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Abstract　Recentresearchesinneuralnetworkmodelshaveshowngreatpotentialinimageinpainting
task,whichfocusesonunderstandingimagesemanticinformationandreconstructsmissingimage
content．Theseresearchescangeneratevisuallyreasonableimagestructuresandtextures,however,

theyusuallyproducedistortedstructuresorblurrytexturesthatareinconsistentwiththesurrounding
areas,especiallyforthefaceinpaintingtask．Thefaceinpaintingtaskisoftennecessarytogenethe
advantagesoffullyconnectedconvolutionand UＧnetnetwork,andthe modelproposeslocally
attributesdiscriminatortomaketheinpaintedcontentsmoreinnovativeandisabletokeeptheglobal
andlocalsemanticconsistency．Themodelnotonlyimprovestheperceptionoftheoverallsemantic
informationofthefaceimage,butalsorestoresthekeypartsofthefacebasedonthelocalattributes．
ExperimentsontheCelebAdatasethaveshownthatourmodelcaneffectivelydealwithfaceimage
repairproblemsandgeneratenovelresults．
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摘　要　最近对神经网络模型的研究在图像修复任务中显示出巨大的潜力,其核心任务是理解图像语义

信息并重建缺失的图像内容．这些研究可以生成语义和内容上合理的结构和纹理,但通常会导致与孔洞

周围区域不一致的扭曲结构或模糊纹理,特别是人脸图像修复问题．人脸图像修复工作经常需要为包含

大量外观元素以及局部属性的缺失区域(例如眼睛或嘴巴)生成语义上的新内容,这些缺失区域往往具

有独特的属性和语义信息从而导致生成内容不合理．为了解决以上问题,提出了一个有效的深度神经网

络模型,模型的生成器结合全连接卷积和 UＧnet网络的优越特性,同时提出局部属性辨别器使修复内容

具有创新性的同时也能够使整体与局部保持语义一致性．模型不仅提升了对于人脸图像整体语义信息

的感知能力,同时也基于局部属性能够有效地修复人脸关键部位,通过在 CelebA 数据集上的实验证明

了该模型能够有效地修复人脸缺失部分并且能够生成新颖的修复内容．

关键词　神经网络;人脸修复;局部属性辨别器;全链接卷积;UＧnet
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　　图像修复又被称为图像还原,主要任务是为图

