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摘　 要:
 

随着数字图像广泛应用于安防、监控和刑侦办案等领域,监控视频和图像已成为重要的取证资料。 然而,受自然环境

和硬件设备的限制,在某些场景中难以获取高质量人脸图像,导致身份识别的准确性和效率下降,增加了案件侦办的难度与

成本。 本文提出了一种人脸超分辨率重建网络架构,旨在提高人脸图像的重建效果与清晰度,从而提升身份识别的准确性与

效率,降低办案成本。 该网络融合人脸关键点、属性信息和人脸轮廓等多维特征,结合注意力机制、残差连接和多属性融合的

特征提取方法,有效提取人脸的先验信息。 此外,本文对生成对抗网络(GAN)进行了改进,并通过在开源数据集 CelebA 上的

实验,验证了该网络的优越性。
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Abstract:
 

With
 

the
 

widespread
 

application
 

of
 

digital
 

images
 

in
 

fields
 

such
 

as
 

security,
 

surveillance,
 

and
 

criminal
 

investigation,
 

monitoring
 

videos
 

and
 

images
 

have
 

become
 

essential
 

evidence.
 

However,
 

due
 

to
 

limitations
 

of
 

natural
 

environment
 

and
 

hardware
 

devices,
 

high-quality
 

facial
 

images
 

are
 

often
 

difficult
 

to
 

obtain
 

in
 

certain
 

scenarios,
 

leading
 

to
 

reduced
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

in
 

identity
 

recognition,
 

which
 

increases
 

the
 

difficulty
 

and
 

cost
 

of
 

case
 

handling.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

facial
 

super-resolution
 

reconstruction
 

network
 

architecture
 

aimed
 

at
 

improving
 

the
 

reconstruction
 

quality
 

and
 

clarity
 

of
 

facial
 

images,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

identity
 

recognition
 

and
 

reducing
 

the
 

case-handling
 

cost.
 

The
 

network
 

integrates
 

multiple
 

facial
 

features,
 

including
 

keypoints,
 

attribute
 

information,
 

and
 

facial
 

contours,
 

and
 

incorporates
 

attention
 

mechanisms,
 

residual
 

connections,
 

and
 

multi-attribute
 

fusion
 

for
 

effective
 

feature
 

extraction.
 

Additionally,
 

the
 

paper
 

optimizes
 

the
 

Generative
 

Adversarial
 

Network
 

(GAN)
 

and
 

validates
 

the
 

network′s
 

superior
 

performance
 

through
 

experiments
 

on
 

the
 

public
 

CelebA
 

dataset.
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0　 引　 言

超分辨率重建技术[1-4] 在图像处理领域中扮演

着至关重要的角色,尤其是在增强图像放大过程中

的细节与质量方面,而人脸超分辨率重建[5] 是图像

超分辨率重建研究的一个重要分支。
当前多数人脸超分辨率研究通常仅采用人脸的

五官关键点位置[6] ,热力图等单一的人脸先验信息

作为指导约束来参与人脸超分辨率重建,这些先验

信息较为单一,并且在人脸图像分辨率较低时,存在

特征不可靠的问题,容易导致超分辨率重建的人脸

局部细节出现偏差。 其次,这些方法在实际应用场

景中结构复杂,尤其在低分辨率的人脸场景中,单一

关键点或者热力图检测容易重建失败,预测人脸的

关键信息极其困难,而多先验融合可以在一定程度

上互相弥补信息缺失。
考虑到上述问题,提出了人脸多先验融合的超

分辨率重建方法,即 SRFFN,该网络由人脸先验信

息预测模块与人脸重建模块组成。 先验信息预测模

块负责提取人脸的关键特征信息并将这些信息进行



融合,得到最终的人脸特征,重建模块则根据人脸关

键特征来对人脸进行超分辨率重建。
其中人脸先验信息预测模块由本研究精心设计

的人 脸 通 用 特 征 预 测 模 块 ( Residual
 

Attribute
 

Attention
 

Module, RAAM) 与人脸边缘模块 ( Edge
 

Module,EM)构成。 这些模块可以提取人脸结构不

同类别的信息,并在最终将这些感受特征融合到一

起,作为人脸重建模块的输入。 对于人脸超分辨率

重建模块,本文对 GAN 的判别器和生成器分别进行

了改进,以增强在真实退化模式下的泛化能力,并进

行消融实验对比不同先验信息融合方式,验证其对

人脸重建精度的影响。

1　 方法

1. 1　 整体网络框架

本文提出的 SRFFN 网络整体架构如图 1 所示。
该网络包含上采样模块、浅层特征提取模块、堆叠的

RAAM、边缘预测模块、特征融合块与重建模块。

ILR
ILR'

