
半监督学习下基于语义校正的图像修复

叶学义*，睢明聪，谭瑞洁，蒋德琦，陈华华
杭州电子科技大学通信工程学院，杭州 310018

摘 要： 目的　针对现有语义引导图像修复方法因其单向性而存在的潜在错误累积问题，提出交互式图像修复框

架，通过在图像修复与语义分割模型之间构建双向反馈与校正机制，提升修复质量。方法　构建“初始修复—半监

督语义重校正—精细修复”三阶段框架，核心为“半监督语义重校正”模块：利用初始修复结果向语义分割模型反馈

信息，结合跨图像语义一致性来校正语义分割结果；引入半监督学习机制，融合有标签和无标签数据进行语义分割

模型的训练，减少对真实标签的依赖。结果　在公开的 CelebA-HQ（CelebA-high quality）数据集和 Cityscapes 数据集

上进行实验，并与现有先进方法进行比较。实验结果表明，该方法在学习感知图像块相似度（learned perceptual 
image patch similarity， LPIPS）、峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio， PSNR）和结构相似性（structural similarity index 
measure， SSIM）指标上综合表现更优：在 CelebA-HQ 数据集上，相较于 MDTG（mutual dual-task generator）算法，本文

方法的 LPIPS 降低 5. 88%、PSNR 提升 0. 52%、SSIM 提升 0. 22%；在 Cityscapes 数据集上，相较于 MDTG 算法，本文方

法的 LPIPS 降低 6. 15%、SSIM 提升 1. 58%、PSNR 提升 0. 70%。消融实验的结果进一步验证了校正机制的有效性。

结论　该项工作成功地在修复和语义分割模型之间建立了交互式反馈机制，显著提高了图像修复的质量；尤其在处理

复杂纹理和语义偏差时，表现出较好的修复效果；同时半监督学习策略的引入有效减少了对人工标注语义图的依赖。
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Abstract： Objective　The rapid advancement of deep learning techniques has resulted in significant progress in the field of 
image inpainting， particularly in utilizing semantic structures to guide the inpainting process.  Semantic structures， such as 
semantic label maps， have become increasingly popular because of their ability to provide valuable contextual information 
about missing or damaged regions of images.  These semantic structures help guide the inpainting algorithm to restore miss⁃
ing content in a way that aligns well with the overall context and semantic meaning of the image.  Traditional inpainting mod⁃
els often rely on pixel-level information and texture-based techniques to reconstruct missing regions.  However， they may 
struggle to maintain consistent semantic structures， particularly when dealing with complex images or large damaged areas.  
Recent advances have shown that combining semantic information with inpainting tasks can significantly improve the qual⁃
ity and realism of image restoration.  In particular， semantic segmentation， which can be leveraged to guide the inpainting 
process， has become an essential tool for extracting meaningful context from an image.  Although semantic segmentation 
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models provide rich， semantic information that is crucial for accurate image inpainting， many existing methods remain uni⁃
directional.  These models often rely solely on pretrained semantic segmentation networks to provide guidance， without con⁃
sidering feedback from the inpainting model itself to improve or refine the segmentation.  This limitation can prevent the 
model from fully correcting semantic errors， resulting in inadequately accurate inpainting outcomes.  We propose a novel 
image inpainting method that introduces feedback correction within a semisupervised learning framework to overcome the 
aforementioned challenges.  This approach allows for a bidirectional interaction between the inpainting and segmentation 
models， thereby enabling them to refine each other iteratively and ultimately enhance the final inpainting results. Method　

The proposed method follows a three-stage progressive image inpainting algorithm， which includes coarse inpainting， 
semisupervised semantic correction， and fine inpainting.  Each of these stages plays a critical role in improving the quality 
and accuracy of the final image restoration， particularly in scenarios where semantic biases and texture errors are prevalent.
In the first stage， coarse inpainting is performed.  The goal of this module is to create an initial pixel-level reconstruction of 
the missing areas.  At this stage， the algorithm focuses on restoring basic structures and textures within the damaged 
regions.  Although the inpainting process may still introduce some semantic errors or distortions， it provides a solid founda⁃
tion for further refinement.  This coarse inpainting serves as the basis for the following stages， which aim to address seman⁃
tic inconsistencies and improve texture details. The second stage involves semisupervised semantic correction.  Here， we 
leverage a cross-image semantic consistency strategy to enhance the semantic understanding of the damaged regions and 
improve the accuracy of segmentation.  This module employs semisupervised learning techniques to generate pseudo-labels 
for unlabeled images， which are then used to refine the semantic segmentation of the inpainted areas.  The segmentation net⁃
work can correct any semantic errors introduced during the initial inpainting stage by incorporating feedback from the 
inpainting model.  This feedback loop helps ensure that the inpainted regions align closely with the rest of the image in 
terms of texture and semantic content. The third and final stage is fine inpainting.  In this stage， the semantic segmentation 
model——now trained with the refined semantic labels——guides the inpainting model to restore the missing content with 
high precision.  The improved semantic labels allow the inpainting model to generate accurate pixel-level details and tex⁃
tures， thereby ensuring that the final result is semantically consistent with the original image.  This stage refines the image 
restoration process by incorporating the corrected segmentation and the inpainted content， thereby resulting in a realistic 
and seamless reconstruction. Result　We conducted extensive experiments using two publicly available datasets， namely， 
CelebA-HQ and Cityscapes， to validate the effectiveness of the proposed method.  The evaluation was based on several com⁃
monly used metrics， including learned perceptual image patch similarity （LPIPS）， peak signal-to-noise ratio （PSNR）， and 
structural similarity index measure （SSIM）.  These metrics are designed to assess the perceptual quality， structural consis⁃
tency， and overall fidelity of the inpainted images.  The experimental results demonstrate that the proposed method outper⁃
forms existing inpainting techniques.  On the CelebA-HQ dataset， our approach achieves a 5. 88% reduction in LPIPS， a 
0. 52% increase in PSNR， and a significant improvement in SSIM， thereby indicating a notable enhancement in perceptual 
quality.  The results on the Cityscapes dataset are even more impressive than those on the CelebA-HQ dataset， with the 
LPIPS decreasing by 6. 15%， the SSIM increasing by 1. 58%， and the PSNR values remaining superior to those of the other 
methods.  These improvements highlight the effectiveness of the proposed feedback correction mechanism， which helps 
address semantic biases and texture errors in the inpainting process.  Ablation studies were also conducted to confirm the 
contribution of the semantic correction mechanism further.  Results show that the integration of semantic correction signifi⁃
cantly enhances the inpainting quality， thereby validating the importance of the interaction between the inpainting and seg⁃
mentation models. Conclusion　This study provides new insights into the synergy between semantic segmentation and image 
inpainting.  The proposed method addresses semantic inconsistencies and texture errors more effectively than previous 
approaches by fostering an interactive relationship between the two models.  Experimental results demonstrate that the feed⁃
back correction mechanism， implemented within a semisupervised learning framework， significantly improves the overall 
performance of image inpainting tasks.  This approach opens new possibilities for high-quality image restoration， particu⁃
larly in applications where semantic consistency is crucial for achieving realistic and contextually accurate results.
Key words： image inpainting； semantic segmentation； semisupervised learning； cross-image semantic consistency； gen⁃
erative adversarial network （GAN）
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0　引 言

