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基于双阶段多尺度生成对抗网络的图像复原方法*
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摘 要:针对人脸图像复原任务中对图像尺度信息利用不足和眼镜结构复原错误的问题,提出一种基于双阶段多尺度生成对

抗网络复原模型。该模型第1阶段引入改进损失的U-Net粗重构网络,利用跳连接减少原始图像信息的丢失,融合3种不同

的损失函数提高生成器的重构能力,采用双判别器考虑全局信息和局部信息,并提出一种混合域注意力机制用于关注图像的

空间和通道信息。第2阶段的精修复网络构建了全新的特征增强模块,增强网络对细节信息的提取能力和对结构的表达能

力,引入相对判别器,用于关注生成样本与真实样本之间的相对真实性,提高了生成质量和训练稳定性。实验结果表明,该方

法能够复原各类图像缺失的情况,并能够有效复原佩戴眼镜的人脸图像,与其他方法相比,该方法的峰值信噪比、结构相似性

和感知相似度评估等指标分别提升了3.81%、2.65%和0.45%。
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Abstract:
  

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

use
 

of
 

image
 

scale
 

information
 

and
 

incorrect
 

reconstruction
 

of
 

glasses
 

structure
 

in
 

face
 

image
 

restoration
 

task,
 

a
 

two-stage
 

multi-scale
 

generative
 

adversarial
 

network
 

restoration
 

model
 

is
 

proposed.
 

In
 

the
 

first
 

stage
 

of
 

the
 

model,
 

U-Net
 

coarse
 

reconstruction
 

network
 

with
 

improved
 

loss
 

is
 

introduced,
 

three
 

different
 

loss
 

functions
 

are
 

fused
 

to
 

improve
 

the
 

reconstruction
 

ability
 

of
 

the
 

generator,
 

double
 

discriminator
 

is
 

used
 

to
 

consider
 

the
 

global
 

information
 

and
 

local
 

information,
 

and
 

a
 

mixed
 

domain
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

spatial
 

and
 

channel
 

information
 

of
 

the
 

image.
 

In
 

the
 

second
 

stage,
 

a
 

new
 

feature
 

enhancement
 

module
 

is
 

constructed
 

to
 

enhance
 

the
 

network's
 

ability
 

to
 

extract
 

details
 

and
 

express
 

structures.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

recover
 

all
 

kinds
 

of
 

missing
 

images
 

and
 

effectively
 

restore
 

face
 

images
 

wearing
 

glasses.
 

The
 

peak
 

signal-to-
noise

 

ratio,
 

structural
 

similarity
 

and
 

perceived
 

similarity
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

the
 

method
 

were
 

improved
 

by
 

3.81%,
 

2.65%
 

and
 

0.45%,
 

respectively.
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0 引 言

  图像复原是指利用数字图像未受损区域的已知信息,
进行采集推测,生成语义合理信息去填补缺失的区域。目

前图像复原技术已广泛应用于照片修复、安防刑侦[1]、图
像去噪去模糊[2]和文物修复等领域。

传统图像复原技术往往基于插值法和最大似然估计

法等方法进行图像填补,均依赖手工设计特征和算法,难
以适用于不同类型图像。深度学习的发展给图像复原技

术带来了巨大进展。现主流方法基于生成对抗网络[3-4]

(generative
 

adversarial
 

networks,GAN)复 原 受 损 图 像。
Iizuka等[5]采用双判别器同时关注局部信息和全局信息,
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但过度依赖泊松混合技术,复原结果较差。为了充分利

用图像信息,Zeng等[6]采用金字塔结构,融合原始图像的

高低级特征,重构出细节纹理更清晰的图像。Quan等[7]

