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基于谱归一化条件生成对抗网络的图像修复算法
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摘 要：基于生成对抗网络的图像修复算法在修复大尺寸缺失图像时，存在图像失真较多与判别网络性能不可控

等问题，基于谱归一化条件生成对抗网络，提出一种新的图像修复算法。引入谱归一化来约束判别网络的判别性

能，间接提高修复网络的修复能力，并根据控制判别网络性能对谱归一化进行理论分析。通过类别信息约束特征

生成，保证修复图像的内容不变性，引入扩展卷积算子对待修复图像进行像素级操作，解决修复图像缺乏局部一致

性的问题。在此基础上，运用 PSNR、SSIM等图像评价方法及分片Wasserstein 距离、Inception分数、流形距离度量、

GAN-train 和 GAN-test等流形结构相似度评价指标对修复图像进行综合评价。实验结果表明，与 CE、GL等算法相

比，该算法获得的修复图像在主观感受和客观评价指标上均有明显提高。
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【Abstract】To solve the problem of large image distortion and uncontrollable discriminative network performance in image
inpainting based on Generative Adversarial Network（GAN），this paper proposes a new image inpainting algorithm based
on conditional generative adversarial network with spectral normalization. Spectral normalization is introduced to constrain
the discriminative performance of discriminative network，and thus bring an improvement to the inpainting network
performance followed by detailed theoretical analysis of spectral normalization in controlling the discriminative network
performance.Category information is used to constrain feature generation to ensure that content of the inpainted image is close
to that of the original image.The extended convolution operator is also introduced to perform pixel-level operation on the to-

be-inpainted image to address the lack of local consistency in image inpainting. On this basis，PSNR，SSIM and other image
evaluation methods，as well as slice Wasserstein distance，Inception score，manifold distance measurement，GAN-train，GAN-

test and other manifold structure similarity evaluation indicators are used to comprehensively evaluate the inpainted image.
Experimental results show that compared with CE，GL and other algorithms，the proposed algorithm can significantly improve
the subjective and objective evaluation indicators of the inpainted images.
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0 概述

