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基于自适应卷积与联合损失函数的
人脸图像超分辨率重建

李培育, 张雅丽∗, 张奕博, 赵益辰
(中国人民公安大学信息与网络安全学院, 北京 100038)

摘　 要　 针对当前人脸图像超分辨率重建算法模型卷积单一、感受野不足、单判别网络反馈信息不精确等问题,设计了一种

基于自适应卷积与联合损失函数的算法。 模型使用生成对抗网络架构,生成器方面,使用自适应卷积构造双路残差块并进一

步组成高效的残差组,能自主学习在不同感受野下提取到的特征权重并补充单一支路遗漏的信息。 判别器方面使用 Vgg 与

U-net 架构网络作为双判别网络,并使用双判别结果计算对抗损失,该损失与内容损失、感知损失组成联合损失函数。 在 cele-
ba 数据集上的实验表明,该算法与 RWSA 算法相比峰值信噪比(peak signal noise ratio, PSNR)值提高 1. 166 dB,结构相似度

(structure similarity, SSIM)值提高 0. 037,学习感知图像块相似度( learned perceptual image patch similarity, LPIPS) 值优化

0. 033,感知因子(perceptual index, PI)指标优化 0. 119,与其他多种主流算法相比在图像细节清晰度方面具有优势。
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Face Image Super-resolution Reconstruction Based on Adaptive
Convolution and Joint Loss Function

LI Pei-yu, ZHANG Ya-li∗, ZHANG Yi-bo, ZHAO Yi-chen
(College of Information and Cyber Security, People􀆳s Public Security University of China, Beijing 100038, China)

[Abstract] 　 Content Aiming at the problems of single convolution model, insufficient Receptive field and inaccurate feedback
information of single discriminant network in current face image super-resolution reconstruction algorithm, an algorithm based on
adaptive convolution and joint Loss function was designed. A generation adversarial network architecture was used by the model. On the
generator side, adaptive convolution was used to construct dual path residual blocks and further form efficient residual groups. It can
independently learn feature weights extracted under different receptive fields and supplement missing information from a single branch.
The subpixel convolution layers were used to complete quadruple reconstruction of face images. In terms of discriminators, Vgg and
U-net architecture networks were used as dual discriminant networks, and dual discriminant results were used to calculate adversarial
losses. The losses, content losses, and perceptual losses form a joint loss function. Experiments on the Celeba dataset show that
compared with RWSA, this algorithm improves PSNR by 1. 166 dB, SSIM by 0. 037, LPIPS by 0. 033, and PI by 0. 119, compared
with other mainstream algorithms, it has advantages in image detail clarity.
[Keywords] 　 super-resolution reconstruction; adaptive convolution; joint loss function; generate countermeasure; convolutional
neural network

　 　 近年来,各行业对于提升图像清晰度有很大需
求,公安实战应用中希望将监控中得到的低分辨率
人脸图像变得更具识别性,医学诊断等其他领域也
希望使用的图像质量更好。 图像超分辨率重建技

术可以提高质量差的图像分辨率同时减少图像中
的噪声。

目前,深度学习广泛用于图像超分辨率重建领
域,Dong 等[1]使用卷积神经网络完成图像超分辨率
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重建,并将重建部分的工作从网络前端调到网络尾

端[2],有效降低了网络中间层的计算复杂度。 Kim
等[3]加深了网络的结构,使用更多的卷积层来提取

更丰富的特征,并使用了残差网络解决深层卷积带

来的训练困难等问题。 Tai 等[4] 提出一种使用多记

忆模块加强不同层次信息利用的算法。 与之相似

的是,Tong 等[5]提出的基于密集块的算法,将中间

层的残差块所提取的特征都加权到后面残差块中,
充分利用了低分辨率图像的信息,提高了模型精

度。 Zhang 等[6] 在网络中加入通道注意力,使得网

络在提取特征时对重要性不同的通道信息有所取

舍。 之后 Woo 等[7]补充了空间注意力机制,增加了

网络对于空间信息的利用。 通道和空间注意机制

极大地改进了一般的重建方法,这激励了研究人员
探索它们在人脸超分辨率重建中的应用,其中具有
代表性的是引入了通道注意力的 E-SupResNet 模

型[8]与引入空间注意力的 SPARNet 模型[9],使得网

络在提取特征时对重要性不同的通道信息与空间
信息有所取舍,进一步提高了重建算法的精度。 为
了解决普通卷积网络重建图像过于光滑的问题,
Ledig 等[10]在重建网络之外加入了判别网络,在对

