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摘 要： 不同于纹理图像，深度图像中的像素点代表采集设备到场景各点的距离，直接使用通用图像修

复方法并不能有效恢复深度图像中缺失区域的场景结构，本文提出一个两阶段编解码结构的生成对抗

网络以解决深度图像修复问题。与常见生成对抗网络（Generative adversarial networks，GAN）模型不

同，本文的生成器网络包括深度生成 G 1 和深度修复 G 2 两个模块。G 1 模块从 RGB 图像得到预测深度，

替换待修复深度图像缺失区域，保证修复区域局部结构一致性。G 2 模块引入 RGB 图像边缘结构，保证

全局结构一致性。针对现有图像修复方法没有考虑到修复区域间的一致性问题，设计结构一致注意力

模块（Structure coherent attention，SCA）加入到 G 2 中改善修复效果。本文提出的深度图像修复模型在

主流数据集上进行了验证，利用结构约束并经过两阶段的生成器模型和判别器模型的共同作用，有效

改善了深度图像修复效果。
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Abstract： Unlike RGB images， pixels in depth images represent the distance from the acquisition device to 
the points of the scene， and the direct use of inpainting methods for the natural image can not effectively 
restore the scene structure of missing areas in deep images. This paper proposes a two-stage code structure 
generation counter-network to solve the problem of deep image inpainting. Unlike standard generative 
adversarial network （GAN） models， the generator network in this paper includes depth build G 1 and depth 
repair G 2 modules. G 1 obtains the predicted depth from the RGB image， replacing the missing area of the 
depth image to be repaired， and ensuring the local structure consistency of the repair area. G 2 introduces 
RGB image edge structure to ensure global structure consistency. The consistency of the missing areas， 
which is not considered in the existing image inpainting methods， is solved by a structure consistency 
attention module （SCA） embeded into G 2. The proposed depth image repairing model is verified on 
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several mainstream data sets， showing that the effect of structural constraints， and the combination of the 
generator and discriminator is evident.
Key words: depth image; image inpainting; two-stage generative adversarial networks; edge information

引   言

目前，深度传感技术已广泛应用于自动驾驶、增强现实以及机器人任务（例如避障、建模）等各个领

域。传统的深度传感器利用激光雷达实现，能够获取高精度的目标深度信息。但由于其造价昂贵，因

此主要用于关键场景，如自动驾驶汽车。随着深度传感技术的不断发展，近年出现了多种廉价的、消费

级的深度相机用于高速深度图像生成，比如微软的 Kinect、谷歌的 Tango 和因特尔的 RealSense［1］。但

这些消费级的深度相机在实际应用时容易受到环境影响，比如当处理半透明、深色、光滑表面物体或者

超出量程等都会造成深度图缺失，导致深度图像的进一步使用受到很大限制。

图像修复能够合成图像中缺失区域的内容，可以用于修复损坏，遮挡区域的内容（目前的图像修复

算法多集中于彩色图像）。传统图像修复方法利用图像中的低级语义信息，在简单背景图像上具有不

错的修复效果。不过在图像缺失区域过大或者针对人脸等某些强语义图像时，传统方法由于缺乏对高

级语义的理解，修复区域会出现视觉模糊、缺乏细节等现象。随着神经网络以及生成对抗网络的快速

发展，利用对抗网络联合训练的编解码器结构能够提升图像修复的纹理结构一致性。Nazeri 等［2］在编

解码结构基础上，提出了利用边缘结构信息作为先验信息填充缺失区域。边缘可以看作物体最具辨识

度的信息，引入边缘结构信息，有效解决了修复区域所存在的结构扭曲现象。

深度图像修复在一定程度上类似于为普通（彩色）图像修复设计的传播方法。但是，如果将为彩色

图像设计的算法简单地移植到深度图像上，其结果质量会受到严重限制。目前许多的用于填充深度图

像中缺失区域的方法，其大致划分为仅使用深度的单通道补全算法和结合 RGB 或其他信息的多通道输

入深度修复算法［3］。使用深度通道的深度修复算法将待修复深度输入到网络获取修复后的深度图像，

由于缺乏丰富的语义信息，因此修复效果并不理想。与仅使用深度通道的修复方法不同，多通道修复

方法加入了 RGB 图像。模型可以充分利用图像中丰富的语义和几何结构信息。由于 RGB 图像容易获

取，而且能提供丰富的场景结构信息，因此当前深度补全多集中在基于 RGB 指导下的多通道深度补全。

Zhang 等［4］介绍了一种纹理辅助修复技术，将目标区域划分为平滑类和边缘类，并将不同的偏微分方程

分布到每个类别中。Abarghouei 等［5］对彩色图像进行语义分割来获取目标边缘，使深度值在对应目标

能一致传播。这类工作主要是针对每个未知像素进行生成操作。Shvakumar 等［6］提出了 DFuseNet 的
双分支编码器设计，从彩色图像和稀疏深度图像学习局部到全局的上下文信息，结合两个分支获取的

