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基于级联生成对抗网络的人脸图像修复 
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【摘要】人脸图像修复技术为近年来图像处理领域的研究热点。该文提出一种基于级联生成对抗网络的人脸图像修复方

法，从生成器、判别器、损失函数三个方面进行改良。生成器采用由粗到精的级联式模型，并结合密集连接模块使所修复区

域更加精细；判别器采用局部与全局特征相融合的双重判别式模型以提升判别准确性；损失函数采用最小化重构损失和对抗

网络损失相结合以获得更好训练效果。基于CelebA数据集的实验显示，该方法可实现面部区域丢失50%以上的人脸图像修复，

在客观评价指标PSNR和SSIM上，较现有方法分别提高了1.1～7.5 dB和0.02～0.15。从主观效果来看，该方法修复的人脸图像

拥有更丰富的细节、更显自然。 
关  键  词  卷积神经网络;  人脸图像修复;  生成对抗网络;  生成模型;  无监督学习 
中图分类号  TP391        文献标志码  A      doi:10.3969/j.issn.1001-0548.2019.06.016 

 
Face Image Inpainting Using Cascaded Generative Adversarial 

Networks  
 

CHEN Jun-zhou1, WANG Juan2, and GONG Xun2* 
(1. School of Intelligent Systems Engineering, Sun Yat-sen University  Guangzhou  510006;   

2. Information Science and Technology Academy, Southwest Jiaotong University  Chengdu  611756) 

 
Abstract  Face image inpainting is a hot topic of image processing research in recent years. This paper 

proposes a face image restoration method based on cascade generative adversarial network. In this method, the 
generator employs a cascading structure consisting of a coarse network and a refinement network and adopts dense 
connections to recover more details of the missing face area; the discriminator uses a dual discriminant model 
combining local and global features to improve the discriminant accuracy; the loss function consists of 
reconstruction loss and generative adversarial loss for better training performance. Experiments on CelebA dataset 
show that the proposed method can restore facial image with more than 50% missing area. The objective evaluation 
index PSNR and SSIM are 1.1 dB to 7.5 dB and 0.02 to 0.15 higher respectively compared with state of the arts. 
For subjective evaluation, the restored face images look more detailed and natural. 
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传统图像修复技术大致可分为基于结构的图像

修复算法[1]和基于纹理的图像修复算法[2]。其中，基

于结构的图像修复技术通过信息扩散原理对图像进

行修复，相关算法包括高阶偏微分方程模型算法[3]、

快速图像修复算法[4]、全变分模型[5]等，此类算法主

要适用于小尺度区域的图像修复。基于纹理的修复

算法通过仿真生成局部纹理信息进行填充修复，主

要有基于图像分解的修复算法[6]和基于样块的纹理

合成算法[7]两大类，该方法也只适合小区域的语义

缺失块修复。随着互联网数据的海量扩增和计算机

计算能力的高效提升，深度学习获得了极大的关注

与发展，并广泛应用于图像分类[8]、图像检测识别[9]、

图像定位[10]及图像语义分割[11]等领域。 
基于深度学习的图像修复算法相较于传统的修

复算法能够学习更稳定、更高层的特征。如文献[12]
通过训练编码-解码器模型结构并结合对抗损失函

数来预测图像的缺失区域，该模型能够得到合理的

图像结构并能准确评价修复指标；文献[13]提出的深
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度生成模型，不仅学习合成图像的背景信息，更对