像缺失的区域填充合理的像素．该技术被应用于多

种场景,如用于去除图像中的多余内容,或者利用一

个图像中的内容和语义来填充另一个图像中的空缺

区域．图像修复的核心挑战是为与上下内容和边界

相关的缺失区域创建语义上合理的内容以及逼真的

纹理细节．
传统的图像修复工程[１Ｇ８]尝试使用纹理合成技

术[１]解决问题,利用已知区域中与未知区域最相关

的部分修补孔洞或从孔洞边界开始传播并且匹配合

理像素值．在文献[４]中,Barnes等人提出了 PatchＧ
Match算法,通过迭代搜索最相似的补丁来重建缺

失的区域;文献[２]进一步精确了搜索区域并更快速

地匹配最佳补丁．但是这些方法没有视觉语义的概

念,只是利用已知背景的低级信号来模拟未知像素．
另外一些早期工作[９Ｇ１１]的重点是利用与需修补图像

相似图像中的内容填补缺失区域．从相关数据集中

提取相似图像,并且转移到原始的空白部分,但是这

些方法通常会修补出不一致的区域并且相似图像常

常难以匹配．
最近,随着神经网络的发展,修复任务被建模为

条件图像生成问题,其中高级特征和语义内容被公

式化为编码器 解码器网络并且总是与生成性对抗

网络(generativeadversarialnetwork,GAN)相结

合以激励修复区域与原始像素之间的一致性[１１Ｇ１５]．
上下文编码器[１３](contextencoder,CE)是最早利

用深度神经网络进行图像修复的方法之一,它对编

码器 解码器生成网络进行训练,并与对抗性网络相

结合,可以大大改善完成效果,但结果充满了低频内

容以及包含明显的修复痕迹．此外,为了处理高分辨

率的修复问题,Yang等人[１６]旨在通过提取固定区

域中的高级特征来优化修复后图像结果,然后从非

空洞区域传播纹理信息以填充孔区域作为后处理,
然而该方法经常导致与图像边界发散并且容易被人

眼检测出修复痕迹．Iizuka等人[１２]使用扩张卷积和

２个尺度辨别器改善结果,结果比以往的方法更好,
但需要后处理[１６]并且不能重建大孔洞．

对于人脸修复工作,图像中缺失的部分不能通

过图像已知区域进行推断,从而不能通过先前的方

法采用复制粘贴策略或者提取语义信息进行修复．
因为许多缺失部分包含独特的属性,不能与人脸中

其他属性(例如眼睛或嘴巴)进行关联．同时人脸修

复往往需要网络针对单属性缺失(如眼睛或嘴巴)情
况进行有效的修复,然而先前方法往往只能修复图

像固定区域,对于修复图像局部信息则泛化性能不

够优秀．
文献[１３]中 Li等人提出的基于生成对抗网络

的人脸修复(facegeneration,FG)方法对人脸修复

问题做出了有效的修复效果,通过局部和总体的辨

别器的运用,同时将人脸语义分割的图像作为辅助

信息提供五官的相对位置,从而对人脸的不同属性

进行有效的修复,然而对于不对称的人脸以及图像

像素的连续性修复并不优秀．这主要是因为其生成

器没有很好地建立深层特征之间的关系,并且其生

成器采用编码器与解码器结构在通过瓶颈层时会有

大量的隐含特征信息损失．
本文提出了一种新颖并且有效的深度学习修复

算法,该算法采用生成对抗训练方式,首先将整体属

性缺失源图像放入架构为编码器和解码器(基于

UＧnet[１７]网络)的生成网络中得到修复结果,使生成

网络学习到人脸的整体属性语义信息,再通过我们

提出的局部属性辨别器加强生成网络对于局部属性

的语义理解,从而使修复后的图像在整体和局部上

达到语义以及内容上的一致性．
相比于方法 FG,本文的模型能够有效地修复

不对称人脸(非正脸),获得图像局部特征以及其对

应的特征相关性,同时能够生成新颖的图像,并且在

色彩重构方面达到了更好的效果,这是因为我们的生

成器基于 UＧnet网络进行改进,而 UＧnet网络拥有

很好的色彩感知性．同时,我们提出的局部属性辨别

器能够使模型更好地学习到局部特征．在 CelebA[１８]

数据集上训练以及验证本文提出的模型,从修复的

结果展示和利用标准的评测指标２方面验证了模型

的有效性．
本文的主要贡献有３个方面:

１)提出了一个新颖的深度学习框架,从生成器

到对抗器都适用于人脸修复工作;

２)对于人脸修复工作中的像素连接问题以及

非对称图像修复问题作了有效的改善;

３)相比较于以前的方法局限于修复中心缺失

区域,本文的方法能够有效地学习到人脸局部信息,
更加符合实际场景．

１　相关工作

近年来图像修复技术的发展迅速,从深度学习

到非机器学习方法都对其有研究．我们接下来将介

绍最具有代表性的工作．
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图像修复首先在文献[１]中引入,其利用扩散函

数将来自周围已知区域的低级特征传播到未知区

域．与文献[１]类似的其他方法[１９]使用一些距离场

将外观信息从像素传播到缺失区域．然而,这些方法

仅处理小孔洞以及颜色和纹理重建的低级细节．后
来的工作使用基于补丁的方法[８,２０],以迭代方式匹

配非孔洞区域中最相关的内容．但它总是需要大量

的时间消耗,为了应对挑战,PatchＧMatch[４]提出了

一个快速的最近邻匹配算法,并且达到了优秀的效

果,然而基于神经网络的方法无法理解图像的深层

语义信息并且不能够修复较大的缺失区域．
最近,基于深度学习的方法已经成为图像修复

中一个很有研究价值的技术领域,尤其是基于生成

对抗网络(GAN)[２１]．然而,这些方法很难保证稳定

的训练并获得高分辨率的结果．随着GAN的高速发

展,许多方法如 DCＧGAN[２２],WassersteinGAN[２３],

WGANＧGP[２４],LSＧGAN[２５],infoGAN[２６],Progressive
GAN[２７]都能够解决训练不稳定的问题,所以基于

深度学习的图像修复方法能够持续发展．上下文编

码器[１３]在图像修复中利用GAN思想训练深度神经

网络,编码大小为１２８×１２８不完整图像到低维,然
后解码并生成缺失区域的内容,最终使用重建损失

和对抗性损失作为约束训练网络参数．在文献[１５,

２８]中,Yeh等人搜索受损图像最相关的特征空间作

为网络的辅助信息来修复缺失内容．Yang等人[１６]