图像修复属于图像复原领域，是数字图像处理

和计算机视觉中的一个重要研究方向。图像修复主

要是对图像上损坏或者缺失的部分根据像素变化的

规律进行填充，从而恢复图像原始面貌［1］。早期的

图像修复技术源于文艺复兴时期对艺术作品的修

复，随着各类学科的不断发展，人们对修复图像在视

觉感知、纹理结构和语义理解上有了更高的要求。

计算机硬件设备以及深度学习等相关技术的不断发

展，派生出一系列通过深度学习方法来进行图像修

复的算法，这类算法的核心在于训练一个深度神经

网络来获取受损图像和原始图像之间的非线性映

射。在众多基于深度学习的图像修复算法中，基于生

成对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）
的修复算法在修复效果上取得了较大进展，修复图

像具有良好的主、客观评价，因此该算法受到国内外

学者的广泛关注。

本文提出基于谱归一化条件生成对抗网络的图

像修复算法，利用条件生成对抗网络修复彩色图像，

并引入谱归一化约束判别网络参数梯度的 Lipschitz
上界，可间接提高修复网络的修复能力。此外，从理

论 上 分 析 谱 归 一 化 ，将 判 别 网 络 参 数 梯 度 的

Lipschitz上界约束为 1，通过实验来验证该算法能够

获得较好的修复结果和梯度收敛。

1 相关研究

图像修复算法大致可分为基于扩散的方法、基

于纹理合成和基于深度学习的方法。基于扩散的方

法是一种古老、经典的方法，包括变分和偏微分算

法。这类算法能够较好地修复图像损失的细节，适

用于小尺寸缺失的图像修复［2-3］，但更多时候仅限于

老、旧照片的修复及去除文字水印等。基于纹理合

成的方法适用于修复大尺寸缺失的图像［4-5］，这类方

法也称为基于补丁的修复方法［6-7］，原理在于通过使

用一个较大的图像数据库来进行查询填充，然后从

匹配的图像中复制相应的区域并将它们粘贴到对应

缺失部分来完成图像修复。此外，研究人员还提出

了结合变分偏微分与纹理合成的算法，称为基于图

像分解的修复方法［8-9］，通过将已损坏的图像分解为

大尺度缺失和小尺度缺失的部分，然后对这两部分

缺失区域分别采用基于变分偏微分方程的修复算法

和基于纹理合成修复算法进行修复。

基于深度学习的修复方法通过训练深度神经网

络来学习受损图像与原始图像之间的非线性映射关

系。卷积神经网络（Convolutional Neural Network，
CNN）在图像识别和特征学习方面具有较大的优势，

和其他的深度神经网络相比，它能更好地学习到图

像的 2D结构和隐含特征，因此有学者利用卷积神经

网络实现图像修复［10-13］。生成对抗网络［14］的出现，对

图像修复是一个很大的促进。GAN 模型被定义成

一个 two-player的博弈游戏，目的在于生成一个与真

实数据接近的分布。训练过程是将随机低维噪声 z

输入到生成器 G 中，然后生成器 G 输出高维样本

G(z)，判别器 D 判断给定样本是来自于真实的数据

分布还是生成器产生的生成分布，G 和 D 都被参数

化为深度神经网络。据此，基于 GAN 的图像修复

算法优化过程也可以被参数化为一个最小化最大

化问题，即：
min

G
max

D
C(DG)=

Ex~pg (x)[ loga (1- D(G(xm))) ]+ Ex~pr (x) [loga D(x)]（1）
其中，pr (x)和 pg (x)分别表示真实图像分布和修复图

像分布，E(×)表示离散型分布期望值，m 表示掩码图

像，用于仿真受损图像。

基 于 GAN 的 图 像 修 复 算 法［15］于 2016 年 由

PATHAK 等人提出，主要是利用加权重建损失和对

抗损失来修复图像。该方法可以生成新的内容和修

复缺失较大的区域，克服了基于纹理合成和基于变

分偏微分方程的局限性，但是并没有考虑到局部连

续性。STAOSHI等人提出 GL模型［16］解决了这个问

题，但该模型训练时间长，网络参数多，并且该模型

的判别网络包含两个判别器，均没有对其判别性能

进行约束。在高维空间中，判别网络的密度比估计

在训练期间通常是不准确和不稳定的［17］，因此生成

网络通常无法有效学习目标分布的多模结构。此

外，当生成分布的支撑集和真实数据分布的支撑集

不相交时，存在一个能够完全区分生成分布与真实

数据分布的判别网络［18］。 在这种情况下判别网络

判别性能“太强”，将会导致生成网络相对于输入的

偏导为 0，使得生成网络训练完全停止。因此，需要

约束判别网络的性能，使之在短时间内不能被训练

得“太好”。考虑到基于生成对抗网络的图像修复算

法中判别性能不可控，当缺失部分较多、失真较大时

修复结果缺乏局部一致性等问题，本文通过引入谱

归一化和类别辅助信息到生成对抗网络中，提出基

于谱归一化条件生成对抗网络的图像修复算法，称

为 SN-CGAN。

本文提出的 SN-CGAN 算法与 CE 算法相比能

够获得更好的修复图像，修复图像具有较强的局部

一致性，与 GL模型相比，SN-CGAN模型训练时间更

短，稳定性更强，从根本上避免了梯度消失的问题，

与 CA 模型相比，SN-CGAN 模型中判别网络性能可

控，能够加速修复网络训练，间接地提高了修复网络

的修复性能，进一步提高修复图像质量。

2 本文算法

本文提出的 SN-CGAN 算法模型首先引入类别
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辅助信息来约束特征生成，保证修复图像的内容接