图像缺失区域的语义信息进行了完善。 
然而，目前存在的基于深度学习的人脸图像修

复算法大多都停留在监督学习或半监督学习的基础

上，对人脸图像修复来说还存在许多的限制性因素。

如文献[12-13]提出的修复方法中，对于鼻子、眼睛

等小部件的生成效果还存在与整体的不一致性。

2014年文献[14]提出的生成对抗网络为无监督学习

领域提供了新的思路，取得了开创性的进展。但是，

生成对抗网络也依然存在许多弊端，如数据训练过

程不稳定、图像生成效果自由不可控、训练过程易

崩溃等问题。为解决以上问题，本文提出了基于一

种无监督学习生成对抗网络的人脸图像修复算法，

主要贡献包括：  
1) 网络结构：采用从粗糙到精细的级联生成式

模型和局部与全局相结合的双层判别式模型。并在

网络结构中加入了密集块[15]，加强了特征的传递，

使训练过程更加稳定，生成图像更加逼近原始图像。 
2) 损失函数：使用最小化重构损失和生成对抗

网络损失相结合的损失函数。使得生成图像通过对

抗过程不断优化完善，最终获得与原图相似的结果。 
3) 评价指标：采用主观与客观相结合的评价方

式。主观上设置4种缺失类型并对这4种缺失图像的

修复结果进行视觉上的分析；客观上采用峰值信噪

比和结构相似性图像评价指标进行对比分析。 

1  相关研究 
深度学习的学习方式分为监督学习、半监督学

习及无监督学习。监督学习和半监督学习方式都需

要带标签的样本进行训练，获取标签数据的过程不

仅成本高而且相当耗时。无监督学习方式则不需要

大量的带标签数据，可直接对输入的无标签数据通

过聚类等方式进行建模，并且无监督学习可以从每

次的错误中进行学习，以免下次犯同样的错误。但

无监督学习存在难以训练，训练结果不准确等问题。 
生成对抗网络(generative adversarial network, 

GAN)为无监督学习领域带来了里程碑式的进展。

GAN的结构设计启发于博弈论中的“二人零和博弈”

问题 [14]，模型中的博弈双方分别为生成模型

(generative model, G) 和 判 别 模 型 (discriminator 
model, D)。其中，生成模型用于捕获真实数据样本

的潜在分布并生成新的样本，判别模型则是一个二

分类器，用于判别该样本为真实图像或者生成器生

成图像的概率。博弈的结果的理想情况为，生成模

型可以生成能够以假乱真的图片，判别模型难以判

别图像来源于生成数据还是真实数据。 
GAN的目标函数为： 
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式中，x表示从真实数据分布 data ( )P x 中的采样值；z
为随机噪声向量，从先验分布 ( )Pz x 中采样；E表示

期望值。首先，给定生成器G，求解最优判别器D即
最小化交叉熵过程，则判别器的损失函数为： 
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从式(2)可看出，判别器的训练数据集包含真实

数据集分布 data ( )P x 和生成器G的数据分布 ( )gP x 。给

定生成器G，最小化式(2)，获得判别器最优解，在

连续空间为： 
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上式中， data ( )P x 与 ( )gP x 为常数，分别设为m、n，

( )D x 设为y，则式(3)可表示为： 
Obj ( , ) log( ) log(1 )D

D G m y n y= − − −θ θ      (4) 

由式(4)可知，在
m
m n+

处获得最小值，则在给

定生成器G的情况下，判别器的最优解为： 
* data

data
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在生成对抗网络的训练过程中，首先需要训练

判别器D最大化数据来源于真实数据集的概率，同

时需要训练生成器模型G最小化 log(1 ( ( )))D G− z 。因

此通过交替迭代更新的方法，即先固定生成器G，
优化判别器D，使判别器D的判别准确率最大化；然

后固定判别器D，优化生成器G，使得判别器D的判

别准确率最小化。当且仅当 dataP P=z 时，达到全局

最优解。 
生成对抗网络发展至今，也出现了许多优秀的

衍生模型。如深度卷积生成对抗网络[16]，首次将生

成对抗网络GAN和卷积神经网络CNN进行了很好

的结合，展示出深度卷积神经网络在无监督学习领
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域的巨大潜力，但随着模型训练时间的增长，也会