ISR

Conv3?3

RAAMMu Me

UpsamplingModule ExtractionModule ReconstructionModule

EdgeModule ResidualAttributeAttentionModule

图 1　 SRFFN 网络结构

Fig. 1　 SRFFN
 

network
 

architecture

　 　 ILR 表示输入的低分辨率人脸图像,
 

I′LR 表示经

过上采样的初步高分辨率人脸图像, ISR 表示最终重

建的超分辨率人脸图像。 网络将低分辨率 ILR 人脸

图像作为输入至上采样模块进行放大[7] ,缩放因子

为 8,像素数从 16×16 到 128×128,得到初步人脸图

像 I′LR。 该过程可由下式表示:
I′LR = Mu( ILR) (1)

　 　 随后,本文用一个浅层卷积网络(记为 Me),从
I′LR 中提取初步特征 F0, 即:

F0 = Me( I′LR) (2)
1. 2　 多先验特征提取模块设计

浅层特征 F0 被送入带有残差连接的 RAAM 模

块中,在 RAAM 模块中,针对人脸特征预测任务设

计了两个并行的特征提取分支与一个特征融合分

支。 两个特征提取分支以相同的初始特征 F0 作为

输入,分别侧重于对人脸特征点位置和人脸属性信

息的多尺度特征提取与表示。 在这两个分支中,引
入沙漏块[8]进行多级尺度特征融合,利用自上而下

与自下而上的特征处理路径,捕捉人脸整体轮廓、关
键点局部结构以及面部属性相关的全局信息与局部

细节。 通过沙漏块的编码-解码对称结构以及跳跃

连接的设计,对人脸关键点位置和属性预测分别使

用沙漏进行多尺度特征提取,网络可在缩小特征图

分辨率的过程中获得全局上下文信息,并在上采样

恢复过程中重新整合低层次细节特征,从而在特征

点检测与属性预测中兼顾全局与局部特征表达。 定

义关键点预测分支与属性预测分支两个沙漏块 HK

和HA,分别处理相同的输入特征F0,计算公式如下:
FHG

K =HK(F0) (3)
FHG

A =HA(F0) (4)
　 　 其中, HK、HA 为具有对称的编码-解码结构和

跳跃连接的沙漏模块; FHG
K 为关键点预测分支经沙

漏块后的特征; FHG
A 为属性预测分支经沙漏块后的

特征,用于提取全局与局部相结合的多尺度特征。
在每个特征提取分支内,为了更好地聚焦于目

标区域与关键特征,本文进一步嵌入通道与空间注

意力机制[9] 。 通道注意力通过对特征图进行全局

统计,动态调节不同通道特征的重要性,使网络优先

选取与关键点位置、人脸特定属性高度相关的特征

通道。 而空间注意力则通过强调特定空间位置的响

应,将注意力集中于具有显著结构和纹理信息的人

脸区域,精确定位如眼睛、鼻子、嘴唇等关键部位。
对 FHG

K 与 FHG
A 进行全局平均池化, Zk 与 ZA 分别是关

键点分支特征与人脸属性分支特征在通道维度上的

全局描述向量,二者将经沙漏块处理后的特征空间

信息汇聚到每个通道的平均值上。 该过程表示如

下:

Zk =
1

H × W∑
W

i = 1
∑
H

j = 1
FHG

K (c,i,j) (5)

ZA = 1
H × W∑

W

i = 1
∑
H

j = 1
FHG

A (c,i,j) (6)

　 　 将 Zk 与 ZA 经两层全连接层与激活函数 ReLU
生成通道权重向量 αcK 与 αcA:

αc
K = σ(Wc

2δ(Wc
1ZK)) (7)
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αc
A = σ(Wc

2δ(Wc
1ZA)) (8)

　 　 其中, δ ( )表示 ReLU 非线性激活函数; σ ( )
表示 Sigmoid; Wc

1 和 Wc
2 是可学习的参数矩阵。 随

后,将通道权重向量扩展并与原特征相乘获得通道

加权特征 FCA
K 与 FCA

A :
FCA

K (c,i,j) =αc
K(c)∗FHG

K (c,i,j) (9)
FCA

A (c,i,j) =αc
A(c)∗FHG

A (c,i,j) (10)
　 　 接下来对通道加权后的特征再进行空间注意力

处理,以突出特定空间位置的重要性。 空间注意力

函数定义为:通过对通道平均池化生成空间描述信

息,然后经过卷积与 Sigmoid 激活函数生成空间权

重图 α s, 该过程计算公式如下:

fsp
K = 1

C ∑
C

c = 1
FCA

K (c,i,j) (11)

fsp
A = 1

C ∑
C

c = 1
FCA

A (c,i,j) (12)