近原始图像的内容，然后将判别网络中的标准归一

化［18］替换为谱归一化［19］，进一步约束判别网络的判

别性能，使之在训练过程中不被训练得太快，从而提

高修复网络的修复性能，最后引入扩展卷积算子［20］

来对待修复图像的每个像素进行操作，进一步解决

修复图像缺乏局部一致性的问题。如图 1所示，修

复网络采用常见的编码 -解码结构，编码器利用 7个
卷积层来减少图像分辨率并学习图像特征，并运用

4个扩展卷积层（Dilated1~Dilated4）［20］在不改变卷积

核数量情况下通过特征映射传播卷积核，扩展每一

层的输入区域。

假设 2维卷积层处理一个 C 通道 h ´ w 的特征映

射得到的结果为 C '通道 h' ´ w'的特征映射，那么针对

每个像素的扩展卷积算子可以表示为：

yuv = σ ( )∑
i = -k 'h

k 'h ∑
j = -k 'w

k 'w

W k 'h + ik 'w + j xu + ηiv + ηj + b （2）

其中，k 'h =
kh - 1

2
，k 'w =

kw - 1

2
，kh ´ kw 为卷积核的大

小，W 和 b 表示非线性映射的权重矩阵和偏移量，由

于采用全卷积网络，b 为全 0矩阵，x 和 y 分别表示输

入层和输出层对应像素特征值，η为扩展因子，当 η =

1 时，式（2）为标准的卷积算子，σ(×)表示非线性激活

函数。

本文提出的修复模型由修复网络、局部判别网

络和全局判别网络三部分组成。修复网络用于修复

受损图像缺失的部分以达到修复图像的目的，局部

判别网络用于判别局部修复部分与局部真实部分的

真伪，而全局判别网络则对整个原始图像和修复图

像的真伪进行判别，通过联合训练修复网络以及局

部、全局判别网络，以此来保证修复图像的全局 -局

部一致性。

2.1 内容损失

内容损失用来提高修复图像的质量，减少真实

图像与修复图像之间的失真。内容损失包括像素方

均方误差损失（pixel-wise Mean Square Error，pMSE）、

视 觉 感 知 损 失（perception loss）［21］和 全 变 分 损 失

（Total Variation loss，TV）3个部分。

pMSE损失是图像处理中广泛使用的一种代价

损失函数，常用于快速图像修复、图像超分辨及图像

盲复原等，基于 pMSE的损失函数可表示为：

LpMSE =
1

WH∑x = 1

W∑
y = 1

H

(I O
xy - Gθg

(I I
xy ))2 （3）

其中，I O
xj 和 I I

xj 分别表示原始图像 I O 和待修复图像 I I

中第 (xy)像素点的像素值，W 和 H 分别表示 I O 和 I I

的图像大小，θg 表示生成网络的参数。

尽管利用 pMSE代价函数通常能够产生较高的

PSNR 值，但修复图像往往缺乏高清细节，容易导致

纹理结构过度平滑，造成较差的视觉感知。因此，利

用视觉感知损失代价［21］来获取视觉上满意的修复结

果，视觉感知损失定义如下：

LVGG/ij =
1

W ij H ij
∑
x = 1

W ij∑
y = 1

Hij

(ϕij (I O )- ϕij (Gθg
(I I )))2 （4）

其中，ϕij 表示预训练 VGG19网络［22］中第 i 个最大池

化层之前及第 j 个卷积层后（激活之后）获得的特征

图，I O 和 I I 分别表示原始图像和待修复图像，W ij 和

Hij 表示VGG网络中各特征映射的维度。

已有文献证明了在图像修复过程中，全变分损

失能够较好地抑制噪声。因此，本文引入全变分损

失来抑制图像的噪声，全变分损失定义为：

LTV = (I O - Gθg
(I I ))2 （5）

利用内容损失代价函数能够减少修复图像与原始

图像的失真，尽管引入了视觉感知损失来保证视觉感

知效果，但修复结果的高频细节依然比较缺乏。本文

提出条件对抗损失来获取修复图像的高频细节。

2.2 条件对抗损失

文献［23］证明了原始的生成对抗网络［14］是不稳

定 的 ，容 易 出 现 梯 度 消 失 的 问 题 ，并 提 出 利 用

Wasserstein距离度量［24］替换原始生成对抗网络中的

Kullback-Leibler散度。因此，式（1）也可以表示为：
min

G
max

D
C(DG)=

-Ex~pr (x) [loga D(x)]+ Ex~pg (x)[ ]loga D(G(xm)) （6）
对抗损失驱动修复网络通过“愚弄”判别网络来

生成符合原始图像流形结构的特征。为使得修复图

像更好地接近原始图像，引入类别辅助信息来限制

图像特征生成［25］。根据所有训练样本 N 在判别网络

上的概率定义条件对抗损失：

LCGen =
1

N∑n = 1

N

loga Dθd
(Gθg

(I I|l)) （7）
其中，l 表示类别辅助信息，G 表示修复网络，D 表示

图 1 SN-CGAN算法模型示意图

Fig.1 Schematic diagram of SN-CGAN algorithm model
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判别网络，包含局部判别网络 D 1 和全局判别网络

