结构对缺失生成器对 Context-Encoder
方法改进, 进行对抗训练, 使得生成的结果更加真实.
该方法尽管可以处理任意大小的任意缺失图像, 但是

明显较大的缺失无法修复. 尽管视觉上修复纹理较连

续, 但是存在某些高度结构化的图片修复后存在模糊

和不真实的情况, 有较明显的修复痕迹. 与此同时, 该
方法由于膨胀卷积层[7]的使用, 使得训练、修复时间很

长. 我们提出的方法解决了这两点, 并将进一步提高结

果的视觉质量和生成速度.
我们使用 DenseNet 网络架构和卷积神经网络

作为网络的基础 ,  提出了一种新的网络结构 ,  联合

DenseNet 实现对图像信息的深度利用, 可以实现修复

效果的连续性和清晰性, 同时通过 JPU (联合金字塔上

采样)实现训练的加速. 本文的网络结构由 3个部分组

成: 缺失区域生成网络、缺失区域判别器和缺失周边

区域鉴别器. 缺失区域生成网络是基于 DenseNet 的,
并使用了提高训练速度的 JPU替代了传统的扩充卷积

层用于生成缺失区域的预测图像. 缺失区域判别器和

缺失周边判别器都是用于训练的辅助子网, 这些判别

器用于判别图像修复结果是否真实以及与周边上下文

是否连续. 我们使用缺失周边部分区域作为判别依据,
联合 JPU 来减少运算的时间. 联合训练双判别器和生

成器, 最终使得生成器所生成的效果能“欺骗”判别器.
与现有的方法比较, 尤其是人脸修复, 我们的方法在修

复的真实性和与原图的差异性上表现优秀, 在训练时

间上也比现有的部分方法速度更快.
综上所述, 本文提出:
(1) 不同于基于全局和局部一致的图像修复, 我们

使用充分挖掘图片特征的 DenseNet 结构替代传统的

基于 AlexNet架构的缺失区域生成网络;
(2) 使用 JPU (联合金字塔上采样) 替代传统膨胀

卷积层加速计算.

1   相关工作

图像修复的传统方法有: 应用变分法对缺失区域

进行修复[8], 但是这种方法迭代速度很慢, 对于缺失较

大的区域, 修复完成后有明显的模糊. 基于边界的优先

级对缺失区域进行顺序填充[9], 是一种基于填充区域轮

廓优先级的贪心算法, 它明显的缺点是无法保证整体

填充效果连续. 基于 patch 的算法[1]通过寻找最相似、

最近邻的 patch 来进行修复, 它的优点是修复速度很

快, 但是对于初始化比较敏感, 容易陷入局部极值, 导
致修复效果整体不连续. 基于 offset的算法[10]使用图割

算法, 利用自然图像中存在的自相似冗余和 patch块之

间的偏移量也存在稀疏的特性计算 offset 来进行图像

修复, 该方法减少了边界过度不自然的问题. 但是与我

们的方法不同, 它们都不能生成源图像中没有的新对象.
为了能生成缺失图像没有的对象, 有人提出使用数据库

驱动的方法[11], 通过在数据库中寻找匹配来完成缺失

修复, 但是这种方法耗时且修复的对象受数据库的限制.
卷积神经网络 (CNNs) 和对抗神经网络 (GAN)[6]

也被用于图像补全. Pathak 等人提出上下文编码器

(Context-Encoder, CE)[4], 该算法提出使用 encoder-
decoder 作为缺失区域生成器, 将 GAN 作为修复结果

判别器. 缺失图像被送入生成器网络进行缺失生成, 修
复的结果和真实图像被送入判别器进行对抗判别, 直
至判别器无法区分真实图像和修复图像的时候, 训练

结束. CE通过使用均方误差 (MSE)损失与 GAN损失

相结合的方法, 在 128×128像素图像的中心修复 64×64
像素的区域来训练修复网络, 避免了仅使用MSE损失

时常见的模糊.
基于全局和局部一致的图像修复[5]在 CE[4]的基础

上, 通过引入双判别器结构将基于 CNN的修复扩展到

任意的区域缺失. 缺失图像被送入带有膨胀卷积层的

生成网络生成修复结果图像[12,13], 缺失区域的修复结果

被送入缺失区域判别器; 整体的修复结果被送入缺失

周边判别器, 双判别器结构基本保证图像在缺失局部

和缺失周边全局上修复效果一致, 当双判别器无法判

别真实图像和修复图像时, 训练结束.
在 encoder 结构中, 得到了低分辨率的特征图, 最

终的特征图编码了丰富的语义信息, 却丢失了的图像

结构信息, 导致修复效果不清晰. 我们的方法在减少双

判别器训练时间的同时, 增强了修复的效果. 通过基于

DenseNet构建缺失生成网络, 提高修复结果的清晰度;
使用联合上采样的 JPU, 而非传统的膨胀卷积层, 有效

减少了训练时间. 同时联合上采样的 JPU 的输入联合

多尺度的特征图和 DenseNet的使用, 实现了有效的特

征重用, 保留了更多的空间结构和位置信息, 使得最终

的修复效果相比较而言有高分辨率.

