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基于扩散模型的人脸图像修复技术
郭庚辰 1  姚剑敏 1,2  严  群 1,2  林智贤 1  刘德崇 1

GUO Gengchen   YAO Jianmin   YAN Qun   LIN Zhixian   LIU Dechong    

 摘　要               人脸作为人体信息最为密集的部位，人脸图像在各个研究领域都有不可替代的作用。因此，研究如何将

遮挡或模糊的人脸图像恢复成真实图像是非常有意义的。针对人脸图像修复技术的研究，提出基于扩散

模型的人脸图像修复技术。在现有的人脸图像修复技术基础上，解决在修复大区域破损或遮挡的情况下，

修复图像出现纹理模糊及结构扭曲等问题。所提出的方法基于边缘引导的扩散模型图像修复网络，主要

包括两个阶段：首先训练基于 U-Net 结构的边缘修复模型生成较为真实的缺失区域的边缘信息，然后根

据已修复好的边缘信息，训练内容生成模型填充缺失部分的内容信息。实验证明对于人脸图像修复具有

较好的效果。   
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0  引言

随着社会发展进入数字化时代，对于数字社会中广泛应

用的人脸图像，解决其质量问题和应对各种挑战是保障信息

安全和社会运行的重要一环。由于人脸可以标记识别个体，

所以广泛地应用在比如安防系统中的人脸识别、证件办理（如

身份证、护照等）、社交媒体上的照片分享等 [1]。这些应用

对于保障个人安全、提高工作效率和改善用户体验都具有重

要作用。图像捕获时的环境条件可能因为光照、角度、遮挡

等因素而不理想，导致人脸图像质量下降。这些挑战使得在

处理和分析这些图像时需要采用先进的图像处理和计算机视

觉技术。人脸图像修复算法在这一背景下显得尤为重要，为

复杂多样的社会生活场景提供了必要的技术支持。

图像修复算法通过解析图片的上下文信息，推断出图像

损失部分的语义内容以及细节。要求修复得到的图像结构纹

理清晰，完整与缺失边缘部分过渡平滑，补充内容合理，尽

量还原图像语义内容。而由于人脸图像在信息含义、结构、

语义等方面的特殊性，使其相对于普通的图像修复任务有着

更为巨大的挑战，例如人脸的某个部位被遮挡，这就无法在

图像已知区域得到相似的信息进行填充，只能依赖于数据集

中其他图像的人脸信息，且人脸具有更为复杂的纹理结构，

这都需要图像修复技术更为精准地修复人脸图像。

传统的图像修复技术主要使用的是扩散 [2] 和补丁 [3] 两种

方法，但两者都有很大的局限性，比如在修复后的区域在视

觉上不自然，尤其在边缘过渡区域，表现为纹理不连续或颜

色不匹配。而且在大面积缺失的情况下无法提供足够的上下

文信息来进行准确的修复。所以在进行人脸复杂图像修复任

务中，特别是需要考虑全局上下文信息和复杂结构的情况下，

基于深度学习的图像修复方法逐渐成为更为强大和灵活的替

代方案。深度学习方法可以自动学习图像中的特征和结构，

并提供更准确、自然的修复效果。

人脸图像修复技术本质上是条件引导的图片生成图片技

术，现有深度学习图像生成技术主要分为 4 类，生成对抗网

络（generative adversarial models，GAN）[4]、变分自编码器

（variance auto-encoder，VAE）[5]、标准化流模型（normalization 

fl ow，NF）[6] 以及扩散模型（diff usion models，DM）[7]。扩

散模型技术在条件引导图像生成技术方面具有生成质量高和

多样性强的优点，基于此现状，本文采用的是以扩散模型为

基本架构与混合注意力机制相融合的人脸图像修复技术在较

大面积破损的人脸图像修复上有着较为优秀的表现。

1  相关理论

1.1  扩散模型

扩散模型的算法理论基础是通过变分推断（variational 

inference）训练参数化的马尔可夫链（markov chain），它在

许多任务上展现了超过 GAN 等其他生成模型的效果，例如

最近非常火热的 OpenAI 的 DALL-E 2，Stability.ai 的 Stable 

Diff usion 等。
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最早扩散模型的提出是由 Jascha Sohl-Dickstein 等人在

