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基于先验信息与密集连接网络的人脸超分辨率
重建方法
崔立尉*,高宏伟

(内蒙古农业大学 计算机技术与信息管理系,内蒙古 包头014109)

摘要:图像超分辨率在医疗和安防等领域应用广泛,本文针对传统超分辨率重建(super-resolution
reconstruction,SR)方法无法重建出边缘特征图像的不足,提出了一种先验信息与密集连接网络模

型的重建方案,利用考虑输入统计信息的残差特征的不同组合,引入了多注 意 力 模 块,通 过 与 主

干网络结构协作,在不增加额外模块的情况下提高了网络 性 能。新 提 出 的 模 型 与 现 有 复 杂 结 构

的技术(state-of-the-art,SOTA)模型相比,具有更好的性能。为了避免输入 的 身 份 特 征 会 急 剧 漂

移的问题,提出了一种基于先验信息引入注意力机制网络模块 来 分 辨 真 实 低 分 辨 率(lowresolu-
tion,LR)对应物的模型,这种模型在捕获运动噪声等方面具有优势。经实验验证得出,本文方法

相比其他主流方法,在评价指标和主观可视化分析方面更具优势。
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Facesuper-resolutionreconstructionbasedonpriorinformation
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Abstract:Imagesuper-resolutioniswidelyusedinmedicalandsecurityfields.Aimingattheshortcomings
thattraditionalsuper-resolutionreconstruction(SR)methodscannotreconstructedgefeatureimages,
thispaperproposesareconstructionschemebasedonpriorinformationanddenseconnectednetwork
model.Bytakingintoaccountthedifferentcombinationsofresidualfeaturesofinputstatisticalinforma-
tion,amultiattentionmoduleisintroducedtoimprovethenetworkperformancewithoutaddingaddition-
almodulesbycooperatingwiththebackbonenetworkstructure.Theproposedmodelhasbetterper-
formancethantheexistingstateoftheart(SOTA)modelwithcomplexstructures.Inordertoavoid
thesharpdriftoftheinputidentityfeatures,anetworkmoduleofattentionmechanismbasedonpriorin-
formationisproposedtoestimatethereallowresolution(LR)counterpart.Thismodelhasadvantages
intermsofcapturingmotionnoise,etc.Theexperimentalresultsshowthatthismethodhasmoreadvan-
tagesinevaluationindicatorsandsubjectivevisualanalysisthanothermainstreammethods.
Keywords:super-resolutionreconstruction(SR);denseconnectednetwork;priorinformation

0 引 言

  随着信息科技的进步,人们的生活需求越来

越高,公共场所人员密度较高的地点的安全问题

备受重视。我 们 国 家 为 此 还 专 门 提 出 了 平 安 城

市、天网工程等治安防控工程[1-3]。在诸多的个人

信息中,人脸信息具有易获得、唯一性等优点而被

广泛用于身份确认、目标追踪和视频侦缉等诸多
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领域。但是,在很多实际的现场环境中,往往由于

监控摄像头的安装角度、安装位置、自身的分辨率

大小,以及现场环境中的天气变化、光照角度及强

度大小等诸多不可测因素的影响,使得监控终端

获得的人脸图像或视频资料存在残缺不全、影像

模糊、图片噪声多过等问题[4]。
人脸超分辨率是计算机视觉领域的一个研究

热点。现有的大多数超分辨率重建(super-resolu-
tionreconstruction,SR)方法都需要成对的高分辨

率(highressolution,HR)和低分辨率(lowresolu-
tion,LR)图像作为训练样本来训练重建模型。然

而,在实际场景中很难收集成对的 LR和 HR图

像。模拟的低质量图像无法匹配复杂的退化,导
致结果不令人满意。为了解决这一问题,基于先

验信息和人脸关键点的人脸SR方法近年来受到

越来越多的关注。DONG等[5]率先将卷积神经网

络引入图像超分辨率(superresolutionconvolution-
alneuralnetworks,SRCNN)任务。CAO等[6]利用

深度强化学习,提出了一个注意感知人脸超分辨

率框架。受深度卷积神经网络去噪器的启发,SA-
HARIA等[7]提 出 了 一 种 两 步 的 面 部 增 强 方 法。
YU等[8]开发了一种属性嵌入上采样网络,以减少

