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基于改进深度卷积生成对抗网络的刺绣图像修复
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摘要  目前中华传统刺绣工艺传承保护问题中的修复任务主要以人工为主，修复过程需要大量的人力、物力。随着深度

学习的高速发展，不同类型的刺绣文物损伤可以利用生成对抗网络进行修复。针对上述问题，提出一种基于改进深度卷

积生成对抗网络（DCGAN）的刺绣图像修复方法。首先，在生成器部分引入空洞卷积层扩大感受野，并添加卷积注意力

机制模块，在通道与空间 2 个维度增强重要特征的指导作用；在判别器部分增加全连接层数提升网络解决非线性问题的

能力；在损失函数部分联合均方误差损失与对抗损失通过网络训练相互博弈的过程实现刺绣图像修复。实验结果表明：

引入空洞卷积层与注意力机制提升了网络性能与修复效果，最终得到修复图像的结构相似性高达 0. 955，能够得到较为

自然的刺绣图像修复效果，可以为专家提供纹理、色彩等信息作为参考辅助后续的修复。
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Abstract Presently, image inpainting in the inheritance and protection of Chinese traditional embroidery often depend on 
human labor, with considerable work force and material resources.  Furthermore, with the rapid development of deep learning, 
generative adversarial networks can be applied to repair damaged embroidery relics.  An embroidery image restoration method 
based on improved deep convolutional generative adversarial network (DCGAN) is proposed to solve the above problems.  In 
the generator part, dilated convolution is introduced to expand receptive fields; the addition of the convolution attention-

mechanism module enhances the guiding role of significant features in two dimensions of channel and space.  In the discriminator 
part, the number of full connection layers are increased to improve the ability of the network to solve nonlinear problems.  In the 
loss function part, the mean square error loss and confrontation loss are combined to realize embroidery image inpainting through 
the game process of network training.  The experimental results show that the dilated convolution and convolution attention 
mechanism module improves the network performance and repair effect, and the structural similarity of the repaired image is as 
high as 0. 955.  This method enables obtaining a more natural embroidery image-restoration effect, which can provide experts 
with information such as texture and color as a reference to assist subsequent repair.
Key words intangible cultural heritage protection; embroidery image inpainting; generative adversarial network; 
convolutional neural network; dilated convolution; attention mechanism

1　引   言

刺绣作为我国重要的非物质文化遗产之一，具有

极高的艺术价值，中国各民族远古时代即“好五色”“重

文绣”，在上古神话和古代文献中早有记述。商周时

期，衣服的“文章”“絺绣”已不足为奇，缝缀等工艺更是
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古人制衣成衣必不可少的环节［1］。黄涵煦等［2］从马王堆

