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摘　要: 设计和利用良好的图像先验知识是解决图像补全问题的重要方式. 生成对抗网络 (GAN)作为一种优秀的

生成式模型, 其生成器可以从大型图像数据集中学习到丰富的图像语义信息, 将预训练 GAN模型作为图像先验是

一种好的选择. 为了利用预训练 GAN 模型更好地解决图像补全问题, 本文在使用多个隐变量的基础上, 在预训练

生成器中间层同时对通道和特征图添加自适应权重, 并在训练过程中微调生成器参数. 最后通过图像重建和图像补

全实验, 定性和定量分析相结合, 证实了本文提出的方法可以有效地挖掘预训练模型的先验知识, 进而高质量地完

成图像补全任务.
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Abstract: Designing and utilizing good image prior knowledge is an important way to enable image inpainting. A
generative adversarial network (GAN) is an excellent generative model, and its generator can learn rich image semantic
information from large datasets. Thus, it is a good choice to use a pre-trained GAN model as an image prior. Making use
of multiple hidden variables, this study adds adaptive weights to the channels and feature maps at the same time in the
middle layer of the pre-trained generator and fine-tunes generator parameters in the training process. In this way, the pre-
trained GAN model can be used for better image inpainting. Finally, through the contrast experiment of image
reconstruction and image inpainting and the combination of qualitative and quantitative analysis, the proposed method is
proved effective to mine the prior knowledge of the pre-trained model, thus finishing the task of image inpainting with
high quality.
Key words: image prior; generative adversarial network; pre-trained model; image inpainting; deep learning

 
 

图像补全是一项极为重要的底层视觉任务, 其目

的是根据图像中已有信息还原图像中的缺失部分, 在
生活中的各个领域都具有广泛的应用价值. 然而, 图像

补全具有不确定性, 一张待修复的图像往往会有多种

修复结果, 通常需要添加图像先验知识来约束求解范

围. 因此, 设计好的先验知识是完成图像补全任务的关

键. 图像先验描述了自然图像的统计信息, 它在计算机

视觉任务中得到了广泛的应用. 传统的图像先验包括

马尔可夫随机场[1–3]、暗通道先验[4,5] 和总变差正则化

等. 随着深度学习的发展, 文献 [6] 提出将卷积神经网

络作为一种先验信息, 但受限于模型结构和参数随机

初始化等问题, 卷积神经网络无法拟合颜色、纹理等
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更高级的信息. 近年来, 有研究人员发现预训练 GAN
模型中包含了丰富的图像先验知识, 文献 [7] 提出了

mGANprior, 通过使用多个隐变量, 并在生成器中间层

加入通道注意力, 实现了较高质量的图像重建, 还将预

训练模型应用于图像去噪、超分辨率等图像复原任务,
但由于生成器参数在训练过程中没有被更新, 且在特

征融合时每个隐变量对应的特征图被赋予了相同的权

重, 导致重建后的图像丢失了大量的细节纹理信息, 并
且该模型在图像补全任务中的表现并不理想.

随着注意力机制在计算机视觉领域被越来越多的

探索, 有研究提出了卷积块注意力模型 (CBAM)[8], 该
模型同时在通道和空间上添加注意力机制, 即图片的

特征体现在每个通道的每个像素上. CBAM 可以嵌入

到目前大部分主流网络中, 在不显著增加计算量和参

数量的同时提升网络模型的特征提取能力. 受此启发,
本文综合利用预训练 GAN 模型的先验知识以及注意

力机制在提升模型性能方面的优势, 从而高质量地完

成图像补全任务.
综上, 本文的主要工作包括以下几个方面:
(1) 本文在使用多个隐变量的基础上, 在预训练生

成器中间层同时对通道和特征图添加自适应权重, 并
在训练过程中微调生成器参数.

(2) 使用本文模型进行图像重建实验, 并与其他图

像重建方法进行比较, 证实了本文模型可以更好地恢

复图像的细节纹理信息.
(3) 将本文模型应用于图像补全任务, 并与其他图

像补全方法进行比较, 证实了本文方法可以有效地利

用预训练 GAN模型中的先验知识, 进而更好地完成图

像补全任务.

