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０　 引言

图像修复是一种图像复原任务ꎬ其目的是在图

像破损区域填充视觉上可信的语义信息ꎬ保持图像

的全局一致性ꎮ 图像修复广泛应用于生活中ꎬ例如

图像编辑、目标移除和旧照片复原ꎮ
图像修复与大多数底层视觉任务一样ꎬ在近

年取得了快速发展ꎬ主要归功于深度学习技术的

广泛应用ꎮ 在图像修复任务中ꎬ当图像缺损比例

较大时ꎬ难以对图像的上下文语义信息推理ꎮ 早

期的图像修复方法通过在已知像素区域搜索最相

似块ꎬ逐步填充缺失区域ꎬ在处理缺失区域较小的

情况时表现良好[１￣２] ꎮ 基于学习的方法应用深度

卷积神经网络构建能建模图像远距离关系的生成

器ꎬ在不规则缺损条件下提取深层特征[３] ꎮ 将基

于学习的方法与传统基于补丁的方法结合用于图

像修复[４￣５] ꎬ能生成语义关联度高的图像ꎮ 文献

[６] 设 计 一 个 视 觉 结 构 重 建 ( ｖｉｓｕａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎꎬ ＶＳＲ)层ꎬ交互建模图像缺失区域的

纹理和结构ꎬ通过在生成器中使用多个 ＶＳＲ 层ꎬ在
编码阶段逐步重建外部结构ꎬ在解码阶段重建内

部结构ꎬ生成更高质量的结构信息ꎻ文献[７]在编

码解码网络中引入有效性可迁移卷积( ｖａｌｉｄｎｅｓｓ
ｍｉｇｒａｔａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ ＶＭＣ) 和区域复合归一化

( ｒｅｇｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ＲＣＮ)模块ꎬ其具

备的动态选择机制使网络能避免遮挡区域无效信息

的干扰ꎬ有效利用背景区域的有效信息ꎻ为了增强上

下文语义推理ꎬ文献[８]设计一个聚合上下文转换

(ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ￣ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ＡＯＴ)模块ꎬ捕
捉信息丰富的远距离图像语义信息ꎬ增强判别器以合

成清晰的纹理ꎻ文献[９]提出辅助权重适应(ａｕｘｉｌｉａｒｙ
ｗｅｉｇｈｔｓ ａｄａｐｔａｔｉｏｎꎬ ＡＷＡ)算法ꎬ有效确定可调控感

知损失与可调控风格损失的权重ꎬ在训练过程中能较

好地重构破损图像ꎮ 但上述方法在面对较大残损区

域时ꎬ生成的结果具有结构模糊性和纹理不一致性ꎮ
针对此问题ꎬ本研究提出一种新颖的双流人脸

图像修复网络ꎬ将图像修复任务分为两个协同的重

建阶段:结构约束的纹理合成和纹理引导的结构重

建ꎮ 通过这种协作方式ꎬ两个平行耦合的流单独建

模并聚合ꎬ以实现互补ꎮ 本研究应用双流判别器评

估生成器的修复性能ꎬ以生成现实的像素和尖锐的

边缘ꎻ设计一个新颖的残差主路径转换的双级门控

特征融合模块( ｂｉ￣ｌｅｖｅｌ ｇａｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
ｗｉｔｈ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍａｉｎ ｐａｔｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ＢＧＦＦＭ￣

ＲＭＰＴ)ꎬ整合重建的结构和纹理特征图ꎬ增强整体

一致性ꎻ提出增强的上下文特征聚合 ( ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎꎬ ＥＣＦＡ)模块ꎬ其中的

上下文注意力模块旨在捕捉来自图像中遥远空间

位置信息ꎬ以增强生成图像的细节ꎮ 受 Ｍｉｓｈ 激活函

数的启发[１０]ꎬ本研究将原归一化注意力机制[１１] 中

的 ＲｅＬＵ 激活函数替换为 Ｍｉｓｈ 激活函数ꎬ在生成器

中添加改进的归一化注意力模块ꎬ加快模型的收敛

速度ꎮ 由于具备双重生成网络及专门设计的模块ꎬ
本研究能重建更丰富的视觉结构和纹理信息ꎮ 所

提模型在 ＣｅｌｅｂＡ￣ＨＱ[１２]和 ＬＦＷ[１３]数据集上进行广

泛试验ꎬ在定性和定量方面取得优越的生成结果ꎮ

１　 背景知识

１.１　 传统的和基于学习的图像修复方法

截至目前ꎬ图像修复领域存在两类方法:传统

的图像修复方法和基于学习的图像修复方法ꎮ 传

统的图像修复方法有基于扩散的方法[１４￣１５] 和基于

补丁的方法[１６￣１７]ꎮ 前者利用偏微分方程和变分方

法ꎬ从有效像素区域向缺失区域内部进行信息扩

散ꎻ后者通过复制粘贴图像内容ꎬ从已知区域向未

知区域传播ꎮ 这两类方法在处理较小的缺失区域

时ꎬ能取得较好的视觉效果ꎬ但当缺失区域较大时ꎬ
由于无法学习图像中更多有效像素信息ꎬ不能合成

大尺度的场景结构和目标ꎮ
基于学习的图像修复方法得到快速改进ꎬ将生

成对抗网络( ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＧＡＮ)
应用于图像补全任务中[１８]ꎬ学习人脸图像的深度特

征ꎬ对图像的残缺部分更好地推理ꎬ为生成上下文

语义连续、纹理结构协调的人脸图像提供基础ꎮ
ＧＡＮ 中含有一个生成器及一个能实时反馈信息的

判别器ꎬ其中生成器接收含有噪声的向量并生成固

定大小的人脸图像ꎬ判别器断定生成器输出的图像

是否为真实样本ꎮ 为了恢复图像的全局结构ꎬ两阶

段的修复方法广泛应用于图像补全任务ꎬ第一阶段

在缺失区域初步生成图像结构ꎬ在第二阶段的修复

网络中利用初步修复的图像结构指导像素合成ꎮ
文献[１９￣２０]以边缘图为依据恢复图像的全局结构ꎻ
文献[２１]利用提取到的深层次特征预测图像中的

轮廓和位置等信息ꎬ利用粗修复阶段生成的特征信

息对图像整体颜色和亮度进行恢复ꎮ 以上方法利

用边缘图作为依据恢复图像的纹理及结构信息ꎬ取
得较好的成果ꎬ但在残损图像中获得准确的边缘图

存在非常大的挑战ꎬ在大面积缺损的情况下难以保
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证生成逼真的图像ꎮ
１.２　 注意力模块

