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摘　 要:目的
 

针对现有图像修复方法不能很好地实现结构和纹理信息之间的双向交互,在修复缺失面积较大或纹

理复杂的图像时存在纹理模糊、结构失真等问题。 方法
 

提出了一种基于双向坐标注意融合模块和傅里叶特征聚合

模块的二阶段网络图像修复方法。 首先,使用结构编-解码器和纹理编-解码器对受损图像进行结构重建和纹理合

成,产生初步的修复结果;然后,将粗修复结果输入到细化修复网络,利用双向坐标注意融合模块和傅里叶特征聚

合模块对图像内部纹理细节进行修复;为增强全局一致性,设计了双向坐标注意融合模块来实现结构和纹理信息

之间的双向交互,并设计了傅里叶特征聚合模块,用于捕获全局上下文信息,增强图像局部特征之间的相关性,以
获得精细的修复结果;此外,还利用双流判别器来估计结构和纹理的特征统计量,以区分原始图像和生成图像。
结果

 

在 CelebA-HQ 数据集上进行实验,与 4 种图像修复方法进行比较,定性结果表明方法生成的人脸图像更加清

晰自然;定量结果表明方法在峰值信噪比、结构相似性指数和弗雷歇距离上均优于对比算法;对模型中各模块的消

融实验结果也验证了所提出创新点的有效性。 结论
 

因此,所提出的方法能够有效地修复受损的人脸图像,特别是

在大面积遮挡下也能生成具有结构合理、纹理清晰的图像。
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Abstract 
 

Objective Existing
 

image
 

inpainting
 

methods
 

fail
 

to
 

achieve
 

effective
 

bidirectional
 

interaction
 

between
 

structure
 

and
 

texture
 

information 
 

resulting
 

in
 

issues
 

like
 

texture
 

blur
 

and
 

structural
 

distortion
 

when
 

repairing
 

images
 

with
 

large
 

missing
 

areas
 

or
 

complex
 

textures.
 

Methods
 

A
 

two-stage
 

network
 

image
 

inpainting
 

method
 

was
 

proposed 
 

employing
 

a
 

bidirectional
 

coordinate
 

attention
 

fusion
 

module
 

and
 

a
 

Fourier
 

feature
 

aggregation
 

module.
 

Firstly 
 

the
 

damaged
 

image
 

was
 

subjected
 

to
 

structure
 

reconstruction
 

and
 

texture
 

synthesis
 

using
 

structure
 

encoder-decoder
 

and
 

texture
 

encoder-decoder 
 

generating
 

preliminary
 

inpainting
 

results.
 

Subsequently 
 

the
 

coarse
 

inpainting
 

result
 

was
 

input
 

to
 

a
 

refinement
 

inpainting
 

network 
 

where
 

the
 

bidirectional
 

coordinate
 

attention
 

fusion
 

module
 

and
 

the
 

Fourier
 

feature
 

aggregation
 

module
 

were
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utilized
 

to
 

repair
 

the
 

internal
 

texture
 

details
 

of
 

the
 

image.
 

To
 

enhance
 

global
 

consistency 
 

the
 

bidirectional
 

coordinate
 

attention
 

fusion
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

facilitate
 

bidirectional
 

interaction
 

between
 

structure
 

and
 

texture
 

information.
 

Additionally 
 

the
 

Fourier
 

feature
 

aggregation
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

capture
 

global
 

contextual
 

information 
 

enhancing
 

the
 

correlation
 

between
 

local
 

image
 

features
 

to
 

obtain
 

fine
 

inpainting
 

results.
 

Moreover 
 

dual-stream
 

discriminators
 

were
 

employed
 

to
 

estimate
 

the
 

feature
 

statistics
 

of
 

structure
 

and
 

texture 
 

distinguishing
 

between
 

original
 

and
 

generated
 

images.
 

Results
 

In
 

experiments
 

conducted
 

on
 

the
 

CelebA-HQ
 

dataset 
 

compared
 

with
 

four
 

image
 

inpainting
 

methods 
 

qualitative
 

results
 

indicated
 

that
 

face
 

images
 

generated
 

by
 

this
 

method
 

were
 

clearer
 

and
 

more
 

natural 
 

the
 

quantitative
 

results
 

showed
 

that
 

this
 

method
 

outperformed
 

the
 

contrastive
 

algorithms
 

in
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio 
 

structural
 

similarity
 

index 
 

and
 

Fréchet
 

distance.
 

Ablation
 

experiments
 

on
 

various
 

modules
 

of
 

the
 

model
 

also
 

validated
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

innovations.
 

