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DGSF-AOT：动态门控与自注意力融合增强的人脸图像修复
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摘 要：针对复杂背景下的人脸图像修复任务中普遍存在的细粒度纹理合成不足、结构修复断层和语义失谐

的现象，提出了基于动态门控机制与自注意力模块融合增强的人脸图像修复网络。新算法通过构建多级膨胀

卷积组捕获局部细节与长程上下文信息，并引入双重创新机制：（1）深度动态门控机制采用多层卷积与批归

一化实现空间自适应的特征选择，取代传统残差连接的固定融合方式，显著提升了特征表达的灵活性和精准

度；（2）自注意力机制显式建模全局像素依赖关系，有效解决了大范围缺损修复中的结构连贯性和细粒度纹

理合成难题。实验结果表明，相对于较优对比算法SCAT，新算法在FFHQ、CelebA-HQ和LFW人脸数据集上

的PSNR和SSIM指标平均提升了 0.382 dB和 0.004 1，FID平均改善了 7.81%，尤其是在大面积遮挡（>50%）

场景下，FID平均下降了2.153 4，显著提升了复杂背景下人脸图像修复质量，在生成逼真纹理、结构一致性

方面有突出的修复优势。
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tic detuning, which are commonly found in face image restoration tasks in complex contexts, a face image restoration 

network based on the fusion enhancement of a dynamic gating mechanism with a self-attention module was proposed. 

The algorithm captured local details and long-range contextual information by constructing a multilevel dilated convo‐

lutional group, and introduced a dual innovative mechanism: (1) the deep dynamic gating mechanism adopted multi‐

layer convolution with batch normalization to achieve spatially adaptive feature selection, replacing the fixed fusion 

of the traditional residual connection, which significantly enhanced the flexibility and accuracy of feature expression; 

(2) the self-attention mechanism explicitly modeled global pixel dependencies, which effectively solved the difficul‐

ties of structural coherence and fine-grained texture synthesis in large-scale defect repair. Experiments show that, com‐

pared with the better comparison algorithm SCAT, this new method improves PSNR and SSIM metrics by an average 

of 0.382 dB and 0.004 1, and improves FID by an average of 7.81% on three face datasets, namely, FFHQ, CelebA-

HQ, and LFW, especially in the scene of large-area occlusion (>50%), the FID decreased by an average of 2.153 4, 

significantly improving the accuracy of face images in complex backgrounds. It improves the quality of face image 

restoration under complex backgrounds, especially in generating realistic textures and structural consistency, showing 

outstanding advantages.

Key words: contextual modeling, dynamic feature fusion, dynamic gating mechanism, self-attention mechanism

0　引言

图像修复[1]旨在基于图像的已知语义与纹理

信息，生成视觉合理且结构连贯的缺失区域内

容，是计算机视觉领域的关键任务之一。该技术

在数字文物保护[2]、影视特效编辑[3]及自动驾驶

场景补全[4]等领域具有重要应用价值。

早期图像修复主要依赖物理先验与手工设计

特征，如文献[1]提出的基于扩散方程的图像补全

方法，通过局部像素传播实现小范围缺失修复；

文献[5]中改进的PatchMatch算法利用纹理合成技

术实现内容填充。然而，这些传统方法在复杂语

义推理与大规模缺失修复中存在显著局限性。

随着深度学习技术的发展，基于卷积神经网

络（convolutional neural network，CNN）和生成

对抗网络（generative adversarial network，GAN）

的图像修复技术取得了突破性进展。例如，文献[6]

提出的非局部神经网络通过计算特征图中任意

两个位置之间的相似性，捕捉长距离依赖关系，

在一定程度上提升了模型对远距离上下文的感知

能力，但处理大规模图像时效率较低。文献[7]通

过上下文注意力机制解决了远距离特征匹配问

题，但受限于固定掩膜输入和传统卷积的刚性，

又提出了部分卷积网络结合GAN架构[8]，通过动

态自适应地更新卷积核的权重来处理自由形状缺

失区域的信息，但复杂场景下的细节恢复不够细

腻。文献[9]通过概率学习框架和注意力机制，解

决了传统图像修复方法只能生成单一结果的问

题，同时在修复效果和多样性之间取得平衡，但

缺失区域与上下文关联较弱时，会出现细节模糊

以及结构失真现象。文献[10]提出了动态特征选

择机制，通过可变形卷积与区域机制结合的可变

掩码卷积（variable mask convolution，VMC）模

块，解决了传统卷积在修复过程中无效信息干扰

导致的特征不稳定性问题，但在无纹理或低纹理

区域（如纯色背景），动态选择过度依赖周围信

息，导致纹理一致不足或色彩不匹配。文献[11]将

小波变换深度整合到修复网络中，将输入图像分

解为低频和高频子带，有效处理了不同尺度的结

构信息和纹理细节，但在大面积遮挡场景中，低

频子带缺乏足够的先验信息，导致修复区域的结

构模糊。文献[12]使用聚合上下文变换（aggre‐

gated contextual-transformation，AOT）捕获信息

丰富的远距离图像上下文和丰富的感兴趣区域上
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下文推理模式，有效保持全局结构一致性，但在

