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融合边缘和关键点的遮挡人脸修复网络
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摘　 要: 人脸图像修复技术通过修复人脸被遮挡区域以生成完整的人脸图像,其在刑事侦查、安全防护等领域具有重要的应

用价值,但现有方法的修复结果常常会出现纹理模糊、人脸结构扭曲等伪影问题。 为此,在生成对抗网络框架的基础上,提出

了一种融合边缘和关键点的遮挡人脸修复网络。 首先,利用结构森林边缘修复网络来补全遮挡人脸图像的结构森林边缘图,
以获得更精细的人脸细节描述信息;其次,利用关键点预测网络对遮挡人脸的 68 个关键点进行定位,以获得人脸图像的拓扑

结构信息;最后,将上述两个网络输出的结构森林边缘图和人脸关键点作为先验信息,通过人脸图像修复网络对遮挡人脸区

域进行修复并生成完整人脸图像。 在 CelebA-HQ 数据集上的实验结果表明:所提算法修复的人脸图像纹理细节更精细、人脸

拓扑结构更合理;在不同遮挡比例下,所提算法的 PSNR 和 SSIM 均高于对比算法;在掩码占比为 50% 时,与 GatedConv、Edge-
Connect、 LaFIn 算法相比, 所提算法的 PSNR 分别提升了 36. 8%、 25. 8%、 29. 3%, 而 SSIM 分别提升了 19. 5%、12. 2%、12. 2%。
关键词: 人脸图像修复;生成对抗网络;门卷积;结构森林边缘;人脸关键点

中图分类号: TP391. 4 文献标志码: A 文章编号: 0367 - 6234(2026)03 - 0190 - 07

Occluded face inpainting network fusing edges and key points
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Abstract: The face image inpainting technology can generate a complete face image by repairing the occluded area
of the face, which has important application value in fields such as criminal investigation and security protection.
However, the inpainting results of the existing methods often exhibit artifacts such as fuzzy texture and distorted face
structure. Therefore, based on the generative adversarial network ( GAN) framework, this paper proposed an
occluded face restoration network fusing edges and key points. Firstly, the proposed network used the structural
forest edge restoration network to complete the structural forest edge map occluding the face image to obtain more
description information of the face details. Then, it used the key point prediction network to locate 68 key points of
the occluded face to obtain the topological structure information of the face image. Finally, it took the structural
forest edge map and the key points of face obtained by the above two networks as prior information, restored the
occluded face area by the face image inpainting network, and generated a complete face image. The experimental
results on the CelebA-HQ dataset show that the face images restored by the proposed algorithm have finer texture
details and more reasonable topological structures of faces. Under different occluded areas, the PSNR and SSIM of
the proposed algorithm are higher than those of the comparison algorithm. Compared with that of GatedConv,
EdgeConnect, and LaFIn algorithms, when the mask ratio is 50% , the PSNR of the proposed algorithm increases
by 36. 8% , 25. 8% , and 29. 3% , respectively, while the SSIM increases by 19. 5% , 12. 2% , and 12. 2% .
Keywords: face image inpainting; generative adversarial network; gated convolution; structural forest edge; key
points of face
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　 　 人脸图像修复技术在公安刑侦和公共安全领域

