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Обзор методов глубокого обучения в задаче
слепого восстановления лица

С.Р. Шарипов, Б.М. Нутфуллин, Н.Г. Малоян

Аннотация—Актуальность исследования методов для
решения задачи слепого восстановления лица (англ. Blind
Face Restoration, BFR) обусловлена их возможными практи-
ческими применениями в разнообразных областях. Приме-
рами таких областей являются диджитал-искусство и ком-
пьютерная графика для воссоздания и анимации лиц персо-
нажей, а также социальные сети и мобильные приложения,
где они способствуют улучшению качества изображений и
видео.
В данной статье мы проводим обзор современных ме-

тодов и подходов, используемых для решения задачи BFR.
Мы рассматриваем различные виды моделей, основанные
на генеративно-состязательных сетях, автокодировщиках,
дифузионных моделях, которые продемонстрировали зна-
чительный прогресс в данной области. В частности, мы
анализируем ключевые аспекты, такие как архитектура
сети, функции потерь, метрики качества и датасеты.
Кроме того, мы обсуждаем проблемы и ограничения

существующих методов, а также возможные направления
для будущих исследований. В частности, мы акцентиру-
ем внимание на необходимости разработки алгоритмов,
устойчивых к разнообразным деградациям и способных
адаптироваться к различным условиям освещения, позам и
выражениям лица. В заключение, мы предоставляем систе-
матическое сравнение существующих методов и подводим
итоги об их достоинствах и недостатках.

Ключевые слова—слепое восстановление лица, низ-
кое разрешение, шум, артефакты сжатия, размытие,
глубокое обучение, диффузионная модель, генеративно-
состязательная сеть

I. Введение
Человечество создаёт, обрабатывает и хранит колос-

сальное количество изображений лиц, поскольку они:
• Являются основой коммуникации в эпоху социаль-
ных сетей и цифровизации.

• Выступают средством идентификации и верифика-
ции личности для обеспечения безопасности и кон-
троля доступа.

• Служат средством сохранения воспоминаний, что
порождает множество фото- и видеоматериалов.

• Широко используются в маркетинге для привлече-
ния внимания и создания эмоциональной связи с
продуктом или услугой.

• Занимают центральное место в развлечениях и ис-
кусстве - кинематограф, телевидение, живопись.

Однако изображения лиц, полученные в реальном ми-
ре могут страдать от различных деградаций (Рис. 1), та-
ких, как низкое разрешение (англ. low resolution) [1], [2],
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[3], [4], [5], [6], шум (англ. noise) [7], [8], [9], размытие
(англ. blur) [10], [11], [12], [13], артефакты сжатия
(англ. compression artifacts) [14], [15] и др., а также от их
комбинации (англ. blind). Кроме того изображения лиц,
искусственно синтезированные с помощью стремительно
развивающихся генеративных моделей также могут быть
подвержены к искажениям различного рода.

Рис. 1: Примеры низкокачественных (LQ) изображений лиц,
полученных из высококачественного (HQ) изображения: до-
бавление шума (англ. noise), размытие (англ. blur), артефакты
сжатия (англ. compression artifacts), низкое разрешение (англ.
low resolution) и комбинация вышеперечисленных деградаций
(англ. blind).

Таким образом, в связи с широким распространением
изображений лиц и их подверженности к различным
искажениям, актуальной является задача слепого восста-
новления лица (англ. blind face restoration, BFR), суть
которой заключается в получении высококачественного
(англ. high-quality) изображения лица IHQ из соответ-
ствующего ему низкокачественного (англ. low-quality)
аналога ILQ, страдающего от неизвестных заранее де-
градаций.
В реальных условиях задача BFR осложняется более

сложными деградациями, а также разнообразием вы-
ражений и уникальных черт лиц людей. На процесс
восстановления также могут повлиять такие факторы
как освещение, окружающая среда и фон изображения,
качество камеры, возраст изображений, тип генеративной
модели для синтеза лиц и т.п.
В последние годы наблюдается стремительное раз-

витие в области глубокого обучения и увеличение до-
ступности крупномасштабных наборов данных. Благода-
ря этому искусственные нейронные сети (ИНС) демон-
стрируют превосходные результаты в различных задачах
обработки изображений, опережая традиционные методы
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компьютерного зрения [16]. На сегодняшний день наи-
лучшие результаты в задаче BFR также демонстрируют
методы основанные на глубоком обучении. Основная
идея большинства из них заключается в изучении отоб-
ражения из ILQ в IHQ, параметризованного с помощью
глубоких нейронных сетей с использованием большого
набора предварительно собранных пар изображений ILQ

и IHQ. Разные подходы к решению задачи BFR имеют
свои преимущества, недостатки и ограничения.
В данном обзоре рассматриваются современные мето-

ды для слепого восстановления лиц с использованием
нейросетевых подходов. В разделе II представлена клас-
сификация задач восстановления лица в зависимости от
используемой модели деградации, а также приводится
формальная постановка задачи слепого восстановления
лица. Раздел III посвящен обзору используемых метрик
оценки качества восстановления изображения. В разде-
ле IV приведена классификация методов восстановле-
ния лица на основе использования априорных знаний.
В разделе V подробно рассмотрены передовые методы,
основанные на глубоком обучении, для решения зада-
чи BFR. Раздел VI посвящен наборам данных, исполь-
зуемых исследователями для обучения и тестирования
методов BFR. Наконец, в разделе VII подводятся итоги
обзора.