汉墓中出土的文物中得出结论：汉代厚葬文化盛行，造

型艺术繁荣以及重视神仙思想等社会特点，并从风格

与形式 2 个角度分析文物中具有的艺术价值。事实证

明，这些文物经过千百年的历史被传承至今，见证了人

类社会发展的每一步，具有特殊的价值和重要的意义。

但随着大量历史文物的出土，许多刺绣文物由于

年代久远而存在着不同程度的损坏，例如现在位于大

英博物馆中，由敦煌藏经洞出土的高近 2. 5 m 的巨幅

刺绣佛像，目前由于损毁，无法确定其中的佛像是释迦

牟尼佛还是凉州佛。

目前文物修复领域主要以人工为主，刺绣文物的

修复与其他文物的修复相比更为复杂，除去绣面的分

析修复，其中的针法技巧分析、颜料染色复原以及丝线

之间接续缺一不可，通常这种修复需要极其漫长的过

程。近年来，随着深度学习技术的发展，针对刺绣修复

任务中绣面修复的问题，绣面上破损、脏污以及褪色等

不同类型的文物损伤可以尝试利用数字修复技术进行

修复，在保护刺绣文物的基础上最大程度恢复其部分

原貌，为专家人工修复提供参考，便于进一步研究。

近年来，深度神经网络在计算机视觉领域大放异

彩，其中以生成对抗网络（GAN）［3］为代表的生成对抗

类网络模型，如条件生成对抗网络（CGAN）［4］、深度卷

积生成对抗网络（DCGAN）［5］、Stack-GAN［6］等，这些

生成对抗类网络模型以半监督的方式训练模型，能够

有效提升合成内容的灵活性。针对图像智能修复这一

问题，目前基于深度卷积神经网络（DCN）的图像修复

方法成为该领域的主流算法，2015 年 Rayford 等将

DCN 与 GAN 相结合提出了 DCGAN 网络结构，利用

卷积网络的特征提取能力；2016 年 Pathak 等［7］提出了

一种无监督学习式的网络架构 Context Encoder 算法，

基于缺损图像的上下文特征，利用编解码器生成完整

图像，引入重建损失与对抗损失两部分提升图像修复

效果；2017 年 Iizuka 等［8］提出了全局与局部结合的图

像修复（GL）方法，在全局判别器的基础上引入了局部

判别器，双判别器的结构能够从整体和局部 2 个角度

判断图像合理性，使图像修复效果得到提升；2019 年

Yu 等［9］基于 two-stage 网络架构（GIICA）提出 GConv
修复算法，将其中卷积操作替换为门控卷积，对图像中

的有效特征进行选择，生成具有更好修复效果的图

像［10］；Nazeri 等［11］提出了 EdgeConnection（EC）网络模

型实现图像修复，EC 网络先修复缺损部分的边缘信息

得到完整边缘图，再进一步得到完整的修复图像；刘强

等  ［12］ 提 出 了 结 合 Squeeze-and-excitation network
（SENet） ［13］的密集卷积生成对抗网络的图像修复方

法，在 CelebA 数据集上取得了不错的效果。

生成对抗类网络模型是目前图像合成及修复领域

最令人瞩目的研究方向之一［14-18］。针对常见的街景以

及人脸修复等问题，目前基于生成式对抗网络的图像

修复算法取得的修复效果已达到较为自然清晰的效

果，但针对刺绣图像展开的修复更为复杂，刺绣图像种

类繁多，特征复杂且难以提取，需要注重局部区域特

征，更要注重整体语义信息。因此，本文提出了一种基

于改进 DCGAN 的刺绣图像修复算法，生成器部分利

用深度神经网络优秀的特征提取能力提取特征，针对

刺绣图像全局对特征进行提取，引入空洞卷积操作扩

大感受野，获取更多的特征信息，充分理解图像整体语

义并获取图像更多细节信息；针对修复过程中的局部

重要特征提取，与注意力机制相结合，引入卷积注意力

模块（CBAM）来关注重要特征所在的区域，优化 GAN
的生成器部分，使修复得到的刺绣图像既能够还原出

破损图像的整体结构，又能强调其中重要的特征细节，

对判别器也进行了改进，在原始判别器后增加了全连

接层用于更好地解决非线性问题，提高了判别器的性

能。实验表明所提的算法在刺绣图像修复问题上有非

常好的效果，且改进后的模型与改进前的模型相比具

有更优越的性能。

2　基本原理

2. 1　DCGAN算法

Goodfellow 等从博弈论中受到启发提出 GAN，该

网络的整体结构如图 1 所示。整个结构由生成器 G和

判别器 D两部分构成。其中，生成器 G提取输入样本

中的特征，获取样本的数据分布，并输出生成样本；将

真实样本与生成样本作为一组数据，成对输入到判别

器D中，经判别器D输出后，得到判断输入样本的判别

结果，将判别结果反馈给生成器，不断地进行训练和更

新网络。输出结果的概率越接近 0. 5，得到的图像越

图 1　生成对抗网络

Fig. 1　Generative adversarial network

来越接近真实图像。

DCGAN 将 DCN 与 GAN 相结合，相对于经典的

GAN，DCGAN 在特征提取方式部分进行了优化，有

效提高了网络训练的稳定性与生成图像的质量［19］。

在 DCN 结构上采取的优化方式：首先，去掉网络中所

有的全连接层，去掉全连接层后的网络为全卷积网

络；其次，去掉所有的池化层，在生成器 G中使用微步

幅度卷积代替池化层，在判别器 D中使用步幅卷积代

替池化层；然后生成器 G和判别器 D中使用了批量归

一 化（BN），DCN 引 入 BN 后 加 速 了 网 络 收 敛 ，

DCGAN 引入 BN 可以防止生成器将所有样本压缩到

一个点，有助于处理不良的初始化而产生的训练问

题；最后生成器 G中使用 ReLU 作为激活函数，最后

一 层 使 用 tanh 作 为 激 活 函 数 ，而 判 别 器 D 中 使 用

Leaky ReLU 作为激活函数。DCGAN 网络整体架构

如图 2 所示。

在图像修复问题中，最终生成的缺损部分图像是

根据真实图像信息得来的，本质上是求得缺损图像到

修复图像之间特征的映射关系［19］。DCGAN 在求解这

种特征映射关系方面表现突出，与 GAN 相比提取特

征的能力更强。

2. 2　卷积块注意力模块（CBAM）

注意力机制模拟人类大脑信号处理机制。在快速

扫描图像全局后获得需要重点关注的目标区域，然后

对该区域投入更多注意力，其本质是一种通过网络自

主学习，对不同权重系数进行加权，用来强调感兴趣的

区域，抑制不相关区域的机制。

CBAM 是一种结合了通道和空间的注意力机制

模块，通过对这两部分特征进行“动态加权”，以达到增

强目标特征表达的目的［20］。CBAM 包括 2 个独立的子

模块：分别是通道注意力模块（CAM）和空间注意力模

块（SAM）［21］，CAM 的 输 出 是 SAM 的 输 入 特 征 。

CBAM 的整体结构如图 3（a）所示，CAM、SAM 的结

构如图 3（b）、图 3（c）所示。

将经过 CBAM 得到的特征图与原特征图融合后

作为下一层的输入特征图，用来强调重要特征。

2. 3　空洞卷积

空洞卷积首次应用于深度学习中是在图像分割领

域［22］，如图 4 所示。

图 4 的空洞卷积操作卷积核大小为 3×3，空洞卷

积的空洞率分别为 1、2、4。空洞卷积感受野的计算公

式如下：

fk = fk- 1 +( n- 1 )×∏
i= 1

k- 1

Si， （1）

式中：fk 为当前层感受野；fk- 1 为上一层感受野；n为
卷积核大小；Si 为第 i层卷积步长。空洞卷积通过在

滤波器中间填充 0 来扩大核间隔，设空洞卷积按空洞

率 r进行膨胀，则膨胀后空洞卷积核大小计算方式

如下：

m= n+( n- 1 )×( r- 1 )， （2）
式中：m为当前层卷积核膨胀后的大小；n为当前层卷

积核膨胀前的大小；r为空洞率，当 r= 1 时，空洞卷积

即标准卷积。空洞卷积操作虽扩大了感受野，但并未

增加新的参数和计算量。

图 2　DCGAN 网络结构

Fig.  2　Network structure of DCGAN
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来越接近真实图像。

