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身份保持约束下的人脸图像补全 

王旭东，卫红权，高超，黄瑞阳 
（国家数字交换系统工程技术研究中心，河南 郑州 450002） 

摘  要：人脸图像补全作为图像补全技术的一种特殊应用，在被遮挡人脸的识别、人脸修复等问题上有不可

替代的作用。现有的人脸补全算法只针对补全图像的真实性，而未考虑其补全后的身份一致性。针对这一问

题，设计了一种基于改进的生成式对抗网络的人脸补全算法，通过引入 SN-GAN 算法，提高了模型训练的稳

定性，同时利用人脸识别模型对生成图像加入了身份一致性约束，经过实验证明，所提方法能够在生成高真

实性图像时有效保持补全图像的身份一致。 
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Abstract: As a special application of image completion technology, face image completion has an irreplaceable role 

in the occlusion of face recognition, portrait restoration and other issues. The existing face completion algorithm 

only aims at complementing the authenticity of the image without considering its identity consistency after comple-

tion. A face complement algorithm based on improved generative confrontation network was designed. By introduc-

ing SN-GAN algorithm, the stability of model training was improved. At the same time, the identity recognition 

constraint was added to the generated image using the face recognition model. Experiments have shown that the 

proposed method can effectively maintain the identity of the complementary image when generating high-authenticity 

images. 
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1  引言 

图像补全是指在目标区域填充特定内容，使

填充后的图像保持真实性的技术。它可以实现被

遮挡、损坏物体图像的重建。尽管目前有多种方

法被用于图像补全任务，如基于纹理的补全、基

于图像库的补全等。它仍然是一个具有挑战性的

问题，因为上述补全方法未对图像的上下文信息

进行有效利用，对图像中较大面积的缺失修补效

果难以令人满意。 
人脸图像的补全作为图像补全的一种特殊应

用，由于其在遮挡人脸识别、人脸图像修复等方
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面的应用而受到人们的关注。Mohammed 等[1]使

用人脸数据集构建修补程序库，并提出了可用于

人脸补全的全局和局部参数模型。Deng 等[2]采用

基于谱图的人脸图像修复算法。然而，这些方法

补全的图像真实性较低，且需要对应的人脸图像

学习填充纹理特征，并不能泛化到任意的人脸补

全问题。 
生成对抗网络（GAN, generative adversarial 

net）是 Goodfellow 等[3]在 2014 年提出的一种无

监督学习的训练方法。生成对抗网络由 2 部分组

成：一个生成器网络和一个辨别器网络。生成器

网络用于生成逼真的样本，鉴别器用于从中分辨

出生成样本和原样本。Radford 等[4]利用生成对抗

网络和卷积网络 [5]生成高质量的真假难辨的图

像，但由于其训练困难，稳定性较差，近几年一

直成为研究改进的热点。SN-GAN 是 Miyato 等[6]

对 Wassertein GAN[7]进行的改进，解决了传统

GAN 模型中训练困难、损失函数无法指示训练进

程、生成样本缺乏多样性的问题。 
利用生成对抗网络实现图像的补全可以达到

更加真实的效果。Pathak 等[8]利用 GAN 的方法设

计了上下文补全网络，在补全网络中增加了对抗

性损失，取得了较为清晰的结果。而 Satoshi 等[9]

