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摘　要: 现有的图像修复方法存在受损区域修复痕迹明显、语义不连续、不清晰等问题, 针对这些问题本文提出了

一种基于新型编码器并结合上下文感知损失的图像修复方法. 本文方法采用生成对抗网络作为基本网络架构, 为了

能够充分学习图像特征得到更清晰的修复结果, 引入了 SE-ResNet提取图像的有效特征; 同时提出联合上下文感知

损失训练生成网络以约束局部特征的相似性, 使得修复图像更加接近原图且更加真实自然. 本文在多个公共数据集

上进行实验, 证明了本文所提方法能够更好地对破损图像进行修复.
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Abstract: The existing image repair methods have some problems such as obvious trace, semantic discontinuity, unclear,
etc. To solve these problems, this study proposes an image repair method based on a new encoder and context-aware loss.
In this paper, the generative adversarial network is adopted as the basic network architecture. In order to fully learn the
image features and get clearer repair results, SE-ResNet is introduced to extract the effective features of the image. At the
same time, the joint context-aware loss training generating network is proposed to constrain the similarity of local
features, so that the repaired image is closer to the original and more real and natural. Experiments on multiple public
datasets in this paper prove that the proposed method can repair the damaged images better.
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图像修复是在保证图像的清晰度和它的语义连贯

性的前提下, 利用图像中已有的信息, 修补图像中的缺

失信息或者移除图像中的特定信息的图像处理技术.

此技术的核心挑战在于为缺失的区域合成视觉逼真和

语义上合理的像素, 以便与现有的像素保持一致. 图像

修复具有重要的现实意义, 尤其在艺术作品的保护, 修

复老照片以及基于图像的渲染和计算机摄影方面有很

多应用.

传统的图像修复方法多采用图像级特征来处理修

复问题. 块匹配 (patch-match)[1] 方法提出寻找最佳匹

配的补丁块来重建缺失区域. 此方法在本质上可以提

供真实的纹理信息, 但是他们仅仅是利用给定上下文

的低级特征, 缺乏预测上下文高层次特征的能力.

为了更好地提取语义层面的信息, 也得益于神经

网络和深度学习的不断发展, 更多的基于深度学习的

方法被提出. 上下文编码器 (context-encoder)[2] 是语义

修复的一个开创性方法, 给定一个缺失区域的掩码, 训

练一个神经网络对上下文信息进行编码并对受损内容
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进行预测, 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. 但是此方法仍然缺

乏一些修复细节并且存在明显的修复痕迹.
为了能够修复更高分辨率的图像, Iizuka等人提出

添加膨胀卷积层来增加感受野并且联合局部和全局判

别器提升修复的一致性[3]. 但是此方法无法修复缺失较

大的图像, 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.

为了解决这些问题, 该文提出了基于 SE-ResNet[4,5]

并联合上下文感知损失的方法. 网络结构由 4 个部分

组成: 生成网络, 上下文感知损失 (contextual loss)[6]

网络以及全局上下文判别网络, 局部上下文判别网络.
生成网络是一个基于 SE-ResNet的全卷积神经网络用

生成完整的图像, 全局和局部上下文判别网络都是作

为训练时的附属网络, 并且也是添加了 SE-ResNet 残
差块的网络, 用来判别生成的图像是否连续且真实. 上
下文感知损失网络是一个基于 VGG16[7] 的特征提取

网络, 用来辅助从相似性上修复图像.
综上所述, 本文提出:
(1) 在生成网络和全局上下文以及局部上下文判

别网络部分添加了基于 SE-ResNet的残差块更好的提

取特征.
(2) 增加了上下文感知损失网络以辅助约束局部

高频特征的相似性来修复图像.

