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摘　　　要：如何更好地对受损的面部图像实施相应的修复，根据此问题指出了一类基于生成对抗网络改
良以后的面部修复算法．首先，在生成模型中把编码器和解码器的中间层的全连接换成逐信道全连接，在编码和
解码阶段使用卷积操作代替池化操作，针对损失函数采用的激活函数进行改进，增加ｔａｎｈ函数，提高图像补全效
果．然后，在保证功能上不受损并且输入、输出尺寸保持原状的条件下对判别器的模型进行了相应的改良，最后，
对损失函数引进 ＴＶ损失、重建损失这二者来实现对生成网络的优化处理，由此提升细节图像方面的修复实力．
通过实验表明，使用该方法修复后的面部图像，比先前的方法更清晰更连贯．
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０　引言

人工智能技术在以较快的速度不断发展，图像

修复早已是电脑视觉方面的一项核心任务．在当今
这个信息时代，全球经济获得了快速的发展并且科

技得到了深层面的发展，人们对数字图像进行获取

和存储等操作的时候均会更加简单，这样的话人们

在生活中通过数字图像这一关键媒介实施相关数

据的传送．不过其获取、贮存、传送等一系列相关流
程内，很多因素会造成数字图像受损，就会造成数

字图像中涵盖的数据产生丢失的情况［１］．为确保
数字图像在视觉方面比较优良并且确保其涵盖的

数据比较完整，那么要求对受损的数字图像实施相

应的修复处理．因此可以推断，对于怎样对受损数
字图像实施更加有效的修复这方面做出的研究早

已是一项非常至关重要的工作．图像修复是恢复损
坏图像中缺失或损坏区域的任务，它在图像编辑，

遮挡去除和旧照片还原中具有许多应用，例如：影

视制作、成像设备开发、医疗诊断等．如果想要对比
较大的缺失区域进行修复或是对随意形状的缺失

图像实施相应的修复，那么将较多用以深度学习为

基础的方法，这主要是因为深度学习等技术不断发

展，很多方法都能完成内容的感知填充，另外还能

完成对图像的修复．近年来提出了很多关于数字图
像的修复方法：例如，通过使用偏微分方程［２］（Ｐａｒ
ｔｉａｌＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｑｕａｔｉｏｎｓ，ＰＤＥ）对有关的几何模型
进行处置，考虑到这类方法对图像局部数据的依赖

度非常高，故而适合用来对非纹理的图像，还有尺

寸比较小的受损图像实施相应的修复．如果要对面
积比较大的缺失图像实施修复处理，那么会有非常

显著的模糊现象［３］．至于 ＰＭ（ｐａｔｃｈｍａｔｃｈ）算
法［４］，它使用图像中可用的部分搜寻出近似的补

丁，考虑到它的品质与效率都比较高，故而变成了

一种非常成功的修复方法，但是假如图像的纹理较

为繁杂，想要找到匹配模块的难度要大很多．
Ｐａｔｈａｋ等［５］指出上下文编码器（ＣＥ）属于一种开
创性的语义修复方式．它通过给出１个缺失部分的
掩码从而训练１个神经网络，对上下文信息实施相
应的编码处理并且对受损部分实施相应的预估，然

而如果是架构性非常强的细节方面的修复工作，那

么时常造成模糊、伪影等一系列相关的情况．近年
来，人脸表情识别方法大多采用 ＣＮＮ作为特征提
取器，以获得具有鲁棒性的特征［６］．至于生成对抗
网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ），它主
要是以深度学习为基础完成对图像的修复，它对图

像的修复功能比其他方法要更为完善一些．ＧＡＮ
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是目前这些年提出的较好的生成模型，它相当于避

免了马尔科夫链式的学习机制，所以它能够更好地

区别于传统的概率生成模型．对于传统概率的生成
模型，通常情况下要求实施马尔科夫链式取样与相

应的推测判定，至于ＧＡＮ，它能够有效防止这种运
算复杂度非常高的流程，从而直接实施相关的取样

与推测判定，由此提升ＧＡＮ的使用效率，故而其真
实的使用场景越来越普遍．其中一种方式就是深度
卷积对抗网络（ＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒ
ｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＣＧＡＮ）［７］．当前，以 ＧＡＮ为基础
的图像修复技术依旧要面对需要妥善处理的问题：