和胡雅妮等[8]引入 U-Net,进一步提取图像的多尺度信

息。马敏等[9]在多尺度网络中添加自适应机制,增强了

网络的特征表达能力。注意力机制可以有效提高网络对

细节信息的关注能力[10]。Yu等[11]提出上下文注意力来

构建图像语义信息的长期相关性,并采用门控卷积,提出

DFv2模型。王向军等[12]针对图像的空间信息和通道信

息,提出一种新的空间通道注意力的连接方式。林晓

等[13]和彭豪等[14]用多尺度特征联合注意力机制,注重不

同尺度特征信息的提取。李海燕等[15]利用空洞卷积和

一致 性 注 意 力 来 关 注 更 大 面 积 的 图 像 信 息。Zamir
等[16]提出监督注意力模块更好地提取了关键信息。随

着 Transformer的 大 放 异 彩,Dong等[17]结 合 Trans-
former的多头注意力机制,更好的提取到了图像的结

构信息,在图像复原任务中取得优异表现,但网络参数

量较大。

图1 TMS-GAN总体框架

Fig.1 Overall
 

frame
 

diagram
 

of
 

TMS-GAN

随着对修复质量要求的提高,多段式修复网络应运而

生。岳焕景等[18]用两个浅层 U-Net网络相连接,采用多

尺度输入输出,全面关注图像原始信息。Nazeri等[19]采用

两段式边缘生成网络,利用受损图像的边缘信息推断出原

始图像的真实结构。邵新茹等[20]用三段网络共同关注图

像的色彩、边缘和纹理。Yohan等[21]利用三段生成对抗

网络,对图像进行渐进式潜在空间扩展,构造了更加具有

鲁棒性的网络。
赵汉理等[22]在平衡网络参数量和性能的基础上,选

用两段式生成对抗网络,第1阶段采用双判别器,同时对

局部信息和全局信息进行关注,第2阶段采用基于去模糊

生成对抗网络(deblurring
 

generative
 

adversarial
 

network,
 

Deblur
 

GAN),对粗重构结果进行去模糊操作,但因其未

能充分利用图像多尺度特征,导致遇到人脸戴眼镜等特殊

场景时会生成错误结构信息,修复效果较差。
针对目前在复原大面积被遮挡的人脸图像时,存在对

原始图像信息利用不足、生成细节信息模糊和对戴眼镜人

脸复原时存在结构错误等问题,本文提出一种基于双阶段

多尺度生成对抗网络(two-stage
 

multi-scale
 

generative
 

ad-
versarial

 

network,
 

TMS-GAN)复原方法,利用 U-Net结

构保留图像的多尺度信息,提出一种基于自注意力的软硬

混合域注意力机制(soft
 

and
 

hard
 

mixed
 

domain
 

attention,
 

SHMD),关注受损图像的关键信息,构造独特的特征增强

模块(residual
 

based
 

feature
 

enhancement
 

module,
 

FER)
加强网络对细节信息的提取能力。实验结果表明,TMS-
GAN可以复原不同遮挡类型下的人脸图像,并能有效复

原被遮挡的佩戴眼镜的人脸图像。

1 网络模型

1.1 总体结构

  本文法提出的TMS-GAN网络以人脸图像为研究对

象,利用粗重构网络对缺失区域进行大致结构的恢复,再
用精修复网络对细节信息进行细化。TMS-GAN网络的

总体框架如图1所示。
由图1可知,TMS-GAN的网络结构由粗重构网络和

精修复网络组成,粗重构网络由一个生成器G1和两个判
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别器D1、D2组成,生成器 G1生成结构完整的粗重构图

像,由全局判别器D1和局部判别器D2判断生成图像真

实性。精修复网络由一个生成器G2和一个相对判别器

D3构成,生成器G2对粗重构图像进行特征提取,在注意

力机制和特征增强模块的帮助下,更好地捕捉局部范围内

的语义信息,生成更加合理的局部细节,输出最终的复原

图像。

1.2 粗重构网络

  网络感受野的大小和对原始图像多尺度信息的利用

程度,会直接影响复原的结果。生成器 G1采用基于 U-
Net架构网络,可以充分提取图像的多尺度信息。使用跳

连接将提取到的各级特征信息从编码器传播到解码器,可
以保留图像更多的细节信息,利于提高网络对复杂背景图

像的复原能力。同时利用步长为2的卷积层代替原始网

络中的上、下采样层,一定程度上减轻了采样过程中信息

丢失的问题,多次下采样操作,使该网络具有较大的感受

野,能提取更多的全局信息,并在每级采样后利用SHMD
注意力增强特征的空间和通道域信息,使网络能有效复原

存在大面积遮挡情况的图像。具体生成器G1结构如图2
所示,其中,尺寸大小为每层输出大小。

图2 粗重构网络生成器结构G1
Fig.2 Coarse

 