Conclusion Therefore 
 

the
 

proposed
 

method
 

effectively
 

restores
 

damaged
 

face
 

images 
 

especially
 

generating
 

images
 

with
 

reasonable
 

structure
 

and
 

clear
 

texture
 

even
 

under
 

large
 

occlusions.
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1　 引　 言

图像修复[1] 是利用合理的内容填充图像缺失区

域,以使得修复后的图像在视觉感知上看起来更自然、
连续。 图像修复已经成为计算机视觉一个重要的研究

领域,其广泛应用于人们日常生活中, 例如图像编

辑[2] 、图像生成[3] 、文化遗产保护和艺术修复[4-5] 、航空

航天遥感图像处理[6] 、医学影像恢复[7]等领域。
图像修复方法主要包括传统图像修复方法和基于

深度学习的图像修复方法。 传统图像修复方法大多使

用数学计算提取图像的完整信息,并填充图像的缺失

区域。 但方法未能提取图像的深层信息,导致生成的

图像缺乏语义信息,修复效果与人类视觉感知不相符。
特别是在修复遮挡面积较大的图像时,传统图像修复

方法未能生成复杂且非重复的图像结构和纹理。 近年

来,随着卷积神经网络的发展,深度学习方法在图像修

复任务中达到最先进的水平,应用卷积神经网络可以

缓解这些问题。 通过卷积计算,可以更好地提取图像

的深层信息,使得生成图像的信息更加丰富。 Yan 等[8]

提出了一种新的 CNN 模型,即 Shift-Net,它通过将移位

连接层与 U-Net 相结合,能够清晰地填充任何形状的

缺失区域,并保留精细的纹理。 虽然该方法能够产生

清晰、精细和视觉上可信的结果,但无法解决单阶段网

络模型模糊的问题,导致生成的图像中丢失了一些纹

理细节。 在随后的工作中,Liu 等[9] 提出了一种互编解

码器 CNN,以平衡结构和纹理特征。 该方法有效地恢

复了结构和纹理特征,并在修复结果中很好地保留了

两者的信息。 然而,方法没有充分利用图像的上下文

信息,从而使得局部特征与整体的一致性连接有限。
大多数这类单阶段图像修复方法都无法处理图像细

节,导致合成图像过于平滑,出现与周围区域不一致的

边界伪影、扭曲结构和模糊纹理。 这些方法可能是因

为卷积神经网络在建模远距离上下文信息时存在一些

不足之处。
为解决单阶段图像修复方法的不足,Yu 等[10] 提出

了一种基于上下文注意力机制的二阶图像修复模型。
方法在第一阶段使用扩张卷积进行初始预测,在生成

的信息和已知信息之间进行匹配,并经过情景关注通

道和卷积通道进行处理,最终将它们生成的结果合并

以得到更精细的修复结果。 虽然方法解决了单阶段图

像修复方法在建模远距离上下文信息的不足。 然而,
在修复大面积缺失的图像时仍然存在伪影的问题。
Nazeri 等[11]提出了 Edge

 

Connect
 

(EC)
 

模型,模型将图

像修复分为两个阶段:边缘生成和图像补全。 边缘生

成仅关注图像缺失区域的结构边缘信息,然后使用结

构边缘信息来重建最终的图像。 方法确保了结构边缘

和原始图像在视觉上的一致性。 然而,方法仅用单一

的结构边缘作为先验信息,无法正确处理图像修复任

务。 Xiong 等[12]也提出了类似的模型,采用 Sobel 算子

从分割图中检测出图像的不完整轮廓作为结构先验,
而不是边缘。 然后,将不完整轮廓输入轮廓补全模块

以预测缺失的轮廓,最后将完整的轮廓与输入图像一

起送入图像补全模块,进一步恢复受损图像。 尽管方

法在缺失面积较小的图像修复任务中能够预测出合理

的对象轮廓。 然而,对于缺失面积较大的图像进行修

复任务时,方法从受损图像中获取合理的对象轮廓有

限。 这些方法的成功表明边缘、轮廓等结构知识在生

成合理内容的图像修复中起着重要作用。 然而,由于

使用串联耦合架构,在推理过程中很容易受到不合理
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结构前提条件下的负面影响。 为了生成有意义的结