随着深度学习的持续进步，图像修复技术取得

了显著的发展（Xiang 等，2023）。其核心目标是填补

图像中的缺失区域，使得修复后的图像在视觉上既

真实又具有合理的语义内容。这项技术在多个应用

场景中表现出色，包括对象去除、视觉照片编辑以及

损坏图像的修复。近年来研究趋向于利用语义结构

（如语义分割）作为指导来完成图像修复任务（Song
等，2018；Xiang 等，2023）。通过提供受损区域的语

义结构信息，为推断缺失图像纹理提供先验知识，能

够有效保证修复内容与已知语义结构的一致性。

现有语义引导的图像修复方法主要分为两类。

单次引导方法通常使用级联式架构，即先预测完整

的语义图，再指导纹理修复。Xiong 等人（2019）提出

前景感知修复模型，借助修复前景对象轮廓指导整

体修复。杨红菊等人（2022）整合语义信息和边缘信

息以指导修复过程。虽然单次引导方法可以提供有

效的语义信息指导，但由于缺乏反馈机制，第一阶段

生成的错误语义信息将直接传递至修复阶段，导致

错误累积效应。

为缓解此问题，渐进式引导方法借助分层语义

预测实现动态校正，建立语义预测与纹理修复的迭

代优化机制。典型工作包括：Liao 等人（2020）提出

了一种单阶段语义引导图像修复模型，该模型利用

逐步生成更高分辨率语义图指导图像修复。考虑到

多阶段实现的方法非常耗时，Yu 等人（2022）开发了

一个端到端的多模态引导修复网络，包括一个修复

分支和两个辅助分支，辅助分支分别用于语义分割

和边缘纹理。Zhang 等人（2023b）提出语义金字塔

网络，借助多尺度语义先验的提取逐步改进低级视

觉表示。尽管这些方法取得了一定进步，但其本质

上仍依赖于从纹理信息到语义信息的单向推断。近

期的 MDTG（mutual dual-task generator）算法（Zhang
等，2024）虽然引入了修复与分割的交互思想，但其

模型内部的循环依赖性，在缺乏显式纠错机制的情

况下，反而可能导致初始的语义偏差在迭代中被持

续放大，影响修复结果的合理性。

在深入分析问题产生的原因后，本研究提出了

一种基于半监督学习的语义重校正图像修复方案。

该方法不再将语义信息视为一个固定的、单向的先

验，而是构建了一个动态的、双向的交互框架。该框

架的核心思想是：利用初始修复结果对一个并行的

语义分割网络进行“检验”和“校正”，再利用校正后

的高精度语义信息反过来指导最终的精细化修复。

为此，本研究创新性地引入了“跨图像语义一致性”

策略，并在半监督学习框架下，高效利用未标记数据

进行语义纠错，从而显著降低了对昂贵人工标注的

依赖。

本文的主要贡献可概括为以下 3 点：1）提出了

一种新颖的结合语义分割模型和图像修复模型的交

叉验证框架，专注于图像修复任务。实现了两个任

务的协同进化与相互促进，从而缓解初始修复中的

误差累积。2）引入了基于跨图像语义一致性的半监

督语义重校正策略。该策略能够有效利用未标记数

据，对初始修复结果中潜在的语义偏差进行识别和

校正，在显著提升语义引导准确性的同时，大幅降低

了对像素级人工标注的需求。3）在多个基准数据集

上验证了方法的优越性。大量定性和定量实验表

明，本文算法通过语义分割模型与图像修复模型的

交互作用，显著提高了图像修复的准确性和修复

效果。

1　方 法

为解决引言中提出的“单向引导”与“错误累积”

问题，本文设计的算法总体框架如图 1 所示。该框

架遵循“初始修复→语义校正→精细修复”的三阶段

渐进式范式，其核心在于通过引入主动的语义校正

环节，构建了一个反馈闭环，从而阻断错误的传播与

累积。各阶段的功能与逻辑关系如下：

初始修复阶段对缺损区域进行初步的内容填

充。其目标并非追求完美的纹理细节，而是生成一

个结构相对完整但可能存在语义偏差的基准图像，

为后续的语义分析与校正提供必要的基底。该过程

始于一幅带有掩码M的受损图像 Iin，接着采用一个

初始生成器Gc，它以受损图像 Iin作为输入，输出一幅

经过粗略修复的图像 Ig，而最终的初始修复图像 Iinc
则由生成的掩蔽区域的内容与原始图像中未掩蔽区

域的已知像素进行整合得到。该阶段，当修复区域

的纹理和细节较为复杂时，算法依赖模型进行粗略

修复，虽然能恢复图像的基本结构，但容易出现一些

语义错误或细节失真。
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为了纠正初始修复产生的语义错误，本研究提

