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多尺度语义学习的人脸图像修复

摘要
针对卷积神经网络在图像修复过程

中难以兼顾修复结果的局部细节和全局
语义一致性问题，以生成对抗网络为基
础，提出一种多尺度语义学习的编解码
人脸图像修复模型．首先，将人脸图像用
门控卷积分解为具有不同大小的感受野
和特征分辨率的分量，用不同尺寸的卷
积核提取多尺度特征，通过提取合适的
局部特征来提升修复结果的细节；其次，
将提取的多尺度特征输入至语义学习模
块，从通道和空间两个角度学习特征之
间的语义关系，从而增强修复结果的全
局一致性；最后，引入跳跃连接将编码端
的特征补充到解码端中减少采样造成的
细节信息损失，改善修复结果的纹理细
节．在 ＣｅｌｅｂＡ⁃ＨＱ 人脸数据集上进行实
验，结果表明提出的模型在峰值信噪比、
结构相似性、ℓ１ 三个性能指标上均有显
著提升，修复的结果在视觉上局部细节
和全局语义更合理．
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０　 引言

　 　 图像修复（Ｉｍａｇｅ Ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ）的目的是根据图像的已知内容重构

缺失或损坏的区域，使修复的区域与整体内容保持一致．人脸图像修

复作为其中一个重要的分支，在诸多领域有着重要的应用价值，比如

面部修饰［１］和修复老照片［２］ 等领域．为了解决这一具有挑战性的任

务，基于纹理合成的传统方法［３⁃４］ 主要是在图片的已知区域中寻找相

似的纹理匹配块．但人脸图像不同于其他图像，面部五官具有固定的

几何特性，传统方法输出的结果通常在语义方面存在局限．例如，人脸

图像缺失的区域是鼻子，而已知区域没有与之对应的相似的纹理匹

配块，因此无法产生语义上合理的结果．
随着深度学习的发展， 卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ） 和生成对抗 网 络 （ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＧＡＮ） ［５］在图像修复领域取得了一系列卓越的成果．ＣＮＮ 具有强大的