2   网络结构

我们的方法是基于 DenseNet 训练的图像修复网
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络. 图像缺失区域生成使用单个联合 JPU 上采样的生

成网络. 为了训练这个网络真实地完成图像, 使用了另

外两个子网络, 局部缺失判别网络和非全局的局部缺

失周边判别网络. 在训练过程中, 对判别器网络进行训

练, 判断图像是否已经完成, 对生成网络进行欺骗. 只
有将这 3 种网络训练在一起, 网络才能真实地修复多

种图像. 网络结构如图 1所示.
 

缺失生成网络

对抗判别网络

Dense block JPU

Fake or 

real

 
图 1    基于新生成器结构的图像修复网络结构图

 

2.1   DenseNet
随着卷积神经网络的深入, 后面的输出与前面卷

积层的特征联系会更少, 如果将前面卷积层的特征图

输入到后面的卷积层, 那么训练的网络会更加深入和

有效. 原始 encoder-decoder 使用的是基于 AlexNet 结
构的, 而我们的方法是基于 DenseNet 结构, 它以前馈

的方式将每一层连接到后面的每一层, 加强网络的图

像结构、位置等信息重用和特征学习. 传统的卷积网

络有 L 层, 而 DenseNet有 L (L+1)/2个直接连接. 对于

每一层, 前面所有层的特征图都用作输入, 而它自己的

特征图用作后面所有层的输入. DenseNet 有几个优

点:缓解了消失梯度问题, 增强了特征传播, 增强了特征

重用, 并大大减少了参数的数量. DenseNet在大多数情

况下都比之前的技术有显著的改进, 同时仅需要更少

的计算来实现视觉上更好的修复效果. DenseNet 由
denseblock组成, 对每个 denseblock: X1=H1([x1, x2, x3, …,
xl–1]), 第 l 层接收前面所有 l–1层的特征图 x1, x2, x3, …,
xl–1 拼接作为输入, H1 由 3 个操作组成: BN、ReLU、
3×3 的卷积. 每个 denseblock 之间的连接被称为过渡

层, 过渡层主要由卷积层和池化层构成. 在本文里, 将
过渡层和 denseblock整合为新的 denseblock结构.
2.2   缺失生成网络

缺失生成图像的基本结构信息应该与原图像信息

一致, 在输入特征图和输出特征图之间某些特征可能

相似, 利用好这些信息, 可能会生成对比原图更加真实

的修复. 根据这个思想, 与其他使用类似于 AlexNet[14]

结构的编码-解码结构不同, 我们使用基于 DenseNet的
编码-解码结构. 缺失区域生成网络的输入为有缺失图

像, 在缺失之外的区域不做任何更改, 仍为原图像, 输
出为修复完成的图像. 缺失区域生成网络为编码-解码

结构, 其中编码器部分使用基于 DenseNet结构对图像

进行深度特征压缩提取, 然后使用同样基于 DenseNet
结构的解码器的反卷积结构对图像大小进行恢复, 生
成最终的修复图像.

