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摘　 要：为解决现有算法在修复随机、不规则大面积孔洞时出现色差和细节模糊的缺陷，提出了基于

双判别生成对抗网络的不规则大孔洞图像修复网络架构。 图像生成器是部分卷积定义的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 架

构，归一化的部分卷积仅对有效像素完成端到端的掩码更新，Ｕ⁃Ｎｅｔ 中的跳过链接将图像的上下文信

息向更高层分辨率传播，用重建损失、感知损失和风格损失的加权损失函数优化模型的训练结果；使
用对抗性损失函数，单独训练包含合成判别器和全局判别器的双判别网络，判断生成图像与真实图像

的一致性；加权所有损失函数，结合生成网络和双判别网络一起训练，进一步增强待修复区域的细节

和整体一致性，使修复结果更自然。 在 Ｐｌａｃｅ３６５ 标准数据库上进行仿真实验，实验结果表明：提出方

法在处理随机、不规则、大面积孔洞修复时，其结果的整体和细节语义一致性优于现有方法的结果，有
效克服了细节模糊、颜色失真和出现伪影等缺陷。
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　 　 图像修复是用图像已知信息填充图像缺失区域

的技术，在分散目标、删除无用对象或生成遮挡区域

等领域有广泛应用。
目前，图像修复算法主要分为传统算法和基于

深度学习的方法 ２ 类。 传统算法中较早、较经典的

有基于范例的方法［１］，该方法在补丁周围求解全局

最优完成图像填充，容易造成结构差异，使填充区域

与整体不一致，且算法对初始化敏感，容易陷入局部

极值。 Ｂａｒｎｅｓ 等［２］于 ２００９ 年提出 ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ 算法，
利用随机搜索和快速传播找到图像块之间的最近邻

匹配，产生比较合理的细节纹理，但不能很好捕获高

级语义信息，导致修复细节模糊。 为避免以上复制

邻近区域填充缺失区域的不足，Ｈｕａｎｇ 等［３］ 提出结

合平面视角和平移规则 ２ 种中层结构约束的图像修

复算法，显著提高了缺失区域合成的质量，但难免存

在错误检测的纹理细节，从而在缺失区域的纹理和

边缘处产生伪影。
为了弥补传统修复算法语义一致性差、存在边

缘模糊及伪影等不足，深度卷积神经网络（ｄｅｅｐ ｃｏｎ⁃
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ）在图像修复方面得

到广泛应用［４⁃５］，对抗性网络［６］ 被用来改善修复结

果的感知质量和自然性。 Ｃａｉ 等［７］ 提出了一种新的

风格提取器 ＰｉｉＧＡＮ，并引入一致性损失来指导生成

器学习与输入图像语义相匹配的各种样式，该方法

能修复大面积规则缺失区域，但是在处理随机分布、
大面积不规则孔洞时，会导致周围区域不一致的模

糊纹理。 Ｌｉ 等［８］提出了一种新的生成模型，该方法

嵌套了 ２ 个生成对抗网络，在子对抗生成网络中引

入了一种新的残差连接结构来传输信息，有利于修

复小面积规则的图像，但在处理大面积、随机不规则

孔洞时，会产生伪影、结构扭曲等情况。 Ｐａｔｈａｋ
等［５］提出特征学习驱动的（ ｃｏｎｔｅｘｔ ｅｎｃｏｄｅｒ，ＣＥ）方

法，可以修复缺失面积规则的图像，该方法在处理随

机不规则孔洞时性能下降。 Ｓａｔｏｓｈｉ 等［４］ 提出局部

和全局一致的图像修复算法，其主要实现缺失区域

为中心矩形的图像修复，该方法在处理大面积、随机
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不规则孔洞时，不能根据孔洞尺寸、孔洞的随机位置