DCGAN 将 DCN 与 GAN 相结合，相对于经典的

GAN，DCGAN 在特征提取方式部分进行了优化，有

效提高了网络训练的稳定性与生成图像的质量［19］。

在 DCN 结构上采取的优化方式：首先，去掉网络中所

有的全连接层，去掉全连接层后的网络为全卷积网

络；其次，去掉所有的池化层，在生成器 G中使用微步

幅度卷积代替池化层，在判别器 D中使用步幅卷积代

替池化层；然后生成器 G和判别器 D中使用了批量归

一 化（BN），DCN 引 入 BN 后 加 速 了 网 络 收 敛 ，

DCGAN 引入 BN 可以防止生成器将所有样本压缩到

一个点，有助于处理不良的初始化而产生的训练问

题；最后生成器 G中使用 ReLU 作为激活函数，最后

一 层 使 用 tanh 作 为 激 活 函 数 ，而 判 别 器 D 中 使 用

Leaky ReLU 作为激活函数。DCGAN 网络整体架构

如图 2 所示。

在图像修复问题中，最终生成的缺损部分图像是

根据真实图像信息得来的，本质上是求得缺损图像到

修复图像之间特征的映射关系［19］。DCGAN 在求解这

种特征映射关系方面表现突出，与 GAN 相比提取特

征的能力更强。

2. 2　卷积块注意力模块（CBAM）

注意力机制模拟人类大脑信号处理机制。在快速

扫描图像全局后获得需要重点关注的目标区域，然后

对该区域投入更多注意力，其本质是一种通过网络自

主学习，对不同权重系数进行加权，用来强调感兴趣的

区域，抑制不相关区域的机制。

CBAM 是一种结合了通道和空间的注意力机制

模块，通过对这两部分特征进行“动态加权”，以达到增

强目标特征表达的目的［20］。CBAM 包括 2 个独立的子

模块：分别是通道注意力模块（CAM）和空间注意力模

块（SAM）［21］，CAM 的 输 出 是 SAM 的 输 入 特 征 。

CBAM 的整体结构如图 3（a）所示，CAM、SAM 的结

构如图 3（b）、图 3（c）所示。

将经过 CBAM 得到的特征图与原特征图融合后

作为下一层的输入特征图，用来强调重要特征。

2. 3　空洞卷积

空洞卷积首次应用于深度学习中是在图像分割领

域［22］，如图 4 所示。

图 4 的空洞卷积操作卷积核大小为 3×3，空洞卷

积的空洞率分别为 1、2、4。空洞卷积感受野的计算公

式如下：

fk = fk- 1 +( n- 1 )×∏
i= 1

k- 1

Si， （1）

式中：fk 为当前层感受野；fk- 1 为上一层感受野；n为
卷积核大小；Si 为第 i层卷积步长。空洞卷积通过在

滤波器中间填充 0 来扩大核间隔，设空洞卷积按空洞

率 r进行膨胀，则膨胀后空洞卷积核大小计算方式

如下：

m= n+( n- 1 )×( r- 1 )， （2）
式中：m为当前层卷积核膨胀后的大小；n为当前层卷

积核膨胀前的大小；r为空洞率，当 r= 1 时，空洞卷积

即标准卷积。空洞卷积操作虽扩大了感受野，但并未

增加新的参数和计算量。

图 2　DCGAN 网络结构

Fig.  2　Network structure of DCGAN



2010005-4

研究论文 第  60 卷第  20 期/2023 年  10 月/激光与光电子学进展

3　改进 DCGAN 的图像修复模型

提出的基于改进 DCGAN 的刺绣图像修复模型，

整体结构如图 5 所示。在训练过程中，模型的网络参

数通过不断对抗博弈、更新优化，当整个模型达到稳定

后，截取生成图像的缺失区域与原图像合并成为修复

图像，得到修复结果。

3. 1　生成器改进

生成器G结合 DCN 对样本进行特征提取，输入为

破损图像，输出为修复图像。改进后的 DCGAN 生成

器由卷积块、空洞卷积块与 CBAM 构成，在空洞卷积

块中引入 4 个空洞率分别为 2、4、8、16 的空洞卷积层，

扩大了感受野，获取刺绣图像更多的特征信息。若只

采用单一且空洞率较小的空洞卷积，会造成卷积核不

连续，进而破坏损失信息连续性，因此设置连续的空洞

卷积层时不能采用相同的空洞率。根据文献［23］空洞

率设计建议，一般设计连续空洞卷积时，第一个膨胀率

一般是从 1 开始，文献［23］还给出建议：多个空洞率的

公约数不能大于 1。设定送入网络的图像大小为

256 pixel×256 pixel，因此设计 4 个分别为 2、4、8 和 16
的空洞率，构成连续空洞卷积层，当空洞率为 1 时空洞

卷积即为标准卷积，因此生成器的 Conv 6、Conv 7、
Conv 8、Conv 9 和 Conv 10 可看作空洞率分别为 1、2、
4、8 和 16 的连续空洞卷积层，空洞率公约数为 1，符合

