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Abstract

目前已通过在图像修复数据集上恢复低质量图像来微调扩散模型
（DMs），将扩散先验应用于盲人脸修复（BFR）。然而，直接应用 DMs
存在一些显著局限：（i）扩散先验的语义一致性较差（如身份特征、结
构与色彩等），增加了 BFR 模型的优化难度；（ii）依赖数百次去噪迭
代，阻碍了与感知损失的有效协同，其中感知损失对真实修复至关重
要。我们发现潜在一致性模型（LCM）在 ODE 轨迹上学习到了噪声
到数据的一致性映射，因此在身份特征、结构信息和色彩保持方面展现
出更强的语义一致性。为此，我们提出 InterLCM ，利用潜在一致性
模型的语义一致性与高效性解决上述问题。通过将低质量图像视为潜在
一致性模型的中间态，InterLCM 能够从更早的潜在一致性模型步骤开
始，实现保真度与质量的平衡。潜在一致性模型还允许在训练中融合感
知损失来提升修复质量，特别是在真实世界场景中会生成更好的效果。
为降低结构与语义不确定性，InterLCM 引入一个视觉模块和一个空间
编码器，视觉模块用来提取视觉特征，空间编码器用来捕获空间细节，
能够增强图像修复保真度。大量实验表明，InterLCM 能够在更快的推
理速度下，在合成与真实数据集上的效果均超越现有方法。项目主页：
https://sen-mao.github.io/InterLCM-Page/

1 引言

盲人脸修复（BFR）旨在从具有复杂未知退化的低质量（LQ）输入中恢复高质量（HQ）
图像，这些退化包括：下采样 (Chen et al., 2018; Bulat et al., 2018)、模糊 (Zhang et al.,
2017; 2020; Shen et al., 2018)、噪声 (Dogan et al., 2019) 以及压缩损失 (Dong et al.,
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图 1: (左图)4步潜在一致性模型和 SD Turbo模型的中间状态。潜在一致性模型所使用
的网络直接映射到真实图像空间，SD Turbo则采用渐进式去噪方法处理噪声图像。（右
图）给定提示文本 “一张头像，画着一位戴着帽子和眼镜的男性”，我们分别用潜在一
致性模型和 SD Turbo 模型生成 1000 张图像，随后采用 DreamSim 相似度、结构相似
性指数（SSIM）和色彩直方图距离（HDist）量化评估生成结果在身份特征、空间结构
和色彩保持三个维度的语义一致性。

2015) 等。近年来，盲人脸修复领域取得了显著进展。现有方法主要集中于学习低质量
到高质量图像的直接映射，通常结合各种先验知识以提升修复性能。早期研究主要利用
几何先验，如面部关键点 (Chen et al., 2018)、解析图 (Chen et al., 2021; Shen et al.,
2018) 和热力图 (Yu et al., 2018)，为脸部修复提供显式指导信息。基于指导先验的方
法 (Gu et al., 2022; Zhou et al., 2022) 则引入额外高质量图像来增强低质量图像修复效
果。最近，生成先验 (Wang et al., 2021a; Yang et al., 2021) 被广泛应用于盲人脸修复，
以获得更真实的纹理细节。

随着基于数十亿级数据训练 (Schuhmann et al., 2022) 的先进扩散模型 (Ramesh et al.,
2022) 展现出卓越的生成能力，扩散先验方法 (Wang et al., 2023; Miao et al., 2024;
Lu et al., 2024) 已被探索用于解决 BFR 问题。虽然已经取得了合理结果，但现有基
于扩散的方法 (Wang et al., 2021a; Yue & Loy, 2024) 存在几个关键局限：（i）扩散
先验在语义一致性、身份一致性、结构稳定性和色彩保持等方面表现欠佳，这增加了
BFR 模型 (Zhou et al., 2022) 的优化难度。举例来说，我们对比了传统扩散模型 SD
Turbo (Sauer et al., 2023)1与潜在一致性模型（LCM） (Luo et al., 2023a) 在各步骤生
成图像时的语义一致性，如 Fig. 1所示，结果表明传统扩散模型相比一致性模型具有更
弱的语义先验信息。（ii）依赖标准扩散模型的基于扩散的方法在取样方面存在挑战，因
为它们需要多次迭代来产生真实图像输出，难以有效结合针对最终输出的感知损失计
算。尽管现有方法 (Chung et al., 2023; Laroche et al., 2024) 尝试在中间步骤获取真实
图像来计算感知损失，但这些图像与最终输出存在显著外观差异（详见 Appendix E.6）。

为解决上述问题，我们首次将潜在一致性模型（LCM）引入盲人脸修复任务。具体而
言，潜在一致性模型学习将 ODE 轨迹 (Song et al., 2023) 上的任意点映射至其原点以
实现生成建模，该特性显著区别于传统扩散模型，后者通过迭代采样过程逐步消除随

