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基于引导对抗网络的人体深度图像修补方法 
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摘要：移动设备配备的小型深度相机采集到的人体深度图像存在严重的孔洞问题。针对该问题，提

出基于深度学习的引导对抗网络。使用基于堆叠沙漏网络的引导器从 RGB 图像中提取人体部分分

割特征和深度类别特征；在上述人体特征引导下，使用独特的生成器修复人体深度图像中的孔洞。

为使结果更加逼真，加入判别器在网络训练过程中对生成器进行优化调整。实验结果显示，该方法

在现有的人体数据集和小型深度相机采集的数据集上，都能很好解决孔洞问题，均取得比现有方法

更好的效果。 
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(1. Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China; 2. University of Chinese Academy of Sciences, 
Beijing 102206, China; 3. Taicang-CAS Institute of Information and Technology, Taicang 215400, China) 

Abstract: The depth maps captured by a small depth camera on mobile devices suffer from the problem 
of severe holes. The Guided Generative Adversarial Network (Guided GAN) based on deep learning is 
proposed to restore human depth maps with above problems. The high-precision human segmentation 
features and depth class features are extracted from the monocular RGB image by the guider based on the 
stacked hourglass network. The holes in the human depth maps are filled by the special generator under 
the guidance of the extracted human features. In order to get the more realistic results, the discriminator 
is introduced to optimize the generator. The experimental results show that the proposed method can 
restore the human depth maps effectively in the existing human datasets and the dataset collected by the 
small depth camera. It achieves better results than the existing method. 
Keywords: RGBD camera; human depth data restoration; deep learning; two-stage stacked hourglass 
network; guided GAN 
 

引言1 

人体深度是深度信息中极为重要的一种，它是

                                                        
收稿日期：2019-08-29       修回日期：2019-11-13; 
基金项目：国家自然科学基金(61532002)，国家科技

重大专项 (2017ZX05019005)，太仓大院大所项目

(TC2017DYDS07)； 
作者简介：阴敬方(1997-)，男，山东莱州，硕士生，

研究方向为虚拟现实、计算机图像与图形；朱登明(通
讯作者 1973-)，男，安徽太湖，博士，副研究员，研

究方向为虚拟现实、计算机图形学。 

指视点到人体的距离，通常用于人体骨架提取、三

维人体重建和非接触式人体测量。在虚拟试衣、人

机交互、游戏、影视等诸多领域，人体深度有着广

泛的应用。 

目前，人体深度信息普遍采用深度相机来获

取，但深度相机获取人体深度仍存在一些问题，例

如：受测量范围的限制和环境光的影响，深度相机
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采集到的深度图中会存在大量孔洞；深度图的采集

