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摘  要：人脸超分辨率方法对于低分辨率输入重建很有成效，这些方法往往通过一次或有限次上采样操作提高分辨

率，从而构建一种基于前馈结构的网络模型，但这些方法不能完全解决低分辨率到高分辨率人脸图像之间的映射关

系，因此生成的图像不够清晰，视觉感知质量差．针对上述问题，本文提出一种基于误差反馈和面部后先验信息的人脸

超分辨率重建方法(face super-resolution using error feedback and facial posterior，EFBNet)，以获得清晰、逼真的人脸图

像．通过一组上下采样操作计算误差，然后反馈误差调整特征的中间表示．这可以理解为一种自校正过程，借助采样操

作提供的误差迭代地改变最终结果．此外，设计了一种包含通道级的面部注意力损失和相对判别对抗损失的优化目

标，面部注意力损失聚焦于由超分辨率结果预测的精确的后先验信息周围的面部细节，对比由低分辨率输入或中间特

征预测的先验信息，该方法可以减少失真，进一步提高生成图像的质量．相对判别对抗损失有助于学习更清晰的边缘

和纹理，从而提高图像的清晰度．实验结果表明，该方法可以获得更好的重建结果． 
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Abstract：Face super-resolution methods are very effective for low-resolution input reconstruction. These methods often 

increase the resolution through one or a limited number of up-sampling operations to build a network model based on a feed-

forward structure. However，these methods cannot completely solve the mapping relationship between low-resolution and 

high-resolution face images，so the generated images are not clear enough and the visual perception quality is poor. To solve 

these problems，in this article we propose a face super-resolution using error feedback and facial posterior(EFBNet)to obtain 

sharp and realistic face images. Specifically，we calculate the error by a set of up and down sampling operations and then

tune intermediate representations of features by feeding back the error. This method can be understood as a self-correction 

procedure which feeds an error to the sampling operation and iteratively changes the final results. Furthermore，we design a 

novel optimization objective that involves facial attention loss and relative discriminator adversarial loss. Facial attention loss

focuses on the facial details around the accurate posterior information predicted by the super-resolution results. Compared 

with the prior information predicted by low-resolution input or intermediate features，this method can reduce distortion and 

further improve the quality of the generated image. The relative discriminator adversarial loss helps to learn sharper edges

and textures to improve the clarity of the image. Experimental results indicate that the proposed method can obtain better 

reconstruction results. 
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人脸超分辨率(face super-resolution，FSR)是一

种低水平的计算机视觉任务，其目标是从低分辨率输

入中恢复高分辨率人脸图像，提高后续人脸图像任务

的性能，如人脸对齐[1]、人脸检测[2-3]和人脸识别[4-6]. 

随着深度学习的发展，尽管人脸超分辨率方法提供了

很多解决方案，但是这些方法依然存在以下两个问题. 

一方面，目前典型的方法[7-8]利用前馈结构，从输

入的低分辨率图像计算一系列中间特征，通过一次或

有限次上采样操作直接增加图像分辨率到最终高分

辨率结果．SRCNN
[9]对输入的低分辨率图像直接进

行插值上采样到最终尺寸，然后再进行特征提取和重

建．FSRNet
[10]设计了编码解码的结构，在编码器中

对低分辨率输入进行一次上采样到中间表示，然后通

过 解 码 器 对 提 取 的 特 征 进 一 步 上 采 样 到 最 终 尺

寸．此外，LapSRN[11]和 EDSR
[12]利用多个上采样子

网络，逐步对低分辨率输入进行上采样．上述这些方

法采用前馈结构，然而人类视觉系统更倾向于使用反

馈连接指导任务[13]．因此，这些网络由于缺乏反馈难

以充分表示低分辨率输入到高分辨率结果的映射，特

别是在放大倍数较大(如 8 倍放大)的情况下导致生

成图像存在模糊、纹理粗糙等问题． 

另一方面，人脸超分辨率方法的解空间随着放 

大倍数的增加呈指数增长，所以研究者们尝试使用 

强 大 的 人 脸 先 验 约 束 生 成 高 质 量 的 人 脸 图 像 . 