特征识别和提取能力，ＧＡＮ 是生成模型的一种，核心思想源于博弈论

的纳什均衡．ＧＡＮ 由生成器和判别器组成，生成器学习真实数据样本

的潜在分布并尽可能生成新的数据样本，判别器努力判断输入的数

据是真实数据还是生成的数据样本，两者在对抗中学习．Ｐａｔｈａｋ 等［６］

将 ＧＡＮ 的思想引入到图像修复中，并采用自编码器作为生成器生成

修复结果，实验表明修复的结果既符合语义又具有真实性，该方法掀

起了基于深度学习的图像修复的研究热潮．基于深度学习的修复方法

最初都是针对规则的矩形破损区域进行修复，但在人脸修复的具体

应用场景中，破损区域通常都是不规则的．针对此问题，Ｌｉｕ 等［７］ 首次

提出用部分卷积替换 Ｕ⁃Ｎｅｔ 中的普通卷积，实现了对任意形状任意大

小缺失区域的图像修复；Ｙｕ 等［８］提出了门控卷积，在特征层的不同空

间位置为每个通道建立了可学习的动态特征选择机制，以改善训练

期间的掩码更新问题；Ｙａｎｇ 等［９］提出了可学习结构知识融合网络，该
网络分为两个阶段，第一阶段生成人脸边缘先验信息，第二阶段利用

生成的边缘先验信息辅助进行图像修复．
虽然上述方法在人脸图像修复领域取得了重大进展，但在特征

表达方面仍存在一定限制导致输出的结果局部细节和全局不一致．
ＣＮＮ 中感受野和图像特征的大小影响模型的学习能力，有效地增加

感受野、提取合适的特征图来扩大局部特征范围有利于提升修复效

果，两者的大小取决于卷积核的尺寸．同时，ＣＮＮ 由于其固有的特性很



　 　 　 　难对离缺失区域距离较远的区域建模，使得修复的

结果出现伪影、模糊的纹理导致整体内容不一致．针
对以上问题，本文提出一种多尺度语义学习的模型

来实现对不规则破损的人脸图像修复，通过加强局

部特征表达、对远距离空间的多尺度特征建模来提

升修复结果局部细节和全局一致性．主要贡献点

如下：
１）提出一种基于 ＣＮＮ 结构的多尺度提取特征

的策略，用尺寸不同的卷积核提取不同尺度的人脸

图像特征并获取大小不同的感受野，以增强局部特

征表达，从而提升修复结果的细节．
２）设计了一种语义学习模块从通道和空间两个

角度学习多尺度特征之间的语义关系来提升生成图

像内容的整体一致性．

１　 相关工作

１􀆰 １　 基于 ＧＡＮ 的图像修复

生成对抗网络在图像修复领域取得了重大的突

破，尤其面对复杂的图像修复任务，克服了传统方法

语义 理 解 困 难 的 限 制． Ｐａｔｈａｋ 等［６］ 将 Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃
Ｄｅｃｏｄｅｒ 引入到修复任务中，结合了 ＧＡＮ 的对抗性

思想提出了一个名为 Ｃｏｎｔｅｘｔ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ 的网络，并使

用重构损失和对抗性损失作为约束条件来提升修复

的效果．Ｉｉｚｕｋａ 等［１０］将 Ｃｏｎｔｅｘｔ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ［６］中的判别器

