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Rezumat

Restaurarea imaginilor si secventelor video faciale degradate ramane o problema deschisa,
in special in scenarii reale, unde modelele generative produc reconstructii plauzibile, dar pot
altera identitatea subiectilor. Lucrarea propune un sistem modular construit incremental Tn
trei etape, pornind de la un model de bazd de restaurare faciald: (i) o extensie cu regularizare
identitard si discriminator local pe regiuni faciale perceptual importante, pentru Tmbunatitirea
consistentei identitare; (ii) conditionare cu imagini de referintd ale aceleiasi identititi, prin
modulatie spatiala multi-rezolutie si agregare adaptiva; (iii) extinderea catre restaurare video
prin mecanisme de coerentd temporald si un set de date propriu pentru antrenare si evaluare.
Rezultatele aratd ca metodele propuse ating sau depasesc performanta solutiilor existente,
mentindnd un numdir redus de parametri si latenta scazutd.

Cuvinte cheie: restaurare faciald, conditionare prin referintd, VQGAN, restaurare video, coerenta
temporald.

1. Introducere

Restaurarea imaginilor si a secventelor video este o problemd fundamentald in domeniul procesa-
rii imaginilor, avand ca obiectiv reconstructia unor imagini de inalta calitate din observatii degradate
de estompare, rezolutie redusd, zgomot sau artefacte de compresie. Desi modelele generative
recente obtin rezultate vizuale remarcabile, ele raman limitate in scenarii reale, unde degradarile
sunt complexe si dificil de modelat.

O provocare majora o reprezinta restaurarea faciald, unde este necesard nu doar calitatea percep-
tuald, ci si prezervarea identititii. Modelele generative pot produce imagini plauzibile, dar tind sd
modifice subtil trasdturile faciale, afectand consistenta identitard. Acest aspect este critic Tn aplicatii
precum restaurarea imaginilor si secventelor video de arhiva, teleconferinte sau editare semantica,
unde chiar si variatii minore ale trasdturilor distinctive (ochi, nas, buze, pistrui, cicatrice) sunt usor
perceptibile de catre utilizatorul uman.

In acest context, lucrarea propune un sistem de restaurare faciald orientat spre prezervarea
identitdtii, vizand atat imbunatdtirea calitdtii vizuale, cat si fidelitatea fata de subiect. Abordarea
este structuratd pe trei niveluri progresive, incepand cu restaurarea generica bazatd pe un prior
generativ pre-antrenat, continuand cu ghidarea prin referinta statica pentru conditionarea procesului



de restaurare si extinzandu-se ulterior la video, unde sunt introduse constrangeri de coerentd
temporald intre cadre.
Contributiile principale ale lucrdrii includ:

* extinderea antrendrii printr-un cost bazat pe similaritatea reprezentdrilor vectoriale identitare
si un termen adversarial aplicat regiunilor faciale critice (ochi, gurd), pentru imbunétitirea
consistentei structurale si prezervarea identitatii;

* integrarea unui mecanism de conditionare prin referintd pentru ghidarea restaurdrii pe
informatiei de identitate;

* extinderea metodei la restaurare video prin constrangeri explicite de consistentd temporald;

e alcdtuirea unui set de date propriu cu 668 secvente video si 1500 imagini de referintd
apartinand a 388 de identitdti, utilizat pentru antrenare si evaluare.

2. Metodologii existente in literatura

Metodele de restaurare faciald pot fi organizate ntr-o schema ierarhicd, in functie de tipul datelor
si de modul in care este integrati informatia de identitate in procesul de restaurare. In primul rand,
acestea se impart in metode dedicate imaginilor statice si metode dedicate secventelor video. In
cadrul fiecdrei categorii, aborddrile difera in functie de tipul si gradul de utilizare a informatiei de
identitate, incluzdnd metode generice, metode asistate prin referintd si metode personalizate.

2.1. Metode de restaurare a imaginilor faciale

In cazul imaginilor statice, metodele recente de restaurare se bazeazi predominant pe priori
generativi puternici pentru reconstructia detaliilor faciale n conditii de degradare severd. Principala
distinctie Tntre aborddri constd in utilizarea informatiei de identitate: metodele generice opereaza
exclusiv pe imaginea degradatd, in timp ce metodele asistate prin referintd utilizeaza una sau
mai multe imagini ale aceleiasi identitdti pentru a ghida reconstructia si a imbunatati consistenta
identitara.

2.1.1. Metode generice de restaurare

Metodele de restaurare generica (engl., blind restoration) reprezintd cea mai studiata categorie
din literatura, iar evolutia lor poate fi urmarita prin prisma tipului de prior generativ utilizat: de la
modele pur discriminative, la modele bazate pe retele generative adversariale (GAN), dictionare de
reprezentdri faciale discrete si modele de difuzie.

O directie majora o constituie metodele bazate pe priori generativi adversariali, in care un
generator pre-antrenat modeleaza distributia fetelor de nalta calitate si este utilizat ca spatiu de
regularizare pentru reconstructie. Metode precum GFP-GAN [1] si GPEN [2] se bazeaza pe
StyleGAN?2 [3], integrat Intr-o arhitecturd codor—decodor. Ambele metode proiecteazd imaginea
degradata in spatiul latent al generatorului, insd diferd In mecanismul de conditionare: GFP-GAN
injecteazd reprezentdri extrase din intrare prin modulatie spatiald a activarilor, in timp ce GPEN
utilizeaza codul latent z pentru a conditiona generatorul StyleGAN?2 prin modulatia reprezentarii
stilului la nivelul fiecdrui bloc, controland astfel structura globala a fetei.

In aceeasi linie, CodeFormer [4] adopti o formulare de tip VQGAN [5], utilizand un dictionar
discret de reprezentari faciale. Restaurarea este formulata ca o problema de predictie secventiald a
codurilor latente corespunzatoare imaginii degradate, modelatd printr-o arhitectura de tip 7Trans-
former. Un avantaj important 1l constituie controlul explicit al compromisului dintre fidelitatea
structurald si realism, realizat printr-un factor de ponderare care moduleaza contributia informatiei
de intrare in decodor.