αs
K( i,j) = σ(conv( fsp

K ( i,
 

j))) (13)
αs

A( i,j) = σ(conv( fsp
A ( i,

 

j))) (14)
　 　 其中, fsp

K 与 fsp
A 是经过通道压缩后的空间描述信

息; α s
K 与 α s

A 是空间权重图;conv()表示卷积操作。
　 　 将空间权重图与对应特征相乘,获得最终注意

力增强后的特征 Fout
K 与Fout

A :
Fout

K (c,i,j) =αs
K( i,j)∗FCA

K (c,i,j) (15)
Fout

A (c,i,j) =αs
A( i,j)∗FCA

A (c,i,j) (16)
　 　 最后,将经过注意力增强的两个分支输出特征

Fout
K 与 Fout

A 在通道维度上进行融合,融合策略采用通

道拼接后经过一层 1×1 的卷积进行融合,该过程可

由如下公式表示:
Fconcat =| Fout

K ;Fout
A | ,Fconcat ∈R2×C×H×W (17)

Fout =Wf∗Fconcat

　 　 其中, Fconcat 为在通道维度上进行融合后的特

征; Fout 为最终输出的特征;∗表示卷积操作,通过

该卷积层,可将特征通道整合回所需维度并完成特

征融合。
边缘块可被表示为一个可学习的映射函数

HE(), 通过对输入图像进行若干层卷积与非线性变

换,获得高维度的边缘特征表示 Fe:
Fe =HE( ILR′) (18)

　 　 为实现特征融合,本文将 Fout 与 Fe 在通道维度

上进行拼接,然后利用 1∗1 卷积加权求和策略对拼

接特征进行整合。 设特征融合操作为 HF ( ),则融

合特征 F f 表示为:
F f =HF( | Fout;Fe | ) (19)

　 　 其中, | Fout;Fe | 表示在通道维度上的拼接操

作,该融合方式使模型在同一特征表示中同时具备

面部局部纹理、全局语义及轮廓细节信息。
1. 3　 改进的生成对抗重建模块

本文在研究中引入了改进的 GAN[10-14] 来作为

后续的人脸超分辨率重建模块,在处理图像任务时,
传统 GAN 通常使用均方误差( MSE)作为内容损失

来度量重建图像与目标图像之间的差异。 由于

MSE 在像素层面的差异上有平均的趋向,这对于图

像的细节关注程度不够高,为解决这一问题,本文采

用了 PatchGAN 判别器。
传统的 ReLU 激活函数虽然有效缓解了梯度消

失问题,但在深层网络中可能会引入训练不稳定的

风险。 为 克 服 这 一 问 题, 本 文 引 入 了 PReLU
(Parametric

 

ReLU),在人脸超分辨率这种对细节要

求极高的任务中,PReLU 能够为每层网络提供更稳

定的梯度传播,从而确保模型能够有效地捕捉到细

微的细节和高频信息。 在处理细节密集的图像时,
BN 层对特征的强制标准化可能会抹去图像的局部

细节,尤其是在输入的图像分辨率较低时,BN 可能

会将一些微小的结构信息平滑掉。 为此,本文引入

了实例归一化(IN)。 在人脸超分辨率的场景中,IN
能够确保图像中的微小纹理和边缘细节在训练过程

中不被平滑掉,从而帮助生成器更好地恢复人脸的

细节结构。
1. 4　 损失函数

在 SRFFN 网络的设计中,为分别优化人脸特征

提取与图像重建这两个关键环节,本文采用了分离

的损失函数设计策略。 为人脸特征和边缘特征设计

了独立损失函数。 具体而言,损失函数包括人脸特

征预测的 L1 损失与边缘特征的感知损失[15-16] 。 该

过程可由如下公式表示:
Lfe =λ1Lf +λ2Le (20)

　 　 其中, Lfe 表示特征预测与边缘块的联合损失函

数; Lf 为人脸特征回归损失,
 

旨在通过 L1 范数衡量

生成的人脸特征与真实特征之间的差异; Le 为边缘

特征感知损失,其通过 L1 范数度量生成图像与真实

图像在边缘特征层面的差异; λ 1 和 λ 2 为平衡不同

损失项的重要性权重。
设 RAAM 最终输出的特征为 Fout, 边缘块输出

的边缘特征为 Fe,Lf 和Le 分别可以表示为:

Lf =
1
N∑

N

i = 1
‖Fout,i -Fgt,i‖1 (21)