具有重要的应用价值,是目前人脸图像处理的研究

热点,其目标是通过修复人脸图像中被遮挡区域的

内容,使观察者无法察觉出图像曾经受损或缺失[1]。
近年来,基于卷积神经网络和生成对抗网络的

人脸图像修复技术快速发展[2 - 3]。 MO 等[4] 利用人



脸图像中隐含的相关性引导遮挡人脸图像修复,但
修复结果对人脸数据库的依赖性很强; Jampour
等[5]通过遮挡人脸图像推断肤色、性别、种族等人

脸属性,并利用属性一致性进行人脸图像修复;
Zhang 等[6]基于修复人脸和原始人脸的特征相似度

学习,提出 DeMeshNet 人脸修复网络;Liao 等[7]提出

基于语义知识和协同对抗学习的人脸图像修复算

法;Wang 等[8]设计域嵌入网络,利用潜变量描述人

脸面部特征并与纹理特征融合,以实现大面积遮挡

人脸修复;Nazeri 等[9] 首先通过边缘生成网络预测

缺失区域的完整边缘,再利用该边缘引导图像修复

网络对遮挡人脸图像进行修复,该方法重点关注纹

理细节修复,但当遮挡区域面积过大时,难以准确生

成遮挡区域的边缘信息,从而导致修复人脸的结构

失真;Yang 等[10] 提出基于关键点引导的人脸图像

修复网络,该模型由关键点预测网络和图像修复网

络组成,以人脸关键点作为先验信息引导修复,但对

人脸纹理细节的修复效果不理想。
为此,针对现有方法存在细节丢失和语义不合

理问题,本文提出融合边缘和关键点的遮挡人脸修

复网络。 该模型通过结构森林边缘修复网络和关键

点预测网络,分别从遮挡人脸图像中预测完整边缘

和人脸关键点,并以此作为先验信息引导人脸图像

修复网络完成遮挡人脸修复任务。

1　 相关工作

1. 1　 生成对抗网络

生成对抗网络 ( generative adversarial network,
GAN) [11]是目前人脸修复方法中广泛使用的基础网

络,其核心思想源于博弈论[12],通过生成模型和判

别模型之间的相互博弈使得两种模型性能同步提

升。 生成对抗网络的网络结构如图 1 所示。 生成器

G 负责制作虚假样本,其输入是一组高斯分布的随

机噪声 z ~P(z);判别器 D 负责鉴别样本真伪,其输入

是生成器生成的数据 G(z)和真实样本数据 x ~Pdata。

图 1　 生成对抗网络结构图

Fig. 1　 Structure of generative adversarial network

在 GAN 的训练过程中,判别器 D 通过比较真

实样本和生成样本的差异优化网络参数,从而提升

判别能力。 生成器 G 根据判别器 D 的反馈优化参

数,生成更接近真实样本的虚假样本。 最终,生成器

G 和判别器 D 在互相博弈中达到纳什均衡[13]。
GAN 中,生成器和判别器均以最小化损失函数

为目标:生成器优化的目的是生成更接近真实样本

的虚假样本,判别器优化的目的是能够准确分辨真

实样本和生成样本。 GAN 通过损失函数 V(D,G)
同时训练生成器 G 和判别器 D,V(D,G)表示为

min
G

max
D

V(D,G) =  x ~ Pdata(x)[log D(x)] +

 z ~ Pz( z)[log(1 - D(G( z)))]

(1)
1. 2　 结构森林边缘

为提升修复后人脸图像细节完整性,在结构森

林边缘修复模块中,以未遮挡人脸图像的结构森林

边缘[14]作为标签信息训练边缘修复网络,为后续人

脸图像修复网络提供高质量的边缘引导信息。 结构

森林边缘在图像处理中应用广泛,能更合理地描述

背景和图像细节边缘差异,且图像边缘信息更稳定。
传统的边缘检测方法将梯度变化最大的像素判

定为边缘像素[15],但实际中,图像中大量边缘(如纹

理边缘和轮廓)并不只对应于颜色或梯度的剧烈变

化。 结构森林边缘检测算法通过局部图像块训练多

个结构森林边缘决策树,由多个决策树构成随机决

策森林分类器以识别边缘像素。 边缘检测时,通过

滑窗方式将测试图像的局部图像块输入到已训练的

决策树中,估计该像素为结构森林边缘的概率,最终

得到整幅图像的结构森林边缘概率图。

图 2　 Canny 边缘和结构森林边缘对比图

Fig. 2　 Comparison of Canny edge and structural forest edge
传统边缘和结构森林边缘的对比如图 2 所示。