O alta directie majord este reprezentatd de modelele de difuzie, care reconstruiesc imaginea printr-
un proces iterativ de eliminare a zgomotului, modeland inversul unui proces de degradare progresiva.
Metode precum DiffBIR [6] sau OSDFace [7] demonstreaza capacitatea acestor modele de a genera
detalii realiste si consistente cu distributia naturala a fetelor, insa cu un cost computational ridicat
datorat inferentei iterative.

2.1.2. Metode asistate prin referinta

Metodele asistate prin referintd introduc imagini suplimentare ale aceleiasi identitdti la inferenta,
cu scopul de a imbundtati consistenta identitard in conditii de degradare severa. Aceste metode nu
necesitd adaptarea parametrilor modelului si sunt, in general, agnostice fata de subiect.

O directie dominantd este reprezentatd de modelele de difuzie conditionate de referintd. ReF-
LDM [8] extinde modelele de difuzie 1n spatiu latent printr-un mecanism de stocare internd a
reprezentarile cheie—valoare ale imaginilor de referintd, pe care le reutilizeaza in toate etapele de
eliminare a zgomotului. In paralel, o functie de cost de identitate ponderati in functie de pasul de
difuzie stabilizeaza reconstructia, crescand gradual influenta referintei pe masurd ce procesul tinde
sd devind determinist.

InstantRestore [9] reduce costul computational printr-o formulare intr-un singur pas, bazata pe
transfer de atentie dintr-un codor de referintd inghetat. Informatia de identitate este injectata direct
in straturile de atentie ale modelului principal, evitand alinierea explicitd si permitand un transfer
semantic robust intre referintd si imaginea degradata.

2.2. Metode video de restaurare faciala

Restaurarea video adaugi, pe 1angi consistenta spatiald, constringerea coerentei temporale. In
lipsa acesteia, pot apdrea variatii inconsistente intre cadre consecutive, cunoscute sub denumirea de
artefacte de tip ,,flickering”.

Metodele clasice, precum BasicVSR++ [10] si EDVR [11], abordeazd aceastd problema prin
aliniere si agregare temporald a caracteristicilor, utilizand flux optic si/sau convolutii deformabile.
Desi eficiente 1n restaurarea video genericd, acestea nu includ un prior facial explicit, ceea ce
limiteaza capacitatea de recuperare a detaliilor identitare fine.

O directie mai recentd este reprezentatd de modelele video bazate pe difuzie, care integreaza
explicit dependentele spatio-temporale in procesul generativ. SVFR [12], DVFace [13] si StableB-
FVR [14] modeleazd simultan consistenta temporala si realismul vizual prin mecanisme de atentie
si propagare a informatiei intre cadre, obtinnd reconstructii mai stabile si mai naturale.

In paralel, metodele video asistate prin referinti introduc explicit informatia de identitate in
procesul de restaurare. IP-FVR [15] adapteaza paradigma IP-Adapter [16] in context video, utilizand
mecanisme de atentie Tncrucisatd pentru a propaga caracteristicile unei imagini de referinta la nivelul
intregii secvente.

3. Seturi de date si degradari sintetice

Seturile de date utilizate sunt organizate dupa doua criterii principale: tipul datelor (imagini sta-
tice, respectiv secvente video) si structura de identitate (absenta sau prezenta grupdrii pe identitate).

3.1. Seturi de imagini statice

Seturi generice (fara referinta de identitate). FFHQ [3] (Flickr-Faces-HQ) contine 70 000
de imagini faciale la rezolutia 1024 x 1024, colectate de pe platforma Flickr si pre-procesate prin
aliniere si decupare automata. Setul include exclusiv imagini de Tnalta calitate si este utilizat pentru
antrenarea modelului de restaurare generica.



The Second Challenge on Real-World Face Restoration at NTIRE 2026 [17] propune un set de
450 de imagini degradate real, provenite din surse in-the-wild (CelebA-Test, WebPhoto-Test, Wider-
Test), fard imagini de referintd de calitate Tnaltd. Este utilizat exclusiv pentru evaluarea restaurarii
in conditii reale, utilizidnd metrici agnostice de referintd, precum NIQE (engl., Naturalness Image
Quality Evaluator), FID (engl., Fréchet Inception Distance) sau CLIP-IQA (engl., CLIP-Image
Quality Assessment).

Seturi cu referinta de identitate. FFHQ-Ref [8] extinde FFHQ prin asocierea imaginilor
apartinand aceleiasi identitdti folosind un model de similaritate faciald; perechile cu similaritate
cosinus peste pragul » = 0.4 sunt considerate valide. Setul rezultat consta in 20405 imagini
corespunzatoare a 6 523 de identitdti si utilizat pentru antrenarea si validarea modelului de restaurare
conditionata prin referinta.

CelebA-Test-Ref [8] deriva din subsetul de test CelebA si contine 2 533 perechi LQ-HQ cu
referinte de identitate corespunzatoare. Este utilizat ca set standard pentru evaluarea restaurarii
conditionate prin referinta.

3.2. Setul de date video:

Datorita absentei unor seturi publice adecvate paradigmei video cu referintd, este construit un
set de date propriu, realizat prin asocierea la nivel de identitate (similaritate cosinus ArcFace, prag
r = 0.4) a imaginilor HQ din CelebRef-HQ [18] si CelebAMask-HQ [19], cu secvente video din
VFHQ [20]. Corespondentele au fost verificate manual pentru eliminarea cazurilor fals pozitive.

Cadrele video sunt extrase si aliniate conform protocolului FFHQ [3], pe baza celor cinci repere
faciale furnizate de metadatele VFHQ. Anterior alinierii, coordonatele reperelor sunt netezite
temporal printr-un filtru Gaussian 1D.

Setul final contine 668 clipuri video si 1501 imagini de referinta, corespunzitoare 388 de
identitati, partitionat in antrenare (533 clipuri, 310 identitdti), validare (66, 39) si testare (69, 39),
cu stratificare pe gen si numar de secvente/video per identitate.