首先，ＧＡＮ在网络训练里面缺乏稳定性而且收敛
的难度相对更大；其次，编解码中的全连接层致使

解码无法精确恢复有关信息，因此无法确保架构的

连续性，另外也无法确保纹理的一致性．故而，我们
应当对原有的 ＧＡＮ实施相应的改良，相关的试验
流程重点如下：首先将缺失的图像输入改进的生成

器Ｇ中，其次是将真实数据和生成器输出的图像
放入改进了的判别器模型中，进行频谱归一化处

理，然后将输出的图像进行损失函数的计算，然后

重新带入生成器中再次进行修复．实验显示该方法
修复的图像在图像结构和色彩一致性方面的表现

更佳．

１　方法

此方法的重点思路为：先训练１个生成模型学
习到真实图像的概率分布，另外经过改良后的

ＧＡＮｓ中的对抗学习这种样式去改良生成模型的
学习效果．经过训练以后的生成模型依据等候修复
的图像形成和其接近的完整图像，接着从获取图像

中的对应切片实施相应的补全，然后将其输入判别

器进行判别，从而确保等候修复的图像中缺失的内

容得到最佳的修复．ＧＡＮ模型主要由两部分组成：
其一，图像生成网络 Ｇ（Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ），它经过导入１
组随机性的噪声 ｚ以最大限度形成逼真度比较高
的样品；第二部分是判别网络，其能够经过对生成

网络产生的图像ｘ进行判别并更新判别网络参数，
以加强对网络的判别能力．生成器 Ｇ、判别器 Ｄ经
过持续对抗训练，由此对对抗损失函数实施相应的

优化．ＧＡＮ的目标函数是关于 Ｄ与 Ｇ的一个零和
游戏，也是一个最小和最大化问题．先是从暗藏的
空间获取 ｄ维噪声向量并且能够反馈至相关的 Ｇ
网络中．Ｇ能够把此向量转化成图像并且传送至Ｄ
网络中实施相应的分类操作［８］．Ｄ网络能够持续从

实际数据集与经过Ｇ网络获取图像从而获得新的
图像．它重点对真、假图像进行区分，所有的 ＧＡＮ
构架遵循的设计规则是相同的，如图１所示．

图１　ＭｏｄｅｌｏｆＧＡＮ

１．１　生成模型
关于生成模型，重点是已知图像上被遮挡的内

容并且依照其中正常显现的部分预估被遮挡的内

容进而实施相应的修补．如果导入图像存在遮挡
物，那么此模型能够把它预先处置成存在部分缺省

的图像．至于待修复图像导入到编码器中一些编码
数据，此流程能够当成是把这类图像实施层层抽象

处理从而形成隐层表征［９］．之后将其导入到解码
器中从而形成预估图像．对于生成器而言，它运用
接到的梯度数据对相关的模型参数进行更新处置

并且能够形成相应的向量分布，故而它不但能够形

成图像，另外还能够确定形成图像的品质，对网络

的修复性产生了一定的影响．和一般的自动编码器
在架构方面存在一定的差别，此次设计的模型在

编、解码器的中间层换掉了全连接（ｃｈａｎｎｅｌｗｉｓｅｄ
ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）的样式，最终选用了逐信道全连接
的样式．在生成模型里面为确保成功，增大模型深
度，在编、解码环节分别运用卷积核 ３×３并且步
长是２的卷积、反卷积操控去替换掉池化操控，结
果能够最大限度精简模型的实施流程，卷积层能够

将图像特征抽取出来，至于卷积核的权重则能够进

行相应的学习，故而在高层神经网络里面，卷积操

控可以冲破传统层面的滤波器装置的各种制约，参

照目标函数抽取得到所需的特征数据．在卷积层中
通常会用到填充操作（ｐａｄｄｉｎｇ），而填充操作分为０
和１这两种比较常见的手段，该操作有两层功效：
１）能够尽可能使用处置导入图像（或是导入数据）
的边缘数据；２）配备适宜的卷积层参数，这样能够
确保导出、导入具有一样的大小，防止在网络深度