将上下文编码器[１３]的结果作为输入,逐渐增加纹理

细节,以实现高分辨率的修复．最近,Iizuka等人[１２]

提出了全局和局部鉴别器并在编码器 解码器中使

用空洞卷积提升修复效果,这２种技术都能够增加

输出神经元的感知域从而更加有效地利用已知区域

的语义信息．与文献[１５]一样,Yu等人[２９]用语义关

注层取代了后处理．在文献[３０]中,Ulyanov等人认

为生成网络不需要额外的训练,可以依靠自己修补

不完整的图像．在文献[３１]中,Song等人使用网络

迭代替换来自特征空间中最接近的完整图像的补

丁．在文献[３２]中,Liu等人提出一种新颖的部分卷

积层,同时利用自动掩模以减少伪影．但是这些工作

并不能为人脸图像修复工作提供高质量的关联属性

以及局部特征,同时其只能针对中心区域或随机区

域进行修复,无法拓展到具体的局部属性修复工作

２　本文算法

本文提出一种基于局部和整体属性一致性的人

脸图像修复算法,将整体属性遮盖的图像作为输入

(Iin),同时联合局部属性辨别器促使生成器能够更

好地学习到人脸的关键属性特征．本文所提出的模型

架构如图１所示．其中Igt为原始图像,Ire为修复结果．

Fig．１　Modelarchitecture
图１　模型结构图

２．１　生成器

生成器以编码器和解码器的形式构建,编码器

获得图像的未知区域和已知区域之间的变化和关

系,接着将这些信息反馈到解码器中以生成图像．

在这样结构中,源图像通过逐渐下采样操作直

到瓶颈层,此时该过程被反转到编码器．这种网络

结构要求信息通过所有网络层,包括瓶颈层．对于图

像转换问题,在输入和输出之间共享大量低级信息

７８４２蒋　斌等:一种基于局部属性生成对抗网络的人脸修复算法



能够有效地提高转换效果,并且希望直接在网络之

间传送该信息而不需要多层的采样过程．图像修复

问题其实也是一种图像转换问题,将有缺失的图像

转换成完整的图像．所以本模型中的生成器采用了

跳跃连接,编码器中卷积核大小为４×４,步长为２,
补零操作为１,每经过一个卷积操作,图像缩小二分

之一,卷积核个数翻倍,同时在经过激活函数之前将

得到的特征映射图信息通过跳跃连接传递到解码器

相对应的位置．输入图像的大小为２５６×２５６×３,下
采样到大小为２×２×５１２的特征图之后,再经过全

链接卷积将特征信息传递到解码器．
２．２　全连接卷积

由于卷积只能将所有特征映射图连接在一起,
不直接连接单个特征映射图内的特征值．以前提出

的方法中常用全连接层进行连接,然而全连接层所

用参数过多会加长训练时间以及占用更多 GPU 显

存,所以我们的模型采用与上下文编码器[１３]中一样

的方法,使用全连接卷积．将图像下采样到５１２×
２×２大小后,通过最后一层全连接卷积将图像特征

压缩到４０００×１×１大小模拟全连接层,使单个特

征映射层达到全连接效果．如果采用全连接层进行

连接,对于m 个大小为n×n 的特征映射图,需要

m４×n×n 个参数,然而运用全连接卷积操作则只

需要m２×n×n 个参数．
由于生成器采用全连接卷积层(fullyconnected

convolutionallayer)以及 UＧnet模型架构作为基础,所
为我们的生成器模型称为 FUＧnet(fullyconnected
convolutionalUＧnet)．
２．３　局部属性对抗网络

