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基于双判别器的 Wasserstein 生成对抗网络图像修复
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摘　 要:目的 针对基于生成对抗网络的图像修复模型,在修复不规则大面积缺损图像时,存在细节特征信息还原不

准确、图像视觉效果欠佳及训练不稳定等缺陷问题,提出了一种基于双判别器的 Wasserstein 生成对抗网络图像修

复模型。 方法 该方法首先以编码器-解码器结构的卷积神经网络作为生成器,在生成器的编码器和解码器之间添

加跳跃连接,以更好地学习图像细微特征并提升最终的修复效果;接着在全局判别器基础上引入局部判别网络,以
保证局部修复结果与周围区域的一致性,并在判别器中引入 Wasserstein 距离,从而使网络的训练更加稳定以获得

较为自然的图像修复效果;最后设计 VGG16 特征提取器以引入感知损失和风格损失,通过添加多个损失函数来提

升图像复原效果。 结果 在公开人脸、场景和街景数据集上进行对比分析,验证出所提出的方法定性和定量分析结

果均优于对比模型,其性能评价指标值更高。 结论 实验结果表明:所提出的方法在修复不规则大面积缺损区域的

图像时,修复图像更清新,视觉效果更好。
关键词:图像修复;生成对抗网络;跳跃连接;VGG-16 特征提取模型;Wasserstein 距离
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Abstract 
 

Objective Image
 

inpainting
 

models
 

based
 

on
 

generative
 

adversarial
 

networks
 

 GANs  
 

suffer
 

from
 

deficiencies
 

when
 

repairing
 

irregular
 

and
 

extensively
 

damaged
 

images 
 

including
 

inaccurate
 

restoration
 

of
 

fine
 

image
 

details 
 

unsatisfactory
 

visual
 

effects 
 

and
 

training
 

instability.
 

In
 

this
 

regard 
 

a
 

Wasserstein
 

GAN-based
 

image
 

inpainting
 

model
 

with
 

dual
 

discriminators
 

was
 

proposed.
 

Methods
 

This
 

method
 

employed
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 CNN 
 

with
 

an
 

encoder-
decoder

 

architecture
 

as
 

the
 

generator 
 

with
 

skip
 

connections
 

added
 

between
 

the
 

encoder
 

and
 

decoder
 

of
 

the
 

generator
 

to
 

better
 

learn
 

subtle
 

image
 

features
 

and
 

enhance
 

the
 

final
 

inpainting
 

results.
 

Additionally 
 

a
 

local
 

discriminator
 

network
 

was
 

introduced
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

global
 

discriminator
 

to
 

ensure
 

consistency
 

between
 

locally
 

restored
 

areas
 

and
 

their
 

surroundings.
 

Wasserstein
 

distance
 

was
 

incorporated
 

into
 

the
 

discriminators
 

to
 

stabilize
 

the
 

training
 

process
 

and
 

achieve
 

more
 

natural
 

image
 

inpainting.
 

Furthermore 
 

a
 

VGG16
 

feature
 

extractor
 

was
 

designed
 

to
 

introduce
 

perceptual
 

and
 

style
 

losses
 

to
 

improve
 

image
 

inpainting
 

by
 

incorporating
 

multiple
 

loss
 

functions.
 

Results
 

Comparative
 

analysis
 

on
 

public
 

datasets
 

of
 

faces 
 

scenes 
 

and
 

streets
 

showed
 

qualitative
 

and
 

quantitative
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

over
 

baseline
 

models 
 

with
 

higher
 

performance
 

evaluation
 

metrics.
 