复杂纹理区域修复时，容易导致局部纹理模糊和

结构扭曲。文献[13]提出了生成记忆引导的语义

推理模式，有效解决了传统图像修复方法在处理

大范围缺失区域时整体语义推理能力不足的问

题，但在局部细节修复时不清晰或物体形状修复

不准确。文献[14]提出了一种基于分割混淆对抗

训练（segmentation confusion adversarial training，

SCAT）和对比学习的新型图像修复方法，利用

判别器的特征空间进行对比学习，以提高修复图

像的真实性和一致性，但在复杂背景下的图像难

以生成细粒度高的纹理，且结构连贯性合成能力

不足。

为此，针对目前复杂背景下人脸图像修复细

粒度纹理合成能力不足、结构断层和语义失谐的

问题，本文提出一种基于动态门控与自注意力模

块融合增强的人脸图像修复网络。该模型使用自

注意力机制显式建模全局像素特征，并融合空间

动态自适应局部特征实现修复任务。

1　本文方法

本文方法中，原始图像 IgtÎRH ´W ´ 3（其中，

H表示图像高度，W表示图像宽度，3表示RGB

通道，R为实数集）和掩码图像MÎRH ´W ´ 3 经

过 Hadamard 乘积后退化为受损图像 Im，表达

式为：

Im = IgtM （1）

其中，M的元素取值为0或者1（0表示图像的缺

失区域部分，1表示图像的有效区域），⊙表示

Hadamard乘积。

修复网络将受损图像 Im和掩码图像M作为双

输入数据，在编解码的生成器G下，通过多尺度

特征提取模块、注意力机制以及在掩码引导下生

成具有空间感知的修复估计值 IoutÎRH´W´ 3。将

受损图像 Im的有效区域和估计值 Iout的掩码生成

区域进行结合，生成修复结果Icomp，表达式为：

Icomp = (1 -M )Iout +MIm （2）

修复网络的生成器基于GAN框架，由判别

器与生成器协同训练驱动。生成器主要由编码、

深度堆叠的动态门控与自注意力融合增强 AOT

（dynamic gating and self-attention fusion enhanced 

AOT，DGSF-AOT）模块、解码模块组成。在训

练策略方面，修复网络采用了文献[14]提出的分

割混淆对抗训练损失 LSCAT、对比学习损失

Lcontra、全局对抗训练损失 Ladv 和 L1 重建损失

Lrec进行联合训练。DGSF-AOT-GAN修复框架如

图1所示。

1.1　DGSF-AOT模块

为了解决复杂背景下人脸图像修复出现细粒

度纹理合成不足、结构断层和语义失谐的问题，

本文在生成器中引入DGSF-AOT模块，其核心设

计继承并改进了文献[12]的AOT模块架构。

DGSF-AOT 模块在 AOT 的基础上，引入基

于通道压缩的自注意力机制[15]，该机制通过建模

特征空间的长程依赖，增强了对全局语义一致性

的感知。同时，将静态的门控机制改为多层卷积
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图1　DGSF-AOT-GAN修复框架

注：人脸数据来自FFHQ数据集。
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嵌套批归一化的动态门控机制，以端到端方式学

习像素级空间自适应融合权重，相较于原始AOT

的单层门控结构，显著提高了特征融合的细粒度

与精度。DGSF-AOT模块结构如图2所示。

首先，受损图像 Im和掩码M经过生成器G的

编码器处理后得到空间压缩的图像x1，定义为：

x1 = encoder ( ImM ) （3）

其中，encoder表示编码器。

x1作为DGSF-AOT模块的输入数据，经过并

行多分支中集成差异化膨胀率（r=1,2,4,8）的空

洞卷积，以解耦式捕获局部细节与多尺度上下文

全局特征，并压缩通道以减少计算冗余，定义为：

x′i = σ (Convi
3 ´ 3( x1 ) )       i = 1248 （4）

其中，σ表示ReLU函数，Convi
3 ´ 3表示膨胀率为

i、卷积核为3×3的卷积。

将 x′i(i = 1248)按照通道进行融合，并经过

卷积和自注意力模块操作后，得到具有高级语义

特征的 x2。x2与深度动态门控值 g结合运算得到

xout，并将 xout 作为下一个 DGSF-AOT 模块的输

入，以此类推。x2定义为：

x2 = att (Conv1
3 ´ 3[ x′1; x′2; x′4; x′8 ] ) （5）

g =DG ( x1 ) （6）

xout = x1 ´ g + x2 ´ (1 - g ) （7）

其中，[;;;]表示按通道拼接，att表示自注意力机

制模块，DG表示深度动态门控机制，g表示门控

权重。

1.1.1　自注意力机制

为了增强模型对复杂背景下人脸图像的全

局语义一致性、结构感知，更精准地利用图像

中长距离的上下文信息，使结构和语义上的修

复都更加连贯、自然，引入自注意力机制模块

是一种有效的解决方案。自注意力机制模块如

图3所示。

假设输入x″2的形状为（B,C,H,W），其中B表

示批量大小，C表示通道数，在查询（Query）矩

阵分支中，经过卷积操作，其通道压缩为原来的1/

8，再经过展平和转置操作后，得到特征Q，定

义为：
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图3　自注意力机制模块
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图2　DGSF-AOT模块结构
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Q = φ (τ (Conv1 ´ 1( x″2 ) ) ) （8）

