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基于生成对抗网络的文物图像修复与评价 
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摘要：目的 为了有效解决文物图像的不易保存和物理方法修复困难等问题，提出一种基于生成对抗网

络的图像修复算法。方法 文中算法主要分为 2 个阶段，第 1 阶段通过 Canny 边缘检测器提取图像已知

部分的边缘信息，利用 1 个生成器和 1 个鉴别器修复图像缺失边缘。第 2 阶段将第 1 阶段生成的边缘作

为先验信息，通过 1 个生成器和 2 个鉴别器修复图像缺失部分。2 个鉴别器由整体鉴别器和局部鉴别器

组成，整体鉴别器用来评估修复后的图像整体连贯性，局部鉴别器用来查看待修复区域为中心的小区域

局部一致性。结果 与传统算法对比，文中算法在提高生成图片纹理质量的基础上保证了全局语义结构

一致性，在客观指标（峰值信噪比和结构相似性）上，较其他方法有更好的效果。结论 文中算法可以

有效修复文物图像的缺损部分，尤其是结构复杂的大范围缺失，取得了良好的视觉效果，表明该算法有

良好的修复性能。 
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Repair and Evaluation of Cultural Relic Images Based on Generative  
Adversarial Network 

ZHANG Qing-han, SUN Liu-jie, WANG Wen-ju, LI Jia-xin, LIU Li 

(University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China) 

ABSTRACT: The work aims to propose an image repair algorithm based on generative adversarial network, so as to ef-

fectively solve the difficulties in preserving cultural relic images and repairing them in physical method. The proposed 

algorithm was mainly divided into two stages. In the first stage, the edge information of the known part of the image was 

extracted by Canny edge detector, and a generator and a discriminator were used to repair the missing edges of the image. 

In the second stage, the edges generated in the first stage were taken as prior information, and the missing part of the im-

age was repaired by one generator and two discriminators. The two discriminators consisted of a global discriminator and 

a local discriminator. The global discriminator was used to evaluate the overall coherence of the repaired image. The local 

discriminator was used to check the local consistency of a small area centered on the area to be repaired. Compared with 

the traditional algorithm, the proposed algorithm ensured the consistency of the global semantic structure by improving 

the quality of the generated image texture. In terms of objective indicators (peak signal-to-noise ratio and structural simi-

larity), the results of the proposed algorithm were better than those of other methods. The algorithm proposed herein can 
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effectively repair the defective parts of cultural relic images, especially large-scale missing complex structures, and has 

achieved good visual effects, indicating that the algorithm has good repair performance. 

KEY WORDS: cultural relic image; generative adversarial network; repair; evaluation 