3.3. Generarea perechilor LQ-HQ prin degradari sintetice

Pentru antrenare, imaginile de calitate Tnaltd sunt degradate dinamic pentru a genera perechi
LQ-HQ, strategie standard ce permite acoperirea unei game largi de degradari realiste.

Imagini statice. Schema de degradare urmeaza Real-ESRGAN [21] si constd 1n aplicarea
succesiva a operatiilor de estompare, redimensionare, zgomot si compresie JPEG:

Di(I) = JPEC,,((I ® k;) L, +14), (1)

unde k; reprezintd nuclul de estompare (Gaussian izotrop/anizotrop, Gaussian generalizat sau de tip
platou), |, redimensionarea, n; zgomot Gaussian sau Poisson, iar g; factorul de calitate JPEG.
Se aplicd NV etape succesive, urmate optional de un filtru sinc 2D pentru simularea artefactelor
de tip ringing:
ILQ = ((DNoopl)(IHQ)) Tro ®ksinc~ (2)

Secvente video. Pentru video, compresia JPEG este inlocuitd cu standardul de compresie
H.264, pentru a modela artefacte temporale reale (macroblocuri persistente si fluctuatii inter-cadru).
Compresia este aplicata la nivel de secventa, cu un factor CRF esantionat o singurd data per clip:

I% - COdeCCRF(Dl([g)Q)) T, CRF ~ U[25, 45]. (3)

Seturile video de validare si test sunt generate pe trei niveluri de dificultate (redus/moderat/sever),
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definite prin intensitatea estompdrii, zgomot si compresie video, cu parametrii detaliati in Sectiunea 5.

4. Solutia propusa
4.1. Model generic de reconstructie

Punctul de plecare este modelul CodeFormer [4], utilizat in varianta pre-antrenatd pe setul
FFHQ [3]. Arhitectura este construitd in jurul unui spatiu latent discret si include un codor pentru
imagini de inalta calitate £y, utilizat pentru Invitarea unui dictionar de coduri latente C, un
codor pentru imagini degradate £/, un Transformer T, ce prezice secventa de coduri discrete
si un decodor D ce reconstruieste imaginea restauratd. Antrenarea sistemului a fost realizatd 1n trei
etape: (i) definirea unei arhitecturi VQGAN pentru construirea dictionarului discret de reprezentari
faciale si a decodorului, (ii) antrenarea codorului LQ si a Transformerului pentru predictia codurilor
din imagini degradate, dupa inghetarea componentelor anterioare, si (iii) introducerea blocurilor de
modulatie spatiala CFT (Controllable Feature Transform), ce conditioneaza activarile decodorului
pe baza trasaturilor extrase din imaginea degradatd, permitind reinjectarea reinjectarea informatiei
structurale si controlul compromisului dintre fidelitate si realism. Configuratia utilizatd in aceasta
lucrare pastreaza arhitectura originald a modelului, incluzand un dictionar discret de 1024 coduri,
un modul Transformer cu 9 straturi de tip self-attention, precum si conexiuni CFT aplicate la mai
multe niveluri de rezolutie ale decodorului.

Pornind de la aceastd bazd, sunt propuse trei extensii metodologice destinate imbunatatirii
prezervarii identitatii: (i) un cost identitar bazat pe reprezentdri identitare ArcFace, (ii) un cost
adversarial local aplicat regiunilor faciale cu importantad perceptuald ridicata si (iii) o schema de
degradare 1n doi pasi pentru simularea mai realistd a degradarilor intalnite Tn practica. Aceste
modificdri nu altereaza arhitectura de baza a modelului, ci vizeaza exclusiv procesul de antrenare si
formularea functiei obiectiv.

4.2. Model de restaurare asistat prin referinta

Desi modelul de baza poate genera reconstructii plauzibile, acesta nu dispune de un mecanism
explicit de conditionare a identititii. In cazul degradirilor severe, acest lucru conduce la reconstructii
corecte perceptual, dar inconsistente identitar, deoarece selectia codurilor latente este ghidata
exclusiv de distributia datelor de antrenare, fard un semnal identitar explicit.

Pentru a rezolva aceastd problema, se introduce conditionare explicitd pe baza uneia sau mai
multor imagini de referintd. Obiectivul este dublu: (1) injectarea unui semnal identitar expresiv, (2)
mentinerea stabilititii structurale a reconstructiei. Pentru aceasta sunt explorate doua strategii:

Varianta A: conditionare in spatiul intern al reprezentarilor modelului

Aceasta varianta valorifica direct reprezentdrile extrase de codorul de inalta calitate, aliniate cu
spatiul latent al modelului de restaurare. Pentru fiecare nivel de rezolutie /, se considera: trasaturile
FLlQ extrase de codorul imaginii degradate, ce contin informatia structurald disponibild in imagi-
nea de intrare; trasiturile F;, corespunzitoare stirii curente a decodorului; respectiv trisdturile
de referintd F}, extrase din imaginile de referintd si utilizate pentru furnizarea informatiei de
identitate.

Informatia de referinta este fuzionatd cu cea structurald printr-un bloc rezidual, rezultand o
reprezentare conditionata utilizata pentru modulatie spatiald. Blocul extins introduce un semnal
suplimentar de conditionare identitara peste mecanismul standard de modulatie:
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unde ~/ si 3 sunt generate din reprezentarea fuzionati LQ-referinti.

In cazul mai multor referinte, acestea sunt agregate adaptiv in functie de contextul curent al
restaurdrii (caracteristicile LQ si starea decodorului), rezultind o reprezentare de identitate ca
suma ponderatd a trasdturilor referintelor, cu selectarea automata a celor mai informative imagini.
Mecanismul este ilustrat in Figura 1.
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Figura 1: Comparatie intre mecanismul CFT original din CodeFormer si extensia propusa pentru integrarea
mai multor imagini de referintd. (a) Blocul CFT standard, conditionat exclusiv pe trasdturile extrase din
imaginea degradatd. (b) Blocul Ref-CFT extins cu agregare adaptivd a referintelor, care estimeaza ponderi de
relevanta si construieste o reprezentare identitard agregata utilizatd pentru modulatia decodorului.