保留为局部判别器，同时增加一个全局判别器． Ｙｕ
等［１１］引入了上下文注意力机制通过对远距离空间

特征建模修复图像．以上算法针对的是破损区域为

规则的矩形图片，但在实际应用中，图像破损的区域

通常是不规则的．Ｌｉｕ 等［７］用部分卷积代替普通卷积

实现了对不规则破损图像的修复．Ｙｕ 等［８］ 提出了门

控卷积，在特征层的不同空间位置为每个通道建立

了可学习的动态特征选择机制，以改善训练期间的

掩码更新问题．Ｗａｎｇ 等［１２］ 提出了多列卷积生成网

络，该网络在编码阶段使用不同大小的卷积核来获

得不同大小的感受野．Ｙｕ 等［１３］提出了一种新颖的区

域归一化，它可以根据输入掩码将空间像素分为损

坏和未损坏的区域，并分别计算每个区域的平均值

和方差．Ｌｉｕ 等［１４］设计了一个连贯的语义注意层，对
缺失区域的特征进行语义关联建模．虽然上述方法

在不规则破损人脸图像修复中取得了一定成果，但
生成的结果局部细节和全局一致性差，存在整体结

构扭曲、局部细节纹理模糊的问题．

１􀆰 ２　 人脸图像修复

人脸修复是图像修复的一个重要分支，人脸图

像具有特殊性，五官具有明显的几何结构特性，且人

脸图像不止有正脸，还包含侧脸等角度，因此人脸图

像修复是一项具有挑战性的任务．人脸修复可分为

单元修复方法［１５⁃１６］ 和多元修复方法［１７⁃２０］，只要输出

的结果自然合理，人脸图像修复也可以产生多种结

果．近年来深度学习技术［２１］ 取得了重大进展，在分

类［２２］、行为识别［２３］、人脸图像修复等领域都取得了

许多杰出的成果，Ｓｕｎ 等［１５］ 提出了一种在社交媒体

照片中进行脸部修复的方法，根据损坏的图像的上

下文信息，在适当的位置生成面部位置，并根据面部

位置补全缺失的部分． Ｂａｎｅｒｊｅｅ 等［１６］ 提出了一个多

尺度的 ＧＡＮ，直接根据提供的人脸特征生成视觉上

真实的背景像素和背景，如头发、脖子和衣服．Ｚｈｅｎｇ
等［１７］将 ＶＡＥ 与 ＧＡＮ 结合起来，并行地生成和重建

网络，以实现多样性的修复． Ｚｈａｏ 等［１８］ 提出了一个

无监督的跨空间生成模型用于人脸修复． Ｌｉｕ 等［１９］

设计了一个概率多样化的 ＧＡＮ，用于生成多种修复

结果．Ｐｅｎｇ 等［２０］提出使用一个分层的量化变分自编

码器，首先学习自回归分布，然后分割结构和纹理特

征．但多样修复生成模型在训练中容易崩溃且参数

量较大．

２　 方法

２􀆰 １　 模型整体设计

本文提出的多尺度语义学习的人脸图像修复整

体采用生成对抗网络模型，由生成器和判别器组成，
如图 １ 所示．生成器包括三个步骤：第一步，输入破

损的人脸图像，通过三个并行的编码端提取具有不

同大小的感受野和特征分量的多尺度特征；第二步，
提取的多尺度特征输入至多尺度语义学习模块中来

学习语义关系；第三步，将编码端的特征通过跳跃连

接补充到解码端进行解码，减少采样造成的信息损

失，输出修复好的预测图．
将生成器输出的预测图与真实图同时输入至判

别器判断真假，通过对抗学习提高模型的修复能力，
同时在判别器加入了谱归一化［２４］ 解决生成对抗网

络训练不稳定问题．
２􀆰 １􀆰 １　 多尺度特征提取

为了扩大感受野的范围增强局部特征来提升修

复质量，采用在编码端提取多尺度特征的方法解决．
将破损的人脸图像输入至三个并行的编码器，每个

编码器分别使用 ３×３、５×５、７×７ 的卷积核提取特征

以获得不同大小的感受野，从而得到丰富的信息来

５３５
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图 １　 多尺度语义学习的人脸图像修复模型

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ

提升修复结果的细节．普通卷积将破损像素和已知

像素同等对待同时输入至卷积层，导致修复的结果

模糊，部分卷积［７］ 中人为设定的掩码更新机制不合

理，比如在网络深层无效像素会消失，因此，模型采

用门控卷积［８］ 提取特征．门控卷积有助于改善修复

细节，提升整体颜色一致性，特别是修复有不规则破

损区域的图像．门控卷积具有灵活的掩码更新机制，
与硬门控机制不同，门控卷积能自动从数据中学习

软掩码，即使在网络深层仍然能够根据掩码学习到

不同通道中的特征来进行图像修复．同时，本文在每

个门控卷积层加入批量归一化，以防止训练期间梯

度消失．该操作可以表示为

Ｇａｔｉｎｇ ＝ ∑∑Ｗｇ·Ｉ， （１）

Ｆｅａｔｕｒｅ ＝ ∑∑Ｗｆ·Ｉ， （２）

Ｉ′＝ＢＮ（Ø（Ｆｅａｔｕｒｅ）☉σ（Ｇａｔｉｎｇ））， （３）
其中，Ｉ 表示输入的特征图，Ｇａｔｉｎｇ 表示门控，Ｆｅａｔｕｒｅ
表示卷积后的特征图，Ｗｇ 和 Ｗｆ 分别表示不同的卷

积核， Ｉ′ 表 示 门 控 卷 积 层 输 出 的 特 征 图， Ø 是

ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 激活函数，☉表示对应位置元素相乘，σ
表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数，因此门控值在 ０ 和 １ 之间取

得，ＢＮ（·）代表批量归一化．
２􀆰 １􀆰 ２　 多尺度语义学习模块

为了提升修复结果全局一致性，将经过并行编

码器获得的多尺度特征分别输入至多尺度语义学习

模块来学习全局特征之间语义的关系，该模块由通

道语义学习模块和空间语义学习模块［１１］ 组成，从不

同角度学习多尺度特征之间的语义关系来提升修复

效果．
第一步，将多尺度特征输入至通道语义学习模

块中，如图 ２ 所示．通道语义学习模块想法来源于

ＳＥＮｅｔ［２５］，但不同的是增加了门控设计，通过对注意

力扩展增加更多的非线性，来更好地拟合通道间复

杂的相关性，使模型自动地学习不同通道的重要信

息从而学习语义关系．首先，通过全局池化得到多尺

度特征在通道层面的全局特征，将其送入两个全连

接层中，使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数学习每个通道之间的

关系以获得不同通道的权重，预测每个通道的重要

性；然后，将权重图作用到原始特征图上，将全局特

征尺寸变换还原到原始特征的大小，和输入做通道

级拼接；最后，将拼接后的结果并行送入全连接层，
第二个分支再次使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数激活，和第一个分

支的结果逐元素相乘得到最终的输出．
第二步，将第一步的结果输入到空间语义学习

模块，如图 ３ 所示．空间语义学习模块可从离缺失区

域较远的位置学习来生成缺失部分像素，从已知区

域学习语义关系来提升整体一致性．首先从输入的

特征图中已知区域和缺失区域提取 ３×３ 像素的补丁

块，计算补丁块之间的余弦相似性，计算式如下：

Ｓｉ，ｊ ＝ 〈
ｆｉ

‖ｆｉ‖２
，

ｆ ｊ
‖ｆ ｊ‖２

〉， （４）

其中，ｆｉ 和 ｆ ｊ 分别表示缺失区域的第 ｉ 个补丁块和已

６３５
左心悦，等．多尺度语义学习的人脸图像修复．

ＺＵＯ Ｘｉｎｙｕｅ，ｅｔ ａｌ．Ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｓｅｍａｔｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ．



