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身份保持约束下的面部图像超分辨率重建方法
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摘 要： 低分辨率是影响人脸识别精度的重要因素。一种有效方法是使用图像超分辨率技术对低分辨

率图像重建，生成超分辨率图像后再对其作人脸识别，从而克服低分辨率面部图像对人脸识别的限制。

但是，现有超分辨率方法在重建过程中往往忽略了保持其原始身份信息，这直接影响生成图像的人脸

识别结果。针对上述问题，提出了一种身份保持约束下的面部超分辨率重建方法 IPNet，在提高低分辨

率面部图像质量的同时，能保持重建后的面部图像身份。IPNet 方法将语义分割网络和面部生成器相

结合，通过语义分割网络提取低维隐码和多分辨率空间特征，进而指导面部生成器输出接近于原图的

真实面部图像。在此基础上引入人脸识别网络，将身份信息整合到超分辨率方法中，从而约束重建前

后的面部图像身份保持一致。实验结果表明，IPNet 方法在超分辨率图像质量和身份保持上均优于其

他对比方法。
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Abstract： Low resolution is an important factor that affects the accuracy of face recognition. To overcome 
the limitation of low-resolution facial images on face recognition， one effective solution is adopting super-

resolution methods to reconstruct low-resolution images and then identify the generated facial images. 
However， existing super-resolution methods typically fail to consider facial identity preservation during 
reconstruction， which directly results in poor face recognition performance of reconstructed images. To 
address the issue mentioned above， this paper proposes a face super-resolution reconstruction method with 
identity preserving， called IPNet. This method can simultaneously improve the quality of low-resolution 
facial images and preserve the identity of reconstructed images. IPNet consists of a semantic segmentation 
network and a face generator. The semantic segmentation network is introduced to extract low-dimensional 
latent code and multi-resolution spatial features. Then， the extracted features guide the face generator to 
output super-resolution images similar to the authentic images. Furthermore， we introduce the face 
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recognition network to integrate the face identity information into the super-resolution model， thus 
maintaining the identity of reconstructed facial images consistent with original images. Experimental results 
show that IPNet achieves better results than other comparison methods in terms of both super-resolution 
image quality and identity preservation， demonstrating effectiveness of the proposed method.
Key words: super-resolution; face recognition; semantic segmentation; face generator; identity preserving

引   言

很多因素影响人脸识别效果，如图像分辨率低、光照、面部表情、遮挡等。其中，低分辨率是影响人

脸识别的一个重要因素，这可能会导致人脸识别准确率降低。在现实场景中，由于物理设备、环境、成

像等条件限制，获取到的面部图片分辨率往往比较低，在面部相关的任务中难以达到预期效果。因此，

将面部超分辨率模型与人脸识别网络相结合，能够有效克服低分辨面部图像的限制，在智慧安防、监控

寻人、公安追踪等领域发挥重要作用［1］。

面部超分辨率重建（Face super⁃resolution， FSR）是指从模糊的低分辨率（Low resolution， LR）面部

图像中重建出清晰的超分辨率（Super resolution， SR）面部图像［2］，生成的结果被用于后续基于人脸识

别［3⁃5］的相关任务。随着计算机设备和深度学习技术的快速发展，研究者们尝试将深度学习相关方法应

用到超分领域，并且取得显著的效果。部分研究工作［6⁃8］通过卷积神经网络直接学习低分辨率图像和高

分辨图像之间的端到端的映射关系，可以达到良好的生成质量和速度。

但是，在实践中依然存在以下问题。一方面，目前典型的 FSR［8⁃11］方法是利用特定的先验信息（如

面部关键点、面部解析图等）指导超分辨率面部重建。先验信息包含面部组成和面部结构信息，精确还

原面部细节。但是，先验信息是从输入图像中估计而来，先验信息的效果取决于图像质量。而现实生

活中的低分辨率面部图像，往往难以提取有效的面部先验，用于指导面部重建的纹理特征十分有限，限

制生成图像的真实性。另一方面，已有的 FSR 研究工作在生成超分辨率图像时往往不考虑保持其身份

信息，没有身份约束的超分辨率方法会导致重建出的面部图像身份不能与原始图像身份保持一致，影

响后续人脸识别任务的精度［12］。

鉴于上述问题，本文提出了一个身份保持约束［13］下的面部图像超分辨率重建方法 IPNet。本方法

以面部生成器为基础，同时引入语义分割网络，通过多层感知器层（Multilayer perceptron， MLP）［14］和空

间特征变换层（Spatial feature transform， SFT）［15］作特征映射与特征调制，实现面部生成器和语义分割

网络的关联。面部生成器使用预训练的面部生成模型，将大量面部信息隐式封装到生成器中作为生成

先验。语义分割网络的加入可以有效提取人脸图像的面部信息，其中，编码器能提取面部细节特征，而

解码器对生成的多分辨率图像特征分开处理，调制面部生成器后再融合汇总，指导生成器逐步生成接

近于原图的真实面部图像。 IPNet 还引入人脸识别网络，通过比较 SR 图像以及高分辨率原图（High 
resolution，HR）的面部特征向量，定义面部身份损失函数实现无标签身份分类。具体而言，通过人脸识