人脸图像超分辨率中的模糊性。上述这些基于深

度的方法没有事先考虑到高度结构化的面部,并
且可能在带有噪声的面部超分辨率中失败。CAO
等[9]提出了一种级联双网络模型,其首先对人脸

图像进行解析,再将其融合成一个密集对应域的

形式,在人脸图像的不同尺度上对这个对应域进

行训练,最终形成一幅重建的人脸图像。HOW-
ARD等[10]提出了一种基于解析图映射的多尺度

网络,该网络由ParsingNet和FishSRNet两个子

网络构成,前者从LR人脸图像中获得解析映射,
然后将这种映射关系作为输入放到后一个子网络

中,最终生成SR图像。KIM 等[11]在该方法的基

础 上,在 设 计 解 析 图 映 射 时 将LR人 脸 图 像 与 该

映射相乘,产生一个掩码,并将其与LR人脸图像

级联,将这个级联作为FishSRNet子网络的输入。
从对比实验的结果来看,该方法的确能够解决上

述问题,有一定的参考价值。而对于利用人脸关

键点 的 算 法 而 言,BULAT等 设 计 的 Super-FAN
网络是较为经典的方法之一[12]。主要用于将人

脸特征中重建的人脸图像进行关键点检测,并将

捕获到的人脸结构信息与真实的人脸图像进行比

较,并将其作为一种损失约束[13]。注意机制可以

更加关注关键特征,这有利于特征学习和模型训

练。ZHANG等[14]证明,通过考虑通道之间的相

互依赖性并调整通道注意机制,可以重建高质量

的图像。HE等[15]提 出 了 一 种 面 部 空 间 注 意 机

制,它使用沙漏结构形成注意机制,因此卷积层可

以自适应地提取与关键面 部 结 构 相 关 的 局 部 特

征。在提取图像的全局表示方面有很大的优势,
但仅依靠图像级别的自我关注仍会导致局部细粒

度细节的丢失。因此,如何有效地结合图像的全

局信息和局部特征对高质量的图像进行重建至关

重要,这也是本文工作的研究目标之一。
为了避免输入的身份特征急剧漂移,更好地

重建出人脸边缘和纹理的细节特征,提出了一种

基于先验信息引入注意力机制网络来估计真实的

LR对应物,这种模型在捕获运动噪声等方面具有

优势。

1 本文方法

1.1 网络模型架构

  如图1所示,本文通过提出一种基于先验信息

引入注意力机制网络来估计真实的LR对应物,并且

融入了注意力机制,为了获得可靠的细节信息,我们

设计 MSB来混合LRB功能,FLR
MFCol 横向标高0⩽

m⩽M ,如图2所示。MSB包括旋转层、剩余残差

块、上/下采样和混合块。每个混合块接受多级上/
下采样的特征,使用卷积层处理特征,连接结果,并

图1 本文网络架构

Fig.1 Networkarchitectureinthispaper
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进行性能调整,以实现更强大的特征表示并提高重