和传输过程中，会因干扰而产生噪声。这些问题在

移动设备配备的小型深度相机中尤其明显。严重的

孔洞问题和噪声问题使得深度图的质量下降，直接

影响以它为源数据的人体建模和非接触式人体测

量等应用。因此，在深度相机小型化、移动化的发

展趋势下，获取高质量的人体深度图成为计算机视

觉领域重要的研究方向之一。 

人体深度图中的噪声大多是干扰导致的椒盐

噪声，简单的中值滤波方法[1]可以将其修复。不同

于噪声问题，人体深度图中的孔洞问题仍未得到很

好的解决。 

孔洞修复问题早在照片修复领域得到了研究

者的关注，并诞生了一系列方法，例如：基于扩散

的 (diffusion-based)[2] 、 基 于 块 匹 配 的 (Patch 

match)[3]、基于图像融合的(image melding)[4]修复方

法。这些方法都取得了不错的效果。最近由于机器

学习的发展和深度学习的广泛运用，基于卷积神经

网络的 (CNN-based)[5-7] 和基于对抗神经网络

(GAN-based)[8]的照片补全方法也取得了显著成

果。但这些方法都是针对三通道彩色(RGB)图像设

计，而 RGB 图像与深度相机采集到的深度图像在

数值范围、数值表示意义、数值连续性等方面有很

大的区别。这导致了 RGB 图像的修补方案难以泛

化到修补人体深度图。 

为解决人体深度图中的孔洞问题，本文提出基

于引导对抗网络的方法对其进行修补。不同于普通

的 生 成 对 抗 网 络 (Generative Adversarial 

Networks)[9]，引导对抗网络受人体特征的引导来修

复人体深度图。该网络首先从人体数据集中学习到

人体部分分割、相对人体深度特征，之后在这些特

征的引导下修复人体深度图。其结构包含三个子网

络：引导器、生成器、判别器。其中，引导器基于

堆叠沙漏网络(Stacked Hourglass network)[10]而设

计，以深度相机拍摄的彩色图像为输入来预测人体

部分分割和相对人体深度类别，其预测结果为后续

网络提供人体特征上的指导。在堆叠沙漏网络的内

部，本文使用反卷积代替最邻近元插值的上采样方

法。引导对抗网络的生成器用来修复人体深度图。

不同于普通对抗网络的生成器，其输入包含 2 部分：

引导器的预测结果和深度相机拍摄的深度图，并且

以不同的网络层对两输入分别进行特征提取。判别

器用来鉴定生成器输出结果的真伪，从而指导生成

器产生更逼真的人体深度图。 

为使得模型更好地理解人体并具有更高的泛

化能力，本文对训练集数据进行了数据增强。除此

之外，受迁移学习的启发，模型训练采用预训练与

微调相结合的方式，以防止过拟合。模型训练后，

在人体数据集和深度相机采集的数据集上进行了

测试，并对结果进行了量化分析。 

1  相关工作 

1.1 人体理解 

基于 RGB 图像的人体内容理解，包含的典型

研究方向有：包围盒(Bounding Box)[11]，二维姿势

估计(2D Pose Estimation)[10,12-15]，三维姿势估计(3D 

Pose Estimation)[16-17]，人体分割(Segmentation)[18-20]

和人体深度预测(Depth Prediction)[20]。 

针对 RGB 图像中的人体分割，传统方法大多

采用人体轮廓和人体二维姿势之间的几何关系进

行求解[21-22]。近年来，随着深度学习的兴起，很多

研究者设计了用于人体分割的网络结构，取得了很

好的效果。Long 等 [18]提出的全卷积网络(Fully 

Convolutional Network)可用于人体语义分割。

Newell 等提出了堆叠沙漏网络(Stacked hourglass 

network)[10]最初用来进行人体二维姿态预测，并在

FLIC 和 MPII 两个数据集上取得了当时最好的成

绩。Varol 等[20]基于堆叠沙漏网络，实现了人体部

件分割，取得不错效果。Zhao 等[19]提出的人体解

析数据集融合了包围盒目标检测、人体语义分割，

可用于人体服饰语义分析。本文网络在人体部分分

割模块以 Varol 等的工作为基础，受全卷积网络[17]