别模型提取 SR 图像和 HR 图像的面部特征向量，计算这两个向量的相似度并定义身份损失，优化身份

损失使两个特征间的距离最小化，相似度最大化，从而保持重建前后面部图像身份的一致性。

本文贡献如下：（1）将面部生成先验信息引入超分辨率任务中，这些生成先验包括面部纹理和颜色

信息等，精确指导解码器生成超分辨结果。（2）提出带有残差连接的 Res⁃Unet网络与 StyleGAN V2 相结

合的架构，充分利用生成先验，实现保真度和真实纹理间的平衡。（3）从 LR 图像中分别提取低维特征和

多尺度空间特征，将提取到的两类特征分别通过多层感知器以及特征转换层融入生成对抗网中。
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1 相关工作  

图像超分辨率是指从低分辨率图像恢复出高分辨率图像的过程，是计算机视觉和图像处理中一类

重要的图像处理技术［12］。面部超分辨率是图像超分辨率中的一个分支。相比而言，面部图像复杂且敏

感，但是面部结构相对固定，在重建过程中可以引入面部先验（如面部关键点、面部解析图等）作为参

考，辅助超分辨率模型生成更加真实的图像。还有一些工作通过训练面部生成模型，将生成先验封装

到面部生成器中，并将训练好的生成器嵌入到自己的网络结构，充分利用预先训练好的生成器所提供

的生成先验。

本节分别从基于面部先验信息、面部生成模型和面部身份保持这 3 个不同类型的面部超分辨率方

法回顾先前的相关工作。

1. 1　面部先验信息　

与自然图像相比，面部图像包含更多结构化信息，因此将面部先验信息整合到 FSR 中是一种非常

流行且颇有前景的方法［12］。

Super⁃FAN［16］通过面部热力图回归整合子网络进行面部关键点定位，然后使用基于 GAN 的超分

辨率网络和一个面部比对网络 FAN 来约束生成的图像中检测到的面部关键点，保持生成图与原图的一

致性。FSRNet［10］设计了编码⁃解码的结构，在编码器中提取图像特征，通过先验信息预测网络估计出

关键点热力图和面部解析图，提取的特征和先验信息经过解码器恢复出目标分辨率图像。同时，FS⁃
RNet 的作者还提出了 FSRGAN［10］结构，FSRGAN 在 FSRNet 的基础上增加了一个鉴别器网络，优化

对抗损失和感知损失生成更加真实的面部图像。DICGAN［17］设计了一种深度相互迭代的网络结构，迭

代渐进地计算 SR 图像和面部的特征点，并设计了一个注意力协同模块，通过优化对抗损失来增加图像

的细节信息。HiFaceGAN［18］是一个具有多个协同抑制和补给（CSR）单元的生成框架，可以在具有分层

语义指导的多阶段方式中实现超分辨率重建，每个 CSR 单元都包含一个抑制模块，通过内容自适应卷

积提取分层的语义特征，以指导相应语义内容的补充。

面部先验信息可以精确指导超分辨率方法还原面部细节。但是，由于现实场景中的低分辨率图像

退化严重，难以提取有效的面部先验信息，这就限制了这类方法的实用性。

1. 2　面部生成模型　

近些年，许多面部生成模型被提出，如主流的 StyleGAN［19］、StyleGAN2［20］、StarGAN［21］等，这些模

型能够生成具有高度可变的真实面部图像。因此，越来越多的研究者尝试预训练面部生成模型，学习

大量的面部先验特征（如五官特征，面部纹理等），并将训练好的面部生成模型嵌入到自己的网络结构

中，通过先验信息指导超分辨率重建任务。第一个提出基于面部生成模型的 FSR 方法是 PULSE［22］，该

模型将 FSR 任务作为生成问题，生成高质量的面部图像，约束生成图像在降采样后与原始输入的低分

辨率图像保持一致。但是 PULSE 使用随机采样的低维隐码，使得生成图像失去了重要的面部空间

信息。

为了克服这个问题，GLEAN［23］、GFP⁃GAN［24］以及 GPEN［25］等方法相继被提出。这些方法将预训

练的面部生成器嵌入到自己的超分辨率模型中，以合并生成先验。为了保持面部真实性，这些模型对

LR 图像编码来获取低维隐码，而不是 PULSE 那样使用随机采样的方式。同时，本文方法还从 LR 面部

图像中提取多尺度特征并融合到生成网络中。这样既可以充分利用预先训练的生成器提供的生成先

验，又可以维持重要的面部空间信息。
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1. 3　面部身份保持　