图 3　CBAM 结构。（a） CBAM 模块整体结构；（b） CBAM 中的 CAM 结构；（c） CBAM 中的 SAM 结构

Fig. 3　CBAM structure. (a) Overall structure of CBAM; (b) CAM structure in CBAM; (c) SAM structure in CBAM

图 4　空洞卷积示意图。（a）空洞率为 1；（b）空洞率为 2；（c）空洞率为 4
Fig. 4　Dilated convolution diagram.  (a) Void rate is 1; (b) void rate is 2; (c) void rate is 4

建议。

此外，将模型与注意力机制相结合，在首个卷积层

后与最后一个卷积层后引入 CBAM，对通道和空间两

个维度进行“动态加权”，从通道和空间两个维度来增

大重要特征的权值，使生成器生成的图像更符合人类

视觉聚焦式特点，即选择性关注重要特征，达到优化生

成对抗网络的目的。改进后的生成器 G模型结构，如

图 6 所示。

3. 2　判别器改进

判别器D在原判别器后新增 2 个全连接层，共 3 个

全连接层相互连接，更好地解决非线性问题来提高判

别器的性能［24］。判别器最终进行一个二分类判别，改

进后判别器D的模型结构，如图 7 所示。

图 5　改进 DCGAN 的图像修复模型

Fig. 5　Improved DCGAN image inpainting model

图 6　改进 DCGAN 的生成器模型结构

Fig. 6　Improved generator model structure of DCGAN

图 7　改进 DCGAN 的判别器模型结构

Fig. 7　Improved discriminator model structure of DCGAN
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建议。
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个维度进行“动态加权”，从通道和空间两个维度来增

大重要特征的权值，使生成器生成的图像更符合人类

视觉聚焦式特点，即选择性关注重要特征，达到优化生

成对抗网络的目的。改进后的生成器 G模型结构，如

图 6 所示。

3. 2　判别器改进

判别器D在原判别器后新增 2 个全连接层，共 3 个

全连接层相互连接，更好地解决非线性问题来提高判

别器的性能［24］。判别器最终进行一个二分类判别，改

进后判别器D的模型结构，如图 7 所示。

图 5　改进 DCGAN 的图像修复模型

Fig. 5　Improved DCGAN image inpainting model

图 6　改进 DCGAN 的生成器模型结构

Fig. 6　Improved generator model structure of DCGAN

图 7　改进 DCGAN 的判别器模型结构

Fig. 7　Improved discriminator model structure of DCGAN
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3. 3　损失函数设计

损失函数的设计通常能够决定整体网络的最终性

能，采用文献［25］的损失函数进行设计。

在训练过程中，将均方误差（MSE）损失与对抗损

失两部分联合起来共同作为网络的总损失，增加迭代

次数以提升图像的修复效果。

MSE 损失又称二次损失、L2 损失函数，表示预测

值与目标值之间差值的平方和，在训练过程中，根据

MSE 损失不断迭代来更新网络参数，使生成器 G可以

生成与原图具有相似结构的图像，MSE 损失作为损失

函数中最重要的组成部分，其反映预测值与生成值之

间的差距，即生成图像与真实图像的差距，可以用来衡

量模型的优劣。

设有 n个训练数据 xi，每个训练数据 xi 的真实输

出为 yi，模型对训练数据 xi的预测值为 gi，生成网络运

算表示为 G ( xi )，则模型在 n 个训练数据下产生的

MSE 损失 LMSE 为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

gi = G ( xi )