D 2。因此，式（7）可以进一步表示为：

LCGen =
1

N∑n = 1

N

loga Dθd1
(Gθg

(I I1|l))´

1

N∑n = 1

N

loga Dθd2
(Gθg

(I I2|l)) （8）
其中，θd1 和 θd2 分别表示局部判别网络和全局判别网

络的参数，I I1 和 I I2 分别表示图像待修复区域部分和

整体待修复图像。式（8）中没有包含谱归一化的相

关范式，因为谱归一化式子仅在判别网络中利用谱

范数来对权重矩阵进行归一化。

2.3 整体代价函数

通过引入超参数 α、β和 λ与上述损失函数相结

合，得出本文算法的整体代价函数为：

LTotal = LCGen + αLMSE + βLVGG/ij + λLTV （9）
式（9）中的超参数均用来权衡各个损失之间的比

例。不难证明式（9）是一个多参数的非凸函数，直接对

这类函数进行求解是一个NP难问题。因此，采用随机

梯度方法和交替迭代的策略进行参数学习，令批次大

小 m = 64。具体的学习算法步骤如算法 1所示，算法 1
采用Adam优化器［26］进行优化。当所有网络交替训练

好后保存修复网络，即能修复受损图像。

算法 1 SN-CGAN算法

输入 真实图像集 X，随机掩码图像 M，标签类

别 L
输出 修复网络 G，局部判别网络 D 1，全局判别

网络 D 2

步骤 1 对真实图像集和标签进行采样，获得分

批图像和标签。

步骤 2 对每一批图像中的每一张图像添加随

机掩码，获得仿真的受损图像。

步骤 3 计算局部判别网络的梯度：

Ñ θd

1

m∑k = 1

m

[-loga Dθd1
(I O1|l)k + loga Dθd1

(Gθg
(I I1|l)k )]

步骤 4 利用梯度上升方法来更新局部判别器。

步骤 5 计算全局判别网络的梯度：

Ñ θd

1

m∑k = 1

m

[-loga Dθd2
(I O2|l)k + loga Dθd2

(Gθg
(I I2|l)k )]

步骤 6 利用梯度上升方法来更新全局判别器。

步骤 7 计算修复网络的梯度：

Ñ θg

1

m∑k =1

m

[ loga Dθd
(Gθg

(I I|l)k )+

1

r 2WH
∑

x=1

rW∑
y=1

rH

(I HR
xy -Gθg

((I I
xy |y)k ))2+

1

W ij H ij
∑

x=1

W ij∑
y=1

Hij

(ϕij ((I O )k )-ϕij (Gθg
(I I|y)k ))2+

]((I O )k -Gθg
((I I|y)k ))

2

步骤 8 利用梯度下降方法来更新修复网络。

重复步骤 1~步骤 8，直到梯度收敛或达到预设

的训练次数结束训练，保存模型。

3 判别网络的判别性能分析

本文通过引入谱范数来归一化判别网络中的权

重矩阵，进一步约束其判别性能。假设判别网络为：

f (xθ)= W L aL - 1 (W L - 1 aL - 2 (a1 (W 1 x))) （10）
其中，θ：={W 1 W 2 W L - 1 W L}为判别网络的参数

集（以全卷积为基础），且 W l Î dl ´ dl - 1，W L Î 1´ dL。

al (1≤ l < L)是判别网络中第 l 层激活函数，x 是输入。

判别网络的最终输出表示为 D(xθ)= A( f (xθ))，A 是

该网络最后一层的激活函数。

GAN 常用的归一化如 WGAN-GP 中的权重限

制，它通过使用 L：h in ® hout 来渐进地约束每一层，以

此控制可微函数的 Lipschitz上界。

根据定义，Lipschitz范数可以表示为：

||L||Lip = sup
h
σ(ÑL(h)) （11）

其中，σ(A)是矩阵 AA的范数。对于线性层 L = Wh，归

一化过程可以表示为：

||L||Lip = sup
h
σ(ÑL(h))= sup

h
σ(W ) （12）

根据 Lipschitz不等式，即：

||L1 × L2||Lip ≤ ||L1||Lip × ||L2||Lip （13）
可以获得判别网络的上界 ||f||Lip 为：
||f||Lip ≤ ||aL - 1 ||Lip × ||(hL ® W L hL )||Lip ×

||aL - 1 ||Lip ||(hL - 1 ® W L - 1 hL - 1 )||Lip × ×
||a1 ||Lip ||(h1 ® W 1 h1 )||Lip =