In varianta extinsi este introdusi o injectie optionald a informatiei de identitate la nivelul trans-
formerului, complementar modulatiei din decodor. Aceasta constd Intr-o ramura paraleld, initializatd
identic cu cea principald, utilizatd exclusiv pentru extragerea reprezentdrilor cheie—valoare din
referinte. In fiecare strat, aceste reprezentiri sunt integrate in transformerul principal prin atentie
incrucisatd, unde starea latentd a imaginii degradate actioneaza ca interogare. Astfel, informatia de
identitate este propagata strat cu strat n spatiul latent al restaurdrii.

Varianta B: conditionare intr-un spatiu de identitate pre-antrenat

Aceastd varianta utilizeaza exclusiv reprezentdri extrase din modele pre-antrenate pentru recunoa-
stere faciald, separand explicit modelarea identitdtii de procesul de restaurare. Se folosesc doud
tipuri complementare de semnale: vectori de identitate discriminativi (ArcFace [22]), ce oferd
robustete la variatii de iluminare si expresie, si descriptori structurali si semantici (FaRL [23]),
ce codifica informatie faciala la nivel global si local. Contextul de identitate este construit prin
agregarea acestor reprezentdri intr-un spatiu comun de conditionare, inspirat din metoda [24].
Spre deosebire de aceasta, unde conditionarea este injectatd prin mecanisme de atentie incrucisata
distribuite la nivelul arhitecturii U-Net de difuzie, abordarea propusa realizeaza conditionarea
exclusiv in decodor, utilizand acelasi mecanism de modulatie spatialad introdus anterior.

Pentru mai multe imagini de referintd, reprezentdrile ArcFace sunt agregate printr-un mecanism
de atentie conditionat pe caracteristicile imaginii degradate, in timp ce descriptorii FaRL sunt
agregati prin mediere. Cele doud surse sunt apoi proiectate Tntr-un spatiu comun si concatenate
pentru a forma contextul de identitate:

ctx = [¢(via) | ¥(Trarr)], (5)

unde ;4 reprezinti vectorul de identitate agregat, 7oz, descriptorii faciali agregati, iar ¢(-) si W(-)
sunt transformari liniare antrenabile ce proiecteaza cele doud reprezentari in spatiul caracteristicilor
decodorului.

Contextul astfel construit este utilizat pentru conditionarea caracteristicilor intermediare ale
decodorului printr-un mecanism de atentie incrucisata:

F' < F' 4 tanh(g) - CA(F', ctx), (6)
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Figura 2: Strategiile investigate pentru integrarea informatiei de identitate prin imagini de referinta. (a)
Conditionare bazatd pe reprezentdrile interne ale modelului si agregare adaptiva a referintelor. (b)
Conditionare bazatd pe reprezentiri faciale pre-antrenate si injectarea contextului identitar in decodor.

unde F' reprezinti caracteristicile decodorului la nivelul de rezolutie [, CA(-) denoti operatia de
atentie Tncrucisatd, iar g este o poarta scalara invatabila care controleaza contributia semnalului
identitar. Caracteristicile rezultate sunt ulterior rafinate prin mecanismul de modulatie spatiald
descris in Varianta A.

Comparatie. Cele doud variante diferd atit prin sursa semnalului de identitate, cat si prin modul
de integrare in arhitectura de restaurare. Prima variantd opereaza in spatiul intern al modelului,
utilizand reprezentdri Tnviatate intrinsec si oferind o integrare compactd si complet aliniatd cu
procesul de restaurare. In schimb, a doua varianti se bazeazi pe reprezentiri externe pre-antrenate,
ceea ce permite un semnal de identitate mai expresiv si mai bine structurat semantic, Insa introduce
dependentd de modele auxiliare si de spatii de reprezentare predefinite. O ilustrare schematica a
celor doud mecanisme de conditionare prin referintd este prezentatd in Figura 2.

4.3. Extensia video

Restaurarea independentd a cadrelor introduce inconsistente temporale, manifestate prin variatii
de culoare, texturd si identitate intre cadre succesive.

Pentru reducerea acestor efecte sunt propuse doud mecanisme complementare, ilustrate in
Figura 3: (a) un modul de propagare temporald in spatiul latent, ce introduce informatie din
cadrele anterioare Tnaintea procesului de predictie a codurilor discrete, si (b) un modul de fuziune
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Figura 3: Extensie video pentru modelarea coerentei temporale: (a) modul temporal latent cu fuziune
recurentd a informatiei din cadrele anterioare; (b) integrare in decodor pentru rafinarea reprezentarilor
curente si reducerea inconsistentelor temporale.

temporald la nivelul decodorului, destinat reducerii fluctuatiilor locale de textura si identitate in
etapa de reconstructie. Ambele componente sunt formulate ntr-o maniera modulard, ceea ce permite
integrarea lor atat in arhitectura de bazd CodeFormer, cat si in extensia ghidatd prin referinta.

Procesarea recurenta a secventei temporale. Aceastd variantd proceseaza secventa video cadru
cu cadru, permitand inferentd online cu consum constant de memorie. Metoda este inspiratd de
abordari de tip KEEP, insa simplifica modelarea temporald prin utilizarea unui modul ConvGRU in
spatiul latent si a unui modul eficient de fuziune in decodor.

La momentul temporal ¢, starea latenta este actualizatd recurent:

ht = COHVGR,U(Zhyt, htfl), (7)

iar reprezentarea utilizata ulterior de model este obtinutd prin combinarea observatiei curente cu
informatia temporald acumulata:

fl,t = f(Zt, ht)- (8)

Astfel, coerenta temporald este propagatd prin starea ascunsd, iar corectia este implementata
fie prin interpolare adaptiva, fie printr-o conexiune reziduala controlati de o poartd invatabila.
Complementar, la nivelul decodorului, caracteristicile cadrului anterior sunt fuzionate cu cele ale
cadrului curent la rezolutiile de injectare a identitatii, prin convolutii separabile pe adancime (DWS).