文物图像作为我国五千年文明的重要载体，其中

包含大量的历史、文化、人文宝贵信息[1]。由于自然

风化以及人为破坏等原因使得文物图像保存难度较

大，运用传统的物理修复方法不仅会对文物造成二次

损伤，而且需要耗费大量的人力和物力[2]，运用数字

图像修复技术能有效避免这些问题。图像修复技术的

出现对于文物图像修复、保护、展示和相应文化传播

都有着非凡意义。 
传统图像修复方法大致可以分为以下 2 类。 
1）基于纹理合成的修复方法，将待修复区域周

围的图像作为样本，从中提取特征并选取匹配的纹

理，将其合成到待修复区域内[3—4]。通过这种方法能

有效修复纹理细节，但是对图像缺失区域中有意义的

结构无法修复。 
2）基于源图像集合的补丁填充方法[5]，从相同

图像或图像集合的相似区域，复制信息来填充缺失

区域，以最大化补丁的相似性。问题在于，当图像

和图像的集合与待修复区域相似性较低时，修复结

果较差。 
深度学习是目前的研究热点，广泛应用于图像

处理领域。卷积神经网络[6]在图像风格转换[7]中的研

究结果表明，一个良好的网络模型可以学习到更高

层的语义信息（图像内容复杂背景下的内在联系，

缺失对象与已知区域的结构一致性等问题） [8]。生

成对抗网络 [9]通过对抗训练可以使生成图像更加真

实。基于此研究背景，提出一个图像修复的深度学

习方法-上下文编码器[10]，但是此对抗生成网络仅对

修复区域内的图像判断真伪，使得修复区域与已知

区域不能保证一致，最终产生模糊图像。基于语境

注意的图像修复方法 [11]能改善图像修复结果。在修

复信息复杂图像时，修复后图像与原已知部分存在

语义鸿沟，虽然在局部上能有效保证修复区域与已

知区域一致，但是整体修复更趋向于生成语义不连

贯的图像。 
文物图像对中国文化传承和研究具有重要意

义，为了更好地修复文物图像，文中在上下文编码

器 [10]的基础上提出一种基于生成对抗网络的图像修

复方法，主要改进是在第 2 个生成对抗网络中添加 1
个局部鉴别器构成双鉴别器，重新构建损失函数，

提高生成图像质量。文中算法实现是先通过 1 个生

成器和 1 个鉴别器组成生成对抗网络来生成图像边

缘部分。再将生成边缘部分作为先验信息与待修复

图像一同输入到第 2 个生成对抗网络中，生成图像

缺失部分。 

1  理论基础 

1.1  生成对抗网络 

生成对抗网络来源于博弈论中的“零和博弈”，可

看作 2 个博弈者，一个是生成器，另一个是鉴别    
器[12—13]。生成器的工作是将 1 个输入的噪音 Z 或先

验数据生成虚假图像。鉴别器的工作则是判断生成虚

假图像的真伪，它的输入是一副图像 X，输出数值代

表 X 为真实图像的概率，若为 1，则为真实图片，若

为 0，则为虚假图片。在训练过程中，生成器生成与

真实图片相近的图片，使鉴别器识别生成图片为真实

图片。相对的，鉴别器辨认生成图片为虚假图片。生

成器和鉴别器构成一个动态博弈过程，最终达到纳什

平衡。生成对抗网络流程见图 1。 

 

图 1  生成对抗网络流程 
Fig.1 Generative adversarial network flowchart 

 

1.2  生成对抗网络的损失函数 

生成对抗网络的总损失函数为： 

data ( ) z ( )

min max ( , )

[log( ( ))] [log(1 ( ( )))]
x

G D

x P z P Z

V D G

E D x E D G z



  

  (1) 

式中：x 为真实图片，x 符合样本数据分布 Pdata(x)；

z 为噪声，通过 z 生成的图片符合数据分布 Pz(z)；G(z)
指生成模型生成的虚假图片，而 D(x)和 D(G(z))为判

断模型，判别图片真伪。式（1）中总损失函数实际

是一个最优化问题，其包含 2 个优化过程。第 1 个过

程是优化判别模型： 

data ( ) z ( )

max ( , )

[log( ( ))] [log(1 ( ( )))]
x

D

x P z P Z

V D G

E D x E D G z



  

 (2) 
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式中：D(x)是判别模型的输出结果，是在区    
间 (0,1) 内的实数值，由 2 项组成，第 1 项为

data ( )
[log( ( ))]

xx PE D x ，目的是将真实图片 x 输入鉴别器

中，并且输出的实数值要大；第 2 项为
z ( )[log(1z P ZE   

( ( )))]D G z ，将生成模型生成的虚假照片作为鉴别器的

输入，鉴别器输出值要小，使第 2 项的输出值大。式

（1）中第 2 个过程是优化生成模型： 

z ( )G
min ( , ) [log(1 ( ( )))]z P zV D G E D G z    (3) 

