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基于残差生成对抗网络的人脸图像复原
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摘　要　得益于计算机视觉的快速发展,人脸图像复原技术可以仅利用人脸的轮廓来生成完整的人脸图像.目前已有许多基

于卷积神经网络和生成对抗网络等方法的人脸复原技术被提出,它们可以利用部分破损的人脸图像进行复原或者使用人脸轮

廓直接生成人脸图像.然而,使用这些技术复原后的人脸图像在定性和定量分析时效果不够理想,并且复原时存在诸多的条件

限制.因此,文中提出了一种基于残差生成对抗网络的人脸图像复原(FRＧRGAN)方法,该方法借助深度卷积、残差网络和更小

的卷积核,提升了模型性能,利用人脸的轮廓复原面部局部细节,使其更加生动地呈现出来.实验结果表明,FRＧRGAN 在均方

误差、峰值信噪比和结构相似度指标上比pix２pix分别提高了８．７％,２．１％和９．６％,比无残差方法分别提高了５３．４％,１２．６％
和３０．１％.
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Abstract　Benefitingfromtherapiddevelopmentofcomputervision,faceimagerestorationtechnologycanonlyusethecontour
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１　引言

近年来,随着计算机视觉的快速发展,人脸图像复原技术

的应用成为具有挑战性的任务.使用人脸图像复原技术,人
们可以仅用人脸的轮廓来生成完整的面部,从而较为逼真地

还原人脸图像.目前已有许多基于卷积神经网络和生成对抗

网络的人脸复原技术[１Ｇ６]被提出,在一定程度上其可被应用在

人脸图像修复等领域.

Shen等[１]提出了一种利用全变分模型来填充图像损坏

区域以复原人脸图像的方法.该方法通过从同一图像中找到

相似的纹理来进行填充,当损坏区域变大,该图像中难以找到

相似纹理时该方法失效.Barnes等[２]利用 PatchMatch算法

在图像的可用部分搜索类似的图像块,并证明了该方法的质

量和效率优于全变分模型填充图像.在人脸图像损坏区域较

小时,使用该方法的修复效果较好,但是当损坏区域增大、损
坏区域形状不固定时,无法搜索到匹配的图像块,修复效果变

差.Li等[３]提出了一种基于深度生成模型的人脸补全算法,

输入图像首先被随机选择的正方形区域上的噪声像素屏蔽,

然后送入自动编码器训练,使用该方法补全的人脸图像较为

真实,但是在图像破损区域边缘较为刻板.Yeh等[４]使用原

有图像语义信息对图像进行补全,使得生成的图像在破损区

域与完好区域的过渡更加平滑,但是其局限于部分人脸图像

修复,要求图像破损区域较小,在背景较为复杂或人脸在图像

中的占比较小的图像中无法修复人脸.Gauthier等[５]采用将

人脸条件特征和随机噪声相结合的方式来生成人脸图像,但
由于随机噪声的引入,使得该人脸图像可以是真实世界中的

任意人脸,并不能精确地生成唯一个体的人脸图像,且每次生

成结果都会变化.Isola等[６]在其基础上优化,提出了pix２pix



模型,实现了仅通过将物体轮廓作为条件信息来还原物体图

像,改善了生成脸部图像随机性大的问题,较为精确地还原了

人脸图像,但该方法只针对物体图像的复原,并未专门对人脸

图像的复原做过优化.

为解决这些问题,我们提出了基于残差生成对抗网络的

人脸图像复原算法(FRＧRGAN).该方法与常见的人脸图像

修复技术不同,不再需要利用原图片的完好区域来修复破损

区域,而是仅利用人脸的特征轮廓对面部进行复原,因此人脸

在图像中的占比不影响最终复原结果.利用卷积神经网络提

取图片特征之后,再利用全连接层对所提取的特征高度提纯,

使得人脸图像复原效果在Isola等的方法上得到进一步提升.
此外,残差网络的加入解决了网络层数过深导致难以收敛的

问题,并且使得模型在训练时收敛速度更快.

为了验证本文方法,我们在实验中用３个数据集进行了

对比实验.实验结果表明,本文方法与其他方法相比具有更

好的性能,除 了 在 视 觉 上 有 所 提 升 之 外,在 MSE,PSNR,

SSIM３个指标上都表现最优.