39第 8 期 杨晓昶,
 

等:
  

人脸多先验融合的超分辨率重建方法



Le = 1
N∑

N

i = 1
‖Fe i -Fe gt,i‖1 (22)

　 　 其中, N 为样本数量;Fgt 和 Fe gt 表示两个分支

的真实特征;‖∙‖1 表示 L1 范数。
重建模块的损失函数 Lrecon 包括以下几个部分:

对抗损失、感知损失、高频损失以及边缘一致性损

失,其中 λ 3、λ 4、λ 5、λ 6 分别为各损失项的权重系

数:
Lrecon =λ3LGAN +λ4Lpercep +λ5Lgrad +λ6Ledge_consist

(23)
　 　 对抗损失可由如下公式表示,其中 Ds 表示第 s
尺度的判别器,G 为生成器:

LGAN = ∑
s∈S

αsLs
GAN (24)

　 　 Ls
GAN = EIHR

[log Ds( IHR)] + EILR
[log(1 -

Ds(G( ILR)))] (25)
感知损失 Lpercep 通过计算生成图像与真实图像

在 VGG 网络各层提取的特征之间的差异,来评估图

像的语义一致性。 本文中,感知损失函数采用了

VGG 网络[17-18]的前 5 层卷积层,这些层分别对应图

像特征的不同尺度,能够较好地平衡细节保留和语

义信息的提取。 感知损失可由下式表示:

Lpercep = ∑
l∈L

1
Nl

‖Øl( ISR) -ØHR)‖2
2 (26)

　 　 其中, Øl ( )表示预训练 VGG 网络在第 l 层提

取的特征; L 为选取的特征集合; Nl 为该层特征的

像素总数。
　 　 高频损失可由下式表示

Lgrad = ‖∇ISR - ∇IHR‖1 (27)
　 　 其中, ∇ 表示 sobel 梯度运算。
　 　 边缘一致性损失 Ledge_consist 可由下式表示:

Ledge_consist =‖ESR -Egt‖1 (28)
　 　 其中, ESR 为重建人脸图像 ISR 经过边缘块提取

的边缘特征, Egt 为真实高分辨率人脸图像 IHR 的边

缘特征。
　 　 最终,整个模型的损失函数 Ltotal 由预测模块的

损失函数与重建模块的损失函数组成:
Ltotal =Lfe +Lrecon (29)

　 　 将上述各个子损失项代入,总体损失函数可表

示为:
Ltotal = λ 1Lf +λ 2Le +λ 3LGAN +λ 4Lpercep +λ 5Lgrad +

λ 6Ledge_consist (30)
通过设计多个损失项并对其进行加权,SRFFN

网络能够同时优化人脸特征提取、图像细节恢复与

视觉感知的多个方面。 各损失项的联合训练保证了

生成图像不仅具备高质量的细节和结构,还能在视

觉感知上更接近真实人脸,从而实现高效且高质量

的超分辨率重建。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验设置

本文在 CelebA[19]数据集上进行了实验,该数据

集包含约两万张人脸图像。 数据集被分为训练集

(80%)、验证集(5%) 和测试集(15%)。 在评估重

建效果时,使用了 SSIM 和 PSNR[20]作为主要的评价

指标。
在实验设置中,首先使用人脸检测工具[21] 提取

图像中的人脸区域,并将其对齐调整至目标高分辨

率尺寸。 低分辨率输入图像由对应高分辨率人脸区

域下采样至 16×16 大小得到。 为增强模型的鲁棒

性,训练过程中对图像添加了高斯噪声和椒盐噪声,
并进行了图像旋转处理。 训练采用 Adam 优化器,
初始学习率设置为 2. 5×10-4,训练时使用 16 张人脸