出现训练不稳定的情况，因此本文会在该基础上进

行进一步的网络结构改进；在GAN中最先引入

Wasserstein距离来度量两个分布之间的距离的

WGAN[17]和其改进版本WGAN-GP[18]，让生成对抗

网络的理论提升到了一个新的高度，有效缓解了

GAN容易出现梯度消失、模型崩溃的情况。本文在

后面的损失函数设计阶段将继续沿用WGAN-GP的
优秀思想；加入上下文感知模块的生成对抗网络

(contextual attention, GAN)[19]，其网络结构中包括一

个带上下文内容感知的前馈生成器网络。并将网络

的训练过程分为两个阶段，第一阶段通过初步修复

图像的缺失区域，得到一个比较模糊的修复结果；

第二个阶段是内容感知层的训练，即使用已知图像

斑块的特征作为卷积核来加工生成出来的斑块，从

而精细化模糊的修复结果。本文通过使用带内容感

知的模型，很好的对图像进行了修复，具有重要的

研究意义，但在细节处理上还需要进行改进。 

2  GAN结构设计与改进 
2.1  生成器模型 

本文的生成器模型整体为自动编码器的结构，

将缺失图像作为生成器的输入，通过一系列卷积与

反卷积[20]操作最后输出修复好的图像。其中卷积操

作包括标准卷积和扩展卷积(dilated conv)。扩展卷积

在不增加参数数量和模型复杂度的情况下，可以指

数倍的扩大视觉野的大小，从而可以获得更大的输

入域。为了更好的修复大面积缺失区域的图像，本

文参考文献[19]的网络结构，将生成器网络的修复过

程分为了粗糙和精细网络两个部分，粗糙网络部分

生成修复的初步结果图，精细网络部分将粗糙网络

的结果作为输入进行进一步的训练得到更加精细的

结果。但是，随着网络层深度的加深，梯度消失的

现象就愈加严重，网络难以收敛。为了解决这个问

题，本文在网络结构中加入了密集块 (dense 
block)[15]，强化了特征的传播，有效解决了梯度消失

的问题。如图1所示。 
 

原图 输入 

密集块

扩展卷积

更新参数

重构损失函数

粗糙修复结果

4 4
H W

∗2 2
H W

∗H W∗

4 4
H W

∗ 2 2
H W

∗ H W∗

 
a. 粗糙网络部分 
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b. 精细网络部分 

图1  生成器模型结构 

图1展示了生成器模型由粗糙网络和精细网络

两部分组成。其中，粗糙网络将待修复的人脸图像

作为输入，通过卷积操作，图像的大小由H*W变为

H/4*W/4，中间经过含扩展卷积的密集连接块，不仅

获得了更大的视觉野，更加强了特征的使用，最后

经过反卷积操作得到原始H*W的大小的初步修复

图。精细网络将粗糙网络的结果作为输入，精细网

络有两层并行的编码器。其中上层编码器为基本的
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卷积网络层，学习输入图像待修复区域周围的背景

信息，下层编码器通过带扩展卷积的密集连接块，

学习待修复区域潜在特征。然后将两层编码器学习

到的结果合并在一起输入解码器进行反卷积操作，

最后得到精细网络的修复结果。通过这种双通道的

编码方式，生成的图像具有更好的多样性。 
2.2  判别器模型 

原始生成对抗网络通过最小化重建损失能够得

到与原始图像相似的生成图像，并引入了一个二分

类判别网路去判别图像为生成图像或真实图像，再

通过对抗损失来提升生成器的效果。但是，在这种

单一的判别网络的对抗优化下，生成器的生成图像

仍然存在生成图像的修复区域与其他区域不协调、

生成图像与原始图像语义不一致等问题。为解决这

些问题，本文参考文献[21]的网络结构，采用了双重

判别网络，即一个局部判别网络Local_D和全局判别

网络Global_D。如图2所示。 
 

合并 

局部判别器 

真/假？

全局判别器  
图2  判别器网络结构 

图2展示了局部判别和全局判别网络分别用于

判别局部与整体区域的图像是真实还是生成的，再

综合考虑局部判别网络和全局判别网路的判别结

果，最后通过对抗策略优化生成模型，从而提高生

成器网络的修复效果。 

3  损失函数 
设计好网络模型后，需要一个好的损失函数来

优化整个模型。为了网络的训练更稳定和生成图像

效果更好，本文的损失函数由生成网络部分的重构

损失和判别网络部分的对抗损失两部分组成。其中

重构损失采用L1范数： 
rec 0 0 1

( , ) ( )l F= −x x x x            (6) 

通过L1范数让生成图像更加逼近真实图像。 
对抗损失函数采用文献[18]提出的WGAN-GP

损失，该损失是目前生成对网络中较好的损失函数，

一定程度上缓解了原始GAN训练不稳定、梯度消失

等问题。WGAN-GP损失是文献[17]提出的WGAN损

失的改进版本。WGAN引入了Wasserstein距离来测

量两个分布之间的距离，其定义如下： 
 ( , )( , )

( , ) inf E || ||
r gr g rr P P

W P P = −⎢ ⎥⎣ ⎦∏ x y x y∼∼     (7) 