特征信息。此外，也有使用其他信息来增强深度完成结果，如曲面法线［7］和语义信息［8］。利用自动编码

器和生成对抗网络（Generative adversarial network，GAN）体系结构来修复彩色图像十分普遍，但目前

利用 GAN 进行深度修复工作还较少。现有的基于深度学习的深度图像修复方法，通常只学到了邻近

像素插值或复制粘贴深度值，从可视化的深度图像可以看出具有明显的模糊边界和结构。

针对现有深度修复方法所存在的上述问题，本文提出一个用于深度图像修复的纹理⁃深度生成对抗

网络模型  （Color⁃depth GAN，C⁃D GAN），结合色彩信息、深度信息和边缘结构信息，利用两阶段网络

来优化修复深度，改善深度图修复效果。由于经过深度生成网络得到的粗糙修复深度图像会缺少部分

结构信息，导致修复图像存在结构偏差。本文创新性地引入 RGB 图像的边缘结构图作为约束来弥补丢

失的结构信息，保证修复图像全局与局部结构一致性。此外，受注意力机制启发，在深度修复网络中，

考虑待修复区域之间的补丁相关性，本文设计和引入结构一致注意力模块以获取更好的深度修复结
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果。在多个数据集上的综合实验表明，本文提出的模型在主流评价指标上均具有较高精度。

1 本文模型  

1. 1　网络结构　

本文提出了 C⁃D GAN 网络针对两个目标改进：估计精确的深度值并构建准确的图像结构。C⁃D 
GAN 是一个两阶段编解码的生成对抗网络，网络模型如图 1 所示。本文的两阶段修复网络模型分别称

为深度生成网络 G 1 和深度修复网络 G 2。

深度生成网络实现了单目深度估计任务：色彩图像到深度图像的转换。网络输入 RGB 图像 x，输
出得到粗糙的预测深度图像 P 1 表示，有

P 1 = G 1 ( x ) （1）
目前单目深度估计模型主要分为基于回归/分类的监督模型，基于双目训练/视频序列的无监督模

型以及基于生成学习的图像风格迁移模型。本文的深度生成网络基于图像风格迁移的方式来生成深

度图像。风格迁移可以被认为是一个从内容图像到目标样式图像的分布对齐过程，将一个图像（源域）

的样式转移到另一个图像（目标域）上，本质上是为了最小化源域和目标域分布之间的距离。本文的深

度生成网络利用这一思想，实现色彩图像到深度图像的转换。

在实现上，一个简单的方案是利用卷积神经网络最小化网络输出的像素值和真实值之间的重建损

失（欧氏距离）。然而，由于单目深度估计问题固有的多模态性（多个合理的深度图可以对应于单个

RGB 图像），使用基于单一重建损失预测深度的模型往往倾向于生成预测结果中所有可能模态的平均

值，其结果通常是模糊的。通过采用对抗训练的方式，帮助模型从分布中选择一个单模态，能够产生更

真实的结果。参考文献［9］，深度生成网络采用类似 UNet的编解码结构，实现细节在 1.3 节介绍。

深度生成网络输出得到预测深度图像 P 1，P 1 替换待修复深度图像的缺失区域，保证了修复区域局

部结构一致性。P 1 被视为粗糙的生成深度图像，是由于经过生成网络后出现结构信息损失。为了弥补

丢失的结构信息，本文利用 Canny 算法从 RGB 图像提取边缘结构图像。深度修复网络利用 P 1，边缘结

构图 m 和待修复深度图 n 作为输入，其输出为精细的生成深度图 P 2，有

P 2 = G 2 ( P 1，m，n ) （2）
1. 2　SCA模块　

本文在深度修复网络中加入了结构一致注意力（Stracture coherent attention，SCA）模块。如图 2 所

图 1　C-D GAN 网络模型

Fig.1　C-D GAN network model
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示，先前的修复方法通常只考虑特征图中待修复区域和上