PMGMSAN
[14]使用预先训练的网络提取面部成分或

解析映射图，并将先验信息输入到后续网络中以恢复

超分辨率结果．然而，PMGMSAN 直接从低分辨率输

入中提取先验信息，使得获得准确的先验信息成为一

个困难和挑战．多阶段人脸超分辨率方法[15]则将先

验估计分支嵌入到超分辨率重建分支中．首先对低

分辨率输入进行初步采样，然后利用中间特征估计先

验信息以进行后续重建，并通过 L2 损失约束估计的

先验信息以及由高清人脸图像生成的先验信息．由

于上述方法从低分辨率输入、中间结果或特征中提取

人脸先验信息，导致先验信息不准确，并且使用像素

级先验损失函数如 L2 作为约束条件，因此难以提 

供强有力的约束，使得生成的图像模糊，感知质量 

较差. 

鉴于上述问题，本文提出一种基于误差反馈和面

部后先验信息的人脸超分辨率重建方法(face super-

resolution using error feedback and facial posterior，

EFBNet)，并通过一个包含通道级的面部注意力损失

和相对判别器对抗损失的优化目标训练网络．首先，

采用一系列上下采样操作捕获低分辨率输入到高分

辨率结果之间的相互依赖性，提取多粒度特征，并提

出误差反馈机制优化提取到的多粒度特征．通过上

采样操作计算生成高维特征图与输入之间的误差，通

过下采样操作计算生成低维特征图与输入之间的误

差．误差反馈机制可以在早期自校正特征提取，并引

导网络提取与面部细节相关区域的特征，以充分表示

低分辨率输入到高分辨率结果的映射，生成高质量的

人脸图像．然后，为了得到精确的先验信息，采用面

部先验信息提取和人脸超分辨率重建相互促进的结

构，从超分辨率结果而不是低分辨率输入或中间特征

提取精确的先验信息，即后先验信息．先验估计分支

利用重建的图像提取后先验信息，精确的后先验信息

进而促进生成更高质量的人脸图像．最后，为了借助

精确的后先验信息进一步提供强有力的约束，设计了

一个新的优化目标，它在 L2 损失的基础上引入通道

级的面部注意力损失和相对判别对抗损失．面部注

意力损失聚焦于后先验信息周围区域的特征，相对判

别对抗损失专注于锐化的边缘，生成内容精确、纹理

逼真的超分辨率结果．在标准数据集上的实验表明，

本方法在定量指标上达到了当前最优性能，可视化结

果进一步表明该方法在清晰度、失真程度和纹理细节

等方面具有显著优势． 

1 模型设计 

1.1 网络结构 

提出了一种基于生成对抗网络的使用误差反馈

和面部后先验信息的人脸超分辨率方法．其中输入

的低分辨率人脸图像、超分辨率结果和高清人脸图像

分别表示为
LR
I 、

SR
I 和

HR
I ．生成器由两个分支组成：

基于误差反馈的迭代上下采样重建分支(简称重建分

支)和生成后先验信息的人脸关键点估计分支(简称

关键点估计分支)．判别器采用 ESRGAN
[8]中的结构. 

整个网络以端到端的方式进行训练．基于误差反馈

和面部后先验信息的人脸超分辨率模型如图 1 所示.  