其中，τ和φ分别表示展平和转置操作。

同理，在键（Key）矩阵和值（Value）矩阵

分支中，x″2经过 1×1卷积层和展平操作后，得到

K和V，定义为：

K = τ (Conv1 ´ 1( x″2 ) ) （9）

V = τ (Conv1 ´ 1( x″2 ) ) （10）

将查询矩阵Q和键矩阵K进行矩阵乘积，动

态生成注意力权重E，并对E的最后一个维度进行

归一化处理，确保每个位置的注意力权重和为1，

定义为：

E =Q ×K （11）

A = δ (E ) （12）

其中，δ表示 softmax函数，A表示注意力权重。

将注意力权重 A 矩阵转置后与值矩阵 V 相

乘，得到加权聚合后的特征O，定义为：

O =V ×AT （13）

最后，通过 γ控制注意力结果的贡献进行残

差连接，得到最终的结果x2，定义为：

x2 = γO + x″2 （14）

其中，γ表示 Parameter函数，设置 γ初始值为 0，

随着训练的进行，γ逐渐学习增大。

1.1.2　深度动态门控机制

为解决复杂背景下的人脸图像修复中出现细

粒度纹理合成不足、局部语义不合理的问题，本

文引入深度动态门控机制网络。该网络通过多尺

度空洞卷积提取局部-全局上下文特征，结合自

注意力建模长程语义关联，并利用动态门控机制

生成空间自适应的权重特征图，实时调节原始特

征与多尺度增强特征的融合比例，提升特征融合

精度与语义敏感性，最终实现纹理真实性、视觉

语义一致性上的协同优化。门控机制网络如图 4

所示。

DGSF-AOT 动态门控机制网络如图 4（a）

所示。深度动态门控机制网络由卷积、批归一

化和ReLU激活函数构成，能动态适应不同区域

的修复需求（如区分边缘和平滑区域），并学习

更复杂的门控权重分布，增强对多尺度特征的精

细化融合能力，适合处理复杂背景的纹理和结构

修复。

在受损图像 Im和掩码M经过生成器G的编码

器处理后得到x1特征图，将其作为深度动态门控

机制的输入数据。首先，x1经过3 ´ 3的卷积提取

初级空间特征，定义为：

g1 =Conv3 ´ 3 (x1 ) （15）

为了使提取的特征g1能够稳定训练，并减少

内部协变量偏移，将其每个通道的数据进行批归

一化处理，定义为：

g2 = ξ(g1 ) （16）

其中，ξ表示批归一化函数。

为了增加模型的表达能力和学习特征间的非

线性关系，引入ReLU激活函数，该激活函数能

够将所有负的像素值设置0，定义为：

g3 = σ(g2 ) （17）

模型训练的人脸图像数据具有复杂的背景，

因此，提取高级语义关系权重尤为重要。本文在

式（17）的基础上，再次引入3 ´ 3的卷积提取高

级空间语义特征，同时引入 ξ和 σ函数以稳定模

Conv 3×3
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Conv 3×3
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Sigmoid

g
g
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图4　门控机制网络
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型训练和增强模型学习非线性关系，定义为：

g4 = σ (ξ (Conv3 ´ 3( g3 ) ) ) （18）

最后，使用 1 ´ 1 的卷积进行跨通道信息整

合，并经过 Sigmoid函数处理后映射到[0,1]，生

成相应像素位置的修复权重，定义为：

g = ς (Conv1 ´ 1( g4 ) ) （19）

其中， gi 表示中间门控权重， ς表示 Sigmoid

函数。

原始 AOT 门控机制网络如图 4（b）所示，

其采用单层卷积和层归一化的轻量设计，适合简

单修复任务，但难以捕捉复杂区域的动态权重关

系，对具有复杂背景人脸图像特征的捕获效果

较差。

1.2　损失函数

本文算法在训练阶段遵循文献[14]的损失函

数，即分割混淆对抗训练损失LSCAT、对比学习

损失 Lcontra、全局对抗训练损失 Ladv 和 L1 重建

损失Lrec。

分割混淆对抗训练损失由分割网络 S和生成

器网络G组成，表达式分别为：

LSCAT( )S =

-E
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú1
HW∑i=1

HW

[ ]milnS ( )x̄ i+ ( )1-mi ln ( )1-S ( )x̄ i +

1
HW∑i=1

HW
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-E é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú1
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HW

[ ]m̄i ln S ( )x̄ i + ( )1 - m̄i ln ( )1 - S ( )x̄ i

（21）

其中，m̄表示一个全1填充的掩码，x̄和x分别表

示生成图像和真实图像数据，E表示信息熵的期

望损失。

对比学习损失主要由纹理对比学习损失

Ltext
contra和语义对比学习损失Lsem

contra组成。纹理对比

学习损失定义为：

Ltext
contra =E∑

i = 1

N d ( )Di( )x̄ Di( )x

d ( )Di( )x̄ Di( )x͂
（22）

其中，d ( × × )、Di( × )和N分别表示距离度量、判

别器D的第 i层输出特征映射和使用的浅层总数，

x̄表示锚点样本，x表示正样本，x͂表示负样本。

语义对比学习损失定义为：

                         Lsem
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其中，M表示负样本数量，t表示温度参数，用

于调节对比学习的难度和特征的分布。

对比学习损失定义为：

Lcontra = λtextLtext
contra + λsemLsem

contra （24）

其中，λtext 和 λsem 分别表示平衡两个相应损失的

权值。

全局对抗训练损失和L1重建损失函数分别定

义为：

Ladv=min
G

max
D

Ex[ ln D ( x ) ]+E x̂[ ln (1-D ( x̂ ) ) ]（25）

Lrec =E||x̂ - x||1 （26）

其中，x̂为生成图像样本数据。

总体训练损失函数为：

Ltotal = λadv(Ladv +LSCAT ) +Lcontra + λrecLrec（27）

其中，λadv和λrec分别表示控制相应损失的权重。

2　实验及结果分析

2.1　实验设置

实验在GTX3090单块图形处理单元（graph‐

ics processing unit，GPU）上基于PyTorch 1.13的

学习框架进行训练和测试。训练中采用Adam优
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化器优化模型，批次大小设置为 4，学习率设置

为1×10-4，共计迭代35万次。

2.2　数据集

实验在 FFHQ[16]、LFW[17] 和 CelebA-HQ[18]