注意力模块已经在计算机视觉领域得到广泛

应用ꎬ将注意力模块应用于图像修复网络中ꎬ可以

抑制无关区域特征ꎬ增强相关区域特征表达ꎬ确保

网络更好地获取上下文语义信息ꎬ重建结构和纹理

特征ꎮ 文献[２２]提出一种金字塔上下文编码器网

络ꎬ在高级语义特征图和低级特征图之间用转移注

意力补全缺失部位ꎬ确保视觉和语义的协调性ꎻ文
献[２３]提出一个含有粗修复网络和精修复网络的

方案ꎬ在精修复网络中引入上下文注意力建模长期

相关性ꎬ利用周围像素信息作参考以得到更好的预

测ꎻ文献[２４]在修复网络中引入长短期注意力层ꎬ
利用解码器和编码器中的特征信息ꎬ改善外观一致

性ꎻ文献[２５]提出一种用于图像修复的多尺度注意

力网络ꎬ全面分析从浅层细节到高层语义的特征ꎬ
取得良好的图像修复结果ꎮ
１.３　 激活函数　

激活函数可视为卷积神经网络中的一个特殊

层ꎬ即实现非线性映射的层ꎮ 卷积神经网络在进行

线性变换后ꎬ通常会接一个非线性激活函数ꎬ可以

使数据分布重新映射ꎬ有助于增强卷积神经网络的

非线性表达能力ꎮ 文献[２６]使用 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ
其表达式简单易求导ꎬ加速了模型训练速度ꎬ正半

轴导数恒为 １ꎬ弥合了 Ｓ 型激活函数存在的梯度爆

炸这一鸿沟ꎮ 但 ＲｅＬＵ 激活函数在负半轴的梯度为

０ꎬ在模型学习率设置较大时ꎬ会出现死亡神经元的

情况ꎮ 为缓解此问题ꎬ一种自正则化的激活函数

Ｍｉｓｈ 相比 ＲｅＬＵ 具有更强的模型表达能力和函数

逼近能力ꎬ定义域包含负值区域ꎬ且负值区域具有

梯度信息ꎬ有利于学习更丰富的特征表示ꎬ提升特

征提取能力ꎬ解决训练过程中的梯度消失问题ꎬ使
模型训练更加稳定ꎮ Ｍｉｓｈ 函数曲线的平滑性能减

少模型训练过程中的抖动ꎬ让生成模型重构更逼真

的人脸图像ꎮ

２　 模型介绍

２.１　 生成器

生成器是由 Ｕ￣Ｎｅｔ 变体构建的双流结构ꎬ如图

１ 中生成器部分所示ꎮ 在编码阶段ꎬ将破损人脸图

像及其相应的边缘图分别投射到潜在空间ꎬ其中纹

理分支注重于纹理特征ꎬ结构分支则针对结构特

征ꎮ 在解码阶段ꎬ纹理解码器通过从结构编码器中

提取结构特征合成结构受限的纹理ꎬ结构解码器通

过从纹理编码器中提取纹理特征恢复纹理引导的

结构信息ꎮ 采用上述双生成模式ꎬ结构和纹理能很

好地相互补充ꎬ得到改善的结果ꎮ 在基于编解码器

的主干中ꎬ本研究加入 Ｍｉｓｈ 激活函数ꎬ更好地捕捉

不规则边界信息ꎮ 为了提高重建结构和纹理的一

致性ꎬ本研究将两个分支输出的特征图通过专门设

计的 ＢＧＦＦＭ￣ＲＭＰＴ 和 ＥＣＦＡ 模块进一步融合ꎬ结
合跳跃连接优势ꎬ在多个尺度上融合低级和高级语

义特征ꎬ最终对特征进行细化ꎮ

图 １　 网络结构概览图
Ｆｉｇ.１　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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２.１.１　 ＢＧＦＦＭ￣ＲＭＰＴ 模块

受文献[２７]启发ꎬ本研究在双级门控特征融

合模块中加入残差主路径转换块ꎬ在空间和通道

维度进一步整合解码后的纹理和结构特征ꎬ在两

种信息之间进行交互ꎮ 这种交互操作使纹理和结

构特征被细化ꎮ ＢＧＦＦＭ￣ＲＭＰＴ 模块如图 ２ 所示ꎮ
在模块中ꎬ解码器输出的纹理特征图为 ｆ ｔꎬ结构

特征图为 ｆｓꎮ 为了建立纹理感知的结构特征ꎬ利
用软门控 ｇ ｔ 控制纹理信息的整合程度ꎬｇ ｔ 计算

式为

ｇｔ ＝σ( ｌｍ(Ｃｏｎｃａｔ( ｆｔꎬ ｆｓ)))ꎬ (１)
式中ꎬＣｏｎｃａｔ(􀅰)为将 ｆｔ 和 ｆｓ 在通道维度进行拼接ꎬ
ｌｍ(􀅰)为由 ３×３ 卷积核实现的映射函数ꎬσ(􀅰)为

Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎮ 通过 ｇｔ 可自适应地将 ｆｔ 合并到

ｆｓꎬ得到纹理感知的结构特征

ｆ ′ｓ ＝α(ｇｔ☉ｆｔ)􀱇 ｆｓꎬ (２)
式中ꎬα 为初始化为 ０ 的训练参数ꎬ☉和⊕分别为元

素间相乘和元素间相加ꎮ

图 ２　 ＢＧＦＦＭ￣ＲＭＰＴ 模块
Ｆｉｇ.２　 ＢＧＦＦＭ￣ＲＭＰＴ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 同理ꎬ结构感知的纹理特征

