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并行生成卷积网络图像修复算法
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摘　要：为解决修复纹理精细、背景复杂图像中大面积不连续语义缺失时存在的边缘伪影和语义不连续
的缺陷，提出一种并行生成卷积的残差连接图像修复算法。将残缺图像输入一个两列平行卷积的结构修复

网络得到两个具有不同感受野大小的图像分量，通过共享解码合并两个图像分量并计算输出的 Ｌ２损失优化
网络。将结构修复网络的输出送入包含残差连接与注意力机制的细节修复网络，融合上下文信息，改善修复

细节能力。使用全局与局部鉴别器和预训练视觉几何组网络计算损失，对修复网络进行整体判别优化，增强

修复结果的整体与局部一致性。在国际公认数据库上验证提出算法的性能，实验结果表明：提出算法可以有

效修复复杂背景且包含精细纹理的大面积不规则缺失区域，提升图像细节、语义和结构的真实性与完整性，其
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峰值信噪比和结构相似度优于经典的对比算法。
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　　图像修复用相似像素填充图像中缺失区域，
生成内容合理的图像。现有的图像修复方法主要

有两类：传统的修复算法和基于神经网络的修复

算法。

基于扩散的方法［１－６］是经典的传统修复算

法，这类方法将已知的相似像素传播到缺失区域，

仅能修复小面积缺失。Ｂｅｒｔａｌｍｉｏ等［５］提出同时

填充纹理和结构的修复算法，将图像表达为两个

函数之和再分别重构每个函数，能修复细小划痕，

但是当缺失面积大时，此方法只能修复缺失区域

边缘，无法修复其内部。Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ等［６］提出一种

基于块的纹理合成算法，首先计算填充区域的优

先权，然后传播纹理及结构信息并更新置信度完

成修复。由于缺乏对图像的高级理解，该方法通
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常无法生成语义合理的结果和已知图像中不存在