下文区域间的联系来重建缺失区域，由于忽略了生成区域

间的相关性，会导致修复结果缺乏延展性和连续性。受注

意力机制以及 Liu 等［10］的研究启发，通过考虑缺失区域间

的相关性，设计结构一致性注意力模块。如图 3 所示，SCA
注意力机制分为两个阶段：搜索和生成。

搜索：对于 R ( i ∈ [ 1，n ] )（其中 n 表示补丁数量）中的每

个生成区域，SCA 层会在 R̄ 中搜索相似度最高的上下文补

丁 R̄ i，用于初始化 Ri。然后设置权重参数 Dmax
i 和 D ad

i 用于

在生成阶段更新 Ri，Dmax
i 代表 Ri 和上下文区域相似度

最高的补丁 R̄ i 的相似度值，D ad
i 代表相邻两个生成补

丁间的相似度值，表达式为

Dmax
i = < Ri，R̄ i >

 Ri  R̄ i

（3）

D ad
i = < Ri，Ri - 1 >

 Ri  Ri - 1
（4）

生成：从左上角开始扫描，以从上至下从左至右的

方式进行生成，最左上角第一个补丁没有先前的生成

补丁，D ad
i = 0 ，R 1=R̄ 1。从 R 2 开始，由于具有先前的补丁 m - 1 作为参考，根据式（5）来更新 m 2。整个

生成过程会不断迭代，从 R 1 到 Rn。

Ri = D ad
i

D ad
i + D max

i

× Ri - 1 + Dmax
i

D ad
i + Dmax

i

× R̄ i （5）

1. 3　实现细节　

深度生成网络结构使用 256 像素×256 像素的输入图片输出具有同样维度的生成深度图片 P 1。编

码阶段包含 8 个卷积层，使用 Leaky Relu 作为激活函数，其内核大小均为 4，通道数分别为 64、128、256、
512、512、512、512、512，步长为 2。解码器遵循编码阶段类似的结构，使用反卷积进行上采样，并减少特

征映射（128、64、3）。反卷积最后一层使用 tanh 作为激活函数。

深度修复网络结构由编码器和解码器组成。编码阶段使用了的 3×3 普通卷积和 4×4 的扩张卷

积。3×3 卷积核维持空间尺寸但将通道数扩增一倍，能够提高网络获得深度语义信息的能力。4×4 扩

张卷积将空间减少一半但保持通道数不变，能够扩大感受野，防止信息的过度损失。通过实验设置，本

文结构一致性注意力层放到修复网络编码器中第 3 层。生成对抗网络中的鉴别器用于判别生成的精细

修复深度和原始深图像。参考文献［11］的判别器网络结构，卷积网络作为判别器，C⁃D GAN 判别器由

普通卷积层和最大池化层组成，利用 VGG 网络提取特征图来区分修复完整图像和原始图像。

1. 4　损失函数　

本文将损失函数分为两部分：对抗损失和重建损失。受文献［12］的启发，本文未直接使用 L1 范数

作为重构损失函数，而是将重构损失划分为缺失区域重构损失 L rec 和上下文区域重构损失 L context 两部分

（其中 ·表示按元素相乘），表达式为

L in = |G 2 ( G 1 ( x )，m，n )- x|·m （6）
L context = |G 2 ( G 1 ( x )，m，n )- x|· ( 1 - m ) （7）

图 2　先前的修复方法

Fig.2　Previous inpainting methods

图 3　SCA 模块

Fig.3　SCA module
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通过给定所有修复区域内像素的重建损失指定一个较小的恒定权重，避免了使用 L1 范数重构损失

所带来额外的空间开销，整个重构损失定义为

L rec = α1 L in⁃hole + α2 L context （8）
式中 α1 和 α2 分别是对应损失的权重系数（α1=1，α2=1.2，参数设置在实验部分引入）。

本文使用 WGAN⁃GP［13］作为对抗损失。WGAN⁃GP 是 WGAN 损失函数的改进版本，通过引入梯

度惩罚来处理 WGAN 引起的梯度爆炸问题。WGAN⁃GP 进一步解决了 GAN 训练不稳定，梯度消失的

现象。WGAN⁃GP 对抗损失函数定义为

L adv = Ex͂ ∈ pg
[ D ( x͂ ) ]- Ex ∈ pr

[ D ( x ) ]+ σEx̂ ∈ px̂

é
ë
êêêê ù

û ∇ x̂ D ( x̂ )
2

- 1
2

（9）

式中：D 为判别器输出；σ 为惩罚占比；x、x͂、x̂ 分别是真实图像、生成图像以及对应插值；pg、pr、px̂ 则分别

是其对应的分布。

联合重构损失和对抗损失，本文损失函数定义为

Lg = αL rec + βL adv （10）
式中：α 为重建损失权重系数；β 为对抗损失权重系数（初始 α = 0.05，β = 0.95），利用 Adam 梯度优化算