1我们将 SD Turbo 视为扩散模型的典型代表，因其完整继承了扩散模型特性；同时潜在一致性模型通过一致性正则化
进行蒸馏。
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机初始向量中的噪声。基于潜在一致性模型的特性，我们提出 InterLCM 方法，将低
质量（LQ）图像视为 LCM 模型的中间状态输入，然后执行 4 步潜在一致性模型中的
剩余少量去噪步骤（如 3 步）即可获得高质量输出。通过这种方式，InterLCM 保持了
源自潜在一致性模型的更好语义一致性。同时，得益于这一特性，我们可以整合感知损
失 (Johnson et al., 2016) 和对抗损失 (Goodfellow et al., 2014) 这两种修复模型训练中
常用的损失函数，从而获得高质量、高保真的人脸修复结果。

然而，直接将潜在一致性模型应用于盲人脸修复会给生成的结构和语义带来随机性，这
种随机性源自随机采样路径（详见 Sec. 3.2和 Fig. 5）。我们因此在 InterLCM 中引入
了两个额外组件。首先，采用 CLIP 图像编码器和视觉编码器作为视觉模块，帮助从人
脸中提取语义信息，为潜在一致性模型提供人脸特异性先验。其次，为了防止内容（如
结构）发生变化，我们加入了空间编码器以利用潜在一致性模型的强大语义一致性。具
体来说，我们遵循 ControlNet 架构设计，复制 UNet 编码器部分作为空间编码器。需
要注意的是，空间编码器在训练方案上与 ControlNet 有所不同：ControlNet 通常使用
扩散损失进行训练，而我们的空间编码器通过从真实世界图像（经过去噪步骤）到初始
低质量图像的梯度反向传播进行训练。在此过程中，视觉编码器和空间编码器都会随着
梯度更新。

在实验中，我们在 CelebA、LFW、WebPhoto 等合成和真实世界数据集上进行了大量
实验，将 InterLCM 与现有方法进行比较。我们的方法在获得更好定性和定量性能的
同时，同时还实现了更快的推理速度。总的来说，我们的工作贡献如下：

• 我们提出了 InterLCM ，一个简单但有效的 BFR 框架，能够利用了潜在一致性模
型（LCM）的先验。通过将低质量图像视为潜在一致性模型的中间状态，我们能够
有效地在面部修复中保持更好的语义一致性。

• 利用潜在一致性模型将每个状态映射到原始图像级别的特性，我们的方法 InterLCM
具有额外优势：只需少量采样步骤即可获得更快的速度，并且可以将我们的框架与
面部修复中常用的感知损失和对抗损失相结合。

• 通过在合成和真实图像数据集上的大量实验，我们证明了 InterLCM 在恢复高质量
图像方面的有效性和真实性，特别是在具有不可预测退化的真实世界场景中。

2 相关工作

2.1 盲人脸修复。

在真实世界场景中，人脸图像可能遭受多种类型的退化，如噪声、模糊、下采样、JPEG
压缩伪影等。盲人脸修复（BFR）旨在从遭受未知退化的低质量图像中恢复高质量人脸
图像。现有 BFR 方法主要聚焦于探索更好的人脸先验，包括几何先验、参考先验和生
成先验。近年来备受关注的扩散先验属于更广泛的生成先验范畴。基于几何先验的方法
主要利用人脸图像中的高度结构化信息。这些结构信息：例如面部关键点 (Chen et al.,
2018)、人脸解析图 (Shen et al., 2018; Chen et al., 2021) 和 3D 形状 (Hu et al., 2020;
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Zhu et al., 2022; Lu et al., 2024)，可作为指导信息辅助修复。然而，由于从退化输入估
计的几何先验可能不可靠，往往导致后续 BFR 任务性能欠佳。部分现有方法 (Dogan
et al., 2019; Li et al., 2018)采用与退化图像同身份的高质量参考图像来指导修复，称为
参考先验 BFR 方法。这类方法的主要局限在于对高质量参考图像的依赖，而这些图像
在某些场景中难以获取。最新研究直接利用生成模型中封装的丰富先验进行 BFR，称
为生成先验方法。

GAN 先验方法 通过应用 GAN 反演技术 (Xia et al., 2022)，早期生成先验研究 (Gu
et al., 2020; Menon et al., 2020) 通过迭代优化预训练 GAN 的潜在 code 来获得理想
的高清目标图像。为规避耗时的优化过程，部分研究 (Yang et al., 2021; Chan et al.,
2021) 直接将预训练 StyleGAN (Gal et al., 2021) 的解码器嵌入 BFR 网络，显著提升
了修复的表现。VQ-GAN (Crowson et al., 2022) 在图像生成领域中的成功也启发多项
BFR 研究来设计不同策略 (Wang et al., 2022; Zhou et al., 2022)，以改进退化输入与
潜在高质量图像间码本元素的匹配效果。