LMSE = 1
n ∑

i= 1

n

( yi - gi )2 。 （3）

对抗损失用于加强生成网络和判别网络的博弈过

程，提高生成图像的质量，使得结果更接近真实图像。

D ( x )表示对真实样本进行判别，其值越接近 1 越好，

而对生成图像而言，判别器的判别结果D [ G ( z ) ]越接

近 0 越好［25］。对抗损失 L adv 为

L adv = min
G

max
D
Ex~Pdata ( x )[ lbD ( x )]+ Ez~Pdata ( z ){lb{1 -

D [G ( z )] }}。 （4）

总损失函数 LLoss 为

LLoss = λMSELMSE + λ advL adv， （5）
式中：λMSE、λ adv 分别为 MSE 损失与对抗损失对应的损

失项权重。通过生成器和判别器的交替迭代优化，使

判别器的判别结果达到最优。

生成器与判别器的 LMSE、L adv 的部分数值，如表 1
所示。

LMSE 与 L adv 都是模型优化的途径，由表 1 可知，

LMSE 呈先增大后减小的趋势，体现了生成器 G的生成

样本与原始样本的区别，但 GAN 类网络训练过程不

易收敛，容易产生巨大的梯度不稳定现象，因此在前

20 万次迭代中出现 LMSE 振荡现象，取部分 LMSE 呈现先

增大后减小的趋势，最终收敛稳定于 2. 0 附近，表示生

成样本与原始样本较为相似，此时修复图像与原图像

的峰值信噪比（PSNR）非常大，也进一步说明修复效

果较好。而表 1 中 L adv 生成器部分逐渐减小的同时，判

别器部分也在不断减小，但会出现小幅震荡现象，生成

器部分与判别器部分的 L adv 下降也意味着生成器生成

的图像与原样本越来越相似，但基于生成网络的博弈

特性，损失值处于一种波动状态，因此判别器部分的

L adv 选取部分数据后呈现出先减小后又增大的趋势，

由表 1 可知，最后对抗总损失 L adv 收敛于 0. 5 附近，表

明此时生成器与判别器达到平衡。

4　实验结果及分析

4. 1　实验环境与评价指标

实验平台硬件环境的中央处理器（CPU）为 Intel
（R） Xeon（R） Silver 4210R CPU @2. 40 GHz，显存为

8 G，图 形 处 理 器（GPU）为 NVIDIA Quadro RTX 
4000。软件环境使用 Win10 操作系统，PyCharm 版本

为 2021，PyThon 版本为 3. 7，TensorFlow 深度学习框

架版本为 1. 14 与图像处理库为 OpenCV4. 5。
刺绣图像数据集来源于网络，筛选出 8 类中华传

统刺绣，包括中国四大名绣：苏绣、湘绣、粤绣、蜀绣以

及部分少数民族刺绣：哈密刺绣、水族马尾绣、西秦刺

绣和其他类别，其中其他类别内的刺绣还包含京绣、鲁

绣、盘金绣以及十字绣等。刺绣图像数据集共 763 张，

训练集与测试集的比例约为 9∶1，即训练集共 687 张刺

绣图像，测试集共 76 张图像。训练集中的图像作为样

本图像送入网络进行训练，送入网络的图像大小统一

为 256 pixel×256 pixel，训练完成后得到刺绣修复模

型。在刺绣图像数据的测试集上分别添加规则矩形区

域掩模和随机不规则区域掩模进行测试，实验结果评

价指标取 76 张测试图像的平均值。

实验选取的评价指标使用 PSNR 和结构相似性

（SSIM）［26］以及模型复杂度（包括参数量与浮点运算计

算量）。PSNR 是峰值信号的能量与噪声的平均能量

之比，其定义为

PPSNR = 10lg (M 2
Maxvalue LMSE )， （6）

式中：MMaxvalue 为存储的最大位数 2b - 1，b表示位数；

LMSE 为均方误差；PPSNR 的值越高，说明图像质量越好。

SSIM 评价方法是在 2001 年被提出用于衡量电视、电

影或其他数字图像、视频的主观感受质量的一种方法，

SSIM 算法在设计上考虑人眼视觉特性，比传统方式

更符合人眼视觉感知［27］。从自然图像高度结构化特征

出发，通过亮度、对比度、结构 3 个方面估计感知结构

信息的变化。

SSIM 基于不同窗口进行计算，设窗口 x、y的大小

为N× N（通常取 8 × 8）。SSIM 定义为

表 1　LMSE 和 L adv 的部分数值

Table 1　Partial values of LMSE and L adv

Epoch /104

0
10
20
30
40

LMSE

1. 506
2. 063
2. 822
2. 278
2. 165

L adv（G）

0. 793
0. 439
0. 372
0. 273
0. 157

L adv（D）

1. 227
0. 490
0. 322
0. 286
0. 329

c1 = ( k1L )2

c2 = ( k2L )2

SSSIM ( x，y )= 2( μx μy + c1 ) ( 2σxy + c2 )
( σx 2 + σy 2 + c1 ) ( σx 2 + σy 2 + c2 )