出半监督语义重校正，此为本文的核心创新模块。

该模块使用标签图像和无标签图像，借助半监督学

习框架对初始修复图像 Iinc 进行语义分割训练。在

该过程中，语义分割模型 S 是对经过初始修复阶段

修复后的图像进行语义标注，接着利用半监督学习

与跨图像语义一致性策略，识别并修正初始修复图

像中的语义偏差，从而得到较为准确的语义图 I s。

这是打破错误累积、实现反馈校正的关键环节。在

图 1 中，半监督语义重校正部分相对简略，在后续内

容中将对其进行详细介绍。

在最后的精修复阶段，目标是合成具有高度

视觉保真度的最终修复图像 Iout。精修复生成器 GS

以初始修复图像 I inc 和经过校正的语义图 I s 为双重

输入。通过利用纠正后的语义图提供精确的语义

引 导 ，可 以 明 显 提 高 修 复 效 果 ，并 消 除 初 始 修 复

阶 段 潜 在 的 语 义 偏 差 ，使 其 更 符 合 真 实 场 景 的

要求。

此外，整个框架的训练由对应的判别器 D 进行

对抗性监督（Goodfellow 等，2014），以确保生成图像

的真实性。通过这种从粗到细的递进式设计，该方

法能够显著提升修复结果的结构完整性、语义合理

性与视觉真实感。

1. 1　初始修复

本阶段的目标是为缺失区域生成初步的像素内

容，为后续的语义校正提供基础。给定原始图像 Io

和受损掩码M（1 表示该区域的像素信息已损坏，而

0 表 示 未 受 损 区 域），受 损 图 像 可 表 示 为 I in =
Io⊙(1 - M ) + M，其中，⊙ 代表矩阵逐个元素相乘。

修复过程使用编码器—解码器结构来实现（Pathak
等，2016），Ig = Gc( I in，M )是初步修复图像。本阶段

旨在利用上述信息生成粗略的修复图像 I inc，使其在

结构上尽可能完整。

为 实 现 这 一 目 标 ，该 模 块 借 鉴 叶 学 义 等 人

（2023）的设计，采用经典的 U-Net 结构作为初始修

复网络的生成器，如图 2 所示。该网络使用跳跃连

接将编码器中提取的高层次特征信息有效传递到对

应的解码器层，实现了特征图的逐层融合。这种特

征传递机制不仅有助于修复网络中缺失的区域，而

且保证了图像整体结构的完整性与连贯性，提供了

图 1　整体架构

Fig. 1　The overall architecture

图 2　初始修复模块的生成器

Fig. 2　Generator of the initial reconstruction module
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丰富的视觉信息。

如图 3 所示，鉴别器基于 Patch GAN（patch gen⁃
erative adversarial network）（Isola 等，2017）设计。它

不仅关注图像的全局信息并在局部图像块上评估真

实性，能有效提升生成纹理的细节质量。

损失函数的设计结合了全局损失和对抗损失，

二者共同作用于鉴别器的训练过程。总损失函数计

算为

LGC
= λCadv LCadv + λC

L1 LC
L1 （1）

式中，LCadv 为鉴别器的对抗损失，LC
L1 为全局损失，λCadv

和 λC
L1 是超参数，借助实验经验设置。此处采用 L1 距

离度量修复图像与真实图像在像素层面的差异，其

定义为

LC
L1 = 1

CHW ∑
c = 1

C ∑
h = 1

H ∑
w = 1

W  || ( Io )c,h,w - ( I inc )c,h,w （2）
式中，C、H、W 分别代表图像的通道数、高度和宽度。

该表达式计算了两幅图像在每个像素点上差值的绝

对值，并求取其平均值，即平均绝对误差（mean abso⁃
lute error， MAE）。

为提升生成图像的真实感，在此采用带有 Hinge
函数的对抗训练策略，定义为

LCadv = -EI inc - Pd (Iinc )[D ( I inc ) ] （3）
LD = EIo - Pd (Io )[ ReLU (1 - D ( Io ) ) ] +
    EI inc - Pd (Iinc )[ ReLU (1 + D ( I inc ) ) ] （4）

式中，D为鉴别器，LD 为鉴别器的总损失，E表示期望，

Pd ( Io ) 为真实图像样本分布，Pd ( I inc ) 为修复图像样本分

布，I inc - Pd ( I inc )表示I inc 从Pd ( I inc )中得到，Io - Pd ( Io )同理。

1. 2　半监督语义重校正

初始修复阶段生成的粗略图像不可避免地存在

语义偏差，若直接用于引导精修复，将导致“错误累

积”。为解决此问题，作为本框架核心的半监督语义

重校正模块，其目标并非进行通用场景的语义分割，

而是专门训练一个能够识别并纠正初始修复图像中

潜在语义错误的修复图像分割模型。

本研究创新性地引入了基于跨图像语义一致性

（Wu 等，2023）的半监督语义重校正框架。在语义分

割中，跨图像语义一致性思路是使用标注图像中可

靠且准确的语义信息纠正未标注图像的伪标签。而

在图像修复任务中，对于那些初始修复模糊的图像，

借助初始修复图像和真实图像（包括真实标签和伪

标签）之间的语义关系，目标是改善初始修复图像的

语义分割质量，校正粗修复过程中产生的语义错误。

下面以城市街景作为示例来展示图像修复任务

中跨图像语义一致性的概念，如图 4 所示，图中红色

与黄色矩形框标示待对比的相应区域。该流程始于

存在语义偏差的初始修复图像（图 4（a））。基于它

生成的初始语义图（图 4（b））中包含了明显的分类

错误。例如，如红色标注框所示，人行道（粉色）边界

区域存在误判；黄色标注框内，本应属于“汽车”（蓝

色）的区域被错误地划分为“树木”（绿色）。为校正

这些错误，本文策略的核心是引导模型进行跨图像

比较。具体而言，模型会从数据集中检索包含相关

类别的、具有准确语义标签的参考图像，如有标签图

像（图 4（c））及其对应的语义标签图（图 4（d））。通

过计算未标记的初始语义图（图 4（b））与可靠的参

考标签图（图 4（d））之间的语义一致性关系，模型能
图 3　初始修复模块鉴别器网络结构

Fig. 3　Discriminator network structure of the initial 
reconstruction module

图 4　跨图像语义一致性概念展示图

Fig. 4　Conceptual diagram of cross-image semantic 
consistency （（a） initial inpainted image； （b） initial semantic 

map with errors； （c） labeled reference images； 
（d） semantic label maps； （e） corrected semantic map）
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够识别并定位初始语义图（图 4（b））中的不一致区