构,Ren 等[13] 提出了 StructureFlow 模型。 模型由两部

分组成:结构重构器和纹理生成器。 结构重构器用于

预测缺失的结构,生成全局结构图像;纹理生成器则利

用重构的结构来恢复纹理细节。 方法通过使用边缘保

留的平滑图像,更好地表示图像的全局结构,并专注于

恢复全局结构,避免受到相关纹理信息的干扰。 然而,
方法在恢复合格的局部结构较为困难,并对结构(如边

缘和轮廓)的准确性要求较高,难以保证生成合理的结

构。 为了解决这一难题,一些研究人员尝试对图像的

结构和纹理进行建模。 Li 等[14]设计了一种视觉结构重

建(VSR)层,采用部分卷积和瓶颈块来恢复缺失区域

的部分边缘。 然后,将重建的边缘与带孔的图像结合,
通过填充语义上有意义的内容来逐步恢复受损图像。
方法结合了转置卷积和部分卷积的优点,提高了图像

修复的效果;Yang 等[15] 提出了一种多任务学习框架,
框架结合结构知识来辅助图像修复,训练一个共享生

成器来同时修复损坏的图像和相应的结构信息。 这些

方法对结构和纹理进行建模,虽然产生了视觉上令人

满意的修复结果。 然而,在单一的共享架构中同时对

结构和纹理进行建模,并使它们的信息充分互补,是相

当困难的。 以上这些方法并未完全考虑结构和纹理之

间的相互影响关系,使得结构和纹理难以获取互补的

信息。
认为现有的图像修复方法不能很好地实现结构和

纹理信息之间的双向交互,导致在修复缺失面积较大

或纹理复杂的图像时出现纹理模糊和结构失真等缺

陷。 为了解决这些问题,提出了一种由粗到细的二阶

段网络图像修复方法。 首先,在第一阶段分别运用结

构编码器-解码器和纹理编码器-解码器进行结构重建

和纹理合成,以实现结构引导的纹理合成和纹理促进

的结构重建模式,并得到粗糙的修复结果。 其次,第二

阶段采用双向坐标注意融合( Bi-directional
 

Coordinate
 

Attention
 

Fusion,
 

Bi-CAF)模块,能够很好地实现结构

和纹理信息之间的双向交互,相互促进,从而增强一致

性。 此外,通过设计的傅里叶特征聚合(Fourier
 

Feature
 

Aggregation,
 

FFA)模块,捕获全局上下文信息,增强图

像局部特征之间的相关性,并学习合理的全局结构,以
获得更好的修复结果。 同一数据集在相同环境下的对

比实验表明,方法在主观感受和定量评价指标上均优

于其他对比算法。 生成的人脸图像纹理清晰、结构合

理且符合图像语义。 此外,还对各个模块进行了消融

实验,以验证所提出模块的有效性。

2　 相关工作

2. 1　 基于传统的图像修复

传统的图像修复方法主要包括:基于扩散[16] 的方

法和基于样本块[17]的方法。 前者通过从缺失区域周围

的边界,将已知信息填充到边缘内部。 Bertalmio 等[1]

提出了一种基于偏微分方程的扩散方法,将艺术修复

的思想与之结合,方法对具有少量缺失区域或重复图

案的图像非常有效,但对于破损区域较大或结构复杂

的图像,往往无法生成合理的图像。 基于样本块的方

法则从周围图像区域中提取样本块,来填补或替代缺

失区域的像素值。 Drori 等[18] 采用平滑插值方法迭代

处理图像中缺失区域的内容,寻找最相似的样本块填

充到缺失区域。 Criminisi 等[19]通过采用优先级来确定

修复图像的顺序,并在整张图像范围内寻找相似区域

进行填充,以优先保持图像结构和纹理的传播方向,算
法适用于恢复简单纹理结构的图像,但在纹理结构复

杂的图像上仍存在局限。 Wilczkowiak 等[20] 通过搜索

相似的补丁区域,并与用户进行交互引导修复,尽管方

法在遮挡修复方面优于基于扩散的方法,但是方法仍

依赖图像中的相似块。 这些传统的图像修复方法在固

定纹理上表现良好。 然而,它们通常无法为复杂场景

合成令人满意的结果,因为它们无法理解图像中的高

级语义信息。
2. 2　 基于深度学习的图像修复

对于大面积缺失或复杂纹理的图像修复,基于深度学

习的方法能更好地捕捉图像中的高级语义信息。
Goodfellow 等[21]提出生成对抗网络(Generative

 

Adversarial
 

Nets,
 

GAN)后,Pathak 等[22] 首次将 GAN 引入图像修复

领域,提出了 Context
 

Encoders 模型。 模型采用编码器-
解码器的结构,可修复图像的语义信息和大面积遮挡。
然而,模型的编码器和解码器之间采用全连接网络,导
致图像过于平滑和模糊。 随后,lizuka 等[23] 使用全卷

积生成器,并添加局部判别器,形成全局与局部图像修

复模型,以增强结构和纹理细节。 然而,这种双判别器

仍无法很好地处理图像细节。 为了提高修复结果的质

量和准确性,Yu 等[10]设计了一个由粗到细的生成器架

构,并引入一个上下文注意力机制,以确保修复区域与

完整区域之间的一致性。 此外, 他们采用改进的

Wasserstein
 

GAN[24]来稳定网络训练。 与此类似,Nazeri
等[11]也采用由粗到细的网络结构。 在第一阶段,网络
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恢复图像的结构信息,如边缘和轮廓;而在第二阶段,
则进行了精细的填充。 然而,在第一阶段一次性重建

图像结构信息时,容易生成错误的图像轮廓。 在深度

修复模型中,单阶段修复模型生成的图像结构模糊且

纹理细节不足。 因此,许多研究人员致力于改进从粗

到细的图像修复模型,后者能够产生更真实的纹理。
此外,由粗到细的图像修复模型可以一次性恢复受损

区域。 然而,如果第一阶段产生不准确的图像结构信

息,会直接影响第二阶段的生成结果,最终导致生成图

像与原始图像之间的不一致。

3　 方　 法
提出了一种基于双向坐标注意融合(Bi-directional

 

Coordinate
 

Attention
 

Fusion,
 

Bi-CAF)模块和傅里叶特征

聚合(Fourier
 

Feature
 

Aggregation,
 

FFA)模块的二阶段网

络图像修复方法。 生成器包括粗糙生成器 G1 和细化生

成器 G2,通过粗糙到细化的填充方式来修复缺失区域。
网络的整体结构如图

 