生成器对于修复人脸整体区域已经有着良好的

效果,但是对于局部信息的学习却不够优秀．
如果缺失部分仅仅是中心的固定区域,如图２

(c)F２ 所示,我们的模型在图像内容以及语义上修

复效果很优秀,如果缺失部分是人脸的一部分属性

(眼睛或嘴巴),如图２(c)所示,修复效果则会明显

变差,这是因为生成网络 FUＧnet在跳转连接各层

信息的同时也会将孔洞信息传递过去,这些孔洞的

像素值为０,由于我们只用中心遮盖图像作为源图

像,所以生成器只有当脸部整体被遮盖时才能将这

些０像素值通过通过网络准换成合理的特征值．如
果修复局部人脸特征,FUＧnet中的编码器会将０像

素值直接传递到解码器对应位置中,从而导致修复

效果模糊并且色彩感知度低．所以,我们利用局部属

性辨别器对生成后的图像进行局部加强,局部属性

辨别器基于补丁辨别器[３３]设计,将生成图像的中心

区域通过多层卷积后转换成１×２５６×２５６大小的特

征图,特征图上的值越接近０则与真实图像差距越

小,而越接近１则差距越大．补丁辨别器有一个良好

属性,其能够适应任意大小的输入．但是原始补丁辨

别器并不能帮助局部修复效果更加优秀,因为其只

能提高图像固定区域修复效果,所以我们提出局部

属性辨别器,辨别器同样判别固定大小的中心区域

是否为真实图像,但是生成器在与辨别器对抗时并

不是将修复后的中心区域与辨别器对抗,我们利用

补丁辨别器对于输入大小没有强制性的特性,将生

成的图像中的关键属性(例如眼睛或嘴巴)截取出来

进行对抗训练,使生成器与辨别器在人脸局部属性

范围内相互对抗相互加强,这样能够保证网络不仅

在整体修复上更加优秀,同时也会解决局部内容和

语义修复问题．运用对抗网络之前和加入对抗网络

之后的局部修复效果如图２(d)F３ 所示．通过对抗网

络我们明显改善了生成器的修复效果,提高了其在

局部属性上的泛化性能,而不是局限于中心区域．

Fig．２　Effectimprovementdisplay
图２　效果改善展示图

２．４　损失函数

本文通过将修复后的图像尽量回归到真实图像

来训练我们的网络,通过联合多个损失函数来使最

终的修复结果Ire与原始图像Igt的距离减小．
２．４．１　重构损失

使用L１ 损失作为图像重构损失函数Lr１,其定

义为

Lr１＝E Igt－Ire １, (１)

E 代表求均值操作．重构损失Lr１ 对于捕获修复区

域的整体结构以及内容的一致性具有优越的效果,
但倾向于将预测中的多种模式平均化．
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２．４．２　对抗损失

对抗性损失试图使修复结果看起来真实,并具

有从分布中选择特定模式的效果,从而弥补重构损

失的不足．以往的局部辨别器[１２Ｇ１３]虽然能够针对图

像局部进行加强修复,但是对于原图像缺失部分大

小和尺寸却需要固定,并不能完全适用于人脸中任

意属性的修复．为了不用针对不同大小和尺寸的缺

失部分去训练不同尺寸的辨别器,我们基于补丁辨

别器设计了适用于任意输入尺寸的局部属性辨别

器．在训练辨别器时只需判断图像中心区域是否为

真实图像,当训练生成器去对抗辨别器时,我们不用

中心区域去对抗而是用局部区域(例如眼睛和嘴

巴),所以损失函数为

min
G

max
D

LGAN(G,D)＝E[ln(Igt))]＋

Ek[ln(１－D(Ire))], (２)

k 代表不同局部属性的截取图像,D 是局部属性辨

别器．综上所述,本文的总体函数结合对抗损失以及

重构损失为

Lall＝λ１×Lr１＋λ２×LGAN, (３)
其中λ１ 和λ２ 分别为重构损失以及对抗损失的权重．
２．５　缺失区域

在本文的模型中,输入是１张人脸图像Iin,灰
色部分像素值为０．去除的区域必须对应人脸的整体

大小情况以及人脸的各个属性区域分布情况．
经过多次覆盖实验发现,１７０×１７０像素的补丁

在CelebA数据集中能覆盖人脸的所有关键属性

(如眼睛和嘴巴),也就是人脸的中心区域,如图３所

示,图３(a)是添加１７０×１７０补丁的人脸Iin,图３
(b)是原始图像Igt．运用这种遮盖方式,在进行对抗

训练时,能够截取到所有修复后的关键属性,从而对

这些区域进行细节加强．

Fig．３　Missingoverallarea
图３　整体区域缺失

３　实　　验

３．１　数据集

我们的模型采用 CelebA 数据集训练以及验证

我们的模型．数据集由２０２５９９幅人脸图像组成,每
张人脸图像都通过 OpenCV 自带人脸检测函数进

行裁剪,保证２眼的位置大致对齐,并且被缩放成

３×２５６×２５６的像素大小．我们遵循该数据集标准

分割,其中１６２７７０张图片作为训练集,１９８６７张图

片作为验证集,１９９６２张作为测试集．为了防止模型

过拟合,实施了随机反转、打乱数据等操作．
３．２　训练方法

我们通过预训练使生成器学习脸部的整体属

性,生成器中编码器激活函数采用 LeakyReLU,解
码器中的激活函数采用 ReLU 函数．编码器与解码

器中所有正则操作都采用实例正则化 (instance
normalization),因为本文的模型批量大小(batch
size)设置为１,而批量正则化(batchnormalization)
适合于模型批量大小(batchsize)的值大于１的情