1   相关内容

传统的图像修复方法是利用待修补区域周边来传

播纹理信息, 这些方法只能修复缺失较小的图像而且

存在明显的修复痕迹. 基于补丁块的方法通过搜索最

佳的匹配块来优化修复效果, 但是这些方法只能提供

已有的纹理信息, 不能从语义结构上理解图像, 也不能

对物体结构做出合理的预测.
随着深度生成式模型的快速发展, 尤其是生成对抗

网络 (GAN)[8], GAN在生成高分辨率图像方面有着可观

的表现. 但是训练一个生成高清图像并且稳定的 GAN
网络是相当困难的. 近期也提出了一些稳定训练的方法,
例如 DC-GAN, WGAN-GP, Wasserstein GAN (WGAN),
LSGAN 和 Progressive GANs[9]. 这些方法为稳定训练

提供了实用的技巧, 能够产生更加真实的高清图像.
由 Pathak 等人[2] 提出的 Context-encoder 基于生

成对抗网络 (GAN), 扩大了可修复缺失范围. 其中的生

成网络是通过判别器辅助训练, 判别器是用来判别生

成器生成的图像是否为真.
由 Iizuka等人[3] 提出的基于全局和局部一致的图

像修复在 Context-encoder的基础上引入了全局和局部

判别器, 全局判别器判别生成的图像整体的连贯性, 同
时局部判别器专注于生成图片的小区域以保证局部一

致性. Iizuka等人还在生成网络中加入了膨胀卷积层代

替 Context-encoder 当中的全连接层, 这些操作都是为

了扩大网络的感受野.
Yu等人[10] 提出一种端到端的图像修复模型, 通过

采用一种堆叠型的生成网络确保与周边颜色以及纹理

的连贯性, 同时引入了注意力模块从距离较远的区域

提取近似待修复区域的特征.
Liu 等人[11] 提出通过在卷积过程中更新掩膜并使

用更新的掩膜值归一化卷积核的权重值, 保证卷积核

能够专注于有效的像素值.
Yu等人[12] 通过引入门控卷积, 学习一种特征通道

的动态选择机制, 以提高色彩的一致性, 同时提出一种

高效的判别器 SN-PatchGAN 用于辅助修复随机缺失

的图像.
在生成网络的编码部分提取图像的特征得到低分

辨率的特征图, 特征图中编码了丰富的语义信息, 然而

在下采样过程当中丢失了图像的结构和语义信息, 使
得修复效果不清晰. 该文通过在编码部分添加基于 SE-
ResNet的残差块来更好地提升网络特征利用以得到清

晰的图像; 同时在判别器部分也添加基于 SE-ResNet
的残差块, 目的是加深判别器网络深度, 提升网络特征

利用, 使得判别器更好地判别生成图像与真实图像. 为
了在语义上理解并修复图像, 该文增加了上下文感知

损失网络约束局部特征的相似性, 然后使用此损失来

训练生成网络.

2   网络结构

2.1   SE-ResNet
近年来卷积神经网络在众多领域上都取得了巨大

的突破. 卷积神经网络由一系列卷积层、非线性层和

下采样层构成, 这样能够从全局感受野上去捕获图像的

特征来进行图像的描述. SENet (Squeeze-and-Excitation
Networks)采用一种全新的特征重标定策略, 主要通过

显示地建模特征通道之间的相互依赖关系. 具体来说
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就是通过学习的方式来自动获取到每个特征通道的重

要程度, 然后依照这个重要程度去提升有用的特征并

抑制对当前任务用处不大的特征, 这点能为图像修复

生成网络的编码器以及判别器部分提取有效特征带来

巨大的作用.
假设网络的输入是 x (通道数为 c1), 通过一系列的

卷积等操作过后得到通道为 c2的特征. 那么 SENet所
做的就是使用新的方式来得到通道为 c2的特征. 第一

个操作就是 Squeeze, 即特征压缩, 主要采用平均池化

操作来进行特征压缩, 在每一个通道上得到一个一维的

实数, 这个实数表示在特征通道上相应的全局分布. 紧
接着是 Excitation, 即激活, 这个操作类似于循环神经

网络中的门机制. 通过一个全连接层得到特征每个通

道的权重, 以此来显式的建模通道间的相关性. 最后通

过 Reweight 操作将上一层输出的权重通过乘法加权

到 x 的每个通道上, 因为上一层输出的权重代表着每个

通道的重要程度, 这时就完成了对原始特征的重新标

定. ResNet已经广泛被用做提取特征, 同时能够减少参

数. 在本文中我们将 SENet嵌入到 ResNet残差块中作

为一个 SE-ResNet 模块添加到生成网络和判别网

络中.
2.2   生成网络

生成网络是一个基于全卷积的网络. 生成网络的

输入是一张三通道的图像, 输出是一张相同大小的修

复后图像. 生成网络采用了编解码的结构, 在进一步处

理图像之前先降低分辨率, 从而减少内存使用和计算

时间. 降低分辨率需要使用下采样, 下采样的过程很容

易丢失图像的结构和语义信息, 使得修复效果不清晰,
因此仅仅对图像做了两次下采样, 并且添加了基于 SE-
ResNet的残差网络块 (见 3.1节)代替传统的下采样方