II. Постановка задачи слепого восстановления
изображения лица

A. Общий вид (Face Restoration)
В процессе создания, обработки, передачи и хранения

изображений возникают искажения, которые могут быть
представлены различными формами, включая аддитив-
ный шум, размытие, снижение разрешения и артефакты
сжатия. Общую модель деградации изображения лица
можно сформулировать в следующем виде:

ILQ = D(IHQ) (1)

где ILQ и IHQ – это низкокачественное и высококаче-
ственное изображения соответственно, а D – функция
деградации. Тогда общая задача восстановления изобра-
жения лица заключается в поиске такой модели D−1, что:

IHQ = D−1(ILQ) (2)

Таким образом, определив вид деградации D можно
уточнить модель деградации и тем самым определить
подзадачу общей задачи восстановления изображения
лица.

B. Удаление шума (Face Denoising)

ILQ = D(IHQ) = IHQ + nδ (3)

где nδ – аддитивный белый Гауссов шум с уровнем δ.

C. Устранение размытия (Face Deblurring)
Обычно причинами размытия на изображении явля-

ются движение объекта съемки относительно камеры и
ошибки в фокусировке. Размытие может быть задано
следующим образом:

ILQ = D(IHQ) = IHQ � kσ (4)

где kσ – ядро размытия, � – операция свёртки.

D. Увеличение разрешения (Face Super-Resolution)

ILQ = D(IHQ) = (IHQ) #s (5)

где #s – это операция уменьшения разрешения изобра-
жения (англ. downsampling) с коэффициентом масштаби-
рования s.

E. Удаление артефактов (Face Artifact Removal)
Методы сжатия с потерями (например, JPEG, Webp

и др.) широко применяются для уменьшения размеров
изображений, что ведёт к возникновению артефактов
сжатия.

ILQ = D(IHQ) = JPEGq(IHQ) (6)

где JPEGq соответствует распространенному способу
сжатия JPEG с коэффициентом качества q.

F. Слепое восстановление (Blind Face Restoration)
Как правило, методы восстановления изображения ли-

ца, разработанные под конкретный тип деградации плохо
справляются с искажениями, встречающихся в реальных
сценариях. Поэтому наиболее актуальной является за-
дача слепого восстановления лица (BFR). Модель де-
градации в BFR является случайной комбинацией всех
вышеперечисленных искажений (шум, размытие, низкое
разрешение, артефакты сжатия), и потому намного луч-
ше имитирует повреждения, наблюдаемые в реальном
мире.

ILQ = D(IHQ) = fJPEGq

�
(IHQ � kσ) #s +nδ

�
g "s (7)

где "s – это операция увеличения разрешения изображе-
ния (англ. upsampling) с коэффициентом масштабирова-
ния s.

III. Метрики оценки качества восстановления
изображений

Эффективность реконструкции методов слепого вос-
становления лица может быть оценена различными спо-
собами. Обычно для оценки качества изображений ис-
пользуются два основных метода: субъективная и объ-
ективная оценка.
Определение оптимального метода оценки качества

изображений требует отдельного внимания, поскольку
субъективные и объективные методы имеют свои пре-
имущества и ограничения, связанные с доступностью
ресурсов, времени соответствию предварительно постав-
ленным целям. Для того чтобы обеспечить оптималь-
ные результаты оценки качества слепого восстановления
лица при выборе метода оценки необходимо учитывать
конкретные цели и требования, а также учитывать раз-
личия между математическими моделями и визуальным
восприятием человека.
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A. Субъективная оценка

Субъективная оценка качества изображений базирует-
ся на восприятии людей и требует их участия для оценки
качества сгенерированных изображений. Хотя этот метод
и предоставляет результаты, согласующиеся с человече-
ским восприятием, он требует значительных временных
и финансовых затрат.
1) Mean Opinion Score (MOS): Это широко используе-

мая субъективная метрика оценки качества изображений,
основанная на мнениях людей. Она используется для
получения общей оценки качества изображения, кото-
рая может быть использована для сравнения с другими
изображениями или для оценки производительности ал-
горитмов обработки изображений. Для получения MOS
эксперты оценивают качество восприятия тестируемых
изображений, после чего вычисляется среднее арифмети-
ческое значение присвоенных оценок. Количество оцен-
щиков может сильно повлиять на предвзятость MOS –
чем меньше экспертов, тем более смещённой и неправ-
доподобной может оказаться результирующая метрика.

B. Объективная оценка

Объективная оценка качества изображений в основном
опирается на статистические данные и математические
модели, которые могут давать результаты, отличающие-
ся от субъективной оценки, основанной на визуальном
восприятии человека. Это объясняется тем, что методы
объективной оценки не учитывают все аспекты качества
изображения, и могут быть нечувствительны к некото-
рым визуальным артефактам, которые влияют на воспри-
ятие изображения человеком.
1) Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR: Это широко ис-

пользуемая метрика объективной оценку в задаче BFR.
Пусть имеется эталонное высококачественное изображе-
ние IHQ и восстановленное ÎHQ. Сначала вычисляется
сумма квадратов разностей между соответствующими
пикселями IHQ и ÎHQ:

MSE =
1

N

NX
i=1

�
IHQ(i) � ÎHQ(i)

