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摘 要：图像修复作为图像处理领域重要的研究方向而备受关注， 现有的图像修复模型只针对纹理或结构

的某一方面， 忽略了二者在图像修复任务中是相辅相成的， 从而导致所修复出的图像不尽如意。鉴于此， 采
用双支流的编解码器作为图像生成器的主干， 分别对应生成图像的纹理特征和结构特征， 达到结构约束纹

理， 纹理引导结构的效果； 利用双向残差特征融合模块融合解码器生成的纹理特征和结构特征， 完成两种特

征的信息交换； 并用多尺度上下文特征信息聚合模块丰富修复图像的细节特征。实验证明， 该方法在不同掩

码率下SSIM及PSNR值均有提升。
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0　引　言

图像修复是数字图像处理领域中非常重要的一

个分支， 当前， 图像修复主要任务是通过使用计算

机算法经过计算和学习， 将损坏、 模糊的图像数据

恢复到图像最初的样子， 甚至还可以更好［1］。相比

于图像处理领域的图像分类［2］、 目标检测［3］、 图像识

别［4］、 图像去雾［5］等方向， 图像修复的任务不仅需要

从未缺失的图像区域中提取图像特征， 还需要对相

应的缺失区域进行特征预测， 以实现与未缺失区域

相匹配的图像特征， 从而形成一张完整的图像。进

入21世纪后， 随着智能手机、 个人电脑等各种电子

产品的普及， 拍照已经成为一种时尚， 当海量照片

进行传输的过程中， 图片损坏已不可避免， 此时图

像修复就显得尤为重要。

2016 年， Pathak 等［6］首次提出将编码器解码

器的深度学习方法应用于图像修复中， 自此基于

深度学习的图像修复成为主流。GAO等［7］提出在

网络中加入反馈机制， 在网络的训练阶段让网络

进行自动优化。为了改善图像修复结果存在局部

和全局不一致的问题， Iizuka等［8］设计了全局鉴别

器和局部鉴别器， 这样既能保证生成的图像符合

全局语义， 又可以提高局部图像和全局图像的一

致性。以上网络模型只能处理缺失块位于图像中

心附近的矩形区域， 图像修复的质量有待提高。 
Liu等［9］设计出的部分卷积（Partial Convolution）可
以很好地处理任意形状、 大小、 位置或距离图像

边界任何距离的缺失块； Yu等［10］率先在网络中加

入了注意力机制， 改变了普通卷积处理图像特征

时一视同仁的问题， 加入注意力机制后能够对重

要的特征进行重点处理， 改善了修复图像模糊的

问题； Liu等［11］提出基于纹理和结构的图像修复， 
浅层特征用于纹理， 深层特征用于结构， 改善了

图像修复结果纹理和结构不一致的问题。

受阶段性修复图像方法[12]的启发， 本文采用

一种双流网络进行图像修复， 该网络模型采用两

个编码器和解码器， 以耦合的方式进行对接， 分
别利用纹理编码-解码器产生纹理特征， 结构编

码-解码器产生结构特征， 达到结构特征约束纹理

特征生成和纹理特征引导结构特征生成的效果。

其次， 在纹理特征和结构特征融合过程中加入双

向残差特征融合模块和基于注意力的多尺度上下

文特征信息聚合模块， 进一步提升纹理特征和结

构特征的融合效果和图像分辨率。

1　系统框架

为了使重建的人脸图像同时具有纹理和结构的

语义， 改善缺失区域与已知图像区域不一致的问题， 
本文采用双支流编码-解码器结构作为图像生成器的

主干， 分别构造生成纹理和生成结构的编码-解码器， 
形成并行且耦合的双支流图像生成器网络模型， 这
种组合方式既能够使纹理特征图和结构特征图单独

建模， 又能使二者相互补充， 特征信息相互借鉴； 该
模型还运用了纹理和结构的双鉴别器来检验该模型

的性能， 以便于更好地进行模型优化。

如图 1 所示， 整个网络模型有三部分组成， 
第一部分是特征生成器， 第二部分是特征融合部

分， 第三部分是鉴别器部分。

图 1　图像修复模型的总体框架

Fig. 1　General framework of the image restoration model
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1） 生成器部分用来产生纹理特征和结构特