抗学习中提高图像的感知质量,MLGE 模型[11] 不仅

图 1　 双判别器人脸超分辨率重建算法训练过程

Fig. 1　 　 Training process of double discriminator face super-resolution reconstruction algorithm

设计判别器来区分人脸图像,而且应用人脸图像的

边缘映射来重建人脸图像。 Lim 等[12] 对生成网络

进行了改进,去除 BN 层来获得质量更高的图像。
Wang 等[13]提出一种将密集网络与生成对抗网络相

结合的算法,在生成器网络中使用密集模块,网络

性能更好。 Aakerberg 等[14] 首先估计低分辨率人脸

下采样的参数,如模糊核、噪声和压缩,然后生成具
有估计参数的人脸图像对用于模型的训练。 Deng
等[15]提出一种多尺度残差块改进的 SRGAN 模型,
提取图像的全局和局部信息,提升模型效果。 Tong
等[16]针对现有超分辨率模型提取惨层特征不足的

问题,提出了一种多尺度特种融合方法,提升了图

像重建质量。
以往基于生成对抗网络的算法仅以 Vgg(visual

geometry group)网络作为判别器,在判别过程中会
缺少对局部特征的注意,并且特定卷积神经网络模

型中的普通卷积具有固定的感受野,在设计网络模

型时只能通过多次实验来人为选取较为合适的卷

积核大小,这不仅耗费大量的时间与计算机资源,
而且人为选取很难穷尽所有卷积核大小之间的权

重组合,这导致最终设计的模型往往不是理论上最

优越的。
因此,现提出基于自适应卷积与联合损失函数

的人脸图像超分辨率重建算法,构造生成对抗网络

的架构,基于自适应卷积设计生成器,每个自适应

卷积在提取特征时具有自适应的感受野,能够通过

网络输入的特征来学习调节内部各卷积核的权重

大小。 使用残差学习策略将多路卷积单元构造成

高效的特征提取残差块,并使用子像素卷积来重建

得到高分辨率人脸图像。 同时使用 Vgg 架构网络与
U-net 架构网络作为双判别器,能分别从整体与局部

角度对人脸图像进行判别,将双判别器判别的结果

作为判别损失,与像素损失、特征损失共同组成联

合损失函数,共同约束生成器的重建输出。 将本文

提出的基于自适应卷积与联合损失函数的人脸超

分辨率重建算法在 celeba 人脸数据集[17] 上进行重

建,以验证本文算法重建的人脸图像的质量和识别

效果。

1　 设计方法

1. 1　 网络整体框架

本文设计的人脸图像超分辨率重建算法网络

结构主要由一个生成器 G 与 Vgg 架构判别器 DVgg、
U-net 架构判别器 DU-net组成。 算法进行模型训练的

过程如图 1 所示,其中低分辨率 ( low resolution,
LR)图像由高分辨率(high resolution, HR)图像下采

样得到,将 LR 图像输入 G 网络中,经过卷积神经网

络重建过程生成新的超分辨率 ( super resolution,
SR)图像,将 SR 图像与 HR 图像分别输入到两个判

别器 DVgg与 DU-net中进行提取特征、真假判别,将双
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判别器输出的判别结果共同组成损失函数约束生
成与判别网络的优化训练。
1. 2　 生成器结构

本文网络模型的生成器总体结构如图 2 所示。
其中浅层特征提取模块主要由一个卷积层与 Relu
激活函数[18]组成,将输入的低分辨率图像(low reso-
lution,LR)提取特征得到浅层特征图,将浅层特征
图作为残差组模块的输入,并计算得到深层特征,
将浅层特征与深层特征进行特征融合作为上采样
模块的输入,得到高分辨率图像,计算过程为

IHR = fup[ fl( ILR)] + fh[ fl( ILR)] (1)
式(1): fl(·) 为浅层特征提取过程; fh(·) 为残差

组提取特征过程; fup(·) 为上采样过程; ILR 为输入

的低分辨率图像; IHR 为输出的高分辨率图像。
1. 2. 1　 SK 自适应卷积

由于普通的卷积层受到固定感受野的限制,所
提取到的特征会遗漏输入特征图的重要信息,本文
构建生成器网络时使用 SK(selective Kernel)自适应
卷积[19] 作为部分的卷积层, SK 卷积结构如图 3
所示。