∏
l = 1

L

||al||Lip × ||(hl ® W l hl )||Lip （14）
当选择 ReLU 或者 leaky ReLU 作为激活函数

时 ，式（14）可 以 简 化 为∏
l = 1

L

||(hl ® W l hl )||Lip，因 为 这

两种激活函数拥有 ||al||Lip = 1 的属性。由于谱范数被

定义为：σs (A)：= max
h：h ¹ 0

||Ah||2

||h||2

= max
||h||2 ≤ 1

||Ah||2，并且等于矩

阵 AA的最大奇异值，因此式（12）可以进一步表示为：

||L||Lip = sup
h
σ(ÑL(h))= sup

h
σ(W )= σs (W ) （15）

谱归一化定义为 W S (W )：=
W

σ(W )
，因此，式（14）

可以被简化为∏
l = 1

L

σ(W l )。谱归一化使判别网络满足

Lipschitz 约 束 σ(W S (W ))= σ ( )W

σ(W )
=

1

K
σ(W )= 1，其

中 K 为矩阵 W 的最大奇异值，因此，||f||Lip = 1。

当数据分布的重叠空间位于实际样本空间和生

成的样本空间之间时，WGAN-GP［27］中的权重剪切
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效果很好，但该约束条件将判别网络的 Lipschitz上