2015 年提出 [8]，其目的是消除对训练图像连续应用的高斯噪

声，可以将其视为一系列去噪自编码器。真正让扩散模型成

为图像生成的主流是在 2020 年 DDPM 的提出。扩散模型包

括两个步骤。

（1）固定的（或预设的）前向扩散过程 q：该过程会逐

渐将高斯噪声添加到图像中，直到最终得到纯噪声。

（2）可训练的反向去噪扩散过程：训练一个神经网络，

从纯噪音开始逐渐去噪，直到得到一个真实图像。

图 1  扩散模型基本结构图

前向与后向的步数由下标 t 定义，并且有预先定义好的

总步数 T（DDPM 原文中为 1000）。t=0 时为从数据集中采

样得到的一张真实图片， t=T 时近似为一张纯粹的噪声。

1.1.1  前向过程

q(x0) 是真实数据分布（也就是真实的大量图片），从这

个分布中采样即可得到一张真实图片 x0 ～ q(x0)。定义前向扩

散过程为 q(xt|xt-1)，即每一个 step 向图片添加噪声的过程，并

定义好一系列 ，则有：

                     （1）

式中：N 为正态分布，均值和方差分别为 和 ，因此

通过采样标准正态分布，有：

                                        （2）

图 2  前向过程图

1.1.2  逆向过程

反向过程的核心在于如何得到 q (x t|x t-1) 的逆过程

q(xt-1|xt)，这个过程无法直接求出来，所以本文使用神经网

络去拟合这一分布。本文使用一个具有参数的神经网络去计

算 qθ(xt-1|xt)，假设反向的条件概率分布也是高斯分布，且高

斯分布实际上只有两个参数：均值和方差，那么神经网络需

要计算的实际上是：

             （3）

1.2  注意力机制

注意力机制（atention mechanism）是一种在计算机科

学和人工智能领域中使用的技术，它模拟人类在处理信息时

的注意力分配过程。这种机制最初是由神经网络领域引入

的，特别是在自然语言处理和计算机视觉任务中取得了显著

的成功。

在深度学习中，注意力机制的核心思想是模型能够在处

理输入数据时选择性地关注或强调其中的特定部分，而不是

简单且一视同仁地对待所有输入。更为重要的是，注意力机

制能够对可变长度的数据进行全局建模，大大增强了网络捕

获远距离依赖关系的能力，协助网络更好地理解图像信息。

因此 Yu 等人在 2018 年提出将注意力机制引入图像修复任务

中，自此之后，注意力机制便成为了图像修复领域中的基础

方法，各种针对于注意力机制的改进算法层出不穷。对于图

像修复任务而言，由于图像中不同区域的特征对于预测不同

位置像素值的影响程度不同，因此在图像修复过程中，需要

通过注意力机制来判断图像的全局特征对于当前局部特征的

影响系数。

本文采用多尺度卷积融合模块 [9] 与混合注意力机制 [10]，

可以在保持图像整体视觉连通性的同时也可以保证完整与破

损过渡区域的连贯性，以及符合语义的人脸五官部位图像。

2  本文模型

2.1  边缘生成网络

为了尽可能捕获图像纹理细节，生成大面积不规则缺失

的边缘，本文采用的边缘修复网络由 12 个普通卷积和 4 个残

差卷积与一个自注意力模块组成。残差卷积的引入可以有效

扩大感受野大小，自注意力机制通过自适应调节目标特征与

周围特征相关性权重方式加强特征之间的联系，以保证前景

和背景的一致性。

边缘生成网络 Ge 的输出边缘结果为：

                                        （4）

式中：Bcanny 为 Canny 算子得到的掩膜边缘图像；Mg 为掩膜

灰度图像；I 为掩膜图像；Bpre 为边缘生成网络的输出。

2.2  人脸补全网络

人脸补全网络由 12 个普通卷积与 4 个并行的空洞卷积

以及 1 个混合注意力模块。其中 4 个空洞卷积核大小最初都

为 3*3，扩张率一次为 1、2、4、8，经过扩展后，每个卷积

核可以变成 3*3、7*7、15*15、31*31，图 3 展示了该空洞卷

积模块的结构，通过 4 个空洞卷积块可以得到更为丰富的全

局和局部上下文信息，从而保证输出图像的整体连通性与破

损区域与完整区域的语义一致性。通过图 3 可以发现经过空

洞卷积模块后，可以得到 4 个不同扩张率空洞卷积所得到的

特征信息，如果直接将这 4 个特征图拼接输出，可能会导致

这些通道的相关性较差。基于此引入混合注意力模块可以通

过对特征图的不同通道以及不同区域有不同的关注度来解决

这一问题。图 4 为基于注意力机制的空洞卷积融合模块，该
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模块能够获取图像上丰富的远程上下文信息，通过具有不同