的结构，当缺失内容包含丰富纹理时，生成细节的

能力不足。

为了克服传统修复算法的局限性，近年来学

者们提出了许多基于深度学习的修复方法［７－１７］。

Ｘｉｅ等［７］提出结合稀疏编码和神经网络的修复算

法，该方法只能用于灰度图的小区域修复。Ｉｉｚｕｋａ
等［８］提出兼顾全局和局部一致性的全卷积修复

网络，改善了图像的细节，可修复含多个小区域缺

失的图像，但很难修复大面积语义缺失。为更好

修复大面积缺失，两阶段修复模型逐渐兴起。Ｙｕ
等［９］提出在细修复网络中嵌入上下文注意模块，

增加生成内容与周围颜色和纹理的一致性判别，

该方法可以修复大面积语义缺失，但图像包含复

杂背景时，难以修复纹理细节。Ｎａｚｅｒｉ等［１０］提出

结合边缘结构与对抗网络的两阶段修复模型，先

训练出可能的边缘图，然后将其作为先验条件生

成内部纹理。此方法可以产生较好的纹理细节，

但是当图像存在大面积语义缺失时，修复的结构

不合理。Ｘｉｏｎｇ等［１１］提出前景感知修复算法，以

两阶段对抗模型为基础，预测前景轮廓作为修复

先验，虽然能完成大孔洞修复，但较难生成精细的

纹理细节，且修复结果包含模糊结构或错误纹理。

文献［１２］提出基于混合空洞卷积网络的两阶段
多鉴别器修复算法，使用平行路径网络提高修复

精度，并用多个鉴别器增强图像的全局结构，但修

复大面积且包含多处不连续缺失时，会出现纹理

细节模糊。Ｐｅｎｇ等［１３］提出第一阶段学习结构特

征分布，为缺失图像生成多样性结构的两阶段修

复算法，提高了生成图像的视觉质量，修复的结构

一致性较好，但无法生成精细的细节纹理。此外，

单阶段修复模型也有许多改进，Ｗａｎｇ等［１４］提出

多列卷积的修复算法，修复大面积与多个不连续

缺失时的整体效果较好，但修复边缘细节能力不

足。Ｘｉｅ等［１５］改进了多列卷积，有效去除修复模

糊，但修复大面积缺失时得到的结构不连续。

Ｚｈｅｎｇ等［１６］提出连接平行路径的方法，一条路径

获得缺失图像的部分先验分布，另一条路径利用

分布重建图像，但是该方法在修复多处不连续缺

失时，会出现结构扭曲及伪影。Ｌｉｕ等［１７］提出空

间概率多样性归一化和感知多样性损失，在缺失

区域生成逼真的视觉效果，但存在修复纹理细节

不足的缺陷。

综上所述，现有算法在修复背景和纹理精细

且存在多处不连续缺失区域时，会出现结构不一

致、无法生成合理的纹理细节（包含边缘伪影或

细节模糊）等问题。针对这些不足，本文提出基

于并行生成卷积的残差连接图像修复算法，有效

修复大面积且包含多处不连续的缺失区域。提出

算法的主要创新点在于：①提出基于多尺度卷积、
残差连接与注意力机制的两阶段修复网络架构，

使用两列卷积平行生成模型修复缺失区域的合理

结构，并行捕获多尺度细节信息，增加修复结果的

结构相似性。②提出残差连接与注意力机制融合
方法，提高结构和内容的精度，生成精细纹理。③
使用光谱归一化马尔可夫鉴别器 ＳＮＰａｔｃｈＧＡＮ
和预训练视觉几何组（ｖｉｓｕａｌｇｅｏｍｅｔｒｙｇｒｏｕｐ，
ＶＧＧ）网络提取特征并计算损失，对细节网络的
输出进行判别优化，增强修复结果的整体与局部

一致性，改善修复质量。

１　算法整体框架

本文提出一种融合多尺度卷积、残差连接与

注意力机制的两阶段图像修复算法，算法整体框

架如图１所示。

图１　提出网络的整体算法结构
Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒａｌｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｉｉｎ、Ｉｃ、Ｉｏｕｔ和Ｉｇｔ分别为有破损的输入图像、结
构修复网络的输出、整体生成网络的输出和真实

图像。待修复图像经过生成网络输出后与真实图

像一起送入鉴别网络进行对抗鉴别，鉴别器计算

鉴别损失后反馈优化生成网络。与现有两阶段修

复网络相比，提出修复网络的创新点在于：结构修

复网络使用并行生成卷积，并引入门控卷积和膨

胀因子，使用结构重建损失优化结构修复网络。

在细节修复网络中引入跳跃残差连接和注意力机

制，并设计其融合机制，生成清晰纹理。

１．１　结构修复网络

为避免现有两阶段修复网络中生成图像结构

扭曲的不足，提出使用并行卷积网络进行合理的

结构修复，它包括两个并行的编 －解码器分支以
及一个共享的解码模块，分别用于从含掩码 Ｍ的

·８２１·
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输入中提取不同尺度的特征和将深层特征转换到

自然空间。两个并行分支使用不同卷积核大小对

图像进行编解码，感受不同尺度的信息和空间分

辨率。为了扩大信息感受野，提出算法使用空洞

卷积［１２］代替普通卷积。结构修复网络如图２所
示，编解码器均包括９个门控卷积层、４个扩张卷
积层和２个反卷积层，使用两层门控卷积作为共
享解码模块进行信息融合。将缺失图像输入并行

网络，使用ｘａｖｉｅｒ初始训练［１８］。最后的卷积层使

用Ｔａｎｈ激活函数外，其他层使用 α＝０２的

ＬｅａｋｙＲｅＬＵ激活函数，采用组归一化［１９］方式。共

享解码后得到结构修复结果。若并行网络分支表

示为ｆｉ，共享解码模块表示为 Ｆ，则结构修复网络
输出结果Ｉｃ的计算如下：

Ｉｃ＝Ｆ∑
２

ｉ＝１
ｆｉ（Ｉｉｎ( )） （１）

其中，Ｉｉｎ＝Ｉｇｔ⊙（１－Ｍ）。为保证生成结构的合理
性，使用结构重建损失训练网络，损失函数表

示为：

Ｌｃ＝ （Ｉｃ－Ｉｇｔ）⊙Ｍ １ （２）

图２　结构修复网络模型结构
Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｒｅｐａｉｒｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

　　提出的结构修复网络优于现有的编解码结
构。常用的编－解码器将图像转换为具有相同大
小信息感受野的公共特征空间，忽略了各类特征

的级别差异。提出的并行卷积网络生成的图像包

含不同尺度的结构信息，在解码阶段相互补充，引

入门控卷积扩大图像信息捕获范围，加入组归一

化使训练过程不受 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ的影响，加入结构重
建损失，提高生成图像的结构相似性。