ｆ ′ｔ ＝β(ｇｓ☉ ｆｓ)􀱇 ｆｔꎬ (３)
式中:β 为初始化为 ０ 的训练参数ꎻｇｓ 为用于控制结

构信息整合程度的软门控ꎬｇｓ ＝ ｇｔꎮ 将 ｆ ′ｓ和 ｆ ′ｔ 融合ꎬ
以通道拼接的方式获得聚合的特征图ꎬ将其传输至残

差主路径转换模块中细化特征ꎬ其中残差主路径转换

模块由两个 ３×３ 卷积层和一个 Ｍｉｓｈ 激活函数层组

成ꎬ以提高模型的表达能力ꎮ 上述过程的表达式为

ｆｃ ＝ＲＭＰＴ(Ｃｏｎｃａｔ( ｆ ′ｓꎬ ｆ ′ｔ ))ꎬ (４)
式中ꎬＲＭＰＴ 为残差主路径转换模块函数ꎬ ｆｃ 为聚

合的特征图ꎮ
２.１.２　 ＥＣＦＡ 模块

为精准捕捉有助于填补缺失区域的有效信息ꎬ
本研究设计一个增强的上下文特征聚合块ꎬ如图 ３
所示ꎬ增强输入图像松散特征间的关联性ꎬ使预测

图像具有全局和局部一致性ꎮ 注意力模块具有建

模远程依赖性的超强能力ꎬ避免信息流失问题ꎮ 在

本研究中引入上下文注意力模块ꎬ该模块具有很强

的自适应和全局感知能力ꎬ使模型能够根据输入自

适应调整ꎬ更好地学习和利用图像内在的语义和结

构信息ꎬ显著提高修复结果的一致性和纹理质量ꎮ
受文献[２８]的启发ꎬ本研究提出改进的提示生成模

块ꎬ使提示参数适应不同的输入特征信息ꎬ提高提

示质量和表达能力ꎮ 改进的提示生成模块还可以

使提示参数在多个尺度上与修复网络的特征进行

交互ꎬ丰富退化类型信息ꎮ 在本研究中采用多尺度

特征聚合编码多个尺度中丰富的语义特征ꎬ更好地

平衡精度和复杂度ꎬ以处理更复杂的缺损情况ꎬ生
成高度可信的人脸图像ꎮ

通过计算查询特征和所有其他位置特征之间

的相关性ꎬ上下文注意力模块可以从整个图像中捕

捉与当前位置相关的全局上下文信息ꎬ对于修复大

范围缺失区域时保持语义和结构的一致性非常关

键ꎮ 输入一个聚合的特征图 ｆｃ∈ＲＣ×ＨＷꎬ其中 Ｃ 为通

道的维度ꎬＨ 为图像的高度ꎬＷ 为图像的宽度ꎬ从背

景区域提取 ３×３ 的块ꎬ将其重塑为卷积核ꎮ 对于特

征图的第 ｉ 个背景块 ｆｃｉ与第 ｊ 个前景块 ｆｃｊ的匹配度

ｓｉꎬｊ∈ＲＨＷ×ＨＷꎬ用余弦相似度 ｓ^ｉꎬｊ度量两个区域的相似

性ꎬ再用缩放的 Ｓｏｆｔｍａｘ 衡量两个部分间的匹配度ꎮ
上述过程的计算式为
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ｓ^ｉꎬｊ ＝‹
ｆｉ

‖ｆｉ‖
ꎬ

ｆｊ
‖ｆｊ‖

›ꎬ (５)

ｓｉꎬｊ ＝
ｅｘｐ( ｓ^ｉꎬｊ)

∑
ｋ

ｅｘｐ( ｓ^ｉꎬｋ)
ꎬ (６)

式中‹ ›为内积ꎮ
通过矩阵乘法得到 ｆｃ 的加权平均形式

ｆ~ ＝ ｆｃ􀅰ｓｉꎬｊꎮ (７)

　 　 通过拼接 ｆｃ 和 ｆ~ 得到重建特征图 ｆｒｅｃꎬ使用一

个 １×１ 的卷积层保留 ｆｃ 的原始通道数ꎮ 整个过程

从背景块中借鉴相似的特征信息对缺失区域建

模ꎮ 将 ｆｒｅｃ输入改进的提示生成模块中ꎬ以准确捕

捉特征信息ꎮ

图 ３　 增强的上下文特征聚合块
Ｆｉｇ.３　 Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ

　 　 在推理时ꎬ修复网络必须能处理不同分辨率的

图像ꎮ 因此ꎬ本研究采用双线性上采样操作ꎬ将提

示组件提升到与输入特征相同的大小ꎮ 改进的提

示生成模块 ( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｒｏｍｐｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ
ＩＰＧＭ) 中ꎬ提示组件 Ｐｃ 构成一组可学习的参数ꎬ与
输入的特征相互作用ꎬ嵌入退化信息ꎬ从输入特征

中动态预测基于注意力的权重ꎮ 这些权重反映不

同提示组件对输入特征的重要性ꎬ将其应用到提示

组件中ꎬ得到以输入为条件的提示 ｆＰꎮ 这些权重参

数包含退化类型的上下文信息ꎬ指导修复网络动态

调整ꎮ ＩＰＧＭ 还创建了一个共享空间ꎬ以促进提示

组件之间的相关信息共享ꎮ 为了从输入特征图 ｆｒｅｃ
中生成提示权重ꎬＩＰＧＭ 在空间维度上应用全局平

均池化生成特征向量 ｖ∈ＲＣ^ꎬ其中 Ｃ^ 为空间维度ꎮ ｖ
经过通道降维卷积层得到一个紧凑的特征向量ꎬ进
行归一化操作得到提示权重ꎻ利用这些权重对提示

组件进行调整ꎬ输入一个带有批量归一化和 Ｍｉｓｈ 激

活函数的 ３×３ 卷积层ꎬ得到 ｆＰꎮ ＩＰＧＭ 的实现过程

可概括为

ｆＰ ＝Ｃｏｎｖ３×３(∑
Ｎ

ｃ ＝１
Ｓｏｆｔｍａｘ(Ｃｏｎｖ１×１(ＧＡＰ( ｆｒｅｃ)))Ｐｃ)ꎬ

(８)
式中ꎬＣｏｎｖ３×３(􀅰)为 ３×３ 的卷积层ꎬＳｏｆｔｍａｘ(􀅰)为归

一化操作ꎬＣｏｎｖ１×１(􀅰)为 １×１ 的卷积层ꎬＧＡＰ(􀅰)为
全局平均池化层ꎮ

在重建特征图时ꎬ采用 ４ 组不同扩张率的卷积

层提取人脸图像的多尺度语义信息ꎬ得到不同扩张

率的提示

ｆ ｋＰ ＝Ｃｏｎｖｋ( ｆＰ)ꎬ (９)
式中:Ｃｏｎｖｋ(􀅰)为膨胀卷积层ꎻｋ 为扩张率ꎬｋ∈{１ꎬ
２ꎬ４ꎬ８}ꎮ

为更好地整合多尺度语义特征ꎬ引入一个像

素级权重图生成器 Ｇｗꎬ预测像素级的权重图ꎮ 在

试验中ꎬ权重图生成器由两个卷积层组成ꎬ核大小

分别为 ３×３ 和 １×１ꎬ每个核都经过 Ｍｉｓｈ 非线性激

活ꎬ权重图生成器的输出通道设置为 ４ꎮ 像素级权

重图

Ｗ＝Ｓｏｆｔｍａｘ(Ｇｗ( ｆＰ))ꎮ (１０)
以通道级方式 Ｓｌｉｃｅ(􀅰)将 Ｗ 切分成 ４ 个像素
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级特征图

Ｗ１ꎬ Ｗ２ꎬ Ｗ４ꎬ Ｗ８ ＝Ｓｌｉｃｅ(Ｗ)ꎮ (１１)
汇总多尺度语义特征信息ꎬ合成精细的特征图

ｆｄ ＝( ｆ １Ｐ☉Ｗ１)􀱇( ｆ ２Ｐ☉Ｗ２)􀱇
( ｆ ４

Ｐ☉Ｗ４)􀱇( ｆ ８Ｐ☉Ｗ８)ꎮ (１２)
此外ꎬ在 ＥＣＦＡ 模块中采用跳跃连接[２９]ꎬ防止

由于块移动操作造成语义损害ꎬ将一对卷积层和反

卷积层无缝嵌入网络架构中ꎬ以提高计算效率ꎬ得
到最终修复的人脸图像ꎮ
２.２　 判别器

在文献[３０￣３１]的启发下ꎬ本研究引入一个双流

判别器[２７]ꎬ通过评估纹理和结构特征统计区分原图

像和生成图像ꎮ 判别器如图 １ 所示ꎮ 纹理分支包

括:３ 个卷积层ꎬ核大小为 ４×４ꎬ步距为 ２ꎻ２ 个卷积

层ꎬ核大小为 ４×４ꎬ步距为 １ꎻ最后一层使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ
非线性激活函数ꎮ 结构分支类似于纹理分支ꎬ输入