图像的批量大小,其他超参数 β 1 和 β 2 分别设置为

0. 9 和 0. 999。 实验在 Pytorch 框架上实现,硬件平

台为 NVIDIA
 

GTX
 

4070Ti,确保了训练过程的高效

性与稳定性。
2. 2　 消融实验

为验证 SRFFN 模型各模块的有效性,本文进行

了消融实验,通过去除人脸边缘块来评估其对特征

提取和超分辨率重建效果的贡献。 去除边缘块后的

网络被命名为 SRFFN-NE。 通过比较 SRFFN-NE 与

SRFFN 的重建结果,发现边缘块在细节恢复、边缘

清晰度和纹理还原方面具有显著的正向作用。 此

外,还对 GAN 模块进行了消融实验,将改进后的

GAN 替换为原始 GAN(命名为 SRFFN-NG),结果表

明,未经改进的 GAN 无法有效恢复图像的细节纹

理,产生较大的模糊现象。 表 1 展示了不同消融实

验模型在 PSNR 和 SSIM 指标上的表现。 通过对比,
可以看到 SRFFN-NE 和 SRFFN-NG 在图像重建质量

上的差异,进一步证明了边缘块和改进 GAN 的有效

性。
2. 3　 对比实验

将本文提出的方法与其他超分辨率方法进行定

量比较,比较的数据集基于 CelebA 的测试集。 其他

的重建算法选取了传统插值方法、通用图像超分辨

率模型 RCAN、SRCNN、HAN、与人脸超分辨率重建

模型 FSRNet、FACN、SPA。 为保证比较的准确性,本
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文在比较前使用 CelebA 的训练数据集对所有比较

模型进行了训练。 在与其他方法进行比较时,
SRFFN 在 PSNR 和 SSIM 两个指标上均表现出较大

的优势。 表 2 列出了各方法在 CelebA 测试集上的

对比结果。 可以看到,SRFFN 在所有对比方法中均

取得了最高的 PSNR 和 SSIM 值,表明其在图像质量

和细节恢复方面具有明显的优势。

表 1　 消融实验

Table
 

1　 Ablation
 

experiment

模型 PSNR SSIM

SRFFN-NE 26. 44 0. 789
 

1

SRFFN-NG 25. 88 0. 732
 

3

SRFFN 27. 05 0. 795
 

3

表 2　 各方法在测试集上的客观对比结果

Table
 

2　 Objective
 

comparison
 

results
 

of
 

each
 

method
 

on
 

the
 

test
 

set

模型 Bicubic SRCNN RCAN HAN FACN FSRNet SPA SRFFN

PSNR 24. 310
 

0 25. 660
 

0 25. 740
 

0 25. 870
 

0 26. 890
 

0 26. 810
 

0 26. 860
 

0 27. 050
 

0

SSIM 0. 652
 

4 0. 692
 

3 0. 732
 

3 0. 742
 

3 0. 777
 

3 0. 781
 

1 0. 782
 

3 0. 795
 

3

　 　 除定量指标对比外,本文还对不同方法的重建

效果进行了可视化对比,所有结果均来自测试集的

样本输出,各方法的整体重建效果如图 2 所示。 为

进一步清晰展现不同方法在人脸关键局部细节上的

重建差异,本文分别对重建结果中的眼睛、鼻子、嘴
巴区域做了局部放大处理,对比结果如图 3—图 5
所示。

本文本文目标图像 Bicubic RCAN HAN SRCNN SPA FSRNET FACN

图 2　 各方法在 CelebA 数据集重建效果

Fig. 2　 Reconstruction
 

performance
 

of
 

each
 

method
 

on
 

the
 

CelebA
 

dataset

本文

目标

Bicubic SRCNN RCAN HAN

SPA FSRNET FACH

图 3　 各方法在眼睛上局部放大对比

Fig. 3　 Localized
 

comparison
 

of
 

each
 

method
 

on
 

eye
 

region
 

enlargement
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本文

目标

Bicubic SRCNN RCAN HAN

SPA FSRNET FACH

图 4　 各方法在鼻子上局部放大对比

Fig. 4　 Localized
 

comparison
 

of
 

each
 

method
 

on
 

nose
 

region
 

enlargement

本文

Bicubic SRCNN RCAN HAN

SPA FSRNET FACH

目标

图 5　 各方法在嘴巴上局部放大对比

Fig. 5　 Localized
 

comparison
 

of
 

each
 

method
 

on
 

mouth
 

region
 

enlargement

　 　 综上所述,SRFFN 通过多种人脸先验信息的融

合以及边缘特征的精细化处理,显著提高了超分辨

率重建任务中的细节恢复能力,尤其在人脸区域的

特征提取与重建效果上具有明显优势。 实验结果表

明,SRFFN 能够生成更加清晰、细节丰富的人脸图

像,证明了其在实际应用中的潜力和效果。

3　 结束语

本文针对小分辨率人脸超分辨率重建,提出了

一种人脸多先验融合的残差注意力神经网络结构。
首先,算法对人脸图像进行区域提取和尺寸调整。
接着,利用残差连接的注意力模块进行特征提取,并
将提取到的特征与人脸边缘模块输出的特征进行融

合,最终获得完整的人脸特征。 最后,重建模块对融

合后的特征进行处理,完成高清重建任务。
基于上述设计思想,本章还在公开的 CelebA 数

据集上进行了实验验证,结果表明本文提出的算法

能够有效提升人脸图像的重建质量,证明了其在实

际应用中的可行性与有效性。
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