１．２　残差连接与注意力机制融合网络

提出的细节修复网络与现有两阶段修复算法

的不同之处在于：引入残差连接，将低层次信息通

过编解码之间的长跳跃连接向解码层传递，在解

码层之前引入自注意力机制［２０］，提取图像深层语

义信息，设计残差连接与注意力机制融合模块，将

图像低层次信息与深层语义信息结合，促进上下

文信息交互，将融合结果输入生成器经上采样操

作后，修复缺失内容的精细细节。细节修复网络

如图３所示。
生成器的基本架构是上下文编解码器，共包

括１１个门控卷积层、４个扩张卷积层和２个反卷
积层，最后一层卷积使用 Ｔａｎｈ激活函数，其余卷
积层均使用ＬｅａｋｙＲｅＬＵ激活函数。自注意力机制

图３　细节修复网络
Ｆｉｇ．３　Ｆｉｎｅｒｅｐａｉｒｎｅｔｗｏｒｋ

·９２１·
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计算像素点间的相关性，提取图像细节特征。设

输入特征为 ｘ，从中提取低维特征向量 Ｋ、Ｑ、Ｖ，
计算输入向量的注意力分值：

ｘｉ，ｊ＝
ｅｘｐ（（ｗＱｘ）Ｔ（ｗＫｘ）ｉ）

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｅｘｐ（（ｗＱｘ）Ｔ（ｗＫｘ）ｉ）

（３）

加权得到所有注意力分数：

Ａｉ，ｊ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｘｉ，ｊ（ｗ

Ｖｘ）ｊ （４）

其中，ｗＫ、ｗＱ、ｗＶ中表示随机初始化权重矩阵。
计算出注意力分数后，提出算法使用残差连

接融合上下文信息，并融入注意力分数加权的高

级特征信息填充低级特征图Ｓｉ（ｉ＝｛１，２，３｝）中
的对应像素，恢复缺失内容的清晰细节。设计残

差连接与注意力机制的融合方法如下：

将低级特征图Ｓ分为 Ｎ小块，获得每一小块
的注意力分数为：

Ｓｉ，ｊ＝
ｅＡｉ，ｊ

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｅＡｉ，ｊ

（５）

使用注意力分数加权得到的信息块 Ｒｊ填充低级
特征图Ｓ中的缺失区域：

Ｒｊ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｓｉ，ｊＲｉ （６）

式中，Ｒ是残差图像，Ｒｉ是从掩码外提取的第ｉ个
色块。将填充后的低级特征图与图像深层信息一

起输入生成器的上采样模糊图像中，获得清晰的

纹理细节。

１．３　鉴别器与损失函数

为更好地优化整体网络，增强图像修复结

果的整体与局部一致性，提出以 ＳＮＰａｔｃｈＧＡＮ
鉴别器为全局与局部鉴别器计算对抗损失。全

局鉴别器关注整体的特征差异，局部鉴别器关

注缺失区域的局部像素信息，再使用 ＶＧＧ１９网
络计算特征块的 ＶＧＧ损失，并引入置信驱动的
重建损失优化整体网络，获得更连续的图像特

征。ＳＮＰａｔｃｈＧＡＮ鉴别器和 ＶＧＧ１９网络模型如
图４所示。

图４　鉴别器模型结构
Ｆｉｇ．４　Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

　　ＳＮＰａｔｃｈＧＡＮ鉴别器使用全卷积网络，输出
图像大小为ｈ×ｗ×ｃ（ｈ、ｗ、ｃ分别代表高度、宽度
和通道数），堆叠５个步长卷积，内核大小为５，步
幅为２。ＶＧＧ特征提取块为预先训练的 ＶＧＧ１９
网络。