 1   相关研究

 1.1   生成对抗网络

生成对抗网络 (GAN) 包含两个相互作用的神经

网络: 生成器和鉴别器. 生成器的目标是合成类似真实

数据的伪数据, 鉴别器的目标是区分真实数据和伪数

据, 通过对抗训练使生成器学习从潜在分布到真实数

据分布的映射, 在学习了这种非线性映射之后, GAN
就能够从隐空间随机采样的向量中生成逼真的图像.
因其在产生高质量图片方面具备优势, GAN 被应用于

多个图像处理任务, 如图像去噪[9,10], 图像补全[11,12], 超
分辨率[13,14], 人脸编辑[15,16] 等.

 1.2   模型反演

GAN 本质是将采样的噪声向量输入生成器转变

为图片, 并不是直接对真实图像进行处理. 若想将预训

练 GAN模型应用于真实图像的处理, 首先需要将图片

映射为隐变量, 而后再将隐变量传入预训练生成器, 从
而实现图像重建, 该过程称为 GAN反演. 形式上, 反演

问题描述如式 (1):

z∗ = argminL(G(z), x) (1)

x G L其中,  是目标图像,  为 GAN生成器,  表示损失函数.
目前有两种主流方法来实现 GAN反演, 一种是训练额

外的编码器来学习从图像空间到隐空间的映射[17,18], 另
一种是基于优化的方法[19], 即先将随机初始化的隐变

量送入生成器, 再通过反向传播算法最小化重构误差,
进而优化隐变量.
 1.3   深度模型先验

图像补全属于图像复原任务的一种, 图像复原任

务的目的是将降质图像 (降低分辨率, 加入遮挡等) 恢
复为原始图像, 优化公式通常如式 (2)所示:

x∗ =min
x

E (x; x0)+R(x) (2)

x x0

E(x; x0) R(x)

R(x)

其中,  是降质后的图像,  是网络模型生成的图像,
是针对具体任务的优化函数,  是正则化项,

通常表示图像先验信息. 在早期的基于深度学习的图

像复原方法中, 通常是通过大量的数据样例的训练学

习到 .

f θ

z
x

文献 [6] 认为随机初始化的卷积神经网络 (CNN)
可以捕获低层级的图像先验信息, 如式 (3)、式 (4) 所
示,  是任意的 CNN 模型,  是该模型的权重参数, z 是
随机初始化的噪声向量, 通过优化 CNN模型的参数来

获取图像先验, 一旦得到了最优的参数, 把向量 输入

模型即可得到最优的图像 , 即使只在单张降质图像上

进行反复迭代, 也同样能学习到图像的先验信息, 进而

完成图像复原.

θ∗ = argminE( fθ(z); x0) (3)

x∗ = fθ∗ (z) (4)

CNN 模型结构虽然可以获取到图像的底层统计

特性, 但由于其模型参数由随机初始化得到, 因此无法

拟合到图像更高级的信息, 如颜色, 纹理等. 生成对抗

网络 (GAN) 作为一种很好的自然图像流形逼近器, 具
有拟合自然图像分布的能力, 通过从大型图像数据集
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学习, 其生成器部分可以捕捉到丰富的高层图像语义

信息 ,  包括颜色、空间相干性、纹理等高级概念 .
SinGAN[20] 利用目标图像的图像补丁 (patch)来学习图

像内部统计信息, 来实现各种图像编辑或恢复效果. 文
献[21] 表明预训练的 GAN模型捕获了丰富自然图像的

统计数据作为先验知识. 文献 [7] 利用多个隐变量实

现 GAN 反演, 并利用 GAN 捕获的先验知识完成多种

图像处理任务.