与人脸结构先验和属性信息相比，包含身份感知细节的面部身份信息更加重要。目前，在超分辨

率任务中，常用的一种保持面部身份的设计是使用人脸识别网络定义身份损失，如 EIPNet［1］、WaS⁃
RGAN［26］和 IPFH［27］等。这些方法尝试使用预训练的人脸识别网络并加入自己的超分辨率方法中，将

面部身份信息整合到超分辨率模型中，约束重建后的 SR 图像与真实 HR 图像的身份保持一致，从而提

高后续人脸识别任务的性能。

2 模型设计  

2. 1　整体框架　

受 1.2、1.3 节相关工作启发，本文提出了一个身份保持约束下的面部超分辨率方法 IPNet。 IPNet
使用语义分割网络和面部生成器相结合的方式，充分利用生成先验和面部空间信息，确保重建图像与

原图面部结构尽可能相似。本文通过引入人脸识别网络，将身份信息整合到面部超分辨率重建任务

中，确保重建后的图像身份与原图保持一致。IPNet 可以同时改善面部超分辨率模型生成的图像质量

和人脸识别效果，从而克服输入图像分辨率对人脸识别的限制。

IPNet 包括 3 部分网络：（1）生成网络，面部超分辨率生成器被用作生成网络，将低分辨率的输入处

理成高分辨率的面部图像；（2）对抗网络，生成网络的输出结果作为对抗网络的输入，对抗网络判断图

片是真实样本的概率，指导生成器的输出尽可能拟合成真实样本；（3）身份保持网络，身份保持网络将

生成图片与真实样本作为输入，分别提取面部特征向量并计算其相似度，约束生成图像面部特征与原

始身份保持一致。其中，对抗网络和身份保持网络仅在训练阶段优化生成器模型，在推理阶段不再

使用。

IPNet 对低分辨率图像的处理流程为：首先，低分辨率图像经过生成网络重建出超分辨率图像；然

后，对抗网络判断生成图像真实且自然的概率，身份保持网络判断生成的面部图像身份是否与原始图

像身份一致。IPNet方法的整体架构如图 1 所示。

IPNet方法包括：（1）度量像素差异的像素损失；（2）描述风格差异的感知损失；（3）恢复真实纹理的

对抗损失；（4）面部身份损失共 4 个损失函数。

2. 2　生成网络　

生成网络由模糊上采样模块（Coarse upsample module， CUM）、语义分割网络和面部生成器共 3 个

图 1　IPNet架构图

Fig.1　Architecture of IPNet
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部分构成。通过 MLP［14］作特征映射以及 SFT［15］作特征调制，实现语义分割和面部生成器两个模块关

联。生成网络的总体架构如图 2 所示，其中，低分辨率图像、高分辨率原图和超分辨率生成图像分别表

示成 ILR、IHR和 ISR。

具体而言，通过 CUM 模块将 ILR预处理成目标分辨率尺寸，语义分割模块提取两类特征：低维隐码

和多分辨率空间特征。低维隐码通过 MLP 层映射到面部生成器空间中，得到中间卷积特征。多分辨

率空间特征通过 SFT 层调制相应分辨率的中间特征，多轮迭代后生成最终结果 ISR。

（1） 模糊上采样模块　

低分辨率面部图像难以直接提取有效的面部特征，因此在将特征图输入到语义分割网络前，需要

将输入的低分辨率图像预处理成目标分辨率大小。本文通过模糊上采样模块生成模糊超分辨率面部

图像 ICSR。模糊上采样模块由一个卷积层和一个像素重组层（Pixel shuffle）构成，将低分辨率的特征图

通过卷积和多通道间的重组得到高分辨率的特征图［28］。对于输入的低分辨率图像 ILR，输出的模糊高分

辨率图像 ICSR公式表示为

ICSR = fCUM ( ILR ) （1）
式中：fCUM表示模糊上采样操作，得到的模糊特征图 ICSR作为后续语义分割网络的输入。

（2） 语义分割网络　

语义分割是像素级别的图像分类任务，能够从图像中分割出感兴趣的区域。就面部图片而言，主

要的面部组件有眼睛、鼻子、嘴巴等器官，加入语义分割模块能够有效提取这些面部信息，从而在图像

重建过程中能更深层次地推断出面部高级特征。

本文使用 Res⁃Unet［29］作为语义分割网络，Res⁃Unet是 Unet［30］的一种变体，在 Unet的基础上引入了

残差连接的思想。Res⁃Unet结构图如图 3 所示。

图 2　面部超分辨率生成器结构

Fig.2　Model structure of face super⁃resolution

图 3　Res⁃Unet结构图

Fig.3　Architecture of Res⁃Unet
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Res⁃Unet结构延续了 Unet的 U 形对称结构，在上采样和下采样的每一层块中引入残差连接。具体