在优化生成模型时与真实图片无关，将生成模

型所生成的虚假图片 G(z)输入到鉴别器，若鉴别器

输出值较大，则虚假图片接近真实图片。将式（2）
和式（3）结合即为生成对抗模型的总损失函数，见

式（1）。 

1.3  感知损失 

生成对抗网络损失函数有效提高了修复缺失区

域的纹理质量，但生成对抗网络对于结构信息的学习

能力较差。在最初的图像修复方法中以 MSE 像素损

失和生成对抗损失作为约束对网络进行训练，虽然结

果有所优化，但是这样的约束无法确定高维纹理细节

间的差距，使生成图像模糊[14]。感知损失函数[15]使

用真实图片卷积得到的特征与生成图片卷积得到的

特征作比较，使得修复的内容和全局结构更接近，这

种方法比 MSE 像素损失函数更适合用来衡量图像之

间的相似程度[16]。感知损失函数由 2 部分组成，第 1
部分为特征重建损失，能有效学习高维特征信息，可

定义为： 
2

perc 1 2

1 ( ) ( )i i
i

L y y
N

     (4) 

式中：Ni 为第 i 层激活层的元素数量，通常给定

Ci×Hi×Wi 的特征图，其中的元素共同构成 Ni； i 为

预训练网络第 i 层的激活层；y 相当于输入图像；y1

相当于网络生成图像。第 2 部分为风格损失，能有效

提高修复区域的纹理质量，可定义为： 
2

style ˆ( ) ( )i i
j j F

L G y G y     (5) 

式中：F 为 Frobenius 范数； i
jG 为预训练网络 i

构建的格拉姆矩阵； i 为预训练网络第 i 层的激活层，

其构建方式为： 

1 1, , , , ,
1 1

1( ) ( ) ( )
j jH W

j c c j h w c j h w c
h wj j j

G x x x
C H W

  
 

    (6) 

式中： ( )j x 为网络第 j 层，输入是 x； ( )j x 理

解成一个 Cj 维度的特征，每个特征的尺寸是 Hj×Wj，

则式（6）左边 ( )jG x 与 Cj 维的非中心的协方差成比

例，将每个网格位置当作一个独立样本。 

2  算法实现过程 

文中算法由 2 个阶段串联而成，2 个阶段共同完
成图像的修复。第 1 阶段称为边缘生成网络，用于生
成边缘图。第 2 阶段称为图像修复网络，用于生成修
复图片，这 2 个阶段都应用了生成对抗网络。相较于
传统的算法，文中算法额外添加了边缘生成网络，此
网络生成的边缘图能有效提高图像修复的质量。 

边缘生成网络由一个生成器网络 G1 和一个鉴别
器网络 D1 组成。首先利用 canny 边缘检测算法提取
图像边缘信息。将需要修复的图像的灰度图和 canny 边
缘检测器提取的图像边缘信息输入生成网络 G1 中，生
成缺失部分的边缘线条。鉴别器网络 D1 用来判断生成
线条的真伪，即生成线条与原图线条的吻合程度。 

图像修复网络由一个生成器网络 G2 和 2 个鉴别
器网络 D2，D3 组成。将边缘生成网络所生成的边缘
图和需要修复的原图像一同输入图像生成网络的生
成器 G2 中，生成器 G2 用来对图像缺少的部分进行补
全，最终生成修复图片。鉴别器网络 D2 和 D3 用来判
断修复后图片的真伪。 

相比于传统的“生成对抗网络”算法，文中在图像
修复网络中应用 2 个鉴别器 D2 和 D3。鉴别器 D2 为
整体图像鉴别器，整体图像鉴别器主要评估修复后图
像的整体连贯性。鉴别器 D3 为部分图像鉴别器，部
分图像鉴别器查看以完成区域为中心的小区域来确
保所生成补丁的局部一致性。通过重新构建合理的损
失函数，使得 2 个鉴别器能够确保生成的图片在总体
以及细节上与真实图像相似度较高。算法流程见图 2，
图 2 中上半部分为边缘生成网络，下半部分为图像修
复网络，2 个部分串联构成了文中算法。  

 
图 2  算法流程 

Fig.2 Algorithm flow 
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2.1  边缘生成网络 

首先输入一张完整图片 I，对其进行预处理，通

过遮掩部分图像生成缺失图片，缺失图片由 Igt 表示。

同时，缺失图片边缘图由 Cgt 表示，缺失图片灰度图

由 Ig 表示。将缺失图片边缘图和灰度图输入生成器

G1，G1 生成缺失部分的边缘图 Cpred：  
pred 1 g gt( , )C G I C   (7) 