式. 当特征图降为原来的 1/4 时, 使用 4 个膨胀卷积层

作为编码-解码部分的连接处理[13], 来保持图像的感知

野. 膨胀卷积在获取高分辨率最终特征图中发挥重要

作用. 生成网络的结构如图 1所示.
生成网络的损失函数分为 3个部分: 内容损失, 对

抗性损失和上下文感知损失.
对抗性损失是为了生成器尽最大可能“欺骗判别

器”, 对抗性损失定义如下其中 G 代表生成网络, x 代

表完整图片, Ｍ为图像掩膜, 生成网络的输入为破损图

像; D 代表判别网络, 输入为生成的修复图片:

Ladv = −Ex∼pr(x)D(G(M⊙ x)) (1)

SE-ResNet block 膨胀卷积 反卷积 
图 1    生成网络结构图

 

内容损失采用 L2距离, 内容损失是为了生成尽量

真实的图像, 尽最大可能使得待修复完成的图像与原

图像“距离”更小. 假设Ｍ为图像掩膜, 其与输入图像具

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:

Lres = −Ex∼pr(x)[∥M⊙ (x−G(M⊙ x))∥2] (2)

其中, 符号⊙代表两个矩阵的对应元素相乘.

Φ

上下文感知损失 (见 3.4 节) 采用 VGG16 特征提

取器, 得到生成图像和原始图像的特征图, 通过特征图

计算相似度作为损失来对生成网络进行训练, 上下文

感知损失是为了让生成网络具有能够约束局部特征的

相似性的能力, 使图像修复得更加逼真, 与原图更加相

似. 其形式如下, 其中 表示 VGG16 网络, CX 为计算

相似度的函数:

LCX = − log[CX(Φ(x),Φ(G(M⊙ x)))] (3)

λ1

λ2

最后生成器的部分的损失函数如下 ,  其中  和
分别表示两个损失的系数:

Lres+λ1Ladv+λ2LCX (4)

2.3   判别网络

判别网络是由全局上下文判别网络和局部上下文

判别网络组成, 分别对应整体图像和局部图像, 它们的

作用就是判别生成图像是真还是假. 为了让判别器具

有更好的判别能力, 该文在两个判别网络中都添加了

基于 SE-ResNet 的残差网络块, 使其能够提升特征利

用. 全局和局部的网络会将图像压缩成小的特征向量,
然后连接起来作为最终结果去判断图像真假. 判别网

络如图 2 所示 ,  其中全局和局部判别网络的倒数第

2至倒数第 4层是 SE-ResNet残差块.
全局上下文判别器将整个输入的图裁剪到 160×

160 大小并作为网络输入, 它包括 3 个普通卷积层和

3 个 SE-ResNet 残差块以及一个全连接层, 输出为一

个 1024 维的向量, 表示全局上下文信息. 其中前 4 层
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普通卷积层和残差块均采用步幅 2来减少图像大小并

双倍增加输出的通道数 (第一层卷积输出通道数为

64), 最后两层通道数不变.
 

160×160

96×96

全局判别网络

局部判别网络 
图 2    判别网络结构图

 

局部上下文判别器与全局类似, 局部网络的输入

为 96×96大小的图像, 此图像包括了缺失区域, 但不全

是缺失区域, 还有一部分是未缺失图像. 由于输入只是

全局网络输入的缺失部分, 该文去掉全局网络中的第

一层作为局部网络. 输出同样为一个 1024 维的向量,
表示局部上下文信息.

最后全局和局部上下文判别网络的输出被拼接成

一个 2048维的向量, 然后送入一个全连接层并输出一

个实数, 最后经过一个 Sigmoid 函数将其映射到 [0,
1]范围代表图像真假的概率.