式中， ( , )r gP P∏ 表示 rP 与 gP 的联合分布。对于其中

任意一个可能的联合分布r进行采样 ( , ) rx y ∼ ，得到

真实样本x与生成样本y的距离为 || ||−x y 。可以计算

出该联合分布下样本对距离的期望值并取得下界。

Wasserstein距离相比KL散度和JS散度具有优越的平

滑特性。 
WGAN虽然能够很好地算出两个分布之间的距

离，但由于其权值剪切的操作，可能会引起梯度消

失或爆炸。WGAN-GP通过加入梯度惩罚来处理这

个问题，得到最终的WGAN-GP对抗损失函数： 
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式中，超参数λ控制惩罚项所占的比重，在实验中设

为10。通过对抗损失函数进行对抗训练使得生成器

的生成图像更加真实。将生成器的重构损失和判别

器的对抗损失联合起来，得到本文的损失函数为：         

loss rec advl l lα β= +             (9) 

式中，α , β 分别表示两种损失函数所占的权重系

数，通过参照文献[8, 21]等超参数配置及不断的实验

调试，本文实验中设置 0.035α = ， 0.965β = ，然后

通过Adam梯度优化算法不断促使网络模型更新参

数，优化模型。 

4  实验与结果分析 
本文实验操作系统为Ubuntu16.04，64位，基于

Tensorflow框架，版本为1.4.1，编程语言为Python3.5。
用于人脸修复实验的数据集为公开的人脸数据集

CelebA[22]及其拓展数据集CelebA-HQ[23]。为了验证

本文的人脸图像修复方法较其他深度学习方法具有

更好的效果，本文从3个方面进行实例验证：1) 采
用相同的测试数据和测试步骤，分析不同的遮挡情

况下的修复效果；2) 采用相同的实验数据和实验步

骤，比较不同的深度学习方法的修复效果；3) 使用

客观的图像质量评价指标，验证本文的修复方法较

其他方法的优越性。 
4.1  不同遮挡区域的修复效果展示 

为了充分展示本文的修复方法在人脸大面积损

失区域的良好修复效果，本文从不同的遮挡部位展

示本文的修复方法，分别如图3、图4所示。 
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a. 原图         b. 遮挡图1        c. 修复图1       d. 遮挡图2        e. 修复图2 

图3  眉毛、眼睛等部位被遮挡的修复图像 

 
a. 原图         b. 遮挡图3         c. 修复图3       d. 遮挡图4       e. 修复图4 

图4  眉毛、眼睛、鼻子等被遮挡的修复图像 

图3显示了人脸图像眉毛及眼睛区域被遮挡后

修复的效果，其中第1列为原图，第2列表示眉毛眼

睛的遮挡图，第3列表示眉毛和眼睛被遮挡后的修复

结果。从图中可以看出，眉毛、眼睛的整体修复效

果较好，能够很好地处理眉毛和眼部细节。第4列表

示眉毛眼睛鼻子遮挡图，第5列表示修复结果图，从

图中可以看出，完整地修复好了眉毛、眼睛及鼻子。

鼻子形状与整体脸型完美一致，图像修复得十分自

然。图4第2列显示了人脸图像眉毛、眼睛、鼻子、

嘴巴被遮挡后修复的效果，从图中可以看出，整个

脸部的修复效果非常好，只在嘴唇形状、牙齿等细

节方面与原图存在差异。第4列显示人脸左半边被遮

挡的图像，从第5列的修复结果可以看出修复的半边

脸与原图十分相似，只存在细微差异。 
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4.2  不同深度学习方法修复效果主观视觉比较 
为了验证本文的人脸修复方法较其他的深度学

习方法具有更好的修复效果，本文重现了文献[16]、

[18]及文献[19]提出的人脸修复方法。并采用相同的

测试数据集，相同的遮挡区域来与本文的方法进行

比较，比较结果如图5、图6所示。 

 
a. 原图      b. 遮挡图     c. 文献[16]     d. 文献[18]     e. 文献[19]     f. 本文 

图5  眉毛眼睛鼻子遮挡图不同深度学习方法修复效果比较 

 
a. 原图      b. 遮挡图     c. 文献[16]     d. 文献[18]     e. 文献[19]     f. 本文 

图6  全脸遮挡图不同深度学习方法修复效果比较 

图5展示了眉毛、眼睛、鼻子被遮挡后的修复效

果比较图，图6展示了全脸被遮挡后的修复效果比较

图。其中第1列表示原图，第2列表示遮挡图，第3
列表示文献[16]基于DCAGN的修复效果图，第4列
表示文献[18]基于WGAN-GP的修复效果图，第5列
表示文献[19]基于Contextual Attention的修复效果

