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摘　 要:本研究针对现有图像修复方法不能有效地分离结构和纹理信息,修复结果往往会出现边界模糊、结构扭曲

等伪影问题,提出了基于潜在特征重构和注意力机制的人脸图像修复方法。 人脸图像修复方法分为两阶段,第一

阶段,通过结构重建器网络提取样式向量,按照 StyleGAN 所述的原理分为粗尺度特征、中尺度特征和精细特征三

组,插入到预先训练好的 StyleGAN 生成器中,产生初步的修复结果;第二阶段通过构建纹理生成网络并使用上下

文注意力机制,注意力分数由注意力计算模块计算,注意力转移模块根据较高级别特征图和注意力分数来填充较

低级别特征图中的对应缺失区域,以细化上一阶段初步的人脸修复结果。 在 CelebA-HQ 数据集上的训练并进行

测试,本文的方法在定量和定性分析两个方面均优于现有方法。 因此,基于潜在特征重构和注意力机制的人脸图

像修复方法能够有效地修复缺损人脸图像,大大减少了边界过度平滑和存在纹理伪影的问题。
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Abstract:
 

In
 

this
 

study,
 

a
 

face
 

image
 

restoration
 

method
 

based
 

on
 

latent
 

feature
 

reconstruction
 

and
 

attention
 

mechanism
 

was
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

that
 

existing
 

image
 

restoration
 

methods
 

cannot
 

effectively
 

separate
 

structure
 

and
 

texture
 

information,
 

and
 

the
 

restoration
 

results
 

often
 

show
 

artifacts
 

such
 

as
 

blurred
 

boundaries
 

and
 

distorted
 

structures.
 

The
 

face
 

image
 

restoration
 

method
 

was
 

divided
 

into
 

two
 

stages.
 

In
 

the
 

first
 

stage,
 

the
 

style
 

vectors
 

were
 

extracted
 

through
 

the
 

structural
 

reconstruction
 

network
 

and
 

divided
 

into
 

three
 

groups
 

of
 

coarse-scale
 

features,
 

medium-scale
 

features,
 

and
 

fine
 

features
 

according
 

to
 

the
 

principles
 

described
 

by
 

StyleGAN,
 

which
 

were
 

inserted
 

into
 

the
 

pre-trained
 

StyleGAN
 

generator
 

to
 

produce
 

initial
 

restoration
 

results.
 

In
 

the
 

second
 

stage,
 

by
 

building
 

a
 

texture
 

generation
 

network
 

and
 

using
 

a
 

contextual
 

attention
 

mechanism,
 

the
 

attention
 

score
 

was
 

calculated
 

by
 

the
 

attention
 

calculation
 

module,
 

and
 

the
 

attention
 

transfer
 

module
 

filled
 

in
 

the
 

corresponding
 

missing
 

regions
 

in
 

the
 

lower-level
 

feature
 

images
 

based
 

on
 

the
 

higher
 

level
 

feature
 

images
 

and
 

the
 

attention
 

scores
 

to
 

refine
 

the
 

initial
 

face
 

restoration
 

results
 

from
 

the
 

previous
 

stage.
 

Trained
 

and
 

tested
 

on
 

the
 

CelebA-HQ
 

dataset,
 

the
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

outperformed
 

existing
 

methods
 

in
 

both
 

quantitative
 

and
 

qualitative
 

analysis.
 

Thus,
 

the
 

face
 

image
 

restoration
 

method
 

based
 

on
 

latent
 

feature
 

reconstruction
 

and
 

attention
 

mechanism
 

can
 

effectively
 

repair
 

defective
 

face
 

images,
 

greatly
 

reducing
 

the
 

problems
 

of
 

excessive
 

smooth
 

boundaries
 

and
 

the
 

presence
 

of
 

texture
 

artifacts.
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1　 引　 言
图像修复是指对图像的损坏区域(也称为缺失区