自适应修复图像，因此当孔洞覆盖边缘时，会导致边

缘模糊或失真。 为了更好修复随机不规则孔洞的结

构信息并增强细节，Ｙｕ 和 Ｙａｎ 等［９⁃１０］ 将基于 ＣＮＮｓ
的方法与基于范例的方法结合，用掩码引导编码器

将特征从已知区域传播到缺失区域，此类算法能处

理随机分布、尺寸较小的不规则孔洞，但是复制和增

强操作只在一个编码和解码层进行，因此处理大面

积、随机不规则孔时性能较差。 刘波宁等［１１］ 等基于

文献［４］提出的模型，在全局判别器网络中增加了

检测边缘结构信息的约束，在局部判别器网络中增

加了缓冲池技术，该方法能使矩形掩码的修复结果

更加符合视觉连贯性，抑制过度学习，但当孔洞随机

分布、不规则时，会出现失真、修复伪影等情况。 此

外，以上模型都是采用标准卷积，对所有输入像素均

无区别地视为有效像素处理，因此修复随机不规则

孔洞时，容易出现颜色差异、模糊或在孔洞周围产生

明显的边缘效应。
为了更好地修复随机不规则孔洞并抑制视觉伪

影，Ｌｉｕ 等［１２］ 提出了部分卷积（Ｐｃｏｎｖ），解决标准卷

积的不足，改进掩码更新机制，能处理随机不规则形

状的孔洞并抑制视觉伪影。 但是，当孔洞的面积变

大时，修复结果缺乏整体和细节的语义一致性。

为了有效修复大面积、随机不规则孔洞缺失，提
出了基于双判别生成对抗网络的不规则孔洞的图像

修复算法，其主要创新点在于：①设计图像生成器为

部分卷积定义的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 架构，归一化的部分卷积仅

对有效像素完成端到端的掩码更新，Ｕ⁃Ｎｅｔ 中的跳

过链接将图像的上下文信息向更高层分辨率传播；
②提出了重建损失、感知损失和风格损失的加权损

失函数，优化训练模型；③加权损失函数，结合生成

网络和双判别网络一起训练，进一步增强待修复区

域的细节和整体一致性。 实验表明：提出算法在修

复大面积、不规则随机孔洞时，生成的内容清晰、连
贯，孔洞区域的生成图像有合理的整体和细节语义

一致性。

１　 合成和全局一致的部分卷积

１．１　 生成网络

在填充随机不规则形状孔洞时，为了保持孔洞

区域的整体语义一致性，以部分卷积网络为基础，提
出了一种新颖的修复结构，该结构由 ３ 个网络组成：
生成网络、合成判别器、全局判别器。 其网络结构如

图 １ 所示。

图 １　 网络模型

１．１．１　 部分卷积层

Ｐｃｏｎｖ［１２］层包括 ２ 个步骤：①部分卷积运算；②
掩码更新。 第一个过程表示为

ｙ ＝
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ｓｕｍ（Ｍ）
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ø
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（１）
式中： Ｉ是输入特征图；Ｍ是二进制掩码（１表示有效

像素；０ 表示无效像素）；Ｗｋ 是第 ｋ 层卷积滤波器的

权值；Θ 表示为逐元素乘法；ｙ 是第 ｋ 层输出的新特

征值。 缩放因子１ ／ ｓｕｍ（Ｍ） 通过适当的不断缩放调

整有效输入的变化量。
每次部分卷积操作之后，进行掩码更新

ｆｍ（Ｍ） ＝
１　 ｉｆ　 ｓｕｍ（Ｍ） ＞ ０
０ 　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （２）

　 　 只要有连续的卷积操作，且掩码输入包含任何

有效像素，掩码端到端的更新确保缺失区域最终会

被修复。
１．１．２　 生成网络

生成网络以 Ｕ⁃Ｎｅｔ 的架构［１３］ 为基础，为了更好

获取随机不规则边界的信息，将所有卷积层替换为

部分卷积层。

·４２４·
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编码阶段包括 ７ 个部分卷积层，步长均为 ２，内
核大小分别为 ５，５，３，３，３，３，３，对应的通道大小为