，（7）

式中：μx 为 x的平均值；μy 为 y的平均值；σx 2 为 x的方

差；σy 2 为 y的方差；σxy为 x和 y的协方差；L为像素的动

态范围；k1、k2 为默认值（k1 = 0. 01、k2 = 0. 03）；c1、c2 为

大于 0 的常数值（防止式中出现除 0 的异常）。SSIM
数值范围通常为 0~1 之间，其数值越大，表明修复后

图像与原图像越相似，修复质量越好。

对比模型复杂度评价指标包括参数量与浮点运算

计算量。参数量为模型中所有带参数的层的权重参数

总量，参数量大小决定模型训练占用设备显存的量，可

用于形容模型大小，卷积层参数量 PParams 为

PParams = ∑
l= 1

D

Kl
2 ⋅Cl- 1 ⋅Cl + ∑

l= 1

D

Ml
2 ⋅Cl， （8）

式中： Kl为第 l层卷积核的大小；Cl为输入第 l层的特

征图通道数；Ml为第 l层特征图的大小。最后得出共

计D层网络的参数量 PParams。

浮点运算量为实际网络训练过程中加减乘除的计

算次数，其中卷积操作所占比重最大，结果与输入图像

大小也有关系，可用于形容模型的复杂程度，卷积层浮

点运算量 F flops 为

F flops = ∑
l= 1

D

Ml
2 ⋅Kl

2 ⋅Cl- 1 ⋅Cl。 （9）

4. 2　实验结果分析

本次实验刺绣图像数据集中，样本图像只有 700
多幅，训练样本较少，所以在实验过程中，训练轮次设

为 100，批大小设置为 4，每一个训练轮次迭代训练

4000 次，训练过程参考文献［28］的生成器与判别器交

替 训 练 GAN 算 法 的 训 练 过 程 。 训 练 过 程 采 用 了

Adam 优化算法，优化器权重 β1=0. 5、β2=0. 9，将网络

学习率设为 0. 0002，学习率更新策略选用指数衰减，

衰减底数 Gamma 设为 0. 99，损失函数权重 λMSE 设为

0. 9，λ adv 设为 0. 1，模型的损失函数权重参数对初始值

设定具有一定的依赖性，若改变 λMSE 与 λ adv 会导致精度

波动。

4. 2. 1　不同算法实验结果对比分析

使用 CE、GL、GConv、EdgeConnect、DCGAN 以

及本文方法对具有规则矩形遮挡区域面积为 64 × 64
的刺绣进行了修复效果对比。这些模型分别为：

1） CE：Context Encoder 算法主要利用缺损区域

周围信息与原图像全局信息，生成缺损部分的图像信

息，依赖上下文特征生成与之匹配的信息。

2） GL：Iizuka 等于 2017 年，在 DCGAN 基础上对

判别器进行优化并提出 GL 算法，在原判别器部分引

入全局判别器判别整个图像语义信息，并引入局部判

别器判别修复区域语义信息。

3） GConv：Yu 等于 2018 年，在 Two-stages 网络架

构（GIICA）基础上用门控卷积代替其中的卷积操作，

提升图像修复效果。

4） EC：Nazeri 等于 2019 年提出 EdgeConnect 算
法，选用高斯滤波器标准差为 2 的 Canny 边缘检测得

到刺绣图像的二值边缘图像，在第一阶段先针对缺损

区域修复图像边缘信息，然后再根据第一阶段修复得

到的完整边缘图与破损图像送入网络生成最终修复图

像，其修复过程如图 8 所示。

5） DCGAN：将 DCN 与 GAN 相 结 合 进 行 图 像

修复。

不同算法在刺绣图像测试集上的修复效果，如

图 9 所示。

由图 9 可知，所提的修复算法较其他算法具有更

好的效果，第 3 行采取 CE 算法修复的刺绣图像只能大

致还原出图像的色彩信息，不能还原图像细节，上下文

语义并不连贯，其余算法都能够大致恢复出图像的整

体结构，但本文方法对图像中的细节恢复效果更好，例

如仅有本文方法还原出了第 3 列的粉色花朵上叶片的

叶脉，而且修复效果也还原出上面叶片比下面叶片的

颜色较深这一色彩特点，说明本文方法对破损区域的

纹理特征与颜色信息都能进行较好的恢复，能够大致

还原图像的原貌。实验的客观评价选取 PSNR、SSIM
以及模型复杂度（包括参数量以及浮点运算计算量），

如表 2 所示。

由 表 2 可 知 ，与 其 他 方 法 相 比 ，本 文 方 法 的

PSNR、SSIM 都是最高的。

从模型复杂度的角度分析，GConv与 EdgeConnect
算法的参数量都达到百兆以上，浮点运算量在对比算

图 8　Egdeconnect算法修复过程

Fig. 8　Repair process of Egdeconnect algorithm
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c1 = ( k1L )2

c2 = ( k2L )2

SSSIM ( x，y )= 2( μx μy + c1 ) ( 2σxy + c2 )
( σx 2 + σy 2 + c1 ) ( σx 2 + σy 2 + c2 )