�2

(8)

где N – количество пикселей в IHQ. Затем вычисляется
PSNR:

PSNR = 10 � log10

� L2

MSE

�
(9)

где L — максимальное возможное значение пикселя
(например, для 8-bit RGB изображений L = 255). Чем
меньше разница в соответствующих пикселях между
двумя изображениями, тем выше PSNR. Таким образом,
PSNR сосредотачивается на разности пикселей, что при-
водит к плохой интерпретации при представлении каче-
ства реконструкции в реальных условиях, когда важно
соответствие с человеческим восприятием.
2) Structural Similarity Index Measure, SSIM: Предло-

женная в [17] метрика структурного сходства между
двумя изображениями I и Î основана на вычислении трёх
аспектов: яркости, контрастности и структуры. Для изоб-
ражения I из N пикселей яркость µI и контрастность σI

определяется следующим образом:

µI =
1

N

NX
i=1

I(i), σI =
� 1

N � 1

NX
i=1

(I(i)�µI)2
� 1

2

(10)

где I(i) — интенсивность (значение) i-ого пикселя изоб-
ражения. Тогда может быть вычислена схожесть по яр-
кости (англ. luminance) и контрастности (англ. contrast):

Cl(I, Î) =
2µIµÎ + C1

µ2
I + µ2

Î
+ C1

, Cc(I, Î) =
2σIσÎ + C2

σ2
I + σ2

Î
+ C2

(11)

где C1 = (k1L)2, C2 = (k2L)2 – константы для избежа-
ния нестабильности вычислений (k1 << 1, k2 << 1), L
– максимальное возможное значение пикселя (например,
для 8-bit RGB изображений L = 255).
Структура изображения может быть представлена нор-

мированными значениями пикселей, т.е. I−µI

σI
. Тогда с

помощью их корреляции (т.е. скалярного произведения)
может быть вычислено структурное сходство:

σI,Î =
1

N

NX
i=1

((I(i) � µI)(Î(i) � µÎ)) (12)

Cs(I, Î) =
σI,Î + C3

σIσÎ + C3
(13)

где C3 – константа для стабильности вычислений. В
результате SSIM может быть вычислена следующим об-
разом:

SSIM(I, Î) = [Cl(I, Î)]α[Cc(I, Î)]β [Cs(I, Î)]γ (14)

где α, β, γ — гиперпараметры для настройки относи-
тельной важности сходства яркости, контрастности и
структуры. Область значений SSIM – отрезок [�1, 1], где
�1 соответствует полной антикорреляции, 0 – отсутствие
сходства, 1 соответствует полному сходству. SSIM ча-
сто применяют к патчам изображений, проходя по ним
скользящим окном. На практике SSIM неплохо отражает
человеческое восприятие.
3) Learned Perceptual Image Patch Similarity, LPIPS:

Авторы работы [18] показали, что признаки извлеченные
из предварительно обученной глубокой нейронной сети
для классификации могут быть использованы для изме-
рения сходства между двумя изображениями. На рисун-
ке 2 и в формуле 15 отражено вычисление расстояния
между эталонным патчем x и искаженным патчем x0

с помощью нейронной сети F . Сначала извлекаются и
нормализуются вдоль канального измерения признаки
ŷl, ŷl0 2 RHl×Wl×Cl , полученные после применения каж-
дого слоя l сети F . Затем их разность масштабируются
вдоль измерения каналов путём умножения на вектор
wl 2 RC

l и вычисляется L2 норма. Наконец, произво-
дится усреднение вдоль пространственных измерений и
суммирование по каналам.

d0 = d(x, x0) =
X
l

1

HlWl

X
h,w

kwl � (ŷlhw � ŷl0hw)k2
2

(15)
Чем больше похожи два изображения, тем меньше

метрика LPSIS. Авторы работы продемонстрировали, что
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метрика LPSIS больше приближена к человеческому вос-
приятию, чем другие распространенные метрики, такие
как PSNR и SSIM.

Рис. 2: Схема вычисления метрики LPIPS между эталонным
патчем x и искаженным патчек x0 с помощью нейронной сети
F .

4) Fréchet Inception Distance, FID: В [19] была предло-
жена метрика, которая позволяет оценить близость двух
вероятностных распределений. В задаче слепого восста-
новления лица это распределение высококачественных
изображений и распределение восстановленных низко-
качественных изображений. С помощью предобученной
нейронной сети для классификации изображений (на-
пример, VGG, Inception) вычисляются эмбеддинги мно-
жества эталонных высококачественных изображений и
множества восстановленных изображений. В предполо-
жении, что полученные векторные представления из рас-
пределения Гаусса можно вычислить расстояние Фреше
между двумя многомерными нормальными распределе-
ниями X и Y :

FID = kµX � µY k2
+ Tr(�X + �X � 2

p
�X�Y ) (16)

где µ – математическое ожидание, � – матрица кова-
риации, Tr – след матрицы. Недостатком FID являет-
ся зависимость от изображений, на которых обучалась
нейронная сеть для получения векторов представлений.
Однако на практике FID больше соответствует человече-
скому восприятию, чем PSNR и SSIM. Чем меньше FID,
тем лучше восстановление.
5) Natural Image Quality Evaluator, NIQE: Метод поз-