征， 所有编码器和解码器都含有 7个卷积层， 并采

用部分卷积代替普通卷积， 其中纹理编码器把真

实图像和掩码图像像素相乘得到的受损图像作为

输入， 结构编码器把图像的边缘图和掩码图像像

素相乘得到受损边缘图作为输入， 同时结构编码

器和纹理编码器每层生成的特征通过跳跃连接与

解码器的对应层特征进行拼接， 而后纹理编码器

和结构解码器、 结构编码器和纹理解码器构成新

的编码-解码器结构， 两条路径得到的纹理解码与

结构解码分别产生了纹理特征Ft和结构特征Fs ， 
在瓶颈处加入Residual Block［13］是为了在不影响网

络性能的同时增加网络的深度， 提取图像更多的

深层特征信息； 2） 图像特征融合部分采用双向残

差特征融合模块和基于注意力的多尺度上下文特

征信息聚合模块， 进一步提升纹理特征和结构特

征的一致性， 同时提升修复图像像素的能力； 3） 
鉴别器针对其修复图像的纹理和结构进行鉴别， 
各包括 5个卷积层， 前 3个卷积层的卷积核大小为

4、 步长为 2， 后 2个卷积层的卷积核大小为 4×4、 
步长为 1， 最后一层使用 Sigmoid 非线性激活函

数， 其他层使用斜率为 0. 2的 Leaky ReLU。结构

分支与纹理分支的鉴别器结构相同， 但其输入为

修复图像的边缘图。最后， 将两个分支的输出通

道维度上进行连接， 计算出鉴别器联合损失， 通
过鉴别器输出的结果进行反向传播不断优化参

数， 直至达到最优的修复效果。

1. 1　双向残差特征融合模块（Bi⁃RFFA）

该模块用于融合解码器生成的纹理特征和结

构特征， 使得两种特征之间交换信息， 利用控制

门来控制特征信息交互的程度， 通过这种融合使

图像同时具有纹理和结构的语义。

图 2 所示为特征融合模块结构图。Ft为生成

器生成的纹理图， Fs 为生成器生成的结构图； 
Gt为控制纹理信息整合程度的控制门， Gs为控制

结构信息整合程度的控制门。该模块分 2个支路：

对于上支路而言， Ft 和 Fs 经过通道间连接操作

（Concat）后连接在一起， 随之经过 C2F-ResSE 模

块将其输入到后边的线性映射g， 为了得到控制特

征信息交互时Ft的相关程度， 将 g的输出经过 sig⁃
moid激活函数转换成概率图， 该概率图即为控制

门Gt， 并将其与Ft相乘， 以确定Ft中各特征信息

的保留程度， 最后将保留下来的信息与Fs元素相

加得到纹理感知结构特征 F´s； 作为对称， 下支路

也用类似的方式得到结构感知纹理特征F´t， 最后

通过通道级连接操作（Concat）将 F´s 和 F´t 连接得

到Bi-RFFA模块的最终输出。

图 3 所示为 C2F-ResSE结构图， 该模块充分

结合了C2F和ResSE Block的优点。

C2F［14］是发掘于目标检测YOLOV8的一种算

法， 它能够使模型在运行过程中保证轻量化的同

时获得更加丰富的梯度流信息， 在其中加入

ResSE模块［15］， 使其形成 C2F-ResSE模块。主要

过程为特征图先经过一个卷积核大小为 1×1、 步
长为 1的卷积之后， 再对其进行分片操作（Spilt）， 
这个操作主要是针对通道进行分片， 而后再经过

n 个 ResSE 模块， 同时把每个 ResSE 模块的输出

图 2　特征融合模块

Fig. 2　Feature fusion block

图 3　C2F-ResSE模块

Fig. 3　C2F-ResSE block
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特征与分片特征经过通道间连接操作（Concat）， 
最后再经过大小为1×1、 步长为1的卷积处理。

1. 2　基于注意力的多尺度上下文特征信息聚合

模块（MSCFA）

此模块采用多尺度特征信息聚合的方式［16］丰富

语义特征， 能够很好地平衡特征的准确性和复杂性。

为了使图像修复网络不再对图像的通道特征和像素

特征一视同仁， 加入FA 模块（Feature Attention）组
成了基于多尺度的上下文特征信息聚合模块

（MSCFA）， 从而提升特征信息的聚合能力。

如图 4 所示， 经过特征融合模块生成的图像先

经过卷积操作生成特征映射 F， 再经过提取补丁

（patch）将特征映射以3×3为单位划分成不重叠的补

丁， 并计算出这些补丁之间的相似程度， 利用softmax
函数得出每个补丁的相关性得分图（F´contextual）。
将所有的补丁在得分图的关注下重组后获得重构的