的边缘图由一个残差块检测ꎬ接着是核大小为 １×１
的卷积层ꎮ ２ 个分支的输出在通道维度上拼接ꎬ计
算出对抗性损失ꎬ更好地指导对残损人脸图像的

修复ꎮ
２.３　 损失函数

２.３.１　 符号及定义

定义{(ＸｉꎬＩｇｔ)} ｉ 为训练数据集ꎬ其中 Ｘｉ 和 Ｉｇｔ分
别为残损图像和原始图像ꎮ 将 Ｘｉ 输入含有参数化的

生成器 Ｇ 中ꎬ预测出缺损位置的像素ꎬ得到输出图像

Ｉｏｕｔ ＝Ｇ(Ｘｉꎬθ)ꎬ (１３)
式中 θ 为模型优化参数ꎮ

本研究提出的模型用联合损失训练ꎬ包括平均

误差损失、总方差损失、对抗性损失、感知损失和风

格损失ꎬ以呈现视觉上真实、语义上合理的人脸图

像ꎮ 联合损失

Ｌｕｎｉｏｎ(θ)＝ λｐ􀅰(Ｌｍａｅ(θ) Ｌａｄｖ(θ) Ｌｔｖ(θ)) Ｔ＋
λｆ􀅰(Ｌｐｅｒ(θ) Ｌｓｔｙ(θ)) Ｔꎬ (１４)

式中:Ｌｍａｅ(􀅰)为平均绝对误差损失ꎻＬａｄｖ(􀅰)为对抗

性损失ꎻＬｔｖ(􀅰)为总方差损失ꎻλｐ 为权衡参数向量ꎻ
λｆ 为感知损失和风格损失的权重向量ꎻＬｐｅｒ(θ)为感

知损失ꎬＬｐｅｒ(θ)＝ Ｅ [ ∑
ｉ
‖ϕｉ(Ｉｏｕｔ)－ϕｉ(Ｉｇｔ)‖１ ]ꎬ

其中 Ｅ 为特征空间中的期望ꎬϕｉ 为输出视觉几何组

(ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｇｒｏｕｐꎬ ＶＧＧ)网络第 ｉ 层的特征

图ꎻＬｓｔｙ(θ)为风格损失ꎬＬｓｔｙ(θ)＝ Ｅ [ ∑
ｉ
‖Ｇｉ(Ｉｏｕｔ)－

Ｇｉ(Ｉｇｔ)‖１ ]ꎬ其中 Ｇｉ(􀅰)为格拉姆矩阵ꎬ Ｇｉ(􀅰) ＝

ϕｉ(􀅰)ϕｉ (􀅰) Ｔꎮ 感知损失和风格损失在特征空间计

算ꎬ用于更好地恢复结构和纹理信息ꎮ

２.３.２　 可调控的感知和风格损失

为更好地挖掘辅助损失潜力ꎬ在训练过程中需

要可调控的权重衡量不同类别损失项的贡献程度ꎮ
本研究引入文献[９]中的可调控感知损失( ｔｕｎａｂｌｅ
ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｌｏｓｓꎬ ＴＰＬ) 和可调控风格损失 ( ｔｕｎａｂｌｅ
ｓｔｙｌｅ ｌｏｓｓꎬ ＴＳＬ)ꎬ进一步应用辅助权重适应算法ꎬ使
用一组连续值的权重独立对每个损失项进行加权ꎬ
自适应地调整为最佳权重ꎬ减少对网格的搜索ꎬ极
大缩短训练时间ꎮ 在训练模型 Ｋ 次后ꎬ用学习感知

图像块相似度指标衡量修复性能ꎮ 可调控感知损

失的深层特征从预训练的 ＶＧＧ￣１６ 网络前 ３ 个最大

池化层中提取ꎬ可调控感知损失 Ｌ′ｐｅｒ(θ)是感知损失

的超集ꎬ即
Ｌ′ｐｅｒ(θ)＝ (λｐꎬｍａｘ☉σ(ηｐ))􀅰

(Ｌ１
ｐｅｒ(θ) Ｌ２

ｐｅｒ(θ) 􀆺 ＬＮ
ｐｅｒ(θ)) Ｔꎬ (１５)

式中ꎬλｐꎬｍａｘ为 ＴＰＬ 的最大权重ꎬηｐ 为连续型参数ꎬ
ＬＮ

ｐｅｒ(θ)为第 Ｎ 个感知损失ꎮ
可调控风格损失在标准风格损失的基础上增

加 ηｓꎬ ηｓ 为可调控风格损失的连续型参数ꎮ ηｐ 和

ηｓ 由 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数激活通过 λｐꎬｍａｘ和 ＴＳＬ 的最

大权重 λｓꎬｍａｘ重定ꎬ最终的权值范围分别为 ０ ~ λｐꎬｍａｘ

和 ０~λｓꎬｍａｘꎮ 可调控风格损失为

Ｌ′ｓｔｙ(θ)＝ (λｓꎬｍａｘ☉σ(ηｓ))􀅰
(Ｌ１

ｓｔｙ(θ) Ｌ２
ｓｔｙ(θ) 􀆺 ＬＮ

ｓｔｙ(θ)) Ｔꎬ (１６)
式中 ＬＮ

ｓｔｙ(θ)为第 Ｎ 个风格损失ꎮ 新的总损失

Ｌｔｏｔａｌ(θ)＝ λｐ􀅰(Ｌｍａｅ(θ) Ｌａｄｖ(θ) Ｌｔｖ(θ)) Ｔ＋
Ｌ′ｐｅｒ(θ)＋Ｌ′ｓｔｙ(θ)ꎮ (１７)

３　 试验结果与分析

本研究提出的方法基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ ２.０.１ 版本进行

开发ꎬ使用 Ｌｉｎｕｘ 系统、ＮＶＩＤＩＡ ＧＰＵ Ａ１００ 图形处理

器进行试验ꎮ 模型的训练以端到端的方式进行ꎬ优化

器为 ＡｄａｍＷꎬ优化器参数分别设置为 β１ ＝０.５ 和 β２ ＝
０.９９９ꎮ 学习率为 ０.００１ꎮ 参考文献[９]ꎬＴＰＬ 和 ＴＳＬ
中的 λｐꎬｍａｘ和 λｓꎬｍａｘ分别为 ２ 和 ７５０ꎮ

在公开数据集 ＣｅｌｅｂＡ￣ＨＱ、ＬＦＷ 和文献[３２]提
出的不规则掩码数据集上ꎬ将图像大小设置为 ２５６
像素 × ２５６ 像素ꎮ 在 ＣｅｌｅｂＡ￣ＨＱ 数据集中抽取