воляет оценить качество визуального восприятия отдель-
ного изображения без заданного эталона. В NIQE [20]
с помощью определённой последовательности действий
конструируются набор признаков, отражающих качество
изображений(я). По извлечённым признакам с помощью
метода наибольшего правдоподобия строится многомер-
ная Гауссова модель (англ. Multivariate Gaussian Model,
MVG). В результате качество тестируемого изображения
вычисляется на основе расстояния между MVG моделью,
построенной на основе признаков, извлечённых из те-
стируемого изображения и MVG моделью, обученной на
признаках, излеченных из набора данных естественных
изображений:

NIQE =

r
(ν1 � ν2)T

��1 + �2

2

�−1

(ν1 � ν2) (17)

где ν1, ν2 и �1, �2 – векторы средних и матрицы
ковариации MVG модели естественных изображений и
MVG модели тестируемого изображения. Так как мет-
рика отражает расхождение между моделями, то чем
меньше NIQE, тем считается выше визуальное качество
тестируемого изображения.

IV. Классификация методов восстановления лица на
основе использования априорной информации

С точки зрения использования априорной информации
методы слепого восстановления лица могут быть разде-
лены следующим образом:

• Методы, не использующие априорную информацию.
• Методы, использующие априорную информацию,
которые могут разделены на три типа:
1) Методы, использующие в качестве априорной

информации геометрию лица (англ. geometric
prior)

2) Методы, использующие в качестве априор-
ной информации эталонные данные (англ.
reference)

3) Методы, использующие в качестве априорной
информации знания обученных генеративных
нейронных сетей (англ. generative prior)

Хотя есть некоторые работы [21], [22], [23], стре-
мящиеся восстановить высококачественное изображение
IHQ только на основе информации из низкокачественно-
го изображения ILQ, большинство существующих работ
продемонстрировали, что априорная информация играет
решающую роль в задаче BFR, ведь человеческое ли-
цо имеет сложную структуру и специфические харак-
теристики, которые следует учитывать. Поэтому далее
мы рассмотрим подробнее особенности методов восста-
новления на основе предварительных знаний. Методы
восстановления, использующие априорную информацию
могут быть разделены на три группы:

A. Методы, использующие в качестве априорной инфор-
мации геометрию лица (англ. geometric prior).
В этих методах как правило используется информа-

ция об уникальной геометрии и пространственном рас-
пределении лиц на изображении, чтобы помочь модели
постепенно восстанавливать высококачественные изоб-
ражения лиц. В качестве априорной, например, могут вы-
ступать: ключевые точки лица (англ. facial landmark) [24],
тепловая карта лица (англ. facial heatmaps) [25], карта
разбиения лица на атрибуты (facial parsing map) [26],
[27], [28], 3D форма лица [29], [30] и др. Однако такая
априорная информация не может быть точно получена
от изображений, подверженных деградациям. Более того,
геометрическая априорная информация не может полно-
стью обеспечить богатую детализацию для качественно-
го восстановления лица.

B. Методы, использующие в качестве априорной инфор-
мации эталонные данные (англ. reference)
Методы этой группы, как правило, используют в ка-

честве априорной информации структуру лица или сло-
вари компонентов лица, полученных из дополнительных
высококачественных изображений лица. Подходы этой
группы менее подвержены к ограничениям методов, ос-
нованных на геометрии лица, но имеют свои недостат-
ки. Так, в [31] используются эталонные данные в виде
дополнительного высококачественного изображения той
же идентичности, не доступные в общем случае. А в
DFDNet [32] предварительно конструируются словари,
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состоящие из компонент (глаз, рта и т.п.) высококаче-
ственных изображений лиц, однако ограниченный набор
заранее заданных компонент не позволяет качественно
восстановить изображение лица в реальных условиях.
Чтобы решить эту проблему, недавние методы [33], [34],
[35] используют идею векторного квантования, представ-
ленную в VQVAE [36] и VQGAN [37], обучая словарь
признаков высококачественных изображений, который
содержит более обобщенные и подробные детали для
восстановления лица.

C. Методы, использующие в качестве априорной инфор-
мации знания обученных генеративных нейронных сетей
(англ. generative prior)

Предварительно обученные генеративно-
состязательные сети (англ. Generative Adversarial
Networks, GANs), такие, как StyleGAN2 демонстрируют
поразительную возможность синтеза высококачествен-
ных изображений и могут быть использованы для
предоставления богатой и разнообразной информации о
лице в задаче BFR. Некоторых методы этого типа
основаны на инверсии GAN, например, авторы
PULSE [38] производят градиентный спуск в скрытом
пространстве предобученного StyleGAN [39], чтобы
найти такое изображение ÎHQ, что DS(ÎHQ) � ILQ,
где DS – функция уменьшения масштаба изображения
(англ. downscale). Недостаток этих методов заключается
в недостаточной точности или ”правильности”(англ.
fidelity) восстановленного изображения лица – оно
может сильно отличаться от ILQ. Другие методы, такие
как [40], [41] используют архитектуру кодировщик-
декодировкщик: сначала для достижения большей
точности (англ. fidelity) из ILQ извлекается структурна
информация, а затем для достижения наилучшего
визуального качества, в качестве декодировщика
используется предварительно обученный GAN. Чтобы
достичь большей точности (англ. fidelity), эти методы
в значительной степени полагаются на входные
данные через пропускные соединения (англ. skip
connections), что может привести к артефактам в
результатах, когда входные данные сильно повреждены.
Кроме того, сложности также может вызывать сам
процесс обучения сети, из-за состязательной природы
GAN. Недавний успех диффузионных моделей в
генерации изображений [42] вдохновил исследователей
к использованию генеративных возможностей
диффузионных моделей для восстановления лица.
Недавние исследования [43], [44] показали, что
диффузионные модели могут успешно использоваться
для восстановления изображений лиц, в том
числе и в слепой постановке, когда деградация
изображения неизвестна. Таким образом, использование
диффузионных моделей для восстановления лиц
является перспективным направлением исследований.