１．４　置信驱动重建损失

引入置信驱动的重建损失，使靠近填充边界

的未知像素比远离填充边界的未知像素受到更大

的约束。设已知像素的置信度为１，将未知像素
的置信度设为与边界的距离相关。为了将已知像

素的置信度传播到未知像素，使用大小为 ６４×

６４、标准偏差为４０的高斯滤波器ｇ创建损失权重
掩码Ｍｗ。

Ｍｉｗ＝（ｇ（１－Ｍ＋Ｍ
ｉ－１
ｗ ））⊙Ｍ （７）

其中，Ｍ０ｗ＝０，重复式（７）生成损失权重掩码 Ｍｗ。
最终的重建损失为：

Ｌｃ＝ （Ｙ－Ｇ（［Ｘ，Ｍ］；θ））⊙Ｍｗ １ （８）
其中，θ是可学习的参数，Ｇ（［Ｘ，Ｍ］；θ）表示生成
模型Ｇ的输出，Ｙ为真实图像。

１．５　对抗损失

使用改进的ＷａｓｓｅｒｓｔｅｉｎＧＡＮ［２１］、全局与局部
鉴别器计算对抗损失，提高生成图像的视觉质量。

·０３１·
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对抗损失定义为：

Ｌａｄｖ＝－ＥＸ～ＰＸ［Ｄ（Ｇ（Ｘ；θ））］＋

λｇｐＥＸ^～ＰＸ^［（!Ｘ^Ｄ（Ｘ
＾
）⊙Ｍｗ ２－１）

２］ （９）

其中：Ｘ＾＝ｔＧ（［Ｘ，Ｍ］；θ）＋（１－ｔ）Ｙ，ｔ"［０，１］；Ｄ
代表鉴别器函数；λｇｐ设置为１０。

１．６　ＶＧＧ损失

采用相对距离度量局部特征与目标特征之间

的相似度。

Ｒ（ｖ，ｓ）＝ｅｘｐ μ（ｖ，ｓ）
ｍａｘｒ∈ρｖ（ＹＬ）μ（ｖ，ｒ）＋( )[ ε ]ｈ

（１０）
其中：ｖ、ｓ分别是生成图像和真实图像从 ＶＧＧ第
Ｌ特征层中提取的神经补丁；Ｒ（ｖ，ｓ）表示ｖ与ｓ的
相对相似度；μ（ｖ，ｓ）表示 ｖ与 ｓ之间的余弦相似
度；ＹＬ表示预训练ＶＧＧ第 Ｌ特征层生成的特征；
ｒ∈ρｖ（Ｙ

Ｌ）表示ｒ属于 ＹＬ（不包括 ｖ）；ε、ｈ是两个
正常数。

预测图像与真实图像之间的 ＶＧＧ损失定
义为：

Ｌｖ（Ｌ）＝－ｌｏｇ
１
ｚ∑ｓ∈ＹＬｍａｘ

Ｒ（ｖ，ｓ）

∑
ｒ∈ρｖ（ＹＬ）

Ｒ（ｖ，ｒ( )）
（１１）

其中，ｚ表示归一化因子。根据 ＶＧＧ１９的多个特
征层计算最终的ＶＧＧ损失：

Ｌｖｇｇ＝ＬＭ，ｃｏｎｖ４－２＋∑
３

ｔ＝２
ＬＭ，ｃｏｎｖｔ－２ （１２）

其中，ｃｏｎｖ４＿２描述图像语义结构，ｃｏｎｖ２＿２和
ｃｏｎｖ３＿２描述图像纹理。最小化 ＶＧＧ损失，使预
测图像最接近真实图像。

综上，整个模型损失函数为：

Ｌ＝Ｌｃ＋λｖｇｇＬｖｇｇ＋λａｄｖＬａｄｖ （１３）
其中，λａｄｖ和λｖｇｇ是用于平衡不同损失项的参数。

１．７　算法实现流程

所提算法实现步骤如算法１所示。

算法１　并行卷积算法实现流程

Ａｌｇ．１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｌｏｗｏｆｐａｒａｌｌｅｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

设置训练数据集：调整数据集图像与掩码大小为２５６×
２５６　
设置训练初始参数：重建损失参数 λｒｅｃ＝１４，算法更

新梯度初始参数λａｅ＝１２，马尔可夫鉴别器初始参数

λｍｒｆ＝００５，λｇｐ＝１０，λａｄｖ＝０．００１，算法学习率 ｌｒ＝

００００５，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ＝４，ｅｐｏｃｈ＝４０，Ｄ＿ｉｔｅｒｓ＝５（鉴别器最
大迭代次数）