判别器的损失如下:

Ldis = −Ex∼pr [log(D(x))+ log(1−D(G(x)))] (5)

2.4   上下文感知损失

对于生成网络, 我们希望它具有能够约束局部特

征的相似性, 使图像修复得更加逼真. 从近期的图像修

复所使用的损失来看, 普遍使用的是像素级的损失即

要求修复后的图像与完整图像对齐[10–12], 这些方法都

不利于生成一个完整而又清晰的修复结果. 因此该文

提出了联合上下文感知损失网络训练生成网络, 将图

像视为特征的集合, 忽略特征的空间位置, 不要求图像

完全对齐, 允许局部形变, 并根据特征之间的相似性度

量图像之间的相似性. 让生成的图像和原始图像经过

VGG16 特征提取器, 得到图像的特征图, 通过特征图

计算相似度作为损失来对生成网络进行训练.

x

上下文感知损失网络接收两张 160×160大小的图

像, 经过已经训练好的 VGG16 后输出感知损失. 假设

为输入图像, 则表示生成网络, 表示 VGG16 网络, 表
示计算相似度的函数, 那么上下文感知网络的损失可

以表示为:

LCX = − log[CX(Φ(x),Φ(G(M⊙ x)))] (6)

x y

xi y j

y j

xi y j y j

更进一步的, 对于两个输入的图像 ,  经过 VGG16
的特征提取后的 ,  , 其中 CX 函数计算两张图像的相

似性函数如下, 对于每个特征 , 找到与它最相似的特

征 ,  , 然后对所有 求和相应的特征相似值:

CX(x,y) =CX(X,Y) =
1
N

∑
j

max
i

CXi j (7)

其中,

CXi j = wi j

/∑
k

wik (8)

wi j xi y j其中,  表示特征 与 的相似性, 通过下式计算得到.

wi j = exp
(

1−dsimilar

h

)
(9)

上式通过求幂从距离转换到相似性, 距离由下式

计算得到.

dsimilar =
di j

minkdik +ε
(10)

di j di j xi y j

di j

对 归一化 ,  其中 为 与 的余弦距离 .  上述

计算公式为:

di j =

1− (xi−µy) · (y j−µy)∥∥∥xi−µy
∥∥∥

2

∥∥∥y j−µy
∥∥∥

2

 (11)

其中,

µy =
1
N

∑
j

y j (12)

LCX在训练过程中, 通过不断的减小此损失 ( )来优

化生成网络, 生成网络因此而具有约束局部特征的相

似性的功能.

3   实验

3.1   数据集

本文使用来自香港中文大学的开放数据集 CelebA[14]

和 LFW[15]. CelebA 是一个大型的人脸属性数据集, 包
含 1 万多个名人身份的 20 多万张图片. LFW 数据集

是一个无约束自然场景人脸识别数据集, 该数据集由

13 000 多张全世界知名人士互联网自然场景环境人脸

图片组成.
3.2   训练过程

在实验中, 将 CelebA 的 12 万张图片作为训练集,
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λ1

λ2

λ1

λ2

剩下的图片作为测试集, 将式 (4) 中 设置为 0.0004,
设置为 0.004, 将 batch size 设置为 12, 图片被裁剪

成 160×160像素大小然后被送进网络训练. 首先单独对

生成网络训练 90 000次, 然后对判别网络训练 10 000次,
最后联合生成网络, 判别网络训练 400  000 次. 对于

LFW 数据集我们将其中的 1 万多张图片作为训练集

剩下的图片作为测试集, 将式 (4) 中 设置为 0.0004,
设置为 0.004, 将 batch size 设置为 16, 图片被裁剪

成 160×160像素大小, 训练步骤与上述相同.
3.3   SE-ResNet 的效果分析

在 3.1 节该文从理论上分析了基于 SE-ResNet 残
差块的生成网络和判别网络的优势, 为了进一步从实

验上证明, 该文使用了 CelebA数据集对添加 SE-ResNet
残差块进行了定性分析. 如图 3. 第 1 列为原始图片,
第 2 列为缺失图片, 第 3 列为不使用 SE-ResNet 残差

块的方法修复后图片, 第 4 列为使用 SE-ResNet 残差

块的修复后图片. 可以看出, SE-ResNet 的使用对修复

效果的影响显著, 这也验证了 SE-ResNet残差块的有效性.
 