使用了全局和局部 2 个鉴别器作为对抗性损失，

使补全图像的细节更加丰富。 
身份信息是指识别确定唯一个体所需要的信

息，在本文中特指人脸识别中的人脸特征。当前

的方法在补全图像的真实性上都有较好的实现，

但在人脸补全时未考虑图像包含的身份信息，无

法保持人脸补全前后身份的一致性。本文利用生

成对抗网络的方法进行人脸补全，同时利用人脸

识别模型 Light-CNN[10]对补全人脸的身份信息进

行约束，在保持较高真实性的同时保留其身份信

息。本文的主要工作如下。 
1) 提出了一种基于 SN-GAN 的图像补全方

法。相比传统 GAN 方法补全的图像更加真实，

训练稳定性更好。 
2) 改进的人脸补全方法利用身份一致性约

束，使补全的图像能保留人脸的身份特征，补全

前后的人脸身份尽可能保持一致，提高了对被遮

挡人脸的识别准确率。 

2  人脸补全模型 

本文提出的人脸补全模型算法框架如图 1 所

示，本节从人脸补全网络、目标函数设计以及网

络训练算法 3 个方面对其进行阐述。 
2.1  人脸补全网络 

本文提出的人脸补全模型主要是基于

SN-GAN 模型设计的，由生成器网络（G）和鉴

别器网络（D）2 个部分组成。生成器网络主要是

将输入的带有较大空白遮罩的图像补全为完整图

像。鉴别器网络主要是度量生成图像和真实图像

之间的 Wassertein 距离。 
设输入的数据集为 

 {( , ) , }i ix m X m M∈ ∈  
其中， 1 2 3{ , , , }X x x x= 为带有空白遮罩的人脸，

大小为 128×128×3 的矩阵。 1 2 3{ , , , }M m m m= 为

图像待补全区域的遮罩，大小为 128×128×3 的矩

阵，其中，1 代表该像素位置不需要补全，0 代表

该像素位置需要补全。 
设生成器网络 G 产生的图像为 ( )G iN x ，则最

终补全的图像为 

 
图 1  人脸补全模型算法框架 
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 ( ) (1 )G i i i iN x m x m+ −  (1) 

其中， 代表矩阵元素对应相乘。 
定义 2 个分布之间的 Wassertein 距离为 

 ~ ( , ) ( , )~( , ) inf [|| ||]
G TG T P P x yW P P E x yγ γΠ= −  (2) 

其中， ( , )G TP PΠ 代表 GP 和 TP 组合所有可能的联

合分布 γ 的集合。x, y 分别代表从联合分布 γ 中采

样出来的真实样本和生成样本。|| ||x y− 代表样本

x 与 y 间的距离。 ( , )~ [|| ||]x yE x yγ − 代表分布间样本

距离的期望。其期望的下确界定义为 Wassertein
距离。 

由于直接计算 Wassertein 距离比较困难，根

据 Kantorovich-Rubinstein 对偶原理，可以得到

Wasserstein 距离的等价形式。 

1 21 2 || || 1 ~ ~( , ) sup [ ( )] [ ( )]f L x P x PW P P E f x E f x= −≤  (3) 

其中，f(x)必须满足 Lipschitz 连续条件，即 

 1 2 1 2| ( ) ( ) | | |f x f x K x x− −≤  (4) 

这里用鉴别器网络近似函数 f(x)。设鉴别

器网络拟合的函数为 fw(x)，权值矩阵为 W。则

需使 fw(x)=f(x)，根据 Takeru Miyato 的方法，

将权重矩阵除以其权重矩阵的最大奇异值使

鉴别器网络拟合的函数 fw(x)满足 Lipschitz 连

续条件，即 

 ( )
( )SN
WW W
Wσ

=  (5) 

其中， ( )Wσ 为权值矩阵的 L2范数，也就是其最

大奇异值。 
此时，生成图像分布 PG 和真实图像分布 PT

之间的 Wassertein 距离 d(PG, PT)为 

 ( , ) | ( ) ( ) |G T w G w Td P P f P f P= −  (6) 

2.2  目标函数设计 
2.2.1  对抗性损失 

鉴别器网络可以度量真实图像分布和待补全

图像分布之间的 Wassertein 距离。因此对抗性损

失 LA为 

 ( ( ; ); )A g DL D G x m θ θ=  (7) 

2.2.2  一致性损失 
用于度量补全模型补全的图像和真实图像之

间的差异。使用均方差（MSE）作为度量函数。

一致性损失 LC定义为 

1

1( ( )) | ( ; ) |
n

C i i g
i

L MSE x G x m x G x m
n

θ
=

= − = −∑
  (8) 

2.2.3  身份保持损失 
用于度量补全后的人脸和真实人脸 xi身份之

间的差异。用人脸识别网络倒数第二层——全连

接层的输出作为图像包含身份信息。则身份保持

损失 LI定义为 

 
1

1 || ( ) ( ( ; )
n

I I i I i i g
i

L N x N G x m
n

θ
=

= −∑
 (1 ) ) ||i i im x m− +  (9) 