Procesarea secventelor video pe ferestre temporale. In aceasti varianti, secventa video este
procesata pe ferestre temporale de dimensiune fixd 7', in locul unei procesari recurente cadru-cu-
cadru. Aceastd strategie permite modelarea simultana a dependentelor temporale locale, exploatand
contextul disponibil 1n fereastra curentd, fard costurile asociate propagdrii starii pe secvente lungi.

Dependentele temporale sunt modelate prin mecanisme de tip self-attention, aplicate de-a lungul
dimensiunii temporale, atat in spatiul latent, cat si in decodor. Pentru fiecare pozitie spatiala,
reprezentdrile celor 7' cadre sunt reorganizate si procesate printr-un bloc Transformer aplicat pe axa
temporald:

X = X + MSA(LN(X)),
X = X + MLP(LN(X)), 9)



unde X € RP*TXC reprezintd secventa de triisituri pentru o pozitie spatiald fixi, MSA repre-
zintd mecanismul multi-head self-attention pe axa temporald, LN este operatia de normalizare
LayerNorm [25], iar MLP este un bloc alcatuit din doua straturi liniare. Acest mecanism agrega
informatia din contextul temporal al ferestrei, reducand simultan inconsistentele inter-cadru in
reprezentdrile din spatiul latent si decodor.

5. Metodologie experimentala si analiza rezultatelor

Modelele propuse sunt implementate in PyTorch si antrenate cu optimizatorul AdamW (3; = 0.9,
Ba = 0.99, n = 107°). Rezolutia de procesare a imaginilor, respectiv cadrelor temporale este
512 x 512 pixeli, cu o dimensiune a loturilor la antrenare de egald cu 4. Antrenarea, precum si
raportarea metricilor si a timpilor de inferenta sunt realizate pe un GPU RTX 4090.

5.1. Experiment I — Restaurare faciala generica

5.1.1. Metodologie de antrenare

Modelul este initializat cu ponderile modelului de bazda CodeFormer [4] si rafinat pe setul
FFHQ [3] pentru incd 250000 iteratii, excluzand imaginile din FFHQ-Ref [8], acestea fiind
rezervate pentru validare si testare. Imaginile de antrenare sunt degradate sintetic conform schemei
in doi pasi descrise in Sectiunea 3, cu parametrii sintetizati in Tabelul 1.

Tabelul 1: Parametrii schemei de degradare in doi pasi.

Pasul 1 (D) Pasul 2 (D5)
Nucleu k;: dim. (px); oy, [7,21]; [0.2, 3.0] [7,21];[0.2, 1.5]
Factor redimensionare 7; [0.15, 1.5] [0.1, 1.2]
Zgomot o, [1, 30] [1,25]
JPEG ¢; (30, 95] (30, 95]
Filtru sinc final (prob.) 0.0 0.2

Functia de cost a modelului de baza este extinsa prin doud componente principale: (i) un termen
de identitate ArcFace [22], ce minimizeaza distanta in spatiul de recunoastere faciald dintre imaginea
restauratd si referinta HQ (echivalent cu maximizarea similarittii cosinus), si (ii) un discriminator pe
regiuni de interes (ochi si gurd), care impune coerentd locala si consistentd structurald a trdsaturilor
faciale relevante perceptual. Functia de cost totald este definita astfel:

Liow = AcpLop + ApeatL peat + AoharbLcharbonnier + ApipsLrpips + AganLaay,

cod}gtent reconstructie globald
ROI ROI ROI p,ROI
+ \)\Charb‘CCharbonnie’r + )\G’AN'CGA]\L +/\ID£AFCFZICC’ (10)

—
regiuni de interes

unde Lq g reprezintd costul de tip entropie Incrucisatd categoricd pentru secventele de cod, L fqt
eroarea MSE 1n spatiul codului latent, termenii globali controleaza fidelitatea si realismul reconstructiei,
iar termenii ROI impun consistentd locald in zonele faciale critice. Coeficientii sunt setati A\cp =
)\feat = )\Charb = )\Lp[pg = >\ID = 10, )‘ggz)alrb = 05, iar )\GAN = )\ggjrv = 0.1. Se utilizeaza doi

discriminatori de tip PatchGAN [26], iar costul adversarial este formulat in varianta non-saturating.



5.1.2. Analiza performantelor

Evaluarea cantitativa utilizeazd metricile LPIPS [27] ({), IDS (7, similaritate cosinus in spatiul
ArcFace fata de imaginea de referintd), NIQE ({) si CLIP-IQA [28] (1), cu o valoare a factorului de
control a restaurdrii w = 1.0 pentru degradari moderate, respectiv w = 0.5 pentru degradari severe.
Pe setul de evaluare reala NTIRE 2026 [17], care nu dispune de imagini de referintd (ground truth),
LPIPS nu poate fi raportat, iar fidelitatea identitard este evaluatd conform protocolului competitiei
prin similaritatea cosinus dintre imaginea degradata si reconstructie, ca masura a fidelitatii fata de
structura identitara a intrarii.

Analiza rezultatelor din Tabelul 2 evidentiaza Tmbundtatiri consistente ale metodei propuse pe
toate seturile de evaluare. In scenariile de degradare sintetici se observi un céstig constant in ceea
ce priveste calitatea perceptuald, reflectat prin reducerea scorului NIQE si cresterea CLIP-IQA,
indicand reconstructii mai naturale si mai apropiate de distributia imaginilor reale. In acelasi timp,
metricile de identitate aratd un comportament dependent de severitatea degraddrii: in regim moderat,
se obtine o crestere consistentd a fidelitdtii identitare, Tn timp ce in scenarii severe apare o usoara
degradare, explicatd prin pierderea informatiei structurale din intrarea LQ.

Pe setul real de imagini degradate, NTIRE 2026 [17], metoda propusa generalizeaza favorabil,
obtinand imbunadtdtiri clare in fidelitatea identitard si scoruri competitive pe metricile perceptuale,
confirmand robustetea aborddrii in conditii non-sintetice si absenta unei referinte de calitate.

Tabelul 2: Comparatie cantitativa pe seturi sintetice (FFHQ-Ref-Test si CelebA-Test-Ref), respectiv reale
(NTIRE 2026 [17]) in regim de degradare moderata si severd. Valorile evidentiate indica cel mai bun (bold)
si al doilea cel mai bun (underline) rezultat pentru fiecare metrica.