不断增大的过程中导入大小以较快的速度降低．另
外为确保深层面滤除无用的特征数据且能够提升

模型收敛的速度，在解码环节将卷积层的后方加放
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１个归一化层．这样的话，编码器能够涵盖２个卷
积层和４个激活层，并且能够涵盖２个卷积层和１
个归一化层．对于 Ｇ里面的激活函数而言，第１层

运用到Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，最终一层运用到 ｔａｎｈ函数，
余下的均用到了 ＲｅＬＵ函数．生成器模型如图 ２
所示．

图２　生成器模型

　　Ｓｉｇｍｏｉｄ函数（Ｓ型函数）是常用的一种非线性
的激活函数 ，它的函数表达式如式（１）所示．

Ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

． （１）

原始的ＧＡＮ是由信息理论［１０］而来的，我们先

来回顾一下熵的概念，如式（２）所示．

Ｈ＝－ｋ∑
ｎ

ｉ＝１
ｐｉｌｏｇｐｉ． （２）

式中：ｋ表示一个正常数．在ＧＡＮ里面，要求 ｐｉ一
直为有效值．至于Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数则能够确保导
入值符合ｐｉ的相关条件，不过此函数具备１个非常
狭小的非饱和区块，０．２５是此函数的导数最高值，
在多层神经网络中实施参数乘积计算的时候，最终

的结果势必呈现出指数级下降的态势，由此造成梯

度消失的现象．故而，此文讲到 １个改良过的
Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，从而对那些不饱和区块进行相
应的扩展，如式（３）所示．

ＲｅＳｉｇｍｏｉｄ（ｌｏｇｉｔｓ）＝ １
ｅ－α·ｌｏｇｉｔｓ

＋１． （３）

其中：α代表１个超参数，经过对应的调参操作确保
改良的Ｓｉｇｍｏｉｄ函数在导数正数部分能够大概维
持到１，故而能够改良梯度消失这种现象，另外在
具体的试验中设置α＝０．１．考虑到最后１层要求
导出图像，故而运用到ｔａｎｈ函数，至于图像像素值
则具备１个选值区间，比如０～２５５．关于ＲｅＬＵ函
数的导出也许非常大，不过 ｔａｎｈ函数的导出则在
－１～１这个区间，如果把ｔａｎｈ函数的导出实施加
１操作之后再乘上１２７．５，这样能够获得０～２５５这
个区间的像素值．通过运用 ｔａｎｈ函数替换掉传统
层面的 ＲｅＬＵ函数，这样数据集的收敛速度会更
高， 另 外 能 够 得 到 更 加 清 晰 的 图 像．
ｔａｎｈ（Ｈｙｐｅｒｂｏｌｉｃｔａｎｇｅｎｔ）实际上是双曲线函数之
一，ｔａｎｈ（）则是激活函数，能够使用在隐层神经元

的导出中，与 Ｓｉｇｍｏｉｄ相比，它的输出均值是０，这
使得它的收敛速度要比Ｓｉｇｍｏｉｄ快．ｔａｎｈ函数如式
（４）所示．

ｆ（ｘ）＝ｅ
ｘ－ｅ－ｘ

ｅｘ＋ｅ－ｘ
． （４）

１．２　判别模型
判别模型与真实的生成图像之间存在一定的

相关性．它们之间的关系仅由判别器一个接一个地
运算，另外梯度数据能够传回至生成器，由它参照

判别器传送的梯度数据去调节模型参数并且调节

随机噪声的具体分布情况［１１］．
本文中的判别器Ｄ在场景不一样的情况下能

够完成的功能同样具有差别．如果导入生成的图
像，那么能够执行生成判别器这项操作，如果导入

修复之后的图像，那么能够执行全局判别器这项操

作．在 Ｄ中添加卷积核是 ３×３、步长是 １的卷积
层，本文中的判别器总共有３个卷积层，在第１、３个
卷积层中，卷积核是 ４×４并且步长是２，另外同时
为确保深层面筛查出无效的特征数据添加到激活层