Conclusion Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

presents
 

better
 

visual
 

effects
 

and
 

clearer
 

restoration
 

when
 

repairing
 

images
 

with
 

irregular
 

and
 

extensive
 

damaged
 

areas.
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1　 引　 言

图像修复[1]指运用图像的已知信息恢复缺损区域

的像素特征。 其目的在于根据待修复图像已知区域的

内容,通过合适的算法预测缺损区域的内容,得到最终

的复原图像。 其被广泛应用于计算机视觉领域,例如

缺损文物修复、生物医学图像修复和公安办案过程中

的人脸修复等。 在信息化时代,
 

图像已成为人们获取

外界信息的重要途径,因此对缺损图像进行修复具有

重大的意义和价值。
在深度学习之前,非学习图像修复算法大致分为基

于扩散的方法[1-3] 和基于样本的方法[4-6] 。 基于扩散的

方法能将待修补区域的边缘以原有角度延伸到区域里面

而修复图像。 然而,由于基于扩散的方法不考虑全局图

像结构,因此,只能有效填补小洞,在处理大面积缺损时

效果较差。 为了解决基于扩散修复方法的缺点,基于样

本的方法从整个图像的已知区域中搜索有效信息,并将

该信息复制或重新定位到缺损位置。 尽管基于样本的算

法在面对较大区域的简单图像缺损时表现良好,但在修

复不规则大面积缺损图像时,因为对图像的语义信息无

法理解,致使修复图像的视觉效果不好。
近年来,随着生成对抗网络( Generative

 

Adversarial
 

Networks, GANs ) [7] 和 卷 积 神 经 网 络 ( Convolutional
 

Neural
 

Network,CNNs) [8] 在计算机视觉领域取得的显

著成效,基于学习的方法在图像修复领域表现出极佳

的优势。 Pathak 等[9] 基于 Goodfellow 在 GAN[8] 方面的

工作,引入了采用条件 GAN 的上下文编码器( Context
 

Encoder,CE),使用重建和对抗损失从场景周围预测场

景的缺损部分,能够捕捉图像语义和全局结构,但该方

法只能修复单一形状的缺损区域,修复自然背景、纹理

复杂的真实图像时效果不佳;Lizuka 等[10] 提出 GLCICA
(Globally

 

and
 

Locally
 

Consistent
 

Image
 

Completion) 方

法,在修复网络中采用堆叠扩张卷积来捕获图像更大

范围的信息特征,此外,引入了一个额外的判别器来确

保图像的局部一致性,该方法可以修复任意形状的缺

损图像,整体修复效果较好,但在修复高分辨率图像时

存在修复图像部分细节失真现象;Yu 等[11] 提出一种基

于深度生成模型的图像修复方法,利用上下文关注模

块(Contextual
 

Attention
 

Module,CAM)明确地利用周围

的图像特征作为参考,该方法使用两个堆叠的生成网

络(粗网络和精网络)生成修复图像,并使用 CAM 的精

网络对中间图像进行精处理以生成最终的修复结果,
但忽略了图像缺损区域内部特征的关联性,从而被修

复的图像会出现断层现象; Yan 等[12] 提出一个名为

Shift
 

Net 的新网络,该网络通过深度特征重排提供图像

修复,可以修复任意形状的缺损图像且在较短的时间

内获得较为精细的修复图像,但随着缺损区域的增大,
其修复性能急剧下降;Liu 等[13]提出使用堆叠的部分卷

积运算和掩膜更新步骤来执行图像修复,能够有效学

习图像缺损区域特征之间的语义信息,更好地保留图

像结构,但该方法难以学习图像缺损区域和已知区域

间的对应关系,导致修复图像部分细节不清晰;Li 等[14]