２７ ０００张图像作训练ꎬ３ ０００ 张图像作测试ꎻ在 ＬＦＷ
数据集中抽取 １１ ９１０ 张图像作训练ꎬ１ ３２３ 张图像

作测试ꎮ 本研究所有试验在两个公共数据集上训

练 ３０ 万次ꎬ通过定性和定量评价方式与当前优秀的

图像修复方法进行比较ꎮ 通过消融试验分析本研

究提出的各模块对修复性能的影响ꎮ
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３.１　 定性评价

为客观比较不同图像修复方法的效果ꎬ使用本

研究方法与 渐 进 式 重 建 视 觉 结 构 ( ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ ＰＲＶＳ) [６]、动态选

择网 络 ( ｄｙｎａｍｉｃ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＳＮｅｔ ) [７]、
ＡＯＴ[８]、辅助损失重加权(ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｌｏｓｓ ｒｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇꎬ
ＡＬＲ) [９] 和 沙 漏 注 意 网 络 ( ｈｏｕｒｇｌａｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＨＡＮ ) [３３] 方 法 进 行 比 较ꎮ 各 方 法 在

ＣｅｌｅｂＡ￣ＨＱ 数据集中不规则损坏图像上的定性比

较结果如图 ４ 所示ꎬ各方法在 ＬＦＷ 数据集上的定性

比较结果如图 ５ 所示ꎮ 由图 ４(ａ) ~ (ｈ)可以看出ꎬ
本研究方法与其他方法相比ꎬ在眼睛和耳朵等部位

的修复结果具有少量的失真现象ꎬ更接近真实图

像ꎮ 由图 ４( ｉ) ~ (ｐ)可以看出ꎬ本研究方法在帽子

边缘处具有少量的伪影ꎬ能生成相邻像素过渡自然

的人脸图像ꎬ而其他方法生成的人脸图像具有伪影

和相邻像素过渡不自然的现象ꎮ 由图 ４(ｑ) ~ (ｘ)可
以看出ꎬ本研究方法成功修复被遮挡的眼镜ꎬ生成

具有真实性和一致性的人脸图像ꎬ而其他方法生成

的结果具有冗余信息ꎮ 在图 ５(ａ) ~ (ｈ)中ꎬ与其他

５ 种方法相比ꎬ本研究提出的方法在帽子和线条等

部位的修复结果具有更好的清晰性和连贯性ꎮ 在

图 ５( ｉ) ~ (ｐ)中ꎬ与其他 ５ 种方法相比ꎬ本研究方法

在耳朵及左肩部位的修复效果更自然ꎬ其中 ＨＡＮ
方法虽然很好地恢复了遮挡的鼻子ꎬ但在白色背景

处生成较多的冗余信息ꎬ对衣襟的修复效果较差ꎮ
在图 ５(ｑ) ~ (ｘ)中ꎬ与其他 ５ 种方法相比ꎬ本研究提

出的方法对损坏的眼睛和帽子等处的修复结果具

有一致的结构信息和清晰的纹理细节ꎮ 综上ꎬ由可

视化比较结果可知ꎬ在 ＣｅｌｅｂＡ￣ＨＱ 和 ＬＦＷ 数据集

上使用不规则掩码数据集时ꎬ本研究方法的修复结

果具有全局一致性和清晰的纹理细节ꎮ

图 ４　 各方法在 ＣｅｌｅｂＡ￣ＨＱ 数据集上的定性比较结果
Ｆｉｇ.４　 Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣｅｌｅｂＡ￣ＨＱ ｄａｔａｓｅｔｓ

图 ５　 各方法在 ＬＦＷ 数据集上的定性比较结果
Ｆｉｇ.５　 Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ＬＦＷ ｄａｔａｓｅｔｓ
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３.２　 定量评价

为客观评价本研究的图像修复效果ꎬ使用峰值

信噪比 ＲＰＳＮ、平均绝对误差 ＥＭＡ、结构相似性 ＳＳＩＭ和

Ｆｒéｃｈｅｔ 初始距离 ＤＦＩ作为评价指标ꎬ其中 ＲＰＳＮ衡量

图像噪声水平ꎻＥＭＡ衡量生成图像与真实图像在像

素级别的误差ꎻＳＳＩＭ衡量原图与修复图的相似度ꎻ由
于网络中使用感知损失和风格损失ꎬ本研究采用

ＤＦＩ衡量生成图像与真实图像间的特征分布ꎮ ＲＰＳＮ

和 ＳＳＩＭ越高ꎬ图像修复效果越好ꎻＥＭＡ越低ꎬ生成的图

像质量越高ꎻＤＦＩ越低ꎬ图像在高层特征上越相似ꎬ
感知质量越好ꎮ 这些评价指标的组合能在像素级

别和特征层面衡量模型的修复效果ꎮ 在 ＣｅｌｅｂＡ￣
ＨＱ 和 ＬＦＷ 数据集上ꎬ将本研究方法与 ＰＲＶＳ、
ＤＳＮｅｔ、ＡＯＴ、ＡＬＲ 和 ＨＡＮ 方法进行比较ꎬ对比结

果如表 １、２ 所示ꎬ其中最优结果加粗表示ꎮ

表 １　 各方法在 ＣｅｌｅｂＡ￣ＨＱ 数据集上的定量比较结果
Ｔａｂｌｅ １　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ

ｔｈｅ ＣｅｌｅｂＡ￣ＨＱ ｄａｔａｓｅｔ
方法 掩码比例 / ％ ＲＰＳＮ / ｄＢ ＳＳＩＭ ＥＭＡ ＤＦＩ

ＰＲＶＳ

[１ꎬ１０)
[１０ꎬ２０)
[２０ꎬ３０)
[３０ꎬ４０)
[４０ꎬ５０)

３５.４６
３２.４１
３０.５６
２８.４８
２６.５４

０.９６９ ９
０.９３３ ６
０.９０４ ３
０.８７３ ６
０.８２７ ７

０.００５ １
０.００９ ３
０.０１２ ３
０.０１６ ０
０.０２１ ０

１.９７７
４.５４８
６.５６４
９.７９５
９.５６４

ＤＳＮｅｔ

[１ꎬ１０)
[１０ꎬ２０)
[２０ꎬ３０)
[３０ꎬ４０)
[４０ꎬ５０)

３５.２６
３４.２７
３２.０３
２９.２９
２７.１０

０.９７１ ３
０.９５７ ２
０.９３２ ９
０.９０１ ３
０.８５８ ５

０.００４ ４
０.００６ ４
０.００９ ２
０.０１３ ４
０.０１８ ６

１.８７４
２.５１１
３.５７２
６.５１８
６.９０８

ＡＯＴ

[１ꎬ１０)
[１０ꎬ２０)
[２０ꎬ３０)
[３０ꎬ４０)
[４０ꎬ５０)

３４.８６
３２.５９
３０.３５
２７.６０
２５.００

０.９６７ ６
０.９４１ ６
０.９１２ ６
０.８６６ ８
０.８０５ ８

０.０１１ ４
０.０１５ ０
０.０１８ ８
０.０２５ ８
０.０３６ ０

２.６８６
４.５６７
６.６５８

１３.７９８　
２０.３８３　

ＡＬＲ

[１ꎬ１０)
[１０ꎬ２０)
[２０ꎬ３０)
[３０ꎬ４０)
[４０ꎬ５０)