图 ２　 通道语义学习模块

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｈａｎｎｅｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ

知区域的第 ｊ 个补丁块．采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数计算已知

区域每个补丁块的注意分数，计算式如下：

Ｓ′ｉ，ｊ ＝ 〈
ｅｘｐ（Ｓｉ，ｊ）

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ（Ｓｉ，ｊ）

〉 ． （５）

最后基于注意力分数图重构输入的特征图生成

缺失部分，计算式如下：

ｆ′ｉ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｆｉＳ′ｉ，ｊ ． （４）

第三步，将经过多尺度语义学习模块的特征从

通道维度拼接，送入解码器中解码．卷积编码过程中

会丢失部分信息，因此通过跳跃连接将编码器的特

征补充到解码器，恢复丢失的细节信息．

图 ３　 空间语义学习模块

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｐａｔｉａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ

２􀆰 ２　 损失函数

在训练过程中引入了感知损失、风格损失、重构

损失和对抗损失约束生成语义合理的结果．感知损

失 Lｐｅｒｃ
［２６］用来捕获高级语义特征，模拟人类对图像

质量的视觉感知．使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ［２７］ 上的预训练模型

ＶＧＧ⁃１６［２８］提取高级语义特征，感知损失计算式

如下：

Lｐｅｒｃ ＝ＥＥ [∑
ｉ
‖ϕｐｏｏｌｉ（ Ｉｏｕｔ） － ϕｐｏｏｌｉ（ Ｉｇｔ）‖１ ]， （７）

其中， ϕｐｏｏｌｉ 是 ＶＧＧ⁃１６ 的第 ｉ 个池化层的激活图，ｉ∈
［１，３］，ＥＥ 表示期望，Ｉｏｕｔ是模型生成的预测图，Ｉｇｔ是真

实图片， ‖ｘ‖表示 ｘ 的 Ｌ１ 范数．风格损失 Lｓｔｙｌｅ与感

知损失 Lｐｅｒｃ计算方法类似，用来保持图像整体风格

一致性．风格损失的计算式如下：
ϕｓｔｙｌｅ

ｐｏｏｌｉ
＝ ϕｐｏｏｌｉϕ

Ｔ
ｐｏｏｌｉ， （８）

Lｓｔｙｌｅ ＝ＥＥ [∑
ｉ
‖ϕｓｔｙｌｅ

ｐｏｏｌｉ（ Ｉｏｕｔ） － ϕｓｔｙｌｅ
ｐｏｏｌｉ（ Ｉｇｔ）‖１ ]， （９）

其中， ϕｓｔｙｌｅ
ｐｏｏｌｉ 表示特征图对应的 Ｇｒａｍ 矩阵．对抗损失

被用来确保重建图像的一致性，它的定义如下：
Lａｄｖ ＝ｍｉｎ

Ｇ
ｍａｘ
Ｄ

ＥＥＩｇｔ［ｌｏｇ Ｄ（ Ｉｇｔ）］＋ＥＥＩｏｕｔ ｌｏｇ［１－Ｄ（ Ｉｏｕｔ）］．

（１０）
此外，计算 Ｉｏｕｔ和 Ｉｇｔ之间的 ℓ１ 距离作为重构损

失，计算式如下：
Lｒｅｃ ＝ＥＥ‖Ｉｏｕｔ－Ｉｇｔ‖１ ． （１１）
综上所述，总体损失函数计算式如下：
Lｔｏｔａｌ ＝λｐｅｒｃLｐｅｒｃ＋λｓｙｔｌｅLｓｙｔｌｅ＋λａｄｖLａｄｖ＋λｒｅｃLｒｅｃ ． （１２）

３　 实验与结果分析

实验硬件环境采用 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ３０６０Ｔｉ ＧＰＵ，显
存大小为 ８ ＧＢ，ＣＰＵ 为 ｉ５⁃１０４００Ｆ，内存大小为 １６
ＧＢ．网络构建由 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架实现，优化算