２　相关工作

目前已有许多学者在研究人脸图像复原技术,部分学者

专注于对部分破损的人脸图像进行修复,从而达到图像复原

的效果,还有部分学者利用人脸的表征信息,不对原图像进行

复原,而是直接重新生成人脸图像.两种技术各有优劣,前者

能够通过大量样本学习到人脸的泛化特征,例如正常人脸均

是由两个眼睛、一个鼻子等五官组成,因此只需要训练得到一

个模型即可对所有人脸图像进行修复.但是,正因为学习泛

化特征的特性使其无法精确地还原具体某个人的面部特征,
如面部皱纹的多少、眼睛的大小等.后者能够充分学习具体

某个人的面部特征,因此在还原时只需一个面部轮廓即可较

为精确地还原整个面部;但是该技术在使用时需要对每个待

还原面部图像的人都进行训练.因此,在具体应用时需要根

据实际情况进行选择.我们的工作主要是基于后者,即利用

人脸的轮廓信息重新生成人脸图像.由于篇幅限制,我们不

能将所有的人脸图像复原方法在此一一列举,下面仅列出部

分方法.
(１)人脸图像修复.Hays等[７]提出从一个巨大的数据库

中剪切粘贴一个语义相似的补丁,基于互联网的检索可以用

来替换人脸图像的缺失区域,该方法需要缺失图像与数据库

或互联网内容进行精确匹配,由于人脸的多样性,该方法很容

易失败.Pathak等[８]提出的上下文编码器(CE)是语义输入

的一种开创性方法,在人脸图像上给定一个表示缺失区域的

掩膜,训练神经网络编码上下文信息并预测缺失内容.Yeh
等[４]将语义修复视为约束图像生成问题,训练一个生成模型

并搜索与潜在空间中“最接近”的损坏图像编码,训练时无需

生成缺失区域的掩膜即可应用于推理过程中任意结构的缺失

区域.
(２)人脸图像生成.Kingma等[９]提出变分自动编码器

(VAEs),通过在潜在单元上施加先验来调整编码器,以便通

过潜在单元来采样或插入潜在单元补全人脸图像.然而,因
为 VAEs的训练目标是基于像素级高斯似然的,所以使用该

方法生成的图像往往过于平滑甚至是模糊的,这在修复蓝天、

白云等较为平滑的物体时具有一定优势,但是在修复人脸图

像时效果不够理想.Larsen等[１０]通过添加源自生成性对抗

网络的判别器[１１]来改进 VAEs,并证明可以生成更真实的人

脸图像,将变分自动编码器与对抗损失函数一起训练,可以防

止过度平滑,但可能导致失真.Isola等利用生成对抗网络来

复原图像,生成对抗网络已经被许多学者证明可以生成高质

量的图像[１１Ｇ１６].条件生成对抗网络在文本生成等其 他 领

域[１７Ｇ１８]已经取得了重大进展.在人脸图像复原中,其可以将

人脸的特征信息作为模型输入,从而增加了额外的控制信息,

使得原本难以控制的生成对抗网络容易控制,从而能够较为

精确地生成确定个体的人脸图像.Zhu等[１９]提出的循环一

致性生成对抗网络(CycleGAN)使用环形的网络结构,包括两

个生成器与两个判别器,通过对称式的生成器环状结构来实

现两个域的图像风格的转化,主要应用于图像的风格迁移领

域.Berthelot等[２０]提出边界平衡生成网络(BEGAN),用一

种均衡的概念,将自编码器作为分类器,通过基于 WasserＧ
stein距离的损失来匹配自编码器的损失分布,通过引入一个

超参数在图像多样性与质量之间进行平衡,认为如果分布的

误差较接近则分布也较接近.
本文方法与Isola等的方法最近接,除了引入条件生成对

抗网络之外,还引入了带残差的深度卷积生成对抗网络,并且

我们对其网络结构进行了优化,改变了卷积核的大小,增加了

非线性变换的操作,使得模型的泛化能力得到进一步提高.
同时对人脸特征高度提纯,使得在训练人脸图像复原模型时

的收敛速度更快.在后续的实验中,我们证明了在人脸图像

复原任务中FRＧRGAN的结果优于Isola等提出的方法.