人脸数据集上进行。其中，FFHQ 数据集包含

7 万张 1 024×1 024像素的 PNG格式高分辨率人

脸图像，经严格筛选和预处理后具备丰富的多样

性和真实性，涵盖不同年龄、性别、种族、表情

及配饰（如眼镜、帽子等），并遵循伦理规范，

实验从数据集中随机抽取 30 000张作为训练集，

2 000 张作为测试集，并统一裁剪为 256×256 尺

寸。LFW数据集包含了13 233张人脸数据，该数

据取自互联网上公开的面部图像，包含了明星、

普通人、政治家等不同身份来源的人脸图像，涵

盖不同光照条件、姿态变化、表情变化、年龄、

种族等，具备一定的多样性和复杂性，实验取

11 910张图像作为训练集，剩余的1 323张图像作

为测试集。CelebA-HQ数据集包含了30 000张高

清人脸图像，每张图像都附带人脸关键点和属性

信息，实验取28 000张图像作为训练集，2 000张

图像作为测试集。掩码数据采用不规则掩码数

据集[19]，包含 12 000 张随机生成的不规则掩码

图像。根据掩码覆盖面积比例划分为 1%～

10%、 11%～20%、 21%～30%、 31%～40%、

41%～50%、51%～60% 共 6 个区间，而每个区

间包含 2 000张随机生成的掩码数据，用于不同

比例的遮挡测试。

2.3　对比实验

为了全面且严谨地评估所提方法性能的优劣

性，本文选取了一系列具有代表性的先进对比算

法，采用定量评估指标与定性视觉比较相结合的

方式展开深入探究。算法包括 AOT-GAN[12]、

DSNet[10]、 CTSDG[20]、 PICMM[21]、 MISF[22]、

DCDPI[23]和SCAT[14]等前沿模型。针对图像修复

效果评估指标，本文选取峰值信噪比（peak 

signal-to-noise ratio，PSNR）、结构相似性指数

（structural similarity index，SSIM）、L1损失、弗

雷歇初始距离（Frechet inception distance，FID）

以及学习感知图像块相似度（learned perceptual 

image patch similarity，LPIPS）这五大核心指标，

细致入微地对各算法进行对比分析。

2.3.1　定量对比实验分析

不同算法在FFHQ数据集上的对比结果见表1，

其中加粗的为最优值。本文算法在PSNR、SSIM

和L1指标上均显著优于对比算法。在大掩码比例

（41%～60%）下，本文算法的 PSNR 和 SSIM 指

标相较次优模型 SCAT 算法，平均分别提升了

1.26%和 0.998%，L1和FID指标平均分别降低了

3.79% 和 11.25%。然而，当掩码比例大于 50%

时，相较于对比算法 DCDPI，LPIPS 值上升了

5.79%，这反映了超大缺失区域的长程依赖建模

瓶颈，但在常规遮挡条件（≤50%掩膜）下仍保

持 LPIPS 领先。在小中掩码比例（1%～40%）

下，除本文算法在掩码 1%～10% 下 FID 略高于

SCAT算法外，其余指标明显优于其他算法，充

分表明了本文算法的实用性和优越性。

不同算法在LFW数据集上的对比结果见表2。

在给定的掩码范围下，本文算法的SSIM和L1指标

均优于对比算法。在PSNR、FID和LPIPS指标中，

本文算法除了在51%～60%的掩码比例下略低于或

高于个别对比算法，其余掩码比例下均为最优值。

例如，相较于 DCDPI 算法，本文算法在 51%～

60%的掩码下PSNR指标低于该算法 0.107 2 dB，

但本文算法在其他掩码下PSNR指标均高于该算

法，并且平均提升了0.981 8 dB。对比MISF算法

的FID指标，本文算法在 51%～60%掩码下高于

该算法 0.614，但本文算法在 FID 上平均降低了

0.898 2。相较于DSNet算法，本文算法在 51%～

60%下LPIPS指标略高于该算法 0.003 4，但在所

有掩码比例下平均降低了0.008 1。

不同算法在CelebA-HQ数据集上的对比结果

见表 3。本文算法除了在 51%～60%掩码比例下
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略低于或高于个别对比算法，其余掩码比例下均