V. Обзор методов слепого восстановления лица

В таблице 1 представлены краткие описания методов
слепого восстановления лица. В дальнейшем мы рас-
смотрим каждый метод более подробно.

A. Методы, не использующие априорных знаний

1) STUNet: Вдохновившись успехом Swin
Transformer [51], достигающего state-of-the-art
результатов в различных задачах компьютерного зрения,
Zhang et al. для решения задачи BFR разработали Swin
Transformer U-net (STUNet) [48](Рис. 3). Сначала, чтобы
извлечь низкоуровневые признаки из изображения
ILQ, к нему применяется свёрточный слой с ядром
3 � 3. Затем, полученные признаки проходят через
симметричную 4-х уровневую архитектуру кодировщик-
декодировщик, состоящую из блоков Swin Transformer.
В кодировщике на каждом из уровней применяется
блок Swin Transformer и уменьшается размерность
выходных признаков с помощью (pixel-unshuffle
operation). Таким образом, кодировщих преобразует
входящие признаки с небольшим количеством каналов
в скрытое представление низкого разрешения, но с
большим количеством каналов. Далее декодировщик
постепенно, симметрично кодировщику восстанавливает
из скрытого представления исходные признаки. Для
объединения информации из признаков одного уровня
используется skip-connections. Наконец, к агрегации
выхода декодеровщика и признаков, полученных из ILQ,
применяется свёрточный слой с ядром 3�3, результатом
которого является высококачественное изображение
IHQ.

Рис. 3: Архитектура Swin Transformer U-net (STUNet).

2) HiFaceGAN: В работе [28] предложено использо-
вание U-net подобной архитектуры, содержащей иерар-
хические CSR блоки (англ. collaborative suppression and
replenishment).
Кодировщик, состоящий из CSR блоков, извлекает се-

мантические признаки для последующего восстановле-
ния в декодировщике. Улучшение достигается за счет
использования адаптивных сверток LIP [52] и PAC [53]
вместо классических свёрточных слоёв. LIP адаптация
вычисления свертки на основе локальной важности при-
знаков в изображении. Этот подход позволяет модели
учитывать различные контексты и динамически приспо-
сабливать свертку, чтобы извлечь более информативные
признаки из изображения. PAC – это другой подход к
адаптивным фильтрам, который объединяет признаки на
основе их позиции и соседства. PAC слои позволяют
модели адаптивно выбирать и агрегировать признаки в
зависимости от их расположения на изображении.
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Таблица 1: Методы слепого восстановления лица с помощью глубоких нейронных сетей.

Метод Априорная
информация Архитектура Ключевая идея Публикация

DFDNet
Reference prior

Словарь лицевых
компонентов

VGG, DFT
block

Предложено использование алгоритма K-средних для со-
здания словарей, содержащих компоненты лица эталонных
изображений IHQ. Полученные словари применяются для
передачи компонент лица высокого качества на деградиро-
ванное изображение.

Li et al. 2020 [32]

PULSE Generative prior
Инверсия GAN StyleGAN

Инверсия предобученного GAN. Поиск в скрытом простран-
стве StyleGAN такого вектора z, что уменьшение масштаба
изображения ÎHQ, синтезированного с помощью z, приве-
дет к получению изображения низкого разрешения ILQ.

Menon et al. 2020 [38]

HiFaceGAN Не используется U-Net подобная

В работе предложено использование адаптивных сверток
в декодировщике вместо классических сверточных слоев.
Также предложено использование SPADE нормализации в
декодировщике.

Yang et al. 2020 [28]

SPARNetHD Generative prior
FAU block

(residual block +
spatial attention)

В работе предложено использование механизма простран-
ственного внимания в классических residual блоках. Chen et al. 2020 [45]

GFP-GAN Generative prior StyleGan2,
U-Net

Использование U-Net подобной нейросетевой модели для
восстановления изображения с помощью априорных знаний
StyleGAN.

Wang et al. 2021 [41]

GPEN Generative prior
U-Net подобная,
декодировщик –

GAN

Предварительное обучение GAN (подобного StyleGAN)
для синтеза высококачественных изображений. Встраивание
GAN в качестве декодировщика в U-Net подобную архитек-
туру и её дообучение для задачи восстановления.

Yang et al. 2021 [40]

PSFRGAN Geometric prior

VGG19,
GauGAN and
StyleGAN
inspired

architecture

Идея метода заключается в использовании прогрессивном
увеличении разрешения восстановленных изображений, с
использованием семантической информации. В работе пред-
ложена функция потерь semantic-aware style loss, использу-
ющая активации слоев VGG19.

Chen et al. 2021 [26]

GLEAN Generative prior
Encoder - latent
bank(StyleGAN)

- decoder

В работе реализована идея использования предобученного
StyleGan для извлечения признаков, используемых декоди-
ровщиком для восстановления изображения.