界确定为常数 c，限制了其应用范围。其他的归一化

方法如基于 F范数或 L范数的归一化，减少了奇异值

（平方）的总和，即对输入扰动不敏感的模型是有效

的，但由于训练好的权重矩阵 WW 都能对该方向上的

梯度进行操作，因此训练好的模型可能会丢失关于

输入的重要信息。相反，谱归一化仅关注最大的奇

异值，并且每个训练好的权重矩阵 WW 在与第一奇异

向量正交的方向上并不显著地收缩。因此，谱归一

化能够较好地控制判别网络的判别性能。

4 实验结果与分析

为验证所提算法的有效性和可行性，利用两个

自然图像数据集来进行仿真实验。使用 Python 3.6
基础编译语言和 Chainer编译框架，模型使用“四核

Intel® CoreTM i-76850K CPU @3.6 GHz”处 理 器 和

4块“NVIDIA Titan V”的硬件环境。

4.1 数据集与参数设定

实 验 选 择 StreetView 和 Places2 两 个 数 据 集 ：

1）StreetView 数据集是一个由 Google 建立的超过

20个国家 5 000个街道的景观数据集，该数据集图像

像素变化明显，纹理结构清晰，图像分辨率为 128像
素×128像素；2）Places2数据集包含超过 400个场景

种类，总计超过 100 000张自然图像，该数据集含有

128像素×128像素的低分辨（Places2）和 256像素×

256像素的高分辨图像（Places2-H），这些图像均符

合人类视觉认知的准则。

参考 CE 和 GL 算法的训练方式，在本文实验过

程中，将数据集以 7∶2∶1的比例划分为训练集、测试

集和验证集。训练过程随机选取数据集中每个类别

的 70% 图像进行训练，训练完成后随机选择 10% 的

图像进行交叉验证来确定参数。式（9）中的超参数

α、β和 λ用来平衡各个损失之间的比例，在实验中并

不设置固定的值，而是将这 3个超参数的取值范围

设置为［10-6，102］，在验证集上采用步长为 10的交叉

验证方法来自适应地确定具体的值。得到最优参数

后，再利用剩余 20% 测试集中的图像进行测试。与

CE算法训练固定中心缺失块不同，本文训练任意位

置大小为［64，128］的随机块。训练次数为 12万次，

批次大小 n = 64。采用 Adam 优化器进行优化，并设

置衰减系数 β1 = 0.9 和 β2 = 0.99。

4.2 对比算法与评价指标

本文算法属于基于生成对抗网络的图像修复算法，

根据对修复图像的评估发现，基于深度学习的算法在

效果上优于基于扩散和基于纹理合成的方法，而在基

于深度学习的方法中，基于生成对抗网络的修复算法

性能较好，可扩展性较强和使用范围较广。因此，最终

实验结果也与这类算法进行比较。近年来，研究人员

提出了4种基于深度神经网络的修复模型：即CE模型［15］、

GL模型［16］、CA模型［17］和 Pconv模型［28］。前 3种模型基

于生成对抗网络，适用于修复规则缺失块，Pconv基于

U-Net网络结构，训练难度大，对硬件设备要求高，因此

本文主要对比前 3种模型。

评价指标主要包含主观和客观评估，前者用于

评价修复图像的自然度，实验过程中邀请 3位观察

者独立地对修复图像的自然度进行判断，给每位观

察者出示 100张图像，观察者判断 100张图像中原始

图像和修复图像的数量。在客观评价方面，首先选

择常用的图像评价方法 PSNR 和 SSIM，然后利用分

片 Wasserstein 距离［27］（Sliced Wasserstein Distance，
SWD）、Inception 分数［29］（Inception Score，IS）、流形

距离［30］（Frechet Inception Distance，FID）、GAN-train
和GAN-test［31］对修复图像的流形结构进行评价。

4.3 修复结果主观评价

CE模型［15］主要修复中心缺失图像，缺失部分的

大小是固定的。首先对比本文算法和 CE 算法在中

心缺失受损图像的修复结果，如图 2所示。其中，第

1行图像选自 StreetView 数据集，第 2行选自 Places2
数据集，第 3行选自 Places2-H数据集。

由图 2可以看出，从视觉感受角度出发，本文

算法修复中心缺失图像效果明显优于 CE 算法。

随着图像大小增加，CE 算法的修复结果有所下

降，而所提算法修复中心缺失受损图像获得较好

的修复效果。为扩展实验范围，将 GL 算法和 CA
算法在随机缺失图像上进行实验对比，结果如图 3
所示。

图 2 中心缺失图像的修复结果

Fig.2 Inpainting result of center missing images
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从图 3可以看出，本文算法与CA算法修复受损图
像效果都较好，单从视觉感受角度出发，已无法区分其
差别。本文引入谱归一化来约束判别网络性能，为进
一步评价本文算法和对比算法的性能，对梯度收敛情
况进行分析，结果如图 4所示。由于GL算法是基于CE
算法的，并且它在训练稳定性和梯度收敛性均优于CE
算法，因此这部分实验只对比 GL算法和 CA算法。