况,使用实例正则化更适合训练要求,局部属性辨别

器同样采用实例正则化(instancenormalization),
激活函数采用ReLU．

本文采用分步训练的方法以稳定辨别器的效

果:１)利用中心缺失图像训练生成器,使产生的图像

尽量回归到真实图像;２)将生成器参数固定,只训

练局部属性辨别器;３)将辨别器以及生成器联合训

练并利用总体函数对训练进行约束从而达到最终的

效果．
本文实验使用深度学习框架 Pytorch３．０．编程

语言为python３．５,操作系统为 Windows１０．实验的

硬件环境为Intel􀆿 CoreTMi５Ｇ８７００k处理器,内存为

１６GB,NVIDIA１０８０TI显卡,该配置是目前深度学

习计算的主流配置．
３．３　人脸修复

３．３．１　修复效果

如图４展示了在 CelebA 测试集上的修复效

果,图４分３个实验,每个实验分３组,每一组中第

１列是真实图像,第２列是需要修复的图像,第３列

是修复结果．每一组需修复的图像中至少遮盖住人

脸的一个重要属性(眼睛、嘴巴)甚至多个属性,遮盖

区域不能够超过１７０×１７０的人脸中心区域,需要在

这个区域内修复才能得到最佳效果．图４展现出本

文模型生成内容的真实性、创新性以及美观性,无论

是针对人脸的整体或者局部都有良好的修复效果．
如图４(a)(b)的第３行实验结果所示,部分原

图像本身就有对人脸的重要属性进行遮盖(比如眼

镜遮盖眼睛),是否运用这种遮盖方式可以通过我们

的方法控制,如果想去除眼镜对眼睛的遮盖,通过将
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Fig．４　Inpaintedresult
图４　修复结果展示图

眼镜完全覆盖就能够还原出眼睛．因为数据集中大

部分数据都是没有使用眼镜进行遮挡,我们的方法

能够有效地学习到人脸的眼睛属性．
３．３．２　算法对比

我们将CE和FG作为基准方法用于验证模型

有效性．在测试集上运用２个评价指标对本文的方

法进行评价,这２个指标也是图像修复中的通用指

标,在FG与 CE中都采用了这２个标准．第１个指

标是峰值信噪比(PSNR),直接比较图之间像素值

的差距．第２个是结构相似性指数(SSIM)[３４],这是

一种全参考的图像质量评价指标,它分别从亮度、
对比度、结构３方面度量图像的相似程度．对于测试

用例,本文采用与 FG 中同一张图片并且采用同样

的６种遮盖方式,如图５所示．FG中采用的是１２８×
１２８像素图片,而本文的模型采用的图像大小是

２５６×２５６,所以将修复后的图像压缩成１２８×１２８进

行对比．

Fig．５　Testcase
图５　测试用例

表１和表２分别展示了本文模型与基准模型在

PSNR以及SSIM 指标上的实验比较结果．其中FU
表示只有生成器进行图像修复没有局部属性辨别器

对其局部属性修复效果进行加强;而 Ours表示本

文的完整方法;列４和列５分别表示上下文编码器

CE和人脸生成方法FG．

Table１　ComparisonResultsBasedonPSNR
表１　基于PSNR评价指标的对比结果

Input FU Ours CE FG

O１ １９．９０ ２０．０４ １８．６ ２０．０

O２ ２１．３９ ２１．４１ １８．４ １９．８

O３ １９．８７ ２０．３５ １７．９ １８．８

O４ ２０．９２ ２０．９４ １９．０ １９．７

O５ ２０．５７ ２０．９２ １９．１ １９．５

O６ １８．７０ ２０．０２ １９．３ ２０．２

　Note:Thebestresultsarebold．

Table２　ComparisonResultsBasedonSSIM
表２　基于SSIM评价指标的对比结果

Input FU Ours CE FG

O１ ０．７３０ ０．７４０ ０．７７２ ０．８２４

O２ ０．７３０ ０．７９７ ０．７７４ ０．８２６

O３ ０．７７７ ０．７８９ ０．７１９ ０．７５９

O４ ０．８１７ ０．８２３ ０．７５４ ０．７８９

O５ ０．８１３ ０．８２０ ０．７５７ ０．７８４

O６ ０．７０７ ０．７１７ ０．８１８ ０．８４１

　Note:Thebestresultsarebold．

　　如表１以及表２所示,PSNR 以及SSIM 评测

指标都测定出本文的完整方法效果更优秀,这证明
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本文的模型在经过局部属性辨别器进行对抗训练