Canny 算法检测到的边缘图为二值图,默认所有检

测到的边缘像素具有同等重要性,但并非所有边缘

像素都对应强梯度变化,而且 Canny 算法通过阈值

操作删除人脸部分细节边缘,导致细节信息丢失。
而结构森林边缘是概率边缘,表示像素为边缘像素

的概率,能够更好地突出人脸结构的拓扑信息,如眼

睛、鼻子、嘴巴等,以得到更真实的人脸轮廓图,并有

效描述人脸的精细细节。
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2　 网络构建

2. 1　 模型整体设计

为实现理想的修复效果,本文构建融合边缘和

关键点的遮挡人脸修复网络,由结构森林边缘修复

网络、关键点预测网络和人脸图像修复网络三部分

组成,如图 3 所示。 结构森林边缘修复网络包含生

成器 G1 和判别器 D1,其中生成器 G1 根据遮挡人

脸图像边缘,预测符合真实人脸的完整结构森林

边缘;关键点预测网络基于 MobileNet-V2[16] 网络,
定位遮挡人脸图像的 68 个关键点;最后,将修复

后的人脸结构森林边缘和关键点作为先验信息,
引导人脸图像修复网络完成修复。 为了更高效提

取遮挡人脸图像中的有用信息,在人脸图像修复

网络中,使用门卷积代替传统 GAN 中的空洞卷积

操作。

图 3　 模型总体框架图

Fig. 3　 Overall frame of model

2. 2　 结构森林边缘修复网络

该网络由生成器 G1 和判别器 D1 组成,如图 4
所示。 将遮挡人脸灰度图、其结构森林边缘图及遮

挡掩膜图输入生成器 G1,融合多源信息后生成遮挡

区域的边缘纹理。 生成器 G1 由 3 个卷积层、3 个反

卷积层和 8 个残差块级联组成,卷积核大小依次是

7 × 7、4 × 4 和 4 × 4;鉴别器 D1 包含 5 个卷积层,卷
积核大小均为 4 × 4,均采用频谱归一化和激活函数

LeakReLU。
模型训练过程中,通过交替训练判别器 D1 和生

成器 G1,实现对遮挡部分人脸边缘的修复。 首先,
更新判别器 D1,以未遮挡人脸的结构森林边缘为标

签,与 G1 生成的虚假样本进行比对,提升 D1 鉴别能

力;再更新生成器 G1,使其生成的边缘与真实人脸

边缘达到最优相似[17],最终让修复后的人脸边缘更

接近理想效果。

图 4　 结构森林边缘修复网络结构图

Fig. 4　 Structure of structural forest edge restoration network

2. 3　 关键点预测网络

人脸关键点作为稳定的局部特征,包含了丰富

的人脸拓扑结构和姿态信息,建立人脸图像关键点

预测模块能够有效提高修复质量。 为了更精准地预

测人脸关键点,本文提出基于 MobileNet-V2 的人脸

关键点预测网络,该网络包含深度可分离卷积、反向

残差等结构,如图 5 所示。
人脸关键点预测网络首先构建一个 32 × 32 的

卷积层,并连接 7 个反向残差块以提取精细特征,然
后通过 1 个点卷积编码特征。 其中,反向残差块将

“深度卷积→点卷积”的传统处理顺序调整为“点卷

积→深度卷积”。 最后,通过全连接层将处理后的

特征图进行融合,并将关键点预测映射到样本图像

中,输出遮挡人脸图像的预测关键点。

图 5　 关键点预测网络结构图

Fig. 5　 Structure of key point prediction network

2. 4　 人脸图像修复网络

人脸图像修复网络由生成器 G2 和判别器 D2 组
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成,如图 6 所示。 生成器 G2 的输入包括遮挡人脸图

像、结构森林边缘修复网络生成的边缘图像以及关

键点预测网络生成的人脸关键点图;判别器 D2 以真

实人脸关键点和真实人脸图像作为标签,对 G2修复

的人脸进行判别,进而优化 G2 性能,使修复的人脸

图像逼近真实人脸图像。

图 6　 人脸图像修复网络结构图

Fig. 6　 Structure of face image inpainting network
为了减弱人脸遮挡部分对有效特征提取的干

扰,使用门卷积替代传统 GAN 中的空洞卷积。 门卷

积能够自适应区分遮挡区域和非遮挡区域,降低遮

挡区域对人脸图像特征提取的不利影响。
2. 5　 损失函数

本文模型的损失函数包含 3 个部分:结构森林

边缘修复网络损失函数、关键点预测网络损失函数

和人脸图像修复网络损失函数。
1) 结构森林边缘修复网络损失函数

结构森林边缘修复网络的目的是修复遮挡人脸

图像的结构森林边缘。 设 Igt为真实人脸图像,其对

应的结构森林边缘和人脸灰度图分别为 Sgt和 Igray。

遮挡人脸灰度图 I
~
gray = Igray☉(1 - M),其结构森林

边缘图则为 S
~
gt = Sgt☉(1 - M),其中☉表示哈达玛

积,人脸遮挡掩膜 M 由 0 和 1 组成,0 代表非遮挡区

域,1 代表遮挡区域。 经过生成器 G1修复的结构森

林边缘可以表示为

Spred = G1( I
~
gray,S

~
gt,M) (2)