的启发，使用反卷积改进堆叠沙漏网络。本文网络

2
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整体受人体服饰语义分割[19]的启发，在保证整体

端到端的同时，局部分阶段设计。 

大规模人体数据集的出现为深度学习方法研

究人体提供了可行性。Ionescu 等[23]提出的室内人

体数据集 Human3.6M 包含人体分割、人体深度、

二维姿态、三维姿态的等信息。该数据集由 11 位

演员，在室内模仿 15 种实现情景采集而成。Varol

等[20]提出大规模虚拟人体数据集 SURREAL。该数

据集是用 SMPL[24]人体模型，在多种形状、纹理、

视角和姿态上的变化下进行渲染而成。本文将上述

两个人体数据集经过针对性的预处理和增强后，用

于网络模型训练。 

1.2 基于 RGB 图像的深度预测及优化 

针对 RGB 图像中人体的深度预测，之前的研

究 [25-27]大都面向一般场景进行深度预测，Varol 

等 [20]基于沙漏网络(Hourglass network)，实现了

64×64 分辨率的相对人体深度类别预测。本文方

法在人体深度类别预测部分，改进了 Varol 等的方

法，使得模型对人体特征的理解更充分，以提高后

续的人体深度图的修补质量。 

Liu 等[28]提出了一个基于 RGB 图像的深度图

恢复优化框架，解决了彩色图与深度图边缘不一致

问题和深度图中的深度值不连续的问题。其工作成

果证明了 RGB 图在深度修复中的指导作用，为本

文整体思路提供了参考。 

1.3 图像修复 

孔洞和缺失问题是照片修复领域的关键性问

题，大量照片修复方法为解决此问题而提出。传统

的方法主要有基于扩散的(diffusion-based)方法[2]、

基于块匹配(Patch match)的方法[3]、基于图像融合

的(image melding)[4]、基于大型图片数据库的方  

法[29]等等。传统方法都有较为明显的局限性，例

如，基于扩散的方法一般只能填补小洞或窄孔，基

于小块的方法生成的纹理都来自于输入的图像，基

于大型图片数据库的方法需要假定数据库中包含

与输入图像类似的图像。 

随着深度学习的发展，卷积神经网络(CNN)

也被应用于图像修补领域。近年来比较经典的是基

于 生 成 对 抗 网 络 的 上 下 文 编 码 器 (Context 

Encoder)[8]，该方法使用全卷积 L2 损失(L2 Loss)