法使用 Ａｄａｍ，训练模型时 Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 为 ８，具体参数

为 λｐｅｒｃ ＝ ０􀆰 ０５、λｓｙｔｌｅ ＝ １２０、λｒｅｃ ＝ １、λａｄｖ ＝ ０􀆰 １．数据集

采用 ＣｅｌｅｂＡ⁃ＨＱ 人脸数据集和 ＮＶＩＤＩＡ 不规则掩码

数据集，图像尺寸统一裁剪为 ２５６×２５６ 像素．为了模

型的优越性， 将模型与 ＣＡ［１１］、 ＧＣｏｎｖ［８］、 ＥＣ［２９］、
ＰＩＣ［１７］、ＲＦＲ［３０］五个经典的图像修复模型在 ＣｅｌｅｂＡ⁃
ＨＱ 人脸数据集上进行实验对比，同时进行消融实验

验证模块的有效性．

３􀆰 １　 定量评价

根据破损区域占整体图片的比例，在 （ １０％
２０％］、（２０％ ３０％］、（３０％ ４０％］、（４０％ ５０％］四个

掩码比例上做了对比实验．评价指标为峰值信噪比

（Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ ｔｏ Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）、结构相似性［３１］

（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ＳＩＭｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）、ℓ１ 距离，分别从预测图

与真实图的失真程度、整体结构相似程度、平均绝对

误差三个角度展开评价．定量评价如表 １ 所示，本文

提出的网络在不同掩码比例下性能均优于其他方

法，表明提出的方法能有效地生成高质量的修复

结果．
为了验证多尺度语义学习模块的重要性，表 ２

为去掉多尺度语义学习模块（Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｓｅｍａｎｔｉｃ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＳＬ）的定量结果．

７３５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５３４⁃５４０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５３４⁃５４０



表 １　 不同算法在 ＣｅｌｅｂＡ⁃ＨＱ 数据集的定量比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＣｅｌｅｂＡ⁃ＨＱ