域或孔洞)进行修补的过程,产生完整的、视觉上可信

的图像。 图像修复被广泛应用于图像处理领域,包括

物体移除、照片修复和编辑照片内容。 具体地说,该任

务侧重于恢复给定掩模的缺损图像,掩模表示缺失的

区域。 图像修复任务的主要挑战之一是生成准确的图

像结构和逼真的纹理细节。
图像修复的方法大致可以分为两类,第一种是传

统方法,另一种是基于深度网络的方法。 传统的图像

修复方法是从周围借用内容或纹理来填充缺损区域,
包括基于扩散和基于块的方法。 基于扩散的方法通过

将局部像素强度的高阶导数从外部传递到受损区

域[1,2] ,或者通过最小化修复模型的高阶偏微分方程来

重建目标区域[3] 。 基于块的算法,它通过借用周围区

域的纹理来填补缺损区域[4-6] ,从掩模边界上的像素最

相似的背景区域搜索图像块来逐步填充掩模内的像

素。 虽然与基于扩散的方法相比,基于块的方法可以

在大掩模的情况下生成更合理的结果,但当背景信息

复杂时,基于块的方法可能会产生线条断开等不合理

的修复结果。 人脸图像包含着丰富的细节信息,因此

传统方法中仅用背景区域的图案信息找到缺失区域的

像素信息的方法很难修复损坏区域。
近年来,基于深度网络的方法被提出,利用卷积编

解码器网络将修复问题描述为一个条件图像生成问

题,编码器学习图像的潜在特征表示,然后解码器利用

该表示对丢失的内容进行推理。 PATHAR[7] 提出了上

下文编码器方法,这是一种开创性的方法。 文献[8]通

过引入生成对抗性网络来产生更接近现实的结果。 基

于深度网络的方法可以通过从深层学习语义信息来生

成合理的结果。 但是,这些方法不能有效地分离结构

和纹理信息,它们无法有效地利用结构(如边缘和低频

信息),从而生成不合理的结果,其中包括伪影、扭曲的

结构和模糊的纹理。
为了解决上述问题,人们提出了一些两阶段模型。

这些方法在第一阶段重建缺损区域的结构,在第二阶

段利用初步的重建信息生成纹理,得到最终修复好的

结果。 Yu[9]提出的方法中使用真实图像合成模糊图像

作为修复缺失区域的指导,但是真实图像包含高频纹

理,这些不相关的细节可能会误导结构重建。 SONG[10]

使用图像分割图作为结构信息来指导像素的生成。 但

是,语义标签相似的区域会有不同的纹理,比如,同一

建筑物的窗户和墙壁。 NAZERI[11] 提出的方法由一个

边缘生成器和一个图像完成网络组成,图像完成网络

利用边缘生成器生成的边缘图像作为结构指导进行

图像修复,但边缘提取器会丢弃太多有用的信息(例

如图像颜色),因此很难生成生动的纹理。 REN[12] 提

出了结构流,通过应用结构流来构建掩模和有效区域

之间的关联,以生成生动的纹理。 虽然这些方法可以

在一定程度上获取全局信息,但信息搜索的范围是有

限的。
基于以上研究,本文提出了一种新的基于潜在特

征重构和注意力机制两阶段的人脸图像修复模型,第
一阶段产生初步的修复结果,第二阶段通过添加纹理

对第一阶段初步修复结果进行细化。 利用 PSP [13] 生成

网络,直接生成一系列重构的风格特征向量,输入到预

先训练好的 StyleGAN 生成器[14-15] 中,得到目标图像。
本文通过引入掩模内外区域的 L1 损失,将其应用在图

像修复任务中,作为第一阶段的结构重建器网络。 在

第二阶段,构建纹理生成网络并使用上下文注意力机

制,根据较高级别特征图和注意力得分来填充较低级

别特征图中的对应缺失区域,以细化上一阶段产生的

初步人脸修复结果。
综上,本文提出了一种新的基于潜在特征重构和

注意力机制两阶段的人脸图像修复模型,第一阶段通

过重构风格特征向量并输入到 StyleGAN 生成器中,产
生初步的修复结果,第二阶段通过添加纹理对第一阶

段初步修复结果进行细化,得到最终的人脸修复结果。
通过主客观实验,与几种常见的方法进行比较,结果表

明,本文的方法能够达到更好的修复效果。 此外,本文

还进行了网络结构消融研究,以验证本文提出模型方

法的有效性。

2　 网络模型架构
图 1 是网络的总体结构图。 该方法由结构重建器

和纹理生成器两部分组成。 输入缺损图像,结构重建

器填充缺损图像的掩模区域。 生成的拼接图片送到纹

理生成器,得到修复好的图像。 最终得到的输出结果

掩模内是修复好的图像,掩模外的区域是原始输入的

副本。

缺损图像

输出图像

卷积
块

结构重建器

上采
样

渐变样式模块
渐变样式模块

渐变样式模块

纹理解
码器

注意力
机制

纹理解
码器

结构恢复
图像

粗尺
度

中尺度

精细
尺度

StyleGAN

上采
样

卷积
块

卷积
块

上采
样

图 1　 总体网络结构图

Fig. 1　 The
 

diagram
 

of
 

the
 

overall
 

network
 

structure
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3　 结构重建器
3. 1　 模型架构