域。最终，如经校正的语义图（图 4（e））所示，上述

一致性比较的结果被用于引导语义图的更新，红色

与黄色标注框内的语义错误均得到了有效纠正。这

表明使用相对可靠且准确的语义信息纠正初始修复

过程中存在的语义错误是可行的。

如何选择可靠的标签也是一个关键问题，图像

选择过程可以看做排序问题，根据图像之间的相似

性对数据库中的图像进行排序。传统的图像检索任

务侧重于查找与目标图像相似的图像，而在本文中

是使用跨图像语义一致性的方法来实现的。这种图

像选择方法（Wu 等，2023）简要介绍如下：首先，为每

个语义类别构建类别锚向量，作为该类别的特征基

准；然后，通过计算任意图像与这些锚向量的匹配距

离，可以衡量该图像与各类别语义中心的整体一致

性程度，距离越小表示一致性越高，可靠性越强。

在半监督语义分割任务中，将未标注图像划分

为可靠集和不可靠集，使用分阶段选择性再训练策

略。该策略通过优先在可靠数据上训练模型，并利

用更新后的模型迭代优化对不可靠数据的伪标签预

测，从而稳步提升分割模型的整体性能。其确保了

模型在迭代初期仅从高质量的伪标签中学习，从而

有效避免了因初始预测不准而可能导致的负反馈与

错误累积问题，且无需任何人工干预。本研究所提

出半监督学习语义分割的实现流程如图 5 所示，具

体流程如下：

1）有监督初始训练。

步骤 1：使用带有真实语义标签的图像集，训练

语义分割模型。

步骤 2：对带有真实语义标签的图像集施加随

机掩码，使用初始修复网络生成初始修复结果，并训

练初始修复图像分割模型。

2）伪标签生成与筛选。

步骤 3：对未标注图像集，利用语义分割模型生

成伪标签。借助跨图像语义一致性纠正伪标签并筛

选合格的伪标签子集，具体如下：

对于待校正的无标签图像，从有标签图像中筛

选出与之语义一致性最高的图像作为参考集，并构

建类别支持向量。通过计算无标签图像像素特征与

支持向量的余弦相似度，对初始伪标签进行像素级

校正。

继而将一致性度量应用于所有校正后的无标签

图像，根据匹配距离排序，将一致性高的图像划分为

可靠集，其余划分为不可靠集，用于后续的分阶段

训练。

3）半监督迭代优化。

步骤 4：将带有真实语义标签的图像与合格伪

标签图像共同用于重新训练语义分割模型与修复图

像分割模型，得到优化后的语义分割模型与初始修

复图像分割模型。

步骤 5：对未通过验证的图像，使用优化后的语

义分割模型重新生成伪标签，将带有真实语义标签

的图像与所有伪标签图像共同用于重新训练初始修

复图像分割模型。

值得说明的是，Wu 等人（2023）通过利用标注图

像为未标注图像生成高质量的伪标签，有效提升了

语义分割的精度。本文将该策略应用于图像修复任

务中，旨在训练一个面向修复图像的语义分割模型。

然而，Wu 等人（2023）的方法仅着眼于通用场景下的

语义分割精度提升，而本文的核心创新在于构建了

一个面向图像修复任务的交互式反馈框架。具体而

言，本文是将修复模型的输出作为分割模型的优化

目标，使分割模型能够主动适应修复结果中存在的

特殊伪影和错误。这种针对性的适配过程，使得分

割模型获得的校正能力能够反向引导精修复阶段，

图 5　半监督学习语义分割训练流程

Fig. 5　Semisupervised learning semantic 
segmentation training process
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从而形成一个“修复—校正—再修复”的优化闭环。