３　人脸图像复原算法

本节将详细地介绍本文提出的一种基于残差生成对抗式

网络的人脸图像复原方法.该方法可以对人脸图像高效地进

行编码和解码,从而实现人脸图像的复原.在我们的系统中

需要预先训练一个可以利用人脸轮廓进行图像复原的模型,

再利用该模型进行推理来复原人脸图像.
(１)模型训练.在训练模型时主要有４个部分:１)预处理

部分;２)图像编码层;３)图像解码层;４)图像判别器.输入为

训练集中的清晰人脸图像,输出为可用于生成人脸图像的模

型文件.首先,将收集到的数据集通过预处理进行归一化,使
图像大小适应我们的系统;其次,将处理后的图像输入至编码

层进行编码得到信息矩阵;然后,利用解码层对信息矩阵进行

解码得到人脸图像;最后,判别器判断该图像是否服从训练集

图像的分布,从而进行优化.
(２)模型推理.在利用模型对人脸图像进行复原时主要

有３个部分:１)预处理部分;２)图像编码层;３)图像解码层.

输入需要复原的人脸轮廓,利用训练得到的模型进行推理,输
出为还原后的人脸图像.首先,将需要还原的人脸图像进行

预处理,使图像大小适应我们的系统;其次,将其输入至图像

编码层得到信息矩阵;最后,进行解码,得到复原后的人脸

图像.

３．１　模型训练

模型训练的伪代码描述如下:

利用伪代码描述本网络的训练算法.其中,k是一个超

参数,表示更新k次判别模型后再更新一次生成模型;D(x)
表示判别模型对图像x判断后的输出,范围为(０,１),越接近

１３２李泽文,等:基于残差生成对抗网络的人脸图像复原



１表示越接近真实图像;G(s(i))表示生成模型利用人脸特征

点生成的图像.

for迭代次数 do:

forkdo:

　以m 为小批量,从源图像分布pdata(x)中选取 m 张需要复

原人脸的清晰视频数据集{x(１),x(２),􀆺,x(m)}.
以m 为小批量,利用dlib库从pdata_feature(x)中选取上述 m
张图像的各６８个人脸特征点集合{s(１),s(２),􀆺,s(m)}.
通过下列公式增加判别模型的随机梯度:

θd

１
m ∑

m

i＝１
[logD(x(i))＋log(１－D(G(s(i))))]

endfor
以m 为小批量,利用dlib库从pdata_feature(x)中选取m 张图像

的各６８个人脸特征点集合{s(１),s(２),􀆺,s(m)}.
通过以下公式减小生成模型的随机梯度:

　　 θg

１
m ∑

m

i＝１
log(１－D(G(s(i))))

endfor
当达到最优时,G(pdatafeature

)(x))＝pdata(x),此时生成器利用人脸

特征点生成的图像符合源图像分布.

目前,随着人工神经网络的发展,基于神经网络的算法已

被广泛应用于各行各业.在应用的过程中,如何构建更加高

效的模型,如何通过恰当的训练来得到优良的参数是能否具

有实用性的关键所在.如图１所示,本文算法分为以下几个

步骤.

图１　FRＧRGAN算法的模型训练流程图

Fig．１　FlowchartofmodeltrainingforFRＧRGANalgorithm

步骤１　获取需要复原人脸的清晰视频数据集.捕获数

据集中的每一帧,并将它们转换为２５６×２５６×３标准大小的

三通道 RGB图像用作输入.
步骤２　利用 Dlib库[２１]来获取图像中人脸的６８个特征

点.Dlib库是一个包含了广泛的机器学习算法的库,其中包

括人脸识别算法.这６８个特征点表示为特征集合s:

s＝{Pi|Pi＝(x,y),x∈[０,H－１],y∈[０,W －１],i∈
[０,６７]} (１)

基于６８个特征点生成人脸轮廓图.人脸轮廓图中,我们

使用白色像素值来表示面部表情线,其余像素值均为黑色.

具体到本文的系统中,像素矩阵将表示为:

I(i,j)＝
(２５５,２５５,２５５), if(i,j)∈s
(０,０,０), if(i,j)∉s{ (２)

其中,I和s分别表示为像素值矩阵和面部特征点的集合.

在此之后,为了改变原始图像的比例,我们需要对图像进

行裁剪.为了获得输入图像的标准大小,我们根据以下公式

裁剪出轮廓图并调整轮廓图的大小来适应我们的系统.