１．ｗｈｉｌｅ迭代次数＜ｅｐｏｃｈｔｈｅｎ
２．　ｉｆ鉴别器迭代次数＜Ｄ＿ｉｔｅｒｓｔｈｅｎ

３．　　使用Ａｄａｍ优化［２２］鉴别网络

４．　　使用Ａｄａｍ优化生成网络
５．　　使用式（９）更新鉴别网络参数
６．　　使用式（１３）更新生成网络参数
７．　ｅｌｓｅ
８．　　使用Ａｄａｍ优化生成网络
９．　　使用式（１３）更新生成网络参数
１０．　ｅｎｄｉｆ
１１．ｅｎｄｗｈｉｌｅ

２　实验及结果分析

使用ＰｙＴｏｒｃｈ３．７．０的ＧＰＵ实现网络框架，使
用Ａｄａｍ［２２］优化器优化算法。

２．１　数据集与掩码选择

在ＣｅｌｅｂＡ、ＰａｒｉｓＳｔｒｅｅｔ与 Ｐｌａｃｅ２三个公开数
据集上对提出算法进行性能评估。在 ＣｅｌｅｂＡ、
Ｐｌａｃｅ２公开数据集中选择２００００幅和１０００幅图
像作为训练集和测试集，在 ＰａｒｉｓＳｔｒｅｅｔ中选择
１４９００幅和１００幅图像作为训练集和测试集。使
用规则掩码与多个随机不规则掩码，在同样的训

练与测试条件下，将提出算法与多元图像完成

（ｐｌｕｒａｌｉｓｔｉｃｉｍａｇｅｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ，ＰＩＣ）算法［１６］、可学

习双向注意力图（ｌｅａｒｎａｂｌｅｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍａｐｓ，ＬＢＡＭ）算法［１５］和生成多列卷积神经网络

（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉｃｏｌｕｍｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＭＣＮＮ）算法［１４］的修复结果进行对比。

２．２　生成图像结果对比

图５是对ＰａｒｉｓＳｔｒｅｅｔ数据集叠加规则掩码后
各算法修复效果对比。上图缺失区域只包含线条

等简单纹理，ＰＩＣ算法可以修复出大致的图像结
构，但出现线条扭曲；ＬＢＡＭ算法只修复出离缺失
区域边缘较近的图像结构；ＧＭＣＮＮ算法修复的
结果结构较好，线条较平整，但颜色变化较大；提

出算法可修复出笔直且合理的线条结构。

图５中图的缺失区域为简单结构（柱子）与
复杂纹理（窗户）的结合，ＰＩＣ算法对窗户的复杂
纹理修复效果不佳，生成的纹理细节模糊；ＬＢＡＭ
算法不能合理修复缺失区域的中心部分，无法保

证结构的连续性；ＧＭＣＮＮ算法可以修复出图像
大致的结构和纹理，但中间部分有错误的窗户形

状存在；相比较而言，提出算法修复的结构合理且

纹理清晰。

图５下图的缺失区域包含复杂纹理和深色背

·１３１·
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景，ＰＩＣ算法无法很好地修复深色背景边缘，生成
混乱的结构；ＬＢＡＭ算法在深浅色背景连接处生
成的内容模糊；ＧＭＣＮＮ算法不能正确判断深色

区域的合理内容，生成的结构相似性较差；相比较

而言，提出算法的修复结果语义更连续，结构更

合理。

（ａ）原图
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

　 （ｂ）掩码图
（ｂ）Ｍａｓｋｉｍａｇｅ

　 （ｃ）ＰＩＣ算法
（ｃ）ＰＩＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 （ｄ）ＬＢＡＭ算法
（ｄ）ＬＢＡＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｅ）ＧＭＣＮＮ算法
（ｅ）ＧＭＣＮＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｆ）提出算法
（ｆ）Ｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图５　ＰａｒｉｓＳｔｒｅｅｔ规则掩码修复效果对比
Ｆｉｇ．５　ＰａｒｉｓＳｔｒｅｅｔｒｕｌｅｍａｓｋｒｅｐａｉｒｅｆｆｅｃｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　　图６是对Ｐｌａｃｅ２数据集叠加规则掩码后各模
型修复效果对比。上图缺失区域颜色单一且结构