图 4 梯度收敛性分析

Fig.4 Gradient convergence analysis

从图 4可以看出，本文算法的梯度收敛性明显

好于 GL算法和 CA算法。对比图 4（a），本文算法在

训练过程中判别网络的梯度行为较好，梯度收敛后

无明显抖动。对比图 4（b），本文算法修复网络的梯

度行为较好，一直处于下降状态，并且梯度没有

消失。

在全局判别网络中，当梯度趋近于某个稳定的

值后，本文算法没有出现梯度抖动现象，原因在于引

入了谱归一化来约束判别网络参数的 Lipschitz 上

界。在局部判别网络中也能得到类似的结果，实验

结果证明了谱归一化在训练判别网络过程中起着积

极的作用。

4.4 量化分析

图像客观评价指标较多，首先计算大量修复图

像的平均 PSNR 和 SSIM 值来对修复算法进行客观

分析。为客观地比较增减幅度，本文定义增减量化

准则，以 PSNR值增幅为例可表示为：

PSNR(Increment)=
PSNR2 - PSNR1

PSNR1

（16）
其中，PSNR1 表示对比算法修复图像的 PSNR 值，

PSNR2表示所提算法修复图像的 PSNR 值。在 3个
数据集上进行测试的平均 PSNR 值和 SSIM 评价值

如表 1、表 2所示。

从表 1可以看出，在所有的数据集中，破损图像

经过 4种算法修复后，本文算法与 CA算法修复的图

像 PSNR 值最高。对比 CE 算法，PSNR 值涨幅为

9.0%~16.2%，对比 GL 算法，PSNR 值涨幅为 6.0%~
9.1%。对比 CA 算法，PSNR 涨幅为 0.1%~2.3%。为

评估修复图像纹理结构，利用 SSIM来对修复图像进

行评价，结果如表 2所示。从表 2可以看出，本文算

表 1 不同算法在 3个数据集上的 PSNR值

Table1 PSNR values of different algorithms on
three datasets

数据集

StreetView

Places2
Places2-H

PSNR/dB

CE算法

34.96
33.29
34.00

GL算法

39.64
36.59
35.43

CA算法

40.44
37.02
37.01

本文算法

40.64
37.59
37.07

平均增量

/%

8.1
6.4
4.6

表 2 不同算法在 3个数据集上的 SSIM值

Table2 SSIM values of different algorithms on
three datasets

数据集

StreetView

Places2
Places2-H

SSIM值

CE算法

0.85
0.88
0.86

GL算法

0.89
0.91
0.90

CA算法

0.92
0.96
0.94

本文算法

0.93
0.96
0.95

平均增量

/%

4.7
4.5
5.8

图 3 随机缺失图像的修复结果

Fig.3 Inpainted results of randomly missing images
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法与 CA 算法修复的图像 SSIM 值较高。对比 CE算

法 ，SSIM 值 涨 幅 为 9.40%~10.5%，对 比 GL 算 法 ，

SSIM 值涨幅为 6.04%~9.3%，对比 CA 算法，SSIM 值

涨幅为 0.0%~1.0%。除了利用 PSNR与 SSIM 评价指

标，从大数据量和流形结构评估的角度出发，引入

SWD、IS、FID、GAN-train 和 GAN-test对修复网络的

修复性能进行评价。其中，GAN-train和 GAN-test是
在 VGG19分类网络上进行训练获得，结果如表 3~
表 5所示。

SWD和 FID等评价指标主要用来评价数据集之

间的流形结构相似性，SWD、FID 评价值越小，表示

数据集之间的流形结构越相似，而 IS、GAN-train 和

GAN-test评价值越大，表示数据集之间的流形结构

越相似。从表 3~表 5可以看出，对比 3种算法，本文

算法获得的流形结构相似度评价最高，说明该算法

较好地保持了修复图像数据集与原始图像数据集的

流形结构相似性。

综合上述客观评价指标，可以得出本文算法在

修复效果、梯度收敛、判别网络性能控制以及保持原

始数据集与修复数据集之间的流形结构方面，均取

得较好的结果。

为综合评价修复图像的质量，邀请观察者对修

复图像的自然度进行主观评价，结果如图 5所示。

从图 5可以看出，本文算法修复受损图像能获

得较高的图像自然度，相比 CE 算法、GL 算法和 CA
算法分别提高了 19.2%、6.4%和 1.6%。

4.5 算法分析

与 CE、GL 和 CA 算法在主、客观评价方面的综

合对比结果显示，本文算法在流形结构保持、判别网

络性能控制方面具有优越性。此外，对本文算法的

变体模型进行研究，明确该算法中损失组成部分的

作用。变体算法包括：未使用 pMSE 损失的变体算

法 SN-CGAN-P，未 使 用 TV 损 失 的 变 体 算 法 SN-

CGAN-T，未 使 用 视 觉 感 知 损 失 的 变 体 算 法 SN-

CGAN-V，未使用标签信息的变体算法 SN-CGAN-L
及未使用谱归一化的变体算法 SN-CGAN-S。在

StreetView数据集上流形结构相似度、PSNR和 SSIM
值的评价结果如表 6、表 7所示。

表 3 不同算法与 StreetView数据集的流形结构评价值

Table 3 Manifold structure evaluation value of
different algorithms and StreetView dataset

数据集与算法

StreetView

CE[15]算法

GL[16]算法

CA[17]算法

本文算法

平均增量/%

SWD

13.1
19.3
17.6
18.4
16.8
9.8

FID

9.9
15.4
13.7
14.1
13.2
10.2

IS

9.6
4.8
6.7
5.9
7.1
26.9

GAN-train/%

94.1
88.3
89.7
89.2
90.4
1.6

GAN-test/%

—

86.5
87.3
86.9
89.4
2.9

表 4 不同算法与 Places2数据集的流形结构评价值

Table 4 Manifold structure evaluation value of
different algorithms and Places2 dataset