其中，NI 是身份鉴别网络，这里使用预训练好的

含有 9 层卷积层的 Light-CNN 人脸识别网络作为

身份鉴别网络，由于预训练好的 Light-CNN 可以

对数以万计的人脸进行分类，它可以捕捉到人脸

图像的最显著特征或面部结构。因此，利用该网

络的输出作为图像包含的人脸身份信息是完全可

行的[11]。 
综上可得，总的生成模型损失为 

 C A IL L L Lα β= + +  (10) 

其中，α 为对抗性损失权重， β 为身份保持损失

权重。 
2.3  网络训练算法 

本文选择优化器为 RMSProp[12]，不需要手动

调整学习率，可以根据一阶梯度信息自动调整学

习率。相对于 SGD 具有较快的收敛速度，对生成

对抗网络模型训练时梯度不稳定的情况适应性

较好。通过反向传播算法，动态更新模型的参

数，使模型的损失函数最小化。训练过程如算

法 1 所示。 
算法 1  人脸补全模型训练算法 
输入 

X：裁剪好的人脸图像； 
M：随机生成的随机大小的图像遮罩； 
W：鉴别器网络 D 每一层的参数矩阵； 
σ(W)：权值矩阵的最大奇异值； 
η：学习率； 
K：每训练一次生成器鉴别器训练的次数 
输出 

Gθ ：生成器网络的参数； 

W：鉴别器网络的参数矩阵 
1) 随机初始化 Gθ ，W 

2018070-3 



·74· 网络与信息安全学报 第 4 卷 

 

2) while Gθ ，W未收敛  do: 

3) for t=0,…,K do 
4)  从人脸训练集 X 中采样 b 个样本 xi 
5)  从遮罩集 M 中采样 b 个样本 mi 

6)
1 1

1 1( ) ( ( ))
n n

w w i i i
i i

g f x fw g x m
m m θ

= =

⎡ ⎤
←∇ −⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑ ∑  

7)  RMSProp( , )ww w w gα← + ⋅  

8)  
( )
ww
wσ

←  

9)  end for 
10) 从人脸训练集 X 中采样 b 个样本 xi 
11) 从遮罩集 M 中采样 b 个样本 mi 

12)
1

1 | ( ; ) |
n

i G
i

g x G x m
nθ θ

=

←∇ − −∑ ( ,C iL xα∇  

; ) ( , ; )i G I i i Gm L x mθ β θ+ ∇  
13) RMSProp( , )G G G gθθ θ η θ← − ⋅  

14) end while 

3  实验过程 

3.1  实验设置 
本文选用 LFW[13]人脸图像数据集。该数据集

包含 13 000 多幅从网络收集的脸部图像。每张图

像都含有身份信息标签。其中，1 680 人在数据集

中有 2 张或更多不同的照片。将其随机地分成训

练集和测试集，分别包含 11 700 幅和 1 300 幅不

同身份的人脸图像。在训练前先采用 Gary 等[14]

提出的人脸对齐方法，对图像进行裁剪，提高裁

剪后图像中人脸的比例大小。将处理后的图像缩

放至 128 像素×128 像素大小，并将像素值归一化

到[0,1]的范围。随机增加大小在 32 像素至 48 像

素的空白遮罩，每个批次包含 128 张图像。对抗

性损失权重α 设置为 0.04，身份保持损失权重 β

设置为 0.01，学习率设置为 0.001。 
生成器模型由 17 层卷积层组成，其中，第 7

层到第 9 层使用了扩张率不为 1 的空洞卷积[15]来

增加卷积层的感知范围。卷积层之间采用 relu[16]