较简单，ＰＩＣ算法可以修复出大致的结构，但出现
大片颜色伪影；ＬＢＡＭ算法修复的山峰与天空连接
处模糊，存在边缘伪影；ＧＭＣＮＮ算法在山尖处出现
结构断裂现象；提出算法修复的结构较连续。

图６中图缺失区域包含丰富的颜色信息，ＰＩＣ
算法不能修复出缺失区域的合理内容；ＬＢＡＭ算
法修复的结构较合理但细节不清晰；ＧＭＣＮＮ算
法修复结果中包含明显的掩码痕迹，生成区域颜

色较深；提出算法修复的结果合理且与周围区域

相似性较高。

（ａ）原图
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

　 （ｂ）掩码图
（ｂ）Ｍａｓｋｉｍａｇｅ

　 （ｃ）ＰＩＣ算法
（ｃ）ＰＩＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 （ｄ）ＬＢＡＭ算法
（ｄ）ＬＢＡＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｅ）ＧＭＣＮＮ算法
（ｅ）ＧＭＣＮＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｆ）提出算法
（ｆ）Ｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图６　Ｐｌａｃｅ２规则掩码修复效果对比
Ｆｉｇ．６　Ｐｌａｃｅ２ｒｕｌｅｍａｓｋｒｅｐａｉｒｅｆｆｅｃｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

·２３１·
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　　图６下图的缺失区域包含复杂纹理，ＰＩＣ算
法的修复结果连续性差且纹理不清晰；ＬＢＡＭ算
法修复的结构较好，纹理较清晰但出现块状斑点；

ＧＭＣＮＮ算法修复的结果包含明显的水滴伪影；
相比较而言，提出算法可得到较合理的细节内容。

图７是对 ＣｅｌｅｂＡ数据集叠加规则掩码的修
复效果对比。上图掩码覆盖了头发与额头边缘，

ＰＩＣ算法不能合理区分额头与头发像素，修复效
果较差；ＬＢＡＭ算法生成的头发结构较连续，但脸
部结构扭曲；ＧＭＣＮＮ算法生成的结构较完整，但
有明显的掩码痕迹；提出算法可以生成合理的结

构与纹理。

图７中图的掩码几乎覆盖了人脸的所有五
官。ＰＩＣ算法修复的嘴巴结构混乱；ＬＢＡＭ算法
修复的眼睛有重叠现象；ＧＭＣＮＮ算法修复的脸
部线条不连续；提出算法得到的结果与原图相似

度较高。

图７下图中，ＰＩＣ算法生成的内容不清晰，有
大量的颜色不一致现象，视觉效果较差；ＬＢＡＭ算
法生成的结果存在明显扭曲，难以修复五官细节；

ＧＭＣＮＮ算法修复的颧骨相似性较差；相比较而言，
提出算法修复的结构完整，有较好的视觉特征。

（ａ）原图
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

　 （ｂ）掩码图
（ｂ）Ｍａｓｋｉｍａｇｅ

　 （ｃ）ＰＩＣ算法
（ｃ）ＰＩＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 （ｄ）ＬＢＡＭ算法
（ｄ）ＬＢＡＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｅ）ＧＭＣＮＮ算法
（ｅ）ＧＭＣＮＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｆ）提出算法
（ｆ）Ｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图７　ＣｅｌｅｂＡ规则掩码修复效果对比
Ｆｉｇ．７　ＣｅｌｅｂＡｒｕｌｅｍａｓｋｒｅｐａｉｒｅｆｆｅｃｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　　为验证提出算法对大面积不规则缺失修复的
有效性，在 ＰａｒｉｓＳｔｒｅｅｔ数据集上添加多个不规则
掩码，将提出算法与多缺失修复算法 ＧＭＣＮＮ对
比，如图８所示。上图中，在白色管道与深色墙沿
边缘处，ＧＭＣＮＮ算法未能正确修复出白色管道；
相比较而言，提出算法能修复出清晰的白色管道，