Chan et al. 2021 [46]

FaceFormer Generative prior StyleGan2,SWIN

Предложено использование архитектуры Трансформер для
извлечения признаков деградированного лица с последую-
щим восстановлением с помощью GAN. Также в работе
предложена замена интерполяции для увеличения разреше-
ния изображения: использование upsampling слоев с допол-
нительной информацией об изменении масштаба изображе-
ния.

Li et al. 2022 [47]

STUNet Не используется

U-Net подобная
с Swin

Transformer
блоками

Baseline для задачи BFR. Применение Swin Transformer
блоков в U-Net подобной архитектуре без использования
априорной информации.

Zhang et al. 2022 [48]

RestoreFormer
Reference prior

Словарь лицевых
компонентов

VQVAE,
Multi-Head

Cross-Attention
(MHCA)

Предварительное обучение словаря HQ высококачествен-
ных лицевых признаков. Использование трансформеров с
multi-head cross-attention для слияния признаков искажён-
ного изображения и их высококачественных аналогов из
словаря HQ.

Wang et al. 2022 [35]

CodeFormer
Reference prior

Словарь лицевых
компонентов

VQVAE, ViT

Использование двухэтапной архитектуры, основанной на
комбинации квантованного кодировщика с кодовой книгой,
обученной для реконструкции высококачественного лица и
Трансформера, необходимого, чтобы распутать несоответ-
ствия между кодовой книгой и выходом кодировщика для
низкокачественного изображения.

Zhou et al. 2022 [33]

VQFR
Reference prior

Словарь лицевых
компонентов

VQ-GAN, U-net
подобная

архитектура с
использованием
кодовой книги

VQFR состоит из кодировщика, предобученной кодовой
книги и параллельного декодировщика, который восстанав-
ливает отдельно структурные особенности и текстуру лица
и потом совмещает для получения результата.

Gu et al. 2022 [34]

DDRM Generative prior Diffusion model

Используется предобученная модель DDPM. Задача восста-
новления изображения рассматривается как линейная об-
ратная задача. Марковская цепь диффузионного процесса
строится в спектральном пространстве оператора деграда-
ции и обуславливается на искажённое изображение. Подход
не требует дополнительного обучения.

Kawar et al. 2022 [49]

DDNM Generative prior Diffusion model

Используется предобученная модель DDPM. Задача восста-
новления изображения рассматривается как линейная об-
ратная задача. Используется Range-Null space Decomposition
(RND) для изменения обратного диффузионного процесса.
Подход не требует дополнительного обучения.

Wang et al. 2022 [43]
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Метод Априорная
информация Архитектура Ключевая идея Публикация

DifFace Generative prior Diffusion model

Сначала восстановить изображение с помощью стандартной
модели для восстановления. Затем добавить шум согласно
прямому диффузионному процессу. Удалить шум с помо-
щью обратного процесса диффузии.

Yue et al. 2022 [44]

DR2 Generative prior Diffusion model

Используется предварительно обученная диффузионная мо-
дель для синтеза лиц. Изображение с деградациями под-
вергается прямому диффузионному процессу до некоторого
шага !. При обратном диффузионном процессе в качестве
условия используется изображение с деградациями на со-
ответствующем шаге прямой диффузии. Обратный диффу-
зионный процесс прерывается на шаге � . Для достижения
наилучшего результата к выходу диффузионной модели
применяется передовой нейросетевой метод BFR.

Wang et al. 2023 [50]

Рис. 4: Архитектура HiFaceGAN.

Авторы отмечают, что использование LIP [52] и
PAC [53] помогает лучше отфильтровывать деградации
на изображении.
В архитектуре декодировщика предложено использо-

вание SPADE (англ. Spatially-Adaptive Denormalization)
блоков [54] в CSR блоках. Основная идея SPADE за-
ключается в модуляции нормализации признаков в ге-
нераторе изображений с помощью семантической карты,
что позволяет управлять детализацией и структурой сге-
нерированных изображений.
SPADE-блок состоит из следующих компонентов:
• Семантическая карта используется для модуляции
аффинных параметров, которые применяются к нор-
мализованным признакам.

• Обучаемый свёрточный слой преобразует семанти-
ческую карту в аффинные параметры для каждого
канала признаков.

• Аффинные параметры применяются к нормализо-
ванным признакам поканально, что позволяет гене-
ратору учитывать семантическую информацию.

B. Методы, использующие словари лицевых компонент в
качестве априорных знаний

1) DFDNet: Идея Deep Face Dictionary Network
(DFDNet) [32] заключается в использовании словарей
компонентов лица для извлечения признаков и восста-
новления деталей лица.
Авторы используют набор данных FFHQ для созда-

ния компонентных словарей, покрывающих разные типы
лиц. Из 70 000 изображений выбирают 10 000, учиты-
вая разнообразие атрибутов (возраст, этническая при-
надлежность, позы, выражения лица и т.д). Для выде-
ления признаков используют предварительно обученную
модель VggFace. Четыре компонента (левый и правый
глаз, нос, рот) обрезаются и семплируются с использо-
ванием RoIAlign на разных масштабах. Затем методом

Рис. 5: Архитектура DFDNet. Автономное создание слова-
рей компонентов разного масштаба из большого количества
изображений высокого качества с разнообразными позами и
выражениями лица. K-means используется для создания K
кластеров для каждого компонента (то есть левого/правого
глаза, носа и рта) на разных масштабах признаков.