为最优值。相较于 DCDPI 算法，尽管本文在

PSNR和SSIM指标上略低于该算法，但本文算法

在PSNR和SSIM上平均高于该算法0.880 6 dB和

0.007 9。同理，相较于MISF算法，尽管本文算

法在FID和LPIPS指标上略高于该算法，但在所

有掩码比例下本文算法在 3个指标上平均降低了

0.002 2、0.031 7和0.002 1。

2.3.2　定性对比实验分析

为了更直观地对比不同方法的修复效果，本

文在 3个数据集上进行定性对比分析。不同算法

在 FFHQ、LFW、CelebA-HQ数据集上的定性对

比效果分别如图5、图6、图7所示。图5中第1行～

第 4 行分别表示掩码比例区间从 21%～30% 到

51%～60%下不同方法的修复效果。图6和图7中

第1行～第3行分别表示掩码31%～40%、41%～

50%和 51%～60%区间下的对比修复效果。图 5

表1　不同算法在FFHQ数据集上的对比结果

指标

PSNR/dB↑

SSIM↑

L1↓

FID↓

LPIPS↓

掩码覆盖面积比例

1%～10%

11%～20%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

1%～10%

11%～20%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

1%～10%

11%～20%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

1%～10%

11%～20%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

1%～10%

11%～20%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

AOT-GAN

36.964 3

30.391 4

26.350 7

22.989 4

19.985 4

14.840 3

0.980 4

0.945 7

0.895 5

0.833 0

0.752 5

0.609 3

0.003 7

0.009 0

0.017 3

0.029 4

0.048 4

0.104 1

1.911 0

5.049 0

9.764 5

17.871 6

34.176 5

72.086 5

0.010 0

0.030 5

0.063 6

0.111 0

0.183 1

0.319 2

DSNet

36.922 5

31.234 9

28.001 8

25.654 4

23.778 2

21.144 8

0.978 5

0.944 0

0.901 1

0.855 2

0.804 4

0.732 1

0.002 7

0.007 3

0.013 2

0.019 9

0.028 0

0.043 2

2.237 5

4.831 8

7.472 6

10.610 1

14.109 8

19.306 8

0.009 6

0.025 4

0.046 1

0.069 5

0.096 9

0.142 1

CTSDG

38.907 6

32.721 5

29.218 5

26.546 2

24.526 9

21.513 2

0.984 2

0.955 5

0.916 4

0.871 8

0.822 0

0.743 4

0.002

0.005 7

0.010 8

0.017 0

0.024 5

0.040 5

1.495 6

3.907 1

6.764 5

10.381 2

14.547 9

22.598 1

0.007 5

0.022 0

0.042 9

0.068 9

0.099 3

0.156 0

PICMM

34.279 8

28.619 0

25.350 9

22.752 3

20.681 0

17.455 4

0.968 6

0.922 0

0.864 6

0.800 8

0.729 5

0.623 5

0.004 9

0.011 4

0.019 9

0.030 6

0.043 8

0.073 3

4.294 5

9.138 1

13.461 9

18.911 1

26.000 3

37.212 1

0.019 2

0.047 2

0.082 0

0.122 8

0.169 4

0.249 6

MISF

37.777 9

31.988 6

28.634 4

26.123 8

24.136 3

21.156 2

0.981 7

0.951 2

0.911 5

0.867 2

0.817 0

0.737 1

0.002 5

0.006 6

0.012 2

0.018 7

0.026 8

0.043 4

1.617 6

3.660 2

5.925 4

8.693 4

11.638 4

17.565 8

0.007 8

0.021 1

0.039 3

0.061 2

0.087 6

0.138 3

DCDPI

38.286 7

32.545 7

29.174 2

26.635 7

24.699 1

21.773 6

0.983 1

0.954 8

0.918 0

0.877 0

0.830 9

0.758 6

0.002 2

0.006 1

0.011 2

0.017 4

0.024 6

0.039 6

2.054 0

4.501 0

7.170 8

10.042 5

13.543 8

19.273 6

0.008 3

0.021 9

0.040 4

0.062 4

0.088 1

0.136 5

SCAT

40.382 9

33.962 1

30.179 3

27.288 0

25.083 8

21.574 4

0.988 2

0.965 9

0.933 7

0.894 5

0.848 4

0.765 2

0.001 7

0.004 9

0.009 6

0.015 5

0.022 9

0.040 4

1.244 5

3.193 3

5.653 6

8.459 7

11.665 2

20.797 8

0.006 4

0.018 6

0.036 3

0.058 3

0.085 3

0.149 5

本文算法

40.594 9

34.235 8

30.489 5

27.608 3

25.404 9

21.841 3

0.988 6

0.967 1

0.936 3

0.899 1

0.855 3

0.774 4

0.001 7

0.004 8

0.009 2

0.014 9

0.022 0

0.038 9

1.246 0

3.138 4

5.517 7

8.083 2

11.018 6

17.794 0

0.006 2

0.018 2

0.035 8

0.057 4

0.083 8

0.144 4

注：↑表示越高越好，↓表示越小越好。
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～图7中的第3列～第9列表示各种对比算法。