1 所示。 为了提高生成部分与原始

图像在结构和纹理上的相似性,首先将输入图像经过粗

糙生成器 G1 处理,然后再次经过细化生成器 G2 进行进

一步修复。 在第一阶段,粗糙生成器 G1 分别使用纹理编

-解码器和结构编-解码器进行初始预测,得到粗糙的结

构和纹理特征。 在第二阶段中,使用细化生成器 G2 来处

理粗糙的结构和纹理特征。 生成器通过本文设计的核心

模块进行处理,包括双向坐标注意融合(Bi -directional
 

Coordinate
 

Attention
 

Fusion,
 

Bi-CAF)模块和傅里叶特征

聚合(Fourier
 

Feature
 

Aggregation,
 

FFA)模块。 使用这些

模块,本文方法能够得到精细的修复结果。 为了区分本

文方法生成图像与原始图像,借助双流判别器[25] 来估算

图像的结构和纹理特征统计量。
3. 1　 粗糙生成阶段

设 Igt,Egt 和 Ygt 分别表示原始图像、完整的边缘图

和灰度图,M 表示掩码。 其中,缺失区域标记为 1,否则

标记为 0。 在粗糙生成器 G1 中输入的数据被描述为

Iin = Igt☉ 1-M( )

E in =Egt☉ 1-M( )

Yin =Ygt☉ 1-M( )

ì

î

í

ï
ï

ïï

其中,Iin,E in 和 Yin 分别表示受损图像、受损边缘图和

灰度图。

图 1　 总体网络结构图

Fig. 1　 The
 

diagram
 

of
 

the
 

overall
 

network
 

structure

　 　 在粗糙生成器 G1
[25] 中,左边为纹理编码器-解码 器,右边为结构编码器-解码器。 在编码阶段,将受损
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图像 Iin 和掩码 M 作为纹理编码器的输入,将受损的边

缘图 E in、灰度图像 Yin 和掩码 M 作为结构编码器的输

入。 而在解码阶段中,两个解码器相互利用对方编码

器最后一层输出的特征,以实现纹理引导的结构重建

和结构约束的纹理合成,这样的操作使得结构和纹理

信息之间相互利用,从而在编码阶段生成更合理的内

容。 为了更好地从受损图像中捕获不规则边界的信

息,在编码器-解码器中,使用部分卷积层来替代普通

卷积,因为部分卷积只依赖于可见的信息,不会受到遮

挡的影响。 采用跳跃连接[26]将低级和高级特征在多个

尺度上进行融合,以产生更复杂的预测结果。 通过粗

糙生成器对输入图像进行初步预测,得到粗糙的结构

和纹理特征。 其过程可表示为

Fst,F te =G1 Iin,E in,Yin,M( )

其中,Fst 和 F te 分别是粗糙生成器所生成的结构特征

图和纹理特征图。
3. 2　 细化生成阶段

细化生成阶段使用粗糙生成阶段生成的结构和纹

理特征作为输入,先后经过本文设计的 Bi-CAF 模块和

FFA 模块进行精细化。 其中,Bi-CAF 模块旨在自适应

融合粗糙生成阶段生成的结构和纹理特征,以增强它

们的一致性。 FFA 模块则旨在捕获全局上下文信息,
增强图像局部特征之间的相关性,并学习合理的整体

结构。 接下来,本节内容将详细描述 Bi -CAF 模块和

FFA 模块。
3. 2. 1　 双向坐标注意融合

在图像修复任务中,确保图像缺失区域和未缺失

区域之间特征信息的一致性至关重要。 通过引入注意

力机制,网络能够有针对性地从未缺失区域中提取准

确的特征信息,并将其用于重建缺失区域中的特征。
Hou 等[27] 提出了坐标注意力 ( Coordinate

 

Attention,
 

CA)机制,如图
 

2( a)所示。 该机制可以预测高级特征

信息的残差,精确地突出网络感兴趣的对象,增强有用

特征、削弱无用特征,有助于模型准确提取有用的特征

信息,并修复图像中的缺失区域。 在当前的图像修复

领域,虽然已经有方法尝试同时处理图像的结构和纹

理,如 MED[9] ,它通过互编码器-解码器分别学习结构

和纹理。 其中,深层 CNN 特征用于结构学习,浅层

CNN 特征用于纹理学习。 方法设计了两个分支,分别

对结构和纹理特征进行空洞填充,并在特征融合过程

中提高了结构和纹理之间的一致性。 然而,方法没有

充分考虑图像结构和纹理之间的关系,很难传递全面

的互补信息,这可能会限制结构和纹理之间的一致性。
为了解决这个问题,在提出的 Bi -CAF 模块中嵌入了

CA 机制,Bi-CAF 模块结构如图
 

2(b)所示。

(a)
 

Coordinate
 

Attention 结构图

(b)
 

Bi-CAF 模块结构图

图 2　 Bi-CAF 模块和 CA 机制结构图

Fig. 2　 Architecture
 

diagrams
 

of
 

Bi-CAF
 

module
 

and
 

CA
 

mechanism

模块能够自适应地融合粗糙生成阶段输出的结构

和纹理特征,允许结构和纹理信息在网络中双向交互,
并通过门控机制控制信息的传递,以确保它们之间的

空间一致性。 粗糙生成阶段输出的纹理特征记为 F te,
结构特征记为 Fst。 首先,在通道维度上将 F te 与 Fst 级

联,以构建纹理感知的结构特征 F′st,为了控制纹理信

息被整合的程度,定义了一个软门控 P te,表示为

P te =σ f2 CA δ1 f1 Concat Fst,F te( )( )( )( )( )( )