做法是添加一条从两次卷积的输入到输出的连接，并做一次卷积操作。相比单纯使用 Unet 结构，这种

残差结构思想改善了网络的梯度流通，避免网络退化，加速网络收敛，并且能避免因感受野扩大导致的

面部细节丢失问题。Res⁃Unet共经过 4 次下采样获取语义信息，4 次上采样恢复原始分辨率。通过跳跃

连接的方式，融合不同分辨率特征使上采样的特征图包含更多的语义信息，确保上采样准确恢复出原

始分辨率的特征图。下采样的瓶颈层提取 Flatent特征，上采样的各层提取多分辨率空间特征序列 Fspatial，

公式表示为

F latent，F spatial = fRes⁃Unet ( ICSR ) （2）
式中 fRes⁃Unet表示语义分割网络提取特征操作。这两类特征被用作后续的生成器任务。Flatent通过 MLP
映射到生成器潜在空间，Fspatial用于调制生成器中间卷积特征。

（3） 特征映射网络　

给定输入图像的编码特征向量 Flatent，通过非线性映

射网络将输入向量映射到中间隐码 W，以更好地保持面

部信息。特征映射网络结构如图 4 所示。

映射网络由多层感知器层 MLP［14］，即 8 个全连接层

构成。公式表示为

W = fMLP ( F latent ) （3）
式中 fMLP 表示 MLP 映射网络。映射得到的中间隐码 W 通过后续生成器中每个卷积层，卷积计算对应

分辨率下的中间卷积特征。

（4） 面部生成器　

通过训练面部生成模型，将大量面部信息隐式封装到生成模型中，本文采用 StyleGAN2［20］模型作

为面部生成器。StyleGAN2 具备生成多变的真实面部图像的能力，可以精确还原五官、面部纹理和颜

色等面部细节。生成面部图像时，从预训练面部生成模型的卷积权重中获取面部分布，即获取生成先

验。部署生成先验的典型方法是将输入图像映射到中间隐码，然后通过预训练的生成器得到相应的面

部输出。这种方法在视觉上逼真，但是低维度的中间隐码不足以精确指导图像生成，面部细节保真度

较低。因此，本文模型没有直接生成最终图像，而是通过中间隐码 W 生成中间卷积特征 FGAN，多分辨率

空间特征 Fspatial进一步对其调制以获得更准确的面部细节。生成中间卷积特征公式为

FGAN = fStyleGAN2 (W ) （4）
式中 fStyleGAN2 指隐码 W 通过预训练 StyleGAN2 的每个卷积层，为每个分辨率尺寸生成中间卷积特

征 FGAN。

（5） 空间特征调制　

本文使用多分辨率空间特征序列 Fspatial调制中间卷积特征 FGAN。面部超分辨率重建需要局部特征

来保持保真度，而 Fspatial中保留重要的面部空间信息，能确保生成图片面部细节的真实性，并在面部的不

同空间位置进行自适应恢复。SFT［15］结构如图 5 所示。

对于每个分辨率下的面部空间特征 Fspatial，通过两次卷积计

算得到仿射变换参数对（γ，β），γ 和 β 分别表示仿射变换的尺度

和平移参数。仿射变换参数通过缩放和移动中间卷积特征 FGAN

来维持面部空间信息，并作为下一轮输入。多轮迭代后得到的

最终生成图更接近原图。公式为

γ，β = fConv ( F spatial ) （5）

图 4　MLP 结构图

Fig.4　Architecture of MLP

图 5　SFT 结构图

Fig.5　Architecture of SFT
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F output = fSFT ( FGAN，γ，β )= γ⊙FGAN + β （6）
式中：fConv表示通过两次卷积分别得到仿射变换参数对 γ 和 β 的过程；fSFT表示中间卷积特征 FGAN的调制