并在管道与深色墙沿连接处生成清晰的边缘细

节。在窗户边沿处，ＧＭＣＮＮ算法修复的部分线
条结构扭曲，提出算法修复的结果结构清晰且与

原图相似性较高。

图８中图中，ＧＭＣＮＮ算法修复的窗框纹理
模糊，且颜色较深，窗框与玻璃相接处的结构不够

连续；提出算法可以正确区分窗框与玻璃，生成的

窗框内容清晰且结构连续。

图８下图中，缺失区域包含横条百叶窗的复
杂纹理，ＧＭＣＮＮ算法不能修复出百叶窗的复杂
线条，但是提出算法可以修复出清晰的线条结构。

在门与窗户的掩码处，ＧＭＣＮＮ算法修复的门边
缘细节较差，窗户的结构模糊；相对而言，提出算

法修复的结构和纹理较清晰，有较好的语义连续

性和合理性。

为客观评价提出算法，用峰值信噪比（ｐｅａｋ
ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ）、结 构 相 似 性
（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）和 Ｌ２损失———均方
误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）分别对三种数据
集进行定量分析，其结果如表１～３所示。

·３３１·
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　　 （ａ）原图
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

　　　　 （ｂ）掩码图
（ｂ）Ｍａｓｋｉｍａｇｅ

　　　 （ｃ）ＧＭＣＮＮ算法
（ｃ）ＧＭＣＮＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　 （ｄ）提出算法
（ｄ）Ｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图８　ＰａｒｉｓＳｔｒｅｅｔ不规则掩码修复效果对比
Ｆｉｇ．８　ＰａｒｉｓＳｔｒｅｅｔｉｒｒｅｇｕｌａｒｍａｓｋｒｅｐａｉｒｅｆｆｅｃｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

表１　ＰａｒｉｓＳｔｒｅｅｔ数据集定量分析
Ｔａｂ．１　ＰａｒｉｓＳｔｒｅｅｔｄａｔａｓｅｔｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓ

修复算法
ＰａｒｉｓＳｔｒｅｅｔ

ＰＳＮＲ／ｄＢ ＳＳＩＭ Ｌ２（ＭＳＥ）

ＰＩＣ［１６］ ２８．３５ ０．７９ ３３．４８

ＬＢＡＭ［１５］ ２８．４６ ０．８４ ３０．９８

ＧＭＣＮＮ［１４］ ２８．６４ ０．８８ ２８．５４

提出算法 ２８．８２ ０．９１ ２３．７２

表２　Ｐｌａｃｅ２数据集定量分析
Ｔａｂ．２　Ｐｌａｃｅ２ｄａｔａｓｅｔｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓ

修复算法
Ｐｌａｃｅ２

ＰＳＮＲ／ｄＢ ＳＳＩＭ Ｌ２（ＭＳＥ）

ＰＩＣ［１６］ ２３．８３ ０．７５ ３３．８２

ＬＢＡＭ［１５］ ２３．８８ ０．７７ ３１．４９

ＧＭＣＮＮ［１４］ ２５．１５ ０．８３ ２３．０６

提出算法 ３３．２３ ０．８９ ２０．９２

从表１～３的评价指标可以看出，提出算法的
客观指标在三种数据集上都获得了最好的效果。

表３　ＣｅｌｅｂＡ数据集定量分析

Ｔａｂ．３　ＣｅｌｅｂＡｄａｔａｓｅｔｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅａｎａｌｙｓｉｓ

修复算法
ＣｅｌｅｂＡ

ＰＳＮＲ／ｄＢ ＳＳＩＭ Ｌ２（ＭＳＥ）

ＰＩＣ［１６］ ２１．３５ ０．７６ ３０．９５

ＬＢＡＭ［１５］ ２２．６９ ０．８２ ３２．８８

ＧＭＣＮＮ［１４］ ２３．５５ ０．８８ ２１．６８

提出算法 ２７．２５ ０．９２ １９．３７

３　结论

提出并行生成卷积的残差连接图像修复算

法，基于结构和细节修复网络对缺失图像进行修

复。结构修复网络包含两个并行生成器，可生成

具有不同尺度特征的图像并经过共同解码模块合

成图像分量，对合成图像使用Ｌ２损失优化结构修
复网络，增加修复图像的结构相似性。细节修复

网络是融合了残差连接与注意力机制的生成对抗

网络模型，可获得精细的纹理细节。使用 ＳＮ
ＰａｔｃｈＧＡＮ全局与局部鉴别器对网络进行判别优

·４３１·
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化，增强修复结果的整体与局部一致性。对算法

进行定性比较和定量分析，结果表明：提出算法能

有效修复大面积缺失图像，提升图像细节、语义和

结构的真实性与完整性。
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