提出一种即插即用的递归特征推理和知识一致注意力

模块网络结构,可以对掩膜面积较大且形状不规则的

图片进行修复,且修复后的图像语义连续,细节清晰,
但该方法由于要反复进行递归,每一次只能修复一层

掩膜区域,所以会导致运算时间过长;Yu 等[15] 提出区

域归一化(Region
 

Normalization,
 

RN),根据区域掩码将

特征图简单地分为两个区域,即未损坏区域和损坏区

域,并分别对它们进行归一化,以避免孔中错误信息的

影响,提高图像的修复效果,但在修复过程中 RN 模块

难以追踪待修复图像潜在的缺损区域,这会使得修复

后的图像存在模糊现象;Li 等[16] 提出一种新的图像修

复深度生成模型,通过信道和空间自适应反归一化

(CSA-RN)模块,可以有针对性地缓解每个信道中的空

间均值和方差偏移,基于选择性潜在空间映射的上下

文注意力(SLSM-CA)层可以选择性地利用多尺度背景

信息来提高预测质量,但该方法优化网络在训练过程

中不稳定,修复复杂背景图像时视觉效果欠佳。
这些深度修复模型在图像生成问题上具有显著效

果,通过在足够大的数据集上进行训练,卷积神经网络

在学习丰富的模式和图像语义以及用这些学习到的知

识填充目标区域方面表现优越,空间中的稀疏连通性

和参数共享使其具有计算效率。 然而,在修复大面积不

规则缺损图像时,仍然存在一些局限性,修复后的图像部

分精细特征无法被还原,存在视觉效果欠佳的问题。
针对以上问题,本文以生成对抗模型为基础架构,

提出基于双判别器的 Wasserstein 生成对抗网络图像修

复模型。 首先,以生成对抗模型为基础架构,在传统生

成器中添加跳跃连接,可以使生成图像能够更好地融

合细节特征;其次,在全局判别器的基础上引入局部判

别,使用训练过程中更为稳定的 Wasserstein 距离

(Wasserstein
 

GAN,WGAN) [19] 能够有效解决原始
 

GAN
因使用 KL-divergence 和 JS-divergence 出现的训练不

稳定、模式崩溃等情况,加快模型的收敛速度,以保证

局部修复结果与周围区域的一致性;最后,增设 VGG16
特征提取模型,该网络已经在大规模的数据集上进行
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了训练,可以提取图像的高级语义和纹理特征,从而使

得生成图像与原图像,在纹理结构、视觉效果方面更符

合人眼对图像质量的感受。

2　 相关理论
2. 1　 生成对抗网络

生成对抗网络 ( Generative
 

Adversarial
 

Networks,
GAN) [8]是 2014 年被 Ian

 

Goodfellow 提出的深度学习模

型。 其核心思想是运用相互竞争的深度神经网络(生成

器和判别器)解决无监督学习所对应的问题。 其中,生成

器通常接收服从某种概率分布的随机向量作为输入,而
后通过一系列层进行变换,并随着训练的进行,逐渐输出

接近真实数据的样本,使判别器难以区分。 判别器则接

收或为真实数据、或为生成器生成数据的样本,而后判断

输入样本是隶属于真实数据集合或是生成器生成数据的

集合,并随着训练的进行,逐渐提升其判断准确率。 生成

器通过生成更逼真的样本来试图欺骗判别器,使其无法

准确判断数据的真实性,而判别器则通过区分真实样本

和生成样本,尽可能进行准确识别,二者相互对抗,通过

计算逐步优化网络参数,提升生成样本的质量。 图 1 为

GAN 的训练过程。

随机噪声向量
损失更新

生成器

判别器

生成图片

原始图片

真
假

图 1　 生成对抗网络模型

Fig. 1　 Generative
 

adversarial
 

network
 

model

2. 2　 WGAN 方法

在生成对抗网络中,度量原始图像和修复后图像

两者 分 布 之 间 的 距 离 时, 最 常 见 的 方 法 是 KL -
divergence 和 JS-divergence。 但是,这两个方法所度量

的距离仍然存在以下问题:其一,对于任意两个概率分

布 P(x)和 Q(y),由于 DKL P‖Q( ) ≠DKL Q‖P( ) ,所以

KL-divergence 度量的距离并不满足实际意义上距离的

定义。 为解决 KL-divergence 的不对称性问题,提出了

具有对称性质的 JS-divergence 度量两个分布之间的距

离,因此在众多机器学习算法中摒弃了 KL-divergence
的度量,转而采用 JS-divergence 的度量方法;其二,从
距离的取值范围来看, DJS P‖Q( ) ∈ [0,log

 