重建分支包含 3 个部分：粗上采样模块(CUM)、

基于误差反馈的迭代上下采样模块(EFSM)和全局跳

跃连接．全局跳跃连接绕过粗上采样模块和基于误

差反馈的迭代上下采样模块，为结果提供一个插值上

采样的图像．因此，粗上采样模块和基于误差反馈的

迭代上下采样模块用于恢复
LR
I 的残差图像

res
I ． 

由于从非常低分辨率的输入中获得先验信息不

精确，因此首先通过粗上采样模块恢复粗糙的上采样

结果．该模块由卷积层和像素重组层组成，输出为 



 

2022 年 4 月           杨巨成，等：基于误差反馈和面部后先验信息的人脸超分辨率重建 ·37·

 

   
1 CUM LR

( )F f I=  (1)
 

其中
CUM
f 表示粗上采样操作．

1
F与关键点估计分支

的输出
landmark

F 拼接在一起作为基于误差反馈的迭代

上下采样模块的输入．
concat

F 是拼接的结果． 

   
concat concat 1 landmark

( , )F f F F=  (2)
 

其中
concat
f 表示拼接操作． 

在基于误差反馈的迭代上下采样模块中采用循

环结构，其可以展开为 T 次迭代．第 t 次迭代( t T∈ )

中 EFSM 接收
concat

F 和 上 一 次迭代的 输 出 1

EFSM

t
F

− . 

EFSM

T
F 表示 EFSM 的最终输出，即 

   1

EFSM EFSM EFSM concat
( , )T tF f F F−=  (3)

 

其中
EFSM
f 表示 EFSM 的操作． 

为了与全局跳跃连接提供的插值上采样图像匹

配，使用卷积操作得到残差图像 Ires，即 

   
res conv EFSM

( )TI f F=  (4)
 

其中
conv
f 表示卷积操作． 

最终的输出
SR
I 为 

   
SR res up LR

( )I I f I= +  (5)
 

其中
up
f 表示通过全局跳跃连接提供的插值上采样 

操作． 

关键点估计分支的体系结构遵循文献[15]． 
 

 

图 1 基于误差反馈和面部后先验信息的人脸超分辨率模型 

Fig. 1 Face super-resolution using error feedback and facial posterior information 

1.2 基于误差反馈的迭代上下采样模块 

基于误差反馈的迭代上下采样模块由一系列上

下采样块组成，共 N 个采样块，在低分辨率和高分辨

率特征图之间交替．此外，在此模块中引入密集连接

充分利用特征．先前所有下采样(上采样)块的输出

串联起来作为上采样(下采样)块的输入，如图 1 所

示．这种连接能够有效地利用各种高分辨率成分产

生理想的结果． 

在第 n 个上采样块中：先前 1n − 个下采样块计算

出的低分辨率特征图 [ ]1 1
, ,

n
L L −� 被拼接为

1n
L − ，并作

为第 n 个上采样块的输入( n N∈ )，结构图如图 2(a)

所示，其定义为 

   

( )
( )

( )

deconv1 1

conv

1

e deconv2

e

up : =

down : =

error : e

error up : e

output :

−

−

′

′ ′
′= −
=

′= +
n

n

n n

n n

n n n

n

n n

H f L

L f H

L L

H f

H H H

 (6)

 

其中：
deconv1
f 和

deconv2
f 表示 s 倍的上采样操作，

conv
f 表

示 s 倍的下采样操作． 

第 n 个上采样块将
1n

L − 映射到中间高分辨率集

合
n

H ′ ，然后再将其映射回低分辨率集合
n

L′ ．产生的

n
L′ 和

1n
L − 之间的误差再次映射到高分辨率，从而产生

新的中间误差集合
e
n

H ．通过将两个中间集合相加得

到该块的最终输出
n

H ． 

下采样块的定义与上采样块非常相似，但它将高

分辨率特征图映射到低分辨率空间，如图 2(b)所示，

定义为 

   

( )
( )

( )

conv 1

deconv

1

e conv2

e

down : =

up : =

error : e

error down : e

output :

−

−

′

′ ′
′= −

=
′= +
n

n

n n

n n

n n n

n

n n

L f H

H f L

H H

L f

L L L

 (7)

 