reconstruction
 

network
 

generator
 

structure
 

G1

为避免生成对抗网络训练中梯度消失和模式崩溃等

问题,粗重构网络中引入 Wasserstein距离作为代价函数,
更准确地衡量真实与生成数据分布之间的差异。定义

如下:

W(pr,pg)=
1
Ksup‖f‖L≤K(Ex~pr(x)

[f(x)]-

Ex~pg
(x)[f(x)]) (1)

式中:pr 和pg 分别代表真实分布和生成分布;sup(·)代

表函数值的上确界;K 为Lipschitz常数;|f‖ ≤K 表示

函数f 满足 K-Lipschitz连续;E 为不同分布下的数学

期望。
为提高训练过程中的稳定性,在判别器损失中加入梯

度惩罚项来满足Lipschitz连续条件,判别器损失如下:

L1(D)=minG1maxD1,D2{Ex~pr(x)
(D1、2(x))-Ez~pg

(z)

(D1、2(G(z)))+λE
x̂~p

x̂
(x̂)(‖

Δ

x̂D1、2(x̂)‖p-1)} (2)

式中:‖·‖p表示p 范数;

Δ

表示梯度算子;λ 表示惩罚项

的系数;x̂=ϑx+(1-G(z)),ϑ服从[0,1]范围内的均匀

分布;px̂
(·)表示从目标数据分布pr(·)和生成数据分布

pg(·)中抽样点间的直线均匀抽样;E 为不同分布下的数

学期望;x 和z表示真实样本和生成样本。
生成器的损失函数定义为生成样本与真实样本之间

的 Wasserstein距离的相反数:

L1(G)= -E(D1、2(G(z))) (3)
为了确保生成图像具有与原图像相似的噪声信号和

相似的颜色差异,粗重构网络中引入了峰值信噪比(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR)损失和结构相似度(structur-
al

 

similarity,
 

SSIM)损失,如式(4)和(5)所示。

LPSNR =10lg
‖(x-G1(x,m)☉m)‖2

(K -1)2
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (4)

式中:K 表示图像的亮度范围;lg函数用于减少欧几里得

波动;G1(·)表示生成网络G1 的输出;x 表示真实样本;

m 表示待修复区域的掩膜。

LSSIM = -
2μaμb+C1

μa
2+μb

2+C1
×

2σab +C2

σa
2+σb

2+C2

(5)

式中:μa 和μb 表示均值;σa 和σa 表示标准差;σab 表示a
和b的协方差;常数C1=0.000

 

1和C2=0.000
 

9用于保

证分子分母均不为0。
此外引入学习感知图像块相似度(learned

 

perceptual
 

image
 

patch
 

similarity,
 

LPIPS)损失,提高生成图像在人

类视觉感知上的体验,公式如下:

d(x,x0)=∑
l

1
HlWl
∑
h,w
‖wl☉ ŷl

hw -ŷl
ohw  ‖2

2

(6)
式中:l为特征通道中第l层;H 和W 分别为特征的高和

宽;x 和x0 为原图中和生成图像的像素块,其经过预训练

的VGG网络进行特征提取,在通道维度上进行单位归一

化,记为ŷl,ŷl
0∈R

Hl×Wl×Cl,得到感知特征距离后用权重

Wl 平衡每个层次上的特征距离并加权,得到LPIPS损

失值。
生成器G1的最终损失函数定义如下:

LG1 =λL1(G)+λpsnrLpsnr +λssimLssim +λlpipsLlpips (7)
式中:λ、λpsnr、λssim 和λlpips 分别表示用于控制生成器损失、
信噪损失、结构损失和感知损失权重的超参数。