６４，１２８，２５６，５１２，５１２，５１２，５１２，采用 ＲｅＬＵ 作为激

活函数。 解码阶段包括 ７ 个最近邻上采样，每一个

上采样后面都有一个部分卷积层，内核大小均为 ３，
通道大小分别是 ５１２，５１２，５１２，２５６，１２８，６４ 和 ３，用
α＝ ０，２ 的 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 作为激活函数，在输出的最后

一层采用标准卷积，用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 作为激活函数。
Ｕ⁃Ｎｅｔ 网络的跳过链接可以使上采样得到的高

维特征与对应编码阶段的特征图拼接，使得输出更

准确。 此外，在生成网络中，除了第一层和最后一层

的部分卷积之外，在其余每个部分卷积和 ＲｅＬＵ ／
ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 层之间均使用了批量归一化。
１．２　 判别网络

合成判别器和全局判别器的目标是识别真实图

像与合成图像之间的差别，并进一步缩小差距。 该

网络基于卷积神经网络，将图像压缩成低维度的特

征向量。 网络的输出由一个连接层连接，该连接层

通过损失函数预测一个连续的值，该值是图像接近

真实图像的概率。
将未掩蔽区用真实图片覆盖，掩蔽区不做任何

处理作为合成判别器的输入，将整张修复图作为全

局判别器的输入。 合成判别器和全局判别器均包括

７ 个卷积层，步长均为 ２，内核大小均为 ５，对应的通

道为 ６４，１２８，１２８，２５６，２５６，２５６ 和 ２５６，最后经过一

个全连接层输出 １２８ 维向量。
将合成判别器和全局判别器的输出连接成一个

２５６ 维的向量，然后由单个的全连接层进行处理，输
出一个连续的值表示图像接近真实图像的概率。
１．３　 损失函数

为了更好地恢复预测的孔洞值与周围环境的平

滑程度及一致性，加入了针对每像素的重建损

失［１２］，感知损失［１４］，风格损失［１５］，对抗性损失［６］ 以

及全变差正则项作为平滑的惩罚项。
１．３．１　 像素重建损失

定义孔和非孔每像素在 Ｌ２ 范式上的损失

Ｌｈｏｌｅ
Ｌ２ ＝ （１ － Ｍ）Θ（Ｉｐｒｅｄ － Ｉｇｔ） ２ （３）
Ｌｎｏ －ｈｏｌｅ

Ｌ２ ＝ ＭΘ（Ｉｐｒｅｄ － Ｉｇｔ） ２ （４）
式中： Ｉｐｒｅｄ 是生成网络的输出图像；Ｉｇｔ 是真实图像，
Ｍ 是初始的二进制掩码（孔洞区为 ０），（３） 式和（４）
式分别表示孔洞区和非孔区的输出。
１．３．２　 感知损失、风格损失

为了获取高层语义，比较生成图像的深层特征

图与真实图像的差异，在定义感知损失和风格损失

时引入了在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上预先训练的 ＶＧＧ⁃１６ 网

络［１６］，在实验中使用预先训练的 ＶＧＧ⁃１６ 的 ｐｏｏｌ⁃１、
ｐｏｏｌ⁃２、ｐｏｏｌ⁃３ 层。

感知损失定义为

Ｌｐｒｅｄ ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
Φｐｏｏｌｎ（ Ｉｐｒｅｄ） － Φｐｏｏｌｎ（ Ｉｇｔ） ２ （５）

　 　 风格损失定义为

Ｌｓｔｙｌｅ ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
Φｐｏｏｌｎ（ Ｉｐｒｅｄ）（Φｐｏｏｌｎ（ Ｉｐｒｅｄ））