中，激活函数为ＬｅａｋｙＲｅＬＵ，斜率设置为０．２．另外为
提升模型收敛的速度从而避免过拟合实施频谱归一

化的处置，在第２个卷积层中需要添加归一化层．
判别器的具体结构如图 ３所示，当中模型导

入能够涵盖两个方面，Ｇ（ｚ）代表Ｇ形成的图像，关
于模型导出，它代表的是导入图像的真实度或虚假

度．Ｄ能够把导出的概率数据回传至 Ｇ，从而为 Ｇ
的更新供应相关的梯度数据．对于激活函数，它实
际上用于加强网络的表述实力，它们能够在网络中

引进非线性．此外在神经元里面的导入值ｉｎｐｕｔｓ在
实施加权操作、求和操作之后能生成激活函数［１２］．
引进此函数重点是提升神经网络模型的非线性．假
如并未用到激活函数，那么不管神经网络具备多少

个层级，每层导出均会是上层导入的线性函数，其
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导出均是导入的线性组合，此类状况其实是最初的

感知机（Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）．经过选用激活函数能在非线
性因素中引入神经元，由此保证神经网络与所有的

非线性函数可以任意逼近，这种情况下神经网络能

够使用在诸多非线性模型里面．

图３　判别器模型

１．３　损失函数
在网络训练和图像生成过程中重点就是对于

优化形成网络中损失函数的设计．损失函数在深度
特征学习中起着非常重要的作用：它是整个网络模

型的“指挥棒”．它可以反向传播预测样本和实际
样本标签所产生的误差，从而指导网络参数学习．
此函数主要用来度量神经网络导出的预估值和真

实值这两者间的差别．常见的损失函数包括：最小
二乘损失函数、ｌｏｇ对数损失函数、交叉熵损失函数
等有关内容．

笔者把重建损失、ＴＶ损失联合起来当作训练网
络的总损失，用来提升网络的平稳性还有修复的最终

效果．关于联合损失函数，相应的定义参见式（５）．
Ｌ＝λｒｅｃＬｒｅｃ＋λＴＶＬＴＶ． （５）

其中，λｒｅｃ、λＴＶ依次代表相应损失项的权重．

经过重建损失［１３］，Ｌｒｅｃ可以得到缺失区块的总
体架构并且可以得到它的上下文的一致性，当作是

重点损失函数的优化形成网络．此处，经过选用模
拟缺失图像的保留区块和生成图像的对应区块的

差的Ｌ２范数当作重建损失，参见式（６）．
Ｌｒｅｃ＝ （ｘ－Ｇ（Ｍ⊙Ｍ））⊙Ｍ ２． （６）

ｘ———导入的实际图像；
Ｇ———生成网络；
Ｍ———二进制掩码，值是１、０的部分分别为保

留区块、缺失区块．
经过ＴＶ损失［１４］，ＬＴＶ可以对图像强度的平滑

性实施一定程度的制约，结果导出图像能够更加平

滑，这样的话可以妥善处理生成图像的修复区块和

残缺图像在进行叠加时周围出现的伪影现象，其具

体的定义如式（７）所示．

ＬＴＶ ＝∑
ｉ，ｊ
Ｇｉ＋１，ｊ（Ｍ⊙ｘ）－Ｇｉ，ｊ（Ｍ⊙ｘ）＋

Ｇｉ，ｊ＋１（Ｍ⊙ｘ）－Ｇｉ，ｊ（Ｍ⊙ｘ） ． （７）

其中，ｉ和ｊ表示像素点的坐标．

２　实验结果与分析

笔者在ＣｅｌｅｂＡ人脸数据集中对于指出的算法
具备的有效性实施了相关的测试，结果证实本文中

改良的图像修复法具备有效性．实验平台是ｐｙｔｈｏｎ
３．６的编程环境．生成器Ｇ选用在［－１，１］的匀称
分布中以随机方式形成的 １００维向量，经过相关
的反向卷积操作从而形成６４×６４×３的图像，本文
用到的数据集 ＣｅｌｅｂＡ，其涵盖１０１７７个名人身份
的２０２５９９张图像，并且都做好了特征标记．测试
集共 １０００张图片，其中男性和女性各 ５００张，它
们包含了不同的表情．在网络中，输入图像的尺寸
是 ９６×９６的图像，提前将这些图片裁剪为６４×６４
大小，如图４所示．