为了更精准生成待修复区域的结构森林边缘,
在 GAN 损失函数的基础上引入特征匹配损失 LFM。
将 Sgt和 Spred分别输入判别器 D1,并比较两者在 D1

中间层激活映射的相似性,使生成器生成更接近真

实人脸结构森林边缘的结果。 LFM定义为

LFM =  (Sgt,Spred) ∑
L

i =1

1
Ni

D(i)
1 (Sgt) - D(i)

1 (Spred) 1[ ]

(3)
式中:L 表示判别器的总层数;Ni表示第 i 层的元素

个数; D( i)
1 表示判别器第 i 层的激活函数。

结构森林边缘修复网络的损失函数表示为

min
G1

max
D1

LG1
= min

G1
(λadv,1max

D1
(Ladv,1) + λFMLFM)

(4)

式中:λadv,1是对抗损失 Ladv,1的权重系数;λFM是特征

匹配损失 LFM的权重系数;Ladv,1定义为

Ladv,1 =  (Sgt,Igray)[log D1(Sgt,Igray)] +
 Igray log[1 - D1(Spred,Igray)] (5)

在本文实验中,设置对抗损失和特征匹配损失

的权重分别为 λadv,1 = 1 和 λFM = 10。
2) 关键点预测网络损失函数

关键点预测网络的目的是从遮挡人脸 I
~
gt = Igt☉

(1 -M)中预测一组 68 个人脸关键点 Lpred,以描述

人脸的拓扑结构和姿态等属性。 关键点定位损失定

义为

Llmk = Lpred - Lgt
2
2 (6)

式中:Lpred表示经过关键点预测网络得到的关键点;
Lgt表示真实人脸的关键点; · 2表示 L2范数。

3) 人脸图像修复网络损失函数

人脸图像修复网络采用带遮挡的人脸图像 I
~
gt、

修复后的人脸结构森林边缘图 Spred和预测的人脸关

键点 Lpred作为输入。 其损失函数包含 5 个部分:像
素损失 L1、对抗损失 Ladv,2

[18]、总变分损失 Ltv、感知

损失 Lprec
[19]、风格损失 Lstyle

[20]。
a. 像素损失

像素损失用于衡量修复人脸图像 I
^
和真实人脸

图像 Igt之间的逐像素的差异,定义为

L1 = 1
NS

I
^
- Igt 1 (7)

式中 NS表示遮挡区域掩膜的尺寸。
b. 对抗损失

对抗损失的定义为

Ladv,2 =  ( Igt,Icomp,Lpred)[log D2( Igt,Icomp,Lpred)] +
 Icomp

log[1 - D2( Ipred,Icomp,Lpred)] (8)
式中 Icomp表示生成的遮挡区域部分图像和原图像中

未遮挡部分图像进行像素叠加的结果,定义为

Icomp = Igt☉(1 -M) + Ipred☉M (9)
c. 总变分损失

为了提高修复区域和未遮挡区域边界过渡的连

续性,降低噪声和棋盘格伪影的干扰,引入总变分

损失:

Ltv =
1
NI

�Ipred 1 (10)

式中:NI表示真实图像的像素数;�Ipred表示生成图

像的梯度; · 1是 L1 范数。
d. 感知损失

感知损失通过在预训练网络定义特征距离相似

度,保证生成图像和真实图像在语义上的一致性。
感知损失的定义为
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Lprec =  ∑
i

1
Ni

ϕi( Igt) - ϕi( Ipred) 1[ ] (11)

式中:ϕi 表示预训练的 VGG-19 第 i 层的特征;Ni表

示第 i 层的元素数量。 本文采用 ReLU1_1、ReLU2_1、
ReLU3_1、ReLU4_1、ReLU5_1 层提取特征。

e. 风格损失

风格损失通过计算生成图像与真实图像特征之

间的协方差矩阵,比较特征之间的相关性,从而提升

生成图像的整体效果。 对于尺寸为 C j × H j ×W j的特

征图,风格损失可定义为

Lstyle =  j[ Gϕ
j ( I

~
pred) -Gϕ

j ( I
~
gt) 1] (12)