SK 卷积内部有多条分支,分别使用不同卷积来
提取输入特征图信息,第一条分支卷积核大小为3 ×
3,第 i 条分支卷积核大小为 (1 + 2i) × (1 + 2i), 不
同分支数量会对不同任务的模型产生不同影响,本
文研究经过控制变量对比实验选取最优总分支数

M = 2。
将特征图 X ∈ RC×H×W 分别输入到两个分支中,

第一条分支将 X 依次经过 3 × 3 卷积层得到提取特
征 U1 ∈ RC×H×W, 第二条分支将 X 依次经过 5 × 5 卷

积层得到提取特征 U2 ∈ RC×H×W, 其中 5 × 5 卷积是

由扩张大小为 2、具有 3 × 3 核的空洞卷积[20] 构成。
将特征 U1与 U2 经过元素求和得到融合特征 U ∈
RC×H×W, 公式为

U = U1 + U2 (2)
然后使用池化层处理特征 U,生成通道维度的

统计值 s ∈ RC, 特征 U 第 c 个通道的值在空间维度
缩小后得到 s 的第 c 个元素,公式为

sc = 1
HW∑

H

i = 1
∑
W

j = 1
Uc( i,j) (3)

式(3)中:H 和 W 为特征 U 每个通道上的高和宽。
进一步使用全连接层将特征 s 降低维度来提高

效率,公式为
z = δ[β(WS)] (4)

式(4) 中: δ 为 ReLU 激活函数; β 为批归一化;
WS 为 转换矩阵。

使用 softmax 层处理特征 z 得到特征 U1与 U2的
注意力向量 a 与 b,ac与 bc为 a 与 b 的第 c 个元素,
公式为

ac = eAcz

eAcz + eBcz
,　 ac + bc = 1 (5)

图 2　 生成器网络结构

Fig. 2　 Generator network structure

X 为输入的特征图;C、H、W 为输入图像的长、高、宽三维度数值;V 为最终计算得到的特征图

图 3　 SK 卷积结构

Fig. 3　 SK convolution structure
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式(5)中:A 为转换矩阵; A、B∈RC×32; Ac为 A 的第 c
个元素。 使用注意力向量 a 和 b 计算得到最终特征
图 V ∈ RH×W×C,Vc 为 V 的第 c 个元素,计算公式为

Vc = acU1 + bcU2 (6)
1. 2. 2　 残差组模块

普通卷积网络是由多个卷积层进行简单叠加
得到,每个中间层的特征信息经过尾端卷积层计算
之后便不会保留,这使得每个卷积层都需要完整的
提取前端输入的特征信息才能保证最终网络性能,
而残差网络使用跳跃连接将每个卷积层的输入与
输出相加,卷积层只需要学习不同于输入特征的新
的信息,并且可以使深层网络结构中多余的冗余层
实现输入与输出恒等映射,有效提高了卷积计算与
梯度反馈的速度。

残差网络的特征很好地符合了人脸图像超分
辨率重建的需求,作为网络输入的低分辨率人脸图
像本身含有丰富的人脸特征信息,是重建高分辨率
人脸图像的重要基础,若是将输入图像的特征经过
每个卷积层完整地映射到网络的输出是十分低效
的,因此本文研究使用全局残差与局部残差策略,
让卷积只需要学习到输入图像本身特征之外的人
脸信息,提高重建网络性能,本文设计的多尺度残
差组总体结构如图 4 所示。

提升网络效能的方法除了增加网络深度,还
可以增加网络的宽度,inception 模块[21] 将不同的
卷积层并行连接组合在一起,通过并行的不同卷

积核提取特征信息,可以增加网络对不同尺度的
适应性。 为了降低网络计算复杂度,提高深层网
络运行效率,在设计以上残差网络结构图中的残
差单元时使用了一种与 inception 模块不同的多尺
度残差策略,在传统的残差网络中,每个残差块仅
通过简单的跳跃连接将输入直接加到输出上,这
种设计虽然可以缓解梯度消失问题,但对于特征
的多尺度变化处理不够灵活。 而多尺度残差策略
通过引入 SK 卷积,使得网络可以自适应地选择最
合适的卷积核大小,从而更有效地捕捉到从细节
到整体不同尺度的特征,这在一定程度上提高了
人脸图像重建的精度和质量。 所使用的 SK 残差
单元结构如图 5 所示。

在使用自适应卷积从不同感受野提取特征信
息的基础上,构造双路卷积结构,残差单元的每一
条支路都使用 SK 自适应卷积作为卷积层,将输入
结果进行逐元素叠加,连接一个核为 3 × 3 的卷积整
合特征信息,通过跳连接与原始输入特征逐元素叠
加,计算公式为