 
图 3    添加 SE-ResNet残差块与否对比图

 

3.4   上下文感知损失的效果分析

在 3.4 节该文从理论上分析了联合上下文感知损

失网络训练生成网络的有效性, 为了验证上下文感知

损失网络在修复效果上的重要性, 分别在训练时采用

上下文感知损失网络和不采用上下文感知损失网络对

网络进行训练, 结果如图 4 所示. 第 1 列为原始图片,
第 2 列为缺失图片, 第 3 列为不采用上下文感知损失

网络修复后图片, 第 4 列为采用上下文感知损失网络

修复后图片. 从图 4的第 4行可以看出, 对缺失嘴部的

修复中, 不采用上下文感知损失网络修复后的图片存

在较为严重的修复痕迹, 该文的方法能够有效的减少

修复痕迹, 与原始图像相似度更高.
 

 
图 4    采用上下文感知损失与否对比图

 

3.5   与现有方法的比较

为了证明该文方法的优越性, 接下来将从各个方

面与文献 [3]的方法进行对比分析.

该文使用了两种评价标准来评测修复效果. 峰值信

噪比 (Peak Signal to Noise Ratio, PSNR)[16] 是一种全参考的

图像质量评价指标. 结构相似性 (Structural SIMilarity,

SSIM)[17], 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.
从 CelebA 的测试数据集中随机的选取 128 张图

片, 分别计算中心缺失为 1/4和中心缺失为 1/3的原图,
用文献 [3] 方法修复的图像以及本文的方法修复的图

像的 PSNR 以及 SSIM 值, 然后进行对比. 从表 1 可以

看出, 本文的方法优于文献 [3]的方法, 更加接近原图.
另外, 图 5 定性分析了对比效果. 前两行为中心缺失

1/2 的修复效果对比图, 后两行为中心缺失 1/4 的修复
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效果对比图, 从左到右依次为原图, 缺失图片, 文献 [3]
的方法修复后图片, 本文方法修复后图片. 可以看出文

献 [3]的修复结果存在较多的瑕点, 该文的修复效果更

加清晰.
 

表 1     与文献 [3]方法的 PSNR和 SSIM指标对比
 

方法 PSNR (dB) SSIM
文献[3] 30.18 0.80
本文方法 36.90 0.92

 

 
图 5    与文献 [3]方法的中心缺失修复效果对比图

 

另外图 6 展示了在随机缺失的情况下文献 [3] 方
法与本文方法的对比, 可以看出在图像的高频信息部

分缺失时 (如眼睛、鼻子、嘴巴等), 文献 [3]方法修复

细节较差, 且存在较多的伪影, 而本文的方法不存在,
修复效果更好.
 

 
图 6    与文献 [3]方法的随机缺失修复效果对比图

图像边缘检测图中标识了数字图像中亮度变化明

显的点, 反映了图像中的重要的结构属性特征, 因此本

文从修复前后边缘检测图的对比来判断图像的修复效

果. 图 7中第 1列为原图, 第 2列为原图的边缘检测图,
第 3 列为修复后图像的边缘检测图. 从图中可以看出,
修复后的边缘检测图与原图比较接近, 表明本文方法

能从结构上理解并修复图像.
 

 
图 7    边缘检测图对比

4   结束语

本文提出了一种基于 SE-ResNet的生成对抗网络

联合上下文感知损失的方法来进行图像修复工作, 通
过在生成网络和判别网络部分加入 SE-ResNet 模块,
提升网络特征利用, 使得修复图像更清晰. 通过联合

contextual loss 约束局部特征的相似性, 使得修复图像

更加逼真. 多个实验证明, 该文的方法在图像修复上具

有重要的作用. 然而当原始图像的分辨率较大或者缺

失范围越大, 该方法修复结果还是会存在明显的模糊,
并且训练时间更长, 因此如何解决这个问题有待于进

一步研究. 基于深度学习的语义分割技术已经较为成

熟, 将语义分割技术与图像修复相结合是一项非常有

意义的工作, 因此下一步的研究重点就是如何将语义

分割应用于图像修复.
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