K-средних генерируются кластеры для каждого компо-
нента, формируя компонентные словари для каждого
из маштабов. В частности, для обработки изображений
размером 256×256 пикселей, размеры признаков лево-
го/правого глаза, носа и рта на масштабе-1 устанавли-
ваются равными 40/40, 25, 55 соответственно. Размеры
уменьшаются вдвое для следующих масштабов-2, 3, 4.
Эти признаки словаря могут быть сформулированы сле-
дующим образом:

Dics,c = FDic(I
hjLh; �V gg),

где s 2 f1, 2, 3, 4g - масштаб словаря, c 2
fлевый глаз, правый глаз, нос, ротg - тип компонентов, и
�V gg - фиксированные параметры от VggFace.
На второй стадии DFDNet переносит лицевые призна-

ки из словаря компонентов на входное изображение. В
качестве кодировщика входного изображения использу-
ется VggFace, чтобы гарантировать, что признаки вход-
ного изображения и словаря компонентов находятся в
одном пространстве признаков.
Для переноса признаков из словаря компонентов на

изображение авторы предложили блок DFT, состоящий
из пяти частей: RoIAlign [55], CAdaIN, сопоставление
признаков, оценка уверенности и обратный RoIAlign.
В блоке DFT Сначала используется RoIAlign для со-

здания четырех компонентных областей: левый/правый
глаз, нос, рот. Затем, так как входные компоненты мо-
гут иметь разное распределение или стиль, такие как
освещение, цвет кожи, предлагается CAdaIN для норма-
лизации каждого кластера в словарях. Нормированные
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Рис. 6: Архитектура DFDNet. Процесс восстановления и блок
передачи признаков словаря (DFT), который используется для
предоставления ссылочных деталей прогрессивным образом.
Здесь блок DFT-i использует словари компонентов масштаба-i
в качестве ссылки на одном и том же уровне признаков.

словари RDicks,c с использованием CAdaIN получаются
следующим образом:

RDicks,c = σ(F d
s,c)

Dicks,c � µ(Dicks,c)

σ(Dicks,c)
+ µ(F d

s,c)

Здесь F d
s,c и Dicks,c обозначены как c-й компонент при-

знаков входного изображения Id и k-й кластер из словаря
компонентов масштаба s. При этом возможные значения
c 2 fleft eye, right eye, nose,mouthg, s 2 1, 2, 3, 4.
После шага с нормализацией словаря компонентов

применяется сопоставление признаков для выбора кла-
стера с похожей текстурой. Для этого используется ска-
лярное произведение между признаками F d

s,c и всеми
нормированными кластерами в RDicks,c. Таким образом
для k-го кластера в компонентном словаре сходство опре-
деляется следующим образом:

Ss,c
k = hF s,c

d , RDicks,ci, (4)

Среди всех оценок Ss,c выбирается нормированный
кластер с наибольшим сходством RDic∗s,c.
Для регуляции действия признаков из словаря ком-

понентов вводится оценка уверенности. Заметим, что
небольшое ухудшение входного изображения (например,
увеличение разрешения в 2 раза) слабо влияет на словарь
компонентов. Для адаптации DFDNet к различным из-
менениям входного изображения, мы рассчитываем раз-
ность между F d

s,c и RDic∗s,c и используем ее для подсчета
оценки уверенности, которая воздействует на выбранный
словарный признак RDic∗s,c. Результат должен содержать
отсутствующие детали высокого качества, которые могут
быть восстановлены в F d

s,c. Формула для оценки уверен-
ности выглядит следующим образом:

F̂ s,c = F d
s,c + RDic∗s,c � FConf (RDic∗s,c � F d

s,c; �C), (5)

где �C - обучаемые параметры блока коэффициента
достоверности FConf .
После того как все компоненты изображения про-

шли обработку в предыдущем разделе, мы применя-
ем обратную операцию RoIAlign, вернув F̂s,c и (c 2
левый/правый глаз, нос, рот) на их исходные позиции
F d
s,c.

2) VQFR: В данной работе предложено использова-
ние словаря векторов (codebook), впервые предложенно-
го в VQ-VAE и VQ-GAN.
Архитектура VQFR [34] состоит из трех компонент -

кодировщика, codebook и параллельного декодировщи-
ка.(Рис. 7).

Рис. 7: Архитектура VQFR.

Кодировщик отвечает за сжатие признаков из искажен-
ных изображений лиц перед квантованием с помощью
codebook и передачей декодировщику для восстановле-
ния. В методе используется codebook из VQ-GAN, обу-
ченный на лицах высокого разрешения. Параллельный
декодировщик состоит из двух декодировщиков, которые
работают параллельно для восстановления изображения.
Один декодировщик восстанавливает структурные осо-
бенности лица, а другой - текстуру и детали. Восстанов-
ленные изображения затем совмещаются для получения
окончательного результата.
Совмещение осуществляется с помощью texture

warping module, основной идеей которого является
применение слоев деформируемой свертки [56] для
сохранения высококачественных деталей лица и
текстурных особенностей.
3) CodeFormer: Модель предложенная в [33] обучает-

ся в два этапа:

Рис. 8: Двухэтапное обучение архитектуры CodeFormer.