建性能。最后,从各个级别匹配特征的解决方案,连
接并使用上采样层来创建图像ISR。

  图2组件将成为集合特征金字塔和输入特征,
从而提供更强大的特征表示。平均池特征Favg 和最

大池功能Fmax 从模块输入中提取,用于共享网络生

成。̂Favg 和F̂max 分别地共享网络由两个完全连接的

FC层组成:前一层由一个Actorof减少通道尺寸1/

16。然后,̂Favg 和 F̂max 由元素相加合并,通过sig-
moid函数,生成通道注意图Mch。

图2 MSB流程图

Fig.2 MSBflowchart

1.2 先验信息人脸模块

  通常情况下,图像超分辨率是以提高一般模糊

图像的分辨率为主要目的,而人脸图像的超分辨率

属于其中比较特殊的一种,这是由于人脸高度结构

化,具有许多自身所独有的信息[16]。现将人脸图像

所具有的先验信息总结如下。

1)解析图先验信息。这种方法将人脸图像的各

个部分分割出来,如图3所示。该方法为每个部分

分配一个像素级(不同颜色)的标签,SR时对不同的

标签进行单独的训练,将训练的结果融合后就形成

了最终的HR图像。

图3 人脸图像(a)原图及(b)解析图

Fig.3 (a)Originalfaceimageand(b)analysisdiagram

  2)热图先验信息。同关键点先验信息的作用类

似,该方法将人脸图像的关键部分以概率的方式表

示出来,如图4所示,其也能够提供人脸图像的位置

信息和面部轮廓信息,这些信息都可以为人脸图像

的SR提供有效的先验信息。

图4 人脸图像(a)原图及(b)热图

Fig.4 (a)Originalfaceimageand(b)heatmap

通过实验发现,将不同类型的先验信息加入到

SR工作中可以减少重建时间、提高重建速度。而

且,根据一些人脸图像及SR算法的特点,还可以从

不同的阶段,例如将LR人脸图像作为输入的阶段,

HR的人脸图像重建作为完成阶段,以及这两个阶段

中的一些中间阶段等等,来提取人脸图像的先验信

息,也能不同程度地提高重建速度。

1.3 网络特征提取模块

  本文提出的模型架构包括3个模块:特征提取

模块、具有多个动态剩余保持组的非线性映射模块

和重构模块。
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  1)特征提取模块:特征提取模块是具有3个卷

积核的第一个卷积层。输入图像是第一个卷积层,
可见下式:

x0 =Fext(ILR), (2)
式中,Fext表示特征提取操作,ILR表示LR输入图像。
第一个卷积Allayer形成浅层特征提取,输出特征x0
进入非线性映射模块和构造模块。

2)非线性映射模块:非线性映射模块由多个面

阵组成,将信息提取到构造边缘。下面的功能xk 是

已通过处理的:

xk =Fk
DRAG(xk-1),k=1,2,…,K, (3)

式中,Fk
DRAG致力于三面体操作,表示Fk

DRAG中的拖动

数。拟定阻力由多个剩余块(RB)组成,多个残差块、
动态冗余块(DRM)的提案如图5所示。此外,图中

还描述了雷达部分的信号流。图5中显示了将控制

剩余连接抽出以自适应地组合特征,从而允许抽出

以适当的重量组合剩余块的特征,以处理各种输入

图像的属性。图中详细说明了 DRSA 开发注意机

制:DRA(网格框的上部)和RSA(下部)。

图5 动态残余注意组分支提取的特征信息流程图

Fig.5 Flowchartoffeatureinformationextractionfrom
dynamicresidualattentioncomponentbranch

  3)重构模块:提取深层特征xk,然后通过上采

样网络进行放大:

  xup =Gup(F3×3(xk)+x0), (4)
式中,Gup表示上采样函数,它由一个卷积层和像素随

机层组成。遵循全球剩余学习模式,浅层特征在混

合操作之前被添加为特征。像素混洗层通过深度到

空间操作转换输入功能的形状,放大后,网络按如下

方式重建超分辨率图像:

  ISR =Frec(xup), (5)
式中,ISR是重建的SR图像,Frec 是核大小为3的最

后一个卷积层的运算。动态残余注意组作为非线性

映射模块的构建块,DRA提取残余特征以重建精确

的HR图像。图5显示了动态残余注意组分支提取

的特征信息模块,有两个进化层,它控制着DRA和

拖动中剩余块之间的剩余连接。使用sigmoid函数

作为激活函数,利用其作为宽范围内的残余系数来

实现特征多样性。

  这表明了剩余故障的所有特征,这些特征来自

于潜在连接的剩余故障块,从而允许剩余故障的牵

引力输出。在计算了动态残余故障后,需要重新进

行自我关注。剩余的自我注意系数α计算式为:

α=σ(Fn
res(fn-1)), (6)

式中,α表示激活函数。通过采用3D注意力机制,它
可以自适应地缩放特征通道和空间。使用与(Bulat
和Tzimiropoulos)相同的网络架构来设计fsr。它有

3个剩余单元,分别包含12个、3个、3个共卷块,前
两个单元的末端有2个放大块。为了避免棋盘效

应,使用了最近邻插值进行放大,而不是转置卷积。
图6显示了该网络的示意图。网络的深化保证了高

性能的高参数和计算资源。上述,这些分模型的计

算成本具有一定程度的差异,这给实时场景的应用

带来了困难。因此,各种轻量级网络也被提出用于

实际应用。例如,深度递归神经网络(deeply-recuris-
iveconvolutionalnetwork,DRCN)、DRRN (deep
recursiveresidualnetwork)和DRFN(deeprecurrent
fusionnetwork)利用轻量化结构来减少参数的数量。
图7显示了注意力机制的内部构件,平均池特征Favg

图6 注意力机制缩放模块

Fig.6 Attentionmechanismscalingmodule
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和最大池功能Fmax从模块输入中提取,̂Favg 和 F̂max

分别地共享网络由两个全连接的FC层组成:前一层

由一个 Actorof减少通道尺寸1/16。然后,̂Favg 和

F̂max 元素相加合并,通过sigmoid函数,生成通道注

意图。

图7 Attention的模块流程图

Fig.7 Flowchartofattentionmodule

  利用像素级 MSE损耗(LMSE
sr )的组合来训练这

个网络sr和对抗性损失(LAdv
sr ),定义如下:

LMSE
sr = ‖x-x̂‖2, (7)

LAdv
sr =-Ex∈XDs(fsr(fdeg(x,z)))。 (8)