Ｔ －

　 Φｐｏｏｌｎ（ Ｉｇｔ）（Φｐｏｏｌｎ（ Ｉｇｔ））
Ｔ

２ （６）
式中： Ｉｐｒｅｄ 是生成网络的输出图像；Ｉｇｔ 是真实图像；
Φｐｏｏｌｎ 是 ＶＧＧ⁃１６ 中第 ｎ 层池化层的特征图。
１．３．３　 对抗性损失

为了提升结果的真实性，提高生成图像的视觉

质量，引入对抗性损失函数［６］

Ｌａｄｃ ＝ ｍｉｎ
Ｇ

ｍａｘ
Ｄ

Ｅ［ｌｎＤ（ Ｉｇｔ，Ｍｄ） ＋

　 ｌｎ（１ － Ｄ（Ｇ（ Ｉｇｔ，Ｍｃ），Ｍｃ））］ （７）
式中： Ｉｇｔ 是真实图像；Ｍｄ 是任意形状的掩码；Ｇ 是生

成网络；Ｍｃ 是生成网络的输入掩码；Ｄ 表示判别

器。 Ｇ（ Ｉｇｔ， Ｍｃ） 是生成网络的预测图。
１．３．４　 惩罚项

为了使图像在修复过程中能有效去除噪声，同
时保留图像的边缘结构，使结果不会过度平滑，引入

全变差正则化（ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ， ＴＶ）作为平滑性

的惩罚项［１７］

ＬＴＶ２ ＝ ∑
ｉ，ｊ

Ｄｉ，ｊＩｃｏｍｐ
２ ＝

∑
ｉ，ｊ

Ｉｃｏｍｐ
ｉ ＋１，ｊ － Ｉｃｏｍｐ

ｉ，ｊ ２ ＋ ∑
ｉ，ｊ

Ｉｃｏｍｐ
ｉ，ｊ ＋１ － Ｉｃｏｍｐ

ｉ，ｊ ２ （８）

式中， Ｄｉ，ｊＩｃｏｍｐ 表示合成图像 Ｉｃｏｍｐ 在像素（ ｉ，ｊ） 处沿

水平和垂直方向的一阶有限差分。 在 Ｌ２ 范式下，该
公式是各向同性全变差，具有旋转不变性，在修复过

程中能够很好地保持图像边缘信息。
加权上述损失函数，提出修复模型的目标函

数为

Ｌ ＝ Ｌｈｏｌｅ
Ｌ２ ＋ ６Ｌｎｏ －ｈｏｌｅ

Ｌ２ ＋ ０．０５Ｌｐｒｅｄ ＋
１２０Ｌｓｔｙｌｅ ＋ ０．１ＬＴＶ２ ＋ ０．０００ ４Ｌａｄｃ （９）

１．４　 算法流程

网络训练的流程如算法 １ 所示。
算法 １　 网络训练流程

输入：受损原图 Ｘ，随机掩码 Ｍ；
１） 从训练数据中批量采样图像 ｘ，为每一批图

·５２４·
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像中的每一张图像生成随机掩码，获得受损图像；
２） ｉｆ ｓｔａｇｅ ＝ ＝ １：
３） 训练生成器＝Ｔｒｕｅ；训练判别器＝Ｆａｌｓｅ；
４） ｅｐｏｃｈｓ 为 ３０，每轮 ５ ０００ 次迭代，在重建损

失、感知损失、风格损失和 ＴＶ 惩罚项的加权损失函

数下更新生成网络，得到修复图；
５） ｅｌｉｆ ｓｔａｇｅ ＝ ＝ ２：
６） 训练生成器＝Ｆａｌｓｅ；训练判别器＝Ｔｒｕｅ；
７） ｅｐｏｃｈｓ 为 ５，每轮 ２ ０００ 次迭代，在对抗性损