2], 当

P x( ) =Q(y)时,DJS P‖Q( ) = 0,JS-divergence 确实是度

量两个分布之间距离的可行方法。 但是,实际并不如

此,因为在机器学习中,由于多维数据所带来的维度问

题,使得分布 P(x)与分布 Q( y)在概率密度空间上并

不总是有重合区域。 在 P( x) 和 Q( y) 没有重合区域

时,DJS P‖Q( ) ≡log
 

2,这对于使用随机梯度下降法来

优化目标函数是致命的,其主要原因是恒等于常数

log
 

2 的目标函数所提供的梯度计算恒等于 0,从而导

致“梯度消失”现象,因此模型参数无法进行更新。 为

了度量两个分布之间的差异,同时,解决 JS-
 

divergence
度量距离的“梯度消失”现象,基于 Wasserstein 距离估

计两个分布之间距离的方法被提出[17] 。
Wasserstein 距离定义:设∏ (P,Q) 为两个概率分

布 P(x)和 Q(y)组合的所有可能的联合概率分布的集

合,对集合中的任意联合概率分布 γ ( x,y),样本对

(x,y) ~γ 分布的距离 d x,y( ) 定义如下:

W P,Q( ) = inf
γ ~ ∏ P,Q( )

∬γ x,y( ) d x,y( ) =

　 inf
γ ~ ∏ P,Q( )

E x,y( ) ~ γ d x,y( )[ ] (1)

其中,d x,y( ) 是成本函数。 对于所有有可能的联合分布

γ,能够从中采样 x,y( ) ~γ 获得一个样本 x 和 y 且计算其

成本的 d x,y( ) ,进而可以计算在联合分布 γ 下,样本对

成本的期望值 E x,y( ) ~γ d x,y( )[ ] ;最终,在所有可能的联

合分布中对期望值取到的下界就是 Wasserstein 距离。
因此在训练的时候,WGAN 可以保证梯度的有效性,从而

能够有效解决原始 GAN 因使用 KL-divergence 和 JS -
divergence 出现的训练不稳定、模式崩溃等情况。

3　 本文方法
3. 1　 网络结构

本文提出的图像修复模型整体网络结如图 2 所

示。 该模型由生成器模块、VGG16 特征提取模型模块

和双重判别器模块构成。 首先,在生成器模块中以缺

损图像作为输入从而输出修复图像,编码器负责缺损

图像的特征提取过程,解码器用于将卷积层输出的特

征图进行还原,同时在解码与编码过程中添加跳跃连

接完成多尺度信息融合,进而提升修复图像效果;其
次,引入 VGG16 特征提取模型用于协助生成器,实现生

成器提取图像感知特征和风格特征的能力,使得修复

图像细节特征信息还原准确;最后,分别将局部与全局

真实图像和修复图像输入至局部和全局判别器中,将
图像压缩成合适的特征向量,从而将全局和局部判别

器的输出串联成单个的 2
 

048 维度向量,再通过全连接

层处理,进而得到输入图像的真假判别分数。 由于本

文使用了
 

WGAN 来衡量两个分布之间的差距,所以在

把图像输入到判别器后,对其进行独立的梯度惩罚。
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原始图像 掩码 受损图像
编码器 解码器

Vgg16特征提取模型 局部判别器

局部修复结果图

判别损失

全局判别器
风格损失内容损失

修复结果图
生
成
器
输
出

跳跃连接生成网络

输
入

图 2　 修复网络体系结构

Fig. 2　 Inpainting
 

network
 

architecture
3. 1. 1　 生成器

生成器是基于编码器-解码器结构的主干网络,
模型结构如图 3 所示。 生成器由卷积块和反卷积块
构成。 卷积块共 5 块设计,由卷积层、归一化层和
ReLU 激活层组成,用于对待修复图像缺损区域的特
征进行提取;反卷积块共 6 块设计,由反卷积层、归一
化层和 Leaky_ReLU 激活层构成,用于将卷积层输出
的特征图进行还原。 在编码和解码过程中使用不同
的激活函数,解码时将 ReLU 激活函数更换为 Leaky_

ReLU 激活函数的原因,主要是为了解决 ReLU 激活函
数进入负区间后,导致的神经元不学习问题(当输入
小于零时,导数为 0,导致无法更新权重) 。 Leaky _
ReLU 激活函数由于导数总是不为零,减少了静默神
经元的出现,允许基于梯度的学习,使得神经元在训
练过程中能够保留一定的激活值。 此外,对编码过程
和解码过程进行跳跃连接,从而使得在信息传递过程
中保留低层的特征,更好地学习到细微的特征以提升
最终的修复效果。