扩散先验方法 最近，扩散模型已被证明相比 GAN (Dhariwal & Nichol, 2021) 具有
更好的稳定性，图像生成也更加多样化，这一优势也引起了盲人脸修复领域的关注。
IDM (Zhao et al., 2023) 在 SR3 (Saharia et al., 2022) 基础上引入外部预清洗流程以
提升 BFR 性能。为加速推理，LDM (Rombach et al., 2022) 提出在潜空间训练扩散模
型。为规避耗时耗力的重新训练过程，多项研究 (Lin et al., 2023; Wang et al., 2023)
探索了将预训练扩散模型作为生成先验用于修复任务。具体而言，DiffBIR (Lin et al.,
2023) 和 SUPIR (Yu et al., 2024) 利用预训练 Stable Diffusion (Rombach et al., 2022)
作为生成先验，相比现有方法能提供更丰富的先验知识。DR2 (Wang et al., 2023) 和
CCDF (Chung et al., 2022) 先将输入图像扩散至噪声状态（此时各类退化的强度低于
添加的高斯噪声），随后在去噪过程中捕获语义信息。这类基于噪声状态 (Wang et al.,
2023; Chung et al., 2022) 或扩散桥 (Liu et al., 2023) 的修复方法可显著加速推理。这
些方法的共同核心是通过引入明确定义或人工假设的退化模型作为额外约束，来修改
预训练扩散模型的反向采样过程。尽管在理想场景下表现良好，但由于盲人脸修复任务
的退化模型未知且复杂，这些方法难以直接适用。然而，这些扩散先验方法仍面临着由
于需要多步迭代导致推理耗时的问题。其次，它们大多主要继承自潜在扩散模型的重建
损失进行训练，难以有效整合图像修复任务中常用的感知损失，从而导致生成结果的感
知质量欠佳。

2.2 文生图模型

扩散模型 (Shonenkov et al., 2023; Ho et al., 2022; Chen et al., 2023) 已成为文生图领
域的新一代最先进的模型。这类模型通常采用预训练语言编码器，例如 CLIP (Radford
et al., 2021) 和 T5 (Raffel et al., 2020) 对文本提示进行编码，随后通过交叉注意力机
制将编码结果输入扩散模型。在基础架构方面，广泛采用 UNet (Ronneberger et al.,
2015) 和 DiT (Peebles & Xie, 2023)。本文主要采用文生图模型中的一个代表性强大模
型：Stable Diffusion (Rombach et al., 2022) 来构建我们的方法。
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文生图模型蒸馏技术。 扩散模型的生成速度受限于其缓慢的采样过程。近年来，基于
蒸馏的技术 (Hinton et al., 2014) 被广泛应用于加速扩散模型。从预训练教师模型蒸
馏的学生模型 (Luo et al., 2023a; Sauer et al., 2023) 通常具有更快的推理速度。早期
研究 (Salimans & Ho, 2022; Meng et al., 2023) 采用渐进式蒸馏逐步减少学生扩散模
型的采样步数。此外，预训练教师模型的采样时间也制约着训练效率。为解决这一限
制，多项工作 (Gu et al., 2023; Nguyen & Tran, 2023) 提出了不同的引导技术：例如
Boot (Gu et al., 2023) 基于连续两个采样步骤进行引导训练，实现了无需真实图像的
蒸馏。SDXL-Turbo (Sauer et al., 2023) 则引入判别器并与分数蒸馏损失相结合。

文生图模型的附加图像控制 虽然文本描述能引导扩散模型生成图像，但难以实现对生
成结果的细粒度控制。细粒度控制信号具有多种模态，包括布局图、分割图、深度图等。鉴
于文生图模型强大的生成能力，已有多种方法 (Li et al., 2024a; Zavadski et al., 2023; Lin
et al., 2024)致力于为文生图模型添加图像控制功能。作为典型代表，ControlNet (Zhang
et al., 2023) 提出使用文生图扩散模型中 UNet 编码器的可训练副本对附加条件信号进
行编码，通过零卷积将编码结果注入扩散模型 UNet 主干。这种简洁但是高效的设计在
空间控制方面展现出泛化稳定的性能，因而被广泛应用于各类下游任务。类似地，T2I-
Adapter (Mou et al., 2024) 训练了一个额外的控制编码器，将中间表示添加到 Stable
Diffusion 预训练编码器的特征图中。

然而，现有附加图像条件的文生图模型仍从高斯噪声开始生成图像。如何探索其在图像
修复任务中的应用潜力尚未得到充分研究。本文创新性地实现了从退化低质量图像出
发生成高质量图像的修复方法，并将其与加速版文生图模型结合。