因此，本文的主要贡献在于创新性地将先进的半监

督学习机制融入图像修复流程，并设计了双向的任

务协同机制，以解决因单向引导而导致的错误累积

问题。

在半监督学习框架中，真实标签的比例是影响

模型性能的关键超参数。为了平衡标注成本与修复

效果，本工作通过对比实验评估了模型在使用 1/8、

1/4 和 1/2 三种不同标注数据比例时的性能。

从表 1 可以看出，随着真实标签比例从 1/8 增加

到 1/2，各项修复指标均有显著提升。当比例达到

1/2 时，模型性能趋于稳定，在保证较高修复质量的

同时，也体现了半监督学习在减少标注依赖方面的

价值。因此，在后续所有对比实验中均采用此配置。

该算法通过结合图像修复与语义分割任务，利

用跨图像语义一致性策略，在半监督学习框架下提

升了对初始修复图像的语义分割精度。该框架不仅

能有效利用未标记数据优化伪标签，更核心的是，它

为图像修复中存在的语义偏差问题提供了一种新颖

的解决方案。

1. 3　精修复

借助半监督学习语义校正训练的语义分割模

型，可以为初始修复图像生成准确的语义标签，进一

步将其作为强先验信息，引导最终的精修复阶段。

为有效融合此先验，精修复模块扩展了初始修复模

块 的 生 成 器 网 络 ，在 各 层 的 跳 跃 连 接 中 嵌 入 了

SPADE（spatially-adaptive denormalization）模块（Park
等，2019），具体结构如图 6 所示。该模块能将校正

后语义图中蕴含的空间语义信息，以仿射变换参数

（缩放因子 γ 和偏移量 β）的形式直接注入到网络的

每个归一化层中，使得网络能够根据每个像素的语

义类别，进行精细化的、空间可变的特征调制，确保

生成图像的细节更加符合输入的语义标签。

精修复生成器网络结构如图 7 所示，将 SPADE
模块嵌入跳跃连接中，可以保证从不同层次提取的

特征保持一致的语义信息。鉴别器网络结构与初始

修复模块（1. 1 节）中描述的马尔可夫判别器（Patch⁃
GAN）相同。

在精修复阶段，先借助半监督语义重校正模型，由

初始修复图像I inc获得校正后的语义图I s。生成器Gs在

输入 I inc、S和M后输出预测图像 Isg = Gs( I inc，I s，M )。

保留 Io 未缺损区域得到最终修复图 Iout = Isg⊙M +
Io⊙(1 - M )。鉴别器 D 以 Iout 和 Io 为输入进行判别。

为了使二者尽可能相似，使用联合损失，其结合了生

成对抗损失 LSadv、金字塔损失 LSpy、感知损失 LSpe、风格

损失 LSsy 和全局损失 LS
L1，以从多个维度全面优化修复

质量，具体为

LGS
= λSadv LSadv + λSpy LSpy + λSpe LSpe + λSsy LSsy + λS

L1 LS
L1  （5）

表 1　在Cityscapes数据集上不同比例真实标签图像对比

Table 1　Comparison of real label images at different ratios on the Cityscapes dataset

缺损率

(0.0, 0.2]
(0.2, 0.4]
(0.4, 0.6]
平均

PSNR/dB↑
1/8

30.23
23.97
21.48
25.23

1/4
31.58
25.78
22.96
26.77

1/2
32.03

26.95

23.31

27.43

SSIM↑
1/8

0.936
0.862
0.781
0.860

1/4
0.948
0.878
0.813
0.880

1/2
0.964

0.899

0.832

0.898

LPIPS↓
1/8

0.068
0.102
0.147
0.106

1/4
0.039
0.086
0.112
0.079

1/2
0.022

0.063

0.098

0.061

注：加粗字体表示在各缺损率区间使用不同标注数据比例时各性能指标的最优结果。↑表示值越高越好，↓表示值越低越好。

图 6　SPADE 模块示意图

Fig. 6　Schematic diagram of the SPADE module
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式中，λSadv、λSpy、λSpe、λSsy 和 λS
L1 是超参数。对抗损失 LSadv

和全局损失 LS
L1 与初始修复阶段的定义（式（2）（3））

类似，分别用于保证像素级别的保真度和提升生成

图像的真实感。

金字塔损失 LSpy 在解码器的多个尺度上计算 L1
距离，确保了由粗到精的层次化修复质量，有助于生

成细节更丰富的图像，具体为

LSpy = ∑
l
 I l

o - I lpy 1 （6）
式中，I lpy 为 Ipy 中的各个尺度的图像修复结果，I l

o 由 Io

下采样至与 I lpy 具有相同尺度大小得到。

为了量化修复结果与真实结果之间的感知差

异，精修复使用了感知损失，定义为

LSpe = E é

ë
êêêê∑

i

1
Ni

 Φ i( )Io - Φ i( )Iout
ù

û
úúúú （7）

式中，Φ i( Io )是图像 Io 经过 VGG-19（Visual Geometry 
Group network-19 layers）网 络 后 第 i 层 的 输 出 特 征

图，Φ i( Iout )同理。借助输出特征图可以计算感知损

失和风格损失（Johnson 等，2016）。当特征图大小为

Cj × Hj × Wj 时，风格损失借助衡量特征图之间协方

差的差异进行计算，定义为

LSsy = Ej[ GΦ
j ( )Io - GΦ

j ( )Iout ] （8）
式中，GΦ

j ( Io )是从特征图Φ i( Io )构建的 Cj × Cj 格拉

姆矩阵，GΦ
j ( Iout )同理。应用风格损失，能有效地减

轻转置卷积引入的不良视觉伪影，确保了修复结果

更加美观和真实。

2　实 验

2. 1　数据与实验细节

本实验在两个广泛使用的公开数据集上进行：

CelebA-HQ（CelebA-high quality）人 脸 数 据 集 和

Cityscapes 城市景观数据集。CelebA-HQ 人脸数据

集有 29 000 幅训练图像和 1 000 幅测试图像，该数

据集原始的 19 个经精细注释的语义类别被合并为

15 个（合并了左右对称部分）。Cityscapes 数据集包

含 20 个类别的城市街道场景。为了构建一个规模

图 7　精修复生成器

Fig. 7　Generator of fine inpainting
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更大、多样性更强的训练环境以充分训练深度网络

模型，在此遵循了 Zhang 等人（2024）的通用做法，使

用来自原始训练集的 2 975 幅图像和来自原始测试

集的 1 525 幅图像构建训练数据集，来自原始验证集

的 500 幅图像作为测试数据集。所有实验中的图像

均统一缩放至 256 × 256 像素。二进制掩码设置图

像的损坏区域，参考 Yu 等人（2019）研究训练数据集

创建不规则掩码。掩码到图像的比例分布为 0%～

20%、20%～40% 和 40%～60%。

为了准确评估本文提出的图像修复算法的性

能，本工作使用定性和定量评价方法，评价采用了

3 个广泛认可的评价指标：峰值信噪比（peak signal-
to-noise ratio，PSNR）、结构相似性（structural similar⁃
ity index，SSIM）（Wang 等，2004）和学习感知图像块