1.3 精修复网络

  粗重构阶段重建了结构较为完整的图像,但在局部细

节上仍存在纹理模糊等问题。为此,本文基于 Deblur
 

GAN设计一个新的多尺度精修网络,构造了特征增强模

块,在网络层数降低的同时增强了网络的特征提取能力。
生成器G2结构如图3所示。本文与原Deblur

 

GAN的生

成器损失一样,定义如下:

LG2 =λL-
2(G)+λlpipsLlpips (8)

为关注图像的局部细节信息,提出一种基于自注意力

的软硬混合域注意力机制SHMD同时关注图像的空间与

通道信息。将大小为C×H ×W 的特征A 经过卷积层

后,通过重塑和转置操作得到特征B(大小为N ×C,其中

N =H×W),再将特征A 经过卷积层后通过重塑操作得
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图3 精修复网络生成器结构G2
Fig.3 Fine-repair

 

network
 

generator
 

structure
 

G2

到特征C 和特征D,将特征B 与特征C 进行矩阵相乘和

归一化操作得空间特征图S。设置一个自学习的权重因

子∂(初始为0),将提取到的特征D 与空间特征图S 进行

相乘,重塑为原始大小尺寸的特征后,在权重因子∂的影响

下与原始输入特征A 进行相加融合。在通道域上不需要

关注空间信息,因此舍去卷积操作,直接对特征A 进行与

空间域类似操作,再将通道域和空间域的特征信息分别计

算软注意力和硬注意力,即分别取通道上的加权平均值和

最大值,再对二者进行融合操作,得到最终的特征信息。

SHMD注意力机制增强了网络对空间域特征和通道域特

征的提取能力,提高了网络对细节信息的敏感性,从而达

到更加精细的修复结果。SHMD注意力机制结构如图4
所示。

图4 基于自注意力的软硬混合域注意力

Fig.4 Soft-hard
 

mixed
 

domain
 

attention
 

based
 

on
self-attention

1.4 特征增强模块

  为了加强生成器G2对图像特征的提取能力,本文提

出一种基于残差的特征增强模块FER,对提取到的特征

进行增强。为了增强网络对特征的表达能力,先将提取到

的特征经过最大池化操作和平均池化操作后,相加得到新

的特征信息f1;再将原始特征经过由卷积层构成的残差

组,进行重提取,得到更深层的特征信息f2;最终为了进

一步锐化特征,再次将原始特征信息进行最大池化操作,
取特征图通道域上像素最大值,得到更锐化的特征信息

f3,将f3与之前两种特征信息f1、f2进行融合拼接,利用

卷积层将其转变为大小为1xHxW 的权重特征图,再将原

始的特征按最终权重进行重新学习,提高网络对关键特征

的自主关注能力。FER结构如图5所示。

图5 基于残差的特征增强模块FER
Fig.5 Residual

 

based
 

feature
 

enhancement
 

module
 

FER

1.5 相对判别器

  为使生成器逐渐逼近真实数据分布,减少生成样本与

真实数据之间的偏差,在精修复网络中采用相对判别器,
同时平衡生成器和判别器之间的竞争关系,减轻训练不稳

定的问题。

L-2(D3)=
sigmoid(C(x)-Exf~QC(xf))

sigmoid(C(x)-Exr~RC(xr)) (9)

式中:C(·)为鉴别器在激活函数之前的输出;E 为数学

期望值;xf 和xf 分别为生成样本和真实样本。相对判别

器结构如图6所示。

图6 相对判别器结构

Fig.6 Relative
 

discriminator
 

structure
 

diagram

2 实验结果与分析

2.1 实验数据及参数

  实验采用公开人脸图像数据集CelebA
 

HQ和seep-
rettyface戴眼镜人脸数据集上进行实验。随机共选取

30
 

000张作为训练集,4
 

000张为测试集,2
 

000张为验证

集。训练过程中使用大小为128×128的正方形掩码矩

阵,模拟图像被大面积遮挡的情况。具体实验配置信息如

表1所示。

2.2 评估标准

  为了更加科学直观地对比,本文除主流图像复原评估

指标PSNR和SSIM外,还引入了LPIPS指标来评估生成

图像是否更符合人类高级视觉标准。数值上,PSNR值越

大,SSIM值大,LPIPS值越小,代表生成的图像更加合理

真实。
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表1 配置信息

Table
 

1 Configuration
 

information

配置名称 参数

CPU Intel(R)
 