3 方法

盲人脸修复（BFR）旨在从未知复杂退化的低质量（LQ）图像中恢复高质量（HQ）图
像，同时保持与低质量图像的语义一致性。在本节中，我们首先在 Sec. 3.1中介绍潜在
扩散模型和潜在一致性模型的基础知识，随后在 Sec. 3.2中详述我们提出的 InterLCM
方法。遵循潜在一致性模型的加噪过程，我们首先在 InterLCM 中研究低质量图像应
被视为潜在一致性模型的何种中间状态。接着引入视觉模块和空间编码器来保持重建
高质量图像中的语义信息和结构完整性。InterLCM 的详细说明参见 Appendix B中的
Fig. 3与 Algorithm 1。

3.1 预备知识

潜在扩散模型。 为了让扩散模型（DM）在有限的计算资源保持高生成质量地训练, 一
系列潜在扩散模型（LDMs） (Rombach et al., 2022) 把一张图片 x 通过编码器 E 编码
至潜在表征 z0，且使用解码器 D 重建这张图片。潜在扩散模型的目的是通过扩散损失
训练一个噪声预测网络 ϵθ：

L = Ez0,t,ϵ∼N (0,I)∥ϵ− ϵθ(zt, c, t)∥22 (1)
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图 2: (左图) 4 步潜在一致性模型在各采样步骤的映射过程：噪声 第一步−−−→ 采样数据
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始图像上添加噪声。(右图) 展示各步骤预测的原始图像（第一行），第一步至第三步的
随机噪声与含噪数据（第二行）。举例来说，给定提示词 “戴红色眼镜穿黑色衬衫的金
发女性”，可以注意到各步骤生成图像在身份特征、结构信息和色彩保持方面均保持语
义一致性。
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图 3: 我们提出的 InterLCM 框架概览。视觉模块处理低质量图像生成视觉嵌入，空间
编码器提供结构信息。我们将低质量图像视为潜在一致性模型的中间状态，通过结合视
觉嵌入和空间特征的标准潜在一致性模型条件化处理，可将低质量输入重建为高质量
图像。

在扩散推理阶段，潜在扩散模型利用文本条件 c，通过预训练的去噪网络 ϵθ(zt, c, t) 预
测噪声，并遵循 DDPM 调度器 (Ho et al., 2020) 获得潜在表征 zt−1（参见 Fig. 2（左
图），绿色箭头所示）。通过该迭代过程最终获得潜在表示 z0。

潜在一致性模型。 一致性模型（CMs） (Song et al., 2023) 采用一致性映射，直接将
ODE 轨迹上的任意点映射回其原点，相比潜在扩散模型更能促进语义一致性生成。潜
在一致性模型 fθ(zτn , c, τn) 能够通过一致性蒸馏损失 (Song et al., 2023) 从预训练的潜
在扩散模型（如 Stable Diffusion (Rombach et al., 2022)）中蒸馏，来实现少步推理，其
中 c 为给定文本条件。潜在一致性模型直接预测增强 PF-ODE 轨迹 (Luo et al., 2023a)
的起点 z0，实现单步采样。潜在一致性模型通过交替执行去噪和加噪步骤（参见 Fig. 2
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（左图）多条红色箭头），在保持语义一致的同时提升样本质量。具体来说，在第 n 次
迭代中：首先对前次预测样本 z0 = fθ(zτn+1

, c, τn+1) 应用加噪前向过程，得到 zτn。这
里 τn 表示递减时间步序列，其中 n ∈ {1, · · · , N−1}，τ1 > τ2 > · · · > τN−1，且 N

（N = 4）为潜在一致性模型的总步数。随后再次预测下一个 z0 = fθ(zτn , c, τn)。

3.2 InterLCM ：低质量图像作为潜在一致性模型的中间状态

我们提出的 InterLCM 基于潜在一致性模型。如 Fig. 3所示，在已包含复杂未知退化的
低质量图像 xl 上添加随机噪声。视觉模块以低质量图像作为输入并返回视觉嵌入，其
将替代标准潜在一致性模型中的文本嵌入以提供人脸特异性语义信息。为保持低质量
图像的结构信息，我们采用空间编码器为潜在一致性模型提供结构特征。通过结合视觉
嵌入和空间特征的标准潜在一致性模型，低质量输入便可重建为高质量输出。在本小节
中，根据潜在一致性模型加噪过程，我们首先研究确定低质量图像应插入的潜在一致性
模型中间状态，随后详细说明视觉模块与空间编码器的设计。

2nd-step noise addition1st step

图 4: t-SNE 特征分布可视化展示了潜在一
致性模型第一步采样结果与低质量图像的
相似性（FID=103.70），与经过潜在一致性
模型的第二步噪声扩散后它们的含噪中间
状态的相似性（FID=2.83）。