原始图像 掩码 受损图像

输入

编码器 解码器

生
成
器
输
出

跳跃连接

Conv(5*5,64)

Conv(5*5,128)

Conv(5*5,256)

Conv(5*5,512)

Conv(5*5,512)

DeConv(5*5,512)

DeConv(5*5,256)

DeConv(5*5,256)

DeConv(5*5,256)

DeConv(5*5,128)

DeConv(5*5,3)

图 3　 生成器网络结构图

Fig. 3　 Structure
 

of
 

the
 

generator
 

network
3. 1. 2　 判别器

在此使用双重判别器,分别从整体和局部两个方
面对修复图像进行判别,保证了修复图像整体结构细
节特征信息的还原。 判别器结构如图 4 所示。 分别将
局部与全局真实图像和修复图像输入至局部和全局判
别器中,将图像压缩成合适的特征向量,从而将全局和
局部判别器的输出串联成单个的 2

 

048 维度向量。 该
向量由一个全连接层进行处理,输出一个连续的值。
全连接层使用 Sigmoid 激活函数使输出值在[0,1]范围

内,该值表示图像是真实的,而不是修复的概率。 全局
判别器网络将整个图片重新缩放到 256 × 256 作为输
入,其由 5 块卷积块和全连接层构成。 局部判别器遵
循和全局判别器类似的配置,但输入是已修复图像中
间区域的 128×128 像素块,由于初始输入分辨率为全
局判别器的一半,因此不需要使用全局判别器的第一
层;输出为 1

 

024 维向量,表示已修复区域周围信息,由
4 块卷积块和全连接层构成。 卷积块由卷积核大小为
5、步长为 2 的卷积层、层归一化及其斜率为 0. 2 的
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LeakyRelu 激活层构成。 此外,使用 WGAN 来衡量两个
分布之间的差距,因为它在解决众所周知的训练不稳
定问题方面被证明是有效的。

局部受损图像
局部修复结果图

局部原始图像

受损图像

原始图像

生成器修复图像

全局判别器

局部判别器

Conv1(5*5,2,64)

Conv2(5*5,2,128)
Conv3(5*5,2,256)
Conv4(5*5,2,512)

FC(1
024)

FC(1)

Concat(2
056)

FC(1
024)

Conv5(5*5,2,512)
Conv4(5*5,2,512)

Conv3(5*5,2,256)
Conv2(5*5,2,128)
Conv1(5*5,2,64)

图 4　 判别器结构

Fig. 4　 Discriminator
 

structure
3. 1. 3　 VGG16 特征提取模型

VGG16 特征提取模型通过向原始生成器损失函数
中添加感知和风格损失项,以协助生成器生成更优的
图像修复效果,是目前计算机视觉领域中,应用较为广
泛的卷积神经网络模型之一。 其采用更深、更小的卷
积核,最大限度地增加了模型的深度,使得模型更具有
提取图像特征的能力。 它包括 16 个卷积层、5 个池化
层和 3 个全连接层。 它将输入的 RGB 彩色图像进行卷
积、池化和全连接等操作,最终输出结果。 其中,卷积
层使用 ReLU 激活函数,可以增强模型非线性特征提取
的能力,还设置了一个 Padding = 1 的参数,该参数可以
使图像尺寸不变;最大池化层通过保留最大特征点来
进行降维,这可以避免过拟合情况的发生;全连接层将
卷积层得到的特征信息进行分类。 其模型没有使用特
殊的随机初始化技术,因此性能较为稳定,结果容易复
现,且模型参数较少,可以在较短时间内完成数据训
练。 其模型结构如图 5 所示。