相 似 度（learned perceptual image patch similarity，

LPIPS） （Zhang 等，2018）。

所有模型均基于深度学习框架 PyTorch 实现，并

使用 NVIDIA 3090Ti 显卡进行训练与测试。实验将

批 处 理 大 小 设 置 为 24，并 使 用 Adam（adaptive 
moment estimation optimizer）优化器对目标函数进行

优化。

实验使用了多损失函数的训练策略，并基于预

设的基准权重对这些损失函数的权重进行了调整。

在训练过程中初始修复损失函数权重为 λCadv = 1 和

λC
L1 = 10；半监督学习语义分割训练参考 Wu 等人

（2023）的研究；精修复模块损失函数权重为 λSpy =
λS

L1 = 1、λSadv = λSpe = 0. 1 和 λSsy = 250。

2. 2　定性对比

对于CelebA-HQ 数据集，实验将本文算法与RFR
（recurrent feature reasoning）（Li 等 ，2020）、CTSDG
（conditional texture and structure dual generation）

（Guo 等，2021）、MMT（multi-modality technique）（Yu
等，2022）和 LG-Net（local and global network）（Quan
等，2022）4 种图像修复方法进行定性比较。

图 8 展示了各方法在 CelebA-HQ 数据集上的视

觉比较结果。对实验图像分析后发现，与未能恢复

眼镜框架的 CTSDG、LG-Net 等方法相比，本文方法

成功重构了合理的几何形状，这直接得益于所提出

的语义校正模块对“眼镜”这一语义先验的精准维

持。值得注意的是，尽管同为语义引导的 MMT 方法

也尝试修复了眼镜，但引入了明显的黑色伪影，而本

文方法的结果则干净、自然。在第 2 行中，LG-Net 生

成的眉毛不符合基本纹理，而 MMT 算法则再次出现

黑色噪声问题。CTSDG 和 RFR 算法在该图像上的

修复效果也整体不佳。在处理人脸与背景、衣物的

交界处时（如第 3、4 行），其他方法都普遍出现语义

图 8　CelebA-HQ 数据集上定性对比

Fig. 8　Qualitative comparison on the CelebA-HQ dataset
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模糊和结构混淆的问题，这表明它们在缺乏强语义

约束时，容易产生纹理融合错误。本文方法则凭借

精准的语义指导，生成了清晰的边界和合理的结构。

Cityscapes 数据集包含的街景图像在结构上复

杂且具有显著的多样性，这使得图像修复工作面临

较大挑战。将本文方法与 RFR、CTSDG、MMT 和 LG-

Net 这 4 种方法进行定性比较。

图 9 展 示 了 该 算 法 与 其 他 图 像 修 复 算 法 在

Cityscapes 数据集上的视觉比较结果。在处理远景

建筑（第 1、4 行）和物体边界（第 3 行的墙壁与道路）

等挑战性场景时，本文方法的优势更为突出。其他

算法的修复结果普遍存在结构扭曲、边界模糊和细

节丢失的问题。例如，在第 1 行中，只有本文方法清

晰地恢复了远方建筑的轮廓。这充分证明，在语义

信息复杂多变的场景下，本文方法提出的“初始修复

—语义校正—精修复”框架，能够有效识别并纠正初

始阶段的语义偏差，从而避免错误累积，生成在结构

和内容上都高度合理的修复结果。

2. 3　定量评价

为了客观评价本文算法的图像修复效果，本文

选取了不规则缺损掩码图像（Liu 等，2018），将其与

原始图像合成缺损图像作为实验样本，通过定量评

估比较修复效果。表 2 列出了不同方法的修复评估

结果，并重点与近年先进的 SOTA（state-of-the-art）方

法 ，如 W-Net（W-shaped network）（Zhang 等 ，2023a）
和 MDTG（mutual dual-task generator）（Zhang 等，2024）
进 行 比 较 。 其 中 ，RFR、CTSDG、LG-Net、W-Net 和

MDTG 对比方法的数据来自 Zhang 等人（2024）实验

结果，MMT 来自本工作复现结果。

从表 2（CelebA-HQ）的平均指标来看，本文算法

在所有 3 个指标上均达到了 SOTA 水平。相较于最

新的 MDTG 模型，本文方法在 PSNR、SSIM 和 LPIPS

上均取得了更优的结果，特别是在衡量感知质量的

LPIPS 指标上，实现了 5. 88% 的相对降低。这表明，

本文方法生成的修复结果不仅像素更准确，在人类

视觉感知上也更接近真实图像。

对 于 Cityscapes 数 据 集 ，同 样 使 用 评 估 指 标

SSIM、PSNR 和 LPIPS 进行衡量。表 3 列出了不同方

法的修复评估结果。同样，其中 RFR、CTSDG、LG-

Net、W-Net（Zhang 等 ，2023a）和 MDTG（Zhang 等 ，

2024）对比方法的数据来自 Zhang 等人（2024）实验

结果，MMT 来自本工作复现结果。

从表 3（Cityscapes）的结果可以看出，本文算法

的优势得到了进一步扩大。与同样利用语义信息的

SOTA 方法 MDTG 相比，本文方法在 PSNR、SSIM 和

LPIPS 的平均指标上全面领先，平均 SSIM 和 LPIPS

图 9　Cityscapes 数据集上定性对比

Fig. 9　Qualitative comparison on the Cityscapes dataset
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分别取得 1. 58% 的相对提升和 6. 15% 的相对降低。

Cityscapes 数据集场景复杂、语义类别多样，极易在

初始修复中产生语义错误。本文方法在该数据集上

的显著优势，强有力地证明了所提出的半监督语义

重校正模块的有效性。该模块能够主动识别并修正

初始修复引入的语义偏差，为最终的精修复提供高

质量的语义先验，从而在复杂的城市场景中实现了

更准确的结构恢复和更真实的纹理生成。

值得注意的是，在部分高缺损率区间，本文方法

的 PSNR 指标可能并非最佳，虽然初始修复图像进

行了语义校正，但在初始修复中图像细节的丢失并

不会被校正。然而，LPIPS 指标始终保持领先，这说

明，即使在极端情况下部分底层像素细节的恢复稍

有偏差，本文方法所生成的整体语义结构在人类感

知层面依然是最为合理的。

此外，本文算法也存在一定局限性。为了进一

步探究本文算法的适用边界与鲁棒性，本研究也在

语义类别更庞杂、场景更多样化的 ADE20K 数据集

上进行了测试。实验发现，模型在该数据集上性能

有所下降，并暴露出当前框架的一个核心局限性。

该现象的根源在于 ADE20K 数据集中极高的类内方

差（intra-class variance）。例如，“建筑”这一语义类

别同时包含了规整的城市摩天楼和形态不一的乡村

小屋。本文方法的核心机制—跨图像语义一致性在

为初始修复图像的“建筑”区域进行语义校正时，会

从数据集中检索所有“建筑”样本的特征。当这些样

本特征本身存在巨大差异时（如摩天楼 vs.  小屋），

模型难以形成一个统一、稳定的语义先验，反而可能

引入冲突的纹理信息，导致修复失败。

以图 10 中的典型失败案例为例，在修复建筑立

表3　在Cityscapes数据集上不同图像修复方法定量对比

Table 3　Quantitative comparison of different image inpainting methods on Cityscapes dataset