图４　裁剪图片

为了训练模型，笔者采用 Ａｄａｍ优化器进行优
化．经过Ｇ、Ｄ的对抗训练能够持续提升这二者自
身的实力，确保形成的图片具有更高的逼真度．在
图像修复环节，把初始样本进行打码处理，运用

３２×３２这个尺寸当作受损图像，在试验过程中选
定λ＝０．００３，经过运用反向传播这种方式找出最
优 ｚ^，在实施修复的流程内运用 Ａｄａｍ优化器把 ｚ
制约在［－１，１］，选取整张图片的１／３为破损区域
作为测试样本，进行网络迭代１００００次．，在每次
迭代中，观察到逐渐产生稳定的结果，训练过程如

图５所示，设置每隔１５００步截取一张图片．
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将数据集里所选的多个训练模型和之前使用

相同的预处理步骤，同样进行上述试验，截取第

１００００次迭代的图片为最终修复结果，我们能得到
如图６所示的结果图．

图５　训练过程

图６　结果图

　　关于图像修复的效果进行的评定属于相对主
观的流程，不同的人对于相同的结果具有不一样的

看法［１５］．所以，我们需要把本文算法与 Ａｕｔｏ－ｅｎ
ｃｏｄｅｒ和ＤＣＧＡＮ从ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ两方面实施相关
的对比实验，从而证实提出的算法是有效的．经过
定量分析能够合理补充视觉定性评测，使用２个尺
度针对ＣｅｌｅｂＡ数据集里面的试验结果实施相应的
定量评测．峰值信噪比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，
ＰＳＮＲ）作为第１个尺度，它是以偏差敏感为基础的
图像品质评价．通常情况下，假如 ＰＳＮＲ值偏大，则
表明修复之后的图像和初始图像更加逼近．第２个
尺度则是结构相似性（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＩｎｄｅｘ，
ＳＳＩＭ），用来评测２张图像在总体上的近似性，它
能够从亮度、对比度、架构这些方面去度量图像的

近似性．至于ＳＳＩＭ的选值区间为［０，１］，如果数据
比较大，那么表明图像的近似性比较高．经过应用
ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ从而对于模型不一样的图像修复结
果实施相应的对比剖析，如果它们的分值比较大，

那么表明图像修复的效果比较优良．
通过对不同算法的修复效果进行比较，得出质

量评价评分表如表 １所示，本文的峰值信噪比和

结构相似性值都比 Ａｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒ和 ＤＣＧＡＮ略高
一些，可以看出本文中改良的模型对图像破损区域

较大的图像修复效果比另外两种算法更加优良．本
文的算法以 ＤＣＧＡＮ为基础模型，将原 Ｓｉｇｍｏｉｄ函
数进行了改进使其扩大了不饱和的区域，并且和增

加的ｔａｎｈ函数相互作用使得梯度易消失的问题得
到改善，以及改进的损失函数也使图像的修复效果

更加接近原始图像．经过试验数据进行验证，发现
运用改良之后的模型确实能够获得更优的效果．

表１　不同算法的ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ

算法 ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ａｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒ １６．２３１９ ０．６５１３

ＤＣＧＡＮ １８．５４３８ ０．６６２９

本文算法 １８．８３５６ ０．６６７５

３　结论

以深度学习为基础的数字图像修复技术提出

的时间并不长，但是发展的速度非常快．由于研究

持续深入，大面积被损坏与语义数据被损坏的图像

实施修复的效果得到了持续的改良，其中修复网络

的繁杂度具有一定程度的提升．虽然数字图像修复
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技术已有较佳的成效，不过依然需要面对多方的挑

战．笔者指出改良后的相关算法用于人脸图像的修
复工作中，先经过编－解码器的架构改良后的卷积
神经网络作为生成模型，经过运用改良的激活函数

以及加入ｔａｎｈ函数解决了其他算法不同程度的修
复结构失真问题，同时，引进 ＴＶ损失、重建损失对
于生成网络进行相应的改良，由此提升细节图像实

施修复的实力．笔者在 ＣｅｌｅｂＡ数据集里面实施定
性方面与定量方面的比对试验，从而证实本文中提

出的算法具备一定的有效性．
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