其中,Concat ·( ) 表示对特征进行通道的级联操作,
f1 ·( ) 与 f2 ·( ) 均为 3 × 3 的卷积操作, δ1 ·( ) 为

LeakyReLU 激活函数,CA ·( ) 表示特征经过坐标注意

力机制,σ ·( ) 为 Sigmoid 函数。 对于 P te,采用自适应

机制,将粗糙生成阶段输出的纹理特征 F te 融合为 Fst,
可表示为

F′st =α P te☉F te( ) 􀱇Fst

其中,α 是初始化为零的训练参数,☉和􀱇分别表示元

素相乘操作和相加操作。
而对于构建结构感知纹理特征 F′te,定义一个软门

31



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 42 卷

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

控 Pst,可表示为

Pst =σ h2 CA δ2 h1 Concat Fst,F te( )( )( )( )( )( )

F′te =β Pst☉Fst( ) 􀱇F te

其中,h1 ·( ) 与 h2 ·( ) 均为 3×3 的卷积操作,δ2 ·( ) 与

δ1 ·( ) 相同,β 是初始化为零的训练参数。
最后,在通道维度上将 F′st 与 F′te 进行级联操作,

从而得到融合后的特征图 Fa,过程表示为

Fa = Concat F′st,F′te( )

3. 2. 2　 傅里叶特征聚合

在不规则大掩码修复中,需要充分考虑全局的上

下文信息。 因此,较大的有效感受野[28] 。 对于理解图

像的全局结构以及解决修复问题至关重要。 Suvorov
等[29]提出使用傅里叶卷积进行频域学习,图

 

3 中频域

特征融合( Frequency
 

Domain
 

Feature
 

Fusion,
 

FDFF)模

块具有较大有效感受野,可以有效解决图像全局上下

文信息的问题。 FDFF 具有几种卷积,用于下采样和上

采样图像特征。 模块最关键的部分是快速傅里叶卷积

(Fast
 

Fourier
 

Convolution,
 

FFC) [30]块,FFC 块基于信道

快速傅里叶变换(Fast
 

Fourier
 

Transform,
 

FFT) [31] ,它由

两个分支组成:(1)
 

局部分支使用传统的卷积;(2)
 

全

局分支使用 FFT 来考虑全局结构并捕获长距离的上下

文信息。 最后,局部分支和全局分支的输出被堆叠在

一起。 为了解决单一尺度难以获取图像全局与局部信

息的 问 题, 提 出 傅 里 叶 特 征 聚 合 ( Fourier
 

Feature
 

Aggregation,
 

FFA)模块,如图
 

3 所示。 模块能捕获全局

上下文信息,以增强图像局部特征之间的相关性,并学

习合理的全局结构。

图
 

3　 FFA 模块结构图

Fig. 3　 Structure
 

diagram
 

FFA
 

module

为了更好地融合图像多尺度特征空间信息,并对

多尺度下丰富的语义特征进行编码,以处理更具挑战

性的情况。 使用了 4 组带有不同扩张率的卷积层来捕

获多尺度语义特征,过程表示为

Fk
rec = Convk Frec( )

其中,Convk ·( ) 为不同扩张率的扩张卷积层 k,Fk
rec 为

经过扩张卷积层后的特征图,k∈ 1,2,4,8{ } ,Frec 为频

域特征融合后的特征图。
为了更好地聚合多尺度语义特征,设计了一个像

素级权重生成器 Gw,以更好地处理不同像素点的重要

性。 生成器由一系列卷积和激活函数组成,具体包括

两个卷积层。 第一个卷积层的卷积核大小为 3,第二个

卷积层的卷积核大小为 1。 在每个卷积层后面接 ReLU
非线性激活函数,并使用 Softmax 函数在通道维度上进

行归一化处理。 第二个卷积层的输出通道数为 4。 过

程表示为

W1,W2,W4,W8 = Slice Softmax Gw Frec( )( )( )

其中,Softmax ·( ) 是使用 Softmax 函数在通道维度上的

归一化操作,Slice ·( ) 为对通道进行切片。 通过元素加

权和聚合多尺度语义特征,可以获得更精细化的特征

图,过程表示为

Fb = (F1
rec☉W1)􀱇(F2

rec☉W2)􀱇(F4
rec☉W4)􀱇

(F8
rec☉W8)

其中,Fb 为经过元素加权和多尺度语义操作后的特征

图,☉和􀱇分别表示各元素相乘和相加操作。
其次,将特征图 F 和 Fb 在通道维度上进行拼接,

并使用双线性插值方法将拼接后的特征图恢复到与原

始特征图相同的尺寸大小。 最后,通过反卷积得到修

复后的图像,过程表示为

Fc = f B Concat F,Fb( )( )( )