在基于全局和局部一致的图像修复方法[5]中使用

双判别器的结构中, 使用了 4 个传统膨胀卷积层作为

编码-解码部分的连接处理, 来保持图像的感知野. 扩
张卷积在获取高分辨率最终特征图中发挥重要作用,
但它也有一些缺陷, 比如增加了计算复杂度和内存占

用. 基于这种思想, 除了使用标准的卷积层, 为了减少

扩张卷积带来消耗的时间和内存, 我们使用了新的联

合上采样模块 JPU[3]替代传统的膨胀卷积层. 并且, 膨
胀卷积层得到的最终的特征图编码了丰富的语义信息,
却丢失了精细的图像结构信息, 导致目标边界预测不

准确, 修复效果不清晰, 而我们使用 JPU替代扩张卷积

层部分能得到高分辨率的特征图. 同时, 在不损失性能

的前提下, 将计算复杂度降低了 2倍左右, 提高了运行

速度. 通过实验观察 loss 下降情况, 使用 JPU 连接编

码、解码结构, 训练的过程收敛的更快且更加稳定.
JPU 以编码器最后 3 层的特征图作为输入, 与传

统的膨胀卷积层的不同之处基于最后的两个卷积层,
传统的使用扩张卷积层是在 encoder 第 4 层后使用一

个常规的卷积层, 再放入扩张卷积层; JPU是用步长为

2 的卷积处理, 然后在放入常规卷积层输出. 整个框架

的时间和内存占用大幅减少. 同时由于它能利用跨多

级特征图的多尺度特征图, 性能不会出现损失.
生成器部分的损失函数分为两个部分: 对抗性损

失和修复距离损失. 对抗性损失:

Ladv = −EZ∼pz(Z),(x,y)∼pr(x,y)D (G (z,y) ,y)

对抗性损失是为了生成器尽最大可能“欺骗”判别

器; 修复距离损失采用 L2距离:

Lres = EZ∼pz(Z),(x,y)∼pr(x,y)
[(

M⊙ (x−G(z,y))2
)]

修复距离损失是为了生成尽量真实的图像, 尽最
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大可能使得修复完成的图像与原图像“距离”更小. 最
后生成器部分的损失函数为: Ladv+λ1Lres, 本文中 λ1=
0.0004.
2.3   对抗判别网络

缺失区域判别器和缺失周边判别器网络的目标是

识别图像是真实的还是修复得到的. 该网络基于卷积

神经网络, 将图像压缩成小的特征向量. 网络的输出由

一个全连接层处理得到, 预测修复结果与真实结果的

概率值.
我们采用与基于全局和局部一致的图像修复[5]类

似的双判别器策略, 缺失区域判别器有两个输入: 生成

器所生成的缺失区域的图像和真实缺失区域图像; 缺
失周边判别器以修复完成的图像和原图像作为输入,
联合两个判别器对抗判别训练. 两个判别器的主要区

别在于输入图像的大小不同, 局部的输入仅为全局的

1/2, 所以缺失区域判别器不需要使用缺失周边判别器

的第一层.
最后, 局部判别器得到一个 1024 维的输出, 表示

局部上下文信息; 全局判别器也得到一个 1024维的输

出, 表示全局上下文信息. 两者信息结合, 在使用一个

全连接层得到最终的判别概率, 判别图像是修复出来

的, 还是真实的. 当判别器无法判别图像是修复/真实的

时候, 结束训练. 整体算法流程图如图 2所示.
 

缺失图像

缺失生成网络

对抗判别网络
(双判别器)

生成图像 真实图像

Fake or real ?
 

图 2    基于新生成器结构的图像修复算法流程图

3   实验

本文使用 ImageNet[15]和来自香港中文大学的开放

数据集 CelebA[16]. ImageNet有大约 1500万张图片, 有
2.2万类数据, 我们这里选用其中的 dog类作为实验数

据集; CelebA是一个大型人脸数据集, 有 10 177个名人

的 202 599张人脸图像.

3.1   各部分的作用

本部分主要分析 DenseNet架构和 JPU的作用.
3.1.1    基于 DenseNet架构

2.1节从理论上分析了使用基于 DenseNet架构构

建缺失生成网络的优势, 为了进一步从实验上证明该

优势. 我们使用了 ImageNet数据集中的小狗类对使用

AlexNet作为基本基本架构和使用 DenseNet作为基本

架构基于双判别器方法进行了评估 .  使用 AlexNet
作为基本架构的修复效果与使用 DenseNet 作为基本

架构的修复效果如图 3, 第一列为原始图片, 第二列为

缺失图片, 第三列 encoder-decoder 部分使用 AlexNet
结构的 I i zuka 等的方法修复效果 ,  第四列为使用

DenseNet 作为基本架构的修复效果. 可以看出, 使用

DenseNet 作为基本架构的修复效果更加清晰且真实,
对比 Iizuka等的方法修复效果改进明显.
 

 
图 3    使用 DenseNet作为基本结构和使用 AlexNet

基本结构的修复效果对比
 

3.1.2    JPU加速

第 2.2节从理论上分析了使用 JPU (联合金字塔上

采样)替代传统膨胀卷积层的优势, 为了进一步从实验

上证明该优势, 我们对不带膨胀卷积使用 JPU、带传

统膨胀卷积的双判别器方法进行对比, 修复结果如图 4
所示, 我们使用相同的实验设置, 均为中心缺失修复.
第一列为原始图像, 第二列为缺失图像, 第三列为使用

膨胀卷积层的双判别器网络, 第四列为使用 JPU 替代

传统膨胀卷积的方法. 由图 4可以看出, 使用 JPU替代

传统膨胀卷积, 不损失修复效果, JPU实现了类似传统

膨胀卷积的作用; 在轻微或者不牺牲修复效果的情况

下, 在同样迭代 50 000次, batch_size设置为 32的情况

下, 使用膨胀卷积层的训练时间为 14.10 h, 使用 JPU
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的训练时间为 6.97 h. 在时间上, JPU 大约减少了一倍

的训练时间, 减少了内存开销. 同时, loss曲线的趋势更

加稳定.
 