方法

RFR(Li 等，2020)
CTSDG(Guo 等,2021)
MMT(Yu 等,2022)
LG-Net(Quan 等,2022)
W-Net(Zhang 等，2023a)
MDTG(Zhang 等,2024)
本文

PSNR/dB↑
(0, 0.2]
31.11
30.34
31.12
31.38
31.04
31.68
32.03

(0.2, 0.4]
25.79
26.07
25.89
26.17
25.49
26.61
26.95

(0.4, 0.6]
23.33
24.28

23.15
23.69
22.45
23.44
23.31

平均

26.74
26.90
26.83
27.08
26.33
27.24
27.43

SSIM↑
(0, 0.2]
0.942
0.941
0.947
0.946
0.949
0.950
0.964

(0.2, 0.4]
0.860
0.882
0.873
0.867
0.875
0.884
0.899

(0.4, 0.6]
0.780
0.822
0.798
0.791
0.791
0.817
0.832

平均

0.861
0.882
0.873
0.868
0.872
0.884
0.898

LPIPS↓
(0, 0.2]
0.038
0.069
0.039
0.037
0.042
0.027
0.022

(0.2, 0.4]
0.090
0.104
0.092
0.087
0.099
0.066
0.063

(0.4, 0.6]
0.140
0.140
0.159
0.131
0.158
0.103
0.098

平均

0.089
0.104
0.097
0.085
0.099
0.065
0.061

注：加粗字体表示各列最优结果。↑表示值越高越好，↓表示值越低越好。

表2　在CelebA-HQ数据集上不同图像修复方法定量对比

Table 2　Quantitative comparison of different image inpainting methods on CelebA-HQ dataset

方法

RFR(Li 等,2020)
CTSDG(Guo 等,2021)
MMT(Yu 等,2022)
LG-Net(Quan 等,2022)
W-Net(Zhang 等,2023a)
MDTG(Zhang 等,2024)
本文

PSNR/dB↑
(0, 0.2]
30.89
31.92
32.08
32.32
33.22
33.61
33.82

(0.2, 0.4]
25.91
27.49
27.22
27.00
27.87
27.88
27.93

(0.4, 0.6]
23.77
25.15
25.12
24.43
25.62

25.46
25.51

平均

26.86
28.19
28.14
27.92
28.85
28.98
29.13

SSIM↑
(0.0, 0.2]

0.947
0.956
0.958
0.962
0.962
0.966
0.971

(0.2, 0.4]
0.870
0.907
0.904
0.903
0.907
0.913
0.918

(0.4, 0.6]
0.804
0.859
0.849
0.842
0.857
0.863

0.860

平均

0.874
0.907
0.904
0.902
0.909
0.914
0.916

LPIPS↓
(0.0, 0.2]

0.031
0.041
0.018
0.023
0.016
0.013
0.012

(0.2, 0.4]
0.079
0.068
0.045
0.060
0.040
0.034
0.032

(0.4, 0.6]
0.122
0.096
0.059
0.097
0.061
0.054
0.053

平均

0.073
0.068
0.041
0.060
0.039
0.034
0.032

注：加粗字体表示各列最优结果。↑表示值越高越好，↓表示值越低越好。
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面受损区域时，本文算法错误地引入了周边纹理特