这些采样块可以理解为一种自我校正过程，该过

程将误差反馈到采样层，并通过反馈误差迭代地修改

中间表示，有助于引导网络更关注与面部细节有关的

区域． 
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图 2 上采样块和下采样块 

Fig. 2 Up-sampling block and down-sampling block 

2 优化目标 

为了提供强有力的约束，设计优化目标，该优化

目标包括关键点损失、面部注意力损失、像素损失、

感知损失和相对判别对抗损失． 

关键点损失(
landmark

L )：在关键点估计分支，使用

landmark
L 计算在像素级最小化

SR
I 的关键点热图

SR
L 和

HR
I 的关键点热图

HR
L 之间的距离． 

   
2

landmark HR SR 2

1

1
=

N

i

L L L
N =

−∑  (8)
 

面部注意力损失(
attention

L )：除关键点损失外，还

使用面部注意力损失关注预测的关键点周围区域的

面部细节．这使关键点估计分支自适应地引导与关

键点有关的特征，而不必过多关注那些特征较少的区

域． 

   
attention max HR SR 1

L M I I= × −  (9)
 

其中
max

M 为
HR

L 的通道最大值． 

像素损失( pixelL )：使用 L2 损失作为
HR
I 和

SR
I 之

间的像素损失． 

   
2

pixel HR SR 2
1

1
N

i

L I I
N =

= −∑  (10)

 

感知损失(
perc

L )：应用感知损失增强超分辨率图

像的感知质量 [10,16]．采用预训练的人脸识别模型

VGG19
[17]提取图像特征．该损失通过减小

HR
I 和

SR
I

特征之间的欧氏距离提高感知相似度，其中
SR

( )Iφ 和

HR
( )Iφ 分别是通过 VGG19 网络提取的图像特征． 

   perc HR SR 1
1

1
( ) ( )

N

i

L I I
N

φ φ
=

= −∑  (11)
 

相对判别对抗损失(
D

L )：不同于标准判别器 D

估计一个输入图像是真实和伪造的概率，本文采用

RaGAN
[18]的思想试图预测真实图像比伪造的相对更

真实的概率． 

 [ ]D Ra HR SR
log( ( , ))L E D I I= − −  

     [ ]Ra SR HR
log(1 ( , ))E D I I−  (12)

 

其中
Ra

D 表示 RaGAN 的判别器． 

生成器试图欺骗判别器并最小化对抗损失
adv

L ． 

 [ ]adv Ra HR SR
log(1 ( , ))L E D I I= − − −  

     [ ]Ra SR HR
log( ( , ))E D I I  (13)

 

最终，生成器的损失函数定义为 

   G pixel landmark percL L L Lα β γ= + + +   

     
attention adv

L Lμ ω+  (14)
 

其中α、β、γ、μ、ω 均为模型的训练参数． 

3 实验与分析 

3.1 实验细节 

数据集：模型在两个常用的人脸数据集 Helen
[19]

和 CelebA
[20]进行了充分的实验．对于这两个数据

集，先 使 用 OpenFace
[21-22]检 测

HR
I 的 68 个关键

点．根据检测的关键点，在每幅图像中裁剪正方形区

域以删除背景，并将像素大小调整为 128×128，而无

需任何预对齐．然后，将这些高清人脸图像采样到 

16×16 的低分辨率输入．对于 CelebA 数据集，使用

168 854 张图像进行训练，使用 1 000 张图像进行测

试．对于 Helen 数据集，使用 2 005张图像进行训练，

使用 50张图像进行测试． 

实验设置和训练设置：本文提出的 EFBNet 模型

在两个分支之间进行了 4 次迭代．由于 Helen 数据集

的图像数量很少，因此对训练图像执行数据增强，训

练图像随机旋转 90°、180°、270°并水平翻转．模型中

的训练参数分别设置为α＝1、β＝0.1、γ＝0.1、μ＝0.1

和 ω＝0.05．该模型由 ADAM 优化器[23]训练，其中

β1＝0.9、β2＝0.999 和 ε＝1×10
-8

．初始学习率是 1×

10
-4，并在 1×10

4、2×10
4、4×10

4 次迭代后逐次减半. 