法更新参数。

2 实验与结果分析  

2. 1　数据集和预处理　

为了验证本文方法的有效性，本文在两个不同类型的数据集上进行评估：NYU Depth Dataset 
V2［14］和 Bosphorus［15］。NYU Depth Dataset V2 数据集是使用微软的 Kinect从 464 个不同室内场景收集

RGB 和深度图像组成。按照官方数据分割采样约 3 万张图像。原始尺寸 640 像素×480 像素的图像下

采样一半，RGB 和 Depth 图片均上下添加 8 像素，然后进行中心裁剪。数据集图像被划分为 256 像素×
256 像素的 RGB 图和对应的深度图。Bosphorus 数据库专门用于研究三维和二维人脸处理任务。数据

库中包含 105 个人的 4 666 张三维人脸。数据集图像被划分为 256 像素×256 像素的 RGB 图和对应的

深度图。

掩膜  为了公平评估，本文对上述数据集分别在中心掩膜和随机掩膜上进行了实验。对于中心掩

膜，实现在代码中将深度图中心像素值全部设置 0；不规则的掩模设置使用了文献［16］的工作，根据孔

洞与图像的面积比（如 0%~10%，10%~20%）来划分不同类型的不规则掩模。掩模图像的大小为 256
像素×256 像素。

2. 2　参数设置　

训练模型采用 Adam 算法［17］进行优化，初始学习率为 0.000 2，超参数梯度均值系数为 0.5，衰减乘

数因子为 0.1，衰减变化阈值为 0.01，衰减周期为 5。
2. 3　主观视觉评价　

本文分别从 NYU 场景数据集和 Bosphorus 人脸数据集选取 500 张图像，在中心掩膜和不规则掩膜

上进行了测试评估。由于目前并没有有效的将 GAN 应用于深度图像修复领域的文献，本文使用近两

年在 RGB 图像领域取得显著效果且开放代码的 Li［18］、Lahiri［16］、Zamir［19］作为基准，对本文所提出的

C⁃D GAN 进行实验对比。图 4 展示了使用中心掩膜时，不同方法下的定性比较结果；图 5 展示了使用随

机掩膜时，不同方法下的定性比较结果。图 4 和图 5 中的第 1 行和第 2 行是 Bosphorus 图像的测试结果，

其他行是 NYU 图像的测试结果。如图 4 和图 5 所示，通过可视化深度图修复结果进行主观视觉评价。

Bosphorus 人脸使用原始深度图修复结果用于评估，其他几种文献都出现了结构扭曲现象，与未修复区

域出现了结构断层。NYU 数据集修复结果进行热力图变换，感知深度图中的细节变换。可以发现，转
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换为热力图后，其他文献方法［16，18，19］均出现纹理模糊和结构不一致问题。

2. 4　客观视觉评价　

除了主观的视觉效果评估，还需利用度量指标客观展示本文方法的有效性。本文采用的两个评价

图 4　中心掩膜的定性比较

Fig.4　Qualitative comparison of center masks

图 5　随机掩膜的定性比较

Fig.5　Qualitative comparison of random masks
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指标分别为峰值信噪比 PSNR 和结构相似性指数 SSIM： PSNR 能够测量像素值的差异； SSIM 则能用