评价指标 模型
掩码比例

（１０％ ２０％］（２０％ ３０％］（３０％ ４０％］（４０％ ５０％］

ＣＡ［１１］ ２８􀆰 ０４ ２４􀆰 ８６ ２２􀆰 ４９ ２０􀆰 ６０

ＧＣｏｎｖ［８］ ３０􀆰 ９２ ２７􀆰 ５１ ２５􀆰 １５ ２３􀆰 ２７

ＰＳＮＲ↑
ＥＣ［２９］ ３１􀆰 ２３ ２７􀆰 ９４ ２５􀆰 ５１ ２３􀆰 ４９

ＰＩＣ［１７］ ２９􀆰 １３ ２６􀆰 ０２ ２３􀆰 ７４ ２１􀆰 ７９

ＲＦＲ［３０］ ３０􀆰 ５４ ２８􀆰 ３５ ２６􀆰 ４４ ２４􀆰 ７０

本文 ３２􀆰 ２９ ２９􀆰 ００ ２６􀆰 ７６ ２４􀆰 ９０

ＣＡ［１１］ ０􀆰 ９４１ ０􀆰 ８８８ ０􀆰 ８２３ ０􀆰 ７４３

ＧＣｏｎｖ［８］ ０􀆰 ９６９ ０􀆰 ９３７ ０􀆰 ８９８ ０􀆰 ８５０

ＳＳＩＭ↑
ＥＣ［２９］ ０􀆰 ９７１ ０􀆰 ９４２ ０􀆰 ９０２ ０􀆰 ８４７

ＰＩＣ［１７］ ０􀆰 ９５６ ０􀆰 ９１５ ０􀆰 ８６２ ０􀆰 ７９０

ＲＦＲ［３０］ ０􀆰 ９６４ ０􀆰 ９４７ ０􀆰 ９２１ ０􀆰 ８８６

本文 ０􀆰 ９７７ ０􀆰 ９５３ ０􀆰 ９２６ ０􀆰 ８８８

ＣＡ［１１］ ０􀆰 ０１５ ０ ０􀆰 ０２５ ９ ０􀆰 ０３９ ０ ０􀆰 ０５４ ７

ＧＣｏｎｖ［８］ ０􀆰 ０１０ ６ ０􀆰 ０１８ ３ ０􀆰 ０２７ ２ ０􀆰 ０３７ ５

ℓ１↓
ＥＣ［２９］ ０􀆰 ００９ ６ ０􀆰 ０１７ １ ０􀆰 ０２５ ９ ０􀆰 ０３６ ８

ＰＩＣ［１７］ ０􀆰 ０１３ ８ ０􀆰 ０２３ ２ ０􀆰 ０３４ ３ ０􀆰 ０４７ ９

ＲＦＲ［３０］ ０􀆰 ０１０ ０ ０􀆰 ０１５ ４ ０􀆰 ０２２ ２ ０􀆰 ０３０ ４

本文 ０􀆰 ００７ ６ ０􀆰 ０１４ ０ ０􀆰 ０２１ １ ０􀆰 ０２９ ６
　 注：↑表示越大越好；↓表示越小越好．

图 ４　 ＣｅｌｅｂＡ⁃ＨＱ 数据集定性评价

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ＣｅｌｅｂＡ⁃ＨＱ

表 ２　 多尺度语义学习模块消融实验对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅｓ

评价指标 模型
掩码比例

（１０％ ２０％］（２０％ ３０％］（３０％ ４０％］（４０％ ５０％］

ＰＳＮＲ↑
ｗ ／ ｏ ＭＳＬ ３２􀆰 １１ ２８􀆰 ８５ ２６􀆰 ６２ ２４􀆰 ７６

本文 ３２􀆰 ２９ ２９􀆰 ００ ２６􀆰 ７６ ２４􀆰 ９０

ＳＳＩＭ↑
ｗ ／ ｏ ＭＳＬ ０􀆰 ９７６ ０􀆰 ９５２ ０􀆰 ９２３ ０􀆰 ８８６

本文 ０􀆰 ９７７ ０􀆰 ９５３ ０􀆰 ９２６ ０􀆰 ８８８

ℓ１↓
ｗ ／ ｏ ＭＳＬ ０􀆰 ００７ ８ ０􀆰 ０１４ ４ ０􀆰 ０２１ ７ ０􀆰 ０３０ ３

本文 ０􀆰 ００７ ６ ０􀆰 ０１４ ０ ０􀆰 ０２１ １ ０􀆰 ０２９ ６
　 注：↑表示越大越好；↓表示越小越好．

３􀆰 ２　 定性评价

图 ４ 为所提算法和其他算法修复的效果对比．
对于不规则破损的人脸图像，ＣＡ 算法无法合理地还

原纹理细节如图 ４ｃ 所示，生成的结果结构扭曲纹理

模糊；ＧＮ 算法生成的结果五官纹理模糊如图 ４ｄ 第

四张鼻子位置；ＥＣ 算法生成的结果细节纹理模糊如

图 ４ｅ 第三张眼睛位置；循环渐进式填充孔洞的 ＲＦＲ
算法在掩码区域比较大时可以生成合理的结构，但
掩码较小的区域无法填充所有的缺失像素如图 ４ｆ
第四张下巴位置；ＰＩＣ 算法生成的结果整体结构扭

曲如图 ４ｇ 第三张人脸的眼睛和鼻子．与其他算法相

８３５
左心悦，等．多尺度语义学习的人脸图像修复．

ＺＵＯ Ｘｉｎｙｕｅ，ｅｔ ａｌ．Ｆａｃｅ ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｓｅｍａｔｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ．



比，本文算法在整体和细节上均优于其他算法，局部

细节逼真、全局一致性更加连贯，具有更加合理的视

觉效果．

４　 结论

本文设计了一种基于多尺度语义学习的人脸图

像修复方法，通过不同大小的卷积核提取多尺度特

征获得不同大小的感受野来增强局部特征表达，从
通道和空间两个维度学习多尺度特征的语义关系，
从而提升修复结果的全局一致性，弥补卷积神经网

络固有特性在人脸图像修复方面的不足．同时，引入

跳跃连接将编码端的特征补充到解码来恢复采样过

程中丢失的细节信息，提高模型修复图像的能力．在
ＣｅｌｅｂＡ⁃ＨＱ 人脸数据集上进行实验，结果表明提出

的方法可以有效提升修复结果的细节，在质量和性

能方面优于其他先进的方法．后续将在多尺度特征

提取、语义学习模块的设计上做进一步研究，以不断

提升人脸图像修复的结果．
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ｃｏｄｅｒｓ：ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｙ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ［Ｃ］ ／ ／ ２０１６ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ）．Ｊｕｎｅ ２７－３０，２０１６，Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ，ＮＶ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，
２０１６：２５３６⁃２５４４