失函数下更新判别器；
８） ｅｌｉｆ ｓｔａｇｅ ＝ ＝ ３：
９） 训练生成器＝Ｔｒｕｅ；训练判别器＝Ｔｒｕｅ；
１０） 加权所有损失函数来更新整个网络，

ｅｐｏｃｈｓ 为 ５，每轮 ２ ０００ 次迭代。

２　 实验及分析

用 Ｐｌａｃｅ３６５ 标准数据集的 ４ 个场景验证提出

算法的有效性，并将其与现有的 ５ 种经典算法进行

对比。 ３ 个场景的类别是 ｂａｒｎ、ｂａｒｎｄｏｏｒ、ｃｈａｌｅｔ，每
个类别有 ５ ０００ 个图像，每类中随机选择 １６ 幅图

像，从训练集中删除，构成验证集。 实验在 Ｗｉｎ７ 系

统单 个 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０ （ ８ ＧＢ ） 的

Ｐｙｃｈａｒｍ 平台上完成。
２．１　 实验过程

训练分为 ３ 个阶段：首先，使用公式（９）中去除

Ｌａｄｃ部分的损失函数训练生成网络，批处理大小设为

６，每轮 ５ ０００ 次迭代，共 ３０ 轮，学习率为 ０．０００ ２。
然后固定生成网络，使用 Ｌａｄｃ损失函数训练 ２ 个判

别器，批处理大小设为 ６，每轮 ２ ０００ 次迭代，共
５ 轮，学习率为 ０．０５。 合成判别器的输入图像的未

掩蔽区域用原图覆盖，掩蔽区域保持生成网络修复

结果，不做处理。 全局判别器的输入图像是生成网

络修复的图像。 最后，将生成网络和 ２ 个判别器联

合训练，批处理大小设为 ６，每轮 ２ ０００ 次迭代，共
５ 轮，学习率为 ０．０００ ２。

测试时，加载训练的模型测试图像，只需要生成

网络，不再进行判别网络的判断。
２．２　 实验结果与分析

图 ２ａ）为待修复原图，掩码区域面积大且密集。
ＰＭ 修复的房子细节模糊，框内右侧区出现大面积

失真，无结构信息，见图 ２ｂ）。 ＧＬ 的整体修复出现

严重扭曲现象，修复区域有明显的合成痕迹和大面

积伪影，见图 ２ｃ）。 文献［１１］的修复结果从周围索

引信息时，出现了结构偏差，见图 ２ｄ）。 Ｓｈｉｆｔ－ ｎｅｔ 的
修复结果无伪影，但很多区域（见框中）的细节被过

度平滑，如草地部分，修复结果的整体语义一致性较

差，见图 ２ｅ）。 图 ２ｆ）是 Ｐｃｏｎｖ 的结果，框中区域的

修复不平滑，平衡纹理的能力欠佳。 本文算法修复

的结果整体语义一致性好，纹理和细节完整，右侧区

域的修复结果与周围环境平滑融入，草地的纹理清

晰，见图 ２ｇ）。

图 ２　 对比实验 １

　 　 图 ３ａ）中的掩码位置随机且分散。 ＰＭ 的房子

下部修复结果（框中内容）无结构信息，无法准确获

取图像语义信息。 ＧＬ 修复的房屋上部的结构存在

伪影和扭曲，有明显的合成痕迹。 文献［１１］在黄框

内的修复结果出现了颜色失真以及结构信息的缺

失。 Ｓｈｉｆｔ－ｎｅｔ 的修复结果没产生伪影，但框内的修

复结果较模糊。 Ｐｃｏｎｖ 在框内的修复结果未能体现

图像颜色信息，对色彩还原效果不足。 本文算法的

结果兼顾了纹理细节、结构和颜色信息，在视觉上获

得了更好的修复结果。

·６２４·



第 ２ 期 李海燕，等：基于双判别生成对抗网络的不规则孔洞图像修复

图 ３　 对比实验 ２

　 　 图 ４ａ）为待修复的原图，掩码区域疏密适中。
ＰＭ 对框内区域的修复结果无结构信息。 ＧＬ 的修

复结果存在大面积伪影，缺失区域有明显的修复痕

迹，如房屋上部的天空。 文献［１１］的修复结果出现

局部的细节模糊（见框中）。 Ｓｈｉｆｔ－ｎｅｔ 对框内区域过

度平滑，颜色单调的天空修复后包含了掩码痕迹。
Ｐｃｏｎｖ 在框内的修复结果存在模糊的合成痕迹。 本