函数；⊙和+分别表示对 FGAN特征的缩放和移动过程。

（6） 像素损失和感知损失　

给定一组低分辨率面部图像 ILR和对应的高分辨率原图 IHR，经过 FSR 模型重建得到 ISR。使用最常

见的 L1 损失度量生成图片 ISR和目标图片 IHR的像素级差异，定义像素损失，公式如下

Lpixel = λpixel ∑
x = 1

w

∑
y = 1

h

 ISR ( x，y )- IHR ( x，y )
1

（7）

式中：w、h 分别表示目标面部图像的宽和高，x 表示图像上对应像素位置的横坐标，y 表示对应像素位置

的纵坐标，λpixel表示像素损失的权重。虽然优化 L1 损失函数可以获得较高的 PSNR 值，但是也会难以

避免地产生细节上的模糊、伪影。为了解决这个问题，本文使用感知损失以获得视觉上更清晰的图像，

将预训练的 VGG⁃19［31］网络作为特征提取器，卷积提取生成图 ISR和原图 IHR的风格特征向量，计算两组

特征的相似度，用于定义感知损失，公式为

Lper = λper φ ( ISR )- φ ( IHR )
1

（8）

式中 φ 表示预训练的 VGG⁃19 网络，用作图像的特征提取器，λper表示感知损失的权重。

2. 3　对抗网络　

对抗网络将图像作为输入，判断该输入是真实图像还是生成的虚假图像。使用对抗网络是为了将

生成器输出的超分辨率图像 ISR与真实图像 IHR区分开来，定义对抗损失 Ladv。与 StyleGAN2［20］类似，本

文采用 logistic损失计算对抗损失 Ladv。公式表示为

L adv = -λadv E [ ]lg ( )D ( )IHR + lg ( )1 - D ( )ISR （9）

式中：D 表示 StyleGAN2 中的鉴别器，λadv表示对抗损失的权重。通过优化目标函数 Ladv，生成让鉴别器

网络难以辨别的超分辨率样本。

2. 4　身份保持网络　

超分辨率模型在重建图像质量方面已经获得了很逼真的效果，但是这些模型在重建过程中往往忽

略了重要的面部身份信息，重建后的图像容易丢失其身份，导致后续人脸识别效果下降。于是，本文通

过整合人脸识别网络来增强低分辨率和高分辨率面部图像的身份一致性。

本文选用 ArcFace［5］作为身份保持网络，该模型在开源人脸识别算法中性能更加突出。ArcFace 是

一种类似 resnet［32］的卷积神经网络模型，通过加性角度间隔损失函数（Additive angular margin loss，Arc⁃
Face Loss）进行训练，可以有效增强特征向量的分辨能力。ArcFace Loss 是对传统 softmax 损失函数的

改进，将类间的距离映射到超球面的间距，直接在角度空间中最大化分类界限。ArcFace 中大量实验证

实其效果始终优于其他人脸识别方法［5］。

与定义感知损失的方法类似，本文使用预训练的 ArcFace 作为特征提取器提取面部特征，计算两组

特征的余弦距离衡量其相似度，定义身份损失。通过优化目标函数 Lid，使生成图和原图在面部特征空

间上尽可能相近。身份损失公式表示为

L id = λ id ψ ( )ISR - ψ ( )IHR 1
（10）

式中：ψ 表示面部特征提取器，即预训练的 ArcFace 模型；λid代表身份损失的权重。

2. 5　总损失函数　

用于训练 IPNet的总损失为上述几个损失函数的总和，即
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L total = Lpixel + Lper + L adv + L id （11）
实验中，各个损失函数权重分别设置为 λpixel = 0.1， λper = 1，λadv = 0.1，λid = 20。

2. 6　算法描述　

具体的算法流程如算法 1 所示。

算法算法 1 身份保持约束下的超分辨率重建方法 IPNet
输入：低分辨率图像 ILR，高分辨率原图 IHR。

输出：超分辨率重建图像 ISR。

① 对低分辨率图像模糊上采样到指定分辨率图像 ICSR ： ICSR←CUM（ILR）

② Res⁃Unet 网 络 从 ICSR 中 提 取 低 维 隐 码 Flatent 和 多 分 辨 率 空 间 特 征 Fspatial ： 
Flatent，Fspatial←Res⁃Unet（ICSR）