第二步中间状态。 为了利用潜在一致性
模型 (Luo et al., 2023a) 中固有的内容一
致性，我们保留预训练模型并沿用其采样
流程。如图 Fig. 2（右图，第一行）所示，
4 步潜在一致性模型采样流程能够生成语
义一致的图像。在第一步中，潜在一致性
模型直接从随机噪声中预测生成图像。在
后续每一步中，潜在一致性模型首先对前
一阶段的图像添加噪声，据此预测更精细
的输出。基于 4步潜在一致性模型中每一
步的三次噪声添加过程，我们首先将低质
量图像添加到潜在一致性模型的每个中
间状态。如图 Fig. 4所示，我们实证发现
低质量图像的分布更接近于第一次添加噪声后所生成的图像（第二步添加噪声）而非其
他中间状态（详细信息请参见 Appendix C.1）。因此，我们将低质量图像作为潜在一致
性模型第一次噪声添加后的中间状态。随后，从第二步开始应用潜在一致性模型。

LQ null-text prompt text prompt HQ

图 5: 改变了低质量图像的原始语义的标准
潜在一致性模型（例如头发）。

视觉编码器。理想情况下，模型应同时重
建图像质量并与低质量图像保持语义对
齐。然而，噪声扩散过程会引入随机性，无
论使用空文本提示或文本提示，都会改变
低质量图像的原始语义。如图 Fig. 5所示，
当给定低质量图像和空文本提示（∅ =“”）
时，生成图像中的发色会变为白色（如
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图 Fig. 5（第二列））。即使使用从高质量图像获得的文本提示（如 “金发微笑的女
性” 2），生成图像中的直发仍会变为卷发（如图 Fig. 5（第三列））。

为提供给潜在一致性模型人脸特异的先验知识来生成语义一致的内容，我们提出使用
视觉模块（ Fig. 3）来提供。该视觉模块为预训练的潜在一致性模型提供人脸特异性语
义信息，类似于标准文本条件图像生成中的文本提示 (Luo et al., 2023a)。我们采用视
觉嵌入，首先从低质量图像 xl 中提取总的 CLIP 视觉特征 (Radford et al., 2021)，其
通过视觉编码器（VE）蒸馏得到人脸特异性语义信息，定义为 cv = V E(CLIP (xl))。
这种方法使 cv 与潜在一致性模型通常用于文本条件采样的文本嵌入对齐。此外，使用
视觉嵌入避免了需要应用复杂文本提示来详细准确描述低质量图像的问题 (Liao et al.,
2024; Li et al., 2024b)。

空间编码器。尽管人脸特异性视觉嵌入 cv 对于捕捉全局语义属性至关重要，但其在保
持全局结构方面存在不足（见 Fig. 8中的 1）。为解决这一问题，我们引入空间编码器
（SE）来有效提取并增强空间结构保持能力（Fig. 3）。我们使用 Stable Diffusion 中预训
练的 UNet编码器来捕获包括结构信息的低质量图像中的全部内容。当与视觉嵌入结合
时，空间编码器随后提取空间特征，记为 fv = SE(xl, cv)。其中，ResNet 和 Attn 模块分
别代表潜在一致性模型中的标准 ResNet 和交叉注意力 Transformer 模块。ResNet 模
块的输出作为 Attn 模块中的 Query 特征，而视觉嵌入 cv 则作为其中的 Key 和 Value
特征。

然后空间特征与 Attn 模块输出相结合，经过三次潜在一致性模型采样迭代，最终生成
重建的高质量图像 xrec = D

训练目标。为训练视觉编码器与空间编码器，我们采用三种图像级损失函数：重建损失
L1、感知损失 (Johnson et al., 2016; Zhang et al., 2018) Lper 以及对抗损失 (Goodfellow
et al., 2014; Esser et al., 2021) Ladv：

L1 = ∥xh−xrec∥1; Lper = ∥Φ(xh)−Φ(xrec)∥22; Ladv = [logD(xh)+log(1−D(xrec))],

其中 xh 表示高质量图像，Φ 代表 VGG19 (Simonyan & Zisserman, 2014) 的特征提取
器。模型的完整目标函数为：

L = L1 + Lper + λLadv, (2)

其中 λ 为权衡参数，在后续实验中默认设置为 0.1。

4 实验

4.1 在合成与真实世界数据集上的评估

我们在一个合成数据集和三个真实世界数据集上评估我们的模型，这些数据集都常用
于评估盲人脸恢复任务 (Wang et al., 2021a; Zhou et al., 2022; Yue & Loy, 2024; Yang
et al., 2024)。

2我们使用 BLIP (Li et al., 2022) 描述生成模型为高质量图像生成文本提示。
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Input PULSE DFDNet PSFRGAN GFPGAN GPEN RestoreFormer