征；而在修复户外场景中的动物区域时，则产生了不

符合规律的自然草原纹理。这一发现揭示了本文算

法的一个重要适用前提：模型的性能高度依赖于训

练数据集中各个语义类别的内部一致性。当一个语

义类别包含的场景或形态差异过大时，本文方法中

语义校正模块的效果会下降。这一分析不仅解释了

模型在特定数据集上的性能表现，也为未来的改进

指明了方向，即如何提升模型对高类内方差数据的

鲁棒性将是一个关键的优化点。

2. 4　基于Cityscapes数据集的消融实验

为验证本文算法中各个核心模块的有效性，本

研究在 Cityscapes 数据集上设计了一系列消融实验。

2. 4. 1　半监督学习语义校正模块的有效性

初始修复和精修复可以看做粗略修复和精细修

复两部分。而半监督学习下语义校正作为中间的桥

梁，通过消融半监督学习语义校正，来说明半监督学

习语义分割指导的有效性和优势。具体而言，比较

初始修复结果和最终修复结果之间差异。

定量结果如表 4 所示，表 4 中“无”代表仅有初始

修复模块，“有”代表完整的本文算法。可以清晰地

看到，包含语义校正和精修复的完整模型（表 4 中

“有”）在所有指标上均显著优于仅有初始修复的模

型（表 4 中“无”）。平均而言，PSNR 提升了 9. 8%，

SSIM 提升了 5. 15%，而感知指标 LPIPS 则大幅降低

了 47. 4%。这一结果强有力地证明，初始修复阶段

确实会产生大量语义和纹理错误，而本文所提出的

语义校正模块能够有效地识别并纠正这些偏差，为

后续的精修复提供高质量的语义指导，从而实现修

复质量的质变。

综上所述，初始修复与精修复的比较凸显了半

监督学习语义校正作为中间桥梁的有效性。借助语

义信息的引导，模型不仅可以完成粗略修复，而且能

在细节上进行有效优化，明显提升整体修复效果。

2. 4. 2　交互式反馈机制的必要性验证

为了验证本文提出的“修复—校正”交互式反馈

机制的必要性（即针对修复任务优化语义分割模

型），在此将其与一种无反馈的单向引导方法进行对

比。具体而言，本研究使用一个在真实标签上预训

练好的、固定的语义分割模型直接指导精修复，而不

经过本文提出的半监督语义重校正过程。

定量结果如表 5 所示，表 5 中“未使用”代表使用

固定的预训练分割模型进行引导，“使用”代表完整

的本文算法。可以看出，使用本文方法训练的、自适

应的分割模型（表 5 中“使用”）在性能上全面优于使

用固定的预训练模型（表 5 中“未使用”）。这说明，

一个通用的、预训练的语义分割模型并不能完美适

配充满伪影和错误的初始修复图像。直接使用它进

行单向引导，反而可能因为无法识别初始修复的潜

在错误而放大语义偏差。相比之下，本文方法的交

互式反馈机制能够让分割模型“看到”并“适应”初始

修复的结果，从而学习到针对性的校正能力，这对于

打破错误累积、提升最终修复质量至关重要。

表4　在Cityscapes数据集上有无语义重修复结果对比

Table 4　Comparison of semantic correction results on 
the Cityscapes dataset

缺损率

(0.0, 0.2]
(0.2, 0.4]
(0.4, 0.6]

平均

PSNR/dB↑
无

29.96
23.64
21.35
24.98

有

32.03

26.95

23.31

27.43

SSIM↑
无

0.930
0.859
0.773
0.854

有

0.964

0.899

0.832

0.898

LPIPS↓
无

0.075
0.112
0.161
0.116

有

0.022

0.063

0.098

0.061

注：加粗字体表示较优结果。↑表示值越高越好，↓表示值

越低越好。

图 10　ADE20K 数据集的典型失败案例

Fig. 10　Typical failure cases of ADE20K dataset
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2. 4. 3　基于消融实验的定性对比

在对 Cityscapes 数据集图像施加随机掩码后，分

别去除半监督学习语义校正模块和使用预训练模型

进行语义分割（上述两种消融设置），将获得的修复

结果与本文算法的修复结果进行了对比，结果如图11
所示。可以看出，移除半监督语义重校正模块后

（“无语义校正”列），修复结果保留了大量初始修复

的模糊纹理和错误结构，如第 3 行的墙面和道路边

界完全混淆，证明了语义校正对于结构恢复的必要

性。使用固定的预训练模型（“预训练模型”列），虽

然优于无校正，但在处理初始修复引入的伪影时能

力不足，导致了明显的语义混淆和不自然的噪声（如

第 3 行道路与墙壁交界处），未能生成清晰的边界。

而本文算法凭借其完整的交互式语义校正机制，成

功地恢复了清晰的建筑轮廓和合理的道路纹理，生

成了在结构、语义和视觉真实感上都最优的结果。

3　结 论

针对现有语义引导修复方法中“引导”单向性、

易造成错误累积的问题，本文提出了一种创新的、基

于半监督学习的语义重校正图像修复算法。该算法

的核心贡献在于：

在图像修复与语义分割模型之间建立了双向的

反馈校正通路，使修复模型能够主动引导分割模型

的优化，从而打破了传统方法中语义引导的单向局

限性。

本文方法创新性地将跨图像语义一致性策略与

半监督学习相结合，能够有效利用未标记数据对初

始修复产生的语义错误进行识别与纠正，在提升语

表5　Cityscapes数据集上是否使用校正语义分割模型对比

Table 5　Comparison of whether semantic correction 
segmentation model is used on the Cityscapes dataset

缺损率

(0.0, 0.2]
(0.2, 0.4]
(0.4, 0.6]

平均

PSNR/dB↑
未使用

30.87
25.67
22.69
26.41

使用

32.03

26.95

23.31

27.43

SSIM↑
未使用

0.944
0.868
0.787
0.866

使用

0.964

0.899

0.832

0.898

LPIPS↓
未使用

0.034
0.091
0.137
0.087

使用

0.022

0.063

0.098

0.061

注：加粗字体表示较优结果。↑表示值越高越好，↓表示值

越低越好。

图 11　Cityscapes 数据集上消融实验定性对比

Fig. 11　Ablation experiment qualitative comparison on the Cityscapes dataset
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义先验质量的同时，显著降低了对昂贵人工标注的

依赖。

在 CelebA-HQ 和 Cityscapes 等多个基准数据集

上的大量实验表明，本文方法在定量指标和定性效

果上均优于近年来的多种先进算法，尤其在处理结

构复杂、易产生语义偏差的场景时，优势更为显著。

同时，该研究也认识到本文算法存在一定的局

限性。其性能在一定程度上依赖于训练数据集中语

义类别的内部一致性，当面临如 ADE20K 这样具有

极高类内方差的数据集时，语义校正效果会下降。

此外，多阶段的训练流程也带来了相对较高的计算

成本。在模型效率方面，本文提出的“初始修复—语

义校正—精修复”三阶段框架是一个非端到端的流

程。其中，核心的“语义重校正”模块依赖于一个独

立的半监督训练过程（包含伪标签生成与迭代优

化），其计算成本主要体现在独立的训练阶段。因

此，该框架的整体计算复杂度无法简单地用传统的

前向传播 FLOPs（floating point operations per second）

或参数量进行衡量。这种设计是为了通过分阶段精

细处理来换取更高的修复质量，尤其是在纠正复杂

语义偏差方面。

未来的研究将围绕两个方向展开：1）探索更鲁

棒的特征对齐与校正策略，以提升模型在处理高类

内方差数据时的性能；2）研究将校正机制轻量化并

整合进端到端训练方案的可能性，以期在保持高性

能的同时优化模型的训练与推理效率。总体而言，

本工作为解决复杂场景下的语义一致性修复问题提

供了一种有效的新范式，具有重要的理论与应用

价值。
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