 2   模型架构

本文使用预训练 PGGAN 的生成器作为基础模型

架构, PGGAN (progressive GAN)[22] 采用一种渐进式的

训练策略, 在训练过程中逐渐向生成器和判别器网络

中添加新的层, 以此对越来越细粒度的细节进行建模,
提高了训练速度和稳定性. 文献 [7]提出利用多个隐变

量重建图像, 每个隐变量负责重建图像的一块区域, 并
在生成器中间层加入通道注意力. 文献 [8]提出了一种

轻量级的注意力模块, 将注意力同时用到了通道和空

间两个维度上, 在 ResNet等经典结构上展现了强大的

特征提取能力.
 2.1   模型结构

G1 G2 Tn

G1 αn

β

本文在使用多个隐变量的基础上, 提出了在预训

练 PGGAN 模型中同时对通道和特征图添加自适应权

重的方法, 模型结构如图 1所示, 将预训练生成器 G 在

第 k 层切分为两部分, 即 和 ,  表示 N 个隐变量经

过生成器 后形成的 N 个特征图.  是一个 M 维向

量, 表示特征图中对应通道的重要性, M 表示生成器

第 k 层输出通道的个数,  是一个 N 维向量, 表示 N 个

中间层特征图在合成图像过程中的重要性权重, 通过

给中间层特征图赋予自适应权重, 可以充分发挥不同

隐变量的作用. 图像重建过程分为以下两个阶段, 式
(5) 表示 N 个隐变量经过第 1 个生成器生成 N 个中间

特征图, 式 (6)表示经过特征加权融合后传入第 2个生

成器生成最终的图片.

T ′n =G1 (zn)⊙αn (5)

xgt =G2

 N∑
n=1

Tn
′×βn

 (6)

 

z1

G1

T1

α1 β1

β2
β

βN

α2

αN

T2

TN

T1
′

T2
′

TN
′

G2

z2

zN

Tn′×βn∑
N

n=1

MSE+perceptual loss

生成图片 真实图片

 

图 1    图像重建模型
 

 2.2   优化目标

α β

z θ

利用预训练 GAN生成器重建一张目标图片, 此前

基于优化的反演方法是固定预训练生成器, 仅优化隐

变量. 然而, 这种优化方式难以完成复杂纹理图片的重

建. 此外, 目标图片与训练集图片的分布可能存在较大

的差异, GAN 生成器不可避免地受到训练数据分布的

限制, 从而难以重建训练集以外的图片. 为了更精确的

重建目标图像, 本文在优化自适应权重 ,  及隐变量

的同时, 微调生成器参数 , 以减小图像近似流型和真

实流型之间的差距, 通过这种过参数化的方式提高了

图像重建质量, 待优化参数及优化过程如式 (7):{
z∗n

}N
n=1 ,β

∗,
{
α∗n

}N
n=1 , θ

∗ = argmin
{zn}Nn=1,β,{αn}Nn=1,θ

L
(
xgt, x

)
(7)

 2.3   损失函数

ϕ

本文使用MSE和感知损失作为距离度量, 二者分

别表示像素级重建误差以及把两幅图像分别输入到

VGG等深度网络中提取的感知特征[23] 之间的距离, 如
式 (8) 所示, 其中,  表示感知特征提取器, 本文使用

VGG16作为特征提取器.

L (x1, x2) = ∥x1− x2∥22+ ∥ϕ (x1) ,ϕ (x2)∥1 (8)

 3   实验分析

本文先使用 LSUN数据集上预训练的 PGGAN模

型进行图像重建实验, 在此基础上利用预训练 GAN模

型中的先验知识完成图像补全任务.
为了定量评估图像的重建质量, 本文使用峰值信
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MAXI

µx µy

x y σx σy x y

σxy x y

噪比 (PSNR)和结构相似性 (SSIM)两种图像评价指标.
PSNR 是目前应用最为广泛的一种图像评价指标, 它通

过均方差 (MSE)进行定义. 两个 m×n 单色图像 I 和 K,
如果一个为另外一个的噪声近似, 那么它们的均方差

定义如式 (9) 所示, 峰值信噪比的定义如式 (10) 所示,
表示图像中可能出现的最大像素值, 它通过计算

对应像素点间的误差来衡量目标图片与重建图片之间

的相似度, 数值越大表示失真越小, SSIM 是一种全参

考的图像质量评价指标, 它分别从亮度、对比度、结

构 3 方面度量图像相似性, 如式 (10) 所示,  ,  分别

表示图像 和 的均值,  ,  分别表示图像 和 的方

差,  表示图像 和 的协方差. SSIM 的取值范围为 [0,
1], 值越大表示补全的图像与原图越相似.