［ ７ ］　 Ｌｉｕ Ｇ Ｌ，Ｒｅｄａ Ｆ Ａ，Ｓｈｉｈ Ｋ Ｊ，ｅｔ ａｌ． Ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ｆｏｒ
ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｈｏｌｅｓ ｕｓｉｎｇ ｐａｒｔｉａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ［Ｃ］ ／ ／ １５ｔｈ Ｅｕ⁃
ｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ．Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ８－１４，
２０１８，Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１８：８９⁃１０５

［ ８ ］　 Ｙｕ Ｊ Ｈ， Ｌｉｎ Ｚ， Ｙａｎｇ Ｊ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｆｒｅｅ⁃ｆｏｒｍ ｉｍａｇｅ
ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｇａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ ２０１９ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ （ ＩＣＣＶ）．

Ｏｃｔｏｂｅｒ ２７－Ｎｏｖｅｍｂｅｒ ２，２０１９， Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ （ Ｓｏｕｔｈ）．
ＩＥＥＥ，２０２０：４４７０⁃４４７９

［ ９ ］　 Ｙａｎｇ Ｙ， Ｌｉｕ Ｓ， Ｘｉｎｇ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｃｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ｖｉａ
ｌｅａｒｎａｂｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＫＳＩＩ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２２，
１６（３）：８７７⁃８９３

［１０］ 　 Ｉｉｚｕｋａ Ｓ，Ｓｉｍｏ⁃Ｓｅｒｒａ Ｅ，Ｉｓｈｉｋａｗａ Ｈ．Ｇｌｏｂａｌｌｙ ａｎｄ ｌｏｃａｌｌｙ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｉｍａｇｅ ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ ［ Ｊ］． ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｇｒａｐｈｉｃｓ，２０１７，３６（４）：１⁃１４

［１１］　 Ｙｕ Ｊ Ｈ， Ｌｉｎ Ｚ， Ｙａｎｇ Ｊ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｉｍａｇｅ
ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１８ ＩＥＥＥ ／
ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇ⁃
ｎｉｔｉｏｎ．Ｊｕｎｅ １８－２３，２０１８，Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙ，ＵＴ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，
２０１８：５５０５⁃５５１４

［１２］　 Ｗａｎｇ Ｙ，Ｔａｏ Ｘ，Ｑｉ Ｘ Ｊ，ｅｔ ａｌ．Ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ｖｉａ ｇｅｎｅｒ⁃
ａｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏｌｕｍｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ３－ ８，
２０１８，Ｍｏｎｔｒéａｌ，Ｃａｎａｄａ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１８：３２９⁃３３８

［１３］　 Ｙｕ Ｔ， Ｇｕｏ Ｚ Ｙ， Ｊｉｎ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｇｉｏｎ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ［ Ｊ ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２０， ３４ （ ７ ）：
１２７３３⁃１２７４０

［１４］　 Ｌｉｕ Ｈ Ｙ， Ｊｉａｎｇ Ｂ， Ｘｉａｏ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｈｅｒｅｎｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ ２０１９ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｉｎ⁃
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ （ ＩＣＣＶ）．Ｏｃ⁃
ｔｏｂｅｒ ２７ － Ｎｏｖｅｍｂｅｒ ２， ２０１９， Ｓｅｏｕｌ， Ｋｏｒｅａ （ Ｓｏｕｔｈ ）．
ＩＥＥＥ，２０２０：４１６９⁃４１７８

［１５］　 Ｓｕｎ Ｑ Ｒ，Ｍａ Ｌ Ｑ，Ｏｈ Ｓ Ｊ，ｅｔ ａｌ．Ｎａｔｕｒａｌ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｏｂ⁃
ｆｕｓｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｈｅａｄ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ ２０１８ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎ⁃
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｊｕｎｅ
１８－ ２３， ２０１８， Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙ， ＵＴ， ＵＳＡ． ＩＥＥＥ， ２０１８：
５０５０⁃５０５９