③ 通过 MLP 层将 Flatent映射到中间隐码 W 上  ： W←MLP（Flatent）

④ StyleGAN2 对 W 卷积生成最近的中间卷积特征 FGAN ： FGAN←StyleGAN2（W）

⑤ 使用多分辨率空间特征 Fspatial调制对应分辨率的中间卷积特征 FGAN。对于每个分辨率空间特征

f，首先对 f卷积提取仿射变换参数 γ 和  β，之后使用 γ 和  β 对 FGAN缩放和平移：

For each f in Fspatial ：

γ ， β←Conv（ f ）
FGAN←FGAN⊙γ + β
FGAN←StyleGAN2（FGAN）

end For
⑥ 将最终调制结果 FGAN的特征图转换为 RGB 图像，输出超分辨率图像 ISR。

3 实验与分析  

3. 1　环境与设置　

本文方法在开源高清面部数据集 FFHQ［24］上进行充分的实验。FFHQ 数据集有 70 000 张分辨率

为 1 024×1 024 高清面部图片，将所有图片通过双三次插值下采样至 128×128 的分辨率作为高分辨率

原图 IHR。将处理后的 70 000 张图片随机分割成两部分，63 000 张图片用作训练集，7 000 张图片用作测

试集。低分辨率图像通过高斯模糊下采样（Blur⁃down，BD）降质方法获得，采用以下降质模型模拟现实

场景中的低分辨率面部图像

ILR = ( IHR ⊗ k)↓r + n （12）
首先将高质量图像 IHR通过高斯模糊核 k 进行卷积，然后进行比例因子为 r 的降采样，再对图像中加

入高斯白噪声 n，模拟现实场景中低质量、低分辨率图像。对于每张训练图片，分别从［0.2∶10］，［0∶15］
中随机抽样 k和 n 的值，r设置为 4 表示当前 128×128 的 IHR图像降采样成 32×32 的低分辨率图 ILR。

同时，在 LFW［33］数据集上验证本文模型对身份保持的有效性。LFW 数据集来源于生活中的自然

场景，由于光照、遮挡等因素影响，图像上模糊干扰严重，在生成低分辨率图时不需要再对它降质。

LFW 数据集以人物姓名命名图片，其中有 423 个人对应的面部图像不低于 5 张，用这些人的所有图片作

为评估人脸识别性能的测试集，共提取出 5 985 张图片。从每个人图片中随机采样一张，生成包含 423
张图片的底库并将其降采样成 32×32 低分辨率图像。低分辨率图像作为超分辨率模型的输入，重建后

的超分辨率图像与测试集中剩余的 5 562 张图片作面部匹配，验证超分辨率模型对身份保持的有效性。

实验设置和训练设置：本次实验采用 Adam 优化器［34］训练模型，使用颜色抖动、水平翻转方式来增
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强数据，对上面提到的训练集总计进行了 80 万次迭代。初始学习率设置成 2×10-3，在第 60 万次、70 万

次迭代时分别更新成 1×10-3、5×10-4。本文实验在 Ubuntu16.04 64 位操作系统上完成，使用 PyTorch
开源框架，在显存为 24 GB 的 3 090 上训练并测试模型。

3. 2　对比实验　

在 FFHQ 测试集上，将本文提出的方法与其他主流超分辨率方法进行对比，包括： ESRGAN［35］、

HiFaceGAN［18］、PULSE［22］、Super⁃FAN［16］、VDSR［36］、SRCNN［6］ 、SRGAN［37］ 、GPEN［25］，并加入了双

三次插值（BicuBic）的比较。所有对比方法都使用官方提供的代码，并且在本文使用的训练集上重新训

练，以便进行公平的比较。

评估模型时，使用广泛使用的图像生成质量指标 FID、像素级度量 PSNR 和 SSIM 以及感知度量

LPIPS。使用预训练的 FaceNet［4］模型计算生成图与原图的面部特征距离 Dis，值越小表示生成图在面

部特征空间上越接近于原图。使用人脸识别精确率 Precision、召回率 Recall和 F1 值度量超分辨率模型

身份保持性能。

3. 2. 1　与现有方法对比　

为了验证 IPNet 方法在面部超分辨率重建以及重建前后身份保持任务上的有效性，分别在两个常

用面部数据集 FFHQ 和 LFW 上与其他方法进行对比实验。

FFHQ‑TEST 测试集的评估测试集的评估  将本文模型与其他对比模型进行定量的比较，对比结果如表 1 所示。

其中标粗的结果表示几组实验中的最优值，PSNR、SSIM 越高越好，LPIPS、FID、Dis 越低越好。从表 1
可以看出，当放大倍数为 4 时，本文模型在 LPIPS、FID、Dis 三项指标上远远优于其他模型。最低的

LPIPS 值表明本文重建的面部图像从感知上更接近于原图像，最低的 FID 值意味着重建图像具有最好

的图片质量和多样性。同时，得益于身份损失和 SFT 结构的使用，本文模型还保持了较高的人脸识别

性能，最低的 Dis 值表明生成图与原图在面部特征空间上距离最小。在像素级指标 PSNR 和 SSIM 上，

本文模型也有较好的表现。

与其他模型可视化结果对比如图 6 所示，本文方法生成的面部样貌更加真实自然，五官结构完整，

相比之下更加清晰。在面部细节方面，本文方法的面部纹理更加丰富（如眼睛、牙齿、头发等细节）并且

表 1　IPNet与其他对比方法在 FFHQ‑TEST和 LFW‑TEST测试集上的结果比较

Table 1　Comparison of IPNet with other methods on FFHQ‑TEST and LFW‑TEST test datasets