图像修复的一个核心挑战是保持全局语义结构,
所以本方法在第一阶段设计了一个结构重建器来生成

恢复图像的全局结构。
在 StyleGAN[14-15]中,作者已经证明了不同的样式向

量对应于不同层次的特征,大致可以分为粗尺度特征、中
尺度特征和精细特征三组。 即底层样式向量控制姿态、
面部形状,本文称为粗尺度特征。 中层样式向量控制较

精细的面部特征如眼睛的睁开或闭合、头发的样式,本文

称为中尺度特征。 高层样式向量控制肤色如头发颜色,
背景色等,本文称为精细特征。 StyleGAN 通过不同尺度

的特征控制了图像不同的高级属性的生成,从粗尺度特

征(脸型)到精细的特征(头发颜色),不会影响其他的层

级特征。
结构重建器中编码器网络使用了 ResNet 主干上的

一个标准特征金字塔结构[16] ,按照 StyleGAN 所述的分

三组提取了 18 个样式向量,其中样式向量 0、样式向量

1 和样式向量 2 是由小尺寸特征图生成,样式向量 3、样
式向量 4、样式向量 5 和样式向量 6 是从中尺寸特征图

中生成,样式向量 7 到样式向量 17 这 11 个特征向量是

从最大的特征图生成。 将生成的 18 个样式向量插入

到预先训练好的 StyleGAN 生成器中,得到初步的恢复

结果。 如图 1 所示,渐变样式模块是一个小型的卷积

网络,由一组步长为 2 的卷积加一个 LeakReLU 激活函

数构成。
3. 2　 结构重建损失函数

编码器用五种类型的损失函数来训练结构重建网

络,获得初步修复结果。
首先,给定掩模 M、修复结果 Ir 和真实图像 Igt,本

文使用 L2 范数来计算重建损失:
L2 = Igt- Ir 2

为了了解感知相似性,本文还使用 LPIPS[17] 损失,
与标准的感知损失[18] 相比,LPIPS 损失能更好地保持

图像质量。 具体感知损失计算如下:
Ls-prec = F( Igt)-F( Ir) 2

其中,F ·( ) 表示感知特征提取器。
人脸生成任务的主要挑战之一是在输入和输出图

像之间保持人脸身份的能力。 身份保留是人脸重建任

务的关键部分,由于前述损失函数对面部身份的保持

不那么敏感,本文引入了一个专用的识别损失来度量

输出图像与其真实图像之间的余弦相似性,作为身份

识别损失。

LID = 1-〈R Igt( ) ,R Ir( ) 〉
其中,R ·( ) 是用于人脸识别的预先训练的 ArcFace[19]

网络。
另外,本文使用了图像修复的两种经典损失,并将

生成图像和真实图像的掩模内像素和掩模外像素的 L1

损失分别定义为 Lhole 和 Lvaild:
Lhole = 1-M( ) ☉( Igt-Ir) 1

Lvaild = M( ) ☉( Igt-Ir) 1

总而言之,结构重建器的总损失函数表示为

LS =L2 +0. 8∗Ls-prec+0. 1∗LID+6∗Lhole+Lvalid

4　 纹理生成器

4. 1　 模型架构

图 2 说明了纹理生成器的总体流程。 它使用结构

重建器得到的初步修复图像 Ir 作为输入,注意力分数

由注意力计算模块计算,注意力转移模块根据较高级

别特征图和注意力得分来填充较低级别特征图中的对

应缺失区域。 最后,将得到的结果添加到上采样的修

复结果中,掩模外区域复制原始输入。

输入图像 输出图像
注意力计算模块
注意力转移模块
门控卷积
拼接

图 2　 纹理生成器结构图

Fig. 2　 The
 

structure
 

of
 

texture
 

generator

4. 2　 上下文注意力机制

注意力计算模块先将第 l 层的特征图 P 划分为小

块,计算掩模区域内部块和外部块之间的余弦相似度:

cli,j =
pl
i

pl
i

,
pl
j

pl
j

( )
其中,l 表示是层号,l∈4,5,6,pl

i 是从第 l 层的特

征图 P 在掩模外区域提取的第 i 个块,pl
j 是从第 l 层的

特征图 P 在掩模内区域的提取的第 j 个块。 然后对相

似性分数应用 Softmax,以获得每个块的注意力分数:

sli,j =
ecli,j

∑N
i= 1e

cli,j

其中,N 是掩模区域外部块的数量。
注意力转移模块在从特征图获得注意力分数之

后,可以用注意力分数加权的上下文块来填充较低级

别特征图中的对应缺失区域:
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p1
j = ∑

N

i = 1
s6
i,jp1

i

p2
j = ∑

N

i = 1
s5
i,jp2

i

p3
j = ∑

N

i = 1
s4
i,jp3

i

其中,pl
i 是从第 l 层的特征图 P 在掩模外区域提取

的第 i 个块,pl
j 是从第 l 层的特征图 P 在掩模内区域的

提取的第 j 个块,l 表示是层号,l∈[1,2,3]。 N 是缺失

区域外部块的数量。 在计算完所有掩模区域内的块

后,最终可以得到掩模区域的特征图。 如图 2 所示,得
到的特征图送到解码器中对应的层,与上一层生成的

特征图进行拼接,再送入卷积中, 最终得到修复的

结果。
4. 3　 门控卷积

在图像特征提取过程中,普通卷积是将网络输入
的每个像素全部都视为是有效的。 而对于修复任务来

说,掩模内区域的像素在图像提取特征的过程中应该

被视为无效像素,掩模内区域的像素应该被视为有效

像素。 LIU[20]表明:对缺损图像的掩模内区域直接采用
普通卷积的方式,将其当成和其他区域的像素一样处

理,随着网络层加深,必然会导致修复结果产生边界模

糊和颜色不一致等情况。 部分卷积的提出使得卷积结

果仅依赖于有效像素,有效提高了非规则掩模上图像

修复的质量。 但仍然存在问题,无论前一层二进制掩

膜有多少个有效像素,下一层的掩模的像素值都将设

置 1。 同时,网络的每个层中的所有通道都共享同一个

掩码,这限制了灵活性。 因此在本文的纹理生成器中
引入了门控卷积[21] 。 门控卷积的输出可以表示为:

Gating= conv(Wg,I)
Feature= conv(Wf,I)

O=σ(Gating)☉Ψ(Feature)
其中,I 是输入的特征图,σ 和 Ψ 分别是 Sigmoid 和 ELU
激活函数。 ☉是哈达玛积,最终输出值在[0,1] 范围
内。 Wg 和 Wf 是两组不同的卷积滤波器。
4. 4　 纹理生成器损失函数

纹理生成网络用三种类型的损失函数进行训练。
首先,给定掩码 M、结果 Iout 和真实图像 Igt,本文使用像
素 L1 损失:

L1 = Igt- Iout 1

本文使用 WGAN-GP 损失作为对抗损失[22] ,这加
强了纹理生成器的全局一致性。 用 Ld 定义的损失训练

鉴别器。

Ld =EE
x∈PPg

D x( )[ ] -EE x∈PPg
D x( )[ ]

其中,D(·)是鉴别器输出。 x 是真实图像、x 是最后的

输出图像。 PP g、PP r 分别是它们的对应分布。

Ladv =EE
x∈PPg

D x( )[ ]

本文还使用了感知损失,其中 P ( ·) 表示基于

VGG16 的感知特征图提取网络。
Lt-prec = P( Igt)-P( Ir) 2

总之,本文的纹理生成器的总损失函数表示为

LT = 10∗Lt-prec+Ladv+100∗L1

5　 实验结果与分析
本节提供了定性、定量实验结果及比较分析。 其

中实验配置如下:训练所需的人脸数据集为 CelebA -
HQ 数据集[23] ;掩模数据集为正方形掩模,数量为 10,
缺损图像的样式如图 1 所示;实验的图形显卡平台为