图，第6列表示本文方法的修复结果图。从图中可以

看出，文献[16]的修复结果图的掩膜边界还比较明

显，与图片周围区域信息不协调；文献[18]的修复结

果图的掩膜边界基本淡化，但修复效果比较模糊、

粗糙；文献[19]的修复结果整体较好，但随着遮挡区

域的增大，在眼睛、鼻子、嘴等细节上修复的还不

是很好，具体细节比较如图7所示。 

 
a. 原图           b. 文献19         c. 本文 

图7  文献[19]与本文的修复细节对比 

从图7可以看出本文的修复结果图已经完全看
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不出掩膜边界，同时生成的图像比较清晰，在眉毛、

眼睛、鼻子、牙齿等细节部分都处理的很好，生成

图像十分逼近原图。 
4.3  不同深度学习方法修复效果客观指标分析 

为了更加客观地展示本文人脸修复方法的有效

性和优越性，本文使用了峰值信噪比(peak signal to 
noise ratio, PSNR)和结构相似性(structure similarity 
index, SSIM)两个评价指标来对修复结果进行定量

评估。其中PSNR是基于对应像素点之间的误差即基

于的误差敏感的评价指标，PSNR的值越大代表修复

的效果越好；而SSIM是用于评估两张图片整体上的

相似性，分别从亮度、对比度、结构3个方面进行度

量，SSIM的值越接近1表明图像的相似性越高[24]。

本文用这两个指标度量了不同深度学习方法对不同

遮挡区域的修复效果，评估结果如表1、表2所示： 

表1  峰值信噪比 

PSNR/dB 
方法 

M1 M2 M3 M4 

文献[23] 25.26 24.45 22.35 20.16 

文献[19] 29.52 26.47 23.68 22.71 

文献[18] 30.93 28.76 24.93 25.54 

本文 32.03 29.97 26.69 27.69 

表2  结构相似度 

SSIM 
方法 

M1 M2 M3 M4 

文献[23] 0.88 0.86 0.81 0.70 

文献[19] 0.90 0.89 0.83 0.73 

文献[18] 0.92 0.91 0.86 0.82 

本文 0.95 0.93 0.89 0.85 

 
表1、表2分别展示了不同的深度学习方法对于

不同的遮挡区域修复结果的PSNR和SSIM评估结

果。其中，M1列表示了遮挡眉毛，M2列表示遮挡

眉毛和眼睛，M3列表示遮挡眉毛、眼睛、鼻子，

M4列表示遮挡眉毛、眼睛、鼻子及嘴部。从表中可

以看出，本文的PSNR和SSIM结果较其他方法分别

提高了1.1～7.5 dB和0.02～0.15。整体实验结果表

明，本文的人脸修复方法对于大面积区域损失的人

脸图像有较好的修复效果。 

5  结 束 语 
本文针对人脸图像缺失区域的修复问题，提出

一种新的基于级联无监督生成对抗网络的人脸图像

修复方法。其中生成网络采用了从粗糙网络到精细

网络两个部分，判别网络采用了局部判别与全局判

别的双重判别方式，损失函数采用重构损失和对抗

损失相结合的方式。从而使得本文的生成对抗网络

对图像的结构性预测更加准确，对图像的细节化处

理也更加完美。通过与各种基于GAN的深度学习算

法在相同的人脸数据测试集上实验结果进行对比，

本文的修复结果在主观视觉上的效果更好，在客观

的峰值信噪比和结构相似性指标上也得到了提升，

因此本文人脸修复模型算法较现有方法具有更好的

修复效果。 
本文基于无监督学习生成对抗网络的人脸修复

算法在人脸图像上取得了一定的效果，但是修复对

象较为单一，修复模型不具有通用型。因此，在未

来的模型训练中，将尝试加入多种类、多样式的训

练数据，提高模型的泛化性能。同时，在实验过程

中加入随机生成的不规则遮挡区域，提高模型的实

际应用能力。 
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