式中 Gϕ
j 为一个由 VGG 网络提取的特征图 ϕ j 生成

的 C j × C j的 Gram 矩阵。
f. 总体损失

通过对以上损失函数进行加权融合,可获得人

脸修复网络的总体损失函数:
Ltotal =λ1L1 +λadv,2Ladv,2 +λpLprec +λsLstyle +λtvLtv

(13)
综合参考文献[9]并结合大量实验,参数设置

为 λadv,2 = λp = λ tv = 0. 1,λ1 = 1 和 λs = 250。
本文提出的图像修复网络是基于 GAN 构建的,

其训练过程是生成器和判别器之间的博弈过程。 首

先,固定生成器参数并训练判别器,提升判别器辨别

真实人脸和生成人脸的能力;其次,固定判别器参数

并训练生成器,通过总体损失 Ltotal进行反向传播以

更新生成器的参数,使生成器生成更逼真的修复人

脸图像;最后,重复上述交替训练,直至生成器和判

别器的网络参数达到最优值。

3　 实验与结果分析

3. 1　 实验环境和模型参数设置

实验训练和测试环境为 Ubuntu16. 04 系统,CPU
为 Intel (R) Xeon (R) CPU E5-2620 v4@ 2. 10GHz,
GPU 为 GeForce GTX 1080(显卡内存 12G)。 软件配

置为 CUDA9. 0、Pytorch1. 1. 0、Python3. 7。
实验采用 CelebA-HQ 数据集[21] 训练模型。 由

于原始数据集中没有人脸图像对应的关键点,为此,
使用 FAN 算法[22]生成每幅图像的人脸关键点作为

关键点预测网络中的参考人脸关键点;同时,使用人

脸图像的结构森林边缘作为边缘修复网络中的参考

人脸边缘;不规则掩码由文献[23]中的方法生成。
所有实验均使用 256 × 256 的人脸图像训练,优化器

使用 Adma 优化器[24],学习率为 0. 000 1。
为获取最优的结构森林边缘修复结果, 对

式(3)中的损失权重 λadv,1和 λFM设置 7 种不同参数

组合,通过边缘修复结果的质量评价指标 F1 值[25]

筛选最优参数。 F1 值是准确率和召回率的调和平均

数,F1 值越大说明结构森林边缘修复网络生成的结

果越准确。 结果如表 1 所示。 由表可知,当 λadv,1 =
1,λFM = 10 时,F1 值最大,此时结构森林边缘修复网

络的性能最优。

表 1　 不同损失函数权重组合下边缘修复质量评价对比

Tab. 1 　 Comparison of edge repair quality evaluation under
different weight combinations of loss functions

λadv,1 λFM 准确率 召回率 F1

1 1 0. 510 0. 494 0. 502

1 5 0. 529 0. 498 0. 512

1 10 0. 536 0. 502 0. 519

1 15 0. 530 0. 502 0. 515

5 10 0. 520 0. 493 0. 506

15 10 0. 508 0. 491 0. 499

3. 2　 定性分析

为了更直观地展示本文算法的优越性,对本文

算法、GatedConv 算法[26]、EdgeConnect 算法和 LaFIn
算法的修复结果进行对比分析。

对图像进行随机比例遮挡,利用不同算法进行

人脸修复,结果如图 7 所示。 GatedConv 算法的修复

结果失真比较严重,主要是由于 GatedConv 算法在

模型中未使用边缘信息,导致难以处理大面积遮挡;
EdgeConnect 算法使用 Canny 边缘作为引导信息,能
够有效修复遮挡区域的纹理细节,但部分场景仍然

存在修复失真的情况;LaFIn 算法利用人脸关键点

作为先验信息,有效修复人脸的拓扑结构,但其修复

结果的细节信息丢失严重,存在边缘模糊等现象。
相比之下,本文方法利用人脸边缘信息和关键点信

息作为先验信息,兼顾人脸拓扑结构和细节保持,修
复结果更逼近真实人脸,性能优于对比算法。

图 7　 随机遮挡修复结果

Fig. 7　 Inpainting result of random occlusion
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图 8　 大面积连续遮挡修复结果