I1 = f3×3[ fsk1( Ix) + fsk2( Ix)] (7)
式(7)中: fsk(·) 为 SK 卷积过程; f3×3(·) 为3 × 3 卷
积过程; I1 为深层特征提取模块输出; Ix 为输入。

将 16 个残差单元依次连接,将最后一个残差单
元的输出通过跳连接与浅层特征提取模块的输出
结果进行逐元素叠加,作为深层特征提取模块的
输出。

图 4　 多尺度残差组总体结构

Fig. 4　 Overall structure of multi-scale residual groups

图 5　 SK 残差单元

Fig. 5　 SK residual unit
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1. 2. 3　 上采样模块

本文研究主要使用两个相邻的放大系数为 2 的
子像素卷积层[22]作为上采样模块,实现对低分辨率
人脸图像 4 倍的超分辨率重建。 在第一个卷积层
中,将残差组模块输出的特征 E1 ∈ RC×H×W 用 3 × 3
卷积进行通道扩充,得到特征图 E2 ∈ R4C×H×W, 使用
PixelShuffle 层将 E2 重组得到尺寸放大 2 倍的特征

图 E3 ∈ RC×H×W, 然后在第二个子像素卷积层中将

E3 作为输入重复上述操作,得到尺寸放大 4 倍的特

征图 E4 ∈ RC×H×W, 使用核为 9 × 9 的卷积层重建为
高分辨率人脸图像,表示为

I2 = f9×9[μ( f3×3{μ[ f3×3( Io)]}] (8)
式(8)中: f3×3(·) 为 3 × 3 卷积计算过程; μ(·) 代
表 PixelShuffle 层重组过程; f9×9(·) 为 9 × 9 卷积计
算过程; I2 为上采样模块输出; Io 为上采样模块
输入。
1. 3　 双判别器结构

SRGAN 算法提出的 Vgg 网络使用深层卷积网
络结构提取输入图像的特征信息,Real-Srgan[23] 提
出使用 U-net 结构判别器,U-net 网络在图像分割领
域具有较好的表现,下采样与上采样的结构以及特
征融合的特性可以对每一个像素点进行判断类别,
能更关注到人脸图像的局部细节信息。 Vgg-19 网
络拥有 19 层的深层网络结构,能够捕捉图像的深层
特征,可以更好地重建高频细节。 U-net 通过跳跃连
接实现了不同层级特征的有效融合,这对于保持图
像的空间信息十分有利。 本文研究结合两者优点,
使用 Vgg 架构网络 DVgg与 U-net 架构网络 DU-net作为
模型的双判别器。 结合 VGG-19 的深层特征提取能
力和 U-net 的高效特征融合能力,实现优点互补,生
成图像需要同时欺骗两个判别器,增加了生成模型
的鲁棒性。 但由于判别器的增加,所以训练复杂度
也增加。 DVgg结构如图 4 所示,包含 1 个 3 × 3 卷积、
6 个连续的特征提取块,每个特征提取块包含卷积
层、批归一化层与 Leaky-Relu 激活函数,使用全连
接层与 sigmold 层输出判别结果。

图 6　 判别网络 DVgg结构

Fig. 6　 The structure of discriminator network DVgg

DU-net网络结构如图 7 所示,在下采样模块中使
用 3 层卷积将初始层的特征下采样 3 次,每次对特

征缩小尺寸、增加通道数,得到各低层特征。 在上
采样模块中进行相反的操作,增加尺寸、减少通道
数,得到新的各层特征,将相同层次的特征相结合
作为之后卷积层的输入,上采样层之后使用 3 个卷
积层调整通道数输出判别结果。

图 7　 判别网络 DU-net结构

Fig. 7　 The structure of discriminator network DU-net

1. 4　 联合损失函数
联合损失函数包含两个方面,在模型训练的第

一阶段,仅使用以均方误差 ( mean square error,
MSE)为指导的损失函数,公式为

l1 = lMSE = 1
WH∑

W

x =1
∑
H

y =1
[IHR

x,y - G (ILR)x,y]2 (9)