S＝min(Η,W)

H
∧

＝
(Η－S)

２

W
∧

＝
(W－S)

２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(３)

M
∧

＝F(G(Μ))＝F(∑
H

i＝H
∧
　 ∑

W

j＝W
∧
M[i－H

∧
,j－W

∧
]) (４)

其中,S表示原图像高度H 和原图像宽度W 的最小值,M 表

示原始图像,F表示调整图像大小的操作,G 表示对图像的裁

剪操作,将图像现有大小调整为高度为H
∧
、宽度为 W

∧
的标准

大小图像,其结果为一个新矩阵,表示为M
∧
.

步骤３　将步骤１数据集中的面部图像和步骤２得到的

标准化特征图像相连接,得到大小为２５６×５１２×３的图像构

成训练集.

步骤４　构造编码层.编码层由８个卷积层和１个全连

接层组成.为方便起见,我们使用符号ε(n)来表示编码层的

第n个编码器.编码网络的结构如图２所示.８个编码器的

卷积核心大小均为３×３,使用SAME方式[２２]填充,滑动步长

为２.ε(１)的卷积核心数为６４,ε(２)的为１２８,ε(３)的为２５６,

ε(４)和ε(５)均为５１２,ε(６)、ε(７)和ε(８)均为１０２４.最后一层

是全连接层,包含１００个神经元,可以将输出转换为１００维的

信息矩阵.因为该１００维信息矩阵在解码器中被用作恢复人

脸图像,所以在训练时步骤７中的判别模型会让该１００维矩

阵尽可能多地表示人脸特征,因为人脸特征越多,生成的人脸

图像质量越好,损失函数就越小,即该１００维矩阵表示的人脸

特征的纯度随着训练过程逐渐增加.

图２　生成模型结构

Fig．２　Generationmodelstructure

　　步骤５　构造解码层.解码层由１个全连接层和８个转

置卷积层组成,它们与编码层的８个卷积层对称.为方便起

见,我们使用符号来表示解码层的第n个解码器.解码网络

的结构如图２所示.第一层是全连接层,包含１０２４个神经

元,其输入是编码层最后的输出,即１００维信息矩阵.８个后

续解码器的转置卷积核心大小均为３×３,使用SAME方式填

充,滑动步长为２.需要指出的是,每层解码器的配置与编码

器是对称的,换言之即D(n)的输出等同于D(１０－n)的输入.

２３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６A,June２０２０



经过上述处理,面部图像得以还原.
步骤６　利用残差网络将编码层与解码层相连.实验结

果表明,直接编码和解码面部图像获得的结果差强人意,因此

我们借鉴了残差网络[２３]的思想.如图２所示,虚线表示残差

连接.我们将D(n)的输入记为I(D(n)),其由两部分组成:

D(n－１)的输出,记为 O(D(n－１)),以及E(１０－n)的输出,
记为O(E(１０－n)),表示为:

I(D(n))＝Q(O(D(n－１)),O(E(１０－n))) (５)
其中,Q表示连接操作,O(D(n－１))∈RRH×W×C,O(E(１０－
n))∈RRH×W×C,I(D(n))∈RRH×W×(２×C).

步骤７　构建判别模型.为方便起见,我们使用符号L
(n)来表示判别模型的第n层.如图３所示,判别模型共有５
层.前四个卷积核心的大小为３×３,使用 VALID方式[２２]填

充,批量归一化[２４],使用泄漏整流线性单元(LeakyReLU)[２５]

激活函数,滑动步长为２.它们的卷积核的数量分别为６４,

１２８,２５６和５１２.第五个卷积核的大小为３×３,使用 VALID
填充,sigmoid激活函数,滑动步长为１,卷积核的数量为１.

图３　判别模型结构

Fig．３　Discriminationmodelstructure

步骤８　定义损失函数,用于模型优化.对于生成模型,
为了使模型在复原人脸图像时尽可能真实,使得判别模型难

以区分真实图像和生成图像,为其定义损失函数,并期望其函

数值最小.生成模型的输出图像I１∈RRH×W×C１与输入的人脸

轮 廓 图 像 I２ ∈ RR H×W×C２进 行 矩 阵 拼 接,得 到 I３ ∈

RRH×W×(C１＋C２),将I３ 输入至判别网络得到predfake;将I２ 与真

实图像I４∈RRH×W×C３进行矩阵拼接,得到I５∈RRH×W×(C２＋C３),

将I５ 输入判别模型得到predreal.