VQFR DR2 DifFace PGDiffCodeFormer Ground TruthOurs

图 6: 对于 BFR 任务在合成数据集 CelebA-Test 上的多基准方法量化对比（放大以便
观看，更多结果见 Appendix F）。

我们将我们的方法与现有基准方法进行对比，包括（基于卷积/Transformer 的方法）
PULSE (Menon et al., 2020)，DFDNet (Li et al., 2020)，PSFRGAN (Chen et al., 2021)，
GFPGAN (Wang et al., 2021a)，GPEN (Yang et al., 2021)，RestorFormer (Zamir et al.,
2022)，VQFR (Gu et al., 2022)，CodeFormer (Zhou et al., 2022)，（基于扩散的方法）
DR2 (Wang et al., 2023)，DifFace (Yue & Loy, 2024)，PGDiff (Yang et al., 2024) 和
WaveFace (Miao et al., 2024)。更多细节见 Appendix A。

对于合成数据集（即 CelebA-Test (Karras et al., 2017)）的评估，我们采用五种量化指标：
LPIPS (Zhang et al., 2018)、FID (Heusel et al., 2017)、MUSIQ、PSNR和 SSIM (Wang
et al., 2004)，类似于 CodeFormer (Zhou et al., 2022) 使用的指标和 VQFR (Gu et al.,
2022) 中使用的 IDS（亦称 Deg）指标。各方法的评估结果汇总于 Tab. 1（第二至第七
列）。在图像质量指标 LPIPS 和 MUSIQ（MUS.）方面，本方法 InterLCM 较现有方
法获得了更优的分数。此外，本方法能忠实保持身份特征和结构完整，如最佳 IDS 和
SSIM 分数所示。Fig. 6进一步表明，本方法显著优于其他方法，而对比方法均未能产
生令人满意的修复结果。例如，DFDNet、PSFRGAN、GFPGAN、GPEN、DifFace 和
PGDiff均引入了明显伪影，而 PULSE和 DR2则产生过度平滑而缺失关键面部细节的
结果。虽然 RestoreFormer、VQFR 和 CodeFormer 能生成高质量纹理细节（如头发），
但仍存在轻微伪影。相比之下，本方法略优于这些方法（参见 Fig. 6中放大区域）。

在真实场景数据集（例如 LFW-Test (Huang et al., 2008)、WebPhoto-Test (Wang et al.,
2021a) 和 WIDER-Test (Yang et al., 2016)）的评估中，我们参照 CodeFormer (Zhou
et al., 2022)的设置采用两项量化指标，即 FID和MUSIQ。对比实验结果汇总于 Tab. 1
（第八至第十三列）。我们观察到本方法在中度和重度退化条件下的 WebPhoto-Test 和

WIDER-Test 数据集上均取得最优性能。同时，它在轻度退化的 LFW-Test 数据集上
获得最高的 MUSIQ 评分。如 Fig. 7的定性对比所示，本方法对真实场景退化表现出卓
越的鲁棒性，产生最具视觉满意度的结果。即使在严重退化图像中，本方法仍能生成丰
富的纹理细节，而对比方法均出现明显伪影。举例来说，如 Fig. 7（第五、六行）显示，
在低质量图像存在严重退化时，所有对比方法生成的人脸图像均存在显著伪影，而本方
法则能重建出具有丰富头发细节的高质量人脸图像。
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表 1: 合成和真实世界数据集上的量化对比。最好的结果加粗表示，次好的结果下划线
表示。

数据集
合成数据集 真实世界数据集

Celeba-Test LFW-Test WebPhoto-Test WIDER-Test
时间
（秒）

方法

指标
LPIPS↓ FID↓ MUSIQ↑ IDS↓ PSNR↑ SSIM↑ FID↓ MUSIQ↑ FID↓ MUSIQ↑ FID↓ MUSIQ↑

输入 0.574 145.22 72.81 47.94 22.72 0.706 138.87 26.87 171.63 18.63 201.31 14.22 –

基
于
卷
积

/T
ra

ns
fo

rm
er

PULSE 0.356 68.33 66.46 43.98 22.10 0.592 67.01 65.00 85.69 63.88 70.65 63.01 3.509

DFDNet 0.332 54.21 72.08 40.44 24.27 0.628 60.28 73.06 92.71 68.50 59.56 62.02 0.438

PSFRGAN 0.294 54.21 73.32 39.63 24.66 0.661 49.89 73.60 85.42 71.67 85.42 71.50 0.041

GFPGAN 0.230 49.84 73.90 34.56 24.64 0.688 50.36 73.57 87.47 72.08 39.45 72.79 0.059

GPEN 0.290 63.44 67.52 36.17 25.48 0.708 61.04 68.96 99.09 61.10 46.25 62.64 0.109

RestoreFormer 0.241 50.04 73.85 36.16 24.61 0.660 48.77 73.70 78.85 69.83 50.04 67.83 0.066