MSE =
1

mn

m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

∥I(i, j)−K(i, j)∥2 (9)

PSNR = 10× log10

 MAX2
I

MSE

 = 20× log10

(
MAXI√
MSE

)
(10)

SSIM(x,y) =

(
2µxµy+ c1

) (
σxy+ c2

)(
µ2

x +µ
2
y + c1

) (
σ2

x +σ
2
y + c2

) (11)

 3.1   图像重建

本文分别使用 LSUN卧室、LSUN教堂数据集上

预训练的 PGGAN模型上进行实验, 对于每个模型, 随
机选取对应数据集中 100 张图像进行重建, 最终结果

取平均. 将本文方法与两种基于 GAN反演的图像重建

方法进行比较, mGANprior 模型仅在通道层面添加自

适应权重, 且在优化过程中固定生成器参数. idinvert
采用基于学习的反演方法, 使用编码器初始化隐变量. 表 1
显示了定量比较结果, 本文在 LSUN 卧室、LSUN 教

堂数据集上预训练的两个 PGGAN 模型上, 无论是像

素级 (PSNR)还是全参考的评价指标 (SSIM), 都优于其

他两种方法. 图 2显示了定性比较结果, 可看出传统多

隐变量先验方法 mGANprior 无法恢复目标图像的细

节纹理信息, 这是因为生成器参数在训练过程中没有

被更新, 且在特征融合时每个隐变量对应的特征图被

赋予了相同的权重, 而事实上每个隐变量在图像重建

中的贡献程度应是不同的. 训练域导向编码器的方法

idinvert 将图像编码为隐变量, 再送入生成器实现图像

重建, 该方法重建的图像虽然在人眼感知层面有着较

好的效果, 但在布局和结构上与目标图像差别较大. 相

比之下, 使用本文方法重建的图像, 在保持原图像布局

和结构的同时, 增添了更多的细节信息, 如卧室图片中

的抽屉, 枕头, 教堂图片中建筑物的纹理以及路面的标

线等.
 

(a) Real (c) idinvert (d) 本文(b) mGANprior 
图 2    不同图像重建方法的定性比较

 
 
 

表 1     不同图像重建方法的定量比较
 

方法
PSNR SSIM

卧室 教堂 卧室 教堂

mGANprior 25.31 22.17 0.839 6 0.791 4
idinvert 16.38 7.41 0.536 1 0.435 5
本文 26.06 22.65 0.843 1 0.801 8

 
 

 3.2   图像补全

x

xgt m ⊗

高质量的图像重建可以使得预训练 GAN 模型作

为一种先验知识应用于图像处理任务, 本文利用预训

练 GAN模型的先验知识完成图像补全任务. 图像补全

的目标函数如式 (12) 所示, 已知完整图像 , 模型生成

的图像 与二值掩模 ,  表示两个矩阵对应元素相乘,
在重建过程中只重建未加入遮挡的部分:

L = L
(
xgt⊗m, x⊗m

)
(12)

预训练 GAN 模型可以利用自身的先验知识自动

填充缺失部分的像素. 图 3 展现了更为直观的补全过

程, 模型采用与图像重建实验相同的的网络结构, 不同

之处在于计算损失的方式, 首先给目标图像添加随机

遮挡, 再给生成器生成的图片添加相同的遮挡, 随后计

算二者之间的误差, 最后通过梯度下降算法更新待优

化参数, 经过一定次数的迭代, 生成器便可生成完整无

缺失的图像.
本文使用 30个隐变量, 并在生成器第 8层进行特

征加权融合, 将本文方法与两种图像补全的方法作比

较, 随机选取 LSUN 卧室和 LSUN 教堂数据集中各

100张图像进行图像补全实验, 表 2显示了定量比较结
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果, 可看出本文方法优于其他两种方法. 图 4显示了定

性比较结果, 多隐变量先验方法 mGANprior 在生成器

第 4 层进行特征融合, 虽然可以填补缺失部分的像素,
却使得整张图像变得模糊, 将 CNN 结构作为先验知

识 DIP 的补全效果也并不理想, 补全后的区域与背景

的语义信息不一致. 相比之下, 本文方法更有效的利用

了预训练 GAN模型的先验知识, 实现了较高质量的图

像补全.
 