2 实 验

2.1 数据集

  本实验训练数据集采用了ILSVRC2015_VID
数据集[17],该数据集包含6000多个被逐帧标注的视

频序列和约140万个人工标注数据,目标类别数为

40。此外,为进一步验证算法的有效性,在训练后选

用了数据集OTB50[18]做进一步的测试,该数据集包

含60个人工标注的视频帧。

2.2 实验分析

  实验结果如图8所示。首先,如表1所示,两个

基准都能够确定更好的模型。然而,这些基线并不

能预测某些图像对人眼的影响要比它们的对应图像

大得多。这一观察结果非常直观,因为两个基线模

型都经过了训练,以估计单个图像的质量,虽然两个

图像在一个人看来可能相当不错,但在配对比较任

务中,一个图像明显更适合。相比,提出的NeuralS-
BS模型准确地预测了分布的形状,如图8所示。

  NeuralSBS可以作为一种研究工具,在通用基准

上对SR模型进行充分的无参考评估。本实验组织

如下。对于数据集中的每幅图像,从9种可用的SR
方法中选择所有可能,并用 NeuralSBS和每个基线

对它们进行排序。获得的预测数据集中在 PAR-
NAC上,与其他数据相差较大。结果如表2和表3
所示,NeuralSBS模型在这项任务上显著优于其他

方法。

图8 ILSVRC2015_VID测试集的GroundtruthScore和

各种算法生成的分数分布

Fig.8 DistributionofGroundtruthScoreandscores

generatedbyvariousalgorithms
inILSVRC2015_VIDtestset

表1 ILSVRC2015_VID测试集评估准确性对比

Tab.1 ComparisonofILSVRC2015_VIDtest
setevaluationaccuracy

NeuralSBS MOSNIMA PARNAC NIQE

Accuracy% 80.6 73.1 79.4 76.7 41.6

表2 1ontheMa测试集评估准确性对比

Tab.2 Comparisonoftheevaluationaccuracy
ofthe1ontheMatestset

NeuralSBS MOSNIMA PARNAC NIQE

Accuracy% 65.3 45.9 46.8 49.9 55.6

表3 ILSVRC2015_VID数据集上各种重建模型评估结果

Tab.3 EvaluationresultsofvariousreconstructionmodelsonILSVRC2015_VIDdatasets

Method
Scenemetric

NIMA PARNAC NeuralSBS NIQE MOS LPIPS
Bicubic 4.563 0.252 0.103 20.94 1.85 0.319

MSRResNet 5.09 0.305 0.488 21.24 3.25 0.164
SRFBN 5.094 0.306 0.499 21.12 - 0.16
MSRGAN 5.314 0.347 0.575 19.18 2.17 0.025
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续表3 ContinuedTab.3

Method
Scenemetric

NIMA PARNAC NeuralSBS NIQE MOS LPIPS
ESRGAN(GAN) 5.343 0.344 0.606 18.38 - 0.013

Bicubic 4.215 0.34 0.13 18.84 - 0.353
MSRResNet 4.602 0.393 0.488 19.12 - 0.107
SRFBN 4.609 0.394 0.502 18.91 - 0.094
MSRGAN 4.632 0.395 0.518 17.69 - 0.023

ESRGAN(GAN) 4.637 0.396 0.54 16.9 - 0.003
Bicubic 4.105 0.31 0.128 18.81 1.36 0.333

MSRResNet 4.492 0.363 0.486 19.09 2.18 0.087
SRFBN 4.499 0.364 0.5 18.88 - 0.074
MSRGAN 4.522 0.365 0.516 17.66 3.45 0.003

ESRGAN(GAN) 4.527 0.366 0.538 16.87 - 0.017

2.3 消融实验

  在本文中,介绍了 NeuralSBS这种新的参考重

整测量超分辨率工具,仅挑战不同SR模型及其超参

数之间的比较。通过大量的实验,神经系统表现出

不存在近似人类对超龄偏好的参考测量值。Neu-

ralsBSB设计的动机是一个现实的实际场景。

2.4 可视化评价

  本文提出的方法可以显著提高基于深度学习的

SR结果,与当今主流的方法对整脸和局部脸可视化

结果对比如图9和图10所示。本文的重建模型能够

图9 真实人脸整脸细节重建效果可视化

Fig.9 Visualizationoffullfacedetailreconstructionofrealfaces

图10 真实人脸局部细节重建效果可视化

Fig.10 Visualizationofpartialdetailreconstructionofrealfaces

·2011·                光 电 子 · 激 光 2023年 第34卷



适应真实LR图像中出现的图像特定退化,并能够重

建尖锐的物体边界和无噪声的图像。将分割损失引

导与域自适应引导相结合,重建出逼真的纹理并保

证颜色的一致性。在真实和合成的LR图像上的实

验结果表明,与传统的方法相比,该方法有显著的改

进,得到了更少的噪声和更好的视觉质量。这得到

了人类对超分辨率图像的排名的支持,在这里,本文

方法大大优于其他方法。

3 结 论

  本文针对传统SR方法无法重建出边缘特征图

像,提出了一种先验信息与密集连接网络模型重建

方案,利用了考虑输入统计信息的残差特征的不同

组合。此外,提出模型还引入了注意力机制,避免输

入的身份特征急剧漂移。通过与剩余结构协作,在
不增加额外模块的情况下提高了网络性能。该网络

设计方案具有很好的鲁棒性。通过与主干网络结构

协作,在不增加额外模块的情况下提高了网络性能。
在基准数据集上的实验结果表明,本文提出方法与

复 杂结构的传统模型相比,具有更好的或可比的

性能。
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