后,模型整体对于图像深层语义的理解能力有了显

著的提高．同时在 PSNR 数值上本文模型针对 CE
和FG都有明显的提高,这也证明了本模型的优越

效果．
本文的模型虽然在 PSNR 上对比结果比较优

秀,但与FG在SSIM 数值方面进行比较发现:仅仅

在 O３,O４,O５上比 FG 高,这是因为除了 O３,O４,

O５以外的遮盖区域都有大部分超过了图像中心遮

盖(１７０×１７０)范围,这些区域会模糊并且变暗,存在

色彩差距,图像整体性被破坏．但是另一小部分在中

心区域内,这一部分的修复效果会比较优秀,像素值

得到了还原．PSNR检测的是图像像素值的差距,而
SSIM 从亮度、对比度、结构３方面衡量,在 O１,O２,

O４,O５,O６区域还原像素值差距并不大,而亮度和

对比度差距相对较大,所以会出现这种PSNR值较

高而SSIM 值较小的反差结果．

Fig．６　Thedisplayofdefectimprovement
图６　缺陷的改善展示

本文的方法不仅仅在评测指标上体现出优秀的

结果,同时也解决了FG中２个局限,第１个局限是

不对称图像修复效果不够优秀,这是因为其生成网

络所采用的编码器 解码器结构虽然能够有效地还

原图像,但是由于编码器与解码器之间的特征没有

直接的关联,在特征信息传递通过瓶颈层时会出现

不可避免的信息损失,从而 FG 中的生成器并不能

充分理解语义．第２个局限是该模型没有充分理解

相邻像素之间的空间相关性,无法通过已知的上下

文信息推断出要生成的信息,特别是针对颜色的连

续性修复．对于以上２个问题,本文都进行了有效的

解决．由于本文的生成器FUＧnet是基于 UＧnet网络

进行改进,利用特征图跳跃传播的特性有效地将相

邻像素连接起来,学习到像素点的空间相关性．同时

由于采用局部属性辨别器进行对抗训练,在学习到

人脸的整体属性后再去学习关键属性,在非对称图

中能够有效地进行局部修复．如图６所示．图６包含

３组实验结果,图６(a)是真实图像,图６(b)是需修

复的图像,图６(c)是修复结果．如行１、行２所示,我
们的模型能够很好地修复不对称人脸中的局部属

性;如行３、行４所示,本文方法通过下嘴唇的色彩

特征完好地修复了上嘴唇色,解决了相邻像素的空

间不相关问题．
３．４　局限性

本文的方法仍然有着局限性,在训练过程中我

们采用局部属性辨别器进行加强,然而局部属性辨

别器只能针对截取出来的人脸的重要属性特征(眼
睛、鼻子)加强生成器修复效果,当我们的遮盖范围

不是１７０×１７０的中心区域或者不是局部属性区域

时修复效果就会不够真实,如图７所示,图７有(a)
(b)两组实验结果,每一组实验结果包括最左侧的

真实图像、中间的输入图像和最右侧的修复后的图

像．这２组实验结果中的遮盖区域都超过了１７０×
１７０的中心区域,其中第１组实验遮盖区域与表１
和表２所示的 O６区域相近,这也是本文方法在

SSIM 数值上相对于其他方法较低的原因．

Fig．７　Modellimitations
图７　模型局限性

５　总　　结

本文提出了一种新颖的模型用于解决人脸图像

修复问题,该模型从人脸总体以及局部属性出发,基
于局部属性对抗网络和 FUＧnet生成器,从图像语

义到图像视觉都达到优秀的效果,并且能够有效地

修复人脸的重要属性．未来我们会改进我们的方法,
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在输入时覆盖任意随机区域都能够达到优秀的修复

效果,我们会构建图像模具,基于模具进行精确修

复,并且改善FUＧnet网络,使我们的修复效果进一

步精进．
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