与对抗损失 (GAN Loss)结合来训练网络，在

128×128像素大小的图像中心修复 64×64像素大小

的区域。该方法是特征学习驱动的，在修复较大的

图像缺失的同时保持恢复好的图像符合整幅图像

的语义。但是该方法修复后的图像会存在局部模糊

问题，导致肉眼容易辨别生成的图片与真实的图

片。Satoshi 等[30]提出了一种新颖的图片修复方法，

此方法以全卷积网络为基础，结合全局和局部对抗

损失，完成图像修补。这种方法可以填充任何形状

的缺失区域来补全任意分辨率的图像，同时保持图

像在局部和全局一致，但是这种方法依然针对

RGB 图像而设计，无法很好的解决人体深度修复

的问题。受这些方法的启发，本文将生成对抗网络

的生成器和判别器模块加以改进，很好地运用到引

导对抗网络中。 

2  方法提出 

为解决小型深度相机拍摄人体的深度图中存

在的孔洞问题，本文提出引导对抗网络，其整体架

构如图 1 所示。该网络可分为 2 大阶段：人体深度

预测、人体深度修复，其中人体深度预测阶段的结

果作为后续网络输入的一部分，为后续网络提供引

导。人体深度预测阶段的任务是从 RGB 图像中预

测人体分割和相对人体深度类别，由引导器完成。

人体深度修复阶段的任务是在深度类别的指导下

修复人体深度图并使得结果符合人体特性，由生成

器和判别器完成。 

2.1 人体深度类别预测 

人体深度类别是预测根据人体先验知识，将人

体深度分成的多个区间，即将连续的人体深度值转

化为离散的人体深度类别。 

3
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图 1  引导对抗网络整体架构图 

Fig. 1  Overall architecture of Guided GAN 

人体类别预测部分实质是像素级分类问题，由

引导器完成。由于人体是一种局部刚性物体，具有

相对不变的局部特征和多变的全局特征，直接预测

人体深度类别是比较困难的，所以在已知人体分割

的前提下预测人体深度类别会使得计算相对容易。

相比于 Varol[20]的人体深度预测工作，引导器将人

体部分分割模块和人体深度预测模块串接成一个

整体的网络，以人体部分分割结果为指导实现人体

深度类别预测。除此之外，引导器使用反卷积层代

替在沙漏网络中传统的最邻近差值，实现更精准的

上采样。 

引导器网络结构如图 2 所示，由卷积层、堆叠

沙漏层、反卷积输出层构成，其中每个堆叠沙漏层

都由两个沙漏网络堆叠组成。输入为一个 3 通道

256×256 大小的 RGB 图像，通过卷积层对其提取特

征，将其变成 64×64 特征图，通过沙漏网络，可得

到人体部分分割和深度类别预测的结果，其大小分

别为 15×64×64 和 20×64×64。在网络的最后，增加

反卷积操作，将输出的分辨率提升至 15×256×256

和 20×256×256。人体部分分割结果的通道数为 15，

包括 14 类人体部分和背景；人体深度预测结果的通

道数为 20，包含 19 类人体深度和背景。 

 
图 2  引导器网络整体架构图 
Fig. 2  Architecture of guider 

堆叠沙漏层采用了四阶沙漏来实现多尺度特

征的提取。Chen 等[31]将沙漏网络用于人脸超分辨

任务，并且证明了，沙漏数量增加时，先验信息估

计网络结构越深，学习能力越强，性能越好。在人

体深度类别预测任务中，不同数量的沙漏网络单元

的实验结果比较如表 1 所示，表中所用的量化指标

RMSE(均方根误差)会在本文实验部分解释。但是，

随着沙漏数量呈指数增加，网络参数数量也呈指数

增加，而网络性能却提升缓慢，因此，本模型采用

四级沙漏网络，在保证精确度的同时，减少网络参

数，提升模型性能。 

因为人体分割任务和人体深度类别预测任务的

本质均为像素级多分类，所以引导器网络的损失函

数采用交叉熵损失(cross-entropy loss)，公式表示为： 
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exp( [ ])( , ) log
exp( [ ])

                    [ ] log exp( [ ])

j

j

x classloss x class
x j

x class x j

 
   
 
 

 
    

 



 (1)

 

式中：x 表示每个类别期望的分数；class 表示正确

的类别标号。 

表 1  不同任务中采用不同数量的沙漏网络单元的 
实验结果比较 

Tab. 1  Comparison of experimental results using different 
numbers of hourglass network units in different tasks  

沙漏

数量 
FSRNet[31] (PSNR/dB) 本文方法(RMSE/mm)

1 25.69 / 
2 25.87 78.6 
4 25.95 69.2 
8 / 65.1 

 

本文采用室内真实人体数据集 Human3.6M 

和合成人体数据集 SURREAL 进行网络模型训练。

由于数据集标注与实际任务需求有分类、数值区间

以及人体画面占比等方面的差别，本文采用独特的

数据预处理方式和数据增强方法。 

在人体部分分割问题中，每个像素将被分类

为以下 15 个类别中的一种，包括头部、身体躯干、

左右大腿、左右小腿、左右上臂、左右下臂、左

右手、左右脚和背景。由于 Human3.6M 数据集[23]