CodeFormer [4] Metoda Propusa
LPIPS| IDSt NIQE| CLIP-IQA1 LPIPS| IDStT NIQE| CLIP-IQA 1

FFHQ-Ref-Test (Moderat) 0.1588 0.7644 4.5102 0.6766 0.1570 0.7875 4.3110 0.6969
FFHQ-Ref-Test (Sever) 0.2649 0.3358 4.6514 0.7003 0.2866 0.3043 3.3680 0.7344

CelebA-Test-Ref 0.1750 0.7505 4.6524 0.6404 0.1929 0.7725 4.1998 0.6927
NTIRE 2026-Test - 4499 0.684 0.726 - 4.463  0.689 0.787

Set de test

Figura 4 prezinti comparatii calitative. in situatii de degradare moderati, metoda propusi
conserva semnalmente identitare fine — pistrui, diastema, nevi pigmentari — in cazul in care acestea
sunt prezente in imaginea degradata, in timp ce CodeFormer le atenueaza. Totusi, In conditii
severe de degradare, ambele metode apeleazd preponderent la priori statistici, diferentele identitare
fiind irecuperabile.

5.2. Experiment II — Restaurare asistata prin referinta (CodeRefFormer)
5.2.1. Metodologie de antrenare

Metoda propusad pentru restaurare ghidata prin referinta este initializata cu ponderile modelului
din etapa anterioard si antrenatd pe subsetul de antrenare al FFHQ-Ref [8] pentru 200 000 de iteratii.
Pentru fiecare identitate sunt utilizate cinci imagini de referintd per iteratie, supuse unor augmentari
de culoare, luminozitate si perspectiva, pentru a creste robustetea la variatii extreme de pozitie si
iluminare.

Schema de degradare este definita printr-un singur pas de corupere, intentionat mai sever decat
in etapa anterioara, cu oy, € [0, 16], redimensionare pand la un factor de 32x si fara filtrare trece-jos
de tip sinc. Aceastd configuratie reduce dependenta de semnalul rezidual al imaginii de intrare si
incurajeaza utilizarea informatiei din referinta pentru reconstructie.
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Metoda Propusa

CelebChild

CelebA-Test-Ref FFHQ-Ref Moderat

Figura 4: Comparatie CodeFormer vs. metoda propusd pe CelebA-Test-Ref. De la stinga la dreapta: LQ,
CodeFormer, metoda propusi, HQ. In degradare moderati, metoda propusi pistreazi mai bine semnalmente
identitare, in timp ce CodeFormer le atenueazi. In degradare severi, ambele metode se bazeazi pe priori
statistici, iar diferentele identitare dispar.

Functia de cost extinde formularea din etapa anterioard prin introducerea unui mecanism de
ancorare bazat pe referintd, in care ¢(-) reprezintd extractorul de caracteristici faciale ArcFace [22],
iar termenul de referintd optimizeaza similaritatea cosinus fatd de media reprezentarilor vectoriale
celor cinci imagini de referintd, reducand sensibilitatea la variatiile scenei:

5
Liliuee = X3 (1 = cos(6(1). 6(1uq)) + M (1= cos(0(1), £ D 0(17)) ). (1)
=1

unde A7 = AFY = 1.0, iar ceilalti coeficienti rimén identici cu cei din etapa anterioar.
5.2.2. Analiza performantelor

Evaluarea este realizata pe seturile FFHQ-Ref-Test si CelebA-Test-Ref, utilizind 3 referinte
per subiect pentru fiecare model la momentul inferentei. Tabelul 3 prezintd comparatia cantitativa,
incluzand numarul de parametri si timpul de inferenta.

Nota privind posibila contaminare a datelor. Setul FFHQ-Ref-Test nu este utilizat in antrena-
rea metodei propuse, fiind rezervat exclusiv evaludrii. Totusi, modelul de initializare CodeFormer [4]
a fost pre-antrenat pe intregul FFHQ, ceea ce poate introduce un posibil efect de data leakage in
comparatiile directe. Prin urmare, rezultatele pe acest subset trebuie interpretate cu precautie si
coroborate cu evaluadri pe seturi independente, precum CelebA-Test-Ref.

Analizand rezultatele obtinute, se observa cd introducerea informatiei de referintd Tmbundtiteste
semnificativ fidelitatea identitara fatd de varianta generica, efectul fiind mai pronuntat Tn regim de
degradare severd. Dintre variantele propuse, Varianta A se evidentiaza prin cel mai bun compromis
intre conservarea identitdtii si calitatea perceptuald, depasind in majoritatea cazurilor ReF-LDM (8]
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Tabelul 3: Comparatie cantitativa (3 referinte). Bold: cel mai bun. Rosu: al doilea. Subliniat: al treilea.

FFHQ-Ref-Test (Moderat) FFHQ-Ref-Test (Sever) CelebA-Test-Ref
Metoda Ref. Param. Timp LPIPS IDS NIQE CLIP-IQA LPIPS IDS NIQE CLIP-IQA LPIPS IDS NIQE CLIP-IQA
CodeFormer [4] - 94M  32ms 0.159 0.764 4.510 0.677 0.265 0.336 4.651 0.700 0.175 0.751 4.652 0.640
Metoda propusi (genericd) — — 94M  32ms 0.157 0.787 4.311 0.697 0.287 0.304 3.368 0.734 0.193  0.773  4.200 0.693
ReF-LDM (8] 175M  1.90s 0.185 0.837 4.444 0.662 0.270  0.665 4.409 0.681 0.202 0.774 4.615 0.625
InstantRestore [9] 1.93B 041s 0.167 0.872 6.006 0.577 0.276  0.696 6.300 0.586 0.175  0.829 6.197 0.559

Var. A (propus)
Var. A + TR/ (propus)
Var. B (propus)

1286M  59ms 0.158 0.867 4.174 0.697 0.266 0.521 3.989 0.737 0.198 0.798 4.186 0.667
157TM  64ms 0.162 0.850 4.204 0.707 0.268 0.536 4.095 0.723 0.202 0.787 4.297 0.678
28OM  39ms 0.159 0.862 4.353 0.684 0270 0.544 4.289 0.706 0.193 0.795 4.510 0.667
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Figura 5: Comparatie calitativd pe CelebA-Test-Ref (1 referintd). Coloanele prezinta, de la stinga la dreapta:

imaginea degradatd (LQ), CodeFormer, ReF-LDM, InstantRestore, Varianta A (cu si fird extensia 7 qf” ef ),
Varianta B si referinta HQ.

atat din perspectiva metricilor de restaurare, cat si a eficientei computationale.