VQFR 0.245 41.84 75.18 35.74 24.06 0.660 51.33 71.74 75.77 72.02 44.09 74.01 0.177

CodeFormer 0.227 52.94 75.55 37.27 25.15 0.685 52.84 75.48 83.95 74.00 39.22 73.41 0.085

基
于
扩
散

DR2 0.264 54.48 67.99 44.00 25.03 0.617 45.71 71.50 109.24 62.37 48.20 60.28 1.775

DifFace 0.272 39.23 68.87 45.80 24.80 0.684 46.31 69.76 80.86 65.37 37.74 65.02 3.248

PGDiff 0.300 47.26 71.81 55.90 22.72 0.659 44.65 71.74 101.68 67.92 38.38 68.26 14.768

WaveFace – – – – – – 53.88 73.54 78.01 70.45 37.23 72.89 19.370

Ours 0.223 45.38 76.58 33.64 25.19 0.718 51.32 76.16 75.48 75.88 35.43 76.29 0.421

表 2: 视觉编码器（VE）和空间编码器（SE）的消融实
验，以及中间起始点的对比研究。

文本嵌入 开始时间步
LFW-
Test

WebPhoto-
Test

WIDER-
Test

Exp. VE Null Text SE 1st 2nd 3rd 4th FID↓ MUS.↑ FID↓ MUS.↑ FID↓ MUS.↑

1 ✓ ✓ 69.99 76.11 93.40 75.58 57.66 76.14

2 ✓ ✓ ✓ 55.56 76.02 76.06 75.15 37.28 75.68
3 ✓ ✓ ✓ 55.07 75.75 77.76 75.30 36.15 75.98

4 ✓ ✓ ✓ 54.94 71.50 92.33 72.92 40.72 71.00
5 ✓ ✓ ✓ 50.48 75.06 86.53 73.66 38.71 73.18
6 ✓ ✓ ✓ 50.59 71.36 77.25 72.01 50.70 70.41

7 ‡ ✓ ✓ ✓ 51.32 76.16 75.48 75.88 35.43 76.29

Input ① VE+2nd ② NullText+SE+2nd ③ Text+SE+2nd

④ VE+SE+1st ⑤ VE+SE+3rd ⑦‡ VE+SE+2nd⑥ VE+SE+4th

图 8: 各样设计变体方法的消融实验可视化。
‡ 展示了我们的结果。

4.2 消融实验

视觉编码器与空间编码器的有效性。本文提出的方法从第二步开始，同时结合了视觉编
码器（VE）的视觉嵌入特征和空间编码器（SE）的空间特征。我们首先通过探索不同消
融设计并对比它们的性能来评估从第二步开始的视觉嵌入和空间特征的有效性。消融设
计包括：1 VE+2nd：移除 SE，仅训练 VE；2 NullText+SE+2nd：仅训练 SE，VE替
换为空文本；3 Text+SE+2nd：仅训练 SE，VE替换为文本。性能结果和对比见 Fig. 8
（第一行第二至第四列）和 Tab. 2（第一至第三行）。我们注意到 1 VE+2nd 能够捕捉
低质量图像的人脸特异性语义信息并生成高质量细节，但由于视觉嵌入仅提供语义一
致性内容，在保持全局结构方面表现不足； 2 NullText+SE+2nd 和 3 Text+SE+2nd
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Input PULSE DFDNet PSFRGAN GFPGAN GPEN RestoreFormer

VQFR DR2 DifFace PGDiffCodeFormer WaveFace Ours

Input PULSE DFDNet PSFRGAN GFPGAN GPEN RestoreFormer

VQFR DR2 DifFace PGDiffCodeFormer WaveFace Ours

Input PULSE DFDNet PSFRGAN GFPGAN GPEN RestoreFormer

VQFR DR2 DifFace PGDiffCodeFormer WaveFace Ours

图 7: 基线方法在来自于 LFW-Test，WebPhoto-Test 和 WIDER-Test 的真实世界图像
上的量化对比（更多结果参见 Appendix F）。放大以便观看。