特征图（Frec）， 然后采用不同膨胀率的膨胀卷积进

行卷积操作， 膨胀率分别为1、 2、 4、 8， 得到不同尺

度的特征图， 这样能够充分利用图像特征信息， 通
过像素相加的方式把不同尺度特征图整合到一起得

到精细化后的特征图Fc， 再把Fc和F经过通道级连

接操作（Concat）后输入FA模块进行处理， 最后通过

反卷积得到修复图像。

如图 5 所示， FA模块由通道注意力［17］和像素

注意力［18］通过串联的方式连接后形成， 图像特征

先经过通道注意力得到对于通道维度的关注后， 
再经过像素注意力后能使得到的图像像素更高。

2　实验结果与分析

2. 1　实验准备

实验配置为：intel i7-11700CPU， 64 位 Win⁃
dows 10 操作系统， Nvidia GeForce RTX 3060Ti， 
内存大小为 16 G， 实验框架为Pytorch深度学习框

架， PyTorch1. 10. 2， CUDA11. 3。
本文使用的数据集为公开的人脸图像数据集

CelebA-HQ， 该数据集中包含了 3 万张高清人脸

图像， 涵盖了不同的肤色、 性别、 年龄等多种样式

的人脸图像。本文把 CelebA-HQ 数据集按 14∶1
的比例划分训练集和测试集， 其中训练集有

28 000张， 测试集有 2 000张； 随机掩码数据集取

自 NVIDIA 不规则掩码数据集， 总共 12 000 张不

同程度缺失的随机形状掩码， 按照 (0, 10%], 
(10%, 20%], (20%, 30%], (30%, 40%], (40%,
50%], (50%,60%]的缺失比率划分为 6 个等级， 
每个等级的掩码数量包含 2 000张； 使用 Adam算

法优化模型， 训练学习率恒定设置为 0. 000 2， 

图 4　MSCFA的结构图

Fig. 4　Structure of MSCFA

图 5　FA 模块

Fig. 5　FA block
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batchsize设置为 2， 训练迭代次数为 30万次， 图片

输入尺寸为256×256。

2. 2　评估标准

本文使用峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise 
Ratio， PSNR）和结构相似性（Structural Similar⁃
ity， SSIM）对人脸图像修复结果进行评判。SSIM
衡量的是两幅图像在光线、 对比度和结构信息上

的相似性； PSNR 是反映峰值功率与噪声功率比

值的失真度的指标。PSNR和SSIM越大， 表明修

复模型产生的修复图像失真越小， 与原图像相似

度更高， 即图像修复的效果更好。两个指标的表

达式分别为式（1）和式（3）。

PSNR ( x，y )= 10 lg ( )MAX 2
x

MSE
， （1）

式中： MAXx 为修复图像中最大的灰度值， 此方法

中取值为 256， MSE 为修复图像和真实图像的均

方误差， 表达式为式（2）。
MSE ( x，y )=

1
H × W ∑i = 0

H ∑j = 0
W ( )x ( )i，j - y ( )i，j ，（2）

式中： x为修复结果图； y为真实图； H， W分别为

图像的高度和宽度。

SSIM ( x，y )= ( 2μx μy + C1 )( 2σxy + C2 )
( μ2

x + μ2
y + C1 )( σ 2

x + σ 2
y + C2 )