1) Сначала авторы используют идею векторного
квантования, представленную в VQVAE [36] и
VQGAN [37]. Для уменьшения неопределённости
при отображении из ILQ в IHQ и дополнения вы-
сококачественных деталей для восстановления сна-
чала обучается квантованный автоэнкодер посред-
ством реконструкции входного высококачественно-
го изображения IHQ, чтобы получить кодовую кни-
гу (англ. codebook) (Рис. 8(a)).

2) На втором этапе фиксируются кодовая книга и
декодеровщик, архитектура дополняется Трансфор-
мером, а сеть обучается по изображению ILQ вос-
станавливать IHQ. Предсказания кодировщика для
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низкокачественного изображения и его высококаче-
ственного аналога могут быть различными, поэто-
му Трансформеру необходимо распутать это несо-
ответствие (Рис. 8(b)).

4) RestoreFormer: Архитектура RestoreFormer [35]
изображена на Рис. 9(c). Сначала кодировщик Ed извле-
кает скрытое представление Zd ухудшенного лица Id, и
ближайшие высококачественные априорные представле-
ния Zp извлекаются из HQ словаря D, полученного при
предварительном обучении квантованного автокодиров-
щика посредством реконструкции высококачественного
изображения. Затем два последовательных трансформе-
ра, реализованных с помощью multi-head cross-attention
(MHCA, Рис. 9(b)), используются для слияния призна-
ков ухудшенных изображений и априорных данных в
Z ′
f . Стоит отметить, что нельзя было прямо применить

multi-head self-attention (MHSA, Рис. 9(a)), поскольку при
восстановлении лица следует комбинировать информа-
цию из повреждённого изображения и априорных пред-
ставлений. Наконец, декодеровщик Dd применяется к
объединенному представлению Z ′

f для восстановления
высококачественного лица Îd.

Рис. 9: Архитектура RestoreFormer. (a) MHSA – трансформер
с multi-head self-attention, используемый в большинстве преды-
дущих ViT. В нём запросы (Q), ключи (K) и значения (V) взяты
из ухудшенной информации Zd. (b) MHCA – трансформер с
multi-head cross-attention, предложенный в RestoreFormer. Он
предназначен для пространственного слияния как ухудшенной
информации Zd, так и соответствующих ей высококачествен-
ных априорных данных Zp, принимая Zd в качестве запросов
(Q) и Zp в качестве пар ключ (K) и значение (V). (c) Архитек-
тура RestoreFormer.

C. Методы, использующие знания предобученных
генеративно-состязательных сетей (GAN)

1) GFP-GAN: Архитектура GFP-GAN [41] (Рис. 10(a))
состоит из модуля U-Net для удаления деградации
и заранее обученной генеративно-состязательной сети
(StyleGAN2) для синтеза лиц.
Модуль удаления деградации U-Net разработан для

удаления сложных деградаций и извлечения двух видов
признаков:

• скрытые признаки Flatent для отображения входного
изображения на ближайшее скрытое представление
W в StyleGAN2;

• многоуровневые пространственные признаки
Fspatial для нормализации признаков StyleGAN2.

Рис. 10: Архитектура GFP-GAN.

U-Net и GAN связаны с помощью отображения в
скрытое представления W и нескольких слоев Channel-
Split Spatial Feature Transform (CS-SFT).
Channel-Split Spatial Feature Transform необходим для

разделения пространственного разделения признаков на
две ветки обработки (Рис. 10(a)).

Flatent отображается на скрытое представление W
с помощью нескольких полносвязных слоев. (MLP на
Рис. 10(a)) Используя ближайшее скрытое представле-
ние W к входному изображению, StyleGAN2 генерирует
промежуточные сверточные признаки FGAN , которые
предоставляют богатые детали лица, захваченные весами
предварительно обученного GAN.
Многоуровневые пространственные признаки Fspatial

используются для пространственной модуляции призна-
ков FGAN с помощью предложенных слоев CS-SFT в
порядке от крупного к мелкому, обеспечивая генерацию
реалистичных результатов.
2) GPEN: Модель, представленная в [40] объединяет

в себе преимущества GAN и DNN (англ. deep neural
network). Сначала авторы обучают GAN (Рис. 11(a)),
имеющего mapping network и блоки (Рис. 11(b)) по-
добно StyleGAN [39], для создания высококачественных
изображений лиц, а затем встраивают его в U-образную
кодировщик-декодировщик архитектуру в качестве деко-
дировщика (Рис. 11(c)), дообучая всю архитектуру на
парах изображений ILQ и IHQ.

Рис. 11: Архитектура GPEN. (a) Архитектура GAN. (b) По-
дробная структура блока GAN. (c) Полная архитектура GPEN.

3) SPARNetHD: Архитектура SPARNetHD [45]
(Рис. 12) состоит из трех модулей - модуля уменьшения
размерности, модуля извлечения признаков и модуля
увеличения размерности, каждый из которых состоит из
последовательности блоков Face Attention Unit(FAU).
В FAU используется механизм, который сфокусирован

на ключевых частях лица, таких как глаза, брови, нос
и рот, и придает им большее значение при увеличении
разрешения, чем другим частям лица.
Для достижения этого в классические residual бло-

ки вводится механизм пространственного внимания(англ.
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