３７.４６
３５.０７
３２.６２
２９.７０
２７.２１

０.９８２ ７
０.９６６ ２
０.９４３ ５
０.９１２ ７
０.８６９ １

０.００２ ５
０.００４ ５
０.００６ ９
０.０１１ ０
０.０１６ ８

１.４９１
２.４２９
３.６６３
７.８７５
９.７０７

ＨＡＮ

[１ꎬ１０)
[１０ꎬ２０)
[２０ꎬ３０)
[３０ꎬ４０)
[４０ꎬ５０)

３６.４５
３２.８８
３０.９４
２８.８７
２７.１３

０.９７５ ８
０.９４０ ２
０.９１１ ７
０.８８７ ０
０.８５４ ５

０.００４ ６
０.００８ ９
０.０１２ ０
０.０１５ ７
０.０２０ １

１.４７１
３.４８０
５.３３８
７.８１９
６.４９６

本研究

方法

[１ꎬ１０)
[１０ꎬ２０)
[２０ꎬ３０)
[３０ꎬ４０)
[４０ꎬ５０)

３７.７４
３５.３９
３２.８８
２９.８８
２７.２８

０.９８３ ０
０.９６７ ７
０.９４５ ３
０.９１４ ０
０.８６９ ３

０.００２ ４
０.００４ ３
０.００６ ７
０.０１０ ７
０.０１６ ５

１.４８９
２.２３４
３.５７４
７.４０５

１０.７５４　

表 ２　 各方法在 ＬＦＷ 数据集上的定量比较结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ

ｔｈｅ ＬＦＷ ｄａｔａｓｅｔ
方法 掩码比例 / ％ ＲＰＳＮ / ｄＢ ＳＳＩＭ ＥＭＡ ＤＦＩ

ＰＲＶＳ

[１ꎬ１０)
[１０ꎬ２０)
[２０ꎬ３０)
[３０ꎬ４０)
[４０ꎬ５０)

３５.０７
３４.０６
３２.１７
２８.９１
２６.６８

０.９６７ ５
０.９５６ ８
０.９４０ ８
０.９１４ ２
０.８７７ ２

０.００６ ９
０.００８ ５
０.０１０ ６
０.０１４ ７
０.０１９ ９

５.５４４
７.０８６
９.７９１

１７.５２３　
１７.３３９　

ＤＳＮｅｔ

[１ꎬ１０)
[１０ꎬ２０)
[２０ꎬ３０)
[３０ꎬ４０)
[４０ꎬ５０)

３５.８５
３５.７１
３３.４９
２９.７６
２７.３１

０.９７６ ５
０.９７１ １
０.９５６ ５
０.９２８ ６
０.８９０ ９

０.００４ ０
０.００５ ２
０.００７ ４
０.０１１ ７
０.０１７ ０

４.２５５
４.９４２
６.８１７

１３.０６７　
１３.２２１　

ＡＯＴ

[１ꎬ１０)
[１０ꎬ２０)
[２０ꎬ３０)
[３０ꎬ４０)
[４０ꎬ５０)

３６.４４
３４.７３
３２.２８
２８.３０
２５.７４

０.９７４ ８
０.９６１ ７
０.９４２ ９
０.９０２ １
０.８５４ ６

０.００９ ５
０.０１２ ０
０.０１５ ３
０.０２３ １
０.０３２ ７

５.４３３
７.１２０

１０.８２３　
２２.００６　
２３.０３３　

ＡＬＲ

[１ꎬ１０)
[１０ꎬ２０)
[２０ꎬ３０)
[３０ꎬ４０)
[４０ꎬ５０)

３８.７４
３６.７５
３４.１２
２９.９２
２７.１１

０.９８６ ８
０.９７８ ６
０.９６４ ６
０.９３７ ２
０.８９７ ７

０.００２ ２
０.００３ ６
０.００５ ５
０.００９ ９
０.０１５ ８

３.６８８
４.９１６
７.０６７

１４.９４７　
１６.６２５　

ＨＡＮ

[１ꎬ１０)
[１０ꎬ２０)
[２０ꎬ３０)
[３０ꎬ４０)
[４０ꎬ５０)

３６.８７
３３.２７
３０.８７
２７.８７
２５.８５

０.９７８ ７
０.９４４ ２
０.９０８ ３
０.８７７ ３
０.８４６ ８

０.００４ ４
０.００８ ５
０.０１２ ３
０.０１７ ２
０.０２３ ０

４.３５３
９.１２９

１５.９５８　
２３.３８１　
２１.６１０　

本研究

方法

[１ꎬ１０)
[１０ꎬ２０)
[２０ꎬ３０)
[３０ꎬ４０)
[４０ꎬ５０)

３９.１９
３７.０７
３４.３３
３０.０３
２７.２１

０.９８７ ７
０.９８０ ０
０.９６６ ２
０.９３８ ４
０.８９８ ３

０.００２ １
０.００３ ４
０.００５ ３
０.００９ ６
０.０１５ ６

３.５５５
４.７０９
６.８０３

１５.２６７　
１７.５５６　

　 　 由表 １、２ 可知:本研究提出的方法在 ＥＭＡ 和

ＳＳＩＭ指标上取得了最优结果ꎬ表明本研究提出的基

于纹理和结构的相互指导修复方法能生成高质量、
高保真的人脸图像ꎻ在 ＲＰＳＮ、ＤＦＩ指标上ꎬ虽然本研究

方法中个别指标不是最好的ꎬ但也具有相当的竞争

力ꎻＤＳＮｅｔ 具备的动态选择机制对无约束自然场景

人脸图像的大面积缺失区域复原效果略好ꎮ 综上ꎬ
优越的定量比较结果表明ꎬ本研究方法对人脸图像

修复任务是有效的ꎮ
３.３　 消融试验

为了研究各模块对图像修复效果的具体贡献ꎬ
本研究在 ＬＦＷ 数据集上进行消融试验ꎬ具体设置

如下ꎮ
试验 １:以 ＡＬＲ 为基准[９]ꎬ生成器中未加入改
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进的注意力模块ꎬ在解码器中应用 Ｍｉｓｈ 激活函数ꎬ
引入上下文注意力模块、改进的提示生成模块、多
尺度特征融合模块、含有残差块主路径转换的双级

门控特征融合模块ꎮ
试验 ２:在试验 １ 的基础上ꎬ将解码器中的激活

函数替换为 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ 激活函数ꎮ
试验 ３:在试验 ２ 的基础上ꎬ去掉残差主路径转