Fig. 8　 Inpainting results of large-scale continuous occlusion

现有算法对大面积遮挡的修复效果普遍较差,
面部结构模糊,如图 8 所示。 GatedConv 算法修复结

果严重失真,其主要原因是该算法难以从大面积遮

挡的剩余区域获得有效信息;EdgeConnect 和 LaFln
算法分别融合了人脸边缘和人脸关键点信息,修复

效果优于 GatedConv 算法;本文算法同时融合人脸

边缘和关键点信息,通过对局部细节和拓扑结构进

行约束,最终有效修复大面积人脸遮挡,且修复细节

和拓扑结构更合理,性能优于对比算法。
不同视角的遮挡人脸在实际场景中普遍存在,

为此,对比了本文算法和其他算法对不同视角遮挡

人脸的修复效果,如图 9 所示。 从对比结果可看出,
GatedConv 算法的修复结果失真严重;EdgeConnect
算法修复的人脸细节丢失较多;LaFIn 算法修复效

果比 EdgeConnect 稍好,但仍然丢失部分细节;相比

之下,本文算法在不同视角下均能生成合理的修复

结果,修复效果均优于对比算法。

图 9　 侧脸情况下修复结果

Fig. 9　 Inpainting results under profile face condition

对比各算法在 CelebA-HQ 数据集上的单张图像

平均修复时间:GatedConv 算法为 0. 057 3 s、LaFIn 算

法为 0. 221 1 s、EdgeConnect 算法为 0. 072 3 s、本文算

法为 0. 099 9 s,本文算法修复效率处于合理范围。
3. 3　 定量分析

为了更客观地评估本文算法的优越性,对各算

法的修复结果进行定量评估。 采用峰值信噪比

(PSNR)和结构相似性( SSIM)作为定量评估指标

(数值越高,表示修复效果越好),对不同遮挡比例

(20% 、30% 、40% 、50% )下各算法的修复结果进行

评估,计算 1 000 幅测试图像的平均 PSNR 和 SSIM,
结果如表 2 所示。 从表 2 可以看出,本文算法的

PSNR 和 SSIM 均高于对比算法,具有更强的人脸图

像修复能力,视觉效果更接近原始人脸图像。

表 2　 定量分析结果

Tab. 2　 Quantitative analysis results

遮挡比例
GatedConv EdgeConnect LaFIn 本文算法

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

20% 22. 29 0. 57 32. 65 0. 96 31. 11 0. 97 36. 59 0. 97

30% 20. 26 0. 68 29. 29 0. 92 28. 62 0. 91 33. 91 0. 96

40% 18. 41 0. 58 26. 28 0. 87 25. 58 0. 87 31. 76 0. 94

50% 21. 96 0. 77 23. 89 0. 82 23. 24 0. 82 30. 05 0. 92

3. 4　 消融实验

为评估不同模块对最终修复结果的贡献,设计

结构森林边缘修复模块和关键点预测模块的消融实

验,以未添加任何引导信息的人脸修复 GAN 作为基

准模型(Baseline),结果如表 3 所示。 由表可知,单
独融入结构森林边缘或关键点作为先验信息,均能

提升人脸修复结果的质量,而本文提出的算法同时

融合两种信息,PSNR 和 SSIM 指标值达到最高,进

一步验证了模型设计的合理性。
表 3　 消融实验结果

Tab. 3　 Results of ablation experiment

Baseline 结构森林边缘 关键点 PSNR SSIM

√ 22. 876 0. 802

√ √ 29. 645 0. 908

√ √ 26. 777 0. 889

√ √ √ 31. 281 0. 936
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4　 结　 语

本文提出融合边缘和关键点的遮挡人脸图像修

复网络,由结构森林边缘修复网络、关键点预测网络

和人脸图像修复网络组成。 结构森林边缘修复网络

以未遮挡人脸的结构森林边缘作为监督信息,使得

修复边缘包含更丰富的人脸细节;关键点预测网络

基于 MobileNet-V2 构建,能精准预测遮挡人脸的关

键点信息;人脸图像修复网络以结构森林边缘和关

键点为先验信息,结合门卷积动态区分遮挡与非遮

挡区域,有效提取人脸特征,解决了现有方法修复人

脸时存在的结构失真问题。 实验结果表明,本文提

出的人脸图像修复算法在大面积遮挡和不同视角下

均能取得较好的修复效果。
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