Este important de mentionat ca rezultatele ReF-LDM sunt obtinute utilizind configuratia reco-
mandatd de autori, cu 100 pasi de restaurare si A.s, = 1.5, ceea ce conduce la un timp de inferenta de
aproximativ 1.90 s per imagine. In aceste conditii, Varianta A necesiti doar 59 ms pentru inferent3,
mentinand in acelasi timp valori NIQE si IDS comparabile sau superioare. Extensia 7%/ conduce la
imbundtdtiri suplimentare ale calititii perceptuale, evidentiate prin scorurile CLIP-IQA, precum si la
cresteri ale fidelitdtii identitare in regim de degradare severd. Desi InstantRestore [9] obtine cele mai
ridicate valori IDS, acest avantaj este Tnsotit de o degradare semnificativa a metricilor perceptuale si
de o complexitate computationali considerabil mai mare. In ansamblu, metodele propuse oferd un
echilibru favorabil intre fidelitate identitard, calitatea restaurdrii si eficienta inferentei.

Figura 5 prezintd o comparatie calitativa pe exemple din setul de test sintetic CelebA-Test-Ref,
utilizand o singurd referinta HQ la inferentd. Varianta A se remarca prin capacitatea de a reconstitui
semnalmente identitare subtile, precum nevi pigmentari sau pistrui, absente in rezultatele modelului
generic si, in anumite cazuri, ReF-LDM. in schimb, Varianta B conserva cu precadere atribute
faciale globale, precum forma si culoarea ochilor. InstantRestore poate reproduce ocazional astfel
de detalii, insd cu o consistentd mai redusa decat Varianta A.

Conditionare cu referinta eronatd. Un caz limita il reprezintd utilizarea unor referinte
apartinand unei identitdti diferite de cea din imaginea degradatd. Acest experiment evidentiaza atat
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Figura 6: Analiza efectului unei referinte eronate. Coloanele prezintd: referinte HQ (corectéd/eronatd),
rezultatele ReF-LDM [8], InstantRestore [9], metoda propusa (Varianta A + Tf ef ), respectiv pe ultima
coloand imaginea degradatd si cea originald.

influenta ramurii de conditionare identitara asupra restaurdrii, cat si riscul utilizdrii unor astfel de
metode pentru transferul de caracteristici identitare, fenomen asociat generarii pasive de continut
deepfake.

Figura 6 compari metoda propusi (Varianta A + T7/), ReF-LDM si InstantRestore in acest
scenariu, folosind pentru fiecare metodd numarul maxim de referinte permis de configuratia experi-
mentala.

5.3. Experiment III — Extensie video
5.3.1. Metodologie de antrenare

Extensia video porneste de la Varianta A a metodei propuse cu ghidaj pe bazd de referinta si
introduce mecanisme de coerenta temporala antrenate in doua etape, fiecare pentru 50 000 de iteratii
pe subsetul de antrenare propriu (533 clipuri, 310 identitdti), cu 3 referinte per identitate si
secvente video degradate alcdtuite din 10 cadre consecutive. Schema de degradare utilizeaza un
singur pas sever: estompare (o, € [0, 16], nuclee 21 x 21 px), reducerea rezolutiei pand la 10x si
compresie video H.264 cu CRF ~ U/[25, 45], aplicatd la nivel de secventa.

Antrenarea se desfasoara in doua etape. Etapa I rafineaza codorul LQ si modulul temporal la
nivelul codului latent:

'CI = >\CE ‘CCE + Afeat ‘Cfeata >\C'E = 057 >\feat = 1.0. (12)

Etapa 2 adaugda modulele de aliniere temporald in decodor si extinde functia de cost cu termeni de
reconstructie, identitate si coerentd temporald bazata pe flux optic, cu mascd de ocluzie:

‘CII = £I + )\Charb ECharbonnier + )\LPIPS ELPIPS + )\ID ‘C:\erfFace + )\temp Etempa (13)

unde Ao = 0.5 si toti ceilalti coeficienti = 1.0. Costul adversarial este omis pentru a reduce insta-
bilitatea indusd de procesarea temporald, iar pentru a asigura coerenta temporald, se introduce un
termen de regularizare Ly.,,,, formulat ca eroarea pitratici medie (MSE), aplicatd doar n regiunile
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Tabelul 4: Rezultate cantitative pe setul video propus (3 referinte pentru conditionarea identitdtii). Bold: cel
mai bun. Subliniat: al doilea. Rosu: al treilea.

Redus Moderat Sever
ms/
Metoda cadru IDST opsd Fy) CLIPT IDST opsd Ewd CLIPT IDST ops! FEyl CLIPT
CodeFormer [4] 32 0887 236 7.53 0.672 0.633 485 8.02 0.691 0.561 446 658 0.690

Var. A propusd (cadru cu cadru) 32 0941 185 800 0.669 0.688 439 855 0.708 0.585 432 7.01 0.706

Extensii video propuse (pornind de la Var. A):

GRU-Interp 46 0902 194 7.09 0642 0.685 4.06 7.20 0.652 0.600 4.00 6.15 0.658
GRU-Interp+DWS 46 0908 188 6.12 0535 0.691 407 634 0552 0.603 3.82 533 0.565
GRU-Rez 46 0927 187 7.13 0554 0.691 414 732 0580 0.604 383 6.10 0.591
GRU-Rez+DWS 46 0932 1.78 646 0512 0.698 414 655 0544 0.609 3.80 543 0.555
Atentie-Temp. (Latent) 38 0928 185 7.16 0555 0.69 4.11 730 0578 0.606 3.83 6.04 0.591
Atentie-Temp. (Latent+DCD) 38 0942 138 541 0458 0.737 342 529 0493 0.637 348 442 0.501
KEEP [29] 45 0871 1.65 636 0493 0683 387 642 0490 0597 349 525 0.502

lipsite de ocluzii, determinate pe baza unei masti de consistentd din fluxul optic bidirectional.