［１６］　 Ｂａｎｅｒｊｅｅ Ｓ，Ｓｃｈｅｉｒｅｒ Ｗ Ｊ，Ｂｏｗｙｅｒ Ｋ Ｗ，ｅｔ ａｌ．Ｏｎ ｈａｌｌｕｃｉ⁃
ｎａｔｉｎｇ ｃｏｎｔｅｘｔ ａｎｄ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｐｉｘｅｌｓ ｆｒｏｍ ａ ｆａｃｅ ｍａｓｋ
ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ＧＡＮｓ［Ｃ］ ／ ／ ２０２０ ＩＥＥＥ Ｗｉｎｔｅｒ Ｃｏｎｆｅｒ⁃
ｅｎｃｅ ｏｎ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ （ ＷＡＣＶ）．
Ｍａｒｃｈ １ － ５， ２０２０， Ｓｎｏｗｍａｓｓ， ＣＯ， ＵＳＡ． ＩＥＥＥ， ２０２０：
２８９⁃２９８

［１７］　 Ｚｈｅｎｇ Ｃ Ｘ， Ｃｈａｍ Ｔ Ｊ， Ｃａｉ Ｊ Ｆ． Ｐｌｕｒａｌｉｓｔｉｃ ｉｍａｇｅ
ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ ２０１９ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍ⁃
ｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）．Ｊｕｎｅ １５－
２０，２０１９，Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈ，ＣＡ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０２０：１４３８⁃１４４７

［１８］　 Ｚｈａｏ Ｌ，Ｍｏ Ｑ Ｈ，Ｌｉｎ Ｓ Ｈ，ｅｔ ａｌ．ＵＣＴＧＡＮ：ｄｉｖｅｒｓｅ ｉｍａｇｅ
ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｓｐａｃｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
［Ｃ］ ／ ／ ２０２０ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）．Ｊｕｎｅ １３－１９，２０２０，Ｓｅ⁃
ａｔｔｌｅ，ＷＡ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０２０：５７４０⁃５７４９

［１９］　 Ｌｉｕ Ｈ Ｙ， Ｗａｎ Ｚ Ｙ， Ｈｕａｎｇ Ｗ， ｅｔ ａｌ． ＰＤ⁃ＧＡＮ：
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｄｉｖｅｒｓｅ ＧＡＮ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ［ Ｃ］ ／ ／
２０２１ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）． Ｊｕｎｅ ２０－ ２５，２０２１，Ｎａｓｈ⁃
ｖｉｌｌｅ，ＴＮ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０２１：９３６７⁃９３７６

［２０］　 Ｐｅｎｇ Ｊ Ｌ， Ｌｉｕ Ｄ， Ｘｕ Ｓ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｄｉｖｅｒｓｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ＶＱ⁃ＶＡＥ
［Ｃ］ ／ ／ ２０２１ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ ＣＶＰＲ）． Ｊｕｎｅ ２０ － ２５，２０２１，
Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ，ＴＮ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０２１：１０７７０⁃１０７７９

９３５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５３４⁃５４０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５３４⁃５４０



［２１］　 郑征，谭磊，周楠，等．基于多头注意力卷积网络的电
力负荷预测［ Ｊ］．南京信息工程大学学报（自然科学
版），２０２２，１４（５）：５３５⁃５４２
ＺＨＥＮＧ Ｚｈｅｎｇ，ＴＡＮ Ｌｅｉ，ＺＨＯＵ Ｎａｎ，ｅｔ ａｌ． Ｐｏｗｅｒ ｌｏａｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２２，１４（５）：５３５⁃５４２

［２２］　 庄志豪，王敏，王康，等．基于深度学习的地基云分类
技术研究进展［Ｊ］．南京信息工程大学学报（自然科学
版），２０２２，１４（５）：５６６⁃５７８
ＺＨＵＡＮＧ Ｚｈｉｈａｏ，ＷＡＮＧ Ｍｉｎ，ＷＡＮＧ Ｋａｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ｒｅ⁃
ｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｃｌｏｕｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２２，１４（５）：５６６⁃５７８

［２３］　 胡凯，郑翡，卢飞宇，等．基于深度学习的行为识别算
法综述［Ｊ］．南京信息工程大学学报（自然科学版），
２０２１，１３（６）：７３０⁃７４３．
ＨＵ Ｋａｉ，ＺＨＥＮＧ Ｆｅｉ，ＬＵ Ｆｅｉｙｕ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ａｃｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ）， ２０２１， １３ （ ６）：
７３０⁃７４３

［２４］　 Ｍｉｙａｔｏ Ｔ，Ｋａｔａｏｋａ Ｔ，Ｋｏｙａｍａ Ｍ，ｅｔ ａｌ．Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｎｏｒｍａｌｉｚａ⁃
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