感受野的卷积核对特征图的学习，能够从不同视角预测缺失

区域的像素结果。

图 3  空洞卷积融合模块

图 4  基于注意力机制的空洞卷积融合模块

3  实验结果分析

3.1  数据集准备

本次实验所采用的数据集为 Helenface[11] 和 CelebA-

HQ[12]。Helen Face 数据集是一个用于人脸关键点检测的数据

集，其中包含了 2330 张人脸图片，涵盖了不同的姿态、表情、

光照等多种条件。每张图片都有对应的标签，包括人脸关键

点位置信息。这个数据集是由Helen课题组在 2011 年开发的，

用于训练和评估人脸关键点检测算法。在训练图像修复算法

中，由于Helen Face数据集中的图像涵盖了不同的姿态、表情、

光照等多种条件，也可以用于训练人脸修复算法。CelebA-

HQ 数据集是 CelebA 数据集的升级版，是一个由高分辨率人

脸图像和相关属性标签组成的数据集。CelebA-HQ 数据集中

每张图片都有多种属性标签，这可以让图像修复算法在修复

图像的同时考虑属性信息，如性别、年龄、发色等，从而更

好地修复图像，更接近真实人脸的样子。

3.2  实验设置

本次实验所采用的硬件配置为 NVIDIA Tesla P40 GPU

（16 GB），采用 adam 优化器来提高模型训练的稳定性。编

译软件使用 PyCharm。所设置的迭代次数为 2000，学习率为

2e-4，每批次喂入 64 对图像。

在深度学习领域，常用的两大学习框架分别为

Tensorfl ow 与 PyTorch，选择合适的学习框架会使实验达到

事半功倍的效果。PyTorch 使用动态计算图，这意味着在运

行时可以动态构建、修改和调整计算图，使得调试和实验更

加直观。而 Tensorfl ow 使用静态计算图，计算图在构建阶段

被定义，然后在执行阶段进行调用。这提供了一些优化的机

会，但也可能导致较为繁琐的调试和修改过程。相比而言

PyTorch 相对于 Tensorfl ow 有更好的灵活性。因此这里选择

PyTorch 作为本次实验的学习框架。

3.3  评价指标

人脸图像修复是一种特殊的图像处理技术，由于人脸图

像修复的最终目标是产生质量高、外观自然的图像，而人的

主观感受对于图像的质量评价具有决定性的影响。当本文评

估人脸图像修复的效果时，客观数据并不总能提供准确的结

果。因此，在人脸图像修复领域，本文通常会采用主观视觉

评估为主、客观数据评估为辅的方法来判断图像修复的效果。

客观数据评价通常采用两个指标来衡量 : 峰值信噪比（PSNR）

和结构相似性（SSIM）。

峰值信噪比（PSNR）是一种常用于衡量图像质量的客

观评价指标，特别是在图像重建和复原领域中经常使用。

PSNR 的计算基于图像的原始版本和重建版本之间的均方误

差（mean squared error，MSE）。PSNR 的公式为：

              （5）

                                    （6）

式中：m 和 n 分别代表图像的长和宽；I 和 K 分别代表修复

后的图像和真实图像。

结构相似性（SSIM）是一种用于评价图像质量的客观评

价指标。它考虑了图像的亮度、对比度和结构等方面的相似

性，与人眼对图像的感知相对应。SSIM 的值范围在 [0, 1] 之

间，值越接近 1 表示图像越相似。

3.4  结果分析

图 5 为本次实验得到的人脸图像修复效果对比图，表 1

为客观评价指标对比结果，通过将先前经典两种图像修复方

法 PIC 和 RFR 作为对照组，可以得到本文所提到的人脸图像

修复结果要优于先前两种方法。
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（a）缺损图像

（b）PIC 结果图像

（c）RFR 结果图像

（d）本文修复结果

图 5  实验对比结果

表 1  客观评价指标对比结果

图像修复模型 SSIM PSNR
PIC 0.891 28.19
RFR 0.901  28.46

OURS 0.937 28.97

4  结论与展望

针对人脸图像修复问题，本文提出一种基于扩散模型的

修复模型，该模型由边缘生成网络与人脸补全网络组成，结

合边缘引导、多尺度空洞卷积以及混合注意力机制，在人脸

修复问题上有着较为优异的表现。

本文对纹理模糊、结构不清晰、边界衔接不融洽等问题

进行了改善。证明扩散模型有对于高复杂度的人脸图像修复

能力。但也存在一些不足与需要改进，之后的工作可以在以

下两方面考虑。

（1）对于扩散模型生成图像速度较慢的问题。由于扩

散模型是迭代式生成过程，每个迭代步骤都需要进行多次的

采样和计算，这会增加计算的复杂度和时间开销。因此下一

步准备将重心放在提高扩散模型的迭代速度上。

（2）对于头发部位的修复一直是人脸图像修复技术中

的难点，原因在于头发通常包含很多细小的细节，如毛发、

光泽等，为了使修复的头发看起来自然，需要考虑这些微小

的细节。光照和阴影的影响以及在头发与面部皮肤的交界处，

需要保持自然的过渡。因此针对人脸图像修复中头发的修复

问题可作为下一步的研究方向。
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