和 SURREAL 数据集[20]以不同的标准将人体划分

为 25 类，本文对其进行数据对齐，统一为上述

15 个类别。在深度类别预测问题中，需要将数据

集中的绝对深度转化成相对深度。人体深度类别

的划分，参照 Varol 等[20]的标准：根据正常人体

所占的深度范围，以骨盆位置为中点，每隔 45 mm

作为一个深度类别区间，在骨盆前后分别取 9 个

深度区间，最终将人体量化为 19 个深度区间，加

上背景总共 20 类。引导器输入 RGB 图像尺寸统

一规范为 256×256 像素大小。Human3.6M 数据集

中人体在画面中的比重较小，难以用于训练。因

此，为提高模型精准度，在训练前对数据集进行

数据增强，具体方法为：使用包围盒对人体进行

不同尺度的放大，使得人体在整个画面中的比重

包含多个层次。为了进一步增强模型的泛化能力

和抗干扰性，将训练集 RGB 图像的 3 个通道分别

以不同的概率进行色调变换。 

受迁移学习启发，引导器训练使用预训练和微

调的方法。引导器训练分为 3 阶段：第 1 阶段用

SURREAL 数据集初始化网络的人体部分分割模

块；第 2 阶段屏蔽网络前半部分，用 SURREAL

数据集初始化网络的人体深度预测部分；第 3 阶段

用 SURREAL 数据集混合 Human3.6M 数据集对整

个网络进行微调。网络优化方法采用随机梯度下降

方法(SGD)。 

2.2 人体深度修复 

人体深度修复部分主要由生成器和判别器组

成。由于深度类别预测结果能够精准的保留人体的

局部特征，并且与真实深度存在近似线性的关系，

人体深度修复部分的网络以深度类别为引导，将其

作为生成器输入的一部分，从而指导网络产生更符

合人体特征的结果，如图 3 所示。 

在生成器中，输入包括去噪并以均值填充孔洞

后的人体孔洞图和预测得到的人体深度类别特征

(分辨率均为 256×256)，使用不同的卷积层将它们

分别提取特征后将得到的特征串接，再将特征进行

编码，得到原图 1/16 大小的特征图。然后再对该

网络采用 2 层反卷积和 3 层卷积对其进行解码，从

而得到与原始尺寸形同的人体深度修补图。生成网

络模型仅仅降低了两次分辨率，使用大小为原始大

小四分之一的卷积，其目的是为了降低最终图像的

纹理模糊程度。 

要使得孔洞得到平滑的修复，需要增大卷积核

的感受野，使卷积核能够更好的对孔洞周围的特征

进行提取。为此生成器网络模型采用扩张卷积[32]

代替普通卷积，扩张率设置为 4 倍。 

单使用均方差损失得到的结果会出现纹理粗

糙，边缘不平滑等问题，这使得结果难以应用到进

一步的研究。为此，增加判别器在辅助生成器产生
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更精准的结果。判别器网络的输入为修补后的人体

深度图(分辨率为 256×256)，通过卷积网络提取特

征，得到 1 024 维度的向量，最终经过全连接和

Sigmoid 激活函数，将输出值控制在(0, 1)范围内，

该值表示输入图像为真实图像的概率。 

 
图 3  生成器与判别器网络结构图 

Fig. 3  Architecture of generator and discriminator 

生成器和判别器训练使用 Human3.6M 数据

集。在训练之前，为数据集中的完整深度图添加随

机孔洞，以模拟深度相机中的孔洞。 

生成器网络使用均方差损失(MSE Loss)和对

抗损失(GAN Loss)相结合的方式训练。前者有助于

稳定训练，后者有助于提升结果的真实性。 

均方差损失定义如下： 
2( , ) || ( ( , ) ) ||C C CL x D M C x D x         (2) 

式中：为像素级的相乘；  为欧氏范数；DC为

人体深度类别信息；MC 为待填补孔洞的遮罩

(Mask)，MC由人体深度类别预测结果计算得到。 

对抗损失(GAN Loss)是训练的关键部分，包括

将神经网络的标准优化问题转化为最小-最大优化

问题，在每次迭代中，判别器网络与生成器网络共

同更新，优化方法如下： 

Cmin max [log ( ,D )

               log(1 ( ( ,D ),D )]
C D

C C

D x

D C x






       

(3)
 

式中：DC 为人体深度类别信息。结合 2 个损失函

数，总体优化方法如下： 

Cmin max [ ( , ) log ( ,D )

               log(1 ( ( ,D ),D )]

CC D

C C

L x D D x

D C x





 




    

(4)
 

式中： 为权重超参数，本模型将其设置为 0.001。

本章网络采用 ADADELTA 优化算法，该算法可以

自动为网络中的每个权重设置一个学习率。 

在网络训练时首先使用均方差损失训练生成

器，之后固定生成器参数，单独训练判别器，最后

同时训练生成器和判别器。 

3  实验结果与分析 

3.1 人体深度类别预测 

本文使用均方根误差(RMSE)和缩放平移不变

的均方根误差(st-RMSE)这两个指标作为评价标

准，同时也使用准确率作为参考指标。在量化时，

需要将预测的深度类别结果 Ci 转换为深度值 Di，

两者之间的关系如下： 
ˆ

i iD t s C                        (5) 