（例如 “一张人脸的图片”，如 Fig. 8所示）能够通过空间特征有效捕捉低质量图像的全
局人脸结构，然而，仍然在细节内容（如眼睛和皱纹）上有所欠缺。

我们也通过实验验证了起始步骤的选择，结果展示在 Fig. 8（第二行）和 Tab. 2（第四
至第七行）。可以观察到如果从初始步骤（即纯噪声）开始会生成细节纹理（如皱纹），但
会引入随机性（如眼睛），如 4 VE+SE+1st 所示。如果从较晚步骤开始会导致输出模
糊并保留低质量图像的原始纹理（ Fig. 8第二行第三列），但无法生成精细细节，这是由
于去噪迭代次数的限制（ Fig. 8第二行第二列），如 5 VE+SE+3rd 和 6 VE+SE+4th
所示。因此，我们最终选择从第二步开始在潜在一致性模型中同时结合视觉嵌入和空间
特征，既便于捕捉人脸特异性信息，又能生成精细细节（如 Fig. 8中的 7和 Tab. 2的最
后一行所示）。
推理时间。 Tab. 1（最后一列）展示了不同方法的推理时间。所有方法均在 Quadro
RTX 3090 GPU（24GB 显存）上进行评估，输入图像分辨率为 512× 512。本方法的采
样时间与基于卷积/Transformer的方法，例如 DFDNet (Li et al., 2020)、GPEN (Yang

11



Published as a conference paper at ICLR 2025

Input (2)(1) (3) Naive ControNet Spatial Encoder

图 9: (左图) 表示感知损失与对抗损失的消融实验可视化结果。(右图) 表示标准 Con-
trolNet 与本文空间编码器的消融实验可视化结果。

表 3: 感知损失与对抗损失的消融实验。
LFW-Test WebPhoto-Test WIDER-Test

Exp. L1 Lper Ladv FID↓ MUSIQ↑ FID↓ MUSIQ↑ FID↓ MUSIQ↑

(a) ✓ 87.12 43.14 141.86 39.37 93.61 33.71

(b) ✓ ✓ 57.57 67.99 95.02 66.24 44.83 63.94

(c) Ours ✓ ✓ ✓ 51.32 76.16 75.48 75.88 35.43 76.29

表 4: 标准 ControlNet 与本文空间编码器的消
融实验。

LFW-Test WebPhoto-Test WiDER-Test
Exp. Loss FID↓ MUSIQ↑ FID↓ MUSIQ↑ FID↓ MUSIQ↑

标准
ControlNet

Eq. (1) 35.43 75.03 81.91 73.63 49.58 74.20

空间编码器 Eq. (2) 55.07 75.75 77.76 75.30 36.15 75.98

et al., 2021)和 VQFR (Gu et al., 2022)方法的运行速度相近。同时，本方法的推理时间
显著优于其他基于扩散模型的方法，如 PGDiff (Yang et al., 2024) 和 WaveFace (Miao
et al., 2024)，它们仍受限于扩散模型固有的迭代采样过程。

感知损失与对抗损失的有效性。 我们认为 InterLCM 优越的修复性能主要源于在图像
域同时结合了感知损失 (Johnson et al., 2016)和对抗损失 (Goodfellow et al., 2014)，它
们在常被用于重建模型训练中，且通常能产生高质量、高保真的人脸修复结果。为验证
这两种损失的有效性，我们在 Fig. 9（左）和 Tab. 3中进行了消融实验。我们注意到当
不使用感知损失和对抗损失时，量化指标显著下降（ Tab. 3（第一行）），因为仅使用
重建损失难以获得良好的视觉质量（ Fig. 9（第二列））。向图像域加入感知损失和对抗
损失后，能够有效恢复真实细节。此外，我们还对 InterLCM 中的空间编码器与标准
ControlNet 进行了对比研究（ Fig. 9（右）和 Tab. 4）。两者的主要区别在于训练时使
用的损失函数。虽然原始 ControlNet 能生成高质量图像并保持结构，但由于其去噪损
失聚焦于语义信息而忽略保真度 (Zhang et al., 2023)，导致保真度下降。

Input CodeFormer WaveFace Ours Input CodeFormer WaveFace Ours

图 10: 输入手部可能复原失败的低质量图像。

5 结论

在本文中，我们提出了一种新颖的盲人脸修复（BFR）框架 InterLCM ，该框架利用潜
在一致性模型（LCM）来提升语义一致性并从低质量输入中恢复高质量图像。通过将低
质量图像视为潜在一致性模型的中间状态，InterLCM 与传统基于扩散的方法相比，能
以更少的采样步骤实现更精确的修复。此外，我们整合了基于 CLIP 的图像编码器和视
觉编码器以捕捉人脸特异性语义信息，以及基于 ControlNet 的空间编码器来保证结构
一致性。在合成数据集和真实世界场景数据集上的大量实验表明，InterLCM 在图像质
量和推理速度方面均优于现有方法，特别是在具有不可预测退化的复杂真实世界场景
中。
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局限。尽管我们的方法在盲人脸修复任务中优于现有方法，但仍无法避免一些局限：当
InterLCM 处理包含手部的图像时，虽然能生成更精细的面部细节，但无法产生真实的
手部结构（见 Fig. 10）。这一局限可能源于 FFHQ训练数据集中此类样本的稀缺性。潜
在的改进方案是通过增加包含手部的多样化人脸图像来扩展训练数据。
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