Core(TM)
 

i9-12900KF
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX3090
操作系统 Windows10

框架 Pytorch1.12.0
Batch

 

Size 16

2.3 对比实验

  为了比较本文方法的优越性,本文使用其他4种主流

图像复原算法进行对比实验,包括GLCIC算法[5]、LGNet
算法[7]、DFv2算法[11]和EdgeConnect算法[19]。本文方法

与上述4种方法的对比可视化结果如图7所示,为更好地

观察,给出了局部放大图。
由图7可知,GLCIC算法虽能完成粗略的人脸重构

阶段,但生成图像质量较差,结构混乱;EdgeConnect算法

    

图7 不同模型复原结果对比实验

Fig.7 Comparison
 

experiment
 

of
 

restoration
 

results
 

of
 

different
 

models

生成的图像较为模糊;DFv2算法虽然引入了注意力机制,
但是在整体的人脸复原上仍然缺少面部细节信息;LGNet
算法采用三段式网络,注重提取图片的多尺度信息,复原

效果相较于之前较好,但网络参数量较大,且在细节处会

结构混乱。本文方法不仅生成了完整的人脸图像,并且在

细节之处也有很好的表现,定量结果如表2所示。

表2 不同算法在数据集上的评估指标

Table
 

2 Evaluation
 

indexes
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

data
 

sets

对比算法 峰值信噪比/dB SSIM LPIPS
EdgeConect 21.32 0.902

 

7 0.089
 

2
GLCIC 20.98 0.880

 

9 0.078
 

2
DFv2 23.32 0.897

 

1 0.067
 

5
LGNet 24.81 0.917

 

3 0.050
 

8
本文 28.62 0.943

 

8 0.046
 

3

为了证明本文方法的泛化能力,本文选取不同形式的

掩码 对 原 图 进 行 遮 盖 并 复 原。引 入 PSNR、SSIM 和

LPIPS评估指标来做定量实验,结果如表3所示。

表3 不同算法在不同掩码下平均修复结果评估指标

Table
 

3 Average
 

repair
 

result
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

different
 

algorithms
 

under
 

different
 

masks

对比算法 峰值信噪比/dB SSIM LPIPS
EdgeConect 25.32 0.940

 

7 0.049
 

6
GLCIC 24.71 0.938

 

1 0.069
 

7
DFv2 23.83 0.925

 

3 0.078
 

1
LGNet 26.70 0.932

 

9 0.056
 

3
本文 29.17 0.952

 

3 0.038
 

7

对于修复小面积缺失区域图像时,EdegeConect表现

良好,其根据图像边缘线来生成图像,对于小面积缺失场

景有很好的应用效果;而对于不规则缺失区域,GLCIC、

DFv2和LGNet算法均有一定程度提升,但远不如本文方
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法,本文方法在面对不同图像缺失区域修复的情况时,复原

表现仍然优秀,在PSNR、SSIM和LPIPS评估指标上分别

达到了29.17、0.9523和0.0387。修复结果如图8所示。

图8 面对不同缺失区域时的复原情况

Fig.8 Recovery
 

in
 

the
 

face
 

of
 

different
 

missing
 

areas

针对人脸图像复原中存在戴眼镜难以正确修复的问

题,本文利用基于自注意力的混合域注意力SHMD与特

征增强模块FER对提取的特征信息重点关注,更好提取

了图像的关键信息,捕捉图像的原始细节结构,针对文

献[22]提出的复原戴眼镜人脸图像困难的问题有很好的

解决效果。定量结果如表4所示。

表4 不同算法在针对戴眼镜人脸修复评估指标

Table
 

4 Evaluation
 

indexes
 

of
 

different
 

algorithms
 

for
 

facial
 

repair
 

with
 

glasses

对比算法 峰值信噪比/dB SSIM LPIPS
EdgeConect 21.19 0.906

 