从图 5～图 7可以看出，相较于其他对比算

法，本文算法修复的图像在整体视觉观感上与真

实图像的契合度更高。在中度遮挡的场景下

（21%～40% 掩码比例），本文算法在结构构建、

纹理与语义生成层面表现更优。以图 5 第 1 行、

第 2行和图 6第 1行、图 7第 1行的图像为例，针

对耳钉、下颚线、眼眶、瞳孔等细节的修复，本

文算法不仅能合理还原物体形态，还实现了与周

边区域的自然融合，更贴近真实图像特征。在面

对大面积遮挡图像时（41%～60%掩码比例），本

文算法的局部纹理细节修复和结构合成的优势进

一步凸显，如图 5第 3行人脸修复中，可精准还

原瞳孔的纹理细节；图6第2行、第3行的眼眶周

围和耳朵修复时，相较于对比算法，其产生的伪

影现象得到了较为有效的抑制，修复区域与周边

内容的衔接更为自然、流畅；图 5中第 4行人物

牙套的金属质感、眉毛的毛发走向细节能够被细

表2　不同算法在LFW数据集上的对比结果

指标

PSNR/dB↑

SSIM↑

L1↓

FID↓

LPIPS↓

掩码覆盖面积比例

1%～10%

11%～20%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

1%～10%

11%～20%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

1%～10%

11%～20%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

1%～10%

11%～20%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

1%～10%

11%～20%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

AOT-GAN

38.935 4

32.034 6

27.668 2

24.369 7

21.704 0

16.919 8

0.983 7

0.955 3

0.912 2

0.860 3

0.798 6

0.690 5

0.003 3

0.007 5

0.014 3

0.023 6

0.036 4

0.074 6

3.434 4

7.810 9

14.550 7

24.546 8

39.429 5

74.742 7

0.009 6

0.030 1

0.064 3

0.109 7

0.168 0

0.289 3

DSNet

38.726 9

32.112 7

28.351 6

25.718 7

23.591 7

20.534 5

0.983 5

0.954 9

0.915 5

0.872 4

0.822 9

0.747 0

0.002 3

0.006 5

0.012 3

0.019 2

0.027 7

0.044 6

3.350 5

6.824 2

10.829 1

14.957 1

19.619 5

26.164 0

0.008 8

0.024 7

0.046 6

0.072 0

0.102 4

0.155 5

CTSDG

41.151 5

33.936 2

29.730 4

26.678 2

24.403 7

20.920 2

0.989 0

0.967 1

0.933 3

0.892 7

0.846 0

0.765 0

0.001 6

0.004 9

0.009 9

0.016 3

0.024 0

0.041 8

2.712 2

5.636 3

9.535 8

14.335 8

20.212 0

30.768 6

0.006 5

0.020 1

0.041 3

0.068 1

0.100 6

0.166 7

PICMM

35.027 3

28.695 2

24.940 4

22.142 4

19.831 6

16.409 9

0.971 9

0.928 0

0.869 6

0.803 6

0.725 6

0.607 8

0.004 9

0.011 5

0.020 7

0.032 4

0.047 5

0.081 9

5.516 9

11.401 4

19.162 6

27.848 5

39.555 1

58.827 9

0.019 1

0.050 3

0.092 4

0.144 2

0.207 0

0.307 9

MISF

39.734 5

33.022 0

29.131 5

26.279 0

23.978 5

20.563 7

0.986 3

0.961 4

0.925 3

0.883 5

0.833 7

0.747 5

0.002 0

0.005 8

0.011 1

0.017 8

0.026 3

0.044 7

2.878 3

5.685 6

8.945 4

12.670 6

16.959 2

24.351 6

0.007 1

0.020 3

0.039 7

0.064 0

0.094 3

0.156 5

DCDPI

40.145 7

33.581 3

29.655 4

26.798 8

24.582 9

21.217 2

0.987 3

0.964 2

0.930 2

0.890 3

0.844 1

0.763 6

0.001 9

0.005 5

0.010 7

0.017 2

0.025 0

0.042 3

3.136 8

6.186 9

10.003 7

14.119 6

19.098 3

27.528 7

0.008 8

0.023 9

0.044 9

0.069 9

0.099 5

0.159 4

SCAT

42.039 3

34.719 2

30.360 4

27.117 4

24.573 3

20.685 8

0.990 7

0.971 7

0.941 5

0.902 8

0.855 1

0.761 7

0.001 5

0.004 5

0.009 3

0.015 6

0.023 6

0.043 3

2.511 2

5.024 3

8.000 6

11.884 0

16.140 7

26.831 5

0.005 9

0.017 8

0.036 2

0.060 4

0.091 3

0.163 0

本文算法

42.402 6

35.047 1

30.708 1

27.555 4

25.048 8

21.110 0

0.991 1

0.972 9

0.944 2

0.908 1

0.864 0

0.776 5

0.001 4

0.004 4

0.008 9

0.014 7

0.022 2

0.040 8

2.424 9

4.809 9

7.627 3

11.131 7

15.141 8

24.965 6

0.005 6

0.017 0

0.034 8

0.057 8

0.087 6

0.158 9

注：↑表示越高越好，↓表示越小越好。

··128



电信科学 2026 年第 2 期

C;=? ;<=? AOT-GAN DSNet CTSDG PICMM MISF DCDPI SCAT (><,

图5　不同算法在FFHQ数据集上的定性对比效果

注：人脸数据来自FFHQ数据集。

表3　不同算法在CelebA-HQ数据集上的对比结果

指标

PSNR/dB↑

SSIM↑

L1↓

FID↓

LPIPS↓

掩码覆盖面积比例

1%～10%

11%～20%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

1%～10%

11%～20%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

1%～10%

11%～20%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

1%～10%

11%～20%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

1%～10%

11%～20%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

AOT-GAN

37.349 6

31.086 4

27.309 2

24.476 9

22.113 6

17.958 3

0.979 4

0.943 8

0.894 7

0.838 0

0.773 1

0.673 6

0.003 7

0.008 3

0.015 2

0.024 1

0.036 1

0.069 3

1.830 8

5.022 5

10.731 9

19.828 3

33.514 4

66.464 2

0.010 8

0.032 9

0.067 0

0.112 3

0.172 4

0.297 0

DSNet

37.424 2

31.636 5

28.454 2

26.188 7

24.357 4

21.824 6

0.979 3

0.945 1

0.903 7

0.859 7

0.811 4

0.743 8

0.002 6

0.007 0

0.012 7

0.019 0

0.026 4

0.039 6

1.687 8

3.749 6

6.106 8

8.781 8

12.157 1

16.488 9

0.009 3

0.024 7

0.044 1

0.065 8

0.091 0

0.131 7

CTSDG

39.630 6

33.293 2

29.743 7

27.185 0

25.166 1

22.157 5

0.985 5

0.958 3

0.921 4

0.879 1

0.831 6

0.755 8

0.001 9

0.005 3

0.010 1

0.015 8

0.022 6

0.036 9

1.171 2

3.056 3

5.433 0

8.289 0

11.912 6

17.408 0

0.007 1

0.020 8

0.040 7

0.065 2

0.094 5

0.148 7

PICMM

35.266 6