方法

BicuBic
ESRGAN[35]

HifaceGAN[18]

PULSE[22]

Super⁃FAN[16]

VDSR[36]

SRCNN[6]

SRGAN[37]

GPEN[25]

IPNet
GT

FFHQ⁃TEST
PSNR

25.117 1
24.331 5
25.860 8
19.663 3
22.542 5
27.025 4

25.877 2
22.496 1
24.607 1
26.119 2

∞

SSIM
0.768 4
0.748 5
0.800 9
0.526 9
0.667 9
0.828 8

0.792 2
0.660 4
0.756 0
0.809 3
1.000 0

LPIPS
0.286 4
0.158 7
0.154 3
0.385 3
0.222 3
0.195 5
0.247 5
0.209 1
0.170 8
0.122 5

0.000 0

FID
102.872 4

17.209 5
24.213 0
63.949 9
39.789 4
55.648 1
71.316 0
33.817 5
18.777 8
14.585 3

0.000 0

Dis
0.201 60
0.140 80
0.076 60
0.612 60
0.167 70
0.104 50
0.176 90
0.149 90
0.070 58
0.064 60

0.000 00

LFW⁃TEST
精确率

0.909 6
0.909 5
0.880 7
0.000 0
0.895 2
0.904 5
0.913 7
0.845 6
0.893 8
0.914 0

0.909 8

召回率

0.679 5
0.557 7
0.615 4
0.000 0
0.569 4
0.696 6
0.679 5
0.568 3
0.639 9
0.699 7

0.772 3

F1值

0.777 9
0.691 5
0.724 5
0.000 0
0.696 1
0.787 0
0.779 4
0.679 7
0.745 9
0.792 7

0.835 4
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失真度更小。

尽管在像素级指标 PSNR 和 SSIM 上，本文模型未能超过 VDSR 模型，但就生成图像视觉效果而

言，本文模型生成图片质量要明显更优。这一对比结果也说明了感知类指标在粗尺度上与人的感知相

关，细尺度上相关性不强，而像素级指标则与它相反。目前，很多超分辨率模型在定量评估时仅仅使用

像素级指标，这种评估方法不能很好地反映人眼主观感受，需要配合感知类指标综合评估。

LFW‑TEST 测试集的评估测试集的评估  在 LFW⁃TEST 测试集上验证本文模型对面部身份保持的有效性，将

重建后的超分辨率图像与 LFW 中的测试集做面部匹配。人脸识别模型选用预训练的 FaceNet［4］模型，

特征提取器分别对生成图与对比图提取面部特征，使用余弦相似度描述两幅面部图像的相关程度。其

中，面部匹配阈值设置为 0.3，余弦相似度低于这个阈值则认为面部匹配成功，超出阈值则匹配失败，根

据匹配结果统计出 TP、FN、TN、FP 四个基础指标。统计结果的线性组合计算精确率、召回率和 F1 值。

各指标对比结果如表 1 中所示，本文模型在这 3 项指标上均达到了最优值，精确率、召回率、F1 值验证了

本文模型在超分辨率任务上对面部身份保持的有效性。并且，本文方法的生成图片在精确率指标上超

过原图（Groundtruth， GT）的值，这是因为 LFW 数据集源自真实场景，图片质量低，而部分生成图片比

原图质量更高，在精确率指标上取得了更好的效果。

3. 2. 2　模型收敛性分析　

为了验证 IPNet 方法的收敛性，本文与其他基于生成器

结构的超分辨率方法作对比研究，比较各个模型在 FFHQ 数

据集上训练时多个阶段的 PSNR 收敛情况。模型收敛性对

比图如图 7 所示，从图中可以看出，相较于 SRGAN 和 ES⁃
RGAN 模型，本文模型训练过程更加平稳，几乎没有振荡的

情况。当迭代到 60 轮次的时候，模型基本趋近于收敛状态，

并且 PSNR 始终保持较好的效果。而 SRGAN、ESRGAN 在

训练时会出现较大幅度振荡，收敛速度慢，并且收敛时

PSNR 指标的表现效果不如本文方法。这几组对比实验充

分验证了 IPNet方法的收敛性。使用 Res⁃Unet结合预训练的面部生成器结构，有助于模型效果提升，加

快网络的收敛能力，并且在训练过程中表现更加稳定。

3. 3　消融实验　

在 FFHQ 和 LFW 测试集上完成消融实验，研究各个模块的影响，消融结果如表 2 所示，可视化结果

图 6　不同模型在  FFHQ⁃TEST 测试集上视觉效果对比

Fig.6　Comparison of visual effects of different models on FFHQ⁃TEST dataset

图 7　模型收敛性对比

Fig.7　Model convergence comparison
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如图 8 所示。其中，表 2 和图 8 中的编号对应本文消融实验去除的模块：（1）身份损失，（2）SFT 调制，