4 0.076
 

7
GLCIC 20.26 0.882

 

6 0.071
 

5
DFv2 23.03 0.887

 

5 0.063
 

9
LGNet 23.84 0.911

 

4 0.057
 

2
本文 25.23 0.938

 

9 0.051
 

1

表5 粗重构网络模块间的消融实验结果

Table
 

5 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

between
 

modules
 

of
 

the
 

coarse
 

reconstruction
 

network

消融策略 U-Net SHMD Lpsnr Lssim Llipis 峰值信噪比/dB SSIM LPIPS
策略1 √ √ √ 19.063

 

34 0.887
 

96 0.096
 

5
策略2 √ 17.117

 

03 0.840
 

75 0.138
 

4
策略3 √ √ 18.728

 

45 0.832
 

74 0.109
 

1
策略4 √ √ 19.263

 

96 0.856
 

63 0.086
 

6
策略5 √ √ 18.524

 

17 0.848
 

91 0.136
 

3
策略6 √ √ √ √ 19.920

 

13 0.852
 

71 0.115
 

9
策略7 √ √ √ √ 19.025

 

81 0.845
 

03 0.153
 

7
策略8 √ √ √ √ 20.377

 

61 0.871
 

12 0.099
 

3
策略9 √ √ √ √ 19.629

 

13 0.869
 

97 0.342
 

7
本文 √ √ √ √ √ 21.933

 

68 0.912
 

56 0.076
 

8

本文方法在针对戴眼镜人脸复原时,在PSNR、SSIM
和LPIPS 评 估 指 标 上 分 别 达 到 了 25.23、0.9389 和

0.0511。虽然在峰值信噪比指标上略低,但在结构相似

性和感知视觉指标上仍有良好表现,高于其他算法,产生

了结构完整,信息正确的完整图像,解决了文献[22]网络

的不足之处。因GLCIC和EdgeConect方法结果较差,仅
展示与DFv2和LGNet方法对比的结果图,如图9所示。

图9 针对戴眼镜人脸缺失复原对比

Fig.9 Reconstructed
 

comparison
 

of
 

facial
 

deletion
 

with
 

glasses

由图9可知,DFv2方法在复原镜片颜色时发生错误,
且对于暗部细节复原能力较差,镜框与眼睛边界较为模

糊;LGNet方法虽能很好复原结构,但整体色彩有偏差,
且复原部分噪点较高;本文方法能较好完成戴眼镜人脸图

像的复原工作,但仍存在一些问题,如图9中的输入图像

1,本文方法虽能很好复原镜框的结构和镜片颜色,但对于

复原图像中的高级视觉特征较为困难,例如原图中镜面的

反光现象,本文方法复原结果仍与原始图像有一定差距。

2.4 消融实验

  为了验证本文方法中各模块对整体网络复原性能的

影响,对粗重构网络和精修复网络分别进行消融实验,在
此过程中除消融项外,其他结构和参数保持不变。

1)粗重构网络消融实验

粗重构网络消融实验结果如表5所示,标记√表示模

型在训练过程中包含了对应项。策略1表示采用原生成

对抗网络的结构,仅引入3种损失函数;策略2~9采用基

于U-Net的网络结构,不同在于对比了3类损失函数和

SHMD注意力机制对结果的影响。由策略2可知,仅使

用原本损失函数生成图像的SSIM 指标和LPIPS指标都

很低,远不能满足现今图像复原的要求;策略3在策略2
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的基础上加上PNSR损失后,生成图像的PSNR上升到