其中,B ·( ) 为双线性插值操作,f ·( ) 为反卷积操作,
Fc 为经过 FFA 模块融合后的特征图。
3. 3　 判别器

判别器由结构判别器 D1 和纹理判别器 D2 组成,

用于估计原始图像和生成图像之间的结构和纹理特

征,以实现二者的区分。 判别器参数如表
 

1 所示,两个

判别器结构相同。 判别器由 5 个卷积层组成,前 3 个卷

积层的核大小为 4,步长为 2,后面 2 个卷积层的核大小

为 4,步长为 1。 前 4 个卷积层使用斜率为 0. 2 的

LeakyReLU 作为激活函数,本文使用 Sigmoid 函数作为

最后一个卷积层的激活函数。 最后,将 2 个判别器的

输出在通道维度上进行级联,并基于此计算对抗损失。
D2 的输入通道数为 3,D1 的输入通道数为 4。 与 D2 不

同,D1 采用灰度图像作为附加条件,并将其与检测到的

边缘图作为输入以优化 D1 的对抗损失。 因此,D1 不仅
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可以判断生成结构的真实性,还可以保证与真实图像

的一致性。 为了解决生成对抗网络中训练不稳定的问

题,使用谱归一化的方法来稳定生成对抗网络的训练,
使判别网络满足 Lipschitz 连续连。

表 1　 判别器网络结构

Table
 

1　 Network
 

structure
 

of
 

the
 

discriminator

层 网络类型 输入通道数 输出通道数 卷积核数 步　 长

1 Conv2d 3(4) 64 4 2

2 Conv2d 64 128 4 2

3 Conv2d 128 256 4 2

4 Conv2d 256 512 4 1

5 Conv2d 512 1 4 1

3. 4　 损失函数

联合训练损失函数主要包括像素重建损失、感知

损失、风格损失、对抗损失和中间监督损失,定义为

Ltotal =λrecLrec +λpercLperc +λstyleLstyle +λadvLadv +λ interLinter

其中,Lrec 为像素重建损失,Lperc 为感知损失,Lstyle 为风

格损失,Ladv 为对抗损失,Linter 为监督粗糙生成器中两

个解码器准确获取纹理特征和结构特征的损失,λrec、
λperc、λstyle、λadv 和 λ inter 分别为各损失函数的权重值。

使用 L1 正则化作为输出图像和真实图像之间的像

素重构损失,定义为

Lrec = ‖Iout -Igt‖1

其中,Iout 为模型输出图像;Igt 为真实图像。
在许多图像修复模型中,已经验证了在图像修复

领域 应 用 感 知 损 失[32] 和 风 格 损 失[33] 。 使 用 在

ImageNet[34]数据集上预训练的 VGG-16 网络来提取图

像的高层语义信息,感知损失定义为

Lperc = ∑
i

‖ϕi Iout( ) - ϕi Igt( ) ‖1

Ni

其中,ϕi ·( ) 是在 VGG-16 网络的第 i 个特征层中提取到

的特征,使用前 3 个池化层的特征信息,Ni 为 ϕi ·( ) 中的

元素个数。
通过在特征空间中引入风格损失约束,以进一步

增强修复图像的真实性,定义为

Lstyle = E ∑
i

‖ ϕi Iout( ) - ϕi Igt( )( ) ‖1[ ]

ϕi Iout( ) =ϕi Iout( ) Tϕi Iout( )

ϕi Igt( ) =ϕi Igt( ) Tϕi Igt( )

其中,ϕi ·( ) 表示由 ϕi 激活映射构造的克拉姆矩阵。
对抗损失是用于 GANs 训练的一种损失约束。 为

确保方法生成图像的真实性,并保持图像结构和纹理

信息的一致性,利用对抗损失来监督修复模型的训练

过程,定义为

Ladv = min
G

max
D

 

EIgt,Egt logD Igt,Egt( )[ ] +

EIout,Eout log 1-D Iout,Eout( )( )[ ]

其中,Egt 为完整边缘图,Eout 为生成的边缘图。
为确保粗糙生成器中的纹理解码器和结构解码器

准确捕获纹理和结构特征,引入了以下损失对输出特

征图 Fst 和 F te 进行中间监督[25] ,定义为

Linter =Lstructure +Ltexture =

　 BCE Egt,Gst Fst( )( ) +ℓ1 Igt,G te F te( )( )

其中,BCE ·( ) 是二元交叉熵损失,Gst 和 G te 表示由残

差块和卷积层实现的投影函数,它们分别将 Fst 和 F te

映射到边缘图和 RGB 图像。

4　 实验与结果分析
方法基于 Pytorch 框架的 1. 8. 1 版本进行开发,并在

24
 

GB 显存的 RTX
 

3090
 

GPU 上进行训练和测试。 在训

练阶段,使用 Adam 优化器对模型进行优化,与文献[25]
相似,模型训练初始阶段的学习率设置为 2×10-4,然后以

5×10-5 的学习率对模型进行微调,批量大小设置为 6。
损失函数的各部分权重设置与文献[25]类似,分别设置

为 λrec = 10,λperc = 0. 1,λstyle = 250,λadv = 0. 1,λinter = 1。 实

验使用了公开人脸数据集 CelebA-HQ[35] ,数据集包含了

30
 

000 张高清人脸图像。 将前 3
 

000 张图像作为测试集,
其余 27

 