Sunt comparate noud configuratii: (i) CodeFormer si Varianta A propusa aplicate cadru cu
cadru, ca solutii de referintd; (i1) patru variante recurente cu propagare temporald prin ConvGRU,
diferentiate prin mecanismul de fuziune la nivelul codului latent (GRU-Interp, GRU-Interp+DWS,
GRU-Rez, GRU-Rez+DWS); (iii) doua variante cu procesare pe fereastrd, bazate pe atentie aplicata
exclusiv in spatiul latent, respectiv extinsa si la nivelul decodorului (Latent+DCD). Ca referinta
externd este inclus KEEP [29], un model consacrat de restaurare video faciald generica.

5.3.2. Analiza performantelor

Performanta este evaluatd prin metrici de fidelitate identitard (IDS), consistenta identitard (oyps),
temporald (Fyrp), calitate perceptuala (CLIP-IQA) si latentd per cadru. Tabelul 4 prezinta rezultatele
pe setul video propus, la cele trei niveluri de degradare sintetizate, incluzand latenta per cadru.
Rezultatele evidentiazd un compromis constant intre consistenta temporald si calitatea perceptuald.
Mecanismele de propagare temporald reduc variatia inter-cadru a identitatii (opgs) si eroarea de
consistentd (Eyap), dar determind o scddere a CLIP-IQA, indicind o limitare a detaliilor fine in
favoarea stabilitdtii temporale.

Dintre variantele recurente, GRU-Interp. ofera cel mai bun echilibru intre fidelitate identitara,
coerenta temporald si calitate perceptuald. Alinierea explicitd la nivelul decodorului imbundtateste
suplimentar stabilitatea, insa accentueaza degradarea CLIP-IQA, sugerand o pierdere in generarea
detaliilor locale.

Cea mai bund performanta este obtinuta de varianta cu atentie temporalad (Latent+DCD), care
maximizeaza IDS si stabilitatea temporald pe toate nivelurile de degradare, depdsind variantele
recurente si KEEP [29], dar cu cele mai scdzute valori CLIP-IQA, confirmand compromisul intre
realism perceptual si coerentd temporald.

In cazul metodelor de restaurare bazate pe procesarea independenti a fiecirui cadru, se observa
fluctuatii temporale vizibile (flickering), manifestate prin variatii ale caracteristicilor faciale locale
intre cadre consecutive si a identitdtii. Acest fenomen este ilustrat Tn Figura 7, unde anumite
trasaturi, precum culoarea irisului, forma ochilor, caracterul identitar sau detaliile din regiunea
bucald, prezintd modificdri temporare asociate schimbadrii bruste a pozitiei capului.

6. Concluzii

Lucrarea a propus un sistem modular si incremental de restaurare faciald orientat cdtre prezervarea
identitatii, construit pe baza modelului CodeFormer [4] si extins in trei directii principale.
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Atentie Temporald GRU-Interpolat Var. A (Propus) CodeFormer Video degradat
Latent (Propus) (Propus) Cadru-cu-cadru Cadru-cu-cadru &

KEEP

Original

Figura 7: Comparatie a metodelor de restaurare video pe o secventd cu degradare moderata. Metodele fara
consistentd temporald prezintd flickering si instabilitate identitard, vizibile prin variatii ale trasaturilor faciale
odata cu schimbarea pozitiei capului.

Restaurare generica cu supervizare identitara. Introducerea unui termen de identitate bazat
pe similaritate cosinus in spatiul ArcFace, impreund cu un discriminator pe regiuni faciale relevante
(ochi si gurd), conduce la Tmbunatétiri consistente fatda de modelul de baza. Rezultatele confirma
ca supervizarea n spatiul de recunoastere faciala stabilizeaza reconstructia identitard, in special n
regim de degradare moderata.

Restaurare ghidata prin imagini de referinta. Modulul Ref-CFT, bazat pe modulatie spatiald
multi-rezolutie si agregare adaptiva a referintelor, permite injectarea eficientd a informatiei identitare
fard reantrenare per identitate. Varianta A depdseste ReF-LDM la nivelul metricilor IDS si NIQE,
in scenarii de degradare moderatd, utilizand 26% mai putini parametri si avand un cost de inferentd
de aproximativ 32x mai redus. Varianta B, conditionatd de reprezentdri faciale ArcFace si FaRL,
are un cost de inferentd slab dependent de numarul de referinte, fiind adecvata scenariilor cu seturi
extinse de referinte. Ambele variante depasesc metoda generica in regim de degradare severd, unde
semnalul identitar din imaginea de intrare devine insuficient pentru ghidare.
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Extensie la restaurare video. Mecanismele de coerentd temporald propuse — propagare in
spatiul latent prin ConvGRU si fuziune 1n decodor prin DWS, respectiv atentie temporald — reduc
eroarea de consistentd inter-cadru fatd de abordarile ce proceseaza cadru cu cadru. Varianta cu
atentie temporald obtine cele mai bune valori IDS si opg pe toate nivelurile de degradare, depasind
KEEP [29]. De asemenea, setul de date propus constituie o resursd dedicata restaurarii video ghidate
prin referintd, cu potential de utilizare si extindere in cercetdri viitoare din aceastd directie.

Limitari si directii viitoare. O limitare importantd este sensibilitatea la referinte eronate, in
absenta unui mecanism explicit de verificare a identititii, ceea ce poate conduce la transfer nedorit
de trdsaturi si riscuri de impersonare. Directii viitoare includ integrarea unor mecanisme de protectie
precum inscriptia digitald perceptuald (perceptual watermarking), precum si rafinarea modelelor
temporale existente pentru o modelare mai fidela a dinamicii si expresivititii faciale in secvente
video.
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