29.816 6

26.782 7

24.477 3

22.557 9

19.505 7

0.970 9

0.929 3

0.880 1

0.826 9

0.766 8

0.672 2

0.004 4

0.009 7

0.016 4

0.024 3

0.033 9

0.054 9

2.785 3

5.652 0

9.368 0

13.546 5

18.705 3

29.256 8

0.016 3

0.038 6

0.065 0

0.094 8

0.129 5

0.193 1

MISF

38.309 1

32.420 0

29.107 3

26.680 4

24.756 6

21.793 8

0.982 4

0.952 3

0.914 1

0.871 5

0.823 8

0.747 4

0.002 3

0.006 3

0.011 5

0.017 5

0.024 8

0.039 6

1.275 8

2.841 2

4.723 7

6.597 0

9.044 5

12.884 0

0.007 5

0.020 4

0.037 8

0.058 2

0.082 6

0.129 6

DCDPI

38.754 8

32.963 9

29.600 7

27.176 9

25.243 0

22.316 6

0.984 2

0.957 0

0.921 9

0.882 5

0.838 8

0.769 4

0.002 2

0.005 9

0.010 8

0.016 6

0.023 4

0.037 2

1.605 4

3.399 9

5.542 1

7.692 9

10.548 0

15.204 2

0.008 5

0.022 1

0.039 9

0.060 4

0.085 1

0.130 9

SCAT

40.229 7

33.826 7

30.137 9

27.412 3

25.225 8

21.711 9

0.987 9

0.964 7

0.932 0

0.892 3

0.846 1

0.762 9

0.001 8

0.005 1

0.009 9

0.015 8

0.023 0

0.040 3

1.088 3

2.741 4

4.774 3

6.874 3

9.794 6

16.110 4

0.006 7

0.019 5

0.037 6

0.059 6

0.086 7

0.148 8

本文算法

40.856 7

34.305 6

30.566 2

27.845 6

25.644 1

22.121 1

0.988 3

0.965 5

0.933 5

0.895 0

0.850 2

0.768 6

0.001 6

0.004 7

0.009 2

0.014 6

0.021 3

0.037 2

0.983 8

2.408 8

4.257 5

6.212 7

8.793 6

14.520 0

0.005 8

0.017 0

0.033 3

0.053 2

0.078 4

0.136 1

注：↑表示越高越好，↓表示越小越好。

··129



研究与开发

腻刻画。然而，从图 7 第 3 行中可以明显看出，

在 51%～60%掩码下本文算法在视觉效果与结构

完整性方面较 MISF 算法存在明显劣势，但在

21%～50%的掩码下，反观其余对比算法，在同

类场景中普遍存在修复瑕疵，或因局部细节模糊

而特征失真，或出现纹理错误（如瞳孔纹理偏

移、牙套形态扭曲、眉毛纹理紊乱等），严重影

响了图像真实性。综上，本文算法能够实现视觉

语义观感与细粒度纹理还原的双重高质量修复

效果。

2.4　消融实验

为了验证模块的有效性，本文在FFHQ数据

集上开展消融实验分析。基准模型为未添加任何

模块的原始网络；Net1模型是在基准模型基础上

引入自注意力机制的网络；Net2模型是在基准模

型上增添深度动态门控机制的网络；Net3模型是

同时添加自注意力机制与深度动态门控机制后的

网络。模块消融实验客观指标对比见表4。

2.4.1　定量消融实验

定量消融实验结果见表5。由表5可知，Net3

网络在多项指标上展现出显著优势。具体而言，

相较于基准模型，Net3在感知质量指标方面取得

显著提升：PSNR值平均提高了 1.098 dB，SSIM

平均提升了0.012，同时L1损失降低了0.002。这

些数据表明，引入自注意力机制和动态门控机制

能够有效改善图像生成质量，促使模型在纹理生

成层面更注重感知一致性，而非简单的像素级匹

配，从而产生更细腻的修复效果。

在生成图像真实性评估方面，FID指标呈现出

掩码比例相关的特性变化。在小掩码1%～20%下，

C;=? @5=? AOT-GAN DSNet CTSDG PICMM MISF DCDPI SCAT (><,

图7　不同算法在CelebA-HQ数据集上的定性对比效果

注：人脸数据来自CelebA-HQ数据集。

C;=? @5=? AOT-GAN DSNet CTSDG PICMM MISF DCDPI SCAT (><,

图6　不同算法在LFW数据集上的定性对比效果

注：人脸数据来自LFW数据集。

表4　模块消融实验客观指标对比

模型

基准

Net1

Net2

Net3

自注意力机制

×

√
×

√

深度动态门控机制

×

×

√
√

注：×表示未添加该模块，√表示添加该模块。
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Net3略低于Net2，但随着掩码比例超过21%，FID

明显低于其他网络，这印证了自注意力机制的长程

依赖建模能力随遮挡范围扩大而优势凸显。进一步

分析LPIPS指标，在Net2架构中引入自注意力机制

模块后，对31%以上受损图像的修复效果提升较为

显著，证明该模块通过全局上下文感知有效增强了复

杂背景下的语义连贯性。值得注意的是，动态门控机

制与自注意力机制的协同作用在31%以上遮挡情况

下表现出更强的鲁棒性，纹理细节修复更加自然。

2.4.2　定性消融实验

为了更加直观地对比不同网络修复性能的差

异，本文在 21%～60%掩码比例下进行定性对比

分析。不同模块消融对比效果如图 8所示，图 8

第 1 行到第 4 行表示从掩码区间 21%～30% 到

51%～60%的修复效果。通过 4组渐进式遮挡实

验可以看出，Net3在大面积缺损修复中展现出显

著的视觉优势。

在 21%～30% 中等遮挡情况下（图 8 第 1

行），Net3成功重建了鼻梁背光面的平滑渐变光

影，准确捕捉到环境光与面部曲面法线的关系。

在处理31%～40%遮挡时（图8第2行），Net3在

眼部瞳孔修复中表现出色，精确恢复了虹膜的放

射状纹理。相比之下，Net2 因缺乏自注意力机

制，瞳孔伪影较重。在大掩码 51%～60% 下，

表5　定量消融实验结果

指标

PSNR/dB↑

SSIM↑

L1↓

FID↓

LPIPS↓

模型

基准

Net1

Net2

Net3

基准

Net1

Net2

Net3

基准

Net1

Net2

Net3

基准

Net1

Net2

Net3

基准

Net1

Net2

Net3

掩码1%～10%

39.217 7

39.453 2

40.401 0

40.594 9

0.986 3

0.986 7

0.988 2

0.988 6

0.002 0

0.001 9

0.001 7

0.001 7

1.523 1

1.468 2

1.197 3

1.246 0

0.007 5

0.007 5

0.006 1

0.006 2

掩码11%～20%

32.995 0

33.193 7

33.936 5

34.235 8

0.961 3

0.962 1

0.965 8

0.967 1

0.005 6

0.005 4

0.004 9

0.004 8

3.748 9

3.676 6

3.110 6

3.138 4

0.021 6

0.021 5

0.018 0

0.018 2

掩码21%～30%

29.339 8

29.537 0

30.144 3

30.489 5

0.926 3

0.927 7

0.933 6

0.936 3

0.010 7

0.010 4

0.009 6

0.009 2

6.552 7

6.429 0

5.523 4

5.517 7

0.041 3

0.041 1

0.035 5

0.035 8

掩码31%～40%

26.568 0

26.726 5

27.265 9

27.608 3

0.885 1

0.886 6

0.894 8

0.899 1

0.017 1

0.016 8

0.015 4

0.014 9

9.745 1

9.650 9

8.301 5

8.083 2

0.065 5

0.065 1

0.057 4

0.057 4

掩码41%～50%

24.475 7

24.569 4

25.076 9

25.404 9

0.837 7

0.838 9

0.849 3

0.855 3

0.024 9

0.024 6

0.022 7

0.022 0

13.526 2

13.441 5

11.424 9

11.018 6

0.094 7

0.094 5

0.084 3

0.083 8

掩码51%～60%

20.992 5

21.106 5

21.521 5

21.841 3

0.751 5

0.752 4

0.765 5

0.774 4

0.043 7

0.043 2

0.040 3

0.038 9

23.195 9

23.105 5

20.663 2

17.794 0

0.159 7

0.159 8

0.147 1

0.144 4

注：↑表示越高越好，↓表示越小越好。

C;=? ;<=? 0D Net1 Net2 Net3�(>�

图8　不同模块消融对比效果

注：人脸数据来自FFHQ数据集。
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Net3修复更加细腻，如图 8第 4行的眼镜框、皱