式(9)中: ILR 为输入; lMSE 为联合损失函数输出;
G( ILR) 表示生成图像; IHR

x,y 为输入高分辨率图像在
(x, y)点的值;W、H 为输入图像的宽和高。

在模型训练的第二个阶段,额外融合以 Vgg-19
网络为基础的 Vgg 损失和以双判别网络为基础的对
抗损失,总的损失函数公式为

l2 = αl1 + βlVgg + λD1
lD1
gen + λD2

lD2
gen (10)

式(10)中: l1 为式(9)所代表的 MSE 损失; lVgg 为计
算 SR 与 HR 图像深层特征图之间逐像素损失得到
的感知损失; α 为 MSE 损失的加权系数; β 为 Vgg
损失的加权系数; λD1

为判别网络 DVgg对抗损失的

加权系数; λD2
为判别网络 DU-net 对抗损失的加权

系数。
以往算法大多只使用 Vgg-19 网络单一层的输

出作为图像深层特征,但是网络的中间层同样包含
着重要的特征信息,本文研究融合了多层输出结果
作为最终的图像深层特征并计算损失函数,表达
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式为
P = 0. 1P2 + 0. 1P7 + 0. 1P16 + P19 (11)

lVgg = 1
WiHi

∑
Wi

x = 1
∑
Hi

y = 1
(PHR

x,y - PSR
x,y) 2 (12)

式中: P 为 Vgg-19 网络加权平均后的输出结果; P i

为 Vgg-19 网络第 i 层的输出结果;Wi、Hi为第 i 层特
征图的宽和高; Px,y 为式(11)的最终深层特征输出

结果在(x,y)点的值; lD1
gen 与 lD2

gen 表示判别网络 DVgg

与 DU-net计算的对抗损失,为了增强训练的稳定性,
本文使用了相对平均判别( relative average discrimi-
nation, RaD[24]),公式为

DRa(xr,xf) = σ{C(xr) - Exf[C(xf)]} (13)
lD1
gen = - Ex{ln[1 - D1

Ra(xr,xf)]} -
Ex{ln[1 - D1

Ra(xf,xx)]} (14)
lD2
gen = - Ex{ln[1 - D2

Ra(xr,xf)]} -
Ex[ln(1 - D2

Ra(xf,xx)]} (15)
式中: DRa(xr,xf) 为数据 xr 比数据 xf 真实的概率;
xr、xf 为 HR 图像数据与 SR 图像数据; σ 为 sigmoid
函数; C(·) 为判别器的原始输出; Ex(·) 表示求平
均值。

为了平衡人脸图像真实感与失真之间的关系,
本文算法与主流算法选取相同的损失加权系数,即
α = 1,β = 0. 006,λD1

= 0. 001 5,λD2
= 0. 001 5。

联合损失函数组合使得本文模型能够在保持
像素级精度的同时,提升重建图像的感知质量和自
然度。 通过这种多方面的损失函数设计,模型不仅
关注于像素级重建的准确性,还强调了重建图像的
视觉效果,有效地平衡了重建过程中的细节保留和
真实感提升。

然而,尽管该联合损失函数在多个方面考虑了
重建质量,但对于特定的人脸图像超分辨率任务,
可能还需要进一步的定制或优化。 例如,考虑到人
脸图像的特殊性,可能会加入特定的面部特征损
失,如面部关键点或面部区域的特殊处理,以进一
步提升面部图像的重建质量和自然度。

2　 实验及结果分析

2. 1　 数据集与训练参数
本次实验采用 Pytorch 框架, 在 Python3. 7、

CUDA 11. 1、cuDNN 8. 0. 5 的虚拟环境中进行。 本
次实验的训练数据集使用 celeba 数据集的前 20 000
张人脸图像,测试数据集使用 celeba 数据集中后
500 张人脸图像。

训练时选用 Adam 优化器,重建倍数为 4 倍,设
置每批次人脸图像数量为 32,为了提高网络训练效
率,将原图随机裁出 96 × 96 的图像块作为 HR 人脸

图像,并使用插值法将其 4 倍下采样作为生成网络
输入的 LR 人脸图像。 首先使用损失函数对生成网
络进行学习率为 10 - 4、周期为 100 批次的训练,再
加入双判别器,使用 损失函数对生成网络以 10 - 4与
10 - 5的学习率分别进行 50 个周期的训练。
2. 2　 重建图像质量评价指标

本文研究共使用 4 种指标来评估重建人脸图像
的质量。 峰值信噪比 PSNR 从像素角度评价图像间
的相似度,公式为

MSE = 1
MN ∑

M-1

i = 0
∑
N-1

j = 0
I( i,j) - K( i,j)[ ]2 (16)