，（7）

式中：μx 为 x的平均值；μy 为 y的平均值；σx 2 为 x的方

差；σy 2 为 y的方差；σxy为 x和 y的协方差；L为像素的动

态范围；k1、k2 为默认值（k1 = 0. 01、k2 = 0. 03）；c1、c2 为

大于 0 的常数值（防止式中出现除 0 的异常）。SSIM
数值范围通常为 0~1 之间，其数值越大，表明修复后

图像与原图像越相似，修复质量越好。

对比模型复杂度评价指标包括参数量与浮点运算

计算量。参数量为模型中所有带参数的层的权重参数

总量，参数量大小决定模型训练占用设备显存的量，可

用于形容模型大小，卷积层参数量 PParams 为

PParams = ∑
l= 1

D

Kl
2 ⋅Cl- 1 ⋅Cl + ∑

l= 1

D

Ml
2 ⋅Cl， （8）

式中： Kl为第 l层卷积核的大小；Cl为输入第 l层的特

征图通道数；Ml为第 l层特征图的大小。最后得出共

计D层网络的参数量 PParams。

浮点运算量为实际网络训练过程中加减乘除的计

算次数，其中卷积操作所占比重最大，结果与输入图像

大小也有关系，可用于形容模型的复杂程度，卷积层浮

点运算量 F flops 为

F flops = ∑
l= 1

D

Ml
2 ⋅Kl

2 ⋅Cl- 1 ⋅Cl。 （9）

4. 2　实验结果分析

本次实验刺绣图像数据集中，样本图像只有 700
多幅，训练样本较少，所以在实验过程中，训练轮次设

为 100，批大小设置为 4，每一个训练轮次迭代训练

4000 次，训练过程参考文献［28］的生成器与判别器交

替 训 练 GAN 算 法 的 训 练 过 程 。 训 练 过 程 采 用 了

Adam 优化算法，优化器权重 β1=0. 5、β2=0. 9，将网络

学习率设为 0. 0002，学习率更新策略选用指数衰减，

衰减底数 Gamma 设为 0. 99，损失函数权重 λMSE 设为

0. 9，λ adv 设为 0. 1，模型的损失函数权重参数对初始值

设定具有一定的依赖性，若改变 λMSE 与 λ adv 会导致精度

波动。

4. 2. 1　不同算法实验结果对比分析

使用 CE、GL、GConv、EdgeConnect、DCGAN 以

及本文方法对具有规则矩形遮挡区域面积为 64 × 64
的刺绣进行了修复效果对比。这些模型分别为：

1） CE：Context Encoder 算法主要利用缺损区域

周围信息与原图像全局信息，生成缺损部分的图像信

息，依赖上下文特征生成与之匹配的信息。

2） GL：Iizuka 等于 2017 年，在 DCGAN 基础上对

判别器进行优化并提出 GL 算法，在原判别器部分引

入全局判别器判别整个图像语义信息，并引入局部判

别器判别修复区域语义信息。

3） GConv：Yu 等于 2018 年，在 Two-stages 网络架

构（GIICA）基础上用门控卷积代替其中的卷积操作，

提升图像修复效果。

4） EC：Nazeri 等于 2019 年提出 EdgeConnect 算
法，选用高斯滤波器标准差为 2 的 Canny 边缘检测得

到刺绣图像的二值边缘图像，在第一阶段先针对缺损

区域修复图像边缘信息，然后再根据第一阶段修复得

到的完整边缘图与破损图像送入网络生成最终修复图

像，其修复过程如图 8 所示。

5） DCGAN：将 DCN 与 GAN 相 结 合 进 行 图 像

修复。

不同算法在刺绣图像测试集上的修复效果，如

图 9 所示。

由图 9 可知，所提的修复算法较其他算法具有更

好的效果，第 3 行采取 CE 算法修复的刺绣图像只能大

致还原出图像的色彩信息，不能还原图像细节，上下文

语义并不连贯，其余算法都能够大致恢复出图像的整

体结构，但本文方法对图像中的细节恢复效果更好，例

如仅有本文方法还原出了第 3 列的粉色花朵上叶片的

叶脉，而且修复效果也还原出上面叶片比下面叶片的

颜色较深这一色彩特点，说明本文方法对破损区域的

纹理特征与颜色信息都能进行较好的恢复，能够大致

还原图像的原貌。实验的客观评价选取 PSNR、SSIM
以及模型复杂度（包括参数量以及浮点运算计算量），

如表 2 所示。

由 表 2 可 知 ，与 其 他 方 法 相 比 ，本 文 方 法 的

PSNR、SSIM 都是最高的。

从模型复杂度的角度分析，GConv与 EdgeConnect
算法的参数量都达到百兆以上，浮点运算量在对比算

图 8　Egdeconnect算法修复过程

Fig. 8　Repair process of Egdeconnect algorithm
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法中也较大，在训练及测试时可能会增大内存占用或

延长程序初始化的时间，因此在 EdgeConnect 与本文

方法修复图像的 PSNR 与 SSIM 相差不大的情况下，

优先考虑参数量以及浮点运算计算量较少的算法。

4. 2. 2　CBAM 与空洞卷积操作的影响

为验证空洞卷积层与 CBAM 对模型的影响，进一

步在自建刺绣图像数据集上进行对比实验，对比未引

入 空 洞 卷 积 层 与 CBAM、引 入 空 洞 卷 积 层 未 引 入

CBAM、引入空洞卷积层与 CBAM 这 3 种算法在原始

图像具有随机遮挡情况下的修复效果，随机遮挡面积

占图像总面积的 10%，结果如图 10 所示。

由 图 10 可 知 ，第 4 列 为 未 使 用 空 洞 卷 积 层 和

CBAM 的模型结构的修复结果，对较细线条式的遮挡

有较好的修复效果，但缺损面积较宽、较大时，无法保持

良好的上下文一致性；第 5 列为引入 4 层空洞卷积层但

未使用 CBAM 结构的修复结果，可以观察到修复出来

的图像能够表达出大部分的图像语义信息，但仍有色

彩不均的问题；第 6 列为本文方法的修复结果，CBAM
对 DCN 提取到的浅层特征，从通道与空间 2 个维度上

赋予重要的特征较大的权重，加强重要特征的关注程

图 9　各方法修复效果对比图

Fig. 9　Comparison chart of repair effect of each method

表 2　不同算法修复规则矩形缺损区域的客观评价分数

Table 2　Objective evaluation scores of different algorithms for 
repairing regular rectangular defect areas

Algorithm

CE
GL

GConv
EdgeConnect

DCGAN
Proposed method

PSNR /
dB

19. 3027
19. 8657
21. 0095
20. 8723
20. 2844
21. 3007

SSIM

0. 7187
0. 7436
0. 7806
0. 7859
0. 6883
0. 7863

Parameter 
quantity /

MB
68. 35
66. 07

100. 33
103. 75

88. 67
96. 55

FLOPs /
GB

16. 69
53. 11
63. 59
91. 03
28. 74
34. 40

度，使得到的修复图像能够更好地恢复出原始图像的

信息，基本解决色彩不均等问题。实验结果证明：引入

空洞卷积层与 CBAM 对图像修复产生正面作用，不同

情况下 PSNR 与 SSIM 的对比情况，如表 3所示。

由表 3 可知，虽然模型的参数量以及浮点运算计

算量在增加，但 PSNR 与 SSIM 也有所提升，引入空洞

卷积与 CBAM 之后，以 2. 28% 的参数量提升来换取

17. 64% 的 PSNR 提升与 9. 51% 的 SSIM 提升，进一

步证明引入 CBAM 可以对修复中的特征提取起到指

导作用，引入空洞卷积层与 CBAM 可以加强生成器的

特征提取能力，提高模型的性能并提升图像修复效果。

为了更加直观地说明引入注意力机制能使网络模

型选择性地关注重要特征，选择基于上述 3 种不同算

法得到的生成图像进行热力图对比实验，根据生成图

像在空间上的特征权重大小绘制出了热力矩阵，并将

热力矩阵与原始输入图像叠加，这样便于直观地观察

特征在空间上的重要程度。本次实验选取了 4 张刺绣

图像作为样本，选择了 2 张颜色偏深与 2 张颜色偏浅的

刺绣图像，并且这 4 张刺绣图像分别属于不同类别，得

到的热力矩阵及叠加后的热力图，如图 11 所示。

图 10　算法改进前后修复效果对比图

Fig. 10　Comparison chart of repair effect before and after algorithm improvement

表 3　算法改进前后修复随机缺损区域的客观评价分数

Table 3　Objective evaluation score of random defect area before and after algorithm improvement