（3）Res⁃Unet，（4）生成先验，（5）感知损失。

（1） 身份损失的影响　

本文通过对比加入身份损失前后模型在各项评估指标上的表现，研究身份损失对超分辨率重建的

影响。从表 2 可以看出，模型加入身份损失生成的面部图像质量要优于未加身份损失的模型。并且，

在  Dis、精确率、召回率和 F1 值这 4 项指标上均达到最优，说明了加入身份损失的超分辨率重建图像在

面部特征空间上更接近原图，在重建高分辨率图像过程中能更好地保持面部身份。这一对比结果说明

身份损失为 FSR 任务提供了高层次的面部身份约束，有利于面部超分辨率图像重建。

（2） SFT 的影响　

本文分别比较了模型去除和加入空间调制层 SFT 前后的对比效果。当去除空间调制层时，即仅使

用 Flatent作特征映射，Fspatial不对其进行空间调制。从生成图效果对比中可以看出，不考虑面部空间信息

的超分辨率模型生成效果要远远低于加入空间信息调制的生成效果，并且重建出的图像不能保持面部

身份。表 2 的实验对比结果证明了本模型加入 SFT 层的有效性，使用多分辨率空间特征对中间卷积特

征进行调制对于超分辨率重建任务至关重要。

（3） 语义分割的影响　

受残差连接思想的启发，将 Unet 的每一个子模块分别替换为具有残差连接的形式。相较于 Unet
结构，Res⁃Unet结构能避免因感受野扩大导致的面部细节丢失问题。从表 2 可以看出，使用带有残差连

接的 Res⁃Unet作为语义分割网络，重建出的面部图片质量要优于不带残差的 Unet。
（4） 生成先验的影响　

通过预训练 StyleGAN2 模型，封装大量生成先验，为本文模型生成超分辨率图像过程提供丰富多

表 2　在 FFHQ‑TEST和 LFW‑TEST测试集上消融实验的结果

Table 2　Ablation experimental results on FFHQ‑TEST and LFW‑TEST test datasets

方法

(1)无身份损失

(2)无 SFT 调制

(3)无残差连接

的 Unet
(4)无生成先验

(5)无感知损失

IPNet(Ours)

FFHQ⁃TEST
PSNR

26.062 2
15.672 5

26.073 6

26.058 9
24.659 5
26.119 2

SSIM
0.807 9
0.420 6

0.808 2

0.808 1
0.763 3
0.809 3

LPIPS
0.123 3
0.344 5

0.123 7

0.123 8
0.168 4
0.122 5

FID
14.983 2
52.909 9

14.731 8

14.785 4
22.922 2
14.585 3

Dis
0.074 1
0.401 9

0.064 6

0.064 9
0.069 0
0.064 6

LFW⁃TEST
精确率

0.908 2
0.000 0

0.906 3

0.913 9
0.913 8
0.914 0

召回率

0.697 9
0.000 0

0.693 6

0.699 1
0.698 1
0.699 7

F1 值

0.789 3
0.000 0

0.785 8

0.792 2
0.791 5
0.792 7

图 8　消融实验可视化结果

Fig.8　Visual results of ablation experiments
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变的 GAN 特征。移除预训练的 StyleGAN2 模型，以达到消除生成先验的目的。从表 2 的实验可以看

出，消除生成先验后的模型，在各指标上均出现下降。

（5） 感知损失的影响　

VGG 网络分别对真实图片和生成图片进行卷积，得到两个特征并计算比较相似度，通过训练优化

使得生成图片在高层信息上与原图接近。从表 2 可以看出，去除感知损失的模型在图像感知相似度指

标 LPIPS 表现下降严重。

4 结束语

本文提出了一种身份保持约束下的面部图像超分辨率方法 IPNet，克服低分辨率情况下人脸识别

性能下降的问题。该方法利用语义分割模块提取低分辨率图像中有效的面部特征，通过 MLP 层映射

特征以及 SFT 层调制特征，指导面部生成器重建出高分辨率图像。本文还引入人脸识别网络，将面部

身份信息整合到生成器中以实现重建后的生成图像与原图身份保持一致。实验结果表明，本文方法在

超分辨率图像质量和身份保持上都展现出其优越性。
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