式中：Cpred 为鉴别器 D1 的输入，该鉴别器判断

边缘图 Cpred 真伪。边缘生成网络的训练目标包含对

抗损失和特征重建损失，总损失式定义为： 

1
1 11 1

adv,1 adv,1 FM FMmin max min( max( ) )GG GD D
L L L     (8) 

式中：αadv,1 和 αFM 为正则化参数。其中，对抗损

失表示为： 

gt g gadv,1 ( , ) 1 gt g 1 pred g[log ( , )] log[1 ( , )]C I IL E D C I E D C I                   
(9) 

特征重建损失表示为： 

FM 1 gt 1 pread 1
1

1 ( ) ( )
F

i i

i i

L E C C
N

 
  

 
 D D   (10) 

式中：F 为鉴别器的最终卷积层；Ni 为第 i 个激

活层中的元素数； 1
iD 为鉴别器 D1 第 i 层的权重矩阵。

选取 αadv,1=1，αFM=10。生成器 G1 由下采样 2 次的编

码器、8 个尺寸相同的残差块和转置卷积上采样 2 次

的解码器组成。鉴别器 D1 是进行 5 层卷积后，使用

折页损失函数计算图像真伪概率。 

2.2  图像修复网络 

将不完整图片 Igt 和边缘图 C 作为图像修复网络

的输入，边缘图 C 由实际边缘图和边缘生成网络生成

的边缘图组成，其定义为： 
gt predC C C    (11) 

图像修复网络返回颜色图像 Ipred，填写缺失区域，

其分辨率与输入图像相同，最终生成修复图片 Ipred，

其定义为： 
pred 2 gt( , )I G I C   (12)  

图像修复网络的整体图像鉴别器 D2 对抗损失的

定义与边缘生成网络的鉴别器 D1 类似，表示为： 

gtadv,2 ( , ) 2 gt C 2 pred[log ( , )] log[1 ( , )]I CL E D I C E D I C  

                   (13) 
对部分图像鉴别器 D3 输入裁剪图片 Icq，定义为： 

cq gt( , )I Crop I h   (14) 
得到裁切后的边缘图 Ccq 和图片预测图 Ipred, cq： 

cq ( , )C Crop C h   (15) 

pred,cq pred( , )I Crop I h   (16) 
式中：h 为裁切的尺寸大小，部分图像鉴别器

D3 的对抗损失见式（17）。 

cqadv,3 ( , ) 2 cq cq C 2 pred,cq cq[log ( , )] log[1 ( , )]I CL E D I C E D I C  

  (17) 

图像修复网络的特征重建损失表示为： 

perc gt pred 1

1 ( ) ( )i i
i i

L E I I
N

 
 

  
 
   (18) 

式中： i 为预训练网络的第 i 层的激活层。 i 对

应 VGG-19 网络在 ImageNet 上预训练的 relu1，relu2，
relu3 层的激活层。即样式损失见式（19）。 

style pred gt 1
( ) ( )j j jL E G I G I       (19) 

图像修复网络的整体损失函数为： 

2 adv,2 adv,2 adv,3 adv,3 p perc s style( )GL L L L L         (20) 