 
图 4    不使用和使用 JPU加速的修复效果对比

 

由图 4 可以看出, 仅仅使用 JPU 只能起到加速训

练的作用. 为了能解决带传统膨胀卷积的双判别器方

法下修复图像模糊的缺点, 我们会在接下来联合使用

JPU和基于 DenseNet的架构.
3.2   与现有方法的比较

PSNR (Peak Signal to Noise Ratio)[17]峰值信噪比是

一种全参考的图像质量评价指标. 然而 PSNR 是基于

对应像素点间的误差, 即基于误差敏感的图像质量评

价. 并未考虑到人眼的视觉特性 (人眼对空间频率较低

的对比差异敏感度较高, 人眼对亮度对比差异的敏感

度较色度高, 人眼对一个区域的感知结果会受到其周

围邻近区域的影响等), 因而经常出现评价结果与人的

主观感觉不一致的情况. 所以我们不仅仅使用 PSNR
作为衡量指标, 我们还使用到了 SSIM.

SSIM (Structural SIMilarity)[18]结构相似性, 是一种

全参考的图像质量评价指标 ,  它分别从亮度、对比

度、结构 3 方面度量图像相似性. SSIM 取值范围[0,
1], 值越大, 表示图像失真越小.

图 5 为中心缺失为 32×32 像素大小 (原图大小为

128×128)的情况下我们的方法与 Iizuka等的方法修复

效果对比. 图 6 为中心缺失 54×54 的情况下我们的方

法与 Iizuka 等的方法修复效果对比. 图 7 为中心缺失

64×64 的情况下我们的方法与 Iizuka 等的方法修复效

果对比. 图 8 为随机缺失情况下我们的方法与 Iizuka
等的方法修复效果对比. 第一列均为原始图像、第二

列均为缺失图像、第三列均为 Iizuka 等的修复效果、

第四列均为使用我们的方法 (网络框架如图 1) 后的修

复效果. 表 1 为中心缺失 64×64 情况下修复效果所对

应的平均 PSNR和 SSIM值对比.
 

 
图 5    中心缺失为 32×32的修复效果对比图

 
 

 
图 6    中心缺失为 54×54的修复效果对比图

 
 

 
图 7    中心缺失为 64×64的修复效果对比图

 

由图 5、图 6、图 7和表 1可以看到, 我们的方法

可以真实地修复人脸上的缺失区域, 修复结果与原图

间的差异性也更小. 在图 5缺失较小的情况下, 我们的

方法和 Iizuka 方法修复效果差别不大, 随着缺失的增

大, 修复难度的提高, 我们的方法明显优于 Iizuka的方

法. 但在缺失较大的情况下, 如 0.9比例的缺失, 由于信
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息缺损严重, 修复效果较差. 传统的基于补丁的方法无

法完成人脸, 因为它要求算法生成不属于该图像一部

分的新对象, 如眼睛、鼻子和嘴巴. 对比 Iizuka等的方

法, 我们的方法生成的图像更加清晰且能真实的应用

于多种人脸角度. 由图 8 可以看到, 在缺失大小、位

置、形状随机的情况下, 本方法的修复效果更真实且

清晰. 说明本方法优于 Iizuka等的方法.
 

 
图 8    随机缺失下的修复效果对比图

 

表 1     我们的方法与 Iizuka等的方法 PSNR、SSIM指数对比
 

方法 PSNR (dB) SSIM
Iizuka等的方法 30.18 0.80
我们的方法 36.82 0.91

4   结论

我们提出了一种新的基于双判别器的图像修复方

法, 实验证明, 通过使用 JPU (联合金字塔上采样)替代

膨胀卷积进行计算, 在不降低修复效果的前提下, 所需

要的训练和修复时间大大减少. 通过使用 DenseNet来
构造 encoder-decoder部分, 提高修复的真实性, 并使得

修复效果更加清晰. 此外, 本文展示了将本方法应用于

人脸上的修复效果, 与真实人脸差异性较小.
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