Conv1_1 Conv1_2
Conv3_64 Conv3_64 Pool1

Conv2_1 Conv2_2
Pool2Conv3_128 Conv3_128

Conv3_1 Conv3_2 Conv3_3
Pool3

Pool4
Conv4_2Conv4_2Conv4_1

Conv3_256 Conv3_256 Conv3_256

Conv3_512 Conv3_512 Conv3_512

Conv5_1 Conv5_2 Conv5_3
Conv3_512 Conv3_512 Conv3_512

FC1 FC2 FC3

Pool5

SoftmaxFC-4096FC-4096FC-4096 分
数

图 5　 VGG16 特征提取模型

Fig. 5　 VGG16
 

feature
 

extraction
 

model

3. 2　 损失函数
为了使修复图像有更清晰的视觉效果,损失函数

分为鉴别器损失函数和修复损失函数两部分,下面将
分别进行介绍。

鉴别器损失函数:
Ld =D Igt( ) -D( Iout) +γ(‖∇O( Is)D( Iout)‖2 -1) 2

 

(2)
式(2)中,Igt

 表示真实图像,Iout 表示修复图像,γ 为梯度
惩罚系数。

感知损失[18] ,通过预训练的神经网络来计算真实

图像和生成图像之间的特征差异,可以提取图像的高
层结构特征。 感知损失为

Lper =
1
N∑

N

j = 1

‖φj( Igt) - φj( Iout)‖1

C j × H j × W j
(3)

式(3)中,φj 表示预训练
 

VGG16 网络中的卷积层提取

出生成图像和真实图像的特征,C j ×H j ×W j 表示特征图
的大小。 通过预训练出的网络来捕捉图像的特征可以
得到更好的修复结果。

风格损失[19] ,通过平方误差函数衡量生成图像与

真实图像在风格上的差异,可以使模型能够从图像的
背景中学习整体样式信息,有效解决感知损失缺乏保
持风格一致性的问题。 风格损失为

Lstyle
 = 1

N∑
N

j = 1
‖MG φ j Igt( )( ) - MGM

 (φj( Iout))‖1

(4)
式(4)中,MGM(·)表示计算伽马矩阵

 

(GramMatrix)
 

。
修复模型总的损失由式(5)所示:

Ltotal
 =λdLd+λsλstyle

 +λpLpre (5)
式(5)中的

 

Ltotal 为整体损失目标函数,λd、λs、λp 为平
衡不同损失的超参数。

4　 仿真实验与结果分析
4. 1　 实验环境

本次 实 验 在 操 作 系 统 Ubuntu20. 04 下 采 用

Pytorch1. 11. 0 框架 CUDA11. 0 进行训练和模型测试,
实验平台配置是 GPU

 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080。
4. 2　 数据集

文中实验采用公开数据集 CelebA[20] 、Places2[21] 、
Paris

 

Street
 

View[22] 和 Irregular
 

masks 掩 码 集[13] 。
CelebA 数据集包含 10

 

177 个名人身份,202
 

599 张图

像,在本次实验中随机选取 44
 

000 张图像, 训练集

40
 

000 张图像,测试集 4
 

000 张图像。 Places2 数据集

包含超 1
 

000 万张图像和 400 多个不同类型的场景环

境,实验随机选取 36
 

000 张图像,训练集 33
 

000 张图

像,测试集 3
 

300 张图像。 Pairs
 

Street
 

View
 

是街景数据

集,该数据集包含 14
 

900
 

张训练图像和 100 张从巴黎

街景中收集的测试图像,实验训练集 14
 

900 张图像,测
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试集 100 张图像。 Irregular
 

masks 掩码集包含 12
 

000
个不规则掩码,每个掩码中的掩码面积占图像总大小

的 0 ~ 60%。 此外,根据掩码面积将不规则数据集划分

为 3 个区间,即 0 ~ 20%、20% ~ 40%和 40% ~ 60%,其每

个间隔时间都有 4
 

000 个不规则掩码。
4. 3　 评价指标

采用性能评价指标峰值信噪比( PSNR) 和结构相

似性指数(SSIM)定量评价修复图像的性能。 PSNR 是

常用的衡量信号失真的指标,其值越高修复图像的效

果越好;SSIM 是量化修复图像和真实图像间结构相似

性的指标,其值范围为 0 ~ 1,越大代表图像越相似。
PSNR 的公式定义如下所示:

RPSN = 10
 

ln
MAX2

I

EMS
( ) (6)

式(6)中,EMS 为均方误差( Mean
 

Squared
 

Error),用来

评估修复后的图像 C 与原始图像 O 之间像素级别上的

差异程度;MAXI 是像素最大值,通常为 255。

EMS 公式定义如下:

EMS = 1
M·N∑

M-1

i = 0
∑
N-1

j = 0
[O i,j( ) - C i,j( ) ] 2 (7)

式(7)中,M·N 为图像尺寸,O 表示真实图像,C 表示

修复结果图,i 表示图像第 i 行的像素, j 表示图像第 j
列的像素。

SSIM 的公式定义如下所示:

ISSM =
(2uxuy+c1)(2σxy+c2)

(u2
x +u2

y +c1)(σ2
x +σ2

y +c2)
 

(8)

式(8) 中,μ 表示均值,σ 表示标准差,c1 和 c2 表示常

数。 SSIM 的范围为 0 ~ 1,值越接近 1,说明图像越相

似,修复效果越好。
4. 4　 定性分析

为了直观地验证本文算法的有效性,将本文提出

的算法与对比算法在 CelebA、 Places2、和 Paris
 

Street
 

View 数据集上进行比较,图 6 为 5 种算法修复的 9 幅

图像视觉效果对比图。
(a)数据集 (b)掩码率 (c)原图像 (d)掩码图像 (e)缺损图像 (f)PConv(g)RFR(h)LBAM (i)GTSDG(j)Ours

0%�20%

20%�40%

40%�60%

0%�20%

20%�40%

40%�60%

0%�20%

20%�40%

40%�60%

CelebA

Places2

Paris
Street
View

图 6　 不同模型对不同数据集的图像修复结果的定性比较

Fig. 6　 Qualitative
 

comparison
 

of
 

image
 

inpainting
 

results
 

on
 

different
 

datasets
 

by
 

different
 

models
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　 　 由图 6 可以看出:当掩码面积较小时,PConv[13] 、
RFR[14] 、LBAM[23] 和 GTSDG[24] 和本文模型对受损图

像的修复结果均取得了不错的效果。 例如在第 1 行

CelebA 数据集上人脸图像修复、在第 4 行 Places2 场

景数据集上日落图像的修复和在第 7 行 Paris
 

Street
 

View 数据集上墙壁的修复。 但随着不规则掩码面积

的增大,PConv、RFR
 

、LBAM 和 GTSDG 修复的图像与

真实图像相比,存在部分纹理细节不够清晰的模糊现

象。 例如在对 CelebA 数据集上第 2 行和第 3 行人脸

图像修复时,被修复的人脸图像在眼睛及皮肤纹理方

面存在伪影和不精细,在对 Paris
 

Street
 

View 数据集第

9 行墙壁及其投射于墙壁的光影修复时,修复图像墙

壁纹理结构和光影的视觉效果不够好。 而本文方法

的修复结果在视觉感知下,相较于对比方法,修复结

果呈现的视觉效果更优。 例如在第 3 行 CelebA 数据

集上通过对比放大框里人脸图像皮肤纹理和眼睛的

修复结果可以看出:采用本文方法呈现出更为自然的

视觉效果,有效避免了对比方法进行修复出现的问

题。 在第 9 行的 Paris
 

Street
 

View 数据集上通过对比

放大框里墙壁及其投射光影的修复结果可以看出:本

文修复模型对投射于墙壁光影的修复效果更佳。 通

过不同数据集对比,证明了本文方法在修复随机不规

则大面积缺损图像的优势,其修复图像的效果明显优

于对比模型。
4. 5　 定量分析

为验证算法的有效性,在图像修复的定量分析中,
采用评价指标峰值信噪比( PSNR)和结构相似性指数

(SSIM)来评估修复图像的质量,通过比较修复图像和

真实图像之间的相似度衡量所提出模型的性能。
表 1 所示为 5 种模型在公开街景(Paris

 