实验基于 Pytorch
[24]在 NVIDIA TITAN RTX(24 G)上

实现． 

评估指标：与之前的模型相似[9-10,16]，本文使用

常用的评估指标峰值信噪比(PSNR)和结构相似度

(SSIM)
[25]评估重建性能． 

3.2 与现有方法比较 

在两个常用人脸数据集 CelebA 和 Helen 上将本

文提出的方法与最新方法进行了比较． 

对 CelebA 数据集的评估：将本文提出的 EFBNet

与其他方法在定性和定量上进行比较，其中包括一般

的超分辨率方法(SRCNN
[9]、SRGAN[16]和 EDSR

[26]
)



 

2022 年 4 月           杨巨成，等：基于误差反馈和面部后先验信息的人脸超分辨率重建 ·39·

 

和人脸超分辨率方法(FSRNet
[10]和 SAAN

[27]
)．所有

模型都使用相同的训练集进行训练．如表 1 所示，当

放大倍数为 8 时，EFBNet 在 PSNR 和 SSIM 方面均

明显优于其他方法．图 3 为在 CelebA 数据集上与现

有其他方法的可视化对比，其中 GT 代表高清人脸图

像．由此可见，EFBNet 借助误差反馈及时进行自校

正处理，获得了更好的推理结果．精确的后先验信息

和强有力的监督进一步优化面部的纹理细节，提高图

像的视觉保真度．此外，在图 3 中，EFBNet 不仅能够

重建清晰的面部结构，而且具有很强的鲁棒性，对于

姿势和旋转变化大的人脸具有接近真实的恢复效

果．这主要得益于人脸先验估计使用超分辨率结果

生成更准确的后先验信息，从而鼓励重建分支进一步

增强人脸图像质量． 

表 1 在 CelebA数据集的定量对比 

Tab. 1 Quantitative comparison on CelebA datasets 

方法 PSNR/dB SSIM 

SRCNN 25.66 0.721 0 

SRGAN 25.57 0.721 3 

EDSR 25.26 0.707 8 

FSRNet 26.01 0.721 9 

SAAN 26.21 0.756 2 

EFBNet 27.34 0.796 5 

 

图 3  在 CelebA数据集上与现有其他方法的可视化对比

Fig. 3  Visual comparison with state-of-the-art methods

on CelebA datasets 

对 Helen 数据集的评估：当放大倍数为 8 时，将

本文提出的 EFBNet 与其他人脸超分辨率方法[10,28-29]

进行了定性和定量的比较，结果如表 2 和图 4 所示，

其中图 4 中 LR 代表输入的低分辨率人脸图像，GT

代表高清人脸图像．从表 2 中可以看出，EFBNet 在

Helen 测试集上实现了最高性能，比现有的人脸超分

辨率方法(FSRNet)高 2.98 dB．与其他方法的可视化

结果对比可看出，受益于误差反馈和提出的优化目

标，EFBNet 生成的人脸图像五官结构完整且更加清

晰．由于引入面部注意力损失，其引导网络学习更真

实的面部细节，故相较于其他方法，在眼睛、嘴巴等

部位的纹理细节信息更加丰富且失真程度小． 

表 2 在 Helen数据集的定量对比 

Tab. 2 Quantitative comparison on Helen datasets 

方法 PSNR/dB SSIM 

FSRNet 24.13 0.668 8 

DICNet 26.73 0.795 5 

SPARNet 26.97 0.802 6 

EFBNet 27.11 0.804 5 

 

图 4 在 Helen数据集上与现有方法的可视化对比 

Fig. 4 Visual comparison with state-of-the-art methods 

on Helen datasets 

3.3 对比实验 

误差反馈的影响：为了说明误差反馈机制的有效

性，当放大倍数为 8 时，对比有和没有误差反馈机制

(命名为 EFBNet_L)对 PSNR 和 SSIM 的影响．分别

用卷积和反卷积操作替换上采样块和下采样块，则基

于误差反馈的迭代上下采样模块类似于先前的超分

辨率方法[30]．其可视化比较如图 5 所示． 

 

图 5 误差反馈机制对实验结果的影响 

Fig. 5 Visual results using error feedback mechanism 

由图 5 可知，本文提出的 EFBNet 能够保留像素
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级精度，同时提高面部图像的感知质量．原因是误差

反馈将引导特征提取关注与面部细节有关的区域，以

优化当前预测．因此，它可以实现从低分辨率输入到

超分辨率结果的较优映射，以生成更好细节的人脸 

图像. 