函数作为激活函数，并进行批归一化处理[17]。最

后由 Tanh[18]激活函数将取值范围映射到[−1,1]。
鉴别器由 6 层卷积层和 1 层全连接层组成。由于

要度量生成图像分布和真实图像分布之间的

Wassertein 距离，因此在最后一层未采用

Sigmoid[19]激活函数改变其输出范围。为了让鉴别

器的输出更加平滑，同时屏蔽掉负值，鉴别器最后

一层使用了 Softplus[20] 激活函数将其映射到

(0, )+∞ 。生成器和鉴别器的网络参数本文借鉴了

Satoshi 等[9]的模型参数，如表 1 和表 2 所示。 

表 1 生成器网络结构及参数 

类型 内核大小 扩张率 步长 输出维度 

卷积层 5×5 1 1 64 

卷积层 3×3 1 2 128 

卷积层 3×3 1 1 128 

卷积层 3×3 1 2 256 

卷积层 3×3 1 1 256 

卷积层 3×3 1 1 256 

空洞卷积层 3×3 2 1 256 

空洞卷积层 3×3 4 1 256 

空洞卷积层 3×3 8 1 256 

空洞卷积层 3×3 16 1 256 

卷积层 3×3 1 1 256 

卷积层 3×3 1 1 256 

卷积层 4×4 1 1/2 128 

卷积层 3×3 1 1 128 

卷积层 4×4 1 1/2 64 

卷积层 3×3 1 1 32 

卷积层 3×3 1 1 3 

表 2 鉴别器网络参数 

类型 内核大小 扩张率 步长 输出维度

卷积层 5×5 1 2 64 

卷积层 5×5 1 2 128 

卷积层 5×5 1 2 256 

卷积层 5×5 1 2 512 

卷积层 5×5 1 2 512 

卷积层 5×5 1 2 512 

全连接层 — — — 1 

 
3.2  算法评估 

本文使用峰值信噪比（PSNR）指标对所提方

法补全的图像质量进行评估。峰值信噪比表示信

号最大可能功率和影响它表示精度的破坏性噪声

功率的比值，常用于衡量图像的重建误差，其定

义如式(23)所示。 

 
2

10lg MAXPSNR
MSE

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (23) 
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其中， 2

1 1 1

1 1 (Y( , ) X( , ))
n H W

i i i
MSE i j i j

n HW= = =

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑∑ 为

图像的均方误差，MAX 表示一个像素点颜色的最

大数值，这里为 255，Y 为原始图像，X 为补全

后图像，H 和 W 分别代表图像的高度和宽度。在

LFW 数据集和 CelebA[21]数据集上分别对所提方

法和当前主流的图像补全方法[8,9,22]进行比较，结

果如表 3 所示。 

表 3  比较不同图像补全方法的峰值信噪比 

方法 LFW CelebA 

SC[22] 70.01 69.52 

CE[8] 73.27 70.14 

GCDGAN[9] 73.98 72.37 

本文方法 74.31 72.12 

 
可以看出，所提方法在图像补全时能够保持较

高的生成图像质量。图像补全的效果如图 2 所示。 
为了评估所提人脸补全算法能够更好地产生

用于人脸识别的人脸特征，本文在 LFW 数据集

上做了对比试验。分别对人脸图像增加随机的范

围在 32 像素至 48 像素的空白遮罩，然后分别在

不进行任何处理、利用 GCDGAN 等主流方法对

其进行补全、利用本文方法进行补全的情况下，

使用预先训练好的 Light-CNN 人脸分类模型进行

身份辨别。准确率（accuracy）定义为 

 1

n

i
i

N
accuracy

n
==
∑

 (24) 

其中，n 为测试集的图片数量，Ni 当测试图像通

过身份辨别模型的辨别结果与该图像在数据集中

的身份标签一致，Ni 记为 1，否则记为 0。采用不

同补全方法后采用同一模型进行人脸识别，准确

率如表 4 所示。 

表 4 比较不同图像补全方法在图像身份识别上的准确率 

方法 准确率 

不做处理 9.22% 

SC 32.05% 

CE 47.13% 

GCDGAN 54.33% 

本文方法 61.50% 

4  结束语 

本文通过基于 GAN 方法对人脸图像进行补

全的研究，通过增加身份一致性约束，使补全人

脸图像时可以尽可能恢复出用于人脸识别的特

征，更好地保持补全前后的身份一致，并通过与

其他方法的对比实验证明了其有效性。 
本文设计的基于生成对抗网络的人脸图像补

全算法在图像缺失信息较大时，难以进行有效的

补全，下一步将针对此缺陷进行改进。 
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