生成器 G2 和边缘修复阶段的生成器 G1 相同，由

下采样 2 次的编码器经过 8 个尺寸相同的残差块最后

由转置卷积上采样 2 次的解码器组成。鉴别器 D2 和

鉴别器 D3 进行 5 层卷积后，没有制作额外的全连接

层将全局和局部鉴别器的输出耦合在一起，而是分别

使用折页损失函数作为损失函数得出图片鉴别的真

伪概率，设置参数 αadv,2=0.8，αadv,3=0.2，使对抗损失

函数的值在合理范围中。裁切图片尺寸 h 为 128×128，
式中 α=0.1，αp=0.1，αs=250。 

2.3  网络参数和数据集的选择 

文中实验硬件环境是 Dell 台式电脑，主要配置

为 NVIDIA Quard T4000 GPU 和 8 GB 显存，操作系

统为 Windows 10 系统（64）位，仿真实验平台为

Pytorch1.1。使用批量大小为 4 的 256×256 的图像进

行训练。选取 places2 的子数据集 places365 中的 30
万张图像作为训练样本。模型选择 Adam优化器优化，

学习率大小为 0.0001，在网络总计迭代 30 万次停止

训练。 

3  实验及结果分析 

为了验证文中算法的有效性，选择来自文献[17]
的算法 GLCIC 和文献[11]的算法 CA 同文中算法进行

对比实验，此 2 种算法同属于“生成对抗网络”。选取

《雅典文学》中的 2 张局部图，图像尺寸为 256×256。
如图 3a 中的 2 幅原图所示，图像本身完整，并不存

在自身缺失。首先，对图像进行预处理，通过生成随

机掩码对原图进行标记处理，制作标记图片。然后用

GLCIC 算法、CA 算法和文中算法对标记图片进行处

理，并通过主观和客观的角度对处理结果进行评价。

主观评测邀请 10 名评估者对实验结果进行评测，评

估者视力正常，且有一定的图像识别的知识。要求评

估者从主观角度对比评估 3 个算法的优劣。 
图 3 中 GLCIC 算法处理结果表明，第 1 幅图的

腿和手部、第 2 幅图的衣服上修复结果中出现了明显

错误的内容填充。这是由于 GLCIC 算法采用不恰当

的损失函数造成的。对此，GLCIC 算法额外使用泊

松图像融合的后续处理方法进行解决。这样的改进依 
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          a 原图          b 标记图像         c GLCIC 算法         d CA 算法         e 文中算法 

 

图 3  自身完整图像的不同算法处理结果 
Fig.3 Different algorithm processing results of its own complete image 

 

然无法保证修复结果不出现错误，由图 3 可见通过

GLCIC 算法处理的 2 幅图都出现了模糊伪影。相比

于 GLCIC 算法，CA 算法采用一个后续改进网络来重

新定义原始网络的预测值，保证了修复图像的语义连

贯性，但是受限于网络本身的学习能力较差，修复结

果的纹理质量并没有太大的提升。通过 CA 算法处理

的 2 幅图都出现了虚影。文中算法处理后的 2 幅图片

与原图具有良好的视觉一致性，纹理修复质量较高。

对于自身完整图像的不同算法处理结果客观质量评

价结果见表 1。 
 

表 1  自身完整图像的不同算法处理结果 
Tab.1 Different algorithm processing results of its own 

complete image 

算法 
第 1 幅图 第 2 幅图 

峰值信 
噪比 

结构相 
似性 

峰值信 
噪比 

结构相

似性 

GLCIC 算法 24.5262 0.9024 19.6702 0.8037

CA 算法 24.4656 0.8956 20.6706 0.8623

文中算法 30.0395 0.9716 28.1373 0.9571

 
由表 1 可以看出，GLCIC 算法和 CA 算法都有一

定的修复效果，与 GLCIC 算法和 CA 算法相比，文

中算法修复结果较好。文中算法峰值信噪比最高，说

明修复图像清晰度高、质量好、失真小。结构相似性

有所提升，说明了文中算法修复结果与原图最接近，

修复结果较好。 
为了进一步验证文算法效果。随机选取《雅典文

学》不同位置，尺寸大小为 256×256 的局部图共计

10 张进行对比实验，对 GLCIC 算法、CA 算法和文

中算法处理后的图像进行客观质量评价。峰值信噪比

值为 0～100，结构相似性的值为 0～1，2 幅图像越

相似，峰值信噪比和结构相似性值越大[18]。峰值信噪

比数据见图 4，结构相似性数据见图 5。通过图 4 和

图 5 的实验数据对比可以看出，文中算法相对于传统

算法，修复图像质量有所提升，修复结果较好。 
 

 

图 4  不同算法处理结果的峰值信噪比 
Fig.4 Peak signal-to-noise ratio of processing results of  

different algorithms 
 

 