损失函数的影响：3 个实验分析面部注意力损失

和相对判别对抗损失对 Helen 数据集的影响，分别命

名为 model 1、model 2 和 model 3(本文的优化目标). 

表 3 为使用不同损失函数的定量对比． 

表 3 使用不同损失函数的定量对比 

Tab. 3  Quantitative results of using different loss func-
tions 

 

模型 model 1 model 2 model 3 

Lpixel √ √ √ 

Llandmark √ √ √ 

Lperc √ √ √ 

Lattention × √ √ 

Ladv 标准对抗损失 标准对抗损失 相对判别对抗损失

PSNR/dB 26.84 27.08 27.11 

SSIM 0.784 2 0.795 1 0.804 5 

注：“√”表示相应的损失存在 

由表 3可知，model 2 的性能优于 model 1．这是

由于面部注意力损失使网络在通道级更关注面部的

关键点区域，从而产生更清晰的面部图像且失真

小．此外，相对判别对抗损失有助于学习更锐利的边

缘和更详细的纹理．因此，model 3 较 model 2添加相

对判别对抗损失后，定量指标几乎没有改善，但是面

部图像更加逼真自然，尤其是纹理细节方面(图 6). 

总之，model 3 不仅着眼于面部关键点区域以减少失

真，而且迫使网络恢复更具结构意义的面部细节以得

到清晰逼真的结果． 

 

 

图 6 损失函数对实验结果的影响 

Fig. 6  Visual comparisons for showing the effects of dif-
ferent loss function 

不同先验信息的影响：与 FSRNext
[10]类似，本文

使用人脸对齐模型广泛使用的度量指标归一化均方

根误差(NRMSE)，探究先验信息提取顺序对超分辨

率图像质量的影响．较低的 NRMSE 值表示更好的

对齐精度和更高的 SR 图像质量．FSRNet 在中间特

征中提取面部关键点和面部解析映射图指导超分辨

率重建，而 SAAN 从输入和中间结果中自适应地提

取面部语义信息作为先验信息．不同的先验信息对

超分辨率图像质量的影响见表 4．由表 4 可以看出，

EFBNet 方法均优于其他方法．虽然其他方法也使用

面部先验，例如面部关键点和面部解析映射图等，但

先验信息是从输入的低分辨率图像或中间特征中估

计的．因此，这种面部先验只能为重建过程提供有限

的指导，导致恢复结果存在不完整的、模糊的面部结

构．不同的是，本文提出的 EFBNet 使用生成的超分

辨率结果估计先验信息，即后先验信息，以便为重建

提供更准确的指导信息，得到更清晰的超分辨率结果. 

表 4 不同的先验信息对超分辨率图像质量的影响 

Tab. 4 Influence of different prior information on the 

quality of super-resolution images 

 

方法 Bicubic FSRNet SAAN EFBNet 

NRMSE 0.338 5 0.146 3 0.123 0 0.109 6 

4 结 语 

本文提出的 EFBNet 方法是基于生成对抗网络

使用误差反馈和面部后先验信息指导网络生成高质

量的人脸图像，并通过一个新的优化目标训练网

络．在该方法中，人脸超分辨率重建和人脸后先验估

计相互促进，以产生准确的后先验约束．误差反馈机

制帮助重建分支迭代的优化中间表示．优化目标中

的面部注意力损失，其基于强大的后先验信息在通道

级约束解空间和相对判别对抗损失，其专注于恢复清

晰的边缘纹理，驱动网络生成高分辨率的、更好面部

纹理细节的图像．在公开的人脸数据集上进行的人

脸超分辨率的实验显示出本文方法的显著优势． 
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