PSNR = 10lg MAX2

MSE (17)

式中:MSE 是均方误差;I 和 K 分别为 HR 图像和 SR
图像在 ( i, j) 点处的值;M 和 N 为图像长和宽;
MAX =255,表示图像像素最大值。

结构相似度 SSIM 指标从结构角度衡量两个图
像的相似性,计算公式为

S(x,y) =
(2μxμy + C1)(2σxy + C2)

(μ2
x + μ2

y + C1)(σ2
x + σ2

y + C2)
(18)

式(18)中: μx 和 μy 为两个图像的平均值; μ2
x 和 μ2

y

为两个图像的标准差; σxy 为两图像之间的协方差;
C1、C2 为常数。

感知相似度 LPIPS 指标[25]使用特定神经网络,
提取原始高分辨率人脸图像与生成图像的特征并
计算两者的特征感知距离,计算公式为

d(x,x0) = ∑
19

l = 1

1
HlWl

∑
255

h = 1,w = 1
w l☉ ( ŷl

hw - ŷl
0hw) 2

2

(19)
式(19)中: ŷl,ŷl

0 ∈ RHl×Wl×Cl 表示在网络第 l 层提取
的特征值; w 为宽度通道向量值; h 为高度通道向量
值,最大值为 255; l 为输入的特征图层数,最大值
为 19。

图像感知质量 PI 指标[26] 用来衡量生成图像的
主观感知质量,PI 值越低表示生成图像越符合人的
主观感受,由量化指标 Ma[27] 与 NIQE[28] 计算得来,
公式为

PI = 1
2 [(10 - Ma) + NIQE] (20)

2. 3　 结果分析
本节主要研究分析以上所提出的基于自适应

卷积与联合损失函数的人脸图像超分辨率重建算
法对低分辨率人脸重建的效果,使用从 celeba 数据
集中选取的测试集进行部分对比实验,本文研究对
生成对抗网络结构提出了 3 个方面的改进方法,将
分别去除各改进模块的算法模型作为 Base 基础模
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型,对使用改进模块前后的模型进行实验,分析各
模块对于网络性能的不同影响,并将本文算法与主
流算法进行重建结果比较分析。

首先研究自适应卷积对网络性能的影响,自适
应卷积内部具有多个分支,当设置自适应卷积分支
数为 1 时,就成为了普通的核为 3 × 3 的卷积单
元[29],对自适应卷积的分支数进行对比实验,分析
不同分支数的重建结果,以此确定在本算法中最优
的分支数,重建图像指标评价结果如表 1 所示,其中
Base1 模型代表使用普通卷积的算法, Base1 +
sk(2)模型表示使用分支数为 2 的自适应卷积,
Base1 + sk(3)模型表示使用分支数为 3 的自适应
卷积。
　 　 从表 1 中可以看出自适应卷积对算法结果的影
响,使用含有两条卷积分支的自适应卷积相比使用
普通卷积的算法重建结果在 4 个指标上均有优势,
PSNR 值提高 1. 455 dB,SSIM 值提高 0. 029,LPIPS
值优化 0. 048 1,PI 值优化 0. 225 6,这说明相较于单
核的卷积层,融合多核的卷积可以更有效地提取输
入图像的特征信息,生成 SR 图像不仅在像素角度
更接近原始 HR 图像,而且更符合 HR 图像的深层
特征分布[30],能有效提高人眼感知质量。 当分支数
增加到 3 时,可以看到对于算法的作用很微弱,在 4
个指标上分别上下波动,说明在本算法中,融合核
为 3 × 3 与 5 × 5 的卷积在感受野方面足够提取到输
入图像的特征信息,额外融合核为 7 × 7 的卷积效果
不明显[31]。 本文研究对于生成对抗网络的训练采
用了两阶段训练法,图 8 分别展示了在两个阶段训
练过程中 PSNR 指标的变化折线图。

在仅训练生成器网络阶段,使用了自适应卷积
的算法随着训练批次的增加,重建图像的 PSNR 指
标上升速度明显快于普通卷积[32] 的算法,这表明网
络收敛更快,并且较早达到最优指标附近,在同时
训练生成网络与判别网络阶段,使用自适应卷积的
算法同样表现出收敛更快的性能,体现出自适应卷
积能更高效的提取输入图像特征,不同感受野下的
卷积层能学习到更多的人脸特征信息,使得指标折
线图一直高于使用单一卷积的算法。 由于自适应
卷积分支数的继续增加并未明显提高网络性能,考