首先从生成模型的角度定义损失函数:

Loss１(predfake,xout,xtar)＝wd×Mean(－log(predfake))＋
wg×Mean(abs(xout－xtar))(６)

记真实图片为xtar,生成模型生成的图像为xout,用判别

器判断生成图像的真假,判断值为predfake,其范围为(０,１).

predfake越接近于１,表示生成的图像越像真实图像,越接近０
表示生成的图像与真实图像相差越大.wd 和wg 为权重系

数,用于平衡结果.用 Loss１(predfake,xout,xtar)来优化生成

模型.
另外,对于判别模型,为了从输入图像中区分真实图像和

生成图像,同样需要为其定义损失函数,并期望其函数值

最小.

Loss２(predfake,predreal)＝Mean(－log(predreal)－
log(１－predfake)) (７)

其中,predfake为对生成图片的预测结果,predreal为对真实图

片预测的置信度,使用 Loss２(predfake,predreal)来优化判别

模型.
步骤９　利用训练集和损失函数迭代优化已构造的生成

模型(生成器)和判别模型(判别器).其中,生成器包含对称

的编码层和解码层,编码层由８个卷积层和１个全连接层构

成,使用整流线性单元(ReLU)[２６]激活函数和SAME方式填

充;解码层由１个全连接层和 ８个转置卷积层构成,使用

LeakyReLU 激活函数和SAME方式填充.如图４所示,编
码层对称地与解码层连接.判别器包含５个卷积层,使用

LeakyReLU激活函数和 VALID 方式填充.最后利用随机

梯度下降算法训练模型,直至模型收敛.

图４　生成器和判别器的结构

Fig．４　Generatoranddiscriminatorstructure

３．２　模型推理

如图５所示,在训练得到神经网络模型后,可利用该模型

复原人脸图像,步骤如下:
步骤１　获得所需复原人脸的轮廓图.将输入图像的大

小调整为２５６×２５６×３,并使用 Dlib库获取图像中的６８个特

征点,该过程与３．１节中的模型训练步骤２相同.
步骤２　将轮廓图输入至神经网络模型,编码层将提取

图像的高维特征,提取过程与训练过程相同,得到１００维的信

息矩阵,以便直接在后续步骤中传输或使用.
步骤３　神经网络模型通过解码层将１００维信息矩阵复

原为２５６×２５６×３大小的图像,图像复原过程与训练过程中

的解码层解码过程相同.

图５　FRＧRGAN模型推理流程图

Fig．５　FlowchartofFRＧRGANmodelinference

４　实验

本文采用的实验环境为:６４GB内存,Intel􀆿 Xeon􀆿 E５Ｇ
２６３０v３处理器,２．４０GHz;GPU 为 NVIDIA GeForceGTX
１０８０Ti;操作系统为 Ubuntu１４．０４;实现语言为 Python.在

实验部分,使用 Tensorflow来实现本文方法.为加快模型的

训练速度,使用 GPU进行高速计算.同时使用cuDNN 加速

库,进一步实现高性能并行计算.

４．１　数据集

本节使用了３个不同的包含人脸的视频来测试本文算

法.因为该方法实现的是通过人脸轮廓来复原人脸,因此将
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所提出的 FRＧRGAN 算法仅与同类算法相比较,包括使用

CycleGAN、EBGAN 和 条 件 对 抗 网 络 的 图 像 到 图 像 转 换

(pix２pix)[６]以及没有添加残差网络的原始模型.在下一节

中会定性和定量地评估实验结果.
考虑到本模型的训练需要大量同一个人面部的特写图

像,我们从互联网上选择了３个开源视频,这些视频长时间保

持相似的姿势,便于获取训练数据集.在这３个数据集上分

别测试了FRＧRGAN的效果.
(１)A数据集[２７]包含３４３张图像,该图像取自个人演讲

视频,在删除受干扰的帧之后,仅保留具有人体上半身并且面

部正对相机的图像,保证面部可以在图像中被识别出来.
(２)B数据集[２８]包含３２６张人物语音视频的截图,所有

图像都是纯蓝色背景,以减少背景内容变化对神经网络训练

的干扰.所有图像按动作顺序排列,并根据我们系统的需要

将图像大小调整为２５６×２５６.
(３)C数据集[２９]包含共３４３张图像,这些图像来自语音

视频的屏幕截图,背景中带有深绿色大理石线条.我们从最

初捕获的大约２０００张图像中移除不包含人脸面部的图像,
将保留的图像大小调整为２５６×２５６.