图 11　算法改进前后的热力图矩阵及热力图

Fig. 11　heat map matrix and heat map before and after algorithm improvement
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度，使得到的修复图像能够更好地恢复出原始图像的

信息，基本解决色彩不均等问题。实验结果证明：引入

空洞卷积层与 CBAM 对图像修复产生正面作用，不同

情况下 PSNR 与 SSIM 的对比情况，如表 3所示。

由表 3 可知，虽然模型的参数量以及浮点运算计

算量在增加，但 PSNR 与 SSIM 也有所提升，引入空洞

卷积与 CBAM 之后，以 2. 28% 的参数量提升来换取

17. 64% 的 PSNR 提升与 9. 51% 的 SSIM 提升，进一

步证明引入 CBAM 可以对修复中的特征提取起到指

导作用，引入空洞卷积层与 CBAM 可以加强生成器的

特征提取能力，提高模型的性能并提升图像修复效果。

为了更加直观地说明引入注意力机制能使网络模

型选择性地关注重要特征，选择基于上述 3 种不同算

法得到的生成图像进行热力图对比实验，根据生成图

像在空间上的特征权重大小绘制出了热力矩阵，并将

热力矩阵与原始输入图像叠加，这样便于直观地观察

特征在空间上的重要程度。本次实验选取了 4 张刺绣

图像作为样本，选择了 2 张颜色偏深与 2 张颜色偏浅的

刺绣图像，并且这 4 张刺绣图像分别属于不同类别，得

到的热力矩阵及叠加后的热力图，如图 11 所示。

图 10　算法改进前后修复效果对比图

Fig. 10　Comparison chart of repair effect before and after algorithm improvement

表 3　算法改进前后修复随机缺损区域的客观评价分数

Table 3　Objective evaluation score of random defect area before and after algorithm improvement
Algorithm

No improvement measures
Dilated convolution

Dilated convolution+CBMA

PSNR /dB
20. 55680
22. 70757
24. 18276

SSIM
0. 87229
0. 92859
0. 95521

Parameter quantity /MB
96. 55
98. 23
98. 75

FLOPs /GB
34. 40
52. 27
52. 89

图 11　算法改进前后的热力图矩阵及热力图

Fig. 11　heat map matrix and heat map before and after algorithm improvement



2010005-10

研究论文 第  60 卷第  20 期/2023 年  10 月/激光与光电子学进展

图 11 中第 1 列为原图像，第 2、4、6 列为选用不同

算法后根据在空间上的特征权重大小绘制出的热力矩

阵，第 3、5、7 列为选用不同算法后得到的热力矩阵与

原图叠加后生成的热力图。由图 11 可知，改进前空间

上的重要特征作用并不明显，在引入了空洞卷积后，重

要特征可以很好地凸显出来，而在引入注意力机制后，

重要特征更为突出。以第 3 行粤绣刺绣图像为例，关

注的特征应为图像中间圆形刺绣部分，在未采取改进

措施时，特征的权重差别没有十分明显；在引入空洞卷

积后，重要特征几乎落在了整个图像的中心；在引入

CBAM 后，重要特征的权值增大且重要特征的作用部

分更为集中，较大权值的特征集中于刺绣图像中凤凰

的头部部分，进一步说明注意力模块可以选择性关注

重要特征。

5　结   论

针对非遗文化遗产保护领域中的刺绣修复问题，

提出了一个基于改进 DCGAN 的刺绣图像修复算法。

利用空洞卷积层扩大感受野，提升生成器的特征提取

能力，引入 CBAM 来加强重要特征的指导作用，并在

判别器后新增全连接层，用于提升网络解决非线性问

题的能力，损失函数部分联合 MSE 损失与对抗损失构

建网络模型，提高生成图像的质量。从主观效果上来

看，本文算法对比现阶段其他算法在刺绣图像数据集

上的修复效果更好，可以恢复出清晰的结构纹理与自

然的颜色信息，从客观评价指标来看，本文算法具有较

高的 PSNR、SSIM（PSNR 最高达 24. 183、SSIM 最高

达 0. 955），进一步表明本文算法的有效性。

刺绣的表现形式精巧细致且多为立体，在对刺绣

文物的修复过程中必要时需对针脚以及绣法进行还原

复现，因此下一步应寻找相应的解决方法，如引入 3D
相机拍摄数据集进行训练，进一步提升修复效果，提升

图像的分辨率；此外，中华刺绣历史源远流长种类繁

多，同一种类的刺绣可能具有很多相似的特点，例如水

族马尾绣底色多为黑色，刺绣丝线多以墨绿色与紫色

为主，蜀绣则多以软缎为主要原料，色彩多为淡雅，再

与刺绣分类应用相结合，针对不同种类进行对应类别

的修复，可以提升刺绣图像的修复效果。
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