z1

z2

z
N

Model

生成图片 随机遮挡 随机遮挡 真实图片

MSE+perceptual loss

 

图 3    图像补全模型
 
  

表 2     不同图像补全方法的定量比较
 

方法
PSNR SSIM

卧室 教堂 卧室 教堂

mGANprior 18.36 19.55 0.566 2 0.604 2
DIP 19.01 19.17 0.674 0 0.704 8
本文 21.85 22.21 0.723 1 0.752 1

 

(a) Real (b) Mask (d) DIP (e) 本文(c) mGANprior 
图 4    不同图像补全方法的定性比较

 

 3.3   消融实验

本文方法在图像补全任务中展现出一定的优越性,
主要得益于 3 个部分: 预训练的 GAN 模型, 针对目标

图像的生成器微调, 对中间层特征图添加自适应权重.
为了体现不同部分的作用, 本文进行了消融实验. 首先

将随机初始化权重和使用预训练权重两种方式进行对

比, 以此证明预训练模型中的先验知识对图像补全效

果的影响. 结果如图 5 所示, 实验结果表明, 权重随机

初始化的 GAN模型难以捕捉丰富的图像语义知识, 只
能重建出目标图像的轮廓和结构, 而加入预训练权重

后的生成器则可以作为一种先验知识引导图像重建,
生成的图像包含丰富的细节纹理信息.

为了探究模型微调对图像补全效果的影响, 本文

对生成器微调和不微调两种方式进行了对比实验, 如
图 6所示, 当利用卧室数据集上预训练的 GAN模型完

成房屋图片的补全时, 如果不微调生成器参数, 生成的

图片会存在伪影, 原因在于待补全图片与训练集图片

的分布存在较大的差异, 而本文在优化隐变量和自适

应权重的同时, 微调了生成器参数, 在一定程度上减小

了生成器模拟分布和真实图像分布之间的差距, 增强

了图像的真实感.
 

(a) 真实图像 (b) 随机遮挡 (c) 随机初始化权重 (d) 预训练权重 
图 5    权重不同初始化方式效果对比

 

 

(a) 真实图像 (b) 随机遮挡 (c) 模型微调 (d) 模型不微调 
图 6    不同优化策略的效果对比

 

本文同时给通道和特征图赋予自适应权重, 为了

体现给特征图赋权重的作用, 本文进行了对比实验, 如
图 7所示, 实验结果表明, 仅给通道加权的模型在细节
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补全方面效果不太理想, 如图中的窗子出现了模糊和

截断, 这是因为在特征融合时, 每个隐变量生成的中间

层特征图被赋予了相同的权重, 本文给特征图加入自

适应权重后, 效果有一定的提升, 原因在于每个隐变量

在图像补全任务中的贡献程度是不同的, 通过给中间

层特征图添加自适应权重, 可以充分发挥每个隐变量

的作用, 更好地利用已知区域的信息填补未知区域.
 

(a) 真实图像 (b) 随机遮挡 (c) 仅通道 (d) 通道+特征图 
图 7    不同加权方式的效果对比

 

 4   总结与展望

为了有效地利用预训练 GAN 模型中的先验知识

完成图像补全任务, 本文在使用多个隐变量的基础上,
在生成器中间层同时对通道和特征图添加自适应权重,
并在训练过程中微调生成器参数. 实验结果表明, 本文

方法可以更高质量地完成图像补全任务, 优于其他深

度模型先验方法. 但现有工作仍存在一些不足, 有待进

一步研究.
(1)利用预训练 GAN模型的先验知识完成图像补

全任务, 虽然不需要额外的训练数据, 但是需要每张图

片在线自适应, 训练模型的时间转移到了优化参数上

面, 这就导致优化过程过于复杂缓慢, 如何缩短优化时

间仍是一个待解决的问题.
(2) 本文方法只能针对降质类型确定的图像, 对于

降质类型未知的图像, 利用模型先验知识完成图像复

原较为困难, 仍值得进一步探索.
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