４．２　视觉评估

首先尝试将CycleGAN与BEGAN模型引入到本实验的

对比环节,在 A 数据集上进行训练生成的图像如图６和图７
中的右图所示.

图６　CycleGAN复原效果图

Fig．６　RestorationeffectofCycleGAN

图７　BEGAN复原效果图

Fig．７　RestorationeffectofBEGAN

正如第２节所述,BEGAN 模型引入随机噪声参与生成

图像的过程,因此生成的图像具有随机性,并不能很好地用于

实现精确人脸图像复原;而 CycleGAN 主要应用于图像的风

格迁移领域,并不能将人脸的轮廓完全迁移至目标生成图像,
且实验证明其效果未达到预期目标,因此这两种方法将不参

与进一步的对比讨论.
我们将FRＧRGAN生成的图像与pix２pix生成的其他图

像以及没有残差网络的原始模型进行比较.如图８和图９所

示,非残差产生的图像显然最差.pix２pix的结果更容易发生

面部遮蔽或颈部和身体的不对称等问题.在 FRＧRGAN 中,

细节上的表现要好于其他方法的结果.在实验中,我们使用

人脸轮廓的信息矩阵来复原面部.随着网络的深化和剩余网

络的加入,我们可以看到结果的视觉效果得到了显著改善.

图８　人脸图像复原效果对比图

Fig．８　Comparisonoffaceimagesrestoration

图９　人脸图像复原放大效果对比图

Fig．９　Comparisonofenlargedfaceimagesrestoration

４．３　定量评估指标

在图像像素统计的基础上,峰值信噪比(PSNR)和均方

误差(MSE)是两种常见的质量评估方法[３０].通过计算要评

估的图像与参考图像之间的对应像素的灰度值之间的差异,
从统计的角度来测量要评估的图像质量.如果要评估的图像

是F并且参考图像是R,Q是图像量化的灰度级数,并且它们

的尺寸是 M×N,则 MSE和PSNR可用如下公示表示:

PSNR＝１０×lg Q２

１
MN　∑

M

i＝１
　∑

N

i＝１
‖R(i,j)－F(i,j)‖２

(８)

MSE＝ １
MN　∑

M

i＝１
　∑

N

j＝１
‖R(i,j)－F(i,j)‖２ (９)

除了基于图像的像素统计方法,２００２年,Wang[３１]首次在

图像处理、图像压缩和图像视觉质量评价的研究工作的基础

上,提出了结构信息的概念[３２].他们声称人类视觉系统的主

要功能是在后台提取结构信息,而人类视觉系统可以实现这

一目标的高度适应性.因此,图像结构失真的测量应该是图

像感知质量的最佳近似.在此基础上,提出了符合人类视觉

系统特征的图像质量客观评价标准———结构相似度(SSIM).

SSIM 基于图像像素之间的相关性构建结构相似性.假

设给出尺寸为 M×N 的两个图像X 和Y,u(X)及u(Y)、σ
(X)及σ(Y)分别表示X 和Y 的平均值和标准差,σ(XY)表示

X 和 Y 的 协 方 差. 亮 度 l (X,Y )、 对 比 度

c(X,Y)和结构s(X,Y)的比较功能定义如下:

l(X,Y)＝ ２u(X)u(Y)＋c１
u(X)２＋u(Y)２＋c１

c(X,Y)＝ ２σ(X)σ(Y)＋c２
σ(X)２＋σ(Y)２＋c２

s(X,Y)＝ σ(XY)＋c３
σ(X)σ(Y)＋c３

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(１０)
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常数c１,c２和c３用于调节接近零的分母的不稳定性.
这３个组成部分合并为SSIM 指标.

SSIM(X,Y)＝[l(X,Y)]α[c(X,Y)]β[s(X,Y)]γ (１１)

其中,α,β和γ为大于０的常数.SSIM 根据图像像素之间的

相关性 构 建 参 考 图 像 和 待 评 估 图 像 之 间 的 结 构 相 似 性.

SSIM 值越大,图像质量就越好.

４．４　定量比较

在３个 数 据 集 上 测 试 不 同 的 模 型,并 计 算 评 估 指 标

MSE,PSNR和SSIM,结果如图１０所示.