式中：t 为平移因子(translation)；s 为放缩因子

(scale)；C 为深度函数，在此处 C 为离散值，范围

是 1~20 的正整数，值越大代表对应的深度值越大。

人体深度类别预测部分首先采用 RMSE(RMSE 指

的是均方根误差，即测量值 D̂ 和真实值 D 之间的

误差)来作为度量标准。由于在标记训练数据时，

本章采用 45 mm 作为分类标准，即每 45 mm 作为

一个深度类别，因此在 RMSE 计算中，使得 s=45，

如公式(6)所示。 
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2
1( 45 )n

i ii
t C D

RMSE
n


  

          (6) 

在 RMSE 的计算中，设置 s 为 45 mm。为了能

够在定量分析时体现当前结果的放缩不变性和平移

不变性，实验引入了 st-RMSE 指标(st-RMSE 为：在

放缩因子和平移因子都是最优的情况下，测量值

D̂ 和真实值之间的误差 )。在 st-RMSE (scale 

translation invariant RMSE)计算中，s 为最优放缩

(scale)因子，通过线性拟合求得，如公式(7)所示。 
2

1( )
-

n
i it

t s C D
st RMSE

n


  
 

       (7) 

准确率定义为分类正确的像素与总体像素  

之比。 

在 Human3.6M 数据集上使用 RMSE、和准确

率对本文方法进行量化，结果如表 2 所示。 

表 2  不同方法在 Human3.6M 数据集上的人体深度 
预测结果对比 

Tab. 2  Comparison of human depth prediction results on 
Human3.6M dataset by different methods 

方法 RMSE/mm st-RMSE/mm 准确率%
Varol et al. 90.0 67.1 87.63 
本文方法 69.2 51.7 92.89 

 

由于结合了人体部分解析的特征，模型能够

更好的理解人体，相比 Varol 等的方法，本文提出

的方法能够保持人体的完整性，结果也更符合人

体的结构和特性；沙漏网络的改进也使得结果从

细节上更加精确。结果展示如图 4 所示，从左到

右每列分别为：RGB，标注的相对人体深度类别

(Ground Truth)，Varol 等的方法预测的相对人体深

度，本文方法预测的相对人体深度。 

3.2 人体深度修复 

人体深度修复的结果在 Human3.6M 数据集上

使用 RMSE 进行量化分析，公式为： 
2

1( )n
i ii

I D
RMSE

n



                (8) 

式中：I 为修复后的人体深度图。 

分析结果如表 3 所示。泊松融合[33]为图像领

域经典的方法，本文尝试将泊松融合加入网络的

后 续 处 理 。 结 果 显 示 ， 泊 松 融 合 在 修 复

Human3.6M 数据集人造孔洞时表现出色。 

 
图 4  人体深度预测阶段结果 

Fig. 4  Results of human depth prediction 

表 3  不同方法在 Human3.6M 数据集上的人体深度修复 
结果对比 

Tab. 3  Comparison of human depth restoration results on 
Human3.6M dataset by different methods 

方法 
峰值信噪比 
(PSNR/dB) 

均方根误差

(RMSE/mm) 
Satoshi 等[30] 19.91 130.71 

均方差+泊松融合 29.75 37.91 
引导对抗网络 29.03 38.80 

引导对抗网络+泊
松融合 

30.31 36.66 

 

实验中，将 Satoshi 等的方法、“均方差+泊松

融合”、“引导对抗网络”和“引导对抗网络+泊

松融合”进行结果对比，结果如图 5 所示，从上到

下每行依次为 RGB 图像、标注的绝对人体深度

(Ground Truth)、人工添加孔洞和噪声后的人体深

度图、Satoshi 等方法的结果、“均方差+泊松融
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合”的结果、引导对抗网络的结果、“引导对抗网