18.728,但LPIPS同样上升到0.1384,表明生成图像峰值

信噪比虽有所提升,但在人类视觉上的感知效果变差;策
略4在策略2基础上加入SSIM 损失后,PSNR和SSIM
指标提升到19.263和0.856,表明SSIM损失引入不仅能

提高生成图像与原图的结构相似性,也能有效消除噪点;
策略5加入LPIPS损失后,整体评价指标反不如策略4;
策略6证明了3种损失函数组合后效果最好,为体现改进

损失的优越性,给出不同损失函数、相同训练批次大小下

的复原结果,如图10所示。

图10 不同损失、相同训练批次模型复原对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

model
 

restoration
 

with
 

different
 

losses
 

and
 

the
 

same
 

training
 

batch

由图10可知,使用原损失函数的模型复原结果较差,

    

存在明显噪点,且头发区域信息混乱,说明其训练时未曾

较好收敛;策略9中则是引PSNR损失和SSIM损失后的

复原结果,可看出头发区域较为清晰,但在眼睑周围仍存

在虚影,与本文采用完整损失训练出的模型存在一定差

距。策略7~9共同证明了SHMD注意力机制在不同损

失函数组合下的有效性,本文所用策略在PSNR、SSIM和

LPIPS指 标 上 均 达 到 最 优,分 别 为 21.933、0.912 和

0.0768。

2)精修复网络消融实验

精修复网络消融实验结果如表6所示,标记√表示模

型在训练过程中包含了对应项。策略1~4表示采用原网

络的结构;策略1在原网络结构在引入了SHMD注意力

和FER特征增强模块后,生成图像在 PSNR、SSIM 和

LPIPS指标上达到23.733、0.921和0.0651,远高于第1
阶段的最佳复原结果,与策略2~4共同证明了SHMD注

意力、FER特征增强模块和相对判别器共同组合后网络

的复原能力最佳;策略5~8均采用了本文提出的 U-Net
结构,不同之处在于SHMD注意力机制、特征增强模块和

相对判别器的引入对最终修复结果的影响。其中,策略5
结果反而比不上策略1,证明了只提高判别器性能是不可

行的;策略6则证明了相对判别器的必要性;策略7~8共

同证明了SHMD注意力机制与特征增强模块FER组合

是最优解。本文策略的结果在PSNR、SSIM 和LPIPS指

标上均达到最优,分别为28.621、0.943和0.0463。

表6 精修复网络模块间的消融实验结果

Table
 

6 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

between
 

modules
 

of
 

the
 

precision
 

repair
 

network

消融策略 U-Net SHMD FER 相对判别器 峰值信噪比/dB SSIM LPIPS
策略1 √ √ 23.733

 

51 0.921
 

05 0.065
 

1
策略2 √ √ 22.810

 

13 0.928
 

82 0.072
 

5
策略3 √ √ √ 24.374

 

10 0.934
 

73 0.057
 

4
策略4 √ √ 23.575

 

27 0.931
 

84 0.066
 

3
策略5 √ √ 23.123

 

95 0.926
 

63 0.068
 

1
策略6 √ √ √ 26.759

 

81 0.940
 

56 0.049
 

2
策略7 √ √ √ 23.770

 

32 0.920
 

81 0.067
 

9
策略8 √ √ √ 23.309

 

67 0.923
 

49 0.056
 

1
本文 √ √ √ √ 28.621

 

71 0.943
 

86 0.046
 

3

3 结 论

  本文提出一种基于双阶段多尺度生成对抗网络的人脸

复原方法,有效复原了不同缺失情况下的人脸图像,成功解

决了其他方法在复原佩戴眼镜的缺失人脸图像任务中失败

的问题。本文方法在CelebA
 

HQ和seeprettyface数据集上

测试,最终复原图像在PSNR、SSIM和LPIPS指标上分别

达到28.62、0.9438和0.0463。为了模拟图像不同损坏情

况下的复原情况,采用多种不规则掩码空洞修复测试,最终

平均结果在PSNR、SSIM和LPIPS评估指标上比其他复原

方法相比分别提升了3.81%,2.65%和0.45%。
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