图１０　３种算法在３个数据集上的 MSE性能比较

Fig．１０　MSEperformancecomparisonofthreealgorithmsonthree

datasets

从图１０可以看出,在３个测试集上残差模型 FRＧRGAN
的性能明显优于pix２pix和非残差模型.FRＧRGAN 在３个

数据集上的 MSE值为１５５３．８０/２５６５．６６/９４８．０９;pix２pix和

非残差模型的 MSE值分别为１５６８．６０/２６２５．５３/１１６３．７２和

３１８８．７２/３１２１．０２/１２６５．５２.

图１１　３种算法在３个数据集上的PSNR性能比较

Fig．１１　PSNRperformancecomparisonofthreealgorithmsonthree

datasets

为了进一步评估模型的质量,我们引入了 PSNR,这是评

估图像质量的最常用和最广泛使用的客观测量方法.所提出

的FRＧRGAN 模 型 在 PSNR 上 表 现 最 佳,其 PSNR 值 为

１６．２５/１４．０４/１８．４４.此 外,pix２pix 模 型 的 性 能 为 １６．２１/

１３．９５/１７．５０,优于非残差模型１３．１０/１３．２２/１７．１４.

图１２　３种算法在３个数据集上的SSIM 性能比较

Fig．１２　SSIMperformancecomparisonofthreealgorithmsonthree

datasets

除基于图像的像素统计方法之外引入了SSIM 来表征结

构相似性.经过比较,FRＧRGAN 的 SSIM 值仍然最高,为

０．３９/０．７１/０．４５.非残差模型具有最差的性能,其 SSIM 值

为０．２４/０．６５/０．３８.pix２pix模型的SSIM 值为０．３７/０．６４/

０．４０.

表１　３个测试集上的 MSE值、PSNR值(dB)、SSIM 值

Table１　MSE,PSNR(dB)andSSIMvaluesonthreetestsets

MSE PSNR SSIM
A １５６８．６０/３１８８．７２/１５５３．８０ １６．２１/１３．１０/１６．２５ ０．３７/０．２４/０．３９
B ２６２５．５３/３１２１．０２/２５６５．６６ １３．９５/１３．２２/１４．０４ ０．６４/０．６５/０．７１
C １１６３．７２/１２６５．５２/９４８．０９ １７．５０/１７．１４/１８．４４ ０．４０/０．３８/０．４５

　　注:左/中/右的结果分别是pix２pix/无残差/FRＧRGAN

总而言之,通过在３个测试集上的验证,在定量分析后可

知,我们提出的 FRＧRGAN 模型性能最优,在 MSE,PSNR和

SSIM 指标上比pix２pix分别提高了８．７％,２．１％和９．６％,比
无残差方法分别提高了５３．４％,１２．６％和３０．１％.我们将原

因归结为以下几点:１)深度卷积神经网络的应用.使用更深

层次的卷积网络结构,使其在原有基础上能够提取图像中更

加高维的信息,该信息可能表示更加完整的人脸信息.２)残
差思想的应用.当网络层数加深时,反向传播时的梯度消失

导致神经网络的表现越来越差,很难训练到前层的网络,残差

思想的应用使得梯度更容易流向前层网络,使得梯度消失问

题得以缓解,同时为训练更深层的网络提供了条件.３)卷积

核大小的减小.其增加了非线性变换的操作,使得模型的泛

化能力进一步得到提高,同时也使得在处理相同大小图片时

的计算量减小,有利于模型深度的增加和计算性能的提高.
结束语　本文讨论了常见的人脸修复和复原技术,并提

出了一种新的残差生成对抗网络人脸复原方法 FRＧRGAN,
该方法利用人脸的轮廓来复原面部局部细节,使其生动地呈

现出来,可用于多种场合,具有广阔的研究和应用前景.FRＧ
RGAN 方法的优化可以从定性和定量角度改善性能.在３
个不同的数据集上使用３种不同的算法进行的对比实验可以

看到,FRＧRGAN算法在 MSE,PSNR和SSIM 性能指标方面

均表现优异.结果表明,所提出的算法为需要面部复原的应

用提供了良好的选择.在今后的工作中,我们计划将其应用

在视频通话领域,以实现在视频聊天中发送方将人脸轮廓图

像编码传输,接受方对其解码复原.这样,一方面可节约流量

带宽,降低延迟,另一方面在网络环境拥塞的情况下也能正常

视频通话.
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