络+泊松融合”的结果。其中，Satoshi 等的方法可

以代表彩色图像修复领域最高水平，但是其方法需

要预知孔洞的位置才可以对其进行修复。在使用

Satoshi 等的方法时，孔洞位置由本文方法人体深

度类别预测结果计算得到。 

 
图 5  在 Human3.6M 数据集上的人体深度修复阶段结果 
Fig. 5  Result of human depth restoration on Human3.6M 

由图5可见，相比于Satoshi的方法，“引导对

抗网络+泊松融合”方法能够更加真实的还原深度

数据；相比“均方差+泊松融合”方法，“引导对

抗网络+泊松融合”方法能够解决其边缘锯齿的问

题，生成更精确的结果。在人体出现肢体交叠时，

泊松融合能够使得修复结果变得更加清晰；在人体

肢体舒展时，泊松融合没有出现明显效果。 

用小型深度相机 RealSense 进行实验，结果如

图 6 所示，前 2 行为 RealSense 采集到的 RGB 图

像和深度图(已对齐)，第 3 行为人体部分分割结

果，第 4 行第 5 行分别为 Varol 等的方法和本文方

法的人体深度类别预测结果，第 6 行为引导对抗

网络的人体深度修复结果，第 7 行为“引导对抗

网络+泊松融合”的人体深度修复结果。 

本文方法在实验过程中使用的GPU为NVIDIA 

1080TI，实验环境为 cuda 9.1和 cudnn 7，对于每次

前向运算(forward)需要时间大约 60 ms。 

 
图 6  在RealSense采集到的数据集上的人体深度修复结果 

Fig. 6  Results of human depth restoration on dataset 
captured by RealSense 

由图 6 可见，在实际应用中，引导对抗网络

在人体深度预测上优于 Varol 等的方法，也出色地
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解决了人体深度修复问题。但是，令人意想不到

的是，“引导对抗网络+泊松融合”的结果粗糙，

泊松融合的作用适得其反。本文就这一结果进行

如下分析。 

在实际的应用中，深度相机拍摄的人体往往有

复杂着装，所以实际拍摄到的深度图会保留服装材

质、形状、褶皱的深度信息，造成深度图的表面出

现粗糙的斑点；而 Human3.6M 数据集中的深度图

是通过复杂的传感器设备获取，并经过作者的特殊

处理，其表面光滑无服装特征。由于泊松融合[34]

能够保留原始深度图中的有效信息，所以在使用实

际深度相机实验时，原始深度图中粗糙的服饰特征

也会被保留；而用人体数据集则不存在服装的干

扰。因此，在人体数据集和深度相机采集到的数据

集中，泊松融合才会出现相反的表现。 

尽管在人体数据集的实验中，泊松融合[34]可

以很好地处理人体肢体交叠情形的修复精准度，

但在实际的人体测量和人体建模应用中，为了提

高测量精准度，会要求人体摆出正规的姿势，不

会允许出现肢体交叠情形。 

实验结果以及上述分析可见，在实际应用

中，引导对抗网络能够在保留人体特性的同时去

除服装的干扰，有效修复人体深度图中的孔洞。 

4  结论 

本文提出了引导对抗网络，有效解决了移动

端小型深度相机的孔洞问题。实验证明，本论文

提出的方法，在现有的包含深度信息的人体数据

集上有比较出色的表现，无论是从视觉上还是实

际数据质量上，均取得了很好的效果。实际应用

时，能够在保留人体特性的同时去除服装的干

扰，有效修复人体深度图中的孔洞。 

在未来的工作中，我们会进一步将引导对抗网

络到普通移动设备上的人体建模和非接触式人体

测量，以优质可靠的人体深度数据，推进虚拟试衣、

人机交互、游戏、影视等领域的发展。 
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