于估计两幅图像之间的整体相似性，这两个指标越大代表修复效果越好。

表 1 和表 2 分别列出了中心掩模和不规则掩

模下的指标度量结果。↑代表越大越好（下同）。

在使用中心掩时，本文算法均优于其他几种对比

算法。PSNR 指数比 Zamir［19］模型提高了 2.11%，

比 Lahiri［16］模型提高了 2.61%，比 Li［18］模型提高

了 5.53%。

在使用随机掩膜时，本文算法也均优于其他

几种对比算法。当掩膜占比为 0%~15%，本文算

法 SSIM 指数达到 0.978，PNSR 指数达到 32.54；
当掩膜占比为 15%~30% 时，本文算法 SSIM 指

数达到 0.914，PNSR 指数达到 29.12；当掩膜占比

为 30%~50%，本文算法 SSIM 指数达到 0.813，
PNSR 指数达到 26.34。综上，无论在不规则掩膜

或中心掩膜的实验结果中，本文的方法均优于其

他方法。

2. 5　实验结果分析　

2. 5. 1　α1，α2 权重参数分析　

如式（8）所述，本文将重构损失划分为缺失区

域重构损失和上下文区域重构损失两部分。为了

验证权重 α1、α2 对修复性能的影响，本文比较了在

中心掩膜下不同参数条件的修复结果。通过对 α2

设置一个相对 α1 较大的权重，代表上下文区域重

构损失对图像修复过程有更大的贡献。参考文献

［12］中的设置，α1 取值固定为 1，α2 取值设置［1，
1.5］之间变化。如图 6 所示，在不同权重参数下对修复效果

造成了不同的影响（并未选择训练 loss 进行比较，而是利用

图像修复指标 PSNR 比较来更具说服力）。最后权重参数

α1 为 1，权重参数 α2 更新为 1.2。
2. 5. 2　边缘结构信息影响　

生成器网络引入 RGB 的边缘结构图提升精细修复网络

的修复效果。为验证 RGB 边缘结构图作用，设计 3组对比试

验。其中待修复深度图像的边缘结构信息参考文献［20］设

置，对修复深度图使用 Canny 算法提取边缘信息。如图 7 所

示，加入边缘结构信息后，修复后的深度图有更好的结构一

致性。而相比与使用待修复深度图像的边缘结构信息，利用

RGB 边缘结构信息由于保留较多的场景结构，因此修复后的图像有更细致的结构完整性。表 3展示了不

同结构信息的客观指标结果，使用 RGB的边缘结构信息展示出更好的评价度量。

表 1　中心掩膜在 NYU数据集上的对照结果

Table 1　Comparison results of center masks on the 
NYU dataset

方法

Li[18]

Lahiri[16]

Zamir[19]

本文方法

SSIM↑
0.83
0.86
0.88
0.92

PSNR/dB↑
23.92
26.84
27.34
29.45

表 2　随机掩膜在 NYU数据集上的对照结果

Table 2　Comparison results of random masks on 
the NYU dataset

方法

Li[18]

Lahiri[16]

Zamir[19]

本文

方法

掩膜占比/%
0~15

15~30
30~50
0~15

15~30
30~50
0~15

15~30
30~50
0~15

15~30
30~50

SSIM↑
0.913
0.866
0.734
0.923
0.878
0.742
0.944
0.872
0.786
0.978
0.914
0.813

PSNR/dB↑
28.17
25.43
21.12
28.45
26.32
22.43
30.15
27.67
24.12
32.54
29.12
26.34

图 6　不同权重系数对修复结果的影响

Fig.6　Effect of weighting factors on restora⁃
tion results
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2. 5. 3　SCA 模块影响　

在生成器的修复网络中，本文使用结构一致性注意力层来提高网络的修复效果。为了验证该模块

有效性，通过将注意力层替换为普通卷积层和上下文注意力层［21］进行实验对比。如图 8 所示，使用普通

卷积层时，缺失区域部分存在严重的纹理模糊和结构扭曲现象。与普通卷积层相比，上下文注意力层

提高了性能，但修复结果仍然存在结构不一致情况，与上下文区域边缘不匹配。结构一致注意力层引

入得到了更精细的修复效果。表 4 展示了引入结构一致注意力层的量化指标评价结果。

图 7　不同边缘结构信息的影响

Fig.7　Effect of different edge structure information

表 3　边缘结构信息在 NYU数据集上的对比结果

Table 3　Control results of edge structure information on NYU dataset

方法

不加入边缘结构图

待修复深度的边缘结构图

RGB 的边缘结构图

SSIM↑
0.82
0.89
0.92

PSNR/dB↑
21.34
28.24
29.45

图 8　SCA 模块影响

Fig. 8　Impact of SCA module
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3 结束语  

本文提出一种基于生成对抗网络的深度图像修复模型 C⁃D GAN。生成器模型是一个两阶段的编

解码结构，由深度生成网络和深度修复网络构成。生成网络学习色彩图像到深度图像的映射，输入色

彩图像得到粗糙的预测深度图像。修复网络进一步优化缺失深度图像的结构信息，利用边缘结构信息

作为约束，与待修复的深度图像堆叠输入到修复网络，实现了较高精度的修复目标。在 NYU 场景深度

数据集和 Bosphorus 人脸深度数据集上，本文与另外几种基于 GAN 的图像修复方法进行多次实验对

比。无论是主观视觉上的评估还是客观指标度量，本文的深度图像修复模型算法都具有更好的修复效

果。虽然本文提出的深度图像修复算法效果上不错，但由于模型参数多，未来工作将利用更好的卷积

网络结构，在减少模型参数的同时提取更好的深度图像特征。
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