表 1　 自适应卷积对算法模型的影响

Table 1　 Influence of adaptive convolution on algorithm model
模型 PSNR / dB↑ SSIM↑ LPIPS↓ PI↓
Base1 28. 314 0. 831 0. 150 8 3. 925 4

Base1 + sk(2) 29. 769 0. 860 0. 102 7 3. 699 8
Base1 + sk(3) 29. 804 0. 861 0. 110 3 3. 674 8

　 注:↑代表数值高为优;↓代表数值低为优。

虑到卷积复杂度对算法的负担,本文研究使用分支
数为 2 的 SK 卷积作为最优模型的组成单元。 依据
车亚丽等[33]研究结果显示,自适应卷积在 Celeba 和
Helen 两种人脸数据集上都产生了较好的实验结
果,对于无遮挡人脸数据集具有一定的泛化能力。

其次研究多尺度残差模块对算法结果的影响,将
使用多尺度残差模块的算法与使用普通残差模块的
算法进行对比,表 2 与图 9 分别表示两种算法重建的
人脸图像指标评价结果与训练过程中 PSNR 指标的
变化折线图,其中 Base2 表示未使用多尺度残差模块
的算法,可以看到使用多尺度残差模块改进的算法重
建结果 PSNR 值提高 0. 627 dB,SSIM 值提高 0. 023,
LPIPS 值优化 0. 026 2,PI 值没有明显变化,这说明在
残差组模块中融合多路径的特征能够补充单一路径
所忽略的特征信息,生成的 SR 图像细节上更清晰。
多支路的主干网络同样能使网络较快学习到重要的
人脸信息,质量评价指标变化速度更快。

图 8　 自适应卷积对 psnr 指标变化影响图

Fig. 8　 Influence of adaptive convolution on psnr index change
表 2　 多尺度残差模块对模型的影响

Table 2　 Influence of multi-scale residual module
on the model

模型 PSNR / dB↑ SSIM↑ LPIPS↓ PI↓

Base2 29. 142 0. 837 0. 128 9 3. 846 6

Base2 + sk multiscale residual 29. 769 0. 860 0. 102 7 3. 699 8
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图 9　 多尺度残差对 PSNR 指标变化影响图

Fig. 9　 Impact of multi-scale residuals on the
change of PSNR index

将使用双判别网络的算法与仅使用 Vgg 判别网络的
算法进行对比研究,表 3 与图 10 分别表示两种算法
重建的人脸图像指标评价结果与训练过程中 PSNR
指标的变化折线图,改进的算法相比单判别网络
PSNR 值没有明显变化,SSIM 值提高 0. 011,PI 值优
化 0. 018 8,LPIPS 值优化 0. 093 8,PSNR 的变化折
线图并未始终与单判别的算法接近,这说明加入
U-net 网络的判别反馈之后,优化的损失函数主要针
对对抗损失方面,主要能提高图像的感知质量。
　 　 为了验证本文算法重建人脸图像的优越性,与
当前主流算法在测试集上进行对比实验。 本文算
法与 SRCNN、VDSR、EDSR、 SRGAN、MLGE、RWSA
算法重建图像的质量指标评价结果如表 4 所示。 其
中 SRGAN、MLGE、RWSA 算法与本文算法一样采用
生成对抗网络结构。 本文算法运行时间优势不明显,
但可以看到 EDSR 等缺少感知损失指导的算法在
PSNR 与 SSIM 指标上具有优势,本文算法因使用了
生成对抗网络的架构与联合损失函数,在 LPIPS 和
PI 两个衡量图像感知质量的指标上均超过了其他
算法,LPIPS 指标比第二名优化了 0. 032,PI 指标比
第二名优化了 0. 119,相比于同样使用生成对抗网
络结构的算法,本文算法具有更有效的特征提取模

表 3　 双判别网络对模型的影响

Table 3　 The influence of double discriminant
network on the model

模型 PSNR / dB↑ SSIM↑ LPIPS↓ PI↓
Base3 29. 651 0. 849 0. 121 5 3. 993 6

Base3 + U-net 29. 769 0. 860 0. 102 7 3. 699 8

　 注:↑代表数值高为优;↓代表数值低为优。

图 10　 双判别网络对 PSNR 指标变化影响图

Fig. 10　 Influence diagram of double discrimination
network on PSNR index change

表 4　 不同算法指标评价结果

Table 4　 Index evaluation results of different algorithms
模型 PSNR / dB↑ SSIM↑ LPIPS↓ PI↓