000 张图像作为训练集,在 CelebA-HQ 数据集上

进行了 50 万次迭代的训练,并进行了 10 万次迭代的微

调。 对于不规则掩码,从文献[36]中采用了不规则掩码

进行模型的训练和测试,所有输入图像和掩码的大小均

被调整为 256×256 像素。
4. 1　 定性评价

为了客观比较本文方法与其他对比方法在 CelebA-
HQ 数据集上的人脸图像修复效果,选择的对比方法有

RFR[37] ,PRVS[38] ,CTSDG[25] 和 HAN[39] 。 5 种图像修复

方法生成的人脸图像效果如图
 

4 所示。 由图
 

4 可以看

出,RFR[37]和 PRVS[38]所生成的人脸图像整体效果并不

理想,如图
 

4 第 3 列和第 4 列。 HAN[39] 方法生成的人脸

图像效果与原图明显有 些 差 异, 如 图
 

4 第 6 列。
CTSDG[25]方法生成的人脸图像在耳朵和眼睛等部位修

复效果较差,如图
 

4 第 5 列所示。 相比之下,方法生成的

人脸图像更加合理和自然,特别是在修复大面积遮挡的

人脸图像时,方法生成的人脸图像结构合理、纹理清晰,
修复效果均优于其他对比方法,如图

 

4 最后一列所示。
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图 4　 不同模型在 CelebA-HQ 数据集上的定性对比

Fig. 4　 Qualitative
 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

CelebA-HQ
 

dataset
4. 2　 定量评价

与文献[39]的工作类似,选择了如下 3 个常用的评

价指标。 峰值信噪比(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR)
是一个客观评价指标,用于评估生成图像的质量。 结构

相似性(structural
 

similarity,
 

SSIM)指数[40] 是比较生成

图像与原始图像之间的差异。 弗雷歇距离 ( Fréchet
 

distance,
 

FID) [41]是评估生成图像的准确性和多样性,用
来表示修复结果的感知质量。 用 PPSNR、SSSIM、FFID 来分别

表示它们值的大小 (同下文)。 并与 4 个对比方法

RFR[37] 、PRVS[38] 、CTSDG[25] 和 HAN[39] 进行定量比较。
PPSNR 与 SSSIM 越高,说明修复效果越好;相反,FFID 越低,
说明图像在高级特征上越相似。 使用文献[36]的不同

比例不规则掩码在 CelebA -HQ 数据集上进行测试,5
种图像修方法定量结果如表

 

2 所示。 由表
 

2 可以看

出,方法在 FFID、PPSNR 和 SSSIM 这 3 个指标上均取得了最

高值,随着掩码比例的增加,方法的优势更加明显。 与

其他 4 个对比方法相比较,方法在定量评价中取得了

优异的结果。

表 2　 不同模型在 CelebA-HQ 数据集上的定量对比

Table
 

2　 Quantitative
 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

CelebA-HQ
 

dataset

指　 标 模　 型 1% ~ 10% 10% ~ 20% 20% ~ 30% 30% ~ 40% 40% ~ 50% 50% ~ 60%

FFID

RFR[37] 17. 326
 

0 29. 720
 

1 38. 960
 

3 45. 408
 

6 61. 965
 

7 91. 272
 

0
PRVS[38] 4. 779

 

2 16. 983
 

9 20. 146
 

9 28. 183
 

4 40. 102
 

7 66. 960
 

3
CTSDG[25] 0. 280

 

1 1. 276
 

7 2. 984
 

9 3. 978
 

3 5. 882
 

4 9. 014
 

1
HAN[39] 1. 686

 

3 1. 778
 

1 3. 680
 

5 4. 020
 

4 5. 747
 

4 10. 130
 

3
本文方法 0. 246

 

4 1. 060
 

2 2. 384
 

5 3. 237
 

4 4. 948
 

5 7. 570
 

1

PPSNR

RFR[37] 37. 353
 

8 29. 654
 

7 25. 683
 

5 24. 762
 

5 22. 128
 

9 20. 775
 

2
PRVS[38] 37. 459

 

0 28. 817
 

2 25. 260
 

0 23. 810
 

8 21. 260
 

8 19. 386
 

2
CTSDG[25] 44. 598

 

3 35. 588
 

4 30. 142
 

9 28. 653
 

4 25. 795
 

5 23. 921
 

9
HAN[39] 38. 879

 

3 33. 764
 

5 29. 053
 

8 27. 907
 

8 25. 325
 

9 23. 361
 

3
本文方法 45. 333

 

5 36. 380
 

1 30. 918
 

7 29. 424
 

1 26. 617
 

2 24. 660
 

4

SSSIM

RFR[37] 0. 980
 

0 0. 909
 

1 0. 825
 

3 0. 767
 

5 0. 681
 

9 0. 610
 

0
PRVS[38] 0. 981

 

9 0. 903
 

6 0. 809
 

1 0. 749
 

3 0. 654
 

3 0. 547
 

4
CTSDG[25] 0. 995

 

8 0. 973
 

5 0. 924
 

7 0. 892
 

7 0. 839
 

3 0. 786
 

6
HAN[39] 0. 985

 