数据集与算法

Places2
CE[15]算法

GL[16]算法

CA[17]算法

本文算法

平均增量/%

SWD

19.5
26.9
24.6
25.9
23.9
7.7

FID

12.9
19.8
18.0
19.0
17.1
10.5

IS

8.8
4.1
5.8
6.1
6.3
31.1

GAN-train/%

90.3
86.7
87.9
87.0
88.1
0.9

GAN-test/%

—

83.2
84.3
83.9
84.6
1.0

表 5 不同算法与 Places2-H数据集的流形结构评价值

Table 5 Manifold structure evaluation value of
different algorithms and Places2-H dataset

数据集与算法

Places2-H

CE[15]算法

GL[16]算法

CA[17]算法

本文算法

平均增量/%

SWD

18.3
25.3
24.3
24.8
23.8
4.2

FID

10.0
17.6
15.7
14.6
14.6
6.1

IS

7.7
4.9
6.2
5.9
6.9
26.1

GAN-train/%

91.2
87.7
89.0
88.6
89.9
1.7

GAN-test/%

—

83.9
85.6
84.3
86.0
6.1

图 5 修复图像自然度评估结果

Fig.5 Naturalness evaluation result of inpainted image

表 6 变体算法流形结构保持评价结果

Table 6 Manifold structure preservation evaluation
results of variant algorithm

变体算法

SN-CGAN-P算法

SN-CGAN-T算法

SN-CGAN-V算法

SN-CGAN-L算法

SN-CGAN-S算法

SN-CGAN算法

平均增量/%

SWD

18.1
17.2
18.6
18.0
19.7
16.8
9.0

FID

15.9
15.3
16.8
16.3
17.6
13.2
24.1

IS

5.6
5.8
5.0
5.4
8.3
7.1
21.6

GAN-

train/%

86.8
89.7
87.2
86.8
84.3
90.4
4.0

GAN-

test/%

86.0
87.9
86.6
85.6
80.7
89.4
4.8
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视觉感知损失用来获取良好的视觉感知、提高
主观评价和解决过度平滑问题。因此，表 6中该项
损失对流形结构保持有积极的作用。pMSE损失用
来减少修复图像与原始图像之间的失真，TV损失能
抑制图像修复过程中产生的噪声。从表 7可以看
出，未引入 pMSE 损失和 TV 损失时，PSNR 和 SSIM
值均有所下降。

条件生成对抗网络［25］是通过引入数据标签来提
高合成图像的质量，而本文则引入标签来约束图像
特征生成，从而保证修复内容与原始图像之间的内
容保持。此外，引入谱归一化约束判别网络的判别
性能，进一步提高了修复网络的修复能力。根据对
判别网络中参数的 Lipschitz上界理论分析，并结合
图 5和表 6、表 7可以看出，谱归一化对控制判别网络
的判别性能、间接提高修复网络的修复能力以及保
持修复图像数据集的流形结构有重要作用。

5 结束语

基于变分偏微分和纹理合成等传统图像修复算
法无法产生大批量修复图像。为此，本文提出一种
基于谱归一化条件生成对抗网络的图像修复算法，
基于生成对抗网络修复算法解决判别网络性能不可
控以及缺失部分较多、失真较大时修复结果缺乏局
部一致性等问题。实验结果表明，该算法在主观感
受和客观评价上优于 SN-CGAN-P、SN-CGAN-T 等
对比算法，较好地实现了破损图像与原始图像之间
的非线性映射。下一步将该学习框架引入到盲复原
领域中，学习模糊图像与真实图像之间的映射关系，
以实现运动模糊或散焦模糊图像的复原。
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表 7 变体算法的 PSNR和 SSIM评价结果

Table 7 PSNR and SSIM evaluation results of
variant algorithms

变体算法

SN-CGAN-P
SN-CGAN-T
SN-CGAN-V
SN-CGAN-L
SN-CGAN-S
SN-CGAN
平均增量/%

PSNR/dB
34.88
36.73
38.87
39.88
33.10
40.64
11.20

SSIM值

0.91
0.90
0.91
0.93
0.89
0.93
2.40
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