换模块ꎮ
试验 ４:在试验 １ 的基础上ꎬ在生成器中添加改

进的归一化注意力模块ꎮ
不同模块在图像修复任务上的可视化结果如

图 ６ 所示ꎮ 对比试验 １ 和 ２ꎬ由图 ６(ａ) ~ (ｄ)可以看

出ꎬ试验 １ 的生成结果连续性比试验 ２ 好ꎬ边缘更清

晰ꎻ在图 ６(ｇ) ~ ( ｊ)中ꎬ试验 １ 的生成结果在帽子和

黑色衣领处的连续性优于试验 ２ꎬ证明 Ｍｉｓｈ 激活函

数提升了模型的表征能力ꎮ 对比试验 ２ 和 ３ꎬ在图 ６
(ｄ)、(ｅ)中ꎬ试验 ３ 生成了冗余信息(如花纹和头发

上方白色线条部分)ꎬ试验 ２ 生成的线条更清晰ꎻ在

图 ６( ｊ)、(ｋ)中ꎬ试验 ２ 在帽子的白线、拇指间和黑

色衣领处保留了更丰富的细节信息ꎬ而试验 ３ 丢失

了应有的图像信息ꎬ验证了本研究提出的残差主路

径转换模块的重要性ꎮ 对比试验 １ 和 ４ꎬ试验 ４ 的

模型整合了各个模块的优点ꎬ在人脸的各个遮挡部

位能得到综合改善ꎮ
不同模型在多个评价指标上的表现如表 ３ 所

示ꎬ其中最优结果加粗表示ꎮ 对比试验 １ 和 ２ 可以

看出ꎬ在解码器中使用 Ｍｉｓｈ 激活函数能取得较好

的结果ꎬ原因是该激活函数能提高模型的泛化能

力ꎻ对比试验 ２ 和 ３ 可以看出ꎬ未添加本研究提出

的残差主路径转换模块时取得的结果较差ꎻ通过

试验 ４ 的结果可知ꎬ当加入注意力模块后ꎬ虽然个

别定量结果并非最优ꎬ但模型的修复效果总体得

到提升ꎬ如在大面积缺损条件下能得到更好的

ＲＰＳＮꎬ最优结果为 ２６.０７ ｄＢꎮ 综上ꎬ从定性和定量

两个方面全面验证了本研究提出的各模块设计的

有效性ꎮ

图 ６　 消融研究的视觉示例
Ｆｉｇ.６　 Ｖｉｓｕａｌ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ

表 ３　 框架组件的消融研究
Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

方案 掩码比例 / ％ ＲＰＳＮ / ｄＢ ＳＳＩＭ

试验 １

[１ꎬ１０)
[１０ꎬ２０)
[２０ꎬ３０)
[３０ꎬ４０)
[４０ꎬ５０)
[５０ꎬ６０)

３９.２４
３７.１２
３４.４０
２９.９７
２７.１３
２６.００

０.９８７ ９
０.９８０ ６
０.９６７ １
０.９３９ １
０.８９９ ０
０.８７４ ２

方案 掩码比例 / ％ ＲＰＳＮ / ｄＢ ＳＳＩＭ

试验 ２

[１ꎬ１０)
[１０ꎬ２０)
[２０ꎬ３０)
[３０ꎬ４０)
[４０ꎬ５０)
[５０ꎬ６０)

３７.７８
３６.１６
３３.８７
２９.７９
２６.９９
２５.９０

０.９７７ ４
０.９７０ ８
０.９５８ ０
０.９３１ ０
０.８９１ ９
０.８６８ ２
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表 ３(续)
方案 掩码比例 / ％ ＲＰＳＮ / ｄＢ ＳＳＩＭ

试验 ３

[１ꎬ１０)
[１０ꎬ２０)
[２０ꎬ３０)
[３０ꎬ４０)
[４０ꎬ５０)
[５０ꎬ６０)

３８.３５
３６.４５
３３.８４
２９.７２
２６.９９
２５.８６

０.９８６ ２
０.９７８ ０
０.９６３ ５
０.９３５ ３
０.８９４ ４
０.８６８ ７

方案 掩码比例 / ％ ＲＰＳＮ / ｄＢ ＳＳＩＭ

试验 ４

[１ꎬ１０)
[１０ꎬ２０)
[２０ꎬ３０)
[３０ꎬ４０)
[４０ꎬ５０)
[５０ꎬ６０)

３９.１９
３７.０７
３４.３３
３０.０３
２７.２１
２６.０７

０.９８７ ７
０.９８０ ０
０.９６６ ２
０.９３８ ４
０.８９８ ３
０.８７３ ６

３.４　 模型实测应用

　 　 为验证各模块设计的有效性ꎬ本研究对真实场

景下的人脸图像进行实测ꎬ如图 ７ 所示ꎮ 由图 ７ 可

以看出ꎬ本研究所提模型能灵活处理不规则缺失的

人脸图像ꎬ实现良好的修复性能ꎮ

图 ７　 实测样例
Ｆｉｇ.７　 Ａｃｔｕａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｓａｍｐｌｅ

４　 结论

为了增强生成图像的全局一致性ꎬ本研究提出

一种新颖的用于人脸图像修复的双流网络结构ꎬ通
过在生成器中引入改进的归一化注意力模块ꎬ有效

提取人脸图像的深层纹理及结构特征ꎻ设计一种基

于残差主路径转换的双级门控特征融合模块ꎬ进一

步细化深层特征ꎬ优化生成图像的一致性ꎮ 此外ꎬ
本研究还提出一种基于生成提示的上下文特征聚

合模块ꎬ生成更精细的纹理结构信息ꎮ 试验结果表

明ꎬ与其他主流方法比较ꎬ本研究方法在 ＣｅｌｅｂＡ￣ＨＱ
和 ＬＦＷ 数据集上能有效修复残损人脸面部细节信

息ꎮ 然而ꎬ当面对具有大面积的不规则残损图像

时ꎬ本研究修复后的人脸图像与原始图像仍存在一

定的差异ꎬ后续研究将改进鉴别器和损失函数ꎬ以
更好地监督生成器在大范围缺损情况下能生成更

逼真的人脸图像ꎮ
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５９６１￣５９７０.

[７] ＷＡＮＧ Ｎꎬ ＺＨＡＮＧ Ｙꎬ ＺＨＡＮＧ Ｌ. Ｄｙｎａｍｉｃ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ ３０: １７８４￣１７９８.

[８] ＺＥＮＧ Ｙꎬ ＦＵ Ｊꎬ ＣＨＡＯ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ[ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｇｒａｐｈｉｃｓꎬ ２０２３ꎬ ２９(７): ３２６６￣３２８０.
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[９] ＨＵＩ Ｓꎬ ＺＨＯＵ Ｓꎬ ＤＥＮＧ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｌｏｓｓ
ｒｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２２￣０４￣２２)
[２０２４￣０４￣２０] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２１１１.０７２７９

[１０] ＭＩＳＲＡ Ｄ. Ｍｉｓｈ: ａ ｓｅｌｆ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｎｏｎ￣ｍｏｎｏｔｏｎｉｃ
ｎｅｕｒａｌ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ[ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０１９￣０８￣２６ )
[２０２４￣０４￣２０] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １９０８.０８６８１

[１１] ＬＩＵ Ｙꎬ ＳＨＡＯ Ｚꎬ ＴＥＮＧ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. ＮＡＭ: ｎｏｒｍａｌｉ￣
ｚａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２１￣１１￣２４)
[２０２４￣０４￣２０] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２１１１.１２４１９