，（3）

式中： x 为修复结果图； y 为真实图； μx 和 μy 分别

为修复结果图和真实图的均值； σ 2
x 和 σ 2

y 分别为二

者的方差； σxy为协方差； C1， C2为常数。

2. 3　主观评价

图 6 所示为不同算法修复模型在掩码率为

（50%，60%］的修复结果对比， 其中 DeepFill2［19］

修复模型在此掩码率下的修复结果失真较大， 在
脸颊和嘴部特征方面出现了不同程度的失真， 同
时修复图像较模糊； Pconv［11］作为首个能够处理随

机形状掩码的修复模型， 在处理随机形状掩码时

相较之前的修复模型有较大提升， 但仍有修复局

限性， 突出表现在修复区域与未缺失图像区域不

一致方面； Shift-Net［20］对细节特征如眼部和嘴部

特征的修复较明显， 但在图像的整体色彩和下巴

部分的处理欠佳； CSTDG［21］修复人脸时在细节和

内容方面的处理相对比较细腻， 但是仍有部分区

域的细节特征有待改善， 尤其是在眼部特征的处

理方面； 本文改进模型在纹理特征和结构特征的

处理方面比较突出， 基本还原了真实图像的全部

特征， 相比其他几种修复模型不论在细节特征还

是轮廓特征方面都处理较好。

图 7 为本文模型在 6 种不同掩码率下且对不

同姿势和不同肤色的人脸图像的修复结果。

从图中可以看出， 本文模型对正面人脸图像

的修复效果较好， 尤其是在掩码率为（50%，60%］

的情况下， 相比侧面人脸的修复效果好， 不但很

好地还原了真实图像， 而且修复区域和已知区域

之间的衔接比较自然， 视觉上能够达到很好的要

求。随着掩码率的增大， 侧面人脸的修复图像会

出现不同程度的模糊和失真， 但依然可以清楚地

看出人脸的轮廓和一些细节信息。

2. 4　客观评价

为了验证实验的准确性， 各对比模型均使用

人脸数据集 CelebA-HQ 和 NVIDIA 掩码数据集， 

图 6　不同算法修复模型结果对比

Fig. 6　Results comparison of different algorithms for repairing
 the model

图 7　本文改进模型在不同掩码率下人脸修复结果

Fig. 7　Face restoration results of the improved model in this paper 
under different mask rates
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同时采用相同的训练集、 测试集以及相同的实验

设备， 对比实验分别就 DeepFill2， PConv， Shift-
Net， CTSDG 4 种模型在不同掩码率下的 PSNR
和SSIM进行计算， 结果如表 1 所示。

从表 1中看出， 在掩码率为（0，10%］时， 本文

的修复模型 SSIM 指标上达到 98. 86%， PSNR 达

到了 40. 78 dB， 很大程度上还原了真实图像的样

子， 相比 4种模型中最优的 CTSDG在 SSIM 上有

0. 36%的提升， 在PSNR上有 1. 51 dB的提升； 在
掩码率为（50%，60%］时， 本文所提修复模型在

SSIM 上达到了 75. 48%， PSNR 达到 22. 47 dB， 
同样在SSIM比CTSDG提升了 1. 62%， PSNR提

升了 0. 5 dB。总体上， 该模型在各个掩码率下提

高了还原真实图像的力度， 同时相比其他几种算

法效果都有较大的提升。

2. 5　消融实验

在消融实验中进行了 4 组对比实验： 1） 不使

用 C2F-ResSE 和 MSCFA 模 块 ； 2） 单 独 使 用

C2F-ResSE 模块； 3） 单独使用 MSCFA 模块； 4） 
C2F-ResSE 和 MSCFA 模块均使用， 在（0，60%］

的平均掩码率下得到表 2 所示结果。

从表 2 中可以看出， 缺少任何一个模块后

PSNR 和 SSIM 都会有所下降， 单独使用 MSCFA
模块比两模块均未使用时， PSNR 平均提升

1. 33 dB， SSIM 平均提升 1. 61%； 单独使用 C2F-
ResSE模块时， PSNR平均提升1. 05 dB， SSIM提

升 1. 35%； 同时使用这 2个模块时， PSNR平均提

升1. 72 dB左右， SSIM平均提升2. 49%。

3　结　论

本文从图像的纹理和结构出发， 利用双编码

器解码器结构进行图像修复， 充分利用了图像的

纹理和结构特征信息， 通过加入特征融合模块和

上下文特征信息聚合模块， 对人脸图像数据集

CelebA-HQ 在（0，60%］掩码率下进行修复， 改善

了以往修复图像出现的模糊现象， 使得修复出的

人脸图像不论从主观还是客观上都有一定程度的

改善， 得到的修复图像像素有所提高， 视觉效果

较 好 ， 在 峰 值 信 噪 比（PSNR）和 结 构 相 似 性

（SSIM）上相比其他几种人脸修复算法也都有所

提升。
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