NVIDIA
 

2080TI
 

GPU;结构重建器训练期间的优化器为

Adam,学习率恒定设置为 10e-3;纹理生成器训练期间

的优化器为 Adam, 初始学习率设置为 10e - 4, 每

100
 

000 步衰减一次,基数为 0. 96;结构重建器批大小

设置为 2,纹理生成器批大小设置为 1;输入训练图片大

小为 256×256。
5. 1　 定性结果及分析

图 3 中展示了与其他方法比较的定性比较结果:第
一列为 PCONV[20] 的结果,第二列为 RFR[24] 的结果,第
三列为本文的方法输出的结果,第四列为原始图像。 如

图 3 所示,实验结果来看,与这些方法相比,本文的方法

的结果能得到的图像具有更合理的结构和更逼真的

纹理。

PCONV RFR Our 原图　
图 3　 与其他方法的对比

Fig. 3　 Comparisons
 

with
 

other
 

methods
5. 2　 定量结果及分析

借鉴以往的图像修复方法,本文使用峰值信噪比
(PSNR)和结构相似度(SSIM) [25] 等常用的评价指标来

度量修复结果与真实图片之间的相似度。 图像修复方

法应该专注于产生逼真的结果,而不仅仅是近似真实

图片。 因 此, 本 文 还 使 用 Fréchet 初 始 距 离 分 数

(FID) [26] ,从图像的计算机视觉特征的统计方面的相

似度来衡量生成图像和真实图像的相似度,该指标与

人类的判断是一致的。
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PSNR 和 SSIM 越大,表明图片失真越小,修复结果

越好。 FID 越小,表明生成图像具有较高的质量和多样

性。 从表 1 中可以观察到:在 Celeba-HQ 数据集中,此
办法评估结果最好。 这表明本文的方法可以更好地处

理人脸图像的修复问题。

表 1　 定量分析

Table
 

1　 Quantitative
 

analysis

度量因子
方　 法

PCONV RFR Our
PSNR 33. 058 32. 252 36. 733
SSIM 0. 966 0. 948 0. 977
FID 67. 956 106. 312 15. 077

5. 3　 消融实验
本文给出了提出模型的两种变体,并在 CelebA -

HQ 数据集上进行了消融实验,使用的是方形掩模。 与

以往的图像修复工作一样,采用 PSNR、SSIM 和 FID 来

衡量模型。
变体一是只使用了纹理生成器,且纹理生成器中

的注意力分数只来自第六层,如图 4 所示,变体二是加

入了结构重建器,纹理生成器中的注意力分数只来自

第六层。 与本文的方法的区别在于:本文方法的纹理

生成器中的注意力来自四到六这三层。

输入图像 输出图像
注意力计算模块
注意力转移模块
门控卷积
拼接

图 4　 变体一示意图

Fig. 4　 The
 

Schematic
 

diagram
 

of
 

variant
 

one

图 5 是两种变体和本文方法以及原图定性的比

较。 表 2 展示了定量的结果,变体一和变体二的结果

的比较可以看出结构重建器的必要性,变体二和本文

的方法的结果比较可以看出用多层特征图计算注意力

分数可以得到更好的结果。

表 2　 消融实验定量分析

Table
 

2　 Quantitative
 

analysis
 

of
 

ablation
 

experiment

度量因子
方　 法

变体一 变体二 Our
PSNR 34. 364 36. 239 36. 733
SSIM 0. 959 0. 973 0. 977
FID 33. 357 20. 534 15. 077

变体一 变体二 Our 原图　
图 5　 消融实验结果的对比

Fig. 5　 The
 

Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments

6　 结论与展望
本文提出了一种新的基于潜在特征重构和注意力

机制的两阶段人脸图像修复模型。 首先,使用结构重

建网络来生成初步的人脸修复结果。 之后,纹理生成

器通过添加纹理来细化修复。 实验结果显示,相较于

现有的图像修复方法,本文的方法在定量和定性两个

方面均有不错的结果,有效改善了之前的方法易产生

边界过度平滑或纹理伪影的问题,提升了图像的修复

质量。
本方法聚焦于小型掩模的缺损人脸图像进行修

复。 在未来,我们的研究还将集中在大尺寸掩膜图像

修复上,使研究内容更加实用化。
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