纹线纹理等。

2.4.3　DGSF-AOT层数消融实验

本文通过消融实验探索DGSF-AOT模块堆叠

层数对模型性能的影响机制。为确定最优堆叠深

度，本文在 21%～60%掩码范围内对模块数量进

行 1～10层的控制变量实验，重点关注参数量与

性能指标的平衡关系。DGSF-AOT层数消融实验

结果见表6。

由表 6 可知，当 DGSF-AOT 堆叠至 8 层时，

对指标 PSNR和 SSIM的提升较为有利；当堆叠

层数达到 9层及以上时，尽管部分性能指标仍存

在边际增益（如 L1），但 L1和LPIPS指标在 6层

结构处时仅有略微的下降，且模型参数数量也会

增加，不同层数参数量对比见表 7。每增加一层

DGSF-AOT，会增加 2.51×106的参数量。在保证

参数量最小化的前提下，通过综合评估各项性能指

标，最终确定层数6为最优方案。相较于层数8，

该模型在参数量减少5.02×106的情况下，仍保持优

异的性能表现：在21%～50%掩码范围内，PSNR

指标仅存在0.04的微弱差异，其余指标的下滑幅

度均控制在合理阈值内。 

表7　不同层数参数量对比

层数

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

参数量/M×(106)

3.55

6.06

8.57

11.08

13.59

16.10

18.60

21.11

23.62

26.13

表6　DGSF-AOT层数消融实验结果

指标

PSNR↑

SSIM↓

L1↓

FID↓

LPIPS↓

掩码覆盖面

积比例

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

21%～30%

31%～40%

41%～50%

51%～60%

1层

28.865 2

25.975 2

23.796 6

20.313 0

0.921 9

0.877 4

0.826 7

0.739 6

0.011 6

0.018 7

0.027 5

0.048 3

6.896 6

10.656 9

15.240 2

28.968 4

0.043 5

0.071 4

0.106 9

0.193 7

2层

29.267 0

26.452 3

24.293 1

20.825 2

0.926 5

0.884 0

0.834 5

0.746 1

0.010 9

0.017 5

0.025 7

0.044 9

5.905 8

8.960 2

12.369 1

23.071 5

0.037 6

0.061 3

0.090 7

0.160 4

3层

29.914 6

27.023 8

24.812 4

21.227 0

0.932 1

0.892 2

0.845 4

0.759 5

0.009 8

0.015 8

0.023 4

0.041 7

5.602 5

8.505 3

11.456 3

19.038 8

0.036 3

0.058 8

0.086 6

0.151 2

4层

30.183 4

27.272 0

25.080 9

21.530 7

0.934 4

0.896 0

0.851 2

0.768 4

0.009 6

0.015 5

0.022 8

0.040 1

5.502 8

8.190 7

10.996 5

18.493 8

0.035 5

0.057 7

0.084 5

0.146 2

5层

30.170 1

27.242 0

25.048 2

21.445 5

0.935 7

0.898 2

0.854 6

0.774 9

0.009 6

0.015 5

0.022 9

0.040 7

5.518 0

8.241 8

11.157 1

17.647 9

0.035 9

0.058 4

0.085 7

0.148 9

6层

30.489 5

27.608 3

25.404 9

21.841 3

0.936 3

0.899 1

0.855 3

0.774 4

0.009 2

0.014 9

0.022 0

0.038 9

5.517 7

8.083 2

11.018 6

17.794 0

0.035 8

0.057 4

0.083 8

0.144 4

7层

30.334 7

27.489 9

25.290 1

21.800 3

0.935 9

0.898 5

0.854 6

0.774 1

0.009 3

0.014 9

0.022 0

0.038 6

5.358 1

7.920 5

10.636 7

17.108 9

0.034 8

0.055 7

0.081 7

0.140 4

8层

30.492 0

27.613 9

25.439 5

21.941 5

0.937 2

0.900 3

0.857 1

0.777 3

0.009 2

0.014 8

0.021 8

0.038 3

5.385 1

8.018 2

10.931 1

16.950 4

0.034 7

0.055 9

0.081 6

0.139 0

9层

30.451 2

27.601 2

25.437 1

21.948 3

0.936 4

0.899 7

0.856 8

0.778 4

0.009 2

0.014 7

0.021 7

0.038 1

5.346 8

8.089 2

10.864 3

17.043 6

0.035 1

0.056 5

0.082 6

0.142 1

10层

30.346 2

27.512 8

25.350 7

21.902 4

0.934 5

0.896 6

0.852 3

0.771 4

0.009 4

0.015 0

0.022 0

0.038 4

5.306 8

7.992 3

10.916 7

18.281 2

0.033 1

0.053 4

0.078 5

0.136 7

注：↑表示越高越好，↓表示越小越好。
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3　结束语

本文针对复杂背景下人脸图像修复任务中出

现细粒度纹理修复不足、结构修复断层和语义失

谐的问题，提出一种基于动态门控与自注意力融

合增强的图像修复网络。该网络通过引入动态门

控网络实现多尺度特征的自适应融合权重生成，

并结合自注意力机制显式建模长程像素依赖关系。

实验表明，该方法在FFHQ、LFW和CelebA-HQ

人脸数据集上显著提升了细粒度纹理细腻修复、

视觉语义合理性和结构连贯性合成的效果。
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