[１２] ＫＡＲＲＡＳ Ｔꎬ ＡＩＬＡ Ｔꎬ ＬＡＩＮＥ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｇｒｏｗｉｎｇ ｏｆ ＧＡＮｓ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｑｕａｌｉｔｙꎬ ｓｔａｂｉｌｉｔｙꎬ ａｎｄ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ [ ＥＢ / ＯＬ ] . ( ２０１８￣０２￣２６ ) [ ２０２４￣０４￣２０ ] .
ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １７１０.１０１９６

[１３] ＨＵＡＮＧ Ｇ Ｂꎬ ＭＡＴＴＡＲ Ｍꎬ ＢＥＲＧ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌａｂｅｌｅｄ
ｆａｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｌｄ: ａ ｄａｔａｂａｓｅ ｆｏｒ ｓｔｕｄｙｉｎｇ ｆａｃｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ[ＥＢ / ＯＬ] .
(２００８￣０９￣１６) [２０２４￣０４￣２０] . ｈｔｔｐｓ: / / ｉｎｒｉａ. ｈａｌ. ｓｃｉｅｎｃｅ /
ｉｎｒｉａ－００３２１９２３ｖ１ / ｄｏｃｕｍｅｎｔ

[１４] ＢＥＲＴＡＬＭＩＯ Ｍꎬ ＳＡＰＩＲＯ Ｇꎬ ＣＡＳＥＬＬＥＳ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２７ｔｈ Ａｎｎｕａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｇｒａｐｈｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ
Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ. Ｎｅｗ Ｏｒｌｅａｎｓꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０００: ４１７￣４２４.

[１５] ＴＳＣＨＵＭＰＥＲＬÉ Ｄꎬ ＤＥＲＩＣＨＥ Ｒ. Ｖｅｃｔｏｒ￣ｖａｌｕｅｄ ｉｍａｇｅ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＰＤＥｓ: ａ ｃｏｍｍｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２００５ꎬ ２７ ( ４ ):
５０６￣５１７.

[１６] ＤＡＲＡＢＩ Ｓꎬ ＳＨＥＣＨＴＭＡＮ Ｅꎬ ＢＡＲＮＥＳ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍａｇｅ
ｍｅｌｄｉｎｇ: ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｐａｔｃｈ￣ｂａｓｅｄ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ[Ｊ] . ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｒａｐｈｉｃｓꎬ ２０１２ꎬ ３１
(４): １￣１０.

[１７] ＢＵＹＳＳＥＮＳ Ｐꎬ ＤＡＩＳＹ Ｍꎬ ＴＳＣＨＵＭＰＥＲＬÉ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｅｘｅｍｐｌａｒ￣ｂａｓｅｄ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ: ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ ｎｅｗ
ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｂｅｔｔｅｒ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０１５ꎬ ２４ ( ６ ):
１８０９￣１８２４.

[１８] ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷ Ｉ Ｊꎬ ＰＯＵＧＥＴ￣ＡＢＡＤＩＥ Ｊꎬ ＭＩＲＺＡ Ｍꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｍｏｎｔｒｅａｌꎬ Ｃａｎａｄａ: Ｃｕｒｒａｎ
Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓꎬ ２０１４: ２６７２￣２６８０.

[１９] ＮＡＺＥＲＩ Ｋꎬ ＮＧ Ｅꎬ ＪＯＳＥＰＨ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. ＥｄｇｅＣｏｎｎｅｃｔ:
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｅｄｇｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ [ ＥＢ / ＯＬ ] . ( ２０１９￣０１￣１１ ) [ ２０２４￣０４￣２０ ] .
ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １９０１.００２１２

[２０] ＸＩＯＮＧ Ｗꎬ ＹＵ Ｊꎬ ＬＩＮ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄ￣ａｗａｒｅ
ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３２ｎｄ ＩＥＥＥ /

ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９:
５８３３￣５８４１.

[２１] ＲＥＮ Ｙꎬ ＹＵ Ｘꎬ ＺＨＡＮＧ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＦｌｏｗ: ｉｍａｇｅ
ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ｖｉａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ￣ａｗａｒｅ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｆｌｏｗ [ Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ( ＩＣＣＶ) . Ｓｅｏｕｌ: ＩＥＥＥꎬ
２０１９: １８１￣１９０.

[２２] ＺＥＮＧ Ｙ Ｈꎬ ＦＵ Ｊ Ｌꎬ ＣＨＡＯ Ｈ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｐｙｒａｍｉｄ￣ｃｏｎｔｅｘｔ ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｈｉｇｈ￣ｑｕａｌｉｔｙ ｉｍａｇｅ
ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３２ｎｄ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９: １４８６￣１４９４.

[２３] ＹＵ Ｊꎬ ＬＩＮ Ｚꎬ ＹＡＮＧ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｉｍａｇｅ
ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ３１ｓｔ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１８:
５５０５￣５５１４.

[２４] ＺＨＥＮＧ Ｃ Ｘꎬ ＣＨＡＭ Ｔ Ｊꎬ ＣＡＩ Ｊ Ｆ. Ｐｌｕｒａｌｉｓｔｉｃ ｉｍａｇｅ
ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９: １４３８￣１４４７.

[２５] ＱＩＮ Ｊꎬ ＢＡＩ Ｈꎬ ＺＨＡＯ Ｙ.Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ
Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ ２０４: １０３１５５.

[２６] ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹ Ａꎬ ＳＵＴＳＫＥＶＥＲ Ｉꎬ ＨＩＮＴＯＮ Ｇ Ｅ.
ＩｍａｇｅＮｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｊ] . Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭꎬ ２０１７ꎬ ６０
(６): ８４￣９０.

[２７] ＧＵＯ Ｘꎬ ＹＡＮＧ Ｈꎬ ＨＵＡＮＧ Ｄ. Ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ｖｉａ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｅｘｔｕｒｅ ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｕａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ [Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １８ｔｈ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｍｏｎｔｒｅａｌꎬ Ｃａｎａｄａ:
ＩＥＥＥꎬ ２０２１: １４１１４￣１４１２３.

[２８] ＰＯＴＬＡＰＡＬＬＩ Ｖꎬ ＺＡＭＩＲ Ｓ Ｗꎬ ＫＨＡＮ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ.
ＰｒｏｍｐｔＩＲ: ｐｒｏｍｐｔｉｎｇ ｆｏｒ ａｌｌ￣ｉｎ￣ｏｎｅ ｂｌｉｎｄ ｉｍａｇｅ
ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ.
Ｎｅｗ Ｏｒｌｅａｎｓꎬ ＵＳＡ: Ｃｕｒｒａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓꎬ ２０２３:
７１２７５￣７１２９３.

[２９] ＲＯＮＮＥＢＥＲＧＥＲ Ｏꎬ ＦＩＳＣＨＥＲ Ｐꎬ ＢＲＯＸ Ｔ. Ｕ￣Ｎｅｔ:
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １８ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ￣Ａｓｓｉｓｔｅｄ Ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ. Ｍｕｎｉｃｈꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ:
Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０１５: ２３４￣２４１.
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