Street
 

View)、
场景(Places2)和人脸(CelebA)数据集上,结合 3 种掩码

率(0 ~ 20%、20% ~ 40%、40% ~ 60%)的定量分析结果。
从表 1 可以看出:本文模型在掩码率较小时,与 PConv、
RFR

 

、LBAM 和 GTSDG
 

的修复结果相比差距不大,主
要是由于图像缺损区域的面积较小,生成图像的局部

细节特征信息和区域模糊问题不明显,因此修复图像

的效果视觉差异不大;但随着不规则掩码率的增大,本
文所提模型性能评价指标高于对比模型,说明所提出

模型相较于对比模型,修复图像视觉效果更好,这也证

明了本文方法的可行性。

表 1　 在 3 种数据集上使用不同方法对评价指标进行定量分析

Table
 

1　 Quantitative
 

analysis
 

of
 

evaluation
 

indicators
 

using
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

three
 

datasets

Paris
 

StreetView Places2 CelebA

0~ 20% 20% ~ 40% 40% ~ 60% 0~ 20% 20% ~ 40% 40% ~ 60% 0~ 20% 20% ~ 40% 40% ~ 60%

SSIM

PConv 0. 953
 

6 0. 843
 

6 0. 726
 

3 0. 942
 

1 0. 823
 

6 0. 693
 

6 0. 952
 

1 0. 851
 

2 0. 731
 

3

RFR 0. 966
 

5 0. 857
 

8 0. 751
 

2 0. 956
 

4 0. 857
 

9 0. 707
 

4 0. 971
 

1 0. 892
 

1 0. 746
 

5

LBAM 0. 956
 

5 0. 846
 

1 0. 732
 

3 0. 958
 

5 0. 828
 

6 0. 634
 

7 0. 962
 

6 0. 863
 

7 0. 726
 

5

GTSGD 0. 970
 

3 0. 862
 

4 0. 743
 

8 0. 961
 

5 0. 872
 

3 0. 684
 

5 0. 978
 

9 0. 889
 

5 0. 758
 

5

Ours 0. 973
 

8 0. 872
 

1 0. 774
 

2 0. 968
 

2 0. 897
 

8 0. 729
 

9 0. 989
 

8 0. 932
 

8 0. 782
 

5

PSNR

PConv 31. 699
 

5 25. 321
 

1 21. 101
 

9 30. 341
 

2 24. 372
 

3 21. 256
 

5 34. 621
 

2 25. 341
 

4 21. 429
 

3

RFR 32. 161
 

7 26. 687
 

7 22. 380
 

5 31. 102
 

8 25. 400
 

9 21. 913
 

8 35. 968
 

1 26. 246
 

3 23. 124
 

1

LBAM 32. 099
 

5 26. 321
 

2 22. 191
 

9 30. 441
 

5 25. 102
 

3 20. 956
 

5 35. 243
 

8 27. 251
 

4 22. 854
 

2

CTSDG 32. 864
 

2 26. 893
 

5 22. 874
 

9 31. 462
 

1 25. 841
 

2 22. 142
 

1 35. 421
 

2 27. 854
 

2 23. 789
 

6

Ours 33. 180
 

2 28. 123
 

5 24. 651
 

3 32. 513
 

9 26. 369
 

2 23. 221
 

2 36. 033
 

5 28. 983
 

9 25. 101
 

2

5　 结　 论
针对基于生成对抗网络的图像修复模型,在修复不

规则大面积缺损图像时,存在修复图像细节特征信息还

原不准确、图像视觉效果差及其训练不稳定等缺陷问题,
提出一种基于双判别器的生成对抗模型图像修复算法。
该模型以生成对抗网络为基础架构,通过向生成器的损

失函数中添加感知和风格损失项,使得生成图像与原始

图像更为相似,并在其中加入跳跃连接以提高生成模型

对结构信息的预测能力;而在判别模型中使用 WGAN,由
于它相对 KL 散度与 JS 散度具有优越的平滑特性,理论

上可以解决梯度消失问题,从而使网络的训练更加稳定,
以获得更高质量的修复图像。 实验结果表明:本文模型

从整体上还原出缺损图像的信息,有效提升了修复准确

率,修复图像的效果优于对比模型。
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