3 0. 959
 

4 0. 907
 

0 0. 880
 

6 0. 830
 

1 0. 773
 

8
本文方法 0. 996

 

2 0. 976
 

0 0. 931
 

5 0. 901
 

8 0. 854
 

6 0. 804
 

4
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4. 3　 消融实验

为了验证方法中的双向坐标注意融合( Bi-CAF)、
傅里叶特征聚合(FFA)和频域特征融合(FDFF)模块对

图像修复结果的影响,进行了定性和定量的消融实验。
为保证实验结果的可靠性,所有消融实验均在同一环

境下进行训练和测试。
4. 3. 1　 定性消融实验

为了验证方法不同模块对图像修复结果的影响,
实验中采用相同的掩码进行定性消融实验,定性结果

如图
 

5 所示。 其中,图
 

5(a)为本文的基准模型修复结

果,即未添加 Bi-CAF 模块与 FFA 模块的情况。 可以

看出帽子边缘、眼镜、眼睛和耳饰等部位修复效果极

差,生成的人脸图像纹理模糊。 添加 Bi-CAF 模块后,
眼镜、帽子边缘和耳饰等部位的修复效果进一步提升,
如图

 

5(b)所示。 在基准模型上添加了傅里叶特征聚

合(FFA)模块后,修复质量显著提高,特别是在修复图

像的整体结构和纹理细节方面,相比基准模型有很大

提升,如图
 

5( c)所示。 在基准模型上添加了 Bi-CAF
模块和 FFA 模块(去除了 FDFF)后,修复效果优于基准

模型,如图
 

5(d)所示。 方法将 Bi-CAF 模块和 FFA 模

块同时加到基准模型中,修复结果如图
 

5(e)所示。 可

以看出,在修复细节方面有所提升,如图
 

5(e)中眼镜、

帽子边缘、眼睛、头发和耳饰等部分修复效果与原图更

接近。 方法能够很好地还原受损图像中缺失的部分,
使得修复结果与原始图像更接近,也说明了方法所提

出模块的有效性。
4. 3. 2　 定量消融实验

表
 

3 展示了在 CelebA-HQ 数据集上使用(40% ~
50%掩码率)掩码进行的模块消融实验定量对比结果。
为了直观比较各个模块在方法的作用,从基准模型开

始逐个模块添加,并对修复结果进行对比,与之相对应

的定性比较结果如图
 

5 所示。 由表
 

3 可知,在未添加

任何模块时的各评价指标值均很低。 进一步,通过在

基准模型上分别添加 Bi-CAF 和 FFA 模块,网络修复

性能逐渐提高,且均优于基准模型。 三者具体的定量

对比结果如表
 

3 中图 5 序号(a)、(b)、(c)所示。 而在

CelebA-HQ 数据集上,方法在 PPSNR、SSSIM 和 FFID3 个指

标上都取得了最高值,分别为 26. 617
 

2
 

dB、0. 854
 

6 和

4. 948
 

5,与之对应的可视化图也说明本文方法修复效

果。 相较于基准模型,方法的性能提高了 0. 989
 

5
 

dB、
0. 021

 

4 和 1. 577
 

7。 实验结果表明,在面对大面积缺失

修复任务时,本文的 FFA 和 Bi-CAF 模块能够稳定地

提升模型的性能。 进一步也验证了方法所提出的各模

块对修复性能的影响。

图 5　 消融实验定性结果

Fig. 5　 Qualitative
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments
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表 3　 消融实验定量结果

Table
 

3　 Quantitative
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments

图 5 序号 模块组合 PPSNR SSSIM FFID

(a) 基准 25. 627
 

7 0. 833
 

2 6. 526
 

2
(b) 基准+Bi-CAF 25. 924

 

3 0. 843
 

8 5. 692
 

9
(c) 基准+FFA 26. 447

 

4 0. 850
 

1 5. 217
 

1

(d)
基准+Bi-CAF+FFA

(去除 FDFF)
26. 041

 

9 0. 846
 

0 5. 523
 

1

(e)
基准+Bi-CAF+FFA

(本文方法)
26. 617

 

2 0. 854
 

6 4. 948
 

5

5　 结　 论
提出了一种基于双向坐标注意融合模块和傅里叶

特征聚合模块的二阶图像修复方法。 方法由粗糙修复

网络和细化修复网络构成。 首先,粗糙修复阶段使用

双编-解码器进行结构重建和纹理合成,得到粗糙的结

构特征和纹理特征;其次,细化修复阶段则采用双向坐

标注意融合模块来促进结构和纹理信息之间的双向交

互,并利用傅里叶特征聚合模块来捕获全局上下文信

息和增强图像局部特征之间的相关性,以学习合理的

全局结构,以获得精细的修复结果。
在定性和定量对比实验中,与其他图像修复方法

相比,方法表现出了有效性。 但在处理佩戴眼镜的人

脸图像时,尤其是遭遇较大的遮挡面积,方法生成的修

复效果与原始图像存在一定差异。 因此,未来的工作

中,需要进一步解决大面积遮挡的人脸图像修复方面

的缺陷。
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