Bicubic 27. 977 0. 811 0. 330 0 7. 619 5

SRCNN[1] 29. 456 0. 865 0. 232 0 6. 138 2

VDSR[3] 29. 937 0. 870 0. 274 0 5. 981 7

EDSR[12] 30. 252 0. 879 0. 268 0 5. 630 3

SRGAN[10] 27. 968 0. 814 0. 161 0 4. 031 3

MLGE[11] 28. 381 0. 815 0. 136 0 4. 019 0

RWSA[14] 28. 603 0. 823 0. 135 0 3. 818 0
本文模型 29. 769 0. 860 0. 102 7 3. 699 8

　 注:↑代表数值高为优;↓代表数值低为优。

块,在 PSNR 与 SSIM 指标上同样具有很大优势,证
明了本文算法重建人脸图像的优越性。

为了更直观地看出算法重建的人脸图像的效
果,上述算法各自重建的部分人脸图像整体对比图
如图 11 所示,人脸图像细节对比图如图 12 所示。

从上述两张图中可以看出 bicubic 使用插值法
图像质量最差,只能恢复脸部的大致轮廓,脸部细

节模糊。 SRCNN、VDSR、EDSR 随着卷积网络复杂
度的提高所生成图像逐渐清晰,SRCNN 算法重建效
果得到了增强,但由于网络层数较少,对特征信息
提取有限,所以在细节信息上仍有损失。 VDSR 对
比 SRCNN 具有深度网络结构,并加入残差结构,但
由于缺少联合损失约束,生成图像细节仍有提升的
空间。 SRGAN、VDSR、EDSR 三种算法生成效果得
到增强,细节刻画提升较明显,但是由于部分纹理
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图 11　 不同模型重建人脸图像整体对比图

Fig. 11　 Overall comparison of facial images reconstructed from different models

图 12　 不同模型重建人脸图像细节对比图

Fig. 12　 Comparison of facial image details reconstructed by different models

细节过于光滑,颜色对比度较低使得人脸图像增加
了过多的失真,降低了人脸图像的真实感。 相比较
而言,本文算法重建的人脸图像具有较为清晰和真
实的主观感受,使用 Vgg 架构网络作为判别器捕捉
了人脸图像的全局特征,如整体结构、轮廓和主要
组成部分的布局。 这有助于确保重建的人脸图像
在整体上与原始高分辨率图像保持一致性。 U-net
架构网络作为另一个判别器,专注于图像的局部细
节和纹理信息,如眼睛、鼻子和嘴巴的细节。 这有
助于提升图像细节的重建质量,使重建的人脸图像
在眼睛等细节方面和 HR 图像更为相似。 但是本文
算法仅实现了倍数为 4 的图像重建工作,为了满足

不同情况下的需求,进一步进行不同倍数的重建
训练。

3　 结论

(1) 算法采用的自适应卷积可以提高网络模型
的精度,相较于单核的卷积层能更有效地提取输入
图像的特征信息,生成的图像更符合真实图像的深
层特征分布,能有效提高人眼感知质量,PSNR 值提
高 1. 455 dB, SSIM 值提高 0. 029, LPIPS 值优化
0. 048 1,PI 值优化 0. 225 6。

(2)算法采用的多尺度残差结构能提高网络特
征映射能力,融合多路径的特征能够补充单一路径
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所忽略的特征信息,生成的图像细节上更清晰,
PSNR 值提高 0. 627 dB,SSIM 值提高 0. 023,LPIPS
值优化 0. 026 2。

(3)算法采用的双判别网络结构可以提高判别
器判别效果,通过优化对抗损失可以提高图像的感
知质量, SSIM 值提高 0. 011, PI 值优化 0. 018 8,
LPIPS 值优化 0. 093 8。

(4)提出了一种基于生成对抗网络的人脸超分
辨率重建算法。 一方面采用自适应卷积,根据输入
特征调节内部卷积核的权重,提高生成图像的人眼
感受质量; 另一方面通过改进的多尺度残差结构,
增加网络宽度,提高生成图像的清晰度。 实验结果
表明,本文方法对于人脸图像超分辨率重建上优于
其他超分辨率算法,有效提高了现实环境中人脸超
分辨率重建的质量。 然而由于加入的双判别器网
络结构增加了模型复杂度,所以该模型时间优势不
明显,如何在保证人脸重建质量的同时使模型轻量
化是之后尝试的改进方向。
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