文算法的结果在天空区域无掩码痕迹，对其余掩码

区的修复在色彩、纹理细节上与周围区域一致性好。

图 ４　 对比实验 ３

　 　 从以上不规则、随机大面积掩码的修复结果可

看出：ＰＭ 修复的结果无结构信息，修复区域与周围

环境连贯性差。 ＧＬ 在待修复区域产生伪影和不同

程度的扭曲。 Ｓｈｉｆｔ－ｎｅｔ 的修复结果存在过度平滑导

致的模糊、颜色信息丢失，有时平衡结构、纹理细节

的能力欠佳。 Ｐｃｏｎｖ 方法对不规则掩码的修复效果

好，而对复杂的大面积掩码区域，其修复结果的纹理

细节与周围环境的语义一致性差。 相比较而言，本
文算法的修复结果无过度平滑，清晰度高，在缺失区

域无明显的边缘效应，能更好地获取缺失区域的语

义信息，使修复结果清晰、连贯。
本文用峰值信噪比（ ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ，

ＰＳＮＲ）， 结 构 相 似 性 （ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ，
ＳＳＩＭ），梯度幅相似性偏差（ｇｒａｄｉｅｎｔ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｓｉｍｉ⁃
ｌａｒｉｔｙ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＧＭＳＤ），计算时间 ４ 个指标对以上算

法的所有组的平均修复结果进行定量评价。
对比表 １ 的实验结果可知，本文在 ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ

和 ＧＭＳＤ 指标上均优于对比算法，说明生成网络使

用部分卷积和合成及全局双判别器，能有效改善生

成网络的预测判别能力。 因为增加了判别网络，将
标准卷积层改为部分卷积层，本文算法的运行时间

优于文献［１１］，但是比其他对比算法长。

表 １　 各算法的评价指标结果

算法 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＧＭＳＤ 计算时间 ／ ｈ

ＰＭ ２５．６ ０．８３ ０．１３ ４．２５

ＧＬ ２３．２ ０．７７ ０．１７ １８．１

文献［１１］ ２５．７ ０．８５ ０．１２ ２３．３

Ｓｈｉｆｔ－ｎｅｔ ３０．２ ０．８９ ０．０８ １０．２

Ｐｃｏｎｖ ２７．６ ０．８５ ０．１０ １５．３

本文算法 ２８．５ ０．８９ ０．０９ ２０．１３

３　 结　 论

本文提出了一种基于双判别生成对抗网络的随

机、不规则大面积孔洞图像修复算法，该算法将 Ｕ⁃
Ｎｅｔ 架构的卷积改进为归一化的部分卷积，仅对有

效像素完成端到端的掩码更新，更好地将图像的上

下文信息向高层分辨率传播；提出了重建损失、感知

损失和风格损失的加权损失函数，优化训练模型，增
强了细节修复能力；加权损失函数结合生成网络和

双判别网络一起训练，增强修复区域的整体和局部

语义一致性。 在公开数据集上对本算法与其余 ４ 个

·７２４·
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经典算法进行了定性和定量的实验对比，实验结果

表明：本文算法能很好修复随机不规则大面积孔洞，
修复结果有很好的整体和局部语义一致性，避免了

过度平滑、纹理模糊、颜色失真、存在人工边缘等缺

陷。 后续研究中，要进一步改进算法复杂度，减少算

法的运行时间。
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