图 5  不同算法处理结果结构相似性 
Fig.5 Structural similarity of processing results of 

 different algorithms 
 

为了验证文中算法可以应用于实际中的文物图

像修复，选取来自敦煌莫高窟的壁画且本身有部分缺

失的图片，见图 6a，图像尺寸为 256×256。 
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a 原图          b 标记图像       c GLCIC 算法         d CA 算法         e 文中算法 
 

图 6  自身缺失图像的不同算法处理结果 
Fig.6 Processing results of different algorithms for self-missing images 

 
图 6 中 2 张原图由于自然风化以及人为破坏等原

因，第 1 幅图片出现裂痕、模糊，而第 2 幅图像出现

裂痕和大面积内容缺失。首先对 2 幅图片进行预处

理，对第 1 幅图中的裂痕和模糊部分，第 2 幅图中大

面积缺失用掩码进行标记，制作相应的标记图片，然

后用 GLCIC 算法、CA 算法和文中算法对标记图片进

行处理。对于自身缺失图像的不同算法处理结果客观

质量评价结果见表 2。 
 

表 2  自身缺失图像的不同算法处理结果 
Tab.2 Processing results of different algorithms  

for self-missing images 

算法 

第 1 幅图 第 2 幅图 

峰值信 
噪比 

结构相 
似性 

峰值信 
噪比 

结构相

似性 

GLCIC 算法 26.4730 0.9570 22.3093 0.9167

CA 算法 29.7448 0.9713 23.4498 0.9217

文中算法 30.8356 0.9742 25.6583 0.9470

 
由图 6 中 GLCIC 算法、CA 算法和文中算法的处

理结果可以看出，对于裂痕和模糊部分 GLCIC 算法

修复的纹理有较多不合理的地方。这是由于待修复区

域前景和背景重叠且界限不明显，GLCIC 算法无法

合理分离待修复区别的前景和背景界限，这造成网络

填充得不准确。对于第 2 幅图中的大面积缺失，

GLCIC 算法能保证修复图像的部分语义完整性，但

图中莲花部分依然出现不合理的填充和颜色差异，而

CA 算法网络学习能力较为一般，修复结果的纹理质

量不佳，处理第 1 幅图中裂痕和模糊虽然没有出现明

显错误，但是生成结果中存在结构不连贯性。对于大

面积缺失部分，CA 算法相较于 GLCIC 算法能保证修

复结果有一定的语义连贯性和较小的颜色差异，却仍

然生成了部分边界伪影。GLCIC 算法和 CA 算法都是

将卷积神经网络训练为一种端到端的映射函数，这种 

映射函数可以将损坏的图像修复为完整的图像。这 2
种基于生成对抗网络的修复方法过度依赖已知区域

的像素值和待修复区域内的替代值，这会导致修复结

果产生不正确的虚影和模糊。文中所使用的边缘生成

网络能通过生成边缘图，将待修复区域的高频和低频

信息进行有效的分离，结决了模糊和虚影。由图 6
可见，文中算法对于裂痕和模糊处理的效果较好，

不仅使修复后纹理细节的更为逼真，而且保证了修

复图像的语义连贯性。对于第 2 幅图中大面积缺失，

文中算法使修复结果的整体语义更为合理。与传统

算法相比，文中算法在实际的文物图像中具有良好

的修复效果。由表 2 可以看出，文中算法峰值信噪

比和结构相似性都取得了最高值，说明文中算法的

修复效果更好。 

4  结语 

为了解决文物图像的不易保存和物理方法修复

困难等问题，在生成对抗网络的基础上提出了一种改

进算法——基于生成对抗网络的图像修复算法。此算

法首先利用 1 个生成器和 1 个鉴别器先修复图像缺失

的边缘部分，然后通过 1 个生成器和 2 个鉴别器修复

图像缺失部分的所有信息。算法实验结果表明，文中

算法在峰值信噪比和结构相似性等指标上都有所提

高。文中算法在图像修复中有较好的适用性，对于图

像去噪和图像风格转化也有一定的参考意义。 
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